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摘　要　现有的说话人识别方法仍存在许多不足.基于话语级特征输入的端到端方法由于语音长短不一致需要将输入处理为

同等大小,而特征训练加后验分类的两阶段方法使得识别系统过于复杂,这些因素都会影响模型的性能.文中提出了基于帧级

特征的端到端说话人识别方法.模型采用帧级语音作为输入,同等大小的帧级特征有效解决了话语级语音输入长度不一致的

问题,且帧级特征可保留更多的话者信息.与如今主流的两阶段法识别系统相比,端到端的识别方法将特征训练和分类打分一

体化,简化了模型的复杂性.在训练阶段,每段语音被分帧成多个帧级语音输入到卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetＧ
works,CNN)用于训练模型.在评估阶段,训练好的 CNN模型对帧级语音进行分类,每段语音基于多个帧的预测得分计算该

条语音数据的预测类别.每段语音的类别通过取各帧最多预测类别和各帧预测值平均的方法来计算.为了验证方法的有效

性,使用普通话情感语音语料库(MASC)的语音数据进行训练和测试.实验结果表明,与现有方法相比,基于帧级特征的端到

端识别方法的性能表现更佳.
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Abstract　Therearestillmanyshortcomingsintheexistingspeakerrecognitionmethods．TheendＧtoＧendmethodbasedonutteＧ
ranceＧlevelfeaturesrequirestoprocesstheinputtobethesamesizeduetotheinconsistencyofthespeechlength．ThetwoＧstage
methodoffeaturetrainingwithposteriorclassificationmakestherecognitionsystemtoocomplex．ThesefactorsaffecttheperＧ
formanceofthemodel．ThispaperproposedanendＧtoＧendspeakerrecognitionmethodbasedonframeＧlevelfeatures．Themodel
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plexityofthemodel．Duringthetrainingphase,eachspeechissegmentedintomultipleframeＧlevelspeechinputstoaConvoluＧ
tionalNeuralNetwork(CNN)fortrainingthemodel．Intheevaluationphase,thetrainedCNN modelclassifiestheframeＧlevel
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methodbasedonframeＧlevelfeaturesachievesbetterperformancethantheexistingmethods．
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１　引言

声音是包含个人信息的重要载体,从中可以分辨出说话

人的身份、情感等多种信息[１].语音在声学仪器中所显示的

声波频谱即为声纹,它是由频率、强度等多种特征维度组成的

生物特征.相较于指纹、人脸、虹膜等其他生物特征,声纹具

有非接触、易接受、收集成本低、伪造困难等优势.
声纹识别,也称说话人识别(SpeakerRecognition,SR),



其从语音中提取高层声学特征,并建立模型以得到识别结

果[２].Fbank特征(FilterBank)是常见的声学特征,其利用快

速傅里叶变换(FastFourierTransformation,FFT)将时域信

号转换为频域信号,再利用对数操作得到信号的时域和频率

间的关系信息.梅尔频率倒谱系数(MelFrequencyCepstral

Coefficients,MFCC)[３]在Fbank的基础上进一步做离散余弦

变换(DiscreteCosineTransform,DCT),它采用 Mel刻度频

率来描述人耳对频率感知的非线性特征.Fbank特征间的相

关性比较高,MFCC则具有更好的判别度[３].在识别模型方

面,Dr．Reynolds提出的高斯混合模型Ｇ通用背景模型(GausＧ

sian Mixture ModelＧUniversal Background Model,GMMＧ

UBM)[４Ｇ５]是SR中的经典模型.它先训练与说话人无关的特

征,接着使用登记的说话者训练语音来调整 UBM 参数以生

成说话者适应的 GMM,GMM 则通过多个加权高斯概率密度

来拟合语音空间分布的概率密度.概率线性判别分析(ProＧ

babilisticLinearDiscriminantAnalysis,PLDA)[６]结合iＧvecＧ

tor[７]的方法考虑了信道因素对识别结果的影响,提升了系统

的鲁棒性.

如今,深度学习受到越来越多的关注[８Ｇ１０].神经网络也

被广泛应用于声纹识别领域,其主要分为两大类:以文献[１１Ｇ

１２]为代表的端到端的识别模型和文献[１３Ｇ１４]所研究的两阶

段识别方法.文献[１５Ｇ１６]使用卷积神经网络(CNN)对语音

特征进行端到端的识别,整条语音使用语谱图作为特征输入,

CNN相较于全连接神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)

性能表现更佳.文献[１７]使用 DNN 作为特征提取器,由

Fbank特征得到更高级的特征表示.神经网络将帧级特征映

射到对应的说话者身份目标,取训练完成的识别模型的最后

一层隐 层 的 输 出 为 dＧvector特 征.后 验 分 类 模 型 再 根 据

dＧvector特征得到识别结果.文献[１８]使用 CNN 替代 DNN
网络来完成这一任务,后验模型采用余弦距离(CosineDisＧ

tance)进行分类.该模型取得了比 DNN 更好的实验结果.

然而,上述两类方法都存在些许不足.端到端的方法多采用

话语级的特征输入,但由于各语音之间存在时长差异,若要输

入为等大小的特征,就要将输入剪裁或补零为同等尺寸.这

会造成数据失真,进而影响模型的识别效果.而采用帧级别

的两阶段方法使用帧级特征作为输入,虽然解决了输入大小

不一致的问题,但该方法过于繁琐.两阶段的方法只是利用

神经网络来进行embedding的学习,得到高维的特征表示,并

不能够直接得到识别结果.

基于上述研究背景,本文提出了基于帧级特征的端到端

识别方法.该方法采用 CNN 网络作为识别模型,端到端的

识别方法一次性完成了特征训练和分类打分两个步骤,极大

地简化了传统模型的复杂性.该方法利用帧级特征有监督地

训练CNN模型.模型训练完毕后,测试帧级语音的预测标

签,每句话的预测标签基于语音中的多帧预测值来计算,计算

方法为最多预测类别法和预测值平均法.最终,得到整句话

的预测得分和预测标签.实验表明,本文构建的基于 CNN
的端到端方法的识别性能优于已有的识别方法.

２　卷积神经网络的基本原理

在CNN网络中,模型由３种网络层组成:卷积层、池化层

和全连接层.卷积是一种线性、平移不变性的运算,由输入信

号上执行局部加权的组合构成.池化层为输入的位置和尺寸

的改变带来一定程度的不变性.全连接层的所有神经元与上

一层的所有神经元连接.卷积层具体可表示为:

hl
jk＝∑

j
∑
k
ωl

jk􀅰xl－１
jk ＋bl (１)

xl
jk＝σ(hl

jk) (２)

其中,ωl
jk代表第l层中(j,k)区域的卷积核权重,bl 代表第l

层中添加到卷积核中的偏置,xl－１
jk 表示第l－１层中(j,k)区域

的值,hl
jk表示第l层中第j个单元的输出值.同时,对卷积后

的值进行非线性激活,采用修正线性单元(RectifiedLinear
Unit,Relu)[１９]来激活,即为式(２)中的σ(x),可用下式表示:

σ(x)＝
x, x≥０
０, others{ (３)

池化层可利用特征的局部相关性来减小特征的维度,常
用的池化方法是平均池化和最大池化.这里,采用使用频率

更高的最大池化,最大池化层生成的特征表示如下:

xl＋１
mn ＝max(xl

ij) (４)

其中,xl
ij表示第l层中池化所覆盖的区域i和j,xl＋１

mn 表示池

化之后对应的输出.经过卷积、池化之后,特征会被展开成向

量形式输入到全连接层中.最后,softmax层激活得到各类的

预测值,输入的预测标签取预测值最大的类别.softmax的计

算方法如下:

Si＝ ei

∑
j
ej (５)

y＝argmax
i
　Si (６)

其中,i表示第i类别,j表示预测的总类别数,Si 为第i个类

别的预 测 得 分.函 数 采 用 元 素 的 指 数 形 式 来 计 算 得 分.

CNN模型根据计算得分得到预测结果y,取预测值最大的类

别作为结果类标.

图１　端到端识别方法的总体框架图

Fig．１　OverallframeworkofendＧtoＧendidentificationmethod

０７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



３　基于帧级特征的端到端说话人识别

本文提出的基于帧级特征的端到端说话人识别方法对现

有两类方法的不足进行了改进.其输入采用帧级特征的形

式,识别模型又是端到端的一体化方法.模型的整体框架如

图１所示,CNN网络对每帧特征得到相应的得分和标签.由

于神经网络可以更好地利用特征间的相关性[１７,２０],因此采用

Fbank特征作为输入.最后,根据最多预测类别和预测值平

均的方法得到整句话的预测结果.

３．１　帧级特征提取

每段语音的长度是不一致的,分帧可将每段语音划分为

同等大小的帧级数据,只是每段语音的帧的数量会有所不同.

帧级语音采用Fbank特征参数,神经网络可充分利用 Fbank
特征间的相关性.特征的具体提取过程如图２所示.

图２　帧级特征的提取原理图

Fig．２　Schematicdiagramofframelevelfeatureextraction

首先对语音进行预加重以加强信号的高频部分:

H(x(l))＝１－μ􀅰x(l)－１ (７)

其中,μ表示预加重系数,通常取值０．９７;然后利用信号的短

时平滑的特性进行分帧处理,帧大小为t,帧滑大小为s.那

么,一段采样率为fkHz、信号长度为l的语音数据可以用一

个M∗N 大小的矩阵H＝(H１,H２,􀆺,HM )T 来表示,计算

方法如下:

M＝ l－t
s( ) ＋１ (８)

N＝f∗t (９)

其中,M 表示语音中的帧数,N 表示帧的长度.分帧之后做

加窗处理,采用汉明窗以平滑每帧信号的边缘:

ω[Hi]＝０．５４－０．４６∗cos ２Hiπ
n( ) (１０)

接着,FFT处理ω[H]信号得到频域信号:

Pi＝|FFT(ω[Hi])|２

Nsize
(１１)

其中,Nsize表示FFT分析的长度,ω[Hi]表示第i帧信号.最

终,对语音取对数操作:

xi＝logPi (１２)

即,语音可被提取成特征x＝(x１,x２,􀆺,xM)T,取帧级特

征作为识别模型的输入.

３．２　基于CNN的端到端识别模型

如上文所述,本文采用基于 CNN 的端到端的识别模型.

网络具体架构如表１所列,模型的输入为２６×１大小的帧级

Fbank特征,提取方法如３．１节所述.卷积层采用１×１尺寸

的卷积核,核的数量为１２８;池化层采用最大池化,大小为１×

２;之后接入四层全连接层,每层的节点数逐层递减,分别为

１０２４,５１２,２５６和１２８;最后一层softmax用于预测分类,节点

数为１８,对应最终预测的说话人类别数.

表１　CNN识别模型的具体网络结构

Table１　SpecificnetworkstructureofCNNidentificationmodel

网络层 参数设置

输入层 ２６×１
卷积层 １×１,１２８
池化层 １×２

全连接层１ １０２４
全连接层２ ５１２
全连接层３ ２５６
全连接层４ １２８
softmax层 １８

具体地,现有说话人i的n句话.那么第i个说话人的语

音集合为Si＝{u１,u２,􀆺,un}.由于模型的输入为帧级特征,

则第句话的集合为uj＝{x１,x２,􀆺,xm},表示语音数据的帧

特征.端到端识别模型的预测类别计算方式分别采用最多预

测类别和预测值平均.最多预测类别的计算方式为:

y＝mode
i
　yi (１３)

其中,yi 为一段语音中第i帧的预测类别,mode函数取各帧

中预测类别的众数.预测值平均的计算方式为:

y＝argmax
i

１
m ∑

j
Sij( )[ ] (１４)

其中,Sij为第j帧对第i类别的预测得分.由于语音中有 m

帧数据,则１
m ∑

j
Sij( ) 表示该句话对第类别的预测得分,最终

取预测值最大的类别为预测标签.

４　实验及结果分析

４．１　数据集介绍

实验数据集选用普通话情感语音语料库[２１](Mandarin
AffectiveSpeechCorpus,MASC)来训练和评估所提出的模

型.MASC已被语言数据联盟(LinguisticDataConsortium,

LDC)所收录,目录编号为LDC２００７S０９[２２].该数据库的数据

质量优良,音频文件多为在实验室等较为安静的环境下录制,

避免了语音数据包含太多背景噪声的问题.语音数据以

８kHz的速率采样.帧长度和移位长度分别设置为２５６和

１２８.大小为１２８的汉明窗用于FFT分析.语料库共包括６８
名说话人(４５名男性和２３名女性)的语音,包括中立、愤怒、

兴高采烈、恐慌和悲伤５种情绪状态.每个说话人对于每种

情感有６０句话语(每个句子大约２s).由于选用了 PLDA 做

对比实验,在训练说话人无关的通用背景模型 UBM 时也需

要训练语料,因此我们对１８个说话人做分类任务.具体地,

前５０个人的所有语音用于训练 UBM 模型,后１８个人的所

有语音用于模型分类任务.每人每种情感前７０％的数据用

于训练模型,剩余的后３０％用于测试.即训练语音有１８×
５×６０×７０％＝３７８０句,测 试 语 音 有 １８×５×６０×３０％ ＝
１６２０句,且每句语音中帧的数量与语音的具体时长相关.

４．２　实验设置

端到端的识别模型结构详见３．２节.Fbank帧级特征被

转置成(２６,１)大小的向量形式.CNN 模型中卷积层的卷积

步幅设置为１,模型中除输入、输出(含softmax)层以外的网

络层使用 Relu[１９]激活函数.为了防止过拟合,我们还在模型

中添加了批量标准化层(batchnormalization)[２３]和丢失层

(dropout)[２４].模型的损失函数采用交叉熵来计算,使用初始

１７１花　明,等:基于帧级特征的端到端说话人识别



学习率为０．００１的 Adam 优化器[２５]来优化模型损失函数.

由于采用帧级特征作为输入,训练的数据量呈指数级增加,数
据的维度也大幅下降,因此训练过程中最小批量的大小设置

为１２８００,总共执行２００轮迭代.本文的实验环境为 WinＧ
dows６４位操作系统,CNN 网络模型训练采用 Keras深度学

习框架.

此外,选取 PLDA、CNN(utteranceＧlevel)话语级特征的

端到端模型和 CNNＧCosine两阶段模型作为本文的基线实

验.PLDA模型训练采用１０２４阶的高斯混合模型,PLDA 的

输入为iＧvector特征,iＧvector是根据训练好的 UBM 模型再

执行５次EM 算法迭代,最终得到固定４００维度的特征向量.

PLDA模型训练采用微软的 Matlab说话人识别工具包[２６].

CNN(utteranceＧlevel)模型使用了语谱图特征,为了方便模型

的训练,语谱图被统一固定为１２８×１２８的大小,并且做均值Ｇ
方差归一化处理.CNNＧCosine两阶段模型的设置与本文所

提方法相同,在计算余弦距离时对该说话人的得分进行 L２
得分归一化处理.

４．３　结果与分析

本文采用准确率(Accuracy,ACC)和等错误率(EqualErＧ
rorRate,EER)作为系统性能的评价指标.ACC值是指预测

正确的样本数占所有预测样本总数的比例,其可以评价样本

分类是否正确.EER值是错误拒绝率(FalseRejectionRate,

FRR)和错误接受率(FalseAcceptanceRate,FAR)相等时的

错误率.相对于 ACC值,EER 可衡量样本具体是如何被错

分的,即目标说话人样本是被分成了非目标说话人样本,还是

非目标说话人样本被错分了.

根据之前对CNN模型参数的设置训练得到模型损失值

与训练轮数的关系.损失值loss可以衡量模型训练的好坏,

便于观察以调整训练网络模型.loss值越小,模型预测越准

确,对应的准确率越高、等错误率越低.如图３所示,带方格

的线为训练集曲线,不带方格的线为验证集曲线.验证集的

loss值高于测试集是因为模型对测试集的拟合程度不如对训

练集的拟合程度.整体上,随着训练轮数的增加,loss曲线呈

下降的趋势,说明模型正训练得越来越好.训练初期曲线下

降得很快,在训练到１００轮时loss趋于平缓.而在１５０轮时,

验证集的loss基本维持稳定,测试集中loss减少的程度也非

常小,这说明神经网络模型已基本训练完毕.loss曲线图有

助于观察模型的训练情况及选择合适的训练参数,如果要节

省训练时间和降低训练成本,本实验可以将训练轮数减少到

１５０,这既可以节省模型训练的开支,同时对模型的性能也不

会有很大的影响.

图３　模型训练过程中损失值的曲线图

Fig．３　Diagramoflossvaluesduringmodeltraining

为了得到模型的EER值,本文绘制了能体现分类系统误

码率的检测错误权衡(DetectionErrorTradeoff,DET)曲线

图.在 DET图中,FRR和FAR会随着判断阈值的变化而变

化,而模型的EER值即为曲线上横纵坐标相等时点的取值.

如图４所示,实粗线为所提模型的 DET曲线,虚线、虚点线、

点横线分别为PLDA、CNN话语级特征和CNNＧCosine模型.

可以看到,所提CNN 模型整体都是处于３个基线模型的下

侧.换言之,所提方法的FRR和FAR都低于其他方法,这体

现了所提模型的优势.

图４　不同方法的 DET图

Fig．４　DETdiagramofdifferentmethods

最后,表２列出了各个模型在 MASC语音数据库的实验

结果.其中,PLDA、CNN话语级特征和 CNNＧCosine两阶段

模型为基线模型,最后两行 CNN 为所提模型.根据模型预

测标签计算的不同,CNN模型又分为最多预测类别和预测值

平均,由于EER值是根据模型最终的预测得分来计算的,因
此两种计算方法所得到的值是一致的.表中 ACC值这一列,

CNN模型都优于基线模型,分别达到了９６．３６％和９６．６７％,

两者都高于基线模型的９５．７４％、９５．１２％和９６．０５％.同时

可以发现,采用预测值平均的计算方法得到的模型准确率更

高,即这一计算方法更为合理.在 EER值方面,CNN模型取

得了１．７３％的识别表现,该值相较于PLDA的３．２８％性能优

化了４７％,相 比 话 语 级 特 征 CNN 的 ３．４０％ 性 能 优 化 了

４９％,相比两阶段CNNＧCosine的３．３５％性能优化了４８％,因
此所提方法的性能得到了极大提升.

表２　各个模型的准确率和等错误率

Table２　Accuracyandequalerrorrateofeachmodel
(单位:％)

MODEL ACC EER
PLDA ９５．７４ ３．２８

CNN(话语级特征) ９５．１２ ３．４０
CNNＧCosine(两阶段) ９６．０５ ３．３５
CNN(最多预测类别) ９６．３６ １．７３
CNN(预测值平均) ９６．６７ １．７３

结束语　本文针对现有的特征训练加分类得分的两阶段

识别方法过于复杂的情况,提出了端到端的 CNN 识别模型,

该方法简化了传统识别方法的步骤,将特征训练和模型识别

一体化.同时,神经网络强大的数据拟合能力也提升了识别

效果.另外,本文对针对不同计算方法得到预测标签的 CNN
模型进行了讨论,发现基于平均值预测的方式是更加合理的.

所提方法在 MASC数据集上的结果也验证了其优越的性能.

但是,本文所提方法仍存在些许不足,即没有考虑语音数据的

时序性问题.未来,我们将尝试使用不同的网络模型,如长短

２７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．１０,Oct．２０２０



时记忆网络,并通过加深、优化网络结构来解决上述问题,进

一步提升识别的性能.
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