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语音信号的分块稀疏表示分类研究

毕 超,冯玉田,李园辉,王 瑞
(上海大学 通信与信息工程学院,上海 200444)

摘 要:传统稀疏表示分类算法(SRC)在处理复杂多维的向量的时候,需要对稀疏后的每个信号单独处理求残差,会导致

处理时间过长,无法有效地运用于实际的工程应用中。 为解决这一问题,提出将图像处理的分块稀疏应用于语音稀疏表

示分类的方法。 该方法在传统稀疏表示分类的基础上,引入分块稀疏思想,将语音信号按指定的长度处理,从而将若干个

稀疏系数组成稀疏组来进行进一步分类识别。 验证实验表明,源于图像处理的分块稀疏表示分类法同样适用于语音信号

的处理。 实验结果表明,在识别率接近的情况下,语音信号分类识别所花费的时间比图像处理明显降低。 这是因为图像

稀疏分类的系数之间相关性较强,因而分类的识别率较高;而语音信号是典型的非平稳过程,各种特征参数随时间快速变

化,因而根据长度分类的相关性显著减少。 因此,语音信号识别的准确率虽然会有所降低,但其效率显著提升。
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Investigation of Voice Signal Classification with Block Sparse

BI Chao,FENG Yu-tian,LI Yuan-hui,WANG Rui
(School of Communication and Information Engineering,Shanghai University,

Shanghai 200444,China)

Abstract:In dealing with complex multidimensional vector,traditional Sparse Representation Classification (SRC) has spent too much
time on computing the residual error by sparse signal after each individual treatment,which is unable to be applied in practical engineering
effectively. In order to solve this problem,the block sparse method of image processing has been introduced to the voice of the sparse rep-
resentation classification,which is based on the traditional sparse representation classification and merged with idea of block sparse. Audio
signal is treated via given length so that a sparse group has been constructed with several sparse coefficients for further classification in the
voice field. Validation experiments have been conducted and its results show that block sparse representation classification stemmed from
image processing can be applied in speech signal processing and that time consumption of audio signal classification is less than image
processing under the condition of the same recognition rate,due to high correlativity among the coefficients of image sparse classification
and thus high recognition rate. This is also because speech signal is classical non-stationary process and its characteristic parameters vary
with time rapidly,thus the correlativity of classification with length has been reduced significantly. Therefore,although accuracy of speech
signal recognition could decrease,recognition efficiency would be exalted notably.
Key words:sparse representation classification;block sparse;audio sensor;voice signal processing

0 引 言
传统的信号采集来源于模拟系统,采集的信号是

一个连续的模拟信号,传统的奈奎斯特采样定理需要

根据原始信号的带宽大小决定采样频率,而随着信息

技术的飞速发展,数据量的急剧增大,带宽也不断变

大,因此对于设备的要求也越来越高,迫切需要一种新

的信号采集方法。 在这样的背景下,压缩感知理论一

经提出便受到了广泛研究,研究信号的稀疏表达的目

的是寻求信号在某一特定空间下的某种基的最优逼

近,将原来的连续信号转化成只有若干个参数的信号,
通过降维来提供一种直接、简便的分析方式。 信号变

换的本质就是透过不同角度不同方式去观察和认识一

个信号。 信号的稀疏表示就是在变换域上用尽量少的

基函数来表示原始信号。 而分类问题一直是机器学习
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和模式识别研究的一个焦点问题,各种研究成果层出

不穷。 近年来,由于压缩感知技术的提出和研究的深

入,产生了一种新的基于稀疏表示的分类方法,即稀疏

表示分类[1](SRC)。 该方法一经提出,立刻在图像识

别领域产生了巨大影响,并引入到了音频[2]等多个领

域。 但是稀疏表示分类方法更多地用于科学研究过程

中,在实际应用中并不广泛,主要是因为这种方法在处

理大样本时运算复杂度过高,耗费的时间过长。
文中在稀疏表示分类的基础上,对原始的训练样

本,采用分块稀疏的思想,将训练样本和测试样本按照

预先设定好的分块数量进行等大小地划分,对各个分

块进行稀疏表示分类。 实验中,通过在原始样本中取

不同的组长度进行分块后,结合语音信号样本,再对各

种稀疏表示方法的实验比较来证明分块稀疏表示分类

对于语音信号分类的有效性和合理性。

1 SRC算法
稀疏表示分类算法的本质是用尽可能少的能包含

原始信号绝大多数信息的非零系数构成的矩阵来表示

原始信息。 这是基于压缩感知理论引申而来的一种算

法,由 Wright J等[1]在图像领域最先提出,并取得了不

错的实验效果,其基本原理如下:
(1)输入一个包含 L 个类的训练矩阵 D = [D1,

D2,…,DL] ∈ R
M×N ,再输入一个训练样本 y∈ RM ,以

及一个可选的容错度 ε ,其中 ε >0。
(2)归一化 D 的列,得到单位 ℓ2 范数。
(3)解决 ℓ0 范数最小化问题:

x1
∧
= argmin ‖x‖0 subject to Dx = y (1)

由于 N > M ,此式是个无穷解问题,即 NP 问题,
难以求得满足条件的最稀疏解。 E. Candes[3]提出,在
满足一定条件下,可以用 ℓ1 代替 ℓ0,由于求解 ℓ1 是一

个凸松弛的问题,可以采用线性算法进行求解。 所以

式(1)也能转化成解决 ℓ1 范数最小化的问题:

x1
∧
= arg min ‖x‖1 subject to Dx = y (2)

在实验中考虑到误差的影响,求解式变为:

x1
∧
= argmin ‖x‖1 subject to ‖Dx - y‖2 ≤ ε

(3)

(4)计算残差 r i(y) = ‖y - Dδ i(x i
∧
)‖2,i = 1,2,

…,L 。
(5)输出 identity(y) = arg min

i
r i(y) 。

SRC算法将原始数据进行特征提取之后,将训练

集构成冗余字典,实现测试集的稀疏表示,得到了不错

的识别效果。 但是对于整个算法的步骤进行观察分析

可以发现,在将测试集映射到训练集的过程中,需要遍

历训练集的每个向量来计算残差,使得计算复杂度非

常高,无形中也增加了将稀疏表示分类算法推广到实

际工程领域的困难度。
近些年,由于结构化稀疏思想的提出,将训练集和

测试集按照一定的结构进行处理,再将其用于稀疏重

构领域中,获得了比稀疏重构更理想的效果。
文中基于结构化稀疏的思想,将分块和若干稀疏

重构算法相结合,配合稀疏表示分类算法,得到若干种

分块稀疏表示分类算法。 通过实验将这些分块稀疏表

示分类算法与传统的未分块稀疏表示分类的识别率和

识别速度进行对比,以显示其优越性。

2 分块稀疏表示分类
2. 1 分块稀疏思想

传统的稀疏表示分类将稀疏性作为唯一的先验信

息,而忽略了样本之间的内在联系。 而在实际中,非零

元的出现往往是相关的,结构化稀疏正是利用了这一

点,将结构先验的知识运用到这一领域。 通过结构化

稀疏,将若干具有相似结构的向量,通过取某个特征或

者某种计算方法,构成一个新的向量来代替原始向量

组,从而缩减解的自由度,减少计算复杂度。 目前基于

结构化稀疏的研究并不多,主要集中于分块稀疏、树稀

疏和组稀疏[4-5]。
分块稀疏是结构化稀疏中最简单的一种,它将若

干个连续向量捆绑在一起组成一个块,最终的稀疏结

果必然是非零元成块出现,如图 1 所示[6]。

图 1 分块稀疏

在实际中也能找到这样的例子,如图 2 所示的多

频带信号。 原始的窄带信号经过高频载波调制以后,
窄带信号的频谱相对于高频载波信号是稀疏的,但是

每个窄带信号都要占据一段连续的频段[7]。 三个载波

频率不同的原始射频信号,在接收方会看成是一个多

频带的通信信号,实际中信号包含 6 个频带,而现有的

信号发射器的调制技术只确定了最大预期带宽 B ,而
没有考虑到窄带信号内部的这种连续性,这些都为分

块稀疏的研究提供了现实意义。

图 2 分块稀疏实例(多频带通信信号)
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2. 2 分块稀疏模型

假设稀疏向量 x∈ Rn ,取块长度为 d,d需要满足

能被 n整除的条件,即 n = d × N 。 这时,就将测试向量

分成 N块,即:
x = [x1…x} d

x 1 T

,x1 ＋d…x2} d

x 2 T

,…,xn-d＋1…xüþ ýï ï ï Nd

x N T

] T (4)

显然,当 d取 1 时,分块稀疏就和传统意义上的稀

疏一样,因此传统稀疏可以看作是分块稀疏的一种特

例。 与此同时,也将冗余字典按照 d的长度来分块,即
将原始的冗余字典 A∈ Rm×n 分解成 N个矩阵,每个矩

阵的大小是 m × d ,即:
A = [a1…a} d

a 1 T

,a1 ＋d…a2} d

A 2 T

,…,an-d＋1…aüþ ýï ï ï Nd

A N T

] T (5)

类似于传统稀疏表示问题,从欠定方程 y = Ax 寻

找 x 向量的稀疏表示,分块稀疏求解的问题变成了从

欠定方程 y = Ax 中求解块的某个特征值的非零元最小

个数。 Eldar Y C[8]等提出了基于块 ℓ2 范数的 ℓ0 范数

的优化问题,即
min
x
‖x‖2. 0 s. t. Ax = y (6)

这样问题就归结为求解最少的非零块 ℓ2 范数的

个数问题。
从此优化问题可以看出,当取得矩阵块 ℓ2 范数后

进行处理时,利用了整个块进行进一步处理。 Ehsan
Elhamifar等[9]提到这种方法运用于稀疏表示分类可

以提高识别效率,但是忽视了运算速度的变化,而且仅

仅针对图像信号采用过这种算法。 从数学角度来看,
随着解的自由度的下降,必然导致运算速率的提升。
因此,分块稀疏特别适用于计算度十分复杂的场合,这
在针对大型数据集进行处理时显得尤为重要。
2. 3 分块稀疏方法

文中采用的分块稀疏方法,将原有的训练样本和

测试样本按照统一的 d进行划分后,以块为单位,和各

种稀疏重构算法进行结合,通过和原始测试向量的比

较,不断迭代寻找最小的残差,找到模拟识别的类别,
最后看与原始训练向量的类别是否相同。 经过多次实

验,对于声音信号,对该方法的识别率和识别速度相较

于未分块稀疏表示分类进行比较。

3 实验与分析
分块稀疏提出在图像处理中[10],为了证明这种方

法与声音信号结合后有非常好的效果,文中特别将其

用于声频信号处理。 实验数据集来源于国防高等研究

计划署 DARPA / IXOs SensIT 计划于 2001 年 9 月在美

国加州进行的真实世界无限分布传感网络实验时采集

的传感器数据,其中包含了两种军事车辆,履带车

(AAV)和重型轮式卡车(DW)的声波、地震波和红外

波数据[11],该实验通过对声波数据进行处理来对车辆

进行识别。
在原始数据样本中,每次独立实验各个样本点的

数据并不完全。 为保证实验的准确性,文中选取了两

类车辆相同车次和相同采样点的数据作为实验原始数

据,即取第三辆到第十一辆车的第 51,52,53,54,55,
56,58,59,60,61 个采样点,共 180 个采样数据,其中采

样频率为 4 960 Hz。 由于原始数据过长,这里选择截

取前 7 000 个数据作为改进后的原始数据。 实验采用

了文献[2]中的声音信号特征提取方法,即梅尔频率

倒数(MFCC)提取特征信号。 为了证明实验的有效

性,将长度 D 取不同的值,再与传统的贪婪重构算法

结合分块稀疏的方法进行对比,以比较其计算效率。
下面简单介绍实验中用到的各种贪婪重构算法:
(1)块正交匹配追踪算法(BOMP)。
正交匹配追踪(OMP)和分块相结合的算法[12],所

不同的是将测试样本与分块过后的训练字典以块为单

位进行匹配,再进行最小二乘法得出与测试样本最接

近的训练块,并一直循环迭代下去,直到误差小于某个

设定的值。
(2)组正交匹配追踪算法(GOMP)。
组稀疏又称群稀疏,与传统 OMP[13]相比,其主要

不同点在于对稀疏系数(向量)进行分组,每组的大小

可人为划分。 一般的处理方法是先标记后分群,每次

迭代取一个群向量绝对值的平均值。
(3)正则化组正交匹配追踪算法(REGOMP)。
这是由正则化正交匹配追踪算法(ROMP) [14]引

申出来的一种分块稀疏算法。 正则化正交匹配追踪算

法流程与 OMP的最大不同之处在于选择列向量的标

准。 OMP每次只选择与残差内积绝对值最大的那一

列,而 ROMP则是先选出内积绝对值最大的 K 列(若
所有内积中不够 K个非零值,则将内积值非零的列全

部选出),然后再从这 K 列中按正则化标准再选择一

遍,即为本次迭代选出的列向量 (一般并非只有一

列)。 正则化标准意思是选择各列向量与残差内积绝

对值的最大值不能比最小值大两倍以上,且能量最大

的一组,因为满足条件的子集并非只有一组。
(4)分段式组正交匹配追踪(STGOMP)。
这是由分段式正交匹配追踪算法(STOMP) [15]引

申出来的一种分块稀疏算法。 STOMP 算法采用分阶

段的思想,首先根据相关原则筛选向量,利用阈值的方

法从向量集合中选择和迭代余量匹配的向量。 与

OMP算法不同的是,它并不是每次固定选择一个匹配

向量,而是根据输入门限来决定选择向量的范围,同时

降低了匹配效率[16]。
最后进行分类实验,在进行实验之前,将待分类样
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本中的前 90 个编号设为 1,而后 90 编号设为 2。 实验

中可以将 N个值设置为训练样本,那么另外的 90- N
样本则为测试样本。 分类识别具有很大的偶然性,为
了尽量避免这种偶然性,实验中采取多次测量求平均

值的方法。
将特征提取后的信号在固定的块长度 D 下分别

进行稀疏表示分类,即分别取 D = 2, D = 5 和 D = 10,
实验结果如表 1 ~ 3 所示。

表 1 分块稀疏表示分类下的识别率( D =2)  %

算法名称
训练集

20 30 40 50 60 70 80

SRC 86. 19 87. 50 90. 67 88. 75 86. 67 84. 17 88. 33

BOMP-SRC 86. 43 87. 22 90. 00 89. 17 86. 67 84. 17 88. 33

GOMP-SRC 86. 19 87. 50 90. 00 89. 17 86. 67 84. 17 90. 00

REGOMP-SRC 83. 33 87. 50 88. 33 85. 42 82. 78 82. 50 81. 67

STGOMP-SRC 86. 19 87. 50 90. 67 88. 75 86. 67 84. 17 88. 33

表 2 分块稀疏表示分类下的识别率( D =5)  %

算法名称
训练集

20 30 40 50 60 70 80

SRC 86. 67 86. 94 86. 33 85. 83 88. 89 85. 00 81. 67

BOMP-SRC 87. 38 87. 22 86. 00 87. 50 88. 89 4. 17 81. 67

GOMP-SRC 87. 14 88. 06 86. 67 86. 67 89. 44 85. 00 81. 67

REGOMP-SRC 74. 76 79. 17 81. 67 82. 50 87. 78 79. 17 81. 67

STGOMP-SRC 86. 67 86. 94 86. 33 85. 83 88. 89 85. 00 81. 67

表 3 分块稀疏表示分类下的识别率( D =10)  %

算法名称
训练集

20 30 40 50 60 70 80

SRC 88. 57 88. 33 88. 00 88. 33 88. 89 86. 67 85. 00

BOMP-SRC 86. 67 88. 89 89. 33 87. 92 86. 67 83. 33 89. 00

GOMP-SRC 87. 86 88. 89 89. 00 88. 75 88. 89 85. 83 88. 00

REGOMP-SRC 88. 57 56. 94 65. 00 75. 83 79. 44 83. 33 82. 00

STGOMP-SRC 88. 57 88. 33 88. 00 88. 33 88. 89 86. 67 85. 00

  从实验结果可以看出,除了 REGOMP-SRC 与原

始的 SRC算法识别效率差距过大以外,其他的分块稀

疏表示分类算法和原始的稀疏表示分类识别效率相

近,分块的大小对于识别效率的影响不明显。 所以用

分块稀疏表示分类来代替传统的稀疏表示分类,从识

别效率上看是没有任何问题的。
表 4 显示了各种分块识别算法相对于原始稀疏表

示分类算法在计算时间上的差别。
表 4 分块稀疏表示分类下的识别率 s

块长度 SRC BOMP GOMP REGOMP STGOMP

d =2 304. 92 51. 66 62. 29 419. 63 8. 75

d =5 313. 35 16. 47 19. 17 112. 45 8. 26

d =10 312. 40 8. 56 8. 92 50. 32 8. 12

  从表 4 可以清楚地看出,分块稀疏表示分类所花

费的时间相比稀疏表示分类大大下降,这与前面提到

的分块可以降低解的自由度相吻合。 而且随着块长度

D的增加,分块稀疏表示分类的计算时间明显下降。
这里可以把原始的 SRC 看成 D = 1 的方法,则随着 D
的增加,块的数量减少,遍历的组数减少,自然导致了

计算复杂度的下降。 其中 STGOMP 算法由于本身遍

历的条件不是误差小于某个固定值,而是有固定的迭

代次数,所以这里的计算时间相对变化不大。 这也可

以看出,迭代次数是影响稀疏表示分类计算复杂度的

主要因素。 而分块稀疏表示分类正是通过减少迭代次

数的方法来提高识别速度的。

4 结束语
文中提出了将分块稀疏思想与声音信号结合加以

分类的方法,以解决稀疏表示分类对于实际应用场合

识别速度过慢,难以应用到工程项目中的问题。 实验

结果表明,虽然短时平稳特性使声音信号的相关性相

比于图像信号大打折扣,但是通过分块稀疏和多种重

构算法相结合的稀疏表示分类算法,大大降低了算法

的复杂度,在不降低识别率的情况下,提高了计算效

率,十分适合实际工程应用。
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Service技术和 BP 算法,Web Service 技术可以解决不

同部门、不同区域的交互办公问题,方便了人们的服务

共享。 与以往提出的分布式工作流模型相比,该模型

具有更好的扩展性、平台无关性和互操作性,无论工作

流的系统内部如何实现,只需要把交互的技术封装为

Web服务即可,这样也保证了数据的安全性。 另外,柔
性的实现主要是通过 BP 算法不断地训练修改,把所

有可能的结果放入策略池中,让流程的产生可以自动

地从策略池中选取,不用人为地去提前设定,节省了大

量的人力、物力,减少了设计成本。
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