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一种增量式学习的语音字典构造方法
滕少华，宋    欢，霍颖翔，张    巍

（广东工业大学　计算机学院，广东　广州  510006）

摘要: 爆炸式增长的语音数据为存储与传输带来极大困难, 现有方法难以实时应对海量语音频域数据. 因此本文提出

一种增量式学习的语音字典构造方法, 该方法先将语音时域信号经短时傅里叶变换处理后转换为各窗频谱幅值, 再将

高维空间向量投影到低维空间, 并以字典中的少数基向量线性拟合当前窗向量. 进而通过存储基向量的标识和拟合系

数完成对当前窗向量的存储, 把无法拟合的窗向量经处理后加入字典, 实现增量式学习. 解压过程依据用户请求将字

典中指定条目经线性拟合实现. 实验结果表明, 本方法能大幅度压缩语音频谱包络, 适用于受带宽限制下实时高采样率

的流式语音数据, 与同类算法相比, 在保证还原质量的情况下, 能对信号的存储空间以及传输带宽进行大幅度的压缩.
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An Incremental Learning Approach in Voice Compression via
Sparse Dictionary Learning
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Abstract: The explosive growth of audio streams brings difficulties in storage and transmission; however, many
methods could not give high compression ratio while keeping the quality. In order to solve this problem, the
proposed method compresses amplitude spectrum of voice by constructing a dynamic sparse voice dictionary based
on incremental learning. It calculates amplitude envelopes spectrums via Short-Time Fourier Transform (STFT)
firstly, and then it uses a dictionary to fit each envelope by projecting high dimensional vectors to several 2D
planes. In addition, it minimizes the number of dictionary items and therefore can store the parameters of linear
interpolation instead of spectrums. Otherwise, if the fitting step above fails, it will store this window of spectrum
directly. By using dictionary and parameters of linear interpolation, it can reconstruct the spectrum efficiently in
decompressing process. The results of experiments show that comparing with other methods, the proposed method
gives high compression ratio as well as better accuracy in decompressing, and adapt to live voice stream encoding
with high sampling rate.
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各种各样的数据爆炸式地产生，图片、语音、视

频等海量多媒体数据给远程传输、存储带来了巨大

的困难和挑战. 因此在传输和存储之前对数据进行

压缩很有必要. 通过压缩，大幅减少信号存储空间以

及传输带宽，并保证高重构质量，是急需解决的研究

与工程应用热点[1-6].
考虑到现实多媒体数据所具有稀疏性质，一种

可行的思路为利用稀疏字典学习方法对语音数据进

行压缩. 稀疏字典学习[7]包括稀疏表示和字典学习两

阶段，稀疏表示的本质是利用尽可能少的资源表示
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更多的知识；字典是数据特征的集合. 目前，稀疏字

典学习方法被广泛运用在多媒体数据的识别、降噪、

增强、检索[8-11]等方面.
针对不断增长的实时语音数据，本文结合稀疏

字典学习方法，提出一种面向增量式学习的语音字

典构造方法，增量学习有助于大规模数据的特征学

习[12]. 该方法的核心是通过增量式学习构建一个字

典，令字典中的基向量编号G结合相应拟合系数W组

成参数对稀疏表示大部分频域信号，从而达到压缩

目的. 具体流程为：

(1) 先将语音时域信号经短时傅里叶变换STFT
(Short-Time Fourier Transform)处理后转换为各窗频

谱幅值，然后基于喉头仪信号找到各窗内的共振峰，

通过多项式拟合方法得到各窗频谱的包络.
(2) 将包络作为高维空间向量投影到低维空间，

并以字典中的少数基向量线性拟合当前窗向量. 进
而通过存储基向量编号G和拟合系数W完成对当前

窗向量的存储；把无法拟合的窗向量利用LRU的策

略加入字典，实现增量式学习.
(3) 解压过程依据用户请求将字典中指定基向

量经线性拟合实现.
论文共分为五部分. 第一部分为引言；第二部简

单介绍了稀疏字典学习的内容. 第三部分详细介绍

本文提出的字典学习方法以及压缩应用. 第四部分

列出了在公开数据集上的实验结果. 实验结果表明，

该方法能大幅度压缩语音频谱包络的数据量，适用

于受带宽限制下实时高采样率的流式PCM语音信

号. 该算法与同类算法相比，有更好的压缩效果. 最
后，第五部分对全文进行了总结并阐述了下一步工作.

1     相关工作

D ∈ Rn×z

Y ∈ Rn×t

关于稀疏字典学习，国内外研究学者进行了大

量的研究工作，已有许多研究成果. 稀疏字典学习的

目标是找到一个字典 ，能够稀疏表示原信号

：

Y ≈ DX. (1)

D =
[
d1, d2, · · · , dz

] ∈ Rn×z di ∈ Rn×1

X = [x1, x2, · · · , xt] ∈ Rz×t Y D
Γ ∥xi∥0 ⩽ Γ

其中 ， 称为字典中的

一个基. 是 在字典 上的稀

疏因子，xi是严格 稀疏的，即 . 这表明原信

号Y中每一个采样点都能通过字典中的少数基的线

性拟合来近似表示.
在稀疏字典学习中，求解稀疏因子的方法一般

是匹配追踪(MP)或者正交匹配追踪(OMP). 同样该

方法也被用于字典训练过程中，字典训练的目的是

D̂

在当前稀疏度的标准下获得一个最小期望的字典

，它能够稀疏表示当前训练数据[13]：

D̂ = argmin
D
∥Y− DX∥2F s.t.∀ j ∈ {1 : z} ,

∥∥∥d j
∥∥∥

2 = 1. (2)

常见的字典学习方法是K-SVD[14]、在线字典学

习(ODL)[15]等. 文献[16]基于OMP算法和KSVD算法，

在稀疏参数因子中提出池化概念和抽样选择方法，

结合SVM对语音数据进行分类，分类结果比利用

MFCCs作为特征的情况下准确率高，但未考虑实时

在线应用的情况. 文献[17]提出一种基于图像块数据

的交替迭代方案，通过严格的收敛分析证明该方法

有全局收敛的特性，并且通过实验证明获得相同效

果下相比KSVD具有更低的计算开销. 文献[18]提出

一种分层学习结构，通过贡献字典原子能够减少训

练一个大的混合字典的计算开销，但是尚未考虑到

标签内在特性，文献[19]提出一种新的距离测量方

法，联合KSVD稀疏字典学习方法运用于图片相似度

检测，利用一个已知图片信号的信息去显著压缩另

一个与之相似的图片信号的信息，两者越相似压缩

比越高. 文献[20]则通过K-SVD分解字典学习方法，

改进了单通道语音增强算法. 文献[21]提出了基于过

完备字典稀疏表示的自适应语音增强方法，利用K-
SVD算法训练字典，对含噪语音采用正交匹配追踪

算法进行系数分解，再通过系数重构得到语音信号.
由于K-SVD算法在更新字典过程中，每次迭代

都需要所有的训练样本集进行计算，所以基于K-
SVD算法的字典更新操作过程对计算空间、存储空

间要求较高. 而ODL方法则是在每次迭代过程中使

用一个训练样本去更新字典，文献[15]在彩色图像恢

复中提出了在线字典学习算法. 联合LARS-Lass算
法，在字典的每次迭代更新只处理一个样本，从而达

到计算速度快的目的. 文献[22]在降噪、提取脉冲信

号的应用中，借助压缩感知理论，通过学习自适应字

典稀疏提取混合在大量噪声背景下的脉冲信号，该

方法相比传统方法具有自适应调整的能力以及高稀

疏性等优势. 文献[23]提出利用MFCCs特征以及结

合在线字典学习方法的分类算法，该算法通过字典

去除了使用不同分类器带来的冗余信息，降低了高

维空间向量的运算复杂度，对音乐和语音信号达到

了完全分离的效果.
考虑到当前互联网研究与应用中，语音数据大

量的产生，本文综合了相关理论研究，提出一种增量

式语音字典构造学习方法，该方法基于语音信号的

稀疏性[24]，利用冗余稀疏字典学习和增量学习的策
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略对语音信号频谱包络进行流式压缩编码与解码的

研究实验.

2     增量式字典构造方法

2.1    预备知识

本文涉及了几个概念，统一在此描述.
定义1　窗：引用STFT[25]中定义，设音频PCM序

列为L，将L按照固定采样点数2n和步长θ划分成多个

时间片l1,l2,l3,…,lt，其中步长θ表示两个PCM序列的

起始位置之差. 且定义li为第i窗.
定义2　包络：设通过STFT获取第i窗li的峰值谱

为pi，将pi中各共振峰用光滑曲mi线连接起来，则定

义曲线mi为第i窗的频谱包络.
V = (v1,v2, · · · ,vn)定义3　空间权值向量：向量 定

义为n维空间权值向量，v1是n维空间上第i维的权值.
由于人耳对不同频率的音频信号听觉灵敏度不

同，因此在语音频域模值包络中，不同频段的模值应

具有不同的权值.

V, a= (a1,a2, . . . ,an) b= (b1,b2, . . . ,bn)

定义4　带权值的向量点积计算公式：假设n维空

间中各维权值为 ，

为n维空间中的任意两个向量，则a，b的点积定义为

⟨a, b⟩V =
n∑

i=1

ai · bi · vi. (3)

a = (a1,a2, . . . ,an)

定义5　带权值的向量模值公式：假设n维空间

中各维权值为V， 是n维空间上的向

量，则a的带权值的向量模值式为

∥a∥(V) = ⟨a, a⟩1/2V . (4)

定义6　带权值的余弦公式：假设n维空间中各

维权值为V，a，b为n维空间中的任意两个向量，则a，
b之间夹角的余弦值的计算式定义为

cosV (a, b) =
⟨a, b⟩V

∥a∥(V) · ∥b∥(V)
. (5)

定义7　稀疏向量的压缩表示方式：设有n维的

稀疏向量μ，若有向量G，W和函数f,
G = (gi|i ∈ {1 : µ0} ,∀i , τ,gi , gτ).

f (G,W, i) =


0, i <G;
λargmin

β |i−gβ|
, i ∈G .

W = (λi|i ∈ {1 : µ0}) .

(6)

∀i, f (G,W, i) = µi使得 ，则称为使用编号G与系数W对

μ进行压缩表示.

2.2    包络压缩总体框架

本节将结合语音压缩描述字典构造方法的总体

框架以及数据流向问题. 首先需要说明的是，本方法

直接求解编号G与系数W，从物理意义上，相对于

ODL算法，相当于使用编号G与系数W间接表示X中
的一个元素xi. 并且本方法不一次性处理整体Y，而
是通过依次处理Y中的第α个包络mα，来实现增量式

压缩. 对语音时域信号经STFT处理后得到了各窗频

谱幅值，然后按照每个窗的输入顺序，利用字典中基

向量进行拟合. 若拟合匹配成功，则记录字典编号

G和对应系数W；若无法拟合则加入字典并写入文

件，若此时字典未满，则直接加入字典；若此时字典

容量已满，则选用LRU策略进行字典更新，然后再进

行一次拟合匹配. 总体框架图如图1所示.
 

 m
a
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m
a
 F

T

F

T

 
图 1   总体框架图

Fig.1   System frame diagram
 

2.3    匹配与拟合

本部分描述本方法在字典学习和更新过程中利

用所使用的高维向量个性化匹配算法，以下是基本

实现方式.
2.3.1    二向量拟合单向量

在高维向量拟合的步骤中，因利用到了高维向

量与高维空间中平面的投影关系，每次使用两个高

维向量拟合一个向量，所以这个过程可视为待拟合

向量在两个高维向量构成的平面上的分解拟合过程.

e = a′− a = j′b+ k′c− a
定义8　投影分解系数：设n维空间上存在

，有

j,k = argmin
j′,k′

e(V).

s.t.cosV (e, b) = 0,cosV (e, c) = 0.
(7)

a′
则称j，k为a在b，c构成超平面上的投影分解系数，

是a在b，c构成超平面上的投影. e表示误差.

b′ b′ a′
求解投影分解系数的具体方法是：首先求b施密

特正交化于c的投影 ，然后用正交基 和c来表示 .
那么可得
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a′ =
⟨a′, b′⟩V
∥b′∥2(V)

· b′+ ⟨a
′, c⟩V
∥c∥2(V)

· c. (8)

根据几何意义，可以求得

j =
⟨a′, b′⟩V
∥b′∥2(V)

, k =
∥a′− jb∥
∥c∥(V)

. (9)

J

K

综合式(8),(9)和施密特正交化过程，设函数为 ，

，j和k的计算式为

j = J (a, b, c) , k = K (a, b, c) . (10)

利用三维向量说明上述向量拟合的图解形式，

如图2所示.
 

a

bjb

kc

a′

b′

c

 
图 2   三维向量拟合

Fig.2   The example of vector fitting on 3D space
 

2.3.2    多向量拟合单向量

通过递归调用2.3.1中的拟合规则，本小节将描

述使用多个基向量拟合一个向量的方法.

Ω = (ω1,ω2, · · · ,ωs)

假设在 n 维空间中，已知给定基向量组

和向量a；拟合时所允许的最大误

差阈值为ε，若存在一组系数

WϵR1×s,W = (λ1,λ2, · · · ,λs)

使得

a =W ·ΩT+ e,s.t.||e||(V) < ε, (11)

a则称向量 能由向量组Ω线性拟合.
2.3.3    多向量拟合的系数计算与拟合匹配

· · ·
实际利用上述方法对高维向量的拟合匹配流程

如图3所示. 首先G=(g1,g2, ,gs)表示使用到的基向量

集合，与W组成参数对. 图中mα为待拟合向量；Γ表示

该过程最多能使用的基向量个数.
s, s ∈ {1 : Γ}

i, i ∈ {1 : s}
假设使用了 个基向量来拟合向量

mα，约定第 次加入的基向量的编号为gi，其

最终系数为λi，记当前轮次的系数为ki. 则

gi =

 argmax
τ

cosV (mα, dτ) , i = 1;
argmax
τ<{gγ |γ∈(1,i−1)}cosV (φi−1, dτ) , i ∈ {2 : s} . (12)

ωi = dgi

φi

式(12)中， ，当前轮次下所有选中的基向

量的临时合成向量为 ，

φi =

{
kiωi, i = 1;

jiφi−1+ kiωi, i ∈ {2 : s} . (13)

式(13)中，套用式(10)，ki和ji为

ki =


⟨mα, dg1⟩V
||dg1 ||(V)

, i = 1;

K
(
mα,φi−1, dgi

)
, i ∈ {2 : s} .

(14)

ji =
{

1, i = s+1;
J
(
mα,φi−1, dgi

)
, i ∈ {2 : s} . (15)

那么，最终W中的各元素λi为

λi = ki ·
s∏

u=i

ju+1. (16)

 

返回拟合
失败标识

开始

T

F

D 是否为空？

T

F

计算并返回 W,

返回 G

结束

T

返回拟合
失败标识

F

i:=1

输入数据 mα

i:=i+1

找到 ωi

计算 ji, ki

i≥Γ?

尝试拟合, 并
计算误差 e

ǁeǁ(v)≤ε?

 
图 3   高维向量拟合匹配过程

Fig.3   The process of high dimension vector fitting
 

2.4    文件格式

本文提出的方法可用于语音频谱模值包络的压

缩，将压缩后文件分为文件头和数据两部分. 文件头

记录压缩相关的参数大小，数据部分则分别记录字

典和稀疏表示后的参数. 字典标记后会接一个窗口

长度的字典数据；参数标记后接一个参数块个数，表

示包含多少块单块信息，一个参数块最多能存255个

单块，因此参数块数使用1字节表示，若在实际使用

中需要超过255个连续单块，则拆分为多个参数块；

而每块单块信息包含了用于拟合一个向量的编号

G以及系数W. 更具体的文件格式如图4所示.
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标号 位宽 (bit) 内容

文件头

数据部分

字典标记 1

标号 位宽 (bit)

一个窗口大小的字典数据

参数标记 1

单块个数 8

g1

λ1

λs

32

..
.

32

..
.

z 字典容量

Γ 拟合用基向量个数最大值

n 窗口大小

θ 叠窗步长

字典块

参数块

取值

1

0

[1, 255]

单块信息

参数对个数 [1, Γ]⌈log2 Γ⌉

⌈log2 z⌉

⌈log2 Γ⌉
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..
.

..
.

字典块

参数块
字典块

参数块

标号 位宽 (bit)

gs

32

32

32

32

标号 位宽 (bit) 取值

 
图 4   文件格式

Fig.4   File format
 

2.5    字典构建与压缩过程

按α增序，逐个处理待拟合向量mα，压缩流程图

如图5所示. 图5中的拟合匹配使用图3的拟合方法.
若图3返回拟合失败，则需要更新字典. 更新时，当字

典未达到容量上限z时直接加入向量mα，当达到容量

时当前采用的是最近最少使用(Least Recently Used,
LRU)策略替换旧的基向量. 在写文件过程中，写入

文件格式参照图4. 记标记位变量为Δ，如果Δ=0，则表

示记录字典到文件，那么将写入字典标记和字典数

据；如果Δ=1，则表示写参数到文件. 那么先写参数块

个数为0并记下参数位置，之后再写入单块信息，直

到再次遇到Δ=0，则将统计好的单块信息总数回填至

参数位置；若单块信息的实际统计个数超过1字节

(255)存储容量，则将255回填至参数位置并重新开一

个参数块记录余下的单块信息.

2.6    还原过程

本文提出的语音字典在压缩过程中被碎片式地

记录于压缩文件中，压缩过程中标志位变量记为Δ.

整个解压还原的流程图如图6所示. 首先获取文件头，

根据文件头的参数对解码器做好初始化设置. 然后

按顺序处理数据部分的每个块，读取Δ. 若Δ=0，则读

取基向量，并按照LRU的规则加入字典；若Δ=1，则读

取参数块，通过获取一个单块信息中的G和W并使用

Ω = (di|i ∈ {G}). (17)

mα′ =W ·ΩT. (18)

得到对应的近似还原包络.
 

开始

打开压缩文件

获取文件参数头

读取标志位变量 Δ

读取稀疏系数, 

还原包络

读取, 加入字典

是否达到文件尾

结束

T

F

T

F

Δ==0？

 
图 6   还原过程流程图

Fig.6   The process of decompressing
 

3     实验结果及分析

实验在 w i n 1 0 系统下进行，利用 V i s u a l
Studio2015编码. 开源语音数据集PTDB-TUG包含有

10位女生10位男生的声音片段集. 从中随机选取5名
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T

F

T

F
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α
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图 5    压缩过程

Fig.5    The process of compressing
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女生和5名男生的录音集，每个人的录音大约有

220个片段，采样率是44.1 kHz，按照窗长度为

4 096点进行STFT实验获取频谱包络，每个窗口长度

为512，表示频率范围是0~6 kHz. 最终每个人大约有

70 000~90 000个窗口包络，每个人的语音量可以模

拟数据不断增长的过程.
目前流行的字典学习方法是训练一个过完备字

典. 过完备字典是指字典中条目的数量大于每个条

目的维度[15]，过完备字典一般从样本数据随机抽取

K条，利用KSVD或在线字典学习(Online Dictionary
learning, ODL)等字典学习算法进行训练，然后利用

系数分解算法求解出样本数据的系数.
相比较而言ODL算法比KSVD训练字典更迅

速，本次实验选择与ODL算法进行对比，ODL算法源

码在文献[16]的作者主页下载，并在Matlab环境下进

行运算使用. 通过调整参数使得两种算法在数据的

平均相似度上尽可能一致，然后比较两种算法的压

缩比和具体每一个窗的还原质量.

3.1    压缩比对比

A′

A′A−1

定义9　压缩比计算公式：假设A是原始数据大

小； 是压缩后数据的大小，大小单位为bit. 那么压

缩比为 .　压缩比越小表明压缩效果越好.
Y ∈ Rn×t在本文实验中，原始频谱包络 以浮点

(float)的形式存储，一列为一个窗口的频谱包络. 压
缩后的数据中，字典中所有系数以及基向量以浮点

(float,32bit)形式存储，记字典大小为z，每个基的长度

ς1 ς2

ς3

ζ
⌈
log2z

⌉
A′

为n；计本方法生成的文件中，共有 个参数块， 个

单块信息， 对参数对. 最终字典写入的基向量个数

为 ，G中每一个元素gi所占位数均为 bit，那么

本方法中的压缩数据大小 为

A′ = (32+1)ζn+ (8+1)ς1+ς2
⌈
log2Γ

⌉
+

ς3
(⌈

log2z
⌉
+32
)
.

(19)

ζ

B′ ς4

对于ODL，为公平对比，在每次测试中，字典容

量均与本算法的 相同，而且从直接存储X，或者G和
W表示X的这两种方法中，选取最小者作为压缩数据

大小，记为 . 记X中非零元素的个数为 ，则

B′ =min
{ 32ζn+ς4

(⌈
log2z

⌉
+32
)

32(ζn+ zt)

}
. (20)

在本实验中，通过调整ODL中的lambda参数使

得两种方法得到的平均相似度近似.
实验结果分成男女两组，分别记录两种方法对

同一数据处理后的相似度和压缩比两个结果，详情

见表1和表2. 但是在具体实验中没有针对男女的区

别进行特殊处理. 由表中可得，在相同的平均近似度

结果下，本文方法的压缩比均大于ODL算法的压缩

比. 另外，实际应用中ODL算法一般需要预先定义字

典大小，如果字典大小定义不合适，则会影响压缩效

率，并且ODL算法的字典需要在已知部分数据下进

行训练得到. 而本文中提出的方法能够根据流式数

据进行增量式字典学习，既保证较高的压缩效率，又

有着在字典训练过程不必预先获取部分数据进行训

练的优势.
 

表 1   女声实验结果对比

Tab.1   Experiment of female speech

女1 女2 女3 女4 女5

相似度 压缩比 相似度 压缩比 相似度 压缩比 相似度 压缩比 相似度 压缩比

本方法 0.986 73 0.008 039 0.987 21 0.008 465 0.986 00 0.010 647 0.986 95 0.008 739 0.986 32 0.008 713
ODL 0.982 29 0.010 855 0.987 99 0.011 786 0.984 54 0.014 018 0.987 59 0.012 411 0.986 30 0.011 622

 
 

表 2   男声实验结果对比

Tab.2   Experiment of male speech

男1 男2 男3 男4 男5

相似度 压缩比 相似度 压缩比 相似度 压缩比 相似度 压缩比 相似度 压缩比

本方法 0.985 85 0.016 553 0.98 463 0.014 033 0.985 09 0.014 179 0.984 52 0.017 093 0.985 21 0.017 643
ODL 0.983 76 0.017 211 0.98 790 0.019 231 0.987 60 0.019 037 0.983 14 0.018 692 0.985 08 0.021 425

 
 

3.2    还原质量对比

定义10　平均相似度计算公式：假设Y是原始频

谱包络；Yi是还原后频谱包络. 那么平均相似度C为

C = t−1
t∑

i=1

cosV
(
mi,m′i

)
. (21)

从PTDB-TUG数据集中随机选择一个人的全部

录音，将两种方法的各个窗口具体还原质量绘制出

相似度散点图. 对比图7和图8可看出，本文方法各窗

相似度均在所设阈值以上，整体还原质量较高；而

ODL算法的各窗相似度分布较为分散，这表明部分
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窗口包络存在较大的缺失，这会对听觉质量产生较

大影响.
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图 7   本方法还原质量

Fig.7   The performance of our method
 

此外通过频谱包络图可以观察还原质量，将原

包络以及两种方法还原得到的包络转换成频谱包络

图（见图9），颜色越深表示数值越大.
在图9中，(a)是原始频谱包络图，(b)是本方法还

原后频谱包络图，(c)是ODL还原后的频谱包络图. 从

图中黑色方框可以看出，图9(c)中ODL方法对语音模

值的高频部分包络过于平滑，没有保留原始包络的

细节部分，例如图9(c)方框中每个窗口内数值很接

近，而实际原始包络(a)方框中每个窗口内数值存在

变化. 相反，本文提出的方法则能够较好地保留一些

细节部分，且与图9(a)中的纹样相似. 这些细节对人

耳听觉会产生一定的影响，因此如果能够正确还原

细节将对语音质量有所保证.
 

(a) (b) (b) ODL 
 

图 9   还原质量对比

Fig.9   Reconstruction quality
 

4     结束语

针对大量产生的稀疏性模值信号包络，本文提

出一种较低压缩比，易于重构还原以及还原度较高

的稀疏数据压缩方法. 该方法利用稀疏字典学习的

方法迭代学习提取稀疏数据的重要特征，减少存储

数据中的冗余信息，同时结合增量学习策略来解决

不断产生的数据流带来的特征学习困难的问题. 实
验结果表明该方法在语音数据流的压缩与还原方面

能取得较好的效果.
在下一步工作中，将继续研究如何降低压缩比

同时保持较高的还原率以及如何提高计算效率，尤

其是编码时的运算效率的问题.
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