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摘　要：通过建立一种新的混合模型———ＳＶＭ-ＧＭＭ模型�用以提高说话人辨认的识别率。其中介绍了高斯混
合模型 （ＧＭＭ）和支持向量机 （ＳＶＭ）建立的基本原理�指出了高斯混合模型和支持向量机在实际应用中的不足之
处�并针对这两种模型各自的特点�提出了将 ＧＭＭ模型的输出机制引入到 ＳＶＭ模型中�以便于调整支持向量机
（ＳＶＭ）模型的概率输出�并建立了 ＳＶＭ-ＧＭＭ混合模型。通过实验对比�验证了使用 ＳＶＭ-ＧＭＭ模型能有效的提
高系统识别率。
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0　引言
随着社会发展和科技进步�信息服务正走向智

能化�而具有高度智能化的说话人识别 （Ｓｐｅａｋｅｒ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ）服务已勃然兴起并广泛的应用于刑侦
破案、国防监听、证券交易、声控、身份认证等等 ［1］。
自20世纪70年代末至今�说话人识别的研究重点
已转向对各种声学参数的线性或非线性处理以及新

的模式匹配方法上 ［2］�如动态时间规整、主成分分
析、隐马尔可夫模型、高斯模型、支持向量机、神经网
络和多特征组合等技术。

说话人识别可分为说话人辨认和说话人确认两

类 ［2］。而对这两类都需要进行两个最基本问题的

研究：第一是说话者声音特性特征参数选取；第二是
说话人模型的建立。本文针对第二个基本问题进行
研究：首先介绍ＧＭＭ模型和ＳＶＭ模型建立理论原
理�接着讨论如何建立ＳＶＭ-ＧＭＭ混合模型�最后对
实验结果进行分析和总结。
1　背景知识
1∙1　高斯混合模型

高斯混合模型 ［2-3�5］ （ＧＭＭ）由于具有良好的识
别性能�目前常被用于说话人识别�其本质是一种多
维概率密度函数�一个具有 Ｍ个混合数的 Ｄ维
ＧＭＭ�用Ｍ个高斯分量的加权和来表示。

设Ｓ个说话人�对应的 ＧＭＭ模型分别为 λ1�
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λ2�…�λｓ。目标则是对一个观测序列 Ｘ�找到最大
后验概率的模型所对应的说话人λｋ�即

Ｓ
∧ ＝ａｒｇｍａｘ1≤ｋ≤ｓｐγ（Ｘ｜λ）
＝ａｒｇｍａｘ1≤ｋ≤ｓ

ｐ（Ｘ｜λｋ）ｐγ（ｘ｜λｋ）
ｐ（Ｘ） （1）

假定ｐγ（λｋ）＝1／Ｓ�即每个说话人出现为等概率�
且因Ｐ（Ｘ）对每个说话人是相同的�上式可简化为：

Ｓ
∧＝ａｒｇｍａｘ1≤ｋ≤ｓｐ（Ｘ｜λ） （2）

1∙2　支持向量机模型
统计学习理论指出：最优分类面具有最好的推

广性能�这样求最优分类面的问题即转化为求优化
问题

ｍｉｎφ（ｗ）＝12‖ｗ‖
2＝12＜ｗ∙ｗ＞ （3）

服从　 ｙｉ［＜ｗ∙ｘｉ＞＋ｂ］—1≥0 （4）
（其中�ｘｉ是输入向量�ｗ为权系向量�ｂ为分类阈
值 ）

该优化问题可以转化为对偶问题

ｍａｘＷ（ａ） ＝∑ｌ
ｉ＝1
ａｉ－12∑

ｎ

ｉ�ｊ＝1
ａｉａｊｙｉｙｊ＜ｘｉｙｊ＞

（5）
服从ａｉ≥0（ｉ＝1�2�…ｎ）和∑ｌ

ｉ＝1
ｙｉａｉ＝0 （6）

对于线性不可分的两类模式分类问题�可以通
过选择适当的非线性变换映射到某个高维的特征空

间�使得在目标高维空间中线性可分�进而转化成线
性可分问题．高维空间的维数可能是非常高的�但
ＳＶＭ巧妙地应用了核函数�不仅将样本映射到了高
维空间�而且计算的复杂度也没有增加。核是一个
函数Ｋ�对所有 ｘ�ｚ∈Ｘ�满足 Ｋ（ｘ�ｚ）＝＜φ（ｘ）∙φ
（ｚ）＞�这里φ是从Ｘ到 （内积 ）特征空间Ｆ的映射．
引入核函数后�其优化方程为：

ｍａｘＷ（ａ） ＝∑ｌ
ｉ＝1
ａｉ－12∑

ｎ

ｉ�ｊ＝1
ａｉａｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ�ｘｊ） （7）

服从ａｉ≥0（ｉ＝1�2�…ｌ）和∑ｌ
ｉ＝1
ｙｉａｉ＝0 （8）

引入核函数后�最优超平面的分类函数为
ｆ（ｘ） ＝ｓｇｎ｛∑ｎ

ｉ＝1
ａｉｙｉＫ（ｘｉ�ｘ） ＋ｂ｝ （9）

目前�应用较多的有线性核函数、多项式核函数
和高斯核函数。支持向量机的特点是寻找不同类别
之间的最优化分类面�反映的是异类数据之间的差
异�但是其训练时间长�并且不能反映训练数据本身
的特性 ［4�7-8］。

2　ＳＶＭ-ＧＭＭ混合模型的建立与分析
由于ＳＶＭ模型和ＧＭＭ模型各具优点和缺点�

因此本文将高斯混合模型和支持向量机模型结合起

来�建立ＳＶＭ和ＧＭＭ的混合模型�结合ＧＭＭ对数
据表征能力强和ＳＶＭ对数据区分能力强的特点�利
用ＧＭＭ对ＳＶＭ的输出进行调整�实现ＳＶＭ的概率
输出 ［8�10］。
2∙1　引入ＳＶＭ模型

假设支持向量机的输出格式是：
ｙ＝ｓｇｎ（ｆ（ｘ）） （10）
其中　ｆ（ｘ）＝（ｗ∙ｘ）＋ｂ （11）
式中�ｘ是输入向量�ｗ为权系向量�ｂ为分类阈

值。
在计算过程中�对训练样本进行归一化�即对于

离分类面最近的点 （支持向量 ）满足 ［8�10］：
｜ｆ（ｘ）｜＝1　即要求：
ｍｉｎ｜（ｗ∙ｘｉ）＋ｂ｜＝1 （12）
其中ｘ1�ｘ2…ｘｎ是训练集中的数据。
实际上 ＳＶＭ输出的 ｆ（ｘ）是一个距离测度 ［2］�

使用一个映射函数将ＳＶＭ的距离映射到后验概率

上去。通过Ｓｉｇｍｏｉｄ函数可以给出支持向量机的概
率输出形式：

ｐ（λ｜ｘ）＝ｐ（ｙ＝1｜ｘ）＝ｐ（ｘ）＝ 1
1＋ｅｘｐ（—ｆ（ｘ））

（13）
即：ｐ（Ｃ＋1｜ｘ）＝ 1

1＋ｅｘｐ（—ｆ（ｘ）） （14）
以及　ｐ（Ｃ—1｜ｘ）＝ 1

1＋ｅｘｐ（ｆ（ｘ）） （15）
式中�Ｃ＋1和Ｃ-1分别表示对应 ＋1和-1类的样

本集合�显然�处在分类面上的点对应的＋1类和-1
类的概率都是0∙5。
2∙2　引入ＧＭＭ模型

下面介绍如何引入 ＧＭＭ模型和如何应用

ＧＭＭ模型对ＳＶＭ模型的输出进行控制。
首先�将 ＧＭＭ模型引入 ＳＶＭ模型�为每一类

建立高斯混合模型。对于给定的向量�第ｉ个ＧＭＭ
的概率输出为 ［2］

ＰＧＭＭ ｘｉ｜Ｃｋ ＝∑ｃｋｍＮｘｉ�μｋｍ�∑ｋｍ
（16）

其中　Ｎ（ｘｉ�μｋｍ�∑ｋｍ
） ＝

　　
ｅｘｐ［—12（ｘｉ－μｋｍ ）

Ｔ∑－1
ｋｍ
（ｘｉ－μｋｍ ） ］

（2πｄ／2｜∑ｋｍ
｜）1／2

（17）
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式中�ｃｋｍ�μｋｍ和∑ｋｍ
分别表示第ｉ个ＧＭＭ的

第ｍ个高斯模型的权值、均值和协方差。
接着建立 ＧＭＭ-ＳＶＭ混合模型�为使 ＧＭＭ能

更好的调整ＳＶＭ模型的输出�我们引入了两个调整
因子Ｓ（ｘ�Ｃ＋1）和Ｓ（ｘ�Ｃ-1）其形式如下：

Ｓ（ｘ�Ｃ＋1）＝ ＰＧＭＭ （Ｃ＋1｜ｘ）＋0∙51∙5—ＰＧＭＭ （Ｃ＋1｜ｘ）　　
ｆ（ｘ）≥0
ｆ（ｘ）＜0 （18）

Ｓ（ｘ�Ｃ—1）＝1∙5—ＰＧＭＭ （Ｃ—1｜ｘ）
ＰＧＭＭ （Ｃ—1｜ｘ）＋0∙5　　

ｆ（ｘ）≥0
ｆ（ｘ）＜0 （19）

其中

ＰＧＭＭ （Ｃ＋1｜ｘ）＝ ＰＧＭＭ （ｘ｜Ｃ＋1）
ＰＧＭＭ （ｘ｜Ｃ＋1）＋ＰＧＭＭ （ｘ｜Ｃ—1）

（20）
ＰＧＭＭ （Ｃ—1｜ｘ）＝ ＰＧＭＭ （ｘ｜Ｃ—1）

ＰＧＭＭ （ｘ｜Ｃ＋1）＋ＰＧＭＭ （ｘ｜Ｃ—1）
（21）

这里引入调整因子Ｓ（ｘ�Ｃ＋1）和Ｓ（ｘ�Ｃ-1）的目
的是根据高斯混合模型的结果对支持向量机的输出

进行调整。再将Ｓ（ｘ�Ｃ＋1）和Ｓ（ｘ�Ｃ-1）融合到前面
的 （14）、（15）式中�就得到了我们所建立的 ＳＶＭ-
ＧＭＭ混合模型。对于给定输入矢量ｘ�两类后验概
率为：

ｐ（Ｃ＋1｜ｘ）＝ 1
1＋ｅｘｐ［—ｆ（ｘ）Ｓ（ｘ�Ｃ＋1） ］ （22）

ｐ（Ｃ—1｜ｘ）＝ 1
1＋ｅｘｐ［ｆ（ｘ）Ｓ（ｘ�Ｃ—1） ］ （23）

显然�文中新建模型很好的将 ＧＭＭ模型和
ＳＶＭ模型融合在一起�并利用调整因子的变化去增
强ＳＶＭ模型的概率输出。具体调整过程如下：

利用 ＧＭＭ模型的结果对 ＳＶＭ进行调整�当
ＧＭＭ的结果与ＳＶＭ的结果一致的时候�ＳＶＭ的输
出相应地增加�反之减少�也就是说�在ＳＶＭ的概率
输出中�引入ＧＭＭ的分类结果可以反映到ＳＶＭ的
输出中�这样按照实际情况起到了调整作用 ［8-9］。
使得类间信息和类内信息能同时被反映在这个新的

ＳＶＭ-ＧＭＭ模型中。
3　实验及结果

实验中采用的语音数据为25名录音人员�包含
10名女性�15名男性�在相距30天的时段录了两次
语音。录音在实验室环境下进行�都是采用 8Ｋ采
样率。录音人员全部为学生�每人朗读随机1～9的
数字。语句长度为 10～30ｓ�每个语句存为一个文
件�每次录取5段语句。特征参数提取前进行的预

加重1-0∙9375Ｚ-1�分词处理�每段语音分割为帧长
30ｍｓ�240个采样点�帧移设为 0�帧数共 48�加
Ｈａｍｍｉｎｇ窗平滑。在实验中的说话人系统�采用两
种方式：

（1）采用20阶ＭＦＣＣ特征参数�采用高斯混合
模型 （ＧＭＭ）作为分类器模型训练模板�建立说话人
辨认系统。

（2）采用20阶ＭＦＣＣ特征参数�采用支持向量
机 （ＳＶＭ）和高斯混合模型 （ＧＭＭ）混合模型作为分
类器模型训练模板�建立说话人辨认系统。

使用 ［ｙ�ｓ］ ＝ｗａｖｒｅａｄ（‘ｔｒａｉｎ∙ｗａｖ’）可得到原
始语音 ｔｒａｉｎ1∙ｗａｖ的语音数据值为 ［84260∗2�
22050］。由此可以看出�对于每一个语音信号�都
包含了大量的数据�这些数据就代表了每个人的说
话内容�其原始语音信号如图1所示 ［10］：

图1　原始语音的时域波形图

此语音信号经过预加重、分帧、加汉明窗平滑后
得到语音信号波形如图2所示：

图2　加汉明窗后的语音信号波形图

经过以上预处理后�提取20阶 ＭＦＣＣ特征参
数�得到了20∗841的ＭＦＣＣ数据�此时相对于原始
的信号数据已经大大的压缩了原始数据量。由于所
得数据是在20维空间上的图形�不利于观察�把训
练特征向量转换到2维空间�得出图3所示图形 （给
出两个语音信号ＭＦＣＣ加以对比 ）。
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图3　语音信号的ＭＦＣＣ数据二维图

下面对基于新的ＳＶＭ-ＧＭＭ混合模型的说话人
辨认和基于当前流行的ＳＶＭ模型说话人辨认结果

作比较。
根据训练时间的不同�两种模型的识别率也不

同�可绘出说话人辨认实验中使用两种模型作为识
别模型的误识率的比较图�以便分析。

图4　训练时间为10Ｓ的误识别率对比图

从图4中可以看出在训练时间为10Ｓ时�两种
模型的模式识别误识率都很高。相比较而言�ＳＶＭ-
ＧＭＭ模型优于ＳＶＭ模型。

图5　训练时间为20Ｓ的误识别率对比图

如图5所示�随着训练时间的增加�两种模型的
误识率都在下降�但是基于ＳＶＭ模型的说话人辨认
误识率始终高于基于新模型说话人辨认误识率。

图6　训练时间为30Ｓ的误识别率对比图

从图6中可以看出�当训练时间增加时新模型
的误识率大幅度下降。并且参与识别的说话人人数
越多�识别效果越显著。

基于ＳＶＭ模型的说话人辨认识别率以及基于

ＳＶＭ-ＧＭＭ混合模型说话人辨认的平均识别率如表
1和表2：

表1　使用ＳＶＭ模型的平均识别率

Ｔｒａｉｎｎｉｇｔｉｍｅ／ｓ 10 20 30
ＡｖｅｒａｇｅＲａｔｅｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（％ ）

5（ｓｐｅａｋｅｒｓ） 0∙52 0∙64 0∙76
10（ｓｐｅａｋｅｒｓ） 0∙66 0∙73 0∙81
15（ｓｐｅａｋｅｒｓ） 0∙71 0∙78 0∙86
25（ｓｐｅａｋｅｒｓ） 0∙75 0∙83 0∙85

　　从表1中数据结果可知�在ＳＶＭ模型中识别率
随着说话人人数的增加而增高。但是随着训练时间
的增长识别率有所降低。

表2　使用ＳＶＭ-ＧＭＭ模型的平均识别率

Ｔｒａｉｎｎｉｇｔｉｍｅ／ｓ 10 20 30
ＡｖｅｒａｇｅＲａｔｅｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ（％ ）

5（ｓｐｅａｋｅｒｓ） 0∙62 0∙75 0∙81
10（ｓｐｅａｋｅｒｓ） 0∙69 0∙78 0∙85
15（ｓｐｅａｋｅｒｓ） 0∙76 0∙82 0∙85
25（ｓｐｅａｋｅｒｓ） 0∙79 0∙85 0∙91

　　由表2可知�在 ＳＶＭ-ＧＭＭ模型中识别率随着
说话人人数的增加和训练时间增长而增高。

实验中�我们将基于新模型 ＳＶＭ-ＧＭＭ的说话
人辨认和当前流行ＳＶＭ模型说话人辨认作了对比�
实验数据结果证明�基于新模型的识别效果优于
ＳＶＭ模型的识别效果。但是�通过对实验数据分
析�随着说话人人数的增加�识别率 （下转第88页 ）
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成地震记录。

图4　模型Ｉ地震波方程模拟图 图5　模型ＩＩ地震波方程模拟图

图4中最上面的一组同相轴Ａ为直达波�另一
组同相轴 Ｂ为来自于底部界面 （ｙ＝0）的反射波。
从图5可以看出�在直达波Ａ和反射波Ｂ中间又多
出了两组同相轴 Ｃ、Ｄ。这是因为从震源发出的波
到达地表曲面一侧后产生反射�该反射在接收时段
内又传播到地表另一侧曲面上�被那里的检波器所
接收�于是就形成了Ｃ、Ｄ两组同相轴。

对于复杂地表或复杂界面情形的地球模型�用
边界元法进行数值模拟非常方便�而且由曲面产生

的反射�可以在合成地震记录剖面中得到正确的反
映。

参　考　文　献
［1］ ＡｌｔｅｒｍａｎＺ�ＫａｒａｌＦＣ．ＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎｏｆＥｌａｓｔｉｃＷａｖｅｓｉｎＬａｙ-

ｅｒｅｄＭｅｄｉａｂｙＦｉｎｉｔｅＤｉｆｆｅｒｅｎｃｅＭｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］．ＢｕｌｌｅｔｉｎｏｆｔｈｅＳｅｉｓｍｏｌｏｇｉ-
ｃａｌＳｏｃｉｅｔｙｏｆＡｍｅｒｉｃａ�1968�58（1）：367-398．

［2］张关泉．利用低阶方程组的大倾角差分偏移 ［Ｊ］．地球物
理学报�1986�29（3）：273-282．

［3］张关泉．波动方程的上行波方程和下行波的耦合方程组
［Ｊ］．应用数学学报�1993�16（2）：251-263．

［4］崔兴福�张关泉�吴雅丽．三维非均匀介质中真振幅地震偏
移算子研究 ［Ｊ］．地球物理学报�2004�47（3）：509-513．

［5］孙卫涛�杨慧珠．地形构造中地震波传播的非对称交错网
格模拟 ［Ｊ］．应用数学和力学�2004�25（7）：686-694．

［6］王忠仁�何樵登．叠前共炮点道集的奇性反演研究 ［Ｊ］．地
球物理学报�1998�41（增刊 ）：326-336．

［7］符力耘�牟永光．弹性波边界元法正演模拟 ［Ｊ］．地球物理学
报�1994�37（4）：521-529．

［8］ Ｌｉ-ＹｕｎＦｕａｎｄＲｕ-ＳｈａｎＷｕ．ＩｎｆｉｎｉｔｅＢｏｕｎｄａｒｙＥｌｅｍｅｎｔＡｂ-
ｓｏｒｂｉｎｇＢｏｕｎｄａｒｙｆｏｒＷａｖｅＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎＳｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ［Ｊ］．Ｇｅｏｐｈｙｓｉｃｓ�
2000�65（2）：596-602．

（编校：叶　超 ）

（上接第61页 ）
上升的趋势在减缓�这是由于人数增加的同时增加
了新模型的复杂度。因此�我们所得出的结论还具
有一定的局限性�将来还要做大量的试验工作去证
明新模型的可用性。
4　结论

ＳＶＭ-ＧＭＭ模型的优点是将 ＧＭＭ的概率与
ＳＶＭ的结果结合起来�既保留了 ＳＶＭ判决能力强
的优点�又体现了 ＧＭＭ表征数据本身统计特性的
能力 ［2］ ［7］�通过 ＧＭＭ的训练后所得到的先验概率
知识�对ＳＶＭ的输出进行调整�这样使输出不仅考
虑到样本的距离�而且考虑到样本的分布情况�使得
到的后验概率输出更能反映实际的情况�从而使得
整个说话人辨认系统的识别率得到提高。
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