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　　摘　要：　提出了一种基于二阶 Ｖｏｌｔｅｒｒａ级数的语音信号非线性预测模型．为克服传统的最小均方（ＬｅａｓｔＭｅａｎ
Ｓｑｕａｒｅ，ＬＭＳ）算法在模型核系数更新时的固有缺点，引入耗散均匀搜索粒子群优化算法（ＤｉｓｓｉｐａｔｉｖｅＵｎｉｆｏｒｍＰａｒｔｉｃｌｅ
ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＤＵＰＳＯ）求解核系数，并构建了ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ预测模型；为避免传统方法中相空间的重构过程，构
建了隐相空间ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ预测模型，在求解模型核系数时动态地求解出最优嵌入维数和延迟时间；为降低模型复
杂度，在误差允许范围内进行模型关键项的提取，从而减少了核系数个数，构建了少参数的ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ（Ｒｅｄｕｃｅｄ
ＰａｒａｍｅｔｅｒＳＯＶＦ，ＲＰＳＯＶＦ）预测模型．将英语音素、单词和短语作为实验样本数据进行仿真，结果表明：隐相空间ＤＵＰ
ＳＯＳＯＶＦ模型能够准确的计算出相空间重构参数，ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ和ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ两种预测模型对单帧和多帧语音
信号均具有较高的预测精度，优于ＰＳＯＳＯＶＦ和ＬＭＳＳＯＶＦ预测模型，并且能够很好地反映语音序列变化的趋势和规
律，可以满足语音序列预测的要求．
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１　引言
　　随着语音信号的深入研究，语音信号已被证实具
有较强的时变特性，并包含大量的非线性特征［１］．近年
来，计算机技术及信号处理领域取得了飞速发展，人们

对语音质量的要求也进一步提高，传统的线性预测模

型已不能很好地满足现代语音信号处理的需求，因此

如何构建语音信号的非线性模型、提出更高精度的预

测方法成为语音信号处理领域的一个重要研究热

点［２］．在非线性系统及相关问题的研究中，Ｖｏｌｔｅｒｒａ模型
是应用最广泛而有效的方法之一［３］，它对系统的线性

和非线性特征均具备良好的描述能力，从而在非线性

时间序列预测、伪迹消除等研究中取得了丰富成

果［４～８］．随着语音信号非线性建模的进一步发展，Ｖｏｌｔ
ｅｒｒａ模型已被应用于语音信号序列的研究中，如文献
［７］通过引入Ｖｏｌｔｅｒｒａ模型很好地提高了语音信号的预
测精度并获得了显式结构的非线性语音预测模型．利
用Ｖｏｌｔｅｒｒａ模型研究语音信号不但比传统线性模型具
有更优异的预测性能，而且比神经网络［９］等其他语音

信号的非线性模型更容易获得模型的显式结构．
然而，随着预测精度的增加，Ｖｏｌｔｅｒｒａ模型会存在维

数灾难问题，要解决该问题则需要一个高效的优化算

法．现有研究中，最小均方（ＬｅａｓｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅ，ＬＭＳ）算
法被广泛应用于 Ｖｏｌｔｅｒｒａ模型的系数更新，但是该算法
涉及矩阵的求逆运算．当自相关矩阵出现奇异时，会存
在误差求解难题［１０］，此外其收敛速度对于输入信号具

有依赖性也是该算法的一个固有缺点．而在非线性优
化问题的求解过程中，粒子群优化算法（ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）通常被用来解决复杂系统的参数优
化问题，它具有参数较少和容易实现的特点，可用于解

决大量的非线性、不可微和多峰值等复杂问题［１１］，但是

ＰＳＯ算法存在易陷入局部最优解的算法缺陷．相较而
言，基于均匀搜索思想改进后的耗散均匀搜索粒子群

算法（ＤｉｓｓｉｐａｔｉｖｅＵｎｉｆｏｒｍＰＳＯ，ＤＵＰＳＯ）在提高单峰值以
及非均匀多峰值函数的精度等方面具有更明显的优

势［１２］．因此，为解决 Ｖｏｌｔｅｒｒａ模型参数优化过程中的维
数灾难问题，并获取模型的全局最优解，提高预测精度，

本文将利用ＤＵＰＳＯ算法实现二阶Ｖｏｌｔｅｒｒａ模型（Ｓｅｃｏｎｄ
ｏｆＶｏｌｔｅｒｒａＦｉｌｔｅｒ，ＳＯＶＦ）核系数的求解．

此外，相关研究表明，对重构相空间后的语音信号

进行研究，更有利于深入分析其非线性动力学特征并

能更准确地对其进行预测．张家树等人［１３］在相空间重

构思想的基础上提出了一种混沌时间序列 Ｖｏｌｔｅｒｒａ非
线性预测模型，很好地实现了多种不同低维混沌序列

的预测研究．文献［１４］基于相空间重构理论将自相关
法和Ｃａｏ方法相结合得到重构参数向量，然后构建以

Ｈｅｒｍｉｔｅ正交基函数为奇次函数的 Ｈｅｒｍｉｔｅ神经网络预
测模型，将模型参数优化问题转化为多维空间上的函

数优化问题．这类基于相空间重构理论的方法，其关键
步骤是嵌入维数和延迟时间的确定．基于 Ｔａｋｅｎｓ理论
选取最佳嵌入维数与延迟时间，已成为混沌时间序列

相空间重构的重要方法之一［１５］，但是应用中的语音信

号并不满足 Ｔａｋｅｎｓ理论中要求无限长及无噪声的条
件，因此在相空间重构前，必须精确给出最佳嵌入维数

与延迟时间，否则会对重构的相空间质量造成极大影

响．因此，如何获得相空间的最佳嵌入维数和延迟时间
成为相空间重构过程中的一个重要研究问题．

基于以上分析，本文将引入ＤＵＰＳＯ优化算法，把相
空间参数求解过程隐含于 ＳＯＶＦ模型核系数优化过程
中并进行同步求解，从而建立了隐相空间 ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ
语音预测模型；为了降低模型复杂度，解决维数灾难问

题，在误差允许范围内对隐相空间 ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型
进行关键项提取，建立了少参数的隐相空间 ＤＵＰＳＯ
ＲＰＳＯＶＦ语音预测模型；最后通过仿真将本文所构建的
两个模型分别应用于英语音素、单词和短语预测．

２　语音信号数据采集与预处理

２．１　语音信号数据采集
本文给定一组英语音素、单词和短语，并针对不同

被试者采集其对应的发音信号并建立语料库．为了得
到更高信噪比的语音信号，在录制过程中需严格控制

环境因素，减少干扰噪声，此次采集实验给定的语音音

素样本分别为［ｄｒ］，［ｄｚ］，［ｍ］，［］，［η］，［ｕ］等，录音
的采样率是８０００／ｓ，数据位数为８位，给出部分语音信
号序列波形图如图１所示．
２．２　语音信号数据预处理

语音信号的短时平稳性表明，在一个短时间范围

内（１０ｍｓ～３０ｍｓ）其时变特性有限，所以语音信号分
析大多建立在短时基础上，且对语音信号样本进行建

模前，需要进行预加重、加窗和分帧等预处理．在本文
研究中，采用具有６ｄＢ／倍频程的提升高频特性的一阶
数字滤波器对 Ａ／Ｄ变换之后的语音信号进行处理，实
现预加重过程；然后选取汉明窗完成预处理中的加窗

步骤；最后在语音信号分帧预处理中，令帧长为３０ｍｓ，
即在８０００／ｓ采样率条件下，每帧数据含有 ２４０个样
点值．
２．３　语音信号相空间预测模型

设ｘ（ｔ），ｔ＝１，２，…，Ｎ为语音信号时间序列，其在
ｍ维相空间中的状态转移形式为

Ｙ（ｔ＋１）＝ｆ（Ｙ（ｔ）） （１）
其中，Ｙ（ｔ）为相空间中的点，且

Ｙ（ｔ）＝（ｘ（ｔ），…，ｘ（ｔ＋（ｍ－１）τ）） （２）
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其中，τ为延迟时间，ｍ为嵌入维数，展开式（１）得
（ｘ（ｔ＋１），…，ｘ（ｔ＋１＋（ｍ－１）τ））
＝ｆ（ｘ（ｔ），…，ｘ（ｔ＋（ｍ－１）τ））

（３）

　　对混沌时间序列进行预测，等价于求解式（３）的
映射函数 ｆ，使之能以重构后向量的前一个或前几个
向量作为输入，预测之后的向量．传统语音信号预测
模型在重构相空间时，先利用 Ｃａｏ方法和互信息法分
别求取语音信号的ｍ和τ，然后令第ｎ＋τ个向量的前
ｍ－１个分量为第 ｎ个向量的后 ｍ－１个分量，如表１
所示．已知时间序列｛ｘ１，ｘ２，…，ｘ１５｝，假设其 ｍ为４，τ
为３，对其进行相空间重构可得到向量 Ｘ１…Ｘ６，其中
第四个向量 Ｘ４的前３个分量为第一个向量 Ｘ１的后３
个分量，第五个向量 Ｘ５的前三个分量为第二个向量
Ｘ２的后三个分量．

表１　相空间重构

向量序号 向量的分量

Ｘ１ ｘ１ ｘ４ ｘ７ ｘ１０
Ｘ２ ｘ２ ｘ５ ｘ８ ｘ１１
Ｘ３ ｘ３ ｘ６ ｘ９ ｘ１２
Ｘ４ ｘ４ ｘ７ ｘ１０ ｘ１３
Ｘ５ ｘ５ ｘ８ ｘ１１ ｘ１４
Ｘ６ ｘ６ ｘ９ ｘ１２ ｘ１５

３　隐相空间ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ预测模型

３．１　ＳＯＶＦ模型
ＳＯＶＦ模型是二阶截断Ｖｏｌｔｅｒｒａ模型，定义如下：

ｙ^（ｎ）＝ｈ０＋∑
ｓ－１

ｉ＝０
ｈ１（ｉ，ｎ－１）ｘ（ｎ－ｉ）

＋∑
ｓ－１

ｉ＝０
∑
ｓ－１

ｊ＝０
ｈ２（ｉ，ｊ；ｎ－１）ｘ（ｎ－ｉ）ｘ（ｎ－ｊ） （４）

其中，ｘ（ｎ）和 ｙ^（ｎ）分别表示 ｎ时刻的输入信号和输出
信号，ｓ为模型记忆长度［７］，ｈ０、ｈ１（ｉ；ｎ－１）和 ｈ２（ｉ，ｊ；ｎ
－１）分别为常数项、线性项系数和平方项系数，其中线
性项系数和平方项系数又称为核系数．记：
Ｈ（ｎ－１）＝［ｈ１（０；ｎ－１），ｈ１（１；ｎ－１），…，ｈ１（ｓ－１；ｎ－１），

ｈ２（０，０；ｎ－１），ｈ１（０，１；ｎ－１），…，
ｈ１（ｓ－１，ｓ－１；ｎ－１）］

Ｔ （５）
Ｘ（ｎ）＝［ｘ（ｎ），ｘ（ｎ－１），…，ｘ（ｎ－（ｓ－１））ｘ２（ｎ），

ｘ（ｎ）ｘ（ｎ－１），…，ｘ２（ｎ－（ｓ－１））］Ｔ （６）
其中，［·］Ｔ表示向量转置．因此，式（４）可表示为如下
向量形式：

ｙ^（ｎ）＝ＨＴ（ｎ－１）Ｘ（ｎ） （７）
令ｅ（ｎ）为ｎ时刻的先验误差信号，ｙ（ｎ）为 ｎ时刻的期
望输出，则ｎ时刻的平方误差为：

ｅ（ｎ）＝（ｙ（ｎ）－^ｙ（ｎ））２ （８）
引入ＬＭＳ算法对式（８）进行求解，其系数向量 Ｈ（ｎ）的
迭代公式为：

Ｈ（ｎ）＝Ｈ（ｎ－１）＋２μｅ（ｎ）Ｘ（ｎ） （９）
其中，μ为收敛因子，控制着 ＬＭＳ算法的收敛速度与稳
定性．
３．２　隐相空间ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ语音预测模型

基于式（４），将相空间重构过程隐含于 ＤＵＰＳＯ
ＳＯＶＦ模型求解过程之中得到：

ｙ^（ｎ）＝∑
ｍ－１

ｉ＝０
∑
ｍ－１

ｊ＝０
ｈ２（ｉ，ｊ；ｎ－τ）ｘ（ｎ－ｉτ）ｘ（ｎ－ｊτ）

＋∑
ｍ－１

ｉ＝０
ｈ１（ｉ；ｎ－τ）ｘ（ｎ－ｉτ）＋ｈ０ （１０）

该模型的最优解记为 Ｑ（ｍ，τ，Ｈ），其中 Ｈ为模型核
系数最优解．求解模型最优解时，先随机初始化ｍ和τ，
并令有Ｎｉ个粒子，且第ｉ个粒子的位置用 ｍ维向量 Ｈｉ
表示，则粒子群的位置信息可以由一个 Ｎｉ·ｍ的矩阵
ＨＮｉ·ｍ表示．将ｍ、τ和参数矢量 ＨＮｉ·ｍ作为 ＤＵＰＳＯ优化
算法中的粒子位置进行迭代求解．模型在求解过程中
可动态地完成隐相空间重构．在搜索第 ｉ个粒子的最优
位置时，适应度值的计算函数为：

Ｆ（Ｈｉ）＝
１
Ｌ∑

Ｌ

ｔ１＝１
（ｙ（ｔ１）－Ｈ

Ｔ
ｉＸ（ｔ１））

２ （１１）

其中，ｉ＝１，２，…，Ｎ，Ｌ为试验数据的长度．则求解式
（１０）寻找最优粒子位置使得式（１１）目标函数的适应度
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值最小．具体算法过程如下：
　　步骤１　首先随机初始化 ｍ和 τ以及每个粒子的
初始状态，包括初始位置 Ｈｉ（０）和初始速度 Ｖｉ（０）．然
后求得使适应度函数值最小的粒子解集，并令第 ｉ个粒
子的当前最佳位置为 Ｐｂｅｓｔｉ（０）＝Ｈｉ（０）．利用式（１１）分
别求出当前状态下的各个粒子的适应值，并把使目标

函数取值最小的粒子位置记为全局最优位置Ｇｂｅｓｔ（０）．
　　步骤２　在更新粒子的速度、位置以及模型的最优
ｍ和τ时，分别采用式（１２）和式（１３）．
Ｖｉｄ（ｔ＋１）＝ωＶｉｄ（ｔ）＋ｃ１·ｒ１（ｔ）·（Ｐｂｅｓｔｉｄ（ｔ）－Ｈｉｄ（ｔ））

＋ｃ１（１－ｒ１（ｔ））·（Ｇｂｅｓｔｉｄ（ｔ）－Ｈｉｄ（ｔ））（１２）
Ｈｉｄ（ｔ＋１）＝Ｈｉｄ（ｔ）＋Ｖｉｄ（ｔ＋１） （１３）

其中，ｃ１为学习系数，ｒ１（ｔ）为０～１之间均匀分布的随
机数，ω为惯性系数．
　　步骤３　根据粒子感知信息更新粒子当前的局部
最优位置，并计算此时粒子的适应度值，当 Ｆ（Ｈｉ（ｔ））
＜Ｆ（Ｐｂｅｓｔｉ（ｔ）），更新 Ｐｂｅｓｔｉ（ｔ）＝Ｈｉ（ｔ），否则 Ｐｂｅｓｔｉ（ｔ）不
变；然后由所有粒子的社会感知信息比较Ｆ（Ｐｂｅｓｔｉ（ｔ）），
由式（１４）可对全局最优位置进行更新．

Ｇｂｅｓｔ（ｔ）＝ａｒｇｍｉｎ１＜ｉ＜Ｎ
［Ｆ（Ｐｂｅｓｔｉ（ｔ））］ （１４）

　　步骤４　当迭代步数 ｔ达到设定的迭代次数时，终
止当前程序并记录数据．此时得到的 Ｇｂｅｓｔ（ｔ）即为全局
最优位置，并输出模型的最优解为 Ｑ（ｍ，τ，Ｈ），否则
返回步骤２并继续迭代．
３．３　隐相空间ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ语音预测模型

基于隐相空间的ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型构建，在误差 σ
的允许范围内，选出模型关键项，从而对ＳＯＶＦ模型进行
结构优化，提高ＤＵＰＳＯ优化算法的计算效率．步骤如下：
　　步骤１　定量计算相空间重构后的输入信号Ｘ（ｎ）
的每一列对于输出信号 ｙ（ｎ）的影响，其关系函数
如式（１５）

ｙ＝Ｘｉ·Ｈ，ｉ＝１，２，３，…，（ｍ
２＋３ｍ）／２ （１５）

其中，Ｘｉ表示只保留Ｘ（ｎ）中第 ｉ列且其余列为零的向
量，采用ＤＵＰＳＯ算法求解模型的最优解．
　　步骤２　计算出 Ｘ（ｎ）每一项的均方根误差（Ｒｏｏｔ
ＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ），并进行排序，比较Ｘ（ｎ）的每
一项对输出ｙ（ｎ）的作用．Ｘ（ｎ）每一项的ＲＭＳＥ值可反
应其对预测值的影响程度，即ＲＭＳＥ越小说明当前对应
的列对预测值越关键，对输出的影响越大，反之，ＲＭＳＥ
越大表明其对应的列对输出影响越小．
　　步骤３　初始化矩阵Ｖ＝［００］，选取ＳＯＶＦ模型的
一阶和二阶的关键项系数并将其分别做为矩阵Ｖ的两个
独立部分，对Ｘ（ｎ）中的列进行逐个搜索，判断是否移除
第ｉ列从而优化矩阵 Ｖ中的列．计算移除第 ｉ列时的
ＲＭＳＥ值，当移除第ｉ列使得ＲＭＳＥ＞σ，则保留第ｉ列，否
则将其移出．当遍历完Ｖ中的每一列则停止判断，得到最

优输入矩阵Ｖ′．利用ＤＵＰＳＯ优化算法获得Ｖ对应的核系
数矩阵Ｈ′，ＲＰＳＯＶＦ模型可表示为式（１６）．

ｙ＝Ｖ′·Ｈ′ （１６）

４　模型评价

４．１　相空间重构参数
求解隐相空间ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型获得最优ｍ和τ，

与传统Ｃａｏ方法求取ｍ和互信息法求取τ进行对比，结
果如表 ２所示．由表 ２可以看出，隐相空间 ＤＵＰＳＯ
ＳＯＶＦ模型在求取 ｍ和 τ时与 Ｃａｏ方法［１４］和互信息

法［１５］的求取结果基本一致，这表明本文提出的隐相空

间ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型在求解语音信号的 ｍ和 τ时，具
有良好的准确性．同时所构建的模型减少了传统方法
中基于相空间重构进行预测时需要预先确定 ｍ和 τ的
步骤．

表２　隐相空间ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型与Ｃａｏ和互信息法比较

试验样本

隐相空间

ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ
模型求解ｍ

Ｃａｏ方法
求解ｍ

隐相空间

ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ
模型求解τ

互信息法

求解τ

［ｂ］ １３ １０ １２ １２

［ｄ］ ９ ９ ７ ７

［ｄ］ １３ １３ １５ １４

［ｄｚ］ １１ １１ ８ ５

［ｄｒ］ ５ ５ １５ １５

［ｍ］ ９ ９ ９ １０

［ｎ］ １１ ９ ９ １０

［］ ９ １０ １５ １５

［］ １１ １１ １２ １１

［ｕ］ ９ ９ １５ １５

［］ ９ １４ １５ １４

ｇｏｏｄ １０ １１ １１ １２

ｊａｃｋ １３ １３ ２ ３

ｔｈｉｓ １４ １４ ８ ８

ｖｉｄｅｏ １１ １１ １０ ９

４．２　ＬＭＳＳＯＶＦ、ＰＳＯＳＯＶＦ和隐相空间 ＤＵＰＳＯ
ＳＯＶＦ模型的比较
本实验对 ＬＭＳＳＯＶＦ模型［１０］、ＰＳＯＳＯＶＦ模型［１６］

和隐相空间 ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型进行对比，以语音音素
［ｄｚ］和［ｕ］作为样本数据，令学习因子为１５，惯性系数
为０７８，迭代次数为１００次．仿真结果如表３和图２至
图４所示．从表３可以看出，在相同的记忆长度下，当以
ＲＭＳＥ作为对比标准时，隐相空间ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型对
音素［ｄｚ］、［ｕ］的预测比其它两种方法更精确．由图２、
图３和图４的波形图可以看出，隐相空间 ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ
模型获得的预测波形最接近原始语音波形，表明隐相

空间ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型比ＰＳＯＳＯＶＦ模型和ＬＭＳＳＯＶＦ
模型具有更佳的预测效果．
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表３　ＬＭＳＳＯＶＦ、ＰＳＯＳＯＶＦ和隐相空间ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型对
音素［ｄｚ］和［ｕ］预测的ＲＭＳＥ对比

语音音素 ＬＭＳＳＯＶＦ ＰＳＯＳＯＶＦ 隐相空间ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ

［ｄｚ］ ０．２６３４ ０．２５４７ ０．２０５８
［ｕ］ ０．２１８６ ０．１８７４ ０．１５４７

表４　隐相空间ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ与ＰＳＯＳＯＶＦ模型对音素
［ｄｒ］、［ｄｚ］、［ｍ］、［ｕ］预测的ＲＭＳＥ及时耗对比

语音音素 ［ｄｒ］ ［ｄｚ］ ［ｍ］ ［ｕ］

ＰＳＯＳＯＶＦ
ＲＭＳＥ ０５８７６ ０．２５４７ ０．５３６１ ０．２０５８
Ｔｉｍｅ（ｓ） ２８５．７８ ７５５．１２ ５０１．２８ ４８７．８５

隐相空间

ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ
ＲＭＳＥ ０．４４７９ ０．２０１４ ０．４５２１ ０．１５４７
Ｔｉｍｅ（ｓ） ２０１．４７ ６３２．９８ ３８５．６２ ３２１．３５

　　以时耗及 ＲＭＳＥ作为评判指标，比较隐相空间
ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型和 ＰＳＯＳＯＶＦ模型对音素［ｄｒ］、
［ｄｚ］、［ｍ］、［ｕ］的预测结果，仿真结果如表４所示．从
表４可以看出，在预测过程中，基于隐相空间 ＤＵＰＳＯ
ＳＯＶＦ模型比 ＰＳＯＳＯＶＦ模型的 ＲＭＳＥ值小，且在相同

的运行环境下，隐相空间 ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型所需要的
运行时间较短，即隐相空间 ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型比 ＰＳＯ
ＳＯＶＦ模型预测性能更高且时耗更小．
４．３　关键项提取与隐相空间 ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ模

型预测

以音素［ｄｒ］为实验样本，基于关键项选择步骤，仿
真结果如表５所示．从表５可以看出，隐相空间 ＤＵＰＳＯ
优化算法在求解ＳＯＶＦ模型核系数时，会出现数值较小
的值，这说明该参数对模型的影响较小，不属于关键项．
求取音素［ｄｒ］的一阶核系数和二阶核系数，如图５所
示．由图５可知，模型一阶核系数中 Ｈ（１）属于关键项，
二阶核系数中 Ｈ（０，０）、Ｈ（１，１）、Ｈ（１，３）属于关键项．
将模型核系数从一阶到二阶按表５顺序排列，模型的关
键项分别标记为２，６，１２，１４．按照相同的方法分别对音
素［］、［ｍ］、［ｕ］进行关键项提取，其结果如表６所示．
由表６看出隐相空间 ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ模型能准确的提
取实验样本的关键项，从而有效地提高了模型的预测
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效率．基于提取的关键项构建隐相空间ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ
模型，对音素［ｄｒ］和［］进行预测，结果如图６所示．由
图６可看出，通过关键项提取所构建的ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ
模型在进行语音因素预测时，预测值与样本值具有较

高的相似度且误差较小，这表明 ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ模型
具有更高效的预测性能．
表５　隐相空间ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ模型对［ｄｒ］预测的核系数值

Ｈ（０） Ｈ（１） Ｈ（２） Ｈ（３） Ｈ（４）Ｈ（０，０）Ｈ（０，１）Ｈ（０，２）

－０．１７５ ４．３７８ ０ －０．２１６－０．９２０－７．８５２ ０ ０

Ｈ（１，０）Ｈ（１，１）Ｈ（１，２）Ｈ（１，２）Ｈ（１，３）Ｈ（１，４）Ｈ（２，１）Ｈ（２，２）

－０．００１ ９．６３４ ０．００３ ６．１５２ ０．２８５ ０ －０．１６９－０．５８４

Ｈ（３，０）Ｈ（３，１）Ｈ（３，２）Ｈ（３，３）Ｈ（３，４）Ｈ（４，０）Ｈ（４，１）Ｈ（４，１）

１．０２７ ０ －０．４２５ ０ －２．１４６０．１０４ ０ ０．１８７

表６　隐相空间ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ模型对音素［ｄｒ］、［］、［ｍ］、［ｕ］
预测的关键项提取

音素 ［ｄｒ］ ［］ ［ｍ］ ［ｕ］

ＲＭＳＥ ０．１８５６ ０．１００８ ０．１２８９ ０．０９１５

关键项 ２，６，１２，１４ ２３，４０，７７，７８ １０，４５，８９ １６，２５，５６，７５

　　隐相空间 ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ模型在进行音素［ｄｒ］、
［］、［ｍ］、［ｕ］的预测时，其 ＲＭＳＥ值比隐相空间
ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型有了减小，且隐相空间 ＤＵＰＳＯ
ＲＰＳＯＶＦ模型能有效利用模型中对语音信号影响较大
的关键项，从而优化预测模型，获得更高效的预测

效果．
４．４　隐相空间 ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ模型预测单词和

短语

本实验对提出的ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ模型在更多语音
信号中的有效性进行验证，对多帧单词样本 ｈａｎｄ和短
语样本ｙｅｓｔｅｒｄａｙｏｎｃｅｍｏｒｅ进行预测实验，并对比其波
形图和均方根误差值，仿真结果如图７所示．由图７可
以看出，ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ模型的预测值能够较直观地
反映原始信号值．此外，图６的预测样本数为１６００，图７
的预测样本数分别为２５０００和５００００，且 ＲＭＳＥ分别为
００３５０和００２８４．由此可知，预测样本数的增大并没有
对隐相空间 ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ模型的预测精度造成影
响，所以该模型具有良好的稳定性．
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５　结论
　　本文基于 Ｖｏｌｔｅｒｒａ模型提出了一种具有显式结构
的隐相空间语音信号非线性预测模型．通过引入 ＤＵＰ
ＳＯ优化算法求解 ＳＯＶＦ模型核系数，并将相空间重构
过程隐含于语音时间序列模型的求解过程之中，得到

了隐相空间 ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型，避免了传统方法中需
要提前进行相空间重构的步骤．为了降低模型复杂度，
在误差允许范围内对 ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型进行关键项的
提取，减少了核系数数量，构建了少参数的隐相空间

ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ模型．最后将英语音素、单词和短语分
别作为实验样本数据，通过仿真得到如下结论：隐相空

间ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ模型能够准确的计算出相空间重构核
心参数，隐相空间 ＤＵＰＳＯＳＯＶＦ和 ＤＵＰＳＯＲＰＳＯＶＦ语
音预测模型均对单帧和多帧语音信号具有优良的预测

精度，且优于 ＰＳＯＳＯＶＦ和 ＬＭＳＳＯＶＦ语音预测模型，
能够满足语音信号预测的要求．
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