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基于听觉感知特性的信号子空间麦克风阵列语音增强算法

程 宁 1 刘文举 1

摘 要 针对麦克风阵列信号子空间语音增强算法的不足, 结合人耳的听觉掩蔽效应, 提出了改进的信号子空间算法. 提出

了通过置信度判断来确定噪声子空间维度的方法, 在噪声子空间上, 通过条件概率的方法估计出噪声功率谱. 在此基础上, 结

合人耳的听觉掩蔽效应给出了线性滤波器的一种合理估计. 实验结果表明所提的方法相对于传统算法, 更有效地抑制了噪声,

在多项语音质量评价指标上都有明显的改进.
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Perceptual Properties Based Signal Subspace Microphone

Array Speech Enhancement Algorithm
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Abstract To aim at the drawbacks of the conventional subspace microphone array speech enhancement method, some

improvements are proposed by using masking properties of human ears. Confidence function is used to determine the

noise subspace dimension. In noise subspace, the noise power spectrum is estimated by the conditional likelihood. Then,

the masking properties are incorporated into the subspace method to estimate the linear filter. Experiments show that

compared with conventional algorithms, the proposed approach suppresses noise more effectively and obtains a significant

improvement on objective speech quality measures.

Key words Speech enhancement, signal subspace, microphone array, masking properties, eigen-decomposition

麦克风阵列语音增强算法近年来得到了广泛的

研究. 其中, 信号子空间算法具有出色的消除加性宽
带噪声的能力[1−4]. 信号子空间算法将带噪信号空
间分解为信号子空间 (包含目标信号和噪声) 和噪声
子空间 (只包含噪声), 并在信号子空间中估计出目
标信号. 信号子空间算法的核心在于合理地估计线
性滤波器, 其要点之一是准确地估计信号子空间维
度和噪声功率谱. 对信号子空间语音增强算法的研
究已证明该算法具有很好的语音增强性能[1−4]. 尽
管信号子空间算法性能优越, 但想要完全消除噪声,
依然具有相当的难度. 通常, 信号子空间算法消噪以
后, 增强语音中依然会存在一定的残余噪声, 这些噪
声降低了语音的感知质量. 为了尽量减少残余噪声
对目标语音的影响, 人们在大量的实验基础上发现
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人耳的听觉掩蔽效应能够用来实现这一目标. 人耳
的听觉掩蔽效应是指: 在通常情况下, 目标语音信号
是强信号, 而背景噪声相对较弱, 这样人耳听觉系统
会根据具体的目标语音信号确定频域上的听觉掩蔽

阈值, 如果使滤波后的残余噪声限制在人耳的听觉
掩蔽阈值之下, 那么该噪声就不会被人耳感知. 经过
多年来的研究, 这一听觉效应被有效地应用在了语
音增强算法中[4−6]. 只要将增强后的语音中残余噪
声的量限制在一定的范围内, 就能使其在目标语音
的掩蔽下不被人耳感知, 从而实现对目标语音的增
强.
本文在改进了原有的信号子空间算法的基础上,

将人耳的听觉掩蔽效应应用在信号子空间算法中,
通过限制增强后语音中残余噪声的水平, 得到了一
种新的算法, 使得增强后的语音具有更好的质量. 本
文首先改进了信号子空间算法, 利用噪声子空间中
特征值应该相等的特点, 用置信度判断其是否相等
的方法来确定噪声子空间的维度, 根据噪声子空间
中噪声功率谱应小于信号子空间中带噪信号功率谱

的特点, 用条件概率的方法对噪声功率谱做出估计.
接着利用人耳的听觉掩蔽特性, 根据目标语音强度
估计出相应的听觉掩蔽阈值, 通过将增强语音中残
余噪声的水平限制在该阈值以下, 合理地估计了线
性滤波器中的拉格朗日乘子, 给出了线性滤波器的
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一种新的估计方式, 得到了一种新的基于听觉掩蔽
效应的信号子空间麦克风阵列语音增强算法.

1 算法描述

1.1 信号子空间算法描述

信号子空间算法的原理在于通过特征值分解的

方法将带噪信号空间分解成两个子空间: 信号子空
间 (包含目标信号和噪声) 和噪声子空间 (只包含噪
声), 然后在信号子空间上恢复出目标信号. 这样做
的原因在于: 语音信号能够被建模成一些基向量的
线性组合. 通常, 纯净语音信号功率谱矩阵的一些
特征值非常接近于零, 这表明纯净语音信号的能量
只分布在某些基向量上. 信号子空间算法的噪声假
设为白噪声 (有色噪声可通过预白化的方法予以白
化[2−3]), 白噪声的所有特征值都是正的, 噪声能量
分布在带噪信号的所有基向量上. 所以, 由带噪信号
的基所组成的空间可分解成一个信号子空间 (包含
目标信号和噪声) 和一个噪声子空间 (只包含噪声).
相应的, 在信号子空间上就可以恢复出目标信号,
而噪声子空间由于不包含目标信号则可以不用考

虑.
假设由 L 个麦克风组成的阵列上接收到

的带噪语音信号向量的频域表示为: XXX =
[X1, X2, · · · , XL]H, 目标语音向量为 SSS, NNN 是噪声

信号向量, 有如下表达式成立:

XXX = SSS + NNN (1)

设 RX 为带噪信号的功率谱矩阵, RS 为目标信号的

功率谱矩阵, RN 为噪声信号的功率谱矩阵. 在目标
信号与噪声信号不相关的假设下, 有:

RX = RS + RN (2)

目标信号功率谱矩阵的特征值分解可表述如下:

RS = UΛSUH (3)

其中, ΛS = diag{λS1 , · · · , λSQ
, 0, · · · , 0} 为特征值

降序排列的特征值矩阵, U 为对应的特征向量矩阵,
Q ≤ L 为矩阵的秩.
假设噪声为白噪声且功率谱为 σ2

N , 则有:

RX = UΛXUH = U(ΛS + σ2
NI)UH (4)

其中, ΛX = diag{λX1 , · · · , λXL
) = diag{λS1 +

σ2
N , · · · , λSQ

+ σ2
N , σ2

N , · · · , σ2
N} 为特征值降序排

列的特征值矩阵.
RX 的特征值为 λXi

, RS 的特征值为 λSi
, 则

λXi
和 λSi

存在如下的关系:

λSi
=

{
λXi

− σ2
N , 若 i = 1, · · · , Q

0, 若 i = Q + 1, · · · , L
(5)

设H 为一线性滤波器, 可得到目标信号的估计如下:

ŜSS = HXXX (6)

事实上, 由线性滤波器恢复的目标语音的质量
主要表现在两个方面: 1) 目标语音的畸变; 2) 残余
噪声的大小. 在文献 [1] 中, Ephaim 等在将噪声限
制在一定的范围内的条件下, 通过极小化语音畸变,
得到了 H 的表达式如下:

H = UGUH = U

[
G1 0
0 0

]
UH (7)

其中, G1 为 Q×Q 的满秩矩阵.
G 可表述如下:

G = ΛS(ΛS + σ2
NΛµ)−1 (8)

其中, Λµ = diag{µ1, · · · , µL} 为拉格朗日乘子矩
阵.

G 为对角矩阵, 对角线元素 gi 可表述如下:

gi =





λSi

λSi
+ µiσ2

N

, 若 i = 1, · · · , Q

0, 若 i = Q + 1, · · · , L
(9)

1.2 改进的子空间维度估计和噪声估计方法

为了估计出 gi, 首先需要估计噪声子空间维度
L−Q 和噪声功率谱 σ2

N . 传统的信号子空间算法确
定子空间维度的方法通常是设一个固定阈值, 信号
子空间的维度就是大于该阈值的特征值的个数. 这
种确定子空间维度的方法在实际应用中效果较差,
因为阈值的设定具有较大的人为性, 而且通常不能
随着信号的改变而自适应的调整. 这导致了子空间
维度估计常出现较大误差, 降低了信号子空间算法
的性能.
为了能够准确地计算信号子空间维度, 一种合

理的方法就是利用噪声子空间本身的特点, 即白
噪声子空间上噪声功率谱应该相等. 由于 ΛX 中

的特征值是降序排列的, 先假设噪声子空间维度是
L − Q = 1, 然后依次增加噪声子空间的维度值
L−Q, 测试 ΛX 中最后 L−Q 维特征值是否相等,
取符合相等条件的最大的 L−Q 值为噪声子空间的

维度, 这样就可以较为准确地估计出噪声子空间维
度 L−Q, 进而估计出信号子空间维度 Q.
利用这一思想, 本文提出了采用条件假设来估

计噪声子空间维度的方法, 提出原假设和对立假设
如下:

H0: λXQ+1 = λXQ+2 = · · · = λXL
,

H1: 在这 L−Q 个特征值中至少有两个特征值

不同.
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假设特征值服从高斯分布[7], 则分布函数可表
述如下:

F (H0) = (2π)−
L−Q

2

(
1

L−Q

L∑
i=Q+1

λXi

)−L−Q
2

×

exp
{
−1

2
tr[Λm]

}
(10)

F (H1) = (2π)−
L−Q

2

( L∏
i=Q+1

λXi

)− 1
2

×

exp
{
−1

2
tr[Λm]

}
(11)

其中, Λm = diag{λXQ+1 , · · · , λXL
}. 令: λ =

1
L−Q

∑L

i=Q+1 λXi
, λXi

= λ + hi, hi 为 λXi
相对

于 λ 的偏差. 有:

− 2ln
[
F (H0)
F (H1)

]
= −ln

L∏
i=Q+1

λXi
+ (L−Q)lnλ =

−
L∑

i=Q+1

ln
(

λXi

λ

)
= −

L∑
i=Q+1

ln
(

1 +
hi

λ

)
=

−
L∑

i=Q+1

ln
(

hi

λ
− h2

i

2λ
2 + · · ·

)
≈

−
L∑

i=Q+1

hi

λ
+

L∑
i=Q+1

h2
i

2λ
2 =

L∑
i=Q+1

h2
i

2λ
2 (12)

由文献 [7], hi 近似地服从均值为零、方差为 2λ
2
的

高斯分布.所以,由文献 [8], −2ln[F (H0)/F (H1)]近
似地服从自由度为 θ = L−Q− 1 的卡方分布. 确定
置信度 α, 取满足 −2ln[F (H0)/F (H1)] ≥ χ2

θ,α 的最

大 L − Q 值为噪声子空间维度, 进而得到信号子空
间维度 Q.

在噪声子空间上需要估计出噪声功率谱. 为准
确地估计噪声功率谱, 考虑到噪声子空间中的噪声
功率谱要小于信号子空间中的带噪信号功率谱的特

点, 本文用条件概率来估计噪声功率谱:
令

λN =
1

L−Q

L∑
i=Q+1

λXi
, λS+N =

1
Q

Q∑
i=1

λXi

λN 应取小于 λS+N 的值, 所以本文用条件概率给出

噪声功率谱估计如下:

σ̂2
N = E[λN |λN < λS+N ] =

∫ λS+N

0
xfλN

(x)dx
∫ λS+N

0
fλS+N

(x)dx
=

∫ λS+N

0

x2

√
2πλN

e−
x2

2λN dx

∫ λS+N

0

x√
2πλS+N

e
− x2

2λS+N dx

=

√
2π λN

(
1− e−

λ2
S+N

2λN

) 1
2 −

√
λNλS+Ne−

λ2
S+N

2λN

√
λS+N

(
1− e−

λS+N
2

)

(13)

噪声子空间维度的过估计或欠估计会导致噪声

功率谱的估计误差, 这一误差可以用一个补偿因子
来解决[9].

σ̃2
N =

1
B(Q)

σ̂2
N (14)

其中, B(Q) =
E[σ̂2

N ]
σ2

N

为补偿因子, σ2
N 为预估噪声

功率谱.

1.3 基于听觉掩蔽效应的线性滤波器估计

在估计出信号子空间维度和噪声功率谱后, 为
了能得到线性滤波器 H 的合理估计, 接下来, 需要
对式 (9) 中拉格朗日乘子 µi 给出合理的估计. 根据
文献 [1] 中的分析, µi 对于目标语音的估计有很重

要的影响, 它表示的是残余噪声和信号畸变之间的
折中. 随着它的增加, 残余噪声将会减少而信号畸变
将会增加. Ephaim 等[1] 给出了一种简单选择 µi 的

方法, 即取一个固定的 µi 值, 由于固定的 µi 值不能

随信号的改变而相应地调整, 这样的选择显然不是
最优的.
本文利用人耳的听觉掩蔽效应, 通过限制增强

语音中的残余噪声水平, 给出了一种 µi 值的估计方

法.
首先需要根据目标语音的强度来计算人耳基膜

上的听觉掩蔽阈值, 在该阈值之下的噪声能够被目
标语音所掩蔽.
估计目标语音的强度需要用到信号子空间的

基向量, 所以根据信号子空间维度 Q, 将特征向量
矩阵 U 分解为两个子矩阵: U = [U1;U2], 其中,
U1 ∈ CL×Q 为信号子空间的基, U2 ∈ CL×(L−Q) 为

噪声子空间的基.
人耳听觉频率范围是 0 到 15 500 Hz, 覆盖了 24

个关键子频带, 需要在每个子频带中计算听觉掩蔽
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阈值. 文献 [5] 中给出了各个关键子频带的上下限频
率值.

首先, 计算表征人耳基膜上能量的激励能量值
CCC(j, b):

CCC(j, b) = SF (j) ∗EEE(j, b) (15)

其中, EEE(j, b) 表示的是第 j 个子频带内第 b 个频

点上的能量, SF (j) 是表达人耳基膜特性的传播函
数, j = 1, · · · , J , J 是实际使用的子频带个数. 因
为通常用到的带噪语音信号的最高有效频率都在

15 500 Hz 以下, 所以用到的关键子频带的个数通常
要小于 24 个, 这样一来, J 的值就需要根据具体的

语音数据的最高频率来确定, 通常 J 的值都会小于

24.
传播函数 SF (j) 计算如下[6]:

SF (j) = 15.81 + 7.5(j + 0.474)−
17.5

√
1 + (j + 0.474)2 (16)

频点能量 EEE(j, b) 则可根据目标语音信号的特
征值和特征向量计算出来[4]:

EEE(j, b) =
1
L

Q∑
i=1

λSi
|UUU1,i|2 (17)

其中, λSi
= λXi

− σ̃2
N 为目标信号功率谱矩阵的特

征值估计, UUU1,i 为信号子空间的第 i 个基.
听觉掩蔽阈值 CCCthr 可由激励能量值 CCC(j, b) 计

算出来:

CCCthr = 10log10 |CCC(j,b)|− |O(j)|
20 − |σ̃

2
N |
5 (18)

其中, O(j) 是偏移量[5], σ̃2
N 是噪声功率谱.

为了能够在特征值域上应用听觉掩蔽效应,
需要将听觉掩蔽阈值 CCCthr 映射到特征值域上,
Jabloun[4] 根据频域到特征值域的变换关系, 给出
听觉掩蔽阈值CCCthr 到特征值域上的映射如下:

θθθ = |UH
1 |2CCCthr (19)

其中, θθθ = [θ1, · · · , θQ]H 为特征值域的掩蔽能量, 在
掩蔽能量之下的噪声将会被目标语音掩蔽掉.
接下来, 需要计算增强后语音中的残余噪声能

量, 以使其低于掩蔽能量值而被目标语音掩蔽. 残余
噪声 N̂NN 可由带噪输入信号中的噪声线性滤波后得

到, 即: N̂NN = HNNN . 计算残余噪声 N̂NN 的功率谱矩阵

如下:

RN̂NN =E{N̂NNN̂NN
H} =

E{HNNNNNNHHH} =

HRNHH =

UGUH(σ̃2
NI)UGHUH =

UΛN̂NNUH (20)

其中, ΛN̂ = ΛS(ΛS + σ̃2
NΛµ)−1σ̃2

NI[ΛS(ΛS +
σ̃2

NΛµ)−1]H 为对角矩阵, 其第 i 个对角元素为:

λN̂i
=

(
λSi

λSi
+ µiσ̃2

N

)2

σ̃2
N (21)

为掩蔽噪声, 应使 λN̂i
≤ θi, 可得:

µi ≥
λSi

(
σ̃N − θ

1
2
i

)

σ̃2
N · θ

1
2
i

(22)

考虑到应使 µi ≥ 0, 本文取:

µi =





λSi

(
σ̃N − θ

1
2
i

)

σ̃2
N · θ

1
2
i

, 若 σ̃i − θ
1
2
i ≥ 0

0, 若 σ̃i − θ
1
2
i < 0

(23)

将式 (23) 代入到式 (9) 中, 得到对角矩阵 G 的对角

线元素 gi 的估计如下:

gi =





1

1+max(σ̃N/θ
1
2
i −1, 0)

, 若 i=1, · · · , Q

0, 若 i=Q+1, · · · , L

(24)
将 gi 值代入到式 (7) 中, 即可得到所需的线性滤波
器 H.

1.4 本文算法的实现

图 1 所示为本文算法实现的总体流程.

图 1 本文算法实现的流程图

Fig. 1 The flowchart of the proposed algorithm

1) 将带噪输入信号进行加窗傅里叶变换到频域
后, 对其功率谱矩阵 RX 进行特征值分解, 得到特征
值 λXi

和特征向量矩阵 U .
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2) 从 1 开始, 依次递增噪声子空间维度 L − Q

的值并测试ΛX 中最后L−Q维特征值是否相等,以
此来确定噪声子空间的维度. 具体的方法是用假设
检验的方法, 取满足表达式 −2ln[F (H0)/F (H1)] ≥
χ2

θ,α 的最大 L−Q 值为噪声子空间维度, 进而得到
信号子空间维度 Q. 根据 Q 将特征向量矩阵 U 分

为两个子矩阵 U = [U1;U2]. 其中, U1 ∈ CL×Q 为信

号子空间的基, U2 ∈ CL×(L−Q) 为噪声子空间的基.
3) 根据噪声子空间中的噪声功率谱要小于信号

子空间中的带噪信号功率谱的特点, 应用条件概率
表达式 (13) 计算噪声功率谱 σ̂2

N , 并用补偿式 (14)
补偿由子空间估计误差带来的噪声功率谱误差, 得
到噪声功率谱更新估计值 σ̃2

N .
4) 用式 (5) 估计目标信号功率谱矩阵特征值,

用式 (15) 计算得到表征人耳基膜上能量的激励能量
值CCC(j, b).

5) 用式 (18) 计算得到听觉掩蔽阈值CCCthr, 用式
(19) 将 CCCthr 映射到特征值域得到特征值域的掩蔽

能量 θθθ = [θ1, · · · , θQ]H.
6)根据听觉掩蔽效应,在特征值域上,由式 (23)

计算出拉格朗日乘子 µi, 并由式 (24) 计算得到 gi.
7) 将 gi 代入到式 (7) 中, 得到线性滤波器 H,

最后由式 (6) 计算得到目标信号的估计值 ŜSS.

2 语音增强实验结果及分析

本文实验采用了卡内基梅隆 (Carnegie Mellon
University, CMU) 麦克风阵列数据库[10]. 数据是由
一个 8 麦克风的等间距线性麦克风阵列所采集. 麦
克风之间的距离是 7 cm. 数据采样率为 16 kHz. 噪
声为计算机风扇噪声. 数据集收集了 10 个人, 每
人 13 句话, 共 130 句. 输入数据采用了加窗分帧
傅里叶变换, 帧长 25ms, 帧移为 10ms. 所采用的
窗函数为海明窗函数. 实验采用的客观语音质量评
价标准包括: 分段信噪比增强 (Segmental signal-
to-noise ratio enhancement, SSNRE), 增强信号的
分段信噪比相对于输入信号分段信噪比的增加, IS
(Itakura-Saito) 距离, 对数域比例距离 (Log-area-
ratio, LAR) 和对数域似然距离 (Log-likelihood ra-
tio, LLR)[11]. 其中, SSNRE越大, IS、LAR和 LLR
越小, 语音质量越好. 本文取置信度 α = 0.9 来估计
噪声子空间的维度.

为测试本文所提子空间维度估计方法和噪声估

计方法的有效性, 本文在 Ephaim 算法的基础上, 用
所提的子空间维度估计方法和噪声估计方法代替原

算法中的用设定阈值来估计子空间维度和在静音段

估计噪声的方法进行了实验, 实验结果如表 1 所示.

表 1 Ephaim 算法在 CMU 数据库上的平均测试结果

Table 1 Experimental results of the Ephaim algorithm

on CMU database

算法 SSNRE (dB) IS LAR LLR

Ephaim 算法 4.47 8.68 11.41 1.00

本文方法 5.11 7.15 11.39 0.90

表 1 中的 “本文方法” 是 Ephaim 算法用本文
所提的子空间维度估计方法和噪声估计方法估计子

空间维度和噪声后取得的结果. 可以看出, 本文方法
在 4 项评价指标上都提高了 Ephaim 算法的性能.
本文方法在各项评价指标上的改进分别为: 分段信
噪比增强 14.3%, IS 距离 17.6%, LAR 指标 0.2%,
LLR 指标 10%.

为测试本文将听觉掩蔽效应引入到信号子空间

算法中的效果, 本文在 Ephaim 算法的基础上, 将该
算法在拉格朗日乘子 µi 分别取 2 (Ephaim推荐)和
式 (23) 中的值时的实验结果进行了比较 (子空间维
度估计方法和噪声估计方法都采用 Ephaim 算法原
有的方法), 实验结果如表 2 所示.

表 2 Ephaim 算法在 CMU 数据库上 µi 取不同值时的平均

测试结果

Table 2 Experimental results of the Ephaim algorithm

on CMU database with different µi

Ephaim 算法 SSNRE (dB) IS LAR LLR

µi = 2 4.47 8.68 11.41 1.00

本文 µi 7.73 2.35 6.40 0.86

可以看到, 当 µi 取本文的值时, Ephaim 算法
效果有明显的改进. 在各项评价指标上的改进分别
为: 分段信噪比增强 72.9%, IS 距离 72.9%, LAR
指标 43.9%, LLR 指标 14%. 由此可见, 将听觉掩
蔽效应引入到信号子空间算法中的确能改进信号子

空间算法的性能, 而本文所提的 µi 值对于提升算法

性能有很大效果. 由此也可以看出, 拉格朗日乘子 µi

的估计对于信号子空间算法的性能具有较大的影响.
合理的 µi 值估计能够极大地提高算法性能.
由图 2 可以很容易地看出本文所提的 µi 值使

得 Ephaim 算法消除了更多的噪声, 更重要的是使
得恢复的目标语音波形具有更小的畸变. 由此可以
看出, µi 值的合理估计对于减少增强语音的畸变有

很重要的影响.
为评估本文算法的整体效果, 本文将所提算法

与 McCowan 算法[12] 和 Ephaim 算法[1] 进行了比

较, 实验结果如表 3 所示.
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(a) 目标语音

(a) Target speech

(b) 中间麦克风的带噪输入

(b) Noisy input of the central microphone

(c) Ephaim 算法取 µi = 2 的实验结果

(c) Result of the Ephaim algorithm with µi = 2

(d) Ephaim 算法取本文所提的 µi 的实验结果

(d) Result of the Ephaim algorithm with the proposed µi

图 2 语句 “beeoer” 的波形图

Fig. 2 The waveforms of the utterance “beeoer”

表 3 算法在 CMU 数据库上的平均测试结果

Table 3 Experimental results on CMU database

SSNRE (dB) IS LAR LLR

带噪输入 — 2.16 8.70 0.68

McCowan 5.07 26.48 11.31 1.43

Ephaim 算法 4.47 8.68 11.41 1.00

本文算法 10.40 2.59 5.27 0.57

从表 3 中可以看到, 本文算法在各项评价指标
上都比比较算法要好. 相对于比较算法中的最好算
法, 本文算法在各项评价指标上的改进分别为: 分
段信噪比增强 5.33 dB, IS 距离 70.2%, LAR 指标
53.4%, LLR 指标 43%.
从图 3中可以看出, McCowan算法具有较大的

目标信号失真, 且对于噪声能量集中的低频噪声消
噪效果较差. Ephaim 算法比 McCowan 算法有较
小的目标信号失真, 但低频消噪效果也较差. 相对于
比较算法, 本文算法在不增加目标信号失真的情况
下更好地消除了噪声能量集中的低频噪声.

在进行了语音客观质量评价后, 为进一步验证
本文算法增强语音给人的听觉效果, 本文又进行了
主观听觉评价实验. 本文在 CMU 数据库中选取了
20句带噪语音 (10个人每人两句), 用本文的算法和
比较算法分别进行处理得到增强后的语音. 一共有

(a) 目标语音

(a) Target speech

(b) 中间麦克风的带噪输入

(b) Noisy input of the central microphone

(c) McCowan 算法增强结果

(c) Result of the McCowan algorithm

(d) Ephaim 算法增强结果

(d) Result of the Ephaim algorithm

(e) 本文算法增强结果

(e) Result of the proposed algorithm

图 3 语句 “beeoer” 的语谱图

Fig. 3 The spectrograms of the utterance “beeoer”
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5 个人参加了该听觉实验. 每个人都要求在增强后
的语音中按给定的标准选择自己认为最理想的语音.
标准有两个: 1) 噪声最小; 2) 语音失真最小. 对于
标准 1 和 2 分别统计在该标准下各个算法结果被选
中的百分比. 实验结果如表 4 所示.

表 4 主观听觉实验的实验结果

Table 4 Subjective auditory experimental results

噪声最小 (%) 语音失真最小 (%)

McCowan 11 12
Ephaim 算法 8 27
本文算法 81 61

从表 4 中可以看出, 相对于比较算法的增强语
音结果而言, 本文所提算法增强后的语音包含的噪
声最少, 与目标语音也最为接近.

最后, 本文对算法的计算复杂度进行简单的分
析. 本文所提的算法是对信号子空间算法的改进. 信
号子空间算法的计算量主要集中在对于矩阵特征

值和特征向量的求解以及矩阵乘法上. 对于大小为
n× n 的矩阵而言, 进行矩阵特征值和特征向量求解
的算法复杂度和矩阵乘法的算法复杂度都是 O(n3),
所以信号子空间算法的复杂度是 O(n3). 相对于传
统的信号子空间算法如 Ephaim 算法而言, 本文只
在求取信号子空间维度、噪声功率谱和拉格朗日乘

子时增加了两个计算复杂度为 O(n2) 的操作, 所以
本文算法的复杂度也是 O(n3), 与其他信号子空间
算法在同一个量级上. 而 McCowan 算法由于不存
在矩阵运算, 计算量主要集中在对信号的功率谱、场
函数和后滤波器的估计上, 其算法复杂度在 O(n2)
量级.

3 结论

本文首先改进了信号子空间算法, 用置信度判
断噪声子空间中特征值是否相等来确定噪声子空间

维度, 根据噪声子空间中噪声功率谱小于信号子空
间中带噪信号功率谱的特点, 在噪声子空间上, 用条
件概率估计出噪声功率谱. 在此基础上, 结合人耳的
听觉掩蔽效应, 在合理地估计了线性滤波器中拉格
朗日乘子的基础上, 给出了线性滤波器的一种新的
估计方式, 得到了一种新的基于听觉掩蔽效应的信
号子空间麦克风阵列语音增强算法. 实验结果表明,
本文算法相对于传统算法, 有更好的消噪效果, 在多
项客观语音质量评价指标上都有明显的改进, 在主
观听觉实验中也取得了更好的听觉实验结果.
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