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摘要：在分析期望最大化（EM）算法的基础上�针对 EM算法搜索的局限性把进化算法引入到正交高斯混合模型（OGMM）的参
数训练中．实验结果表明以进化算法进行参数训练的正交 GMM说话人辨认系统与用传统 EM算法作为参数训练的说话人辨
认系统相比有更好的识别效果�并具有良好的应用前景．
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1　引言

说话人辨认是利用说话人所说的话提取出来的语音信

号特征�进行身份辨认的一种模式识别方法．它在金融、证
券、公安、军队等需要身份安全认证的领域均具有较高的应
用价值．说话人识别系统由特征提取和识别模型两部分组
成．

基于高斯混合模型（Gaussian Mixture Models�GMM）的说
话人识别方法是现代说话人识别技术的重要方法之一．这种
方法的基本原理是对说话人集合中的每一个体建立一个概

率模型�将说话人的个性特征在特征空间的分布抽象为该概
率模型随机产生的结果．由于该概率模型采用的是多个单高
斯分布的线性组合�因此被称为高斯混合模型 ［1］．而正交高
斯混合模型 ［3］针对提取出来的说话人语音特征矢量元素间
存在相关性这一特点�先把特征矢量进行线性变换�得到元
素间不相关的新特征�再进行 GMM的训练与识别．相比传统
的 GMM�具有较高的识别率和较少的计算机量和存储量�但
仍存在对模型初值十分敏感、在实际训练中极易得到局部最
优模型参数等问题．进化策略作为一种全局搜索算法�本文
在分析期望最大化（EM）算法的基础上�针对 EM算法搜索的
局限性即搜索过程中会落入局部最优解的问题�把进化算法
应用到正交高斯混合模型（GMM）的参数训练中�组成一种新
的混合算法�对模型参数进行全局优化�对提高参数估计的
准确性具有很好的作用．最后�进行了与文本无关的说话人
辨认实验�详细比较了利用新的混合算法训练正交 GMM 与
用 EM算法训练的 GMM得到的识别结果．

2　识别过程

2∙1　GMM的结构与概述 ［1］

高斯混合模型（GMM）是用 M个单高斯分布的加权和组
合来描述语音特征在特征空间中的概率分布．每个说好人对
应一个 GMM�模型如下：

p（ x｜λ）＝∑M
i＝1Wig i （1）

其中�M是 GMM的混合元素数目�又叫阶数；x 是一个
D维特征矢量；Wi（ i＝1�2�……�M）为混合权值�即是高斯

函数的个数�符合∑M
i＝1Wi＝1；g i（ x）为 D维高斯函数�即：

g i（ x）＝ 1
（2π）D／2｜∑ i｜1／2exp｛－（ x－μi）T∑ i

－1（ x－μi）｝

（2）
其中�μi 为均值矢量也叫此密度函数的中心点；∑ i 为

协方差矩阵．至此每个人可用各混合权值、均值矢量、协方差
三类模型参数来描述�用 λ表示这样一组参数集�则�λ＝
｛Wi�μi�∑ i｝�（ i＝1�2�……�M）．
2∙2　正交 GMM的结构与概述 ［2］ ［3］

由矩阵理论可知�用原始协方差矩阵的本征向量组成的
变换矩阵可将其变换成对角矩阵�语音特征矢量进行相同的
变换可减少语音特征矢量之间的相关性�且可以减少 GMM
的计算量和存储量．正交高斯混合模型即是由一个线性变换
矩阵和一个一般的对角线 GMM模型构成�该线性变换矩阵
是与说话人相关的�即每个模型都有各自的线性变换矩阵．

第24卷第5期
2007年10月

华　东　交　通　大　学　学　报
Journal of East China Jiaotong University

Vol∙24　No∙5
Oct∙�2007



在求出线性变换矩阵后�下一步是将所有的该模型的全部训
练矢量与该线性变换矩阵相乘作线性变换．

假设当前的说话人的特征所在的空间设为 x 空间�说话
人的协方差矩阵记为∑ x�Ω是由∑ x 的本征向量组成的变

换矩阵�则经过线性变换 y＝ΩTx 后�将公式（2）中的 x 用 y
来代替�得：

g i（ y）＝ 1
（2π）D／2｜∑ yi｜1／2exp｛－（ y－μyi）T ∑ yi

－1（ x－
μyi）｝ （3）

其中�∑ yi为 y 空间的 GMM的第 i 个高斯函数的协方差
矩阵�且∑ yi＝ΩT∑ xiΩ；μyi为 y 空间的 GMM的第 i 个高斯函
数的均值矢量�且 uyi＝ΩTuxi．
2∙3　 EM算法：

定义辅助函数 Q：Q（λ�﹣λ）＝∑M
i＝1p（ X�i｜λ）log（ p（ X�i｜

﹣λ）） （4）
其中：i 为第 i 个高斯分布分量序号�X 为训练语音特征

列向量序列．对上式求偏导�可得到迭代公式�由两步组成：
第一步�期望过程：

p（ i｜xj�λ）＝ Wig i（ xj）
∑M
k＝1Wkgk（ xj）

i＝1�2�……�M；j＝1�2�……�

T （5）
其中：p（ i｜xj�λ）为某一说话人的模型下特征 xj 落在第

i 个高斯分布的概率．
第二步：最大化过程
求混合权值：

-Wi＝1
T ∑T

j＝1p（ i｜xj�λ）　 i＝1�2�……�M （6）

求均值矢量：

-ui＝
∑T
j＝1p（ i｜xj�λ）xj

∑T
j＝1p（ i｜xj�λ）

　 i＝1�2�……�M （7）

求方差矩阵：

∑ i＝
∑T
j＝1p（ i｜xj�λ）（xj－-ui）（ xj－-ui）T

∑T
j＝1p（ i｜xj�λ）

　 i＝1�2�……�M

（8）
先通过设定 λ＝｛Wi�μi�∑ i｝的初始值�并使 Wi 满足

∑M
i＝1Wi＝1�通过期望过程和最大化过程反复迭代�算法的终止

可以设定迭代的步数或计算两次迭代的参数集合λ和λ′的
距离是否小于给定的一个值来判断．
2∙4　识别过程

设有 S 个说话人�对应每一个人的 GMM分别为λi（ i＝
1�2�……�S）�输入某一个人的一句话时�提取出特征列矢量
序列 X＝｛xj�j＝1�2�……�T｝�其中的 xj 相互独立�通过线
性变换 Y＝ΩTX 得到 Y＝｛yj�j＝1�2�……�T｝�说话人识别
的目的是要找到具有最大后验概率的模型参数λm�m 即为
对应的说话人．

m＝arg max1＜ l＜ s
∑T
j＝1logp（ yj｜λl） （9）

3　基于进化计算的 EM算法

GMM的传统训练方法 EM算法是基于梯度上升的算法�
它可以保证每一次迭代后模型对训练数据的似然概率是递

增的�但作为一个基于梯度的爬山算法容易陷入一个局部最
优解．因此对于高维的语音特征�很难保证在高维的特征空
间里搜索到参数的最优位置．本文引入进化策略�再结合
EM算法�组成混合算法来训练 GMM的参数�步骤如下：

（1） 建立种群
进化算法中每个个体对应解空间的一个解．每个人对应

GMM的一组参数集的解为一个个体�用实数编码．由于变异
用的是正态性变异�每个个体都需要一组同结构的摄动因子
来控制其变异�同时�这组摄动因子也在变异．一个个体用λ
＝｛Wi�μi�∑ i｝i＝1�2�……�M表示�对于 GMM�∑ i 用满矩

阵�正交 GMM的∑ i 取对角阵．
（2） 适应函数的选取
我们要解决的问题是寻找 GMM的最优参数�使得训练

数据对模型的对数似然概率最大．所以个体的目标函数值用
训练数据对个体模型的对数似然概率表示．

（3） 选择策略
本文采用了非线性排名的选择策略 ［4］来缓和算法的过

早收敛．
（4） 变异
采用正态变异�即高斯变异．每次变异的计算如下：
σ′i＝σi·exp（Ni（0�Δσ）） （10）
ν′i＝νi·Ni（0�Δσ′i）�i＝1�2�……�C （11）
其中�σ′i 为σi 的变异值；ν′i 为νi 的变异值．
（5） 取代
对于进化策略�则分（μ＋λ）策略和（μ�λ）策略．这里用

（μ＋λ）策略．在μ父体和λ个体组成的集合中选择μ个最
后的个体�组成新一代种群．

（6） 加入传统的 EM算法
在进入下一次进化前�在新一代种群中随机选一个个体

进行传统的 EM算法操作�使得算法的局部搜索能力得到加
强．

（7） 算法终止
采用预置最大进化代数�在进化代数达到这一给定最大

值时�终止迭代�保留最优个体和函数值．

4　仿真实验

整个实验在Windows XP 环境下用 Matlab6∙0仿真完成�
语音库是在实验室环境下录制的语音数据�人数为30个人�
每人15句话．语音特征用12阶 MFCC．为了减少计算量和增
加识别难度�我们先用 GMM 进行30个人的识别实验�再选
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取识别率最低的12个说话人的语音数据做以下三个实验．
4∙1　实验一

用进化的 EM混合算法代替 GMM中的传统 EM算法．高

斯混合模型（GMM）的阶数为2－8；每个人的训练语音为2句
话�测试语音为10句；每一阶数的识别做7次．外部识别率
如表1所示．

表1　实验一的外部识别率
阶 数

次 数 2 3 4 5 6 7 8
No∙1 69∙17 70 74∙17 74∙17 70∙83 68∙33 67∙50
No∙2 74∙17 65∙83 68∙33 67∙50 70∙83 80∙00 73∙33
No∙3 71∙67 70∙83 80∙00 78∙33 73∙33 70∙83 75∙00
No∙4 72∙50 68∙33 72∙50 74∙17 74∙17 72∙50 75∙00
No∙5 67∙50 74∙17 70∙83 75∙00 72∙50 74∙17 73∙33
No∙6 65∙83 67∙50 78∙33 72∙50 62∙50 70∙83 68∙33
No∙7 67∙5 71∙67 75∙83 76∙67 71∙67 75∙83 75∙83

average 69∙7629 69∙7614 74∙2843 74∙0486 70∙8329 73∙2129 72∙6171
EM算法 47∙50 55∙83 66∙67 73∙33 73∙33 77∙50 70∙83

　　从进化 EM混合算法的 GMM的外部识别率在训练数据
不足的情况下�同阶数的每次实验的外部识别率都有较大波
动�平均的波动达到9∙64％�但除了6阶和7阶外�它的外部
平均识别率都大于传统的 EM 算法．说明较少的数据限制了
进化算法的搜索能力．
4∙2　实验二

增加训练语音数据�每个人的训练语音增加到4句话�
测试语音为10句；高斯混合模型（GMM）的阶数为2－10；其
它条件同实验1�结果如表2所示．同时�在 GMM 阶数为6
时�我们将识别率为92∙5％对应的12个人的对数似然概率
（即进化 EM混合算法中的目标函数值）和 EM算法识别率为
91∙67％的对数似然概率进行比较�如表3所示．

表2　实验二的外部识别率
阶 数

次 数 2 3 4 5 6 7 8 9 10
No∙1 74∙17 84∙17 87∙5 92∙5 94∙17 92∙5 94∙17 94∙17 91∙67
No∙2 75∙00 80∙00 87∙5 90∙83 92∙5 93∙33 94∙17 95∙83 93∙33
No∙3 73∙33 85∙00 86∙67 91∙67 92∙5 93∙33 94∙17 93∙33 91∙67
No∙4 74∙17 82∙50 87∙5 90∙00 94∙17 92∙5 94∙17 93∙33 93∙33
No∙5 76∙67 82∙50 88∙33 90∙00 92∙5 95∙00 94∙17 95∙00 95∙00
No∙6 73∙33 80∙00 88∙33 89∙17 92∙5 92∙50 94∙17 95∙00 94∙17
No∙7 74∙17 86∙67 90∙00 93∙33 92∙5 93∙33 92∙5 92∙5 92∙5

average 74∙406 82∙977 87∙976 91∙071 92∙977 93∙213 93∙93 94∙166 93∙096
EM算法 58∙33 67∙5 81∙67 88∙33 91∙67 91∙67 90∙00 90∙83 89∙17

表3　进化 EM混合算法与 EM算法的目标函数值比较
说话人 GMM 混合算法 说话人 GMM 混合算法

No∙1 －13342 －12925 No∙7 －11984 －11060
No∙2 －14537 －13994 No∙8 －11788 －11101
No∙3 －11627 －11192 No∙9 －15723 －15002
No∙4 －13187 －12595 No∙10 －13917 －13111
No∙5 －15115 －14657 No∙11 －15929 －15015
No∙6 －11406 －10748 No∙12 －11466 －10635
进化 EM混合算法的 GMM 的外部识别率在足够的训练

数据的情况下�同阶数的每次实验的外部识别率的波动（见
表2、表3）已减少到3∙52％�稳定性得到很大的提高．而且它
的每一阶的外部识别率的平均值和最小值都大于传统的 EM
算法．进化算法的搜索能力得到充分发挥．混合算法的搜索
精度超过了传统的 EM算法．
4∙3　实验三

训练语音数据同实验二�用正交 GMM�阶数为2－10�用
进化的 EM混合算法代替正交 GMM中传统的 EM算法�结果
见表4．同时�在 GMM阶数为9时�我们将识别率为95∙83％
对应的12个人的对数似然概率（即进化 EM混合算法中的目
标函数值）与 EM算法识别率为90∙0％的对数似然概率进行
比较�如表5所示．
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表4　进化 EM混合算法的 GMM的外部识别率
阶 数

次 数 2 3 4 5 6 7 8 9 10
No∙1 90∙00 91∙67 92∙50 94∙17 95∙00 95∙00 95∙83 95∙00 94∙17
No∙2 88∙33 90∙83 93∙33 94∙17 95∙00 95∙83 95∙83 95∙00 93∙33
No∙3 90∙00 91∙67 93∙33 92∙50 94∙17 93∙33 95∙00 94∙17 93∙33
No∙4 90∙00 91∙67 93∙33 94∙17 95∙00 94∙17 95∙83 94∙17 93∙33
No∙5 88∙33 91∙67 92∙50 92∙5 94∙17 95∙00 95∙83 95∙00 92∙5
No∙6 90∙00 90∙00 93∙33 93∙33 94∙17 94∙17 95∙83 94∙17 93∙33
No∙7 90∙00 90∙83 93∙33 94∙17 94∙17 95∙83 95∙00 95∙83 94∙17

average 89∙529 91∙191 93∙093 93∙573 94∙526 94∙761 95∙593 94∙763 93∙451
EM算法 83∙33 87∙5 91∙67 92∙50 94∙17 93∙33 91∙67 90∙00 90∙00

表5　进化 EM混合算法与 EM算法的目标函数值比较
说话人 正交 GMM混合算法 说话人 正交 GMM混合算法
No∙1 －13342 －12759 No∙7 －11580 －10719
No∙2 －14537 －13707 No∙8 －11498 －10761
No∙3 －11627 －10945 No∙9 －15507 －14789
No∙4 －13187 －12165 No∙10 －13766 －12644
No∙5 －15115 －14382 No∙11 －15711 －14804
No∙6 －11406 －10622 No∙12 －11146 －10282

　　基于进化混合算法的正交 GMM同样在每一阶数的识别
率都要高于基于 EM算法的正交 GMM（表4�5）．而且在7阶
和8阶时达到了本文所有实验的最高外部识别率95∙83％；
在8阶时达到了实验的最高平均识别率95∙593％．同阶数的
每次实验的外部识别率的波动为1∙482％�也是最小的．

5　结论

本文在正交 GMM的训练中引入进化算法�对用于 GMM
训练中的 EM算法进行了改进．改进后的混合算法在语音训
练数据充足的情况下�平均识别率达到了95∙593％�比起用
EM算法训练的正交 GMM有所提高．但是本文用的语音数据

都是在实验室环境下完成的�在实际使用中算法的鲁棒性有
待进一步研究．本文只是对两种方法的正确性和可行性进行
了仿真实验�从实用性考虑�可用 C＋＋对本算法进行重写�
进一步提高系统实时性和实用性�此外也可以采用新的信号
处理方法来提取更能表征说话人的新特征．
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An Improved Speaker Recognition Method Based on Orthogonal GMM

LI Rong

（School of Information Engieering�East China Jiaotong University�Nanchang330013�China）

Abstract：This paper applies the evolutionary algorithum in the parameters training of orthogonal GMM based on analyzing
the searching limitation of EM algorithm∙The experiment result shows that the recognition rate based on the evolutionary
algorithm used in orthogonal GMM is higher than EM algorithm∙
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