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摘要：深度学习已广泛应用在说话人识别领域，但当前模型存在识别率低和模型参数复杂度高的问题，难以进行轻

量化语音识别。针对此问题，文章提出一种基于多粒度时空注意力机制的说话人识别模型，该模型由多粒度混合模

块、时空注意力机制模块、通道压缩模块组成。其中多粒度混合模块和时空注意力机制模块以多尺度建模角度来捕

捉局部时序上下文特征和空间关联特征信息，并通过多粒度方式耦合不同时空信息的关联特征以提高全局时空建模

能力。同时，通道压缩模块通过聚合不同说话人信道以及上下文语境依赖表征以减少整体模型参数数量。在多组公

开数据集上进行五重交叉验证实验，结果表明：对比主流模型，所提方法能够有效地提高说话人识别准确率、降低

参数量，并达到最优的表现，在轻量化说话人识别模型方面具有重要的应用价值。
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Abstract： Deep  learning  is  widely  applied  in  the  field  of  speaker  recognition.  However,  current  models  have  the
shortcoming in  low recognition  rates  and high  complex  model  parameters,  making  it  difficult  to  achieve  lightweight
speech recognition. To address this issue, a speaker recognition model, named Multi-granularity Hybrid Compression
Network (MGHC-NET), is proposed based on multi-granularity spatio-temporal attention mechanisms, which consists
of  a  multi-granularity  mixing  module  (MGMM),  spatio-temporal  attention  mechanism  module,  and  channel
compression module. The MGMM and spatio-temporal attention mechanism module capture local temporal context
features and spatial correlation feature information from a multi-scale modeling perspective, and couple the correlation
features  of  different  spatial-temporal  information  in  a  multi-granularity  manner  to  enhance  global  spatio-temporal
modeling capabilities. Meanwhile, the channel compression module aggregates different speaker channels and context-
dependent  representations  to  reduce  the  overall  model  parameters.  Five-fold  cross-validation  experiments  are
conducted on multiple public datasets. The results show that the proposed method can effectively improve the speaker
recognition accuracy and reduce the number of parameters, and achieve optimal performance compared to mainstream
models. It has important application value in lightweight speaker recognition models.
Key  words： deep  learning; convolutional  neural  network; speaker  recognition; attention  mechanism; lightweight
model

 

0    引 言

随着社会的快速发展，物联网、智能家居、移

动支付、语音助手等技术已逐渐渗透到人们的生活

中。随着人们对人身安全和财产安全的重视程度不

断增强，生物识别技术如人脸识别、虹膜识别、指

纹识别、声纹识别等也逐渐得到广泛应用。声纹识
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别也称说话人识别，具有易用性、高准确率、低成

本和无接触等优点，因此逐渐引起人们的关注。识

别任务分为闭集识别和开集识别。闭集识别为需要

识别的样本类别均包含在训练集中，而开集识别为

待识别样本类别不一定包含于训练集中。

在深度学习应用之前，早期的说话人识别采用

统计学的方法，如模板匹配及其他统计模型。随着

技术的不断发展，高斯混合模型和隐马尔可夫模型

被应用到说话人识别中，如高斯混合模型-通用背

景模型[1]、多通道子空间算法[2]等。此外，双微阵

列语音增强算法[3]和 I-vector[4]等方法也被用于说话

人识别。传统的说话人识别方法存在过程繁琐、整

体性差等问题，因此难以在大规模数据上进行高效

地训练与使用。随着计算机硬件成本的降低和计算

机处理能力的提高，深度学习技术开始应用于说话

人识别领域。目前，已经有研究将图像领域的卷积

神经网络用于语音信号的预处理，以提高识别率。

另外，深度残差网络[5-6]等卷积神经网络结构也被

用于处理说话人识别任务。然而，这些传统卷积神

经网络只从空间上进行特征提取，无法捕捉到声纹

中细粒度的基频信息。

2017年提出的 X-vector[7]是在深度神经网络嵌

入码的基础上进行改进。X-vector利用时间延迟提

取短期时间帧级上下文，然后通过统计池层聚合在

输入段上并计算平均值和标准差。但是 X-vector
没有从多粒度进行特征提取，并且存在应用难以部

署、难以训练等问题，错误率较高。在说话人识别

轻量化领域中，ECAPA-TDNNLite[8]和 QuartzNet[9]

分别以 3.18×105 和 2.375×105 参数量达到小型化，

但仍存在泛化性弱，识别能力弱的问题。轻量级模

型 Thin ResNet-34[10]和 Fast ResNet-34[10]模型的参数

量都为 1.4×106，然而Thin ResNet-34和 Fast ResNet-
34等模型未在音频时间上提取共振峰细粒度特

征，存在泛化性弱和识别能力弱的问题。

文献[11]提出的 Speech2Phone模型采用轻量

化设计，仅使用总时长为 3 h的数据进行训练，在开

集识别测试中取得良好的效果。然而 Speech2Phone
模型的机制不利于学习细粒度的特征。虽然

Speech2Phone模型在轻量化场景中表现出色，但

其训练数据难以获取而且模型参数量过小，存在识

别率偏低的问题。

MobileNet1D[12]模型可直接处理移动设备上的

音频信号，减小了存储容量、能耗和处理内存。但

MobileNet1D模型存在一些难训练的问题，而且相

对于主流模型来说，其识别率较低。MobileNetV2[13]

模型架构为适应音频信号并解决移动设备上的说话

人识别问题，将原来的二维卷积神经网络修改为一

维卷积。尽管一维卷积能够大幅度降低帧级错误

率，但很难捕捉声纹在空间上的多粒度信息。

综合以上研究，本文提出一种基于时空注意力

机制的轻量化说话人识别模型多粒度混合压缩网

络 (multi-granularity  hybrid  compression  network,
MGHC-NET)。针对说话人识别模型参数量大、难

以捕捉声音中的基频和共振峰、开集任务识别能力

弱等问题，MGHC-NET模型进行了三点改进：

(1)提出多粒度混合模块 (multi-granularity  mixing
module, MGMM)，该模块能够提取说话人声音中

的基频和共振峰，从而提高模型对音色的识别能

力；(2)使用时空注意力机制，有效保留共振峰等

重要信息，提高对细粒度的基频和共振峰的表征学

习能力；(3)在整个模型下使用通道压缩模块使各

通道的特征互相耦合，提高模型的开集识别能力并

大幅降低模型的参数量。在公共测试数据集的实验

中，MGHC-NET模型表现出更低的等错率。同时

在不同语言测试集的对比实验中，MGHC-NET模

型表现出更强的泛化能力，减少了语言对说话人识

别的影响，提高了说话人一体化建模的可行性。 

1    基于多粒度时空注意力机制的方法

本节提出一种基于多粒度时空注意力机制的说

话人识别模型——MGHC-NET。该模型由通道压

缩、多粒度混合模块和时空注意力机制组成。

MGHC-NET模型的结构如图 1所示，其中输

入经过预处理的音频片段，并转为梅尔谱图作为模

型输入进行网络训练。主流的说话人识别模型如

ECAPA-TDNNLite[8]和 ECAPA-TDNN[14]模型仍以

时延神经网络 (time delay neural network, TDNN)作
为框架前端以处理基础说话人信息。TDNN更加

注重时序关系，不利于学习二维频谱图中的空间信

息。因此本文使用二维卷积作为网络前端，旨在扩

大卷积核在梅尔频谱中单个元素的感受野，同时通

过权重共享特性高效地挖掘梅尔频谱中的图像纹理

细粒度基频和共振峰等表示说话人信息的特征。 

1.1    多粒度混合模块

鉴于说话人识别的测试任务属于开集识别[15]，

在使用训练数据的深层次特征去拟合、识别开集测

试数据的深层次特征过程中，往往会出现训练说话

人和测试说话人特征分布不一致等问题。MGMM
采用三个连接的说话人音色压缩激励残差模块

(squeeze  timbre  resnet  module,  STRM)来处理高维

说话人表征信息。
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如图 1中所示，频谱图经过卷积层，批量归一

化和激活函数后得到说话人初级特征信息，将其作

为MGMM的输入，通过不同尺度的 STRM跳跃

连接把低层次的基频和共振峰特征与高层次的说话

人语义表征相加，成为最终的融合特征。STRM模

块内部结构如图 2所示。本文同时采用多粒度表征

拼接操作来防止表征维度的过度加深，并实现对不

同维度说话人表征信息的重要程度关注。其中MGMM

中的 STRM×k的公式为{
Mi = Sk (Sk−1)
S1 = x1

(1)

Sk Mi Sk

k ∈ {3,5} Sk

x1

其中： 为 STRM×k模块， 表示第 i层的 模

块， ，k代表连续 k个使用 。式 (1)中的

代表初始输入具体尺寸为 16×20×502初级频谱

特征。MGMM的内部公式为

yi =


hi , i = 1
Mi (hi+ yi−1) , i = 2
Mi (hi+ yi−1+ yi−2) , i = 3

(2)

i = 1,2,3 hi yi其中： ， 为第 i层的输入， 为第 i层的

输出。MGMM旨在通过不同尺度的 STRM模块从

不同频率和能量范围捕捉说话人声音中的基频和共

振峰等多粒度差异特征信息并防止网络过度加深，进

一步缓解梯度消失和深层次表征分布不一致的问题。 

1.2    时空注意力机制模块

为降低背景噪声和混响等对说话人识别的干

扰，MGHC-NET采用时空注意力机制。该机制能

够有选择性地提取最有价值的信息，并忽略无关紧

要的信息，从而有效降低噪声的影响。时空注意力

机制引入了 STRM和卷积模块注意力模型[16-17]。

时空注意力机制通过关注每个通道之间的内部

关系，并利用压缩和激励两种操作，使得模型能够

自主学习不同通道特征信息的重要性。时空注意力

机制模块内部结构如图 3所示。模块输入为特征维

度为 32×20×502的频谱低层特征，通过压缩使得

频谱转为特征维度为 32×1×1以融合时间上的共振

峰信息，随后经过激励分配 32通道的权重，得到

维度为 32×20×502的抽象特征。

抽象特征分别经过通道注意力模块和空间注意

力模块获得通道上和空间上的权重，最终得到维度

为 1×502的高级抽象特征。通道注意力模型的注

意力集中在对输入梅尔频谱的有效信息进行筛选，

而空间注意力模块则将注意力集中在包含有效信息
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图 1    MGHC-NET模型结构图
Fig.1    Structure diagram of MGHC-NET model
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图 2    STRM 结构图
Fig.2    Structure diagram of STRM module
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的区域中，侧重于区分特征的位置，是对通道注意力

模块的补充。对于输入的梅尔频谱，通道注意力模

型需要将注意力集中在基频、共振峰等重要信息上，

忽略背景噪声、混响等信息，而空间注意力模块则

将注意力集中在基频、共振峰等有效信息的区域中。 

1.3    通道压缩模块

现有的一些方法，例如 ResNet34模型[18]通过

不断地增加网络的深度以达到提高学习能力，这种

过度学习能力常导致模型过拟合、学习与任务无关

的特征，如背景噪声和说话人语义信息。虽然通道

数量的大量扩充会增强模型的学习能力，但在开集

识别任务中，模型过强的学习能力会过度学习训练

数据的深层特征，进一步加深分布不一致的问题，

导致开集识别能力降低。

在不降低闭集识别能力的情况下，为了进一步

提高开集识别能力并减少模型参数，本文采用通道

压 缩 的 方 法 。 本 文 采用 MGHC-NET模 型 将

MGMM层和后续通道数量压缩到 32个通道，以

对齐和融合不同粒度的说话人基频和共振峰等信

息。32通道的频谱低层特征经过 MGMM使得

32通道的特征信息互相交融后得到 32通道的高层

特征，最后把各层次的特征通过 32通道向量拼接

后再输入通道注意力模块和空间注意力模块，使

得 32个通道的融合特征互相关联，得到 32通道的

抽象特征。通道压缩模块使后面每个通道与前面的

通道保持参数融合并大量减少参数量，同时保持一

定的模型学习能力，确保模型在学习时不会过度训

练数据集中的深度特征，如说话人所说的具体内容。 

2    实验数据、参数和评价指标
 

2.1    训练数据集

VoxCeleb1数据集[19]收录了来自著名视频网站

YouTube的 1 251位名人剪辑英语视频的 100 000
多个说话片段。该数据集的男、女性别比接近

1∶1，其中 55%的说话人是男性。

VoxCeleb2数据集[20]的收集场景与 VoxCeleb1
数据集相似，但相比 VoxCeleb1数据集具有更大

的规模。该数据集的性别比与 VoxCeleb1数据集

不同，其中 61%的说话人是男性。学术界一般常

使用 VoxCeleb2数据集作为说话人识别任务的通

用训练集。 

2.2    测试数据集

VoxCeleb1-O\E\H与以往的研究[8-9]相同，本文

分别在 VoxCeleb1数据集抽取不同比例的人数以

构成三个不同密集人数的测试集：VoxCeleb1-O，
VoxCeleb1-E，VoxCeleb1-H。表 1为三个测试集

的具体描述。表 1中正例对是指来自同一个说话人

的两段语音样本对，负例对是指来自不同说话人的

两段语音样本对。
  

表 1    VoxCeleb1-O\E\H 测试集详细内容
Table 1    Details of test set VoxCeleb1-O\E\H

 

测试集 说话人数 正例对 负例对

VoxCeleb1-O 40 18 860 18 860
VoxCeleb1-E 1 251 290 740 290 740
VoxCeleb1-H 1 190 276 268 276 268

 

VCTK和 Common Voice(CV)：VCTK数据集

用于声纹克隆，包含 109位说话人，每位说话人提

供 400条语音。本文实验使用 VCTK和 Common
Voice测试集来测试 MGHC-NET模型。所有实验

都是文本无关的开集识别测试。其中表 2为 CV
和 VCTK测试数据集的具体描述。 

2.3    预处理

预处理把语音拼接成时长为 2 s的语音片段，

如时长超过 2 s，则随机裁剪为 2 s，否则重复拼接
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图 3    时空注意力机制模块结构图
Fig.3    Structure diagram of spatio-temporal attention mechanism module
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以达到 2 s时长。本研究使用 torchaudio库提取维

度为 40的梅尔频谱，采样率为 16 kHz，帧长为

25 ms，帧移为 10 ms，窗函数使用汉明窗。 

2.4    数据增强

在实验过程中，本模型使用另外两个噪声数据

集 simulated RIRs[21]和 MUSAN[22]进行数据增强以

提高模型的泛化性和鲁棒性。其中 simulated RIRs
是一个模拟房间脉冲响应的混响噪声数据集；

MUSAN数据集是一个包含 109 h的各种生活噪声

声频数据集。实验主要采用五种离线数据增强方

式：(1)混响叠加，(2)演讲叠加，(3)音乐叠加，

(4)噪声叠加，(5)多种噪声叠加。各增强方式占比

分别为 50%、10%、10%、10%、10%、10%。 

2.5    说话人识别系统

图 4为说话人识别系统的流程图，具体如下：

(1)对说话人 1的语音进行预处理和数据增强，并

作为 MGHC-NET模型的训练输入；(2)在测试过

程中，使用声学特征提取器提取待测试说话人 2和
说话人 3的语音声学特征；(3)使用声纹嵌入码提

取器提取这两段待测试语音的声纹嵌入码；(4)使
用余弦相似度或欧氏距离计算两个声纹嵌入码之间

的相似度；(5)判断余弦相似度或欧式距离的大

小，若大于预先设定的阈值，则将待测试语音判定

为来自同一说话人，否则判定为来自不同的说话人。
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图 4    说话人识别系统流程图
Fig.4    Flow chart of the speaker confirmation system

  

2.6    参数设置与评价指标

本实验使用 PyTorch深度学习框架，使用

SGD优化器进行参数更新，学习率设置为 0.001，
整个训练过程共经历 100次迭代，每轮迭代减少

5%，批大小为 128。

RFR RFA

本文使用等错率[23](equal error rate, EER)作为

评价指标。等错率是指错误接受率和错误拒绝率相

等时的错误率。等错率越小就说明两种错误率同时

越低，即说话人识别模型性能越好。错误拒绝率

和错误接受率 的计算公式为

RFR =
Nfr

Ntarget
(3)

RFA =
Nfa

Nnon−target
(4)

Nfr Nfa

Ntarget

Nnon−target

其中： 为测试中错误拒绝的次数， 为测试中

错误接受次数， 为测试中总的真实测试次

数， 为测试中总的冒认测试次数。而

EER的计算公式为

REE = RFR = RFA (5)
 

2.7    损失函数
 

2.7.1    AM-Softmax损失函数

cosθ
cosθ−m

Additive  Margin  Softmax[24](AM-Softmax)损失

函数最先应用于 CosFace[25]上。AM-Softmax损失

函数将 A-Softmax[26]损失函数中的 替换为

，并引入超参数 s控制余弦值的缩放，进

一步减小类内方差并提高收敛速度。AM-Softmax
损失函数表达式如下：

LAM−Softmax = −
1
N

ln
es[cos(θyi ,i)−m]

es[cos(θyi ,i)−m]+
∑

j,yi
es[cos(θyi ,i)]

(6)

yi

其中：N是批大小；m取 0.2表示附加裕量；s为
训练稳定性的比例因子，取 30。i为训练样本索

引， 是第 i个样本的标签。 

2.7.2    AAM-Softmax损失函数

xi θyi

AAM-Softmax损失函数最先应用于 ArcFace[27]

上，与 CosFace等效，只是 和 之间存在附加的

角余量惩罚 m，m取值 0.2。在归一化超球面中，

附加的角裕度惩罚等于测地线距离裕度惩罚。其表

达式为

LAAM−Softmax =

− 1
N

∑N

i=1
ln

es[cos(θyi ,i)+m]

es[cos(θyi ,i)+m]+
∑

j,yi
es[cos(θyi ,i)]

(7)

θ

通过在 AAM-sofmax损失函数计算中引入子

类来放宽类内约束，使所有样本都靠近相应的正中

心。ArcFace证明 AAM-Softmax在噪声环境下的

鲁棒性更强。具体改变是在角度 后加上参数 m，

 

表 2    CV 与 VCTK 测试集详细内容
Table 2    Details of test set CV and VCTK

 

测试集 语言 说话人数 正例对 负例对

Common
Voice

葡萄牙语 525 25 846 25 847
西班牙语 4 167 19 355 19 356
中文 1 968 14 656 14 657

VCTK 英语 109 9 084 638 9 001 368
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同时也引入超参数 s控制余弦值的缩放，从而不仅

增强了类内紧度也增加了类间差异。 

2.7.3    Real AM-Softmax

文献[24]提出了 AM-Softmax无法进行真正最

大边缘训练，文献[28]提出了 Real AM-Softmax来
遵循标准的真正最大边缘定义。Real AM-Softmax
更关注数据中的负极样本，其计算公式为

LRAM−Softmax =

1
N

∑N

i=1
ln
{
1+
∑

j,yi
emax{0,s[cos(θyi ,i)−cos(θ j,i)−m]}

}
(8)

在 本 文 中 ，将 AAM-Softmax和 Real  AM-
Softmax作为MGHC-NET模型的损失函数。 

3    实验结果与分析

本实验分为 4部分：(1)使用主流的VoxCeleb1-
O\E\H测试集进行类内数据集的开集泛化测试实

验；(2)分针对不同语言的测试集进行类外数据集

的开集泛化测试实验；(3)使用欧氏距离作为比较

指标对所有实验进行评估，以评估不同损失函数对

时空注意力机制学习到的说话人粒度表征的耦合程

度；(4)对不同的模块进行消融实验，以测试不同

模块在说话人识别的作用效果。其中欧氏距离和余

弦相似度的定义如下：

A = [x1 x2 x3 · · · xn]
B =
[
y1 y2 y3 · · · yn

]
ρ A B

给 定 两 个 属 性 向 量 和

， 为 点和 点之间的欧氏距

离，计算公式为

ρ =

√∑n

i=1
(xi− yi)

2 (9)

A B给定两个属性向量 和 ，其余弦相似度由点

积和向量长度给出，计算公式为

cosθ =
A ·B
∥A∥ · ∥B∥ =

∑n
i=1 xi · yi√∑n

i=1 (xi)
2 · (yi)

2
(10)

 

3.1    类内数据集下的开集测试实验

在本实验中，所有实验均使用 VoxCeleb2作
为训练集，并使用 VoxCeleb1-O、VoxCeleb1-E和

VoxCeleb1-H测试集来评估模型的开集测试识别性

能。同时将 VGG-M-40[6]，X-vector[7]，Fast ResNet-
34[10]，Thin ResNet-34[10]，Balian等提出的小型化

模型[29]，ECAPA-TDNNLite[8]和 CTCSConv1d[30]作
为基线模型进行对比实验。实验结果如表 3所示。

 
 

表 3    几种模型在 VoxCeleb1-O\E\H 测试集的 EER 对比
Table 3    Comparison of EER several models in the VoxCeleb1-O\E\H test sets

 

模型 模型参数量
REE/%

VoxCeleb1-O VoxCeleb1-E VoxCeleb1-H)
VGG-M-40[6] 4.0×106 4.64 4.59 6.57
X-vector[7] 4.2×106 4.34 4.47 6.62

Fast ResNet-34[10] 1.4×106 2.37 2.45 4.12
Thin ResNet-34[10] 1.4×106 2.36 2.51 4.23
文献[29]中模型 2.38×105 3.31 − −

ECAPA-TDNNLite[8] 3.18×105 3.07 3.00 5.20
CTCSConv1d[30] 2.589×105 3.31 3.41 3.41
MGHC-NET 2.615×105 3.29 3.38 4.51

 

经实验测试，与 VGG-M-40模型、X-Vector
模型、Fast ResNet-34模型和 Thin ResNet-34模型

相比，MGHC-NET模型参数量更小。在VoxCeleb1-
O测试集中，MGHC-NET模型的等错率为 3.29%，

表现优于 Balian等提出的小型化模型和 CTCSCon-
v1d模型。相较于小型化模型 ECAPA-TDNNLite，
MGHC-NET模型能够在保持相近性能的同时，模

型参数量进一步减少 17.8%，更加轻量高效。与

X-Vector模型和 VGG-M-40模型相比，MGHC-
NET模型参数量更少并且类内开集识别能力更为

出色。这也进一步说明了对比主流模型，本文提出

的MGHC-NET模型在减少模型参数的同时，进一

步缓解了开集识别任务中单一语言的内类深层次表

征存在分布不一致问题。
 

3.2    类外数据下的不同语言开集测试实验

在本实验中，所有实验均分别使用 Speech2-
Phone[11]和 VoxCeleb2作为训练集，并设置不同语

言数据 (英语，中文，葡萄牙语，西班牙语)进行

类外开集任务数据测试。实验中将 Thin ResNet-
34模型、 Fast  ResNet-34模型 [10]和 Speech2Phone
模型[11]作为主流模型进行对比。实验结果如表 4
所示。

从表 4中可以发现，在使用 VoxCeleb2作为

训练集的实验中，MGHC-NET模型在 CV(中文)、
CV(葡萄牙语)和 CV(西班牙语)上的 EER分别为
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7.357%、7.249%和 3.242%，表现仅次于最优的

Fast  ResNet-34模型。在最大数据量的 VCTK数

据集上，MGHC-NET模型等错率仅为 5.156%，远

低于其他对比的主流模型。与 Fast ResNet-34系列

模型相比，MGHC-NET模型不仅大幅降低参数

量，同时仍能维持相近的性能水平。与 Speech2-
Phone模型相比，MGHC-NET模型的参数量略有

增加，但更易于获得训练标签，性能也更高。在所

有实验中，MGHC-NET模型表现出更强的泛化性

能，在不同测试集上其等错率均保持在 3%~8%的

范围内，均优于 Fast  ResNet-34模型和 Speech2-
Phone模型。这也进一步说明了 MGHC-NET模型

不仅能够进一步缓解开集识别任务中单一语言分布

的内类表征分布不一致问题，还能进一步缓解不同

语言粒度和分布下的拟合分布问题。 

3.3    时空注意力机制的粒度耦合实验

在本实验中，所有训练集和测试集的实验设置

均与 3.2节相同。同时额外设置不同的损失函数

(Softmax、 GE2E、 AAM-Softmax、 Real  AM-
Softmax)以及不同的打分方法 (欧氏距离和余弦相

似度)以观察时空注意力映射的耦合粒度设置评

估，最后关注了二维卷积处理和数据增强操作设置

的必要性。

如表 4所示，使用 AAM-Softmax的 MGHC-
NET模型在不同语言的测试集上均取得较好的结

果。这也说明了时空注意力机制能够很好地学习不

同类内的粒度表征并且最匹配 AAM-Softmax损失

函数。同时在所有实验中，MGHC-NET模型表现

出最好的泛化性能，虽然等错率在不同测试集上均

稳定在 10%的范围内，但是也出现了一定范围的

波动。这也说明了时空注意力机制的粒度选择耦合

损失函数和后端处理技术的不同选择将直接影响不

同语言粒度和音色粒度以及时空注意力机制的粒度

关注效果，进一步影响MGHC-NET模型框架在类

内和类外的开集识别测试任务中对不同分布的拟合

能力。

Speech2Phone最优模型框架中缺少基础信息

增强处理和数据增强的操作，其网络进行浅层学习

易导致其鲁棒性较弱，并且框架内部只使用全连接

层改变数据维度，将全部的输入数据作为同一维度

的神经元处理，导致无法利用与形状相关的信息。

MGHC-NET模型使用二维卷积层处理梅尔频谱的

基频、共振峰在空间上的重要基础信息，同时采用

数据增强方法加强模型鲁棒性。通过这些改进，

MGHC-NET模型在测试集中表现出色，在保持参

数数量较少的情况下实现了低等错率，还节约了大

量计算资源，更加高效。这也进一步说明了MGHC-
NET模型框架前端设计中采用二维卷积进行说话

人基础信息处理和多维数据正确操作的必要性。 

3.4    模块消融实验

在本实验中，所有模块均使用 VoxCeleb1训
练集，并设置不同的测试数据集进行类外开集任务

数据测试。为了更好评判各模块之间的锲合度，打

分方法均采用余弦相似度。实验中选择不同模块的

排列进行消融实验。

从表 5中的单模块实验中可以发现，多粒度混

合 模 块在 VoxCeleb1-O测 试 集 EER最 优 ， 为

6.412%，而多粒度混合模块在测试集 CV(中文)、
CV (葡萄牙语 )和 CV(西班牙语 )的 EER分别为

9.148%、 8.981%、 4.612%。多粒度混合模块在

VoxCeleb1测试集中表现出更强的识别说话人能

力，通道压缩模块在不同语种的测试上表现出更强

的泛化能力，减少语种对识别的干扰。

双模块实验中，同时使用多粒度混合模块和通

道压缩模块在测试集 VoxCeleb-O和 CV(西班牙

语)中 EER分别为 4.334%和 4.232%，而同时使用

 

表 4    各模型在不同语言测试集的 EER 对比
Table 4    Comparison of EER several models in different language test tets

 

模型 训练集 模型参数量 损失函数 打分方法

EER/%
VCTK
(英语)

CV
(中文)

CV
(葡萄牙语)

CV
(西班牙语)

Speech2Phone[11] Speech2Phone 1.64×105 Softmax 欧式距离 22.704 10.391 13.681 7.755
MGHC-NET Speech2Phone 2.615×105 Softmax 欧式距离 15.254 8.287 9.519 6.187

Fast ResNet-34[10] VoxCeleb2 1.4×106 Angular Prototypical 欧式距离 23.801 7.266 7.246 2.862
Fast ResNet-34[10] VoxCeleb2 1.4×106 GE2E 欧式距离 27.065 12.956 14.075 5.053
MGHC-NET VoxCeleb2 2.615×105 GE2E 欧式距离 9.615 7.857 7.789 4.016

MGHC-NET VoxCeleb2 2.615×105 Real AM-Softmax
欧式距离 6.234 7.557 7.481 3.884
余弦相似度 6.143 7.443 7.326 3.764

MGHC-NET VoxCeleb2 2.615×105 AAM-Softmax
欧式距离 5.487 7.324 7.297 3.378
余弦相似度 5.156 7.357 7.249 3.242
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多粒度混合模块和时空注意力机制模块在 CV(中
文)和 CV(葡萄牙语 )的 EER分别为 8.214%和

8.189%。双模块实验结果均优于单模块实验结

果。最后，使用三个模块的 EER在本实验中各测

试中均达到最低。实验结果表明三个模块融合达到

了最好的效果。

为了体现 MGHC-NET模型提取的说话人特征

具有良好的身份区分能力，使用 t-SNE 算法将 128
维说话人特征向量降至 2维。降维后的说话人特征

分布如图 5所示，其中 10个编号代表 10个不同的

说话人，相同颜色圆点代表同一个说话人的说话片

段。由图 5可知各说话人之间能保持明显的分类

边界。
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图 5    降维后的说话人特征分布
Fig.5    Distribution  of  speakers  features  after  dimensionality

reduction 

4    结 论

本文提出一种基于多粒度时空注意力机制的轻

量化说话人识别模型 MGHC-NET，其中多粒度混

合模块、时空注意力机制模块和通道压缩模块能够

将声纹中的多粒度特征在时间、空间和通道上进行

融合。相较于 Thin ResNet-34模型、Fast ResNet-

34模型和 X-Vector模型，本文模型参数量明显减

少，但识别性能并未降低甚至更优。与 Balian等
提出的小型化模型和 CTCSConv1d模型相比较，

在 VoxCeleb1-O和 VoxCeleb1-E两个公共测试集

上，MGHC-NET模型的等错率均为最低。实验结

果表明，该模型在轻量化说话人识别模型方面具有

巨大潜力。本文提出的模型还能够应用于语音合

成、语音克隆和多语言语音转换等任务，有望在这

些领域中发挥重要作用。本文提出的 MGHC-
NET模型在轻量化说话人识别模型方面具有重要

的应用价值和实用意义，能够帮助研究人员更好地

解决说话人开集测试任务中分布不一致的难题以及

现有模型难以实现轻量化部署的问题。
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表 5    不同模块排列的消融实验 EER 对比
Table 5    Comparison of ablation experiment with different module arrangement

 

模块数量 模块
EER/%

VoxCeleb1-O CV(中文) CV(葡萄牙语) CV(西班牙语)

单模块

多粒度混合模块 6.412 9.148 8.981 4.612
时空注意力机制模块 8.132 9.434 9.544 5.114

通道压缩模块 7.916 9.427 9.681 5.017

双模块

多粒度混合模块+时空注意力机制模块 4.568 8.214 8.189 4.346
多粒度混合模块+通道压缩模块 4.334 8.571 8.264 4.232

时空注意力机制模块+通道压缩模块 5.048 9.291 9.322 4.475
三模块 MGHC-NET 3.987 7.723 7.676 3.867
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