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改进的 Kullback-Leibler 复非负矩阵分解 

语音增强算法 

许 铭，王冬霞，周城旭，张 伟 

(辽宁工业大学电子与信息工程学院，辽宁锦州 121001) 

摘要：针对单通道非负矩阵分解语音增强算法忽略相位信息的问题，提出了一种改进的 Kullback-Leibler复非负矩阵

分解的语音增强算法。该算法考虑到传统非负矩阵分解算法在复频域中增强语音时目标函数的影响，构建了一种适

用于复频域的 Kullback-Leibler散度下的目标函数，同时采用频谱一致性约束相位谱补偿算法，使其重构出的语音数

据相位谱得到进一步的调制。实验结果表明，对于不同的非平稳噪声，所提出的算法在不同信噪比下均取得了较好

的语音增强效果，尤其在低信噪比条件下(0 dB以下)语音增强效果较为明显，性能评估指标的增量较高，较好地克服

了由传统相位谱补偿算法造成的信源失真率较低的缺点，进一步减少失真，抑制背景噪声，实现语音增强。 
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Speech enhancement based on improved Kullback-Leibler  

complex non-negative matrix factorization 

XU Ming, WANG Dong-xia, ZHOU Cheng-xu, ZHANG Wei 

(College of  Electronic and Information Engineering, Liaoning University of  Technology, Jinzhou 121001, Liaoning, China) 

Abstract: Considering the problem that the single channel non-negative factorization speech enhancement algorithm 

neglects phase information, a speech enhancement algorithm based on improved Kullback-Leibler complex 

non-negative matrix factorization is proposed in this paper. This algorithm takes into account the influence of  the ob-

jective function when the traditional non-negative matrix factorization (NMF) algorithm is used to enhance the speech 

in the complex frequency domain, an objective function under Kullback-Leibler divergence in the complex frequency 

domain is constructed, and the phase spectrum of  the reconstructed speech data is further corrected by the phase spec-

trum compensation algorithm (PSC) with spectral consistency constraints.  Experimental results show that the pro-

posed algorithm has obvious speech enhancement effect under different non-stationary environments especially in low 

signal-to-noise ratio (below 0 dB), and the increment of  performance evaluation index is higher; moreover, it can over-

come the disadvantage of  low source distortion rate caused by the traditional phase spectrum compensation algorithms, 

further reduce speech distortion and restrain background noise to realize speech enhancement. 
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0  引 言1
 

语音增强旨在去除带噪语音信号中的噪声成分，

以获得较为纯净的语音信号，从而提高语音信号的质

量和语音可懂度。经典的单通道语音增强算法包括谱

减法

[1]
、统计模型法

[2]
、子空间分解

[3]
等算法。这些算

法在平稳噪声条件下具有良好的噪声抑制效果，但在
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非平稳噪声环境下却不尽人意，语音增强的性能有限。 

非负矩阵分解(Non-negative Matrix Factoriza-

tion, NMF)是一种良好的机器学习和数据挖掘的方

法

[4]
。研究表明，该算法可以将带噪语音信号的幅

度(或功率)谱近似分解为时变系数频谱与静态基频

谱的乘积，然后在训练纯净语音和噪声信号的子空

间谱的基础上，更新带噪语音的系数矩阵，最后重

构原始纯净语音

[5]
。 

但是该算法往往假设幅度(或功率)谱具有可加

性，没有考虑到重构时原始语音相位信息的影响。

为了解决这一缺点，有学者提出复非负矩阵分解

(Complex Non-negative Matrix Factorization, CNMF)

算法

[6-7]
，该算法在复频域对观测信号进行处理，利
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用信号每个频点的相位谱信息来获得幅度谱的最优

估计。由于复频域的限制，该算法在度量原始信号

复频谱与重构的复频谱间误差的目标函数时具有局

限性，仅限于采用欧几里得距离(Euclidean Distance, 

EUC)模型，且该模型在度量原始数据与重构数据间

的误差时，采用平方运算而导致异常点误差被放

大，影响重构数据的精度

[8-9]
。因此，本文利用

(Kullback-Leibler, KL)散度模型构建目标函数来度

量误差，以提高 CNMF算法的性能。 

考虑到重构原始纯净语音时采用带噪语音相位

谱会造成语音信号失真，限制增强性能

[10]
，故文献

[11]提出了相位谱补偿算法(Phase Spectrum Com-

pensation, PSC)调制带噪语音的相位谱，以提高增强

后语音信号的质量和可懂度，但该方法在不同的背

景噪声环境下参数很难确定，且反对称函数的应用

造成部分相位谱的偏差被放大，降低了信源失真率

(Source Distortion Rate, SDR)。 

因此，为了有效的利用相位信息，本文提出改

进的 KL-CNMF算法相位谱补偿语音增强模型，在

提高 CNMF 算法噪声抑制能力的同时，根据带噪语

音、噪声信号与纯净语音的矢量关系，引入傅里叶

变换一致性约束

[12-13]
改进文献[11]的算法，进一步

减少在不同环境噪声下由相位信息的影响而造成

的语音失真现象，较好地保留了语音信号的基本信

息，减少了残留噪声，提高了语音质量和可懂度。 

1  Kullback-Leibler 复非负矩阵分解 

假设在一定时间内，单声道声学观测信号的时

域表示为 ( ){ },x t t R∈ ，通过短时傅里叶变换(Short 

Time Fourier Transform, STFT)后得到一个由 L个复

元素组成的频域观测谱矩阵。CNMF算法是将给定

复矩阵分解为两个非负矩阵与其相位谱的乘积，并

寻找一个局部最优的分解

[5]
： 

, , , ,

, , , , , ,
.*e .*e . . 1k l t k l t

L L

k t k l t k l l t k l
l l l

s t= ≈ =∑ ∑ ∑X X H W H
ϕ ϕ

(1) 

其中，k表示频点数，t表示帧数， k, lH 表示静态基

谱称为基矩阵， l, tW 表示时变激励系数阵称为系数

矩阵， k, l, tϕ 表示时变相位谱， .*表示矩阵点乘，且

式中约束条件是来避免放缩中的不确定性。为了使

分解的结果尽可能地逼近复矩阵 k, tX ，传统的

CNMF算法利用欧几里得距离模型来度量观测数据

k, tX 与重构数据之间的误差，其目标函数为 

, ,

2

, , ,
,

( ) .*e k l t

L

EU k t k l l t
k t l

D θ = −∑ ∑X H W
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 (2) 

其中， { }, , , , ,, ,
k l t l t k l t

θ ϕ= H W 是目标函数变量的集合。

然而，欧几里得距离模型在度量误差时，复频点的

平方会导致其异常点的误差被放大而影响算法重

构数据的精度

[8-9]
。为减弱这一问题，利用在 KL散

度下的目标函数替代欧几里得距离模型，来提高了

度量精度，将其引入 CNMF算法得到目标函数： 
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其中，“ /. ”表示矩阵点除。由于语音信号在时频

域存在稀疏性，通过引入一个基于 p范数的惩罚项

( ),  l t
R W 来控制系数矩阵

, l t
W 的稀疏度

[6]
，使得基矩

阵

, k l
H 成为完备基。即惩罚项为 

( ), ,2  , 0
p

l t l tR λ λ= >W W  (4) 

其中，λ表示稀疏因子，它决定系数矩阵 , l tW 的稀

疏度，且当 0 2p< < 时，稀疏度得到有效的控制。

因为目标函数式(3)关于 , ,k l tX 不可微，最优解很难得

到，所以利用非凸函数的性质，并结合辅助函数的

概念

[4]
，构建 KL散度模型下的不等式关系： 

.*ln( ( ))
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其中， , , , , , ,ln( ./ ) 2
k l t k l t k l l t

g = −Z H W ，为 , ,k l t
Y 项的系数，

, ,k l t
Z 为非负辅助矩阵，当 , , , ,k l t k l t

=Z Y 时，不等式两

边相等。然而，不等式(5)右侧后项仍然不可微，所

以利用系数 , ,k l t
g 的取值，推导出不等式： 

2

, , , , , , , ,./(2 ) /2
k l t k l t k l t k l t

+≤Y Y W W  (6) 

*

, , , , , ,
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故利用式(6)、(7)的不等关系可将式(5)右侧进

一步改写为 

( )

2 2
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其中，Re( )⋅ 和*分别表示取实部和取共轭，辅助函

数 , ,k l tA 、 , ,k l tB 、 , ,k l tE 表示为 

( )
( )

, , , , , , , ,
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, , , ,
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其中， , , , , , ,/k l t k l t k l t=c Y Y 为推导出的相位谱矩阵， , ,k l tT

为非负辅助矩阵，当 , , , ,k l t k l t=T Y 时，不等式(8)两边

取等。结合不等式(8)，以解决目标函数式(3)不可

微分的问题，并将其改写为 
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其中， , , , ,{ , , }k l l t k l tθ + = H W Y 、 , , , , , , ,{ , , , }k l t k l t k l t l tα + = Z T c V 分

别表示目标函数与辅助函数的变量集合，且为了使

目标函数式(3)整体可微，将惩罚项式(4)改写如下： 
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其中， ,l tV 为非负辅助矩阵，当 , ,l t l t=V W 时，式(13)

与式(4)相等。然后通过拉格朗日乘子法
[4]
优化目标

函数式(12)，得到α +
，θ +

的迭代更新规则如下： 

, , , , , , ,

, , , , , ,

(1/ )( (

        ( ./ )./( 1/ )))
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, , , , ,./k l k l t k l t
m k m

←∑ ∑∑H Y Y  (15) 

1

, , , ,./(1 )
p

l m k l t l t
k

pλ −← +∑W Y V  (16) 

, , , ,k l t k l t
←Z Y   (17) 

, , , ,k l t k l t
←T Y   (18) 

, , , , , ,
./

k l t k l t k l t
←c Y Y   (19) 

, ,l t l t
←V W   (20) 

迭代算法总结如下： 

(1) 初始化
, ,k l t

H ，

, ,k l t
W ，

, ,k l t
Y ； 

(2) 利用式(17)、(18)、(19)、(20)更新α +
； 

(3) 利用式(14)、(15)、(16)更新θ +
，返回第(2)

步继续迭代，直到目标函数(12)的值收敛，停止迭代。 

2  改进的相位谱补偿算法 

假设离散时间条件下带噪语音信号为 ( )y n ，将

带噪语音信号 ( )y n 进行 STFT变换为 

j2 /

,
( ) ( )e km N

n k
m

y m w n m
∞

− π

=−∞

= −∑Y  (21) 

其中，n 表示帧数，k 表示频点数， ( )w n 表示窗函

数，N 是窗长。将 STFT 帧间存在的冗余称为一致

性标准，通过修正幅度谱，仅仅减轻相邻帧间的相

关性，短时傅里叶逆变换(short time Fourier inverse 

transform, ISTFT)时再一次造成冗余。因此，利用

( )I ⋅ 来定义频谱一致性约束计算[12]
，即 

, , ,
( ) STFT(ISTFT( ))

n k n k n k
I = −Y Y Y  (22) 

为了克服PSC算法
[11]
采用固定的参数与反对称

函数强制改变共轭项之间的角度关系调制相位谱的

缺点，引入频谱一致性约束，采用带噪语音信号与

估计的噪声信号的频谱一致性约束 ( )
n,k

I Y 、 ( )
n,k

I Dɶ

改进 PSC调制谱，得到估计纯净语音的调制谱为 

ˆ .* I .* .* I
n,k n,k n,k Λ n,k n,k n,k

= ( )+λ ( )S Y Y D Dψ  (23) 

其中，

,n k
D 表示噪声信号幅度谱估计， λΛ 是经验

常量，

,n k
ψ 是反对称函数，其定义为 

,

1, (0 / 0.5)

1, (0.5 / 1)

0,

n k

k N

k N

< <


= − < <
 其他

ψ  (24) 

其中，0 值出现在非对称点( 0k = ， /2k N= ，N 为

偶数)。列举补偿的噪声基小于带噪语音基
,n k

Y 的向

量图

[10]
，如图 1所示，进一步说明相位谱补偿原理。

图 1中
,n k

S 表示纯净语音的幅度谱， n,k
ɶS 、 n,k

ɶD 分

别表示利用传统相位谱补偿算法估计的纯净语音

与噪声语音信号的幅度谱， ,
ˆ
n kY 、

,
ˆ

n k
S 、 ,

ˆ
n kD 分别

表示经过频谱一致性约束调制后的带噪语音、纯净

语音和噪声信号的幅度谱。 

改进的 PSC 算法虽然造成了带噪语音信号与

估计的噪声信号向量大小与角度的改变，但其针对

每个频点相位谱的失真，利用频谱一致性约束进行

调制，保证了调制算法的时变性，同时使相加后得

到的相位谱进一步接近纯净语音相位谱且不会因

反对称函数造成相位谱失真被放大的现象。 

 
图 1  PSC算法与改进的 PSC算法相位估计向量图 

Fig.1  Phase estimation vector diagram of  PSC  

             and IPSC algorithms  

补偿后的纯净语音频谱估计为 

ˆjArg( )ˆ .*e n,k

n,k n,k
=

S
X S   (25) 

其中， Arg( )⋅ 表示求复角，经过补偿后的相位为
ˆjArg( )y n,kf = S ，

ˆ
n,k
X 表示估计的纯净语音频谱。 

3  改进的 KL-CNMF 语音增强算法 

语音增强算法结构如图 2所示，即包括两个阶

段：学习和增强。 

学习阶段：首先将语料库中的纯净语音和噪声

信号通过汉明窗进行 STFT分别处理，把得到的纯
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净语音和噪声信号的短时频谱作为目标矩阵，然后

通过 KL-CNMF算法迭代式(14)、(15)、(17)、(18)、

(19)、(20)分别将纯净语音和噪声幅度谱分解为基矩

阵

s
H 和

d
H ，并其联合保存为字典矩阵，即

[ ]
s d

=H H H ，作为增强阶段的先验幅度谱信息。 

 

图 2  改进的 KL-CNMF相位补偿语音增强算法框图 

Fig.2  Block diagram of  improved KL-CNMF phase 

           compensation algorithm  

增强阶段包括 3个部分：(1) 系数矩阵更新、(2)

相位调制、(3) 增强信号重构。 

(1) 系数矩阵更新阶段 

先将带噪语音通过汉明窗进行 STFT 处理后得

到的频谱和训练阶段保存的联合矩阵字典矩阵 H

作为 KL-CNMF算法的输入，固定 H不变，通过式

(14)、(16)、(17)、(18)、(19)、(20)进行在线更新，

直至目标函数的值收敛，停止迭代更新，得到联合

系数矩阵 [ ]
s d

=W W W ，其中

s
W 和

d
W 分别表示纯净

语音和噪声信号的系数矩阵，然后分别估计出纯净

语音和噪声信号的幅度谱

s
X 和

d
X ，推导如下： 

[ ] s

s d s s

d

s d s d

= =  = +

= +

 
 
 

H
X WH W W W H

H

W H X X

 

(26)

 

(2) 相位调制阶段 

利用式(22)分别估计出经过 STFT 的带噪语音

信号和经过 KL-CNMF算法估计出的噪声信号的频

谱一致性约束，然后，利用式(23)、(24)进行相位谱

补偿，最后，得到修正的相位谱如下： 

=Arg( I( ) + I( ) )y Λ d dλφ Y Y X Xψ  (27) 

(3) 增强信号重构阶段 

采用维纳滤波求带噪语音信号增益的原理，输

入重构出的语音和噪声幅度谱，求得带噪语音增益

函数 G，即 

( )./( )
s s s s d d

= +G HW HW H W  (28) 

结合式 (28)求得的带噪语音增益与改进的

KL-CNMF 算法估计出增强的相位谱和幅度谱，得

到纯净语音谱为 

 ˆ .* .*e y=S G X
φ

  (29) 

最后，利用逆 STFT变换得到时域上的语音增

强信号。 

4  实验结果与分析 

4.1  实验参数设置 

实验中选取标准Noise-92噪声库中的 3种非平

稳噪声作为背景噪声：Babble 餐厅内嘈杂噪声、

Factoy1 工厂车间噪声以及 Hfchannel 噪声。所用

纯净语音信号是取自标准 TIMIT语料库的 30名说

话人的语音(15 名男性和 15 名女性)，从中每人选

择一个句子，即 30个句子约 60 s为纯净语音的学

习数据，每个训练和测试语音信号约为 2 s，且所

有的学习和测试数据互不交叉。实验中所有信号的

采样频率均下采样至 8 kHz，用 16 bit 量化。各算

法采用的 STFT变换帧长为 512点，帧移为 128点，

窗选择汉明窗与矩形窗。各非负矩阵分解出算法基

向量的维度满足 /( )l kt k t+≤ 标准，在学习阶段纯净

语音和噪声维基向量数 l=30，最大迭代次数为

100，分别生成大小为 257×30的纯净语音和噪声字

典矩阵，组合成先验联合字典矩阵。实验固定参数

p=1.2 取自文献[7]，经验常量 3.24λΛ = 取自文献

[11]，稀疏因子表示为
2 1 /2 5

,
/ 10p

k t
lλ − −= ×∑ X 。 

4.2  语音质量与可懂度分析 

实验中选择 3 种非平稳背景噪声：噪声能量主

要分布在低频段的 Factory1 工厂车间噪声、Babble

餐厅内嘈杂噪声，以及 Hfchannel噪声，将本文提出

改进的 KL-CNMF语音增强算法与标准 NMF算法、

文献[7]算法、KL-CNMF 语音增强算法、文献[11]

算法的性能指标进行比较。采用客观质量评估方法

(Perceptual Evaluation of Speech Quality, PESQ)、信源

失真率(Source Distortion Rate, SDR)、语音的短时客

观可懂度(Short Term Objective Intelligibility, STOI)

和分段信噪比 (Segmental Signal-to-Noise Ratio, 

SSNR)作为语音增强算法性能的客观评估标准。 

如图 3 给出了标准 NMF(KL)、文献 [7]与

KL-CNMF算法的目标函数关于迭代次数与度量误差

的关系图。如图 3所示，随迭代次数的增加，各算法

逐渐收敛，且KL-CNMF算法收敛速度较快，这说明

在复频域 NMF算法的收敛速度要明显快于标准频域

NMF 算法。在迭代次数到达约 35 次前，在复频域

NMF 算法的误差值较小。当迭代次数超过 35 次以

后，文献[7]算法的误差值不降反增，而 KL-CNMF
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算法误差值一直保持收敛且最小，即采用 KL散度计

算目标函数的精度要高于欧式距离模型，可以较好地

提高目标函数度量误差的精度，保证算法的性能。 

 
图 3  各算法目标函数关于迭代次数与误差的收敛图 

Fig.3  The convergence graphs on the number of  iterations and  

      the error of  objective function for different algorithms 

表 1 为四种不同的 NMF 算法单次学习联合字

典矩阵所消耗时间的情况(设置迭代次数为 50)。可

见，文献[7]算法与基于 EUC模型的标准 NMF算法

训练耗时较长，而本文提出 KL-CNMF算法与基于

KL散度模型的标准 NMF算法训练耗时约降低了

50%。这说明本文提出的算法虽然增加了计算的复

杂度，但是应用 KL散度模型下的目标函数仍能够 

保持其应用在标准 NMF 算法中的特质，降低了字

典的训练时间，提高了算法的实用性。 

表 1  不同算法的训练时间比较 

Table 1  Comparison of training time between 

               different algorithms 

算法类型 训练时间/s 算法类型 训练时间/s 

NMF(EUC) 13.06 文献[7]算法 16.59 

NMF(KL)  7.94 KL-CMNF  8.37 

表 2为 3种背景噪声和不同的信噪比条件下的

PESQ与 SDR平均值比较，而图 4、图 5和图 6表

示为 3种背景噪声和不同信噪比下各平均值增量比

较

[14]
，可以看出在同一种噪声条件下，随着信噪比

(Signal Noise Rate, SNR)的增加，各算法 SDR、

STOI、SSNR 评估值的增长量逐渐下降，PESQ 评

估值增量较为稳定。这说明虽然各算法增强性能逐

渐减弱，但其仍能够在一定程度上提高语音质量和

可懂度，本文提出算法在不同的噪声条件下均具有

更高的性能指标，且其增长量较高，说明该算法无

论在低频或高频背景噪声条件下均具有较好的稳

定性与增强性能。对比各算法在相同信噪比及不同

噪声条件下的评估值增量，发现同一算法的 PESQ、

STOI 、 SSNR 评 估 值 的 增 量 总 体 趋 势 为

Factory1>Hfchannel>Babble，SDR评估值增量的总

体趋势为Hfchannel >Factory1> Babble，这说明在同 

表 2  不同噪声背景下不同语音增强算法 PESQ与 SDR平均值比较 

Table 2  Comparison of average values of PESQ and SDR between different speech enhancement algorithms under 

              different noise backgrounds 

噪声 

种类 

背景 

噪声/dB 

PESQ SDR 

带噪 

信号 

标准

NMF 
文献[7] KL-CNMF 文献[11] 

本文 

算法 

带噪 

信号 

标准

NMF 
文献[7] KL-CNMF 文献[11] 

本文 

算法 

Factory1 

−10 1.09 1.62 1.69 1.73 1.85 2.17 −8.36 −0.56 0.31 1.06 0.87 2.44 

  −5 1.27 1.81 1.85 1.99 2.18 2.38 −4.25 1.42 3.87 5.10 4.38 6.58 

  0 1.56 1.97 2.01 2.32 2.51 2.66 0.39 5.23 6.09 7.91 6.45 9.24 

  0 1.92 2.27 2.36 2.41 2.58 2.98 5.25 9.75 10.40 11.56 11.08 12.21 

10 2.28 2.56 2.59 2.62 2.74 3.09 9.88 13.95 14.23 14.86 13.78 15.71 

噪声 

种类 

背景 

噪声/dB 

PESQ SDR 

带噪 

信号 

标准

NMF 
文献[7] KL-CNMF 文献[11] 

本文 

算法 

带噪 

信号 

标准

NMF 
文献[7] KL-CNMF 文献[11] 

本文 

算法 

Babble 

−10 0.95 1.19 1.48 1.66 1.83 1.99 −9.08 −3.86 −1.73 −1.50 −1.85 0.66 

  −5 1.43 1.58 1.81 1.97 2.17 2.29 −4.76 −0.87 2.09 3.70 2.38 4.48 

  0 1.76 1.89 2.15 2.29 2.45 2.63 0.08 2.24 6.18 7.02 6.29 7.52 

  0 2.04 2.21 2.36 2.59 2.78 2.88 5.08 6.89 9.36 10.35 9.47 11.12 

10 2.39 2.54 2.57 2.71 2.84 3.03 10.09 10.28 11.87 12.35 10.74 13.59 

噪声 

种类 

背景 

噪声/dB 

PESQ SDR 

带噪 

信号 

标准

NMF 
文献[7] KL-CNMF 文献[11] 

本文 

算法 

带噪 

信号 

标准

NMF 
文献[7] KL-CNMF 文献[11] 

本文 

算法 

Hfchannel 

−10 1.17 1.49 1.51 1.69 1.78 1.85 −8.01 −1.97 2.01 2.98 2.14 5.27 

  −5 1.38 1.83 2.06 2.14 2.22 2.30 −4.08 2.49 4.09 6.84 5.82 8.09 

  0 1.60 2.11 2.28 2.37 2.48 2.72 −0.48 6.63 9.01 10.07 8.92 10.74 

  0 1.89 2.40 2.47 2.65 2.79 3.01 5.05 10.53 10.99 12.98 11.49 13.68 

10 2.23 2.58 2.69 2.77 2.90 3.14 10.01 14.02 14.93 15.76 13.82 16.01   
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一信噪比不同噪声的影响下，各语音增强算法均能

够提高语音质量与可懂度，且在 Factory1背景噪声

条件下各算法的性能较好，而在 Hfchannel 背景噪

声条件下，各算法增强后的语音失真较少，且可以

看出本文提出算法具有较强的噪声抑制能力，在

Hfchannel噪声条件下性能最优。 

在不同的背景噪声环境下，各语音增强算法的

PESQ、STOI、SDR、SSNR平均值如图 4～图 6所 

 
(a) PESQ评分增量 

 
(b) STOI评分增量 

 
(c) SDR评分增量 

 
(d) SSNR评分增量 

图 4  Factory1背景噪声环境下不同语音增强算法的 PESQ, 

       STOI, SDR, SSNR平均值 

Fig.4  Average values of  PESQ, STOI, SDR and SSNR for  

       different speech enhancement algorithms under Factory1 

       noise background 

 

 
(a) PESQ评分增量 

 
(b) STOI评分增量 

 
(c) SDR评分增量 

 
(d) SSNR评分增量 

图 5  Babble背景噪声环境下不同语音增强算法的 PESQ, 

        STOI, SDR, SSNR平均值 

Fig.5  Average values of  PESQ, STOI, SDR and SSNR for 

        different speech enhancement algorithms under Babble 

        Babble noise background 

示，对比标准 NMF算法与其他算法的评估值增量，

可以看出在复频域进行 NMF 语音增强具有明显优

势，有效提高了语音增强的性能。对比文献[7]、

KL-CNMF语音增强算法评估值可知，在同一背景噪

声环境下进行比较，随着信噪比的增加，KL-CNMF

语音增强算法具有更高的评估值，PESQ 与 STOI 值

约提升 0.08～0.3，SDR值约提升 0.5～2，SSNR值约

提升 0.2～0.5，说明采用该算法进行语音增强能够在
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一定程度上削弱噪声的影响，减少相位信息的损失，

提高语音质量。原因在于文献[7]算法采用了欧氏距

离作为目标函数，其异常点误差易被放大，而采用

KL散度函数度量误差可以有效克服了这一缺点。 

结合表 2与图 4～6可以看出，对相位谱进行调

制后的 KL-CNMF 算法(文献[11]算法与本文算法)

能够较好地提高该算法性能，但是，在同一背景噪

声环境、不同信噪比条件下，采用文献[11]算法进 

 
(a) PESQ评分增量 

 
(b) STOI评分增量 

 
(c) SDR评分增量 

 
(d) SSNR评分增量 

图 6  Hfchannel背景噪声环境下不同语音增强算法的 PESQ,  

       STOI, SDR, SSNR平均值 

Fig.6  Average values of PESQ, STOI, SDR and SSNR for 

         different speech enhancement algorithms under 

         Hfchannel noise background 

行相位谱调制，在较好地提高了 PESQ值约 0.02～

0.15、SSNR 值约 2~3 的同时，明显降低了 STOI

值约 0.03～0.06、SDR 值约 1~2。这说明采用文献

[11]算法虽然能够较好地提高语音质量和可懂度，

但重构语音清晰度不仅没有提高，且造成语音失

真，尤其是在低信噪比条件下这种影响最为突出。

而本文算法提高了 SDR 值约 1～2.5、STOI 值约

0.05～0.1，且相比文献[11]算法，PESQ 值约提升

0.1～0.2，SSNR值约提升 0.5～1.5，这说明本文提

出的改进的 PSC算法采用 STFT一致性约束较好地

弥补了由文献[11]算法固定参数与反对称函数的应

用而造成的失真现象，并结合 KL-CNMF算法构成

的语音增强模型能够在不牺牲语音可懂度的条件

下，较好地提高了重构语音的质量与可懂度。 

4.3  语谱图分析 

图 7给出了不同的 CNMF算法的语谱图，其中

输入信噪比为 0 dB，背景噪声为 Factory1噪声。由

语谱图上颜色的深浅和其对应的评估值大小来反映 

 
(a) 纯净语音 

 
(b) 带噪语音(PESQ=1.56, SDR=0.39, STOI=0.77, SSNR=-2.98) 

 
(c) 文献[7]算法(PESQ=2.01, SDR=6.09, STOI=0.76, SSNR=0.31) 

 
(d) KL-CNMF算法(PESQ=2.32, SDR=7.91, STOI=0.89, SSNR=0.64)  



 

第 5期                   许铭等：改进的 Kullback-Leibler复非负矩阵分解语音增强算法                        567 

 

 

 
(e) 文献[11]算法(PESQ=2.51, SDR=6.45, STOI=0.87, SSNR=2.47) 

 
(f) 本文算法(PESQ=2.66, SDR=9.24, STOI=0.91, SSNR=2.98) 

图 7  输入信噪比为 0 dB的 Factory1背景噪声环境下各算法 

      语谱图 

Fig.7  Spectrograms for different speech enhancement 

           algorithms under Factory 1 noise background 

           with input SNR of  0 dB 

语音增强效果，颜色越深说明语音频谱的能量越强。

由图 7可知，KL-CNMF算法语谱图相比文献[7]算

法中帧间的残余噪声相对较少且语谱更加清晰，说

明采用KL散度模型度量误差的CNMF算法可以达

到语音增强的目的，且相比于传统算法具有更好的

噪声抑制能力，但语音段仍存在较多残余噪声。 

结合图 7中矩形框可以看出，图 7(e)与图 7(f)语音

段的残余噪声相对较少，这是由于其对重构语音的相

位谱进行了补偿，而非直接采用带噪语音相位谱重构

语音，但图 7(e)颜色明显较浅且其 SDR和 STOI评估

值偏低，这说明文献[11]算法以牺牲语音清晰度为代

价，提高重建语音质量。而图 7(f)颜色较深且各评估值

均有提高，这说明本文采用的语音增强算法不仅在复

频域中有效地利用了相位信息重构增强信号的幅度

谱，且采用 STFT一致性约束有效的克服了文献[11]算

法造成的语音失真现象，进一步修正语音信号的相位

谱。因此，该算法能够有效地减少失真，提高噪声抑

制的能力，较好地保证重构语音质量，实现语音增强。 

5  结 论 

对于单通道非负矩阵分解语音增强算法忽略相

位信息的问题，本文提出了改进的 KL 复非负矩阵

分解语音增强算法。该算法在复频域中构建了 KL

散度下的目标函数度量误差，克服了传统 CNMF算

法的缺点，并结合改进的相位谱调制算法，进一步

减少了相位信息的丢失，保证了重构语音的质量，

实现了语音增强。实验结果表明，在不同的环境噪

声和信噪比条件下，本文算法相比文献[7]算法更好

地抑制了背景噪声，提高了重构增强语音的清晰

度，并克服了文献[11]算法 SDR较低的缺点，进一

步提高语音质量与可懂度，减少了语音失真。 

目前单通道语音增强算法较少利用相位信息

进行增强语音，修正的相位谱对语音质量和可懂度

有较大提升，所以针对语音信号相位谱的修正算法

还需进一步研究。 
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