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摘　 要:为了满足易燃易爆环境的声纹识别需求,设计了直线型萨格奈克干涉光纤声音传感系统,利用维纳滤波算法对语音数

据进行了降噪,通过三电平削波法获取了基音周期特征,采用动态时间规整算法筛选了说话人样本,并提取了梅尔频率倒谱系

数特征,运用高斯混合模型-期望最大化算法开展了声纹识别实验研究,同时探究了光纤声音传感系统的频率响应特性与声纹

特征,研究了采集语音幅值对声纹识别结果的影响。 实验结果表明,系统可实现 300~ 3
 

500
 

Hz 频率段的声音信号感知,声音幅

值从 0. 9
 

V 降至 0. 15
 

V 时最大与次大对数似然值之差由 35. 5 降至 10. 9,识别结果从成功变为失败。 重复性实验表明,在
10

 

km 的传感光纤上,距声源 2
 

m 位置处,传感系统可对 400 段时长为 3~ 5
 

s 之间的文本无关语音段实现准确检测,且综合识别

准确率为 94. 75%。 本系统有望为易燃易爆环境中的设备故障、应急救援、渗漏监测等领域提供声纹识别的解决方案。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

meet
 

the
 

demand
 

of
 

voiceprint
 

recognition
 

in
 

flammable
 

and
 

explosive
 

environment.
 

A
 

linear
 

Sagnac
 

interference
 

optical
 

fiber
 

acoustic
 

sensor
 

system
 

has
 

been
 

designed.
 

Speech
 

data
 

was
 

denoised
 

using
 

the
 

Wiener
 

filtering
 

algorithm,
 

and
 

pitch
 

features
 

were
 

extracted
 

through
 

three-level
 

clipping.
 

Speaker
 

samples
 

were
 

screened
 

using
 

dynamic
 

time
 

warping,
 

and
 

Mel-frequency
 

cepstral
 

coefficients
 

were
 

extracted
 

as
 

features.
 

Voiceprint
 

recognition
 

experiments
 

were
 

conducted
 

utilizing
 

the
 

Gaussian
 

mixture
 

model-
expectation

 

maximization
 

algorithm,
 

concurrently
 

investigating
 

the
 

frequency
 

response
 

characteristics
 

of
 

the
 

optical
 

fiber
 

acoustic
 

sensor
 

system
 

and
 

their
 

relationship
 

with
 

voiceprint
 

features.
 

The
 

influence
 

of
 

the
 

amplitude
 

of
 

acquired
 

speech
 

on
 

voiceprint
 

recognition
 

outcomes
 

was
 

studied.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

system
 

can
 

realize
 

the
 

sound
 

signal
 

perception
 

in
 

the
 

frequency
 

range
 

of
 

300~ 3
 

500
 

Hz.
 

When
 

the
 

sound
 

amplitude
 

decreases
 

from
 

0. 9
 

to
 

0. 15
 

V,
 

the
 

difference
 

between
 

the
 

maximum
 

and
 

second-largest
 

log-
likelihood

 

values
 

drops
 

from
 

35. 5
 

to
 

10. 9,
 

the
 

recognition
 

result
 

changed
 

from
 

success
 

to
 

failure.
 

Repetition
 

experiments
 

show
 

that,
 

at
 

a
 

distance
 

of
 

2
 

meters
 

from
 

the
 

sound
 

source
 

along
 

a
 

10-kilometer
 

sensing
 

fiber,
 

the
 

system
 

accurately
 

recognizes
 

400
 

speech
 

segments
 

of
 

3
 

to
 

5
 

seconds
 

duration,
 

unrelated
 

to
 

any
 

specific
 

text,
 

achieving
 

an
 

overall
 

identification
 

accuracy
 

rate
 

of
 

94. 75%.
 

This
 

system
 

holds
 

promise
 

as
 

a
 

solution
 

for
 

voiceprint
 

recognition
 

in
 

applications
 

such
 

as
 

equipment
 

fault
 

diagnosis
 

and
 

emergency
 

response
 

within
 

flammable
 

and
 

explosive
 

environments.
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0　 引　 言

　 　 光纤传感技术作为新型传感器,因其高灵敏度、抗电

磁干扰、抗腐蚀性、本质安全等特点,已被作为井下应急

救援通信[1] 、光纤水听器[2] 、地震声波监测仪[3] 等声学监

测设备在多种领域应用。
2023 年,贵州大学的左一武等[4] 提出并验证了一种

基于大角度倾斜光纤光栅包层模的低频声传感方案,有
望应用于低频声探测领域。 2021 年,长春理工大学的余

双勇等[5] 设计出特种光纤高感知结构,使光纤声波传感

器具有更好的采集质量。 2021 年,中国科学院上海光学

精密机械研究所的王照勇等[6] 将分布式光纤声波传感器

用于新兴地震波检测。 2018 年,太原理工大学的宋晓达

等[7] 设计出一种本质安全无源检测的矿用双通道光纤拾

音系统。 2021 年,南昌航空大学尹玺等[8] 设计出一种基

于法布里-珀罗微腔结构的光纤声传感系统,整个系统结

构简单,有望在声音检测领域应用。 2021 年,上海工程

技术大学的吴虎等[9] 利用端点检测与信号重组的方法进

行光纤声音信号识别,可以有效识别出施工声、触摸声、
噪声、汽车声。 近几年,国内科研人员为光纤传感技术的

发展做出了贡献,为声音检测领域提供了新方法和新

思路。
声纹特征和虹膜、视网膜、指纹、人脸等常见生物特

征类似,也是一种可代表一个人独一无二的标识[10] ,所
以声纹识别技术也叫作说话人识别技术。 相较于其他生

物特征,声纹特征具有高采样灵活度、高识别准确率、低
采样成本、可远程识别等独特优势[11] 。 2000 年,麻省理

工学院的 Reynolds 等[12] 提出高斯混合通用背景模型并

将其应用于声纹识别,结果表明系统的验证性能和效率

得到显著提升。 2011 年,加拿大魁北克大学蒙特利尔分

校的 Dehak 等[13] 在传统的高斯混合模型的方法上提出

了 i-vectors 模型,相较于联合因子分析法准确率提升

4%。 2018 年,约翰霍普金斯大学的 Snyder 等[14] 提出了

基于深度神经网络的说话人识别模型 x-vectors,与 i-
vectors 模型相比,具有更好地大规模训练数据集,性能更

卓越。 而随着声纹识别技术的逐步发展,其已经被广泛

应用于机械故障分析[15-16] 、居民住宅和办公场所的声音

锁[17] 、人机交互身份确认[18] 、刑事侦查[19] 等领域。 然而

在煤矿井下、木制文物建筑等易燃易爆场合,声纹识别技

术应用的需求难以解决。
本文运用直线型萨格奈克( Sagnac)光纤传感器采集

声音信号,利用维纳滤波算法降噪,提取基音周期和梅尔

频率倒谱系数( MFCC) 特征,利用动态时间规整算法

(dynamic
 

time
 

warping,DTW)比较基音周期,利用高斯混

合模型-期望最大化算法( GMM-EM) 算法确定 MFCC 特

征归属说话人。 系统有望应用于易燃易爆环境中的设备

故障、应急救援等声纹检测及识别领域。

1　 理论分析

1. 1　 萨格奈克干涉光纤传感原理

　 　 如图 1 所示为传统的直线型萨格奈克干涉系统结

构,传感系统主要包括激光器、光电探测器、2×2 耦合器、
2×1 耦合器、传感光纤、延迟光纤、上位机、采集卡、法拉

第旋转镜。 图示的光路系统中有两条光程相等的干涉

光路:
1)2×2 耦合器—1—延迟光纤—3—2×1 耦合器—传

感光纤—法拉第旋转镜反射—传感光纤—2×1 耦合器—
4—2—2×2 耦合器

2)
 

2×2 耦合器—2—4—2×1 耦合器—传感光纤—法

拉第旋转镜反射—传感光纤—2× 1 耦合器—3—延迟光

纤—1—2×2 耦合器

图 1　 直线型萨格奈克干涉结构

Fig. 1　 Linear
 

Sagnac
 

interference
 

structure
 

diagram

两路光程相等的光路在 2×2 耦合器处发生干涉,通
过光电探测器将光强信号输出为电信号至上位机。

声音信号经空气作用在传感光纤上形成振动信号。
振动信号在光纤内由于泊松效应、光弹效应、应变效应引

起振动作用处的激光相位变化。 相位变化量可以表

示为:
Δy( t) = y2( t) - y3( t) =

4∑
N

s = 1
Essin ωs

Ldn
2c( ) cos ωs

L2n
c( )·{

cosωs t -
(Ld + 2L)n

c( ) + φs
é

ë
êê

ù

û
úú } (1)

式中:t 为时间变量,Es 表示相移幅值, ωs 是正弦波的频

率, φs 是正弦波相位初始值,N 表示各频率分量个数,Ld

是延迟光纤的长度,L2 为声音作用光纤处距离传感光纤

末端的距离,传感光纤的长度为 L,n 表示单模光纤折射



·178　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

率,c 为光速。 单个频率分量对应的相位差幅值为:

Z = 4Essin ωs

Ldn
2c( ) cos ωs

L2n
c( ) (2)

可以看出相位差幅值与声波作用引发的激光相移幅

值成正比,进而引起干涉光强的变化,之后光电放大探测

器将光强信号转为电信号,再输出至上位机进行数据采

集与处理。
1. 2　 维纳滤波

　 　 维纳滤波过程中,混有噪声的语音信号可以表示为

x(n) = s(n) + d(n),s(n) 为离散期望信号,d(n)为离散

噪声信号,n 为自然数。
假设维纳滤波器的单位脉冲响应为 h(n),其输出表

示为:

ŝ(n) = x(n)·h(n) = ∑
+∞

m = -∞
x(n - m)h(m) (3)

式中:x(n)表示输入的混有噪声的信号, ŝ(n) 为期望信

号的估计。 构造维纳滤波器的过程就是使其输出与期望

信号最为接近, s(n) 与 ŝ(n) 之间的均方误差可以用式

(4)来表示:

ε = E s(n) -ŝ(n){ } 2[ ] =

E s(n) - ∑
+∞

m = -∞
x(n - m)h(m){ }

2
[ ] (4)

h(m)的数据长度表示为 l,令 ε 对 h(m)每一个元素

的偏导数等于 0:
∂ε

∂h( i)
= E - 2 s(n) -ŝ(n){ } x(n - i)[ ] = 0 (5)

根据式(1)、(3)可得到维纳-霍夫方程:

E[ s(n)x(n - i)] = ∑
+∞

m = -∞
h(m)E{(n - m)x(n - i)}

(6)
式中:i= 1,2,…,l,共有 l 个方程,对求解得到的 h(1),h
(2),…,h( l)做反 z 变换,就得到维纳滤波器 H( z)。
1. 3　 基音周期的提取

　 　 人类通过声带振动发出的声音信号分为清音和浊

音,其中浊音具有明显的周期信号特征,浊音的振动频率

也就是基音频率,相应的周期就是基音周期。 基音周期

是人类声纹的重要特征,也是描述语音信号激励源的重

要参数。 基音的频率变化范围从老年男性的 50
 

Hz 到成

年女性的 500
 

Hz,频程大导致了基音检测提取的困难,至
今没有找到普适通用的检测方法。 本文运用三电平削波

互相关函数法提取基音周期。
三电平中心削波法的输入输出函数为:

d′i(n) = C′[x i(n)] =
1,x i(n) > CL

0, | x i(n) | ≤ CL

- 1,x i(n) < - CL

ì

î

í

ïï

ïï

(7)

首先对语音数据进行分帧,式(7)中 x i(n)表示数据

分帧后的第 i 帧离散数据,CL 表示削波电平值,d’
i (n)表

示第 i 帧的削波器的输出。 一般来说 CL 的取值方法为

找出每一帧前 100 个样本点中最大幅值和后 100 个样本

点中最大幅值,将两者较小的那个值乘以系数 0. 68。 式

(8)为中心削波函数的输出 d i(n):

d i(n) = C(x i(n)) =
x i(n) - CL,x i(n) > CL

0,x i(n) ≤ CL

x i(n) + CL,x i(n) < - CL

ì

î

í

ïï

ïï

(8)

然后求 d(n) 和 d′(n) 的互相关值:

S(k) = ∑
N

n = 1
d(n)·d′(n + k) (9)

式中: k = 0,1,2,…,N / 2,当 Smax < 0. 25S(0) 时,这一帧

就为清音,基音周期值为 0。 而 Smax > = 0. 25S(0) 时基

音周期取最大值 Smax 的位置 k 值, 公式表示为 P =
argmaxS(k) 。
1. 4　 梅尔频率倒谱系数特征提取

　 　 梅 尔 频 率 倒 谱 系 数 ( Mel-frequency
 

cepstral
 

coefficients, MFCC), 被广泛应用于说话人识别领域。
MFCC 特征提取流程如下:

1)对离散语音信号 X(n)进行降噪处理。
2)对降噪后的信号分帧加窗,目的是消除各帧左右

两端信号不连续问题。 所用窗函数为汉明窗,定义如下:

W(n) =
0. 54 - 0. 46cos

2πn
N - 1( ) ,0 ≤ n ≤ N - 1

0,其他
{

(10)
3)时域信号 X(n)经快速傅里叶变换转化为频谱 X

(k)。 变换公式为:

X(k) = ∑
N-1

n = 0
X(n)e -j2πnk / N(0 ≤ n,k ≤ N - 1) (11)

4)将频谱 X(k)通过梅尔滤波器组转换为 Mel 频谱,
三角滤波器组的频率响应函数为:

Hm(k) =
0 (k < f(m - 1))
k - f(m - 1)

f(m) - f(m - 1)
( f(m - 1) ≤ k ≤ f(m))

f(m + 1) - k
f(m + 1) - f(m)

( f(m) < k ≤ f(m + 1))

0 (k > f(m + 1))

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(12)

式中:m 指第 m 个梅尔滤波器,f(m)为滤波器的中心频

率,k 为输入信号的频谱分量。 本文实验所用到的三角

滤波器组如图 2 所示,每个不同的颜色表示不同的三角

滤波器,每个滤波器的中心频率值如式(15) 所示,在中

心频率点响应值为 1,在两边响应值逐渐衰减至 0,因为

梅尔频率反应的是人耳对频率感知的灵敏程度,而人耳
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对低频段更灵敏,所以滤波器在低频段密集在高频段稀

疏,本文系统的采样频率为 16
 

000
 

Hz,所以根据奈奎斯

特定律最大信号频率为 8
 

000
 

Hz,梅尔滤波器组的个数

选取通常值 24。

图 2　 梅尔滤波器组

Fig. 2　 Mel
 

filter
 

bank

梅尔频率与真实频率的关系如式(13)所示:

Fmel( f) = 2
 

595 × lg 1 + f
700( )

f = 700 10
Fmel( f)

2
 

595 - 1( )

(13)

式中:Fmel( f)表示梅尔频率,f 表示真实频率。
所以图 2 中梅尔滤波器组与 X 轴的除 0 外的 25 个

交点真实频率为:

f i( i) = F -1
mel Fmel( f l ) + i

Fmel( fh) - Fmel( f l )
M + 1( ) (14)

其中,最低频率 f l 为 0,最高频率 fh 为 8
 

000
 

Hz,M
表示滤波器组个数为 24,i 表示第几个交点。 梅尔滤波

器组的中心频率为:

f(m) =
f i(m - 1) + f i(m + 1)

2
(15)

5)对梅尔频谱取对数能量,进而转化为对数频谱

S(m),转化公式如下:

S(m) = ln ∑
N-1

k = 0
| X(k) | 2Hm(k)( ) ,0 ≤ m ≤ M

(16)
式中:M 为梅尔滤波器组最大数量。

6)S(m)经过离散余弦变化,得到梅尔频率倒谱系数

参数 C(n):

C(n) = ∑
M-1

m = 1
S(m)cos

πn(m + 1 / 2)
M( ) ,0 ≤ m < M

(17)
1. 5　 动态时间规整算法

　 　 DTW 算法用来求解不相等序列特征之间的距离,来
衡量两段序列的相似性,可以用于语速不同、时间不同的

语音识别。 DTW 算法计算过程如下:
1)特征序列 A= {a1,a2,a3,…,an}与 B = {b1,b2,b3,

…,bn}之间的距离公式为:
dis(a,b) = (a - b) 2 (18)
2)定义累积距离矩阵为 P,用式(19)求取矩阵中的

每个元素 P(x i,y j)元素值。
D[ i,j] = dis(a i,b j) +

min{D[ i - 1,j],D[ i,j - 1],D[ i - 1,j - 1]}
(19)

3)在特征序列的所有归一化路径中找到累积距离最

小的路径,并计算其最小归一化距离。 计算公式为:

L = min[mean(∑D[ i,j])] (20)

求解过程需要满足的条件为:
1)边界条件,特征序列 A 和 B 的首元素和尾元素分

别对齐;2)随着步长的增加 A 和 B 序列元素必须单调变

化;3)连续性条件,X 和 Y 中所有元素都不可缺少,并且

只能与其相邻的点对齐[20] 。
1. 6　 高斯混合模型-期望最大化算法

　 　 高斯混合模型表示多个高斯概率密度函数的统计模

型,由 M 个多维高斯分布函数加权求和得到,即:

d(x i) = ∑
M

i = 1
β id i(x i) (21)

其中,M 为高斯混合模型分量的个数, x i 为特征矢

量, d i(x i) 的加权系数表示为 β i,d i(x i) 为 S 维高斯分布

函数。 d i(x i) 和 β i 满足如下两个公式:
d i(x i) =

1

(2π)
S
2 | Σ i |

1
2

exp -
(x i - μ i)

TΣ -1
i (x i - μ i)

2{ } ∑
M

i = 1
β i = 1

(22)
故 GMM 模型可由如下参数集表示:
λ = {β i,μ i,i( i = 1,2,…,M)}
协方差矩阵 Σ i 可取为对角阵,即:
Σ i = diag{σ 2

i0,σ 2
i1,…,σ 2

iS-1}
高斯混合模型第 i 个分量对应的第 k 维特征分量的

方差表示为: σ 2
ik(k = 0,1,…,S - 1) 。

声纹识别的前提需要事先训练建立各个说话人的模

型。 这个过程就是估计 GMM 模型的参数。 本文采用期

望最大化(expectation-maximization,EM)算法进行最大似

然估计,EM 算法估计 GMM 模型参数的步骤如下:
1)确定初始权值、均值、协方差矩阵。 通过聚类分析

法确定均值矢量,协方差矩阵初始化为单位矩阵,每个矢

量初始权值为 1 / 16。
2)对每个特征向量 x i 用式(22)计算高斯混合分量

d j(x i),特征矢量落入隐状态 j 的概率公式为:

d( j | x i,λ) =
β jd j(x i)

∑
M

k = 1
β kdk(x i)

(23)
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3)用下面 3 个公式重估模型参数,其中加权系数重

估公式为:

β (k+1)
j = 1

L ∑
L

i = 1
d(k)( j | x i,λ) (24)

其中,L 表示参与二次迭代的高斯混合模型分量。
均值矢量重估公式为:

μ (k+1)
j =

∑
L

i = 1
d(k)( j | x i,λ)x i

∑
L

i = 1
d(k)( j | x i,λ)

(25)

方差重估公式为:

σ 2
jk =

∑
L

i = 1
d(k)( j | x i,λ)(x ik - μ (k+1)

jk ) 2

∑
L

i = 1
d(k)( j | x i,λ)

(26)

4)
 

用式(23)更新 d( j  x i,λ),用下式更新似然函

数的期望:

F(λ,λ E) = ∑
M

j = 1
∑

L

i = 1
log(β j)d( j | x i,λ

E) +

∑
M

j = 1
∑

L

i = 1
log(d j(x i | λ j))d( j | x i,λ

E)

(27)
5)

 

若当前 F(λ,λE)与上一次迭代值的差小于设定

的收敛域,则迭代结束并且当前的参数估计值即为模型

参设,否则跳转步骤 2)重复。
1. 7　 说话人判定

　 　 假设待识别的说话人语音特征矢量集为 X = {x1,x2,
…,xn} ,说话人为候选人中第 n 个人的后验概率为:

　 P(λ n | X) =
p(X | λ n)P(λ n)

p(X)
=

p(X | λ n)P(λ n)

∑
N

m = 1
p(X | λm)P(λm)

(28)
其中,p(X)是特征矢量集 X 的概率密度,对于每个说

话人都相等,p(X |λn)为第 n 个人条件下,特征矢量 X 的

概率密度,P(λn)为第 n 个人的先验概率,可假设两个待识

别人说话的概率相同都为 1 / n,所以判定结果等价于:
n∗ = arg max

1≤n≤N
[p(X | λ n)] (29)

为了简化计算一般采用对数似然函数:
L(X | λ n) = lnp(X | λ n) (30)
所以判定公式为:
n∗ = arg max

1≤n≤N
[L(X | λ n)] (31)

最大对数似然值对应的说话人即为声纹识别确定的

说话人。

2　 实验方案设计与分析

　 　 按照图 1 所示光路系统搭建图 3 所示的实验系统,

加入隔离器的目的是避免散射光和反射光对激光器造成

影响。 其中,光源为 1
 

550
 

nm 宽带激光器,延迟光纤为

3
 

000
 

m,传感光纤为 10
 

km,探头为 200
 

m 裸纤内置法拉

第旋转镜。 3×3 耦合器的两路光作为光电探测器的输入

端,输出连续电信号。 说话人距探头 2
 

m 范围内说话,声
音作用于传感光纤后引起激光信号变化,光信号经探头

内法拉第旋转镜反射,在 3×3 耦合器处发生干涉,干涉光

信号经过光电探测模块转为连续电信号,采集卡采样频

率为 16
 

kHz,采集卡将连续电信号转变为离散数字电信

号输入至上位机,上位机进行信号存储与处理。

图 3　 实验系统示意图

Fig. 3　 Experimental
 

system
 

diagram

距光纤探头 2 m 范围内使用扬声器播放频率为

1
 

kHz 输出声压为 94
 

dB 的正弦信号音频,之后保持其他

变量不变通过更换光纤探头长度然后观察采集信号的变

化。 图 4 为光纤探头长度为 50、100、150、200
 

m 时采集

信号的波形变化,可以看出除了光纤探头长度为 50
 

m 时

信号严重失真,采集信号波形幅值随着光纤探头长度增

加而增加,分别为 158. 4、190. 4、261. 5、380. 3
 

mV。 由于

系统为了面向实际工程应用,将裸纤封装在直径大约

10
 

cm 的圆柱体机械结构中,在有限的空间内光纤探头

的最大长度为 200 m,这是本文光纤探头长度选取为

200 m 的原因。 同时图 3 中传感光纤长度 10 km 是为了

配合煤矿井下巷道长度而进行的选取。
图 5 所示为声纹识别流程图,声纹识别的前提条件

需要一段说话人的语音作为训练语音并且存入数据库

中,说话人的其他语音为识别语音。 本文的说话人识别

就是建立说话人识别数据库,之后判断识别语音属于数

据库中的哪个说话人。 训练语音通过维纳滤波降噪,然
后提取特征参数基音周期( pitch) 和 MFCC,其中 MFCC
特征参数通过 EM 算法得到高斯混合模型参数:加权系

数(prob),均值( mean),协方差对角矩阵( cov),然后将

说话人姓名连同 pitch、mean、cov、prob 存入数据库中。 识

别语音也通过降噪之后获得 pitch 以及 MFCC,第 1 阶段

使用 DTW 算法计算该识别语音 pitch 与数据库中所有样

本 pitch 间距离,筛选出距离相对小的 35%的样本。 第 2
阶段,计算识别语音 MFCC 特征矢量在筛选出的样本

GMM 模型下的似然概率,得出似然概率最大的样本就是

说话人。
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图 4　 光纤探头长度影响

Fig. 4　 Influence
 

of
 

fiber
 

probe
 

length

图 5　 声纹识别流程

Fig. 5　 Voiceprint
 

recognition
 

process

本文声纹识别方法选用 pitch 特征筛选说话人样本

的原因在于当数据库注册说话人数量达到 100 人以上

时,声纹识别第 2 阶段识别过程较第 1 阶段识别过程花

费几乎多 1 倍的时间。 而大多数情况下相同人之间 pitch
距离比不同人之间的 pitch 距离小至少 0. 005。 在 21 组

识别错误的语音中错误原因为第 1 阶段筛选 35%样本时

错误将正确说话人筛掉的有 4 组,并且将这 4 组语音跳

过第 1 阶段筛选直接进行第 2 阶段识别时也依旧识别错

误。 所以利用 pitch 特征筛选 35%说话人样本节省识别

时间的同时并没有让系统性能减少。 DTW 算法是较欧

式距离更准确的衡量时间序列相似性的方法,pitch 距离

的比较筛选实际上是衡量识别语音 pitch 特征与数据库

中注册 pitch 特征的相似性问题[21] ,这是本文选用 DTW
算法的原因。

高斯混合模型以及对应的期望最大化算法是本文声

纹识别的核心算法,其中高斯混合模型被广泛应用于信

息识别领域,而期望最大化算法是一种有效求解高斯混

合模型参数最常用的算法,这一算法在技术上是成熟的,
输出结果稳定可预期。 MFCC 特征维数为 16 维的原因

在于 GMM 模型高斯分量个数 M 是根据数据的时间长度

来确定的,一般数据长度小于 30
 

s 取 M= 16,大于 30
 

s 取

M= 32[22] 。

3　 实验结果分析

3. 1　 系统频率响应特性分析

　 　 由于本文主要运用光纤声音传感系统采集人声,国
际上指定的数字电话机的通信标准为 300 ~ 3

 

400
 

Hz,而
人讲话的频率主要集中在 1 ~ 3

 

kHz 之间。
本文对于光纤声音传感系统各频率段的响应度的测

量如图 6 所示,使用扬声器在光纤探头 2 m 范围内播放

单频声音信号,分别测量了 300、800、1
 

000、1
 

500、2
 

000、
2

 

500、 3
 

000、 3
 

500Hz 频率响应波形, 其幅值分别为

45. 9、 120. 5、 368. 7、 987. 5、 336. 8、 239. 5、 254. 0、
285. 6

 

mV。 光纤声音传感系统的各频率的响应度可以

表示为传感器输出电压值与声源声压值的比值,图 6 中

各信号强度分别为 78、91、94、102、97、95、97、98
 

dB,计算

结 果 为: 288. 9、 169. 8、 368. 7、 392. 2、 237. 9、 212. 9、
179. 4、179. 8

 

mV / Pa。
直线型萨格奈克声音传感系统对于不同频率段的响

应度存在差异,这种差异还体现在采集到的语音信号

MFCC 特征与纯净语音相比不同。 如图 7 所示为纯净语

音的 MFCC 特征,如图 8 所示为系统采集语音信号的

MFCC 特征。 两者对比可以发现,纯净语音的 MFCC 特

征表现为第 1 维 MFCC 值过大,系统采集语音的 MFCC
特征表现为前 5 维 MFCC 值都过大。 图 2 梅尔滤波器组

的个数为 24 可知 MFCC 特征维度最大为 24 维,而 MFCC
维数越低相应的数值越大,同时受系统频率响应特征的

影响也越大,所以为了解决系统频率响应度不同带来的

特征差异问题,本文声纹识别使用的 16 维 MFCC 特征维

度为第 9 维到第 24 维,同时数据库注册语音选用声音传

感系统采集的语音。
3. 2　 系统声纹识别结果分析　
　 　 假设数据库中注册有 4 位测试人员时,4 位测试人

员的注册语音 pitch 与 MFCC 如图 9 和 10 所示。 根据图

5 声纹识别流程,将 4 位测试人员的一段注册语音的

pitch 以及用 MFCC 特征获得的 mean、cov、prob 存入数据

库中并且将其分别命名为测试人员 1、测试人员 2、测试

人员 3、测试人员 4。
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图 6　 各频率段采集信号波形

Fig. 6　 Waveforms
 

of
 

different
 

frequency
 

band
 

acquisition

在距光纤探头 2 m 范围内利用扬声器播放音频信

号,扬声器的输出分贝为 60 ~ 75
 

dB,在正常人说话分贝

范围内。 然后通过光纤声传感器采集声音信号,再通过

维纳滤波提高信号信噪比。 声纹识别系统将维纳滤波算

法作为一种语音预处理方法,注册语音以及识别语音使

用的都是预处理之后的语音。
识别语音 1 通过维纳滤波降噪前后的波形如图 11

所示,降噪前信号幅值取最大幅值的绝对值,为 0. 836 6,
噪声信号取无人说话段信号最大幅值的绝对值, 为

0. 045 47,降噪前 SNR 为 25. 30
 

dB。 同理,降噪后 SNR
为 35. 65

 

dB。 维纳滤波使信号 SNR 提升了 10. 35
 

dB。
提取降噪后识别语音 1 的基音周期与 MFCC 特征,如图

12 所示。

图 7　 纯净语音的 MFCC 特征

Fig. 7　 MFCC
 

features
 

of
 

pure
 

speech

图 8　 系统采集信号 MFCC 特征

Fig. 8　 MFCC
 

characteristics
 

of
 

system
 

acquisition
 

signal

图 9　 数据库中 4 位注册人的 pitch 特征

Fig. 9　 Pitch
 

characteristics
 

of
 

4
 

registrants
 

in
 

the
 

database



　 第 4 期 基于 DTW-GMM 的光纤传感系统声纹识别方法 ·183　　 ·

图 10　 数据库中 4 位注册人的 MFCC 特征

Fig. 10　 MFCC
 

characteristics
 

of
 

4
 

registrants
 

in
 

the
 

database

图 11　 识别语音 1 的维纳滤波前后波形

Fig. 11　 Waveforms
 

of
 

speech
 

1
 

to
 

be
 

recognized
 

before
and

 

after
 

wiener
 

filtering
 

noise
 

reduction

图 12　 降噪后识别语音 1 的 pitch 与 MFCC 特征

Fig. 12　 Pitch
 

and
 

MFCC
 

features
 

of
 

speech
 

1
 

to
be

 

recognized
 

after
 

noise
 

reduction

识别第 1 阶段通过 DTW 算法计算识别语音 1 的

pitch 与图 9 所示数据库中 4 位注册人的 pitch 特征之间

的距离,测试人员 1、测试人员 2、测试人员 3、测试人员 4
的距离分别为 0. 173 6、0. 148 3、0. 160 0、0. 162 5,通过筛

选距离小的两个数据库说话人测试人员 2、测试人员 3 进

入识别第 2 阶段。

先经过第 1 阶段 pitch 周期筛选后,根据式(30),利
用识别语音 1 的第 9 维到第 24 维 MFCC 特征作为矢量

特征分别计算在测试人员 2 的 GMM 模型与测试人员 3
的 GMM 模型中的对数似然值, 分别为 - 1 491. 1 和

-1 662. 9,测试人员 2 对应的对数似然值更大,所以最终

确定说话人为测试人员 2。
在声纹识别中 A 的语音被错误识别为 B 的情况主

要有两种,第 1 种为当声纹识别第 1 阶段筛选数据库注

册说话人时将正确说话人错误筛掉;第 2 种为第 2 阶段

计算识别语音 MFCC 在筛选后的数据库各注册说话人

GMM 模型下的对数似然值时,对数似然值最大的并不是

说话人的情况。
图 13 为识别语音 2 预处理后的波形图,识别语音 2

来自与说话人测试人员 3。 第 1 阶段计算其与数据库中

测试人员 1、测试人员 2、测试人员 3、测试人员 4 的 pitch
距离分别为 0. 171 8、0. 149 3、0. 155 8、0. 148 0。 而筛选

进入第 2 阶段的为测试人员 2 和测试人员 4,然而识别语

音 2 实际来源于测试人员 3,所以识别错误。

图 13　 识别语音 2 的波形

Fig. 13　 Waveform
 

of
 

speech
 

2
 

to
 

be
 

recognized

图 14 为识别语音 3 预处理后的波形图,识别语音 3
实际来源于测试人员 2,第 1 阶段分别计算识别语音

pitch 与数据库中注册说话人测试人员 1、测试人员 2、测
试人员 3、测试人员 4pitch 之间的距离为 0. 171 8、0. 149
3、0. 155 8、0. 148 0。 筛选进入第 2 阶段的为测试人员 2、
测试人员 4。

图 14　 识别语音 3 的波形

Fig. 14　 Waveform
 

of
 

speech
 

3
 

to
 

be
 

recognized
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识别第 2 阶段分别计算识别语音 3 的 MFCC 特征在

测试人员 2 的 GMM 模型与测试人员 4 的 GMM 模型中

的对数似然值,分别为-1 817. 9 和-1 550. 3。 对数似然

值大的说话人为测试人员 4,而实际上识别语音 3 来源于

测试人员 2,所以识别错误。
陌生人语音识别一般指的是非数据库中说话人语音

的识别。 本文的声纹识别过程需要经历两个阶段,第 1
阶段 pitch 距离的筛选并无法区分陌生人。 而对于陌生

人语音识别来说,在第 2 阶段最大对数似然值对应的说

话人是经过整个声纹识别筛选之后数据库中最接近的说

话人。
通过对于声纹识别第 2 阶段最大的对数似然值的观

察来发现规律,将识别语音最大对数似然值除以 MFCC
特征帧数定义为每帧最大对数似然值,图 15 为 24 组实

验每帧最大对数似然值,其中前 12 组实验为非数据库中

说话人语音,从图中可以看出非数据库中说话人语音的

每帧最大对数似然值都小于-10. 5,后 12 组实验为可以

正确识别的数据库中说话人语音,其每帧最大对数似然

值都大于-10. 5。 所以在误差允许的范围内当识别语音

第 2 阶段每帧最大对数似然值小于-10. 5 时,将识别语

音定义为非数据库中说话人,也就是陌生人。

图 15　 24 组实验每帧最大对数似然值

Fig. 15　 Maximum
 

log-likelihood
 

value
per

 

frame
 

in
 

24
 

experiments

为了验证系统声纹识别综合准确率,进行了 400 段

时长为 3 ~ 5
 

s 之间的文本无关语音段的识别,最终有 379
段语音正确识别出说话人, 所以综合识别准确率为

94. 75%。 本文的 21 组识别错误的语音中,其中 A 的声

音被错误识别为 B 的有 13 组,概率为 3. 25%;被错误识

别为陌生人的有 8 组,概率为 2%。
3. 3　 声音幅值对识别结果的影响分析

 

　 　 直线型萨格奈克声音传感系统采集声音信号的幅值

对声纹识别成功率有影响,这种影响主要因为系统拥有

固有噪声,如图 11 所示系统采集信号无人说话段的幅值

为 0. 045 47。 图 16 为一段识别语音随着幅值的降低,其
在识别阶段最大似然值与次大似然值之差的变化过程。

在图 16 中 P1 点位置幅值为 0. 403 5
 

V 时,次大似然值对

应的说话人改变;在 P2 点位置幅值为 0. 151 5
 

V 时,最大

似然值对应的说话人改变,也就是识别结果改变。

图 16　 识别语音幅值对识别结果的影响

Fig. 16　 Influence
 

of
 

the
 

amplitude
 

of
 

speech
 

to
 

be
recognized

 

on
 

the
 

recognition
 

result

4　 结　 论

　 　 本文介绍了直线型萨格奈克干涉光纤传感系统的工

作原理以及 DTW-GMM 声纹识别原理。 构建了直线型萨

格奈克干涉光纤声音传感系统,利用维纳滤波算法将数

据信噪比提升 10. 35
 

dB,通过三电平削波法获取采集语

音的基音周期特征,利用动态时间规整算法筛选 35%说

话人样本,进一步提取 MFCC 特征,然后运用 GMM-EM
算法最终确定说话人。 并进行了 400 段语音的说话人识

别成功率实验。 结果表明,传感光纤 10 km,距光纤探头

2 m 内,在语音段时长范围在 3 ~ 5
 

s,传感系统的语音综

合识别成功率为 94. 75%,有望应用于易燃易爆环境中的

设备故障、应急救援、渗漏监测等声纹检测及识别领域。
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