
说话人辨识的任务是，给定一段语音，在一些候选说话
人中确定说话人的身份[1]。说话人辨识可以分为开集识别和

闭集识别。在后者情况下，所有真实说话人都是候选人之
一，而前者则可能有候选人集合之外的说话人参与辨识。根

据说话人是否需要根据系统提示发音，说话人辨识又可以分
为文本相关的和文本无关的识别。本文重点关注已知说话人

集内人数和集外人数都相当大的开集、文本无关说话人辨识
在实际电话录音环境中的应用。

基于高斯混合模型(Gaussian Mixture Model, GMM)[2]的方
法近年来在文本无关说话人识别中取得了成功的应用。然而

和隐含马尔科夫模型 不同，静(Hidden Markov Model, HMM)

音在 模型中并没有得到单独的建模，因此会被看作是GMM

说话人声学特征的一部分记入最终的声学模型，降低说话人
身份识别的准确性。此外，实际电话录音中常常出现的噪音

也会大大影响识别性能。在许多情况下，如采用一种基于能
量的语音检测器[3]，去除输入信号的 以获得可用的20~30%

语音。在实际应用中，噪声情况往往是未定的，因此准确的
可用语音比例也很难事先确定。本文提出一种基于高斯模型

的，去除实际电话录音中噪音、静音等非语音信号的新方
法，称之为高斯语音滤波器。首先，建立两个高斯模型代表

语音和非语音信号，用录音中最高能量的帧和最低能量的帧
分别对其进行初始化，然后用 算法迭代训练直至模型收EM

敛。语音帧到语音高斯模型的距离小于到非语音模型的距
离，因而可以从录音中与非语音自动分离，实现稳健的说话

人识别。

高斯语音滤波器1  
静音在 模型中并没有得到单独的建模，会被看作GMM

是说话人声学特征的一部分记入最终的声学模型，从而降低

说话人身份识别的准确性。在文献 中指出，爆破音、清[4]

音等低能量音的说话人区分能力比元音、鼻音等高能量音

弱。此外，实际电话录音中常常出现的噪音也会大大影响识
别性能。因此，在说话人识别系统的前端处理中，往往需要

进行静音、低能量音和噪音的消除。
在许多情况下，如采用一种基于能量的语音检测器[3]，

去除输入信号的 以获得可用的语音。然而在实际20%~30%

应用中，噪声情况往往是未定的，因此准确的可用语音比例

也很难事先确定。而且单独采用能量这一个特征也不足以进
行语音和非语音信号的区分。

高斯语音滤波器是本文提出的一种基于高斯模型的，去
除实际电话录音中噪音、静音等非语音信号的新方法。基于

高斯语音滤波器的框图如图 所示。1
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图 基于高斯语音滤波器框图1 

首先，从电话录音中提取每一帧信号的三维特征，包括
能量、过零率和 谱方差。FFT

tX对一个 维特征矢量 ，计算高斯似然度的公式定义D 

如下：
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iµ ∑ i i其中： 是高斯模型的均值矢量； 是协方差阵；α   
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摘 要：    基于高斯模型，提出一种去除实际电话录音中噪音、静音等非语音信号的新方法。与传统的语音检测器方法相比，基于高斯语音滤

波的方法在不同信道条件下都可以自动进行，更好地保留了与说话人身份有关的信息。实验结果表明，采用该方法的系统的等错误率比传统

方法最多下降了 。21.2%
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i是比例因子α ，用于平衡两个高斯模型之间的帧分布。一 

个完整的高斯模型记为

},,{ iiii αµλ ∑=                                                       (2)

其次，用录音中能量最高的和最低的帧，分别对语音高

sλ nλ斯模型 和非语音高斯模型 初始化：均值分别等于对  

应帧的特征向量，协方差阵置单位阵，比例因子置 。1/2

sλ nλ接下来按照 算法用整段录音特征迭代训练 和EM ,  ,

直至收敛。比例因子的迭代公式：

TTii /=
Λ
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iT其中： 是录音特征的总帧数， 是本次迭代中判决为归属T 

iλ模型 的帧数。判决基于距离公式： 

)/()/( ntstt XpXpD λ−λ=                                  (4)

0>tD sλ nλ若 ，判决该帧属于 ，否则属于 。   

最后，依据收敛的语音和非语音模型对每一帧录音进行
判决，滤出纯净的语音帧。

这种方法和传统的语音检测器的方法的不同之处在于：
一是利用信号与高斯模型之间的似然度来去除非语音信号，

不再依赖于固定的语音非语音比例值；二是在能量之外增-

加过零率和 谱方差两个区分性的特征，同时考虑到静音FFT

和不利于说话人身份识别的其他信号。在实际电话应用环境
中，语音和非语音信号在录音中的比例值往往很难确定：某

些电话录音的质量可能相当好，信噪比 超过 ；而(SNR) 30dB

有些录音的信噪比却可能低于 ，包含显著的噪声。这15dB

使得依赖于固定语音 非语音比例的传统语音检测器方法不-

能在实际环境中正常应用。

其他改进2 
由于本文关注的是说话人辨识系统在实际电话录音环境

中的应用，下面讨论几点其他具体改进。
首先，在说话人辨识系统中引入双音多频信号(DTMF)

的检测和去除。尽管电话录音中经常出现拨号音、忙音、回
铃音等双音多频信号和电话信号音，并且明显对系统识别性

能造成影响，它们却很少在说话人识别文献讨论中涉及。其
原因可能在于这些信号通常出现在电话录音的前几秒，可以

简单地通过抛弃前 左右录音来处理。而这种方法并不总10s

是有效，比如录音记录本身相当短，或者这些信号超过

，或者 后也可能出现这些信号。因此，在说话人识别10s 10s

系统中引入双音多频信号的自动检测处理是非常必要的。

根据国际电信联盟 的公用信道信令系统 号信令，(ITU) 7

一个 信号是由一个低频率信号和一个高频率信号组合DTMF

而成。具体频率设定如表 所示。1
表 信号频率组成1 DTMF

1209Hz 1336Hz 1477Hz 1633Hz

697Hz 1 2 3 A

770Hz 4 5 6 B

852Hz 7 8 9 C

941Hz * 0 # D 

)(kX
Λ

对待处理电话信号 ，先计算每一帧的 ，x(n) FFT 

)( kX
Λ然后得到幅度谱 。如果该帧在 各频率点或任一 DTMF

电话信号音频率点上的能量超过该帧总能量的某一比例，则

判决该帧是 信号或者电话信号音，并从录音中去除。DTMF

为了保证这一检测算法的稳定性，还必须在相邻帧之间做一

定平滑处理。
另一点是关于本文采用的高斯混合模型——统一背景模

型(GMM-UBM)[3]中的背景模型 的改进。UBM

在单人说话人识别检测系统中，通常假设实际说话人和

目标说话人的性别一致，因此自然可以采用性别相关的
进行识别。然而对于开集说话人辨识系统而言，集内UBM

目标说话人和集外冒充说话人的性别往往不是单一确定的。
为了能够在开集说话人辨识中采用识别性能更高的性别相关

，本文提出一种预分类的解决方法。首先，用男声和UBM

女声语料训练两个性别相关的 。这两个模型本身具有UBM

性别区分性，可以用来对待处理的语音进行预分类为男性或
者女性话音。然后采用性别相关的 ，在该性别的集内UBM

目标说话人中进行开集说话人辨识。

实验3 
实验数据库3.1 
本文实验采用的数据库是在实际电话对话中收集的，包

含 个说话人 名男性， 名女性 。已知说话人集合625 (365 260 )

包括 个说话人 男性， 女性 ，每个说话人都有一段100 (55 45 )

不少于 分钟的训练语音记录。集外冒充说话人数目为2 525 

个男性， 个女性 。大部分的话音记录来自于长途电(310 215 )

话，少部分是手机话音。话音的信噪比分布在 到14dB 25dB

之间，平均信噪比为 。19.6dB

由于集内和集外的说话人数目都非常大，而且噪音水平
也比较高，本文在实验中设置了一组不同的训练、识别段长

条件。对每个集内说话人，采用 ～ 录音训练其 模2 4min GMM

型。识别录音长度从 到 ，并且不与训练语音重复。20s 1min

在所有的实验中，集外录音段总数都超过 次，以保证6 000

据识精度。

开集说话人辨识系统3.2 
本文所采用的识别系统在NIST Speaker Recognition 

评测库Evaluation 1999 [5]上取得了和文献 同样好的性能。[3]

并集说话人辨识系统框图如图 所示。2

图 开集说话人辨识系统框图2 

在 信号、静音和噪音等非语音信号从电话录音中DTMF

滤除之后，按照下列步骤进行特征提取：
·分帧 帧移， 帧长 ；(10ms 20ms )

·加汉明窗；

·在电话频带 ～ 上提取 维 频标倒谱系数及(300 3 400Hz) 19 Mel

其一阶差分。

根据性别预分类的结果，对应于相应性别的 模UBM

型，进行集内说话人 模型训练或者识别。识别时，计GMM

算录音段特征序列对相应 和集内说话人的似然度，做UBM

出拒绝或者接受的判决；如果判决为集内说话人，还需要提
供具体的身份识别结果。
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实验结果3.3 
采用语音检测器传统方法的系统3.3.1 

这个系统采用一种基于能量的语音检测器，去除输入信

号的 以获得可用的语音。实验结果如表 所示。20%~30% 2
表 采用传统方法系统的辨识结果2 

训练/识别段长 去除比例 EER (%) 集内辨识正确率 (%)

2min/20s 20% 23.2 88.3

2min/40s 20% 17.6 91.7

4min/40s 25% 13.6 96.6

4min/1min 30% 13.2 96.4 

采用高斯语音滤波器的系统3.3.2 

采用高斯语音滤波器系统的辨识结果如表 所示。3
表 采用高斯语音滤波器系统的辨识结果3 

训练/识别段长 EER (%) 集内辨识正确率 (%) 

2min/20s 21.5 86.9

2min/40s 17.1 89.5

4min/40s 11.8 95.3

4min/1min 10.4 96.1 

等错误率 是集外虚警错误概率和(Equal Error Rate, EER)

集内漏报错误概率相等时的系统错误率。集内辨识正确率指
判决为集内说话人，并且正确辨识其身份的段占所有正确接

受为集内说话人的段的比例。
从上面的实验结果可以看到，高斯语音滤波的方法要优

于仅基于固定比例的传统语音检测器方法。在训练和识别段

长充分的情况下，系统的等错误率最多下降了 。可能21.2%

的解释是，在更好地保留与说话人身份有关的信息的同时，
高斯语音滤波器趋向于去除更多一些录音，因此在段长充分

的情况下性能改善更明显。

结论4 
本文提出了一种去除实际电话录音中噪音、静音等非语

音信号的新方法，在不同信道条件下都可以自动进行，并且
更好地保留了与说话人身份有关的信息。实验结果表明，采

用这种方法的系统的等错误率比传统方法最多下降了

。21.2%
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后台真实节点的负载状况 截取一部分 见表 。在测(3) ( ), 1

试这一组数据时，主要访问的文件是静态文件，主要的负载
变化是网络负载的变化，而对于网络负载，可以看出利用本
文实现的方法负载均衡的比较好，基本没有出现负载很不均
衡的情况，出现的差异基本上最大为单个请求引起的负载。

表 本文实现的后台负载数据1  

小结4 
测试表明本文提出的算法是可行的，但是，算法中有的

参数 如权值调整时间、内容分类方法等需要优化才能得到( )

更好的结果，本文今后的工作是对算法的相关参数进行优

化，得到一个优化的参数配置，并且希望今后将使用遗传算

法的方式来进行控制，希望得到更好的性能。
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eth (kbps)

bt1 158.33 164.67 0.00 225.00 

bt2 144.00 190.33 128.33 187.67 

bt3 140.00 0.00 169.00 134.67 

bt4 146.00 0.00 158.00 137.00 

Bt5 172.67 0.67 152.67 179.67 

Bt6 0.33 170.00 129.00 130.67 

Bt7 127.00 179.00 204.67 126.33 
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