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摘 要： 本文针对语音信号的压缩感知问题，在系数总长度不超过原信号长度的前提下，推导了 Ｓｙｍ小波分解
合成的矩阵形式，提出了语音信号多尺度压缩感知（ＭＣＳ）框架．进一步分析语音信号在小波基下不同级的稀疏性，提
出了自适应多尺度压缩感知（ＡＭＣＳ）方法，把该方法运用到语音压缩与重构中，对重构语音进行了主客观评价，并进行
了说话人识别验证，得出结论：基于ＡＭＣＳ比三层ＭＣＳ重构语音的性能好．
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１ 引言

Ｎｙｑｕｉｓｔ采样定理是大多数信号采样所遵循的规
律，是信号精确重构的充分条件，但不一定是必要条件．
２００４年由Ｄｏｎｏｈｏ等人提出的压缩感知［１～３］（Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
Ｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）是基于信号在某个域的稀疏性建立的信号
采样新理论，表明具有稀疏性的压缩感知能获得更好的

压缩性能，信号的稀疏性或可压缩性是实现压缩重构的

必要条件之一．边压缩边采样使得 ＣＳ理论具有巨大的
吸引力和应用前景，其应用研究已经涉及到众多领域，

如：ＣＳ雷达、无线传感网络、图像采集设备的开发、医学
图像处理、ＡｎａｌｏｇｔｏＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ等［４］．

随着移动通讯技术的迅速发展，各种掌上设备手

机、商务通、ＰＡＤ、传感节点等得到广泛应用．但由于其
便携式的特点，导致存储能力、计算能力有限，完全靠自

身进行大数据量的计算、存储是不现实的，因而就必须

基于服务器／客户端模型．采用基于压缩感知的语音压
缩和重构算法，有以下两方面的优点：客户端压缩方法

简单，只要乘以随机观测矩阵即可，无论语音是浊音还

是清音，是英文还是中文，压缩方案相同；针对客户端相

同的压缩方案，服务器端可以采用不同的改进的重构方

案提高信号重构性能．
目前，Ｇｅｍｍｅｋｅ等利用 ＣＳ原理对噪声环境下的语

音进行识别，语音识别系统的抗噪性能大大提高［５］．Ｇｉ
ａｃｏｂｅｌｌｏ等把ＣＳ的理论框架应用到语音编码［６］．Ｘｕ等把
ＣＳ理论引入信息隐藏［７］．练秋生等把解析轮廓波变换
运用到图像稀疏表示和 ＣＳ中［８］．他们把 ＣＳ直接应用到
某个领域，但是没有详细分析语音信号在多级小波基下

的稀疏性，也没有考虑语音信号的多尺度压缩对压缩重

构性能的影响．
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由于小波变换多级分解合成过程，系数的总长度

总在变化，不方便于实用．本文首先在小波分解系数总
长度基本等于原信号长度的前提下，推导了 Ｓｙｍ小波
分解合成的矩阵表示形式，然后对语音信号进行联合

采样即把ＣＳ理论应用到高频系数，而低频系数采用传
统的 Ｎｙｑｕｉｓｔ采样方法．最后基于多尺度压缩感知
（ＭＣＳ，ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅＣｏｍｐｒｅｓｓｅｄＳｅｎｓｉｎｇ）分析语音信号的压
缩与重构性能．由于不同语音信号在 Ｓｙｍ正交小波基
下的稀疏性不同，提出了自适应多尺度压缩感知

（ＡｄａｐｔｅｄＭＣＳ，ＡＭＣＳ）方法，自适应感知每级高频系数
的稀疏度从而得到观测矩阵Φ，并且自适应决定分解

的层数．把ＭＣＳ和 ＡＭＣＳ方法分别运用到语音压缩与
重构中，对利用基追踪重构的语音进行了主客观评价，

并进行了说话人识别验证．

２ 基于小波变换的多尺度压缩感知理论

２．１ ＣＳ基本理论
信号 ｘ∈ＲＮ是Ｎ１维列向量，可以用正交基矩阵

Ψ∈ＲＮ×Ｎ来表示［２］：
ｘ＝Ψα （１）

其中，投影系数矢量α＝ΨＴｘ．显然，ｘ和α是同一信号
的等价表示，ｘ是信号的时域表示，α是信号的Ψ 域表
示．当信号 ｘ在正交基Ψ上仅有 ＫＮ个非零系数（或
远大于零的系数）时，称Ψ 为信号ｘ的稀疏基，信号 ｘ
在Ψ上是Ｋ稀疏的，此时式（１）就是 ｘ的稀疏表示．

如果 ｘ是Ｋ稀疏的，根据压缩感知理论［２］可知，我
们可以用一个与正交基 Ψ 不相关的观测矩阵Φ∈
ＲＭ×Ｎ（ＭＮ）对信号 ｘ进行线性变换，得到观测向量
ｙ∈ＲＭ．

ｙ＝Φｘ＝ΦΨα＝Ξα （２）
其中Ξ＝ΦΨ．

由于观测 ｙ的维数Ｍ远远
小于信号ｘ的维数Ｎ，从而达到
压缩的目的．解式（２）的逆问题
是一个病态问题，所以无法直接

从观测 ｙ中解出信号ｘ，然而当
式（２）中α是 Ｋ稀疏的，且 Ｋ＜
ＭＮ时，利用信号稀疏分解理
论中已有的稀疏分解算法，可以

通过求解式（２）的逆问题得到稀
疏系数α，再代入式（１）进一步得
到信号 ｘ［１～３］．重构的最直接方
法是通过 ｌ０范数下求解式（３）的
最优化问题：

ｍｉｎ

 

α ０ ｓ．ｔ．Ξα＝ｙ（３）
从而得到稀疏系数α的估计．常

用的求解方法有基追踪（ＢＰ：ＢａｓｉｓＰｕｒｓｕｉｔ）、匹配追踪法
（ＭＰ：ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ）和正交匹配追踪法（ＯＭＰ：Ｏｒｔｈｏｇｏ
ｎａｌＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ）等．
２．２ 基于小波变换的ＭＣＳ理论

参考文献［３］提出基于 Ｈａｒｒ小波对信号进行联合
采样：直接对信号 ｘ的低频系数βｊ０进行传统的 Ｎｙｑｕｉｓｔ
采样，对高频系数αｊ进行 ＣＳ采样：

ｙｊ＝Φ ｘｊ＝ΦΨｊαｊ＝Ξαｊ （４）
其中 ｘｊ表示高频系数αｊ对应的信号．这样，如果得到低
频系数βｊ０和观测 ｙｊ，通过式（３）重构αｊ后，进一步重构
原信号．

由于 Ｈａｒｒ小波ψ（ｘ）已知，式（４）中的Ψｊ容易生
成，那么对于ψ（ｘ）没有明确的表达形式的其他正交小
波，例如Ｓｙｍ正交小波，怎样才能得到Ψｊ呢？在下节
中我们推导出一种解决方案．

３ 语音信号的多尺度压缩感知

３．１ 基于ＭＣＳ的语音信号的压缩与重构框架
基于ＭＣＳ理论建立的语音信号压缩重构框图如图

１所示，图１中画出了基于ＭＣＳ理论的三级小波压缩重
构过程．首先在客户端对语音信号分帧，然后进行多级
小波分解，每级高频系数采用 ＣＳ理论得到对应的观测
序列，所有观测序列和低频系数（联合采样）一起编码

传输，最后在服务器端多级重构高频系数，联合低频系

数一起合成语音，接下来可以对重构语音进行说话人

识别等应用．
基于ＭＣＳ理论分析语音信号处理主要涉及以下三

方面的内容：
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（１）客户端对于语音信号的每帧数据 ｘ∈ＲＮ，采用
多级小波分解，那么分几级可以基本重构，重构时每级

的小波基如何构造，这是本文重点分析的部分．
（２）客户端如何设计一个平稳的、与变换基Ψ不相

关的ＭＮ维的观测矩阵Φ，保证稀疏向量从 Ｎ维降
到Ｍ维时重要信息不遭破坏，即信号低速采样问题．本
文选择高斯随机矩阵作为观测矩阵．

（３）服务器端采用哪种快速重构算法可以从线性
观测中恢复原信号，即语音信号重构问题．本文采用 ＢＰ
算法．
３．２ 基于Ｓｙｍ正交小波变换的语音信号的ＭＣＳ

信号的稀疏表示已经得到广泛研究［９］，而 ＣＳ理论
的前提条件是信号具有稀疏性或可压缩性．语音信号
不满足严格稀疏的要求，但是语音信号具有可压缩性，

那么合理地选择稀疏基Ψ，使得信号的稀疏系数个数

尽可能少，不仅有利于提高采集信号的速度，而且有利

于减少存储、传输信号所占用的资源．常用的稀疏基
有：正（余）弦基、小波基、ｃｈｉｒｐｌｅｔ基以及 ｃｕｒｖｅｌｅｔ基等．
对于能量有限信号空间，小波基是一类具有时间局部

性或频谱局部性的正交基［１０］．由Ｈａａｒ在１９０９年给出的
Ｈａａｒ小波基，是ｄｂＬ（Ｌ表示阶数）中最简单的一种，它的

ψ（ｘ）已知，但是它的光滑性很差，限制了它的适用性．
而ＳｙｍＬ是对ｄｂＬ的改进，不仅具有正交性而且具有紧
支撑性［１１］，在实际应用中大多情况采用，有更好的适用

性，但是它的ψ（ｘ）没有明确的表达形式，怎样才能得
到Ψｊ呢？接下来我们推导出一种解决方案．

从ＳｙｍＬ小波分解合成过程推导出小波基矩阵．采
用ＳｙｍＬ时相应的低频系数和高频系数都是有限长度
的，为简单起见，设低频系数与高频系数都是实数．可
以通过系数之间的关系来构造基矩阵．对有限长度的
输入数据序列：ｘｎ；ｎ＝１，２，…，Ｎ，令β０，ｎ＝ｘｎ，ＳｙｍＬ小
波变换高频系数αｊ，ｋ、低频系数βｊ，ｋ之间存在关系：

βｊ，ｋ＝∑
Ｎ

ｎ＝１
ｌｎβｊ－１，２ｋ＋ｎ＝∑

Ｎ

ｎ＝１
βｊ－１，ｎｌｎ－２ｋ＝βｊ－１ｌ（２ｋ）

（５）

αｊ，ｋ＝∑
Ｎ

ｎ＝１
ｈｎβｊ－１，２ｋ＋ｎ＝∑

Ｎ

ｎ＝１
βｊ－１，ｎｈｎ－２ｋ＝βｊ－１ｈ（２ｋ）

（６）
其中 ｊ＝１，２，…，Ｊ，ｋ＝１，…，Ｎ／２ｊ．其中 Ｊ为实际中要
求分解的步数，最多不超过 ｌｏｇ２Ｎ．这里，｛ｌ（ｎ）｝与｛ｈ
（ｎ）｝分别为分解低通与高通滤波器系数．由式（５）、（６）
可见，每级一维ＤＷＴ与一维线性卷积计算很相似．所不
同的是：在ＤＷＴ中，输出数据下标增加１时，权系数在
输入数据的对应点下标增加２，这称为“间隔取样”．注
意到系数和输入序列都是有限长度的序列，上述和实

际上都只有有限项．若完全按照上述公式计算，在经过

Ｊ步分解后，所得到的 Ｊ＋１个序列αｊ，ｊ＝１，…，Ｊ和βＪ
的非零项的个数之和一般要大于Ｎ，超过了输入序列的
长度．如图 ２所示．一帧语音数据 ５１２点，进行 ５级分
解，１～５级的高频系数个数分别为２６３、１３９、７７、４６、３０，
第５级低频系数的个数为３０，系数总个数为５８５＞５１２．
在数据压缩等应用中，希望总的长度基本不增加，这样

可以提高压缩比、减少存储量并减少实现的难度．

式（５）、（６）中输出序列长度等于输入序列长度加上
滤波器系统响应序列长度减１，而一般情况系统响应序
列长度大于１，所以输出长度大于输入长度，使得五级
分解后总系数大于原信号长度．于是把输入序列和系
统响应序列进行周期延拓构建周期序列，进行周期卷

积，最后取主值序列作为输出序列，即进行循环卷积，

那么输出和输入序列长度则相等．分析第 ｊ步分解，式
（５）、（６）我们采用类似循环卷积的方法近似．当就 ｊ－１
步低频系数长度为８，滤波器的长度为４时，令第 ｊ级高
频系数αｊ（ｎ）＝｛αｊ，１，αｊ，２，…，αｊ，８｝，分解高通滤波器系
数 ｈ（ｎ）＝｛ｈ１，ｈ２，ｈ３，ｈ４，０，０，０，０｝，第 ｊ－１级低频系
数βｊ－１（ｎ）＝｛βｊ－１，１，βｊ－１，２，…，βｊ－１，８｝，则αｊ（ｎ）≈ｈ（ｎ）

βｊ－１（ｎ），其中表示 Ｎ点的循环卷积，得到结果是
Ｎ点的，然后抽取偶数位置的值将得到第 ｊ级的高频系
数．矩阵表示形式：

αｊ＝Ｈｄβｊ－１ （７）
其中 Ｈｄ为分解矩阵，同理可得βｊ＝Ｌｄβｊ－１，Ｌｄ具有与
Ｈｄ类似的形式．我们重点需要构造逆变换矩阵 Ｌｒ和
Ｈｒ．小波逆变换为：

βｊ－１，ｎ＝∑
ｋ∈Ｚ
βｊ，ｋｌｎ－２ｋ＋∑

ｋ∈Ｚ
αｊ，ｋｈｎ－２ｋ

ｊ＝Ｊ，…，１ （８）
首先对βｊ，ｋ、αｊ，ｋ插值补零，然后利用一维循环卷积

方式构造合成矩阵．令第 ｊ级高频系数αｊ（ｎ）＝｛０，αｊ，２，
０，αｊ，４，０，αｊ，６，０，αｊ，８｝，合成高通滤波器系数 ｈ（ｎ）＝｛０，
０，０，０，ｈ４，ｈ３，ｈ２，ｈ１，｝，第 ｊ级低频系数βｊ（ｎ）＝｛０，βｊ，２，
０，βｊ，４，０，βｊ，６，０，βｊ，８｝，合成低通滤波器系数 ｌ（ｎ）＝｛０，
０，０，０，ｌ４，ｌ３，ｌ２，ｌ１｝，第 ｊ－１级低频系数βｊ－１（ｎ）＝
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｛βｊ－１，１，βｊ－１，２，…，βｊ－１，８｝，则式（８）可表示为

βｊ－１（ｎ）＝ｌ（ｎ）βｊ（ｎ）＋ｈ（ｎ）αｊ（ｎ）

≈ｌ′（ｎ）βｊ（ｎ）＋ｈ′（ｎ）αｊ（ｎ） （９）
其中 ｌ′（ｎ）、ｈ′（ｎ）是 ｌ（ｎ）、ｈ（ｎ）循环右移一位的结果
（实验结果显示，这样重构误差小）．合成过程的矩阵形
式为：

βｊ－１＝Ｌｒβｊ＋Ｈｒαｊ （１０）
其中βｊ，αｊ是分别是第ｊ级分解的低频系数矢量和高频
系数矢量，矩阵 Ｌｒ，Ｈｒ是相应的合成矩阵．Ｌｒ具有类似
形式．如果采用 ＣＳ对语音信号压缩重构时，令Ψ ＝Ｈｒ
可以重构上一级低频系数．客户端对所有高频系数αｊ
分别通过式（４）进行 ＣＳ采样得到一系列 ｎｊ个观测ｙｊ．
服务器端解决式（３）得到αｊ，结合βｊ采用式（１０）一起重
构βｊ－１，重复此过程，直至重构出β０，即信号．进行 ｊ０级
分解，所有的系数采样后得到总的样值个数为：

ｎｍｓ＝Ｎ／２ｊ０＋ｎｊ０＋ｎｊ０－１＋…＋ｎ１
（１１）

而原来低频系数和高频系数总个数为：

ｍ＝Ｎ／２ｊ０＋Ｎ／２ｊ０＋Ｎ／２ｊ０－１＋…＋Ｎ／２１＝Ｎ
（１２）

压缩比为 ｎｍｓ／ｍ，体现了采用 ＭＣＳ压缩与传统的
Ｎｙｑｕｉｓｔ采样相比压缩的程度．

基于ＭＣＳ的语音信号的压缩与重构编程思想．
客户端：（１）语音信号加窗分帧，我们前期研究中

已经得出结论，帧长取５１２点性能较好，本文取帧长５１２
点；（２）对帧信号多级小波分解；（３）对每级系数对应的
信号βα＝Ｈｒα采用 ＣＳ压缩采样得到观测 ｙα＝Φβα＝
ΦＨｒα；（４）最后一级的高频系数矢量β联合所有的ｙα
矢量，采用传统的 ＬＢＧ矢量量化（ＶｅｃｔｏｒＱｕａｎｔｉｚａｔｉｏｎ，
ＶＱ）方法编码，取１ｂｉｔ／系数．观测矩阵Φ 的随机种子、
帧长、每级压缩比在数据头编码．

服务器端：解码后重构，采用文献［１２］中的方法由
观测重构每级高频系数，我们通过 Ｍａｔｌａｂ优化工具箱
中内点法“ｌｉｎｐｒｏｇ”求解得到高频系数的最优解，结合当
前级的低频系数采用式（１０）一起重构上一级的低频系
数，直到最后得到语音帧信号．

３．３ 基于 Ｓｙｍ正交小波变换的语音信号自适应
ＭＣＳ
我们采用ＳｙｍＬ正交小波基，语音信号是近似稀疏

的，那么到底分解多少级，重构性能好呢？每帧语音信

号的每级高频系数的稀疏程度都不同，如果采用同样

的压缩比不能反映每级高频系数的稀疏程度．由 ＣＳ理
论知道，当信号的稀疏性为 Ｋ（ＫＮ）时，采用 ＣＳ压缩
得到观测为 Ｍ＝４Ｋ时可以重构．也就是说随机观测矩
阵Φ的选择与每级高频系数的稀疏性Ｋ有关．那么，每
级高频系数 Ｋ具体取多大呢？不同级 Ｋ不同，所以我
们必须首先定义每级高频系数的 Ｋ，然后根据具体级
高频系数的稀疏性自适应选择分解的级数、自适应选

择每级的观测数，以便在信号稀疏的前提下保证好的

重构性能．我们提出 ＡＭＣＳ，在客户端进行自适应多级
分解联合采样（如图３），服务器端与ＭＣＳ完全相同．

在客户端自适应多级分解编程思想：（１）语音信号
加窗分帧，帧长取５１２点；（２）对帧信号多级小波分解；
（３）对高频系数多级分解，每级高频系数绝对值大于阈
值门限的个数定义为 Ｋ，得到每级的稀疏性 Ｋ，观测数
大小 Ｍ＝４Ｋ，当 Ｍ大于该级高频系数长度时终止分
解，信号最多可分解到上一级，对每级系数对应的信号

βα＝Ｈｒα采用ＣＳ压缩采样得到观测 ｙα＝Φβα；（４）最后
一级的高频系数矢量β与所有的ｙα矢量，采用传统的
ＬＢＧ矢量量化方法编码，取 １ｂｉｔ／系数，然后传输．观测
矩阵Φ的随机种子、帧长在数据头编码，每级高频系数

的稀疏度Ｋ在帧头编码．

４ 实验仿真

接下来我们对本文提出的 ＭＣＳ和 ＡＭＣＳ两种压缩
重构方法进行性能仿真．
４．１ 数据库描述和评价语音质量的主客观方法

在本文的实验中采用的是中国科学研究院自动化

研究所的ＣＡＳＩＡ汉语语音库．在语音库中选１００人（５０
个男性５０个女性），每人６０句，句长１ｓ－５ｓ不等，采样
频率 １６ｋＨｚ，进行实验仿真．本文采用平均帧重构信噪
比ＡＦＳＮＲ（式（１３））和 ＰＥＳＱＭＯＳ分来评价重构语音的

质量，ＡＦＳＮＲ越大重构性能越好，ＰＥＳＱ
ＭＯＳ取值范围为０（最差）～４．５（最好）．

ＡＦＳＮＲ＝ １Ｐ∑
Ｐ

ｉ＝１
１０ｌｏｇ１０

ｘ

 

ｉ
２
２

ｘｉ－ｘ^

 

ｉ
( )２

２
（１３）

其中 Ｐ是总帧数，ｘｉ是第ｉ帧的数据序列
矢量．
４．２ 性能仿真

（１）实验１ 通过分析不同的 Ｓｙｍ下
的ＡＦＳＮＲ和 ＭＯＳ分，考察基于 ＭＣＳ理论
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对语音信号压缩重构的性能．帧长取 ５１２点，即 ３２ｍｓ，
每级的压缩比为 ０１．从我们的实验中发现，基于 ＭＣＳ
进行多级分解，分解级数超过三级重构语音的质量太

差，因此我们着重研究基于ＭＣＳ进行三级分解，对三级
高频系数进行压缩采样，对第三级低频系数进行线性

采样，总样值为 ｎｍｓ＝２６＋１２＋２５＋５１＝１５２，而直接传输
所有系数 ｍ＝５１２．压缩比为１５２／５１２，近似为０３，也就
是利用联合采样样值数只是 Ｎｙｑｕｉｓｔ采样样值数的０３
倍，接下来采用传统的 ＬＢＧ矢量量化方法编码，取１ｂｉｔ／
系数的话，数码率为１５２×１／３２＝４７５ｋｂｉｔ／ｓ．图４、５是实
验１、２数据的柱状图，实验数据为１００人实验数据的平
均值，不进行ＶＱ和进行ＶＱ分别标记为 ＭＣＳ和 ＭＣＳ＋
ＶＱ，可以看出：当压缩比为０３时，基于 ＭＣＳ采用 Ｓｙｍ８
重构性能最好，不进行ＶＱ和进行ＶＱ，重构语音的 ＡＦＳ
ＮＲ分别为 ２１２６ｄＢ和 ２００７ｄＢ，ＭＯＳ分别为 ３５５和
３４８，远优于采用 ＤＣＴ基对语音信号进行压缩重构的
性能（压缩比为０３时，在我们的实验条件下 ＡＦＳＮＲ和
ＭＯＳ分别为１４３４７ｄＢ和２３５），且达到 ４８ｋｂ／ｓ的ＣＥＬＰ
语音编码质量［１３］．

分析采用Ｓｙｍ８重构性能优于其他 ＳｙｍＬ的原因主
要是由于随着 Ｌ的增大，小波函数和尺度函数的光滑
性愈来愈好，但支撑域随之增大，即时域的定域性变

差，１≤Ｌ≤１０时，对于我们研究的语音信号 Ｓｙｍ８从光
滑性和支撑域来说达到最佳，语音信号在 Ｓｙｍ８下三级
分解，系数最稀疏，因而固定的压缩比时重构语音的质

量最好．
分析ＶＱ前后实验结果不同的原因．由于 ＶＱ本身

有一定误差，进行 ＶＱ后重构质量降低一些，但是采用
Ｓｙｍ８重构语音质量仍可以被接受，未采用ＶＱ的实验结
果更能说明基于ＭＣＳ对语音信号压缩重构的性能．

（２）实验２ 考察基于 ＡＭＣＳ理论对语音信号压缩

重构的性能．基于 ＡＭＣＳ，首先根据每级高频系数的稀
疏度进行自适应压缩采样，然后对最后级的低频系数

进行线性采样．根据实验分析阈值取００１，实验数据为
１００人实验数据的平均值，不进行 ＶＱ和进行 ＶＱ分别
标记为ＡＭＣＳ和ＡＭＣＳ＋ＶＱ．从图４、５可以看出：ＶＱ前
后基于 ＡＭＣＳ，采用 Ｓｙｍ１～１０重构语音都可以达到
２５ｄＢ左右，ＭＯＳ分都可以达到３５左右．

分析ＶＱ前后实验结果．由于ＶＱ本身有一定误差，
进行ＶＱ后重构质量降低一些，但是无论从ＡＦＳＮＲ还是
ＭＯＳ角度评价重构语音质量，基于 ＡＭＣＳ比基于 ＭＣＳ
的固定三级分解重构性能好，主要是由于基于 ＡＭＣＳ的
语音压缩与重构在压缩比、重构语音的性能方面总体

达到最优，实现了自适应采样．
当采用Ｓｙｍ８时，５１２个样点的语音帧采用ＡＭＣＳ时

其平均采样样点数是 １５７，压缩比为 １５７／５１２，近似为
０３１，采用传统的 ＬＢＧ矢量量化方法编码，取１ｂｉｔ／系数
的话，数码率为 １５７×１／３２＝４９１ｋｂｉｔ／ｓ．与采用 ＭＣＳ时
码率相近，但是重构语音的 ＡＦＳＮＲ高出５ｄＢ，ＭＯＳ分也
提高了，算法复杂度仍为 Ｏ（ｎ３），但是系数长度随着级
数的增加越来越短，即每级高频系数是上级的长度的

一半，算法复杂度可以得到改善．
４．３ 对重构语音进行说话人识别测试

为了进一步测试上述基于 ＣＳ理论进行压缩重构
的语音质量，特别是语音信号中说话人的声纹特征保

真度，实验３把实验１、２重构的语音用于说话人识别．
首先考虑到实际中模型训练和识别在不同时间且

针对不同内容，我们把每个人语音的１／２用来训练，另
外１／２用来识别，在图 ６和表 １中分别标记为 ＭＣＳ／２，
ＡＭＣＳ／２．预先在服务器端对１００人的所有原语音的１／２
进行预处理、特征提取２４维的 ＭＦＣＣ（帧长为 ２０ｍｓ，帧
间重叠１０ｍｓ），训练ＧＭＭ模板．为了减小人数增多对识
别结果的影响，把１００人随机分成１０组，每组１０人．把
采用 Ｓｙｍ８基于ＭＣＳ和 ＡＭＣＳ重构的语音（采用 ＶＱ）作
为测试语音进行说话人识别，图６显示了１０组的结果，
表１为平均正确率．从图６可以看出，除了个别组，大多
数基于ＡＭＣＳ重构语音比基于 ＭＣＳ三级压缩重构语音
说话人识别性能好，主要是由于基于ＡＭＣＳ的压缩重构
充分考虑了不同语音在小波基下的稀疏程度，根据其

在不同级高频系数的稀疏度进行了自适应采样，更好

的保留了语音信号的个性特征．个别组例外，分析原因
主要是由于ＡＭＣＳ采用的阈值是固定的，对个别人来说
不一定最佳所造成的．

接下来排除由于训练识别不匹配带来的影响，验

证是否能够较高程度保留原说话人的声纹特征．预先
在服务器端对 １００人的所有原语音训练模板，把采用
Ｓｙｍ８基于ＭＣＳ和ＡＭＣＳ重构的语音（采用 ＶＱ）作为测
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试语音进行说话人识别，从图６和表１可以看出，识别
性能较ＭＣＳ／２和ＡＭＣＳ／２有不同程度的提高，从平均值
来看基于ＡＭＣＳ重构语音比基于 ＭＣＳ三级压缩重构语
音说话人识别性能好．

表１ 说话人识别的平均正确率（％）

类型 ＭＣＳ／２ ＡＭＣＳ／２ ＭＣＳ ＡＭＣＳ

正确率（％） ８３．６４５ ８９．００９ ８６．６２２ ９１．３１２

５ 总结

由于小波变换多级分解合成过程，系数的总长度

总在变化，不方便实用，本文首先在系数总长度基本等

于原信号长度的前提下，推导了 Ｓｙｍ小波分解合成的
矩阵表示形式，然后对语音信号进行联合采样即把 ＣＳ
理论应用到高频系数，而低频系数采用传统的 Ｎｙｑｕｉｓｔ
采样方法．最后基于 ＭＣＳ分析语音信号的压缩与重构
性能．由于不同语音信号在 Ｓｙｍ正交小波基下的稀疏
性不同，提出了自适应多尺度压缩感知（ＡＭＣＳ）方法，自
适应感知每级高频系数的稀疏度得到观测矩阵，自适

应决定分解的层数．把 ＭＣＳ和 ＡＭＣＳ方法分别运用到
语音压缩与重构中，对利用基追踪重构的语音进行了

主客观评价，并进行了说话人识别验证，得出结论：基

于ＡＭＣＳ的语音压缩重构，实现了自适应采样，且重构
语音性能达到最优．后续工作将寻找更适合语音的重
构方法，进一步提高重构语音的性能，以便更好的应用

于说话人识别等领域．
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