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Abstract 
Gaussian mixture model-universal background model (GMM-UBM) is the most commonly used 
model in speaker recognition technology; the model has achieved very good results in many expe-
riments. In this design, the GMM-UBM model is used in the abnormal sound detection. First, we 
process the aircraft engine sound signal, second extract the MFCC characteristic parameters, then 
train UBM model and last obtain the GMM-UBM model by MAP adaptive algorithm. The ultimate 
goal of the test indicates that the method could optimize the recognition rate decline due to inter-
ference change. 
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摘  要 

高斯混合模型–通用背景模型(Gaussian mixture model-universal background model, GMM-UBM)是
说话人识别技术中最为常用的模型，该模型在诸多试验中都取得了很好的效果。本设计探索把GMM-UBM
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模型用在异常声音检测中，通过对飞机发动机声音信号的处理，提取梅尔频率倒谱(MFCC)特征参数，训

练UBM模型，用MAP自适应的算法得到GMM-UBM模型，用GMM-UBM模型检测识别发动机声音。实验

证明，该方法优化了由于外界干扰变化导致的识别率下降的问题。 
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1. 引言 

随着科学技术的发展，用科学技术方法来保障人们所处环境的安全越来越得到重视。异常声音识别

技术[1]是近年来语音识别的一个新兴的研究方向，通过对声音信号的监测跟踪，能及时判断出是否有异

常事件发生，进而采取相应的措施。一般来言，当发动机出现异常时，往往都伴随着异常的响动。因此

我们可以通过对发动机的异常声音的监控识别，来判断是否出现了异常，以便提前得到处理，可以预防

危急事件的发生。 

本文研究的飞机发动机声音识别属于非语音的识别问题。一直以来，对语音识别的研究很多，但是

对于非语音方面的研究却很匮乏，大多数是把基于单一的 GMM, SVM (Support Vector Machine), HMM 
(Hidden Markov Model)等作为分类器，效果并不理想，因此本文考虑用 GMM-UBM 的方法作为识别模型，

实验证明，识别率比单一的分类器模型高很多。 

2. 发动机异常声音识别系统结构 

GMM-UBM [2]是一个高阶的 GMM，它是根据训练声音音自适应得到的，可以减小测试声音与训练

声音不同所带来的影响，提高系统识别率。在训练阶段，首先对发动机声音进行预处理之后，提取出发

动机声音的 MFCC (Mel Frequency Cepstral Coefficients)特征[3]，然后用部分声音训练统一背景模型即

UBM 模型，再通过最大后验准则[4]训练来得到在通用背景模型的每个高斯分量上进行自适应得到

GMM-BUM 模型。最后在识别阶段，把待测试语音的特征，与训练好的 GMM-UBM 结构模型匹配，最

终的输出评分为 GMM 和 UBM 的输出评分之差。图 1 为基于 GMM-UBM 的异常声音识别结构图。 

3. 基本原理 

3.1. 预处理和特征提取 

一个完整的声音识别系统，第一步是要对声音做预处理，并提取出准确代表声音特性的特征，预处

理一般有预加重、分帧、加窗和端点检测，把声音信号预处理之后，就要提取声音特征，常用的声音特

征有基音周期[5]，线性预测系数 LPC (Line Prediction Coefficient) [6]，线性预测倒谱系数 LPCC (Line 

prediction Cepstral Coefficient) [7]，梅尔倒谱系数 MFCC[8]等等。由于 MFCC 特征表征人耳频率特性，鲁

棒性更好，所以本设计用 MFCC 系数作为发动机声音特征。 
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Figure 1. Recognition structure graph of GMM-UBM 
图 1. GMM-UBM 识别结构图 

3.2. GMM-UBM 模型 

高斯混合模型就是对一定数量的高斯概率密度函数进行线性加权组合，M 阶高斯混合模型 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的分布[9]，一个完整高斯混合模型是由参数均值矢

量 iµ 、协方差矩阵 i∑ 和权重 iω 组成，可以表示为： 

{ }, , 1, 2, ,i i i i Mλ ω µ= ∑ =                                  (1) 

统一背景模型 UBM 也是高斯混合模型,它用很多各种环境下的声音数据训练获得，故 UBM 是所有

声音特征及环境通道的共性反映。因此 UBM 的训练数据集越多、覆盖面越广，最终的识别效果越好。

每一类声音的 GMM 模型是用该类训练声音由 UBM 自适应得到，本实验中用到的自适应方法是 MAP 自

适应算法[10]。自适应算法可以很好的解决训练数据少的问题，它可以利用少量数据通过修改输入声音的

特征矢量，或者调整模型的参数，以此达到训练模型和测试数据相匹配的目的，从而保证了系统良好的

识别性能。由 UBM 模型通过 MAP 自适应得到的 GMM 就是 GMM-UBM 模型。 

3.3. EM 算法 

高斯混合模型的学习方法和 MAP 自适应估计中，最大期望算法即 EM 算法(Expectation Maximization 
algorithm) [11]起着重要的作用。EM 算法是一种迭代算法，通过 E 步和 M 步两大迭代步骤，每次迭代都

使极大似然函数增加。EM 算法流程图下图 2 所示： 
设一组长度为 T 的音频特征序列为 { }1 2, , , TX X X=X  ，按照最大似然估计准则，找到 GMM 的参

数，使得 GMM 模型训练特征的似然概率为最大。用 EM 算法对 GMM 参数进行估计的迭代公式如下： 
第 m 个 GMM 模型的权重 mω ， 
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Figure 2. Flow chart of EM 
图 2. EM 算法流程图 
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其中第 m 个 GMM 模型的后验概率为， 
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用 EM 算法修正 UBM 中各模型组件的参数结果如下： 
修正之后的权重 mω′ ， 

( )1m m
m m m

n
T

ω
ωα

ω α ω γ
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                                (6) 

修正后的均值 mµ′ ， 

( ) ( )1m m
m m m m mE Xµ α α µ′ = + −                                 (7) 
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( ) ( )( )2 2 2 2 21v v
m m m m m m mE Xσ α α σ µ µ′ ′= + − + −                            (8) 

其中， m v
m m m
ωα α α， ， 分别为权重、均值、方差的修正因子， γ 是权重规整因子，使 mω′ 的和为 1， 

, ,m
m

m

n
m v

n r
ρ

ρα ρ ω= =
+

                                   (9) 

式中 r ρ 为常数，用来约束修正因子的变化尺度。 
经过以上几个步骤的，最终得到修正过的模型即为 GMM-UBM 模型。在识别阶段，将待识别的声音

特征向量分别计算与 UBM 模型、目标声音模型的似然度输出比，采用对数评分时，待识别声音的似然

度即为两个模型似然度对数之差。 

( ) ( )
1

1 log log
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t TAR t UBM
t

S P X P X
T

λ λ
=

 = − ∑                           (10) 

式中， tX 是待识别声音的某一帧音频的特征向量， TARλ 和 UBMλ 分别表示目标声音模型和 UBM 模型，

S 为最终识别的似然度评分。 

4. 实验结果与分析 

通过对网上数据的搜集和整理，建立了一个飞机发动机声音数据库，数据库包含了民航波音 727、
军用战斗机 F-15 等十几种型号的飞机发动机声音，在本课题中，把发动机声音分为四种类型，包括发动

机启动声音、停止声音、运行声音和一些发动机坠毁声音。在实验中用到的发动机声音的总时长为 1474 
s，其中发动机启动声音有 347 s，停止声音有 205 s，正常运行声音 629 s，和 293 s 坠毁声音，声音信号

的采样频率为 16 KHz，单声道录音，采用 16 Bit 量化。声音特征采用 MFCC 特征。根据这些声音信息，

进行了下面三个实验。 
实验一比较相同的训练数据时，混合度对识别率的影响。选取 61 个发动机音频作为 UBM 训练，其

中包括 12 个启动音频，8 个熄火音频，30 个正常运行音频以及 11 个坠毁音频，总时长为 6 分 22 秒，用

于 MAP 自适应音频有 39 个包括 8 个启动音频，8 个熄火音频，13 个正常运行音频和 10 个坠毁音频总时

长为 5 分 32 s，待识别声音分别是 6 个启动音频，6 个熄火音频，29 个正常运行音频和 11 个坠毁音频。

特征为 9 维 MFCC 参数时，各类声音的识别率结果如下表 1： 
由实验数据看出，在其他条件相同的情况下，混合度为 256 的时候总体识别效果较好，但是在该实

验条件下启动声音识别率最高仅为 50%，相比其他类型的声音识别率较低。针对特定的一类声音来说，

随着混合度的增加，识别率也随之增加，但当混合度增加到一定值的时候，识别率不再增加，甚至开始

下降。 
 

Table 1. The recognition rate of different mixing degrees with 9-D feature 
表 1. 9 维特征，不同混合度的识别率 

   识 别 率  

混合度 8 16 32 64 128 256 

启动 33.3% 33.3% 50% 50% 50% 50% 

熄火 66.6% 50% 50% 50% 50% 66.6% 

运行 89.6% 96.5% 96.5% 96.5% 96.5% 93.1% 

坠毁 63.6% 72.7% 72.7% 81.8% 81.8% 81.8% 
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实验二实验数据与实验一相同，不同的是选择 12 维的 MFCC 特征参数，识别结果如下表 2： 
与实验一相比，识别率整体上升了很多，启动声音识别率增加到 66.6%，正常声音和坠毁声音识别

率达到 100%。由此可见，特征维数的增加可以提高声音的识别率。 
根据实验一和实验二对比可知，选取 12 维 MFCC 特征参数，混合度为 128 时得到较高的识别率。

所以下面的实验验证混合度为 128 的时候，选取 MFCC 静态系数、动态一阶差分系数和二阶差分系数以

及它们的混合对识别率的影响，这几种特征分别用 MFCC、∆MFCC、∆∆MFCC 和 HMFCC 来表示。实验

结果如下表 3 所示。 
由于 MFCC 系数只是梅尔倒谱特征的静态系数，只表征了音频谱的即时信息，所以识别率相对于一

阶或二阶动态差分系数较低，音频谱的动态信息是表征音频特征参量随时间变化的规律，因而识别率比

倒谱特征静态系数所得的识别率稍高。由实验结果可知，二阶系数的识别率和一阶系数的识别率只是在

启动声音上有较大的提高，这是由于启动声音本身的特性决定的。实验中我们还可得知，倒谱特征静态

系数和一阶差分系数结合得到的识别率比较单一的特征系数识别率明显有提高，而把静态系数和一阶、

二阶差分系数组合得到的 MFCC 特征的识别率是最好的。 
由实验可知，当选择 9 维 MFCC 特征参数的时候，随着混合度的增加，识别效果也有所提高，但当

加到一定值后，识别效果反而开始下降。这是由于 GMM 模型本质上是概率模型，混合度越高模型越复

杂，用于训练所必须的数据量也大大增加，而本实验的数据量相对较少，若混合度增加过多，会产生过

度拟合，从而导致识别性能下降。当特征参数的维数增加到 12 维时，识别率有了明显的提高，而且在

GMM 混合度为 128 时，得到最好的识别效果。通过实验三对特征系数的选择来看，差分系数∆MFCC 和

∆∆MFCC 特征比静态系数 MFCC 特征识别率高，结果证明，用三个系数组合成的 12 维 MFCC 特征，混

合度为 128 的时候，对发动机四种声音的识别率最高。 
 

Table 2. The recognition rate of different mixing degrees with 12-D feature 
表 2. 12 维特征，不同混合度的识别率 

   识 别 率  

混合度 8 16 32 64 128 256 

启动 33.3% 50% 50% 66.6% 66.6% 66.6% 

熄火 66.6% 66.6% 66.6% 83.3% 83.3% 83.3% 

运行 89.6% 96.5% 96.5% 100% 100% 86.2% 

坠毁 63.6% 72.7% 100% 100% 100% 100% 

 
Table 3. The recognition rate of different feature 
表 3. 不同特征的识别率 

  识 别 率  

特征 MFCC ∆MFCC ∆∆MFCC MFCC-∆MFCC HMFCC 

启动 33.3% 33.3% 50% 50% 66.6% 

熄火 50% 50% 50% 66.6% 83.3% 

运行 31% 17.2% 27.6% 96.5% 100% 

坠毁 16.6% 27.3% 27.3% 81.8% 100% 
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5. 结束语 

GMM-UBM 在说话认识别中运用的非常多，而且也取得了很好的识别效果，本文把说话人识别方法

用在发动机声音识别中，提出了用 GMM-UBM 模型实现对发动机声音的识别，基于 GMM 的通用背景模

型是一种自适应的过程，可以弥补声音数量有限所导致的 GMM 混合度低，辨识力差的缺点，而且通过

仿真实验可知，把 GMM-UBM 模型用在飞机发动机声音识别是可行的，实验也得出了较好的识别效果。

下一步将继续探究飞机发动机声音的识别方法，提高发动机启动声音和熄火声音的识别率。 
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