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Abstract 
This paper studies the problem of small sample voiceprint recognition. In the experiment, the 
39-dimensional features composed of the Mel cepstral coefficient and its dynamic differential 
coefficients are used as the basic acoustic features, and the basic acoustic features are extracted 
from the 128-dimensional depth acoustics through a deep belief network stacked by a three-layer 
restricted Boltzmann machine. Finally through the support vector machine and random forest for 
voiceprint recognition. Training deep belief networks, each speaker to choose short speech signal 
of small sample data as the network training set, trained deep belief network model at the same 
time as the depth of the acoustic feature extraction, with the characteristics of the extractor on the 
depth of the training focus on the speaker voice signal extraction acoustic characteristics, the ge-
neralization ability of the depth acoustic feature extractor is further verified. The experimental 
results show that the soundprint recognition model designed in this paper has high recognition 
accuracy, and the depth feature extractor has better generalization ability. 
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摘  要 

本文研究了小样本声纹识别问题。实验中采用梅尔倒谱系数与其动态差分系数组成的39维特征作为基本

声学特征，再将基本声学特征通过由三层受限玻尔兹曼机堆叠而成的深度置信网络提取128维深度声学

特征，最后通过支持向量机和随机森林进行分声纹识别。训练深度置信网络时，每个说话人选用短时语

音信号组成的小样本数据作为该网络的训练集，同时将训练好的深度置信网络模型作为深度声学特征提

取器，用该特征提取器对非训练集中说话人语音信号提取深度声学特征，进一步验证了该深度声学特征

提取器的泛化能力。实验结果表明，本文设计的声纹识别模型识别准确率高，且深度特征提取器有较好

的泛化能力。 
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1. 引言 

声纹识别(Voiceprint Recognition, VPR)是通过分析每个说话人声纹特征之间的差异来达到对未知语

音进行识别的目的，因此声纹识别又称为说话人识别。声纹识别研究的重点是声学特征提取和声学特征

建模，在声学特征提取方面常用特征有线性预测倒谱系数[1] (Linear Predictive Cepstrum Coefficient, 
LPCC)、感知线性预测系数[2] (Perceptual Linear Predictive, PLP)以及梅尔倒谱系数[3] [4] (Mel-frequency 
Cepstrum Coefficient, MFCC)。在声学特征建模上相继采用了矢量量化法[5] [6] (Vector Quantization, VQ)、
隐马尔科夫模型[7] (Hidden Markov Model, HMM)、人工神经网络[8] (Artificial Neural Network, ANN)以及

高斯混合模型–通用背景模型[9] (Gaussian mixture model-universal background model, GMM-UBM)等技术。 
在深度学习用于声纹识别之前，GMM-UBM 是声纹识别广泛应用的技术之一，深度学习技术既可以

作为一个深度声学特征提取器，同时也可以作为分类器[10] [11]，如田垚等人采用深度信念网络在基本声

学特征(MFCC)的基础上进行瓶颈特征提取并结合高低混合模型等模型进行识别[12]，并通过实验证明了

较传统的声学特征而言，该方法具有一定的优势，闫河等人将信号频谱图通过卷积神经网络进行声纹识

别[13]，约翰斯霍普金斯大学的 Povey 提出基于 DNN 的 x-vector 说话人确认系统，该系统将语音特征提

取过程分为帧级(frame-level)和段级(segment-level)，并使用统计池化层连接两级特征[14]。虽然深度学习

在特征提取是信号匹配上都有较好的表现，但模型的训练过程中需要大量的训练数据，而且在实际应用

中不可能每增加新的说话人就从新训练一个深度网络模型，非训练集中的说话人通过这个深度网络所提

取特征的表征能力也需进一步实验，即模型的泛化能力也需进一步验证。 
对于上述问题，本文针对短时语音信号，采用小样本进行深度模型训练，并针对非训练集中的说话

人的语音信号，也通过这个深度网络模型进行深度声学特征提取，最后通过支持向量机和随机森林进行

分类验证，实验结果表明，在本文构建的深度网络结构提取的深度声学特征能在有监督分类器上得到较

好的识别率。 
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2. 深度学习方法概述 

在声纹识别中常用的深度学习方法有多层感知器、卷积神经网络以及深度置信网络，其深度体现在

隐含层的层数上，深度神经网络使用更多的隐含层的目的是希望更深层的学习后能对数据有更强的表征

能力。深度信念网络 DBNs 是深度神经网络 DNN 的一种，在语音识别领域取得很大的成功，该网络体现

了无监督学习在各层训练的有效性，指出各层可在前一层训练结果输出的基础上，再次进行无监督训练，

在预训练的基础上模型获得了较好的初始参数，最后在通过反向传播算法对模型的参数进行反向调优。 

2.1. 基于深度置信网络的参数预训练 

受限玻尔兹曼机(restricted Boltzmann machines, RBM)是一类具有两层结构、对称连接且无反馈的神

经网络模型，层间全连接，层内无连接。假设一个 RBM 有 n 个可见单元和 m 个隐单元，用向量 v 和 h
表示可见单元和隐单元的状态，其中 iv 表示第 i 个可见单元的状态， jh 表示第 j 个可见单元状态，那么，

对于一组给定的状态 ( ),v h ，RBM 作为一个系统所必备的能量定义为[15]： 

( )
1 1 1 1

,
n m n m

i i j j i ij j
i j i j

E v h v b h v W hθ α
= = = =

| = − − −∑ ∑ ∑∑ 。 

式中： ijW 为权重，表示连接了可见单元 i 与隐单元 j， iα 与 jb 分别表示可见单元 i 与隐单元 j 的偏置，

当参数确定时，基于能量函数，可以得到 ( ),v h 的联合概率分布 

( )
( )

( ) ( ) ( )
, |

, |

,

e, | , e
E v h

E v h

v h
P v h Z

Z

θ
θθ θ

θ

−
−= = ∑ 。 

式中 ( )Z θ 为归一化因子，由 RBM 所定义的关于观测数据 v 的分布，即联合概率分布的边界分布，也称

似然函数(likelihood function)，RBM 的结构为层间连接，层内无连接，当给定可见单元的状态时，各隐

单元与可见单元之间的激活状态是条件独立的，此时，可见单元与隐单元的激活概率为： 

( )1 ,j j i ij
j

p h v b v Wθ σ
 

= | = + 
 

∑ 。 

( )1 ,i i ij j
i

p v h a W hθ σ  = | = + 
 

∑ 。 

式中 ( ) ( )
1

1 exp
x

x
σ =

+ −
为 sigmoid 激活函数。 

RBM 的优化目标是要最大化可见层节点概率分布，在训练过程中可以通过对比散度算法(contrastive 
divergence, CD)来得到模型中的参数。对比散度算法的输入是一个训练样本 0x ，设隐层单元个数 m，学

习率 є，最大训练周期 T，输出是连接权重矩阵 W，可见层偏置 a，隐藏层偏置向量 b，算法描述如下： 
令可见层单元的初始状态 1 0v x= ， , ,W a b 为 0~1 之间随机数。 
For 1, 2, ,t T=  ； 
For 1, 2, ,j m=   (对所有隐单元)； 
计算 ( )1 11 |jP h v= ，即 ( ) ( )1 1 11 |j i i ijiP h v b v Wσ= = +∑ ； 

从条件分布 ( )1 1|jP h v 中抽取 { }1 0,1jh ∈ 。 
End For 
For 1, 2, ,i n=   (对所有可见单元)； 
计算 ( )2 11 |iP v h= ，即 ( ) ( )2 1 11 |i i ij jjP v h a W hσ= = +∑ ； 
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从条件分布 ( )2 1|iP v h 中抽取 { }2 0,1iv ∈ 。 
End For 
For 1, 2, ,j m=   (对所有隐单元)； 
计算 ( )2 21 |jP h v= ，即 ( ) ( )2 2 21 |j i i ijiP h v b v Wσ= = +∑ 。 

End For 
最后参数的更新计算为： 

( ) ( )( )
( )
( ) ( )( )

T T
1 1 1 2 2 2

1 2

1 1 2 2

є 1| 1 |

є

є 1| 1 |

W W P h v v P h v v

a a v v

b b P h v P h v

← + = − =

← + −

← + = − =

。 

2.2. 基于反向传播算法的参数调优 

当 DBN 完成预训练之后，需要经过基于反向传播算法的参数调优。首先将 DBN 各层的网络参数做

为 DNN 的参数的初值，最后加上一层 softmax 函数层得到完整的 DNN 结构。Softmax 层的每个输出节点

对应一个类别的概率，从而实现分类的目的。 
假设最终的 DBN 结构有 N 个 RBM 构成，则这个结构共有 1N + 层，该网络结构中第 1 层表示输入

层，第 1N + 层表示输出层，隐藏层 k 的取值为 2,3, ,k N=  。设 kω 和 kb 表示隐藏层的权重和偏置， 1kv +

为上一层输入的加权，激活函数σ 通常可以选取 sigmoid、tanh 和 ReLu 等函数。其隐藏层节点的输出可

以表示为： 
1k k k kv h bω+ = +  ( )k kh vσ= 。 

对于输出层通常采用 softmax 函数： 

( )
( )

1

1

exp

exp

N
s

s N
s

j

v
p

v

+

+
=
∑

。 

其中：j 为输出类别索引， sp 表示第 sp 类输出类别的概率分值。在使用 BP 算法反向传播的过程中，通

常使用交叉熵作为损失函数，通过最小化代价函数来修正 DBN 结构中的参数， sd 是一个维的向量，s 代
表正确的类别值，当 s 为训练数据所属类别时 1sd = ，当 s 为其它类别时 0sd = ，交叉熵函数为： 

logs s
s

L d p= −∑ 。 

3. 有监督分类器 

3.1. 支持向量机 

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)是在统计学习理论和结构风险最小原理基础上发展起来

的一种学习方法，其机理可以简单地描述为：寻找一个满足分类要求的分割超平面，使训练集中的点距

离该分割超平面尽可能地远，即寻找一个最优分割超平面，使其两侧的空白区域最大。SVM 在解决小样

本、非线性和高维模式识别问题中表现出特有的优势，并在很大程度上克服了“维数灾难”和“过学习”

等问题，并有泛化能力强等优点。 
对于给定样本集 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,n nx y x y x y ，其中 d

ix R∈ ， { }1iy ∈ ± ，支持向量机的目标是构造出 

一个超平面 0x bω ⋅ + = 将两类不同样本分割，使得两类间隔最大。相应的分类决策函数为[16]： 

( )f x x bω= + 。 
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若 ( ) 0f x > ，则待测样本分为一类；若 ( ) 0f x < ，待测样本分为另一类。 
假设给定的样本是线性可分的，则求最优分类面即求解二次规划问题： 

( )

( )

2
1

1Minimize ,
2

s.t. 1 0,  1, 2, ,

n
ii

i i

b C

y x b i n

ω ω ξ

ω ξ

=
Φ = +

⋅ + − + ≥ =

∑


。 

使用 Lagrange 优化算法可将上述最优分类面问题转化为对偶问题，并得到最优分类决策函数： 

( ) ( ){ } ( )
1

sgn sgn
m

i i i
i

f x w x b y x x bα∗ ∗

=

 = ⋅ + = ⋅ + 
 
∑ 。 

其中， ( )1 2, , , nα α α α∗ ∗ ∗ ∗= ⋅⋅ ⋅ 为拉格朗日乘子， ( )( ) ( )( )1 1 1
2

b w x w x∗ ∗ ∗ = ⋅ + ⋅ −  是分类阈值， ( )1x 表示两类 

中属于第一类的任意支持向量， ( )1x − 表示属于第二类的任意支持向量， w∗ 为权值。 
对于非线性问题，通常是通过核函数 ( ),K x x′ 将原始数据映射到高维的特征空间中，转化为高维空间

中的线性问题，在变换后的空间中求最优分类超平面，即分类函数变为： 

( ) ( ) ( )* *

1 1
sign

n n

i i i j i i i j
i i

f x y K x x y y K x xα α
= =

 = ⋅ + − ⋅ 
 
∑ ∑ 。 

常用的核函数主要有线性核函数、多项式核函数以及高斯核函等。 

3.2. 随机森林 

随机森林是一个包含多个决策树的分类器，是一种重要的基于 Bagging 的集成学习方法，可以用作

分类和回归。由于采用有放回的采样来构造不同数据集训练模型，模型的泛化能力通常比单一模型强。

随机森林训练多个决策树弱分类器，然后组合这些弱分类器形成一个强分类器，通过投票的方式来得到

最终的分类结果。和普通的决策树不同，随机森林在训练决策树时并不是选择一个全局最优的特征来分

裂节点，而是先随机选择部分样本特征，然后再到里面选择一个局部最优的特征来为决策树划分左右子

树，进一步提升了模型的泛化能力。 
传统决策树在选择最优属性时是对所有可用特征进行选择，而在随机森林(Random Forest, RF)，对每

一个基决策树，先从所有特征中随机抽样出一个包含 k 个特征的子集，然后基于该子集进行属性划分[17]。
具体算法流程如下： 

输入：训练数据集 D，弱学习器算法 G，弱学习器迭代次数 T； 
输出：强学习器 ( )H x 。 
Step 1：对于 1,2, ,t T=  ： 
1) 对训练数据集 D 采用自助法采样，得到包含 m 个样本的采样集 tD 。 
2) 使用采样集 tD 训练第 t 个决策树模型 ( )tG x ，从所有特征中随机抽样出一个包含 k 个特征的子集，

使用 CART 算法构建决策树。 
Step 2：若为分类问题，则使用 T 个模型的类别标签进行投票预测；若为回归问题，则用简单平均法

进行预测。 
随机森林算法结构简单、易于实现且计算开销较小，在很多现实任务中展现出强大的性能。相比于

Bagging，随机森林不仅继承了通过样本扰动带来的样本多样性，还引入属性扰动进一步提升了模型的泛

化能力。尽管随机森林中个体学习器的性能往往有所下降，但随着个体学习器数量的增多，模型的整体

性能会获得更大的提升。同时，随机森林的训练效率往往优于 Bagging，因为随机森林的个体学习器在进

行属性划分时需要计算的特征个数更少。 
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4. 实验设置与结果分析 

4.1. 声学特征提取 

4.1.1. 实验数据设置及 MFCC 提取 
本文采用 AISHELL-ASR0009-OS1 语音数据库，音频降采样为 16 kHz 数据库中包含 400 名来自中国

不同口音区域的发言人。在实验设置中，根据不同的实验条件将划分不同的训练集与测试集。 
梅尔到谱系数的提取包含预滤波、预加重、分帧、加窗、快速傅立叶变换、三角窗滤波、求对数、

离散余弦变换、倒谱均值减、差分等步骤，在本实验中，设置帧长为 25 ms、帧移为 10 ms，滤波器组的

滤波器数量为 26，预加重过滤器的系数为 0.97，最后得到的倒频谱数量为 13，即 13 维 MFCC，最后将

13 维 MFCC 特征与其一阶差分与二阶差分组合，得到 39 维的基本声学特征。若假设某人某句话共有 n 

帧，每帧提取的 MFCC 记为 ( )1,2, ,kX k n=  ，则这句话的 MFCC 重新计算为：
1

1 n

k
k

x
n =
∑ 。 

4.1.2. 深度声学特征 d-vector 
深度置信网络由 RBM 堆叠组成，每个 RBM 的权值利用吉布斯采样进行估计，本实验的 DBN 采用

三层 RBM (网络节点为：39-128-128-128)堆叠，如下图 1 所示，最终以最后一层 128 个节点的输出值作

为由 39 维 MFCC 经过 DBN 进行特征再提取得到深度声学特征。 

4.2. 基于深度学习的声纹识别结果 

本文实验数据来自于 AISHELL-ASR0009-OS1 语音数据库，从中选择一定的数据并设置了两个数据

集，分别为每人 5 条语音信号和每人 10 条语音数据作为深度神经网络的训练集，每个数据集中共 200 人，

具体设置如下表 1 所示。 
 
Table 1. Experimental data set settings 
表 1. 实验数据集设置 

数据集 实验人数 训练集语料数 测试集语料数 

数据集 1 200 5 50 

数据集 2 200 10 50 

 

 
Figure 1. DBN structure 
图 1. DBN 结构 
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在本实验中首先采用支持向量机和随机森林模型对基本声学特征 MFCC 进行识别，然后在通过以上

模型对深度声学特征 d-vector (128 dim)进行对比。 
对以上两种声纹特征识别的模型中，模型采用相同的参数，如在随机森林和决策树中，树的深度均

采用 15，支持向量机中的核函数均采用线性核函数，得到的模型的准确率，召回率如下表 2 与表 3 所示。 
 
Table 2. Recognition rate of MFCC (39 dim) in the model 
表 2. MFCC (39 dim)在模型中的识别率 

模型 数据集 1 准确率 数据集 2 准确率 

随机森林 46.78% 60.08% 

SVM 68% 71.22% 

 
Table 3. Recognition rate of d-vector (128 dim) in the model 
表 3. d-vector (128 dim)在模型中的识别率 

模型 数据集 1 准确率 数据集 2 准确率 

随机森林 75.21% 90.19% 

SVM 86.8% 95.6% 

4.3. 深度神经网络模型泛化验证 

在本文所设置的实验中，主要分为基本声学特征 MFCC 提取、深度声学特征 d-vector 提取和有监督

分类器的训练三个步骤，其中在深度特征提取这一阶段主要是通过训练一个深度神经网络，最终选用该

网络中某一层的节点作为深度声学特征。 
在模型的训练时分为深度神经网络训练和分类器的模型训练，深度特征的提取主要在于将低维基本

声学特征变为高维的深度特征，此深度神经网络是采用了深度信念网络结构，该网络的特点是先进行无

监督进行预训练，再进行有监督的微调，在这个过程中将语音信号中包括信道信息、语义信息、情绪以

及说话人身份信息进行放大，在微调过程中是通过身份信息进行反向传播，这使得说话人身份信息相较

于其它信息得以放大，因此深度特征在支持向量机等模型上进行分类时表现更好。 
为了验证深度特征提取器的泛化能力，选取一定的语料设置如下的训练集与测试集，训练集中人数

设置为 150 人，每人 10 条语料参与深度网络训练，其中网络结构以及分类器参数设置均与前实验相同，

参与训练与未参与训练测试集每人均 50 条语料，实验结果如下表 4 所示。 
 
Table 4. Model generalization capability verification results 
表 4. 模型泛化能力验证结果 

语料集 人数 训练集每人语料数 测试每人集语料数 SVM Accuracy DF Accuracy 

参与训练的话者 150 10 50 95.92% 92.01% 

未参与训练话者 50  50 91.5% 90.2% 

 
从表 4 可知，在参与深度信念网络训练的数据集上，支持向量机与随机森林的准确率分别为 95.92%

和 92.01%，而在未参与训练的数据集上支持向量机与随机森林的准确率分别为 91.5%和 90.2%。从实验

结果可知，虽然这 50 人没有参与神经网络模型的训练，但是通过该深度声学特征提取器提取的深度声学

特征在有监督分类其上任有较好的表征能力，故深度声学特征提取器拥有较好的泛化能力，因此实际应

用中，在一个集合中增加说话人的情况下，运用该网络结构不需从新训练深度网络模型。 
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5. 结论 

本文运用了深度学习的方法构建了一个基于声纹识别的深度声学特征特征提取器，并将该特征结合

支持向量机和随机森林等分类器进行声纹识别研究。实验中对比了基本声学特征 MFCC 与高维深度声学

特征 d-vector 在支持向量机和树模型上的识别结果，实验结果表明支持向量机在两种特征上的分类性能

更好，同时也对深度声学特征提取器的泛化能力进行了验证，并取得了较好的分类结果 
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