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［摘要］　从两个方面对确认系统进行了改进，在模型方面，扩展了 ＭｉｘＭａｘ模型，对复杂的背景噪声等干扰因
素在训练说话人模型的同时也进行了建模，最大程度上消除噪声的影响，对说话人的特征分布进行了更真实
的表征；在得分方面，提出了一种改进的得分规整策略，基于 ＥＭＤ距离从所有背景说话人集合中自适应选择
最接近的一定数量的模型构成说话人特定的背景集合，从而进行得分归一化。 实验结果表明，该方法能够同
时针对说话人和测试环境的不同进行补偿，进一步降低了误识率和漏警率，获得了很好的确认性能。
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1　前言
　　说话人确认是一个二元判决问题，给定说话人
的确认语句及其所声称的身份，系统做出拒绝或接
受的判断。 现有的说话人确认算法在实验室环境
（安静的录音环境、高质量的录音设备、训练和测试
数据的采集环境相匹配）已经可以取得很好的效
果，但在实际的语音交互中由于复杂的声学环境和
个人语音的变化使得系统的性能急剧下降，成为说
话人识别系统实用化的一个主要障碍

［１］ 。
在说话人确认系统中，各种不同的可变因素大

致可以分为两类：一类是说话人相关因素，由于说话
人的个性特征具有长时变动性，会受到健康和情感
等因素的影响，而且其发音时间长度，讲话风格等都
会带来不同程度的影响；另一类是测试相关因素，在
实际的声学环境中由于文本内容的不同，采集设备
包括麦克风质量甚至摆放位置的不同和不同的信道

传输，以及各种噪声的存在等都会带来不可避免的
影响。 研究表明，这两类可变因素都会严重影响系
统的性能，因此需要采取不同的补偿方法进行处理。

目前的补偿方法主要集中在 ３ 个层次，特征级、

模型级和得分级
［１］ 。 得分级是指在得分层进行得

分补偿，也称为得分归一化，是针对由于不同说话人
和不同测试环境引起的输出评分分布变化的不同因

素加以补偿，将不同话者模型下的输出评分规整到
同一分布范围内，然后进行确认阈值的合理选取，使
得失配条件下与说话人无关的决策门限更加鲁棒。

说话人确认系统中关键的问题在于最佳阈值的

选取。 目前已有很多不同的得分规整方法［１，２］ ，例
如，零规整（ ｚｅｒｏ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，Ｚｎｏｒｍ）方法主要消除
不同说话人之间的差异对冒充得分分布的影响； 话
机规整（ｈａｎｄｓｅｔ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，Ｈｎｏｒｍ）则是消除同一
说话人在不同麦克风和传输信道环境下的语音对得

分分布的影响。 在这两种方法中，得分归一化参数
都是通过对冒充人集合语音得分分布的估计获得。
测试规整（ ｔｅｓｔ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，Ｔｎｏｒｍ）选择固定的冒
充者模型来补偿由于测试文本的多变性引起的

不匹配，在获得低的错误接受率性能方面有显著
的改进

［ ３ ］ 。
笔者从两个方面对确认系统进行了改进，在模

型方面，扩展了 ＭｉｘＭａｘ 模型，对复杂的背景噪声等
干扰因素在训练说话人模型的同时也进行建模，很
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大程度上消除噪声的影响，使得后续的地面移动距
离（ｅａｒｔｈ ｍｏｖｅｒ’ ｓ ｄｉｓｔａｎｃｅ，ＥＭＤ）可以在该模型中应
用；在得分补偿方面，提出了一种改进的得分规整策
略，基于 ＥＭＤ 距离从冒充者集合中自适应选择一定
数量的冒充者模型构成说话人特定的冒充者集合

（ ｓｐｅａｋｅｒ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｃｏｈｏｒｔ，ＳＰＣ），同时针对说话人和测
试环境的不同进行了补偿，进一步降低了误识率和
漏警率，获得很好的确认性能。
2　基于 EMD －Tnorm的得分归一化算法
在鲁棒说话人确认系统中的应用

2．1 　测试规整算法
　　Ａｕｃｋｅｎ 于 ２０００ 年提出了测试规整理论，原理
为：设从测试语音中提取得到特征矢量序列 O ＝
｛O１ ，O２，…，ON｝ ，训练得到的说话人语音模型为
λt ，计算测试语音在目标说话人模型下的似然得分

为 s（O，λt） ［ ４］ 。 Ｔｎｏｒｍ 首先计算测试语音在冒充者
模型集合ΛＩ ＝｛λＩ，１，…，λＩ，N｝ 下的得分 S Ｉ ＝｛ s（O，
λＩ，１），…，s（O，λＩ，N）｝ ，然后进行得分规整：

sＴｎｏｒｍ （O，λt） ＝s（O，λt） －μＴｎｏｒｍ
σＴｎｏｒｍ

（１）　
式（１）中， μＴｎｏｒｍ 和 σＴｎｏｒｍ 分别是假设冒充者集

合得分在服从高斯分布下的均值和标准方差。 其原
理如图 １ 所示， Ｔｎｏｒｍ 方法在基于 ＧＭＭ －ＵＢＭ
（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ －ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｍｏｄ-
ｅｌ）的识别系统中得到广泛的应用， Ｒｅｙｎｏｌｄｓ 研究表
明，在固定冒充者集合中计算似然比时，如果能在考
虑测试相关因素的同时考虑说话人相关因素，建立
说话人特有的冒充者集合，例如通过说话人特征参
数的选取（基音周期，性别等）或数据驱动的启发式
策略（例如模型间距离的计算），就能够进一步改进
系统的性能

［５］ 。

图 1　Tnorm测试规整策略示意图
Fig．1　System for test －normalization technique

　　Ｓｔｕｒｉｍ 提出说话人特定背景模型的测试规整方
法，称为自适应测试规整（ ａｄａｐｔｉｖｅ ｔｎｏｒｍ，ＡＴｎｏｒｍ），
通过 Ｃｉｔｙ －Ｂｌｏｃｋ 矢量距离计算冒充者语音在目标
模型的得分序列和在冒充者模型集合中的得分序列

的距离，从而选择与目标模型最接近的 K 个模
型

［２］ 。 笔者提出的基于 ＥＭＤ －Ｔｎｏｒｍ 的归一化算
法与 ＡＴｎｏｒｍ 方法相比，不是基于得分序列的距离
计算，而是利用模型参数直接对模型之间的相似性
进行度量，不需要额外的冒充语音，算法简单，易于
实现。
2．2　EMD 理论

地面移动距离（ＥＭＤ）定义为将“货物”从“供给
者”运输给“消费者”所需的最小成本，可以用来衡
量两个特征分布之间的相似性

［６，７］ 。 ＥＭＤ 距离作为
一种典型的相似性度量广泛应用于计算机视觉中的

图像检索，模式匹配和视频说话人聚类，均取得了良
好效果。

该模型的描述如下：令 P ＝ ｛（p１ ，wp１），…，
（pm ，w pm）｝ 和 Q ＝｛（q１ ，wq１），…，（qn，w qn）｝ 分别表
示供给者和消费者的离散分布函数，其中 p i 和 q j 是
每一个聚类的质心； wp i 表示 p i 可以运输的货物总
数； w q j 表示 q j 需求的货物总数，称为质心频率；
D ＝［d ij］ 是“地面距离”矩阵，矩阵中每个元素 d i j
表示质心 p i 和 q j 之间的“地面距离”，可以采用不同
的距离度量； f i j 是从 p i 到 q j 的流量，即运输货物的
数量，流量矩阵 F ＝［ f ij］ 。 总的运输成本为：

Ｃｏｓｔ（P，Q，F） ＝∑m
i ＝１ ∑

n

j ＝１
d ij f i j （２）　

式（２）中隐含的约束条件包括：
f ij ≥ ０（１ ≤ i≤ m，１ ≤ j≤ n） （ａ）　
∑n
j ＝１
f ij ≤ wp i（１ ≤ i ≤ m） （ｂ）　

∑m
i ＝１
f ij ≤ wq j（１ ≤ j≤ n） （ｃ）　
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∑m
i ＝１ ∑

n

j ＝１
f i j ＝ｍｉｎ（∑m

i ＝１
wp i，∑n

j ＝１
wq j） （ｄ）　

式（ａ）规定是单向运输，“货物”只能从 p i 运输
到 q j ；式（ｂ）保证了 p i 提供给各个需求者 q j 的货物
总和不大于其拥有的货物总数；式（ ｃ）说明 q j 接收
各个供给者的货物总和不大于需求总数；归一化因
子在式（ｄ）中表示当供需不平衡时双方之间能运输
的总流量是它们两者之中的最小值，表示 ＥＭＤ 距离
可以用于规模大小不同的模型之间计算，因此可以
用来进行局部匹配。 ＥＭＤ 距离定义为归一化后的
运输成本，如式（３）所示：

dＥＭ Ｄ （P，Q） ＝∑m

i ＝１∑ n

j ＝１ d ij f i j

∑m

i ＝１∑ n

j ＝１ f ij
（３）　

2．3　MixMax模型
在实际的说话人确认系统中，确认性能和鲁棒

性是两个关键要求。 由于各种背景噪声及其不同信
道的影响，会使说话人的模型参数发生不同程度的
改变，各种模型补偿方法都是着眼于对这些可变因
素进行不同程度的抑制，而没有进行具体的建模。
因此，笔者选用 ＭｉｘＭａｘ 模型并且对其进行了扩展，
可以应用 ＥＭＤ 距离计算模型间的相似性，对复杂的
背景噪声等干扰因素在训练说话人模型的同时也进

行建模，很大程度上消除噪声的影响，提高了系统的
鲁棒性。

高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ ｍｉｘｔｕｒｅ ｍｏｄｅｌ， ＧＭＭ）
本质上是一种多维概率密度函数，它假设说话人语
音特征可以用一系列高斯函数的叠加来逼近，即用
M 个单高斯分布的线性组合来描述对应说话人的
帧特征在特征空间中的概率密度分布，设 D 维特征
矢量序列 X ＝｛x１，x２ ，…，xT｝ 其数学表达式如下：

p（X｜λ） ＝∏T
t ＝１ ∑

M

i ＝１
ωi∏D

d ＝１
g（x td，μi d，σi d） 　 （４）

式（４）中，M 是模型混合数； x t 是特征矢量； w i
为混合权值，且∑M

i ＝１
w i ＝１ ； μi 为均值矢量； σi 为对

角化协方差矩阵， σi d 为第 d 维对应的标准方差；模
型 λ表示说话人的特征分布服从的概率密度函数，
用参数集表示： λ＝｛w i，μi，σi｝，i ＝１，２，…，M ，模
型参数由期望最大值 ＥＭ（ ｅｘｐｅｃｔａｔｉｏｎ ｍａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ）
算法训练得到。

ＭｉｘＭａｘ 模型是由说话人的 ＧＭＭ 模型 λｓ
和背

景噪声 ＧＭＭ 模型 λｂ
组成

［６］ 。 这个模型的优势在

于不需要预先估计干净语音模型，在说话人模型估
计阶段，含噪语音的各个成分受到背景噪声成分的
不同程度掩蔽。 在似然值计算过程中，特征矢量的
得分通过对组合模型的计算。 说话人模型的各个混
合成分对最终似然得分的贡献与被噪声掩蔽的程度

直接相关，掩蔽越严重，则这个成分对最终似然得分
的贡献越小，具体计算公式为：

λＭ ｉｘＭ ａｘ ＝｛λｓ
Ｇ Ｍ Ｍ ，λｂ

Ｇ Ｍ Ｍ ｝ （５）　
p（x t d ｜i，j，λ） ＝g（x t d，μｂ

jd，σｂ
j d）· G（

x t d －μｓ
i d

σｓ
i d

） ＋

g（x t d，μｓ
j d，σｓ

j d）· G（
x t d －μｂ

i d

σｂ
i d

） （６）　

p（X ｜λ） ＝∏T
t ＝１ ∑

M

i ＝１ ∑
N

j ＝１
ωｓ
i · ωｂ

j · ∏D
d ＝１
p（x t d ｜i，j，λ）

（７）　
式（６）中， G（ x t d －μｂ

i d

σｂ
id

） 是一维标准正态分布函数。
2．4　基于 EMD －Tnorm 的得分规整策略

当说话人模型采用 ＧＭＭ 时，将每个高斯混合
成分当作聚类中心，对应的混合权值作为聚类权值，
可以直接使用 ＥＭＤ 距离进行两个模型之间的度量。
但是在文章中是采用 ＭｉｘＭａｘ 模型对说话人进行鲁
棒建模，此时问题出现在如何将 ＥＭＤ 距离应用在该
模型中，ＭｉｘＭａｘ 模型中噪声等干扰的掩蔽作用并不
是完全体现在模型参数中，更多的是通过公式（６）
和（７）作用在似然值计算过程中。 笔者对 ＭｉｘＭａｘ
模型进行了扩展，引入掩蔽概率的计算，在 ＥＭＤ 计
算过程中给每个混合成分进行掩蔽加权，模拟噪声
的掩蔽过程。

公式（６）表示第 t 个特征矢量的第 d 维 x t d 由说
话人模型的混合成分 i 和背景噪声模型的混合成分
j建模的概率。 式（８）给出在 ｛ i，j｝ 状态下假设现有
观察特征矢量是干净语音 s t d ，即没有受到噪声影响
的概率：

p（x t d ＝s t d ｜i，j，λ） ＝
g（x td，μｓ

i d，σｓ
i d）· G（

x t d －μｂ
jd

σｂ
jd

）
p（x t d ｜i，j，λ） （８）　

因此说话人的 ＧＭＭ 模型参数得到扩展，增加
一个矢量 m ＝（m１ ，m２…mM ） 作为每个成分的掩蔽
系数：
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　　 m i ＝
∑ T

t ＝１∑N

j ＝１∑D

d ＝１１ －p（x td ＝st d ｜i，j，λ）
T· N· D （９）　

在模型估计时即可进行掩蔽因子的计算。 当混
合成分 i 的掩蔽因子为 ０ 时意味着该混合成分未受

到噪声的干扰，即为干净的语音特征分布；当为
１ 时，则认为该混合成分被噪声完全破坏。 在计算
ＥＭＤ 距离前，在说话人模型的每个成分权值前乘以
掩蔽因子 １ －m i ，即混合成分受掩蔽作用越严重，对
最后距离计算的贡献度越小。 原理示意图见图 ２。

图 2　EMD－Tnorm归一化算法示意图
Fig．2　System for EMD－Tnorm method

　　算法的具体步骤如下：
１） 基于 ＥＭＤ 距离计算目标说话人和其他说话

人的模型之间的距离，对于每一个目标说话人 λt ，
计算与其他说话人的模型ΛＩ ＝｛λＩ，１，…，λＩ，N｝ 之间
的距离得到一个距离集合：

D t， Ｉ ＝｛Da（λt ｜λＩ，１），…，Da（λt ｜λＩ，N）｝
（１０）　

２） 选择 K 个最相似的模型。 从距离集合中选
择距离最小的 K（K ＜N） 个模型作为目标说话人的
自适应冒充者模型集：

ΛＥＭ Ｄ －Ｉ ＝｛λＥＭ Ｄ －Ｉ，１ ，…，λＥＭ Ｄ －Ｉ，K ｝ ， ΛＥ Ｍ Ｄ －Ｉ 炒 ΛＩ

（１１）　
３） 计算 ＥＭＤ －Ｔｎｏｒｍ 得分。 计算测试语音在

冒充者模型集合中的得分：
SＥＭ Ｄ －Ｉ ＝｛ s（O，λＥ Ｍ Ｄ －Ｉ，１ ），…，s（O，λＥＭ Ｄ －Ｉ，K ）｝

（１２）　
４） 得分归一化。 对测试语音在目标模型的得

分 s（O，λt） 进行归一化变换：
SＥＭ Ｄ －Ｉ（O，λt） ＝s（O，λt） －μＥ Ｍ Ｄ －Ｔｎｏｒｍ

σＥ Ｍ Ｄ －Ｔｎｏｒｍ
（１３）　

式（１３）中， μＥＭ Ｄ －Ｔｎｏｒｍ 和 σＥＭ Ｄ －Ｔｎｏｒｍ 分别是假设

SＥ Ｍ Ｄ －Ｉ 服从高斯分布下的均值和标准方差。
3　实验与结果分析
3．1　实验语料库
　　实验数据来自 Ｃ６０３ 语音库，该语音库是在安
静的实验室环境下录制的纯净语音。 语音信号采样
频率为 ２２．０５ ｋＨｚ，单声道录音，１６ Ｂｉｔ 量化。 实验

中使用的语音数据包括 １８２ 个说话人，８２ 个女性，
１００ 个男性。 其中所有说话人发音都是汉语普通
话，每个说话人录音三部分，分别为数字串、固定文
章和自由发言，分 ３ 个文件保存。 ３ 次录音得到的
语音长度长短不一，但同一种文件的长度基本相等。
数字串以 ４ 个数字序列为一组，共大约 ４０ ｓ；文章是
伊索寓言枟北风与太阳枠，时间约 ６０ ｓ；自由发言部
分鼓励谈论生活学习天气等限定在 ２ ｍｉｎ 之内。 噪
声数据来自 ＮＯＩＳＥＸ －９２ 噪声数据库，这些噪声按
不同的信噪比分别添加到干净语音中形成含噪语

音。 不包括交叉性别测试。
3．2　预处理和特征提取

实验中对输入系统的语音信号进行预加重，预
加重系数为 ０．９９；按帧长 ５１２ 个采样点进行分帧，
帧交叠为 ５０ ％；之后使用汉明窗进行加窗处理。 说
话人的特征参数选取 １４ 阶 Ｍｅｌ 倒谱参数（ｍｅｌ ｆｒｅ-
ｑｕｅｎｃｙ ｃｅｐｓｔｒｕｍ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ， ＭＦＣＣ）参数及一阶差分
ΔＭＦＣＣ 共 ２８ 维，在 ＧＭＭ 模型中，通常阶数越高，
系统的识别率就越高，但计算量和存储空间的开销
也随之增加，文章折中考虑，取 M ＝６４。
3．3　性能评估指标

实验中采用的性能评估标准是等误识率（ ｅｑｕａｌ
ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ，ＥＥＲ），定义为 ＤＥＴ（ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｔｒａｄｅ －
ｏｆｆ）曲线上错误接受率（ＦＡ）和错误拒绝率（ＦＲ）充
分接近基础上的算术平均值。

在 ＮＩＳＴ说话人识别评测中［ ８，９］ ，采用最小检测
代价函数（ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｃｏｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＤＣＦ）来代表系统
性能，它是系统对检测代价函数取最小值的工作点。
ＤＣＦ函数定义为：
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ＤＣＦ ＝CＦＲ ×ＦＲＲ ×P ｔａｒ ＋CＦＡ ×ＦＡＲ ×P ｉｍ ｐ ，
P ｉｍ ｐ ＝１ －P ｔａｒ （１４）　

式（１４）中， CＦＲ和 CＦＡ 分别是错误拒绝 ＦＲ 和错
误接受 ＦＡ 的代价， P ｔａｒ 和 P ｉｍ ｐ 分别是真实说话人和

冒充说话人的先验概率。 实际测试中，给定一个阈
值就会得到对应阈值下的检测代价，检测代价越小
的系统性能越好。 ＮＩＳＴ 评测中定义如下： CＦＲ ＝
１０， CＦＡ ＝１， P ｔａ ｒ ＝０．０１， P ｉｍ ｐ ＝０．９９。
3．4　实验结果与分析

实验分别在男女数据库中进行，每个说话人的
语音从 ３ 种文件中分别随机选择连续 ２０ ｓ 组成训
练语音（共 ６０ ｓ），在剩余的语音里随机选择 １０ ｓ 语
音用于自身登录，共进行 ２０ 次；从其他说话人的语
音中随机选择 １０ ｓ 进行冒认登录，分别进行 ３ 次；
男性数据库自身登录 １００ ×２０ 次，冒认登录 １００ ×
９９ ×３ 次，比例约为 １ ︰ １４．９；女性数据库自身登
录 ８２ ×２０ 次，冒认登录 ８２ ×８１ ×３ 次，比例约
为 １ ︰ １２．２，总共重复进行 ５ 次验证，最后取其平
均值。

在选择目标说话人特有的背景模型的过程中，
K 的取值会影响到最终的性能，在干净语音条件下，
对 K 的不同取值进行了多次实验比较，实验结果如
图 ３ 和图 ４ 所示。

图 3　不同的 K取值下的
等误识率 EER

Fig．3　The equal error rate
during different values of K

从图 ３ 和图 ４ 可知，随着 K 取值的不同，分别在
男性和女性的语料库下的等错误率和最小检测代价

值都会发生改变，男性语音库的实验在 K ＝２０ 时取
得最小值，女性语音库的实验在 K ＝１５ 时取得最小
值，该 K 值将作为下一步实验的取值。 同时，女性
语音库下的实验数据普遍高于男性语音库，经过分
析认为女声中高频成分比较丰富，而笔者所采用的

图 4　不同的 K取值下的
最小检测代价 DCF

Fig．4　 Detection cost function
during different values of K

传统 MFCC参数没有充分考虑到这一点，说明在识
别系统中寻找更稳健，更适合说话人的特征也是一
个重要问题。

为了验证文章提出的方法在抗噪性，以及降低
错误率和最小检测代价方面的性能，笔者在混合噪
声存在的环境下，与 Ｔｎｏｒｍ 方法和不做归一化变换
的方法进行比较，在 １５ ｄＢ 的混合噪声条件下训练
模型，在不同的信噪比下进行测试，采用 Ｗｈｉｔｅ 平稳
噪声与 Ｆａｃｔｏｒｙ，Ｂａｂｂｌｅ 和 Ｆ１６ ３ 种非平稳噪声组成
混合噪声。 其中，男生组（Ｍ）的 K 取 ２０，女生组（Ｆ）
取 １５，Ｔｎｏｒｍ 方法和不做归一化变换（简称 Ｎｏｎｅ）的
方法都是基于传统的高斯混合模型，笔者提出的
ＥＭＤ －Ｔｎｏｒｍ 方法基于 ＭｉｘＭａｘ 模型（简称 ＥＭＴ），
ＥＮ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ 表示 ＥＭＴ 相对于 Ｎｏｎｅ 方法的相对改
进率，ＥＴ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ 表示 ＥＭＴ 相对于 Ｔｎｏｒｍ 方法的
相对改进率，相对改进率 ＝（对比方法 ＥＥＲ －文章
方法 ＥＥＲ） ／对比方法 ＥＥＲ。 实验结果如表 １ 所示。
表 1　不同信噪比（SNR）下各种实验方法的性能对比

Table 1　Experimental results of
three methods in different SNR

信噪比 １５ ｄＢ １０ ｄＢ ５ ｄＢ
实验方法 Ｍ Ｆ Ｍ Ｆ Ｍ Ｆ
ＥＥＲ Ｎｏｎｅ ８．０５ ９．９８ ８．９４ １０．６７ １０．２３ １３．０８

ＥＥＲ Ｔｎｏｒｍ ７．７４ ９．８６ ８．３７ １０．３１ ９．９５ １１．２７
ＥＥＲ ＥＭＴ ７．３２ ９．１７ ７．４５ ９．２８ ８．４０ １０．５３

ＥＮ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ／％ ９．１ ８．１ １６．６ １３．０ １７．８ １９．５
ＥＴ Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ／％ ５．４ ６．９ １０．９ ９．９ １５．６ ６．６

ＤＣＦ Ｎｏｎｅ ０．０４１ ０．０５１ ０．０４７ ０．０５４ ０．０５２ ０．０５８
ＤＣＦ Ｔｎｏｒｍ ０．０３８ ０．０４９ ０．０４３ ０．０５２ ０．０５０ ０．０５５
ＤＣＦ ＥＭＴ ０．０３４ ０．０３４ ０．０３６ ０．０４１ ０．０４７ ０．０５３
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分析表 １ 可知，一方面 ３ 种方法中 ＥＭＴ 的等错
误率 ＥＥＲ 和 ＤＣＦ 一直是最低的，在 １５ ｄＢ 的测试环
境下取得最好的性能，ＥＥＲ 为 ７．３２，ＤＣＦ 为 ０．０３４，
比不做归一化变换和 Ｔｎｏｒｍ 变换分别降低了 ９．１ ％
和 ５．４ ％，表明了 ＥＭＴ 方法在降低错误率和检测代
价方面的有效性；另一方面，随着信噪比的降低，系
统性能都随之下降，但 ＥＭＴ在低信噪比下仍然保持
了较好的性能，从而证明了基于 ＭｉｘＭａｘ 模型的
ＥＭＴ确实能够提高系统的鲁棒性。
4　结语

说话人确认作为一种典型的二元判决问题，确
认性能和鲁棒性是两个关键要求，笔者提出的方法
从模型和得分两个方面对确认系统进行了改进，理
论分析和实验表明，该方法不仅继承 Ｔｎｏｒｍ 方法对
测试环境和文本变化等的差异性对输出评分的影响

进行了很好补偿，而且对说话人相关因素带来的自
身的差异性也进行了很好的补偿。 采用的 ＭｉｘＭａｘ
模型很大程度上提高了系统的鲁棒性，从而进一步
降低了误识率和漏警率，获得很好的确认性能。 下
一步的工作将研究如何采取有效的分级聚类策略在

进一步提高系统性能的基础上降低计算复杂度，寻
找更加鲁棒的参数来表征噪声干扰环境下的说话人

特征。
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