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基于具有深度门的多模态长短期记忆
网络的说话人识别
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摘要　为了在说话人识别任务中有效融合音视频特征,提出一种基于深度门的多模态长短期记忆(LSTM)网络.

首先对每一类单独的特征建立一个多层LSTM模型,并通过深度门连接上下层的记忆存储单元,增强上下层的联

系,提升该特征本身的分类性能.同时,通过在不同模型之间共享连接隐藏层输出与各个门单元的权重,学习每一

层模型之间的联系.实验结果表明,该方法能有效融合音视频特征,提高说话人识别的准确率,并且对干扰具有一

定的稳健性.
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１　引　　言

说话人识别是智能视频信息处理的一个重要分

支,常被应用于视频会议、视频记录总结、视频监控

等场景.但是,视频信息中的语音信息与图像信息

是两类异质信息,如何有效地融合这两种信息以提

升说话人识别准确率,是该项工作面临的主要问题.

对于传统的人脸识别方法和声纹识别方法[１Ｇ２],
多数研究者采用决策层融合策略.如文献[３]为每

类特征分类器分配一个由它本身分类生成的分数计

算得到置信度值,再根据提出的一种新的置信比进

行匹配分数的转换,得到最优匹配分数.同时少部

分学者也尝试过特征级融合,如吴志勇等[４]就曾利

用动态贝叶斯网络(DBN)对传统特征进行耦合建
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模.随着深度学习在人脸识别领域的发展,文献[５Ｇ
７]对深度特征尝试了特征级融合.其中:Hu等[５]

选择先单独训练一个人脸识别的卷积神经网络

(CNN),之后将语音特征与预训练的CNN中最后

一个池化层的特征级联并且送入全连接层,得到新

的特征用以识别说话人;Geng等[６]选择首先将语音

特征外接一个全连接层,得到更高级的语音特征,随
后将人脸识别的CNN中最后一层全连接层同样外

接一个全连接层,然后将二者级联得到新的特征,实
验结果表明这种特征级融合的识别精度明显优于单

一模型;文孟飞等[７]则是首先针对媒体流中同时存

在的音频和视频信息特征,建立一种异构多模态深

度学习结构,随后使用CNN提取人脸特征,用受限

制玻尔兹曼机提取语音特征,生成基于典型关联分

析的共享特征表示,并进一步利用时间相关特性进

行参数优化.为了更好地挖掘两类特征的相关性,

Ren等[８]提出多模态长短期记忆网络(LSTM)用于

识别说话人.先分别提取人脸特征和语音特征,随
后对两类特征分别构建一个LSTM 网络,通过共享

两个LSTM网络的部分权重建立两类特征之间的

联系,使得该网络模型可以学习到视频序列中两类

信息当前的相关性.
本文在文献[８]的工作基础上,改进了网络结

构,提出了基于深度门[９]的多模态长短期记忆网络

(DGLSTM).首先将单层LSTM 扩展至多层,随
后用一个门函数连接网络中上层和下层的记忆存储

单元,定义上下层的线性依赖关系,在网络深度得到

增强的同时,也增强了两个模型各自的灵活性与相

互之间的联系,从而提升说话人识别的准确率.

２　基于多模态LSTM的说话人识别

首先介绍LSTM[１０]的基本概念,在此基础上介

绍多模态LSTM,并简要论述其待改进的地方.

２．１　LSTM 回顾

循环神经网络(RNN)被广泛应用于自然语言

处理任务[１１Ｇ１２]中,但是其存在反向传播过程中梯度

误差累积过多,致使梯度归零或者趋于无穷大,最终

导致模型无法进一步优化的问题.LSTM 是一种

特殊的RNN,它具有一个用于调节过去和当前活动

之间的信息流的忘记门单元,一个对当前活动和过

去活动具有线性依赖性的记忆存储单元,以及分别

用于调节输入和输出的输入门单元与输出门单元.
其中,记忆存储单元只有加法与乘法等线性运算,信
息在上面流传容易保持不变,是 LSTM 的关键.

LSTM具体结构如图１所示.

图１ LSTM基本结构

Fig敭１ BasicstructureofLSTM

图中,x(L)
t 表示第L 层视频序列中当前帧的原

始输入,h(L)
t 、h(L)

t－１分别表示当前帧和上一帧LSTM
单元的隐藏层输出,i(L)

t 、o(L)
t 、f(L)

t 分别表示输入

门、输出门与忘记门.c(L)
t 、c(L)

t－１则分别表示当前帧

和上一帧的记忆存储单元.定义上图左侧的tanh
运算结果为g(L)

t ,该运算结果的作用是创建一个新

的候选值,用以更新存储单元的状态.各个单元的

具体计算公式为

g(L)
t ＝tanh(Wxg ×x(L)

t ＋Whg ×h(L)
t－１＋bg)

i(L)
t ＝sigmoid(Wxi×x(L)

t ＋Whi×h(L)
t－１＋bi)

f(L)
t ＝sigmoid(Wxf ×x(L)

t ＋Whf ×h(L)
t－１＋bf)

o(L)
t ＝sigmoid(Wxo ×x(L)

t ＋Who ×h(L)
t－１＋bo)

c(L)
t ＝f(L)

t ☉c(L)
t－１＋i(L)

t ☉g(L)
t

yt＝softmax(Wy ×h(L)
t )

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï

,

(１)
式中×表示矩阵叉乘,☉表示矩阵点乘,yt 为整个

LSTM最终输出结果,只在网络最后一层计算.另

外,所有权重在帧与帧之间是共享的.

２．２　多模态LSTM
考虑到在说话人识别任务中经常会连续出现同

一人的人脸,上下帧之间关联大,所以LSTM 适合

用于在视频中识别说话人.但是由于人脸特征和语

音特征是分属于两个领域的数据,若是直接将其串

联作为LSTM 的输入,系统对干扰项的稳健性能

差,例如,串联说话人A的语音特征和画面中B的

人脸特征之后,模型就会很难输出一个有意义的身

份标签;若是选用两个LSTM模型分别处理这两类

数据,只在最后的输出阶段提出某种有效的投票方

案实现决策层融合,则系统对干扰项的稳健性能主

要依赖于投票方案的策略,两类数据的相关性有很

大可能在分别的前向传播过程中就消失了.
基于上述讨论,文献[８]提出一种新的融合策

略:构建两个结构相同的LSTM 并行处理人脸和语
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音特征,并且在前向传播过程中,有选择地共享部分

权重,使视频的人脸信息和语音信息的相关性得到

有效地挖掘.
由(１)式可知,LSTM 前向传播中的权重主要

可分为两类,一类连接原始输入和各个门单元,另一

类连接隐藏层输出与各个门单元.为了确保每类数

据都有从输入空间到新的共享空间的专门映射,同
时为了避免由于不同特征的维数不同带来编程实现

上的复杂性,共享权重的挑选被限定在连接隐藏层

输出与各个门单元这一类之间,也就是(１)式中的

Whg、Whi、Whf、Who这４类权重.
然而在网络深度的拓展上,Ren等[８]没有进一

步研究.为了探寻这两类信息更深层的关系,本文

将深度门的概念与多模态LSTM 结合,通过深度门

连接上下层的记忆存储单元加深网络深度.

３　多模态DGLSTM
通常情况下,为了增加神经网络深度,人们会选择

简单地堆叠网络层数.对于LSTM来说,堆叠网络层

数会使误差在从顶层反向传播到底层的过程中,经过

各层的非线性变换之后急速增长.为了解决该问题,
借鉴文献[８]的思想,在多模态LSTM的基础上,引入

深度门连接不同层,并提出了多模态DGLSTM.

３．１　DGLSTM
传统的多层LSTM 只是将上一层的隐藏层输

出h(L)
t 作为下一层的输入,除此之外层与层之间没

有其 他 关 联.文 献 [９]提 出 一 种 类 似 于 Grid
LSTM[１３]的新结构,利用深度门将相邻的上下两层

的记忆存储单元连接起来,用来描述上下两层的线

性依赖关系.实验证明,该网络在机器翻译和语言

建模任务中展现的性能都优于传统LSTM.

３．２　多模态DGLSTM
在多模态LSTM基础上,保持全部连接隐藏层

输出与各个门单元的权重的共享.在拓展网络深度

时,将深度门同时应用到各个模型上,建立了多模态

DGLSTM,该网络的结构如图２所示.

图２ 用于说话人识别的多模态DGLSTM结构

Fig敭２ MultimodalDGLSTMarchitectureforspeakerrecognition

　　该网络包含两个并行的多层LSTM 模型,通过

将上一层的隐藏层输出作为下一层的初始输入以及

利用深度门连接上下层的记忆存储单元,建立了每

个模型内层与层的连接.其中一个模型输入为人脸

的CNN特征,另一个模型输入为语音的梅尔倒谱

系数(MFCC)特征.两个模型的结构相同,以便于

权重共享和最终的标签分配.
图２中,带有tanh的方框表示对输入加权求和

后利用tanh函数激活;带有乘法运算符的圆圈表示

矩阵的乘法,此处代表点乘.另外,深灰色圆圈表示

记忆存储单元,是网络中最为关键的单元,它存储了

每类特征在网络传播中的主要信息;蓝色圆圈则表

示被引入多模态LSTM的深度门,它将模型内上下

两层的记忆存储单元连接起来,决定了上一层记忆

存储单元中有多少信息能直接流入下一层的记忆存

储单元.其中,门函数的计算公式为

d(L＋１)
t,s ＝sigmoid(b(L＋１)

d,s ＋W (L＋１)
xd,s x(L＋１)

t,s ＋
W (L＋１)

cd,s ☉c(L＋１)
t－１,s ＋W (L＋１)

ld,s ☉c(L)
t,s), (２)

式中下标带有字母d 的表示与深度门相关的对应

权重和偏置,上标L 与L＋１表示该单元所属层数,
下标中的s表示该单元属于sth模型,下文公式中的

符号含义与此相同.如果在网络结构设计中,上下

两层的单元数不同造成了连接单元的数据维数不匹

配,则可以将相应的权重向量调整为权重矩阵.由
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(２)式可知,通过深度门,当前层当前帧的输入、当前

层前一帧的记忆存储单元以及前一层当前帧的记忆

存储 单 元 被 有 机 地 联 系 在 一 起.基 于 此,得 到

c(L＋１)
t,s 的具体更新公式为

c(L＋１)
t,s ＝d(L＋１)

t,s ☉c(L)
t,s ＋f(L＋１)

t,s ☉c(L＋１)
t－１,s ＋

i(L＋１)
t,s ☉g(L＋１)

t,s . (３)
此外,图中两个模型之间用虚线相连的部分,表示的

是每一层各个门函数更新过程中共享的权重,各个

门函数的具体计算公式为

g(L)
t,s ＝tanh(W(L)

xg,s×x(L)
t,s ＋W(L)

hg ×h(L)
t－１,s＋bg,s)

i(L)
t,s ＝sigmoid(W(L)

xi,s×x(L)
t,s ＋W(L)

hi ×h(L)
t－１,s＋bi,s)

f(L)
t,s ＝sigmoid(W(L)

xf,s×x(L)
t,s ＋W(L)

hf ×h(L)
t－１,s＋bf,s)

o(L)
t,s ＝sigmoid(W(L)

xo,s×x(L)
t,s ＋W(L)

ho ×h(L)
t－１,s＋bo,s)

yt,s＝softmax(Wy ×h(Lend)
t,s )

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

,

(４)
式中:如果权重没有下标s,则表示这些权重在各模

型之间共享;如果有下标s,则表示不在各模型之间

共享;带有上标L 的权重表示不在各层之间共享;
但是所有权重在时序t上,即帧与帧之间都是共享

的.
在图２中可以看到,每个模型的最后一层隐层

输出都会经过softmax层,得到该样本对应的预测

标签ys１、ys２.网络根据ys１、ys２与样本标签真实值

计算交叉熵损失,利用梯度下降法进行反向传播与

模型更新.在网络中,每个样本可以被看成由若干

帧人脸特征与语音特征匹配复合而成.因此在网络

最后的输出阶段,两个模型会各得到若干个预测标

签,规定如果有超过m 帧的预测标签属于同一个身

份(ID),则认为该样本的人脸与语音属于同一个

人,且该ID为此样本最终预测结果yend.该投票策

略使网络模型对瞬时的非说话人人脸干扰具有一定

稳健性,其中m 是阈值,根据多次实验结果,m＝１０
时,识别效果最好(下述实验都采用该阈值).

由(３)和(４)式可以看出,除了连接原始输入和

各个门单元的权重没有共享,c(L)
t,s 与偏置项也没有

在模型之间共享,这是为了让模型自动筛选应该保

留或忘记的模型内前后帧的相关性.在模型之间,
随着层数的增加,两个模型的联系也更加紧密.值

得一提的是,在本文提出的多模态 DGLSTM 中,
(２)式中的所有权重在模型之间是不共享的,此举旨

在提升模型的灵活性,下文将会通过对比实验验证

这一点.
通过引入深度门,每个模型可以更专注于各自

特征空间中信息流的筛选与更新,而不至于因为共

享权重减弱了本身的分类性能.另外,在训练过程

中,因为迭代以及时序上的前向传播,通过权重共

享,信息经过深度门之后在更高层次进行了关联,使
两类特征的联系交叉成一张有机的网络,得到了有

效的融合.

４　实验与分析

设计 了 三 次 实 验 以 验 证 提 出 的 多 模 态

DGLSTM的有效性.前两次实验在静态数据上进

行,首先比较依据本文构建的不同结构的多模态

DGLSTM的识别性能,随后选出最佳模型与文献

[５,６,８]的算法以及仅引入深度门的多模态网络进

行对比,验证了本文网络的优越性.最后选出文献

[５,６,８]中的最优算法与本文最优模型,在仿真视频

序列上进行进一步对比.

４．１　数据库介绍

考虑到美剧«生活大爆炸»(TBBT)中的人脸经

常发生重大形变,并且说话人的脸时常消失在画面

中,对于说话人识别这项任务来说很具有挑战性,同
时为了更直观公平地比较实验结果,选用了文献[８]
提供的数据库.该数据库包含了TBBT第一季与

第二季各自前六集的人脸照片以及两季全季的语音

数据.

４．２　实验步骤与结果分析

在实验中,多模态 DGLSTM 的原始输入分别

为图像特征和语音特征.具体特征提取过程如下:
以０．５s的时域窗口采集到的音视频信息作为一个

样本,则在帧率为２４frame/s的视频中,每个样本

包含１２张人脸和一段０．５s的语音.其中语音特征

为２５维的 MFCC特征,在时域取一个２０ms的滑

动窗口,每次滑动１０ms,得到２５×４９的语音特征;
人脸图像特征为降维之后的５３维CNN特征[１４],故
得到５３×１２的人脸特征.为了使两个模型的权重

共享,需要对每一层的单元数进行统一,即对初始输

入维度进行约束,于是人脸特征被均匀地重复至其

扩展成５３×４９的特征矩阵.
对于人脸特征和语音特征,随机匹配具有相同

标签的数据,以增强训练集的多样性,共生成５５０００
个训练样本对,５００００个测试样本对.在识别说话

人具体身份之前,模型需要判断当前样本的人脸与

语音是否属于同一个人,所以除了生成正确匹配的

特征对(rightＧpaired)外,还生成了５００００个错误匹

配人脸特征和语音特征的样本对(illＧpaired)用于测

试模型能否拒绝错误样本.
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由于每个样本的时域窗口为０．５s,因此根据输

入样本,每个DGLSTM的输出结果为４９个预测标

签,最终结果的输出策略如图３所示.
首先,实验训练了一个双层共享深度门的权重

偏置的多模态 DGLSTM,一个双层不共享深度门

的权重偏置的多模态DGLSTM 以及一个三层不共

享深度门的权重偏置的多模态 DGLSTM,实验结

果如表１所示.

图３ 网络最终输出策略

Fig敭３ Finaloutputstrategyfornetwork

表１　不同结构的多模态 DGLSTM的识别准确率

Table１　RecognitionaccuracyofmultimodalDGLSTMwithdifferentstructures ％

Method Recognitionaccuracy IllＧpairedＧrejectionaccuracy
２ＧlayermultimodalDGLSTM (shared) ９０．３０ ９５．８５
２ＧlayermultimodalDGLSTM(notshared) ９２．２５ ９６．５５
３ＧlayermultimodalDGLSTM (notshared) ８８．２５ ９５．００

　　表１展示了不同结构模型的测试结果,其中IllＧ
pairedＧrejectionaccuracy指的是正确识别出样本的

人脸特征与语音特征是错误匹配的成功率.通过表

格可以看出,双层多模态 DGLSTM(不共享权重偏

置)的模型具有最好的识别效果,这证明了本文网络

结构优于文献[８]网络结构.此外,通过对比表格中

第一个模型与第二个模型的识别结果,证明了不共

享深度门的权重偏置能有效提升模型的灵活性.在

探索网络合适的深度方面,实验发现当网络层数拓

展到三层时,已经出现过拟合的情况,对比表格中第

二个模型与第三个模型的识别结果,可以看到三层

模型的识别性能相比双层模型下降.
此外,将所提出的双层多模态 DGLSTM(不共

享权重偏置)的模型与近几年的相关论文中提出的

算法以及仅仅引入深度门的多模态网络进行了比

较.其中,对于文献[８]提出的多模态 LSTM,分别

训练了一个单层模型与一个依照传统网络堆叠模式

构建的双层模型,通过对比选取了性能更好的双层

模型;而仅引入深度门的多模态网络指在本文多模

态网络基础上,在网络前向传播计算时不共享任何

权重.
由表２可知,本文多模态 DGLSTM 的识别性

能明显优于其他算法.值得一提的是,仅引入深度

门的多模态网络的识别性能与本文模型的识别性能

相差巨大,原因是两类特征在网络的前向传播中没

有任何联系,只在最后的输出阶段通过投票策略勉

强联系在一起,反而拖累了单特征的识别性能.
表２　不同算法的识别准确率

Table２　Recognitionaccuracywith

differentalgorithms ％

Method Recognitionaccuracy
Ref．[６] ８３．２６
Ref．[５] ８６．１２
Ref．[８] ９０．１５

OnlydepthＧgate ６７．９０
Proposed ９２．２５

　　最后,实验选取表２中表现最好的文献[８]模型

和本文模型,在仿真视频上进行了说话人识别对比

实验.由于缺乏准确可靠的视频序列真实标签,根
据TBBT剧集S０１E０３的字幕信息,匹配人脸图片

与语音片段,生成了一组仿真视频序列(１３００个

０．５s时域窗口的样本对).该序列仿照真实视频情

况,即在０．５s的短时间窗口中,同一段语音会匹配

若干人脸,生成若干样本.在测试中,对于每个

０．５s的短时间窗口,若某个样本包含该段语音对应

的说话人的人脸,则需要正确识别出该说话人ID,
并拒绝其他所有错误匹配的样本;若没有包含该段

语音对应的说话人的人脸的样本,则需要拒绝所有样

本.在统计识别准确率时,除上述情况外的识别结果

都判别为识别错误.此外,实验对２．５s的时域窗口
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也进行了测试,用０．５s的小窗口在２．５s的窗口上滑

动,每次滑动覆盖前一个小窗口的５０％,可得到９个

０．５s的小窗口,最终２．５s的时域窗口的识别结果由

９个小窗口的识别结果投票获得,如图４所示.

图４ ２．５s窗口的测试流程

Fig敭４ Testprocessof２敭５swindow

　　实验结果如表３所示.由表３可知,在仿真视

频序列上,本文模型的识别性能依然优于文献[８]模
型.同时,可以看出,随着时域判断窗口的增大,模
型识别准确率的差距减小,这是因为窗口增大,识别

准确率对模型的识别性能要求降低,而更多地依赖

于小窗口的投票方案.
表３　不同算法在仿真视频序列上的识别准确率

Table３　Recognitionaccuracyonsimulationvideo
sequencefordifferentalgorithms ％

Method
Timewindow

０．５s ２．５s
Ref．[８] ８９．３６ ９５．８６
Proposed ９１．７１ ９６．０４

　　最后,对比了本文模型和文献[８]模型的训练时

间与测试时间,结果如表４所示.由表４可知,新增

的深度门结构并没有大幅度影响训练中单次迭代的

速度,但是为了得到最优模型,本文模型多迭代了

３４个epoch,每个epoch包含迭代完所有训练样本

一遍的次数.这是,因为本文模型学习到了两类特

征之间更紧密的关联.在测试阶段,本文模型的单

样本测试时间与文献[８]的模型相比略有延长,但是

几乎可以忽略不计,两个模型的测试速度都可以满

足后续研究中视频实时识别的速度要求.
表４　不同算法的训练时间与测试时间

Table４　Trainingtimeandtesttimefordifferentalgorithms

Method
Training
time/s

Training
epochs

Test
time/s

Ref．[８] ３５．１７ ５０ ０．００６４
Proposed ４２．１９ ８４ ０．００７６

５　结　　论

将深度门的概念引入多模态LSTM,提出并介

绍了一种新的多模态DGLSTM.该网络通过深度

门增强了LSTM的上下层联系,挖掘了数据本身的

分类性能,同时也通过深度的扩展进一步增强了模

型之间的关联,使异质特征充分地进行有机融合.
实验结果表明,在说话人识别任务中,所提出的方法

能有 效 提 高 说 话 人 识 别 准 确 率.此 外,考 虑 到

LSTM的特性以及本文网络结构的普适性,相信提

出的多模态DGLSTM对其他多模态自然语言处理

的任 务,如 多 模 态 生 理 信 号 融 合 和 情 感 识 别 研

究[１５],也能提供有效的帮助.同时,在说话人识别

任务中,使用多模态CNN融合特征并使用LSTM
进行识别[１６],引入继图像与语音之后的第三个模态

文本进行联合优化识别[１７]都已成为人们探索的方

向.对于所提出的模型,采用识别性能更好的人脸

特征[１８]和语音特征都将是未来值得考虑的研究

方向.
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