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摘 要  

随着信息技术的迅速发展，人机交互技术的不断普及，说话人识别（Speaker 

Recognition, SR）以其独特的方便性、经济性和安全性等优势受到了越来越多人的

关注，在信息安全等领域的应用也逐渐增加。同时，随着嵌入式系统在处理速度、

存储能力、功耗和体积等方面取得突破性的进展，嵌入式说话人识别系统逐渐成

为语音识别技术面向实际应用的一个重要发展趋势。然而将与文本无关的说话人

识别系统应用到嵌入式设备上，依旧面临着嵌入式设备计算速度、存储能力等资

源受限问题和背景噪声、跨信道等算法鲁棒性问题，影响嵌入式说话人识别系统

的精度和实际应用效果。 

针对上述问题，本文在嵌入式说话人识别系统的运行效率和识别性能两方面

进行了研究和改进。主要内容包括： 

为了提高系统的运行效率使其能在嵌入式设备上得以应用，引入了一种快速

算法——非线性分段（Non-Linear Partition, NLP）算法。由于该算法基于距离累积

的分段规则对语音中的微小干扰鲁棒性较差，本文引入了改进的 NLP 算法，采用

绝对值距离替代平方和距离，并引入马氏距离作为新的分段规则。实验证明，改

进后的 NLP 算法使得分段的结果更加稳定。实验结果表明，采用改进的 NLP 算法

相对基线系统整体性能提升 20.22% 

为了提高系统的识别性能以及增强系统鲁棒性，针对不同的人发音习惯不同

的现象，采用了一种基于基频曲线的特征来着重捕捉说话人较长时间的韵律信息。

通过研究现有的一些融合方案，在基线系统的框架上进行改进，提出了一种在分

数层上进行分类器融合的方法。该方法更加充分地利用训练用的语料，使得训练

用的语料除了用来训练前端数学模型之外，还用来调整后端模型（支持向量机）

的超参数，且获得了好的整体辨识结果。提出的多重特征融合的方法得到了最高

的辨识率，相对基线系统整体性能提升了 47.57%。 

 

关键词：嵌入式平台，说话人识别，文本无关，支持向量机，分类器融合
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Abstract 

With the rapid development of Information Technology (IT) and the spread o f 

human-computer interaction, the speaker recognition technology attracts more and more 

attention due to its convenience，economy and security, and its application increases 

dramatically in the field of information security. Meanwhile, embedded speaker 

recognition system becomes an important tendency in Application of the speech 

recognition technology for the breakthrough in the progress of embedded system in 

power consumption. However, text- independent speaker recognition system in 

embedded devices still facing many problems such as low computing speed, limited 

storage capacity, background noise and robustness in cross-channel, which can reduce 

accuracy of embedded speaker recognition system and its practical effect. 

To solve these problems，this thesis researches and improves the efficiency and 

recognition rate in embedded speaker recognition systems. The main contents include: 

This thesis introduces a fast algorithm--Non-Linear Partition, to improve the 

efficiency of the system improve the system operating efficiency. Because the poor 

robustness of the segmentation rule based on the distance accumulated on the small 

interference in the voice, it employ absolute value of the distance instead of the square 

and distance as well as Mahalanobis distance as a new segmentation rule to improve 

NLP. Experimental results show that the improved NLP algorithm makes the 

segmentation results are more stable and relative to baseline system to enhance the 

overall performance of the 20.22%. 

According to the different pronunciation habits of different phenomena, this paper 

uses a type of speech feature to focus on capturing the speaker longer prosodic 

information based on the pitch contour in order to improve the performance of the 

system and enhance system robustness. We made a review of several existing fusion 

program and improve the baseline system framework so that this design can use 

multiple features, and the identification results of sub-classifiers are fused on score level. 

The training corpus are not only used to train the models, but also used to tune the 

parameters which will be further used in the Support Vector Machine on the  

back-end, in order to take full advantage o f tra ining corpus and get a good 

overall recognit ion result. Experimental results show that the multi- feature fusion 

system to get the highest recognition rate compare to the baseline system to enhance the 



重庆邮电大学硕士论文 Abstract 

III 

 

overall performance of the 47.57. 

 

Key words: Embedded platform，Speech recognition,，Text- independent，Support 

vector machine，Classifier fusion  

 

 



重庆邮电大学硕士论文 目 录 

IV 

 

目 录 

摘 要·······························································································································I 

Abstract ························································································································· II 

第 1 章 绪论 ·············································································································· 1 

1.1 引言 ···················································································································· 1 

1.2 课题背景和研究意义 ························································································ 1 

1.3 说话人识别发展及现状 ···················································································· 2 

1.4 说话人识别应用领域 ························································································ 3 

1.5 说话人识别概述 ································································································ 3 

1.5.1 说话人识别基本原理················································································· 3 

1.5.2 说话人识别系统的分类············································································· 4 

1.5.3 说话人识别技术难点················································································· 6 

1.6 论文研究工作和论文结构 ················································································ 7 

1.6.1 研究思路和主要工作················································································· 7 

1.6.2 本文的章节结构························································································· 9 

第 2 章 文本无关的说话人识别技术基础 ···························································· 10 

2.1 引言 ·················································································································· 10 

2.2 说话人识别系统基本结构 ·············································································· 10 

2.3 前端处理 ·········································································································· 11 

2.3.1 采样和量化······························································································· 11 

2.3.2 预处理······································································································· 11 

2.3.3 端点检测··································································································· 12 

2.4 说话人特征参数提取技术 ·············································································· 13 

2.4.1 梅尔频率倒谱系数··················································································· 14 

2.4.2 基于基频曲线多项式拟合······································································· 16 

2.5 说话人建模方法 ······························································································ 20 

2.5.1 矢量量化··································································································· 20 

2.5.2 隐含马尔科夫模型··················································································· 20 

2.5.3 高斯混合模型··························································································· 20 

2.5.4 人工神经网络··························································································· 24 

2.5.5 支持向量机······························································································· 24 



重庆邮电大学硕士论文 目 录 

V 

 

2.6 说话人识别系统的评价指标 ·········································································· 29 

2.7 本章小结 ·········································································································· 30 

第 3 章 语音数据库和基线系统设计 ···································································· 31 

3.1 引言 ·················································································································· 31 

3.2 实验数据库及参数设定 ·················································································· 31 

3.2.1 实验数据库······························································································· 31 

3.2.2 语音前端信号处理参数设定··································································· 31 

3.2.3 实验评价指标··························································································· 32 

3.3 基线系统 ·········································································································· 32 

3.3.1 基线系统结构··························································································· 32 

3.3.2 高斯混合数选定······················································································· 33 

3.3.3 实验结果··································································································· 34 

3.4 本章小结 ·········································································································· 34 

第 4 章 文本无关的说话人识别快速算法研究 ···················································· 35 

4.1 引言 ·················································································································· 35 

4.2 基于非线性分段的文本无关说话人识别 ······················································ 35 

4.2.1 NLP 的思想和概念 ·················································································· 35 

4.2.2 NLP 算法存在的问题 ·············································································· 36 

4.2.3 改进的 NLP 算法 ····················································································· 37 

4.2.4 基于 NLP 的文本无关说话人识别系统 ················································· 39 

4.3 仿真实验和分析 ······························································································ 40 

4.3.1 分段数及高斯混合数的选定··································································· 40 

4.3.2 实验结果··································································································· 41 

4.3.3 实验分析··································································································· 43 

4.4 本章小结 ·········································································································· 43 

第 5 章 文本无关的说话人识别多特征融合技术研究 ········································ 44 

5.1 引言 ·················································································································· 44 

5.2 分类器融合研究思路 ······················································································ 44 

5.3 多特征融合系统设计 ······················································································ 45 

5.3.1 系统整体框架··························································································· 45 

5.3.2 系统训练流程··························································································· 46 

5.3.3 系统识别流程··························································································· 47 

5.4 仿真实验和分析 ······························································································ 48 



重庆邮电大学硕士论文 目 录 

VI 

 

5.4.1 不同种类单一特征的对比······································································· 49 

5.4.2 多特征融合的说话人识别系统······························································· 49 

5.4.3 实验分析··································································································· 50 

5.5 本章小结 ·········································································································· 51 

第 6 章 总结和展望 ································································································ 52 

6.1 全文工作总结 ·································································································· 52 

6.2 工作展望 ·········································································································· 52 

致 谢···························································································································· 54 

攻读硕士期间从事的研究工作··················································错误！未定义书签。 

参考文献······················································································································ 55 

 



重庆邮电大学硕士论文 第 1 章 绪论 

1 

 

第1章 绪论 

1.1 引言 

说话人识别又称声纹识别，是利用人体生物特征进行身份认证的一种技术，

是目前最为方便与直接的一种识别技术[1]。当前，对说话人识别技术的研究大多是

基于 PC 机平台上、安静的实验室环境下进行的。然而，随着移动通信的蓬勃发展

和便携式设备的推陈出新，说话人识别技术今后将更多应用于嵌入式设备上。目

前嵌入式设备上实现的说话人识别系统大多是基于文本相关的简单命令词识别，

实用性差和灵活性低等特点制约了其在实际应用中的推广。 

本文通过对现有的面向嵌入式系统的文本无关的说话人识别技术进行研究，

分析影响嵌入式说话人识别系统性能的主要原因。从提高系统运行效率的方面考

虑而引入了 NLP 算法，从提高系统鲁棒性的方面考虑而采用了多特征融合的方法。

并选取说话人识别技术中常用的等错误率（Equal Error Rate，EER）对系统性能进

行评价，证明了本文方法的合理性和有效性。 

1.2 课题背景和研究意义 

语言是人与人交流最为自然和方便的工具。随着信息时代的步入，人类和机

器的交互越来越频繁和迫切，要求机器也能听懂人类的语言，并能自然地同人类

进行交流。说话人识别技术作为机器理解和识别人类语言的一个分支学科，旨在

能从人类的语音信息里找到能表征说话人身份的信息，能对说话人自身的身份进

行准确的辨认或确认，它具有语音获取方便、成本低廉、准确性高等特点。 

近年来，计算机软硬件技术、通讯技术、网络技术、半导体技术和电子技术

等的飞速发展不仅拓展了说话人识别技术的应用前景，也对其的发展提出了严峻

的考验。如今，在安静的实验室环境下，说话人识别的正确率达到了 99%以上，

然而在实际应用中，由于跨信道，背景噪声，声音的时变性，短语音等问题使得

说话人识别技术的应用推广受到了严重的制约。 

随着嵌入式时代的来临，智能设备逐渐终端化，移动化，小型化，随处可见

嵌入式设备的身影，如 MP3、手机等。如今，人类越来越广泛的同智能设备进行

交互，其交互形式多样化。但是依靠自然语言进行人机交互显然是最方便的。说

话人识别系统从理论设想走向智能终端（如微型计算机、智能手机、其他嵌入式

平台等）是发展的必然结果。该课题也是目前的一个研究热点，具有很高的商用
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价值。 

将说话人识别技术应用于嵌入式设备上有以下意义：说话人识别系统作为一

种声纹加密工具，使用声音作为密码，安全简单可靠。将说话人识别应用于嵌入

式平台，使得嵌入式产品能准确识别出主人身份，防止产品被没有授权的人使用，

且方便移动作业，使得产品具有很好的市场竞争力。同时，嵌入式技术的发展反

过来促进说话人识别技术的发展。随着嵌入式技术的发展，说话人识别技术也在

不断地调整更新自己以便更好的适应嵌入式平台的发展。 

总之，说话人识别系统应用于嵌入式设备上能进一步增强人们对说话人识别

技术的关注，反过来，嵌入式设备上有了说话人识别系统的加入，功能更加多样

化，安全性更高，具有更好的市场竞争力。 

1.3 说话人识别发展及现状 

说话人识别技术的发展经历了以下三个阶段：○1 技术启蒙阶段，即 20 世纪 30

年代，研究工作主要集中在人耳的听辨实验和探讨听音识别的可能性方面[2]。○2 技

术突破阶段，即 20 世纪 60 到 70 年代，研究的重点为各种识别参数的提取、选择

和实验上，并将倒谱比较和线性预测分析等线性处理和简单的模式匹配方法应用

于说话人识别中[3]。○3 技术发展阶段，即从 20 世纪 70 年代末开始至今，说话人识

别的研究转向对各种声学特征参数的非线性处理和新的模式匹配方法上[4]。 

在说话人识别技术发展的三个阶段里，出现了许多具有标志性意义的成果。

在理论方面，60 年代提出了动态规划(dynamic programming，DP)和线性预测分析

技术（Linear Predictive Ceofficients，LPC），成为语音信号分析处理的强有力工具
[5]；70 年代，线性预测技术进一步发展，动态时间弯折技术（Dynamic Time Warping，

DTW）[6][7 ]基本成熟；80 年代，语音识别技术进一步深入，矢量量化（Vector 

Quantization，VQ）[8]和隐马尔科夫模型（Hidden Markov Model，HMM）[9]的提出

标志着说话人识别技术的一个重大里程碑；此后人工神经网络（Artificial Neural 

Network，ANN）[10][11]，支持向量机（Support Vector Machine，SVM）[12]等理论不

断被提出。 

在应用方法，说话人识别技术已出现了一些比较成功的商用系统，50 年代，

Bell 实验室实现了第一个可以识别是个英文数字的说话人识别系统——Audry 系

统；80 年代至今，欧洲电信联盟开启完成的 CAVE 计划，实现了在电信与金融结

合领域应用说话人识别技术、ITT 公司的 SpeakerKey 实现了电话声音的说话人确

认等。在我国，由于汉语语音是一种声调语言，因此国外现有的一些技术成果无

法直接使用。国内的说话人识别技术并没有特别广泛的商用性推广。目前国内较
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成功的商用系统主要有：中科院自动化的 PATTEKSV 声纹识别和电话认证系统；

科大讯飞语音实验室的 USTC-iF1 系统等。 

1.4 说话人识别应用领域 

随着时代的进步，说话人识别技术在国外已广泛的应用到诸多的领域，但是

在国内，尚处于启动阶段，因此说话人识别技术在国内的发展空间更为广阔，在

金融、证券、银行、公安、军队以及其他民用安全认证等行业和部门都有着广泛

的需求[13]。目前，说话人识别主要应用于以下几个领域[14]： 

民用领域：目前，常用的民用业务对用户的身份认证大多都是采用的数字密

码，虽然方便简单但是安全性较低。在该领域将说话人识别技术同数字密码结合

的方式可以更加安全有效地实现对用户身份的认证，且附加语音密码后还可以实

现远程作业，这对用户来说更加安全便利。比如，电话服务中，以用户的声音完

成查询、缴费等业务；用特定人的声音实现机密场所的出入人员检查，等等。 

通信领域：在通信领域，说话人识别技术可以用于声音拨号、语音 E-mail、

计算机远程登录、电话购物、信息服务、数据库访问、安全控制等。 

司法领域：在司法领域，说话人识别技术可以对各种电话勒索、绑架等案件

提供技术支持，可以根据录音查找出嫌疑人，帮助对嫌疑人的查证。 

医学领域：说话人识别系统可以用于对特定患者的命令做出响应，如对假肢

的控制等。 

军事领域：说话人识别技术可以辨认出电话交谈过程中是否出现关键说话人，

并对其交谈内容进行处理。另外，在对外发出军事指令时，可以实现对发出命令

的人的身份进行确认。 

1.5 说话人识别概述 

1.5.1 说话人识别基本原理 

说话人识别它同人类其他的生物特征（指纹、语音、虹膜等）一样，都具有

普遍性，唯一性等特点。这些生物特征都能体现特定人与其他人的区别，且不容

易被仿冒，可靠性高。鉴于说话人识别的研究对象是说话人的语音信号，且语音

信号具有获取方便，成本低廉等特点，它比其他的生物特征更具有优势[15]。 

说话人识别是指利用说话人语音中的能反应其独有的生理和行为特征的参

数，来进行身份认证的一种技术。说话人识别技术分为训练（注册）和识别两个

部分。所谓训练，是指对特定说话人的输入语音采取一系列的处理计算后提取能
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表征说话人特点的特征信息，并对该特征进行建模的过程。识别，是指将待测说

话人的语音特征同说话人模型进行比对，判断该语音是否对应为某个特定说话人

[16]。图 1.1 所示为一个典型的说话人识别系统的框图。其由前端处理，模型训练，

模式匹配和判决 4 个部分组成[13]。 

预处理 端点检测 特征提取

前端处理训练语音

预处理 端点检测 特征提取

前端处理测试语音 特征序列

特征序列

训练 模型

识别 识别结果

 

图 1.1 典型的说话人识别系统框图 

由图 1.1 可以看出，无论是训练还是识别，都需要对输入的原始语音信号进行

预处理，包括采用、量化、预加重、分帧和加窗等处理过程，以实现对语音信号

进行特征提取。 

1.5.2 说话人识别系统的分类 

说话人识别系统依据不同的准则可以分为不同的种类[23]： 

○1 根据识别语音的内容，可以分为文本无关（Text Independent）的说话人识

别、文本相关（Text Dependent）的说话人识别和指定文本（Text-prompt）说话人

识别。文本无关是指测试语音同训练语音的内容不需要相同；文本相关是指测试

的语音同训练的语音内容必须相同；指定文本是指要求测试语音内容为系统指定

的文本内容，不一定与训练语音内容完全一致。对一个文本无关的说话人识别系

统而言，只要说话人相同，无需考虑测试文本内容是否同训练文本内容一致，系

统也会予以“接受”。而对一个文本相关的说话人确认系统而言，在训练阶段，说

话人需要对特定文本进行发音和建模，在识别阶段，只有说话人相同且发音的文

本内容也相同，系统才会予以“接受”。由此可以看出文本无关的说话人识别系统

相较与文本相关对用户更加友好，灵活性也更强，应用领域也更加广泛。虽然前

者在实现难度上要大于后者，但是由于其具有很好的应用前景和实用价值，目前

已经成为嵌入式开发的一个重要的研究领域。 
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○2 根据实际应用的范畴，可以分为说话人确认（Speaker Verification）和说话

人辨认（Speaker Identification）。说话人确认指待识别的说话人语音只需同所申明

的说话人模型进行匹配打分，最后由阈值来判定该测试语音是否通过，它的输出

只有“接受”和“拒绝”两类，是一对一的问题；说话人辨认是指待识别的说话

人语音同系统里所有说话人模型进行模型匹配打分，最后比较得分得出该语音是

属于哪一个说话人，是多选一的问题。图 1.2、图 1.3 分别为说话人辨认和说话人

确认系统框图。 
训练语音 特征序列

前端处理 模型训练 说话人模型

测试语音 特征序列
前端处理 模型匹配

识别
结果

 

图 1.2 说话人辨认系统框图 

由图 1.2 所示，说话人辨认系统是指对测试语音同模型库里的所有说话人模型

分别进行比较，最终选择得分最高的作为识别结果。 

训练语音 特征序列
前端处理 模型训练

说话人模型M

说话人声称为k 特征序列
前端处理 模型匹配

Mk

分数>阈值

分数

验证拒绝

否

验证通过是

 

图 1.3 说话人确认系统框图 

而图 1.3 所示，说话人确认系统则只是对测试语音同其所声称的说话人模型进

比较，然后由阈值与得分进行比较得到识别结果。说话人辨认由于需要同各个模

型进行逐个比对，因此计算量要远大于说话人确认。另外，说话人确认实现的是

对说话人身份实现“接受”或者“拒绝”，安全性要高于说话人辨认，经济领域的

应用也更广泛。基于以上两个因素考虑，本文将着重对文本无关的说话人确认技

术进行研究。 

○3 根据测试说话人身份的不同，可以分为开集（Open-set）的说话人识别和闭

集（Close-set）的说话人识别。开集说话人识别要求测试的说话人集合没有训练集

的限制；闭集说话人识别要求测试的说话人集合局限在训练集内的说话人内。 
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根据说话人识别的不同应用范畴，对说话人识别系统的评价标准也不一样。

说话人辨认系统常用于对一段未知的语音信息，需要在大量的参考说话人中挑选

出这段语音信息是属于参考说话人中的哪一个，常用的应用领域如刑事侦查中语

音侦听。对于说话人辨认系统，其性能评价指标主要是正确识别率。即 

 

COR

tot

N
RAT

N


 (1.1) 

其中 CORN 为正确识别的个数， totN 为总测试的个数。 

说话人确认系统中，使用者会声称自己是某一名说话人，由系统来判断其语

音是否来自该声称的说话人，如身份认证、入境管理。对于说话人确认系统，其

性能评价指标主要是等错误率（Equal Error Rate，EER），它包括两个参数：错误

拒绝率（False Rejection Rate，FRR）以及错误接受率（False Acceptance Rate，FAR）。

FRR 又称为Ⅰ型错误，它是将真实说话人误认为仿冒说话人所造成的错误，而 FAR

又称为Ⅱ型错误，它是把仿冒说话人误认为是真实说话人所引起的错误。EER 通

常表示着两类错误均衡时的值，EER 越低表示系统的性能越好，在实际的应用场

合，不仅需要考虑 EER 值，也需要考虑 FAR 和 FRR 的情况，这是因为不同场合

对系统安全性要求不尽相同。 

1.5.3 说话人识别技术难点 

虽然目前说话人识别技术已取得了不少的成果，但是要达到成熟稳定的实际

应用效果，仍有不少技术难点需待攻克[17][18]，主要表现为以下几个方面： 

○1 说话人个性特征分离：语音信号里面往往包括了说话人的身份信息和说话

内容信息，目前尚没有很好的方法将这两类信息从语音信号里进行分离。 

○2 特征参数的自适应：说话人的发音常常与环境、情绪、健康状况等因素有

关。如何使选取的特征参数具有自适性，目前尚没有找到特别有效的办法。 

○3 复杂环境下的识别：目前说话人识别系统对环境的依赖性较强，如何在复

杂环境下增强系统的鲁棒性也是说话人识别系统实用化前需要解决的一个技术难

题。 

目前的说话人识别系统大都是基于 PC 机的，但是随着嵌入式时代的来临，说

话人识别系统从普通的 PC 机走向嵌入式平台也是大势所趋。相对于 PC 机嵌入式

说话人识别系统面临着更大的机遇与挑战。其面临的技术难点主要表现为以下两

个方面： 

○1 有限运算存储资源下的运行效率。 

嵌入式设备相对普通的 PC 机具有体积小，容易便携的优点，因此单纯地从能
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耗上考虑，嵌入式设备是无法忍受过高的温度，因而在嵌入式设备上使用高频运

算器并不合适，从而这也决定了其所具有的运算资源远远比不上普通的 PC 机器。

说话人识别在实现中还包含了大量的复杂浮点运算，而目前大多的嵌入式设备都

不具备浮点运算器。因此，嵌入式设备有限的运算存储资源和说话人识别巨大而

复杂的运算处理之间的矛盾，是当前说话人识别应用于嵌入式平台的主要难点之

一。 

○2 更为复杂环境下的识别。 

嵌入式设备便携的优点也决定了其所处的环境多变且复杂，同时嵌入式设备

上的说话人识别系统还面临着跨信道、短语音、背景噪声等等之类的影响，这些

对说话人识别系统的精度影响也是不容忽视的。如何在复杂的嵌入式使用环境中

增强系统的鲁棒性也是如今说话人识别应用于嵌入式平台的主要难点之一。 

1.6 论文研究工作和论文结构 

1.6.1 研究思路和主要工作 

目前，语音识别系统在嵌入式平台中已得到了广泛的应用[ 19]，如手机语音拨

号，能识别主人命令的智能玩具，声控小车[20]等，但是将说话人识别技术应用于

嵌入式设备上的应用却没有如此之广泛，目前对嵌入式说话人识别系统的研究大

多集中在运算的优化，如定浮点转化运算，模型搜索空间压缩，复杂运算函数变

形等，在算法层进行优化的并不多[21][22]。 

由于嵌入式说话人识别具有良好的市场前景，越来越多的研究者投身于这方

面工作。目前嵌入式设备上实现的说话人识别系统大多是基于特定人的文本相关

的简单命令词识别，实用性差和灵活性低等特点制约了其在实际应用中的推广。

基于以上的因素，本文工作重点定位于对文本无关的嵌入式说话人识别系统进行

研究。 

在上节中提到，嵌入式说话人识别系统实现的两大难点分别是：○1 嵌入式设

备运算能力和存储资源有限同说话人识别系统复杂的运算之间的矛盾；○2 嵌入式

设备使用环境不确定同说话人识别系统性能对环境依赖性强之间的矛盾。 

为了使得文本无关的说话人识别系统在嵌入式设备上得以应用。我们从两个

方面着手考虑：○1 提升系统的运行效率；○2 提升系统鲁棒性。 

在提升系统的运行效率方面可以从以下两个方面来考虑：一是从嵌入式运行

平台的具体情况入手，对程序中用到的复杂运算进行优化，降低单次运算的时间

开销；二是优化程序算法结构，从根本上减少运算量来达到速度提升的效果。但
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是，单纯的对运算过程进行优化往往意味着实现的简单化和粗糙化，必将对运算

的精度带来损失，因而可能会对系统性能产生不利影响；而算法层面的改进，则

有可能在加快运算速度的同时，也达到提升性能的效果。因此，本研究着重于优

化算法结构来提升系统的运行效率。 

在提升系统的鲁棒性方面可以从以下两个方面来考虑：一是去除语音中包含

的噪音；二是寻找不受跨信道、背景噪声等因素影响的高层特征，将高层特征同

低层特征进行结合来增强系统性能。但是对语音去噪本是一个很复杂的课题，而

第二种方式相对简单，因此本研究着重对第二种方式进行研究与实现。 

首先，汉语是一种声调语言，而声调在很大程度上反应了说话人的一种发音

习惯，因此如果能够利用声调或者相关方面的特征进行辨识，就可以进一步提升

系统的性能。 

此外，说话人识别系统传统的做法多数是基于单一特征的辨识方法，如果我

们可以结合不同种类的特征，如音段特征和超音段特征，则可以起到互相补充的

作用，可以完整地对说话人的个性特征进行描述，得到更好的辨识效果。但是传

统的基于高斯混合模型的方法不能够同时处理多种特征，因此需要考虑的问题还

包括多种特征的结合方案。并且，由于各种特征是在不同层次或者是处于不同的

方面，因此需要讨论在什么级别进行分类器的融合，以及特征空间的转换等一系

列问题。 

图 1.4 给出了本文的主要研究工作： 

说话人识别系统的
分析

仿真实验对比分析
引入NLP算法提高
系统运行效率

采用多特征融合方
案提高系统辨识率

搭建了基于GMM的
说话人识别系统

仿真实验对比分析 结论

结论

 

图 1.4 本文主要研究工作 

本论文的改进和提出的新方法主要有以下两点： 

○1 引入说话人识别领域里常用的非线性分段的方法来压缩信息量，提高程序

的处理速度。并针对非线性分段方法中存在的不足，对非线性分段规则进行了改
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进。 

○2 采用了一种基于基频曲线段的特征。该特征不仅能够很好的模拟汉语声调

的特点，还解决了韵律特征因为其不连续且长度不等而不能直接对其进行数学建

模的问题。还提出了一种采用 SVM 对多重特征在分数层进行融合的方案。 

1.6.2 本文的章节结构 

本论文以下的各个章节将从不同的方面介绍本文的研究内容： 

第 1 章，绪论。介绍了说话人识别技术的研究背景，阐述了目前该领域的研

究现状和问题，以及本文的研究背景、意义和主要研究工作。 

第 2 章，文本无关的说话人识别技术基础。主要对文本无关说话人识别系统

的基本结构、各模块的处理方式和原理、系统的评价指标进行介绍。 

第 3 章，语音数据库和基线系统设计。介绍了实验用的数据库信息以及基线

系统设计的参数配置。通过实验验证基线系统的性能。 

第 4 章，与文本无关的快速算法的研究。主要探讨了嵌入式平台上文本无关

说话人识别的快速算法实现。介绍了非线性分段算法的思想和原理，并针对非线

性分段算法在分段合理性方面的缺陷，提出了改进的算法提升识别性能。通过仿

真实验验证算法的有效性。 

第 5 章，与文本无关说话人识别多特征融合技术研究。探讨了采用多特征融

合来增强系统鲁棒性的思路。主要内容包括采用了一种基于基频曲线的特征以及

提出了一种新的采用支持向量机在分数层进行融合的方案。通过仿真实验验证方

案的合理性。 

第 6 章，总结与展望。对本论文工作进行了总结，并对下一步工作进行了展

望。
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第2章 文本无关的说话人识别技术基础 

2.1 引言 

说话人识别与语音识别的不同之处在于[23]：说话人识别是试图从语音信号中

挖掘出能够表征人的个性特征，力图强调不同人之间的差别；而语音识别试图从

语音信号中挖掘出表征语音内容的共同特征，力图对人的差别加以归一化。 

在第 1 章中，我们通过对说话人识别技术的研究现状、研究意义和研究难点

综述分析，将课题定位于面向嵌入式系统的文本无关的说话人识别技术的研究。

本章将系统地对文本无关的说话人确认系统的各个子模块进行介绍。 

2.2 说话人识别系统基本结构 

说话人确认系统如图 2.1 所示，它是由前端处理、模型训练，模式匹配和判决

等几大部分组成。说话人确认在判决阶段是跟预设的阈值进行比较，输出的结果

只有接受和拒绝两种。 

预处理 端点检测 特征提取

训练语音

预处理 端点检测 特征提取

前端处理说话人声称为k 特征序列

特征序列
前端处理

模型训练

说话人模型M

模型匹配
分数

MK

训练

识别

分数>阈值

拒绝

否

接受是

图 2.1 说话人确认系统框图 

图 2.1 所示，说话人识别系统一般分为训练和识别两个部分。训练部分的主要

步骤为： 

○1 对训练语料进行分帧：按照设定的窗长和窗移对输入的语音进行分帧处理。 

○2 前端处理：包括预处理，端点检测，特征提取。 

○3 建模：将前端处理后的特征序列映射为一个模型。 

识别部分的主要步骤为： 
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○1 对训练语料进行分帧：按照设定的窗长和窗移对输入的语音进行分帧处理。 

○2 前端处理：包括预加重，端点检测，特征提取。 

○3 模板匹配：将前端处理后的特征序列同模型库里的模型进行匹配计算，得

到匹配分数。 

○4 将匹配分数同预先设定的阈值进行比较来确定识别结果。 

下面将对说话人识别系统中每一个步骤进行具体的介绍。 

2.3 前端处理 

2.3.1 采样和量化 

从说话人的口中发出的语音在时间域和幅度域上都是连续的，而计算机的处

理能力只限于离散数据，因此在采集语音的过程中，需要对信号进行离散化处理。

在时间域上的离散化称为采样，而在幅度域上的离散化称为量化。 

对一段语音进行处理的前提是语音信号数字化，数字化包括采样和量化。采

样的方法一般是使用数模转换器（A/D），每隔一定长度的采样间隔进行一次采样
[24]，采样间隔根据处理任务的不同而不同。采样间隔的倒数称为采样频率，例如

在电话信道上的采样频率为 8 千赫兹（kHz），即每秒 8000 次，而在语音识别系统

上的采样率一般为 16 千赫兹。 

采样之后需要量化。常见的量化方法是在整个幅度值区间内等间隔地设定一

些固定的离散点，称为量化电平，每一个语音采样之后的数据点被记录为离自己

最近的电平值[23]。存储可以采用简单的二进制编码方案，即如果量化电平的个数

为 16，则可以使用 4 位（bit）二进制来进行编码。这种方法称之为均匀量化，编

码方法称为脉冲编码调制（Pulse Code Modulation，PCM）。 

经过采样量化后的语音信号便可以进行前端处理了，前端处理包括：预处理、

端点检测、特征提取三个部分。 

2.3.2 预处理 

预处理即是对语音信号进行高频加重，分帧加窗等操作。预加重实际上是在

对语音信号进行采样和量化之后插入了一个高通滤波器，目的是为了提升高频信

息，使得信号的频谱变得平坦，保持在低频到高频的整个频带中能够用同样信噪

比求频谱，以便进行声道参数分析[23]。 
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图 2.2 语音原始波形和经过预加重之后的波形 

图 2.2 所示，语音内容是“中关村”，上图是没有经过预加重的原始波形图，

下图是经过预处理之后的波形图。可以很明显的看出，经过预加重之后的高频信

息被提升，但信号幅度却减弱了。 

因为语音信号是非平稳、时变的，不能用处理平稳信号的数字信号处理技术

对其进行分析。但通常认为在 10 毫秒到 30 毫秒的时间段中，语音信号是近似的

平稳信号，几乎所有的语音信号的处理都是建立在“短时平稳”的基础上的。为

了得到符合长度的短时语音信号，需要对语音进行加窗操作。窗函数（window 

function）将语音信号按照固定的长度分为帧（frame）,常用的窗函数有矩形窗，哈

明窗（Hamming Window），哈明窗具有更平滑的低通特性，所以本文窗函数选取

哈明窗，定义如下： 

 
   

2
1 cos ,0 1

1

n
w n n N

N


 

 
      

  ， (2.1) 

2.3.3 端点检测 

端点检测目的是检测到语音信号的起始点和结束点。这样一方面减少了数据

的存储空间，另一方面减少了后面的数据计算量。常用的端点检测法为帧能量检

测法或过零率检测法[25]。 

帧能量检测原理较为简单，实现也比较方便。它是使用帧能量同预估的阈值

进行比较，帧能量高于阈值的，认为是语音帧，否则则视为非语音帧。在背景噪

声较小的环境里，单一使用帧能量来进行端点检测能起到比较好的效果。 
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过零率（Zero Crossing Rate，ZCR）[26]描述的是时域波形穿过零线的频率。过

零率区分清音和浊音时较为有效，清音的过零率较高，浊音过零率较低，无声部

分的过零率基本为零。通常将帧能量同过零率联合使用能取得更好的效果，本系

统采用是两者结合的方法进行端点检测。 

对帧能量和过零率分别确定两个门限，一个是 TL 代表较低的门限值，该值数

值较小，对信号的变化比较敏感；另一个是较高的门限 TH，数值较大。高门限被

超过并且在自定义时间内的语音超过低门限，标记为信号的起始点。 

此时整个端点检测可以分为四段：静音段、过渡段、语音段、结束段。静音

段，当帧能量或过零率超过 TL 时标记为起始点，进入过渡段。过渡段，当帧能量

和过零率都低于 TL 时，当前状态恢复到静音段状态。语音段，当帧能量或过零率

超过 TH 时，被认为是进入到语音段。处于语音段里的当前帧能量和过零率都降低

到 TL 以下，而且其总的计时时间少于最短的时间门限，则认为这段信号是一段噪

音。接着继续侦测后面的语音信号，循环上面的操作，直到语音信号结束。

 

图 2.4 采用帧能量过零率端点检测仿真 

图 2.4 中，实竖线表示语音段的起始位置，虚竖线表示语音的结束位置。由图

可以看出，将帧能量同过零率联合使用进行语音起始点位置的检测，结果比较理

想。 

2.4 说话人特征参数提取技术 

特征提取是说话人识别里的一项关键技术，目的是寻找一种能够合理地反映

说话人个性统计模型的特征参数。所谓特征参数是指说话人自己本身的声学变异

性（Inner Speaker Variation）尽可能小，而说话人同说话人之间的变异性（Inter 

Speaker Variation）尽可能大。 
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在理想的状况下，我们希望语音特征具有如下特点[27]： 

○1 易于提取； 

○2 能够有效区分不同的说话人； 

○3 对同一说话人发音变化时能保持稳定性； 

○4 不容易被模仿。 

现在说话人识别系统里有良好表现并多被使用的特征是 LPCC 和 MFCC。线

性预测是从与说话人个体密切联系的声道特征角度，描述了声道特性的全极点模

型，因此通过线性预测分析得到的 LPCC 参数能够体现说话人的个人特征。而 Mel

频标是一种根据人耳的听觉特性设计的频标，通过对低频段语音细致地刻画，对

高频稍微粗略的刻画，来模仿人耳对低频声音比对高频声音敏感的特性。 

说话人识别任务中，MFCC 比 LPCC 具有更优越的识别性能，Thian 和 Kinnunen

等的研究结果显示，尽管存在各种各样的可选特征，然而 MFCC 的实际效果往往

都是最出色的[28][29]。因此，本论文选择对说话人的 MFCC 参数进行建模。 

2.4.1 梅尔频率倒谱系数 

梅尔频率倒谱系数（Mel-scale Frequency Cepstral Coefficient，MFCC）,是基于

人的听觉机理，考虑人耳对不同频率的感受程度，因此特别适合用于说话人识别

里面，而且该特征参数对噪声环境也具有一定的鲁棒性，其差分倒谱能很好的反

映语音的动态变化。梅尔频率能反应人耳对于频率 f（单位是赫兹）的感受度。他

们的关系如下：  

 ( ) 2595 log(1 / 700)mel f f    (2.2) 

或是 

 ( ) 1125 ln(1 / 700)mel f f    (2.3) 

 

图 2.5 梅尔频率和赫兹频率的转换关系 
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梅尔频域和频率 f 的对应关系如图 2.5 所示，由此可以看出，人耳对于频率 f

的感受度是呈对数变化的。 

MFCC 的完整计算流程见图 2.6 所示： 

预处理 DFT
)(ns )(nx MEL频率

滤波器组

)(ny)(nX Log
对数能量

DTC
求倒谱

)(mF )(nc

图 2.6 MFCC 提取流程图 

具体的步骤如下： 

○1 预处理：首先将语音信号通过一个高通滤波器，。这个目的是为了消除发音

过程中声带和嘴唇的效应，来提升语音信号的高频部分。然后对预加重的语音信

号进行分帧、加窗等处理后得到的时域信号。 

○2 离散傅里叶变换：将第 1 步得到的加窗后的信号经过 FFT 变换得到频率谱

上的能量分布。这是因为信号在时域上的变化很难看出它的特性，所以通常要将

他们转换成频率上的能量分布来观察，不同的能量分布代表不同的语音特征。 

○3 构建三角滤波器组：需要注意的是，这些三角滤波器组在梅尔频率上是均

匀分布的，在低频部分，人耳的感受比较敏锐，在高频部分，人耳的感受会越来

越粗糙，如图 2.7 所示： 

 

图 2.7 梅尔滤波器组 

将能量谱能量通过梅尔滤波器组得到对数能量，该步骤是为了对频谱进行平

滑，消除滤波的作用，突显原语音的共振峰，也就是说，MFCC 参数内是不包含

该语音的 pitch 值的。 

○4 将经过离散余弦变换（Discrete Cosine Transform，DCT），求出 L 阶的梅尔

频率倒谱系数，在说话人识别技术中，L 通常取 16。离散余弦的变换公式如下：  
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 (2.4) 

其中，N 表示三角滤波器的个数。这样求出的 MFCC 参数的维数为 L。 

○5 动态参数。对于一段语音来说，相邻帧之间的语音信息是相关联的，但是

梅尔频率倒谱系数是以独立帧为单位进行计算的，为了反映帧间的相关性，常需

要将动态参数补充到原静态特征向量里。计算公式如 2.5 所示：  

 ( ) ( ) ( )mc n c n m c n m       (2.5) 

其中 m 表示阶数，一般取 1 或 2，表示静态参数。于是加上了一阶动态参数

的特征矢量表示为，若取 L 为 16，则加上一阶差分系数后的特征矢量变成了 32

维。 

2.4.2 基于基频曲线多项式拟合 

声音信号泛指人耳听到的各种声音信息，它是由发声体发生振动，对空气造

成压缩或者扩张形成声波，声波经由空气传送至人耳，耳膜感受到声波的振动，

再由神经系统将振动信号传送至大脑，最后由大脑进行解读此声音信号的意义。

声音信号根据不同的分类标准有多种分类方式： 

○1 发声体的种类分类。可以分为生物声音信号（如人声、狗声等）和非生物

声音信号（雷声、雨声、开关门声等）。 

○2 声音信号的周期性分类。可以分为准周期音和非周期音。准周期音是指声

音的波形具有规律性，人耳可以感觉其存在稳定音高，如人的歌声等；非周期音

是指声音的波形不具有规律性，人耳无法感觉其稳定音高的存在，如打雷声等。 

(1) 基频曲线 

说话人识别技术探讨的主体是人声。人声是由浊音（Voiced sound）和清音

（Unvoiced sound）两部分组成。浊音是由声带的振动所发出的声音，具有规律性；

清音是由嘴唇发出的气音，没有规律性。浊音信号具有较强的周期性，称为基音

周期。基音周期的倒数称为基音频率，也称为 pitch 或者 f0，基频反映的是声带振

动的快慢，振动越快，声音频率的越高。而清音没有周期性，故清音没有基频信

息。 

基频信息是语音信息中的重要参数，它在旋律辨识，语音合成等领域都有广

泛的应用。有研究证明考虑基频信息可以增加语音识别系统的性能[30]。 

图 2.8 和图 2.9 分别是用 praat 软件提取出来的 A,B 两人说同一句话的波形图
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以及基频曲线图。语音内容是“中关村”，图的上方是语音波形图，下方是语谱图，

图中的点是基频数据点，由点连接的曲线是基频曲线。 

由图可以看出，一句话的基频曲线段并不是一条连续的曲线，而是由几段不

连续片段构成的，这也证明了只有浊音帧才有基频信息。另外也可以看出，虽然

两个人用普通话朗读同样的内容，但是两个人的基频曲线段却不太一样，可以认

为基频曲线的超音段特征包含了说话人区别于他人的个性信息，在说话人识别系

统中考虑基频信息能够增强系统的性能。 

 

图 2.8 说话人 A 的波形，基频曲线段图 

 

图 2.9 说话人 B 的波形，基频曲线段图 

基频信息的提取流程如下： 

○1 对整段语音信号进行分帧，帧与帧之间可以重叠； 

○2 计算每帧的 pitch 值（常用 ACF（Autocorrelation function）或 AMDF（Average 
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magnitude difference function））； 

○3 排除不稳定的 pitch 值。（常用 pitch 值的范围来筛选）； 

○4 对整段 pitch 值进行平滑处理（常采用中通滤波器（Median Filters））。 

(2) 多项式拟合基频曲线特征 

一句话中每段基频曲线长度不一定相等，在采用统计的方法对一个人的基频

信息进行建模时会遇到样本点维数不等的情况而无法进行数学建模。要将基频信

息用在文本无关的说话人识别系统里需要对基频信息作一些处理。 

我们考虑用多项式拟合的方法来描述每段基频曲线的形状特征，采用多项式

的系数作为处理后的基频曲线段特征。多项式的系数具有物理意义，比如抛物线

的系数代表了抛物线的开口大小和方向。这样用多项式系数构成的特征不仅具有

固定长度，还能反应基频曲线段的高度，弯折信息。采用的具体的拟合算法是最

小二乘法。 

最小二乘法的描述如下[31]： 

对于每一段基频曲线，我们用{( , )}i ix y （其中 0,1,..., 1i m  ）来表示每一个基

频的数据点。其中， m表示数据点的总个数， ix
表示该点出现的相对时间， iy

表

示该点具体的基频数值。我们需要求的是一个函数
*( )y S x ，每个数据点上的误

差就是
*( )i iS x y   。 

记总的误差为一个向量 0 1 1( , ,..., )T

m     。目标是让误差的平方和最小化，也就

是说要在线性无关函数族
2{1, , ,..., }nspan x x x  上找到一个函数

*( )S x ，使得 

 

1 1 1
2 2 * 2 2

2 ( )
0 0 0

[ ( ) ] min [ ( ) ]
m m m

i i i i i
S x

i i i

S x y S x y


 
  


  

      
 (2.6) 

此时 

 

2

0 1 2

0

( ) ...
n

j n

j n

j

S x a x a a x a x a x


     
 (2.7) 

于是问题转化为一个求多元函数 

 

21

0 1

0 0

( , ,..., ) ( )
m n

j

n j i i

i j

I a a a a x y


 

  
 (2.8) 

极小值的问题，这里函数的变量是 0 1, ,..., na a a
。 

由多元函数极值的必要条件，有 

 

1

0 0

2 ( ) 0
m n

j k

j i i i

i jk

I
a x y x

a



 


  


 

 (2.9) 

展开并移项，得 
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1

0 0 0

( )
n m m

j k k

i j i i

j i i

x a x y




  

  
 (2.10) 

写成矩阵形式，就是 

 

1 0

0

1 2 1 1

1

1 2

...

...

.. . . .

.. . ... . .

.. . . .

...

o n

i i i i i

n

i i i i i

n n n n

ni i i i i

ax x x x y

ax x x x y

ax x x x y





    
    
    
    

    
    
    
        

    

   
   

     (2.11) 

这样，只需要利用已知的所有  ,i ix y 来求解上面的矩阵方程组（称为法矩阵），

就可以得到合适的多项式系数  0 1, ,..., na a a 。 

经过这样的处理之后，每一个基频曲线片段都转化成了一个长度（维数）为

的特征向量,将这些系数向量组成能被系统利用的基频曲线段特征。 

(3) 多项式阶数选定 

另外，需要注意的是多项式的阶数设定并不是越大越好，阶数设定还需根据

实际情况而定。观察基频曲线片段，我们发现基频曲线的顶点个数都在三个以下，

因此多项式阶数设定为 3，图 2.10、图 2.11 分别显示的是图 2.8、图 2.9 中两个人

基频曲线作为多项式拟合的例子。 

 

图 2.10 说话人 A 原始基频曲线和拟合后的基频曲线 

 

图 2.11 说话人 B 原始基频曲线和拟合后的基频曲线 

图 2.10、图 2.11 中，实心点表示原始的基频曲线数据点，圆圈表示采用三次

多项式拟合后的数据点所在的位置。由两图可以看出，采用多项式拟合的方法得

到特征基本可以代表原始基频曲线的主要特征，如高度，开口方向，弯折程度等。
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另外，将多项式的阶数设置为 3 也较为合适。所以本文后续的实验用到该方法都

是将阶数固定为 3。 

2.5 说话人建模方法 

2.5.1 矢量量化 

矢量量化(Vector Quantization, VQ)[8][32]是一种非参数模型方法，它常用 K-均值

算法和 LBG 算法作为匹配算法。在训练阶段，通过对说话人语音提取能够表征说

话人身份的特征，采用 VQ 技术将这些特征矢量浓缩成具有代表性的码本，将这

些码本作为说话人的模板，在识别阶段用和训练阶段相同的方法提取测试模板，

通过匹配比较测试模板同说话人模板间的距离，以距离最小的识别结果。矢量量

化 VQ 技术不依赖于参数的时间顺序，相比常用于文本相关的动态时间弯折

（Dynamic Time Wrapping, DTW）更为简单和快速。但是该方法对信号和背景噪

声的依赖性比较严重，这两种影响可以改变说话人特征空间的码本的位置，最终

导致模板漂移。 

2.5.2 隐含马尔科夫模型 

隐含马尔科夫模型(Hidden Markov Model，HMM)可以用在与文本有关或者与

文本无关中。在文本相关的说话人识别中，由于说话人特征矢量构造时间是确定

的，所以常采用从左至右的 HMM 或 Bakis HMM，但是在文本无关的说话人识别

系统中，常采用各态经历 HMM。训练时，先对说话人的特征矢量建立其文本无关

的各态经历 HMM，采用 Baum-Welch 估算 HMM 参数作为特征模板，测试时，将

测试语音同参考模型进行匹配计算，得到识别结果。训练常用的算法是Baum-Welch

算法，识别常用的算法是 Viterbi算法。 

2.5.3 高斯混合模型 

高斯混合模型(Gaussian Mixture Model，GMM)[ 33 ]由美国学者 Douglas A. 

Reynolds 于 1995 年引入说话人识别领域，是一种通用的概率模型，能有效的模拟

多维矢量的任意连续概率分布，因而很适合在文本无关的说话人识别中为说话人

建模[34]。 

GMM 可以看成是单状态的混合连续分布 HMM，它采用多个高斯分布的线性

组合来近似说话人的特征分布。训练时，采用多个高斯函数对说话人的特征矢量

进行聚类，每一个高斯函数的均值，协方差矩阵和出现的概率代表一类，将这些



重庆邮电大学硕士论文 第 2 章 文本无关的说话人识别系统框架 

21 

 

类的参数组合起来形成说话人参考模板。识别时，将测试语音同参考模板进行匹

配计算似然分，以似然分最大的作为识别结果。GMM 的训练是采用 EM

（Expectation-Maximization）算法。 

基于高斯函数的线性组合具有描述各种状态不同分布的能力，在高斯数合理

的情况下，GMM 能够给出对任意的函数分布有效逼近。基于这个理论，本论文的

研究工作都是基于 GMM 进行的。 

(1) 高斯混合模型定义 

高斯混合模型是用高斯概率密度函数（Probability Density Function，PDF）对

事物进行精确量化，将其分解为若干个基于高斯概率密度函数的分布而形成的模

型。它由若干个概率密度函数及其相应的权重组成[ 35]。将高斯混合模型应用到说

话人识别中，做法是将说话人的声学特征进行分类，然后每一类特征由一个高斯

密度函数进行描述。如图 2.12 所示。 

 

图 2.12 高斯混合模型 

多元正态分布的概率密度函数是：  

 

1

1

2 2

1 1
( ) exp{ ( ) ( )} ( | , )

2
(2 ) | |

T

d
p x x x N x   



    
  (2.12) 

其中，x是一个 d 维随机向量，是概率分布的均值向量， 是一个d 行d 列

的协方差矩阵。由于语音特征参数的各个维度之间是相对独立的，因此协方差矩

阵 就退化成为对角矩阵。这在很大程度上简化了模型，并且节省了训练和测试

时需要的计算量和时间。 

高斯混合模型是一组带权重的多元概率密度函数，多元概率密度函数的个数

称为高斯混合模型的混合数，记为m；各个概率密度函数的权重（weight）记为{ }j ；

每一个概率密度函数称为一个高斯分量（Gaussian component），记为{ ( | )}p x j 。
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在进行概率的计算时，实际上是多个概率密度函数的加权求和，也就是：  

 

( ) ( | )
m

jp x p x j
 (2.13) 

参数需要满足的归一化限制条件是： 1, 1,2,...,
m

j j N   ，
0 1j 

，

( | ) 1p x j dx  。 

(2) 高斯混合模型的训练：EM 算法 

EM 算法[ 36][37]主要由 E 步骤（估计期望值）和 M 步骤（重估参数）组成。EM

算法类似一个逼近算法，通过计算每个训练样本在选定的初始参数下的概率估计，

不断地修正模型参数。这样不停地迭代计算，直到满足收敛条件才终止。 

对于高斯混合模型来说，参数的初始化有多种方法，可以随机指定各个高斯

分量的均值点，各个分量的权重设为相同，协方差矩阵设为单位矩阵。但是通常

来说，EM 算法可能需要较多次数的迭代才能够收敛，所以在初始化阶段可以采用

更加简单而方便的方法来获得一个相对可靠的初始值。通常采用 K-means 算法进

行聚类，随后在聚类的基础上开始迭代计算。 

K-means 流程简要介绍如下： 

○1 从所有训练样本中，随机选取 个作为初始聚类中心； 

○2 对于所有的训练样本，计算其到每一个聚类中心的距离，并选择距离最近

的一个聚类中心，并认为该样本属于该类； 

○3 对于每一个聚类，计算其内部所有元素的均值，作为新的聚类中心； 

○4 如果聚类中心有变化，则返回第 2 步，否则结束。 

在进行初始化之后，我们将所有的样本点聚类得到了 个初始类。各个类的中

心作为各个高斯分量的初始均值，各个类内部各维参数的方差构成对角协方差矩

阵，各个初始聚类内部的样本数量作为各个高斯分量的权重。然后开始用 EM 算

法进行迭代。 

EM 算法[36][38]的推导和计算需要引入隐藏变量来描述样本属于哪一个高斯混

合分量，同时需要计算隐藏变量的数学期望。这里只给出最终的训练的流程： 

○1 初始化均值 k 、协方差矩阵 k 、混合系数 k 、并计算初始的对数似然分。 

○2 E 阶段。用现有的参数计算可靠性： 
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○3 M 阶段。用现有的可靠性结论来重新估计参数： 
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这里
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重新评价对数似然分： 

 1 1

ln ( | , , ) ln{ ( | , )}
N m

k n k k

n k

p X N x   
 

   
 (2.18) 

然后检查是否符合收敛准则，如果不符合则转回到第 2 步。 

(3) 高斯混合模型的测试 

在训练阶段，我们对每一个目标说话人的语音建立一个高斯混合模型。 

在测试阶段，简单地说是将测试语音在每一个高斯混合模型上进行似然分的

计算，随后选择得分最大。但是和之前的描述有所不同的是，由于输入的每一个

样本都含有多个语音帧，因此在一个样本的每个帧上都需要进行似然分的计算。

对于整段语音样本而言，我们认为各个帧的特征之间是彼此独立的，因此在计算

每个帧的得分之后，需要用求乘积的方法获得所有帧在每一个模型上的得分。 

测试阶段的算法流程描述如下： 

设输入的待辨识样本 x共由 k 帧组成，记为  1 2, ,..., kx x x x 。那么第 t 帧数据

在第 j个高斯混合模型 jg 上的似然分可以用下面的公式进行计算： 

 
   , ,

1

jm

t j j i j i t j

i

p x g w p x g



 (2.19) 

其中，  ,j i t jp x g 是 tx 在高斯混合模型 jg 的第 i个分量上的似然得分： 
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 (2.20) 
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因此，整个待辨识语音 所含有的每一帧的似然得分的乘积构成了 关于模型

的得分，也就是 

 
   ,

1

k

j i t j t j

t

p x g p x g



 (2.21) 

上式中包含全部 帧得分的连乘积，为了避免可能出现的下溢问题而影响精

度，在实际应用中，常常使用计算对数似然分（log likelihood score）然后再求和

的方法，即 

 
     

11

log log log
k k

j t j t j

tt

p x g p x g p x g


 
  

 


 (2.22) 

2.5.4 人工神经网络 

人工神经网络(Artificial Neural Network，ANN)在一定程度上可以模仿人脑的

功能，是一种模仿生物神经网络的结构和功能的数学模型或计算模型。说话人识

别使用过多种类型的神经网络类型。前向神经网络（BP）一期结构简单、分类性

能好在说话人识别中得到了广泛的应用；多层前向神经网络（RBF）是映射神经网

络，它可完成从说话人特征空间向说话人集合的映射。采用神经网络进行说话人

识别，如果使用一个网络作为分类器，当待识别的人群（N）改变时，网络的结构

（至少输出神经元个数）也将随之发生改变，需要对网络进行重新训练。另外，

如果 N 增大时，神经网络的训练时间将以指数增大，目前解决办法是将当个大网

络分解成许多部分功能的子网络，再将子网络进行组合来完成大网络的功能。 

2.5.5 支持向量机 

支持向量机方法[39]是根据有限的样本信息在模型的复杂性（即对特定训练样

本的学习精度）和学习能力（即无错误地识别任意样本的能力）之间寻求最佳折

衷，以期获得最好的推广能力。支持向量机方法的几个主要优点如下：○1 专门针

对有限样本集，可以再现有的信息下得到最优解，解决了神经网络中无法避免的

局部极值问题；○2 它将实际问题通过非线性变换转换到高维特征空间，在高维特

征空间构造线性判别函数来实现原空间中的非线性判别函数，其算法复杂度和样

本的维数无关，不仅巧妙地解决了维数问题也使得机器有较好的推广能力。如今，

SVM 已经成功地应用到模式识别领域中，并表现出了良好的性能，成为研究的新

热点。因此，本文研究工作将支持向量机作为多特征融合系统里的分类器融合工

具。 
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(1) 支持向量机定义 

一般来说，我们的模式分类或辨识系统的流程是首先对训练样本进行建模，

然后对测试样本进行分类辨识。如果把样本看成是高维空间的点，把样本之间的

分界面看成是高维空间的平面或者曲面，那么所谓的分类辨识，就是看测试用的

样本点被哪些曲面所包围，或者说在曲面的哪一侧。 

支持向量机的主要思想可以概括为两点：○1 它是针对线性可分的情况进行分

析，对于线性不可分情况，通过使用非线性映射算法将低维输入控件线性不可分

的样本转化为高维特征空间使其线性可分。从而使高维特征空间采用线性算法对

样本的非线性特征进行线性分析成为可能。○2 它基于结构风险最小理论之上的特

征空间中构建最优分割超平面，使得学习器得到全局最优化，并且在整个样本空

间的期望风险以某个概率满足一定的上界。 

考虑一个在二维平面上的两分类辨识问题，即所有的样本点都处于二维平面

上，且所有的样本点只有两类，如图 2.13 所示。 

  

图 2.13 SVM 对数据分类 

显而易见，图 2.13 中的点（分别用实心点和空心圆形表示两个类别）可以用

一条直线（实际上，是二维空间上的“平面”）来进行区分，并且这样的分割线（面）

不止有一个，图中的直线 1H 或者 2H 都可以进行分隔。但是从另一个角度，我们总

是认为直线 2H 比直线 1H 要“更优”，原因就是看起来它“可以更好地将两个类别

进行划分”。换句话说，对于和训练样本同分布的测试样本来说，“越过”直线 1H 而

导致分类辨识错误的可能性要大于越过 2H 的可能性。原因就是，直线 2H 不但进行

了样本的分隔，同时还使得两类不同样本之间的间隔最大，进而在测试集上就更

有可能获得最佳的分类辨识效果。对于这样的直线 2H ，我们称其为最优分界线，

而在一般的高维空间里面，称为“最优分界面”，同时，这样的分类器称为“最大
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间隔分类器”。 

在低维空间中，样本不一定是线性可分的，或者说用线性分界线（面）进行

分类时会有较大的误差，但是如果应用某种特征空间的变换方法，使得特征点被

映射到了高维空间中，就有可能进行线性分隔或者获得更低的辨识错误率。 

考虑图 2.14 所示的例子。左图中实心点和 x形标记分别表示在二维平面上的

两种不同类别的样本点。实心点近似分布在一个圆周上，而 x形点则近似分布在中

央的正方形区域内。显然，在二维平面上这两类点是无法通过直线进行分隔的，

并且通过线性变换也难以完成。但是，如果将这些样本点映射到三维空间，其 z 坐

标按照公式 2 2

i i iz x y  计算，即每一个点的 z 坐标，等于它在原始二维平面上与

原点之间的距离，那么在三维空间中，这些点的位置如图 2.14 右边的一幅图所示。

显然它们可以用图中的平面分隔开来。 

 

图 2.14 映射到高维空间中，数据点变成线性可分的了 

支持向量机将向量映射到一个更高维的空间里，在这个空间里建立有一个最

大间隔超平面。在分开数据的超平面的两边建有两个互相平行的超平面。分隔超

平面使两个平行超平面之间的距离最大化。那么平行超平面间的距离越大，分类

器的总误差就越小。如图 2.15 所示。 

 

图 2.15 两类样本用 SVM 训练得到的最大间隔超平面 
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在支持向量机的训练过程中，我们的目的是求出这样的距离最大的两个超平

面。这样的超平面上面的数据点被称为支持向量（support vector），因为这些向量

直接“支持”起了所需要的超平面，支持向量机的名字也是由此而来的。 

(2) 支持向量机的训练以及参数选择 

对于一般的样本，我们需要寻求一种合适的非线性映射方法，把样本映射到

比原来特征空间的维数高得多的映射空间。因此，支持向量机的“训练”过程，

就转化成为两个基本问题：如何在高维空间寻找最优分界面，以及如何寻找合适

的非线性映射函数。 

我们从较为简单的二分类问题入手，来描述支持向量机的训练方法。 

记现有的数据点集是  , , 1,2, ,i ix y i n 。其中 ix 是 d 维向量， iy 是标注，取

值为 1, 1 ，分别表示数据点的两种不同类别。 

在二维平面上，一般直线的方程可以写为 y kx b  ，这里 k 和b 都是实数（垂

直于 x轴的特殊直线可以通过坐标轴的旋转转化为普通直线，因此暂不考虑此种情

况）。如果这样的直线是一个分界面，那么要判断某一个样本点  1 1,x y 是在直线的

哪一边，只需要计算判别式    1 1 1 1, ,f x y f x y kx y b    的符号即可。 

推广到一般的高维空间和对应的高维平面，用  x 表示一种固定的特征空间

映射，判别式可以写为 

 
   f x w x b  

 (2.23) 

这里定义判别式符号为正的时候是第一类，符号为负的时候是第二类。 

我们可以对分类面函数进行归一化，使得所有的点都满足    1ny w x b   ，

等号对于那些恰在分类面上的点成立（如图 2.15 所示）。这样，两个类之间的间距

就是 2 w 。要让它最大，就是让它的倒数最小，因此求最优分类面的问题就转化

成了求式(2.24)的最小值问题。 

 

2

,

1
arg min

2w b
w

 (2.24) 

定义拉格朗日（Lagrange）函数如下： 

 
    

2

1

1
, , 1

2

N

n n

n

L w b a w a y w x b


      
 (2.25) 

其中 1,..., Na a a 是拉格朗日系数。 

多项式极值的条件是对于各个变元的偏微分为 0，也就是 
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 (2.27) 

 
 

1

N

i i

i

a x y w



 (2.28) 

代入原拉格朗日函数，转化为对偶问题： 

 

     
1 1 1

1

2

N N N

i i j i j i j

i i j

L a a a a y y x x 
  

   
 (2.29) 

这是一个不等式约束下的二次函数极值的问题。约束条件就是 0ia  ，

1

0
N

n n

n

a y


 。求解之后可以得到唯一解，记为 *a ，此时 

 
 * *

1

N

i i

i

w a y x



 (2.30) 

由 Kuhn-Tucker 条件，这个优化问题的解需满足： 

 
   1 0, 1,...,i i ia y w x b i n    

 (2.31) 

因此，多数的 *

ia 将为 0，取值不为零的 *

ia 对应于支持向量，于是可以解出 *b 。 

最后，得到的最优分类函数是 

 

         * * * *

1

sgn sgn
N

i i i i i

i

f x w x b a y x x b  


 
     

 


 (2.32) 

(3) 非线性可分情况的讨论及和函数的选择 

前面的方法只考虑了所有样本都是线性可分的情况。在实际问题中，通常遇

到的情况都是线性不可分的，即不存在这样的分界面可以把全部训练样本根据其

标注进行完全正确的划分。 

解决方法是，我们在判别式中，增加一个松弛项，使得所有的点都满足： 

 
   1n n iy w x b    

 (2.33) 

那么最优分类面问题仍然是求最小值问题，但是增加了参数，这里的参数C 表

示容忍程度。新的最值问题可以表述为： 
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 (2.34) 

约束条件由原来的 0ia  变更为0 ia C  ，但求解方法同前面介绍的训练方法

类似。 

特别的，在具体的问题中，常常使用变换不同的C 值，来进行参数的范围估

计的方法。通过C 值的调整，在训练集上进行不同的训练，随后检查能够使训练

集（或者开发集）获得最大准确率的C 值作为最终的参数。 

此外，支持向量机的两个基本问题中，还有一个我们始终没有涉及到，就是

特征空间变换的函数  x 。 

通过计算的过程可以看出（无论是训练还是测试），我们所需要的计算都只限

于样本点之间的内积运算。因此只需要定义任意两个高维空间中的向量的内积，

即      ,i j i jK x x x x   就可以了。我们把这种内积函数称之为核函数（kernel 

function）。 

核函数的选择是多种多样的。近些年来，不断地有研究人员在提出新的核函

数。目前常用的核函数列举如下： 

线性函数：  ,i j i jK x x x x  ； 

多项式函数：    ,
d

i j i jK x x x x    ， 0d  ； 

径向基函数（Radial Basis Function，RBF）：    2

, expi j i jK x x x x   ， 0  ； 

双曲正交函数：    , tanhi j i jK x x x x    。 

在本文的后续实验中，采用径向基函数作为支持向量机的核函数。 

2.6 说话人识别系统的评价指标 

由图 2.1 知，说话人确认系统最后是将得分同阈值进行比较来判决该测试语音

是属于目标说话人。因此其性能的好坏，取决于阈值设置的合理性。通常，我们

选取的阈值往往和表征系统性能的 FAR 和 FRR 有关，在实验环境中通常将 FAR

和 FRR 相等时所对应的值作为系统的阈值。阈值越低，系统的 FRR 越低，说明目

标说话人越容易闯入系统；阈值越高，系统的 FRR 越高，相应的 FAR 就越低，系

统的安全性就越高，越不容易被闯入。但是在实际应用中，往往要根据应用的环

境的不同来区别对待 FAR 和 FRR，比如，在对安全性要求相对不是很高的环境中，

我们希望 FRR 会相对 FAR 要低，这样能增加系统的亲和性，使用户不容易产生反

感的情绪。FAR 和 FRR 的计算公式如下：  

 arg

100%miss

t et

n
FRR

n
 

 (2.35) 
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100%
fa

imposter

n
FAR

n
 

 (2.36) 

其中，
fan 表示非目标说话人被错误检出的次数，

impostern 表示非目标说话人实

验的次数；
missn 表示目标说话人未被检出的次数，

argt etn 表示目标说话人的实验次

数。 

2.7 本章小结 

本章主要介绍了文本无关的说话人识别的基本原理。包括对说话人识别系统

框架，以及框架中各模块的处理方法和常用算法的介绍。详细地对本文后面研究

中需要使用的梅尔频率倒谱系数、高斯混合模型、支持向量机的定义、计算流程

进行了介绍。 
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第3章 语音数据库和基线系统设计 

3.1 引言 

在第 2 章中，对文本无关的说话人识别技术的基础知识进行了介绍，本章对

实验用的基线系统进行了说明，包括基线系统的参数设置以及实验所用数据库的

信息介绍。同时对采用不同高斯混合数所得的实验结果进行统计，得出最优结果

的参数配置作为后续实验的基础。 

3.2 实验数据库及参数设定 

3.2.1 实验数据库 

实验中所采用的数据库，是在实验室环境下录制的一批针对嵌入式背景研究的

语音数据。其主要参数如下：  

人数：56 人，男女均衡。 

文本：每人对 10 个中文词（约 2 到 3 个字）进行发音，每个中文词说 5 遍。 

采样：16KHz采样率，每个采样点用 16 位(bit)表示。 

环境：录音设备为话筒；所有语音均在干净环境下录制。 

对每个说话人，随即抽取一半的语音文件拿来训练，剩下一半的语音文件用来

测试。 

3.2.2 语音前端信号处理参数设定 

表 3.1 语音前端信号处理参数设定 

预加重滤波器 11 0.95z  

Hamming Window 0.54 0.46 cos(2 1) 1, , 1n N n N      

帧长 32ms 

帧移 16ms 

三角滤波器个数 20 
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3.2.3 实验评价指标 

本文是针对说话人确认系统展开的研究工作，根据 2.6 节介绍，说话人识别系

统的错误率有两种：错误拒绝率 FRR 以及错误接受率 FAR。本文采用等错误率

(Equal Error Rate，EER)来作为系统的评价指标，所谓等错误率就当错误拒绝率与

错误接受率相等时的值。EER 的值越小，说明系统性能越好。错误拒绝率与错误

接受率的计算在 2.6 节中有详细的介绍。 

3.3 基线系统 

3.3.1 基线系统结构 

在说话人识别任务中，最常用的是将 MFCC 特征及其一阶差分 MFCC 特征联

合使用来表征说话人的特性。在文[28][29]实验证明该特征参数比其他参数具有更优

的识别性能。因此本研究的基线系统通过选取对说话人的 MFCC 及其一阶差分系

数进行建模。 

选取高斯混合模型作为基线系统的建模方法出于以下考虑：○1 从声学观点出

发，每一个在高斯混合模型中独立的高斯分布来模拟说话人语音空间中某一种分

类下的一项声学类别。这些类别分别代表说话人不同的发音状态，如鼻音、摩擦

音等都是一些可能的类别；○2 对任一多类别的样本而言，高斯混合模型都有极佳

的能力去近似这些样本(语音识别中为特征向量)空间的概率分布。 

图 3.1 所示为一个典型的基于 GMM 的说话人确认系统结构图： 

训练语音
前端处理 模型训练

测试语音

说话人GMM模型

特征序列

前端处理 模型匹配
特征序列

分数>阈值
得分

拒绝

否

接受是

 

图 3.1 一个典型的基于 GMM 的说话人确认系统结构图 

如图 3.1 所示，系统实现包含训练和识别两个阶段。  

训练部分的具体步骤为： 

○1 对训练语音进行采样量化。 

○2 按照一定的帧长和帧移对训练语音信号进行加窗分帧操作。 
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○3 对训练语音进行前端处理。 

○4 对每帧语音提取 MFCC 特征，组成 MFCC 特征序列。 

○5 对所有 MFCC 参数用 GMM 建模，生成该说话人模型，存入模版库。 

识别阶段的具体步骤为： 

○1 对测试语音进行采样量化。 

○2 按照一定的帧长和帧移对测试语音信号进行加窗分帧操作。 

○3 对测试语音进行前端处理。 

○4 对每帧语音提取 MFCC 特征，组成 MFCC 特征序列。 

○5 将测试语音的 MFCC 参数同该测试语音所声称的说话人 GMM 模型进行比

较，求出得分。 

○6 将得分同经验阈值进行比较，得到最终的判决结果。 

MFCC 和高斯混合模型的具体算法在第 2 章中有详细介绍，这里不再赘述。 

3.3.2 高斯混合数选定 

高斯分布的个数会对系统的性能有较大影响，若个数太少的话，则训练出来

的高斯混合模型不能适当地描述说话人的特征，降低识别率；若个数太大的话，

则可能出现稀疏预料的问题，还会大大的增加模型训练及辨认时的计算量。目前，

对说话人识别系统还没有有效理论可以用来估算合适的高斯混合数。因此，为了

选择最为适合的高斯混合个数，本实验分别选取了高斯混合数为 8、16、32、64、

128、512 对说话人的 MFCC 特征进行建模，不同高斯混合数对系统性能的影响如

下表 3.2 所示： 

表 3.2 不同高斯混合数的系统 EER 

混合数 M=8 M=16 M=32 M=64 M=128 M=512 

EER 17.66% 12% 4% 2.67% 2.67% 3.7% 

根据实验的结果，我们发现，高斯混合个数越大，说话人识别系统的整体表

现越好。但是当混合数达到 512 时，系统的性能下降了。其可能原因是：32 维说

话人特征空间向量用到 128 个时即达到饱和，稀疏语料引起了系统性能的下降。

实验结果还显示采用 64 个高斯混合和 128 个高斯混合，系统的性能一样，但是 64

个高斯混合模型的训练时间要明显的少于 128 混合数的训练时间，因此本研究的

后续实验对 MFCC 参数的建模都是采用 64 个高斯混合数。 
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3.3.3 实验结果 

 

图 3.2 基线系统的 DET 曲线 

图 3.2 中，横坐标代表错误接受率，纵坐标代表错误拒绝率。空心圆点表示错

误拒绝率错误接受率相等时的位置，即 EER 的值。由图可以看出，基线系统的

EER=2.67% 

3.4 本章小结 

本章对实验所用数据库、基线系统结构进行了介绍。通过在相同的数据集上

选用不同的高斯混合数分别进行实验，最后实验表明，当高斯混合个数为 64 时，

系统性能最优。
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第4章 文本无关的说话人识别快速算法研究 

4.1 引言 

将文本无关的说话人识别系统应用于嵌入式设备上有两个关键性的指标：○1

运行效率。对于用户的指令，系统能快速乃至实时地反应才能使用户获得最佳体

验；○2 识别性能。足够高的识别性能才是其得以实用化的基础。本文将首先从提

升系统的运行效率方面开展工作，进而提升运行效率的同时提升识别性能，其次

从提升系统的识别性能方面开展工作，进而提升系统的性能和鲁棒性。 

本章将对提升系统运行效率方面的工作进行详细的介绍，通过引入非线性分

段的方法对第 3 章介绍的基线系统进行改进以减少系统时间开销，使其比基线系

统更好的满足嵌入式应用的需求。 

4.2 基于非线性分段的文本无关说话人识别 

本论文的研究工作是在嵌入式背景下对文本无关的说话人识别系统进行研

究，针对嵌入式平台相对运算速率低、存储空间有限的特点。我们引入了语音识

别领域中常用的非线性分段（Non-Linear Partition, NLP）技术来改进基线系统。

NLP 是一种将语音按照非线性方法划分为段的一种技术，通过压缩数据量来提高

数据的处理效率[40]。 

4.2.1 NLP 的思想和概念 

非线性分段[41]，顾名思义，是将语音依据非线性的方法划分为段的技术。语

音信号虽然是一个时变的随机信号，但是我们往往认为语音信号具有短时平稳性，

即同一音素内的语音信号变化比较平稳，而音素间的变化则比较大。NLP 技术则

是根据语音信号特征能量的变化情况，将特征序列划分为相对平稳的几段。它的

具体描述如下： 

假设一段语音有 T 帧，每一帧所对应的特征为  1ix i T  ，则对特征序列

 1 2, ,... TX x x x ，定义 tx 和 1tx  之间的距离为： 

 

2

1 1

1

( , ) [ ( )]
K

k k

t cep t t k t t

k

d d x x W x x 



  
 (4.1) 

kW
表示特征矢量第 k 维的权重，本实验所采用的 1kW  。假定将语音分为 N
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段，那么平均每段的变化值为： 

 

1

1

1 T

t

t

D d
N





  
 (4.2) 

分段规则定义如下：  

 

1

1 1

*
i in n

t t

t t

d i D d


 

   
 (4.3) 

式子（4.3）中，  01 , 0i in n N n   表示段分界点，对应于特征序列上的某一

帧帧号。特征序列
1

( 1~ )
i in nx x

 被归为第 i 段。 

因此，我们可以看出，采用 NLP 进行分段后的语音信号，第 i 段的特征总变

化量为特征总变化量的 1/N，即每一段的特征总变化量大致相等。这种算法的特点

就是使得段内距离相对较小，而段间距离相对较大。 

4.2.2 NLP 算法存在的问题 

由前面介绍的 NLP 算法可以知道，NLP 算法其实是一种将以帧为单位的处理

转换为以段处理的方式而节省系统处理开销的算法，因此以段为单位进行训练识

别不如以帧为单位处理精细。为了保证说话人识别系统的精度，分段的合理性极

为关键。然而在实验[42]中得出，该算法极容易受到微小干扰（如微小的辅音发音、

杂音、尾音等）的影响，分段稳定性较差。 

下图 4.1、图 4.2 分别是同一个说话人对同一个中文词的两次发音： 

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1 1.2 1.4 1.6 1.8 2
-3

-2

-1

0

1

2

3
x 10

4

 

图 4.1 语音(a){n1 = 34 n2 = 6 n3 = 1, n4 = 70} 

在图4.1中，将语音(a)划分为4段，分段的结果为{n1 = 34 n2 = 6 n3 = 1, n4 = 70}，

其中  1 4in i  分别表示第 i 段内包含的帧的数目。 
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图 4.2 语音(b){n1 = 29, n2 = 14, n3 = 36, n4 = 32} 

在图 4.2 中，将语音(b)划分为 4 段，分段的结果为{n1 = 29, n2 = 14, n3 = 36, n4 = 

32}，其中  1 4in i  分别表示第 i 段内包含的帧的数目。 

图 4.1，图 4.2 中两个语音波形基本一样。只是语音(b)在最开始多了一小段杂

音（辅音起始或微小噪音），且语音(a)和语音(b)均为 111 帧  1 2 3 4n n n n   ，但是

这样分段的结果差距很大，显然传统的分段规则存在一些问题。 

导致这种现象的原因在于，NLP 是基于距离累积的分段规则，受杂音帧的影

响很大。杂音帧自身之间，以及杂音帧与其他帧之间的距离都较大，这些距离值

将在计算中累积，从而影响到段的划分；而且这个影响还会传递到接下来的所有

段的划分。在图 4.2 中的例子中，由于语音(b)一开始就受到杂音的影响，故所有段

的划分都受到了影响。 

4.2.3 改进的 NLP 算法 

在引入 NLP 算法的系统中，我们对语音信号以段的单位进行训练和识别。这

一过程相当于将一个大的问题进行了分解求值，它能有效地压缩数据信息，简化

运算，提升数据处理效率。 

根据前一节的分析，我们发现 NLP 受到杂音的干扰影响较大，算法鲁棒性较

差。对此，我们提出了一些改进措施，NLP 算法中，对帧间的距离度量采用的是

平方和距离，这种度量方式容易扩大干扰帧的影响力。根据文献[43]所述不加权的

绝对值度量要优于不加权的平方和距离，因此本文提出采用绝对值距离度量来代

替平方和距离度量。 

即假设一段语音有T 帧，每一帧所对应的特征为 ix (1 i T  )，则对特征序列
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 1 2 ,..., TX x x x  ，定义
ix 和

jx (1 j T  )之间的距离为： 

 1

( , ) ( )
K

k k

i cep i j k i j

k

d d x x W x x


  
 (4.4) 

另外，考虑合理的分段应具有段内距离相对较小，段间距离相对较大的特点。

假定某帧为段与段的分界点，则该帧前后帧的距离一定较大。引入清华大学语音

语言实验室对分段规则的改进措施[42]，即假定某帧 i 作为分界点的分数 si： 

 

 
 

2
' '
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  (4.5) 

其中
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,

1

1 M

i i n i n

n

s d
M

 



   

其中 di,j 表示帧 i 与帧 j 之间的距离，M 为以帧 i 为中心选取的窗的宽度， 's 和

则分别代表所有 s’i 的均值和方差。一般来说，si 越大，表明第 i帧前后帧的差异

越大，则第 i 帧更有可能是一个段分界点。 

由式(4.5)知道，该改进的方法以马氏距离为依据，取代了传统 NLP 中以距离

累积为依据的分段规则。在该方法中，相邻分界点之间的所有帧被归为一段，而

无需考虑这一段中具体累积了多少距离。这种分段规则对小的干扰是鲁棒的，而

且也克服了距离累积规则所具有的传递性。 

还是图 4.1 和图 4.2 中用到的语音(a)和语音(b)，选取分段数 N=4，采用改进的

算法对语音（a）和语音（b）的分段结果分别是：{n1 = 31 n2 = 13 n3 = 35, n4 = 32}

和{n1 = 20, n2 = 18, n3 = 34, n4 = 29}。通过这两组数据对比，我们发现，采用改进

后的 NLP 算法后，语音(b)同语音(a)的分段结果大致一样，符合我们预期的希望。

另外，从分段结果可以发现，采用传统的 NLP 算法，语音(a)的第三段只有 1 帧数

据，这样显然不合理，文献[42]分析造成这样的原因可能是语音短暂的停顿或者气

音所引起的，而基于平方和的距离累积算法会对其进行覆盖。而采用绝对值距离

累积显然更为可靠。同时，也说明分段的段数并不是段数越多系统性能越好，要

根据实际的情况进行划分。 
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4.2.4 基于 NLP 的文本无关说话人识别系统 

训练语音

前端处理

测试语音 特征序列

特征序列

NLP分段前端处理

模型库

NLP分段

M1 MN...

训练

S1 SN...

S1 SN...

匹配计算 结果

 

图 4.3 采用 NLP 的系统流程图 

引入了 NLP 改进后的系统大致流程跟基线系统一样，只是在对特征参数进行

建模前，先将特征序列按照 NLP 算法划分为几段，然后分别对每段进行建模，最

后将这些基于段的高斯混合模型存入模型库，共同构成目标说话人的模型。基于

NLP 的文本无关的说话人识别系统也分为训练和识别两个部分。系统的流程图如

上图 4.3 所示。 

图 4.3 中，假定语音被分为 N 段，则分段后的特征序列为  1 2, ,..., NS S S ,将目标

说话人的训练语音的所有第 NS 段特征采用 GMM 建模为 MN，则目标说话人的模型

为  1 2, ,..., NM M M 。具体的步骤如下： 

其中，训练阶段的具体步骤如下： 

○1 对训练语音进行采样量化。 

○2 按照一定的帧长和帧移对训练语音信号进行加窗分帧操作。 

○3 对训练语音进行前端处理。 

○4 对每帧语音提取 MFCC 特征，组成 MFCC 特征序列。 

○5 根据 NLP 算法，将语音信号分为设定的N 段。 

○6 将目标说话人的所有训练语音的第N 段 MFCC 特征序列进行建模得到目标

说话人第 N 个模型，总共的 N 个模型构成说话人模型M 。 

另外，识别阶段的具体步骤如下： 

○1 对测试语音进行采样量化。 
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○2 按照一定的帧长和帧移对测试语音信号进行加窗分帧操作。 

○3 对测试语音进行前端处理。 

○4 对每帧语音提取 MFCC 特征，组成 MFCC 特征序列。 

○5 根据 NLP 算法，将语音信号分为设定的N 段。 

○6 将测试语音的第 N 段分别在对应的所声称的说话人的第 N 段的模型上进行

打分，将最后得分进行归一化处理后即为该测试语音在所声称的说话人模型上的

匹配分数。 

○7 将最后的得分同经验阈值进行比较，得到最终的判决结果。 

4.3 仿真实验和分析 

4.3.1 分段数及高斯混合数的选定 

表 4.1 不同分段数不同高斯混合数 EER 

分段数 

高斯混合数 

M=8 M=16 M=32 M=64 

1 
17.66% 12% 4 % 2.67% 

2 15.13% 10.61% 3.17% 3.84% 

3 13.07% 7.47% 7.45% 8.43% 

4 6.85% 6.85% 7.47% 9.47% 

由于所选用的数据库语音长度只有 2~3 秒，过多的分段会导致一些段内语音

帧数过少，反而会影响系统的性能。为了选择合适的分段数以及合适的高斯混合

数，本实验采用没有改进的非线性分段算法对语音信号进行分段。由第 3 章的实

验可知，针对实验中所用的数据库，当分段数为 1 的时候，系统采用 64 个高斯混

合数能达到最优的性能，因此当分段数大于 1 的时候，系统要达到最优性能，对

每一段分别建模的高斯混合数理应也不会多于 64，因此本实验选取了高斯混合数

为 8、16、32、64，分别对分段数为 1、2、3、4 四种情况进行建模。引入了非线
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性分段说话人识别系统的具体设计和详细步骤见小节 4.2.4。实验结果见上表 4.1

所示。 

为了能直观的看清楚分段数以及高斯混合数对系统性能的影响，将上面的数

据用直方图表示如下： 

 

图 4.4 采用不同分段数以及不同高斯混合数的系统 EER 直方图 

由图 4.4 可以看出，当高斯混合数为 32 的时候，系统的整体性能要优于其他

混合数时的性能。但是我们也发现，在混合数为 64，分段数为 1（即基线系统）

的情况下，系统的 EER 值最小，其次是混合数为 32，分段数为 2 的情况。引入了

非线性分段的说话人识别系统在性能上并没有优于基线系统，造成这样的原因，

在 4.2.2 节中已经对其进行了解释，是因为非线性分段算法极容易受到微小杂音的

干扰，分段稳定性差。 

因此，在后续的实验里，我们选取分段数为 2，每段进行建模的高斯混合数为

32，对改进的非线性分段算法对系统性能的影响进行验证。 

4.3.2 实验结果 

4.3.1 节中实验表明，采用非线性分段方法来对系统进行加速时，语音信号分

段的段数设置为 2，高斯混合的个数设置为 32 是比较合适的。 

(1) 非线性分段说话人识别系统 

非线性分段说话识别系统的 DET 曲线如图 5.3 所示，由图可以看出该系统的
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EER=3.17%，相对基线系统，系统性能下降了 19.08%。 

 

图 4.5 非线性分段的说话人识别系统 DET 曲线 

(2) 改进的非线性分段的说话人识别系统 

 

图 4.6 改进的非线性分段的说话人识别系统 DET 曲线 

改进的非线性分段算法在 4.2.3 节中有详细的介绍，采用改进后的非线性分段

的说话人识别系统的 DET 曲线如上图 4.6 所示，其 EER=2.13%，相对基线系统，

系统性能提升了 20.22% 

将以上结果统计如下表 4.2 所示： 

 



重庆邮电大学硕士论文 第 4 章 文本无关的说话人识别快速算法研究 

43 

 

表 4.2 不同系统的性能比较 

系统 基线系统 基于 NLP 系统 
基于改进的 NLP

系统 

EER（%） 2.67 3.17 2.13 

性能提升（相对值，%） NULL -19.08 +20.22 

从表 4.2 中我们可以看出，虽然基于的 NLP 的说话人识别系统相对于基线系

统的性能有所下降，但是改进后的 NLP 系统相对基线系统整体性能有所提升。另

外，对分段后的语音进行建模时，高斯混合的个数大大的减少，也有效的减少了

系统的训练识别时间。 

4.3.3 实验分析 

为了提升运算速度，本研究借鉴了非线性分段思想，使得语音信号变成在段

的层面进行训练和识别，在这个方法里，每一个段均为多个帧的集合，通过这种

方式可以压缩信息量，从而达到减少时间开销的目的。然而由于 NLP 算法是基于

帧间距离累积的一种算法，它的分段规则抗干扰能力很差，一段微小的杂音即能

导致差异巨大的分段结果。而分段结果的合理性和稳定性又直接决定了模型建立

的精确性和识别匹配的准确性。因此，直接引入 NLP 方法，虽然时间开销降低了，

但也带来了识别性能上的不小的损失。 

本文提出的将帧间距离累积采用的平方和度量改为绝对值度量能够提升系统

的一定性能，并引入采用基于马氏距离的分段规则，这种规则对语音中的微小干

扰具有良好的鲁棒性并且保持了分段规则压缩信息量减少时间开销的优点。 

4.4 本章小结 

本章首先介绍了基于 GMM 文本无关的说话人确认系统的基本框架和系统流

程，然后针对嵌入式平台的特点提出了采用 NLP 算法来压缩数据信息提高处理速

度的方法，NLP 算法存在的问题进行了分析实验，最后介绍了分段规则的改进思

路。通过实验验证改进后的 NLP 算法使得系统性能相对基线系统提升了 20.22%。 
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第5章 文本无关的说话人识别多特征融合技术研究 

5.1 引言 

噪音、信道差异和短语音等是说话人识别长期以来面临的几大问题。而嵌入

式设备由于其计算能力、存储资源有限的特点而往往使用短语音对设备进行操作。

另外，嵌入式设备便携性好的优点也决定了其所处环境的复杂多样性，噪声、信

道差异问题严重影响着嵌入式说话人识别系统的性能。 

一般来说，在研究说话人识别系统的鲁棒性时，我们无法兼顾所有的影响因

子，很多情况下仅集中在消除某一方面带来的影响。近几年来，将韵律、词汇、

音素等高层特征逐渐地应用于说话人识别系统中来代替直接消除某一种影响因子

以增强系统性能成为时下一个研究热点。这样做的考虑基于以下几点：○1 这些高

层特征参数在声学环境变化时能保持一定的稳定性，不易受信道噪声的影响；○2 这

些高层特征还能反应说话人的说话习惯、风格等个性特征；○3 高层特征同基于底

层的声学特征具有互补性，将高层特征同底层特征进行融合能增强系统性能。 

本章将着重探讨如何将高层特征同底层特征进行融合的方法，其中包括提出

了一种基于基频曲线的高层特征以及提出了采用SVM作为特征在分数域上的分类

器融合工具的新方法。 

5.2 分类器融合研究思路 

分类器融合，就是对不同类型的多类特征，分别训练多个子分类器，随后将

这些子分类器的决策结果结合在一起得出最终的决策结果。 

从用于融合的单个分类器的输出来看，分类器融合方法可以分为三类： 

○1 特征层，即在特征层进行混合。这种方法适用于所有子分类器的数学模型

都相同，并且特征可以方便连接的情况。在语音识别系统等实际应用中，常见的

方法是对每一帧语音提取多种特征，然后将它们直接连接起来，构成一个较长的

特征向量，如将 39 维的 MFCC 特征和 12 维的 PLP 特征连接在一起构成一个 51

维的特征。但这种方法并不是对所有都适用，譬如语音帧数不等长时，没办法直

接拼接，需要进行其他的处理。 

○2 得分层，就是使用不同类型的特征，分别训练不同的子分类器，测试的时

候让各个子分类器对输入的测试样本进行打分，给出“该样本属于每一个类别的

程度”。可以给出对数似然分，或者是神经网络输出的概率等等，在最终判定的时
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候对这些得分进行处理。 

○3 决策层，即每个子分类器只给出一个辨识结果，然后在最终阶段采用投票

等方法进行综合。 

语音信号的不同特征参数代表的是人类不同的特性。理论上将不同的特征参

数进行融合，能弥补各自的缺点达到提升系统性能的目的[44]。但是，如何将特征

进行融合能既不掩盖自己本身的特性也能很好的同其他特征互相补充却是一个比

较难的问题。目前常用的特征融合的方法就是直接特征拼接，但是这种方法只能

针对特征维数相等的基于帧计算的特征，其应用比较局限性，效果也并不突出。 

说话人识别系统里，不同类型的特征所反映的特性也是不同的。韵律特征具

有不受信道影响，能反映说话人说话习惯和风格而越来越受到重视。寻找韵律信

息最常用和最基本的方法就是求取语音的基频的特征，但是仅浊音帧上才有基频

信息。在特征域进行融合，如果采用将基频信息直接拼接的办法会导致清音帧的

数据丢失[45]，因此将韵律特征同导频谱特征直接拼接并不适合。在第 2 章中我们

采用对基频曲线进行三次多项式拟合的方法获得基频曲线段特征，但是这种方法

所求取出来的基频曲线段特征向量比较少，如果直接将基频曲线段特征直接同

MFCC 特征进行拼接的话，会造成 MFCC 对其的覆盖。所以选择在得分层对这两

类特征进行分类器融合是一个较为理想的方法。 

2.5.5 节中由对支持向量机的定义、训练、核函数的选择等具体介绍可知，SVM

本质上是一个线性分类器，由于引入了核函数的概念，使得支持向量机也能处理

非线性判决的问题。它的中心思想就是调整判别函数使得它能最好的利用边界样

本点的分类信息，能够很好的解决小样本情况下的机器学习问题。文[46][47]显示在

口音辨识中引入支持向量机作为分类器融合工具能对系统的性能起到很大的提升

效果。因此，本研究考虑到支持向量机的多种特性和优点，将其引入到说话人识

别任务中，使用其作为我们的分类器融合工具。 

5.3 多特征融合系统设计 

5.3.1 系统整体框架 

为了避免多特征混合时数据混叠，GMM 无法充分描述某类特征代表的说话人

信息。我们分别对不同特征构建 GMM 子分类器，并采用不同类型特征分别在其

对应的子分类器上进行打分，随后采用 SVM 对各子分类器上得到的分数进行综合

而做出最终判决。我们设计的这种系统包括训练和识别两个过程。图 5.1 是我们提

出的多特征融合系统的整体框图： 



重庆邮电大学硕士论文 第 5 章 文本无关的说话人识别多特征融合技术研究 

46 

 

前端处理 GMM SVM

前端处理 匹配计算
模型
匹配

训练语音

测试语音

特征序列1

特征序列2

特征序列 1

特征序列 2

得分序列

得分
结果

 

图 5.1 多重特征分数融合说话人确认系统整体框图 

这样设计的好处在于： 

○1 这两类特征的混合可以从不同的方面对说话人的特点进行覆盖。另外，这

样的设计还具有扩展功能，可以根据实际需求选取更多的特征进行融合。多项式

拟合方案的提出也能解决特征维数不等的问题。 

○2 分别对每类特征进行建模，可以避免特征之间的相互混叠。采用 GMM 作

为子分类器，将 GMM 的输出得分进行再利用，充分利用训练数据。 

5.3.2 系统训练流程  

该系统的训练过程，大概流程同传统的说话人识别系统流程一致。都是包括

前端处理、模型训练、模型匹配、判决几个步骤。但是我们提出的这种多特征融

合的方案在后期增加了一个 SVM 作为判决工具，同时，在各个子模块中也有细节

性的改动。首先对目标说话人的所有 MFCC 特征，基频超音段特征分别进行 GMM

建模，然后使用训练集中的语音在这些 GMM 模型上进行打分，由于不同类型的

特征得分范围相差甚远，为了避免得分范围大的覆盖范围小的，在分数层融合前

还需要对分数进行归一化处理，本系统将得分归一到[-1,1]这个区间。图 5.2 是系

统的训练流程图： 

目标说话人语

音#i

仿冒说话人语
音

特征序列#j GMM#i#j

前端处理

匹配计算

前端处理

特征序列#j

匹配计算

SVM#i

标记为+1

标记为-1

 

图 5.2 多重特征分数融合说话人确认系统训练过程 

如图 5.2 所示，其中#i表示目标说话人 i，#j 表示特征类型 j（本论文使用的特
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征是 MFCC 和我们提出的采用多项式拟合方法拟合后的基频曲线特征）。我们将目

标说话人#i的特征类型#j 序列用 i jSpeak Fea 表示，进行模型训练得到 GMM#i#j，

然后用 i jSpeak Fea 在对应的 GMM#i#j 上的得分进行归一化处理后标记为+1，将

仿冒说话人在其对应的 GMM#i#j 上的得分归一化后标记为-1，将这两类得分作为

输入参数用来训练目标说话人#i的 SVM 模型。 

另外，在具有 N 个说话人的说话人确认系统，对每个说话人而言，目标说话

人只有一个，而仿冒说话人有 N-1 个。因此，在训练说话人的 SVM 模型时，也是

一个二分类问题。我们对每个目标说话人训练一个 SVM 模型，即将目标说话人和

N-1 个仿冒说话人的得分一起训练。 

假设该系统共有 N 个目标说话人和 L 种不同的特征，共训练 NL 个不同的高

斯混合模型。对每一条训练集上的语音分别在这 NL 个高斯模型上进行似然分的计

算，得到一个 L 行 N 列的矩阵。然后对矩阵的分数进行归一化处理，使之得分范

围在[-1,1]之间。对上一步得出的 L 行 N 列的矩阵，取第 N 列作为第 N 个目标说话

人的真实分数，其余的 N-1 列作为仿冒说话人得分训练说话人 N 的 SVM 模型。 

训练的具体步骤如下： 

○1 对训练语音进行采样量化。 

○2 按照一定的帧长和帧移对训练语音信号进行加窗分帧操作。 

○3 对训练语音进行前端处理。 

○4 对每帧语音提取 MFCC 特征，组成 MFCC 特征序列。 

○5 提取训练语音的 pitch 特征，对 pitch 曲线段进行三次多项式拟合得到维数

为 4 的基频曲线段特征。 

○6 对训练语音的 MFCC 特征构建 GMM 子分类器。 

○7 对训练语音的基频曲线段特征构建 GMM 子分类器。 

○8 将训练语音的 MFCC 特征在其对应的子分类器上进行打分，得到分数序列。 

○9 将训练语音的基频曲线段特征在其对应的子分类器上进行打分，得到分数

序列。 

○10将这两类分数分别进行归一化处理，是得它们的得分范围在[-1，1]之间。 

○11将归一后的分数联合成一个特征向量训练 SVM 模型。 

5.3.3 系统识别流程 

每次识别时，测试语音的特征数据也是先经目标说话人的 GMM 后，由其在

GMM 上的打分与目标说话人的 SVM 模型进行匹配计算，最终由 SVM 的输出来

对该测试语音予以接受或拒绝的判决，如图 4.7 所示。 
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测试语音
（身份声明为#i）

特征序列 #j

前端处理

匹配计算

GMM #i#j

模型匹配

SVM #i

结果

得分

 

图 5.3 多重特征融合说话人确认系统测试过程 

识别的具体步骤如下： 

○1 对测试语音进行采样量化。 

○2 按照一定的帧长和帧移对训练语音信号进行加窗分帧操作。 

○3 对测试语音进行前端处理。 

○4 对每帧语音提取 MFCC 特征，组成 MFCC 特征序列。 

○5 提取测试语音的 pitch 特征，对 pitch 曲线段进行三次多项式拟合得到维数

为 4 的基频曲线段特征。 

○6 将测试语音的 MFCC 特征在其所声称的说话人对应的 GMM 子分类器上进

行打分  

○7 将测试语音的基频曲线段特征在其所声称的说话人对应的 GMM 子分类器

上进行打分 

○8 将两类分数进行归一化处理后连接一起。 

○9 用训练过程中得到的支持向量机对上一步的向量进行测试，得到最终的判

决结果。 

5.4 仿真实验和分析 

在第 4 章中，基于非线性分段的说话人识别系统性能已经得到有效的验证。

我们发现在嵌入式平台上使用非线性分段算法是可行并且有效的。 

针对嵌入式说话人识别系统性能对环境的依赖性过强的特点，其将不受信道

环境因素影响能反应说话人韵律特点的高层特征与低层特征联合用于嵌入式说话

人识别系统中以增强系统的抗噪性和鲁棒性。多特征融合利用特征间的互补性或

者区分性能有效的提高系统的安全性能。但是多特征融合的系统往往具有数据存

储量大、计算量显著增加的特点。所以多特征融合的系统在嵌入式设备上的应用

非常有限，但是随着计算机技术的高速发展以及高性价比专用芯片的出现，在嵌
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入式设备上实现多特征融合系统也将是必然趋势。本文对其的研究工作旨在希望

对说话人识别技术乃至多生物特征融合技术方面的发展有一定的贡献。 

下面将对本文提出的基于支持向量机的多特征融合的说话人识别系统的性能

进行进一步验证。 

5.4.1 不同种类单一特征的对比 

基频曲线能反应说话人的声调特点，由于基频曲线不连续且不等长，为了能

对基频曲线进行数学建模，本文采用了一种基于多项式拟合的基频曲线段特征。

基频曲线段特征的具体的实现方法在第 2.4 节中有详细的介绍。由于本实验是对只

使用基频曲线段特征的系统性能进行验证，因此在本实验中将基线系统的 MFCC

特征替换为基频曲线段特征，具体的实现步骤同基线系统一样。根据实验选择合

适的高斯混合数，实验结果如表 5.1 所示： 

表 5.1 不同高斯混合数系统 EER 

混合数 M=4 M=6 M=8 M=16 M=32 

EER 34.2% 28.1% 26.9% 26.9% 28.7% 

由表 5.1 可以看出，当高斯混合数为 8 的时候，系统的性能最优，因此后续的

实验都是采用混合数为 8 的高斯混合模型对基频曲线特征进行建模。 

从特征方面而言，我们使用第 2.4 节中提到的 2 种特征，训练和测试流程依照

第 2 章所述的高斯混合模型的训练和测试流程进行，由前面的实验将 MFCC 特征

和基频曲线特征的高斯混合数分别确定为 64 和 8，实验结果如下表 5.2 所示： 

 

表 5.2 仅使用单一特征，系统的 EER 

特征类型 EER 

基频曲线 26.9% 

MFCC 2.67% 

5.4.2 多特征融合的说话人识别系统 

本实验，将之前得到的基频曲线段特征同基线系统采用的 MFCC 特征进行联

合使用。融合的方案在 5.3 节中有详细的介绍，包括系统的整体设计框架，识别训

练的具体步骤。 
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实验中的参数设置依旧采用前面实验所得最优解而选定的值。如，MFCC 特

征采用 64 混合的高斯建模，基频曲线段特征则采用 8 混合的高斯建模。 

下图 5.4 是多特征融合的说话人识别系统的 DET 曲线图，其中横坐标代表错

误接受率，纵坐标代表错误拒绝率。空心圆点表示错误拒绝率错误接受率相等时

的位置，即 EER 的值。由图可以看出，该系统的 EER=1.4% 

 

图 5.4 多特征融合说话人识别系统 DET 曲线 

结合前面的实验，将所有结果统计到下表 5.3 中： 

 

表 5.3 不同系统的性能比较 

系统 基线系统 基于改进的 NLP 系统 多特征融合系统 

EER（%） 2.67 2.13 1.4 

性能提升（相对值，%） NULL +20.22 +47.57 

由表 5.3 可以看出，我们提出的多特征融合系统性能最优，相对基线系统，性

能提升了 47.57%。 

5.4.3 实验分析 

另外，表 5.3 表明采用提出的多特征融合后的系统性能最优。其主要原因除了
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SVM 本身具有最优分界面的优点外，本文设计的方案是在子分类器上进行了第一

次训练过程（高斯混合模型的训练）之后，在分数混合阶段又继续利用训练集的

数据进行了第二次训练。因此，这种方法能够更加充分地利用训练数据，并且这

种两次训练来分别调整参数和超参数的方法和思路，可以更有效地反映出具体任

务和具体数据分布的特点，进而在测试集上也能得到一个相对较好的结论。 

而使用单一的特征，低层特征的表现要好于高层特征。其原因有以下三方面： 

○1 高层信息受到影响的因素较多.比如时变，以及人自身身体状态。 

○2 单一高层信息不能充分表现说话人的特征。对一个语音文件来说，提取出

来的高层特征的数量要远远少于语音帧的数量，不能充分描述说话人的特点。因

此这些高层信息不适合单一使用，而适合作为说话人低层特征的补充。 

○3 本实验所采用的数据库是针对嵌入式平台的特点而录制的，语音长度较短，

所以我们提取出的基频曲线片段数量也较少，进而无法完全体现说话人的韵律特

性，所以在单一使用基频曲线信息时实验的结果比较糟糕。 

5.5 本章小结 

本章介绍了在不同层次进行分类器融合的一些常见方法，并且对它们的优缺

点进行了简要的说明。此外，针对说话人识别的特点，提出了采用支持向量机在

分数层进行分类器融合的方案，并对我们所使用的系统框架进行了完整的描述。

最后通过实验验证本文设计的多重特征融合方案则具有更优的性能，它相对于基

线系统性能提高了 47.57%。 
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第6章 总结和展望 

6.1 全文工作总结 

随着语音识别技术在嵌入式市场的广泛应用，说话人识别技术由于其独特的

优势受到了越来越多人的关注，将说话人识别技术拓展到嵌入式市场中去也具有

了巨大的商业潜力。 

本文就与文本无关的说话人识别系统研究做了两个方面的工作：一是引入了

一种快速算法以提高系统的运行效率。二是采用多特征融合增强系统性能。研究

的具体内容和成果如下： 

○1 搭建了基于 GMM 的文本无关的说话人识别仿真系统。 

○2 引入了非线性分段算法以提高系统的运行效率，并针对该算法的缺陷，对

非线性分段算法进行了改进。 

○3 采用了一种采用多项式拟合基频曲线段系数作为基频超音段特征的方案。

汉语是一种声调语言，基频曲线变化能反应说话人发音的习惯，将基频曲线信息

作为说话人特征补充到倒谱特征参数里面能提高系统的性能。但是由于基频曲线

信息是不连续的且不等长的，为了能对其进行建模，我们引入三次多项式对其进

行拟合，并用拟合的系数作为特征来描述基频曲线的变化情况。从实验的结果看

来，单独使用这种基频段特征的效果并不太好，主要因为我们采用的语音数据库

语音长度较短，这样导致能获取的基频特征数量较少，不能很好的覆盖说话人的

个性特征。但是其作为 MFCC 特征的参数补充，确实能起系统性能增强的作用。 

提出了一种基于支持向量机的多特征混合方案。该方法采用对多特征在其已

有的模型上进行打分，将得分进行归一化处理后采用 SVM 在其分数域进行融合和

判决。 

6.2 工作展望 

本文针对嵌入式平台下的文本无关的说话人确认系统展开了一些研究工作，

提出了系统的加速算法，以及对如何增强系统的鲁棒性做了初步的探索。然而还

存在着很多不足的方面。 

○1 嵌入式设备环境多样性没有考虑进去。本论文所采用的语音数据库都是在

干净的实验室环境下录制的。下一步的工作可以对数据库进行扩展，增加噪音环

境下的语音数据。 
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○2 本论文所采用的语音数据库都是基于嵌入式平台的特点考虑的，所以数据

库的语音长度都较短，能提取出来的基频信息有限。理论上是认为越长的语音越

能反应人说话的韵律特性，也就是说，实验采用长语音应该能得到更好的效果。

但是由于实验资源的局限性，没有对长语音进行研究。接下来的工作，可以录制

一批长语音，对该特征融合的方案进行验证与改进。 

○3 本论文在对增强系统鲁棒性的探讨中，只考虑加入了基频信息。但是否添

加基频信息对无本无关的说话人确认系统是最优的选择呢。在后续的工作中，我

们可以考虑加入共振峰等其他高层特征。 

将说话人识别技术应用到嵌入式设备上是当前说话人识别领域的一个难点，

尽管有很多研究人员孜孜不倦地为人类能用语音这种最自然的交流方式同机器进

行沟通而努力，但是就具体应用到实际能广泛得到用户满意的理想状态来说，这

项课题依旧还需要很长时间的探索和改进。
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