
电信科学 ２０17 年第 3 期

基于 CNN的连续语音说话人声纹识别
吴震东，潘树诚，章坚武

（杭州电子科技大学，浙江 杭州 310018）

摘 要：近年来，随着社会生活水平的不断提高，人们对机器智能人声识别的要求越来越高。 高斯混合—隐马

尔可夫模型（Gaussian of mixture-hidden Markov model, GMM-HMM）是说话人识别研究领域中最重要的模型。由

于该模型对大语音数据的建模能力不是很好，对噪声的顽健性也比较差，模型的发展遇到了瓶颈。为了解决该

问题， 研究者开始关注深度学习技术。 引入了 CNN 深度学习模型研究连续语音说话人识别问题， 并提出了

CNN 连续说话人识别（continuous speaker recognition of convolutional neural network, CSR-CNN）算法。 模型提取

固定长度、符合语序的语音片段，形成时间线上的有序语谱图，通过 CNN 提取特征序列，经过奖惩函数对特征

序列组合进行连续测量。 实验结果表明，CSR-CNN 算法在连续—片段说话人识别领域取得了比 GMM-HMM 更
好的识别效果。

关键词：连续语音；语谱图；GMM-HMM；深度学习

中图分类号：TP393 文献标识码：A
doi: 10.11959/j.issn.1000-0801.2017046

Continuous speech speaker recognition based on CNN
WU Zhendong, PAN Shucheng, ZHANG Jianwu
Hangzhou Dianzi University, Hangzhou 310018, China

Abstract: In the last few years, with the constant improvement of the social life level, the requirement for speech
recognition is getting higher and higher. GMM-HMM (Gaussian mixture-hidden Markov model) have been the main
method for speaker recognition. Because of the bad modeling capability of big data and the bad performance of
robustness, the development of this model meets the bottleneck.In order to solve this question, researchers began to
focus on deep learning technologies. CNN deep learning model for continuous speech speaker recognition was
introduced and CSR-CNN model was put forward. The model extracts fixed-length and right-order phonetic fraction
to form an ordered sound spectrograph. Then input the voiceprint extract from CNN model to a reward-penalty
function to continuous measurement. Experimental results show that CSR-CNN model has very good recognition
effectin continuous speech speaker recognition field.
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1 引言

随着移动互联网、物联网等技术的高速发展，实现人
与电子产品之间的自由交互越来越受到人们的重视。声纹
识别技术在实现这一目标中扮演着非常重要的角色。语音
识别技术正在走向实用。 苹果公司于 2011 年收购了 Siri
公司，并在 iPhone 4 上应用了语音识别功能，但当时识别
体验不理想。 2013-2015 年，苹果公司相继收购了拥有识
别整个短语的语音识别技术的 Novauris 公司和英国语音
技术初创公司 VocalIQ。 与此同时，谷歌在 2011 年收购了
语音通信公司 Say Now 和语音合成公司 Phonetic Arts，
2015 年入资中国以导航为主的问问公司， 并推出带有语
音识别技术的智能手表。 Amazon 在 2011-2013 年，相继收
购语音识别领域的 Yap 语音识别公司、Evi 语音技术公司
和 Ivona Software 语音技术公司。Facebook 于 2013 年后，相
继收购了 Mobile Technologics 和 Wit.ai 语音识别公司 ，实
现了用户可以通过语音来控制应用程序、穿戴设备和控制
机器人等功能。微软的 Cortanna 和微软小冰在记录用户使
用习惯和智能对话等功能，使人们生活更加智能化。 国内
百度语音、科大讯飞等科技公司在语音识别领域也在进行
大量的应用基础及应用性研究。

与语音识别技术发展阶段相似，声纹识别技术也在走
向实用。现有技术在长文本、低噪声声纹识别时，已达到较
高识别率。 但是在片段语音环境下，常用的线性预测频率
倒谱系数 （linear prediction cepstrum coefficient）和 Mel 频
率倒谱系数 （mel frequency cepstrum coefficient）等声学特
征，识别率明显下降。在模式识别方面，静态说话人模型包
括：高斯混合模型 [1]（Gaussian mixture model）、高混合通用
背 景 模 型 （Gaussian mixture model-universal background
model）和支持向量机 [2]（support vector machine，SVM）。这些
静态模型在用特征描述目标说话人的时候有很好的效果。
一般来说， 传统的重要模型包括 Douglas Reynolds 提出的
UBM-MAP-GMM 模型 、Patrick Kenny 提出的 Joint Factor
Analysis[3-6] 和 NajimDehak 提出的 i-vector[7，8]。 在一定程度
上，可以把现有短语音声纹识别模型视为不充分的声学特
征，该模型尚不能很完美地描述说话人声纹特点。

2006 年， 深层结构模型在识别领域开始发光发热，可
以说是语音、图像识别领域突破性发展的重要一年。 2006年
之前，研究者们通过各种方式来搭建深层的架构来实现语
音和图像的识别，但是都得不到好的结果。 因为训练一个

有深度的前馈神经网络，用浅层的学习方法往往得不到理
想的效果。 当层数越深时，深层网络的梯度就会变得很不
稳定， 这使得深层次的梯度对之前层的关联度几乎丧失，
从而导致模型训练效果急剧恶化。 就在这一年，Hinton 等
人 [9]首次提出了非监督贪心逐层训练算法生成的模型———
深度置信网络 [10]（deep belief network，DBN），每一层都用训
练数据来初始化深度神经网络， 优化了深度网络结构，一
定程度上解决 BP 算法 [11]带来的局部最优解问题。 卷积神
经网络 [12]（convolutional neural network，CNN）被提出并大量
应用于图像特征挖掘。

2009 年以来， 深度学习方法逐渐被引入声纹识别领
域，用以对语音的深层特征加以挖掘，构建更充分的声纹识
别模型，如递归神经网络 [13]（recurrent neural network，RNN）
以及 RNN 的各种变型（LSTM 模型） [14]。RNN 模型的网络结
构可以表达前后信息相关的时序效果，所以在语音识别方
面有很大的优势。 但目前而言，RNN 及 LSTM 模型均未达
到超越 GMM 模型的声纹识别能力。

本文将目前更为成熟的深度神经网络 CNN 模型引入
声纹识别，构建连续—片段语音，基于有序语谱图的 CNN
声纹识别系统取得了比 GMM 模型更好的声纹识别能力。

2 模型建立

声纹识别是生物特征识别 [15]中的一种，也被称作说话
人识别，可分为说话人辨别和说话人确认两类。 前者是在
很多说话人的情况下判断是其中哪个说话人所说的 ，是
“多对一”的过程；后者是判断为某个说话人说所的。 根据
不同的任务需求和应用场景， 选取不同的声纹识别技术，
如在支付交易或者远程登录的时候需要确认技术，而在缩
小目标范围的时候则需要辨别技术。

传统的声纹识别模型一般都是在隐马尔可夫模型（hidden
Markov model, HMM） [16]的基础上建立的 ，而 HMM 是一种
基于统计的特征识别方法。 换句话说，是根据声学模型和
语言模型，通过最大后验概率来识别。 现阶段基于深度学
习的语音识别，模型通过对大量数据的训练，自动地学习
数据中的特征。 表现一个人声学层面的特征有好多种，包
括解剖学声学特征（倒频谱、共振峰等）、语法特征、韵律特
征、通道信息、语种、语调和习语等 [17]。 传统的声纹识别方
法需要研究者对这些声学特征进行人工分类。而在深度学
习中，研究者不用知道声学特征的相关信息，机器会自动
地学习数据中的声纹特征信息。显著提高了研究者的研究
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图 2 MFCC提取过程

图 3 GMM 和 UBM的训练过程

效率，并且经过对大量数据的学习，机器能够学到更加完
备的特征，效果比人工分类更好。
2.1 声纹识别系统

一个完整的说话人识别系统由声学特征提取、统计模
型和分值计算组成，如图 1 所示。 系统训练的过程是从原
始的波形信号中提取语音的声学特征，如词、音节、音素及
声韵母等，并经过训练得到一个声学模型，这个模型作为
识别语音声学特征基元的模板，模型结合研究者通过对人
类声学特征研究得到的语言模型，经过解码器的处理输出
相应的识别结果。

现有的语音识别模型运用效果最好的为高斯混合模
型（GMM），其基本过程为提取语音 MFCC 特征序列，运用
统计模型对输出序列进行概率评分，依据评分结果进行识
别判断。 具体过程如下。
2.2 特征提取

MFCC 的整个提取过程如图 2 所示。 其中，帧周期持
续 10~25 ms，在这期间，声音被认为是静止的。 帧周期取
20 ms 的时候，移码一般取 10 ms。

预修正的部分是高通滤波器。 数学表达式如下：
（1）

其中，a 是预修正系数，一般取 0.95~0.97。频率弯折能
够让声音有更好的表现特性，比如在声频压缩方面。

汉明窗口能够平滑帧信号的边缘：

（2）

在音频处理中，Mel 频率倒谱系数 [18]表示声音短期的
功率谱。 将功率谱取对数带入 Mel 频率倒谱系数中：

（3）

Mel 频率倒谱系数从音频片段的倒谱表示中派生而
来，Mel 倒谱系数和倒谱系数的区别在于，Mel 频率倒谱的
频带划分在 Mel 刻度上是等距的，这比一般的对数倒谱更
加符合人类的听觉系统。 音频的响应函数如下：

（4）

其中 ，M 是三角滤波器的总数 ，m 的取值范围是 0≤
m<N。 f(m)是 Mel 带通滤波器组的第 m 个滤波器，其数学
表达式如下：

（5）

其中，N 是 FFT 的长度。fh和 fl分别是滤波器的最大频
率和最小频率。 Fmel

-1是 Fmel 的反函数， 反函数的作用是把

Mel 频率转换到 Hz 频率。 数学表达式如下：

（6）

2.3 统计模型
GMM 和 UBM 的训练过程如图 3 所示。

图 1 说话人识别系统结构
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图 5 CNN模型结构

图 4 CSR-CNN模型结构

给出一连串的特征向量 X={x1,… , xt,… , xm}和说话
人模型的依赖参数 λ={ωi, μi, Σi}，这些参数各自的迭代公式
如下：

（7）

（8）

（9）

其中，第 i 次的后验概率为：

（10）

（11）

经分值估算，达到某概率阈值之上，判定输入语音为
说话者语音。 概念估算计算式如下：

（12）

3 CNN连续说话人识别算法 CSR-CNN

语音方面的深度学习模型一般都是 RNN 模型及它的
变形 LSTM 模型 。 因为 RNN 模型引入了定向循环 ，能够
处理输入之间前后关联的问题。 这种识别技术一般应用
在机器翻译、图像描述生成等领域。 在说话人识别领域，
RNN 模型的识别效果并不是很理想。 卷积神经网络在很
多识别问题上已经有了很好的识别效果，比如手写字体的
识别、人脸识别、交通标志分类、行人检测、图像标注和行
为检测 [19-24]。因为 CNN 模型在图像领域的优越表现，本文
想通过图像的方法来达到连续—片段语音说话人识别的
目的。 本文结合 CNN 模型和声纹的频谱图特征 ，在说话
人识别领域提出连续—片段语音说话人识别 （continuous
speech recognition of convolutional neural network，CSR-CNN）
算法。
3.1 算法结构

CSR-CNN 由 CSR 和 CNN 两个模型构成 。 CSR 是连
续—片段说话人识别模型，CNN 为特征提取模型， 其结构
如图 4 所示。

系统先将时域上的说话人语音信息转换为语谱图（语
音在时域上的表示是没有任何声学特征的）， 然后用训练
数据训练一个 CNN 模型，并用测试数据检测模型正确率。
训练好这个模型， 将待检测人的语谱图分片传入该模型，
并提取它输出特征向量。 通过特征向量和标签特征向量得
到一个 lost 方程， 如果 lost 方程计算评分大于给定的一个
阈值，那么给出一个惩罚函数值，反之给出一个奖励函数
值。 这两个函数最终决定着说话人识别函数的结果。 当说
话人识别函数达到某个阈值时， 就判定身份验证成功，反
之验证失败。
3.2 CNN 模型

卷积神经网络可分为输入层、卷积层 、池化层和输出
层，如图 5 所示，其中卷积层和池化层是卷积神经网络特
有的。 多个卷积核滤波器对原始输入图像卷积来提取多个
抽象特征（线条、边缘等），池化层对卷积层进行池化处理，
使提取的特征更加紧凑并减少神经元个数。 使用多个卷积
层和池化层的组合可以提取更加具像的特征（眼睛、鼻子
等）。最后，通过 softmax 分类器和全连接层输出结果。卷积
神经网络有 3 个主要的特征：局部感知域、权值共享和池
化层。
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图 6 局部感知区域示意

图 7 卷基层特征图提取示意

图 8 CSR模型结构

3.2.1 局部感知域
卷积神经网络中， 本文把很小的邻近区域作为输入，

如图 6 所示 ，5 dpi×5 dpi 的卷积核窗口和输入图像做卷
积，得到下一层图像的一个像素点。 其中被卷积部分就是
局部感知域，每一个局部感知域在下一隐层中都有一个神
经元与之对应。

3.2.2 权值共享
如图 7 所示， 每个卷积核都带有一组自己的权值和

bais 值并会自左向右、 自上向下依次和输入图像做卷积。
这就说明该卷积核特征映射图的每一个神经元都在检测
同一特征，只是这些特征位于图片的不同地方，这使得识
别目标在不断移动时也能被识别。

图 7 举例了 3 个特征映射图，每一张特征映射图都是
通过一个权值共享的卷积核和输入图像卷积所得到。

每个卷积核只能提取一种特征，训练中需要初始化多
个卷积核。 就计算量而言， 以取 20 个特征为例， 其需要
520 个参数，和全连接神经网络 23 550 个参数相比，大大
降低了计算量。

系统搭建了一个有 L 个卷积隐层的 CNN。 其中 X=
(x0, x1, … , xN)是输入向量，H=(h0, h1,… ,hL)是中间层的输出
向量，Y=(y0, y1,… ,yM)是模型的实际输出 ，D=(d0, d1,… , dM)
是目标输出 ，Vij 是前一层输出单元 i 到隐层单元 j 的权
重，Wjk 是隐层单元 j 到前一层输出单元 k 的权重。另外，

θk和 j分别前一层输出单元和隐层单元的阈值。
输入数据和特征提取窗口做卷积，并通过一个激活函

数（ReLU）得到下一层的特征图。 卷积表达式如下：

（13）

得到的特征图作为下一个池化层的输入，进行降维处
理。降维处理对系统有 3 个作用：让特征更加紧凑，特出显
著特征； 减少系统的训练参数，n 尺寸的池化层可以减少
n2倍的参数；增加系统的顽健性。

池化层的数学表达式如下：

（14）

其中 ，f(*) 是激活函数 ， 系统中使用的激活函数是

ReLU，其数学表达式如下：

（15）

经过多个卷积层和池化层后，提取到的特征经过最后
一个全连接层得到一组特征向量，并通过分类器实现最后
的分类。
3.3 CSR 模型

引入 CSR 模型的目的是实现在连续语音的情况下 ，
能够不间断地确定目标说话人的身份。 CSR 模型结构如
图8 所示。

CSR 模型中，设置一个奖惩函数，数学表达式如下：

（16）

其中 ，lostn 是第 n 个待检测语音数据在通过 CNN 模
型训练后得到的归一化特征向量和目标特征向量的误差
函数，b 是根据模型识别率给定的误差阈值。

由式(16)可以看出，当 lostn的值低于给定阈值的时候，给
予说话人识别函数一个奖励函数，反之给予一个惩罚函数。

系统识别函数的数学表达式如下：

（17）
其中，φn是判断第 n 时刻的系统状态，f(lostn)是第 n时

刻的奖惩函数。
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图 9 检测语音 1的语音片段序列

图 10 检测语音 2的语音片段序列
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设定说话人识别函数 φn 取值区间为 [c，d]，即当说话
人识别函数达到最大值或者最小值时， 它的值就不会改
变，并且给出一个识别阈值 w。

当 φn>w 时，则表示目标说话人身份鉴定成功；当 p<w
时，则表示目标说话人身份鉴定失败。 当语音数据源源不
断输入，该模型可以不间断地确认说话人的身份。 从 φn值
的设定可以看出，当识别率 P 值处在峰值时，即使因为周
围语音环境发生短暂性的变化以及可能的误判，也可以持
续地确认说话人身份。

CSR 模型对单独的 CNN 模型的识别率有很高的提
升。 CSR-CNN 模型的识别率数学表达式如下：

（18）
其中，Pn是识别函数在识别阈值上侧的最小值出现的

概率 ，Pm 是识别函数在识别阈值下侧的最大值出现的概
率，α(a)是错误接受率，β(a)是错误拒绝率。 在一般的模型
中，Pn、Pm、α(a)和 β(a)的取值一般为百分之几，所以识别率
P 接近于 1。所以 CSR-CNN 模型在连续—片段说话人识别
领域有很好的识别效果。

4 实验及结果分析

本文实验中所使用的数据库包含目标说话人在实验
室环境下随机朗读 200 个短语（每个短语持续 1~2 s）以及
目标说话人 40 s 的长语句和攻击者 15 s 的长语句， 咬字
清晰，使用手持麦克风录制语音。

本文首先要对原始的语音信号进行预处理。将时域上
的语音信号进行频域上的转换，生成 200 个频谱图，并调
整为 258 dpi×258 dpi 的大小，作为模型的输入。 将预处理
后的频谱图作为输入传入 CSR-CNN 模型中， 实验中设置

的迭代步数为 5 000 步 ， 在 5 000 步时 ，lost 方程趋于平
稳，模型趋于最优，最终 lost 的值为 0.03。 当步长在 0.02时，
本实验的 CNN 模型的识别率比较高，最终识别率为 96%。
训练完 CNN 模型，将连续说话人识别模型和 CNN 模型集
合进行识别。将目标说话人和攻击者的长语句，进行 1~2 s
的切片，分别得到 30 个和 15 个短语块，并进行频域的转
换。 将这 35 个短语块按图 9 和图 10 的序列，分别组成语
音序列 1 和语音序列 2。

提取每个短语块的输出特征向量， 结合目标特征向
量得到每个短语块归一化处理的 lostn值。 将 lostn的值输
入 CSR 模型 ，CSR 模型通过对 lostn 的判断来决定输出
一个奖励函数还是惩罚函数 ，并输入最后的系统判决
函数 。

运行自己搭建的 CNN 实验模型， 对准备数据库的说
话人识别率为 92%，达到了一个较高的识别率水平。 再结
合 CSR 模型，对准备的长语句数据进行识别，说话人函数
的输出函数如图 11 所示。

图 11 中， 当说话人函数的数值在虚线标识区域的上
方时，即函数值大于 2.5 的时候 ，系统就认为目标说话人
被识别，反之则为识别失败。 通过对表 2 和实验结果图 11
的对比可以发现， 表 1 和表 2 中都有 15 个攻击者说话人
语音片段， 而实验结果的图 11 中语音序列 1 和语音序列
2 分别有 17 次和 16 次的函数下降过程。 这说明实验中语
音序列 1 和语音序列 2 分别有 17 次和 16 次的识别结果
为非目标说话人，即其中分别有 2个说话人语音片段和 1个
说话人语音片段被误判为攻击者语音。 经过数据比较，本
文发现在语音序列 1 中，第 38 和 39 个目标说话人语音片
段经过 CNN 模型被误判为攻击者语音；在语音序列 2 中，
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图 11 语音序列 1 和语音序列 2 的系统输出函数

第 9 个目标说话人语音片段经过 CNN 模型被误判为攻击
者语音。但是将 CNN 结果输入 CSR 模型后，这个误判没有
影响系统的整体的结果。 该系统对 CNN 模型的误判率有
一定的容错率，这提高了单 CNN 模型的识别率。

5 结束语

本文主要介绍了声纹识别的发展进程和目前应用
比较广泛的几个深度学习模型 ， 并阐述了这几个模型
在语音识别领域中的应用和发展现状 。 最后通过结合
语谱图 、CNN 模型 ，在连续声纹识别中提出了 CSR-CNN
算法 。

语音作为人机交互的一个关键接口，在人工智能方面
有非常广泛的实际应用前景。 这几年的研究表明，深度学
习技术在声纹识别领域能够明显提高声纹识别系统的准
确率。

虽然深度学习技术在语音领域取得了很大的成果，但
是为了能够实现更加高效的人际关系，还有很多技术难点
要克服。比如：很深层训练网络的梯度精确度问题、在实际
应用中的噪声顽健性问题等。 其中，噪声顽健性问题是现
在语音识别中非常热门的话题。 现阶段实际应用中，带噪
声的语音识别率一般都不是很高。未来对于语音识别系统
的研究方向应该更加倾向于仿人脑听觉系统，随着生物解
剖学的发展，使模型不断接近人脑的语音识别特性，将在
这一领域持续研究。
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