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Исследованы методы автоматической идентификации человека по голосу. Целью работы явля-
ется обоснование алгоритма идентификации человека, на основе речевого сигнала, обеспечивающего 
высокую вероятность идентификации. Проведены экспериментальные исследования алгоритма на 
основе метода среднеквадратического отклонения, минимального расстояния,  гауссовых смесей. 
Идентификация человека с использованием алгоритма на основе метода среднеквадратического 
отклонения не является полностью инвариантной к исходным речевым сигналам (РС), так как явля-
ется эффективной для коротких речевых сообщений, содержащих одно слово. Идентификация чело-
века с использованием алгоритма на основе метода минимального расстояния позволяет проводить 
идентификацию на уровне мужчина/женщина. Одним из наиболее эффективных является метод на 
основе моделей гауссовых смесей. Оптимальное число кластеров для распознавания равно 5. Реали-
зация алгоритма на основе модели гауссовых смесей позволяет проводить корректную идентифика-
цию с вероятностью до 75 %. 
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Введение 

Речь является формой общения людей с по-
мощью фонетических конструкций, которая сло-
жилась в ходе исторического развития человека. 
С её помощью человек познает окружающий мир, 
передает свои знания и умения другим людям. 
Устная составляющая речи проявляется в виде 
высказываний в звуковой форме, которые воз-
можны благодаря голосовому аппарату человека.  

У каждого человека свои индивидуальные 
голосовые характеристики [1]. Во время обще-
ния люди способны на подсознательном уровне 
различать голоса других людей, однако вычис-
лительная техника не может решить  данную 
задачу с помощью простых методов.  

Обработка речи была одной из самых захва-
тывающих областей исследования. Сигналы 
обычно обрабатываются в цифровом виде, по-
этому обработку речи можно рассматривать как 
частный случай цифровой обработки сигнала. 

Более 40 лет назад была поставлена задача 
определения личности человека по его индиви-
дуальным голосовым характеристикам. Стоит 
отметить, что исследования в этой области про-

должаются и в настоящее время [1] и в послед-
ние годы наблюдается тенденция к повышению 
качественных характеристик систем распознава-
ния речевой информации, однако основная про-
блема автоматической идентификации диктора 
по голосу еще не решена. Поэтому сейчас актуа-
лен поиск новых решений в данной области, но 
не следует забывать про существующие алго-
ритмы и их оптимизацию. 

Определение голосовых характеристик че-
ловека находит применение во многих сферах 
человеческой деятельности, таких как: кримина-
листика, судебная экспертиза, обеспечение без-
опасности, банковские технологии, электронная 
коммерция, телематика. 

Современные методы идентификации речи в 
реальном времени выдвигают высокие требова-
ния к вычислительным ресурсам, но часто их 
объем ограничен. Так, в мобильных устройствах 
невозможно применять многие из существую-
щих алгоритмов, что заставляет находить более 
эффективные методы.  

В решении задачи идентификации диктора 
заинтересованы государственные учреждения, 
бизнес-структуры и другие категории различных 
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пользователей информационных услуг. В насто-
ящее время ведутся интенсивные научные ис-
следования идентификации человека по голосу, 
однако реальное применение таких систем на 
практике ограничено вычислительными ресур-
сами и сложностью различных алгоритмов, что 
подтверждается регулярными годовыми отчета-
ми логистической компании Gartner Group [2]. 
По данным компании, лишь малое количество 
пользователей (до 1% от общего числа) удовле-
творено эффективностью систем распознавания 
голосовых характеристик диктора.  

В развитие  направления идентификации че-
ловека по голосу внесли вклад такие ученые, как 
Л. Рабинер, заложивший научные основы распо-
знавания речи статистическими методами,  
F. Wilpon, P. Lee, A. Higgins, Т. К. Винцюк,  
А. А. Карпов, А. Л. Ронжин. Профессором  
В. В. Савченко была создана информационная 
теория восприятия речи (ИТВР) [2], фундамен-
том которой служит критерий минимума ин-
формационных рассогласований (МИР) [3] и 
кластерная модель речевых единиц.  

Теоретическая часть 
Существует три основных подхода [4] к ре-

шению задачи идентификация диктора (ИД) по 
голосу. 

Первый подход основывается на том, что из  
речевого сигнала (РС) выделяют вектор харак-
терных свойств, который учитывает особенности 
восприятия звука человеком [5]. Этот подход 
основан на анализе несущих частот сигнала и 
его выравнивании по уровню (громкости). Среди 
наиболее применимых технологий, использую-
щих такой подход, можно выделить метод оцен-
ки кепстральных коэффициентов частоты основ-
ного тона (ОТ) и метод оценки коэффициентов 
линейного предсказания. В дальнейшем может 
быть смоделировано сопоставление с шаблоном, 
характерным для человеческого восприятия, 
обеспечивающее большую устойчивость к воз-
действию шумов [6]. 

Второй подход основан на выделении и ана-
лизе РС из смеси зашумленного сигнала на вхо-
де системы распознавания. Основной причиной 
нестабильной работы систем ИД являются раз-
личия поступающих в систему зашумленных РС 
от эталонов, полученных в результате обучения 
незашумленными РС. Главной задачей этого 
подхода является уменьшение различия. Пред-
полагается, что шум во входном сигнале адди-
тивный и стационарный. Полученные таким об-
разом оценки среднего значения усредненного 
шума вычитаются из кепстра, вычисленного по 
зашумленным данным. Ключевым недостатком 

такого подхода является необходимость точной 
оценки характеристик шума, которую практиче-
ски провести довольно тяжело. 

Третий подход основывается на использова-
нии многомерных пространств [7]. Ключевая 
идея этого подхода заключается в определении 
линейного отображения, которое сводит к ми-
нимуму значение функции стоимости. Примером 
этого подхода может служить как основной ком-
понентный анализ, так и независимый компо-
нентный анализ [8]. 

Основная идея метода мел-кепстрального 
преобразования спектра РС заключается в том, 
что на коротких интервалах времени (до 20 мс) 
вычисляется значение мгновенного спектра 
мощности, к которому затем применяется ин-
версное преобразование Фурье от логарифма 
этого спектра (кепстр), далее находятся коэффи-
циенты кепстра [9]. В системах голосовой иден-
тификации обычно используют от 10 до 30 ко-
эффициентов [10].  

После решения вопроса выбора характери-
стик необходимо выбрать наиболее эффективный 
метод, позволяющий произвести идентификацию 
человека по голосу с высокой вероятностью. 

Основные методы автоматической иденти-
фикации человека по голосу [11]: динамическая 
трансформация временной шкалы (Dynamic 
Time Warping), скрытая марковская модель 
(Hidden Markov Modeling), векторное квантова-
ние (Vector Quantization), метод опорных векто-
ров, модель гауссовых смесей (ГС). 

Динамическая трансформация временной 
шкалы представляет собой алгоритм для изме-
рения подобия между двумя временными после-
довательностями. Этот метод вычисляет опти-
мальное соответствие между двумя последова-
тельностями. 

Скрытая марковская модель (СММ) – стоха-
стическая модель пространства состояний со 
случайными переходами между состояниями, 
где вероятность перехода зависит только от те-
кущего состояния. СММ может использоваться 
для решения задач классификации скрытых па-
раметров на основе наблюдаемых. Каждому 
скрытому состоянию с определенной вероятно-
стью соответствует наблюдаемое состояние. Те-
кущее значение вероятности зависит только от 
конечного числа предыдущих состояний. Закон 
смены состояния не меняется во времени [12]. 

Векторное квантование – разбиение про-
странства возможных значений векторной вели-
чины на конечное число областей. Этот метод 
обработки сигнала позволяет моделировать 
плотность вероятности, функции распределения 
векторов. Первоначально этот метод использо-
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вался для сжатия данных. Он работает путем раз-
деления большого набора векторов на группы, 
имеющие приблизительно одинаковые значения. 
В методе векторного квантования выборка из 
обучающих векторов преобразуется в фиксиро-
ванное множество кодовых векторов. Одним из 
распространённых методов формирования по-
добного множества, именуемого также кодовой 
книгой, является алгоритм К – средних [13].  

В основе метода СКО лежит перевод исход-
ных данных в частотную область. В начале алго-
ритма проводится оконная обработка исходных 
данных, затем с помощью быстрого преобразо-
вания Фурье переводится в частотную область, 
где вычисляется спектральная плотность мощ-
ности полученного спектра. Затем СКО сравни-
вается с априорной информацией о параметрах 
речи диктора. Если полученное СКО меньше 
некоторого порога, то происходит подтвержде-
ние идентификации. 

В методе минимального расстояния в каче-
стве суммарной оценки можно определить та-
кую, сумма расстояний до которой от оценок 
всех дикторов будет минимальной. 

На данный момент существует большое ко-
личество методов, позволяющих решать задачу 
идентификации человека по голосу. Тем не ме-
нее, одним из наиболее эффективных методов 
является модель ГС, который взят за основу в 
рамках данной работы.  

Гауссова модель представляет собой пара-
метрическую функцию плотности вероятности. 
Данная модель являются удачной вариацией 
стохастической модели для построения систем 
распознавания [14]. Они удобны для моделиро-
вания характеристик голоса диктора, канала зву-
козаписи, окружающей среды. Каждая из ком-
понент модели отражает некоторые общие, но 
индивидуальные для каждого диктора особенно-
сти голоса. Именно поэтому данный подход 
можно успешно применять для решения задачи 
идентификации диктора. 

Обычные системы распознавания речи ис-
пользуют модели ГС на основе СММ. Модель ГС 
описывается выражением (1). Она представлена в 
виде взвешенной суммы M компонент [15]: 
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где i – вектор математического ожидания и  

i  – ковариационная матрица. При этом веса 
смеси удовлетворяют условию: 
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Векторы математического ожидания, кова-
риационные матрицы и веса смесей полностью 
определяют модель гауссовой смеси  для каждо-
го компонента модели: 
  , , , 1,... .i i ip i M     (3) 

При использовании данного метода каждого 
из дикторов можно представить в качестве мо-
дели гауссовых смесей λ. 

Для того чтобы построить модель диктора, 
необходимо точно оценить её параметры, кото-
рые наиболее точно соответствуют распределе-
нию векторов признаков обучающего высказыва-
ния. Существует определенный ряд методов для 
оценки параметров модели. Одним из наиболее 
популярных и хорошо себя зарекомендовавшим 
является метод оценки максимального правдопо-
добия [16]. Цель оценки заключается в определе-
нии параметров модели, которые максимально 
повысят вероятность правдоподобия этой модели 
при заданных данных для обучения. 

Для детерминированной последовательно-
сти векторов  1,..., TX x x  правдоподобие мо-

дели ГС может быть записано в виде: 
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Выражение (4) представляет нелинейную 
функцию от набора параметров  . Используя 
эту функцию невозможно непосредственное вы-
числение правдоподобия ГС [17]. 

Пусть  1 2, ,..., NS S S S  – группа дикторов, 
которые представлены набором моделей ГС 

1 2, ,..., N   . 
Необходимо найти такую модель, которая при 

идентификации максимизирует значение апосте-
риорной вероятности для заданного образца: 
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Логарифмируя полученное выражение и 
учитывая независимость между наблюдениями, 
получаем систему идентификации дикторов: 
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Модели ГС представляют собой эффектив-
ный алгоритм, который позволяет проводить 
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идентификацию с высокой точностью распозна-
вания [18]. Однако возникает ряд проблем, свя-
занных с выбором числа компонентов модели и 
инициализацией её начальных параметров. 

На рисунке 1 отображена схема работы систе-
мы идентификации диктора в режиме обучения. 

 
Рисунок 1 – Общая схема работы системы  

в режиме обучения 

Экспериментальные исследования 

В эксперименте принимали участие 9 дикто-
ров, каждый из которых произносил по 9 фраз. 
Общее число реализаций 81. Записи производи-
лись в одно и то же время дикторами, находя-
щимися в спокойном состоянии, что позволяет 
свести к минимуму ошибки, возникающие из-за 
изменения голоса диктора под действием внеш-
них факторов [19]. В качестве тестовых фраз вы-
ступали акустически взвешенные записи, реко-
мендованные ГОСТ Р 50840-95. Частота дискре-
тизации составляла 8 кГц, разрядность кванто-
вания – 16 бит. 

В работе проведены экспериментальные ис-
следования метода среднеквадратического от-
клонения (СКО), метода минимального расстоя-
ния и модели ГС. 

Идентификация человека с использованием 
алгоритма на основе метода СКО не является 

полностью инвариантной к исходным РС, так 
как является эффективным для коротких рече-
вых сообщений, содержащих одно слово. ИД с 
использованием алгоритма на основе метода ми-
нимального расстояния позволяет проводить 
идентификацию на уровне мужчина/женщина. 

Проведены экспериментальные исследова-
ния эффективности идентификации человека с 
использованием алгоритма на основе метода ГС 
и по определению количества элементов, входя-
щих в состав модели. На рисунке 2 отображена 
схема работы системы идентификации диктора в 
режиме идентификации. 

 
 Рисунок 2 – Общая схема работы системы  

в режиме идентификации 

Экспериментальный набор голосов дикторов 
состоял из 9 элементов. Продолжительность 
обучающего и тестового РС составляла 3…5 с.  
В качестве тестового высказывания выступала  
1 фраза, остальные использовались для обучения. 
С целью определения эффективных параметров 
системы необходимо определить наиболее зна-
чимую полосу частот, в которой сосредоточена 
основная информация, требуемая для идентифи-
кации. Для этого записи пропускают через гре-
бенку фильтров с переменной частотой среза. На 
выходе получают фильтрованный сигнал, кото-
рый оценивался шестью аудиторами. В результа-
те было установлено, что основная полоса частот, 
необходимая для идентификации диктора, сосре-
доточена в диапазоне 500…1500 Гц.  

С целью определения числа компонент, вхо-
дящих в состав модели, рассматривались модели 
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с числом компонент от 1 до 10. На рисунке 3 
изображена зависимость вероятности правиль-
ной идентификации от числа компонент модели 
ГС. Погрешность результатов составила 3 %. 

 
Рисунок 3 – Зависимость вероятности  

идентификации от числа компонент модели  
гауссовых смесей 

Анализ зависимости, представленной на ри-
сунке 3 (кривая 1), показывает, что наиболее эф-
фективное число компонент равно 5, так как с 
дальнейшим увеличением числа компонент уве-
личение вероятности правильной идентифика-
ции человека по РС пренебрежимо мало. Точ-
ность идентификации при этом достигает 65 %. 

Дополнительно проводился эксперимент с 
увеличением длительности сигнала в обучающей 
выборке до 60 секунд и увеличением длительно-
сти тестового высказывания до 10 секунд. На 
рисунке 3 (кривая 2) изображена зависимость 
вероятности идентификации от числа компонент 
модели ГС. 

Анализ зависимости, представленной на ри-
сунке 3 (кривая 2), показывает, что наиболее эф-
фективное число компонент равно 5, так как с 
дальнейшим увеличением числа компонент уве-
личение вероятности идентификации человека 
по РС пренебрежимо мало. Точность идентифи-
кации при этом достигает 75 %. 

Из представленных зависимостей можно 
сделать вывод, что с увеличением длительности 
обучающего высказывания увеличивается веро-
ятность правильной идентификации диктора. 

Аналогичные исследования проводил  
И.А. Рахманенко под руководством профессора, 
д.т.н. Р.В. Мещерякова. Созданная ими реализа-
ция модели гауссовой смеси позволяет произво-
дить корректную идентификацию с точностью 
более 95 % с оптимальным числом компонент, 
равным 5. 

Заключение 

Проведены экспериментальные исследования 
основных методов идентификации человека по 
голосу. Показана целесообразность использова-
ния метода ГС. Отмечено, что идентификации 

человека с использованием алгоритма на основе 
метода СКО не является полностью инвариант-
ной к исходным РС, так как является эффектив-
ной для коротких речевых сообщений, содержа-
щих одно слово. ИД с использованием алгоритма 
на основе метода минимального расстояния поз-
воляет проводить идентификацию на уровне 
мужчина/женщина. Одним из наиболее эффек-
тивных методов является метод на основе модели 
ГС. Особенность этого метода заключается в том, 
что отдельные гауссовы компоненты хорошо мо-
делируют характеристики голоса диктора, необ-
ходимые для идентификации. При данном наборе 
дикторов оптимальное число кластеров для рас-
познавания методом ГС равно 5. Предложенная 
реализация алгоритма на основе модели гауссо-
вой смеси позволяет производить корректную 
идентификацию с вероятностью до 75 %. 
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Methods of automatic identification of a person according to voice are researched. The aim of the work 
is determination of the most effective algorithm of identification of a person on the basis of speech signal 
providing high probability of correct identification. Pilot studies of the algorithm on the basis of method of 
mean square deviation, minimum distance, Gaussian mixes are conducted. Identification of a person using 
the algorithm on the basis of method of mean square deviation isn't completely invariant to initial RS as is 
effective for short speech messages containing one word. Identification of a person using the algorithm on 
the basis of method of minimum distance allows to carry out identification at the level of man/woman. One of 
the most effective methods is the method based on Gaussian mixes model. The optimum number of clusters 
for recognition is equal to 5. Implementation of the algorithm on the basis of model of Gaussian mixes al-
lows to make correct identification with probability to 75 %. 
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