区分性训练在声纹密码中的新应用
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摘要：在声纹密码任务中由于数据稀疏的问题难以实现区分性训练，本文以一种表征距离度量的特征矢量为基础提出新的声纹密码区分性系统框架，对正反例样本的新特征矢量实现了基于最小分类错误准则的区分性训练，将声纹密码从确认问题转化为二类分类问题。在自由说话风格的60人数据集上，声纹密码区分性系统与GMM-UBM系统融合后等错误率为4.48%，相对GMM-UBM、DTW基线系统性能分别提升了17.95%和59.68%。
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Abstract: Due to data sparsity, discriminative training has not been successfully applied in the system of vocal password by now. This paper proposed a novel vocal password framework based on a specific feature processing strategy, in which the new feature was used to represent the distance measure and the problem caused by data sparsity could be solved to some extent. As a result, the vocal password was actually transferred from verification to binary classification and the discriminative training of these two models was successfully accomplished on the minimum classification error criteria. After fusing this discriminative system with the GMM-UBM system, the EER performance decreased to 4.48%, relatively 17.95% and 59.68% lower than the GMM-UBM and the DTW system respectively on the corpus including 60 speakers. This result shows us the new application of discriminative training in the vocal password system is feasible and effective.
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1. 引言(
声纹是一种与个人身份相关性很高的生物特征，具有使用便捷、成本低廉、尤其适合远距离传输等其他特征难以匹及的优点，并且声纹密码技术可以同时利用密码文本和声纹特征两种加密手段进行加密，具有较强的安全保障，因此在军事刑侦、国家安全和商业金融领域得到广泛的关注和应用。

现有的声纹密码系统一般利用语音识别系统来判断密码文本正误情况，采用说话人识别系统来确认说话人。Qi Li等人曾提出一种基于Verbal Information Verification（VIV）[1]技术与说话人识别相结合的说话人身份验证系统。VIV技术通过让测试者回答预设问题的流程，收集测试者相应的语音输入语音识别系统与目标说话人设置的正确答案相比较。VIV技术可应用于说话人识别的注册阶段，利用目标说话人通过VIV子系统输出的正确语音自动进行注册，既便利有效，又可以避免实际注册场景中注册语音发音错误带来的严重影响，通常情况下说话人识别系统可以得到优秀的性能。但如果是冒认者已知密码文本的情况，语音识别不再起作用，系统错误接受率就会大幅度提高。因此需要找到针对冒认者已知密码特殊情况的说话人确认方法。
声纹密码属于与文本有关的说话人确认任务，经典的说话人确认方法有动态时间规划（Dynamic Time Warping, DTW）[2]、混合高斯模型—通用背景模型（Gaussian Mixture Model - Universal Background Model, GMM-UBM）[3][4]、支持向量机（Support Vector Machine, SVM）[5]、联合因子分析（Joint Factor Analysis, JFA）[6][7]等。由于使用声纹密码的地点多为私人环境，比如办公室，因此噪声干扰较小，同时若仅针对手机或电脑开机的密码场景，注册和测试信道失配问题也较少出现，因此目前针对信道失配和噪声干扰问题的说话人确认任务主流算法，如JFA，并不适合声纹密码任务。本文采用适合少量数据任务的经典GMM-UBM方法和DTW方法为基线系统。
DTW方法是一种模板匹配方法，利用动态规划方法得到测试数据与模板数据的帧匹配关系及对应的帧距离，可以精确地反映出测试数据相对模板数据在时序上的差异。GMM-UBM方法采用最大后验概率准则（Maximum A Posteriori, MAP）[8]在UBM基础上训练得到说话人模型，再基于似然比检验框架，将测试数据相对于目标说话人模型和UBM模型的对数似然比结果作为测试得分。
考虑到上述两种方法的建模策略中都未充分利用到冒认数据资源，例如，在GMM-UBM方法中以UBM近似冒认者模型，与真实场景下的冒认数据分布差距很大，存在缺陷。基于上述分析，本文期望通过在声纹密码任务中引入区分性模型[9][10]，精确描述目标说话人与冒认者语音分布之间的差异，从而提高声纹密码系统性能。由于在通常情况下，声纹密码任务中目标语音极短，导致数据极其稀疏，很难实现区分性训练的数据量要求，针对此问题，本文提出以一种表征训练数据
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与注册模板数据之间距离的新特征
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训练区分性模型，通过这种特征处理策略，将问题从训练数据
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是否属于某个说话人s转变为
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与对应注册数据
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是否属于同一个人，此时，若
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与
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属于相同说话人的假设成立，则
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属于正例样本集合，反之则属于反例样本集合。该策略可以极大地扩充用于训练区分性模型的样本空间，为在声纹密码系统中引入区分性训练创造了条件。通过实验证明，新系统在自由说话风格的60人声纹密码数据集上等错误率性能（EER）为6.77%，与GMM-UBM系统融合后EER为4.48%，相对GMM-UBM、DTW基线系统性能分别提升了17.95%和59.68%。
本文第二节将简单介绍经典的DTW、GMM-UBM声纹密码系统，第三节从问题的重新定义、特征定义、区分性训练方法以及测试过程四个方面，详细论述了针对声纹密码任务的区分性系统的原理以及具体实现策略，在第四节中给出实验结果并进行分析，最后在第五节进行总结并展望后续研究方向。
2. 经典的声纹密码系统简介

2.1. DTW声纹密码系统
DTW方法是一种常用的相似度度量算法。在DTW声纹密码方法中，利用动态规划算法匹配测试语音序列
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与注册语音序列
[image: image11.wmf](

)

12

,,...,

R

xxx

=

X

，把匹配对之间的平均距离作为声纹密码确认得分[2]，计算公式如下式所示：
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其中，
[image: image13.wmf](,())

trt

是经过动态规划算法后的匹配对帧序号，T、R分别为测试语音和注册语音总帧数。距离函数
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d

可以定义为欧式距离或者相关度等。
2.2. GMM-UBM声纹密码系统
GMM-UBM系统[3][4]包括模型训练和测试判决两个阶段，系统框架如图1所示。模型训练阶段利用MAP准则基于UBM模型训练获得说话人模型。在测试判决阶段，计算测试语音相对于目标说话人模型和UBM模型的帧平均对数似然比，再根据事先确定的门限判决测试语音是否属于目标说话人。其中，帧平均对数似然比的计算公式如下所示：
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其中，
[image: image17.wmf]spr

l

与
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分别代表目标说话人模型与UBM模型。
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图1 GMM-UBM声纹密码系统

3. 声纹密码区分性训练方法介绍
3.1. 问题定义

虽然区分性训练在语音识别中得到广泛的应用，但在说话人确认的短语音任务中却难以体现其价值，这是由于确认任务的目标为判断测试语音是否属于已知目标说话人s，因此数据集中仅几句属于s的数据可作为训练的目标数据，其他数据皆为s的冒认数据，当数据集中包含的说话人数目越多，用于训练s的说话人模型的目标数据和冒认数据样本的数目越不均衡，因此并不适合训练区分性模型。
声纹密码任务属于与文本有关的短语音说话人确认任务，为了解决数据量的困扰，可以将声纹密码任务重新定义为一种二类分类问题，即将所有的数据直接划分入正例和反例两个集合，并且尽量使正、反例集合的规模相近。上述策略中的关键问题是如何来构建正、反例集合，首先不能直接对一般的MFCC特征进行组合以实现区分性训练，如果简单地将所有目标说话人的数据组合成正例集合，则对应的反例集合和正例集合中大部分数据会出现重合，因此必须重新定义一种合适的新特征。
本文提出以表征距离度量的新特征取代原来的MFCC特征用来表征正反例样本的策略。首先，通常情况下，在描述相同密码文本的多个说话人语音特征分布空间中，相同说话人对应的特征向量分布相对集中，不同说话人的特征向量之间相对分散，如（3）式所示，即距离具有区分说话人的能力。
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其中
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、
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、
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分别代表注册语音、目标测试语音和冒认测试语音，
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、
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为语音所属说话人的标号。

根据（3）式，若直接将测试语音
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相对注册语音
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的帧间距离序列
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设定为
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的新特征矢量，此时，分别产生的目标语音新特征向量和冒认语音新特征向量，记作
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和
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，并且将所有注册者对应的
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、
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分别组成统一的正例集合P和反例集合N。在此基础上，可根据P和N集合训练得到全局的正例和反例模型，而测试判决的目标从确认测试语音
[image: image34.wmf]Y

是否属于目标说话人
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转变为判断
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是属于P集合还是N集合。由于P集合内的特征数据来自多个目标说话人的数据，因此极大地增加正例的样本数，满足了区分性训练对数据量的需求。
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图2 新特征集合形成流程
新特征集合的流程图如图2所示，考虑到距离具有非负性、对称性等问题，并不满足特征的要求，因此在3.2节将详细讨论如何获得可以表征距离度量的合适特征。

特征提取完成后，我们可以在P、N集合上进行区分性训练得到一对通用的正例和反例模型。如果选择数据量充足、发音风格多样的训练集，这对模型可以用来测试任何测试集，与一般的说话人确认系统需要针对测试集中每个目标人建立一组模型的策略相比，具有节省存储资源、使用灵活有效的优点。

与传统的最大似然估计（Maximum Likelihood Estimation, MLE）估计方法相比，区分性训练算法不仅依靠注册者的数据，同时也利用了其他冒认者的数据，通过增加模型之间距离，直接减小错误识别率。针对声纹密码的目标，即使得注册者（正例）模型与冒认者（反例）模型分布的区分度最大，因此本文选择基于最小分类错误（Minimum Classification Error, MCE）准则[9] 下的区分性训练算法。假设训练集共L句语音，其中包含L1句正例样本和L2句反例样本，
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分别代表初始的正、反例模型，
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其中平滑函数
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3.2. 特征定义
上述策略中存在一个关键问题需要解决，即如何定义新特征
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。由于距离具有非负性、对称性等特性，本文提出一种近似策略代替距离以满足特征的要求。首先，利用DTW算法得到测试语音
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之间的帧匹配关系，产生一系列对应数据[image: image48.png]&)
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是经过动态规划算法后的匹配对帧序号。再以匹配后的每一对注册与测试语音帧之间的差值作为该帧的新特征，称之为差值特征，即
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是维度。在此策略基础上，考虑到不同注册文本对应的距离之间不具有可比性的问题，本文采用注册模板数据作为规整项，从而形成另一种新特征：
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，记为规整特征。以某个说话人
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为例，两种特征的提取流程图如下所示：
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图3 差值特征与规整特征提取流程
3.3. 参数优化
传统的MLE训练算法中，假设训练语音
[image: image56.wmf]Z

属于对应注册说话人，则可以构建针对H0模型参数的辅助函数形式如下：
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其中
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，M为模型总高斯数，L为训练语句总数，
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为更新前H0模型参数，
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为更新后H0模型参数。再通过EM算法[8]，我们可以实现对H0模型参数的优化。

本文采用EBW(Extended Baum-Welch)算法来实现区分性训练模型参数的优化。假设训练集中包含L1句正例语音，记作
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，L2句反例语音，记作
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，类似公式（5）构造以下函数：
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其中
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，由于（6）式是一个差式，不能保证每个求和项的正定，即并非所有的求和项都是凹函数，因此最大化该函数无有穷解，需要引入一个平滑项
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因此满足
[image: image67.wmf](0)
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，即（7）式仍属于凹函数优化问题。通过
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，可以得到均值和方差的优化公式。由于在本文工作中仅对均值进行更新，因此列出均值更新公式如下：
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其中参数
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对应辅助函数的平滑项，
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越大，迭代收敛速度越慢。

3.4. 测试过程

记正例模型为
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，R、T分别为注册和测试语音总帧数，则经过特征处理模块可得到新特征矢量
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，根据贝叶斯准则，判断测试语音与注册语音是否属于同一说话人的依据为：
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4. 实验及分析
4.1. 数据库

本文采用内部录制的60人数据库进行实验，其中数据为自由说话风格的声纹密码中文语音，包含普通话和少量方言，去除寂静段后有效数据时长小于3秒。录制环境为普通办公室，噪声干扰很少，录制麦克风为普通立式麦克风。本数据库包括训练集和测试集，分别用来训练和测试声纹密码区分性系统的性能，记作VP-1和VP-2，训练集与测试集之间无相同注册者，基线系统实验仅在测试集VP-2上完成。数据库具体情况如表1所示。
表1 数据库简介
	集合 名称
	注册情况
	测试情况

	
	密码 文本数
	注册 人数
	登录 次数
	冒认 次数
	冒认 人数

	训练集VP-1
	200
	20
	5340
	6240
	40

	测试集VP-2
	96
	16
	1550
	1227
	38


其中，目标说话人进行测试记作登录，其他人测试为冒认。本任务中每句文本对应的注册语音仅有一句。
4.2. 声纹密码基线系统实验结果
本文采用DTW系统、GMM-UBM系统为基线系统。其中使用的声学特征为经过RASTA滤波[11]、求高阶差分、去除寂静段、均值倒谱减（CMS）[12]、高斯特征化[13]一系列处理后的MFCC特征，同时采用等错误率（EER）作为系统性能评价。
在GMM-UBM声纹密码系统中，首先，利用集外60人10小时的PC数据训练UBM，因注册数据仅为一句且长度小于3s，因此UBM选择128高斯数。其次，在GMM-UBM系统说话人模型训练过程中的参数
[image: image79.wmf]t

经过实验比较后设置为1。最后，GMM-UBM系统的得分端利用VP-2中全部注册数据实现TNorm规整。在DTW系统中，分别采用相关度函数和欧氏距离两种距离函数计算帧间距离并进行比较。下表为两种声纹密码基线系统在60人自由说话风格数据集上的实验结果。

表2 测试集VP-2上声纹密码基线系统测试结果
	Baseline system
	DTW
（欧氏距离）
	DTW
（相关度函数）
	GMM-UBM

	EER(%)
	12.17
	11.11
	5.46


由表2可知，DTW声纹密码系统中选择相关度函数计算帧间距离比欧氏距离效果略好，但在本文研究的特殊问题中，测试语音与注册语音密码文本内容基本相同，DTW方法没有优势，因此和GMM-UBM系统相比性能有较大差距。
4.3. 区分性训练实验结果
根据3.2节所述特征提取流程，分别得到规整特征
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以及差值特征
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，在此基础上首先训练初始的正例和反例GMM模型，再利用EBW优化算法进行MCE准则下的两类区分性训练，实验结果如图4所示。图中横坐标为区分性训练的迭代次数，其中第0次迭代对应模型为直接使用训练集新特征训练得到的最大似然GMM模型。考虑到数据量的问题，选择16高斯和32高斯数的GMM模型进行对比实验。
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图4 区分性训练实验结果
由上图我们可以得出结论，通过区分性训练，正反例的区分性模型相对初始模型更好地拟合了注册者和冒认者的声纹空间中表征距离度量的特征分布，给系统带来了较为明显的改善。并且实验结果也证明了，规整特征由于引入了对应的注册特征，可以在更高维的空间细致描述出多种密码文本条件下的特征矢量分布，经过区分性训练多次迭代后，规整特征相对于差值特征的优势愈加明显。在VP-2测试集合上，声纹密码区分性系统最优性能是EER为6.77%。
本文将声纹密码区分性系统记作DT，其与各基线系统性能对比如表3所示，其中最后一列为声纹密码区分性系统与GMM-UBM系统融合后系统EER性能，融合方法为将两种系统下测试语音的得分线性加权。
表3 测试集VP-2上声纹密码各系统性能对比
	System
	DTW
	GMM-UBM
	DT
	GMM-UBM 
& DT

	EER(%)
	11.11
	5.46
	6.77
	4.48


根据以上表格，可以看到声纹密码区分性系统与GMM-UBM系统融合后系统的等错误率可以下降至4.48%，相对GMM-UBM、DTW基线系统性能分别提升了17.95%和59.68%。实验证明，本文在声纹密码任务中引入区分性训练的新框架是可行的，且声纹密码区分性系统与GMM-UBM系统的融合可使性能有明显提升。
5. 结论

由于无法满足区分性训练的数据量需求，尤其缺少正例样本，区分性训练在声纹密码这种典型的短语音确认任务中难以实现。本文提出一种声纹密码区分性系统框架，将原始特征转换为一种表征其相对于注册模板距离的新特征，再将训练集所有语音与对应注册语音的新特征组成正例集合和反例集合，在此基础上基于MCE准则进行两类的区分性训练，最终得到一对通用的正例和反例模型。该策略不仅巧妙地解决了短语音任务中数据量不足的问题，将确认问题转化为二类分类问题，而且如果训练集数据充分，即包含环境、文本、说话人等种类足够丰富，则训练获得的正反例模型可用于测试任何声纹密码测试集，与一般的说话人确认系统需要针对测试集的每个目标人建立一组模型的策略相比，更节省资源、灵活有效。在内部录制的60人立式麦克风集合上，声纹密码区分性系统EER性能为6.77%，与GMM-UBM系统融合后EER下降至4.48%，相对GMM-UBM、DTW基线系统性能分别提升了17.95%和59.68%，由此可见文本提出的策略是可行有效的。在今后的工作中，将尝试比较多种新的特征策略，并引入主成分分析，在此基础上深入研究区分性训练在声纹密码任务中的应用。
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