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基于 ＭＲＡＣＣ 特征的鲁棒说话人识别研究

崔　 潇， 夏秀渝

（四川大学 电子信息学院， 成都 ６１００６５）

摘　 要： 为提高噪声环境下说话人识别系统的抗噪性能，提出一种基于 ＭＲＡＣＣ 特征和 ＬＳＴＭ 网络的鲁棒说话人识别方法。
首先采用一种动态调整参数的改进型谱减法进行语音前端降噪处理，接着提取改进的多分辨率听觉倒谱系数特征（Ｍｕｌｔｉ－
Ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ Ａｕｄｉｔｏｒｙ Ｃｅｐｓｔｒａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＲＡＣＣ），特征提取时采用幂函数代替对数函数模拟人耳的非线性压缩特性。 最后将

提取的特征参数送入基于长短时记忆网络（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）的说话人模型进行识别。 仿真实验表明，在低信

噪比情况下，前端语音降噪处理能有效提高系统的识别性能。 在说话人识别系统中ＭＲＡＣＣ 特征的识别性能优于传统的ＭＦ⁃
ＣＣ（Ｍｅｌ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｃｅｐｓｔｒａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＭＦＣＣ）和 ＬＰＣＣ（ ｌｉｎｅａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｅｐｓｔｒｕｍ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，ＬＰＣＣ）特征，并且具有一定的鲁

棒性。
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０　 引　 言

近年来，说话人识别的研究获得了迅速发展，在
军事、信息安全和通信等领域都有广泛应用［１］。 在

现实环境中，由于噪声的存在，导致说话人系统的识

别率显著下降。 因此如何提高系统在噪声环境下的

识别性能成为研究热点。
在特征提取方面，常用的说话人识别特征有梅

尔频率倒谱系数（Ｍｅｌ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｃｅｐｓｔｒａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ，
ＭＦＣＣ） ［２］、线性预测倒谱系数 （ Ｌｉｎｅａｒ Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
Ｃｅｐｓｔｒａｌ，ＬＰＣＣ） ［３］等。 通过对 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ 滤波器的

研究，Ｃｈｅｎ 等人［４］ 提出多分辨率耳蜗图 （Ｍｕｌｔｉ －
ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｃｏｃｈｌｅａｇｒａｍ， ＭＲＣＧ）， 相较于 ＭＦＣＣ 和

ＬＰＣＣ 特征，则具有更好的抗噪性能。
随着机器学习算法的发展，神经网络被用于说

话人识别中，杨瑶等人［５］ 使用误差反向传播（Ｂａｃｋ
Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）网络进行文本无关的说话人识别研

究。 盖晁旭［６］利用稀疏（Ｓｐａｒｓｅ Ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＡ）提
取说话人特征进行说话人识别，循环神经网络

（Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）具有记忆功能，处
理时 序 数 据 的 能 力 较 强。 目 前， Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 和

Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ 提出的长短时记忆网络［７］（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）是应用最广泛的 ＲＮＮ 网络之

一。 ＬＳＴＭ 网络在处理时间范围较大的信息时具有

更好的性能，被用于语种识别［８］、语音识别［９］、音素

分类［１０］、唇语识别［１１］等多个领域中。
本文构建了基于 ＭＲＡＣＣ 特征的说话人识别系

统。 在噪声环境下，首先使用文中提出的改进型谱

减法完成语音的预降噪处理，接着提取基于多分辨

率耳蜗图的 ＭＲＡＣＣ 特征，最后将特征参数输入到



ＬＳＴＭ 网络中实现模型的训练与匹配，通过实验验

证了本文提出的说话人识别方法的有效性。

１　 说话人识别系统

本文的说话人识别系统框图如图 １ 所示。 主要

包含预处理、特征提取、模型训练、模型匹配和决策

判决五个模块。 在训练过程中，首先对训练集语音

进行特征参数提取，然后利用训练集的特征参数通

过模型训练得到说话人模型库。 在测试过程中，则
对测试集语音信号进行预处理操作，同样提取说话

人的特征参数，再通过比对输出概率进行判决，输出

概率最高者即为识别的说话人。
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图 １　 说话人识别系统框图

Ｆｉｇ． １　 Ｂｌｏｃｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｐｅａｋｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

１．１　 预处理

针对复杂噪声环境，对语音信号进行的预处理

包括预加重、前端降噪处理等。
１．１．１　 预加重

预加重的目的是提升语音的高频分量。 通常使

用一阶高通滤波器实现预加重技术， 其传递函数可

表示为：
Ｈ（ ｚ） ＝ １ － ａ ｚ －１ （１）

　 　 其中， ａ 为预加重系数。 通常， ０．９ ＜ ａ ＜ １．０，
实验中 ａ 取 ０．９７。
１．１．２　 前端降噪处理

为了解决噪声较大时，说话人系统的识别准确

率较低的问题，本文先对含噪语音信号采用前端降

噪处理提高识别率。 谱减法是最常用的降噪方法，
发展较为成熟，简单容易实现。 谱减法的基本原理

是在假设噪声是统计平稳的前提下估计噪声的频谱

值，与含噪语音的频谱值相减，得到纯净语音的频谱

估计值。 但实际噪声往往是随机非平稳的，语音降

噪后常产生“音乐噪声”，针对上述问题，本文提出

了一种根据信噪比动态调整参数的改进型谱减法。
算法主要步骤如下：

（１）能熵比算法端点检测。 在噪声环境下，能
熵比法具有较好的端点检测效果，在其计算过程中

和谱减法有共用的部分，组合使用运算量小。 能熵

比的数学定义如下：

ＥＥＦ ｉ ＝
　 １ ＋ ＡＭＰ ｉ ／ Ｈｉ （２）

　 　 其中， ＡＭ Ｐ ｉ 表示第 ｉ 帧语音的能量， Ｈｉ 表示第

ｉ 帧语音的谱熵。
（２）噪声谱实时更新。 实际噪声往往是非平稳

的，文中采用滑动平均的方法对非语音段内的噪声

谱进行实时更新。 在静音段，为了得到较小的谱估

计方差，对第 ｉ 帧频谱进行如下平滑处理：

Ｄ（ｋ） ＝ １
２Ｍ ＋ １∑

Ｍ

ｊ ＝ －Ｍ
Ｙｉ ＋ｊ（ｋ） （３）

　 　 其中， Ｙｉ（ｋ） 表示第 ｉ 帧第 ｋ 条谱线的谱值。 本

文中 Ｍ ＝ １， 即在计算 ３ 帧的平均值。
（３）动态调整参数。 根据带噪语音的信噪比动

态调整改进谱减法的一组参数，实现抑制噪声和语

音失真的折中。 改进型谱减法定义如式（４）所示：

Ｓ^ｉ（ｋ） ＝

Ｙｉ（ｋ） λ － α × Ｄ（ｋ） λ( )
１
λ Ｙｉ（ｋ） λ ≥α × Ｄ（ｋ） λ

β × Ｙｉ（ｋ） λ( )
１
λ 　 　 　 Ｙｉ（ｋ） λ ＜ α × Ｄ（ｋ） λ{

（４）
其中， α 为过减因子， β 为增益补偿因子。 同时

这里引入了参数 λ。
参数 α 和 λ 值的大小会影响去噪程度， α 和 λ

的值越大，噪声去除得越多，音乐噪声越小，但语音

失真也越厉害；增益补偿因子 β 值过大会带来噪声

残留，过小会产生“音乐噪声”。
为取得噪声抑制和语音失真之间的平衡，采取

根据信噪比动态调整参数 α、β、λ 的方法：

α ＝

６　 　 　 　 　 ＳＮＲ ≤－ ５

５ － ＳＮＲ
５

　 　 － ５ ＜ ＳＮＲ ≤ ２０

１　 　 　 　 　 ＳＮＲ ＞ ２０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（５）

β ＝
０．０５　 　 　 　 　 　 　 　 　 ＳＮＲ ≤－ ５
０．０５ － ０．０５ ＳＮＲ ＋ ４( ) 　 － ５ ＜ ＳＮＲ ≤ ５
０．００１　 　 　 　 　 　 　 　 　 ＳＮＲ ＞ ５

ì

î

í

ïï

ïï

（６）

λ ＝ １
１ ＋ ｅ（ －σ（ＳＮＲ－τ））

＋ １ （７）

　 　 其中， σ是一个控制曲线陡峭程度的参数， τ是

偏差参数。 通过实验选取最优参数值为： σ ＝ ０．９，
τ ＝１５。 ＳＮＲ 为每帧语音的短时信噪比，是一种后验

信噪比，计算如下：

ＳＮＲ ＝ １０ ｌｇ
∑Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｓ２（ｎ）

∑Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｄ２（ｎ）

（８）
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　 　 其 中， ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｓ２（ｎ） 表 示 带 噪 信 号 的 能 量，

∑Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｄ２ ｎ( ) 表示估计的噪声平均能量。

１．２　 特征提取

特征提取是说话人识别系统中重要的部分，常
用的语音特征包括 ＭＦＣＣ、ＬＰＣＣ 和 ＭＲＣＧ 等。 其

中，ＭＦＣＣ 利用基于听觉模型的 Ｍｅｌ 滤波器组进行

提取，是一种最常用的语音特征参数，而 ＬＰＣＣ 参数

是基于声道模型理论，通过线性预测分析得到的一

种语音特征参数。 说话人识别应用中，ＬＰＣＣ 在纯

净语音环境下识别效果较好；相较于 ＬＰＣＣ，ＭＦＣＣ
对噪声环境有一定的鲁棒性，但在低信噪比环境下

的识别率仍然较低。 ＭＲＣＧ 特征采用 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ 滤

波器组模拟人耳听觉模型，有效提取了多分辨率的

ｃｏｃｈｌｅａｇｒａｍ。 该特征既关注了细节性的高分辨率特

征，又可把握全局性的低分辨率特征，具有一定的鲁

棒性。 但都是通过采用对数函数对语音能量进行压

缩来模拟人耳对语音强度感知的非线性特性，对数

压缩在高音段可以很好地模拟人耳听觉特性，却在

低音段会产生较大误差。 尤其是在含噪情况下，当
噪声较小时，对数压缩会扩大小信号的影响，不利于

进行说话人识别。 另一方面，ＭＲＣＧ 特征维数较大，
计算复杂度高。 基于前文分析，本次研究对 ＭＲＣＧ
特征进行了改进，提取一种改进的语音特征参数－
多分辨率听觉倒谱系数 ＭＲＡＣＣ 特征。 ＭＲＡＣＣ 特

征提取过程如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＭＲＡＣＣ 特征提取过程图
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　 　 ＭＲＡＣＣ 特征参数提取步骤如下：
（１）时频分解。 输入信号 ｘ（ ｔ） 经过 Ｇａｍｍａｔｏｎｅ

滤波器后分解为 ６４ 个子带信号 Ｇ（ ｔ， ｆｃ），对应公式

为：
Ｇ（ ｔ， ｆｃ） ＝ ｇ（ ｔ， ｆｃ）·Ｕ（ ｔ）·ｘ（ ｔ） （９）

　 　 其中， Ｕ（ ｔ） 表示单位阶跃函数， ｇ（ ｔ， ｆｃ） 为

Ｇａｍｍａｔｏｎｅ 滤波器的频率响应。
对子带信号 Ｇ（ ｔ， ｆｃ） 进行加窗分帧，得到时频

分解表达式 ｙｉ（ ｔ， ｆｃ），对应公式为：
ｙｉ（ ｔ， ｆｃ） ＝ ｗ（ ｔ）∗Ｇ（（（ ｉ － １）∗ｉｎｃ ＋ ｔ）， ｆｃ）

（１０）
　 　 其中， ｗ（ ｔ） 为窗函数，本文选择汉明窗； ｉｎｃ 为

帧移，设置为 １０ ｍｓ；帧长设置为 ２０ ｍｓ。
对时频单元提取听觉能量（ｃｏｃｈｌｅａ ｇｒａｍ），得到

第 ｉ 帧中心频率为 ｆｃ 的时频单元的听觉能量。 计算

公式为：

Ｇ Ｆ１（ ｉ， ｆｃ） ＝ ∑
Ｌ１－１

ｔ ＝ ０
ｙ２
ｉ（ ｔ， ｆｃ） （１１）

　 　 其中， ｙｉ（ ｔ， ｆｃ） 表示第 ｉ 帧中心频率为 ｆｃ 的子

带信号。
（２）幂函数压缩。 原始 ＭＲＣＧ 特征使用对数函

数对听觉能量进行非线性压缩处理，对数压缩会扩

大语音中小信号的影响。 当噪声较小时，同样也对

噪声进行了放大，所以针对存在噪声的情形，考虑改

进非线性压缩方式。 通过研究发现，基于强度－响
度感知的幂函数可以代替对数函数更好地模拟人耳

对各个音强段的感知特性。 听觉能量 ＧＦ１ 经过幂函

数处理，得到耳蜗图 （ＣＧ１）， 如式（１２）所示：

ＣＧ１（ ｉ， ｆｃ） ＝ ｎ ＣＦ１（ ｉ， ｆｃ） （１２）
　 　 实验表明， ｎ ＝ １５ 可以很好地模拟人耳感知音

强的非线性特性。
对数函数压缩的函数曲线与幂函数压缩的函数

曲线如图 ３ 所示。 由图 ３ 可以看出，对数函数与幂

函数相比，对小信号放大更多，抑制噪声的性能会更

差一些。 因此本文提取特征时，选择了幂函数代替

对数函数对听觉能量进行非线性压缩。
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图 ３　 非线性压缩函数图
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　 　 （３）多分辨率耳蜗图特征提取。 文中，将帧长
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改为２００ ｍｓ，计算时频单元 ２ 的听觉能量 ＧＦ２， 并进

行幂函数压缩得到耳蜗图 ＣＧ２， 表达式为：

ＣＧ２ ｉ， ｆｃ( ) ＝
１５

∑ Ｌ２－１

ｔ ＝ ０
ｙ２
ｉ（ ｔ， ｆｃ） （１３）

　 　 取长为 １１ 帧，宽为 １１ 个子带的方形窗对 ＣＧ１

进行平滑，得到耳蜗图 （ＣＧ３）， 计算公式为：

ＣＧ３（ ｉ，ｆｃ） ＝ ∑
ｃ＋５

ｃ ＝ ｃ－５
∑ ｉ ＋５

ｉ ＝ ｉ－５

ｓｕｍ ｓｕｍ ＣＧ１ ｉ， ｆｃ( )( )( )

１１∗１１
（１４）

和 ＣＧ３ 计算相似，使用长为 ２３ 帧，宽为 ２３ 个子

带的方形窗对 ＣＧ１ 进行平滑，得到耳蜗图 （ＣＧ４），
计算公式为：

ＣＧ４ ｉ， ｆｃ( ) ＝ ∑
ｃ＋１１

ｃ ＝ ｃ－１１
∑ ｉ ＋１１

ｉ ＝ ｉ－１１

ｓｕｍ ｓｕｍ ＣＧ１ ｉ， ｆｃ( )( )( )

２３∗２３
（１５）

将 ＣＧ１、ＣＧ２、ＣＧ３ 和 ＣＧ４ 合并得到 ６４∗４ 维的

特征向量，其表达式为：
ＭＲＣＧ＇（ ｉ， ｆｃ） ＝ ［ＣＧ１（ ｉ， ｆｃ）；ＣＧ２（ ｉ， ｆｃ）；ＣＧ３（ ｉ，

ｆｃ）；ＣＧ４（ ｉ， ｆｃ）］ （１６）
（４）离散余弦变换（ＤＣＴ）。 对得到的 ＭＲＣＧ 特

征进行离散余弦变换的目的是去除相关性，其表达

式为：

ＭＲＡＣＣ（ｉ， ｆｃ） ＝ （ ２
Ｍ

）０．５ＭＲＣＧ＇（ｉ， ｆｃ）ｃｏｓ（
πｎ（２ｃ － １）

２Ｍ
）

（１７）
其中， ｃ 表示频率通道， ｃ 的范围为［０，６４］； Ｍ

为总通道数， 本文中 Ｍ 取 ６４。 当 ｃ ＞ ３２ 时，
ＭＲＡＣＣ（ ｉ，ｆｃ） 的值基本接近于 ０，因此选取前 ３２ 维

特征，即 ３２∗４ 维的特征向量。
１．３　 神经网络模型

机器学习在语音识别领域取得了可观的研究成

果，所以越来越多地将神经网络用于说话人识别中。
ＢＰ 网络简单实用，但存在网络训练容易陷于局部最

优解、无法调整到网络低层参数等问题。 近年来提

出了各种基于深度学习的深度神经网络，如稀疏编

码网络（ＳＡ）、卷积神经网络（ＣＮＮ）等。 这些网络拥

有更强大的建模和表征能力， 能够实现复杂函数的

逼近，不过这些网络属于前馈网络，表征时序信号的

能力有限。 而语音具有时序性，循环神经网络适合

处理前后文有明显关系的数据，因此本文的神经网

络模型选择 ＲＮＮ 网络。 ＬＳＴＭ 是一种特殊的 ＲＮＮ
类型，是在 ＲＮＮ 的基础上增加了输入门、遗忘门和

输出门。 可以改善 ＲＮＮ 网络存在的梯度消失、梯度

爆炸等问题。 网络结构如图 ４ 所示。
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图 ４　 ＬＳＴＭ 细胞结构图
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　 　 在图 ４ 中，输入门 ｉｔ 决定送入记忆单元的信息

以及更新；遗忘门 ｆｔ 根据上一时刻的输出 ｈｔ －１ 以及

此时的输入 ｘｔ 进行信息选择，保留重要信息，遗忘

非重要信息；输出门 ｏｔ 控制当前细胞单元的输出，
确定哪些信息可作为下一时刻的输入。 计算公式如

下所示：
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｆ） （１８）
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｉ） （１９）
ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｏ） （２０）

　 　 其中， Ｗｆ、Ｗｉ、Ｗｏ 为权重参数； ｂｆ、ｂｉ、ｂｏ 为偏置

参数； 激活函数均为 ｓｉｇｍｏｉｄ。
当前时刻的候选记忆细胞 ｃ～ ｔ、 记忆细胞 ｃｔ 和隐

藏单元 ｈｔ 可用式（２１） ～ （２３）进行计算：

ｃ
～

ｔ ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ·［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂｃ） （２１）

ｃｔ ＝ ｆｔ∗ ｃｔ －１ ＋ ｉｔ∗ ｃ
～

ｔ （２２）
ｈｔ ＝ ｏｔ∗ｔａｎｈ（ｃｔ） （２３）

　 　 其中，“ ∗ ”为 Ｈａｄａｍａｒｄ 积。
本文采用 ＬＳＴＭ 神经网络构建说话人识别模

型，利用 ＬＳＴＭ 神经网络学习一个由语音特征参数

到说话人识别结果的非线性映射。 ＬＳＴＭ 网络模型

结构如图 ５ 所示。 网络的输入序列层节点数为语音

特征的维度；设置 ２ 层 ＬＳＴＭ 隐藏层，用来传递信

息；为了防止过拟合现象，设置 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层；最后依

次为全连接层、Ｓｏｆｔｍａｘ 层和分类层，输出节点数为

说话人的数目。 训练阶段，将特征序列输入到

ＬＳＴＭ 网络，ＬＳＴＭ 网络将根据序列数据的时间步进

行训练，多次训练保存最优模型，由此得到说话人模

型。 识别阶段，将测试语音的特征序列输入训练好

的说话人模型中，得到预测结果，将其进行比对，概
率最大的即为预测的说话人身份。

４６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



序列
输入层

LSTM
网络层

Drop-
out层

Relu
层

LSTM
网络层

全连
接层

Soft-
max层

分类
层

图 ５　 ＬＳＴＭ 网络模型结构图
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　 　 实际应用环境复杂，多数情况下都存在环境噪

声，针对噪声环境下说话人识别系统的识别率显著

下降问题，本文分别从鲁棒性特征参数和语音预降

噪处理角度对识别系统进行了改进。

２　 实验和分析

２．１　 实验条件

２．１．１　 实验数据集

本文使用语音来自 ＴＩＭＩＴ 库语音集［１２］，语音信

号采样率是 １６ ｋＨｚ，量化位数为 １６ ｂｉｔ，单通道录

音。 此语音集由 ８ 种美国英语方言组成，包含 ６３０
个说话人的录音。 每个人共 １０ 个种类丰富的句子，
其中包含方言、紧凑句子以及音素发散句子。 实验

噪声选取的是来自 ｎｏｉｓｅｘ－９２ 噪声库的 ｗｒｉｔｅ 噪声、
ｐｉｎｋ 噪声以及非平稳 ｆａｃｔｏｒｙ 噪声。 原始纯净语音

分别加入不同信噪比的上述噪声模拟含噪语音。 信

噪比大小设置为 ０ ｄＢ、５ ｄＢ、１０ ｄＢ、３０ ｄＢ。
２．１．２　 实验设置

从数据集中选取 ５０ 个说话人（男 ３０ 人，女 ２０
人），按照 ４ ∶ １ 的比例分成训练样本集和测试样本

集。 每个人的训练模型使用 ８ 句语音，测试使用 ２
句语音。 对语音进行预处理后，按帧长 ３２０、帧移

１６０，逐帧提取语音特征参数。
本文使用的特征包括 ＭＲＡＣＣ、ＭＲＣＧ、ＭＦＣＣ、

ＬＰＣＣ 特征。 特征维度设置如下：ＭＡＣＣ 特征参数为

１２８ 维；ＭＲＣＧ 特征参数为 ２５６ 维；ＭＦＣＣ 参数包含

１２ 维 ＭＦＣＣ、以及 １２ 维一阶差分参数和 １２ 维二阶

差分参数，共 ３６ 维；ＬＰＣＣ 参数 １２ 维。
说话人识别模型采用神经网络模型，分别为 ＢＰ

网络、ＳＡ 稀疏编码网络、ＬＳＴＭ 网络。 网络模型的具

体设置如下：ＬＳＴＭ、ＢＰ、ＳＡ 网络的输入层节点数均

为输入特征的维度，输出层节点数为说话人数目；隐
藏层设置分别为 ＬＳＴＭ 网络设置 ２ 层隐藏层，每层

节点数均为 ４００；ＢＰ 神经网络隐藏层设置 ２ 层，每
层节点数也都为 ４００；ＳＡ 网络设置 ２ 层隐藏层，每
层节点数也都为 ４００。
２．２　 前端降噪处理对比实验

为了验证本文提出的降噪方法的必要性以及有

效性。 进行了以下对比试验，本组实验特征参数选择

ＭＲＡＣＣ，网络模型为 ＬＳＴＭ 网络。 实验结果见表 １。
表 １　 说话人识别系统是否进行降噪处理的识别率

Ｔａｂ． １ 　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｓｐｅａｋｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｓｙｓｔｅｍ ｃａｒｒｉｅｓ ｏｕｔ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ％

信号噪声 信噪比 ／ ｄＢ 未经过降噪处理
前端降噪处理

常规谱减 本文方法

ｗｈｉｔｅ ３０ ７９．３９ ８３．４１ ８４．９２
１０ ３８．９７ ５５．７５ ６２．２９
５ ３９．４７ ４０．６２ ５３．２９
０ ２３．３２ ２９．９１ ３９．４６

ｐｉｎｋ ３０ ８１．５０ ８３．６１ ８５．３８
１０ ４８．０２ ６７．１９ ７０．４２
５ ３６．２９ ４５．９０ ５３．３０
０ ２５．３２ ３４．０７ ４２．３２

ｆａｃｔｏｒｙ ３０ ８１．６９ ８４．９４ ８６．８７
１０ ５１．０８ ６９．４０ ７４．４３
５ ４１．５８ ４７．０６ ５５．３０
０ ３２．５４ ３５．１５ ４６．７９

　 　 从表 １ 可以看出，在以上噪声环境下，进行前端

降噪处理相较于未进行前端降噪处理识别率高，如
在 ｆａｃｔｏｒｙ 噪声 ０ ｄＢ 环境下，本文方法和常规谱减法

对比未进行降噪处理的识别率分别提高了 １４％和

６％，因此进行前端降噪处理是有必要的，分析后可

知对比常规谱减法，本文提出的降噪方法更有效。
２．３　 不同特征参数的对比实验

为了 验 证 ＭＲＡＣＣ 特 征 的 有 效 性， 选 取

ＭＲＡＣＣ、ＭＲＣＧ、ＭＦＣＣ、ＬＰＣＣ 四种特征参数进行了

以下 ２ 组实验。 网络模型选择 ＬＳＴＭ 网络。 实验一

是验证 ＭＲＡＣＣ 特征的抗噪性能进行的对比试验，
实验结果见表 ２。 实验二为验证经过前端降噪处理

后 ＭＲＡＣＣ 性能的对比实验，实验结果见表 ３。
表 ２　 未进行前端降噪处理的不同特征参数的识别率

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｉｔｈｏｕｔ
ｆｒｏｎｔ－ｅｎｄ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ％

噪声

信号

信噪比 ／
ｄＢ

特征参数

ＭＲＡＣＣ ＭＲＣＧ ＭＦＣＣ ＬＰＣＣ

ｗｈｉｔｅ ３０ ７９．３９ ７０．９５ ５９．３４ ４３．５１
１０ ３８．９７ ２６．２２ ２１．１５ １３．５０
５ ３９．４７ ２２．７３ １７．５７ １１．８９
０ ２３．３２ １５．７６ １３．８１ １１．７０

ｐｉｎｋ ３０ ８１．５０ ７９．３０ ６６．０９ ５０．６８
１０ ４８．０２ ３６．４３ ３２．２７ ２１．９４
５ ３６．２９ ２６．７４ ２２．９９ １７．２２
０ ２５．３２ １７．７０ １４．５８ １３．５６

ｆａｃｔｏｒｙ ３０ ８１．６９ ８１．７７ ６７．７２ ５１．９５
１０ ５１．０８ ４２．２３ ３４．６５ ３０．９８
５ ４１．５８ ３２．５９ ２７．５４ ２５．４４
０ ３２．５４ ２４．２５ ２３．６７ １７．６８

　 　 由表 ２ 得到，在 ｆａｃｔｏｒｙ 噪声信噪比 ０ ｄＢ 时，
ＭＲＡＣＣ 识别率比 ＭＲＣＧ 高出 ８％，比传统特征
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ＭＦＣＣ 和 ＬＰＣＣ 均 高 出 约 １０％。 在 １０ ｄＢ 时，
ＭＲＡＣＣ 识别率比 ＭＲＣＧ、传统特征 ＭＦＣＣ 和 ＬＰＣＣ
分别高出约 １０％、１５％和 ２０％。 因此 ＭＲＡＣＣ 特征

相较于 ＭＲＣＧ、ＭＦＣＣ、ＬＰＣＣ 特征在噪声环境下的

识别率更好，该特征的抗噪性能较好。
表 ３　 进行前端降噪处理的不同特征参数的识别率

Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｆｒｏｎｔ－ｅｎｄ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ％

噪声

信号

信噪比 ／
ｄＢ

特征参数

ＭＲＡＣＣ ＭＲＣＧ ＭＦＣＣ ＬＰＣＣ
ｗｈｉｔｅ ３０ ８４．９２ ７６．４３ ６３．４５ ４９．６２

１０ ６２．２９ ４１．６２ ３２．３２ ２４．１２
５ ５３．２９ ２８．４７ ２３．２１ ２０．１８
０ ３９．４６ ２６．８０ ２１．４２ １８．３９

ｐｉｎｋ ３０ ８５．３８ ８１．４６ ６８．６１ ５７．６９
１０ ７０．４２ ４６．４３ ３５．２４ ２９．８４
５ ５３．３０ ３１．７４ ２９．７０ ２５．９０
０ ４２．３２ ２８．７０ ２３．３１ ２１．７６

ｆａｃｔｏｒｙ ３０ ８６．８７ ８５．８０ ６９．２６ ５９．８０
１０ ７４．４３ ５４．８７ ４１．６０ ３７．５５
５ ５５．３０ ４０．９８ ３４．４９ ３０．６２
０ ４６．７９ ３３．７８ ３０．８３ ２４．８５

　 　 针对复杂的噪声情况，研究中对语音先降噪处

理，再提取特征。 由表 ３ 可以看出，在 ｗｒｉｔｅ 噪声环

境下， 当信噪比为 ３０ ｄＢ 时， ＭＲＡＣＣ 识别率比

ＭＲＣＧ 高出约 １０％，比传统特征 ＭＦＣＣ 和 ＬＰＣＣ 均高

出约 ２０％。 综上， ＭＲＡＣＣ 特征具有一定的鲁棒性，
并且经过前端降噪处理后，ＭＲＡＣＣ 特征依旧稳定。
２．４　 不同网络模型下的对比试验

为了验证 ＬＳＴＭ 网络处理时序信号的性能，选
取 ＬＳＴＭ 网络、ＢＰ 网络、以及 ＳＡ 稀疏自编码网络进

行说话人识别对比试验。 特征参数选择 ＭＲＡＣＣ 特

征，实验结果见表 ４。
表 ４　 在不同网络模型下 ＭＲＡＣＣ 特征的识别率

Ｔａｂ． ４ 　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ＭＲＡＣＣ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ ％

噪声信号 信噪比 ／ ｄＢ
网络模型

ＬＳＴＭ ＳＡ ＢＰ
ｗｈｉｔｅ ３０ ８４．９２ ７３．４０ ６９．１０

１０ ６２．２９ ５７．９０ ５２．４０
５ ５３．２９ ５１．１０ ４８．４０
０ ３９．４６ ３６．９０ ３２．２０

ｐｉｎｋ ３０ ８５．３８ ７４．７０ ７０．００
１０ ７０．４２ ５７．７０ ５４．９０
５ ５３．３０ ４９．５０ ４７．４０
０ ４２．３２ ３８．４０ ３４．２０

ｆａｃｔｏｒｙ ３０ ８６．８７ ７５．５０ ７２．７０
１０ ７４．４３ ６２．１０ ５８．９０
５ ５５．３０ ５０．６０ ４７．９０
０ ４６．７９ ３７．５０ ３４．２０

　 　 可以看出，ＢＰ 网络模型对输入特征进行深层抽

取的能力不如 ＳＡ 和 ＬＳＴＭ 网络，识别效果较差一

些；ＳＡ 网络属于深层网络，识别效果比 ＢＰ 网络好。
在 ｐｉｎｋ 噪声 ５ ｄＢ 环境下，ＬＳＴＭ 网络较 ＳＡ 网络的

识别率高出 ４％，较 ＢＰ 网络高出 ６％。 综上，无论是

在噪声环境下、还是非噪声环境下，ＬＳＴＭ 网络对时

序语音信号的处理能力优于 ＢＰ 以及 ＳＡ 网络。

３　 结束语

针对目前噪声环境下说话人识别系统识别率较

低的情况，本文提出一种基于 ＭＲＡＣＣ 特征的说话

人识别系统。 利用改进型谱减法对语音进行预降噪

处理，接着使用幂函数代替对数函数对听觉能量进

行非线性压缩，提取语音的 ＭＲＡＣＣ 特征，最后通过

ＬＳＴＭ 网络完成模型训练与说话人识别。 经过实验

验证，使用改进型谱减法对语音进行预降噪处理，使
说话人系统在低信噪比时的识别效果得到了明显改

善。 无论是在纯净环境下、还是在噪声环境下，
ＭＲＡＣＣ 特征相比较传统特征 ＭＦＣＣ 和 ＬＰＣＣ 能够

得到更好的识别效果。
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