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摘　要：压缩感知理论依据信号的稀疏性质进行压缩测量，将信号的获取方式从对信号的采样上升为对信息的感

知，是信号处理领域的一场革命。本文提出一种基于非确定基字典（ＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙＢａｓｉｓＤｉｃｔｉｏｎａｒｙ，ＵＢＤ）对语音信号

进行稀疏表示的方法，将压缩感知理论应用于对语音信号稀疏表示的压缩，并提出了基于求解线性规划问题的

方法重构语音信号的算法。通过语音识别、话者识别和情感识别实验，从面向内容分析的角度，研究这种基于压

缩感知理论的信息感知方法是否保留了语音信号的主要内容。实验结果表明，语音识别、话者识别和情感识别的

准确率，与目前这些领域研究方法得到的结果基本一致，说明基于压缩感知理论的信息感知方法能够很好地获

取语音信号的语义、话者和情感方面的信息。
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１　引言

在数字信号处理中，对信号进行稀疏表示，有利于

信号的后续处理，从本质上降低了信号处理的成本，具

有非常重要的意义，已经被应用于信号处理的各个

领域［１］。

传统的信号稀疏表示方法是对信号基于正交变换

基进行展开，离散小波变换就属于这种方法，能比较好

地表示信号的局部特性，但是当信号与正交变换基不

相适应时，往往达不到很好的稀疏表示效果。因此，在

图像的稀疏表示中，提出了多尺度几何分析［２］的方法，

主要解决了高维空间数据稀疏表示的问题，被认为是
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小波兴起后的又一场革命，多尺度几何分析属于前沿

的研究领域，其理论和算法还处在发展之中。过完备

字典下的信号稀疏表示方法，最早由 Ｍａｌｌａｔ和 Ｚｈａｎｇ

在１９９３年首次提出［３］，它采用过完备的冗余函数代替

传统的基函数，为信号自适应地稀疏表示提供了方便，

已经成为一个新的研究方向和热点，将会是继小波与

多尺度几何分析方法后的又一个研究高潮。

２００４年Ｄｏｎｏｈｏ与Ｃａｎｄｅｓ提出了利用少量的可压

缩性或稀疏性数据精确或近似精确地重构原始信号的

压缩感知（ＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）理论，实验验证信

号越稀疏，通过压缩感知重构的信号越精确［４６］。ＣＳ

理论建立在信号稀疏表示的基础上，对信号的处理从

信号采样的层面上升到对信息感知的层面，是信号处

理领域的一场革命，它将信号稀疏表示的重要性提升

到了一个新的高度，掀起了信号稀疏表示的一个新的

研究热潮，并被应用于很多领域，如：压缩成像［７］、医学

成像［８］、压缩编码［９］、通信［１０］、雷达成像［１１］、模拟／信息

转换［１２］和生物传感［１３］等领域。

信号越稀疏，ＣＳ理论重构的信号越精确，对ＣＳ理

论在信号处理中的应用也越有利。对于语音这种变化

比较复杂的信号，目前的稀疏表示方法并不能得到理

想的效果，对基于 ＣＳ理论的语音信号处理会产生影

响。本文针对基于ＣＳ理论对语音信号压缩与重构后，

是否保留了主要的语义、话者和情感信息等内容进行

了研究。

目前，ＣＳ理论在语音信号处理中的应用，主要集

中在对语音信号的压缩与重构和语音编码等方面，

如：Ｐｅｙｒé提出了基于最优基的 ＣＳ算法，构建一个基

于离散余弦变换的树形结构冗余字典，通过搜索少

数几个最优基重构信号，对动物发出的声音进行重

构，取得了很好的重构效果［１４］；Ｇｒｉｆｆｉｎ和 Ｔｓａｋａｌｉｄｅｓ

利用不同的“函数基”对声音信号进行稀疏表示，对

压缩感知在不同“函数基”对语音信号的重构性能进

行了研究，其中在离散余弦变换基下的重构性能最

佳［１５］。Ｃｉａｃｏｂｅｌｌｏ等人提出了基于 ＣＳ理论的语音信

号编码算法［１６］。

当前对ＣＳ在语音信号处理中的应用研究从理论

和实验结果上，都体现出其所具有的巨大潜力。ＣＳ理

论中随机性、稀疏性和不相关性等性质，在语音信号处

理中有着重要的应用价值，将ＣＳ理论与语音信号处理

技术结合具有广阔的前景。特别是，在 ＣＳ理论框架

下，将其对信息的感知特性，应用于语音编码和语音识

别等领域，会对语音信号处理方法产生巨大的影响，从

传统的基于信号采样的处理方式，转变为基于信息感

知的方式。虽然ＣＳ理论在语音信号处理中的应用取

得了很大的进展，但是目前还无人对基于ＣＳ理论重构

语音信号，在面向语音内容方面保留的信息进行研究。

本文提出了基于ＣＳ理论的语音信号的压缩与重构方

法，通过语音识别、话者识别和情感识别实验，验证了

基于ＣＳ理论的语音信息获取方法对语义、话者和情感

信息等语音内容的影响。本文对语音、话者和情感的

识别实验均采用经典的识别方法，其目的在于通过这

些经典算法，对基于ＣＳ理论的语音信息感知方法在压

缩与重构性能上进行评价。

本文的组织结构如下：第二部分简单介绍了ＣＳ理

论的基本原理，第三部分提出了基于ＣＳ理论的语音信

号重构算法，第四部分从主客观两个方面对重构语音

信号的效果进行了评价，通过语音识别、话者识别和情

感识别实验验证了基于 ＣＳ理论的重构信号保留了语

音信号的主要内容，最后对本文做了总结。

２　ＣＳ理论基本原理

ＣＳ理论将采样与压缩合并进行，以达到直接获取

采样数据压缩表示的目的，这包括信号稀疏表示、压缩

测量和重构算法三方面的内容［１７］，其中信号的稀疏表

示是其他两个方面研究的前提和基础。

（１）信号稀疏表示即是将信号经过某种数学变

换，把信号投影到正交变换基上。若绝大多数的变换

系数的绝对值都为零，则把变换以后的信号称为稀疏

信号；若较小的变换系数占变换系数总数的 ５０
"

以

上，则把变换以后的信号称为近似稀疏信号，或可压缩

信号，它是信号的一种简洁表示［１８］。

一个长度为 Ｎ的一维离散信号 Ｘ＝［ｘ１，ｘ２．．．，

ｘＮ］
Ｔ，它的稀疏表示如公式（１）：

Ｘ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｓｉ#ｉｏｒＸ＝!Ｓ （１）

其中，
!

＝［
#１，#２，．．．，#Ｎ］，#ｉ为列向量，! 即为稀疏

&

基，可以根据原始信号特征灵活选取。常用的有离散

余（正）弦变换基，离散小波变换基、Ｃｈｉｒｐｌｅｔ基和 Ｆｏｕ

ｒｉｅｒ变换基等。Ｓ即为稀疏信号，是信号Ｘ在正交变换

２５８
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基
!

上的投影，是信号 Ｘ的等价表示。采用合适的稀

疏基
!

，可以使信号的稀疏度尽量小，可以大大提高采

样速度。但是对于语音信号，经过某种变换后并不是

绝对稀疏的，而是可压缩的，所以对基于 ＣＳ理论的语

音信号后续处理会产生影响。

（２）ＣＳ理论压缩测量是得到信号的压缩表示。这

个过程通过原始信号向一个矩阵做投影来实现，该矩

阵称为测量矩阵：Φ∈ＲＭ×Ｎ（Ｍ＜＜Ｎ），其中 Ｍ为压缩感

知过程中的测量次数，Ｎ为信号的长度。未知信号 Ｘ

在该测量矩阵下的测量值为ｙ，测量值ｙ即是信号的压

缩表示，即：

ｙ＝ΦＸ （２）

由公式（１）和（２）将ｙ进一步表示为公式（３）

ｙ＝ΦＸ＝Φ!Ｓ＝Φ
～
Ｓ （３）

其中Φ
～
是由测量矩阵与稀疏基计算得到，被称为感知

矩阵，是 Ｍ×Ｎ维的，并且 Ｍ要满足条件：Ｍ≥Ｏ（Ｋｌｎ

（Ｎ））。同时，为了精确重构语音信号，感知矩阵要满

足约束性等价（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＩｓｏｍｅｔｒｙＰｒｏｐｅｒｔｙ，ＲＩＰ）条

件［１９］和不相关特性［１７］。

压缩测量是对信号中信息的感知，决定了重构信

号中保留的信息的多少，随着测量次数的减少，感知过

程中所保留的信息也有所减少，当测量次数 Ｍ＜Ｏ（Ｋｌｎ

（Ｎ））时，感知信息会丢失信号的主要内容。在本文

中，我们用测量频率来表示本文提出的重构算法在每

秒内的测量次数。

（３）ＣＳ理论中由重构算法获得信号Ｘ或其稀疏表

示。若重构的信号是稀疏的或可压缩的，并且测量向

量ｙ和感知矩阵Φ
～
满足 ＲＩＰ条件，则可以通过求解最

优ｌ０范数问题精确或近似精确地重构原始信号 Ｘ，如

公式（４）所示

Ｘ
∧

＝ｍｉｎ‖Ｘ‖０ 　ｓ．ｔ．　Φ!ＴＸ＝ｙ （４）

式中‖‖０为ｌ０范数，表示向量 Ｘ中非零元素的个数。

在最优化理论中，求解公式（４）是一个 ＮＰｈａｒｄ问题，

通常转化为ｌ１范数问题来求解。

目前，重构算法主要有匹配追踪（ＭａｔｃｈＰｕｒｓｕｉｔ，

ＭＰ）类算法和基追踪（ＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔ，ＢＰ）类算法，前者

重构速度快，但是对类似语音信号这种结构复杂的信

号，重构效果不好，后者虽然重构速度较前者慢，但是

重构效果比前者好。

３　基于ＣＳ理论的语音信号压缩与重构方法

由前所述，语音信号在某种正交基或冗余字典下

具有近似稀疏的特性，ＣＳ理论可以直接获取近似稀疏

信号的压缩表示并精确重构语音信号，针对具体问题，

我们提出了基于ＣＳ理论的语音信号压缩与重构方法。

实现过程如图１所示。

图１　基于压缩传感理论语音信号重构过程

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇｔｈｅｏｒｙ

　　基于ＣＳ理论的重构语音信号面向内容的分析，主

要包含四个部分。首先，对语音信号分帧；其次，基于

聚类形成的ＵＢＤ，对语音信号进行稀疏表示；再次，通

过随机高斯矩阵得到每一帧稀疏信号的压缩表示，即

感知每一帧语音信号的信息；最后重构语音信号，通过

对重构信号的语音、话者和情感识别实验，分析重构信

号的内容。

３．１　语音信号的稀疏表示

对于语音这种比较复杂的信号，可以通过某种正

交变换得到其近似稀疏表示，这种方法计算复杂度低，

运行时间短，但是稀疏表示的效果比较差；此外，还可

以通过基于某种冗余字典的非正交分解，得到其稀疏

表示，这种方法对语音信号稀疏表示的效果，比正交变

换的方法好，但是通常冗余字典包含大量的原子，因此

稀疏分解过程计算量较大，需要较长时间，这些缺点阻

碍了其在对信号稀疏表示中的应用推广。

针对上文论述中提到的对语音信号稀疏表示方法

中存在的问题，本文提出了一种基于ＵＢＤ的语音信号
稀疏表示方法，该方法首先对训练集中的语音信号进

行分帧，然后对分帧后的语音信号进行聚类，将每一类

的聚类中心作为字典的原子，最后通过正交匹配追踪

（ＯｒｔｈｏｇｏｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）算法，从 ＵＢＤ中寻
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找原子对语音信号进行稀疏表示。

下面给出本文提出的对语音信号稀疏表示方法中

非确定基字典的构造算法：

ＵＢＤ构造算法（ＵｎｃｅｒｔａｉｎｔｙＢａｓｉｓＤｉｃｔｉｏｎａｒｙＣｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ）：
１）构造训练集Ｘ，Ｘ＝［ｘ１ｘ２…ｘｎ］，ｘｉ为列向量，由

一帧语音信号构成，并设定字典中原子数量 ｋ，距离变
化率阈值ｔ，本文将其设为０．００５，计算训练集中的均值
向量ｍ，作为初始聚类中心；

２）将每一个聚类中心按式ｍ＋ｅ×ｍ和ｍ－ｅｍ分解
为新的聚类中心，本文将权值ｅ设为０．０１；

３）计算Ｘ中每个列向量与聚类中心的距离，根据
最小距离准则将其划分到相应类，重新计算聚类中心，

并计算Ｘ中所有聚类的类内距离之和，记为ｔｄ；
４）如果是重新划分聚类后的首次循环，则初始类

内距离ｐｄ＝ｔｄ，返回２），否则，转入５）；
５）计算类内距离变化率 ｃｔ＝（ｐｄ－ｔｄ）／ｐｄ，如果 ｃｔ＜

ｔ，并且聚类数量小于ｋ，重新设置距离变化率阈值ｔ＝ｗ
×ｔ，并且重置ｅ＝ｗ×ｅ，本文中权值ｗ＝０．７５，返回２）；如
果ｃｔ＜ｔ，并且聚类数量大于 ｋ时，舍弃多余的类，返回
３），根据各类类内距离和，从大到小舍弃；如果 ｃｔ≥ｔ，
则ｐｄ＝ｔｄ，返回２）；

６）如果ｃｔ＜ｔ，并且聚类数量等于ｋ，则聚类结束。
ＵＢＤ由语音信号自适应形成，字典中包含的原子

数量远小于一般冗余字典（如Ｇａｂｏｒ字典）中的原子数
量，因此计算量更小，运行时间更短，克服了基于冗余

字典的信号稀疏表示方法的缺点，本文的实验中使用

的 ＵＢＤ包含 １０２４个原子。分别使用基于 ＵＢＤ和
Ｇａｂｏｒ字典，在相同的环境下对同一段语音信号进行稀
疏表示，稀疏分解得到的原子重构语音信号的信噪比

达到２０ｄＢ时，基于Ｇａｂｏｒ字典的稀疏表示方法所用时
间，是本文提出的基于ＵＢＤ的稀疏表示方法的４０倍，
并且二者所用原子数量基本相同。

３．２　感知矩阵的选择
ＣＳ理论中，所选测量矩阵要与正交变换基组成的

感知矩阵满足 ＲＩＰ条件。选择合适的感知矩阵，主要
是选择与正交变换基不相关的测量矩阵。

本文选择 Ｍ×Ｌ的随机高斯矩阵为测量矩阵（其
中，Ｌ为信号的长度），它的每一个元素都满足 Ｎ（０，
１／Ｌ）的独立正态分布，任意列都不相关，若正交变换基

是一个单位矩阵Ｉ，那么传感矩阵Φ
～
＝ΦＩ＝Φ，它的任意

列不相关，满足 ＲＩＰ条件。Ｂａｒａｎｉｕｋ在文献［１７］中证
明，选择满足 Ν（０，１／Ｌ）的独立正态分布的高斯随机

矩阵作为测量矩阵，构成的感知矩阵Φ
～
能以很大的概

率满足ＲＩＰ条件。
３．３　基于求解线性规划问题的语音信号重构算法

语音信号是一种随时间变化的非平稳随机信号，

而在１０～３０ｍｓ内，可以认为该时间段内的语音信号是
平稳的。所以对语音信号进行重构时，先对语音信号

进行分帧处理，然后对每一帧语音信号进行重构。

对压缩测量获取的测量值重构语音信号，可以转

化为一个求解最小ｌ１范数问题，如公式（５）。

Ｘ
∧

＝ｍｉｎ‖Ｘ‖１ ｓ．ｔ．Φ!ＴＸ＝ｙ （５）
解公式（５）这样的方程，可以归为解线性规划问

题的最优化计算的过程，一般可以用单纯形法和内点

法等方法求解［２０］。单纯形法是解线性规划问题的通

用解法，在基本可行解有限的情况下，通过有限次迭

代，一定可以得到最优解，因此，本文采用单纯形法。

如公式（６）所示，是线性规划问题的标准形式
ｍｉｎ　　

!

＝ｃ１ｘ１＋ｃ２ｘ２＋．．．＋ｃｎｘｎ　　ｓｕｂｊｅｃｔ　ｔｏ

ａ１１ｘ１＋ａ１２ｘ２＋．．．＋ａ１ｎｘｎ＝ｂ１
ａ２１ｘ１＋ａ２２ｘ２＋．．．＋ａ２ｎｘｎ＝ｂ２
．．．．．．
ａｍ１ｘ１＋ａｍ２ｘ２＋．．．＋ａｍｎｘｎ＝ｂｍ
ｘｊ≥０（ｊ≥１，２，．．．，ｎ











 ）

（６）

即

ｍｉｎＣＴＸ　ｓｕｂｊｅｃｔｔｏ　ＡＸ＝ｂａｎｄ　Ｘ≥０ （７）
其中Ｘ称为决策向量，即线性规划问题的解，通过它得
到重构语音信号，Ｃ是目标函数的系数向量，Ｘ和Ｃ都
是ｎ维列向量。ｂ为 ｍ维列向量，是约束方程组的常
数向量，Ａ为ｍ×ｎ（ｍ≤ｎ）的矩阵，是约束方程组的系
数矩阵，它由一个ｍ×ｍ的基矩阵 Ｂ和一个 ｍ×（ｎ－ｍ）
的非基矩阵Ｗ构成，即Ａ＝（Ｂ，Ｗ）。

下面给出用求解线性规划问题的单纯形法重构语

音信号算法：

ＬＰＣＳ重构算法（ｌｉｎｅａｒｐｒｏｇｒａｍｍｉｎｇｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅ
ｓｅｎｓｉｎｇｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ）：

１）传感矩阵Φ
～
构成系数矩阵，Ａ＝（Φ

～
，－Φ
～
），ｘ（０）

＝（ｂ（０）１ ，ｂ
０
２，．．．ｂ

０
ｍ，０，．．．，０）

Ｔ为初始常数向量，其中 ｂｉ为
ＣＳ理论框架下的测量值，ｍ为测量次数；
２）对所有非基系数对应部分，计算 σｊ＝ｃｊ－

４５８
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∑
ｍ

ｉ＝１
ｃｉａ

（０）
ｉｊ，ｊ＝ｍ＋１，ｍ＋２，．．．，ｎ，构成向量Δ，其中最大

值为σｋ，如果σｋ≤０，Ｘ
（０）为最优解，否则转入３）；

３）如果 ａ（０）ｉｋ ≤０（ｉ＝１，２．．．，ｍ），无最优解，生成一
个新的感知矩阵，重新获得压缩测量值，并返回到１），
否则转入４）；

４）计算 ｍｉｎ
ｂ（０）ｉ
ａ（０）ｉｋ

ａ（０）ｉｋ{ }＞０ ＝ｂ（０）ｌａ（０）ｌｋ （ｌ＝１，２，．．．，ｍ），
将系数矩阵的第 ｌ列和第 ｋ列互换，形成新的系数矩
阵，决策向量Ｘ中的第ｌ个和第ｋ个互换，得到新的基
本可行解Ｘ（１）；

５）重复步骤２）至４），直至满足所有的 σｊ≤０，得

到最终的可行解Ｘ；
６）可行解Ｘ要求ｘｉ≥０（ｉ＝１，２，．．．，ｍ，ｍ＋１，．．．，ｎ），

故将可行解Ｘ中的基变量 ｘｉ（ｉ＝１，２，．．．，ｎ／２）减去非
基变量ｘｊ（ｊ＝ｎ／２＋１，ｎ／２＋２，．．．，ｎ），得到最终的重构语
音信号。

图２是在不同测量频率下对语音信号重构得到的
波形图。

图２　不同测量频率下基于ＣＳ理论的重构语音信号

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅａｓｕｒｅ

ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｒｅｓｓｉｖｅｓｅｎｓｉｎｇｔｈｅｏｒｙ

在图２中，测量频率为４ＫＨｚ时，重构信号已经比
较接近采用经典方法测量得到的语音信号，测量频率

为８ＫＨｚ时，基于求解线性规划问题的语音信号重构

算法可以精确重构语音信号，直接比传统的方法节约

５０
"

的采样数据。

４　实验结果及性能分析

为了验证基于ＣＳ理论的语音信息感知方法在内
容保持方面的效果，我们设计了四个实验。通过基于

ＣＳ理论重构语音信号的效果评测，对本文提出的重构
算法的有效性进行评价。从面向语音信号内容的角

度，通过基于ＣＳ理论的重构语音信号语义信息、话者
信息和情感信息保留效果的评测实验，验证了基于 ＣＳ
理论的语音信息感知方法是否保留了语音信号中的主

要信息。在本文的实验中，情感识别实验采用的是作

者所在实验室录制的情感语料库，其他实验采用截取

自新闻联播播音员播音的音频文件，音频文件的格式

为ｗａｖ，采样频率为１６ＫＨｚ（等价于 ＣＳ理论框架下的
测量频率为１６ＫＨｚ），１６ｂｉｔ量化，重构时的测量频率范
围为 ８ＫＨｚ～４ＫＨｚ，识别实验所使用的特征为 ３９维
ＭＦＣＣ特征（１２维ＭＦＣＣ和对数能量，以及其对应的一
阶、二阶差分）。

４．１　基于ＣＳ理论重构语音信号的效果评测实验
本实验对采用经典方法测量得到的语音信号，用

本文的方法进行重构，在主客观两方面对重构语音信

号进行了评价。

根据语音信号的短时平稳的特性，对语音信号进

行分帧重构，对重构后语音信号质量采用分段信噪比

（ＳＮＲＳＥＧ）进行评价，具体计算方法如公式（８）所示

ＳＮＲＳＥＧ＝１ＦＮ∑
ＦＮ

ｉ＝１
１０ｌｏｇ１０（

‖ｘｉ‖
２
２

‖ｘｉ－ｘｉ∧‖
２

２

） （８）

其中ＦＮ为整个语音信号的总帧数，ｘｉ为一帧原始语

音信号，ｘｉ
∧
为对应帧的重构语音信号。

实验中，使用总时长为３０分钟的语音信号，在不
同帧长和不同测量频率下，对采用经典方法测量得到

的语音信号进行重构，计算重构语音信号分段信噪比，

如表１所示。

表１　重构语音信号的分段信噪比

Ｔａｂ．１　ＴｈｅＳＮＲＳＥＧｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌ

帧长（ｍｓ）
测量频率（ＫＨｚ）

８ ７ ６ ５ ４

３０ ２２．０１ １９．３１ １６．３６ １６．１０ １２．６２
２０ ２３．２１ ２１．１３ １８．７１ １６．００ １２．４９
１６ ２４．２４ ２１．２０ １８．２６ １５．１８ １２．０９
１０ ２３．８２ ２０．５２ １６．８２ １４．０２ １１．０１

５５８
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从表１中可以看出，在帧长为２０ｍｓ、１６ｍｓ和１０ｍｓ，
测量频率为７ＫＨｚ时，重构语音信号分段信噪比达到２０
以上，本文算法可以精确的重构语音信号。

本实验用诊断押韵测试（ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｒｈｙｍｅｔｅｓｔ，
ＤＲＴ）作为重构语音信号质量的主观度量，简称 ＤＲＴ
得分，它是反映话音清晰度或可懂度的一种测试方法。

实验中使用９６对截取自新闻联播播音员播音中同韵
母同音调的字测试，如“对”和“退”等，帧长为１６ｍｓ。
测试中让测试者每次听到一对韵字中的某一个，判断

是哪一个字，全体测试者判断正确的百分比作为 ＤＲＴ
得分，具体得分如表２所示。

表２　重构语音信号的ＤＲＴ得分

Ｔａｂ．２　ＴｈｅＤＲＴｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌ

测量频率（ＫＨｚ） ８ ７ ６ ５ ４

ＤＲＴ得分 １００．０ １００．０ ９９．５ ９９．５ ９８．５

一般认为，ＤＲＴ得分为９０以上时，重构语音信号
的可懂度达１００

"

。从表２可以看出，在帧长为１０ｍｓ，
测量频率为４ＫＨｚ时，整个句子的可懂度达１００

"

，重

构语音信号在主观听感上，可以达到让人满意的效果。

４．２　基于 ＣＳ理论重构语音信号的语义信息保留效
果评测实验

　　本实验使用作者所在实验室搭建的基于隐马尔科
夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）的大词表连续语
音识别平台，对重构语音信号做了语音识别的实验，验

证基于ＣＳ理论的语音信息感知方法是否保留了语音
信号的语义信息。

在实验中，选取了９０２句非特定女播音员和 ９５６
句非特定男播音员的音频文件，重构这些语音信号，作

为训练语料，再从这些重构的语音信号中选取１３６句
非特定女播音员和１２７句非特定男播音员的语音信号
作为测试语料。识别结果如表３所示。

表３　不同测量频率下重构语音信号的语音识别率

Ｔａｂ．３　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅａｓｕｒｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

测量频率（ＫＨｚ） １６ ８ ６ ４

女播音员 ９７．９２
"

９７．９１
"

９８．２２
"

９８．２１
"

男播音员 ９７．９３
"

９７．８３
"

９８．４６
"

９８．０５
"

女＋男播音员 ９８．０３
"

９８．０１
"

９８．４２
"

９８．３１
"

　　从表３中可以看出，在 ＣＳ理论框架下，用较低的

测量频率（低于Ｎｙｑｕｉｓｔ采样定理要求的采样频率），重
构的语音信号可以达到采用经典方法测量得到的语音

信号的识别效果，保留了主要的语义信息。

４．３　基于 ＣＳ理论重构语音信号的话者信息保留效
果评测实验

　　本实验通过作者所在实验室搭建的话者识别实验
平台，验证基于ＣＳ理论的语音信息感知方法是否保留
语音信号的话者信息。该实验平台采用基于高斯混合

模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）的说话人识别技
术，高斯混合数为３２。

本实验分别选取了截取自新闻联播中３００句男播
音员和３００句女播音员的语音信号作为训练语料，３０
句男播音员和３０句女播音员的语音信号作为测试语
料。训练阶段采用期望最大化（ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａ
ｔｉｏｎ，ＥＭ）方法，为每种类型的样本建立一个混合高斯
模型。识别阶段计算语音特征与每个模型的似然概

率，似然概率最大的即判断为相对应的类型。识别准

确率如表４所示。

表４　不同测量频率下重构语音信号的话者识别率
Ｔａｂ．４　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｓｐｅａｋｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅａｓｕｒｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

测量频率（ＫＨｚ） １６ ８ ６ ４

女播音员 １００
"

１００
"

１００
"

９９．９７
"

男播音员 １００
"

１００
"

１００
"

１００
"

女播音员＋男播音员 １００
"

１００
"

１００
"

９９．９８
"

在表４中可以看出，在测量频率为６ＫＨｚ和８ＫＨｚ
时，基于ＣＳ理论重构的语音信号，与采用经典测量方
法得到的语音信号在话者识别准确率上一样，都为

１００
"

，随着测量频率的降低，对女播音员的话者识别

准确率略有下降，男播音员的话者识别准确率仍为

１００
"

，可以认为，在 ＣＳ理论框架下，重构后的语音信
号可以达到理想的话者识别准确率，保留了主要的话

者信息。

４．４　基于 ＣＳ理论重构语音信号的情感信息保留效
果评测实验

　　本实验使用作者所在实验室搭建的基于支持向量
机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的情感识别平台，验
证基于ＣＳ理论的语音信息感知方法是否保留了语音
信号的情感信息。

实验使用作者所在实验室录制的情感语料库，分

为男性话者和女性话者，包含高兴、悲伤、生气和惊奇

四种情感类型，每一类都有１００个音频文件，选取其中
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的８０句作为训练语料，共３２０句。采用 ＳＶＭ方法，利
用训练样本为每一类训练一个模型。每类中余下的

２０句作为测试语料，共８０句。利用模型将提取的特征
对应并产生返回值，与四种情感类型进行比较，最相近

的情感类型作为待测音频的情感类别。实验进行 ５
次，每次实验都随机地选择８０句训练语料和２０句测
试语料，取５次实验识别率的平均值作为最终结果。
识别准确率如表５所示。

表５　不同测量频率下重构语音信号的情感识别准确率

Ｔａｂ．５　Ｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆｅｍｏｔｉｏｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ

ｓｐｅｅｃｈｓｉｇｎａｌｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅａｓｕｒｉｎｇｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

测量频率（ＫＨｚ） １６ ８ ６ ４

男性话者 ６３．８
"

６３．５
"

６２．４
"

６２．９
"

女性话者 ６６．３
"

６７．７
"

６５．１
"

６７．３
"

男＋女性话者 ６５．１
"

６５．３
"

６３．７
"

６５．２
"

从表５中可以看出，在 ＣＳ理论框架下，用较低测
量频率重构的语音信号在情感识别准确率上，与采用

经典测量方法得到的语音信号的情感识别准确率基本

一致。可以认为，重构语音信号可以达到采用经典方

法测量得到的语音信号的识别效果，保留了主要的情

感信息，并且与目前该领域得到的识别结果基本一致。

５　结束语

本文在ＣＳ理论框架下，提出一种基于 ＵＢＤ的语

音信号稀疏表示方法，并给出了感知矩阵的选择方法，

用解决最优化问题中线性规划问题的单纯形法重构语

音信号，从主客观两方面对重构效果进行了评价。并

且，本文对重构语音信号做了语音识别、话者识别和情

感识别实验，验证了重构语音信号保留了语音信号的

主要信息。今后还需要继续改进重构算法，使重构语

音信号在主观听感上，能更加接近原始语音信号。此

外，在ＣＳ理论框架下，感知矩阵存在信号压缩表示的
特性，保留了信号的主要信息，可将这一特性运用到对

信号的特征提取中，通过这个特性可以加快信号后续

处理的速度。
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