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［摘要］ 为提高说话人识别系统的识别率， 提出了一种提取 Ｍｅｌ 频率倒谱系数 （ＭＦＣＣ） 与差分特征组

合参数的方法： 先对传统的 ＭＦＣＣ 参数进行特征分量归一化处理， 提升 ＭＦＣＣ 系数的噪声鲁棒性； 再用高

斯混合模型 （ＧＭＭ） 构建了说话人识别系统。 使用 ＴＩＭＩＴ 语音库进行实验测试， 并比较了不同高斯混合数

的 ＭＦＣＣ 特征参数组合对识别率的影响。 结果表明： 使用改进的 ＭＦＣＣ 混合参数明显地提高了说话人的识

别率。
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Ｔｈｅ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｎｏｉｓｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｆ ＭＦＣＣ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ． Ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｓ ａ ｓｐｅａｋｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｉｎｇ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ （ＧＭＭ）， ａｎｄ
ｃｏｎｄｕｃｔｓ ｏｎ ＴＩＭＩＴ ｃｏｒｐｕｓ， ａｎｄ ａｎａｌｙｚｓ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｉｏｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｅｄ ｎｕｍｂｅｒｓ （ＧＭＮ）
ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ＭＦＣＣ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｉｍ⁃
ｐｒｏｖｅｄ ＭＦＣＣ ｗｉｔｈ ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｒｅ ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｓｐｅａｋｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ： ｓｐｅａｋｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ； Ｍｅｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｅｐｓｔｒａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ （ＭＦＣＣ）； Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄ⁃
ｅｌ （ＧＭＭ）； ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ； ｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒ

０　 引言
说话人识别是指利用计算机对说话人的声音数据进行分析， 提取声音信号中能表征说话人的特征

参数来自动识别说话人身份的技术［１］。 与其他身份认证技术相比， 说话人识别技术利用语音特征的

个体独特性的优势， 在考勤系统、 安全控制、 司法系统等诸多领域得到广泛应用。 说话人识别方法

中， 常见的流程是先将语音信号经过特征提取， 再对提取的特征进行模式识别。 所提取的特征对于后
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面的识别结果非常关键， 目前常用的特征参数有基音频率 （ｐｉｔｃｈ） ［２］、 线性预测系数［３］ （ ｌｉｎｅａｒ ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｅｎｔｓ， ＬＰＣ）、 线性预测倒谱系数 （ ｌｉｎｅａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｃｅｐｓｔｒａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｅｎｔｓ， ＬＰＣＣ） ［２ － ３］ 以及

Ｍｅｌ 频率倒谱系数 （Ｍｅｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｅｐｓｔｒａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ， ＭＦＣＣ） ［３ － ４］ 等。 Ｍｅｌ 频率是一种能够反映人耳

对不同频率语音的感知能力的一种频率表示方式［５］。 ＭＦＣＣ 就是利用了人耳的听觉原理和倒谱的解的

相关特性［６］， 因此广泛应用于语音信号的表示中。 ＭＦＣＣ 在纯净语音的说话人识别中获得了很好的识

别率， 但对于带噪语音的识别率还不很理想［７］。 近年来很多学者对传统的 ＭＦＣＣ 提出改进： 文献［５］
通过重建浊音帧频谱来提取 ＭＦＣＣ； 文献［６］用 ＭＦＣＣ 与感知加权线性预测参数的组合特征来提取；
文献［７］利用 ＭＦＣＣ 相似度改进了端点检测的准确率； 文献［８］使用动态 ＭＦＣＣ 参数来提高说话人识

别的效率。 由于语音倒谱特征分布的形状在噪声环境下比干净环境下变化大， 本文探讨对 ＭＦＣＣ 系数

特征分量进行规整来增加 ＭＦＣＣ 对识别率的贡献问题。

１　 特征参数的提取
１􀆰 １　 传统的 ＭＦＣＣ 特征参数提取

提取 ＭＦＣＣ 倒谱参数的常规流程是先对经端点检测后的语音信号进行预加重、 分帧、 加窗处理，
然后通过快速傅里叶变化 （ＦＦＴ） ［８］得到信号在频谱上的能量分布， 再通过三角 Ｍｅｌ 滤波器组［９］ 得到

对应的对数能量， 最后经离散傅里叶变换 （ＤＣＴ） 得出 ＭＦＣＣ。 ＭＦＣＣ 是一个含有多阶的矢量集 Ｃｉ，１
≤ ｉ≤Ｚ ， 其中 Ｚ 为语音信号的帧数， 将所有矢量进行组合 ［Ｃ１，Ｃ２，…，ＣＺ］ 便得到 ＭＦＣＣ 倒谱系数特

征向量组。
１􀆰 ２　 改进 ＭＦＣＣ 特征的组合参数的提取

经传统 ＭＦＣＣ 特征提取后， 利用 ＭＦＣＣ 多维特征概率分布的不均衡性和矢量组合 ［Ｃ１，Ｃ２，…，
ＣＺ］ 的关联性， 使用倒谱分量均值对倒谱矢量进行方差归一化 （ＭＶＮ） ［７］处理来提升 ＭＦＣＣ 系数的噪

声鲁棒性， 减少信道卷积噪声的影响。 经归一化改进特征分量后的 ＭＦＣＣ（ＭＦＣＣ＿Ｇ）参数主要反映音

频数据的静态特征， 而人耳对语音的动态特征更为敏感［９］， 因而要提取一阶 ＭＦＣＣ （△ＭＦＣＣ） 和二

阶 ＭＦＣＣ （△△ＭＦＣＣ）， 来获取音频信号动态变化的差分特征参数。 具体提取方法如下：
１） 某帧语音信号经常规流程提取出的 ＭＦＣＣ 系数， 其 Ｔ 阶的特征分量表示为 ［Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＴ］ 。

首先计算分量各阶的均值 􀭺Ｘ ， 再计算方差 ∂Ｘ ＝ ∑
Ｔ

ｔ ＝ １
（Ｘｔ － 􀭺Ｘ） ２ ／ Ｔ ，然后使用均值与方差进行归一化

处理： Ｘ^ ＝ （Ｘｔ － 􀭺Ｘ） ／ ∂Ｘ。
２） 对归一化得到的 ＭＦＣＣ＿Ｇ 参数， 再利用方差计算公式提取其△ＭＦＣＣ 和△△ＭＦＣＣ。

ｄｉ ＝

Ｃｉ ＋１ － Ｃｉ， ｉ ＜ ｋ，
Ｃｉ － Ｃｉ ＋１， ｉ ≥ Ｉ － Ｋ，

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｋ（Ｃｉ ＋ｋ － Ｃｉ －ｋ） ／ ２ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｋ２， 其他，

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（１）

其中： ｄｉ 表示第 ｉ 个一阶差分倒谱系数， Ｉ 为维数， Ｃｉ 表示第 ｉ 个 ＭＦＣＣ， Ｋ 表示一阶倒数的时间差， 取

值 １ 或 ２， １≤ｋ≤Ｋ。
３） 将改进后的 ＭＦＣＣ＿Ｇ 参数与△ＭＦＣＣ 合并为一帧音频信号的参数， 即 ＭＦＣＣ＿Ｇ ＋△ＭＦＣＣ； 以

及将 ＭＦＣＣ＿Ｇ ＋△ＭＦＣＣ ＋△△ＭＦＣＣ 合为一个矢量作为特征参数。 至此组合参数提取结束。

２　 基于 ＧＭＭ 模型构建说话人识别系统
２􀆰 １　 说话人识别系统的功能

本说话人识别系统分别基于传统的 ＭＦＣＣ 和改进的 ＭＦＣＣ＿Ｇ 提取特征参数， 并引入差分特征参

·８１３·
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数组合重建特征参数矢量， 构建了 ６ 套特征参数不同的说话人识别方法， 每套流程都实现了声纹特征

提取和声纹识别两块功能。 声音信号特征提取后的识别过程分训练和识别两个阶段进行。 在训练阶

段， 系统读取已知说话人语料库的声音数据， 提取声音中能够反映该说话人特征的信息， 根据所提取

的特征参数为该说话人建立一个模型， 将其保存在模式库中。 在识别阶段， 系统读取待识别的说话人

的声音数据， 提取特征参数， 然后与模式库中的模型进行比较， 根据一定的相似性准则求得模式库中

与其最匹配的模型， 并将对应的说话人名字作为识别结果输出。 这里需要强调的是用于训练的声音数

据和识别的声音数据使用的是同一说话人的不同内容的声音素材。
２􀆰 ２　 基于 ＧＭＭ 模型的说话人识别方法

采用高斯混合模型 （Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ， ＧＭＭ） 的声纹识别方法， 先通过特征参数训练建立

ＧＭＭ 模型， 然后根据提取的说话人特征序列从模式库中进行匹配。 ＧＭＭ 参数模型的训练过程也就是

描述说话人的声音特征矢量在特征空间分布的过程。 假设某个说话人用于训练的特征参数矢量序列 Ｘ
＝ ｛ｘｔ，ｔ ＝ １，２，…，Ｔ｝ 中各矢量 ｘｔ 是独立不相关的， 寻找一个模型参数使得相应的似然函数值最

大［１０］。 基于 ＧＭＭ 的说话人识别阶段， 首先需要提取待识别说话人声音信号中的特征参数矢量序列，
然后从模式库中找出与之最匹配的模型。 假设共有 Ｓ 个说话人， 在模式库中对应的 ＧＭＭ 模型分别为

λ１，λ２，…，λＳ 。 识别的具体做法就是对所提取得到的特征参数 Ｘ 从下述模型中找到具有最大后验概率

的模 型 所 对 应 的 说 话 人。 说 话 人 识 别 的 目 标 转 化 为 计 算 Ｓ^ ＝ ａｒｇｍａｘ
１≤ｋ≤Ｓ

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｌｏｇＰ（ｘｔ ｜ λｋ） ＝

ａｒｇｍａｘ
１≤ｋ≤Ｓ

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｌｏｇ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
ωｉｐｉ（ｘｔ；μｉ，∑ ｉ

）[ ] ， 其中： ωｉ 为混合权重， 满足 ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
ωｉ ＝ １；Ｐ ｉ（ｘ，μｉ，Σ ｉ） 为高斯函

数， 表示 ＧＭＭ 的第 ｉ 个高斯分量； μｉ 为第 ｉ 个高斯分量的均值矢量； Σ ｉ 为第 ｉ 个高斯分量的协方差

矩阵； ＧＭＭ 模型 λｋ ＝ ｛ωｉｋ，μｉｋ，∑ ｉｋ
｝，ｉ ＝ １，２，…，Ｍ ， Ｍ 为高斯模型混合数。

３　 实验分析
３􀆰 １　 实验设置

基于 ＭＦＣＣ 和 ＧＭＭ 构建说话人识别系统， 提出 ６ 种条件的测试方案， 使用 ＴＩＭＩＴ 语音库中部分

说话人的语音文件进行仿真实验。 从 ＴＩＭＩＴ 不同方言库中抽取 １００ 个说话人 （５０ 男性 ５０ 女性） 每人

１０ 条语音素材， 采样率为 ８ ｋＨｚ， 采样精度为 １６ ｂｉｔ， 其中 ７ 条语句用于训练和 ３ 条语句用于识别测

试。 特征参数提取了 １２ 维的 ＭＦＣＣ， 并进一步提取其差分一阶与二阶 ＭＦＣＣ。 ＧＭＭ 模型构建中通过

期望最大化算法 （ＥＭ 算法） ［１１］进行最大似然估计， 数据训练中使用的高斯混合数 （Ｇｕａｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ
ｎｕｍｂｅｒ， ＧＭＮ） 分别取值 ８、 １６、 ３２ 进行不同的实验测试。
３􀆰 ２　 实验结果分析

３􀆰 ２􀆰 １　 基于传统 ＭＦＣＣ 参数的识别率

对语音库中 １００ 人的语音数据进行常规流程处理， 分别提取 ＭＦＣＣ 倒谱系数， 并计算△ＭＦＣＣ 和

△△ＭＦＣＣ， 使用差分参数组合 （如 ＭＦＣＣ ＋△ＭＦＣＣ） 进行识别测试， 结果见表 １。

表 １ 基于传统与改进 ＭＦＣＣ 的组合参数的识别率

Ｔａｂ􀆰 １　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭＦＣＣ

组合参数
Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

识别率 Ｒａｔｅ ／ ％
ＧＭＮ ＝８ ＧＭＮ ＝１６ ＧＭＮ ＝３２

ＭＦＣＣ ８６ ９１ ９２
ＭＦＣＣ ＋△ＭＦＣＣ ８９ ９２ ９４

ＭＦＣＣ ＋△ＭＦＣＣ ＋△△ＭＦＣＣ ８７ ９２ ９３
ＭＦＣＣ＿Ｇ ９０ ９２ ９４

ＭＦＣＣ＿Ｇ ＋△ＭＦＣＣ ９２ ９３ ９５
ＭＦＣＣ＿Ｇ ＋△ＭＦＣＣ ＋△△ＭＦＣＣ ９３ ９５ ９６

·９１３·
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ｈｔｔｐ： ／ ／ ｘｕｅｂａｏｂａｎｇｏｎｇ􀆰 ｊｍｕ􀆰 ｅｄｕ􀆰 ｃｎ ／ ｚｋｂ

从表 １ 中可以看出， 基于传统 ＭＦＣＣ 和 ＧＭＭ 的语音识别系统可以取得较好的说话人识别效果，
使用 ＭＦＣＣ ＋△ＭＦＣＣ 组合参数比 ＭＦＣＣ 系统的识别率明显提高， 但 ＭＦＣＣ ＋ △ＭＦＣＣ ＋ △△ＭＦＣＣ 组

合参数并没有给系统带来优越性， 反而增加了计算量并降低了识别的性能。 从另外一个角度， 高斯混

合数的取值也会影响系统的识别率， 其中取值 ３２ 效果最好。
３􀆰 ２􀆰 ２　 改进 ＭＦＣＣ 特征分量的识别结果

对语音库中 １００ 人的语音数据分别提取改进 ＭＦＣＣ＿Ｇ 倒谱系数， 同样使用其一阶差分参数组合

（如 ＭＦＣＣ＿Ｇ ＋△ＭＦＣＣ）和二阶差分参数组合（ＭＦＣＣ＿Ｇ ＋△ＭＦＣＣ ＋△△ＭＦＣＣ）分别进行识别测试。
对表 １ 数据分析， 认为在提升系统识别率上 ＭＦＣＣ＿Ｇ 优越于 ＭＦＣＣ。 使用 ＭＦＣＣ＿Ｇ ＋ △ＭＦＣＣ 与

ＭＦＣＣ＿Ｇ ＋△ＭＦＣＣ ＋△△ＭＦＣＣ 参数组合比单独使用 ＭＦＣＣ＿Ｇ 参数能获得更高的识别率。 实验结果

验证了， 在说话人识别系统中采用改进的 ＭＦＣＣ＿Ｇ 组合参数有益于提高系统的识别率。

４　 结束语
介绍了一种 ＭＦＣＣ 与差分特征参数组合的混合参数的提取方法， 以及基于高斯混合模型构建了说

话人识别系统。 实验结果验证了改进分量的 ＭＦＣＣ＿Ｇ 混合参数用于说话人识别中的有效性。 ＭＦＣＣ 特

征参数在语音识别领域应用非常广泛， 引入差分特征参数的组合可以在一定程度上提高识别率， 但特

征维数的叠加必然增加了计算复杂度， 如何提升识别的时效性还有待于进一步的研究。
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