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摘　要　现有说话人确认方法中用于提取帧级特征的时延神经网络(TDNN)存在两个问题,一是缺少对局部频率特征的建模

能力,二是多层特征融合方式无法对高层和低层特征之间的复杂关系进行有效建模.因此,提出一种新的前端模型以及一种新

的多层特征融合方式.在前端模型中,通过将输入特征图划分为多个子频带,并逐层扩大子频带的频率范围,使 TDNN 可以渐

进地对局部频率特征进行建模.同时,在主干模型中新增一条由高层向低层传递的反向路径,对相邻两层输出特征之间的关系

进行建模,并将反向路径中每层的输出拼接后作为融合后的特征.此外,在主干模型中使用逆瓶颈层的设计,进一步提升模型

的性能.在 VoxCeleb１测试集上的实验结果表明,所提方法与目前的 TDNN 方法相比,等错误率和最小代价检测函数分别降

低了９％和１４％,而参数量仅为目前方法的５２％.
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SpeakerVerificationMethodBasedonSubＧbandFrontＧendModelandInverseFeatureFusion
WANG MengweiandYANGZhe
SchoolofComputerScienceandTechnology,SoochowUniversity,Suzhou,Jiangsu２１５００６,China

　

Abstract　Twoproblemswithtimedelayneuralnetworks(TDNN)usedtoextractframeＧlevelfeaturesinexistingspeakerconfirＧ

mationmethodsarethelackoftheabilitytomodellocalfrequencyfeaturesandtheinabilityofthemultilayerfeaturefusionapＧ

proachtoeffectivelymodelthecomplexrelationshipsbetweenhighＧlevelandlowＧlevelfeatures．Therefore,anewfrontＧendmodel

aswellasanewmultilayerfeaturefusionapproachareproposed．InthefrontＧendmodel,bydividingtheinputfeaturemapinto

multiplesubＧbandsandexpandingthefrequencyrangeofthesubＧbandslayerbylayer,theTDNNcanmodelthelocalfrequency
featuresprogressively．Meanwhile,anewinversepathpassingfromhighertolowerlayersisaddedtothebackbonemodelto

modeltherelationshipbetweentheoutputfeaturesoftwoadjacentlayers,andtheoutputsofeachlayerintheinversepathare

concatenatedtoserveasthefusedfeatures．Inaddition,thedesignoftheinversebottlenecklayerisusedinthebackbonemodelto

furtherimprovetheperformanceofthemodel．ExperimentalresultsontheVoxCeleb１testsetshowthattheproposedmethodhas

arelativereductionof９％intheequalerrorrateand１４％intheminimumcostdetectionfunction,comparedtothecurrent

TDNNmethod,whilethenumberofparametersisonly５２％ofthecurrentmethod．

Keywords　Speakerrecognition,Speakerverification,Timedelayneuralnetwork,SubＧbandfeatureextraction,Multilayerfeature

fusion

　

１　引言

说话人确认是声纹识别中一个重要的研究任务,目的是

判断两段音频是否属于同一个说话人.其在生物识别、智能

家居等领域有着众多的应用[１].自深度学习被应用于说话人

确认任务后,其凭借深度神经网络强大的性能,逐渐成为研究

的主流.一个典型的基于深度学习的说话人确认系统分为

３部分[２]:帧级特征提取器、池化层和前馈网络.帧级特征

提取器负责从输入音频中提取帧级特征,池化层负责将不定

长的帧级特征映射为定长的话语级特征,前馈网络则负责从

话语级特征中提取最终的说话人嵌入,最后通过比较不同说

话人嵌入之间的距离来判断两段音频是否属于同一说话人.

帧级特征提取是整个方法中的第一步,提取的特征好坏会直

接影响整个方法的性能.因此,针对帧级特征提取器的改进

是目前的一个研究热点[２].

目前,基 于 一 维 卷 积 的 模 型[３Ｇ５]和 基 于 二 维 卷 积 的



模型[６Ｇ８]是两类常见的帧级特征提取器.其中基于一维卷积

的模型又被称为时延神经网络(TimeDelayNeuralNetwork,

TDNN).模型以声谱图作为输入音频特征,对于 TDNN,通

道维对应声谱图频率维,模型每一层都拥有覆盖全部频率范

围的感受野.对于二维卷积模型,通道维独立于声谱图,随着

模型由浅入深,每一层的频率维感受野逐渐增大,渐进地建模

局部频率特征.为了结合两种模型的特点,常用的方法是在

TDNN前添加一个二维卷积作为前端模型,将前端模型的输

出特征作为 TDNN输入.本文将帧级特征提取器中这个接

收前端模型输出的模型称为主干模型.考虑到 TDNN 和二

维卷积通道维上的差异,主干模型可能无法高效地从前端模

型的输出中提取有效的说话人嵌入.

在早期的方法中[９Ｇ１１],考虑到帧级特征提取器(以下简称

提取器)的深层特征会与说话人的辨识信息有着较强的相关

性,因此只使用提取器最后一层的特征来计算说话人嵌入.

然而,越来越多的研究表明,结合不同层的特征能够提高说话

人嵌入的鲁棒性[１２Ｇ１３],许多研究开始关注如何将不同层的特

征进行更好的融合.目前常见的多层特征融合方法是将提取

器各层的特征进行拼接,将拼接后的特征由全连接层进行特

征融合.这会导致两个方面的问题[５]:首先,考虑到不同层特

征所表征的内容随着层间距离增大会有较大的差异,直接对

这些特征进行融合可能会导致大量的信息损失;其次,全连接

层的参数量与参入融合的特征层数直接相关,为了减少提取

器的参数量,往往只取有限层数(比如三层)的特征进行融合,

这限制了融合特征的尺度多样性.

本文的主要工作包括两点:１)在基于 TDNN的提取器中

引入基于子频带划分的 TDNN作为前端模型,模拟二维卷积

中渐进地对局部频率特征进行建模,同时避免由 TDNN和二

维卷积结构上的差异导致的特征提取低效问题;２)提出了一

种基于反向路径逐层融合的多层特征融合方法,既避免了直

接对高层和低层特征进行融合,又减少了融合特征增加的参

数量.此外,本文在主干模型部分采用逆瓶颈层的设计来进

一步提升模型的建模能力.实验结果表明,改进后的方法相

较于基线方法性能有所提升,并且以较少的参数量取得了优

于主流的说话人确认方法的性能.

２　相关工作

在基于深度学习方法流行之前,iＧvector[１４]等传统方法是

解决说话人确认问题的主要方案.dＧvector[９]首次将深度学

习引入说话人识别任务中,使用 TDNN 来提取帧级特征,并

将帧级特征平均池化作为话语级特征.之后xＧvector[１０Ｇ１１]使

用统计值池化来计算帧级特征的统计值并将其用作话语级特

征,大幅提升了方法性能.自此,深度学习的方法凭借其出色

的性能迅速取代传统的方法并成为研究的热点.如前文所

述,基于深度学习的说话人确认系统通常可以分为帧级特征

提取器、池化层和前馈网络３部分.帧级特征提取器负责从

输入音频中提取帧级特征,主要可以分为:基于循环神经网络

的提取器[１５]、基于 TDNN 的提取器[５,１０]、基于二维卷积的提

取器[８,１６]和基于 Transformer的提取器[１７].池化层负责将不

定长的帧级特征映射为定长的话语级特征,常用的池化层有

平均池化[９,１８]、统计值池化[５,１０Ｇ１１]和基于自注意力的池化[１９]

等.前馈网络负责从话语级特征中提取最终的说话人嵌入,

绝大多数方法使用一层或者两层全连接层来提取说话人嵌

入.考虑到帧级特征的重要性,许多研究提出了针对帧级特

征提取器进行优化的方法:ECAPAＧTDNN[５]在 TDNN 提取

器中引入了 Res２Net的模块设计并使用SE模块对每一层输

出特征进行缩放;MFAＧConformer[１７]使用 Conformer模块在

Transformer中引入局部特征信息以提升提取器的性能.

除了提取器结构上的改进,为了使基于 TDNN的提取器

能够像二维卷积那样渐进地建模局部频率特征,文献[２０]在

TDNN主干模型前添加一个四层二维 ResNet作为前端模

型,其表现出不错的性能提升.在此基础上,文献[２１]在前端

模型中使用二维 Res２Block模块设计,同时引入注意力机制

来强调重要的频率成分,进一步提升了提取器的性能.然而

这些方法没有考虑到一维卷积和二维卷积结构上的差异,只
是简单地将二维卷积的输出展平作为一维卷积的输入,可能

会使主干模型无法高效地提取帧级特征.

由于帧级特征提取器中的浅层特征有助于得到更有区分

度的说话人嵌入,因此许多研究关注如何有效地融合多层特

征.常见的特征融合方法可以分为两类:帧级特征融合[１２]和

话语级特征融合[１３].文献[１２]将后三层的特征沿通道维拼

接起来经过一个全连接层得到融合后的特征;文献[１３]将提

取器各层的帧级特征统计值池化后得到的话语级特征进行拼

接再经过一个全连接层得到融合后的特征.考虑到高层特征

和低层特征之间较大的语义差距,使用全连接层直接融合高

层和低层特征可能会造成较大的信息损失.此外,为了减少

用于融合的全连接层参数量,这些方法只取有限层数的特征

进行融合,限制了融合后特征的尺度多样性.

为了避免二维卷积和 TDNN 之间的结构差异带来的影

响,本文提出的前端模型基于 TDNN 本身,并通过子频带划

分的方法引入渐进局部频率特征建模的过程.为了避免直接

对高层特征和低层特征进行融合,本文提出的多层特征融合

方法采用逐层融合的方式,这种方法同时也减少了融合多层

特征所增加的参数量.

３　方法介绍

整个说话人确认方法结果如图１左侧所示.

图１　说话人确认方法

Fig．１　Speakerverificationmethod

５１２王萌威,等:基于子频带前端模型和反向特征融合的说话人确认方法



３．１节介绍在基于 TDNN 的提取器中引入渐进建模局

部频率信息过程而提出的前端模型;３．２节介绍主干模型中

进行的改进以及提出的多层特征融合方法;３．３节介绍引入

改进后的说话人确认方法的具体实现.

３．１　子频带前端模型

在二维卷积模型中,模型的低层主要对神经元周围局部

区域特征进行建模,高层则通过覆盖整个特征图的感受野来

学习更抽象的特征表示.而在 TDNN中,模型一开始便拥有

覆盖整个频率维的感受野,不存在二维卷积中对频率维特征

循序渐进的建模过程.为了在 TDNN 中,引入这一过程,文

献[２０]在 TDNN主干模型前设置一个基于二维卷积的前端

模型,将前端模型的输出展平后的输出作为主干模型的输入.

假设前端模型的输出特征形状为(B,C,F,T),其中B 为一个

小批次中的样本个数,C为二维卷积的输出通道数,F和T 分

别为特征图频率维和时间维的长度.主干模型首先将特征的

形状展平为(B,C×F,T),之后将其作为一维卷积的输入.

考虑到二维卷积的通道维独立于特征图,若直接将二维卷积

的通道维和特征图的频率维合并,会导致展平后的特征通道

维的信息既有可能位于同一特征空间(二维卷积特征图中的

同一通道的值),又有可能位于不同的特征空间(不同通道的

值),进而使得主干模型无法很好地建模展平后特征通道之间

的关系.

因此,为了避免前端模型和主干模型结构上的差异,本文

使用一个三层的 TDNN作为前端模型,并借鉴文献[２２]中主

干模型的设计,在前端模型的每一层进行子频带划分,用不同

的 TDNN分别对子频带的特征建模.模型层次越深,子频带

数量越少,TDNN的频率感受野就越大.通过这种方式来模

拟二维卷积中渐进建模局部频率特征的过程.具体来说,假

设输入的音频特征频率维长度为f,前端模型每一层的输出

特征通道维长度为c,前端模型的第一层为分组数为g１,卷积

核大小为k１的一维卷积,每一组的卷积核负责将输入音频特

征中频率维长度为f/g１的子频带映射为输出特征中的c/g１

个通道.第 二 层 和 第 三 层 采 用 Res２Block 的 模 块 设 计.

Res２Block如图２右下角所示.

图２　前端模型框架

Fig．２　FrameworkoffrontＧendmodel

Res２Conv１d含有多组卷积核,每一组卷积核对应输入特

征中的一部分通道.此外,在这些卷积核之间设置一条层内

路径,第n－１组卷积的输出除了传递给下一层外也会传递给

第n组,这样路径开头的卷积核时间维感受野较小,路径末尾

的卷积核时间维感受野较大,使得模型在同一层内能够考虑

不同时间尺度的信息.Res２Block前后两个一维卷积为分组

数为gi、卷积核大小ki＝１的分组卷积.Res２Conv１d同样也

分为gi组,不同于 Res２Conv１d内部划分n组用于建模不同

时间尺度的特征,这里的gi组分别对应不同的子频带.gi满

足g１＞g２＞g３,在第i层第一个一维卷积中,由于c/gi＞c/

gi－１,第i层中的一组的卷积核覆盖第iＧ１层输出特征中的

gi－１/gi个子频带,即第i层的频率维感受野相较于第i－１层

增大gi－１/gi,如图１右上角所示(☉表示卷积操作).在模型

中每一个卷积操作之后都接着一个批量归 一 化 层 (Batch

Normalization,BN)和一个 ReLU非线性激活函数.

３．２　主干模型改进及反向特征融合

使用ECAPAＧTDNN[５]的提取器作为本文方法提取器中

的主干模型.ECAPAＧTDNN 的提取器为一个四层结构,前

三层 均 为 SEＧRes２Block 模 块,使 用 SE 模 块 重 新 缩 放

Res２Block提取的帧级特征.假设 Res２Block的输出特征形

状为(B,C,T),SE模块首先使用挤压操作得到时间维的全局

特征z,如式(１)所示:

z＝１
T∑

T

t
ht (１)

其中,ht为每一帧的特征.之后对z使用激励操作来得到输

出特征中每个通道的缩放分数s,如式(２)所示:

s＝σ(W２f(W１z＋b１)＋b２) (２)

其中,W１和W２分別为第一和第二个全连接层的权重参数,b１

和b２分别为第一和第二个全连接层的偏置项.f为 ReLU 非

线性激活函数,σ为sigmoid非线性激活函数.最后使用s对

输出特征进行缩放,如式(３)所示:

hc′＝schc (３)

其中hc′为特征图中经过缩放后的一个通道.提取器最后

一层为一个用于特征融合的全连接层.该层将前面三层

输出特征沿通道维拼接后作为输入,输出融合后的特征.

此外,为了更有效地利用浅层的特征,每一层都将之前所

有层的输出特征逐元素相加作为输入.

在 ECAPAＧTDNN的SEＧRes２Block中,Res２Conv１d前

后有两个卷积核大小k＝１的一维卷积,用来学习通道间

的信息.假设第一个一维卷积输出通道与输入通道之比

和第二个一维卷积输入通道与输出通道之比均为r,考虑

到逆瓶颈层在 MobileNetV２[２３]和 ConvNext[２４]中都有着良

好的性能表现,本文设置r＞１,使主干模型的每一层都为

逆瓶颈层结构.

本文 借 鉴 特 征 金 字 塔 网 络 (FeaturePyramidsNetＧ

works,FPN)[２５],提出了一 种 新 的 多 层 特 征 融 合 机 制,通

过一条自 顶 向 下 的 路 径,向 低 层 逐 层 传 递 高 层 的 特 征.

FPN通过逐元素相加来进行融合,而基于二维卷积的模型

通常会在不同层之间添加下采样和增加通道数的操作,因此
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高层的特征需要经过上采样操作,低层特征需要通过二维

卷积提升通道数,之后才能够进行融合.文献[２６]使用基

于二维卷积的提取器,因此直接沿用 FPN 结构中融合特

征的方法.如图３所示,假设提取器共 L 层,为方便起见

图中仅展示单通道的特征图,⊕表示逐元素相加,􀱋表示

沿通道维拼接.

图３　FPN中的特征融合

Fig．３　FeaturefusioninFPN

不同于文献[２６],本文选择将低层特征与高层融合特征

逐元素相加后再通过一维卷积进行特征融合,如图４所示,为

方便起见图中仅展示单通道的特征图.将反向路径中第L
层传递过来的特征和第L－１层的输出特征逐元素相加后,

使用全连接层(FullyConnectedLayer,FC)进行特征融合,之

后经过BN和 ReLU得到反向路径中第L－１层的特征,并将

其传递给第L－２层.最后将反向路径中各层的特征拼接起

来作为融合后的帧级特征.另外,由于本文提取器采用了前

端模型和主干模型两部分设计,而前端模型和主干模型分别

建模不同的频率特征,因此本文只对提取器中主干模型的特

征进行融合.本文主干模型层与层之间不设其他操作,因此

在进行特征融合时,不需要对高层特征和低层特征进行额外

操作.假设主干模型中共有L 层参与特征融合,每一层输出

特征的通道数为C１,融合后特征的通道数为C２.使用全连接

层融合拼接后的多层特征为模型新增的参数量为L􀅰C１􀅰

C２,而本文提出的多层特征融合方法新增的参数量为 L􀅰

C１􀅰(C２/L)＝C１C２,与参与融合的特征层数无关.此外,反

向路径中每层只考虑当前层和高层融合后特征的融合,避免

了直接对高层和低层特征进行融合.

图４　提出的特征融合方法

Fig．４　Featurefusionmethodproposedinthispaper

３．３　方法实现

同其他基于深度学习的方法一样,本文提出的方法也分

为３部分:帧级特征特征提取器、池化层和前馈网络.帧级特

征提取器由３．１节中的多频带前端模型和３．２节中改进后的

主干模型构成.使用强调通道的注意力统计值池化(AttenＧ

tionStatisticsPooling,ASP)[５]来从帧级特征中计算话语级特

征,具体过程如下:

et＝W４f(W３ht＋b３)＋b４ (４)

其中,et为每帧特征ht的分数,由两个全连接层计算得到;W３

和W４分别为第一个和第二个全连接层的权重,b３和b４分别为

第一个和第二个全连接层的偏置项.之后沿时间维使用

Softmax函数 得 到 每 一 帧 特 征 的 注 意 力 权 重 αt,如 式 (５)

所示:

αt＝ exp(et)

∑
T

t′
exp(et′)

(５)

之后使用αt计算帧级特征的加权平均值以及标准差.

μ－＝∑
T

t
αtht (６)

σ－＝ ∑
　T

t
αth２

t－μ－２ (７)

将μ－ 和σ－ 沿通道维拼接作为话语级特征.最后使用由

一层全连接层组成的前馈网络从话语级特征提取最终的说话

人嵌入.

训练整个说话人确认方法的常见方法有两种,一种是

使用基 于 度 量 学 习 的 方 法,常 用 的 损 失 函 数 为 三 元 损

失[２７].三元损失需要在数据集中构建三元组,每个三 元

组由一个锚 样 本、一 个 与 锚 样 本 属 于 同 一 说 话 人 的 正 样

本,以及一个与锚样本属于不同说话人的负样本组成.另

一种方法则使用一个额外的分类器对提取的说话人嵌入

进行分类,将说话人确认在训练时转换为闭集分类问题.

由于说话人确认方法在实际应用中并不能确定具体需要

区分的说话人数量,因此希望在训练时提取的嵌入的说话

人判别性尽可能大,即每个类别的说话人嵌入之间的距离

尽可能远,同类别的说话人嵌入之间的距离尽可能近.为了

实现这 一 目 标,常 用 的 损 失 函 数 有 LＧSoftmax[２８],AＧSoftＧ

max[２９],AMＧSoftmax[３０]和 AAMＧSoftmax[３１].要通过三元损

失训练得到一个高性能的说话人确认方法,对三元组构建有

着较高的要求.考虑到实验可复现性以及与其他方法的公平

比较,本文使用基于分类的 AAMＧSoftmax损失函数来进行

训练.为了减小同类说话人嵌入之间的距离,AAMＧSoftmax
引入了加性角间隔m.

L＝－１
N ∑

N

i＝１
log

exp(s􀅰cos(θyi ＋m))

exp(s􀅰cos(θyi ＋m))＋ ∑
N

j＝１,j≠yi
exp(s􀅰cosθj)

(８)

其中,N 为训练集中不同说话人的个数,θj为归一化后的说话

人嵌入与归一化后的分类器中j节点权重之间的余弦距离,s
为防止训练无法收敛的缩放因子.

在测试时,使用归一化后嵌入之间的余弦距离来衡量两

个说话人嵌入之间的距离.若两个说话人嵌入之间的距离小

于设定的阈值,则认为这两段嵌入对应的音频属于同一个说

话人.

４　实验设置

４．１　数据集

本文实验使用的数据集是目前说话人确认领域中常用的

两个英文数据集 VoxCeleb１[３２]和 VoxCeleb２[３３].两个数据

集中的音频均采集自 YouTube视频网站,VoxCeleb１包含来

自１２５１名说话人的１５万条音频,平均每个说话人包含１１６条
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音频,每条音频平均长约８．２s.VoxCeleb２包含来自６１１２个

说话人的１１０万条音频,平均每个说话人包含１８５条音频,每
段音频平均长约７．８s.

本文使用 VoxCeleb２的训练集来进行训练,训练集包含

来自５９９４名说话人的１０９２００９条音频.在官方划分的３个

评估集 VoxCeleb１ＧO,VoxCeleb１ＧE,VoxCeleb１ＧH 中测试训

练好的方法.其中 VoxCeleb１ＧO 为 VoxCeleb１的原始测试

集,包含由４０个说话人的４８７４条音频组成的３７６１１个音频

对;VoxCeleb１ＧE包含从整个 VoxCeleb１数据集中随机采样

的５７９８１８个音频对;VoxCeleb１ＧH 包含从整个 VoxCeleb１数

据集中采样的５５０８９４个音频对,每对音频都来自相同国家、

相同性别的说话人.

４．２　特征提取

本文实验使用 ８０ 维梅尔滤波器组 (MelFilterBank,

Fbank)特征作为输入音频特征.首先将所有音频重采样为

１６KHz,并从每段音频中随机截取３s的片段,如果音频总长

度小于３s则将其循环填充至３s.使用０．９７的预加重系数对

音频进行预加重以补偿高频分量的损失.之后使用汉宁窗

(HanningWindow)以２５ms的窗长和１０ms的帧移对片段进

行分帧、加窗,并对每个窗进行５１２点的短时傅里叶变换.最

后将得到的声谱图使用８０个梅尔滤波器计算得到８０维的

Fbank特征,并将得到的特征沿着频率维使用均值方差归一

化.对于每一段音频,最后提取的特征形状为(８０,３００).

由于使用数据增强能够显著提升方法在测试时的鲁棒

性,因此本文参照文献[８]的方法对数据集进行数据增强.在

提取Fbank特征之前,对训练集中每条音频随机选择一种噪

声或者混响进行加噪处理.其中加性噪声选取自 MUSAN
数据集[３４]中的语音、噪声、音乐类别,混响随机选取自 RIR数

据集[３５]中的中型和小型房间的冲激响应.在提取 Fbank特

征之后,对每条音频都应用SpecAugment[３６]数据增强,随机

从频率维选择０~２０个分量,从时间维选择０~１００帧进行

掩蔽.

４．３　实现细节

本文方法中的提 取 器 使 用 ５１２的 通 道 数.对 于 形 状

为(８０,３００)的输入特征,在前端模型的第一层将其划分为

８个独立的子频带,每个子频带包含１０个频率分量,即将

g１设置为８.为了在前端模型中完成渐进建模局部特征的

过程,使得主 干 模 型 能 够 平 滑 地 对 全 局 频 率 特 征 进 行 建

模,将前端模型中第二层和第三层的g２和g３分别设置为

４和２.在第二层中将８个子频带缩减为４个,在第三层将

４个子频带缩减为２个.这样在主干模型第一层中第一个

一维卷积将两个子频带合并为完整的频率维后,主干模型中

的所有 SEＧRes２Block块都能够专注于建模全局频率特征.

其他超参数设置同文献[５].具体来说,在整个模型的第一层

使用较大的卷积核,在后续层级中使用较小的卷积核,即在前

端模型的第一层将k１设置为５,在后续的所有层级(包括主干

模型)将k设置为３.为了在保证模型整体参数量较少的同

时增加主干模型每一层建模特征的时间上下文长度,在主干

模型三层SEＧRes２Block中使用膨胀卷积并将膨胀率d分别

设置为２,３,４.将r都设置２以实现逆瓶颈层设计.使用

本文方法对主干模型所有层的特征进行融合,融合后的特征

通道数为１５３６.最后,将前馈网络输出通道数设置为１９２,以
提取１９２维的说话人嵌入.模型各层的具体超参数设置如

表１所列.

表１　本文模型的参数设置

Table１　Parametersettingsoftheproposedmodel

模型结构 k,g,d,r 输出形状

前端

模型

Conv１ＧBNＧReLU ５,８,１,－ (５１２,３００)

Res２Block ３,４,１,１ (５１２,３００)

Res２Block ３,２,１,１ (５１２,３００)

主干

模型

SEＧRes２Block ３,１,２,２ (５１２,３００)

SEＧRes２Block ３,１,３,２ (５１２,３００)

SEＧRes２Block ３,１,４,２ (５１２,３００)

特征

融合

FCＧBNＧReLU N/A (５１２,３００)

FCＧBNＧReLU N/A (５１２,３００)

FCＧBNＧReLU N/A (５１２,３００)
拼接融合特征 N/A (１５３６,３００)

池化 ASP N/A (３０７２)
前馈网络 FC N/A (１９２)

训练时将每个批次的样本数量设为４００并使用 Adam 优

化器来更新模型参数.优化器的权重衰减系数设置为２×
１０－５.使用带有预热的余弦衰减学习率调度器进行学习率调

度,学习率经过３轮训练由０预热为１×１０－３,之后经过７７轮

训练衰减为１×１０－７.对于损失函数,本文将 AAMＧSoftmax
中的m和s分别设置为０．２和３０.在测试时,使用整段音频提

取特征,对于小于３s的音频则将其循环填充至３s.所有方法

均使用２张４０GB显存的 NVIDIAA１００进行训练和测试.

４．４　评价指标

在实验中使用等错误率EER(EqualErrorRate)/最小检

测代价函数 minDCF(MinimumDetectionCostFunction)两个

指标来衡量本文方法的性能,并与其他方法的性能进行比较.

EER为检测误差权衡曲线中错误接受率和错误拒绝率相等

时的错误率.minDCF通过式(９)进行计算.

minDCF＝CFR􀅰FR􀅰PT＋CFA􀅰FA×PI (９)

其中,FR为错误拒绝率,FA 为错误接受率,CFR和CFA分别为

错误拒绝和错误接受的代价系数,PT和PI分别表示真实说话

人和冒名顶替者出现的先验概率.在本文的实验中,将CFR

和CFA设置为１,设置PT和PI为０．０１和０．９９.

４．５　对比实验设计

在这部分实验中,使用３．３节中介绍的说话人方法(本文

模型)与目前主流的方法进行对比,包括 ECAPAＧTDNN[５],

ResNetSE３４[８]以及 MFAＧConformer[１７].ECAPAＧTDNN 的

结构如３．２节中所述,这里将通道数设置为１０２４.ResNet是

一个简单通用的模型,也是一种流行的二维卷积提取器.

ResNetSE３４使用一个４阶段的３４层 ResNet作为提取器,使

用SE模块对每个阶段的输出特征图进行缩放,使用 ASP从

提取器最后一层输出的帧级特征中计算得到话语级特征.

MFAＧConformer是一种流行的基于 Transformer的说话人确

认方法,其提取器的初始层为步长为２的跨步卷积,负责对特

征进行下采样;提取器主干使用Conformer模块,最后提取器

将不同层的特征拼接后通过一个全连接层进行特征融合,并

使用 ASP从融合后的帧级特征中计算得到话语级特征.总

的来说,所有方法只在提取器上存在区别.
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４．６　前端模型有效性实验设计

为了证明前端模型的有效性,本节基于５１２维的 ECAＧ

PAＧTDNN(基线模型)设计了５种提取器用来进行对比.首

先根据文献[３０]设计一个通道数为１２８的四层k＝３的 ResＧ

Net作为前端模型,将基线模型的提取器作为主干模型与其

组合,称之为 Conv２d(１２８)ＧECAPA.ResNet中第一层和最

后一层在频率维使用步长为２的跨步卷积来降低计算量,中

间两层的输入通过快捷连接相加到输出中,每个卷积层后都

有一个ReLU和BN.最终前端模型输出的特征形状为(４００,

１２８,２０,３００).为了将特征传递到主干模型中,需要先将其

展平为(４００,２５６０,３００),２５６０的通道数量使得主干模型

的第一层拥有较大的参数量.为了进行公平的比较,另外

设计了一个通道数为３２的四层 ResNet前端模型,将其与

基线模型的提取器组合称为 Conv２d(３２)ＧECAPA.除 了

通道数减少 外,其 余 结 构 与 Conv２d(１２８)ＧECAPA 相 同.

本节模型则使用与４．３节中相同的前端模型结构与基线

模型的提取器进行组合.另外,由于提出前端模型的结构

与主干模型相似,因此设计一个由一层k＝５的一维卷积

初始 层 和 两 层 与 基 线 模 型 的 提 取 器 相 同 设 置 的 SEＧ

Res２Block组成的前端模型,与基线模型的提取器组成一

个七层的 ECAPAＧTDNN,称之为 ECAPAＧTDNNＧD,用以

验证提出的 前 端 模 型 并 不 是 简 单 地 加 深 主 干 模 型 深 度.

所有实验只在提取器中的前端模型上存在区别.

４．７　主干模型及反向特征融合有效性实验设计

为了证明本文对主干模型改进以及提出的反向特征融合

方法的有效性,本节基于５１２通道数的 ECAPAＧTDNN 设计

了４种只包含主干模型的提取器进行对比实验.第一种提取

器的SEＧRes２Block块中不改变通道数,始终保持５１２的通道

数,即r＝１;第二种提取器为r＝２的逆瓶颈层设计;另设一个

r＝０．５的瓶颈层提取器.为了保证瓶颈层和逆瓶颈层的计

算量和参数量相近,在r＝０．５的结构中将通道数设置为

１０２４.最后,本节模型将r＝２结构中拼接所有层特征并使用

全连接层进行融合的多层特征融合方法替换为３．２节中提出

的多层特征融合方法.

５　实验结果分析

５．１　对比实验结果及分析

表２列出了本文方法与目前流行的几种方法的对比实验

结果.可 以 看 出,在 ３ 种 流 行 的 方 法 中,ECAPAＧTDNN
(１０２４)有着最好的性能表现.本文模型在３个测试集上的

性能都优于 ECAPAＧTDNN(１０２４),其中在 VoxCeleb１ＧE上

EER降低了９％,在 VoxCeleb１ＧO 上 minDCF降低了１４％,

而参数量仅为 ECAPAＧTDNN(１０２４)的５２％.这说明本文

方法能够更高效地提取更有效的说话人嵌入.

表２　与其他方法的比较

Table２　Comparisonwithothermethods

模型 FLOPs 参数量
VoxCeleb１ＧO

EER/％ minDCF
VoxCeleb１ＧE

EER/％ minDCF
VoxCeleb１ＧH

EER/％ minDCF
ResNetSE３４ ２１．０６×１０９ ２２．０６×１０６ １．３５ ０．１２７ １．７２ ０．１９１ ３．１１ ０．２８１

MFAＧConformer １．９０×１０９ １９．７６×１０６ １．０７ ０．１１２ １．３５ ０．１５３ ２．５９ ０．２４７
ECAPAＧTDNN(１０２４) ４．１１×１０９ １５．０５×１０６ ０．９６ ０．１０６ １．３０ ０．１４３ ２．５８ ０．２４９

本文模型 １．３８×１０９ ７．８５×１０６ ０．９５ ０．０９１ １．１８ ０．１３０ ２．３６ ０．２３４

５．２　前端模型有效性实验结果及分析

表３列出了前端模型有效性实验的结果.基线模型和

Conv２d(１２８)ＧECAPA的比较结果说明直接添加二维卷积来

引入频率维的局部信息并不是高效的,虽然 Conv２d(１２８)Ｇ

ECAPA相较于基线模型性能有一定的提升,但却引入了大

量的参数,而与４．６节模型参数量接近的 Conv２d(３２)ＧECAＧ

PA,实际上模型性能却降低了.另一方面,ECAPAＧTDNNＧ

D的 EER相较于基线模型降低了５％,说明直接加深模型

深度确实能够带来一定的性能提升.而４．６节中所提模

型的 EER相较于基线模型降低了９％,这说明提出的前端

模型带来的性能提升不仅仅是因为加深了模型的深度,更

重要的是引入了模拟二维卷积渐进地建模局部频率特征

的过程.

表３　前端模型有效性实验结果

Table３　ResultsofthefrontＧendmodeleffectiveness

模型 FLOPs 参数量
VoxCeleb１ＧO

EER/％
基线模型 １．０４×１０９ ６．１９×１０６ １．１７

Conv２d(１２８)ＧECAPA ４．７６×１０９ １０．３６×１０６ １．１０
Conv２d(３２)ＧECAPA １．３９×１０９ ７．００×１０６ １．１９
ECAPAＧTDNNＧD １．２９×１０９ ７．４２×１０６ １．１１

４．６节模型 １．２２×１０９ ７．０６×１０６ １．０６

５．３　主干模型及反向特征融合有效性实验分析

表４列出了为证明对主干模型改进的有效性而进行的实

验的结果.其中瓶颈层(r＝０．５)与基线模型(r＝１)的 EER
相近,但是参数量和计算量却高于基线模型,这可能是由于瓶

颈层 Res２Block中的一维卷积压缩了特征通道数,导致了一

定的信息损失,进而导致 Res２Conv１d无法得到足以建模不

同时间尺度的特征.相反,逆瓶颈层中一维卷积增加了特征

的通道数,使得 Res２Conv１d得到的信息更加充分,进而更加

有效地建模不同时间尺度的特征,逆瓶颈层(r＝２)与基线模

型实验结果的对比也印证了这一点.另一方面,比较本文提

出的特征融合方法(４．７节模型)和原始的特征融合方法(r＝

２),本文模型在进一步降低了EER的同时还减少了模型整体

的参数量,这足以说明本文提出的多层特征融合方法能够更

高效地融合不同层的特征.

表４　改进后主干模型有效性实验结果

Table４　Resultsoftheimprovedbackbonemodeleffectiveness

模型 FLOPs 参数量
VoxCeleb１ＧO

EER/％
r＝１．０ １．０４×１０９ ６．１９×１０６ １．１７
r＝０．５ １．８７×１０９ １０．７３×１０６ １．１６
r＝２．０ １．５１×１０９ ８．５５×１０６ １．１１

４．７节模型 １．２０×１０９ ６．９８×１０６ １．０５
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５．４　模型感受野可视化

图５展示了本文模型不同层感受野的可视化结果.图

５(a)为主干模型第一层输出中的某几帧在输入特征图中的

感受野,可以看出主干模型在第一层便对整个频率范围的特

征进行建模,缺少针对局部特征建模的过程.图５(b)－图

５(d)为前端模型中第一、二、三层输出中的某几帧在输入特征

图中的感受野范围.可以看出,本文通过子频带划分有效地

将前端模型的每一层感受野强制限制在局部的频率范围中,

进而实现了引入对局部频率特征进行建模的目的.对于整个

模型来说,低层用于对局部特征进行建模,高层用于对全局特

征进行建模,模拟了二维卷积的建模过程.５．２节中的实验

证明了这种建模过程能够有效增强 TDNN的建模能力.

图５　不同层感受野可视化

Fig．５　Visualizationofreceptivefieldindifferentlayers

结束语　本文针对现有说话人确认方法中基于 TDNN
的帧级 特 征 提 取 器 存 在 的 问 题 提 出 了 两 点 优 化:１)针 对

TDNN无法有效对局部频率特征进行建模的问题,提出了一

种新的前端模型,利用子频带划分并逐层减少子频带数量使

模型渐进地建模局部频率特征;２)针对 TDNN现有的多层特

征融合方法无法高效地建模高层特征和低层特征之间的复杂

关系,提出了一种新的特征融合方式,在主干模型中设置一条

反向路径,反向路径中每一层只专注于当前层特征和由上层

传递来的特征之间的关系.实验表明,改进后的方法能够以

更少的参数量取得超过目前主流方法的性能.

由于本文提出的前端模型与多层特征融合方法并未对主

干模型部分进行修改,因此可以在对全部频率进行直接建模

的模型(如 TDNN,Transformer)中即插即用,以增强模型在

语音处理任务中对局部频率特征的建模以及提取特征的层次

多样性.在未来的工作中,将继续在其他语音处理任务中应

用本文方法来进一步证明方法的通用性.
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