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摘要 在电话会议、智能音箱等应用场景下，传声器往往处在声源的远场。混响信号的存在会掩蔽后续到达的

直达声信号，降低传声器接收信号的语声质量以及语声识别系统的准确识别率。多通道线性预测算法是一种

经典的盲去混响算法，但该算法往往具有较高的计算复杂度。该文提出了一种简化的卡尔曼滤波更新算法，通

过对角化卡尔曼滤波器状态向量误差协方差矩阵，降低了自适应多通道线性预测去混响算法的复杂度。通过

与现有分块对角简化算法对比发现，该文提出的简化算法在保证语声质量的同时，进一步降低了原卡尔曼滤

波算法的复杂度。
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Abstract Microphones are always far away from the speech source in the video-conference systems and in-
telligent loudspeakers applications. Reverberation signal will smear successive direct signal, which severely
degrades the audible speech quality of the captured signals and the performance of automatic speech recog-
nition (ASR) system. The multi-channel linear prediction (MCLP) algorithm is one of the classical blind
dereverberation methods, but it suffers from high computational cost. We propose a simplified Kalman filter
algorithm, which reduces the complexity of adaptive MCLP dereverberation method by diagonalizing the state
error correlation matrix. Compared with the original Kalman filter, the complexity of the proposed algorithm
is reduced considerably without significant performance degration.
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1 引言

在室内进行的电话会议、智能音箱等应用场景

下，传声器往往处在声源的远场。由于房间边界及

房间内物体对声波的反射作用，传声器除接收到声

源发出的直达声外，还有来自各个方向的反射声。

一般将到达时间在直达声之后 30∼50 ms的声信号
称为早期反射声，在此之后到达的声信号称为晚期

反射声 [1]，即混响拖尾。心理声学研究发现，早期反

射声可增强直达声的强度，提高语声可懂度。而混

响信号会掩蔽后续到达的直达声信号，导致语声模

糊。另外，混响信号还会降低传声器接收信号的语

声质量以及语声识别系统的准确识别率。随着声源

与传声器之间距离的增加，混响对传声器接收信号

的破坏作用更加严重。因此，对传声器接收信号去

混响是一项十分必要的工作。

盲去混响算法是指在去混响的过程中，对声

源和传声器之间的房间冲激响应 (Room impulse
response, RIR)的先验知识是未知的。基于传声器
阵列的多通道线性预测算法是一种经典的盲去混

响算法。根据多输入输出求逆理论 (Multiple in-
put/output inverse theorem, MINT)，在各通道传
递函数不含公共零点的条件下，多通道方法可以完

美均衡时不变的房间冲激响应 [2]。然而，MINT算
法对系统辨识误差十分敏感，而且实际房间的冲激

响应往往含有相近的零点 [3]，因此MINT算法在实
际中难以应用。由于时域线性预测算法往往要求很

长的滤波器长度，并且存在白化目标信号的问题。

最近有学者提出在短时傅里叶变换 (Short-
time Fourier transform, STFT)域应用多通道线性
预测算法在各子带独立处理信号。根据滤波器组

理论，短时傅里叶变换具有完美重建性质，即通过

逆STFT可以准确地重建输入信号 [4]。通过选取合

适的窗函数，短时傅里叶变换将时域的一帧信号

变换为每个频率子带 (频率柜)的一个点，由此可以
减少每个子带的滤波器长度 [5−6]。另外，可借助快

速傅里叶变换 (Fast Fourier transformation, FFT)
提高计算效率。由于房间冲激响应实际上是随时

间变化的，所以需要时变的预测模型系数建模。比

较典型的算法有加权预测误差 [6] (Weighted pre-
diction error, WPE) 算法和加权递归最小二乘 [7]

(Weighted recursive least squares, WRLS)算法，二

者都在STFT域实施。WPE算法基于多通道线性
预测模型，在每个频带利用自回归模型描述混响

信号，利用混响预测权估计晚期混响。通过在每

个频带应用最大似然准则，迭代估计混响预测权

系数和语声谱方差。随着迭代次数的增加，计算

复杂度也不断增加，因而限制了该算法的实际应

用。文献 [8]提出了STFT域的时变多通道自回归
(Multichannel autoregressive, MAR)信号模型，利
用卡尔曼滤波器估计MAR系数，该算法可视为一
种广义的RLS算法。

基于STFT域的多通道线性预测算法的计算
复杂度与每个子带滤波器阶数成平方关系 [8−9]。该

复杂度限制了算法在很多资源有限的系统平台上

的应用。文献 [9]针对STFT域的自适应多通道线性
预测去混响算法，提出了一种简化的卡尔曼滤波求

解方法，将计算复杂度降到与滤波器阶数成线性关

系。然而，该简化方法会导致一定程度的语声质量

下降。另外，该算法只估计一个通道的信号，实际中

需要计算多个通道。本文将提出另一种卡尔曼滤波

器的简化方法，在保证不损失语声质量的同时，进一

步降低STFT域自适应多通道线性预测去混响算法
的复杂度。

2 基于卡尔曼滤波的多通道线性预测算法

在多通道线性预测理论中，认为混响信号是传

声器延迟信号经线性滤波的输出。因此，去混响问

题的关键是通过某一自适应滤波器盲估计滤波器

系数。

2.1 信号模型

令向量y(k, n) =
[
Y1(k, n), · · · , Ym(k, n), · · · ,

YM (k, n)
]T
表示STFT域的传声器接收信号，其中

Ym (k, n) 表示第m个传声器的接收信号，k为频率

下标，n为时间下标，M 为传声器数目，上标T表
示转置操作。假设在每个频率子带中混响信号由

MAR过程 [5,10] 产生，即

y(k, n) =
L∑

p=D

Cp(k, n)y (k, n− p)︸ ︷︷ ︸
r(k,n)

+x (k, n) , (1)

其中，M × M的矩阵Cp(k, n)为时变的MAR系
数，p = [D,D + 1, · · · , L]。L为线性预测长度，
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延迟D > 1的选择与STFT的帧重叠参数有关，
取值要保证x(k, n)与 r (k, n)的相关可以忽略。

x(k, n) = [X1(k, n), · · · , XM (k, n)]
T
为目标信号，

代表直达声和早期反射声，r (k, n)代表晚期混响。

如果能够估计出MAR系数，则可以通过FIR滤波
器Cp (k, n)恢复目标信号x (k, n)。由于所有变量

都是频率相关的，为了简化表示，下文中将忽略频率

下标k。定义如下变量：

Y (n) = IM ⊗
[
yT(n), · · · ,yT (n− L+D)

]
, (2)

c(n) = Vec
{
[CD(n), · · · ,CL(n)]

T
}
, (3)

其中，IM是M ×M的单位阵，⊗代表Kronecker乘
积 [11]，Vec {·}为矩阵列堆叠操作因子，c(n)的长度
为Lc = M2 (L−D + 1)，Y (n)是由传声器观测信

号构成的尺寸为M ×Lc的稀疏矩阵。利用式 (2)和
式 (3)重写式 (1)，可得到混响信号的向量化表示：

y(n) = Y (n−D) c(n) + x(n), (4)

式 (4)称为卡尔曼滤波器模型中的观测方程。假设
向量x(n)服从零均值的复正态分布：

x(n) ∼ N (0M×1,Φx(n)) , (5)

其中，Φx(n) = E
{
x (n)xH(n)

}
是x (n)的协方差

矩阵。根据文献 [10]，采用最大对数似然函数准
则迭代估计Φx(n)：Φ̂

(RML)
x (n) = αΦ̂x (n− 1) +

(1− α) e(n)eH(n)，其中α为指数迭代平滑因子，

Φ̂x(n) = αΦ̂x (n− 1) + (1− α) x̂ (n) x̂H(n)。另外，

假设目标信号在不同的时间帧之间是不相关的，这

一假设已被普遍接受并被广泛应用 [12−14]于非混

响语声信号的STFT系数的建模。
通过估计得到的MAR系数 ĉ(n)对传声器信号

线性滤波，得到目标信号的估计值：

x̂(n) = y(n)− Y (n−D) ĉ(n). (6)

为建模MAR系数的不确定性，假设向量c(n)

由独立的复随机变量构成。通过一阶马尔科夫模型

描述MAR系数状态向量：

c(n) = A(n)c(n− 1) +w(n), (7)

式 (7)称为卡尔曼滤波器模型中的状态方程，矩阵
A(n)描述状态向量随时间的传播过程。该模型最

早由GeraldEnzner等 [15]提出，并得到进一步推广

应用 [16]。由于MAR系数随时间的传播过程是未知

的，一般选择状态转移矩阵A(n) = ILc
。也就是说，

我们利用w(n)来描述实际中系数状态向量 c(n)

的时变特性。w(n)是零均值复高斯扰动过程，即

w(n)∼N (0Lc×1,Φw(n))。假设x(n)和w(n)是不相

关的，且w(n)的协方差矩阵为Φw(n) = φw(n)ILc。

由连续两帧MAR系数向量的变化量估计方差
φw(n)，即

φ̂w(n) =
1

Lc
E
{
∥ĉ(n)− ĉ (n− 1)∥22

}
+ η, (8)

其中，η是一个小正常数。

2.2 卡尔曼滤波求解

定义如下状态向量误差协方差矩阵：

Φε(n) = E
{
[c(n)− ĉ(n)] [c(n)− ĉ (n)]

H
}
. (9)

由式 (7)的状态方程和式 (4)的观测方程，以及
当前时刻获得的传声器观测数据，利用卡尔曼滤

波器最小化均方误差E
{
∥c(n)− ĉ(n)∥22

}
，可迭代

估计出状态向量 c(n)。卡尔曼滤波器更新方程 [8]

如下：

Φε (n |n− 1) = Φ̂ε (n− 1) +Φw (n) , (10)

e(n) = y(n)− Y (n−D) ĉ (n− 1) , (11)

Re(n) = Y (n−D)Φε (n |n− 1)Y H (n−D)

+Φx(n), (12)

K(n) = Φε (n |n− 1)Y H (n−D)R−1
e (n), (13)

Φ̂ε(n) = [ILc −K (n)Y (n−D)]Φε (n |n− 1) ,
(14)

ĉ(n) = ĉ (n− 1) +K (n) e(n), (15)

其中，e(n)为预测误差向量，K (n)为卡尔曼增益矩

阵。通过观察式 (6)和式 (11)可知，预测误差e(n)

是在给定MAR系数 ĉ (n− 1)的条件下对目标信号

x(n)的估计。

3 低复杂度的卡尔曼滤波器

在卡尔曼滤波器的更新过程中，状态向量误差

协方差矩阵Φε(n)和目标信号x(n)的协方差矩阵

Φx(n)对算法的性能表现和计算复杂度具有非常重

要的作用。通过采取某种方法合理简化二者的结

构，可在算法的性能表现和计算复杂度之间得到一

个折中。
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3.1 完全对角简化算法

文献 [9]提出了一种分块对角结构简化状态
向量误差协方差矩阵Φε(n)的结构。该算法假设

Φε (n)为分块对角阵，认为Φε (n)的非主对角线以

外的子矩阵为零。这一简化使得矩阵Φε(n)保持分

块对角结构，同时使得卡尔曼滤波器向量c(n) 中的

每一部分共享同一个误差信号e(n)。这意味着分块

对角简化算法中的目标信号和误差信号都简化为

1× 1的标量，也就是最终只恢复第一个通道的目标

信号。由此将导致估计的协方差矩阵Φx(n)损失部

分相关信息，对于对角化的协方差矩阵，损失了待估

计目标信号的方差 (能量)，进而影响最终输出信号
的语声质量。文献 [9]提出的算法虽然利用多个通
道的空间信息，但最终只输出其中一个通道的去混

响信号。为进一步去除残余混响，往往在某一去混

响算法后级联其他多通道算法，如文献 [17]提出的
WPE算法后级联最小方差无失真响应 (Minimum
variance distortionless response, MVDR)波束形成
器。由此可见，文献 [9]中的分块对角简化方法限制
了后续多通道算法的应用。另外，尽管文献 [9]中的
简化方法大大降低了文献 [8]所提算法的计算复杂
度，但输出的去混响信号的语声质量有所下降。

本文提出一种完全对角简化算法进一步降低

卡尔曼更新过程的计算复杂度。根据式 (14) 可
知，ILc −K(n)Y (n−D)对 Φ̂ε(n)的结构有直接影

响 [18]。我们采取如下近似：

ILc
−K(n)Y (n−D)

≈

[
1−

tr
[
KT(n)Y T (n−D)

]
Lc

]
ILc , (16)

由过程噪声的协方差矩阵Φw (n)为对角阵，可知

上述近似是合理的。当滤波器开始收敛时，由

于滤波器系数之间变得不相关，式 (10)中的矩阵
Φε (n |n− 1)和 Φ̂ε (n− 1)将成为对角阵，即

Φε (n |n− 1) ≈ σ2
ε(n)ILc , (17)

Φ̂ε (n− 1) ≈ σ2
µ(n)ILc . (18)

为使协方差矩阵Φx(n)也对角化，对目标信号

方差的估计作如下近似：

φ̂(RML)
x (n) ≈ αφ̂x (n− 1) + (1− α) ∥ê(n)∥22 ,

(19)

φ̂x(n) ≈ αφ̂x (n− 1) + (1− α) ∥x̂(n)∥22 , (20)

定义

SY (n−D) = Y (n−D)Y H(n−D), (21)

和

δ(n) =
φ̂
(RML)
x (n)

σ2
ε(n)

, (22)

则式 (12)简化为

Re(n)

= Y (n−D)Φε (n |n− 1)Y H (n−D) +Φx(n)

= Y (n−D)Y H (n−D)σ2
ε(n) + φ̂(RML)

x (n)IM

= SY (n−D)σ2
ε(n) + φ̂(RML)

x (n)IM

= σ2
ε(n)

[
SY (n−D) +

φ̂
(RML)
x (n)

σ2
ε(n)

IM

]
= σ2

ε(n) [SY (n−D) + δ(n)IM ] . (23)

卡尔曼增益矩阵简化为

K(n)

= Φε(n|n− 1)Y H(n−D)R−1
e (n)

=
σ2
ε(n)Y

H(n−D)

σ2
ε(n)[SY (n−D) + δ(n)IM ]

= Y H(n−D)
[
SY (n−D) + δ(n)IM

]−1
, (24)

则可进一步推导出简化的卡尔曼滤波器更新方程：

σ2
ε(n) = σ2

µ (n− 1) + φ̂w(n), (25)

e(n) = y(n)− Y (n−D) ĉ (n− 1) , (26)

ĉ(n) = ĉ (n− 1) +
Y H(n−D)

SY (n−D) + δ(n)IM
e(n),

(27)

σ2
µ(n)=

[
1−

tr
[
[SY (n−D)+δ(n)IM ]−1SY (n−D)

]
Lc

]
× σ2

ε(n). (28)

值得注意的是，本文提出的简化的卡尔曼滤波

算法的误差信号e (n)和目标信号x(n)均为M × 1

的向量，这为后续级联其他多通道算法提供了方便。

另外，也为计算方差 φ̂x (n)提供了更多的可用信息。

相比文献 [9]提出的分块对角简化方法，本文提出的
方法更具优势。

文献 [15]提出了频域Kalman滤波算法，可以
看成一种变步长频域自适应算法 [19]。类似地，我
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们发现上述简化的卡尔曼滤波算法可看作是一种

变规整化因子的归一化最小均方 (Normalized least
mean square, NLMS)算法。根据式 (27)可知，其中
δ(n)可视为一个可变的规整化因子。根据式 (22)和
式 (25)可知，方差φw(n)对滤波器系数c(n)的估计

具有重要作用。当算法还未收敛时，̂c(n)和 ĉ (n− 1)

的差值较大，根据式 (8) φw(n)此时也取较大的值，

因此提供了快速的收敛性能和跟踪性能。当算法

开始收敛到稳态时，̂c(n)和 ĉ (n− 1)的差值减小，

导致了较小的φw (n)，也就是较低的失调。较小的

φw (n)值表征了良好的失调性能及差的跟踪性能，

较大的φw (n)值表征了良好的跟踪性能及差的失

调性能。换句话说，φw (n)的取值高度决定了卡尔

曼滤波器的跟踪性能和收敛性能，因此上述简化

的卡尔曼滤波算法可看作是一种变规整化因子的

NLMS算法。

3.2 计算复杂度比较

本文中只考虑乘除法的运算次数，忽略加减

法运算产生的复杂度。表 1中列出了原卡尔曼滤
波算法、WPE算法、分块对角简化方法以及本文
提出的完全对角简化方法对应的计算复杂度。同

时给出了当线性预测长度L = 15、延迟D = 3、

P = L −D + 1 = 15 − 3 + 1 = 13时，M取某些特

定值时的计算复杂度。

表1 计算复杂度比较

Table 1 Compare of computational cost

算法
通道数

简化前 WPE 分块对角 完全对角

M
P 3M6 + 3P 2M4 + PM4

+2PM3 + 2PM2 +M3
P 3M3 + 2P 2M2 + 2PM PM3 + 3PM2 + 6PM 6PM2 +M3

2 149248 18980 416 320

4 9134176 146120 1768 1312

6 103183920 486876 4680 3024

8 578075776 1146704 9776 5504

由表 1可知，计算复杂度与滤波器阶数P和通

道数目M有关。当P的取值固定时，随着通道数的

增加，上述四种滤波算法的计算复杂度均有所增加。

分块对角法和完全对角法均大大降低了原卡尔曼

滤波的计算复杂度，且都低于WPE算法的计算复
杂度，但分块对角简化方法的复杂度始终高于完全

对角法。

4 仿真实验

由于汉语的时程特点与很多连读的拼音外语

不同，混响对二者的干扰机理也不同。仿真实验中

将测试三组输入信号，一段英文语声和两段中文

语声。英文语声取自TIMIT数据库 [20]中的前20个
语声文件，长度约为 50.78 s。中文语声取自GSBM
6001-89国家标准样件中专门编写的 “美谈不美”两
段汉语普通话 (方明、雅坤朗诵)，长度分别为 44 s
和38 s。选取的两段汉语普通话记录样件中不仅包
含了汉语普通话的所有声母与韵母以及五个声调，

而且它们的出现概率与相关国标对汉语因素统计

的误差不超过±5%，已经被许多研究汉语的项目
取用。

房间冲激响应由虚源法 [21] (Image method)产
生。线性预测长度L = 15，延迟D = 3，传声器阵列

为等间隔线列阵M = 4，传声器间隔为0.2 m。采样
率为 16 kHz，FFT点数为 1024，窗函数采用平方根
汉宁窗，窗长为 512点，50%重叠。式 (8) 中的正常
数 η = 10−5，平滑因子α = 0.2。

为测试分块对角简化方法和完全对角简化方

法在不同冲激响应条件下的性能表现，由虚源法产

生 6个不同参数的RIR，如表 2所示，d表示声源与
传声器之间的距离。

表2 房间冲激响应

Table 2 Room impulse response

d
T60

0.5 m 1 m 2 m

0.63 s h1 h2 h3

1 s h4 h5 h6
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算法的性能评价指标选择PESQ(Perceptual
evaluation of speech quality)得分和SRMR(Speech
to reverberation modulation energy ratio)得分。因
为二者均与混响的主观感知高度相关，并被广泛

应用于去混响算法的研究中。作为对照，本文还对

WPE算法 [22]做了相应的仿真，仿真实验中用到的

WPE 算法的MATLAB代码见参考文献 [23]。表3、
表 4分别给出了输入信号为英文语声条件下，原卡
尔曼算法、WPE算法、分块对角简化方法、完全对
角简化方法在 6种RIR条件下两种指标的得分结
果。表5、表6、表7、表8分别给出了输入信号为两段
汉语普通话条件下，原卡尔曼算法、WPE算法、分
块对角简化方法、完全对角简化方法在 6种RIR条
件下两种指标的得分结果。

从表 3、表 5、表 7中可以看出，无论是英文语
声还是中文语声，分块对角简化方法和完全对角简

化方法相比于简化前的卡尔曼算法，PESQ得分均
有所下降，但完全对角方法更接近简化前的性能表

现。另外，分块对角简化方法和完全对角简化方法

在大多数房间冲激响应条件下均好于目前通用的

WPE算法。从表 4、表 6、表 8中可以看出，WPE算
法、分块对角和完全对角两种简化方法SRMR得分
均高于简化前的卡尔曼算法，但并不能说明这三种

算法的性能好于简化前，原因是WPE 算法和简化
后的算法得到的去混响信号过于 “干净”，导致语声
信号存在一定失真。在混响较强的条件下，如表 3、
表5、表 7中的RIR h6，分块对角简化方法略好于完

全对角法，可见两种简化方法各自具有优势。为更

具体地观察各算法的性能表现，图1给出了在h5条

件下目标信号、混响信号以及两种简化方法对应的

语谱图。

表3 TIMIT-PESQ得分
Table 3 TIMIT-PESQ score

RIR 混响信号 简化前 WPE 分块对角 完全对角

h1 3.01 3.95 3.72 3.67 3.83
h2 2.76 3.91 3.50 3.58 3.81
h3 2.62 3.71 3.09 3.49 3.52
h4 2.69 3.82 3.32 3.58 3.64
h5 2.46 3.72 3.10 3.44 3.54
h6 2.27 3.42 2.85 3.29 3.21

表4 TIMIT-SRMR得分
Table 4 TIMIT-SRMR score

RIR 混响信号 简化前 WPE 分块对角 完全对角

h1 3.00 4.15 4.38 4.64 4.35
h2 2.55 4.12 4.70 4.68 4.36
h3 1.94 3.10 3.89 3.51 3.28
h4 2.36 4.16 4.37 4.68 4.30
h5 1.88 4.01 4.45 4.63 4.23
h6 1.54 2.87 3.13 3.31 3.03

表5 方明 -PESQ得分
Table 5 Fang Ming-PESQ score

RIR 混响信号 简化前 WPE 分块对角 完全对角

h1 3.06 3.72 3.55 3.51 3.65
h2 2.81 3.72 3.32 3.46 3.61
h3 2.71 3.61 3.05 3.39 3.38
h4 2.64 3.65 3.19 3.42 3.42
h5 2.43 3.60 2.99 3.33 3.34
h6 2.31 3.44 2.74 3.21 3.09

表6 方明 -SRMR得分
Table 6 Fang Ming-SRMR score

RIR 混响信号 简化前 WPE 分块对角 完全对角

h1 3.16 5.05 5.61 5.45 5.15
h2 2.27 4.32 5.46 4.63 4.28
h3 1.81 3.37 4.50 3.58 3.24
h4 2.37 4.84 5.34 5.23 4.76
h5 1.65 4.04 4.79 4.36 3.88
h6 1.44 3.12 3.36 3.30 2.87

表7 雅坤 -PESQ得分
Table 7 Ya Kun-PESQ score

RIR 混响信号 简化前 WPE 分块对角 完全对角

h1 2.98 3.67 3.29 3.44 3.54
h2 2.71 3.63 3.13 3.35 3.47
h3 2.54 3.48 2.89 3.27 3.27
h4 2.50 3.53 2.96 3.31 3.34
h5 2.30 3.43 2.76 3.20 3.25
h6 2.13 3.24 2.54 3.07 3.00

表8 雅坤 -SRMR得分
Table 8 Ya Kun-SRMR score

RIR 混响信号 简化前 WPE 分块对角 完全对角

h1 4.36 6.85 8.12 7.08 6.68
h2 3.56 5.81 7.66 5.95 5.72
h3 2.36 4.20 5.82 4.35 4.09
h4 3.27 6.48 7.66 6.67 6.18
h5 2.54 5.47 6.55 5.67 5.32
h6 1.86 3.97 4.28 4.09 3.73
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图 1 语谱图

Fig. 1 Spectrograms

从图 1中可以看出，两种简化方法都在很大程
度上去除了混响干扰，但相比于目标信号，两种方法

输出的去混响信号都损失了部分语声信号。完全对

角简化方法由于保留了更多的目标信号方差信息，

性能表现优于分块对角方法。图 1的仿真测试结果
与表3、表4给出的两种指标的得分是一致的。

另外，观察表 5中的h4和表 7中的h3，分块对

角和完全对角两种简化方法的PESQ得分相同。为
进一步比较两种算法的性能，将对第一段汉语普通

话在h4条件下的各算法输出语声和第二段汉语普

通话在h3条件下的各算法输出语声进行主观实验。

语声质量的主观评价方法选取平均意见分 (Mean
opinion score, MOS)指标。MOS的五级评分标准
如表 9所示。实验中由十位测试者对混响信号及四
种算法的输出语声信号给出MOS得分，十位测试
者的平均分作为该算法的最终得分，评分结果如

表 10所示。
根据表 10可知，分块对角简化算法和完全对

角简化算法输出的去混响语声MOS得分十分接近。

这与表 5、表 7给出的客观评价指标的结果是一致
的。相比混响语声，两种简化算法都明显提高了语

声质量。相比WPE算法，两种简化算法也有明显的
优势。在输入信号为男声的条件下，相比简化前的

卡尔曼算法，两种简化算法输出的语声质量有所下

降。但在输入信号为女声的条件下，两种简化算法

表9 平均意见分五级标准

Table 9 MOS standard

MOS得分 语声质量 失真程度

5 优 不易觉察

4 良 刚刚觉察但不讨厌

3 一般 可觉察但稍微讨厌

2 差 讨厌但能忍受

1 极差 非常讨厌且不能忍受

表10 平均意见分

Table 10 MOS score

输入 RIR 混响信号 简化前 WPE 分块对角 完全对角

方明 (男) h4 2.6 4.4 2.5 3.7 3.6
雅坤 (女) h3 2.2 3.7 2.3 3.7 3.7
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输出的语声质量与简化前的卡尔曼算法输出的语

声质量十分接近。综上，本文提出的完全对角简化

方法具有比分块对角简化算法更低的计算复杂度，

同时具有相近的语声质量。

5 结论

本文通过对角化卡尔曼滤波器状态向量误差

协方差矩阵，提出了一种简化的卡尔曼滤波更新算

法，降低了STFT域自适应多通道线性预测去混响
算法的计算复杂度。通过与现有算法对比分析，发

现本文提出的算法在保证语声质量的同时，进一步

降低了计算复杂度。但相比于简化前的卡尔曼滤波

算法，本文提出的简化算法的语声质量比原算法稍

有降低，需要进一步研究以解决该问题。
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