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摘 要： 多通道线性预测是最为流行的语音去混响方法之一，现有相关研究大多利用子带谱减模型在

每一个频带独立地获取期望信号，但这忽略了不同子带之间的相互影响。本文提出一种利用互子带谱

减模型的多通道线性预测语音去混响方法。相比于大多数方法采用的子带谱减模型，本文方法采用的

互子带谱减模型能够利用互子带滤波器来对不同子带之间的相互影响进行建模。本文方法利用复广

义高斯分布建模期望信号，相比于常用的高斯分布，复广义高斯分布能够通过调整形状参数来描述语

音信号的稀疏特性。在最大似然估计框架下，将语音去混响转化为关于互子带滤波器和子带滤波器的

优化问题；并且基于替代最小化方法推导了保证收敛的优化算法。在不同混响时间、不同通道、不同声

源和传声器距离情况下的一系列语音去混响实验验证了本文方法的性能显著优于传统去混响算法。
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Abstract： The multi‑channel linear prediction （MCLP） is one of the most popular speech dereverberation 
methods. The band‑to‑band spectral subtraction model has been adopted by most existing studies to obtain 
the desired speech signal in each frequency band， but it neglects the interaction between different 
frequencies. This paper proposes a MCLP‑based speech dereverberation method using the cross‑band 
spectral subtraction model instead of the widely adopted band‑to‑band spectral subtraction model. The 
proposed model employs cross‑band filters to account for the interactions between different frequencies. We 
model the desired signal using the complex generalized Gaussian （CGG） distribution. Compared with the 
Gaussian distribution， the CGG distribution can capture the sparse nature of speech signals using a suitable 
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shape parameter. Within the maximum likelihood estimation framework， the speech dereverberation 
problem is formulated as an optimization problem involving the band‑to‑band and cross‑band filters. An 
optimization algorithm with guaranteed convergence is derived based on the majorization‑minimization 
method. A series of speech dereverberation experiments under various reverberation times， different 
channel numbers and different source‑to‑microphone distances demonstrate that the proposed method 
significantly outperforms traditional methods in terms of dereverberation performance.
Key words: speech dereverberation; multi‑channel linear prediction; cross‑band filter; complex generalized 
Gaussian distribution; majorization minimization

引   言

在密闭空间中，传声器采集到的语音信号不仅包括直达声，还包括早期反射声和后期混响声［1‑3］。

语音去混响技术能够通过去除语音信号中的混响成分来提高语音质量和语音识别率、唤醒率等指

标［4‑5］，因而通常被集成到如电话会议和智能语音助手等语音通信及人机语音交互系统中。

近年来，国内外研究学者在语音去混响领域取得了丰富的研究成果，提出了大量的语音去混响方

法［1，6］。这些方法可分为两类：基于深度神经网络的方法和基于统计信号处理的方法。基于深度神经

网络的语音去混响方法利用网络模型学习到的混响信号和期望语音信号之间的非线性映射关系直接

恢复出期望信号［7‑10］，或者利用网络模型学习到的干净语音信号内在的分布特点间接地生成期望信

号［10］。尽管这类方法能取得较好的去混响效果，但是网络模型需要较多的带标签数据进行监督训

练，并且网络模型的训练过程需要占用较多的计算和存储资源［11］。基于统计信号处理的方法由于其

无需监督学习及推理过程复杂度较低的特点也有其应用价值。这些研究大致可分为两类，其中一类

先辨识声学多通道传递函数，然后再用反卷积滤波器对辨识的声学通道进行解卷积得到干净的语音

信号［12‑14］。因为多通道传递函数辨识本身是一个非常困难的任务，这类方法的难度较大［15‑16］。为了

克服通道辨识的难题，另一类方法无需对声学通道进行辨识，而是直接估计干净的语音信号。多通道

线性预测（Multi‑channel linear prediction， MCLP）便属于这类方法的范畴，并且已经被证明是一种非

常有效的去混响方法［17‑25］。在短时傅里叶变换域，MCLP 方法通过谱减模型来获得期望信号，然后通

过对期望信号进行先验分布建模来求解谱减模型的参数。在这类方法中，研究者非常关注期望信号

的先验分布，通过先验分布建模语音信号的时变、低秩和稀疏等特性。加权预测误差（Weighted pre‑
diction error， WPE）［20‑21］将期望信号建模为时变高斯分布，利用高斯分布的时变方差建模语音信号的

时变特点。Jukic 等［26］进一步将时变高斯分布的方差进行非负矩阵分解，利用非负矩阵分解模型来建

模语音信号的低秩特性，有效提升了 MCLP 滤波器的去混响效果［25］。但是，非负矩阵分解模型的参

数需要较多次的迭代才能够收敛。为了利用语音信号的稀疏特性，也有文献采用复广义高斯（Com‑
plex generalized Gaussian， CGG）分布建模 MCLP 的期望信号［22］，其中 CGG 分布中的形状参数能够反

映期望信号分布的稀疏程度。上述所有研究均是采用子带谱减模型在不同的频带上独立地建模期望

信号。短时傅里叶变换的理论［27］表明，不同子带之间并非完全独立，当短时傅里叶分析窗的长度远

小于混响时间时［28］，用子带谱减模型获得的期望信号存在建模误差。为了解决这个问题，Cohen
等［30］提出利用互子带滤波器建立谱减模型。但是，Cohen 等所采用的互子带滤波器仅考虑了相邻的

两个子带，并且建模期望信号所采用的时变高斯分布仅能利用语音信号的时变特点，这可能会限制该

方法的性能。

本文基于互子带谱减模型提出一种考虑语音信号稀疏特点的多通道线性预测语音去混响方法。本
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文方法采用互子带谱减模型获取期望信号，然后利用 CGG 声源模型来建模期望信号的分布。本文方法

采用的互子带谱减模型考虑了不同子带之间的相互影响，因而比子带模型具有更小的建模误差。与 Co‑
hen等提出的方法相比，本文方法采用广义高斯分布来建模语音频谱的稀疏性，从而获得了更好的去混响

性能。在最大似然估计的框架下，语音去混响问题被建模为子带和互子带多通道线性预测滤波器的优化

问题。基于替代最小化方法推导了保证收敛的迭代优化算法。性能验证实验以及在不同混响时间、不同

声源‑传声器距离和不同通道数量的声学场景下的对比实验验证了本文方法性能的优越性。

1 基于子带谱减模型的多通道线性预测  

1. 1　子带谱减模型　

考虑在一个房间中利用传声器阵列拾取语音信号的场景。第 1 个传声器拾取的信号 x1 ( j )在时域

可以被表示为

x1 ( j )= s ( j ) *h ( j ) （1）
式中：s ( j )表示声源信号；“*”表示卷积操作；h ( j )表示房间脉冲响应。利用短时傅里叶变换，式（1）在频

域通常被表示为子带卷积模型

x1，f，t ≈ ∑
p = 0

P - 1
h*

f，p sf，t - p （2）

式中：hf，p 为声源到参考传声器的 P 阶滤波器的第 p 个系数；上标*表示共轭；sf，t 表示声源信号 s ( j )的短

时傅里叶变换，并且 f ∈ { }1，2，…，F 表示频率索引，F 表示频带数，t ∈ { }1，2，…，T 表示时间帧索引，T 表

示总时间帧数。子带卷积模型（2）可被近似为［20］

x1，f，t = df，t + ∑
m = 1

M

∑
l = 0

L - 1
w *

m，f，l xm，f，t - D - l （3）

式中：df，t为期望信号；M 为传声器数量；w m，f，l为参考通道的 MCLP滤波器系数；L为延迟预测滤波器的阶

数；D 为时间延迟。时间延迟的作用是降低预测信号和直达信号之间的相关性［29］。式（3）中的第 1项期望

信号的频谱 df，t = ∑
p = 0

D - 1
hf，p sf，t - p，包含了声源到参考传声器的直达声部分和早期反射声部分，其中声源的

早期反射声有助于提升语音质量。式（3）中的第 2项是利用子带滤波器预测的晚期混响信号的频谱。

利用式（3），期望信号可以表示为

df，t = x1，f，t - wH
f x̄ f，t - D （4）

式 中 ：w f = [wH
1，f，w

H
2，f，⋯，wH

M，f ]H
∈ CML × 1 为 子 带 MCLP 滤 波 器 ，wm，f= ［w *

m，f，0，w *
m，f，1，

⋯，w *
m，f，L - 1 ]H ∈ CL × 1，上 标 H 表 示 共 轭 转 置 ；x̄ f，t - D = [ x̄ T

1，f，t - D，x̄
T
2，f，t - D，⋯，x̄ T

M，f，t - D ]T
∈ CML × 1；

x̄m，f，t - D=［xm，f，t - D，xm，f，t - D - 1，…，xm，f，t - D - L + 1 ]T ∈ CL × 1 为第 m 个通道延迟的观测信号，上标 T 表示转

置。因而只需求解出子带 MCLP 滤波器系数，便可以通过子带谱减模型（4）得到期望信号。

1. 2　声源模型、代价函数及优化方法　

通过对期望信号的先验分布进行建模，然后最大化期望信号的似然函数能够求解谱减模型中的滤

波器参数。加权预测误差方法假设期望信号 df，t 服从均值为 0、方差为 λf，t 的时变高斯分布，有

p ( df，t )= 1
2πλf，t

exp ( - 1
2

d 2
f，t

λf，t ) （5）

将式（4）代入式（5），WPE 在每一个子带最小化期望信号的负对数似然函数［18］，有
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L (w f )= ∑
t = 1

T || x1，f，t - wH
f x̄ f，t

2

λf，t
+ ∑

t = 1

T

log λf，t （6）

得到 MCLP 滤波器的闭式解为

w f = R-1
f p f （7）

式中

R f = ∑
t = 1

T x̄ f，t x̄
H
f，t

λf，t
（8）

p f = ∑
t = 1

T x̄ f，t x*
1，f，t

λf，t
（9）

声源方差 λf，t 的解通过令
∂L
∂λf，t

= 0 得到

λf，t = | df，t |
2

（10）

一般需要对声源方差进行预处理 λf，t = max{λf，t，εmin}，以避免计算式（8）和式（9）时产生数值奇异，

其中 εmin 是一个很小的正数。求解出子带滤波器w f 之后，加权预测误差方法通过子带谱减模型（4）得到

期望信号，也就是去混响信号。

2 基于互子带谱减模型和复广义高斯分布的多通道线性预测语音去混响  

短时傅里叶变换的理论［27］表明，不同子带之间的信号并非完全独立，这意味着利用子带谱减模型

（4）获得的期望信号存在逼近误差。为了解决这个问题，本文利用互子带谱减模型来获得期望信号。

相比于文献［30］中仅考虑相邻两个子带的互子带谱减模型，本文所采用的互子带谱减模型通过把互子

带数量参数化来考虑更多子带之间的相互影响。进一步地，采用复广义高斯分布而不是 WPE 所采用

的高斯分布来建模期望信号的统计特性，能够有效地利用语音信号的稀疏特性。

2. 1　互子带谱减模型　

时域模型（1）在频域可以被表示为一系列互子带滤波器的和［28］，即

x1，f，t = ∑
p = 0

P - 1

∑
f' = 0

F - 1
hf，f'，p sf'，t - p （11）

式中 hf，f'，l 表示互子带滤波器。式（11）是式（1）的精确表达，但是式（11）中互子带滤波器和子带滤波器

的参数总量为 F × F × P，远大于式（2）中的子带滤波器数量 F × P。本文采用子带滤波器和 2Q 个子

带之间的互子带滤波器来近似式（1），即

x1，f，t ≈ ∑
p = 0

P - 1
hf，f，p sf，t - p + ∑

q = 0

Pcb - 1

∑
f' = f - Q，f' ≠ f

f + Q

hf，f' sf'，t - q （12）

相比于式（2）的子带卷积模型，式（12）由于采用了前 Pcb 个时刻的 2Q 个子带之间的互子带滤波器

而能更加准确地近似时域模型（1）。本文所采用的互子带卷积模型（12）采用了 2Q 个互子带的滤波器

可以被进一步表示为［20］

x1，f，t = df，t + ∑
m = 1

M

∑
lbb = 0

L - 1
w *

m，f，l xm，f，t - D - lbb
+ ∑

m = 1

M

∑
lcb = 0

Lcb - 1

∑
f' = f - Q，f' ≠ f

f + Q

g *
m，f，f' xm，f'，t - lcb

（13）

式中：Lcb 表示每两个子带之间互子带 MCLP 滤波器的阶数；gm，f，f' 表示子带 f 和子带 f '之间的互子带多

通道线性预测滤波器。式（13）可以被表示为利用互子带滤波器的谱减模型
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df，t = x1，f，t - wH
f x̄ f，t - D - g H

f x͂ f，t - D （14）

式 中 ：w f=[wH
1，f，w

H
2，f，⋯，wH

M，f ]H
∈CML × 1 为 子 带 MCLP 滤 波 器 ；wm，f=［w *

m，f，0，w *
m，f，1，… ，

w *
m，f，Lb - 1 ]H∈CL × 1；x̄ f，t - D=[ x̄ T

1，f，t - D，x̄
T
2，f，t - D，⋯，x̄ T

M，f，t - D ]T
∈ CML × 1；x̄m，f，t - D=［xm，f，t - D，xm，f，t - D - 1，…，

xm，f，t - D - Lb + 1
T ∈ CL × 1 为第 m 个通道延迟的观测信号；g f = [ ḡ H

1，f，ḡ
H
2，f，⋯，ḡ H

M，f ]H
∈ C2QMLcb × 1 为互子带

MCLP 滤 波 器 ；ḡm，f=［g H
m，f，f - Q， ]g H

m，f，f - Q + 1，⋯，g H
m，f，f + Q

H
∈ C2QLcb × 1； gm，f，f'=［g *

m，f，f'，0，g *
m，f，f'，1，… ，

g *
m，f，f'，Lcb - 1］

H∈ CLcb × 1； x͂ f，t - D = [ x͂ T
1，f，t - D，x͂

T
2，f，t - D，⋯，x͂ T

M，f，t - D ]T
∈ C2QMLcb × 1； x͂m，f，t - D= ［x͂͂ T

m，f - Q，t - D，

x͂͂ T
m，f - Q + 1，t - D，…，x͂͂ T

m，f，t - D］
T∈C2QLcb × 1；x͂͂m，f，t - D=［x͂m，f，t - D - 1，x͂m，f，t - D - 2，…，x͂m，f，t - D - Lcb + 1］

T∈ CLcb × 1。相

比于文献［30］所采用的仅考虑相邻两个子带之间互子带的谱减模型不同，本文互子带谱减模型（14）由

于采用了 2Q 个子带之间的互子带滤波器能更好地建模期望信号。

2. 2　声源模型和代价函数　

为了更加准确地估计子带和互子带 MCLP 滤波器，本文方法采用复广义高斯分布来建模期望信号

p ( df，t )= β

2πγ2 Γ ( )2/β
exp ( -

|| df，t

β

γβ ) （15）

式中：γ > 0 为幅度参数；β 为形状参数；Γ ( ⋅ ) 为 gamma 函数。当 β = 2 时，CGG 分布退化为高斯分布。

当形状参数 β = 1 时，CGG 分布退化为拉普拉斯分布。形状参数反映了期望信号分布的稀疏程度，更小

的形状参数导致了 df，t = 0 处出现更高的尖峰，这带来了更稀疏的先验分布［22］。广义高斯分布在语音

去混响、基于波束形成的语音增强以及音频盲源分离任务中已经被证明能够有效地建模声源的概率分

布，并且取得了优于高斯分布的效果。

将式（14）代入式（15），根据最大似然准则得到期望信号在每一个子带的负对数似然函数为

L (w f，g f )= ∑
t = 1

T || x1，f，t - wH
f x̄ f，t - D - g H

f x͂ f，t - 1
β

γβ
+ 2logγ （16）

式（15）和 WPE 的代价函数具有相似的形式，优化式（15）等价于最小化被稀疏约束加权的预测误

差。相比于 WPE 的似然函数（6）是关于期望信号的二次方，代价函数（16）是关于期望信号 β 次方，当

0 < β < 2 时，能够有效地利用语音信号的稀疏特性来约束期望信号。

2. 3　优化方法　

代价函数（16）引入了稀疏参数，所以不能直接采用 MCLP 滤波器的求解方式解得未知参数。本文

采用 MM 算法［31］对代价函数（16）进行优化。在 MM 算法的框架中，首先根据目标函数设计一个具有闭

式解的 majorization 函数（即替代函数），然后优化 majorization 函数而非目标函数。由于 majorization 函

数被保证从不在目标函数的下边，所以 MM 算法的收敛性是被保证的［31］。

首先利用MM算法优化式（16）。考虑 β ∈( 0，2)的情况，根据加权算术平均和几何平均不等式［32］，得到

| df，t |
β

≤ β
2ξ 2 - β

f，t
| df，t |

2
+ (1 - β

2 ) ξ β
f，t （17）

式中 ξf，t > 0 为辅助变量。当且仅当 ξf，t = | df，t |时，式（17）中的等号成立。利用式（17），本文构造一个式

（16）的辅助函数 L+ (w f，g f )，并且该函数满足
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L (w f，g f ) ≤ L+ (w f，g f )= ∑
f = 1

F

∑
t = 1

T 1
γβ ( β

2ξ 2 - β
f，t

| x1，f，t - wH
f x̄ f，t - D - g H

f x͂ f，t - 1 |
2

- (1 - β
2 ) ξ β

f，t) （18）

式中当且仅当 ξf，t = | x1，f，t - wH
f x̄ f，t - D - g H

f x͂ f，t - 1 |时等号成立。辅助函数 L+ (w f，g f )是关于 [wH
f ，g

H
f ]H

的二次函数，因而 [wH
f ，g

H
f ]H

具有闭式解。联合求解子带 MCLP 滤波器w f 和互子带 MCLP 滤波器 g f ，

令
∂L+ (w，g f )
∂ [ wH

f ，g
H
f ]

= 0得

[wH
f ，g

H
f ]H

= R-1
f p f （19）

式中

R f = ∑
t = 1

T [ ]x̄ H
f，t - D，x͂

H
f，t - 1

H[ ]x̄ f，t - D，x͂ f，t - 1

σf，t
（20）

p f = ∑
t = 1

T [ ]x̄ H
f，t - D，x͂

H
f，t - 1

H
x*

m，f，t

σ f，t
（21）

σf，t = max{d 2 - β
f，t ，εmin} （22）

相比于 WPE 和 CB‑WPE（Cross‑band WPE）方法中的归一化因子 d 2
f，t，所提方法采用的归一化因子

d 2 - β
f，t 通过形状参数能够有效地考虑语音信号的稀疏特性。

另外，观察到本文方法采用的归一化因子 d 2 - β
f，t 是 WEP 方法中归一化因子 d 2

f，t 的广义形式。当 β =
0，并且 Q = 0 时，本文方法退化为传统的 WPE 方法，所以传统的 WPE 方法没有利用语音信号的稀疏特

性；当 β = 0，并且 Q = 1 时，本文方法退化为 CB‑WEP 方法，因而本文方法相比于 CB‑WPE 方法能够考

虑更多子带之间的互子带滤波器。总的来说，本文方法通过迭代地估计子带和互子带 MCLP 滤波器，

能够最终通过互子带谱减模型（14）得到期望信号，本文方法被称为 CB‑CGG‑WPE 算法，算法 1 给出了

所提方法的伪代码。

算法 1 CB‑CGG‑WPE 算法

参数设置： L， D， β， K， Q， Lcb， I， J， εmin

输入： xm，f，t

初始化： w f ← 0ML × 1， g f ← 02Q × 1， i ← 1
当  i ≤ I 执行：

  对于每一个频带和每一个时间帧，按照式  （14） 计算  df，t

  对于每一个频带和每一个时间帧，按照式  （22） 计算  σf，t

  对于每一个频带，按照式  （20） 计算  R f

  对于每一个频带，按照式  （21） 计算  p f

  对于每一个频带，按照式  （19） 计算  w f 和  g f

  i ← i + 1
结束

输出： df，t

3 实验和结果评价  

本文通过一系列实验来验证所提方法的性能。实验中从 TIMIT 数据集中随机选取了 30段 12 s长的

源信号组成测试集。观测信号通过将测试集中的源信号和房间脉冲响应做卷积运算得到。本文利用镜

1140



康 瑶  等：利用互子带滤波器和稀疏特性的多通道线性预测语音去混响方法

像法［33］生成房间脉冲响应，其中 1 个声源和由 4 个传声器组成的间距为 8 cm 标准线阵被放置在 7 m × 
5 m × 2.5 m（长×宽×高）的房间中。采用声源‑传声

器间距 0.5 m 和 2 m，分别表示近场和远场情景。因而

一共有 4 种场景，如表 1 所示，分别为近场双通道、近场

四通道、远场双通道和远场四通道。在每一个场景中，

设置混响时间从 0.5 s以 0.1 s的步长变化到 1 s。
本文将所提方法与 WPE［20］和 CB‑WPE［30］进行比

较。在所有的实验中，采样率为 16 kHz，短时傅里叶变

换的分析窗为 32 ms 的 Hamming 窗，帧移为窗长的一

半。时间延迟 D = 1，滤波器的长度与混响时间及通道

数有关［23］。随着混响时间从 0.5 s增加到 1 s，四通道场

景的子带滤波器长度为 L ∈｛15， 17， 19， 21， 23， 25｝。

相比于四通道场景，双通道场景中的 MCLP 滤波器长度增加一倍。MCLP 滤波器被初始化为零向量。

根据文献［22］，本文设置所有算法的迭代次数为 6，最小值 εmin = 10-8。本文采用 PESQ（Perceptual 
evaluation of speech quality），归一化 SRMR（Speech‑to‑reverberation modulation energy ratio），CD（Ceps‑
tral distance），FWSNR（Frequency‑weighted segmental signal‑to‑noise ratio）和 ESTOI（Extended 
Short‑time objective intelligibility）来评价算法的性能［6］，越高的 PESQ、SRMR、FWSNR 和 ESTOI 值以

及越低的 CD 值表明越好的去混响性能。

3. 1　性能验证实验　

为了证明本文方法的有效性，首先研究了所采用的互子带滤波器和复广义高斯分布的有效性。图

1 展示了所提方法处理场景 4 中混响时间为 0.5 s 的数据时取得的平均 PESQ 随着互子带数量（2Q）和互

子带 MCLP 滤波器长度（Lcb）变化的情况，其中形状参数 β = 0.5。FWSNR、SRMR、ESTOI 和 CD 值的

变化情况与 PESQ 相似，因而考虑到空间限制并未在文中展示。从图 1 可以看出，互子带数量及每一个

互子带滤波器的长度对于所提方法的效果均有显著的影响。随着互子带数量的增加以及每一个互子

带滤波器数量的增加，本文方法取得的指标均是先变好再变坏，并在 Q = 2 和 Lcb = 3 附近取得最好的

效果，这证明了所提互子带谱减模型以及引入更多互子带的有效性。

图 2 展示了所提方法处理场景 4 中混响时间为 0.5 s 的数据时取得的平均 PESQ 随着形状参数 β 变

化的情况，其中 Q = 2 和 Lcb = 3。FWSNR、SRMR、ESTOI 和 CD 值的变换情况和 PESQ 相似，因而未

被展示。可以看出，当形状参数从 2 逐步减小为 0 时，本文方法取得的 5 个指标的平均值均是先变好再

变坏，在 β = 0.5 和 0.6 附近取得最优值。这是因为适当的形状参数能够更好地描述干净语音信号的分

布，进而带来更好的去混响效果。当 β = 0 时，本文方法退化为传统的 CB‑WPE 方法，性能也显著下降。

这证明了本文方法引入复广义高斯分布的有效性。

表 1　不同场景的传声器数量和声源⁃传声器间距

Table 1　Microphone numbers and source⁃to⁃ 
microphone distances in different sce⁃
narios

场景

场景 1
场景 2
场景 3
场景 4

传声器数量

2
4
2
4

声源‑传声器间距/m
0.5
0.5
2.0
2.0

图 1　本文方法随着互子带 MCLP 滤波器参数 Q 和 Lcb变化时取得的平均 PESQ 得分

Fig.1　Average PESQ scores obtained by the proposed method as a function of Q and Lcb
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3. 2　性能对比实验　

图 3~5 分别展示了 3 种方法在 4 种场景下取得的 PESQ、FWSNR 和 CD 提升的平均值，其中横轴为

混响时间，误差线表示标准差。3 种方法在 SRMR、ESTOI 指标上的对比结果与在 PESQ、FWSNR 和

CD 指标上的对比结果类似，因而不再展示。提升值表示输出值和输入值之间的差值，其中输入值利用

第 1 个通道的观测信号进行计算，并在图中顶部（底部）直接给出。可以看出在大部分的场景下

CB‑WPE 方法能取得优于 WPE 方法的效果，这是因为利用互子带滤波器的互子带谱减模型比仅利用

子带滤波器的子带谱减模型更加精确。在 4 个场景下的对比实验中，本文方法 CB‑CGG‑WPE 均取得

了最高的 PESQ、FWSNR 和 CD 下降值。这是因为本文方法不仅能够利用互子带谱减模型获得误差更

小的期望信号，还通过考虑语音信号的稀疏特性能够更准确地建模期望信号的分布特点。相比于双通

道的场景 1 和场景 3，所有方法在四通道的场景 2 和场景 4 下均取得了更加明显的性能提升，这表明所提

图 2　本文方法随着形状参数 β 变化时取得的平均 PESQ 得分

Fig.2　Average PESQ scores obtained by the proposed method as a function of β

图 3　3 种方法在 4 种场景下处理不同混响时间的语音信号时取得的平均 PESQ 提升值

Fig.3　Average PESQ score improvements obtained by three algorithms for different reverberation time in four cases

图 4　3 种方法在 4 种场景下处理不同混响时间的语音信号时取得的平均 FWSNR 提升值

Fig.4　Average FWSNR improvements obtained by three algorithms for different reverberation time in four cases
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方法能从更多通道的观测信号中受益。这种现象在文献［22‑23］中也被观察到。相比于近场的场景 1
和场景 2，本文方法在远场的场景 3 和场景 4 下取得的性能提升则均有所下降，这说明随着声源‑传声器

间距变大，去混响任务更加困难。

图 6 展示了一个语音样例信号加混响前后的时频谱，以及利用 3 种方法对该信号去混响之后得到

的时频谱。该样例的混响信号通过场景 4 中 500 ms 混响时间的房间脉冲响应生成。从图 6 中标识的方

框区域可以看出，相比于干净语音信号的时频谱，观测信号中由于存在混响成分，所以其时频谱在时间

图 5　3 种方法在 4 种场景下处理不同混响时间的语音信号时取得的平均值 CD 提升值

Fig.5　Average CD improvements obtained by three algorithms for different reverberation time in four cases

图 6　干净信号、观测的混响信号和 3 种方法去混响得到语音的时频谱

Fig.6　Speech spectrograms of clean, observed, and dereverberated speech signals using three different methods

1143



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 5, 2024

维度上存在严重的拖尾现象。3 种去混响方法均能有效地去除一些混响成分。相比于其他两种方法，

利用本文方法得到的去混响语音信号的时频谱最为清晰，在时间维度上的拖尾现象最弱，这也证明了

本文方法的有效性。

本文在实录数据集上对比了几种去混响算法的性能。实录数据集包含了 30 条 12 s 长的带混响数

据，这些数据是在包含两面玻璃墙的会议室由间距为 8 cm 的 4 元线阵录制，并且声源和线阵中心的距

离为 2 m。除了上文提到的两种基于统计信号处理的方法，本实验还增加了一种基于深度神经网络的

SGMSE+方法［34］，该方法采用了 6.5×107 参数量的深度神经网络架构。本文直接采用文献［34］开源

的预训练模型进行推理。考虑到 SGMSE+是一种单通道语音去混响算法，表 2 同时展示了 3 种基于统

计信号处理的方法在单通道场景下的性能。从表 2 可以看出，在单通道场景，SGMSE+方法取得的指

标均显著优于基于统计信号处理的方法。但是，传统方法通过利用多通道的观测信号可以获得指标的

显著提升，本文方法在四通道场景下取得的 FWSRN、SRMR、CD 和 ESTOI值均显著优于 SGMSE+在

单通道下取得的相应指标。现有的大部分用于去混响的深度神经网络架构针对单通道场景进行设计，

所以如何将利用多通道信息的统计信号处理方法与深度神经网络方法相结合是值得研究的方向。

3. 3　计算复杂度对比实验　

表 3 对比了 3 种算法在四通道场景下利用不

同长度的预测滤波器时每迭代一次所需的平均计

算 时 间 。 所 有 算 法 均 在 基 于 Intel 的 i7‑8550U 
1.80 GHz CPU 上的 Matlab 平台上运行。从表 3
中可以看出，相比于 WPE 方法，CB‑WPE 方法的

计算增加约 29%，这是因为 CB‑WPE 比 WPE 多

采 用 了 2MLcb 个 MCLP 滤 波 器 系 数 。 相 比 于

CB‑WPE，所提方法的计算时间增加约 23%，原因

在于本文 CB‑CGG‑WPE 方法比 CB‑WPE 方法多

采用了 2MLcb 个 MCLP 滤波器系数。

4 结束语  

本文提出了一种同时利用互子带滤波器和语音稀疏特性的多通道线性预测语音去混响方法。首

先利用互子带谱减模型获得期望信号，进而采用复广义高斯分布来建模语音谱的稀疏特性。在最大似

然估计框架下，语音去混响问题被转化为关于子带和互子带滤波器的最优化问题。基于辅助函数技

术，本文推导了保证收敛的优化算法来迭代地估计子带和互子带滤波器参数，发现本文方法具有更加

广义的形式，传统的 WPE 和 CB‑WPE 方法可以看作是所提方法的两个特例。实验验证了本文方法采

表 2　不同方法在实录数据集上的性能（均值±标准差）

Table 2　Performance of different methods on the real⁃world dataset （mean ± standard deviation）

方法

观测信号

WPE (M = 1)
CB‑WPE (M = 1)

CB‑CGG‑WPE (M = 1)
SGMSE+ (M = 1)

WPE (M = 4)
CB‑WPE (M = 4)

CB‑CGG‑WPE (M = 4)

PESQ
0.98±0.15
1.08±0.12
1.08±0.13
1.10±0.14
1.56+0.11
1.37±0.18
1.40±0.20
1.53±0.24

FWSNR
1.82±1.07
2.20±1.23
2.22±1.22
2.25±1.22
2.84+1.23
2.81±1.35
2.92±1.37
3.08±1.36

SRMR
1.25±0.10
1.50±0.13
1.50±0.13
1.53±0.12
2.31+1.18
2.12±0.27
2.19±0.29
2.40±0.33

CD
8.29±0.37
8.10±0.40
8.10±0.40
8.07±0.40
7.83+0.47
7.77±0.45
7.72±0.46
7.62±0.47

ESTOI
0.24±0.02
0.28±0.02
0.29±0.02
0.31±0.02
0.35+0.04
0.41±0.04
0.42±0.04
0.47±0.03

表 3　每次迭代所需时间

Table 3　Computational time per iteration s

子带滤波器长度

Lb = 15
Lb = 17
Lb = 19
Lb = 21
Lb = 23
Lb = 25

方法

WPE
1.43
1.58
1.70
1.85
2.13
2.29

CB‑WPE
1.85
2.12
2.28
2.44
2.64
2.80

CB‑CGG‑WPE
2.43
2.63
2.79
2.95
3.12
3.33
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用的互子带滤波器以及稀疏声源模型的有效性。在不同混响时间、不同声源‑传声器距离、不同通道数

量等场景下的一系列实验验证了本文方法比现有算法具有更好的性能。
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