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摘 要

摘 要

说话人识别是根据语音信号中的说话人个性信息来识别说话人身份的一项生

物特征识别技术。随着技术发展，说话人识别系统现已取得了不俗的性能表现。然

而，受各种不确定性 (如非限定文本、跨信道、环境噪音、说话方式等)的制约，当

前说话人识别系统仍难言可靠。为此，本文聚焦在说话人识别中的特征学习方法

研究，利用深度学习方法从语音信号中学习与说话人相关的特征、削弱与说话人

无关的不确定性，以此提高说话人识别系统的性能。本文的主要贡献如下：

一、提出了基于卷积-时延深度神经网络的说话人特征学习方法。从语音信号
的基本特性出发，结合说话人信息在语音信号中的表征形式，针对语音信号的局

部属性、动态属性和模型的可训练性，设计了一个由卷积、时延和组归一化所构

成的卷积-时延深度神经网络 (CT-DNN)模型，用于说话人特征学习。通过定性和

定量分析，验证了所学到的说话人特征具有较强的说话人区分性。

二、验证了说话人特征学习的推广性。考虑到说话人特征学习的训练目标是

最大化区分不同说话人，而并不是直接针对说话人识别任务。为此，本文从多个

角度设计了不同的推广性研究方案，验证了所学到的说话人特征在不同说话人识

别任务中的通用性和普适性，证明了说话人特征学习的推广性。

三、提出了基于全信息训练的说话人特征学习方法。考虑到说话人特征学习

的训练目标只关注于最大化说话人的类间离散度，而忽略了对说话人的类内内聚

性的限制，使学到的说话人特征存在类内发散的问题。为此，本文从模型自身出

发，提出了一种基于类中心趋近准则的全信息训练方法。在保证最大化区分不同

说话人的前提下，该方法在模型训练中加入了对说话人类内方差的限制，提升了

所学说话人特征的类内内聚性。

四、提出了基于音素相关训练的说话人特征学习方法。考虑到说话人特征在

学习过程中完全依赖于复杂的模型结构和大量的语音数据，这种“盲目”的数据驱

动使得模型在训练过程中极易受到发音内容等信息的干扰。为此，本文受条件学

习的启发，提出了一种基于音素补偿准则的音素相关训练方法。该方法在模型训

练中先验地引入音素条件，使说话人特征在学习过程中即时得到音素信息的补偿，

削弱了因发音内容不同而导致的说话人特征发散问题，提升了所学特征的说话人

区分性。

关键词：说话人识别；特征学习；深度学习
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Abstract

Abstract

Speaker recognition (SRE), an important biometric recognition technology, is the

process of automatically identifying or verifying the identity of a person from his/her

voice. After decades of research, SRE has gained great performance improvement, and

has been deployed in a wide range of applications. However, the present SRE approaches

are far from reliable, especially in unconstrained conditions that are full of unpredictable

uncertainties, e.g., free text, multiple channels, environmental noises, speaking styles.

An intuitive idea to address these uncertainties is to discover features that are sensitive to

speaker traits but robust against other uncertainties. Therefore, this dissertation focuses on

deep feature learning in speaker recognition. The major contributions of this dissertation

are as follows:

1. A convolutional time-delay deep neural network for speaker feature learning.

From the properties of speech signal, considering the representation of speaker traits and

the trainability of model design, a convolutional time-delay deep neural network (CT-

DNN) which consists of a convolutional component and a time-delay component was

built to learn deep speaker features. By means of qualitative and quantitative analysis, it

demonstrated that the learned features are strong discriminative for speakers.

2. Research on the generalizability of deep speaker features. The training

objective of speaker feature learning is to discriminate among different speakers rather

than directly for speaker recognition task. Therefore, several schemes were made from

different perspectives to verify the effectiveness of deep speaker features and prove the

generalizability of feature learning approach.

3. Full-info training for speaker feature learning. Considering the training ob-

jective of speaker feature learning only focuses on maximizing the inter-speaker variation

while neglecting the constraints of within-speaker variation, there exists within-speaker

divergences in deep speaker features. Therefore, a full-info training approach based on

centroid-converge criterion was proposed. On the premise of maximizing the inter-speaker

variation, a within-speaker constrain was injected in the training process to improve the

cohesiveness of deep speaker features.

4. Phone-aware training for speaker feature learning. Considering the training

process of speaker feature learning completely depends on the complex model structure

II



Abstract

and a large amount of training data, this ‘blind’ data-driven learning is highly susceptible

to other non-speaker factors, especially the phonetic content. Therefore, inspired by

the success of conditional learning, a phone-aware training approach based on phonetic-

compensation criterion was proposed. The phonetic information of each frame was

informed in the training process. By this phonetic compensation, the within-speaker

variation caused by phonetic content can be largely explained away, and the quality of the

learned features was improved.

Key words: speaker recognition; feature learning; deep learning
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1.1 说话人识别概述

1.1.1 基本概念

语音信号作为一种非接触性信息载体，其在形式简单的一维信号中蕴含着丰

富的信息 (“形简意丰”)，包括语言信息 (如语音内容)、副语言信息 (如音高、音

量、语调等)以及非语言信息 (如健康状况、性别、年龄、环境背景等) [1]。声纹作

为语音信号中的一种信息，是对语音信号中所蕴含的能表征说话人身份的语音特

征以及基于这些特征所建立的语音模型的总称 [2]。由于不同说话人在讲话时所使

用的发声器官 (如舌头、口腔、鼻腔、声带、肺等)在尺寸和形态等方面均有所不

同，再考虑到不同说话人在年龄、性格、语言习惯等因素上的差异，使得不同说话

人的发音容量和发音频率等特性大不相同。可以说，任何两个人的声纹图谱都不

尽相同 [3]。

说话人识别 (SRE)，又称声纹识别 (VPR)，是根据语音信号中能够表征说话人

个性信息的声纹特征，利用计算机以及各种信息识别技术，自动地实现说话人身

份识别的一种生物特征识别技术 [4–6]。与其他生物特征识别相比，说话人识别继承

了语音信号的以下特点：

1. 语音信号是可双向传递的，既可接收信息，也可发出信息，这使得说话人

识别易于实现人机交互、体验性更好；

2. 语音信号作为一种非接触式信息载体，其采集成本低廉、使用简单，这使

得说话人识别易于实现远程身份认证；

3. 语音信号是高可变性与唯一性的完美统一，说话人在不同时刻所说的话是

完全不同的，但语音信号中所蕴含的说话人信息却又是唯一确定的，这使得说话

人识别具备了很强的防攻击能力。

说话人识别主要由训练和识别两个阶段组成，下图 1.1 是一个基本的说话人

识别系统框架 [5,7]：

1. 训练阶段：首先对使用系统的说话人预留充足的语音，并提取该语音中的

声纹特征，然后根据说话人的声纹特征训练得到说话人模型，最后将全部说话人

模型构成系统的说话人模型库。

1
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特征提取

识别语音

识别

训练
训练语音

模型训练

特征提取 打分判决

模型库

是某个说话人(辨认)

是否为声称说话人(确认)

图 1.1 一个基本的说话人识别系统框架

2. 识别阶段：说话人在进行识别认证时，系统对待识别语音进行与训练阶段

相同的声纹特征提取过程，并将声纹特征与说话人模型库进行比对，得到对应的

相似性打分，最后根据相似性打分判决待识别语音的说话人身份。

1.1.1.1 说话人识别的分类

从不同的分类角度看，说话人识别可大致分为以下几类 [5,6,8]。

1. 说话人辨认和说话人确认

从实际应用的范畴，说话人识别可分为说话人辨认和说话人确认。说话人确

认是确定待识别语音是否来自其所声称的目标说话人，是一个“一对一”的判决

问题；说话人辨认是判定待识别语音属于目标说话人集合中哪一个说话人，是一

个“多选一”的选择问题。此外，根据测试范围的不同，说话人辨认又可划分为闭

集辨认和开集辨认。闭集辨认是指待识别语音必定属于目标说话人集合中的某一

个说话人；而开集辨认是指待识别语音不受限于目标说话人集合，其可属于该集

合外的某一位说话人。

除此之外，在实际应用中，说话人识别还涵盖了说话人检测 (即检测目标说话

人是否在某段语音中出现)和说话人追踪 (即以时间为索引，实时检测每段语音所

对应的说话人) [9]等。

2. 文本相关、文本无关和文本提示

从发音文本的范畴，说话人识别可分为文本无关、文本相关和文本提示三

类 [5–7]。文本无关是指说话人识别系统对于语音文本内容无任何要求，说话人的

发音内容将不受任何限制，只要语音达到一定时长即可；而文本相关则要求用户

需按照预先指定的固定文本内容进行发音。对比这两类说话人识别，文本相关的

说话人识别的文本内容匹配性明显优于文本无关的说话人识别，所以一般来说其

2
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系统性能也会相对好很多。但是，文本相关对说话人预留和识别时的语音录制有

着更为严格的限制，并且相对单一的识别文本更容易被窃取。相比于文本相关，文

本无关的说话人识别使用起来更加方便灵活，具有更好的体验性和推广性。为此，

综合二者的优点，文本提示型的说话人识别应运而生。对文本提示而言，系统从

说话人的训练文本库中随机地抽取组合若干词汇，作为用户的发音提示。这样不

仅降低了文本相关所存在的系统闯入风险，提高了系统的安全性，而且实现起来

也相对简单。

1.1.1.2 说话人识别的性能评价

根据说话人识别任务的不同，其系统性能的评价指标也略有不同 [6]。对于说

话人确认系统，通常采用检测错误权衡曲线 (DET)、等错误率 (EER)和检测代价函

数 (DCF)；而说话人辨认系统则根据测试集合的不同，选择不同的系统评价指标。

1. 说话人确认系统性能指标

说话人确认系统的性能评价主要依据两个参量，分别是错误接受率 (FAR)和

错误拒绝率 (FRR)。FAR 是指将非目标说话人误判为目标说话人而产生的错误。

FRR是指将目标说话人误识成非目标说话人而产生的错误。在说话人确认系统中，

可通过设定不同的阈值对 FAR和 FRR进行权衡。一般采用检测错误权衡 (DET)曲

线 [10]来反映两个错误率之间的关系：对一个特定的说话人确认系统，以 FAR为横

坐标轴，以 FRR为纵坐标轴，通过调整其阈值参数得到的 FAR和 FRR之间的关

系曲线图就是 DET 曲线。在 DET 曲线上，第一象限的角平分线与其交点之处的

FAR和 FRR值相等，该交点所对应的错误率称为等错误率 (EER)。显然，EER值

越小系统性能相对越好，它代表了说话人确认系统的一个整体性能，是衡量系统

性能的重要参数。

在美国国家标准技术研究所 (NIST)所组织的评测中 [11]，还定义了 FAR和 FRR

的加权和函数，即检测代价函数 (DCF)作为系统性能的评价指标。针对不同的应

用场景对 FAR和 FRR定义不同的权重，用由此计算得到的 DCF值代表系统性能。

2. 说话人辨认系统性能指标

通常情况下，在开集说话人辨认系统中仍可采用等错误率 (EER)和检测代价

函数 (DCF)作为系统性能的评价指标。

在闭集说话人辨认系统中通常采用正确识别率 (简称为识别率)、错误识别率

(简称为错误率)以及前N辨认正确率 (Top-N IDR)作为评价系统性能的指标。识别

率是指待识别语音从目标说话人集合中正确地找出所对应真实说话人的比率。通

常将待识别语音与目标说话人集合中相似度最大的说话人作为辨认说话人，其辨
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认正确的比率称为 Top-1辨认正确率 (Top-1 IDR)；若在目标说话人集合上相似度

最大的前 n 个说话人中包含真实说话人即认为辨认正确，则由此统计出来的辨认

正确率称为 Top-n辨认正确率 (Top-n IDR)。

1.1.1.3 说话人识别发展历史

“闻其声而知其人”，通过人耳听觉感知来辨别声音中的说话人身份，古已有

之。下图 1.2总结了说话人识别技术的发展历史 [3,6]。

时间

语音波形

 

LPC, LPCC, PLAR

1930

模板匹配 DTW, VQ, HMM 高斯混合模型 因子分析 深度学习

小规模

实验室环境

大规模

实际应用场景

特征域

模型域

1960 1970 1980 1990 2000 2010

语谱图 MFCC PLP 特征学习

图 1.2 说话人识别技术的发展历史

以语音作为身份认证的手段，最早可追溯到 17世纪 60年代英国查尔斯一世

之死的案件审判中。1945年，Bell实验室的 L. G. Kesta等人借助肉眼观察，完成

语谱图匹配，并首次提出了“声纹”的概念；并随后在 1962年第一次介绍了采用

此方法进行说话人识别的可能性。随着研究手段和计算机技术的不断进步，说话

人识别逐步由单纯的人耳听辨转向基于计算机的自动识别。从语音信号处理的角

度，研究者们提出了倒谱 [12]、共振峰 [13]、基频轮廓 [14]等特征，并将其应用于说话

人识别中，取得了不错的效果。

从 20 世纪 70 年代至 80 年代，有效的声学特征参数和模式匹配方法成为

说话人识别的研究重点。研究者们相继提出了线性预测编码 (LPC) [15]、线谱对

(LSP) [16,17]、线性预测倒谱系数 (LPCC) [18]、感知线性预测 (PLP) [19]、梅尔频率倒谱

系数 (MFCC) [20]等一系列声学特征参数。与此同时，动态时间规整 (DTW) [21]、矢

量量化 (VQ) [22]、隐马尔科夫模型 (HMM) [23]等已在语音识别领域得到广泛运用的

技术，也逐渐成为说话人识别的重要技术。

20世纪 90年代以来，尤其是 D. Reynolds对高斯混合模型 (GMM) [24] 做了详

细介绍后，基于最大似然的概率统计模型 GMM 迅速成为了文本无关说话人识别

中的主流技术，将说话人识别研究带入了一个新的阶段。2000年，D. Reynolds在

4
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说话人确认任务中提出了高斯混合模型-通用背景模型 (GMM-UBM) 结构 [25]，为

说话人识别技术从实验室走向实用作出了重要贡献。

进入 21世纪，在传统 GMM-UBM方法上，P. Kenny、N. Dehak等人先后提出

了联合因子分析 (JFA) [26] 和 i-vector模型 [27]，将说话人模型映射到低维子空间中，

得到了一个低维的说话人向量表示。在 i-vector模型后端还可以通过类内协方差归

一化 (WCCN) [28]、扰动属性投影 (NAP) [29]、线性判别分析 (LDA) [27,30]、概率线性

判别分析 (PLDA) [31,32]等方法，进一步去除与说话人无关的会话信息，从而提高了

i-vector对说话人的区分能力。近年来，随着深度学习在语音识别等语音信号处理

领域的快速发展和成功应用，基于深度学习的相关方法 [33–37]也逐渐应用到说话人

识别中，并取得了不俗的效果。

1.1.2 应用和挑战

1.1.2.1 说话人识别的应用

历经数十年的发展，说话人识别技术已逐步从小规模的实验室环境应用到大

规模的实际场景中。目前，说话人识别技术已被广泛应用于军事、国防、政府、金

融等不同领域。根据实际应用范畴，本节将从说话人辨认和说话人确认等方面介

绍说话人识别技术的应用情况 [38]。

1. 说话人辨认技术的应用

说话人辨认技术现已广泛应用于公安司法、军事国防等领域中，举例如下：

(1). 国防安全

在通信系统或安全监测系统中预先安装说话人辨认系统，可采用通讯跟踪和

说话人辨别技术对罪犯进行行为监控和侦查追捕。在人口密集、流动大的公共场

所，可采用说话人辨认系统有效地对危险人物进行鉴别和提示，降低人工识别所

带来的疏漏，更好地保证人们生命财产的安全性。

(2). 公安技侦

近年来，通过电话勒索、绑架等刑事犯罪案件时有发生。为此，利用说话人辨

认技术，公安机关可以从通话语音中锁定嫌疑犯人，缩小刑侦范围。此外，该技术

用于对满刑释放的犯罪嫌疑人进行监听和跟踪，可有效防止犯罪嫌疑人再次犯科，

也有利于对其进行及时抓捕。

2. 说话人确认技术的应用

随着互联网的快速发展，远程身份认证的安全性亟待加强。说话人确认技术

可以满足远程身份认证的安全性需求，现已广泛应用于电子支付、声纹锁控、社

保等领域中。
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(1). 电子支付

2014年中国互联网支付用户调研报告显示，网上支付、手机支付、第三方支

付已成为人们购物付款的主流方式。为了保障电子支付的安全性，将说话人确认

技术应用其中，通过动态密码口令等形式进行个人身份认证，有效地提高了个人

资金和交易支付的安全性。

(2). 声纹锁控

近年来，数以万计的腾讯 QQ 用户出现了账号被盗取的情况。盗号者通过联

系用户的亲朋好友进行金钱诈骗，给用户及其亲友带来了严重损失。通过采用声

纹认证代替明文密码认证，提高了用户账号的安全性，有效地避免此类事件再次

发生。

(3). 社保

为了防止养老金被冒领，社保局可通过预装说话人确认系统，再结合人工辅

助手段，对养老金领取者进行现场身份认证，或者当本人无法亲临现场时通过电

话进行远程身份确认，有效地制止了国家社保养老金的流失，提高了社保服务机

构的工作效率。

3. 其它应用领域

除了上述相关应用领域，说话人检测和追踪技术也有着广泛地应用。在含有

多个说话人的语音段中，如何准确高效地把目标说话人检测标识出来有着十分重

要的意义。例如，在现有音频/视频会议系统中，通常设有多麦克风阵列用以实时

记录会议中每一个说话人的讲话。通过将说话人追踪技术嵌入该会议系统，可实

时标识和追踪每段语音所对应的说话人。该技术解放了人为会议纪要的繁琐，提

高了工作效率。

1.1.2.2 说话人识别的挑战

说话人识别的广泛应用与其技术的发展进步是息息相关的。近年来，在限定

条件下的说话人识别已取得了令人满意的系统性能 [5,7,8,39]。然而在实际应用中，说

话人识别系统受各种不确定性因素的制约，其系统鲁棒性面临了巨大的挑战。本

节将总结当前说话人识别所面临的若干挑战。

1. 非限定文本

当前主流的说话人识别系统大都是基于概率统计的产生式模型。因此，在非

限定文本 (文本无关)的条件下，通常需要充分时长的语音数据进行说话人的建模

与识别，以此弥补训练语音和测试语音在发音空间上的不一致性。在实际应用中

(如电子支付、门锁控制等)，长时的语音预留与测试将极大地降低用户体验性；在
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某些场景中甚至无法获取足够时长的语音 (如刑侦安防) [40]。因此，如何在非限定

文本的条件下，尽可能地避免语音时长的限制具有很大的研究意义。

2. 背景噪音

在实际应用中，除了说话人的声音外，语音信号中还混杂着各种各样的背景

噪音，如白噪音、汽车噪音、音乐噪音等等。一方面，在说话人模型训练时，这些

背景噪音将会混杂在说话人模型中，降低说话人模型的‘纯度’；另一方面，其会

对说话人的识别认证造成混淆和干扰，降低说话人识别的系统性能。更重要的是，

这些背景噪音通常是不可预知的，这使得其对说话人识别系统的影响具有很大的

不确定性。因此，如何更好地消除背景噪音的影响一直是国内外的研究热点和难

点 [41,42]。

3. 信道失配

在实际应用中，语音信号可通过各式各样的采集设备录制得到，如手机麦克

风、固定电话、采访录音笔等等。此外，语音信号也可通过不同的传输途径发送

至说话人识别系统，如固话传输、网络传输、扩频传输等。因此，语音信号中既

包含了说话人信息，也包含了信道信息。这些信道信息会使原始语音信号发生频

谱畸变，影响了声纹特征对说话人的表征能力，从而降低了说话人识别系统的性

能 [27,43]。

4. 说话人自身

一个说话人的声音虽相对稳定，但仍具有易变性。

(1). 身体状况：说话人由于身体状况的变化，如感冒、喉炎、鼻塞及其它原因，

引起发音变化，导致说话人识别的准确率降低 [44,45]。

(2). 时间变化：人的声道会随着年龄的增长而变化，因此同一个人在不同年龄

段所发出的声音也是有所不同的。当说话人的预留建模与测试识别的时间间隔超

过一定限度时，说话人识别系统的性能会明显衰减 [46,47]。

(3). 情绪波动：语音信号中携带着情感信息，同一个人在不同情感下所发出的

语音也是有所不同的。情绪波动会对音量、语速、语调等产生影响，导致说话人识

别的准确率降低 [48,49]。

因此，如何解决说话人自身的不确定性也是说话人识别的一个研究难点。

1.2 选题背景

在 1.1.2 节中提到，语音信号的不确定性对说话人识别系统提出了巨大的挑

战。为此，许多国内外高校、科研机构和公司企业陆续开展了一系列研究，探索如

何降低这种不确定性对说话人识别的影响，提高系统的鲁棒性。总体上看，当前
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说话人识别的研究可归纳为两个方向：基于特征的识别方法和基于模型的识别方

法。前者从特征域上，挖掘对说话人特性敏感而对非说话人因素鲁棒的特征；后者

从模型域上，构建概率统计模型，将语音信号分解为说话人因子和非说话人因子，

实现对说话人特征的统计建模。本节我们首先简要地分析说话人识别在特征域和

模型域上的研究现状，然后综述基于深度神经网络的特征学习，最后引出本文的

选题目标：说话人识别中的特征学习。

1.2.1 研究现状

1. 基于特征的识别方法

声道
(发音)

喉
(调节)

肺
(能量)

语音产生

语音信号
(声学)

外耳 中耳
(听觉)

内耳

语音感知

图 1.3 语音产生与语音感知 [50]

基于特征的识别方法的基本思想是：挖掘语音信号中对说话人特性敏感而对

非说话人因素不敏感的特征。从模式识别的角度来看，如果能够找到一个有效的

特征，那么可以大大简化后端模型的复杂度，使得系统具有更强的鲁棒性和可扩

展性。从科学认知的角度来看，说话人特征提取与选择的过程能够更好地帮助人

类理解描述说话人特性的信息是如何嵌入在语音信号中的。为此，研究者们从语

音产生和语音感知等角度，参照人类听辨说话人的方式，致力于寻找可以描述说

话人“基本特性”的特征 [7,39]。

图 1.3给出了语音产生和语音感知的过程 [50]。在讲话时，说话人的各种发音器

官 (如肺、喉和声道)通力协作，将描述说话人特性的信息编码在语音信号中；在

听辨时，听音人的各种听觉器官 (如外耳、中耳和内耳)分层解码语音信号中的各

种信息，并将其传递给大脑。为此，研究者们基于不同的发音机理与听觉机理，关

注于不同的尺度单元，利用不同的变换工具，得到了属性各异的特征。总体上看，

这些特征可分为以下几种：
8
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(1). 短时频谱特征: 基于声道的共振规律和语音信号的短时平稳假设，对语

音信号进行加窗、分帧，计算得到每一帧语音的频谱特征。常见的短时频谱特征

有：线性预测倒谱系数 (LPCC) [12]、梅尔频率倒谱系数 (MFCC) [20]、感知线性预测

(PLP) [19]等。

(2). 声源特征: 声源特征描述了声门激励的特点，包括声门脉冲形状和基音

频率等。研究者认为这些特征中携带了说话人相关的信息 [51]。常见的声源特征有：

线性预测分析、相位特征 [52,53]等。

(3). 时序动态特征：时序动态特征所描述的是语音信号的动态特性，例如共振

峰的变化、能量的调节等。常见的时序动态特征有：短时频谱特征的一阶差分或

二阶差分 (∆、∆∆) [54,55]、其它长时动态特征 [56,57]等。

(4). 韵律特征：与短时频谱特征不同，韵律是对语音段的描述；该语音段可以

是音节、词、句子等。韵律描述的是语音信号中的音节重音、语调、语速和节奏

等 [58,59]。常见的韵律特征有：基频 [60]、时长信息等。

(5). 语言学特征：每个说话人拥有其独特的发音词表和个人习语。这些高层特

征通常作为辅助信息用于说话人识别中。常见的语言学特征有：音素、词的分布

规律等 [61–63]。

上述特征借鉴了人类在听辨说话人身份时的处理方式，可视为“知识驱动”的

特征。这些特征在特定领域、特定数据库的说话人识别任务中取得了一定效果，但

其普适性仍十分有限。例如，高层语言学特征很容易受发音人的情绪和场景的变

化而发生改变；短时频谱特征中通常还包含了信道、噪声、发音内容等复杂信息，

引入了各种不确定性。因此，很多研究者转而研究基于模型的识别方法，通过设计

合理的概率模型来描述这些特征中的不确定性，从而得到每个说话人的统计特性，

并基于这些统计特性对说话人进行识别。

2. 基于模型的识别方法
当前主流的说话人识别系统大都是在模型域上开展的，其基本思想是：构建

一个概率统计模型用于描述说话人因子与非说话人因子之间的关系；当该模型训

练完成后，与说话人相关的因子便可从语音信号中预测出来。

其中，高斯混合模型-通用背景模型 (GMM-UBM)是一个经典的说话人识别模

型 [25,64]。高斯混合模型 (GMM)是由若干个多维高斯密度函数经过线性加权组成的

一个整体分布。通常，多个高斯概率分布的线性组合可逼近于任意的分布；因此，

GMM可相对准确地描述语音特征的分布情况。

9
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UBM 混合分量

GMM 混合分量

图 1.4 基于MAP的 GMM-UBM模型 [7]

基于 GMM-UBM的说话人识别框架可分为三个部分 [25]。

第一，利用来自不同说话人的大量语音数据建立一个相对稳定且与说话人特

性无关的高斯混合模型 (GMM)。该模型描述了不同说话人在声学空间中的共享特

性，被称为通用背景模型 (UBM)。该模型将整个声学空间划分成若干个声学子空

间 (即为若干个 UBM 混合分量)；每个声学子空间是一个与说话人无关的高斯分

布，粗略地代表了一个发音基元类。如图 1.4中的蓝色实线所示。

第二，基于最大后验估计算法 (MAP) [65]，利用说话人的语音数据在 UBM上

自适应得到该说话人的 GMM。该说话人的每个声学子空间 (即为一个 GMM混合

分量)由一个说话人相关的高斯分布所描述；而该说话人相关的高斯分布是由与其

对应的说话人无关的高斯分布通过MAP自适应得到。如图 1.4中的红色虚线所示。

第三，在测试阶段，计算待测试语音的声学特征在目标说话人模型 (GMM)和

通用背景模型 (UBM)上的对数似然比 (LLR)作为系统的判决打分。

考虑到大多数情况下，我们只对每个高斯分量的均值向量进行自适应 [25]，因

此，事实上我们可以将GMM-UBM抽象成一个线性因子分解模型。语音信号 x ∈ Rd

被分解成一个语言因子 µz ∈ Rd 和一个说话人因子 wz ∈ Rd，其公式可表示如下：

x = µz + Dwz + ϵz (1-1)

其中，z是每个高斯分量的索引，其服从多项分布；D是一个等距对角矩阵；语言

因子 µz对应的是UBM中第 z个高斯分量的均值向量；µz +Dwz则是说话人GMM

第 z 个高斯分量的均值向量；说话人因子 wz 服从 N(0, I)的高斯分布；ϵz ∈ Rd 是
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服从 N(0,Σz)的残差。因此，GMM-UBM的本质是基于最大似然 (ML)准则的线性

因子分解模型，其将语音信号分解成语言因子、说话人因子和残差因子。

随后，在 GMM-UBM的基础上，研究者们尝试将表征说话人特性的因子映射

到一个低维子空间中，扩展出一系列说话人因子的低维表示模型。例如，联合因

子分析 (JFA)模型 [66] 将语音信号分解为三个因子：语言因子、说话人因子和会话

因子；其中，说话人因子和会话因子都是低维的。i-vector模型 [27]是 JFA模型的简

化表示，其采用单一的“全变量因子”同时表述说话人因子和会话因子；并依赖于

后端区分性模型 (如 PLDA模型 [31,32])来实现对说话人因子的“提纯”。基于深度神

经网络-语音识别 (DNN-ASR)的 i-vector模型遵照同样的准则，采用基于深度神经

网络训练的语音识别模型替换基于最大期望 (EM)算法 [65]训练的 UBM，以此获取

更精确的语言因子，进而预测出更准确的说话人因子。

上述这些模型通常需预先定义各个因子之间的概率依附关系。为了简化训练

和预测的复杂度，大多数模型需服从线性、高斯的假设。事实上，语音信号中各个

因子之间的关系是错综复杂的。因此，这类模型难以准确地描述语音信号中各个

因子之间复杂的相互关系，使得预测出的说话人因子仍存在很大的缺陷。

1.2.2 基于深度神经网络的特征学习

基于统计模型的说话人识别方法虽取得了极大成功，然而，受各种不确定性

(如非限定文本、跨信道、环境噪音、说话方式等)的制约，当前的说话人识别系统

仍难言可靠。其中一个主要原因是这一方法基于原始特征 (如 MFCC)和线性高斯

模型 (如 GMM-UBM, i-vector)。原始特征受各种非说话人因素的影响显著、变动性

强；而线性高斯模型本身的先验假设过强，难以有效地描述这些变动性。为解决

这一问题，一个可行的办法是寻找具有更强不变性的说话人特征，使得简单的线

性高斯模型足以对其分布进行建模。然而，传统“知识驱动”的特征设计方法通常

基于较强的先验假设，所设计得到的特征泛化能力不足。因此，我们希望得到一

种基于“数据驱动”的特征学习方法：给定特征的基本特性，基于任务目标自动地

学习出特征的具体形式。这一特征学习方法可以避免人为设计的偏颇和疏漏，同

时得到的特征具有更强的任务相关性。当数据足够充分时，这一方法有可能得到

“品质”极佳的特征。

特征学习需要一个合理的学习结构，这一结构应具有足够的灵活性，具有结

合领域知识的能力，同时也应具有较高的学习效率。深度神经网络 (DNN)是一个

具有多层结构的神经网络，其拥有足够强大的函数表达能力 (与层数成指数关系)
[67–70]，可针对领域知识设计各种灵活的网络结构，且具有高效的训练方法 (如随机
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梯度下降 SGD [71,72])。特别是深度神经网络的层次结构，为特征学习提供了非常有

效的载体。如图 1.5所示，特征学习通过无监督学习生成层次性特征；分类模型通

过有监督学习完成任务分类与建模。通过DNN误差信息的反向传播实现了特征学

习和分类模型的整体优化，最后得到与任务相关的层次性特征。

层次性特征学习

简单模式 抽象模式

无监督学习

不显著特征 显著特征

监督学习

分类模型

图 1.5 由层次性特征和分类模型所组成的深度神经网络

层次性是自然界的基本原则。人类大脑对信息处理的过程也是层次性的：相

邻层之间互相连接，后一层接收前一层提供的信息并进行加工处理 [73,74]。这种层

次结构使得人类的神经系统具有了更强的信息表达能力。一方面，前一层处理得

到的信息可被后一层多个神经元复用，节约了计算量；另一方面，由前一层处理

过的信息不必再重复处理，使得后一层可以关注于更高级的信息处理。

深度学习很好地运用了这种层次结构，通过深层神经网络学习得到不同层次

性的特征：在网络浅层可能只是一些原始特征，越往高层越抽象，越具有不变性。

以人脸识别 [75]为例，深度神经网络 (DNN)对人脸特征的学习是分层的。第一层首

先学习一些简单的线条，表达图像中某些位置和方向上的轮廓；第二层会根据第

一层检测出的线条，学习一些局部特征，如眼睛、口鼻等；第三层则已经学习到大

体的人脸轮廓。通过三层网络结构即可从原始充满着各种不确定性的图片中提取

出与人脸相关的特征信息。从直观上看，为了更好地表达数据的特性，网络首先

需要选择最具有代表性的特征。在参数量固定的条件下，学习系统应优先选择那

些简单的特征，因为这些特征更容易在表达多种数据模式中被复用，从而提高了

特征的表达能力。因此，网络浅层通常学习的是简单模式。当扩展至深层时，其在
12
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浅层简单模式的基础上进行组合，生成抽象模式。研究表明 [75,76]，这种通过深度

神经网络来自动学习特征的方式往往比人为设计特征更具有代表性和鲁棒性。

归因于其强大的特征学习能力，深度神经网络 (DNN) 在图像识别、语音识

别、自然语言理解等领域 [75–77] 取得了一系列领人瞩目的成就。在说话人识别领

域，Variani等人 [35] 在 2014年提出了基于深度神经网络的说话人特征学习，并用

于文本相关的说话人识别中。他们构建了一个 DNN 模型，以训练集中的 496 个

说话人作为训练目标；帧级别的说话人特征从 DNN 最后一个隐藏层的激活函数

中提取出来；将帧级别的说话人特征以合并平均的方式得到句子级别的表示 (称为

‘d-vector’)；最后通过计算测试语音和预留语音之间 d-vectors的余弦距离进行打

分判决。实验表明，该 d-vector系统比主流的 i-vector基线系统差，但在打分阶段

将两个系统融合取得了不错的效果。在此基础上，我们 [78]改进了模型后端的打分

策略，提出了基于动态时间规整 (DTW) [79] 的打分方法。虽在一定程度上提升了

d-vector系统性能，但仍与 i-vector基线相差甚远。

本论文在 Variani等人的工作基础上 [35,78,80]，深入地研究了基于深度神经网络

的说话人特征学习方法，在模型结构、目标函数、训练方法等方面进行了一系列探

索，并验证了所学到的说话人特征在各种典型说话人识别应用场景 (如短语音、跨

语言)中的推广性。

1.3 研究工作概述

1.3.1 研究难点

本文的研究目标是如何利用深度学习方法从语音信号中学习出能够表征说话

人信息的特征，构建一套说话人特征学习研究框架。本文的研究难点主要有以下

三个方面：

1. 原则上，神经网络模型具有普适函数近似能力，这意味着只需提供一个足

够自由的网络结构，基于充足的数据和计算资源，即有望实现针对目标任务的特

征学习。然而，这只是一种理想状态，我们通常没有足够的数据来满足模型训练

的要求；高复杂度的模型也使参数优化变得极为困难。为此，我们需要尽可能地

引入先验知识，依据语音信号的特性来设计具有足够表达能力的、简洁的、可训

练的模型结构。如何设计一个相对合理的基础模型结构，使之能够学习出具有说

话人区分性的特征是所面临的第一个难点。

2. 说话人特征学习的目标是从语音信号中学习出与说话人相关的特征，而并

没有直接针对说话人识别任务。为此，我们需要将由基础模型所学到的说话人特

征推广至不同说话人识别任务中，以此验证所学说话人特征在不同任务场景下的

13
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通用性，进而证明基础模型结构的有效性。如何验证所学说话人特征的通用性和

基础模型结构的有效性是所面临的第二个难点。

3. 在验证了所学特征和基础模型的基础上，我们需要进一步分析模型结构中

的缺陷和训练方法的不足，尝试引入与说话人识别任务相关的知识和限制，尽可

能地使模型从数据中学习到更具有说话人区分性的特征。如何进一步改进模型结

构和训练策略，实现说话人特征的优化与增强是所面临的第三个难点。

1.3.2 研究思路

针对本文的研究目标与其所面临的研究难点，本文的研究思路主要分为三个

过程：首先，从语音信号基本特性出发，结合说话人信息在语音信号中的表征形

式，设计适用于说话人特征学习的基础模型结构；其次，将所学说话人特征应用于

各种典型的说话人识别场景中，特别是跨语言、短语音等具有较强挑战性的场景，

以验证说话人特征学习的推广性；最后，针对说话人识别任务，分析模型结构中

的缺陷和训练方法的不足，进一步研究提高说话人特征表征能力的特征增强方法。

因此，本文对于说话人识别中的特征学习方法研究被分解为三个子问题，即

如何设计合理的特征学习模型结构，如何验证说话人特征学习的推广性以及如何

进一步改进特征学习模型、提高说话人特征的表征能力。整个研究思路如图 1.6所

示。

特征学习的

模型设计

模型改进与

特征增强

特征学习的

推广性研究

图 1.6 论文研究思路

1.3.2.1 特征学习的模型设计

在 [35,78]等前人工作的基础上，我们从语音信号自身出发，首先解析语音信

号在时频空间中的基本特性；而后分析这些基本特性对说话人信息的表征形式，最

后设计了能够描述这种表征形式的模型结构。

语音信号是一种短时平稳信号，其兼有局部属性和动态属性。局部属性是指

语音信号在时频空间中具有明显重复的典型模式；动态属性是指语音信号具有时

序相关性。这些属性表征了语音信号中说话人信息的稳定性与唯一性。

针对说话人信息在语音信号中的表征形式，我们设计了一个能够解析这种表

征形式的网络结构。该网络结构是一个包含了卷积、时延和组归一化的卷积-时延

14
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深度神经网络 (CT-DNN)。在这一结构中，卷积模块用来提取语音信号中的典型模

式，保证对语音信号局部属性的学习；时延模块用来引入上下文信息，以学习语

音信号的动态属性；基于 p-范数的组归一化则用来减小网络规模，提高网络的可

训练性。在此结构基础上，以最大化区分不同说话人为目标函数，分帧对网络进

行训练；每一帧在最后一个隐藏层的输出即为帧级别的说话人特征。

1.3.2.2 特征学习的推广性研究

说话人特征学习的一个重要优势是所学特征可应用于任何一个与说话人相关

的任务中，包括说话人确认、说话人辨认、说话人分割等。然而，说话人特征学习

本身的目标函数并不直接针对上述这些任务。因此，我们需要验证所学说话人特

征在说话人相关任务中的通用性和普适性，以证明该特征学习方法的推广性。为

此，本文将从三个方面来验证说话人特征学习的推广性：1. 通过比较特征学习方

法与面向任务的“端到端”方法，验证特征学习方法对说话人识别任务的推广性；

2. 通过将所学说话人特征应用到跨语言说话人识别中，验证特征学习方法在跨语

言场景下的推广性；3. 通过将所学说话人特征应用到短语音说话人识别中，验证

特征学习方法在短语音场景下的推广性。

1.3.2.3 模型改进与特征增强

通过特征学习的推广性研究，我们将验证上述卷积-时延深度神经网络 (CT-

DNN) 可以有效地实现说话人特征学习，但是该特征学习方法对说话人识别任务

本身并没有优化。对说话人识别而言，说话人的类内内聚性和说话人的类间离散

度对说话人识别任务同等重要。而对特征学习而言，基础 CT-DNN模型的训练目

标是最大化区分不同说话人，其只关注于说话人的类间离散度，而忽视了说话人

的类内内聚性，使所学到的说话人特征存在类内发散的问题。因此，为了使学习

到的说话人特征对说话人识别任务尽可能地优化，我们需要在模型训练中限制说

话人的类内方差，增强所学说话人特征的类内内聚性。为此，本文将从两个方面

来提升说话人特征的类内内聚性：一是从模型自身的角度，针对说话人识别任务，

分析模型结构中的缺陷，尝试在模型训练中引入与任务相关的限制，增强所学特

征的类内内聚性；二是从学习方法的角度，受条件学习的启发，尝试在模型训练

中先验地引入与任务相关的知识，进一步增强所学特征的表征能力。

15
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1.3.3 研究内容

本文围绕图 1.6 所示的研究思路，针对说话人识别中的特征学习任务，开展

了一系列研究工作，构建了一套基于说话人特征学习的研究框架。研究内容如下

图 1.7所示：

说话人特征学习研究框架

特征学习的

模型设计

特征学习的

推广性研究

模型改进与

特征增强

语音信号

特性分析

卷 积 时 延 组归一化

基于卷积-时延深度神经

网络的说话人特征学习

典型说话人

识别场景

端到端 跨语言 短语音

模型自身

类中心

趋近准则

音素补偿

准则

基于全信息训练

的说话人特征学习

基于音素相关训练

的说话人特征学习

说话人特征学习

的推广性研究

学习方法

图 1.7 说话人特征学习研究框架

1.3.3.1 基于卷积-时延深度神经网络的说话人特征学习

从语音信号的基本特性出发，结合说话人信息在语音信号中的表征形式，分

别针对语音信号的局部属性、动态属性和模型的可训练性，设计了一个包含卷积、

时延和组归一化的卷积-时延深度神经网络 (CT-DNN)，用于说话人特征学习。通

过最大化区分训练集中的不同说话人，分帧对网络进行训练；将每一帧在最后一

个隐藏层的输出作为帧级别的说话人特征。实验表明，与基于概率统计的基线系

统相比，本文所提出的基于特征学习的说话人识别系统在短时测试场景下取得了

更好的性能表现。

1.3.3.2 说话人特征学习的推广性研究

考虑到特征学习的目标函数并不是直接针对说话人识别任务，因此我们需要

进一步验证所学说话人特征在说话人相关任务中的通用性和普适性，以证明该特

征学习的推广性。为此，我们从三个方面验证了说话人特征学习的推广性：首先，
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通过比较特征学习方法与面向任务的“端到端”方法，验证了特征学习方法对说话

人识别任务的推广性；其次，通过将所学说话人特征应用到跨语言说话人识别中，

验证了特征学习方法在跨语言场景下的推广性；最后，通过将所学说话人特征应

用到短语音说话人识别中，验证了特征学习方法在短语音场景下的推广性。

1.3.3.3 基于全信息训练的说话人特征学习

通过说话人特征学习的推广性研究，我们验证了基于 CT-DNN模型所学到的

说话人特征具有很强的通用性和普适性。然而，在研究过程中我们发现，该特征

学习方法在训练过程中只关注于说话人的类间离散度，而忽略了对说话人类内内

聚性的限制，导致所学到的说话人特征存在类内发散的问题。为此，我们首先从

CT-DNN模型自身出发，分析模型结构中的缺陷。我们发现 CT-DNN模型中的特

征学习层和分类层是联合训练的。因此，为了满足区分不同说话人的目标，模型

分类层中也同样学习到了部分说话人区分性的信息；而这些信息在特征提取时却

被直接舍弃，从而导致了说话人特征的“信息泄露”。为此，我们提出了一种基于

类中心趋近的训练准则，通过迭代训练的机制，将说话人特征向量代替模型分类

层，强制使全部说话人信息集中于特征学习层，生成更具有内聚性的说话人特征。

由于模型在训练过程中充分利用了网络参数，并将训练数据中的说话人信息全部

聚焦在说话人特征学习中，故此称为基于全信息训练 (Full-info training, FIT)的说

话人特征学习。实验表明，与基础 CT-DNN模型相比，基于 FIT CT-DNN模型所

学到的说话人特征在不同测试条件下取得了一致的性能提升。

1.3.3.4 基于音素相关训练的说话人特征学习

对于 FIT CT-DNN 模型，其核心思想是从模型自身的角度出发，解决模型结

构中的缺陷，提升说话人特征的类内内聚性。然而，无论是 CT-DNN模型还是 FIT

CT-DNN 模型，其在训练过程中并没有引入任何先验知识，这就意味着特征在学

习过程中完全依赖于复杂的模型结构和大量的语音数据。这种“盲目”的数据驱

动使得模型在训练过程中极易受到各种干扰因素的影响，导致模型训练的不稳定

性。我们在研究过程中发现，语音中的发音内容信息是特征学习过程中的一个主

要干扰因素。因此，我们从学习方法的角度，受条件学习的启发，通过在模型训练

中先验地引入音素条件，提出了基于音素补偿准则的音素相关训练 (Phone-aware

training, PAT) 方法，以此降低了说话人特征中的音素扰动，提升了说话人特征的

表征能力。实验表明，与基础 CT-DNN模型相比，基于 PAT CT-DNN模型所学到

的说话人特征在不同测试条件下取得了一致的性能提升。
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1.3.4 相关研究工作

近年来，基于深度学习的说话人识别方法研究越来越受到关注。在本论文工作

期间，一些研究团队提出了一系列基于深度神经网络的说话人识别方法。这些方法

所用的模型结构各不相同，学习目标也有所差异，但基本思路是一致的：利用DNN

强大的学习能力，将语音片段映射到一个说话人空间中，得到具有更强不变性的说

话人表示。例如，Heigold等人 [80] 使用长短时记忆循环神经网络 (LSTM-RNN)直

接来学习句子级的说话人表示，并以逻辑回归作为后端模型实现说话人识别打分

判决。实验表明，在超过 4,000个说话人的训练数据集上，该方法实现了对 i-vector

系统的超越。Zhang等人 [36]提出使用卷积神经网络 (CNN)学习说话人特征，并使

用一个基于注意机制的循环神经网络作为后端模型。上述提到的所有实验都是在

文本相关任务上的，其基本思想是通过增大网络的记忆时长，直接从原始语音特

征中抽取出句子级的特征表示，并基于该特征表示设计不同的后端打分模型。最

近，Snyder等人 [37]将上述方法迁移到文本无关的说话人识别中。实验表明，当训

练数据量足够大时 (102,000个说话人)，其在文本无关任务上取得了比 i-vector系

统更好地结果。近期，Li等人 [81]提出了类似的方法，其综合对比了各种神经网络

结构在文本无关和文本相关上的处理能力。

上述这些方法大都是基于 Variani的 d-vector研究 [35]，其目的是采用复杂的后

端打分模型代替 d-vector中简单的合并平均。这些模型大多采用“端到端”的学习

策略，将前端的说话人特征学习和后端的打分判决整合在一起 (可视为一个“黑盒

子”)，并联合优化整个系统。尽管取得了一定成功，但这一“端到端”方法存在

如下两个问题：一是系统仅针对说话人识别任务建模，无法深入理解语音信号中

说话人信息的嵌入方式，无法为其它说话人相关任务 (如说话人分割、说话人自适

应)提供泛化；二是“端到端”学习对训练数据量的需求更大，对网络参数的控制

更加苛刻，容易陷入欠拟合或过拟合。

与“端到端”方法不同，我们关注于帧级别的说话人特征学习。这一学习方

法比“端到端”学习具有明显优势。第一，特征学习是帧级别学习，比句子级别的

“端到端”模型学习更容易，训练更稳定；第二，特征学习可极大地减轻后端建模

的压力，只要特征具有足够强的表征能力，则说话人识别系统只需一个简单的后

端模型即可准确地实现打分判决；第三，特征学习不针对具体任务，学习得到的

特征可以广泛应用于说话人相关的各项任务中，例如，说话人聚类、说话人分割、

说话人自适应和说话人转换等；第四，说话人特征的探索可以帮助人们更深刻地

理解语音信号中的信息融合方式，特别是说话人因子和发音内容等因子之间的相

互关系。

18



第 1章 绪论

1.4 论文组织结构

本文一共包括六章内容，其具体安排如下：

第一章绪论部分。首先介绍了说话人识别的基本概念及其应用挑战；然后综

述了说话人识别的研究现状和基于深度神经网络的特征学习，引出了本文的研究

目标：说话人识别中的特征学习；接着分析了说话人特征学习的研究难点；最后

阐述了本文的总体研究思路和相关研究内容。

第二章基于卷积-时延深度神经网络的说话人特征学习。首先介绍了语音信号

基本特性以及说话人信息在语音信号中的表征形式；而后考虑到语音信号的局部

属性、动态属性和模型的可训练性，设计了一个包含卷积、时延和组归一化的卷

积-时延深度神经网络 (CT-DNN)模型，用于说话人特征学习；最后通过定性和定

量分析，验证了所学说话人特征具有很强的说话人区分性。

第三章说话人特征学习的推广性研究。从三个角度，设计了不同的推广性研

究方案，进一步检验所学说话人特征在说话人识别相关任务中的泛化能力。首先，

比较特征学习方法与面向任务的“端到端”方法，验证了特征学习方法对说话人

识别任务的推广性；其次，将所学说话人特征应用到跨语言说话人识别中，验证

了所学说话人特征在跨语言场景下的推广性；最后，将所学说话人特征应用到短

语音说话人识别中，验证了所学说话人特征在短语音场景下的推广性。

第四章基于全信息训练的说话人特征学习。首先呈现了所学说话人特征中的

类内发散问题；然后分析了 CT-DNN模型在训练过程中潜在的“信息泄露”缺陷；

进而提出了基于类中心趋近准则的全信息训练 (FIT)方法，解决了“信息泄露”和

类内发散的问题；最后通过实验验证了基于 FIT CT-DNN 的模型结构和训练方法

的有效性。

第五章基于音素相关训练的说话人特征学习。首先阐述了所学说话人特征受

发音内容的影响而表现出的分布不稳定性；然后分析了 CT-DNN 模型和 FIT CT-

DNN模型在训练过程中所存在的“盲目”数据驱动的缺陷；最后受条件学习的启

发，提出了基于音素相关训练 (PAT)的 CT-DNN模型，使特征在学习过程中得到

音素知识的先验指导，在一定程度上解决了因发音内容不同而导致的说话人特征

发散问题。此外，在 PAT CT-DNN模型的基础上，我们开展了多任务协同学习和

信号深度分解等相关扩展性研究。

第六章总结与展望。总结了本文的主要研究工作和研究成果，同时对相关领

域的研究工作提出展望。
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第 2章 基于卷积-时延深度神经网络的说话人特征学习

2.1 本章引论

近年来，随着深度学习技术的蓬勃发展，人们对深度学习的认知也在不断进

步。与传统“知识驱动”的特征设计方法不同，深度学习可以通过灵活的深层网络

结构 (例如，深度神经网络 DNN) 自动地从原始数据中学习到与任务相关的特征。

原始数据经过层层处理，与任务相关的信息将被增强、保留，而与任务无关的信息

将被削弱、移除。相关研究表明 [76,77]，这种特征学习方法已经在语音识别中成功

应用，基于深度神经网络的特征学习所学到的特征对语音内容具有极强的代表性，

而对其它不确定性 (如噪音、信道、说话人信息等)尤为鲁棒。

特征学习在语音识别中的成功促进了其在说话人识别中的研究。最早，Variani

等人 [35,78] 将基于深度神经网络的特征学习方法运用在文本相关的说话人识别中。

研究表明这些特征学习方法已在文本相关的说话人识别中取得了较为满意的性能

表现，验证了特征学习在说话人识别中的可行性。尽管如此，与主流的概率统计

方法相比，其系统性能仍相差甚远。

本章在上述研究工作的基础上，进一步深入地研究了基于深度神经网络的说

话人特征学习。为了设计一个合理的网络结构来实现说话人特征学习，我们尝试

将“知识驱动”与“数据驱动”结合起来，在模型设计时尽可能地引入一些与语

音信号相关的先验知识，使设计出的模型能够更好地从语音数据中学到更具有代

表性的说话人特征。为此，本章首先从语音信号自身出发，分析了语音信号在时

频空间中的基本特性，以及这些基本特性对说话人信息的表征形式。在此基础上，

我们设计了一个包含卷积、时延和组归一化的卷积-时延深度神经网络 (CT-DNN)；

最后，从定性和定量两个角度分析了所学说话人特征的区分能力和表征能力。

2.2 语音信号特性分析

2.2.1 语音信号的基本特性

语音信号是一种短时平稳信号，其兼有局部属性和动态属性两种基本特性。

所谓局部属性，是指语音信号在时频空间中具有明显重复的典型模式。整个

语谱可以认为是由这些典型模式通过变异、叠加、组合等各种操作而生成的。例

如，某个音素、某个词会在不同时刻重复出现；某些共振峰形态也会在不同人的

不同频带上反复出现。这些典型模式事实上是由人类的发音机理所决定的：发音
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器官总会在特定发音上产生特定模式；不同说话人在特定发音上总会共享某些类

似的发音模式，并以某种变异方式表达出来。图 2.1中呈现了语音信号在时域和频

域上所共享的典型发音模式。从不同说话人的语音中我们可以找到在时频空间上

局部相似的片段，这类片段即为典型发音模式，其反映了语音信号的局部属性。

(a) (b)

语音 1

语音 2

图 2.1 语音信号的局部属性。其中，语音 1和语音 2分别来自两个不同的说话人。左图
(a) 反映了语音信号在频域上的一个共享的典型发音模式；右图 (b) 反映了语音信号在时
域上的一个共享的典型发音模式。

所谓动态属性，是指语音信号具有时序相关性。某一时刻的发音状态会受前

后发音状态的影响。语音的动态性显然也与人的发音机理相关：发音器官无法在

短时间内发生跳变，因而产生的发音模式总会受上下文的影响。图 2.2中呈现了语

音信号在时频空间上的动态属性。

图 2.2 语音信号的动态属性。同一发音模式因上下文发音状态的不同而有所不同。

2.2.2 说话人信息在语音信号中的表征形式

对于语音信号的局部属性和动态属性，其也代表了说话人信息在语音信号中

的两种表征形式。

对局部属性而言，不同说话人的相同发音 (如同为 ‘a’音)表现出各异的局部发

音模式，因此发音模式本身即包含了显著的说话人特性。即使两个说话人的发音

模式完全一样，这些模式在时频空间中的分布特性也是不同的，这些分布特性也

是区分说话人的显著特征。因此，语音信号的局部属性 (发音模式及其分布)具有

丰富的说话人信息。类比于笔迹鉴定，这相当于通过观察点、勾等局部形态及其
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在整篇文字中的分布情况对书写者进行判定。

对动态属性而言，不同说话人对发音器官的支配方式具有各异性，而这种支

配方式的差异体现在发音过程中，特别是在音素、音节的过渡中表现得更为明显，

这表明说话人信息在发音过程中表现地更加突出。显然，这种过程信息是“长时”

的，只有通过较长的上下文才能捕获到。

2.3 特征学习模型设计

为了设计一个合理的网络结构来实现说话人特征学习，本节尝试将“知识驱

动”与“数据驱动”结合起来，在模型设计时尽可能地引入语音信号中与说话人

信息相关的先验知识，使设计出的模型对说话人信息有着更好的表征能力。为此，

本节我们利用上述语音信号的基本特性，以及这些基本特性对说话人信息的表征

形式，设计了一个包含卷积、时延和组归一化的卷积-时延深度神经网络，实现了

对说话人信息中局部属性和动态属性的学习。

2.3.1 卷积神经网络

从语音信号的局部属性可知，语音信号在时域和频域上具有很强的结构化特

性。在时域结构上，时序相近的语音片段相关性很强；同一发音模式可能出现在

同一个语音信号的不同时间片段中。在频域结构上，语音信号中相近频段具有较

强的相关性；同一发音模式可能在不同频段上重复出现。

针对语音信号在时频上的结构化特性，我们选择了具有结构化描述能力的卷

积神经网络 (CNN)。CNN利用语音信号的结构化特性，设计出局部的、共享的网

络子结构，每个子结构用于学习某种局部模式，且在不同时域和频域位置的子结

构共享网络参数。图 2.3给出了一个简单的 CNN网络 [82]，其中包括了一个卷积层

和一个降采样层。

卷积层利用一个局部网络将某一时频位置的原始数据映射到特征空间的某一

结点，且不同位置的局部网络是参数共享的。这相当于利用了一个由该局部网络

组成的卷积核对输入平面 (语谱图)进行卷积操作，生成一个新的特征平面。卷积

核的作用类似于一个滤波器，可以用来学习时频空间中重复的典型模式。为了提

高网络的特征表征能力，CNN会通过多个卷积核生成多个特征平面，每个特征平

面可学习时频空间中的某一方面特性。降采样层则是利用一个简单的卷积核 (如取

平均或取最大值)对特征平面进行降维。此外，降采样层还可以去除因语音信号的

轻微变化而引起的特征抖动，提高模型的泛化能力。
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原始数据 卷积层 降采样层

权值共享

图 2.3 卷积神经网络。注：卷积核在不同位置 (红色和蓝色)进行卷积运算时，其参数是
共享的。

2.3.2 时延神经网络

从语音信号的动态属性可知，语音信号具有时序相关性。同一发音模式会因

上下文环境的不同而发生改变。特别地，这种动态属性蕴含着丰富的说话人信息，

使得说话人信息通常被认为具有长时性。研究表明，在原始声学特征中加入一些

时序动态特征 (一阶差分 ∆ 或二阶差分 ∆∆ [54,55,83]) 将极大地提升说话人识别系统

的性能。对特征学习而言，为了满足说话人长时性的特点，应当设计一种对语音信

号动态特性有着很好描述能力的网络结构。为此，我们选择了对长时动态特性有

着较强描述能力的时延神经网络 (TDNN) [82]。图 2.4 给出了本文所用的 TDNN 网

络结构。

对于标准的深度神经网络 DNN，其在处理长时的输入上下文时，网络的输入

层需要覆盖全部的上下文信息。与 DNN不同的是，TDNN对长时上下文的描述并

不受限于网络的输入层，而是将时序的上下文信息放置于不同的隐藏层中。图 2.4

中的第三层和第五层即为两个时延层。在模型浅层，学习较窄的上下文信息 (时域

分辨率高)；而在模型深层，学习较宽的上下文信息 (时域分辨率低)。在图 2.4中，

网络的第一个时延层 (第三层)仅描述了前后各 2帧之间的变化关系；而网络的第

二个时延层 (第五层)则描述了前后各 4帧之间的变化关系。这种层次递进的学习

策略与人脑处理信息的方式类似，优先学习相对简单、局部的模式，而后再学习

更为复杂、全局的模式。研究表明，TDNN比 DNN有着更好的长时描述能力 [84]。

此外，循环神经网络 (RNN)也具有对语音长时动态特性的描述能力，但受限

于其前后帧之间的从属关系，RNN模型难以实现网络的并行训练。然而，TDNN

很好了地继承了 DNN前向反馈结构，并且可通过在时域上的权值共享机制 (相当
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于在时域上的一维 CNN) 实现网络的并行训练。此外，为了进一步减少网络参数

量、提高网络训练效率，我们采用了帧采样机制 [84]解决网络相邻结点之间上下文

的重叠冗余。如图 2.4，灰色和红色连线是标准 TDNN的网络训练路径；红色连接

线代表了帧采样后的网络训练路径。显然，通过帧采样机制，网络的训练复杂度

将极大地降低。
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0

t-4 t+4

t-4 t+4

-4 4

t

第一层

第二层

第三层

第四层

第五层

图 2.4 时延神经网络

2.3.3 基于 p-范数的组归一化

为了减小网络的训练规模、增强网络的可训练性，本文采用了基于“降维”的

非线性激活函数。首先对网络隐藏层中的神经元进行分组，而后采用 p-范数作为

非线性激活函数得到输出值。例如，神经网络的隐藏层共有 2, 000个神经元，首先

将这 2, 000个神经元每 5个分为一组，每组神经元用 X 来表示；而后每个组内的

神经元进行 p-范数计算得到该组神经元的输出 y。p-范数的计算公式如下：

y = | |X | |p =
(∑

i

|xi |p
)1/p

(2-1)

其中，p 是可调参数。依据 [85] 的研究经验，在本文中我们设 p = 2。在实验中，

隐藏层中的每组神经元在经过 2-范数的组归一化后，我们又对所有组归一化后的

各组输出值进行了长度归一化处理 (本文采用基于 2-范数的长度归一化)，将最后
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隐藏层的激活输出规整到一个平滑的球面空间中，使网络训练更加稳定。

2.3.4 CT-DNN模型结构

综合卷积神经网络的局部属性学习能力、时延神经网络的动态属性描述能力

和组归一化的模型可训练能力，我们设计了一个基于卷积-时延深度神经网络 (Con-

volutional time-delay deep neural network, CT-DNN)的说话人特征学习模型，如图 2.5

所示。

..

瓶颈层
512

特征图谱
128@6*33

卷积层 C1 降采样层 P1

特征图谱
128@3*11

卷积层 C2

特征图谱
256@2*8

特征图谱
256@2*4

降采样层 P2

..
.

时延层 {-2, 2}

..
.

组归一化 p-范数 
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..
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400

说话人特征

Spk 1
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Spk 3

Spk n-2

Spk n-1

Spk n

说话人标签

[ -4, -3, -2, -1, 0, 1, 2, 3, 4 ]

Fbanks
40

输入特征
9*40

图 2.5 基于 CT-DNN的说话人特征学习模型

整个模型主要由卷积模块和时延模块两部分组成。两个模块通过一个瓶颈层

连接起来。对于卷积模块，其由两个卷积层组成，在每个卷积层后经过一个降采样

层。卷积模块用于学习在语音信号时频空间中与说话人特性相关的局部模式。对

于时延模块，其共由五个隐藏层组成，每个隐藏层经过组归一化和长度归一化后

得到隐藏层的激活输出。在这五个隐藏层中，共有两个时延层。时延模块用于扩

大上下文的时序信息，更好地刻画语音信号的动态属性。在最后一个隐藏层之后

是一个全连接的分类层，其分类目标是训练集中的不同说话人。显然，与 [35,78]

提出的 DNN模型相比，该 CT-DNN模型更像是基于“知识驱动”的特征设计，尽

管模型中的滤波器不再是人为设计的，而是基于“数据驱动”从语音数据中自动

学习得到的。

在模型训练中，以目标说话人和模型预测说话人之间的交叉熵为目标函数，最

大化地区分训练集中的不同说话人，并采用自然随机梯度下降 (NSGD) [86] 算法实

现对 CT-DNN模型的训练。由于最后一个隐藏层最接近于网络的训练目标，其具

有更丰富的说话人区分性信息，因此我们将最后一个隐藏层定义为特征提取层 1O。

该特征提取层经过组归一化和长度归一化后的输出即为“说话人特征”。

当模型训练完成后，我们便可从特征提取层中得到帧级别的说话人特征。我

们继承了 [35,78]的后端处理方式，将帧级别的说话人特征以合并平均的方式得到

1O 我们在实验中对比了各个隐藏层所输出的特征，结果显示最后一个隐藏层的输出特征性能最优。
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句子级别的表示，并称这种句子级别的表示为深度说话人向量，简称为 d-vector 1O

。在识别测试时，首先分别计算测试语音和预留语音的 d-vectors；然后通过计算

两个 d-vectors之间的余弦距离即可得到最终的判决打分。与主流的概率统计模型

i-vector [27]类似，可以通过引入一些正则化方法 (如，线性判别分析 LDA [27]、概率

线性判别分析 PLDA [31,32] 等)，进一步提高 d-vector的说话人区分性。我们称这个

基于 d-vector的说话人识别系统为 d-vector系统。

2.4 实验

本节我们首先将介绍实验所选用的数据库和相关模型配置，而后给出 i-vector

基线系统和 d-vector 系统在不同测试时长下的识别性能，最后从多个角度分析 i-

vector模型和 d-vector模型之间的差异。

2.4.1 实验数据

在本实验中，我们选用标准的英文电话信道语料库 Fisher [87,88]，其语音数据

的采样率为 8kHz，采样精度为 16bits。训练集和测试集的详细信息如下：

• 训练集: 从 Fisher数据库中随机选取了 95, 167个语音段，共覆盖了 5, 000个

说话人，其中 2, 500 个男性和 2, 500 个女性。每个说话人的语音时长约 120

秒。对 i-vector系统而言，该数据集用于训练 UBM、T矩阵以及基于 i-vector

的 LDA、PLDA模型。对 d-vector系统而言，该数据集用于训练 CT-DNN模

型以及基于 d-vector的 LDA、PLDA模型。

• 测试集: 从 Fisher数据库中随机选取 500个男性和 500个女性说话人。对于

每个说话人，随机选取 10条语音段 (时长约 30秒)用于说话人预留，其余语

音用于说话人测试。注：训练集和测试集中的说话人之间没有任何交集。

2.4.2 系统配置

在本实验中，我们选取 GMM i-vector系统作为基线。i-vector系统所选用的声

学特征共 60维，其中包含了 19维梅尔频率倒谱系数MFCCs和 1维对数能量以及

这些特征的一阶差分和二阶差分。考虑到语音信号为 8kHz 采样的电话信道语音，

根据Nyquist采样定理，所处理的频率范围设为 20Hz至 3, 700Hz。为了增强特征的

有效性，我们对特征采取了基于能量的语音活动检测 (VAD)。通用背景模型 UBM

的高斯混合数设为 2, 048，因此对应的高斯均值超向量的维度为 2, 048∗60。描述全

变量空间的 T 矩阵将高维的高斯超向量映射到低维的说话人子空间 (i-vector) 中；

1O 复用了 [35,78]的命名方式。
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其中，i-vector的维度为 400。此外，LDA降维后的映射空间为 150维；在 PLDA

打分之前，i-vectors将经过中心化和长度归一化等预处理。整个 i-vector基线系统

是基于 Kaldi [89] SRE08/SRE10实现的。

对于 d-vector系统，其 CT-DNN模型结构如图 2.5所示。d-vector系统所选用

的声学特征为 40维的 Fbanks特征；在此基础上，拼接前 4帧和后 4帧总计 9帧构

成了 9 ∗ 40维的特征矩阵，作为卷积模块的输入。卷积模块的参数配置如表 2.1所

示。

表 2.1 卷积模块的参数配置

卷积层 C1 输入特征 滤波器大小 滤波器个数 移动步长 输出特征
1@9*40 4*8 128 1*1 128@6*33

降采样层 P1 输入特征 采样大小 移动步长 输出特征
128@6*33 2*3 2*3 128@3*11

卷积层 C2 输入特征 滤波器大小 滤波器个数 移动步长 输出特征
128@3*11 2*4 256 1*1 256@2*8

降采样层 P2 输入特征 采样大小 移动步长 输出特征
256@2*8 1*2 1*2 256@2*4

卷积模块之后是一个包含 512 个隐藏结点的瓶颈层，其用于连接卷积模块和

时延模块。整个时延模块共由五个隐藏层组成，每个隐藏层有 2, 000个结点。对于

每个隐藏层，首先有序地将每 5个不交叠的结点进行基于 2-范数的组归一化，使

原始 2, 000维的隐藏层输出降至 400维；随后 400维的输出向量经过长度归一化得

到该隐藏层的激活输出，并作为下一层的输入。时延模块的第二层和第四层是两

个时延层，其所对应的时延分别是当前帧的前后各 2帧和前后各 4帧。考虑上卷

积模块输入特征的上下文信息，整个 CT-DNN模型的有效输入共计 21帧。最后一

个隐藏层在组归一化、长度归一化后的 400 维输出视为说话人特征。网络输出层

的结点个数即为训练集中的说话人个数，取值为 5, 000。通过合并平均的方式，将

帧级别的说话人特征变成句子级别的表示 (d-vector)。与 i-vector类似，我们可以选

择简单的余弦距离作为 d-vectors之间的度量准则，当然也可以采用其它相关的打

分度量方法 (如 PLDA打分)。

2.4.3 定性分析

在将基于 CT-DNN模型所学到的说话人特征应用于不同说话人识别任务之前，

我们首先通过可视化的方式，对所学特征进行定性分析，评估所学特征的区分性

能力。
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2.4.3.1 说话人图谱

首先，我们绘制了某个语音片段中说话人特征的灰度图。在这个灰度图中，颜

色越亮的地方代表数值越大。我们称该灰度图为说话人图谱，其描述了一段语音

中说话人特征的静态属性和动态属性。为了更清晰地展示，我们采用 Roberts 算

子 [90] 对说话人图谱进行边缘锐化。图 2.6给出了来自三个不同说话人的三个语音

片段的说话人图谱。在这些说话人图谱中，尽管有部分噪音的存在，但是每个语

音片段中的说话人特征在某些维度上的分布具有一定的稳定性；而且不同说话人

的说话人图谱之间存在着明显的差异。

图 2.6 三个不同说话人的说话人图谱

2.4.3.2 t-SNE

为了更好地表征说话人特征的区分能力，我们尝试将 400 维的说话人特征映

射到一个二维空间中，更清晰地实现对说话人特征的可视化。

t-分布邻域嵌入算法 (t-SNE) [91] 是一种基于概率的局部非线性流形学习方法，

其基本思想是：若要使高维数据映射到低维空间后的拓扑结构保持不变，则在高

维空间中相似的数据点在低维空间中应保持其相似性。本文选用 t-SNE 方法，通

过数据降维后的可视化，完成对原始说话人特征的拓扑分析。

图 2.7为所学说话人特征经 t-SNE降维后的二维分布图。其中，图中的特征来

自测试集中的 20个说话人，每种颜色代表着一个说话人。此外，左右两幅图采用

不同的特征选择方法。在图 2.7 (a)中，每个说话人的特征是从每个说话人的不同

语音片段中随机采样的；在图 2.7 (b)中，每个说话人的特征取自于每个说话人的

某一个连续的语音片段。从两幅图中可以看出，所学说话人特征具有很强的说话

人区分性，并且来自同一个说话人的特征又具有较强的内聚性。相较于原始声学

特征 (如 Fbanks、MFCC)，所学说话人特征对说话人特性的描述能力有了极大的提

升，这也意味着我们只需一个简单的后端模型即可完成对不同说话人的区分。此

外，从图 2.7 (b)中我们还观察到，该说话人特征在连续语音片段中具有与文本内
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容相关的模式，这表明所学说话人特征中隐含着部分发音内容信息。这并不令人

奇怪，因为说话人特性本来就附属于不同发音模式的语音信号中。当然，为了更

好地去除发音内容对说话人特征的扰动，在后续的章节中我们将开展相关研究。

图 2.7 基于 t-SNE的说话人特征可视化

2.4.4 定量分析

本节从定量的角度验证所学说话人特征的区分性。我们将所学到的说话人特

征应用于不同的说话人识别任务 (包括说话人确认和说话人辨认) 和测试场景 (包

括短时场景和长时场景)中，并比较 i-vector基线系统和 d-vector系统的性能表现。

2.4.4.1 说话人确认

1. 测试场景

为了更好地对比 i-vector和 d-vector系统，我们设计了两种测试场景：长时场

景和短时场景。在长时场景中，测试语音的时长分别为 3秒、9秒和 18秒；在短

时场景中，测试语音的时长分别为 21帧 (0.3秒)、51帧 (0.6秒)和 101帧 (1.2秒)。

在两种测试场景中，每个说话人的建模语音时长约为 30秒。短时场景和长时场景

的测试配置详见表 2.2 和表 2.3。所有的测试场景/条件均采用性别相关的测试列

表。值得注意的是，由于整个 CT-DNN 模型的有效输入特征共计 21 帧，因此在

S(30-21f)的测试条件下，从测试语音中仅能提取一帧有效的说话人特征。

2. 系统配置

在测试阶段，每条语音的 i-vector和 d-vector分别从 i-vector系统和 d-vector系

统中提取出来。通过计算预留语音和测试语音 i-vectors/d-vectors 之间的相似度进

行打分判决。对于两个系统，我们分别采用了三种打分策略：(1)基于原始 400维

向量的余弦距离；(2)基于 LDA变换后 150维向量的余弦距离；(3)原始 400维向
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表 2.2 短时场景下的测试配置

数据配置
测试场景 短时场景

S(30-21f) S(30-51f) S(30-101f)
预留语音 (条) 10k 10k 10k
测试语音 (条) 73k 73k 73k
预留时长 (秒) 30 30 30
测试时长 (秒) 0.3 0.6 1.2
真实测试 (次) 73k 73k 73k
闯入测试 (次) 36M 36M 36M

表 2.3 长时场景下的测试配置

数据配置
测试场景 长时场景

L(30-3) L(30-9) L(30-18)
预留语音 (条) 10k 10k 10k
测试语音 (条) 73k 24k 12k
预留时长 (秒) 30 30 30
测试时长 (秒) 3 9 18
真实测试 (次) 73k 24k 12k
闯入测试 (次) 36M 12M 6M

量经中心化和长度归一化后的 PLDA打分 [31]。此外，我们选用等错误率 (EER)作

为系统性能的评价指标。

在训练 LDA和 PLDA模型时，我们首先把训练集中的语音分割成 3秒左右的

片段；然后提取这些语音片段对应的 i-vectors和 d-vectors；最后基于这些 i-vectors

和 d-vectors，分别训练 i-vector系统和 d-vector系统的 LDA和 PLDA模型。值得注

意的是，这种训练方式可能会导致 LDA和 PLDA模型在短时场景上取得更好地效

果，但从实验角度看，这并不是一个很大的问题。一来相比于长时场景，短时场景

在实际应用中更加重要 (短时具有更好的体验性)；二来在短时场景上的偏向对于

i-vector系统和 d-vector系统的影响是等同的，因此并不会影响我们对这两个系统

的比较。

3. 实验结果

首先对于短时场景，我们从表 2.4 中可以看出，在三种短时测试条件下，d-

vector系统的最优性能均远好于 i-vector系统的最优性能。尽管通过 LDA和 PLDA

模型提升了原始 i-vector 模型的区分性，但其在短时场景下的结果仍难以令人满

意。而对于 d-vector系统，其采用最简单的 Cosine打分度量方法即可取得不俗的

性能表现。尤其是在 S(30-21f)测试条件下，虽仅有一帧 (约 0.3秒)有效说话人特
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征，但 d-vector系统的等错误率 (EER)达到了 8.31%。与之相比，i-vector系统在

此条件下的等错误率 (EER)约 30%。这些实验结果表明所学到的说话人特征具有

极强的说话人区分性。

随着测试语音时长的增大，如表 2.5所示，i-vector和 d-vector系统的性能均得

到了明显的提升，但 i-vector系统的提升程度更为显著。当测试语音的时长超过 9

秒时，i-vector系统的最优性能 (0.88%)已超越了 d-vector系统的最优性能 (1.48%)。

当然，这个现象也是可以理解的。i-vector系统是基于概率统计模型来预测说话人

因子的，而长时语音可以增强 i-vector预测过程的可靠性。与之相反，d-vector系

统更关注于短时 (帧级别)的说话人区分性，句子级别的说话人表示 (d-vector)是通

过一个合并平均的后端模型得到，而这一简单的后端模型限制了 d-vector 对长时

语音的处理能力。

表 2.4 短时测试场景下的说话人确认识别结果

测试系统 打分度量 短时场景 EER(%)
S(30-21f) S(30-51f) S(30-101f)

i-vector Cosine 30.01 18.23 11.14
LDA 29.47 15.96 8.64
PLDA 29.29 15.71 8.34

d-vector Cosine 8.31 7.09 4.77
LDA 8.48 4.92 3.02
PLDA 24.63 17.47 10.45

表 2.5 长时测试场景下的说话人确认识别结果

测试系统 打分度量 长时场景 EER(%)
L(30-3) L(30-9) L(30-18)

i-vector Cosine 3.77 1.09 0.53
LDA 3.11 1.01 0.63
PLDA 3.04 0.88 0.57

d-vector Cosine 3.79 2.56 2.30
LDA 2.13 1.48 1.33
PLDA 7.96 4.06 3.59

通过比较三种打分度量方法可以看出，对于 d-vector系统，LDA打分度量方

法比最基础的 Cosine打分度量方法的效果更好。这给人的第一印象似乎并不合理，

因为 CT-DNN的模型训练本来就是区分性的，其应该取代了 LDA模型的功能。但
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仔细地分析，我们发现每个说话人特征空间的分布情况是不同的，这就导致不同

说话人的类内离散度存在差异，而这种差异使得说话人确认系统难以得到一个相

对稳定的阈值。LDA模型提供了一个简单的线性变换，通过对不同说话人类内与

类间的统一限制，实现了对不同说话人的类内空间的归一化。显然，LDA模型对

说话人类内离散度的限制是特征学习模型所不具备的。从这个角度来看，LDA模

型可作为 d-vector 系统的后端模型，进一步提高说话人确认系统的性能。Heigold

等人 [80]也有类似的发现。他们在文本相关的说话人确认任务中，通过分数归一化

(T-norm)的方式提高了 d-vector系统的性能。本质上，T-norm和 LDA模型对说话

人类内归一化有着类似的作用。

PLDA模型也具有与 LDA模型相似的说话人类内归一化的作用，但是在我们

的实验中 PLDA打分度量方法并未有效地提高识别性能。一个可能原因是，每个说

话人的 d-vector均值向量并不符合高斯先验假设，所以 d-vector不能被 PLDA模型

很好地建模。为了验证这个猜想，我们计算了 d-vector模型的 Kurtosis和 Skewness

分布。为了更好地对比，我们也同样计算了 i-vector模型的 Kurtosis和 Skewness分

布。Kurtosis和 Skewness分布的定义可参见： 1O 2O，其计算公式如下：

Kurt(y) =
E[(y − µy)4]
σ4
y

− 3 (2-2)

Skew(y) =
E[(y − µy)3]
σ3
y

(2-3)

其中，µy 和 σy 分别代表变量 y 的均值和标准差。若变量 y 的分布越高斯，则

Kurt(y) 和 Skew(y) 的数值越趋近于 0。表 2.6 给出了句子级别的 i-vector 和 d-

vector的 Kurt(y)和 Skew(y)值；表 2.7给出了说话人级别的 i-vector和 d-vector的

Kurt(y)和 Skew(y)值。其中，说话人级别是指每个说话人所有句子级别 i-vectors

和 d-vectors的平均。

从两组实验结果可以看出，对于 i-vector模型，无论是句子级别还是说话人级

别，其呈现出明显的高斯性。因此，i-vector模型完美地符合 PLDA模型的高斯假

设。而对于 d-vector模型，无论是句子级别还是说话人级别，其呈现出明显的非高

斯性。显然，d-vector模型不符合 PLDA模型的高斯假设，因此其 PLDA打分结果

并不理想。

1O https://en.wikipedia.org/wiki/Kurtosis
2O https://en.wikipedia.org/wiki/Skewness
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表 2.6 句子级别 i-vector和 d-vector的 Kurt(y)和 Skew(y)值

模型 Kurtosis Skewness

i-vector 0.00067 0.16172
d-vector 1.92076 5.66093

表 2.7 说话人级别 i-vector和 d-vector的 Kurt(y)和 Skew(y)值

模型 Kurtosis Skewness

i-vector -0.00424 0.00841
d-vector 1.95720 5.89390

此外，我们还注意到当测试语音时长为 18秒时，LDA和 PLDA打分度量方法

并没有有效地提升 i-vector系统的性能。这是因为 LDA和 PLDA模型是在短语音

(3秒)条件下训练的，与长语音测试条件并不匹配。

从以上结果可以看出，与 i-vector基线系统相比，d-vector系统在短时场景中

展现出了明显的优势。这种优势归因于说话人特征学习的训练方法，其通过帧级

别的区分性训练，得到帧级别的、强区分性的说话人特征，而这是概率统计模型

所无法比拟的。

2.4.4.2 说话人辨认

本小节我们将所学到的说话人特征应用到闭集的说话人辨认任务中。与 2.4.4.1

节的说话人确认任务不同，说话人辨认是判定待测试语音来自于目标说话人模型

库中的哪一个人，是“多对一”的选择问题。因此，说话人辨认不需要一个全局判

决阈值，其重点是不同说话人之间的相对分数。

1. 系统配置

在本实验中，我们构建了一个与说话人确认任务相同的 i-vector 基线系统和

d-vector 系统。在测试过程中，首先每条测试语音的 i-vector 和 d-vector 分别从 i-

vector系统和 d-vector系统中提取出来；然后测试语音的 i-vector/d-vector将和所有

预留说话人的 i-vectors/d-vectors 模型进行打分度量。其中，打分度量方法与说话

人确认任务相同，依然是 Cosine，LDA和 PLDA。最后，我们采用 Top-1辨认正确

率 (Top-1 IDR)来评估两个系统的辨认性能。这里的 Top-1 IDR是指与待测试语音

最相似的说话人恰好是目标说话人的测试数占总测试语音数的比例。

2. 实验结果

首先针对短时场景，我们从表 2.8可以看出，在三种短时测试条件下，d-vector

系统的最优性能均远好于 i-vector系统的最优性能。尤其是在 S(30-21f)测试条件
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下，虽仅有一帧 (约 0.3秒)有效说话人特征，但 d-vector系统的 Top-1 IDR(%)已

超过了 50%。与之相比，i-vector系统在此条件下的 Top-1 IDR(%)仅有 6%。这也

再次验证了所学说话人特征具有极强的说话人区分性。此外，如表 2.9所示，该说

话人辨认任务与上节说话人确认任务有着一致的规律。随着测试语音时长的增多，

i-vector和 d-vector的系统性能均有所提升，但 i-vector系统的提升程度更为显著。

对 d-vector系统而言，与说话人确认任务不同的是，在说话人辨认中，PLDA打分

度量方法均优于 Cosine 和 LDA 方法。我们认为这可能是因为在说话人辨认任务

中，说话人之间的相对分数比全局分数更为重要，而这种相对分数受 PLDA模型

的高斯假设影响相对较小，使其在辨认任务中取得了更好的性能表现。当然，我

们仍有待更深入地研究 PLDA模型对 d-vector的影响。

表 2.8 短时测试场景下的说话人辨认识别结果

测试系统 打分度量 短时场景 Top-1 IDR(%)
S(30-21f) S(30-51f) S(30-101f)

i-vector Cosine 5.16 20.86 42.25
LDA 5.97 27.32 54.52
PLDA 6.31 30.07 58.40

d-vector Cosine 50.60 66.19 79.18
LDA 46.67 65.71 80.89
PLDA 51.52 69.63 83.71

表 2.9 长时测试场景下的说话人辨认识别结果

测试系统 打分度量 长时场景 Top-1 IDR(%)
L(30-3) L(30-9) L(30-18)

i-vector Cosine 82.26 96.43 98.39
LDA 88.92 97.58 98.71
PLDA 89.61 97.84 98.74

d-vector Cosine 87.99 92.18 93.26
LDA 89.91 93.68 94.51
PLDA 91.90 95.41 96.10

2.4.5 模型分析

2.4.5.1 i-vector 模型与 d-vector 模型的比较

通过定性和定量的分析，我们验证了所学说话人特征的有效性。本节我们将

从三个方面对比分析当前主流的基于概率统计的 i-vector 模型和本文所提出的基
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于特征学习的 d-vector模型之间的差异。

• 模型性质: i-vector是一个“产生式”模型，其通过构建一个线性高斯模型来

实现对说话人的建模；d-vector是一个“区分性”模型，其通过层次性网络结

构来实现说话人特征的学习。

• 训练准则: i-vector基于最大似然准则，通过无监督的学习方法描述整个声学

空间；d-vector 基于最大区分性准则，通过有监督的学习方法最大化的区分

不同说话人。

• 描述能力: i-vector描述了一个全变量子空间，该子空间中蕴含了包括说话人

因子在内的各种信息因子；d-vector 描述了一个说话人子空间，该子空间仅

用于描述说话人相关的特性。

2.4.5.2 CT-DNN模型设计中的若干经验

对于本章提出的 CT-DNN 模型，我们在实验中尝试了各种网络结构与配置，

并发现了若干经验，总结如下：

• 相比于卷积层，时延层对说话人特征学习更为重要。尽管加入卷积层对说话

人特征学习有着很好的作用，但由于卷积层的网络参数量较大 (滤波器个数

决定)，使网络训练和特征提取的效率偏低。

• 与其它激活函数 (如 Sigmoid、ReLU)相比，本章所采用的基于 p-范数的非线

性激活函数更为有效。将 p-范数用于隐藏层结点的组归一化，一来减少了网

络参数量，提高了训练效率；二来实现了特征的非线性降维，避免了所学说

话人特征的稀疏性。

2.5 小结

本章从语音信号的基本特性出发，结合说话人信息在语音信号中的表征形式，

针对语音信号的局部属性、动态属性和模型的可训练性，设计了一个包含卷积、时

延和组归一化的卷积-时延深度神经网络 (CT-DNN) 模型，用于说话人特征学习。

通过定性和定量分析，本章验证了所学说话人特征具有很强的说话人区分性。最

后，本章从多个角度对比分析了基于概率统计的 i-vector 模型与基于特征学习的

d-vector模型之间的差异。
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第 3章 说话人特征学习的推广性研究

3.1 本章引论

在第 2 章，我们从语音信号的基本特性出发，结合说话人信息在语音信号中

的表征形式，设计了基于卷积-时延深度神经网络的说话人特征学习模型，从语音

信号中学习出具有说话人区分性的特征。对说话人特征学习而言，其训练目标是

最大化区分不同说话人，在此基础上学习具有说话人区分性的特征。显然，说话

人特征学习的一个重要优势在于其所学到的说话人特征可应用于任何一个与说话

人识别相关的任务中，包括说话人确认、说话人辨认、说话人分割等等。然而，说

话人特征学习自身的目标并不是直接针对上述这些说话人识别任务。因此，为了

证明说话人特征学习在说话人识别中的推广性，我们需要进一步验证所学说话人

特征在不同说话人识别任务中的通用性和普适性。为此，本章我们从三个角度设

计了不同的推广性研究方案：首先，通过比较面向特征的特征学习方法和面向任

务的“端到端”学习方法，验证了说话人特征学习方法在说话人识别任务上的推

广性；其次，通过将所学说话人特征应用于跨语言说话人识别中，验证了说话人

特征学习方法在跨语言场景下的推广性；最后，通过将所学说话人特征应用于基

于平凡发音的短语音说话人识别中，验证了说话人特征学习方法在短时平凡发音

场景下的推广性。

3.2 特征学习与“端到端”学习

近年来，基于深度学习方法的说话人识别得到了广泛地关注。与本文所关注

的特征学习方法不同，大多数研究者更聚焦于“端到端”学习方法 [37,80,81]。本文所

提出的特征学习策略是首先从语音信号中提取描述说话人特性的区分性特征；而

后基于该说话人特征构建后端的打分判决模型；最终实现说话人识别任务。与之

不同的是，“端到端”学习策略是将前端的特征学习和后端的打分判决整合在一起

(可视为一个“黑盒子”)，并联合优化整个系统。显然，两种深度学习方法有着截

然不同的目标任务。“端到端”学习是直接以说话人识别为目标；而特征学习则是

以说话人特征学习为目标。为此，本节我们将面向特征的特征学习方法和面向任

务的“端到端”学习方法应用于文本无关的说话人确认任务中，通过对比分析两

种深度学习方法来验证说话人特征学习在说话人识别任务上的推广性。
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3.2.1 特征学习模型

对于特征学习，我们复用了第 2 章中的 CT-DNN 模型，如图 3.1 所示 1O。该

模型主要由卷积模块和时延模块构成；用于描述说话人特性的区分性特征从特征

提取层中得到 (即为最后一个隐藏层的输出)。针对说话人确认任务，首先通过一

个合并平均的后端模型，将帧级别的说话人特征转化成句子级别的表示 (d-vector)；

而后基于不同的打分度量方式计算预留语音和测试语音 d-vectors之间的相似度。

..

瓶颈层
512

特征图谱
128@6*33

卷积层 C1 降采样层 P1

特征图谱
128@3*11

卷积层 C2

特征图谱
256@2*8

特征图谱
256@2*4

降采样层 P2

..
.

时延层 {-2, 2}

..
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组归一化 p-范数 
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说话人特征
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说话人标签
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图 3.1 基于 CT-DNN的说话人特征学习框架
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..
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L(Xenroll,  Xtest)
打分

判决

修正线性单元 ReLU 修正线性单元 ReLU

-1, 0, 1

输入特征
3*40

图 3.2 基于“端到端”的说话人识别框架

3.2.2 “端到端”模型

对于“端到端”模型，我们选用了 Snyder等人提出的模型结构 [37]，其原因是

此模型已在文本无关的说话人确认任务中得到了很好地验证，对应的模型结构如

图 3.2所示。该“端到端”模型的输入是以特征流的形式输入的一对语音。若这一

对语音来自同一个说话人，则期望输出为 1，反之则期望输出为 0。

整个深度神经网络由表示学习模块和打分判决模块构成。对于表示学习模块，

其将输入语音特征流嵌入到一个紧凑的说话人向量中，我们称该过程为说话人嵌

入 (Speaker embedding)。输入语音特征流首先通过前向传播经过三个基于时延的

1O 为了更清楚地与“端到端”模型结构进行比较，此处复制了第 2章中的 CT-DNN模型结构图 2.5。
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NIN(network-in-network [92]) 子模块。每个 NIN 子模块由三个串联的全连接仿射变

换层组成，其先将输入的 150 维特征空间映射到 1, 000 维特征空间中，而后又映

射到 500维特征空间作为最后的输出。三个 NIN子模块均采用基于修正线性单元

(ReLU)的激活函数。随后，第三个NIN子模块的输出被聚集在一个时序池化层中，

并在该层计算与输入语音特征流相关的统计量。最后，将这些统计量传播至下一

个 NIN子模块中，并通过一个线性变换得到一个表征该输入语音特征流的说话人

向量 x-vector。需要指出的是，我们在实验中发现在时序池化层中，仅需要计算一
阶均值统计量即可得到较优的系统性能。

对于打分判决模块，其用于评估两个输入语音特征流所对应的 x-vectors来自

同一个说话人的概率。本质上，该模块是一个基于 sigmoid 函数的二值线性映射，

其公式如下：

Pr (x, y) =
1

1 + e−L(x,y)
(3-1)

其中，x 和 y 分别为两个输入语音特征流所对应的 x-vectors；L(x, y) 的计算公式
如 (3-2)所示：

L(x, y) = xT y − xTSx − yTSy + b (3-2)

其中，L(x, y)可视为一个基于区分性训练的 PLDA模型，其训练目标是直接针对

说话人确认任务，最大化区分真实测试和闯入测试；S和 b分别为一个对称矩阵和

一个补偿常量。该训练方式借鉴于 [93]的工作。

基于这个网络结构，以网络预测值与真实标注值之间的交叉熵为目标函数，即

可完成对整个网络的训练。其目标函数如公式 (3-3)所示：

E = −
∑

(x,y)∈Psame

ln(Pr (x, y)) − K
∑

(x,y)∈Pdi f f

ln(1 − Pr (x, y)) (3-3)

其中，Psame 和 Pdi f f 分别代表了所采样的语音对来自同一个说话人和不同说话人。

由于 Pdi f f 中的语音对远多于 Psame，因此我们设定了一个超参数 K用于控制 Psame

和 Pdi f f 之间的平衡。该超参数 K 是由每个小批量训练样本 (mini-batch)中所采样

的 Psame 和 Pdi f f 的个数所决定。
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3.2.3 讨论分析

上述两种基于深度学习方法的说话人确认系统在很多方面有着本质的区别。

为此，我们从多个角度对比分析了两个模型的特点。

• 模型结构: “端到端”模型同时包含了说话人嵌入 (前端)和打分判决 (后端)

两个部分，并且这两个部分是作为一个整体联合训练的。与之不同的是，特

征学习模型仅是一个用于说话人特征学习的前端，其与后端打分判决是完全

分开的。

• 训练目标: “端到端”模型的训练目标是直接判决一对语音是来自同一个说

话人还是不同说话人。反之，特征学习模型的训练目标是最大化区分训练集

中的不同说话人。显然，“端到端”模型的训练目标与说话人确认任务更为

一致。

• 训练策略: “端到端”模型采用成对训练 (Pair-wised training) 的策略，其对

采样数据的数量和质量具有较强的依赖性。相反，特征学习模型采用基于独

热编码 (one-hot)的训练方式，每个样本在训练过程中都会受到整个网络的关

注。因此，与“端到端”模型相比，特征学习模型的训练更为容易，且所需

数据量和计算量相对更少。

• 泛化能力: “端到端”方法是完全面向任务的，因此其仅满足于说话人确认

任务。然而，特征学习方法并不针对于具体任务，其所学到的说话人特征可

广泛应用于与说话人相关的各个任务中，如说话人分割、说话人聚类、说话

人自适应等。因此，特征学习方法具有更好的泛化能力。

总结来说，在理论上“端到端”方法对说话人确认任务更为合理，但其训练

相对困难。而特征学习方法虽不直接针对于说话人确认任务，但其训练更为简单，

且可扩展性更强。因此，为了验证特征学习方法在说话人识别任务中的推广性，我

们将设计相关实验对比面向特征的特征学习方法与面向任务的“端到端”方法。

3.2.4 实验

本节我们首先将介绍实验所选用的数据库，而后给出基于概率统计的 i-vector

基线系统、基于特征学习的 d-vector系统以及基于“端到端”的 end2end系统的相

关参数配置，最后对比三个系统在说话人确认任务上的识别性能。

3.2.4.1 实验数据

本实验所用数据与 2.4.1节一致。唯一不同的是，考虑到 end2end系统在解码

中的时序池化过程，我们对测试语音的时长加以限制：每条测试语音时长不得少于
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100帧。在此基础上，我们设计了两种测试条件，一种是短时预留测试C(4-4)，一种

是长时预留测试 C(40-4)；两种测试条件下的说话人预留语音的平均时长分别为 4

秒和 40秒，而测试语音的平均时长均为 4秒。具体测试配置详见表 3.1。与 2.4.4.1

节相同，我们选用等错误率 (EER)作为系统性能的评价指标。

表 3.1 不同测试条件下的数据配置

测试条件
数据配置 预留语音 测试语音 预留时长 测试时长 真实测试 闯入测试

(条) (条) (秒) (秒) (次) (次)
C(4-4) 82k 82k 4 4 3.5k 82M
C(40-4) 10k 73k 40 4 73k 36M

3.2.4.2 系统配置

对 i-vector基线系统和 d-vector系统而言，其系统配置与 2.4.2节完全一致，此

处将不再赘述。

对于 end2end系统，其模型结构如图 3.2所示。该系统所选用的声学特征为 40

维的 Fbanks特征；在此基础上，拼接前后各 1帧构成了 3 ∗40维的特征向量，作为

模型的输入。经过三个时延层，整个 end2end模型的有效输入窗口大小共计 17帧。

训练样本是以特征块的形式成对组织的，每个语音对可能来自同一个说话人或不

同说话人。每个特征块中语音帧的数目是从一个对数均匀分布中随机采样得到的，

其取值范围从 50帧到 300帧。对于每个小批量训练样本 (mini-batch)，其中共包含

了 N 个同一说话人语音对和 N(N − 1)个不同说话人语音对。受限于 GPU内存大

小，在本实验室中我们设定 N = 64。时序池化层的输入和输出均为 150维 (本实验

中，我们仅考虑基于求和平均的一阶均值统计量)。每个特征块最后被嵌入到一个

200维的向量 (x-vector)中。在测试时，预留语音和测试语音同时输入到该模型中，

而模型的输出即为最终的判决打分。我们参照 [37]所发布的源码，通过调整参数

配置来尽可能地优化系统性能。上述是我们在系统调优过程中所发现的最优配置。

3.2.4.3 实验结果

表 3.2 给出了三个系统的性能对比。首先我们比较三个系统在各自最优配置

下的系统性能。可以发现，d-vector + LDA系统表现最佳，i-vector + PLDA系统次

之，而 end2end系统最差。d-vector + LDA系统相比于 i-vector + PLDA系统有着更

好的性能，这与 2.4.4节中的结果一致。由于训练数据有限，end2end系统略稍逊
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表 3.2 三个说话人确认系统的性能对比

测试场景 EER(%)
测试系统 打分度量 C(4-4) C(40-4)

i-vector Cosine 16.96 4.81
LDA 10.95 3.30
PLDA 8.84 3.39

d-vector Cosine 10.31 4.01
LDA 7.86 2.39
PLDA 13.01 5.24

end2end - 9.85 4.59

于 i-vector + PLDA系统。这个结果与 [37]的结论相符，他们在实验中同样发现当

训练集仅有 5, 000个说话人时，end2end系统并没有超越 i-vector + PLDA系统。

从实验结果可以看出，尽管“端到端”模型是直接以说话人确认任务为训练目

标，但高复杂度的模型使其训练变得尤为困难。在实验中，我们发现“端到端”模

型在训练过程中需要谨慎调优，否则模型难以稳定收敛。例如，每轮迭代中参与训

练的语音对的个数、每个特征块中的语音帧数等参数配置均对模型训练有着很大

的影响。与之相反，特征学习模型的训练过程则简单很多，模型收敛也更为稳定。

更重要的是，特征学习模型是以说话人特征学习为训练目标，而并非直接针对说

话人确认任务。即便如此，基于特征学习的 d-vector系统取得了比基于“端到端”

的 end2end 系统更好的性能，这在很大程度上验证了该特征学习方法在说话人识

别任务中的推广性。

3.3 特征学习在跨语言说话人识别中的推广性研究

在上一节中，通过与“端到端”方法的比较，我们验证了说话人特征学习方法

在说话人识别任务中的推广性。为了进一步验证该特征学习方法在说话人识别中

的推广性，本节将所学到的说话人特征应用于更具有挑战性的跨语言说话人识别

中。首先，我们将概述跨语言说话人识别的基本概念及其挑战性；其次，与主流的

概率统计模型相比，我们从理论上分析了特征学习方法在跨语言说话人识别中的

优势；最后，通过相关实验，我们验证了说话人特征学习在跨语言条件下的推广

性。
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3.3.1 跨语言说话人识别

语言是人类与生俱来的一种基本技能。在历史上，受地理位置、民族文化等

因素的制约，某一地区的语言是相对稳定的。然而，随着全球化趋势的蔓延，这

种稳定性已被彻底改变。特别是在过去的几十年中，随着互联网技术的快速发展，

高效便捷的信息交互方式将整个世界连成一体。这种改变随之带来了一个有趣的

现象是：人们不再局限于使用本民族和国家的语言，而是逐渐掌握了两种甚至更

多种语言，形成了一个跨语言现象。

在说话人识别中，这种跨语言现象主要体现在两个方面：

1. 说话人在模型预留时使用了一种语言，而在识别测试时使用了另外一种语

言。举例来说，乌鲁木齐是一个中国西部的大城市，也是维吾尔族同胞的聚集地。

维语和汉语都是当地的官方语言，人们在日常生活中会无意识地自由切换两种语

言。因此，对于当地居民来说，模型预留和识别测试的跨语音问题是时常发生的。

2. 说话人识别系统由一种语言的语音数据训练得到，而被应用到另外一种语

言场景中。例如，无论是汉语还是维语，当前仍没有一个相对标准的用于说话人

识别系统训练的数据库。因此，我们通常需要借助于其它语言的语料库 (如英文的

LDC Fisher数据库)来搭建一个相对鲁棒的说话人识别系统，而后再将其应用于汉

语或维语的识别场景中。

可见，在实际应用中，说话人识别的跨语言问题是十分常见的。不幸的是，研

究表明 [94–97]这种跨语言问题极为复杂，使说话人识别的系统性能严重下降。考虑

到跨语言在实际应用中的挑战性，本节将所学说话人特征应用于跨语言说话人识

别中，以此来验证该特征学习方法在跨语言场景下的推广性。

3.3.2 讨论分析

直觉上，一个说话人的发音特性不应因其发音语言的不同而发生改变。换言

之，跨语言对说话人识别而言本不应该是个难题。然而，当前主流的说话人识别

系统 (如 GMM-UBM, i-vector)却极易受到跨语言的影响。我们认为一个重要的原

因在于这些系统的建模方式具有语言相关性。

对GMM-UBM来说，首先，UBM描述了一个与说话人无关的声学空间，该声

学空间是基于声学特征 (如 MFCC)通过无监督聚类的方式得到的，其每个子空间

代表了某一种相对稳定的发音特性。由于不同语言之间的发音特性存在差异，因

此 UBM本身就具有一定的语言相关性。其次，用于描述说话人的 GMM是根据说

话人的声学特征在 UBM上自适应得到的；因此，当说话人的声学特征来自于不同

语言时，其在 UBM上的分布必然也会有所不同，使不同语言下预测的 GMM之间
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存在差异。

为了更好地阐述跨语言对GMM-UBM说话人识别系统的影响，我们 [98]采用

t-SNE方法，分别对汉语 UBM和维语 UBM中的高斯混合均值向量进行降维可视

化。我们首先基于 CSLT-CUDGT2014汉-维双语数据库 (具体数据库介绍详见 3.3.3

节)，将全部汉语和维语语音数据混合在一起，训练得到一个描述汉-维发音空间的

UBMall；然后基于最大后验概率 (MAP)算法，分别利用汉语和维语语音数据，在

UBMall的基础上自适应得到相应的汉语发音空间UBMch和维语发音空间UBMuy；

最后从 UBMch 和 UBMuy 对应地选取若干高斯混合均值向量，并通过 t-SNE方法

进行降维可视化，如图 3.3所示。其中，星型代表着汉语发音空间 UBMch，圆圈

代表着维语发音空间 UBMuy。可以看出，两种不同语言在各个高斯混合均值分量

上有着明显的偏移。这意味着，如果说话人使用其中一种语言进行预留建模，那

么该说话人模型将难以准确地描述其在另一种语言上的特征分布。

图 3.3 汉语 UBM和维语 UBM中部分高斯混合均值向量的分布情况。

由于不同语言之间的差异主要体现在发音内容中，因此对于跨语言问题，一

个可行的解决思路是从语音信号中尽可能地提取高质量的与发音内容无关的说话

人特征；如果说话人特征中的发音内容信息能被有效滤除，那么我们便可构建一

个与语言无关的说话人模型。对于本文所提出的说话人特征学习方法，其学习目

标是通过构造一个合理的特征学习网络结构，保留、增强语音信号中与说话人相

关的信息，减弱、移除与说话人无关的信息，特别是发音内容信息。显然，该特征

学习方法所学到的说话人特征对发音内容信息应是不敏感的，也就意味着该说话

人特征应具有语言无关性。因此，我们推断说话人特征学习方法在跨语言场景下

应会有很好的推广性。
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3.3.3 实验

为了验证上述推断，我们针对跨语言说话人识别任务，设计了相关实验。本

节将依次给出实验的数据准备、系统配置和结果分析。

3.3.3.1 实验数据

在本实验中，我们继续选用从英文电话信道 Fisher数据库中随机挑选的 5, 000

个说话人所组成的训练集，用于系统模型的训练。具体数据组成与 2.4.1 节一致。

对于测试集，我们选用 CSLT-CUDGT2014数据库，其是一个包含汉语和维语的双

语数据库。该数据库共计有 181个说话人，每个说话人分别录制了 10条汉语语音

和 10条维语语音；每条语音的文本内容是一个包含 8位中文或维文的数字串；每

条语音的平均时长约为 3秒。语音数据的采样率为 8kHz，采样精度为 16bits。

针对跨语言说话人识别，我们共设计了三种测试条件。

• 汉语-汉语: 训练集为英语，说话人预留和测试均为汉语。

• 维语-维语: 训练集为英语，说话人预留和测试均为维语。

• 汉语/维语: 训练集为英语，说话人预留和测试分别为汉语-维语或维语-汉语。

值得注意的是，三种测试条件反映了不同程度的跨语言问题：训练集为英语，

预留和测试为汉语或维语。因此，这是一个极具挑战性的跨语言测试场景，其能在

一定程度上评估说话人识别系统的通用性和可扩展性。具体数据配置详见表 3.3。

与 2.4.4.1节相同，我们选用等错误率 (EER)作为系统性能的评价指标。

表 3.3 不同测试条件下的数据配置

数据配置
测试条件 汉语-汉语 维语-维语 汉语/维语

语音数量 (条) 1,779 1,779 3,558
平均时长 (秒) 2.20 2.50 2.35
真实测试 (次) 7.87k 7.87k 17.52k
闯入测试 (次) 1.57M 1.57M 3.15M

3.3.3.2 系统配置

与 2.4.4.1节相同，我们分别建立了 i-vector和 d-vector两个说话人识别系统。

两个系统的模型配置也与前文一致，此处将不再赘述。
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3.3.3.3 实验结果

实验结果如表 3.4所示。首先我们可以看出，无论是 i-vector系统还是 d-vector

系统，虽然系统模型是由英文 Fisher 库训练得到，但其在汉语和维语的测试场景

下仍具有一定的鲁棒性。这表明两个系统在跨语言条件下，均具有一定的可扩展

性。更重要的是，在三种跨语言测试条件下，d-vector系统的最优性能 (d-vector +

PLDA)均远好于 i-vector系统的最优性能 (i-vector + PLDA)。对照 2.4.4.1节中的实

验结果，在同语言测试条件下，当测试语音时长为 3 秒时，与 i-vector 系统相比，

d-vector系统并无明显优势。这表明与 i-vector系统相比，d-vector系统对跨语言说

话人识别任务具有更强的鲁棒性，这也在一定程度上验证了说话人特征学习方法

在跨语言场景下有着很好的推广性。

表 3.4 跨语言说话人识别结果

测试场景 EER(%)
测试系统 打分度量 汉语-汉语 维语-维语 汉语/维语

i-vector Cosine 7.55 6.16 15.14
LDA 6.30 5.63 12.77
PLDA 5.31 4.29 9.82

d-vector Cosine 4.71 4.09 10.45
LDA 6.64 5.47 13.16
PLDA 3.75 3.71 8.66

此外，本实验中 d-vector系统的 PLDA打分取得了最优的性能表现；Cosine打

分次之；而 LDA打分最差。这一实验现象与 2.4.4.1节中略有不同。我们认为 LDA

打分失效主要有两个原因：1. 训练数据与测试数据之间的语言失配 (英语与汉语

和维语)；2. 训练数据与测试数据之间的文本内容失配 (文本无关与文本相关)。对

PLDA而言，由于测试集的文本内容仅局限于数字文本 (文本相关)，使得 d-vector

在该任务中具有更强的高斯性；而这更符合 PLDA 模型的高斯假设，因此 PLDA

打分也就更为有效。为了验证在本任务中 d-vector模型的高斯性，参照 2.4.4.1节，

我们分别对 i-vector 模型和 d-vector 模型计算了句子级别和说话人级别的 Kurt(y)
和 Skew(y)值，如表 3.5和表 3.6所示。

从实验结果可以看出，尽管本任务中 d-vector模型的高斯性与 i-vector模型相

比仍相对较弱，但与 2.4.4.1节中文本无关的 d-vector模型相比，其具有更强的高斯

性。因此，对于本任务中的 d-vector，其可粗略地采用 PLDA建模，所以基于 PLDA

的打分方式也相对有效。
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表 3.5 句子级别 i-vector和 d-vector的 Kurt(y)和 Skew(y)值

模型 语言 Kurtosis Skewness

i-vector 汉语 0.00055 0.08118
d-vector 汉语 0.77769 0.90829

i-vector 维语 0.00069 0.08118
d-vector 维语 0.78215 0.89781

表 3.6 说话人级别 i-vector和 d-vector的 Kurt(y)和 Skew(y)值

模型 语言 Kurtosis Skewness

i-vector 汉语 0.00426 -0.04432
d-vector 汉语 0.75394 0.78599

i-vector 维语 0.01297 -0.04432
d-vector 维语 0.75305 0.77857

3.4 特征学习在短语音说话人识别中的推广性研究

在前两节中，我们从不同角度验证了说话人特征学习的推广性。本节我们将

该特征学习方法应用于基于平凡发音的短语音说话人识别中，以此验证说话人特

征学习在短语音场景下的推广性。首先，我们将给出平凡发音的基本概念，以及

基于平凡发音的短语音说话人识别的研究意义及其挑战性；其次，讨论分析了特

征学习方法应用于短时平凡发音场景下的可行性；最后，通过相关实验，我们验

证了说话人特征学习在短时平凡发音场景下的推广性。

3.4.1 基于平凡发音的短语音场景

当前说话人识别系统大都是基于“正常发音”的，即由人类主观意识产生的、

带有明确语音内容的发音。这些发音记录了说话人声带振动和声道调制的过程，富

含了丰富的说话人信息，因此十分适用于说话人识别任务。然而，说话人对这些

发音具有非常灵活的控制能力，同一句话在不同场景、不同情绪下的发音会发生

很大变化，这也就产生了发音方式的随机性。对人类而言，经过漫长的进化过程，

人类听觉系统已具备了处理这种发音随机性的能力，使得人类可以从复杂多变的

发音中提取出稳定的说话人信息，实现“听音辨人”。对当前说话人识别系统而言，

受语音数据量的限制，系统通常无法覆盖各种不同的发音方式。此外，在说话人预

留建模时，说话人的预留语音也相对有限，难以覆盖说话人的各种发音方式。因

此，当前说话人识别系统对发音随机性的鲁棒性仍相对有限。为了减小这种发音

随机性所带来的影响，一种方法是通过增加语音数据量，尽可能地覆盖不同的发
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音方式；另一种方法是通过说话人模型自适应更新，使模型适应于当前测试的发

音方式。然而，这些方法都存在很大的局限性。一来系统需要用户在预留和测试

阶段尽可能地记录各种发音方式；二来系统需要用户不断地更新语音数据以实现

模型更新。显然，这两种方法都降低了用户的体验性。

上述分析启发我们，如果我们选择一些发音，受限于生理特征或发音习惯，说

话人在这些发音上的控制能力较弱，使得基于这些发音的说话人识别将有可能对

抗发音随机性的问题。例如，人们在讲话中的咳嗽声、笑声，打电话时的“喂”，表

达不满时用舌头发出的“啧啧”声，表示怀疑或者不确定的“呃哼”声等。这些发

音方式因个人习惯而异，虽它们基本不含有任何内容信息，但却蕴含着丰富的说

话人信息。对人类而言，对于特别熟悉的亲人或朋友，人们甚至可以仅凭一个咳

嗽声或一个“喂”字即可辨认出来。我们称这些在口语对话中时常出现的、受说话

人主观控制较弱的发音为“平凡发音”。基于平凡发音的说话人识别类似于笔迹鉴

定中的细节检验：横、竖、撇、捺等“正常笔划”可能会随书写者的意愿发生显著

变化，但点、勾等“细节笔划”是书写者长期养成的习惯，通常不易更改，因此笔

迹鉴定专家通常利用这些细节来鉴定书写者。因此，在说话人识别中选用平凡发

音将有可能增强系统对发音随机性的鲁棒性。

此外，平凡发音具有区别于正常发音的若干特点，其中最主要的特点是发音时

长短和语音内容少。这些特点使得人耳听觉系统对平凡发音的感知能力较弱，因

此极易出现听觉偏差。此外，对于当前主流的基于概率统计模型的说话人识别系

统，在 2.4.4节我们看到，当语音时长较短时，由于无法获取充足的统计信息，使

说话人建模和打分极不准确。因此，平凡发音可视为一种极具挑战性的短语音问

题。为此，本节将所学说话人特征应用于基于平凡发音的短语音说话人识别中，以

此来验证该特征学习方法在短时平凡发音场景下的推广性。

3.4.2 讨论分析

对本文所提出的说话人特征学习方法而言，其首先从语音信号的基本特性出

发，利用卷积神经网络学习语音信号中的局部共享模式。这种局部共享模式描述

了人类发音器官在特定发音上所产生的特定模式。从语言学的角度来看，口腔音

是由声门所产生的某一特定发音模式；前后鼻音则是由鼻腔所产生的某一特定发

音模式。显然，这些特定发音模式同样体现在某些平凡发音中。例如，咳嗽声可以

共享由声门产生的发音模式；“嗯”则可以共享由鼻腔产生的发音模式。其次，结

合说话人信息的动态属性，所提出的说话人特征学习方法通过时延神经网络学习

语音信号中与说话人信息相关的长时模式。虽然时延神经网络在训练过程中引入
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了较长的上下文信息，但其终究还是帧级别的训练，因此最后学习到的说话人特

征也是帧级别的表示。显然，这种短时 (帧级别)的说话人区分性特征适用于具有

短时特性的平凡发音场景中。通过以上分析，我们推断该特征学习方法在短时平

凡发音场景下会有着一定的推广性。

3.4.3 实验

3.4.3.1 t-SNE可视化

为了验证上述推断，我们首先在小数据集上，通过 t-SNE 可视化的方法定性

分析所学说话人特征在短时平凡发音场景下的说话人区分能力。我们录制了一个

包含 10个说话人，“喂”、笑声和咳嗽声三种平凡发音的小规模数据集。其中，每

个说话人在每种平凡发音上录制 8-10次。在本实验中，我们继续复用 2.4节中由

Fisher 5, 000 个说话人所训练的 CT-DNN 模型。首先，每条语音从 CT-DNN 模型

的特征提取层中得到帧级别的说话人特征；然后，每一帧的说话人特征通过 t-SNE

降维得到其在二维空间中的表示，如图 3.4所示。其中，每种颜色代表一个说话人。

从图中可以看出，在三种短时平凡发音场景下，所学说话人特征依然具有明显的

说话人区分性，这在一定程度上表明该特征学习方法在短时平凡发音场景下有着

不错的推广性。
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图 3.4 说话人特征在“喂”、笑声和咳嗽声三种短时平凡发音下的 t-SNE可视化分析

3.4.3.2 实验数据

为了更好地定量分析特征学习在短时平凡发音场景下的推广性，我们录制了

一个包含 6种平凡发音的数据库：CSLT-TRIVIAL数据库。这 6种发音事件分别是

“嗯”、“啧啧”、“呃哼”、咳嗽、笑声和抽鼻子。

为了保证说话人在每种发音事件中的发音随机性，每种发音事件随机录制 10

次。录音采样率被设定为 8kHz，采样精度为 16bits。参与录音的说话人年龄从 20-60
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岁不等，其中大部分集中在 20-30岁之间。经过后续人工检查，我们将有明显信道

干扰 (噪音、背景音或回声等)的录音剔除，并对录制语音进行分段 (每一段只含有

一次发音，如一声咳嗽或一声笑)。最终，该数据库共含有 75个说话人，每个说话

人对每种平凡发音平均录制 5到 10次。具体数据配置如表 3.7所示。与 2.4.4.1节

相同，我们选用等错误率 (EER)作为系统性能的评价指标。

表 3.7 不同平凡发音的数据配置

数据配置
平凡发音 “嗯” “啧啧” “呃哼” 咳嗽 笑声 抽鼻子

‘Hmm’ ‘Tsk-tsk’ ‘Ahem’ Cough Laugh Sniff
说话人数 (个) 75 75 75 75 75 75
语音数量 (条) 708 1,039 691 732 709 691
平均时长 (秒) 0.49 0.17 0.45 0.36 0.39 0.37

3.4.3.3 系统配置

与 2.4.4.1节相同，我们分别建立了 i-vector和 d-vector两个说话人识别系统。

两个系统的模型配置也与前文一致，此处将不再赘述。

3.4.3.4 实验结果

为了更好地评估两个说话人识别系统在短时平凡发音场景下的表现，我们首

先在 CSLT-TRIVIAL数据库上设计了一个人耳听觉测试。在人耳听觉测试中，听者

要在 36个‘是/否’的问题中做出选择。其中，每种发音事件对应有 6个问题。每个

问题是要求听者判断从某个发音事件中随机抽取的一对语音片段是否来自同一个

说话人。其中，这一对语音片段来自同一说话人和不同说话人的概率是相等的。听

者可以反复听取每对语音片段，并最终做出判决。我们收集了来自 33位测试者的

测试结果，共计 1, 188个测试语音对。测试结果由检测错误率 (Detection error rate,

DER)来评价。DER即为所有测试语音对 (包括来自同一说话人和不同说话人)中

判断错误的测试数占总测试数的比例。测试结果如表 3.8所示。可以看出，人类具

有在极短的平凡发音中辨别说话人的能力，特别是对于发音事件“嗯”。对于咳嗽、

笑声和“呃哼”来说，人类虽能获取了一定的说话人信息，但错误率仍相对较高。

对于“啧啧”和抽鼻子，其测试结果并不理想，而且我们发现测试者在这两种发音

事件下的选择几乎都是随机的。通过分析，我们认为对于“啧啧”和抽鼻子，这两

种发音事件一来非常微弱，时长最短；二来声带振动和声门激励极不明显，因此

使人类对其难以听辨。
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表 3.8 不同平凡发音的人耳测试结果

平凡发音 “嗯” “啧啧” “呃哼” 咳嗽 笑声 抽鼻子
DER(%) 19.70 42.42 26.26 20.20 20.71 35.86

在机器测试中，每种发音事件约有 260k个测试对。i-vector系统和 d-vector系

统的测试结果如表 3.9所示。可以看出，每种发音事件基于 d-vector系统的最优性

能均远好于其基于 i-vector系统的最优性能，这表明说话人特征学习方法比概率统

计方法更适合于基于短时平凡发音的测试场景。通过比较不同的发音事件，可以

发现“嗯”中所蕴含的说话人区分性信息最多；咳嗽、笑声和“呃哼”相对较少；

“啧啧”和抽鼻子则最少。这一结论与人耳听觉测试结果完全一致。

表 3.9 不同平凡发音的测试结果

测试系统 打分度量 等错误率 EER(%)
“嗯” “啧啧” “呃哼”

i-vector Cosine 15.71 29.70 18.12
LDA 15.54 31.79 20.83
PLDA 14.28 33.57 21.85

d-vector Cosine 13.81 27.30 16.77
LDA 13.69 28.94 17.08
PLDA 12.26 27.77 15.97

测试系统 打分度量 等错误率 EER(%)
咳嗽 笑声 抽鼻子

i-vector Cosine 23.42 27.69 37.78
LDA 26.14 27.99 37.74
PLDA 27.82 25.79 34.76

d-vector Cosine 15.92 21.29 15.79
LDA 18.69 21.28 17.49
PLDA 15.27 20.12 15.13

通过对比人类与机器的测试结果，我们发现 d-vector系统具有明显的优势。虽

然 DER 和 EER 无法直接比较，但它们的结果仍在一定程度上表明：在几乎所有

的短时平凡发音中，d-vector系统的识别错误率均低于人类测试者。特别地，在一

些人类识别结果极差的“啧啧”和抽鼻子中，d-vector系统比人类测试者更为准确。

综上所述，所学说话人特征在基于平凡发音的短语音说话人识别中有着不俗的表

现，这在一定程度上验证了该特征学习方法在短时平凡发音场景下有着很好的推

广性。
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3.5 小结

本章从三个方面针对说话人特征学习的推广性开展了一系列相关研究。首先，

通过比较面向特征的特征学习方法与面向任务的“端到端”方法，验证了说话人特

征学习对说话人识别任务的推广性；其次，通过将所学到的说话人特征应用于各

种典型的说话人识别场景中，特别是跨语言和短语音等具有较强挑战性的场景中，

验证了说话人特征学习在跨语言和短时平凡发音场景下的推广性。
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第 4章 基于全信息训练的说话人特征学习

4.1 本章引论

在第 2 章中，我们从语音信号基本特性出发，结合说话人信息在语音信号中

的表征形式，设计了基于卷积-时延深度神经网络 (CT-DNN)的说话人特征学习模

型。该 CT-DNN模型通过最大化区分训练集中的不同说话人，从网络最后一个隐

藏层中提取帧级别的说话人特征，并将所学到的说话人特征应用于不同说话人识

别任务中。通过第 3 章的推广性研究，我们从三个角度验证了所学说话人特征具

有很强的通用性和普适性，证明了该特征学习方法的推广性。

尽管 CT-DNN模型取得了不错的效果，但其仍存在一定的缺陷。其中一个重

要的缺陷是：该特征学习方法的训练目标只关注于最大化说话人的类间离散度，而

忽略了对说话人的类内内聚性的限制，使得到的说话人特征空间存在类内发散的

问题。对于说话人识别任务，这种类内发散性将导致错误拒绝率 (FRR)的升高，因

此在一定程度上制约了说话人识别系统的性能。因此，本章从 CT-DNN模型自身

出发，提出了一种基于类中心趋近准则的全信息训练方法。该方法在保证最大化

区分不同说话人的前提下，在模型训练中引入了对说话人类内方差的限制，增强

了所学说话人特征的类内内聚性，进一步提升了所学说话人特征的表征能力。

4.2 问题分析

图 4.1 基于 t-SNE的说话人特征可视化
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在前文中，我们发现基于 CT-DNN模型学习到的说话人特征具有很强的说话

人区分性，不同说话人的特征空间之间有着明显的界限，如图 4.1 所示 1O。此外，

另一个显而易见的现象是：每个说话人的特征空间存在着一定的类内发散性，而

这种类内发散性导致了说话人识别中错误拒绝率 (FRR)的升高，在一定程度上制

约了说话人识别系统的性能。为此，我们首先从 CT-DNN模型自身出发，分析模

型中的潜在缺陷；而后设法改进模型结构和训练策略，进一步提升所学说话人特

征的类内内聚性。

图 4.2是第 2章 CT-DNN模型的简化图。本质上，该 CT-DNN模型是由特征

层和分类层两个部分组成的。其中，特征层中包括了卷积层、时延层和特征提取

层。分类层则是通过一个 softmax函数实现对不同说话人的分类。对于每一帧训练

样本，其首先通过特征层学习与说话人相关的特征；而后分类层利用这些说话人

特征实现对训练集中不同说话人的分类。

分类层

卷积层 时延层 特征提取层

特征层

帧级的

说话人特征

图 4.2 基于 CT-DNN模型的说话人特征学习

需要强调的是，在模型训练的过程中，特征层和分类层是联合训练的。这种

联合训练方式对于区分训练集中的不同说话人是最优的。然而，若将该模型所提

取的说话人特征用于其它任务时，如训练集外的说话人辨认或确认，显然，这种

联合训练方法并不是最优的。其原因在于，模型在联合训练的过程中，为了完成

说话人的分类任务，模型分类层中同样学到了部分描述说话人的区分性信息，这

些信息隐藏在分类层的网络参数中。不幸的是，在进行说话人辨认或确认时，说

话人特征从特征提取层中得到，而分类层却直接被舍弃，这使得分类层中所蕴含

的说话人区分性信息完全丢失，导致说话人特征的“信息泄露”。

1O 为了论文表达清晰，此处复制了第 2章中的 t-SNE可视化图 2.7。
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因此，本章关注于两个研究目标：1. 在模型设计中引入对说话人类内方差的

限制，使提取到的说话人特征具有更好的类内内聚性；2. 解放分类层中的参数，将

语音数据中的说话人区分性信息全部集中于特征提取层，解决“信息泄露”的问

题。

4.3 全信息训练

为了完成上述两个研究目标，我们首先对目标任务进行了深入地讨论与分析，

并提出了相应的解决思路。

为了增强说话人特征的类内内聚性，我们需要在模型训练中引入对说话人类

内方差的限制。对于帧级别的训练方式，为了使说话人的每一帧说话人特征尽可

能地内聚，一个可行的解决思路是预先根据说话人特征为每个说话人构建一个相

对准确的说话人类中心；而后在模型训练过程中强制让每一帧说话人特征尽可能

地向与之相对应的说话人类中心靠拢；通过反复迭代，最终使得每个说话人类中

心和每一帧说话人特征收敛稳定。这样以来，模型在训练过程中不仅考虑了说话

人的类间离散度，同时也考虑了说话人的类内内聚性，使学习到的说话人特征具

有更好的表征能力。

对于特征提取过程中的“信息泄露”问题，一个基本的解决思路是彻底解放

分类层中的参数，转而直接利用说话人特征完成对不同说话人的区分性训练。这

样以来，网络分类层中的参数将直接由说话人特征来表示。显然，在特征提取时，

网络分类层便可直接舍弃，从而有效地避免了说话人特征的“信息泄露”。

综上所述，本节提出了一个基于类中心趋近准则的全信息训练 (Full-info train-

ing, FIT)方法。

4.3.1 类中心趋近准则

对于训练集中的某个说话人 s，首先将用于表征该说话人 s的每一帧说话人特

征从特征学习模型的特征提取层中得到；然后通过合并平均的方式，将帧级别的

说话人特征转换成对说话人 s的表征 v(s; θ)，整个计算过程如公式 (4-1)所示：

v(s; θ) = 1
|E(s)|

∑
x∈E(s)

f (x; θ), (4-1)

其中，E(s)是说话人 s所对应的语音帧集合；f (x; θ)是每个语音帧 x，通过前向传

播特征层 θ后所得到的说话人特征；对于训练集中的每个说话人 s，我们均可通过
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公式 (4-1)得到对应的说话人中心向量 v(s; θ)。而后，每个语音帧 x 通过一个简单

的 softmax函数实现对不同说话人的分类，其如公式 (4-2)所示：

p(s | f (x; θ)) = ecos( f (x;θ),v(s;θ))∑
s′ ecos( f (x;θ),v(s′;θ)) , (4-2)

其中，cos(·, ·)代表着余弦距离。通过计算每个语音帧 x 在分类层输出的预测说话

人 p(s | f (x; θ))和与之相对应的真实说话人 s 之间的交叉熵，即可得到模型的目标

函数，其如公式 (4-3)所示：

L(θ) =
∑
t

log p(s(t)| f (x(t); θ)) (4-3)

其中，x(t)和 s(t)分别代表了第 t个语音帧和与之相对应的说话人标注。值得注意

的是，在目标函数中，只有特征层参数 θ是可变的。换言之，这种训练方式将分类

层中的参数彻底解放，使得训练集中的说话人区分性信息全部被特征层所学习。

综上所述，这种模型训练方法与本章研究目标是契合的：

• 该模型的目标函数是基于每个语音帧 x 所预测的说话人特征 f (x; θ) 和与之
相对应的真实说话人向量 v(s; θ)之间的余弦距离所计算得到的。因此，为了
最小化该目标函数，特征层中的参数 θ需不断地更新，使每个语音帧 x所对

应的说话人特征 f (x; θ) 尽可能地向目标说话人的中心 v(s; θ) 趋近。我们称
这种训练准则为“类中心趋近”准则。显然，该类中心趋近准则限制了说话

人特征的类内方差，可有效地提升说话人特征的类内内聚性。

• 该模型在训练过程中直接使用说话人特征进行不同说话人的区分性训练，且

其中只有特征层参数 θ 是可变的。因此，该训练方法彻底解放了分类层中的

参数，使模型在训练过程中，将说话人区分性信息全部集中于特征层。我们

称这种训练方法为“全信息”(Full-info training, FIT)训练方法。对应地，由

此训练得到的 CT-DNN模型称为 FIT CT-DNN模型。显然，该训练方法一来
解决了“信息泄露”的问题，二来提升了所学说话人特征的表征能力。

4.3.2 迭代训练机制

由于在每个说话人中心向量 v(s; θ) 中存在着特征层参数 θ，因此直接最优化
目标函数公式 (4-3)并非易事。为此，本节我们设计了一个迭代训练机制来实现对

目标函数的优化。
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图 4.3 基于迭代训练机制的 FIT CT-DNN模型

图 4.3给出了基于迭代训练机制的 FIT CT-DNN模型。可见，我们保持了基础

CT-DNN的模型结构。整个迭代训练主要分为以下三个步骤：

• 1. 在每遍历一次训练数据后，首先提取每个说话人帧级别的说话人特征

f (x; θ)，而后根据公式 (4-1) 计算得到训练集中每个说话人中心向量 v(s; θ)，
并将全部说话人中心向量存入说话人向量提取器 V(s)中。

• 2. 将每个说话人中心向量 v(s; θ) 替换分类层中与该说话人相关的连接权重
Ws。例如，说话人 s对应于网络输出层的第 5个结点，则将 v(s; θ)替换分类
层中与第 5个结点相连接的权重。

• 3.在分类层中的全部权重均被对应的说话人中心向量 v(s; θ)替换后，则该模
型作为新一轮训练的初始模型，重新遍历一次训练数据，并对该模型参数进

行更新；在模型训练完成后，重复步骤 1的操作。
在实验中，我们发现 FIT CT-DNN 模型的初始化方式对模型迭代训练尤为重

要。当采用如下初始化方式时，FIT CT-DNN模型取得了最优的训练效果：

1. FIT CT-DNN 模型分类层的参数初始化：基于预先训练好的基础 CT-DNN

模型，根据公式 (4-1)计算得到说话人向量提取器 V(s)，而后用 V(s)替换在分类层

中与说话人相关的连接权重。

2. FIT CT-DNN 模型特征层的参数初始化：舍弃预先训练好的基础 CT-DNN

模型中的特征层参数，对特征层参数重新进行随机初始化。

当 FIT CT-DNN 模型根据上述两点初始化完成后，迭代训练即可开始。整个

训练过程可参照算法 1。
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算法 1基于迭代训练机制的全信息特征学习算法
输入: 预先训练收敛的基础 CT-DNN模型,总迭代轮数 N；
输出: 优化后的 CT-DNN模型；
1: 根据公式 (4-1)，从基础 CT-DNN模型中计算得到每个说话人中心向量 v(s; θ)；
2: 将 v(s; θ)替换分类层中与对应说话人相关的连接权重Ws；
3: 随机初始化基础 CT-DNN模型中的特征层参数，得到迭代训练的初始模型 init(0)；
4: 当前迭代轮数 i = 0；
5: while (当前迭代轮数 i <总迭代轮数 N) do
6: 遍历一次训练数据，训练更新初始模型 init(i) 中的参数，得到第 i轮迭代训练后的模型 mod(i)；
7: 根据公式 (4-1)和 mod(i)，计算得到每个说话人中心向量 v(s(i); θ(i))；
8: 将 v(s(i); θ(i))替换 mod(i) 分类层中与对应说话人相关的连接权重Ws；
9: 迭代轮数累加 i = i + 1；

10: 将替换后的模型作为下一轮迭代训练的初始模型 init(i)；
11: end while
12: 迭代训练完成，得到优化后的 CT-DNN模型。

4.3.3 讨论分析

与基础 CT-DNN模型相比，本章提出的 FIT CT-DNN模型具有以下优势：

• FIT CT-DNN模型在训练过程中，彻底解放了分类层中的参数，将训练数据

中的说话人区分性信息全部集中于特征层。因此，该模型对训练数据的利用

更加充分、有效。

• FIT CT-DNN模型在训练过程中，目标函数激励每一帧说话人特征向与之相

对应的说话人类中心不断地趋近。换言之，这种训练方式通过引入对说话人

类内方差的限制，满足了对说话人类内内聚性的要求。

• FIT CT-DNN模型在训练过程中，采用余弦距离来度量每一帧说话人特征与

相应说话人中心向量之间的距离，这与后端打分模型的度量方式一致。

4.4 实验

为了验证 FIT CT-DNN 模型的有效性，我们设计了相关对比实验。本节将首

先介绍所用的实验数据和系统配置，而后给出相关实验结果与分析。

4.4.1 实验数据

在本实验中，我们继续选用英文 Fisher 数据库作为训练集和测试集。具体数

据组成与 2.4.1节基本一致。此外，与 2.4.4.1节类似，为了更好地对比不同说话人

识别系统的场景泛化能力，本节同样采用了两种说话人确认的测试场景：长时场

景和短时场景。在长时场景中，测试语音的时长分别为 3秒、9秒和 18秒；在短

时场景中，测试语音的时长分别为 21帧 (0.3秒)、51帧 (0.6秒)和 101帧 (1.2秒)。
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在两种测试场景中，每个说话人各有 10条建模语音，每条语音时长约为 3秒，共

计 30秒。考虑到短时场景在实际应用中更为重要，在本实验中我们更关注于短时

场景下的系统性能。因此，与 2.4.4.1节中的测试方法略有不同，在模型预留时，说

话人模型并非直接用 30 秒的预留语音预测得到；而是首先依次预测说话人的 10

条时长各为 3 秒的预留语音，然后经过平均归一化得到说话人模型。显然，这种

短时分段的建模方式更符合短时测试场景。在下文实验中可以看到，采用这种测

试方法取得的系统性能与 2.4.4.1节的趋势一致，只不过该测试方法在短时场景下

取得了更好的系统性能。具体的测试配置此处不再赘述，详见表 2.2和表 2.3。

4.4.2 系统配置

本节首先建立了 i-vector和 d-vector两个说话人识别系统作为基线。两个基线

系统的模型配置与前文 2.4.4.1节一致，此处将不再赘述。我们将基于 FIT CT-DNN

模型所构建的说话人识别系统简称为‘d-vector + FIT’系统。同样地，本实验使用

了三种打分策略：(1)基于原始 400维向量的余弦距离；(2)基于 LDA变换后 150

维向量的余弦距离；(3)原始 400维向量经过中心化和长度归一化后的 PLDA打分。

此外，本实验中选用等错误率 (EER)作为系统性能的评价指标。

4.4.3 实验结果

表 4.1 不同说话人识别系统在短时测试场景下的识别结果

测试系统 打分度量 短时场景 EER(%)
S(30-21f) S(30-51f) S(30-101f)

i-vector Cosine 17.97 13.16 9.20
LDA 15.80 10.06 6.38
PLDA 16.84 10.41 6.54

d-vector Cosine 7.89 6.38 4.55
LDA 8.15 5.05 3.38
PLDA 17.95 12.14 6.96

d-vector Cosine 9.48 7.45 4.74
+ FIT LDA 7.53 4.36 2.85

PLDA 17.75 12.29 7.01

在短时和长时场景下的实验结果分别如表 4.1和表 4.2所示。可以看出，在短

时场景下，d-vector基线系统的最优配置取得了比 i-vector基线系统的最优配置更

好的性能表现；而在长时场景下，i-vector基线系统，尤其是在 PLDA打分度量方
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表 4.2 不同说话人识别系统在长时测试场景下的识别结果

测试系统 打分度量 长时场景 EER(%)
L(30-3) L(30-9) L(30-18)

i-vector Cosine 4.79 1.48 0.72
LDA 3.43 1.15 0.73
PLDA 3.52 1.20 0.89

d-vector Cosine 3.85 2.90 2.69
LDA 2.58 1.95 1.79
PLDA 5.12 3.14 2.83

d-vector Cosine 3.95 2.48 2.23
+ FIT LDA 2.14 1.64 1.54

PLDA 5.41 2.88 2.45

式下，超越了 d-vector基线系统。这一趋势与前文 2.4.4.1节完全一致。

此外，基础 CT-DNN模型在经过全信息训练后，得到的 d-vector + FIT系统在

不同测试条件下的识别性能均好于 d-vector 基线系统。有意思的是，在短时场景

下，d-vector + FIT 系统在余弦打分上并不有效，而经过 LDA 映射后，d-vector +

FIT系统才超越了 d-vector基线系统。这意味着全信息训练并没有直接对单一的说

话人特征进行改进，而是通过目标函数对每个说话人的整体特征空间进行了内聚

性优化。这与前文 4.3.3节中的分析是一致的。

4.4.4 实验分析

为了更好地理解全信息训练的优势，本节我们分别从训练过程和可视化两个

角度对其进行分析与讨论。

4.4.4.1 训练过程

图 4.4和图 4.5分别给出了 FIT CT-DNN模型在整个迭代训练过程中训练集和

验证集上帧准确率的变化情况。其中，第 0轮代表着基础 CT-DNN模型，其经过

分类层参数替换和特征层随机初始化后，得到了 FIT CT-DNN模型第 1轮训练的

初始模型。

从两幅图中可以看出，在每轮迭代过程中，帧准确率都在逐步上升。此外，在

每轮迭代完成后，下一轮初始模型的帧准确率相比之前会有所提升。如图中两根

绿色虚线所示，相比于第 2轮的初始模型，第 6轮初始模型的帧准确率有了很大

的提升。这意味着模型经过迭代训练，每一帧的说话人特征正逐渐向所对应的说

话人中心向量趋近。此外，在前一轮迭代完成和后一轮迭代开始之间，模型的帧
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准确率会有一个很大的跳变。在这个跳变处，首先前一轮训练完成的模型根据公

式 (4-1)计算得到说话人向量提取器 V(s)，随后将提取器中的每个说话人中心向量

对应地替换了分类层中与该说话人相关的连接权重，完成分类层参数的更新。显

然，这种更新方式破坏了原本在分类层中参数，而这些参数是网络经过训练优化

得到的。因此，在分类层参数直接被说话人中心向量替换后，更新后的模型对目

标任务已不再最优，所以帧准确率将骤然降低。在本实验中，为了使迭代训练更

为稳定、避免参数替换而导致的训练发散，相较于基础 CT-DNN模型，我们将 FIT

CT-DNN模型的参数学习率降低了 5-10倍。
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图 4.4 基于迭代训练的 FIT CT-DNN模型在训练集上帧准确率的变化情况
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图 4.5 基于迭代训练的 FIT CT-DNN模型在验证集上帧准确率的变化情况

在此基础上，以LDA打分度量为例，我们给出了 FIT CT-DNN模型在迭代训练

过程中 d-vector + FIT系统性能的变化趋势，如图 4.6所示。从图中可以看出，随着

模型的迭代训练，在 6种不同测试条件下，d-vector + FIT系统的识别性能 EER(%)

均在逐渐下降，并最终相对收敛。
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图 4.6 d-vector + FIT系统在迭代训练过程中的性能变化

4.4.4.2 t-SNE可视化

为了更好地观察对比基础 CT-DNN模型所学特征与 FIT CT-DNN模型所学特

征之间的差异，我们从测试集中随机挑选了 20个说话人，并从每个说话人中随机

采样了 200帧说话人特征。与前文类似，我们采用 t-SNE方法将 400维的说话人

特征映射到一个二维空间中，实现说话人特征的可视化，如图 4.7所示。
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图 4.7 基于 t-SNE的说话人特征可视化。其中，(a)代表基于基础 CT-DNN模型所提取的
说话人特征；(b)代表基于 FIT CT-DNN模型所提取的说话人特征。每种颜色代表一个说
话人。

从图中可以看出，两个模型均具有很强的说话人区分性。但对于 FIT CT-DNN

模型来说，每个说话人具有更强的类内内聚性。尤其是椭圆形框所标注的位置，两
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个说话人的特征空间 (分别对应红色和青色)在左图基础 CT-DNN模型中被分成了

两个子空间，而在右图 FIT CT-DNN模型中，两个子空间被很好地合并在一起。显

然，与基础 CT-DNN 模型相比，FIT CT-DNN 模型使学习到的说话人特征具有更

强的类内内聚性。

4.5 小结

本章提出了一个基于类中心趋近准则的全信息训练方法。该方法解放了分类

层中的网络参数，而直接利用说话人特征完成说话人的分类任务，使说话人区分

性信息全部集中于特征层，避免了“信息泄露”的缺陷。此外，通过迭代训练机制，

目标函数激励每一帧说话人特征不断地向与其所对应的说话人类中心趋近，使模

型训练得到的说话人特征具有更强的类内内聚性。实验表明，与基础 CT-DNN模

型相比，基于 FIT CT-DNN 模型的说话人识别系统在不同测试条件下取得了一致

的性能提升。
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第 5章 基于音素相关训练的说话人特征学习

5.1 本章引论

在第 4章，我们从 CT-DNN模型自身出发，提出了基于类中心趋近准则的全

信息训练模型 FIT CT-DNN，解决了说话人特征在提取过程中“信息泄露”的缺陷，

提升了说话人特征的类内内聚性。然而，无论是基础的 CT-DNN模型还是改进的

FIT CT-DNN模型，其在特征学习过程中都是完全依赖于复杂的模型结构和大量的

语音数据，而并没有引入任何先验知识。通过说话人区分性训练，神经网络逐渐

从原始特征中移除与说话人无关的信息，而保留与说话人相关的信息。

然而，这种“盲目”的数据驱动方式使得网络在训练过程中极易受到各种干

扰因素的影响，导致模型训练的不稳定性。在第 2章、第 3章和第 4章中，我们通

过可视化分析观察到，基于 CT-DNN模型所学到的说话人特征在一个连续语音片

段中的分布呈现出一个与文本内容相关的轨迹。这表明在说话人特征中仍隐藏着

某些发音内容信息，而这些发音内容信息导致了说话人特征的类内发散性，影响

了说话人识别系统的性能。

为了削弱发音内容信息对说话人特征的扰动，本章首先分析了语音信号中发

音内容信息和说话人信息之间的互斥关系。在此基础上，为了在说话人特征学习

中更好地利用这种互斥关系来削弱发音内容信息的干扰，我们受条件学习的启发，

尝试将发音内容信息作为一种条件知识，辅助说话人特征的学习。为此，本章提出

了一个基于音素相关训练的 PAT CT-DNN模型。该模型的基本思想是在基础 CT-

DNN模型中先验地引入音素信息，使说话人特征在学习过程中得到音素先验的补

偿，以此解决因发音内容不同而导致的说话人特征发散的问题。实验表明，与基

础 CT-DNN模型相比，该 PAT CT-DNN模型在不同测试条件下取得了一致的性能

提升。此外，在基于条件学习的 PAT CT-DNN模型的基础上，我们又开展了相关

扩展性研究，提出了协同联合训练方法和级联深度分解模型，用于语音信号中的

多任务协同学习和信号深度分解。

5.2 问题分析

在前三章中，我们分别从定性和定量两个角度对所学说话人特征的属性有了

深入的理解。通过定性的可视化分析，我们发现每个说话人的特征空间具有较强

的内聚性。这表明在特征学习的过程中，神经网络能够从原始声学特征中保留与
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说话人相关的信息，而移除与说话人无关的干扰信息，如发音内容信息。然而，我

们同样注意到所学说话人特征仍会随着发音内容的改变而发生改变。从图 5.1 (b) 1O

中不难发现，所学说话人特征在某个连续语音片段中具有文本相关的模式，其分

布呈现出一个与文本内容相关的轨迹。此外，通过定量的泛化分析 (第 3章)，我们

发现所学到的说话人特征在不同文本条件下的高斯性大有不同。在文本相关的条

件下，该特征具有较为明显的高斯性；而在文本无关的条件下，该特征呈现出极

强的非高斯性。这些现象表明所学说话人特征受发音内容的影响而表现出不同的

分布特性。

综上所述，在所学到的说话人特征中仍掺杂着部分与发音内容相关的信息，而

这些发音内容信息导致每个说话人的特征空间存在着类内发散的问题，使之影响

了说话人识别系统的性能。因此，本章的研究目标是如何进一步滤除或解释所学

说话人特征中的发音内容信息，提取更具有区分性的说话人特征。

图 5.1 基于 t-SNE的说话人特征可视化

5.3 音素相关训练

为了进一步滤除说话人特征中的发音内容信息，本节首先从语音信号处理的

角度出发，分析了语音信号中发音内容信息和说话人信息之间的关系；并在此基

础上，受条件学习的启发，设计了一个基于音素补偿准则的音素相关训练方法。通

过在说话人特征学习过程中先验地引入音素条件，使所学特征即时得到音素信息

的补偿，从而更好地削弱了发音内容信息对说话人特征的干扰。

1O 为了论文表达清晰，此处复制了第 2章中的 t-SNE可视化图 2.7。
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5.3.1 条件学习

语音信号中蕴含着丰富的信息。针对不同信息，人们提出了不同的识别任务。

对语音识别而言，其目标是从语音信号中提取出不同说话人所共享的发音模式。显

然，语音信号中的说话人信息是语音识别任务的主要干扰。相反，对说话人识别而

言，其目标是从语音信号中提取出与发音内容无关的说话人个性信息。显然，语音

信号中的发音内容信息是说话人识别任务的主要干扰。因此，语音识别和说话人

识别可被视为一对互斥任务，即两个任务所需要的信息是完全不同的，并且一个

任务所需的信息恰好是另一个任务的干扰。由于二者之间所需信息是互斥的，因

此在任务学习过程中，两个任务难以实现信息共享。

然而，从另一个角度看，如果我们知道了某一个任务的信息，则对另一个任务

显然也是有帮助的。例如，在语音识别中，特定说话人的语音识别总是比非特定说

话人的语音识别性能好；类似地，在说话人识别中，文本相关任务比文本无关任

务更加容易。这说明即使是互斥任务，对方任务的信息也是非常重要的。通过了

解对方信息，可以在任务学习时以对方信息为辅助条件，来指导自身任务的学习，

从而大幅降低了学习的复杂度。我们称这一学习方法为条件学习，如图 5.2所示。

以语音识别来辅助说话人识别为例。语音信号中的原始特征 (如 Fbanks)为图中的

输入 x；说话人识别为目标任务 t；语音识别为辅助任务 c。对于单一任务的说话

人识别 t 而言，其目标是给定输入特征 x，预测出目标 t 的后验概率 P(t |x)。若将
语音识别 c 作为辅助条件，则对后验概率 P(t |x)的计算将变成了一个边缘概率的
计算问题，其可表示为

∑
c P(t |x, c)P(c |x)。其中，P(c |x)为给定输入特征 x，预测

出目标 c 的后验概率，其代表了每个输入特征 x 在不同音素上的概率分布，而该

分布作为先验条件用于 P(t |x) 的计算中。显然，基于条件学习的方法将后验概率
的计算问题转变成边缘概率的计算问题，这种学习方法具有两个重要的优势：

• P(c |x)作为条件学习中的辅助条件，其可以从一个与目标任务 t 完全无关的

辅助任务 c中学习到。因此，条件学习具有灵活、高效的优势。

• 相比于单一任务学习，条件学习通过引入先验知识 P(c |x)，降低了模型在训
练过程所受隐藏变量 c的影响，使模型训练更加简单、容易。

  辅助任务

  目标任务+

x
( | )P c x

c

( | )

( | , ) ( | )
c

P t x

P t x c P c x

t

图 5.2 条件学习示意图
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基于条件学习的上述优势，研究者们已开展了一系列相关研究。例如，Saon

和 Karanasou等人 [99,100]发现在语音识别模型中加入说话人信息 (如 i-vector)，使语

音识别性能得到了显著提升；同样，Kenny和 Lei等人 [33,34] 利用语音识别系统所

输出的音素后验概率作为先验知识，建立说话人识别模型，有效地提高了说话人

识别的性能。

5.3.2 模型设计

针对本章的研究目标，为了削弱发音内容信息对所学说话人特征的扰动，我

们受条件学习的启发，提出了一个基于音素相关训练 (Phone-aware training, PAT)

的 CT-DNN 模型。该模型的基本思想是在 CT-DNN 模型中先验地引入音素条件，

使说话人特征在学习过程得到了音素先验知识的指导，以此解决因发音内容不同

而导致的说话人特征发散。图 5.3给出了基于 PAT CT-DNN的说话人特征学习模

型。
..

瓶颈层
512

特征图谱
128@6*33

卷积层 C1 降采样层 P1

特征图谱
128@3*11
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...
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... ...
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输入特征
9*40

音素信息

图 5.3 基于 PAT CT-DNN的说话人特征学习模型

与基础 CT-DNN模型相比，该 PAT CT-DNN模型在网络瓶颈层中引入了与发

音内容相关的音素信息。为了得到音素信息，我们首先基于 Kaldi [89] THCHS-30标

准中文语音识别流程，在一个 1, 400小时的中文电话信道语料库上训练了一个基于

深度神经网络的语音识别系统 (DNN-ASR)。该DNN-ASR模型采用 40维的 Fbanks

特征，拼接前后各 1帧的上下文信息，构成了 120维的特征向量作为DNN的输入。

此外，DNN-ASR模型共由 7个时延隐藏层组成，每层包含 1, 024个结点；输出层

共有 3, 509个结点，等同于 HMM状态经过 GMM聚类后的三音素状态 (senones)

的个数。

在 DNN-ASR 模型训练完成后，倘若我们选取各个音素状态的后验概率作为

音素特征，则会存在两个弊端。一来该音素特征的维度过大 (共 3, 509维)，难以引

入到 CT-DNN模型中；二来该音素特征具有较强的稀疏性，大多数音素状态的后
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验概率通常趋近于 0。因此，为了得到更低维的紧凑的音素信息表征，我们首先采

用奇异值分解 (SVD)算法将已训练完成的 DNN-ASR模型的最后一层仿射变换矩

阵进行分解；分解得到两个低秩矩阵，其秩为 40。而后在此基础上，再对整个网

络进行优化，直至模型收敛。

在 PAT CT-DNN模型训练时，首先将 40维的音素特征从 DNN-ASR的低秩矩

阵中读取出来，并加入到基础 CT-DNN 模型中；之后的网络训练过程与基础 CT-

DNN 模型完全一致。将低维音素特征加入到基础 CT-DNN 模型的方式有很多种，

例如音素特征与卷积层的输入特征拼接、音素特征与时延层中的隐藏层拼接、音

素特征与瓶颈层拼接等等。为此，我们首先分析这几种特征拼接方式的合理性，并

选出一个相对最优的方式。

• 音素特征与卷积层的输入特征拼接: 音素特征是 DNN-ASR模型从大量数据

中学习到的与音素相关的特征，其仅代表了语音信号中的音素信息；而 PAT

CT-DNN模型的输入特征 (Fbanks)中则蕴含着各种信息。显然，这两种特征

有着不同的特征属性，代表了不同的特征模式。对卷积层而言，其目标是学

习特征中的局部共享模式。因此，将这两种特征拼接后进行卷积处理是不合

理的。

• 音素特征与时延层中的隐藏层拼接：首先，时延层由 4个隐藏层组成，每个

隐藏层有 2, 000个结点。若将 40维的音素特征与隐藏层中的 2, 000个结点相

拼接，由于音素特征维度过低，使得网络在训练过程中对音素信息不够敏感。

若增大音素特征维度，则将会增加网络参数量和训练复杂度。其次，若将 40

维的音素特征与组归一化后的 400维输出相拼接，由于网络时延的存在，使

得 PAT CT-DNN模型在训练过程中还需要考虑音素特征的时延。显然，这样

将会增大网络的训练难度，降低网络的训练效率。

• 音素特征与瓶颈层拼接：瓶颈层位于卷积层和时延层的中间，其起到了一个

承上启下的作用。原始声学特征经过卷积层的滤波，逐渐学习到数据中的共

享模式，而滤除了与之无关的干扰 (如信道、噪音等)，使得瓶颈层中的特征

具有普适性和通用性。此外，受网络目标函数的制约，瓶颈层中的特征又具

有一定的任务相关性。因此，若在瓶颈层中引入音素特征，不仅能够使整个

网络在训练过程中充分地利用音素信息，而且其在本质上并没有改变网络结

构，使网络保持了原有的训练方式。

综上所述，我们最终采用音素特征与瓶颈层拼接的方式，构建了完整的 PAT

CT-DNN模型，如图 5.3所示。

67



第 5章 基于音素相关训练的说话人特征学习

5.3.3 讨论分析

与基础 CT-DNN模型和 FIT CT-DNN模型相比，本章提出的 PAT CT-DNN模

型具有以下特点：

• PAT CT-DNN模型的设计灵感来源于条件学习。在训练过程中，通过先验地

引入音素信息来指导说话人特征的学习，使学习到的说话人特征具有更强的

音素无关性，解决因发音内容不同而导致的说话人特征发散问题。

• PAT CT-DNN模型在本质上并没有改变网络结构，其训练流程与 CT-DNN模

型一致。因此，与 FIT CT-DNN模型相比，PAT CT-DNN模型的训练过程更

简单清晰。

• PAT CT-DNN模型在训练过程中需要额外地引入音素信息，其需预先训练得

到一个 DNN-ASR 模型。因此，与 CT-DNN、FIT CT-DNN 模型相比，PAT

CT-DNN模型增加了额外的开销。

5.4 实验

为了验证 PAT CT-DNN模型的有效性，我们设计了相关对比实验。本节将首

先介绍所用的实验数据和系统配置；而后给出相关实验结果与分析。

5.4.1 实验数据

• PAT CT-DNN模型训练集: 我们继续选用从英文电话信道 Fisher数据库中随

机挑选的 5, 000 个说话人所组成的训练集，用于 PAT CT-DNN 模型的训练。

具体数据组成与 2.4.1节一致。

• DNN-ASR模型训练集: 我们选用了一个 1, 400小时的中文电话信道数据库用

于 DNN-ASR模型的训练，其语音数据的采样率为 8kHz，采样精度为 16bits。

• Fisher 1000测试集: 我们继续选用从英文电话信道 Fisher数据库中随机挑选

的 1, 000个说话人所组成的测试集，并复用了短时和长时两种测试场景。具

体数据组成和测试配置与 2.4.4.1节一致。

• CSLT-CUDGT2014 测试集: 为了进一步验证 PAT CT-DNN 模型所学特征对

发音内容的鲁棒性，我们将其应用到跨语言说话人识别任务中。我们选用

CSLT-CUDGT2014 汉-维双语数据库作为测试集。具体数据组成和测试配置

与 3.3.3节一致。
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5.4.2 系统配置

本节首先建立了 i-vector和 d-vector两个说话人识别系统作为基线系统。两个

基线系统的模型配置与前文 2.4.4节一致，此处将不再赘述。我们将基于 PAT CT-

DNN模型所构建的说话人识别系统简称为‘d-vector + PAT’系统。在 PAT CT-DNN

模型训练和说话人特征提取时，首先将原始声学特征 (Fbanks) 通过 DNN-ASR 系

统，获取每帧语音所对应的音素特征；然后将其拼接在瓶颈层之后；后续过程与

基础 CT-DNN模型一致。同样地，本实验使用了三种打分策略：(1)基于原始 400

维向量的余弦距离；(2)基于 LDA变换后 150维向量的余弦距离；(3)原始 400维

向量经过中心化和长度归一化后的 PLDA打分。此外，选用等错误率 (EER)作为

系统性能的评价指标。

5.4.3 实验结果

5.4.3.1 不同时长场景下的测试

表 5.1 短时测试场景下的说话人确认识别结果

测试系统 打分度量 短时场景 EER(%)
S(30-21f) S(30-51f) S(30-101f)

i-vector Cosine 30.01 18.23 11.14
LDA 29.47 15.96 8.64
PLDA 29.29 15.71 8.34

d-vector Cosine 8.31 7.09 4.77
LDA 8.48 4.92 3.02
PLDA 24.63 17.47 10.45

d-vector Cosine 7.00 5.98 4.34
+ PAT LDA 7.55 4.55 2.92

PLDA 21.41 15.10 8.92

在短时和长时测试场景下的实验结果分别如表 5.1 和表 5.2 所示。首先通过

对比 i-vector 基线系统和 d-vector + PAT 系统，我们可以看出 d-vector + PAT 系统

继承了 d-vector基线系统在短时场景下的优势，其在短时场景下取得了比 i-vector

基线系统更好的性能；而随着测试语音时长的增多，i-vector基线系统逐渐超越了

d-vector + PAT系统。

其次通过对比 d-vector 基线系统和 d-vector + PAT 系统，我们发现 d-vector +

PAT系统性能在全部测试场景/条件下均超越了 d-vector基线系统。更值得注意的

是，在短时场景下，基于原始 d-vector的 Cosine打分策略，d-vector + PAT系统性
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表 5.2 长时测试场景下的说话人确认识别结果

测试系统 打分度量 长时场景 EER(%)
L(30-3) L(30-9) L(30-18)

i-vector Cosine 3.77 1.09 0.53
LDA 3.11 1.01 0.63
PLDA 3.04 0.88 0.57

d-vector Cosine 3.79 2.56 2.30
LDA 2.13 1.48 1.33
PLDA 7.96 4.06 3.59

d-vector Cosine 3.75 2.44 2.21
+ PAT LDA 2.12 1.42 1.30

PLDA 7.09 3.58 3.14

能与 d-vector基线系统之间有着显著的差距 (例如，在 S(30-21f)下，等错误率 EER

从 8.31%降至 7.00%)。这表明 PAT CT-DNN模型在训练过程中，通过先验地引入

音素信息，有效地削弱了发音内容对说话人特征的扰动，降低了说话人的类内离

散度，提升了说话人识别系统的性能。

5.4.3.2 跨语言场景下的测试

为了进一步验证基于 PAT CT-DNN模型所学说话人特征对发音内容的鲁棒性，

我们将所学说话人特征应用到跨语言说话人识别中，其实验结果如表 5.3所示。

表 5.3 跨语言说话人识别结果

测试场景 EER(%)
测试系统 打分度量 汉语-汉语 维语-维语 汉语/维语

i-vector Cosine 7.55 6.16 15.14
LDA 6.30 5.63 12.77
PLDA 5.31 4.29 9.82

d-vector Cosine 4.71 4.09 10.45
LDA 6.64 5.47 13.16
PLDA 3.75 3.71 8.66

d-vector Cosine 4.07 4.03 10.30
+ PAT LDA 6.09 5.21 13.02

PLDA 3.61 3.52 8.37

首先通过对比 i-vector基线系统和 d-vector + PAT系统，我们发现其实验现象

与 3.3.3 节是一致的。由于该测试集的文本内容仅局限于数字文本，因此得到的
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d-vector在该任务中具有更强的高斯性，使得 PLDA打分度量在 d-vector + PAT系

统中取得了最优的性能表现。

此外，与 d-vector基线系统相比，d-vector + PAT系统在不同测试条件和度量

方式下的识别性能均有所提高。这表明在模型训练中加入音素信息有利于减轻网

络对音素扰动的学习负担，进一步削弱了说话人特征中的发音内容信息，使得到

的特征更具有说话人区分性。

5.4.4 实验分析

为了进一步分析 PAT CT-DNN模型的优势，本节我们分别从训练过程和可视

化两个角度开展了相关工作。

5.4.4.1 训练过程

图 5.4给出了在整个训练过程中，基础 CT-DNN模型和 PAT CT-DNN模型分

别在训练集和验证集上帧准确率的变化情况。从图中可以看出，PAT CT-DNN 模

型在训练集和验证集上的帧准确率均高于基础 CT-DNN模型在训练集和验证集上

的帧准确率。从模型最终收敛的情况来看，基础 CT-DNN模型在训练集上的帧准

确率为 92.55%，在验证集上的帧准确率为 58.45%；而 PAT CT-DNN模型在训练集

上的帧准确率为 95.63%，在验证集上的帧准确率为 64.20%。PAT CT-DNN模型的

帧准确率在训练集上的提高，表明在训练中引入音素信息，有利于提升模型对目

标任务的优化能力；而帧准确率在验证集上的提高，表明通过引入音素信息，有

效地提升了所学说话人特征的泛化能力。
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图 5.4 基础 CT-DNN模型和 PAT CT-DNN模型在训练集和验证集上的帧准确率变化情况

71



第 5章 基于音素相关训练的说话人特征学习

5.4.4.2 t-SNE可视化

为了更好地观察对比基础 CT-DNN模型所学特征与 PAT CT-DNN模型所学特

征之间的差异，我们从测试集中随机挑选了 20个说话人，并从每个说话人的语音

中截取了一个连续的语音片段。与前文类似，我们采用 t-SNE方法将 400维的说

话人特征映射到一个二维空间中，实现说话人特征的可视化，如图 5.5所示。

从图中可以看出，两个模型均具有很强的说话人区分性。更具体地，与图 5.5

(a)相比，图 5.5 (b)中每个说话人特征的分布轨迹显得更为“紧凑”。尤其是椭圆

形框所标注的位置，同一个说话人的语音片段，其在图 5.5 (a)呈现长条状或者被

分成了两个子空间 (图中红色虚线框)；而对应在图 5.5 (b)中则显得更为内聚 (图中

绿色实线框)。这表明，与基础 CT-DNN模型相比，PAT CT-DNN模型通过在训练

中引入音素信息，削弱了发音内容信息对说话人特征的影响，提升了说话人特征

的类内内聚性。
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图 5.5 基于 t-SNE的说话人特征可视化。其中，(a)代表基础 CT-DNN模型所提取的说话
人特征；(b)代表 PAT CT-DNN模型所提取的说话人特征。每种颜色代表一个说话人。

5.5 扩展性研究

当前对语音信号处理的研究在很大程度上都是割裂的：语音识别的研究者通

常只关注于如何从语音信号中得到发音内容，而将说话人等信息视为噪音，采用

各种方法将其滤除；说话人识别的研究者则将发音内容等信息视为主要干扰因素，

设计各种正规化方法以去除其影响。其它领域的研究（如情感识别、语种识别等）

也有同样倾向，即只关注本领域需要的信息，而将其它信息作为干扰和噪音。

基于条件学习的 PAT CT-DNN模型的成功探索，使我们意识到语音信号中各

种信息之间并非是相互敌对、彼此独立的，而是相互依赖、彼此促进的。在某一

任务的训练过程中先验地引入其它任务信息作为学习条件，将有利于提高该任务
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的训练效率和识别性能。显然，这种信息交互的学习模式更符合人类对语音信号

的认知。人类在听到一个声音的时候，其并不是对某一种信息的单任务串行处理，

而是对所有信息的多任务并行处理。更重要的是，通过信息之间的交互传递，使

各个任务之间相互协同、共同促进。为此，本节我们将这种信息交互的学习模式

扩展至语音信号处理的其它领域中，实现了语音信号的多任务学习与深度分解。

5.5.1 协同学习

在本章 5.3.1节，我们提到条件学习方法以其简单灵活的信息传递方式，在语

音识别和说话人识别等领域得到了广泛的关注。受此启发，我们提出了一种基于

音素相关训练的 PAT CT-DNN模型，通过在模型训练中先验地引入音素信息实现

对基础 CT-DNN模型的优化。实验表明，与基础 CT-DNN相比，PAT CT-DNN模

型在训练集和验证集上的帧准确率均有所提升，其进一步削弱了发音内容对所学

说话人特征的扰动，使所学特征具有更好的性能表现。

然而，尽管条件学习方法取得了一定的成功，但仍存在一定的局限性。首先，

在训练过程中，每个任务的训练在本质上仍是相互独立的。如图 5.2所示，在条件

学习中，辅助任务首先完成训练，然后再提供信息给目标任务。因此，该条件学习

并没有实现训练的联合优化。其次，在识别过程中，整个信息传递是单向的，仅从

辅助任务流向目标任务，两个任务之间没有任何反馈。因此，该条件学习并没有

实现两个任务的联合优化。

显然，这种单向条件学习的策略与人类学习识别的过程仍有差距。人类在学

习 (训练)和识别的过程中，对多任务是并行处理的，并即时从其它任务中得到反

馈，从而实现了多任务学习和识别的联合优化。我们称这种并行处理、即时反馈、

联合优化的学习和识别方法为“协同学习”。

目标任务 1 目标任务 2

( )L t

( )x t

( )Q t

( 1)L t  ( 1)Q t 

图 5.6 协同学习示意图
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图 5.6给出了协同学习的示意图。其中，x(t)是两个目标任务在 t 时刻的共享

输入特征 (例如，声学特征 Fbanks)；Q(t)和 L(t)分别对应两个目标任务在 t 时刻

的预测输出，而它们将作为即时信息在下一时刻传递给对方，实现相互反馈、共

同优化的多任务协同训练。

5.5.1.1 模型设计

为了验证协同学习的有效性，本节以语音识别和说话人识别为例，开展了一

系列相关探究。考虑到语音信号的时序性，为了更好地实现协同学习中的信息即

时反馈，我们选用了对时序信号有着更好描述能力的循环神经网络，并以长短时

记忆循环神经网络 (LSTM) [101] 为例，设计了一个基于协同联合训练 (Collaborative

joint training, CJT)的循环神经网络模型。该模型是我们在 [102]所提出的 LSTM模

型基础上，针对协同学习任务而设计得到的，其如图 5.7所示。
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图 5.7 基于协同联合训练的循环神经网络 (CJT LSTM),以语音识别和说话人识别为例

该模型是由两个 LSTM模型组成，其训练目标分别对应于语音识别 yat 和说话

人识别 yst 任务。为了实现信息的即时反馈，我们将其中一个 LSTM模型在 t 时刻

的输出 (如非循环映射层 rt、循环映射层 pt)传递给另一个 LSTM的输入 (如输入
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控制门 i、遗忘控制门 f、输出控制门 o、非线性激活函数 g(·))，作为下一时刻模
型训练的条件。可见，两个 LSTM模型之间信息传递的组合方案有很多种。图 5.7

给出了一种具体方案，如图中红线和绿线所示。其中，一个 LSTM模型的非循环

映射层 rt 和循环映射层 pt 在 t 时刻的输出 (反馈信息)作为下一时刻另一个 LSTM

模型的非线性激活函数 g(·) 的输入。通过这种信息传递，实现了两个任务的协同
训练。值得注意的是，在我们开展相关工作的同时，Li等人 [103]也提出了类似的模

型结构。与之不同的是，Li等人的工作更关注于将说话人信息作为一种辅助手段

来提升语音识别的性能，而我们的工作则更关注于语音识别和说话人识别通过协

同学习的方式来相互促进两个任务的性能。

5.5.1.2 实验分析

与单一任务学习相比，多任务学习需要训练数据中同时具备各个任务的标注

信息。为此，我们选择了同时具备语音内容标注和说话人标注的英文WSJ数据库。

为了与 Fisher保持同样的特征配置，在本实验中将WSJ中 16kHz的语音数据降采

样到 8kHz。训练集 train_si284中共有 282个说话人、37, 318条语音，其中每个说

话人约有 50-155条语音。测试集由三个数据集 (devl92, eval92和 eval93)组成，共

有 27个说话人、1, 049条语音。对于说话人识别，该测试集共计有目标测试 21, 350

次、闯入测试 528, 326次。本实验是基于 Kaldi [89] WSJ s5 nnet3的流程完成的。

为了验证协同联合训练 CJT LSTM模型的有效性，我们设计了相关对比实验。

• 基线系统：语音识别 (ASR)基线系统使用了单层 LSTM，隐藏层有 1, 024个

细胞，非循环映射层 rt 和循环映射层 pt 的输出均为 256维。模型输入为 40

维 Fbanks 特征，考虑上下文各 2 帧，共计 200 维；输出共有 3, 377 个结点

(等同于 senones个数)。ASR基线系统的词错误率 (WER)为 10.30%。说话人

识别 (SRE)基线系统共有两个，一个是 i-vector系统，一个是基于 LSTM的

r-vector系统；i-vector系统配置与 2.4.2节基本一致，不同的是 i-vector维度

设为 200。r-vector系统的网络结构与基于 LSTM的 ASR基线系统相同，唯

一不同的是非循环映射层 rt 和循环映射层 pt 的输出设为 128维；输出结点

为对应训练集中的 282个说话人。类似于前文 d-vector的提取方式，将每一

帧 rt 和 pt 的输出合并平均，得到说话人向量‘r-vector’，其维度为 256。与前

文结果一致，i-vector采用 PLDA打分度量效果最佳，取得了 EER为 1.06%

的性能；r-vector采用 LDA打分度量效果最佳，EER为 1.77%。

• 条件学习系统：类似于 PAT CT-DNN模型的学习流程，将ASR基线系统的 ra
t

和 pa
t 输出 (音素特征)作为条件辅助 SRE LSTM模型的训练，得到基于音素

75



第 5章 基于音素相关训练的说话人特征学习

相关训练 (Phone-aware training)的 r-vector系统，简称为 PAT SRE系统。同样

地，将 SRE基线系统的 r s
t 和 ps

t 输出 (说话人特征)作为条件辅助 ASR LSTM

模型的训练，得到说话人相关训练 (Speaker-aware training, SAT)的ASR系统，

简称为 SAT ASR系统。

• 协同学习系统：采用图 5.7中对称的协同学习结构，将每个任务 rt 和 pt 的输

出作为另一个任务在下一时刻 g(·)函数的输入条件，得到协同联合训练 CJT

LSTM系统。

表 5.4 基线系统、条件学习系统和协同学习系统的性能对比

测试系统 ASR (WER%) SRE (EER%)

ASR基线 10.30 -
SAT ASR 9.97 -
SRE基线 (r-vector) - 1.77
SRE基线 (i-vector) - 1.06
PAT SRE - 3.06
CJT LSTM 9.65 0.89

相关实验结果如表 5.4所示。首先，SAT ASR系统超越了 ASR基线系统，证

明了条件学习的有效性。然而，PAT SRE 系统的表现则比两个 SRE 基线系统差。

我们认为其原因是 ASR基线系统所提供音素信息的准确度不高所致 (ASR基线的

WER已超过 10%)。更重要的是，CJT LSTM系统在 ASR和 SRE两个任务中均取

得了最好的性能表现。这表明 CJT LSTM在训练过程中，SRE模型所反馈的说话

人信息促进了 ASR模型的训练，使 ASR模型学习到更具有音素区分性的特征，提

升了 ASR系统的识别性能；同样地，ASR模型所反馈的音素信息促进了 SRE模

型的训练，使 SRE模型学习到更具有说话人区分性的特征，提升了 SRE系统的识

别性能。因此，这种基于信息即时反馈的协同联合训练机制对于多任务的特征学

习是有效的。

5.5.2 信号分解

语音信号中夹杂着各种信息，例如发音内容、说话人特性、情绪、信道和背景

噪音等等。研究者们历经数十年的努力来解码这些信息，先后提出了一系列语音

信号处理任务 [1]，如语音识别、说话人识别、情感识别等。随着研究地不断深入，

某些任务现已得到了很好的解决，如语音识别 (ASR)、说话人识别 (SRE)。当然，

这在很大程度上要归功于这些任务具备了大量完整标注的语音数据。然而，对很

多任务来说，其仍难以解决，如情感识别 (AER) [104]。其中一个主要难点是：由于
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语音信号中的各种信息混杂在一起，因此当提取某一种信息时，必然会受到其它

信息的干扰。为此，研究者们尝试对语音信号进行分解，将各种信息分离出来。例

如，在说话人识别中，通过联合因子分析 (JFA) [66] 的方法将语音信号分解成发音

内容、说话人和信道三个子空间，并实现了对说话人信息的抽取。尽管取得了不

错的效果，但这些传统方法通常受限于各种先验假设 (如线性、高斯)，使训练得到

的模型泛化能力有限。

然而，与传统方法不同，本章所提出的 PAT CT-DNN模型则是利用深度神经

网络强大的特征学习能力，基于条件学习机制，实现了语音信号的深度分解。该模

型首先基于大量已标注的语音识别数据，利用深度神经网络从语音信号中学习出

用于描述发音内容的音素特征；然后将这些音素特征作为先验知识，用于说话人

特征学习。因此，基于这种循序渐进地学习模式，我们从语音信号中依次分解得到

了具有短时区分性的音素特征和说话人特征。受 PAT CT-DNN模型的启发，本节

我们提出了一种基于级联学习的深度分解 (Cascaded deep factorization, CDF)方法，

实现对语音信号的深度分解。该级联深度分解 (CDF)的基本思想是秉着由主到次、

循序渐进的准则，优先从主要的、数据充分的任务中学习出与该任务相关的信息；

而后将这些信息作为先验条件，辅助指导相对次要、数据不足的任务的特征学习；

通过逐层的学习，逐渐实现语音信号的深度分解。

该 CDF方法与传统 JFA等方法有着本质的区别：1. CDF是基于短时的信号

分解，其得到的是帧级别的特征；而 JFA是基于长时的信号分解，其得到的是句

子级别的表示。2. CDF是一种区分性模型；而 JFA是一种概率统计模型。3. CDF

对不同训练任务可以采用不同的训练数据，因此其数据标注是独立的；而 JFA需

要训练数据中同时包含各个训练任务的标注，因此其数据标注是联合的。4. CDF

具有深层、非线性和弱高斯假设的性质；而 JFA则是浅层、线性和强高斯假设的。

此外，语言学家发现 [105,106]，人类对语音信号的编码和解码过程是逐层渐进

的，其优先处理更为主要的语言信息 (如语音内容)，其次是副语言信息 (如说话人

信息)，最后是非语言信息 (如情感信息)。因此，这种级联深度分解方法与人类对

语音信号的编码和解码过程十分吻合。

5.5.2.1 模型设计

为了更清楚地描述级联学习方法，我们将其用于情感语音的信号分解中，如

图 5.8所示。首先，基于语音信号中的发音标注，训练得到一个语音识别系统，并

从中提取描述发音内容的音素特征；其次，将音素特征和原始声学特征相结合，训

练得到一个说话人识别系统，并从中提取具有说话人区分性的特征；最后，将音素
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特征、说话人特征和原始声学特征相结合，训练得到一个情感识别系统，并从中

提取情感相关的特征。显然，通过这种级联学习的机制，语音信号被分解成音素、

说话人和情感三种因子。借鉴于 JFA的命名，我们将学习到的与某一任务相关的

各种信息 (或特征)统称为一种因子。

语音识别

情感语音

发音标注

说话人识别

说话人标注

情感识别

情感标注

音素特征

音素特征

说话人特征

情感特征

图 5.8 基于 CDF方法的情感语音信号分解

为了验证该级联学习机制的有效性，我们提出了基于音素、说话人和情感三

种因子的语音频谱重构。假定音素因子为 q、说话人因子为 s、情感因子为 e，我

们尝试用这三种因子对每一帧语音的频谱进行重构。从时域卷积 (对应于对数频域

上的加和)的角度，对语音频谱的重构可表示为：

ln(x) = ln{ f (q)} + ln{g(s)} + ln{h(e)} + ϵ (5-1)

其中， f，g和 h分别为三个非线性重构函数，每个重构函数用一个深度神经

网络 (DNN)来实现；ϵ 为重构残差。图 5.9给出了频谱重构的模型结构。其中，所

有谱均是对数域的。

5.5.2.2 实验分析

在本实验中，我们共选用了三个数据库。为了保证数据格式的一致性，全部

语音数据均统一为 8kHz采样率，16bits采样精度。

语音识别 (ASR) 系统：选用英文 WSJ 数据库训练 ASR 系统，其数据组成

与 5.5.1节一致。ASR系统共有 4个隐藏层，每层有 1, 024个结点。模型输入为 40

维 Fbanks特征，考虑上下文各 5帧，共计 440维；输出共有 3, 383个结点 (等同于
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图 5.9 基于音素、说话人和情感三种因子的频谱重构

senones个数)。ASR基线系统的词错误率 (WER)为 9.16%。本实验中，我们选用

42维音素级的后验概率作为音素因子。

说话人识别 (SRE)系统：选用英文 Fisher数据库训练 SRE系统，其数据组成

和系统配置与 2.4节一致。唯一不同的是，为了降低所学说话人特征的维度，隐藏

层中每 500个结点进行组归一化，使得最后学习到的说话人特征 (说话人因子)为

40维。同样地，SRE系统分别选用了基础 CT-DNN模型和 PAT CT-DNN模型，且

实验结果与 5.4节基本一致，此处不再赘述。

情感识别 (AER) 系统：选用 CHEAVD数据库 [107] 训练 AER 系统。该数据库

取自中文电影与电视节目，并作为标准数据库用于MEC 2016评测 [108]中。该数据

库中共包含 8种情感，分别是高兴、生气、惊讶、厌恶、自然、担忧、焦虑和悲伤；

其中，训练集有 2, 224条语音，测试集有 628条。AER系统共有 6个隐藏层，每

层有 200个结点，基于组归一化 (p-norm)降维至 40维。模型输入为 40维 Fbanks

特征，考虑上下文各 4帧，共计 360维；输出结点为对应训练集中的 8种情感。模

型训练完成后即可得到帧级别的情感后验概率。

我们分别将音素因子 (+ ling.)、说话人因子 (+ spk.)和二者结合因子 (+ ling. &

spk.) 作为 AER 训练的学习条件。实验结果采用识别正确率 (ACC) 和宏平均准确

率 (MAP)来度量。其中，ACC代表着测试语音被正确识别为真实情感类别的个数

占总测试语音数的比例；MAP则是每种情感 ACC的平均值。表 5.5给出了不同情

感识别系统在帧级别下的性能对比 1O。可见，在 AER模型的训练过程中先验地引

入音素/说话人因子将有利于学习更具有情感区分性的情感因子，这也验证了该级

1O 帧级别的后验概率可通过合并平均的方式得到句子级别的表示；实验表明句子级别与帧级别的评测结果
基本一致。
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联学习机制的有效性。

表 5.5 不同情感识别系统的性能对比

测试系统
测试结果 训练集 测试集

ACC(%) MAP(%) ACC(%) MAP(%)
Baseline 74.19 61.67 23.39 21.08
+ling. 86.34 81.47 27.25 27.68
+spk. 92.56 90.55 27.18 28.99
+ling. & spk. 94.59 92.98 27.32 29.42

此外，我们实现了基于公式 ( 5-1)的频谱重构，三种信息因子通过图 5.9的网

络结构对每一帧语音频谱进行恢复。在训练过程中，基于最小均方差 (MSE)的重

构损失在验证集上由 15, 286降至 193。这表明三种信息因子能够较好地实现语音

信号的频谱重构。在此基础上，我们绘制了三种因子在信号分解与重构过程中的

频谱，如图 5.10所示。
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图 5.10 基于三种信息因子的语音频谱重构

实验表明由级联深度分解 (CDF)模型学习到的三种信息因子能够对原始语音

信号实现高质量的恢复，这一方面表明了通过 CDF模型学习到的信息因子是完备

的，验证了基于 CDF实现信号分解的可行性；另一方面也验证了该级联学习机制

有利于对次要的、数据不足的任务更好地实现特征学习。
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5.6 小结

考虑到说话人特征在学习过程中完全依赖于复杂的模型结构和大量的语音数

据，这种“盲目”的数据驱动使得网络在训练过程中极易受到发音内容等信息的

干扰。为此，本章受条件学习的启发，在模型训练中先验地引入音素条件，使特

征在学习过程中得到了音素知识的补偿，解决了因发音内容不同而导致的说话人

特征发散的问题，进一步提升了所学说话人特征的表征能力。实验表明，与基础

CT-DNN模型相比，基于 PAT CT-DNN模型的说话人识别系统在不同测试条件下

取得了一致的性能提升。此外，本章在基于条件学习的 PAT CT-DNN模型的基础

上，又开展了相关扩展性研究，先后提出了协同联合训练方法和级联深度分解模

型，分别实现了多任务的协同学习和语音信号的深度分解。
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第 6章 总结与展望

6.1 研究工作总结

近年来，随着说话人识别技术的快速发展，当前说话人识别系统已取得了不

俗的性能表现。然而，受各种不确定性 (如非限定文本、跨信道、环境噪音、说话

方式等)的制约，当前的说话人识别系统仍难言可靠。如何从语音信号中剥离出与

这些说话人无关的不确定性，而抽取出与说话人相关的特征是一个重要的研究课

题。为此，本文聚焦在说话人识别中的特征学习方法研究，从语音信号基本特性

出发，提出了一系列基于深度学习的说话人特征学习方法，并验证了所学说话人

特征在不同说话人识别任务中的泛化能力。

本文的研究重点和主要贡献主要有以下几个方面：

• 提出了基于卷积-时延深度神经网络的说话人特征学习方法。 从语音信号的
基本特性出发，结合说话人信息在语音信号中的表征形式，针对语音信号的

局部属性、动态属性和模型的可训练性，设计了一个包含卷积、时延和组归一

化的卷积-时延深度神经网络模型，用于说话人特征学习。通过定性和定量分

析，验证了所学特征具有很强的说话人区分性。实验表明，与主流的 i-vector

+ PLDA 基线相比，基于特征学习的 d-vector 系统在短时场景下具有很大的

优势。

• 验证了说话人特征学习的推广性。考虑到说话人特征学习的训练目标是最大

化地区分训练集中的不同说话人，而并不是直接针对说话人识别任务。为此，

本文将所学特征应用到不同说话人识别任务中，验证了所学特征在不同说话

人识别任务中的通用性和普适性，以此证明了该特征学习方法的推广性。首

先，通过与面向说话人识别任务的“端到端”学习方法相比，验证了特征学

习方法在说话人识别任务中的推广性；其次，通过将所学说话人特征应用到

跨语言说话人识别中，验证了特征学习方法在跨语言场景下的推广性；最后，

通过将所学说话人特征应用到短语音说话人识别中，验证了特征学习方法在

短语音场景下的推广性。

• 提出了基于全信息训练的说话人特征学习方法。考虑到说话人特征学习的训

练目标只关注于最大化说话人的类间离散度，而忽略了对说话人类内内聚性

的限制，使所学特征存在类内发散的问题。为此，本文从模型自身出发，提

出了一种基于类中心趋近准则的全信息训练 (FIT)方法。通过一种迭代训练

的机制，在模型训练中加入了对说话人类内方差的限制，使模型在保证最大
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化区分不同说话人的同时，尽可能地控制说话人的类内发散性。实验表明，

该 FIT CT-DNN模型有效地增强了所学特征的类内内聚性，进一步提升了所

学说话人特征的表征能力。

• 提出了基于音素相关训练的说话人特征学习方法。考虑到说话人特征在学习

过程中完全依赖于复杂的模型结构和大量的语音数据，这种“盲目”的数据

驱动使得网络在训练过程中极易受到发音内容信息的干扰，使所学特征存在

类内发散的问题。为此，本文受条件学习的启发，提出了基于音素补偿的 PAT

CT-DNN模型。通过在模型训练中先验地引入音素条件，使特征在学习的过

程中得到了音素信息的补偿，解决了因发音内容不同而导致的说话人特征发

散的问题，进一步提升了所学说话人特征的表征能力。在此基础上，本文还

开展了相关扩展性研究，提出了协同联合训练方法和级联深度分解模型，分

别实现了多任务的协同学习和语音信号的深度分解。

6.2 未来工作展望

本文针对说话人识别中的特征学习开展了一系列研究，并将所学说话人特征

应用于不同说话人识别任务中。虽取得了一定的效果，但仍有很多不足之处，未

来可以考虑的研究方向还有很多：

• 本文所学到的说话人特征虽具有很强的说话人区分性，但我们发现每个说话

人特征空间的类内内聚性仍有待加强。因此，未来需要在模型设计时更合理

地加入对说话人类内的限制，进一步提升说话人特征的类内内聚性。

• 本文虽从不同角度验证了说话人特征学习的推广性，但考虑到实际应用场景

的复杂性，这些推广性验证还远远不够。因此，未来需要将该说话人特征应

用于包括跨信道、背景噪音等一系列场景中，进一步验证该特征学习方法的

通用性和普适性。

• 本文所提出的基于特征学习的说话人识别系统，受限于简单的合并平均的后

端模型，其对长时语音的处理能力相对有限，限制了在长时测试场景下的性

能表现。因此，未来需要针对所学说话人特征设计合理地后端统计模型，进

一步提高其在长时测试场景下的性能。

• 本文所提出的基于条件学习和协同学习等在内的各种特征学习方法均在一

定程度上提升了所学说话人特征的区分性。这些方法有着不同的设计理念，

其各有利弊。因此，未来可以考虑将这些特征学习方法有效地结合起来，设

计一个更为强大的类人脑的特征学习模型。

此外，我们认为说话人特征学习的价值不局限于本文所涉及的说话人识别任
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务，其可以被广泛应用于其它与说话人相关的任务中：

• 正如图 2.6所示，所学到的说话人特征提供了一个相对准确的说话人声纹谱，

该声纹谱中蕴含着大量的说话人信息，因此其对司法鉴定、公安刑侦等应用

场景有着很大的价值。

• 所学到的说话人特征可以方便地与其它形式的生物特征相结合 (如人脸特征

等)，实现更为高效安全的多模态生物特征认证。

• 说话人特征学习在很大程度上简化了说话人分割任务。我们在研究中发

现 [109]，与传统的 BIC [110]、LR [111]、KL [112] 等说话人分割方法相比，这种

基于帧级别的说话人特征取得了更高的说话人分割准确率。

• 说话人特征学习可以为语音识别等任务实时地提供准确的说话人信息，实现

说话人的在线自适应。
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