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摘   要：基于鲁棒主成分分析(RPCA)的单通道语音增强算法是高斯白噪声环境下语音增强的一种重要处理手

段，但其对低秩语音分量处理效果欠佳且无法较好地抑制色噪声。针对此问题，该文提出一种基于白化频谱重排

RPCA的改进语音增强算法(WSRRPCA)，通过优化噪声白化模型，将色噪声语音增强转换成白噪声语音信号处理，

利用频谱重排改进RPCA语音增强处理算法，从而获得色噪声环境下语音信号处理性能的整体提升。仿真实验表

明，该算法能够较好地实现色噪声环境下的语音增强，且相对于其他算法具有更佳的噪声抑制和语音质量提升能力。
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Abstract: The Robust Principal Component Analysis (RPCA) based speech enhancement algorithm plays an

important role for single channel speech processing in white Gaussian noise environment, but it has a poor

processing effect on low-rank speech components and can not well suppress color noise. In view of this problem,

an improved speech algorithm based on Whitening Spectrum Rearrangement RPCA (WSRRPCA) is proposed

in this paper, which by optimizing the noise whitening model, color noise speech enhancement is converted into

white noise speech signal processing, and spectrum rearrangement is used to improve RPCA speech

enhancement processing algorithm to obtain an overall improvement in speech signal processing performance in

a colored noise environment. Simulation experiments show that this algorithm can better achieve speech

enhancement in a colored noise environment, and has better noise suppression and speech quality improvement

capabilities than other algorithms.
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1    引言

语音增强技术是语音信号处理的重要手段，用

于抑制含噪语音中的背景噪声，单通道语音增强则

是最具挑战性的应用需求[1]之一。于是语音增强技

术开始被许多学者所研究，并提出了多种传统的单

通道语音增强算法，例如频谱减法[2]、最小均方误

差估计算法[3]和维纳滤波算法[4]等，这些算法在白

噪声下的性能较好，但在色噪声环境中性能下降。

基于子空间的语音增强算法主要以矩阵分析为

基础，并在时域中实现语音增强。Ephraim等人[5]

提出了针对含噪语音信号协方差矩阵使用特征值分

解的语音增强方法，但该方法的前提是假设噪声为

白噪声，对于其他噪声并不能取得较好的效果。

Yi等人[6]对该方法进行了改进，提出了广义子空间

方法，该方法采用非酉变换将含噪信号分别投影到

信号加噪声子空间和噪声子空间，通过对噪声子空

间中的信号分量进行置零，并保留信号子空间中的

分量来估计纯净语音信号，最终实现对语音信号的

增强。该方法中的变换具有内置的预白化功能，可

以处理含色噪声语音信号，但该方法需要纯净语音

信号样本，计算复杂度较大，不易实现。

相对于传统的语音增强算法，鲁棒主成分分析

(Robust Principal Component Analysis, RPCA)作
为一种实现矩阵低秩稀疏分解的模型，已用于单通

道语音增强中，且具有较好的语音增强性能。纯净
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语音的能量主要集中在共振峰处，在时频域表现出

稀疏的特征，背景噪声的频谱总是呈现重复的模

式，具有低秩特性。在基于RPCA的单通道语音增

强算法[7]中，含噪语音的时频幅度矩阵可以被RPCA
分解为代表噪声分量的低秩矩阵和代表语音分量的

稀疏矩阵，然后对稀疏矩阵进行时域重建，实现语

音和噪声分离。文献[8]对原始的RPCA进行扩展，

将含噪语音谱分解为噪声结构矩阵、纯净语音矩阵

和剩余噪声矩阵3个子矩阵，直接将语音信号从噪

声中分离。文献[9]将RPCA与语音与噪声词典的稀

疏表示相结合，使用一种新的交替优化算法和基于

互相关的最小角度及相关标准的语音与噪声词典的

稀疏编码来对含噪语言进行分解。相对传统的方

法，基于RPCA的语音增强算法对于白噪声环境下

的普通语音信号增强具有较好的性能，但存在低秩

语音分量丢失和色噪声的抑制能力较差的问题，

主要表现为：(1)该算法对于低秩语音分量信号处

理效果较差，因为语音中的浊音在时域表现出明显

的周期性，在时频域中则为低秩性，因此这部分语

音会被RPCA错误分解到低秩矩阵中作为噪声[10,11]；

(2)该算法在色噪声环境下的语音增强性能较弱，因

为白噪声具有较为平坦的时频谱特性且其时频谱的

秩近似于1，从而表现为良好的低秩性，但色噪声

的时频谱特性并不均匀且其时频谱不具有低秩特性。

为了解决上述问题，本文利用噪声白化和频谱

重排改进基于RPCA的单通道语音增强算法，提出

一种基于白化频谱重排鲁棒主成分分析(Whitened
Spectrogram Rearrangement Robust Principal
Component Analysis, WSRRPCA)的单通道语音

增强算法，提升色噪声环境下的语音增强效果。 

2    基于RPCA的单通道语音增强系统

基于RPCA的单通道语音增强系统由分析-去
噪-综合(Analysis-Modification-Synthesis, AMS)框
架实现，包括3个阶段：(1)分析阶段，通过短时傅

里叶变换(Short Time Fourier Transform, STFT)
将时域的含噪语音转换为时频幅度矩阵；(2)去噪

阶段，对含噪语音的时频幅度矩阵进行某种修改；

(3)合成阶段，对修改后的时频幅度矩阵每一列进

行离散傅里叶逆变换(Inverse Discrete Fourier
Transform, IDFT)，然后利用叠接相加法(Over-
Lap-Add, OLA)合成时域的增强语音系统框图如

图1所示。

|D| ∈ Rm×n

n

m |D|
L ∈ Rm×n

RPCA模型的输入数据为矩阵 ，它

是含噪语音的时频幅度矩阵，具有 个短时帧，每

一帧有 个频谱元素。利用RPCA可以将 分解为

两个输出部分：对应于噪声的低秩矩阵

S ∈ Rm×n和对应于语音的稀疏矩阵 ，3个矩阵的数

学关系表示为

|D| = L+ S (1)

L S未知的矩阵 和 可以通过解决如下的凸优化

问题获得[12]

min ∥L∥∗ + λ∥S∥1
s.t |D| = L+ S

}
(2)

∥ · ∥∗ ∥ · ∥1
λ

其中， 表示矩阵的核-范数， 表示矩阵的1-

范数， 是一个正的加权参数。目前已开发出许多

算法来解决式(2)中的凸优化问题，如加速近端梯

度法[13]、增广拉格朗日乘子(Augmented Lagrange
Multiplier, ALM)法[14]和奇异值阈值法[15]。其中，

ALM算法既实用又高效，可以通过如下方式解决

式(2)中的凸优化问题

min ∥L∥∗ + λ∥S∥1 + ⟨Y , |D| −L− S⟩

+
µ

2
∥|D| −L− S∥2F (3)

∥ · ∥F ⟨ · , · ⟩
Y µ λ

Y µ λ

其中， 表示矩阵的F-范数， 表示矩阵内

积， 是拉格朗日乘数， 是正标量， 是加权参

数。由于 和 具有动态调整的能力，因此 是唯一

需要确定的参数，参数的选择方法将在后续讨论。

对于高斯白噪声环境下的语音增强，基于RPCA
的语音增强算法的核心思想是通过低秩稀疏分解，

将含噪语音的时频谱分解为代表噪声分量的低秩矩

阵和代表语音分量的稀疏矩阵，然后仅对稀疏矩阵

进行时域重建，实现语音和噪声分离。因此对于一

些具有弱稀疏特性的语音分量将被分解到低秩矩阵

中，从而造成分量的丢失。而对于色噪声条件下的

语音增强，由于色噪声的时频特性并不具有低秩特

性，常规的基于RPCA算法较难抑制色噪声。 

3    基于WSRRPCA的单通道语音增强算法

本文提出的基于WSRRPCA的单通道语音增强

算法从将色噪声处理转化为白噪声和破坏低秩语音

分量信号的角度出发，构建合理的白化色化模型和

频谱重排方法，提高色噪声环境中语音增强性能。 

 

 
图 1 基于RPCA的单通道语音增强算法的系统框图
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3.1  噪声白化

v (n) n v̂ (n)

白噪声频谱是近乎平坦的，其时频幅度矩阵的

秩可以被认为等于1，具有出色的低秩特性。色噪

声时频图中的能量分布不均匀，难以保证较好的低

秩性。因此基于RPCA的单通道语音增强算法在色

噪声中的性能不如在白噪声中的性能。为获得较好

的色噪声环境下的语音增强性能，本文使用噪声白

化将色噪声转变为白噪声。色噪声的白化可以通过

Cholesky分解或基于线性预测的有限长单位冲激响

应(Finite Impulse Response, FIR)滤波器来实

现[16,17]。Cholesky分解方法需要将信号修改为Hankel

矩阵模型，这会使信号结构改变，并且后续处理步

骤无法直接应用。相反，基于线性预测的FIR滤波

器仅改变信号的幅度和相位且能保留信号模型，它

可以使用过去样本的线性加权组合来预测噪声信号

在 时刻的值，预测值 可以表示为[18]

v̂ (n) =

P∑
k=1

akv (n− k) (4)

ak P其中， 和 分别为线性预测器的系数和阶数。

预测均方误差为

E(n) =

N−1∑
n=0

e2(n) =

N−1∑
n=0

[
v(n)−

P∑
k=1

akv(n− k)

]2

(5)

v(n)的自相关为

rvv (m) =

N−1∑
n=0

v (n) v (n−m) (6)

E(n)根据最小均方误差准则， 最小时导数为

0，即

∂E(n)

∂aj
=− 2

N−1∑
n=0

v (n) v (n− j)

+ 2

P∑
k=1

ak

N−1∑
n=0

v (n− k) v (n− j) = 0 (7)

因此根据式(6)和式(7)可得

rvv (j) =

P∑
k=1

akrvv (j − k) (8)

ak e(n)

利用Levinson-Durbin算法求解上式可以得到

用于构建白化滤波器的系数 ， 是色噪声经过

白化得到的结果。

利用白化滤波器对含噪语音处理时，不仅要形

成对色噪声分量的白化，也要尽可能使得对语音分

量的影响最小。语音信号的一个重要特点是具有可

预测性，因为它的相邻取样之间存在一定的相关

µ(n)

s(n)

性，可以通过线性预测模型(Linear Prediction
Coding, LPC)描述语音信号的特征和产生机理。

在LPC中，语音信号可以通过激励一个时变的全极

点滤波器产生，语音信号的特性由全极点滤波器获

得，激励信号 通常采用无语音分量的高斯白噪

声[19]。此时，语音信号 可以表示为

s(n) =

Q∑
p=1

aps(n− p) + µ(n) (9)

Q ap其中， 是滤波器阶数， 是滤波器的系数。

s(n)

g(n)

考虑语音分量信号 经过上述白化滤波器

时，其输出信号 可以表示为

g(n) =s(n)− s̃(n)

=

Q∑
p=1

aps(n− p)+µ(n)−
P∑

k=1

aks(n− k)

=

M∑
j=1

ajs(n− j) + µ(n) (10)

s̃(n) s(n)

M = max(Q,P )

其中， 为语音信号 通过白化滤波器的输出

信号， 。从式(10)可以看到语音分

量经过白化滤波器后得到的输出信号为高斯白噪声

与语音信号过去值的线性组合，说明语音信号经过

白化滤波器后，仍然符合LPC模型，具有语音信号

的稀疏特性。 

3.2  频谱重排

在利用RPCA对含噪语音的时频幅度矩阵进

行低秩稀疏分解时，纯净语音并非是完全稀疏的。

因为含噪语音的频谱中某些语音成分可用有限数量

的频谱基来描述，这意味着它们具有低秩特征[10]。

因此，可以认为语音信号由稀疏分量和低秩分量

组成

S = Ss +Ls (11)

Ss ∈ Rm×n Ls ∈ Rm×n

rLs ≪ min (m,n) Ls

Ls ls1, ls2, ..., lsrLs
∈

Rm×1 Ls ls1, ls2, ..., lsrLs

其中， 表示稀疏语音矩阵， 表

示低秩语音矩阵。设 为矩阵 的

秩，矩阵 中包含的频谱基为

，则 的每一列可以由 的线性

组合表示，即

Ls =

[ rLs∑
i=1

lsiαi,1

rLs∑
i=1

lsiαi,2
...

rLs∑
i=1

lsiαi,n

]
(12)

αi,j j i其中， 是第 列中第 个频谱基的加权参数。

L

Ln ∈ Rm×n Ls

由于RPCA模型的固有特性，低秩语音分量将

被当作噪声，即通过RPCA得到的低秩矩阵 是噪

声矩阵 与低秩语音矩阵 的叠加

L = Ln +Ls (13)

因此，式(1)可以写为更精确的形式
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|D| = Ls +Ln + Ss (14)

Ls Ss

S

Ls

Ls

|D|

若将 和 一起分解到主要包含语音成分的稀

疏矩阵 中则可以在增强语音中保留较多的语音成

分，从而提高算法性能。增加矩阵 的秩是获得良

好分解结果的一种可行方案。因此，本文采用了一

种称为频谱重排的技术来增加矩阵 的秩，频谱重

排技术需要对含噪语音的时频幅度矩阵 的每一

列的谱元素进行重新排列，且各列之间的排列规则

需要保证互不相同。

|D|
为了保证每一列的重排规则不同，且具有可控

性和可复现的特点，本文采用哈希函数来为矩阵

的每一列生成相应的重排规则。哈希函数定义为

f (k) = (a · k + b)m + 1 (15)

a ∈ [2,m) b ∈ [0,m) a

m (·)m m

k f (k) a b

x = [x1 x2
... xm]T ∈

Rm×1 x

(1, 2, ...,m)

(f (1) , f (2) , ...,

f (m))

(1, 2, ...,m) (f (1) ,

f (2) , ..., f (m)) k f (k)

T ∈ Rm×m

x T xr

其中， ， 均为控制参数，且 需

要和 互质[20]， 表示对 取模。哈希函数式(15)

实现从 到 的映射，并且映射关系随着 和 的

变化而改变。以一个列向量

为例说明元素重排的实现过程。将列向量 中

的各个元素的位置记为序列 ，则此序列

可以通过式 (15)映射为新的序列

，且根据数论中完全剩余系的理论，组成新

序列的元素是完备的，即新序列中各个元素无重

复、无丢失。然后利用序列 和

生成一个第 行第 列的元素为

1而其余元素为0的重排矩阵 。那么，列

向量 可以由重排矩阵 转化为其重排向量

xr = T · x (16)

xr = [xf(1) xf(2)
... xf(m)]

T m = 5

a = 2 b = 0 (1, 2, 3, 4, 5) f (k) =

(2k + 0)5 + 1 (3, 5, 2, 4, 1)

T

其中， 。例如，取 ,

,   ，序列 被哈希函数

映射为序列 ，假设重排矩

阵 为

T =


0 0 1 0 0
0 0 0 0 1
0 1 0 0 0
0 0 0 1 0
1 0 0 0 0

 (17)

x = [x1 x2 x3 x4 x5]
T

xr = [x3 x5 x2 x4 x1]
T

因此向量 重排后的结果为

。

|D|

n Tj(j = 1, 2, ...,

n)

a b |D|

由于频谱重排需要对矩阵 的每一列采用不

同的重排规则，因此每一列对应的重排矩阵必须

互不相同，故需要产生 个重排矩阵

，这一需求可以通过改变哈希函数的控制参数

和 来实现。那么，对矩阵 的频谱重排可以表

示为

|D|r (:, j) = Tj · |D| (:, j) , j = 1, 2, ..., n (18)

|D|r |D| Tj j

|D|r

其中， 表示 被重排后的矩阵， 为第 列对

应的重排矩阵。与式(14)类似， 也可以表示为

3个矩阵的总和

|D|r = Hl + V +Hs (19)

Hl V Hs ∈ Rm×n Ls Ln Ss其中， ,  和 分别是 ,  和 经过

频谱重排后得到的矩阵。

Hl Ls矩阵 通过重新排列 得到，可以表示为

Hl =

[ rLs∑
i=1

T1lsiαi,1

rLs∑
i=1

T2lsiαi,2
...

rLs∑
i=1

Tnlsiαi,n

]
(20)

Hl j

Tj ls1,Tjls2, ...,Tj lsrLs

T1ls1,T1ls2, ...,T1lsrLs
T2ls1,T2ls2, ...,

T2lsrLs
T1 T2 T1ls1,T1ls2, ...,

T1lsrLs
T2ls1,T2ls2, ...,T2lsrLs

T1ls1,T1ls2, ...,T1lsrLs
T2ls1,T2ls2, ...,

T2lsrLs
Hl

Hl

Hl

显然，矩阵 的第 列是一组新的频谱基向

量 的线性组合。比较两组新

的 频 谱 基 和

，由于 和 不相同，因此

和 这两组频谱基不相

关。所以， 与

是线性独立的，即 的第1列向量和第2列向

量是线性独立的。类似地， 的所有列向量几乎

都是线性无关的，因此 近似于满秩。

Ls

Hl

Ln Ln

具有低秩特性的语音矩阵 可以通过频谱重排

转换为接近满秩的矩阵 ，但对于低秩噪声矩阵

则有不同的结果。 可以用列向量表示为

Ln = [l1 l2 ... ln] (21)

lj Ln j

lj =

[l1,j l2,j ... lm,j ]
T

其中， 是 的第 个列向量。由于色噪声已经过

白化处理且白化噪声的频谱是平坦的，因此

中的元素具有如式(22)的关系

l1,j ≈ l2,j ≈ ... ≈ lm,j (22)

Tj (j = 1, 2, ..., n) Ln

V

使用 对 进行频谱重排得矩

阵

V = [T1 · l1 T2 · l2 ... Tn · ln] (23)

V j的第 列向量为

Tj · lj = Tj · [l1,j l2,j ... lm,j ]
T

=
[
lfj(1),j lfj(2),j ... lfj(m),j

]T
(24)

fj Tj

lfj(1),j ≈
lfj(2),j ≈ ... ≈ lfj(m),j ≈ l1,j ≈ l2,j ≈ ... ≈ lm,j

Tj · lj ≈ lj Ln

其中， 是 对应的哈希函数。由于频谱重排只改

变元素的位置而不改变其大小，所以有

， 则

。这意味着 经过频谱重排，其列向量

几乎不会发生变化，因此有

V ≈ Ln (25)

V显然，矩阵 仍然是低秩的。

Ss

Hs

对于稀疏且高秩的语音矩阵 ，其重排后的矩

阵 仍然保持稀疏和高秩的特征。

Ls综上所述，频谱重排可以提高低秩语音 的
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Ss

Ln

秩，而又不改变稀疏语音矩阵 的稀疏和高秩特征

以及噪声矩阵 的秩。 

3.3  WSRRPCA算法的结构

WSRRPCA算法的结构是在AMS框架的基础

上实现的。其算法结构图如图2所示。

d (n) dw (n)

dw (n) Dw

|Dw| ∠Dw |Dw| ∠Dw

在分析阶段，首先使用含噪语音开始时的非语

音段数据来构建白化滤波器，通过该滤波器将输入

的含噪语音 白化为 。然后，使用STFT

将 转换为其时频图 ，并得到时频幅度谱

和相位谱 ，其中 用于去噪阶段，

将直接用作合成阶段中增强语音的相位信息。

|Dw|
|Dw|r |Dw|r

L S

在去噪阶段，对时频幅度谱 进行频谱重排

得到 ，然后利用RPCA对矩阵 进行低秩稀

疏分解以获得低秩矩阵 和稀疏矩阵 。

S

S′ S′

∠Dw Xw

在合成阶段，首先，将对稀疏矩阵 执行逆重

排获得 。然后，使用幅度谱 和含噪语音的相位

谱图 合成增强语音的时频图

Xw = S′ej∠Dw (26)

Xw

xw (n)

xw (n) x (n)

传统的语音增强算法认为相位差较小，且不易

被听觉系统感知到，因此重构信号时可以采用带噪

信号的相位[21]。然后，对 的每一列做IDFT，并

使用OLA将多帧语音合成时域信号 。最后对

逆白化得到最终的增强语音信号 。 

3.4  WSRRPCA算法的参数

λ

S λ S

S

S

λ

在WSRRPCA算法中参数 会影响稀疏矩阵

的稀疏度。 越大，矩阵 的稀疏度越大，矩阵

中残留的噪声更少，但使用RPCA进行分离后，

语音成分会丢失更多，导致更高的语音失真。相反

的稀疏度小，则语音信号的失真会更少，但会包

含更多的残留噪声[8]。因此，选择合适的 值可以

使语音分量和噪声分量之间获得理想的平衡。

λ

λ

λ

λ

为了确定参数 的取值，完成了相应的仿真实

验。在实验中，选择背景噪声为白噪声，信噪比分

别为–5 dB, 0 dB, 5 dB和10 dB的含噪语音。然后

将 以0.001的间隔从0.001增大到0.15，并使用每一

个 的取值作为算法参数，利用本文提出的WSR-
RPCA算法对含噪语音进行增强，最后对每一次得

到的增强语音计算其源失真比(Source-to-Distor-
tion Ratio, SDR)，得到 与相应的SDR的关系，

结果如图3所示。

λ

λ

λopt

λopt λopt λ̂opt

λopt

λ̂opt

eSNR

SDR是衡量增强语音中语音能量和噪声能量比

值的指标，表示的是算法的噪声抑制能力，单位是

dB [22]。SDR越大表示算法的噪声抑制性能越好。

从图3可以看出，当 分别约等于0.144, 0.114, 0.094
和0.076时，4个SDR曲线达到其峰值。在本文中，

将使SDR得分位于曲线最高点的 确定为算法的最

优参数，并将其表示为 。显然，在实际应用中

搜索 是不合理的。本文将 的估计值 用作

WSRRPCA算法的参数。从图3可以看出， 随

含噪语音的信噪比变化而变化，因此，可以根据信

噪比来设置 。尽管含噪语音的信噪比在实践中

仍然是未知的，但其粗略估计 可以通过式

(27)计算

 

 
图 2 WSRRPCA算法的结构框图

 

 
λ图 3 不同信噪比下SDR与 的关系曲线
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eSNR = 10lg


n∑

j=1

m∑
i=1

|D|2 (i, j)

n

8

8∑
j=1

m∑
i=1

|D|2 (i, j)
− 1

 (27)

|D|
eSNR λopt λ̂opt

eSNR

通过 的前8个非语音帧来估计噪声，然后，

使用对应的 和 进行数据拟合，得到 和

之间的关系

λ̂opt = c · eSNR+ d (28)

c d

c d c = −0.004 d = 0.1181

c d

λ̂opt λ̂opt

其中 和 是常数。本文进行了足够的数值实验，确

定了合理的 和 的值，即 ,  。

显然，当噪声为色噪声时，使用相同的 和 来估算

是合理的，因为在估算最优参数 之前已使用

了噪声白化。 

4    实验结果及分析
 

4.1  实验设置

用于仿真的30个纯净语音来自NOIZEUS数据

库，色噪声则来自NOISEX-92数据库，分别设置

这些纯净语音在–5 dB, 0 dB, 5 dB和10 dB这4种信

噪比下被色噪声污染，从而得到含噪语音信号。此

外，语音和噪声都以8 kHz进行重新采样。在噪声

白化过程中，含噪语音的前1024个点用于构建白化

滤波器。在使用STFT时，通过汉明窗将含噪语音

分帧，长度为256个样本，移位为128点，然后对每

个帧应用256点快速傅里叶变换。ALM算法用于进

行矩阵低秩稀疏分解。为了衡量算法的性能，使用

SDR以及语音质量的感知评估(Perceptual Evalu-
ation of Speech Quality, PESQ)作为评估指标。

PESQ是衡量增强语音质量的指标[23]，分数越高表

示语音质量越好。 

4.2  WSRRPCA与RPCA算法分解结果对比

图4显示了当语音被f16噪声污染的情况下，

RPCA和WSRRPCA算法对含噪语音的直观分解结

果对比。在图4中，图4(a)和图4(d)分别为纯净语音

和f16噪声的时频图；图4(b)和图4(e)为由RPCA分
解含噪语音时频图而得到的语音分量和噪声分量的

时频图；图4(c)和图4(f)为由WSRRPCA分解含噪

语音时频图而得到的语音分量和噪声分量的时频

图。对比图4(d)和图4(e)可知，采用RPCA处理

后，许多低秩语音成分被分解到噪声矩阵中。而对

比图4(e)和4(f)可以观察到，采用WSRRPCA获得

的噪声矩阵中，低秩语音残留较少。同样，对比

图4(b)和图4(c)可知，WSRRPCA的处理结果在

RPCA的语音分量结果的基础上保留了更多的低秩

语音分量，这将使得WSRRPCA能够获得更好的

语音质量。 

 

 
图 4 WSRRPCA与RPCA处理结果对比图
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4.3  WSRRPCA与其他语音增强算法的性能对比

为了验证提出的WSRRPCA算法在色噪声环

境下具有较好的语音增强效果，本文利用数值仿真

实验，将该算法与基于RPCA的单通道语音增强算

法 [6 ]、基于约束低秩稀疏矩阵分解(Constrained
Low-rank and Sparse Matrix Decomposition,
CLSMD)的单通道语音增强算法 [ 2 4 ]、几何谱减

(Geometric Approach to Spectral Subtraction,
GASS)算法[25]、结合信号存在不确定性的对数最小

均方误差(Minimum Mean Square Error of the
Log-spectra under Signal Presence Uncertainty,
LogMMSE-SPU)算法[26]等进行了性能对比分析。

首先，测试语音sp01被buccaneer1，buccan-
eer2，f16，factory1，hfchannel和pink噪声破坏，

其中信噪比为0 dB，数值结果如表1所示。实验结

果表明，当语音信号被不同色噪声破坏后，在5种
色噪声类型中WSRRPCA获得了最高的SDR分
数。就PESQ指标而言，当噪声为buccaneer1，
buccaneer2，factory1和hfchannel时，WSR-
RPCA的得分略低于RPCA的得分。

大多数的语音增强方法在减少背景噪声的同时

也会引入语音失真，因此，语音增强的目的是不明

显引入信号失真的前提下，对其中的噪声进行有效

抑制。综合SDR和PESQ的结果来考虑，在保证增

强语音质量不发生明显降低的同时，本文提出的

WSRRPCA算法在多种色噪声环境中具有更好的

噪声抑制性能。

为了进一步说明所提算法具有更优的性能，本

文用了30组语音信号，语音sp01-sp30分别受到6种
类型的色噪声的破坏，且信噪比分别为–5 dB,
0 dB, 5 dB和10 dB。对于每种情况，例如sp01被
buccaneer1噪声污染，信噪比为–5 dB，进行了

100次的蒙特卡罗实验。对于每种色噪声，将30个
语音的SDR和PESQ分数的平均值作为最终结果，

直观的条形图对比结果如图5和图6所示。

从SDR的结果可以看出，在多种色噪声的低信

噪比环境中(–5 dB, 0 dB和5 dB)，本文提出的算

法比其他算法具有更高的得分。尤其是当信噪比为

–5 dB时，相比于其余算法，提出的算法可以实现

优异的噪声抑制效果。而在信噪比为10 dB的高信

噪比情况下，RPCA算法、CLSMD算法和本文提

出的算法获得了几乎相同的SDR分数。对于PESQ，
当信噪比为–5 dB时，所提出算法的得分仅略低于

GASS算法和RPCA算法的得分。在其他信噪比

时，所提出算法的PESQ得分与GASS和RPCA的
结果基本相同，甚至稍高一些，综合评估SDR和
PESQ这两种指标，当背景噪声为色噪声时，本文

提出的算法在尽可能不降低语音质量的同时，可以

有效地抑制背景噪声，比其他4种方法更具优势。 

5    结束语

在基于RPCA的单通道语音增强算法的局限性

的驱使下，本文提出一种基于白化频谱重排RPCA
的语音增强算法，该算法通过合理优化噪声白化和

色化模型改善原有算法只能适用高斯白噪声场合的

能力，并利用频谱重排改善信号的时频低秩特性，

从而提升噪声分量和语音分量分离性能，最终实现

色噪声环境下的语音增强性能的提升。多种色噪声

环境中的数值实验结果表明，与多种算法相比，本

文提出的算法表现出更优的噪声抑制性能和更好的

语音可懂度。

表 1  不同噪声下多种算法的性能对比

噪声类型 语音增强算法 SDR (dB) PESQ

GASS 1.1148 1.5057

logMMSE-SPU –2.9566 0.9222

buccaneer1 RPCA 4.8432 1.6275

CLSMD 5.3583 1.0624

WSRRPCA 6.2530 1.6106

GASS –0.4980 1.5690

logMMSE-SPU –3.0210 1.1192

buccaneer2 RPCA 3.8481 1.7261

CLSMD 4.6147 0.9079

WSRRPCA 4.9989 1.6944

GASS 1.4805 1.7816

logMMSE-SPU –2.3210 1.1926

f16 RPCA 4.3886 1.8461

CLSMD 5.4681 1.1948

WSRRPCA 6.2030 1.8751

GASS 0.3133 1.4930

logMMSE-SPU –2.7692 1.1512

factory1 RPCA 4.0886 1.8264

CLSMD 4.2691 1.2895

WSRRPCA 5.1138 1.7905

GASS 1.4168 1.3519

logMMSE-SPU –3.0150 1.0336

hfchannel RPCA 5.1769 1.6378

CLSMD 6.7771 1.1689

WSRRPCA 6.1418 1.6441

GASS 1.0008 1.6570

logMMSE-SPU –1.4077 1.2425

pink RPCA 4.0835 1.8472

CLSMD 3.9805 1.4122

WSRRPCA 7.0699 1.9045
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