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摘要：针对单一声学特征无法精准高效地辨识说话人身份的问题，提出了一种基于多特征Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ的说话人识别

算法．该算法首先采集不同的声学特征并将其构成一个高维特征向量，然后通过主成分分析法有效地剔除高维特征

向量的关联，确保各种特征之间正交化，最后采用概率线性判别分析进行建模和打分，并在一定程度上降低空间维

度．在ＴＩＭＩＴ语料库上利用Ｋａｌｄｉ进行实验，算法运行结果表明，该算法较当前流行的基于Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ的单一梅尔频

率倒谱系数和感知线性预测系数的特征系统在等错误率上分别提高了８．１８％和１．７１％，在模型训练时间上分别减

少了６０．４％和４７．５％，具有更好的识别效果和效率．
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　　说话人识别（ｓｐｅａｋｅｒ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＳＲ）又称声
纹识别（ｖｏｉｃｅｐｒｉｎｔ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＶＲ），是一种根据语
音信息对讲话者身份进行辨识的生物特征识别技

术．该技术的作用原理是根据语音中能够描述和反
映讲话者独特特征的信息，通过信息识别等一系列
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先进成熟的技术高效、智能地辨识讲话者身份［１－２］．
与面部识别等其他识别技术相比，说话人识别优势

突出，它不仅操作便捷、成本较低，并且识别精度高，

已经在金融、军事等多个行业得到了大力推广和积

极应用，应用前景非常可观．
目前，关于说话人识别的研究，学者们一般从前

端处理和后端处理这两点出发展开探讨和分析．
在前端处理上，Ｅｓｕｎ等［３］从语音特征入手，通

过对声学特征参数的分析，提出了一种基于ＤＢＮ－
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ＧＭＭ 混合模型的深层高斯相关超矢量 （ｄｅｅｐ
Ｇａｕｓｓｉａｎ　ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ｓｕｐｅｒ　ｖｅｃｔｏｒ，ＤＧＣＳ）特征，从
而降低了系统的错误率和训练复杂度．Ａｇｒａｗａｌ
等［４］从时－频特征入手，通过对语音频谱图进行分
析，提出了使用语音频谱图学习初始滤波器，而使用
残差谱图学习后续滤波器的方法，从而抑制了易受
噪声干扰的区域，提高了系统的鲁棒性．李作强等［５］

从相位特征入手，通过对相位信息的分析，设计出了
相位特征参数提取算法，不仅使得系统识别率进一
步提升，同时也明显增强了系统鲁棒性．张二华等［６］

从噪声干扰入手，通过对噪声环境下的说话人确认
系统分析，探索出了一种以分区约束非负矩阵分解
为基础的语音去噪策略，克服了在噪声比较大的场
合下无法精准辨识讲话者的不足，取得了较好的效
果．
在后端处理上，Ｒｅｙｎｏｌｄｓ等［７］提出了高斯混合

模型－统一背景模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ　ｍｉｘｔｕｒｅ　ｍｏｄｅｌ－ｕｎｉ－
ｖｅｒｓａｌ　ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ　ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ－ＵＢＭ）框架，尝试
将此框架应用于说话人验证系统中，取得了良好的
成果．Ｈａｎ等［８］在进行广泛深入的研究之后探索出
了联合因子分析（ｊｏｉｎｔ　ｆａｃｔｏｒ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＪＦＡ）技术，
将讲话者、信道之间所存在的不同固定于ＧＭＭ 超
矢量高维空间的两个子空间内，从而使得所有高斯
成分之间均存在一定关联，由此实现信息的传输与
共享．Ｄｅｈａｋ等［９］通过深入研究提出了一个低维、长
度固定的身份矢量（ｉｄｅｎｔｉｔｙ　ｖｅｃｔｏｒ，Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ），使得
无论是何种长度的语音段，均能够通过长度固定的

Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ进行描述［１０］，由此令Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ的训练复杂
度进一步降低，因子向量的推理过程更简单．由于Ｉ－
Ｖｅｃｔｏｒ系统不仅存储了说话人信息，也含有信道信
息，所以一般需要包括线性判别分析（ｌｉｎｅａｒ　ｄｉｓ－
ｃｒｉｍｉｎａｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＤＡ）［１１］、干扰属性映射（ｎｕｉ－
ｓａｎｃｅ　ａｔｔｒｉｂｕｔｅ　ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎ，ＮＡＰ）［１２］、类内协方差归
一化（ｗｉｔｈｉｎ　ｃｌａｓｓ　ｃｏｖａｒｉａｎｃｅ　ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＷＣ－
ＣＮ）［１３］和概率线性判别分析（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ　ｌｉｎｅａｒ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＬＤＡ）［１４］等后端区分技术为
信道提供一定补偿．由于ＰＬＤＡ的补偿能力更好，故
使用ＰＬＤＡ为Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ提供信道补偿，从而减少信
道信息对说话人识别任务的影响，进一步提高Ｉ－
Ｖｅｃｔｏｒ系统对说话人的区分能力．
以上说话人识别的处理方法各有所长，相比而

言，前端处理法的优势在于可以较好地体现信号中
的时序特性，但对于语音数据的质量和数量要求较
高，鲁棒性较差．后端处理法的优势在于具有良好的
灵活性，其不足主要表现为两个方面：一方面运算量

过大，另一方面是出现过拟合现象的可能性比较大．
针对上述问题，本文提出一种结合前端和后端

的联合优化算法．在前端处理上，选择梅尔频率倒谱
系数（Ｍｅｌ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｃｅｐｓｔｒａｌ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＦＣＣ）和
感知线性预测系数（ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ　ｌｉｎｅａｒ　ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ，

ＰＬＰ）两种声学特征组合，然后采用ＰＣＡ对新的动
态特征参数降维；在后端处理上，将降维后的新的动
态特征参数放入Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ说话人识别系统中，并结
合ＰＬＤＡ对说话人和信道变化进行建模和打分，从
而克服多种声学特征简单组合的局限性，不仅有助
于提高系统识别率，还明显改善了系统鲁棒性．

１　基于多特征Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ的说话人识别
模型

基于多特征Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ说话人识别模型如图１所
示，分为数据预处理、特征提取、特征处理、模型训练
和打分判决五个步骤．其中，数据预处理利用 Ｋａｌ－
ｄｉ［１５］读取语音信号并创建相关文件；特征提取是将
语音信号 ＭＦＣＣ和ＰＬＰ两种特征分别提取并进行
融合；特征处理利用ＰＣＡ来解决特征提取阶段的冗
余问题；模型训练分为 ＵＢＭ 模型训练和训练特征
两个部分；打分判决采用ＰＬＤＡ对变换处理后的测
试特征向量以及说话人的注册特征向量予以决策评

分．

图１　算法框架图

Ｆｉｇ．１　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

１．１　数据预处理
数据预处理包括语音语料的准备和数据部分的

准备．关于语音语料的准备，本文采用ＴＩＭＩＴ语音
数据库来进行实验；数据部分的准备利用 Ｋａｌｄｉ生
成ｓｐｋ２ｕｔｔ、ｕｔｔ２ｓｐｋ和ｗａｖ．ｓｃｐ等文件．
１．２　特征提取
说话人识别本质是一种模式识别，因此合理地
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选择提取的特征显得尤为重要［１６］．本文将 ＭＦＣＣ和

ＰＬＰ融合作为混合特征参数，计算公式为

Ｆｍ×ｎ ＝ Ａ１，Ａ２，…，Ａｍ（ ），Ｂ１，Ｂ２，…，Ｂｎ（ ）［ ］
（１）

式中：Ａ 和Ｂ 分别表示 ＭＦＣＣ和ＰＬＰ特征参数；ｍ
和ｎ分别表示 ＭＦＣＣ、ＰＬＰ的特征参数阶数．
１．３　特征处理
由于不同特征之间不仅存在冗余信息，而且包

含系统贡献率较低的维度，为此本文使用ＰＣＡ来保
持总特征空间的基向量不相关和正交，换言之，将有
效剔除特征向量间的内在关系，同时要去除各种冗
余信息．
假设输入数据矩阵为χｉ 且平均值为０，在单位

向量ω 方向上的协方差矩阵计算如下式所示：

σω＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
χｉ×ω ２＝

１
ｎω

Ｔ ∑
ｎ

ｉ＝１
χｉχＴｉ（ ）ω　（２）

式中：∑
ｎ

ｉ＝１
χｉχＴ

ｉ ＝χχＴ 表示ｘ 的协方差矩阵．同时采

用拉格朗日乘子法计算σω 的最大值，计算公式为

ｍａｘωＴΣω｛ ｝；　ωＴω＝１ （３）

ｆ ω（ ）＝ωＴω＋λ１－ωＴω（ ） （４）

ｆ
ω＝

２Σω－２λω＝０→Σω＝λω （５）

　　在式（５）中，让其成立的条件是投影矩阵的协方
差实现极大值．因此，式（５）等同于求解特征值λ以
及特征向量ω．关于σω，计算公式为

σω＝λωＴω＝λ （６）

在式（６）中，λ随着σω 增大而增大．因此前Ｍ 个最大
特征值对应特征向量的投影矩阵ωＰＣＡ的计算公式

为

ωＰＣＡ＝ ω１ ω２ … ωＭ［ ］ （７）

由式（１）直接拼接起来的混合参数过于冗余，此外，
在语音中低维特征矩阵容易受噪声因素的干扰，从
而导致声纹识别的正确率降低［１７］，因此本文在特征
提取后，采用ＰＣＡ计算投影矩阵，特征矩阵Ｆ 的协
方差矩阵计算公式为

σＦ＝ＦＴＦ （８）

在式（８）中，特征矩阵的协方差σＦ 是对角矩阵，计
算公式为

σＦ＝

ι１
ι２


ιｔ

熿

燀

燄

燅

λ１ ０ … ０
０ λ２ … ０
  

０ ０ … λｔ

熿

燀

燄

燅

ι１ ι２ … ιｔ［ ］

（９）

式中：ι是特征值λ对应的归一化特征向量．假设λ１

≥λ２≥…≥λｔ，那么投影矩阵ιＰＣＡ可以由前ｐ 个最
大特征值对应的特征向量所生成，计算公式为

ιＰＣＡ＝ ι１ ι２ … ιｐ［ ］ （１０）

在式（１０）中，ιＰＣＡ用于将所有特征向量映射到不相
关的特征空间，将提取的特征经过ＰＣＡ变换后用于
模型训练，计算公式为

Ｆ
·

＝ιＴＰＣＡＦ （１１）

１．４　模型训练
将上述准备好的语音语料和文件作为模型的输

入端，并根据 ＵＢＭ 模型和训练特征，从而生成Ｉ－
Ｖｅｃｔｏｒ说话人模型．Ｄｈａｎｕｓｈ等［１８］认为在ＪＦＡ技术
的信道子空间中，与说话人相关的信息中也同时含
有一些干扰信息，如信道信息等，而这同时也是造成
分割子空间建模缺乏精准性的一项重要原因．鉴于
此，本文决定采用精准度高且便于计算的Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ
模型进行建模，其计算公式为

Ｍ ＝μ＋Τｗ （１２）
式中：μ表示与说话者无关且信道无关的超向量，可
通过ＵＢＭ的均值超向量进行拼接组成；Ｔ 是一个
低秩矩阵；ｗ则为服从标准正态分布的随机向量．声
学特征χ（ｉ）

ｔ 的计算公式为

χ（ｉ）
ｔ ～∑

ｋ
γ（ｉ）
ｋｔＮ μｋ ＋ＴΧ

（ｉ），Σｋ（ ） （１３）

式中：ｋ（ｋ＝１，２，…，Ｋ）为高斯分量总数；Χ（ｉ）为第ｉ
个说话人的语音段所对应的说话人身份向量；μｋ
和Σｋ分别为第ｋ个高斯分量均值和协方差；γ（ｉ）

ｋｔ ＝

ｐ　ｋ　ｘ（ｉ）
ｔ（ ）的计算公式为

γ（ｉ）
ｋｔ ＝

ω槇ｋＮＵＢＭ χ（ｉ）
ｔ ；μｋ，Σｋ（ ）

∑
Ｋ

ｋ＝１
ω槇ｋＮＵＢＭ χ（ｉ）

ｔ ；μｋ，Σｋ（ ）
（１４）

式中：ω槇ｋ 为第ｋ个高斯分量的权重．
根据一段语音，利用 ＵＢＭ 便捷高效地推导出

统计量，其具体计算公式为

Ｎ（ｉ）
ｋ ＝∑

ｔ
γ（ｉ）
ｋ，ｔ （１５）

Ｆ（ｉ）
ｋ ＝∑

ｔ
γ（ｉ）
ｋ，ｔχ（ｉ）

ｔ （１６）

Ｓ（ｉ）
ｋ ＝∑

ｔ
γ（ｉ）
ｋ，ｔχ（ｉ）

ｔχ（ｉ）
ｔ

Ｔ （１７）

式中：Ｎ（ｉ）
ｋ 、Ｆ（ｉ）

ｋ 和Ｓ（ｉ）
ｋ 分别表示第ｉ个说话人的语

音段在第ｋ个高斯分量上的零阶、一阶和二阶统计
量．
１．５　打分判决

ＰＬＤＡ是对Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ进一步的因子分析［１９］．
Ｇａｒｃｉａ－Ｒｏｍｅｒｏ等［２０］在传统ＰＬＤＡ 模型的基础上
提出了一种更为简单的ＰＬＤＡ模型，并且证明了这
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种模型的区分性比传统ＰＬＤＡ模型更好．计算公式
为

Ρｉ＝ｍ＋Φβ＋εγ （１８）
式中：ｍ 为训练数据全局均值；Φ 为描述说话人类
间差异的子空间矩阵；β是满足标准正态分布特征
的隐含因子，且与说话人身份相关；εγ 是对角矩阵Σ
的残余项．ＰＬＤＡ模型参数 ｍ，Φ，β｛ ｝的值可通过文
献［２１］中的ＥＭ算法求得．
在决策打分环节，依次用η１、η２ 进行描述，两者

的对数似然比的计算公式为

ｓｃｏｒｅ＝ｌｇ
ｐη１，η２｜Ｒｓ（ ）

ｐη１｜Ｒｄ（ ）ｐη２｜Ｒｄ（ ）
（１９）

式中：Ｒｓ表示η１ 和η２ 来自同一个说话人；Ｒｄ 表示

η１ 和η２ 来自不同的说话人．

２　实验结果与分析

２．１　实验环境
本文选用Ｋａｌｄｉ进行实验，实验环境如表１所

列．
表１　实验环境

Ｔａｂ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

参数 数值

ＣＰＵ　 ２．６ＧＨｚ　Ｉｎｔｅｌ　Ｃｏｒｅ　ｉ７

内存 １６ＧＢ

操作系统 ＭａｃＯＳ　Ｍｏｊａｖｅ　１０．１４

测试平台 Ｋａｌｄｉ－ｔｒｕｎｋ

２．２　实验数据集
为对算法性能的可靠性、精准性进行严格全面

的检验，本文在ＴＩＭＩＴ语音数据库的６３０人中筛选
出了４６２人组成一个专门的训练集，余下的１６８人
则组成验证集和测试集．在训练集中，每人有１０句
话，而这意味着需要对４　６２０条语音进行规范合理
的训练．而在测试集中，每人有８句话，以此完成验
证集的训练；还有２句话，用于测试说话人．通过

Ｋａｌｄｉ预处理并准确提取语音信号的特性，选用的
特征包含２０维 ＭＦＣＣ（包括第０级系数）的特征矢
量和１２维ＰＬＰ的特征矢量．
２．３　评价标准
为评估说话人识别系统的性能，通过等错误率

（ｅｑｕａｌ　ｅｒｒｏｒ　ｒａｔｅ，ＥＥＲ）这一指标［２２］来描述和反映
系统性能．它主要反映了错误接受率（ＦＡＲ）与错误
拒绝率（ＦＲＲ）相等时的错误率．一般来讲，等错误率
的值愈小，系统性能愈佳．计算公式为

ＦＡＲ＝
ＮＦＡ

ＮＩＲＡ
（２０）

　　　　　　ＦＲＲ＝
ＮＦＲ

ＮＧＲＡ
（２１）

　　　　　　ＥＥＲ＝ＦＡＲ＝ＦＲＲ （２２）
式中：ＮＦＡ表示匹配失败却判为匹配成功的说话人

数量；ＮＩＲＡ表示匹配失败的总数量；ＮＦＲ表示匹配成

功却判为匹配失败的说话人数量；ＮＧＲＡ表示匹配成

功的总数量．
２．４　参数选择
特征提取时，首先进行参数调优，目前针对网络

模型参数的选择只能在先验知识的基础上进行多次

实验，通过对比不同参数实验的结果，确定模型的最
终参数．在参数确定后，本文采集到的特征进行全面
细致的语音活动检测，同时采用了声纹特征训练高
斯混合模型．各相关参数如表２所列．

表２　实验参数

Ｔａｂ．２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 数值

采样率／ｋＨｚ　 １６

语音分帧 帧长２５ｍｓ，帧移１０ｍｓ

预加重系数 ０．９７

窗函数 汉明窗

Ｍｅｌ滤波器个数 ４０

在ＧＭＭ－ＵＢＭ模型中，设置１　０２４个高斯混合
数，全局差异空间矩阵在参与计算时可直接进行随
机初始化处理，反复重复迭代７次，一直持续到获得
符合要求的全局差异空间矩阵．
２．５　性能比较
首先，通过Ｋａｌｄｉ在ＴＩＭＩＴ数据库上对两种特

征进行直接拼接成３３维的特征向量；然后，通过主
成分分析法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）
作进一步降维处理，由此确认出区分度最高的特征．
不同降维程度对Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ基线系统的性能影响如
图２所示．

图２　不同维度对基线系统性能的影响

　Ｆｉｇ．２　Ｉｍｐａｃｔ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ　ｏｎ　ｂａｓｅｌｉｎｅ　ｓｙｓｔｅｍ

ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
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　　分析图２可知，当特征维数在３０维之前时，Ｉ－
Ｖｅｃｔｏｒ基线系统的ＥＥＲ一直呈现下降趋势，系统
性能不断提高，且当特征维数在第３０维左右时，Ｉ－
Ｖｅｃｔｏｒ基线系统的ＥＥＲ达到最低．当特征维数超过

３０维后，Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ基线系统的ＥＥＲ呈上升趋势，使
得系统性能不断降低．因此，本文研究中经过处理后
的动态特征维数为前３０维．
为验证不同特征对Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ基线系统下的性

能影响，本文分别选择 ＭＦＣＣ、ＰＬＰ、直接相连和本
文提出的多特征变换算法进行对比实验，不同性能
对比实验结果见如表３．

表３　不同特征性能比较

Ｔａｂ．３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

特征种类 维数 ＥＥＲ／％

ＭＦＣＣ　 ２０　 ８．３３

ＰＬＰ　 １３　 ２．５０
直接相连 ３３　 ３．４７
本文算法 ３０　 ０．８３３

由表３可以看出，本文提出算法的ＥＥＲ要明显
低于直接相连、单一 ＭＦＣＣ特征和ＰＬＰ特征算法．
这说明对于Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ说话人识别系统，本文所提算
法相较于单一 ＭＦＣＣ和ＰＬＰ特征系统的ＥＥＲ分
别提高了８．１８％和１．７１％．
为了全面准确地了解和掌握本系统的说话人识

别性能，本文设计并实施了多次试验，关于全部说话
人的识别方案如表４所列，关于考虑性别差异的识
别方案可参考表５和表６．

表４　系统不考虑区分性别的差异

Ｔａｂ．４　Ｇｅｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ　ａｒｅ　ｎｏｔ　ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｓｙｓｔｅｍ

实验设置 识别方案 ＥＥＲ／％ 时间／ｈ

ＭＦＣＣ 性别无关 ８．３３　 １．０６

ＰＬＰ 性别无关 ２．５０　 ０．８０

本文算法 性别无关 ０．８３３　 ０．４２

表５　系统识别男声的差异

Ｔａｂ．５　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ　ｉｎ　ｓｙｓｔｅｍ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｍａｌｅ　ｖｏｉｃｅ

实验设置 识别方案 ＥＥＲ／％ 时间／ｈ

ＭＦＣＣ 男性 １１．６７　 ０．４６

ＰＬＰ 男性 ２．７７　 ０．３８

本文算法 男性 １．３８　 ０．２１

表６　系统识别女声的差异

Ｔａｂ．６　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ　ｉｎ　ｓｙｓｔｅｍ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｆｅｍａｌｅ　ｖｏｉｃｅ

实验设置 识别方案 ＥＥＲ／％ 时间／ｈ

ＭＦＣＣ 女性 ９．７２　 ０．７２

ＰＬＰ 女性 ３．５０　 ０．５０

本文算法 女性 ０．６９４　 ０．２７

　　可以发现在系统不考虑区分性别差异的情况
下，对于Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ说话人识别系统，本研究所提算
法相较于单一 ＭＦＣＣ和ＰＬＰ特征系统的ＥＥＲ分
别提高了８．１８％和１．７１％；在模型训练时间上分别
减少了６０．４％和４７．５％．只考虑系统识别男声的情
况下，对于Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ说话人识别系统，本文所提算
法相较于单一 ＭＦＣＣ和ＰＬＰ特征系统的ＥＥＲ分
别提高了１１．６％和１．４３％；在模型训练时间上分别
减少了５４．３％和４４．７％．只考虑系统识别女声的情
况下，对于Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ说话人识别系统，本文所提算
法相较于单一 ＭＦＣＣ和ＰＬＰ特征系统的ＥＥＲ分
别提高了１０．０％和２．９１％；在模型训练时间上分别
减少了６２．５％和４６．０％．以上实验数据能够充分证
明本文提出算法的严谨有效性．

３　结语

本文提出一种基于多特征Ｉ－Ｖｅｃｔｏｒ的说话人
识别算法．首先采集 ＭＦＣＣ和ＰＬＰ等特征并将其进
行有效融合，解决了单一声学特征无法精准高效地
辨识说话人身份的问题；然后对融合的动态特征采
用ＰＣＡ进行变换；最后将变换后的特征送入Ｉ－Ｖｅｃ－
ｔｏｒ／ＰＬＤＡ基线系统进行建模和打分判决．通过在

ＴＩＭＴ语料库上进行实验，算法运行结果表明了本
文算法的可行性和高效性，但在复杂噪声下识别性
能有一定的降低．
在今后的研究中，将考虑在语料中加入一定量

的噪声数据对其进行训练，并采用不同的噪声分离
算法，从而降低噪声对说话人识别效果的影响．
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