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基于 MLP的伪装语音说话人性别鉴定

张　晓 管林玉
公安部第三研究所　上海２０１２０４
　
摘　要　文中提出了一种基于神经网络的伪装语音说话人识别模型,用以实现从共振峰的中心频率、带宽、音强等参数识别伪

装语音说话人的性别.该模型以多层感知机(MultiＧLayerPerceptron,MLP)为框架,经全连接的非线性堆叠计算获取识别结

果,并在模型的训练阶段采用 LＧBFGS进行优化参数的求解.实验中采用SoundTouch对男性和女性的自然语音进行伪装,探

讨了网络结构与激活函数对该模型的影响,以及该识别模型对不同电子伪装手段的适应能力.实验结果表明,基于 MLP的识

别模型能高效区分采用不同电子伪装手段伪装后的语音对应的说话人的性别.
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Abstract　AneuralＧnetworkＧbaseddisguisedvoicesrecognitionmodelisproposedtorealizethegenderidentificationofthedisＧ

guisedspeechspeakerfromtheparameterssuchastheformantcenterfrequency,bandwidthandintensityofsound．Themodel
usesmultiＧlayerperceptron(MLP)astheframeworktoobtainthegenderrecognitionresultsthroughthefullyconnectednonＧ
linearstackingcalculation,andusesLＧBFGStosolvetheparametersoptimizationintraining．ThispaperusesSoundTouchtodisＧ

guisetheoriginalvoicesofthemaleandthefemalerespectively,andthenlinearpredictivecoding(LPC)extractsvariousparameＧ
terssuchasthecenterfrequency,bandwidthandsoundintensityoftheformant,andeliminatestheoutliers．Thenexperimentis
carriedouttoexploretheinfluencesofnetworkstructureandactivationfunctiononthemodelaswellastheadaptabilityofthis
recognitionmodeltodifferentelectronicdisguisedmethods．TheexperimentalresultsshowthattheMLPＧbasedrecognitionmodel
caneffectivelydistinguishthegenderofthespeakercorrespondingtothevoicedisguisedbydifferentmethods．ThislaidthefounＧ
dationforelectronicdisguisedvoicespeakerrecognition．
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１　引言

语音识别是司法鉴定中的一个重要领域.语音信号是非

平稳随机过程,其特性是随着时间变化的,且存在诸多干扰因

素对语音的说话人身份判断的准确性造成影响.Kinnunen
等[１]在２０１０年的研究表明,通信场景与传输信道会影响语音

信号,而语音特征也会随着说话者的情绪、年龄、身体状况等

发生变化.而现有的语音自动识别系统虽然已经能够处理声

道变化所带来的影响,但是对于伪装语音的说话者识别仍存

在缺陷.

自２０世纪７０年代起,已涌现出大量有关伪装语音的研

究.伪装语音是一种经人为扭曲、模糊处理后的语音,伪装方

式可以分为物理伪装与电子伪装[２Ｇ３].相较于物理伪装后的

语音,电子伪装语音与原始语音的相似性更小.研究表明,经
伪装的语音的频谱与其对应的原始频谱有着较大的差别,频

谱识别的错误率大大增加[４].通过机器识别伪装语音说话人

的准确率近乎随机选择的概率.而在语音自动识别系统中,

电子伪装语音的说话人识别错误率高于４０％.随着声音转

换技术的普及与发展,电子伪装语音一旦被不法分子所利用,

后果将十分严重.电子伪装语音的说话人身份鉴别已经成为

了当前语音识别的关键问题,而随着人工智能的不断发展,近
年来涌现出诸多采用机器学习与深度学习等方法来提取电子

伪装语音的特征以及判断语音是否经过电子伪装.然而,对
于电子伪装语音的说话人的身份识别仍然没有显著突破.为

此,本文提出了一种多层感知机的识别模型来判断电子伪装

语音说话人的性别,并以音调(Pitch)、节拍(Tempo)和速度

(Rate)３种不同伪装方式下生成的电子伪装语音为例,进行

了说话人性别识别的实验.实验结果表明,该模型不仅能在

较低的时间复杂度和空间复杂度下实现十分精确的电子伪装

语音说话人性别识别,AUC最高可达９７．８９％.此外,经过
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检验,该模型还适用于多种不同的电子伪装方式所伪装的语

音的说话人性别识别,这为电子伪装语音识别奠定了基础.

２　电子伪装语音性别识别

伪装后的语音会失真且会改变音调、共振峰中心频率、带

宽等参数数值.然而,不论语音是否经过电子伪装,不同说话

人的语音的声学参数均具有较大的差异.Hautamaki等发

现,男女性的语音依旧存在明显差异;Zhang等[５]的研究也证

实了伪装后男女的声纹鉴定有较大的偏差,但两性的语音参

数确实存在差异.因此,根据声学参数进行电子伪装语音的

说话人性别区分是可行的.

相较于传统方法(如iＧvector),Larcher等的研究证明了

机器学习的方法在无伪装的语音识别上更有效.而在区别电

子伪装语音与未经伪装的语音的研究中,机器学习与深度学

习也发挥了重要作用,例如:采用广义矩估计(Generalized

MethodofMoments,GMM)进行鉴别的准确率约为８０％;

SupportVector Machine(SVM)进 一 步 将 误 差 率 降 低 至

５％~１０％;而 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural NetＧ

works,CNN)的引入,使得这一误差率被控制在５％以内,甚

至可达０．１％.而当前针对电子伪装语音说话人性别的研究

大多仍局限于传统的统计方法,并不能实现高效的性别区分.

作为模式 识 别 领 域 中 标 准 的 监 督 学 习 算 法,多 层 感 知 机

(MultiＧLayerPerceptron,MLP)已在语音识别、图像识别等领

域有着广泛的应用.通过 MLP对复杂的电子伪装语音声学

参数测量值进行分类,可以有效地改进之前的研究结果.

３　基于 MLP的识别模型

３．１　MLP的模型结构

多层感知机(MLP)是一种前馈的人工神经网络,由输入

层、隐藏层和输出层构成,隐藏层位于输入层与输出层之间,

层数可以不止一层.MLP的层与层之间是全连接的,即上一

层的任何一个神经元与下一层的所有神经元都有连接关系,

如图１所示.

图１　MLP结构示意图

Fig．１　SchematicdiagramofMLPstructure

假设输入层输入的共振峰参数用向量x＝(x１,x２,􀆺,

xn)T表示,则隐藏层的输出为:

hi＝
f(Wix＋bi), i＝１

f(Wihi－１＋bi),i＞１{
其中,Wi是权重,即连接系数;bi是偏置系数,函数f是激活函

数.当接收到上一神经元传输而来的数据x时,该神经元将

会对其进行处理,如Wix＋bi的加权运算,生成一个初始的输

出数据.而后激活函数f 将对该初始数据进行转换,生成

f(Wix＋bi)或f(Wihi－１＋bi)作为该神经元的最终输出.

３．２　激活函数

在语音信号的建模中,非线性模型的效果比一般的线性

模型效果更好,为了使神经网络能更好地解决语音问题,利用

激活函数将非线性的因素引入识别模型,使其具备分层的非

线性映射学习能力.Bengio等将激活函数定义为一个处处可

微的映射,如式(１)所示:

f:R→R′ (１)

常见的激活函数有Sigmoid,tanh和 ReLU 等,其函数形

式如式(２)、式(３)和式(４)所示:

Sigmoid(x)＝ １
１＋e－x (２)

tanh(x)＝sinh(x)
cosh(x)＝

ex－e－x

ex＋e－x (３)

ReLU(x)＝max(０,x) (４)

３．３　LＧBFGS优化求解

机器学习中经常利用梯度下降法求最优解问题,通过大

量的迭代来得到最优解,但是对于高维度的数据,除了占用大

量的内存还会很耗时.在本文的 MLP识别模型中,采取 LＧ
BFGS算法作为求取参数的优化算法,该算法优化计算效率

高且能适应小样本的数据预测处理.

LＧBFGS算法是在 Newtonmethod基础上提出的一种求

解函数根的算法.在 MLP识别模型中,需要优化的目标函

数如式(５)和式(６)所示:

sk＝xk－xk－１ (５)

tk＝Ñf(xk)－Ñf(xk－１) (６)

其中,k表示迭代次数,xk与xk－１表示第k次和第k－１次迭代

时的点,sk为步长,tk为xk与xk－１处目标函数的梯度差值.记

ρk与Vk如式(７)和式(８)所示:

ρk＝ １
tT
ksk

(７)

Vk＝I－ρktksT
k (８)

对于非二次函数,牛顿法并不能保证经过有限次迭代就

可以求得最优解.此外,牛顿法需要计算二阶导,即 Hesse矩

阵,因此采用牛顿法求最优解时,不仅计算量巨大,且需要较

大的存储空间,而且目标函数的 Hesse矩阵可能非正定.故

而,在LＧBFGS算法中,用不含二阶导数的矩阵B 近似替代

Hesse矩阵,且只保存最近的m 次迭代信息.假设当前迭代

次数为i,迭代m 次时,可得Bi,如式(９)所示:

Bi＝ (VT
i－１ 􀆺VT

i－m )Bi
０ (Vi－m 􀆺Vi－１)＋ρi－m (VT

i－１ 􀆺

VT
i－m＋１)si－msT

i－m (Vi－m＋１ 􀆺Vi－１)＋ρi－m＋１ (VT
i－１ 􀆺

VT
i－m＋２)si－m＋１sT

i－m＋１(Vi－m＋２􀆺Vi－１)＋􀆺＋ρi－１si－１

sT
i－１ (９)

则第k次迭代的可行最优化方向rk为:

rk＝－BkÑf(xk) (１０)

综上所述,LＧBFGS算法具备牛顿法收敛速度快的特点,

但不需要像牛顿法那样存储 Hesse矩阵,因此节省了大量的

空间以及计算资源.经LＧBFGS算法优化求解可得各层的连

接系数Wi 与偏置系数bi.

３．４　识别结果的输出

隐藏层到输出层需对数据进行多分类输出.在 MLP识

２４０４０００２１Ｇ２
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别模型中采用 Softmax函数对运算后的数据进行离散化分

类.Softmax函数能将一个 N 维的任意实数向量映射为一个

各个元素的取值都在(０,１)中的 N 维向量,如式(１１)所示:

P(k＝１|h)

P(k＝２|h)
⋮

P(k＝n|h)

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

＝

ζ(h)１

ζ(h)２
⋮

ζ(h)n

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

＝ １

∑
n

k＝１
exi

ex１

ex２

⋮

exn

æ

è

ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷÷

(１１)

所以,输出层的输出结果如式(１２)所示:

y＝Softmax(f(Wnx＋bn)) (１２)

４　实验分析

本文 采 用 了 SoundTouch３ 个 基 本 变 声 功 能 音 调

(Pitch)、节拍(Tempo)和速度(Rate)对男女声的自然语音进

行了电子伪装.将音频转换为采样频率为８０００Hz、１６位、单

声道的统一格式后,使用LinearPredictiveCoding(LPC)提取

各电子伪装语音的前４个共振峰 F１－F４的中心频率、带宽

与声强等各项参数指标.提取参数时,限定只过滤提取中心

频率在２００Hz以上、最大带宽为２０００Hz,最小频率间隔为

８０Hz的共振峰.通过预先限定共振峰值的范围,可以消除

离群值,使共振峰参数估计更为精确[６].音频采集的参数配

置如表１所列.

表１　音频采集参数配置

Table１　Parameterconfigurationofaudioacquisition

参数名称 参数配置

加窗方式 Hann
阶数 ８

FFT点数 ５１２
高频提升系数 ０．９７

４．１　神经网络层的影响

对于神经网络而言,网络结构会对其生成的结果产生重

要影响.过深的网络结构不仅会造成较大的时间开销,也容

易产生过拟合等现象.因此,本文通过实验就网络层数对

MLP识别模型的影响进行了测试.实验测试数据如表 ２
所列.

表２　不同网络层数对性别识别结果的影响

Table２　Impactofdifferentnetworklayersonthersultsof

genderrecongnition

Model Hid_layer Max_iter Alpha AUC

MLP_１ １ １０００ ０．０００１ ０．９３０６

MLP_２ ２ １０００ ０．０００１ ０．９６２８

MLP_３ ３ １０００ ０．０００１ ０．９７１７

MLP_４ ４ １０００ ０．０００１ ０．９７８９

表２列出了在激活函数为 ReLU 时,不同网络层数下的

MLP识别模型的 AUC(AUC＜１),AUC越大,模型识别的准

确率越高.其中,Hid_layer表示隐藏层层数,Max_iter表示

最大的迭代次数,Alpha表示正则化项参数.实验结果表明,

随着 MLP隐藏层数量的增加,电子伪装语音的说话人性别

识别的测试集准确率会有所提升,在隐藏层为４层时,AUC
最高可达０．９７８９％.但隐藏层层数越多,AUC的增加减缓,

隐藏层由１层变为２层时,AUC提升约３％;而当隐藏层由

２层变为３层时,AUC提升不到１％,增长幅度不明显.相对

应地,随着隐藏层层数的增加,识别模型的训练时间呈指数倍

增加.因此,选取隐藏层为２层时可以取得较好的电子伪装

语音说话人性别识别的效果,且不会耗费过长的时间.

４．２　激活函数的影响

前文中已经讨论过激活函数在语音信号处理中的重要

性,本节将探讨激活函数对 MLP识别模型结果的具体影响,

并研究迭代次数对不同激活函数的影响.实验测试数据如

表３所列.

表３　不同激活函数对性别识别结果的影响

Table３　AUCforgenderrecognitionwithdifferentactivation

functionsintestset

Act_func
Max_iter

５００ １０００ １５００ ２０００

Sigmoid ０．９２４１ ０．９４６７ ０．９６９６ ０．９６９６

tanh ０．９２２０ ０．９３０３ ０．９３０３ ０．９３０３

ReLU ０．９６２２ ０．９６２８ ０．９６７３ ０．９６７３

表３列出了Sigmoid,tanh和ReLU这３种激活函数在两

层隐藏层(Alpha＝０．０００１)情况下的模型总体识别情况.总

体而言,这３种激活函数均可使测试集的 AUC达到９２％以

上,采用 Sigmoid时识别模型可以获得最优结果,AUC 达

９６．９６％.但采用 ReLU激活函数时,识别模型的总体分类识

别效果最好,在低迭代水平下 AUC即可达到９６％以上,获得

高准确率所需的模型训练时间更短.显然,不论采用何种激

活函数,随着迭代次数的增加,识别模型的准确率都呈现出先

增长后稳 定 不 变 的 趋 势:ReLU 与 Sigmoid在 迭 代 次 数 为

１５００之后,AUC不再增加;而tanh的 AUC拐点出现在迭代

次数为１０００时.

４．３　识别模型的敏感性与稳定性

进一步研究发现,MLP识别模型对于不同的电子伪装手

段的敏感度不同.如表４所列,采用 ReLU 的两层隐藏层

(Alpha＝０．０００１)MLP时,分别分析了不同迭代次数对不同

电子伪装方式的说话人性别分析的影响.可以看出,在同一

迭代次数下,经不同伪装手段(Pitch,RateandTempo)伪装后

的语音的性别识别 AUC并不相同.相较而言,MLP识别模

型对Tempo这一伪装手段更为敏感,AUC最高达０．９９３７,基
本实现无误差;对Pitch的敏感性次之;最低为 Rate,AUC也

可达０．９３３０.实验测试数据如表４所列.

表４　不同电子伪装手段的性别识别结果

Table４　AUCforgenderrecognitionofdifferentelectronic

disguisemethodsintestset

Ele_dis
Max_iter

２５０ ５００ ７５０ １０００

Pitch ０．９１９６ ０．９４６４ ０．９４６３ ０．９５３０

Rate ０．９１４０ ０．９３３０ ０．９３３０ ０．９３３０

Tempo ０．９２２２ ０．９８６１ ０．９８６７ ０．９９３７

这一实验结果也验证了 MLP识别模型具有良好的稳定

性,能适用于多种不同的电子伪装手段的说话人性别识别,并

能获得良好的识别分类结果.此外,由于不同伪装手段的说

话人性别识别率最高时对应的迭代次数不尽相同,因此通过

调整迭代率,可以使识别模型适应于不同的电子伪装手段的

说话人性别识别[７].

结束语　本文采用 MLP框架下的深度学习识别模型,
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实现了对不同伪装方式下的电子伪装语音说话人性别识别.

该模型通过LＧBFGS实现模型的参数求解优化,提升了模型

的训练效率.此外,还针对 MLP的网络结构、激活函数以及

其他的超参对电子伪装语音说话人性别识别的影响进行了分

析,并测试了该模型对不同的伪装手段敏感性.实验表明,

MLP识别模型可以高效实现电子伪装语音说话人性别识别,

并且对于不同的伪装手段具有良好的普适性.如何改进该模

型,使其能更广泛地应用于电子伪装语音说话人身份识别,将

是未来的工作方向.
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