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Abstract 
Speech is one kind of complicated non-linear signal, so traditional speech or speaker recognition 
system based on the linear theory is difficult to be further improved. In this paper, a new method 
based on the WTMM (wavelet transform modulus-maxima method) is proposed, which can facili-
tate the extraction of speech signals in the multifractal spectrum feature (MSF). The multifractal 
spectrum feature combined with the traditional linear features can obviously enhance perfor-
mance of speaker recognition system. Experiment results show that 6-dimensional MSF combined 
with 13-dimensional MFCC and 16-dimensional LPC make error rate decrease to 1.2% in short 
speech speaker recognition. Then greedy algorithm is used to select 13 dimensional features from 
101-dimensional features set. The experiment results show that the optimal feature selective me-
thod can eliminate disturbance of other redundant features, and obviously reduce the error rate, 
and improve the computational speed. The error rate decreases to 1.6%, and computation time 
decreases about 86%. 
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摘  要 

语音是复杂的非线性信号，这使得基于线性理论的传统说话人识别系统性能难以进一步提高。结合语音

特点，基于小波极大模方法(Wavelet Transform Modulus-Maxima Method, WTMM)，提出一种语音多

分形谱特征(Multifractal Spectrum Feature, MSF)提取方法，并将语音多分形谱特征与传统特征结合用

于说话人识别，实验表明，在短语音说话人识别中，6维MSF与LPC结合，误识率相比单独使用LPC降低

了6.4个百分点；而MSF与MFCC、LPC组合，误识率降至1.2%左右。采用贪婪策略对说话人识别的特征

进行优选，从101维特征中优选出13维特征用于识别，实验结果表明优选后的特征参数能有效降低系统

误识率，提高识别速度，误识率最低降至1.6%，识别时间减少约86%。 
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1. 引言 

传统的语音信号处理是基于线性理论的，它基于这样一个假设，即当分段足够小时，非线性系统可

以用线性系统来近似，但这种近似必然会损失一些有用的信息，使得基于线性理论的系统性能难以进一

步提高。从声学和空气动力学角度看，语音信号既非确定性的，也非完全随机的，而是一个非线性过程，

因而目前研究的注意力转向非线性信号分析方法，其中的一个方向就是用分形理论。本文尝试用多分形

理论分析语音信号，从而在一定程度上弥补线性理论描述语音信号的不足，基于统计理论的 GMM 
(Gaussian Mixture Model，高斯混合模型)模型在训练和识别时都需要充分的数据，才能达到较高的识别率，

当进行短语音(2 秒左右)说话人识别时，往往难以满足这一要求，为了从有限的数据中，提取出更丰富的

信息，以增加模型的识别能力，我们引入了基于分形理论的说话人特征。 
上世纪九十年代中后期，语音分形特征已应用于端点检测，语音分割，语音合成，语音编码，语音

识别等方面，取得了不错的效果。在说话人识别方面，Jungpa Seo 等人[1]将元音的相关维作为特征参数，

能有效区分具有相似声音的说话人；Petry 等人[2]认为传统方法得到的倒谱参数没有反映出系统的非线性

动力进化，因此将非线性动力信息——分形维数与倒谱参数结合起来，利用 Bhattacharyya 距离进行说

话人识别，改善了系统性能；近年来，在分形特征的提取方式，分形与传统线性特征组合等方面进行

了更深入的研究，取得一定的进展[3] [4]。目前的研究主要集中在计算语音的分形维数，提取语音的单

分形维数、熵、Lyapunov 参数等作为非线性特征，分形维数的提取方法主要是借鉴图像处理方法，采

用盒覆盖的方式，这样提取的分形特征不能全面表征语音的细节信息，提取方式也不符合语音一维信

号的特点。 
本文将多分形理论引入说话人识别系统，结合语音的时变特性，基于小波极大模方法(Wavelet 

Transform Modulus- Maxima Method, WTMM) [5]，提出一种语音局部多分形谱的计算方法，并应用于短
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语音(2 秒)说话人识别。实验表明，将多分形谱特征与语音线性特征结合，可以有效提高短语音的说话人

识别率。另外，由于引入了多分形谱特征，使得特征的总维数增高，影响了系统的实时识别，因此本文

还利用贪婪算法，从大量的特征参数中优选出识别性能较好的说话人特征参数，实验表明，优选出的特

征用于识别，可以提高了识别速度，而且去除了不良特征的干扰，与相同维数的单类特征相比，识别率

有较大提高。 

2. 多分形理论 

简单的分形维数对所研究的对象只能作平均性的描述，无法反映分形结构全面精细的信息，为此人

们提出了多分形的概念[6] [7] [8]。多分形通过一个谱函数来描述不同分形结构混合而成的复杂系统，它

能够提供系统更精细的分形信息。多分形谱主要有两种语言描述： ( )fα α− 语言和 qq D− 语言，它们之

间可通过多分形热力学公式相互转换，其中 ( )fα α− 语言有比较清晰的物理意义，而 qq D− 语言更适合

快速计算。 
多分形理论用 ( )f α 描述不同单分形结构其数量随尺度的变化： ( ) ( )~ fN αε ε − 。图1中b为钟状曲线，

两头的 ( )f α 均降到 0，它表示的是以(0.6, 0, 0.4)比率构造的 Cantor 集；c 为向右的钩状曲线，左侧 ( )f α
降到 0，右侧降到 0.63，它表示的是以(0.2, 0.6, 0.2)比率构造的 Cantor 集。而 b′和 c′分别是按(0.7, 0, 0.3)
和(0.4, 0.2, 0.4)比率构造的 Cantor 集。 

 

 
Figure 1. Multifractal spectrum of different Cantor sets 
图 1. 不同 Cantor 集的多分形谱图 

 
多分形谱图包含丰富的信息，由图 1 中不同 Cantor 集对应的多分形谱结构，可以分析得到一些有用

的信息： 
1) 多分形谱中α 表示的是不同的分形结构。在尺度变化过程中，α 越小表示结构的概率测度越大。 
2) 多分形谱中的 ( )f α 表示不同分形结构其数量与尺度的对数关系。 ( )f α 越小说明对应分形结构

数量较少。 
3) 多分形谱的最大宽度 max minα α α∆ = − 是多分形的一个重要参量，它描述了不同分形结构的差异程

度，一般地讲， α∆ 越大表明该信号包含的分形结构的差异度大。 
4) ( )maxf α 代表了最主要的分形结构，可以表示信号的平均分形维数，反映了分形体的总体特性。

其值越接近 0，表示分形体形态越离散；其值越接近 1，表示分形体形态越接近于线；其值越接近 2，表

示分形体形态越接近于面。 
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3. 语音多分形谱特征的计算 

目前分形的计算方式很多，比较常用的是盒维数。但是语音信号是一维信号，将其表示为二维开曲

线再利用盒覆盖方法求分形维数，不仅不方便，而且不符合语音一维信号的性质。在进行湍流等复杂系

统的多分形谱分析中，最为著名的是由法国学者 A.  Arneodo 等人提出的基于小波分析的“小波极大模理

论(WTMM)”。 
WTMM 可以很方便的提取出一维信号的多分形谱结构。在固定尺度 a 时，对信号作小波变换，得到

小波系数 ( ),fW x a ，在 x 的邻域内，若有 ( ) ( )0 , ,f fW x a W x a> ，则称 0x 为一个“局部极大值”点，极大

值点的连线就是“极大模线族 ( )l a ”。定义配分函数： 

( ) ( )( )
( )

( ), ,
q q

f
x l a

Z q a W x a aτ

∈

= =∑                              (1) 

即 ( ),fW x a 在极大模线 ( )l a 上求和，得到 q 与 ( )qτ 的关系， ( )qτ 可以从 ( ),Z q a 和 a 的双对数曲线

中求出。利用多分形热力学公式求取多分形谱： 

( ) ( )min
q

D h qh q

h
q

τ

τ

 = −  
 ∂

=
∂

                                    (2) 

其中 ( ),h D h 的地位相当于测度论中 ( ), fα α 的地位。 

以上是 WTMM 求取多分形谱的方法，本文结合语音信号特点，构建了一种语音信号多分形特征(MSF)
的提取方法。为了使 MSF 与传统的特征在特征域结合，MSF 提取方式也基于帧。经过初步的实验，在

进行 MSF 的计算时，语音帧长度的选取非常重要，如果语音帧长度太短，提取的 MSF 就不太准确，而

如果语音帧太长，导致 MSF 的特征量变少，由于 GMM 模型训练和识别需要大量的数据，又会导致 GMM
模型训练不准确，综合以上因素，本文对 MSF 取两倍于传统特征的帧长，但是两者的帧移相等，也就是

MSF 的帧计算时会有一半重合，而传统特征帧无重合，这样得到 MSF 和传统特征的长度相同，便于在

特征域进行融合。 
为了得到特定时间段内的多分形谱特征，先对语音进行分帧，对每一帧分别提取 MSF，从而得到局

部的 MSF，其计算流程如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Extraction process of the MSF 
图 2. 多分形谱特征提取流程 

 

1) 累加求和。设某段分帧语音信号为： ( )x i ， 1, 2, ,i N=  ，i为序号，N为帧长，利用公式 ( ) ( )
1

n

i
s n x i

=

= ∑
对信号累加求和，其中 n 为序号，与 i 一一对应。 

2) 归一化。利用公式 ( ) ( ) ( )s n s n s N= ，对 ( )s n 归一化，其中 ( )s N 是语音信号 ( )x i 累加和。归一

化的目的的去除语音波形的幅度对计算的影响。 
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3) 延拓。延拓的目的是为了准确提取小波系数，特别是信号边缘部分的小波系数，公式如下： 

( ) ( )
( ) ( )
( ) ( )

1 ,1

, 2

,2 3

S n s n N

S n s n N N n N

S n s N N n N

= < ≤


= − < ≤
 = < ≤

                              (3) 

4) 小波变换。对 ( )S n 进行小波变换，本文采用墨西哥帽小波。 

5) 提取小波极大值。遍历得到的小波系数，提取局部极大值。 
6) 双对数曲线。根据公式(1)构造配分函数，其中求和只在局部极大值点处。由配分函数得到关于

( ),Z q a 与 a 的双对数曲线，每一个 q 对应一条曲线。 

7) 求取 q 与 ( )qτ 。计算每条双对数曲线的斜率，用来估计 ( )qτ 的值，从而得到 q 与 ( )qτ 的关系。 

8) 求取α 与 ( )f α 。利用多分形热力学公式(2)求取该语音段的 MSF。 
9) 简化 MSF。由于计算出来的 MSF 维数较高，达到 30 维，因此根据本文第二部分对多分形谱图的

分析，对 MSF 进行简化，只提取多分形谱中 ( )maxf α ， minα 和 maxα 三点信息来表征语音多分形信息，此

三点信息可以反映语音的主要分形结构，分形结构的分布状态以及分布状态的不对称程度等信息。 

4. MSF 与传统特征结合实验 

MSF 与传统特征结合进行说话人识别实验，语音数据库选用的是 TIMIT，数据库选用其中 50 人，

每个人有 10 句语音，长度均为 2 秒。训练和识别分别选 5 句语音。所有的语音均为 16,000 Hz 采样，16
位精度，提取特征参数时，MSF 的帧长为 32 ms，也就是 512 个采样点，帧移 16 ms (256 个采样点)；而

MFCC (Mel Frequency Cepstrum Coefficient，梅尔频率倒谱系数)等传统特征的帧长和帧移均为 16 ms (256
个采样点)。 

 

 
Figure 3. The multifractal spectrum feature of Male and Female 
图 3. 男声和女声的多分形谱特征 

 
图 3 显示了男声和女声的多分形谱图，由图可看出男声的 ( )maxf α 较大而 α∆ 较小，说明男声语音相

对连续，结构变化较小；女声的 ( )maxf α 较小而 α∆ 较大，说明语音的结构相对离散，结构变化较大。这

从另一侧面反映出男声基音频率低，语音平缓；女声基音频率高，语音起伏大的特点。 
本文说话人识别的流程如图 4 所示。说话人模型采用 GMM，训练时迭代次数为 10，模型混合度的

选取是遍历 1 到 64，选取误识率最低的混合度。实验发现一般情况下，当混合度大小在特征长度一半左

右时，可以得到最低的误识率。 
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Figure 4. Flow chart of speaker recognition 
图 4. 说话人识别流程图 

 
Table 1. False acceptance rate of different parameters combinations 
表 1. 不同特征参数及其组合的误识率 

特征参数(维数) 混合度 误识率 

MSF (6) 3 71.2% 

MFCC (13) 7 9.2% 

LPC (16) 7 9.6% 

MFCC + LPC (29) 13 2.8% 

MFCC + MFCC 一阶差分 (26) 13 13.2% 

MSF + MFCC (19) 10 8.0% 

MSF + LPC (22) 12 3.2% 

MSF + MFCC + LPC (35) 15 1.2% 

 
表 1 是不同特征参数及各种组合下的误识率，由表 1 看出，单独使用 MSF 进行识别，效果并不好，

误识率达到 71.2%，原因是 MSF 不是针对说话人特征设计的，可能包含了大量与说话人特征无关的信息，

比如语义信息，从而导致单独使用 MSF 时对说话人个体的区分性能不好；但是 MSF 与现有语音特征组

合时，能大幅提高识别率，这说明 MSF 与线性特征有很好的互补性，MSF 中包含了传统特征丢失的信

息，特别是 MSF 与 LPC (Linear Prediction Coefficient，线性预测系数)参数组合时，误识率下降了 6.4 个

百分点。而将 MSF 与 MFCC、LPC 组合用于识别，误识率为 1.2%。另外由表 1 也可以看出，并不是增

加特征维数就一定可以降低误识率，可以发现，MFCC 与 MFCC 一阶差分相结合在短语音说话人识别中，

误识率相比单独用 MFCC 反而有所增加。 

5. 特征优选 

增加特征的维数，在一定程度上降低了误识率，但是也大大增加了系统的计算负担，MSF 特征有 30
维，全部用于识别，会导致识别时间过长，无法实现实时应用，虽然利用对多分形谱结构的分析，将 MSF
的特征减少到了 6 维，但如果加上其它传统特征，维数仍然很高。 

目前，常用的语音特征有基音，共振峰，LPC 及 LPCC (Linear Prediction Cepstrum Coefficient，线性

预测倒谱系数)，MFCC，PLP (Perceptual Linear Predictive，感知线性预测)等参数。许多文献[9] [10] [11] 
[12]通过综合运用加权、微分、组合等方法，进行二次特征提取，在一定程度上提高了系统识别性能，但

是随之而来的是过高的系统消耗。另外，有文献通过因子分析、主成分分析[13]、线性判别分析[14]、聚

类分析、相关分析等方法选择最优的特征参数组合。但是以上方法所选择的特征维数仍然很高，使系统

在实用化方面受到影响。 
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特征选择[15]在模式识别中方法很多，从特征集合的评价策略上主要可分滤波器(Filter)方法和嵌入式

(Wrapper)方法，这两者的区别在于特征的评价准则是否以分类器性能为准则，如果以分类器性能为准则

就是 Wrapper 方法，否则就属于 Filter 方法。本文基于 Wrapper 方法，采用启发式搜索策略中的序列前向

选择方法(Sequential Forward Selection SFS)，利用贪婪算法，挑选出 13 维左右特征，在不显著增加误识

率的前提下，极大提高了系统的识别效率。 

5.1. 特征优选算法 

假设特征集合中共有 W 维特征，本文优选特征基本策略是：每一轮计算都从特征集合中找到一维最

低误识率对应的特征，并在下一轮与特征集合中的其它特征依次组合，计算误识率，每一轮得到的优选

特征组合起来成为最终的特征 S。其计算流程如图 5 所示。设有 N 个说话人，每个说话人 GMM 模型参 
数用 kλ 表示，其中 1, 2, ,k N=  。特征集合用 T 表示， }t,,t,,t,t{T Wj 21= ，其中 jt 是一维特征矢量，

1, 2, ,j W=  。 ,j kt 表示第 k 个说话人对应的第 j 维特征参数，挑选的特征集合用 { }1 2, ,S s s=  表示，初

始时 S 为空。 
1) 初始化，令 0i = ，S 为空，预定达到的误识率为 R，预定挑选特征的数目为 K； 
2) 依次取 1, 2, ,j W=  ，即从 T 中的取 jt 与 S 组合，作为训练和识别的特征 jτ ，不同说话人的特征

用 ,j kτ 表示； 
3) 利用 ,j kτ 训练得到每个说话人的 GMM 参数 ,j kλ ，并做识别实验，得到 jτ 对应的误识率 jr ； 

4) j 依次取 1 至 W，得到一组误识率 jr 。令 1i i= + ，取最小的误识率 { }min jr 对应的特征 Jt 为此轮

挑选的特征 is ，即 i Js t= ，将 is 加入 S 中，即 iS S s= + ，并在 T 中去掉 Jτ ，即 JT T t= − 。 

5) 如果 { }min jr R> 而且 i K< ，那么回到第(2)步，重复(2)到(4)步，如果 { }min jr R≤ 或者 i K≥ ，则

输出 S。 
 

 
Figure 5. Flow chart of feature selection method 
图 5. 特征挑选算法流程图 
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5.2. 实验结果 

实验仍选用 TIMIT 数据库，共 500 句语音，训练 GMM 模板的语音 250 句，其中挑选特征时选用 125
句，测试优选特征识别率时选用另外的 125 句，这样使得挑选特征的数据集与测试特征的数据集不同，

以保证结果的可信性。 
初始特征集合包括：30 维 MSF，13 维 MFCC，13 维 MFCC 一阶差分，13 维 MFCC 二阶差分，16

维 LPC 和 16 维 LPCC，共 101 维，依次用：MSF1...MSF30；MFCC1…MFCC13，MFCC_D1… MFCC_D13；
MFCC_ DD1…MFCC_DD13；LPC1…LPC16；LPCC1… LPCC16 表示。目标误识率预定为 0%，最大挑

选特征集合维数为 13。之所以设定为 13，是为了便于与其它特征的误识率进行比较，另外实验发现，当

挑选的特征维数超过 13 维时，误识率的降低变得不明显。 
 

Table 2. False acceptance rate of the selection features from 101 dimensional features set 
表 2. 从 101 维特征中依次挑选出的特征及误识率 

特征 LPC6 LPCC9 MSF17 LPC3 MFCC12 MFCC11 LPC15 

误识率 84% 57.6% 43.2% 30.4% 18.4% 11.2% 7.2% 

特征 LPC9 MSF11 MFCC_DD10 LPCC1 LPC12 MFCC_D8  

误识率 5.6% 4.8% 4.0% 3.2% 2.4% 1.6%  

 
由表 2 可以看出，挑选的特征中，LPC 特征有 5 维，MFCC，LPCC，MSF 分别有 2 维，其余特征各

1 维。当选用前 7 维特征时，误识率已经低于单独使用 13 维 MFCC 或 16 维 LPC 的误识率，达到 7.2%；

当选用前 12 维特征时，误识率低于 29 维 MFCC 和 LPC 特征组合的误识率，达到 2.4%；选用前 13 维特

征时，误识率达到 1.6%，略高于 35 维 MSF+MFCC+LPC 组合的误识率。 
从 101 维特征中挑选 13 维特征仍然十分耗时，观察挑选特征的分布，只从 MSF，MFCC，LPC 三种

特征，共 59 维特征中优选特征，目标误识率预定为 0%，最大挑选特征集合维数为 13。 
 

Table 3. False acceptance rate of the selection features from 59 dimensional features set 
表 3. 从 59 维特征中依次挑选出的特征及误识率 

特征误识率 LPC6 
84% 

LPC3 
59.2% 

LPC10 
40% 

MSF13 
24.8% 

LPC15 
19.2% 

LPC8 
13.6% 

LPC4 
9.6% 

特征 MSF27 MFCC7 LPC13 MFCC10 MSF2 MFCC12  

误识率 5.6% 4.0% 3.2% 3.2% 2.4% 2.4%  

 
由表 3 可以看出，从 59 维特征集合中挑选的特征，LPC 特征有 7 维，MFCC，MSF 分别有 3 维。与

表 2 比较，虽然挑选出的特征有所不同，但对应维数的识别率相差不大，最高识别率略低于表 2。 
优选特征的计算复杂度与特征集合的总特征维数有关，维数越高，计算耗时越长，本文最后设计一

种特征优选方法，将特征集合一分为二，分别优选出一组特征，然后再结合起来进行识别。本文实验是

将 59维特征集合分成 30维 MSF集合和 29维线性特征集合，并运用贪婪策略分别优选特征 3维和 10维，

结果如表 4，表 5 所示，然后结合成 13 维特征进行识别，最终误识率为 3.2%。 
 

Table 4. False acceptance rate of the selection features from 30 dimensional MSF 
表 4. 从 30 维 MSF 中依次挑选出的特征及误识率 

特征 MSF19 MSF11 MSF13 

误识率 88.8% 76% 74.4% 
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Table 5. False acceptance rate of the selection features from 29 dimensional MFCC+LPC 
表 5. 从 29 维 MFCC+LPC 中依次挑选出的特征及误识率 

特征 LPC6 LPC3 LPC10 MFCC3 MFCC9 

误识率 84% 59.2% 40% 28% 20% 

特征 MFCC4 MFCC12 LPC13 MFCC6 LPC9 

误识率 16% 11.2% 10.4% 6.4% 6.4% 

5.3. 计算时间分析 

在训练阶段，GMM 包括：去均值，计算协方差矩阵，计算正交转换矩阵，正交化变换训练特征，

初始化高斯分布，EM 算法重估高斯混合模型的参数等，计算复杂度为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 3 2* * * * * * *O L d O d O d M O I L d M O I L M+ + + +  

其中，d 为特征参数的维数，M 为混合阶数，I 是 EM 过程的迭代数，L 是与语音长度相关的帧数。 
在识别阶段，GMM 需要计算每一个人的模型得分，计算复杂度为： 

( ) ( )2* * * * *O N L d O N L d M+  

其中 N 为总的说话人数量。 
分析可知，特征维数 d 对于计算时间的影响非常大。因此，与十几维甚至几十维的特征参数相比，

本文选用的 13 维特征参数可以将训练和识别的速度大大提高，同时也减少每个说话人 GMM 模型的存储

空间。实验显示在 MATLAB 平台上，用 13 维特征训练和识别一个说话人的平均时间大约为 10 秒，而

用 35 维 MSF + MFCC + LPC 特征训练和识别一个说话人的平均时间大约为 72 秒。因此，优选的特征在

不明显增加误识率的基础上，能大大提高计算速度。 

6. 结论 

语音信号具有多分形特征，可以将之与传统特征组合，进一步提高识别率。本文利用 WTMM，结合

语音信号的特点，提出一种计算语音多分形特征的方法，并用于说话人识别实验，由实验结果可以看出：

将 MSF 与传统的线性特征组合，可以不同程度的提高识别率，实验发现，MSF 与 LPC 互补性强，两者

组合相比单独使用 LPC 误识率降低了 6.4 个百分点，而将 MSF 与 MFCC、LPC 组合用于识别，误识率

降低了 1.6 个百分点，达到 1.2%。 
特征的维数对计算时间影响很大，利用 MSF 与线性特征组合，虽然可以达到很高的识别率，但计算

时间过长，不能满足实时要求。本文运用贪婪策略，从大量的特征中，挑选出若干维较优的特征参数组

合，使得在减少模型存储空间和计算时间的同时，识别率能够满足实用要求。实验发现，对于一个中等

大小的说话人集合，优选的 13 维特征参数，其误识率为 1.6%，识别时间相比 35 维特征减少了约 86%。

另外本文进一步研究了特征集合的设计和优选策略，实验了不同特征集合下挑选的特征，并采用二分特

征集合，以减少单个特征集合的维数，从而有效降低了特征挑选的计算复杂度。 
MSF 的计算复杂度比较高，小波变换和利用配分函数求取 MSF 还没有比较成熟的快速算法，这大

大影响了特征提取的计算时间，因此下一步研究重点是简化算法复杂度，开发快速算法。 
融合策略有很多种，本文只是将 MSF 与传统特征在特征域上简单的组合，下一步考虑赋予各个特征

不同的权值，以及引入 PCA、LDA 等特征优选方法进一步提高特征组合的效果，或者可以考虑在模型域、

决策域上进行融合。 
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贪婪策略容易局部收敛，下一步考虑引入遗传算法等全局性算法优选特征，使得特征优选的计算时

间更少和准确性更高。 
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