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摘　要　声纹识别技术的关键是从语音信号中提取具有说话人特征的语音特征参数.考虑到当下大多是运用鉴定人的经验对

两段语音是否来源于同一人进行判定,在前期研究的基础上,结合 MFCC特征,提出一种基于 ARIMA 预测的声纹同一性鉴定

方法,以提高具有年份差距的检材与样本比对的准确率.此方法在 Mel倒谱系数声纹同一性鉴定方法基础上,采用自回归综

合移动平均季节序列作出线性最小均方估计,对声纹特征进行预测,改良了包含元音与响辅音的共振峰特性.实验证明,ARIＧ

MA时间序列的预测结果很好,且使用 ARIMA改良的基于 Mel倒谱系数的文本无关同一性鉴定的准确率较高,相似度在６０％
以上.
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Abstract　Thekeyofvocalpatternrecognitiontechnologyistoextractthespeechfeatureparameterswithrepresentativespeaker

characteristicsfromthespeechsignal．Consideringthatmostofthecontemporarydeterminationsaremadeusingtheexperienceof

theidentifiers,combinedwithMFCCfeatures,thispaperproposesanARIMApredictionＧbasedvocalidentityidentificationmeＧ

thodonthebasisofpreviousstudytoimprovetheaccuracyofthecomparisonbetweentheexaminationmaterialswithyeargaps

andthesamples．ThismethodusesanautoregressiveintegratedmovingaverageseasonalseriesbasedontheMelinversespectral

coefficientvocalicidentityidentificationmethod,makeslinearleastmeansquareestimation,andimprovestheresonancepeak

characteristicscontainingvowelsandloudconsonants．ItisdemonstratedthatthepredictionresultsofARIMAtimeseriesare

good,andtheaccuracyoftextＧindependentidentityidentificationbasedon Melinversespectralcoefficientsusingthemodified

ARIMAishigh,withasimilarityofmorethan６０％．
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１　引言

随着电子信息技术的快速发展,对视听资料的分析已然

成为司法鉴定与刑事侦查的重要手段.声纹识别作为身份验

证的一种手段,已被广泛应用于实际生活中[１Ｇ２].据统计,在

中国裁判文书网上以视听资料为关键字进行相应检索,可发

现民事诉讼中涉及视听资料的案件有９５００多起,而在刑事诉

讼中则多达２７０００多件.因而,以语音内容作为案件的关键

证据,其真实性及同一性的认定显得十分重要.在语音同一

性鉴定方面,当今关于语音同一认定的专业论述大多集中在

听觉分析方法、语音学及声学特征分析、自动识别技术以及语

音同一认定过程中的质量控制与标准化等方面[３].而传统

语音智能识别方法对语音的识别精度较低,识别语音的错误

率较高,识别效果并不理想.基于上述问题,不同学者提出不

同的模型与算法来优化语音智能识别[４].Zhou等提出一种

基于 GMMＧUBM 的声纹识别技术,该技术利用 MATLAB实

现了与文本无关的声纹识别系统,从说话人识别应用角度比

较了主流静态特征参数 MFCC,LPCC,LPC和 MFCC结合动

态参数的性能[５];French等提出建立不同语言的听觉特征

集,并在瑞典语和芬兰语两种语言中进行了初步尝试[６].但

这些方法没有考虑检材与样本之间存在年份差距的情况,对

于具有年份差距的检材与样本之间的比对,其识别效果并不



理想,而国际上也没有太多的研究策略来解决这个问题.

虽然人的声音随着时间的推移会发生改变,但同一人的

个别音符的发声习惯一般不会发生改变.因此,对于有一定

年限的检材与样本的同一性对比,有学者通过对元音、响辅音

的部分共振峰特性进行对比来弥补年限差距.Morrison提

取了２７位澳大利亚男性语音中的５个复合元音的共振峰特

征,使用逻辑回归方法进行特征融合后,发现存在年限差距的

两段语音的系统识别错误率大大降低[７].Rose基于２９７位

日本男性语音数据库提取了５个元音的 LPC倒谱特征,特征

融合后系统识别的准确性显著提高[８].Zhang等从６０位女

性汉语语音数据库中选取了/ei/,/ai/和/iau/这３个元音的共

振峰和基频特征进行融合,融合系统的识别性能虽不稳定但

有一定的提升[９].近年来,国际上对法庭证据的检验和评价

要求越来越高,以似然比为框架的法庭证据评价新范式也被

越来越多地应用于各个国家的司法实践[１０].因此,似然比作

为反应真实性的一种指标,将其应用到存在年份差距的检材

与样本的对比中也是同一性鉴定中常采用的一种策略.

上述研究方法仅仅是从元音、响辅音的部分共振峰特性

而非整段语音来进行声纹同一性鉴定,而且采用概率论的策

略来提高样本与检材的相似性,其本身具有一定的局限性.

因此,根据人的声音随着时间的推移而发生变化的特性,对具

有年份差距的样本声纹特征进行预测后再与检材进行对比的

鉴定策略显得尤为重要.

２　基于ARIMA时间序列预测Mel频率倒谱系数模型

２．１　ARIMA季节序列

在现有文献[１１Ｇ１５]中,对有一定年限的检材与现存样本的

同一性进行对比,文献中使用了不同的 DTW 算法对不同的

特征向量进行关键词识别.该方法主要适用于大量需要搜索

的口语文档,以了解它们是否包含某些特定的单词[１６].国外

已经使用 MFCC特征和DTW 算法开发了多种语言的孤立词

识别系统,如马拉地语[１７]、马拉雅拉姆语[１８]、孟加拉文[１９]和

阿拉伯语[２０],以弥补这种年限差距造成的同一性认定的不稳

定性.但此方法仅仅是通过关键字的识别来弥补具有年份差

距的检材与样本之间的相似度不稳定性的问题,并未拉平年

份差距.

考虑到人的声音是按照时间顺序变换的,随着时间的变

换,人的声音也会逐渐发生变化.因此本文认为,以不同时间

采样到的声音构成时间序列,可以从所构成的这一事件序列

过去的变化规律推断今后变化的可能性、变化趋势以及变化

规律.由于人对一个完整的句型或词组的发音具有一定的规

律,经过验证满足季节序列,所以此时间序列较为特殊,可采

用自回归综合移动平均(AutoRegressiveIntegratedMoving

Average,ARIMA)季节序列.

ARIMA是一种基于统计的时间序列预测方法[２１].许多

研究人员提出 ARIMA来预测不同领域的行为,如流感病毒

(He等)[２２]、SARS(Tao等)[２３].本文定义的平稳指宽平衡,

其特性是序列的统计特性不随时间的平移而变化,即均值和

协方差不随时间的平移而变化.除了存在失真、升沉和掩蔽

外,人耳是最好的辨音“仪器”.因此,本文使用 Mel倒谱系

数对原始语音信息生成语音序列,以进行后续的 ARIMA 模

型预测.

２．２　模型框架

基于 ARIMA 时间序列预测 Mel频率倒谱系数模型的

整体框架如图１所示,预测检材现在的 Mel倒谱系数的计算

过程详见第２．３－２．５节.

图１　整体框架图

Fig．１　Overallblockdiagram

２．３　选择系数的满足条件

设不同时间采样得到的 Mel频率倒谱系数组成的序列

{Xt,t＝０,±１,±２,􀆺}是零均值平稳序列,从时间序列预报

的角度引出偏相关函数.如果已知{Xt－１,Xt－２,􀆺,Xt－k}的

值,要求对 Xt 做出预报.此时可以考虑由{Xt－１,Xt－２,􀆺,

Xt－k}对Xt 的线性最小均方估计,即选择系数φk,１,φk,２,􀆺,

φk,k,使得

minδ＝E[(Xt－∑
k

j＝１
φk,jXt－j)２] (１)

将δ展开,得

δ＝γ０－２∑
k

j＝１
φk,jγj＋∑

k

j＝１
　∑

k

i＝１
φk,jφk,iγj－i (２)

令 ∂δ
∂φk,j

＝０,j＝１,２,􀆺,k,得

－γj＋∑
k

i＝１
φk,iγj－i＝０,j＝１,２,􀆺,k (３)

两端同除以γ０ 并写成矩阵形式,可知φk,j应满足下列线性方

程组:

１ ρ１ 􀆺 ρk－１

ρ１ １ 􀆺 ρk－２
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é
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ê
ê
ê
êê

ù
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＝
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⋮
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é

ë

ê
ê
ê
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ù

û
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(４)

２．４　非平稳序列的平稳化

经过一阶差分运算,原来的非平稳序列 Xt 转化为平稳

序列 Wt.如果一阶差分还不能使时间序列平稳化,还可以进

行二阶差分、三阶差分,直至第d阶差分,最后将序列化为平

稳序列.
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一般地,d阶差分的定义为:

ÑdXt＝(１－B)dXt (５)

其中,Ñd为d 阶差分算子,有:

Ñd≡(１－B)d

＝１－
d

１
æ

è
ç

ö

ø
÷B＋

d

２
æ

è
ç

ö

ø
÷B２＋􀆺＋(－１)d－１

d

d－１
æ

è
ç

ö

ø
÷Bd－１＋

(－１)dBd (６)

设{Xt,t＝０,±１,±２,􀆺}是非平稳序列.若存在正整数

d,使得:

ÑdXt＝Wt (７)

而{Wt,t＝０,±１,±２,􀆺}是 ARMA(p,q)序列,则称 Xt 是

ARMA(p,d,q)下序列.这时,Xt 满足

φ(B)ÑdXt＝θ(B)εt (８)

本文在建立 ARIMA序列模型时,使用d＝２的情形.先

对Xt 的样本x１,x２,􀆺,xm 计算样本自相关函数与样本偏相

关函数.如果是截尾的或是拖尾的(即被负指数控制的),说

明已服从 ARIMA模型.若自相关函数与偏相关函数至少有

１个不是截尾的或拖尾的,说明 Xt 不是平稳的,可以做d阶

差分,并求其样本自相关函数与样本偏相关函数,再用上述方

法讨论.这样,直至判断ÑdXt 是平稳序列未知.在实验中,

样本自相关函数或样本偏相关函数的图形虽然下降,但下降

很慢,则这是非平稳序列,应作差分运算.

２．５　ARIMA时间序列的声纹特征预测

现在开始运用 ARIMA序列模型对犯罪嫌疑人的声纹特

征进行预报.

当d＝２时,Ñ２X
∧

k(m)＝W
∧

k(m),即

X
∧

k(m)－２X
∧

k(m－１)＋X
∧

k(m－２)＝W
∧

k(m) (９)

复原X
∧

k(m),可得

X
∧

k(m)＝Xk＋m(Xk－Xk－１)＋∑
m

j＝１
(m＋１－j)W

∧

k(j)(１０)

得到的 ARIMA序列如下:

ARIMA(２,０,２)Model(GaussianDistribution):

Value StandardError TStatistic PValue

Constant ０ ０ NaN NaN

AR{１} ０．１６７１９ ０．０１７５７７０ ９．５１２４ １．８６４０×１０－２１

AR{２} ０．１７４０９ ０．００７１２２８ ２４．４４１０ ６．２６４６×１０－１３２

MA{１} －０．５４９１８ ０．０１７６９５０ －３１．０３６０ １．７８７１×１０－２１１

MA{２} －０．２１４９９ ０．０１３７３４０ －１５．６５３０ ３．１５５１×１０－５５

Variance ３２．３６７００ ０．０２９４０７０ １１００．６０００ ０

３　实验

３．１　案例及实验环境

在一起模拟案件中,警方得到了１５年前一起故意杀人案

犯罪分子的录音,需进行同一人鉴定,以抓获凶手.警方怀疑

录音的声音属于甲,而乙、丙也有作案的嫌疑.实验环境:本

文所采用的操作系统是 Windows１０专业版,软件是 MATＧ

LABR２０１９a,处理器为八核Intel(R)Core(TM)i７Ｇ６７００HQ

CPU ＠２．６０GHz,内存为３２GB.

３．２　ARIMA时间序列预测声纹特征的可行性验证

此案件是对不同时间、不同录音设备录制的语音进行同

一性鉴定,应根据１５年前的录音片段对当年的声纹特征进行

预测,并完成相似度的对比.使用 ARIMA 时间序列对声纹

特征进行预测,得到的波形图和加直流偏移如图２所示.

(a)Waveform

(b)Adddcoffset

图２　波形图和加直流偏置

Fig．２　WaveformandDCbias

从图２中可以看出,检材所选取的语音为饱和音轨,且加

直流偏移后语音呈均匀分布.

对语音加３００v的直流偏移,则它的波形就以y＝５为中

心上下摆动,产生向上偏移.将声纹波形信息放大,如图３
所示.

(a)PreＧsubＧmean

(b)PostＧsubＧmean

(c)PostＧpreＧemph

图３　前均算子与后均算子

Fig．３　Presubmeanandpostsubmean

从图３中可以看出,其前均算子与后均算子分布于[２９９,

３０１]和[－１,１]区间,可进行FFT变换.

在进行FFT变换时,帧和频率的关系如图４所示.从图

中可以看出,每一帧已趋于一定的稳定性.

４９ ComputerScience 计算机科学 Vol．４９,No．５,May２０２２



图４　帧和频率的关系

Fig．４　Relationshipbetweenframeandfrequency

最后,经过 ARIMA 时间序列的预测,得到检材现在的

Mel频率倒谱系数图,如图５所示.

图５　ARIMA时间序列预测 MFCC特征图

Fig．５　MFCCfeaturemapofARIMAtimeseriesprediction

从图５中可以看出,检材预测的 MFCC已随时间发生变

化,但此变化符合人声音变化的特性.

３．３　ARIMA时间序列预测声纹特征的准确性验证

将预测得到的 Mel频率倒谱系数与甲样本的声纹特征

进行相似度比对,发现相似度为６２．４７４％,并且通过观察发

现,预测特征与甲样本特征大部分重合,可以基本认定为同一

人,如图６所示.

图６　预测 MFCC与甲声纹对比图

Fig．６　ComparisonofpredictedMFCCandA’sSample

对图６的预测检材 MFCC特征与甲样本声纹相应的共振

峰信息进行多点采样比对.其中随机选取(１５７,－１８．６８２６),

(１９２,２１．０９６２),(４２０,－２４６４９１),(１３２５,－９．５０５６),(１４３３,

４．６３３７)５个点,其比对信息如图６所示,此５个点的信息高

度吻合.

将检材预测的 MFCC 特征与乙、丙的声纹特征进行比

对,比对结果如图７所示.从图７比对的相似度可以看出,图

７(a)为 预 测 MFCC 与 乙 样 本 的 比 对 结 果,其 相 似 度 为

４０．６７４％;图７(b)为预测 MFCC与丙样本的比对结果,其相

似度为１３．３１２％.鉴定人员可以基本确定此段检材的声音

不属于乙或丙.事实上,乙是甲的大学同学,而丙是甲的小学

同学,平时生活习惯趋同的人的外貌与声音有同一性的趋势.

这和英格兰利物浦大学的托尼􀅰利特尔学说也相符.

(a)Comparisonofpredicted MFCCcharacteristicsandsampleBthesimilarity

was４０．６７４％

(b)ComparisonofpredictedMFCCcharacteristicsandsampleCthesimilarity

was１３．３１２％

图７　与其他人员的声纹对比图

Fig．７　Voiceprintcomparisonwithotherpersonnel

３．４　人群随机采样实验

３．４．１　采样实验

对于随机人群的声纹预测,由于实验周期较长,而父子、

母女之间的声纹在语气、清浊音、语调、情绪等方面具有事实

上的遗传性,因此本文将子、女的声纹进行预测后与父、母的声

纹进行相似度计算,以此对 ARIMA预测的准确性进行评估.

对于本文提出的基于 ARIMA 时间序列的 MFCC特征

预测,本文在人群中随机采样了３０组父子、母女的可预测检

材和３０组非可预测的检材,并且对此６０组同一人鉴定的相

似度进行统计与归类.实验结果表明,３０组同一人鉴定的相

似度平均值为６４．７８％,方差为８．１２％;３０组非同一人鉴定

的相似度平均值为３８．２５％,方差为１０．４５％,实验结果如图８
所示.

(a)Predictionandcomparisonresultsofthesameperson

(b)Comparisonresultsofpredictionbydifferentpeople

图８　人群随机采样预测实验的残差分析图

Fig．８　Residualanalysischartofpopulationrandomsampling

predictionexperiment
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３．４．２　实验结果对比及分析

对于智能语音的识别,Huang等提出一种基于线性预测

倒谱系数(LinearPredictiveCepstralCoefficient,LPCC)的不

同频段语音分析算法[４],Zeng等提出一种基于高斯混合模型

(GaussianMixtureModel,GMM)和 LPCＧMFCC联合特征参

数的识别方法[２４].考虑到 LPCC与 LPCＧMFCC都是基于文

本无关的语音识别特征,因此基于此两种算法统计的文本无

关性的语音相似度与所提算法的语音相似度结果可进行比对

参考.Huang等的算法中,在开始识别后１０分钟,传统的

LPCC文本无关识别准确率为４６％,HMM 与 LPCC的融合

模型文本无关识别准确率为６０％.Zeng等的算法中,其提出

的基于 GMM 的LPCＧMFCC联合特征参数的识别方法的文

本无关识别准确率可达到２５％,两者的实验结果都较为理

想.相比较而言,本文算法的语音识别相似度在６０％以上,

可以看出,本文提出的识别策略在其他原有研究的基础上得

到了进一步完善.

分析原因可以看出,HMM 与 LPCC的融合模型文本无

关识别准确率较高,是因为 HMM 是马尔可夫链的一种,它

的状态不能被直接观察到,只能通过观测向量序列观察到,每

个观测向量都是通过某些概率密度分布表现为各种状态,每

一个观测向量是由一个具有相应概率密度分布的状态序列产

生.使用 HMM 与LPCC的融合模型,能更有力地描述出语

音序列与内部隐藏状况的关系模式.基于 GMM 的 LPCＧ

MFCC联合特征参数的识别方法虽然具有模型体积小、转换

耗时少、可本地化计算等优点,但识别的准确度较低.考虑到

在 MFCC参数与 LPC参数的融合过程中,引入 MFCC参数

也会对LPC 的合成阶段产生干扰,导致合成语音存在些许噪

声,因此其准确率的提升相比 HMM 与 LPCC的融合模型较

小.而 ARIMA时间序列模型之所以能在不同年代的检材与

样本中的识别度较高,是因为时间序列的获取是通过实验分

析获得的,同时语音序列的突兀点较少,因此能极大地保证模

型运算的准确性.此外,非平稳序列经过差分运算之后能转

换为平稳序列,在消除其局部水平或者趋势之后,能显示出一

定的同质性,而这一特性恰好与人的声纹特征随时间的变化

相符.考虑到不同人的声带结构、发音习惯等声纹特征随着

时间的推移并不会趋于一定的同质性,因此基于 ARIMA 时

间序列运算后的检材并不会对样本的同一人识别产生干扰.

基于这一特性,采用 ARIMA 时间序列模型对不同年份差距

的检材与样本之间的相似度进行比对,可使对同一人与非同

一人的识别准确率得到有效的提升.

此外,从人群随机采样预测实验的残差分析中可以发现,

父、子和母、女的声纹特征具有一定的遗传意义,并且可作为

样本以研究 MFCC的预测特性.父、子和母、女两者的 Mel
频率倒谱系数特征的相似度高于人群中的陌生人,但重合度

并未高到足以混淆同一性结果.因此,基于 Mel倒谱系数的

ARIMA模型仍具有良好的语音识别性.

结束语　当今声像资料鉴定多致力于对同一年份或年份

相近的检材与样本的相似度进行对比.为弥补鉴定人存在

主观性与臆断性的不足,科研人员多致力于改进 Mel倒谱系

数、LPCC等算法,并未关注跨越一定年度的语音同一性鉴

定.考虑到人的声音特征随时间变化的特性,本文参考了

ARIMA时间序列的预测模型,在 Mel倒谱系数的基础上使

用 ARIMA时间序列进行预测,对跨越一定年份的检材进行

ARIMA时间序列预测,并将预测得到的声纹特征与样本进

行对比.实验结果表明,ARIMA 时间序列的预测结果很好,

且使用 ARIMA时间序列改良的基于 Mel倒谱系数的文本无

关同一性鉴定的准确率较高.预测后的子、女与父、母的相

似度与同一人鉴定的相似度有趋近的趋势,在此两者进行

同一人 与 非 同 一 人 鉴 定 的 问 题,将 是 下 一 阶 段 的 研 究

方向.
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