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开放场景下短时语音说话人识别系统的优化设计

摘要
为适应开放场景下说话人识别短时

语音的应用需要，本文对说话人识别模
型进行优化，提升了模型的准确率和鲁
棒性．为了实现对重要频率特征的筛选，
提出基于重加权的特征增强层及网络，
起到增强特征表达的作用．将人脸识别
领域的误分类样本损失函数首次引入到
说话人识别领域，提高对困难样本的挖
掘能力．提出基于误分类样本挖掘的分
类损失与基于小样本学习框架的余弦角
度原型损失的组合损失函数，解决了分
类损失函数与说话人识别实际评测需求
不匹配和度量函数对采样策略依赖性强
的问题．实验结果显示，与基准模型相
比， 性 能 指 标 等 误 率 （ ＥＥＲ ） 降 低
１２􀆰 ４５％，最小检测代价函数（ｍｉｎＤＣＦ）降
低 １４􀆰 ０９％，取得现有说话人识别领域的
优异效果．
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０　 引言

　 　 说话人识别通过分析语音中的声纹特征来确认说话人身份，实
现这一任务的关键在于如何从语谱图中提取具有足够区分性的说话

人特征．说话人识别具有广泛的应用场景，如智能家居唤醒、用户账号

登录和电话诈骗破案等．随着电子设备性能的提升，基于深度学习的

说话人识别系统性能取得显著进步，但是在开放场景下短时输入语

音的识别性能还有待提高，其核心在于如何改进帧级特征提取网络、
特征聚合层和损失函数 ３ 个关键技术．

帧级特征提取网络方面，主流的网络有 ＴＤＮＮ 及其变体［１⁃２］ 和
ＲｅｓＮｅｔ 结构［３］ ． ＴＤＮＮ 系列网络能够提取时序依赖性强的特征，
ＲｅｓＮｅｔ 结构则利用二维卷积神经网络进行特征提取，且一般特征提

取网络对输入语谱的不同频率没有区别对待，但并非每个频率范围

的特征信息对说话人识别系统模型的确立同等重要，实际上低频率

声纹特征具有更高的贡献度［４⁃５］ ．Ｚｈｏｕ 等［６］在原始 ＲｅｓＮｅｔ 结构中加入
ＳＥ（Ｓｑｕｅｅｚｅ⁃ａｎｄ⁃Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ）模块，有效地增强了特征通道维度上的信

息交互；Ｙａｄａｖ 等［７］则是利用基于卷积的频域和时域注意力机制来进
一步增强中间特征频域和时域的信息交互性．受此启发，本文提出一

种基于重加权的特征增强层及网络．
特征聚合层方面，如基于注意力机制的特征聚合层 Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｖｅ

Ｐｏｏｌｉｎｇ（ＳＡＰ） ［８］和 Ａｔｔｅｎｔｉｖｅ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ Ｐｏｏｌｉｎｇ（ＡＳＰ） ［９］ ．而 Ｌｕｏ 等［１０］则
将视频理解任务中提出的 ＮｅＸｔＶＬＡＤ 应用到说话人识别中，显著提高

了模型的特征聚合效果．
损失函数设计方面，现阶段主要使用基于分类的损失函数，如

ＡＭＳｏｆｔｍａｘ［１１］和 ＡＡＭＳｏｆｔｍａｘ［１２］，通过在余弦角度约束的分类边界上
加入间隔（ｍａｒｇｉｎ）裕度来约束同类别特征的角度变换范围，从而提高

类内特征的紧凑性，但是它们都忽视了困难样本信息对于辨别性特

征学习的重要性，且本质上是根据分类任务设计的损失函数，训练时

目标函数与说话人识别任务本质需求存在一定的不匹配性．
本文改进说话人识别中的两大关键技术，设计出更有效的帧级

特征提取网络和使得模型训练更充分的损失函数，进一步提升基于

深度学习的说话人识别模型在开放场景下短时语音的识别性能．

１　 说话人识别模型基本框架

目前主流的说话人识别算法是在基于 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 向量的深度学



　 　 　 　习框架下进行训练和测试的，整体框架如图 １ 所示．

图 １　 基于深度学习的说话人识别模型框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ⁃ｂａｓｅｄ ｓｐｅａｋｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

训练阶段，原始语音信号经过声学特征提取模

块得到声学特征．首先，将提取的声学特征输入到帧

级特征提取网络中提取帧级特征序列；然后，利用特

征聚 合 层 从 帧 级 特 征 序 列 中 提 取 说 话 人 的

ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 向量形成语句级特征向量；最后，利用说

话人标签计算损失函数来优化说话人 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 向

量，使得类内距离尽可能小，类间距离尽可能大．测
试阶段，将训练好模型输出的说话人 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ 向

量输入到后端打分模型，与注册数据库中的特征向

量进行相似度打分，根据得分来判断两段语音是否

属于同一个说话人．

２　 基于重加权的特征增强层的帧级特征提
取网络

２􀆰 １　 基于重加权的特征增强层

从近几年国际大型公开的说话人识别挑战

赛［１３⁃１４］ 中可以看到，基于梅尔频谱分析的特征如

Ｆｂａｎｋ，仍然是最热门和最有竞争力的输入声学特

征［１５］ ．在大多数的工作中，Ｆｂａｎｋ 频域维度特征通常

会被当成一个整体同等对待而没有考虑不同频率范

围特征信息的重要性．然而，不同频率范围的特征信

息对于说话人识别模型的性能影响是不同的［４⁃５］ ．
基于此，本文提出基于重加权的特征增强层

（ Ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ⁃ｂａｓｅｄ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ Ｌａｙｅｒ，
ＲＦＥＬ），对输入声学特征中不同频率特征赋予不同

的重要性权重，ＲＦＥＬ 的结构如图 ２ 所示．
从图 ２ 可知，ＲＦＥＬ 结构是对输入特征的重要频

率进行增强，它为输入特征频域维度上的每一维频

率特征计算一个权重参数，并利用该权重参数与输

图 ２　 基于频率重加权的特征增强层（ＲＦＥＬ）结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ⁃ｂａｓｅｄ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ Ｌａｙｅｒ （ＲＦＥＬ）

入特征对应频率上的值相乘，得到频率重加权后的

增强特征．图 ２ 中，输入特征 Ｘ 大小为 Ｔ × Ｆ × Ｃ，这
里的 Ｔ 表示输入特征的时域维度，Ｆ 表示频域维度，
Ｃ 表示通道维度．Ｖｆｒｅｑ ＝ ［ｖ１，ｖ２，…，ｖＦ］ 表示频率权重

向量，参数初值可任意设置，其后可以通过网络学习

进行更新．向量 Ｓｆｒｅｑ ＝ ［ ｓ１，ｓ２，…，ｓＦ］ 是 Ｖｆｒｅｑ 经过 Ｓｉｇ⁃
ｍｏｉｄ（）函数得到的向量，为的是将其权值限制在

［０，１］范围内，维度均为 １ × Ｆ × １．Ｓｆｒｅｑ和Ｖｆｒｅｑ 中每个

参数是可由网络学习并更新的．
输入特征 Ｘ 与频率权重向量 Ｓｆｒｅｑ 对应频率特征

权重相乘，得到频率重加权后的输出特征为 Ｕ，维度

为 Ｔ × Ｆ × Ｃ，计算表达式如下：
Ｕ ＝ Ｆｓｃａｌｅ（Ｓｆｒｅｑ，Ｘ）， （１）

其中， Ｆｓｃａｌｅ 操作表示 Ｓｆｒｅｑ 中的每个权重值与输入特

征 Ｘ 对应频率维度上的特征进行相乘．
ＲＦＥＬ 设计目的是为了增强输入频谱特征的重

要频域维度信息，让模型能够学会分析不同频率范

围内特征的重要性．基于此，本文还将 ＲＦＥＬ 用到网

６８５
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络中进行网络中间频域特征增强．

２􀆰 ２　 基于重加权的特征增强网络

本文使用的是 Ｆａｓｔ ＲｅｓＮｅｔ⁃３４ 模型结构［１６］ ．为了

提高轻量化模型的特征提取能力，在 Ｆａｓｔ ＲｅｓＮｅｔ⁃３４
框架中加入 ＳＥ［１７］ 模块，构成 Ｆａｓｔ⁃ＳＥ⁃ＲｅｓＮｅｔ⁃３４ 框

架，可以通过注意力机制对网络中间输出特征的通

道维度进行增强．
本文提出的基于重加权的特征增强网络（Ｒｅ⁃

ｗｅｉｇｈｔｅｄ⁃ｂａｓｅｄ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＦＥＮ）
结构如图 ３ 所示．输入的频谱特征首先经过 ＲＦＥＬ 进

行频域维度特征增强，随后经过第一层卷积神经网

络降采样为原来大小的一半，再输入到 Ｆａｓｔ⁃ＳＥ⁃Ｒｅｓ⁃
Ｎｅｔ⁃３４ 框架下的 ４ 个特征提取阶段（ｓｔａｇｅ）中．从图 ３
中可以看到，ＲＦＥＬ 可以放在每个 ｓｔａｇｅ 中最后一个

残差模块的输出之后，用来增强每个 ｓｔａｇｅ 输出的中

间特征，将最后一个 ｓｔａｇｅ 输出的特征输入到特征聚

合层中，则可提取到区分性强的说话人特征向量

（ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）．

图 ３　 基于重加权的特征增强网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｒｅｗｅｉｇｈｔｅｄ⁃ｂａｓｅｄ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ Ｎｅｔｗｏｒｋ （ＲＦＥＮ）

随着网络加深，输出每个点的特征都与周围点

特征存在大量信息交互，致使频率特征高度相关，并

且部分频率特征在降采样过程中被转换到通道维

度，此时再使用 ＲＦＥＬ 对频率特征进行细粒度分析

会比较困难．因此，在设计基于多层 ＲＦＥＬ 的帧级特

征提取网络时考虑每个 ｓｔａｇｅ 后 ＲＦＥＬ 是可选的，本
文在实验部分验证了模型在不同 ｓｔａｇｅ 后加入 ＲＦＥＬ
后的效果，从而找到最优的网络模型结构．

３　 组合损失函数

损失函数是为了训练能够让模型提取出区分性

强的说话人特征的一组参数．文献［１８⁃１９］提出先用

Ｓｏｆｔｍａｘ 损失函数预训练再使用度量学习损失函数

微调模型的策略；文献［２０⁃２２］提出基于 Ｔｒｉｐｌｅｔ ｌｏｓｓ
的困难样本对挖掘策略；文献［２３］将基于小样本学

习的原型网络损失引入说话人识别任务中；文献

［１６］使用查询集与类中心之间的距离度量计算方

式，将原始的欧氏距离替换成基于余弦相似度的距

离度量，取得了优异的效果．

３􀆰 １　 基于误分类样本挖掘的分类损失函数

误分类样本就是原本属于类 Ａ 的样本，被误分

类到类 Ｂ 中．误分类样本大多是难样本，是比较考验

模型识别能力的样本．误分类样本对于提高模型特

征区分能力有着至关重要的作用．
基于 误 分 类 样 本 挖 掘 的 分 类 损 失 函 数

ＭＶＳｏｆｔｍａｘ 表达式如下：

ＬＭＶ ＝ － ｌｏｇ ( ｅｓｆ（ｍ，θｗｙ，ｘ）· ( ｅｓｆ（ｍ，θｗｙ，ｘ） ＋

　 　 ∑
Ｋ

ｋ≠ｙ
ｈ（ ｔ，θｗｋ，ｘ，Ｉｋ）ｅ

ｓｃｏｓ（θｗｋ，ｘ） )
－１

)， （２）

式中：ｅ 为自然常数， ｓ 为超参数（ｓｃａｌｅ）；ｘ 表示当前

样本经过最后一层分类层的特征表示，即为当前说

话人 ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ；ｙ 表示当前训练样本真实类别标

签；ｗｋ 表示网络最后一层分类层的参数向量，ｋ ∈
｛１，２，３，４，…，Ｋ｝，Ｋ 表示每批训练集中说话人总数；
θｗｋ，ｘ 表示参数向量ｗｋ 和当前输入特征 ｘ之间的角度

值；ｃｏｓ（θｗｋ，ｘ） 表示参数向量ｗｋ 与当前输入特征 ｘ之
间的 余 弦 相 似 度；ｆ（ｍ，θｗｙ，ｘ） 表 示 增 加 了 间 隔

（ｍａｒｇｉｎ）参数后的余弦相似度函数．
需要注意的是式（２）中的 Ｉｋ，它是二值指示函

数，表达式如下：

Ｉｋ ＝
０，　 ｆ（ｍ，θｗｙ，ｘ） ＞ ｃｏｓ（θｗｋ，ｘ），

１，　 ｆ（ｍ，θｗｙ，ｘ） ＜ ｃｏｓ（θｗｋ，ｘ） ．
{ （３）

也就是说，当样本 ｘ 与真实说话人类别对应参

数向量 ｗｙ 之间的余弦相似度大于和非标签说话人 ｋ

７８５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５８５⁃５９１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５８５⁃５９１



对应参数向量 ｗｋ 之间的余弦相似度时，说明样本 ｘ
没有被误分类到说话人 ｋ 中，此时函数 Ｉｋ ＝ ０，否

则Ｉｋ ＝１．
式（２） 中，ｈ（ ｔ，θｗｋ，ｘ，Ｉｋ） 是一个用来对误分类类

别进行加权的函数，可以表示为

ｈ（ ｔ，θｗｋ，ｘ，Ｉｋ） ＝ ｅｓｔ（ｃｏｓ（θｗｋ，ｘ）
＋１） Ｉｋ， （４）

其中， ｔ≥０是预先设置的超参数，当 ｔ ＝ ０时，基于误

分类样本损失函数就变为普通的基于间隔的损失函

数．当 Ｉｋ ＝ ０，即没有误分类时，ｈ（ ｔ，θｗｋ，ｘ，Ｉｋ） ＝ １；当
Ｉｋ ＝１，有被误分类时，ｈ（ ｔ，θｗｋ，ｘ，Ｉｋ） ＞ １，这表示当前

样本被误分类为类别 ｋ 时，会进一步加大样本与类

别 ｋ 分类边界之间的间隔，使得说话人特征度量空

间中当前样本特征与说话人类别 ｋ 特征更加可分．

３􀆰 ２　 基于原型损失的度量损失函数

在小样本学习框架下，训练集和测试集都会被

分为两个不重合的子集，即支持集和查询集，用 ｘｓ 和

ｘｑ 分别表示经过特征提取后的支持集和查询集样本

中的说话人特征向量，原型损失函数便是小样本学

习框架下的损失函数．基于余弦相似度的原型损失

函数见文献［１０，２４］，它可表示为

ＬＡＰ ＝ － １
Ｋ∑

Ｋ

ｋ ＝ １

ｅｗｃｏｓ（ｘｑｋ，ｃｋ）

∑
Ｋ

ｉ ＝ １
ｅｗｃｏｓ（ｘｑｋ，ｃｉ）

（５）

式中，分子表示查询样本 ｘｑ 与其所属真实说话人类

中心向量之间的余弦相似度的自然指数，分母则表

示查询样本 ｘｑ 与当前训练批次中包含的所有说话人

类中心向量之间的余弦相似度的自然指数之和．除
此之外，Ｋ 表示在每个训练批次中随机抽取的说话

人数量，ｃｋ为每个说话人类中心向量，也称为原型，
表示说话人在特征空间中的特征信息，ｘｑ

ｋ表示第 ｋ 个

说话人的查询样本．

３􀆰 ３　 组合损失函数

分类损失函数能够优化的是样本与分类层参数

向量之间的关系，属于实例—代理之间的关系，能够

在训练阶段为模型提供较稳定的收敛曲线，而度量

损失函数优化的是样本与支持集中真实样本的类中

心向量之间的度量关系，属于实例—实例之间的关

系．而说话人识别模型实质就是实例—实例之间的

关系，度量函数更加符合说话人识别任务的实际应

用场景．
文献［１５，２４］使用分类损失和度量损失的组合

函数，本文将其进行优化升级，将难样本挖掘的分类

损失函数融入其中，得到的组合损失函数如下：

ＬＳＲ ＝ ＬＭＶ ＋ αＬＡＰ， （６）
其中： α 为可学习的权重系数，可训练；ＬＭＶ 是基于难

样本挖掘的分类损失函数；ＬＡＰ 是基于余弦相似度的

原型度量损失函数；ＬＳＲ 代表说话人识别的组合损失

函数．

４　 实验结果及分析

４􀆰 １　 实验设置

本文实验均在 Ｕｂｕｎｔｕ１８􀆰 ０４􀆰 ３ ＬＴＳ、６４ 位系统下

进行，所采用的深度学习框架是 ＰｙＴｏｒｃｈ，输入声学

模型为 ８０ 维的 Ｆｂａｎｋ，实验中所有模型均使用 Ａｄａｍ
优化器进行训练，权重衰减率设置为 ５ｅ⁃５，初始学习

率为 ０􀆰 ００５，ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 大小设为 ２５６．数据集为 Ｖｏｘ⁃
Ｃｅｌｅｂ１，共包含 １ ２５１ 个说话人的 １５３ ５１６ 条音频，语
音时长总计 ３５２ ｈ，其中训练集包含 １ ２１１ 个说话人，
测试集包含 ４０ 个说话人．基准模型［１０］ 为基于 Ｆａｓｔ⁃
ＳＥ⁃ＲｅｓＮｅｔ３４、ＮｅＸｔＶＬＡＤ 特征聚合层和 ＡＭＳｏｆｔｍａｘ
ｌｏｓｓ＋Ａｕｇｕｌａｒ Ｐｒｏｔｏｔｙｐｉｃａｌ ｌｏｓｓ 组合损失函数的模型．

４􀆰 ２　 评价指标

说话人识别任务中最常用的性能评估指标为等

误率（Ｅｑｕａｌ Ｅｒｒｏｒ Ｒａｔｅ，ＥＥＲ）和最小检测代价函数

（Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ Ｃｏｓｔ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ｍｉｎＤＣＦ）．
等误率 ＥＥＲ 定义为错误拒绝率 ＦＲＲ 与错误接

受率 ＦＡＲ 相等时的错误率，ＥＥＲ 越小说明系统的性

能越好．表达式为

ＥＥＲ＝ＦＲＲ＝ＦＡＲ， （７）

ＦＲＲ＝ ＦＮ
ＴＰ＋ＦＮ

， （８）

ＦＡＲ＝ ＦＰ
ＦＰ＋ＴＮ

． （９）

式中，ＦＮ 、ＴＰ、 ＦＰ 和 ＴＮ 所代表的含义如表 １ 混淆

矩阵所示．

表 １　 混淆矩阵

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

真实类别
预测类别

正例 反例

正例 真阳性（ＴＰ） 假阴性（ＦＮ）

反例 假阳性（ＦＰ） 真阴性（ＴＮ）

ｍｉｎＤＣＦ 指标计算时考虑了实际使用过程中两

种错误事件发生的代价，以及真实说话人和冒充者

的先验概率，选择阈值使得 ＤＣＦ 最小时的值为

ｍｉｎＤＣＦ．计算表达式为

８８５
郭新，等．开放场景下短时语音说话人识别系统的优化设计．

ＧＵＯ Ｘｉｎ，ｅｔ ａｌ．Ｏｐｔｉｍａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｉｍｅ ｓｐｅｅｃｈ ｓｐｅａｋｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｉｎ ｏｐｅｎ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ．



ｍｉｎＤＣＦ ＝ Ｃ ｆａ × ＦＡＲ × （１ － Ｐ ｔａｒｇｅｔ） ＋
　 　 Ｃ ｆｒ × ＦＲＲ × Ｐ ｔａｒｇｅｔ， （１０）

其中， Ｃ ｆａ 和 Ｃ ｆｒ 分别表示错误接受样本和错误拒绝

样本的权重，Ｐ ｔａｒｇｅｔ 和 １ － Ｐ ｔａｒｇｅｔ 分别表示真实说话人

和冒名顶替者出现的先验概率，ｍｉｎＤＣＦ 越小表示系

统的风险系数越小，模型性能越好．

４􀆰 ３　 ＲＦＥＬ 有效性实验

本节实验主要验证所提出 ＲＦＥＬ 的有效性，实
验结果如表 ２ 所示．

表 ２　 基于输入声学特征增强的频率重加权层实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＲＦＥＬ

帧级特征提取网络 ＥＥＲ ／ ％ ｍｉｎＤＣＦ

Ｆａｓｔ⁃ＳＥ⁃ＲｅｓＮｅｔ３４（基准模型） ２􀆰 ７３ ０􀆰 ２９８

Ｆａｓｔ⁃ＳＥ⁃ＲｅｓＮｅｔ３４＋ＲＦＥＬ ２􀆰 ６２ ０􀆰 ２６２

另外 ＲＦＥＬ 还可以放在帧级特征提取网络中增

强网络中间特征的频域特征，不同 ｓｔａｇｅ 下 ＲＦＥＬ 组

合消融实验结果如表 ３ 所示．

表 ３　 不同 ｓｔａｇｅ 下 ＲＦＥＬ 组合的消融实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ＲＦＥＬ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｇｅｓ

ＲＦＥＬ 位置 组合 １ 组合 ２ 组合 ３ 组合 ４ 组合 ５ 组合 ６

Ｉｎｐｕｔ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

ｓｔａｇｅ１ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

ｓｔａｇｅ２ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

ｓｔａｇｅ３ 􀳫 􀳫

ｓｔａｇｅ４ 􀳫

新增参数量 ８０ １２０ １００ １４０ １５０ １６０

ＥＥＲ ／ ％ ２􀆰 ６２ ２􀆰 ６９ ２􀆰 ６４ ２􀆰 ４９ ２􀆰 ５２ ２􀆰 ７２

ｍｉｎＤＣＦ ０􀆰 ２６２ ０􀆰 ３１０ ０􀆰 ３０２ ０􀆰 ２４４ ０􀆰 ２７７ ０􀆰 ２７１

表 ５　 不同音频时长下的 ＥＥＲ 测试实验结果

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｕｄｉｏ ｄｕｒａｔｉｏｎ ｔｅｓｔｓ （ＥＥＲ） ％

模型
音频时长

Ｆｕｌｌ １ ｓ １􀆰 ５ ｓ ２ ｓ ２􀆰 ５ ｓ ３ ｓ ４ ｓ

基准模型 ２􀆰 ７３ ７􀆰 ９０ ５􀆰 ６７ ４􀆰 ５３ ３􀆰 ９５ ３􀆰 ５３ ３􀆰 １０

本文提出的模型 ２􀆰 ３９ ７􀆰 ２１ ５􀆰 ０７ ４􀆰 ０３ ３􀆰 ５３ ３􀆰 ２３ ２􀆰 ８３

ΔＥＥＲ ０􀆰 ３４ ０􀆰 ６９ ０􀆰 ６０ ０􀆰 ５０ ０􀆰 ４２ ０􀆰 ３０ ０􀆰 ２７

　 　 从表 ２ 中可看出，多层 ＲＦＥＬ 结构的性能都超

过基准模型． 表 ３ 中，组合 ４ 的 ＥＥＲ 为 ２􀆰 ４９％，
ｍｉｎＤＣＦ 为 ０􀆰 ２４４， 与基准模型 （ ＥＥＲ 为 ２􀆰 ７３％，
ｍｉｎＤＣＦ 为 ０􀆰 ２９８） 相比， ＥＥＲ 相对降低了 ８􀆰 ８％，
ｍｉｎＤＣＦ 相对降低了 １８􀆰 １２％，获得最好的性能指标，
所以 ＲＦＥＬ 的数量和位置选择极其重要．

４􀆰 ４　 组合损失函数有效性实验

为验证组合损失函数的有效性，组合函数参数

α 与基准模型［１０］中的参数一致，均设定为 １．
由表 ４ 可知，使用 ＭＶＳｏｆｔｍａｘ 和 ＡＰ 组合损失函

数后模型的 ＥＥＲ 比基准模型平均降低了 １２􀆰 ４５％，
ｍｉｎＤＣＦ 平均降低了 １４􀆰 ０９％．实验结果表明，使用基

于误分类样本分类损失和小样本学习框架损失的组

合损失函数训练的模型性能最好．

表 ４　 损失函数对比实验结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

损失函数 ＥＥＲ ／ ％ ｍｉｎＤＣＦ

ＡＭＳｏｆｔｍａｘ ３􀆰 １１ ０􀆰 ２７６

ＭＶＳｏｆｔｍａｘ ３􀆰 ０１ ０􀆰 ２６８

ＡＭＳｏｆｔｍａｘ＋ＡＰ ２􀆰 ４９ ０􀆰 ２４４

ＭＶＳｏｆｔｍａｘ＋ＡＰ ２􀆰 ３９ ０􀆰 ２５６

４􀆰 ５　 短时语音鲁棒性实验

不同音频时长下的测试实验结果如表 ５ 所示．
从表 ５ 中可以看出，在所有音频时长测试条件

下，本文提出的模型均比基准模型的识别性能要好，
尤其是对于短时音频（１～２ ｓ）场景，ΔＥＥＲ 的值大于

使用整段音频的测试场景，说明本文提出的改进方

法能够进一步提升模型在短时语音下的性能．

９８５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５８５⁃５９１

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５８５⁃５９１



５　 结束语

本文针对开放场景下短时语音的说话人识别系

统进行优化，对说话人识别架构中的特征提取网络

和损失函数进行优化改进．通过一种基于重加权的

特征增强层来增强特征表达，并将其嵌入到网络中

来改善说话人特征提取网络中间特征的区分性表

示．此外，还将人脸识别中的基于误分类样本损失函

数首次引入到说话人识别领域，和原型度量损失函

数融合进行模型的训练，解决了分类损失函数与说

话人识别本质需求不匹配和度量函数对采样策略依

赖性强的问题，大大提升模型的识别精度．实验结果

表明，改进后的说话人识别模型性能更加优异．
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