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基于深度学习的开放场景下声纹识别系统的设计与实现

摘要
针对现实应用场景中短时语音和混

叠有噪声情况下声纹识别准确性低的问
题，本文设计了一种改进的基于深度学
习的声纹识别算法，提高了声纹识别模
型在短时语音和带噪环境下的鲁棒性，
并将该模型部署到了嵌入式设备中．本
文主要对声纹识别算法的编码层和损失
函数进行改进．对于编码层，本文使用了
基于差分编码的 ＮｅＸｔＶＬＡＤ 技术，同时
对帧级特征中的静态声纹特征和动态声
纹特征进行建模．对于损失函数，本文将
基于小样本学习框架的余弦⁃原型损失
函数 ｃｏｓｉｎｅ⁃Ｐｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌ 与附加间隔分类
损失函数 ＡＭ⁃Ｓｏｆｔｍａｘ 进行融合来训练声
纹识别模型，使得模型在特征空间中的
同类特征尽可能集聚，异类特征尽可能
分离．此外，本文还将声纹识别算法部署
在 Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ Ｐｉ平台上，实现了能快速推
理的声纹识别系统．实验结果表明：这种
改进的声纹识别系统在多种开放场景
下，能够实时、准确地完成声纹识别任
务，可以达到实际应用的要求．
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０　 引言

　 　 声纹作为生物特征识别中的一种行为特征，因其蕴含丰富的个

人信息，比如性别、年龄、情绪、语种等，被作为身份识别的一种方式，
且因其伪造难度高、隐私性弱、辨识性强等优势，近些年来引起了业

界广泛的关注．２０１８年被称为“声纹元年”，是声纹技术迈向产业化的

重要转折点，这一年，中国人民银行发布了《移动金融基于声纹识别

的安全应用技术规范》 （ＪＲＴ０１６４—２０１８） ［１］ ．声纹识别技术在国内正

逐渐被应用于金融、社保、公安、智能家居等重要领域．
在学术界，声纹识别又称说话人识别，它是提取语音信号中能够

表征说话人个性特征的信息，利用传统机器学习或深度学习，自动地

实现说话人身份识别的一种生物特征识别技术．声纹识别（ Ｓｐｅａｋｅｒ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＳＲ）分为声纹辨认（Ｓｐｅａｋｅｒ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＩ）和声纹确认

（Ｓｐｅａｋｅｒ Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＳＶ） ［２］，其中声纹辨认是 １ ∶ｎ 任务，声纹确认是

１ ∶１任务，本文算法主要是基于 ＳＶ的，整个系统的实现是两者兼有．目
前，说话人识别应用的痛点是短时语音和基于开放环境的噪声影响，
这就是本文的主要研究内容之一．

２０世纪 ９０ 年代，声纹识别最经典的模型是 ＧＭＭ⁃ＵＢＭ 模型及

ｉ⁃ｖｅｃｔｏｒ，在深度学习之前，它们一直是占据业界的主流技术．近些年来

深度学习下的声纹研究已呈现愈来愈繁荣的局面，从深度卷积网络

下的 ｄ⁃ｖｅｃｔｏｒ技术到 ｘ⁃ｖｅｃｔｏｒ技术［３］，尤其 ｘ⁃ｖｅｃｔｏｒ是当前声纹领域中

主流的模型框架．ｘ⁃ｖｅｃｔｏｒ框架下的主要研究内容包括声音预处理、特
征提取层、特征编码层和损失函数的优化．对于声音预处理，常用的是

ＭＦＣＣ （ Ｍｅｌ⁃ｓｃａｌｅ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｃｅｐｓｔｒａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ） 和 Ｆｂａｎｋ
（ＦｉｌｔｅｒＢａｎｋ），当然也可以使用原始语音，但原始语音的训练需要强大

的内存和算力，比较耗费成本；特征提取层网络主要是 ＴＤＮＮ［４］、ＤＣ⁃
ＮＮ［５］和 ＲＮＮ［６］；特征编码层的作用是将不等长帧级别的语音特征转

换成等长的语句级特征，以方便特征的比对，目前主流的编码层融合

技术有统计池化 ＳＰ ［７］、 ＡＳＰ ［８］、ＮｅｔＶＬＡＤ［９］及 ＧｈｏｓｔＶＬＡＤ［９］等；损失

函数方面除了应用分类损失函数外，还根据声纹模型的本质结合了

度量损失函数［１０］，也取得了优异的性能．
本文的工作主要是设计并实现一套基于深度学习模型下声纹识

别系统．该系统的算法是基于端到端的深度声纹模型，能实现特征类

间距离增大、类内距离减小的目标，由此改善短时语音和混叠噪声影



　 　 　 　响下声纹识别模型的可辨别性，且参数量较少，更适

合部署在嵌入式硬件上，同时，性能依然能够与目前

最优秀的性能比肩．硬件方面是利用 Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ Ｐｉ 实
现实时、准确地操作，以得到良好的用户体验，达到

实际场景的应用需求．

１　 声纹识别系统

本文的声纹识别是基于深度学习的，深度学习

声纹的框架可以分为声纹录入和识别两个阶段．深
度学习声纹识别系统的框架如图 １所示．

图 １　 深度学习声纹识别系统框架

Ｆｉｇ １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂａｓｅｄ ＳＲ ｓｙｓｔｅｍ

如图 １ 所显示，声纹模型的建立需要大量的训

练实验，才能构建合适的模型，声纹建模视为训练阶

段，声纹录入和识别阶段就是测试阶段．
本文目标是设计并制作一个能实际应用的声纹

识别系统，可以实现以下功能：
１） 实现用户注册和身份识别功能；
２） 实现开放场景下声纹识别的实时性，即短时

内完成声音采集、注册和识别；
３） 实现可视化识别结果；
４） 实现脱机离线运行功能．
要实现以上功能需求，需设计声纹识别系统的

软件部分和硬件部分．

２　 声纹识别系统的软件设计

２ １　 软件框架结构

该软件系统主要包含声音采集模块、声音预处

理模块、特征提取模块、注册与识别模块和结果输出

模块这五部分．为了充分发挥系统性能和方便代码

维护和更新，本软件使用了多线程的编写方式．声纹

识别主要分为三个线程：声音采集子线程、主线程、

注册和识别子线程．声音采集子线程负责调用麦克

风阵列采集声音，然后触发子函数将声音回传到主

线程中．主线程负责整个软件程序的工作逻辑和各

种工具函数调用，同时负责 ＧＵＩ的绘图和刷新、声音

采样和预处理．注册和识别子线程负责提取声音特

征、特征匹配和识别判断．软件系统总体流程如图 ２
所示．

２ ２　 算法框架结构

图 ２中声纹识别模型的好坏直接由声纹识别的

算法决定，如何设计一个优秀的算法是本工作的

关键．
该声纹识别任务的算法框架主要包括四个部

分：输入特征帧、主干网络（特征提取器）、编码层和

损失函数，如图 ３ 所示．其中输入音频为变长的帧级

特征，经过预处理后，成为特征为 ４０ 维的对数梅尔

频谱特征，即 Ｆｂａｎｋ．
２ ２ １　 主干网络

主干网络，也称帧级别特征提取器．该网络由

Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ（ ＳＥ）模块［１１］ 和快速 ｒｅｓｎｅｔ３４
网络［１２］组成．主干网络可接受任意长度的语音作为

输入，并产生任意长度的帧级别特征． Ｆａｓｔ⁃ＲｅｓＮｅｔ３４
结构与原始 ３４ 层 ＲｅｓＮｅｔ 网络结构相同．但是，为了

降低计算成本，Ｆａｓｔ⁃ＲｅｓＮｅｔ３４ 中的每个残差模块仅

使用原始通道数量的 １ ／ ４，以此作为特征提取器，可
以有效提取局部多帧声学特征．
２ ２ ２　 编码层

ＳＶ中编码层的作用就是编码声纹特征为特定

的语句长度，即将变长的帧级特征转化成定长的语

句级特征，以最大程度保留整体特征，这里使用差分

７２５
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图 ２　 声纹识别软件总体流程

Ｆｉｇ ２　 Ｏｖｅｒａｌｌ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＳＲ ｓｏｆｔｗａｒｅ

图 ３　 声纹系统算法框架

Ｆｉｇ ３　 Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ＳＲ ｓｙｓｔｅｍ

化编码方式，以捕捉特征帧之间的静态特征和动态

特征，差分化编码层结构如图 ４所示．
图 ４中的 ｄｅｌｔａ是差分化编码，差分化公式可表

示为

Δｔ ＝
∑

Ａ

ａ ＝ １
ａ（ ｆｔ ＋ａ － ｆｔ －ａ）

２∑
Ａ

ａ ＝ １
ａ２

， （１）

式中： ａ 是差分阶数，ａ ＝ Ｌ － １
２
，Ｌ 是窗长．例如：Ｌ ＝５

８２５
郭新，等．基于深度学习的开放场景下声纹识别系统的设计与实现．
ＧＵＯ Ｘｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｓｐｅａｋｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｏｐｅｎ ｓｅｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ．



图 ４　 差分化输入的编码结构

Ｆｉｇ ４　 Ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ ｉｎｐｕｔ

时，ａ ＝ ２，就代表进行二阶差分的计算．
ＮｅＸｔＶＬＡＤ 原本是用在视频压缩上的一种编码

方法，本文将其引入到 ＳＶ 任务中，实验结果表明

ＮｅＸｔＶＬＡＤ在声纹识别中也具有优秀的表现［５］ ．
ＮｅＸｔＶＬＡＤ［１３］与 ＮｅｔＶＬＡＤ［９］性能相似，但模型参数

大大减少，提升了训练的收敛速度．
如图 ４ 所示，假设特征提取器输出的隐藏层特

征为 ｆｌ，那么输入编码层的特征经过一阶差分和二

阶差分的拼接，输入编码层的隐藏特征可以表示为

ｈｆ ＝ ｆｌ ⊕ ｆｌΔ１ ⊕ ｆｌΔ２ ， （２）
式中 Δ１代表一阶差分，Δ２ 代表二阶差分．

那么经过编码层的特征向量可表示为

ｙｆ ＝ ｆＮｅＸｔＶＬＡＤ（ｈｆ） ． （３）
经过一个全连接后，得到声纹特征 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

的表示为

ｘ ＝ ＦＣ（ｙｆ） ． （４）
２ ２ ３　 损失函数

声纹识别在实际应用场景中是开集任务，兼具

分类和小样本学习两种属性，本文使用组合函数［５］，
即融合了基于间隔的分类损失函数 ＬＡＭＳ ［１４］ 和基于

小样本的原型余弦损失函数 ＬＣＰ ［１５］，如式（５） 所示：
Ｌ ＝ ＬＣＰ ＋ βＬＡＭＳ ， （５）

式中

ＬＡＭＳ ＝ －
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｌｏｇ ｅＳｎ，ｎ

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｅＳｎ，ｊ

， （６）

ＬＣＰ ＝ － １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ ｅｓ（ｃｏｓθｙｉ

－ｍ）

ｅｓ（ｃｏｓθｙｉ
－ｍ） ＋∑

ｊ≠ｙｉ

ｅｓｃｏｓθ ｊ
， （７）

Ｎ 代表一个 ｍｉｎｉｂａｔｃｈ 中说话人的个数， ｅＳｎ，ｎ 和 ｅＳｎ，ｊ

代表相似矩阵，θ ｙｉ代表目标角度，权重 β ＝ １ 时可以

达到最好的效果，ｓ 是一个缩放因子，设为 ３０．
损失函数 ＬＡＭＳ是明确鼓励声纹类间距离拉大，

ＬＣＰ可以在声纹特征中找到与目标样本接近的原型

来实现度量空间的优化，使得同类之间距离拉小，同
时原型网络也可以很好地处理训练集中未曾出现的

样本归属问题，大大提升了模型的鲁棒性．

３　 声纹识别系统的硬件实现

３ １　 硬件结构

声纹 识 别 系 统 的 硬 件 主 要 包 括 树 莓 派

（Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ Ｐｉ，ＲＰｉ）核心板、电源模块、麦克风和显

示屏．该系统算法是基于 Ｕｂｕｎｔｕ系统环境进行开发、
调试和部署进行的．其结构示意和实物图分别如图 ５
和图 ６所示．

其中 Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ Ｐｉ 核心板是 ４ ＧＢ、４Ｂ 的配置套

件，具有高计算能力和价格低廉等特点．其 ＣＰＵ使用

的是 ＡＲＭ的 Ｃｏｒｔｅｘ⁃Ａ 系列种的 Ａ７２，是 ＡＲＭ 首次

采用 ６４ 位 ＡＲＭ ｖ８⁃Ａ 的四核处理器，时钟频率为

１ ５ ＧＨｚ，树莓派 ４Ｂ 的 ＧＰＩＯ引脚的速度 ５０ ８ ｋＨｚ，
比树莓派 ３Ｂ提升了 ２倍，性能提升的同时价格并没

有明显上涨；电源使用可以支持树莓派的 ＵＰＳ 板＋
１００ ００ ｍＡ 电池的扩展板；麦克风利用支持树莓派

９２５
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图 ５　 声纹识别硬件结构示意图

Ｆｉｇ ５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ ｔｈｅ ＳＲ ｈａｒｄｗａｒｅ

图 ６　 声纹识别系统实物图

Ｆｉｇ ６　 Ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐｉｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＲ ｓｙｓｔｅｍ

的 ＲｅＳｐｅａｋｅｒ Ｐｉ的麦克风阵列，可实现 ３ ｍ 拾音，支
持双麦克风，声音更加清晰；显示屏使用 ５ 寸的 ＩＰＳ
电容触摸屏，分辨率 ８００×４８０，可以实现 ＰＷＭ 亮度

调节．

图 ７　 声纹识别系统人机交互界面

Ｆｉｇ ７　 ＧＵＩ ｏｆ ｔｈｅ ＳＲ ｓｙｓｔｅｍ

３ ２　 ＧＵＩ 设计

声纹识别系统的人机交互界面 ＧＵＩ 是基于

ＰｙＱｔ５ 开发的，ＰｙＱｔ５ 是基于图形程式框架 Ｑｔ５ 的

ｐｙｔｈｏｎ 接口．该识别系统的人机交互界面是基于实

际需求而设计的，力求简洁大方、易于操作．如图 ７ａ
和 ７ｂ所示．

该交互界面结构框架分为系统登录模块、用户

信息管理模块、声纹信息管理模块、声纹参数配置模

块和识别结果输出模块．通过对声纹交互系统的设

计与部署，极大程度地提高了声纹管理的效率，更好

地促进了声纹技术的发展．

４　 实验结果分析

下面通过实验验证所提算法的先进性以及系统

的有效性和实用性．

４ １　 算法先进性

在说话人识别中，常以 ＦＡＲ 为横坐标、ＦＲＲ 为

纵坐标绘制成一条曲线（ＲＯＣ 曲线），当此曲线同

４５°角，即 ｙ ＝ ｘ 直线相交时候交点对应的值，称为

ＥＥＲ，此时 ＦＲＲ＝ＦＡＲ，此评价指标最常用于说话人

识别 中， 其 中 ＥＥＲ 是 错 误 拒 绝 率 ＦＲＲ （ Ｆａｌｓｅ
Ｒｅｊｅｃｔｉｏｎ Ｒａｔｅ）和错误接收率 ＦＡＲ（Ｆａｌｓｅ Ａｃｃｅｐｔａｎｃｅ
Ｒａｔｅ）相等时的错误率，通常 ＥＥＲ 值越低代表性能

越好．

表 １　 各系统的性能和模型参数对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｓｉｚｅ ｏｆ ｍｏｄｅｌ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｙｓｔｅｍｓ

系统 ＥＥＲ ／ ％ 参数量 ／ ＭＢ

基线（ｆａｓｔ⁃ＲｅｓＮｅｔ３４，Ｖｏｘ１） ３ ５０ ２ ０

基线（ＴＤＮＮ，Ｖｏｘ２） ［１６］ ２ ４７ ８ ９

本文算法（Ｖｏｘ１） ２ ７３ １ ５

本文算法（Ｖｏｘ２） １ ８３ １ ５

表 １ 显 示 了 本 文 算 法 在 ＶｏｘＣｅｌｅｂ⁃１ 和

ＶｏｘＣｅｌｅｂ⁃２上性能和模型参数的优越性．从表 １ 可

知，本文的基于差分编码的声纹识别算法在公开数

０３５
郭新，等．基于深度学习的开放场景下声纹识别系统的设计与实现．
ＧＵＯ Ｘｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｓｐｅａｋｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｏｐｅｎ ｓｅｔ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ．



据集 ＶｏｘＣｅｌｅｂ⁃１ 和 ＶｏｘＣｅｌｅｂ⁃２ 都取得优异的性能，
在数据集 ＶｏｘＣｅｌｅｂ⁃１ 上，精准度比基准线（系统为

ＮｅＸｔＶＬＡＤ＋ＡＡＭＳ）下降 ２２％，参数量下降 ２５％；在
数据集 ＶｏｘＣｅｌｅｂ⁃２ 上，精准度比基准线［１６］ 下降

２５ ９％，参数量下降 ８３ １％，该系统在算法上基本达

到了如今声纹系统单尺度结构下的最优水平，且模

型参数小，更合适部署在嵌入式设备上．

４ ２　 多环境下声纹系统识别结果

在本系统上对 １２个年龄段在 １８～６０岁的人，在
５种环境下，进行验证性实验，每种环境每个时长测

试 ３次，进行了共计 ５４０次的实验，那么每种情况就

是进行了 ３６ 次实验，表 ２ 中百分数表示准确率，即
准确的次数除以 ３６．实验结果如表 ２所示．

表 ２　 多种环境下声纹识别效果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｓｐｅａｋｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｎｏｉｓｙ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ％

环境
时长

３ ｓ ６ ｓ １０ ｓ

室内静声（约 ２５ ｄＢ） ９５ ０ ９９ ２ ９９ ５

室内轻微噪声（约 １５ ｄＢ） ９０ ５ ９５ ２ ９７ ２

室内较大噪声（约 ０ ｄＢ） ８０ ８ ８８ ２ ９２ １

室外轻微噪声（约 １５ ｄＢ） ９０ １ ９４ ４ ９８ ４

室外较大噪声（约 ０ ｄＢ） ８２ ５ ８９ ７ ９２ ４

由表 ２可看出，在轻微噪声情况下，室内室外的

识别效果均达到 ９０ １％以上，尤其是在时长大于 ６ ｓ
的情况下，本声纹识别的准确率都在 ９４ ４％以上，可
以达到实际应用的需求．室内较大噪声的效果比室

外噪声差，这是因为在室内测试语音受混响影响比

较大，短时语音（３ ｓ）的准确率 ８２ ５％，这是比较极

端的情况，实际场景应用中，还是比较少见的．

５　 结束语

本文针对现实应用场景下短时语音和混叠有噪

声情况下声纹识别准确性低问题，提出了一种改进

的深度学习下声纹识别算法并将该模型部署到了嵌

入式设备中，为实现声纹技术的落地提供了助力．该
系统算法方面，主要改进了编码层和损失函数，结合

差分化方式处理特征提取器输出的帧级特征，它对

帧级特征中的静态声纹特征和动态声纹特征进行建

模，将差分处理后的特征输入到编码层，并在编码层

使用 ＮｅＸｔＶＬＡＤ技术；此外，本文还融合了基于小样

本的余弦⁃原型度量损失函数和 ＡＭ⁃Ｓｏｆｔｍａｘ 分类损

失函数，使得模型在特征空间中同类特征距离尽可

能小，异类特征之间的距离尽可能远，即增强了声纹

特征的可辨识性，这使得算法性能达到当前最优水

平．硬件方面，本文使用性价比超高的 Ｒａｓｐｂｅｒｒｙ Ｐｉ
作为控制核心，进行系统部署，且能够快速实现推

理．实验结果表明，在多种开放场景下，这种改进的

声纹识别系统能够实时、准确地完成声纹识别任务，
可以达到实际应用的要求．
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２３５
郭新，等．基于深度学习的开放场景下声纹识别系统的设计与实现．
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