
书书书

第２１卷　第６期

２０１３年６月　 　
　　　　　 　　　　

　 光学 精密工程

　ＯｐｔｉｃｓａｎｄＰｒｅｃｉｓｉｏｎＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
　　　　　　　

Ｖｏｌ．２１　Ｎｏ．６

　 Ｊｕｎ．２０１３

　　收稿日期：２０１３０２０７；修订日期：２０１３０２２６．

　　基金项目：国家自然科学基金资助项目（Ｎｏ．６１２６３０３１）；甘肃省自然科学基金资助项目（Ｎｏ．１０１０ＲＪＺＡ０４６）

文章编号　１００４９２４Ｘ（２０１３）０６１５９８０７

基于自适应高斯混合模型与静动态
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摘要：对特征参数和高斯混合模型进行改进，提出了一种特征域和模型域混合补偿的方法用于解决说话人识别特征受噪

声影响较大以及高斯混合模型随训练样本长度减小而性能下降的问题。通过模拟人耳听觉，给出了基于伽马通滤波器

的伽马通滤波倒谱系数；考虑其只反映了语音的静态特征，提取了能够反映语音动态特征的伽马通滑动差分倒谱系数。

基于因子分析技术，利用移动因子表示高斯混合模型的自适应过程，通过训练语料较充分的说话人模型中的均值向量补

偿受训练语料长度影响较大的分量的均值向量。仿真实验表明：在纯净背景下，本文方法的识别率达到了９８．４６％；在

不同噪声环境下，本文提出的混合补偿方法能有效提高说话人识别系统的性能。
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１　引　言

　　说话人识别隶属于语音识别，长期以来一直

是语音处理领域的研究热点之一，国内外研究人

员已在这一领域取得了相当多的研究成果［１］。在

低噪声环境下，说话人识别目前已经达到较高识

别率，但在实际环境下，不同类型的噪声会在一定

程度上降低说话人识别的性能，因此如何提高复

杂噪声环境下说话人识别算法的性能显得至关重

要。目前用于提高说话人识别算法鲁棒性的方法

可分为３类：（１）基于特征的方法
［２］，即提取对噪

声敏感度较小的稳健参数，常用的方法有谱减法、

倒谱均值归一化（ＣＮＮ）、ＲＡＳＴＡ滤波处理、特

征映射等；（２）基于模型补偿的方法
［３］，即对语音

模型参数进行修正处理，从而补偿训练环境和实

际环境之间的差异，常用的方法有说话人模型合

成 （ＳＭＳ）、因 子 分 析 （ＦＡ）、扰 动 属 性 投 影

（ＮＡＰ）；（３）基于得分规整的方法
［４］，主要是利用

各种归一化方法对得分进行规整，以达到降低信

道影响的目的，常用的方法有 ＨＮｏｒｍ、ＴＮｏｒｍ、

ＺＮｏｒｍ等。

目前常用的说话人特征为时变特征性参数，

如梅尔倒谱系数（ＭＦＣＣ）、感知线性预测系数

（ＰＬＰ）或韵律特征，这些参数对噪声敏感，在噪声

环境下其性能会大幅度降低。虽然目前常用的基

于特征的方法能够一定程度上消除噪声的影响，

但是需要预知噪音形式，不能处理未知的干扰类

型。因此，提取具有鲁棒稳健的语音特征在说话

人识别中显得尤为重要。

高斯混合模型（ＧＭＭ）是目前解决说话人识

别的主流算法。实验结果表明，ＧＭＭ 系统纯净

的长语音数据库上具有优异的性能，但在实际应

用中的性能远达不到要求。尤其是目标说话者语

料长度较短，对 ＧＭＭ 的识别性能有很大影响。

在很多实际应用环境，如电子监听和刑侦侦破中，

目标说话者训练语料时常较短，此时系统识别性

能会因为训练语料长度减小而下降，原因在由参

数训练阶段模型参数训练不充分。

本文综合考虑基于特征的方法和基于模型补

偿的方法，提出了一种基于自适应高斯混合模型

与静动态听觉特征融合的说话人识别方法。在特

征提取阶段，基于伽马通滤波器［５］，提取了基于人

耳听觉特性的伽马通滤波倒谱系数（Ｇａｍｍａｔｏｎｅ

ＦｉｌｔｅｒＣｅｐｓｔｒａｌＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＧＦＣＣ），由于其只反

映了语音的静态特征，没有考虑语音频谱结构在

时间上的变化，故本文利用滑动差分倒谱［６］，在伽

马通滤波器倒谱系数的基础上，提取了一种语音

的动态特征伽马通滤波滑动差分倒谱（Ｇａｍｍａ

ｔｏｎｅＦｉｌｔｅｒＳｈｉｆｔｅｄＤｅｌｔａＣｅｐｓｔｒａｌＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，

ＧＦＳＤＣＣ）。通过使用由若干块跨多帧语音的差

分倒谱构成的滑动差分倒谱特征向量，使一帧特

征能够包含其前后多帧语音的声学信息。在

ＧＭＭ模型训练阶段，基于训练语音长度减少而

造成的模型参数训练不充分问题，提出了一种自

适应高斯混合模型。将各高斯分量均值按照顺序

排列起来形成一个高维超向量，在不调整权重和

方差的情况下，每个话者模型均可以用均值超向

量唯一表示。基于因子分析技术［７］，将均值仿射

为移动因子，利用均值超向量的移动规律对均值

参数进行补偿，从而提高系统的性能。

２　基于伽马通滤波器组的静动态听

觉特征提取

２．１　犌犪犿犿犪狋狅狀犲滤波器简介

Ｇａｍｍａｔｏｎｅ函数最早由Ｊｏｈａｎｎｅｓｍａ提出，

是一个标准的耳蜗听觉滤波器［８］，被用来描述由

猫的听觉神经响应测量值经反向相关得到的数
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据，该滤波器的时域脉冲响应为：

犺（狋）＝犃狋犖－１ｅｘｐ（－２π犈犚犅（犳ｃ）狋）·ｃｏｓ（２π犳ｃ狋＋φ），

（１）

其中：犃为输出增益，犖 为滤波器阶数，犳ｃ是中心

频率，φ是相位，犈犚犅（犳ｃ）为等效矩形带宽（Ｅ

ｑｕｉｖａｌｅｎｔＲｅｃｔａｎｇｕｌａｒＢａｎｄｗｉｄｔｈ，ＥＲＢ），它决定

了脉冲响应的衰减速度，可定义为中心频率犳ｃ的

函数：

犈犚犅（犳ｃ）＝２４．７＋０．１０８犳ｃ， （２）

本文中的Ｇａｍｍａｔｏｎｅ滤波器由６４个滤波器

组叠加成６４通道的Ｇａｍｍａｔｏｎｅ滤波器组来实现

耳蜗滤波器模型，中心频率犳ｃ由式（３）给出：

犳ｃ＝（犳犎＋２２８．７）ｅｘｐ（－
狏犻
９．２６

）－２２８．７，（３）

其中：犳犎 为滤波器的截止频率，狏犻 是滤波器重叠

因子。

２．２　伽马通滤波倒谱系数提取

ＭＦＣＣ是按帧计算的，其中 Ｍｅｌ滤波器的作

用是利用三角滤波器组对语音信号的幅度平方谱

进行平滑。本文利用伽马通滤波器组代替 Ｍｅｌ

滤波器组，图１显示了伽马通滤波倒谱系数的提

取流程图，首先对语音信号进行相关的预处理，接

下来对语音帧进行傅里叶变换，获得语音信号频

谱，通过伽马通滤波器将线性频率能量转换为伽

马通频率能量，最后计算其倒谱，即先计算能量的

对数，再进行离散余弦变换，得到伽马通滤波倒谱

系数（ＧａｍｍａｔｏｎｅＦｉｌｔｅｒＣｅｐｓｔｒａｌＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，

ＧＦＣＣ）。

图１　伽马通滤波倒谱系数提取过程

Ｆｉｇ．１　ＥｘｔｒａｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆＧａｍｍａｔｏｎｅｆｉｌｔｅｒｃｅｐｓ

ｔｒａｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ

２．３　伽马通滤波滑动差分倒谱系数提取

伽马通滤波滑动差分倒谱系数（ＧＦＳＤＣＣ）是

在ＧＦＣＣ特征的基础上利用滑动差分倒谱提取

的［９］，通常由多个连续语音帧的一阶差分谱扩展

连接而成，通过串联犽块差分倒谱在一帧内对差

分倒谱进行了扩展，其中每块差分倒谱向后滑动

了狆帧。

设第狋帧语音的ＧＦＣＣ系数犆（狋）＝［犮０（狋），

犮１（狋），犮２（狋），…，犮犖－１（狋）］，犮犼（狋）是第狋帧语音的第

犼个倒谱系数，每帧语音包含犖 个倒谱系数，那么

第狋帧语音的一阶差分倒谱可表示为
［１０］：

Δ犆（狋）＝犆（狋＋犱）－犆（狋－犱）＝

［Δ犮０（狋），Δ犮１（狋），Δ犮２（狋），…，Δ犮犖－１（狋）］，

（４）

同理可求：

　Δ犆（狋＋狆）＝犆（狋＋狆＋犱）－犆（狋＋狆－犱）， （５）

　　Δ犆［狋＋（犽－１）狆］＝犆［狋＋（犽－１）狆＋犱］－

犆［狋＋（犽－１）狆－犱］，（６）

把狋时刻，狋＋狆时刻一直到狋＋（犽－１）狆时刻

的一阶差分倒谱系数连接起来，就可以求出当前

帧的ＧＦＳＤＣＣ特征向量：

　　犌犉犛犇犆犆（狋）＝［Δ犆（狋），Δ犆（狋＋狆），…，

Δ犆（狋＋（犽－１）狆）］． （７）

３　自适应高斯混合模型

３．１　犌犕犕模型

ＧＭＭ模型是目前说话人识别中比较常用的

识别模型［１１］，一个 犕 阶 ＧＭＭ 的概率密度函数

是由犕 个高斯概率密度函数加权求和得到的：

犘（狓狋狘λ）＝∑
犕

犻＝１

ω犻犫犻（狓狋）， （８）

这里狓狋代表的是说话人的特征向量，犫犻（狓狋）是成

员密度函数，ω犻是混合权值，均值矢量为μ犻，协方

差矩阵为Σ犻的高斯函数，形式如下：

犫犻（狓狋）＝
１

（２π）
犇／２
狘Σ犻狘

１／２
·

ｅｘｐ －
１

２
（狓狋－μ犻）

Ｔ
Σ
－１
犻 （狓狋－μ犻｛ ｝） ，（９）

其中混合权值满足条件：∑
犕

犻＝１

ω犻 ＝１。完整的高

斯混合模型由均值向量、协方差矩阵和混合权值

参数组成，即：

λ＝ ｛（ω犻，μ犻，Σ犻），犻＝１，２，…，犕｝． （１０）

３．２　犌犕犕模型中基于权重的均值分类

ＧＭＭ模型中各分量均值向量附近的特征向

量在训练数据中所占有的百分比即权重ω，将说

话人ＧＭＭ模型各分量按照权重大小进行排序，

排序在前１／３分量构成高权重分量集合犎，排序

在最后１／３分量构成低权重向量集合犔，中间的
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分量构成向量集合犕。

ＧＭＭＵＢＭ模型是目前最常用的 ＧＭＭ 模

型，假设其 ＵＢＭ 模型按照权重降序排列的均值

超向量为μ狌犫犿，说话狊人与ＵＢＭ模型高斯分量排

序一致的均值超向量为μ狊，那么两者之间的差值

μ狊＿狌就代表了该说话人在自适应过程中其均值超

向量在高维空间的移动。按照高斯分量的权重大

小排列将其划分为｛μ狊＿狌＿犎，μ狊＿狌＿犕，μ狊＿狌＿犔｝，由于高

权重集合犎 受训练样本长度影响较小，故μ狊＿狌＿犎

信任度比较高，而集合犔受训练样本长度影响较

大，故μ狊＿狌＿犔可信任度较小，有时会产生失真。

３．３　基于自适应均值的犌犕犕模型

本文分析μ狊＿狌＿犎和μ狊＿狌＿犔之间的关联规律，试

图通过信任度较高的来补偿失真条件下的μ狊＿狌＿犔，

以达到说话人模型在训练样本长度较小的情况下

仍能获得良好的模型的目的。

因子分析（ＦａｃｔｏｒＡｎａｌｙｓｉｓ）
［１２］是一种建立在

均值超向量上的算法，近年来被成功应用于说话

人识别，主要解决训练样本与测试样本信道不匹

配问题。其优势在于与ＧＭＭＵＢＭ 算法和最大

后验概率算法集合紧密，理论完备。基于因子分

析的核心思想，本文提出了一种基于移动因子补

偿的ＧＭＭ自适应模型。

基于因子分析技术，本文将μ狊＿狌分解成式

（１１）
［１３］：

μ狊＿狌＝μ狊－μ狌＝犞狔（狊）＋犇狕（狊）， （１１）

则μ狊＿狌的第犽维元素可表示为：

μ狊＿狌＿犽 ＝∑
犺

犻＝１

狏犽犻狔（狊）犻＋η犽 ， （１２）

其中：η犽 为犇 中的第犽行行向量与狕（狊）的内积。

设特征向量的维数为犉，ＧＭＭ 模型中高斯

混合数为 犕，则μ狊＿狌，μ狊，μ狌 的维数为犕犉×１，犞

为均值超向量移动空间载荷矩阵，维数为犕犉×

犺，犺为移动空间因子数，本文中为１００，狔（狊）为移

动因子，服从犖（０，犐）分布，维数为犺×１，犇 为移

动残荷矩阵，代表的是犞 无法描述的说话人模型

均值超向量空间移动特性，维数为 犕犉×犕犉，

狕（狊）为移动残差因子，服从均值为０的正态分布，

维数为犕犉×１。

从狔（狊）的定义和式（１２）可以得知，移动因子

狔（狊）不仅反映了μ狊＿狌在空间犞 中整体的相关性，

同时还体现出μ狊＿狌中的各元素通过狔（狊）在空间犞

中建立联系。前面按照权重大小将 ＧＭＭ 模型

的均值超向量划分为｛μ狊＿狌＿犎，μ狊＿狌＿犕，μ狊＿狌＿犔｝，结合

式（１１），可以得到下式：

μ狊＿狌＝μ狊－μ狌＝

μ狊＿狌＿犎

μ狊＿狌＿犕

μ狊＿狌＿

烅

烄

烆

烍

烌

烎犔

＝

犞犎

犞犕

犞

熿

燀

燄

燅犔

狔（狊）＋犇狕（狊），

（１３）

式（１３）将矩阵犞划分为３个部分：｛犞犎，犞犕，犞犔｝，

由于在计算时犇狕（狊）的数值非常小，本文将其忽

略不计，μ狊＿狌＿犕为零向量也可忽略不计，故式（１３）

可以变为：

μ狊＿狌＿犎＝犞犎狔（狊）， （１４）

μ狊＿狌＿犔＝犞犔狔（狊）． （１５）

由于μ狊＿狌＿犎受训练样本长度影响较小，故可以

通过μ狊＿狌＿犎和犞犎 估计出移动因子狔（狊），然后再利

用狔（狊）和犞犔 求取失真较大的μ狊＿狌＿犔，最终实现对

集合犔中各高斯分量均值参数的有效补偿。

４　仿真实验设置及结果分析

４．１　实验设置

本文的实验数据库来源于ＣＬＥＡＲ评测，包

括４个部分：（１）．ＵＢＭ训练数据库，包含６０段语

音，每段语音长约４ｍｉｎ，总计约２４０ｍｉｎ；（２）．

ＧＭＭ模型参数训练数据库，同样包含６０段语

音，每段语音长约３ｍｉｎ，总计约１８０ｍｉｎ；（３）．因

子分析参数训练数据库，包含４０段语音，每段约

２ｍｉｎ，总计约８０ｍｉｎ；（４）．测试数据库，包含３００

段语音，每段约１０ｓ，总计约５０ｍｉｎ。

本文采用的特征是伽马通倒谱系数（ＧＦＣＣ）

和伽马通滑动差分倒谱系数（ＧＦＳＤＣＣ），语音信

号先进行预处理，首先使用了基于能量和过零率

的方法进行静音检测，再通过因子为０．９７的滤波

器进行预加重，接着进行长度为２０ｍｓ，帧移为１０

ｍｓ的分帧，最后进行汉明窗加窗处理。然后提取

０～１２维ＧＦＣＣ，总计为１３维，提取ＧＦＳＤＣＣ特

征时，参数犖犱犘犽的选取依据文献［１５］给出的

最优参数组合组合，其中犖 为每帧语音中包含的

倒谱系数个数，犱为计算差分倒谱的时移，狆为差

分倒谱块的滑动帧数，犽为一个ＳＤＣ特征向量中

包含的差分倒谱块的个数。则ＧＦＳＤＣＣ总计为

３９维，在特征层融合两种特征时，总计５２维特征

向量。
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４．２　不同特征组合的说话人识别结果

首先在ＧＭＭ 识别模型中，在不同语音环境

下，利用 ＭＦＣＣ、本文提出的 ＧＦＣＣ语音特征、

ＧＦＳＤＣＣ语音特征及其两者的融合特征进行说

话人识别实验，实验结果如表１所示。

表１　各种语音环境下采用不同声学特征的识别率

Ｔａｂ．１　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｂａｓｅｄｏｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｏｉｃｅ

ｆｅａｔｕｒｅｓｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｖｏｉｃｅｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ （％）

语音环境

声学特征
ＳＮＲ ＭＦＣＣ ＧＦＣＣ ＧＦＳＤＣＣ

ＧＦＣＣ＋

ＧＦＳＤＣＣ

纯净背景 ＞４０ｄＢ ８８．７２ ９０．０２ ９２．３８ ９６．５４

０ｄＢ ３４．６３ ３４．１７ ４２．０１ ４９．７６

５ｄＢ ４７．７７ ４８．１７ ５４．１９ ５８．７２

Ｗｈｉｔｅ噪声１０ｄＢ ５５．２５ ５９．１３ ６２．４８ ６６．３３

１５ｄＢ ６４．５８ ６７．６６ ７０．２４ ７４．２４

２０ｄＢ ７６．５６ ７７．３２ ７９．２２ ８１．３０

０ｄＢ ３２．７２ ３３．７１ ３４．６４ ３６．９５

５ｄＢ ４７．０３ ４８．４ ５０．９９ ５６．８４

Ｂａｂｂｌｅ噪声１０ｄＢ ６６．１３ ６８．０４ ７１．００ ７６．６２

１５ｄＢ ７５．４４ ７７．２７ ７８．７１ ８３．１７

２０ｄＢ ７９．７９ ８５．６４ ８７．２４ ９０．０９

平均值 ６０．７８ ６２．６８ ６５．７３ ７０．０５

　　从表１中的数据中可以看出，基于ＧＦＣＣ语

音特征的识别率无论是在纯净背景下，还是在各

种噪声环境下，识别效果都要好于基于 ＭＦＣＣ语

音特征的识别率，平均高出１．９％，这是因为基于

Ｇａｍｍａｔｏｎｅ滤波器组的ＧＦＣＣ语音特征比基于

Ｍｅｌ滤波器组的 ＭＦＣＣ特征具有更好的区分性，

同时这种听觉模型更好地体现了人耳听觉系统的

抗噪能力。

而基于滑动差分倒谱的ＧＦＳＤＣＣ特征不仅

利用了 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ滤波器组的抗造能力，同时

可以在一个特征向量内融入比较长的时序信息，

有力地刻画了语音特征的动态信息，在纯净背景

下，基于ＧＦＳＤＣＣ特征的识别率达到了９２．３８％，

比基于ＧＦＣＣ特征的识别效果高出２．３６％。在

Ｗｈｉｔｅ噪声和ｂａｂｂｌｅ噪声背景下，基于ＧＦＳＤＣＣ

特征的识别效果也有明显改善。ＧＦＣＣ和ＧＦＳ

ＤＣＣ都只反映了语音特征的一个方面，本文在特

征层融合二者，综合考虑语音特征的静动态特性。

在纯净背景下，基于融合特征的识别率达到了

９６．５４％，比基于 ＭＦＣＣ、ＧＦＣＣ、ＧＦＳＤＣＣ的识别

效果分别高出了７．８２％、６．５２％和４．１６％。在不

同噪声环境下，基于融合特征的识别效果也明显

好于基于单特征的识别效果，在ｂａｂｂｌｅ噪声环境

下，当ＳＮＲ为２０时，识别率达到了９０．０９％。

４．３　犌犕犕 模型与自适应犌犕犕 模型的说话人

识别结果

在纯净背景下，对ＧＭＭ 模型和本文提出的

自适应ＧＭＭ模型的识别性能进行比较，采用的

识别特征为ＧＦＣＣ和ＧＦＳＣＣ，实验结果如表２所

示。

表２　犌犕犕与自适应犌犕犕的识别率比较

Ｔａｂ．２　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎ

ＧＭＭａｎｄａｄａｐｔｉｖｅＧＭＭ

序号 识别模型—特征向量 识别率／（％）

１ ＧＭＭＧＦＣＣ ９０．０２

２ ＧＭＭＧＦＳＤＣＣ ９２．３８

３ 自适应ＧＭＭＧＦＣＣ ９２．６９

４ 自适应ＧＭＭＧＦＳＤＣＣ ９４．５２

从表２可以看出，利用因子分析对ＧＭＭ 模

型进行自适应均值补偿后，说话人识别系统的性

能有良好提升，识别率在两种特征下分别为

９２．６９％和９４．５２％，能够相对提高约２％。得到

的结果说明本文所提出的方法是有效的，原因在

于自适应 ＧＭＭ 模型对分量集合中各分量的均

值参数进行了补偿，使得ＧＭＭ 模型能够更好地

描述说话人的发音特性，从而使得目标话者的似

然高斯分布与冒名话者的似然高斯分布之间的空

间距离加大，故系统在训练语音长度较小的时候

仍能取得较好的识别效果。

４．４　不同噪声环境下基于自适应高斯混合模型

与静动态听觉特征融合的说话人识别

表３为在不同噪声背景下，利用本文提出的

融合识别特征和自适应 ＧＭＭ 模型进行说话人

识别时的识别效果。

从表３的数据中可以看出，利用 ＧＦＣＣ和

ＧＦＳＤＣＣ特征组合与自适应 ＧＭＭ 模型的说话

人识别系统，在纯净背景下，识别率达到了

９８．４６％，比表２中利用自适应ＧＭＭ模型单特征

的识别系统的识别率分别高出了 ５．７７％ 和

３．９４％，从而体现出了本文所提出方法的优越性。
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表３　不同噪声背景下本文方法的识别率比较

Ｔａｂ．３　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

ｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｏｉｓｅｂａｃｋｒｏｕｎｄｓ

语音环境 ＳＮＲ／ｄＢ 识别率／（％）

纯净背景 ＞４０ ９８．４６

０ ５３．４１

５ ６２．７２

Ｗｈｉｔｅ噪声 １０ ７０．３３

１５ ７８．５８

２０ ８４．９３

０ ４３．４６

５ ６６．１３

Ｂａｂｂｌｅ噪声 １０ ７９．４６

１５ ８８．４３

２０ ９４．２４

在 Ｗｈｉｔｅ噪声和Ｂａｂｂｌｅ噪声背景下，在不同

ＳＮＲ情况下，本文提出的方法比表１中相同条件

时的识别率同样有着一定幅度的提高，当ＳＮＲ为

２０时，在 Ｗｈｉｔｅ噪声环境下，识别率为８４．９３％，

而在Ｂａｂｂｌｅ环境下，识别率为９４．２３％，比表１中

利用ＧＭＭ模型，融合特征时的识别率分别提高

了３．６３％和４．８６％。

５　结　论

　　针对 ＭＦＣＣ特征受噪声影响较大且只反映

语音的静态特征，ＧＭＭ 模型受训练样本长度减

小而噪声的说话人识别系统性能下降的问题，本

文提出了基于伽马通滤波器的伽马通滤波倒谱系

数和伽马通滑动差分倒谱系数，使得语音特征更

好地反映了人耳的听觉特性；基于因子分析，对

ＧＭＭ模型进行参数补偿，使得说话人识别系统

在训练语料较小的情况下仍能取得较好的性能。

进一步的工作将针对围绕下面２个方面展

开：（１）如何进一步提高语音特征的抗噪能力及如

何最优确定滑动差分倒谱系数提取时的参数组

合，（２）如何更好地解决说话人识别时的信道失真

问题及利用因子分析进行参数补偿时，载荷矩阵

和残荷矩阵的最优估计。
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