基于动态环境下的说话人识别
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摘 要：为了解决动态环境下的说话人识别的辨认率问题，在识别阶段，把小生境粒子群算法应用于GMM之中。从实验得出，采用基于小生境粒子群的高斯混合模型提高了识别性能。
关键词：动态环境，GMM，说话人识别
中图分类号：TN912. 34，文献标识码：A
                  Speaker Recognition Based on Dynamic Environment
(1. School of Information and Electrical Engineer, Hunan University Science and Technology Hunan, Xiangtan, 411201. 2. Knowledge Processing and Networked Manufacturing Key Laboratory in Hunan Universities, Hunan University of Science and Technology Xiangtan, 411201, China)
Abstract: In order to solve the identification rate of speaker recognition in dynamic environment, the arithmetic of niche and PSO is applied to GMM. The experiment’s results are showed that applying to GMM of niche and PSO improve recognition performance.
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说话人识别很久以来就是一个即有巨大吸引力而又有相当困难的课题
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。传统的GMM采用最大似然（ML）估计对模型参数进行优化，然而ML估计是一种局部搜索算法，本质上采用爬山技术来寻找最优解。为了克服上述缺点，人们提出了各种算法对目标函数进行优化，主要有模糊聚类
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，遗传算法
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，PSO算法
[image: image7.wmf][6]

等。

PSO算法着眼于如何更有效地用一个粒子群在解空间中搜索最优解。但是分析不难发现，粒子们在搜索时，总是追逐当前全局最优点，和自己迄今搜索到的最优点，因此粒子们向全局最优点飞行时，越接近全局最优点，速度越小，粒子们的速度很快降到接近于0，并快速收敛于全局最优点。当环境发生变化时，即将PSO算法应用到动态环境中去时，粒子在原来的搜索区域内停滞不前，容易陷入局部最优解。所以，需要控制好群体粒子间的飞行距离，使其能以较大的分布度在整个解空间中进行快速搜索。而采用小生境的方法形成和维持了稳定的多样化子种群，可在搜索空间的不同区域中并行地进化搜索，故将小生境应用于PSO能解决当PSO处于动态环境的问题。

而在说话人识别中，由于语音数据库是在不同时间建立的。就是说，说话人识别处于动态的环境之中，因此可以将小生境粒子群算法应用于动态环境的说话人识别之中。

本文把小波分析和TEO结合起来，形成DWT-TEO参数。通过不同尺度的小波基把输入含噪信号分解于不同频段中，然后在各个频段分别通过TEO去噪。针对说话人识别的特点，在小波重构时对各小波系数进行了加权处理。最后再把各个频段的输出通过小波重构恢复信号。最后通过Mel滤波器组把小波系数转换成MFCC。为了解决动态环境下的说话人识别的辨认率问题，在识别阶段，把小生境粒子群算法应用于GMM之中。从实验得出，采用我们提出的DWT-TEO参数对于说话人识别的效果较好。采用基于小生境粒子群的高斯混合模型进一步提高了识别性能。
1特征参数提取
本文把小波分析和TEO结合起来，形成DWT-TEO参数。通过不同尺度的小波基把输入含噪信号分解于不同频段中, 然后在各个频段分别通过TEO去噪。针对说话人识别的特点，在小波重构时对各小波系数进行了加权处理。最后再把各个频段的输出通过小波重构恢复信号。最后通过Mel滤波器组把小波系数转换成MFCC。
2 基于小生境粒子群的高斯混合模型
基于小生境粒子群的说话人算法步骤如下：

（1）初始化设置算法各参数，包括粒子的初始速度、最大位置、最小位置、最大速度、最小速度；
（2） 初始粒子群；
每个粒子的位置为
[image: image8.wmf](

)

12

,,,

M

llll

=

L

，其中
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为GMM中单高斯函数
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的个数。
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可以表示为
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为单高斯函数
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的混合权值，
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为均值向量，
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为协方差阵的对角元素组成的向量。
  随机选取
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特征矢量作为初始聚类中心，然后有K-均值法来初始化GMM模型参数，再用ML算法重估3次，从而得到粒子群各微粒的初始位置。
（3）更新速度和位置；
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其中
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为权重，在算法运行初期，
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通常较大以保证对整个解空间有较强的搜索能力，而在运行后期，其值较小，保证算法的收敛。
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为收敛因子，
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。一种典型的设置为
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PSO 算法着眼于如何更有效地用一个粒子群在解空间中搜索最优解。但是分析（1）和（2）式不难发现，粒子们在搜索时，总是追逐当前全局最优点，和自己迄今搜索到的最优点，因此粒子们向全局最优点飞行时，越接近全局最优点，速度越小，粒子们的速度很快降到接近于0，并快速收敛于全局最优点。当环境发生变化时，即将PSO算法应用到动态环境中去时，粒子在原来的搜索区域内停滞不前，容易陷入局部最优解。
（4）改进的小生境粒子群算法；
首先将种群按照适应值降序排序，然后应用聚类分析将种群分割为q个小生境。如果一组个体之间的距离小于小生境半径，这些个体则属于同一小生境。其中个体之间的距离公式用欧几里德距离测度。然后在每一个小生境内部，找出最好的粒子作为感应粒子，采用分布式评价策略对环境进行响应。判断环境是否发生变化，如果发生变化，重新初始化感应粒子所在的子群。每个微粒执行飞行操作，到达新的位置，并计算新的适应度。对粒子群中每个粒子更新其速度；根据求得的每个粒子的更新速度，重新计算其新的位置变量值。对粒子执行局部极值排挤操作，调整分布度；计算每个粒子的目标函数值，更新个体极值。这样整个群体的搜索趋势也随之改变，粒子群将追随新的群体最优在新的空间进行搜索，使群体避免在原来的搜索区域内停滞不前。
（5）对粒子群进行参数重估计算；
（6）如果已经满足迭代次数，则停止迭代，否则转（3）。
3实验及结果

与文本无关的说话人辨识是通过鉴定一个说话人发出任何测试文本来鉴别或确认说话人的身份。实验由30个说话人组成，每个说话人说出6个句子，其中每个说话人随机选取3个句子组成训练集，剩下的3个句子组成测试集。采用的语音是在三个月内分三次进行录制的。采样率为11025Hz，帧长为30ms，帧移为15ms，进行
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预加重。采用纯净语音进行训练，辨认采用纯净语音附加各种信噪比的高斯白噪声，用汉明窗加窗。训练语音时长为10秒，用时长为2秒的语音进行辨认。
首先对训练集进行分帧、预加重和加窗，提取12阶MFCC，然后对于每一个人，建立一个GMM，GMM中的混合数为64，把所得的数据存储下来；同样对测试集进行分帧、预加重和加窗，然后提取12阶MFCC，求出该MFCC与训练集中的每个说话人的GMM的似然得分，其中获得似然得分最大的说话人作为正确的辨认人。
根据语音数据库的建立时间，进行了三次实验。第一次的语音数据库是第一次采集的；第二次的语音数据库采用第二次采集的数据库补充到第一次中去；第三次的语音数据库采用三次采集的语音数据。实验结果分别见表1、表2和表3。

表1 不同SNR下的说话人辨认率（第一次采集到的语音）
	SNR(DB)
	5
	10
	15
	20

	MFCC

DWT-MFCC

DWT-TEO
	70.7%

74.3%

81.3%
	77.9%

80.1%

85.6%
	83.3%

85.6%

89.3%
	88.4%

90.2%

91.5%


表2 不同SNR下的说话人辨认率（前两次采集到的语音）
	SNR(DB)
	5
	10
	15
	20

	MFCC

DWT-MFCC

DWT-TEO
	73.2%

81.0%

85.5%
	80.3%

85.9%

90.3%
	86.6%

90.3%

93.5%
	91.2%

93.3%

95.6%


表3 不同SNR下的说话人辨认率（三次采集到的语音）
	SNR(DB)
	5
	10
	15
	20

	MFCC

DWT-MFCC

DWT-TEO
	75.6%

82.7%

88.0%
	82.3%

87.5%

93.1%
	88.5%

92.2%

96.0%
	92.6%

95.3%

98.9%


从实验得出，采用我们提出的DWT-TEO参数对于说话人识别的效果较好。采用基于小生境粒子群的高斯混合模型进一步提高了识别性能和鲁棒性。 
4 结论

由于语音数据库是在不同时间建立的，就是说，说话人识别处于动态环境之中，因此可以将小生境粒子群算法应用于动态环境的说话人识别之中。实验证明，本文提出的系统在动态环境中表现出较高的辨认率和较好的鲁棒性。
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