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摘要：针对采用传统的在线聚类方法时后续判决错误率较高的缺点，提出了一种改进的基于决策树的在线说话人聚类算

法。通过构建一个决策树，增加判决分支，对语音段进行判决聚类，从而有效降低前期错误判决对后续聚类的影响。为

了进一步提高算法效率，缩短运算时间，还给出了一种决策树剪枝方法，减少了不合理的判决分支。通过对广播新闻语

料进行的说话人聚类实验表明，相比传统的层次聚类算法，新算法的平均类纯度和说话人纯度分别提高了０．９％和

１．１％，计算时间减少了５７％。实验结果还表明，相比手工标注说话人信息，将该算法的聚类结果应用于说话人自适应

可降低系统的误识率。
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１　引　言

　　说话人自适应（ＳｐｅａｋｅｒＡｄａｐｔａｔｉｏｎ）已被公

认为是提高自动语音识别（ＡｕｔｏｍａｔｉｃＳｐｅｅｃｈ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＡＳＲ）系统性能的有效手段，其根据

说话人的少量数据调整系统参数，使得模型更偏

向于当前说话人，从而提高了语音识别系统的性

能［１３］。在实际应用中，由于语音识别系统的输入

一般为连续的语音数据，语音的边界及对应的说

话人都是未知的，因此系统需要增加语音分段

（ＳｐｅｅｃｈＳｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ）模块，以及分割后语音段

的说话人聚类（ＳｐｅａｋｅｒＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）模块
［４］。

说话人聚类是聚类技术在语音识别领域上的

一个具体应用，其目的是通过对语音段进行分类，

使每一类只包含同一说话人数据，且同一说话人

数据都被归并到同一类中，从而获取说话人特定

信息。通过说话人的类信息，语音识别系统可进

行无监督说话人自适应。在不同识别任务上，无

监督说话人自适应方法都取得了１０％～２５％的

相对系统误识率［５］。因此，说话人聚类算法的好

坏将最终影响语音识别的性能。除语音识别领域

外，说话人聚类技术还应用于音频信息管理、检索

等领域，它有助于在会议、语音邮件、讲座以及新

闻广播节目的音频流中实现说话人跟踪，从而实

现对音频数据进行结构化的分析、理解和管

理［６７］。

Ｋ均值（ＫＭｅａｎＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算法是一种常

用的聚类方法，其通过迭代优化的方法对数据进

行划分。由于在语音识别中，说话人实际数目往

往是未知的，因此Ｋ均值算法仅适用于说话人数

目已知的场合。层次聚类（ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＣｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇ，ＨＣ）算法是广泛应用于语音识别领域的一

种聚类方法，其通过合并或分裂分层次地融合小

类或分割大类。ＨＣ的局限性在于：（１）算法速度

较慢；（２）无法进行在线（ｏｎｌｉｎｅ）聚类，增加样本

后需要重新进行全局的聚类［８］。在线聚类（Ｏｎ

ｌｉｎｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ）算法通过对每个到来的语音段进

行聚类判决，较好地解决了ＨＣ方法的局限性，因

此近年在实时性要求高的语音识别场合被广泛应

用［９］。但线聚类在聚类初始阶段存在数据样本不

足的弊端，由此带来的判决错误将不可逆地影响

后续的聚类判决［１０］。针对层次聚类及在线聚类

的优缺点，本文提出一种改进的基于决策树的说

话人在线聚类算法（ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅｂａｓｅｄＣｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇ，ＤＴＣ），在传统的在线聚类算法基础上引入

判决树，通过增加判决分支来降低错误判决对后

续聚类的影响，并通过剪枝策略减少不合理的判

决分支来提高算法效率。

２　层次聚类法与在线聚类法

　　广义上讲，聚类技术是基于数据集内部存在

若干“分组”而产生的一种数据描述方法，其每个

子集中的数据具有高度的内在相似度，因此聚类

算法需要考虑：（１）相似度的定义；（２）“分组”划分

好坏的衡量（即准则函数）。相似度度量决定着如

何度量样本之间的相似性，不同的度量函数适用

于不同的样本，因此选择适合的度量函数是聚类

的关键。常用的相似度度量有欧氏距离、Ｋｕｌｌ

ｂａｃｋ距离等
［１１１２］。常用的聚类策略是合并最靠

近的两类，它体现了最小方差的思想，但这样做过

于依赖于所选用的相似度度量，因此更好的做法

是通过极值化某一准则函数，通过其选择需合并

的类，使得准则函数衡量的是样本集划分的好坏。

常用的准则函数有：误差平方和准则（Ｓｕｍｏｆ

ｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒＣｒｉｔｅｒｉｏｎ）、散布准则等
［１１１２］。

２．１　层次聚类法

层次聚类是一种倒树型结构聚类算法，可以通

过合并和分裂两种途径实现。合并（自底向上，聚

类树的叶节点是底）时，先使得每个样本各成一类，

然后通过合并不同的类，来不断减少类别数目。分

裂（自顶向下，聚类树的根节点是顶）时，先将所有

样本归入一类，然后通过分裂来增加类别数目。本

文主要讨论基于合并的层次聚类，图１以树图的形

式显示了基于合并的层次聚类过程。狓１～狓８ 是数

据集中的８个样本点，图中纵坐标表示类与类的相

似度标尺。在犽＝１层，所有８个点各成一类。在犽

＝２层，最相似的狓６ 和狓７ 合并为一类。如此继续，

在犽＝８层所有的样本点聚为１类。

考虑音频段集合犡＝｛狓１，狓２，…，狓犖｝，每个
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图１　层次聚类算法的树形示意图

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｏｆｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

狓狀 代表一个频谱特征序列。层次聚类法可描述

如下：

（１）初始化聚类数目犮：犮←犖；

（２）计算每两个类之间的距离；

（３）在犮类中找到最近的两类：狓犻和狓犼；

（４）将狓犻与狓犼合并成一个新类；

（５）更新其它类与新类的距离；

（６）计算全局准则函数：犌（犮），犮←犮－１；

（７）重复（３）～（６），直到犮＝１；

（８）计算说话人数目犮←ａｒｇｍｉｎ
犮
犌（犮）以及犮

个说话人类；

其中犮是指说话人类别的假设数目，犌（犮）是

全局类内准则函数：

犌（犮）＝ ∑
犮

犼＝１

犖犼Σ犼 槡犮， （１）

犖犼是类犼的特征参数数目，而Σ犼 是类犼的

协方差矩阵，｜·｜代表行列式函数。

２．２　在线聚类

ＤＳＣ算法能够在语音段数目确定不变的情

况下，对语音数据进行说话人聚类的方法。然而

在实际应用中，系统常需要处理随机到来的新的

语音数据。下文描述一种混合说话人在线聚类算

法（ＨｙｂｒｉｄＳｐｅａｋｅｒＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＨＳＣ）
［９］：

　　（１）初始化上下门限值：θｕ 与θｌ，首个说话人

类犇１←狓，类别数目犮：犮←１；

（２）引入新的语音段狓；

（３）计算新段与类间最近的距离：犱犼←ｍｉｎ
犼

犌犔犚（犡，犇犼），犼∈［１，犮］；

（４）如果犱犼＜θｌ，则将语音段狓合并入类犇犼，

并转到（１０）；

（５）如果犱犼＞θｕ，则添加新类犇犮＋１←狓，犮←犮

＋１，并转到（１０）；

（６）将语音段狓合并入类犇犼，计算犌１：犌１←

犌（犇犼｛狓｝，犇）；

（７）添加新类犇犮＋１←狓，计算犌２：犌２←犌（狓，

犇）；

（８）如果犌１＜犌２，将语音段狓合并入类犇犼，

转到（１０）；

（９）如果犌１＞犌２，则添加新类犇犮＋１←狓，犮←犮

＋１，并转到（１０）；

（１０）重复（２）～（９），直到没有新的语音段；

（１１）返回犇１，犇２…犇犮。

其中上下门限值θｕ 与θｌ的设置可以加速聚

类的计算速度。当θｌ→－∞和θｕ→∞，ＨＳＣ就等

同另一种算法：基于散布的说话人聚类算法（Ｄｉｓ

ｐｅｒｓｉｏｎｂａｓｅｄＳｐｅａｋｅｒＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＤＳＣ）
［９］。

３　基于决策树的在线说话人聚类算法

　　在本文中，类间距离度量函数采用广义概度

比（ＧｅｎｅｒａｌｉｚｅｄＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄＲａｔｉｏ，ＧＬＲ）
［１３］。考

虑两个语音段狓和狔。假设犔（狓；μ狓，Σ狓）是狓在

高斯模型犖（μ狓，Σ狓）下的似然值，犔（狔；μ狔，Σ狔）是

狔在高斯模型犖（μ狔，Σ狔）下的似然值。假设狓与

狔同属一个说话人，狕是狓 与狔 的合并语音段，犔

（狕；μ狕，Σ狕）是狕在高斯模型犖（μ狕，Σ狕）下的似然

值。则ＧＬＲ距离值计算如下：

ＧＬＲ（狓，狔）＝－ｌｏｇ
犔（狕；μ狕，Σ狕）

犔（狓；μ狓，Σ狓）犔（狔；μ狔，Σ狔
［ ］）＝－ｌｏｇ

｜Σ狓｜
α
｜Σ狔｜

１－α

｜犠［ ］｜

犖
２

－

ｌｏｇ１＋
犖狓犖狔

犖２
（μ狓－μ狔）

狋犠－１（μ狓－μ狔［ ］）
－
犖
２

， （２）

其中犖狓 和犖狔 分别是语音段狓与狔的帧数，犖＝

犖狓＋犖狔，α＝犖狓／犖，犠 是狓与狔协方差的加权平

均：

犠＝（犖狓Σ狓＋犖狔Σ狔）／犖 ．

ＧＬＲ距离和散布准则已经在层次聚类和在
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线聚类算法中证明是有效的，本文同样证明了

ＧＬＲ距离与散布准则在ＤＴＣ算法中的有效性。

ＤＴＣ算法主要由决策树和剪枝策略两个部分组

成。

３．１　决策树

在图２中，水平轴代表语音段按照时间顺序

到来。其中第１个语音段被初始化成首个类｛１｝，

并建立根节点（０，１）。第２个语音段与第１个类

合并成新类｛１，２｝，并建立叶节点（１，１）；或形成一

个新类｛１｝｛２｝，并建立叶节点（０，１）。以此类推，

当第３个语音段到来后，可形成５个新的叶节点。

根据剪枝策略，在每个阶段仅保留犖（犖＝２）个叶

节点。

图２　决策树的构造过程

Ｆｉｇ．２　Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ

通过引入决策树，各种可能的聚类结果被记

录下来，有效地提高了聚类算法的准确度，决策树

算法可描述如下：

（１）初始化犖；

（２）初始化根节点（０，１），由犇１←狓类构成；

（３）引入新语音段狓；

（４）取节点犻，由类集｛犇犻１，犇
犻
２，…，犇

犻
犮｝组成；

（５）计算新语音段与所有类之间的距离：犱犻犼←

犌犔犚（狓，犇犻犼），犼∈［１，犮］；

（６）找到 犖 个最近的距离犱犻犼１，犱
犻
犼２，…，犱

犻
犼犖

（犱犻犼１＜犱
犻
犼２＜…＜犱

犻
犼犖），并构建一个节点堆栈（１，

犻），（２，犻），…，（犖，犻）；

（７）假设狓是一个新类，计算叶节点（０，犻）的

犑２［犻］值：犑２［犻］←犑（｛狓，犇
犻｝）；

（８）取下一个叶节点直到没有叶节点为止；

（９）根据剪枝算法去除多余的叶节点，仅保

留犖 个叶节点（剪枝算法将在３．２中详细介绍）；

（１０）重复（３）～（９）直到没有新的语音段；

（１１）从 犖 个节点中取出犑 值最小的叶节

点，得出最终聚类结果：犇１，犇２，…，犇犮．

其中犖 是每层聚类树的节点数，犑２［犻］是语

音段形成新类的类间散度数组。每当一个新的语

音段到来时，一个包含叶节点的节点堆栈将保留

可能的聚类结果。通过剪枝策略的，包含犖 种概

率最大聚类结果，即叶节点被保留在节点堆栈中。

显然，对于ＤＴＣ算法，算法复杂度将随着犖 的增

大而增加。当犖＝１时，ＤＴＣ将等同ＤＳＣ算法。

在下文实验结果中将详细讨论树宽值犖 与聚类

性能之间的关系。

３．２　剪枝策略

图３中右部分的堆栈即是上文３．１中形成的

节点堆栈，由犖（犖＝４）个节点组成的；图左部分

即是犑值数组。

图３　剪枝过程

Ｆｉｇ．３　Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆｐｒｕｎｉｎｇ

剪枝策略的目的在于保留犖 个概率最高的

聚类结果，用于后续音频段的聚类。其描述如下：

（１）初始化犑值数组犑２［犻］，犻∈［１，犖］，ｉｎｄｅｘ

←１；

（２）排序数组：犑２［犻１］＜犑２［犻２］＜…＜犑２

［犻犖］；
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（３）将犑１［ｉｎｄｅｘ，犻］插入犑值数组，犻∈［１，

犖］；

（４）排序犑值数组，留下犖 个最小的值，弹

出剩余的值；

（５）锁定弹出犑１值来自的节点堆栈；

（６）ｉｎｄｅｘ←ｉｎｄｅｘ＋１；

（７）重复（３）～（６）直到没有节点堆栈；

其中犑１［犻，犼］是节点的（犻，犼）类内散布值。

４　说话人聚类实验

４．１　数据集

实验采用的测试数据来源于１９９７年普通话

广播新闻语料（Ｈｕｂ４ＮＥ）数据集，该语料集包括

ＣＣＴＶ、ＫＡＺＮ和ＶＯＡ三个频道的广播语料，其

主要内容是新闻报道和访谈节目。语料库中的每

个语音文件大约３０ｍｉｎ长，每个文件包含１０个

以上的说话人，语音段从１ｓ到３０ｓ不等。语料

库的录制环境贴近真实生活，包含有背景噪声，短

时噪声和随机的背景音乐声。我们选用５段３０

ｍｉｎ长的语音数据，分别标为ｖｏａ１、ｋｅａｎ１、ｋｅａｎ２、

ｃｃｔｖ１、ｃｃｔｖ２，作为实验的开发数据集，用于训练算

法参数。我们另选取３段３０ｍｉｎ长的语音数据，

分别标为ｖｏａ２、ｋｅａｎ３、ｃｃｔｖ３，作为实验的测试数

据集。实验选取１２维 ＭＦＣＣ和１维能量作为语

音数据的特征。本文的实验机器的ＣＰＵ为奔４

１．８Ｇ，内存为５１２Ｍ。

４．２　评价准则

说话人聚类的评价指标有两个：类纯度和说

话人纯度。类纯度衡量的是同一类是否都来自同

一说话人的话语；而说话人纯度体现的是同一说

话人的语音数据被分为多少个类。显然，当类纯

度和说话人纯度均为１００％时，聚类算法效果最

好。

假设测试集共有狀个说话人，被分为犮类，其

中狀犻犼表示第犻类中属于第犼个说话人的语音段的

数目，而犖犻犼为相应的语音特征帧数。

类纯度和说话人纯度定义分别为：

类纯度 ＝∑
犮

犻＝１

ｍａｘ
犼∈［１，狀］

（犖犻犼）／∑
犮

犻＝１
∑
狀

犼＝１

犖犻犼， （３）

说话人纯度＝∑
狀

犼＝１

ｍａｘ
犻∈［１，犮］

（犖犻犼）／∑
犮

犻＝１
∑
狀

犼＝１

犖犻犼 ．

（４）

４．３　实验结果

表１显示了不同聚类算法的聚类性能，由数

据可看出ＤＳＣ算法说话人纯度与类纯度均表现

最差，由此可见仅依靠类内散布准则不能有效地

进行在线聚类。通过定义合适θｕ与θｌ，ＨＳＣ算法

比ＤＳＣ算法有更好的表现。虽然ＨＳＣ算法在某

些开发数据集上比 ＨＣ算法表现更好，但 ＨＣ算

法比 ＨＳＣ算法更加稳健。当 犖＞２时，ＤＴＣ算

法在绝大多数据集上表现更好。

表１　说话人聚类性能分析

Ｔａｂ．１　Ｅｒｒｏｒａｎａｌｙｓｉｓｏｆｓｐｅａｋｅｒｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

语音源

说话人纯度 （％）

ＨＣ ＨＳＣ ＤＳＣ
ＤＴＣ（犖＝）

２ ３ ４

ｖｏａ１ ９０．３ ８６．８ ８３．７ ８７．５ ８７．５ ８７．５

ｋｅａｎ１ ９６．０ ９７．５ ９１．５ ９３．７ ９３．７ ９４．８

ｋｅａｎ２ ８２．３ ８８．７ ８７．８ ９２．７ ９４．１ ９４．１

ｃｃｔｖ１ ８２．９ ７３．６ ６６．４ ７２．５ ７８．９ ８０．６

ｃｃｔｖ２ ８４．４ ８５．６ ７９．９ ８７．３ ９０．４ ９２．４

ｖｏａ２ ８９．５ ８４．１ ８４．７ ８６．０ ８６．１ ８６．１

ｋｅａｎ３ ９５．８ ９１．２ ８９．５ ９５．２ ９５．９ ９６．１

ｃｃｔｖ３ ８３．４ ７２．１ ６９．４ ７３．５ ７８．２ ８０．１

ａｖｇ ８８．０ ８４．９ ８１．６ ８６．０ ８８．１ ８８．９

类纯度 （％）

ＨＣ ＨＳＣ ＤＳＣ
ＤＴＣ（犖＝）

２ ３ ４

ｖｏａ１ ９０．２ ８７．８ ８４．６ ８７．２ ８８．３ ８８．３

ｋｅａｎ１ ９５．３ ９５．５ ９３．５ ９４．４ ９４．４ ９４．４

ｋｅａｎ２ ８１．４ ９０．６ ８９．８ ９０．６ ９０．６ ９０．６

ｃｃｔｖ１ ８５．０ ７１．７ ６９．９ ７５．５ ８０．７ ８２．９

ｃｃｔｖ２ ８２．９ ８６．７ ８０．０ ９０．３ ９２．４ ９３．４

ｖｏａ２ ８８．４ ８４．２ ８４．６ ８６．１ ８６．３ ８６．３

ｋｅａｎ３ ９４．５ ９１．６ ８９．１ ９４．３ ９４．７ ９４．８

ｃｃｔｖ３ ８２．０ ７２．５ ６９．４ ７０．０ ７５．３ ７７．８

ａｖｇ ８７．４ ８５．０ ８２．６ ８６．０ ８７．８ ８８．５

图４显示了不同算法的时间效率，从图中可

以看出，随着语音段数的增加，ＨＣ算法时间耗费

成几何级增加，而所有的在线聚类算法耗费成线

性增加。

图５显示了ＤＴＣ算法与犖 值之间的关系，

图中左侧纵轴表示说话人纯度与类纯度值，右侧

纵轴表示算法的时间耗费。由图可看出随着 犖

的增加，算法的时间耗费成线性增加，但说话人纯

度与类纯度的提高值却在递减。因此一般根据对
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图４　说话人聚类时间耗费图

Ｆｉｇ．４　Ｔｉｍｅｃｏｎｓｕｍｉｎｇｆｏｒａｌｌｏｎｌｉｎｅｓｐｅａｋｅｒｃｌｕｓｔｅ

ｒｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

说话人聚类的要求，犖 取值２至４之间。在对时

间要求较高的场合犖 取值２；在对识别精度要求

较高的场合，犖 可取值３或４。

图５　ＤＴＣ算法与犖 的关系图

Ｆｉｇ．５　ＲｅｌａｔｉｏｎｂｅｔｗｅｅｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆＤＴＣａｎｄ

ｖａｌｕｅｏｆ犖

表２显示了ＤＴＣ算法在大词汇量连续语音

识别系统（ＬＶＣＳＲ，１ＲＴ）下的词错误率（Ｗｏｒｄ

ＥｒｒｏｒＲａｔｅ，ＷＥＲ）。从实验结果可看出使用聚类

结果进行说话人自适应的语音识别，其结果要好

于使用真实说话人类别信息进行说话人自适应的

语音识别结果。

表２　大词汇量连续语音识别结果表

Ｔａｂ．２　ＥｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓｏｎＬＶＣＳＲ

数据集 实验条件 词错误率（％）

基线系统，不聚类 ２９．７

真实说话人聚类 ２４．６

ＨＣ聚类 ２４．１

ｃｃｔｖ１
ＨＳＣ聚类 ２６．０

ＤＳＣ聚类 ２７．１

犖＝２ ２５．６

ＤＴＣ聚类 犖＝３ ２４．９

犖＝４ ２４．１

基线系统，不聚类 １９．２

真实说话人聚类 １３．１

ＨＣ聚类 １２．９

ｃｃｔｖ２
ＨＳＣ聚类 １２．８

ＤＳＣ聚类 １３．０

犖＝２ １２．５

ＤＴＣ聚类 犖＝３ １２．２

犖＝４ １２．０

基线系统，不聚类 ２４．４

真实说话人聚类 １８．１

ＨＣ聚类 １８．１

ｃｃｔｖ３
ＨＳＣ聚类 ２４．１

ＤＳＣ聚类 ２５．２

犖＝２ ２４．７

ＤＴＣ聚类 犖＝３ ２１．７

犖＝４ １８．４

５　结　论

　　本文提出了一种改进的基于决策树的说话人

在线聚类算法，不同于传统的说话人在线聚类算

法，该算法通过决策树与决策队列对语音段进行

聚类。通过对广播新闻语料说话人聚类实验的结

果表明，该算法在无需门限调整的情况下能够快

速、自动地进行说话人聚类。其中，平均类纯度和

说话人纯度分别提高了０．９％和１．１％，时间减少

了５７％，保证了聚类结果的类纯度与说话人纯

度，并且有效地提高了大词表连续语音识别系统

的性能。
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