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摘　要：针对采用梅尔频率倒谱系数（ｍｅｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｅｐｓｔｒｕｍｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＦＣＣ）作为身份认

证向量（ｉｄｅｎｔｉｔｙｖｅｃｔｏｒ，ｉｖｅｃｔｏｒ）进行说话人识别存在语音信息不全的问题，提出一种基于语谱特

征的身份认证向量识别说话人的方法。语音信号经过预加重、分帧加窗预处理之后，通过短时傅立

叶变换转换成语谱图，语谱图被提交到高斯通用背景模型，在高维均值超向量空间中选择合适的低

维线性子空间流型结构以构造符合正态分布的向量作为身份认证向量。这些获取的身份认证向量

经过线性判别性分析实现降维并存储。最后采用对数似然比（ｌｏｇｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｒａｔｉｏ，ＬＬＲ）方法对训

练和测试阶段的ｉｖｅｃｔｏｒ进行评分，完成说话人识别。以ＴＩＭＩＴ数据库为标准的数值实验结果表

明，相比采用 ＭＦＣＣ作为特征的识别方法，研究的等错误率（ｅｑｕａｌｅｒｒｏｒｒａｔｅ，ＥＥＲ）更低。
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作为一种生物特征识别技术，语音识别与指纹识别、人脸识别等技术，在模式识别领域发挥着重要作用。

考虑到语音信号的采集属于非接触式、易于获取，且在保护人类隐私具有独特优势，采用语音信号对人类身



份进行认证，即说话人识别，一直受到国内外专家学者的广泛关注。具体的说话人识别过程涉及声学特征的

获取、识别模型的构建２个方面。目前在语音识别领域普遍采用的声学特征主要包括线性预测系数（ｌｉｎｅａｒ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅｃｅｐｓｔｒｕｍｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＬＰＣＣ）、梅尔频率倒谱系数、语谱图等
［１］。特别地，由于语谱图所包含的语

音信息更加完备，以及图像处理技术的发展，使得语谱图在众多声学特征中的地位更加突出。文献［２］提出

了一个基于语谱图的说话人识别系统，该系统利用Ｒａｄｏｎ变换获得语谱图中有效的声学特征，并通过离散余

弦变换降低特征向量的维度。文献［３］通过图像增强的方法，求取窄带语谱图上谐波成分的分布区域，然后

求和得到共振峰谐波能量参数作为特征来构建语音和端点检测系统。

随着模式识别技术的不断进步，在说话人识别领域也出现了众多富有成效的识别模型，常见的有高斯混

合模型（ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｓ，ＧＭＭｓ）
［４］、ＧＭＭ 结合通用背景模型（ｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌｕｎｉｖｅｒｓａｌ

ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｍｏｄｅｌ，ＧＭＭＵＢＭ）
［５］、联合因子分析（ｊｏｉｎｔｆａｃｔｏｒａｎａｌｙｓｉｓ，ＪＦＡ）

［６］等。值得一提的是，近年

来在这些模型使用上述声学特征进行说话人识别的过程中，演化出一种新的声学特征向量，即身份认证向

量，引起了研究者的极大兴趣。传统的ＪＦＡ建模过程主要基于２个不一样的空间：由本征音空间（ｅｉｇｅｎｖｏｉｃｅ

ｓｐａｃｅ）矩阵定义的说话人空间，以及由本征信道空间（ｅｉｇｅｎｃｈａｎｎｅｌｓｐａｃｅ）矩阵定义的信道空间
［７］。在ＪＦＡ

理论的基础上，Ｄｅｈａｋ
［８］从ＧＭＭ均值超向量（高维向量）中提取一个更为紧凑的向量，称为身份认证向量（ｉ

ｖｅｃｔｏｒ），它是由总体变化因子组成的向量，用来表示说话人的身份标识。身份认证向量方法采用一个新空间

（ｔｏｔａｌｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙｓｐａｃｅ，即总体变化空间）来代替本征音空间和本征信道空间，通过ＥＭ 算法获得映射矩阵

（表示从身份认证向量到高斯均值超向量的映射），该映射矩阵不仅包含不同说话人之间的差异信息，同时也

包含了信道之间的差别信息［９］。因此，ｉｖｅｃｔｏｒ的建模过程在ＧＭＭ均值超向量中并不严格区分说话人的影

响以及信道的影响。这种建模方法基于Ｄｅｈａｋ的另一个研究：ＪＦＡ建模后的信道因子中不但包含了信道效

应，同时也夹杂着说话人的信息［１０］。

现有的ｉｖｅｃｔｏｒ方法采用的是ＭＦＣＣ特征，但ＭＦＣＣ降低了各维度之间的相关性，说话人特征的信息并

不完整。而语谱图由于综合了时域波形和频谱图的优点，有可能弥补这些缺点。因此，提出了基于语谱特征

的ｉｖｅｃｔｏｒ说话人识别方法。整个识别过程主要分为训练阶段和测试阶段。在训练阶段，先对输入的语音信

号进行预加重、分帧加窗，以完成预处理，其中，预加重即发送端对输入信号高频分量的提升，分帧指对语音

信号划分为多个短时的语音段，而加窗是为了使帧和帧之间能够平滑地过渡。预处理的语音信号通过短时

傅立叶变换（ｓｈｏｒｔｔｉｍｅｆｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）转换成语谱图；接着对语谱图进行ｉｖｅｃｔｏｒ建模，并将提取

到的ｉｖｅｃｔｏｒ存入说话人模型库中。在测试阶段，也用同样的方法对语音信号进行预处理、语谱特征提取以

及ｉｖｅｃｔｏｒ建模。最后采用对数似然比（ＬＬＲ）方法对２个阶段的ｉｖｅｃｔｏｒ进行比对，完成说话人识别。

１　基于语谱特征的犻狏犲犮狋狅狉说话人识别方法

１．１　语谱图

语谱图（ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ），即语音频谱图，其狓轴表示时间，狔轴表示频率。另外，语谱图通过图像中每个点的

强度或颜色隐含了第三维来表示能量值的大小，颜色越深，该点的语音能量越强［１１］。其基本数学表达式为［１２］

狓′（狋）＝ＳＴＦＴ｛狓（狋）｝≡犡（τ，ω）＝∫
狀

τ＝０

狓（τ）ω（狋－τ）ｅ－ｊωτｄ狋， （１）

其中：狓（狋）表示语音的时间信号，狋表示时间；ω（狋）表示窗函数。采用的是海明（Ｈａｍｍｉｎｇ）窗。通常情况下，

犡（τ，ω）是狓（τ）ω（狋－τ）的傅立叶变换形式，表示信号随时间和频率变化的相位和大小。为了抑制ＳＴＦＴ的

相位的跳跃不连续性，在时间轴τ和频率轴ω进行相位展开。时间指数τ通常被认为是“慢”时间，不会在与

时间狋同样的高分辨率上进行表示。需要指出的是，实际的计算机仿真中，使用的是离散语音信号，因此采

用ＳＴＦＴ的离散形式，即

ＳＴＦＴ｛狓［狀］｝≡犡（犿，ω）＝ 
∞

犿＝ －∞

狓［犿］ω［狀－犿］ｅ－ｊω
犿， （２）

其中，狓［狀］表示语音信号ω［狀］表示窗函数。

１．２　犻狏犲犮狋狅狉说话人识别模型

得到语谱图之后，就将语谱图中的第三维，即能量值，作为声学特征输入到ｉｖｅｃｔｏｒ说话人模型中进行训
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练和测试。ｉｖｅｃｔｏｒ说话人建模方法基于ＧＭＭＵＢＭ模型，其基本思想是假设说话人信息（包含说话人个性

特征的信息）和信道信息（指语音信号采集通道的特征信息）同时处于ＧＭＭ 高维均值超向量空间中的一个

低维线性子空间流型结构中［１３］，表示为

犕 ＝犿＋犜·狑， （３）

其中，犕 表示ＧＭＭ均值超向量；犿 表示ＵＢＭ 超向量，该向量与说话人和信道无关
［１４］；犜 表示总体变化矩

阵；狑表示空间里的一个正态分布随机向量，也称总体因子，即ｉｖｅｃｔｏｒ。在这种方法中，假定犜 作为协方差

矩阵、犿 作为均值向量，对犕 进行正态分布。

假设说话人狊的声学特征为狓狊，狋，其总体因子狑的估计过程如下：

１）计算狓狊，狋相对于ＵＢＭ均值超向量犿 的零阶统计量犖犮，狊、一阶统计量犉犮，狊以及二阶统计量犛犮，狊：，用来

分别表示混合权值、均值向量、协方差矩阵所对应的ＢａｕｍＷｅｌｃｈ统计量
［１３］

犖犮，狊＝
狋

γ犮，狊，狋， （４）

犉犮，狊＝
狋

γ犮，狊，狋（狓狊，狋－犿犮）， （５）

犛犮，狊＝ｄｉａｇ
狋

γ犮，狊，狋（狓狊，狋－犿犮）（狓狊，狋－犿犮）
Ｔ｛ ｝， （６）

其中：狋表示时间帧索引；γ犮，狊，狋表示ＵＢＭ第犮个高斯分量的后验概率；犿犮 表示犿 中的第犮个高斯均值分量；

ｄｉａｇ｛·｝表示取对角运算。

２）估计因子狑 的一阶统计量以及二阶统计量

犔狊＝犐＋犜
Ｔ

∑
－１

犖狊犜， （７）

犈［狑狊］＝犔
－１
狊犜

Ｔ

∑
－１

犉狊， （８）

犈［狑狊，狑
Ｔ
狊］＝犈［狑狊］犈［狑

Ｔ
狊］＋犔

－１
狊 ， （９）

其中：犔狊 是临时变量；∑ 表示ＵＢＭ的协方差矩阵；犖狊 是由犖犮，狊作为主对角元拼接成的犉犆×犉犆 维矩阵；

犉狊 是由犉犮，狊向量拼接成的犉犆×１维向量。

３）更新犜矩阵


狊

犖狊犜犈［狑狊，狑
Ｔ
狊］＝

狊

犉狊犈［狑狊］。 （１０）

　　４）更新协方差矩阵∑

∑＝犖
－１


狊

犛狊－犖
－１ｄｉａｇ

狊

犉狊犈［狑
Ｔ
狊］犜

Ｔ｛ ｝， （１１）

其中：犛狊 是由犛犮，狊进行矩阵对角拼接成的犉犆×犉犆维矩阵；犖＝犖狊。

对上述步骤反复迭代，进行６到８次后，可近似认为犜和 收敛。

由于上述步骤没有采用鉴别性准则，还需要利用线性鉴别性分析（ｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）对

初始ｉｖｅｃｔｏｒ进行鉴别性降维。

利用ＥＭ 算法从观测值中学习高斯概率 ＬＤＡ（ｇａｕｓｓｉａｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，

ＧＰＬＤＡ）模型。观测值为从开发集（ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓｅｔ）中计算得到的ｉｖｅｃｔｏｒ。其因子分析（ｆａｃｔｏｒａｎａｌｙｓｉｓ，

ＦＡ）模型如下所示

狑＝犿＋Φ·狔＋ε１２， （１２）

其中：狑是ｉｖｅｃｔｏｒ；犿 表示训练ｉｖｅｃｔｏｒ的均值；Φ 是因子载荷矩阵（ｆａｃｔｏｒｌｏａｄｉｎｇｍａｔｒｉｘ），即本征音空间；

狔是一个服从标准正态分布犖（０，犐）的潜在因子向量；ε为残差。

最后用对数似然比来计算得分

犾犾狉＝ｌｎ
狆（狑１，狑２狘犎１）

狆（狑１狘犎０）·狆（狑２狘犎０）
， （１３）

其中：犎０ 和犎１ 假设分别定义为
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①犎０：狑１，狑２ 来自不同的说话人；

②犎１：狑１，狑２ 来自相同的说话人；

则狆（狓｜犎）表示狑 在假设犎 下的似然度。

２　实验结果及讨论

针对所提到的基于语谱特征的ｉｖｅｃｔｏｒ说话人识别方法的性能进行数值仿真验证。实验中采用ＴＩＭＩＴ

标准语料库来对模型进行训练和测试。ＴＩＭＩＴ标准语料库里一共有６３０个说话人，每人有１０句话。将

进行２组对比实验：１）选择其中的４００个说话人来训练背景模型，剩下的２３０个说话人，取每个人的５句

话用来训练每个说话人的ｉｖｅｃｔｏｒ，剩下１句话用来测试；２）选择其中的５３０个说话人来训练背景模型，剩

下的１００个说话人，取每个人的９句话用来训练每个说话人的ｉｖｅｃｔｏｒ，剩下１句话用来测试，如表１

所示。

表１　语音数据分配

犜犪犫犾犲１　犪狊狊犻犵狀犿犲狀狋狅犳狊狆犲犲犮犺犱犪狋犪

参量 阶段 人数 句子数／人

实验（１）

训练ＵＢＭ模型

训练说话人模型

测试

４００

２３０

１０

５

１

实验（２）

训练ＵＢＭ模型

训练说话人模型

测试

５３０

１００

１０

９

１

基于语谱特征的ｉｖｅｃｔｏｒ说话人识别方法流程如图１所示。

图１　基于语谱特征的犻狏犲犮狋狅狉说话人识别方法流程图

犉犻犵．１　犳犾狅狑犮犺犪狉狋狅犳犻狏犲犮狋狅狉狊狆犲犪犽犲狉狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犿犲狋犺狅犱犫犪狊犲犱狊狆犲犮狋狉狅犵狉犪犿

图２表示了说话人１对句子“Ｓｈｅｈａｄｙｏｕｒｄａｒｋｓｕｉｔｉｎｇｒｅａｓｙｗａｓｈｗａｔｅｒａｌｌｙｅａｒ．”的发音的语音信号

波形图以及对应的语谱图。波形图中的狓轴表示时间，狔轴表示振幅；语谱图中的狓轴同样表示时间，而狔

轴表示频率。
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图２　说话人１语音信号及其语谱图

犉犻犵．２　犛狆犲犲犮犺狊犻犵狀犪犾犪狀犱狊狆犲犮狋狉狅犵狉犪犿狅犳狊狆犲犪犽犲狉１

实验中使用的ＵＢＭ混合数设置为２５６，高斯概率密度的方差采用对角阵。Ｉｖｅｃｔｏｒ中总体变化子空间

矩阵犜的子空间维数即列数设置为４００，训练时迭代次数为５次。取ＬＤＡ矩阵降维后的维数为２００。图３

表示说话人１分别使用 ＭＦＣＣ和语谱特征训练背景模型计算得到的ｉｖｅｃｔｏｒ特征向量。其中，实线和虚线

分别表示训练和测试时提取的ｉｖｅｃｔｏｒ向量。

图３　说话人１由不同特征得到的犻狏犲犮狋狅狉向量

犉犻犵．３　犐狏犲犮狋狅狉狊狅犳犛狆犲犪犽犲狉１犫犪狊犲犱狅狀犕犉犆犆犪狀犱犛狆犲犮狋狉狅犵狉犪犿
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本实验采用ＮＩＳＴ等错误率和ＤＥＴＤＥＴ（ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｔｒａｄｅｏｆｆｓ）曲线作为评测指标
［１５］。图４给出了

基于不同特征下ｉｖｅｃｔｏｒ系统的ＤＥＴ曲线以及等错误率ＥＥＲ。ＤＥＴ曲线表示（ｆａｌｓｅｎｅｇａｔｉｖｅｒａｔｅ，ＦＮＲ）

与（ｐｏｓｉｔｉｖｅｒａｔｅ，ＦＰＲ）之间的关系。

图４　犇犈犜曲线以及犈犈犚值

犉犻犵．４　犇犈犜犮狌狉狏犲狊犪狀犱犈犈犚

其中，加粗实线表示以 ＭＦＣＣ为特征的ｉｖｅｃｔｏｒ说话人识别系统的ＤＥＴ曲线，加粗虚线表示以语谱图

为特征的ｉｖｅｃｔｏｒ说话人识别系统的ＤＥＴ曲线，它们与斜线的交点即为对应的ＥＥＲ值，此时ＦＮＲ＝ＦＰＲ。

从图中可以看出，实验（１）中，以 ＭＦＣＣ为特征的系统等错误率为３．７５３６％，以语谱图为特征的系统等错误

率为２．６０８７％；实验（２）中，以 ＭＦＣＣ为特征的系统等错误率为２．４２４２％，以语谱图为特征的系统等错误率

为０．０６０６％。

实验结果表明，以语谱图为特征可以有效ｉｖｅｃｔｏｒ识别系统的。

３　结　论

探索性地研究了利用语谱特征作为声学特征的ｉｖｅｃｔｏｒ识别方法，并与基于 ＭＦＣＣ作为特征的识别性

能进行比较。以ＴＩＭＩＴ标准语料库为训练和测试数据库的实验结果表明，语谱特征相对于 ＭＦＣＣ，能够更

好地表征说话人的信息，基于语谱特征的ｉｖｅｃｔｏｒ说话人识别方法的性能比以 ＭＦＣＣ作为特征的方法等错

误率更低。
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