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基于免疫聚类的 RBF 网络在说话人 
识别中的应用 
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摘要：针对传统的基于 RBF(Radial Bais Function)网络的说话人识别系统中聚类中心的数量和位置难以确定的问题，

提出了一种基于人工免疫机制的 RBF 网络作为分类器的说话人识别系统。采用人工免疫机制可根据输入语音数据集

合自适应地确定 RBF 网络隐层中心的数量和初始位置。实际测试表明，该系统具有快速学习网络权重的能力，并且

网络的全局寻优能力强，识别率高，是说话人识别的一种有效可行的新方法。  
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Abstract: When using traditional clustering algorithms based on RBF to recognize human speakers, it is hard to decide 
the number and locations of  the cluster centers. To overcome these shortcomings, an RBF network based on artificial 
immune mechanism for human speaker recognition is proposed. The artificial immune mechanism can adaptively 
compute the number and initial locations of  the centers in the hidden layer of  the RBF network based on the audio 
sample data set. Experimental tests show that the system has a fast learning speed for network weights. The system is 
very good at searching for global optimum. It has a high recognition rate and is a new practical method for human 
speaker recognition.  
Key words: human speaker recognition; RBF Network; immune algorithm 
 

1  引 言  

说话人识别是从说话人的一段语音中提取说

话人的个性特征，通过对这些个人特征的分析和识

别，达到对说话人进行辨认或者确认的目的
[1,2]

。由

图 1 可见，系统的任务主要有三项：一是说话人语

音采集与语音特征参数提取；二是通过免疫算法计

算得到说话人语音码书，称为训练过程；三是在说

话人识别时将测试者的语音特征参数与已有的码

书进行匹配并作出决策，称为识别过程。 
在说话人识别中，运用 VQ(Vector Quantization) 
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图 1  说话人识别系统的结构框图 

Fig.1  Block diagram of  human speaker recognition system 

技术对说话人的语音特征参数进行聚类分析，形成

由各聚类中心构成的码本作为说话人的模型，目前

的聚类算法主要有 K 均值和 LBG 算法。文献[3]利
用 K 均值聚类算法对语音数据聚类，该算法具有简

单、快速并且能够有效处理大数据库的优点，但是

这种算法对于不同的初始值可能会导致不同的聚

类结果，而且，由于该算法是基于目标函数的聚类

算法，因此极易陷入局部极小值。为了克服上述缺

点，利用遗传算法优化目标函数，但是实验表明，
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当样本数目、类别和维数较多时，基于遗传算法

GA(Genetic Algorithm)的聚类方法常会产生早熟现

象。近年兴起的人工免疫系统 AIS(Artificial Immune 
System)[4,5]

研究发展迅速，成为智能系统中继模糊逻

辑、神经网络、遗传算法之后的又一研究热点。基

于生物免疫原理提出了多种人工免疫模型和算法，

免疫计算的发展给解决以上的问题带来了新的思路。 
本文提出的说话人识别系统由两个阶段组成：

第一阶段采用人工免疫聚类算法(Artificial Immune 
Clustering Algorithm，AICA)来确定 RBF 网络隐层

的聚类中心的位置和数量；第二阶段对 RBF 神经

网络的输入样本集进行分析、学习、训练，求出输

出层的权值。 

2  系统描述 

2.1  特征参数提取 

特征提取是模式识别的关键问题，目前最为流

行的特征参数是基于声道全极点模型的 LPC 倒谱

系数(LPCC)[6]
和基于人耳听觉特性的 MEL 倒谱系

数(MFCC)[7,8]
，经研究表明，MFCC 参数较之 LPCC

参数具有更好的识别效果，并且对噪声的影响不如

LPCC 敏感。因此 MFCC 的应用更为广泛，本文选

取该特征参数。 

根据 MFCC 参数和线性频率的转换关系： 

( ) 2595lg(1 )700
fMel f = +  (1)                        

将实际频率尺度转换为 Mel 频率尺度，MFCC
参数的计算过程如图 2 所示。 

 
图 2  Mel 频率倒谱参数（MFCC）的提取 

Fig.2  Extraction of  Mel-Frequency Ceptral Coefficients(MFCC) 

具体计算步骤为： 
(1) 首先确定每一帧语音采样序列的点数，对

每帧序列 ( )s n 进行预加重处理后再经过离散FFT变

换，取模的平方得到离散功率谱
2( )X k  。 

(2) 计算 ( )X k 通过 M 个 ( )mH n 后得到的功率

值，即计算 ( )X k 和 ( )mH n 在各离散频率点上乘积之

和，得到 M 个参数 , 0, 1, , 1mP m M= ⋅⋅⋅ −     。 

(3) 计算 mP 的自然对数，得 , 0,1, , 1mL m M= ⋅⋅⋅ −    。 

(4) 对 0 1, , ,L L ⋅⋅⋅  计算其离散余弦变换，得到 ,mD  
0,1, , 1m M= ⋅⋅⋅ −   。舍去代表直流成分的 0D ，取 1,D  

2,, , kD D⋅⋅⋅  作为 MFCC 参数。MFCC 参数的个数 k 通

常取最低的 12~16，本文选取 12k = 。 

2.2  RBF 网络的结构 

由于 RBF 网络结构简单，学习速度快，具有优

异的函数逼近能力，因此在语音识别、系统辨识等

方面得到了广泛应用。RBF 网络是一种三层前馈神

经网络，其结构如图 3 所示。 

 
图 3  RBF 神经网络结构模型 

Fig.3  Structure model of  RBF neural network 

第一层是输入层，这一层和其他的神经网络输

入层一样，负责引入外部信息，自身无信息处理能

力。第二层又被称为隐含层，是 RBF 神经网络的主

要功能层，该层采用径向基函数作为传输函数，通

常采用高斯函数。从输入层到隐含层的变换是非线

性的，从隐含层到输出层的变换是线性的。假定输

入样本为 x，则隐含层第 i 个单元的输出为： 
2 2( ) exp{ /2 }, 1, 2, ,i i iR x x z i Kσ= − − = ⋅⋅⋅       (2)           

式中，K 为隐含层单元的个数， iz 为基函数的

中心， iσ 是第 i 个隐含层单元的高斯函数的宽度,
则输出层第 j 个节点的输出为： 

1
( ) ( ), 1, 2, ,

K

j ij i
i

Y x W R x j N
=

= = ⋅⋅⋅∑       (3) 

式中， ijW 是第 i 个隐含层节点到第 j 个输出节

点的权值，输出节点共 N 个。  
文中 RBF 网络结构与参数的训练过程如下：基

函数的中心 iz 、第 i 个隐含层单元的高斯函数的宽

度 iσ 通过人工免疫聚类算法(AICA)获得，从隐含层

到输出层的变换权值 ijW 通过遗传算法(GA)获得。

重点是利用免疫算法确定网络的聚类中心 iz ，聚类

中心的个数即为 RBF 网络的隐层节点数。 

3  确定RBF网络聚类中心的免疫算法 

采用基于免疫原理的聚类方法，把语音数据对

象视为抗原，把聚类中心看作是免疫系统中的抗

体，语音数据对象的聚类过程就是免疫系统不断地

产生抗体，识别抗体，最后产生出可以捕获抗原的

最佳抗体过程。本文引入免疫机制聚类
[9]
，有效地
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克服了一般 RBF 网络训练算法难以确定聚类中心

的数量和位置的缺点，同时根据聚类问题的实际情

况设计编码、交叉和变异算子，使得算法更快、更

有效地收敛于全局最优解。 
免疫聚类算法的基本步骤如下： 
(1) 输入 n 个抗原，随机抽取 C 个初始抗体，

组成抗体群； 
(2) 每个抗体识别在其临近空间内的抗原，选

择欧几里德距离为抗体与抗原的亲和力指标，按抗

体与抗原的的亲和力分组，分组的判定函数可定义为：  
2

1 1 1
( , ) ( )

c c n

i ij i i
i i j

J u c J u C
= = =

⎛ ⎞= = −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑ ∑ X  (4)  

这里 iju 是向量 iX 属于组 ,( 1,2,3,..., )iC i c= 的程

度，它的值介于 0 和 1 之间，每一次分组时，n 个

数据对象按亲和力的大小，分属于不同的 (iC i=  
1, 2, 3, , )c⋅⋅⋅    ，其中： 

2 21,
0,

j i j k
ij

k i X C X Cu
⎧ = − ≤ −⎪=⎨
⎪⎩

对于每个 ，若

其他

   
  

(5)           

(3) 抗体的优化采用 aiNet 免疫网中有向搜索

来寻找优化抗体的方法，利用公式： ( )C C C Xα= − − ，

C 为形态空间中的抗体，X 为抗原，α 是学习率，

对每一个 , 1, 2, 3, ,iC i c= ⋅⋅⋅     ，在本分组内利用克隆并进

化产生 ( 1, 2, 3, , ; 0 )isC s n s n= ⋅⋅⋅ < ≤      ，然后计算每组中

新产生的 s个抗体与组内 s个抗原的亲和力的大小，

按亲和力最大原则选择新的最佳抗体(聚类中心)； 
(4) 根据抗体抑制原理，除保留 C 个分组中的

最佳抗体之外，清除其余的所有抗体； 
(5) 重复步骤(2)、(3)、(4)直到满足抗体最优条

件： 
2

1 1 1
min ( , ) ( )

c c n

i ij i i
i i j

J u c J u X C
= = =

⎛ ⎞= = −⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑ ∑ ∑  (6) 

算法结束，输出聚类分析结果 ( 1, 2, 3, , )iZ i K= ⋅⋅⋅    ，

即聚类中心。聚类中心的个数即为 RBF 网络的隐层

节点数。 
每个隐层节点的高斯宽度 iσ 值，可通过计算该

节点到所在的聚类中心的距离获得，具体计算为： 
/ 2ln ( ), 1, 2, ,i i ix z R x i Kσ = − − = ⋅⋅⋅       (7)    

式中，x 为输入样本， iz 为聚类中心。 

3  系统实现 

3.1  说话人识别过程 

在基于人工免疫聚类算法的 RBF 网络的说话

人识别实验中，所用语音数据来源于 Timit 数据库
[10]
，

对不同人采用不同内容的连续语音对网络进行训

练，保证所用语音与文本无关，训练语音长度为

20s。参加试验者为 32 人，每人 15 段不同的语音，

将说话人的语音分为两部分，其中 6 段用来训练网

络，9 段用来识别身份。对两组语音分别求取 12 维

的语音特征 MFCC 并保存。 
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 12 维 MFCC 系数。

语音数据帧长为 n=256 点，帧移 128 点，采用
11 0.95Z −− 高通滤波器进行预加重，去除噪音，形成

语音特征矢量序列；其次对人工免疫算法参数进行

设置，取种群规模 N = 32 6 192× = 个，192 个训练样

本被分为 48 个组，产生 48 个聚类中心，即隐层节

点数可取 48 个，其中，交叉概率 cP =0.8，变异概

率 mP =0.001，α 设定为 85.0 10−× ，因实验结果要求

分辨 32 个说话人的身份，所以输出节点设为 32 个，

所以构建基于免疫算法的 RBF 网络的结构为：

12-48-32 结构。 
本系统采用 Visual C++作为开发平台，程序对

于网络的输出采用的准则为：对 32 维输出节点选

取其最大值，然后置 1，其他输出置 0。误差采用 

公式： 2

1

1
2

N

k
K

E e
=

= ∑ ，N 为样本数。程序设置当误差 

510E −< 或训练次数大于 1000 次时，训练结束，即

程序结束。 
识别时，在网络中输入待识别者的 12 维语音

特征矢量，分别调用每个人已保存好的网络权值

ijW ，计算输出结果得到一个 32 个维的矩阵，输出

为 1 的节点即为对应的所要识别的说话人。 

3.2  实验结果分析 

在 Matlab6.5 实验环境中，利用提取的语音数

据进行说话人识别实验，实验结果如下： 
(1) 聚类码本适应度的比较 
码本是指所提取语音信号的特征样本，适应度

是免疫算法中描述抗体性能的重要指标，抗体的适

应度值越大，表明抗体和抗原的匹配性越好。在本

文算法中，将码本对应于免疫算法中的抗体，则码

本的适应度是求解过程中对待求的语音信号的特

征参量进行优胜劣汰的判断指标，根据这个指标，可

在候选的语音信号的特征参量群体中获得最优解。 
图 4 给出了 15 个说话人在聚类中心为 48 时聚

类中心产生的适应度分布曲线，从图中可以看出，

使用免疫算法能得到较高的适应度，其次是遗传算

法，K 均值聚类算法产生的适应度最低，由此可见，

免疫聚类算法明显优于一般聚类算法。 
(2) 识别率比较 
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图 4  聚类码本适应度比较 

Fig.4  Comparison of  clustering code book adaptability 

为了进一步比较各种聚类算法的识别效果，对

说话人识别系统进行识别率实验，定义说话人识别

系统识别率如下： 
识别率=识别正确的帧数/识别的总帧数 
在聚类中心数为 48 时，其识别结果如图 5 所示： 

 
图 5  不同测试语音下的误识率比较 

Fig.5  Comparison of  error detection rate between different  
voice samples 

图 5 显示了不同测试语音长度条件下，不同训

练算法的误识率曲线，本文介绍的利用免疫算法对

语音特征参数聚类的说话人识别系统的误识率明

显低于遗传聚类算法及一般 RBF 网络。 

4  结束语 

根据人工免疫机制设计了一种基于 RBF 网络

的说话人识别系统。该系统利用人工免疫聚类算法

确定RBF网络初始中心的数量和位置, 使得网络的

局部搜索能力得到提高，收敛速度增快，避免了退

化现象的出现。实验证明，基于免疫算法的 RBF
网络可以得到较高的说话人识别率。 
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