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摘　要: 在说话人辨认任务中, Gauss混合模型- 通用背景模型 (Gaussian m ix tu re model2un iversal background

model, GMM 2UBM )采用帧向量进行建模和识别, 突出了说话人个性特征, 但受信道影响较大; 支持向量机

( suppo rt vecto r m ach ine, SVM )利用帧向量在空间中分布的Gauss混合的均值进行建模和识别,对信道的鲁棒性

较好,但对说话人的个性体现不够。该文分析了这2种说话人识别系统的优缺点,并采用融合方法来提高系统的性

能。在美国国家标准与技术研究所 (N IST )评测数据集的实验中, 融合系统的等错误率从 GMM 2UBM 系统的

9. 30%和SVM 系统的 8. 26%降低到 7. 34% , 分别相对降低了 21. 08%和 11. 14%。
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Com b ined GMM -UBM and SVM speaker iden tif ica t ion system

BAO Hua njun, ZHENG Fa ng

(Cen ter for Speech and Language Technolog ies, Research In stitute of Information Technology,

Tsinghua Un iversity, Be ij ing 100084, Ch ina)

Abstract: T he Gau ssian m ix tu re model2un iversal background model (GMM 2UBM ) speaker iden tificat ion system

uses the featu res of each fram e to model and iden tify the characterist ics of the target speaker bu t has poo r

robustness to channel effects. T he suppo rt vecto r m ach ine (SVM ) speaker iden tificat ion system u ses the m ean

vecto r of each Gaussian m ix tu re of the fram e vecto rs to model and iden tify the speaker w ith m uch mo re robust

channel effects bu t w h ile igno ring the characterist ics of the target speaker. Tests of a com bined strategy in tegrate

the advan tages of these two system s on the N ational Inst itu te of Standards and T echno logy (N IST ) evaluation

co rpus show that a linear com b ination of the GMM 2UBM system w h ich had an equal erro r ra te (EER ) of 9. 30%

and an SVM 2EA P system w ith an EER of 8. 06% gave a final EER of 7. 34%.

Key words: speaker recogn it ion; Gau ssian m ix tu re model2universal background model (GMM 2UBM ); suppo rt

vecto r m ach ine (SVM ); channel robustness

　　Gau ss 混合模型- 通用背景模型[ 1 ] (Gau ssian

m ix tu re m odel2un iversa l background m odel,

GMM 2UBM )是说话人辨认系统最为常用的一种模

型, 自 1999 年以来的历届N IST 说话人确认评测

中, GMM 2UBM 系统都表现出了相当的优越性。近

年来基于GMM 2UBM 也提出了一些有效的信道鲁

棒性算法, 例如隐藏因子分析 ( la ten t facto r

ana lysis, L FA ) [ 2 ] , 它基于对语音中信道因子进行

估计并对模型进行补偿的思想,在跨信道处理上取

得了较好的性能。

以 Gau ss 超向量 ( Gau ssian m ix tu re m odel2
supervecto r, GMM 2Supervecto r) [ 2 ]为特征输入,采

用K2L (Ku llback2L eib ler)线性核函数[ 3 ]的支持向量

机 (suppo rt vecto r m ach ine, SVM ) [ 4 ]说话人辨认系

统,在性能方面较之传统的针对帧向量进行建模和

识别的SVM 系统有了很大的提高,而且也达到了和

GMM 2UBM 系统相当的水平。特别是近年来
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所提出 的 干 扰 属 性 消 除 ( nu isance a t t ribu te

p ro ject ion, NA P) [ 4- 5 ] , 不仅算法复杂度较低, 而且

其性能可以与L FA 相媲美。

GMM 2UBM 系统通过帧向量进行建模和识

别,而SVM 系统通过帧向量在空间分布的各混合的

均值进行建模和识别,这2种模型方法各有特点,但

均在说话人辨认,尤其是跨信道的说话人辨认任务

中取得了不错的效果。

本文分析这2种不同建模方式及融合系统的建

模和识别方法,并通过不同的信道鲁棒算法对系统

性能的影响进行验证。

1　GMM -UBM 说话人辨认系统

Gau ss 混合模型 ( Gau ssian m ix tu re m odel,

GMM ) [ 6 ]作为一种通用的概率模型,能有效地模拟

多维矢量的任意连续概率分布,因而很适合文本无

关的说话人识别。因此,自上世纪末以来, GMM 在

文本无关说话人识别领域占据了统治地位。

在实际应用系统中,用于训练的语音往往比较

短 (数十秒) ,有限的训练语音不能很好代表说话人

所有可能的发音情况,因而训练出的模型就不能很

好地表征说话人的个性特征,从而影响系统的识别

性能。为此,在Gau ss混合模型的基础上,引入通用

背景模型 (un iversa l background m odel, UBM ) [ 1 ]:

采用数百人、信道均衡 (涉及不同信道)、男女声均衡

(男女共用一个通用模型)的足够多的语音训练一个

高阶的GMM , 以描述说话人无关的特征分布。这

样, 短的训练语音未覆盖到的部分就可以用UBM

中说话人无关的特征分布近似,减小训练语音太短

带来的影响。

美国国家标准与技术研究所 (N IST ) 1999的说

话人确认评测以来, GMM 2UBM 系统由于其出色

的识别性能,成为了文本无关说话人确认的最主流

的方法。但是由于 GMM 2UBM 系统采用高阶的

Gau ss混合模型为说话人建模,识别时运算量很大,

因此没有应用到说话人辨认中。而基于树的核心挑

选算法 ( t ree2based kernel select ion, TBKS)和基于

特 征 矢 量 重 排 序 的 剪 枝 算 法 (ob serva t ion

reo rdering based p run ing, ORBP) [ 7 ]的提出及综合

应用, 使得GMM 2UBM 可以克服大运算量的问题

而应用到说话人辨认中。

TBKS 算法基于一个基本前提和一个基本假

设。基本前提是: 由于高阶GMM 表示的是很大空

间范围的特征分布,而一个特征矢量只和其中少数

几个Gau ss分布比较接近,因此,当用一个特征矢量

对一个高阶的GMM 计算匹配似然分时,实际上只

有少数几个Gau ss分布会对最终的似然分有主导的

贡献。基本假设是: 自适应得到的说话人模型各

Gau ss分布与UBM 中的各Gau ss分布之间存在一

一对应的关系,如果一个特征矢量与UBM 中某个

Gau ss分布很接近,那么它和说话人模型中对应的

那个分布也很接近。在基本前提和基本假设之上,对

于每一个特征, 计算似然分的时候就可以先找出

UBM 中对似然分贡献最大的几个核心分布, 针对

每个说话人模型,只需要针对这几个Gau ss分布和

当前特征计算似然分。TBKS算法通过将UBM 组织

成树型结构,辨认时通过自顶向下搜索树结构来挑

选核心分布,来提高挑选核心分布的速度。

ORBP 通过删除不可能的说话人模型来减少说

话人模型似然分的计算量; 这个方法是针对候选人

众多的说话人辨认任务提出来的。在说话人辨认任

务的处理过程中,语音被认为是短时平稳的,而且在

前端处理中采用的语音帧之间是相互交叠的。

ORBP 算法的基本思想是根据识别结果与特征矢量

到来的顺序无关的特点,通过改变计算似然分的特

征矢量到来顺序,提高相邻语音帧的特征向量之间

的无关性,从而提高搜索剪枝算法的效率。特征矢量

重排序剪枝算法有 2个优点: 一方面将特征矢量重

排序,但没有造成数据的丢失,不会影响辨认的准确

性; 另一方面,重排序算法的运算量很小,不会占用

很大的额外开销。

文 [ 7 ]中的实验表明,在 1 000个候选人的大规

模说话人辨认任务中,通过调整TBKS算法的参数,

可以使核心分布的挑选速度加速了 14. 8 倍而识别

率只下降了不到 1% , ORBP 算法在保持识别率不

下降的前提下,将说话人模型分数计算效率提高 25

倍, 2种方法相结合后,在识别率下降不到 1%的情

况下,这个系统辨认的运行速度提高了21. 9倍。

2　SVM 说话人辨认系统

SVM 是一种将解决方案建立在训练数据的子

集——支持向量 (suppo rt vecto rs, SV )——来解决

模式识别和回归问题的一种学习机器。SVM 的基本

思想是将输入空间的向量映射到高维SVM 扩展空

间,然后在高维的扩展空间中采用分类方法构造最

优超平面分界面,来解决模式识别任务。SVM 刚被

引入到说话人识别领域时普遍采用的是基于帧的方

法,即将每帧特征向量作为SVM 的输入进行识别,
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然后统计测试语音中各帧的打分得到一个最终结果

作为决策依据[ 8 ]。美国M IT 大学L inco ln 实验室的

Cam pbell 等人将 GMM 2Supervecto r 作为 SVM 说

话人识别系统的输入特征并采用线性K2L 核,系统

性能得到了较大的提高,达到和传统的GMM 2UBM

说话人识别系统相当的水平[ 5 ]。

GMM 2Supervecto r是近年来提出的一个概念,

最初用在L FA 算法中。后来经过发展,被引用到在

SVM 说话人辨认系统中。

对于一段输入语音, 在经典的GMM 2UBM 系

统中,经过特征提取,形成一组D 维的特征向量,对

UBM 模型经过自适应后,产生具有M 个混合的说

话人模型。将GMM 2UBM 说话人模型的均值联结

起来行程一个D×M 维的超大向量,这个向量就是

所 描 述 的 GMM 2Supervecto r 向 量。 GMM 2
Supervecto r的构造过程如图1所示。

图 1　GMM -Supervector的提取

GMM 2Supervecto r由GMM 2UBM 系统的说话

人模型的均值构建产生,首先,对于训练语音没有覆

盖到的发音情况,采用通用背景模型中说话人无关

的特征分布近似,减弱了训练语音或测试语音太短

带来的负面影响; 其次,由于GMM 2Supervecto r是

从GMM 2UBM 系统的说话人模型转化而来, 有效

地降低了噪声的影响,但同时也削弱了能代表说话

人个性的特性成分; 第三, GMM 2Supervecto r 将

GMM 2UBM 说话人模型各个混合上的均值连接成

一个向量,可以有效地利用它们之间的相关性进行

后续处理,如L FA 和NA P 算法都是利用相关性分

析信道因子的影响。

Cam pbell不仅将GMM 2Supervecto r作为SVM

的输入特征引入到SVM 说话人辨认系统中,也引入

了K2L 核函数。K2L 核函数由GMM 2UBM 模型的

协方差矩阵2 和各混合的权重变换产生

K (m 1,m 2) = ∑
M

i= 1
w im 1, i2 - 1

i m 2, i =

∑
M

i= 1

( w i 2
- 1ö2
i m 1, i)

T ( w i 2
- 1ö2
i m 2, i)

T =

b (m 1) T
b (m 2) , (1)

其中: m 1 和m 2 为输入的2个GMM 2Supervecto r, M

为混和数, w i 为第i个混合的权重, 2 i 为第i个混合

的协方差矩阵。K2L 核函数将GMM 2Supervecto r m i

通过映射为b (m i)再进行点积运算。

一方面, K2L 核与 GMM 2Supervecto r 的定义

相吻合,体现了其“超向量”的特点; 另一方面K2L
核综合考虑了GMM 模型训练时的协方差和权重的

影响,体现了说话人的特征向量在空间中分布情况。

因此, K2L 核函数具有一定的优越性。
本文实验中的 SVM 系统均采用 GMM 2

Supervecto r输入特征和K2L 核函数。

3　GMM -UBM 和 SVM 系统的跨信道处理

方法
在解决说话人识别任务的过程中,在特征域、模

型域、分数域上都提出了一些有效的跨信道处理算

法,近年提出的L FA、NA P, 以及在这2种方法的基

础上提出的基于信道子空间投影 (channel sub space

p ro ject ion, CSP, 也称 session variab ility sub space

p ro ject ion, SV SP) [ 9 ]的模型补偿算法都取得了不错

的效果。

L FA 是Patrick Kenny 等人提出的用来进行说

话人模型补偿的算法, 最初用于语音识别领域。

L FA 基于GMM 2supervecto r进行分析,其主要思想

是从说话人模型构建的GMM 2Supervecto r 看作是

由分布在说话人空间和信道空间的2个子向量组合

而成。通过估计信道子空间中的信道因子从而进行

模型补偿。

SVM 2NA P 通过消除SVM 输入特征中的信道

子空间的成分来提高识别性能。用M (s)表示无信道

影响的说话人 s的GMM 2supervecto r, 假设说话人

在不同信道h= 1, 2,⋯, H (s)上有不同的语音。对于

每一段说话人语音 h , 考虑不同信道对说话人特征

产生的影响,采用M h (s)表示信道相关的说话人特

征。那么,可以认为M (s)和M h (s)之间的差异可以通

过正态分布的信道因子x h (s)来衡量,即

M h (s) = M (s) + M h (C ) = M (s) + ux h (s) ,

(2)

其中: M h (C )为描述了信道子空间的特征, u 为

x h (s)的作用矩阵,表征 x h (s)在说话人特征中的影

响。分解过程如图2中所示。

NA P 算法用于消除说话人特征中的信道因子。

一方面通过消除信道因子对说话人特征的影响,可
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图 2　信道相关的GMM -Supervector的分解

以提高说话人特征在不同信道上的代表性; 另一方

面通过消除特征中的信道因素来增加不同说话人模

型之间的“距离”, 突出特征中说话人的特性因素。

NA P 算法产生的新核函数为

K (m 1,m 2) = [P b (m 1) ]
T

[P b (m 2) ] =

b (m 1) T
P b (m 2) =

b (m 1) T (1 - vv
T ) b (m 2) , (3)

其中: P 是NA P 投影矩阵,满足P
2
= P ; v是需要从

SVM 扩展空间消除的子空间方向,满足‖v‖2= 1;

b (õ)是把GMM 2supervecto r映射为SVM 扩展高维

空间的变换。投影矩阵P 不会降低空间的维数。

L FA 和NA P 是2种效果很好的信道鲁棒算法,

但L FA 的时间复杂度很高,不适合应用于实时系统

中,而NA P 只适用于SVM 系统。通过将NA P 算法

中的子空间投影的思想应用到L FA 中模型补偿中,

提出了CSP 算法。CSP 算法通过对子空间进行投影

的方式得到蕴含于语音中的信道信息,并以此对说

话人模型进行补偿。

CSP 算法通过2种手段使得说话人模型得到补

偿。一方面,通过估计并消除训练语音中的信道因子

来提高说话人模型在各个空间的代表性; 另一方

面,通过估计测试语音中的信道因子来补偿训练得

到的说话人模型。通过这2个步骤,成功地将隐藏因

子分析核干扰属性消除很好地结合起来。

4　GMM -UBM 和 SVM 系统的复杂度及性

能分析
传统的GMM 2UBM 系统的建模过程包括对原

始语音数据的特征提取和模型自适应,识别过程的

时间主要集中在特征提取和似然分的计算。传统的

GMM 2UBM 系统要将每一帧的特征向量针对每个

混合进行打分,需要较大的运算量。本文的实验中均

采用TBKS算法和ORBP 的剪枝算法来提高识别速

度。

SVM 采用 GMM 2UBM 系统的说话人模型构

造的GMM 2Supervecto r作为输入特征, SVM 的特

征提取包括GMM 2UBM 系统的特征提取和模型自

适应 2 个过程。在建模过程中, SVM 系统增加了

SVM 模型训练的时间。在识别过程中, SVM 系统

需要进行GMM 2Supervecto r的提取和SVM 模型匹

配。由于 SVM 系统的模型配的复杂度很低, 因此

SVM 系统与 GMM 2UBM 系统识别模块差异为

GMM 2UBM 系统的模型训练和似然分计算的时间

差异。

在GMM 2UBM 说话人辨认系统中, 通过统计

帧向量和说话人模型之间的匹配程度得到似然分。

一方面,对于能代表测试语音中说话人个性的帧向

量有机会对似然分提供较大的贡献,有利于体现说

话人的特性。另一方面,在计算每帧的似然分时,只

有几个说话人模型中的核心分布贡献较大,如果这

帧受到噪声或者信道等影响使得特征向量产生偏

移,那么就会对识别结果产生影响。

在 SVM 说话人辨认系统中, 采用 GMM 2
Supervecto r作为输入特征,一方面由于不是针对单

个特征向量进行计算,会降低噪声和信道作用对识

别结果的影响,但另一方面也减弱了能表征说话人

特性的帧向量的贡献。在建模和识别过程中,利用

GMM 2UBM 系统的说话人模型构建特征进行SVM

训练,一定程度上也相当于二次分类的过程,有利于

提高系统性能。

GMM 2UBM 和 SVM 系统特征提取及建模方

式各不相同,识别方法也各有优劣。因此在2个系统

的基础上,在分数域上进行融合。本文中采用SVM

线性融合的方式进行实验,结果将在实验部分给出。

5　实　验

5. 1　系统描述

本文中的GMM 2UBM 系统采用16维M FCC 特

征及其一阶差分,共32维输入特征。帧长20m s, 帧

移 10 m s, 前端采用倒谱均值减 ( cep strum m ean

sub tract ion, CM S) [ 10 ]和倒谱方差归一 (cep strum

variance no rm aliza t ion, CVN ) [ 11 ]对特征进行归一

化。UBM 采用 1 024 混合, 并用最大后验概率

(m ax im um a po sterio r, M A P) [ 12 ]进行自适应。

SVM 系统采用上述 GMM 2UBM 系统训练出

的说话人模型构建的GMM 2Supervecto r 作为输入

向量,并使用UBM 的权重和协方差构建的K2L 核
函数。
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5. 2　实验数据集

为了保证训练UBM、NA P 矩阵以及评测数据

的无关性,采用了N IST’2004～N IST’2006的评测

数据。训练和测试采用 N IST’2006 的 1con4w 2
1con4w 评测数据。UBM 采用N IST’2004数据集中

挑选的男女各274和372个说话人的语音数据,在手

机 (cell phone)、无绳电话 (co rd less phone)、普通

电话 ( regu lar) 3 种信道上平衡, 男女均为 1. 08 G

sphere格式语音数据。T 2N o rm 采用N IST’2005评

测数据集中挑选的信道均衡的男女各 248和 368个

说话人对应的语音数据。SVM 系统中用作im po ster

coho rt 的数据集和用作训练UBM 的数据集相同,

计算NA P 矩阵的数据集采用N IST’2005 评测的

8con4w 训练数据,男女各202和295个说话人,每个

说话人8段语音。SVM 线性融合器采用N IST’2004

1con4w 21con4w 评测数据进行训练。

5. 3　实验结果及分析

为了比较GMM 2UBM 和 SVM 系统不同的建

模和识别方式引起的性能差异,本文设计了 3 组实

验进行验证: 1) T 2N o rm 算法前后 2个系统性能的

改变; 2) 分别加入CSP 和NA P 2种跨信道算法系

统性能的改变; 3) 在2个系统上进行线性融合后性

能的改变。前2组用于验证不同的建模和识别方式

造成不同的信道鲁棒差异,第 3 组实验用于验证融

合系统可以结合 2 个子系统的优势,从而提高系统

的性能。

1) T 2N o rm 算法对系统性能的影响

图 3　T-Norm 算法前后GMM -UBM 系统和
SVM 系统的D ET曲线

从图 3 中的D ET 曲线可以看出, T 2N o rm 归

一化算法使得GMM 2UBM 系统和 SVM 系统的性

能均得到提高。进行 T 2N o rm 分数归一化之后,

SVM 系统的等错误率从 11. 05%降低到 9. 24% ,

相对降低 16. 38% , 而GMM 2UBM 系统的等错误

率只从 11. 88%降低到 11. 05% , 下降了不到一个

百分点。产生这个现象的一种可能原因是在GMM 2
UBM 系统计算似然分的时候, 会将测试语音特征

针对说话人模型打的分减去背景模型的打分。这

种操作在一定程度上相当于一种比较弱的归一化

处理方法, 而在 SVM 系统中, 并没有进行类似的

操作。因此T 2N o rm 归一化算法对SVM 系统的性

能改进更大。

在归一化前后, SVM 系统的D ET 曲线均处于

GMM 2UBM 系统的D ET 曲线下方,一个可能的原

因是SVM 系统利用GMM 2Supervecto r作为输入特

征, 减弱了信道作用对系统性能影响。因此, 采用

GMM 2supervecto r进行建模和识别的SVM 系统较

采用帧向量进行建模和识别的GMM 2UBM 系统的

信道鲁棒性要好。

2) CSP 和NA P 跨信道算法的影响

GMM 2UBM 系统和 SVM 系统分别加入CSP

和NA P 跨信道算法前后的D ET 曲线如图 4 所示。

CSP 和NA P 算法都采用了子空间投影的方法, 对

GMM 2UBM 的说话人模型和 SVM 系统的GMM 2
supervecto r输入特征的处理上是相同的,因此具有

可比性。加入跨信道处理算法之后, 2 个系统的性

能都得到了较大程度的提高。GMM 2UBM 系统在

加入 CSP 算法之后, 等错误率从 11. 00%下降到

9. 30% , 相对下降11. 82% ; SVM 系统在加入NA P

算法之后,等错误率从 9. 24%下降到 8. 06% , 相对

下降12. 77%。因此CSP 算法和NA P 算法在跨信道

处理上都有良好的效果,且对系统的性能有相近的

改善。

图 4　分别加入CSP算法和NAP算法前后GMM -UBM
和SVM 系统的D ET曲线
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　　3) 系统的融合

不同的建模与识别方式, 使得GMM 2UBM 系

统和SVM 系统各有优劣。本文中,采用SVM 策略将

GMM 2UBM 和 SVM 系统在分数域上进行线性融

合。GMM 2UBM 系统和SVM 系统以及融合后的系

统D ET 曲线如图5所示。

图 5　GMM -UBM 系统、SVM 系统以及它们的
融合系统的D ET曲线

从图中的D ET 曲线可以看出,融合后的系统性

能相对2个子系统均有明显改善。融合后的等错误

率达到7. 34% , 相对GMM 2UBM 系统和SVM 系统

分别降低了21. 08%和11. 14%。通过融合,一方面可

以利用GMM 2UBM 系统中对每个向量计算似然分

的特点, 突出说话人的个性, 另一方面可以利用

SVM 系统一定程度上对信道影响的鲁棒性,因此可

以在2个子系统的基础上系统性能可以得到较大幅

度的提高。

6　结论及展望

本文通过研究GMM 2UBM 和 SVM 系统分别

采用帧向量和GMM 2supervecto r 进行建模和识别

对系统性能造成的影响: 前者可以突出说话人的个

性特征,而后者对信道具有较高的鲁棒性。本文通过

实验验证了分析的正确性。本文还通过融合算法结

合 2个子系统的优势,在GMM 2UBM 和SVM 系统

的基础上,在分数域采用线性方法进行融合,等错误

率相对 2个子系统分别降低了 21. 08%和 11. 14% ,

从而进一步验证了本文中对2个系统的建模和识别

方式的分析是正确的。
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