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摘要 如何从带噪语音信号中恢复出干净的语音信号一直都是信号处理领域的热点问题。近年来研究者相继

提出了一些基于字典学习和稀疏表示的单通道语音增强算法，这些算法利用语音信号在时频域上的稀疏特性，

通过学习训练数据样本的结构特征和规律来构造相应的字典，再对带噪语音信号进行投影以估计出干净语音

信号。针对训练样本与测试数据不匹配的情况，有监督类的非负矩阵分解方法与基于统计模型的传统语音增

强方法相结合，在增强阶段对语音字典和噪声字典进行更新，从而估计出干净语音信号。该文首先介绍了单通

道情况下语音增强的信号模型，然后对 4种典型的增强方法进行了阐述，最后对未来可能的研究热点进行了展
望。
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Abstract How to recover the clean speech signal from the noisy signal has always been a hot issue in the field
of signal processing. In recent years, single-channel speech enhancement algorithms based on dictionary learning
and sparse representation have been proposed. These algorithms make full use of the sparsity of signals in time-
frequency domain and construct the dictionary by learning the structure characteristics of signals. Finally, the
clean speech is estimated by projecting the noisy signal in the dictionary. In terms of mismatched training
data, a new approach combining the supervised non-negative matrix factorization method with conventional
statistical model-based enhancement methods have been proposed, which can update the speech and noise
dictionaries in the enhancement stage and estimate the clean speech. This paper first introduces the signal
model of speech enhancement under single-channel condition, and then expounds four typical enhancement
methods. Finally, the future research directions are prospected.
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0 引言

在现实生产生活中，噪声的污染无处不在，语

音信号的质量和可懂度也因此严重下降，影响人们

的主观听觉感受，语音增强技术就是解决这类问题

的主要方法之一。然而，传统语音增强算法 [1−4]大

多局限于抑制平稳噪声，在非平稳环境下增强语音

的能力有限。近年来兴起的字典学习和稀疏表示

理论由于能够学习到训练样本数据的分布特征和

规律，在解决非平稳噪声抑制问题方面取得了丰

硕的成果，其中发展比较迅速的两类算法主要包

括基于生成性字典学习的算法以及非负矩阵分解

(Non-negative matrix factorization, NMF)类算法。
文献 [5–6]提出的生成性字典学习算法是第一

类算法中的经典算法，首先利用样本数据训练出干

净语音字典和噪声字典，然后将带噪语音信号投

影到由语音字典和噪声字典组合而成的复合字典

上计算相应的稀疏表示系数，从而估计出语音信

号。为了更有效地计算稀疏表示系数，该文献将最

小角度回归 (Least angle regression, LARS)[7]算法
拓展为基于相干性准则的最小角回归 (Least angle
regression with a coherence criterion, LARC)算法，
在迭代过程中将信号残差向量和当前选择的字典

原子之间的相关性大小作为算法终止的条件，避免

了极不相关的信号成分在字典上的无意义投影，提

升了算法的效率。然而，这种方法训练出来的语音

字典和噪声字典之间的区分性不够好，会导致一定

的源混淆，即部分与噪声相关的语音成分会被噪声

字典表示，反之亦然。为了增强语音字典和噪声字

典的区分性和差异性，学者们往往在字典学习训练

阶段添加区分约束项来训练字典 [8−9]。文献 [10]则
考虑了带噪语音信号与语音信号、噪声之间的映射

关系，提出了基于互补联合字典学习和稀疏表示的

有监督语音增强算法，联合训练混合 -语音字典和
混合 -噪声字典，获得了较好的增强效果。在此基础
上，文献 [11]提出了两级联合稀疏表示和字典学习
的语音增强算法，将由联合字典估计出的语音信号

和噪声投影到由语音子字典和噪声子字典组成的

复合字典上，进一步进行稀疏表示，实现语音增强。

此外，文献 [12] 分析出不同声源的语音在分帧之后
的相关性增加，在字典学习过程中会造成一定的混

淆情况，因此在训练阶段通过构建合适的目标函数

使各个训练样本的独特成分尽可能多地被相应的

子字典进行稀疏表示，而相关性较大的成分则尽可

能多地被缓冲子字典表示，然后逐层分离相似成分，

降低混淆成分。文献 [13]则是依据带噪语音信号在
语音字典和噪声字典上的稀疏表示系数大小挑选

出贡献较大的语音信号原子，移除贡献较大的噪声

原子，提升降噪性能。文献 [14]则定义了时频谱幅
度的比率掩码 (Ratio mask, RM)特征，联合训练信
号的时频谱幅度字典和掩码字典，从而估计出带噪

语音信号中的语音比率掩码和噪声比率掩码，然后

构建不同的掩码滤波器以实现对语音信号的增强。

NMF算法本质上是一种降维的工具，其基本
思想是将一个矩阵近似分解为两个非负矩阵的乘

积 [15]，在图像表示、音乐标注、信源分离和语音增

强等方面都有着广泛的应用。对于经典的有监督

NMF类算法 [16]，语音信号和噪声的字典 (基向量)
通常是由训练样本数据学习得到，然后在增强阶段

固定语音信号和噪声的字典不变，迭代更新相应的

稀疏表示系数 (激活系数矩阵)。为了更好地依据数
据的特性来进行字典学习，研究者们往往在NMF
的代价函数中会引入一些先验知识作为正则化项

来约束基矩阵和系数矩阵的更新，例如文献 [17]中
引入隐马尔可夫模型，文献 [18]则挖掘了不同的说
话人具有不同的调制率。在文献 [19]中，语音信号
和噪声的时频谱被认为是一个高斯混合模型，因此

约束字典和系数矩阵的乘积为高斯混合模型并将

其对数似然函数作为代价函数的正则化项。对于

测试阶段出现了训练样本中不包含的噪声情况，文

献 [20]提出了具有环境自适应性的NMF 方法。首
先用有监督NMF算法 [16]从带噪语音信号中估计

出语音信号和噪声的时频谱幅度值，接着用后验信

噪比计算局部稀疏度以衡量每个频点处语音和噪

声的分离程度，再将局部稀疏性与最小均方误差滤

波器相结合进一步估计噪声。然后，通过带噪语音

信号在语音信号字典和噪声字典上的表示系数大

小来判断对应的噪声基向量是否需要更新，若需要

更新则用估计的噪声对噪声字典进行更新，从而达

到了更好的降噪效果。文献 [21]则更加全面地考虑
了对语音字典和噪声字典的在线更新，将基于统计

模型的算法 [22]与有监督的NMF算法相结合来挖
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掘出在测试阶段带噪语音信号的先验知识，具有较

好的灵活性和更高的实用价值。

1 信号模型

考虑单通道情况下的语音增强问题，带噪语音

信号指的是被噪声污染的语音信号，基于加性噪声

模型，则可以得到

x (m) = s (m) + n (m) , (1)

其中，x (m)、s (m)和n (m)分别表示带噪语音信号、

语音信号和噪声在m时刻的采样点。

对 x (m)进行短时傅里叶变换 (Short-time
Fourier transform, STFT)，由于STFT变换的线
性特性，将式 (1)变化到如下的形式：

X (k, t) = S (k, t) +N (k, t) , (2)

其中，k表示频率点，t表示时间帧。X (k, t)、S (k, t)

和N (k, t)分别表示带噪语音信号、语音信号和噪

声在时频点 (k, t)的STFT复系数，忽略时频域中的
相位信息，带噪语音信号的时频幅度谱近似为

|X (k, t)| = |S (k, t)|+ |N (k, t)| . (3)

将式 (3)表示为矩阵形式为

X = S +N , (4)

其中，X ∈ RK×T、S ∈ RK×T 和N ∈ RK×T 分别

表示带噪语音信号、语音信号和噪声的时频幅度谱，

K表示频点数目，T表示时间帧数目。

2 基于字典学习和稀疏表示的单通道语音

增强算法

2.1 基于生成性字典学习的语音增强算法

针对非平稳噪声环境下语音增强问题，文献 [6]
提出了生成性字典学习算法，该算法包含训练和增

强两个阶段，首先基于干净语音样本Str和噪声样

本N tr 训练干净语音字典Ds和噪声字典Dn，其目

标函数是最小化训练样本在对应字典上的稀疏表

示误差：

min
Ds,Cs

∥Str−DsCs∥2F s.t.∥cs,g∥1 6 qs, ∀g, (5)

min
Dn,Cn

∥N tr−DnCn∥2F s.t.∥cn,g∥16qn, ∀g, (6)

其中， ∥·∥F表示弗罗贝尼乌斯范数 (Frobenius
norm)，∥·∥1表示 l1范数。cs,g和 cn,g分别表示稀

疏编码矩阵Cs和Cn的第 g列，qs和 qn分别表示对

cs,g和cn,g的稀疏度约束。需要注意的是，式 (5)和
式 (6)并不是凸优化问题，文献 [6]采用LARC算法
以进行稀疏编码，采用近似K-SVD(Singular value
decomposition, SVD)算法 [23]以进行字典学习。

在增强阶段，将语音字典Ds和噪声字典Dn组

合成一个复合字典D = [Ds,Dn]，将带噪语音信号

Xte投影到复合字典上采用LARC算法计算稀疏
编码Es和En， Es

En

← LARC
(
D,Xte, µenh

)
, (7)

其中，µenh表示LARC算法在增强阶段设定的相关
性阈值。

最后，将语音字典Ds与相应的编码系数Es相

乘即可估计出干净语音信号的时频谱幅度
⌢

S，再结

合带噪语音信号的相位进行逆STFT变换，即可恢
复出干净语音信号的时域信号。

该算法通过训练字典挖掘出信号的结构特征

和时频域上的稀疏性，对非平稳噪声具有更好的抑

制能力，但是当噪声的结构和语音信号存在相似之

处时，如说话人 (babble)噪声，就会出现部分噪声
被语音字典所表示，反之亦然。这种源混淆的情况

一旦出现，生成性字典学习算法就会在降噪的同时

引入更多的失真，使得增强后的语音信号质量下降。

文献 [6]分析指出，LARC算法中的相关性阈值µenh

可以用于控制降噪性能和失真度之间的权衡：当

µenh设置得过小时，则得到的稀疏编码系数会变得

非常稀疏，降噪性能会相应地减弱；当µenh设得过

大时，估计出的语音信号会有较多的失真成分。然

而文献 [6]并未给出明确的设置规则，µenh的设置主

要还是依赖于经验调整，这在一定程度上限制了这

种算法的发展。

2.2 基于互补联合字典学习和稀疏表示的语音增

强算法

文献 [10]在生成性字典学习的基础上，在训练
阶段将干净语音信号样本和噪声样本基于如式 (4)
所示的加性模型进行合成，得到带噪语音信号的训

练样本Xtr，利用带噪语音信号和干净语音信号、噪
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声之间的映射关系训练互补联合字典，即有

min
Ds,Dx1,C1

∥∥∥∥∥∥
Xtr

Str

−
Dx1

Ds

C1

∥∥∥∥∥∥
2

F

s.t. ∥c1,g∥1 6 q, ∀ g , (8)

min
Dn,Dx2,C2

∥∥∥∥∥∥
Xtr

N tr

−
Dx2

Dn

C2

∥∥∥∥∥∥
2

F

s.t. ∥c2,g∥1 6 q, ∀ g , (9)

其中，
[
Dx1 Ds

]T
被称为混合 -语音联合稀疏表示，[

Dx2 Dn

]T
被称为混合 -噪声联合稀疏表示，C1

和C2为稀疏表示系数，c1,g和c2,g表示C1和C2的

第 g列，q是对应的稀疏约束阈值。由于对Xtr和

Str、Xtr和N tr 在相应字典上进行稀疏表示的时候

约束的是相同的系数C1和C2，例如对同一帧的带

噪语音信号和干净语音信号进行稀疏表示的时候，

由于约束的稀疏表示系数 c1相同，则说明是采用

Dx1 和Ds中的同一列原子进行稀疏表示的，这样

对于存在映射关系的Xtr和Str的每一帧，都反映

在Dx1和Ds的每一列原子上，即Dx1和Ds在原

子级上的映射关系就代表了带噪语音信号和干净

语音信号之间的关系。

在增强阶段，对用于测试的带噪语音信号Xte

进行两路的稀疏表示：

E∗
1 = arg min

E1

∥∥Xte −Dx1E1

∥∥2
F

s.t. ∥e1,g∥1 6 q, ∀g , (10)

E∗
2 = arg min

E2

∥∥Xte −Dx2E2

∥∥2
F

s.t. ∥e2,g∥1 6 q, ∀g . (11)

利用得到的稀疏表示系数E∗
1和E∗

2，可以估计

出语音信号和噪声：
⌢

S
est
1 = DsE

∗
1 , (12)

⌢

N
est
2 = DnE

∗
2 . (13)

基于式 (4)所示的加性模型可得
⌢

N
est
1 = Xte −

⌢

S
est
1 , (14)

⌢

S
est
2 = Xte −

⌢

N
est
1 . (15)

然后将两路的估计信号进行加权融合：
⌢

S
est

= (1− α)
⌢

S
est
1 + α

⌢

S
est
2 , (16)

⌢

N
est

= (1− α)
⌢

N
est
1 + α

⌢

N
est
2 . (17)

这里设置权重α的目的在于衡量混合 -语音联
合稀疏表示和混合 -噪声联合稀疏表示这两路对于
稀疏表示的有效性。有效性高，表示该路估计的信

号越准确，则相应的权重越大。文献 [10]中分析指
出影响这种有效性的重要因素就是信号的结构性，

信号的结构性越好，相应其稀疏表示的误差就越小，

相应的联合稀疏表示的权重就应该越大。考虑到说

话人语音的结构性相对稳定，而不同类型的噪声在

结构性上具有较大的差异，因此在设置权重α时仅

考虑了不同噪声的结构差异性。为了衡量这种结构

差异性，文献 [10]提出了基于SVD 和基尼系数的信
号结构特性度量方法，对于训练噪声样本的时频谱

幅度矩阵N tr 的每一列去均值得到 N̄ tr，对其进行

转置再进行SVD分解，得到奇异值并进行升序排
列：σ1 6 σ2 6 · · · 6 σM，然后基于洛伦兹曲线计算

基尼系数来衡量奇异值的分布稀疏度，由于基尼系

数能够有效地衡量信号的结构特性，因此可用基尼

系数G作为权重系数α。

最后，基于式 (16)和式 (17)估计出的语音信号
和噪声，构造时频域的维纳滤波器：

M =

(
⌢

S
est)2

(
⌢

S
est)2

+
(

⌢

N
est)2

, (18)

其中，式 (18)除法为元素级除。然后将M与带噪语

音信号Xte进行元素级相乘，对其进行滤波，得到

最终估计的干净语音信号的时频谱
⌢

S，同样结合混

合信号Xte的相位进行逆STFT变换，即可恢复出
估计的语音信号的时域信号。

显然，该算法利用了带噪语音信号包含干净语

音和噪声的关系，使得学习到的字典相比于生成性

字典学习方法得到的单个信号字典更具有区分性。

此外，用基尼系数融合两路稀疏表示结果，利用了联

合稀疏表示的互补优势，实现对语音信号更精确的

估计。文献 [11]则在互补联合字典的基础上再加一
级单独由干净语音和噪声训练出来的子字典，采用

了两级稀疏表示结构，进一步降低信号混淆情况，提

升语音增强的效果。然而值得一提的是，基尼系数

仅仅取决于信号的结构性，并不能反映出在不同信

噪比情况下两路稀疏表示的性能变化，且文献 [10]
中仅仅考虑了不同噪声的结构性，但实际上语音信
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号的结构性对稀疏表示的有效性也有一定的影响，

因此文献 [10]中采用的权重系数并不是最优的权重
系数，算法性能仍有进一步提升的空间。

2.3 基于联合特征字典学习的语音增强算法

文献 [14]在生成性字典学习算法的基础上，引
入RM特征来挖掘带噪语音信号中语音信号和噪声
的时频谱幅度的比例信息。首先在训练阶段，联合

学习信号的时频谱幅度字典和比率掩码字典：

min
Ds,Ws,Ctr

s

∥∥∥∥∥∥
 Str

λP tr
s

−
 Ds

λWs

Ctr
s

∥∥∥∥∥∥
2

F

s.t.
∥∥ctr

s,g

∥∥
0
6 q, ∀g , (19)

其中，P tr
s = Str/N tr表示对于语音信号理想比率

掩码，Ds和Ws分别表示语音信号的时频谱幅度字

典和比率掩码字典，Ctr
s 表示相应的稀疏系数矩阵，

ctr
s,g表示Ctr

s 的第 g列，q是对应的稀疏约束阈值，λ2

则是权衡时频谱幅度近似误差项和理想比率掩码

近似误差项。

同理建立对噪声时频谱幅度字典和理想比率

掩码字典的学习目标函数：

min
Ds,Ws,Ctr

s

∥∥∥∥∥∥
 N tr

λP tr
n

−
 Dn

λWn

Ctr
n

∥∥∥∥∥∥
2

F

s.t.
∥∥ctr

n,g

∥∥
0
6 q, ∀g , (20)

其中，噪声的联合比率掩码字典为P tr
n = 1 − P tr

s ，

1表示全 1矩阵，其他变量与式 (19)中的变量定义
类似。

在增强测试阶段，基于训练得到的复合时频

谱幅度字典D = [Ds,Dn]和复合比率掩码字典

W = [Ws,Wn]，对带噪语音信号Xte和混合信号

的比率掩码P te进行联合稀疏投影：

min
Cte

∥∥∥∥∥∥
Xte

λ1

−
 Ds Dn

λWs λWn

Cte

∥∥∥∥∥∥
2

F

, (21)

其中，Cte =
[
(Cte

s )
T
(Cte

n )
T
]T
是稀疏系数复合矩

阵，cte
g 代表Cte的第 g列，采用的是LARC算法对

式 (21)进行求解。
显然，基于得到的稀疏表示矩阵

⌢

C
te
可以计算

出带噪语音信号Xte中对应的语音比率掩码
⌢

P
te
s 和

噪声比率掩码
⌢

P
te
n：

⌢

P
te
s = Ws

⌢

C
te
s ,

⌢

P
te
n = Ws

⌢

C
te
n
. (22)

基于上述得到的比率掩码，文献 [14]设计了两
种掩码滤波器以实现更好的语音增强效果。第一种

为软掩码滤波器，由理想二值掩码滤波器和维纳滤

波器加权平均得到：

SM1 (k, t) =

βJ (k, t) + (1− β)

⌢

P
te
s (k, t)

⌢

P
te
s (k, t) +

⌢

P
te
i (k, t)

, (23)

其中，J (k, t)为理想二值掩码滤波器，计算公式

如下：

J (k, t) =

 1,
⌢

P
te
s (k, t) >

⌢

P
te
n (k, t) ,

0, 其他.
(24)

而式 (23)中的第二项即为维纳形式的滤波器，β为
衡量这两个滤波器的权重值。显然，当β = 0时，

由式 (24)得到的即为维纳形式的滤波器，反之当
β = 1时，得到的就是理想二值掩码滤波器。

考虑到在某个时频点往往会出现语音成分或

噪声成分占主导作用的情况，文献 [14]中提出了第
二种滤波器：

SM2 (k, t) =



1,

⌢

P
te
s (k, t)

⌢

P
te
n (k, t)

> α,

0,

⌢

P
te
s (k, t)

⌢

P
te
n (k, t)

6 1

α
,

SM1 (k, t) , otherwise.

(25)

显然，α用于衡量语音成分是否占主导作用，当语音

比率掩码值与噪声比率掩码值之比超过α时，则表

明语音成分占主导作用，相应的掩码滤波值设为 1，
反之则认为是噪声，相应的滤波掩码值设为 0。然
而，当语音比率掩码值和噪声比率掩码值所占成分

相差不大时，则保留为软掩码滤波值。

最后，将设计的掩码滤波器与混合带噪语音信

号Xte相乘即可得到估计的语音信号的时频幅度

谱
⌢

S，然后结合带噪语音信号的相位信息，经过逆

STFT变换即可得到增强后语音信号的时域形式。
相比于上述介绍的生成性字典学习算法和互

补联合字典学习算法，该算法不仅利用了信号时频
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谱幅度的信息，也挖掘了带噪语音信号中语音信号

和噪声的时频谱幅度的比例信息，基于多任务联合

处理的思想联合学习了信号的时频谱幅度字典和

比率掩码字典，提升了语音增强的性能，但同时也要

求对λ、β和α等重要参数进行合理的设置，这就需

要大量的实验调整和经验，降低了该算法的适应性

和灵活性。

2.4 基于非负矩阵分解的语音增强算法

NMF算法的基本思想是将一个非负矩阵
Y ∈ RK×T 分解成非负字典W 和激活系数矩阵H

的乘积，常用的目标代价函数形式有 Itakura–Saito
距离、广义Kullback-Leibler散度和欧式距离 [16]。

当采用广义Kullback-Leibler散度时，基于乘法更
新规则 [24]可以得到对W 和H的迭代更新公式：

H ←H ⊗ WT (Y /WH)

WT1K×T
, (26)

W ←W ⊗ (Y /WH)HT

1K×THT , (27)

其中，符号⊗表示元素级相乘，·/·表示元素级除，
1K×T ∈ RK×T 表示全 1矩阵。当目标代价函数值
趋于收敛或小于设定的阈值时，对W 和H 的更新

停止。

在语音增强领域中，经典的有监督类NMF算
法通常作用于信号的时频谱幅度，首先在训练阶段

利用训练样本学习到语音字典Ws和噪声字典Wn，

然后在测试阶段计算带噪语音信号在字典上的表

示系数Hs和Hn，估计出语音信号和噪声，然后构

造维纳滤波器与带噪语音信号进行元素级相乘，恢

复出干净语音信号。

针对训练数据和测试数据出现不匹配的情况，

文献 [21]在增强阶段首先采用基于统计模型的传统
增强方法 [22]对带噪语音信号进行预增强，利用预

增强信号和原始带噪语音信号学习新的语音字典

和噪声字典：

min
Ṽt,W̃t,H̃t

DKL

(
Ṽt, W̃tH̃t

)
+δ

∥∥∥Wt−W̃t

∥∥∥2 , (28)

其中，δ为设置的权重，DKL (·)表示采用广义
Kullback-Leibler散度形式。Ṽt =

[
xte
t x̃te

t

]
，xte

t ∈
RK×1代表原始带噪语音信号在时频域上的第 t帧，

x̃te
t ∈ RK×1代表预增强信号在时频域上的第 t帧，

W̃t =
[
W̃ s

t W̃ n
t

]
∈ RK×(rs+rn)表示需要学习的

语音字典和噪声字典，可基于乘法更新规则得到其

迭代更新公式，rs表示语音字典的原子数，rn表示噪

声字典的原子数。Wt =
[
W s

t W n
t

]
∈ RK×(rs+rn)

表示在第 t帧基于训练字典更新后得到的语音字典

和噪声字典，由训练学习得到的字典Ws和Wn作

为初始化矩阵，具体更新公式如下：

W s
t+1 = λs

t ⊗ W̃ s
t + (1K×rs − λs

t )⊗W s
t ,

λs
t = αs (t)p (t)1rs , (29)

W n
t+1 = λn

t ⊗ W̃ n
t + (1K×rn − λn

t )⊗W n
t ,

λn
t = αn (t)p (t)1rn , (30)

其中，p (t) ∈ RK×1代表第 t帧的语音存在概率，

1K×rs ∈ RK×rs、1K×rn ∈ RK×rn、1rs ∈ R1×rs和

1rn ∈ R1×rn表示全 1矩阵，αs (t)和αn (t)表示最

大更新比率，可以通过计算重构误差获得：

αs (t) = max [sigm (ẽ (t))αmax
s , 0.01] , (31)

αn (t) = max [sigm (ẽ (t))αmax
n , 0.01] , (32)

其中，sigm (·)代表 sigmoid函数，αmax
s 和αmax

n 为设

置的更新比率的最大上限，̃e (t)是由归一化的重构

误差 e (t)平滑得到，即

ẽ (t) = τeẽ (t− 1) + (1− τe) ẽ (t) , (33)

显然，0 6 τe 6 1为平滑因子，e (t)可由式 (34)计算
得到：

e (t) =

∑K

k=1

(
xte
t (k)− (WH)k,t

)2

∑K

k=1

(
xte
t (k)

)2 , (34)

其中，W = [Ws Wn]表示训练阶段得到的语音字

典和噪声字典，H表示训练阶段对应语音信号和噪

声的稀疏表示系数，(WH)k,t表示W 和H乘积的

第 (k, t)个元素。

不难看出，该算法实现了对语音字典和噪声字

典的在线更新，在非平稳环境下能够捕捉到更多的

信号特征，且能够在训练数据与测试数据不匹配的

情况下实现较好的语音增强，具有较好的灵活性和

实用价值。但这也同时要求基于统计模型的传统增

强方法在进行预处理时不能产生较多的失真成分，

如果预增强后的 x̃te
t 含有较多的失真，对语音字典

的在线更新就可能会造成一定负面影响，甚至会降

低语音增强的效果。
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3 结论

本文主要介绍了基于字典学习和稀疏表示的

单通道语音增强算法，首先介绍了基于生成性字典

学习的语音增强算法，该算法利用信号的时频谱幅

度学习语音字典和噪声字典，相比于传统算法在抑

制非平稳噪声方面有一定的优越性。随后阐述的基

于互补联合字典学习和稀疏表示的增强算法和基

于联合特征字典学习的增强算法均是由生成性字

典学习发展而来，通过挖掘带噪语音信号和语音信

号、噪声之间的映射关系和引入比率掩码字典来进

一步提升语音增强的性能。最后介绍的有监督类

NMF算法则考虑了在训练数据和测试数据不匹配
情况下进行语音增强，通过将NMF算法与基于统
计模型的传统增强方法相结合来进一步挖掘测试

数据的特性，对已有的语音字典和噪声字典进行更

新，从而恢复出干净语音信号，更具有灵活性和应用

前景。值得一提的是，文中介绍的前三种方法均采

用LARC算法进行稀疏编码，由于LARC算法是基
于相关性来判断迭代更新过程是否应该终止，因此

当没有噪声训练样本用于初始化时，随机初始化得

到的噪声字典并不一定与带噪语音信号中的噪声

成分有较强的相关性，LARC算法很可能放弃对噪
声成分的稀疏表示，不能对噪声字典进行有效的更

新，这也就限制了算法在无监督或者半监督情况下

的应用。而基于NMF的算法由于对字典初始化的
要求并不苛刻 (可由随机数生成)，因此具有较高的
灵活性和较广的适用范围。然而，由于NMF类算法
对字典和激活系数矩阵均有非负约束，在降噪方面

则稍逊色于基于生成性字典学习一类的算法。

基于字典学习和稀疏表示的单通道语音增强

算法在近十多年的时间里取得了飞速的发展并已

获得了丰硕的成果，但依然存在一些问题值得进一

步深入研究：(1)建立不依赖于说话人特性的语音字
典和稀疏表示方法。上述提到的有监督类学习算法

均是针对特定说话人的语音学习相应的字典，在实

际应用中会受到一定限制，研究如何强化各说话人

语音数据的共性部分建立具有普适性的语音字典

将会有更大的应用价值。(2)寻找对语音信号和噪
声更具有区分性的特征域。上述算法都是在信号的

时频域进行操作的，虽然该特征域的变换是线性可

逆的，但没有利用到人声在生理特性或听觉感知上

对于语音和噪声的差异性，如何利用这些差异提取

更有区分性的特征并建立该特征域与线性可逆特

征域之间的映射关系是一个值得思考的问题。(3)
目前基于字典学习和稀疏表示的增强方法大多是

对信号的时频域幅度谱进行处理，然后用带噪语音

信号的相位作为估计语音信号的相位，如何很好地

利用相位信息，实现对相位信息和幅度谱进行联合

优化构造相应的字典是一个亟待突破的方向。
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