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摘　 要:
 

针对说话人确认任务中网络难以有效利用全局信息的问题,本文提出基于层级注意力机制的 Res2Net 说话人确认算

法,通过融合多分辨率的层级输出结果,并依次经过通道注意力机制和空间注意力机制,确保可以有效提取出全局信息。 此

外,根据说话人确认任务设计了与传统注意力机制不同的局部特征融合算法,提取出更细节的局部特征并有效保留上下文信

息。 实验结果表明,本文算法比基线系统在等错误率 (EER) 和最小检测代价函数(minDCF) 上分别提高了 41. 7%和 29. 7%,
与 Res2Net 的其他变体 Res2Net-26w8s 和 ECAPA-TDNN 对比,等错误率分别提高了 39. 3%和 12. 9%,最小检测代价函数分

别提高了 27. 9%和 16. 5%,由此可见本文算法在说话人确认的任务上有更好的性能。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

it
 

is
 

difficult
 

for
 

the
 

network
 

to
 

effectively
 

use
 

the
 

global
 

information
 

in
 

the
 

speaker
 

verification
 

task,
 

this
 

paper
 

proposes
 

Res2Net
 

speaker
 

verification
 

algorithm
 

based
 

on
 

hierarchical
 

attention
 

mechanism,
 

which
 

can
 

effectively
 

extract
 

the
 

global
 

information
 

by
 

fusing
 

the
 

multi-resolution
 

hierarchical
 

output
 

results,
 

and
 

passing
 

through
 

the
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

and
 

spatial
 

attention
 

mechanism
 

in
 

turn.
 

In
 

addition,
 

according
 

to
 

the
 

speaker
 

verification
 

task,
 

a
 

local
 

feature
 

fusion
 

algorithm
 

which
 

is
 

different
 

from
 

the
 

traditional
 

attention
 

mechanism
 

is
 

designed
 

to
 

extract
 

more
 

detailed
 

local
 

features
 

and
 

effectively
 

retain
 

the
 

context
 

information.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

system,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

improves
 

the
 

Equal
 

Error
 

Rate
 

(EER)
 

and
 

minimum
 

Detection
 

Cost
 

Function
 

(minDCF)
 

by
 

41. 7%
 

and
 

29. 7%,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

other
 

variants
 

of
 

Res2Net,
 

Res2Net-26w8s
 

and
 

ECAPA-TDNN,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

improves
 

the
 

Equal
 

Error
 

Rate
 

by
 

39. 3%
 

and
 

12. 9%,
 

and
 

the
 

minimum
 

Detection
 

Cost
 

Function
 

by
 

27. 9%
 

and
 

16. 5%,
 

respectively.
 

It
 

can
 

be
 

demonstrated
 

that
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

better
 

performance
 

in
 

the
 

task
 

of
 

speaker
 

verification.
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0　 引　 言

说话人确认在近年来已经成为一种新型的生物

识别技术,旨在通过分析个体的声音来确认说话人

的身份。 目前,说话人确认也进入高速发展阶段,这
项技术也已经开始应用于金融服务、智能设备、安全

监控等领域,因此说话人确认技术开始得到更多人

的重视。 在传统说话人确认研究领域,高斯混合-
通用背景模型[1-3]

 

( GMM-UBM) 的提出,被视为是

说话人识别领域的重要奠基算法,是通过引入概率

模型来描述说话人的独特特征,也引领了后续联合

因子分析[4-7]
 

( JFA)、i-vector[8-11]
 

、高斯混合-支持

向量机[12-15]
 

(GMM-SVM)等算法的提出。
得益于深度学习的兴起,其强大的学习能力能

够很好地提取说话人的声学特征,d-vector[16]
 

和 x-
vector[17]

 

是基于 DNN 模型来研发声学特征提取模

型的开创性工作。 d-vector 可以提取帧级音频的声

学特征,并将说话人确认任务转化为分类模型进行

训练;x-vector 利用多层时延神经网络结构 TDNN
和统计池化层将帧级音频特征连接为段级来作为说



话人嵌入,两者都取得了不错的说话人识别准确率,
但是当遇到与训练数据分布差异较大的域外数据

时,两者的识别准确率都会显著下降,因此,说话人

确认研究逐渐倾向于更为复杂的网络结构开发,以
增强对于域外信号的处理能力。

近年来,不断有学者对残差网络 ResNet 进行改

进,并在图像处理等领域取得不俗成果,因此吸引研

究者们将 ResNet 应用于说话人确认的研究中来。
 

Gao 等学者[18]
 

提出 Res2Net 来增强残差网络提取多

尺度特征的能力。 Desplanques 等学者[19]
 

提出了
 

ECAPA-TDNN
 

模型,通过引入强调通道注意力机制

和自适应统计池化,有效提升了语音特征的提取和

表示能力,是当前取得先进结果的模型之一。 Jung
等学者[20]

 

提出用特征金字塔模块改进多尺度聚合,
以实现鲁棒说话人验证。 但是这些方法却都着重关

注了语音信号的短时局部特征,或只是简单运用全

局特征,缺乏对于层级特征的处理与运用,使其在面

对复杂场景时的识别准确率仍有待提升。
针对上述问题,本文提出基于融合多分辨率层

级注意力机制的改进 Res2Net 算法。 基于 Res2Net
的总体框架,在全局特征和局部特征提取时引入不

同的注意力机制模块,在全局特征提取上使用多分

辨率 层 级 特 征 融 合 的 卷 积 块 注 意 力 模 块

(Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module,CBMA)模块,
在局部特征上使用局部特征注意力融合模块

(Attetion
 

Feature
 

Fusion,AFF)模块,对比原模型,在
说话人确认任务的准确率上取得明显的效果提升。

1　 系统结构

本文系统在 Res2Net 的基线系统上添加了层级

注意力特征机制和局部特征注意力融合机制,总体

结构如图 1 所示。 首先提取出语音信号的 FBank 特

征,然后依次经过 4 层改进的 Res2Net,每层网络由

一定数量的改进 Res2Net
 

Block 堆叠而成。 将第 3
层和第 4 层的输出进行层级特征融合,输出经过池

化和全连接层得到一个说话人嵌入,最后经过分类

器判定这段语音是否是目标说话人。
1. 1　 改进的 Res2Net

 

Block
Res2Net 的提出主要是为了在更细粒度级别提

取多尺度特征,并在后续网络中逐步融合这些不同

尺度的特征,Res2Net
 

Block 如图 2( a) 所示。 虽然

Res2Net 引入多尺度特征提取,但同时也巧妙地控

制了计算成本,保持了较高的计算效率。 Res2Net
将前一个尺度的卷积结果直接与下一个尺度的输入

相加,这种不同尺度特征融合的设计在一定程度上

实现了多尺度特征的聚合,但是简单的相加运算缺

乏对多尺度局部特征的有效交互,因此本文使用改

进的 Res2Net
 

Block,如图 2(b)所示。
 

FBank

Res2Net-AFFBlock1

Res2Net-AFFBlock2

Res2Net-AFFBlock3

Layer1

Layer2

Layer3

Layer4

Pooling+FC

Speakerembeddings

Classifier

LayerFusion

图 1　 本文网络总体结构

Fig.
 

1　 Overall
 

network
 

structure

　 　 注意力特征融合机制能够明显加强网络的感受

野,并从通道维度整合局部信息,其运算流程如图 2
(c)所示。 首先将输入特征图分组 xi 和前一组输出

yi -1 按通道维度拼接在一起,经过 1×1 卷积层 C1 通

道进行降维计算,本文降维系数设置为 4,再经过批

归一化(BatchNorm)和激活函数 SiLU,此后经过 1×
1 卷积层 C2 将通道数升回特征图 xi 的通道大小,接
下来又经过批归一化和 tanh 函数,获得通道的注意

力权重 Att , Att 可表示为:
Att = tanh(BN(C2·SiLU(BN(C1·

[xi,yi -1])))) (1)
获取到注意力权重后,将当前组的输入特征图

xi 与 (1 + Att) 进行元素积,将 yi 与 (1 - Att) 进行元

素积,在此基础上进行元素相加操作。 这一设计目

的是考虑到激活函数 tanh 的输出范围是( -1,1),两
者相加可以根据特征的重要程度进行动态加权和特

征组合,提高模型从输入信号中提取相关信息的能

力。 因此,改进的 Res2Net
 

Block 的输出 yi 可表示

为:
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1?1 1?1

x1 x2 x3 x4

3?3

3?3

3?3

y1 y2 y3 y4

1?1 1?1

y1 y2 y3 y4

3?3

3?3

3?3

3?3 AFF

AFF

AFF

x1 x2 x3 x4

1?1

BatchNorm

SiLU

1?1

BatchNorm

tanh
1+ 1-

xi yi-1

Concatenation
Broadcastingmultiplication
Broadcastingaddition

(a)
 

Res2Net
 

Bolck 结构　 　 　 　 　 　 (b)
 

改进后的 Res2Net
 

Block 结构　 　 　 　 　 　 (c)
 

注意力特征融合机制

图 2　 Res2Net
 

Block 与改进后的结构对比

Fig.
  

2　 Comparison
 

between
 

Res2Net
 

Block
 

and
 

improved
 

structure

　 yi =
K i(xi),　 　 　 　 　 　 　 　 　

 

　
  

i = 1
K i((Att([xi,yi -1]) + 1) ×xi +
　 (1 - Att([xi,yi -1])) ×yi -1),i > 1

ì

î

í

ï
ï

ïï

(2)

1. 2　 多分辨率层级注意力特征融合机制

除了关注局部特征,语音数据的全局特征对于

说话人识别任务也是非常重要的信息。 为了更广泛

地捕获全局上下文信息,部分研究会引入多分辨率

的层级特征。 一般的多分辨层级特征表示为将各层

输出做直接拼接,缺乏对不同层输出特征差异化的

关注,使得层级间的特征交互过于简单,难以更高效

地获取上下文信息,且缺乏对空间域的关注,因此本

文提出多分辨率层级注意力特征融合机制,通过下

采样,实现将不同分辨率的层级特征进行拼接,然后

依次通过通道注意力模块( CAM)和空间注意力模

块(SAM),实现层级特征融合,如图 3 所示。

SAM

3?3

Layer3

Layer4

LayerFusion

Concatenation
Broadcastingmultiplication

CAM

图 3　 多分辨率层级注意力特征融合机制

Fig.
 

3　 Multi-resolution
 

layer
 

attention
 

feature
 

fusion
 

mechanism

　 　 通道注意力模块原理如下。 首先对特征图分别

进行空间维度的全局最大池化和全局平均池化,获
得 2 个池化结果,然后分别送入同一个多层感知机

(MLP)中进行学习。 MLP 由 2 层卷积层组成,分别

得到 2 个 1 × 1 × C 的特征图,在按元素将两者相加

后计算 Sigmoid 值得到通道注意力权重,可表示为:
　 　 MC = Sigmoid(MLP(MaxPool(xf)) +

　 MLP(AvgPool(xf))) (3)
　 　 　 MLP =W1·ReLU(W0(x)) (4)
空间注意力机制原理如下。 首先对特征图分别

进行通道维度的全局最大池化和全局平均池化,得
到 2 个大池化特征,将 2 个池化结果按通道拼接得

到特征图,再经过 1 个 7×7 的卷积层,压缩通道大

小为 1,得到 H × W × 1 的特征图,经过 Sigmoid函数

后即为空间注意力权重,可表示为:
MS = W([MaxPool(xf),AvgPool(xf)]) (5)
因此,多分辨率层级注意力特征融合结果可表

示为:
F i = [Li +1,Wdi(Li)] (6)

LF i =F i ×MC(F i) ×MS(F i) (7)
　 　 其中, LFi 表示层级特征融合的输出; Li 表示每一

层的直接输出; Fi 表示拼接特征; Wdi 表示下采样层。
通过层级注意特征融合的引入,网络通过训练

来学习对不同分辨率层级输出的最优融合结果,优
化每一层级输出对最终结果的表达影响,更高效率

地提取出对结果有用的上下文信息,增强网络对全

局特征的感知能力,减少冗余信息的干扰,进一步提

高模型的泛化能力。
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2　 实验与分析

2. 1　 数据集

本文采用 VoxCeleb2[21] 作为训练数据,其包含

了 5
 

994 名说话人的 1
 

092
 

009 条音频数据,平均音

频长短在 8
 

s 左右、最短为 3
 

s,短语音较多,总计语

音时长超过 2
 

000
 

h。 测试集采用 VoxCeleb1[22]
 

,总
计包含 1

 

251 名说话人的 153
 

516 条语音数据,用
数据集官方公布的 3 个测试任务进行测试评估:
VoxCeleb1 - O ( original)、 VoxCeleb1 - E ( extended)、
VoxCeleb1-H(hard)。
2. 2　 评价指标

说话人确认任务一般使用等错误率 (EER) 和

最小检测代价函数 (minDCF) 作为性能评价指标。
为了兼顾便利性和安全性,常用错误接受率 (FAR)
和错误拒绝率 (FRR) 相等时所对应的阈值作为最

终阈值,并得到等错误率。 等错误率越低,代表算法

性能越好,反之算法性能则越差。
minDCF在 EER 的基础上考虑了先验概率和不

同代价,其计算公式为:
　 minDCF = C fa × FAR × (1 -ptarget) +C fr ×

FRR ×ptarget (8)
　 　 其中, C fa 和 C fr 分别表示错误接受样本和错误

拒绝样本的风险系数; ptarget 表示正例对的先验概

率, 1 -ptarget 表示负例对的先验概率。 本文中设置

C fa =C fr = 1,ptarget = 0. 01。 minDCF 越小,代表系统

总体代价更低,性能也越好。
2. 3　 实验条件与参数设置

本文实验的操作系统为 Ubantu20. 04. 4,硬件采

用 CPU 是 Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Platinum
 

8481C,GPU
是 RTX

 

4090D(24
 

GB),开发环境为 Pytorch1. 11,
Cuda11. 3,Python3. 8。

实验时,说话人特征提取采用帧长为 25
 

ms、步
长为 10

 

ms 的 80 维滤波器组特征 FBank。 训练中

Epoch 设置为 70,batchsize 设置为 200,采用随机梯

度下降优化器(SGD),损失函数采用 AAM-Softmax,

输出的说话人嵌入大小设置为 192,每层残差网络

分别包含 3、4、6、3 个残差块。
2. 4　 实验结果及分析

为了说明本文方法的有效性,首先对多个已有模

型在 VoxCeleb1-O 测试集上的效果表现进行对比。
实验结果见表 1。 本文方法的 EER 和 minDCF 比基

线系统 Res2Net[7]分别高出 41. 7%和 29. 7%,比变体

残差网络 ResNet34 -FPM[9] 高 55. 6%和 48. 3%,比
Res2Net 其他变体 Res2Net - 26w8s[15] 高 39. 3% 和

27. 9%,比 TDNN 变体网络 ECAPA -TDNN[8] 和 D -
TDNN[16]分别高 12. 8%、16. 5%和 22. 1%、7. 8%,结果

显示本文方法在准确率上取得领先。
表 1　 各模型 VoxCeleb1-O测试实验结果对比

Tabel
 

1　 Comparison
 

of
 

VoxCeleb1-O
 

test
 

results
 

of
 

various
 

models

模型 EER / % minDCF

Res2Net[7]
 

1. 51 0. 148

ResNet34-FPM[9] 1. 98 0. 205

Res2Net-26w8s[15]
 

1. 45 0. 147

ECAPA-TDNN[8]
 

1. 01 0. 127

D-TDNN[16]
 

1. 13 0. 115

本文 0. 88 0. 106

　 　 分析可知,这说明了局部注意力特征融合机制与

层级注意力特征融合机制两者相结合的有效性,两者

的结合使得模型不仅对局部特征提取得更加准确,也
能从语音信号整体构建出完整且准确的特征表达,使
得该模型在复杂多变的现实场景中依然能表现出鲁棒

性,显著提高了在复杂环境下说话人确认的准确率。
为深入探究上述各部分对模型性能的具体贡献,明确

其在整个算法中的不可或缺性,本文还开展了系列消

融实验,在基线系统Res2Net 上依次添加局部特征融合

模块和层级注意力融合机制,依然是在 VoxCeleb1 上

进行了训练,在 VoxCeleb2 上进行测试,测试结果还

包括了 VoxCeleb1-E 和 VoxCeleb1-H 另外 2 个测试

集,这 2 个测试集相较于 VoxCeleb1-O,包含更多的

语音序列,涉及更丰富应用场景与环境影响,测试结

果应该更为贴近现实情况。 消融实验结果见表 2。
表 2　 消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

experiment

模型
VoxCeleb1-O

EER / % minDCF

VoxCeleb1-E

EER / % minDCF

VoxCeleb1-H

EER / % minDCF

Res2Net 1. 51 0. 148 1. 38 0. 148 2. 40 0. 224
Res2Net+AFF 1. 12 0. 108 1. 22 0. 129 2. 07 0. 201
Res2Net+LF 1. 37 0. 129 1. 35 0. 144 2. 36 0. 218

Res2Net+AFF+LF 0. 88 0. 106 1. 03 0. 116 1. 93 0. 199
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　 　 消融实验结果显示,Res2Net 加上局部特征融

合模块后,3 个测试集在等错误率上分别提升了

25. 8%、 11. 5%、 13. 7%, minDCF 分 别 提 升 了

27. 1%、12. 8%、10. 2%,综上分析说明了本文的局

部特征融合模块在局部特征提取上能提取更细粒度

的特征,这使得网络能够更准确地计算出说话人嵌

入,证明了局部特征提取的有效性。 Res2Net 结合

层级注意力融合机制后,3 个测试集在等错误率上

分别提升了 9. 2%、2. 1%、1. 6%, minDCF 分别提升

了 12. 8%、2. 7%、6. 7%,这说明了层级注意力特征

融合机制能对多分辨率的层级输出结果进行有效分

析,将多分辨率的全局特征进行高效融合,使得最终

提取的说话人嵌入能够更准确地反映说话人的声学

特征。 最后将上述 2 个模块结合使用,3 个测试集在

等错误率上分别提升了 41. 7%、 25. 3%、 19. 6%,
minDCF 分别提升了 29. 7%、21. 6%、11. 1%,对比 2
个模块单独使用的情况,等错误率和 minDCF 均取得

最佳,局部特征融合与层级注意力融合机制相结合,
使得网络对于说话人嵌入提取地更加准确。 这种融

合方式不仅避免了单纯依赖低层级细节特征可能导

致的信息冗余和噪声干扰,也克服了仅关注高层级语

义特征而忽略局部细节的问题,使得最终生成的全局

特征表示更加全面、准确地反映了说话人的身份特征。
　 　 本文还继续在层级注意力机制上进行实验探

讨,与另外 2 种层级注意力机制方案进行对比,如图

4 所示。 图 4( a)是直接将 4 层的网络输出都保留

下来,将不同分辨率的 4 层输出经过下采样后按通

道拼接,再通过 CBAM 注意力机制。 图 4(b)则是将

上一层网络的输出与一层网络依次进行特征融合,
本文则是只将 3,4 层的输出进行了特征融合。 3 种

网络的训练参数设置基本一致,实验结果见表 3。

Layer
Fusion1

Layer
Fusion2

Layer
Fusion3

Layer1

Layer2

Layer3

Layer4

Layer1

Layer2

Layer3

Layer4

Layer
Fusion

 

(a)
 

4 层输出直接融合　 　
   

(b)
 

每层输出依次融合

图 4　 2 种不同的层级注意力特征融合机制

Fig.
 

4　 Two
 

different
 

levels
 

of
 

attention
 

feature
 

fusion
 

mechanism

表 3　 不同层级注意力机制实验结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

different
 

layer
 

attention
 

mechanism

模型 Train_acc / %
VoxCeleb1-O

EER / % minDCF

VoxCeleb1-E

EER / % minDCF

VoxCeleb1-H

EER / % minDCF

Layer
 

fusion
 

cat1-4
 

(a) 98. 20 1. 81 0. 185 2. 02 0. 212 2. 85 0. 294

Layer
 

fusion
 

1-4
 

(b) 99. 07 2. 11 0. 230 2. 34 0. 241 3. 25 0. 323

Layer
 

fusion
 

3-4
 

(本文) 98. 28 0. 88 0. 106 1. 03 0. 116 1. 93 0. 199

　 　 从实验结果来看,第 1 种层级注意力机制直接

融合了 4 层不同分辨率的输出,其训练准确率与直

接融合 3、4 层差别不大,但是测试泛化性时表现较

差。 第 2 种依次进行层级特征融合训练时准确度提

高了 0. 79%,但是测试泛化性时表现反而降低,这
表明本文方法相较于上述 2 种特征融合机制,不仅

取得更好的准确率,还降低了计算冗余和参数数量。
究其原因是 3、4 层相较于第 1、2 层是更高维度的特

征,其中包含更丰富的特征信息以及更抽象的模式

表征,在层级特征融合时加入第 1、2 层这种低维度

特征,可能引入了额外的连接或者计算逻辑,破坏了

原有特征空间的内在结构,使得模型在面对未知数

据时难以准确提取有效的特征进行判别,进而导致

测试泛化性表现反而下降。

3　 结束语

本文针对说话人确认任务,提出了基于注意力

融合机制的 Res2Net 说话人确认算法,在全局特征

和局部特征提取时引入不同的注意力机制模块,有
效地融合了多层次的特征信息。 在 VoxCeleb 数据

集上的系列实验结果表明,本文算法有效降低了说

话人确认算法的等错误率及最小检测代价函数。 未

来,基于深度学习的语音识别方法依然会是语音相

关研究领域的主流方向,后续工作应该进一步探索

网络的轻量化与鲁棒性,提高噪声抗性与跨域性能,
并与实际应用场景相结合。
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