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摘　 要： 通过寻找 ＲｅｇＮｅｔ 神经网络的最佳宽度、神经元权重和偏置等参数的最优组合，将优化后的 ＲｅｇＮｅｔ 神经网络应用于

语谱图的识别，实现对语谱图的特征学习和分类，进而达到对声纹进行鉴定。 实验结果表明，在使用相同的 Ｔｈｃｈｓ－３０ 数据集

训练下，ＲｅｇＮｅｔ 网络与目前主流的卷积神经网络（ＣＮＮ）和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 识别方法相比，识别率分别高了 １１．７５％和 １．９３％，并且达

到收敛后具有更好的稳定性，相对于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 和传统的 ＣＮＮ 有更好的精确度和鲁棒性。
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０　 引　 言

声纹识别的研究早期主要依赖于基于频谱分析的

浅层特征，如美尔频率倒谱系数（ＭＦＣＣ）［１］。 然而，这
些浅层特征无法动态地反映语音信号的变化，存在一

定的局限性。 随着神经网络模型的发展，声纹特征也

逐渐具有了多样性［２］，从最早只具备单一的频谱特征

参数逐渐具有了时间、空间化信息的结构参数［３］。 在

使用计算机模型识别方面，较早的声纹识别模型是高

斯混合模型（ＧＭＭ）［４］，但这类统计模型不能充分利用

声纹中的时间特征，因此应用场景较为单一，泛化性能

差。 进入深度学习时代，卷积神经网络［５］ （ＣＮＮ）和

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 在声纹识别方面表现出优异的性能。 不过这

两种模型也存在各自的局限性，ＣＮＮ 在提取空间特征

方面表现出色，但其处理时间序列数据的能力有限；
ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型的计算复杂度和内存需求相较于其他模

型较高，计算时往往需要消耗大量的计算资源。
本文使用调节神经网络（ＲｅｇＮｅｔ），通过调节网络

的宽度、神经元偏置和权重等参数，以及使用交叉熵

损失函数构建了用于语谱图识别的神经网络，从识别

精确度和损失值两个方面衡量 ＲｅｇＮｅｔ 的识别效果，
并比较了 ＲｅｇＮｅｔ 与 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 和 ＣＮＮ 声纹识别精确

度差异，证明了 ＲｅｇＮｅｔ 在语谱图声纹识别方面具有

较好的识别效果，是一种有效的声纹识别方法。

１　 声纹识别模型构建

１．１　 ＲｅｇＮｅｔ 神经网络

近年来，神经网络架构搜索（ＮＡＳ） ［６］ 技术非常



受欢迎，但其对计算资源的要求也很高。 基于单个

网络的传统 ＮＡＳ 方法存在参数调整不灵活、泛化能

力差、解释性差等缺陷。 ＮＡＳ 通过找到神经网络某

些参数组合，如深度和宽度的函数关系，来得到神经

网络的最佳参数设置。 典型的使用 ＮＡＳ 神经网络

ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ［７］的设计思想是使用一个简单高效的复

合系数，从深度、宽度和分辨率的 ３ 个维度来放大网

络。 这种方法不会像传统方法那样随机地放大网络

尺寸。 基于神经结构搜索技术，ＮＡＳ 可以获得最佳

的参数集，并计算出一定的计算成本下可以使用的

最佳模型。
ＲｅｇＮｅｔ 也使用 ＮＡＳ 技术，但与一些之前的 ＮＡＳ

（如：ＭｏｂｉｌｅＮｅｔＶ３、ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ）不同。 之前的 ＮＡＳ 是

使用搜索算法，在给定的设计空间中找到参数的最佳

组合［８］；然而，ＲｅｇＮｅｔ 是找到最佳的网络设计原

则［９］，而不仅仅是一组参数。 ＲｅｇＮｅｔ 并非单一的网

络，但也与 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 有很多的扩展网络结构不同，
其是一个由量化线性规则的设计空间［１０］，在相同的

训练设计和每秒浮点运算次数 （ＦＬＯＰｓ） 下，ＲｅｇＮｅｔ
比 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ 更准确，并且在 ＧＰＵ 上比 ＥｆｆｉｃｉｅｎｔＮｅｔ
快 ５ 倍。 ＲｅｇＮｅｔ 网络的结构框架如图 １ 所示。
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图 １　 ＲｅｇＮｅｔ 网络结构图

Ｆｉｇ． １　 ＲｅｇＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 如图 １（ ａ）所示，ＲｅｇＮｅｔ 网络可以分为 ｓｔｅｍ，
ｂｏｄｙ 和 ｈｅａｄ ３ 个部分。 在 ＲｅｇＮｅｔ 网络结构中，ｂｏｄｙ
部分为网络的主体部分，主体部分包含一系列的网

络阶段（ＲｅｇＳｔａｇｅ），每个 ＲｅｇＳｔａｇｅ 由一系列的块堆

叠而成。 这些块通常采用残差结构，并带有分组卷

积。 每个 ＲｅｇＳｔａｇｅ 中块的数量 （ｄｉ）、输出特征矩阵

的通道数（ｗ ｉ），以及块中每个组的宽度（ｇ） 是网络

的主要参数，可以根据需要进行调整。 Ｓｔｅｍ 是一个

普通的卷积层（默认使用批归一化和 Ｒｅｌｕ 激活函

数），其主要作用是对输入的图像进行预处理，通常

包含一个步长为 ２，卷积核大小为 ３×３ 的卷积层，用
于生成初始的特征图。 Ｈｅａｄ 层则负责对从主体部

分提取的特征进行分类，通常包含全局平均池化

（Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）、随机失活神经元函

数（ Ｄｒｏｐｏｕｔ） 和全连接层 （ Ｆｕｌｌｙ Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ，
ＦＣ）。 这种设计方法允许 ＲｅｇＮｅｔ 根据特定的任务

和计算资源，灵活地调整网络的深度、宽度和分组卷

积，从而实现性能的优化。 如：图 １（ｂ）中，ｂｏｄｙ 部

分分为 ４ 个阶段，类似于一个堆栈；图 １（ｃ）中，在每

一个阶段的每一步后，输入特征矩阵的高度和宽度

将减少为原来的一半。 一个阶段由许多块堆栈组

成，每个阶段的初始块由两个快捷层和两个主要卷

积层组成，其步长为 ２，其余块中的卷积步长为 ｗ ｉ －
１，２ｒｉ，２ｒｉ。
　 　 在 ＲｅｇＮｅｔ 中，块的主要结构是一个 １×１ 卷积、
一个 ３×３ 组卷积和一个 １×１ 卷积（不包含 ＲｅＬＵ 函

数）。 在跳跃分支中，当步长为 １ 时，不做任何处

理，当步长为 ２ 时，通过 １×１ 卷积执行下采样。 如

图 ２ 所示， ｒｉ 表示分辨率，Ｗｉ 和 ｓ分别表示特征矩阵

的宽和步长。 当步长 ｓ 等于 １ 时，输入输出 ｒｉ 不变；
当 ｓ 等于 ２ 时，输出 ｒｉ 是输入的一半。 Ｗ 为特征矩

阵的通道（当 ｓ ＝ ２ 时，输入为 Ｗｉ － １，输出为 Ｗｉ；即
通道会发生变化），ｇ 表示组卷积中各组的组宽， ｂ
代表瓶颈比，即输出特征矩阵的通道减少为输入特

征矩阵通道的 １ ／ ｂ。
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（ａ） 步长为 １ 的块　 　 　 　 （ｂ） 步长为 ２ 的块

图 ２　 ＲｅｇＮｅｔ 块结构图

Ｆｉｇ． ２　 ＲｅｇＮｅｔ ｂｌｏｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＲｅｇＮｅｔ 网络的设计理念是通过调整一组关键

参数来控制网络架构的分布，进而优化网络性能并

加速训练过程。 这些参数主要包括：每个网络阶段
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（ＲｅｇＳｔａｇｅ）中 Ｂｌｏｃｋ 的数量 （ｄｉ）， 每个 ＲｅｇＳｔａｇｅ 中

输出特征矩阵的通道数 （ｗ ｉ）， 以及 Ｂｌｏｃｋ 中每个

Ｇｒｏｕｐ 的宽度。 通过精细调整这些参数，ＲｅｇＮｅｔ 旨
在优化网络性能的同时减少模型的参数数量，从而

提升训练速度。 本文构建的 ＲｅｇＮｅｔ 网络模型结构

为：网络初始深度为 ２１ 层，其中第一层是输入层，输
入数据为预处理后的语谱图数据集；连接着输入层的

是一系列卷积层，输入数据经过一系列卷积层，以学

习和提取图像特征；卷积层之后是激活函数，使网络

能够学习更复杂的特征和模式；接着是池化层，用于

减小特征映射的尺寸以及减少计算量。 在经过多个

卷积、激活和池化层后，特征映射被展平并传递给多

个全连接层；最后一个全连接层的输出被输入到一个

具有与类别数量相同神经元数量的输出层中。
１．２　 ＲｅｇＮｅｔ 损失函数的选择

在声纹识别任务中，为了使模型可以更快地达

到收敛，并且通过损失函数后可以使输入的语谱图

通过网络模型得到的特征图接近于原始的标签图

像，保证模型有更好的准确性和鲁棒性，本文采用交

叉熵损失函数（ＣｒｏｓｓＥｎｔｒｏｐｙＬｏｓｓ）作为损失函数［１１］。
交叉熵损失函数的表达式为

　 Ｌ ＝ － ∑
ｈ，ｗ
∑

ｃ
Ｙ（ｈ，ｗ，ｃ）

ｎ ｌｏｇ（Ｓ（Ｘｎ） （ｈ，ｗ，ｃ）） （１）

式中： Ｌ 表示交叉熵损失函数，Ｙｎ 表示标签图像，Ｘｎ

表示输入图像，Ｓ 表示分割图像，ｈ、ｗ、ｃ 表示图像的

高度、宽度和通道数。
相比于均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）等

其他损失函数，交叉熵损失在梯度反馈上表现更好。
交叉熵损失会对那些分类错误的实例施加更大的惩

罚，对于分类错误的实例，梯度将会更大，进而使得

模型在训练过程中有更快的收敛速度。

２　 语音信号的特征提取和标准化处理

２．１　 语谱图提取

语谱图是一种二维时间－频率表示，用于分析音

频信号的频谱特性［１２］。 语谱图可以反应声音传播过

程中时间与能量强度的关系和时间特征信息，这些信

息根据颜色的深浅形成了不同的纹理，在这些纹理中

包含了大量的说话人的个性特征信息，根据语谱图纹

理的区别，可以鉴别不同的说话人［１３］。 为了更好地

描述音频信号的频率成分，本文采用梅尔频谱图

（Ｍｅｌ－ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ） ［１４］作为声纹特征的提取方法。
如图 ３ 所示，梅尔频谱图是基于人耳听觉特性

的一种语谱图表示，其主要考虑了人耳对不同频率

的敏感程度。 梅尔频谱图的提取过程如下：
（１）读取语音信号后，对语音信号进行预加重

处理；
（２）预加重：通过对语音信号的高频部分进行

加重，使得频谱趋于平坦，从而降低噪声的影响；
（３）将预加重后的信号分帧，并对每帧信号应用

汉宁窗（Ｈａｎｎｉｎｇ ｗｉｎｄｏｗ）以减少帧间连续性的影响

（４）对经过汉明窗处理的帧信号进行快速傅里

叶变换（ＦＦＴ），得到频谱图；
（５）将频谱图转换为梅尔频谱图。 将线性频率

划分为梅尔尺度，然后通过应用梅尔滤波器组（Ｍｅｌ
ｆｉｌｔｅｒ ｂａｎｋ）将线性频谱图转换为梅尔频谱图。 梅尔

滤波器组采用三角形滤波器，其中心频率呈等距排

列；
（６）对梅尔频谱图进行对数处理，以模拟人耳

对声音响度的非线性响应。
在本文中，音频数据的采样率为 １６ ｋＨｚ，汉宁窗

的长度为 １ ０２４，窗口与窗口之间的重合长度为 ５１２，
执行傅里叶变换的长度与窗口长度一致为１ ０２４，梅
尔滤波器组的数量为 ６４，即频谱将被分为 ６４ 个梅尔

频带，分析的频率范围为 ６２．５ Ｈｚ 到 ８ ０００ Ｈｚ。

图 ３　 梅尔频谱图

Ｆｉｇ． ３　 Ｍｅｌ ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ

　 　 按照图 ４ 所示步骤，可以得到音频信号的梅尔

频谱图。 该方法在保留信号的时间－频率特性的同

时，考虑了人耳对不同频率的敏感程度，因此在声纹

识别任务中具有较好的性能。
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梅尔尺度转换

图 ４　 语音信号预处理流程图

Ｆｉｇ． ４　 Ｖｏｉｃｅ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２．２　 标准化处理

由于每个音频数据的长度不一致，生成的语谱
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图大小也不一致，因此首先对输入的语谱图进行预

处理，将输入的语谱图图像缩放到 ２２４×２２４ 大小的

正方形彩色图像，然后将其转化为灰度图像，最后转

化为矩阵形式并标准化以匹配模型的输入需求。 在

实验中并未裁剪图像而是采取缩放的方法也是为了

最大程度的保留语音数据的特征保证训练的效果。
在将语音信号转化为梅尔频谱图之后，在输入到网络

模型之前还应该将彩色的语谱图转化为灰度图像。
考虑到在声纹识别任务中颜色信息对特征提取的影

响较小，并且使用灰度图像可以提高模型的训练和推

理的速度。 由于 ＲｅｇＮｅｔ 的网络输入通道为三通道，
因此还需要将得到的灰度值复制到其他两个通道中

作为输入。 此外，为了保证模型的空间不变性和防止

模型的过拟合，应加入一些数据增强的方法。
　 　 在得到灰度图像之后，对于输入到神经网络的图

像会进行随机旋转和裁剪大小，其中随机旋转的角度

在－２０° ～ ２０°之间，并且还有 ５０％的概率水平翻转。
随机旋转是通过旋转矩阵与像素位置相乘实现的：
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　 　 其中， θ 表示随即旋转的角度，ｘ 和 ｙ 分别表示

像素的水平位置和竖直位置。 通过与每个像素点的

相乘就可以得到旋转之后的图像。 随机裁剪则是

随机选取图像的一片区域，通过调节 ｓｃａｌｅ 和 ｒａｔｉｏ
两个参数来指定随机裁剪的方式。 其中，ｓｃａｌｅ 参数

决定裁剪的面积比例，ｒａｔｉｏ 决定裁剪的宽高比，裁剪

之后放大 ２２４×２２４ 的大小。 经过以上处理流程，可
以得到较为干净、稳定的梅尔语谱图特征。

３　 仿真分析

实验所用的平台为 Ｊｕｐｙｔｅｒ Ｎｏｔｅｂｏｏｋ，开发框架

为 ＰｙＴｏｒｃｈ。 实验环境为 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０７０
Ｔｉ Ｌａｐｔｏｐ ＧＰＵ ＧＤＤＲ６ ＠ ８ ＧＢ （２５６ ｂｉｔｓ）。 本实验

使用 ＲｅＬｕ 激活函数，使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数计算输出层

的结果以便为每个类别生成概率分布。 实验中设置

迭代次数为 ３０ 次。
３．１　 数据集

本实验使用的标准数据集为 ＴＨＣＨＳ－３０［１５］，该
数据集是由清华大学语音和语言技术中心发布的中

文数据集。 音频在安静的工作空间中进行的录制，
主要参与者朗读中文文本进行录音，主要的参与者

大多为女性。 每个音频片段大约持续 １０ ｓ，采样频

率设定为 １６ ｋＨｚ，采样大小为 １６ 位。 为了方便后续

的实验，实验中对数据集中的数据重新进行了分类

和标签，并对数据进行了筛选和统计。 从中选出 ４４
名朗读者，共 ９ ８６９ 条语音进行实验，每条语音都不

相同，数据集中每个子文件夹的名称为朗读者的标

签。 每次实验中，都选取每个朗读者的 ８０％数据作

为训练集，２０％数据作为测试集。 即训练集共有

７ ８９５条数据，测试集共有 １ ９７４ 条数据。
３．２　 结果分析

采用的性能评价指标主要包括识别正确率和损

失值。 识别正确率是识别正确的数据数量与总测试

数量的比值，损失值是在训练和测试阶段预测的结

果与实际标签之间的差异。 图 ５ 和图 ６ 分别显示了

ＲｅｇＮｅｔ 模型在 ＴＨＣＨＳ－３０ 训练集和测试集上的识

别准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ）和损失值（Ｌｏｓｓ）的变化曲线。
分析发现，训练集的识别准确率在 １５ 轮迭代后达到

收敛，稳定在 ９９％附近，损失值在 ３０ 轮迭代之后达

到０．０００ ５；测试集上的最佳识别正确率达 ９１．９５％，
损失值在 １５ 轮迭代之后稳定在 ０．３ 左右。
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　 （ａ） 训练集损失率　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 训练集正确率

图 ５　 训练集上准确率和损失值的曲线图
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　 （ａ） 测试集损失率　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 （ｂ） 测试集正确率

图 ６　 测试集上准确率和损失值的曲线图

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ Ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅｓ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

　 　 从图中还可以看出，在训练过程中，ＲｅｇＮｅｔ 的
识别准确率随着训练次数的增加而稳步上升，损失

值则随着训练次数稳步下降；而在测试过程中，
ＲｅｇＮｅｔ 的识别准确率和损失值都出现了较大的波

动，主要是由于 ＲｅｇＮｅｔ 网络在识别任务中会自动进

行宽度、神经元偏置［１６］ 和权重的调整，导致正确率

和损失值会在模型收敛之前出现动态变化。 在实际

识别过程中，模型的动态变化更有利于局部寻优，方
便在特定条件下寻找参数的最佳组合。
　 　 为了衡量 ＲｅｇＮｅｔ 识别方法的优劣，将 ＲｅｇＮｅｔ
网络与目前在声纹识别任务中比较热门的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ
模型和传统 ＣＮＮ 模型进行对比，设计了 ３ 组实验，
在相同的数据集和数据预处理的条件下分别使用

ＲｅｇＮｅｔ 网络、ＤｅｎｓｅＮｅｔ［１７］ 网络和 ＣＮＮ 网络进行仿

真实验 。 在实验 １ 中，使用的是 ＲｅｇＮｅｔＹ－０６４ 网

络，模型初始深度为 ２１，初始宽度为 ８０，每个组的大

小 为 ２４。 实 验 ２ 使 用 的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模 型 为

Ｄｅｎｓｅｎｅｔ２０１ 网络，网络深度为 ２０１，增长率为 １２，块
数为 ４。 实验 ３ 使用的网络是传统的 ＣＮＮ 神经网

络，在这个网络中包含 ３ 个卷积层，一个全连接层和

一个输出层，使用的激活函数为 ＲｅＬｕ［１８］，此外还添

加了一层 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层防止过拟合。 本次实验中，使
用的是 Ａｄａｍ 优化器，批量大小为 ３２，学习率则是在

训练过程中动态调整，每 １５ 轮训练后学习率 ｌＲ ×
０．１，初始学习率 ＬＲ ＝ ０．００１。 性能评价指标为正确

率和损失值，正确率的计算方式为预测结果与真实

语音的比值，损失值是通过损失函数计算的，实验中

使用的是交叉熵损失函数［１９］，实验结果如图 ７ 所

示。
　 　 通过实验对比，在相同的 ＴＨＣＨＳ－３０ 语音数据

集上，图 ７ 显示了 ３ 组实验在 ３０ 轮迭代中达到的最

高正确率比较。 由图 ７ 可知， 在 ３ 个实验中，
ＤｅｎｓｅＮｅｔ 相比 ＣＮＮ 高出了 １１． ７５％ 的正确率，
ＲｅｇＮｅｔ 相比 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 高出了 １．９３％的正确率。 为

了进一步比较 ３ 组实验的准确率，模型识别正确率

与迭代次数的关系如图 ８ 所示。 由图 ８ 可以看出，３
组实验都可以正常收敛，ＲｅｇＮｅｔ 和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 的识别

率相比于 ＣＮＮ 都有明显提升，这说明 ＲｅｇＮｅｔ 和

ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络在声纹识别任务中都有更好的性能。
ＲｅｇＮｅｔ 和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 相比，ＲｅｇＮｅｔ 模型达到收敛后识

别率更加稳定且高于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 模型。
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图 ７　 平均正确率比较图
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图 ８　 迭代次数对正确率的影响

Ｆｉｇ． ８　 Ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｎｕｍｂｅｒ ｏｎ Ａｃｃｕｒａｃｙ
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４　 结束语

ＲｅｇＮｅｔ 作为一种深度学习网络，其特性能够从

语谱图中有效地提取声纹特征，从而实现精确的声

纹识别。 论文中提出了可以自适应改变网络结构的

ＲｅｇＮｅｔ 网络模型，并使用了交叉熵损失函数，并将

其应用于语谱图声纹识别。 最后从 ＲｅｇＮｅｔ 的识别

精确度和对比其他方法进行研究，研究结果表明，
ＲｅｇＮｅｔ 模型本身在声纹识别任务中有较高的正确

率，在 ＴＨＣＨＳ－３０ 数据集中可以达到 ９１．９５％的识别

正确率。 并且使用 ＲｅｇＮｅｔ 相比于传统的 ＣＮＮ 识别

方法和 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 识别方法在模型达到收敛后有更

高的精确度和鲁棒性。 本次实验使用开源数据集，
不足以完全模拟真实环境，限制了模型的泛化能力，
未来可以考虑在数据充足和硬件允许的条件下做更

深层次的研究，进一步提升模型的性能。
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