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摘  要 

近年来，随着神经网络在语音识别领域应用中的快速发展，深度学习被应用到声纹识别领域，取得了很

好的效果。本文先是介绍了声纹识别的基本理论，说明了语音信号预处理和特征识别的一般方法，而后

又介绍了一种基于LSTM神经网络的端对端声纹识别算法，从理论上说明了这种算法的优越性。通过这

种算法构建的说话人声纹识别模型，大大节省了模型训练的时间，训练效果较好。 
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Abstract 
In recent years, with the rapid development of neural networks in the field of speech recognition 
applications, deep learning has been applied to the field of voiceprint recognition with good results. 
In this paper, we first introduce the basic theory of voiceprint recognition and illustrate the general 
methods of speech signal preprocessing and feature recognition, and then we introduce an 
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end-to-end voiceprint recognition algorithm based on LSTM Neural Network to illustrate the theo-
retical superiority of this algorithm. The speaker vocal pattern recognition model constructed by 
this algorithm greatly saves the time of model training and the training effect is better. 
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1. 引言 

1.1. 研究背景及意义 

声纹识别是一种身份检测技术。由于声纹是携带信息的声波频谱，声纹同指纹一样，因此其具有独

特的生物学特征，可用于身份识别。在文献[1]中，作者举例说明了说话人识别技术可以应用的领域，包

括司法领域可以用来固定刑事侦查证据，确认犯罪嫌疑人；银行金融等安全领域可以用来核验身份，确

定人员访问权限；电子通信及互联网领域可以用来登录 APP，减少了输入密码的麻烦。由此可见，说话

人识别具有相当大的研究意义和使用价值，因此逐渐成为国内外研究学者关注的对象和研究热点。 

1.2. 研究概况、水平和发展趋势 

1945 年，Kersta 提出了“声纹(Voiceprint)”的概念。1969 年，J. E. Luck 在对语音特征分析的基础上，

首次提出将倒谱技术应用到声纹识别技术中[2]，其实验结果较为理想。B. S. Atal 从中受到启发，他通过

对声道进行分析建模提出了一系列参数，其中最著名的就是线性预测倒谱系数[3] (Linear Predictive Cep-
strum Coefficients, LPCC)。同世纪的 80 年代 S. B. Davis 和 Hermansky 对人耳的听觉特性的分析和研究，

并针对性地提出了 Mel 频谱的梅尔倒谱系数[4] (Mel Frequency Cepstral Coefficients, MFCC)。七十年代的

矢量量化技术(Vector Quantization, VQ)在语音识别领域并取得了巨大的突破，随后 VQ 算法被应用于声纹

识别领域[5]。为进一步提高识别结果，隐马尔科夫模型[6] (Hidden Markov Model, HMM)作为概率模型的

代表被应用于声纹识别领域。随后，SVM、WCCN、NAP、LDA 等被用于声纹识别领域。2005 年，Kenny
提出联合因子分析[7] (Joint Factor Analysis, JFA)，在建模过程中将 GMM 的均值超矢量所包含的信息分

解为两部分：说话人与说话人之间的差异(Speaker Variability, SV)，和相同说话人不同语音段之间的差异

(Session Variability/Channels Variability, CV)。随后基于这个思想提出了一系列的基于向量的 i-vector 算法

和基于信道补偿的 PLDA 算法。近几年，随着计算能力的快速提高，深度学习被越来越多的应用到声纹

识别领域[8]，成绩斐然。以 ImageNet [9]为代表，深度学习神经网络在图像识别以及分类领域取得巨大

成功，并诞生了一些经典的深度神经网络结构来解决通用问题，如 GoogLeNet，VGG，ResNet 等等。就

语音识别领域来说，深度神经网络模型强大的拟合能力和泛化能力足以代替 GMM 模型，其模型建立和

训练过程也变得足够简单。早期阶段有一些研究将 DNN 神经网络应用于说话人识别，用 DNN 代替 GMM
计算后验统计更改为高斯混合模型，延续了早期声纹识别的研究成果。 

1.3. 本文主要研究内容以及章节安排 

本文先是介绍了声纹识别的基本理论，说明了语音信号预处理和特征识别的一般方法，而后又介绍
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了一种基于 LSTM 神经网络的端对端声纹识别算法，从理论上说明了这种算法的优越性。 
本文的第一章是引言部分，主要介绍了说话人识别的研究背景及意义、研究概况，以及本文研究的

主要内容。第二章介绍了声纹识别的基本理论，主要包括声纹识别的分类，语言信号的预处理以及语音

信号的特征识别。第三章是论文的主要内容。主要介绍了循环神经网络的理论，端对端损失函数的原理，

以及 LSTM 神经网络的结构。 

2. 声纹识别基本理论 

2.1. 声纹识别的分类 

作为模式识别的一类，声纹识别的主要任务是通过待测试语音来判断对应说话人身份。声纹识别

可以分为两类。若已知待测说话人的范围，需要通过随机或者特定的语音段来判断是否属于某个说话

人，这属于声纹确认技术。这种问题是 1 对 1 的身份判别问题。若待测说话人的身份范围没有确定，

需要通过随机或者特定的语音段来确定说话人的身份，这属于声纹辨认技术。这种问题是 1 对 N 的身

份辨别问题。 
声纹识别问题又可以分为与文本相关的声纹识别和文本无关的声纹识别。对于文本相关问题，待测

试语音段的内容需要和系统中预先登记的内容相同。对于文本无关问题，待测试语音段的内容可以与系

统中预先登记的内容不同，待测试说话人可以只说几个字来进行身份认证。本文涉及的是 1 对 1 的、文

本无关的身份判别问题。 

2.2. 语音信号的预处理和特征识别 

2.2.1. 语音信号的预处理 
为了消除一些影响音频信号质量的因素，在进行声纹识别之前，一般要对语音信号进行预处理。语

音信号的预处理一般包括预加重、分帧和加窗等。一般情况下，经过语音预处理后得到的信号会更加均

匀、流畅，频谱更清晰。语音信号经过预处理，可以增强语音处理的效果。 
1) 预加重 
由于语音信号的高频部分在传输过程中会衰减，这种衰减严重影响声纹识别的效果，所以必须在传

输线路的起始端对信号的高频部分进行增强。这种技术被称为预加重技术预加重技术可以有效地提高输

出信噪比，因为其对噪声没有影响。一般说来，将信号通过一阶有限冲激响应高通数字滤波器就可以实

现。数字滤波器的系统函数为： 

( ) 11H z az−= −                                         (1) 

2) 分帧加窗 
为了对语音信号进行频域分析，傅里叶变换是一种常见的工具。傅里叶变换的存在条件是信号经

历的随机过程是平稳的，但是从宏观层面看，要求信号平稳的这个条件过于苛刻。在微观层面看，当

信号被限定在一个较短时间内，就可以视为平稳信号。把信号的连续若干点设为一帧，这样的操作被

称为分帧。分帧后的信号还不能马上进行傅里叶变换。由于分帧后的语音信号不光滑，信号的分辨率

较差，因此在做傅里叶变换之前，还要先对信号乘以一个窗函数。这样的操作被称为加窗。加窗的目

的是为了让分帧后的信号的两端无限接近于 0。此项操作可以提高变换结果的分辨率。但加窗的会削

弱信号两端的部分，所以在分帧时可以考虑相互重叠，重叠的部分一般是帧长的一半，这部分被称为

帧移。 
常见的窗函数有两种，分别是矩形窗和汉明窗。实验中采取的窗函数是汉宁窗，如图 1 所示。 
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Figure 1. Hanning window function 
图 1. 汉宁窗函数 

 

3) 语音活动检测 
由于语音信号中即存在活动的部分又存在非活动的部分，为了区分这两种语音部分，语音活动检测技术

应运而生。语音活动检测技术可以检测出原始语音信号中活动的语音，即存在人类语言的大部分，减少计算

量。语音活动检测技术通常是与语音无关的。传统的语音活动检测的方法主要是提取语音信号的时域特征，

例如短时能量、过 0 率、相关性和基音等[10]。在信号的信噪比较高的情况下，语音活动检测的效果较好。 
实验采取的是根据短时能量的大小来分辨语音信号和非语音信号。实验中利用 Python 语言中 librosa

工具包中的 librosa.effects.split 函数，可以将信号分成非静音间隔，方便后续处理。 

2.2.2. 语音特征提取 
为了将语音信号转换为计算机能够处理的特征向量，需要提取语音信号的参数特征，这样的操作被

称为语音特征提取。常见的语音特征提取方法有以下几种。 
1) 线性预测分析(Linear predictive coding, LPC) 
线性预测分析最早由 Weiner 于 1967 年提出，后被应用于许多研究领域[11]。 
线性预测分析的思路就是通过线性组合过去的语音样本，使得线性预测样本的误差和实际语音样本

的误差平方和最小，进而可以确定线性预测系数。也就是说，通过线性预测分析，可以用模型或信号的

输出描述语音信号。系统的传输函数可以表示为： 

( )

1
1

r
i

i
i

GH z
a z−

=

=
−∑

                                      (2) 

这种系统称为全极点系统。其中分母多项式的系数称为线性预测系数。这样的信号模型在忽略一定

精度情况下可以描述信号。线性预测分析就是在某个准则下，根据已知的语音信号对参数与进行参数估
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计。线性预测分析首先要解决的问题是如何通过语音信号确定参数集{ }ia ，使预测误差最小。一般采用

最小均方误差准则进行参数估计。由于全极点模型易于计算，对其进行参数估计求解线性方程组，较易

实现，因此线性预测模型采用全极点模型较为合理。 
若该系统函数的分母多项式能够快速收敛，则仅仅需要前几项。因此，在实际应用中，可以用全极

点模型近似表示零极点模型。 
根据上述模型化思想，可对语音信号建立模型，将其中的声门激励、声道以及全部谱效应简化为一

个时变数字滤波器来等效。其系统函数为： 

( ) ( )
( )

1
1

r
i

i
i

S z GH z
U z a z−

=

= =
−∑

                                   (3) 

2) 线性预测倒谱分析(Linear prediction cepstrumcoding, LPCC) 
线性倒谱系数是 LPC 参数在倒数谱中的表示，能够很好地反应人的声道特征[10]。下面是由线性预

测系数求解线性预测倒谱系数的递推公式，其中 ka 表示 LPC 系数。 

( )

( )

( )

( )

1

1

1

0 0
ln 0

0
n

n n k
k

n

n k
k n p

n
G n

kc n a C k a n p
n

k C k a n p
n

−

−
=

−

−
= −

<
 =
  = + < ≤  

 
   > 

 

∑

∑

                             (4) 

3) 梅尔频率倒谱分析(Mel frequency cepstrumcoding, MFCC) 
为了更好的处理语音信号，往往可以考虑将语音信号的时频谱转换为梅尔谱。转换的方法是把信号

通过一组梅尔标度滤波器。声学理论可知，人耳对语音信号的感知不是线性关系。如果我们将声谱图转

换为梅尔谱，这种非线性的感知关系将转换为线性关系。梅尔频率与普通频率的关系如下： 

( ) 102565 log 1
700

fMel f  = × + 
 

                                 (5) 

MFCC 特征参数的提取过程如下： 
1、首先，对预处理后的信号进行快速傅里叶变换，得到各帧的频谱，平方以后可以得到语音信号的

能量谱。 
2、将得到的能量谱通过一组梅尔滤波器，其中滤波器的频率响应为： 

( )

( ) ( )
( )( )

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

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

0 1 or 1

2 1
1

1 1 1

2 1
1

1 1 1

m

k f m k f m

k f m
f m k f m

f m f m f m f mH k

f m k
f m k f m

f m f m f m f m

< − > −


− −
− ≤ ≤ + − − − −= 


+ − ≤ ≤ + + − − − −

            (6) 

其中 ( )f m 为中心频率， 1,2,3, ,m M= � . M 通常取 22~26。 
3、计算每个滤波器输出的对数值： 

( ) ( ) ( )
1 2

0
ln ,0

N

a m
k

S m X k H k m M
−

=

 = ≤ ≤ 
 
∑                             (7) 
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由此可以得到 L 阶 MFCC 系数，一般 L 取 12~16 之间。 
MFCC 特征参数提取过程如图 2 所示。 

 

 
Figure 2. MFCC feature parameter extraction process diagram 
图 2. MFCC 特征参数提取过程图 

3. 基于 LSTM 神经网络的说话人识别研究 

3.1. 长短时记忆网络 LSTM 

近年来，循环神经网络越多地被应用到语音信号处理领域。随着应用地不断深入，循环神经网络的

弊端开始显现。由于长时间学习而导致的梯度弥散或者梯度爆炸问题被越来越多的学者所揭示。为了解

决循环神经网络出现的问题，有学者提出了长短时记忆网络[12] (Long short-term memory, LSTM)。在循

环神经网络的基础上，长短时记忆网络改进了循环神经网络权值的计算规则。与普通的循环神经网络相

比，LSTM 能够学习长期依赖信息。 
标准的循环神经网络具有一个单一的、完全相同的神经网络层。常见的是单 tanh 层，如图 3 所示。 

 

 
Figure 3. A simple recurrent neural network pattern diagram 
图 3. 一种简单的循环神经网络模式图 

 

而对于 LSTM 来说，情况则大不相同。这里不再是单一的 tanh 层，而是有四个不同的结构，分别是

1 个 tanh 层和 3 个 sigmoid 层，如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. A simple long- and short-term memory network model diagram 
图 4. 一种简单的长短时记忆网络模式图 
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通过引入一种控制结构，神经网络可以学会如何控制信息去除或者增加到细胞(cell)中。也就是说，

神经网络可以让信息有选择地通过。这种结构包含了一个 sigmoid 神经网络层和一个乘法操作，如图 5
所示。 
 

 
Figure 5. Control structure in LSTM 
图 5. LSTM 中的控制结构 

 

Sigmoid 神经网络层会输出 0 到 1 之间的数字，0 意味着禁止信息通过，1 意味着允许所有信息通过。

一个 LSTM 神经网络中有三个类似的控制结构，来控制神经网络中细胞的状态(state)。 
对图 4 所示的神经网络计算过程如下： 
第一步，从细胞状态中丢弃旧信息。此行为通过一个被称作是忘记门层的控制结构来完成。忘记门

层会读取 1th − 和 tx ，计算公式为 

[ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= × +                                    (8) 

如图 6 所示，可以得到一个在 0 到 1 之间的数值，此时的神经网络状态记为 1tC − 。 
 

 
Figure 6. The first step of LSTM neural network 
图 6. LSTM 神经网络第一步运算 
 

第二步，存新信息到细胞状态中。控制结构的一部分是 sigmoid 层，该层决定什么值需要更新。另

一部分的结构是 tanh 层。当信息通过 tanh 层时会得到一个新的向量，记为 tC� ，被记入到细胞状态中。细

胞会根据这两个值进行更新，如图 7 所示。这两部分的计算公式为： 

[ ]( )1,t f t t fi W h x bσ −= × +                                    (9) 

[ ]( )1tanh ,t c t t cC W h x b−= × +�                                  (10) 
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Figure 7. The secondstep of LSTM neural network 
图 7. LSTM 神经网络第二步运算 
 

第三步，更新细胞状态。将旧的细胞状态与 tf 相乘，丢弃掉决定要丢弃的信息，再加上 t ti C× � ，这就

是新的细胞状态，如图 8 所示。计算公式为： 

1t t t t tC f C i C−= × + × �                                      (11) 
 

 
Figure 8. The third step of LSTM neural network 
图 8. LSTM 神经网络第三步运算 

 

第四步，计算细胞输出。输出来自于新的细胞状态，如图 9 所示。计算公式为： 

[ ]( )1,t o t t oo W h x bσ −= × +                                    (12) 

( )tanht t th o C= ×                                       (13) 
 

 
Figure 9. The fourth step of LSTM neural network 
图 9. LSTM 神经网络第四步运算 
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至此，一层简单的 LSTM 神经网络创建完成。实验中通过 Python 语言的 Pytorch 工具包中的

torch.nn.LSTM()函数即可快速构建 LSTM 神经网络，如图 10 所示。 
 

 
Figure 10. Use the nn.LSTM function to quickly create an LSTM neural network 
图 10. 使用 nn.LSTM 函数快速创建 LSTM 神经网络 

3.2. 基于三元组的端对端损失函数的声纹识别系统 

参考文献[13]中介绍了一种基于三元组的端到端损失函数(the end-to-end loss function based on triples, 
TE2E)声纹识别系统。 

作者将评价话语 ~jX 和 M 个注册话语 ( )1,2, ,kmX m M= � 作为一个元组送入 LSTM 神经网络。其中，

X 是从定长段语音信号中提取的梅尔频谱系数，j 和 k 代表话语的说话者。两者相等的关系不确定。若

两者相等，则说明来自同一个说话者，认为该元组是正元组(positive)；反之，认为该元组是负元组

(negative)。 
对于每个输入的元组，作者计算了 LSTM 神经网络的 L2 正则(the L2 normalized)： ( ){ }~ 1, ,j k kMe e e�， 。

这里的每一个 e 是固定维度的嵌入矢量(d-vector)。它的维度由 LSTM 神经网络的投影层大小决定。元组

的中心表示从 M 个话语构建的声纹(voiceprint)，计算过程如下： 

[ ]
1

1 M

k m km km
m

c E e e
M =

= = ∑                                    (14) 

使用余弦相似度函数定义两者之间的相似度： 

( )~cos ,j ks w e c b= ⋅ +                                     (15) 

其中 w 和 b 分别是神经网络可以学习的权值和偏置。最终损失函数被定义为： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )( )~ , , 1 , 1T j kL e c j k s j k sδ σ δ σ= + − −                          (16) 

其中 ( ) ( )1 1 e xxσ −= + 是标准的 sigmoid 函数。若 j k= ，则 ( ), 1j kδ = ，反之， ( ), 0j kδ = 。当 j k= 时，

TE2E 损失函数会使相似度 s 越来越大；当 j k≠ 时，TE2E 损失函数会使相似度越来越小。这两种元组的

更新方式和在 FaceNet [14]中使用的正负元组非常类似。 

3.3. 改进后的端对端损失函数的声纹识别系统 

在本章中，介绍了 TE2E 损失函数的一种改进后的形式(a generalization of our TE2E architecture)。我

们称其为 GE2E 损失函数。这种改进后的算法以一种更加有效的方式生成嵌入矢量，这方式显著提高了

与文本无关的说话人验证(TI-SV)的性能和训练速度。 
此次提出的模型是基于批量处理的语音信号，此举大大节省了运算时间。模型训练时的每个批次

(batch)包含 N 个说话者，平均每个说话者包含 M 个话语，如图 11 所示。 
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Figure 11. Overview of Voiceprint Recognition System 
图 11. 声纹识别系统概述 

3.3.1. 广义的端到端模型 
模型采取大小的话语来构造一个批次(batch)。每个说话者都有 M 个不同的话语，共计有 N 个不同的

说话者。这些构成了 N M× 的矩阵。记特征向量为 jiX ，其中 j 和 i 的范围分别是1 j N≤ ≤ 和1 i M≤ ≤ 。

每一个特征向量说明了特征来自第 j 个说话者的第 i 个的话语。 
将特征向量送入 LSTM 神经网络。LSTM 神经网络的最后一层连接了一个线性层，用来降低特征向

量的维度。将公式 ( );jif X W 定义为神经网络的输出，其中神经网络中所有可以学习的参数被记为 W，

包括 LSTM 层和线性层的参数。由网络输出的 L2 正则形式可以得到嵌入矢量(d-vector)，嵌入矢量的计

算公式为： 

( )
( )

2

;

;
ji

ji
ji

f X W
e

f X W
=                                      (17) 

这里的 jie 代表着第 j 个说话者的第 i 个话语的嵌入矢量。定于所有嵌入矢量的中心为该说话者的声

纹。记 jc 为第 j 个说话者的声纹，计算公式为： 

[ ]
1

1 M

j k m km km
m

c c E e e
M =

= = = ∑                                  (18) 

定义每个嵌入矢量 jie 和嵌入矢量的中心 kc 之间的余弦相似度为相似度矩阵 ,ji kS ，计算公式为： 

( ), cos ,ji k ji kS w e c b= ⋅ +                                    (19) 

其中 w 和 b 分别是神经网络可以学习的权值和偏置。为了余弦相似度越大时，相似度矩阵也越大，我们

限定 0w > 。与改进之前的损失函数相比，TE2E 和 GE2E 损失函数的主要区别如下： 
1、由公式 17 可知，TE2E 的相似度是一个标量值。它定义了嵌入矢量和单个元组中心的相似度。 
2、由公式 19 可知，GE2E 的相似度是矩阵形式。它定义了嵌入矢量和所有元组中心之间的相似度。 
图 1 展示了整个过程，包括来自不同说话人的特征、嵌入矢量以及相似度评分，并用不同的颜色表

示。 
训练过程中，我们希望每个话语的嵌入矢量与该说话者的所有话语的中心尽可能地靠近，同时尽可

能地远离其他说话者的中心。图 12 的相似性矩阵说明了这个问题。我们希望主对角线上的相似值越大越

好，而其他部分的相似值越小越好。图 13 以另一种形式说明了这个问题。我们希望蓝色嵌入矢量尽可能

的靠近它自己说话者嵌入矢量的中心，即蓝色三角形；同时尽可能的远离其他说话者的中心，即紫色和

红色三角形。尤其是需要远离距离它最近的红色三角形。如图 12 所示，给定一个嵌入矢量 jie ，所有的说

话者嵌入矢量的中心即说话者的声纹 kc ，以及所有的相似度矩阵 ,ji kS ，有两种损失函数可以实现这种要

求。 
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Figure 12. Schematic diagram of embedding vector and voiceprint of 
true and false speakers 
图 12. 嵌入矢量与真假说话者声纹的示意图 

 

1) Softmax.在相似度矩阵上设置一个交叉熵损失函数，其中 1,2, ,k N= � 。若 j k= ，则输出等于 1，
否则输出等于 0。因此，每个嵌入矢量 jie 上的损失可定义为： 

( ) ( ), ,
1

log exp
N

ji ji i ji k
k

L e S S
=

= − + ∑                                 (20) 

这个损失函数使得每个嵌入矢量距离说话人中心越来越近，并远离其他说话人的中心。 
2) Contrast.在正元组和距离最远的负元组之间定义一个对比度损失函数： 

( ) ( ) ( ), ,1
1 maxji ji j ji kk N

k j

L e S Sσ
≤ ≤
≠

= − +                                 (21) 

其中 ( ) ( )1 1 e xxσ −= + 是 sigmoid 函数。对于每一个话语，有两部分组成了损失。这两部分分别是： 
1、一个正项，它与嵌入矢量和它的真说话人声纹之间的正匹配呈现相关关系。 
2、一个权重较大的负项，它与嵌入矢量和在所有假说话者中相似性最高的说话人声纹之间的负匹配

呈现相关关系。 
在图 13 中，正项对应于使嵌入矢量靠近真说话人的声纹。因为与相比更靠近嵌入矢量，所以负项对

应于使嵌入矢量远离所有假说话者中相似性最高的假说话人的声纹。因此，对比度损失函数使得嵌入矢

量和假说话人的声纹之间的相似度得到重点关注。 
在此次实验中，我们发现使用 softmax 损失函数在与文本无关的说话人识别问题中表现更好。 
此外，我们还观察到，在计算真正说话者的声纹时，一种简单的方案是去掉 jie 。这样会使得模型更

容易收敛。因此，我们在计算负相似性 ( )k j≠ 时仍然使用公式 16；当 k j= 时，我们使用公式 22： 

( )

1

1
1

M
i

j jm
m
m i

c e
M

−

=
≠

=
− ∑                                      (22) 

( )( )
( ),

cos ,

cos , otherwise

i
ji j

ji k

ji k

w e c b k j
S

w e c b

− ⋅ + == 
⋅ +

                             (23) 

结合公式 17，20，21 和 22，最终的 GE2E 损失 GL 是相似矩阵上所有损失的总和： 

( ) ( ) ( )
,

;G G ji
j i

L x w L S L e= = ∑                                  (24) 

其中1 ,1j N i M≤ ≤ ≤ ≤ 。 

3.3.2. GE2E 和 TE2E 的比较 
考虑 GE2E 的单个批次的损失更新：每个批次有 N 个说话人，每个说话人有 M 个话语。每一步更新都
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会是所有的大小为 N M× 的嵌入向量尽可能地靠近它们自己说话者的中心，并使其尽可能地远离其他说话

者的中心。这反映了 TE2E 损失函数[13]中每个 jiX 的所有可能元组的情况。假设我们随机选择 P 个话语： 

1、正元组：记为 ( ){ }1, ,, , ,
Pji j i j iX X X� ，其中1 pi M≤ ≤ ， 1, ,p P= � 。一共有

M
P

 
 
 

个这样的元组。 

2、负元组：记为 ( ){ }1, ,, , ,
Pji k i k iX X X� ，其中 k j≠ ，1 pi M≤ ≤ ， 1, ,p P= � 。对于每一个 jiX ，我

们与其他所有的 1N − 个中心进行比较。其中，每一组比较都包含
M
P

 
 
 

个这样的元组。 

3、一个正元组对应一个负元组，所以元组的总数是正元组和负元组的最大数目的 2 倍。因此 TE2E
损失的元组总数： 

( ) ( )2 max , 1 2 1
M M

N N
P P

    
× − ≥ −    

    
                             (25) 

当 P M= 时，公式 25 出现最小值。因此 GE2E 中每次更新 jiX 等价于 TE2E 中至少更新 ( )2 1N − 次。 
上述分析说明了为什么 GE2E 模型要优于 TE2E 模型。 

3.4. 实验结果及分析 

本实验使用的数据集为 TIMIT 语音数据集，它是由美国德州仪器公司、麻省理工学院和 SRI 国际公

司构建的语音库。其中全部语音信号的采样频率都是 16 kHz，一共包含 6300 个句子。实验采用了完整的

TIMIT 数据集。 
实验中特征提取过程与[15]一致。首先将音频信号转换为帧长为 25，帧移为 10 的帧。然后提取 40

维度的梅尔频率倒谱系数作为每个帧的特征。对每个话语进行语音活动检测，然后选择每个话语的前 180
帧和后 180 帧，提取 MPCC 特征，然后送入神经网络。 

使用带有投影层(projection) [16]的三层 LSTM 神经网络，嵌入矢量的维度和投影层的维度相同。对于

此次文本无关的声纹识别，隐藏层大小被设置为 768，投影层大小被设置为 256。训练时每批次包含 4N =

个说话者， 5M = 个话语。训练方法采用随机梯度下降法，训练的学习率被设置为 0.01。同时，将梯度的

L2 范数裁剪[17]为 3。对于权值 ( ),W b ，我们还观察到一个较小的初值是 ( ) ( ), 10, 5W b = − 。较小的梯度有

助于平滑收敛。如图 13 所示，可以看到，训练一共迭代到 133,929 次，损失下降到一个较低水平。 
 

 
Figure 13. Experiment log results 
图 13. 训练日志结果 

 

测试时每批次包含 4N = 个说话者， 6M = 个话语。如图 14 所示，从测试日志中可以看到等错误率

(ERR)始终维持在一个较低水平，模型训练效果较好。 
 

 
Figure 14. Test log results 
图 14. 测试日志结果 
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4. 结束语 

在本文中，我们提出了一种改进后的端对端损失函数，这种损失函数与前人提出的损失函数相比，

可更有效地训练声纹识别模型。我们从理论上验证了这种损失函数的优越性，并用 Python语言实现了它。

通过使用这种改进后的端对端损失函数，我们得到了更精确的声纹识别模型。 
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