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基于深度学习的说话人确认方法研究现状及展望

李建琛， 韩纪庆

（哈尔滨工业大学计算机科学与技术学院，哈尔滨  150001）

摘 要： 随着深度学习的不断发展，说话人确认（Speaker verification）技术已经取得了长足的进步。该

技术相较于其他生物特征识别技术，具有可远程操作、成本低和易于人机交互等优势，在公安刑侦、金

融服务等领域展现出广泛的应用前景。本文系统综述了基于深度学习的说话人确认技术的发展脉络。

首先，介绍了基于深度学习的说话人特征表示模型在模型输入与结构、池化层、有监督损失函数和自监

督学习与预训练模型 4 个方面的发展历程和研究现状；其次，探讨了说话人确认技术在实际应用中面临

的跨域不匹配问题，如噪声干扰、信道不匹配和远场语音等，并概述了相应的领域自适应和领域泛化方

法；最后，指出了进一步的研究方向。
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Abstract： With the development of deep learning， speaker verification has made great progress. Compared 
with other biometric identification technologies， this technology has advantages of remote operation， low 
cost， easy human-computer interaction， etc.， thus it shows a wide range of application prospects in the 
fields of public security， criminal investigation， and financial services. A systematic overview of the 
development lineage of deep learning-based speaker verification techniques is provided. Firstly， the 
development history and research status of deep learning‑based speaker representation model are introduced 
in four aspects： Model input and structure， pooling layer， supervised loss function， and self-supervised 
learning and pre-training model. Then， the challenges faced by speaker verification are discussed， such as 
cross-domain mismatch problems like noise interference， channel mismatch and far-field speech， and the 
corresponding domain adaptation and domain generalization methods are outlined. Finally， the further 
research directions are presented.
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引  　言

随着大数据时代的到来以及科学技术的发展，人们对账户安全和身份认证等问题日益重视，同时，

在公安刑侦等领域也对身份认证有着迫切需求，因此开展计算机自动身份认证的工作有着重要的意义

以及广阔的应用前景。说话人确认（Speaker verification）是根据语音信号中能够表征说话人身份的声

纹信息，实现自动身份认证的技术。与人脸识别、指纹识别和虹膜识别等身份认证技术相比，说话人确

认继承了语音信号的以下优势：可双向传递、易于实现人机交互、不需要接触、采集成本低廉，可以进行

远程身份认证。由于这些优势以及现实中迫切的需求，使得说话人确认技术得以快速发展。

说话人确认技术在几十年的研究历程中，经历了从早期基于底层声学特征的确认到目前基于高层

说话人特征表示的确认、从早期基于帧级模型的确认到目前基于段级模型的确认、从早期实验室环境

下的确认到目前现实复杂环境下确认的过程。多年来，国内外工业界以及学术界都对说话人确认技术

开展了非常多的研究与应用。中国信息产业部在 2008 年公布了《自动声纹识别技术规范》［1］，以促进和

规范说话人确认技术在公共安全、信息产业等领域的应用。中国人工智能产业发展联盟也与得意音通

声纹联合实验室等发布了中国声纹识别产业发展第一份白皮书［2］。在研究方面，国内外许多知名大学

与研究机构都深入开展了说话人确认的研究工作，例如约翰霍普金斯大学的 x‑vector 系统［3］、厦门大学

的 ASV‑subtools 工具［4］等。另外，腾讯、百度以及阿里巴巴等知名企业也对说话人确认技术开展了广

泛的研究，此外还有科大讯飞、得意音通、快商通，以及思必驰等以语音技术为主导业务的企业。在应

用方面，中国建设银行、邮储银行和花旗银行等都推出手机声纹认证服务，作为目前单一的数字密码认

证方式的补充；支付宝和微信提供了声纹锁服务，为账号与支付安全保驾护航；微软的语音助手小娜以

及苹果公司的 Siri均提供了声纹唤醒的服务。

随着说话人确认技术的不断发展，其理论与技术已经取得了长足的进步。目前，说话人确认技术

已经发展到了基于深度学习的说话人特征表示（Deep speaker representations）模型。本文在第 1 部分综

述了训练和测试相匹配的实验室环境下的说话人特征表示模型。首先介绍了基础的网络输入与结构，

然后介绍了池化层的发展历程，其用于生成段级说话人特征表示；其次，概述了说话人特征表示模型的

有监督和自监督训练方法，并介绍了最新的基于大规模语音预训练模型的方法。这些新技术有效减少

了对大量有标注训练数据的依赖，为说话人确认技术的发展提供了新思路。在第 2 部分，对说话人确认

技术在实际应用中面临的训练和测试不匹配问题进行了探讨，例如噪声干扰、信道不匹配和远场语音

等，并概述了相应的领域自适应和领域泛化等跨域说话人确认方法。最后，对说话人确认未来的研究

方向进行了展望。

1 基于深度学习的说话人特征表示模型  

说话人确认是通过挖掘声音中存在的说话人线索，判断测试语音是否属于注册说话人的技术。说

话人确认的训练过程是在大规模说话人语料库上训练说话人特征表示（Speaker representations）模型，

训练完成后可以用来提取语音段的特征表示。在测试过程中，由注册说话人录入语音并建立注册说话

人模型，然后将测试语音与注册说话人模型进行匹配打分，其一般框架如图 1 所示。

近年来随着深度学习热潮的到来，说话人

确认方法已经由传统的 i‑vector［5］特征表示模型

发展到了目前最新基于深度学习的说话人特征

表示模型。由于深度神经网络需要固定维度的

输入，因此在早期深度说话人特征表示模型

d‑vector［6］中，是先将当前帧与其前后固定的若

图 1　说话人确认的一般框架

Fig.1　General framework for speaker verification
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干帧作为网络输入，以得到当前帧的帧级特征表示（Frame‑level representations），之后聚合输入语音段

中所有的帧级特征表示作为段级说话人特征表示（Segment‑level representations）。随后，Snyder 等［3］提

出 x‑vector 特征表示模型，通过引入统计池化（Pooling）层，能使模型处理任意长度的输入语音段，成为

目前广泛使用的基准模型。受 d‑vector 和 x‑vector 工作的启发，后续研究者继续在网络输入与结构、池

化层和有监督损失函数上对说话人特征表示模型进行持续改进。此外，基于自监督学习和预训练模型

的方法也受到广泛关注。下面分别从这 4 个方面进行展开。

1. 1　网络输入与结构　

对于网络的输入，通常是由一维声音信号通过傅里叶变换等步骤得到的二维声学特征，例如梅尔

频率倒谱系数（Mel ‑ frequency cepstral cofficients， MFCC）、滤波器组（Filter bank， Fbank）和幅度谱

（Magnitude spectrum）。另外还有一些特殊的网络直接输入原始的声音信号，通过网络前几层的学习来

模拟传统声学特征提取的过程［7］。

对于网络结构，时延神经网络（Time delay neural network， TDNN）［3］、残差网络（ResNet）［8］，以及

转换器网络（Transformer）［9］是目前最常用的网络类型。TDNN 是一种受生物学启发的神经网络结构，

其本质上是通过在声学特征的时间维度上进行一维卷积以提取局部说话人特征表示。后续研究者继

续对 TDNN 网络进行改进。例如 E‑TDNN［10］在 TDNN 基础上将网络层数进行扩展并插入仿射层，获

得了比 TDNN 更大的时域窗长；F‑TDNN［11］将 TDNN 中每层的权重矩阵分解为两个低秩的矩阵以减

少参数量；D‑TDNN［12］引入瓶颈层和跳层连接，以更少的参数量获得了比 E‑TDNN 和 F‑TDNN 更好的

性能；ECAPA‑TDNN［13］进一步融合了深度网络研究的近期成果，主要改进可归纳如下：（1）引入挤压‑
激励（Squeeze‑excitation， SE）通道注意机制［14］以自动突出重要的说话人信息；（2）通过 Res2Net［15］中的

多尺度特征学习机制来捕捉不同时间分辨率下的特征模式；（3）通过多层次特征聚合来充分利用不同

网络层的信息；（4）通过残差连接来避免梯度消失和梯度爆炸等问题；（5）通过密集连接更好地保留网

络浅层的信息。目前 ECAPA‑TDNN 已成为说话人确认中性能最好的网络之一，其结构如图 2 所示。

图 2　基于 ECAPA-TDNN 网络的说话人特征表示模型

Fig.2　ECAPA-TDNN based speaker representation model
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ResNet同样在说话人确认研究中得到广泛应用，它是在二维时频声学特征矩阵上进行二维卷积的

神经网络。与 TDNN 中的一维卷积相比，在时间和频率维度上进行二维卷积可同时捕捉时间和频率维

度上的复杂依赖关系，而 TDNN 可能无法完全捕获不同频率之间的关系。在 ResNet 应用的早期，

Chung 等［16］完全采用了图像处理中的 ResNet34 和 ResNet50 网络结构，因此性能一般。此后，Li等［17］引

入 Inception‑ResNet 结构，并探讨了其在不同持续时间下的鲁棒性。在文献［18‑19］中，虽然使用的

ResNet 结构在参数设置上有所不同，但都将 ResNet 中简单的全局平均池化（Global average pooling）替

换为更复杂的池化层模块，因此取得了更好的性能提升。随后，ResNet 的各种变体，如 Res2Net［20‑21］、

ResNext［20，22］、DF‑ResNet［23‑24］、ERes2Net［25］，都在说话人确认任务中得到了应用。

Transformer 最近在自然语言处理（Natural language processing， NLP）［26］、计算视觉（Compute vi‑
sion， CV）［27］和语音识别（Speech recognition）［28］任务中均表现出了出色的性能。与递归神经网络（Re‑
current neural networks， RNN）、TDNN 和 ResNet等网络相比，Transformer的优势在于其自注意机制强

大的全局信息建模和并行计算能力［9］。为了探索 Transformer 模型对说话人信息的建模能力，Mary
等［29］和 Safari 等［30］尝试将原始的 Transformer 模型引入说话人确认任务。然而，由于 Transformer 模型

缺乏对局部信息的建模能力，因此其性能并不能令人满意。为了缓解这一问题，Han 等［31］和 Wang 等［32］

探索了通过限制注意力头的感受野并与 CNN 结合的局部注意力机制，以同时建模全局和局部信息。

随后，许多工作都在探索如何更好地整合 Transformer 的全局信息建模能力和 CNN 网络的局部信息建

模能力，其中一些工作试图将 CNN 插入自注意力模块［33‑36］，而另外一些工作则使用并行的双分支建模，

然后交叉融合两个分支［37‑38］。目前，基于 Transformer 的说话人特征表示模型已经取得了与 ECAPA‑
TDNN 和 ResNet模型相当的性能。

1. 2　池化层　

池化层在说话人特征表示模型中起到一个承上启下的作用，其输入为上述网络得到的帧级特征表

示，输出为汇集得到的段级特征表示，目标损失函数在段级特征表示上完成对整个模型的优化。可以

看出，池化层是一个序列到点的过程，假设池化层的输入和输出分别为H= { h t ∈ Rd1| t = 1，2，⋯，T }和
u，其中 h t 为第 t 个帧级特征表示，d1 为特征表示的维度。下面将列出几种常见的池化层结构并描述它

们的计算过程。

1. 2. 1　平均池化层　

平均池化层（Average pooling）［16］是最常见的池化层结构，其计算过程为

u= 1
T ∑

t = 1

T

h t （1）

1. 2. 2　统计池化层　

除了计算帧级特征表示的均值 m，统计池化层（Statistics pooling）［3］还计算了 H的标准差 d，表达

式为

m= 1
T ∑

t = 1

T

h t （2）

d= 1
T ∑

t = 1

T

h t ⊙h t - m⊙m （3）

式中 ⊙ 表示哈达玛积（Hadamard product）。统计池化层的输出为均值向量和标准差向量的拼接，即

u= [mT，dT ]T
。

1. 2. 3　单头注意力平均池化层　

平均池化层和统计池化层都假设H中各个帧级特征表示的权重一样，这会导致无法充分利用富含
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说话人信息的语音帧。为此，后续研究在池化层中引入了注意力机制来学习各个帧级特征表示的权重

或得分。假设第 t 个帧级特征表示 h t 的注意力得分为 sk，k = 1，2，⋯，K，其中 K 为注意力头的个数。在

单头注意力平均池化层（Single‑head attentive average pooling）［39］中，K = 1。若 K ≥ 2，通常称为多头注

意力机制。sk 的计算过程如下

sk( h t ) = ( vk )T tanh (W kh t + g k)+ bk  k = 1，2，⋯，K （4）

式中W ∈ Rd2 × d1、g k ∈ Rd2、vk ∈ Rd2，以及 bk ∈ R均为可学习的参数。计算完成后，需要对注意力得分进行

归一化，有

αk
t =

exp ( )sk
t

∑
t ′= 1

T

exp ( )sk
t ′

 k = 1，2，⋯，K （5）

这保证了注意力得分在 [ 0，1 ]之间。有了归一化后的注意得分，就可以计算H中帧级特征表示的加权

均值为

mk = ∑
t = 1

T

αk
t h t  k = 1，2，⋯，K （6）

在单头注意力平均池化层中，由于 K = 1，所以汇集后的段级说话人特征表示为

u= m1 （7）
1. 2. 4　单头注意力统计池化层　

在单头注意力统计池化层（Single‑head attentive statistics pooling）［40］中，除了计算帧级特征表示的

加权均值，还要计算加权标准差，即

d k = ∑
t = 1

T

αk
t h t ⊙h t - mk ⊙mk  k = 1，2，⋯，K （8）

将加权均值和加权标准差拼接起来即可得到段级说话人特征表示

u= [ (m1 )T，( d 1 )T ]T
（9）

1. 2. 5　全局多头注意力平均池化层　

全局多头注意力平均池化层（Global multi‑head attentive average pooling）［41］首次引入多头注意力机

制，其中每个帧级特征表示包含 K 个注意力得分 sk，k = 1，2，⋯，K，K ≥ 2。因此段级说话人特征表示为

K 个加权均值向量的拼接，即

u= [ (m1 )T，(m2 )T，⋯，(mK )T ]T
（10）

值得注意的是，段级特征表示的维度增大了 K 倍，即 u∈ RKd1，这导致了模型参数量和计算复杂度

的增加。

1. 2. 6　基于子向量的多头注意力平均池化层　

基于子向量的多头注意力平均池化层（Sub‑vectors based multi‑head attentive average pooling）［42］将

帧级特征表示 h t 分成了 K 个不重叠的子向量 h t =[( h ( 1 )
t )T，( h ( 2 )

t )T，⋯，( h ( K )
t )T ]T。然后，对每个子向量

都应用单头注意力机制，即

uk = ∑
t = 1

T

αk
t h

k
t  k = 1，2，⋯，K （11）

将 K 个子向量对应的段级特征表示输出进行拼接，即可得到最终的段级说话人特征表示，即

u= [ ( u1 )T，( u2 )T，⋯，( uK )T ]T
（12）
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由于 u∈ Rd1 /K，因此段级特征表示 u的维度与帧级特征表示保持了一致。

1. 2. 7　多分辨率多头注意力平均池化层　

在多分辨率多头注意力平均池化层（Multi‑resolution multi‑head attentive average pooling）［43］中，作

者提出用温度参数来控制权重分配的分辨率，将 Softmax 函数修改为

αk
t =

exp ( )sk
t /rk

∑
t ′= 1

T

exp ( )sk
t ′/rk

      k = 1，2，⋯，K （13）

式中 r 为温度系数。r 越大，权重分配的曲线越平缓，即分辨率越低。段级特征表示 u的计算与全局多

头注意力平局池化层类似。

基于注意力机制的池化层通常可以获得比传统的平均池化层和统计池化层更好的性能。表 1 从是

否为多头注意力、是否计算帧级特征表示的标准差、池化层输入和输出的维度是否一致，以及计算注意

力得分时是否有温度系数 4 个角度，对几种常见的注意力池化层进行了区分。在实际中可根据在不同

数据集上的表现灵活选择合适的注意力池化层结构。

1. 3　有监督损失函数　

损失函数在很大程度上决定了神经网络的性能，所以选择合适的损失函数很重要。由于说话人确

认是一个度量学习任务，因此目前常用的损失函数都基于度量学习，可以分为两类：一类是基于成对训

练数据的损失（Pair ‑ based loss）［16，44‑45］，另一类是基于间隔的 Softmax 损失（Margin ‑ based Softmax 
loss）［46‑47］。下面将分别介绍这两类损失函数。

1. 3. 1　基于成对训练数据的损失　

基于成对训练数据的损失需将训练数据组织成正样本对和负样本对的形式，其优化目标就是使得

正样本对相互靠近，而负样本对相互远离。对比损失（Contrastive loss）［16］是其中最简单直观的一种损

失函数，其思想为：（1）选取一个正样本对，其对应的损失应该等于它们特征表示之间的欧氏距离，最小

化损失就是最小化正样本对之间的距离；（2）选取一个负样本对，那么它们之间的距离应尽可能大，如

果大于某个给定的阈值 m，则停止训练。根据这一思想，可以得到如下形式的对比损失

L= ∑
yij = 1

dij + ∑
yij = 0

[m - dij ]+
（14）

式中：dij 表示 i和 j之间的距离；yij = 1 表示这两个样本属于同一个说话人，即正样本对，yij = 0 表示这两

个样本属于不同说话人，即负样本对；［·］+为 hinge 函数。

对比损失使得正样本对之间的距离尽可能的小，负样本对之间的距离尽可能大。而三元组损失

（Triplet loss）［44］的思想是使负样本对之间的距离大于正样本对之间的距离。在训练过程中会同时选取

一对正样本和负样本，且正负样本对中有一个样本是相同的，称为锚点（Anchor）样本。其损失函数形

表 1　不同注意力池化层的对比

Table 1　Comparison of various attention⁃based pooling layers

方法

单头注意力平均池化层

单头注意力统计池化层

全局多头注意力平均池化层

基于子向量的多头注意力平均池化层

多分辨率多头注意力平均池化层

多头

×
×
􀳫
􀳫
􀳫

标准差

×
􀳫
×
×
×

维度一致

􀳫
×
×
􀳫
􀳫

温度项

×
×
×
×
􀳫
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式如下

L= ∑
yap = 1，yan = 0

[dap - dan + m ]
+

（15）

式中：a、n 和 p 分别表示锚点样本、负样本和正样本；dap 表示锚点与正样本之间的距离；dan 表示锚点与

负样本之间的距离；m 为人工设定的间隔。

三元组损失使得负样本对的距离超过正样本对的距离一定间隔时就停止优化，但每次迭代只能关

注一个负样本对。为了加快模型收敛的速度，N‑对损失（N‑pair loss）［45］同时考虑了包含训练集中所有

说话人类别的多个负样本对，并计算锚点样本与每个负样本之间的距离。具体来说，假设训练集中有 N
个说话人，则每个正样本对都对应了 N - 1 个负样本对。基于 N 个样本对和 N ( N - 1 )个负样本对计

算的 N‑pair损失形式如下

L= 1
N ∑

i = 1

N

∑
j ≠ i

log ( 1 + exp ( dii - dij ) ) （16）

式中：dii 为第 i 个说话人类别中锚点样本和正样本之间的距离；dij 为锚点样本与第 j 个说话人类别中负

样本之间的距离。N‑pair损失还用 SoftPlus激活函数 f ( x )= log (1 + ex)代替了 hinge 函数，可以有效缓

解梯度消失或爆炸的问题。

虽然基于成对训练数据的损失可以取得很好的结果，但需要在每次迭代过程中选择合适的负样本

对，距离太小或太大的负样本对都会对模型优化产生不利的影响，这在一定程度上限制了此类损失函

数的应用。

1. 3. 2　基于间隔的 Softmax 损失　

除了基于成对样本来计算损失函数，还可以直接对样本进行分类，将说话人特征表示模型的优化

变成多分类问题。多分类问题通常以最小化交叉熵作为优化目标，并以 Softmax 为输出层的激活函数。

该损失函数可简称为 Softmax 损失，其形式如下

L= - 1
N ∑

i = 1

N

log
exp ( )wT

yi
x i + byi

∑
c = 1

C

exp ( )wT
c x i + bc

（17）

式中：yi ∈ { 1，2，…，C }为样本 x i 的说话人标签；C 为训练集中的说话人类别数；N 为每次迭代时小批量

样本的数量；w为网络最后一层分类层的权重向量；b 为偏置。虽然 Softmax 损失可以将不同说话人的

样本进行有效区分，但无法进一步减小相同说话人样本之间的距离。为此，研究者在 Softmax 损失中引

入不同形式的间隔（Margin），以增强类间可区分性并减小类内方差。下面介绍两种最常见的带有间隔

的 Softmax 损失：加性间隔 Softmax 损失（Additive margin Softmax， AM ‑Softmax）［46］和加性角度间隔

Softmax 损失（Additive angular margin Softmax， AAMSoftmax）［47］。

加性间隔 Softmax 损失［46］先将w和 x i 进行归一化，因此式（17）中的内积wT
yi
x i 和wT

c x i 都变成了余

弦相似度的形式。然后，在 cos w yi
，x i 中引入一个间隔 m，即 cos w yi

，x i - m。引入 m 后，样本 x i 与

目标类别权重w yi
之间的相似度得分就会减小，因此网络会继续优化以使 x i 与w yi

的相似度继续增大。

AM‑Softmax 损失的形式如下

L= - 1
N ∑

i = 1

N

log
exp ( )s ( )cos w yi

，x i - m

exp ( )s ( )cos w yi
，x i - m + ∑

c = 1，c ≠ yi

C

exp ( )s ( )cos w c，x i

（18）

式中 s为一个缩放系数，可以防止训练时梯度过小。
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加性角度间隔 Softmax 损失［47］在角度上引入间隔，即将式（18）中的 cos w yi
，x i - m 替换为

cos ( θyi，i + m )，有

L= - 1
N ∑

i = 1

N

log
exp ( )s ( )cos ( )θyi，i + m

exp ( )s ( )cos ( )θyi，i + m + ∑
c = 1，c ≠ yi

C

exp ( )s ( )cos θc，i

（19）

式中 θyi，i 表示w yi
和 x i 之间的角度。

在实践中，基于间隔的 Softmax 损失无需复杂的负样本选择策略，而且可以获得很好的结果，因此

成为目前说话人确认中研究的主流。

1. 4　自监督学习和预训练模型　

传统基于深度学习的说话人特征表示模型通常以有监督的方式从头开始训练，但收集大规模带有

说话人标签的数据非常耗时，有时还会涉及隐私问题。因此，从数据本身挖掘潜在的标签和内部结构

并设计有效的自监督学习（Self‑supervised learning）目标受到了越来越多的关注［48‑51］。说话人确认中的

自监督学习可分为两类：对比式［48‑49］和非对比式［50‑51］。对比式方法通常假设一句语音只有一个说话人，

因此可以从同一句语音中采样正样本对；同时，假设不同的语音包含不同的说话人，从而可以采样得到

负样本对。最后，就可以设计不同的对比损失函数来最小化正样本对之间的距离，同时最大化负样本

对之间的距离。例如，使用 L1距离来度量样本对之间的距离［52］；或者最大化正样本并最小化负样本之

间的互信息［53］。为使模型对信道的变化更具鲁棒性，可以在采样时使用不同的数据增强方式，以保证

正样本对之间的共享信息不包括信道等无关信息［54］。此外，为有效丰富训练时小批量数据的多样性，

研究者还采用动态缓存的方式来存储大量的负样本［55］。

尽管基于对比学习的自监督方法可以有效地学习说话人特征表示，但假设不同语音包含不同的说

话人可能会带来假负样本对。为此，研究者提出了无需构建负样本对的 Barlow Twins 方法［56］，从减少

说话人特征表示各维度之间冗余的角度进行学习。此外，无需标签的自蒸馏方法（Self‑distillation with 
no labels，DINO）［57‑58］逐渐成为目前的主流，其包括学生和教师两个平行网络，具体架构如图 3 所示。训

练时，正样本对分别输入学生和教师网络，然后

最小化两个网络输出分布的交叉熵。优化时，

学生网络通过梯度反向传播来更新，而教师网

络采用滑动平均的方式由学生网络得到。DI‑
NO 方法在说话人确认任务中的表现优于之前

的对比式自监督学习方法［48‑49］，但距离有监督

方法的性能仍有较大的差距。为此，研究者基

于 DINO 方法提出相应的改进策略［59‑60］。其中，

由 DINO 方法训练得到的初始模型用于提取每

句语音的说话人特征表示，然后使用聚类策略

来为每句语音分配一个伪标签。根据伪标签，

就可以采用有监督学习的方式在初始模型上继

续训练以得到更好的模型。上述生成伪标签并

继续训练的方式可以一直进行下去，直到模型

的性能不再进一步提升。在这个迭代训练的过

程中，伪标签的质量决定了最终模型的性能。

图 3　基于 DINO 的自监督说话人确认方法

Fig.3　DINO-based self-supervised speaker verification
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因此，除了从自监督说话人特征表示模型中获取伪标签，研究者还从通用语音预训练模型中获取伪标

签［61］。此外，采用额外的视觉信息来提取更好的伪标签［62］，以及在训练过程中过滤掉错误的伪标签［63］

都取得了进一步的性能提升。

近年来，大规模语音预训练模型［64‑66］受到了广泛关注，研究者首先在大规模无标注数据上预训练模

型，然后将其应用于不同的语音下游任务。基于语音预训练模型的说话人确认方法如图 4 所示。早期

工作通过在 Wav2vec 2.0［64］等语音预训练模型的后端添加简单的池化层和线性层，并在下游说话人数

据集上微调模型，证明了 Wav2vec 2.0 可以应用于说话人确认任务［67‑69］。由于语音中的说话人信息主

要为短时信息，而基于 Transformer 架构的语音预训练模型主要在挖掘全局的长时信息，因此研究者在

预训练模型后端添加一些卷积层以学习短时信息［70‑71］。随着卷积网络的不断加深，目前在语音预训练

模型后端使用 ECAPA‑TDNN 网络已成为主流［72］。此外，相关研究表明，说话人信息主要包含在语音

预训练模型的浅层，因此将下游 ECAPA‑TDNN 的输入由预训练模型的最后一层替换成所有层的加权

和，可以进一步提升说话人确认的性能［73］。除了语音预训练模型常用的 Transformer 网络，研究者发现

语音识别任务中的 Conformer预训练模型同样可以应用于说话人确认任务［74］。这表明语音识别和说话

人识别任务可以在一定程度上相互促进。此外，Conformer 模型中的卷积层也有利于挖掘语音中的短

时说话人信息。

2 基于深度学习的跨域说话人确认方法  

说话人特征表示模型易受跨域不匹配问题的干扰，所谓领域是指一堆数据和生成这些数据的概率

分布［75］。在跨域问题中涉及两个基本的领域：源域（Source domain）和目标域（Target domain），源域指

的是拥有大量有标注数据的领域，通常在源域上训练说话人特征表示模型；目标域就是指测试集所在

的领域。当源域和目标域测试集出现信道、远场、语种和噪声等不匹配情况时，性能会急剧下降，为此

研究者提出各种方法来解决跨域问题。根据目标域是否有训练数据，可将跨域问题分为领域自适应和

领域泛化。下面分别介绍说话人确认中这两类问题的研究现状。

2. 1　领域自适应　

领域自适应（Domain adaptation，DA）是指根据目标域的训练数据将在源域预训练好的说话人特征

表示模型自适应到目标域［76］，其中目标域训练数据没有标注时的场景是目前研究的难点和热点，即无

监督领域自适应（Unsupervised DA，UDA）。与传统的无监督领域自适应问题不同的是，说话人确认中

的领域自适应是一个开集问题，即源域和目标域中的说话人类别完全不同。这意味着源域和目标域之

间说话人特征表示空间的差异不仅来自领域不匹配，还来自说话人的差异。因此增加了解决说话人确

图 4　基于语音预训练模型的说话人确认方法

Fig.4　Speech pre-trained model-based speaker verification
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认中领域自适应问题的难度。目前，主流的无监督领域自适应方法可分为 3 类：领域对齐（Domain 
alignment）、伪标签微调（Pseudo‑label fine‑tuning），以及领域转换（Domain transformation）。这些方法分

别从不同的角度以及技术路线出发以提升模型在目标域上的性能，本节将对其进行详细的介绍。

2. 1. 1　基于领域对齐的领域自适应方法　

领域对齐通过最小化源域和目标域说话人特征表示分布之间的差异，以学习一个源域和目标域分

布一致的公共说话人特征表示空间。其损失函数可以表示为

L (D s，D t ) = L div(D s，D t ) + L sup (D s ) （20）
式中：D s 和 D t 分别表示源域和目标域；L div 表示源域和目标域之间的分布差异度量损失函数；L sup 表示

源域上的有监督损失函数，例如 AM‑Softmax。为度量源域和目标域之间的分布差异，Ganin 等［77］提出

领域对抗神经网络（Domain‑adversarial neural network， DANN）方法，通过一个判别器（Discriminator）
网络来度量源域和目标域之间的 JS 散度，而编码器与判别器则通过梯度反转层（Gradient reversal lay‑
er）以对抗的形式来共同训练。DANN 建立了一个通用的框架来处理领域自适应问题，并使用梯度下

降法进行训练。随后，Wang 等［78］将 DANN 应用到 i‑vector 特征表示空间以学习一个信道不变（Channel 
invariant）的说话人编码网络。此外，Luu 等［79］又将 DANN 应用到 x‑vector中，以孪生网络的方式学习更

具区分性的信道不变说话人特征表示。除了梯度反转层，也有研究者使用了生成对抗网络（Generative 
adversarial network， GNN）［80］中的反转标签损失（Inverted‑label loss）来学习 DANN，可以为编码器网络

提供更强的梯度信息［81］。由于在说话人确认后端打分过程中，常用的 PLDA 模型通常假设说话人特征

表示为高斯分布，所以研究者们在 DANN 中加入了变分自编码器（Variational autoencoder， VAE）分支，

以约束学到的说话人特征表示符合高斯分布［82‑83］。

除了 DANN，通过优化最大均值差异（Maximum mean discrepancy， MMD）［84］损失来最小化源域和

目标域特征表示分布的距离也是一种常用的方式，其避免了 DANN 训练困难的缺点。MMD 的核心思

想是通过再生核希尔伯特空间（Reproducing kernel Hilbert space， RKHS）中的均值嵌入来度量两个分

布的差异。在实践中，MMD 的计算通过核函数来简化，以避免直接在高维空间中操作的复杂性。具体

来说，若给定 RBF 核函数 k ( x，y )，则 MMD 可以表示为

L div(D s，D t ) = Ex，x′~D s[ k ( x，x′) ]+ E y，y ′~D t[ k ( y，y′) ]- 2Ex~D s，y~D t
[ k ( x，y ) ] （21）

式中 x 和 y 分别来自源域D s 和目标域D t。在说话人确认中，Lin 等［85］首次将 MMD 引入自编码器（Auto‑
encoders）的损失函数中，以学习跨语种不变（Language‑invariant）的说话人特征表示。此外，还考虑了

源域数据可能是由不同子域构成的多源域领域自适应问题，因此进一步提升了方法的性能［86］。在后续

改进中，又提出使用 MMD 同时约束帧级和段级特征表示的分布，使网络对训练和测试数据之间的领域

差异更加鲁棒［87］。

虽然领域对齐方法可以有效学习源域和目标域分布一致的公共说话人特征表示空间，但由于说话

人确认中源域和目标域的说话人类别完全不同，因此直接对齐源域和目标域会导致不同说话人特征表

示的混合，从而降低其区分说话人的能力。为解决该问题，Li等［88‑89］提出在距离空间中对齐源域和目标

域，其中距离空间中的每一个点都由成对说话人特征表示计算其余弦距离得到。由于源域和目标域在

距离空间中都只有两个类别，即相同说话人和不同说话人，因此其分布差异完全来自领域不匹配，通过

在距离空间中优化 MMD 损失即可完成领域自适应。具体框架如图 5 所示，其中 sws 和 sbs 分别表示源域

中相同说话人（Within‑speaker）和不同说话人（Between‑speaker）的距离样本，t ws 和 t bs 分别表示目标域

中相同说话人和不同说话人的距离样本。除此之外，Hu 等［90］直接对齐源域和目标域距离分布的一阶

和二阶统计量，同样证明了距离分布自适应方法的有效性。
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2. 1. 2　基于伪标签微调的领域自适应方法　

若目标域数据有说话人标签，那么可直接在目标域上微调源域训好的说话人特征表示模型。类似

的，对于无监督领域自适应，可通过生成目标域伪标签并微调说话人特征表示模型的方式来完成领域

自适应。伪标签微调方法在近几年的说话人确认挑战赛中占据主导地位。例如，在 VoxSRC［91］比赛

中，大部分参赛队伍都采用了伪标签微调的方法来解决领域自适应问题。为生成目标域伪标签，需使

用源域训好的说话人模型提取目标域所有数据的说话人特征表示，并基于特定的聚类方法为每个目标

域样本分配唯一的伪标签。在得到伪标签后，目标域微调的损失函数为

L (D s，D t ) = L sup (D t ) + L sup (D s ) （22）

式中 L sup (D s )和 L sup (D t )分别表示源域和目标域上的有监督损失函数，例如 AM‑Softmax。在伪标签微

调方法中，伪标签的质量决定着微调后说话人特征表示模型的性能。因此，需使用一个好的聚类方法

以产生高质量的目标域伪标签。在众多聚类方法中，由于 K‑均值（K‑means）［92‑96］和层次聚类方法（Ag‑
glomerative hierarchical clustering，AHC）［59，97］的简单性和有效性，因此其成为最常使用的说话人聚类方

法。然而，K‑means 和 AHC 只是简单地利用了样本之间的距离关系，没有充分考虑样本的局部结构信

息，因此聚类性能有限。为此，Chen 等［61］使用 Infomap 聚类方法来引入样本的局部结构信息；Li等［98］提

出了一种渐进子图聚类方法，根据样本的 k‑近邻信息以产生目标域的伪标签。此外，Li 等［89］提出利用

图卷积网络（Graph convolutional network，GCN）［99］来挖掘样本的局部结构信息，通过在源域上训练基

于 GCN 的聚类模型，可以在目标域上生成高质量伪标签。

由于伪标签微调方法可充分利用目标域中潜在的样本级标签信息，因此取得了很好的结果。此

外，该方法不受领域自适应中开集问题的影响。但是，该方法的性能严重依赖于伪标签的质量，而且忽

略了源和目标域分布间的一致性关系。

2. 1. 3　基于领域转换的领域自适应方法　

由于目标域的训练数据通常规模较小且无标注，因此只能从源域迁移训好的说话人特征表示模型

图 5　基于距离分布对齐的领域自适应方法

Fig.5　Distance distribution-based domain adaptation method
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而无法在目标域中从头开始训练。领域转换方法的思想就是基于生成式模型学习源域与目标域数据

之间的一个映射，然后在保证转换前后说话人信息一致的基础上将源域中的有标注数据转到目标域，

以完成对目标域训练数据的扩充。Shon 等［100］基于降噪自编码器（Denoising autoencoder）将源域中的 i‑
vector 特征表示转换到目标域，并结合转换后的有标注 i‑vector 以及目标域中的无标注 i‑vector 来估计

PLDA 中的参数。Nidadavolu 等［101］基于循环生成对抗网络（Cycle consistent GANs，cycle‑GANs）［102］将

麦克风信道的源域声学特征转换到电话信道目标域，实验表明可有效提升 x‑vector 模型在电话信道条

件下的性能。此外，由于 cycle‑GANs 不依赖并行的训练数据，因此该方法不需要同时收集说话人在麦

克风和电话信道下的数据。在后续改进中，研究者将其扩展到带有噪声和混响的场景中以提升 x‑vec‑
tor 模型对噪声和混响的鲁棒性［103‑104］。此外，Su 等［105］引入最新的扩散概率模型（Diffusion probabilistic 
model，DPM）［106］，进一步提升了领域转换的性能。除了将源域数据转换到目标域并重训说话人特征表

示模型，也有研究者将目标域数据转换到源域，并利用源域已有的说话人特征表示模型完成目标域上

的说话人确认。由于不涉及说话人特征表示模型的微调或训练，因此有效提升了领域自适应的

效率［107］。

虽然领域转换方法可以有效解决目标域缺乏训练数据的问题，但其性能严重依赖于转换后数据或

特征的质量。此外，还需保证转换前后说话人信息的一致性，但目前的方法都没有明确考虑这一点。

2. 1. 4　分析对比　

上述 3 种领域自适应方法分别从不同的角度出发来解决领域自适应问题，其各有优缺点。表 2 详

细对比了这 3 种方法。在实际使用中，可根据具体的应用场景和需求来选择合适的领域自适应方法。

也可以结合多种方法来提升模型的性能，例如将领域对齐和伪标签微调方法结合，以充分利用目标域

中的有标注数据以及源域和目标域之间的一致性关系［89］。

2. 1. 5　其他方法　

除了上述方法之外，还有一些方法从其他角度出发来解决领域自适应问题。例如，Wang 等［108］提

出在说话人特征表示模型中插入基于挤压激励（Squeeze‑and‑excitation，SE）和批归一化（Batch normal‑
ization， BN）的适配器（Adapter）模块，并在自适应过程中固定说话人特征表示模型参数，且只更新适配

器模块的参数，以此实现快速且轻量化的领域自适应。Cumani 等［109］参考后端得分校正中的 AS‑norm
方法对说话人特征表示进行归一化，可以在不增加大量计算成本的前提下提升在目标域上的性能。

2. 2　领域泛化　

现有基于领域自适应的跨域说话人确认方法仍需要目标域的训练数据，且只能在单一目标域下得

到比较好的性能。然而在实际应用中可能无法事先得知测试数据的所属领域并收集一定的训练数据。

表 2　基于深度学习的说话人领域自适应方法对比

Table 2　Comparison of deep learning⁃based speaker domain adaptation methods

方法

领域对齐

伪标签

微调

领域转换

基本原理

对齐源和目标域之间的说话

人特征表示分布或距离分布

生成目标域数据的伪标签并

微调源域训好的模型

将源域有标注数据转换到目

标域以扩充目标域训练集

优点

不依赖特定模型结构，通用性

强，对有标注目标域数据需求少

能充分利用目标域潜在的标签

信息，适用于开集领域自适应

可有效扩充目标域训练数据，适

用于开集领域自适应

缺点

对齐说话人特征表示分布不适用于

开集领域自适应，对抗训练计算复杂

易受伪标签质量的影响，忽略了源和

目标域间的一致性关系

依赖于生成式模型，转换可能会丢失

说话人信息
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为此，研究者们提出领域泛化（Domain generalization）［110］方法，以得到无需自适应也能在未知目标域中

有良好泛化能力的模型。领域泛化方法的基本假设是训练数据中包含多个源域的有标注训练数据，但

没有目标域的训练数据。若将语音中所包含的信息分为说话人信息以及与说话人无关的领域信息，为

使说话人特征表示模型在未知目标域上有良好的泛化能力，就需要在模型训练过程中防止其编码与说

话人无关的领域信息，从而只编码说话人信息。现有的说话人领域泛化方法分别从不同的角度出发来

防止说话人模型编码领域信息，总体可分为：语音增强（Speech enhancement）、域不变表示学习（Domain‑
invariant representation learning）、特征解耦（Feature disentanglement）。

2. 2. 1　基于语音增强的领域泛化方法　

基于语音增强的方法针对的是噪声鲁棒性

这一类领域不匹配问题，数据集中不同类型的

带噪语音即为不同领域的数据。如图 6 所示，语

音增强模块在使用时位于说话人特征表示模型

前端，其作用是将输入的带噪语音转换成干净

语音，使说话人特征表示模型在各种噪声环境

下都能得到干净的输入。

在众多方法中，基于掩蔽（Mask‑based）的语音增强技术受到很多关注，其在语音质量和语音可懂度

方面表现出很好的性能。该方法使用 DNN 来估计带噪语音的时频掩码，并使用掩码恢复相应的干净

语音。早期工作使用与说话人确认模型相互独立的语音增强模块进行降噪［111‑113］。文献［114‑115］进一

步提出将基于掩蔽的语音增强模块与说话人确认模型联合优化，以得到更适合于说话人确认模型的干

净数据。

基于编码‑解码架构的语音增强方法是另外一种常用的技术，它能将带噪语音直接映射为对应的干

净语音。例如，Plchot 等［116］训练了一个基于 DNN 的自编码器，通过优化最小化均方误差损失，将带噪

语音的对数幅度频谱映射到对应的干净频谱，并通过实验证明了该方法在 i‑vector特征表示模型中的有

效性。Novotny 等［117‑118］探索了与文献［116］类似的增强方法，并将其应用于 x‑vector模型。除了单独增

强幅度谱，OO 等［119］还增强相位谱，并使用修改后的群延迟阶谱系数（Modified group delay cepstral coe
fficients）作为相位谱特征，实验表明同时增强幅度谱和相位谱可以带来更大的性能提升。此外，Gao
等［120］引入了基于 UNet 架构的语音增强方法，并在语音增强模块和说话人特征表示模型之间插入一个

DenseNet 模块，以防止语音增强模块过度增强带噪语音从而丢失说话人信息。Kim 等［121］进一步提出

ExU‑Net 架构来提升基于 UNet 语音增强方法的性能，并使用说话人度量损失和语音增强损失来联合

训练说话人特征表示模型和语音增强模块。Ma 等［122］设计了一种梯度加权机制，以减少基于 UNet 语
音增强模块所产生的人工噪声。

此外，也有研究者使用生成对抗网络［80］和扩散模型［106］等生成式模型来得到增强后的干净语音。

例如，Michelsanti 等［123］使用条件 GAN（Conditional GAN）学习从带噪频谱到干净频谱的映射。条件

GAN 由 1 个生成器和 1 个判别器组成，并以对抗方式进行训练。生成器用来增强带噪频谱，判别器则以

带噪频谱为条件，学习区分增强后频谱与对应的干净频谱。Yu 等［124］同样基于对抗训练来获得噪声鲁

棒的特征表示。此外，Dowerah 等［125］提出了基于扩散概率模型的两阶段语音增强方法，在第一阶段单

独训练语音增强模块，在第二阶段使用自监督学习联合训练 ECAPA‑TDNN 模型和语音增强模块。

Kim 等［126］除了使用扩散概率模型，还设计了一个辅助增强模块来进一步去除噪声。

图 6　基于语音增强的领域泛化方法

Fig.6　Speech enhancement-based domain generalization
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2. 2. 2　基于域不变表示学习的领域泛化方法　

文献［76］从理论上证明，如果特征表示对不同领域保持不变，那么这些特征表示就是通用的，可以

迁移到其他领域。基于这一理论，人们提出了基于域不变表示学习的领域泛化方法，通过减小说话人

特征表示在多个源域之间的差异，使其在未知目标域上有良好的泛化能力。值得注意的是，该方法需

要收集相同说话人在各个源域上的数据，否则无法最小化不同源域间的差异。实现域不变表示学习的

一种常用方式是通过领域对抗训练来对齐不同源域间的说话人特征表示分布。例如，Zhou 等［127］使用

基于噪声类型分类的 Softmax 损失作为判别器的损失函数，来学习对噪声类型鲁棒的说话人特征表示，

Meng 等［128］使用基于噪声类型和信噪比分类的 Softmax 损失作为判别器的损失函数以学习鲁棒的说话

人特征表示。除了领域对抗训练，Kang 等［129］从信息论的角度出发，通过最小化说话人特征表示与领域

标签的互信息，来去除说话人特征表示中的领域信息；Huang 等［130］在说话人特征表示模型中插入轻量

级的领域适配器（Domain adapter），并使用领域适配器来融合同一说话人在不同源域中的说话人特征

表示，以提升在未知目标域上的泛化能力；Cai等［131］通过最小化同一说话人在不同噪声环境下说话人特

征表示之间的余弦距离，来学习噪声鲁棒的说话人特征表示；Li等［132］通过对齐同一说话人不同源域样

本上的梯度，来学习领域不变的说话人特征表示。

元学习（Meta‑learning）［133］是一种通过“学习如何学习”来提升模型泛化能力的技术，它在解决领域

泛化问题时非常有用。元学习的核心思想是从多个小任务中学习能在新任务上快速适应的模型。在

领域泛化中，源域可以看作是不同的小任务，而目标域是一个新的、未见过的任务。通过在多个源域上

使用元学习训练说话人特征表示模型，就能得到域不变的说话人特征表示。例如，Kang 等［134］提出了一

种基于模型无关元学习（Model‑agnostic meta‑learning， MAML）的领域泛化方法，可以学得在未知目标

域上有良好泛化能力的说话人特征表示模型。Zhang 等［135］提出了一种元表示学习（Meta representation 
learning）方法，通过构造多个小任务训练的方式来提高领域泛化能力。此外，Yang 等［136］设计了一个基

于特定领域网络和领域聚合网络的元学习框架，以学习领域不变的说话人特征表示。

2. 2. 3　基于特征解耦的领域泛化方法　

特征解耦（Feature disentanglement）是另一种常用的领域泛化方法，其核心思想是通过一个说话人

编码网络和一个领域编码网络分别学习说话人相关特征表示和领域相关特征表示，并约束两个特征表

示相互独立以使说话人特征表示中不含有领域信息。例如，Tong 等［137］通过一个注意力模块将原始特

征表示解耦为说话人相关特征表示和说话速率相关特征表示，并最小化两个特征表示的余弦相似度；

Qin 等［138］将说话人特征表示和年龄相关特征表示进行线性解耦，并通过对抗训练去除说话人特征表示

中的年龄信息；Nam 等［139］通过对抗训练分别学习说话人相关特征表示和语种相关特征表示，并约束两

种特征表示的皮尔逊相关（Pearson’s correlation）系数来去除说话人特征表示中的语种信息；Mun 等［140］

通过最小化说话人特征表示和领域特征表示的互信息来约束两种特征表示相互独立，其中领域编码网

络通过领域分类损失来学习；Li等［141］用互信息最大化损失来代替领域分类损失，提出了一种基于互信

息最大化和最小化的特征解耦方法，该方法无需收集相同说话人在不同源域中的数据，因此更具实

用性。

2. 2. 4　分析对比　

以上分别介绍了基于语音增强、域不变表示学习和特征解耦的领域泛化方法，其中基于语音增强

的方法主要解决噪声鲁棒问题，而其他两种方法还可以用于解决噪声鲁棒之外的其他领域泛化问题。

如表 3 所示，这 3 种方法各有优缺点，在实际处理噪声鲁棒问题时，可同时应用语音增强方法和另外两

种方法，以分别在前端和说话人特征表示模型中提升噪声鲁棒性。在处理其他领域泛化问题时，可根

据在实际数据集中的表现来选择域不变表示学习或特征解耦方法。
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3 总结与展望  

说话人确认作为生物识别技术的一个重要分支，其研究和应用正在得到快速发展。本文首先综述

了说话人特征表示模型在网络输入与结构、池化层，以及有监督损失函数等方面的进展。此外，还介绍

了基于自监督学习以及预训练模型的说话人特征表示模型，其利用大规模无标注数据来训练模型，为

说话人确认技术提供了新的可能性。上述方法都是在训练与测试集同分布的假设下进行的，但说话人

确认系统在实际应用中往往面临着噪声干扰、信道差异和远场识别等跨域不匹配问题。为解决该问

题，研究者们提出了多种跨域说话人确认方法，包括领域自适应和领域泛化。这些方法通过将模型迁

移到目标域，或者学习跨域不变的说话人特征表示，有效提升了模型在目标域上的性能。尽管目前说

话人确认技术已经取得很大进展，但仍需在以下几个方面开展进一步的研究。

（1） 多模态融合：随着多模态技术的发展，研究者们开始探索多模态融合在身份验证中的应用。一

般来说，融合说话人语音和人脸图像等多模态信息可显著提高身份验证的性能。未来的研究可以进一

步探索如何融合说话人确认和人脸确认等技术，以实现更加准确和全面的身份验证。

（2） 反欺骗技术：近年来，针对说话人确认系统的攻击日益增多。攻击者通过录音重放、语音合成，

以及语音转换等手段来欺骗说话人确认系统，从而实现非法访问。为提高说话人确认系统的安全性，

研究者从声学特征选取、模型架构等角度出发，深入研究了相应的语音反欺骗技术，这在一定程度上提

高了说话人确认系统的安全性［142‑143］。未来的研究可以进一步探索更先进的反欺骗技术，并将其与说

话人确认系统相结合。

（3） 轻量化模型设计：在实际应用中，说话人确认系统往往需要在嵌入式设备上运行，因此需要设

计轻量化的模型。为提高模型的性能和效率，未来的研究可进一步在模型量化、知识蒸馏，以及轻量化

网络等方面进行探索，以设计更加高效的说话人确认模型。
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