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摘 要:基于矢量量化的说话人识别算法，通过描述说话人语音特征的不同分布进行说话人识别。在说话人数量较多，训练
语音时长较短时，系统识别率不高。模型训练一般在纯净语音条件下进行，在实际有噪声环境下进行识别时，系统性能会急
剧恶化。为改善系统识别性能，提出一种基于自动编码深度置信网络与矢量量化结合的说话人识别方法。该方法采用深度
置信网络对说话人语音数据进行学习和挖掘，在语音时长较短时可以更好地捕获说话人的个性特征;同时采用自动编码器有

去噪声的特点，构造自动编码深度置信网络，使网络模型可以对有噪语音数据进行有效地噪声过滤。实验结果证明，该方法
在说话人训练语音时长有限时，以及对说话人有噪语音进行识别时，系统识别率都有很大提升。
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Speaker Ｒecognition System Based on AutoEncoder Deep Belief
Network and Vector Quantization
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Telecommunications，Nanjing 210003，China)

Abstract: The speaker recognition system using vector quantization works by describing the different characteristics of the speaker’s speech

features．When the number of speakers are large and training speech length is short，the recognition rate of the system is not high．For the mod-

el is usually trained under the condition of pure speech，the performance of the system will be poor when it is used in the actual environment．

In order to improve the recognition performance of the system，we propose a method of speech recognition based on the combination of Au-

toEncoder deep belief network and vector quantization．It adopts the deep belief network to model and learn for speech data，so speaker’s per-

sonality characteristics in speech can be better captured when the speech length is short．In the meantime，it structures AutoEncoder deep belief

network，which is effective on noise filtering for noisy speech data．The experiment show that the proposed method can improve the recogni-

tion rate greatly when there is only a small amount of speaker training data and speech is noisy．
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0 引 言
说话人识别 ( speaker recognition，SＲ ) ，又称话者

识别［1］，是利用说话人语音中的个性特征进行身份鉴

定的一种认证技术。基于矢量量化 ( vector quantiza-
ion，VQ) 的说话人识别模型［2－3］是基于不同说话人的
语音特征矢量具有不同分布这一假设，然后采用最小

化失真原则对不同说话人特征矢量进行编码识别。该
算法直接采用语音的梅尔倒谱参数 ( Mel frequency
cepstral coefficients，MFCC) 作为模型训练或识别的特

征参数。实际应用时该方法存在两方面的问题: 一方
面，在说话人数量较多，且每个说话人语音数据较少

时，该模型对说话人个性特征得不到充分学习，导致系

统的正确识别率达不到期望值;另一方面，系统的模型

训练一般是在干净无噪语音条件下，采用说话人有噪

语音或是应用在有噪条件下进行识别时，会出现模型

训练数据和测试数据不匹配现象，从而系统的识别结

果会受到很大影响或者识别结果直接崩溃。
2006年，Hinton 等［4］提出深度学习的概念，深度
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置信网络( deep belief network，DBN ) 是由多层受限玻
尔兹曼机( restricted Boltzmann machine，ＲBM ) 堆叠构
成的多层深度网络。DBN 网络采用贪婪逐层训练学
习算法，通过逐层预训练和整体微调的方法，可以从少

量数据中充分学习数据中的潜在特征，挖掘数据中深

层表示，并且克服了传统多层神经网络易陷入局部最

优解、需要大量数据标记等问题。深度置信网络被证
明对自然界中的实际信号建模，比传统浅层结构的建

模方法强［5］，可以更好地对实际信号进行建模学习。
1986年，Ｒumelhart 提出自动编码器的概念［6］，自动编
码器采用这样一个思想: 原始输入 x 经过加权 ( W、
b ) 、映射( Sigmoid) 之后得到 y，再对 y 反向加权映射
回来成为 z。通过反复迭代训练两组加权系数 ( W、
b ) ，使得误差函数最小，尽可能保证 z 近似于 x，即实
现重构 x。自动编码器可以获得代表良好输入的特
征，可以实现数据的编码重构，并且训练完成的模型对

输入带噪数据具有噪声过滤能力。基于自动编码器的
这种优势，文中构造自动编码深度置信网络［7］，利用其

对不同说话人语音特征编码［8］，使网络模型对说话人

个性特征进行深度学习和挖掘，然后通过网络模型实

现数据重构，在对输入带噪语音提取说话人有效个性

特征的同时，有效地过滤噪声。
在基于矢量量化的传统说话人识别方法的基础

上，采用自动编码深度置信网络 ( AutoEncoder DBN )
与矢量量化结合的说话人识别方法 ( AutoEncoder
DBN－VQ) 。采用 AutoEncoder DBN 对说话人语音特
征进行特征编码与重构，将网络输出作为 VQ 的模型
训练或识别的输入。结合深度置信网络和自动编码器
的优势，AutoEncoder DBN 具备对少量说话人个性特
征数据进行深度学习和挖掘，进而提取有效个性特征

信息的能力，同时通过模型重构可以过滤说话人语音

中的干扰噪声数据。

1 基于矢量量化的说话人识别系统
VQ 是很重要的信号处理方法，具有运算量少，速

度快，原理简单等优点，广泛应用于图像和语音等领

域。VQ 的原理是把输入的矢量数据空间划分为不同
的小区域，每个小区域寻找一个合适的矢量，该矢量用

来代表落入到该小区域的所有矢量，用所有的代表矢

量即码本来表示整个训练数据。VQ 说话人识别系统
在模型训练时将说话人训练语音特征进行聚类，形成

码书，每一位说话人对应一个码书。文中采用的码书
生成算法是 LGB 算法［9－10］，LGB 算法是最常用的也是
比较简单的码书生成算法。在识别阶段，采用矢量量
化方法计算待识别语音特征与码本之间的失真测度，

根据失真测度判定该语音属于哪位说话人。VQ 说话

人识别系统中常见的失真测度有欧氏距离、加欧氏距
离、Itakura－Saito 距离等，文中采用欧氏距离测度。
基于 VQ 算法的原理，VQ 说话人识别系统存在两

个问题:系统采用说话人的 MFCC 特征参数，为不同
说话人训练不同的矢量分布，MFCC 参数中包含说话
人多种信息，在说话人语音数据有限时，会使量化码本

学习不充分，即得到的每个小区域的量化值代表性较

弱，影响系统识别准确性;模型训练一般在纯净语音条

件下，当待识别语音数据中有噪声时，会因为模型对训

练数据和测试数据无法匹配导致系统识别率崩溃。

2 AutoEncoder DBN－VQ说话人识别系统
2．1 深度置信网络
为了解决 VQ 说话人识别系统在说话人语音数据

不足条件下的模型学习不充分、系统识别率下降等问
题，采用 DBN 网络对说话人语音进行特征学习，DBN
网络可以有效提取说话人的个性特征信息［11－12］。
DBN 相比于传统神经网络，有着更多层非线性映射结
构［13］，可以完成更复杂的数据学习。该网络是由
ＲBM 模块堆叠而成的深层网络结构［14－15］。典型的
ＲBM 是由可见层和隐含层构成二部图模型，可见层或
隐含层层内没有连接，只有可见层和隐含层节点间存

在连接。
ＲBM 是一个能量模型，其能量函数表示为:

E( v，h) = － vTWh － aTv － bTh = －∑
V

i = 1
∑

H

j = 1
Wijvihj －

∑
V

i = 1
aivi －∑

H

j = 1
bjhj ( 1)

其中，vi 和 hj 表示可见层第 i 个节点状态和隐含
层第 j个节点状态; Wij为第 i个可见层节点和第 j个隐
含层节点的连接权重; ai 和 bj 分别为可见层节点和隐

含层节点的偏置。
可见层 v和隐含层 h的联合概率分布为:

p( v，h) =
1
Z
exp( － E( v，h) ) ( 2)

其中，Z为分配函数，或称归一化常量，可以通过
所有隐含层单元和可见层单元分配能量计算得到，表

示如下:

Z =∑
v
∑

h
exp( － E( v，h) ) ( 3)

由于 ＲBM 在训练时，同一层中具有条件独立性，
条件概率分布如下:

p( hj = 1 | v) = f( ai +∑
i
wij vi ) ( 4)

p( hj = 0 | v) = 1 － p( hj = 1 | v) ( 5)

p( vi = 1 | h) = f( bj +∑
j
wijhj ) ( 6)

p( vi = 0 | h) = 1 － p( vi = 1 | h) ( 7)
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其中，函数 f为 sigmoid函数，f( x) = 1 / ( 1 + e －x ) 。
可以得到 ＲBM 的更新公式:
Δwij = ( lnp( v) /wij ) =

ε( 〈vi，hj〉data －〈vi，hj〉) model ( 8)

Δvi = ε( 〈v2i〉data －〈v2i〉) model ( 9)

Δhj = ε( 〈h2
j〉data －〈h2

j〉) model ( 10)
其中，ε为学习率; 〈〉data为数据期望; 〈〉model为模

型期望。
模型期望计算比较复杂，它需要随机初始化可见

层状态然后经过长时间采样，可通过对比散度算法［16］

求解。
多层 ＲBM 堆叠，依次将 ＲBM 隐含层单元的输出

数据作为更高层 ＲBM 输入层数据，通过学习下一层
ＲBM 对输出数据的 ＲBM 隐藏单元的显著依赖关系进
行建模，则构成 DBN［17］，这种层层递进的深层网络结
构可以有效挖掘语音数据中说话人的深层个性特征，

提取出更具代表性的特征向量。DBN 网络模型训练
首先进行逐层 ＲBM 预训练，每层的 ＲBM 预训练方式
和 ＲBM 训练方式相同，经过多次迭代得到节点间权
重和偏置，多层网络依次预训练完毕，然后根据误差反

向微调整个网络。DBN 网络可以实现数据有监督或
非监督式学习，并且可以提取数据高层特征实现数据

特征升降维度。DBN 优化权值的学习算法克服了传
统神经网络无法求出最优解等缺点，并有更强的数据

建模能力。其模型结构如图 1所示。

图 1 DBN 模型结构
将 DBN 网络应用在说话人语音识别中，采用少量

的说话人语音数据进行 DBN 网络逐层 ＲBM 训练，可
以有效学习和挖掘到语音中的潜在特征，更好地捕获

到说话人个性信息，从而在说话人语音数据不充分的

条件下大大改善系统识别能力。
2．2 系统描述
为进一步解决噪声环境下系统识别性能不好的问

题，结合自动编码器的去噪特点，应用 DBN 网络构造
AutoEncoder DBN 网络，实现深层自动编码网络。网
络训练首先采用贪婪学习算法对 DBN 逐层预训练，得

到编码网络的初步训练参数，然后由得到的参数反转

重构其对称网络，最后通过 BP 算法反向微调整个网
络，完成整个网络训练。AutoEncoder DBN 网络前半
部分可以实现对输入数据的特征提取和数据编码，后

半部分通过深层的特征数据实现对输入数据重构。
AutoEncoder DBN 网络结构如图 2所示。

图 2 AutoEncoder DBN 网络结构
在文中说话人识别系统中，AutoEncoder DBN 网

络首先采用纯净语音特征数据根据其训练算法进行网

络训练，得到 AutoEncoder DBN 网络参数。模型训练
完成后，一段有噪语音数据输入网络时，首先经过图 2
( b) 中的编码网络对数据进行编码，获得说话人语音
深层特征。由于网络训练数据为纯净语音数据，编码
网络会捕获语音数据中说话人有效的语音特征数据，

过滤掉语音中的噪声数据，得到的特征可以代表说话

人语音去噪后深层个性特征，然后经过图 2( b) 中的重
构网络，利用得到的深层个性特征重构输出数据，便得

到去噪后并且代表说话人的有效个性特征向量。采用
AutoEncoder DBN 网络不仅可以在少量说话人语音数
据中捕获高质量的说话人个性特征，还可以对输入的

有噪语音数据进行噪声过滤，在提高系统识别率的同

时增强了系统鲁棒性。

图 3 AutoEncoder DBN－VQ 说话人识别系统流程
整个说话人识别系统流程如图 3所示。首先需要

对说话人语音进行预处理，并提取网络模型训练数据。
网络训练时，对特征数据根据不同说话人进行标记，将

所有说话人标记过的数据输入网络进行有监督的模型
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训练。AutoEncoder DBN 训练完成后，分别将不同说
话人无标签特征数据经过 AutoEncoder DBN 编码重
构，得到经过 AutoEncoder DBN 网络挖掘和重构的说
话人数据，重构数据再作为 VQ 模型训练输入数据，进
行 VQ 模型训练。说话人识别时，一段语音过来，经过
预处理，提取该语音特征，提取的语音特征数据经过训

练好的 AutoEncoder DBN 编码重构，然后输入 VQ 进
行说话人身份识别。

3 实验结果与分析
实验运行环境为 MATLAB2014a。采用 TIMIT 语

音数据库进行实验。TIMIT 是一个全英文语音数据
库，由麻省理工 MIT、斯坦福研究院 SＲI 和德州仪器
TI共同设计。该数据库每位话者在安静环境下录制
10句话，声音采集频率是 16 000 Hz，采样位数为 16
位。实验选取该语音库 200名录音人，其中男 128名，
女 72名。实验将每个人 10句语音分为互不交叉的训
练语音集和测试语音集，每句话平均时长 3 s 左右。
实验中采用的噪声信号取自 NoiseX －9 噪声数据库。
实验分为两部分，一部分是测试纯净语音条件下说话

人语音数据有限时系统性能，另一部分是测试在语音

加入噪声情况下算法的正确识别率。
AutoEncoder DBN－VQ ( 简称 AEDBN －VQ ) 中初

始 DBN 网络结构设置为 3 层，每层节点数为 1024－
1024－1024，模型学习率为 0．000 2。训练数据提取说
话人语音 40 维 MFCC 参数，去除代表直流分量的第
一维数据，然后依次取每帧前后各两帧拼接，形成 195
( 5* ( 40－1) ) 维的超帧。采用的 VQ 模型编码长度为
32，码本设计采用 LBG 算法。
文中提出的算法是在 VQ 方法上改进的，首先与

该方法进行系统性能对比。基于矢量量化方法的实验
设置为:说话人语音特征数据同样提取 40 维 MFCC
参数，去除第一帧直流分量，直接进行连续 5帧拼接构
成 195维超帧，矢量量化编码长度是 32，码本设计采
用 LBG 算法。基于高斯混合模型方法( GMM ) 的基本
原理是用多个高斯模型来拟合说话人语音信号。该方
法在说话人识别领域是研究热点，同样选择该方法进

行系统性能对比。基于高斯混合模型方法的设置为:
语音特征数据采用 20 维 MFCC 参数，高斯混合度设
为 16。
3．1 纯净语音条件下的测试
在说话人语音时长有限( 不超过 10 s) 时，测试模

型训练语音和测试语音都为纯净语音条件下的系统识

别性能。表 1和表 2是模型训练语音时长每人 2句话
( 时长约 6 s) 和 3句话( 时长约 9 s) ，测试语音时长为
1～3句话下的系统识别结果。

表 1 纯净语音条件下每人训练 2句话的
正确识别率 %

算法 测试 1句话 测试 2句话 测试 3句话

AEDBN－VQ 86．5 95．0 97．5

VQ 68．5 79．0 86．0

GMM 74．5 83．5 83．5

表 2 纯净语音条件下每人训练 3句话的
正确识别率 %

算法 测试 1句话 测试 2句话 测试 3句话

AEDBN－VQ 93．5 98．0 99．5

VQ 76．0 87．5 90．0

GMM 85．0 89．5 89．5

在训练语音时长为 2句话时，AEDBN－VQ 识别率
达到 97．5%，另外两种算法识别率不到 90% ;训练语音
增加到 3句话时，AEDBN－VQ 识别率基本达到性能最
优，识别率是 99．5%，其他两种算法识别率还有很大提
升空间，与 AEDBN－VQ 相差 10%左右。另外，在测试
语音时长为 1句话这种极端条件下，AEDBN－VQ 系统
在训练时长 2 句话时识别率达到 86．5%，训练为 3 句
话时识别率达到 93%，比另外两种算法高出平均
10%。实验结果表明，在纯净语音及说话人训练和测
试语音时长有限的条件下，AEDBN－VQ 系统可以更
好地捕获说话人个性特征，进行准确识别，系统性能明

显高于 VQ 算法与传统 GMM 算法。在每人训练 2 句
话和 3句话的条件下，测试时语句由测试 1 句话到测
试 3句话时长增加，AEDBN－VQ 系统的识别率也有一
定的改善，进一步说明了 AEDBN－VQ 说话人识别系
统的稳定性。
3．2 有噪语音条件下的实验
有噪语音条件下的实验是测试系统对带有噪声的

语音或者模拟实际有噪声环境下的系统识别情况。实
验中每位说话人选取的训练语音时长为 3 句话( 时长
约 9 s) ，每人剩余语句数都用来进行识别测试。实验
设计加入的噪声类型分别是 white 噪声、factory1 噪
声、babble噪声、pink 噪声。AEDBN－VQ 算法网络模
型训练数据采用说话人的纯净语音，识别时，由网络模

型对待测有噪语音数据进行编码重构，然后输入下一

模型进行说话人身份识别。
传统 VQ 算法和 GMM 算法采用纯净语音数据进

行模型训练，然后对带噪语音识别时由于训练环境和

测试环境不匹配，导致系统识别率急剧恶化，所以在模

型训练时在训练语音数据中加入和测试语音中相应的

噪声。
表 3～5分别是在测试语音信噪比为 10 dB、5 dB、

0 dB 时三种算法的识别结果。
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表 3 信噪比为 10 dB 时三种算法的正确识别率 %

噪声类型 white factory babble pink

AEDBN－VQ 87．0 95．0 97．0 94．5

VQ 65．5 73．5 88．0 63．0

GMM 72．5 74．5 85．5 78．0

表 4 信噪比为 5 dB 时三种算法的正确识别率 %

噪声类型 white factory babble pink

AEDBN－VQ 79．5 81．5 91．5 82．5

VQ 53．0 56．0 74．0 53．5

GMM 62．0 61．0 73．5 66．5

表 5 信噪比为 0 dB 时三种算法的正确识别率 %

噪声类型 white factory babble pink

AEDBN－VQ 56．0 53．5 66．0 62．5

VQ 38．0 29．5 48．0 33．0

GMM 49．5 35．0 43．5 49．5

由表中数据可以看出，在信噪比为 10 dB 时，平稳
噪声( white噪声) 条件下 AEDBN－VQ 算法的正确识
别率高出另外两种算法 15%之多，可达到 87% ; 非平
稳噪声条件下，AEDBN－VQ 算法正确识别率在 95%
左右，同样高出另外两种算法平均 10%之多。信噪比
为 5 dB 时，AEDBN －VQ 算法正确识别率能稳定在
80%左右，相比另外两种算法系统性能也平均高出
15%。信噪比在 0 dB 时三种算法的识别率都变得很
差，但是 AEDBN－VQ 识别率还可以在 50%之上。在
测试语音数据中加入噪声，VQ 和 GMM 说话人识别系
统的识别率大幅降低，AEDBN－VQ 算法实验结果仍
可达到期望识别效果。
实验数据表明，AEDBN－VQ 算法中的自动编码

深度置信网络对输入的有噪语音数据确实具有挖掘有

效说话人个性信息以及进行有效噪声过滤的作用，使

说话人识别系统具有了一定的鲁棒性。

4 结束语
在传统矢量量化方法的基础上，提出深度置信网

络与矢量量化方法相结合的算法。应用深度置信网络
构造自动编码深度置信网络，实现对说话人语音数据

个性特征深度学习，改善了当说话人语音时长有限或

不足时传统算法模型训练不充分、识别率不高等问题;
更进一步，结合自动编码器对数据编码重构可以实现

数据噪声过滤的优势，使网络模型具备对有噪语音进

行噪声过滤的能力，提升了系统的鲁棒性，确保该算法

在有噪声环境下也能具备稳定的系统性能。实验结果
表明，在纯净语音和有噪语音条件下，该算法比传统算

法有更好的识别结果。当然，在 0 dB 等这种极端噪声
环境下，该算法的识别率还无法保持在一个可以接受

的正确识别率之上，仍然需要进一步探索和完善。
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