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� � 摘 � 要: � 本文提出了一种改进型的基于非负矩阵分解( Nonnegative Matrix Factorization, NMF)的特征波形 ( Charac�
teristic Waveform, CW)分解算法, 一方面应用惩罚次胜者竞争学习算法( Rival Penalized Competitive Learning, RPCL )和贝叶

斯阴阳机( Bayesian Ying�Yang, BYY)和谐学习算法 ,来计算 NMF分解阶数, 在没有明显降低语音质量的前提下,降低了

编码器的复杂度;另一方面根据 CW 的能量与编码矩阵的能量间的变化关系, 提出了相位谱的混合自回归合成方法,

提高了语音的自然度.最后, 开发出一套改进型 2kb/ s NMF�WI低复杂度语音编码方法, 采用基于K�L散度的 NMF迭代

算法和收敛速度更快的基矢量M el刻度分带初始化方法, 按照基音周期的统计分布将特征波形分为 6 类,在 CW 分解

模块,复杂度下降了 10MOPS, 语音质量提高,与采用 4bit散布矢量量化相位谱的 2�16kb/ s NMF�WI 语音编码器的语音

质量相当.
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2kb/ s Bayesian Ying�Yang Waveform Interpolative Speech Coding

Based on Non�Negative Matrix Factorization
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( Speech and Audio Signal Processing Laboratory , School of Electronic Information and Control Engineering , Beijing University of Technology , Beijing 100124, China)

Abstract: � An improved characteristic waveform decomposition based on nonnegative matrix factorization was proposed. Two

methods based on Bayesian Ying�Yang( BYY ) harmony learning and rival penalized competitive learning( RPCL ) to compute factor�
ization rank of nonnegative matrix factorization( NMF) were propo sed. Computational complexity is decreased and speech quality is

not decreased obviously. M ixed autoregressive model for construction of WI phase was proposed according to the energy of CW and

coding matrix , which improves the naturalness. In the end, a low complexity NM F�WI speech coding at 2kb/ s was developed. NMF

based on Kullback�Leibler divergence and Mel scale band�partitioning initialization used for basis vector s were propo sed, and CWs

were classified into six based on pitch distribution. In CW factorization, computational complex ity dropped by 10 M OPS. Speech

quality is increased, and equivalent to 2. 16kb/ s NMF�WI using 4bit phase VQ.
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1 � 引言

� � 波形内插语音编码模型作为当今最具潜力的低速
率语音编码方案之一,因其良好的性能,越来越受到人

们的重视
[ 1]

.在WI语音编码模型
[ 2~ 5]
中, CW分解在模

型中起关键作用. 最初的WI模型是通过 FIR滤波将特

征波形分解为类周期成分的慢渐变波形和类噪声成分

的快渐变波形.但 FIR 滤波增加了一帧延时,同时分解

精度也很难保证.目前也有人用基音同步小波变换和奇

异值分解[ 6, 7]的方法来分解特征波形,但它们各自都有

相应的局限性.文献[ 8]提出了应用 NMF分解 CW,并得

到了基于NMF的波形内插 2kb/ s语音编码模型,但是分

解精度不高,运算复杂度有待降低.本文从模型的一些

关键技术和相位合成的角度入手,改进了此编码模型,

提高了运算精度,降低了计算复杂度.

2 � 非负矩阵分解的基本原理

� � 非负矩阵分解的基本思想是:对于任意给定的一个

非负矩阵 V � Rn  m, NMF算法能够找到两个非负矩阵

W � Rn r和H � Rr  m ,使这两个矩阵的乘积近似等于

给定的矩阵 V !WH .由于分解前后的矩阵中仅包含非

负的元素,因此,原矩阵中的列向量可以解释为对左矩

阵中所有列向量的加权和,而权系数为右矩阵中对应的

列向量中的元素, 分解得到的左矩阵 W称为基矩阵

收稿日期: 2008�05�05;修回日期: 2008�11�24

基金项目:北京市教委科技发展计划项目(No. KM200710005001) ;国家自然科学基金( No. 60372063) ;北京市自然科学基金(No. 4042009)

�
第 5期

2009年 5月

电 � � 子 � � 学 � � 报
ACTA ELECTRONICA SINICA

Vol . 37 � No. 5

May � 2009
�



(Basis Matrix) ,右矩阵 H称为编码矩阵( Coding Matrix) .

为了评价非负矩阵分解的性能, 定义一个评价

NMF分解好坏的测度, 也叫代价函数 (也称∀ 目标函

数# ), Lee和 Seung提出了两种代价函数,如式( 1) ( 2)所

示[ 10] :

代价函数 1:欧氏距离:

∃ V- WH∃2
= %

ij

( Vij - ( WH) ij)
2

( 1)

代价函数 2: K - L 散度:

D ( V∃WH )= %
ij

Vij log
Vij

( WH) ij
- Vij + ( WH) ij ( 2)

当且仅当 V= WH时,式( 1) ( 2)为零.

相应地, Lee和 Seung 得到了如下的 NMF 迭代规

则,并证明了其收敛性[ 10] .

规则 1:基于 ∃ V- WH ∃2 的迭代规则 (简称 EN�
MF) :

� � Ha� & Ha�

( WV) a�

( WT WH ) a�
� Wia & Wia

( VHT) ia

( WHHT) ia

( 3)

规则 2: 基于 D ( V ∃ WH )的迭代规则 (简称 KN�
MF) :

� � �

Ha� & Ha�

%
i

WiaVi�/ ( WH ) i�

%
k

Wka

Wia & Wia

%
�

Ha�Vi�/ ( WH) i�

%
v

Hav

( 4)

在WI语音编码器中,残差信号通过傅氏级数表示

得到非负的幅度谱,特征波形沿相位轴展开、沿时间轴

渐变,一维残差信号转变成非负的二维特征波形幅度

谱矩阵,假设处理 n  m维的 CW幅度谱矩阵,用 Vn m

表示,该幅度谱矩阵的各个元素都是非负值,表示为 V

∋0,对矩阵 Vn m进行线性分解,用下式表示:

Vn  m ! Wn  rHr  m ( 5)

其中 Wn  r为基矩阵, Hr m为编码矩阵, r 为分解阶数,

非负矩阵分解要求基矩阵和编码矩阵也都非负, 即

W∋0, H∋0.文献[ 16] 中给出了两种标准 NMF 算法和

局部非负矩阵分解( LNMF)在绝对误差和计算复杂度方

面的比较, KNMF的收敛速度最快, 计算复杂度最低.所

以,最终选择KNMF作为 CW幅度谱分解算法.

3 � NMF分解 CW的关键技术

� � 为了改进原NMF�WI编码器的性能,本节对一些关

键技术进行阐述.

3�1 � 特征波形的分类
在WI语音编码器中,基音周期设定在 20~ 120之

间变化.由于 CW的长度范围很大,为了提高 NMF分解

精度,需要首先对特征波形进行分类, 本文采用文献

[ 11]提出的根据基音周期的统计分布规律,将 CW 非均

匀分为 6 类的方法.与文献[ 8]相比,在相同的初始化条

件下,此方法没有增加算法的绝对误差,且平均迭代次

数从原来的 10次,下降为 7 次,计算复杂度大大减少.

3�2 � 分解阶数的确定
在实际中我们仅仅知道所要分解的矩阵, 其真实

的分解阶数隐藏于这些数据中,并且无法从分解式确

定出分解阶数.目前,人们还没有给出任何可行的非负

矩阵分解阶数或模型选取准则
[ 17]

. 若选取阶数较小,其

模型趋于简单, 但分解精度则会偏低. 反之,若选取阶

数较大,其分解的精度提高, 但模型趋于复杂. 如何选

取最优的分解阶数是非负矩阵分解中一个关键问题.

本节从聚类和自动模型选择两个角度入手,提出了基

于惩罚次胜者竞争学习( RPCL)算法和基于贝叶斯阴阳

机( BYY)和谐学习算法的非负矩阵分解的分解阶数选

取算法.在非负矩阵分解中,基矩阵的每一列都在某种

程度上表示一个局部特征,每个 CW都由这些局部特征

相加组成,所以,我们可以把这些表征局部特征的基矢

量看成是 CW矢量集的聚类, 那么求解 NMF的分解阶

数的问题就可以转化为求解聚类个数的问题. RPCL 是

一种十分有效的聚类算法,算法在聚类的同时能够自

动地确定数据中的类别个数,据此,本文提出了一种基

于 RPCL算法的分解阶数选取算法.

RPCL算法的基本思想是:对于每一个输入的样本

点,不仅获胜单元的权向量得到学习(修正 ) ,而且它的

对手(非获胜者,失败者)也要进行负学习. RPCL算法将

获胜单元吸引过来的同时, 将次胜者 (失败者)推开.也

就是说,每个类别只将一个权矢量吸引至它的类中心,

而组织较近的权矢量向它靠近, 同时,以一定的惩罚力

度使次胜者(失败者)远离类中心[ 12] .

设 V为包含N 个 CW 矢量的输入数据集,记为: V

= { v1, v2, (, vk , (, vN } , V中第 i 个元素 v i 是一个p

维矢量 vi= ( vi1 , v i2, (, vip ) .初始化 RPCL 算法中有 m

个节点,相应的基矢量为 �i , 其中 ( i= 1, (, m) ,一般

m> r , r 为实际分解阶数,第 i 个基矢量 �i 是一个p 维

矢量 �i= ( �i1, �i2 , (, �ip ) ,每个节点代表一个预先设

置的类别,节点的基矢量表示该类的中心. RPCL算法过

程可以描述如下:

第一步:随机初始化基矢量 �i , ( i= 1, (, m)并设

迭代次数 t= 1;

第二步:把数据集 V中的每一个样本 v分别对基

矢量 �i 求

 c ∃ v- �c ∃
2= min

j
 j ∃ v- �j ∃

2

 d ∃ v- �d ∃
2= min

j ) c
 j ∃ v- �j ∃

2
( 6)
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其中 c 表示获胜单元, d 表示次胜(失败)单元,标志位

�i=

1,

- 1,

0,

�
if � i= c

if � i= d

其他

( 7)

或 �i=
1,

- 1,
�

if � i= c

其他
( 8)

其中,  c 和  d 分别为获胜基矢量和次胜(失败 )基矢量

的获胜频率,基矢量 �j 的获胜频率  j =
nj

%
m

i= 1

ni

, ni 是 �i

= 1 的次数,基矢量 �i 获胜次数.

第三步:修改基矢量 �i

!�i ( t) =

∀c( v- �i ( t) ) ,

- ∀d( v- �i ( t ) ) ,

0,

�c= 1

�d= - 1

其他

( 9)

或者

!�i( t ) =
∀c( v- �i ( t ) ),

- ∀d( v- �i ( t) ) ,

�c = 1

其他
( 10)

其中 0 ∗ ∀c, ∀d ∗ 1 分别是竞争获胜者及次胜者 (失败

者)单元的学习率,为了使算法收敛,一般 ∀d  ∀c.
第四步:迭代次数增加, t = t+ 1,若 t< T 则转到

第二步,否则算法结束,其中, T 是算法开始确定的权

矢量修改的最大次数.

上述两种 RPCL 算法, 一种对竞争优胜者进行学

习,只对次胜者进行负学习, 其他的权矢量保持不变,

采用的公式为(6) ( 8)( 9) ,称其为RPCL1算法;另一种对

竞争优胜者进行学习, 对失败者全部进行负学习,采用

的公式为( 7 ) ( 8 ) ( 10) , 称其为 RPCL2 算法. 两种 RPCL

算法中惩罚次胜者的力度 ∀d 应该远远小于奖励获胜

者的力度 ∀c,否则算法不稳定.但是如果惩罚次胜者的

力度太小,那么算法的效率就大大降低, 甚至不能排除

多余的聚类中心,因此, 根据实际情况需正确选取学习

率.RPCL 算法是一个启发式算法, Ma, Wang&Xu[ 13]对算

法的特性进行了研究, 建立了一种价值函数理论,并在

此基础上证明了 RPCL算法的收敛性.

图 1给出了两种算法在处理不同长度 CW时,得到

的分解阶数统计直方图.从图中可以看出,对于每一类

CW, RPCL1算法得到的聚类个数不大于 RPCL2算法,这

是因为在 RPCL2算法中, 处理每个数据点时所有的基

矢量都要移动,不但算法复杂, 而且也使基矢量减弱了

各自的属性特征; 相反, 在 RPCL1 算法中, 处理每个数

据点时只需要移动距离该数据点最近的和次近的聚类

矢量,算法简单,也可以很好的保持聚类矢量的固有属

性特征.而且,随着 CW 长度的增加, 聚类的个数也增

加,即样本维数越大,需要表征样本集的基矢量越多.

最后给出了混合 CW的聚类结果.若各类 CW 选取不同

分解阶数,将导致很大的计算复杂度和空间复杂度,编

码器不可实现,综合考虑,以混合 CW 得到的分解阶数

作为各类 CW进行 NMF的分解阶数.在 RPCL1 算法中,

以 10210个混合长度的 CW为样本,设初始聚类个数为

20,经过充分迭代后,得到空聚类的个数为 7,非空聚类

个数为 13.所以, CW进行 NMF的分解阶数为 13.

但是, RPCL算法的鲁棒性较差,受样本数据影响较

大,如果样本的类别不是很明显, 聚类的结果往往不稳

定,所以,为了提高聚类的精度,下面又提出了一种基

于 BYY的分解阶数选取算法.

NMF的分解阶数反映了非负矩阵分解的规模或深

度,对应一个分解阶数就是一个非负矩阵分解模型,因

此, NMF的分解阶数选择问题可以转化为一个模型选

择问题.贝叶斯阴阳机和谐学习算法是一种新颖的自

动模型选择方法, 它是对联合概率密度分布的一种估

计算法.一个 BYY系统通过两类贝叶斯分解的联合密

度函数 p( v, w) = p ( v) p ( w | v)和 q ( v, w) = q ( v| w)

+q( w)来描述样本值 v � V ! Rn 和与之对应的隐含信

息 w � W! R
m
,这两个联合密度函数分别称为阳机和

阴机. NMF算法将输入矩阵分解为基矩阵的线性组合,

对输入矩阵进行降维,即从样本值中求解隐含信息.在

本文 v表示 CW矢量样本空间 V的一个样本,它在类

空间 W中的代表矢量就是w, w为隐含信息,即 v所属

类中心.给定一组 CW矢量集 Dv= { v t}
N
t= 1,一个 BYY系

统学习的目的是通过一个和谐学习原则来确定 p ( w|

v) , p ( v) , q( v| w) , q ( w) ,此和谐学习原则通过最大化

下面的函数来实现[ 14] :

H ( p ∃ q) =,p ( w| v) p( v) ln[ q ( v| w) q( w) ] dvdw- lnzq

( 11)

其中 zq 为一个定值.若 p ( w| v)和 q ( v | w)都是参数,

则称此 BYY系统有 BI�方向的结构( BI�结构) ,在 CW矢

量组成的有限混合模型中,可以使用下面的 BYY系统

的 BI�结构.令 q( j ) = #j 且#j ∋0, %
k

j = 1

#j = 1,忽略定值 zq

(设 zq= 1) , CW矢量样本满足经验分布 p 0( v ) =
1
N %

N

t= 1
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∃( v- v t) . BI结构可用参数形式表示:

p ( w= j | v) =
#jq( v| %j )
q( v, & k)

, q( v, & k ) = %
k

j= 1

#jq( v| %j ) ( 12)

q ( v| %j ) = q( v| w= j ) , 且 %j 包含所有参数, & k = { #j ,

%j }
k
j= 1把式( 12)带入式( 11)得到:

H ( p ∃q)= J ( & k )=
1
N %

N

t= 1
%
k

j = 1

#jq( vt| %j )

%
k

i= 1
#iq( vt | %i )

ln[ #jq( v t| %j )]

( 13)

由于 CW足够多,其分布可以看成高斯分布, v满足分布

q ( v| %j ) = q( v| mj, ∋j )

=
1

( 2() n / 2| ∋j |
1/ 2e

- 1
2 ( v- m

j
)

T
∋

- 1

j
( v- m

j
)

( 14)

其中 mj 为均值矢量, ∋j 为方差矩阵,此时, BYY系统的

BI�结构包括 CW矢量集 Dv 的概率分布的高斯混合模

型q( v, & k ) = %
k

j = 1

#jq( v| mj, ∋j ) . #j = e)j / %
k

i= 1

e)j , j = 1, (,

k ,- − < )1 ()k < − , ∋j = BjB
T
j , Bj 是一个非奇异方

阵.推导得到以下迭代规则[ 15] :

� !)j= ∀
#j
N %

k

i= 1
%
N

t= 1

h( i | vt ) U( i| v t) ( ∃ij - #i )

!mj= ∀
#j
N %

N

t= 1

h( j | vt ) U( j | v t) ∋
- 1
j ( vt- mj )

!Bj = ∀
#j
N %

N

t= 1

h( j | vt ) U( j | vt) [ ∋
- 1
j ( vt- mj ) ( vt- mj)

T ∋ - 1
j

- ∋
- 1
j ]

B
j ( 15)

U( i | vt ) = %
k

l= 1

[ ∃li- p ( l | vt ) ] ln#l p ( vt | %t) + 1

h( i | vt )=
p ( vt | %i )

%
k

l= 1

#l p ( vt | %l)

p ( i | vt ) = #ih( i| v t)

( 16)

为了使基于 BYY 的分解阶数选取算法收敛更快,

结果更准确,以 RPCL算法得到的分解阶数和聚类中心

为初始值,通过基于贝叶斯阴阳机和谐学习原则的自

动模型选择学习算法, 迭代得到聚类中心的分布函数

的均值和方差.如果某个聚类中心包含的样本个数很

少,甚至趋近于 0,则舍弃此类别, 得到最终的分解阶

数.将不同长度的 CW 进行实验,结果与 RPCL1算法稍

有不同,偏差一般在 3之内.将混合长度的 CW 作为样

本进行实验,初始化聚类个数 13,聚类中心是 RPCL1算

法的结果,经过迭代计算, 得到的聚类个数是 13. 最终

选取的分解阶数为 13.

表 1 � 不同分解阶数的算法比较

分解阶数 绝对误差 计算复杂度

(均匀分带初始化) 16 2. 543648 7* ( 2rmn+ mn+ rm)

(Mel分带初始化)13 2. 579308 4. 8* (2 rmn+ mn+ rm)

� � 将本文提出的算法与文献[ 8]进行比较,如表 1 所

示,从表中可以看出, 即使分解阶数减少, 但是绝对误

差变化不大,仅仅增加了 0�03,而平均迭代次数从原来

的 7 次下降到现在的 4�8次,计算复杂度大大降低.

3�3 � 分带初始化
在 NMF中,基矩阵和编码矩阵必须进行初始化,本

节讨论的初始化都是针对基矩阵 W的初始化.初始化

的好坏直接影响 NMF分解的效果,好的初始化算法可

以提高分解精度,加快收敛速度,降低复杂度.

本文比较了三种初始化算法,如图 2 所示,以第 6

类特征波形为例, 迭代次数为 1000 次,保证收敛. 从图
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中可以看出,随机初始化虽然简单,但是迭代后的基矢

量没有很好的表征语音特征波形幅度谱特性; 基矢量

经过基于 K�均值初始化后,基矢量间的分布规律性差,

重叠严重,没有很好的去除基矢量间的冗余;虽然训练

后得到的基矢量稀疏性变强,但是仍不能很好地反映

∀基#的概念; Mel 刻度分带初始化的基矢量更加稀疏,

基矢量之间有效频带的重叠较小,彼此冗余较小,作为

∀ 基#的概念更加明显.表 2给出了三种初始化算法的比

较,均采用KNMF算法, CW分为 6类.从表中可以看出:

Mel刻度分带初始化方法绝对误差最小,平均迭代次数

最少,计算复杂度最低.

表 2 � 初始化算法比较

算法 绝对误差 计算复杂度

Mel分带初始化 2. 529989 5* ( 2rmn+ mn+ rm)

K�均值 2. 624936 6�2* ( 2rmn+ mn+ rm)

随机初始化 2. 579308 7* ( 2rmn+ mn+ rm)

3�4 � CW非负矩阵分解的复杂度
在 CW的 NMF 分解过程中,非负矩阵分解的初始

化、CW的分类、分解阶数的选取、基矩阵的训练都是为

了得到更具有代表性的基矢量, 其计算复杂度不计入

分解复杂度.本文采用的方法是 CW 分为 6类、分解阶

数为 13,基矢量的Mel刻度分带初始化的 KNMF方法,

文献[ 8, 9] 中采用的方法是 CW分为 9 类、分解阶数为

16,基矢量均匀分带初始化的 ENMF方法,原始WI算法

采用的 CW分解方法是 FIR低通滤波,三种方法的计算

复杂度比较,如表 3所示.

表 3 � 不同分解方法的计算复杂度比较� 单位: WMOPS

分解算法 KNMF ENMF FIR 低通滤波

计算复杂度 8. 376 18. 878 9. 697

� � 从表中看出, KNMF计算复杂度最低,比 ENMF方法

降低了 56% , 比 FIR 滤波降低了 1�32 个 MOPS, 而且,

NMF�WI编码器去掉了对齐操作,计算复杂度大大降低.

4 � 编码矩阵的量化与相位的合成

4�1 � 编码矩阵的分裂式矢量量化
在WI编码模型中,提取的特征波形矩阵最大维数

是 61  10, 经过非负矩阵分解后得到的编码矩阵的维

数为 13  10,然后将此编码矩阵进行量化.

基于Mel刻度的分带初始化方法训练出来的基矢

量按照从低频到高频的顺序排列,而待分解的 CW矢量

由这些基矢量加性组合而成,组合系数是编码矩阵对

应的列. 从这个意义上讲, 编码矩阵的低维用来组合

CW的低频信息, 高维用来组合 CW 的高频信息. 我们

知道,对语音质量而言, 语音信号的低频信息比高频信

息重要,在低速率语音编码中, 应尽量保证低频信息不

要丢失,所以, 我们采用较精确量化编码矩阵的低维,

粗糙量化高维的方法.具体方法如下:首先将编码矩阵

进行降维,采用的方法是抽取,即每隔一个 CW 抽取一

个,将 13  10的编码矩阵变为 13  5, 然后分裂为三个

较小的矩阵 4  5, 4 5, 5 5分别进行量化.

4�2 � 相位谱的混合自回归合成
由于在低速率语音编码中,比特数有限,很多低速

率编码器采用不传输相位信息在合成端直接合成的方

法.在原始WI模型中, CW 通过 FIR滤波, 被分解为表

示类周期成分的慢渐变波形( Slowly Evolving Waveform,

SEW) 和表示非周期成分和噪声成分的快渐变波形

( Rapidly Evolving Waveform, REW) , SEW采用固定相位合

成, REW采用随机相位合成,最后得到了较好的合成语

音质量.因此, 在一定编码速率下, 实际相位中固定相

位和随机相位的比例取决于原 CW的清浊程度,本文引

入了周期因子来描述 CW 的清浊程度. CW的能量与其

浊音性近似呈正比,即能量大的 CW 的浊音性较强, 反

之,能量相对小的 CW的浊音性较弱,因此, 可以用 CW

的能量来表征其清浊程度,在此基础上,本文提出了一

种相位谱的混合自回归合成方法.

周期因子是从矩阵能量的角度引入的,如果假设

vj 和 hj 分别是矩阵 W和H 所对应的列向量, 则式 ( 5)

还可以表示为: vj = Whj,则原始 CW幅度谱矢量的能量

为其 Frobenius范数的平方:

∃ vj ∃
2
F= ∃Whj ∃

2
F ∗ ∃W∃2

F+ ∃hj ∃
2
F ( 17)

周期因子定义为: )peri=
∃hj ∃

2
F

G
, G为随机选取的

10000个 CW的能量的平均值或最后一子帧的能量.

将周期因子归一化得:

)rperi=
∃hj ∃

2
F

∃hj ∃
2
F+ G

( 18)

在 NMF过程中∃W∃2
F = 1,则 vj 与 hj 的能量变化

趋势基本一致,即 CW的能量可以用对应的编码矩阵的

能量来近似表示. 也可以通过实验来分析编码矩阵的

能量分布与 CW 的能量之间的关系. 以第 6 类 CW 为

例,图 3 给出了通常情况下编码矢量的能量与 CW 的能
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量的分布比较图. 其中, 虚线表示编码矢量的能量,实

线表示对应特征波形的能量. 可以发现, 编码矢量的能

量与 CW 的能量变化趋势基本一致.综上所述, CW的

浊音性与编码矢量的能量分布情况密切相关, 因此,周

期因子可用编码矢量的能量来定义.

周期因子利用编码矩阵的能量分布规律描述了

CW的清浊程度,在低速率语音编码中, 解码端可以用

周期因子控制随机相位和固定相位的混合比例, 合成

最终的相位信息.为了保持相位谱的连续性,将前一子

帧的相位谱反馈,对当前子帧进行加权, 得到当前子帧

的相位谱:

� ∗m ( k )= +∗m- 1( k ) + (1- +) ( )rperiQm( k)

+ ( 1- )rperi )Rm( k) ) ( 19)

其中 Rm ( k)为随机矢量,取值在[ - (, (]内按均匀分布

随机产生(各帧相位不同 )的相位, Qm ( k)是固定矢量,

用老年男子语音中提取的相位, +为反馈系数,混合自

回归相位合成的原理框图如图 4所示.

1999年 Oded Gottesman 提出了分析合成( AbS)散布

相位矢量量化[ 16]方案,它结合了感觉加权,在WI模型中

的 SEW相位合成中得到了较好的结果.在 NMF�WI模型

中,我们将散布相位矢量量化应用于整个特征波形的相

位合成.每帧提取 10 个特征波形,每个 CW 都有一个相

位矢量,由于比特数有限,不能量化所有 CW的相位,每

帧提取一个相位矢量,在最后一个采样点处,在合成端,

采用三次多项式插值的方法, 插出中间各子帧的相位.

实验发现采用 4~ 6比特量化 SEW相位谱, 效果已经较

令人满意[ 17] .所以,本文采用 4bit量化相位.

将混合自回归相位合成应用到 NMF�WI编码模型

中,以女声语音∀ 我到无锡市#为例, 与固定相位合成、

4bit相位散布矢量量化后的语音波形对比如图 5.如图

可知,本文提出的混合自回归相位合成方法得到的语

音比固定相位合成的语音自然度高, 虽然引入了一些

噪声,但刺耳的蜂鸣声减弱了. 总体来讲, 合成相位的

误差都比较大,矢量量化相位的结果要比直接合成的

效果好,浊音段比较清晰.从听音结果看, 混合自回归

相位合成方法与矢量量化相位方法得到的语音自然度

相当,前者稍有一些噪声,这与周期因子、反馈因子的

选取不无关系.

5 � NMF�WI编码方案的性能评价

� � 3、4 两节主要介绍了基于非负矩阵分解的特征波

形的分解和量化, 现在介绍本编码器其它参数的量化

方法: LSF 参数采 用预 测分裂 式矢 量量 化方 法

( PSVQ) [ 1] ;基音周期采用 7比特的均匀标量量化[ 18] ;由

于 CW 功率的动态范围很宽, 于是先转换为对数功率,

然后采用插值量化的方法[ 19, 20] . 表 4 给出了改进型

2kb/ s NMF�WI编码器的比特分配情况.

表 4 � 2kb/ s NMF�WI编码器的比特分配

量化参数 更新速率(Hz) 比特分配

LSF 40 20

基音周期 40 7

CW功率 40 7

低频矩阵 40 7

中频矩阵 40 5

高频矩阵 40 4

� � 综上,本文基于特征波形的非负矩阵分解技术,对

传统的 NMF�WI语音编码器进行了改进,改进后的 2kb/

sNMF�WI编码器框图示于图 6.其中根据非负矩阵分解

的特点,编码端去除了特征波形对齐模块. 加上虚线框

的相位量化模块,则得到 2. 16kb/ s NMF�WI编码器.

� � 本文提出 2kb/ s NMF�WI编码器与加入相位量化的

2. 16kb/ s NMF�WI编码器和文献[ 8, 9] 中提出的编码器

一起进行了MOS分测试,并进行了性能对比.测试所采

用的语音数据由 16句标准的汉语语音测试句组成,包
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括 8句男声语音和 8句女声语音,采样频率均为 8kHz.

测试小组由 5 名年龄在 20~ 30 岁之间的青年人员组

成.表 5是所有语音的MOS 分测试结果.通过测试结果

得知,本文提出的 2kb/ s NMF�WI算法的话音质量优于

原编码算法,与 2�16kb/ s NMF�WI相位量化算法相当.

表 5 � MOS分测试结果

算法 原 2kbps NMF�WI 改进 2kbps NMF�WI 2. 16kbps NMF�WI

MOS分 3. 004375 3. 033125 3. 0475

6 � 结论

� � 综上所述,本文基于文献[ 8] ,提出了一种改进型

基于非负矩阵分解的特征波形分解与量化模型. 本文

主要从两方面进行改进, 一方面提高语音质量, 在原

NMF�WI编码器[ 8]中, 采用相同的固定随机相位, 相位

的相关性较强,合成语音引入了较强的蜂鸣声, 语音的

音质很低.本文将相位谱分解为随机相位和固定相位

的加权和,根据 CW的能量与编码矩阵的能量间的变化

关系,引入周期因子控制加权系数,提出了一种相位谱

的混合自回归合成方法,有效改善了合成语音有很强

的蜂鸣声的缺点,提高了语音的自然度. 另一方面降低

复杂度,从聚类维数和模型选择两个角度入手, 提出了

基于惩罚次胜者竞争学习算法( RPCL)和基于贝叶斯阴

阳机(BYY) 和谐学习算法, 两种计算 NMF分解阶数的

方法,增强了原来实验方案的理论基础, 没有明显降低

语音质量,编码器的复杂度下降.

本文比较的三个NMF�WI编码器,缺陷依然在于重

建语音不够自然, 有些蜂鸣声. 所以, 下一步工作应重

点考虑如何对 CW 相位谱进行高效合理量化.
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