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基于分类特征空间高斯混合模型和
  神经网络融合的说话人识别‘

黄 伟 戴蓓待 李 辉

(中国科学技术大学电子科学与技术系合肥230026)

摘 要: 该文提出了一种基于分类高斯混合模型和神经网络融合(FS-GMM/NN)的说话人识别方
法，通过对特征矢量进行聚类分析，将说话人的训练语音分成若干类，然后根据各个类中含特征矢量的多少
采用不同的模型混合度，训练建立分类高斯混合模型，并采用神经网络实现各个分类高斯混合模型输出的融
合.在100个男性话者的与文本无关的说话人识别实验中，基于分类高斯混合模型和神经网络融合的方法
在识别性能及噪声鲁棒性上都优于不分类的GMM识别系统，并具有较高的模型训练效率，且可以有效地
降低话者模型的混合度和测试语音长度.
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    Speaker Identification Based on
  Classify Feature Sub-space Gaussian
Mixture Model and Neural Net Fusion
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Abstract    In this paper, a speaker identification system is proposed based on classify Fea-
ture Sub-space Gaussian Mixture Model and Neural Net fusion (FS-GMM/NN).With clus-
tering analysis of the feature vectors, the speaker's training feature vectors can be classified
to some subsets and training classify Gaussian Mixture Models (GMM) with different mix-
tures according to the subset's feature vectors's number. Finally, the outputs of every classify
GMM will be fused勿Neural Net (NN). In the experiment of text-independent speaker iden-
tification of 100 speakers (male), the system based on FS-GMM/NN overmatch the Baseline
Gaussian Mixture Model (B-GMM) in identification performance and noise robustness with
fewer mixtures and shorter test speech. Moreover, the training of FS-GMM/NN is more
effective.

Key words  Speaker identification, Classified feature-subspace, GMM, Neural Net(NN)
fusion

1引言

    近年来，在与文本无关的(Text-independent)说话人识别系统中大多采用高斯混合模型

(Gaussian Mixture Model, GMM)作为说话人模型，取得了比隐马尔可夫模型(Hidden Markov

Model, HMM)更好的识别性能[[1,2].一些当今最高水平的系统都采用了GMM，如目前在
NIST(美国国家标准技术局)举办的一年一度的说话人识别评测中，领先的系统基本上都是基于
GMM[3].高斯混合模型是一种基于短时谱的统计模型，通过多个多维高斯密度函数的加权和
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来描述说话人特征信息在特征空间中的分布，因此高斯混合模型的混合度越高，对说话人特征

信息分布的描述越细致.与所有的统计模型一样，高斯混合模型的性能依赖于模型训练的训练
语音数据是否充分，以及较长的测试语音.显然，这种对训练语音量和测试语音长度的要求不
太适宜于说话人识别技术的实用化.因此，在保持相同识别性能的基础上，如何减少模型对语

音量及测试语音长度的要求，成为本文研究的主要目的.

    通过对说话人特征信息在特征空间中分布情况的观察与研究，我们发现对于采用D维Mel

倒谱参数(MFCC) [4-6]作为特征信息时，说话人一段语音的K组MFCC矢量在特征空间中
的分布是不均匀的，若能通过聚类技术将这种不均匀表示为几类，每个子类包含的特征矢量组

变少了，可以用较低的模型混合度来描述类特征空间的分布，减少模型对训练语音量以及测试

语音长度的要求.鉴于此，本文提出了一种基于分类高斯混合模型(FS-GMM)和神经网络融合

的说话人辨识方法，先通过对特征矢量的聚类分析，将说话人的训练语音特征矢量集分成若干
类，根据各个类中含特征矢量的多少采用不同的混合度，训练建立分类高斯混合模型，用神经

网络实现各个分类高斯混合模型输出的融合.实验显示，采用本文提出的方法在总混合度相同
情况下，较不分类的GMM具有更好的识别性能及鲁棒性，且模型的训练效率高，在较少训练

语音量及较短测试语音长度时仍具有较好的识别性能.

2分类高斯混合模型(FS-GMM)

2.1分类高斯混合模型
    由于说话人的一段语音发音中的各种音素发音特征的出现频度是不相同的，加上不同音素

发音特征的短时谱在特征空间的分布不同，造成话者特征信息在特征空间分布的不均匀，稀密

程度也不同，而且特征空间中不同区域对话者识别性能影响也有所不同.因此我们采用VQ聚

类分析的方法，对说话人的训练语音集进行特征矢量分类，将特征空间分为若干个子类，在每个

子类内单独训练建立分类高斯混合模型.第i个子类GMM的概率密度函数表示为只(叫凡)二

艺伫1 wijN(二;。，，，”‘，)，兄兰1 wij = 1, (0 < wij < 1).式中，二是。维特征矢量，从为混
合高斯成分个数.Aij和vij分别表示第乞个分类的第7个混合高斯成分的均值和方差矩阵.

因此第i个分类高斯混合模型的参数A‘描述为A‘二{风，wij) Aij) vij },  j二1,2,...,从 .对

于某个说话人的训练集语音，经VQ聚类分析，分为N个子类，N个训练语音子集分别训练

得到N个子类高斯混合模型，由它们组成该说话人的FS-GMM，其结构如图1所示.

    FS-GMM由N个子GMM组成“或”的关系.对于组成FS-GMM的各个子类模型而言，由
于其仅代表了总的特征空间中的一个部分，因此子类GMM所需要的混合度就可以比较低.不
同子类所包含的矢量个数不同，可以采取不同的模型混合度.本文中采用了限定总混合度M ,

PGxla})⋯ ”与”⋯ P(-'ON)

图1 FS-GMM 模型结构图
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并按各训练语音矢量子集的大小分配子类GMM混合度Mi的方法，即城 =Ti/Tau x M,

;二1,2,..-, N，其中，从和Ti分别满足约束条件E袋，从=M和艺之1双= Tall.
2.2 FS-GMM 的训练效率
    经分类后建立的子类GMM模型的混合度较低，因此即使是训练N个子GMM模型，与

不分类GMM相比，仍具有更快的训练效率.我们以对GMM模型高斯分量系数的重估为例，
若限定话者模型总的混合度个数为M ，训练特征矢量个数为Tall，训练的迭代次数为L，则

GMM系数重估的计算次数约为Q=MxTallxMxL;而分类的GMM模型，若分类空间的

个数为N，总的混合度个数为M，则N个子类模型的训练时间为E仁，从x双、风x Li.
若假设每个子类的高斯混合度相同，即城 =MIN, Ti=Tall/N，则对分类GMM的重估的计

算次数大约为NxMINxTa11INxMINxLi=LjIN2LxQ.另外，由于分类后每个子类的特
征矢量相对较少，而且每个子类中的特征矢量相对集中，因而训练的收敛较快，也即Li<L.

3基于FS-GMM和神经网络融合的说话人系统构成

3.1系统结构
    基于FS-GMM和神经网络融合的说话人识别方法的系统框图如图2所示.在系统的训练

阶段，首先对每个话者的训练语音特征矢量集进行VQ聚类分析，将话者训练语音集矢量分为

N个子类

类 GMM

， 并记录下每个子类的类心，组成VQ分类器，然后再按分类的结果训练建立

最后。对训练语音集的各个子模型输出训练一个进行数据融合的神经网络.
每个话者模型的参数将由三部分组成 (1)组成VQ分类器的N个类心特征矢量参数;

N个子

因此，

  (2) N

个子类GMM参数A二{Ail;(3)神经网络权值参数.

话者模型

VQ分类器类
心特征矢量

    N个子类
GMM模型参数 NN权位参数

训练语音
特征提取 VQ聚类分析 FS-GMM训练 NN训练

(a)话者模型建立过程

话者模型I

}话者I的分
I类器参数 MK   i裹WUN-1I-~ Hf-4} GMM W9. 话者I的

NN参数

AliiAM A黝f bEv,-- ib(
第K个子类GMM

VQ 5} t鲤鲤塑
(b)测试时与一个话者模型的匹配过程

模型

FRN融合卜冲尸才

图2 FS-GMM/NN的训练与识别系统框图

    在系统的识别阶段，当测试语音与话者I的模型进行匹配时，测试语音首先与话者I的分类
器类心参数进行距离测度，判断出测试语音帧分别属于哪个子类，然后与话者相应子类的GMM
模型进行匹配后，得到N个子模型输出的累加评分，然后采用话者I的融合神经网络对N个

子类GMM模型的输出评分进行融合，NN的输出参与最后的识别.这样，FS-GMM/NN的

识别可以表示为S=arg maxi << < s又之1 atk艺延，域二‘Jak).其中s为话者模型的个数，alk
为第L个说话人的神经网络权值.
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3.2神经网络融合
    各个子类特征空间中包含了说话人的不同特征信息，它们对于系统识别性能的影响也是不

一样的.因此，如何有效地对各子类 GMM模型的输出进行数据融合是十分重要的.由于神经
网络具有很好的非线性映射能力，因此在本文中我们采用神经网络对FS-GMM的多个子模型

的输出进行融合，将融合后的结果作为最终的评分.

4

f
J

Z

I

萝
︶哥
咚
翔

混合度个数

图3 融合方式对系统识别性能的影响

    我们通过实验对直接融合与神经网络

融合的效果进行了比较，实验结果如图3所

示，FS-GMM表示直接相加融合，实验采

用分类空间个数为4，测试语音时间长度

为is(实验条件见第4部分所述).从图3

看出，对于总模型混合度从1664的几种

取值，神经网络融合的效果优于直接相加融

合，尤其是在模型的混合度较低的情况下，

神经网络融合的效果更为显著，这样就有利

于我们采用较低的模型混合度和较短的测

试语音的策略.

4实验结果及分析

    为了进一步验证基于FS-GMM/NN的说话人识别系统的识别性能以及运算效率，我们进

行了对比实验，为此我们建立了两个实验系统.第1个实验系统是不分类的GMM(B-GMM);

第2个实验系统是基于分类高斯混合模型和神经网络融合的(FS-GMM/NN).实验采用微软亚

洲研究院提供的100个男性话者的麦克风语音数据库[[61，每个说话人有20条语音(每条语音时
长约为5-7s)，取其中10条组成训练集，另10条组成测试集.语料库是在干净环境下的随意

发音方式，实验时的采样频率为16 kHz, 16 bit量化，短时分析的帧长为20 ms，帧移10 ms，

选用12阶Mel倒谱参数(MFCC)作为特征参数.

4.1类空间个数与模型混合度的关系
    对上述两种实验系统进行的不同模型混合度(M)和不同分类个数(N)情况下的说话人识

别实验，在测试语音长度为is时的实验结果如表1所示，表中所示为误识率.可以看出:(1)

在总的混合度个数M相同的情况下，采用分类的GMM(FS-GMM/NN)的识别性能均优于不

分类的GMM (B-GMM);(2)采用FS-GMM和神经网络融合的策略可以选用较低的高斯混

合度获得较好的识别性能，例如选取M二16, N二2时，其误识率为2.4%，优于B-GMM选

用M二64时的性能.

表1 不同类空间个数和模型混合度时的误识率(%)

M

N

B-GMM FS-GMM/NN
1 sub-space 2 sub-space 3 sub-space 4 sub-space

64 Mix 2.9 0.3 0.3 0.2

48 Mix 3.3 0.5 0.6 0.3

32 Mix 3.7 0.7 0.7 0.5

24 Mix 4.8 1.3 1.2 1.1

16 Mix 7.6 2.4 2.5 2.3
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4.2类空间个数与测试语音长度的关系
    对于基于GMM的说话人识别系统，较长的测试语音会有较好的识别结果.对于FS-GMM/NN

系统，由于采用分类的策略，使得城 变低，从而可以在较短的测试语音时就具有较好的效果.

为此，我们进行了总M =32时，不同N和不同T时对比实验，结果如表2所示.当测试语

音长度T变短时，系统性能都会下降，但是当测试语音长度减少为1秒时，FS-GMM/NN系

统仍有较好的识别性能.

表2 不同类空间个橄和模型混合度时的误识率(%)

T

N

B-GMM FS-GMM/NN
1 sub-space 2 sub-space 3 sub-space 4 sub-space

is 3.7 0.7 0.7 0.5

2s 1.2 0 0.1 0.2

3s 0.9 0 0 0.1

4s 0.8 0 0 0

4.3话者模型训练效率的比较
    对于FS-GMM/NN系统，由于各个子模型的混合度从 较低，同时参与训练的语音样本也

是经过了分类后的对应的语音样本，模型训练的收敛较快，在相同的总混合度M下，所需要的

训练时间比不分类的要少.

    图4绘出了模型的总混合度M = 64时，不同特征空间分类情况下的训练100个男性话者
模型得出的每个话者模型训练所需要的平均时间.可以看出，FS-GMM模型训练所需的时间

远少于不分类方法.
4.4类空间个数对识别系统噪声奋棒性的影响
    当话者模型是用干净环境下的语音训练的，而测试用的语音是在一定的环境噪声背景下

的带噪语音，这两种环境的不匹配将导致话者识别系统性能的下降.我们对 B-GMM进行了
SNR=20 dB加性白噪声下的识别实验(M = 64)，识别系统的误识率从干净测试语音下的2.9%

降到14.25%.而对分类方法的同样条件下的测试结果如图5所示.当取N二2时，系统在
SNR=20 dB时的误识率为9.25%，仍优于不分类系统.

5结论

    从实用性出发，为了在较低的模型混合度以及较短的测试语音的情况下获得较好的识别性
能，本文提出了一种基于分类高斯混合模型和神经网络融合(FS-GMM/NN)的说话人识别方
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法，采用聚类分析的方法将训练语音特征矢量集分成若干个类，根据各个类中特征矢量分布的
多少采用不同的模型混合度建立类特征空间的混合高斯模型，并采用神经网络对各个分类模型
的输出进行融合.

    较之不分类的方法，(1) FS-GMM中的每个子类GMM可用较低的模型混合度，同时使模

型的训练以及匹配时间减少，并降低对测试语音长度的要求.(2)各个子类模型输出经NN融

合，使不同子类对系统性能的影响不尽相同，突出某些重要子类的重要性.(3)在总的模型混
合度相同的情况下，FS-GMM具有更好的识别性能以及鲁棒性，模型的训练效率也较高.
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