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基于超高斯激励的噪声顽健语音线性预测分析算法 

周彬，邹霞，张雄伟，赵改华 
(解放军理工大学 指挥信息系统学院，江苏 南京 210007) 

摘  要：针对传统的语音信号线性预测分析算法在噪声环境下性能恶化的问题，提出了一种新的基于超高斯激励

的噪声顽健线性预测算法。该算法采用具有超高斯特性的学生 t 分布对语音信号线性预测激励建模，并显式地考

虑环境噪声的影响，从而构建语音信号线性预测分析的概率图模型。在此基础上，利用变分贝叶斯的方法求解模

型参数的近似后验分布，进而实现对带噪语音线性预测系数的最优估计。实验结果表明，该算法能够有效提高噪

声环境下语音信号线性预测分析的顽健性。 
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Noise-robust linear prediction analysis of speech 

based on super-Gaussian excitation 

ZHOU Bin, ZOU Xia, ZHANG Xiong-wei, ZHAO Gai-hua 

(College of Command Information Systems, PLA University of Science and Technology, Nanjing 210007, China) 

Abstract: To overcome the problem that the performance of the traditional linear prediction (LP) analysis of speech dete-

riorates significantly in the presence of background noise, a novel algorithm for robust LP analysis of speech based on 

super-Gaussian excitation was proposed. The excitation noise of LP was modeled as a Student-t distribution, which was 

shown to be super-Gaussian. Then a novel probabilistic graphical model for robust LP analysis of speech was built by in-

corporating the effect of additive noise explicitly. Furthermore, variational Bayesian inference was adopted to approxi-

mate the intractable posterior distributions of the model parameters, based on which the LP coefficients of the noisy 

speech were estimated iteratively. The experimental results show that the developed algorithm performs well in terms of 

LP coefficients estimation of speech and is much more robust to ambient noise than several other algorithms. 
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1  引言 

语音信号的线性预测分析是现代语音信号处

理中的核心技术之一，其广泛应用于语音压缩编

码、语音识别等领域。根据语音信号的产生机理和

线性预测理论，语音信号的产生过程可以用源—滤

波模型表示。在经典的语音信号源—滤波模型中，

声源激励一般采用准周期脉冲串或者高斯白噪声

近似表示，而声道脉冲响应则采用全极点滤波器表

示，从而构成了语音信号的线性预测(LP)模型，也

被称为自回归(AR, autoregression)模型。 

线性预测系数的提取是语音信号线性预测分

析的核心问题。传统的 LP 分析方法，例如目前低

速率语音编码中常用的自相关解法[1]，虽然对纯净

语音信号取得了较好的效果，但是在噪声环境下其

性能会急剧恶化。解决这一问题的常规方法是通过

前端语音增强算法对带噪语音进行噪声抑制，然后

再对增强后的语音进行参数提取，常用的前端增强

算法包括对数幅度谱最小均方误差估计算法[2]、超

高斯语音模型短时谱估计算法[3]、基于人耳掩蔽效
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应的谱减法[4]等。但是，由于前端增强算法通常存

在残余噪声并引入语音失真，采用这一方法难以有

效地提高线性预测参数提取的准确度。因此，研究

对噪声顽健的语音信号 LP 分析算法，从而提高线

性预测参数提取的准确度具有重要意义。 

文献[5]最早提出针对带噪语音的顽健线性预

测分析，建立了带噪语音的全极点模型，并提出基

于非因果维纳滤波的参数迭代优化算法。在此基础

上，文献[6]提出利用 Gibbs 抽样的方法实现对 LP

系数的最小均方误差(MMSE)估计的算法，从而改

进线性预测系数提取的准确度。文献[7]进一步提出

利用线性预测系数和预测激励的先验信息，得到预

测系数的最大后验概率(MAP)估计，以此提高参数

提取的顽健性。文献[8]在 AR模型的基础上，构建

了针对带噪语音的状态空间方程，并采用变分贝叶

斯的方法求解模型参数。需要注意的是，上述传统

算法中都假设预测激励服从高斯分布，由于高斯分

布的线性变换性质，这对应于原始语音信号也服从

高斯分布[9]。然而，实际的语音信号并不服从高斯

分布。研究表明，语音信号在时域和频域服从超高

斯分布，具有重拖尾和尖峰特性[10]。同时，文献[9]

的研究也表明，与高斯激励 AR模型相比，超高斯

激励 AR 模型具有更好的顽健性。文献[11]提出一

种语音信号稀疏线性预测算法，利用语音信号预测

残差的稀疏性进而改进参数提取的顽健性，其实际

上等价于一种超高斯激励贝叶斯线性预测模型，即

在假设预测激励服从Laplace分布条件下对LP参数

的最大后验概率估计。这些算法相对于传统的基于

高斯激励 AR模型的线性预测算法，在一定程度上

提高了顽健性，但是由于没有显式地考虑环境噪声

的影响，因而在噪声强度较大时仍存在性能恶化的

问题。 

针对上述问题，本文提出一种新的基于超高斯

激励模型的带噪语音线性预测分析算法。采用一种

具有超高斯特性的学生 t 分布对语音信号预测残差

进行建模，同时显式地考虑加性噪声对信号的影

响，构建噪声环境下语音线性预测分析的概率图模

型。由于超高斯分布和加性噪声的引入，使得模型

的复杂度提高，准确的模型参数推理难以实现，因

此，本文利用变分贝叶斯的方法求解模型参数的近

似后验分布，进而实现最大后验概率意义下的线性

预测系数提取。实验结果表明，本文算法能够更准

确地估计带噪语音的线性预测系数，从而有效地提

高噪声环境下语音信号线性预测分析的顽健性。 

2  传统的语音信号线性预测分析算法 

根据语音信号的产生机理和线性预测理论，语

音信号可以用自回归模型近似表示，即，当前时刻

取样值 s(n)可以通过过去若干时刻取样值的线性组

合来表示，即 
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在均方预测误差 ε(n)最小化的准则下，线性预测系

数 a可通过 LP正则方程求解[1]。 
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其中，R 为语音信号 s(n)的自相关矩阵或自协方差

矩阵，分别对应线性预测分析的自相关解法和自协

方差解法。 

上述求解线性预测系数的问题可以从概率估

计的角度进行等价描述，即正则方程式(2)的求解等

价于在假设预测误差 ε(n)为高斯白噪声的条件下，

求解 a的最大似然(ML)估计，则 
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a
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其中，s={s(1), s(2),…, s(N)}表示当前帧语音信号，

N 为帧长度，p(s|a)表示给定线性预测系数 a 时，s

的条件概率密度函数，通常被称为似然分布函数。

假设预测残差 ε(n)服从准确度为 τ(即方差为 1

τ

− )的

零均值高斯分布，则 p(s|a)可表示为 

 ( ) ( )( )T 1

1

1

; ,

N

n

n

p Gau s n τ

−
−

=
=  ∏s a a s  (4) 

若进一步假设 a的先验分布为 p(a)，则 a的最

大后验概率(MAP)估计为[5]  

( ) ( ) ( ){ }argmax argmaxp p p= =
a a

a a s s a a

〓  (5) 

在假设线性预测残差为高斯白噪声的条件下，

根据高斯分布的线性变换性质，原始语音也服从高

斯分布。然而研究表明，实际的语音信号并不服从

高斯分布，而更趋近于超高斯分布[10]。因此，近年

来学者提出了基于超高斯激励的线性预测分析算

法，如文献[11]，理论分析和实验结果都表明其相对
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于传统高斯激励线性预测模型具有更好的顽健性。 

3  本文模型和算法 

本节针对带噪语音的线性预测系数提取问题，

提出了一种新的基于超高斯激励的线性预测分析

模型及其求解算法。首先引入具有超高斯特性的学

生 t 分布对语音信号线性预测残差建模，并考虑环

境噪声的影响，建立带噪语音线性预测分析的概率

图模型，进而利用变分贝叶斯的方法求解得到线性

预测系数的最优估计。 
3.1  学生 t 分布 

本节首先引入一种超高斯分布模型—学生 t 分

布。假设随机变量 x 服从学生 t 分布，其概率密度

函数为[12] 
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其中，µ、λ、v分别表示学生 t分布的均值、准确度

和自由度。 

由于直接使用式(6)过于复杂，为了便于推导计

算，可以将学生 t 分布用高斯尺度混合  (GSM, 

Gaussian scale mixture)模型表示[13]，通过引入辅助

隐变量 τ，则学生 t分布可视为联合分布 p(x,τ|µ,λ,v)

的边缘分布，即 
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其中，p(x|µ,τ)为均值为 µ、方差为 1

τ

− 的条件高斯分布。 
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而 p(τ|λ,v)是参数分别为 a=v/2、b=λ–1v/2 的 Gamma

分布，即 
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图 1给出了学生 t分布与高斯分布、Laplace分

布以及语音信号时域统计直方图的比较。为了便于

观测比较，图中各个分布的均值均设置为 0，峰值

概率(mode)设置为 0.5，这些设置不会影响分布函数

的基本特性。图 1(a)给出学生 t 分布与高斯分布的

比较，从图 1(a)中可以看出，当 v 较大时，学生 t

分布趋近于高斯分布；反之，当 v 较小时，学生 t

分布具有超高斯特性，相对于高斯分布其峭度更

大，具有重拖尾、尖峰特性，且自由度参数 v控制

学生 t分布的尖锐程度(sharpness)。图 1(b)给出学生

t分布、Laplace分布、高斯分布与实际语音统计特

性的对比，其中，阴影部分表示语音统计直方图，

是通过对汉语语料库中的语音信号时域幅度统计

得到的。从图 1(b)中可以看出，与高斯分布相比，

具有超高斯特性的 Laplace 分布和学生 t 分布能够

更好地表征实际的语音分布。进一步的比较可以看

出，学生 t 分布比 Laplace 分布对实际语音分布的

拟合程度更好，其原因在于 Laplace 分布仅有一个

准确度参数，而学生 t 分布可以通过自由度参数 v

控制其尖锐程度，因而能够更灵活地拟合实际的语

音先验分布。基于这一考虑，本文提出采用学生 t

分布对语音信号线性预测激励建模，以克服传统高

斯激励模型噪声顽健性不足的问题。 

 
(a) 学生 t分布与高斯分布的比较 

 
(b) 不同分布与实际语音统计特性的对比 

图 1  学生 t分布及其与高斯分布、Laplace分布和语音统计直方图的比较 
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3.2  基于学生 t 分布的线性预测模型 

在 3.1 节分析学生 t 分布的超高斯特性的基础

上，本节利用学生 t分布对语音信号预测激励建模，

并构建完整的带噪语音线性预测模型。假设语音信

号 s(n)可以用 p阶 AR模型表示，且线性预测残差

ε(n)服从均值为 0，准确度和自由度分别为 λ和 v的

学生 t分布，即 

 ( )( ) ( )( ); 0, ,p ε n St ε n λ ν=      (10) 

则语音信号 s(n)的条件概率密度函数为 
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利用式 (7)给出学生 t 分布的高斯尺度混合模

型表示，引入隐变量 τ，则 s(n)的条件概率密度函数

可表示为 
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假设在加性噪声环境下，带噪语音表示为

y(n)=s(n)+r(n)，其中，加性噪声 r(n)服从方差为 η–1

的高斯分布，即 

 ( )( ) ( )( )1

; 0,p r n Gau r n η
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则带噪语音 y(n)的条件概率密度函数为 
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为了实现完全贝叶斯估计，还需要假设模型参

数的先验分布。一般地，在难以得到准确具体的参

数先验知识的条件下，通常假设其先验分布为无信

息先验(non-informative priors)，以尽可能减少不准

确的先验假设对后验分布的影响[12]。同时为了满足

共轭先验(conjugate priors)[12]以便于数学推导，本文

中对模型参数的先验分布做如下假设：假设线性预

测系数 a服从 p维高斯先验分布，则 

 ( ) ( )1
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且预测残差的准确度 λ和加性高斯噪声的准确度 η分

别服从先验逆Gamma分布和先验Gamma分布，则 
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并通过参数调整使得 p(a)、p(λ)和 p(η)均满足无信息

先验性质。此外，为了实现预测残差的超高斯约束，

预测残差自由度 v固定为一个经验值 v=0.1。 

图 2给出了本文算法的概率图模型。图 2中描

述了各个变量间的依赖关系，其中，实心圆表示可

观测变量，即带噪语音 y={y(1), y(2), …, y(N)}，空

心圆表示隐含变量和参数变量，包括纯净语音 s、

线性预测系数 a、加性噪声的准确度 η、预测残差

准确度 λ 以及隐变量 τ，圆点表示模型的超参数。

下文中为了简洁表示，将待估计的隐含变量和模型

参数合并表示为 Θ={s, a, τ, η, λ}，同时分别用 s
n

、

y
n

、ε
n

代替表示 s(n)、y(n)、ε(n)。根据贝叶斯法则，

y与 Θ的联合概率密度函数为 
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图 2  本文算法的概率模型 

根据所建立的概率图模型，语音信号线性预测系

数的求解转化为一个贝叶斯估计问题，即在给定带噪

语音 y的条件下，求解 a的最大后验概率估计为 

 ( )ˆ

argmax |p=
a

a a y  (20) 

由于式(20)中 p(a|y)的解析解难以求得，因此难

以实现准确的贝叶斯估计。针对这一问题，本文提

出采用变分贝叶斯估计进行近似求解。 
3.3  模型参数求解算法 

在 3.2 节构建的本文模型的基础上，本节推导

基于变分贝叶斯估计的模型参数求解算法。变分贝

叶斯估计是一种近似求解方法，它通过一个假设的

后验概率分布 q(Θ)，在 KL散度最小的准则下，逼

近真实的后验分布 p(Θ|y)，即 

 ( )
( )

( ) ( )( ){ }argmin

q

q KL q p

Θ
Θ Θ Θ= y  (21) 

其中，KL 散度用于衡量 2 个分布之间的距离，其
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定义为 

 ( ) ( ) ( )
( )|| log d

q

KL q p q

p y

ΘΘ ΘΘ=
∫

 (22) 

为便于求解，通常假设 Θ中各个变量满足相互

后验独立[9]，因此本文中假设 q(Θ)可分解为 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )q q s q q η q τ q λΘ = a  (23) 

在这一条件下，通过最小化 q(Θ)和 p(Θ|y)之间

的 KL散度，可得到其最优解的表达式为[9] 

 
( ) ( ){ }

( )

*

log ( ) E log ,

log ( , )

j

j

j

q θ

q θ

q θ p

p

=  

=  

y

y

Θ

Θ

Θ

Θ
 

(24)
 

其中，θ
j

表示参数集 Θ 中的第 j 个参数，q(Θ/θ
j

)表

示集合 Θ中除 θ
j

以外的其余参数的近似后验分布，

＜·＞
q

表示关于分布 q的期望。 

将式(12)～式(19)代入式(24)，依次求解即可得

到 Θ 中各元素的近似后验分布(具体的推导过程在

附录 1中给出)。 

 ( )* * * 1

( ) ;

a a

q Gau

−=  , a a µ Ξ  (25) 

其中， ( )

*

* T

1 1

*

1

,

N

τ

a n n a

q

n

τ

a

b

− −
=

= +
∑

s

Ξ s s Ξ

* * 1

a a

−= ·µ Ξ  

( )

*

T

1

*

1

N

τ

n n a a

q

n

τ

a

s

b

−
=

 

+
 

 

∑

s

s Ξ µ 。 

 ( )* * *

( ) ; ,

η η

q η Gam η a b=   (26) 

其中， *

2

η η

a a N= + , ( )
* 2 2

1 1

1 1

2 2

N N

η η n n

q

n n

b b y s

= =
= + + −

∑ ∑

s

  

( )
1

N

n n

q

n

y s

=
∑

s

。 

 ( )* * *

( ) ; ,

λ λ

q λ IGam λ a b=   (27) 

其中， *

2

λ λ

Nv
a a= + ,

*

*

*

2

τ

λ λ

τ

Nνa

b b

b

= + 。 

 ( )* * *

( ) ; ,

τ τ

q τ Gam τ a b=   (28) 

其中， *

2

τ

N v
a

+= ， ( ){*

* 2

*

1

1

2

2

N

λ

τ n

q

n

λ

νa

b s

b =
= + −

∑

s

 

( ) ( )
*T *T T *

1 1 1

2

a n n a n n a

q

q

s − − −+ +
s

s

µ s µ s s µ

( )( )}T * 1

1 1

Tr

n n a

q

−
− −

s

s s Ξ 。 

 * * * 1

( ) ( ; )q Gau

−=  , s s κ Λ  (29) 

其中，
*

* *

* T

1

* * *

1

N

η

τ τ

n

n

τ τ η

a

a a

b b b

−
=

= + +
∑

Λ A A B I , 
*

*

*

η

η

a

b

= ·κ  

* 1−
Λ y。 

根据式(29)可知，q

*(s)满足均值为 κ

*、协方差

矩阵为 Λ

*–1的高斯分布，因此对于任意 2个语音信

号取样点 s

m

和 s

n

，其乘积 s

m

s

n

的后验期望表示为 

( ) ( ) ( )* *

1, 1

1 1

m n

q

N m N n

s s κ N m κ N n

υ − + − +

= − + − + +
s  

(30)
 

其中，υ
N–m+1,N–n+1

表示矩阵 Λ

*中位于(N–m+1,N–n+1)

的元素。由此，式 (25)～式 (28)中的 ( )
2

n

q

s

s

、

( )1n n

q

s −
s

s 、 ( )
T

1 1n n

q

− −
s

s s 可通过式(30)计算得到。 

由于式(25)～式(29)相互依赖，因此需要通过迭

代实现。理论研究证明，在变分贝叶斯框架内，该

迭代过程将保证收敛[14]。综上，本文算法的基本流

程总结如下。 

参数初始化： * *

1

η η

a b= = ， * *

1

λ λ

a b= = ， *

a

µ 初

始值为带噪语音的 LPC 系数， *

a

=Ξ I ， *

τ

b 的初始

值为带噪语音线性预测残差的方差， *

1

τ

a = 。 

while i＜M(i为迭代序号，M为最大迭代次数) 

更新式(29)中 q

*(s) 的后验参数 Λ

*和 κ

*；  

根据式 (30)计算 ( )
2

n

q

s

s

、 ( )1n n

q

s −
s

s 、

( )
T

1 1n n

q

− −
s

s s ； 

依次计算更新式(25)～式(28)中的后验参数 *

a

µ 、
*

a

Ξ 、 *

η

a 、 *

η

b 、 *

τ

a 、 *

τ

b 、 *

λ

a 、 *

λ

b ； 

end while 
输出线性预测系数 a= *

a

µ 。 

4  实验结果与分析 

在仿真实验中，基于 MATLAB 实现本文提出

的顽健线性预测分析算法，并与现有的 2种算法进

行比较，包括采用对数谱幅度估计前端语音增强[2]

的 LPC自相关求解算法、文献[7]中提出的基于高斯

激励 AR 模型的变分贝叶斯估计算法，下文中分别

用 LSA(log-spectral amplitude)和 GAR(Gaussian-AR)

表示这 2 种算法。考虑到本文算法所提取的 LP 系

数对应的语音合成器难以在理论上保证其稳定性，

在下面的实验中，若判定当前 LP 系数不满足稳定

性条件，则采用传统的自相关求解结果（即算法迭

代初始值）替换当前结果。由于实验过程中产生不

稳定结果的比例很低（小于 1%），且不稳定的偏差

较小，因此这一处理对算法总体性能的影响是很小
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的。实验中的具体参数设置为：语音分析帧长为

256，帧移为 128；线性预测阶数 p=10。 

实验中的纯净语音选取采样率为 8kHz 的标准

汉语语音，其中，男女声各 12 句，每句时间长度

约为 4s。从标准噪声库 Noisex92 中选取白噪声、

M109 坦克噪声、F16 飞机噪声作为原始噪声，并

将采样率转换为 8kHz。通过MATLAB对噪声信号

和纯净语音进行加性混和，信噪比分别为 0dB、

5dB、10dB和 15dB。 

由于线性预测系数对应的频域表示为信号的

谱包络，因此本实验中首先通过对比语音信号谱包

络来比较预测系数提取的性能。图 3给出了在信噪

比为 5dB 的 3 种噪声环境下，对一帧语音(语音内

容为女声元音“wu”)分别采用上述 3 种算法提取

得到的语音短时谱包络，并与纯净语音的短时谱包

络进行比较。从图中可以看出，对数谱幅度估计算

法[2]能够恢复低频部分的谱包络结构，但高频部分

的共振峰仍存在较严重的失真。文献[7]提出的高斯

激励 AR模型贝叶斯估计算法能够在一定程度上改

进高频共振峰估计效果。而本文算法相对于其他 2

种算法有较大的提高，基本能够恢复语音的谱包络

结构，即使对于高频部分的共振峰仍然能够较好地

恢复。同时可以看出，不同噪声条件下的参数提取

性能存在差异。具体地，在坦克噪声条件下，共振

峰的恢复性能最好，分析其原因在于坦克噪声较集

中于低频部分，而语音低频部分的共振峰能量较

高，因而不易被噪声污染。相反，由于飞机噪声更

多地集中于高频，因而对语音高频部分的共振峰结

构影响较大。而对于高斯白噪声，其在整个频谱范

围均对语音共振峰带来较严重的影响，因而比其他

2 种噪声条件下的共振峰失真更为严重。在下文中

的定量分析实验中也验证了这一分析。 

为了定量地比较算法的性能，采用对数似然比

(LLR, log-likelihood raito)失真测度衡量 3种算法提取

语音预测系数的准确度。LLR是一种常用的衡量线性

预测系数匹配特性的失真测度，其计算公式为[15] 

 ( )
T

LLR

T

, log

d r d

d r

r r r

D

 =  
 

a R a

a a

a R a

 (31) 

其中，a

r

为参考 LP 系数，R

r

为参考自相关矩阵，

a

r

和 R

r

均由纯净语音中计算得到，而 a

d

为从带噪

语音中估计得到的待测 LP系数。 

表 1给出了不同噪声环境下，3种算法提取 LP

系数的平均 LLR测度比较结果。在计算过程中，通

过 VAD 检测仅对所有语音帧的 LLR 取平均得到最

终的平均 LLR测度值。从表 1中结果可以看出，相

对于 LSA前端增强算法和高斯激励模型变分贝叶斯

估计算法，本文算法的平均 LLR测度值较小，表明

线性预测参数提取的失真度较小，尤其是在高斯白

 
图 3  3种算法提取的语音短时谱包络 

表 1 3种算法的平均 LLR 测度比较结果 

高斯白噪声 M109坦克噪声 F16飞机噪声 

输入 

信噪比/dB 

带噪 

语音 

LSA 

算法 

GAR 

算法 

本文 

算法 

 带噪 

语音 

LSA 

算法 

GAR 

算法 

本文 

算法 

 带噪 

语音 

LSA 

算法 

GAR 

算法 

本文 

算法 

0 

5 

10 

15 

1.776 

1.381 

1.015 

0.699 

1.653 

1.195 

0.855 

0.610 

1.616 

1.162 

0.801 

0.588 

1.536 

1.083 

0.754 

0.527 

 

0.656 

0.441 

0.273 

0.154 

0.664 

0.429 

0.248 

0.148 

0.623 

0.399 

0.222 

0.147 

0.582 

0.378 

0.191 

0.132 

 

1.101 

0.803 

0.550 

0.348 

0.960 

0.746 

0.463 

0.280 

0.877 

0.695 

0.438 

0.274 

0.834 

0.656 

0.392 

0.256 
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噪声条件下改进幅度较大。需要注意的是，与白噪

声和飞机噪声的条件下相比，3种算法在M109坦克

噪声条件下的 LLR改进量均比较小，其原因在于坦

克噪声条件下的带噪语音 LLR测度本身就比较小，

因此进一步提高比较有限，这一结果与前述对语音

短时谱包络的实验结果及分析是一致的。 

为了进一步比较 3种参数提取算法对语音信号

的影响，利用所提取的语音参数通过 LPC滤波器合

成得到语音信号，通过比较合成语音的 PESQ得分

衡量参数提取的综合性能。图 4给出了 3种算法增

强后语音的感知语音质量(PESQ)评估比较结果。从

中可以看出，与其他 2种算法相比，本文所提算法

的合成语音具有更好的语音质量，非正式的主观听

觉测试与上述结果相一致。 

 
图 4  3种算法的 PESQ评估结果 

此外，在计算复杂度方面，传统的 LPC自相关

解法需要 p

3+Np量级的乘法和加法运算（p为线性

预测阶数，N 为语音分析帧长度），通过高效的

Durbin算法能够降为 p

2+Np量级[1]。但前端语音增

强预处理会增加额外的复杂度，例如实验中采用复

杂度较低的LSA增强算法，其增加的复杂度为Nlb N

量级。本文算法与 GAR 算法的复杂度相近，两者

都需要通过循环迭代实现，且单次迭代的计算量均

为 p

3+Np2+N2量级。在实验观测中，本文算法通常

能够在 10次迭代后收敛，对于一段长度为 4s的语

音进行处理，其平均运行时间为 39s；而在相同条

件下，传统的 LSA与 LPC相结合的算法和 GAR算

法的平均运行时间分别为 1.2s 和 34s。由此可见，

本文算法在计算复杂度方面较传统算法有所增加。

深入分析后可以看出，本文算法的计算量主要体现

在矩阵求逆运算上，由于矩阵不满足托普利兹性

质，因此目前尚没有高效的快速求解算法。 

5  结束语 

本文提出了一种基于超高斯激励 AR模型的噪

声顽健语音信号线性预测分析算法。针对传统高斯

激励 AR模型的噪声顽健性问题，本文采用超高斯

的学生 t 分布对线性预测残差建模，并显式地考虑

加性噪声的影响，从而构建了噪声顽健语音信号线

性预测分析的概率图模型。针对模型复杂度较高、

准确的模型参数推理难以实现的问题，本文利用变

分贝叶斯估计推导得到模型参数的近似后验分布，

并通过迭代算法实现顽健语音参数提取。实验结果

表明，与传统的高斯激励 AR模型相比，本文算法

在多种背景噪声条件下均能够有效提高语音线性

预测系数提取的顽健性。在下一步的工作中，将考

虑在本文所提出的算法框架内，更好地对线性预测

系数的先验信息进行建模，从而期望进一步提高参

数提取的准确度。 

附录 1  近似后验分布的推导 

A. 加性噪声准确度 η 的近似后验分布 q*(η)  

( ) { }
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( ) ( )
2 2
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 (32) 

因此， 

 ( )* * *

( ) ; ,q Gam a bη ηη η=   (33) 

其中， *
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。 

B. 预测残差准确度 λ的近似后验概率 q*(λ)  

( ) ( ){ }
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(34)

 

根据式(41)，τ后验服从 Gamma分布，则 ( )
* *

q

a bτ τττ = ，因

此， 

 ( )* * *

( ) ; ,q IGam a bλ λλ λ=   (35) 

其中， *

2

N

a aλ λ
ν= + ,

*

*

*

2

N a

b b

b

τ
λ λ

τ

ν= + 。 

C. 线性预测系数 a的近似后验概率 q*(a) 
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将式(36)化简后得到 
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根据式(41)，τ后验服从 Gamma分布，则 ( )
* *

q

a bτ τττ = ，因

此，q*(a)为高斯分布且其可表示为 
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( ) ;

a a

q Gau

−=  , a a µ Ξ  (38) 

其中，
( )

*

* T

1 1

*

1

N

a n n a

q

n

a

b

τ

τ
− −

=

= +
∑

s

Ξ s s Ξ ， * * 1

a a

−= ·µ Ξ  

( )

*

T

1

*

1

N

n n a a

q

n

a

s

b

τ

τ
−

=

 

+
 

 

∑

s

s Ξ µ 。 

D. 隐变量 τ的近似后验分布 q*(τ)  
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∑
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(39)

 

根据式(38)，a后验服从多元高斯分布，则式(39)化简后

得到 
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  (40) 

根据式 (35)， λ 后验服从逆 Gamma 分布，则

( )
* *

q

b aλ λλλ = ，因此， 

 ( )* * *

( ) ; ,q Gam a bτ ττ τ=   (41) 

其中， *

2

N

aτ
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n a n n
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s s

µ s s µ s s Ξ ，Tr(·)表示矩阵

的迹。 

E. 纯净语音 s的近似后验概率 q*(s) 
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(42)

 

根据式(33)和式(41)，η和 τ后验服从 Gamma分布，则

( )
* *

q

a bη ηηη = ， ( )
* *

q

a bτ τττ = ，并根据式(38)，a后验服从

多元高斯分布，则对式(42)化简后得到 
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其中，A是首行元素为[1, –µ

*T

, 0, …, 0]的 N阶托普利兹矩

阵，N 阶矩阵 B

n

仅在(N–n+1, N–n+1)处具有非零 p 阶子矩

阵 * 1

a

−
Ξ ，其余元素均为 0。 

因此， 

 

* * * 1
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其中，
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附录 2  本文中使用的标准分布及其统计量 

A. 多元高斯分布： 
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1 2
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1
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B. Gamma分布： 
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C. 逆 Gamma分布： 
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