
　
３４卷　第１期

２０１７年１月

微 电 子 学 与 计 算 机

ＭＩＣＲＯＥＬＥＣＴＲＯＮＩＣＳ＆ＣＯＭＰＵＴＥＲ
Ｖｏｌ．３４　Ｎｏ．１

Ｊａｎｕａｒｙ２０１７

收稿日期：２０１６－０４－１９；修回日期：２０１６－０５－２６

基金项目：国家自然科学基金项目（６１３７１１９３）；山西省国际科技合作项目（２０１５０８１００７）

一种基于新型犅犇犛模型的语音信号字典构造方法

张宏乐，李凤莲，张雪英
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摘　要：用字典训练的方法稀疏表示语音信号成为语音信号处理领域的热点课题．针对字典初始规模的选择问题，

提出了一种新的基于新型ＢＤＳ模型的字典训练方法，该方法根据最佳字典规模与稀疏比的关系为字典规模建立模

型，可以自适应的为语音信号选择恰当的初始字典规模，克服了ＫＳＶＤ方法依靠经验设置字典规模的缺陷．将加

入ＢＤＳ模型的训练字典的方法应用于来自太原理工大学数字音频与视频实验室语音库的语音，进行仿真实验并对

实验结果进行了分析．实验结果表明：基于ＢＤＳ模型的语音信号字典构造方法实现了自适应选择最佳字典规模目

的，可在保证重构语音质量的同时，进一步提高字典训练的效率．

关键词：ＫＳＶＤ；稀疏表示；字典训练；最佳字典规模

中图分类号：ＴＮ９１２．３　　　　　文献标识码：Ａ　　　　　文章编号：１０００－７１８０（２０１７）０１－００３０－０５

犃犛狆犲犲犮犺犛犻犵狀犪犾犇犻犮狋犻狅狀犪狉狔犆狅狀狊狋狉狌犮狋犻狅狀犕犲狋犺狅犱

犅犪狊犲犱狅狀犖犲狑犅犇犛犕狅犱犲犾

ＺＨＡＮＧＨｏｎｇｌｅ，ＬＩＦｅｎｇｌｉａｎ，ＺＨＡＮＧＸｕｅｙｉｎｇ

（ＣｏｌｌｅｇｅｏｆＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，ＴａｉＹｕａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｔａｉｙｕａｎ０３００００，Ｃｈｉｎａ）

犃犫狊狋狉犪犮狋：Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｕｓｉｎｇａｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｔｏｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌｂｅｃｏｍｅｓａｐｏｐｕｌａｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｓｕｂｊｅｃｔ．Ｆｏｒｓｅｌｅｃｔｉｎｇｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｓｉｚｅｐｒｏｂｌｅｍ，ｉｔｉｓｐｒｏｐｏｓｅｄａｎｅｗｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｔｒａｉｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｔｈａｔｂａｓｅｄ

ｏｎｎｅｗＢＤＳｍｏｄｅｌ．Ｔｈｉｓｍｅｔｈｏｄｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄｍｏｄｅｌｆｏｒｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｓｉｚｅａｃｃｏｒｄｉｎｇｔｏｔｈｅｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎ

ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｓｉｚｅａｎｄｓｐａｒｓｅｒａｔｉｏ．Ｔｈｉｓｍｏｄｅｌｃａｎｓｅｌｆａｄａｐｔｉｖｅｌｙｃｈｏｏｓｅｐｒｏｐｅｒｌｙｉｎｉｔｉａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｆｏｒｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌ．

Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｉｔｏｖｅｒｃｏｍｅｓｔｈｅｄｅｆｅｃｔｓｏｆｓｅｌｅｃｔｉｎｇｉｎｉｔｉａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｓｉｚｅｉｎＫＳＶＤｍｅｔｈｏｄｏｎｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ．Ａｐｐｌｉｎｇｔｈｉｓ

ｔｒａｉｎｉｎｇｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｍｅｔｈｏｄａｄｄｅｄｔｈｅＢＤＳｍｏｄｅｌｔｏｓｐｅｅｃｈｌｉｂｒａｒｙｏｆｌａｂｏｆａｕｄｉｏａｎｄｖｉｄｅｏｏｆＴａｉｙｕａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆ

Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｂｙｓｉｍｕｌａｔｉｎｇｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓａｒｅａｎａｌｙｚｅｄ．ＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｂａｓｅｄｏｎＢＤＳ

ｍｏｄｅｌｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｎｏｔｏｎｌｙｒｅａｌｉｚｅｄｔｈａｔｃｈｏｏｓｅｂｅｓｔｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｓｉｚｅａｄａｐｔｉｖｅｌｙ，ｂｕｔ

ａｌｓｏｉｍｐｒｏｖｅｄｔｈｅｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙａｎｄｓｔａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｔｒａｉｎｉｎｇ．

犓犲狔狑狅狉犱狊：ＫＳＶＤ；ｓｐａｒｓｅｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ；ｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｌｅａｒｎｉｎｇ；ｂｅｓｔｄｉｃｔｉｏｎａｒｙｓｉｚｅ

１　引言

语音信号在时频上具有近似稀疏性，用语音的

稀疏逼近取代原始语音信号可以从本质上降低语音

信号处理的成本．稀疏表示中第一个重要的问题是

构造字典．字典可以选为一组预先设定有特定功能

的原子，如可操纵的小波［１］，ｃｕｒｖｅｌｅｔｓ
［２］，和ｂａｎｄｅ

ｌｅｔｓ
［３］，也可以根据给定的一组信号来设计，使字典

内容更适合特定的信号［４６］．在文献［７］中，Ｚｈｏｕ

Ｙａｎ等人提出了免疫ＫＳＶＤ算法（ＩＫＳＶＤ），将免

疫算法嵌入到追踪算法中，极大的提高了ＫＳＶＤ

收敛速度和准确性，利用这种算法对含噪语音进行

增强，进一步提高了语音信噪比．ＨｅｍｉｎｇＺｈａｏ等

人［８］结合了稀疏算法的分解能力和深度信念网络的

非线性网络结构，更好的提取语音信号的非线性特

征，提高测谎设备识别率．
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尽管有很多研究人员对ＫＳＶＤ算法进行深入

研究，却鲜有文献关注所构造字典的规模．实验证

明，字典规模的选取严重影响重构语音质量．本文分

析了字典训练过程，针对字典规模设定问题提出了

一种基于最佳字典规模ＢＤＳ（ＢｅｓｔＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＳｉｚｅ）

模型的字典训练算法．

２　基于ＫＳＶＤ的字典构造

ＫＳＶＤ算法的目的是为信号设计出适合信号

本身的过完备字典，使信号可以用字典中最少原子

的线性组合进行逼近或表示．ＫＳＶＤ算法通过交替

进行稀疏编码和字典更新来实现对信号稀疏逼近，

相应的目标函数可以使用下式表示：

ｍｉｎ
犇，犡
｛‖犢－犇犡‖２犉｝狊．狋．犻，‖狓犻‖０≤犜

（１）

式中：被稀疏表示的是犢，稀疏表示使用的字典

记为犇∈犚
狀×犓，相应的系数矩阵为犡（其中狓犻表示犡

的第犻个列向量），‖·‖犉 表示Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数，

‖·‖０表示犾０范数（非零元素的个数），犜为预先

设定的稀疏度．

ＫＳＶＤ算法通过迭代最小化目标函数（１）．每

次迭代都包含两个阶段，即稀疏编码和字典更新．

（１）稀疏编码阶段

稀疏编码是根据设定好的初始字典，计算信号

犢在字典犇上的稀疏系数矩阵犡，即：在已知犢和犇

的情况下，依据式（２）求解犡．

ｍｉｎ
狓犻

｛‖犢－犇犡‖２２｝狊．狋．‖狓犻‖０≤犜

ｆｏｒ犻＝１，２，…，犖

（２）

这个问题可以使用任何一种追踪算法来解决，

常用的有ＯＭＰ（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ）等

算法．

（２）字典更新阶段

字典更新阶段的目的是逐个更新字典原子．更

新第犽个原子犱犽（犇的第犽列）时，在固定犢、犡和犇中

除第犽个原子以外的其余原子的情况下，求解犱犽及

相应的系数狓犽Ｔ（犡的第犽行）．回顾目标函数（１），字

典更新阶段的惩罚项可以改写为：

‖犢－犇犡‖
２
犉 ＝‖犢－∑

犓

犼＝１

犱犼狓
犼
犜‖

２

犉

＝‖（犢－∑
犼≠犽

犱犼狓
犼
犜）－犱犽狓犽犜‖

２

犉

＝‖犈犽－犱犽狓
犽
犜‖

２
犉 （３）

上式中，

犈犽 ＝犢－∑
犼≠犽

犱犼狓
犼
犜 （４）

犈犽表示除第犽个原子以外犢的逼近误差．为了

使式（３）取得最小，应当有犱犽狓犽犜 ＝犈犽．

为能进行ＳＶＤ分解，定义集合ω犽表示含有原子

犱犽成分的样本 狔｛ ｝犻 的索引：

ω犽 ＝｛犻１≤犻≤犓，狓
犽
犜（犻）≠０｝

定义Ω犽为犖× ω犽 矩阵，其中（ω犻（犻），犻）为１，

其余为０．此时，惩罚项与下式等价：

‖犈犽Ω犽－犱犽狓
犽
ＴΩ犽‖

２
犉 ＝‖犈

Ｒ
犽 －犱犽狓

犽
Ｒ‖

２
犉

（５）

式中，狓犽Ｒ＝狓犽ＴΩ犽，犈Ｒ犽 ＝犈犽Ω犽．对犈Ｒ犽进行ＳＶＤ分解，

犈Ｒ犽 ＝犝Δ犞
Ｔ．记犱

～

犽为犝的第一列，用其替换字典中的

第犽个原子犱犽，即完成了第犽个原子的更新．同时，将

狓犽Ｔ更新为Δ犞
Ｔ第一行狓

～
犽
Ｔ．其余原子的更新均与此过

程一致，经过犓次更新迭代，可完成所有原子的更

新．

３　基于ＢＤＳ的语音字典构造

ＫＳＶＤ算法实际应用于语音信号稀疏表示时，

需要设定初始字典的规模，即原子的个数．选择不当

的字典规模会严重影响语音的稀疏表示效果．本文

提出一种为语音信号自适应的选择初始字典规模的

模型———最佳字典规模模型ＢＤＳ（ＢｅｓｔＤｉｃｔｉｏｎａｒｙ

Ｓｉｚｅ）．该模型可为稀疏算法选取最佳字典规模，可

有效避免语音信号的过表示和欠表示现象．

３．１　ＢＤＳ模型原理

基于ＢＤＳ模型的字典构造算法是基于ＫＳＶＤ

的一种主要针对有效初始化字典规模的字典训练算

法．该算法包含两部分的内容———稀疏分解和原子

更新．其中，本算法选择ＯＭＰ算法作为稀疏分解算

法．ＯＭＰ算法的特点之一是稀疏度已知．稀疏度犔

是指稀疏系数的非零个数犔．

本文定义另一个描述信号被稀疏的程度的指

标—稀疏比（ＳｐａｒｓｅＲａｔｉｏ，ＳＲ）．样本个数与稀疏系

数个数的比值为稀疏比，即：

ＳＲ＝狀／犔 （６）

式中，狀为样本的个数．稀疏比越大，线性表示一个

样本所需的原子个数就越少，也就是稀疏系数的非

零个数少，即越稀疏．

初始化字典时，字典原子的初始选取不显著影

响字典的训练，但是字典规模的初始化显著影响语

音信号稀疏逼近的效果．并且，字典规模一旦在初始

化中确定就不会再改变．字典选取过小时容易出现

１３
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信号欠表示，字典选取过大时，容易引起信号过表

示．为了说明问题，图１列出了不同字典规模时某个

语音信号的逼近误差时序图．

（ａ）字典选取过小时的语音　　　　（ｂ）字典选取过大时

　信号的逼近误差 　的逼近误差

（ｃ）字典选择恰当时的逼近误差

图１　不同字典规模时逼近误差比较

图１（ｃ）表示字典选择恰当时的逼近误差，（ａ）

表示字典选取过小时的语音信号的逼近误差，与图

（ｃ）对比可以看出（ａ）中误差较大，这说明重构出的

语音质量较低．造成这种现象的原因是ＯＭＰ算法

无法在可选择的目标较少的情况下追踪出合适的原

子．图１（ｂ）表示字典选取过大时的逼近误差，逼近

误差大部分时候很小，但是存在部分突变点．这说明

重构出的语音信号也出现了突变点，语音信号的突

变有时也被称作“野点”，听起来像是在语音中夹杂

了“
!

啦”声．从时域波形上看，“!啦”声是一系列随

机脉冲在信号波形上的叠加．引起这种现象的原因

是字典更新时不再收敛，产生了震荡．无论是信号过

表示还是欠表示，都会引起重构语音的失真，不利于

语音信号的线性逼近．

显然，对于每段语音信号，最佳的字典规模是存

在的．实验当中，字典规模由小至大的变化过程就是

语音信号由欠表示到过表示的过程．此过程中，最佳

的稀疏逼近对应的字典规模即为最佳字典规模．

我们对太原理工大学数字音频与视频实验室录

制的语音库中的语音进行测试，记录测试语句在不

同稀疏比情况下最佳原子个数的变化情况．通过分

析得出稀疏比与最佳字典规模之间呈现负相关的关

系．如图２所示，随着稀疏比的增大最佳的字典规模

在减小．这一发现为寻找最佳的字典规模提供了理

论基础．

图２　ｓｐ０１语音信号稀疏比与最佳字典规模关系

为了科学、准确的得到它们之间的关系，通过对

数据进行回归分析，结果指出，随着稀疏比的增大，

最佳的字典规模呈对数衰减．由此得到一个满足此

变化规律的如下数学关系：

狔＝４４１．４－１０７·ｌｎ（狓） （７）

我们根据此函数关系为语音库搭建了模型，该

语音库中的语句可以根据这个模型预测恰当的字典

规模．此模型为预测非测试语音的初始字典规模提

供了理论支持，避免了过表示或欠表示现象，保证了

语音稀疏表示的质量．由于避免了不必要的训练过

程，进一步提高了字典训练的效率．

３．２　基于ＢＤＳ模型的字典构造实现

图３　基于ＢＤＳ模型的字典训练算法流程图

４　实验与分析

为了验证本文算法的有效性，本文设置分别从

最佳字典存在性、稀疏性与最佳字典规模关系和模

型预测有效性三个方面进行实验和分析．对于每段

语音的每个实验，都重复５次，结果取其平均值．实

验所用的仿真软件为ＭＡＴＬＡＢ．

实验一：最佳字典存在性的考察

字典规模过小和过大都不利于语音信号稀疏表

示．图４给出了稀疏比为１２时ＳＮＲ与ＰＥＳＱ值随

字典规模的变化规律图．

从图４可以看出，信噪比与ＰＥＳＱ值起初较低，

但随着原子个数的增加，信噪比与ＰＥＳＱ值逐渐增

２３
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大，在原子个数为３４０的时候达到最大值，此时的信

噪比可以达到２７ｄＢ，ＰＥＳＱ值可达到３．７．随着原

子个数的继续增加，语音质量迅速陡然下降，当原子

个数为３８０的时候，信噪比下降至１５ｄＢ以下．

图４　稀疏比为１２时ＳＮＲ与ＰＥＳＱ值随字典规模变化

　　字典规模的变化过程也是语音信号经历由欠表

示到最佳稀疏表示再到过表示的过程．字典规模过

小会造成欠表示，欠表示时逼近误差较大．误差会随

着字典规模的增大逐渐减弱，直至达到最佳的状态．

随后再增加字典规模就会造成语音信号的过表示，

导致稀疏表示质量迅速降低．

本实验说明：稀疏比一定时，存在最佳的字典规

模值使得语音质量最优．

实验二：考察稀疏比与字典规模的关系

从语音库中抽取２０组语音信号进行实验，记录

不同稀疏比情况下的变化趋势．表１表示字典规模

随稀疏比增加的变化趋势．

从表１可以看出，随着稀疏比的增大，所需的字

典规模在减小．这说明稀疏比与字典的规模呈负相

关．这是因为语音越稀疏，稀疏后的语音信号携带的

信息越少，因此，线性表示其所需的原子个数也会相

应减少，原子所属的字典规模也会相应的缩小．从语

音质量上也可以得出相同结论，随着语音携带信息

的丢失，语音信噪比（ＳＮＲ）与主观语音质量评估值

（ＰＥＳＱ）均降低了．对全部数据进行统计分析，可得

到稀疏比与最佳字典规模的关系．图中圆圈代表测

得数据．

为了准确描述上述关系，采用统计方法分析观

测值，并对数据进行曲线拟合，如图５所示．假设用

狔表示最佳字典规模，用狓表示稀疏比．它们的关系

可以用式（７）表示．

图５　稀疏比与字典规模之间的关系

　　实验三：模型有效性验证

为了验证本文提出模型的有效性，我们用另外

的１０句语音信号当做测试样本．利用模型预测出这

十句语音信号在确定稀疏比情况下的最佳字典规

模．利用得到的最佳字典规模初始化字典，考察此字

典是否恰当，考察标准为是否出现过匹配与欠匹配．

利用本文提出的模型得到字典规模，对ｓｐ２５测

试语音进行稀疏重构．稀疏比为３．８时，图６给出了

采用本文算法得到的重构语音波形及逼近误差波

形．可以看出，原始语音和稀疏逼近的语音包络几乎

一致，从图（ｃ）中可以看出，逼近误差较小且没有出

现突变点，这说明初始字典规模的设置是恰当的．表

２给出了１０句语音在稀疏度为１２时的ＳＮＲ与

ＰＥＳＱ值．从表中可以看出，所有语音信号重构语音

质量均较高．实验表明模型可以准确预测最佳的字

典规模．本文提出的模型保证了语音信号稀疏表示

的效果，并提高了训练效率．

表１　字典规模与稀疏比的关系

稀疏比 ２．０１ ２．１３ ２．２６ ２．４１ ２．６０ ２．７７ ３．００ ３．２７

字典规模 ３３５ ３１５ ３１５ ２９５ ３００ ２９５ ３１０ ２８０

稀疏比 ３．６０ ４．０２ ４．５１ ５．１６ ６．０１ ７．２４ ９．０４ １２．０１

字典规模 ２８０ ２７５ ２６５ ２４３ ２１５ ２００ ２０５ １６０

表２　基于ＢＤＳ模型的１０句语音重构质量

ｓｐ２１ ｓｐ２２ ｓｐ２３ ｓｐ２４ ｓｐ２５ ｓｐ２６ ｓｐ２７ ｓｐ２８ ｓｐ２９ ｓｐ３０

ＳＮＲ ２６．５５ ２８．１７ ２１．６５ ２５．３３ ２８．６４ ２３．０４ ３１．３０ ２５．１１ ２９．４０ ２８．７１

ＰＥＳＱ ３．５６ ３．５５ ３．４０ ３．３７ ３．７２ ３．５５ ３．８６ ３．６８ ３．８６ ４．０５
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（ａ）原始语音 　　　　　　（ｂ）重构语音

（ｃ）逼近误差

图６　利用ＢＤＳ模型初始化字典后的

重构语音波形及逼近误差

５　结束语

字典大小的变化严重影响重构语言质量，导致

语音过表示或欠表示现象．本文以语音质量为评价

标准，统计得出稀疏比与字典大小呈负相关关系，并

得出二者之间的数学关系．据此关系建立了ＢＤＳ模

型，为字典规模的选择提供了理论依据．实验结果表

明，在利用ＫＳＶＤ训练语音字典的过程中，此模型

可以有效预测字典规模，保证了稀疏表示语音的重

构质量．由于避免了不必要的训练过程，此模型还提

高了字典训练效率．综上所述，采用ＢＤＳ模型的字

典训练算法实现了自适应的为语音选择最佳字典规

模，并确保重构语音性能达到最优．
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