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基于小波变换的有源噪声控制算法研究

伍彩云ꎬ李　 娜ꎬ杜　 宁
(沈阳理工大学 装备工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 在传统的有源噪声控制系统中ꎬ原始噪声信号是获得参考噪声信号的必要条件ꎬ当原

始噪声信号的信息不可获知时ꎬ有源噪声控制系统失效ꎮ 为解决该问题ꎬ设计基于小波变换的

有源噪声控制系统ꎬ利用小波阈值法对含噪语音信号进行处理ꎬ得到与原始噪声信号相关的参

考噪声信号ꎮ 在此基础上ꎬ对传统的有源噪声控制算法 ＬＭＳ 进行改进ꎬ提出基于 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数

的 γＳＬＭＳ 算法和 Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法ꎬ解决 ＬＭＳ 算法无法同时兼顾收敛速度和稳态误差的

问题ꎬ为解决有源噪声控制问题提供新的解决方案ꎮ
关　 键　 词: 有源噪声控制系统ꎻ小波变换ꎻ变步长最小均方算法ꎻ凸组合

中图分类号: ＴＮ９１１. ７２　 文献标志码: Ａ ＤＯＩ:１０. ３９６９ / ｊ. ｉｓｓｎ. １００３ － １２５１. ２０２４. ０５. ００１

Ｓｔｕｄｙ ｏｎ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｆ Ａｃｔｉｖｅ Ｎｏｉｓｅ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｗａｖｅｌｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

ＷＵ ＣａｉｙｕｎꎬＬＩ ＮａꎬＤＵ Ｎｉｎｇ
(Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｌｉｇｏｎｇ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＳｈｅｎｙａｎｇ １１０１５９ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｃｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍꎬｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｏｉｓｅ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｏｂ￣
ｔａｉｎ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｎｏｉｓｅ ｓｉｇｎａｌꎬａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ ｆａｉｌｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｏｉｓｅ ｓｉｇｎａｌ ｉｓ ｎｏｔ ｋｎｏｗｎ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍꎬａｎ ａｃｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｉｓ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ￣ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ
ｗａｖｅｌｅｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｎｏｉｓｅ ｓｉｇｎａｌ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｏｉｓｅ ｓｉｇｎａｌ. Ｏｎ
ｔｈｉｓ ｂａｓｉｓꎬｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＬＭＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ａｃｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｉｓ ｉｍｐｒｏｖｅｄꎬａｎｄ ｔｈｅ γＳＬＭＳ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｓｉｇｍｏｉｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ Ｃ￣γＳＬＭＳ ｃｏｎｖｅｘ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｔｈｅ ＬＭＳ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｃａｎｎｏｔ ｔａｋｅ ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ
ｔｈｅ ｓｔｅａｄｙ ｓｔａｔｅ ｅｒｒｏｒ ａｔ ｔｈｅ ｓａｍｅ ｔｉｍｅ. Ａ ｎｅｗ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ａｃｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ａ￣
ｃｈｉｅｖｅｄ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ａｃｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍꎻｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎻｖａｒｉａｂｌｅ￣ｓｔｅｐ ｌｅａｓｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍꎻｃｏｎｖｅｘ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ

　 　 噪声信号经常会对有用信号造成干扰ꎬ例如ꎬ
汽车、轮船和坦克驾驶舱内存在发动机噪声、辅助

设备噪声和风噪声等ꎬ影响人们在驾驶过程中语

音交流和语音识别的准确性ꎮ 因此ꎬ在处理语音

信号时ꎬ噪声控制尤为重要ꎮ 目前噪声控制主要

采用吸声、隔声和使用消声器等无源控制方法ꎬ但
对于低频噪声的降噪效果不太理想ꎬ并且材料价

格昂贵ꎬ维护成本高[１ － ２]ꎮ 因此ꎬ对于低频噪声有

良好抑制效果的有源噪声控制逐渐兴起ꎬ并且广

泛应用在汽车噪声控制、降噪耳机及机舱降噪等



方面[３ － ４]ꎮ 传统的有源噪声控制系统是利用含噪

信号中的原始噪声信号与参考噪声信号的相关性

实现噪声抵消ꎬ进而得到有用信号[５]ꎮ 但是ꎬ当含

噪信号中原始噪声信号的信息不可获知时ꎬ无法

为系统提供与原始噪声信号具有相关性的参考噪

声信号ꎬ不能直接使用有源噪声控制系统实现降

噪ꎬ此时需要寻找一种获取原始噪声信号的新方

法ꎮ 小波变换在处理类似于语音信号的非平稳信

号方面具有独特的优势ꎬ有学者利用小波变换处

理语音信号实现语音增强ꎮ 文献[６]为了解决傅

里叶变换无法对语音信号进行有效处理的问题ꎬ
利用小波变换对语音信号进行去噪分析ꎮ 文献

[７]针对多噪声环境下非平稳信号的去噪问题ꎬ提
出一种改进的小波阈值去噪方法ꎮ 文献[８]针对

传统小波阈值去噪算法中软、硬阈值函数以及

Ｇａｒｒｏｔｅ 阈值函数的不足ꎬ构造了新的阈值函数ꎬ
采用新的阈值方法对信号进行去噪处理ꎮ 但目前

针对小波分析的研究ꎬ都是通过滤除噪声、保留语

音信号实现语音增强ꎬ没有充分利用滤除的噪声

信号[９ － １１]ꎮ 如果将小波变换滤除的噪声信号信息

加以利用ꎬ得到与原始噪声信号幅值相同、相位相

反的参考噪声信号ꎬ就可以解决含噪信号中原始

噪声不可获知情况下的有源噪声控制问题ꎮ
为此ꎬ本文基于小波变换设计一种新的有源

噪声控制系统ꎬ将小波变换得到的噪声信号用于

有源噪声控制系统中ꎬ解决传统有源噪声控制系

统中原始噪声信号信息未知的问题ꎮ 为得到更好

的降噪效果ꎬ本文提出一种新的变步长、基于 Ｓｉｇ￣
ｍｏｉｄ 函数的 γＳＬＭＳ 算法ꎬ解决传统有源噪声控

制算法中误差收敛速度和稳态误差无法同时满足

的问题ꎬ提升降噪效果的同时减少计算量ꎬ称为

Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法ꎮ

１ 　 基于小波变换的有源噪声控制
系统

１. １　 基于小波变换的有源噪声控制系统结构

本文提出的基于小波变换的有源噪声控制系

统原理如图 １ 所示ꎮ
图 １ 中 ｘ(ｎ)为整个系统 ｎ 时刻输入的含噪

语音信号ꎬ该信号经过小波变换处理后得到重构

信号 ｘ′(ｎ)ꎬｘ′(ｎ)和 ｘ(ｎ)相抵消得到与 ｘ(ｎ)中
的原始噪声信号相关的参考噪声信号 ｖ(ｎ)ꎬｖ(ｎ)
作为自适应滤波器所需的输入ꎬ经过自适应滤波

算法后得到输出信号 ｙ(ｎ)ꎬ该信号与系统中的原

始噪声幅值相等、相位相反ꎬ将其与主通道 ｎ 时刻

的信号 ｘ(ｎ)相抵消可得到误差信号 ｅ(ｎ)ꎬ此时

ｅ(ｎ)为语音信号ꎬ从而达到降噪的目的ꎮ

图 １　 基于小波变换的有源噪声控制系统原理图

Ｆｉｇ. １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｃｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｓｙｓｔｅｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ

１. ２　 小波阈值法

为了得到有源噪声控制系统所需要的参考噪

声信号ꎬ结合语音信号具有非平稳性的特点ꎬ本文

使用小波阈值方法实现去噪[１２]ꎮ
小波阈值法由以下三个基本步骤构成ꎮ
１)选取合适的小波基函数ꎮ 由于 ｄｂ 小波基

在小波阈值去噪方面有更好的适应性[１２]ꎬ本文选

择 ｄｂ 小波基函数进行信号分解ꎮ
２)选择阈值和阈值函数ꎮ 目前广泛使用的通

用阈值设置方式为

λ ＝ σ ２ｌｎＮ (１)
σ ＝ｍｅｄｉａｎ( ｜ ｇｊ(ｋ) ｜ ) / ０􀆰 ６４７５ (２)

式中:λ 为阀值ꎻＮ 为信号的长度ꎻσ 为噪声中的

标准差ꎻｇｊ(ｋ)是第 ｊ 层小波的第 ｋ 个小波系数ꎻ
ｍｅｄｉａｎ 代表中间值ꎮ

由式(１)可以看出ꎬ通用阈值与信号的采样点

数有关ꎬ如果信号的采样点数过大ꎬ会使阈值过

大ꎬ从而将一部分语音小波系数去除掉ꎬ导致重构

的信号不够准确ꎬ本文采用一种改进的阈值形式ꎬ
如式(３)所示ꎮ

λ ｊ ＝ σ ２ｌｎＮ / ｌｎ( ｊ ＋ １) (３)
式中 λ ｊ 是第 ｊ 层小波系数的阈值ꎮ 该阈值在一定

程度上得到了提升ꎬ保证了算法性能ꎮ
由于软阈值函数具有很好的连续性ꎬ去噪结

果更为平滑[４]ꎮ 因此ꎬ本文选用软阈值函数ꎬ其表

达式为

ｈ^ｉꎬｋ ＝
ｈｉꎬｋ － λｓｇｎ(ｈｉꎬｋ)ꎬ ｜ ｈｉꎬｋ ｜≥λ
０ꎬ　 　 　 　 　 　 ｜ ｈｉꎬｋ ｜ < λ{ (４)

式中:ｈ^ｉꎬｋ为估计小波系数ꎻｈｉꎬｋ为原始小波系数ꎻｉ
为小波分解的尺度ꎮ

３)将小波系数与选取的阈值比较ꎬ得到原始

噪声信息ꎮ 通过阈值函数进行过滤得到重构信号

ｘ′(ｎ)ꎬ将重构信号 ｘ′(ｎ)与含噪语音信号ｘ(ｎ)相
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减ꎬ可以得到参考噪声信号 ｖ(ｎ)ꎬ此时可以将该

噪声信号视为传统有源噪声控制系统的输入ꎮ

２　 有源噪声控制算法

２. １　 ＬＭＳ 算法

传统 ＬＭＳ 算法的基本原理是基于最速下降

法ꎬ即在运算过程中沿着滤波权系数的负梯度方

向搜索至最优值ꎬ实现均方误差最小意义下的自

适应滤波[１３ － １６]ꎮ 有源噪声控制系统中的自适应

滤波原理如图 ２ 所示ꎮ 图中 ｄ( ｎ)为期望信号ꎬ
ｙ(ｎ)与 ｄ(ｎ)相抵消得到 ｅ(ｎ)ꎮ

图 ２　 自适应滤波原理图

Ｆｉｇ. ２　 Ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｉｌｔｅｒ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＬＭＳ 算法的迭代公式为

ｙ(ｎ) ＝ ωＴ(ｎ)ｘ(ｎ) (５)
ｅ(ｎ) ＝ ｄ(ｎ) － ｙ(ｎ)　 (６)

ω(ｎ ＋ １) ＝ ω(ｎ) ＋ ２μｘ(ｎ)ｅ(ｎ) (７)
式中:ω(ｎ)为 ｎ 时刻自适应滤波器的权系数ꎻμ 为

控制稳定性和收敛性能的步长因子ꎬ满足 ０ < μ <
λｍａｘꎬλｍａｘ 是输入信号自相关矩阵的最大特征

值[１７]ꎮ 在传统 ＬＭＳ 算法中ꎬμ 是定值ꎬ需要根据

具体情况人为设定大小ꎮ μ 取值大ꎬ收敛速度加

快ꎬ稳态误差变大ꎻμ 取值小ꎬ收敛速度减慢ꎬ稳态

误差变小[１８]ꎮ
２. ２　 基于 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的 γＳＬＭＳ 算法

为了解决传统 ＬＭＳ 算法的收敛速度和稳态

误差不能同时满足的问题ꎬ在保证算法性能的条

件下ꎬ本文将传统 ＬＭＳ 算法式(７)中固定步长 μ
改进成为变步长 μ(ｎ)ꎬ基于 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数建立了

步长因子 μ(ｎ)和稳态误差 ｅ(ｎ)之间一种新的函

数关系ꎬ得到一种新的变步长算法—基于 Ｓｉｇｍｏｉｄ
函数的 γＳＬＭＳ 算法ꎮ 由标准 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数平移

化简ꎬ并引入参数 α、β 和 γ 得到 μ(ｎ)与 ｅ(ｎ)的
函数关系ꎬ见公式(８)及图 ３ꎮ

μ(ｎ) ＝ β γ － ｅｘｐ( － α ｜ ｅ(ｎ) ｜ )
１ － ｅｘｐ( － α ｜ ｅ(ｎ) ｜ )

æ

è
ç

ö

ø
÷ (８)

图 ３　 μ(ｎ)与 ｅ(ｎ)的函数关系

Ｆｉｇ. ３　 Ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ μ(ｎ)ａｎｄ ｅ(ｎ)

　 　 为研究 γＳＬＭＳ 算法的性能ꎬ本文选择传统

ＬＭＳ 算法、文献[１５]算法和文献[１６]算法与本文

所提出的算法进行对比ꎮ
为了研究算法的收敛速度和稳态误差ꎬ同时

对算法的抗噪性能进行进一步研究ꎬ仿真在迭代

次数进行到 ５００ 次时ꎬ选择不同的滤波器抽头参

数ꎮ 具体仿真参数选择如下:
１)自适应滤波器的阶数 Ｌ ＝ ４ꎻ
２)参考输入信号 ｘ(ｎ)是均值为 ０、方差为 １

的白噪声ꎻ
３)每次的迭代次数为 １ ０００ꎬ分别做 １００ 次独

立的仿真ꎬ并求其统计平均得出学习曲线ꎻ
４) 未知系统的滤波器抽头参数为 [ ０􀆰 ８ꎬ

０􀆰 ５]ꎬ在迭代次数为 ５００ 时ꎬ未知系统的抽头参数

变为[０􀆰 ４ꎬ０􀆰 ２]ꎻ
５)传统 ＬＭＳ 算法中 μ ＝ ０􀆰 ０１ꎬ文献[１５]算法

中取 α ＝ ０􀆰 ５、β ＝ ２􀆰 ０ꎬ文献[１６]算法中取 α ＝ ４、
β ＝ ０􀆰 ０３ꎬ本文 γＳＬＭＳ 算法中取 α ＝ ０􀆰 ８、 β ＝
０􀆰 １３、γ ＝ ０􀆰 ７５ꎮ

考虑到算法的收敛速度和稳态误差可由均方

误差和迭代次数的关系曲线ꎬ即学习曲线进行分

析ꎬ本文利用 Ｍａｔｌａｂ 软件仿真ꎬ得到各算法的学

习曲线ꎬ如图 ４ 所示ꎮ
　 　 从图 ４ 中可以看出ꎬ上述四种算法在迭代 ５００
次之前均完成了收敛ꎬ传统 ＬＭＳ 算法在迭代 １８０
次左右时完成收敛过程ꎬ文献[１５] 算法在迭代

１５０ 次左右完成收敛ꎬ文献[１６]算法在迭代 １３０
次左右完成收敛ꎬ本文所提出的 γＳＬＭＳ 算法在迭

代次数 ５０ 次左右时完成收敛ꎮ 因此ꎬγＳＬＭＳ 算

法收敛速度最快ꎬ并且从图 ４ 中可以看出ꎬγＳＬＭＳ
算法的稳态误差最小ꎮ
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图 ４　 不同算法的学习曲线

Ｆｉｇ. ４　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 为研究算法的抗噪性能ꎬ仿真迭代 ５００ 次时ꎬ
将未知系统的抽头参数变为[０􀆰 ４ꎬ０􀆰 ２]ꎬ此时系统

可视为发生突变ꎮ 从图 ４ 中可以看出ꎬ发生突变

之后ꎬ传统 ＬＭＳ 算法在迭代 ６８０ 次左右完成收

敛ꎬ文献[１５]算法在迭代 ６４０ 次左右完成收敛ꎬ文
献[１６]算法在迭代次数 ６００ 次左右完成收敛ꎬ而
γＳＬＭＳ 算法在迭代次数 ５５０ 次左右完成收敛ꎬ表
明 γＳＬＭＳ 与其他算法相比具有较好的抗噪性能ꎮ
２. ３　 Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法

虽然本文所提出的 γＳＬＭＳ 算法具有更快的

收敛速度ꎬ但是由于 γＳＬＭＳ 算法使用了变步长

μ(ｎ)ꎬ与使用固定步长 μ 的 ＬＭＳ 算法相比计算

量更大ꎮ 为了得到更快的收敛速度和较小的计算

量ꎬ将固定步长 ＬＭＳ 算法和 γＳＬＭＳ 算法优势相

结合ꎬ基于凸组合结构提出了 Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算

法ꎬ结构如图 ５ 所示ꎮ 该算法通过联合因子 χ(ｎ)
将固定步长 ＬＭＳ 算法和 γＳＬＭＳ 算法独立的滤波

器组合在一起ꎬ将 γＳＬＭＳ 算法滤波器作为快速滤

波器ꎬ使得 Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法的初始阶段有较

快的收敛速度ꎻ使用固定步长 ＬＭＳ 算法滤波器作

为慢速滤波器ꎬ使算法在收敛阶段有较小的计

算量ꎮ

图 ５　 Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法结构图

Ｆｉｇ. ５　 Ｃ￣γＳＬＭＳ ｃｏｎｖｅｘ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 在 Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法中ꎬ将快速滤波器和

慢速滤波器的误差信号分别记为 ｅ１(ｎ)和 ｅ２(ｎ)ꎬ
其表达式分别为

ｅ１(ｎ) ＝ ｄ(ｎ) － ｙ１(ｎ) (９)
ｅ２(ｎ) ＝ ｄ(ｎ) － ｙ２(ｎ) (１０)

式中 ｙ１(ｎ)和 ｙ２ (ｎ)分别为快速滤波器和慢速滤

波器的输出信号ꎬ表达式分别为

ｙ１(ｎ) ＝ ωＴ
１ (ｎ)ｘ(ｎ) (１１)

ｙ２(ｎ) ＝ ωＴ
２ (ｎ)ｘ(ｎ) (１２)

各滤波器的权系数迭代公式分别为

ω１(ｎ ＋ １) ＝ ω１(ｎ) ＋ ２μ１ｅ１(ｎ)ｘ(ｎ) (１３)
ω２(ｎ ＋ １) ＝ ω２(ｎ) ＋ ２μ２ｅ２(ｎ)ｘ(ｎ) (１４)

Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法的输出 ｙ(ｎ)为
ｙ(ｎ) ＝ χ(ｎ) × ｙ１(ｎ) ＋ [１ － χ(ｎ)] × ｙ２(ｎ) (１５)
式中 χ(ｎ)为 Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法的联合因子ꎬ
其变化曲线如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 联合因子的变化曲线

Ｆｉｇ. ６　 Ｔｈｅ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｆａｃｔｏｒ

　 　 联合因子 χ(ｎ)的表达式为

χ(ｎ) ＝ ｓｇｍ[ｏ(ｎ)] ＝ １
１ － ｅ － ｏ(ｎ) (１６)

式中:ｓｇｍ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻｏ(ｎ)是一个辅助参

数ꎮ 使用最陡下降法得到 ｏ(ｎ)更新公式为

ｏ(ｎ ＋ １) ＝ ｏ( ｎ) ＋ μｏｅ( ｎ) [ ｅ１ ( ｎ) － ｅ２ ( ｎ)] ×
χ(ｎ)[１ － χ(ｎ)] (１７)

式中 μｏ 为步长因子ꎮ 为了避免联合因子 χ(ｎ)出
现迭代缓慢或停滞的问题ꎬ通常将 ｏ(ｎ)的取值范

围限制在[ － ４ꎬ４]之间ꎮ
如图 ５ 所示ꎬＣ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法通过联合

因子 χ ( ｎ) 调节两个独立滤波器的占比程度ꎬ
χ(ｎ) ＝ １时ꎬＣ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法退化为 γＳＬＭＳ
算法ꎻχ(ｎ) ＝ ０ 时ꎬＣ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法退化为

ＬＭＳ 算法ꎮ χ(ｎ)取值大于 ０􀆰 ５ 时ꎬ快速滤波器在

算法中起主导作用ꎬ此时 Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法得

到较快的收敛速度ꎻ随着 χ(ｎ)逐渐减小ꎬ在迭代

过程中ꎬ慢速滤波器逐渐起主导作用ꎬ此时 Ｃ￣
γＳＬＭＳ 凸组合滤波器的计算量降低ꎮ
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为研究本节所提出的 Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法

的性能ꎬ将其与固定步长 ＬＭＳ 算法和 γＳＬＭＳ 算

法进行仿真对比ꎮ 具体仿真参数选择如下:固定

步长 ＬＭＳ 算法的 μ ＝ ０􀆰 ０３５ꎻγＳＬＭＳ 算法中α ＝
０􀆰 ８、β ＝ ０􀆰 １３、γ ＝ ０􀆰 ７５ꎻＣ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法中 α
＝ ０􀆰 ８、β ＝ ０􀆰 １３、γ ＝ ０􀆰 ７５、μ２ ＝ ０􀆰 ０３５ꎻ参考输入信

号和滤波器参数的选择与上节相同ꎮ 固定步长

ＬＭＳ 算法、γＳＬＭＳ 算法和 Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法

的学习曲线对比结果如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 不同算法的学习曲线

Ｆｉｇ. ７　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

　 　 由图 ７ 可见ꎬ在算法迭代的初期(迭代次数

２００ ~ １ ０００ 次)ꎬＣ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法继承了

γＳＬＭＳ 算法较快的收敛速度ꎬ在进入稳态阶段

(迭代次数 １ ０００ ~ ２ ０００ 次)ꎬ由于使用 χ(ｎ)调节

两种算法的占比ꎬ使得该算法能够很好地过渡到

由固定步长 ＬＭＳ 算法起主导作用的部分ꎮ 在迭

代后期ꎬ固定步长 ＬＭＳ 算法不需要对步长进行更

新迭代ꎬ从而减小了 Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法的计算

量ꎬ当迭代次数在 ４ ０００ ~ ５ ０００ 次时ꎬＣ￣γＳＬＭＳ
凸组合算法需要较小的计算量ꎮ 因此ꎬＣ￣γＳＬＭＳ
凸组合算法与固定步长 ＬＭＳ 算法相比拥有更快

的收敛速度ꎬ与 γＳＬＭＳ 算法相比需要更小的计

算量ꎮ

３　 基于小波变换的有源噪声控制系
统仿真

　 　 结合小波阈值法ꎬ将本文所提出的算法应用

到基于小波变换的有源噪声控制系统中ꎬ并与其

他算法进行对比ꎬ使用 Ｍａｔｌａｂ 软件进行仿真ꎬ验
证基于小波变换的有源噪声控制系统的有效性ꎮ

基于小波变换的有源噪声控制算法的整体流

程如图 ８ 所示ꎮ
　 　 仿真中使用的含噪语音信号 ｘ(ｎ)和参考噪

声信号 ｖ(ｎ)如图 ９ 所示ꎮ

图 ８　 基于小波变换的有源噪声控制算法整体流程图

Ｆｉｇ. ８　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｂａｓｅｄ
ａｃｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

图 ９　 各信号时域波型图
Ｆｉｇ. ９　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅ ｐａｔｔｅｒｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｉｇｎａｌ
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　 　 将 ＬＭＳ 算法、文献[１５]算法、γＳＬＭＳ 算法和

Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法分别应用在基于小波变换

的有源噪声控制系统中ꎬ具体仿真参数如下:ＬＭＳ
算法中 μ ＝ ０􀆰 ０３ꎻ文献[１５]算法中 α ＝ ０􀆰 ００４、β ＝
０􀆰 ００４ꎻγＳＬＭＳ 算法中 α ＝ ０􀆰 ８、 β ＝ ０􀆰 ０３５、 γ ＝
１􀆰 ７５ꎻＣ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法中 α ＝ ０􀆰 ８、β ＝ ０􀆰 ０３５、
γ ＝ １􀆰 ７５、μ２ ＝ ０􀆰 ０３ꎮ 仿真结果如图 １０ 所示ꎬ仿真

计算得到的信噪比增量如表 １ 所示ꎮ
　 　 由表 １ 可知ꎬ相比 γＳＬＭＳ 算法ꎬＣ￣γＳＬＭＳ 凸

组合算法下的信噪比提高了 ３􀆰 ２％ ꎬ降噪效果最

好ꎬ验证了系统的有效性ꎮ
图 １０　 ４ 种算法误差信号(语音信号)时域波形图

Ｆｉｇ. １０　 Ｅｒｒｏｒ ｓｉｇｎａｌ(ｓｐｅｅｃｈ ｓｉｇｎａｌ) ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ
ｗａｖｅｆｏｒｍ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｏｕｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

表 １　 不同算法下的信噪比增量

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ＳＮＲ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｄＢ

算法类型 信噪比增量

ＬＭＳ 算法 ２１􀆰 ９５９ １
文献[１５]算法 ２５􀆰 ５４５ ９
γＳＬＭＳ 算法 ２９􀆰 ６３０ １

Ｃ￣γＳＬＭＳ 凸组合算法 ３０􀆰 ５６８ ７

４　 结论

考虑到含噪信号中原始噪声信号的信息不可

获知的情况ꎬ本文设计了一种基于小波变换的有

源噪声控制系统ꎬ利用小波变换得到与原始噪声

信号相关的参考噪声信号ꎬ解决了无法利用有源

噪声控制系统实现降噪的问题ꎮ 针对传统的有源

噪声控制 ＬＭＳ 算法无法同时满足收敛速度和稳

态误差的问题ꎬ 本文提出 γＳＬＭＳ 算法和 Ｃ￣
γＳＬＭＳ 凸组合算法ꎬ仿真结果表明ꎬＣ￣γＳＬＭＳ 凸

组合算法具有更快的收敛速度ꎬ并且减少了计算

量ꎮ 将所提出算法应用到基于小波变换的有源噪

声控制系统中ꎬ仿真结果表明ꎬ本文方法能够有效

解决含噪语音信号降噪问题ꎮ
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