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基于语音谐波结构的鲁棒特征参数及其在说话人识别中的应用 

张玲华    郑宝玉    杨  震 

(南京邮电大学通信与信息工程学院 南京 210003) 

摘  要  通过对纯净语音及含噪语音短时谱的分析比较，提出了一种基于基音频率及其谐波结构的新的语音特征

参数。实验表明，与传统的倒谱特征相比，新特征对加性白噪声相对较不敏感，在闭集文本无关说话人识别中，

新特征可以在加性白高斯噪声环境下提高系统的说话人识别率。 
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Robust Feature Based on Speech Harmonic Structure  
for Speaker Identification 

Zhang Ling-hua    Zheng Bao-yu    Yang Zhen 
(College of Communication and Information Engineering, Nanjing Univ. of Posts & Telecomms., Nanjing 210003, China) 

Abstract  An effective and robust speech feature extraction method based on pitch frequency and harmonic structure is 
proposed by means of short-time spectrum analysis of clear and noisy speech. Experimental results indicate that the new 
feature is relatively insensitive to Additive White Gaussian Noise (AWGN). Compared to conventional cepstrums, the new 
feature can give outstanding improvement for closed-set text-independent speaker identification under noisy environments 
corrupted by AWGN. 
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1  引言  

说话人识别系统通常对在特定环境中采集的大量语音

数据进行训练，识别时系统需要同样的环境以保证好的性

能。实用中，由于人声道特征、发音方式随时间变动，特别

是电话和移动通信环境下，话带以外说话人信息的丢失，包

括话机在内的传输线路特性的变化，来自不同干线的话音质

量存在差异以及通话环境的噪声等，都严重影响说话人识别

系统的性能，使得很多在实验室里性能很好的说话人识别系

统，在实用环境下的识别性能却显著降低[1]。可以说，如何

提高训练条件与测试条件不匹配情况下系统的性能，是说话

人识别领域的研究热点和难点。 
在说话人识别中，说话人样本模型的训练和对说话人身

份的识别都是基于所选取的语音特征参数进行的。说话人识

别系统中所选择的语音特征参数应尽量突出说话人的个性

特征。该特征对不同说话人应有较大变化，而对同一说话人

则变化很小，使不同说话人能在特征空间尽量分离，便于区

分[2]。 
另一方面，为了在特征域提高系统的鲁棒性，特征参数

除了必须具备上述特点之外，还必须具有一定的抗噪声能

力。 
在鲁棒特征参数提取方面，人们已经做了大量的工作。

例如，文献[3]基于小波变换的时频多分辨率分析提出了一种
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有效的鲁棒特征参数提取方法，取得了较好的效果。近年来

许多文献[4－6]提出，自动说话人识别系统能够使用高层次声

学信息，以提高系统的准确度、增强鲁棒性。但这些方法的

分析和运算都较为复杂。 
当前的说话人识别领域依然被使用短时、低层次声学信

息(如倒谱特征)的系统所统治。得到广泛应用的线性预测倒

谱系数(LPCC)和 Mel 频率倒谱系数(MFCC)在无噪声环境下

性能很好，但在实用环境下，由于噪声的影响，系统的性能

却会严重下降。虽然在 SNR 变差时可以采用 MFCC+ 
ΔMFCC，甚至加上 ΔΔMFCC 来改进系统的性能，但特征矢

量维数的增加将会使系统的运算量明显增加。 
本文通过对语音信号短时谱的分析，提出了一种新的基

于基音频率及其谐波结构的语音特征参数，该方法具有概念

明确、运算简单的优点。基于 GMM 的说话人识别实验表明，

新特征对加性白噪声较不敏感，在闭集文本无关说话人识别

中，新特征具有较强的抗噪声性，可以提高系统在噪声环境

下的说话人识别率。 

2  语音信号的短时谱分析 

说话人发音器官的先天差异主要表现在语音的频率结

构上，语音的短时谱中包含有激励源和声道的特性，可以反

映说话人的生理差别。这说明语音信号的短时谱能展示说话

人的个性特征，可以作为说话人识别应用的特征参数。 
对于人的听觉来说，浊音(Voice)是最重要的语音信号。

由于来自背景的随机噪声一般可以假定为加性白噪声

(Additive White Noise, AWN)[7]，下面我们分别对纯净浊音及
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含加性白高斯噪声(Additive White Gaussian Noise, AWGN)的
浊音进行短时傅里叶变换，并分析它们短时谱的异同。 

图 1 和图 2 所示分别是男声和女声浊音帧的短时谱分

析，语音的采样率是 11.025kHz，窗长为 30ms(相应的样点数

为 330)，窗函数为 Hamming 窗。其中图 a)是无噪声时的

时域波形；图 b) 是无噪声时的短时谱(对数谱)；图 c) 是
混有加性白高斯噪声(AWGN)，在信噪比(SNR)为 10dB 时的

时域波形；图 d) 是在信噪比(SNR)为 10dB 时的短时谱(对
数谱)。
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图 1  男声浊音帧的时域波形和短时谱  (a) 无噪声时的时域波形  

(b) 无噪声时的对数谱  (c) SNR=10dB 时的时域波形   
(d) SNR=10dB 时的对数谱 

Fig.1 Voiced sound waveform and short-time spectrum from a male 
speaker  (a) Clean sound waveform  (b) Clean sound log-spectrum  

(c) Noisy sound waveform with SNR=10dB  (d) Noisy sound 
log-spectrum with SNR=10dB 

 从图 1 中可以看出，图 1(a)与图 1(c)之间有较大差异，

这主要表现在图 1(c)有较明显的毛刺，但图 1(b)与图 1(d)在

低频段反映出来的基频及其谐波特性(包括谱峰的位置和幅

度)却基本上保持不变。表 1 所示的数据是对图 1 所示的男声

和图 2所示的女声在无噪声和 SNR=10dB两种情况下测出的

低次谐波谱峰的幅度。 
表 1  浊音帧短时谱低次谐波的幅度 

Tab.1 The amplitudes of lower harmonics of voiced sound 
低次谐波

的幅度 
男声 
无噪声 

男声
SNR=10dB 

女声 
无噪声 

女声 
SNR=10dB

一次谐波 1.0631 1.0660 0.3729 0.3790 

二次谐波 2.4756 2.4829 0.7432 0.7565 

三次谐波 2.8968 3.0484 1.3688 1.3280 

四次谐波 1.0064 1.1418 1.6409 1.6505 

五次谐波 0.3034 0.3527 0.3979 0.3949 

六次谐波 0.2082 0.2473 0.1969 0.1843 

 
图 2  女声浊音帧的时域波形和短时谱  (a) 无噪声时的时域波形  

(b) 无噪声时的对数谱  (c) SNR=10dB 时的时域波形   
(d) SNR=10dB 时的对数谱 

Fig.2 Voiced sound waveform and short-time spectrum from a female 
speaker  (a) Clean sound waveform  (b) Clean sound log-spectrum  

(c) Noisy sound waveform with SNR=10dB  (d) Noisy sound 
log-spectrum with SNR=10dB 

从表 1 中的数据可以看出，无论是男声还是女声，其短

时谱的较低次谐波的幅度受噪声的影响相对较小，也就是

说，基频及其低次谐波的幅度对加性白噪声不太敏感。下面

我们将尝试利用这些特性构造特征矢量，并将其应用于基于

GMM 的说话人辨认系统，对其在 AWGN 环境下的性能进行

测试。 

3  一种新的基于基音频率及其谐波结构的语音特

征参数 

假定语音信号 ( )x n 的短时谱为 ，基音频率为( )X f 0f ，

则可以将 0f , 02 , , 0f NfL 分别代入 ，求出( )X f 0( )X f ，

0(2 ), , ( )0X f X NfL ，由它们构成特征矢量，其中 N 表示谐波

次数。 

这里有两个问题需要考虑，首先，谐波次数 N 怎样选取，

其次， 0( )X f ， 0(2 ), , ( )0X f X NfL 表示的是基波及其各次谐

波的幅度，其中没有对基音频率 0f 的描述。 

先讨论前一个问题。语音信号包含十分丰富的谐波分

量，而其基波分量往往不是最强的分量。因为语音的第 1 共

振峰(Formant)通常在 300 ~ 1000Hz范围内，基音频率的有效

范围通常是 60 ~ 400Hz[8]，也就是说，10 次谐波之内的谐波

成分常常会有一些比基波分量还强，它们的位置和幅度与第

1 共振峰的位置(频率)和强度是密切相关的。而共振峰是反应

声道谐振特性的重要特征，人们对语音的感知也利用了共振

峰提供的信息[9]，而且在共振峰中第 1 共振峰和第 2 共振峰
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是尤其重要的。因此，在建立特征矢量时，所选取的谐波成

分应该不低于 10 次谐波，以保证至少能保留与第 1 共振峰

有关的信息。 

至于后一个问题，可以考虑将 0f 值作为特征矢量的一个

分量，与基波分量和各次谐波分量一起构成组合参数。 

需要指出的是，在进行短时傅里叶分析时所加的窗函数

不同，对各谐波幅度值的影响是不一样的。但只要在训练和

识别时选用的是同一种窗函数，就不会造成不利影响。 

根据上面的分析，可以建立基于基音频率及其谐波特性

的语音特征参数为 

0 0 0 0[ ( ) (2 ) ( ) ]X f X f X Nf f=V L

在基音

  (1) 

式(1)中V为N+1维特征矢量，V的前N个分量是短时谱 ( )X f

频率 0f 及其谐波频率上的幅度值，第 N+1 个分量是

基音频率 0f 。 

特征参数V的提取过程如下：(1) 利用端点检测算法对输

入语音信号进行端点检测，将语音信号中的空白音及能量较

小的清音部分去掉。本文采用效果较好的双门限前端检测算

法实现端点检测[10]。(2) 用窗长为 30ms的汉明(Hamming)窗

对语音信号分幀，幀移为 15ms。(3) 对每幀语音信号 ( )x n 进

行傅里叶分析，得短时谱 。(4) 利用短时谱检测出基音

频率

( )X f

0f 并求出基波和各次谐波的幅度。 

上述处理的 4 个步骤中最为关键的是基音频率检测。虽

然无论在时域还是在频域，都已经有许多基音检测算法(Pitch 

Detection Algorithms, PDA’s)被提出[11]，但如何精确可靠地判

断浊音、检测基音频率依然没有得到很好的解决。困难来自

语音信号的非平稳性和准周期性以及声门激励和声道之间

的相互作用。 

从减少运算量的角度考虑，可以采用“选峰法”，直接从

已经获得的短时谱通过搜索局部最大值来确定基音频率。但

由于基波往往不是最强的分量，这给基音检测带来了困难，

经常发生基频估计结果为实际基音频率的二三次倍频或二

次分频的情况。 

综合考虑检测精度和方便实现两方面因素，本文采用频

域基音检测方法中一种有效的方法——谐波积谱法[12]。 

谐波积谱法是利用语音信号的短时谱 ( )j
nX e ω 检测基音

频率 0f 。信号 ( )x n 的谐波积谱定义为 

1
( ) ( )

k
j

n n
r

P e X eω

=

= ∏ jrω    (2) 

对式(2)两边取对数，可得 ( )x n 的对数谐波积谱为 

1
log ( ) log ( )

k
j

n
r

P e X eω

=

= ∑ jr
n

ω

)

   (3) 

其中 ( jr
nX e ω 的频谱结构是 ( )j

nX e ω 在频域压缩 倍的结

果，它的 次谐波的峰值位置总是与

r

r ( )j
nX e ω 的基波频率对

齐的。因此，无论原来的频谱中基波成分是否具有最高的峰，

谐波积谱 ( )j
nP e ω 都会在基频处出现最高的峰，即使所分析的

语音信号是截去了低频分量的电话带宽语音，它也仍可在基

频处获得最高的峰[12]。这就可以有效地避免基音频率估值落

在倍频或分频上的可能性。这种技术特别能对抗加性噪声，

因为噪声频谱中没有相干的结构。 

检测出基音频率 0f 之后，将 0f ，2 ,0 0f , NfL 分别代入信

号 ( )x n 的短时谱 ，即可得到特征矢量( )X f [ X 0( )f=V  

]0 0(2 ) ( ) 0X f X Nf fL 。 

图 3 所示是用谐波积谱法对图 1 所示的男声和图 2 所示

的女声在无噪声及信噪比(SNR)为 10dB 两种情况下检测基

音频率的结果。在无噪声和有噪声两种情况下，实验检测到

的男声基音频率都是 118.43Hz ，女声基音频率都是

193.80Hz。对其他说话人的实验也可以达到同样的效果。 

 

图 3 谐波积谱法检测基音频率(r=1~5)  (a)男声在无噪声时的对数

谐波积谱  (b)男声在 SNR=10dB 时的对数谐波积谱  (c)女声在无

噪声时的对数谐波积谱  (d)女声在 SNR=10dB 时的对数谐波积谱 
Fig.3 Pitch frequency detection using harmonic summation (r=1~5) 

(a)Clean sound log harmonic summation from a male speaker 
(b)Noisy sound log harmonic summation with SNR=10dB from a male 

speaker  (c)Clean sound log harmonic summation from a female 
speaker  (d)Noisy sound log harmonic summation with SNR=10dB 

from a female speaker 

图 3 所示的基音频率检测结果是针对浊音帧进行的。实

际上，在语音信号中，除了有基频特征十分明显的浊音外，

还有基频有变化的短时帧，基音不显著的短时帧以及无基音

特征的清音帧。虽然通过端点检测预处理可以去除部分能量

较小的清音，但依然存在遇到非浊音帧、测不准基频的可能

性。对于这种情况，处理方法是：在检测基音频率时，如果

检测出的数值超出基音频率的有效范围(根据文献[8]，本文

取为 60~400Hz)，则认为该数据无效而予以放弃，否则则按

文中提出的方法加以利用。当然，不排除检测到的不是真正

的基音频率，但数值却恰好在基音频率有效范围内的可能。

这种情况下，如果依然按照其谐波特征构造特征参数会对识

别性能产生一定的影响。但从后面的实验结果可以看出，这

种现象并不严重。 

4  新的语音特征参数在噪声环境下的说话人识别

性能 

为测试新特征矢量在说话人辨认系统中的性能，本节将

该特征矢量与传统的线性预测倒谱系数(LPCC)和 Mel 频率

倒谱系数(MFCC)相比较。3 种特征参数都取为 12 阶，识别

对象为 20 人(10 男 10 女)，为每一说话人建立 12 阶 GMM。

语音库是 20 个说话人分别阅读不同报刊时录取的每人 5min
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