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摘  要 

I 

摘  要 

为提高大规模目标说话人检测的性能，本论文针对多说话人分割问题和

快速辨认问题进行了研究，主要工作包括：  

1．提出基于参考说话人模型的距离度量算法。为提高在分析窗宽较短

情况下两窗语音之间距离度量的稳定性，本文提出了基于参考说话人模型的

距离度量算法。该算法不需要将窗内语音训练成模型，避免了数据较少、模型不

精确对距离度量的影响，利用两窗语音分别与参考说话人模型之间的差异性来度

量两窗语音之间的距离。与传统的 DISTBIC 算法相比，在 NIST SRE 2002 新

闻采访语音库 BNEWS 上漏检率相对下降 34.8%，电话交谈语音库 SWBD 上

漏检率相对下降 7.5%。  

2．提出基于音素识别和文本相关的说话人分割算法。考虑到在较短语音下文

本相关说话人识别好于文本无关说话人识别的原因在于文本相关信息的充分利

用，提出通过音素识别技术获取音素这样的相关文本信息，以此进行文本相关的

说话人识别的思路。在 TIMIT 数据库上，与基于参考说话人模型的分割算法相比，

漏检率相对下降 15.4%。 

3．提出基于类纯度约束的说话人聚类算法。为减轻分割后单说话人语音段长

度过短对后续的说话人识别性能的影响，提出基于类纯度约束的说话人聚类算法。

该算法借助参考说话人信息计算语音段之间的距离，以类内离散度最小、类纯度

最大为准则，降低了不同说话人的语音被聚到同一类内的可能性。在 NIST SRE 

2006 数据库上，在语音段平均长度分别为 2 秒、5 秒和 8 秒的条件下，与传统的

HAC 算法比较，有效类语音的比例分别提高了 2.7%、3.8%和 4.6%，目标说话人

检测的召回率分别提高了 7.6%、6.2%和 5.1%。 

4．提出基于参考说话人和双层结构的说话人快速辨认算法。目标说话人

越多，说话人辨认所需要的时间越长，因此，大规模目标说话人辨认任务中辨认

速度是必须面对的、极其关键的问题。为此，本文提出利用参考说话人度量待辨

认语音与目标说话人之间的相似程度，并进一步利用双层结构进行剪枝以提

高辨认速度的算法。在基于 GMM-UBM 架构的说话人辨认系统中，与传统

的 SMC 算法相比，运算时间降低了 29.3%而辨认正确率提高 1.4%。  

关键词：大规模；说话人检测；说话人分割；说话人聚类；快速辨认 
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Abstract 

This dissertation focuses on the research on speaker segmentation and 

efficient identification issues to improve the performance of large scale target 

speaker detection task. It includes: 

1．Reference speaker model (RSM) based distance measure. To improve the 

stability of distance measure between short windows, a speaker segmentation 

algorithm is proposed based on RSM, in which no model training is needed 

eliminating the influence caused by data sparseness and model inaccuracy, and 

the difference information of distances between the two windows against the 

reference speaker models. Compared with the conventional DISTBIC 

algorithm，the proposed algorithm can achieve a relative miss detection rate 

(MDR) reduction of 34.8% on NIST SRE 2002 BNEWS database and 7.5% on 

NIST SRE 2002 SWBD database. 

2．Phoneme recognition and text-dependent speaker recognition based 

speaker segmentation algorithm. Taking it into account that text-dependent 

speaker recognition is much better than text-independent for short speech 

because text-dependent information is fully made use of, an algorithm using 

phoneme recognition technology to obtain phoneme text-dependent information 

is proposed for speaker segmentation. The distance is calculated between the 

same phonemes in two windows using text-dependent speaker recognition. 

Compared with the speaker segmentation algorithm based on RSM, the proposed 

algorithm can achieve a relative MDR reduction of 15.4% on the TIMIT 

database. 

3．Class purity criterion based speaker clustering algorithm. To alleviate 

the influence on the performance of the following speaker recognition due to the 

average short length of single-speaker speech after segmentation, a speaker- 

clustering algorithm based on class purity criterion is proposed, where RSM is 

used to calculate the distance between speech segments and the minimal 

within-class dispersion as well as the maximal class purity are taken as the 

criteria. It reduces the probability of the speech segments by different speakers 
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being clustered into one same class. On the NIST SRE 2006 database, compared 

with the conventional HAC algorithm, for speech segments with average lengths 

of 2 seconds, 5 seconds and 8 seconds, the proposed algorithm can increase the 

valid class speech length by 2.7%, 3.8% and 4.6%, respectively, in the 

meanwhile the target speaker detection recall rate can be increased by 7.6%, 

6.2% and 5.1%, respectively. 

4．Efficient speaker identification algorithm using RSM based a Two-Layer 

Structure. It is obvious that the bigger the number of target speakers there are, 

the more time will be consumed for speaker identification. Therefore, the 

speaker identification speed is a crucial issue in large scale speaker 

identification task. To solve it, an algorithm using RSM to measure the 

similarity between the identified speech and target speaker is proposed. The 

proposed algorithm further uses a Two-Layer structure to prune target speakers 

and hence to improve the speaker identification speed. For GMM-UBM based 

speaker identification systems, compared with the conventional SMC algorithm, 

the proposed algorithm can achieve a computational time reduction of 29.3% 

and an identification performance increase of only 1.4%. 

Key words: Large Scale; Speaker Detection; Speaker Segmentation; Speaker 

Clustering; Efficient Speaker Identification
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第1章  绪论 

语音是人与人进行交流的重要媒介，是最自然、最方便、最有效的交流工具

之一，也是人类获取信息的主要来源之一。随着信息技术的不断发展，利用信息

技术自动识别语音的说话人身份的技术也随之不断发展，即说话人识别（Speaker 

Recognition）技术[1]。说话人识别技术有着非常广阔的应用前景：在公安司法领域

中，它可以用来寻找、发现、锁定和确认目标；在银行金融等领域中，它可以作

为身份核对的一种手段，如声纹电话银行；在日常生活中，它可以用作个人身份

的确定，如声控门禁等。大规模目标说话人检测是说话人识别的应用之一，目

的是解决说话人识别所面临的由多说话人语音和大规模目标说话人等因素

引发的问题，提高说话人识别的性能。论文在前人已有工作的基础上，对上

述问题分别进行了研究，并提出了自己的一些见解。  

本章的内容安排如下：1.1 对大规模目标说话人检测技术的组成与发展

做简要介绍；1.2 综述大规模目标说话人检测的研究现状并指出其重点和难

点；1.3 介绍本文工作的研究思路和工作内容；1.4 介绍本文的组织结构。  

1.1  大规模目标说话人检测技术概述 

大规模目标说话人检测技术是一种说话人识别技术，说话人识别是根据语音

中反映说话人生理和行为特征的语音参数，来识别语音发出者身份的技术。 

说话人识别根据应用的范畴可分为说话人辨认（Speaker Identification）[2]和说

话人确认（Speaker Verification）[2]两类。说话人辨认是判定待识别的语音属于 N

位参考说话者中的某一位，是一个多选一的问题；说话人确认是确定一段语音是

否由所声明的说话人发出，答案有“是”（接受）或“否”（拒绝）两种，是一

个二选一的问题。 

说话人识别根据识别的内容可以分为文本无关（Text-independent）和文本相

关（Text-dependent）两类[2]。文本无关不指定说话人发音的文本，模型建立相对

困难，但使用方便且应用范围较宽；文本相关在训练时要求用户按照指定文本发

音，精确地建立每位说话人的模型（例如基于词、音素或音节的模型），在识别

时要求用户必须按指定文本发音。一般来说，文本相关的说话人识别的性能要好

于文本无关的说话人识别，但是文本无关的说话人识别应用的灵活性要大大好于

文本相关。 
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说话人识别根据待识别语音的说话人可以分为闭集（Close-set）识别和开集

（Open-set）识别两类[2]。闭集识别，待识别语音的说话人均属于已知的目标说话

人集合（目标说话人也称作集内说话人，不属于目标说话人集合的说话人称作假

冒者或集外说话人）。开集识别，待识别语音的说话人可能为集外说话人，即不

属于已知的目标说话人集合。显然，开集识别的难度要大于闭集识别。 

大规模目标说话人检测，其目的是检测输入语音中是否包含目标说话人发

出的语音，其输入语音中一般包含多于一位说话人的语音（多说话人语音），目

标说话人的数量多（大规模）。一般来说，说话人识别中待识别语音中只含有一

位说话人的语音（单说话人语音），为避免混淆，在本文中将待识别语音为单说

话人语音的说话人识别称为单说话人识别。单说话人识别对多说话人语音的处理

存在着较大的问题，因为很显然将多说话人语音直接用来进行单说话人识别

在理论上是说不通的，无论多说话人语音与某一说话人匹配地如何完美也不

能够说明这段语音是由这位说话人发出的，因为这段语音中还包含了其他说

话人的语音不能代表单一某位说话人的特性。  

大规模目标说话人检测可以分解成两个子任务：一是将多说话人语音转换成

多段单说话人语音。这就需要检测多说话人语音中不同说话人说话的时间点，根

据语音中说话人身份发生变化的时间点将多说话人语音分割成许多小段语音，这

也是通常所说的说话人分割（Speaker Segmentation）[3]。因为分割之后的单说话人

语音段的长度可能较短，会对单说话人识别的性能造成一定的影响，说话人分割

之后一般还需进行说话人聚类（Speaker Clustering）[3]，说话人聚类是将说话人分

割之后的语音段按照说话人的身份进行聚类，将属于同一说话人的语音段聚成一

类。二是单说话人识别任务，在说话人检测中通常是指说话人辨认，即对说话人

分割聚类之后得到多段单说话人语音分别进行说话人辨认，在辨认结果中回答多

说话人语音中否有目标说话人发音，如果有目标说话人发音的话回答是哪些目标

说话人的发音。图 1.1 是说话人检测的问题分解示意图。 

大规模目标说话人检测系统的输入语音是多个说话人的任意文本的随意发音

（多说话人语音、文本无关）、输入语音中既包含目标说话人的语音也包含假冒

者的语音（开集）、目标说话人的数量多（大规模目标说话人）；没有输入语音

的先验知识，如输入语音中的说话人数量、性别以及可能的目标说话人身份等；

目的是检测输入语音中是否有目标说话人发出的语音，如果有的话是哪一个或哪

几个目标说话人。因此，本论文所研究的系统是一个文本无关的大规模的开集的

多说话人检测系统。 
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图 1.1 说话人检测问题分解示意图  

当目标说话人集合过大时必然会造成辨认速度的大幅下降 [4]，因此本文

的研究任务可分解为两部分，一是提高将多说话人语音转换成多段单说话人语

音的能力，即改善说话人分割聚类的性能；二是在保持说话人辨认的辨认准确率

的前提下提高辨认的速度。  

1.2  大规模目标说话人检测技术的研究现状 

说话人识别的研究始于 20 世纪 30 年代，几十年来国内外许多著名大学、研

究机构以及很多大公司的实验室都在开展说话人识别方面的相关研究，并取得了

丰硕的研究成果，国外的有美国的 AT&T 实验室、麻省理工学院林肯实验室

（Lincoln Laboratory）、加州大学伯克利分校的国际计算机科学研究院（International 

Computer Science Institute，ICSI）、IBM 的 Watson 研究中心等，加拿大的 CRIM

（Centre de recherche informatique de Montréal，CRIM）实验室等，法国的 LIA

（Laboratoire Informatique Avigonon，LIA）实验室、CLIPS（Communication 
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Langagiere et Interaction Personne Systeme，CLIPS）实验室和 LIMSI-CNRS 实验室

等；国内的有中国科学院声学研究所、自动化研究所，北京大学，中国科技大学、

科大讯飞语音实验室，北京邮电大学，北京理工大学，上海交通大学，浙江大学，

南京大学，哈尔滨工业大学等。 

近十多年来，输入语音为多说话人语音的说话人检测也逐渐开展起来。美国

国家标准与技术研究院（National Institute of Standards and Technology，NIST）[5]

在 1999 年组织的说话人识别评测（Speaker Recognition Evaluation，SRE）[5]中就

有了双人语音的说话人检测任务；NIST SRE 2002 和 2003 中组织了说话人分割聚

类评测；NIST 在 2004 年以后的 RTE（Rich Transcription Evaluation，RTE）[6]当中，

将说话人分割作为 Speaker Diarization 评测的一项子任务。一些说话人检测系统也

逐渐出现，如法国的 ELISA 系统[7-9]、MultiStage
[10,11]系统等。大规模目标说话人

快速辨认的研究在近些年也取得了相当大的进展，研究者们提出了很多的快速辨

认算法，取得了很好的加速效果[4]。 

下面，本文将主要从说话人分割聚类和说话人快速辨认两个方面来介绍研究

进展并给出分析。 

1.2.1  说话人分割聚类的研究现状 

1.2.1.1  说话人分割聚类的常用算法 

总的来说，说话人分割聚类算法可分为三类：（1）基于距离度量的算法，该

类算法主要是利用一些距离度量准则，利用预先设定好的阈值判断相邻的两段语

音是否属于同一说话人。常用的度量准则有贝叶斯信息准则（Bayesian Information 

Criterion，BIC）[12-16]、一般化似然比（Generalized Likelihood Ratio，GLR）[17-20]、

KL 距离（Kullback-Leibler Distance）[21-24]、交叉似然比（Cross Likelihood Ratio，

CLR）[25,26]和权重欧式距离[27]等。（2）基于模型搜索的算法，该类算法需要已知

目标说话人模型，或从多说话人语音中估计出可能的目标说话人模型，利用这些

模型来搜索目标说话人的发音时刻，不断的迭代更新目标说话人的模型并对输入

语音进行重搜索来完成说话人检测；常用的算法有美国 AT&T 实验室的基于高斯

混合模型（Gaussian Mixture Model，GMM）的搜索算法[28]、法国 LIA 实验室的基

于隐马尔科夫模型（Hidden Markov Model，HMM）的搜索算法等[29]。（3）距离

度量和模型搜索相融合的算法，如法国的 ELISA 系统[7]，MultiStage 系统[10]等。目

前，一些国内外研究机构均已经出现了不少具有实用价值的说话人分割聚类算法

和系统，以下是其中一些的简介。 

（1）法国 LIMSI-CNRS 的多阶段（MultiStage）[10]说话人分割系统，首先利
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用语音活动检测（Speech Activity Detection, SAD）将语音分成语音和非语音两类，

接下来使用基于 KL 距离的说话人分割算法进行初始分割，将分割得到的每个语音

段训练成 GMM 模型[30]并利用 Viterbi 解码算法重新分割，然后使用 BIC 作为距离

度量准则对分割后的语音段进行模型聚类，将属于同一类的语音段合并，并重估

合并后的语音段的 GMM 模型，利用带有能量限制的 Viterbi 解码算法重新分割，

最后按照说话人进行聚类。MultiStage 系统在 NIST RT 04F
[6]和 ESTER

[31]评测数据

集上，对比单阶段 BIC 系统的说话人错误率[6]相对下降了 40%。 

（2）美国 AT&T 实验室提出了一种基于 GMM 的说话人检测算法[28]。该算法

首先在训练阶段利用已知的目标说话人语音训练目标说话人模型，检测时根据语

音段在目标说话人模型和背景说话人模型上的似然分数差进行目标说话人检测。

在 HUB4 新闻数据库[32]上，对于单一目标说话人检测，在语音质量很干净的情况

下，漏检率大约是 7%，在语音质量不干净的情况下，漏检率大约是 27%；对于双

目标说话人检测，漏检率大约是 63%。 

（3）法国的 ELISA 系统[7]，该系统将基于 BIC 的 CLIPS 系统和基于 HMM 的

LIA 系统进行融合，融合策略有串行和并行两种，串行融合是将 CLIPS 系统的输

出作为 LIA 系统的输入，并行融合是将 CLIPS 系统和 LIA 系统的结果首先进行融

合，分割结果一致的部分保留不变，对于分割结果不同的语音段，采用任一系统

进行重新分割。在 NIST SRE 2002，2003 和 2004 评测中，ELISA 系统分别取得了

会议交谈语音库和电话对话语音库上的最优性能[7]，最优系统性能[8]和最优说话人

分割性能[33]的好成绩。 

（4）微软亚洲研究院提出了一种基于 UBM 的说话人实时分割算法[34,35]。该

算法分为预分割和优化两步。在预分割阶段，根据每帧语音在 UBM 上的似然分的

高低将该帧语音划分为可靠说话人语音帧、可疑说话人语音帧和非说话人语音帧；

在优化阶段，使用递增说话人自适应（Incremental Speaker Adaptation，ISA）算法

从可靠说话人语音帧上得到精确的说话人模型，并根据得到的模型对初始分割的

结果做进一步判决。在 HUB4 英语新闻广播数据库上，误警率为 19.23%，漏检率

为 13.65%。 

（5）Delacourt 等 2000 提出了 DISTBIC 说话人分割算法[23]。该算法分为预分

割和优化两步。在预分割阶段，采用 GLR 和 KL 距离作为距离度量准则进行初始

分割；在优化阶段，使用 BIC 判断预分割结果中的相邻两个语音段是否属于同一

个说话人，如果是则合并，否则保持不变。该算法在新闻语料和电话语料上都取

得了不错的分割结果。 

（6）北京大学信息科学技术学院智能科学系的视觉与听觉信息处理国家重点
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实验室提出了一种基于集外说话人模型集上似然分向量的说话人分割算法[36]。该

算法包括预分割、集外说话人模型打分和基于模型分数向量的聚类三部分，先将

语音分割成每段只含有一个说话人的小段，然后进行集外模型打分并合并模型分

数向量距离较小的段，采用重分割进一步提升性能，在 NIST 2003 双说话人识别

数据库上取得了较好的分割效果。 

（7）中国科学院自动化研究所高技术创新中心提出了一种基于熵的音频跳变

点检测方法[37]用于广播电视环境下的说话人跟踪检测，切分后的语音片断通过说

话人聚类来重新定位语音中说话人的变化点。新的语音片断，经过维纳滤波和 Pitch

端点检测，用于最终的说话人检测系统。在广播电视音频流上的错误率相对于 BIC

方法降低了 7.9%；目标说话人跟踪的综合统计的等错误率相对于基线系统降低了

9.5%。 

（8）中国科学院声学研究所与中科信利实验室构建了一个完整的广播新闻语

料识别系统（ThinkIT-BNR）[38]。该系统包括：音频匹配、音频自动分段、音频分

类、说话人聚类、识别后处理和多阶段识别策略等多个模块，在新闻联播节目测

试语料库上误识率为 10.14%，其中干净的播音员语音的误识率为 4.4%。 

（9）浙江大学计算机科学与技术学院提出了一种多层次的说话人分割框架结

构[39]，利用分层的结构特点，在各层引入辅助信息，利用语音和非语音的特征分

布以及其突变规律，提出了基于决策树的语音分类检测方法，并应用 Anchor 模型
[40]和基音信息进行说话人分割，在 YOHO 语音库[41]和 SRMC 语音库[39]都取得了

不错的效果。 

1.2.1.2  说话人分割聚类的常用特征 

说话人分割聚类中使用的特征主要是低层声学特征，如线性预测倒谱系数

（Linear Predictive Cepstrum Coefficient, LPCC）[42]、Mel 频率倒谱系数（Mel 

Frequency Cepstrum Coefficient，MFCC）[43-47]、感知线性预测系数（Perceptual Linear 

Predictive, PLP）[48,49]和线谱对（Line Spectral Pair，LSP）[22,35,50]等。也有一些研

究人员利用时域参数和高层信息进行说话人分割和聚类，例如基音周期（Pitch）
[22,50,51]、短时能量（Short-Time Energy, STE)

[19]、过零率（Zero-crossing Rate，ZCR）
[50]、短时能量比（Short-Time Energy Ratio，STER）[52]、频谱流（Spectrum Flux，

SF）[52]、响度（Loudness 或 Energy）、共振峰（Formants）、谐波噪音比（Harmonics 

to Noise Ratio，HNR）和长时平均频谱（Long Term Average Spectrum, LTAS）等

特征[53-56]。 

此外，在设备条件允许下，利用麦克风阵列可以更好的对含有多个说话人的
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语音进行处理[57]，但在现实中得到的绝大多数语音都是使用单一设备采集得到的

而不是使用麦克风阵列，即使使用麦克风阵列录制的语音也很难获得麦克风阵列

的详细信息，而且麦克风阵列的成本很高，因此在本文的研究中未考虑使用麦克

风阵列的情况而只关注了基于距离度量或模型搜索的算法。 

1.2.1.3  现有算法分析 

基于距离度量的算法 [13,17,21]的难点是阈值的确定，语音信号千差万别，

不同说话人的语音段之间的距离可能很大也可能很小；属于同一个说话人的

两段语音，由于说话人情感 [58]变化、发音时所处的环境变化等的影响，距离

也可能会较大，因此较难设定一个普适的阈值。  

基于模型搜索的算法[7,10,28,29]的难点在于初始模型的选取，因为基于模型搜索

的算法一般都需要从语音中选择语音段来估计可能的目标说话人模型，而如果用

来训练初始模型的语音段的选择不恰当（即包含有多个人的语音），就会使得用

于搜索的模型不正确或不精确，导致分割聚类的结果不好，而且该类算法复杂度

高，需多次迭代计算，时间花销巨大。 

两类算法还面临的一个共同的难点就是较短的两段语音之间距离的度量精

度。在基于距离度量的算法中，度量相邻的两段语音之间的距离，根据距离大小

判断两段语音是否属于同一说话人，每段语音不能太长，太长就可能包含一个以

上的说话人[13,17,21]；在基于模型搜索的算法当中，选择一段语音来训练初始模型，

同样也不能太长，搜索发音时刻是选取一小段语音并判断该段语音与初始模型的

匹配程度[7,10,28,29]，归根到底也是判断两段语音之间距离，即训练初始模型的语音

段和搜索语音段之间的距离。由于语音的数据较少而且没有任何可利用的先验知

识，距离度量精度是较难得到保证的。显然，距离度量的精度直接影响分割聚类

的性能。 

1.2.2  说话人快速辨认的研究现状 

1.2.2.1  常用的说话人识别方法 

从说话人识别方法上说，常用的说话人识别方法可分为模板匹配法[59-62]、统

计概率模型法、人工神经网络（Artificial Neural Network，ANN）法[63,64]和支持向

量机（Support Vector Machine，SVM）[65-68]等，这些方法既能够用于说话人辨认

也能够用于说话人确认。在文本无关的说话人识别领域，高斯混合模型和通用背

景模型（Gaussian Mixture Model-Universal Background Model，GMM-UBM）[69]、

高斯混合模型和支持向量机（Gaussian Mixture Model-Support Vector Model, 
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GMM-SVM）[70-72]、联合因子分析（Joint Factor Analysis, JFA）[73-77]是最常用的说

话人识别方法，JFA 是在 GMM-UBM 基础上的改进算法。这些说话人辨认方法在

一定条件下已经能达到很高的辨认准确率[69,70,73]，但是随着目标说话人数量的增多

（几千、几万甚至更多）[4]以及输入数据的增多，这些方法的时间性能往往大幅下

降难以满足应用需求，尤其是对于那些实时性要求较高的应用，例如大规模目标

说话人检测系统。 

1.2.2.2  常用的说话人辨认快速算法 

基于 GMM-SVM 的说话人辨认系统[70]，一般首先利用 GMM-UBM 系统将待

辨认语音在 UBM 上进行自适应得到高斯混合模型作为支持向量机的输入，自适应

方法一般有最大后验概率（Maximum A Posteriori, MAP）[78-81]算法、最大似然线

性回归（Maximum Likelihood Linear Regression, MLLR）[82-84]算法和本征音建模

（EigenVoice Modeling）[73]算法等。MAP 需要估计出某一特定环境下的先验模型

参数，从而对说话人模型进行相应的补偿；MLLR 假定用一小部分语音数据即可

估计出训练环境与测试环境之间在模型参数上的差异，在此基础上，对说话人模

型进行修正；EigenVoice 需要计算本征音因子的期望来估计本征音因子。这些算

法的运算量大特别耗时，Liu 等 2002
[85]使用分层结构的高斯混合模型（Hierarchical 

Gaussian Mixture Model, HGMM），Wang 等 2010
[86]使用回归类树（Regression Class 

Tree, RCT）方法分别对 MAP 算法进行了加速，与基于 GMM-UBM 的说话人辨认

系统相比，其运算速度仍有较大差距且较难进一步改进。因此，目前更多的说话

人辨认快速算法是对基于 GMM-UBM 的说话人辨认系统进行改进。 

在基于 GMM-UBM 的辨认系统中，运算速度主要受两个因素影响[86,87]。一是

输入语音的特征向量的数量。每一帧特征向量都需要在 UBM 中挑选核心分布，一

般是先在 UBM 所有的单高斯分布上计算似然分然后挑选似然分最高的前 N（N 为

4 或 5）个高斯分布作为核心分布[69]。而 UBM 作为通用背景模型是需要覆盖整个

声学空间的，因此其混合数往往都比较大（1024 或 2048）[69]，而且似然分的运算

主要为指数和对数运算，比较耗时，因此这部分运算量较大。二是目标说话人的

数量。每一帧特征向量在 UBM 上挑选完核心分布之后，该帧特征需要在所有目标

说话人模型中与 UBM 核心分布相对应的单高斯分布上计算似然分，这部分的运算

量与目标说话人的数量成正比，当目标说话人规模很大时运算量也会很大。 

目前已有的快速辨认算法可大体分为三种，一是快速挑选核心分布算法；二

是下采样（Down-Sampling 或 Sub-Sampling）方法，压缩输入语音的特征向量数量，

使用部分特征来代替全部特征；三是基于目标说话人聚类的剪枝算法，剪掉那些
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与待辨认语音相似程度较低的目标说话人而只对保留的目标说话人进行说话人辨

认，通过降低辨认的目标说话人数量减少运算时间。 

（1）快速挑选核心分布算法。Auckenthaler 和 Mason 2011 提出了基于哈希表

的核心分布快速挑选算法[88]，为 UBM 中的单高斯分布建立哈希表索引，利用哈希

表查找的方式来快速挑选核心分布，核心分布的挑选速度提高了 10 倍而系统识别

性能仅略微下降；Xiang 和 Berger 2003 提出了结构化高斯混合模型方法（Structural 

Gaussian Mixture Model，SGMM）[89]，识别时仅考虑树结构中各层分数最高的分

布，把各层的似然分输入一个神经网络进行处理后得到一个单一分数用于说话人

确认，在等错误率相对上升 5%的情况下识别速度提高 17 倍；熊振宇等 2006 提出

了基于树形 UBM 的核心分布快速挑选算法（Tree Based Kernel Selection，TBKS）
[90]，把 UBM 中的单高斯分布经过分层聚类后组织成树形结构，自顶向下搜索树形

结构，每层剪枝掉似然分较小的节点仅保留似然分较高的节点，下层节点计算时

仅对上层保留节点的子节点计算似然分，降低了单高斯分布的计算数量，从而提

高挑选核心分布的速度，TBKS 算法在核心分布挑选速度提高了 14.8 倍情况下说

话人辨认性能仅下降了不到 1%；Saeidi 等 2010 提出了基于排序高斯混合模型

（Sorted Gaussian Mixture Model, Sort-GMM）的算法[91]，训练时使用排序函数来

对 UBM 中的单高斯分布计算索引值并排序，识别时先使用排序函数求解特征的索

引值，在排序的 UBM 中寻找索引值与该特征索引值相近的分布，计算似然分然后

挑选核心分布，与结构化高斯混合模型方法[89]相比，该算法取得了更好的加速效

果且同时性能下降很小。 

（2）下采样算法。Mclaughlin 等 1999 提出了按间隔抽取特征向量进行识别的

方法[92]；Pellom 和 Hansen 1998 提出了束搜索技术（Beam Search Technique，BST）
[93]；熊振宇等 2005 提出了基于特征矢量重排序的剪枝算法（Observation Reordering 

Based Pruning, ORBP）[94]；Kinnunen 等 2006 提出了预量化（Pre-Quantizing, PQ）
[95]算法等下采样算法。这类算法都利用了相邻语音帧的相关性较大，似然分之间

的差异较小，且每帧语音计算的先后顺序与最终的似然分无关[92]。对语音进行下

采样，如取采样间隔为 4 帧（即每 4 帧语音采样 1 帧）[94]得到 4 组语音，使用一

组采样语音对目标说话人模型计算似然分来作为语音的似然分。 

（3）基于目标说话人聚类的剪枝算法。Sun 等 2005 提出了分层结构的说话人

辨认（Hierarchical Speaker Identification, HSI)
[96]算法，Apsingekar 和 Leon 2007 提

出了基于说话人模型聚类算法（Speaker Models Clustering, SMC）[4]。这两种算法

在训练阶段利用某种聚类算法（如 ISODATA
[97]或 K-Means

[98,99]）对目标说话人的

模型进行聚类，得到一组聚类中心，辨认时输入语音首先对聚类中心计算似然分，
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然后选择得分最高的聚类中心所代表的那一类，对属于该类的目标说话人模型计

算似然分进行辨认。Kinnunen 等 2006 提出了基于 PQ 的剪枝算法[95]，首先利用 PQ

进行下采样得到多组下采样语音，然后利用一组下采样语音对全部目标说话人模

型计算似然分，剪枝似然分小于阈值或排名靠后的那些目标说话人；接下来增加

一组采样语音对上一步剪枝后剩余的目标说话人模型计算并更新似然分然后剪

枝，重复本步直到每组采样语音均被计算。 

此外，还可以通过降低UBM的混合数或降低特征维数来提高基于GMM-UBM

的说话人辨认系统速度的方法，但这类方法往往会因为模型或特征的精度不足引

起辨认性能的较大幅度的下降，而且运算速度的提高幅度有限。 

1.2.2.3  现有算法分析 

目前的基于 GMM-UBM 的说话人快速辨认算法中，快速挑选核心分布算法性

能很好，在提高挑选核心分布的速度的同时说话人辨认的性能下降很小甚至可忽

略，但是当目标说话人的数量较多时，挑选核心分布的运算量仅占说话人辨认全

部运算量的很小的一部分，该算法对整个辨认过程的加速作用较小；下采样方法

在一定条件下能够提高辨认速度，但由于采样语音的似然分与全部语音的似然分

之间存在一定的差异，算法的稳定性存在欠缺，而且因为用于辨认的特征往往是

去除了静音的有效语音的特征，并不能保证相邻帧之间的相关性较大，因此算法

的前提条件并不一定能够得到很好的满足；基于目标说话人聚类的剪枝算法对整

个辨认过程的加速性能最好，缺点是目标说话人数量增大到一定程度后算法的辨

认性能下降较明显，大规模目标说话人会影响聚类效果，使得各类之间的区分性

降低，在两类或多类之间容易发生混淆的目标说话人数量较多，当待辨认语音中

包含的目标说话人位于这些位置时，很可能会由于类的选择而无法被正确检测到，

大规模目标说话人造成该类算法性能下降的根本原因在于剪枝后保留的目标说话

人与聚类中心相似程度较高，而不能保证与待辨认语音相似程度较高，理想情况

是挑选与待辨认语音相似程度较高的目标说话人。 

1.2.3  大规模目标说话人检测的难点 

大规模目标说话人检测需要将多说话人语音处理成多段单说话人语音然后再

进行单说话人识别，一般来讲有以下难点： 
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图 1.2 大规模目标说话人检测的难点问题  

（1）说话人分割。说话人分割就是找到多说话人语音中的说话人转换（一个

说话人停止说话而另一个不同的说话人开始说话）点，将多说话人语音分割成多

段单说话人语音，说话人转换点的特征是该点两侧的语音分别属于不同说话人，

说话人分割就是根据二者之间的差异来判断该点是否为说话人转换点。而实际的

语音信号千差万别，两段属于不同说话人的语音之间的差异可能很大，也可能很

小；两段属于同一个说话人的语音，由于发音长度的不同、发音内容的不同、说

话人情感的变化以及说话时所处的环境变化等原因，使得二者之间的差异也很可

能会有较大波动。度量两段语音之间差异没有任何的先验知识可以利用，而且每

段语音不可能太长，太长的话很可能包含一个以上的说话人。根据以上分析看出，

说话人分割是一个具有相当难度的问题。此外，说话人分割的结果直接影响到系

统最终的说话人检测性能，如果有较多的漏检会直接影响后续的聚类以及辨认的

性能；而如果有较多的误警会使分割得到的单说话人语音段长度过短也不利于聚

类和辨认。漏检是指语音在某一时间点上发生了说话人转换却没有被分割，误警

是指在某一时间点上语音没有发生说话人转换却被分割开。 

（2）说话人聚类。在本文研究中，说话人聚类就是将说话人分割结果中属于

同一个说话人的语音段聚成一类。度量两段语音之间的差异，根据差异大小来决

定这两段语音是否属于同一类。而说话人分割之后得到的语音段的长度一般都比

较短，在数据较少且没有先验知识的情况下度量两段语音之间的差异是具有相当

难度的。而且本文研究的说话人聚类是无监督的聚类，不知道输入语音中说话人

的数目，即聚类数，如果聚类结果中的类数少于说话人的数目，就很有可能使目
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标说话人的语音被其他说话人的语音淹没；如果类纯度不好也会导致目标说话人

的语音被其他说话人语音淹没或者混入其他说话人的语音，这都会对目标说话人

检测的性能造成一定的影响，这些都说明说话人聚类是很有难度的，而且聚类效

果会直接影响说话人辨认的性能。 

（3）辨认速度。大规模目标说话人对说话人辨认速度的影响很大，辨认时间

与目标说话人的数量成正比。说话人检测系统在现实应用中其目标说话人的数量

往往特别巨大，同时说话人检测一般都有严格的速度要求。如何快速度量待辨认

语音与目标说话人之间的相似程度，利用目标说话人剪枝来提高辨认速度，也是

本文研究的一个难点问题。 

综上所述，说话人分割、说话人聚类和快速辨认是目前大规模目标说话人检

测技术无法回避的核心问题、关键问题、难点问题。 

1.3  研究工作概述 

1.3.1  研究思路 

面向实际应用的大规模目标说话人检测系统，由于输入语音中大都包含多个

说话人的语音，单说话人识别技术无法对其进行识别，先采用说话人分割聚类技

术将多说话人语音转变为多段单说话人语音；在应用中，由于大规模目标说话人

的影响以及说话人检测技术应用的速度要求，需要进行说话人快速辨认。 

综上所述，本文采用的研究思路（如图 1.3 所示）为：首先对多说话人语音进

行说话人分割处理，得到多段单说话人语音；分割之后得到的多段单说话人语音

的每段长度可能会比较短，而较短的语音会使得说话人辨认由于数据较少而导致

辨认性能较差或不稳定，接下来对分割后得到的语音段按照说话人的身份进行聚

类处理，将属于同一说话人的语音合并以增加单说话人语音段的长度；使用说话

人快速辨认算法提高说话人辨认速度。为了提高分割和聚类的性能，研究两段较

短语音之间相似性的精确度量方法；为了降低聚类结果对辨认的影响程度，研究

类纯度约束下的聚类方法；为了能够快速准确的进行说话人辨认对大规模目标说

话人进行索引，并重构成易于进行目标说话人剪枝的结构，在此结构上研究快速

辨认算法以提高辨认速度。 

从以上分析可以看出，大规模目标说话人检测技术被分解为三个研究问题，

即说话人分割、说话人聚类和说话人的快速辨认，对这三个问题的研究思路如下： 
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 图 1.3 大规模目标说话人检测研究思路示意图  

（1）说话人分割，基于模型搜索的分割算法的性能在很大程度上依赖于初始

模型，如果训练初始模型的语音段选择不恰当（即包含有多个说话人的语音），

就会使得用于搜索的说话人模型不正确或不精确，从而导致分割的性能不好，而

且该类算法需要反复分割并更新模型使得算法速度很慢，同时考虑到说话人检测

系统严格的速度要求，本文选择了基于距离度量的算法开展研究。基于距离度量

的说话人分割聚类算法是根据左右相邻的两个分析窗内语音的距离来判断两个窗

内的语音是否属于同一个说话人，其隐含条件是两窗内的语音最多发生一次说话

人转换。由于输入语音中可能存在较短的语音段，这些短语音段限制了窗宽不能

太长，过长的窗宽就很有可能在两窗语音内发生一次以上的说话人转换。而在较

短的窗宽情况下，两窗语音之间的距离度量会由于数据量较少而容易导致不稳定

与产生偏差。本文对说话人分割研究的出发点是尽可能提高在较短窗宽下的距离

度量的准确性和稳定性，从而提高分割性能。常用的距离准则 BIC、GLR 和 KL

都先将每窗内的语音训练成模型，然后度量这两个模型之间的距离作为两窗语音
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之间的距离，而模型的训练一般在数据量较大的情况才能保证训练得到的模型足

够精确，因此会由于一窗语音的数据较少而导致模型训练不足，进而影响到距离

度量的准确性和说话人分割的性能。本文改善分割性能的思路是增加可以利用的

先验信息来提高距离度量精度，提出了两种距离度量准则。一是基于参考说话人

模型的距离度量准则。一般来说，如果两窗语音属于同一个说话人，那么二者与

同一个说话人模型的距离的差异较小，反之，如果两段语音与多个说话人模型的

距离的差异都较小则说明二者属于同一个说话人的概率很高，如果两段语音与多

个说话人模型的距离的差异较大则说明二者属于同一个说话人的概率较低。基于

这一想法，设计了基于参考说话人模型的分割算法，训练多个参考说话人模型用

来对声学空间进行分类描述，每个参考说话人模型代表一种典型说话人的声学特

性，一窗语音与多参考说话人模型的距离则描述了这窗语音的声学特性。分别度

量两窗语音与多参考说话人模型的距离得到两个距离矢量，然后将两个距离矢量

之间的相似性作为分割用的距离度量准则。二是利用高层信息的基于音素识别和

文本相关的距离度量准则，考虑到文本相关的说话人识别在语音很短的条件下（甚

至仅有一两个字或词）都可以达到很高的识别性能，其根本原因在于识别语音和

训练语音在内容上的存在着高度的一致性或相关性，本文中尝试借助音素识别技

术获得语音中的音素信息，对输入语音进行音素识别得到音素序列，对两窗内相

同的音素进行文本相关的说话人识别并将其识别结果作为距离度量，通过提升距

离度量时内容的一致性和相关性来提升距离度量的准确性，从而进一步改善说话

人分割性能。 

（2）说话人聚类，在说话人数目未知的无监督聚类中，如果最终聚类的类数

少于说话人的数目，就很有可能使目标说话人的语音被淹没在其他非目标说话人

语音中，而如果聚类数多于说话人数目，发生目标说话人语音被淹没的概率会比

较低。本文研究基于类纯度约束的说话人聚类算法，其基本思想是使聚类后达到

最短辨认长度要求且类纯度较高的有效类尽可能多，降低不同说话人的语音被聚

到同一类内的可能性。在说话人检测中，说话人聚类的目的是降低分割后得到的

单说话人语音段的长度较短对说话人辨认性能的影响，因此只要单段语音的长度

能够满足说话人辨认系统的最短长度要求即可，可允许同一说话人的语音聚成两

类或多类。首先从待聚类的语音段中挑选最不可能属于同一说话人的两段语音作

为初始的两类，挑选与这两类距离最近的一段语音，根据合并对类内离散度的影

响决定合并还是增加新类，如果某一段语音达到了最短辨认语音长度要求，将该

语音段单独归为一类不再参加后面的聚类过程，重复直至所有的语音都被处理。

由于聚类不会使得在分割时产生的漏检错误得到消除，在聚类后进行了重分割处
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理的话又会增加过多的处理时间，分割时尽量降低漏检率。 

（3）快速辨认，在已有的说话人快速辨认算法中，快速挑选核心分布算法在

大规模目标说话人条件下对说话人辨认整体的加速作用有限；下采样方法的采样

语音的似然分与全部语音的似然分之间存在一定的差异，算法的稳定性存在欠缺，

而且去除静音之后，相邻帧特征之间的相关性并不能保证较大；在大规模目标说

话人条件下，基于目标说话人聚类的剪枝算法对辨认的加速作用最明显，现有的

目标说话人剪枝算法 HSI
[96]和 SMC

[4]在目标说话人数量增大到一定程度后算法的

辨认准确率会有明显下降，其根本原因在于其剪枝后保留的目标说话人与聚类中

心相似程度高，但不能保证与待辨认语音相似程度高，本文提出了一种基于参考

说话人和双层结构的快速辨认算法，借助参考说话人信息度量目标说话人和待辨

认语音之间的相似程度，上层用来挑选参考说话人和快速粗剪枝，下层用来评估

目标说话人和待辨认语音之间的相似程度，挑选与辨认语音最相近的一部分目标

说话人进行辨认。 

在对上述三个问题的研究基础上，可以构建一个完整的大规模目标说话人检

测系统，虽然还存在许多需进一步研究的问题，但仍然可以在一定条件下进行实

际应用，其中的技术也可独立应用，如快速辨认算法可单独应用于说话人辨认、

基于参考说话人模型的距离度量也可应用于说话人确认等。 

1.3.2  论文工作内容 

论文的研究工作受多说话人语音和大规模目标说话人两个因素影响，面临说

话人分割、说话人聚类和辨认速度三个方面的问题，如图 1.4 所示。 

具体地说，作者的工作内容包括以下几个方面： 

（1）针对说话人分割问题，为改善较短窗宽条件下两窗语音之间距离度量的

精度和稳定性，提出了一种基于参考说话人模型（Reference Speaker Model，RSM）

的说话人分割聚类算法。基于 RSM 的距离度量准则利用 RSM 能够较好的覆盖声

学空间并能够描述各类典型说话人发音特性的特点，根据相邻两段语音在 RSM 上

的似然分之间的差异来找出多说话人语音中的说话人转换点，并利用性别相关的

UBM 来提取语音的性别信息帮助确定说话人转换点，使用距离序列上的波峰波谷

信息来进一步降低漏检和误警。研究了 RSM 的训练方法，以及基于 RSM 的两窗

语音之间的距离度量方法，验证了参考说话人模型用来覆盖声学空间及描述声学

特性的能力，在 NIST SRE 2002 说话人分割聚类评测数据库中的新闻采访语音库

和电话对话语音库[5]上，与 BIC 和 GLR 度量准则对距离度量精度、分割性能进行

了比较分析。 
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图 1.4 论文工作内容  

（2）针对输入语音中说话人的平均发音时间较短（如电话交谈语音）的情况，

提出了一种基于音素识别和文本相关的说话人识别的距离度量方法。该算法借助

音素识别技术获取语音的音素信息，对输入语音进行音素识别得到音素序列，对

音素序列分窗并对两窗内相同的音素进行文本相关的说话人识别并将识别结果作

为距离度量。研究了如果两窗内不存在相同的音素的处理方法，分析了音素识别

性能对于分割性能的影响，利用不同音素的说话人区分能力的差异对不同音素的

距离的权重进行了调整，对不同音素距离的值域范围进行了归一化处理。在 TIMIT

数据库上，在说话人平均发音时间较短情况下，与 BIC、GLR 和 RSM 度量准则对

距离度量精度、分割性能进行了比较分析。 

（3）针对说话人聚类问题，提出了一种基于类纯度约束的说话人聚类方法。

以聚类结果中达到最短辨认长度要求且类纯度高的有效类的数量最大为目标。首

先分析了聚类结果对说话人检测的影响，聚类数大于说话人数的聚类结果对说话

人检测的影响相对较小，聚类算法中假设待聚类的语音中至少存在两个不同的说

话人。算法具体步骤如下：首先从语音段中挑选最不可能属于同一说话人的两段

语音，分别挑选与这两段语音距离最小的一部分 RSM 用来进行距离度量，然后挑

选与这两段语音中距离最近的一段语音，并进行合并判断，如果合并对于类内离

散度影响较小则合并，否则该段语音作为新的一类，如果达到了辨认语音长度要
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求，将该语音段单独归为一类不再参加后面的聚类过程，重复直至所有的语音都

被处理。通过说话人聚类后，分割后的单说话人语音段的长度得到增加。输入的

多说话人语音就改变为多段单人语音，得到了可直接用于单说话人辨认的语音。

并与依赖阈值的分层聚类方法进行了实验比较和分析。 

（4）针对辨认速度的问题，对已有的加速算法进行了分析，找到了大规模目

标说话人对于 SMC 和 HSI 算法性能产生影响的根本原因，提出了基于参考说话人

和双层结构的说话人快速辨认算法。算法步骤如下：将目标说话人模型、参考说

话人模型组织成双层结构，利用待辨认语音与上层节点之间距离来度量待辨认语

音和参考说话人之间的相似程度并对目标说话人进行粗剪枝，利用下层参考说话

人快速挑选与待辨认语音最相近的一部分目标说话人。研究了如何构建双层结构，

以及如何利用目标说话人或待辨认语音与节点的距离来度量二者相似程度的方

法，并利用相似程度来动态挑选与待辨认语音相似的目标说话人，并分析了算法

的加速性能。在中文语言资源联盟（Chinese Corpus Consortium, CCC）[100]的

VPR-2C2005-6000 数据库上对算法的辨认速度和辨认准确率等与 SMC
[4]算法进行

了比较分析。 

1.4  论文的组织结构 

本文的内容共六章，具体安排如下： 

第 1 章是绪论部分，首先对大规模目标说话人检测技术的组成与发展做简要

介绍，接着综述了其研究现状并分析归纳了大规模目标说话人检测存在的难点问

题，并在此基础上阐述了研究的思路和工作内容。 

第 2 章先介绍常见的基于距离度量的说话人分割算法，然后介绍为提高距离

度量的准确性和稳定性提出的基于多参考说话人模型的距离度量准则和利用波峰

波谷信息降低漏检和误警的方法，然后通过实验对提出的算法与 BIC、GLR 和

DISTBIC 算法进行了分析比较。 

第 3 章先分析能否借助更多的信息来改善距离度量精度，介绍了两种使用高

层信息的分割方法，然后介绍提出的基于音素识别和文本相关说话人识别的说话

人分割算法，最后结合实验分析了该算法的有效性。 

第 4 章先介绍说话人聚类的常用算法，接下来分析说话人聚类对于说话人检

测性能的影响，然后介绍提出的基于类纯度约束的说话人聚类方法并结合实验分

析算法性能。 

第 5 章先介绍基于目标说话人聚类的剪枝算法并进行分析，然后介绍提出的

用于 GMM-UBM 架构的说话人辨认系统、基于参考说话人和双层结构的目标说话
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人剪枝算法，介绍了双层结构的设计方法和加速算法，最后在大规模目标说话人

测试数据库上对各种算法进行了比较分析。 

第 6 章是总结和展望部分，给出了论文所做工作和成果的总结，并指出了研

究中存在的不足之处和对相关领域研究的展望。 
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第2章  基于参考说话人模型的说话人分割算法 

语音信息随着信息技术的发展也越来越容易被人们所获得，例如电视节

目录音、新闻采访录音、电话对话录音、网络聊天录音以及公安监听录音等

等。这些语音信息通常以音频文件的形式存在，数量巨大并随着时间的推移

不断的累积增多，但其中大多数语音为多说话人语音。为了能够更方便快捷

地从海量语音资源检索到所需的说话人的信息、更充分地利用这些海量语音

资源，需要对多说话人语音进行说话人分割处理得到多段单说话人语音，否则后

续的单说话人识别无法进行。因此，说话人分割处理是说话人检测系统必须解决

的问题之一。 

本章内容安排如下：2.1 简单介绍常用的基于距离度量的说话人分割算法；2.2

介绍说话人分割算法的评价指标；2.3 介绍本文提出的基于参考说话人的说话人分

割算法；2.4 给出几种算法在 NIST SRE 2002 说话人分割数据库上的实验结果和比

较分析；2.5 是本章的小结。 

2.1  基于距离度量的说话人分割算法介绍 

基于距离的说话人分割算法中，一般选择某种距离度量准则来评价相邻

两窗内语音的相似程度，也即根据距离的大小评价这两窗语音属于同一个说

话人的概率，一般来讲距离大表明两窗语音属于同一个说话人的概率小，距

离小则正好相反。两窗以一定的时间间隔从前向后移动并计算距离，直到到

达语音段的终点，整段语音被全部处理后会得到一个距离序列，然后根据距

离序列上峰值点以及相邻点的变化情况进行分割点判断。下面介绍几种说话

人分割算法中常用的距离度量准则。  

2.1.1  BIC距离度量 

Chen 等人在 1998 年采用 BIC
[13]（又被称为 Akaike 或 Rissanen 准则 [101]）

作为说话人分割的一种可分性度量方法。BIC 是一种基于模型复杂度（也即

是模型参数的数量）惩罚的最大似然准则。给定一段输入语音其特征序列标

记为  1 2, ,..., NF f f f ，N 表示特征序列的数量。使用 F 生成的模型记为 MA，

 | AL F M 是特征序列 F 在模型 MA 上的似然分。在模型 MA 上的 BIC 定义为： 
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    log | λ log
2

A
A A

m
BIC M L F M N   （2-1） 

其中，第一项表示输入语音与模型 MA 的匹配程度，第二项表示模型 MA 的

复杂度惩罚分，其中 λ 是一个可调的平衡参数，mA 是表示模型 MA 中参数的

个数。  

BIC 不需要使用任何关于说话人的先验知识就能够描述模型与数据的

匹配程度，因此它常被用来作为说话人分割的一种可区分性度量方法。BIC

在说话人分割中的应用示例如下（使用多维单高斯分布来表示说话人模型）： 

设  1 2, ,...,L NF f f f 和  1 2 2, ,...,R N N NF f f f  分别是输入语音中相邻的左

右两窗语音的特征序列，此处的 N 是每窗语音中的特征数量，也就是窗宽的

长度，做 H0、H1 两个假设：  

H0：如果相邻两窗语音属于同一个说话人 A，那么可以使用一个多维单

高斯分布来描述该说话人，即    1 2 1 2 2, ,..., , , ,..., ~ μ ,A N N N N A AF f f f f f f N   。  

H1：如果两窗语音属于两个不同的说话人 L 和 R，即输入语音在时刻 N

发生了说话人转换，就可以用两个多维单高斯分布来描述说话人 L 和 R，即

 ~ μ ,L L LF N  和  ~ μ ,R R RF N  。  

μ 和 Σ 分别表示多维单高斯分布的模型参数，均值向量和协方差矩阵。

H0 和 H1 之间的 BIC 距离：  

   log log log
2 2 2

A L R
A L R

N N N
R N        （2-2） 

其中，NA，NL 和 NR 分别表示说话人 A，L 和 R 对应的特征序列中的特征个

数，NA = 2N，NL = NR = N。一般来说，说话人转换发生在 R(N)出现极大值

的时刻 SN 。  

 arg max ( )S
N

N R N  （2-3） 

BIC 也可表示为：  

     λBIC N R N P      （2-4） 

其中，λ 是可调的平衡参数，P 定义如下：  

  
1 1

1 log
2 2

AP D D D N
 

    
 

 （2-5） 
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其中，D 表示特征的维数。如果∆BIC(N)小于 0，表示两窗语音属于两个不

同的说话人，在时刻 N 发生了说话人转换；否则，表示两窗语音属于同一个

说话人。  

以 BIC 作为度量准则的说话人分割算法应用比较广泛，并且在不同类型

的语音数据库上都取得了较好的分割效果 [12,15,102]。 

2.1.2  GLR距离度量 

Gish 等 1991 提出 GLR 用于说话人辨认 [17]，基本思想如下：给定两段

输入语音，其特征序列分别记为 F1 和 F2。分别使用特征序列 F1 和 F2 生成

模型 M1 和 M2；使用两段语音的特征  1 2,AF F F 生成模型 MA。如果两段语

音与两个模型匹配的更好，则两段语音属于不同的说话人的概率大；如果与

一个模型匹配的好则两段语音属于同一个说话人的概率大。Delacourt 和

Wellekens 2000 将其用于说话人分割 [23]，使用了多维单高斯分布来描述说话

人模型，示例如下：  

设  1 2, ,...,L NF f f f 和  1 2 2, ,...,R N N NF f f f  分别是输入语音中相邻的左

右两窗语音的特征序列，此处的 N 也代表分析窗的宽度，做 H0、H1 两个假

设：  

H0：如果相邻两窗语音属于同一个说话人 A，那么可以使用一个多维单

高斯分布来描述该说话人，即    1 2 1 2 2, ,..., , , ,..., ~ μ ,A N N N N A AF f f f f f f N   。  

H1：如果两窗语音属于两个不同的说话人 L 和 R，并在时刻 N 发生说话

人转换，就可以用两个多维单高斯分布来描述这两个说话人，也就是说

 ~ μ ,L L LF N  和  ~ μ ,R R RF N  。  

H0 和 H1 之间的 GLR 距离定义：  

  
  

     

| μ ,

| μ , | μ ,

A A A

L L L R R R

L F N
GLR N

L F N L F N




  
 （2-6） 

其中，   | μ ,A A AL F N  表示特征 FA 在高斯分布  μ ,A AN  上的似然得分，

  | μ ,L L LL F N  表 示 特 征 FL 在 高 斯 分 布  μ ,L LN  上 的 似 然 得 分 ，

  | μ ,R R RL F N  表示特征 FR 在高斯分布  μ ,R RN  上的似然得分。  

在实际应用中通常使用式（2-6）的 log 值来表示两段语音间的 GLR 距

离：  

    logRd N GLR N   （2-7） 
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GLR 的值越大（dR(N)越小）表示假设 H0 成立的概率越大，即两段语音

属于同一个说话人的概率越大；GLR 的值越小（dR(N)越大）表示假设 H1 成

立的概率越大，即两段语音属于不同的说话人的概率越大。一般来说，说话

人转换发生在 dR(N)出现极大值的时刻
SN 。  

 arg max ( )S R
N

N d N  （2-8） 

GLR 准则不仅可用于说话人分割 [103,104]，同时也可用于说话人辨认和说

话人确认，都取得了不错的效果 [17]。  

2.1.3  KL距离度量 

设  1 2, ,...,L NF f f f 和  1 2 2, ,...,R N N NF f f f  分别是输入语音中相邻的左

右两窗语音的特征序列，用两个多维单高斯分布来描述这两窗语音，即

 ~ μ ,L L LF N  和  ~ μ ,R R RF N  。做 H0、H1 两个假设：  

H0：如果相邻的两窗语音属于同一个说话人 A，则  μ ,L LN  与  μ ,R RN 

两个高斯分布之间的 KL 距离较小。  

H1：如果相邻的两窗语音属于两个不同的说话人 L 和 R，则  μ ,L LN  与

 μ ,R RN  两个高斯分布之间的 KL 距离较大。  

对于 N(μL, ΣL)和 N(μR, ΣR)两个多维单高斯分布，二者之间的 KL 距离 [89]： 

 

      

   

   

1 1

1/2 1/2 1/2 1/2

1/2 1/2 1/2 1/2

1
μ μ μ μ

2

1

2

1

2

T

R L L Y R L

T

L R L R

T

L R L R

KL N

tr

tr D

 

 

 

    

    

     

 （2-9） 

其中，  tr  表示矩阵的迹运算，D 为特征的维数。KL 距离也可以使用式（2-10）

进行简化计算 [2]：  

 

      

   

1 1

1 1

1
μ μ μ μ

2

1

2

T

R L L R R L

L R R L

KL N

tr

 

 

    

    

 （2-10） 
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式（2-10）中等号右边的第一项的值决定于均值和方差，第二项的值决定于

方差，也有的研究人员简化了式（2-10）而只使用其中的第二项来计算 KL

距离 [2]，即：  

      1 11

2
L R R LKL N tr        （2-11） 

在基于距离度量的说话人分割算法中，相邻两窗语音的 KL 距离越大则

这两窗语音属于不同的说话人的概率越大。一般来说，说话人转换发生在

KL(N)出现极大值的时刻 SN 。  

 arg max ( )S
N

N KL N  （2-12） 

同 GLR 准则一样，KL 距离准则不仅可用于说话人分割，同时也可用于

说话人辨认和说话人确认，都取得了不错的效果。  

2.2  说话人分割算法的评测指标 

说话人分割算法常用的评测指标主要有误警率（False Alarm Rate，FAR）

和漏检率（Miss Detection Rate，MDR）。  

误警是指给出的分割点实际上并不存在，即分割点左右相邻的两段语音

是属于同一个说话人。  

FAR 的定义为：  

 100%FAR  
误警的个数

真实分割点的个数＋误警的个数
 （2-13） 

漏检是指实际存在的说话人分割点没有被检测出，即分割后的语音段里

含有多个说话人。  

MDR 的定义为：  

 100%MDR  
漏检的个数

真实分割点的个数
 （2-14） 

一般来说，FAR 越低，MDR 就相对越高，反之亦然。对一个说话人检

测系统来说，MDR 的危害性要远远大于 FAR，但不是说 MDR 越低越好，

这是因为 MDR 越低，FAR 相应就越高，分割后得到的语音段平均长度也就

越短，不利于后面的说话人聚类和辨认处理。  
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召回率和精确率也是常用的说话人分割评价指标等。召回率（Recall 

Rate）指检测到的正确的说话人转换点在所有真实的切换点中所占的比例。

精确率（Precision Rate）指检测到的正确的说话人转换点在检测到的所有说

话人转换点中所占的比例。  

在本文中使用误警率和漏检率来评价分割算法的性能。  

2.3  基于参考说话人模型的说话人分割算法 

2.3.1  问题的提出 

在基于距离度量的说话人分割聚类算法中，根据左右相邻的两窗语音之

间的某种距离来判断两窗语音是否为同一个说话人，在前文中分析过窗宽不

宜太长，否则的话两窗内就很有可能发生多于一次的说话人转换导致算法错

误；而在较短的窗宽条件下直接度量两窗语音的距离会由于数据少而容易产

生较大的偏差或不稳定。常用的距离准则 BIC、GLR 和 KL 距离都是使用一

窗语音生成模型（多维单高斯分布）来描述说话人的特性，然后使用这个模

型进行距离度量，而由于一窗语音的数据较少势必会导致生成的模型欠缺准

确性，此外单高斯分布对说话人的描述也不够精确（对说话人精确描述一般

使用高斯混合分布），这就会导致后续的度量容易产生偏差以及不稳定，只

有在某些条件下（如平均说话人转换时间较长同时取较长的窗宽）分割算法

才能够保持一个较好的性能。为了改善说话人分割性能，必须首先提高距离

度量在较短的窗宽条件下的准确性和稳定性，本章中作者提出了一种基于参

考说话人模型的距离度量准则，并以此为基础进行说话人分割。  

2.3.2  基本思想 

如果两窗语音属于同一个说话人，那么二者与同一个说话人模型的距离的差

异较小，反之，如果两段语音与多个说话人模型的距离的差异都较小则说明二者

属于同一个说话人的概率很高，如果两段语音与多个说话人模型的距离的差异较

大则说明二者属于同一个说话人的概率较低。对这些说话人模型的要求是覆盖的

声学空间足够广且足够精确，这样才能保证每窗语音都有对应的距离较近的说话

人模型，本文将其称为参考说话人模型（Reference Speaker Model，RSM）。训

练覆盖整个声学空间的多个参考说话人模型，每个 RSM 代表了一种典型的说话

人发音特性，一窗语音与多个 RSM 的距离则能够用来描述其声学特性。分别度

量两窗语音与多个 RSM 的距离得到两个距离向量，这两个距离向量的距离可以
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描述两窗语音属于同一个说话人的概率大小。距离小则两窗语音属于同一个

说话人的概率大，距离大则属于不同的两个说话人的概率大。  

2.3.3  算法描述 

首先选择一定数量的说话人模型，这些说话人模型用来近似模拟整个声

学空间，然后通过矢量量化（Vector Quantization, VQ）方法来训练参考说话

人模型。选择合适的窗宽和窗移，计算相邻两窗与多参考说话人模型的距离

得到距离序列，计算两个距离向量之间的距离。两个分析窗同时向后移动并

计算距离，直到整段语音被处理完毕后得到一个距离序列。根据距离序列上

极值及变化判断分割点。  

2.3.3.1  基于 VQ 的参考说话人模型训练方法 
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N 个说话人语音 
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2.1 参考说话人模型训练示意图 
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（1）选择尽可能多的不同说话人来覆盖声学空间，这些说话人与训练

UBM 的语音以及说话人检测的目标说话人语音不存在重叠，且满足性别均

衡、信道均衡和语言均衡等条件。给定一个说话人 s 的一段语音，用 MAP

算法 [80]从 UBM 上自适应得到 s 的模型 M(s)，方差和权重都保持不变，而仅

自适应均值。假设特征的维数为 D，给定一个特征向量 X，高斯混合模型的

似然函数：  

    
1

| GMM
M

i i

i

p X w g X


  （2-15） 

其中，M 是 GMM 中高斯混合的个数，wi 是第 i 个高斯混合的权重且满足： 

 
1

1
M

i

i

w


  （2-16） 

 ig  是期望为 μ i ，协方差矩阵为 i 的高斯混合的概率密度函数：  

  
 

   1

1/ 2/ 2

1 1
exp μ μ

22π

T

i i i iD

i

g X X X 
     

 
 （2-17） 

在本文中高斯混合模型中的协方差矩阵均使用了对角协方差矩阵。假设对说

话人 s 的语音提取特征后得到 T 帧特征，  1 2, ,..., TX x x x ，均值自适应公式： 

     UBMˆ 1
ii i i iE X       （2-18） 

    
1

1
|

T

i t t

ti

E X p i x x
n 

   （2-19） 

  
 

 
1

|
i i t

t M

k k tk

w g x
p i x

w g x






 （2-20） 

  
1

|
T

i t

t

n p i x


  （2-21） 

 
i

i

i

n

n






 （2-22） 



第 2 章  基于参考说话人模型的说话人分割算法 

27 

其中 ˆ
i 表示第 i 个混合自适应之后的均值，gi(xt)为第 i 个高斯混合的概率密

度函数，xt 表示第 t 帧语音特征。式（2-22）中的  是模型先验分布的一个

重要参数，它控制着自适应对先验信息 μUBM

i 的依赖程度。  取值越大自适应

后的说话人模型参数越接近于 UBM 的参数；  取值越小自适应后的说话人

模型参数则更多地由训练语音决定。在训练数据有限的情况下，一般采用较

大的  值，在本文的实验中  设为 16。  

（2）K-Means 聚类  

模型间距离的度量。使用 KL 距离来度量说话人模型之间的距离，两个

GMM 之间的 KL 距离基于两个多维单高斯分布之间的 KL 距离进行计算，

假设两个目标说话人的 GMM 分别为 1 和 2 ，二者之间的 KL 距离计算公式

如下式：  

    1 2

1 2

1

, ,
M

i i i

i

KL w KL g g 


  （2-23） 

式（2-23）中， 1

ig ， 2

ig 分别为说话人模型 1 和 2 的第 i 个单高斯分布，  1 2,i iKL g g

为使用式（2-10）计算的 1

ig 与 2

ig 之间的 KL 距离，wi 为 UBM 中第 i 个单高

斯分布的权重。  

使用最小最大方法从 N 个说话人模型当中选择 K 个作为初始的聚类中

心。式（2-24）定义了一个 GMM 与一个 GMM 集合 S 的距离，其中 S 代表

一个说话人模型集合即 GMM 集合， i 代表了一个 GMM。  

    , min ,i i j
j S

d S KL  


  （2-24） 

定义两个 GMM 集合 S1 和 S2，S1 的初始状态为用来训练参考说话人模型的 N

个说话人的 GMM，S2 的初始状态为空。首先利用 UBM 选择第一个聚类中

心，计算  1UBM,d S 并将满足式（2-25）的 j 作为第一个初始中心，将 j 加

入集合 S2 并将其从集合 S1 中移除；然后利用式（2-26）选择下一个初始中

心，并更新集合 S1 和 S2，重复本步骤直到集合 S2 中的初始中心达到 K 个。 

  
1

arg min UBM, j
j S

j KL 


  （2-25） 

    
21 1

2arg max , arg max min ,i i j
j Si S i S

d S KL   
 

   （2-26） 

式（2-26）定义的是寻找 GMM 集合 S1 中与 GMM 集合 S2 距离最大的 GMM

的方法。  
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分别计算每个说话人模型与 K 个中心的 KL 距离，并将这 K 个距离排序，

将这个说话人划分到与其 KL 距离最小的那个中心；迭代计算更新聚类中心

直到 K-Means 聚类算法停止。  

（3）K-Means 聚类后得到的 K 个不同的类，在属于同一类的说话人模

型当中，挑选与类中心距离最近的前 50%的说话人的语音，将其合并然后在

UBM 上利用 MAP 算法仅自适应均值后得到的说话人模型即为参考说话人

模型。  

（4）由于性别信息对于说话人分割是十分直接有效的信息，在这 K 个

参考说话人之外，增加性别信息参考说话人模型 F 和 M，F 代表女声参考说

话人和 M 代表男声参考说话人。F 和 M 是两个性别相关的 UBM，分别由女

声语音和男声语音使用 EM 算法迭代计算获得 [105]。 

2.3.3.2  距离度量 

假设有一段语音  1 2, ,..., TX x x x ，T 为特征的个数。首先使用参考说话

人模型来描述语音的声学特性。本文中使用语音对参考说话人模型的似然分

来描述语音该参考说话人模型的距离或相似程度。同 GMM-UBM 的似然分

计算相同 [69]，一帧语音首先在 UBM 上挑选核心分布并计算似然分，本文中

核心分布的个数取 4。然后计算该帧语音在参考说话人模型中与 UBM 核心

分布相对应的高斯分布上的似然分。  

假设一帧语音在 UBM 上得分为 SU，在某参考说话人模型上的得分为

SRS，二者相减即为该帧特征在此参考说话人模型上的最后得分。语音 X 的

在某参考说话人模型上的最终得分的计算公式如下：  

  
1

1 T
i i

RS U

i

S S S
T 

   （2-27） 

       
 

1

log | UBM
Top j

N
i U

U Top j
j

S p X w g X


   （2-28） 

   
   

 
1

log | RSM
Top j Top j

N
i RS

RS

j

S p X w g X


   （2-29） 

i

RSS 和 i

US 分别是第 i 帧特征在参考说话人模型和 UBM 上的似然分，1 i T  ，

 Top j 指 UBM 中似然分最高的第 j 个单高斯分布的索引，N=4。  
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由于不同的参考说话人模型的似然分范围可能差异较大，而过大的差异

对似然分向量的距离计算的准确性会产生影响，本文对似然分范围进行了规

整，规整公式如下：  

 
1

1
norm s

S
e




 （2-30） 

式（2-30）是利用 Sigmoid 函数将参考说话人模型的似然分范围规整为（0,1）。 

性别参考说话人似然分的计算稍有不同，仅计算每一帧语音对性别参考

说话人模型 F 或 M 中的核心分布上的似然分并将其作为性别信息。  

计算语音 X 对所有参考说话人模型和性别信息上的似然分得到距离向

量  vL X 。  

   , 1,2,..., , ,
i

T

v XL X S i R F M      

iXS 代表语音 X 对第 i 个参考说话人模型上的似然分，
FXS 和

MXS 分别是

对性别信息参考模型的似然分。将另一段语音 Y 的距离向量记为  vL Y 。  

   , 1,2,..., , ,
i

T

v YL Y S i R F M      
 

计算距离向量  vL X 和  vL Y 之间的距离作为这两段语音之间的距离，

本文中使用了相关系数作为距离度量。距离公式为：  

  , 1 XY X Yd X Y C      （2-31） 

其中，CXY 是距离向量  vL X 与  vL Y 之间的协方差系数，δX 和 δY 分别是似

然分序列  vL X 、  vL Y 的标准差。  

       XYC E X E X Y E Y    （2-32） 

  
2 22

2

1 1

1 1
,

1 2i X i ii

K K
m m

X X X X

i i

S S S S
K K


 

 

   
 
   （2-33） 

如果式（2-31）的值越小表示两段语音属于同一说话人的概率越大，值

越大表示两段语音属于不同说话人的概率越大。  
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2.3.3.3  分窗计算 

图 2.2 是分窗的示意过程。图 2.2 中 d 为窗移，即分割的精度。Window1

和 Window2 是相邻的两个分析窗，t 为相邻两窗的边界位置所对应的时刻。

分窗有窗宽和窗移两个参数。一般来说，窗宽不能够取太长，否则两窗内发

生一次以上的说话人转换可能性会很高，算法的前提条件得不到满足。窗移

表示说话人分割的精度，窗移 d 越小，则精度会越高，而耗时也就越长；反

之窗移越大，分割精度就低，分割耗时也就越短。可根据输入语音的类型不

同，选择不同的窗长和窗移。对于说话人一次发音平均时间较长的新闻采访

语音，窗长和窗移可以适当大些；而对于语音中含有较多短发音的电话交谈

语音或对话语音，窗长和窗移一般略小。  

 

Window1 Window2 

特征序列 

Window1 Window2 

Window1 Window2 

 D(t)   D(t+d)  D(t+2d) 

 

t t+d t+2d 

 

图 2.2 分窗示意图 

图 2.2 中 D(t)表示以 t 时刻为边界的相邻两窗语音之间的距离，将两窗

沿着时间轴从前向后同时移动并计算距离，最后得到一组距离值可形成距离

序列。距离序列以图形表示即为距离变化曲线，参见图 2.3。  

2.3.3.4  分割点判断 

基于距离度量的说话人分割算法中的一个难点是判断分割点的阈值的

确定，因为在实际应用中语音信号千差万别，两段属于不同说话人的语音之

间距离有的可能很大，而有的可能很小；两段属于同一个说话人的语音，由

于发音长度、发音内容、说话人情感差异以及说话时所处的环境等因素的影
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响，使得计算出的距离值很可能会有较大的波动。因此，基于距离度量的说

话人分割算法一般设定动态的阈值。假设某距离度量准则距离较大表示两段

语音相似程度较低，距离较小表示两段语音相似程度高，那么再距离曲线上

的每个极大值点是分割点的概率较大，有可能是说话人分割点，本文利用距

离序列的方差来判断一个极大值点是否为一个说话人分割点 [23]。  

 

A 

B 

C 

D 

E 

    >α σD B D A   

max 

minl 

minr 

max 

    >α σD B D C   

 

图 2.3 距离变化曲线 

图 2.3 给出了一段距离变化曲线上的几个极值点，A、B、C、D 和 E。B

和 D 是两个局部极大值点，可能为分割点，由于 B 点与其相邻的局部极小

值点的距离之差与 D 点相比较大，因此 B 点相对于 D 来说，成为分割点的

可能性更大。A 和 C 分别是 B 左、右两侧最近的两个局部极小值点。  

假定该距离序列服从高斯分布，高斯分布的方差表示了数据的离散程

度，使用距离序列的方差来确定最后的分割点判决阈值。给定距离序列上的

一个极大值点和它的左右相邻的两个极小值点，如果极大值点与其相邻的某

一个极小值点对应的数值之差大于给定的阈值，那么该极大值点就是一个可

能的分割点；否则，该极大值点不是分割点。  

判决阈值一般取 α σ ，其中 α 是一个可调节的参数，σ 是在距离序列上

求出的标准方差，公式如下：  
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  

α σ

α σ

l

r

max min

t max max min

   


   



分割点，若

且

不是分割点, 否则

 （2-34） 

其中，max 是距离序列中的一个极大值点；minl 和 minr 分别是与 max 最近的

左、右两个局部极小值点；t(max)表示 max 所对应的时间点。  

2.3.3.5  利用波峰波谷进行漏检误警判断 

通过步骤 2.3.3.4 进行分割点判断后，得到初步的分割结果，但此时的

分割结果一般会存在一定的误警和漏检，误警分割点可以通过后续的聚类处

理得到一定的消除，而漏检则是聚类处理无法消除的。为了减少漏检和误警，

本文利用距离序列上的波峰波谷信息做进一步判断。  
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图 2.4 利用波峰波谷信息 

图 2.4 中，横坐标表示时间，纵坐标表示两窗语音之间的距离。假设 U，

V 和 W 是三个相邻的说话人分割点也是局部极大值点即波峰，而是 P 和 Q

分别是 UV 和 VW 中间的两个局部极小值点即波谷。Ut, Pt, Vt, Qt 和 Wt 分别

是 U、P、V、Q 和 W 在水平时间轴上的投影。  
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 A = (Ut + Pt)/2, B = (Pt  + Vt)/2  

 C = (Vt + Qt)/2, D = (Qt + Wt)/2  

计算语音段 AB 与语音段 CD 之间的距离度量记做 Dp，计算语音段 UtA 与语

音段 BVt 之间的距离度量记做 Dv。AB 与 CD 两个语音段是语音段 UV 中最

稳定的部分，A 时刻和 B 时刻之间、C 时刻和 D 时刻之间存在说话人转换概

率很小。UtA 与 BVt 是语音段 UV 中最不稳定的部分，Ut 时刻和 A 时刻之间、

B 时刻和 Vt 时刻之间存在说话人转换的概率较大。  

如果 Dp < β，则  V 可能不是一个真正的说话人分割点，相邻的两段语

音属于同一个说话人，可以删除分割点 V。  

如果 Dv > ρ，则在 Ut 与 Vt 之间可能存在一个说话人转换，采用小窗移

进一步分析该段语音。  

β 和 ρ 是两个预定义的阈值，在开发集上实验得到。在实验中 β = 0.3，

ρ= 0.4 实验结果比较理想。  

2.4  实验结果与分析 

2.4.1  实验数据和设置 

本实验中使用了 GMM-UBM 进行研究，UBM 是选择 NIST SRE 2004
[5]

 

数据中的 368 位女说话人、248 位男说话人的语音数据使用 EM 算法 [105]训

练得到的，每人一段大约 5 分钟的语音，数据总量大约为 51 小时；训练参

考说话人模型数据选择了 NIST SRE 2005、2006 和 2008 数据中的 1277 位说

话人的语音 [5]，每位说话人语音的长度大约为 60 秒，性别信息参考说话人

模型分别使用其中的男声数据和女声数据训练两个性别相关的 UBM
[105]；从

NIST SRE 2008 数据中挑选了男女各 100 人用于参数选择比较实验，每人 3

段语音，长度分别为 1 秒、2 秒和 5 秒，对应分割中的较短窗宽、一般窗宽

和较长窗宽；训练 UBM 使用的说话人集合，训练参考说话人模型的说话人

集合以及参数选择比较实验用的说话人集合均没有重叠；说话人分割实验选

用的是 NIST SRE 2002 说话人分割数据库中的 BNEWS 数据库（新闻采访语

音）和 Switchboard 数据库（电话对话语音，简写做 SWBD） [5]。BNEWS

数据库是新闻采访语音，共有 76 个语音文件；SWBD 数据库是双人电话交



第 2 章  基于参考说话人模型的说话人分割算法 

34 

谈语音，共有 199 个语音文件。所有的语音均处理成采样频率 8,000Hz，采

样精度 8bit。  

实验中使用 MFCC 作为特征 [43]，前端处理使用的帧长为 20 毫秒，帧移

为 10 毫秒，预加重系数为 0.97，窗函数为汉明窗（Hamming Window），每

帧语音使用的 256 点的快速傅立叶变换，截止频率为 300Hz~3,400Hz，Mel

滤波器组的个数为 30，滤波器组等带宽，中心频率等间隔分布，滤波器组

的输出经过 Log 压缩和离散余弦变换之后，得到相应的 16 维特征系数，并

提取相应的一阶差分 16 维，共 32 维特征系数。使用基于能量的语音活动检

测（Voice Activity Detection，VAD）算法去除静音，在训练 UBM 和参考说

话人模型时使用去除静音后的特征；在说话人分割时先使用 VAD 进行静音

标注，分割过程中的分窗使用未去除静音的特征计算时间信息，距离度量时

使用去除静音的特征进行计算，最后利用 VAD 的静音信息辅助确认分割点。

最后对去除静音之后的特征进行倒谱均值减和倒谱方差归一化（Cepstral 

Mean Subtraction-Cepstral Variance Normalization, CMS-CVN）[45]处理后得到

最后的语音特征序列。本文后面章节里所用到的语音特征提取参数均按上述

方法进行提取，以后不再赘述。  

实验中评测了三种系统：基于 BIC 的说话人分割系统 [13]；基于 GLR 的

说话人分割系统 [17]；DISTBIC 分割系统 [23]和基于参考说话人模型（RSM）

的说话人分割系统。  

2.4.2  实验结果与分析 

实验一  RSM 数量的选择实验 

实验目的是为了选择合适的 RSM 数量，RSM 是使用 VQ 算法训练获得，

理论上 RSM 数量越多越好，但 RSM 数量过多会由于训练数据稀疏而导致性

能下降。本文中首先利用实验来选择 RSM 的数量。  

实验数据是使用参数选择数据进行说话人确认实验，实验中每次使用相

同长度的两段语音，利用参考说话人模型计算两段语音之间的距离，最后根

据算法的说话人确认性能来选择合适的 RSM 数量。  

评价说话人确认系统的性能有错误接受率（False Acception Rate，FAR；

也被称为 False Alarm Rate）和错误拒绝率（False Rejection Rate，FRR；也

被称为 Miss Probability）两项参数 [5]。前者指的是系统对假冒者的接受性能，

该值越低说明系统越安全，不易被闯入；后者指的是系统对真实说话人的拒

绝性能，该值越低说明真实说话者越容易进入系统。一般来说判决阈值越低，
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系统的 FRR 越低则相应的 FAR 就越高；阈值越高，系统的 FRR 越高则相应

的 FAR 就越低。也就是说，FAR 和 FRR 都是判决阈值的函数，这两个函数

在值域相交的点称为等错误率（Equal Error Rate，EER）点。通常人们希望

系统的等错误率尽可能低，也就是 FAR 和 FRR 相等时的值尽可能小。  

检测错误权衡曲线（Detection Error Trade-offs Curve，DET Curve）是

另一种常用的评价方法 [106]，检测错误权衡曲线反映 FAR 和 FRR 之间的关

系。DET 曲线越接近原点，系统的识别性能越好。  

NIST
[5]还定义了 FAR 和 FRR 的加权和函数，检测代价函数（Detection 

Cost Function，DCF）。针对不同的应用背景对 FAR 和 FRR 定义不同的权

重（代价），并用最小 DCF（Minimum DCF，mDCF）来表示系统能够取得

的最优性能。对于实际应用的系统，mDCF 要比 EER 更有意义。在给定不

同错误率权重（代价）下，mDCF 越小，系统的实际应用性能越好。DCF 的

定义为：  

  1      Det Miss Miss Target FalseAlarm FalseAlarm TargetC C P P C P P  （2-35） 

其中，CMiss 和 CFalseAlarm 分别表示 FRR 和 FAR 的权重，PTarget 表示目标说话

人的先验概率，PMiss 和 PFalseAlarm 表示 FRR 和 FAR。在 NIST SRE 2002
[5]中，

CMiss、CFalseAlarm 和 PTarget 的取值分别为 10、1 和 0.01，本文实验中计算 mDCF

时，使用相同的数值。  

表 2.1 参考说话人模型数量选择实验 

K 

EER(%) mDCF(10
-2

) 

1(秒) 2(秒) 5(秒) 1(秒) 2(秒) 5(秒) 

64 21.5 18.6 14.6 9.55 6.52 5.91 

128 19.8 17.1 13.2 9.37 6.39 5.64 

256 18.7 16.2 11.3 9.04 6.09 5.31 

512 18.9 16.3 11.2 9.15 6.11 5.33 

表 2.1 中的 K 表示参考说话人的数量，参考说话人模型的混合数根据经

验值选择了 1,024，参考说话人的数量太少使得每个距离度量精度不足，而

参考说话人的数量太多会由于数据不足使得某些参考说话人的代表性不好，

在本章后面的实验中，根据表 2.1 中的实验结果选择 K = 256。  
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实验二  挑选与语音距离较小的 RSM 度量相似程度 

参考说话人需要有足够的声学空间覆盖范围和精度，因此参考说话人的数量

要足够多以保证每窗语音都能够找到比较相似的参考说话人模型。而由于多个参

考说话人模型覆盖的声学空间较广，而一般来说一窗语音仅与一小部分参考

说话人模型的距离较小而与大部分参考说话人模型的距离较大，距离较大的

参考说话人模型对于窗内语音的区分能力相对较弱，在计算语音之间的相似

程度时会带来一定程度的精度影响，因此对距离计算进行了修改，比较两段

语音在距离较小的说话人模型上的距离，将与语音距离较大的参考说话人模

型去除，使用距离较小的参考说话人模型来进行距离度量。根据表 2.2 中的

实验结果选择了距离最小的前 64 个参考说话人模型度量距离。  

表 2.2 挑选与语音距离较小的 RSM 度量相似程度 

K-top 

EER(%) mDCF(10
-2

) 

1(秒) 2(秒) 5(秒) 1(秒) 2(秒) 5(秒) 

16 18.6 16.3 11.7 8.93 6.25 5.37 

32 18.5 15.9 11.3 8.89 6.12 5.30 

64 18.3 15.7 11.1 8.66 6.00 5.24 

128 18.4 16.1 11.3 8.78 6.11 5.28 

256 18.7 16.2 11.3 9.04 6.09 5.31 

实验三  短语音说话人确认性能比较 

在基于距离度量的说话人分割算法中，其分割性能与距离度量的性能正

相关。一般来说，一种好的距离度量准则应该既能很好地反映出不同说话人

之间的差异，又能使得同一说话人自身语音之间的差异较小。对于两段语音，

如果两段语音属于同一说话人则根据距离度量准则计算的二者之间的距离

较小；如果两段语音属于不同的说话人则两段语音之间的距离较大。本章中

使用一个说话人确认系统来比较不同距离度量准则的度量精度，不训练说话

人模型，每次说话人确认直接使用两段较短的语音使用距离度量准则计算其

距离，最后分析说话人确认系统的性能来评价距离度量的性能。如果基于某

种距离度量准则的说话人确认系统性能好，则其距离度量就更准确、更能区
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分不同的说话人，相应的分割性能也会随之好。因此，本文比较了 BIC，GLR

和 RSM 三种算法在不同语音长度下的确认性能。  

表 2.3 三种度量准则的说话人确认性能对比 

算法  

EER(%) mDCF(╳10
-2

) 

1(秒) 2(秒) 5(秒) 1(秒) 2(秒) 5(秒) 

BIC 22.6 19.3 13.1 9.24 8.61 6.97 

GLR 23.1 20.0 12.9 9.74 9.02 6.77 

RSM 18.3 15.7 11.1 8.66 6.00 5.24 
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图 2.5 短语音说话人确认性能比较实验 

在三种长度的数据集合上，使用 RSM 的确认系统的性能较使用 BIC 或

GLR 的确认系统均有不同幅度的提高，也就说明了基于 RSM 的距离度量准

则精度比后二者要好。在语音长度分别为 1 秒、2 秒和 5 秒的条件下，与 BIC

相比，EER 分别相对下降 19.0%、18.7%和 15.3%，mDCF 分别相对下降 6.3%、

30.3%和 24.8%。 
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实验四  窗宽选择实验 

不同的窗宽对于分割性能存在一定的影响，如果说话人一次发音的平均

时间较长，则窗宽较长的性能会好些，因为数据多距离度量的准确性和稳定

性都好；如果说话人一次发音的平均时间较短，则窗宽长些性能会差，因为

窗内可能存在多个说话人转换导致算法分割性能变差。  

本文在统计分割结果时，给定了一个 0.3 秒的容错范围，也就是说如果

得到的某分割点与实际分割点的距离小于 0.3 秒，则认为该分割点是正确的

分割点，否则判为误警点或漏检点。根据误差容错范围，窗移选择为 0.3 秒。 

由式（2-34）可得，阈值与 α 取值正相关，α 的大小决定着分割点判断

的松紧程度，α 取值变小则 MDR 会随之变小而 FAR 会随之变大；α 取值大

则 FAR 会随之变小而 MDR 会随之变大。尽管 MDR 越小也好，但通过降低

α 的取值使 MDR 变小会导致 FAR 过大，使得分割后的语音段的平均长度太

短，不利于后面的聚类和说话人辨认，实验中根据两种错误率之和最低的原

则来选择 α 的取值。  

表 2.4 窗宽选择实验-1 

数据库 窗宽（秒） FAR(%) MDR(%) 

BNEWS 

1.0 25.7 10.8 

1.5 24.2 11.3 

2.0 22.5 11.6 

2.5 21.9 12.5 

表 2.5 窗宽选择实验-2 

数据库 窗宽（秒） FAR(%) MDR(%) 

SWBD 

0.8 26.8 23.6 

1.0 25.1 24.0 

1.5 24.7 24.9 

2.0 23.6 26.2 
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从表 2.4 和 2.5 中可以看出，在 BNEWS 和 SWBD 两个数据库上，随着

窗宽的变长 MDR 会变大而 FAR 变小，这是因为窗宽较长会使短发音被漏检，

同时由于一窗内数据的增多使得距离度量的精度和稳定性得到提高，从而使

得 FAR 降低。在后续的比较实验中，BNEWS 数据库上的窗宽选择为 2 秒，

SWBD 数据库上的窗选择为 1 秒。  

实验五  性别信息和波峰波谷信息应用实验 

表 2.6 和 2.7 中，RSM 表示未使用性别信息的多参考说话人模型；G 表

示使用了性别信息；PV 表示使用了波峰波谷信息优化；对 RSM 加入性别信

息之后，尽管幅度不大但对分割性能仍有改善。应用 PV 要求两个分割点之

间的语音长度达到一定长度，因为如果较短的语音段再取一半进行距离计算

会因为数据少而导致精度较差，PV 对 BNEWS 数据效果较好而对 SWBD 效

果一般。  

表 2.6 应用性别信息和波峰波谷信息分割实验-1 

数据库 算法 FAR(%) MDR(%) 

BNEWS 

RSM 22.5 11.6 

RSM+G 22.6 11.4 

RSM+PV 22.1 11.0 

RSM+G+PV 21.5 10.7 

表 2.7 应用性别信息和波峰波谷信息分割实验-2 

数据库 算法 FAR(%) MDR(%) 

SWBD 

RSM 25.1 25.0 

RSM+G 24.6 24.8 

RSM+PV 24.5 24.6 

RSM+G+PV 24.2 24.5 
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实验六  分割性能比较实验 

本文比较了基于 BIC、GLR、DISTBIC 和 RSM 的四种说话人分割算法

的性能，结果参见表 2.8、表 2.9。使用相对错误率下降（Error Reduction Rate，

ERR）来描述性能改变程度，ERR 的定义如下：  

 100%old new

old

E E
ERR

E


   （2-36） 

其中，Enew 是新算法的错误率，Eold 是旧算法的错误率。  

表 2.8 BIC、GLR、DISTBIC 和 RSM 分割性能比较-1 

数据库 算法 FAR(%) MDR(%) 

BNEWS 

BIC 23.5 15.8 

GLR 24.3 16.2 

DISTBIC 23.2 16.4 

RSM+G 22.1 11.0 

RSM +G+PV 21.5 10.7 

表 2.9 BIC、GLR、DISTBIC 和 RSM 分割性能比较-2 

数据库 算法 FAR(%) MDR(%) 

SWBD 

BIC 28.8 28.1 

GLR 30.2 26.3 

DISTBIC 27.9 26.5 

RSM+G 24.5 24.6 

RSM +G+PV 24.2 24.5 

BIC 算法基于式（2-4）、GLR 算法基于式（2-7），DISTBIC 算法预分

割使用基于式（2-7）的 GLR 距离和基于式（2-10）的 KL 距离，优化使用

基于式（2-4）BIC 算法。在 BNEWS 数据库上四种算法使用的窗长都是 2
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秒，窗移为 0.3 秒；在 SWBD 数据库上四种算法使用的窗长都是 1 秒，窗移

为 0.3 秒。  

从表 2.8 和表 2.9 可以看出，基于 RSM 的分割算法取得了较好的分割性

能，与传统的 DISTBIC 算法相比，在 BNEWS 数据库上漏检率相对下降

ERR=34.8%，总错误率（FAR＋MDR）相对下降了 ERR=18.7%，在 SWBD

数据库上在电话交谈语音库 SWBD 上漏检率相对下降了 ERR=7.5%，总错误

率相对下降 ERR=10.4%。由于多参考说话人模型能够较好地覆盖声学空间代

表说话人的发音共性，在距离计算中利用了多参考说话人模型作为先验知识

后，使得对相邻两窗语音的说话人特性描述更准确，从而使计算得到的“距

离”能够比较好的反映出不同说话人的发音差异。  

2.4.3  讨论 

从上面的实验可以看出，RSM 能够较好的改善较短窗长条件下两窗语

音之间距离度量的准确性，在新闻采访语音和电话交谈语音两种说话人分割

数据库下，相对于基线系统性能均有明显提升。但是电话交谈语音的分割性

能与新闻采访语音相比性能明显下降，这是因为电话交谈语音中存在很多的

较短发音，以中文电话交谈为例，会有较多的一两汉字的短发音，如“是、

行、嗯、你好”等，此时发音的平均长度在 0.5 秒左右，这样的说话人转换

点很难被检测到，导致漏检情况增多。  

2.5  小结 

本章重点分析了影响基于距离度量的说话人分割算法性能的主要因素，现有

的距离度量准则在窗宽较短的条件下对窗内语音的说话人发音特性的描述不够准

确，从而导致距离度量容易产生偏差与不稳定。在此基础上，提出了一种基于参

考说话人模型的说话人分割聚类算法。该算法包括四个步骤：获取参考说话人模

型、分窗计算距离、分割和优化。 

1．采用参考说话人模型描述声学空间，使用语音与多个参考说话人的距离来

描述说话人的发音特性；并将两窗语音的发音特性之间的距离作为说话人分割的

一种度量准则。实验结果表明，基于参考说话人模型的度量准则较 GLR、BIC 方

法能够更准确的度量较短的两段语音之间的距离，在新闻采访语音数据库和电话

交谈语音数据库上分割效果均有一定提高。应用波峰波谷信息进行分割优化后，

性能得到进一步优化。 

2．加入性别信息帮助分割。使用区分性强的信息对说话人分割会有帮助，性
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别信息是能够区分是否发生说话人转换的十分有效的信息，因此加入性别信息参

考说话人模型后，算法的分割性能得到进一步改善，可在未来进一步开展区分性

特征的应用研究。 

3．对于新闻采访语音，算法分割性能的提升幅度明显，在说话人一次发音平

均时间较短的电话交谈语音上，分割性能有改善但幅度较新闻采访语音有明显的

下降。因为电话交谈语音中存在很多的较短发音，这些短发音很难被检测到，

导致漏检情况增多。  
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第3章  基于音素识别和文本相关的说话人分割算法 

基于参考说话人模型的说话人分割聚类算法较 BIC 和 GLR 距离度量准

则在新闻采访语音上有了一定改善，但在电话交谈语音上的性能较新闻采访

语音还存在较大差距。电话语音的特点，就是既有较长的单人语音段又有较

短的单人语音段，其中较短的单人语音段对分割性能的影响很大。在第 2 章

中分析过，说话人分割算法的性能在一定程度上依赖于较短的两段语音之间

距离度量的准确性，BIC、GLR 和 RSM 准则都只使用了语音的低层特征而

没有利用高层特征或专家知识，能否借助于高层特征或专家知识来进行分

割，本章中进行了一定的探索。  

本章的内容安排如下：3.1 介绍一些利用高层特征的说话人分割算法；

3.2 介绍基于音素识别和文本相关的说话人分割算法；3.3 给出实验结果和分

析；3.4 是本章的小结。  

3.1  利用高层信息的说话人分割算法介绍 

近年来，逐渐有研究人员利用高层信息和专家知识进行说话人分割，如利用

了不同频带携带的说话人区分性信息不同的 FREQDIST 算法[107]，融合长时特征和

低层特征的算法[55,56]，下面简单介绍一下这两种算法。 

3.1.1  基于区分性频域特征的说话人分割算法 

Boehm 和 Pernkopf 2009 提出了 FREQDIST 算法 [107]，利用语音的发音

基理等知识分析了频谱中不同频带的说话人区分能力，使用归一化技术对频

谱进行了重新加权，区分性较弱的频谱信息使用基于熵的方法进行了去除，

使用区分性强的频谱信息之间的欧式距离作为距离度量，其基本思想和主要

过程如下：  

（1）随着说话人声道的变化语音的共振峰会产生变化。第 1、2 有时甚

至第 3 共振峰对不同的说话人不会有太多变化，它们发生变化主要依赖于是

发音的内容；前 2 到 3 个共振峰对于语音识别作用较好，但对于说话人分割

来说可能并不合适。  

（2）说话人分割中的常用特征如 MFCC、LPCC 等使用了所有的可利用

频率成分，这其中包含了较难区分说话人的共振峰，如前 2 到 3 个共振峰。 
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（3）第 4（有时是第 3）和更高的共振峰是更加说话人相关的，在不同

的说话人之间的有更强的变化。  

（4）利用归一化技术进行频谱加权，去除频率和能量之间的关系，并

将每一帧语音的能量和归整为 1；利用熵来判断一帧语音的区分性的大小，

熵越大则区分性越小，区分性小的语音帧在计算窗间的距离时不被使用。  

（5）分窗并使用欧式距离来度量两窗语音之间的距离。  

在文献[108]的实验中该算法与 DISTBIC 算法相比，FAR 从 10.4%下降

到 5.1%，MDR 从 13.1%下降到 7.0%，实验数据的说话人平均发音长度达到

的 7.5 秒，分割点的误差允许范围为 1 秒，该算法要求语音的采样频率较高，

16,000Hz 或更高。  

3.1.2  短时特征与长时特征融合的说话人分割算法 

Friedland 等 2009 提出了融合使用短时特征和长时特征的说话人分割算

法 [55,56]，首先挑选了 70 种不同的长时特征，从中选择说话人区分性强的 10

种特征与短时特征融合，该算法在 NIST RT 07
[6]测试集合上取得了较好的性

能。  

长时特征选择了基音周期（Pitch）、响度（Loudness 或 Energy）、共

振峰（Formants）、谐波噪音比（Harmonics to Noise Ratio，HNR）和长时

平均频谱（Long Term Average Spectrum, LTAS）作为基本特征。然后对这

些基本特征进行各种变化，如取其最小值、最大值、中值、均值、差分和标

准差等，其中共振峰选择了第 1 到第 5 共振峰及它们的各种变化值。  

根据费舍尔准则判断各种特征对说话人区分性的强弱，选择区分性最强

的 10 种特征与短时特征融合。在特征层面进行了融合，短时特征使用了 19

维的 MFCC 和 10 维的长时特征融合成 29 维的特征，计算距离时对两种特

征进行了加权处理。  

说话人分割时使用了融合分割算法，基于 BIC 距离度量的分割算法与基

于 HMM 的模型搜索算法相融合。  

3.2  基于音素识别和文本相关的说话人分割算法 

3.2.1  基本思想 

上一小节中介绍的两种利用高层信息或专家知识的分割算法在一定条

件下都取得了较好的分割效果，为改善分割性能提供了一种新的思路。说话
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人分割问题可在一定程度上转换为两段较短语音之间的相似性度量问题，而

文本相关的说话人识别在度量两段短语音之间相似性的精度较好，语音长度

可以短到仅有一两个字，但由于是两段语音在内容上的高度一致使得文本相

关的距离度量准确性相当高。本文中提出了一种利用音素信息的、基于音素

识别和文本相关说话人识别的说话人分割算法，借助音素识别技术对语音进

行切分得到音素序列，分窗后对两窗内相同的音素进行文本相关的相似性度

量并将其结果作为两窗语音的相似性度量结果。图 3.1 是算法的示意图。  

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

x 10
5

-1

-0.5

0

0.5

1

 

 

Wei ni hao ni hao 

喂、你好！你好！请问是语音中心吗？是，你找哪位？我找张老师。我就是。… 

wei ni hao ni hao qing wen shi yu yin zhong xin ma shi, ni zhao na wei wo zhao zhang lao 

shi wo jiu shi 

Distance(ni, ni) 
 

图 3.1 基于音素识别和文本相关的说话人分割算法示意图 

图 3.1 中，一段语音经过音素识别后得到音素序列，分窗后对两窗内相

同的音素内容进行文本相关的说话人识别，将识别结果作为度量距离进行说

话人分割。  

3.2.2  算法描述 

文本相关的说话人识别根据两段相同内容的语音之间的距离来判断两

段语音是否属于同一个说话人。假设相邻的 L 和 R 两窗语音内都有音素 P

的发音，分别为 PL 和 PR，如果两窗语音属于同一说话人，PL 和 PR 之间的

差异一般较小，使用文本相关的说话人识别 PL 和 PR 得到的距离也会较小；

如果两窗语音属于不同的说话人，PL 和 PR 之间的差异一般较大，使用文本

相关的说话人识别 PL 和 PR 得到的距离也会较大。基于音素识别和文本相关

的说话人分割算法包括五个步骤：音素识别、分窗与文本相关识别、加权处

理、无相同音素处理和分割点判断。分割点判断同第 2 章中的算法相同，下

面详细介绍算法的其余步骤。  
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分割结果 

多说话人语音 

 

音素权重计算 文本相关识别 

音素集合 

距离序列 

音素识别器 

音素序列 

z ao sh ang h ao, n i h ao… 

分割点判断 

 

 

图 3.2 基于音素识别和文本相关的说话人分割算法流程 

3.2.2.1  音素识别 

音素识别就是使用音素识别器对输入语音进行音素识别以获得音素序

列。只有可靠的音素标注才能进行保证算法的性能，因此对音素识别器的选

择很重要。在目前已报道的音素识别引擎中，BUT（Brno University of 

Technology，BUT）的基于神经网络和维特比解码的公开的音素识别器，识

别率高性能最好 [108]。因此本文选用 BUT 提供的英语识别引擎，对输入语音

解码以得到音素序列。  

3.2.2.2  分窗与文本相关识别 

分窗的过程与第 2 章第 2.3 小节中的分窗方法相同，不同之处在于本章

是对音素序列分窗，而音素是有一定时间宽度的，在本章中，如果窗移动后

如果左边分析窗起点在一个音素的中间位置则将其左移到该音素的起点时

刻，右边分析窗如果在一个音素的中间位置则将其右移到该音素的终点时

刻。  

文本相关的说话人识别使用动态时间规整（Dynamic Time Warping，

DTW）[110-113]算法度量相邻两窗内相同音素之间的距离，DTW 采用动态时间
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规划方法以将测试语音弹性缩放，使得测试语音的长度能够对齐训练语音，

得到测试特征序列和训练特征序列的匹配距离，最后得到匹配分数。DTW

中的距离度量方式使用似然分数差，首先挑选训练特征在 UBM 上的核心分

布并计算似然分，测试特征在 UBM 核心分布上计算似然分，二者差的绝对

值即为训练特征和测试特征之间的距离，距离越小表示二者越接近。假设

S1 和 S2 分别是相邻两窗语音的音素序列：  

 

11 11 1 1 1: , ..., [1, ],...m KS P P P m K      

22 21 2 2 2: , ..., [1, ],...n KS P P P n K     

 

其中，K1 和 K2 分别是音素序列 S1 和 S2 中的音素个数。音素序列 S1 和 S2 之间的文

本相关的距离： 

    
1 21 2

1

, ,
1 N

i i

i S S

iv

VD S S d P P
N




   （3-1） 

其中，  
1 2
,

i i

S SVd P P 是 S1 和 S2 中的音素 P
i 之间的距离度量，

i
 是音素 P

i 的距离权重，

1

i

S
P 和

2

i

S
P 分别表示音素序列 S1 和 S2 中音素 P

i，NV 是音素集合中同时在 S1和 S2 中出

现的音素的数量。 

如果音素序列 S1 和 S2 中都不存在音素 P
i，则  

1 2
, 0i i

S SVd P P  ；如果 S1 和

S2 中都存在音素 P
i，则：  

    
1 2

1 2 1 2

1 11 2

1
, ,

i iK K
i i ij ik

V S S S Si i
j kK K

d P P DTW P P
 

   （3-2）  

其中，  
1 2
,ij ik

S SDTW P P 是音素序列 S1 中的第 j 个音素 P
i 和 S2中第 k 个音素 P

i 之间的

DTW 距离， 1

i
K 和 2

i
K 分别是音素序列 S1 和 S2 中音素 P

i 的数量。 

3.2.2.3  音素加权处理 

不同音素由于其发音方式和发音内容不同，对于说话人的区分性会存在着一

定差异，如辅音与元音的说话人区分性不相同，不同元音之间也会存在一定的差

异。因此，不同音素的距离采用不同的权重可能会比等权重对于说话人的区分性

会更好。 
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本文中利用 F-Ratio
[97]来评价不同音素的说话人区分性，利用音素的 F-Ratio

值进行归一化来调整音素权重。F-Ratio 利用音素在说话人之间的变化 b 与音素在

同一说话人不同次发音之间的变化 w 来计算，一个音素的 b 与 w 的比值越大，说

明该音素在不同说话人之间差异大而在同一个说话人的多次发音之间差异小，该

音素的区分性就越强；反之如果 b 与 w 的比值越小，则该音素的区分性就越弱。

音素 P
i 的 F-Ratio 值为： 

    , , , [1, ],im in

i j k j k j k Gd AVG DTW P P     （3-3） 

式（3-3）中，G 代表开发集中说话人的数量， im

jP 和 in
P
k
分别是说话人 j 的音素 P

i

的第 m 次发音和说话人 k 的音素 P
i 的第 n 次发音， di 是开发集中任意两个分别被

不同说话人发出的音素 i 之间 DTW 距离的平均值，AVG 表示求平均。 

 
    

1 1

21
, , , [1, ]

1
,

ji ki

m n

K K
im in

j k i j k j k G
i G G

b DTW P P d
 

  


  （3-4） 

式（3-4）中，bi 描述了音素 i 在说话人之间的变化情况，其中，j 和 k 代表开发集

中的任意两个不同的说话人，Kji 和 Kki 分别是说话人 j 和 k 的语音中音素 P
i 的发音

次数。 

 
 

 , , , [1, ]
1

,
1

ij ik

is s s s

s s

j k j kd DTW P P C
C C

 

   （3-5） 

式（3-5）中， dis 是同一个说话人 s 语音中音素 P
i 的不同次发音之间 DTW 距离的

平均值，Cs 是说话人 s 语音中音素 P
i 的发音次数。 

 
 

  
2

1 1 1

1
,

1
,

1

s sC CG
ij ik

s s is

s j ks s

w j k
i G

DTW P P d
C C  

 


   （3-6） 

式（3-6）中，wi 是音素 P
i 在说话人自身不同次发音之间的变化情况。音素 P

i 的

F-Ratio 值为： 

   i
i

i

b
bw P

w
  （3-7） 

使用式（3-8）来调整音素 P
i 的距离权重。 



第 3 章  基于音素识别和文本相关的说话人分割算法 

49 

 

 

 
1

i

i N

j

j

bw P

bw P








 

（3-8） 

其中，
i

 是音素 P
i 的新的距离权重。 

不同的音素，其音素距离的值域范围可能变化很大，有的音素的距离值域范

围较大而有的音素则较小。假设有两个音素 P
A 和 P

B，音素 P
A 值域范围较大但其

说话人区分性较小，音素 P
B 值域范围较小但其说话人区分性较强，按照式（3-1）

计算得到的距离值就很可能更大程度上依赖于音素 P
A 的距离值，而理想情况是最

终的距离值更大程度上依赖与说话人区分性强的音素的距离值，因此对 DTW 距离

值进行归一化处理，以避免值域范围大的音素的距离淹没值域范围小的音素的距

离。本文中使用式（3-9）进行归一化处理。 
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3.2.2.4  相邻窗内无相同音素情况的处理 

有一种特殊情况是必须考虑的，就是音素集合中任何一个音素在相邻的两窗

中都没有同时出现，这种情况比较少，图 3.3 是相邻两窗不存在相同音素的窗数与

总窗数的比例情况。这种情况下，采用了两种方法来解决，一是适当增加窗宽，

即左窗向左扩展，右窗向右扩展。二是线性插值方法。使用其左右相邻的距离值

以及两侧距离值的变化方向来估计该点的距离值。本文后面的实验中先进行窗宽

扩宽，如果还不存在相同音素则利用插值法获取该点的距离值。 

3.3  实验结果与分析 

3.3.1  实验数据和设置 

考虑对比实验的需要，实验中数据最好是带有音素标注信息的，因此选择了

TIMIT 语音数据库[113]，TIMIT 数据库共包含 630 个说话人，每个说话人有 10 段

语音，每段语音大约 3 秒长，对语音进行分割拼接后得到分割测试数据，说话人

每次发音的平均长度参见表 3.1。 
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分割点判断方法与第 2 章中的分割点判断方法相同。在统计分割结果

FAR 和 MDR 时，与第 2 章一样给定了一个 0.3 秒的容错范围，窗移设定为

0.3 秒，根据对相邻两窗中是否存在相同音素的分析，窗宽选择为 2 秒。  
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图 3.3 相邻两窗不存在相同音素的窗数与总窗数之比 

表 3.1 每次发音长度情况 

平均发音长度（秒） 语音段数 百分比(%) 

1~2 1,195 29.1 

2~6 2,588 63.2 

6~10 317 7.7 

3.3.2  实验结果与分析 

实验一  短语音说话人确认性能比较 

同基于 RSM 的距离度量类似，设计了一个说话人确认实验来分析几种

距离度量方法 BIC，GLR、RSM 和 PR 的说话人确认性能。PR 代表基于音

素识别和文本相关的距离度量方法。因此，本文在比较分割性能之前，先比
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较了三种算法的说话人确认性能。每次确认的两段语音中都包含有相同的音

素但发音内容并不相同，实验数据是 TIMIT 数据根据标注进行一定的挑选

利用分割拼接得到，语音长度有 3 种：1 秒、2 秒和 5 秒。  
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图 3.4 说话人确认 DET 曲线 

表 3.2 短语音说话人确认性能比较实验 

算法  

EER(%) mDCF(╳10
-2

) 

1(秒) 2(秒) 5(秒) 1(秒) 2(秒) 5(秒) 

BIC 22.4 19.2 13.2 7.64 7.25 5.76 

GLR 23.2 19.9 12.8 7.70 7.38 5.37 

RSM 18.6 16.3 11.2 6.94 6.32 4.85 

PR 18.2 16.0 11.0 7.26 6.11 4.70 

PR+Weight 18.0 15.5 10.8 7.18 6.08 4.66 

在三种长度的数据集合上，基于音素识别和文本相关的距离度量方法的

说话人确认相同的性能较使用 BIC、GLR 和 RSM 的说话人确认系统均有不
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同程度的提高。在语音长度分别为 1 秒、2 秒和 5 秒的条件下，与基于 RSM 的

方法相比，EER 分别相对下降了 3.2%、4.9%和 4.3%。PR+Weight 表示对音素

权重根据音素 F-Ratio 值进行了调整，进行音素权重调整之后，PR 方法的说

话人确认性能得到了进一步提高。  

实验二  分割性能比较 

基于音素识别和文本相关的说话人分割方法首先使用音素识别工具对

语音进行识别，其分割性能对音素识别器性能的依赖性如何，本文设计了一

个实验进行分析。实验是使用已经做好标注的对话语音，一是已知准确的音

素序列下的极限分割性能，使用标注信息作为音素序列进行分割；二是使用

BUT 音素识别器进行音素识别，使用其识别结果进行分割。并同 BIC、GLR

和 RSM 进行了对比。  

表 3.3 分割实验结果 

算法  FAR(%) MDR(%) 

BIC 28.2 28.3 

GLR 31.5 25.9 

RSM 25.4 24.8 

PR 25.3 21.5 

Trans 22.1 20.3 

表 3.3 中 PR 算法表示基于音素识别和文本相关的分割算法，Trans 表示使用

语音的音素标注作为音素序列的分割算法。从表 3.3 中可以看出，在实验条件下，

PR 算法较 BIC、GLR 和 RSM 均有改善，与 RSM 算法相比，漏检率相对下降 15.4%，

总错误率相对下降 6.8%；与 GLR 算法相比，漏检率相对下降 16.9%，总错误率相

对下降 18.5%；与使用标注信息相比，漏检率增加 1.2%，总错误率增加了 4.4%，

尽管音素分割存在一定错误，但分割结果中的“相同音素”在一致性或相关性还

是得到了增强，因此其距离度量精度得到了提高，使分割性能得到改善。 
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3.4  小结 

本章重点讨论了如何借助高层信息或专家知识来进一步提高较短的两

窗语音之间距离度量精度的方法，提出了一种基于音素识别和文本相关的说

话人分割算法，借助音素识别技术获取音素信息，分窗后对两窗内相同的音

素进行文本相关的相似性度量并将其结果作为两窗语音的相似性度量结果，

该算法在限定条件下取得了一定的分割性能的改善，与 RSM 算法相比，漏检

率相对下降 15.4%，总错误率相对下降 6.8%；与 GLR 算法相比，漏检率相对下

降 16.9%，总错误率相对下降 18.5%。但 PR 算法的复杂度高，受音素识别器性

能以及语音内容的限制。
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第4章  基于类纯度约束的说话人聚类算法 

由于分割点中误警较多或说话人平均发音长度较短的原因，说话人分割之后

得到的单说话人语音段的长度可能较短，直接用来进行说话人辨认会因为数据少

而影响说话人辨认的性能，因此需要对分割结果进行说话人聚类处理，将属于同

一个说话人的语音聚成一类从而增大单说话人语音段长度。说话人聚类的理想结

果是：聚类数等于说话人数，每一类只包含一个说话人的语音。而大多数情况下，

多说话人语音中说话人的数目和身份信息都是未知的，其中说话人每次发音的长

度也变化很大，有的时间较长也有的较短。这些因素都会影响到说话人聚类的效

果，也是本章的重点研究内容。 

本章内容安排如下：4.1 简单介绍一些常用的说话人聚类算法并给出相应的分

析；4.2 介绍说话人聚类算法的评价指标；4.3 介绍本文提出的基于类纯度约束的

说话人聚类算法；4.4 给出实验结果和分析；4.5 是本章的小结。 

4.1  常用聚类算法 

说话人聚类（Speaker Clustering）[115-117]的目的就是从一个数据集中找出

所有属于同一说话人的数据。说话人聚类技术根据聚类任务的不同，可分为

有监督聚类和无监督聚类两种。前者在聚类时事先知道说话人数目，而在后

者中说话人数目则是未知的。K 均值聚类（K-Means Clustering）[98,99]算法是

有监督聚类方法中最具有代表性的方法，分层凝聚聚类（ Hierarchical 

Agglomerative Clustering，HAC）算法 [17]和基于隐马尔可夫模型（Hidden 

Markov Model，HMM） [29,118]的说话人聚类算法则是无监督聚类方法中最常

用的两种。  

由于在大规模目标说话人检测中无法事先获得多说话人语音中说话人

的数目，因此只能使用无监督的聚类方法。下面先简单介绍一下常用的两种

无监督说话人聚类算法。  

4.1.1  HAC算法 

HAC 算法是最常用的无监督说话人聚类中算法，Gish 等 1991
[17]、Jin

等 1997
[115]、  Solomonoff 等 1998

[116]、Chen 和 Gopalakrishnan 1998
[13]、

Reynolds 等 1998
[25]、Johnson 和 Woodland 1998

[118]、Faltlhauser 和 Ruske 
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2001
[119]、Moh 等 2003

[120]、Liu 等 2005
[121]、王炜等 2008

[122]都进行了研究，

对距离度量准则和聚类停止条件等进行了研究。HAC 算法的流程示意参见

图 4.1。  

 

X1, X16 XN X2, X11 M=N-2 

X1 X2, X11 X16 XN-1 XN M=N-1 

X1 X2 X11 X12 XN-1 XN M=N 

图 4.1 HAC 算法示意图 

图 4.1 中{X1,X2,…,XN}是一组语音段，N 是聚类初始时的语音段数，M

是聚类数，聚类开始时 M=N，按照选定的距离度量准则计算任意两段语音

之间的距离并将距离最近的两段语音合并，聚类数 M 也随之变为 N-1，重复

上述步骤直到满足收敛条件。收敛条件一般是距离最小的两段语音之间的距

离大于给定的阈值。常用的距离度量准则有 GLR、BIC、KL 距离以及 CLR

等。  

HAC 算法的优点是概念简单清晰、算法复杂度低；缺点是聚类结果对

阈值较为依赖，对其变化非常敏感，很难设定普适的阈值。  

4.1.2  基于HMM的聚类算法 

基于 HMM 的聚类算法一般都和说话人分割融合进行，HMM 中的每个

状态代表一个类也即一个说话人，状态之间的转移代表说话人的转换。

Meignier 等 2002
[29]，Ajmera 等 2002

[117]都进行了研究。基于 HMM 的说话

人聚类算法中需要进行说话人分割，待聚类语音看作是马尔可夫链的一组观

测值，初始时 HMM 的状态数等于语音段数 [117]，主要过程如下：  
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（1）HMM 中的每个状态的概率密度函数（Probability Density Function，

PDF）使用一个高斯混合模型表示，使用 EM 算法将每段语音训练成一个高

斯混合模型。  

（2）以似然比作为距离度量，将对应模型之间距离最近的两段语音合

并，使用 EM 算法重训新语音段的高斯混合模型，且新模型的混合数更大。 

（3）使用步骤 2 中生成的新模型和 Viterbi 解码算法重新对整段语音进

行说话人分割，如果 Viterbi 解码之后路径得分增加，则说明合并有效；如

果 Viterbi 解码之后路径得分降低，则说话人合并无效，停止合并。  

基于 HMM 的聚类算法优点是性能好；缺点是算法复杂度高，需使用

Viterbi 解码算法和 EM 算法，而且要迭代多次，不断进行重分割和模型训练，

时间消耗大，在对速度有严格要求的说话人检测中很难应用。  

4.2  说话人聚类算法的评测指标 

说话人聚类的评价指标有类纯度、说话人纯度等 [117]。类纯度衡量同一

类中的语音来自同一说话人的集中程度，说话人纯度衡量的是同一说话人的

语音数据的分散程度。  

类纯度和说话人纯度的定义为 [117]： 
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N 表示语音的总数量，S 表示语音中不同说话人的数目，M 表示聚类结束时

的类数， cmn 表示第 m 个类中语音的数量， i

cmn 表示第 m 个类中由第 i 个说话

人发出的语音数量，则 p 表示聚类的平均类纯度， mp 表示第 m 类的类纯度，
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sin 表示第 i 个说话人的语音数量， is 表示第 i 个说话人的说话人纯度， s 表

示平均说话人纯度。  

类纯度也经常使用 RAND 评价参数 [124,125]，RAND 表示的是不正确聚类

的程度，使用不同类中来自同一说话人语音段的数量、或者同一个类中来自

不同说话人语音段的数量来定义，公式为 [124]： 
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 （4-5） 

式（4-5）中，R(M)的值越小说明聚类的效果越好，理想的说话人聚类结果

是 R(M)=0。  

4.3  基于类纯度约束的说话人聚类算法 

说话人聚类问题可分解成三个子问题，一是两段语音之间相似性的度量；二

是语音合并准则；三是聚类停止条件。相似性度量的精度会直接影响聚类的性能，

合并准则直接影响类纯度，停止条件则关系到聚类速度同时对性能也有一定的影

响。本章主要针对第二个子问题，从降低说话人聚类结果对说话人辨认的影响出

发，提出一种基于类纯度约束的说话人聚类算法（Class Purity Criterion based 

Speaekr Clustering, CPCSP），使用本文第 2 章中提出的基于 RSM 的距离度

量准则来提高语音相似性度量的精度。该算法的基本思想是使聚类后类纯度

高且类内语音总长度满足说话人辨认系统最短辨认长度要求的类尽可能多（最短

辨认长度要求是指说话人辨认系统取得稳定性能对语音长度的要求），降低不同

说话人的语音被聚到一类内的概率，下面分两部分介绍算法，首先分析聚类结果

对说话人辨认的影响，然后详细介绍算法。 

4.3.1  聚类结果的影响分析 

从评价聚类结果的角度出发，聚类的理想结果是类纯度和说话人纯度都为 1，

但在说话人检测当中由于分割点中误警及说话人平均发音长度较短，聚类语音段

的长度较短，很难实现理想聚类结果。本文首先借助 RAND
[124]参数来分析在说

话人检测中聚类结果对最终说话人检测性能的影响程度，然后在不影响说话人检

测性能的前提下确定重新说话人聚类的目标。  
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说话人聚类的理想结果是聚类数等于说话人数，每一类只包含一个说话

人的语音， M S 且：  
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 （4-6） 

其中， k sk ckn n n  。此时，式（4-5）经过推导可以得出 R(M) = 0，为最小值[124]。 

如果某两个说话人的语音被聚成了一类，即 1M S  ，假设是第 k、S

两个说话人被聚成了一类，则式（4-6）变为：  
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此时，式（4-5）经过推导可以得出    1 0R M R S   ，聚类效果变差，可

见，如果 k、S 两个说话人中一个或者两个是目标说话人，就会发生目标说话

人的语音被淹没在其他说话人语音中，很可能导致目标说话人漏检，从而对后面

的说话人辨认造成严重影响。如果最终聚类的类数少于说话人的数目，对说话人

检测的影响较大。 

如果某一个说话人的语音被聚成了两类，即 1M S  ，假设是第 k 个类

被分成了 k 和 S+1 两类，则式（4-6）变为：  
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 （4-8） 

其中  1kk kS k
n n n


  。此时，式（4-5）经过推导可以得出    1 0R M R S   ，聚

类效果也在变差，但没有发生目标说话人的语音被其他说话人语音淹没，对说话
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人检测来说，仅仅增加了说话人辨认的次数，同一个说话人被辨认了两次。 

如果聚类结果中每一个说话人的语音都被分成两部分，一部分是仅包含该说

话人的语音，另一部分称为一般结果。聚类结果可以表示为：  

 

1 1 1
11 2

2 2 2
21 2

1 2

0 ... 0...

0 ... 0...

0 0 ......

c c cM

c c cM

S S S
Sc c cM

nn n n

nn n n

nn n n

 
 
 
 
 
 
 

 （4-9） 

说话人检测中说话人聚类目的是增加语音长度，因此优先满足式（4-9）中分隔线

右侧的 n1, n2, …, ns 达到说话人辨认系统的最短辨认长度要求，对说话人检测的影

响也会较小。 

综合以上分析，可以对聚类的目标进行修改。将类内语音总长度达到最短辨

认长度要求且类纯度高的类称为有效类，以有效类数量最大作为聚类目标。 

4.3.2  算法描述 

4.3.2.1  HAC 算法合并准则分析 

在 HAC 算法中，首先寻找距离最近的两段语音，如果距离小于事先设定好的

阈值，则将这两段语音合并，并未考虑语音合并对类纯度的影响，如图 4.2 所示： 
 

ClusterA 

X 

Cluster B 

Cluster C 

 

图 4.2 HAC 算法合并示意图 

图 4.2 中，语音 X 与 A 类的距离最小，按照 HAC 算法，只要该距离小于设定

好的阈值则语音 X 便会与 A 类合并，但合并会使 A 类的类内离散度急剧变大，而

类内离散度与类纯度负相关，由此可见，如果阈值设置的不合理很可能导致不同
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说话人的语音被聚在同一类，HAC 算法的聚类效果与阈值密切相关。更合理的结

果是 X 不与 A 类合并，将 A 类单独归为一类，X 划分为一个新类，如图 4.3 所示。 

 

New Cluster 

ClusterA 

X 

Cluster B 

Cluster C 

 

图 4.3 基于类纯度约束的说话人聚类示意图 

4.3.2.2  基于类纯度约束的聚类算法描述 

为了降低聚类结果对于说话人辨认的影响，必须提高聚类结果的类纯

度，目前已有的改善类纯度方法大都是从提高平均类纯度出发 [125-129]，但在

说话人检测当中，平均类纯度的高低与说话人检测结果的好坏并没有直接的

关系，可能平均类纯度很高但还是存在目标说话人语音被其他说话人语音淹

没，导致说话人检测的效果变差。  

由于在聚类过程当中无法得到某一类的类纯度值，而类纯度与类内离散度负

相关，类内离散度越大类纯度越低。因此本文使用类内离散度来估计类纯度用来

决定合并还是划分新类。定义类内离散度为： 

  
1

1
,

NC

i i

iN

w d X X
C 

   （4-10） 

式（4-10）中，CN 为某类的类内语音段的数量， iX 是该类内的第 i 段语音， iX

代表第 i 段语音以外的其他类内语音之和，  ,i id X X 与第 2 章中式（2-31）

相同，利用参考说话人模型度量语音 iX 和 iX 之间的距离。  

如果一个语音段 Y 与 A 类的距离最小，但 A 类与语音段 Y 合并后使合

并后的 A 类的类内离散度变大且超过某一阈值，则语音段 Y 单独分为一类；

如果 A 类与语音段 Y 合并后 A 类的类内离散度变化小于阈值，则将语音段 Y

与 A 类合并。  
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根据 4.3.1 中的分析，在每一类的类纯度都较高的前提下，聚类数大于说话人

数的聚类结果对说话人检测的影响较小。因此，在基于类纯度约束的说话人聚类

算法中假设待聚类的语音中至少存在两个不同的说话人。首先从语音段中挑选最

不可能属于同一说话人的两段语音，然后挑选与这两段语音距离最小且对类内离

散度影响小的语音段与其合并，如果对类内离散度影响较大则将该段语音单独归

为一类；如果某类语音达到了辨认语音长度要求，将该语音段单独归为一类不再

参加后面的聚类过程，重复直至所有的语音都被处理。算法的详细步骤如下： 

（1）定义两个类集合 CI 和 CS 并将其置为空，在所有的语音段中挑选

语音长度达到最短辨认长度要求的语音，将这些语音段分别作为一类加入类

集合 CI；将所有语音段标记为“未归类”状态；最短辨认长度由说话人辨认

系统的性能决定，本文实验中设为 5 秒。  

（2）在“未归类”的语音段中长度超过 2 秒的语音中挑选相互间距离

最大的两段语音，这两段语音分别作为一类加入类集合 CS 中并将这两段语

音标记为“已归类”，距离度量使用第 2 章中的基于 RSM 的度量准则，同

时使用第 2 章中训练得到的 RSM 集合，记做 R1；  

（3）在 R1 中分别挑选与类集合 CS 中的语音距离最小的前 N 个参考说

话人模型，将这些目标说话人模型作为一个新的 RSM 集合，记做 R2；N 根

据第 2 章的实验取 64；  

 

ClusterA 

X 

Cluster B 

Iw  

New Cluster 

Iw  

I 

Hw  

 

图 4.4 基于类内离散度约束的合并示意图 

（4）利用 R2 进行度量距离，分别计算“未归类”的语音段与类集合

CS 中的语音段之间距离，找出距离最小的一段语音，将该语音段记为 H，将

语音段 H 标记为“已归类”，CSi 为 CS 中与 H 距离最小的类，计算类 CSi 加
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入语音段 H 后的类内离散度 wH；在类集合 CS 中除类 CSi 外的类的语音段中，

挑选与类 CSi 距离最小的语音段，该语音段记为 I，计算在类 CSi 加入语音段

I 后类内离散度 wI，如果满足 H Iw w  ，则将 H 加入类 CSi 中，否则 H 单

独归为一类加入类集合 CS 中； 是一个可调节系数， 0 1  。  

（5）如果 CS 中存在长度达到最短辨认长度要求的语音段，则将该语音

段加入到集合 CI 中并从 CS 移除，在“未归类”的语音段中长度超过 2 秒的

语音中与挑选与 CS 距离最大的一段语音，将这段语音作为一类加入类集合

CS 中，并将这段语音标记为“已归类”。  

（6）如果所有的语音段均为“已归类”状态，则聚类结束；否则跳转

到步骤 3。集合 CI 即为聚类结果。  

第 3 步中选取前 N 个距离最近的参考说话人模型的作用是为了增加第 4 步中

距离度量的准确性，使用 R2 度量距离是与第 2 章中的方法相同。第 4 步中，在算

法开始运行时类内仅有一段语音段，无法进行类内离散度计算，本文通过将一段

语音平均分成两段的办法来解决。 

4.4  实验结果与分析 

4.4.1  实验数据和设置 

聚类实验是在 5 个不同的测试集下完成的，测试集 1、2、3 中参加聚类

的每段语音都是单说话人语音，测试集 1、2 和 3 中的语音段平均长度分别

为 2 秒、5 秒和 8 秒。测试集 1、2、3 是通过 NIST SRE 2006 中数据进行处

理之后得到，挑选了男女各 100 位说话人的语音，每人一段 3 分钟长的语音，

分割成长度不等的多段语音，长度从 0.5 秒到 10 秒不等。3 个测试集分别记

做 Set1、Set2 和 Set3，每个测试集分成若干小集合，每个小集合包含的语音

段数和说话人数都不一定相同。测试集 4、5 分别是第 2 章中实验五中 BNEWS

和 SWBD 数据库的分割结果。  

聚类实验中比较了三个系统：基于 GLR 和 HAC 算法的系统；基于 RSM

和 HAC 算法的系统；基于 RSM 和 CPCSP 的系统；基于 GLR 的说话人分割

系统作为基线系统。CPCSP 表示基于类纯度约束的聚类算法。  
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4.4.2  实验结果与分析 

实验一  聚类性能比较 

表 4.1 聚类性能比较 

算法  

pure(%) 

测试集  

GLR+HAC RSM+HAC RSM+CPCSP 

Set1 78.5 79.6 81.2 

Set2 82.5 84.5 86.3 

Set3 84.9 87.4 89.5 

表 4.1 中 pure 是指有效类的语音段长度和与总长度和之比。该实验验证了在

不同测试集下，不同的说话人聚类算法获得有效类的能力，有效类的数量越多说

明性能越好。GLR+HAC 和 RSM+HAC 算法使用阈值作为停止条件。由表 4.1 可

以看出，本文提出的基于类纯度约束的说话人聚类算法 CPCSP 与 HAC 算法相比，

得到的有效类语音的比例增大，在三个测试集合上，与基线系统相比分别提高了

2.7%、3.8%和 4.6%。 

表 4.2 分割对聚类的影响 

算法  

pure(%) 

测试集  

GLR+HAC RSM+HAC RSM+CPCSP 

BNEWS+DISTBIC 71.3 72.5 73.9 

BNEWS+RSM 76.6 77.9 80.3 

SWBD+DISTBIC 60.1 60.5 61.7 

SWBD+RSM 60.8 61.0 62.8 

表 4.2 中是 BNEWS+DISTBIC 表示使用 BNEWS 数据库的 DISTBIC 分割算法

的分割结果作为聚类的输入语音。可以看出 CPCSP 算法的聚类性能要优于 HAC

算法，在四种聚类数据库下，有效类语音的比例均得到了提高。但由于分割中存

在漏检导致聚类语音中含有一定程度的多说话人语音，与测试集 2 和测试集 3 相

比，聚类性能变差。 
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实验二  聚类时间比较实验 

在大规模目标说话人检测系统当中，算法速度也是一个相当重要的评价参数，

因此本文对聚类算法的时间消耗进行了对比。 

表 4.3 聚类消耗时间表 

算法  

F 

测试集  

GLR+HAC RSM+HAC RSM+CPCSP 

Set1 1 0.39 0.35 

Set2 1 0.28 0.21 

Set3 1 0.30 0.23 

表 4.3 中 F 是加速因子，是算法的聚类时间与 GLR+HAC 算法的聚类时间之

比。在不同的测试集合上，使用基于 RSM 的度量准则比使用 GLR 要快，GLR 需

要将语音训练成高斯混合模型，通常都是使用 EM 算法，EM 算法是要多次迭代到

达收敛才停止，每次判断两段语音是否合并都需要训练模型，这是很大的时间消

耗。BIC 和 KL 距离在本文中虽然没有进行实验比较，但其算法的基础都是需要进

行模型训练，时间消耗同 GLR 属于同一量级。而基于 RSM 的距离度量准则的时

间消耗小很多，因为在基于 RSM 的距离度量算法中每一帧语音仅需在所有参考说

话人模型上计算一次并保存即可，两段语音合并仅需对每帧似然分进行简单运算

就可以得到合并后新语音对 RSM 的似然分，从而得到新语音的距离矢量。CPCSP

算法由于只要一类语音的长度达到辨认长度要求即被单独归为一类不再用来聚

类，这相当于在聚类的过程当中降低样本数量，因此其时间消耗和 HAC 算法相比

会有明显的下降。 

实验三  聚类性能对说话人检测的影响 

聚类结果中有效类的数量越多对说话人辨认的影响越小，对此也进行了

实验验证。首先将聚类实验中的 200 位说话人作为目标说话人，对聚类结果

进行说话人辨认，说话人辨认系统基于 GMM-UBM，UBM 同第 2 章，GMM

的混合数为 1,024，辨认时选择似然分最高的前三个目标说话人作为候选。

使用召回率和准确率两个参数来衡量说话人检测的性能。召回率是被检测出

的真实目标说话人与多说话人语音中真实目标说话人的数目之比；准确率是

被检测出的真实目标说话人与全部检出的目标说话人数目之比。  
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召回率定义：  

 100%R  
被检出的真实说话人数目

真实说话人数目
 （4-11） 

准确率定义：  

 100%P  
被检出的真实说话人数目

全部的被检出说话人数目
 （4-12） 

表 4.4 聚类对说话人检测性能的影响 

算法  

R/P(%) 

测试集  

GLR+HAC RSM+HAC RSM+CPCSP 

Set1 68.1/21.3 71.0/23.8 75.7/28.3 

Set2 76.2/22.2 78.6/26.9 82.4/27.8 

Set3 82.5/27.4 83.9/28.3 87.6/27.6 

表 4.4 中 R、P 分别表示召回率和准确率。通过表 4.1 和表 4.4 对比分析，有

效类的数量与检测性能近似成正比。CPCSP 算法在聚类时权衡了距离和类内离散

度变化，有效类的数量更多，保证了真实目标说话人能够被正确检出。由于说话

人辨认系统给出的答案是 3 候选，保证了召回率较高的同时也使得准确率较低。

RSM+CPCSP 算法的目标说话人召回率较 GLR+HAC 算法在 3 种测试数据集

上分别提高了 7.6%、6.2%和 5.1%。 

表 4.5 说话人检测性能-Set1 

分割算法  聚类算法  FAR(%) MDR(%) pure(%) R(%) P(%) 

BIC GLR+HAC 28.8 27.8 60.5 58.8 20.5 

GLR GLR+HAC 29.5 26.4 60.9 61.0 22.1 

RSM RSM+CPCSP 24.3 24.6 61.4 65.7 28.9 
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表 4.6 说话人检测性能-Set2 

分割算法  聚类算法  FAR(%) MDR(%) pure(%) R(%) P(%) 

BIC GLR+HAC 23.8 16.1 73.7 66.3 23.7 

GLR GLR+HAC 24.7 16.3 74.2 67.2 25.3 

RSM RSM+CPCSP 21.7 11.2 76.0 73.5 30.6 

表 4.7 说话人检测性能-Set3 

分割算法  聚类算法  FAR(%) MDR(%) pure(%) R(%) P(%) 

BIC GLR+HAC 21.4 14.9 80.7 75.2 26.3 

GLR GLR+HAC 23.6 15.1 80.5 76.5 27.5 

RSM RSM+CPCSP 20.9 10.3 81.6 85.6 29.2 

表 4.5、4.6、4.7 中数据是对多说话人语音进行分割、聚类，然后进行

辨认的实验结果。多说话人语音是对聚类实验数据进行一定的处理得到，将

聚类用的语音段按照随机顺序进行拼接得到多说话人语音，测试集合 Set1

的窗宽取 1 秒，测试集合 Set2 和 Set3 的窗宽取 2 秒，窗移都是 0.3 秒。  

由于分割中存在的漏检使得聚类语音中存在多说话人语音，导致聚类性

能变差，从而使得说话人检测的结果与表 4.4 中的结果相比均有不同程度的

下降，但 RSM 分割算法和 CPCSP 算法的组合在检测性能上还是较 BIC、GLR

和 HAC 的组合有明显改善；Set1 中包含较多的短发音，使得分割中存在的

漏检较多，导致聚类和检测性能较差；Set2 和 Set3 中说话人平均一次发音长

度较长，分割的难度在下降，分割效果逐渐变好，从而使得聚类结果和检测性能

也随之变好。 

4.5  小结 

本章首先分析了在说话人检测当中说话人聚类对目标说话人辨认的影响，提

出了基于类纯度约束的说话人聚类算法。该算法使用 RSM 度量语音间距离，以保

持类纯度最大作为合并的约束条件。合并时不仅考虑语音段与类内已有语音的距
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离，而且考虑合并对于类纯度的影响，以类内离散度评估类纯度。如果合并对于

类内离散度的影响超过阈值，则停止合并而将该段语音单独分类；如果类内语音

的总长度达到最短辨认长度要求，则该类单独归为一类不再继续聚类。在NIST SRE 

2006 数据库上，在语音段平均长度分别为 2 秒、5 秒和 8 秒的条件下，与传统的

HAC 算法比较，有效语音的比例分别提高了 2.7%、3.8%和 4.6%；目标说话人检

测的召回率分别提高了 7.6%、6.2%和 5.1%。 
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第5章  基于双层结构的说话人快速辨认算法 

在大规模目标说话人检测的处理流程中，将输入的多说话人语音进行分割聚

类处理得到多段单说话人语音后，使用单说话人辨认技术检测是否有目标说话人

的发音。大规模目标说话人对于说话人辨认的速度影响很大，目标说话人的数量

与辨认时间成正比，而说话人检测系统一般都有严格的速度要求，因此必须进行

加速处理，并且要在保持辨认准确率的前提下，这是本章的主要研究内容。 

GMM-UBM
[69]和 GMM-SVM

[70]是两种最常用的说话人辨认方法，但传统的基

于 GMM-UBM 或 GMM-SVM 的说话人辨认系统的辨认速度在目标说话人的规模

很大情况下辨认速度很慢[4]。基于 GMM-SVM 的说话人辨认系统，需要将测试语

音在 UBM 上进行自适应得到高斯混合模型作为 SVM 的输入，自适应过程的运算

速度很慢且很难改进，本章研究如何提高基于 GMM-UBM 的说话人辨认系统的辨

认速度。 

本章的内容安排如下：5.1 简单介绍常用的说话人快速辨认算法，并给

出相应的分析；5.2 介绍提出的基于参考说话人模型和双层结构的快速辨认

算法；5.3 给出实验结果和分析；5.4 是本章的小结。  

5.1  常用的说话人快速辨认算法 

在第 1 章绪论中分析过，基于 GMM-UBM 的说话人辨认系统通常从以下三

个方面开展研究，一是快速挑选核心分布；二是采用下采样方法压缩输入语音的

特征向量数量，使用部分特征来代替全部特征；三是目标说话人剪枝，利用剪枝

减少目标说话人的数量从而降低运算时间。 

这些算法在一定条件下都能够提高了说话人辨认的速度而且性能下降很小，

快速挑选核心分布算法单从挑选核心分布来讲，其加速性能非常好，但在大规模

目标说话人条件下，挑选核心分布的计算量仅占说话人辨认总计算量的很小的一

部分，因而其对整个辨认来说加速贡献很小；下采样的方法在大规模目标说话人

检测系统中并不是十分适用，但其采样语音的似然分与全部语音的似然分之间

存在一定的波动，算法的稳定性存在欠缺，而且由于进行辨认的特征往往是

去除了静音的有效语音，相邻帧之间的相关性并不能保证较大；目标说话人

剪枝算法对提高辨认速度的作用较大，下面简要介绍两种常用的基于目标说话人

聚类的剪枝算法。 



第 5 章  基于双层结构的说话人快速辨认算法 

69 

5.1.1  HSI算法 

Sun 等 2005
[96]提出的基于 GMM 的说话人辨认系统中使用目标说话人模型聚

类将目标说话人集合组织成两层的层次结构，利用层次结构和剪枝技术进行说话

人快速辨认。分为目标说话人聚类、重估类模型和剪枝辨认三个步骤。 

目标说话人聚类。使用了迭代自组织数据分析算法（Iterative Self-Organizing 

Data Analysis Technique Algorithm, ISODATA）[97]进行说话人模型聚类。假设有两

个目标说话人，
1 和

2 分别为其对应的 GMM，混合数分别为 H 和 L，二者之间

距离为： 

  
2

1 2

i j     （5-1） 

 
1 2

2 1 2 1

j j

ij j j j j
d

   

   
     （5-2） 

   1 2

1 2

1 1

, min min
H L

i ij j ij
j i

i j

d w d w d 
 

    （5-3） 

其中，dij 是模型 1 中第 i 个混合与模型 2 中第 j 个混合之间的距离，  1 2,d   是模

型 1 与模型 2 之间的距离， 1

iw 是模型 1 中第 i 个混合的权重， 2

jw 是模型 2 中

第 j 个混合的权重。 

重估类模型。ISODATA 聚类结束后，将属于同一类的目标说话人的数据混合

在一起重新训练一个新的 GMM 模型，使用该模型作为类模型。结构分成顶层和

底层两部分，顶层中的节点为各类的类模型，底层中的节点为所有目标说话人的

模型，每个底层节点在顶层中的父节点为该节点对应目标说话人所属类的顶层节

点。 

剪枝辨认。输入语音首先对顶层中各个节点即各个类模型计算似然分，剪枝

掉似然分较低的节点仅保留似然分最高的节点，输入语音对该节点的底层子节点

对应的目标说话人模型计算似然分，根据似然分的高低进行说话人辨认。 

在包含 40 个目标说话人的测试集合上的实验表明，HSI 算法仅用了未加速的

基线系统 30.3%的运算时间，而辨认性能仅稍有下降。 
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5.1.2  SMC算法 

Apsingekar 和 Leon 2007 提出[4]，该算法的基本思想与层次结构的说话人辨认

算法类似，主要过程分为目标说话人聚类和剪枝辨认两个步骤。与 HSI 算法不同

的是，在聚类之后不进行类模型重估而是直接使用聚类中心作为类模型。 

目标说话人聚类。使用了 K-Means 聚类算法[98,99]进行聚类，并分别使用欧式

距离、KL 距离和对数似然分等多种距离度量方式进行了聚类实验，其中对数似然

分的性能最好。假设
1 为一个目标说话人的 GMM，  1 2, ,..., TX x x x 为训练

1 的

语音的特征， i

c 为第 i 类中心对应的 GMM，二者之间的对数似然分的计算公式

如下： 

 

    

 

   
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  

    
 





 （5-4） 

剪枝辨认。输入语音首先对各类的类中心模型计算对数似然分并排序，剪枝

去掉类得分较低的类，选择类模型得分最高的类，使用输入语音对属于该类的目

标说话人的模型计算似然分，根据似然分的高低进行说话人辨认。 

在 TIMIT
[113]，NTIMIT

[129]和 NIST SRE 2002
[5]三个数据库中进行了实验，三

个数据库中目标说话人的个数分别为 630、630 和 330。在 TIMIT，NTIMIT 数据

库的实验中目标说话人的聚类数是 100；在 NIST SRE 2002 数据库的实验中聚类数

是 50。基于 GMM-UBM 的基线系统在三个数据库上的辨认准确率分别为 99.68%，

69.37%和 89.39%。辨认时分别挑选了类中心的对数似然分在前 10%和前 20%的类

分别进行了辨认实验。挑选前 10%的类时，算法的加速因子大约为 8.7，对三个数

据库的辨认性能分别下降了 0.95%，2.2%和 1.4%；挑选前 20%的类时，算法的加

速因子大约为 4.4，对三个数据库的辨认性能均没有下降。 

5.1.3  现有算法分析 

目标说话人剪枝算法 HSI 和 SMC 都取得了较好的加速效果，而且辨认性能的

下降很小甚至没有。但是两种算法在实验中使用的目标说话人的数量都不大，HSI

使用了 40 个目标说话人，SMC 最大的数据库有 630 个目标说话人，在更大规模的

目标说话人条件下其性能是否会产生变化。一般来说，随着目标说话人数量的增

多，目标说话人的声学特性之间更容易发生交叠，目标说话人聚类的效果通常会
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变差，即类间区分性往往会降低。类间区分性的降低必然有更多的目标说话人位

于类间边界的位置，即更多的目标说话人数量容易发生类选择上的混淆。当待辨

认语音位于容易发生混淆的类间边界时，很可能会由于类的选择错误而致使真正

的目标说话人无法被正确检测到。SMC 通过挑选前 20%的类进行辨认来减弱这一

影响保持性能，但增加辨认的类数会导致运算性能的提高幅度下降，SMC 的加速

因子从 10%的 8.7 降低到 20%的 4.4。 

SMC 和 HSI 算法性能受目标说话人规模的影响，其根本原因在于剪枝

后保留的目标说话人与聚类中心相似程度较高，而未必与待辨认语音相似程

度较高，当待辨认语音与处于易混淆的两类或多类间的边界时，SMC 和 HSI

仅保留了某一类中的目标说话人，而理想的结果是保留这两类边界处与待辨

认语音相似程度高的目标说话人，即保留与待辨认语音相似程度高的目标说

话人。  

 

A 

C D 

B 

 

图 5.1 HSI 和 SMC 算法的目标说话人剪枝示意图 

例如图 5.1 中，A、B、C 和 D 四类是目标说话人聚类结果中的一部分，

黑色实心三角形代表聚类中心，黑色实心圆形表示待辨认语音，待辨认语音

与四个类中心的距离大小的顺序为 D B A C   ，按照 SMC 或 HSI 算法，

如果挑选一类会选择 D 类中的目标说话人进行辨认，如果选择两类会选择 D

和 B 两类，而真实目标说话人也有较大可能存在于 A 类或 C 类中，选择类

数多可以提高真实目标说话人的被检出的概率，但会使加速效果变差。而理

想情况应该挑选被虚线包围的目标说话人进行辨认，这些目标说话人与待辨

认语音更接近。  
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基于以上分析，本文提出了一种基于 RSM 和双层结构的说话人快速辨认算

法，使用双层结构挑选与待辨认语音相似程度高的 RSM，借助这些 RSM 来度量

待辨认语音与目标说话人的相似程度，剪枝去掉相似程度低的目标说话人，保留

与待辨认语音相似程度高的目标说话人进行说话人辨认，从而提高辨认速度。 

5.2  基于双层结构的说话人快速辨认算法 

 

结果 

双层结构的目标说话人集合 

输入语音发音特性 

重构 
目标 

说话人 

集合 

剪枝辨认 参考说话人挑选 

待辨认语音 

目标说话人语音

语音 

参考说话人模型 

图 5.2 加速算法的流程示意图 

从本文第 2 章中的结论可知，参考说话人模型可以用来度量两段语音之间的

距离，那么同样可以度量待辨认语音与目标说话人语音之间的距离来评估二者的

相似程度，目标说话人与参考说话人模型的距离可在训练阶段预先全部计算好，

辨认时仅计算待辨认语音与参考说话人模型的距离、以及待辨认语音距离向量和

目标说话人距离向量之间的距离，并将距离作为相似程度度量来选择最相似的一

部分目标说话人进行说话人辨认。基于参考说话人模型的方法，待辨认语音需要

在参考说话人模型上计算似然分，还要计算距离向量之间的距离，HSI 和 SMC 算

法仅需使用待辨认语音对聚类中心计算似然分，相似程度的计算可看作一个额外

的计算消耗，但这一计算的速度较快而且由于相似程度准确性高会使选择到的目

标说话人能更准确的召回真正目标说话人。相比于 HSI 和 SMC 方法的选择多类，

本算法能够在选择较少目标说话人数量的同时保证较高的真实目标说话人召回

率。下面本文首先介绍基于参考说话人模型的剪枝算法并分析其加速性能，然后

介绍双层结构并分析加速性能。 



第 5 章  基于双层结构的说话人快速辨认算法 

73 

5.2.1  基于RSM的目标说话人剪枝算法  

图 5.3 中，黑色实心三角形符号代表参考说话人模型，黑色空心圆形代

表目标说话人模型，实心直线代表目标说话人的语音与参考说话人模型的距

离；黑色实心圆形代表待辨认语音，黑色虚线代表待辨认语音对参考说话人

模型的距离；根据待辨认语音与目标说话人在参考说话人模型上的距离的差

异来挑选与待辨认语音最相似的那些目标说话人。  

 

 

图 5.3 基于参考说话人模型的目标说话人剪枝算法示意图 

5.2.1.1  算法描述 

算法步骤的详细步骤如下：  

训练阶段：  

（1）RSM 训练方法与第 2 章中的方法相同。使用最小最大方法从目标

说话人模型集合挑选 K 个模型作为初始中心，选择方法参见第 2 章。  

（2）使用 K-means
[98,99]算法将训练参考说话人模型的说话人模型聚成 K

类，得到 K 个聚类中心，这 K 个聚类中心即为 RSM。  

（3）使用 K 个参考说话人模型对目标说话人进行矢量量化，使用训练

目标说话人模型的语音对 K 个参考说话人模型计算似然分，每个目标说话人

得到 K 个似然分。  

（4）将每个目标说话人的 K 个似然分拼接成一个 K 维偏差向量 VT，计

算 VT 的均值和标准差并保存。  

辨认阶段：  
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（5）使用 K 个参考说话人模型对待辨认语音进行量化，计算待辨认语

音对 K 个参考说话人的似然分，得到 K 维的偏差向量 VI。  

（6）计算 VI 与所有 VT 的相关系数（利用 4 中预先计算好的均值和标准

差可以节约计算时间），挑选相关系数最大的前 L 个目标说话人模型。  

（7）计算待辨认语音在步骤 6 中得到的 L 个目标说话人模型上的似然

分，使用 ZNorm 算法 [130]进行的分数规整，根据得分高低辨认说话人。  

5.2.1.2  加速性能分析 

假设 UBM 的混合数为 M，核心分布的数量为 N，目标说话人的数量为

H，待辨认语音的数量为 B，每个待辨认语音的特征数量为 T，未加速时系

统需要计算似然分的单高斯分布的数量为 MN，MN 计算公式如下：  

  
1

B

N i

i

M T M NH


   （5-5） 

其中 Ti 是第 i 个待辨认语音的特征数量。  

设参考说话人模型的数量为 K，剪枝后保留的目标说话人数量为 L，加

速后系统需要计算似然分的单高斯分布的数量为 MS，MS 计算公式如下：  

   
1

B

S i C

i

M T M N K L BT


     （5-6） 

其中，TC 为 H 个 K*1 维向量之间相关系数的计算时间除以单高斯分布似然

分计算时间的值，即将 H 个相关系数的计算时间折算成单高斯分布的计算数

量，加速因子为：  
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 （5-7） 

为便于分析，设所有待辨认语音的特征数量均相同为 T，则式（5-7）可以

化简为：  
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（5-8） 
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TC 的值受目标说话人的数量影响，但其计算仅包含基本的加法和乘法运算，

与似然分运算中的对数运算和指数运算相比，耗时很小，且 T 的值越大，TC

对加速因子的影响越小。由于 TC 的存在，使得在参考说话人数量等于 SMC

或 HSI 算法的聚类数时，以及保留相同的目标说话人条件下，本算法加速因

子较 SMC 或 HSI 算法会略有下降，但保留的目标说话人与待辨认语音的相

似程度更高，因而本算法的辨认性能会比 SMC 或 HSI 算法要好。  

设某快速挑选核心分布算法挑选到核心分布时每帧语音需计算 Q 个单

高斯分布的似然分，使用该加速算法的系统需要计算似然分的单高斯分布的

数量为 MQ，MQ 的计算公式如下：  

  
1

B

Q i

i

M T Q NH


   （5-9） 

快速挑选核心分布算法的加速因子：  
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Q

M M NH
F
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
 


 （5-10） 

在 M=1,024，N=4，H=5,000，K=256，L=300 的条件下，基于参考说话

人模型的剪枝算法（Reference Speaker Model based Speaker Pruning, RSMSP）

算法的加速因子 FS 约为 6.5，目标说话人的数量越多，K 与 L 的和越小，算

法的加速因子越大，但加速因子过大会导致性能下降过快，一般在保证辨认

性能的前提下使加速因子最大。在 Q=64 时，快速挑选核心分布算法的加速

因子 FQ 仅为 1.05，由此可见，在大规模目标说话人条件下，仅使用快速挑选核

心分布算法对辨认的加速作用很有限，只有当目标说话人数量 H 较小时，快速挑

选核心算法对整个辨认的作用才会比较显著。如果将快速挑选核心分布算法与目

标说话人剪枝算法融合则加速因子： 

 
 

N
SQ

CQ

M M NH
F

TM
Q N K L

T


 

  

 
（5-11） 

在上述条件下，FSQ 约为 9.2，快速挑选核心分布算法与目标说话人剪枝融合

之后的加速效果比较好。 
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5.2.2  基于双层结构的目标说话人剪枝算法 

由于多参考说话人模型覆盖的声学空间较广，而一般来说待辨认语音仅

与一小部分参考说话人模型的距离较小而与大部分参考说话人模型的距离

较大，这些较大的距离对于待辨认语音和目标说话人的区分能力较小，计算

相似程度还会造成一定的精度影响同时增加计算时间消耗，因此考虑将与待

辨认语音距离较大的参考说话人模型去除，使用距离较小的一部分参考说话

人模型度量待辨认语音与目标说话人的相似程度，可以在一定程度上提高计

算速度。基于此本文提出基于 RSM 和双层结构的说话人快速辨认算法，上层用

来对 RSM 进行快速挑选并对目标说话人进行粗剪枝，下层用来对目标说话

人进行精确剪枝和辨认。  

5.2.2.1  算法描述 

训练阶段：  

（1）首先使用上一小节中的方法训练 KD 个下层参考说话人模型，记做

DRSM；使用这 KD 个参考说话人模型作为输入训练出 KU 个上层参考说话人

模型，记做 URSM，且 D UK K 。  

（2）计算目标说话人与 DRSM 的偏差向量 D

TV ；计算目标说话人与

URSM 的偏差向量 U

TV ；计算 DRSM 与 URSM 的偏差向量 U

DV 。   

辨认阶段：  

（3）计算待辨认语音与 KU 个 URSM 的似然分，并拼接成 KU 维的上层

偏差向量 U

IV 。  

（4）计算 U

IV 与所有 U

DV 的相关性并按照大小进行降序排列，挑选出前 J

个 DRSM 并记录索引，并根据这 J 个 DRSM 的索引从 D

TV 抽取对应的子偏差

向量 DJ

TV ；计算 U

IV 与所有 U

TV 的相关性并按照大小进行降序排列，挑选出前 R

个目标说话人。  

（5）计算待辨认语音与步骤 4 中挑选的 J 个下层参考说话人模型的偏

差得到 J 维的下层偏差向量 DJ

IV 。  

（6）从计算 DJ

IV 与步骤 4 中挑选的 R 个目标说话人的 DJ

TV 的相关性，并

按照大小进行降序排列，挑选出相关性最大的前 L 个目标说话人。  

（7）计算待辨认语音在步骤 6 中得到的 L 个目标说话人模型上的似然

分，根据得分高低辨认说话人。  
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5.2.2.2  加速性能分析 

设下层参考说话人模型数量为 KD，上层参考说话人模型数量为 KU，剪

枝后保留的下层参考说话人数量为 J，目标说话人数量为 L，加速后系统需

要计算似然分的单高斯分布的数量为 MT，MT 的计算公式为：  

     
1

D

B
UKUH DR

T i U C C C

i

M T M N K J L B T T T


        （5-12） 

其中， UH

CT 、 DUK

CT 分别为 H 个、KD 个上层偏差向量之间的相关系数的计算时

间折算的单高斯分布似然分计算数量， DR

CT 为 R 个下层偏差向量之间的相关

系数的计算时间折算的单高斯分布似然分计算数量，则加速因子为：  

 

 

    

1

1
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B

i
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T M NH
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F
M

T M N K J L B T T T







 

     




 （5-13） 

为便于分析，设所有待辨认语音的特征数量均相同为 T，则式（5-13）可化

简为：  
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（5-14） 

在 M=1,024，N=4，H=5,000，KD=256，KU=32，J=64，R=1000，L=300

的条件下，加速因子约为 8.1。融合快速挑选核心分布算法，取 Q=64，则加

速因子约为 11.9。  

 
 
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（5-15） 

5.3  实验结果与分析 

5.3.1  实验数据和设置 

说话人辨认加速实验的数据来自 CCC 的 VPR-2C2005-6000
[100]，语音是

在电话信道下录制，采样频率 8KHz，采样精度 8 位，单声道录音，选择 5,200
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个说话人作为目标说话人，目标说话人的训练语音为 30 秒，辨认语音由 5,200

个目标说话人和 1,000 集外说话人的语音组成，每个待辨认说话人有 1 条语

音，平均待辨认语音长度为 5 秒。实验中的基线系统基于 GMM-UBM，UBM

和说话人模型的混合数均为 1,024。  

评价一个说话人辨认系统性能的主要参数是辨认正确率，辨认正确率有

首选正确率（Top-1）和前 N 选正确率（Top-N），本文中辨认正确率选择

Top-N，N 取 3，参见式（5-16）。对于本文研究的开集的说话人辨认，还要

判断出待辨认语音是否为集外说话人，实验中是根据预先设定好的辨认阈值来

判断待辨认语音是目标说话人还是集外说话人，如果待辨认语音与目标说话人的

相似程度超过阈值则判定为目标说话人，否则为集外说话人。如果待辨认语音判

定为目标说话人，则挑选相似程度最高且超过阈值的 3 位目标说话人作为答

案，如果不足 3 位则取所有相似程度超过阈值的目标说话人作为答案。辨认

阈值通过开发集获得，实验中取 DET 曲线上 EER 点所对应的阈值来作为辨

认阈值。  

 -3 *100%
R

Top
A

  （5-16） 

式（5-16）中，A 是总辨认次数，R 是辨认正确的次数。如果待辨认语音为

集外说话人，“集外说话人”为辨认正确的答案；如果待辨认语音为集内说

话人，真实说话人出现在候选目标说话人当中则为辨认正确；其他情况均为

辨认错误。  

5.3.2  实验结果与分析 

实验一  目标说话人数量对聚类效果的影响 

实验中聚类用的说话人是从实验数据库 6,200 个说话人中随机抽取而得

到的子集，聚类数目是根据目标说话人数量选择多个聚类数然后从聚类结果

中选取最优的类数，评价聚类效果的参数是类间平均距离与类内平均距离的

比值，比值越大则聚类效果越好反之则越差。  
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图 5.4 聚类效果与目标说话人数量的关系 

图 5.4 中是多次实验的平均值。混淆目标说话人数量是聚类之后类间容

易混淆的目标说话人，计算目标说话人与 K 个类中心的距离并排序，如果最

小的 3 个距离值之间的差异较小则该目标说话人定义为混淆目标说话人。从

图 5.4 中可以看到，随着目标说话人数量的增多，类间区分性在降低，混淆

目标说话人的数量在增加。这就说明随着目标说话人数量的增多类间的混淆

程度在增加，聚类效果在变差，对 SMC 和 HSI 方法的影响也会随之加大。  
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实验二  DRSM 数量的选择 
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图 5.5 保留目标说话人数量对辨认准确率的影响 

剪枝掉的目标说话人数量越多，保留的目标说话人越少，系统加速性能

越好，但由于相似性度量精度的问题，剪枝过多会造成真正目标说话人被剪

枝从而导致辨认准确率下降，出于加速因子和辨认准确率两方面平衡的考虑，

在后续实验中参数 L 选择 300。加速因子是基线系统的运行时间与实验系统

的运行时间之比。  
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图 5.6 保留目标说话人数量对加速因子的影响 

实验三  剪枝性能比较实验 

表 5.1 剪枝性能比较 

方法 L F AE Top-3(%) 

SMC 

100 8.9 0.40 88.4 

200 7.6 0.58 89.3 

300 6.5 0.70 92.9 

400 5.8 0.81 93.1 

500 5.2 0.87 93.2 

RSMSP 

100 8.5 0.35 91.9 

200 7.3 0.47 93.5 

300 6.3 0.61 94.7 

400 5.6 0.69 94.8 

500 5.1 0.78 94.8 
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表 5.1 中，AE 表示平均偏差，描述保留的目标说话人与真实的目标说

话人的平均相似程度。  

  
1

1
,

L
i

R T

i

AE KL
L

 


   （5-17） 

其中， i

R 是第 i 个保留目标说话人的高斯混合模型， T 是真实目标说话人的

高斯混合模型， i

R 与 T 之间的 KL 在距离描述了保留目标说话人 i 与真实目

标说话人的相似程度，KL 距离越小说明二者的相似程度越高，AE 小则说明

保留的目标说话人当中与真实的目标说话人相似程度高的多，真实说话人被

保留的概率越大，辨认性就越好。  

在表 5.1 中，RSMSP 表示基于参考说话人模型的目标说话人剪枝算法，

保留相同数量的目标说话人时 RSMSP 算法由于增加了相似性计算导致其运

算时间较 SMC 算法增加，但其选择得到目标说话人集合与真实目标说话人

的平均偏差更低。随着保留目标说话人数量的增多，相似性计算所用时间与

整个辨认的总时间之比变小，二者加速因子的差异也在变小。SMC 算法的

聚类数与 RSMSP 的参考说话人数量相同。  

保留的目标说话人数量相同时 RSMSP 算法较 SMC 方法的运算时间有

所增加，但其选择得到目标说话人集合与真实目标说话人的 AE 比 SMC 方

法的 AE 小，RSMSP 方法保留较少的目标说话人可以达到 SMC 方法保留较

多的目标说话人时的辨认准确率。  

实验四  双层结构设计实验 

URSM 用来挑选与待辨认语音相似程度高的 DRSM，以及用来对目标说

话人模型进行粗剪枝，挑选与待辨认语音相似程度高的 DRSM 与本文第 2

章中的方法类似，通过实验来选择合适的值。表 5.2 中 KU是 URSM 的数量，

J 是挑选的与待辨认语音相似程度最高的 DRSM 的数量，在加速因子和辨认准确

率两方面进行一定的平衡之后选择 KU = 32，J = 64。  
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表 5.2 双层结构设计实验 

KU J F Top-3(%) 

16 

32 8.8  93.3 

64 8.5  93.5 

128 7.6  93.8 

32 

32 8.6  94.1 

64 8.2  94.5 

128 7.4  94.6 

64 

32 8.2 94.2 

64 7.8 94.6 

128 7.1 94.6 

实验五  加速性能比较 

表 5.3 算法性能比较 

算法 F Top-3(%) 

Baseline 1.0 94.9 

SMC 5.8 93.1 

RSMSP 6.3 94.7 

RSMSP+TL 8.2  94.5 

SMC+TBKS 8.1 93.0 

RSMSP+TBKS 9.3 94.5 

RSMSP+TL+TBKS  11.9 94.2 

RSMSP 剪枝算法与 SMC 算法相比，在运算速度的提高相同的条件下，

可以取得更好的辨认效果，在使用双层结构剪枝算法后，其运算速度会得到

进一步提高，RSMSP+TL 算法与 SMC 算法相比，运算时间降低 29.3%而辨

认准确率提升 1.4%。RSMSP 算法与快速挑选核心分布算法 TBKS 的融合能

够进一步提升辨认的运算速度，RSMSP+TL+TBKS 算法与 SMC+TBKS 算法相

比，运算时间降低了 31.9%而辨认准确率提升 1.2%。  
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实验六  大规模目标说话人检测系统性能实验 

实验中多说话人语音使用实验五中的辨认数据进行随机拼接得到，说话人平

均一次发音长度为 5 秒，首先对其进行说话人分割聚类，然后进行说话人辨认，

基线系统的分割算法使用 DISTBIC，聚类算法使用 HAC，辨认算法使用

SMC+TBKS。 

表 5.4 算法性能比较 

分割算法 聚类算法 辨认算法 F R(%) P(%) 

DISTBIC HAC 

GMM-UBM 1 70.1 25.8 

SMC 5.8 69.0 23.4 

SMC+TBKS 8.1 68.1 22.6 

RSM CPCSP 

GMM-UBM 1 78.3 29.1 

RSMSP 6.3 76.8 26.2 

RSMSP +TL 8.2  76.7 24.0 

RSMSP+TL+TBKS  11.9 74.9 23.5 

与基线系统相比，本文算法的目标说话人召回率提高了 6.8%，运算时

间降低了 31.9%。  

5.4  小结 

本章首先对现有基于 GMM-UBM 的说话人辨认快速算法进行了分析，

针对其存在问题，提出一种基于参考说话人和双层结构的目标说话人剪枝算

法，将目标说话人模型和参考说话人模型组织成双层结构，首先挑选与待辨

认语音相似程度高的参考说话人模型，利用这些参考说话人快速度量目标说

话人与待辨认语音的相似程度，并利用相似程度进行目标说话人剪枝。在

CCC VPR-2C2005-6000 数据库上，在 5,200 个目标说话人和 1,000 个集外说

话人的开集辨认条件下，在基于 GMM-UBM 架构的说话人辨认系统中，
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RSMSP 算法与 SMC 算法相比，运算时间降低 29.3%而辨认准确率提升 1.4%。

RSMSP 算法与快速挑选核心分布算法 TBKS 的融合能够进一步提升辨认的

运算速度，与 SMC 和 TBKS 的融合算法相比，运算时间降低了 31.9%而辨认

准确率提升 1.2%。RSMSP 算法与 GMM-UBM 系统相比，在提高 8.2 倍运算

速度的同时而辨认准确率仅相对下降 0.2%，与 TBKS 融合后可在提高 11.9

倍运算速度的同时而辨认准确率仅相对下降 0.7%；  

使用本文提出的基于参考说话人的分割算法、基于类约束的聚类算法和

基于参考说话人和双层结构的目标说话人剪枝算法的大规模目标说话人检

测系统，相对于分割算法使用 DISTBIC 算法、聚类算法使用 HAC 算法，辨

认算法使用 SMC+TBKS 的基线系统，目标说话人的召回率提高了 6.8%，运

算时间降低 31.9%。  
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第6章  结论与展望 

6.1  论文工作总结 

随着科学技术的不断发展，生物特征识别技术在社会生活的各个领域的

应用也越来越广泛和深入，在各种生物特征身份认证技术中，说话人识别技

术由于其某些自身独特性质而具有不可替代性。如说话人识别技术对生物特

征的采集不涉及敏感的个人隐私，用户接受性强；说话人识别所需的设备成

本低廉甚至无需额外增加成本（如电话应用中），易于推广；在某些应用场

景（如电话网络）中，说话人的语音特征是当前较少甚至是唯一可以轻易获

取的生物特征；说话人语音中所蕴涵的丰富的韵律信息可以反应说话人意图

的真实性 [131]。说话人识别的研究始于 20 世纪 30 年代，并在近三十多年里

取得了长足的进步，本文针对其中的一个研究任务，即大规模目标说话人检

测中的若干难点和问题，在说话人分割聚类和说话人快速辨认方面进行了初

步的探索和研究，提出了一些新的方法，并通过实验证明了其有效性，同时

也为进一步深入研究打下了一定的基础。  

概括来说，本文的工作重点和贡献主要体现在如下几个方面：  

1．针对说话人分割中存在的距离度量精度问题，提出了一种基于参考

说话人模型的说话人分割算法。该算法不需要将窗内语音训练成模型，避免了

数据较少、模型不精确对距离度量带来的影响，它利用参考说话人模型来度量

两段语音之间的相似程度。由于基于距离度量的说话人分割算法中对窗宽长度

的限制，加之没有先验知识，使得两窗语音之间距离的度量欠缺准确性和稳定性。

考虑到如果两窗语音属于同一个说话人，那么二者与同一个说话人模型的距离的

差异较小，如果两段语音与多个说话人模型的距离的差异都较小则说明二者属于

同一个说话人的概率很高，如果两段语音与多个说话人模型的距离的差异较大则

说明二者属于同一个说话人的概率较低。使用参考说话人模型作为中介进行距离

度量，训练对声学空间充分覆盖的多个参考说话人模型，每个参考说话人模型代

表一类说话人的声学特性，利用语音与多个参考说话人模型的距离的差异来度量

两段语音之间的距离，并利用性别相关的 UBM 获取语音的性别信息并用来增强距

离度量的准确程度，分割后充分利用距离序列上的波峰波谷信息进行误警和漏检

的判断。在 NIST SRE 2002 说话人分割数据集合上的实验结果表明，与 BIC、

GLR 和 DISTBIC 分割方法比较，FAR 和 MDR 均有明显下降，基于 RSM 的
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分割算法相比于传统的 DISTBIC 算法，在新闻采访语音库 BNEWS 漏检率

相对下降 34.8%，总错误率（FAR＋MDR）相对下降了 18.7%；在电话交谈

语音库 SWBD 上漏检率相对下降 7.5%，总错误率相对下降 10.4%。  

2．为了进一步提高说话人分割中距离度量的精度，提出了一种基于音素识别

和文本相关的说话人分割算法。考虑到在较短语音下（甚至仅有一两个字或词）

文本相关的说话人识别可以达到很高的识别性能，要远好于文本无关的说话人识

别，其原因在于识别语音和训练语音在内容上的存在着高度一致性或相关性。该

算法利用音素识别技术获取语音中的音素信息，对输入语音进行音素识别得到音

素序列，对两窗内相同的内容进行文本相关的说话人识别并将其识别结果作为距

离度量，通过提升距离度量时内容的一致性和相关性来提升距离度量的准确性，

从而改善说话人分割性能。在 TIMIT 数据库上，能够进一步改善距离度量的准确

性提高分割性能，相比于 RSM 算法，漏检率相对下降 15.4%，总错误率相对下降

6.8%，相比 GLR 算法，漏检率相对下降 16.9%，错误率相对下降 18.5%。 

3．针对说话人检测中的说话人聚类问题，提出一种基于类纯度约束的说话人

聚类算法。在说话人数目未知的无监督聚类中，如果最终聚类的类数少于说话人

的数目，就很有可能使目标说话人的语音被淹没在其他非目标说话人语音中，而

如果聚类数多于说话人数目，发生目标说话人语音被淹没的概率会比较小，本文

研究了基于类纯度约束的说话人聚类方法。该算法的基本思想是使聚类后达到最

短辨认长度要求且类纯度高的有效类数量尽可能多，降低不同说话人的语音被聚

到一类内的概率。该算法使用参考说话人模型度量语音间距离，以类内离散度最

小、类纯度最大为准则，合并时不仅考虑语音段与类内已有语音的距离，而且考

虑合并对于类内离散度的影响，以类内离散度评估类纯度，如果合并对于类内离

散度的影响超过阈值，则停止合并而将该段语音单独分类；如果类内语音的总长

度达到最短辨认长度要求，则该类单独归为一类不再继续聚类；通过这两点来保

证单类的类纯度较高。与传统的 HAC 算法比较，类纯度得到较大提升从而使目标

说话人漏检的概率降低；而且时间消耗有较大幅度下降。在 NIST SRE 2006 数据

库上，在语音平均长度分别为 2 秒、5 秒和 8 秒的条件下，与传统的 HAC 算法比

较，有效类语音比例分别提高了 2.7%、3.8%和 4.6%，目标说话人检测的召回率分

别提高了 7.6%、6.2%和 5.1%。 

4．针对大规模目标说话人使得说话人辨认的速度降低问题，提出了一

种基于参考说话人和双层结构的说话人快速辨认算法。目标说话人越多，说

话人辨认所需要的时间越长，因此，大规模说话人辨认任务中辨认速度是必须面

对的、极其关键的问题。重点研究了目标说话人剪枝算法，目标说话人数量增大
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到一定程度后 HSI 和 SMC 算法的辨认性能下降较明显，其根本原因在于其剪枝

后保留的目标说话人与聚类中心相似程度高，但不能保证与待辨认语音相似

程度高，本文提出了基于参考说话人和双层结构的快速辨认算法，将参考说话人

模型组织成双层结构，利用待辨认语音与上层节点之间距离来度量待辨认语

音和下层参考说话人之间的相似程度，对目标说话人进行粗剪枝并快速挑选

与待辨认语音最相近的一部分下层参考说话人用来度量待辨认语音与目标

说话人之间的相似程度。在 CCC VPR-2C2005-6000 数据库上，在 5,200 个

目标说话人和 1,000 个集外说话人的开集辨认条件下，在基于 GMM-UBM 架

构的说话人辨认系统中，RSMSP 剪枝算法与 SMC 算法相比，运算时间降低

29.3%而辨认准确率提升 1.4%。RSMSP 算法与快速挑选核心分布算法 TBKS

的融合能够进一步提升辨认的运算速度，与 SMC 和 TBKS 的融合算法相比，

运算时间降低了 31.9%而辨认准确率提升 1.2%。使用 DISTBIC 分割算法，

HAC 聚类算法，SMC+TBKS 快速辨认算法作为说话人检测的基线系统，使

用本文提出基于 RSM 的分割算法、基于类纯度约束的聚类算法和基于 RSM

和双层结构的目标说话人剪枝算法的说话人检测系统，较基线系统的目标说

话人的召回率提高 6.8%，运算时间降低 31.9%。  

6.2  下一步研究的展望 

本文对大规模目标说话人检测关键技术进行了一些初步研究，在前人研

究的基础上取得了一些研究成果，但同时也发现了一些不足之处。下面将针

对这些不足之处，指出今后计划进一步深入开展研究的若干方向。  

1．本文提出的基于参考说话人模型的距离度量方法，在训练参考说话

人模型时，仅选择了作者认为足够数量的不同说话人，并保持其信道、性别

和语言均衡，假设该说话人集合能够覆盖说话人空间，并在该集合中训练代

表性的说话人模型作为参考说话人，该集合与复杂的声学空间相比肯定还存

在着一定的差距，训练出的参考说话人模型的描述声学特性的能力还需要进

一步验证，还需要进一步研究更具推广性的参考说话人训练方法。基于音素

识别和文本相关的说话人分割方法，受到音素识别性能，两窗语音中是否存

在相同音素的制约，如何进一步寻找两窗语音间的共同内容尤其是不依赖于

内容的隐藏信息并准确的获取这些隐藏信息对提高分割性能很有帮助。在现

实中，人对说话人转换的判断能力是相当强大的，这是因为人综合运用了多

种信息，如说话人性别、音色、口音、韵律以及语音环境变化等。如何准确
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提取出更多的区分性强的信息，并与已有的特征和方法进行融合，是提高说

话人分割性能的途径之一，也是今后的一个研究方向和内容 [132-138]。  

2．本文研究的说话人聚类算法仅仅是在前人研究的基础上做了一点点

探索，算法还受到一定的限定条件的制约，只是针对说话人检测的应用有一

定效果，在其他说话人聚类应用场景中并不一定能够适用，对于语音中存在

的同时发音的情况本文并未过多考虑。如何准确判断出一段多说话人语音中

的说话人数目还是今后的一项重要研究内容。类纯度对说话人辨认的影响非

常大，多个说话人同时发音对聚类的类纯度影响很大，如果能够挑选出多人

同时发音数据是对于进一步提高聚类的类纯度是有帮助的，是今后的一个重

要的研究内容。  

3．由于现有数据条件的限制，本文的快速辨认算法的实验在 6,200 人

数量级的数据库中进行，对于实际应用中的几万甚至百万级的目标说话人规

模，本文的方法还需要进一步验证。如何在待辨认语音长度较短的条件下提

高说话人辨认性能的也是今后一项重要的研究内容，这可以降低大规模目标

说话人检测对于分割、聚类性能的依赖程度。  
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