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摘 要： 针对短语音说话人辨认训练语料不充分的特点，对特征参数和ＧＭＭ模型进行优化和改进，提出一种基
于局部模糊ＰＣＡ的ＧＭＭ说话人辨认方法．该方法采用特征组合代替单一特征，以提高有效特征维数来弥补特征样本
的不足，并用局部模糊ＰＣＡ对组合特征进行有效降维，在对识别率影响很小的前提下，降低了系统的时空复杂度．本
文还对ＧＭＭ参数初始化方法进行改进，采用分裂法与模糊ｋ均值聚类相结合方法．实验表明，与传统初始化方法相比
该方法能有效提高短语音说话人辨认性能．
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１ 引言

说话人识别是利用人类的声音来确定或鉴别说话

人身份的技术．按其识别任务可分为：说话人辨认和说
话人确认［１，２］．近年来，说话人识别技术逐步向实际应
用发展，但由于无法找到仅反映说话人个性的特征，需

要提高训练语料时间来弥补这一缺陷．长时的语音文
本、用户不愿长时训练、有时缺乏长时语料等，已成为说

话人识别技术商业化的一大阻碍．因此利用尽可能少的
训练数据建立有效的说话人模型，实现高性能的说话人

识别，更具现实意义［３］．
短语音说话人辨认，因其训练语料时长较短，导致

特征样本不足，识别性能下降．本文采用特征组合形成
高维特征来弥补这一不足．实验表明，增加特征有效维
数能提高识别性能．然而，特征维数的增加，也意味着需
要更多的模型参数来描述说话人的特征分布．从而加大
了时空复杂度．

为了减少特征维数和特征各维之间的相关性，

Ｊｏｌｌｏｆｆｅ等人提出了主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙ
ｓｉｓ，ＰＣＡ）这一理论［４］．ＰＣＡ是一种特征提取方法，通过变
换把原始空间投影到更小的子空间，从而降低特征维

数［５］．Ｋａｍｂｈａｔｌａ和Ｌｅｅｎ首先提出 ＶＱＰＣＡ模型，用 ＶＱ把
数据分割成不相交的几个类，然后对每个聚类中心进行

局部ＰＣＡ处理［６］．说话人辨认方面，Ｓｅｏ等人提出基于局
部ＰＣＡ的高斯混合模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）［７］．
本文在语料短缺情况下，引进分类隶属度因子，提出基于

局部模糊ＰＣＡ的ＧＭＭ说话人辨认方法．实验表明，该方
法在３ｓ训练的条件下识别率达８０％左右．

２ 特征提取

Ｍｅｌ频率倒谱系数（ＭｅｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＣｅｐｓｔｒｕｍＣｏｅｆｆｉ
ｃｉｅｎｔ，ＭＦＣＣ）和线性预测倒谱系数（ＬｉｎｅａｒＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎＣｅｐ
ｓｔｒｕｍＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＬＰＣＣ）是说话人辨认中最常用的两种特
征参数［８］．但这两种特征都只考虑到语音帧内的信息，
而没有考虑到语音帧之间的信息．获取语音帧之间的时
变信息，能够提高说话人辨认的性能［９］．
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Ｄｅｌｔａ特征是一种能够反映语音帧之间时变信息的
动态特征，其计算如下：

ｄｔ＝
∑
Θ

θ＝１
θ（ｃｔ＋θ－ｃｔ－θ）

２∑
Θ

θ＝１
θ
２

（１）

其中，ｄｔ表示第ｔ帧特征的 Ｄｅｌｔａ特征，Θ表示第ｔ帧时
序变化的语音帧的数量（本文取２）．

针对短语音说话人辨认训练样本不足的特点，我

们先计算 ＬＰＣＣ和ＭＦＣＣ的最佳识别维数，然后基于一
个自然的考虑，把这两组有效特征及 Ｄｅｌｔａ特征组合在
一起，从而得到在一定特征范围内的最优特征组合．

３ 局部模糊ＰＣＡ降维

３１ 模糊ｋ均值聚类算法及其改进
假设有一 Ｐ维空间特征矢量集Ｘ＝｛ｘ１，…，ｘＴ｝，模

糊ｋ均值聚类指定了每一特征矢量在不同类中的隶属
程度，可用 Ｋ×Ｔ的矩阵Ｕ＝［ｕｊｔ］来表示，其中 ｕｊｔ表示

ｘｔ在第ｊ类Ｒｊ的隶属度函数．其函数有如下性质［１０］：

０≤ｕｊｔ≤１， ｊ＝１，２，…，Ｋ， ｔ＝１，２，…，Ｔ （２）

∑
Ｋ

ｊ＝１
ｕｊｔ＝１，ｔ，０＜∑

Ｔ

ｔ＝１
ｕｊｔ＜Ｔ，ｊ （３）

式（２）表明每一个特征样本 ｘｔ在Ｋ个聚类中都存在一
个隶属度函数，式（３）要求每个 ｘｔ对于各个聚类的隶属
度之和为 １，ｕｊｔ可大致理解为 ｘｔ属于 ｊ类中的概
率［１１，１２］．

模糊ｋ均值聚类算法是基于聚类损失函数的最小
化，其公式如下：

Ｊｍ ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｋ

ｊ＝１
（ｕｊｔ）ｍｄ２（ｘｔ，ｃｊ），Ｋ≤ Ｔ （４）

其中，ｍ＞１是一个可以控制聚类结果的模糊程度的常
数；ｃｊ是第ｊ个聚类的中心；ｄ２（ｘｔ，ｃｊ）代表 ｘｔ与ｃｊ之间
的距离，定义如下：

ｄ２（ｘｔ，ｃｊ）＝ ｘｔ－ｃ

 

ｊ
２
Ｆ＝（ｘｔ－ｃｊ）ＴＦ－１ｊ（ｘｔ－ｃｊ）（５）

其中，Ｆｊ是第ｊ个聚类的模糊协方差矩阵，定义如下：

Ｆｊ＝
∑
Ｔ

ｔ＝１
ｕｊｔ（ｘｔ－ｃｊ）（ｘｔ－ｃｊ）Ｔ

∑
Ｔ

ｔ＝１
ｕｊｔ

（６）

为了得到最后的模糊集可在条件式（３）下求式（４）的极
小值，令 Ｊｍ对ｃｊ和ｕｊｔ的偏导数为０，可得必要条件：

ｕｊｔ＝

１
ｄ２（ｘｔ，ｃｊ[ ]）

１
（ｍ－１）

∑
Ｋ

ｉ＝１

１
ｄ２（ｘｔ，ｃｊ[ ]）

１
（ｍ－１）

（７）

ｃｊ＝
∑
Ｔ

ｔ＝１
（ｕｊｔ）ｍｘｔ

∑
Ｔ

ｔ＝１
（ｕｊｔ）ｍ

（８）

用迭代法求解式（７）和式（８），就是模糊 ｋ均值算
法．算法步骤如下：

Ｓｔｅｐ１ 设定聚类数目 Ｋ和参数ｍ．
Ｓｔｅｐ２ 初始化各个聚类中心 ｃｊ．
Ｓｔｅｐ３ 重复下面的计算，直到各个样本的隶属度

值稳定．
用当前的聚类中心按式（７）计算隶属度函数．用当

前的隶属度函数按式（８）更新计算各类聚类中心．
当算法收敛时，就得到了各类聚类中心和各个样

本对于各类的隶属度值，从而完成模糊聚类划分．
３２ 初始化聚类中心及其改进

传统的聚类中心初始化方法有随机法和重心法，

都需要任意选择聚类中心，没有用到特征矢量序列分

布的先验信息，导致 ＧＭＭ模型精度欠佳．本文用分裂
法和模糊 ｋ均值聚类相结合的方法初始化聚类中心．
该方法契合了特征矢量的分布函数由多个高斯分布函

数线性组合的原理，对样本聚类后得到的初始参数能

通过ＥＭ算法较快收敛，并使样本分布能较好地拟合高
斯分布．初始化算法如下：

Ｓｔｅｐ１ 把提取的每个说话人特征参数集作为训练

样本集．形成一个 Ｔ×Ｐ的矩阵（Ｔ为帧数，Ｐ为特征维
数）．

Ｓｔｅｐ２ 由μ［ｊ］＝
∑
Ｔ

ｉ＝１
Ｘ［ｉ］［ｊ］

Ｔ ｊ＝１，２，…，( )Ｐ 得到

一个Ｐ维的均值矢量．根据μ［ｊ］计算方差，形成 Ｐ维
的方差矢量η［ｋ］（ｋ＝１，２，…ｐ），然后根据μ［ｊ］±
００１η［ｋ］分裂成２个聚类中心．

Ｓｔｅｐ３ 按最小距离准则计算每一帧（训练样本）与

聚类中心的距离，把样本集分为 ｉ类（ｉ为当前聚类中
心个数）．

Ｓｔｅｐ４ 更新聚类中心，对属同一类的样本集进行

均值矢量计算，把不同类的均值矢量作为新的聚类中

心．

Ｓｔｅｐ５ 若
ｌａｓｔｄｉｓｔ－ｍｉｎｄｉｓｔ
ｌａｓｔｄｉｓｔ ＞０．０００１（ｍｉｎｄｉｓｔ为更

新聚类中心后样本与离它最近的聚类中心的距离和，

ｌａｓｔｄｉｓｔ为上一次聚类后样本与离它最近的聚类中心的
距离和），则转到Ｓｔｅｐ３．

Ｓｔｅｐ６ 根据Ｓｔｅｐ１和Ｓｔｅｐ２，用更新好的２个聚类中
心分成４个聚类中心，然后按３、４、５的步骤把训练矢量
聚成４类．依次类推，可分成８类、１６类等．

Ｓｔｅｐ７ 假设ＧＭＭ的阶数为 Ｍ，则最后把训练样本
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集分为 Ｍ类，由每一类的均值矢量作为模糊 Ｋ均值聚
类的聚类中心．
３３ ＰＣＡ降维

模糊 ＰＣＡ转换矩阵由计算模糊协方差矩阵（式
（６））的特征值和特征向量获得．特征值从大到小排列，
计算其对应的特征向量，即主成分．用前 ｋ个主成分的
方差在全部方差中所占比重来描述累积贡献率．当累
积贡献率大于８０％时，确定主成分的个数（Ｌ）．形成一
个最优化特征矢量维数的 Ｌ×Ｐ转化矩阵．

在训练和测试时，每一帧特征矢量转化为：

ｙｔｊ＝Φｊｘ
Ｔ
ｔ，ｉｆ ｘｔ∈Ｒｊ （９）

其中Φｊ＝（φ１，φ２，…，φＬ）ｊ是Ｌ×Ｐ加权矩阵，其行代
表是第 ｊ聚类中的Ｌ个主特征向量，φｉ是Ｆｊ中第ｉ个最
大特征值所对应的特征向量．取式（９）的协方差矩阵的
对角阵形式作为ＧＭＭ的初始化参数．

４ 基于模糊ＰＣＡ的ＧＭＭ
假设 Ｙ＝｛Ｙ１，…，ＹＫ｝＝｛ｙ１，ｙ２，…ｙＴ｝（ｋ为聚类

数，Ｔ为语音总帧数）是所有原特征参数经模糊 ＰＣＡ处
理后的特征矢量集，其中 Ｙｊ＝｛ｙｔｊ＝１，…，ｙｔｊ＝Ｔｊ｝表示属于

第 ｊ聚类（Ｒｊ）的特征矢量集．为每个说话人建立一个 Ｍ
阶ＧＭＭ（一般使 Ｋ＝Ｍ），其实质是通过训练，估计ＧＭＭ
的参数集λ．它由各均值矢量、协方差矩阵及混合分量
的权值组成，表示成如下三元组的形式：

λ＝ ｃｊ，ｕｊ，Σ{ }ｊ，ｊ＝１，２，…，Ｍ （１０）
利用 Ｙｊ（１≤ｊ≤Ｋ（Ｍ））计算初始参数集λ．

这样，ＧＭＭ的似然函数可表示为：

ｐ（Ｙ｜λ）＝∏
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ｙｔ｜λ）

＝∏
Ｔ１

ｔ１＝１
ｐ（ｙｔ１｜λ）…∏

ＴＫ

ｔＫ＝１
ｐ（ｙｔＫ｜λ） （１１）

其中，ｐ（ｙｔ｜λ）是第 ｔ帧特征参数在模型λ下的概率密
度，它由 Ｍ个单高斯分布的线性组合来描述．形式如下：

ｐ（ｙｔ｜λ）＝∑
Ｍ

ｊ＝１
ｐ（ｙｔ，ｊ｜λ）＝∑

Ｍ

ｊ＝１
ｃｊｐ（ｙｔ｜ｊ，λ）

ｐ（ｙｔ｜ｊ，λ）＝
１

（２π）
１
２Σｊ

１
２
ｅｘｐ－１２（ｙｔ－μｊ）

Ｔ
Σ
－１
ｊ（ｙｔ－μｊ{ }）

（１２）
式中，ｊ为隐状态号，也就是高斯分量的序号，Ｍ阶
ＧＭＭ就有 Ｍ个隐状态，ｃｊ为第ｊ个分量的混合权值，其

值对应为隐状态 ｊ的先验概率．满足∑
Ｍ

ｊ＝１
ｃｊ＝１．ｐ（ｙｔ｜ｊ，

λ）为高斯混合分量，当Σｊ取对角阵，即Σｊ＝ｄｉａｇ｛σｊ０２，

σｊ１
２，…，σｊＬ－１

２｝（Ｌ为特征维数）．代入式（１２），可得：

ｐ（ｙｔ｜ｊ，λ）＝∏
Ｌ－１

ｋ＝０

１
２槡πσｊｋ

ｅｘｐ －
（ｙｔ－μｊｋ）

２

２σ２[ ]
ｊｋ

（１３）

参数集λ可通过对式（１１）的最大似然估计获得，
但无法直接计算，我们采用 ＥＭ算法来估计 ＧＭＭ的参
数λ

［１３］．它是一种迭代算法，每次迭代由求期望（Ｅ
ｓｔｅｐ）和求最大值（Ｍｓｔｅｐ）组成，估计出一个新的模型参
数珋λ，使 Ｐ（Ｙ｜λ）≤Ｐ（Ｙ｜珋λ），然后再以珋λ作为模型的参
数开始下一次的迭代，反复迭代，直到满足收敛条件．
定义 Ｑ函数为：

Ｑ（λ，珋λ）＝∑
Ｔ

ｔ＝１
Ｑｔ（λ，珋λ）

＝∑
Ｔ

ｔ＝１
∑
Ｍ

ｊ＝１

ｐ（ｙｔ，ｊ｜λ）
ｐ（ｙｔ｜λ）

ｌｏｇｐ（ｙｔ，ｊ｜珋λ）

＝∑
Ｍ

ｊ＝１
∑
Ｔ

ｔ＝１

ｃｊｐ（ｙｔ｜ｊ，λ）
ｐ（ｙｔ｜λ）

（ｌｏｇ珋ｃｊ＋ｌｏｇｐ（ｙｔ｜ｊ，珋λ）

（１４）

欲估计珋ｃｊ，令
Ｑ（λ，珋λ）
珋ｃｊ

＝０，可求得：

珋ｃｊ＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｔ＝１

ｃｊｐ（ｙｔ｜ｊ，λ）
ｐ（ｙｔ｜λ）

（１５）

Ｅｓｔｅｐ：求训练数据落在假定的隐状态 ｊ的概率
ｐ（ｑｔ＝ｊ｜ｙｔ，λ）表示为：

ｐ（ｑｔ＝ｊ｜ｙｔ，λ）＝
ｃｊｐ（ｙｔ｜ｊ，λ）
ｐ（ｙｔ｜λ）

（１６）

Ｍｓｔｅｐ：找出式（１４）中估计参数的最大值，即λ＝ａｒｇｍａｘ
λ

Ｑ（珋λ；λ）．可分别求式（１４）对于三个参数｛ｃｊ，μｊ，Σｊ｝偏导
为０时的参数值：

混合权值： 珋ｃｊ＝
１
Ｔ∑

Ｔ

ｊ＝１
ｐ（ｑｔ＝ｊ｜ｙｔ，λ） （１７）

均值矢量： 珔μｊ＝
∑
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ｑｔ＝ｊ｜ｙｔ，λ）ｙｔ

∑
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ｑｔ＝ｊ｜ｙｔ，λ）

（１８）

协方差矩阵：

σ
２
ｊｋ＝
∑
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ｑｔ＝ｊ｜ｙｔ，λ）（ｙｔｋ－μｔｋ）

２

∑
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ｑｔ＝ｊ｜ｙｔ，λ）

，ｋ＝０，１，…，ｆ－１

（１９）
与传统ＧＭＭ的说话人辨认相比，本文作了如下改

进：（１）对原始特征矢量集进行模糊 ＰＣＡ处理，使特征
维数远小于原始特征维数，不仅减小时空复杂度，还去

除了各维特征之间的相关性；（２）用分裂法和模糊 ｋ均
值聚类相结合的方法对特征矢量集进行聚类．分裂法
的引入，使聚类中心的选择加入了特征先验信息，而无

需随机选择聚类中心，提高了ＧＭＭ的精度．

５ 说话人辨认

对于有 Ｎ个人的说话人辨认系统，其中每个说话
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人可分别用ＧＭＭ（λ１，λ２，…，λＮ）来表示．识别时，找出
使测试语音的特征矢量 Ｏ＝｛ο１，ο２，…，οＴ｝产生最大后
验概率的ＧＭＭ．即：

ｎ＝ａｒｇｍａｘ
１≤ｎ≤Ｎ

ｐ（λｎ｜Ｏ）＝ａｒｇｍａｘ
１≤ｎ≤Ｎ

ｐ（Ｏ｜λｎ）ｐ（λｎ）
ｐ（Ｏ） （２０）

其中，ｐ（λｎ）为第 ｎ个人说话的先验概率，ｐ（Ｏ）为所有
说话人条件下特征矢量集 Ｏ的概率，对于每个说话人，
ｐ（λｎ）和 ｐ（Ｏ）都可视为相等．故式（２０）可简化为：

ｎ ＝ａｒｇｍａｘ
１≤ｎ≤Ｎ

ｐ（Ｏ｜λｎ）＝ａｒｇｍａｘ
１≤ｎ≤Ｎ∑

Ｔ

ｔ＝１
Ｉｎｐ（οｔ｜λｎ）（２１）

根据式（２１）求判决结果，即计算测试语音的每一帧
特征矢量｛ο１，ο２，…，οＴ｝在模型λｎ下的对数得分和，得

分最高者所对应的λｎ作为最后识别结果．

６ 实验结果与分析

６１ 实验语音库

实验语音数据取自 ＴＩＭＩＴ语音库．采样率为
１６ＫＨｚ，单声道录音，采用１６Ｂｉｔ量化，共包括６３０个说话
人（４３８位男性，１９２位女性）．每个说话人分别朗读 １０
个语句，为实验方便，本文标记为 ｓａ１ｓａ１０，每句长度大
约３秒．
６２ 语音预处理

在特征提取之前，对训练和测试语音做预处理工

作．预加重：预加重系数为０９３７５；分帧：帧长取５１２个
采样点（３２ｍｓ），帧移取 １２８个采样点（８ｍｓ）；加窗：加
ｈａｍｍｉｎｇ窗；端点检测：用过零率来检测静音，用短时能
量来检测浊音，两者配合采用双门限的方法实现可靠

的端点检测．
６３ 短语音说话人辨认中特征参数的研究

６３１ 单一特征参数的研究

实验条件：实验样本取自 ＴＩＭＩＴ库中４４０个说话人
（３１６位男性、１２４位女性）；训练语料 ｓａ１，时长约为 ３
秒；测试语料 ｓａ１０，时长约为 ２秒；特征参数有 ＬＰＣＣ、
ＭＦＣＣ；模型采用４阶、８阶、１６阶、３２阶 ＧＭＭ．实验结果
见表１、表２．

表１ ＬＰＣＣ维数和ＧＭＭ阶数对识别率的影响

特征维数

模型阶数
ＧＭＭ（４阶） ＧＭＭ（８阶）ＧＭＭ（１６阶）ＧＭＭ（３２阶）

ＬＰＣＣ（５阶）
ＬＰＣＣ（７阶）
ＬＰＣＣ（９阶）
ＬＰＣＣ（１２阶）
ＬＰＣＣ（１４阶）
ＬＰＣＣ（１６阶）
ＬＰＣＣ（１８阶）
ＬＰＣＣ（１９阶）
ＬＰＣＣ（２５阶）

３５．６８２％
４６．８１８％
５７．７２７％
６５％
６６．８１８％
６７．２７２％
７０．２２７％
６９．７７３％
６６．８１８％

４２．２７３％
５２．９５５％
５７．０４５％
６２．９５５％
６６．３６４％
７０．９０９％
６９．５４５％
６７．７２７％
６８．０４５％

３３．２２７％
４６．０４５％
５２．９５５％
５５．６８２％
５７．０４５％
５８．１８２％
５９．７７３％
５６．５４５％
５３．８６４％

２９．７７３％
３６．２７２％
３７．２２７％
４０．６８２％
３９．３１８％
４２．８１８％
４０．２２７％
３９．３１８％
３４．０９１％

由表１、表２可以看出，当ＧＭＭ取８阶时，识别率相
对较高，这主要是由特征样本的数量决定的．短语音说

话人辨认样本较少，采用过高的模型阶数来描述特征

空间，会造成过拟合使识别率下降；采用过低的模型阶

数，会使ＧＭＭ不能充分表达特征空间．当特征参数维
数增加，普遍会使识别率提高，不论 ＬＰＣＣ还是ＭＦＣＣ当
维数达到１６附近以后，识别率的变化就不明显了，甚至
下降，这是符合倒谱特征的性质的．

表２ ＭＦＣＣ维数和ＧＭＭ阶数对识别率的影响

特征维数

模型阶数
ＧＭＭ（４阶） ＧＭＭ（８阶）ＧＭＭ（１６阶）ＧＭＭ（３２阶）

ＭＦＣＣ（５阶）
ＭＦＣＣ（７阶）
ＭＦＣＣ（９阶）
ＭＦＣＣ（１２阶）
ＭＦＣＣ（１４阶）
ＭＦＣＣ（１６阶）
ＭＦＣＣ（１８阶）
ＭＦＣＣ（１９阶）
ＭＦＣＣ（２５阶）

３８．１８１％
４６．３６３％
５８．２２７％
６２．９５５％
６５％
７１．３６３％
７０．２２７％
７０％
６７．９５５％

４２．２７２％
５８．８６４％
６０．９０９％
６５．４５５％
６９．０９１％
７２．９５５％
７０．４５４％
７０．２２７％
６７．９５５％

３７．０４５％
４７．２７２％
５３．８６４％
５５％
５８．１８１％
５７．０４５％
５６．１３６％
５５．９０９％
５２．９５４％

３０．９０９％
３８．８６３％
４０％
４３．８６３％
４３．４０９％
４２．２７２％
４１．３６３％
４０．６８２％
３９．３１８％

６３２ 特征组合的研究

一个自然的考虑是，如果把单一有效特征组合起

来，提高特征的有效维数，应该能取得更好的识别性

能．实验条件如６．３．１，ＭＦＣＣ和ＬＰＣＣ都取最佳维数１６，
ＧＭＭ取最佳阶数８，测试人数分别取１４０、２４０、３４０、４４０．
实验结果如表３．

表３ 不同特征组合对识别率的影响

特征维数

测试人数
１４０ ２４０ ３４０ ４４０

ＭＦＣＣ＋ＬＰＣＣ
ＬＰＣＣ＋ＭＦＣＣ
ＭＦＣＣ－Ｄ－ＬＰＣＣ

ＭＦＣＣ－ＬＰＣＣ－Ｄ

ＭＦＣＣ－Ｄ－ＬＰＣＣ－Ｄ

９０．２２７％
８９．０９０％
９２．９５４％
９１．４２８％
９２．５％

８３．１８１％
８０．４５４％
８３．８６３％
８２．０４５％
８３．８６３％

７７．９５５％
７７．０４５％
７９．３１８％
７８．６３６％
７８．１８１％

７４．０９０％
７３．８６３％
７５．９０９％
７０％
７１．１３６％

表３数据表明：有效特征的组合，提高了有效特征
维数，其中ＭＦＣＣ－Ｄ－ＬＰＣＣ组合最优，比单一特征 ＬＰＣＣ
和ＭＦＣＣ在同等条件下提高了５％和２９５４％．
６４ 模糊ＰＣＡ降维实验

针对表３得出的最佳特征组合进行局部模糊 ＰＣＡ
降维，我们采用累积贡献率达 ８０％时所对应的主成分
个数，通过计算得主成分个数 Ｌ＝１６．表４为最佳特征
组合降维后与降维前的对比结果．

表４ 模糊ＰＣＡ降维对识别率的影响

特征维数

测试人数
１４０ ２４０ ３４０ ４４０

ＭＦＣＣ－Ｄ－ＬＰＣＣ（４８维） ９２．９５４％ ８３．８６３％ ７９．３１８％７５．９０９％
ＭＦＣＣ－Ｄ－ＬＰＣＣ（１６维） ９２．２７２％ ８３．４０９％ ７８．６３６％７５．２２７％

从表４可以看出，模糊 ＰＣＡ降维确实发挥了作用．
当由４８维特征降低到１６维，混合阶数为 ８时，识别率
下降很小，以４４０个说话人样本为例，仅下降０６８２％．
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却比单一特征 ＬＰＣＣ（１６维）和 ＭＦＣＣ（１６维）提高了
４３１８％和２２７２％．
６５ 不同ＧＭＭ参数初始化方法对识别率的影响

实验条件：实验样本分别取１４０、２４０、３４０、４４０个说话
人；训练语料 ｓａ１；测试语料 ｓａ１０；特征为 １６维 ＭＦＣＣ；
ＧＭＭ阶数为８．表５为几种参数初始化方法的对比结果．

表５ 不同ＧＭＭ参数初始化方法对识别率的影响

参数初始化

测试人数
１４０ ２４０ ３４０ ４４０

随机法 ８２．０４５％ ７８．１８１％ ７０％ ６１．８１８％
Ｋ均值聚类 ８９．０９０％ ８５％ ７８．１８１％ ７２．９５４％

模糊ｋ均值聚类 ９０％ ８７．９５５％ ８０．４５４％ ７５．９０９％
分裂法与模糊ｋ
均值聚类相结合

９３．１８１％ ９１．５９１％ ８３．８６３％ ７９．５４５％

由表５可以看出，分裂法与模糊ｋ均值聚类相结合
方法明显优于其它三种方法．前三种方法都是随机选
择聚类中心，若选择不当，会直接影响最后 ＧＭＭ参数
的生成．本文采用的方法，用特征样本的均值和方差作
为先验信息来对聚类中心进行精确选择，从而精确聚

类，使得最后训练得到的 ＧＭＭ能更好地刻画说话人特
征空间．

７ 结论

本文针对短语音说话人辨认因训练语料不充分而

导致识别率下降的问题，采用了三大补偿技术：用特征

组合代替单一有效特征，增加有效特征维数来提高识别

性能；用局部模糊ＰＣＡ的ＧＭＭ方法来优化特征维数，达
到去相关性、降维的目的；对传统初始化聚类中心算法

进行改进，采用分裂法与模糊 ｋ均值聚类相结合算法．
实验表明，采用本文的方法在 ＴＩＭＩＴ库上用４４０个人进
行３秒左右的训练，最后识别率达到８０％左右．与传统
基于ＧＭＭ的方法相比其识别率有８％左右的提高．

参考文献

［１］ＰＪｏｓｅｐｈ，ＪＲＣａｍｐｂｅｌｌ．Ｓｐｅａｋｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ａｔｕｔｏｒｉａｌ［Ｊ］．Ｐｒｏ
ｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ，１９９７，８５（９）：１４３７－１４６２．

［２］ＴｏｍｉＫｉｎｎｕｎｅｎ，ＬｉＨａｉｚｈｏｕ．Ａｎｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｔｅｘｔｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｓｐｅａｋｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ：Ｆｒｏｍｆｅａｔｕｒｅｔｏｓｕｐｅｒｖｅｃｔｏｒｓ［Ｊ］．Ｓｐｅｅｃｈ
Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，２００９，５２（２）：１２－４０．

［３］林琳，王树勋，陈建．基于可区分性加权的模糊核说话人
识别［Ｊ］．电子学报，２００８，３６（７）：１４４６－１４５０．
ＬＩＮＬｉｎ，ＷＡＮＧＳｈｕｘｕｎ，ＣＨＥＮＪｉａｎ．Ａｆｕｚｚｙｋｅｒｎｅｌｗｉｔｈ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｗｅｉｇｈｔｅｄｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｐｅａｋｅｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｊ］．Ａｃ
ｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００８，３６（７）：１４４６－１４５０．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］ＩＴＪｏｌｌｉｆｆｅ．ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ［Ｍ］．Ｓｐｒｉｎｇｅｒ：
Ｂｅｒｌｉｎ，１９８６．

［５］安冬，王守觉．基于仿生模式识别和 ＰＣＡ／ＩＣＡ的 ＤＯＡ估
计方法［Ｊ］．电子学报，２００４，３２（９）：１４４８－１４５１．
ＡＮＤｏｎｇ，ＷＡＮＧｓｈｏｕｊｕｅ．ＡＤＯＡｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄ
ｏｎＢｉｏｍｉｍｅｔｉｃｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄＰＣＡ／ＩＣＡ［Ｊ］．Ａｃｔａ
ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００４，３２（９）：１４４８－１４５１．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］ＮＫａｍｂｈａｔｌａ．ＤｉｍｅｎｓｉｏｎｒｅｄｕｃｔｉｏｎｂｙｌｏｃａｌＰＣＡ［Ｊ］．Ｎｅｕｒａｌ
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，１９９７，９（７）：１４９３－１５１６．

［７］ＣＷＳｅｏ，ＫＹＬｅｅ．ＧＭＭｂａｓｅｄｏｎｌｏｃａｌＰＣＡｆｏｒｓｐｅａｋｅｒｉ
ｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＬｅｔｔｅｒｓ，２００１，３７（２４）：１４８６－
１４８８．

［８］ＳＭｏｌａｕ，ＭＰｉｔｚ，ＲＳｃｈｌｕｔｅｒ．ＣｏｍｐｕｔｉｎｇＭｅｌｆｒｅｑｕｅｎｃｙｃｅｐｓｔｒａｌ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｎｔｈｅｐｏｗｅｒｓｐｅｃｔｒｕｍ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ
２００１ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈａｎｄ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，２００１．７３－７６．

［９］ＳＦｕｒｕｉ．Ｃｅｐｓｔｒａｌａｎａｌｙｓｉｓｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃｓｐｅａｋｅｒｖｅｒｉ
ｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９８１，２９（２）：２５４－２７１．

［１０］ＪＣＢｅｚｄｅｋ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｗｉｔｈＦｕｚｚｙＯｂｊｅｃｔｉｖｅＦｕｎｃ
ｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｍ］．ＮｅｗＹｏｒｋ：ＰｌｅｎｕｍＰｒｅｓｓ，１９８１．

［１１］ＥＥＧｕｓｔａｆｓｏｎ，ＷＣＫｅｓｓｅｌ．Ｆｕｚｚｙｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇｗｉｔｈａｆｕｚｚｙｃｏ
ｖａｒｉａｎｃｅｍａｔｒｉｘ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ１８ｔｈＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＤｅｃｉｓｉｏｎａｎｄＣｏｎｔｒｏｌ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥＰｒｅｓｓ，１９７９．７６１－７６６．

［１２］武小红，周建江．可能性模糊 ｃ均值聚类新算法［Ｊ］．电
子学报，２００８，３６（１０）：１９９６－２０００．
ＷＵＸｉａｏｈｏｎｇ，ＺＨＯＵＪｉａｎｊｉａｎｇ．Ａｎｏｖｅｌｐｏｓｓｉｂｉｌｉｓｔｉｃｆｕｚｚｙ
Ｃｍｅａｎｓｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ［Ｊ］．ＡｃｔａＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃａＳｉｎｉｃａ，２００８，３６
（１０）：１９９６－２０００．（ｉｎＣｈｉｅｓｅ）

［１３］ＤＡＤｏｕｇｌａｓ．Ｒｏｂｕｓｔｔｅｘｔｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｓｐｅａｋｅｒｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇｇａｕｓｓｉａｎｍｉｘｔｕｒｅｓｐｅａｋｅｒｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ
ｏｎＳｐｅｅｃｈａｎｄＡｕｄｉｏＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，１９９５，３（１）：７２－８３．

作者简介

蒋 晔 男，１９８２年８月出生于江苏江阴．
２００８年毕业于南京理工大学计算机系，获工学
硕士学位．现为南京理工大学博士研究生，从事
模式识别、语音识别和说话人识别方面的有关研

究． Ｅｍａｉｌ：ｇｕｙｕｊｉａｎｇｒｉｈｕａ＠１２６．ｃｏｍ

唐振民 男，１９６１年４月出生于陕西咸阳．
教授、博士生导师．１９８２年、１９８８年和２００２年分别
在哈尔滨船舶工程学院、华东工学院和南京理大

学获得工学学士、工学硕士和工学博士学位．现为
南京理工大学计算机学院院长，主要从事语音识

别、图像处理和智能机器人等方面的研究工作．

５第 ４ 期 蒋 晔：短语音说话人辨认的研究



６ 电 子 学 报 ２０１１年


