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摘　要　说话人验证是一种有效的生物身份验证方法,说话人嵌入特征的质量在很大程度上影响着说话人验证系统的性能.
最近,Transformer模型在自动语音识别领域展现出了巨大的潜力,但由于 Transformer中传统的自注意力机制对局部特征的

提取能力较弱,难以提取有效的说话人嵌入特征,因此 Transformer模型在说话人验证领域的性能难以超越以往的基于卷积网

络的模型.为了提高 Transformer对局部特征的提取能力,文中提出了一种新的自注意力机制用于 Transformer编码器,称为

多尺度卷积自注意力编码器(MultiＧscaleConvolutionalSelfＧAttentionEncoder,MCAE).利用不同尺度的卷积操作来提取多时

间尺度信息,并通过融合时域和频域的特征,使模型获得更丰富的局部特征表示,这样的编码器设计对于说话人验证是更有效

的.通过实验表明,在３个公开的测试集上,所提方法的综合性能表现更佳.与传统的 Transformer编码器相比,MCAE也是

更轻量级的,这更有利于模型的应用部署.
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Abstract　Speakerverificationisaneffectivebiometricauthenticationmethod,andthequalityofspeakerembeddingfeatures
largelyaffectstheperformanceofspeakerverificationsystems．Recently,theTransformermodelhasshowngreatpotentialinthe
fieldofautomaticspeechrecognition,butitisdifficulttoextracteffectivespeakerembeddingfeaturesbecausethetraditionalselfＧ
attentionmechanismoftheTransformermodelisweakforlocalfeatureextraction．TheperformanceoftheTransformermodelin
thefieldofspeakerverificationcanhardlysurpassthatofthepreviousconvolutionalnetworkＧbasedmodels．Inordertoimprove
theTransformer’sabilitytoextractlocalfeatures,thispaperproposesanewselfＧattentionmechanismforTransformerencoder,

called multiＧscaleconvolutionalselfＧattentionencoder(MCAE)．Usingconvolutionoperationsofdifferentsizestoextract
multiＧtimeＧscaleinformationandbyfusingfeaturesinthetimeandfrequencydomains,itenablesthemodeltoobtainaricherrepＧ
resentationoflocalfeatures,andsuchanencoderdesignismoreeffectiveforspeakerverification．Itisshownexperimentallythat
theproposedmethodisbetterintermsofcomprehensiveperformanceonthreepubliclyavailabletestsets．TheMCAEismore
lightweightcomparedtotheconventionalTransformerencoder,whichismorefavorableforthedeploymentofthemodelinappliＧ
cations．
Keywords　Speakerverification,Speakerembedding,SelfＧattentionmechanism,Transformerencoder,MultiＧscaleconvolution
　

１　引言

说话人验证[１]技术作为最自然、最便捷的生物验证方式,

得到了广泛的关注与研究.如图１所示,说话人验证旨在判

断输入音频样本是否属于已知的数据库,该技术在个人智能

设备(如手机、电脑)的语音身份验证、法医检测[２Ｇ３]或者自动

身份标记[４]等领域都具有重要应用.说话人验证主要分为文

本相关的说话人验证(TDＧSV)和文本无关的说话人验证(TIＧ

SV)这两大类.TIＧSV 由于对话语的内容没有限制,通常比

TDＧSV更具挑战性.因此,本研究主要关注文本无关的说话

人验证任务.

图１　说话人验证系统

Fig．１　Speakerverificationsystem
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深度学习由于其优异的表达能力和强大的特征提取能

力,有效地提升了说话人验证系统的性能表现[５].近年来,基

于深度学习的说话人验证系统得到了极大的研究与发展,这

类系统一般被称为xＧvector,通过深度神经网络模型将输入

的语音特征转化为一个定长的特征向量.早期的xＧvector系

统主要采用深度神经网络(DeepNeuralNetwork,DNN)对输

入语音进行特征提取[６].随着卷积神经网络(Convolutional

NeuralNetwork,CNN)的发展,基于CNN的语音特征提取网

络取得了广泛的成功,特别是基于 ResNet[７]及其扩展[８Ｇ９]的

说话人 特 征 提 取 网 络 在 近 年 来 展 现 出 了 巨 大 潜 力,如

Res２Net[１０],RawNeXt[１１]和ECAPAＧTDNN[１２]成为最近主流

的说话人验证方法.

最近,Transformer在自动语音识别领域[１３Ｇ１４]的成功同

样推动了研究者对基于 Transformer的说话人验证的系统研

究.但是,研究发现,使用 Transformer构建的说话人验证系

统的性 能 难 以 超 越 基 于 ResNet网 络 的 系 统.这 是 因 为

Transformer网络中的注意力模块更加关注全局信息,但说话

人的特征信息往往反映在局部的节奏的变化中.为了提升

Transformer对 局 部 信 息 的 提 取 能 力,一 些 研 究 在 TransＧ

former模块中引入了卷积操作,并在实验中证明,通过引入卷

积操作,模型的性能得到了显著的提升[１５].

为了增强 Transformer模型提取局部特征的能力,与以

往的做法不同,本文直接基于 CNN 设计了一种新的自注意

力模块,并将其引入 Transformer编码器中,本文称之为基于

多尺度卷积的自注意力编码器.首先,使用不同核尺寸的深

度卷积来提取不同时间尺度下的特征信息,利用小核卷积来

提取细节的局部特征,并用大核卷积来获取更大的感受野信

息.其次,使用点卷积对频率方向的特征进行建模,获取更丰

富的局部信息.最后再将所有特征进行汇聚融合.实验结果

表明,与最近的基于 Transformer模型的说话人验证系统相

比,所提出的多尺度卷积编码器在性能上具有显著提升,表明

了该方法的有效性.

２　相关工作

Transformer最早被提出用于机器翻译,并在自然语言处

理领域取得了巨大成功.为了将 Transformer应用于说话人

验证系统,近年来出现了许多研究.

Safari等[１６]首次将两层堆叠的 Transformer编码器应

用于说话人 验 证,并 提 出 了 一 种 串 联 注 意 编 码 和 池 化 机

制.Mary等[１７]提出了 SＧvector,将 Transformer编码器进

行堆叠,然 后 连 接 到 池 化 层 和 线 性 层.但 上 述 基 于 传 统

Transformer的说话人验证模型缺乏对局部特征的建模能

力,因此在说话人验证的任务中表现不佳.Wang等[１８]提

出一种多视图自注意力机制,通过对每个注意力头建模不

同大小的滑动窗口来使得多头注意力机制可以获得不同

的感受 野 范 围,以 此 来 增 强 局 部 信 息,与 传 统 的 TransＧ

former网络相比,性能上得到了显著提升.Zhang等[１９]在

多头自注意力机制和前馈网络间插入卷积结构来对局部

特征进行建模,称为Conformer编码器,并通过实验证明这

样 的 网 络 设 计 要 优 于 传 统 的 Transformer网 络.Sang
等[２０]提出了一种改进的增强 Conformer结构,将卷积网络

和通道注意力机制集成到前馈网络中,进一步增强了对局

部特征的建模能力.

为了增强 Transformer对 局 部 特 征 的 建 模 能 力,本 文

提出了一种新型的基于 CNN 的自注意力编码器,使用多

尺度的并行卷积操作实现对不同感受野下的说话人特征

进行融合.实验证明,本文提出的方法在３个测试集上的

表现要优于过去的基于 Transformer的说话人验证网络.

３　基于多尺度卷积编码器的说话人验证

图２给出了基于多尺度卷积编码器的说话人验证系统的

整体概况.网络的输入为一个８０维的语音 Fbank特征.首

先应用一个传统的卷积层对输入进行下采样处理(ConvoluＧ

tionSubsampling),将输入序列长度缩减一半并且提升通道

数至２５６维.然后输入由多个 MCA编码器堆叠而成的特征

提取模块,编码器数量为 L,并在后续应用特征聚合策略

(FeatureAggregation)来聚合不同编码器块的输出.最后,

通过池化层(Pooling)将二维输入特征转换为一维特征,并使

用全连接层(FullyConnectedlayer,FC)将一维特征映射到

一个１９２维的说话人嵌入表示(SpeakerEmbedding).

图２　系统概况

Fig．２　Systemoverview

图３(a)给出了单个 Transformer编码器的结构.值得注

意,本文没有考虑多头自注意力的情况,只对基于单头自注意

力的 Transformer编码器进行改进.与传统的 Transformer
编码器设计相同,首先对网络输入执行 LayerNorm[２１]操作,

然后输入到注意力模块,将输出与输入进行残差连接.接下

来则是输入到前馈网络层,并且再次应用 LayerNorm 层和残

差连接.编码器中的非线性激活函数均采用 Transformer中

广泛使用的 GELU 激活函数[２２].３．１节描述了多尺度卷积

注意力机制的具体细节;３．２节描述了基于深度可分离卷积

的前馈网络设计;３．３节具体阐述了３种不同的特征聚合策

略和池化层的基本原理.
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　　　　　注:DWＧConv表示深度卷积,k为卷积核的尺寸,所有的卷积均使用Conv１D.

图３　多尺度卷积编码器

Fig．３　MultiＧscaleconvolutionalenocder

３．１　多尺度卷积注意力

在说话人嵌入特征的提取中,全局信息和局部特征都至

关重要.自注意力机制在捕获长期全局上下文依赖方面是有

效的,但在表示局部细节方面较弱.CNN则更擅长提取局部

特征,但在捕获全局表征方面较弱.为了更直接有效地建模

全局和局部特征,本文直接设计了一种具有倒金字塔结构的

多尺度卷积注意力模块,如图３(b)所示.MCA 模块主要包

含３个组成部分:用于捕获不同尺度的上下文信息的多分支

卷积,用于聚合多尺度信息的逐点卷积,以及使用逐点卷积的

输出作为注意权值对输入进行重新加权.

每个分支卷积由一组深度可分离卷积和点卷积组成,每

个分支中的深度卷积的核大小分别设置为３,７和１５,本文使

用这种设计的原因有两个:一方面,使用深度卷积使得模型在

参数量和计算量上是轻量级的;另一方面,使用不同核大小的

卷积可以实现对不同尺度的输入特征进行时间方向建模,并

利用点卷积对频域方向进行建模.简而言之,本文使用多尺

度并行卷积来提取不同感受野下的时域特征,并对多尺度特

征进行融合来获取更丰富的说话人信息表示.

３．２　基于深度卷积的前馈网络

前馈网络(FeedＧForwardNetwork,FFN)是 Transformer
编码器的重要组成部分,其主要作用是空间变换,将注意力机

制的输出特征进行非线性处理,提取特征之间的非线性关系,

能有效提升模型的性能.典型的 FFN 模块是使用全连接网

络构建的,但这种结构不擅长学习输入特征的近邻关系,而这

对于说话人验证十分重要.因此,本文使用轻量级的深度可

分离卷积来代替传统的前馈网络.具体来说,本文基于 MoＧ

bileNetV２模块[２３]来构建FFN.如图３(a)所示,首先使用逐

点卷积来提高输入维度,然后使用深度卷积和 GELU 激活函

数,最后使用点卷积使输出维度与输入保持一致.

３．３　特征聚合与池化

先前的大量研究表明,无论是基于 CNN 架构还是基于

Transformer架构的说话人验证系统,通过融合低层次的特

征,可以有效地提升模型的性能.本文设计了３种特征融合

方法(见图４),并在后续实验中对３种不同的融合策略进行

讨论说明.第一种策略(见图４(a))不对特征进行聚合,直接

使用最后的编码器块的输出;第二种策略(见图４(b))将每层

编码器块的输出执行 Concat连接操作;第三种策略(见图

４(c))则将每层编码器块的输出进行加权平均.

图４　３种特征聚合策略

Fig．４　Threetypesoffeatureaggregationstrategy

经过特征聚合后,为了进一步将说话人的语音特征映射

到固定维度的特征向量,本文采用 AttentiveStatisticsPooＧ

ling[２４]方法,这种池化操作在许多说话人验证系统中得到了

广泛应用.对于帧级特征Ht,首先计算归一化分数αt,如

式(１)所示.

αt＝softmax(vTf(W Ht＋b)) (１)

其中,W∈RD×D,b∈RD×１和v∈RD×１都是可学习参数,D表示

输入特征的维度,使用softmax函数得到归一化的注意权重

分数αt.然后,以归一化分数为权值,计算平均向量μ~和加权

标准差σ~,如式(２)、式(３)所示:

μ~∑
T

t＝１
αtHt (２)

σ~＝ αtHt􀅰Ht－μ􀅰μ (３)

最后,通过连接平均向量和加权标准差,即可获得说话人

的帧级特征.

４　实验设置

４．１　数据集介绍

VoxCeleb１[２５]和 VoxCeleb２[２６]是 一 个 与 文 本 无 关 的
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刘小湖,等:基于多尺度卷积编码器的说话人验证网络



公共数据集,包含不同的声学环境和短期语料,使其比干

净的语音更具挑战性.本文模型使用包含５９９４个说话人

的 VoxCeleb２Ｇdev数据集进行训练.为了证明所提模型在

不同测试条件下的有效性,本文使用了来自 VoxCeleb１数

据集的３个评估测试集进行模型性能的评估.原始评估

测试(VoxCeleb１ＧO)包 含 来 自 VoxCeleb１ 数 据 集 的 ４０ 个

说话人的３７６１１个验证对,扩展测试集(VoxCeleb１ＧE)包含

来自整个 VoxCeleb１数据集的１２５１名说话者的５７９８１８对

话语 对,VoxCeleb１ＧH 则 包 含 来 自 VoxCeleb１ 数 据 集 的

１１９０名 说 话 者 的 ５５０８９４ 对 具 有 相 同 国 籍 和 性 别 的 话

语对.

４．２　训练设置

本文使用Pytorch框架来构建和训练所提出的说话人验

证系统.对于输入语音样本,随机提取固定长度的３s片段,语

音的采样频率均为１６kHz,并提取８０维Fbank作为输入特征,

窗口长度为２５ms,帧移为１０ms.网络使用 AMＧSoftmax[２７]损

失函数进行训练,边际和比例因子分别设置为０．２和３０,损

失函数的参数设置与文献[１９]保持一致.此外,每次迭代的

批次大小设置为２００,使用 Adam优化器进行训练,初始学习

率设置为０．００１,每训练４轮学习率衰减５０％.

４．３　评价指标

在实验中使用了余弦相似度对语音对的相似度进行检

验,并比较了不同模型在测试集上的等错误率(EqualError

Rate,EER)和最小检测成本函数(minimum DetectionCost

Function,minDCF).EER是说话人验证中常用的评估指标,

该值表示错误接受的比例(FalseAcceptanceRate,FAR)等于

错误拒绝的比例(FalseRejectionRate,FRR)的情况.对于

minDCF,实验中将Ptarget设置为０．０１,接收错误样本风险系数

CFA和错误拒绝样本风险系数CFR均为１.EER和 minDCF的

数值越小表示模型的性能更优.

５　实验结果与分析

为了评估本文方法的有效性,本章首先在 VoxCeleb１的

３个测试集上进行评估,并与近年来提出的几种方法进行对

比;接下来进一步与传统的 Transformer编码器的性能进行

对比,证明了其优越性;最后,对第３章中提出的３种特征聚

合策略进行了分析比较并进行消融实验.

本文通过大量实验比较,得到模型达到最优性能时的编

码器数量为９,并且应用了 Concat特征聚合策略.表１列出

了本文模型和另外几种基于 Transformer的说话人验证系统

在３个测试集上的实验表现.从表１中的结果可以看出,与

最近提出的基于卷积注意力(CＧSA)和高斯注意力(GＧSA)的

Transformer系统相比,EER分别降低了４１％,３５％和３１％,

在性能表现上有显著提高.与 DTＧSV 相比,虽然在 VoxＧ

Celeb１ＧE和 VoxCeleb１ＧH 上的 minDCF 相对升高了 ７％ 和

９％,但在 ３组测试集上的 EER 分别下降了 ４０％,３０％ 和

３３％.与 MACCIFＧTDNN 相 比,仅 在 VoxCeleb１ＧH 上 的

EER上升了１％,在 VoxCeleb１ＧO 和 VoxCeleb１ＧE上的 EER
下降了３％和９％.上述结果表明,相较于其他改进方法,本

文提出的基于多尺度卷积编码器通过融合多尺度特征能更有

效地对说话人信息的局部特征进行建模,因此在３组评估实

验中的综合表现具有显著优势.

表１　在 VoxCeleb１的３个评估集上的实验结果

Table１　ExperimentalresultsonthreeevaluationsetsofVoxCeleb１

Models
VoxCeleb１ＧO

EER/％ minDCF
VoxCeleb１ＧE

EER/％ minDCF
VoxCeleb１ＧH

EER/％ minDCF
GＧSA & CＧSA[２８] １．９６ ０．２６ ２．０７ ０．２４ ３．６６ ０．３７

DTＧSV[２９] １．９２ ０．１３ １．９１ ０．１４ ３．７２ ０．２２
MACCIFＧTDNN[３０] １．１９ ０．１５ １．４７ ０．１６ ２．４８ ０．２４
MCAＧEncoder(Ours) １．１５ ０．１１ １．３４ ０．１５ ２．５１ ０．２４

　　表２对比了本文提出的多尺度卷积编码器和传统的

Transformer编码器在 VoxCeleb１ＧO 测试集上的性能表现,
并分别取３组不同的编码器数量L进行评估实验.实验结果

表明,在相同的编码器数量的配置下,MCA 编码器与传统的

Transformer编码器相比,首先是更轻量级的,模型参数量平

均下降了２０％左右;其次,在 EER上相对下降了１８％,２９％
和３０％,性能均有显著提升.但两种方法随着编码器数量的

增加,模型的性能并不会持续显著提升,甚至会有一定下降.

表２　Transformer编码器和 MCA编码器的性能对比

Table２　PerformancecomparisonofTransformerencoder

andMCAencoder

Blocks L Parameters EER/％ minDCF

Transformer
Block

６ １１．８×１０６ １．６４ ０．１５
９ １６．５×１０６ １．６２ ０．１４
１２ ２１．１×１０６ １．６２ ０．１７

MCAE
Block

６ ９．６×１０６ １．３４ ０．１３
９ １３．０×１０６ １．１５ ０．１１
１２ １６．５×１０６ １．１３ ０．１２

图５为能体现说话人验证系统错误率的检测错误权衡

(DetectionErrorTradeoff,DET)曲线图.在 DET图中,EER
表现为FRR和 FAR横纵坐标相等时的取值.图５给出了

表２中的６种模型的 DET 曲线图.从图中可以看出,基于

MCA编码器的模型整体位于基于 Transformer编码器的下

侧,即所提方法的FAR和FRR均更低,这体现了所提模型的

有效性.

图５　不同模型的 DET图

Fig．５　DETdiagramofdifferentmodels
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表３列出了第３章中所提出的基于深度卷积的 FFN 模

块和３种不同的特征聚合策略对模型性能的影响,数据为

Voxceleb１ＧO测试集上的测试结果.从表中结果可以看出,
传统的基于全连接的 FFN 模块会导致模型性能有一定的下

降,使EER相对增加了３％.此外,Concat是最有效的特征

聚合策略.如果直接使用最后的编码器块的输出,则会造成

EER相对提高１９％,minDCF相对提高３６％.如果采用可学

习的权值平均输出特征,则性能会更差,EER 相对提高了

２４％.

表３　MCA编码器的消融研究

Table３　AblationstudyofMCAEncoder

Systems EER/％ minDCF
Concat １．１５ ０．１１

NoDWＧFFN １．１９ ０．１３
NoConcat １．３７ ０．１５

WeightedAvg １．４３ ０．１３

结束语　本文基于多尺度卷积设计了一种更有效的自注

意力 机 制,并 将 其 引 入 Transformer编 码 器 设 计,提 高 了

Transformer编码器对局部特征的提取能力.首先,通过融合

时间域上的多尺度特征和频域上的特征,使编码器获得更丰

富的局部特征.其中,通过特征聚合策略融合低维度的特征,

进一步提升了网络性能.结果表明,本文提出的基于 MCA
编码器的说话人验证系统的综合性能表现要优于之前的基于

改进的 Transformer方法,并在 Voxceleb１的３组测试集上验

证了其优越的性能.但是,本文方法也存在着不足之处,即完

全依赖语音信号的Fbank特征,而忽略了原始的语音信号特

征的影响.未来的工作将进一步研究基于多维度特征融合的

说话人验证方法,并通过网络结构优化和特征融合来进一步

提升模型性能.
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