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摘 要

语音中蕴含着丰富的说话人特征信息。说话人识别就是从语音中提取出这些个性特征并

使用一定的识别方法识别出语音的说话人。随着信息技术尤其是语音通信技术的发展，说话

人识别在金融证券、人机对话、司法鉴定、军事安全等领域显示出了极大的应用价值和广泛

的应用前景。作为语音信号处理和生物特征识别技术中的一个重要研究方向，说话人识别技

术经过近半个多世纪的发展，虽然有了很大进展，但是由于语音信号本身以及实际应用环境

的复杂性，使得说话人识别系统离真正的实际应用还有很大距离。针对说话人识别中的难点，

目前的研究热点主要集中在说话人语音特征参数的提取与组合处理、说话人概率模型的改进、

以及带噪语音的说话人识别等方面。

针对上述研究热点，本文从抗噪性MFCC特征参数提取、共振峰轨迹的准确提取、语音

非对称包络提取、文本无关说话人识别模型、文本有关说话人识别模型等方面对说话人识别

技术进行了较为深入的研究。具体研究内容和成果如下：

1．总结了说话人识别研究的现状和发展。综述了说话人识别的基本理论和关键技术。

2．总结了特征差分和特征均值规整抗加性噪声的一般原理。从简化的含噪语音模型出发，

提出一种基于频谱均值归整(SMN)的抗噪性MFCC参数提取方法。实验表明SMN能较好

地抑制加性噪声．进一步的理论分析表明，联合使用SMN与CMN能同时有效抑制加性噪声

和卷积噪声。

3．详细研究了说话人概率模型GMM及其训练方法。在特征序列“双独立”假设条件下，

基于单维特征概率密度估计提出一种参数更加灵活的SGMMs模型，在引入非参数概率密度估

计的基础上，对SGMMs模型的3种训练方法(“EM+FIR滤波”、“EM+FIR滤波+高斯元拟合”、

“高斯核密度估计+高斯元拟合”)进行了实验研究。实验结果表明，利用非参数概率密度估

计方法可以有效降低模型中的高斯元数，从而大幅度提高系统的识别速度。此外，还进一步

研究了概率模型的增量训练问题，提出一种基于高斯元聚类融合的SGMMs模型白适应增量训

练方法。进一步实验表明了SGMMs模型及其各种训练方法的有效性。

4．在详细研究无损声管模型的基础上，提出一种基于共振峰增强的语音共振峰轨迹提取

算法。实验表明，该算法在5kHz内提取语音前五个共振峰的性能都很好。与传统LPC方法

相比，该算法提高了检测各阶共振峰频率的准确性和可靠性，而且算法同样简便，实时性能

良好。目前该算法已经申请国家专利。

5．通过仔细观察可以发现，大多数汉语音节的包络并不对称，而是呈非对称的，并且在

发相同音节时，这种包络的非对称性还因人而异。为此，本文提出一种新的语音特征——语

音非对称包络，并给出一种基于复小波分析(CAWT)的语音非对称包络提取算法。进一步的

实验表明，语音非对称包络也是一种有效的说话人特征，用它与MFCC组成的混合特征可以

提高说话人识别的性能．

6．研究了文本有关说话人识别的常用方法，提出一种基于矩阵正态分布(MND)的文本



有关说话人识别方法，该方法提取识别单元的归一化特征矩阵作为说话人特征。在小人群说

话人识别实验中，采用基频和前4个共振峰组成的混合特征验证了MND的有效性。另外，鉴

于文本有关说话人的高效性和文本无关说话人识别的普适性，本文还提出一种基-T MND和

GMM融合的说话人识别系统框架。该识别框架对本文今后的研究-[作有一定的指导意义。

语音特征和识别模型是说话人识别技术实用化的关键和难点。因此，本文在说话人语音

特征和说话人识别模型方面获得的研究成果对今后说话人识别系统的实用化具有重要意义。

其中，基于共振峰增强的共振峰轨迹提取算法和语音非对称包络不仅可以蹦丁说话人识别，

而且在语音信号处理的其它领域也有较高的应用价值。

关键词：说话人识别；语音特征提取；共振峰增强；高斯混合模型；音：1了非对称包络；矩阵

正态分布
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Abstract

Speech contains rich information of speaker features．The task of Speaker Recognition is tO

extract these personal features and iise certain methods to identify who is speaking．With the

development of Information Technology,especially,speech communication technology,Speaker

Recognition shows its vital value in application and its broad prospects in Finance&Securities．

Human-machine Dialogue，Judicial Identification，and Military&Security,etc．As an important

research branch in Speech Signal Processing and Biometric Identification technology,Speaker

Recognition has obtained great progress during the past half-century．However,there is a large gap

between Speaker Recognition System and its practical application，for speech signal，itself,is

complicated,as well as the practical application environments．According to the difficulties in

Speaker Recognition，currendy the hot research is mainly concentrated on the parameter extraction

and processing of speech features，improvement of the speaker probability models，and Speaker

Recognition in noisy environment．

In response to these hot research，the dissertation focuses on anti-noise MFCC parmncter

extraction，accurate formant tracks extraction,non-symmetric speech envelope extraction,

text-independent and text-dependent speaker recognition models．The summary of this dissertation is

as follows：

1．Research history and current situation of the Speaker Recognition have been summed叩，and

the fundamental theories and critical technologies in Speaker Recognition have been reviewed．

2．The general anti-noise principle of Feature Difference and Feature Mean Normalization has

been concluded．According to the simplified noisy speech model，an anti-noise MFCC extraction

method basing on the Specmnn Mean Normalization(SMN)is proposed．Experimental results show

that SMN cart suppress stationary additive noise．Further theoretical analysis shows that the

combination of SMN and CMN will effectively inhibit the additive noise and the convolutional noise

atthe samedⅡl厶

3．Speaker probabilistic model GMM and its training methods are studied in detail．Under the

assumption of the"dual independence"of speeca feature∞qllalc嚣，a mo∞flexible speaker model

SGMMs，basing on the probability density functions(PDF)of each single dimensional feature,is

designed．With the introduction of nonparametric density estimation，three training methods(“EM 4-

FIR filtering"，“EM+FIR filtering+Gaussian fitting"，“Gaussian kernel density estimation+

Gaussian fitting")a托studied through experiments．The Experimental results show that the method

of nonparametric density estimation will effectively I℃(hlce the Gaussian units of a GMM model，

thus substantially improve the recognizing sp∞正In addition，the incremental training method for

sl僦ker probabilistic model is researched,and an adaptive incremental training method for SGMMs

basing on the Craussian units integration is propoud Further experiments validate the efficiency of

SGMMs model and its training methods．

4．The lossless voice tube model has been studied iIl detail，and a new algorithm to extrIK,"t the

formant tracks by employing the formaat enhancement is proposed．The experimental results show
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that this method achieves good performance in extracting the first five formant frequencies below

5kHz．Compared with traditional LPC-based formant extraction methods，this algorithm，with simple

computation and good real-time performance，improves the accuracy and reliability of formant

frequencies detection．Now this algorithm has applied for patent．

5．By careful observation，it Can be found that most Chinese syllables have nonsymmetrical

envelope，and such noll—symmetry also varies from person to person．Therefore，this dissertation

presents a new speech feature named non-symmetric envelope，and develops its extraction algorithm
basing on the Complex Analytical Wavelet Transform(CAWT)．Experiments show that

non-symmetric envelope Can be served as all effective speaker feature．which mixed谢m MFCC

will improve recognition performance．

6．Several frequently used text-dependent speaker recognition methods have been studied，and

basing on Matrix Normal Distribution(MND)a new one is proposed．This new model takes

time-normalized parameter matrix which is extracted from the given speech units雒speaker feature．

In$peJlker recognition experiment with small number of speakers，MND model is proved effective

by taking pith frequency and the first four formant frequencies as speaker features．Considering the

high efficiency of text-dependent speaker recognition and the universality of text-independent

speaker recognition，a framework of new speaker recognition system which integrates MND and

GMM is also proposed．This framework will be a guideline for future research．

Speech feature and recognition model are two critical technologies for the operation of Speaker

Recognition．Therefore，the research results in this dissertation are significant to the application of

Speaker Recognition．Furthermore,the formant tracks extraction algorithm basing on the formant

enhancement and the speech nonsymmetrical envelope not only Can be used for speaker recognition,
but also have higher value in other Speech Signal Processing fields．

Keywords：Speaker Recognition；Speech Feature Extraction；Formant Enhancement；Gaussian

Mixture Model；Syllable Nonsymmetrical Envelop；Matrix Normal Distribution
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1．1 研究背景和意义

第1章绪 论

语音是人类用来沟通信息、交流感情的最有效、最方便的通信方式。由于人在发音器官

上的生理差异，以及在后天形成的语音行为上的差异，导致每个人的语音都带有强烈的个人

色彩，这就意味着每个人的语音中都蕴含着与众不同的个人特征。所谓说话人识别【l】，就是从

语音中提取出说话人特有的个性特征(又称为声纹)，并利用这些个性特征来识别出说话人的

身份。说话人识别与指纹识别、脸像识别、虹膜识别、掌形识别、步态识别等同属于生物特

征识别的范畴。在上述生物特征中，指纹、脸像、虹膜等是人的生理特征，多为先天性的：

步态反映的是人的行为特征，多为后天习惯性的；而声纹则同时兼具人的生理特征和行为特

征。由于人的生物特征具有无需记忆、不会遗忘、使用方便等优点，所以生物特征识别技术

正逐渐成为信息产业中极为重要的前沿技术之一。

之所以能够用语音来鉴别说话人的身份，首先是因为语音具有如下4个基本特性：①普

遍性：对正常人来说，语音是其固有特征，即人人都具备这种特征；②唯一性：每个人的声

带、咽喉、口腔和鼻腔的构造不同，肺部收缩压迫气流通过声道辐射声音的方式也不同，这

就导致每个人的语音特征都不一样；③可测量性：利用录音机或电话等设备即可获得说话人

的语音样本；④特征稳定性：研究表明，说话人的很多语音特征在一段时期内基本保持不变。

此外，相对于其它生物特征来说，声纹还具有如下的独特优点：

(1) 用户接受程度高。语音样本的采集是非接触性、非侵犯性的，它对人体无伤害，

也不涉及隐私问题，用户基本没有任何心理障碍。

(2) 使用方便、经济。声音输入设备造价低廉，且语音信号的采集简单易行，而其它

生物识别技术的输入设备往往价格昂贵．

(3) 适合远程身份确认。在远程无法获取其它生物特征时，只需一个麦克风或电话、

手机就可以通过网络进行基于说话人语音的身份认证．

(4) 在完全黑暗或战场等特殊环境下，声纹往往是唯一可能获取到的生物特征．

随着现代计算机技术的发展，特别是语音通信产品的广泛普及，声纹在金融、证券、信

息等的安全认证方面，在日常智能人机对话和个性化服务方面，以及在公安侦察、司法鉴定、

军事安全领域，甚至在医疗诊断等诸多方面都显示出了极大的应用价值和广泛的应用前景，

成为当今语音信号处理和生物特征识别领域的重要研究方向之一。例如，在金融领域，利用

声纹可以为电子银行的自动转帐等业务提供有效的身份确认；在信息服务领域，可以利用声

纹为网民提供各种基于lIntemet的个性化服务；在安全领域，声纹可以作为出入机密场所的凭

证；在公安司法领域，长期研究表明声纹可以作为罪犯嫌疑人身份鉴定的辅助手段：在军事

领域，声纹可以用来鉴别不同的指挥员和作战信息；在医学应用中，声纹不但可以使残疾人
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能方便地控制自己的假体，而且还可用于某些相关疾病的诊断；等等。因此，对说话人特征

提取及说话人识别技术的深入研究有着重要的现实意义。

1．2 说话人识别综述

说话人识别属于语音识别的一个分支。语音识别与声学、语音学、语言学、神经生理学、

心理学、信号处理、信息理论、人工智能、模式识别等众多学科紧密相连。因此说话人识别

技术的发展和完善在很大程度上有赖于这些学科的发展和支持。

说话人识别的基本原理与语音识别相同，即根据从语音中提取的特征来判定该语句的归

属类别。两者的区别在于，前者利用的是语音信号中说话人的个性特征，而不考虑包含在语

音中的语义，强调的是说话人的个性；后者的目的是识别出语音信号中的语义内容，而不考

虑说话人的个性，强调的是语音的共性。因此，相对于语音识别来说，说话人识别在特征参

量的选取、以及具体的分析方法(如语音帧长的设定、识别模型的建立)等方面有其特点．

说话人识别按其最终要完成的任务分为两大类：自动说话人确认(Automatic SpeWer

Verification，ASV)和自动说话人辨认(Automatic Speaker Identification，ASI)。本质上，它

们都是根据说话人所说的测试语句或关键词，从中提取出与说话人特征有关的信息，然后再

与事先存储的说话人参考模型进行比较并做出判断。两者的区别在于：ASV仅需判断一段语

音是否来自某个特定的人，即只须做出“是”或“不是”的二元判决：而ASI则必须辨认出

待识别的一段语音是由若干参考说话人中的哪一个说的，是一个多元判决问题。由于需要多

次比较和判决，显然相同条件下ASI的误识率要远大于ASV，而且ASI的识别性能也会随着

参考说话人的增加而下降。此外，对ASI来说，若待识别语音的说话人来自参考说话人之外，

则还需要做出拒绝的判别。通常把事先能确定待识别说话人在参考说话人集合之内的ASl称

为闭集(Close-set)识别，反之称为开集(Open-set)识别。ASV属于开集识别。

说话人识别按待识别的语音样本可以分为三种：文本无关型(Text-Independent)、文本有

关型(Text-Dependent)和文本指定型(Text．Depend)。其中，“文本无关型”是指不限定说话

内容的说话人识别；“文本有关型”是规定发音内容(也称为语料)的说话人识别；“文本指

定型”则在每次识别时向说话人随机指定需发音的文本内容．然后针对指定文本内容对说话

人进行识别，这样做可以防止语声盗用。可见，“文本指定型”是“文本有关型”的一种特殊

应用形式。

1．3 说话人识别的发展简史及现状

说话人识别研究始于20世纪60年代。早期的工作主要集中在人耳听辨实验和探讨听音

辨人的可能性等方面。1962年Bell实验室的L．Q K．船ta发表了《声纹鉴定》一书，首次提出

了“声纹”(Voiceprint)的概念。其问，贝尔实验室对123名健康美国人的“I、you、is”等

词语的25000个声纹(即三维语图)进行了50000多项鉴定分析，识别的准确率达到了97％。
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瑟矮，随着社会、军事以及安全等领域需求的增长，美国、基本、欧渊等一些发达豳家都楣

继加强了说话人识别的研究：r作。我国从1988年成立第一个声纹鉴定实验室【2】以来，一些高

校秘研究授I构耀继开始研究说话入识嬲，并取得了一定成采。

在特征参数方面，1963年Bell实验室的S．eruzansk∥31和1971年P．D．Bricker et al[4l将语音

短时谱中的信息作为说{嚣人特征。1968年B．S。Atal【5l采月；l基音频率、1971年GDoddingtonM

采爿j共振峰频率、1972年M．R．S绷lb一。7l采用线性预测系数、1973年S．Furui和F．Ital(1l阳阍采用

偏相关系数(Partial Autoeorrelation Coefficients，PARCOR)和基频、1972年J．J．Wolf(9j和1975

年M．R．S秘ll粥f潮尝试从元音和鼻裔中同时提取说话入特征。1974年B．Atal[IH通过沈较各种参

数得出倒谱系数的说话人识别效果最好，从此倒谱成为说话人识别的首选特征参数。1983年

K黼d w}晓落‘21采蠲线性预测铡谱参数、1995年Reynolds等入l’3】l’餐采耀Mel纲谱参数、1988

年Atfilitl51采用倒谱、线性预测系数和自相关系数组成的混合特征参数获得了很好的识别效果，

从褥使倒谱参数与其德特征参数粳组合的研究成为了说话人谈嬲的醭究热点Il酗。1996年

Colombi[协1将倒谱和差分倒谱相结合、ReynoldstBl采用Mel倒谱和差分Md倒谱相结合，均取

褥了很好的识别效果。

在识别方法方面，七十年代刘八十年代初，大部分说话入识别系统都采用的是模板匹配

法【lIl【121【rn。1974年AT&T的Atalt¨1用模板匹配法研究了lO个人的与文本有关的说话人识别，

箕说话人辨谈盼误识率及说话入确认的等羞错率达到2％。1983年霹属AT&T的FullliIt2]将倒

谱矢量规格化，仍然用模板匹配法对说话人确认进行了研究，获得了0．2％的等差错率。1979

年Markel和Davist坞l采鬻线性预测系数和长时统计盼方法建立了包含17拿入麴文本无关型说

话人辨认系统，测试语街长度为39秒时误识率达到2‰1988年Attili等人Il5】又在此基础上

将测试语音数长度缩短为3秒。1982年Schwartz等入【19】利用功率谱密度估计的方法分析了对

数面积比系数(LogAreaRa幻，LAR)在文本无关说话人辨认巾的应用，对21名说话人进行

辨认时误识率为2。5％。此后，矢量量化方法在说话人识别中得到了广泛应用。1985年Soonge

等人120]提取孤立数字语音的LP系数并使用矢量量化方法进行说话人辨认实验，得到了5乡“1．5

秒)和1．5％(3．5秒)的误识率，矢量量化逐渐成为文本无关说话人识别系统的主要方法。同

时，基于统计分类形式瓣说话入谖潮方法开始出现，1988年J．B．Attillit持l将贝醉斯准翔焉于说

话人分类，1993年A．L．Higgills等人【211将最近邻分类器用于说话人分类。九十年代以来，神经

鼹络技术开始应用于谎话久识别，善．00髓by翻J．A．Mason在说话入识别幸应用了多层感螽器团l

和放射状基函数例，1991年Y．Benuani和EGalllinaril24]在说话人识别中应用了时延神经网络等．

隧螽，隐马尔辩夫模型翱混合裹额模型【131114】泌11261[27l开始逐激应用予说话人识别。鬓前，在文

本无关的说话人识别领域，混合离斯模型已经成为占统治地位的说话入识别方法。

为了突破传统线性语音模型的局限，近年来很多研究者开始利用各种非线性技零重新对

语音产生机制进行更加细致的数学分析与建模。但总的来说，玛前关于非线性语音方面研究

还处于起步阶段。空气动力学分析表明，语音信号既非确定性过程，也非纯随机过程，而是
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一个复杂的非线性过程【2引。许多实验均证明，气流通过声门后会产生涡流【29】，当发摩擦音或

发音音量较大时，涡流会进一步演变为非稳态的湍流。湍流是一种典型的混沌现象，可以用

混沌动力学的理论米分析。D．A．Be耐蚓等人从语音的生成模型着手，研究声带振动的力学机
理，在声带振动轨迹的相图中发现了分岔汞l混沌现象，并利川相图、频谱等手段指出浊音信

号具有低维混沌的特征。描述混沌信号的一种手段是分形131|。对语音信号来说，目前的研究

主要集中在分形维的计算和应用方面。例如，Vassilis[321等人将关联维作为语音识别的参数来

进行识别；Lingyun Gu‘331和Su Yang(34】等人利用混沌和分形维进行语音端点检测：Jtmgpa Seo【351

和Pe耐蚓等人将分形维数与差分线性预测倒谱参数的组合作为说话特征参数。

除上述前沿性的理论研究和技术研究之外，说话人识别的应用研究也在不断深入。例如，

美国的Sprint公司推出了语音电话卡业务，用户直接对着电话念出对方号码，系统就可识别说

话人并作出是否拨通的决定；AT&T应用说话人识别技术研制出了智慧卡(Smart Card)，已应

用于自动提款机；欧洲电信联盟于1998年完成了CAVE(Caller Verification in Banking and

Telecommunication)计划，并于同年又启动了PICASSO(pioneering call authentication for scoure

service operation)计划，以在电信网上完成说话人识别；Motorola和Visa等公司成立了

V-commerce联盟，希望实行电子交易的自助化，其中通过语音确认身份是该项目的一个重要

组成部分；其他一些商用系统还包括：m．公司的SpeakerKey、Keyware公司的Voi删ian、
T-NETIX公司的SpeakEZ、KAY公司的CSLTM Computerized Speech Lab等。在国内，首推中

国科学院自动化所的PATI'EK SV说话人识别系统，其次是北极星软件公司、北京中科信利等

公司研制的说话人识别系统。

1．4 说话人识别研究的难点和热点

经过近半个多世纪的发展，说话人识别技术有了很大进展。诸如动态规划、线性预测、

矢量量化、隐马尔科夫模型、高斯混合模型、人工神经网络等技术先后成功应用于说话人识

别，而且说话人识别的规模也从无噪声环境下对少数说话人的识别发展到复杂环境下对大量

说话人的识别，一些相对成熟的说话人识别系统也开始逐渐从实验室走向市场。但是．要在

实际生活中真正使用说话人识别还有很多困难，这主要是由于实验室条件和实际条件不匹配

造成的。一方面，实验室条件下得到的语音样本的信噪比可以很高，较少考虑噪声问题，而

在实际应用中，噪声是不可避免的，尤其在一些特殊应用中，例如犯罪现场录制的犯罪嫌疑

人的声音不可能很清晰，从Interact或其它各种通讯线路传递过来的语音不可避免地会引入噪

声，等等。另一方面，实验室条件下说话人集合往往比较小【3‘丌，而在实际应用中说话人集合

可能非常大。因此，当信噪比下降、或是说话人集合扩大时，多数说话人识别系统的识别性

能和识别效率都会显著下降。Lippman[3叼和s．J．Youagf39】的研究成果表明，机器的语音识别性

能要远低于人的识别能力。说话人识别亦是如此。

总体来看，说话人识别技术中的难点主要包括以下三个方面：
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1．说话人的个性特征难以分离和提取

说话人识别的依据是说话人所发出的语音，而语音信号同时包含有与说话内容有关的信

息，以及与说话人有关的个性信息，是话音特征和说话人个性特征的混合体。目前语音内容

和其声学特性之间的关系已经研究的较透彻，但是有关说话人个性和其语音声学特性之间的

关系还没有完全搞清楚，例如，人类是如何通过语音来识别他人的，何种语音特征能唯一反

映说话人的个性，如何有效分离语音中的个性特征和话音特征，等等，这些都是说话人识别

首先要考虑的问题。由于对上述问题缺乏基本的了解，因此目前说话人识别所使用的大部分

识别参数和识别模型都是直接或间接地从语音识别那儿借用来的。在这样做的过程中，就有

可能不自觉地丢失了一些能反映说话人个性的本质信息。

2．实际环境下的说话人识别性能难以提高

实际环境中的噪声和干扰远比实验室环境复杂。目前常用的降噪算法对平稳噪声能够取

得理想的效果，但是对非平稳噪声的降噪效果往往不佳。如何有效地针对实际环境，去除各

种加性噪声和乘性噪声的干扰，是噪声环境下说话人识别面临的重大问题。此外，目前的语

音增强算法和降噪算法大都是基于语音识别的，它们在有效提高语音信噪比的同时，往往会

丢失说话人的个性特征，从而无法有效提高说话人识别的性能。因此必须进一步研究更适合

于说话人识别的降噪算法，或是提取出更具鲁棒性的说话人特征参数。

3．说话人个性特征的变化和语音样本的选择问题

说话人的语音特征不是固定不变的，它具有时变特征。即使同一个说话人说同样的内容，

语音信号也可能有很大的变异性。这显然会造成说话人特征的某种变迁或变异，从而增加识

别的不确定性。此外，说话人的语音与其所处的环境、情绪、健康状况有密切关系。例如感

冒引起鼻塞时，各种音尤其是鼻音的频率特性会有很大的变化；喉头有炎症时会引起基音周

期的变化：等等。如何有效降低这些因素的不良影响，提高说话人特征参数的个人稳定性，

是一个值得研究的难点问题。另外，根据听音实验，不同音素所包含的个人信息是不同的，

所以训练样本或测试样本的合理选择也有待于进一步系统研究。

针对说话人识别的实用性要求和上述技术难点，目前的说话人识别研究主要集中在以下

三个方面：

1．语音特征参数的提取和组合。语音特征参数对说话入识别系统的性能至关重要．虽然

倒谱类参数得到广泛应用，但寻找新的语音特征参数、对已有特征参数进行有效组合或处理

仍然是说话人识别研究的热点．

2．高斯混合模型(Gaussian Mixture Model，GMM)的改进或与其它说话人识别模型相

结合，以进一步提高说话人识别系统的性能。如GMM模型与神经网络、GMM模型与支撑向

量机(Support Vector Machine，SVM)、GMM模型(用于文本无关说话人识别)与隐马尔科

夫模型(Hidden MarkovModel，瑚沁d)(用于文本有关说话人识别)的结合，等等。

3．带噪语音的说话人识别．

5



1．5 本文的研究思路与主要贡献

语音特征和识别模型是说话人识别技术实用化的关键和难点。因此本文从实用化角度出

发，在现有说话人识别技术的基础上，从抗噪性MFCC特征参数提取、共振峰轨迹的准确提

取、语音非对称包络提取、文本无关说话人识别模型、文本有关说话人识别模型等方面对说

话人识别技术进行了较为深入的研究，其主要研究成果如下：

1．总结了特征差分利特征均值抗加性噪声的一般原理。从简化的语音噪声模型出发，提

出一种基于频谱均值归整(SMN)的抗噪性MFCC参数提取方法。理论分析表明，联合使用

SMN与CMN能同时有效抑制加性噪声和卷积噪声。

3．在特征序列“双独立”假设条件下，基丁．单维特征概率密度估计提出一种参数更加灵

活的SGMMs模型，在引入了非参数概率密度估计的基础上，对SGMMs模型的3种训练方法

(“EM+FIR滤波”、“EM+FIR滤波+高斯元拟合”、“高斯核密度估计+高斯元拟合”)进行了实

验研究。实验结果表明，利用非参数概率密度估计方法可以有效降低模型中的高斯元数，从

而大幅度提高系统的识别速度。此外，还进一步研究了概率模型的增量训练问题，提出一种

基于高斯元聚类融合的SGMMs模型自适应增量训练方法。进一步实验表明了SGMMs模型及

其各种训练方法的有效性。

4．提出一种基于共振峰增强的语音共振峰轨迹提取算法。实验表明，该算法在5kI-Iz内

提取语音前五个共振峰的性能都很好。与传统LPC方法相比，该算法提高了检测各阶共振峰

频率的准确性和可靠性，而且算法同样简便，实时性能良好。目前该算法已经申请国家专利。

5．提出一种新的语音特征——语音非对称包络，并给出一种基于复小波分析(a娟厂r)

的语音非对称包络提取算法。进一步的实验表明，语音非对称包络也是一种有效的说话人特

征，用它与MFCC组成的混合特征可以提高说话人识别的性能。

6．提出一种基于矩阵正态分布(MND)的文本有关说话人识别方法，该方法提取识别单

元的归一化特征矩阵作为说话人特征。在小人群的说话人识别实验中，采用基频和前4个共

振峰组成的混合特征验证了MND的有效性。另外，鉴于文本有关说话人的高效性和文本无关

说话人识别的普适性，本文还提出一种基于MND和GMM融合的说话人识别系统框架。该识

别框架对本文今后的研究工作有一定的指导意义。

本文在说话人语音特征和说话人识别模型方面获得的研究成果对今后说话人识别系统的

实用化具有重要意义。其中，基于共振峰增强的共振峰轨迹提取算法和语音非对称包络不仅

可以用于说话人识别，而且在语音信号处理的其它领域也有较高的应用价值。

1．6论文的组织

针对当前说话人识别研究的热点问题，本文从抗噪性MFCC特征参数提取、共振峰轨迹

的准确提取、语音非对称包络提取、文本无关说话人识别模型、文本有关说话人识别模型等
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方面对说话人识别技术进行了较为深入的研究。论文内容安排如下：

第一章是论文的绪论部分，全面介绍了说话人识别研究的背景、意义、历史和研究现状，

以及当前说话人识别研究的难点和热点。

第二章全面综述了说话人识别的基本理论、基本知识和关键技术。

第三章总结了特征差分和特征均值抗加性噪声的一般原理。从简化的语音噪声模型出发，

提出一种基于线性频谱均值归整(SMN)的抗噪性MFCC参数提取方法。通过理论分析证明，

联合使用SMN与CMN能同时有效抑制语音信号中的加性噪声和卷积噪声。实验表明表明

SMN能较好地抑制加性噪声。此外，本章还就Mel滤波器个数和A MFCC计算中L参数的选

择问题进行了实验研究。

第四章详细研究了文本无关的说话人概率模型GMM及其训练方法。在特征序列“双独

立”(帧间独立和特征维独立)假设条件下，基于单维特征概率密度估计提出一种参数更加灵

活的SGMMs模型，在引入了非参数概率密度估计的基础上，对SGMMs模型的3种训练方法

(“EM+FIR滤波”、。EM+FIR滤波+高斯元拟合”、。高斯核密度估计+高斯元拟合”)进行了实

验研究。实验结果表明，利用非参数概率密度估计方法可以有效降低模型中的高斯元数，从

而大幅度提高系统的识别速度。此外，还进一步研究了概率模型的增量训练问题，提出一种

基于高斯元聚类融合的SGMMs模型自适应增量训练方法。进一步实验表明了SGMMs模型及

其各种训练方法的有效性。

第五章详细研究了语音产生的线性无损声管模型。提出一种基于共振峰增强的语音共振

峰轨迹提取算法。实验表明，该算法在5kHz内提取语音前五个共振峰的性能都很好。与传统

LPC方法相比，该算法提高了检测各阶共振峰频率的准确性和可靠性，而且算法简便，实时

性能良好。

第六章通过仔细观察发现，大多数汉语音节的包络并不对称，而是非对称的，并且在发

相同音节时，这种包络的非对称性还因人而异。基于此，本章提出一种新的语音特征——语

音非对称包络，并给出一种基于复小波分析(CAWr)的语音非对称包络提取算法。进一步的

实验表明，语音非对称包络也是一种有效的说话人特征，用它与MFCC组成的混合特征可以

提高说话人识别性能。

第七章研究了文本有关说话人识别的常用方法，提出一种基于矩阵正态分布(加呵D)的

文本有关说话人识别方法，该方法提取识别单元的归一化特征矩阵作为说话人特征。在小人

群的说话人识别实验中，采用基频和前4个共振峰组成的混合特征验证了MND的有效性。另

外，鉴于文本有关说话人的高效性和文本无关说话人识别的普适性，本文还提出一种基于MND

和GMM融合的说话人识别系统框架。

第八章对本文的研究工作进行了总结，并对进一步的研究工作进行了展望。
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第2章说话人识别的理论基础

2．1 语音的生理过程及其线性数字模型

语言的声音就是语音。语音是一种特殊的声音，它是由人类发声器官的生理运动所产生

的。人类的发声器官如图2．1所示，主要由肺(提供能源)、喉(振动源)、声道(谐振腔)、

外发声器官(改变谐振腔的外形)等五部分组成，其中声道从喉延伸到唇，包括口腔和鼻腔；

外发声器官包括唇、齿、齿龈、舌颌、面颊等。

12

ll

1．肌力
2．肺

3．气管

4．声带

5．喉

6．咽腔
7．舌隆部

8．软腭

9．口腔

10．鼻腔
11．唇

12．鼻孔

图2．1发声器官的结构示意图

声带间的开口称为声门。如果从肺部压入声道的气流能引起声带的振动，便会产生声门波，

这是产生语音的基本声源。一般来说，声带振动时产生浊音(所有的元音和浊辅音)，声带不

振动时会产生清音(清辅音)。声带的振动频率称为基频(Pitch frequency，记作F0)。基频是

语音信号的一个基本参数，它与声带的质量、长度、张力、厚薄和呼出气流的强弱密切相关。

在线性语音模型中，基频就是作用在声道上的声门波脉冲的速率。一般而言，成年男性的基频

范围在50Hz～250Hz之间，成年女性的基频范围在160Hz一400Hz之间，如果将非成年人包

括在内，则基频的最高频率可达500Hz。

声道(Vocal tract)是一个谐振腔，它的形状和基频一起决定了语音频谱的谐振结构，从

而使声波在频域上产生能谱峰，这种峰称为共振峰(Fonnant Frequency)。当把声道近似为一

根理想的声管时，从理论上可以得到共振峰分布的大致情况。成年人声道的平均长度I．产-17cm，

空气中音速o=340m／s，对应于L；l／4丸、3／4A,、5／4A,、7／4)．、9／4A．等的声波分量能够在唇处达

到最大值并辐射出去，由此可得前5个共振峰频率(记作FI～F5)分别为500Hz、1500Hz、

2500Hz、3500Hz、45001-1z左右。这些数据与人们多次重复测量的结果基本相符。由于语音信

号的能量主要集中在5kl-Iz以内，因此语音通常包含4到5个稳定的幅度较强的共振峰00]。

因为发声器官的生理结构(声带和声道)因人而异，且控制发声的发声方式不尽相同，

因此基频和共振峰频率与特定说话人的语音特征有密切关系。
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人讲话时，声带和声道连续运动就形成基频和共振峰不断变化的语音声波，可见语音信

号是非平稳随机信号。但是考虑到卢道的变形速率远小于语音信号的变化速度，通常可以假

定声道形状在lOms～40ms内稳定不变(注：对某些元音来说，这一限制有时可放宽到

50ms-lOOms)。在这一时间短段(也称为帧)内，可以认为语音信号是短时平稳的，即其物理

特性和频谱特性近似不变，从而得到语音信号的线性数字模型，如图2．2所示。这样，就能用

平稳随机过程的分析方法米处理语音信号。实际上，在绝人多数情况下，基于帧的短时频谱

是提取各种语音特征参数的关键和基础。

图2．2语音信号的数字模型

2．2 汉语语音学基础

一个汉字的语音就是一个自然的发音单位，称为音节(syllable)．与其它语言类似，汉语

也有元音和辅音的不同。不同的元音是由于不同的口腔形状所造成的，不同的辅音是由于发

声部位和发声方法不同造成的。但是，汉语语音的传统分析方法总是把一个音节分为声母和

韵母两部分。声母是一个汉字音节开始部分的辅音(注：并不是所有的辅音都可以作为声母)，

韵母是汉字音节除了声母以外的其它部分．汉语拼音由10个元音和22个辅音组成21个声母

和36个韵母——用拼音字母表示的声母为：b、P、m、f、d、t、n、l、g、k、h、j、q、x、zh、

ch、sh、r、z、c、s；用拼音字母表示的韵母为：a、0、e、i、u、n、ai、ei、ao、oqi、is、ie、

iao，iou，m，UO，uai，uei，阳，衄，锄，ang，eng，ong，Jan，in，iang，ing，long，nan，

啪、uang,ueng,啪、un、ero
汉语音节是有声调的。声调(也称为音高或音调)是指一个音节在念法上的高低升降变

化。汉语有4个基本声调，即阴平(．)、阳平(／)、上声(。)、去声(、)。除此之外，还有一

些音节在句子中会失去原有音调，被念成一种较轻较短的调子，这叫做轻声。汉语的这些音

调分别对应着基频的不同变化趋势。
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汉语音节由声母、韵母和音调这二大要素组成，但是并不是任何声母和韵母都能组合成

音节。汉语普通话的21个声母和36个韵母可以拼出405个基本拼音，再加上4个音调，就

有1600多个音节。

2．3 说话人识别系统的组成、工作原理及评价标准

说话人识别系统的基本结构如图2．3所示，它由预处理、特征提取、模型训练、匹配计算、

判决，以及说话人模型参数白适应等部分组成。其中，说话人特征参数和识别模型是影响说

话人识别系统性能的两个主要因素。通常，为了描述的一致性，每个参考说话人都取相同的

特征参数和模型结构。一般来说，不同的说话人模型结构对应着不同的说话人识别方法。

图2．3说话人识别系统的基本结构

说话人识别系统的建立和应用分为训练和识别两个阶段。在训练阶段，系统根据说话人

说出的若干语料样本，通过特征提取和训练学习为每个说话人建立参考模型(或参考模板)。

在识别阶段，系统提取待识别语音信号的特征参数，然后据此计算每个参考说话人模型的似

然得分，或计算与每个参考说话人模板的匹配距离，最后根据一定的相似性判决准则给出识

别结果。为了进一步适应识别环境、识别任务，或说话人自身特征的变迁，有些说话人识别

系统还可根据识别结果对正确识别的说话人模型参数进行自适应修正。

说话人识别系统的性能指标主要有三个，它们分别是识别率、鲁棒性和复杂度。其中，

识别率是最重要最直接的系统性能指标。对说话人辨认系统而言，识别率定义为正确识别语

音个数与识别语音总数的比。对说话人确认系统而言，通常用如下的错误拒绝率(False

Rejection Rate，FRR)和错误接受率(False Acceptance Rate，FAR)来衡量系统的性能。前者

是拒绝真实发音人所造成的错误，后者则是把冒名顶替者误认为发音人所引起的错误。

FRR嘶∽=等篇裟掣 他t，

FAR啡㈨=掣鬻糕黑产 住2，
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通过调节接受阑值，说话人确认系统可以在不同的FRR和FAR之间权衡。接受阈值越高，

FRR就越高，而FAR越低，说明接受条件严格。反之，接受阈值越低，FAR就越高，而FRR

越低，说明接受条件越宽松。FRR和FAR相等的点称为等错误率(Equal Error Rate，ERR)

点，它也是评价说话人确认系统性能的～个重要参数。

2．4 预处理

预处理也称为前端处理，它完成的任务包括：信道补偿、语音降噪(也称为语音增强)、

归一化去偏处理、端点检测、频域预加重、时域加窗和分帧等。其中，端点检测对系统识别

性能有重要影响；语音增强不但可以从信号源头提高系统的抗噪性能，而且其相关技术还可

用于抗噪语音特征参数的提取【411。因此，为了论文结构的完整性，下面分别对端点检测和语

音增强加以简单介绍。

2．4．1端点检测

通常获得的语音信号中包含有语音、静音和各种背景噪音，在语音信号中准确确定出各

段语音的起始点和终止点的过程就称为端点检测(VoiceActivityDetection，VAD)。研究表明，

在安静环境下，语音识别系统一半以上的错误来自端点检测‘421。因此，端点检测的性能对于

语音识别的正确率、识别速度都有着重要影响【431，这主要表现在以下三个方面：①在某些语

音增强方法中，语音信号模型和噪声模型的建立有赖于语音段和噪声段的准确划分：②移除

语音信号中的静音段，则用于训练或识别的数据会更多集中在语音段，而不是被静音和噪声

所分散，这样有助于参考模型的建立和系统识别率的提高；③移除语音信号中静音段的一个

直接好处就是可以提高系统的运算速度。

语音端点检测可以分为基于特征的方法、基于特征滤波的方法和基于模型的方法三大类．

其中，基于特征的方法在时域或某个变换域中寻找能表征不同类型语音信号(清音、浊音和

噪声等)的特征，并根据实际情况计算出合理的判决门限，以此来区分不同的语音段。常用

的特征主要有短时能量[441、短时过零率[451、子带能量湖、基频M、谱熵阳1等．其中，短时能

量在高信噪比条件下效果很好，随着噪声环境的恶化性能下降很快。子带能量、过零率、基

频对噪声也较敏感，谱熵对音乐背景噪声效果不好。也有研究者用上述特征的组合来完成端

点检测，例如短时能量和短时过零率的结合，短时能量和谱熵的结合1491，等等。这些方法使

得性能有所提高，但是在实际噪声环境下效果并不是很理想；基于特征滤波的方法主要有子

空间滤波例、能量差分自适应滤波【431等。这类方法的缺点一是计算量大，二是改变了语音的

谱结构，丢失了部分语音信息；基于模型的方法是通过分别对噪音和语音进行建模来检测语

音时段。该类方法的缺点是不可能对各种噪音环境都建立相应的模型，因此当实际的噪音环

境与噪音模型不匹配时，端点检测的性能会严重退化．



2．4．2语音增强

现实生活中的语音不可避免地受到周围声学环境的影响。例如，我们的日常生活环境就

是一个卢级为60dB左右的噪声环境，而战场或车间的噪声甚至达到100dB。另外，信号传输

系统本身也会带来各种噪声。因此实际录制的语音信号通常并不是纯净的语音信号，而是带

噪语音信号。噪声会使说话人识别系统的识别率大大下降，甚至完全火效。

噪声源于实际的应用环境，因而其特性是多种多样的。混在语音信号中的噪声按性质可

以分为平稳噪声和非平稳噪声：按影响方式可以分为加性噪声和-tl：-N性噪声，其中有些非加

性噪声可以变换为加性噪声进行处理。例如，乘性噪声(也称为卷积噪声)可以通过同态变

换转变为加性噪声。

加性噪声是最常见的一类噪声，它又可以分为周期性噪声、脉冲噪声、宽带噪声等三类。

其中，周期性噪声往往来源于周期性运转的机械和交流电源的电气干扰，其特点是有许多离

散的窄谱峰。周期性噪声可以用梳状滤波器滤除；脉冲噪声表现为时域波形中突然出现的窄

脉冲，这通常是由放电造成的。消除脉冲噪声的一个简单方法是，在时域内设定合适的信号

阀值并对超出阈值的信号进行适当的内插平滑；宽带噪声的来源则很多，例如热噪声、风、

呼吸、环境噪声等。宽带噪声与语音信号在时域和频域上完全重叠，消除它比较困难。

语音增强的主要目的就是尽可能从带噪语音信号中提取出纯净的语音信号，以改进语音

信号的质量，提高语音的可懂度，提高语音识别系统的抗干扰能力。语音增强与语音特性、

入耳感知特性密切相关，再加上噪声的来源及种类各不相同，使得尽管语音增强的方法灵活

多样，但是要用它们完全抑制或去除语音信号中的噪声(或干扰信号)还是不现实15I】的。目

前较通用的语音增强方法大致有以下几种：

1．谱减法

谱减法诤2】的基本出发点是，假定加性噪声信号和语音信号不相关且噪声信号缓慢变化，

首先通过语音检测(Ⅵ∞)在含噪语音信号中寻找纯噪声段，然后由该噪声段估计出噪声的

功率谱，接着从带噪语音功率谱中减去估计出的噪声功率谱便可以得到原始语音信号的功率

谱估计，最后将估计出的语音信号功率谱和原带噪语音的相位谱一起进行傅立叶反变换就得

到原始语音信号。若条件允许通过双话筒分别采集噪声和带噪语音信号，则噪声功率谱可经

过自适应滤波后获得【”】。谱减法的特点是算法复杂度小，实现简单，只需要进行正反傅立叶

变换。但是在信噪比较低时，谱减法对语音的可懂度损伤较大m】，而且谱减会在增强后的信

号中产生一种有节奏感的残余噪声网(称为“音乐噪声”)。

2．模型自适应滤波法

语音增强也常用维纳滤波[561和卡尔曼滤波【5"rl。其中，维纳滤波只有在平稳噪声中才能得

到最小均方意义下的最优估计。由于语音信号的非平稳特性，加之噪声也可能是非平稳的，

因此维纳滤波后的信号中仍然会有残留噪声。只是与谱减法相比，其残留噪声类似白噪声，
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而不是音乐噪声；而卡尔曼滤波不仅可以处理平稳信号，也可以用于多维和非平稳信号。卡

尔曼滤波法的缺点是：①需要迭代估计模型参数，在噪声强时误差大；②语音生成模型中假

定激励源是白噪声，这仅对清音成立而对浊音不成立；③优化标准是时域的波形误差最小，

这对语音信号而言不够合理：④计算量大，且在计算字长有限的情况下．其递推运算可能会

随着舍入误差的累计而阵发散。

3．信号子空间滤波法

该方法的出发点是，对带噪语音信号进行分解，将其变换到噪声子空间和信号估计子空

间，去除噪声子空间后，在信号估计子空间中进行滤波从而估计出原始语音信号。子空间分

解的方法主要有奇异值分解‘581(SVD)和特征值分解【591(EVD)两种。信号子空间滤波法的

主要缺点是运算复杂度较高。

4．应用听觉特性的方法

通常语音增强的准则是使语音信号的时域波形或频谱失真最小，这虽然在一定程度上可

以提高语音信号的信噪比，但残留噪声会严重影响增强语音的感知质量。为此，凡妇i【删运
用听觉掩蔽效应提高了增强语音的感知质量。由于该方法在进行语音增强时不需要把噪声完

全抑制掉，只要使残留噪声不被人感知即可，因此在消噪时可以减少不必要的语音失真。

5．其它方法

语音增强还可以通过小波变换‘61】、离散余弦变换【621(DCT)等方法实现。小波变换增强

语音的基本原理是：由于噪声一般对应于较小的小波系数，首先选择适当的小波级数将信号

按频段分解，接着选择合适的阈值去掉阈值之下的系数，最后用剩下的小波系数重建语音信

号；离散余弦变换的语音增强方法与小波变换类似，通过对带噪信号进行离散余弦变换后进

行阈值处理，然后进行离散余弦反变换得到增强的语音信号。此外，还有基于神经网络的语

音增强，基于麦克风阵列的语音增强，等等。

2．5 特征提取

语音信号既包含有说话人的个性特征，同时也包含语音识别所需要的语言等特征，这些

特征以复杂的形式相互交织在一起。虽然人很容易区分和感知这些混在一起的特征信息并完

成语音识别和说话人识别等识别任务，但是如何让机器准确分离出这些特征仍是一个悬而未

决的问题。因此，说话人识别与语音识别的关系非常密切，很多说话人特征参数都是直接从

语音识别那里借用来的，所幸这些借用来的参数也能较有效地用于区分说话人。

理论分析和实验均表明，说话人的个性特征主要在于：①发声器官的物理尺寸不同(先

天因素)和②发同一个音时发声器官的动作不同(后天因素)．当然，语音除了具有物理个性

之外，还具有一些通过语音信号间接表现出来的语言个性信息，例如遣词用句的特点等．近

年来，许多文献【63Ⅱ64l【651提出用高层次声学信息(如韵律等)来提高说话人识别系统的准确度

和鲁棒性，但这些方法的分析和运算都较为复杂。因此，当前说话人识别使用的特征主要还
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是语音的低层次短时声学信息。

2．5．1常用特征参数。

有效的说话人特征参数大都与语音的短时频谱密切相关。这是因为，语音短时频谱的包

络体现了说话人声道的共振特性，语音短时频谱的细：1，体现了说话人声带振动等方面的音源

特性。与短时频谱相关的语音特征参数有：基频、共振峰、感知线性预测‘删(Perceptual Linear

predictive，PLP)、线性预测倒谱系数M(LPCC)、Mel尺度倒谱参数㈣(Mel Frequency Cepstrum

Coefficients，MFCC)等。其中，基音和共振峰特征只存在于浊音部分，准确提取的难度较大，

而稳定的倒谱系数则比较容易提取。Reynolds[叫的研究表明MFCC比LPCC和PLP具有更优

越的说话人识别性能，因此MFCC是目前说话人识别中应用最广的特征参别70】【7l】。上述特征

参数能够反映说话人的生理差别，而说话人的行为差异可以用这些特征参数的动态特性来描

述，其中最具代表性的动态特征参数是基于LPCC或MFCC的△(一阶差分)参数和△2(--

阶差分)参数。

2．5．2线性预测及LPCC参数

1．线性预测

线性预测的基本思想是用前P个已知信号值的线性组合来预测当前信号的值。即

P

j(，1)=一∑a：(n-0 (2．3)

1=1

预测值和真实值之间的预测误差为，

占(拧)=J(以)一j(咒)=J(万)+∑qs(刀一f)

若能找到一组系数{嘞}使上述预测误差的方差Z=E[E2(万)】达到最小，

{神就称为P阶预测器的线性预测系数(Linear Pred／ct／on Coefficients，

缸(p)}=LeC[s(n)，P】·

与式(2．3)对应的信号模型为AR模型，其系统函数为，

酢)2丽1 2惩1≯
其中A(z)称为逆滤波器。

(2．4)

那么这P个系数

LPC)，简记为

(2．5)

2．LPCC

从LPC可以推导出多种语音参数，例如偏自相关系数(PARCOR)、对数声道面积比、线

谱对系数(LSP)，以及LPCC等。B．S．Atal[习首先将LPC应用于说话人识别，S．Furui[1刀采用正

交归一化的线性预测倒谱和动态倒谱、Markov等人‘721采用LPC残差信息和LPC倒谱，均获
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得了较好的说话人识别效果。文献【6刀对包括LPC预测系数、自相关系数、LPCC在内的多种

语音特征进行比较后发现LPCC在说话人识别中性能最好。

一帧语音J。例的短时实倒谱定义为，

c(n)口RCEP[s。(刀)】=IDFT{In I DFT[s。(刀)】I} (2．6)

可见，倒谱的一个主要特性是能够把激励信号源和声道响应区分开。LPCC系数定义为

LPC系数复倒谱的实部，如式(2．7)所示。其中unwrap(·)表示相位解卷绕运算。

口(p)=LPCIs。(力)，P】

五(p)=DFT[g(p)】

c(p)v1地口I{CCEP[a(p)]}
‘2·7’

=real{IDFT{In I h(p)[+j·unwrap{口酬7l(p)】}})
LPCC系数靠可由P阶LPC预测系数口l，口2，．．．口，直接求得，如式2．8所示【73】。其中02

是LPC模型的增益系数。通常，LPCC系数的阶数m要大于或等于LPC模型的阶数P。

co=ino上

％=口。+备"-Jik q·‰一。，1≤册≤尸
(2．8)

％=喜去q～七 胪尸

％小詈洲争，l<m<Q 眩9，

ALPC'C(LPCC一阶差分倒谱系数)可以用式(2．10)计算叩1。其中，hk是某个特定的长

矗巾、 ∑砜气(f+七)

竽⋯2≤箸 旺lo)

2．5．3特征选取准则和特征评价

征的选取准则主要有三个‘11：①能够有效区分不同的说话人，且又能够在同一说话人的语音发
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生变化时保持相对稳定。即要求特征最好能抑制说话人本身(Intra—speaker)的差异而突山说

话人之间(Inter-speaker)的差异；②易于从语音信号中提取；⑧不易被模仿。

给定某种特征参数后，不同的语音就被映射为多维特征空间中不同的点。对同一个人来

说，这些点分布比较集中，可以用概率密度来表征；而不同人的特征点会分布于特征空间的

不同区域。若这些区域的距离相距越远，或它们的概率密度函数重叠越小，就说明该参数对

说话人的区分特征越好。

基于上述原则，可以得到如下表征或评价某个特征参数有效性的基本方法【11。

1．Fisher比

Fisher比的定义如式(2．11)所示，其中x(i’是第i个说话人的特征参数。可见，F越大表

明产生识别误差的概率越小，即不同说话人特征参量的均值分布越离散。

。不同说话人特征参数均值的方差
1

同一说话全特征方差的均值 ， (2．11)

E{E[／u，一∥】2、． E{E[一一E(一)】2)
=·-———————-————————————?一==·—---———————‘—-——-—————；————!一

E{E[x‘n一鸬】2)E{E[x‘n—E(x‘f))】2)

2．类间类内距离比ROT

第i个说话人的类内平均距离如式(2．12)所示，其中Ni为该特征参数的观测次数。

4 2专善d(矽㈣ (2．12)

设说话人识别系统中共有S个参考说话人，则系统的平均类内距离可用式(2．13)计算。

％。=百I厶一-Df (2．13)

定义平均类间距离为特征空间中所有特征点到不属于其自身类别中心的平均距离，即

s s N k

∑∑∑J(∥，约) (2．14)

i=l／tI k=l

，耐

可见，平均类内距离Di咖反映了同一说话人(在不同时间、发不同话音时)特征参数的

变化程度，越小越好；平均类间距离Di岫反映了特征参数随说话人变化的差异，越大越好。

因此可以定义如下类间类内距离比ROT来衡量特征参数的性能。

ROT：堕(2．15)
％。

其中，距离函数d有多种形式可以选择。其中，常用的欧氏距离dE和汉明距离dN分别如

式(2．16)和式(2．17)所示，式中M是特征矢量的维数。

如c毛y，=[姜c‘一％，2]l／2 c2．16)如(工，y)=I∑(‘一％)2 I (2．

I历=l I



2．5．4特征组合处理

M

氐(x，y)=∑|‰一靠|
m=l

(2．17)

由于目前还没有找到唯一携带说话人信息的特征参数，因此每一种语青特征参数都可能

蕴含着不同的说话人个性特征信息。为了充分表征这些说话入特征，迸一步提高说话入识别

的鲁棒性能，人们对特征参数的各种(线性域非线性)组合及变换处理进行了广泛研究。例

如，基音轮廓与长对平均谱楣结合{基音轮廓与线性预测参数樵结合；剩耀倒谱差分在静态

倒谱中加入动态信息；倒谱均值归～化1751(Cepstral Mean Normalization，CMN)通过减去整

段语音信号的倒谱均售以消除卷积性售遂的影响；特钲瓶整法㈣(FeatureWarping)蘩l特征毫

斯化1771(Gaussianization)通过调籀特征参数的统计分布来提高特征参数的鲁棒性，锌等。

一般遮，对于维数分嶷为dl，也⋯，蟊的N种特征矢量为鬈，愿⋯，磊，可以将英缀合为

卫
一个更大的矢量P作为新的特征矢鬣·lip，p=【互，愿⋯，昂】，其维数为d=∑或·通常P

扛l

包含了比任何一种原有特征矢量照多的信息，特征矢量的可分性会增强。现已证实，若特征

矢爨只，昱⋯，最之间的相关性不大，则P的说话人识别效果会很好。例如，文献【781认为基频

及其派生参数携带有较多的个人信息，且在噪声和信道失真环境下具有稳健性，因此可以和

M]FcC参数混合作为说话人特征参数。

但是，这种筒单的缀合方法存在以下缺点：@计算时闻和空闻迅速增大；②特短空闻样

本分布稀疏，会引起“维数灾难”；③稳健性变差，在低维时稳健性好的统计方法在高维情况

下不再适用。这酵可浚对P进行适当交换，以在尽量不丢失信恚量的蓠提下降{豪其维数，嚣

时降低或消除P内各维元素之间的相关性[791。常见的变换方法有主成分分析法(嘲pal
Component Amlysis，PCA)和樵美分羲法等。

2．6说话人识别方法

说话入识别的主要方法有模板匹配法、概率模型法、人工神经网络法等。当然，为了进

一步提高识别性能，也可以将上述方法结合起来形成优势互补的混合型识别模式．

1．模板匹配法

模板匹配法(Pattern Match)主要适用予文本有关的说话人识别，其特点是，把从{IlI练语

料巾提取出的特征参数作为说话人参考模板，谚{别时从待测语音中提取出同样的特征参数作

为测试模板，将测试模扳与各个参考模板进行比较，根据它们之间的距离或匹配程度给出识

剐绪果。主簧的模板匹配法有：特征长时统计法、动悫时阈援整法(D3理粼矬ic Thne war由z，

DTW)嗍、最小近邻法(N|舯鳅Mghb甘，NN)[sq和矢量量化法(Vector Quantization，VQ)
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【髭鄹]IS4]等。其中，长对统计法通豢燕说话久短对语音谱静＆对平均，由于缺少短时谱特征酶

区分能力，目前在说话人识别中应用不J“；DTW对孤立词的识别性能较好，可以与VQ或HMM

结合起来使用【95】；基-T-VQ的方法则剩翔聚类算法为每个参考说话入生成特筑鹃本(禽多个

码字)，识别时将测试语音与参考说话人的特，傩码本进行对比并给出判决结果。Matsui和

Furui[861研究发现淌可翊的训练数据量较小对，蕊T-VQ的方法比HMM方法更具鲁棒性。直

到目前为止，基于VQ的说话人识剐方法仍然趋最常瑚的说话人识别方法之～f87】f跚。模板匹

配法的主要缺点是说话人模型占用的存锯空间和识别的运算量都比较大。

2．概率模型法

概率模型法根据说话人特征参数的概率分布来建模，其识别依据是测试特征序列对参考

说话入概率模型的似然分。常用的概率模型有：隐马尔科必模型嘲(Hidden Markov Model，

HMM)、高斯混合模型141(Gaussian Mixture Model，GMM)、分段的高斯模型(Segmental

Gaussian Model)[901等。其巾，HMM霹跌箍述语音随时阕变亿的情况，在文本有关的说话入

识别中达到很好的识别性能【13】；GMM用多个高斯概率分布的线性组合来近似拟合多维矢量的

任意连续概率分布，因两缀适合为说话入建摸114J1911。在文零无关的说话人识尉领域，GMM嚣

前已经成为占统治地位的识别方法【70】。概率模型法是当今说话人识别的主流技术，也是目前

说话人识别的研究热点。

3．人工神经网络

人工神经网络(Artificial Neural Network，越蠛)是毒大量简单谤算单元栩互连接起来鳇

一种分布式并行处理网络模型，它通过神经元、训练算法及网络结构等要素在一定种程度上

模拟生物的感知特性和信息处理机制，因而具有较强的自组织和自学习能力，能够用来区分

复杂的分类边界，比较适用于说话人识别这类与感知有关的信息处理问题。常用于说话人识

别的人工种经网络有：基予反向传播(BP)算法的多层感知机(MLP)神经网络、具有良好

动态时交性能和结构的时延神经露络(TDNN)19=z]、决策树神经网络瞄l、模糊联想存储器(Fuzzy

Associative Memory)M1等。人工神经网络应用予说话人识别的缺点是训练过程复杂、训练时

问长，褥且隧着参考说话入数镌增加，其网络戴模可能大封难羰调练的程度。

2．7 小结

本章首先介绍了语音信号产生的生理过程和等效的线性数字模型、汉语语音学的基本知

识，然爱从说话人识别系统的基本组成出发，综述了语音信号颈处理阶段的端点检测黧语音

增强技术和主要的说话人识别方法，简要介绍了常用的说话人特征参数，以及特征参数的选

取和评价标准、特征参数的组合处理等基本技术。

18



3．1 引言

第3章特征参数的抗噪性研究

说话人识别的抗噪性已经成为其实用化的关键因素之一，是当前说话人识别研究的一个

热点。说话人识别的抗噪性研究可以分为三类：①基于信号空间的抗噪性研究，例如第2．4．2

节所述的各种语音增强算法；②基于模型空间的抗噪性研究，例如各种模型白适应算法以及

模型补偿算法t95]；③基于特征空间的抗噪性研究，包括各种抗噪性特征处理算法【％】【971，以及

寻找全新的抗噪性语音特征参数。例如，邓菁等【98I提出一种使用Mel子带谱质心的鲁棒说话

人识别方法。该方法能提高系统的鲁棒性是因为，噪声通常只叠加在语音信号的某个频段上，

因此若对语音信号分频段建模，则一个频段内的噪声就不会由于信息压缩处理(例如MFCC

计算中的DCT变换)而映射到其它频段，这样就有效克服了这个频段内的噪音对其他频段的

影响；M柚s∞—删等提出将短时修正的相干系数(Short-time Modified Coherence Coefficient，

sMCC)作为语音特征参数。该算法首先利用FFlr计算语音信号的短时功率谱，然后对幅度

谱做IFFT运算得到类似于自相关函数的时域序列，再利用LPC分析算法求取SMCC系数：

等等。在提高说话人识别抗噪性的三类方法中，抗噪性语音特征参数对说话人识别来说最为

关键，而且它还具有易于处理、计算简单、无需改变所建立的说话人识别模型等优点，因此

尤其受到广大研究者的重视。

鉴于人的听觉系统受环境变化的影响较小，即使在较高的噪声水平下也具有一定的分辨

能力。为此，根据听觉生理学的研究成果，人们提出了各种各样的特征处理方法来近似人耳

的听觉特性。其中，有些研究者从生理听觉模型Seneff模型【100]或EIH(Ensemble Interval

Histogram)模型[10t]出发，提取出具有较好抗噪性能的语音特征参数，但是计算复杂，抗噪效

果有限；有些研究者将入耳的响度感知特性用于特征参数(例如PLP)的提取；有些研究者用

Mel频率(或Bark频率)来模拟人耳的频率感知特性，即用～组滤波器模拟耳蜗基膜的信号

处理特性，提取出了近年来被广泛使用的MFCC参数。

此外，特征参数的抗噪性只是针对某一类或几类噪声而言的。为了研究方便，通常会假

定要抑制的噪声是平稳噪声或缓慢变化的非平稳噪声，即噪声(或信道)的频谱特性变化与

语音信号的变化相比，可以认为是一个慢变过程。在这种假设前提下，若能设计一种滤波器，

从语音特征矢量中滤除其中的直流成分或慢变成分，就可以提高识别性能。其中典型的算法

是相关谱Il吲(RelAtive SpecTral，RASTA)，它在功率谱域上可以消除加性噪声的影响，在对

数谱域上可以抑制卷积噪声，但是一般不能同时抑制加性噪声和卷积噪声。此外，倒谱系数

均值化【103】(CMN)也能有效抑制缓慢变化的噪声，且其算法较RASTA更加简单有效，因此

目前得到了广泛应用．
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3．2 MFCC参数提取

首先简单介绍一下感知频率标度和Mel尺度滤波器组，它们是计算MFCC参数的基础。

心理声学的研究成果表明，入耳对单个音调的感知强度近似正比．丁．该音调频率的对数。为了

正确反映语音线性频率与感知频率的这种对应关系，人"ffJ己Jl入了Md、Bark和ERB等感知频

率标度。其中，Mel频率和线性频率的关系可以用多种解析形式来近似，例如FaIlt【1041给出的

计算公式如下，

厶d=1000·l092(1+f／In。，／looo) (3．1)

0’Shaughncssy[1051给出的计算公式如下，

厶“=2595·loglo(1+厶唧／700) (3．2)

其中，‰I表示信号的Mel频率，单位是Mel。毛i。酆表示信号的实际频率，单位是Hz。

Bark标度的近似解析形式也有多种，例如Zwickertml等提出的计算公式如下，

k娟耐(訾)n5一(急)2限3，
另外一些更简洁的Bark标度解析表达形式还有：以矾=6sinh-1(毛署)，

f勘rk--"恶-0．53，等o
ERB[1071(Equivalent Rectangular Bandwidth)标度的计算公式如下，

‰=21．4．109。o(-+等簪) @4，

式(3．2)、式(3．3)和式(3．4)表示的频率映射关系分别如图3．1(a)(畎c)所示。可见，

尽管Mel、Bark和ERB的曲线不完全相同，但它们对线性频率的弯折规律是一致的，都能正

确反映语音线性频率与感知频率的对应关系。

心理声学的研究成果还表明，人耳并不能有效分辨所有的频率分量。只有当两个频率分

量相差一定带宽时，人耳才能将其区分，并将这个带宽定义为临界带宽(Critical Bandwidth)。

临界带宽也有多种近似表达方式，给定中心频率后，临界频带的带宽可按式(3．5)[10s)计算，

其中e为临界频带的中心频率。

B形：25+7511+1．4(f。／1000)2r (3．5)

利用式(3．3)和式(3．5)可以构造临界频带滤波器组(Critical Bandwidth Bank)来模仿

人耳的感知特性。这组滤波器的中心频率在Mel频率域内基本呈线性分布，在线性频率域的

lkHz以下大致呈线性分布、在IkI-Iz以上大致按对数增长。表3．1给出了一组典型的临界频带

滤波器参数。



图3．1线性频率与各种感知频率的映射关系

表3．1 典型的临界频带滤波器组(单位：Hz)

一面E一脚曝

一I习日)哥爨

一m正山一褂爨

带号 中心频率 带宽 带号 中心频率 带宽

l 50 ．100 14 2150 2000．2320

2 150 loo．200 15 2500 2320-2700

3 250 20m300 16 2900 2700．3150

4 350 300-400 17 3伽 3150-3700

5 450 400-510 18 4000 3700-4400

6 570 510．630 19 4800 4400．5300

7 700 630-770 20 5800 5300-6400

8 840 770-920 2l 7000 6400．7700

9 l000 920．1080 22 8500 7700．9500

10 1175 1080-1270 23 10，500 9500．12000

ll 1370 1270．1480 24 13，500 12000．15500

12 1600 1480．1 720 25 19，500 15500．

13 1850 1 720-2000



根据上述临界频带滤波器组的中心频率和带宽，Dav{s和Memelstein[1叫设计出了一组简

单实用的Mel带通滤波器组。其中，当中心频率flinear<1kHz时，取10个等带宽滤波器，带宽

为lOOHz：当中心频率大于lid-Iz时，其中心频率按Mel尺度选取。而每个滤波器的频域特性

可以选择汉明窗形或三角形等。实验表明，汉明窗形频窗和三角形频窗对说话人识别来说没

有明显区别，冈此一般采用简单的三角形滤波器组，如图3．2所示。

图3．2 Mel尺度滤波器组示意图

MFCC参数的提取过程如图3．3所示。具体步骤描述如下：

(1) 原始语音信号首先通过一阶高通滤波器(日(z)=1-flz-t,0．9<∥<1)进行预

加重处理，以补偿语音频谱的高频衰落；

(2) 确定分析帻长和帧移，并用合适的窗函数(例如汉明窗)截取出语音帧；

(3) 计算语音帧的短时频谱P(n)，将幅度谱IP(n)l通过Mel滤波器组后得到Mel频谱

A(d)，对A(n)求对数得到Mel对数幅度谱E(d)：

(4) 计算E(d)的离散余弦变换(DCT)，舍去其中的直流成分，取DCT变换系数中

的前K个作为MFCC参数，如式(3．6)所示，其中N为Mel滤波器的个数。

=如)cosn 12旧)N JMFCC(k)d=l ㈦，2'⋯，K@6)=∑E(d)cos”一三l竺l，七=1，2，．．．，K (3．6)

l＼

输入语音 预加重H加窗、分帧H功率谱卜刊Mel滤波器组

提取MFCCHDCT变换H取对数
图3．3 MFCC参数的提取过程

MFCC之所以采用DCT变换，是因为DCT变换具有如下优点：①DCT变换将输入变换

到频域，这与KLT变换将输入变换为主分量相比，物理意义更明确；②与KLT变换相比，DCT

变换的运算量小；③与DFT变换相比，DCT变换的基向量在统计意义上更接近于KLT变换的

主分量：④与DFT变换相比，DCT变换的频域失真较小。

与△U'CC类似，也可以用式(2．10)计算MFCC参数的一阶差分参数△MFCC和二阶差

分参数A2MFCC，并把MFCC、AMFCC和△2MFCC的简单组合作为说话人的混合特征参数。
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3．3 含噪语音模型

Hansen&Arsianiliol考虑了语音信号在各个环节上可能的干扰因素后，提出如下含噪语音信

号的产生和传输模型，如式(3．7)和图3．4所示。

y(t)=((石(f)I幻。撕耐+％(f))幸以(f)+n2(f))幸h。(f)+／13(f) (3．7)

其中，x(t)表示纯净的语音信号，nI(O、n2(t)、n3(t)分别表示在语音信号传输过程中的加性

环境噪声，h|(t)和llc(t)分别表示录音设备及信道的传递函数(即卷积噪声)，Lombard表示由

于背景噪声引起说话人情绪变化而导致的说话人本身讲话特性的变化。

图3．4语音信号产生和传输的噪声模型

为了便于处理，通常可以将噪声简单等效为加性噪声和卷积噪声1111两种，并假设噪声与

语音信号不相关。其中，加性噪声n(t)包括背景噪声、其他说话人的语音等；卷积噪声h(t)包

括房间回声、麦克风频谱特性、语音通信网络的传输特性等。这样可以得到如下含噪语音的

简化模型，如式(3．8)和图3．5所示。

yO)=x(f)·^(f)+刀O) (3．8)

图3．5简化的语音信号噪声模型

3．4 MFCC参数的抗噪性改进

3．4．1特征差分和特征均值归一化的抗噪性原理分析

说话人识别研究的对象是语音信号，更进一步说是语音信号分帧后提取出的各种特征参

数序列(又称为观测序列)。把观测序列作为待研究的多维信号，不失一般性，将其记作y(m，k)，

其中m是特征帧的序号，lSmSM；k是特征参数的维数，l SkSK。设含噪观测序列

y(m，七)=x(m，七)+c(m，七) (3．9)

其中，x(m．∞对应于纯净语音的观测序列，o(m目对应于噪声信号的观测序列。假设噪声



与语音信号不相关且噪声平稳时能得到与m无关的噪卢观测序列，即e(m，k)是常向量，则式

(3．9)可简写为，

y(m，七)=x(m，七)+c(七) (3．10)

1．特征差分抗噪

对式(3．10)两边分别求关于m的一阶导数得，

△少(，竹，尼)口—Oy(im—,一k)：—Ox—(im—,—k一)：血(，竹，尼) 0≤m s M—l，0≤J|}≤Ⅳ一l (3．11)
om om

可见，含噪观测序列的一阶差分△少(垅，七)与纯净语音观测序列的一阶差分ax(m，k)相

等，且与噪声无关。因此用△少(，，z，k)代替y(m，k)就可以获得抗噪性特征。但是直接利用一阶

差分计算式(3．11)会引起较大的噪声干扰，为此我们可以根据最小均方误差原则‘89J，利用二

次多项式拟合的回归方法进行计算。

省略k，将观测序列记为y(m+f)，t=-L，-L+I⋯．，0，l⋯．，L，则可以用一个以t为自

变量的二次多项式对y(m+f)进行拟合。即，

y(m+，)≈如+％f+．113f2 (3．12)

拟合后的总均方误差为，

P=豇y(聊+f)一(JIll+JIl2f+h3t2)]2 (3．13)

应用最小均方误差准则，即上式分别对JIlI，h2，h3求导，并令其等于零。可得，

求解上述方程可得，

[y(m+t)-(hl+h2t+hjt2)]=o

t[y(m+t)-(hl+tht+h3t2)]=o (3．14)

f2[y(m+t)-(ha+h12t+lht2)]=o。∑：i。∑“工∑“



岛=六哇咖卅一吃奎，2)
J12=÷∑ty(m+t)
∑t“一‘
净‘

(3．15)

∑t2·∑J，(肌+f)一(2三+1)∑f2y(m+f)

岛=—离i毒一
因此，

蛳朋≈掣l，卸
吣百1壹叫⋯朋OAm<M-L-I,O<k<N-1。-。

式(3．16)也是计算一阶差分特征参数的通用回归公式，例如可用于AMFCC的计算。

2．特征均值归一化抗噪

从式(3．10)中减去炯脚关于m的均值向量，可得y(砚k)的均值归一化特征夕(脚，j})，

夕(柳，后)=J，(肌，k)-E[y(m，七)】，

={z(研，后)+c(七)}一{E【x(m，七)】。+c(七)) (3．17)

=z(聊，七)一E[x(m，k)L
=舅(掰，七)

其中，E【工(聊，七)】所≈专善石(m,k)，N是参加均值归一化的特征帧数。
可见，含噪观测序列的均值归一化特征与纯净观测序列的均值归一化特征相同，且与噪

声无关。因此利用特征均值归一化也可以提高特征的抗噪性能．

从上述分析可知，对满足式(3．10)的任意特征参量，均可以利用特征差分或特征均值归

一化来提高其抗噪性能。只是，特征差分运算相当于用动态特征代替原特征，特征参数的性

质发生了变换，且差分运算本身对噪声也较敏感；而均值归一化处理相当于去除了特征序列

的均值，特征参数本身不发生改变，且其运算相对稳健。因此本文将采用特征均值归一化方

法来提高说话人特征的抗噪性能。

3．4．2频谱均值归一化抗噪

根据信号处理的基本知识我们知道，在与信号不相关且平稳的噪声环境下，满足式(3．10)



的最简单特征就是信号的自相关或频谱。鉴丁频谱特征是现有各种常刚说话人特征(例如

MFCC)的基础，且对频谱的抗加性噪声处理和抗卷积噪声处理同样方便，本文选择频谱均值

归一化以期提高MFCC参数的抗噪性。

设语音信号被划分为帧长为N的M帧，参照式(3．8)可以得到如下基于帧的含噪语音信

号模型，

y(m，刀)=x(m，刀)木h(m，刀)+w(m，刀)0≤m≤M一1，0≤刀≤N一1 (3．18)

其中，y(m，n)是含噪语音信号(即观测到的信号)，x(m，n)是纯净的语音信号，h(m，n)是卷

积噪声，w(m，n)是加性噪声。

假设①加性噪声与语音信号无关且平稳；②卷积噪声的功率谱平稳或变换缓慢，即h(m'n)

线性移不变，则式(3．18)可简写为，

y(m，，z)=x(m，，z)木JIl(胛)+w(刀)0≤m≤M一1，0≤n≤N—l (3．19)

对式(3．19)两边求短时频谱可得，

e(m，七)=e(朋，以)1日O)12+只(，1)o≤聊≤肘一1，O<n<N-1 (3．20)

对式(3．20)运用均值归一化处理可得，

e(臃，刀)2 0(肌，疗)一E[Py(m，疗)J。

=只(川，刀)1日(刀)12一E[只(小，刀)1日(甩)12]。
(3．21)

={8(m，n)-E[Px(m，，1)】，}IH(n)12
=e(所，刀)1日O)r

可见，式(3．21)已经去除了加性噪声的影响。Mel滤波器组相当于对象(川，疗)进行线性

加权处理。假设H(n)在Mel滤波器组的每个临界频带内为常数或基本保存不变，则象(m，刀)通

过Mel滤波器组后的输出A(m，11)可写为，

a(m，d)=w(n，d)象(胁，刀)1日O)12 (3．22)

其中，w仳d)是Mel滤波器组的加权系数，它与m无关．

对式(3．22)两边取对数可得，

log[A(m，d)】-1。g[w(弗，d)定(朋，疗)]+109[1 H(胛)12] (3．23)

对式(3．23)求D(丌变换得，

勺(所，d)=DCT{log[A(m，d)】)

=Dc丁{109[w(刀，d)e(朋，以)]}+DCT{1。gDH(刀)12])(3．24)
=q(册，d)+c；(d)

其中，q(m，d)是纯净语音谱均值归一化后的MFCC系数，％(d)是卷积噪声的MFCC



系数。对式(3．24)再次运用均值归～化处理(即CMN)可得，

岛(m，d)=cam，d)一E[勺(肌，d)j，

={巳(聊，d)+c^(d)卜{E【q(小，d)】忉+q(d)) (3．25)

=cam，d)一层【c；(聊，J)】。
=毒(m，d)

至此，我们可以得到利用频谱均值归一化(Spectrum Mean Normalization，SMN)抑制加

性噪声、同时利用倒谱均值归一化抑制卷积噪声的MFCC提取框图(参见图3．6)。

输入语音

3．5 实验

预加重H加窗、分帧H功率谱H SMN HMel滤波器组

CMN H提取MFCCH DCT变换H取对数
图3．6基于SMN的抗噪性MFCC参数提取过程

3．5．1 Mel滤波器个数的选择

实验语音的采样频率为8kHz，分析帧长256点，帧移80点。说话人识别模型选择含32

个高斯元的GMM模型。实验人数10名，每名说话人有l段10秒长的纯净训练语音，有10

段1秒长的纯净测试语音。lO人100次识别实验的结果如下表所示。

表3．2 Mel滤波器个数对识别率的影响

Mel滤波器个数
24-12 18．12 2J4-16 18．16

．MFCC系数个数

识别率(％) 70 75 73 77

实验结果表明，MEL滤波器个数对系统识别性能有一定影响。从临界频带滤波器组的观

点来看，这与声音信号占据的频带有关。入耳能感知的最高频率为20kHz，此频率范围内最多

可取25个Mel滤波器．对语音信号而言，通常其最高频率不超过4kHz，因此可取17或18

个Mel滤波器．

实验语料“爱的代价”对应的24个和18个Mel滤波器的全部MFCC系数分别如图3．7(a)

和3．7(b)所示。从图中可以看出，若取DCT变换后的前12个系数作为说话人特征，则有可能

会截除语音的高频信息，从而影响识别性能．



!誊≤麓
幽3 7fal 24个Mel滤波器f『JMFCC系数

3．5．2 AMFCC中L的选择

≥摹畚薯)誓译≮1 I
nmIm

OI 口J 0 6 口I

H 3 7(b)18个Mcl滤波器的MFCC系数

AMFCC在反魄语音动态特祉的同时．还能有赦抑审l MFCC参数中的加性平稳噪声。实验

条什同r，按传统方往提取MFCC(1R．16)，分别川不同的L参数计律AMFCC，将MFCC和

△MFCC泄台后作为特征矢昔，说话人模型川纯净语音训练，在测试语音上营加不同信噪比的

高斯向嵘卢后进行识别实验，实验结累如表3．3所示。

表3．3 MFCC+AMFCC的识别率(％

I——心罂 纯净
L20

L-1

L’2 80

可见，当L一1，即甲滑帧数为3时，识别效果较好。对于再大的L，由T时间分分辨率降

低，系统性能降低。实际上，式(3 16)表示的系统传递函数为，

州砷24r-7互∥ 。2”

∑r2卜‘

H(z)是一个多通带滤波器，L决定了通带的个数，其频响如图3．8所示。可见，卜l时最

有意义，它既对高频部分进行了平滑，X能有效消除平稳噪声和慢变噪卢对信号的影响。

"a”"¨"m
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图3．8差分拟合滤波器的幅频响应

3．5．3 SMN算法的抗噪性实验

实验条件同上，分别用传统方法和叠加SMN的改进方法提取MFCC(18．16)作为特征

矢量，说话人模型用纯净语音训练，在测试语音上叠加不同信噪比的高斯白噪声或Factory噪

声⋯21后进行识别实验，实验结果如表3．4和表3．5所示。

表3．4 MFCC和MFCC+SMN的识别率(％)(白噪声)

荔恕 纯净 24 18 12 6 0识别，J．法＼
MFCC 77 75 63 45 23 13

MFC(、+SMN 74 78 70 52 34 19

表3．5 MFCC和MFCC+SMN的识别率(％)(Factory噪声)

=磐絮 纯净 24 18 12 6 O识别方法＼
MFCC 77 72 59 44 19 1l

MFCC+SMN 76 76 64 50 29 14

可见，加入SMN算法后提取的MFCC参数在加性噪声环境下的识别率有所提高，但是对

纯净语音的识别率反而下降。从式(3．25)可知，这是因为SMN算法不仅消除了平稳加性噪



声的影响，而且同时也消除了纯净语音的短时频谱均值。

3．6 小结

本章首先对抗噪语音特征参数的分析方法进行了综述，然后从简化的含噪语音模型出发，

研究总结出了特征著分运算和特征均值归一化抗噪的一般原理，并提出一种基于频谱均值归

一化(SMN)的抗噪性MFCC参数提取方法。实验表明SMN能较好地抑制加性平稳噪声的

影响。同时本章还就Mel滤波器个数和AMFCC计算中L的选择问题进行了实验研究，实验

结果表明，MEL滤波器个数对系统识别性能有一定影响。对于采样频率为8kHz的语音信号，

Mel滤波器个数取18时识别效果最好。而在AMFCC计算中取L=I时识别效果最好。



第4章SGMMs模型及其训练方法研究

4．1 说话人识别的概率模型及GMM

给定一段语音和一组参考说话人模型仉I s=l⋯．，研后，说话人识别的任务就是要确定出该

语音是哪个参考说话人说的。设说话人的特征矢量为x，则说话人模型可以用x的概率密度函

数表示。若该段语音的特征矢量序列为X=“l t=l，．．．，乃，则可以计算出X由第s个说话人产

生的概率， 眦m=眢 ∽t)

其中，p佣厶)是说话人s产生序列X的概率密度；聃)是说话人J的先验概率；p(∞是X
来自任意说话人的先验概率密度。

一般假定只U对每个说话人都相等，假定p∞是X的平均概率密度，也是常量。

p(x)=∑p(X l以)P(以) (4．2)

因此，说话人识别就是求，

；=argm．gasxJ P(2,,I X)=argm．ga甜x p(X I见,)
(4．3)

其中，朋I柚也称为模型七对X的似然函数或似然分，log[p(xlx,)】称为模型五对X的对
数似然分。若进一步假设x的各个特征矢量是独立同分布的，则，

珏argm．一ax．：r]fP(x,l五)
(4．4)

上式的时间归一化对数形式为，

j2鹕懋亭善109p(t I以) (4．5)

其中，log[p(xt l五)】也被称为模型厶对单帧观察矢量xt的对数似然分·

从上述分析可见，说话人概率模型的一个基本问题就是要确定出似然函数p(xl,1)。由于线

性加权的高斯概率密度函数能逼近任意的概率密度函数，因此可以将p(xl,t)写为，

p(工12)=∑％岛(工) (4．6)

其中，％是第m个(高斯)元的混合系数(又称为权重)，它满足，

∑％=l (4．7)

翻似是第m个高斯元的概率密度函数，如式(4．8)所示。其中，‰是第坍个高斯元的均

3l



值向量，厶是第m个高斯元的协方差矩阵，z是语音帧的K维特征欠量。

‰(x)～Ⅳ[x，心，∑。】一西斋exp{一去(工一心)r∑二I(x一心)) “．8)

这时的说话人概率模型就称为M元GMM模型，记作五={％，心，∑，l m=19．009M)。

显然，GMM相当于混合高斯分布的单状态CHMM，或混合高斯分布的、等转移概率的、

各态历经型CHMM(参见第7．3．3节)。文本无关的说话人识别实验表明，增加HMM模型的

状态数和增加各状态高斯概率分布的混合数具有基本相同的识别效果，即模型的识别性能取

决于状态数与混合数两者的乘积。但是，GMM的识别性能要好于同等规模的CHMMtll 31。

4．2 GMM模型的训练

由于p(Xl,0是九模型参数的非线性函数，很难直接求出它的最大值，因此GMM模型参数

常用迭代的最大期望(Expectation Maximization，EM)算法来训练。EM算法从一个初始模型

九开始估计新的模型旯，使得特征序列X在名下似然度增加，如此迭代直至模型收敛。

若定义如下第m元的后验概率，

p(册I‘，五)：半盟 (4．9)

∑w历‰(‘)

则GMM模型参数(混合权值、均值、协方差矩阵)的EM重估公式如下f141，

％=；喜如h五)

Z[v(m Ix,，五)·‘】
心27i—■■一 (4．10)

∑p(胁I‘，五)
”’

豇p(朋I‘，兄)·(‘一以)(t一鸬)r]

Z,P(m I‘，A)

GMM模型参数的初始化方法主要有以下三种：①利用一个与说话人无关的HMM模型把

训练特征序列分到M个不同的类中，将每个类的均值和方差作为GMM模型中M个高斯分量

的初始化参数，而权值是各个类中所包含的特征矢量数占全体训练特征矢量数的百分比；②

用某种聚类算法将训练特征序列归为M类；③从训练序列中随机选择M个矢量作为模型的初

始化参数，所有权值的初始值均设为1／M。

GMM模型的高斯元个数M需要事先确定。M的选择相当重要，若M太小，则训练出的
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GMM模型不能有效刻画说话人特征；若M过大，则GMM模型的参数太多，从有限的训练

数据中可能得不到收敛的模型参数、或得到的模型参数误差很大，且运算复杂度增加。一般

M取值可以是4、8、16等I X]。

当训练数据不充分时，EM算法重估的协方差矩阵中某些分量可能很小，这些小值对似然

度的计算影响很大，会严重影响识别性能，这个问题可以通过设置一定的门限加以解决。但

是更严重的问题是协方差矩阵∑有可能会变成奇异阵而使EM算法失效。针对这个问题，根

据最大似然估计不会出现奇异阵的特点，成新民11141等提出了一种改进的EM算法。另外，EM

算法的目标是使训练出的模型似然度最大，而不是使模型的识别性能最佳，因此李晓宇⋯习等

提出了一种基于最小分类误差准则(Minimum Classification Error Rate，MCE)的训练方法。

在实际应用中，协方差阵∑通常取只有对角元素非零的对角矩阵。这主要是因为，①一

个完全协方差GMM模型可以用更高阶的对角协方差GMM模型等价表示：②完全协方差阵

在EM算法中容易产生奇异；③对角协方差可以减少模型参数，进而降低空间消耗和运算量；

④文献【14】【91l【1131研究表明，对角协方差阵比完全协方差阵的识别性能更好。

∑取对角矩阵形式就意味着，已经假定特征矢量中的任意两个特征分量互不相关，这时

GMM各高斯元的概率密度函数可以写为，

NIx,／a．g．(x)-NIx，∑_】-垂‰(t)=A万杀唧{-丢照芋)c4·II)k=l 1-，∑_】-兀‰(t)=兀音exp{-寺边半) (4．

I-I 、』Z刀仃一“ om从

其中，o是∑对角线上的元素(即溉的方差)，下标m表示第m元，k表示特征向量工的

第k维分量。

4．3 GMM．UBM模型和说话人自适应训练

GMM模型通常用说话人的数十秒语音训练得到，而这些有限的训练语音一般并不能覆盖

说话人所有可能的发音情况，因此当测试语音与训练语音差别较大时，GMM模型的识别性能

往往会下降很多。为此可以引入基于通用背景模型(Universal Background Model，UBM)的

OMM-UBM模型170l。其中UBM模型是一个与说话人无关的高阶GMM模型，它通常是用大

量说话人的海量语音数据训练得到的，用于表示与说话人无关的特征概率分布。给定一批说

话人均衡的训练数据后，UBM模型的训练方法与一般GMM模型的训练方法相同。UBM模

型训练完成后，再用特定说话人的训练语音对UBM模型进行自适应训练，从而获得特定说话

人的GMM模型．

给定UBM模型‰={％，以，z。I朋=1，．．．，M)和某特定说话人的训练矢量序列x-协I
t=l，．．．，n后，说话人自适应训练的任务就是：使得由较多训练数据自适应的高斯元的分布参数

接近于说话人自身的参数，而由较少训练数据自适应的高斯元的分布参数则基本不变。说话

人自适应训练算法1701通常采用MAP(Maximum a Posterior)准则，其具体步骤如下：
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(1) 计算每个特征久量Xt属于UBM中任一高斯元m的概率尸细I∥；

P(所I‘)：半碰 (4．12)

>-'wjg』(‘)
j=l

(2) 根据参数重估公式(4．13)分别修改各个高斯元的权重、均值和方差。

，l。=ZP(m I‘)

Era(X)=∑P(m It)t

已(x2)=∑T P(m t)#
‘4·13’

以=【％刀。／r+(1-a．)w．]／r

风=am已(x)+(1一％)心

金，=a．Em(X2)+(1一％)(∑。+以)一层

其中，参数丫用来调整权重，使得自适应之后所有高斯元的权重之和仍为I：参数‰控

制UBM模型参数的自适应更新速率，可以定义为％=—：L，其中，．是通过实验确定的一⋯

r／m
4-，

个固定值。可见，当r／m很小时，‰趋于0，自适应后说话人模型的参数接近于UBM的参数；

反之，‰趋于l，说话人模型的参数主要由说话人自身的训练语音数据决定。

GMM．UBM模型非常适合大规模文本无关的说话人确认任务。实际上，自从NISTl999I¨6】

说话人确认评测以来，GMM-UBM已经成为大规模文本无关说话人确认的最主要方法。它的

优点是：①可以把原来的开集识别变为闭集识别，即用UBM代表所有的集外说话人(假冒者)；

②对于训练语音覆盖到的发音情况，用说话人自己的语音建模，对于未被训练样本覆盖的发

音情况，则可以用与说话人无关的特征分布近似，从而减小测试语音和训练语音不匹配时对

识别性能的影响。

对于大规模说话人辨认来说，GMM-UBM模型的一个主要缺点是，需要使用维数很高(例

如1024)的高斯混合模型为说话人建模，其运算量非常大。为此人们提出了许多方法来降低

GMM-UBM的运算量，例如，Auckenthal一1171等提出了一种哈希高斯混合模型方法(Hash

GMM)，BingXSang_【1181等提出了基于树状结构的高斯混合模型方法(S仃uctIImlGaussianMixture

Model，SGMM)，Zhcnyu Xionglll91提出T-种基=P树的核心挑选算法(Tree-Based kernel

Selection，TBKS)，等等。

4．4 SGMMs模型的提出

由上述分析可见，GMM模型(包括GMM．UBM模型)就是利用高斯概率密度函数的线



此外，对于通常使刚的对角形式协方差阵芑来说，即意味着特征矢量中的任意两个特征分量

互不相关，对高斯分布而言就等价于相互独立。在上述“双独立”假设下，GMM模型对特征

矢量序列x的输出概率密度可以写成如下形式，

p(xl五)=兀p(t I五)

=兀I∑％g。(‘)I

=雅t=l＼m=1％(Agk=l“训
“J4’

=兀I∑％l兀，j(‰)ll
一

＼ ／／

=卉tffil kkm：l lfl 1i小訾]]]
式中，‘j是第t帧特征矢量中的的第k维特征值。g册j(‘j)是第k维特征的第m个高

斯元函数。心'J}和《'肚分别是第k维的第m个高斯元的均值和方差。

式(4．13)使用起来不是特别方便。为此，我们引入第k维特征的单维概率密度函数p“x)，

并用Mk个高斯元的线性组合对p掣(x)进行拟合，则式(4．14)可写成如下形式，

p(X 1名)=n烈‘I允)

=nl兀见(‰)l

=她t=l kffil(兰mffi!⋯))
“J5’

=兀I兀l∑％』‰ll
＼ ＼ ／，

=如阻壶e印B譬)]]
-09c“彳I A”=-09(垂(鼻Ac‰，))

r K

=∑∑log似(机)) (4．16)

式(4．16)说明，在。双独立”假设下．说话人概率模型可用各维特征密度函数所组成的

集合表示。这种描述方法有两个好处：①若训练序列很长、特征维数很高，则用EM估计GMM

35

“Ⅳ‘‘‘，．，既，J_l、gb．r∑Ⅲ足∑纠
II



模型时耗费内存较人，影响计算速度。而基于单个特征维的训练可以分而治之，降低内存消

耗；②传统GMM模型中各特征维的高斯元个数、以及各高斯元的混合权重向量被约束为取

相同的值。而采用单维概率密度后，不同特征维可以使川不同个数的高斯元、以及不同的混

合权重向量进行训练，提高了模型训练的灵活性。

以-卜．为叙述方便，我们把基丁特征矢量的GMM称为VGMM，把基于各维特征标量的

GMM称为SGMMs。SGMMs模型记为力={％。，‰．，∑仉I mI=l，．．．，Mt；七=1，．．．，K)，其中，

K为特征维数，mk表示第k维特征的第mk个高斯元。

4．5 SGMMs模型的一般训练方法

为比较VGMM模型和SGMMs模型的识别性能，我们只需对比两者估计出的各维特征的

概率密度。为此，我们从某个说话人的训练样本中提取出对数能量和MFCC(18．16)，然后将

其组合成17维的说话人特征矢量序列。把该序列作为本章实验研究的对象，并先训练出一个

包含32个高斯元的VGMM模型，得到各维特征分量的概率密度如图4．1所示。

O．位

O．们5

O．们

O．∞6

·20 0 20 ·∞ O 20

·50 O ∞·柏-20 0 20

图4．1 传统EM算法训练出的各维概率密度

通过与特征直方图的简单对比可以判断出图4．1中各个概率密度的准确性。例如用EM算

法估计出的VGMM模型中第3维特征的概率密度和该维特征的统计直方图如图4．2所示．



-50 0 50 1∞

图4．2第3维特征的直方图(64个bin)与EM算法估计出的PDF

图4．1中每维概率密度都是由32个高斯元合成的。例如，第3维的32个高斯元依权重从

大到小分别如图4．3和4A所示。

O ∞

12

10

8

●

●

2

图4．3传统EM算法训练得到的第3维特征的32个高斯元(前16个)
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·1∞ 一∞ O

图4．4传统EM算法训练得到的第3维特征的32个高斯元(后16个)

SGMMs模型同样可以利用EM算法进行训练。对17维特征分别进行训练可以得到

SGMMs中各维特征的概率密度，对比VGMM和SGMMs训练出的各维概率密度发现，两者

的趋势基本吻合，但是VGMM训练的概率密度非常光滑，而SGMMs训练的概率密度有32

个较明显的峰。例如两者的第3维概率密度如图4．5所示．

．50 0 50

图4．5 SGMMs和VGMM训练出的概率密度对比



进一步实验显示，无论是提高还是降低SGMMs的混合元数，都无法彻底消除概率密度中

的峰。对It；VGMM和SGMMs中EM训练算法的重估公式可见，第k维特征中第i个高斯元

的后验概率不一致，

w兀鼠(五)

鲻驯’=百J专一 (4．17)

∑％兀gm。(‘)

秽批)_≠盟 (4．18)

∑％‰(‘)

一般而言，式(4．17)和式(4．18)是不可能相等的。只有在假设Wi为常数，且踟对任

意的k都相同时，它们才相等。即，

秽k考氅K=意K黯=万1 ∽m

∑w历g磊(‘)朋％氍I【‘J朋

裙一)2冬uwwiga口(x，,)i2瑞2万1 c4加)

∑％‰(‘)朋％‰L‘J朋

因此，尽管用同样的EM算法进行训练，但是VGMM和SGMMs估计出的权值、均值和

方差都不相同，得到的概率密度也就不同。由于VGMM训练中每个高斯元参数的估计都用到

所有特征维对应的高斯元，其效果就相当于对参数估计的磨光，因此能得到较为光滑的密度

估计。而SGMMs只用本身维的数据进行估计，因此估计出的密度中通常就会出现与高斯元个

数相等的峰。

为了得到与VGMM类似光滑的概率密度估计，一种简单的方法是对SGMMs估计的概率

密度进行平滑滤波。但是，这样只能得到各维概率密度的数值解，识别时需要利用如下Lagrange

插值多项式(或其它插值函数)、或用查表等方式计算各维的概率似然得分．

厂 1

小)=窆l "石x-x4f(x,)FI l ∽21)i-11=0以(工)=∑l__I (4．

I ^量 ^f I
I i#k l

为了能得到光滑概率密度的解析表示，可以考虑用如下简化的高斯元对平滑滤波后的概

率密度进行拟合【1201。其中，a称为幅度(包含了权重)，b称为位置，c称为峰宽，n是高斯元

的个数．

y=扣[一州] “尥)

例如，对第3维概率密度进行10阶FIR平滑滤波后，再用6个高斯元对其进行拟合的效



果和拟合误差分别如图4．6和图4．7所示，拟合所得的高斯元参数如表4．1所示。

图4．6概率密度的平滑滤波和6阶高斯元拟合的效果

x 10-4 Renlduab

八州忡■
图4．7概率密度的6阶高斯元拟合误差

表4．1 概率密度平滑滤波后的6阶高斯元拟合结果

1∞

＼数值 a(95％置信区间) b(95％置信区间) C(95％置信区间)元个＼
l o．oo x 835(-o．006204，0．009873) 24．55(17．79，31．3) 10．25(3．076，17．43)

2 0．002573(-0．003574．O．0087 1 9) -2 1．72(一25．25，-1 8．19) 9．963(5．848，14．08)

3 0．006 1 1 3(-0．03978，0．052) -6．87(-60．88，47．14) 15．05(一5．056，35．16)

4 0．005733(0．004256，0．0072 1) -1 3．61(-23．9，一3．3 1 1) 44．27(39．73，48．8)

5 0．005407(-0．03388，0．04469) 7．718(-56．58，72．01) 15．29(-38．41，68．99)

6 0．003 1 74(0．002058，0．00429) 45．82(40．92，50．72) 28．88(26．4，3 1．36)

针对SGMMs中各维概率密度的多次拟合实验表明，上述。EM+FIR滤波+高斯元拟合”

的方法可以作为SGMMs模型的一般训练方法。

4．6 SGMMs训练的非参数化概率密度估计

上述SGMMs模型的一般训练方法比较复杂，考虑到在特征序列“双独立”假设下，SGMMs

模型的训练问题可以归结为各维特征的概率密度估计，因此本节将通过引入非参数化概率密

度估计来简化SGMMs模型的训练。



最基本的非参数化概率密度估计方法是直方图均衡(Histogram Equalization)法【Ⅲ】，它是

累积分布函数匹配(Cumulative distribution function Matching，CDF．Matching)原理的直接应

用，其具体做法如下：将某维特征参数的可能取值范围等分为M个不相重叠的小区间(bin)，

M的数值一般在几十到几百左右。之后统计落在每个小区间中的参数个数，得到特征参数的

直方图，并用于逼近真实的概率分布。直方图均衡方法有一系列变形，例如基于分数位的直

方图均衡i122】【1231和基于滑动窗的直方图均衡方法。直方图均衡法可以与其它降噪方法(如谱减

法)一起使用，以获得更好的逼近效果。此外，直方图均衡还可用于特征矢量的自适应变换n24】

(也称为参数规整或参数补偿)和非线性无监督自适应【1251等方面。例如，在基于MFCC特征

的说话人识别中，训练和识别的不匹配往往体现在特征概率分布的差别上，这时一个很自然

的想法就是对特征参数进行倒谱均值规整(CMN)。从CDF-matching的观点来看t12¨，这就相

当于特征概率分布在横轴上的平移。

目前使用较广泛的的非参数密度估计法还有核密度估计法(也称为Parzen密度估计法)，

它是直方图方法的自然发展。设总体X的概率密度函数为蕾【x)，Xl，X2，⋯，Xn是来自该总体

的独立同分布样本，则f【x)的核密度估计定义为，

讯，=去喜K(半) ∽23，

其中，l((·)称为核函数，它通常是一个给定的概率密度函数，满足I K(x)dx=1。常

用的核函数有均匀核、Epancchnikov核、Bisquare核和高斯核等，本文选择高斯核：h>0，为

常数，称为窗宽(或平滑参数)。大的窗宽可以给出波动不是很大的概率密度估计，小的窗宽

则可以给出概率密度的细节。用式(4．23)估计的总体均方误差(MISE)为，

MISE()O=E(f【夕(工)一f(x)】2dxl (4斟)

由此可求得均方误差最小准则下的最优窗宽【1261，

‰= (4．25)

此外，为了提高概率密度估计的灵活性，可以使用如下加权的核密度估计，

缸，=去喜q髟(竿) ∽拍)

为了适应密度函数的局部变化，还可以使用如下自适应核密度估计，其中九称为变异量，

丸的取值可以是样本的方差或绝对偏差。

胁去喜壶文箐] c4刀，

对于多维特征向量，可以使用如下多维高斯核密度估计公式。其中，d为特征向量X的维

生旷㈨一媚嵩



数；∑是X的dXd维协方差矩阵。

胁研1斟型掣) ∽28，

由于直方图估计山的概率密度也不光滑(参见图4．2)，因此我们设想可以用高斯核密度

估计方法【坨刀代替EM算法以获得光滑的特征概率密度。例如，第3维特征的高斯核密度估计、

以及用6个高斯元对其进行拟合的结果和拟合误差分别如图4．8和图4．9所示。拟合所得的高

斯元参数如表4．2所示。

图4．8 高斯核概率密度估计和6阶高斯元拟合的效果

图4．9高斯核概率密度估计6阶高斯元拟合的误差

表4．2高斯核概率密度估计的6阶高斯元拟合结果

、＼参数值 a(95％置信区间) b(95％置信区间) c(95％置信区间)元个K
l -0．01025(-0．04847，0．02796) 43．1246(一16．33，16．08) 1 7．97(5．593，30．36)

2 -0．005378(-0．02479，0．01404) -1 1．73(·16．07，一7．394) 10．15(3．722，16．57)

3 0．05264(-0．2699，0．3752) 4．398(-3．02，1 1．82) 39．92(21．72，58．11)

4 -0．007683(-0．09239，0．07702) -24．71(-35．6，一13．82) 14．47(一1 9．84．48．78)

5 -0．03335(-0．3 175，0．2508) l 6．8(一34．98，68．59) 30．92(-0．09931，61．94)
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对17维特征分别用高斯核密度估计其概率密度，然后用不同个数的高斯元对其进行拟合，

则拟合结果与VGMM模型训练出的概率密度之间的均方误差如表4．3所示。

表4．3 “高斯核密度估计+高斯元拟合”的各维概率密度的均方误差(×ln淤竺 l 2 3 4 5 6 7 8
特征维、＼

l 192．9 28．2 7．2 5．5 6．7 7．9 8．2 8．5

2 7．O 3．9 3．1 3．6 3．9 3．9 3．5 3．6

3 8．3 3．6 4．9 4．3 6．9 1．3 3．7 3．7

4 17 4．1 3．3 1．5 1．1 1．5 2．5 1．7

5 14．2 3．1 3．5 1．8 3．2 2．4 2．1 2．8

6 7．6 3．7 4．4 4．5 4．8 4．4 4．1 4．5

7 4．3 5．2 3．6 3．8 3．7 3．9 3．9 4．1

8 9．2 3．0 3．3 3．5 3．8 4．1 4．3 4．4

9 8．2 4．6 3．6 3．7 3．8 4．1 4．2 4．4

10 15．4 2．4 3．5 3．8 3．9 4．1 4．5 4．6

11 8．4 3．3 3．6 3．8 4．2 4．5 4．7 4．8

12 10．O 2．6 3．8 4．2 4．3 4．7 4．9 5．0

13 5．9 3．1 4．7 4．7 4．9 5．3 5．5 5．6

14 7．1 2．7 4．4 4．6 4．8 5．1 5．3 5．6

15 6．3 3．O 4．3 4．5 4．8 5．2 5．4 5．6

16 12．5 3．4 5．2 5．1 5．5 5．6 5．9 6．1

17 2．7 3．2 4．4 4．5 5．O 5．3 5．5 5．8

上述分析和实验表明：①。高斯核密度估计+高斯元拟合”的方法可以作为SGMMs模型

的另一种训练方法，该方法的复杂度要小于一般的训练方法；②SGMI№模型中的高斯元个数

远小于VGMM模型中的高斯元个数，这意味着识别速度的提高．

4．7 SGMMs模型的增量训练

说话人概率模型的识别性能在很大程度上取决于所使用的训练样本，训练样本越具有代

表性，训练出的模型识别性能越好。因此对于训练不充分的概率模型，就有必要考虑其增量

训练问题。所谓增量训练．即指在利用已有训练样本完成模型训练之后，继续用新获取的训

练样本进行训练。增量训练方式有两种：①基于全体训练样本的增量学习，即系统保留所有

的训练样本，每当有新的训练样本加入时，用所有的训练样本重新训练模型。显然这种方法

需要的存储量很大，计算量也很大，从某种意义上说并不是真正的增量训练；②基于部分训

练样本的增量学习，即系统无需保留先前的训练样本，每当有新的训练样本加入时，仅用新



的训练样本对原有模型进行训练。

设第1次训练所刚的特征序列长为Ll’．第2次训练使用的另一组特征序列长为L2，用它

们训练出的第k个特征维的概率密度分别为fi(x)和l f2(x)。则根据CDF累积分布函数的定义，

可以估计出用两个训练序列同时训练时的概率密度函数f【x)。

厶+厶

例如对于VGMM模型，当m=5507和n=5464时，单次训练和增量训练得到的第3维概

率密度如图4．10所示，用(m．h)个特征欠量进行的单次训练和增量训练得到的第3维概率

密度如图4．1l所示。

可见：①增量训练与累积训练的结果相差无几：②只需在概率模型中增加一个参数L，用

它来记录当前模型的累计训练样本数，就可以利用式(4．29)实现概率模型的增量训练；③若

在增量训练中引入一个适当的遗忘因子丫，即将式(4．29)中的Ll乘以一个与时间间隔有关的

衰减函数‘=fit-，就可以降低前期训练概率密度在增量训练中所占的比重，从而使增量训练

具有一定的自适应能力。

图4．10 GMM模型第3维特征概率密度的增量训练



图4．II GMM模型第3维特征概率密度的增量训练与累积训练的对比

F面具体研冤SGMMs模型的增量训练问题。为此首先将通用的增量训练公式(4．29)具

体化，

m)：生掣掣
厶+厶

厶·艺w肼。‰。(工)+厶·艺％：岛：(工)
厶+厶

=薹(彘％。卜，+薹(丧％：k力
：笠2％晶(工)

(4．30)

可见，对SGMMs模型进行增量训练时首先需要解决高斯元的扩张问题。在式(4．30)中，

设fi(x)有M个高斯元，fi(x)有N个高斯元，则增量训练后的概率密度中一般就有M+N个高

斯元．为避免模型扩张，需要将(M}N)个高斯元融合为矾MF№个．这可以使用LBG(参
见第7．2节)等聚类方法实现，而高斯元之间的相似性测度可以选择Kullbaek-Leibler距离11瑚，

如式(4．31)所示，其中¨和02表示均值和方差；k表示特征维的序号；a和b分别标识属于

该维的任意两个高斯元。

d(口，功=!主型坠二』互奎垡芝毒吾掣+!至鱼竺上=-!三塑芝毒{掣c4．3-，
高斯元聚类完成后，计算Z个类的质心作为该维的高斯元。设属于第i类的高斯元集合为

{醵’(z)=N(X l∥’，碟‘’)；所=1，．．．，鸩)，Mi表示第i类高斯元的个数，则作为该类质心



的高斯元的均值和协方差可以按照式(4．32)进行估算。其中(9：’表示第i类高斯元集合中的

某个高斯元。

小，=击耄Em，}=击弘㈣
珈)=壶纠(嘏妒俐2} ∽32，

=面【-F刍Mi。'li碟2 f)(七)+羹群f)(尼)]一彳(七)2面I刍碟订(七)+善群。(尼’l一彳(七)
该高斯元的权重可以用下式计算得到，

Ⅵ(七)：兰碟’(J|})

由此可得SGMMs模型的自适应增量训练算法如下：

(4．33)

(1) 根据初始训练序列(设其长度为L1)和初始高斯元个数Ml，用EM算法训练出

GMM模型^={‰。，‰．，∑仉．，厶I mkl=1，．．．，MII；后=l，⋯，K)；

(2) 根据新增训练序列(设其长度为L2)和初始高斯元个数M2，用EM算法训练出

GMM模型五={～：，‰12'Zm：，厶Iink2=l，．．．，Mt2；k=19．o．9足)；

(3) 利用式(4．30)计算增量训练后的GMM模型九

A={‰，‰，∑啦，L Imk=19t009(以I+帆2)；七=1，．．．，K；L=(厶+厶))：

设置初始类数Mk=min(Mkl，坂2)和概率密度均方误差改进阈值6：

Fork=l to K(K为特征维数)，开始下列迭代运算；

用LBG算法对第k维高斯元进行聚类，得到第k维的概率密度A；

将丸中的第k维概率密度作为目标函数A，计算均方误差P‘机’=IA—Pt f2；

若呶<以l+M12，且均方误差的改进量P‘帆’一口‘也瑚≥万，则也加l，转入

6继续。否则，第k维迭代结束，转入5继续下一维迭代：

得到SGMMs模型

2={wk，“愧，∑仉，三Imk=l，⋯，^以；七=l，⋯，K；L=(厶+厶)>；

再次对模型进行增量训练时，令^=A，转入2继续。
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下面对SGMMs模型的4种训练方法做一个简单的比较和总结：

①“EM+FIR滤波”的方法。该方法得到特征概率密度的数值形式，因此在存储各维概率

密度时会占用大量存储空间，且似然概率只能通过插值或查表计算；

②“EM+FIR滤波+高斯元拟合”的方法。在方法①的基础上通过高斯元拟合得到特征概

率密度的解析形式；

⑨“高斯核密度估if+高斯元拟合”的方法。该方法基于非参数概率密度估计，由于高斯

核密度能够估计出光滑的概率密度，因此可用它替代方法②中的“EM+FIR滤波”。对方法②

和方法③来说，尽管高斯元拟合算法在高斯元个数不多(例如S 8)时很有效，但是当高斯元

个数较多时准确拟合的难度很大；

④基于高斯元融合的自适应增量算法。该算法虽然计算复杂，但是也最通用。考虑到增

加训练样本可能覆盖更多的语音现象(即对应于概率密度会出现新的峰)，该算法可以自适应

增加各特征维的高斯元个数M(即模型的复杂度)。而传统GMM模型中高斯元个数M一般

是靠经验确定的，在训练过程中，各维特征的高斯元个数都是M，且保持不变，这显然不甚

合理。

4．8 实验

4．8．1 SGMMs模型的“高斯核密度估计+高斯拟合刀训练实验

表4．4“商斯核密度估计+高斯拟合”训练10名说话人后各特征维的高斯元个数

、＼黉话人 SI S2 S3 s4 S5 S6 S7 S8 S9 S10特征维＼
l 4 5 6 4 5 4 4 4 6 6

2 3 3 4 5 4 4 4 4 3 5

3 6 4 5 8 6 6 6 7 6 5

4 5 4 4 6 6 5 4 6 5 4

5 4 3 4 4 3 4 4 4 4 4

6 2 3 3 3 3 2 2 3 2 3

7 3 3 3 3 2 3 3 3 3 2

8 2 2 2 2 l 2 2 3 2 2

9 3 3 3 3 2 2 3 4 3 3

10 2 2 3 2 2 2 2 2 3 2

ll 2 2 2 2 3 2 2 2 2 2

12 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

13 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

14 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

15 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

16 2 2 2 2 2 2 2 2 2 2

17 1 l l l l l l l l l



实验条件如下：语音采样频率为8kHz，分析帧长256点，帧移80点。说话人特征为对数

能量与MFCC(18—16)的简单组合。实验人数IO名，每名说话人有l段lO秒长的纯净训练

语音，有10段1秒长的纯净测试语音。

用“高斯核密度估计+高斯拟合”方法训练得到的10个SGMMs模型中，每个特征维的

高斯元个数如表4．4所示。为了衡量SGMMs模型的识别性能，我们又为lO名说话人分别训

练了一个包含32个高斯元的VGMM模型，然后分别在VGMM模型和SGMMs模型上进行了

10人100次的说话人识别实验，识别实验结果如表4．5所示。

表4．5 VGMM模型和SGMMs模型的说话人识别率对比(％)

VGMM(32) SGMMs(高斯核密度估计+高斯拟合)l
80 79 l

可见，10名说话人的VGMM模型共有10x17x32=5440个高斯元，而SGMMs模型中的

高斯元只有489个，这说明SGMMs模型较VGMM(32)模型的识别速度提高了11．1倍，而

识别精度仅下降l％。

事实上，由于SGMMs去掉了GMM模型中的两个约束：①各维概率密度用相同个数的高

斯元来拟合：②各维高斯元的混合权值向量保持一致。因此就有可能用更少的高斯元来拟合

特征的概率分布，从而加快识别速度。而从第4．6节的实验可以看出，SGMMs各维概率密度

与VGMM各维概率密度的均方误差很小，因此两个模型理应有基本相同的识别率。

4．8．2 SGMMs模型的自适应增量训练实验

实验基本条件同上，从某说话人语料中提取出3个特征序列，分别记为L0、LI和L2，

它们的长度分别为5507、5464和3173。其中，L0和Ll是相同语料内容的两次录音；L2与

前两者的语料内容不同。在SGMMs自适应增量算法中，LBG算法的最大迭代次数设为50、

畸变改进阈值设为0．0001，概率密度均方误差的改进阈值6设为0．0002。

首先用L0训练出一个GMMo(32)模型，然后进行2次增量训练实验。(1)用Ll进行第一

次增量训练得到SGMMsl，并用L0和Ll同时训练出一个VGMMl(32)模型作为第一次增量训

练的比较基准。分别计算两个模型中对应各维特征概率密度的均方误差；(2)利用L2对

SGMMsl进行第二次增量训练得到SGMMs2，并利用功、Ll和L2同时训练出一个VGMM2(32)

模型作为第二次增量训练的比较基准。分别计算两个模型中对应各维特征概率密度的均方误

差。实验结果如表4．6所示。

可见：①第一次增量训练后各维的高斯元个数都没有变化，这与相同语料的两次发音包

含的特征很相似相吻合。因为没有增加新的语音特征，所以基本不可能增加新的高斯元；

②第二次增量训练后各维的高斯元个数大部分发生了变化。这是因为不同的语料会覆盖

更多的语音现象，所以会使模型增加少量的高斯元．



③从表4．6中的均方误差可见，SGMMs模型的自适应增量训练算法是很有效的。

表4．6 SGMMs模型的两次增量训练结果

Ml(L2=5464) M2(L3-3173)

特征维 高斯元 均方误差 高斯元 均方误差

个数 (x10．4) 个数 (X10．4)

l 32 O．8 33 1．2

2 32 1．4 35 0．9

3 32 O．5 35 O．8

4 32 1．6 34 2．O

5 32 1．7 32 0．6

6 32 O．9 32 0．8

7 32 1．1 33 0．6

8 32 1．2 32 0．7

9 32 O．8 32 1．5

10 32 1．3 33 O．7

11 32 O．7 34 O．5

12 32 O．8 32 1．3

13 32 O．6 32 1．1

14 32 O．6 32 O．6

15 32 0．8 33 1．O

16 32 O．7 32 O．7

17 32 0．7 32 1．2

4．9 小结

本章详细研究了说话人概率模型GMM及其训练方法。在特征序列“双独立”假设下，

说话人概率模型的训练问题归结为各维特征的概率密度估计，因此我们提出了基于单维特征

概率密度估计的SGMMa模型，在引入了非参数概率密度估计的基础上，对SGMMs模型的3

种训练方法(。EM+F取滤波”、。EM+FIR滤波+高斯元拟合”、“高斯核密度估计+高斯元拟合”)

进行了实验研究。此外，还进一步研究了概率模型的增量训练问题，提出一种基于高斯元聚

类融合的SGMMa模型自适应增量训练方法．与传统GMM模型的比对实验表明了SGMMs

模型及其各种训练方法的有效性。



第5章基于共振峰增强的共振峰轨迹提取

5．1 引言

目前说话人识别使用的特征参数火部分都直接或间接依赖于语音的短时频谱。这些特征

一般只利用了短时频谱的幅度信息，而忽略了短时频谱峰值的位置信息。S6胁钇【129】【1301等人

的研究表明，频谱峰值位置信息可以用来提高说话人识别的性能。近年来，有些研究者把子

带频谱质心(Subband Spectrum Centroid，SSC)作为说话人特征，或基于SSC进一步提取出

新的说话人特征f13lJ【132J【J3引，这在一定程度上提高了说话人识别的性能。Paliwal[例1的研究表明，

SSC与频谱中的峰值位置非常接近。我们知道，短时频谱的峰值位置主要取决于共振峰频率。

共振峰作为语音信号的一个基本参数，在语音合成、语音编码和语音识别等方面起着重要作

用【ⅢJ。事实上，由于共振峰反映的是声道的谐振特性，而声道的大小和形状因人而异，所以

共振峰肯定也与说话人特征密切相关。

尽管共振峰在这些领域已经取得了广泛应用，但是由于产生语音信号的生理过程非常复

杂，要高效准确提取它却很困难【73】。直到目前，线性预测分析(LPC)法仍然是相对较好的共

振峰频率估计方法之一，尽管它有很多不足(参见第5．3节)。

针对LPC方法的不足，人们已经提出一些改进方法，例如离轴谱变换法【l"1，但是改善效

果不是很明显。近年来，人们也研究并提出了很多新的共振峰参数提取技术与方法，例如基

于声道激励信号解卷积的倒谱分析法，基于逆滤波器控制的共振峰提取方法【l 361。此外，还有

基于语音非线性模型的共振峰估计方法，例如将语音信号分解为调制成分的频域线性预测算

法【137】，基于Hilbert-Huang变换的共振峰参数估计方：}去【13sl，等等。但是这些方法要么分析计

算过程复杂，实时性不足，要么许多参数需要根据人的主观经验确定，会带来人为的不确定

误差．

微软公司在2004年公开的专利“使用残差模型用于共振峰追踪的方法和装置”tt39]中提出

一种使用残差模型以及共振峰空间转换的共振峰提取技术。其主要内容如下：根据前3个共

振峰的频率(记为Fli，F2i，F3i)和带宽(BIi，B2i，B3t)的分布范围分别对其进行量化，

得到767500组共振峰。其中每组共振峰即是一个码本，记为x(i)=[Fli,Bli，F2i，B2i，F3i，B3i】。通

过语音生成的全极点模型得出每个码本对应的频谱分布，并应用DCT变换得到该码本的模拟

特征向量F【x(i)】，然后用它们训练出残差概率模型(残差即观测帧特征向量与码本的模拟特

征向量的差向量)。识别时选择残差模型中概率最大的码本作为该帧的共振峰频率和带宽。对

于连续帧，进一步使用Viterbi算法选择有最高总概率的码本序列作为共振峰序列。

可见，该技术的关键在于训练出共振峰码本的概率模型。它虽然克服了通常限制共振峰

查找空间带来的错误，但是算法过于复杂，训练和识别的运算量都很大。而且该技术仅考虑

了前三个共振峰的提取，当需要获得更多共振峰频率时，运算量更会急剧增加。



LG电子株式会社在2005年公开的专利“共振峰析取方法”【l柏】中提出～种谱峰检测和求

根相结合的共振峰析取方法。该方法针对经常遇到的两个共振峰合并问题，首先通过谱峰检

测法在LPC谱(或其它形式的谱)中搜索极大值，然后使用R．C．snell提出的柯西积分公式判

断最大点是否实际上与两个共振峰有关。若是，则利用柯西积分公式求出这两个根。由于这

两个根存在于复平面内相对小的区域，因此柯西围线积分只需在一个相对较小的相位范围和

幅值范围(认为只有在该范围内的两个共振峰才可以结合)进行。最后使用Bairstow算法或

逼近算法对柯西积分公式获得的根进行精加工处理。

可见，该方法通过部分使用求根法来提高运算速度和共振峰分析的可靠性。但是由于共

振峰合并在语音中会经常出现，因此该方法对运算速度的提高是有限的。

三星电子株式会社在2005年公开的专利“使用共振峰增强对话的方法和装置”【14l】中使用

了线谱对系数(LSP)来提取共振峰。该方法首先为LSP间隙设定一个阈值，若LSP间隙小

于该阈值，则确定输入信号是浊音信号。对于浊音信号，使用LSP系数确定共振峰的中心频

率。其中，每两个LSP系数确定一个共振峰。两个LSP系数的间隙越窄，说明该位置处的共

振峰越尖锐。最后，以共振峰频率为频率中心生成增益提升滤波器，并用它来提升输入信号

的共振峰。其共振峰提取和增强的效果如图5．1所示。
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图5．1 使用LSP提取共振峰和使用提升滤波器增强共振峰的效果示意图

可见，该方法先要利用LSP系数找到共振峰才能对其进行增强。该方法用于专利声称的

对话增强时完全没问题，但是若用于共振峰提取，则它显然不能应对共振峰合并或强度较弱

的共振峰等情况，而且LSP系数的计算也较LPC复杂．

总之，上述提取共振峰的方法不是计算复杂，就是可靠性差．为此，本章将在分析语音

信号级联无损声管模型和Levinson-Durbin算法的基础上，提出一种简便可靠的基于共振峰增

强的共振峰轨迹提取方法。
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5．2 无损声管模型

从语音的发声机理来看，声道可以看成是由多个不同截面积的圆管串联而成的系纠1421，

如图5．2所示。若在声管模型中进一步假设以．卜．条件成立，就得到语音的无损声管模型。

L2

图5．2级联声管模型的截面示意图

(1) 声道由M节等长且具有均匀横截面的圆管级联而成：

(2) 圆管截面远小于声波波长，声波在声道内是沿管轴传播的平面波：

(3) 管壁为刚性，且无粘滞和热传导引起的内部损耗；

(4) 模型为线性：

(5) 声道侧支(指鼻腔)的影响可忽略不计。

5．2．1单级管中声波方程的行波解

管中声波的动量方程和质量连续性方程如下：

一望：p—O(u—／A)
ax‘ at

锄 1 a(∥)．触一一==一一■P一瓠p亡 Ot 戡

其中，p=p(x，t)，是管中x位置t时刻的声压；

U=毗O，是管中x位置t时刻的体积速度：
p ，是管内空气密度；

c ，是空气中的声速：

A=A(x，O，是管的面积函数。

对于均匀无损声管而言，单级声管中A为常数，那么式(5．1)可以简化为：
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巨粪 (5．2)
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联立式(5．3)和式(5．4)可得：
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(5．5)
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式(5．5)称为一维波动方程，其解可表示为前向行波和反向行波的线性组合：

J“(x，f)="+(‘一工／c)一甜一(f+x／c) (5．6)

【p(x，f)=P+(f—x／c)一P一(f+x／c)

其中上标+表示前向行波，上标．表示反向行波。

设声管长为Z，坐标原点位于管中心，f=g／(2c)，则单级声管中行波的传播如图5．3所示．

I I I

■丛生立一{—j鬯兰叫
： ： ：
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： 甜一ff—f1 ： 甜一f，+f、：
—■■■●●●■■●■■●■●——■■●■■—■●■●■一I II III II

j z= x= z= =-g／20 g／2 1

卜———————_，◆———————一
图5．3单级声管中行波的传播

其中，

I材+f，f—x／C)L，一，／2=“+f，f+f夕
{ (5．7A)

【”一f，f+z／C)L．，，／2=td-f，f～r夕
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I“+f，f一工／c夕I，：。2“+f，f夕

【U—f，f+z／c，)I例=U—f，f)

I“+f，f一工／c)L：，／2 2”+f，f—r夕
气

【“一f，f+工／c／)L：，／2=U—f，f+f夕
将式(5．6)中的u+(t-rdc)分别对t和X求偏导，可得如下恒等式：

Ou’《t—X／C)8u+(t—x／c)一=：一C一将式(5．6)中的u'(t+X／C)分别对t和X求偏导，可得如下恒等式：

Ou一(t+x／C) au‘(t+X／C)
—------—二—-————----———-二-==C—--—-—--二--———·-——-----·

p：降掣出o

O'X

：f_旦型出
j A 8t

=筹m吖／c)栅可似／c)】+c
当行波不存在时，压力P=0，即C=0。上式简化为：

p=筹矿(卜州c)+“-(f¨／c)】
5．2．2两节声管交界处的连续性条件

(5．7B)

(5．7C)

(5．8A)

(5．8B)

(5．9)

(5．10)

如图5．4所示，声压和体积速度在两节声管的交界处应满足下列连续条件：

j“肘(耽，‘)=Urn_I(一z12,‘) (5．11)

IP。(t／2，f)=P朋-l(一z／2，f)

第m节 第m-l节

图5．4两节声管之间的体积速度关系

应用式(5．6)及式(5．7)可以把式(5．11)写成如下形式：



{“m(z／2，‘)=“：(‘一f)一“二(‘+f) (5．12)

【“，一l(一簟／2，t)=“_：：：一l(t+r)一“二一1(t—f)

根据式(5．10)、式(5．11)及式(5．12)，可以得到用正向行波和反向行波表示的连续性

条件：

{咤9一力一蛎8+力=铂p+力一蠕p一力 (5．13)

Lu：(t一力+哌(f+力=【lI■(f+力+u-纠(t一瑚【4I，／4，一】

若在陋1)节中不存在反向行波，那么ll二-l(t-r)=0。从图5．4可知：此时一狂：(f+r)Ct

相当于“：：：(卜。f)在声管第111节与第m·1节连接处的反射。从式(5．13)可得：

一“二(f+f)2糟“二(f—f) (5．14)

将上式中的罢d定义为第m节声管的反射系数∥，，则：
A席一1．4-A廓

⋯。

』三一：!二丝 (5．15)

A。一l 1+以

卜州=业一 @旧

卜+r)=型业高}趔
由式(5．16)可得：

{“：．Jp+f)=∥_材：．J以·f夕+rJ+∥麻夕“_：p-f) (5．17)

lI越二0+f J=f，J一／z。夕“二一，fjf—f夕·∥拼“：p—f夕

式(5．16)及式(5．17)即是声管第m节与第缸一1)节之间的体积速度关系。根据式(5．17)

可以画出声管第m节与第(m—1)节之间的节点信号流图，如图5．5所示。

l+以

一以、 ， √ 、∥膏

1～以

u2(t+r) U-H(f一力

图5．5两节声管之间的节点信号流图



5．2．3边界条件

假定声管从嘴唇到声门依次为第0，l，2，⋯，M．1级。我们先考察唇处方程，因为声管

在嘴唇处开口，可近似地假设唇处声压P。(1／2，f夕=0，则由式(5．10)可得：

uj(t—f／)=-uo(t+f)，此时声管输出端体积速度化简为：

Uo(t)=u+o(t—T)一uo(t+f)=2U+o(t—t) (s．18)

但是，实际上唇处存在声辐射阻抗Zo，po(1／2，fJ≠0。这时，

Po(1／2．t)=ZoUo(￡／2。t) (S．19)

把式(5．10)代入式(5．19)得：

p．c[“j O—f)+uo(t+f)】=Z。[uo(t—f)一uo(t+f)】 (5．20)

以。

式(5．20)可以写成如下形式：

U。0(t+i)=一p oU：《t—f) (s．21、)

其中，№是唇处的反射系数，其表达式为：一篇 @22，

此时式(2．18)应修正为：

Uo《t)=u+o(t-r)-uo(t+薯)=(1+po)u：《t—f) (、s．23)

接下来我们考察声门处的声波方程。如图5．6所示，定义声门的激励函数为体积速度源

UGn)，它通过声阻抗ZG激励声门。

UM-I(．f／2，O

幽5．6户门处的体积运厦

于是可以得到：

％以户专骱一(-l／2,t归‰一(-l／2,t夕 @“’

将式(5．6)和式(5．10)代入式(5．24)得：

材6《t)2瓦pAc¨[¨“⋯)+饥M—l《⋯)j+u“t+f)一tlIM一|《㈠)(525]
声管特件阳杭的宦!；[为：



Z。=pc／彳。

则声门面积为：

A M=P c／Z G

把式(5．27)代入式(5．15)得：

丝丛 ：兰丝=L： 21 ：!二丝丛
A
M—l
Z
G
Z
G
A
M．1 l+p M

将式(5．28)代入式(5．25)化简得：

”丝业专静则
若令“二一一f夕=ⅣG(0／2，则上式与式(5．16)完全相符。

5．2．4无损声管的等效数学模型

(5．26)

(5．27)

(5．28)

(5．29)

根据模型假设以及图5．3可知，每一节声管左端和右端体积速度的差别只是延迟了

2r=2l／2c。综上所述，并且考虑到声门和唇处的边界条件，可以得出声管的等效信号流图

(仅考虑两节声管的情况，即第M．1节与M_2节)．

J’ l+pu ’延迟2T l+HM．i 建迟2f l七ll址
2

——,uu’ 、弘" 一弘"．1、 ，
J

‘pv．1 、 7一玛f．

l—pH 延迟2r l—p计．t 延迟2f

声门| } M．1节 | |M-2节|
图5．7二节声管的等效信号流图

图5．7所示二管模型的拉氏变换为：

m夕=而兰警镁卷等券老急一@∞，
令T=4r=211c，则根据Z变换与抽样信号拉氏变换的关系z=ezT可得：

矿f，z，：—堕丛坐—丛生k丛擘丛嵫氅(5．31)
j+I p M．I,u M一2七p M Ill M．1)z I+p M Ill M．2z。

式(5．31)可以进一步改写成如下形式：

m户乏毪≯鲜竽知@3”



其中，∥G=∥肘，∥。=∥^f一2，∥G和∥。分别是声门及唇处的反射系数。

将式(5．32)推广到M级无损声管，可得如下系统函数：

0．5(1+∥G)兀(1+∥。)z一％(1+∥。)y(z)=———上％酉——～ (533’

其中，

附hGK∥，一纠■z_K一，≯翻@34，
式(5．34)展开后具有如下形式(其中a。是常系数)：

D(z)=l一∑口。z叫 (5．35)

由此可知：声管模型的系统函数具有和模型节数相对应的延迟，且只有极点没有零点。

这些极点就确定了无损声管模型的谐振频率或共振峰。略去固定延迟量z．1眦，则式(5．33)的

分子可以看作是传递函数V(z)的增益G。因此式(5．33)可以简记为：

m)=南
5．2．5无损声管模型-q LPC的关系

(5．36)

由上述分析"-I见，在无损声管模型中，声道可以用一个短时稳定的全极点(AR)数字滤

波器模型来表示，这些极点确定了声道的谐振频率，即共振峰。设P阶LPC分析对应的全极

点模型为，

州加南5毒≥
6．37’

篇。

其中，彳何是逆滤波器，P是LPC分析的阶数，{动是预测系数。若以预测误差的均方误

差最小为原则，则可以从式(5．37)推导出一组关于{咖的线性方程，求解这些方程就能得到

预测系数{妨。采用自相关法求解这些方程的Lcvinson-Dm'bin递推算法【1J如下：

(1)或=九(o)

㈣砖=卜静¨，怍1
(3)叫=毛

(4)口；=口，1一向qI一-，I ，1 s／<i-1

(5)日=(1一砰)砖1
(6)矿i<P goto(1)

(7)口，=口P， ，1≤J，s P
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其中，九(／)为Ⅳ点序列锄)的自相关函数的估计量。

磊(舻专喜txi∥／=0，l'⋯，尸 (5．38)

算法开始时，p=o，Eo=j；(o)，ao=l，逐步递推出{卅，f=1)，或；扣；，f=l，2)，或；

直到和f，f=1，2，．．．，P)，磷。其中，运算过程中出现的{kl，k2 9．-09kp)，即各阶预测系数的最末

一个值{口：，口22，．．．，口；)被定义为偏相关系数(PARCOR)。可以证明，I奄I<1，(1≤f≤P)是系

统稳定的充分必要条件。

得到LPC预测系数后，分析共振峰频率有求根和谱峰检测两种方法。其中，求根法是通

过求解逆滤波器A(z)的分母多项式的复根来得到共振峰，因为共振峰可以等效为声道系统函

数的复极点对。设逆滤波器A(z)的根为zi，则可用式(5．39)瞪谩‘奉宦更书薹·1求得相应的共振峰频

率Fi和带宽Bi，其中Ts为语音信号的采样周期．

1F：—arg—zf
{‘誓． (5．39)

l墨：堕划
【。 万C

由于高阶多项式的根无统一的解析表达式，只能用近似法(例如牛顿法、林士鄂．赵访熊

法等)求解，因此求根法运算量较大，且求根的递归过程有可能发散，所以已不被广泛使用．

谱峰检测法即是利用LPC系数求出声道系统函数的LPC谱，然后通过搜索LPC谱中的

峰值位置来得到共振峰频率。由于共振峰可以出现在任何频率上，所以现有技术尝试在确认

最有可能的共振峰之前会限制查找空间，例如通过将语音帧的频谱与一组已由专家识别出其

共振峰的频谱模板相比较来减少查找空间。减少查找空间有利于提高检测速度，但是也易于

发生错误，因为在减少查找空间的同时也可能会把真正的共振峰频率排除在外．

5．3 LPC方法提取共振峰的不足

由上述分析可知，声道的系统函数由一组线性预测系数(LPC)唯一确定，因此通过LPC

分析能估计出声道的谐振效果，即获得共振峰参数。其中，LPC分析阶数P的选择很重要，

它近似等于语音信号的抽样频率，这是因为语音谱一般可用每IkHz具有l对共轭极点的平均

密度来表示声道造成的响应，于是采样频率为Fs(kHz)的语音信号的LPC谱大约有雁个极点．

LPC分析在大多数情况下能成功提取语音的共振峰参数，但是在某些情况下会发生下述现象．

从而造成共振峰频率的误判或漏判。

1．假峰干扰：语音信号的LPC谱峰一般是由共振峰引起的，但有时也会出现假峰。例如，

为近似声门、唇辐射和鼻腔的谱效应，通常会在LPC模型中附加2—4个极点，这就有可能在

LPC频谱上造成假峰，或者在有些情况下会发生共振峰分裂。虽然共振峰的带宽比较窄．一



般小予300Hztml，可以设鼙门袋来撵除假峰，但由于LPC算法对共搬峰带宽戆估计芽不精确，

所以效果不甚理想。

2．共振峰丢失：有些语音信号的共振峰强度较弱，带宽较大；线者由予鼻艟的影响，共

振峰的强度被削弱，这种情况经常发生在第二共振峰上。这时从频谱上看不到明显的峰，即

使通过求根法求如相应的极点，也会因其Q值过小丽被丢弃，这就选成了共振峰的丢失。

3．共振峰合并：有时候两个共搌峰靠得报近，如果它们的强度相近而带宽义较大，就会

合并成一个峰(例如元音i的第二共振峰和第三共振峰)：如果其中～个强度较强而另一个较

弱的话，那么较弱的一个就会被较强的一个所掩盖，发生“骑峰”现象。如聚通过寻找频谱

的极值来提取共振峰，那么这种峰的合并将引起误判(注：求根法可以把合并的峰分开，所

以对予求根法，不存在这一阏遂)。

5。4 基于共振峰增强的共振峰轨迹提取算法

LPC法估计麸振峰的不足主要是由于LPC谱中共振峰的Q值不够高、带宽过宽造成的。

2值较低鲍共振峰容易被丢失、或者发生合著、也有可毖分裂。姨发声橇理来嚣，这主要是因

为声波谨声道中传播时存在能量损耗，而LPC分析并未对此加以补偿。能量损耗的原因主要

有两个：一是声波在传播对因声管壁的振动、糕滞损耗、热传导等所引起的损耗；另一方瑟，

也是能薰损耗的主要方面，则是由于在嘴唇处存在声辐射而导致的能量泄漏。

为把第一种损耗引入声管模型，一个最简单的方法是假定每节声管中声波传播时有相同

的衰减量，鄱用时延衰减因予b／z代替珂黟中的延时因子Z应，这其实就是离轴谱算法。如果

能够估计出适当的衰减因子b，就能对第一种能鬣损耗进行补偿。但在实际分析中，对稃种情

况都要俸出适当酶衰减估计缀困难，褥且由于损耗懿主要部分来源予嘴唇处的声辐射，所缓

用离轴谱算法得到的改善不是很明显。

下蘸我朝设法消除屠憝声辐射弓l起豹麓量损失，从而达囊共振蜂增强，以消除可能静共

振峰估计错误。假设将声管模型的唇端封闭，遮样声波就无法向外辐射，也就不存在能量损

失，可以想象这时声道谐振结构的Q值将会有很大酶提嵩，恧谐振频率翼Ij基本保持不变(因

为声道的整体结构并没有发生变化)。当然，增强后共振峰的带宽数据不再准确，其实LPC算

法对共振峰带宽的估计本来就不理想，所以这一缺点对共振峰频率的估计并无太大影响。

下两我们从秃损声管模型与LPC分析的联系击发，将这一设怒在LPC算法中予以实现，

就可以得到一种简便的共振峰增强算法。

考察无损声管模型，当声鼯=l(帮假设声门楚的声阻抗为∞)时，放式(5．34)可戳得燮

如下递推关系，其中，m--1⋯．，从

|或∽=l

{仇(z)=D脚一I(z)+心z嘣见一I(zq) (5．40)

lD(z)=D醚(z)

∞



考察LPC模型中的逆滤波器众纠，根据Levinson-Durbin算法可以得到如下递推关系，其

中，m=l，”二P。

IA(z)=l

{厶(z)一磊一l(z)一kmzl以一l(z_> (5．41)

l A(z)=4(z)

对眈式(5。40)秘式(5．41)霹戬看出，P阶线性预测分析褥到酶系统溺数和罗节无揍声

管横型的系统函数具有相同的递推形式。若令D纠--a(z)，则，

鳓=龟(挪=j，Z⋯，夕) (5．42)

在无损声管模型中，第m节声管的反射系数llm=∞恤l-A。)，(A瓣1+A岫)。如果使唇端封闭，

则在唇处声管的开口面积Do=0，那么模型中最后一节声管的反射系数Ⅱl=．1。我们又知道-uu

对应了LPC算法中的偏相关系数k，所以只要在线毪预测分析中，修改最后一阶的偏相关系

数kl，使之为l，然后再计算LPC预测系数，就能够得到唇端封闭的无损声道的系统函数。

由于系统稳定健要求一l《k<l，蕊实际情况下kl很少超过0．3，因此将kl提高到0．9莸已经

能避免很大一部分的辐射能量损失。

魏外，因为需要比较准确地在羼端将声篱封闭，基由于屠端封闭已经清除了声辐射麓影

响，所以在LPC计算中应该尽量不要附加阶数。

电于共振峰增强后憋LPC谱蜂已经缀尖锐，弱时也失了避免求根法带来的算法复杂性纛

收敛性问题，我们在此选择峰值梭测法提取共振峰频率。找峰值时，考虑到两个共振峰的间

距一般大于300Hz，所以首先以200Hz为间隔进行搜索，然盾再在所得到的极大信处相邻

100Hz内以5Hz为精度作第二次搜索，这样运算速度大约能提高7倍。

综上所述，可得共振峰增强的麸振峰轨迹提取算法，如图5．8所示。算法首先利用帧能量

门戳和过零率门限判断输入语音帧翦类溺。蓿该帧奔清音帻，鬟孽标记为清音后转入下一帻处

理；若该帧为浊音帧，则计算其共振峰增强谱，并在拭振峰增强谱中搜索谱峰极值，记录下

检测结果磊转入下一帧。当所有分析帧都分析完成后，提取各帧鳇共振峰序列荠迸行适当的

平滑就得到输入语音信号的共振蜂轨迹。
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图5．8共振峰增强的共振峰轨迹提取算法流程



5。5 实验

我们对采样频率为11．025kHz的语音信号进行前5个共振峰频率轨迹的提取实验。图5．9

秘豳5．10分别显示了共振蜂增强系数取0(表示不增强>、0．9和O．95对，汉语单元音阐翱隧

的短时LPC谱和共振峰增强谱。可见，【a】音的第1和第2共振蜂发生明显的“骑峰”，【i】音的

第4和第5共振峰之闻存在不太明显的“骑峰”，面LPC增强谱的共振峰则缀突出，且其位置

与LPC谱峰的位置相吻合。

盆
3

裳
避
馨
籁
智

2
．-I

图5．9汉语【a】音的LPC短时谱和短时增强谱

图5．10汉语【习音褥LPC短时谱襄短时增强谱



分圳川LPC方法∞lj}振峰增慢方法(萨0 9)提墩汉语单兀音(fa／o／di／u／t11)的前5十共振

峰轨迹，实验结粜如幽5I】,fi eIt'l 512所币，为了对比两种疗法的提取驶果，这里的提取结果

部没订做任何平滑处理。从幽中可见，LPC分忻提取帕共振峰频率存也潞检．例如f01音中段

的第1、第2，k振峰台计，【u】音的第1兆振峰未能榆山，等等。相tE2 F．』I振峰增强后提取

的并阶共振峰的轨迹都1F常平滑，不存住漏检错误。最终分析得到汉语单元音[a_lo／e／L／u／tq的前

5个共振峰频率的平均值如表5 1所示。

㈣陟恻黼粉玲‘
a)汉语拼音[a，o，e】的语音波彤
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(b)LPC分析得到的前5阶共振峰
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(c)共振峰增强后LPC分析得到的前5阶共振峰 帧

目51I共振峰增强与一般LPC分析的结果对比

表5 1汉语单元音D／o／cYvu／u]的前5个共振峰频率(I{z)
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(c)菇振峰增强后LPC分析得到的前5阶共振峰 帧

图5 12共振峰增强与一般LPC分析的结果对比

实验结果表明①在共振峰增强后的LDC谱中，各个共振峰的幅度都得到了加强，同时

带宽缩小，而兆振峰频率的位置基本保持不变。该共振峰增强i昔更清楚地反映了卢道的谐振

特性，从而能够有教提高检测兆振峰频率的准确性和可靠性，②基于共振峰增强的LPC方法

有效克服了传统LPC分析方法的不足，往5kHz范隔内提取语音信号前五个共振蟑的性能都

袒好。

5．6小结

本章在详细研究无损声管模型的基础上，提出一种基于共振峰增强的菇振峰轨迹提取算

法。该算法提高了LPC方法检测各阶共振峰频率的准确性和可靠性，而且算法简便，实时性

能良好，因此在语音合成、语音编码和语音识别方面也有极大的应用前景。目前该算法已经

申请国家专利。
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波
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6．1 引言

第6章非对称语音包络特征的提取

在通讯和语音信号处理领域，从原始语音信号中提取山包络信息往往十分重要，因为包

络能刻画语音信号的大尺度特征。对于包络信号的提取，通讯领域经典的方法是采用Hilbcrt

变换将原始信号转换成对应的复解析信号，然后取这个复解析信号的模作为信号的幅度包络。

这种方法对窄带信号的包络提取很有效，但对时变的宽带信号，比如语音信号的包络提取却

存在许多I占I有缺陷。小波变换是近年来兴起的一种新的时频分析方法，由于它具有良好的时

频局部化特性和多尺度分析能力，因此在语音信号处理中得到广。泛应用。利用复解析小波变

换(ComplexAnalyticalWaveletTransform，CAWT)能更好地提取语音信号在不同尺度下的幅

度包络[40l。但是，Hilbcrt方法和CAWT方法提取的语音信号包络通常都是对称的，而通过仔

细观察可以发现，大多数汉语音节的包络并不对称，而是非对称的。并且在发相同音节时，

这种包络的非对称性还因人而异。为此本章提出一种基于CAWT的非对称语音包络提取方法，

并实验了将其作为说话人特征时的有效性。

6．2 Hilbert方法提取信号包络

复解析信号可以明确表征原有实信号的幅度和相位，因此是信号处理和分析的有力工具

之一。实信号s(t)的复解析表示为，

j(f)=s(f)+声(f)=J(f)·k(f) (6．1)

其中，；(f)是s(t)的Hilbcrt变换，

如)--8∽·磊1=妻￡等办 低2)

ha(t)称为Hilbcrt包络滤波器，

％(f)=万(f)+_，÷ (6．3)

对于窄带信号s(f)=a(t)cos(coot+Oo)来说，I j(f)睁I s(t)I，因此可用Hilbcrt方法提取

包络信号。但是对于时变的宽带语音信号，该方法会将信号中的高次谐波也一同提取出来，

使得包络信号中包含许多不光滑的毛刺，这对于后继的分析和处理很不利。例如，图6．1(a)是

用上述Hilbcrt方法提取的【a】音的起始段包络，可见包络起伏很大，包络曲线不够光滑，即细

节包络和音节包络同时被提取出来了。解决该问题的一个简单方法是对包络数据进行平滑处

理，但是得到的包络信号不是特别理想，如图6．1㈣所示。
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6．3 小波变换

图6．1 Hilbert交换方法提取的语音包络

时同和频翠是描述信号的两个最重要的物理量。传统时频分析的主要方法是傅立叶变换，

I，(国)=Ef(t)eJ甜dt
∽：去e脚‰

佰_)

但是将傅立叶变换用于时频分析时存在如下固有局限：①提取信号频谱需要利用信号的

全部时域信息，因此无法反映信号频率成分随时间的变化情况；②积分作用平滑了非平稳信

号的突变成分。针对傅立叶变换不能反映信号局部特征的不足，Dm Gab讲于1946年提出
了如下时频分析方法——短时傅立叶变换(STl7r)．

1 SF(o&f)=￡f(t)g(t-f弦删dt

k：去￡E∞撇叫∥⋯
硒j)

其中g(t)为某个固定长度的窗函数，因此可见，Sn叮变换在时域和频域的分辨率都是固

定不变的。而小波变换则在海森堡(H吐雠nbe唱)测不准原理的约束下，进一步继承和发展了

S11丌的局部化思想，即在不同的时频区都能获得比较合适的时间分辨率和频率分辨率，从而

在一定程度上克服了S1rI可变换中时间分辨率和频率分辨率不能兼顾的弱点．

设信号y(f)∈r(R)，其傅立叶变换为吵(功。则当杪(国)满足式(6．6)时，称jc，(f)为

一个基本小波或母小波函数，式(6．6)也称为小波容许条件．

q=￡眢2舨∞ 陋6，



信号f【t)基于母小波函数沙(f)的连续小波变换定义为：

I m · ， ’

l W(a，b)=l。／(f)％，6(t)dt=(厂(f)，％．6(f))l——∞ ’

1厂cr，=专f￡吉形c口，6，％“r，如如
佰一’

其中，％，6(f)：下1少(生鱼)，4∈R，口>o；6∈尺。

连续小波变换的物理意义如图6．2所示。％j(f)的时窗中心是y(f)时窗中心的a倍后再

平移b个单位，％．6(f)的频窗中心是少(f)频窗中心的I／a倍。％’6(f)的时窗宽度是y(f)时窗

宽度的a倍；％．6(f)的频窗宽度是y(f)频窗宽度的I／a倍。可见在时频平面上，小波变换的

时频窗是一些面积相等但长宽不同的矩形区域，而这种特性正是我们在分析非平稳信号时所

0

(a)小波的时域表示 (”小波的频域表示

0

(c)小波的时频窗

图6．2小波变换的物理意义示意图



将虬j(f)中的参数a和b离散化后可得如下正交离散二进小波基：

％乒(，)=2—772∥(2—7t-k) j,k∈Z (6．8)

相应的离散正交二进小波变换为：

● 一

I WT(j，七)=L厂(f)吩。(oatI，Ⅷ 一

l f(t)=∑∑mr(j，k)c,jj(f)

小波变换具有多分辨(Multi．ResolutionAnalysis，MRA)特性，即可以把函数空间逐级二

分，产生出一组逐级包含的子空间：⋯％=K o iv,，K=％o％，．．．，巧=％。o形+．，⋯·其

中，V空间代表了信号的基本特征，称为尺度函数空间；W空间刻化了信号的细节，称为小

波空间。于是，

／(f)=∑勺^纺j(f)+∑∑吐j％^(f) (6．10)

鬯
．
，‘21‘口

以‘f)

其中，纺j(f)是尺度函数；％j(f)是小波函数。毛(t)称为信号f【t)的尺度为J的连续逼近；

勺^=(／(f)，仍^(f))，称为信号f【t)的离散逼近；乏：4j坼乒(f)称为信号f【t)在尺度i(或频率

一)下的连续细节；dt．I=(／(f)，％上(f))，称为信号f【t)的离散细节．

6．4 CA＼／＼，T方法提取语音非对称包络

为了克服Hilbert变换方法提取语音包络的缺点，可以将Hilbert变换与小波变换结合起来．

定义在尺度a下实信号s(t)的复解析小波变换‘144J，

脚力删·去a y(三a) c钏)
V ＼ ／

其中母函数吵(f)满足解析条件，即

I缈(f)="(f)+舭(f)

汹训圹去
陋12’

仿照Hilbert包络提取方法，若用小波函数作为包络滤波器。令”(f)是满足小波允许条

件的实偶函数。则实信号s(t)在时刻t的复解析小波变换可以进一步写为，



W(a，t)=rrr(口，t)+jw,(口，t)

彬(以力=忑1 Es(r—f)％(吾矽f

嗽f)=忑1￡s(川)V／,(-口r)df
W(a，f)的模就是信号s(t)在尺度a下的包络，记作，

E(f)=I W(a，f)I

(6．13)

(6．14)

对语音信号来说，当a较小时式(6．14)将提取细：书包络；当a较大时式(6．14)将提取

音节包络。这正是小波变换信号自适应分析能力的具体体现。

符合条件的小波母函数很多，理论上选用复Morlet小波较好。复Morlet小波是用高斯函

数构造的一种小波，其时域形式如下，

小，=詈唧(-譬+皿1 ㈨㈣
万 ～‘●万 J

其中，CO是Morlet小波的等效带宽，Q为中心频率。复Modet小波的时域和频域表示分

别如图6．3(a)和图6．3㈣所示。可见复Morlet小波不但具有简明的函数形式，而且由于“高斯

函数的傅立叶变换是另一个高斯函数”，该小波还具有最佳的时频局域化特征。虽然复Modet

小波不是严格意义下的小波函数，但是当Q>5时，工程上即可认为它近似满足小波的允许性

条件。

r1

j’

门／、厂＼ ．．

“’

图6．3

式(6．14)的离散化形式为，

佶)

Modct小波的时域和频域示意图

工

Ek(n)∑Jo一西)杪(f)L∈N (6．16)

其中，L决定了包络滤波器即小波缈(f)的长度：2L+l；D=2‘，决定了包络分析的尺度。



仔细观察语音信号可咀发现，汉语音节的时域包络人多是1F对称的．且这种m对称性有

时还组明显a例如，汉语单元音[a_'o／di／Wv]的时域波形如劁64所不。

图6．4汉语单元音[a／o／di／uYvl的时域波彤

为此，我们分别定义语音信号的正向包络群■)和负向包络乓(n)

群(n)“∑s(n—iD

乓(n)=∑s(n—iD

业等型卜¨e”
业‘学业卜)

6 7二 (1

fI．J)0

其十．sgn(x)={0，m0
l一1，x(0

为了正确提取lE向包络南】负向包络，一般需要预先对语音信号进行如F的归化处理

其中⋯(·)和m缸(·)分别表示对语音信号求平均和取塌大值。
，h1_—』盟二竺型巫旦!L(6．18
一max{lx(H)一mean[x(n)m

6．5非对称音节包络提取实验

所谓音节包络指的是在音节范围内语音信号的幅度变化情形，它反映了音节的卢强变化

特征，在音甘切割、语音合成、解码复原等领域得到广泛麻用。

设采样频率81dJz，161Mt量化。小波参数忙10，酽O 8x。墩肚1，L=25。圈6 5“1和囝
6 5彻分别显示了利用CAWT提取的【a】音起始段的对称包结和非对称包络。从图中可见，【a】

音1}对称包络中的负向包络较对称包络更精确，但是正向包络与对称包络相比。差别较人。

进‘步观察发现，这是由丁该段语音的正向信号中存在尺度小于分析小波的突变引起的。正

向包绍在有波形突变的地方出现波动，这与小波能够检验波形中盼奇异性相哟台。
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图6．5【a】音起始段的对称包络和非对称包络

图6．6(a)(b)和图6．7(a)(b)分别显示了D=4、L=55和D=4、L．60时整个【a】音节的对称包络

和非对称包络。可见随着小波长度L的增加，提取的包络更光滑。同时可见，【a】音的包络基

本对称，正向包络和负向包络的差别不大。
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图6．6音节【a】的对称包络和非对称包络
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图6．7音节【a】的对称包络和非对称包络

图6．8(a)和图6．9(a)分别显示了D珥，L--50时两个不同说话人发【e】音的非对称包络。图

6．8(b)和图6．州分别显示了相应的正负包络信号及其差信号。

(●)

图6．8音节【e】的非对称包络(说话人甲)



图6．9音节【e】的非对称包络(说话人乙)

实验结果表明：①CA_盯方法提取的包络比希尔伯特变换提取的包络效果要好，包络曲

线十分光滑：②改变小波尺度可以自适应地提取语音信号包络。当尺度较小时，CAWT法提

取语音信号的细节包络；当小波尺度较大时，CAWT法提取语音信号的音节包络；③不同音

节的非对称包络有很大不同，因此可以用于语音识别；④不同说话人同一个音节的非对称包

络也不尽相同，因此也可将其用于说话人识别。

6．6 基于CA＼／＼，T的基频特征提取

汉语是有调语言，不同说话人对同一字的发音差别往往不是音素上的差别，而是音调的

不同。如果音节的基频能够精确地提取出来，则可以用它来表征不同说话人的121音‘1矧。通常

的基频检测方法基于语音的短时平稳假设，因而实际上提取的是基频在某个时间段上的平均

值，而基频的细节信息被丢失，例如SIFT方法。利用本节介绍的CAWT包络提取方法则可以

提取出语音的基频细节㈣。研究表明，尽管基频细节的微小不同不易觉察，但是它不但与声

道壁的柔韧特性有关，而且也与说话人后天形成的说话方式有关：因此也在一定程度上反映

了说话人的语音特征。

适当选择小波尺度系数，利用CAWT提取出音节的包络(包络、正向包络或负向包络均

可)，然后通过计算该包络的差分符号函数D。(n)llp可得到该音节的基频。

皿(玎)=s萨【鹾(刀)一爵(疗一1)】 (6．19)

例如，L=50、13,=1时，利用CWAT提取出的音节[a】和【e】的包络、包络差分符号函数和基

频分别如图6．10(a)㈣(c)和图6．1 l(a)(bXc)所示。
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括训练语音剃测谢*音扎计20秒)分别计算再维特征分量的Fish盯比，结果如幽612所示。

可址，】L向包!}‘的Fisher比平¨负向包络的Fisher比相筹不多i正负向包络的Fish日比略高r

对数能蚺的Flsh目比，但是明显高T MFCC参数的平均Fisher比。实验结果表明1}对称包络

能较女r地反映说开人的个性特征。

㈣cgl 1日mz№m”DⅢm目目辄1}埔
圈6 12各维特祉参数的Fisher比

为了比较i种特征向量的识别性能，分瑚计算了它们的类间距离、类内距离及类问类内

距离比，其中特征向最2洲的距离使川欧氏距离，计算结果如图6 13所吓。可址，与16阶

MFCC相比．“埘数能昔十16阶MFCC”的类问类内比提高了约11 1％；与“对数能量+16阶

MFCC”相比，“1r对称包络+16阶MFCC”的粪问类内比提高了约4 9％。

目MFcc

图6 l 3 “对数能量+16阶MFCC”和“非对称包络+16阶MFCC”的性能对比

洲～栅一几¨㈠㈠¨㈠㈠¨。，爿⋯⋯⋯⋯⋯⋯一厂l—⋯⋯⋯⋯Ⅻ
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分别用三种特征参数进行的100次说话人识别结果如表6．1所示，可见非对称包络确实有

勘予提高说话入识别静性能。

表6．1非对称包络+16阶MFCC的说话人识另IJ实验结果

MFCC MF℃C18．16 M怼C18．16
特征参数

18．16 +对数能量 +非对称包络

识裂率(％) 77 83 85

6．8 小结

通过仔细观察可以发现，大多数汉语音节的包络并不对称，两是非对称的，并量在发相

嗣音节时，这种包络的非对称性还因人而异。因此我{fj得出，非对称包络也可以作为说话人

识别的特征参数。为此，本章研究了语音包络的提取方法，提出一种基于CAWT的非对称语

音包络提取方法。迸一步的实验表明，语音嚣对称包络特征能在一定程度上提高说话入识剐

的性能。此外，本章提出的语音非对称包络在语音信号处理的其它领域也有潜在的应用价值。



第7章文本有关说话人识别方法研究

7．1 DTW

在文本有关的说话人识别中，一般把整个单词作为识别单元，即把整个单词对应的特征

矢量序列作为特征模板。但是由于语音信号有相当大的随机性，即使同一个人说的同一个字，

其时间长度也不一定相等，特征模板之间无法直接进行比较。为此，DTW(Dynamic Time

Warping)引入一种把时间规整和距离测度结合起来的非线性规整技术，保证了测试模板与参

考模板之间最大的声学相似特性和最小的时差失真。DTW算法189】的具体描述如下。

设测试模板丁和参考模板尺的帧长分别为Ⅳ和肘，以r的各个帧号n=l～N为横轴，以R

的各帧号m=l-M为纵轴，可以绘出一个网格，如图7．1所示。DTW算法就是要寻找一条通

过此网格中若干格点的最佳路径，以使r和R对应帧之间的累积距离最小。我们把最佳路径

下得到的最小帧间累积距离定义为r和R之间的距离，记作D俾彤．

图7．1 DTW算法的搜索路径

由于发音的先后次序不可能改变，因此匹配路径可以用一个非降的规整函数肌=缈似描述，

其中n--1，Z⋯，Ⅳ，伊Ⅲ=J，9∞号膨．又由于人的发音速度不可能变化很多，因此规整函数通

常被限制在一个平行四边形内，它的一条边的斜率为2，另一条边的斜率为0．5。若用叩表示

上述三个约束条件，则求最佳路径问题可以归结为满足约束条件呷时，求最佳路径函数肌=妒—砂，

使得沿路径所有节点的对应帧之间的累积距离达到最小值，即：

rⅣ 、

D(T，R)-min{∑d【m)，R(研)” (7．1)

m=c,(n)etl LⅣtI J

其中，西m砂，R伽刃表示对应这两帧特征矢量之间的距离，具体计算时可采用欧氏距离或

其它距离进行度量。

匹配路径的搜索方法如下：从(1，1)开始搜索，记录搜索过程中对应帧之间的累积距离D，

设当前搜索位于格点伽，m)，则在约束条件叩下，到达该格点的前一个格点只可能是铆-J，所)、

(加J，m．J)和(刀．J，m-2)，那么“m)一定从中选择累积距离最小的那个格点作为其前续格点，用

(13．1,耽J)标识该前续格点，则当前格点对应的累积距离为：
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D秘，黼≥蕃毋f联鑫X霖(廖麓÷烈T(n l≥，最(掰一l冀 (7志>

其中，

B[r(n；X蘑‰楚兰程趣善逸殛l一臻鳓瓣-强震枷一鹚，磋簌嚣一臻磁鬻一瑚》《粥≥
从格点CM柚歼始，按上式逐点向前递摧就可以求得测试模扳r和参考模檄震的最佳匹配

赣经秘最终辩累积蕤裹磁麓嘉雾。显然，拳蕊尉--D(X,够。删越套，罗窝嚣懿穗叛度越囊。
7．2 vQ

矢莺缀化(VectorQuantization，VQ)技术是屯十年代后期发展起来的～种数据压缩技术，

广泛应矮子语音、踅橡等黔绩澡压续绫鼹、语音识溅和说话入识裂串。VQ用特鬣矢量蒙类串

心的集合<码本)袭示说话人模登(码本中魏禽多个礴字)。识别时，依据测试语音对备说话

人码本的似然度给啦刿别缀聚。

VQ瓣关键是舞簿生成褥零。嚣蓠鬻焉羽蕊本生蒇蠢法骞K均馇算法、LBG冀爱4嘲、模

糊矢量量化(FuzzyVQ)、遗传、，Q算法(GeneticAlgorithm，GAVQ)等吐其中，最纂本也

是最裳震瓣篓法是LBG算法。LBG冀法翡基本憋嬉是，善悫摄攥矢蹩集台S设置或求凄鞑

个中心矢量(也称为质心)，然后按照最近邻原则将矢量集合S中的矢燕按M个矢量质心进行

分类，算求出总捧失真，舞囊谈分类夔基础上谤冀凝的矮惑，然蜃重囊分类并求出新懿墓葬

失冀。如此迭代，赢到相邻两次迭代使得总律失真的榴对误差满足嚣求为tl：。LBG算法的具

体描述懿下，

《1)脊褚形成VQ碍奉所需全部赣入矢薰X的榘合S．

(2) 设矍迭代算法的最大迭代次数L：

《3) 设霞噫变改潍霹壤承

(4) 设置M个初始码字掣，霹，⋯，站；

《5) 靛蓬黯交枥蘧疹蛰-'CO；

(5) 设置迭代初谯舻l；

《7) 撬耩鬏运邻壤鹚将s努威鞑令予纂帝’，s尹，∽磷’。帮，类并霰妒’酵下式
成立：

露g，霹槲≥鲨矗《墨矽q’X镪z簿； 《锚>

(8) 计算慈畸变#

∥獬鬻∑∑d(X，碟州’> (7．s)

扣l舶通。’

(多≥ 诗算慧峰变魏穰嚣改进耄；

舭伊AD(m)=学 旺6)



(10) 计算新玛字F⋯，《⋯，¨．，蹬’；

Z‘“)：上y X (7．7)
l NI急l

(11) 若(艿‘圻’<万0 m>三)，则迭代结束，否则令m--m+1并转入7继续执行。

LBG算法是一种最陡一F降算法(Steepest Descend Algorithm)，溺此缀难绦证其迭找结果

能达到非凸目标函数的全局最小值，而只能得到局部极小值。至于网标函数落入哪个极小值，

只能取决于码本的耪蓬。羁本初值的选择或麴造方法有隧撬玛本法、乘积码本法、分裂羁本

法等fIJo可见，初始码本对LBG算法有很大影响。为了克服该缺点，一种简单的方法是用不

同的初始玛本多次运用LBG算法，最后从中选择出一个最合理的码本。

7．3 HMM

通常认为，语音信号是～个短时平稳的随桃过程，而整体来看是时变的。隐马尔可失模

型(HMM)恰好可以用两个相互关联的随机过程来共同描述语音信号的这种时变特性，即平

稳段语音信号由观察值的随撬过程描述，丽平稳段之闷的转变刘由隐含的状态跳转来攒述。

HMM的经典理论是L．E．Baum掣14刀在70年代初给出的，80年代初由R．Rabincr和EJelinek

等人零l入裂语音识别领域。至氆耋M在语音识剐领域获得基夫成功，羁前也常用予文本有关熊说

话人识别【1481【l删。

7．3．重HMM的定义

HMM模型是～种用于描述随机过程统计特性的概率模型，它由马尔可夫链演变面来。在

HMM巾，观察到的事件通过一组概搴分布与模型的状态棚联系。HMM包含双重随视过程，

其中一个是Markov链，它描述了状态之间的转移，另一个描述了状态和观察值之间的统计对

应关系。HMM的状态是隐禽的，能够溪察到的只是与模型状态(或状态转移)对应的蕊察值，

因此称为隐马尔可夫模型。

设HMM惫禽Ⅳ拿状态S=溉，勤，⋯，劫≥，HMM蘸莱个蕊察序列隽D=-0102一．or，其孛

r是观察序列的时间长度，ot∈D(伊j，2⋯，r)是观察矢鬣，口是所有可能的观察矢量构成的

全空蠲·HMM通常焉三元缀参数量燃枷，A，嚣>表示。其巾露=【曩，％，⋯，张】，称麓初始分

布，用于描述，_1时模型状态钔属于某个状态的概率，即弼=P(ql端墨)，f=l，2，．．．，N，它满

足∑雹=l；彳然鳓li,y=l，2，⋯，Ⅳ}，称为状态转移概率矩阵。对于常用的一阶鳓而

言，唧=P(gf=勺l吼一l=薅，q,-2--s,，⋯>=只职=勺l瓢l=暑)，

各状态对应的蕊察矢量O酶观察概率。若观察概率是离数型的，

Ⅳ

它满足∑嘞--I；嚣是与
，‘I

则君是一个概率矩阵，



B={乞(七)I j=l，2，¨．，Ⅳ；k=l，2，．．．，膨)，它满足∑bj(k)=1，其中M为观察符号集中符

号的个数。这时的HMM称为离散型HMM(DHMM)。若观察概率是连续型的，则把HMM

称为连续型HMM(CHMM)，这时B是Ⅳ个多维概率密度函数的集合，

B={bj(o)l j=1,2，．．·，Ⅳ)，它满足L，‰(D)do=1，其中Q，表示第_，个状态的观察概率空间，

Q，可以是矢量D所分布的全空间，也可以是其中的一个子空间。

7．3．2 HMM的3个基本问题

对于给定的某个观察序列D=O102。．Dr和HMM模型五=伽，A，曰)，应用HMM时必须

要解决以下三个基本问题：①如何有效计算在给定A条件下产生观察序列0的概率P(OIA)；

②如何在某种意义下选择一个与0对应的最佳状态转移序列Q=吼92⋯qr；③如何调整模型

参数A才能使P(012)达到最大．下面对这三个基本问题的解决方法分别加以简单介绍．

1．计算模型输出概率删
设。依概率对应于A的某个状态序列Q=qtq2⋯qr，且0中的观察矢量相互独立，那么条

件概率P(O I Q，兄)=兀P(Df I gf，五)=气(DI)％(D2)⋯岛，(00。在2条件下状态序列Q的概

率尸(Q l允)=％口州：a晚的”刀札晰，0和Q的联合概率P(D，Q I X)=尸(D I Q，五)·P(Q I五)。

因此P(Dl兄)=∑以D JQ’，见)·P(Q’I兄)=∑乃、岛、(DI)％．∥：％．：(色)。q'r_m％．，(Dr)，其

中Q是任意可能出现的长度为T的状态序列．对于具有N个状态的2来说，出现长为r的状

态序列共有矿种可能，直接计算P(O 1名)需要口互缈次乘法，矿J次加法，计算量巨大。
若应用如下。前后向算法”则可以使计算量级降低到妒r．首先定义前向变量

q(f)=P(o102一q，g，=而12)，定义后向变量层(f)=P|(of+lok2。．Or I gt=墨，2)．

则前向算法的计算过程如下：

(1) 初始化：q(i)=乃岛(DI)，1 sf§N

(2)迭代计算：q+l(D=[ZⅣatt(i)a扩]l(Df+．)，l<t<T，l<j SNl-I(2) 迭代计算：q+l(／)=I ll(Df+I)， ，

L J

(3) 结束：e(Ola)=∑吩(f)

后向算法的计算过程如下：

(1) 初始化：屏(f)=1，1≤isN

3l



Ⅳ

(2) 迭代计算：,／it(j)=∑％乞(Df+1)屈+I(／)，f=T-1，T-2，．．．，l；1≤f≤Ⅳ
j=l

因此有，

N N ^， N

P(O I 2)=∑昕(f)=∑at(i)flt(i)：EEatt(i)a{，乞(Df+．)屈+。(_，) (7．8)

最佳状态序列可以用Viterbi算法确定。利用该算法不仅可以找到一条足够好(不是最优)

的状态转移路径， 而且还能得到与该路径对应的输出概率。定义

瓯(‘)=v哪m：a⋯x礼．Hgl92⋯gf-l'qt 2墨；。-。2⋯唧l五)，它表示一条状态转移路径在f时刻结束于

状态毋的最大概率，则有4+I(Jf)=m。ga；。x[St(i)ac，]b，．(o,+1)。用％(f)记录f时刻第f状态的前续

状态号，则Viterbi算法的计算步骤如下；

㈩⋯：黑嚣。¨K坯Ⅳ

㈣驸算：譬凛竺篇卜2
g好’1纠州

(3) 结束：p=m．．a⋯x[磊(f)】，q：=argmax[6r(f)】
Is|SⅣ
⋯

r

IaS|v

⋯

(4) 回溯最佳路径：q：=％+。(以。)。

其中，g：是最佳状态序列在t时刻所处的状态，P．是与最佳状态序列对应的输出概率。

通常其它非最佳状态序列对应的输出概率很小，因此有P·≈P(Ol；0。实际上，为了避免过多

概率值连乘而导致的溢出，通常采用Vitedoi算法的对数形式，即将计算中所有的概率用对数

概率代替，而且这样还可以减少计算量。

3．训练HMM模型

Baum-Welch算法可以解决HMM模型的训练问题。对于给定的A和D，HMM在t时刻处

⋯湖蝴吡刮蛳)2而口tt(i)flt(i)2甄att(i)磊flt(i)，它满足驴N=lo
其中q(f)、flt(i)是前向变量和后向变量；HMM在t时刻处于毋，在t+I时刻处于町的概率

缶c‘／，=Pc吼2墨，乳-2一I。，兄，=竺尘曼堕号掣2三三主兰秀享畿。
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显然，以(f)。∑专(f，／)。于是有如下的HMM模型参数重估公式。
，=l

万=初始时亥9HMM处于状态暑的概率=一(f)

． 从状态墨转移到状态s，的总次数 善参(f，力勺2祗孬丽蕊藏丽獗=蕊 (7．多)

∑一(f，』)

协，∞燮销淼裂巡2妨
利用Baum-Welch算法调练HMM的具体步骤为：

(1) 适当选择模型参数的初值。～般可给予状态从逝转移出去的每条弧相等的转移

概率，即a扩--面两溪蟊再荔两l忑湎两蛹瓣；给予每一个输出观察符号相等
的输出概率初始值，郾‰8)=码j评蔼写丽雨数’

并且给予每个状态有相

同酶输出橛翠矩阵嚣。

(2) 给定一个观察符号序列。矽，利用参数重估公式由初始模型计算毛和毛(”。

(3) 再给定一个观察符号序列e矽，把南秘莓≤危>佟为初始模型重新计算新的岛翻

hi(k)。如此反复，直到毛和岛(七)收敛或不再发生明显变化为止·

733 CHMM模塑及其诩练方法

CHMM巾与每个状态对应妻孽输出概率不是离教的矩阵，箍是麓察矢量的概率密度函数．

此概率密度函数通常采用混合高斯概率密度函数形式．

萃高斯撅率密度函数如式(7．10)所示，

岛(口)2歪南exP{-主(o一所)r巧‘(口一一)) (7．10)

式中，b／o)是与第，个状态对应的概率密度函数。0是K维观察矢量；绚哦D)，是0的期
望；弓钮{◇哟)I㈣谚'，是j，x量维的协方差矩阵。即，罨对角线上的元素就是D的各个分量的

方差，弓非对角线上的元素是口的各个分羹之间I狩协方差；三j’是弓的逆矩阵；吲是弓的行

列式。其中，《o一鲳)r∑；‘如一鹧)氇称为拶捌跨的M妇幽哪№距离。



单高斯概率密度函数由所和与完全确定，共有K+K(K+I)／2个参数。大部分观察矢量落

在由肋和弓所确定的超椭球区域内，该区域的中心由纷决定，人小由弓决定，主轴方向由与

的特征向量决定，主轴的氏度与历的特征值成正比。

M元高斯混合高斯概率密度函数记作％(D)=∑c加‰(D)，其中，‰纠是与第／个状态
f-I

对应的第m个高斯分量的概率密度函数；铂是混合系数(也称为加权系数)，它满足∑‰=l。
m=l

这时CHMM的输出概率参数较多，如表7．1所示。

下面介绍相应的CHMM训练问题。设观察序列的集合为：D=徊哆∥⋯，竹，其中Df!I
为第，个观察序列，其时间长度为乃，即D‘7’=D：7’彰’⋯0．(I，’。参照DHMM的训练方法，并另

外定义混合输出概率以(／，所)：{塑盟{叠竺鱼』盟，它可以理解为观察序
Za,u)ffu)∑‰Ⅳ(q，‰，z加)
jffil mffil

列在时刻t处于状态_，的对于第m个混合高斯元的输出概率。由此可得CHMM参数的重估公

式如下。

． ∑∑取f，_，)
aiy={专骨广—一
∑∑∑go(f，／)
I-l tffiI j=l

L 兀

． ∑∑以_，，m)
c加={岛号广—一
∑∑∑∥D(j『，朋)

卧掣
∑∑以D(，，历)

． 圭羔∥，)(／，聊)【西n一‰】【西n一‰】·
∑加=且型——11——————一

∑∑一D(-，，功)

(7．11)



表7．1 CHMM模型输出概率参数一览表

参数 说明

D K维观察矢量

M 每个状态包含的高斯元个数

铂 第，状态第埘个混合高斯函数的权

跏 第_，状态第历个混合高斯元的均值欠量

岛 第_，状态第掰个混合高斯元的协方差矩阵

7．3．4 HMM的实现结构

根据状态转移情况，HMM主要有“从左到右型”和“各态历经型”两种实现结构。文本

有关的说话人识别通常使用从左到右型的CHMM，且只考虑单转移方式，而不考虑跳过两个

状态以上的转移情况。对于文本无关的说话人识别，因为文本内容不确定，所以常使用各态

历经的CHMM(Ergodic CHMM)。HMM的状态数与基本发音单位的选择有关。对汉语来说，

发音单位可以是音节、声母、韵母，或更精细的音素。对基于音节的HMM来说，其状态数

通常选和8个．

此外，HMM还有很多其它结构类型。例如，可以在HMM中加入空转移，即从一个状态

转移到另一个状态时不产生观察矢量；可以对状态进行参数捆绑，即利用与不同状态(可能

属于相同或不同的HMM)间模型参数的等同性来减少HMM中独立参数的个数，以提高运算

速度，等等。

7．4 基于矩阵正态分布的文本有关说话人识别

将HMM应用于文本有关的说话人识别时，主要存在如下局限：

1．状态的驻留分布与语音信号的实际特性不符。假定HMM为Ⅳ状态、两跳转的从左到

右型，设模型进入状态却后继续在此状态逗留的概率为a豇，转移到下一个状态的概率为(』嘞)，

则模型在状态s／逗留d次的概率为局(d)=(口矿。(J哪D。这个公式反映的状态驻留概率是指数型

的，而通常各个状态都应该在其平均驻留数附近的概率最高。为克服上述缺点，研究者提出

了各种各样的显式状态驻留舢。
2．对于给定的状态，假定观察矢量相互独立，即各帧之间互不相关，这不大符合实际．

因此也有研究者提出许多体现帧问相关性的改进模型．

3．基于短时帧观察矢量的限制。在说话人识别中，HMM的观察序列O=0．02⋯Or通常

就是由一帧帧特征参数构成的有限长随机序列，其中ot(产J，2⋯，D是第t帧语音参数(称为

观察矢量)，T是观察序列对应的总帧数。有研究者曾考虑以更长的语段为基础建立HMM，

但是效果不尽理想。

为此，本节提出一种基于矩阵正态分布(Matrix Normal Distribution，舯)的文本有关



说话入识别方法。我懿籍字(蠛箕它选定麓识埘革嚣)}}每特薤哭量序强拔时间簸孝撵列成矩

阵，记作W，称为该字的特征矩阵。设特征欠鬣的维数为K，特征欠量序列的帧数为T。则

W熬大小舞K×T。缓没W满罡矩薄正态分毒甜辅，端，

∥)=《2d譬阿I iK即r exp(耖(一圭(彤一驯∑弋∥删旷。)]㈣m
其中，W，M∈R融r，∑E R取符，m G R^r，￡≥0，m≥0。tr(·)表示矩阵的迹。M，

芑，◇是矩薄歪态分毒魏超参数，通常髅浚零为攀整阵。

在已知某人某字的m个特征矩阵{啊，％，．．．，既}时，MND模型的超参数可以利用如下最

大毅然估诤褥出。

卜上／／l知l=l 娩渤

l竞=去萎(形一詹)(形一詹)’
由跌主分析可觅，MND模燮瓣关键是絮何为识烈单元梅建特征矩阵W。W遴常哥以取该

单元的特征帧序列，即W中的每个列向量都是按短时分析得到的特征矢鬣。对应同一个识别

单元静不嚣样本，W京对闻方纛土不一定鸯数量耀等麴特征序雍，需要进孬时嚣筑整。考瘩

到生理器官运动速度的限制，一般可以认为语音单元的各维特征是慢变的。基于此，我们可

羰先遥过梭翔平滑得剿每个特缝维麴时变辫线，然瑟对每条麴线进行等褥编撼榉裁霹激得到

时间规整的特征序歹Ij。

设分析单元的起始帧母_穗l结怒帧号分别为绷期F,(n9，指定的I殷一化帧数为霸则W
的蔑整计算如式7．14所示，箕孛，k表示特征维，删獭静)表示溪舍五入蔗取整．

稚国=南茎豫搿p。．．，m《，”雀
联∥》竺只(矽)一曩(形)+l

(7-14)

A=L(W)／T

ml慧round(1+A(t—1))

掰2=round(At)

汉语普通话的正常语速约为每分钟240个字。糟考虑不同场合、不同职业、不同语境等

因素的影崤，不同说诿久豹语速大致在每分钟150-300个音麓之褥。当潮20ms溃长、lOms

帧移进行分析时，每个字包含的帧数在40-20之间。本文将单个汉字的归一化帧数r设为lO，

将n个字缀戒豹谈鬟攀元妇一毙为10n骥。铡如，按照上述撬整方法，蓑选择基凝(F0)秘

前4个共振峰(FI．F4)作为说话人特征，则搿上”字的归～化特征参数如表7．2和圈7．2所示。

网一个人豹努一次发舞和舅一个人麓“上弦字的籍一纯特征参数分潮如圈7．3和图7．4所示。



表7．2“上”的特征(基频和前4个共振峰)归一化频率(Hz)

＼采样点 l 2 3 4 5 6 7 8 9 10特症＼：
FO 108．8 105．9 104．1 103．3 103．2 103．2 102．9 102．1 101．3 99．4

Fl 670 686．6 702．7 713．8 717．9 712．5 695．8 678．7 663．6 645

F2 1160 1157．7 1153．2 1144．2 1138．2 1134．1 1125．6 1124．1 1137．6 1155

F3 2570 2572．8 2574．8 2593．2 2630．4 2650．3 2618．2 2572．2 2562．5 2560

F4 3155 3210．1 3259．1 3301．1 3342．8 3367．6 3353．9 3340．2 3366．6 3400
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图7．2“上”的归一化特征序列图
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图7．3相同人“上”音节的归一化特征 图7．4不同人“上”音节的归一化特征

7．5 MND和GMM融合的说话人识别框架

说话人认识别分为文本有关的说话人识别和文本无关的说话人识别。由于前者可以利用

已知文本提供的大量信息，因此在相同条件下，文本有关说话人识别系统的识别率和识别效

率都明显高于文本无关的说话人识别系统。事实上，人通常用很少的几个常用字(例如。你

好”、。喂”等)就能很快识别出说话人。这些词数量不多，但是在口语中使用频率非常高．

只是限定文本对某些应用来说可能很不方便。相比之下，文本无关说话人识别系统的限制较

少，因此适用领域更广泛．为结合两者的优点．Stutimt¨1】研究了利用文本有关说话人识别技

盯



术的文本无关说话人识别，其中使用一个大词汇量的语音识别系统(Large·Vocabulary

Continuous Speech Recognition，LVCSR)完成文本有关说话人识别的任务转换。该方法的不

足主要在于：①训练LVCSR系统需要很多资源，而一个人的被合理标注的语料库通常并不容

易获得：②运行LVCSR的计算量复杂。为此，Aronowitz[1521研究了利用DTW检出常用字的

文本无关说话人识别。

图7．5文本有关和文本无关融合的说话人识别框架

为结合文本有关说话人识别和文本无关说话人识别两者的优点，本节提出一种基于MND

和GMM融合的说话人识别系统框架，如图7．5所示，其主要工作过程如下：

(1) 确定出一个常用字集Q(一般少于200个)，Q的确定与应用领域有关，可以用

一个LVSCR系统搜索适当的语料库得到，也可以人为指定；

(2) 对每个说话人的训练语音，切分出与识别单元(字或词)对应的语音段，剔除

无用的静音段；

(3) 从训练语音段中检测出与常用字对应的那些语音段(Word Spotting)。当语音段

的数量巨大时，目前可以使用LVSCR系统或DTW方法，但是这两种方法的计

算复杂耗时。当语音段不多时，可以手工直接进行切分检测；

(4) 利用与每个字对应的多个语段，提取其特征矩阵，训练该说话人的MND字模型；

(5) 对剩下的语音段，提取特征序列(可以与MND模型使用不同或相同的特征)，

训练该说话人的GMM模型：

(6) 识别时，将测试语音划分为常用字段和非常用字段两类，分别计算它们的MND

对数似然分和GMM对数似然分；

(7) 将MND和GMM的对数似然分进行融合得到最终的判决结果。

假设存在多种能表征说话人的特征，系统基于这些特征(可以是同一类特征，也可以是

不同类特征)分别为说话人建立了N种识别模型，记为U，⋯，厶)。则融合这N个识别模型

的一般规则如下，其中Ci表示第i个说话人。



，=argmax{F[P(C，)I Z，．．．，以e)l磊】)
f

(7．15)

上述规则通常可取简单的乘法形式，如式(7．16)、或加法形式，如式(7．17)所示。

N

矸P(C：『)If,，．．．，P(c，)I厶】=兀以c：I乃) (7．16)

，[联q)I石，⋯，P(C；)l厶】=∑P(G i乃) (7．17)

』=l

最简单的MND和GMM融合方法是将两者的归一化对数似然分直接相加作为判决依据。

其实，由于文本有关的识别率相对较高，因此当测试语音中可用的常用字较多时，可以为文

本有关的对数似然分设置一个门限，若对数似然分超过该门限，则可以不必计算GMM的似

然分；否贝IJ，再计算两者的某种加权和H53j作为最终的判决依据。

7．6 文本有关说话人识别实验

实验的语音数据来自10名男性说话人，语音样本包括5个常用字的27次语音样本。录

音在安静的办公室进行，采样频率为8kHz。用基频和前4个共振峰作为说话人特征，语音分

析帧长256点，帧移80点。每个字的归一化特征矩阵w的大小为5x10。选择每个说话人的

20次样本训练每个字的MND作为参考模板，剩下的7个样本作为测试样本。

对来自说话人Sl的7个测试样本中的“上”字，分另Ij进行单字MND说话人确认实验，

结果如表7．3所示。其中，行(1~7)表示同一个字的7个测试样本；列(81～S10)表示不同

的说话人参考模板。(注：表中所列数值为MND模型的对数似然分的绝对值。)

表7．3用说话人S1的同一个字进行的7次识别实验结果

二淤竺 l 2 3 4 5 6 7 平均分参考说话X＼
SI 94 103．8 99．9 107．4 97．8 113．6 101．8 102．6

S2 114．9 120．7 122 120．1 122．7 125．6 128．3 122

S3 129．4 124 123．2 127．7 124．3 137．2 128．9 127．8

s4 120．2 110 126 119．4 126．5 134．3 129．6 123．7

S5 124 127．2 123．3 132．4 126．5 123 118．3 124．9

S6 120．8 116 116．5 124．1 120．5 108．3 129．8 119．4

S7 133．1 119．3 137．1 125．6 129．6 123．2 124 127．4

S8 131．7 121．7 130 124．9 119．7 121．3 113．9 123．3

s9 123．1 102．3 121．3 117．1 144．6 130．4 112 121．5

S10 123．3 121．8 140．2 120．2 136 125．2 123．9 127．2

用来自说话人Sl的7个测试样本中的5个字分别进行说话人确认实验，结果如表7．4所

示。其中，行(M}R)I-MND5)表示5个字的7次MND对数似然分的平均分，MNDs表示



MNDl～MND5的平均分；列(SI～S10)表示不同的说话人参考模板。

表7．4用Sl说话人的多个字进行的说话人识别实验结果

、＼测试字 Ⅳ【NDl ⅣnqD2 MND3 MND4 MND5 M小TDS参考说语卜
Sl 102．6 99．8 93．4 112．1 106．8 102．9

S2 122 130．5 134．8 111．5 122．1 124．2

S3 127，8 122．1 126，2 126，2 115．2 123．5

s4 123．7 121．8 114．5 126．5 124．3 122．2

S5 124．9 122．6 119．3 126．3 122．2 123．1

S6 119．4 112．8 128．3 120．2 122．7 120．7

S7 127．4 122．6 123．4 129．5 119．2 124．4

S8 123．3 121．8 118．1 116．9 121．1 120．2

S9 121．5 125．3 123．1 123．4 116．1 121．9

SlO 127．2 131．7 124．3 129．2 131．2 128．7

用所有说话人的全部测试样本进行说话人识别实验，其结果如表7．5所示。其中，行

(Sl～S10)表示说话人的测试样本；列(Sl—S10)表示不同的说话人参考模板。可见MND

在小人群范围内的说话人区分度很好，识别率达到100％。

表7．5全部说话人测试样本的说话人识别实验结果

漆芝 Sl S2 S3 s4 S5 S6 S7 S8 S9 S10
参考说话心＼
S1 102．9 130．1 128．7 126．0 123．0 122．5 127．9 120．8 120．4 132．4

S2 124．2 108．1 121．4 123．4 128．0 130．0 129．2 129．4 123．3 126．6

S3 123．5 121．6 97．82 128．2 123．0 124．1 127．6 121．5 124．6 123．3

s4 122．2 120．0 126．7 107．9 121．7 121．0 120．6 124．1 123．0 117．6

S5 123．1 121．5 120 125．3 105．6 119．5 124．5 121．8 125．7 125．1

S6 120．7 119．4 122．4 118．9 119．6 106．5 123．5 122．2 120．8 119．1

S7 124．4 125．5 130．0 120．4 129．2 127．2 99．18 126．8 127．7 120．1

S8 120．2 115．6 122．2 116．1 114．3 118．7 125．1 107．6 120．1 121．0

S9 121．9 116．4 126．3 118．2 119．5 116．0 122．7 120．9 109．7 125．8

S10 128．7 128．2 122．8 127．8 123．3 127．7 130．3 130．6 131．1 109．9

7．7 小结

本章研究了常用的文本有关说话人识别方法，提出一种基于矩阵正态分布(加叮D)的文

本有关说话人识别方法，该方法提取常用字的归一化特征矩阵作为说话人特征。实验结果表



明MND是一种有效的文本有关说话人识别方法。另外，鉴于文本有关说话人识别的高效性和

文本无关说话人识别的普适性，本章提出一种基于MND和GMM融合的说话人识别框架。
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第8章总结与展望

8．1 本文已取得的研究成果

语音特征和识别模型是说话人识别技术实用化的关键和难点。因此对说话人特征参数和

说话人识别方法的研究具有重要的现实意义。本文从抗噪性MFCC特征参数提取、共振峰轨

迹的准确提取、语音非对称包络提取、文本无关说话人识别模型、文本有关说话人识别模型

等方面对说话人识别技术进行了较为深入的研究，主要研究成果如下：

提出了一种新的语音特征——语音非对称包络，并给出一种基于复小波分析

(CAWT)的非对称包络提取算法。

提出了一种基于频谱均值规整(SMN)的抗噪性MFCC参数提取方法。

提出了一种基于共振峰增强的共振峰轨迹提取算法。

提出了一种参数更加灵活的说话人概率模型SGMMs并详细讨论了该模型的训

练问题，提出了一种SGMMs模型的自适应增量训练算法。

提出一种基于矩阵正态分布(心D)的文本有关说话人识别模型，以及基于
MND和OMM融合的说话人识别系统框架。

本文在说话人语音特征提取和说话人识别模型方面获得的上述研究成果对今后说话人识

别系统的实用化具有重要意义。其中，基于共振峰增强的共振峰轨迹提取算法和语音非对称

包络不仅可以用于说话人识别，而且在语音信号处理的其它领域也有较高的应用价值。

8．2 有待进一步研究的问题

虽然本文取得了一定的研究成果，但仍然还有很多地方需要进一步研究或改进。

进一步研究基于小波抗噪的非对称包络提取算法。

目前常用的说话人特征(如LPCC和MFCC)大都是基于语音短时频谱的，而

短时频谱的最典型特征就是基频和共振峰(包括共振峰带宽)。如何准确提取和

利用这些直观的特征也是一个值得讨论和研究的内容。将频谱峰值位置信息和

MFCC结合起来。

在基频、共振峰和语音非对称包络基础上寻找说话人的大尺度韵律特征。

在基于MND和GMM融合的说话人识别系统中，进一步研究语料中常用字(或

关键字)的高效检出算法。

本文提出的SGMMs模型自适应增量训练算法较复杂，需进一步研究更有效的

自适应增量训练方法。另外，从非参数概率密度估计的实验来看，SGMMs模型

自适应增量训练算法在减少模型高斯元数方面应该还有改进的余地。
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l， 发明专利申请：使用共振峰增强提取话音共振峰轨迹的方法，发明人：王宏，潘金贵，

申请人：南京大学，申请日：2007。6．5，申请号：200710023479．0。
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36：14-16．
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