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在噪声环境下的分级说话人辨识

邱政权 , 尹俊勋 , 杨　俊
(华南理工大学 电子与信息学院 , 广州 510640)

摘　要 : 将小波变换与维纳滤波结合起来对语音进行去噪.为了提高系统的鲁棒性和辨识率 ,在采用分级说话人辨

识的基础上 ,将基音周期的高斯概率密度对 GMM分类器的似然度进行加权 ,形成新的似然度进行说话人辨识.实验

结果显示 ,所提出系统的鲁棒性和辨识率都有所提高.
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Abstract : Wavelet t ransform and Wiener filtering are combined to denoise speech. In order to improve the robustness

and identification rate of the system , hierarchical speaker identification is p roposed. Then the likeliness of GMM

classifier is weighted by using the Gauss probability density of the pitch and novel likeliness is p roposed for speaker

identification. The experiment result shows that the robustness and the identification rate of the system proposed are

both improved.
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1　引　　言
　　在说话人识别系统中 ,训练和测试环境的不匹

配会造成识别性能的下降.鲁棒性噪声补偿技术主

要集中在两个方面 :语音信号的前端处理和识别过

程的自适应.传统的前端处理方法有滤波处理、谱减

和谱映射等. RASTA 滤波和倒谱均值减 ( CMS)是

说话人识别较为常用的抗噪方法[1 ,2 ] . CMS在消除

慢变的信道影响方面作用比较明显 ,在电话语音说

话人识别中常常用到.然而 ,CMS在去除慢变的信

道特性的同时 ,也去除了一部分特定说话人相对稳

定的特点 ,损失了说话人身份相关的信息. RASTA

滤波是针对倒谱轨迹的一种高通滤波方法 ,认为噪

声在倒谱的高频部分影响较大 ,对倒谱轨迹进行高

通滤波能消除信道的影响、提高识别效果.实际的噪

声成分比较复杂 , RASTA 滤波在某些环境下效果

不够明显.这两种噪声补偿方法主要解决信道的线

性失真问题 ,对于非线性失真作用则不明显. MA P

和 MLL P是语音识别和说话人识别常用的两种自

适应方法[3 ] .以上这些补偿方法都不是从噪声本身

的特征出发 ,不能对噪声频谱进行准确估计.维纳滤

波在估计原始噪声语音的能量谱时 ,能够动态地搜

索每帧语音 ,实时估计语音倒谱和噪声倒谱 ,在充分

保留语音信息的同时去除噪声[ 4 ] .为此 ,本文将它用

于说话人特征提取之前的前端信号处理.为了进一

步增强去噪效果 ,将小波变换和维纳滤波结合起来

对语音进行去噪.

作者在说话人辨识实验中发现 ,随着注册说话

人数的增加 ,一次辨识所花费的时间随之直线上升.

很明显 ,每次辨识需要用测试语音去匹配所有说话

人的模型 ,然后找出最相近的模型对应的说话人作

为辨识结果.这样必然导致模型数 (注册人数)越多 ,

所花费时间越长 ,当注册人数达到一定数量后 ,系统

就很难进行实时响应.这样的系统即使辨识率再高 ,

也不能满足实用的要求.基于分类技术的分级说话
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人辨识方法正是基于这种考虑.该方法在基本不降

低辨识率的同时 ,可以大大降低辨识系统的时间复

杂度 ,提高识别的响应速度[ 5 ] .近年来 ,越来越多的

研究指向更为鲁棒性的高层次特征.在众多的高层

次特征中 ,基因周期的提取对语音数据的要求较少 ,

受噪声和信道的影响也较少 ;同时 ,作为声带振动的

频率 ,基音周期也是刻画说话人的一个重要特

征[6 ,7 ] .因此本文在采用分级说话人辨识的基础上 ,

将基音周期的高斯概率密度对 GMM 分类器的似

然度进行加权 ,形成新的似然度进行说话人辨识.由

于使用了基音周期的概率密度函数 ,能更全面、真实

地描述说话人的声带特性 ,大大提高了辨识率.实验

结果显示 ,本文设计的系统取得了较好的抗噪效果 ,

系统的辨识率和鲁棒性都有所提高.

2　小波变换与维纳滤波的联合去噪
2 . 1　维纳滤波

维纳滤波的设计准则是使实际输出与理论输出

的均方误差最小 ,并应用随机分析原理对语音能量

和噪声能量进行设计.其频域表达式为

H ( k) =
Ps ( k)

Ps ( k) +λn ( k)
, (1)

其中 Ps ( k) 和λn ( k) 分别为语音和噪声的功率谱密

度.语音信号只是短时平稳的 ,且语音功率谱密度无

法得到.为此将式 (1) 改写为

H ( k) =
E[| S k | 2 ]

E[| S k | 2 ] +λn ( k)
=

E[| S k | 2 ]/λn ( k)

1 + E[| S k | 2 ]/λn ( k)
=
ξk

1 +ξk
, (2)

其中ξk 的物理意义是先验信噪比.在实际处理中 ,

通过静音段 (或低音能量段) 估计噪声功率谱密度

λn ( k) ,结合λn ( k) 和噪声语音段的能量估计原始语

音能量的期望 E[| S k | 2 ].

维纳滤波可看作一种改进的谱减算法.在说话

人识别中 ,维纳滤波的首要作用是消除背景噪声的

影响 ,其次是提高对各说话人的区分度.

2 . 2　联合去噪方案

首先通过三尺度的 Daubechies 小波把输入含

噪信号在不同频段分解 ;然后在各个频段分别通过

图 1　联合去噪方案

维纳滤波去噪 ,并把各个频段的输出通过小波重构

恢复信号 ;最后通过 Mel 滤波器组把小波系数转换

成 MFCC.去噪方案如图 1所示.

3　分级的说话人辨识系统
　　首先利用测试语音对训练中生成的类模型进

行辨识 ,即在 K个类模型中找到与测试语音最接近

的类模型 ,这一过程称为类辨识.假定判定语音属于

类别 k , 在所属该类别的说话人模型 {λk1 ,λk2 , ⋯,

λkn k
} 中 ,找到与测试语音最接近的说话人所对应的

模型 ,这一过程称为类内说话人辨识.本文将该识别

结果认定为系统的辨识结果.

3 . 1　初始分类

在运行算法之前 ,需先进行初始分类.设其分为

K类 ,方法如下 :

1) 从 N 个注册说话人的模型中任选一个模型

λ,并设类模型λM
1 =λ;

2) 分别计算其余 N - 1个说话人模型到类模型

λM
1 的距离 ,并按升序的排列方式对这些距离排序 ;

3) 取排在第[
N
K

k ] 位处对应说话人的模型λ′,

并令λM
1 =λ′,其中[·]表示取整函数 , k = 1 ,2 , ⋯,

K.

模型间的距离采用加权均方误差来测度.

3 . 2　采用基音周期高斯概率密度加权的高斯混合

模型

本文利用三尺度的 Daubechie小波系数的加权

和来检测基音周期[7 ] .设每个说话人的基音周期概

率密度函数为 pi ( x) ,其中 i表示第 i个说话人.为了

计算简单和应用方便 ,采用一维高斯函数来描述基

音周期的概率密度 ,通过最大似然准则估计的均值

μ和方差δ2 ,估计基音周期概率密度函数 pi ( x) .

设θ= (μ,δ2 ) ,则说话人 i的基音周期概率密度

函数的形式为

p i ( x/θ) =
1

2πδ
exp [ -

1
2δ2 ( x - μ) 2 ] . (3)

需要求出θ= (μ,δ2 ) 的最大似然估计值μ̂和δ̂2 .设

从说话人 i的语音文件中按分析帧提取的浊音的基

音周期样本值为 X = { x1 , x2 , ⋯, x N } ,相对于样本

集 X 的θ的似然函数为

p ( X/θ) = p ( x1 , x2 , ⋯, x N /θ) =

[
1

2πδ]
N

exp [ -
1

2δ2 ∑
N

k = 1

( x k - μ) 2 ] . (4)

设 H (θ) = ln p ( X/θ) ,则由最大似然估计值就是

5 H (θ) / 5μ = 0 , 5 H (θ) / 5δ2 = 0 (5)

的解.求解此偏微分方程组 ,得到
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μ̂ =
1
N ∑

N

k = 1
x k , δ̂2 =

1
N ∑

N

k = 1

( x k - μ̂) 2 . (6)

因此说话人 i的基音周期概率密度函数的高斯函数

估计为

pi ( x) =
1

2πδ̂
exp [ -

1
2δ̂2 ( x - μ̂) 2 ] . (7)

　　对于样本集中的每个说话人 ,训练阶段都可按

上述方法为每个说话人估计一个基音周期概率函

数.需要强调的是 ,因为清音的基音周期为 0 ,所以

最大似然估计的基音周期概率密度只是针对浊音而

言.

设求得各帧的特征矢量为 X1 , X2 , ⋯, X N ,各帧

的基音周期分别为 x1 , x2 , ⋯, x N ;设训练集中共有

K个说话人 ,说话人 i的基音周期概率密度函数为

p i ( x) .则 GMM分类器中基音周期概率密度函数加

权的似然测度为

D i = ∑
N

n = 1
log ( Pi ( X n) Pi ( x n) ) . (8)

其中 Pi ( X n) 表示特征矢量 X n在说话人 i的高斯混

合模型中得到的概率密度.遍历训练集中的所有说

话人 ,按照最大似然准则对应的说话人作为最终辨

识结果.

4　实验结果
　　与文本无关的说话人辨识 ,是通过鉴定一个说

话人发出任何测试文本来鉴别或确认说话人的身

份.实验由 30个说话人组成 ,每个说话人说出 6 个

句子 ,其中每个说话人随机选取 3 个句子组成训练

集 ,剩下的 3个句子组成测试集.采用的语音是在 3

个月内分 3次录制的.采样率为 11 025 Hz ,帧长为

30 ms ,帧移为 15 ms ,进行 1 - 0 . 95 z - 1预加重.说话

人辨识系统框图如图 2所示.

图 2　说话人辨识系统框图

为了验证所提出系统的有效性 ,作者进行以下

实验 :

实验 1　对特征的前端处理进行比较.分别采

用频谱减、维纳滤波、小波变换与维纳滤波的联合去

噪 (简称联合去噪) 作为前端去噪处理.辨识统一采

用 GMM ,混合数统一为 64. 首先对训练集进行分

帧、预加重和加窗 , 然后进行去噪 , 提取 12 阶

MFCC ,建立一个 GMM ,把所得的数据存储下来.

同样 ,对测试集进行分帧、预加重和加窗 ,然后提取

12阶MFCC ,求出该MFCC与训练集中每个说话人

的 GMM似然得分 ,其中获得似然得分最大的说话

人作为正确的辨识人.实验结果见表 1 .

表 1　采用不同前端处理时的辨识率

前端去噪处理
SNR

0 5 10 20

频谱减 / % 62. 3 71. 6 79. 9 86. 7

维纳滤波 / % 69. 5 76. 2 83. 7 91. 2

联合去噪 / % 75 . 6 84 . 8 91 . 4 95 . 1

　　从表 1的辨识率看出 ,维纳滤波与频谱减相比 ,

系统的辨识率和鲁棒性都有所提高 ,而联合去噪的

辨识率和鲁棒性进一步增强.

实验 2　对辨识阶段进行比较.前端处理采用

小波变换与维纳滤波的联合去噪 ,在分级说话人辨

识的基础上 ,将基音周期的高斯概率密度对 GMM

分类器的似然度进行加权 ,形成新的似然度进行说

话人辨识 ,并与 GMM辨识进行比较.混合数统一为

64 ,实验结果见表 2 .

表 2　采用不同似然度的辨识率

辨识方法
SNR

0 5 10 20

GMM/ % 75. 6 82. 8 91. 4 95. 1

基音 + GMM/ % 81 . 3 89 . 5 94 . 7 97 . 3

　　采用基音 + GMM的联合辨识与采用 GMM辨

识相比 ,系统的辨识率和鲁棒性都有所提高 ,表明所

提出的方法确实能提高系统的性能.

实验 3　验证分级辨识的效率. 对采用 GMM

辨识和分级辨识的测试时间进行比较 ,实验结果见

表 3 .

表 3　辨识的测试时间比较

测试时间 GMM 分级辨识

t/ s 12 . 36 5 . 28

　　从表 3可以看出 ,采用分级辨识的测试时间明

显缩短 ,可见分级辨识能提高系统的响应速度.

5　结 　　语
　　维纳滤波因其对噪声的有效估计 ,在不同信噪

比下有利于说话人识别性能的提高 ,但在非平稳情

况下效果却不够理想.采用小波变换与维纳滤波的

联合去噪作为前端处理 ,使这一问题得到了较好的

解决.

本文在采用分级说话人辨识的基础上 ,将基音

周期的高斯概率密度对 GMM 分类器的似然度进

行加权 ,形成新的似然度进行说话人辨识.由于使用

了基音周期的概率密度函数 ,能更全面、真实地描述

说话人的声带特性 ,大大提高了辨识率.实验结果显
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示 ,本文提出的辨识方法取得了较好的抗噪效果 ,系

统的辨识率和鲁棒性都有所提高.
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