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先验信息驱动的跨模态通用特征空间构建与分析

孙 婧，苏剑波*

（上海交通大学自动化与感知学院，上海 200240）

摘　要：　面部识别和声纹识别是身份验证领域中两种核心的生物特征识别技术，广泛应用于多种场景 . 尽管如

此，关于这两种模态特征之间关联性的研究相对较少 . 本研究旨在探索声音和面部特征之间的共通性 . 不同于已有研

究直接从实现特征对应方式出发寻找解决方案，本文从身份特征特性出发，从对身份信息的准确表示来主动获取通用

特征空间，通过引入人脸识别任务中的身份特征间距离关系作为先验信息，在特征对应方法的基础上，保持身份相关

关系不被破坏 . 在声纹特征提取过程中，通过调整语音识别任务中的预训练参数，使模型更好地表示身份信息 . 实验

结果表明，在相同的特征对应方法下，使用语音Transformer模型作为声纹信号提取器，在验证任务上的表现相较于时

延网络有显著提升 . 此外，本文方法对数据要求较低，不需要额外训练分类器，在验证任务上能够取得与已有方法相

近的表现 . 未来的研究可进一步引入声纹特征的先验知识，以期进一步提升跨模态特征匹配的性能 .
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Construction and Analysis of Cross-Modal General Feature Space 
Driven by Prior Information

SUN Jing, SU Jian-bo*

(School of Automation and Intelligent Sensing, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China)

Abstract:　Facial recognition and voiceprint recognition are two core biometric technologies in the field of identity 
verification, widely applied in various scenarios. However, research on the correlation between these two modal features re⁃
mains relatively limited. This study aims to explore the commonality between voice and facial features. Unlike the existing 
studies that directly look for solutions from the way of realising feature correspondences, this study starts from the identity 
feature characteristics and actively obtains the universal feature space from the accurate representation of identity informa⁃
tion. The distance relationship between identity features in facial recognition tasks is introduced as prior information, ensur⁃
ing that identity-related relationships are preserved while using feature correspondence methods. During the voiceprint fea⁃
ture extraction process, the pre-trained parameters from speech recognition tasks are adjusted to enable the model to better 
represent identity information. The experimental results demonstrate that the speech transformer model, when used as a 
voiceprint signal extractor with the same feature correspondence method, achieves significant improvement on verification 
task compared to the time-delay network. In addition, the method is able to achieve similar performance as the existing 
methods on the validation task with lower data requirements and no additional training of classifiers. Future studies could 
further incorporate prior knowledge of voiceprint features to enhance the performance of cross-modal feature matching.
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1　引言

语音与面部之间的映射是人类智能的一个重要方

面，因此研究语音与人脸之间的特征对应关系是计算

智能的重要研究方向 . 将声音和面部联系起来的能力
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可以应用于犯罪调查和智能配音等需要对人类身份特

征进行扩展的领域［1］. 在不同的识别任务中，人脸和声

音线索是最常用的、非侵入性且易获取的线索之一［2］，
认知科学和神经科学的研究表明，人类在执行各种感

知任务时倾向于整合视听信息［3］. 相关研究还证实，人

类可以准确地将不熟悉的面部图像与相应的语音进行

匹配，反之亦然［4］. 本文研究计算智能是否能匹配来自

不同模态的数据特征，特别是人脸和声音模态的特征 .
跨模态特征已经有大量研究，这些研究利用一种

模态的特征来增强对另一种模态的检测［5，6］，或借助某

种模态的数据生成另一模态的信息［7］. 人脸-声音特征

的相关关系就是一个跨模态问题，针对此问题也已有

一定研究 . 一些研究使用对比学习方法将属于同一个

体的不同模态特征拉近，同时推远来自不同个体的特

征［1，8］. 此外，还有一些研究者提出通过在特征提取网

络中附加分类器可以隐式地限制两种分布之间的差

异［9，10］. Wen等人［9］提出利用其他信息辅助可以消除不

同模态特征之间的差异，而 Nagrani等人［10］则将音脸匹

配任务作为一个多分类问题来处理 . Cheng等人［11］提出

使用对抗学习来实现跨模态特征对应，他们引入了一

种对抗深度语义的匹配网络，该网络使用判别器来消

除语音和人脸特征之间的差距，同时保持语义的一

致性 .
不同于已有的研究，本研究的核心观点在于，跨模

态特征匹配不仅需要在样本层面建立对应关系，还需

要与个体身份信息的精确表达相结合 . 先前的研究表

明，引入额外的身份识别器可以提高特征提取的效果，

从而支持本研究的观点［9］. 为此，我们引入了身份识别

数据集上的预训练模型作为先验信息，并在研究中进

一步引入基于知识蒸馏的距离保持方法，以有效利用

这些信息 . 实验结果分析中，我们讨论了该方法对最终

匹配效果的影响 . 在特征对应方法上，本研究认为除了

确保单个样本间的距离足够接近以满足匹配要求外，

还必须在整体特征分布上实现域适应，以确保两种模

态的身份特征均能有效表达身份信息，从而提升识别

性能 . 本文采用多层次的特征匹配方法来实现面部和

声音模态之间的特征分布对齐，包含单样本对和整体

分布的对应 . 与现有方法中的隐式分布约束不同，本文

采用最优传输（Optimal Transport，OT）来直接对整体特

征分布的差异进行限制 .
为了探究不同声音信号处理模型在此跨模态对应

任务上表现的差异，我们将视线转向了在近期由于大

语言模型的成功而备受关注的Transformer架构 . Trans⁃
former 在自然语言处理上的成功证明了其在处理时序

信号时的强大能力［12，13］. 已有研究也发现，基于对比学

习预训练的语音识别模型经过调整后，可以较好地适

应身份识别、情绪识别等任务，提供了一种先验信息 .
音频同样属于时序信号，在语音识别领域也有使用此

结构的相关研究，这证明了 Transformer 结构在处理音

频信号时存在显著优势 . 由于其模型结构复杂，从头开

始训练成本高，所以在应用过程中更多的是在充分的

数据集上进行预训练，之后在特定任务上进行微调，获

得最终的模型参数用于特征编码 . 在本研究中，我们将

对基于 Transformer架构的音频信号编码网络在身份特

征跨模态匹配任务上的表现进行研究与分析 .
综上所述，本文主要关注如何将额外知识应用于

跨模态身份特征匹配任务 . 主要贡献在于揭示了身份

信息的先验知识引入，以及语音识别模型预训练结果

的调整有助于提升特征匹配效果 . 先验知识包括两方

面：一是引入人脸识别任务中的特征间相关关系，避免

直接使用特征匹配手段破坏特征结构；二是通过对比

学习预训练的语音识别模型 .
2　相关工作介绍

本文的研究目标是建立面部与声音两个模态特征

之间的对应关系，从而获得一个通用的特征空间，在该

特征空间中，特征只在不同个体之间存在差异，而属于

同一个体不同模态的特征则是相似的 . 在过去已有的

研究中，所使用的特征对应方式主要有以下三种：第一

种使用对比学习方法［1，8］，通过拉近同一个体的不同模

态特征来实现匹配；第二种是通过给特征提取网络附

加额外的分类任务来隐式地对特征分布进行限制［9，10］；
最后是使用对抗学习方法，通过添加额外的特征来源

分类器消除不同模态特征间的差异［14］. 然而，这些方法

存在一些局限 . 首先，这些方法都是直接从实现特征匹

配目标出发寻找解决方案的，通过直接的对比或者额

外的分类器解决特征间差异性的问题，缺少对数据特

性的分析，且可用成对音频-图像数据集有限 . 其次，这

些研究中所使用的模型结构比较单一，没有充分利用

先进的特征提取模型 . 与现有方法不同，本文分析了身

份特征特性，从身份识别任务中引入先验信息，指导特

征间差异的建模，从而获得有更好匹配效果的统一特

征空间 . 此外，本文在音频编码中使用了语音 Trans⁃
former，以进一步提升特征提取的效果 .

为实现跨模态特征对齐这一目标，首先需要完成

对原始信号的编码，特征提取过程是其中一个关键环

节 . 由于不同模态数据有不同的特性，因此适合的特征

提取网络也各不相同，需要使用不同的网络结构作为

编码器［15~17］；也有部分研究将不同模态的数据处理为

相同尺寸，之后采用一个通用的单一流网络进行特征

提取［18］. 本文为了提取更符合数据特征、更能够代表身

份信息的特征，对不同模态的数据选择了不同的编码
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网络结构 . 为了验证本研究提出的声纹识别方法的有

效性，并深入分析不同单模态特征提取网络在性能上

的差异，本研究采用了多种声纹特征提取模型进行实

验性评估 . 这些模型包括基于时延神经网络的ECAPA-

TDNN 模型，以及基于 Transformer 架构的 Wav2vec 2.0
和 Hubert 模型 . Transformer 架构最初在论文“Attention 
Is All You Need”中被提出［19］，它是一种依赖于自注意

力机制的神经网络模型，摒弃了传统循环神经网络中

对序列处理的循环依赖，转而采用自注意力机制来并

行处理序列数据 . 该架构由编码器和解码器两部分组

成，编码器负责将输入序列映射到一个连续的向量空

间，而解码器则基于编码器的输出以及之前的输出序

列来构建最终的输出序列 . 在先前的学术研究中，已有

文献探讨了对 Wav2vec 2.0和 Hubert模型进行微调，以

适应声纹识别等非语音识别任务［12，13］. 这些研究表明，

Transformer架构在捕捉个体身份信息方面具有显著优

势 . 本研究进一步将这些模型应用于特征匹配任务中，

以评估其在身份信息表征领域的应用潜力 .
最优传输方法目前已有比较广泛的应用，如在图

像处理、机器学习、统计学和计算流体力学等领

域［20，21］. 也有部分研究将其用于域适应任务中，在这些

研究中，来自不同数据集的数据被视为不同的域，通过

域适应方法将使用一个领域的数据中学习得到的知

识，转换到另一个领域中，从而在两个领域都取得良好

的识别效果 . 在说话人识别领域，最优传输被用于实现

不同领域间的特征对齐［22］，通过减小最优传输损失，减

小两个领域数据特征空间的差异，弥补跨域说话人识

别的损失 . 这一任务和本文中研究都关注了身份特征

的表示，并需要实现不同数据域上的特征对齐 . 在本研

究中，“不同域”的概念被扩展为“不同模态”，最优传输

方法被用于减小不同模态特征空间之间的距离差异，

从而在这一跨模态问题中实现域对齐，并与基于对比

学习方法的单个样本对上的特征对应相结合，共同实

现跨模态特征的对应 .
基于领域自适应理论的深度迁移学习算法通常依

赖于预训练模型［23，24］. 由于深度网络的函数空间非常

大，预训练过程可以有效缩小允许的函数空间，从而大

大降低对目标域的泛化误差 . 与现有的包含 9 000多个

个体的大规模人脸数据集相比［25］，目前的语音-人脸对

应数据集相对较小，仅有 1 200 多个个体［26］，而预训练

参数的使用结合了其他大量数据集的信息，使特征能

更有效地代表数据中的身份信息 . 本研究中，预训练的

人脸识别模型不仅能够表示身份信息，而且在不同个

体间具有区分度，因此被视为源域，旨在引导声纹识别

模型的特征适应 . 为了确保映射后的人脸特征与声纹

特征在相同维度下仍能保留身份信息，本文引入了关

系特征知识蒸馏方法 . 该方法的核心理念在于，学习的

本质不仅在于特征输出的结果，更在于层与层之间以

及样本数据间的关系 . 这种关系映射提供了一种恒等

映射，使得学生模型能够更有效地学习教师模型的关

系知识 .
3　跨模态特征匹配任务

深度学习方法使用深度神经网络对原数据进行编

码，以获得高维特征，之后将这些特征应用于下游任务

中 . 现有研究表明，个人的面部特征和声音特征之间存

在相关性，这表明有可能将两种模式的特征空间统一

起来 . 通过使用对应的面部-语音样本对训练深度神经

网络，并在训练过程中限制两种模态的特征差异，能够

得到一个两种模态的高维特征的共享空间 . 使用在这

种条件下训练得到的模型对面部图像或语音进行编

码，就能够通过特征间的距离确定给定的一对人脸和

声音是否属于同一个人，或从一组人脸中确定哪张图

像与特定声音对应 . 图1 是对此问题的示意图 .
本研究中使用两个不同结构的深度神经网络分别

提取面部和声音特征，随后进行特征对齐 . 每个面部

图像 xf 和声音信号 xv 分别由神经网络编码成高纬特

征 ：T = ImageEncoder(Xf ) F = FeatureMapping(T) V =

AudioEncoder(Xv )，ImageEncoder(×)与 FeatureMapping(×)

用于处理人脸图像，AudioEncoder(×)用于提取声纹特

征 . F t为人脸识别模型直接获得人脸特征，提供特征间

需要学习的距离关系，F与V维度相同，用于特征对应 .
要实现跨模态特征匹配，F与V 应相互接近，同时两个

模态的特征应有相似的分布 .
4　多层次人脸-声音特征对齐

为了有效提取不同模态的特征，本文使用两个独

立的网络对输入数据进行编码 . 每个网络负责提取特

定模态的特征，每个编码器的输出保证具有相同的特

征维度，提取特征后采用特征对齐的方法来建立不同

模态之间的对应关系 . 整体网络结构如图2所示 .
4. 1　基于对比学习方法的单样本对特征对齐

要实现两个模态之间的特征对应，需要保证在不

同模态间相同个体的特征相近，同时不同个体特征有

差异，这一思路和对比学习方法是相符的 . 对于两种模

态上不同个体的特征 ( f1 v1 )，( f2 v2 )，…，( fn vn )，需要

同时减小 ( f i v i )之间的距离且增大 ( f i  v j ) i ¹ j之间的

距离 . 在一个大小为N的批次中，共包含N个图像样本

及N个音频样本，其中对应的图像及音频互为正样本，

需要减小正样本对之间的特征差异Di
p：

Di
p =  d( f i v i ) =  1 - cos(v i f i )               （1）

同时对每个样本来说，存在 N-1 个对应模态的负
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样本，需要增大这些负样本对之间的差异Di
n，这些负样

本由两部分组成，分别对应语音模态和图像模态：

Dv i

n = d(v i f j )|fj ÎN F
i
                           （2）

D fi

n = d(v j f i )|v j ÎN V
i
                           （3）

最终对比学习损失计算如下：
LC = LC (v i   f i ) +LC ( f i   v i )

=  -∑
i

log
exp(Di

p /τ)

exp(Di
p /τ) +  exp(Dv i

n /τ)

-∑
i

log
exp(Di

p /τ)

exp(Di
p /τ) +  exp(D fi

n /τ)
 

（4）

这种方法只考虑了两种模态样本特征的直接对应

关系，而没有考虑样本与总体分布的对齐情况 . 这会导

致模型收敛缓慢，即使在 i ¹ j时，( f i v j )也可能相似 . 如

果出现这种情况，使用上述训练方法将导致较差的模

型结果 . 因此，有必要加入整体分布对齐方法 . 本任务

中需要实现两种不同的数据集上的特征存在一定的匹

配关系，这和跨域学习的任务相似 . 在跨域学习中，为

了减少领域不匹配现象，已出现跨领域任务的领域适

应算法，通过这种算法，源领域和目标领域的特征分布

得以对齐 . 为更好地进行两种模态间特征的对应，本文

引入了最优传输方法实现特征在总体分布上的对齐 .
4. 2　基于最优传输的总体分布对齐

最优传输方法（OT）旨在找到一个全局最优传输计

划，通过这个计划使得一种概率分布能够以最小的代

价转换成另一种形状［27］. 该方法能够在两个分布之间

高效传输数据，同时保持概率分布的质量水平 . 同时，

该方法定义了一种有效的几何感知的 Wasserstein 距
离，并在匹配过程中保留了概率分布的形状 .

在最优传输损失的计算过程中，我们注意到了潜

在的错误传输问题［22］. 为规避此问题，本研究在计算最

优传输损失之前引入了一种基于样本相似度的特征筛

选机制 . 具体而言，对于给定批次中任意样本对的特征

向量 ( f i  v i )，我们通过比较其相似度函数 s( f i  v i ) 与

s( f i  v j )及 s( f j  v i )（其中 i ¹ j）来确定样本对的区分性 .
仅当 s( f i  v i )大于 s( f i  v j )和 s( f j  v i )时，我们认为该样

本对具有足够的区分度，从而在计算时避免了错误传

输的问题，有助于提升模型训练的效率和准确性，这里

图1　扩模态特征匹配任务目标及应用

图2　多模态特征对齐框架
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的相似度利用了对比学习中计算使用的余弦相似度 .

为实现最优传输，首先需要解决一个数学问题，即

“成本优化问题”. 这个问题的目标是确定一种最佳传

输策略，使在两个给定分布之间传输数据的成本最小

化 . 在每个轮次中，不同特征 ( fa  vb )间的差异用欧氏

距离表示：

D( fa   vb )=‖fa - vb‖2 （5）
需要求解使得下式最小的最优传输策略 γ. 在这里

γ是计算得出的，在每次计算过程中首先按式（6）对其

进行求解，得到对这批样本确定的最优传输策略，之后

使用该策略计算最优传输损失：

L*
OT =∑

a b

D( fa  vb )γ( fa  vb ) （6）
最终两种模态之间分布的差异由下式表示：

LOT ( f  v)= min
γÎÕ( fv)

 ∑
ab

D( fa vb )γ( fa vb ) （7）
其中，L是两个特征之间的距离，γ是两个模态领域之间

的传输计划 .
4. 3　多层次特征对齐

在训练阶段需综合使用两种特征对齐方法，进行

多层次的特征对齐 . 只考虑 LC 时，整体分布的对齐会

被忽略 . 同样如果只考虑 LOT，就会缺少直接的样本特

征对应信息 . 因此，在网络训练过程中需要同时利用这

两种损失，使用参数 α来调整这两个参数的权重，最终

的损失函数如下：

L = LC + αLOT （8）
通过采用此方法，我们能够实现样本对特征的直

接匹配，并对两种模态的特征分布进行校准 . 在模型训

练阶段，参数α的动态调整对于平衡两种损失函数的贡

献至关重要 . 进一步的实验分析表明，这两种策略不仅

各自有效，而且能够相互补充，从而协同增强模型训练

的整体性能 .

4. 4　基于距离知识蒸馏的特征特性保持

为了保持特征向量在个体间区分关系的有效性，

我们借鉴了知识蒸馏领域中的关系知识蒸馏（Relation 
Knowledge Distillation，RKD）［28］策略 . 该策略侧重于特

征间的距离关系，使得学生模型能够继承教师模型在

特征空间中的距离结构 . 传统的知识蒸馏方法主要关

注单个样本的输出激活值，即学生模型通过模拟教师

模型对单个样本的输出来学习 . 与此不同，关系知识蒸

馏侧重于数据样本之间的关系，通过传递样本间的结

构关系（如距离和角度）来实现知识提炼 . 这种方法能

够更好地捕捉数据嵌入空间的结构信息，而不仅仅是

单个样本的输出 . 具体而言，RKD通过距离和角度等关

系信息进行提炼，能够传递传统方法无法捕捉的高阶

属性信息，例如样本之间的相对位置关系 . 此外，由于

RKD 不依赖于单个样本的输出值，因此它对输出维度

的差异不敏感，能够更好地适应不同架构的教师模型

和学生模型 . 实验表明，RKD 在度量学习任务中表现

优异，尤其在图像检索任务中，学生模型的性能甚至能

够超越教师模型 .
在本研究中采用了预训练的人脸识别模型作为教

师模型，并通过一个多层感知器将其输出特征升维至

与声纹特征相同维度，得到用于匹配的面部特征，随后

对升维后的面部特征和声纹特征使用多层匹配方法 .
通过保留升维后特征向量间的距离关系，确保了这些

特征向量在个体间区分能力上的保留［29］. 最终，得到的

统一特征不仅具有跨模态的对应关系，还保留了身份

间的区分关系 . 具体计算方法如下：

LRKD = ∑
(xi  xj )

lδ( )ΨD ( f i   f j ) ΨD (t i   t j ) （9）
其中，lδ为均方差损失，特征间的距离ΨD 由余弦相似度

衡量 . 本节中所使用方法的示意图如图 3所示，算法 1
为此方法的伪代码表示 .

5　特征提取和对齐的准备工作

本文中采用VoxCeleb1数据集进行实验与验证［26］.
该数据集包含从YouTube的上传视频中提取的1 251位

不同说话人的 21 063 个视频片段，通过处理这些视频

图3　本研究多层匹配方法示意图
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片段，就能够获得对应的面部图像和语音音频 . 其中，

面部图像是通过使用面部边界框裁剪视频帧生成的；

语音片段是从视频原声带中提取的，采样率为 16 kHz.
该数据集性别均衡，且包括不同种族、口音、职业和年

龄的录制对象 . 测试集中标注了各种人口统计属性，为

进一步验证本文中方法，根据不同测试数据的属性创

建了五个不同的测试组：无限制条件组（U）、同性别组

（G）、同国籍组（N）、同年龄层组（A）以及同性别和国籍

组（GN）. 表 1显示了每个分组的构成 . 在验证实验中，

每个字母对应一个不同限制条件的分组，在这些分组

中，需要区分的个体均满足相同限制条件 . 例如，在 G 
组实验中，需要判断属于同一个人的图像 .

在输入到编码神经网络前，每张原始面部图像被

剪裁为 122 × 122的统一尺寸，并被增加了随机水平翻

转；声音信号首先被随机剪裁出 2 s 的片段，之后提取

80 维 Mel 频率倒谱系数，提取窗口大小为 25 ms，帧移

10 ms. 实验中对 Log Mel频谱图使用了 SpecAugment［30］

作为增强步骤，该算法在时域随机屏蔽 0~5个帧，在频

域随机屏蔽0~10个通道 .

5. 1　特征提取网络结构

5. 1. 1　面部特征提取网络

ResNet-34是深度学习领域的一种重要网络结构，

属于残差网络（ResNet）的一种 . 残差网络结构通过引

入残差连接，有效解决了深度神经网络中的梯度消失

和表示瓶颈问题，从而提高了网络的深度和模型的性

能 . 使用ResNet-34能够在目标数据集上实现良好的人

脸识别，证明该网络提取的特征包含有效身份信息且

能够在不同个体间进行区分，可以用于本任务 .
5. 1. 2　声纹特征提取网络

ECAPA-TDNN［16］是 Desplanques 等人提出的一种

神经网络模型，主要用于说话人识别 . ECAPA-TDNN利

用扩展的 TDNN-x-vector 进行语音特征提取，它由多个

帧级时延神经网络层、一个统计池层和两个句子级全

连接层以及一个损失函数为交叉熵的 softmax层组成 .
ECAPA-TDNN 可以接受任意长度的输入，并将帧级特

征合并为整句特征，已被证明能够有效实现说话人识

别任务 .
Wav2vec 2.0［31］通过多层卷积神经网络对语音音频

进行编码，然后对得到的潜在语音表征的跨度进行屏

蔽，类似于屏蔽语言建模 . 潜表征被输送到Transformer
网络，以建立上下文化的表征，并通过对比任务对模型

进行训练，在对比任务中，真正的潜表征需要从干扰项

中区分出来 . 在对无标签语音进行预训练后，该模型将

在有标签数据上进行微调，以用于下游语音识别任务 .
研究表明 Wav2vec 2.0适用于说话人识别任务，且语音

识别任务上的预训练权重也可微调用于说话人识

别［12］. 在本任务中，Wav2vec 2.0 编码得到的特征首先

被进行平均池化，之后再与相应的人脸特征进行比较，

或计算训练过程中的损失并进行训练 .
Hubert［32］关注了自监督语言表示学习，其使用类

似于 BERT（Bidirectional Encoder Representations from 
Transformers）中的预测损失，通过聚类步骤提供对齐的

目标标签，在说话人识别中已有一定的应用 . 已有研究

使用微调的 Hubert 完成声纹识别、语音情绪识别及口

语理解任务，探究了固定部分网络参数对实验结果的

影响，证明 Hubert能够完成这些任务 . 在本任务中，对

Hubert 编码得到特征的处理方式与 Wav2vec 2.0 相同，

首先进行平均池化得到一维特征，之后将该特征用于

后续计算 .

表1　数据集的组成

分类

数量

性别(G)
m

150
f

100

种族(E)
1
1

2
10

3
19

4
13

5
189

6
18

年龄段(A)
≤19

2
20~29

27
30~39

77
40~49

58
50~59

43
60~69

21
70~79

14
≥80

8
注：括号中的字母与下表中的实验结果分组相对应 .

算法11 基于先验信息的多层次跨模态特征匹配

输入：

输出：

1.
2.
3.
4.

5.
6.
7.
8.

9.
10.
11.
12.

(Xf Xv ), ImageEncoder, FeatureMapping, AudioEncod⁃
er,Epoches
ImageEncoder, FeatureMapping, AudioEncoder
for i in range (0, Epoches) do
     for j in range (0, M) do

     endfor
endfor

选择得到N对样本: (xf1
   xv1

),(xf2
   xv2

), …, (xfn
  xvn

)
对图像和音频样本分别进行编码:                        

对F, T计算RKD损失LRKD,如式(9)
对F, V计算相似度,如式(1) ~式(3)                         
计算对比学习损失LC,如式(4)                                 
根据相似度筛选样本,使用筛选后样本计算最优

传输损失LOT,如式(5) ~式(7)
计算损失函数 L = LC + LOT + LRKD

更新模型参数

T =  ImageEncoder(Xf )

F = FeatureMapping(T)

V =AudioEncoder(Xv )
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5. 2　训练过程

所有模型都是使用 Adam 优化器，在使用 ECAPA-

TDNN 作为声纹编码器时，采用介于 10−8和 10−3之间的

阶跃学习率进行训练；在使用Wac2vec 2.0与HuBert的
实验中，采用TriSchelduer学习率调整策略，学习率的初

始值设定为 10-7，随后逐步增加至最大值 10-5，最终再

降至 10-7. 在此过程中，学习率的增加、稳定和减少三

个阶段的比例分别设定为 15%、1%和 7%. 为防止过度

拟合，模型中的所有权重采用 2 × 10−5的权重衰减 . 训

练的批次大小为64.
6　实验结果与分析讨论

通过比较这些特征的相似性来完成验证或匹配任务 .
在验证或匹配任务中，面部图像或包含语音的音频均被

编码成相同大小的特征向量，通过比较这些特征间的相

似度判断不同模态的数据间的对应关系 . 相似度可以从

多个不同的角度进行衡量，如欧氏距离、余弦相似度和相

关系数等，通过这些方法可以量化两个特征之间的差异

大小，从而确定它们是否属于同一个体 . 除对两个数据间

的相似度进行衡量外，需要设定一个阈值，当两个数据特

征之间的距离小于这个阈值时，就认为这两个数据是属

于同一个人 . 在确定最佳阈值时，应综合考虑历史数据和

实际应用场景 . 为此，交叉验证是一个有效的工具，它可

以帮助我们找到适合特定情境的阈值 .
6. 1　评估方法

在评估过程中，测试数据被分为不同的组别进行

研究 . 依照文献［8］中的标准，测试过程分别对已知样

本（seen-heard）和未知样本（unseen-unheard）进行测试，

在这两个类别下测试数据又被分为不同的组别 . 为了

研究特定的属性对本任务的影响，在选择负的测试样

本时对这些属性进行限制，在对应分组中正负样本在

以下属性中需保持一致：性别（G）、国籍（N）和年龄

（A），其中性别和国籍标签来自维基百科，年龄分组是

由将年龄分类器应用于视频中的人脸帧，并对每段视

频进行平均得到的 . 本文中从验证任务上对不同模态

特征对应的效果进行了评估 . 在跨模态样本验证任务

中，输入数据是来自不同模态的两个样本，验证任务的

目标是辨别这两个样本是否属于同一个个体 . 这个辨

别过程是通过设定相似度阈值实现的，使用不同的阈

值会带来不同的错误接受率和错误拒绝率，最终的辨

别效果由 ROC曲线下面积（AUC）来体现 . 分组限制条

件越多，验证任务的难度越大，多个分组上的验证结果

能反映特征在不同个体上的区分度 . 对比实验中，所选

方法的选择标准是确保这些方法在相同条件下进行实

验，以保证公平对比 . 所选方法涵盖了不同的特征匹配

思想，PINs采用对比学习进行特征对应，DIMNet和 SS⁃
Net 通过相同任务和相同特征编码模型间接实现特征

对应，ADSM则通过混淆模态分类器和对抗思想实现特

征对应 .
6. 2　定量结果分析和讨论

6. 2. 1　对齐方法有效性分析

在本节中，我们通过一系列对照实验，系统性地验

证前文提出的多层次特征对齐策略的有效性 . 相较于

单一对比学习框架，本研究引入了最优传输理论，旨在

降低不同特征分布间的差异性，从而显著增强特征匹

配的准确性 . 如表 2所示，对不同特征匹配方法对实验

结果的影响进行了对比分析 . 实验数据揭示，单纯依赖

最优传输方法进行域适应，不足以有效完成特征匹配

任务 . 然而，将最优传输策略与对比学习框架相结合，

能够在多组实验中显著提升特征匹配的效果，尤其是

在“G”组和“GNA”组中，该多层次特征匹配策略的效果

尤为显著 . 具体而言，在挑战性较高的“G”组和“GNA”

组的验证实验中，相较于单独使用对比学习，准确率分

别提升了 11.5% 和 8.8%. 这一发现不仅进一步证实了

所提方法的有效性，而且为将来将该方法扩展至其他

特征对应任务提供了理论基础 . 通过实现跨领域的统

一特征表示，该方法有望在更广泛的实际应用中发挥

关键作用 . 如表3所示，本研究采用Wav2vec 2.0作为特

征编码器，并应用多层次特征匹配方法，结果显示本文

方法在多个维度上均优于先前的方法 . 值得注意的是，

本文方法无需额外的数据标签信息，也无需在训练过

程中进行聚类，因此，我们的方法在效率上更高，对计

表2　验证实验结果

方法

PINs[8]

DIMNet[9]

SSNet[18]

ADSM[10]

本文方法

unseen-unheard
─

78.5
83.2
78.8
88.4
84.4

G
61.1
71.2
62.4
79.3
72.2

N
77.2
81.9
53.1
83.6
84.5

A
74.9
78.0
73.5
83.9
81.1

GNA
58.8
62.8
51.4
64.7
66.6

seen-heard
─

87.0
94.7
91.2
95.9
95.5

G
74.2
89.9
82.5
92.5
89.1

N
85.9
93.2
89.9
93.9
95.7

A
86.6
94.8
90.7
95.5
95.7

GNA
74.0
87.8
81.8
89.9
88.2

注：表中字母表示不同的约束条件 .
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算资源的需求也更少 .
为了进一步验证所提出的特征匹配方法的有效性，

本研究采用了可视化技术对数据进行图形化展示 . 具体

而言，本研究选取了来自三个不同个体的声音样本，并对

其进行了编码处理 . 随后，利用主成分分析将编码后的数

据降维至二维空间，并在二维坐标系中进行了图形绘制，

相关图像详见图4. 实验结果表明，在未经微调的状态下，

模型无法有效地区分不同个体的声纹特征 . 然而，经过微

调后，模型能够识别出不同个体间声纹特征的显著差异 .
这一发现揭示了模型通过本文提出的跨模态特征匹配方

法逐渐获得了区分不同个体声纹特征的能力 .

6. 2. 2　关系知识蒸馏策略的影响

在本项研究中，我们分析模型的不对称性的影响，

虽然经过训练后的声纹特征在不同个体间差异明显，

但面部特征却易于混淆 . 这一现象可能源于模型固有

的差异以及微调阶段学习率配置的不一致性 . 针对此

问题，本研究提出了一种特征保持策略，该策略旨在通

过调整特征空间来降低模型的不对称性 . 具体来说，我

们提出的策略通过优化特征选择机制，增强了模型对

不同类别数据的辨识能力 . 如图 5所示，该策略在一定

程度上有效地缓解了模型的不对称性，使得模型在处

理不同类别数据时展现出更加均衡的性能 . 然而，尽管

模型的不对称性得到了一定程度的缓解，这种改进并

未直接导致模型匹配效果的显著提升 . 这可能是因为

模型匹配效果受到多种因素的影响，如特征的表示能

力、模型的泛化能力以及数据的复杂性 .
尽管如此，我们的研究为如何有效地整合先验知

识提供了新的视角 . 通过特征保持策略，我们可以更有

效地融合先验知识 . 这种方法不仅有助于提升模型的

预测精度，而且在理解模型的决策过程和增强模型的

可解释性方面也具有重要意义 . 因此，本研究不仅为解

决模型不对称性问题提供了一种潜在的解决方案，而

且为未来在更广泛的应用领域中利用先验知识奠定了

理论基础，并提供了实践指导 .

6. 2. 3　特征提取网络差异分析

在对表 4所展示的数据进行分析后，发现Wav2vec 
2.0 和 Hubert 模型在验证任务中相较于 ECAPA-TDNN

模型表现出显著的性能提升 . 此外，表 3中Wav2vec 2.0
模型的结果显示，与历史研究相比，该模型同样展现出

了优越的性能 . 这些发现体现了 Transformer 架构在提

表3　不同模型上不同方法表现比较

模型结构

Wav2vec 2.0

方法

对比

√
×
√

OT
×
√
√

实验分组

─
81.5
51.8
84.4

G
64.4
52.0
72.2

N
82.0
51.7
84.5

A
78.2
51.4
81.1

GNA
61.2
50.8
66.6

图4　Wav2vec 2.0微调前后特征分布变化示意图

图5　距离知识蒸馏策略影响示意图
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取个体身份信息任务中具有应用潜力 . 尽管我们也探

索了将人脸特征提取模型替换为视觉 Transformer的可

能性，但经过多次实验和方法调整后，发现其在本任务

中的应用效果并不理想 . 这一现象可能归因于视觉

Transformer 主要在图像分类任务上进行预训练，因此

难以通过简单的微调来适应身份信息的表示任务 . 未

来研究中，有必要通过进一步的实验来深入分析和解

决这一问题 .

7　结论

本研究针对面部与语音特征的跨模态匹配问题，探

索了将大规模数据集上学习到的先验知识迁移到该任

务的方法 . 在声纹特征的处理中，将语音识别任务中的

Transformer模型迁移至跨模态身份特征匹配领域；在人

脸特征领域，则利用能够表示身份信息的模型作为教师

网络，结合关系蒸馏技术保持身份特征间关系 . 与使用

传统时延网络相比，本研究在验证任务中的效果显著提

升，证明在跨模态特征匹配任务中，语音识别任务的预

训练同样存在优势 . 通过可视化方法的深入分析，本研

究直观地展示了训练后声纹特征提取模型的效果，验证

了其能够有效地区分不同个体 . 这一结果支持了身份信

息有效表示对于跨模态匹配任务的重要性 . 本研究为未

来的研究方向提供了新的视角和潜在的解决方案，不仅

加深了对模型性能的理解，也为后续研究提供了参考 .
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