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基于非参数独立分量分析的说话人识别方法 ) 

陈 刚 陈莘萌 向广利 

(武汉大学计算机学院 武汉430072) 

摘 要 首先用非参数独立分量分析方法提取表征说话人音频特性的时域基函数组，语音信号可由这些基函数线性 

组合而成。每个可识别的说话人对应一个不同的基函数组，对某个特定人的输入音频，只有与它对应的基函数组使其 

系数向量各分量之间的独立性最强(也就是互信息最小)。对待识别音频，分别用已知说话人的时域基函数组计算各 

自的系数向量，并计算系数向量各分量之间的互信息。互信息最小的基函数组对应的说话人即为识别结果。实验结 

果表明，即使用很少的测试数据，也能达到很高的识别率。 
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Abstract Time-domain basis functions are obtained through nonparametrie independent component analysis first，which 

exhibit the main characteristics of the specific speaker．Speech signals then can be represented by the superposition of 

the basis functions．Every speaker candidate has his own set of basis functions，which are different from those of others． 

And，for a speech signa1 by a specific speaker，only his own set of basis functions can make the elements of the coeffi— 

cient vectors most independent(namely，the mutud1 information is minima1)．To recognize a test speech signal，al1 sets 

of basis functions are used tO produe the coefficient vectors。and the mutua1 inform ation among the elements of the coef— 

ficient vectors are calculated．The speaker who has the minimum mutua1 inform ation iS thought of as the producer of the 

test speech signa1．Experiments show that a high recognition rate can be achieved by a small amount of data． 
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语音是一类重要的音频。同样的一段语音，可以从不同 

的层面传达多种信息，如语义信息、语言信息、说话人情绪、说 

话人性别、说话人身份等等。说话人识别就是根据人的声音 

特征，识别出某断语音是谁说的，而语音中包含的其他信息则 

被忽略。 

说话人识别系统一般由两个部分组成：训练部分和测试 

部分。当训练与测试采用相同的语句时，称为与文本有关的 

说话人识别，反之则称为与文本无关的说话人识别。由于说 

话人识别的目的是模仿人类的学习和再认能力，因此与文本 

无关的说话人识别更具灵活性、更有应用价值。本文提出的 

方法属于与文本无关的说话人识别方法。 

根据测试音频的来源范围，说话人识别又可进一步分为 

两类：说话人辨认 (Speaker Identification)和说话人确认 

(Speaker Verification)。前者是指测试音频来自某个特定的 

说话人集合(假设有 N个说话人)，其任务是从 N个候选人 

中挑出谁是真正的说话人。而后者则是判断某段音频是否为 

某个特定的说话人所发出，因为对测试音频的来源未作任何 

限定，因而叉称其为一个“开集”(Open-Set)问题。利用一个 

合适的阈值，可将二者统一起来_】]。 

说话人识别的关键是建立话者模型，也常称为声纹 

(Voice Print)。建立话者模型常用的方法有：矢量量化(VQ) 

方法[ 、隐马尔科夫模型(HMM)方法[ 、人工神经网络 

(ANN)方法[4 等等。要综合评价这些方法的性能，必须从算 

法复杂度、在不同语音信道和识别环境下的鲁棒性、识别速度 

等方面考虑。特别是，根据文Es]的研究结论，只要利用足够 

长的语音，总可以达到一个较高的识别率。因此，利用较少的 

测试数据而达到较高的识别率，也是衡量算法性能的重要指 

标。 

1 方法概述 

独立分量分析(Independent Component Analysis，简称 

ICA)是近 20多年来发展并成熟起来的数据分析技术。最 

初，它用来解决所谓“盲信源分离问题”(Blind Source Separa 

tion，简称BSS)，以后它的应用范围逐渐扩大，目前已在图像 

处理、音频处理、脑电波分析、金融分析等各个领域得到应用 

ICA为描述和分析多维数据提供了一种方式，其基本模 

型为x=As，其中 和 是N维列向量，A是N×N的满秩 

矩阵。在盲信源分离问题中， 称为观测向量，A称为混合矩 

阵，S为源信号。在这种情况下。ICA的基本假设可描述为： 

已知大量观测向量，求解混合矩阵A和源信号向量S，使 的 

各分量S (i一1，2，⋯，N)统计独立。 

如果把A表示成A： a】，a2，⋯，a ]，即a ( =l，2，⋯， 
N 

N)是A的第 i个列向量，则 IcA基本模型可表示为 一 

。 这种分解导致了ICA的一项重要的应用：用 ICA方法 

提取多维数据特征。这时 称为观测向量，A的每--N称为 

*)基金项目；国家自然科学基金资助项 目(10371033){国家 211工程重大项目资助。陈 刚 博士研究生，研究方向：音频处理，模式识别。 
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一 个特征基函数， 为特征向量。从线性展开的角度来看，可 

称s为系数向量。 

为了能够把ICA方法应用于提取音频特征，我们对音频 

采样序列作如下调整。设有个采样点，以N为长度，随机地 

从音频采样序列中抽取N个连续的采样点，组装成一个观测 

向量，一共可以得到 丁一～+1个观测向量。每个观测向量代 

表一小段音频。接下来的任务就是求取音频的时域基函数组 

A，A的每一列代表音频的一个时域基函数。在说话人识别 

问题中，不同的说话人有着不同的时域基函数组，而观测向量 

就是用来生成时域基函数组的训练向量 

若令w=A～，ICA模型也可表示为s=Wx。在把A叫 

做时域基函数组的情况下，w 称为时域基滤波器组(Time~ 

Domain Basis Filters)。对任意观测向量 ，其对应的系数向 

量可由y=Wx计算。设w：[ ，砒 ，⋯，wN] (其中Wi( 一 

1，2'．．·，N)是w 的行向量)，则Wix代表系数向量Y的第 i 

个分量。由ICA的基本假设可知，对于全体观测向量 X一 

{ “ l七=1，2，⋯，T—N+1)，W使系数向量Y的各分量之间 

(尽可能)统计独立。从信息论的基本理论可知，随机变量之 

间相互独立等价于它们之间的互信息为 0_6一。在 ICA模型 

下，系数向量Y的各分量之间尽可能统计独立，等价于 的各 

分量之f．-I互信息最小，即W=~arg嘲 ( )，其中J( )一I(yl， 

Yz。⋯，Y )是随机向量Y的各分量之间的互信息。 

对任一个随机向量 —Ix ， z，⋯， ] ，互信息 I(x ， 
～ 

2，⋯，St：N)一∑H(x )一H( ，其中H(x )一一JP (五)logp 

(丑)dr ，H( )一一』 ( )logp(x)dx。而对于线性变换 — 
～ 

w0而言，I(y1，Yz，⋯，YN)= H(y )一H( ) H(yi)一 

H( )一logldetW 。由于H( )不随w 变化，因此可以引 
N 

入另一个量12=∑H(y )一logldetWl，f2的最小值对应于J 

( l，Y 一，y～)的最小值。 

基于以上分析，可以设计出如图 1所示的采用独立分量 

分析技术的说话人识别方法。图中虚线框内的时域基滤波器 

组(与时域基函数组等价)就是表征说话人音频特性的关键数 

据。 

2 时域基滤波器组的计算 

图1 基于ICA的说话人识别方法流程图 

时域基滤波器组的计算就是说话人识别的训练部分。对 

每一个已知的说话人，都要利用其训练数据计算出相应的时 

域基滤波器组。 

由上节讨论可知。f2可以作为l(y ，Yz，⋯，YN)的替代指 
N 

标。f2是w 的函数(可用L(W)表示)，可得 L(w)一∑H 

(yi)一logldetWl一一∑E{logpy (M)}一logldetW l。设 ll练 

向量集合为X一{ lk=l，2，⋯，M)。由于E{logpy，( ))≈ 
1 M  1 M 1 ～ 

蚕logP, ( ) 舌logps (wlx )，因此L(w)一一南善 
M 

． 

logPyi(wix“ )--log Jde J。 

在函数 L(w)中，系数向量的各分量的概率密度 P， ( ) 

的计算是一个关键。对 
．
( )的不同估计形成了不同的 

ICA解决方案。总的来说，有两种方案：参数化方案和非参数 

化方案。参数化方案试图建立一个参数化的概率密度模型， 

如 W0n Lee等人采用的“广义高斯模型”(Generalized 

Gaussian Prior)[ ，假设随机变量的概率密度服从p(x)~exp 

【一寺J J )。其中q为参数。通过改变q的值，可以描述一 
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大类高斯及非高斯分布的随机变量(如 Gaussian，Platykur— 

tic，Leptokurtic分布等)。参数化方案的最大优点是计算效 

率高，且在特定情形下对随机变量的概率密度有很好的估计 

效果。但对现实世界的数据(Real-World Data)是否一定适 

用，至今没有人给出令人信服的证明。根据 Cardoso的研究 

结果，对源信号的概率密度的错误估计，可能导致 ICA方法 

彻底失败[g]。因此，我们采用非参数化的概率密度估计，由观 

测数据本身计算其概率密度。 

设M是源信号s 的估计值，选取 M个观测数据(标量)， 

重构PYi(Y )可采用如下的算式PYi( ) 志 

(丝 - 1，其中h是所谓“核带宽”(Kernel Bandwidth)，巾是 

“高斯核”(Gaussian Kerne1)， (“)垒— P一 佃， 是“核重 
~，Z丁【 

心”(Kernel Centroid)。这个公式就是核密度估计(Kernel 

Density Estimation)理论的中心结论[ ]。核带宽可取 一̂1． 

06M-“ ，其中 M 是样本点的个数。令 L (w)= ∑ ∑ 

logp (wi ’自Py (Wi 一 1 M ( )， 
有 。 
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c’̂， ： 1L
o 1 兽篙-。g( 1，菩 (坐 ))，Lcw (’̂，)： 舌log( ， (坐 ))，L(w) 

一 -- L。(W )一logIdet I。 

至此，ICA的求解问题就归结为一个以W为决策变量的 

最优化问题，目标函数为 L(w)。可用拟牛顿(Quasi—New 

ton)方法对目标函数进行优化，具体步骤参见文01]。 

对于已知说话人的音频，其训练音频往往长达数十秒到 

数分钟，产生数十万或数百万个训练向量。为了减少计算量， 

我们利用向量量化的方法从所有训练向量中挑选出M个代 

表，然后用M个训练向量生成时域基滤波器组。这M个向 

量既在数量上远远小于原来的训练向量数，又较好地保留了 

原训练向量在数据空间的分布结构。具体步骤如下： 

① 将所有的训练向量置于一个初始的胞腔中。 

② 用LBG方法_1胡将初始胞腔一分为二，此时总的胞腔 

数为 2。 

③ 在所有胞腔中挑选出包含向量数最多的胞腔，用 I BG 

方法将其一分为二，总胞腔数加1。 

④ if总胞腔数达到M转⑤else转③ 

⑤ f0r =1 to M 

在第i个胞腔中，挑选出离该胞腔质心最近的向量作为 

输出向量。 

3 互信息指标的计算 

在识别阶段，要计算测试音频经过线性变换 =V 后， 

其系数向量各分量之间的互信息。设 是测试向量 的白 

化矩阵(即z~=Vx是白向量)，则 一胁 =WV_1 ，J( )=I 
N N 

(WV )=∑H(Yf)一H(Y)一∑H(Y )一H( )一log l 

demV l。在 确定的情况下，H( )相对于w是常量，实 
N 

现中用n一∑H(y )一logl detwV 作为互信息的判断指 
t= l 

标 

4 实验结果和讨论 

实验在 PIV 1．2G微型计算机上完成，操作系统为win— 

dows 2000 Professional版，执行程序在 Matlab 6．0和 Mi— 

crosoft Visual C” 6．0环境下生成。实验中挑选了15个说 

话人，其中女性8个，男性 7个。每个说话人有 3O秒训练音 

频，均为单声道、11025Hz、16位的wAV文件。每个时域基 

函数对应于一小段音频，实现中取 N一24，每个音频段持续 

40 
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时间为 1／11025×24×1000—2．18ms。 

图2显示的是第一个女性说话人的时域基函数，图3显 

示的是第一个男性说话人的时域基函数。每个说话人对应于 

24个时域基函数，图中只挑选了其中5个进行显示。 
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图2 女性说话人时域基函数示例 
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图3 男性说话人时域基函数示例 

实验中一共应用了 135个文件进行测试，即每个说话人 

挑选 9段音频进行测试(每段音频持续9秒钟)。图4显示的 

是第一个女性说话人的测试音频计算示例，n 明显小于其他 

n值，表明测试音频由话者 1发出。图5显示的是第一个男 

性说话人的测试音频计算示例， 明显小于其他n值，表明 

测试音频由话者9发出。由于实验中第一个男性说话人排在 

前 8个女性说话人之后，因此话者 9即为第一个男性说话 

人。 
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图4 女性说话人的测试音频计算示例 

· l69 · 

维普资讯 http://www.cqvip.com 

http://www.cqvip.com


 

0 4=35 26 0，=： mO5 011=3： 8 1．04 
06=31 }6 0 s=33．1 啦 6 _ 014--： l 1247 一 

Q 26．9739 0 5=3 138 flu=32． 9 -0l5=： 9143 _ 

。-26．O75 0 
一  

0 lO．=26．6126 0 12=27
．8092 一 

0 9=24．8065 
— —  

W1 W2 W3 W4 W5 W6 W7 W8 W9 Wl0 Wl1 WI2 W13 W14 W15 

图5 男性说话人的测试音频计算示例 

实验结果显示：在测试音频长度大于 3秒时，就能达到很 

高的识别率(>8O )；而当测试音频长度大于6秒以上时，识 

别率超过 85 。 

小结 本文讨论了一种基于非参数独立分量分析的说话 

人识别方法 该方法着眼于捕捉构成特定说话人语音的基本 

元素——时域基函数组，说话人的任何一段语音都由这些基 

函数叠加而成，而系数向量各分量之间统计独立(由互信息指 

标度量) 不同说话人的时域基函数组是不同的，这种差别源 

于说话人不同的声道特性、El腔特性、发音习惯等等诸多因 

素。对任一测试音频，哪一组时域基函数与它“匹配”得最好 

(互信息最小)，该段音频即为哪一个说话人所发出。 

与已有的说话人识别方法相比，本文提出得方法不用建 

立模拟发音器官动作的物理模型，对随机变量概率密度的估 

计没有使用任何“先验”模型，而是直接通过训练数据本身计 

算，因而具有很高的可靠性和很强的适应性。它的主要计算 

量集中在时域基函数组的训练阶段。在识别阶段，互信息指 

标的计算相对简单，用很少的测试数据就能达到很高的识别 

率。 
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