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基于LFBank与FBank混合特征的声纹识别研究

崔　琳 王芷悦
西安工程大学电子信息学院　西安７１０６９９
　
摘　要　语音特征提取是声纹识别过程中的重要步骤,对于声音频率的分布男性与女性差距较大,但现有的特征提取算法并没

有针对不同性别声音频率特性做出相应改进.针对上述问题,提出了为女性声纹识别所设计的语音特征提取算法 LFBank,将

线性滤波器组用于特征提取过程,利用其线性分布的特点弥补传统梅尔滤波器组提取高频区域信息时的不足.另一方面,为了

突破单一性别局限,拓宽应用场景,综合线性滤波器组与梅尔滤波器组的优势,将 LFBank与 FBank特征结合得到混合特征向

量进行声纹识别.将 LFBank和常用特征FBank与 MFCC进行实验对比,实验结果表明,基于线性滤波器组的特征向量在识

别女性声音时更有优势.对于混合特征而言,在与单一特征的对比实验中,混合特征能够达到比单一特征更好的识别效果,具

有更广泛的应用场景.
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StudyonVoiceprintRecognitionBasedonMixedFeaturesofLFBankandFBank
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Abstract　Speechfeatureextractionisanimportantstepintheprocessofvoiceprintrecognition．Thereisalargegapbetween

menandwomeninthedistributionofsoundfrequency,buttheexistingfeatureextractionalgorithmshavenotmadecorresponＧ

dingimprovementsforthesoundfrequencycharacteristicsofdifferentgenders．Tosolvetheaboveproblems,aspeechfeatureexＧ

tractionalgorithmLFBankdesignedforfemalevoiceprintrecognitionisproposed．Thelinearfilterbanksisintroducedintothe

featureextractionprocess,anditslineardistributionisusedtomakeupforthedeficiencyofthetraditionalMelfilterbanksinexＧ

tractinghighＧfrequencyregioninformation．Ontheotherhand,inordertobreakthroughthelimitationofsinglegenderand

broadentheapplicationscenarios,combiningtheadvantagesoflinearfilterbanksandMelfilterbanks,LFBankandFBankfeaＧ

turesarecombinedtoobtainmixedfeaturevectorsforvoiceprintrecognition．TheLFBankiscomparedwiththecommonlyused

featureFBankandMFCC,andexperimentalresultsshowthatthefeaturevectorbasedonlinearfilterbankhasmoreadvantages

inrecognizingfemalevoice．Formixedfeatures,inthecomparisonexperimentwithsinglefeatures,theycanachievebetterrecogＧ

nitioneffectthansinglefeaturesandhaveawiderrangeofapplicationscenarios．

Keywords　Voiceprintrecognition,Featureextraction,Soundfrequency,Linearfilterbanks,Melfilterbanks,Mixedfeature
　

１　引言

声纹识别又称说话人识别,是生物识别技术的一种,它是

通过对比不同语音的深度特征来达到区分说话人的目的.相

比其他需要接触采集的生物识别方式,声纹识别获取样本方

式更多样,被采集者接受度更高.声纹识别在刑事侦查、国防

监听、金融证券、生活加密等领域都有重要的应用[１].

语音是人类特有的生理行为,对于每个人来说,其语音都

有各自的生物特性,如基因差异带来的生理结构不同、后天形

成的发声差异以及性别的不同等[２].可以从不同说话人的语

音中提取出表现其说话特点的语音表现特征,之后通过分析语

音特征并利用说话人语音的识别模型来对说话人进行判别[３].

因此,在声纹识别模型中语音特征提取是十分重要的部分.

对于语音特征提取算法,梅尔倒谱系数(MelＧscaleFreＧ

quencyCepstralCoefficients,MFCC)[４]是其中的经典算法之

一.在 MFCC特征提取时,语音预处理将语音信号转换成时

域信号,然后进行快速傅里叶变换将时域信号转换成频域信

号,利用三角滤波器将语音的频率转换成人耳能够接收的频

率,这就是最常用的 MFCC语音特征[５].在深度学习[６]流行

之前,进行声纹特征识别的大部分是机器学习[７]模型.MFＧ

CC特征具有应用离散余弦变换对滤波器组系数去相关的步

骤,对于机器学习算法而言,这一步是十分必要的,因此传统

的声纹 识 别 模 型[８Ｇ１０]使 用 的 大 多 为 MFCC 特 征.后 来,

FBank(FilterBanks)特征[１１Ｇ１３]被提出,FBbank特征没有应用

离散余弦变换进行去相关处理,与 MFCC相比,其计算量更

小且特征相关度更高,包含更多的信息.目前,随着深度学习
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技术的不断发展,神经网络[１４Ｇ１５]开始被应用于越来越多的领

域.在基于深度学习的声纹识别模型[１６Ｇ１８]中,更需要 FBank
这种更符合声音信号本质的语音特征.

在声音信号的频率分布上,成年女性与成年男性有很大

不同.男性的声带较长且宽厚,发声时震动频率低,女性声带

较短且窄薄,发声时震动频率高.因此,对男性和女性的声音

进行分别研究是提升声纹识别准确率的有效途径.FBank特

征所使用的 Mel滤波器组强调了语音的低频信息,却忽视了

高频区域,对女性声音进行特征提取时会损失重要信息.线

性滤波器组是提取线性频率倒谱系数特征[１９]所使用的滤波

器组,它对于不同频率的声音敏感度是线性的,因此能够在高

频区域捕获更多的频谱细节.对于女性声音的识别,使用线

性滤波器组会比 Mel滤波器组更有优势.

综合上述研究,本文提出基于线性滤波器系数的特征提

取算法LFBank(LinearFilterBanks),分别对男性声音与女

性声音进行研究,引入线性滤波器组捕获更多高频区域信息,

弥补 Mel三角滤波器组的不足.同时,为了获得准确度高且

应用场景丰富的语音特征表示,本文将 LFBank与 FBank两

种特征进行结合.在 LSTM[２０]为主干网络的基础上,将男性

与女性语音分开进行识别实验,比较不同特征提取算法在不

同性别情况下的识别准确率.最后,将两种特征混合,用于识

别模型的输入数据,比较单一特征与混合特征的识别表现.

２　特征提取研究背景

特征提取是将原始的声音文件经过计算转化得到特征参

数表示的过程,这个过程是声纹识别模型中的关键步骤之一.

声纹特征带有每个说话人不同的个性信息特征,主要着眼于

语音信号的频谱结构.从语音波形中提取出能够反映说话人

特性的特征参数,不仅可以去除语音信号中的冗余信息,还可

以减少运算量和所需的存储空间[２１].MFCC和 FBank特征

是常用的特征提取算法,它们使用的都是 Mel滤波器组,不

同之处在于FBank特征没有进行离散余弦变换.离散余弦

变换去除了各维信号之间的相关性,这也使得没有进行此步

骤的FBank特征更具有声音的本质信息且比 MFCC计算量

更小.声纹识别的传统方法高斯混合模型Ｇ通用背景模型

(Gaussian Mixture ModelＧuniversalBackground Model,GMMＧ

UBM)广泛使用时,使用 MFCC语音特征是主流,基于深度学

习的方法流行之后,在实验中发现FBank的表现更好.

Mel滤波器组是将功率谱通过一组 Mel刻度的三角滤波

器来提取频带.Mel滤波器组的工作原理是仿照人耳感知声

音的方式而设计的,人耳对不同频率的声音有着不同的灵敏

度,且这种变化是非线性的,在较低的频率下更具辨别力,在

较高的频率下辨别力变低.因此,Mel滤波器组的分布也是

非线性的,在低频区域滤波器分布比较密集,在高频区域滤波

器分布比较稀疏.式(１)表示了声音真实频率与 Mel频率之

间的对应关系.

Mel(f)＝２５９５×log１０ １＋ f
７００( ) (１)

FBank特征向量是语音信号经过 Mel滤波器组形成的频

谱再进行对数能量处理得到对数频谱.计算过程如式(２)

所示:

SM(m)＝ln(∑
N－１

k＝０
|X(k)|２Hm(k)),０≤m≤M (２)

其中,X(k)为信号频谱,Hm(k)为 Mel滤波器组的传递函数.
将SM(m)经离散余弦变换得到倒谱频域,即可得到 MFＧ

CC特征,计算式如下:

c(n)＝ ∑
M－１

m＝１
S(m)cosπn(m＋１２)

M( ) (３)

３　基于LFBank特征的声纹识别

３．１　 LFBank特征

声纹识别的过程是通过计算语音的深度特征找到对应说

话人,语音数据是最根本的识别依据.人类的发声方式在生

理层面可以简单描述为:声带振动发出一定频率的声音,之后

经过声道,最后到达嘴部将声音辐射出去.通过改变舌头的

位置、嘴部张开的大小等可以帮助我们发出各种各样的声音,

进而形成语言.声带是发声器官的主要部分,声带结构不同

发出的声音也会有所不同.成年男性声带长而宽,长度为

１８~２４mm,成年女性声带形状较男性的来说正好相反,是短

而窄的,长度为１４~１８mm,这就导致成年女性声音共振峰频

率相对较高.

针对男女声音频率分布不同的特点,本文提出基于线性

滤波器组的特征提取算法 LFBank.LFBank特征提取算法

与FBank特征提取过程的不同之处在于LFBank使用线性滤

波器组.线性滤波器组同样是由一组三角带通滤波器组成,

但它们不是按照 Mel频率分布,而是按照线性排列,它可以

得到声音信号的线性频谱表示.使用线性滤波器组计算经过

快速傅里叶变换后得到的功率谱,会在高频率处获得更好的

分辨率.LFBank的具体提取过程如图１所示.

图１　LFBank特征提取过程

Fig．１　LFBankfeatureextractionprocess

预加重的过程是将语音信号输入传递函数为式(４)的高

通滤波器[２２]进行处理,可以增强语音信号中的高频部分,同
时使整个频段能有相同的信噪比.预加重的目的是为了补偿

在发声过程中语音信号被抑制的高频部分,消除发声过程中

声带和嘴唇的效应.

y(n)＝x(n)－a∗x(n－１) (４)

其中,a为预加重系数.

分帧是将语音信号按照给定的时间长度进行切割,切割

后的小段称为帧.语音信号是短时平稳的,因此将整段非平

稳的信号分割为短时帧后才能进行傅里叶变换.为了避免分

帧后的相邻帧变化过大,一般会保留一些两帧间的重叠区域.

加窗是在信号分割成短帧后对每一帧乘上一个不断移动

的有限长窗函数的过程.加窗是为了增加帧左端和右端的连

续性,以减少频谱泄露.式(５)是本文使用汉明窗[２３]的函数

表达式,N 为窗口长度.

w(n,a)＝
(１－a)－a∗cos ２πn

n－１( ) , ０≤n≤N－１

０, 其他
{ (５)

２１１０００１９４Ｇ２
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语音信号经过预加重、分帧、加窗的预处理过程后,要对

每一帧数据进行快速傅里叶变换.快速傅里叶变换是为了将

信号从时域转换到频域,在时域上很难观察信号的特性,对于

语音信号的计算识别等过程都是在频域中进行的,计算式[２４]

如下:

X(k)＝ ∑
N－１

n＝０
x(n)e

－j２πk
N ,０≤k≤N－１ (６)

接下来对信号的频谱取模的平方以计算语音信号的功率

谱[２５],计算式如下:

p(k)＝１
N|x(k)|２ (７)

将获得的信号频谱送入线性滤波器组,式(８)是单独一个

滤波器的数学表达式,每个滤波器都是一个带通滤波器,多个

带通滤波器线性排列组成线性滤波器组.经过快速傅里叶变

换的信号分别与每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.

Lm(k)＝

０, k＜f(m－１)

k－f(m－１)
f(m)－f(m－１), f(m－１)≤k≤f(m)

f(m＋１)－k
f(m＋１)－f(m), f(m)＜k≤f(m＋１)

０, k＞f(m＋１)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(８)

其中,m 为带通滤波器的中心频率.

最后将经过滤波器组形成的频谱再进行对数能量处理后

得到LFBank的计算式,如下:

SL(m)＝ln(∑
N－１

k＝０
|X(k)|２Lm(k)),０≤m≤M (９)

３．２　基于混合特征的端到端声纹识别模型

LFBank特征在表示高频区域信息时更有优势,应用此

特征来弥补FBank在高频处提取特征信息不足的问题.同

时FBank作为常用特征表示,由于 Mel滤波器组的分布特

点,使其在处理男性声音时更有优势.使用单一特征作为声

纹识别模型的输入具有相应的局限性,为了综合两种特征的

优势,得到准确率高且应用场景广泛的特征向量,本文将 LFＧ

Bank与FBank两种特征进行结合.具体混合特征方式如式

(１０)所示:

SMix＝[(SM),(SL)] (１０)

对于端到端的声纹识别模型来说,神经网络是计算语音

特征深度嵌入的工具,主干网络的选择非常重要.本文使用

长短时记忆网络(LongShortＧterm Memory,LSTM)做为主干

网络,LSTM 是改进的循环神经网络(RecurrentNeuralNetＧ

work,RNN),它改变了传统 RNN网络的内部结构,避免梯度

在传递过程中的大量连乘,使网络只对有价值的信息进行记

忆.LSTM 擅于处理序列信号,具有信息持久性,因此适合用

来处理具有时间连续性的语音信号.

本文建立基于LFBank与FBank混合特征的端到端声纹

识别模型,模型的主要流程为:首先将原始语音文件进行预处

理;然后信号经快速傅里叶变换后再经过 Mel滤波器组与线

性滤波器组得到混合特征向量;最后将特征向量输入 LSTM
网络进行深度嵌入,计算每条语音深度特征间的差距,通过

softmax分类器进行分类,输出识别结果.图２为本文建立模

型的整体流程图.

图２　模型的整体流程图

Fig．２　Overallflowchartofmodel

４　实验

４．１　实验数据集

本文实验是基于 AISHELL 数据集进行男性声音数据

集、女性声音数据集及男女各半数据集的制作.AISHELL
数据集是由希尔贝壳公司制作,用于非商业的语音识别或声

纹识别.说话人的身份背景广泛,来自中国不同地区,说话人

在室内环境下使用中文普通话,语气平缓地读出给定语句.

一共１９９１位说话人,总时长１０００h,约有１００万条短句.本

文选取其中音频文件采样率为１６kHz,１６bit,单声道,WAV
格式的语音文件.将男性声音与女性声音分开进行实验,分

别制作１００名、３００名、５００名男性说话人数据集,１００名、３００
名、５００名女性说话人数据集,１００名、３００名、５００名男女各半

说话人数据集.其中,每人１０句话,每句话的时长为１~３s.

所有数据集都按照９∶１划分训练集和测试集.

４．２　实验环境设置

本文实验在 windows６４位操作系统上进行,采用pytorch
深度学习框架.进行模型训练时使用SGD优化器,学习率设

置为０．０１,整个训练过程共经历５００轮迭代.本文建立端到

端声纹识别模型,使用主干网络为 LSTM,LSTM 设置为３
层,每层的隐藏节点数为２５６.在特征提取过程中,设置预加

重系数为０．９７,帧长和帧移分别为５１２,１６０,汉明窗大小为

４００,预处理后的信号进行长度为５１２的快速傅里叶变换,实

验使用的两种滤波器组均由４０个滤波器排列而成.

本文采用 模 型 测 试 时 的 等 错 误 率 (EqualErrorRate,

EER)作为评价指标.等错误率是错误拒绝率(FalseRejecＧ

tionRate,FRR)与错误接受率(FalseAcceptanceRate,FAR)

相等时的值,等错误率越小说明两种错误率同时越低,即声纹

识别结果越准确.

４．３　实验结果分析

４．３．１　LFBank特征

本文针对频谱分布较高的女性声音,提出了一种新的语

音特征提取算法LFBank.为了验证所提算法的有效性,本文

制作全女性语音数据集、全男性语音数据集与男女混合数据

集,分别进行不同特征提取算法的对比实验.首先进行全女

性数据集实验,将４种不同特征向量作为相同神经网络的输

入,分别是LPCC,MFCC,FBank,LFBank,实验结果如图３所

示.从图３可以看出,LPCC和 MFCC在基于神经网络的识

别模型中表现最差,这是因为它们进行离散余弦变换后,将

计算得到数据之间的关联性去除,不适合神经网络的运算方

式.在说话人数为１００时,LFBank与 FBank特征等错误率
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都较高.这是因为神经网络需要大量的数据支持才能发挥出

较好的效果.LFBank在说话人数为５００时优势最明显,相比

FBank特征的等错误率下降比例约为１９％,在说话人数为

３００时下降比例约为６％.这表明在数据充足时,针对女性语

音,LFBank用其采集高频信息的优势在实验中获得了更好

的识别结果,同时也验证了本文方法的有效性.

图３　女性数据集识别结果

Fig．３　Femaledatasetrecognitionresults

对于男性语音,本文同样使用 LPCC,MFCC,FBank,LFＧ

Bank对进行实验,实验结果如图４所示.从图４可以看出,

不管数据量多大,FBank特征提取算法在本文的模型中等错

误率在四者之间保持最低.这是因为,男性语音有效信息大

多分布在低频处,Mel滤波器组在低频区域分布最密集,采集

到的信息最多,进而在男性语音识别上更有优势.另一方面,

FBank具有一定的鲁棒性,在数据较少时,也能够将等错误率

上升数值保持在一定水平内.

图４　男性数据集识别结果

Fig．４　Maledatasetrecognitionresults

在男女各半数据集上的实验结果如图５所示,从图中可

以看出作为经典特征提取算法的 FBank依然发挥了自身的

优势,在四者中保持最低的等错误率.但是相对于全男性数

据集的实验,LFBank与 FBank的差距变小了,这是因为 LFＧ

Bank在女性声音中的优势.同时,LFBank与 LPCC和 MFＧ

CC特征相比保持了明显优势.

图５　男女各半数据集识别结果

Fig．５　Halfmaleandhalffemaledatasetrecognitionresults

４．３．２　混合特征

为了突破单一特征在声纹识别时对性别的局限,增加

特征向量的应用场景和模型识别准确度,本 文 将 FBank 和

LFBank两种特征进行结合,得到混合特征作为神经网络的

输入,建立基于混合特征的声纹识别模型并与单一特征进行

实验对比.将混合特征与单一特征分别在女性数据集、男性

数据集、男女各半数据集上进行实验,实验结果如表１－３所

列.

表１　女性数据集上的识别结果

Table１　Femaledatasetrecognitionresults

１００ ３００ ５００
FBank １６．７７ １１．２２ ７．０３
LFBank １６．６９ １０．５６ ６．３１

mixＧfeature １４．０７ ８．５０ ４．７４

表２　男性数据集上的识别结果

Table２　Maledatasetrecognitionresults

１００ ３００ ５００
FBank １６．７０ ９．５３ ５．６９
LFBank １７．４９ １１．６４ ７．８２

mixＧfeature １４．５１ ８．３２ ４．９２

表３　男女各半数据集上的识别结果

Table３　Halfmaleandhalffemaledatasetrecognitionresults

１００ ３００ ５００

FBank １６．５８ １０．６４ ５．９３

LFBank １７．１２ １０．９８ ６．８７

mixＧfeature １４．３９ ８．１８ ４．６３

从女性数据集的实验结果来看,混合特征在３种数据量

情况下均达到最小的等错误率.在数据量为１００人时,混合

特征的等错误率相比 FBank 与 LFBank 特 征 分 别 下 降 约

１６．１％和１５．７％,在数据量为３００人时下降比例约为２４．２％
和１９．５％,在数据量为 ５００ 人时下降比例约 为 ３６．１％ 和

２４．９％.同样地,在男性数据集和男女各半数据集上,混合特

征相比单一特征也得到了最好的识别结果,其中男女各半数

据集５００人时达到最低的等错误率.

从上述实验结果可以看出,混合特征综合了 FBank与

LFBank两种特征的优势,在女性、男性或者男女都有的情况

下,相比单一特征的识别效果有明显提升,且在数据量不够的

情况下依然能够保持相对最低的等错误率.这一实验结果也

验证了,本文所提混合特征能够突破对性别的限定,相比单一

特征能够在更多识别场景下使用,且能达到更好的识别结果.

结束语　为进一步提高声纹识别准确率,本文分析了不

同人群声音特点并提出了专门的特征提取算法.针对女性声

音频率较高的特点,提出了基于线性滤波器组的特征提取方

法LFBank,并在实验中将本文算法与 MFCC和 FBank进行

了对比,验证了 LFBank在女性声音上的优势.另一方面,为
了综合LFBank与FBank的优势,摆脱单一性别的限制,将两

种特征进行混合,分别在不同性别的数据集上进行实验,实验

结果表明混合特征能够达到比单一特征更好的识别效果,同
时有更大的使用范围.本文针对不同性别的声音提出了改进

方法,为声纹识别在实际中的应用提供了新思路.

本文针对成年女性声纹识别提出了一种新的语音特征提

取算法,没有对儿童和老人群体进行声音特质研究.在下一

步的工作中,将分析更多人群的声音特性,提出针对性的声纹

识别算法.
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