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Abstract 
The existing speaker identification are based on Linear Predictive Coding Cepstral (LPCC) coeffi-
cients, Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC), local normalized cepstral coefficients (LNCC) 
and wavelet packet transform (WPT) method; these features are sensitive to noisy and environ-
mental sounds. This paper describes a novel robust text-independent feature extraction method 
using single training sample. In the proposed method, the features can reflect a person’s basic 
phonation characteristic and distinguish different speakers. This paper introduces the four me-
thods in single training sample and compares them with the proposed method. Experimental re-
sults on speech databases in English and Chinese demonstrate that the proposed approach can 
implement feature extraction in speaker identification based on single training sample, and yields 
a better performance in single training sample. 
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摘  要 

现有的说话人识别是基于语音的线性预测编码(LPCC)、Mel频率倒谱系数(MFCC)、局部归一化倒谱系数

和小波包变换等特征，这些特征对环境噪声都比较敏感。针对上述问题，本文提出了一种与文本无关的

单训练样本的特征提取方法。该方法提取的语音特征能够充分反映说话人的基本发声特性，可以很好的

将不同的说话者区分开。本文列出了以上四种特征提取方法在但语音训练样本上对于不同说话者的识别

效果，也将其与本文的方法进行了比较。对英文与汉语语音数据库的仿真实验表明，该特征提取方法可

以实现单训练样本下的说话人识别中对于特征的提取，而且在单样本识别中会有相对好的效果。 
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特征提取，线性预测编码，Mel频率倒谱系数，局部归一化倒谱系数，小波包变换 

 
 

1. 引言 

现在与文本无关的说话者身份认证方法[1]越来越多，这种方法不用规定说话人的说话内容，可以在

被识别者无感知的情况下进行识别，这样应用起来就会更加的方便。要想识别出测试语音所对应的说话

者，就必须能够提取出有区别性的语音特征。一般情况下，我们都会提取出语音信号的短时频谱进行研

究，由于短时频谱会随着时间的变化而变化，而这种变化又能反映人的发音习惯，也就可以用来识别不

同的说话者。除了人的发音习惯以外，我们还可以通过研究人耳的听觉特性来利用美尔倒谱系数、感知

线性预测参数来模拟人耳对声音频率的感知特性。 
在说话者识别中，所提取出的语音特征的好坏在很大程度上会影响分类器的性能，也会影响到识别

模型的训练和以及对特征参数的确定。因此，在语音识别中，能够提取出辨别效果好的特征很重要，这

样我们就可以使用同样的分类器而获得很好的识别率。 
在以往的研究中，大多数研究都是用同一个人的多句语音作为训练样本来提取其语音特征，并利用

这些语音特征来建模，在多训练样本中，所使用的特征提取方法有线性预测倒谱系数、美尔频率倒谱系

数、局部归一化倒谱系数和小波包变换等方法。这些方法在多句训练样本的语音识别中的识别效果比较

好，但是对于单句的训练样本来说识别效果就不是很好。而我们在实际应用中训练样本并不是永远充足

的，这样对于单训练样本的语音识别研究就显得尤为重要。 
为了能够在语音训练样本单一的时候仍然能够区分或确定出不同的说话人，本文提出了一种新的语

音信号的特征提取方法，该方法是在一个短时的语音信号上提取对应说话人的有区别性的特征向量。 
通过将本实验所提出的语音信号特征提取方法在多样本说话人识别中的识别效果和多训练样本的语

音识别中经常使用的 LPCC、MFCC、局部归一化倒谱系数 
LNCC(Locally-Normalized Cepstral Coefficients)和 WPT 的方法进行比较，发现当训练样本是一段短

时语音信号时，这种新的特征提取方法的识别效果相对较好。 

2. 本文方法 

2.1. 语音信号的特征提取 

在实际应用中，输入的语音信号并不稳定，而且还会受到周围环境噪声的干扰，这样就会使得在频
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率位上的一些主频率成分有一点帧移。这样通过频率位的值来判断，就很难准确的确定每一个局部特征。

但是每个人的语音都各有特点，不同的人在说话的时候声音信号的频率高低在不同的时刻不同，我们可

以利用这个不同的特征来区分不同的说话者。 
受此启发，本文在进行特征提取时所用到的方法是：1、先将语音信号进行分帧处理再得到该训练语

音信号的语谱图；2、在该语谱图中按帧从左到右，一帧一帧的处理。对于每一帧从低频率位到高频率位，

依次以 8 个频率为一组，寻找最大值作为提取出的特征点，并求出这 8 个频率位中的最小值。以此类推，

得到对应训练样本的特征点所对应的矩阵，用每个特征值减去对应的最小值，再进行之后的处理。 

2.2. 实验所用数据库 

在本实验中用到的数据库是标准的 TIMIT 英文数据库和自己建立的中文数据库。在每个数据库中用

到 9 个人，每个人说 10 句话，用每个人的其中一句话最为训练样本，剩下的 9 句话作为测试样本。我们

根据语音频率能量的分布对于不同的人分布不同来区别不同的说话者。 

3. 对比实验 

3.1. 线性预测倒谱系数 

线性预测倒谱系数 LPCC 是线性预测系数 LPC 在倒谱域中的表示。得到 LPCC 系数的方法，不是求

原始语音信号语谱图的反傅里叶变换，而是用递归算法通过 LPC 得到。由于在 LPCC 中不需要求语音信

号的傅里叶变换，所以计算量会少一些。LPCC 继承了 LPC 的优点，在进行 LPC 参数的求解过程中，最

主要的思想是模拟人说话时声道的工作原理[2]，在对比实验中 LPC 预测采用的是预测的阶数 等于 14 的

自相关分析方法。 
通过对语音信号进行线性预测(LPC)分析，可以假设声道模型如下： 

( )

1
1

p
i

i
i

GH z
a z−

=

=
−∑

                                   (1) 

其中 G 为增益常数，可令其为 1。 p 为预测系数 ia 的个数。 
由自相关法得到的 LPC 系数既可以使系统具有稳定性，也可以使上式所对应的人说话的声道模型的

传输函数的相位最小。其中语音信号的倒谱参数 ( )c n 和 LPC 系数之间的递推的关系为： 
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或者可以通过 LPC 得到 

( ) ( ) ( ) ( )
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根据同态处理的方法和产生声音信号的模型可以得出，用激励信号的倒谱加上声道传输函数的倒谱

可以来表示语音信号的倒谱 ( )c n  [3] [4]。经过分析声道传输函数的零极点的分布情况和激励信号的语音

特点，可得出产生激励的信号的倒谱分布的范围很宽，该倒谱从低时域一直分布到高时域，但是声道传

输函数的倒谱大部分分布在低时域里。由于声道传输函数上携带者一些重要信息，而这些信息对于不同
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搞得说话者来说是不同的，所以我们可以模拟人说话时产生声音的声道，进而去识别不同的说话者。LPC
倒谱的特征来自于语音信号的倒谱所对应的低时域部分用 c 来表示： 

( ) ( ) ( )1 , 2 10 1, , 6c c c c q q≤ ≤  =                              (6) 

式中， q 为 LPC 倒谱特征的阶数。 

利用 LPCC 方法提取语音信号的特征向量的优点是：1、该系数可以很好的描述元音。2、用这种方法

进行特征提取的时候计算量比较小，也很容易编程。LPCC 来提取语音信号的缺点是：第一、不容易识别

辅音信号，容易受噪声性的干扰；第二、实际原理是不符合人的发声原理的，因为人所发出的声音信号不

是随着时间成线性变化的。第三、得到的特征向量中也括一些高频的噪声信号。针对以上问题，最早由

Steven B. Davis 提出了 MFCC 系数，现在也有关于端点检测的研究使用 MFCC(美尔频率倒谱系数)[5]，
MFCC 的特征提取方法在设计的时候考虑了把人耳的实际听音原理，所以 MFCC 方法把信号的频谱转化

到了基于 Mel 频标的非线性频谱之上，然后再转换到倒谱域上，之后才提取语音信号的特征向量[6]。 

3.2. 美尔频率倒谱系数(MFCC) 

美尔频率倒谱系数 MFCC 是基于滤波器组进行特征提取。语音信号首先要经过一个滤波器进行预加

重处理，来加强高频成分。加窗处理时必须注意两个问题：第一是窗宽的选择，第二是帧移大小的选择。

MFCC 是把频谱转化到了 Mel 频谱上了，主要是因为在 Mel 频谱上进行处理要比一般的线性倒谱更接近

人耳的听觉原理。这种方法主要是先用 FFT 把短时处理后的信号的 ( )x n 转化为频域信号的 ( )X m ，并计

算其短时能量谱 ( )P f 。再将 ( )P f 的频率轴转换到 Mel 刻度上[7]，其转换公式如下： 

( ) 102595log 1
700

fMel f  = + 
 

                              (7)  

接下来的处理过程为： 
1、计算信号在美尔域中的能量谱。 
2、将该能量谱通过三角滤波器组进行滤波。 
3、再在 Mel 域中求其倒谱系数。 

如果第 k 个三角滤波器的能量输出为 ( )kMθ ，则在美尔刻度谱上可以采用修改的离散余弦反变换

(IDCT)来求得美尔频率倒谱 ( )melC n ： 

( ) ( ) ( )
1

πcos 0.5 , 1, 2, ,
K

mel k
k

C n M n k n p
K

θ
=

 = − = 
 

∑ 
                     (8) 

式中，K 表示滤波器的个数， p 为 MFCC 参数的阶数[8] [9]。实验表明，在多样本语音识别中，用美尔

频率倒谱系数提取的特征也具有较好的识别效果和噪声鲁棒性。但识别过程的计算量和计算精确度要求

比较高，它也会受到滤波器组中滤波器个数、形状、分布及能量谱等个因素的影响。所以 Victor Poblete
和 Felipe Espic，在美尔频率倒谱系数的基础上进行改进，提出了局部归一化倒谱系数。 

3.3. 局部归一化倒谱系数 LNCC 

局部归一化倒谱系数 LNCC 方法中所使用过的滤波器组如下： 

LNCC

2 1
Numerator 2

0 otherwise

c c
i i

Bf f f f
B

− − + − ≤= 


                       (9) 
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( )min min
LNCC

2 1
Denominator 2

0 otherwise

c c
i i

Bd f f d f f
B

 − − + − ≤= 


                 (10) 

在上式中，Numerator 是局部归一化特征提取方法中分子滤波器，Denominator 是分母滤波器， B 指

的是在某个特定频率周围所取得带宽，也就是在这个带宽上加上所设计的滤波器。实验结果表明，分子

滤波器在中心频率上有很好的频率响应，将量个滤波器进行组合我们可以将所处理的信号进行的局部归

一化，之后的特征提取过程和之前提到的美尔频率倒谱系数的特征提取过程一样，也就是说局部归一化

倒谱系数的特征提取方法和美尔频率倒谱系数的特征提取方法的区别在于所用滤波器不同，在美尔频率

倒谱系数的特征提取中使用的是三角滤波器，而在该方法中使用的是分子滤波器与分母滤波器的比值的

滤波器。 
经过以上分析可以得到局部归一化倒谱系数的特征提取方法如下： 
1) 为了提高信号的高频部分，先对输入的语音信号预加重(信号通过预加重滤波器)，这样也可以将

语音信号的频谱变得平滑。 
2) 再将预加重后的语音信号进行加窗处理，通过窗函数在语音信号上平滑移动，将语音信号分成若

干帧，也就将随时间变化的语音信号变成了短时稳定的信号。 
3) 之后再对每一个窗所对应的短时信号进行傅里叶变换，求得其频域所对应的值 ( )X m ，再计算其

短时能量谱。 
4) 再将该短时能量谱在频率轴上的频谱转化成在 Bark 坐标上。 
5) 在 Bark 频域内，将分子分母滤波器加在特定频率周围上。所使用的分子分母滤波器共有 28 对，

带宽 B 为 3.5 Bark。 
6) 将分子滤波器和分母滤波器的输出求比值，再求其对数，然后将输出用离散余弦变换进行降低最

终特征的维数，最后即可得到所需要的特征系数[10]。 

3.4. 小波包变换 

在对比实验中所使用的小波包变换是在 MFCC 的基础上进行改进的，在 MFCC 中首先用到了傅里叶

变换 FFT，我们知道，用傅里叶变换的结果会使得信号的低频分量很大，这样就会使得其他分量不够明

显，所以我们对信号进行傅里叶变换之后，又取其对数，进而获得其幅值谱。 
对语音信号 x 进行 N 点的离散傅里叶变换，结果为 

 ( ) { }
1

0
exp 2π , 0,1, , 1

N

k n
n

x x j nk N k N
−

=

= − ∈ −∑ 
                      (11) 

第 i 个滤波器的对数能量输出为 

 ( )

1

10
0

log
N

k i k
k

x x h i
−

=

 =  
 
∑                                 (12) 

在 MFCC 中，其美尔频率倒谱系数的计算方法如下 

( ) { }
1

πcos 0.5 , 1, 2, ,
M

t k
k

c x t k t T
M=

 = − ∈ 
 

∑ 
                       (13) 

其中，T 是倒谱系数的个数，也是 MFCC 参数的阶数，而 M 是三角滤波器的个数。而在小波包变换 WPT
的方法中，从细节分量 ( ), ,xd j i k (此细节分量表示的是在尺度为 j 时，第 i 个空间里的第 k 个系数所对应

的细节分量)中得到的细节信号为： 
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( ) ( ) ( )
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, ,
jn

j x j k
i Ij k

D t d j i k t
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∈ =

 
=   
 
∑∑                              (14) 

用 ( )jD t 替换滤波器的能量输出 kx ，可得到用小波包变换得到的能量输出 kjZ ，则 

( ) ( ) { }
1

10
0

log , 1, 2, ,
n

kj j k
i

Z D t h i j L
−

=

 = ∈ 
 
∑                         (15) 

L 为用小波包变换提取语音信号的特征时所用的总的尺度数。最后将美尔频率倒谱系数求解公式中的

kx 用上式求出的 jkZ 替换可得到用小波包变换 WPT 提取的语音信号的特征 tW ，其中 tW 的计算公式如下： 

( ) { }
1

πcos 0.5 , 1, 2, ,
M

t kj
k

W Z t k t T
M=

 = − ∈ 
 

∑ 
                       (16) 

在上式中，相当于将 MFCC 中的短时傅里叶变换变换成了小波包变换。该小波包变换在小波

{ }1, 2, , 10db db db
上重复进行，所使用的 WPT 的尺度共有 6 个，滤波器的个数 M = 20，预加重时，用

到的系数为 a = 0.95，加窗处理时，所选的窗长为 320，重叠 160 个采样点[11]。 

4. 实验过程及实验结果 

将本文所提出的特征提取方法和 LPCC、MFCC、LNCC 和 WPT 这四种特征提取方法进行对比。用

到的数据库都是标准的 TIMIT 数据库和自己建立的中文数据库。所用的语音训练样本是单样本集。在每

个数据库的实验都分为两部分，第一部分是在不加噪声时看其识别率的高低，第二部分是看被噪声感染

了的待测试语音在信噪比 dB 分别为 0、10、15、20、25、30、35 时的识别结果。其中每次实验中所加的

噪声都是与验证本文提出的特征提取方法的识别率时所使用的相同的白噪声，相同的粉红噪声和相同的

工业噪声。将本文所提出的特征提取的方法和 LPCC、MFCC、LNCC 和 WPT 的特征提取方法在单训练

样本上进行相比较。实验结果如下： 
实验 1：在没有噪声的环境下，将本文所提出的方法和其他对比方法进行验证，实验结果如下表 1。 
实验 2：对实验 1 的每个测试样本分别添加白噪声与粉红噪声，感染信噪比分别为 0、10、15、20、

25、30、35 dB 组成测试样本，其识别结果如图 1、图 2、图 3、图 4 所示，可以看出，本文方法对白噪 
 

 
Figure 1. Recognition rate comparisons under white noise in TIMIT database 
图 1. TIMIT 数据库加白噪声时的识别率 
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Table 1. Recognition rate comparison between different algorithms in clean environment 
表 1. 在没有噪声的环境下，不同算法识别率的比较 

特征提取的方法                     语音数据库 TIMIT 数据库 自己建立的中文数据库 

LPCC 16.05% 25.93% 

MFCC 18.52% 11.11% 

LNCC 20.99% 12.35% 

WPT 17.28% 13.58% 

本文的方法 40.6% 39.5% 

 

 
Figure 2. Recognition rate comparisons under pink noise in TIMIT database 
图 2. TIMIT 数据库加粉红噪声时的识别率 

 

 
Figure 3. Recognition rate comparisons under white noise in Chinese database 
图 3. 自建中文数据库加白噪声时的识别率 
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Figure 4. Recognition rate comparisons under pink noise in Chinese database 
图 4. 自建中文数据库加粉红噪声时的识别率 

 
声与粉红噪声具有较高的鲁棒性。 

5. 结论 

本文提出了一种新的简单的语音信号的特征提取方法，该方法所提取的特征能够充分反映说话人的

基本发声特性，而且对语音常见的白噪声、粉红噪声具有很好的鲁棒性。该方法在单样本的说话者识别

中识别效果要比 MFCC、LPCC、LNCC 和 WPT 方法好。在以后的工作中将进一步验证与提升其在语音

样本比较少的情况下的识别性能，也会尝试将几种特征提取方法相结合进而寻求更高的识别效果。 
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