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联合因子分析中的本征信道空间拼接方法

何 亮 1 史永哲 1 刘 加 1

摘 要 为了使联合因子分析适用于多种信道条件下的文本无关说话人识别, 提出了一种本征信道空间的正交拼接法. 在多

信道条件下, 可以通过混合数据法或简单拼接法估计本征信道空间, 但前者存在空间掩盖, 后者虽解决了空间掩盖但引入了空

间重叠. 本文首先证明说话人建模和测试的核心运算是斜投影, 基于上述证明, 通过将待拼接空间正交的方法移除了空间重叠.

在 NIST SRE 2008 核心评测数据库上的实验表明, 本文所提算法优于混合数据法和简单拼接法.
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Eigenchannel Space Combination Method of Joint Factor Analysis
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Abstract For application of joint factor analysis on the condition of multiple channels in text-independent speaker

recognition, this paper proposes an eigenchannel space orthogonal combination method. The eigenchannel space can

be estimated by a mix data method or a simple combination method on the condition of multiple channels. However,

the former has space masking effects while the latter introduces space overlapping effects. This paper proves that the

core computation of the speaker enrollment and test is an oblique projection. Space overlapping effects can be removed

subsequently by an orthogonal method based on the above proof. On the NIST SRE 2008 core tasks corpus, the proposed

method has a better performance than the mix data method and the simple combination method.
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说话人识别隶属于语音识别, 其基本任务是判
断两段语音是否属于同一个说话人, 在信息安全领
域和人机交互领域有广泛的应用[1].
高斯混合模型—通用背景模型 (Gaussian mix-

ture models universal background model, GMM-
UBM) 系统是解决文本无关的说话人识别问题的主
流系统[2]. 实验结果证明, GMM-UBM 系统在实验
室环境下录制的、纯净的、长语音数据库上有优异

的性能, 但在实际应用中的性能远达不到要求. 由于
实际采集的语音数据与录音环境、录音设备、被录

音对象是否合作和录音长度等多种因素相关, 多方
面综合的结果使得 GMM-UBM 系统性能急剧下降.
其中最重要的两个因素是: 1) 训练语音和识别语音
的信道条件不匹配, 即信道失配问题; 2)训练数据相
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对较少与说话人建模过程中需要估计较多参数之间

的矛盾. 联合因子分析 (Joint factor analysis, JFA)
很好地解决了上述两个问题[3−5]. JFA 的基本假设
是将说话人高斯混合模型的均值超矢量所在的空间

划分为三个组成部分: 本征信道空间、本征音空间
和残差空间. 通过移除说话人均值超矢量在本征信
道空间的影响, JFA 有很好的抗信道失配能力. 此
外, JFA 在建立说话人模型过程中需要估计的参数
明显减少 (本征音空间维数), 更适用于训练数据相
对不足的情况. 在近年来美国国家标准技术署举行
的说话人评测 (NIST SRE) 中[6], JFA 一直是诸多
参赛单位的主要子系统.

尽管信道条件难以使用数学公式明确界定, 但
根据语音的采集方式、采集环境和采集设备, 可以
对信道条件进行划分. 例如 NIST SRE 定义的电
话信道、麦克风信道和采访信道. 各种信道下的语
音的听觉感受有较为明显的不同. 在应用 JFA 技术
时, 使本征信道矩阵适应多种信道条件具有重要的
理论意义和应用价值. 目前有两种解决策略: 1) 混
合各种信道条件的数据进行训练; 2) 简单的空间拼
接[7].

第一种策略是将各种信道条件下的数据混合起

来, 也就是说不区分信道情况, 将所有数据训练一个
统计的信道载荷矩阵, 在各种信道条件的训练数据
较为均衡的情况下, 可以达到比较好的效果. 然而,
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实际常会遇见如下情况: 某一信道的语音数据较
为丰富, 其他信道的语音数据则相对缺乏. 例如在
NIST SRE 2008 评测时, 电话信道语音数据丰富,
麦克风信道语音数据较少. 如果将两者数据混合起
来训练, 则估计的本征信道载荷矩阵偏向电话信道,
而不能完全反映麦克风信道的情况. 本文将这种现
象定义为 “空间掩盖”.
第二种策略是为每种信道条件的数据训练一个

信道矩阵, 再将各矩阵拼接起来. 这种策略虽然解决
了空间掩盖, 但带来了空间重叠. 简单的空间拼接方
法是利用不同信道的数据训练不同的本征信道载荷

矩阵, 并将这些本征信道载荷矩阵拼接起来. 然而,
实验证明各本征信道载荷矩阵对应的空间有重叠部

分, 简单地将各本征信道载荷矩阵拼接起来, 使重叠
部分在建立说话人模型和测试过程中被重复计算、

多次移除, 降低了系统的识别性能. 本文将这种现象
定义为 “空间重叠”.
为了解决空间重叠, 本文通过适当的近似, 证明

了 JFA 在说话人建模和测试过程中的核心运算是斜
投影过程[8], 并通过强制待拼接矩阵彼此正交化的
方法, 解决了空间重叠的现象, 并给出所提算法与数
据混合法、简单拼接法在 NIST SRE 2008 核心测
试上的对比实验结果.

本文安排如下: 第 1 节介绍联合因子分析的一
种实现算法; 第 2 节提出正交拼接法; 第 3 节是所提
算法在 NIST SRE 2008 核心测试上的实验结果及
结果分析; 第 4 节总结全文.

1 联合因子分析

JFA 的基本假设是

mmms,h = mmmu + Uxxxs,h + V yyys + Dzzzs (1)

其中, mmm 是高斯混合模型的均值超矢量, U 是 CF

× Ru 维本征信道空间载荷矩阵, V 是 CF ×Rv 维

本征音空间载荷矩阵, D 是 CF × CF 维对角残差

空间载荷矩阵, F 是特征序列的维数, C 是高斯混合

模型的混合分量数, Ru 是本征信道空间因子数, Rv

是本征音空间因子数, 一般而言, 10 < Ru < 200,
100 < Rv < 400, 下标 u 代表 UBM, 下标 s 代表说

话人 s, 下标 s, h 代表说话人 s 的第 h 段语音. 有
下标 s 说明该变量仅有说话人相关, 有下标 s, h 说

明该变量不仅与说话人相关, 也与该段语音对应的
信道条件相关.

JFA 的应用主要有三个步骤: 1) 估计空间的载
荷矩阵; 2) 建立说话人模型; 3) 测试. 每个步骤都
有多种估计方法. 估计空间矩阵时有: 1) 联合估计
UV 法; 2) 先估计 U , 移除信道空间影响, 再估计 V ,
D 的顺序估计方法; 3) 分别估计 U 和 V , 再估计D

的方法. 建立说话人模型时有: 1) UV D 联合估计

法; 2) UV 联合估计法; 3) 类似于 Gauss-Seidel 的
迭代估计法. 测试时有[9]: 1) 逐帧打分法; 2) 点估计
法; 3) 积分法.

根据每个步骤使用的方法及其组合的不同, JFA
有诸多变种. 其中, 性能较好的变种有文献 [3, 7] 提
供的方法.

本文采用参考文献 [3−4, 7, 10]所提技术相综合
的方法: 在估计载荷矩阵时采用顺序估计法; 在建立
说话人模型时采用类似于 Gauss-Seidel 的迭代法;
在测试时采用积分法. 本文的主要工作是空间拼接,
空间拼接推导基于说话人建模公式和测试公式, 而
它们又依赖于空间载荷矩阵的训练, 因而本文首先
介绍载荷矩阵的训练方法.

1.1 载荷矩阵顺序估计法

JFA 的基本假设中含有四个部分: 1) UBM 均
值超矢量; 2) 本征信道空间; 3) 本征音空间; 4) 残
差空间. UBM 均值超矢量的作用比较简单, 在计
算时相当于将统计的原点统计量转化为中心统计量.
在估计本征信道载荷矩阵、本征音载荷矩阵和残差

载荷矩阵的过程中, 需要将式 (1) 适当简化或变形,
再进行估计.
1.1.1 本征信道载荷矩阵估计法

在估计本征信道空间载荷矩阵时, V 和 D 是未

知的, 需要将式 (1) 简化为

mmms,h −mmmu −4yyys = Uxxxs,h (2)

其中, 4yyy 代表与信道无关的说话人均值超矢量. 此
时 JFA 的模型假设退化为本征信道的模型假设.
估计 U 的数据要求是一个说话人有多段语音

Xs,h (最好能覆盖多种信道条件), 设共有 Hs 段. 使
用 EM 算法估计 U 时有 4 个步骤:
步骤 1. 积累零阶、一阶、二阶中心统计量:

Ns,h,c =
∑

t

γc,t

Fs,h,c =
∑

t

γc,t (xxxs,h,t −mmmu,c)

Ss,h,c = diag
{ ∑

t

γc,t (xxxs,h,t −mmmu,c)×

(xxxs,h,t −mmmu,c)
T

}

(3)

其中, t 是时间索引, γc,t 代表 xxxs,h,t 在 UBM 第 c 个

高斯混合分量上的占有率, diag{·}代表取对角运算.
步骤 2. 将 Ns,h,c 构成 CF × CF 对角矩阵

Ns,h; 将 Fs,h,c 和 Ss,h,c 拼接成 CF 维超矢量 Fs,h

和 Ss,h. 估计本征信道空间因子 xxx 的一阶和二阶期
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望值

Ls,h = I + UTΣ−1Ns,hU

E[xxxs,h,c] = L−1
s,hUTΣ−1Fs,h,c

E[xxxs,h,cxxx
T
s,h,c] = E[xxxs,h,c]E[xxxT

s,h,c] + L−1
s,h

(4)

其中, Ls,h 是临时变量, Σ 是 UBM 的协方差矩阵.
在说话人识别中, Σ 常被简化为对角阵.
步骤 3. 将同一说话人各段语音累加, 并使用

MAP 自适应, 所得统计量减去信道因素得到 4yyys.
对于第 c 个高斯分量对应的4yyys,c 计算公式如下:

4yyys,c =

1
Ns,c + τ

[
Hs∑
h=1

Fs,h,c −
Hs∑
h=1

Ns,h,cUcE[xxxs,h,c]

]

(5)

步骤 4. 更新本征信道载荷矩阵 U 和协方差矩

阵 Σ. 第 c 个高斯分量的 Uc 和 Σc 的更新公式如下

∑
s

Hs∑
h=1

Ns,hUcE[xxxs,h,cxxx
T
s,h,c] =

∑
s

Hs∑
h=1

[Fs,h,c −Ns,h,c4yyys,c] E[xxxT
s,h,c]

(6)

diag{Σc} =

[∑
s

Hs∑
h=1

Ns,h,c

]−1 { ∑
s

Hs∑
h=1

Ss,h,c−

diag
{(∑

s

Hs∑
h=1

[Fs,h,c−Ns,h,c4yyys,c] E[xxxT
s,h,c]

)
UT

}}

(7)
由于要对本征信道载荷矩阵进行拼接, 为了保持拼
接矩阵对应协方差的一致性, 不更新 Σ. 经过 6 次迭
代, 可以近似认为 U 收敛.

1.1.2 本征音载荷矩阵估计法

在已知 U 的条件下, 估计 V . 式 (1) 简化成

mmms,h −mmmu − Uxxxs,h = V yyys (8)

估计 V 的方法与步骤与估计 U 的基本类似, 主要区
别在于使用的统计量不同.
训练本征音载荷矩阵的数据也要求一个说话人

对应多段语音, 然而, 与本征信道载荷矩阵对数据的
要求相比, 本征音载荷矩阵对数据的要求相对宽松,
一个说话人对应的语音段数可以相对较少, 甚至一
段都可以.
在使用 EM 算法估计 V 有以下 3 个步骤:

步骤 1. 积累零阶、一阶和二阶中心统计量:

Ns,c =
∑

t

Hs∑
h

γc,t

Fs,c =
∑

t

Hs∑
h

γc,t (xxxs,h,t −mmmu,c − Ucxxxs,h)

Ss,c = diag
{ ∑

t

Hs∑
h

γc,t (xxxs,h,t −mmmu,c − Ucxxxs,h)×

(xxxs,h,t −mmmu,c − Ucxxxs,h)T
}

(9)
注意, 下标带时间索引 t 的 xxx 代表第 t 个时刻的频

谱特征及其衍生特征, 不带时间下标索引的代表本
征信道空间的因子. 本文用 xxx 代表两种不同类型的

变量, 是为了与诸多参考文献的符号标记保持一致.
步骤 2. 将搜集的中心统计量拼接为超矢量, 并

估计本征音因子 yyy 的一阶和二阶期望值:

Ls = I + V TΣ−1NsV

E[yyys,c] = L−1
s V TΣ−1Fs,c

E[yyys,cyyy
T
s,c] = E[yyys,c]E[yyyT

s,c] + L−1
s

(10)

其中, Ls 是临时变量, Σ 是 UBM 的协方差矩阵.
步骤 3. 更新本征音载荷矩阵 V 和协方差矩阵

Σ. 第 c 个高斯分量的 Vc 和 Σc 的更新公式如下:
∑

s

Ns,hVcE[yyys,cyyy
T
s,c] =

∑
s

Fs,cE[yyyT
s,c] (11)

diag{Σc} =

[∑
s

Ns,c

]−1

×
{ ∑

s

Ss,c − diag
{( ∑

s

Fs,cE[yyyT
s,c]

)
V T

}}

(12)

经过 6 次迭代, 可以近似认为 V 收敛.
1.1.3 残差载荷矩阵估计法

在已知 U 和 V 的条件下, 估计 D. 此时式 (1)
为

mmms,h −mmmu − Uxxxs,h − V yyys = Dzzzs (13)

D 是对角阵, 运算比较简单. 首先, 累积统计量

Ns,c =
∑

t

Hs∑
h

γc,t

F
′
s,c =

∑
t

Hs∑
h

γc,t (xxxs,h,t −mmmu,c − Ucxxxs,h − Vcyyys)
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S
′
s,c = diag

{ ∑
t

Hs∑
h

γc,t

(
xxxs,h,t −mmmu,c − Ucxxxs,h−

Vcyyys

)
(xxxs,h,t −mmmu,c − Ucxxxs,h − Vcyyys)

T

}

(14)

再次, 拼接统计量并求解隐含变量

Gs = I + DTΣ−1NsD

E[zzzs,c] = G−1
s DTΣ−1F

′
s,c

E[zzzs,czzz
T
s,c] = E[zzzs,c]E[zzzT

s,c] + G−1
s (15)

最后, 更新 D 和 Σ.
∑

s

NsDcE[zzzs,cxxx
T
s,c] =

∑
s

F
′
s,cE[zzzT

s,c] (16)

diag{Σc} =

[∑
s

Ns,c

]−1

×
{ ∑

s

S
′
s,c − diag

{ ∑
s

F
′
E[zzzT

s,c]D
T

}}

(17)

经过 3 次迭代, 可以近似认为 D 收敛. 至此, 空间
矩阵 U , V 和 D 都估计完毕.

1.2 采用类似Gauss-Seidel的迭代估计法建立说
话人模型

采用类似 Gauss-Seidel 的迭代估计法建立说话
人模型的过程与估计载荷矩阵的过程类似[11], 可以
使用相同的程序实现, 区别是不使用更新步骤. 首先
根据式 (3), (4), (9), (10), (14) 和 (15) 估计本征信
道因子 xxxs,h、本征音因子 yyys 和残差因子 zzzs, 再利用
式 (18) 建立说话人模型

mmms = mmmu + V yyys + Dzzzs (18)

上述过程中, 迭代 1 次即可, 多次迭代反而会降低系
统性能[12].

1.3 采用积分法进行测试

在计算对数似然比的时候, 积分法通过积分将
本征信道空间的影响消除掉

p (X|λs) =
∫

p (X|λs,xxx)N (xxx; 0, I)dxxx (19)

其中, X 是测试语音提取出的频谱特征及衍生特征

序列, 上述积分有闭式解

p (X|λs) =
C∑

c=1

Nc

1
(2π)F

2 |Σc| 12
− 1

2
tr{Σ−1S

′′
s }−

1
2

log |L|+ 1
2
‖L− 1

2 UTΣ−1F
′′
s ‖2 (20)

其中, F
′′
s 和 S

′′
s 是以说话人均值mmms 为中心的中心

统计量, L 是临时变量. 计算公式如下:

Ns,c =
∑

t

γc,t

F
′′
s,c =

∑
t

γc,t (xxxs,t −mmms)

S
′′
s,c = diag

{ ∑
t

γc,t (xxxs,t −mmms) (xxxs,t −mmms)
T

}

(21)

L = I + UTΣ−1Ns (22)

在计算对数似然比的过程中, 式 (20) 中的第 1
项和第 3 项都被消除掉, 仅计算第 2 项和第 4 项即
可.

2 空间拼接

尽管 JFA 理论体系框架完备, 但是 JFA 的建
模是针对单一信道情况. 对于多种复杂的信道条件,
简单拼接法是目前国际主流的解决方案. 然而, 简单
拼接法会引入空间重叠的问题. 举例说明, 令 Utel 和

Umic 分别代表电话信道和麦克风信道语音数据训练

所得的本征信道载荷矩阵. 简单拼接的本征信道载
荷矩阵为 Ucom = [Utel, Umic]. 在建立说话人模型过
程中, 需要移除信道部分的影响, 其计算过程如下:

UE[xxxs,h] = U
[
I + UTΣ−1Ns,hU

]−1
UTΣ−1Fs,h ≈

Σ
1
2 Q

[
QTQ

]−1
QT

[
Σ−

1
2mmms,h

]
(23)

其中, Q = Σ− 1
2 U . 上述推导使用了两次近似: 第 1

个近似是去除了单位矩阵, 这是由于当有效训练语
音长度大于 2 分钟时, Ns,h 对角值远大于 1, 起主导
作用; 第 2 个近似是mmms,h ≈ N−1

s,hFs,h. 由于在MAP
自适应过程中, 可以通过参数进行调节 UBM 和说

话人统计量在说话人模型所占的比例. 近似号成立
时是 UBM 所占比例为 0 的一种特殊情况. 令

P = Q
[
QTQ

]−1
QT (24)

则 P 是斜投影算子, 式 (23) 证明说话人建模过程的
核心运算是 Σ− 1

2mmms,h 向 P 的投影[11].
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将简单拼接矩阵 Ucom = [Utel, Umic] 代入,

UcomE[xxxcom,s,h] =

[Utel, Umic]
[
E[xxxtel,s,h],E[xxxmic,s,h]

]
=

Σ
1
2 [Qtel, Qmic]

[
QT

comQcom

]−1
QT

comΣ−
1
2mmms,h

(25)

利用分块矩阵求逆法可得
[
QT

comQcom

]−1
=

[
(Att −AmtA

−1
mmAtm)−1

− (
Amm −AtmA−1

tt Amt

)−1
AtmA−1

tt

− (Att −AmtA
−1
mmAtm)−1

AmtA
−1
mm(

Amm −AtmA−1
tt Amt

)−1

]

(26)

其中,

Att = QT
telQtel, Atm = QT

telQmic

Amt = QT
micQtel, Amm = QT

micQmic

(27)

由于

Atm 6= 0, Amt 6= 0 (28)

则在计算 E[xxxtel,s,h] 会混入麦克风信道载荷矩阵的
影响; 同理在计算 E[xxxmic,s,h] 会混入电话信道载荷
矩阵的影响. 可见, 简单拼接法在说话人建模过程存
在空间重叠现象.

测试需要计算式 (20) 中第 2 项和第 4 项. 其中
第 4 项涉及本征信道载荷矩阵, 将其单独展开如下

1
2
‖lll− 1

2 UTΣ−1F
′′
s ‖2 =

(
F
′′
s

)T

Σ−
1
2 ×

1
2
Qcom

[
QT

comQcom

]−1
QT

comΣ−
1
2 F

′′
s (29)

上式表明测试的核心运算也是斜投影运算. 简单拼
接法同样存在空间重叠现象.
尽管各本征信道载荷矩阵的训练数据是彼此独

立的, 但是训练所得的本征信道载荷矩阵并不是彼
此无交连的. 其中所有本征信道载荷矩阵的交连是
所有本征信道载荷矩阵的共有部分, 这部分代表所
有本征信道载荷矩阵的共性部分; 而每个本征信道
载荷矩阵除去共有部分是每种本征信道载荷矩阵的

特有部分, 这部分代表某个信道条件对应的载荷矩
阵的特性部分. 简单拼接法使共性部分被重复计算,
多次移除, 进而影响系统的识别性能. 空间拼接时,
应将各本征信道载荷矩阵特性部分进行拼接, 而仅
保留一份共性部分. 换言之, 空间拼接的 U 所对应

的 Q 矩阵应满足如下条件

QT
i Qj = 0, i 6= j (30)

基于上述思想, 本文提出如下空间拼接的方法.
假设待拼接的本征信道载荷矩阵为 U0, U1, U2, · · · ,
UM , 拼接步骤如下:

1) 初始化: 计算

U0, U1, U2, · · · , UM

对应的

Q0, Q1, Q2, · · · , QM

并令 Qcom = Q0.
2) 循环拼接: 对 i = 1, 2, · · · ,M 进行循环:
a)使用格拉姆 -施密特正交化的方法寻找Qcom

对应的标准正交基

{ηηηcom,1, ηηηcom,2, · · · , ηηηcom,Ru,com}

b) 移除待拼接矩阵 Qi 各列向量在

span
{
ηηηcom,1, ηηηcom,2, · · · , ηηηcom,Ru,com

}

中的部分, 得到 Q
′
i;

c) 拼接 [Qcom, Q
′
i], 并令新拼接的矩阵为 Qcom.

3) 通过 Qcom 反向计算 Ucom.
图 1 和图 2 是本文使用的本征信道矩阵的简单

拼接法和正交拼接法的 QT
comQcom. 对比图 1 和图 2

可以看出, 空间拼接法移除了空间重叠.

图 1 简单拼接法

Fig. 1 Simple combination method

图 2 正交拼接法

Fig. 2 Orthogonal combination method
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3 实验配置与实验结果

3.1 测试数据库

本文使用 NIST SRE 2008 规定的核心测试集
作为测试数据库. 核心测试集包含 8 组测试任务, 共
98 766 个测试任务、3 263 个说话人模型. 其中最有
代表性的是第 1、4、5、6 组测试任务. 第 2、3 组测
试任务是第 1 组测试任务的子集, 第 7、8 组测试任
务是第 6 组测试任务的子集. 根据语音方式、采集
设备等不同, NIST 将语音数据分成三种信道条件:
采访信道 (int)、电话信道 (tel)和麦克风信道 (mic).
其中, 第 1 组测试任务的训练语音、测试语音均是采
访信道; 第 4 组测试任务的训练语音是采访信道, 测
试语音是电话信道; 第 5 组测试任务的训练语音是
电话信道, 测试语音是麦克风信道; 第 6 组测试任务
的训练语音、测试语音均是电话信道.

3.2 开发数据集

开发集数据库包括 NIST SRE 1996-2006,
NIST SRE 2008 开发集以及 NIST SRE 2008 Fol-
lowup 测试集. 其中 NIST SRE 1996-2004 数据
用于训练 UBM 模型; NIST SRE 1996-2004, SRE
2008 Followup 测试集数据用于训练本征音载荷矩
阵; NIST 2004-2006, NIST SRE 2008 开发集和
NIST SRE 2008 Followup 测试集数据用于训练本
征信道载荷矩阵; NIST SRE 2004-2006 数据用于
训练残差载荷矩阵.

3.3 前端处理

使用 G.723.1 进行活动语音端点检测 (VAD);
对检测出的语音删除前 25% 低能量; 预加重, 预加
重因子 0.95;提取 13维Mel频率倒谱系数 (MFCC)
以及 1、2 阶差分特征构成 39 维特征; 对上述 39 维
特征使用频率弯曲 (Feature warping)[13], 得到最终
的特征序列.

3.4 JFA 系统

实验是基于性别相关的 UBM, 混合模型数是
1 024, 本征音因子数是 300.
为了验证正交拼接的有效性, 分成 3 组实验:
实验 1. 将训练数据混合, 估计一个可以覆盖各

种信道条件的本征信道载荷矩阵. 本征信道因子数
为 100.
实验 2. 使用简单拼接法获得本征信道空间矩

阵. 本征信道载荷矩阵的训练数据如下: 训练 Tel
本征信道载荷矩阵的数据来源于 NIST SRE 2004-
2006 的 Tel 语音; 训练 Mic 本征信道载荷矩阵的
数据来源于 NIST SRE 2005-2006 的Mic 语音; 训
练 Int 本征信道载荷矩阵的数据来源于 NIST SRE

2008 的开发集和 Followup 测试集. Tel 本征信道
因子数为 50, Mic 本征信道因子数为 25, Int 本征信
道因子数为 25. 采用简单拼接法获得最终的本征信
道载荷矩阵.
实验 3. 训练本征信道载荷矩阵的数据, 各本征

信道载荷矩阵因子数以及拼接后的信道载荷矩阵因

子数同实验 2, 但采用本文所提出的方法进行空间拼
接.

3.5 实验结果

本文仅关注第 1、4、5、6 组测试任务. 衡量指
标采用等错点 (EER) 以及 NIST SRE 2008 规定的
最小检测代价 (MinDCF). 测试结果如下:
第 1 组测试条件下 JFA 的性能非常好, 并且简

单拼接法和正交拼接法都不如混合数据法, 这与训
练载荷矩阵时, 使用了 NIST SRE 08 Followup 数
据有关. NIST SRE 2008 Followup 数据是采访数
据, 与第 1 组测试的训练、测试条件都匹配. 此外,
它们所含的说话人有部分重叠 (注意, 测试语音不重
叠). 混合数据法所得的载荷矩阵已能很好描述重叠
的说话人所对应的本征信道空间, 因而简单拼接法
和正交拼接法都失效. 对于第 4、5、6 组测试条件,
首先关注没有使用分数归一化这部分结果. 综合而
言, 无论是同信道的第 6 组测试, 还是跨信道的第
4、5 组测试条件, 正交拼接法均优于混合数据法和
简单拼接法. 由于空间掩盖, 混合数据法的性能差于
正交拼接法; 由于空间重叠, 简单拼接法的性能不仅
差于正交拼接法, 还差于混合数据法. 其次, 关注使
用 ztnorm 这部分结果, 归一化使得正交拼接的优势
有所降低. 在 JFA 应用中, ztnorm 是非常有效的归
一化策略. 然而, 归一化需要大量的冒充者数据, 并
要求数据源于不同的说话人. 由于 NIST 提供的数
据规模所限, 在进行 ztnorm 的过程中不可能完全
按照理论要求进行, 实际采用的折中方案是, 选取的
ztnorm 集存在大量 1 个人对应多段语音数据的现
象. 这种折中方案可以近似达到 ztnorm 的效果, 但
会由于冒充者数据主要源于几十个人, 使得 ztnorm
的结果具有一定不稳定性. 这种不稳定性使正交拼
接法的优势弱化, 但综合而言, 正交拼接法的性能还
是最优.

4 结论

JFA 是目前性能最为优异的说话人识别系统.
对于单一信道条件, JFA 理论完备. 对于复杂信道
条件, 目前有混合数据法和简单拼接法获得本征信
道载荷矩阵. 混合数据法所得的载荷矩阵在训练数
据不均衡时存在空间掩盖, 简单拼接法解决了空间
掩盖, 但引入空间重叠. 空间掩盖和空间重叠在不同
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表 1 空间拼接法在 NIST SRE 2008 年核心测试第 1、4、5、6 组测试条件上的对比实验结果

Table 1 Comparison of space combination methods on the 1, 4, 5, 6 trial conditions of the NIST SRE 2008 core task

拼接方法 归一化方法 EER, 男 MinDCF, 男 EER, 女 MinDCF, 女

第 1 组测试条件 混合数据 — 1.19 0.0421 0.73 0.0407

第 1 组测试条件 混合数据 ztnorm 0.83 0.0215 0.36 0.0169

第 1 组测试条件 简单拼接 — 1.29 0.0569 0.98 0.0476

第 1 组测试条件 简单拼接 ztnorm 0.83 0.0215 0.36 0.0169

第 1 组测试条件 正交拼接 — 1.60 0.0789 1.12 0.0560

第 1 组测试条件 正交拼接 ztnorm 0.98 0.0214 0.37 0.0194

第 4 组测试条件 混合数据 — 5.77 0.3170 9.67 0.4457

第 4 组测试条件 混合数据 ztnorm 3.64 0.1104 3.03 0.1578

第 4 组测试条件 简单拼接 — 7.29 0.3390 10.51 0.5099

第 4 组测试条件 简单拼接 ztnorm 3.63 0.0996 3.50 0.1549

第 4 组测试条件 正交拼接 — 6.11 0.2817 8.68 0.4424

第 4 组测试条件 正交拼接 ztnorm 3.43 0.1011 3.59 0.1582

第 5 组测试条件 混合数据 — 6.43 0.2537 7.61 0.3786

第 5 组测试条件 混合数据 ztnorm 4.84 0.1585 5.69 0.2345

第 5 组测试条件 简单拼接 — 6.57 0.2745 7.98 0.3555

第 5 组测试条件 简单拼接 ztnorm 5.30 0.1733 5.43 0.2175

第 5 组测试条件 正交拼接 — 5.86 0.2787 8.03 0.3703

第 5 组测试条件 正交拼接 ztnorm 4.83 0.1724 5.20 0.2073

第 6 组测试条件 混合数据 — 6.12 0.2732 8.77 0.3883

第 6 组测试条件 混合数据 ztnorm 4.75 0.2255 6.79 0.3254

第 6 组测试条件 简单拼接 — 6.29 0.2825 8.67 0.3964

第 6 组测试条件 简单拼接 ztnorm 4.68 0.2243 6.76 0.3294

第 6 组测试条件 正交拼接 — 5.98 0.2793 8.56 0.3858

第 6 组测试条件 正交拼接 ztnorm 4.56 0.2202 6.71 0.3203

程度上会引起系统性能的降低. 本文提出的正交拼
接法, 解决了简单拼接法存在的空间重叠. 在 NIST
SRE 2008 年核心测试数据库上的实验结果证明了
正交拼接法优于混合数据法和简单拼接法.
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