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摘!要!生物特征识别技术相对于传统密码等方式具有更高的可靠性#而作为生物特征识别技术的重要研究方向之
一的声纹识别方法#研究更精确的声纹识别方法具有更高的研究意义$随着深度学习的发展#深度学习应用在声纹识
别技术上成为在声纹识别领域研究的重点$提出一种基于深度神经网络和X@UN=VBQ?WO@BONSS相结合的说话人识别
方法#模型通过梅尔频率倒谱系数’)‘##(提取 )‘##声学特征#对 )‘##声学特征提取说话人声纹特征#然后进行
多元损失的模型训练$实验结果表明#7’’DY$"算法在说话人识别领域比高斯混合D隐马尔可夫模型’.))D-))(

具有更好的识别效果$
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C!引!!言

说话人识别是生物特征识别方面的主要研究方向之
一#未来可以广泛的应用在商业%教育%安全等领域#而说话
人识别研究的重点就是识别的准确性和可靠性$在实际商
用方面#说话人识别受环境%噪音%例如感冒等声音变化等
因素影响较大#从而降低识别准确性$因此#更具鲁棒性和
抗干扰性的说话人识别技术成为如今说话人识别领域研究
的重点$

随着计算机技术的高速发展#人们对与电子计算机之
间的交互能力要求越来越高#尤其是在生物特征识别方面$
而作为生物特征识别的重要组成部分的声纹识别技术正在
逐渐走向成熟并且商用$1340年#微软发布全球第一款人

工智能助理0小娜1#随后发布中文版本$苹果于1342年将
人工智能应用在其产品?WLN=@的语音识别助手0S?Q?1上$
而在国内方面#科大讯飞于1342年发布与各大银行合作的
说话人验证h人脸识别进行银行密码认证服务#其后发布
声纹识别在移动端的+7c$腾讯推出采用微信语音识别
技术和腾讯云相结合的智能服务系统333人工智能
0小微1$

现有的说话人识别方法主要可以分为以下6类!

4(模板匹配方法$主要过程是对每个说话人的训练语
句提取特征形成特征矢量#然后对优化后的特征矢量求去
一个特征矢量集合来表征#在识别时同样提取特征矢量#然
后跟特征矢量集合所有模版进行匹配#其中匹配主要通过
距离算法实现$常用模板匹配方法为动态时间规整’VU=HA?<
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B?A@RHQW?=J#7$I(和矢量量化’T@<BNQ\MH=B?_HB?N=#Eq(
方法$该方法在一定程度上提高了说话人识别率#在小训
练集时建模简单实时性好$但受外界干扰因素大#且若两
个说话人的声音相似时效果不好$

1(概率模型方法$主要过程为对每个说话人提取特征
矢量#然后基于统计为其建立数学模型$在识别阶段#将测
试语音的特征矢量与训练数学模型进行匹配#从概率方面
计算测试特征矢量与模型的相似度$常用概率模型主要为
高斯混合D隐马尔可夫模型’.))D-))(和 .))D,Y)
模型$该方法在解决大量词汇%连续语音等方面表现良好#
但该方法在前期需要大量训练#且为每个说话人建立模型
占用大量存储资源$

6(深度学习方法$主要过程是对每个说话人提取声学
特征#采用深度学习方法声学特征进行训练#然后基于奖惩
函数进行评分匹配$常用的深度学习方法为?DT@<BNQ特征
与深度学习’#’’或7’’(相结合方法以及利用"+$)网
络建模$该方法的容错性%抗干扰性和灵活性较高#对于处
理不确定信息能力较强#但该方法训练时间较长#切网络规
模随说话人数呈线性或指数增长#可能大到难以训练$

基于))D-))%深度学习方法的缺点#本文提出了深
度学习与X@UN=VBQ?WO@BONSS相结合方法#实验证明#该方
法取得了比 .))D-)) 和深度学习方法更好的识别效
果#识别速度快#且系统的容错性更高$

D!模型建立

传统的.))D-))模型作为一种基于统计学习的特
征识别方法#其主要方法为建立声学模型和语言模型#然后
基于 -))的最大后验估计来识别$现阶段的深度学习
方法主要是通过神经网络对大量数据集进行训练#自动提
取训练数据中的特征$在传统.))D-))模型对声学特
征一般采用推荐或者评分算法进行分类#而在深度学习方
法中#会自动学习数据中的声纹特征信息#然后进行分类识
别#显著提高了声纹识别的识别效果)4D6*$

DED!系统流程
如图4所示#一个完整的说话人识别系统由噪声抑制%

特征提取%声学建模和评分匹配组成#在特征提取阶段#将
输入的语音由声波信号提取语音的声学特征#如音节%音素
等$到声学建模阶段#模型作为识别语音声学特征基元的
模板#确定声学模型然后经过解码器的处理输出相应的识
别结果$

图4!说话人识别过程

现有的说话人识别模型一般采用.))D-)) 模型#
其主要过程如下!对输入语音进行噪音抑制处理#提取语音
的 )@O频率倒谱系数’)@ODPQ@\M@=<U<NWSBQHO<N@PP?<?@=BS#

)‘##(特征序列#然后采用 -))统计学习模型对输出序
列进行基于概率的评分#得到的评分结果过滤某个设定的
阈值#超过此阈值的最高评分为输出判别结果)0D2*$具体过
程如图4所示$

DEF!特征提取

)‘##的整个提取过程如图1所示)9*$

图1!)‘##提取过程

其中周期持续时间设置为43!12AS#移码为43AS#
每步骤具体过程如下$

4(预加重
在声学发声过程中#声带和嘴唇会对声纹造成影响#因

此需要突显高频的共振峰#来补偿受到声带和嘴唇影响的
高频部分语音信号$即在频域上乘以某与频率正相关的系
数$预加重公式如式’4(所示$

7#( $7(U,/7(34 ’4(

1(加窗
预加重之后需要对语音信号进行加窗处理#即每次处

理数据仅处理窗中数据$采用汉明窗对信号进行加窗处
理#可以平滑语音信号$相对于用矩阵直接截断加窗会造
成频率泄露#加汉明窗的幅频特性是旁瓣衰减较大$汉明
窗公式)G*如下!

7#( $ 382033809/<NS
1/’(34(
+34’ (2 4/7( ’1(

6(频域转换
然后将时域信号转化到频域进行后续的频率分析#具

体实现如下)C*$
幅度谱!

7’’,($#
+

($4
7’’((@3:1/,(V+!4%,%L ’6(

功率谱!

E’’,($
4
+V7’

’,(1V ’0(

0(使用 )@O刻度滤波器组过滤
使用 )@O刻度滤波器组过滤#因为在频域转换后的频

域信号中有多余部分#因此采用 )@O刻度滤波器组对频域
的幅值进行删减$具体实现过程为#对于快速傅里叶变
换’‘‘$(得到的幅度谱#分别跟每一个滤波器进行频率相
乘累加#得到的值即为该帧数据在该滤波器对应频段的能
量值)5D43*$

2(能量值取ONJ
由于人耳对声音的感知并非线性#因此需要对过滤后

的频段的能量值进行取ONJ处理#便于之后对取ONJ的线性
能量值进行倒谱分析$
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9(离散余弦变换
即对上述获得的能量值做离散余弦’V?S<Q@B@<NS?=@

BQH=SPNQA#7#$(变换#其目的是获取频率谱的低频信息#
相当于做反傅里叶变换之后用低通滤波器获取低频信号$
采用7#$的优点是#由于相邻滤波器之间有重叠#因此获
取的低频信号之间具有关联性$并且7#$可以对数据进
行压缩和提取特征参数$计算公式为!

&’ $
1
+槡#

+

*$4
G*<NS

/’
+
’*32(’ ( ’2(

G(差分
由于之前的语音为采用43!12AS周期为4帧的分帧

提取#因此每一帧仅反应了本帧语音的特征#而语音之间是
有时序上的连贯性#因此为了体现这种时序上的连贯性#一
般采用一阶或者二阶差分用以增加特征维度前后帧信息的
维度$计算公式为!

>" $
#
0

)$4

’&"%)3&"3)(

1#
0

)$4
)1

’9(

DEG!基于统计的建模
传统.)) 和,Y) 的训练过程如图6所示)44*$

图6!.))和,Y)的训练过程

给定输入的语音序列#提取其特征向量以及说话人的
模型参数#经过 -))计算#在第’次迭代后验估计后#输
出其评分值#当返回评分值大于某设定阈值时#即返回识别
输入语音为某说话人$否则#即评分低于某阈值即返
回否)43D41*$

F!基于#UU$多元损失的建模

在现有的语音识别领域采用的深度学习方法多数为循

环神经网络’Q@<MQQ@=B=@MQHO=@BRNQ>#%’’(#其主要原因
是%’’引入定向循环#更强调关联性以及时序性#因此

%’’模型’例如"+$)模型(在处理即时翻译等方面具有
明显优势$但在说话人识别领域的效果却差强人意$而深
度神经网络’7’’(在很多方面却表现出明显优势#例如图
像识别%声纹识别%步态识别等方面#因此本文采用 7’’
模型用作说话人识别#并基于7’’与X@UN=VBQ?WO@BONSS
相结合提出一种新的说话人识别方法$

FED!算法结构

7’’DY$"由两个模型组成#主要过程为首先从提取
的声学特征中用7’’模型提取说话人身份特征#然后利

用余弦相似度训练多元损失#在@AX@VV?=J时最大化同类
说话人的余弦相似度并最小化异类说话人的余弦相似度#
然后进行识别确认$

FEF!#UU模型

7’’按照功能划分为输入层%隐藏层%输出层$且在
每一层之间的链接都是全连接层#即第(层的任意一个神
经元和第(h4层任意一个神经元都相连接$因此对小规
模方面来说#7’’与感知机一样#即由一个线性关系Q$
?’%:’和一个激活函数3’Q(组成$模型如图0)41D46*所示$

图0!7’’模型

具体提取7’’D?T@<BNQ算法如下!

4(输入帧序列特征&

1(对于每一帧输入特征序列#经过7’’训练#然后按
照后验概率估计分配到对应发声单元&

6(每个发声单元对分配到单元内的声学特征做统计
处理&

0(将每个发声单元的统计量形成包含特征信息的特征
矢量$

FEG!>0B:5123+/7027:..
三元损失’BQ?WO@BONSS(由H=<LNQ%WNS?B?T@%=@JHB?T@6

个元组组成#训练过程如图2所示$具体为从训练集中随
机选取样本’H=<LNQ(#再随机选取一个与H=<LNQ属同类的样
本’WNS?B?T@(以及与H=<LNQ不属于同类的样本’=@JHB?T@(#然
后通过训练使得H=<LNQ与WNS?B?T@之间的距离尽可能小#

H=<LNQ与=@JHB?T@之间的距离尽可能大#即如图9中要求

H4H6,H496$ 具体ONSS的计算公式如下)40D42*!

4")I $

#
+

’#*#,

)4;’<’(3;’<*(41134;’<’(3;’<,(411%!")I*% ’G(

式中!<’%<* 属于同一类&<, 属于另一类&!")I 表示预设的

AHQJ?=&;’<’(表示归一化的高度嵌入特征$

图2!BQ?WO@BONSS模型

由于BQ?WO@BONSS强调在训练时H=<LNQ与WNS?B?T@之间
的距离尽可能小#因此在测试集上的泛化效果比较一般#其
主要原因是类间距比较大#因此在 #Ê %134G上提出的

X@UN=VBQ?WO@BONSS成为解决该问题的方案之一$X@UN=V
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BQ?WO@BONSS相对BQ?WO@BONSS的改进主要为减少类内方差#
增大类间方差#即ONSS不仅要求H4H6 ,H496 同时要求

1411,H496#为了增加异类方差#本文采用自动最大阈值
采样策略#以使损失函数中边界阈值自适应得到#如图9
所示$

图9!X@UN=VBQ?WO@BONSS方差

相对BQ?WO@BONSS直接采用欧氏距离作为相似性度量#
本文采用N’<’#<*(作为新的相似度度量$

4WP!> $#
+

’#*#,

)N’<’#<*(13N’<’#<,(1%!4*%

#
+

’#*#,

)N’<’#<*(13N’<’#<*(1%!1*% ’C(

其中=’$=*#=@5=,#=’5=@5#=’5=,#N’<’#<*(相似
度评价&!4为类间距&!1为类内距#因为类间距的重要性大
于类间距#因此规定!4&!1$ 具体为了确定!的值#防止

AHQJ?=过大无法收敛#或者 AHQJ?=过小会造成收敛慢#因
此采用自适应AHQJ?=方法$

!$?’P(3PI($

?’
4
+(
#
+

’#,
N’<’#<,(13

4
+(
#
+

’#*
N’<’#<*(1( ’5(

其中=’ $=*#=’ 5=,#AHQJ?=为同类距离均值与异类
距离均值之差$? 为权重#具体为对应!4 时?k4#对应

!1时?k382$

G!实验结果

本文实验4采用了北京希尔贝壳科技有限公司开源的

H?SL@OO中文语料库#约4GCL包含033位不同口音区域说
话人#在实验环境下使用高保真麦克风录制#无噪声环境#
语料的采样率49>-_#49X?B#单声道$实验1采用牛津大
学的TN[<@O@X语料库#约624L不同国家的4124位说话
人#该预料全部采自/NM$MX@纯英文语料#且语音带有一
定真实噪声#包含环境突发噪声%背景人声%笑声%回声%室
内噪音%录音设备噪音等#因此该预料下用于实际使用方面
识别率更有代表性$采样率49>-_#49X?B#单声道#̂#)D
I*E音频格式$

首先对语料进行预处理#将语料进行时域到频域上的转
换#然后将转换完成的频谱图作为7’’DY$"模型的输入$
实验4的识别率为5586F&实验1的识别率为5184F$

如表4%1所示#7’’DY$"模型较传统提取?DT@<BNQ方
法或者普通深度学习方法识别率明显提升$

表D!4+.-077语料库识别率 $F%

*## 识别率

?DT@<BNQ"+E) C182
?DT@<BNQ"̂ "7* CG84

#’’ 548G
7’’DY$" 5586

表F!9:<=070>语料库识别率 $F%

*## 识别率

?DT@<BNQ"+E) G089
?DT@<BNQ"̂ "7* C486

#’’ C980
7’’DY$" 5184

J!结!!论

本文并且提出了一种相对+E)或者 "̂7*用作说话
人识别方面更好的7’’DY$"模型#通过实验数据对比#基
于本文7’’DY$"模型的说话人识别方法在识别率和鲁棒
性方面较传统基于?DT@<BNQ方法以及#’’方法都有明显
提高$由于深度学习的发展#采用深度学习方法用作说话
人识别领域具有更深的研究价值#相信在未来很长一段时
间#深度学习用作说话人识别方面的识别率和鲁棒性依然
会有些持续提高#因此本文在此方面依然有改进空间$
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