
1 引 言

说话人识别（Speaker Recognition）是一种重
要的个人身份识别手段，在当今国家基础设施和高
新技术服务领域，国家、公司、个人的机密、财产、信
誉等需要越来越高的识别、支配与使用等安全措施，
而说话人识别正是这样的一种安全技术。
目前，无噪声的说话人识别系统已达到较高的

识别率，但是，当受到噪声的影响时，系统的识别率
将急剧下降，甚至导致系统完全失效。 然而，在许多

应用场合中，噪声又是不可避免的，比如有空调声的
会议室、发动的汽车、行驶的轮船、轰鸣的工厂等。
因此，研究如何提高说话人识别系统在这些噪声环
境下的识别率，或者说如何提高说话人识别系统的
稳健性，具有十分重要的意义［1，2］。 总结国内外研究
成果，稳健说话人识别的方法主要有三种：前端处
理、特征值处理和模型补偿。
本文首先利用基于麦克风阵的盲源分离算法对

含噪语音进行前端处理，得到较为纯净的语音用于
说话人识别，计算出 MFCC 特征后，用 ICA 对其进
行转换，得到一种 ICA 基函数系数特征，用于说话
人识别。

2 独立分量分析

将非高斯性作为 ICA 的一个准则，来判断信号
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数。 倒谱矢量符合 ICA变换的假设条件，用 ICA方法对 MFCC特征进行转换得到 ICA特征基，继而用于说话人识别，
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的分离程度。 而用负熵来度量信号的非高斯性，所
以可以用负熵作为 ICA的准则。 定义负熵 J（y）为：

J（y）=H（ygauss）-H（y） （1）
其中 H（y）表示信息源 y 的熵，H（ygauss）表示与 y 具
有相同协方差的高斯分布的熵。 负熵总是非负的，
当且仅当 y为高斯分布时为零。
用定义来计算负熵 J（y）复杂且不稳健，这里

采用非线性函数逼近概率密度函数的方法来逼近

J（y）［3］。 估计出 J（y），把它作为 ICA的目标函数。
ICA算法首先对观察数据去均值和白化。 然后

对白化输出信号 Z进行变换，使输出 yi（t）的方差保
持为 1，同时使 yi（t）尽可能互相独立。
用负熵作为准则［4］，为了有好的收敛性能，使用

牛顿迭代算法。 在每提取一个分量之后，要从观察
信号中消去该独立分量，如此重复，直到提取所有
的独立分量 。 这里使用格拉姆 -施密特 （Gram-
Schmidt）正交分解方法，消去已提取的独立分量［5］。
此算法的优点是： 由于采用牛顿迭代算法，具

有三阶的收敛速度，收敛有保证，迭代过程中无需
引入调节步长等人为设置的参数，因而更简单。

3 ICA说话人特征提取

语音信号的倒谱矢量可以表示为一组语音特

征基函数的加权组合［6］：

c［n］=
n

i=1
Σaifi［n］ （2）

其中 c［n］表示语音的倒谱矢量，fi［n］表示特征基函
数组。
每个可识别的说话人对应一个不同的特征基

函数组，对某个特定的输入语音，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，
即负熵最大。 ICA是一种将线性混合的信号进行分
离，得到统计独立的源信号的技术，能用于提取组
合语音的特征基。 与式（2）对应的 ICA模型为：

x=As （3）
其中 x 是语音帧的谱特征，对应于 ICA 中的混合信
号；A的每一列为一个语音特征基函数，对应于 ICA
中的混合矩阵；s 是未知的组成 x 的基本成分，对应
于 ICA中的源信号。
对倒谱特征进行转换的模型为：
Hx=y （4）

y 的列为具有独立性的系数向量， 文中用 ICAft 表
示，对应于 ICA 中的分离信号；H 为 ICA 特征基函

数，对应于 ICA中的分离矩阵。y和 H-1分别为 s和
A 的估计。 基于语音 ICA 模型的特征 （下文中用
ICAft表示）提取过程如图 1所示。

4 基于 ICA的说话人识别系统

4.1 前端语音处理
训练过程可以离线进行，可以录制相对纯净的

语音用来训练， 前端语音处理主要针对测试阶段
在线语音中的噪声消除和语音分离。 环境噪声和
其他说话人语音干扰是普遍存在的， 用混有干扰
（噪声和其他语音或其中之一）的信号作为测试语
音，会使说话人识别系统的性能急剧下降，所以非
常必要采取措施， 对混有干扰的语音进行分离和
消噪，以得到较为纯净的语音用于说话人识别。 这
里采用基于自适应波束形成和 ICA 的消噪系统 ［7］

进行预处理。
4.2 训练阶段
训练过程可以离线进行，训练的原理图如图 2

所示。
出于语音信号的短时平稳性，在短时（10ms~

30ms）内可认为声道形状、激励性质不变，所以，为
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图 1 提取 ICA特征基函数的流程图
Fig.1 Flowchart of extracting ICA feature bases functions
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图 2 说话人识别系统的训练阶段
Fig2 Training phase of speaker recognition
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了可以用平稳过程的方法来提取说话人特征，需
要将语音分帧。 文中取帧长为 16ms，帧移为 8ms。
记语音帧序列为｛xi（n） n=1，…，T｝，T 为语音帧总
数。 语音采样均为 16kHz，因此一个语音帧共有样
本点 16×16=256 个。
说话人特征提取，就是从这 256 个语音样本点

上提取能反映说话人个性特征的参数 。 采用
MFCC 特征，每帧取 16 个 MFCC 系数，则获得了
一个 16 维的向量。 因此经过特征提取，语音帧序
列｛xi（n） n=1，…，T｝就变成了特征向量序列，记为
｛xi（n） n=1，…，T｝，其中 xi（n）为 16 维向量。
然后使用 ICA 将 MFCC 转换成 ICAft，这就是

表示语音信号特征的 ICA 特征基函数系数， 同时
求取 ICA 基 H，通过 GMM 或 VQ 方法构造说话人
参考模型或码本。
4.3 测试阶段
说话人辨认实验系统的测试流程图如图 3 所

示。 用 y 表示说话人的语音， 首先， 从 y 中提取
MFCC 特征向量序列， 然后用 ICA 基 H 转换特征
产生新的 ICA 特征系数序列， 最后是进行说话人
识别。

将使用 ICAft 特征和 GMM 模型的说话人识
别系统称为 ICA-GMM 系统； 将使用 ICAft 和 VQ
方法的的说话人识别系统称为 ICA-VQ 系统。

5 实验与结果分析

实验使用我们自己制作的 6 通道语音库，包括
6 个女声和 12 个男声。 录音时，语音源距离麦克风
都为 40cm， 多通道时采用间距为 4cm 的线阵，采
样率为 16kHz。 采集实验系统如图 4，其中 UΑ301
型 A/D 采集器采用美国新型 12 位 A/D 转换芯片，

可广泛应用于科学实验、工业测量控制领域。
实验中的训练语音长 30s，测试语音长 3s。 说

话人特征分别使用 MFCC 和 ICAft，含噪语音经过
前端消噪处理，分别用 GMM、VQ、ICA-GMM、ICA-
VQ 系统进行识别。 每个人取 10 段音频，共 180 条
测试语音，电脑配置为 P4 1.5G CPU，256M RAM，
Windows XP 操作系统，所得结果如表 1 所示。

从表 1 可以看出，在测试语音不含噪声时，各
种方法都取得了很高的识别率。 但是当有噪声干
扰时，使用 MFCC 特征的 GMM 系统和 VQ 系统的
识别性能急剧下降，使用 ICAft 特征的 GMM 系统
的识别率也下降得非常厉害，而使用 ICAft 特征的
VQ 系统的识别率可以达到 85.56%。
对于同样使用 ICAft 特征的 ICA-GMM 和

ICA-VQ 系统， 识别率却有很大的差别， 分别为
51.67%和 85.56%。 这种结果与文献［8］中的分析是
一致的， 说明了本文在说话人识别中使用 ICA 方
法是恰当的。

6 结 论

本文提出用 ICA 方法对 MFCC 特征进行转
换，提取 ICAft 特征，继而用于说话人识别，这是因
为倒谱矢量符合 ICA 变换的假设条件， 盲源分离
中的 ICA 方法是一种将线性混合信号进行分离，
得到统计独立的源信号的技术， 能用于提取组合
语音的特征基函数。 本系统在信噪比为 5dB 的噪
声环境下，达到了较高的识别率，实时性较好。 但
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图 3 说话人识别的测试阶段
Fig.3 Test phase of speaker recognition
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表 1 MFCC 与 ICAft 特征的识别率比较
Table 1 Comparison of recognition rate between

MFCC and ICAft

不含噪语音

含噪语音 SNR=5dB
系统识别响应时间/s

GMM
100%
17.2%
5.1

VQ
98.9%
11.1%
5.3

ICA蛳GMM
100%
51.7%
7.3

ICA蛳VQ
100%
85.6%
5.5

MFCC ICAft
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在识别率方面还有进一步的提升空间， 这也是今
后努力的方向。
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