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摘要

这个工作是蓝天学长工作的延续，从之前的工作里我们了解到，不同的

d-vector 对对于区分说话人的重要性是不同的，那么到底哪些是更重要的呢？
我们认为当说话人说的内容相同时，这些 d-vector 的距离更有代表性，所以我
们选择使用 phonetic 信息来描述到底哪些 d-vector 对的距离更有代表性。但
在计算两帧 phonetic 的相似度时我们的计算是固定的，不会根据我们最后的
训练目标去动态调整每一对 d-vector 对于说话人区分的重要程度，所以我们选
择，在原有实验的基础上，加入一个神经网络，使其根据训练目标动态调整不

同 d-vector 对在区分说话人时的权重。
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1 Introduction
近来的研究表明通过神经网络产生的帧层级的话者特征向量可以用于区分

说话人。具体的方法就是将每一帧的说话人向量加和取平均，得到句子层级的

说话人向量，这一向量通常称为 d-vector。但是这种简单的加和取平均的方式

无法突出一些区分性的说话人信息（eg：）。因此，由于受到机器翻译领域里注意

力机制研究的启发，我们引入注意力机制到说话人识别任务中。具体来说（通

常第一个会想到的是，在 n 帧说话人特征里分别给这些帧赋予不同的权重），我

们通过计算 phonetic 帧之间的相似度（ASR-DNN 的 posterior，BNF），来作

为 d-vector 帧之间的权重，以此实现不同 d-vector 帧之间的对齐关系，从而突

出那些 phonetic 信息相同的 d-vcetor（即，让这样的 d-vector 之间的距离权重

更大），将文本无关的说话人识别任务转化为文本相关的说话人识别任务，提升

说话人识别系统的性能（通常在说话人识别这个任务上，文本相关的系统性能

是好于文本无关的系统性能）。

在 [1] 中，两帧 d-vector 之间距离的权重是 asr 系统得到的 phonetic 帧之

间的 KL 距离，这个距离是直接根据 KL 距离公式计算得到的（即：手动计算）。

这种方法没有办法自动“注意”哪一对 d-vector 对于话者区分更重要，只是根据

phonetic 帧之间的距离来决定权重大小。但实际区分说话人时，我们希望可以
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通过神经网络自动学习、调整每一对 d-vector 距离的权重，做出一个对系统区

分说话人最优的决定。

• 我们直觉上想，不同说话人帧的重要程度或者说区分能力是不同的，但是

否有研究论证这一假设？或者这不需要研究去论证这一想法？

2 相关工作
关于 attention 在说话人识别领域的应用，有以下一些工作。google 的 at-

tention SRE 系统 [2] 如图 1所示。另一篇 attention 在说话人识别领域里的应

用来自 microsoft[3]，系统流程如图 2所示。

图 1: end-to-end attention SRE system.
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图 2: Block diagram of phonetic-attention SRE system.

3 实验描述
基于 phonetic-attention 的手动计算说话人识别系统流程如图 3所示；自动

的 phonetic-attention 说话人识别系统说如图 4所示。

我们的 attention SRE 系统与上述模型的区别主要是：上述模型，attention
主要应用于将帧层级的说话人特征转化为句子层级的说话人特征；我们采用成

对训练的方式，两个句子通过 attention 机制直接得到一个相似度的分数。
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图 3: Block diagram of fixed phonetic-attention SRE system.
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图 4: Block diagram of automatic phonetic-attention SRE system.
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3.1 数据准备
使用 thch30 分别提取帧层级的 phonetic 特征（100 维 bnf）和 400 维的

d-vector。
thch30 训练集中一共有 10000 句话，分别来自 50 个人。这里我随机选出

50000 对句子的组合，这 50000 对组合中正例（来自于同一个说话人）和负例

（不同的说话人）各占一半。这相当于在构造正例和负例的数据时每个人分别取

500 句话。格式如下：

utt1 utt2 1
utt3 utt4 0
……

对 thch30 在帧层级的 dvector 上画出了 t-SNE 图，图 5和图 6分别显示

了 50 个人和 10 个人情况下的帧分布情况。从这两张图中我们不难发现这些

dvector 帧分的还是比较开的。验证了 thch30 这一数据集的 dvector 分布后，我

们发现在这一数据集上可以继续开展 attention 的实验。

图 5: 50 人的 t-SNE
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图 6: 10 人的 t-SNE

3.2 模型训练

phonetic-attention 的 loss function 如公式 1 所示：

LT (sj , tk) = δ(j, k)σ(similarity) +
(
1− δ(j, k)

)(
1− σ(similarity)

)
. (1)

具体的实现代码如图 7所示。当 j == k 时，δ(j, k) == 1，即当两句话是

同一个人说的时候，我们 minimize loss，相当于让公式（2）（公式 2 的中的

dti, dsj 分别表示 target 端和 source 端的一帧 dvector；pti, psj 则分别表示一帧

phonetic 帧。）整体增大，而 cos(dti, dsj) 是定值，所以如果想让公式（2）整

体最大，则需让 dvector 帧对的余弦距离矩阵，如表格 1中的大的值（如 0.93）
这样的值权重更大，而小的值（如：0.74）权重应小一些，这样在将乘过权重的

矩阵中的所有值加和后才能能保证公式（2）整体最大。如果是不同的人，则上

述过程应完全相反，即当 dvector 的距离值大的时候，权重应该赋予一个小值，

距离小的时候，权重赋予一个大值。

cos(pti, psj)∑n
j=1 cos(pti, psj)

· cos(dti, dsj). (2)

这样看来整个过程，便相当于是让神经网络学到某种模式，根据如表 1的
这样的一个 d-vector 距离矩阵这样的分布情况，来鉴别出这样的 dvector 矩阵

是表示同一个人，还是不同的人（或者说发现这样的数据后，应该如何赋予权

重），但这样的数据给定后真的能学到权重吗？或者说能区分出不同的人吗？
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表 1: dvector 帧对的余弦距离矩阵

Frame t1 t2 t3 ...
s1 0.93 0.85 0.88 ...
s2 0.75 0.92 0.74 ...
s3 0.85 0.92 0.83 ...
... ... ... ... ...

图 7: loss function 代码

3.3 模型测试

由于我们模型测试得到的分数都是成对的句子之间的分数，所以测试时得

到的是句子之间的分数，需要先将句子与句子的分数转化为句子和人之间的分

数 (将相同的行的分数加和取平均)。句子与句子的分数：

utt1 utt2 1
utt3 utt4 0
……

句子和人的分数：

utt1 spk1 score1
utt1 spk2 score2
……
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3.4 实验结果
在本实验中，我们采用 DNN 来学习 attention，DNN 包括两个隐藏层，第

一个隐藏层有 300 个结点，第二个隐藏层有 100 个结点，输出层 50 个结点。

phonetic 信息采用 BNF 特征，100 维；dvector400 维。实验结果如图 8所示。

其中 num repeats 表示每一个话者所取的句子数。Frame500 pooling50 表示每

句话截取 500 帧，每 50 帧 pooling 一次，Frame600 pooling100 表示每句话截

取 600 帧，每 100 帧 pooling 一次，依此类推。Baseline EER 表示当不使用

phonetic 信息，仅仅使用 dvector 在 pair 方式下的 EER。图 8所示的实验结果

中，attention 的 weight 均是有变化的，可以看到高山低谷。

图 8: 结果展示

表 2为传统的基于 ivector、dvector 的说话人识别结果

表 2: ivector, dvector 说话人识别结果

approach ivector dvector
cosine 0.67 3.61
lda 0.07 0.94
plda 0.07 2.21

从以上结果中我们可以发现：

• 随着训练数据的增多，基于 phonetic attention 的说话人识别方法，其识别

的准确率会提升，对比 num repeats 等于 100 和等于 6000 的时候，EER 从

7.8 降到 4.45，取得了 phonetic attention 方法的最好表现（EER Frame500
pooling100）。但同时我们可以看到 num repeats 从 2000 到 6000 的时候，

EER 的变化就已经不明显了，再此，我认为在这种条件下对于 thch30 的

训练已经充分了。
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• 尽管将 pooling 的步长缩小为 50 帧（EER Frame500 pooling50）, 这时

attention 的精细度有所增加，但随着训练数据的增多，这种性能提升的表

现并不明显。

• 当每句话选取更多的语音时长的时候（EER Frame600 pooling50），系统

性能反而下降，我猜想原因是，thch30 数据每句话的平均时长在 5 到 10
秒不等，当每句话选择 6 秒的时候，我的处理办法，是不够 6 秒钟的就补

零，所以相比于每句话选择 5 秒钟进行训练，每句话选 6 秒会有更多的句

子进行补零操作，这一行为影响了系统的性能。

• 最后我们发现，本实验中的 phonetic attention 方法性能无法和传统的

ivector、dvector 方法相比，性能表现差距较大。

• 实验中我发现，loss 在各种实验参数下都下降不明显，具体表现为：在 num
repeats 值较小时，loss 不会下降，当 num repeats 大于 3000 之后 loss 略

微下降（大概从 0.75/0.54->0.73/0.54）。
•

4 问题
• 通过 3.2 节的模型训练过程的分析，以及 3.4 的实验结果，我不确定这样

的模型结构设计是否能学到 attention weight。
• 本实验中的 loss function 是否鼓励 phonetic 信息对齐？也就是说是否按

着我们最初的设想，将文本无关的说话人识别问题，转换为文本相关的说

话人识别。
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