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面向单传声器节点的分布式语音增强算法
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摘要 在节点为单传声器的无线声学传感器网络(WASN)中，针对分布式语音增强时声学传递函数难以获取及节

点间频繁交换数据的问题，提出了一种基于单传声器节点的分布式语音增强算法．具体地，首先针对全连接

WASN，提出了基于最大输入信噪比节点的语音失真加权分布式维纳滤波(SDW-DWF)算法．该算法通过计算获

得最大输入信噪比节点，并由该节点接收其他节点发送的多帧信号信息，来分布式实现加权维纳滤波语音增强．

该算法在节点间仅需交换少量数据，且不依赖于声学传递函数．此外，提出了一种无拓扑约束的比较一致性算

法，来获得最大输入信噪比节点，以使得SDW-DWF方法可用于无网络拓扑约束的移动说话人场景．仿真和实际

实验验证了本文方法在无需先验约束情况下，具有较高的分布式语音增强性能．
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Distributed speech enhancement with single microphone per node
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Abstract To address the issues of difficult acoustic transfer function acquisition and frequent data exchange among nodes for 

distributed speech enhancement，a distributed speech enhancement method was proposed for the wireless acoustic sensor network 

(WASN) with a single microphone per node． Specifically，based on the node with the maximum input signal-to-noise ratio，the 

speech distortion weighted distributed Wiener filter (SDW-DWF) was first proposed in the fully connected WASN． To achieve 

distributed weighted Wiener filtering speech enhancement，the maximum input signal-to-noise ratio node needs to be obtained，and 

the node receives multiple frames of signal information sent by other nodes．The proposed method only requires data exchange 

among nodes once and does not rely on the acoustic transfer function．In addition，to obtain the node with the maximum input signal-

to-noise ratio in any topology，the comparative consensus algorithm was proposed，so that the SDW-DWF method can be used in 

mobile speaker scenarios without topology constraint．Simulation and real-world experimental results illustrate that the proposed 

method without any prior information achieves good speech enhancement performance．

Key words distributed speech enhancement； distributed Wiener filter；weighted Wiener filter； consensus algorithm；wireless 

acoustic sensor network

广泛应用的语音相关设备，例如电话会议、助

听器等，收集到的音频信号性能往往会受到背景噪

声的影响．为提高音频信号的质量，学者们先后提

出了大量基于单传声器或传声器阵列的语音增强方

法[1-4]．近些年，随着物联网的发展，越来越多的电

子设备可以实现无线通信，让一些配有传声器的设
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备进行连接，即可组成无线声学传感器网络(wire‐

less acoustic sensor network，WASN)．因为 WASN

的覆盖范围大，所以节点间的间距通常大于语音信

号的波长，导致无法满足空间采样定理，使得传统

语音增强技术无法直接应用于WASN．为此，须要

根据 WASN 的特点研究适用于其自身的语音增强

技术．

近年来，许多学者为了在 WASN 中实现分布

式语音增强，提出很多与分布式语音增强相关的算

法．他们针对不同的网络拓扑结构，提出了对应的

分布式求解方法，其中包括全连接网络拓扑、树型

网络拓扑、任意网络拓扑等[5-12]．具体地，文献[5]

基 于 线 性 最 小 均 方 误 差 (linear minimum mean 

squared error，LMMSE)准则，在全连接网络中首

次提出了分布式自适应节点特定信号估计(distribut‐

ed adaptive node-specific signal estimation，DANSE)

方法．该方法以节点顺序循环更新的方式，完成分

布式信号估计任务，且更新节点仅利用其他节点的

压缩信号，就可以使输出信号收敛至集中式解．同

时，文献[6]提出了基于节点同步更新的DANSE方

法，进一步加快了估计信号收敛至集中式解的速

度．随后，文献[7]将DANSE方法扩展至树型网络

拓扑，并在文献[9]中，提出了拓扑独立的DANSE

方法，该方法不再受网络拓扑的约束，使DANSE

方法可以应用于任意拓扑的网络．为了将上述方法

应用于分布式语音增强领域，基于DANSE方法和

线性约束最小方差 (linearly constrained minimum 

Variance，LCMV)算法，文献[13]提出了线性约束

的DANSE方法，该线性约束为节点特定，即每个

节点的约束条件可以不一致．该方法考虑了导向矢

量已知和未知的情况，并验证了所提方法的收敛

性．同样基于 DANSE 方法和 LCMV 方法，文献

[14]提出了分布式的 LCMV 方法，与线性约束

DANSE方法不同，该方法中每个节点获取的信号

估计均相同，且每个节点的压缩信号为单通道信

号．上述两种方法都基于 LCMV 方法，但进行了

不同的问题描述和算法设计．文献[15]提出了基于

广义特征值分解的DANSE方法，该方法利用期望

声源的部分先验信息实现了分布式语音增强．上述

所有基于DANSE的方法虽然在理论上可以证明输

出结果可收敛至集中式解，但是在这些算法应用于

分布式语音增强时，通常无法获得与集中式一致的

性能．此外，这些方法都是根据 WASN 中节点为

传声器阵列的情况进行设计，无法应用于节点为单

传声器的WASN．

针对节点是单个传声器的WASN，学者们基于

分布式数据融合技术提出了一些分布式语音增强方

法，这些数据融合技术包括平均一致性算法[16]、

gossip算法[17]、diffusion方法[18]等．在任意网络拓扑

中，文献[19]提出了基于 gossip算法的分布式延迟

求和方法，该方法在已知声学传递函数的情况下，

可以获得一定的性能增益．然而由于缺少先验信

息，在实际情况下很难利用该方法实现分布式语音

增强．同理，基于 diffusion方法提出的分布式最小

方差无失真响应方法同样存在该问题[20]．为了避免

使用声学传递函数，文献[21]基于平均一致性方法

提出了分布式参数化维纳滤波算法，尽管该方法利

用平均一致性使每个节点获得集中式解，但是在每

一次得到输出结果时，均需要节点之间进行多次数

据交换．此外，虽然该方法避免使用声学传递函

数，但是其需要节点之间的延迟信息才能完成分布

式语音增强．上述针对节点单传声器提出的分布式

语音增强方法存在两个弊端，分别是须要提前获取

部分先验信息以及节点之间须进行多次迭代．

针对上述应用于节点为单传声器的分布式语音

增强方法所存在的问题，提出一种基于语音失真加

权维纳滤波的分布式语音增强方法．首先，在全连

接的无线声学传感器网络中，基于最大输入信噪比

节点，提出了语音失真加权分布式维纳滤波

(speech distortion weighted distributed Wiener filter，

SDW-DWF)算法．该方法由获得的最大输入信噪比

节点接收其他节点发送的多帧信号信息，来分布式

实现加权维纳滤波语音增强．该算法在节点间仅须

交换少量数据，且不依赖于声学传递函数．此外，

为了使所提 SDW-DWF方法不受网络拓扑的约束，

提出了一种无拓扑约束的比较一致性算法．基于所

提比较一致性算法获得具有最大输入信噪比的节

点，SDW-DWF方法即可适用于无网络拓扑约束的

移动说话人场景．

1 信号模型 

研究的分布式语音增强方法应用于每个节点为

单传声器的WASN．考虑该场景包含 J个节点且仅

有一个语音源，第 j个节点接收的带噪语音信号可

以在短时傅里叶变换(short-time Fourier transform，

STFT)域[22]表示为

yj ( k，l ) = xj ( k，l ) + vj ( k，l )，

式中：xj ( k，l ) 和 vj ( k，l ) 分别为语音信号和噪声

信号，且假设二者互不相关；k和 l分别为频率索

•• 100



第 3 期 庞淑蓉，等：面向单传声器节点的分布式语音增强算法

引和时间帧索引．在第 k个频点，将第 j个节点的

前L帧STFT系数堆叠表示为

y j ( k， l ) = [ yj ( k， l )，  yj ( k， l - 1)， ⋯，

yj ( k， l - L + 1) ]T. (1)

根据式(1)，WASN中所有节点的前 L帧 STFT系数

向量可堆叠成 JL维向量，其表示为

y ( k， l ) = [ yT
1 ( k， l )， yT

2 ( k， l )，⋯，  yT
J ( k， l ) ]T

．(2)

同理，x ( k，l )和 v ( k，l )的表示方式与式(2)类似．

为了表示方便，下文所述均省略索引 k和 l．由于

语音和噪声二者互不相关，因此带噪语音信号的相

关矩阵可以表示为

Ryy = E { yyH } = Rxx + Rvv，

式中Rxx和Rvv分别表示语音和噪声的相关矩阵．在

实际应用中，通常会采用时间递推的方式来估计带

噪语音信号的相关矩阵

Ryy [ l ] = αRyy [ l - 1] + (1 - α ) y [ l ] y [ l ]H
， (3)

式中α为遗忘因子．利用语音活动检测(voice activi‐

ty detection，VAD)[23]结果，同样可以对噪声信号的

相关矩阵进行估计．由于语音和噪声二者互不相

关，因此最终可以得到Rxx = Ryy - Rvv．

在每个节点为单传声器的 WASN 中，为了实

现语音增强，通常可以设计一个线性滤波器w，并

作用于带噪语音信号，进而可以将估计到的语音信

号表示为

d̂ = wH y． (4)

为了提高分布式语音增强的伸缩性，基于加权最小

均方误差(minimum mean-square error，MMSE)准则

构建了下述最优化问题[24]

min
w

E { |d - wH x|2 } + βE { |wHv|2 }， (5)

式中：第一个期望项和第二个期望项分别表示语音

失真和残余噪声；d表示期望语音；β为平衡参数，

该参数可以用于调节语音增强性能．通过观察式

(5)可得出，当 β = 1时，语音失真加权问题等效于

MMSE；当 β > 1时，以语音失真为代价可以换取

更多的噪声消除；当 β < 1时，语音失真会非常少，

但是输出的噪声残留会非常严重．通过对式(5)进

行最优化求解，可以得到滤波器的表达式为

w = ( Rxx + βRvv )-1 Rxxu1， (6)

式中 u1 表示第一个元素为 1、其余元素均为 0的向

量．由于参数 β的存在，因此式(6)称为语音失真加

权维纳滤波．该滤波器在频点 k仅包含前L帧信息，

且无须未来帧信息，因此它是因果滤波器．

根据式 (6)可知：如果将滤波器直接应用于

WASN中，每个节点不仅须要将L维的信号发送给

其他节点，而且实现滤波器更新的节点还须要承担

JL 大小的矩阵求逆运算，这须要占用大量的通信

带宽和消耗高昂的算力．下文将介绍分布式语音增

强方法，与集中式方法相比，该方法可以减少数据

传输所需的通信带宽，并能实现较低维度的求逆运

算，进而减少所需的计算复杂度．

2 分布式语音增强方法 

2.1　全连接网络拓扑的实现

针对全连接WASN，将提到的语音失真加权维

纳滤波方法分布式实现，该方法可以利用语音多帧

信号间的相关性，无须任何先验信息的情况下，提

升分布式语音增强性能．此外，该方法基于节点特

定估计方法实现分布式计算，因此对输入信号的每

一次计算，节点间只需交换少量数据．

在 WASN 中，考虑仅有的语音源处于运动状

态．随着语音源的运动，每个节点接收的语音信号

的信噪比会实时发生变化，因此将第 j个节点当前

第 l帧的STFT域输入信噪比定义为[25]

ℑ l
j = 10 log10

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú∑

k = 0

K - 1

|xj|
2 ( )1

lv
∑
l = 0

lv - 1∑
k = 0

K - 1

|vj|
2 ，        (7)

式中：分子项为当前帧语音信号的能量；分母项为

截止到当前帧的所有噪声帧的平均能量；lv为截止

到当前帧所包含的噪声帧的总帧数；K为快速傅里

叶变换(fast Fourier transform，FFT)的大小．式(7)

的计算须要先依据 VAD结果，来判断当前帧是否

为语音帧，若当前帧是语音帧，则通过分子项计算

当前帧的语音信号能量，而分母是之前帧计算得到

的结果，这样就可以在语音帧更新输入信噪比；若

当前帧是噪声帧，则不更新输入信噪比，而是通过

分母项，利用当前噪声帧能量，来更新截止到当前

帧的所有噪声帧的平均能量．

在 WASN 中实现语音增强时，可以将估计到

的语音信号表示为所有节点共同作用的结果，因此

式(4)可以重新表示为

d̂ =∑
j ∈ C

ŵ H
j y j， (8)

式中：C = { 1，2，⋯，J }为节点索引集合，ŵ j 为

ŵ滤波器的一部分，该部分滤波器作用的是节点 j

接收到的语音信号，称之为节点 j的本地滤波器．

通过观察式(8)可知，ŵ j 不仅可以作为滤波器，也

可以作为信号压缩器．此外，由于分布式方法须要

通过迭代的方式完成，因此后续的符号表示将会在

右上角标的位置添加一个迭代索引 i．综上所述，
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每一个节点压缩信号的过程可以表示为

z i
j = ( ŵ i

j )H y j， (9)

式中 y j为节点 j单传声器接收到的前L帧信号．

当每一个节点均接收到来自其他所有节点发送

的如式(9)所示的压缩信号后，每一个节点就可以

得到最终的分布式语音增强结果 d̂ =∑
j ∈ C

z i
j．

首先，将所有节点的压缩信号表示为

z i = [ z i
1，z i

2，⋯，z i
J ]T．

此外，在 z i 中将第 j 个节点的压缩信号 z i
j 移除后，

可以表示为 z i
-j．然后，每个节点在接收到来自其他

所有节点发送的压缩信号后，其本地的L+J-1维信

号向量表示为 y͂ i
j = [ y j ； z i

-j ] = x͂ i
j + v͂ i

j．最后，在每

一次迭代计算中，根据式(6)及式(7)计算出的节点

输入信噪比，令具有最大输入信噪比的节点 q更新

其节点特定滤波器，该滤波器的更新方式如下

w͂ i + 1
q = [ ŵ i + 1

q ；ĝ i + 1
-q ] = ( R i

x͂q x͂q
+ βR i

v͂q v͂q
)-1 R i

x͂q x͂q
u1，  (10)

式中：ĝ i + 1
-q = [ ĝ i + 1

1 ，⋯，ĝ i + 1
q - 1，ĝ i + 1

q + 1，⋯，ĝ i + 1
J ]T 为

作用于 z i
-q 的滤波器；R i

y͂q y͂q
= E [ y͂ i

q ( y͂ i
q )H ]为向量 y͂ i

q

的相关矩阵，R i
x͂q x͂q

和 R i
v͂q v͂q

的定义方式与 R i
y͂q y͂q

相似．

由于节点 q 接收到其他所有节点发送的压缩信号

后，可以构建本地 L+J-1 维信号向量 y͂ i
q，因此式

(10)中的相关矩阵逆运算可以在节点 q 直接计算，

其所涉及相关矩阵估计方法可以参照式(3)．在 z i
-q

中的每一个元素值为节点压缩信号 z i
j，j ∈ C \ { q }，

且如式(9)所示，该压缩信号由节点本地滤波器完

成，所以通过滤波器 ĝ i + 1
-q 作用于 z i

-q，即 ( ĝ i + 1
-q )H z i

-q，

那么其他节点 j ∈ C \ { q }就可以按照下述方式更新

各自的节点本地滤波器

ŵ i + 1
j = ĝ i + 1

j ŵ i
j． (11)

将上述的分布式滤波器更新方法称为语音失真

加权分布式维纳滤波(speech distortion weighted dis‐

tributed Wiener filter，SDW-DWF)算法，该方法的

具体步骤展示在算法 1中，其中K为 FFT大小．所

提SDW-DWF方法的每一次迭代，均执行在不同的

信号帧上，这意味着每个节点仅会将接收到的语音

信号压缩并发送一次．因此，在每一次迭代，不会

重复计算SDW-DWF方法的输出．另外，在算法运

行中，输入信噪比的计算仅对语音帧有效，当处于

噪声帧时，最大输入信噪比的节点索引保持上次迭

代的值不变．由于一般情况下语音信号的初始帧均

为噪声帧，因此在算法初始化时，将最大输入信噪

比的节点索引进行随机化处理．

算法算法1 语音失真加权分布式维纳滤波算法

初始化初始化 i←0，q为节点索引集合C中的任意元

素，ŵ 0
j 为随机向量，∀j ∈ C．

步骤步骤 1  每个节点将接收到的前 L 帧信号

y j [ iK + k ] 压缩为 z i
j [ iK + k ]  ( k = 0，1，⋯，K - 1)；

步骤步骤2 每个节点利用式(7)计算输入信噪比；

步骤步骤3 每个节点发送压缩信号和输入信噪比

至其他所有节点；

步骤步骤4 每个节点生成相同的SDW-DWF输出

信号 d̂ [ iK + k ] =∑
j ∈ C

z i
j [ iK + k ]；

步骤步骤5 每个节点基于其他所有节点发送的压

缩信号以及自己接收的语音信号，更新L+J-1维向

量 y͂ i
j [ iK + k ]；

步骤步骤6 每个节点更新相关矩阵R i
y͂j y͂j
和R i

v͂j v͂j
；

步骤步骤7 节点q通过式(10)计算本地滤波器

w͂ i + 1
q ，并将向量 ĝ i + 1

-q 发送给其他所有节点；

步骤步骤8 其他节点 j ∈ C \ { q }通过式(11)更新

ŵ i + 1
j ；

步骤步骤9 IF 该帧信号为噪声帧 THEN；

步骤步骤10 不更新索引值q；

步骤步骤11 ELSE；

步骤步骤12 每个节点和其他节点发送的输入信噪

比进行比较，最终将q更新为具有最大输入信噪比

的节点索引；

步骤步骤13 END IF；

步骤步骤14 i = i + 1；

步骤步骤15 返回步骤1．

2.2　无网络拓扑约束的实现

所提的 SDW-DWF 算法只能应用于全连接

WASN，该网络结构意味着每个节点能够和其他所

有节点进行数据传输．当不指定网络结构，即节点

之间的连接拓扑由节点自组织生成时，WASN中节

点间生成的网络拓扑为任意结构．针对无网络拓扑

约束的场景，提出了一种比较一致性算法，该方法

通过令每一个节点和其邻居节点经过数次数据传输

后，所有节点均能获得整个 WASN 中的最大输入

信噪比值．首先定义一个连接矩阵L[21]

Ljq =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1     (q ∈ Nj )；

1     ( j = q )；

0    (其他 )，

式中：Ljq 为连接矩阵中第 j行第 q列的元素；Ν j 为

节点 j邻居节点的集合，且不包含它本身．然后，

将每一次迭代中各个节点计算得到的输入信噪比堆
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叠到一个 J × J矩阵中，该矩阵表示为

S i =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
ℑ i

1 ℑ i
2 ⋯ ℑ i

J

ℑ i
1 ℑ i

2 ⋯ ℑ i
J⋮

ℑ i
1 ℑ i

2 ⋯ ℑ i
J

，

式中：输入信噪比的右上角标索引更换为了迭代索

引，因为一次迭代等效于一帧，所以这两个索引具

备相同的含义．当每一个节点将输入信噪比发送给

邻居节点后，可以用L⊙S i表示每一个节点获取到

的输入信噪比，其中⊙表示哈达玛积，此时每一

个节点将自己的输入信噪比和邻居节点输入信噪比

进行比较，并将最大的输入信噪比更新为自己的输

入信噪比值．最终，经过数次节点输入信噪比的发

送比较，每个节点均能获得整个 WASN 中的最大

输入信噪比值．该方法所需的节点传输次数取决于

WASN中的节点数，即节点数越多，需要传输的次

数越多．

结合所提比较一致性算法，将提出的 SDW-

DWF 算法应用于无拓扑约束的 WASN，具体步骤

呈现在算法 2．算法 2与算法 1的不同点在于更新

节点的本地向量构建方式，以及最大输入信噪比的

比较方式，而其余步骤具有相似性．

算法算法2 结合比较一致性算法的语音失真加权

分布式维纳滤波算法

初初始化始化 i←0，q为节点索引集合C中的任意

元素，ŵ 0
j 为随机向量，∀j ∈ C．

步骤步骤 1 节点 q的所有邻居节点将接收到的前L

帧 信 号 yNq
[ iK + k ] 压 缩 为 z i

Nq
[ iK + k ]   ( k = 0，

1，⋯，K - 1)，并发送给节点q；

步骤步骤2 每个节点利用式(7)计算输入信噪比；

步骤步骤3 通过使用比较一致性算法，使得每个节

点均获得最大输入信噪比的值；

步骤步骤4 节点q生成SDW-DWF输出信号

d̂ [ iK + k ] = ( ŵ i
q )H yq [ iK + k ] +∑

j ∈ Nq

z i
j [ iK + k ]；

步骤步骤 5 节点 q基于邻居节点发送的压缩信号

以及自己接收的语音信号，更新堆叠向量 y͂ i
q [ iK +

k ]，剩余的其他所有节点同样基于接收的语音信号

更新向量 y͂ i
j [ iK + k ]，其中压缩信号均为 0 元素，且

压缩信号的个数取决于邻居节点数；

步骤步骤6 每个节点更新相关矩阵R i
y͂j y͂j
和R i

v͂j v͂j
；

步骤步骤 7 节点q通过式(10)计算本地滤波器 w͂ i + 1
q ，

并将向量 ĝ i + 1
-q 发送给其所有邻居节点，并通过式(11)

更新 ŵ i + 1
Nq

；

步骤步骤8 节点q利用连接矩阵将SDW-DWF的

输出信号扩散至所有节点；

步骤步骤9 IF 该帧信号为噪声帧 THEN；

步骤步骤10 不更新索引值q；

步骤步骤11 ELSE；

步骤步骤12 每个节点和最大输入信噪比进行比

较，最终将q更新为具有最大输入信噪比的节点索

引；

步骤步骤13 END IF；

步骤步骤14 i = i + 1；

步骤步骤15 返回步骤1．

2.3　数据传输与计算复杂度分析

为了便于分析数据传输，假设帧长与FFT大小

相等，且帧之间不存在重叠部分，该假设只适用于

本小节．针对算法 1，WASN中的每个节点均须要

发送输入信噪比和压缩信号，因此整个网络每秒须

要发送的采样点数为 J ( fS /K + fS )，其中 fS 表示信

号采样频率．另外，由于更新滤波器的节点还须要

将对应压缩信号的滤波器发送至其余所有节点，所

以每秒还须要发送额外的 ( J - 1) fS 个采样．综上

所述，算法 1在整个网络中每秒一共须要传输的采

样点数为 ( J/K + 2J - 1) fS．

在算法 2中，设比较一致性算法须要节点间传

输T次，能使每个节点获得最大输入信噪比，因此

关于输入信噪比的传输，整个 WASN 每秒须要发

送的采样点数为 JTfS /K．由于更新节点须要将对应

压缩信号的滤波器发送给邻居节点，且邻居节点还

须要发送压缩信号给更新节点，因此每秒还须要发

送的采样点数为 2|Nq|fS，其中 |Nq|为更新节点的邻

居节点数．此外，将增强信号扩散至所有节点最多

须要发送 JfS个采样点．综上可见，算法2在整个网

络中每秒一共须要传输的采样点数为 ( JT/K +

2|Nq| + J ) fS．

当分析计算复杂度时，设 M × M 矩阵求逆运

算的计算复杂度为O ( M 3 )[5]．在算法 1中，更新节

点处的矩阵大小为 ( L + J - 1) × ( L + J - 1)，所以

该 矩 阵 求 逆 导 致 所 需 的 计 算 复 杂 度 为

O ( L + J - 1)3．同理，算法 2所需的计算复杂度为

O ( L + |Nq| )
3．在本文方法对应的集中式方法中，

求逆矩阵的大小为 JL × JL．当 WASN中的节点数

量固定时，随着帧数的不断增大，分布式方法的计

算复杂度要远小于集中式方法，因为在分布式方法

中，仅有一个节点获取到多帧信号，其余信号均来

自其他节点压缩后的单通道信号．
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3 仿真实验 

3.1　实验设置

在语音信号处理中，混响时间是一个非常重要

的参数，为了准确评估语音信号处理算法在混响条

件下的性能，往往需要一个能准确生成混响时间的

仿真模型．因此，采用了 Image-Source方法[26]仿真

了一个大小为 7 m×7 m×3 m的房间，并在该房间中

设置了 7 个随机分布的节点，每个节点为单传声

器．节点分布以及节点间的连接拓扑如图 1所示，

其中X轴和 Y轴分别表示房间的长和宽．同时，在

该房间中仿真了一个运动说话人情景，该说话人的

起始位置为 (1 m，1 m)，中间途经 (4.5 m，1 m)，

终点为(4.5 m，4 m)．说话人从起始位置匀速直线

运动至途经点总耗时为 3.2 s，再从途经点匀速直线

运动至终点总耗时为 2.8 s，设置全程坐标的变化间

隔为 0.02 s．此外，设置所有的节点高度为 1 m，

说话人高度为 1.7 m，声音在室内的传播速度为

340 m/s，采样频率为 16 kHz．由上述提供的房间

大小、节点位置、说话人移动轨迹、声速及采样频

率等信息，生成了混响时间为 0.5 s的房间冲激响

应．从 TIMIT 数据库[27]中随机抽取 10 段语音，分

别作为实验期间的声源信号，其采样频率为 16 

kHz，且时长统一为 6 s，所有实验结果均为 10 段

语音的平均值．当声源信号和各节点对应的房间冲

激响应卷积后，令混响语音信号与来自 NOISEX-

92数据库[28]的噪声相加，最终生成具备指定信噪比

的带噪语音信号，其中白噪声和 babble噪声将分别

作为背景噪声进行算法验证，其采样频率下采样为

16 kHz．

在实现 STFT 时，设置帧长为 256点，帧之间

的重叠率为 75%，FFT大小为 1 024点，分析窗和

合成窗分别采用汉宁窗函数和海明窗函数．此外，

本文实验采用时间递推的方式估计信号相关矩阵，

根据经验，遗忘因子大小设置为0.997．

3.2　评价指标

实验期间，评价实验结果的指标分别采用语音

质量感知评估(perceptual evaluation of speech quali‐

ty，PESQ)和短时客观可懂度 (short-time objective 

intelligibility，STOI) [29]．PESQ 是国际电信联盟电

信标准化部 (ITU-T) P.862 建议书提供的语音质量

评价指标，它的评分范围为-0.5~4.5，其值越大，

说明语音质量越好．STOI的评分值与语音可懂度

呈递增关系，其评分范围是从0~1．

3.3　实验结果与比较

为了验证本文方法的有效性，假设图 1所示的

节点连接拓扑为全连接，分别验证了本文方法涉及

的两个不同参数对其分布式语音增强性能的影响．

其次，在如图 1所示的节点连接拓扑下，本文方法

分别与文献[19]提出的分布式延迟求和波束形成

(distributed delay and sum beamformer， DDSB) 方

法，以及文献[21]提出的分布式参数化多通道维纳

滤波 (distributed parameterized multichannel Wiener 

filter，DPMWF)方法和简化的分布式参数化多通道

维纳滤波 (simplified distributed parameterized multi‐

channel Wiener filter，SDPMWF)方法进行了比较，

其中本文方法涉及的帧数设置为 3，平衡参数设置

为 15，DPMWF 和 SDPMWF 中涉及的平衡参数也

设置为 15．此外，DDSB，DPMWF和SDPMWF都

须要提前获取声学传递函数，所以在实现这三种对

比方法时，采取离线估计的方式先行获得声学传递

函数，再完成这三种滤波器的分布式估计．最后，

在会议室录制了语音，并利用上述的分布式算法分

别对录音结果进行增强，比较了各方法在实际场景

中的性能．

3.3.1　不同帧数对所提方法性能的影响

本实验分别在白噪声和 babble 噪声下，利用

PESQ评价指标测试不同帧数对所提方法性能的影

响，其中所提方法涉及的平衡参数设置为 15，帧

数范围为 2~10，步长为 1．针对每一种噪声，均

设置不同的输入信噪比，分别为-5，0，5，10 和

15 dB．图 2和图 3分别展示了白噪声和 babble噪声

作为背景噪声时，提出的SDW-DWF方法增强后语

音以及节点接收带噪语音的 PESQ 指标变化情况，

其中：实线表示SDW-DWF方法；虚线表示带噪语

音．此外，因为整个WASN中有 7个节点，所以带

噪语音的 PESQ值为 7个节点接收带噪语音信号的

PESQ平均值，而在实现提出的分布式语音增强方

图1　无线声学传感器网络拓扑示意图
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法时，每个节点获取的增强信号完全相同，因此图

中展示的 SDW-DWF性能为单个节点增强后结果，

也可以理解为所有节点的平均结果．

由图 2和图 3可知：不论是带噪语音的 PESQ，

还是 SDW-DWF的 PESQ，均会随着输入信噪比的

升高而增加．另外，随着输入信噪比的增加，

SDW-DWF方法相对于带噪语音的 PESQ增益变得

越来越小，不过无论输入信噪比多少，本文方法均

能在两种噪声下实现一定的分布式语音增强性能．

这得益于本文方法利用了多帧信号间的相关性，并

且将具有最大输入信噪比的节点作为参考节点．此

外，通过观察图 2和图 3，在低输入信噪比下，所

提 SDW-DWF方法的帧数为 2或 3，带来的性能提

升比较突出，而在高输入信噪比时，本文方法的帧

数为 8，带来的性能也较为明显，这说明提出分布

式方法针对低信噪比的输入信号，利用少数帧的相

关性即可完成更好的噪声消除，而针对高信噪比的

输入信号，需要更多帧的数据相关性来实现更佳的

增强效果．

3.3.2　不同参数值对所提方法性能的影响

分别在白噪声和 babble噪声下利用 PESQ评价

指标测试不同平衡参数值对所提方法性能的影响，

其中本文方法涉及的帧数设置为 3，平衡参数范围

为 1~25，步长为 1．该实验的其他所有配置均与

3.3.1节实验相同．图 4和图 5分别展示了白噪声和

babble噪声作为背景噪声时，所提的 SDW-DWF方

法增强后语音以及节点接收带噪语音的 PESQ指标

变化情况．

由图 4可知：无论白噪声作为背景噪声的输入

信噪比高低，本文方法的性能均随着平衡参数的增

加而提高，当平衡参数大于 15后，本文方法的性

能处于缓慢增长的趋势．这是由于平衡参数值越

大，噪声消除量越大的同时，造成的语音失真也越

大，因此导致性能提升逐步变小；同样，随着输入

信噪比的增加，所提的SDW-DWF方法相对于带噪

语音的 PESQ增益越来越小．由图 5可知：当背景

噪声为 babble噪声且输入信噪比为-5 dB时，本文

方法的性能随着平衡参数的增加出现了较大波动，

但整体上仍然呈现递增关系，且具有较高的性能提

升．在其他输入信噪比情况下，本文方法的性能均

随着平衡参数的增加而提高，当平衡参数大于 15

后，本文方法的性能趋于稳定．该背景噪声的结果

与白噪声作为背景噪声时有所不同，因为 babble噪

声属于非平稳噪声，较白噪声而言，更难消除，导

图2　不同输入信噪比的白噪声下，PESQ随帧数的变化

图3　不同输入信噪比的babble噪声下，PESQ随帧数的变化

图4　不同输入信噪比的白噪声下，PESQ随平衡参数的变化

图5　不同输入信噪比的 babble噪声下，PESQ随平衡参数的

变化
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致本文方法的平衡参数值在 15左右时，性能提升

就达到上限．总体而言，不论在哪种背景噪声下，

且无论输入信噪比高低，本文方法的性能均能由平

衡参数实现调节．

3.3.3　不同方法的性能比较

本实验采用 PESQ 和 STOI 两个评价指标对比

较方法进行测试，其中给出的测试结果为每个节点

评价值的平均结果．实验期间，分别采用白噪声和

babble噪声作为背景噪声，且针对每种噪声，均设

置不同的输入信噪比，分别为-5，0，5，10和 15 

dB．

表 1~4展示了不同背景噪声下对应的PESQ和

STOI评价结果，其中除了比较四种方法在自组织

拓扑中的性能外，为说明本文方法的必要性，表中

还包含有 7个节点分别对应的单通道算法性能的平

均值．

表 1结果表明：在白噪声背景下，无论输入信

噪比为多少，对比的三种方法所带来的 PESQ提升

有限，而本文方法展现了对 PESQ测试指标较为明

显的提升．另外，与单传声器方法相比，本文方法

只有在输入信噪比为-5 dB时，略微低于单传声器

的 PESQ值．除此之外，所有条件下的本文方法测

试结果，均可以证明分布式方法的优势，所提分布

式方法不仅可以利用多个节点进行语音增强，还可

以节省不必要的数据通信和算力．证实该方法的有

效性后，可以使分布式语音增强技术应用于更广泛

的场景．在表 2 中，通过观察各方法的 STOI 值，

可以看出本文方法不仅实现了 STOI提升，而且提

升值与输入信噪比呈递增关系，该趋势与表 1结果

相反．这是由于 PESQ测试的是语音质量，在低输

入信噪比时，本文方法可以消除较多的噪声量，所

以提升语音质量较为明显，尽管如此，语音可懂度

依然很低，因此 STOI提升值较低．此外，单传声

器方法的结果展示了其无法提升语音可懂度，该结

果再一次验证了本文方法的必要性与可行性．此

外，在 babble噪声下，表 3和表 4的结果同样可以

得出与表 1和表 2类似的结论．综上所述，本文方

法在无须声学传递函数的前提下，就能获得较好的

分布式语音增强性能．

3.3.4　实际录音测试

为了验证本文方法的有效性与可行性，在会议

室进行了实际录音测试．本实验在一个 8 m×10 m×

2.5 m的会议室中，进行实际录音，该录音环境如

图 6所示．具体地，会议桌上随机摆放着 6部手机

负责录制声音，声源则是由音箱播放一段时长为

36 s 的纯净语音，噪声源为平板播放的 babble 噪

声，背景噪声为真实环境噪声．在图 6中，点划线

表示 6个节点之间的连接拓扑．该实验是在声音录

制结束后，将 6个节点录制的语音信号进行算法仿

真测试．

因为实际环境中录制的声音要比仿真生成的带

表1　不同输入信噪比的白噪声下，自组织拓扑中

方法的PESQ比较

输入

信噪比/dB

-5

0

5

10

15

节点

0.909

1.117

1.380

1.601

1.758

DDSB

1.028

1.186

1.434

1.623

1.808

DPMWF

0.999

1.262

1.413

1.656

1.786

SDPMWF

1.009

1.239

1.457

1.680

1.816

SDW-

DWF

1.455

1.633

1.737

1.797

1.823

单传

声器

1.457

1.605

1.695

1.764

1.811

表2　不同输入信噪比的白噪声下，自组织拓扑中

方法的STOI比较

输入

信噪比/dB

-5

0

5

10

15

节点

0.467

0.510

0.548

0.573

0.587

DDSB

0.451

0.511

0.532

0.579

0.616

DPMWF

0.453

0.501

0.553

0.607

0.649

SDPMWF

0.457

0.511

0.569

0.623

0.662

SDW-

DWF

0.470

0.531

0.593

0.641

0.673

单传

声器

0.406

0.451

0.495

0.530

0.557

表3　不同输入信噪比的babble噪声下，自组织拓扑中

方法的PESQ比较

输入

信噪比/dB

-5

0

5

10

15

节点

1.055

1.292

1.507

1.682

1.791

DDSB

1.165

1.369

1.577

1.737

1.814

DPMWF

1.102

1.317

1.556

1.764

1.878

SDPMWF

1.037

1.353

1.581

1.776

1.924

SDW-

DWF

1.348

1.534

1.667

1.789

1.924

单传

声器

1.419

1.536

1.644

1.730

1.804

表4　不同输入信噪比的babble噪声下，自组织拓扑中

方法的STOI比较

输入

信噪比/dB

-5

0

5

10

15

节点

0.443

0.486

0.522

0.549

0.568

DDSB

0.451

0.483

0.524

0.568

0.600

DPMWF

0.455

0.492

0.538

0.595

0.635

SDPMWF

0.461

0.501

0.555

0.614

0.655

SDW-

DWF

0.479

0.541

0.588

0.634

0.663

单传

声器

0.419

0.451

0.485

0.519

0.547
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噪语音复杂，且两种情况下的语音时长不相同，所

以本文方法在这次实验中，再次对不同帧数进行了

测试，帧数范围为 3~27，步长为 3．通过比较实

验结果发现，帧数为 18 时，PESQ 达到峰值，而

STOI值与步长为单调递增关系，所以在表5中展示

了帧数为 18时的所提方法性能．其他方法的设置

同3.3.3节实验．

表 5展示了PESQ和STOI两个评价指标对所有

方法的测试结果，其中将 6个节点采集的带噪语音

信号性能进行平均．从表 5可以看出：DDSB方法

没有提升 PESQ 和 STOI，而 DPMWF 和 SDPMWF

方法略微提升，提升效果最为明显的是本文方法．

尽管对比方法采用了声学传递函数的离线估计，但

由于其过度依赖声学传递函数，因此受声学传递函

数估计误差的影响，这些方法带来的性能提升并不

明显．而本文方法无须额外的先验信息，仅利用多

帧之间的相关性，即可对实际环境录制的语音实现

较高的性能提升．

4 结语 

        在节点为单传声器的无线声学传感器网络中，

提出了一种基于语音失真加权维纳滤波的分布式语

音增强算法．首先，基于全连接 WASN 的最大输

入信噪比节点，提出了语音失真加权分布式维纳滤

波算法．该方法通过最大输入信噪比节点接收其它

节点发送的多帧信号信息，来分布式实现加权维纳

滤波语音增强．该算法在节点间仅需交换少量数

据，且不依赖于声学传递函数．此外，还提出了无

拓扑约束的比较一致性算法，该方法使得所提分布

式算法可用于无网络拓扑约束的移动说话人场景．

最后，仿真和实际实验验证了本文方法的有效性与

必要性．
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