
 

 

启发式联合 PCD快速降噪算法
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【摘要】基于稀疏冗余表示，并行坐标下降 (PCD)是最优秀的降噪算法之一。然而在音频信号处理中，当分割的帧数很

大时，PCD的计算负担加重，造成运行时间剧增。该文基于联合稀疏表示 (JSR)和同时稀疏近似 (SSA)，建立一种新的时域

框架，并提出了一种启发式联合 PCD算法 (Joint-PCD)。在该框架中，每个音频帧作为一个列向量生成信号矩阵；利用超完

备字典，Joint-PCD同步 (同时)对信号矩阵降噪，提高了算法的运行效率，减小了运行时间。仿真结果表明：Joint-PCD算法

不仅与 PCD具有几乎相同的降噪性能，且把 PCD算法的降噪速度提高了约 5倍，极大地改进了 PCD算法的收敛性能。
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Abstract　 Based on sparse and redundant representation, parallel coordinate descent (PCD) is one of the best
denoising  algorithms.  In  audio  signal  processing,  however,  when  the  number  of  segmented  frames  is  large,  the
computational  burden  is  heavy.  Processing  each  frame  separately  with  the  PCD  algorithm  causes  a  dramatic
increase  in  time  cost.  Therefore,  this  paper  proposes  a  new  time-domain  framework  and  a  heuristic  joint  PCD
(called  joint-PCD)  algorithm  based  on  joint  sparse  representation  (JSR)  and  simultaneous  sparse  approximation
(SSA).  In  this  framework,  each audio  frame is  used as  a  column vector  to  generate  a  signal  matrix.  Utilizing an
over-complete dictionary, joint-PCD is used to synchronously (simultaneously) denoise a signal matrix (instead of
an audio frame),  which greatly improves the efficiency of the algorithm and reduces the burden of running time.
The  simulation  results  show that  the  joint-PCD algorithm not  only  has  almost  the  same  and  excellent  denoising
performance with PCD, but also increases the denoising speed of PCD by about five times, which greatly improves
the convergence performance of the PCD algorithm.
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在对信号的描述中，基于冗余字典的稀疏表示

提供了一种强有力的信号模型，它是将获得的观测

信号近似为字典中少量原子的线性组合[1]。由于噪

声无处不在，纯粹的干净信号是无法得到的，对信

号降噪已经成为信号处理最重要的任务之一。稀疏

表示本身具有潜在的降噪能力[2]，特别是联合稀疏

表示 (joint sparse representation, JSR)[3] 和同时稀疏

近似 (simultaneous  sparse  approximation,  SSA)[4] 在
信号降噪领域都获得了广泛的应用。另外，收缩是

建立在稀疏表示基础上的具有吸引力的降噪技术[5]，

著名的小波收缩使用正交变换实现降噪[6]。然而，

新的趋势是采用超完备变换，它对信号的分解不是

唯一的。例如：帧方法、匹配追踪法、最佳正交基

法等，而基本追踪 (basis pursuit, BP)[7] 法是通过优

化技术将信号分解为字典元素的最佳 (叠加 )表
示，且使表示系数的 l1 范数 (或 l0 范数)最小化[8]。

将 BP应用于含噪声的信号，即基本追踪降噪 (BP
denoising, BPDN)[9] 方法对于消除高斯白噪声非常

有效。同样地，冗余字典的发展也催生了高效的数

值技术，即迭代收缩 (iterative shrinkage, IS)算法[10]。 
 

收稿日期：2020 − 02 − 15；修回日期：2020 − 12 − 10
基金项目：国家自然科学基金 (60572183)
作者简介：何选森 (1958 − )，男，教授，主要从事统计信号处理、盲源分离及通信系统方面的研究. E-mail：xshe2010@163.com

第 50 卷　第 3 期 电  子  科  技  大  学  学  报   Vol.50　No.3
2021年 5月 Journal of University of Electronic Science and Technology of China   May 2021



为解决 BPDN问题，文献 [11]提出了 4种 IS算

法，分别是启发式收缩、基于迭代重加权最小二

乘、阶段式正交匹配追踪、并行坐标下降 (parallel
coordinate descent, PCD)算法。其中 PCD的搜索速

度最快。因此，文献 [12]又对 PCD进行了算法的

收敛性分析，并引入了一种正则化函数形式，使

得 PCD能对坐标优化提供解析的解。

利用 PCD对每个含噪声的音频 (语音)帧进行

降噪能获得整个信号很好的降噪效果。然而，若信

号很长，则分割的音频帧数量就很大，用 PCD对

每帧分别进行降噪将导致繁重的计算负担。为此，

本文建立了一种以信号矩阵为操作对象的时域处理

框架，并提出了基于 SSA和 JSR的启发式联合 PCD
算法 (Joint-PCD)。在此框架中，每个音频帧作为

一个列向量生成信号矩阵，Joint-PCD算法每次是

对一个信号矩阵 (而不仅仅是对一个音频帧)进行

降噪，从而极大地降低了算法的运行时间开销，提

高了算法的收敛速度。 

1　稀疏信号的降噪

在对信号进行表示时，最常用、最简单的方法

就是对信号进行线性变换。用 s∈RN 表示 N维信

源矢量， x∈RN 表示对应的观测矢量，T表示

N×N变换矩阵，则 x=Ts。由于变换后的信号数量

等于信源的数量，则 T称为正交变换。信号的另一

种重要表示是线性稀疏表示。假设在同一时刻只有

少量的分量 xi∈x是非零的，其他绝大多数分量都

为零值，则称 x服从稀疏分布。若信号 x被高斯噪

声 v污染，通过对 x的稀疏分量进行软阈值收缩可

实现 x的降噪[6]。

k = 1,2, · · · ,K

信号 x∈RN 一般由几个单位能量原子 dk 的线

性组合近似表示，所有原子组成的集合 {dk,
}构成一个字典 D∈RN×K。观测向量

x可以表示为：

x = Dz (1)

式中，z∈RK 是稀疏的，是 K个系数的列向量。

当 K=N时，D为正交，其表示也是唯一的；当

K>N时，D为冗余，式 (1)存在无限多个可能的系

数集。冗余字典的优势体现在可以从众多的可能性

中选择最适合的一种表示，其中最吸引人的表示法

是求具有最少数量的非零的系数解：

min
z
||z||0 s.t. x = Dz (2)

式 (2)是寻找欠定线性方程组 x=Dz的最稀疏

解[13]。优化式 (2)还可以等价地表示为[13]：

min
z
||z||0 s.t. ||x− Dz||22 ⩽ ε (3)

式中，ε是误差容限；||·||p 表示 lp 范数；l0 范数是

对一个向量非零元素的计数；l2 范数采用欧几里得

范数。式 (2)和式 (3)可用正交匹配追踪法求解[11]。

式 (2)还可表示为[7]：

min
z
||z||1 s.t. x = Dz (4)

式中，l1 范数是求一个向量元素绝对值的总和。由

于 l1 范数是 l0 范数的凸化[13]，因此，式 (4)可以看

作是式 (2)的凸化。

对于含噪声的观测信号矢量：

y = x+ v (5)

式中，x∈RN 是干净的信号向量；v∈RN 是能量为

δ的高斯零均值白噪声向量。对信号 y降噪的优化

问题表示为[8]：

min
z
||z||1 s.t. ||y− Dz||22 ⩽ δ (6)

优化式 (6)，可由拉格朗日形式代替[8]：

min
z

1
2
||Dz− y||22+λ||z||1 (7)

式中，λ是用于调节近似误差与系数向量稀疏性之

间关系的一个参数。实际上，式 (7)就是 PCD算法

的目标函数[11]。

一般地，从含噪声信号矢量 y中去除高斯白噪

声的过程可归结为对下式函数的最小化[11]：

f (x) =
1
2
||x− y||22+λρ(x) (8)

式中，第一项为对数似然，它描述了干净信号 x与
含噪声向量 y之间的关系；第二项的 ρ(x)表示

x的先验值，不同的 ρ(x)对应于不同的 f(x)展开

式。将式 (1)代入式 (8)中，得到信号降噪的目标

函数为[11]：

min
z

1
2
||Dz− y||22+λ ·1T ·ρ(z) (9)

式中，1K 表示元素为 1的 K×1矩阵 (列向量)。
迭代收缩 (IS)算法是为了解决目标函数为式 (9)

这样的混合 l2−lp(p≤1)优化问题而产生的新型高效

数值技术。比较式 (9)与式 (7)可知：在 PCD算法

中，函数 ρ(z)是 l1 范数。

式 (7)表示的 PCD算法的操作对象是向量，在

音频信号降噪过程中，PCD每次是对一个音频帧
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(列向量)降噪。若音频帧数量巨大，则 PCD算法

的运行时间将急剧增加。特别对于大规模数据和实

时信号的降噪问题，分别用 PCD对每帧降噪是不

现实的，必须寻找新的方法同时 (并行)对多个列

向量降噪，以减少算法的计算负担。 

2　Joint-PCD启发式算法

用冗余字典原子的线性组合近似表示一个音频帧，

称之为简单稀疏近似 (simple sparse approximation)；
对于被相同信道噪声污染的多个帧 (矢量)，用相同

字典原子的不同线性组合同时近似表示，称之为

JSR。通过对多个向量同时稀疏表示的理论分析和

研究 [14]，从而就产生了求解 SSA问题的策略 [15]。

对于音频 (语音)信号在加性高斯白噪声 (additive
white Gaussian noise, AWGN)信道的传输与降噪，

SSA具有重要意义。

为了对一个音频信号的所有帧同时进行降噪，

需建立新的时域框架以区别传统的帧处理模式。这

种框架的基本思想为：把信号中每个被分割的帧按

顺序作为一个矩阵的列向量，信号与矩阵唯一对

应。由于矩阵中的各个列向量是同一个音频信号的

不同帧，因此具有相同的稀疏性。基于新的时域框

架，就可将简单稀疏近似推广为 SSA，并将向量形

式的 PCD扩展为矩阵形式的 Joint-PCD，从而利用

冗余 (超完备)字典原子的不同线性组合，实现对

一个音频信号所有帧同时进行降噪处理。

令 y1=x1+v1,  y2=x2+v2 分 别 为 干 净 信 号 x1,
x2∈RN 的含噪声观测量，其中 v1, v2∈RN 分别为加

性噪声向量。 x1,  x2 可以由同一个超完备字典

D∈RN×K 近似表示为 x1=Dz1, x2=Dz2，其中 z1, z2∈RK

分别为重建系数。由式 (7)可得：
min

z1

1
2
||Dz1− y1||22+λ||z1||1

min
z2

1
2
||Dz2− y2||22+λ||z2||1

(10)

联合考虑这两个优化问题，对信号向量 y1、
y2 进行同时降噪的目标函数可表示为：

min
z1,z2

1
2
{||Dz1− y1||22+ ||Dz2− y2||22}+λ||z1||1+λ||z2||1 (11)

再令 X=[x1, x2], Y=[y1, y2], Z=[z1, z2]，则将式

(11)简化为标准的稀疏编码问题：

min
Z

1
2
||DZ−Y||22+λ||Z||1 (12)

对于 Z和 D两个变量，式 (12)并不是一个凸

优化问题，只有当其中一个变量给定时，它才是凸

优化 [3]。本文中超完备字典 D是给定的，通过优

化 Z来构造 Joint-PCD算法。式 (12)还可以推广到

多个 (大于 2个)信号矢量的情况。

对于多个观测信号的矩阵模型：

Y = X+V (13)

式中，X∈RN×P 是包含了 P个向量 (音频帧) xi∈RN

的 干 净 信 号 矩 阵 ； V∈RN×P 是 P个 噪 声 向 量

vi∈RN 组成的矩阵；Y∈RN×P 是含噪声的观测信号

矩阵。基于联合稀疏表示 (JSR)[3]，干净信号矩阵

X可以由超完备字典 D表示为 X=DZ，则含噪声的

观察信号矩阵为：

Y = DZ+V (14)

∑
||vk ||22 ⩽ δ2

式中，Z∈RK×P 是稀疏系数矩阵，其每个列向量

zi∈RK 是每个信号向量 (帧)xi 的稀疏表示。假设噪

声的总能量有限，即 。为了恢复理想

的表示系数矢量 zi，可以通过求解如下的数学规划

问题：

min
Z

(# of nonzero rows in Z) s.t.∥DZ−Y∥F < δ (15)

式中，||·||F 是矩阵的 Frobenius范数。如果系数矩

阵 Z中的非零行向量能正确地辩识出 zi 中的非零

元素，就可利用线性的方法估计 zi 值。因此，可以

把向量形式的降噪优化式 (9)扩展为如下的矩阵

形式：

min
Z

1
2
∥DZ−Y∥2F +λ ·1T ·ρ(Z) (16)

式中，ρ(·)是任意标量函数，而 ρ(Z)是衡量矩阵

Z稀疏性的惩罚函数。式 (16)是 Joint-PCD算法的

目标函数。

综合考虑式 (15)和式 (16)，可以归纳出构造

Joint-PCD算法的基本思想为：通过最小化 Z中非

零行的数量来限制参与对 Y进行逼近的字典原子的

总数。采用两方面的措施来实现。首先，希望参与

对 Y近似的原子数量越少越好；其次，希望每个参

与近似的原子要尽可能多地对矩阵 Y的各列向量做

出贡献。对于系数矩阵 Z，希望它的大多数行向量

都是全零元素，而它的每个非零行 (向量)都应包

含尽可能多的非零元素。基于这种考虑，将函数 ρ(Z)
设置为行−l0 准范数 (row-l0 quasi-norm)的松弛版：

ρ(Z) = ||Z||rx =
K∑

i=1

{
max

1⩽ j⩽P
|zi j|

}
(17)

362 电  子  科  技  大  学  学  报 第 50 卷



式中，||Z||rx 范数是把矩阵 Z每一行中的最大绝对

值项相加。本质上，将 l∞范数应用于 Z的行以促

进它的非稀疏性，而将 l1 范数应用于所得向量

zi 以促进其稀疏性。若矩阵 Z退化成一个列向量，

则松弛范数降为 l1 范数，此时 SSA的松弛条件与

简单稀疏近似的松弛条件相同。

把式 (17)代入式 (16)中，得到信号矩阵的降

噪优化问题:

min
Z

1
2
||DZ−Y||2F +λ||Z||rx (18)

同样地，从优化式 (12)可知，函数 ρ(Z)是矩

阵 Z的 l1 范数，本文对 ρ(Z)的 l1 范数使用偶对称

的函数：

ρ(Z) = ||Z||1 =
K∑

i=1

P∑
j=1

{
|zi j|

}
(19)

式中，zij 是矩阵 Z的第 (i,  j)个元素。另外，式

(12)是将两个列向量推广到多个列向量的情形，即

式 (12)中的系数矩阵一般是 P个列向量组成的矩

阵 Z∈RK×P，而不仅仅是由 2个列向量组成的矩阵

Z∈RK×2。

为方便起见，把||Z||rx 称为矩阵 Z的 rx-范数。

求解式 (18)的算法称为 rx-范数的 Joint-PCD，求解

式 (12)的算法称为 l1 范数的 Joint-PCD。在给定系

数矩阵的当前解 Zk (其中 k是迭代次数)条件下，

定义矩阵 U(D, Y, Zk)为：

U(D,Y,Zk) = diag−1{DT D}DT(Y− DZk)+ Zk (20)

考虑到超完备字典 D的列是归一化的，即

diag−1(DTD)=I，其中 I是单位矩阵，则可以将式

(20)简化为：

U(D,Y,Zk) = DT(Y− DZk)+ Zk (21)

矩阵 Z的更新迭代值 Zk+1 为：

Zk+1 = Zk +µQk (22)

且

Qk = S [U(D,Y,Zk),λ]− Zk (23)

式中， µ 是迭代步长；λ是收缩函数 S(·)的阈

值；从启发式收缩算法 [11] 的推导过程可知，式

(23)中的收缩函数 S(·)是一个软阈值函数 [11]，其

定义为：

S (z, θ) =


z+ θ (z < −θ)

0 (|z| ⩽ θ)
z− θ (z > θ)

(24)

式中，θ为软收缩函数 S(·)的阈值。

式 (22)中的步长参数µ对算法的性能影响很

大；对足够小的µ >0，步长必须导致惩罚函数 ρ(·)
的可行下降。本文使用线搜索[10] 寻找最佳µ值。线

搜索作为一维优化寻求迭代步长，用于解决以下的

优化问题：

min
µ

1
2
||D(Zk +µQk)−Y||2F +λρ(Zk +µQk) (25)

式中，ρ(·)可以是 rx-范数，也可以是 l1-范数。

如果信号矩阵 Y退化为一个列向量 y，系数矩

阵 Z也仅仅是一个列向量 z，则 Joint-PCD算法将

退化为 PCD算法。因此，将 Joint-PCD称为一种

启发式算法。

在音频信号处理中，经常使用两个超完备字典[16]，

即离散余弦变换 (DCT)字典和 Gabor字典。

一个加窗的 Gabor字典为 DG=[d(k, φ)](k, φ)∈Ψ，

其原子以连续的参数集 Ψ=[1, K]×[0, 2π]为索引，

其定义为：

dk,φ(t) = wd(t)cos
[
π
K

(
t+

1
2

)(
k+

1
2

)
+φ

]
(26)

式中，1≤k≤K，0≤t≤N−1，K是 Gabor字典的大

小；φ是相位；wd 是加权窗口。d(k，φ) 的分解可以

用离散字典中的原子对表示：

dS
k (t) = wd(t) sin

[
π
K

(
t+

1
2

)(
k+

1
2

)]
(27)

dC
k (t) = wd(t)cos

[
π
K

(
t+

1
2

)(
k+

1
2

)]
(28)

以上两式中，成对的原子是相同频率且相位为

零的余弦和正弦对。为简化计算，词典的列都做归

一化处理，即 Gabor字典的正弦和余弦原子都使用

其单位范数的版本。

综上所述，给出 Joint-PCD算法如下：

X̂ = argmin
Z

1
2
||DZ−Y||2F +λ1Tρ(Z)任务：通过 对

信号 Y降噪

输入：观测矩阵 Y; 字典 D; 阈值 λ; 函数 ρ(·);
迭代次数 M

开始：设置 k=1，迭代开始

If: k<M
误差：计算 E=Y-DZk
映射：计算 ET=DTE
收缩：计算 ES=S(ET+Zk, λ)
线收缩：寻找µ0 以获得 Zk+µ (ES-Zk)的下降
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放松：更新迭代 Zk+1=Zk+µ0(ES-Zk)
Next： k←k+1

X̂ = DZMEnd 降噪后的输出： 

3　仿真实验及结果分析
 

3.1　仿真环境和性能指标

通过仿真对矩阵形式的 Joint-PCD与向量形式

的 PCD算法的性能进行全面比较，各算法的仿真

实验环境完全相同。

测试用的 5个音频音乐信源取自著名的音频网

站 [17]。源信号类型为 wav，采样率为 44 100 Hz。
每个信源的样本数量为 L=216=65 536。5个音频信

源矩阵为 X=[x1,x2,x3,x4,x5]T，其时域的波形如图 1
所示。
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图 1    5路音乐音频源信号的波形
 

 
仿真实验的硬件平台：笔记本电脑，其 CPU

为 Intel (R) Celeron (R) 1007U CPU-1.50 GHz，内存

为 4 GB，PC机操作系统为Windows10。软件平台

为MATLAB9 (R2016a)。
降噪性能通过信噪比 (signal to noise ratio, SNR)

和均方根误差 (root  mean  square  error,  RMSE)来
衡量：

SNR = 10lg
||x||22
||x− x̂||22

(29)

RMSE =

√
1
L
||x− x̂||22 (30)

x̂式中，x为干净信号； 为降噪后信号；L为 x的
样本数。 

3.2　参数设置及仿真过程

对信源 X施加一定强度的高斯白噪声后形成

含噪声的观测信号 Y，噪声强度一般采用高斯随机

变量的标准差 σ来度量。显然，信号 Y中噪声强

度的大小对降噪算法的性能带来很大影响。另外，

在 PCD和 Joint-PCD算法中，软收缩函数 S(·)的
阈值 λ以及所采用的超完备字典 (DCT或者

Gabor)也都会对降噪性能造成一定影响。这几个参

数的最佳值分别为：噪声强度 σ=0.1；软阈值

λ=0.1；选用 Gabor字典，其尺寸为 N×K=64×1 024，
加权窗为 N＝64的对称正弦窗。

在 PCD和 Join-PCD算法中，惩罚函数 ρ(·)的
形式、算法迭代步长µ也都需确定。不同形式的

ρ(·)使用不同的矩阵 (向量)范数。对于 PCD，采

用向量的 l1 范数来求解优化式 (7)；对于 Joint-
PCD，使用矩阵的 l1 范数来求解优化式 (12)，使用

矩阵的 rx-范数来求解优化式 (18)。对于 PCD和

Joint-PCD算法的迭代步长µ (0<µ<1)，在算法的运

行过程中使用线搜索来获得最佳值，即在每次迭代

中，用MATLAB函数 fminbnd在线搜索µ值作为更

新的步长。

音频信源与高斯噪声相加生成含噪声信号，其

降噪仿真过程如下。首先，每个含噪声 (时域)信
号乘以长度为 64的汉明窗生成语音帧，并使相邻

两帧之间的重叠样本数为 32，即每帧的前后各

有 16个样本与相邻帧的样本重叠，分帧使用

Voicebox[18] 中的 MATLAB函数 enframe实现。然

后，用 PCD和 Joint-PCD算法分别对分割后的含

噪信号实施降噪。执行 PCD是对音频信号的一帧

进行降噪；Joint-PCD执行一次是对一个信号 (而不

仅仅是一帧)进行降噪。最后，重建降噪后的信

号，经过降噪的音频信号乘以逆汉明窗，在每一帧

与相邻两帧重叠的样本中，分别在两边各去除

16个样本，仅保留每一帧中间部分的样本；将经

过处理的各个音频帧简单串联起来即可得到重新合

成的音频信号。 

3.3　性能分析

对 PCD和 Joint-PCD算法的性能分析从两个

方面进行：1)算法在相同条件下所消耗的运行时间

成本；2)算法降噪性能指标 (SNR和 RMSE值)的
比较。

为了全面分析 PCD和 Joint-PCD算法的性

能，在第一个仿真中，设置算法的最大迭代次数

M=50。为便于表示，把 Joint-PCD两种范数对应
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的算法分别表示为 Joint-PCD with rx norm和 Joint-
PCD with l1 norm。算法 Joint-PCD和 PCD的运行

时间指标如图 2所示。
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图 2    算法的运行时间比较
 

 

从图 2可以看到，随着迭代次数的增加，算法

的运行时间几乎都是呈线性增长，但不同算法对应

的直线斜率 (增长率)是不同的。对于 Joint-PCD
with rx norm和 Joint-PCD with l1 norm算法，随着

迭代次数的增加，它们的运行时间增长率几乎是相

同的；PCD算法运行时间增长率却远大于 Joint-
PCD的增长率。显然，与 PCD算法相比较，Joint-
PCD算法能够极大地降低运行时间。

为了便于比较 PCD和 Joint-PCD的降噪性

能，在每次迭代后，分别计算每种算法对每个信号

的降噪指标值。图 3给出了 PCD算法的输出 SNR
和 RMSE波形。
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图 3    PCD算法对每个信号的输出 SNR和 RMSE指标
 

 

同样地，图 4和图 5分别给出了 Joint-PCD with

l1 norm和 Joint-PCD with rx norm算法的输出 SNR
和 RMSE波形。
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图 4    Joint-PCD with l1 norm算法对每个信号的降噪指标
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图 5    Joint-PCD with rx norm算法对每个信号的降噪指标
 

 

比较图 3、图 4和图 5可知，对于每个信号，

PCD算法的降噪性能几乎与 Joint-PCD with rx norm
和 Joint-PCD with l1 norm算法的性能完全相同。经

过 25次迭代，PCD和 Joint-PCD算法对每个信号

的输出 SNR和 RMSE值都逐渐收敛到其稳定值。

这表明从降噪性能的角度来看，用 Joint-PCD算法

代替 PCD算法是完全可行的。

为了更直观地观察 PCD和 Joint-PCD算法的

平均降噪性能，在每次迭代后，计算并记录了每种

算法对于 5个信号的平均 SNR值。其结果如图 6
所示。
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图 6    5个信号的平均 SNR指标 

 
同样地，PCD和 Joint-PCD算法对 5个信号的

平均降噪性能指标 RMSE的值如图 7所示。
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图 7    5个信号的平均 RMSE指标 

 
从图 6和图 7可以看出，PCD和 Joint-PCD算

法的平均性能指标随着迭代次数的增加具有一定的

波动，特别是在算法的初始迭代阶段，其波动更为

明显。这是因为每个信源的幅度值不同，而施加到

各个信源上的高斯白噪声的强度却一样，这就造成

每个信号受到噪声的干扰程度不同。另外，在降噪

过程中，由于每个信号被噪声污染的严重性不一

样，它们输出的 SNR和 RMSE值 (如图 3～图 5所
示)就具有不同的波动范围。当把这 5个信号的降

噪性能平均之后，其对应的平均 SNR和 RMSE值

有波动就是一种很自然的现象，不可能消除这种平

均性能的波动。将 5个信号的降噪性能进行平均是

为了研究算法稳定收敛的条件。从图 6和图 7还可

看出，对于 PCD和 Joint-PCD with rx norm算法，

平均 SNR和 RMSE值的波动在大约 20次迭代后

结束；对于 Joint-PCD with l1 norm算法，其波动在

大约 25次迭代后结束。这表明 Joint-PCD和 PCD
算法在经过大约 25次迭代后能稳定收敛。

为了更精细地分析不同算法的降噪性能，通过

第二个仿真分析 PCD和 Joint-PCD算法的差异性。

从上述的结果可知，PCD和 Joint-PCD算法在经

过 25次迭代后能稳定收敛，因此，在这个仿真

中，将算法的最大迭代次数设置为 M=25。比较

PCD和 Joint-PCD算法达到稳定收敛所需要的运行

时间，其结果如表 1所示。

 
 

表 1    PCD和 Joint-PCD算法的运行时间
s

 

算法 PCD Joint-PCD with rx-norm Joint-PCD with l1 norm
运行时间 432.197 9 94.284 8 93.905 6
 
 

从表 1可以看出，Joint-PCD with l1 norm算法

的运行时间最少，而 Joint-PCD with rx norm算法

的运行时间比前者仅多了 0.379 2 s，因此，两种

Joint-PCD算法的运行时间几乎相同。与之相反，

PCD算法收敛所花费的运行时间大约是 Joint-PCD
算法的 4.6倍。这充分说明 Joint-PCD算法比 PCD
算法具有更高的计算效率。

对于 PCD和 Joint-PCD算法的降噪性能，采

用每种算法对每个信号在整个迭代过程中输出 SNR
和 RMSE的平均值来度量，其结果如表 2所示。

表中粗体数字为相应的最佳降噪性能指标。
 
 

表 2    每个信号在整个迭代过程的平均 SNR和 RMSE值
 

信号目录
PCD Joint-PCD with rx-norm Joint-PCD with l1 norm

SNR/dB RMSE SNR/dB RMSE SNR/dB RMSE
signal1 18.849 2 0.072 2 18.816 4 0.072 5 18.746 3 0.073 1
signal2 15.244 2 0.054 4 15.213 1 0.054 6 15.248 2 0.054 4
signal3 13.542 0 0.059 8 13.510 3 0.060 1 13.522 2 0.060 0
signal4 12.084 4 0.055 1 12.077 1 0.055 1 12.094 8 0.055 0
signal5 13.291 1 0.056 5 13.261 1 0.056 7 13.306 9 0.056 4

 
 

从表 2中的数据可以看出，对于第 2、第 4和
第 5个信号，Joint-PCD with  l1  norm算法的平均

SNR和 RMSE值是最优的；对于第 1和第 3个信

号，PCD算法的平均指标是最优的。另外，从表 2

366 电  子  科  技  大  学  学  报 第 50 卷



还可以看出，PCD和 Joint-PCD算法平均 SNR值

的差异仅发生在小数点后面第二位；而平均 RMSE
值的差异仅发生在小数点后面第四位。这表明，

用 Joint-PCD代替 PCD，对音频信号降噪性能几乎

不产生任何影响。

综合表 1和表 2的结果可知，在降噪性能基本

相同的情况下，Joint-PCD算法的计算复杂度大幅

度降低。 

4　结 束 语
本文定义了一种音频信号的时域处理框架，即

将每个被分割的音频帧都作为一个列向量从而生成

信号矩阵。在联合稀疏表示 (JSR)和同时稀疏近似

(SSA)的基础上，利用新的处理框架，提出了以信

号矩阵为操作对象的 Joint-PCD算法。仿真实验的

结果表明：Joint-PCD算法不仅能够提供与向量形

式的 PCD算法几乎完全相同的降噪性能，更重要

的是，Joint-PCD算法提供了更高的计算效率。与

传统的 PCD算法相比，Joint-PCD算法在大规模数

据处理和实时信号处理应用方面具有巨大的潜在

优势。
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