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摘 要: 针对压缩感知理论下，语音信号经随机高斯矩阵投影后得到的观测序列随机性太强，难以建模的问题，

提出了一种基于行阶梯观测矩阵的语音压缩感知观测序列的 Volterra 模型，利用该模型实现对语音压缩感知观测

序列的预测，研究了 Volterra 滤波器输入维数与阶数对预测效果的影响，并利用维纳滤波器进一步降低预测误

差。在相同的已知数据量下，基于部分压缩感知观测序列、Volterra 模型、Wiener 滤波器的重构，获得了优于高

斯随机观测序列的重构性能。模型的研究为压缩感知与语音技术的结合提供一定的参考价值。
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Abstract: Aiming at the difficulty of modeling the gauss measurement of speech signal for its strong randomicity under
compressed sensing theory，this paper proposed Volterra model of compressed sensing measurement of speech signal based
on special row echelon measurement matrix，and realized the prediction of compressed sensing measurement of speech
signal based on this kind of Volterra model ． The prediction effects of input dimensions and order of Volterra model were
studied． Wiener filter was used in order to ruduce the prediction error of Volterra model． Under the same known data quan-
tity，reconstruction based on part of compressed sensing measurement，Volterra model and wiener filter，achieves better re-
construction performance than that of gauss measurement． Research on this model offered certain reference value on the
combination of compressed sensing and speech signal processing techniques．
Key words: compressed sensing; measurement matrix; Volterra model; wiener filter

1 引言

近年来，压缩感知( CS: Compressed Sensing) 理

论［1-9］以远小于奈奎斯特采样率的速率对信号进行

采样，得到 数 目 大 大 减 少 的 观 测 序 列，给 信 号 采

样方法带 来 一 场 新 的 革 命。压 缩 感 知 技 术 在 语
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音、图像、医 学、雷 达、通 信、信 号 检 测、传 感 器 网

络、模式识别等诸 多 领 域 产 生 了 重 要 影 响［10-15］。
对语音信号采用 CS 技术，打 破 了 传 统 的 奈 奎 斯

特采样定 理 下 的 语 音 分 析 处 理 模 式。如 何 提 取

适合语音的 CS 观测序列，并 利 用 该 序 列 对 语 音

进行分析和 处 理，是 语 音 CS 技 术 的 难 点。要 利

用语音压缩感知观测序列来对语音进行处理，首

先要对该 序 列 的 建 模 技 术 进 行 研 究。传 统 的 语

音建模技术是建立在奈奎斯特采样基础之上的，

在 CS 框架下 已 经 不 再 适 用。而 普 遍 适 用 于 CS
理论的 高 斯 观 测 矩 阵 投 影 下 的 语 音 CS 观 测 序

列，样值具 有 较 强 的 随 机 特 性，难 以 找 到 样 值 间

的联系，建 模 十 分 困 难。从 理 论 上 讲，如 果 观 测

序列是完 全 随 机 的，建 模 是 没 有 意 义 的，为 了 达

到较好的建模效果，观测序列样值间需有较好的

相关性( 不管是线性还是非线性) ，因此，本文作

者及其课题组前期研究了既满足压缩感知理论

中信号可重构条件，又满足观测样值具有较好相

关性的行阶梯 观 测 矩 阵 ( 研 究 成 果 见 文 献 18 ) ，

在此基础之上，本文提出针对该行阶梯观测矩阵

下语音 CS 序列的 Volterra 模型技术，利用该模型

实现了由部分观测样值对其余观测样值的预测，

并联合 Wiener 滤 波 器 完 成 压 缩 比 ( 观 测 与 原 始

样值个数之比) 为 1 : 4 时，由部分观测样值、Volt-
erra 滤波器系数、Wiener 滤波器系数对原始信号

的重构，在 相 同 已 知 数 据 量 下，性 能 优 于 高 斯 观

测序列下的重构。

2 行阶梯观测矩阵下的语音压缩感知

2． 1 压缩感知基本理论

假设原始信号 s0 =［s01，s02，． ． ．，s0n］
T 在正交基 Y

= { yi yi∈Rn，i=1，2，． ． ．，n} 上是 K 稀疏的，即

s0 =Y
－1θ ( 1)

其中稀疏系数向量 θ=Y s0 =［θ1，θ2，． ． ．，θn］
T，‖θ‖0

=K。观测序列 x=［x1，x2，． ． ．，xl］
T。

x=Φs0 =ΦY－1θ= θ ( 2)

其中 Φ = ［ 1， 2，． ． ．， n ］，( i∈ Rl，i = 1，2，． ． ．
n) 。 =ΦY－1 称为 CS 矩阵。

由 x 重构 s0 或 θ 时需要求解式( 2) 的逆，当 l＜n
时，它有无穷多个解，所以，由式( 2 ) 无法求得确切

的重构信号。但根据 BP( Basis Pursuit) 算法［2，3，6-9］，

可通过求解 l1 最优化问题得到它的等价解:

min
θ
‖θ‖1 subject to x=ΦY－1θ= θ ( 3)

压缩感知理论利用样值个数远小于原始信号

的观测序列来重构原始信号。其三大核心问题是

信号的稀疏基、观测矩阵和重构算法的设计。
2． 2 行阶梯矩阵

设计观测矩阵要满足 Φ 和 Y－1 不相干特性条

件，即保证 Φ与 Y－1 的相干度 η 尽可能的小。相干

度定义为［9］

η( Φ，Y－1 ) = 槡N max
1≤k≤m
1≤j≤n

＜ k，y
－1
j ＞ ( 4)

文献［9］指出要尽可能地使每个观测值包含原

信号的不同信息来保证相干度 η 尽可能的小。为

了使每个观测值包含原信号的不同信息，并且观测

值之间具有较强的相关性以便建立模型，本文采用

( 5) 式所示的行阶梯观测矩阵［18］，由( 2) 式在此

矩阵下得到观测样值 x 与原始信号 s0 关系如( 6 )

式所示。前期研究成果对( 5) 式所示的行阶梯观测

矩阵的可行性及优于高斯矩阵的重构性能进行了

阐述。实验中稀疏基为离散余弦基，重构算法为对

偶仿射尺度内点算法。本文继续文献 18 的后续工

作，即对形如( 6) 式的观测序列进行模型研究。

Φ=

111100000000000000． ． ． 0
000011110000000000． ． ． 0
000000001111000000． ． ． 0
． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ．
0000． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． ． 01111



















( 5)

x1 = s0 1 +s02 +s03 +s04
x2 = s0 5 +s06 +s07 +s08
 
xl = s0 ( 4l－3) +s0( 4l－2) +s0( 4l－1) +s0( 4l) ( 6)

3 行阶梯观测序列的 Volterra 模型

线性模型因其结构简单、计算方便，被广泛应

用于传统的奈奎斯特采样下的语音信号处理的各

个领域。形如( 6) 式的观测序列样值之间在一定程

度上保留了原始语音信号的线性关系。相关研究

表明，语音信号产生过程中也含有非线性特征［19］，

由此可推断行阶梯观测序列是既含有线性关系又

含有非线性关系的。Volterra 方法在非线性系统中
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起着重要作用［20］，且线性模型是 Volterra 级数阶数

为 1 时的特例，本文提出对行阶梯观测序列采用

Volterra 方法建立模型，并利用部分观测序列样值在

Volterra 模型下实现了对其余样值的预测。
3． 1 离散系统的 Volterra 模型

设序列 x( n) 和 y( n) 分别表示 Volterra 滤波器

的输入和输出信号，h0 是常数，则 y( n) 表示为

y( n) = h0 +∑
m－1

m1 = 0
h1( m1 ) x( n － m1 )

+∑
m－1

m1 = 0
∑
m－1

m2 = 0
h2( m1，m2 ) x( n － m1 ) x( n － m2 ) +． ． ．

+∑
m－1

m1 = 0
∑
m－1

m2 = 0
． ． ．∑

m－1

mp = 0
hp( m1，m2，． ． ．，mp )

x( n － m1 ) x( n － m2 ) ． ． ． x( n － mp ) ( 7)

m 为滤波器的输入维数，hp ( m1，m2，． ． ．，mp ) 是

系统的 p 阶脉冲响应函数，该函数能够描述系统的非

线性特征，p 为 1 时，上式中的 h1( m1 ) 就是线性系统

的脉冲响应函数。如果令输出 y( n) = x̂( n+1) ，就可

以通过该系统实现由 x ( n) ，x ( n－1) ，． ． ．，x ( n－ ( m－

1) ) 对 x( n+1) 的预测。该系统可以用图 1 来描述。

图 1 Volterra 系统框图

Fig． 1 System block diagram of Volterra

U( n) 为 x( n) 扩展后的序列，是 Volterra 滤波器

的输入矢量

U( n) =［1，x( n) ，x( n－1) ，． ． ．，x( n－m+1) ，

x2( n) ，x( n) x( n－1) ，． ． ．，x2( n－m+1) ，． ． ．，

xp( n) ，xp－1( n) x( n－1) ，． ． ．，xp( n－m+1) ］T ( 8)

H( n) 是滤波器系数矢量

H( n) =［h0，h1( 0) ，h1( 1) ，． ． ．，h1( m－1) ，

h2( 0，0) ，h2( 0，1) ，． ． ．，h2( m－1，m－1) ，． ． ．，

hp( 0，0，． ． ．，0) ，hp( 0，0，． ． ．，1) ，． ． ．，

hp( m－1，m－1，． ． ．，m－1) ］T ( 9)

由( 7) 式可知

y( n) = x̂( n+1) = HT( n) U( n) ( 10)

要利用此模型实现对输入序列的预测，关键是求解

滤波器系数矢量 H( n) 。图 1 所示系统可以看成是

一个有限长单位脉冲响应滤波器，可采用自适应滤

波的方 法 来 实 现 对 系 数 的 求 解［20］。框 图 如 图 2
所示。

图 2 自适应滤波求解 Volterra 滤波器系数

Fig． 2 Solving coefficients of Volterra filter with adaptive filtering

滤波器实际输出 d̂( n) = x̂( n) = HT( n－1) U( n－
1) ，而我们希望的滤波器输出为 x( n) ，采用最小均

方误差准则使 d( n) 、̂d( n) 的均方误差 E{ e2( n) } 最

小来调整滤波器系数。利用最优化方法中的负梯

度方向是均方误差下降最快的方向这一结论，得到

下一时刻的滤波器系数矢量 H( n+1) 应该等于现时

刻系数矢量H( n) 加上一个负均方误差梯度－

Δ

( n)

= －

Δ

［E{ e2( n) } ］的比例项，即

H( n+1) = H( n) －μ

Δ

( n) ( 11)

μ 为收敛因子。由于精确计算梯度

Δ

( n) 较为困难，

采用 e2( n) 的估计值来近似计算

Δ

( n) ，

Δ^ ( n) =
Δ

［e2( n) ］=2e( n)
Δ

［e( n) ］ ( 12)

又

Δ

［e( n) ］=

Δ

［d( n) －HT( n－1) U( n－1) ］=－U( n－1)

( 13)

代入( 12) 得梯度估值

Δ^ ( n) = －2e( n) U( n－1) ( 14)

从而得到

H( n+1) = H( n) +2μe( n) U( n－1) ( 15)

其中

e( n) = d( n) －d̂( n) = d( n) －HT( n－1) U( n－1)

( 16)

0＜μ＜ 1
lmax

( 17)

lmax 是输入序列 U( n) 自相关矩阵的最大特征值。
综上，以滤波器阶数 p = 2，输入维数 m = 2 为

例，Volterra 滤波器模型系数求解的迭代过程如下:

1) 滤波器输入序列

U( n) =［1，x( n) ，x( n－1) ，x2( n) ，

x( n) x( n－1) ，x2( n－1) ］ ( 18)
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2) 滤波器输出序列

d̂( n) = x̂( n) = HT( n－1) U( n－1) ( 19)

3) 误差

e( n) = d( n) －d̂( n) = x( n) －HT( n－1) U( n－1)

( 20)

4) 滤波器系数迭代

H( n+1) = H( n) +2μe( n) U( n－1) ( 21)

滤波器系数的初始值为 0，收敛因子 μ = 0． 005。
在得到观测序列 x( n) 后，利用上述方法，对序列进行

Volterra 建模，得到滤波器的系数矢量，可利用( 8) 式

和( 10) 式实现由前 m 个样值 x( n) ，x( n－1) ，． ． ．，x( n－
m+1) 对 x̂( n+1) 的预测。

3． 2 观测序列 Volterra 模型预测实验

对观测序列用不同输入维数 m、不同滤波器阶

数 p 进行 Volterra 模型预测，实验中的数据库采用

中国科学院自动化所录制的语音库，共 500 个语句，

原始语音的采样率为 16KHz，每帧原始样值数为

320( 对应帧长为 20ms) ，观测矩阵采用( 5 ) 式所示

的行阶梯矩阵，每帧观测样值 80 个。表 1 给出 p =
2，m 取不同值时的预测结果，设矢量 x =［x1，x2，． ． ．，

xq］
T 为真实值，̂x=［̂x1，̂x2，． ． ．，̂xq］

T 为其预测值，预测

误差 e=x－x̂=［e1，e2，． ． ．，eq］
T，用( 22) 式表示的误差

能量与信号真实值能量的比值 ERR 来衡量预测误

差的大小。

ERR=
e21 +e

2
2 +． ． ． +e

2
q

x21 +x
2
2 +． ． ． +x

2
q

( 22)

实验中所有帧在不同 m 下的 ERR 的平均值

AVGERR 如表 1 所示。

表 1 p=2 时不同 m 下的 Volterra 模型预测 AVGERR
Tab． 1 Prediction AVGERR of Volterra model with

different m when p=2

m 1 2 3 4 5

AVGERR 0． 1654 0． 0180 0． 0161 0． 0140 0． 0100

从表 1 看出，输入维数 m 越大，用前 m 个样值

预测当前样值时精度越高。但随着 m 的增大，用来

预测的已知样值个数增多，为了用尽可能少的已知

样值来预测未知样值，我们采用 m = 1 的预测方法，

即用 x( n) 来预测 x( n+1) 。表 2 给出 m=1 时，不同

阶数 p 下的预测实验结果。

表 2 m=1 时不同 p 下的 Volterra 模型预测 AVGERR
Tab． 2 Prediction AVGERR of Volterra model with

different p when m=1

p 1 2 3 4 5

AVGERR 0． 1666 0． 1654 0． 1652 0． 1650 0． 1650

从表 2 看出，p＞1 时效果差不多，为了减少滤波

器个数，取 p=2。此时 Volterra 滤波器的输入 U( n)

=［1，x ( n) ，x2 ( n) ］T，滤波器系数有 3 个，H ( n) =
［h0，h1( 0) ，h1( 1) ］T，利用观测序列中的奇数项序列

xo( n) =［x1，x3，． ． ．，x79］
T 和这 3 个滤波器系数，就可

以实现对偶数项序列 xe( n) =［x2，x4，． ． ．，x80］
T 的预

测。但此时的预测 AVGERR 如表 2 所示为 0． 1654，

并不十分理想，为了进一步降低此时的预测误差，

考虑在 Volterra 滤波器后串联维纳( Wiener) 滤波器

来降低预测误差，实现更精确的预测。

4 维纳滤波器对行阶梯观测序列 Volterra
预测模型的改进

假设一个通信系统的发送端得到语音信号的

CS 观测序列 x( n) ，在一般的 CS 理论下，需要把观

测序列的所有样值发送给接收端才能实现重构。
对观测序列进行 Volterra 建模后及 Wiener 改进后，

只需要将部分观测序列、Volterra 滤波器和 Wiener
滤波器系数发送给接收端就可以重构信号，从而减

少传输过程中的数据量。Wiener 的系数采用如下

方法得到。Volterra 滤波器输入维数 m=1，阶数 p=
2 时，在发送端首先根据 3． 1 所述得到 Volterra 滤波

器系数，并用观测序 列 中 的 奇 数 项 xo ( n ) = ［x1，

x3，． ． ．，x79］
T 对偶数项 xe( n) =［x2，x4，． ． ．，x80］

T 进行预

测，得到预测值 x̂e1 ( n) ，将 x̂e1 ( n) 作为 Wiener 滤波

器的输入信号，原观测序列的偶数项 xe ( n) = ［x2，

x4，． ． ．，x80］
T 作为 Wiener 滤波器的期望信号，由文献

21 的方法求解 Wiener 滤波器系数，框图如图 3 所示。

图 3 Wiener 滤波器的系数求解

Fig． 3 Solving coefficients of Wiener filter
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Wiener 滤波器的系数矢量为

W( n) =［w1，w2，． ． ．，wM］T ( 23)

Volterra 滤波器输入维数 m = 1，阶数 p = 2 时，

使用不同 Wiener 阶数 M 下的预测 AVGERR 结果如

表 3 所示。可见，当 M＞2 时，AVGERR 均小于 0． 05，

取得比未使用 Wiener 滤波器时的 0． 1654 更小的预

测误差。

表 3 m=1 时，p=2，不同 Wiener 滤波器阶数 M 时的 AVGERR
Tab． 3 Prediction AVGERR of Wiener filter with different

order M when m=1 and p=2

M 1 2 3 4 5 6 7

AVGERR0． 1648 0． 0438 0． 0404 0． 0388 0． 0260 0． 0237 0． 0236

图 4 给出某帧观测序列用 Volterra 滤波器预测

时，使用 Wiener 滤波器前后的预测结果( m = 1，p =
2，M=5) ，“。”代表实际值，“* ”代表预测值，( a) 图

是仅采用 Volterra 预测的，( b) 图增加了 Wiener 滤

波，Wiener 滤波对预测结果做了较好的修正。

图 4 Wiener 滤波前后的预测值与真实值比较

Fig． 4 Comparison of prediction and true value before
and after Wiener filtering

5 基于部分观测样值、Volterra 滤波器系

数、Wiener 滤波器系数预测的 CS 重构

对观测序列建立 Volterra 模型并用 Wiener 滤波

器改进后，就可以用部分观测样值、Volterra 滤波器

系数和 Wiener 滤波器系数进行 CS 重构了( 图 5 所

示) 。实验数据同上，Volterra 滤波器的输入维数 m
=1，阶数 p=2。对于 80 个观测样值的信号而言，其

奇数项序列 xo( n) =［x1，x3，． ． ．，x79］
T 有 40 个样值，

Volterra 滤 波 器 系 数 有 3 个，H ( n ) = ［h0，h1

( 0) ，h1( 1) ］T，Wiener 滤波器系数 M 个，这样总共已

知的数据个数 NUM=M+43 个。重构时先预测出偶

数项序列，联合奇数项序列得到完整的观测序列估

计值，然后再用对偶仿射尺度内点算法［18］就可以重

构原始信号。

图 5 基于观测预测的 CS 重构

Fig． 5 CS reconstruction based on prediction of measurements

表 4 给出重构分段信噪比( SNR: Signal to Noise
Ratio) 与 Wiener 滤波器系数个数 M 及需要知道的

数据个数 NUM( M+43 ) 之间的关系。随着 M 的增

大，重构 SNR 得到提高。同时，我们将此结果与观

测样值数为 NUM 时高斯随机矩阵和行阶梯观测矩

阵下的语音 CS 重构结果进行对比。表 5 和表 6 分

别给出高斯观测矩阵和行阶梯观测矩阵下的重构

分段信噪比随 NUM 的变化，为了与表 4 对比，重构

时已知的数据数量即每帧观测样值数 NUM 与表 4
取相同值。可见，相同 NUM 下，本文基于 Volterra
模型预测和 Wiener 滤波的方法重构性能比高斯矩

阵下明显提高，但由于对观测序列预测时不足够精

确，其重构性能弱于行阶梯观测矩阵下的重构，但

为行阶梯观测矩阵下的序列建模提供了一种方法。

表 4 基于预测重构分段信噪比 SNR 与 M、NUM 的关系

Tab． 4 Relationship of segmental SNR and M、NUM

based on predition reconstruction

M 5 10 15 20 25

NUM 48 53 58 63 68

SNR 14． 8890 16． 1021 16． 6313 16． 9007 17． 1495

表 5 高斯观测矩阵下重构分段信噪比 SNR 与 NUM 的关系

Tab． 5 Relationship of segmental SNR and NUM
based on gauss measurement matrix

NUM 48 53 58 63 68

SNR 7． 9086 9． 6538 10． 3132 10． 8639 11． 7405
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表 6 行阶梯观测矩阵下重构分段信噪比 SNR 与 NUM 的关系

Tab． 6 Relationship of segmental SNR and NUM based
on row echelon measurement matrix

NUM 48 53 58 63 68

SNR 20． 5170 20． 5299 20． 6013 20． 4682 20． 5983

6 结束语

本文研究了行阶梯矩阵下的语音压缩感知观

测序列的 Volterra 模型，利用该模型实现了观测序

列的预测，并用 Wiener 滤波器进行改进，实现了基

于部分 CS 观测序列、Volterra 模型、Wiener 滤波器

的 CS 重构，在相同的已知数据量下，获得了优于高

斯随机观测序列的重构性能。
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