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摘  要：为了提高基于高斯混合模型通用背景模型(GMM-UBM) 

的说话人辨认系统的运算效率, 提出一种基于参考说话人

模型的双层结构用于目标说话人剪枝, 采用矢量量化方法

从目标说话人模型集合中训练参考说话人模型，利用语音与

参考说人模型的偏差来描述说话人的发音特性，将辨认语音

偏差向量和目标说话人偏差向量的相似性作为距离度量进

行目标说话人剪枝。实验结果表明: 在基于GMM-UBM 的说话

人辨认系统中，对包含5,200个目标说话人和1,000个集外说

话人的测试集进行开集辨认的条件下，在提高辨认的运算效

率12.5倍同时而识别率仅下降0.3%。 
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Abstract: To improve the GMM-UBM based speaker identification 

system’s computation efficiency, a fast algorithm using reference 

speaker model based two-layer structure is proposed. Vector 

quantization is used to train the reference speaker models using target 

speaker models. The deviations between one speaker and reference 

speaker models are used to model the speaker’s acoustic characteristics. 

The correlation between the deviations’ vectors is used to evaluate the 

similarity degree between the identified speech and target speakers and 

to prune those target speakers with lower similarity degree. 

Experimental results proved that on the database containing 5,200 

target speakers and 1,000 out-of-set imposters, the proposed algorithm 

improved the identification efficiency by 12.5 times with performance 

degradation of only 0.3%. 
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说话人辨认是说话人识别的一种，把待辨认的

语音判定为是否属于N个目标说话人当中的某一

位，是一个多选一的问题[1]。说话人辨认在近十几

年来一直都是研究热点，也在许多领域进行了实际

应用，如司法和金融领域。目前说话人辨认最流行

的方法是高斯混合模型通用背景模型 (Gaussian 
Mixture Model-Universal Background Model, 
GMM-UBM) [2]，支持向量机（Gaussian Mixture 
Model-Support Vector Model, GMM-SVM）[3]，或者

以GMM-UBM为基础进行的一定地改进，如联合因

子分析（Joint Factor Analysis, JFA）[4]等。当前的说

话人辨认系统在一定条件下已经能达到很高的准

确率[1-2], 但是随着目标说话人数量的增多[5]（几千

甚至上万或更大时），目前的说话人辨认系统的时

间性能往往较难满足要求，尤其是对于那些实时性

要求较高的系统。例如在安全监听当中，需要快速

辨认监听语音是否属于目标说话人集合中的某一

个，不仅要求系统有好的辨认准确率还要有很高的

辨认速度。 
基于GMM-SVM的说话人辨认系统[3]需要将待

辨认语音训练成高斯混合模型作为SVM的输入，训

练高斯混合模型一般采用最大后验概率（Maximum 
a posterior, MAP） [6]算法、最大似然线性回归

（Maximum likelihood linear regression, MLLR）[7]

算法等，相当耗时且很难改进。因此大多数的快速

辨认算法都是对基于GMM-UBM的系统进行改进。

在基于GMM-UBM的说话人辨认系统中，运算量主

要集中在两部分[8-9]。一是待辨认语音的特征数量。

每一帧特征都需要从UBM所有混合中挑选核心分

布，计算每一帧特征矢量对UBM 中所有单高斯分

布的似然分, 从中挑选出分数最高的前N（4或5）个

高斯分布作为核心分布[2]。一般来说UBM为了全面

的覆盖整个声学空间其混合数都较大（1,024或
2,048）[2]，而且似然分的运算是耗时较大的运算。

二是目标说话人的数量。每一帧特征在挑选完UBM
核心分布之后还要对所有目标说话人模型上对应 
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的UBM核心分布上计算似然分，当目标说话人集合

大时运算量也会大。 
目前已有一些快速辨认算法：快速挑选UBM上

核心分布的方法，哈希高斯混合模型算法(Hash 
GMM, HGMM） [10]，结构化高斯混合模型方法

（Structural Gaussian Mixture Model-SGMM）[11]，

基于树形UBM的核心挑选（Tree Based Kernel 
Selection, TBKS）算法[12]等，这些算法通过将UBM
组织成某种排序结构并利用剪枝来降低UBM中单

高斯分布的计算数量，从而达到加速的目的，目前

这类算法相对较成熟在提升速度的同时性能下降

很小甚至可以忽略，但在大规模目标说话人条件

下，挑选核心分布的计算量仅占说话人辨认总计算

量的很小的一部分，因而其对整个辨认来说其加速

贡献很小；压缩语音特征数量的方法, 特征矢量重

排序的剪枝算法(Observation Reordering by Pruning, 
ORBP) [13], 预量化（Pre-Quantization， PQ）方法[14]

等下采样方法（Down-Sampling或Sub-Sampling），
这类方法利用了相邻帧语音的相关性较大似然分

差异较小且每帧语音计算的先后顺序与最终的似

然分无关[15]，首先对语音进行下采样（典型采样间

隔为4帧）[13]，开始只使用一组采样语音计算似然

分然后利用该得分剪枝掉那些得分很低的目标说

话人模型，再增加一组采样语音计算并更新似然分

然后剪枝，直到所有语音全部被使用。该类算法能

够提升辨认速度，但由于其采样语音的得分与全部

语音得分相比较存在一定的波动，算法的稳定性存

在一定欠缺；目标说话人剪枝方法，说话人模型聚

类算法（Speaker Models Clustering, SMC）[5]和分层

结 构 的 说 话 人 辨 认 （ Hierarchical Speaker 
Identification, HSI)[16]等算法，首先利用某种聚类算

法将目标说话人模型聚类得到一组聚类中心，辨认

阶段待辨认语音首先在聚类中心上计算似然分，然

后对属于得分最高的聚类中心那一类的目标说话

人模型计算似然分进行辨认。该类方法容易受目标

说话人数量的影响，因为大规模目标说话人聚类后

各类之间的区分性往往会变差，会有较多的目标说

话人处于类间的边界位置，当与待辨认语音对应的

真实目标说话人处于这样的位置时，就很可能会由

于类的选择而无法被正确检出。当然可以增大辨认

的类数来减弱这种影响，但这会导致运算速度的提

高幅度下降。 
SMC和HSI算法性能受目标说话人规模的影响

较大，其根本原因在于减枝后保留的目标说话人与

聚类中心相似程度较大，而未必与待辨认语音相似

程度高，当待辨认语音与处于易混淆的两类间的边

界时，SMC和HSI仅保留了某一类中的目标说话人，

而理想的结果是保留这两类边界处的目标说话人。

本文提出了一种基于参考说话人模型的目标说话

人剪枝算法（Reference Speaker Model based Speaker 
Pruning, RSMSP），快速挑选与待语音的相似程度较

高的目标说话人进行辨认。与SMC类似，RSMSP
也使用了矢量量化中的聚类方法[17]对目标说话人

模型进行聚类得到多个聚类中心（即参考说话人模

型），由于参考说话人模型模拟了同一类中的目标

说话人的共性的声学特性，语音与某个参考说话人

模型的偏差在一定程度上描述了语音同该类目标

说话人发音特性的相似程度，那么语音与多个参考

说话人模型的偏差就能够充分地描述语音的发音

特性，由这多个偏差组成的向量称为偏差向量。两

段语音偏差向量之间的相似性就可以度量两段语

音的说话人之间的相似程度。目标说话人的偏差可

在训练阶段计算好，在辨认阶段计算待辨认语音的

偏差并比较待辨认语音和所有目标说话人之间的

相似程度，并根据相似程度来挑选与待辨认语音相

似程度最高的那部分目标说话人进行辨认。此外，

设计了双层结构来进一步提高剪枝效率。 
本文安排如下：首先介绍基于 RSMSP 的算法，

然后介绍双层结构的快速辨认算法，接下来介绍本

文的实验设置、实验结果以及结果的分析，最后是

对本文研究工作的总结与展望。

语音 
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目标 
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图 1. 算法流程示意图 



 

1 基于参考说话人模型的剪枝算法 

图 2 是挑选与待辨认语音相似的目标说话人

的示意图，三角形符号代表参考说话人模型（矢

量量化后的聚类中心），空心圆形代表目标说话人

模型，实线代表目标说话人的偏差，实心圆形代

表待辨认语音，虚线代表待辨认语音的偏差，所

有目标说话人的偏差均在训练阶段计算，利用偏

差确定待辨认语音与哪些目标说话人最相似。算

法如下：  
1．目标说话人模型是从 UBM 上利用 MAP

算法[6]自适应均值得到。 
2．以所有目标说话人模型作为聚类样本，利

用最小最大方法从目标说话人模型集合中挑选 K
个模型作为聚类的初始中心。 

3．利用 K-means[18-19]算法将目标说话人集合

聚成 K 类，得到的 K 个聚类中心作为参考说话人

模型。 
 

 

图 2. 挑选相似目标说话人示意图 

4．计算目标说话人语音对 K 个参考说话人

模型的似然分作为偏差，利用这 K 个偏差形成一

个偏差矢量 VU。 
5．计算待辨认语音与 K 个参考说话人的偏

差得到偏差矢量 VF。 
6．计算 VF与所有 VU的相关性并按照大小进

行排序，挑选出前 L 个目标说话人。 
7．计算待辨认语音对 6 中得到 L 个目标说

话人模型的似然分，根据得分辨认说话人。 
聚类时高斯混合模型之间的距离度量采用

KL 距离[11]。对于两个协方差是对角矩阵的单高

斯分布 gm~N(μm, Σm)和 gn~N(μn, Σn)，其 KL 距离

使用公式（1）计算： 
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其中，D 为特征向量的维数；对于两个混合数为

M 高斯混合模型 λ1和 λ2，其 KL 距离按公式（2）
计算。 

( ) ( )1 2
1

,1 2,
M

i
i

d g gi iKL wλ λ
=

= ∑             (2) 

g1i和 g2i分别是 λ1和 λ2中的第 i 个单高斯分布，

wi 为第 i 个分布的权重。偏差向量相关性的计算

根据公式（5）： 
VU = [P(XU|Ci)]T, i = 1, 2, …, K   (3) 
VF(XF) = [P(XF|Ci)]T, i = 1, 2, …, K    (4) 

12 12 1 2Cρ δ δ=                (5) 
Ci 是参考说话人模型，XU是目标说话人的语音，

VU是目标说话人的偏差矢量，XF是待辨认语音，

VF(XF)是 XF 的偏差矢量, δ1 和 δ2 分别是 VU 和
VF(XF)的标准差，C12 是 VU 和 VF(XF)的协方差。

两段语音的相关性越大则二者属于同一说话人的

可能性越大，反之则越小。 

2 双层结构算法 

一般来说待辨认语音仅与一小部分参考说话

人模型的距离较小而与大部分参考说话人模型的

距离较大，这些较大的距离对于待辨认语音和目

标说话人的区分能力较弱，计算相似程度还会造

成一定的精度影响同时增加计算时间消耗。同时，

待辨认语音与目标说话人集合中的大多数差异较

大。基于此设计了一种双层辨认结构，上层用来

对参考说话人模型进行快速挑选并对目标说话人

进行粗剪枝，下层用来对目标说话人进行精确减

枝和辨认。算法如下： 
1．首先使用上一小节中的方法训练 KD个下

层参考说话人模型，记做 DRSM；使用这 KD 个

参考说话人模型作为输入训练出 KU 个上层参考

说话人模型，记做 URSM。 
2．计算目标说话人与 DRSM 的偏差向量

D
TV ；计算目标说话人与 URSM 的偏差向量

U
TV ；

计算 DRSM 与 URSM 的偏差向量
U
DV 。 

3．计算待辨认语音与KU个URSM的似然分，

并拼接成 KU维的上层偏差向量
U
IV 。 

4．计算
U
IV 与所有

U
DV 的相关性并按照大小

进行降序排列，挑选出前 J个DRSM并记录索引，

并根据这 J 个 DRSM 的索引从
D

TV 抽取对应的子



 

偏差向量
DJ

TV ；计算
U
IV 与所有

U
TV 的相关性并按

照大小进行降序排列，挑选出前 R 个目标说话人； 
5．计算待辨认语音与步骤 4 中挑选的 J 个

DRSM 的偏差得到 J 维的下层偏差矢量
DJ

IV ； 
6．从计算

DJ
IV 与步骤 4 中挑选的 R 个目标

说话人的
DJ

TV 的相关性，并按照大小进行降序排

列，挑选出相关性最大的前 L 个目标说话人； 
7．计算待辨认语音在步骤 6 中得到的 L 个

目标说话人模型上的似然分，根据得分高低辨认

说话人。 

3 说话人辨认实验 

3.1  实验设置与数据库 

 实验数据来自 CCC-VPR2C2005-6000[20]，语

音是在电话信道下录制，采样频率 8KHz，采样

精度 8 位，单声道录音，选择 5,200 个说话人作

为目标说话人，1,000 个说话人作为集外说话人组

成实验数据集。目标说话人的训练语音为 30 秒，

每个说话人有 2 条待辨认语音。 
实验中的系统基于 GMM-UBM，基线系统的

UBM 和说话人模型的混合数都选择 1,024，UBM
采用文献[12]中的树形结构，每帧挑选核心分布

仅需计算 100 个单高斯分布的似然分。 
语音特征采用 MFCC[21]，帧宽 20ms，帧移

10ms。对每一帧语音数据，其预加重系数为 0.97，
经过 Hamming 窗后，使用基于能量的方法去除

了部分静音数据；MFCC 的提取使用的 Mel 三角

滤波器组的个数为 30，滤波器组等带宽，中心频

率等间隔分布，提取 16 维特征系数及其一阶差分

共 32 维特征系数，最后对特征进行 CMS-CVN[22]

后得到最后的语音特征序列。 

3.2  实验结果与分析 
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图 4. 聚类效果与目标说话人数量曲线 

实验中聚类用的说话人是从实验数据库

6,200 个说话人中随机抽取而得到的子集，聚类数

是根据目标说话人数量选择多个聚类数然后从聚

类结果中选取最优的类数，评价聚类效果的参数

是类间平均距离与类内平均距离之比，比值越大

则分类效果好反之则越差。图中数据是多次实验

的平均值。混淆目标说话人数量是聚类之后类间

容易混淆的目标说话人，计算目标说话人与 K 个

类中心的距离并排序，如果最小的 3 个距离值之

间的差异较小则该目标说话人定义为混淆目标说

话人。 
从图 4 中可以看到，随着目标说话人数量的

增多，类间区分性在降低，混淆目标说话人的数

量及比例在增加。这就说明随着目标说话人数量

的增多类间的混淆程度在增加，聚类效果在变差，

对 SMC 和 HSI 方法的影响也会随之加大。 
在表 1 中，K 是参考说话人数量，L 是挑选

到相似目标说话人数量，Top-3 是前三选正确率，

在后续实验中 K 选择 256，L 择 300；Factor 是算

法的加速因子，是基线系统的运行时间与实验系

统的运行时间之比。 
表 1. 参考说话人数量实验 

K L Factor Top-3(%)
100 31.7 90.3 
300 14.3 93.5 64 
500 9.2 93.8 
100 22.5 91.2 
300 12.1 93.9 128 
500 8.3 94.1 
100 14.2 91.9 
300 9.1 94.7 256 
500 6.5 94.8 
100 8.5 92.2 
300 6.4 94.8 512 
500 5.1 94.9 

表 2. 剪枝性能比较 
算法 L Factor AE Top-3(%)

50 17.0 0.40 88.4 
100 14.6 0.72 89.3 
300 9.4 0.89 92.9 

SMC 

500 6.9 0.92 93.2 
50 16.7 0.26 90.1 
100 14.2 0.39 91.9 
300 9.1 0.56 94.7 

RSMSP

500 6.5 0.79 94.8 

在表 2 中，AE 表示平均偏差，描述保留的目

标说话人与真实的目标说话人的平均相似程度。使

用保留目标说话人模型与真实目标说话人模型之

间的 KL 距离来描述二者之间的差异程度，AE 为所

有保留目标说话人与真实目标说话人 KL 距离的平

均值，AE 越小说明保留目标说话人当中与真实目标



 

说话人相似程度高的越多，那么辨认性能自然也就

会好。SMC 方法的聚类数为 256。RSMSP 与 SMC
相比，在保留相同数量的目标说话人时，更多与真

实目标说话人接近的目标说话人保留。 
表 3. 算法性能比较 

算法 Factor Top-3(%) 
Baseline 1.0 94.9 

SMC 9.4  93.2 

RSMSP 9.1 94.7 

RSMSP +TL 12.5 94.6 

RSMSP 算法与 SMC 算法相比较，由于增加

了偏差向量相关性的运算其运算速度会有所下

降，但辨认性能会更接近于基线系统。双层结构

实验中 KD取 256，KU取 32，J 取 64，R 取 1,000，
L1 取 1,000，L2 取 300，双层结构的运算速度较

SMC 有明显提高，辨认性能较基线系统下降了

0.3%。 

4 结论与展望 

本文提出一种应用于说话人辨认的基于双层

结构和参考说话人模型的目标说话人剪枝算法，

能够快速挑选与待辨认语音相似的目标说话人，

可在一定程度上降低大规模目标说话人对于目标

说话人聚类剪枝算法 HSI 和 SMC 的性能的影响，

对包含5,200个目标说话人和1,000个集外说话人

的测试集进行的开集辨认的实验结果表明：推荐

算法在提高运算效率12.5倍的同时而识别率变化

仅下降 0.3%。未来需继续研究快速挑选相似模型

的方法，将特征剪枝重排序算法应用于双层结构

的粗糙模型层来进一步提升运算速度。 
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