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基于自适应直方图均衡化的鲁棒性说话人辨认研究

徐利敏 1, 2 唐振民 2 何可可 2 钱 博 2

摘 要 在噪声环境下, 为提高说话人识别系统的鲁棒性, 需要对系统进行各种抗噪声处理. 本文基于说话人特征的统计特

性和直方图均衡化在说话人识别中的应用特点, 提出了直方图均衡化的自适应方法. 实验结果表明, 与普通直方图均衡化变换

方法相比, 自适应直方图均衡化能进一步提高辨认系统的辨认率; 并且无论在平稳噪声还是非平稳噪声环境下, 该算法都能取

得较好辨认率, 进一步增强系统的鲁棒性.
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Abstract Diversified methods of decreasing the influence of noise have appeared to improve the performance of speaker

recognition system in noise. In the paper, based on the statistical characteristics of speaker feature and the particularity of

histogram equalization applying to speaker recognition, an adaptive histogram equalization method for speaker recognition

is presented. The experiments showed improvements in performance with the proposed method in comparison with

ordinary histogram equalization, and that the robustness of the system could be improved with the method under different

noise environments.
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说话人识别是指通过对说话人语音信号的分析

处理, 自动确认说话人是否在所记录的话者集合中,
以及进一步确认说话人是谁. 在理想条件下, 比如安
静的录音环境、高质量的录音设备以及训练和测试

环境相匹配, 说话人识别已经可以达到令人满意的
识别结果. 然而由于说话人的个性特征具有长时变
动性, 而且其发音常常与环境背景噪声等干扰、说话
人情绪、说话人健康状况等有密切关系[1−2], 这些都
使得说话人识别的识别率大幅度下降. 这主要是因
为训练和测试语音之间的声学失配造成的, 从统计
的观点上看就是训练和测试语音特征所服从的概率

分布不一致造成的.
通常的抗噪声方法主要可以分为三种: 前端处

理、特征值处理以及模型补偿. 前端处理的目标是消
除测试语音中噪声的影响, 所有操作基本上都是针
对原始语音波形进行的, 和以后的特征提取及模型
匹配没有直接联系. 针对白噪声, Pandey[3] 采用谱

减法降低噪声的影响, 但对于有些噪声干扰, 谱减法

收稿日期 2007-01-17 收修改稿日期 2007-08-18
Received January 17, 2007; in revised form August 18, 2007
1. 南京财经大学电子商务重点实验室 南京 210003 2. 南京理工大
学计算机科学与技术学院 南京 210094
1. Key Laboratory of Electronic Business, Nanjing University

of Finance and Economics, Nanjing 210003 2. School of Com-
puter Science and Technology, Nanjing University of Science and
Technology, Nanjing 210094
DOI: 10.3724/SP.J.1004.2008.00752

不仅不能降低或消除其影响, 而且还带来了严重的
MUSIC 噪声[4]. Tadj[5] 等提出了自适应噪声抵消
技术来降低噪声的影响. Soon[6] 采用二维傅氏变换

和 wiener 滤波对含噪语音进行降噪处理.
特征值的抗噪声处理主要集中在寻找稳健性的

特征和对含噪语音产生的特征进行处理. 特征加权
算法[7] 就是通过把由噪声引起的使含噪语音信号特

征值与纯净语音特征值的偏差部分去除, 从而使进
入识别器的特征值接近纯净语音的特征值. 虽然特
征加权算法在平稳噪声等情况下取得良好的结果,
但在非平稳噪声环境下有其一定的局限性[7−8].
模型补偿的方法属于后端处理, 当说话人的个

性特征不断变化、语音与噪声不能很好地分离或者

降噪算法对语音有损伤、模型不能很好地匹配时, 需
要对似然概率进行补偿, 例如归一化补偿变换[9] 和

基于最小风险的得分判决方法[10].
直 方 图 均 衡 化 (Histogram equalization,

HEQ)[11−12] 属于特征值处理抗噪声方法的类型,
该方法最初是数字图像处理中增强图像整体对比度

的一种技术[13]. 近几年来不少学者将其成功地应用
到语音处理上[14−17], 比如, Torre等[18] 将其应用到

语音识别上以提高系统鲁棒性, Skosan 等[19] 提出

了修正的分段直方图均衡化方法来提高说话人确认
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系统在电话环境中的鲁棒性, 都取得较好的识别效
果.

虽然直方图均衡化方法近年来已被广泛地应

用, 但仍然有许多需要改善的地方, 例如查表式直方
图均衡化 (Table look-up based histogram equal-
ization, THEQ)[20] 需要将庞大的表格信息加载到
内存中才能进行转换匹配动作, 而且若要有良好的
补偿效果, 表格所记录的点数不能太少, 但当表格
记录点数增加时, 需耗费更大量的内存空间与进
行查表转换的处理器运算时间; 又如分位差统计
图等化法 (Quantile-based histogram equalization,
QHEQ)[21−22], 虽然转换过程不需通过查表动作, 只
需使用少量的参数即可进行等化动作, 但是对每一
句待转换的语句在进行转换动作前, 必须利用格式
搜寻以在线实时运算求取参数, 因此所需的处理器
运算时间也是相当可观的.
本文基于说话人特征的统计特性和直方图均衡

化在说话人识别中的应用特点, 提出了应用于说话
人辨认中的自适应直方图均衡化方法, 该方法使得
变换后的特征更符合实际特征的分布, 进一步提高
了噪声环境下说话人识别系统的识别率和鲁棒性.

1 直方图均衡化

直方图均衡化技术起初是在数字图像处理中提

出的, 是一种采用压缩原始图像中像素数较少的部
分, 拉伸像素数较多的部分, 从而使整个图像的对
比度增强、图像变清晰的方法. 实际上, 直方图均
衡化就是一个样本的非线性变换, 目的是使得变换
后的样本服从我们所需要的参考分布[18]. 假设原
样本矢量为 xxx0, 其样本的概率密度函数为 p0(xxx0),
参考概率密度函数为 pref (xxx0); 变换后的矢量为 xxx1,
其概率密度函数为 p1(xxx1) = pref (xxx1), 其变换记为
xxx1 = F (xxx0). 因此直方图变换可以看成将原矢量的
直方图变换到参考的直方图, 以达到将原矢量 xxx0 变

换到目标矢量 xxx1 的过程.
根据直方图的定义, 经过变换后的小面积元应

相等, 即
pref (xxx1)dxxx1 = p0(xxx0)dxxx0 (1)

假定 G(xxx1) = xxx0 是 xxx1 = F (xxx0) 的反函数, 那么参
考概率密度函数可以写成

pref (xxx1) = p0(xxx0)
dxxx0

dxxx1

= p0(G(xxx1))
dG(xxx1)

dxxx1

(2)

又根据概率统计的定义, 样本的概率密度函数为
p0(xxx0) 和参考概率密度函数为 pref (xxx1) 的分布函数
可以分别写为

C0(xxx0) =
∫ xxx0

−∞
p0(xxx′0)dxxx′0 (3)

Cref (xxx1) =
∫ xxx1

−∞
pref (xxx′1)dxxx′1 (4)

因此根据式 (2) ∼ (4), 可以得到原分布函数和
参考分布函数之间的关系为

C0(xxx0) =
∫ xxx0

−∞
p0(xxx′0)dxxx′0 =

∫ xxx1

−∞
p0(G(xxx1)′)

d(G(xxx1)′)
dxxx′1

dxxx′1 =
∫ xxx1

−∞
pref (xxx′1)dxxx′1 =

Cref (xxx1) = Cref (F (xxx0))

(5)

从式 (5) 可以得到将原样本空间变换到参考分
布空间的变换函数为

F (xxx0) = C−1
ref (C0(xxx0)) (6)

其中, C−1
ref 是参考概率分布函数的反函数.

值得注意的是, 在实际应用中观察值的个数是
有限的, 因此在上文中所提到的概率密度函数其实
是样本的直方图, 相应的分布函数为直方图的累积
函数.

事实上, 直方图均衡化应用到语音及说话人
识别技术中可以看成是倒谱均值归一化 (Cepstral
mean normalization, CMN)[23] 和均值方差归一化
(Mean and variance normalization, MVN)[24] 的
延伸和扩展[19]. 均值归一化是对特征分布的一阶矩
(均值) 进行标准化; 均值方差归一化通过对分布的
一阶矩 (均值) 和二阶矩 (方差) 的归一化来提高特
征的抗噪能力. 这两种方法都是基于线性变换的技
术, 而实际的噪声大多引起特征的非线性失真, 因此
限制了其提高系统鲁棒性的能力. 直方图均衡化方
法是一种非线性的补偿变换, 它不仅仅对特征分布
的一阶和二阶矩进行归一化, 而是对所有阶矩都进
行归一化, 使得训练和测试的语音特征之间的失配
程度降低, 从而提高系统的识别性能.

2 改进的自适应直方图均衡化

直方图均衡化方法用于图像处理中, 由于灰度
级是一定的, 因此计算直方图非常简便; 然而说话人
识别中的特征矢量是多维的, 而且其值也是随机的,
所以不能直接应用. 为了简化模型, 通常假定说话人
特征矢量各维分量相互独立, 由此我们可以在特征
的每一维分量上独立进行直方图的非线性变换[19].
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图 1 基于直方图均衡化的累积分布曲线变换图

Fig. 1 Transformation chart of cumulative distributing curve based on histogram equalization

在每一维特征分量上构造直方图时, 通常的做法是
将特征值的值域分成M 个大小相等且不交叠的区

间, 然后计算特征值落在各区间的频率, 这样生成的
直方图累积函数就是一个区间大小相等的分段单调

递增函数, 如图 1 中左边曲线所示. 参考分布在本
文中取标准正态分布, 其累积分布函数曲线图如图 1
中右图所示. 那么其特征矢量值的变换过程如图中
A、B、C 和D 所示: 对于原特征值 (A 点), 在原累
积直方图上找到其对应的频率值 (B 点); 然后根据
式 (5) 在参考标准正态分布的累积分布函数上找到
相同的概率点 (C 点); 最后该点对应的横坐标值 (D
点) 即为变换后的特征矢量值.
从原特征矢量的累积直方图曲线中我们可以看

出, 变换前的特征值值域被分割成大小相等的区间,
其对应的频率增量在曲线的中部普遍比两侧大些.
换言之, 特征值在越靠近其均值处, 其密集程度越
高; 离均值处越远特征值越稀疏. 那么就出现这样的
问题: 在靠近均值处的特征值区间 (如图 1 中阴影部
分) 内聚集了大量的特征值样本 (对于 2 000 个特征
矢量样本集大约有 150 个样本落在该区间); 而在远
离特征值均值的两端却只有少量甚至没有特征值落

在大小相等的区间上. 对于后者, 少量的特征值通
过直方图均衡化变换到同一值上是合理的; 而对于
前者, 大量属于同一区间的特征值变换到同一值使
生成的特征集在一定程度上背离了实际分布. 解决
此问题最简单的方法是增加区间个数. 然而这种方
法虽然减少了靠近均值处区间内的特征值样本个数,
但是也在远离均值处划分了无需划分的区间, 当区
间个数达到一定程度时甚至出现了很多零频率增量

的区间, 这不仅增加了变换的计算量, 而且浪费了资
源.
为此, 本文提出了一种自适应确定区间大小的

直方图均衡化方法. 该方法首先用较大的区间长度

来构造直方图的累积函数, 然后根据各区间内特征
值频率增量的大小来自适应确定该区间是否需要再

划分以及划分的程度. 并且在同一区间内并不把区
间内所有的原特征值变换到参考分布的同一值上,
而是计算当前区间对应的变换特征值和前一区间对

应的值, 然后根据原区间内特征值出现的个数对变
换特征值区间进行线性划分, 变换时将划分后大小
依次排序的各值代替相应排序位置的原特征值. 采
用这种方法不仅使计算量降低, 而且得到的变换特
征值的分布更符合实际特征空间. 将其应用到每个
说话人的训练和测试特征矢量分布变换时, 步骤如
下:

1) 选定合适的参考分布 (文中为标准正态分
布), 其概率密度函数为 Pref (xxx1), 累积分布函数为
Cref (xxx1).

2) 对特定的每一维特征值序列找到其最大值和
最小值, 分别为 x0 max 和 x0 min.

3) 将特征值值域预划分成M 个大小相等且无

交叠的区间 [x0 min, x0 max], 那么 x0 min = b1 < · · · <
bM+1 = x0 max. 假定特征值序列长度为Nf , 通常M

可以取为 Nf/50.
4) 在第 3) 步中设置的每一个区间上计算序列

的特征值落入该区间的个数 ni (i = 1, · · · ,M).
5) 设置区间内特征值个数最大域值 nth. 当区

间内特征值个数小于等于该域值时, 该区间不作处
理; 反之对该区间再划分处理. 若当前区间内特征值
个数为 ni(> nth), 那么对该区间作 bni/nthc 等分.
其中, 符号 b·c 表示下取整运算. 由此将生成新的区
间序列 Bj (j = 1, · · · , N) 和对应的特征值个数序
列 nj (j = 1, · · · , N), 其中 N ≥ M .

6) 根据新的区间序列和相应的特征值个数序
列, 计算当前维特征值分布的累积直方图, 计算公式
如下
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C0(xxx0 : xxx0 ∈ Bj) =
j∑

k=1

nk

Nf

(7)

7) 根据式 (5) 对每一区间点 bj(j = 1, · · · , N +
1) 找到其变换后在参考分布上的新特征值 cj(j =
1, · · · , N + 1), 生成了变换后的区间序列 Cj =
[cj, cj+1); 然后对 Cj 进行 nj 次线性划分, 得到
cj = c1

j < · · · < ck
j < · · · < c

nj+1
j = cj+1. 同

时对相应原区间内的 nj 个特征值进行排序, 得到:
bj ≤ x1

0,j ≤ · · · ≤ xk
0,j · · · ≤ x

nj

0,j < bj+1, 最后分别
将 xk

0,j 变换到参考空间中的 ck
i , 实现整个特征值分

布到参考分布的变换.
自适应直方图均衡化 (Adaptive histogram

equalization, AHEQ) 主要改变了传统方法构造累
积直方图时区间大小完全相等的缺点. 采用这种自
适应的方法可以使分割的区间大小随着特征值样本

聚集程度的变化而变化, 并且对同一区间内的特征
值按照其大小线性地映射到参考空间内对应的区间

上, 因此在得到相同性能的条件下, 使变换过程的计
算量降低, 得到的变换特征值的分布更符合实际, 即
在相同区间个数条件下, AHEQ 比 HEQ 对因噪声
引起的失真的补偿性能更加有效.

3 鲁棒说话人辨认实验的建立

自适应直方图均衡化方法将在 CST603 语音库
上进行验证, 该语音库录制的是纯净的语音数据. 语
音信号采样频率为 22 050 Hz, 单声道录音. 实验中
使用的语音数据包括 60 个说话人 (28 个女性, 32
个男性), 其中所有说话人发音都是汉语普通话, 每
个说话人录音 3 次, 得到 3 个文件, 分别为数字串文
件、固定文章文件和自由发言文件. 3 次录音得到的
文件中的语音长度长短不一, 但同一种文件的长度
基本相等. 数字串文件为 30 s 左右, 文章文件为 60 s
左右, 而自由发言部分也限定在 1 分钟以内. 说话人
训练时使用数字串文件和自由发言文件中的各 30 s
的录音语料. 测试时 3 个文件都被采用, 测试语音长
度取为 4 s.
同时, 本文也在 Childers[25] 提供的公开 Nor-

mal 语音测试集上进行了实验. 该测试集采样频率
为 10 kHz, 包括 52 个说话人 (25 个女性, 27 个男
性), 年龄分布在 20 ∼ 80 岁之间. 训练时采用其中
前 20 个语音文件, 而所有语音都参与测试.

3.1 预处理和特征提取

实验中需要对输入的语音信号进行预加重、分

帧、加窗和语音/非语音检测的处理. 首先采用一阶
高通滤波器对语音信号进行预加重, 按帧长 12ms
分帧, 帧交叠 6ms 取帧, 之后使用汉明窗进行加

窗处理, 最后采用基于短时能量和短时过零率的语
音/非语音检测器把每一帧信号分成语音帧或非语
音帧.

说话人的特征参数采用能够反映人对语音感知

特性的美尔倒谱系数 (Mel frequency cepstrum co-
efficient, MFCC). 实验中, 求出 12 维MFCC 系数
和 12 维一阶差分倒谱动态系数作为说话人辨认的
特征参数.

3.2 高斯混合模型

M 阶高斯混合模型 (Gaussian mixture model,
GMM) 用M 个单高斯分布的线性组合来描述帧特

征在特征空间中的分布, 如下式所示

p(xxx) =
M∑
i=1

Pibi(xxx) (8)

其中

bi(xxx) = N(xxx, µi, Ri) =
1

(2π)
p
2 |Ri| 12

exp(−1
2
(xxx−µµµi)

TR−1
i (xxx−µµµi))

(9)
式中, p 为特征的维数; bi(xxx) 称为核函数, 是均
值矢量为 µµµi、协方差矩阵为 Ri 的高斯分布函

数; M 称为 GMM 模型的阶数, 设为一确定整数;
λ = Pi,µµµi, Ri|i=1,2,··· ,M 为说话人特征分布 GMM
模型中的参数.

通常 GMM 的阶数越高, 系统识别率越高, 但
同时计算量和存储空间的开销也增加, 因此模型阶
数应恰当选取, 本文折中考虑, 取M = 16.

4 实验与结果分析

为了验证自适应直方图均衡化方法的优越性,
进行了 3 个实验. 3 个实验分别采用纯净语音附加
不同信噪比的平稳White 噪声和非平稳 Babble 噪
声进行实验. 噪声数据取自 NoiseEx-92 噪声数据
库[26].
实验 1 测试了 AHEQ 在平稳和非平稳噪声

环境下的变换性能, 并且在相同的条件下测试了
AHEQ 和 HEQ 方法的变换效果. 实验中将某一特
定说话人的纯净语音 (取自 CST603 语音库) 按照
信噪比 (SNR) 为 0, 5, 10, 20 dB 分别添加White
噪声和 Babble 噪声形成含噪语音信号. 然后对其
MFCC特征参数作AHEQ变换和HEQ变换,其第
三维MFCC 特征参数的实验结果如图 2 所示, 图中
变换前后的直方图显示仍然用大小一致的区间, 而
用于 AHEQ 变换的累积直方图采用本文方法. 为了
比较 HEQ 和 AHEQ 两种方法, 对比实验中 HEQ
的区间个数与 AHEQ 最终划分的区间个数相等.
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图 2 White 和 Babble 噪声下 AHEQ 对第三维MFCC 特征参数的影响

以及相同区间个数下 AHEQ 与 HEQ 特征值曲线对比图

Fig. 2 Effect of AHEQ over the speech representation for the third MFCC coefficient

in the White and Babble noise
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图 2 中第一行的直方图显示了在不同信噪比的
噪声影响下第三维特征值分布的变化. 显然, 不同信
噪比的噪声在不同程度上影响了特征值的分布, 信
噪比越大, 影响程度越严重. 特征值随时间变化以及
受不同信噪比的噪声影响下的曲线图如图 2 中第二
行所示. 同样, 从这两幅图中可以明显地看到不同信
噪比噪声对特征产生不同程度的失真. 而且 Babble
非平稳噪声和White 平稳噪声在同等信噪比下对特
征的影响程度相似. 第三行中的两个图显示的是经
AHEQ 变换后的特征值直方图, 从图中可以看出它
们的分布图与参考标准正态分布基本一致. 第四行
是经 AHEQ 变换后的特征值曲线图, 从中可以看出
由噪声引起的特征值失真明显地降低了. 第五行是
经区间个数与 AHEQ 相同的 HEQ 变换后的特征
值曲线图. 从图中可以看到有一些细小的水平线段,
这是由于 HEQ 某些区间内落入的特征值样本过多,
而且共同映射到参考空间的同一值上造成的, 也就
是说在相同条件下, AHEQ 比 HEQ 变换后得到的
特征值分布更符合实际, 更好地描述了说话人的个
性特征.
实验 1 中 HEQ 的区间个数与 AHEQ 最终划

分的区间个数是相等的; 在实验 2 中, 我们将比
较 HEQ 的区间个数为 AHEQ 最终划分个数的 4
倍、7 倍和 10 倍的情况下的识别效果和处理速度.
实验中将取自 NoiseEx-92 噪声数据库[26] 的White
噪声 (平稳噪声) 和 Babble 噪声 (非平稳噪声) 按一
定的信噪比 (SNR= 10dB) 添加到纯净语音 (取自
CST603 语音库) 中形成带噪语音. 对带噪语音信号
采用高斯混合模型进行训练和识别, 其说话人辨认
率和处理时间如表 1 和表 2 所示, 其中处理时间为
Matlab 7.0 环境下处理一个测试语音的平均时间.
从表 1 和表 2 中可以看出无论在White 噪声

还是在 Babble 噪声环境下, 当区间个数比值为 4
时, HEQ 较 AHEQ 变换方法的辨认率变化不大,
在White 噪声环境下, 辨认率竟然下降了 0.1%; 而
HEQ 的处理时间比 AHEQ 变换方法增加了 4.1 s.
这主要是因为当 HEQ 的区间个数为 AHEQ 最终
划分个数的 4 倍时, 在特征值样本密集的地方两种
方法划分的疏密程度相似, 增加的区间个数主要集
中在特征值样本稀少的地方, 而这些地方区间划分
并无多大意义. 当区间个数比值为 7 和 10 时, HEQ
方法的辨认率平均增加了 0.9% 和 1.05%, 增值变化
不大, 而处理时间增加了 12.9 s 和 26.2 s. 这主要因
为当区间个数比值增大一定程度时, HEQ 在整个特
征值区域的区间划分比 AHEQ 变换方法更加细致,
所以识别率有所提高; 而同时付出的代价是由于区
间个数增加带来的处理时间的增加. 总之, 通过实验
2 可以看出采用 AHEQ 变换方法可以达到识别率

和处理时间较优的权衡, 尤其当测试时间变长时, 特
征值个数变多, 而每个特征值有 24 维, 当区间个数
成倍增加时, 即使采用一些优化方法, 其处理时间也
将大幅度增加. 而采用 AHEQ 变换方法可以避免这
样的问题.

表 1 不同区间个数比值下的说话人辨认率 (%)

Table 1 Speaker identification rates under different

ratios of interval number (%)

区间个数比值

变换方法 White 噪声 Babble 噪声

4 7 10 4 7 10

HEQ 82.4 83.4 83.5 80.2 81.0 81.2

AHEQ 82.5 80.1

表 2 White 噪声下不同区间个数比值的处理时间 (s)

Table 2 The computation time under different ratios of

interval number in White noise (s)

变换方法
区间个数比值

4 7 10

HEQ 15.9 24.7 38.0

AHEQ 11.8

为了测试本文提出的 AHEQ 方法在不同信噪
比下平稳噪声和非平稳噪声两种类型的噪声环境

下的识别性能, 我们进行了实验 3. 该实验分别针
对 CST603 语音和 Childers 测试集语音, 将噪声
按一定的信噪比 (SNR= 0, 5, 10, 20 dB) 添加到
纯净语音中形成带噪语音. 实验中分别采用不作变
换、HEQ 变换和 AHEQ 变换 (HEQ 和 AHEQ 的
区间个数相同) 对两种语音数据库中的说话人进行
辨认, 采用高斯混合模型进行训练和识别, CST603
语音库上的识别结果如表 3 和表 4 所示; Childers
测试集的识别结果如表 5 和表 6 所示.
从 4 个表中可以得出以下几个结论:
1) 无论在White 还是 Babble 噪声环境下, 两

种测试集下的HEQ和AHEQ变换方法的辨认率普

表 3 CST603 库White 噪声环境下的说话人辨认率 (%)

Table 3 Speaker identification rates in White noise with

CST603 database (%)

变换方法
SNR (dB)

0 5 10 20 ∞

None 35.1 49.5 68.7 92.9 98.5

HEQ 56.2 63.5 79.5 93.4 98.2

AHEQ 62.4 68.3 82.5 94.2 98.4
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表 4 CST603 库 Babble 噪声环境下的说话人辨认率 (%)

Table 4 Speaker identification rates in Babble noise with

CST603 database (%)

变换方法
SNR (dB)

0 5 10 20 ∞
None 34.7 47.8 67.5 93.2 98.5

HEQ 54.9 62.9 78.4 93.8 98.2

AHEQ 61.3 67.8 80.1 95.1 98.4

表 5 Childers 测试集White 噪声环境下的说话人辨认率

(%)

Table 5 Speaker identification rates in White noise with

Childers database (%)

变换方法
SNR (dB)

0 5 10 20 ∞
None 34.7 49.2 67.9 92.1 99.0

HEQ 55.9 62.9 79.0 93.5 98.5

AHEQ 61.9 68.2 82.6 93.9 98.4

表 6 Childers 测试集 Babble 噪声环境下的说话人辨认率

(%)

Table 6 Speaker identification rates in Babble noise with

Childers database (%)

变换方法
SNR (dB)

0 5 10 20 ∞
None 33.7 47.1 67.2 93.3 99.0

HEQ 54.1 62.5 77.9 94.0 98.5

AHEQ 60.9 67.9 79.4 94.8 98.4

遍比无变换的情况下提高很多, 而且信噪比越低时
辨认率提高得越大. 当信噪比为零时, 提高的辨认率
均大于 20%; 而当信号为纯净语音 (SNR=∞) 时,
HEQ 和 AHEQ 的辨认率反而比无变换时平均降低
了约 0.4%. 这主要是因为当信噪比越低时, HEQ 和
AHEQ 对失真的特征值补偿的越多, 当为纯净语音
时, HEQ 和 AHEQ 的变换反而引起了特征信息的
小部分丢失.

2) 在各种信噪比下的两种噪声环境中, AHEQ
的辨认率比HEQ的辨认率要高一些; 同样随着信噪
比的增加辨认率的提高幅度逐渐下降. 当 SNR= 0
时, 在两种噪声环境 AHEQ 的辨认率比 HEQ 在
CST603 和 Childers 测试集下分别平均增加 6.3%
和 6.4%, 而 SNR=∞ 时, 辨认率分别平均提高了
0.2% 和 0.55%. 这说明本文中提出的 AHEQ 方法
在区间个数相等的条件下确实提高了说话人辨认的

性能.
3) 同一变换方法、同一信噪比下, Babble 噪声

环境下的辨认率大多数都比White 噪声环境下要小
一些, 但差别并不大, 而且随着变换方法和信噪比的
变化, 辨认率的差值变化相对稳定. 这可以表明两种

环境下导致辨认率的差异主要是因为噪声本身的性

质引起的, 也就是说 AHEQ 方法在两种不同类型的
噪声环境下都具有较强的鲁棒性.

4) 无论是 CST603 语音库还是 Childers 测试
集, 对于相同的噪声环境和信噪比下, 三种方法的辨
别率变化比较相似. 这主要因为两种测试集中的语
音都是纯净语音, 加噪后在相同的噪声环境和信噪
比下其识别率也就差别不大.
总之, 通过实验我们发现自适应直方图均衡化

确实能够提高系统识别率, 降低误识别率. 而且该算
法在两种不同的测试集和不同类型的噪声环境下都

具有一定的鲁棒性.

5 结论

在说话人识别研究中, 噪声和干扰一直是影响
系统识别率提高的主要原因. 本文基于说话人特征
的统计特性和直方图均衡化在说话人识别中的应用

特点, 提出了直方图均衡化的自适应方法. 实验结果
表明, 采用 AHEQ 变换方法可以达到识别率和处理
时间较优的权衡. 当区间个数一致时, 与普通的直方
图均衡化变换方法相比, 自适应直方图均衡化能进
一步提高辨认系统的辨认率; 并且在不同的测试集
以及无论在平稳噪声还是非平稳噪声环境下, 该算
法都能取得较好的辨认率, 进一步增强系统的鲁棒
性.
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