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基于小波神经网络的与文本无关说话人识别方法研究 

白  莹    赵振东    戚银城    王  斌    郭建勇 
(华北电力大学电子与通信工程系  保定  071003) 

摘  要  基于神经网络的说话人识别方法可以在一定程度上模仿人脑的功能，是说话人识别中的一种主要技术，

但它通常难以确定隐层单元的数目，收敛速度慢，易于收敛到极小点。该文研究了一种用于说话人识别的小波神

经网络模型，给出了网络结构和学习算法。采用Mel频率倒谱系数作为与文本无关的说话人识别的特征参数，并利

用该模型进行了5个人的说话人识别实验，得到99.5%的识别率。实验结果表明，小波网络和传统的BP网络相比，

训练速度和识别率都有了较大提高，具有良好的应用前景和进一步研究的价值。 
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Abstract  The approach for speaker recognition based on neural networks is able to emulate the function of human brain 

in some degree, so it is a main implementation technology in the speaker recognition. But it is difficult to determine the 

number of hidden layer neurons, slowly convergent and easy to fall into local minimum point. The model of wavelet neural 

networks is studied. The structure of the network and learning algorithm are given. The recognition correctness reaches to 

99.5% for 5 speakers using Mel frequency cepstral coefficient as feature parameters. The experimental at results show that 

the learning rate and recognition correctness are improved much compared to the BP networks. It has a good application 

prospect and worth to research further more. 
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1  引言 

说话人识别就是用待识别语音和预先提取的说话人特

征来鉴别出说话人身份的一种技术，是语音信号处理领域一

个十分活跃的研究方向。从本质上讲，说话人识别是语音信

号模式识别的问题。根据待识别说话人的语音材料，识别系

统可以分为与文本有关的说话人识别(Text-dependent)和与文

本无关的说话人识别(Text-independent)。与文本有关的说话

人识别系统要求用户按照规定的内容发音，并根据特定的内

容建立精确的模型，可以达到较好的识别率，若用户不按规

定内容发音，则难以识别。与文本无关的说话人识别系统在

训练和识别时的说话内容是任意的，建立精确的模型较为困

难，这就要提取只和说话人语音特点有关的特征来建立模

型，比较接近实用时的情况。 
    在说话人识别中，常用的分类技术有模板匹配法(Pattern 

Match, PM)、矢量量化法(Vector Quantization,VQ)、混合髙斯
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模型法(Gaussian Mixture Model, GMM)、隐马尔可夫模型法

(Hidden Markov Model, HMM)和人工神经网络法(Artificial 

Neural Network, ANN)。人工神经网络在数据处理中，具有抗

干扰能力强，能自适应学习等优点，所以近年来各种类型的

神经网络在说话人识别中得到应用，网络的训练方法一般采

用BP训练方法。针对普通的BP网络固有的收敛速度慢，易

陷入局部极小值的缺点，本文利用小波变换良好的时频局域

特性和多分辨分析功能，把综合小波变换与神经网络优点的

小波神经网络[1,2](Wavelet Neural Network,WNN)用于说话人

识别。在说话人识别的测试中，与普通BP网络相比，网络训

练收敛快，避免了局部最优的非线性优化问题，提高了识别

率。 

2  小波神经网络 

小波神经网络由法国著名信息科学研究机构IRISA的

Zhang和Benveniste于1992年首次提出，并用于逼近L(Rn)中的
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函数f(x)。由于小波变换良好的时频局域特性和多分辨分析功

能，使得小波神经网络表现出了良好的辨识性能和逼近任何

函数的能力。 

2.1 小波理论 

定义1   设函数 2 1( ) ( )Ψ L R L R∈ I ，并且由 经伸缩平

移得到一族函数: 

Ψ

1
2

, ( ) | | , , , 0a b
x bx a a b R a

a
Ψ Ψ

− −⎛ ⎞= ∈⎜ ⎟
⎝ ⎠

≠        (1) 

称{ },a bΨ 为连续小波，称 为基本小波或母小波。其中a为

伸缩因子，b为平移因子。 

Ψ

定义2  设函数 2( ) ( )f x L R∈ ，则 ( )f x 的小波变换定义

为：以函数族 , ( )a b xΨ 为积分核的积分变换，即 
1
2

,( , ) ( ) ( )d ( ) | | df a b
x bW a b f x x x f x a x

a
Ψ Ψ

−+∞ +∞

−∞ −∞

−⎛ ⎞= = ⎜ ⎟
⎝ ⎠∫ ∫  (2) 

由式(2)可知，参数a既改变窗口的大小和形状，也改变

小波频谱 的谱图。参数a的值减少时，, ( )a bΨ ω
∧

. ( )a b xΨ 的支撑

区也随之变窄，而 的频谱随之向高端展宽；反之，

向相反方向变化。这就实现了窗口大小的自适应变化，使小

波变换在低频部分具有较高的频率分辨率，在高频部分具有

较高的时间分辨率，对信号有自适应特性。 

, ( )a bΨ ω
∧

定义3  离散小波变换中，当基本小波 ( )xΨ 经伸缩与位

移引出的函数族: 

2[ ( ) 2 (2 )
j

j
jk x x kΨ Ψ

− −= − ]| ,j z k z+∈ ∈          (3) 

对任意函数 2( )nf L R∈ ，满足   2|| || | , |jk
j k

A f f Ψ≤ < >∑∑ 2≤

2|| || ,0B f A B< ≤ < ∞ 时，便称 [ ( )jk xΨ | , ]j z k z+∈ ∈ 构成一

个框架。 
定理1  对任意 2( ) ( )nf x L R∈ ，小波族 满足框架条 Ψ

件[3]，存在小波展开系数 jkc ，且满足  

 , ,
,

( ) ( )j k j k
j k

f x c Ψ= ∑ x                 (4) 

定理1表明，任意函数 ( )f x 都可以用小波族以任意精度

逼近。 

    定理2  同族小波函数组成的小波神经网络，具有通用

逼近性及L 逼近性2 [4]。 
    所谓通用逼近性是指对于任何 ( )f C U∈  (C(U)指由在

紧集U上的连续函数构成的函数空间) 存在函数序列 nf ，使

得 nf 一致逼近 f 。 

2.2 ..小波神经网络结构 

小波神经网络应用在说话人识别中，语音的特征(网络输

入)和说话人身份(网络输出)构成映射的过程。实际上是在小

波特征空间中寻找一组合适的小波基，通过对小波参数或形

状迭代计算以使其输出误差函数最小化来实现，也是实现对

复杂函数逼近的一种形式。小波函数的选择应满足两个条

件：第一，定义域是紧支撑的，即函数应有速降特性，在一

个很小的区间之外，函数值为0，以便获得空间局域化；第

二，应具有振荡性，即是一个波。本文选用Mexican hat小波

函数。 

小波神经网络是以小波基函数为神经元激励函数的前

馈网络模型[5]，可以看做是径向基函数网络的推广，其结构

如图1所示。本文中小波神经网络采用3层结构，输入层L个

神经元，隐含层M个神经元，输出层S个神经元; jiV 表示隐

含层第j个神经元和输入层第i个神经元间的连接权值， 表

示输出层第k个神经元和隐含层第j个神经元间的连接权值;

第n个样本的输入为

kjW

n
iX ，其中 i=1,2,L ,L，网络的输出为

，其中k=1,2,L ,S, n=1,2,L ,N， 其中N为样本总数，对

应的目标输出为 ，k=1,2,L ,S，n=1,2,L ,N。输入层激励

函数为线性变换(输出＝输入)，隐含层激励函数为小波函数，

输出层激励函数为Sigmoid函数。 

n
kY

n
kD

实验中采用的BP网络[6]与小波网络的结构相似，不同之

处是BP网络隐含层激励函数采用Sigmoid函数。 

 
图 1 小波神经网络结构图 

Fig. 1 Structure of wavelet neural network 

2.3 小波神经网络学习算法 

BP算法是目前应用广泛且比较成功的一种算法，网络中

各个参数沿着误差能量函数梯度下降的方向调整，使输入值

通过调整后的网络参数，最终输出满足误差能量函数要求的

结果。算法如下[7,8]： 

利用当前网络参数，可以得到网络的输出为 
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其中 k=1,2,L ,S，n=1,2,L ,N。   

实际输出与期望输出之间的误差能量函数为      
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若要求出满足误差能量函数E最小的网络参数，可以求

出在第n个样本时E对每个网络参数的偏导数: 
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其中T为隐含层神经元的输入值， z为输出层神经元的输入 

值。 
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隐层小波基函数采用Mexican hat 小波函数: 
2
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输出层神经元激励函数为 

1( )
1 exp( )

t
t

Φ =
+ −

                (15) 

2
( ) exp( ) ( )(1 ( ))

(1 exp( ))
t t t

t t
Φ Φ Φ∂ −

= = −
∂ + −

t         (16) 

按梯度下降学习算法有   
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其中η为学习速率，只要η足够小，就可以实现真正的梯度下

降，但容易陷入局部极小点；如果η取的太大，BP算法又可

能产生震荡而不收敛，所以η的选取很重要。ε为动态参量, ε

使每一步迭代权值变化不仅能反映梯度变化，而且能够跟踪

误差曲面的变化趋势。 为上次调整后的权值差值，

为本次调整后的权值差值。式(18) 式(20)中同理。 

ii
kjWΔ

1ii
kjW +Δ −

2.4 小波神经网络初始值的设置 

初始权值对神经网络的后续训练十分重要，初始权值设

置的好可以大大加速收敛速度，初始权值设置的不好，学习

次数会增加，甚至出现不收敛的情况。如果初始权值采用一

定范围内的随机数，且和样本及网络结构没有联系，对不同

的样本就难以得到最优的初始权值，从而导致多数训练结果

不理想，需要大量的重复试验才能得到好的结果。本文采用 
 

与样本和网络结构相联系的权值选取方法来得到最优权 

值[9]。设置步骤如下： 

(1)随机产生[−1,1]区间上均匀分布的随机数作为 jiV 的

初始值。 
(2)再对 jiV 进行归一化，即 

2

1

L

ji ji ji
i

V V V
=

= ∑                 (21) 

其中j=1,2,L , M。 
(3)然后使 jiV 的值与输入层神经元数及隐含层神经元数

相联系。 
1/ L

ji jiV C M V= × ×                  (22) 

其中 j=1,2,L ,M , C的取值根据经验值取2.0～2.2间的任意

数。 

(4)最后与学习样本联系。若输入层第 i 个神经元的输入

样本中最大值为 ，最小值为 ，则可以设定的值如

下： 
maxiX miniX
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其中 ΨΔ ， 分别为Mexican hat小波基函数的时域半径和中

心。

*t

ΨΔ 取值1.08， t∗ 取值为0。隐含层和输入层的权值用 

[−1,1]区间上均匀分布的随机数作为初始权值。 

3  说话人识别系统 

说话人识别的过程如图2所示。系统工作于两种模式: 和

识别。在训练模式下，对训练语音进行端点检测等预处理，

提取出说话人特征信息，把说话人特征信息送入小波神经网

络进行训练，形成说话人的网络参数并进行保存；在识别模

式下，对测试语音进行端点检测等预处理，提取出说话人特

征信息，再根据每个人的网络参数进行匹配，并由判决逻辑

给出比较判决的结果。 

本实验所用语音数据来源于Timit数据库[10]，对不同人采

用不同的连续语音训练，保证语音与文本无关。 
特征提取时，首先对输入语音依次进行端点检测，预加

重，分帧，加汉明窗，然后逐帧计算MFCC系数。C0和C1对

说话人识别有负方面影响[11]，所以舍去，取C2到C12共11个系 

数作为说话人特征参数，形成网络输入的11阶语音特征。语

音数据帧长为256点，帧移128点，采用1－0.95Z-1网络进行预

加重。该数据库中，一般20s语音经端点检测后取得2000帧， 



第 6 期                    白  莹等：基于小波神经网络的与文本无关说话人识别方法研究                       1039 

 
图 2  说话人识别系统图 

Fig. 2  Diagram of speaker recognition system 

所以每个人的语音特征为2000×11的矩阵。 

网络训练时，因为特征值数目大，整体训练比单独训练

的误差要大，所以采取逐行训练的方法。训练中，隐层神经

元数的选取是决定网络性能的一个重要的因素。通过测试，

隐层神经元个数根据经验值得到，采用11个神经元。实验中

说话人总数为5个，则网络输出神经元取5个，目标输出为

2000×5的矩阵，对第1个待识别人，网络的期望输出为1，0，

0，0，0，对第2个待识别人为0，1，0，0，0，依次类推。

网络采用11-11-5的前馈型结构，用BP算法对每个人逐个训

练，达到期望误差精度后，保存网络的权值和域值。 

识别时，待识别语音和训练语音的处理过程相同，完成

语音特征的提取后，调用每个人语音训练时的网络权值，逐

个计算网络的输出值，找出与目标输出之间误差最小的，即

为识别出的说话人。  

取网络参数η=0.8，ε=0.1，训练误差精度取E=0.001。 

4   实验结果 

4.1  小波网络与BP网络训练速度的比较 

采用上述网络结构和初始网络参数，分别训练两个网

络，得到训练步数与误差值的数据，如图3所示。可见，小

波网络的训练速度比BP网络要快。 
4.2 说话人识别结果 

利用设计的说话人识别系统进行了说话人识别的实验。

训练时所用语音长度为20s，识别时采用不同的语音长度得到

不同结果的识别率，如表1所示。可见，识别率随识别语音

长度的减小而降低，在语音长度为10s时得到最好的识别结

果，识别率为99.5%。在相同训练条件下，小波网络以较 

快的训练速度得到的识别率比BP网络有较大提高，证明了该 

系统的有效性。 

 
图 3  小波网络与 BP 网络训练速度的比较 

Fig. 3  comparison of training speed between 

wavelet neural network and BP network 

 

表 1  不同语音长度时的识别率 
Tab.1 Recognition correctness with different speech length 

5  结束语 

说话人识别是语音信号处理中的一个重要研究方向。本

文把小波神经网络理论应用于说话人识别中，提出一种基于

小波神经网络的说话人识别系统方案，建立了适用于说话人

识别的小波神经网络模型，采用Mel倒谱系数作为说话人的

特征，进行了说话人识别实验，与传统的BP网络相比，具有

收敛速度快、识别率高的优点。 
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识别用语音长度(s) 10 8 5 3 

小波网络识别率(%) 99.5 98.6 96.2 90.4 

BP网络识别率(%) 95.8 88.5 85.4 76.1 


