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摘 要： 人类对语音的感知是多模态的，会同时受到听觉和视觉的影响．以语音及其视觉特征的融合为研究核
心，依据发音机理中揭示的音视频之间非同步关联的深层次成因，采用多个发音特征的非同步关联，去描述表面上观

察到的音视频之间的非同步，提出了一个基于动态贝叶斯网络的语音与唇动联合模型，并通过音视频双模态的多层次

融合，实现了说话人识别系统鲁棒性的提高．音视频双模态数据库上的实验表明了，在不同语音信噪比的条件下多层
次融合均达到了更好的性能．
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１ 引言

说话人识别是语音识别研究领域中的重点之一，

语音信号中除了包含语义信息外，还携带有丰富的说话

人的个性信息，因此凭借语音信号中的说话人的个性特

征，我们仅从电话、网络通讯、广播等中传输的声音就可

以辨别和确认出说话人的具体身份．语音信号处理研究
领域中的自动说话人识别就是利用计算机根据说话人

的语音进行说话人身份识别的技术．
影响说话人识别系统性能的一个重要因素是训练

与测试环境的失配，引起失配的主要原因之一是环境噪

声．目前较有效的提高说话人识别系统的环境噪声鲁棒
性的方法有多种，总的来说可以归纳为从数据、特征参

数以及模型三个层面着手．从数据层面着手是指尽可能
消除数据即语音信号中的噪声，如处理宽带噪声的谱减

法［１］．从特征参数层面着手是指提高语音特征的噪声鲁
棒性，如动态参数就是一种常用的参数级抗噪方法，通

过静态参数的时域差分得到的动态参数可以在一定程

度上削弱平稳噪声的影响．从模型层面着手的主要方法
有自适应模型修正和并行模型联合（ＰａｒａｌｌｅｌＭｏｄｅｌＣｏｍ
ｂｉｎａｔｉｏｎ，ＰＭＣ）［２］等．

上述三个层面的方法都是从语音单模态的角度出

发，实际上，人们对语音的感知是多模态的，著名的

ＭｃＧｕｒｋ［３］效应就说明了人类对语音的感知会同时受到
听视觉的影响．进一步通过语音发声时序关系的研究发
现，人类说话时音频流和视频流之间存在着异步关系，

听到声音的时间基本上要比嘴形开始变化的时间平均

晚大约 １２０ｍｓ［４］．所以，建立能反映声音和唇动非同步
关系的音视频双模态联合模型，将语音与视觉双模态有

效地融合起来对于说话人识别鲁棒性的研究具有重要
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的意义．
由于隐马尔可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）

是当前语音识别的主流技术，目前为音视频双模态联

合建模时多采用基于 ＨＭＭ的方式．Ｌｕｅｔｔｉｎ等人对音视
频时序关系进行分析，并利用多流 ＨＭＭ［５］在一定程度
上对听视觉之间的相关性和非同步性加以描述，然而

对听视觉非同步关联关系的建模停留在音素级，研究

实验证明，由于协同发音现象的普遍存在使得听视觉

间的非同步关联已经超过了音素边界．另外一种常用
的乘积ＨＭＭ［５］带来了状态空间过大、计算量增加等问
题．Ｓｔｅｐｈｅｎ等人利用耦合 ＨＭＭ［６］在语音识别中进行了
实验，不同信噪比下均达到不错的效果．但是，我们注
意到，基于ＨＭＭ的方式对于表述音视频双模态融合这
样复杂的问题有致命的弱点，这主要表现在：ＨＭＭ模型
的扩展性较差，模型结构改变时，相关算法也必须随之

改变；并且，ＨＭＭ模型缺乏可解释性，难以直接对音视
频关联关系进行分析．

所以，本文首先利用动态贝叶斯网络（Ｄｙｎａｍｉｃ
ＢａｙｅｓｉａｎＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）［７］建立音视频联合模型，因 ＤＢＮ
具有可扩展性和解释性，适于对特征之间关联关系进

行描述．其次，人类发音机理的研究揭示了音视频之间
非同步关联的深层次成因，即表面上观察到的语音与

唇动特征的非同步本质上是多个发音特征在发音过程

中的非同步，因此，我们建立了基于多个发音特征流的

非同步关联的音视频联合模型，把多个发音特征作为

多个隐含的状态变量，输出的语音、唇动特征观察值概

率由各个发音特征状态变量共同作用；允许各个发音

特征流之间存在非同步的关联，并对非同步的程度加

以约束．音视频双模态数据库上的实验表明了该模型
能提高说话人识别系统的噪声鲁棒性．

２ 基于非同步发音特征流的音视频联合模
型

２．１ 基于动态贝叶斯网络的音视频基准模型

动态贝叶斯网络能以图的方式直观地反映变量间

的概率依存关系及其随时间变化的规律，非常适合对

时间序列进行建模．它还适合于对音视频这种同时具
有特征相关性和时序相关性的复杂特征进行联合建

模，因为其不但能够对变量所对应的不同特征之间的

依存关系进行概率建模，而且对特征之间的时序关系

也能很好地加以反映，并且，其拓扑结构具有精确及易

于理解的概率语义，通过对其进行分析可以加深对不

同变量间关联关系的理解，因此适于对音视频间的关

联关系进行分析建模．本文使用图１所示的动态贝叶斯
网络结构为音视频特征建立基准模型．

图１所示为连续的某两帧，由此得到联合条件概率

分布如下：

ｐ（Λｔ｜Λｔ－１）＝ｐ（ｘｔ｜ｑｔ）ｐ（ｙｔ｜ｑｔ）ｐ（ｑｔ｜φｔ，ｗｔ）ｐ（ｑｉｎｃｔ｜ｑｔ）
·ｐ（φｔ｜φｔ－１，ｑｉｎｃｔ－１，ｗｉｎｃｔ－１）
·ｐ（ｗｉｎｃｔ｜ｑｉｎｃｔ，φｔ，ｗｔ）
·ｐ（ｗｔ｜ｗｔ－１，ｗｉｎｃｔ－１） （１）

其中：ｐ（Λｔ｜Λｔ－１）表示给定 ｔ－１帧的所有变量，产生 ｔ
帧的所有变量的条件概率．

在图１中，观察值（ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ）向量对应的节点是
可观测节点，其余的均为隐含节点．以 ｔ帧为例加以说
明：ｘｔ和ｙｔ分别表示音频和视频的特征向量，类似于隐
马尔科夫模型，概率分布 ｐ（ｘｔ｜ｑｔ）和 ｐ（ｙｔ｜ｑｔ）采用多个
高斯分布的加权和来描述．ｑｔ是音素的状态（ｐｈｏｎｅｓ
ｔａｔｅ）．ｑｉｎｃｔ（ｐｈｏｎｅｓｔａｔｅｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ）表示音素状态的转移，当
发生转移时其值为１，否则为０．ｔ（ｐｈｏｎｅｃｏｕｎｔｅｒ）表示音
素在词中的位置，初始帧时ｔ为１；在其它帧，当一个词
结束发生词间转移时（ｗｉｎｃｔ－１＝１），其值复位为１；当在
一个词的内部且发生了音素状态转移时（ｗｉｎｃｔ－１＝０，
ｑｉｎｃｔ－１＝１），则ｔ＝ｔ－１＋１；当既没有词间转移也没有
音素状态转移时，ｔ＝ｔ－１．ｗｉｎｃｔ（ｗｏｒｄｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ）表示词
的转移，当发生了音素状态转移（ｑｉｎｃｔ－１＝１），且ｔ的
值为所在词包含的音素的状态数之和时，则说明有词

间转移，ｗｉｎｃｔ的值赋为１，否则为０．ｗｔ表示词（ｗｏｒｄ）．
语音和唇动特征在模型中可共用相同的状态转移

序列（如图１所示），即它们的关联关系是同步的，但语
音发声的时序关系表明音频和视频之间存在着异步关

联，因而，一个更好的选择是采用非同步关联的方式．
２．２ 发音特征流的非同步关联

发音音位学的研究工作指出，在发音过程中，图 ２
所示的 ８个声道变量中的每一个都可以用对应的
ｇｅｓｔｕｒｅｓ值来描述，如
ＬＩＰＬＯＣ（ＬｉｐＬｏｃａｔｉｏｎ）
的值有：Ｐｒｏｔｒｕｄｅｄ（伸
出、突出），Ｌａｂｉａｌ（唇音
的，表示嘴唇通常所处

的位置），Ｄｅｎｔａｌ（齿音
的，表示唇齿相接时的

位 置 ）；ＬＩＰＯＰ（Ｌｉｐ
Ｏｐｅｎｉｎｇ）的值有：Ｃｌｏｓｅｄ
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（闭合），Ｃｒｉｔｉｃａｌ（临界闭合），Ｎａｒｒｏｗ（张开度小），Ｗｉｄｅ（张
开度大）．

对８个声道变量进行合理地简化，组合成３个，即：
ＬＩＰＬＯＣ和 ＬＩＰＯＰ组合成 Ｌｉｐ；ＴＴＬＯＣ，ＴＴＯＰ，ＴＢＬＯＣ
和 ＴＢＯＰ（ＴＴ指 ＴｏｎｇｕｅＴｉｐ，ＴＢ指 ＴｏｎｇｕｅＢｏｄｙ）组合成
Ｔｏｎｇｕｅ；ＧＬＯＴＴＩＳ和 ＶＥＬＵＭ组合成 Ｇｌｏｔｔｉｓ，并分别用字
母 Ｌ，Ｔ和Ｇ来表示，则 Ｌ是描述嘴唇所处位置及张开
度的发音特征，Ｔ是描述舌尖和舌体的发音特征，Ｇ是
描述软腭和声门的发音特征．根据｛Ｌ，Ｔ，Ｇ｝对应的
ｇｅｓｔｕｒｅｓ值，可以建立各音素与发音特征值之间的对应
关系表［８］．

在发音过程中，Ｌ、Ｔ和Ｇ发音特征之间可以是非
同步的．如在发“ｔｈｒｅｅ”音的过程中，说话人的舌尖和嘴
唇已分别处于词“ｔｈｒｅｅ”的前两个音素（／θ／和／ｒ／）的状
态，而此时的静音说明声门处于“Ｓｉｌｅｎｔ”值．图３对此做
了解释，在听到“ｔｈｒｅｅ”音前的某一静音时刻，三个发音
特征分别对应不同的音素：Ｇ对应静音（对应值为
“Ｓｉｌｅｎｔ”），Ｔ对应第１个音素／θ／（对应值为“ＤｅｎｔａｌＣｒｉｔｉ
ｃａｌ”），Ｌ对应第２个音素／ｒ／（对应值为“Ｒｏｕｎｄ”）．所以，
听到声音的时间要比嘴形开始变化的时间晚．

上述发音机理的研究表明了：表面上观察到的音

视频之间的非同步本质上是多个发音特征在发音过程

中的非同步．以此为出发点，我们的研究思路是：不再
如传统的 ＨＭＭ那样用音素作为隐含的状态变量，取而
代之的是发音特征，把发音特征作为隐含的状态变量，

允许各个发音特征流之间存在非同步的关联，并对非

同步的程度加以约束．
２．３ 基于动态贝叶斯网络的发音特征模型（ＡＦＭ）

我们用图４所示的动态贝叶斯网络结构来表达发
音特征模型（ＡｒｔｉｃｕｌａｔｏｒｙＦｅａｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＡＦＭ）．其中，三个
发音特征分别作为三个隐含的状态变量 ｌｔ，ｔｔ，ｇｔ，各个
发音特征流之间是非同步的关联，即有各自的状态转

移 ｌｉｎｃｔ，ｔｉｎｃｔ，ｇｉｎｃｔ，同时利用耦合变量值的概率分布实
现对非同步程度的约束，在图中，由于篇幅限制只画出

了三个耦合变量中的 两个：δｔ＝ λｔ－τｔ 和εｔ＝
τｔ－γｔ（另一个是θｔ＝λｔ－γｔ）．以δｔ为例，它表示
Ｌ和Ｔ发音特征流中当前所处的状态值的绝对差，反映
了非同步的程度；耦合变量的值服从一定的概率分布，

即有 Ｐ（δｔ＝ａ｜ａ＞δＭａｘ）＝０，其中δＭａｘ是允许的最大的

非同步程度，我们取为２，此式说明δｔ耦合变量的值只
有是０、１、２时才有非零的概率，使得发音特征流之间的
非同步不能超过允许的范围，由此控制 ｌｉｎｃｔ和ｔｉｎｃｔ，控
制相应特征的状态转移概率．

同样由于篇幅限制，图中未画出观察值变量 ｘｔ和
ｙｔ，但它们的观察值输出概率均采用由各个发音特征状
态变量共同作用的方式：对于观察值变量 ｘｔ，输出概率
Ｐ（ｘｔ｜ｌｔ，ｔｔ，ｇｔ）表示语音特征 ｘｔ在三个发音特征状态
变量共同作用下的条件概率；对于观察值变量 ｙｔ，输出
概率 Ｐ（ｙｔ｜ｌｔ，ｔｔ）表示唇动特征 ｙｔ在Ｌ和Ｔ发音特征状
态变量共同作用下的条件概率，我们认为 Ｇ发音特征
和视觉参数无关．上述两个条件概率都用多个高斯分
量的加权和来表示．
２．４ 音视频双模态的多层次融合

在上述模型级融合的基础上，我们进行决策级的

融合，从而实现如图５所示的语音与视觉特征的多层次
融合．决策级融合中将匹配结果即概率评分通过融合
算法进行综合，利用了多个特征之间的互补性，且遵循

低信噪比时唇动特征由于抗噪性强应具有较高可靠度

和权重的准则，以期利用多个特征的综合结果来提高

系统的性能．

最终输出的联合概率密度如下式所示：

Ｐ（ＯＡ，ＯＶ｜ＭＡ，ＭＶ，ＭＡＶ）＝
［Ｐ（ＯＡ｜ＭＡ）］λＡ·［Ｐ（ＯＶ｜ＭＶ）］λＶ［Ｐ（ＯＡ，ＯＶ｜ＭＡＶ）］λＡＶ（２）
其中：Ｐ（ＯＡ｜ＭＡ）是语音模型 ＭＡ产生语音特征矢量ＯＡ
的条件概率，其余类推，ＭＶ和ＭＡＶ分别对应唇动模型和
语音与唇动联合模型．指数λＡ，λＶ和λＡＶ反映了融合时
的权重，满足λＡ＋λＶ＋λＡＶ＝１，λＡ＝λＡＶ，λＡ，λＶ，λＡＶ≥０
的约束．

权重的评估应随着背景环境的变化而变化，在不
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同的语音信噪比条件下，各模型对最终识别性能的贡

献是不同的，当信噪比较低即语音质量较差时，唇动模

型由于抗噪性强，应具有更高的权重，而赋予与语音相

关的模型较低的权重．

３ 说话人识别实验及结果分析

３．１ 实验数据库及特征提取

实验所用数据来自 ＣＭＵ的音视频双模态数据库，
其中采集了７男３女共１０人的音视频数据，每人朗读
７８个单词（包含数字、星期、月份等），并重复 １０次．我
们取其中的数字部分，共３１个单词．

提取特征参数时，对音频取 １３阶 ＭＦＣＣ参数和 １
阶能量参数并取一阶差分，形成２８维的语音特征参数；
对视频取上唇高度、下唇高度、嘴唇宽度及其一阶差

分，形成 ６维的唇动特征参数．由于语音的帧长为
２５ｍｓ，帧移为１１ｍｓ，而视频的帧速率为每秒３０帧，所以
通过在相邻视频帧之间进行插值实现升采样，使视频

的帧速率达到与音频的一致．
建模时，分别为每个说话人建立各个数字的模型．

对于ＣＨＭＭ模型（参考文献［６］的基础上用动态贝叶斯
网络实现），语音状态数取为５，唇动状态数取为３，混合
度数均为３；对于本文提出的ＡＦＭ模型，Ｌ，Ｔ，Ｇ发音特
征的状态数均取为３，混合度数均为２．识别时采用基于
数字串的文本提示的方式进行，即要求说话人按提示

的数字串发音，将其中每个数字的模型拼接形成整个

数字串的模型，然后进行识别．模型的训练和识别的过
程均使用ＧＭＴＫ（ＧｒａｐｈｉｃａｌＭｏｄｅｌｓＴｏｏｌｋｉｔ）工具包［９］进行．
３．２ 实验结果及分析

为考察基于动态贝叶斯网络的音视频联合建模的

性能受语音噪声的影响，进行了不同语音信噪比（ＳＮＲ）
条件下的说话人识别的实验．实验时，利用原始语音
（ＳＮＲ＝３０ｄＢ）及唇动特征数据进行模型训练，然后在原
始语音信号中加入高斯白噪声以形成不同的语音信噪

比，并在不同的信噪比条件下进行识别，测试模型的噪

声鲁棒性．实验采用交叉验证的方式进行，对每个说话
人，取其全部数据的９０％进行模型训练，其余１０％的数
据用于识别．重复该过程，直至所有数据均被测试一
遍，并取所有测试语句的识别结果的平均作为最终的

结果．
表１ 不同信噪比条件下说话人识别的正确率（％）

Ａｕｄｉｏｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ（ＳＮＲ） ３０ｄＢ ２０ｄＢ １０ｄＢ ０ｄＢ

Ａｕｄｉｏｏｎｌｙ １００ ６４ ２２ １７
Ｖｉｄｅｏｏｎｌｙ ７７ ７７ ７７ ７７
ＣＨＭＭ １００ ９０ ７８ ６０
ＡＦＭ １００ ９２ ８０ ６５

Ｍｕｌｔｉｌｅｖｅｌｆｕｓｉｏｎ １００ ９３ ８２ ７９

分析表１的实验结果可知：
（１）Ａｕｄｉｏｏｎｌｙ的单模态音频系统在低信噪比时根

本无法工作；Ｖｉｄｅｏｏｎｌｙ的单模态视频系统的性能与信
噪比无关；而音视频双模态系统的性能在所有带噪环

境下均优于单模态音频系统．
（２）ＡＦＭ模型比 ＣＨＭＭ模型具有更高的识别正确

率，尤其在低信噪比时，这是由于前者揭示了音视频之

间非同步关联的深层次成因，把语音、唇动特征之间的

非同步关联关系更准确地描述出来．
（３）由于训练和测试环境的失配，在 ＳＮＲ小于１０ｄＢ

时，无论 ＡＦＭ还是 ＣＨＭＭ模型，它们的性能均不及
Ｖｉｄｅｏｏｎｌｙ单模态视频系统．

（４）多层次融合解决了（３）的问题，它通过对音视频
特征进行综合考虑，且遵循低信噪比时唇动特征由于

抗噪性强应具有较高权重的准则，从而使得 Ａｕｄｉｏｏｎｌｙ
和Ｖｉｄｅｏｏｎｌｙ成为ＡＦＭ模型的有效补充，增强了说话人
识别系统的鲁棒性．权重λＡ的值在３０ｄＢ、２０ｄＢ、１０ｄＢ和
０ｄＢ条件下分别为：０．４、０．３、０．１、０．０１，满足λＡ＋λＶ＋
λＡＶ＝１，λＡ＝λＡＶ，λＡ，λＶ，λＡＶ≥０的约束．

４ 结论

人类对语音的感知会同时受到听觉和视觉的影

响，本文提出了一个利用音视频双模态提高说话人识

别鲁棒性的新途径．这一途径的核心思想是采用基于
多个发音特征流的非同步关联的描述，来建立语音和

唇动特征相互耦合的联合模型；并通过音视频双模态

的多层次融合，来实现对语音及其视觉特征的综合考

虑．实验结果表明，多层次融合在不同语音信噪比的条
件下均达到了更好的性能．

针对说话人识别的任务，今后需要进一步研究能

更好地反映说话人个性的特征，利用动态贝叶斯网络

良好的可扩展性，通过对其结构进行扩展，在其中引人

更多的说话人相关的特征，如脸像特征、语速等．
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