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Abstract:  A robust bootstrapping framework, which employs Multi-EigenSpace modeling technique based on 
regression class (RC-MES) to build speaker models with sparse data, and a short-segments clustering to prevent the 
too short segments from influencing bootstrapping, are proposed in this paper. For a real discussion archived with a 
total duration of 8 hours, the significant robustness of the proposed method is demonstrated, which not only 
improves the speaker change detection performance but also outperforms the conventional bootstrapping methods, 
even if the average bootstrapping segment duration is less than 5 seconds. 
Key words:  speaker indexing; speaker model; regression class; eigenvoice 

摘  要: 基于回归树模型的多特征空间建模方法在回归类内部进行特征音分析,较好地解决了训练数据不足时说
话人模型的训练问题,而短语音段聚类策略又进一步避免了过短的语音片断对自举训练的影响.验证实验采用了实
际录制的近 8小时的不同谈话数据.结果显示,即使平均自举片断长度小于 5秒,新方法依然非常稳健,不仅提高了说
话人改变检测的效果,而且优于通常的自举方法. 
关键词: 说话人检索;说话人模型;回归类;特征音 
中图法分类号: TP391   文献标识码: A 

说话人检索技术是根据不同说话人的声音差异对音频数据流进行自动分割、标记和分类的技术,可以用于
新闻广播节目的检索[1,2]、音频数据库的自动标记、检索和浏览[3−5]、会议记录的自动生成[6]等,它是多媒体数
据库检索和管理的重要组成部分.在许多应用中,音频数据流是连续输入的,没有任何关于说话人人数、声纹特
点以及发言起止点的先验知识,只能根据已经得到的数据对数据流进行分割,检测说话人发生改变的时刻,进而
对各个发言段进行辨识和分类.这就是在线无监督说话人检索. 

在线无监督说话人检索的关键在于如何正确地检测说话人改变的时刻(称为说话人改变检测或说话人分
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割[3]),以及对发言段的辨识和分类(说话人跟踪或说话人聚类[2]).说话人改变检测方法可以分为基于距离的和
基于模型的两类方法 .基于距离的方法差别在于选择不同的距离度量 ,例如 ,K-L 离散度 (Kullback-Leibler 
divergence)[7]、贝叶斯信息准则 [8](Bayesian information criterion,简称 BIC)和广义似然比 [9](generalized 
likelihood ratio,简称 GLR)等.这类方法通过计算两个相邻语音分析段之间的某种距离度量进行假设检验,以确
定该相邻语音段是否属于同一个说话人.其优点是无须训练且简单、易行,但是,语音段的滑动步长很难选择,小
的步长检测精度高,但计算量会迅速增加.基于模型的方法依赖于事先建立的不同说话人的模型、背景噪声模
型甚至是语音和音乐模型,例如从通用背景模型(universal background model,简称 UBM)适应出来的说话人相
关混合高斯模型(Gaussian mixture model,简称 GMM)[10],或者抽样说话人模型(sample speaker model,简称
SSM)[11].这类方法采用说话人辨识技术,根据似然比得分对每个语音分析段所属说话人进行标注.其局限性在
于需要足够的数据来训练模型,只要模型得到了充分训练,说话人改变检测的精度将大为提高.在实际系统中,
基于距离和基于模型的方法常结合使用.通常的做法是[11],先用距离判据对输入音频流进行分割,得到某一说话
人(记为 A)的语音数据,然后根据这些数据训练该说话人的模型λA;接着对下一个分割得到的语音段,计算其在
λA 下的似然得分,并判定该段语音是否属于说话人 A,如果属于则用新数据调整λA,反之则建立一个新的说话人
模型λB;重复上述过程直到语音流结束.这一过程就是说话人模型自举(bootstrapping). 

要正确地标注音频数据流,说话人模型必须用足够的数据进行充分训练.然而在在线无导师的情况下,这一
条件几乎无法满足,因为只有实时输入过程中已经得到的数据才能够用于模型训练.例如在电话交谈或会议中,
不同说话人的发音片断长度差异极大,而且大多数片断的持续时间很短.在本文实验所采用的实测数据中,发音
片断短的只有 1 秒,长的可达 2 分钟,持续时间小于 10 秒的发音片断占 75%.在这种条件下,训练数据往往不足
以充分训练说话人模型,即使勉强训练得到了一个粗略的模型,也会因为无监督训练的不确定性对后续语音段
的标定产生误判.为此,文献[11]指出,每个说话人持续发言 1 分钟左右时,所产生的语音数据才能够很好地训练
或适应该说话人的模型,进而有效地分辨不同说话人的声音.而文献[2]则丢掉了小于 3 秒的发音段,并采用了一
种增量式的 GMM 训练方法以得到有效的说话人模型.为了解决发音段长短差异影响说话人模型的训练,文献
[12]应用了基于 BIC的短段聚类方法,较好地解决了离线(off-line)无监督情况下的说话人模型训练的问题.本文
的研究即着眼于在线无监督情况下稳健、有效的说话人模型自举方法. 

如何在有限的训练数据下估计说话人模型参数是说话人识别的一个难点,目前的解决方法有特征音方法
(eigenvoice)法和极大似然线性回归方法(maximum likelihood linear regression,简称 MLLR).在前期的研究中,我
们提出了一种较好的基于回归类的多特征空间建模方法(multi-eigenspace modeling based on regression class,简
称 RC-MES)[13],该方法能够把语音信号中包含的说话人差异和音素差异分离,提高了训练数据有限时模型的分
辨能力.结合这种方法,本文提出了一种在线无监督说话人检索中稳健的说话人模型自举方法,此外,为了避免
过短的语音段对自举过程的影响,新方法还采用了基于 GLR的短段聚类策略. 

本文第 1节给出 RC-MES建模方法以及参数估计公式.第 2节提出稳健的说话人模型自举方法框架,其中,
第 2.1 节介绍改进的 GLR 说话人改变检测方法,第 2.2 节给出模型自举和语音短段聚类方法.第 3 节是实验过
程和实验结果讨论.第 4节总结全文. 

1   基于 RC-MES的说话人模型适应 

在许多应用中,用于模型训练的数据往往非常有限,因此,利用有限的数据尽可能稳健地训练说话人模型已
经是说话人识别的一个难题.为了减少需要估计的模型参数数量,Kuhn 等人提出了特征音方法[14].该方法认为,
每个说话人的模型都可以由其在特征空间(eigenspace)中的投影来表示,该特征空间是由事先训练的特征音张
成的.因此,说话人模型的训练就变成了投影参数的估计,这在很大程度上减少了待估计的参数个数. 

特征空间的目的是表现不同说话人之间的差异,即假定沿特征音的方向,不同说话人的差异最大.但事实
上,不同说话人语音的声学差异不仅仅是由说话人自身原因造成的,不同音素的声学差异也是另一个重要的因
素.因此,只有当不同的说话人发同一个音时,语音中的声学差异才完全体现了说话人自身的发音差异,而这一
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差异正是说话人辨识的依据.基于回归类的多特征空间建模方法(RC-MES)采用了MLLR中回归类的思想,将上
述特征音方法运用到每个回归类当中. 

MLLR 是说话人适应中的关键技术,它解决了说话人适应过程中某些没有对应适应数据的模型分量的适
应问题.这种方法通过共享变换矩阵的方式将若干模型分量进行捆绑,组成回归类.变换矩阵由回归类内有对应
适应数据的模型分量估计得出,并由整个回归类内所有的分量共享.当适应数据充足时,每一个回归类仅对应一
个音素,如果适应数据不足,则根据适应数据的数量将音素集按照某种距离准则分割成若干回归类,并保证每个
回归类都有足够的适应数据.所有可能的音素集划分即组成了回归类树(regression class tree).回归类本身实际
上意味着在回归类内部的各分量之间的差异较小,而不同回归类之间的差异较大.因此,在回归类内部进行特征
音分析将会克服通常单一的特征音法混淆音素差异和说话人差异的不足. 

基于 RC-MES的适应方法包括两个阶段:离线(offline)过程和在线(online)过程. 
Offline过程: 
(1) 为每个音素建立一个说话人无关(speaker independent,简称 SI)模型(由 GMM表示),并将全部高斯分

量按照分量间离散度[7]进行聚类以组织成回归类树; 
(2) 针对所有的回归类划分,不失一般性,假设划分 A把所有高斯分量分成了 S个回归类,将每个回归类内

的高斯分量组合成 GMM,变成 S个关于回归类的 SI模型; 
(3) 为 R个参考说话人各建立 S个回归类级的说话人相关(speaker dependent,简称 SD)模型,即按照似然

得分将各人特征分配到各回归类内,再用这些适应数据将回归类的 SI模型适应成与各个参考人对应
的回归类级的 SD模型.对于划分 A共有 R*S个回归类级 SD模型; 

(4) 对划分 A中每个回归类进行特征音分析,得到 S组基[ei(0),ei(1),…,ei(k)],i=1,…,S. 
Online过程: 
(1) 获得新的说话人数据,根据适应数据的数量确定一个回归类的划分 A′,对应 S′个回归类,划分原则是

保证每个类都有足够的适应数据; 
(2) 对于 S′个回归类的 SI模型,按照极大似然原则将新数据划分到各个回归类当中; 
(3) 在每个回归类内部,根据所分到的适应数据估计 S′组权重[wi(1),wi(2),…,ei(k)],i=1,…,S′; 
(4) 在每个回归类内部进行迭代至各类的似然均达到最大,然后合成新的说话人的 S′个回归类级 GMM; 
(5) 将所有的 S′个回归类级 GMM混合,构成新说话人的最终 GMM. 
上述说话人的建模过程实际上是各个特征音对应权重,GMM中高斯分量权重以及 GMM协方差矩阵的估

计问题.通常采用极大似然特征分解方法(maximum likelihood eigen-decomposition,简称 MLED)来估计特征音
权重,GMM 的高斯分量权重和协方差矩阵则是直接取自 SI 模型,当特征音权重估计完成后,再根据新数据采用
EM算法迭代一次以校正高斯分量权重和协方差矩阵. 

第 S个回归类的特征音矢量集合可以写成 
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在式(2)中包含有 k+1个未知数(回归类 S中特征音的权重)的 k+1个方程,可以迭代求解.根据估计出的特征

音权重和 Offline 中计算的特征音可以得到新说话人的超均值矢量,由此可以得到各个回归类内各高斯分量的
均值矢量.将这些回归类捆绑到一起可以构成新说话人GMM模型,最后再根据新数据用EM算法对新模型进行
一次迭代,以校正高斯分量权重和协方差矩阵. 

2   说话人改变检测和模型自举 

本文提出的在线无监督说话人检索方法的整体框架如图 1 所示.整个框架的核心部分包括:稳健的说话人
改变检测,每个说话人初始模型的自举,根据新的语音段适应相应说话人模型以及语音段的聚类.在实际系统设
计中,诸如特征提取以及噪声削减等前端信号处理模块也是影响系统性能的重要组成部分,但是在本文中并不
涉及这部分内容. 

ing
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set
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Fig.1  Flow diagram of the proposed unsupervised speaker indexing 
图 1  在线无监督说话人检索流程图 

为了保障说话人改变检测的精度,同时有效地控制计算量复杂度,本文在改进 GLR 判据的基础上,采用了
固定分析段长和可变滑动步长相结合的分段方法.在说话人模型自举时,采用了短语音段聚类策略,以及在此基
础上的 RC-MES的说话人建模方法. 

2.1   说话人改变检测 

稳健的说话人改变检测是说话人建模和聚类的首要前提.由于在线无监督情况下没有有关说话人的任何
先验知识,因此,语音流中说话人改变的时间点检测只能采用基于距离的方法,例如 K-L离散度、BIC或 GLR等.
但是随着声学条件和环境噪声的改变,用于假设检验的参数以及阈值等都需要根据经验进行调整,而且为了提
高说话人改变点的检测精度,需要很小的分析窗滑动长度,其后果是计算复杂度迅速增高.因此,本文采用了稳
健的基于 GLR的改变点检测方法[16,17]与局部搜索算法[11]相结合的方案. 

假设有两个特征矢量集合 X 和 Y,分别从当前分析窗内两个相邻语音段经特征提取得到 ,记为
X={x1,x2,…,xN},Y={y1,y2,…,yN},其中,N是语音段内的帧数.分别对X和 Y集合中的数据运用极大似然(maximum 
likelihood,简称 ML)建立一个高斯模型,记为λX和λY.令 Z 为 X 和 Y 的并,对 Z 中的数据运用 EM算法建立一个
包含两个分量的 GMM模型,记为λZ.于是,两个相邻语音段之间的 GLR距离 dGLR可以表示为 
 dGLR=(L(X|λX)+L(Y|λY))−L(Z|λZ) (4) 
其中,L()为对数似然得分函数,即 
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其中,p(xi|λX)表示为特征矢量 xi在模型λX下的似然得分,p(yi|λY)等类同.上述方法通过为集合 Z构造含有两个分
量的 GMM 模型,使得两个语音段模型λX和λY的参数个数之和与整个分析窗模型λZ的参数个数相同,从而避免
了式(4)中需要额外加入与参数个数差异有关的惩罚因子.可以证明[16],如果 X 和 Y 分别属于两个不同的分布,
则有 
 0.0<dGLR≤Nlog2.0 (7) 

如果 X和 Y具有相似的概率密度函数,则有 
 dGLR≤0 (8) 

因此,当相邻语音段间的 dGLR大于 0时,则认为说话人发生了改变. 
事实上,说话人自身的变化以及单个高斯模型的过于简化,都会使基于距离的方法出现漏检和误检.漏检是

指错过正确的改变点,即把不同人的语音段当成一个人的语音段,用这些数据去适应某个人的语音模型将会导
致模型失效.误检是在没有改变点的地方检测出改变点,即把一个人的语音段当成不同人的语音段.这类错误会
产生许多短语音段,但可以通过后继的语音段聚类进行一定程度的校正.为了提高系统的性能,我们选择了比理
论值要小的阈值,记为θGLR.这样做可以保持较小的漏检率,避免把不同人的语音混在一起训练模型.尽管会增加
误检率,但是说话人模型不会受到较大的影响,只是训练的数据有所减少,而且增加的误检率还有可能通过后继
的语音段聚类进行修正. 

在说话人改变点检测中,分析窗的长度和窗滑动步长是影响检测精度的重要因素,步长小则检测精度高,但
是计算量会迅速增大.为了简化计算并保持一定的精度,我们采用了固定分析窗长度和可变移动步长的策略,即
局部搜索算法(localized search algorithm,简称 LSA)[11].分析窗首先按照大步长滑动,直到分析窗内两个相邻语
音段之间的距离 dGLR 小于阈值,这说明当前分析窗内发生了说话人改变.接着,分析窗再按照小步长滑动,以便
较好地分辨说话人改变的时间点.检测出改变点之后,分析窗又恢复为大步长.在我们的实验中,大步长取 2 秒,
小步长取 0.2秒. 

2.2   说话人模型自举与短语音段聚类 

基于距离的说话人改变点检测把语音数据流分成若干语音段,而且按照距离准则,假定每个语音段是来自
不同的说话人.这样,就可以依据这些语音段训练对应说话人的模型,或者对已有模型进行适应.说话人模型自
举过程实际上表明,每一个新说话人模型的建立,都完全依赖于该说话人的第 1 个语音片断.然而在现实的应用
中,仅仅用这些数据来训练一个说话人模型往往是不够的.例如,在我们的实验数据中,每个发言者的语音片断
长度相差非常大,短的仅有 1秒,长的可达 120秒,而且交谈的开始和结束往往大都是一些很短的语音片断.在这
样的条件下,即使按照模型训练步骤建立了说话人模型,这种粗略的模型也会给后续的语音段划分造成恶劣 
影响. 

在说话人辨识技术中,说话人模型常用 GMM描述.通常要训练一个较好的 GMM模型需要 80秒~100秒语
音数据(与模型参数数量有关)[18].在说话人确认中,常用的说话人模型训练方法通常都采用了说话人适应技术,
即根据各个说话人的语音数据从一个基准模型(如 UBM[10]或 SSM[11])训练适应来的.在在线无监督说话人检索
中,实现没有先验的数据来训练模型,只有数据流分析中当前已获得数据能够用于训练说话人模型,而这些数据
是非常有限的.为此,我们应用了RC-MES方法来解决有限数据条件下说话人模型的训练问题.另外,为了保证模
型训练的高可靠性,避免过短的语音段用于训练,我们还采用了短语音短聚类的方法,即利用说话人改变检测过
程对同属某一说话人的短语音段进行聚类,直到该类数据数量足够进行 RC-MES训练为止. 

设集合 S={s1,s2,…,sK}对应 K 个说话人的语音数据类,类 i 和类 j 之间的 GLR 距离记为 dGLR(si,sj),满足
dGLR(si,sj)>θGLR,且每个类内的数据长度均小于模型自举长度,记为θRC-MES.设新检测出的语音段为 snew,计算 snew

与集合 S内每一个语音类之间的GLR距离 dGLR(snew,si)(1≤i≤K),如果存在某个类 j(1≤j≤K),使得 dGLR(snew,sj)< θGLR,
则将 snew归并到数据类 j 内,如果不存在,则将 snew作为集合 S 内的一个新元素.经过这一聚类过程之后,检查集
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合 S内发生变化的数据类的数据长度,如果长度超过θRC-MES,则从集合 S内取出该元素进行 RC-MES训练,以建
立相应说话人的模型. 

说话人模型自举和短语音段聚类算法可以描述如下: 
(1) 使用 GLR距离找到一个新的语音段 snew. 
(2) 计算 snew在已有的说话人模型下的似然得分. 
(3) 如果最高得分(假设相对于说话人模型λi)高于辨识阈值θid,则依据 snew数据用最大后验方法适应模型

λi,转(1);反之,按照上面的短语音聚类方法将 snew归到集合 S内. 
(4) 检查集合 S内各个语音类的数据长度. 
(5) 如果某一元素设为 sj,数据长度超过模型自举长度θRC-MES,则依据 sj中的数据采用 RC-MES训练一个

新的说话人模型,同时将 sj从集合 S中删除. 
(6) 转(1). 

其中,初始化时没有一个说话人模型.因此,似然得分为 0且初始集合 S为空. 

3   实验结果与讨论 

本文说话人检索实验中所用到的语音数据均来自不同时间采录的实验室环境下的会议、研讨会、讨论等,
总共包含 8 个小时的有效语音数据.各个场景中说话人人数为 2 人~5 人.单一说话人发言长度为 1 秒~120 秒,
发言长度少于 10秒的语音段占总数的 75%.所有的音频采样格式均为 16kHz采样,16比特量化,单声道,采样数
据首先经过权重为 0.97 的预加重处理.语音端点检测采用自适应短时能量方法.语音特征矢量共 26 维,包括 12
维 Mel倒谱系数(Mel-frequency cepstrum coefficients,简称 MFCC)、能量以及它们的差分特征∆MFCC特征.语
音短时分析采用 30毫秒的海明窗,窗移为 10毫秒. 

RC-MES训练的离线操作包括为每个音素建立一个 6分量的 GMM,使用离散度准则建立回归类树,以及在
每个回归类内部构建特征音集合.为了保障特征音训练的独立性以及参考说话人的广泛代表性,我们从 TIMIT
数据库[19]中随机抽取了 100 个说话人的语音数据(TIMIT 标准数据库为英文语料库,说话人检索和辨识主要是
分辨不同人的声音,与具体的语言无关),这些数据按照极大似然原则被分配到各个回归类中,并在回归类内部
训练 RC-MES需要的说话人无关模型和特征音模型. 

实验共分两部分,首先是说话人改变点检测实验,用来选择合适的 GLR距离阈值θGLR,该阈值会影响说话人
改变点检测的误检率和漏检率.作为比较,我们还用有监督说话人检索对说话人改变点的检测结果进行校正.这
是因为 GLR 检测可能把本来没有发生改变的地方错当成改变点(即误检率),也可能错过真正的改变点(即漏检
率).前者会把本来属于同一说话人的语音段分成几个较短的语音段.而随后进行的说话人检索有聚类步骤,能
把这些语音段进行合并,从而改善误检率.这里有监督的含义是事先已知说话人人数,手工切分有声/无声段,同
时保障各说话人模型经过充分训练.这样做的目的为了让实验集中反映距离阈值θGLR 与两种错误率的关系.该
阈值的理论值是 0,但是为了避免真改变点被漏掉,我们试图选择一个稍小一点的阈值.因为误检率可以通过后
续的说话人检索过程进行一定程度的校正.我们分别用 PRC(precision)和 RCL(recall)来反映两种错误率,PRC越
大则误检率越小,RCL越大则漏检率越小,分别定义如下: 

 
量检测出的全部改变点数

量检测出的正确改变点数
=PRC  (9) 

 
全部的正确改变点数量

量检测出的正确改变点数
=RCL  (10) 

为了比较综合效果,我们采用了 F测度[16]: 

 
RCLPRC

RCLPRCF
+

=
**0.2  (11) 

说话人改变检测的结果如图 2 所示.不难看出,在同一阈值下,经过说话人检索,RCL 基本保持不变,而 PRC
有一定程度的提高.这说明说话人检索过程不会改变漏检率,但是能够降低误检率.另外,当说话人改变点检测
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阈值θGLR略为降低时,RCL 有所增高,而 PRC 则有一定程度的下降,但是经过说话人检索,PRC 有了一定程度的
恢复.例如,当θGLR从 0降到−0.1时,RCL从 0.69增加到 0.78,而 PRC则从 0.67降低到 0.55,但是经过说话人检索
中的聚类操作,PRC值又上升至 0.74.综合来看,经过检索之后,θGLR=0时的 F测度为 0.74,而θGLR=−0.1时该平均
值为 0.76,前者略低于后者,因此,在后面的说话人检索实验中,我们选择了θGLR=−0.1. 

 1.0
 
 
 
 
 
 
 
 
 

0

0

0.1
0.1

0.2

0.2

−0.1
−0.2

−0.1

−0.2

GLR based 
After indexing

0.9

0.8

7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.

R
ec

al
l 

 0.3    0.4    0.5    0.6    0.7    0.8    0.9    1
Precision

Fig.2  Recall-Precision tradeoff of speaker change detection with different θGLR 
图 2  采用不同θGLR时说话人改变检测的 Recall-Precision对照图 

第 2 部分实验旨在比较文中所提出的方法与传统说话人模型自举方法的效果.我们比较的传统方法有基
于 UBM 的说话人检索方法和一般的特征空间方法.基于 UBM 的说话人检索方法常被用作对比的基本方 
案[4,5,11],这种方法源自说话人模型训练,在说话人识别中有非常成功的应用[10].特征空间方法则是目前最稳健
的说话人适应技术 [7,14],能够较好地解决训练时间不足条件下的说话人识别和检索问题 [12].在 UBM 方案

中,UBM 包含了 512 个经过完全训练的高斯分量,每一个说话人模型由 16 个高斯分量的 GMM 构成,说话人模
型都是用MAP方法从UBM中适应而成.在特征空间方案中,我们运用了 40个全局特征音矢量.在基于RC-MES
的方法中,这些特征音是分散在各个回归类内部的,说话人模型自举长度阈值θRC-MES为 10秒. 

我们比较了几种方法在不同平均自举语音段长度下的说话人检索精确度,因为不同平均自举语音段长度
对说话人模型的训练有直接的影响.为了得到不同自举语音段长度的数据,我们事先对语音流数据进行了标定,
经过删减拼接,使得每个说话人的第 1段发言长度(即平均自举语音段长度)达到要求的时间.实验结果如图 3所
示,其中,横轴表示平均自举语音段的长度,纵轴表示说话人检索的精确度,参见式(11).从图中可以看出,随着平
均自举语音段长度的减少,几种方法的说话人检索精确度都有不同程度的下降.其中,UBM 方案下降得最快,从
30 秒~5 秒精确度下降了 1 倍多,说明这种方法对训练数据的数量要求很苛刻,不适合应用于说话人检索应用.
特征空间方法明显好于 UBM方案,但本文方法表现得最为稳健,尤其是当平均自举语音段长度达到 30秒时,基
于 RC-MES 的新方法效果依然好于其他两者.原因一方面在于短语音段聚类能够较有效地控制自举长度,避免
过短的语音片段直接用于训练;另一方面,采用特征音来训练说话人模型需要的训练样本少得多,而在回归类内
部进行特征音分析能够更好地区分不同说话人的声音.这说明基于 RC-MES 的适应技术能够更好地适应自举
语音段长度的变化,即使在自举长度较短时(<5秒),也依然能够保持较好的检索性能. 

4   结  论 

说话人检索技术是对语音数据流进行自动分割标定的技术.由于许多应用都无法事先得到任何关于说话
人人数、声纹特点以及发言起止点的先验知识,因此只能进行在线无监督说话人检索.在这种检索技术中,如何
正确地检测说话人改变时刻,以及根据有限的数据训练说话人模型都是关键的技术难点.通常的说话人检索技
术都需要有足够的自举语音数据,或者说对自举语音段的长度非常敏感.然而在实际应用中,每个说话人的发言
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长度差异非常大,而且大都持续时间很短,从而导致检索性能不够稳健.本文提出了一种稳健的说话人模型自举
算法,该算法采用 RC-MES技术较好地解决了训练数据不足时说话人模型的训练问题.同时,为了避免过短的语
音段影响说话人模型自举过程,我们还采用了短语音段聚类方法.这种方法能够根据 GLR距离将短的语音段合
并,直到其长度足以进行 RC_MES训练为止. 

为了验证新方法的稳健性和有效性,我们进行了说话人改变检测实验和说话人检索实验.实验数据包括大
约 8小时的各种会谈讨论语音数据,其中,个人发言长度小于 10s的占 75%.在说话人改变检测实验中,我们采用
了比理论值略小的距离门限.结果显示,经过说话人检索的校正后,检测效果要好于理论门限.另外,说话人检索
实验的结果表明,本文的方法不仅好于其他常用的自举方法,而且在不同的平均自举片断长度下均保持了很好
的稳健性. 

为了更进一步地验证新方法的效果,我们将在 NIST数据库基础上进行进一步的实验和评测. 
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图 3  不同自举方法在自举语音段长度不同时的说话人检索精确度 
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