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摘  要 

针对高校传统考勤方式，如人工点名、手写签到等方式存在他人代替、耗时且效率低下等问题，基于深

度学习强大的建模能力，本项目提出基于改进神经网络模型的智能化课堂语音签到系统，采用卷积神经

网络(Convolutional Neural Network, CNN)进行语音模型的训练，自动提取语音深层次的声纹特征并识

别，实验结果表明该系统能有效提高点名效率并能够制止代签等行为，具有有效提高教师的课堂教学效

率的重要意义。 
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Abstract 
Aiming at the problems of substitution, time-consuming and low efficiency of traditional atten-
dance methods in colleges and universities, such as manual roll call and handwritten check-in, 
based on the powerful modeling ability of deep learning, this project proposes an intelligent 
classroom voice check-in system based on improved neural network model, which uses convolu-
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tional neural network (CNN) to train the voice model. The experimental results show that the sys-
tem can effectively improve the roll call efficiency and stop the signing behavior, which is of great 
significance to improve the efficiency of teachers’ classroom management. 
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1. 引言 

随着互联网技术的飞速发展，广大高等院校引入了智能化办公系统提高工作效率[1]，同时也将大量

的课堂点名系统投入使用，如使用二维码进行身份识别的签到系统[2]，通过在微信群发言来识别身份的

签到系统等[3]。这些系统的出现大大提高了学校学生们的出勤率，保证了学校的教学质量。但是通过对

现有系统的进一步研究，我们能够发现这些签到系统在进行身份识别的时候仍然使用着比较传统的方式，

这些传统的方式虽然提高了效率，但是都具有一定的局限性，他们仅仅只能通过账号或扫码识别身份，

这就导致如果账号被集中到一个学生手上或者二维码图片被发送，就能完成大量的签到作弊行为。虽然

有的系统引入 GPS 定位来进行签到时的实时定位[4]，但是这仍然无法完全制止签到作弊的行为，而这种

签到作弊行为对学校教学产生了很大影响。因此，广大高校现在需要一种更加完备的方法来完成课堂考

勤，以便进一步提高教学质量。随着深度神经网络等人工智能技术的快速发展，深度学习算法作为新一

代人工智能技术的核心算法，为数据挖掘、模式识别、计算机视觉、语音识别、自然语言处理等领域带

来了颠覆性变化[5]。 
传统的考勤方式，如学生自行刷卡签到，教师人工点名等方式存在他人代替、卡片遗失和卡片被

盗用等风险，且因为缺乏准确的模型，无法处理数量级较大的数据集，而深度学习的兴起提供了强大

的建模能力，为进行语音识别奠定了技术基础，提高了初始数据的利用效率。早期由于硬件与软件条

件的限制，国内对语音识别的研究开始得比较晚，但是引入技术之后发展的速度特别快。文献[6]针对

语音识别率低以及噪声影响等问题，设计了结合经验模态分解和 RBF 的语音识别模型，使得实验结果

受噪音的影响达到更低，最终的仿真实验也验证了与其他算法相比该算法进一步提高了语音识别率。

文献[7]提出一种基于深度神经网络的麦克风阵列降噪算法，这种算法能够有效提高真实噪声环境下的

语音识别率。文献[8]提出基于深度置信网络隐马尔可夫混合模型(DBN-HMM)无监督语音签到系统，但

实验结果并没有获得识别率在 95%以上理想的 DBN-HMM 语音识别模型，如何在更复杂的环境干扰下，

尽可能使用最少的语音数据学习训练仍然存在一定挑战。文献[9]提出基于高斯混合模型(GMM)课堂语

音签到器，但声纹的不固定性影响了识别效率，如何以一种较为准确的方法识别语音仍是一个较难攻

克的课题。国外语音识别的研究始于 1952 年，世界上第一个语音识别系统是 Audrey 系统[10]，该系统

可以识别 10 个英文字母，自此开辟了语音识别研究之路。1980 年后，研究员们有了更大的目标，研究

方向逐渐偏向更大词汇量的语音识别系统上。同时随着计算机的发展和神经网络技术的出现，识别算

法的技术开始过渡到统计模型，隐马尔科夫模型(HMM)更是成了当时的主流技术[8] [11]。文献[12]提
出基于时域的无监督单通道语音源分离方法，通过将语音特定信息与经验模式分解相结合，可产生语
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音混合的单通道分离的优越结果。文献[13]提出基于卷积神经网络(CNN)模型的语音情感识别。文献[14]
提出一种有监督的机器学习方法来解决谷歌错误识别语音的情况，采用支持向量机(SVM)和卷积神经

网络(CNN)模型的校正系统，结果显示使用支持向量机和 CNN 机器学习算法显著提高了语音命令的识

别能力，使得越南语语音命令识别错误率由 35.06%降低到 7.08%，但是国内外的语音识别系统在低信

噪比的环境下都会面临识别性急剧下降的问题。 
本文通过结合签到系统与声纹识别技术，首先通过 MFCC 提取训练音频特征信号，归一化处理后，

输入卷积神经网络进行语音模型的训练，实际音频经相同方法处理后输入卷积神经网络进行声纹识别，

与声纹库中的数据进行比对，输出最大匹配结果，最终进行签到检验。 

2. 卷积神经网络 

卷积神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)是深度学习中十分常用的一种神经网络模型[15]，
作为深度学习中三大神经网络模型之一，与深层神经网络以及循环神经网络并列。在其诞生之初，卷积

神经网络常被用来处理图像相关问题[16]，因此它的输入层数据也常常与图像有关，而各个节点不同类别

的置信度则是由输出层输出。LeNet-5 (图 1 所示)是最早的基本卷积神经网络[17]，包含 CNN 的基本单元：

输入层(INPUT)、卷积层(C1, C3, C5)、池化层(S2, S4)、全连接层(F6)以及径向基层(OUTPUT)。输入层(Input 
Layer)是模型的第一层用于接收从模型输入的数据。卷积层(Convolutions Layer)又称特征提取层是本网络

中的关键模块，主要用于分块处理网络中的数据，提取抽象特征。池化层(Pooling Layer)又称下采样层，

一般用于压缩图片信息，在两个卷积层之间进行降维，来达到减少模型参数量的目的。全连接层(Fully 
Connected Layers)通常在整个神经网络的尾部担任分类任务，接收上层处理的数据信息，最终给出结果。

径向基层(Radial Basis Layer)又称输出层，主要用于计算非线性激活函数和输出结果。 
 

 
Figure 1. LeNet-5 network structure 
图 1. LeNet-5 网络结构 

3. 声纹识别技术 

声纹是指能唯一识别某人或某物的声音特征。声纹识别流程如图 2 所示： 
步骤 1：训练音频中说话人的声纹注册即进行有效音频的提取； 
步骤 2：提取出声纹特征信息建立声纹库； 
步骤 3：当实际进行声纹检测时，进行相同步骤提取出说话人的声纹特征信息； 
步骤 4：将提取到的信息与数据库中的信息进行特征比对，得到结果。 
时至今日，声纹识别技术的应用已经十分广泛，如公安领域[18]、车载语音交互[19]、家居场景[20]

等都能见到该技术的出现。 
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Figure 2. Flow chart of voiceprint recognition technology 
图 2. 声纹识别技术流程图 

 

随着深度学习的不断发展，越来越多的深度学习理论与方法被应用到声纹识别领域当中，其中一个

非常具有代表性的算法就是 CNN。卷积神经网络因为具自学习和自组织能力、很强的复杂分类边界区分

能力以及对不完全或不准确信息的抗干扰性，在训练过程中能不断调整自身的参数权重和具有拓扑结构

的优点，在声纹识别当中被频繁的使用[21]。 

4. 改进的卷积神经网络模型 

深度学习模型因具有较强的非线性描述能力，更好的泛化能力，更小的系统参数变化敏感性等优势。

因此，本文提出基于深度学习技术提取语音声纹特征，将已提取出的不同人的语音信号特征归一化后的

数据输入神经网络，网络在学习过程中使用反向误差传递算法对深度神经网络进行训练，使得该网络具

有识别预测能力。 
网络结构如图 3 所示，包含两层卷积层，特征图每个单元计算如式(1)所示，两层池化层(见式(2))，

两层全连接层(见式(3))，为增加网络的非线性分割能力，激活函数选择 softmax 函数(见式(4))，对全连接

层得到的多个输出，映射到(0,1)区间内，做归一化，使得所有元素的和累加起来等于 1，可以直接当作概

率对待，选取概率最大的分类作为识别出的说话人。 
 

 
Figure 3. Improved network model 
图 3. 改进网络模型 
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其中 ,i mO 表示第 i 个输入层特征图 iO 的第 m 个窗口， ,j mq 表示第 m 个卷积层特征图的第 j 个窗口， , ,i j nω
是指第 n 个元素的权重， ,i jω 是输入层特征图与卷积层特征图的连接，F 指卷积核数量。 

( ), 1, , , 1maxi m n G i m s np q= − × += �                               (2) 

其中 ,i mp 是第 m 个池化层特征图的第 i 个窗口，G 是池化窗口的大小，s 的大小决定了相邻池化窗口的重叠。 

i jz x bω= × +                                    (3) 

其中 jω 是第 j 个全连接层特征图的权重，x 是全连接层的输入，b 是偏置项。 
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其中 iy 表示第 i 个神经元的输出， jy 表示第 j 个神经元的输出，j 为神经元的总个数。 

5. 基于改进 LeNet5 的语音签到系统 

签到过程流程图如图 4 所示： 
 

 
Figure 4. Check in flow chart 
图 4. 签到流程图 
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步骤 1：学生在相关课程界面进行口令签到； 
步骤 2：查找签到课程信息； 
步骤 3：查找签到场次信息； 
步骤 4：检查是否处于合法签到时间； 
步骤 5：若不在签到时间，提示错误，若在签到时间，判断签到声纹是否成功匹配； 
步骤 6：若签到不成功，提示错误，若成功匹配，更新数据库状态为签到成功。 
学生进入课程签到页面之后，不仅可以进行当次签到，还可以查看之前的历史记录，避免意外错过签到。 
在实现声纹识别时第一步需要构建系统的声纹数据库，因签到口令较短且不复杂，可以在安静环境

下自行使用麦克风等输入设备录制。录制完成后，进行相关数据处理操作，包括降噪和标注标签分类等。

完成准备工作之后，就可以开始进行训练。获取到反映签到人声纹区别的时域频域特征，通过模式识别

方法进行匹配，最终确定签到者的身份信息。 
语音识别流程如图 5 所示： 
步骤 1：提取音频信号的特征向量数据，通过调用 MFCC 获取处理语音信号，存储获取到的 13 维特

征向量数据； 
步骤 2：在完成提取之后，将提取出的特征向量进行归一化处理然后输入 CNN 模型(本文使用 Conv1D)； 
步骤 3：利用不同尺度卷积核对不同人的声纹特征进行提取并融合，进行不断的迭代训练； 
步骤 4：当训练完成时，我们可以观察到损失函数数值趋近于稳定； 
步骤 5：根据 CNN 网络输出的每名学生的特征向量，与数据库中的声纹特征进行匹配，实现语音

签到。 
 

 
Figure 5. Speech recognition CNN network model structure 
图 5. 语音识别 CNN 网络模型结构 

 

将训练好的模型作为声纹数据库保存，以便实际应用时与实时输入语音进行比对，完成系统功能，

并最终将识别返回到签到系统，判断该学生签到是否成功，以进行相应系统考勤操作。 

6. 实验结果 

采用的数据为使用麦克风自行实际录制的音频，数据及其预处理情况如表 1 所示。 
在本次实验中除了改进 LeNet-5 网络之外，也使用了 SVM 方法和原始 LeNet-5 网络进行实际测试，

经训练集训练之后，各个网络对测试集的识别准确率如图 6 所示，可以看出改进 LeNet-5 网络的识别率

相较于原始 LeNet-5 与 SVM 方法有了明显提升。改进 LeNet-5 对两组数据集的识别准确率并无较大差异，

这说明数据集中的噪音对其识别过程影响较小，该方法具有较强的抗干扰能力。 
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Table 1. Experimental data and pretreatment 
表 1. 实验数据及预处理情况 

数据集标记 数据集组成 特点 训练集:测试集 

DatasetA 30 人共 300 段 安静环境，无噪音 8:2 

DatasetB 20 人共 200 段 少量噪音存在 8:2 

 

 
Figure 6. Speech recognition CNN network model structure 
图 6. 语音识别 CNN 网络模型结构 

7. 结束语 

针对传统高校点名方式存在大量代签的问题，本文提出结合传统签到系统与声纹识别方法，利用卷

积神经网络提取音频声纹特征信号进行音频库的训练与实际签到中的识别，使得噪音对识别结果的影响

尽可能减小，成功避免了其他方法造成的代签等问题，对提高教学效率有着深远的意义。 
然而，因为人工采集实际情况限制，用于训练的音频数量仍存在不足，在今后的研究当中，会进一

步获取更多的更大数量级的音频，以达到更加优秀的识别准确度。 
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