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基于 ＭＦＣＣ和运动强度聚类初始化的多说话人识别
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摘　要：针对常用基于音频特征的多说话人聚类初始化方法精度不高这一问题，提出了一种基于视频信号的新
方法。该方法通过运用每一时间帧视频信号的运动强度特征对聚类初始化阶段的初始话者类进行选择，有效提

升了说话人初始类纯度。最后将该方法应用到高斯混合模型（ＧＭＭ）多说话人识别系统。实验结果表明，在整
个会议集上该方法相比其他方法有了很大改善，较之线性初始化系统的错误识别率平均降低了１９．４３６％，较之
改进的线性初始化系统的错误识别率平均降低了１６．６１８％。
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　引言

说话人识别是语音识别中的一个重要课题，而会议室环境

下的多说话人识别仍然是目前研究中的热点及重点［１］。在该

环境下参会人员围绕一个课题自由交谈，无须考虑说话人切换

的时间长度，交谈过程中允许存在语音重叠，且说话人可在会

议室内自由移动（甚至离开对应摄像头的检测范围）。据以往

研究可知［１～４］，对于这种环境下的多说话人识别研究多采用基

于音频特征的方法来完成，因为音频特征在说话人识别研究中

起主导作用。目前，只有少数的研究者将视频特征应用于说话

人识别研究中，其研究结果证明了视频特征无疑对主导的音频

特征识别研究起到了很好的辅助作用［５］。

多说话人识别系统的训练阶段分为两部分：ａ）将预处理
后的音频流分成语音和非语音部分（称为语音／非语音检测）；
ｂ）将由同一个说话人产生的语音段进行归类（称为聚类）。而
对聚类这一部分任务最常用的技术为至下而上的层级凝聚聚

类法。该方法中初始话者类根据其相似度进行迭代合并，直至

满足一定的停止条件。显然，在迭代过程中每个话者类在层级

增大，一旦初始类有错误，在后续迭代中不会被修正反而被累

积，因此初始类的选择十分重要。

常用的初始化方法为线性初始化［１］，该方法将语音部分

平均分成Ｋ类，将其作为 Ｋ个初始的话者类。这种等长的平
均分配不可避免地会带来一些“不纯净”的初始类，而这必然

会导致得到不正确的说话人模型，且还会漏掉另一些说话人的

语音数据，从而导致误警率和漏警率的增大。文献［６］提出了
一种改进的方法，相比之下有一定的改进但仍不是很理想。为

了达到提高初始类纯度的目的，一些研究者提出了各种各样的

方法，如Ａｎｇｕｅｒａ等人［７］提出敌友初始化方法；Ｋｏｈ等人［８，９］利

用空间信息，即通过麦克风阵列的声达时间延迟（ｔｉｍｅｄｅｌａｙｓ
ｏｆａｒｒｉｖａｌ，ＴＤｏＡ）分布情况来选择初始话者类并用于后续迭代
分割聚类中。可以看到，上述提及的诸多方法都是基于音频特

征的，虽然近年来有人引入视频信号特征将其用于说话人识别

研究［５］，但主要用于聚类阶段［１０］，目前还未出现将视频特征用

于聚类初始化的研究。其他领域的一些研究表明，人在交谈的

过程中其语音的产生会更多地伴随着手势或其他姿体运动等，
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而视频特征中的运动强度特征正是以此为出发点来判断当下

谁是最有可能的说话人，从而找到初始话者类。

因此，鉴于视频信号的有效性及良好的辅助性，本文考虑

在说话人聚类初始化中引入视频信号的运动强度特征对初始

话者类进行有效选择，从而进一步提高初始类纯度，最后在

ＧＭＭ的多说话人识别系统中进行验证。

"

　研究原理

类似于多说话人识别系统［６］，与之相比本次实验设计的

主要差异为：在训练阶段的说话人聚类初始化过程中利用视频

信号的运动强度特征进行初始话者类的选择，即采用运动强度

特征初始化方法，然后将得到的初始类用于后续的语音迭代聚

类过程。其实验原理如图１所示。

"


"

　训练阶段

"


"


"

　音频特征参数
在特征提取前需要对训练的语音信号进行预处理，主要包

括对输入的语音信号进行预加重、加窗等操作。其中预加重的

目的是通过对语音信号中高频信号的加强，使语音信号的频谱

便于统一的分析与处理。本实验中选择预加重系数为０．９７。
加窗的目的是考虑到语音信号的短时平稳特性，采用加窗操作

将语音分成一系列的语音帧。实验中采用的是汉明窗，帧长为

３０ｍｓ，帧移为１０ｍｓ。
语音的ＭＦＣＣ描述了人的感知特性，故更符合人耳听觉特

性，实验中将其作为说话人的特征参数。

ＭＦＣＣ的计算式为

ＭＦＣＣ（ｔ，ｉ）＝ ２
槡Ｎ∑

Ｎ

ｊ＝１
ｌｇ［Ｅｍｅｔ（ｔ，ｊ）］ｃｏｓ［ｉ（ｊ－０．５）

π
Ｎ］ （１）

其中：Ｅｍｅｔ（ｔ，ｊ）为ｔ时刻第ｊ个滤波器输出的能量；Ｎ为三角滤
波器个数；ＭＦＣＣ（ｔ，ｉ）（ｉ＝１，２，…，ｐ）为ｔ时刻对应的ＭＦＣＣ参
数；Ｐ为阶数，实验中Ｐ确定为１９。

"


"


#

　视频特征提取
从四个近距离摄像头中分别提取每个人的运动强度特征，

并将其作为视频特征参数。该特征通过计算给定的时间帧内

视频序列对应的连续灰度图像的像素差，并通过均值滤波进行

平均化而得到［１１］。使用均值滤波是为了降低背景噪声，以及

当说话人出现较大幅度动作时产生的各种影响。

运动强度特征ｆｍｏｖ（ｔ）的计算表达式为

ｆｍｏｖ（ｔ）＝
∑
ｔ－１

ｉ＝１
Ｉ（ｘ，ｙ，ｉ＋１）－Ｉ（ｘ，ｙ，ｉ）

∑
ｔ－１

ｉ＝１
Ｉ（ｘ，ｙ，ｉ）

（２）

其中：Ｉ（ｘ，ｙ，ｉ）（ｉ＝１，２，…，ｋ）是从检测现场拍摄到的画面中

提取的一组视频图像；∑
ｔ－１

ｉ＝１
Ｉ（ｘ，ｙ，ｉ）为时间帧 ｔ内视频序列对应

灰度图像总的像素值。

在特征提取的过程中是对整个完整的帧图像进行分析。

这样做一方面可以避免人脸检测计算的复杂性，相比之下更具

鲁棒性和有效性，同时还可以捕捉到说话人手势的动作等；另

一方面也考虑到人在说话的过程中会伴随有更多的姿体动作

这一事实。并且与文献［１０］中将运动强度特征和音频 ＭＦＣＣ
特征提取后单独建模最后在聚类阶段进行结合相比，本次实验

将运动强度特征用于聚类初始化，应用范畴不同，且模型相对

简单得多。

"


"


$

　运动强度特征初始化
在说话人聚类初始化阶段，依据人在交谈中语音的产生伴

随着更多的手势及身体动作这一事实，本文采用视频的运动强

度特征对初始的话者类进行选择，即在每一个时间帧将运动强

度最大的摄像头对应的说话人作为初始话者类。在说话人聚

类的初始化过程中，当参会人员暂时不在与之对应的摄像头拍

摄范围内（移动至屏风或讲解板前）时将检测不到该说话人的

运动，此时解决办法是引入一个新的初始话者类。当然也可通

过检测出现在屏风或讲解板前的说话人的运动强度来解决这

一问题，但在这种情况下对摄像头的分辨率还不足以检测出话

者的脸部运动。

这样每一个时间帧产生了一个初始类，最后将得到的所有

初始话者类进行聚类，得到相应的说话人模型。

当采用线性初始化时是将等长的语音数据平均分配给每

一个初始话类，此时每个类用于后续建模的高斯分量的初始值

是相同的。而应用运动强度特征来选择初始话者类时，语音数

据的分布不再平均甚至变化很大，因此有必要依据一个准则来

确定每个话者类模型的初始复杂度即高斯分量数。Ｌｕｑｕｅ等
人［９］采用每个高斯分量语音帧的数目作为准则。本文采用贝

叶斯信息准则（Ｂａｙｅｓｉａｎｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＢＩＣ）进行判定，其
表达式为

ｊｉｎｉｔ＝ａｒｇｍａｘ［ｌｏｇＬ（Ｘｉ｜Ｍｊ）－λ
１
２ｊｌｏｇ（Ｎｉ）］ （３）

其中：Ｘｉ是话者类ｉ的语音数据；Ｍｊ是话者类 ｉ的语音数据 Ｘｉ
对应的高斯模型且其分量数为 ｊ；Ｎｉ为语音数据 Ｘｉ的帧数；λ
为惩罚因子（实验中取值为１０）。

"


#

　识别部分

识别阶段，待识别的语音信号经预处理及特征提取之后，

计算该特征向量与训练阶段得到的每一个说话人模型的似然

度，根据最大后验概率准则将概率最大的模型对应的说话人作

为识别结果。

#

　实验数据及结果分析

#


"

　实验环境与数据

本次实验用于模型训练以及识别的预料数据来自于 ＡＭＩ
语料库中视听会议的一部分［１］。

用于实验的语料数据是在一个安置有同步记录设备（麦

克风、摄像头）的会议室事先录制而成，会议环境如图２所示。
参会人员一般为四人，围绕某个主题，各自分配角色，自由交
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谈。利用麦克风阵列获得实验的音频信号；利用四个近距离摄

像头捕捉参会人员的视频运动行为特征；利用远距离摄像头捕

捉头部姿势（该特征不用于特征提取）。会议场景分为动态和

静态会议。其中静态会议中参会人员整个过程中不离开各自

座位；动态会议则不限制，人员可在室内自由移动。实验中选

取了七场平均长度为２０ｍｉｎ的动静态会议进行仿真实验，会
议编号如表１所示（七场会议主题一致，参加人员相同）。

表１　实验使用的视听会议编号

会议编号

ＩＳ１００１ｂ
ＩＳ１００１ｃ
ＩＳ１００３ｄ
ＩＳ１００６ｂ
ＩＳ１００６ｄ
ＩＳ１００８ａ
ＩＳ１００８ｃ

　　说话人识别系统的性能根据系统的识别错误率（ｒｅｃｏｇｎｉ
ｔｉｏｎｅｒｒｏｒｒａｔｅ，ＲＥＲ）进行评测［１］。ＲＥＲ定义为语音／非语音错
误（语音信号被检测为非语音信号，或非语音信号被检测为语

音信号）和说话人错误率（正确检测出的语音信号分配给了错

误说话人的帧数所占比例）之和（ＲＥＲ＝ＳｐＮｓｐ＋Ｓｐｋｒｅｒｒ）。文
中采用的语音／非语音检测器在各个实验中的平均错误检测率
是一样的，因此系统的识别性能主要与说话人错误率相关。
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　运动强度聚类初始化以及其他初始化方法对应
FM,

的

比较

　　在初始话者类形成后，为了检测所提初始化方法的性能，
通过计算平均类纯度（ａｖｅｒａｇｅｃｌｕｓｔｅｒｐｕｒｉｔｙ，ＡＣＰ）［１２，１３］来完
成。ＡＣＰ的概念由Ａｊｍｅｒａ等人于２００２年提出，它是用来测度
一个话者类中仅包含一个说话人语音的精确度的程度。ＡＣＰ
的计算式为

ＡＣＰ＝１Ｎ∑
Ｎｃ

ｉ＝１
ｐｉｎｉ （４）

其中：Ｎ为总帧数；Ｎｃ为总话者类数；ｎｉ为话者类 ｉ的总帧数；
ｐｉ为话者ｉ的纯度，即

ｐｉ＝∑
Ｎｓ

ｊ＝１
（ｎｉｊ／ｎｉ）２ （５）

其中：Ｎｓ为说话人总数；ｎｉｊ为话者类 ｉ中包含说话人 ｊ的语音
帧数；ｎｉ为话者类ｉ的总帧数。实验中分别对表１选中的七场
会议首先采用运动强度聚类初始化方法得到每个会议的ＡＣＰ，
如表２所示。为了进一步说明所提新方法的性能，将其与线性
初始化以及改进的线性初始化方法进行比较，得出结果如图

３、４所示。
从图３可以看出，运动强度初始化和改进的线性初始化方

法明显优于传统的线性初始化方法，其中采用运动强度聚类初

始化得到的平均类纯度最高。线性初始化是将语音数据平均

分配给每个初始类，这种等长的平均分配极有可能导致“不纯

净”的初始类，故平均类纯度并不高；而改性的线性初始化是

在线性初始化的基础上引入ＢＩＣ对可能“不纯净”的初始类进
行再分割，显然可以在一定程度上提高话者类的纯度，但该方

法不能很好地判断哪些初始类“不纯净”；文中所提的运动强

度初始化方法则是将每一时间帧内对应摄像头中运动强度最

大的人作为一个初始类，这样很好地避免了线性初始化方法容

易产生包含有两个说话人的“不纯净”初始类的出现，且可视

的视频信号也可作为一个参考。同时还可以看到运动强度初

始化对动态会议的影响较大（如会议ＩＳ１００６ｂ等），这也进一步
说明了在动态会议中视频信号可以提供更有效的辅助作用。

表２　运动强度聚类初始化对应的ＡＣＰ

会议编号 运动强度聚类初始化

ＩＳ１００１ａ ０．３０
ＩＳ１００１ｃ ０．３２
ＩＳ１００３ｂ ０．２６
ＩＳ１００３ｄ ０．２５
ＩＳ１００８ａ ０．５１
ＩＳ１００８ｄ ０．５２
ＩＳ１００６ｂ ０．５０

从图４可以看出，对于大多数会议场景，采用相应初始化
方法得到的ＡＣＰ越高，其对应的系统错误识别率也就相对越
低，这也说明了聚类初始化纯度的高低直接影响系统的识别性

能，由此可见初始类纯度的重要性。虽然在有些会议场景中即

使上阶段得到的ＡＣＰ有一定差距，但系统的错误识别率却相
差甚小（如会议ＩＳ１００８ａ），这是由于尽管聚类初始化对系统性
能影响较大，但同样也受聚类过程的影响，因为运动强度初始

化会引入一些新初始类（当检测不到说话人时），且该方法使

得模型训练时初始模型复杂度有差异，因此也会受到影响。总

之，新方法相对于整个会议集其系统错误识别率是最高的。
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　不同初始化方法在整个会议集上的平均错误识别率

为进一步说明不同初始化方法对所选七场会议（包括静

态会议和动态会议）的平均系统错误识别率的影响，得出如表

３所示的结果。
表３　不同初始化方法在整个会议集上的平均错误识别率（ＲＥＲ）

会议集
初始化方法

线性初始化 改进的线性初始化 运动强度初始化

所有会议

［静态，动态］

３５．５

［１５，４３．７］

３４．３

［１８，４２．２］

２８．６

［１３，３８．８］

　　从表３可以看出，对于整个会议集，运动强度聚类初始化
方法对应的平均系统错误识别率最低，较之线性初始化方法平

均ＲＥＲ降低了 １９．４３６％，较之改进的线性初始化方法平均
ＲＥＲ降低了１６．６１８％。同时还可以看到对于静态会议和动态
会议有同样的效果。
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　结束语

本文设计了一个基于 ＭＦＣＣ和运动强度特征聚类初始化
的多说话人识别系统。为了进一步提高初始话者类的纯度，提

出了一种基于视频信号的运动强度初始化的新方法。该方法

将视频信号用于说话人聚类初始化，较常用的线性初始化及改

进的线性初始化方法有较大改进。然而该方法同时也引入了

一些新初始类（当检测不到说话人时），并且使得模型训练时

初始模型复杂度各有差异，这将是下一步研究工作需要考虑的

问题。
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（上接第 ３２８４页）之间的误差更小，表明其准确度高于 ＥＫＦ
ＳＬＡＭ算法。从运行时间来看，ＥＫＦ、ＣＤＫＦ和 ＣＲＣＤＫＦ三种
ＳＬＡＭ算法总运行时间的平均值分别为 ２０６７ｓ、２８０９ｓ和
２０７５ｓ，相对于数据的总采集时间１１２ｓ，三种算法均能够满足
实时性的需要。而与 ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法相比，ＣＲＣＤＫＦＳＬＡＭ
算法的运行时间明显缩短。
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　结束语

ＳＬＡＭ算法的计算复杂度是衡量算法性能的重要指标之
一。为此，本文在ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法的基础上提出了一种降低
其计算复杂度的算法。实验表明，本文所提出的计算复杂度降

低的ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法在保持较高估计准确度的同时，明显缩
短了ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法的运行时间，可以满足在较大规模环境
中实时运行的需求。下一步将以此改进的 ＣＤＫＦＳＬＡＭ算法
为基础，研究改进其准确度、一致性等其他性能指标的方法。
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