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平滑 L0 算法在语音压缩重构中的应用

薛海双,孙林慧,欧国振
(南京邮电大学 通信与信息工程学院,江苏 南京 210003)

摘摇 要:语音信号在频域和离散余弦变换域等都具有良好的稀疏特性,满足压缩感知的先验条件,因此可以基于压缩感知

对语音信号进行处理。 语音压缩感知主要包括三个方面:稀疏基、观测矩阵和重构算法。 其中,重构算法直接影响着重构

信号的质量,是最重要的一部分。 传统的语音压缩感知常基于正交匹配追踪算法进行重构。 正交匹配追踪算法要求已知

信号稀疏度,增加了实现的难度。 为了提高语音信号的重构质量、简化实现过程,提出了一种基于平滑 L0 算法的语音压

缩重构模型。 平滑 L0 算法是用平滑函数逼近 L0 范数,它不需要提前知道信号的稀疏度,具有计算量低、重构质量高等优

点。 此外,提出了一种新的平滑函数,并基于高斯函数和新的平滑函数来验证平滑 L0 算法在语音压缩重构中的优越性。
实验结果表明,在相同的条件下,相比于正交匹配追踪算法,使用平滑 L0 算法对语音进行重构,不仅缩短了重构时间,而
且大大提高了重构质量。
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Application of Smoothed L0 Algorithm in Compressed Sensing
Reconstruction of Speech Signal

XUE Hai-shuang,SUN Lin-hui,OU Guo-zhen
( Institute of Telecommunications & Information Engineering,Nanjing University of Posts and

Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:At present,speech signals have good sparsities in domains like frequency and Discrete Cosine Transformation (DCT) and so
on,which satisfies the prerequisite for Compressed Sensing (CS) . Therefore,it can be treated by CS theory,which consists of sparse rep鄄
resentation of the signal,design of the measurement matrix and the algorithms of reconstruction. Among them,the most important part is
reconstruction algorithms which can influence the quality of reconstructed signals directly. The traditional compressed sensing reconstruc鄄
tion of speech is usually based on Orthogonal Matching Pursuit (OMP) method. The orthogonal matching pursuit method needs to obtain
sparse priors of the speech signal in advance,which makes the realization difficult. In order to improve the reconstruction quality of speech
signal and simplify the implementation process,a compressed speech爷 s reconstruction method based on Smoothed L0 (SL0) algorithm
has been proposed,in which the SL0 uses smooth function to approximate L0 norm without acquisition of sparse priors of the speech sig鄄
nal in advance and with advantages of lower calculation capacity and higher quality of reconstruction. In addition,a new smooth function
has been proposed. Gaussian function and the new smooth function are used to confirm the performance of the SL0. Simulation results
demonstrate that the SL0 algorithm has not only obtained a higher quality of reconstruction than the traditional OMP method,but also
shorten the implementation time.
Key words:compressed sensing;speech reconstruction;algorithms of reconstruction;smoothed L0 algorithm;smooth function;L0 norm

1摇 概摇 述
传统上对语音信号进行处理都是基于奈奎斯特采

样定理[1]:在发送端对信号进行采样,然后经过压缩、
传输到达接收端后,再利用内插、平滑等方法恢复出原

始信号。 奈奎斯特采样定理要求采样频率必须大于信

号最高频率的两倍,否则在接收端将不能很好地恢复

原信号。 近年来,压缩感知[2] (Compressed Sensing,
CS)理论在语音信号处理的各领域应用广泛,比如语
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音增强[3]和声源分离[4]等。 不同于传统的奈奎斯特采

样定理,CS 理论跳出了传统采样的思维模式,不再要

求采样率必须高于信号最高频率的两倍。 压缩采样就

是通过观测将满足稀疏特性的信号从高阶矩阵线性投

影为低阶。 在此过程中,采样和压缩同时进行,大大减

少了采样的复杂度。 最后,压缩感知理论还可以通过

重构算法高质量地重构出原信号。
语音压缩感知理论主要包括三部分:选取稀疏基、

设计观测矩阵和选择重构算法。 其中,重构算法是压

缩感知最重要的一部分,因为它直接影响着重构信号

的质量。 目前,重构算法[5-6]主要分为三类:基于 詛0 范

数最小化的贪婪类算法,比如正交匹配追踪[7-8](Or鄄
thogonal Matching Pursuit,OMP)算法;基于 詛1 范数最

小化的凸优化算法,比如基追踪[9](Basis Pursuit,BP)
法;以及它们的组合算法。 贪婪算法的主要思想是每

次迭代时得到的不是精确解,而是选择迭代点的局部

最优解逼近原始信号。 贪婪算法计算简单、重构效果

好,但大部分贪婪算法要求已知信号的稀疏度,在实际

中难以满足。 凸优化算法是把 詛0 范数的求解问题转

换成 詛1 范数,从而解决 詛0 范数的 NP 难题。 凸优化算

法信号重构率高,所需的观测点少,但是,计算复杂度

高,计算速度比较慢。
平滑 L0[10-11]( Smoothed L0,SL0)算法主要采用

最速下降法和梯度投影原理。 选取合适的平滑函数逼

近 詛0 范数是 SL0 算法的关键问题。 SL0 算法的优势

在于:重构前不需要提前知道信号的稀疏度,具有计算

量小、匹配度高以及重构时间少[12] 等优点。 为此,提
出了一种基于 SL0 的语音信号重构算法。 该算法将

詛0 范数的问题直接转换为平滑函数的极值问题,降低

了计算复杂度。 此外,在平滑函数的选取上,采用了高

斯函数,并提出了一种新的平滑函数。 使用基于这两

种平滑函数的 SL0 算法对语音信号进行重构。 实验

结果表明:基于两种平滑函数的 SL0 重构算法重构出

的语音信号平均帧信噪比(Average Frame Signal-to-
Noise Ratio,AFSNR)和平均意见得分(Mean Opinion
Score,MOS)都要高于传统 OMP 算法。 这说明了只要

选取合适的平滑函数,基于 SL0 算法的语音信号重构

质量要高于传统 OMP 算法。

2摇 CS 模型及在语音信号中的应用
压缩感知实现了采样与压缩的同时进行。 语音压

缩感知的具体过程为:输入信号经过稀疏变换得到稀

疏信号,稀疏信号乘以一个观测矩阵得到观测值,这样

就完成了压缩的过程;压缩后的信号更有利于存储传

输,并且基于重构算法,能够根据观测值不失真地重构

出原信号。

假设一个长度为 N 的信号 x 沂 RN 。 如果它可以

表示成式(1)的形式,则称 x 在 D 域是 K -稀疏的。
x = D琢 (1)
其中, D = [d1,d2,…,dN] 沂 RN伊N 是一个正交矩

阵; 琢 是一个只有 K 个非零值的稀疏向量。
选择一个M 伊 N维的观测矩阵追 。 如式(2),对 x

进行降维处理,得到观测值 y 。
y = 追x (2)
将式(1)代入式(2),得到:
y = 追x = 追D琢 = 椎琢 (3)
其中, 椎 = 追 伊 D 沂 RM伊N 为压缩矩阵。
由于 M < N ,所以式(3)是一个欠定方程,具有无

穷多个解。 如果矩阵矢量 琢 是稀疏的,那么便可以选

取合适的重构算法,根据式(4)进行求解。
min 椰琢椰0 摇 s. t. 摇 y = 椎琢 (4)
压缩感知理论指出,只要信号在某个变换域内具

有稀疏性,则可以通过一个观测矩阵将信号线性投影

到低维空间,从而实现对信号的压缩。 基于数学上最

优化问题的求解方法,便可以根据观测值高质量地重

构出原始信号。 语音信号满足 CS 理论这个先验条

件,所以可以使用 CS 理论压缩处理语音信号。 使用

压缩感知对语音信号进行无失真低速率的采样,对信

号的采样、存储、传输和处理都带来了很大方便。 将

CS 理论用到语音信号中来探求语音处理的新方法意

义非凡,语音信号的 CS 重构方法将是其实现的基

础[13-14]。

3摇 语音信号压缩感知重构算法描述
在压缩感知模型中,重构算法是恢复原始信号必

不可少的一个环节,直接影响重构信号的质量。 重构

算法应该遵循如下原则:算法能够在观测值较少的情

况下,快速精确地恢复出原信号。 目前,重构算法主要

分为三类:基于 詛0 范数最小化的贪婪算法,比如匹配

追踪法、正交匹配追踪算法以及基于此算法的正则正

交匹配追踪算法和压缩感知匹配追踪算法等;基于 詛1

范数最小化的凸优化算法,包括内点法、基追踪算法、
阈值迭代法、梯度投影算法等;以及以上重构算法的组

合算法。 其中,OMP 算法最具代表性,也是语音信号

重构时最常用的算法。 所以将基于 SL0 算法的重构模

型和基于 OMP 算法的重构模型进行比较,证明所提出

的重构模型的优越性。
3. 1摇 正交匹配追踪(OMP)算法

OMP 算法首先根据匹配追踪算法(Matching Pur鄄
suit,MP)中选择原子的原则,从压缩矩阵中选取和迭

代余量(观测值的残差)乘积最大的原子,然后将选择

后的原子进行格莱姆-施密特正交化(Gram-Schmidt
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Orthogonalization),得到由这些正交原子构成的空间,
再将信号投影到此空间上,进而得到信号在正交空间

上的分量和迭代余量,最后用同样的方法分解余量,使
用最小二乘法找到最匹配的原子,循环直至逼近原始

信号。
OMP 算法实现的具体过程如下:
输入:压缩矩阵 椎 ,观测值 y,稀疏度 k;
输出:信号 x 的 k 稀疏信号 琢 的逼近 琢r,重构误

差 e;
初始化:余量 r0 = y,重建信号 琢0 =0;索引集 祝n =

祝n-1 胰 {k},迭代次数 n =0。
步骤 1:计算余量和压缩矩阵 椎 每一列的内积

gn =椎Trn-1 ;
步 骤 2: 找 出 gn 中 最 大 的 元 素, m =

argmax gn[ i] ;
步骤 3:更新索引集 祝n = 祝n-1 胰 {m} 和原子集合

椎祝n = 椎祝n-1 胰 {谆m} ;
步骤 4: 使 用 最 小 二 乘 法 求 得 近 似 解 xn =

(椎T
祝n椎祝n) -1椎T

祝ny ;
步骤 5:更新余量 rn = y - 椎琢 n ;
步骤 6:判断是否满足收敛条件,满足则截止,

琢r =琢n,e = rn,输出 琢r,琢n ,不满足则转步骤 1 循环。
3. 2摇 平滑 L0 算法

SL0 算法利用梯度投影以及最速下降法来求解最

小 詛0 范数,从而逐渐逼近最优解。 求解模型见式(4)。
核心思想是用一个平滑的连续函数逼近稀疏向量 琢 =
琢1,琢2,…,琢 i,…,琢[ ]

n
T 的 詛0 范数,使得 詛0 范数最小

的解就是所求的最优解。 其中,稀疏向量 琢 的 詛0 范数

就是向量 琢 中的非零系数。 如果定义函数:

g(琢) = 1,琢 屹0
0,琢 ={ 0

摇 (5)

那么,稀疏向量 琢 的 詛0 范数可以表示成:

椰琢椰0 = 移
n

i = 1
g(琢 i) (6)

由式(6)可以看出,稀疏向量 琢 的 詛0 范数的不连

续性是由不连续函数 g 引起的。 如果用一个近似函数

g 的平滑连续函数来代替函数 g ,那么就可以得到 詛0

范数的平滑估计。
SL0 算法的关键问题是平滑连续函数的选取。 如

果一个连续函数满足式(7)的形式:

lim
滓寅0

f滓(琢 i) =
0,琢 i 屹0

1,琢 i =
{ 0

(7)

那么此函数可以作为平滑函数来近似逼近 詛0 范

数。 因为,由式(7)结合式(5)可得:
lim
滓寅0

f滓(琢) = 1 - g(琢) (8)

定义函数 F滓(琢) = 移
n

i = 1
f滓(琢 i) ,那么有:

lim
滓寅0

F滓(琢) = lim
滓寅0

(移
n

i = 1
f滓(琢 i)) =

移
n

i = 1
(lim

滓寅0
f滓(琢 i)) = 移

n

i = 1
(1 - g(琢 i)) =

n - 移
n

i = 1
g(琢 i) = n - 椰琢椰0 (9)

所以,稀疏向量 琢 的 詛0 范数可以表示为:

椰琢椰0 = n - lim
滓寅0

F滓(琢) = n - lim
滓寅0

(移
n

i = 1
f滓(琢 i))

(10)
此时式(4)的求解模型可以转化为:
max lim

滓寅0
F滓(琢) s. t. y = 椎琢 (11)

其中,参数 滓 决定了逼近的程度。 当 滓 = 0 时,
椰琢椰0 = n - F滓(琢) ,此时式(11)的解就是求解模型

式(4)的解。 然而,实际中无法使得 滓 取值到 0,因此

只能选择一个递减的序列 滓1,滓2,滓3… ,求解每一个

滓 i 值对应的目标函数的最优解,直到 滓 足够小为止。
3. 2. 1摇 标准高斯函数作为平滑函数

标准的高斯函数形式如下:
f滓(琢) = e -琢 2 / 2滓 2

(12)
它是一个均值为 0、方差为 滓 的高斯分布,显然满

足式(7),所以 SL0 重构算法中通常使用此函数作为

平滑函数。
基于标准高斯函数的 SL0 重构算法已经应用到很

多领域并取得了不错的成果。 将基于高斯函数的 SL0
重构算法应用到语音信号的压缩感知中,发现基于此

方法重构出的语音信号更接近原始信号。
3. 2. 2摇 提出的新的平滑函数

为了进一步证明 SL0 算法对语音信号的重构性

能,又提出了类似式(13)形式的平滑函数,来近似 詛0

范数。
f滓(琢) = 2 / (1 + e5琢 2 / 滓 2

) (13)

显然有 lim
滓寅0

f滓(琢 i) =
0,琢 i 屹0

1,琢 i =
{ 0

。

为了看出两种平滑函数的差异,在方差 滓 = 0. 1
时画出了两种函数的曲线,如图 1 所示。

由图 1 可以看出,提出的新的平滑函数比标准高

斯函数更“陡峭冶,因此理论上新的平滑函数逼近 詛0 范

数的效果应该更好。

4摇 基于 SL0 算法的语音压缩重构模型
语音压缩感知理论主要包括三部分:选取稀疏基、

设计观测矩阵和重构算法。 其中,信号稀疏基主要分

为三类:正交基变换、多尺度几何变换和冗余字典。 语
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音信号作为低维信号,一般不用多尺度几何变换。 为

此,研究重点在重构算法,因此在稀疏基的选取上使用

常用的离散余弦(Discrete Cosine Transformation,DCT)
稀疏基,观测矩阵选择高斯观测矩阵。

图 1摇 函数曲线

将 SL0 算法用在语音压缩感知重构上,并与传统

的 OMP 算法作比较。 其中,SL0 算法使用了两种不同

的平滑函数,分别是标准的高斯函数和所提出的平滑

函数。 通过比较发现,基于两种平滑函数的 SL0 算法

对语音信号进行重构时,效果都比传统的 OMP 算法

好;另一方面,基于新的平滑函数的 SL0 算法重构出的

语音信号的平均帧信噪比,要高于基于标准高斯函数

的语凌晨信号的平均帧信噪比。
采用 SL0 算法的具体步骤如下:
步骤 1:设置初始值,重构信号 琢 =椎Ty ,余量初始

值 r0 = 0,平滑函数初始参数 滓 = 1;
步骤 2:求- F滓 的搜索方向 d ;
步骤 3:使用修正的牛顿算法更新重构信号 琢 =

琢 +滋d ;
步骤 4:使用梯度投影算法得到 琢 = 琢 - 椎T

(椎椎T) -1(椎琢 - y) ,计算余量 r = y - 椎琢 ;
步骤 5:得到最优近似值 琢̂ = 琢 。

5摇 实验结果及分析
为了验证算法的重构性能,应用 MATLAB 平台对

算法进行测试仿真。 从中国科学院自动化研究所汉语

语音库中,选取一段时长为 1 s 的男性语音“大规模集

成电路冶。 此信号的采样频率为 16 kHz。 基于语音信

号的短时平稳性[15],对该语音进行分帧处理。 其中每

帧信号取 256 个采样点。
在 MATLAB 中,使用了 tic、toc 语句对重构的时间

进行计算。 经计算:在相同环境下,基于所提出的平滑

函数的 SL0 算法重构时间为 3. 269 0 s,基于标准高斯

函数的 SL0 算法重构时间为 3. 512 8 s,传统的 OMP 算

法的重构时间为 11. 654 3 s。 所以,SL0 算法大大降低

了语音重构的时间。

在评估语音重构质量方面,从客观和主观两个方

面入手。 在客观方面,首先选取该语音信号的一帧浊

音,在压缩比( M / N )为 0. 5 的情况下,画出该帧信号

在 DCT 稀疏域的波形,计算出该帧信号的重构相对误

差。 其次,将压缩比分别设置为 0. 1,0. 2,…,0. 9,并
求出不同压缩比下的平均帧信噪比(AFSNR)。 在主

观方面,对在不同压缩比情况下重构的语音信号,进行

平均意见得分(MOS)评估。 为了描述方便,把使用标

准高斯函数的 SL0 算法称为 GSL0(Gaussian Smoothed
L0),把使用所提出的连续函数作为平滑函数的 SL0
算法称为 NSL0(New Smoothed L0)。
5. 1摇 客观方面

该帧信号在 DCT 域的波形及基于不同重构方法

重构的帧信号波形见图 2。

图 2摇 语音信号帧重构前后波形对比

从图 2 中可以看出,相比传统的 OMP 重构模型,
GSL0 重构模型和 NSL0 重构模型重构的语音帧波形

更接近原语音帧的波形。 再使用式(14)计算此帧信

号的相对误差:

e =
椰xk - x̂k椰

椰xk椰
(14)

其中, xk 为原语音信号的第 k 帧; x̂k 为 xk 的重构

信号。
经计算:基于 NSL0 的相对误差为 0. 080 2,基于

GSL0 算法的相对误差为 0. 086 4,而基于 OMP 算法的

相对误差为 0. 119 0。 可以看出,基于 SL0 算法得到的

相对误差明显小于基于 OMP 算法的值。
接下来,在不同压缩比下,根据式(15)求解 AFS鄄

NR:

AFSNR = 1
P移

P

k = 1
10log10 椰xk椰

2
2

椰xk - x̂k椰
æ
è
ç

ö
ø
÷

2
2

(15)

其中, P 为语音帧数。
实验数据记录在表 1 和图 3 中。
从表 1 和图 3 中可以看出,随着压缩比的增加,不
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论使用哪种重构方法,语音的 AFSNR 都会随着增加。
但是,在相同的压缩比下,基于 NSL0 算法重构的语音

信号的 AFSNR 要高于基于 GSL0 算法的,但相差并不

大。 但是,不论是基于 NSL0 算法还是基于 GSL0 算

法,重构后的语音信号的 AFSNR 都要明显高于传统的

OMP 重构模型。 因此可以说明,所提出的基于 SL0 的

语音压缩重构算法可以明显提高语音重构的质量。 此

外,基于新提出的平滑函数的 SL0 算法也实现了比基

于高斯函数的 SL0 算法较好的效果。

5. 2摇 主观方面

在主观方面,采用 PESQ( Perceptual Evaluation of
Speech Quality)测试语音的质量,得到的 PESQ MOS 如

表 2 和图 4。 PESQ MOS 是最直观反映语音质量的技

术指标,根据 ITU P. 862 规范,取值范围为 0(最差) ~
5(最好)。

从表 2 和图 4 可以看出,随着压缩比的增加,MOS
也会随着增加。 但是,在相同的压缩比下,基于 NSL0
算法的语音重构信号的 MOS 和基于 GSL0 算法的相差

表 1摇 采用不同算法重构后的平均帧信噪比 dB

M / N 0. 1 0. 2 0. 3 0. 4 0. 5 0. 6 0. 7 0. 8 0. 9

NSL0 2. 128 3 7. 989 2 15. 835 9 21. 135 0 27. 522 3 30. 096 7 32. 402 1 37. 066 4 42. 268 1

GSL0 2. 013 9 7. 860 7 14. 720 2 20. 962 4 25. 348 6 28. 808 3 31. 665 7 35. 783 1 40. 436 8

OMP 0. 354 0 7. 270 2 13. 952 2 18. 352 2 21. 845 0 24. 308 1 26. 379 5 28. 946 6 31. 004 5

表 2摇 采用不同算法后的 MOS

M / N 0. 1 0. 2 0. 3 0. 4 0. 5 0. 6 0. 7 0. 8 0. 9

NSL0 0. 564 1. 539 2. 302 3. 354 3. 844 4. 120 4. 211 4. 269 4. 294

GSL0 0. 536 1. 535 2. 301 3. 294 3. 787 4. 104 4. 208 4. 275 4. 290

OMP 0. 386 1. 211 1. 983 2. 746 3. 240 3. 296 3. 531 3. 689 3. 725

图 3 平均帧信噪比随压缩比的变化曲线 图 4摇 MOS 随压缩比的变化曲线

无几,但是都要高于基于传统 OMP 算法的。 因此,所
提出的基于 SL0 重构模型的 MOS 要高于传统的 OMP
重构模型,在主观方面,基于 SL0 算法重构的语音具有

较好的听觉感受。
实验结果表明,对于语音信号来说,与传统的

OMP 重构算法进行比较,所采用的基于两种平滑函数

的 SL0 重构方法都可以提高语音信号的重构质量、减
少重构时间。 并且,在某些特定的环境下,基于新的平

滑函数的 SL0 重构模型的平均帧信噪比要高于使用标

准高斯函数的 SL0 重构模型。

6摇 结束语
为了提高语音信号的重构质量、缩短重构时间,提

出了一种基于 SL0 算法的语音信号重构算法。 实验结

果证明,基于两种平滑函数的 SL0 算法,对语音信号进

行重构时,性能均优于传统的 OMP 算法。 并且,在某

些特定的环境下,基于新的平滑函数的 SL0 重构模型

的语音重构质量要高于使用标准高斯函数的 SL0 重构

模型。

参考文献:
[1]摇 Vaidyanathan P P. Generalizations of the sampling theorem:

seven decades after Nyquist [ J]. IEEE Transactions on Cir鄄

cuits and Systems I:Fundamental Theory and Applications,

2001,48(9):1094-1109.

[2]摇 Donoho D L. Compressed sensing[J]. IEEE Transactions on
(下转第 168 页)

·461·摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 计算机技术与发展摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 27 卷

万方数据



4摇 结束语
随着人们经济水平的提高和网络技术的发展,对

个性化商品的网络定制技术需求愈加迫切,个性化产

品的定制过程是客户交互式选择产品各种设计元素的

过程,同时顾客需要所见即所得地看到自己所设计产

品的实时虚拟展示效果。 以陶瓷产品为对象,研究了

基于 Unity3D 平台的个性化定制产品三维虚拟展示技

术,通过简单的人机交互界面及操作方式,实时的三维

虚拟展示效果给人真实的感受,满足了所见即所得的

定制需求,为个性化定制产品的虚拟展示提供了可行

的技术路线与支持。
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