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基于稀疏表示的鲁棒性说话人识别系统

于 云,周伟栋
(南京邮电大学 通信与信息工程学院,江苏 南京 210003)

摘 要:基于稀疏表示的说话人识别方法在无噪的环境下已经达到了理想的效果,然而在背景噪声下,此方法的识别性能

大幅度下降。 为了提高系统的鲁棒性,提出了一种新型的基于稀疏表示的鲁棒性说话人识别系统模型。 此系统结合多状

态训练和语音增强谱减法,在训练阶段和测试阶段同时利用语音增强技术,然后对增强后的语音进行多状态训练,以便提

高训练特征数据集和测试特征数据集之间的匹配度。 实验分析和结果表明,所提出的新型模型在所研究的白噪声和有色

噪声下达到了很好的抗噪性能,具有很强的鲁棒性。
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Robust Speaker Recognition System Based on Sparse Representation

YU Yun,ZHOU Wei-dong
(College of Communication and Information Engineering,Nanjing University of Posts and Telecommunications,

Nanjing 210003,China)

Abstract:Robust speaker recognition method based on sparse representation in the absence of noise has reached ideal performance. How-
ever,speaker recognition based on sparse representation doesn爷 t perform well where background noise exists. To improve the robustness
of this system,describe a new robust speaker recognition system based on sparse representation. The system combines multi-condition
training and spectrum subtraction,which is thought to be a preprocessing block not only for the testing stage,but also for the training
stage. Then propose to make multi-condition training where various sets of features are extracted,so as to improve the matched degree be-
tween training data and testing data. Experimental analysis and results show that the proposed new model under white and colored noises
can get the great anti-noise performance,and obviously improve the robustness of the speaker recognition under background noisy envi-
ronments.
Key words:speaker recognition;sparse representation;multi-condition training;spectrum subtraction

0 引 言
在过去的几十年里,说话人识别技术在无噪的环

境下已经发展得相当成熟,但在有背景噪声的环境下

识别性能急速下降,所以减小背景噪声的影响成了目

前研究的一大热点。 由于背景噪声的存在,使得训练

特征数据集与测试特征数据集之间的匹配度降低,从
而导致识别性能下降[1],这将严重影响说话人识别技

术的实际应用。 为了解决这个问题,学者们提出了许

多方法,比如在识别系统的前端利用语音增强技术:谱
减法或者维纳滤波器[2],其他方法有提取鲁棒性特征

参数、进行模型自适应等[3]。 Ji Ming等指出通过训练

多种噪声环境下的语音可以减小训练特征数据集与测

试特征数据集之间的失配度,即多状态训练技术[4-5],
主要过程是采集多种噪声环境下的语音作为训练数

据,为每个说话人建立了多个训练模型,测试时,测试

语音与训练模型进行匹配。 然而多状态训练也有不足

之处:随着添加的噪声种类越来越多或者噪声强度越

来越大,多状态训练数据集更加远离测试数据集,导致

特征数据集分散,说话人之间产生干扰。 因此为了弥

补这个缺陷,Kim等提出了一种结合多状态训练和语

音增强的方法[6],这样可以解决多状态训练带来的

问题。
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近几年来,学者们对压缩感知和稀疏表示理论进

行了深入研究,为信号处理技术的发展指引了新的方

向。 稀疏表示理论已经成功地应用于人脸识别中[7],
为说话人识别的发展奠定了基础。 Imran 等为说话人

识别系统提出了一种新型的稀疏表示分类方法[8],即
为每个说话人训练一个字典模型,这些字典组合在一

起形成系统的大字典,在识别过程中,测试语音被稀疏

地分解在大字典上。 Xu 等为说话人识别技术提出了

一种基于稀疏表示子空间分类的方法[9-10],即为每个

人训练一个字典作为字典模型。 在纯净语音情况下,
这些方法都能得到很好的识别效果,但是在背景噪声

存在的环境中,识别性能很不理想。
文中研究的是基于稀疏表示分类方法的说话人识

别,解决背景噪声对说话人识别性能的影响,进而提高

系统的鲁棒性。 文中将多状态训练和谱减法相结合,
并且应用到稀疏表示分类系统中。 此方法首先在多种

噪声语音集训练之前采用谱减法,然后对增强后的语

音进行训练,得到每个人的字典模型。 识别时,对经过

增强后的语音提取特征参数,将测试语音特征数据与

训练语音特征数据集进行匹配,根据重构误差对说话

人身份进行判决。

1 压缩感知理论与稀疏表示思想
近年来,压缩感知理论越来越受到学者们的关注,

它是一种新型的数据采集方法,打破了原有的奈奎斯

特采样定理。 传统的数据采集定理采样率相对较高,
所以为了降低采样率,Donoho 等提出了压缩感知理

论[11-12]。 稀疏重构是压缩感知另一种表达形式,也就

是文中所用的稀疏表示理论。 稀疏表示逐渐成为了国

内外研究的重点,在信号去噪、图像修复、人脸识别中

得到了很好的利用价值。 它的基本思想是探索信号在

字典上的最佳线性表示,通过残余误差进行识别分类。
压缩感知指出如果信号 x 沂 RN 在某个域中是稀

疏的,那么此信号可以表示为 x = Ψα。 其中,Ψ 沂
RN伊D(N < D) 是稀疏基; α沂 RD伊1 是信号的稀疏向量。
接下来用观测矩阵 渍沂 RM伊N 对信号进行观测得到观

测序列 y沂 RM ,公式如下:
y = 渍x = 渍Ψα   (1)
利用线性规划凸优化的方法可以实现信号重构,

得到式(2):
min椰α椰1  s. t y = 渍Ψα (2)
文中采用的稀疏表示理论将信号表示为:
y = Dα   (3)
其中, y为测试语音的特征参数; D为用 K-SVD

方法训练的过完备字典; α为稀疏系数。
这样测试语音可以由训练语音线性表示,利用式

(2)求得重构信号,根据重构误差进行说话人身份的

判决。

2 系统模型
多状态训练很早就被应用于说话人识别中,具体

过程将不同噪声添加到纯净语音上,形成不同的带噪

语音,将纯净语音和不同的带噪语音组合在一起作为

训练语音集。 考虑到多状态训练带来的问题,将多状

态训练和谱减法结合在一起,提出了一种新型的系统

模型。
图 1 是所提的基于稀疏表示的鲁棒性说话人识别

系统框图。

图 1 新型的鲁棒性说话人识别系统模型

  在训练过程中,首先为每个说话人收集受到不同

信噪比噪声影响的语音,经过谱减法系统之后得到已

增强的语音,对增强后的语音进行特征提取,然后利用

K-SVD算法为每个说话人训练出用于识别的过完备

字典[13-14],即说话人系统的子空间模型。 这里要注意

的问题是:
(1)语音增强不仅降低了噪声,而且也改变了原

始纯净语音特性,所以需要在纯净语音之前也利用语

音增强技术;
(2)提出两种训练说话人字典结构的方法,即联

合字典训练和独立字典训练。
为了保持训练与测试的一致,在训练和测试过程

中同时利用语音增强方法。 识别时,提取增强后的测

试语音的特征参数,分别投影到每个人的字典上,根据
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重构误差进行身份的判决。

3 字典训练模型和识别过程
3. 1 特征提取

对于说话人识别系统来说,特征参数有着不可替

代的作用。 目前普遍使用的特征参数有线性预测倒谱

系数(LPCC)、Mel 倒谱系数(MFCC)等。 MFCC 特征

参数考虑了人的听觉特性,它是基于 Mel 三角滤波器

组提取出的倒谱系数,能够有效地提高识别系统的抗

噪性能。 文中针对 Mel 倒谱系数做了一些研究,在
Mel倒谱特征参数提取的过程中,最后一步 DCT 主要

目的是聚集特征和降低特征参数的维度,许多学者们

指出 DCT这一步可以舍去[15]。 Xu等通过实验论证了

舍去 DCT 步骤的 Mel log 能量特征可以作为特征参

数,简化了特征提取流程,并且得到了理想的识别效

果。 Mel log能量特征参数提取过程如图 2 所示。

图 2 Mel log能量特征参数的提取过程

3. 2 字典结构

说话人识别系统性能的好坏取决于两个关键因

素:一个因素是特征参数的提取;另一个关键因素是训

练模型的建立。 因此,字典结构作为系统训练模型,对
识别性能的影响至关重要,所以需要设计一套合适的

字典训练结构方案。
(1)独立字典训练。
首先设计的是独立字典训练方法。 X i0 表示第 i 个

说话人的原始纯净语音, k 种互不相同信噪比的噪声

{Ni1,Ni2,…,Nik} 分别增加到原始纯净语音上,从而为

第 i个人建立了不同噪声语音数据集{X i0 + Ni1,X i0 +
Ni2,…,X i0 + Nik} = {X i1,X i2,…,X ik}。 对第 i个人的语

音数据集 {X i0,X i1,…,X ik} 分别提取 Mel log能量特征

参数集 {Yi0,Yi1,…,Yik}, 然后利用 K-SVD 算法对特

征参数集中的每段参数进行单独训练,训练出一个小

字典,将小字典联合在一起形成第 i 个人的训练大字

典 {Di0,Di1,…,Dik}。 具体过程见式(4)。
Yi0 = Di0αi0,Yi1 = Di1αi1,…,Yik = Dikαik (4)
字典训练包含了噪声语音的多种状态,即所谓的

多状态训练。 将带噪的测试语音特征与每个说话人的

训练特征集进行特征匹配,这样测试语音特征数据集

与训练语音特征数据集的匹配程度将会明显提高,解
决了背景噪声引起的系统不匹配问题。 显而易见,字
典训练过程是独立进行的,每个人大字典中的每段参

数互不相关,所以称此过程是独立字典训练过程。
这样的一个字典训练过程有两个明显的好处。 首

先,它可以使得此字典具有更强的区分能力;其次,此
字典训练过程简单易懂,建立字典模型比较方便,而且

K-SVD算法使得字典原子数目明显减小,在降低复杂

度的同时也提高了系统的鲁棒性。
(2)联合字典训练。
然而,以上提出的独立字典训练过程存在一定的

不足之处。 当对原始纯净语音增加噪声进行字典训练

的时候,随着添加噪声强度越来越大,噪声语音特征越

来越远离纯净语音特征,大字典训练集会变得很分散、
不集中,这样可能会造成一个说话人训练特征集与其

他说话人训练特征集交叠,从而增加了识别错误率。
为了解决独立字典训练带来的问题,提出了联合

字典训练方法。 联合字典训练不同于独立字典训练方

法,它将第 i个说话人的原始纯净语音和添加不同信

噪比的噪声语音特征融合在一起进行训练,若 Yi0 表示

原始纯净语音的 Mel log能量特征参数, Yi1,Yi2,…,Yik
分别表示添加不同信噪比的噪声语音特征参数,则利

用 K-SVD算法对 Yi0,Yi1,…,Y{ }
ik 集合进行训练,见

式(5)。
Yi0,Yi1,…,Y[ ]

ik
T = Di0,Di1,…,D[ ]

ik
Tαi (5)

其中, Di0,Di1,…,D{ }
ik 表示过完备字典; αi为第

i个说话人的稀疏系数矩阵。
联合字典训练也是为每个说话人训练一个字典,

仅仅是在字典训练的过程中将每种状态的特征参数集

融合在一起进行训练,这样使得每个说话人的训练集

更加集中稳定,带来的好处是一个说话人训练数据集

与另一个人的训练数据集交叠几率减小,识别时造成

的误差也会变小,进而可以提高说话人识别系统的

性能。
(3)多状态训练与谱减法的结合模型。
在背景噪声环境下,为了提高说话人识别系统的

鲁棒性,语音增强技术被普遍地运用到语音前端处理

中。 语音增强方法有很多,其中谱减法是基于语音幅

度谱估计的算法,具有较低的计算复杂度、较高的去噪

效果等特点,广泛地应用于语音前端处理中。 文中选

取的谱减法是由 Berouti改进后的谱减法,公式如下:

  | S
^

w(k) |
2 =

| Yw(k) |
2 - α | N

^

w(k) |
2   | Yw(k) |

2 - α | N
^

w(k) |
2 > β | N

^

w(k) |
2

β | N
^

w(k) |
2         

{
其他

(6)
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  其中, | S
^

w(k) |
2 为估计语音谱; | Yw(k) |

2 为带噪

语音谱; | N
^

w(k) |
2 为估计噪声谱; α 为谱减因子; β

为调节因子。
在利用纯净语音训练模型时,训练数据集与测试

数据集不匹配,导致识别性能不理想。 但是在多状态

训练 的 过 程 中, 当 添 加 到 第 i 个 人 的 噪 声

Ni0,Ni1,…,N{ }
ik 种类越来越多,或者噪声强度越来

越大的时候,第 i个人的训练模型将会变得很分散,这
会导致第 i 个说话人的训练模型与另一个说话人交

叠。 因此,为了解决此问题,结合多状态训练和谱减

法,在训练语音前利用谱减法,得到增强后的语音

X
~

i0,X
~

i1,…,X
~

{ }
ik ,如图 1 所示,为了保持训练与测试

的一致,对增强后的测试语音提取特征参数。 此方法

使得训练特征更加集中化,每个说话人之间的干扰程

度降低。
3. 3 识别阶段

根据以上字典训练方法,为每一个说话人训练字

典模型 Di = Di0,Di1,…,D[ ]
ik ,由于使用 K-SVD算法

训练冗余字典,这种方法能够降低复杂度,有效地减少

计算时间,满足实时性的要求。 提取测试语音特征 y ,
利用正交匹配追踪稀疏分解方法 ( OMP)求解,表
示为:

min椰αi椰1  s. t y = Diαi   (7)
以测试语音特征投影到每个说话人的字典上的重

构误差作为判定身份的条件,判定结果是:
min椰y - Diαi椰2    (8)
以重构误差最小对应的 i就是此说话人的身份。

4 实验设计与结果分析
4. 1 实验设计

文中采用的语音库是笔者团队在消音室里录制

的,包含 210 个说话人的语音,每个人 180 条语句,采
样率是 16 kHz。 实验中,选择 28 个说话人,每个人的

10 条语句用于训练字典,20 条语句用于测试。
在特征提取过程中,文中提取的 Mel log能量特征

参数是 26 维的。 对每个人的特征参数训练出一个冗

余字典,字典的大小是 26伊52 维。
在现实环境中,测试环境的噪声信息是未知的,所

以多状态训练时添加的噪声频谱应该尽可能地包含大

部分测试噪声频谱。 白噪声是一种宽带噪声,其功率

谱密度覆盖到整个频谱范围并在整个频谱范围内为一

常数,白噪声可以近似地表示测试噪声谱,添加白噪声

进行字典训练可以粗略地对有噪测试语音起到补偿作

用。 因此,训练语音是由添加不同信噪比的白噪声组

成的,分别添加了 0 dB,10 dB,20 dB 的白噪声。 噪声

来源于 noisex - 92 数据库,将四种噪声 white,m109,
f16,factory1 以 0 dB,5 dB,10 dB,15 dB,20 dB,25 dB,
30 dB分别添加到测试语音上,形成不同的背景噪声

环境。
4. 2 不同说话人识别系统的识别率对比

首先利用纯净语音进行字典模型训练,识别效果

见表 1。
表 1 纯净语音训练识别率 %

0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB 25 dB 30 dB

white 4. 64 5. 89 9. 11 23. 04 47. 86 76. 61 89. 82

m109 11. 79 32. 14 61. 61 86. 07 94. 64 95. 89 96. 07

f16 3. 04 10. 36 25. 36 56. 96 82. 50 94. 11 95. 89

factory1 5. 18 16. 07 41. 07 75. 36 92. 32 95. 00 96. 61

  由于测试语音含有噪声,在信噪比较低的条件下,
噪声改变了测试语音的特征结构,测试语音特征数据

集与训练语音特征数据集之间的匹配程度急速下降,
重构误差变得很大,从而导致系统的识别性能不理想。
甚至在 20 dB白噪声环境下,识别率还未达到 60% ;小
于 15 dB的 m109 噪声下,识别率相对也很低;f16 和

factory1 噪声下,识别率不容乐观。 因此提高较低信噪

比噪声环境下的识别率至关重要,也成为了提高识别

系统性能的当务之急。
表 2 比较了四种说话人识别系统性能。 前两种系

统表示多状态训练稀疏表示分类方法,SRC-1 指的是

不加谱减法的独立字典多状态训练,SRC-2 指的是不

加谱减法的联合字典多状态训练。 后两种系统表示结

合多状态训练和谱减法的稀疏表示分类方法,SRC-3
表示增加谱减法的独立字典训练,SRC-4 表示增加谱

减法的联合字典训练,系统如图 1 所示。
从表 2 可以看出,已提出的四种说话人识别系统

性能比表 1 识别性能好得多,尤其在较低信噪比下,识
别率得到了很大提高。 在 5 dB白噪声环境下,识别率

将近达到了 60% ;在 10 dB的 m109 噪声环境下,识别

率可以达到 90%以上;f16 识别率也得到了一定的提

升;15 dB的 factory1 噪声识别率达到了 90% ,比纯净

语音训练提高了将近 15 个百分点。 而且正如前面分

析的结果,联合字典训练的识别率比独立字典训练的

识别率有了一定的提高,结合多状态训练和谱减法的

识别率比仅仅利用多状态训练的识别率也得到了进一

步的提升。
4. 3 识别结果的分析

从表 2 看出,在利用多状态训练时,当添加到测试

语音中的噪声是 f16 时,系统识别率提升的程度不是

很高,而对于其他三种噪声来说,识别率提升的程度相

对大一些。 当将多状态训练与语音增强谱减法相结合

的时候,对于 f16 和 factory1 来说,识别率得到了明显

.44.                     计算机技术与发展                  第 25 卷



表 2 四种说话人识别系统识别率 %

0 dB 5 dB 10 dB 15 dB 20 dB 25 dB 30 dB

white

SRC-1 42. 14 57. 85 73. 39 83. 39 87. 14 88. 92 91. 61

SRC-2 48. 04 61. 96 76. 61 85. 35 87. 68 88. 92 90. 71

SRC-3 52. 68 58. 92 76. 61 86. 79 92. 32 93. 75 95. 71

SRC-4 54. 46 61. 96 80. 71 89. 46 89. 82 93. 04 94. 64

m109

SRC-1 46. 25 76. 96 82. 50 91. 43 95. 90 96. 61 96. 96

SRC-2 61. 96 74. 82 80. 90 92. 14 94. 82 96. 07 96. 79

SRC-3 76. 61 88. 93 93. 04 93. 93 94. 46 95. 00 96. 96

SRC-4 80. 71 90. 19 94. 64 95. 36 97. 32 96. 96 97. 14

f16

SRC-1 5. 00 15. 54 31. 25 64. 82 84. 64 94. 82 96. 43

SRC-2 10. 36 17. 32 35. 89 67. 50 84. 10 93. 92 96. 61

SRC-3 14. 64 40. 18 66. 61 85. 36 94. 46 95. 71 96. 43

SRC-4 21. 61 41. 07 67. 32 83. 57 93. 04 95. 53 95. 71

factory1

SRC-1 12. 68 47. 32 80. 19 90. 10 94. 29 96. 79 97. 50

SRC-2 15. 54 50. 00 76. 68 90. 54 94. 82 96. 61 96. 78

SRC-3 54. 46 82. 50 92. 14 95. 54 96. 07 96. 61 96. 96

SRC-4 44. 46 75. 36 86. 07 91. 43 94. 29 96. 07 96. 96

的提高,这说明谱减法对噪声也起到了补偿作用。 为

了探究其中的原因,分析了四种噪声的谱结构。 图 3
表示的是噪声频谱图,m109,factory1,f16 和白噪声频

谱结构大部分地方都很相似,只是 f16 噪声频谱结构

部分地方出现了毛刺,它和白噪声频谱结构相差最大。
因此与白噪声越相似的噪声,其识别率提高的空间

越大。

10 000

5 000

图 3 噪声频谱图

4. 4 添加不同噪声训练字典的性能对比

图 4 表示的是分别添加 white 白噪声和 f16 有色

噪声训练字典的识别率对比图。 采用 SRC-1 系统进

行训练,发现利用 white白噪声训练字典在大多数情况

下识别率较高,尤其在较低信噪比下,识别性能高于有

色噪声训练情况,更加适于未知噪声信息的环境中。
因此,利用白噪声训练字典比用有色噪声识别效果更

理想。

图 4 添加 white和 f16 噪声训练字典的识别率对比图

5 结束语
文中基于稀疏表示分类方法,设计出了一种新型

的鲁棒性说话人识别系统模型。 利用多状态训练技

术,在已增强的 Mel log能量特征域提取特征参数。 多

状态训练扩大了每个人的训练字典集,每个人的训练

集包含不同的状态,使得训练模型与测试语音集的匹

配程度大幅度提高,这样会尽可能地寻找到最佳原子

来线性表示测试语音。 然后分别提出了两种字典训练

结构,即独立字典训练结构和联合字典训练结构,并且

利用 K-SVD方法训练学习字典,代替原本的样本字典

的方法,减小了计算复杂度,同时也保证了语音在字典

上的稀疏性。 实验结果和分析表明:文中所提出的系

统在噪声环境下依然保持着良好的性能。
所提出的系统具有很强的鲁棒性,对说话人识别

技术研究具有现实的指导意义。 然而该系统只是利用
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白噪声进行多状态训练,而测试环境可能包含了各种

噪声,将来的工作会在训练阶段添加不同种类的噪声,
以符合实际需要。 当然该系统计算复杂度依然很高,
因此有必要减小计算复杂度,提高系统的运行效率。
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