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Abstract　FacialinformationandvoicecuesarethemostnaturalandflexiblewaysinhumanＧcomputer
interaction,andsomerecentresearchersarenowpayingmoreattentiontotheintelligentcrossＧmodal
perceptionbetweenthefaceandvoicemodalities．Nevertheless,mostexistingmethodsoftenfailto
performwellonsomechallengecrossＧmodalfaceＧvoicematchingtasks,mainlyduetothecomplex
integrationofsemanticgapandmodalityheterogeneity．Inthispaper,weaddressanefficientcrossＧ
modalfaceＧvoicematchingnetworkbyusingdoubleＧstreamnetworksandbiＧquintupleloss,andthe
derivedfeaturerepresentationscanbewellutilizedtoadaptfourchallengingcrossＧmodalmatching
tasksbetweenfacesandvoices．First,weintroduceanovelmodalityＧshared multiＧmodalweighted
residualnetworktomodelthefaceＧvoiceassociation,byembeddingitonthetoplayerofourdoubleＧ
stream network．Then,abiＧquintuplelossisnewlyproposedtosignificantlyimprovethedata
utilization,whileenhancingthegeneralizationabilityofnetworkmodel．Further,welearntopredict
identity(ID)ofeachpersonduringthetrainingprocess,whichcansupervisethediscriminative
featurelearningprocess．Asaresult,discriminativecrossＧmodalrepresentationscanbewelllearned
fordifferentmatchingtasks．WithinfourdifferentcrossＧmodalmatchingtasks,extensiveexperiments
haveshownthattheproposedapproachperformsbetterthanthestateＧofＧtheＧartmethods,byalarge
marginreachingupto５％．

Keywords　faceＧvoiceassociations;crossＧmodalperception;doubleＧstream networks;biＧquintuple
loss;weightedresidualnetwork



摘　要　面部视觉信息和语音信息是人机交互过程中最为直接和灵活的方式,从而基于智能方式的人脸

和语音跨模态感知吸引了国内外研究学者的广泛关注．然而,由于人脸 语音样本的异质性以及语义鸿

沟问题,现有方法并不能很好地解决一些难度比较高的跨人脸 语音匹配任务．提出了一种结合双流网

络和双向五元组损失的跨人脸 语音特征学习框架,该框架学到的特征可直接用于４种不同的跨人脸

语音匹配任务．首先,在双流深度网络顶端引入一种新的权重共享的多模态加权残差网络,以挖掘人脸

和语音模态间的语义关联;接着,设计了一种融合多种样本对构造策略的双向五元组损失,极大地提高

了数据利用率和模型的泛化性能;最后,在模型训练中进行ID 分类学习,以保证跨模态表示的可分性．
实验结果表明,与现有方法相比,能够在４个不同跨人脸 语音匹配任务上取得效果的全面提升,某些评

价指标效果提升近５％．
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　　语音和视觉信息是人们相互交流的重要载体,
也是人机交互过程中最为直接和灵活的方式．心理

学中著名的“麦格克效应”(McGurkeffect)[１]表明,
大脑在感知语音的过程中,人脸信息和语音信息会

相互作用．同时,大量神经认知科学的研究表明,人
脸信息和语音信息有着相同的神经认知通路[２]．在
日常生活中,当人们在给好友打语音电话时,虽然只

接收到了对方的语音信息,但脑海中会不自觉地浮

现出对方的人脸信息,即我们的大脑可以自动地将

接收到的语音信息与之前已经存储好的人脸信息进

行语义关联．
上述现象和研究表明,个体人脸信息和语音信

息之间是存在明显关联特性的．受此启发,人们已逐

渐认识到语音特征与视觉特征之间关联的重要性,
并进行了多方面的跨模态匹配研究,如跨人脸 语音

生物特征匹配、说话人标注以及跨人脸 语音检索

等[３Ｇ５]．因此,有效的人脸 语音相关性挖掘和跨模态

匹配研究能够促进认知科学和人工智能技术创新实

践的发展,具有重要的现实意义,有着广阔的应用前

景．近年来,基于文本和图像的跨媒体检索,受到了

国内外研究学者的广泛关注,但基于面部信息与语

音信息的跨模态匹配和语义关联挖掘研究较为匮乏．
据文献研究,现有的挖掘人脸信息和语音信息

之间关联的方法大致可以概括为２类:１)基于浅层

特征相关性学习的方法;２)基于深度兼容性特征学

习的方法．具体地,浅层匹配学习方法一般使用子空

间相关性学习的方法进行人脸和语音的语义相似性

映射挖掘,从而达到缩小面部特征与语音特征间的

语义鸿沟的目的．深度特征学习方法旨在通过多层

非线性网络结构来实现复杂特征表达能力的逼近,
进而实现人脸和语音特征的跨模态语义关联．然而,

人脸和语音信息的复杂多样性和非静态性加大了不

同模态间潜层语义关联的抽取难度．为满足实际应

用需求,现有人脸 语音语义关联方法在相关跨模态

匹配方面的效果还需进一步提升．
基于人脸 语音的相关性挖掘和跨模态匹配问

题的研究尚为一项新颖的课题,其智能语义关联研

究仍处于早期发展阶段[６],并且现有方法或多或少

存在一些挑战,包括３方面:１)面部和语音底层特征

因维数不同、性质和属性不同,使得彼此之间无法直

接参与计算,进而带来了语义表征的差异性和不可

比性;２)针对人脸和语音特征的异构性,目前仍缺乏

有效方法解决低层特征和高层语义之间存在的语义

鸿沟问题;３)现有的异构特征学习和关联性学习结

合的不够紧密,从而导致高层一致性语义挖掘的表

征学习不够充分．此外,本文通过文献调研发现,大多

数跨人脸 语音匹配方法工作只呈现了部分匹配任务

评测结果,而其他多样性匹配评测任务还有待挖掘．
针对上述挑战,本文提出了一种基于双向五元

组损失的跨人脸 语音特征学习框架,生成的跨模态

表示在所有跨模态匹配任务上进行全面了评估测

试．首先,本文采用双流架构的网络学习跨人脸 语

音特征表示．传统的双流网络采用２条并行且独立

的分支处理多模态数据,不同模态之间缺少交互,因
而很难学习出高质量的语义特征．为解决特征异构

问题,本文在双流网络的顶端引入了一种新的多模

态加权残差网络,并采用权重共享策略,以挖掘模态

间关联,生成模态不变的跨模态表示;其次,现有的

基于距离度量损失的方法中采用的样本对构造策略

往往没有挑选出合适样本对,也没有充分利用batch
中的数据,使得很多有益于训练的样本未能参与训

练,极大地限制了模型的泛化性能．为解决训练样本

５９６柳　欣等:结合双流网络和双向五元组损失的跨人脸 语音匹配



不足问题,本文提出了多种有效的样本对构造策略,
并基于这些策略提出了多种表现形式的三元组损

失,这些三元组损失一起构成一种新的双向五元组

损失(biＧquintupleloss,BiＧQloss)．通过优化该损

失,可以促使更多有益于训练的人脸样本及语音样

本参与训练,进而学到更好的跨模态表示;最后,为
了保证人脸特征和语音特征在共享语义空间的可分

性,本文在特征层后面引入了一个全连接层进行身

份(identity,ID)分类学习,实验表明结合ID 损失

与双向五元组损失可以促进模型的有效收敛,鲁棒

性较好．本文工作的贡献主要包括３个方面:

１)提出了一个端到端的跨人脸 语音特征学习

框架,该框架在双流网络的顶端引入了一种新的权

重共享多模态加权残差网络,可以有效挖掘模态间

关联;

２)设计多种样本对构造策略并提出双向五元

组损失,极大地提高了数据利用率和模型泛化性能;

３)本文方法具有较强的扩展性和一般性．相比

现有方法,本文学习框架在４个不同的跨人脸 语音

关联任务上,其跨模态匹配各项指标上几乎取得了

全面提升,某些指标上的提升近５％．

１　相关工作

人类面部视觉信息和语音信息是人机交互过程

中最为直接和灵活的方式,从而基于人脸和语音的

关联性挖掘及其跨模态协同感知吸引了国内外研究

学者的广泛关注．早期针对人脸和语音的相关性挖

掘主要是基于浅层特征相关性学习的方法．例如,

Hasan等人[７]通过认知学的角度利用功能性磁共振

成像分析了人脸和语音在身份鉴别上的潜在关联特

性;类似地,针对人脸和语音２种不同模态特征之间

存在的“语义鸿沟”问题,Li等人[８]通过跨模态因子

分析(crossＧmodalfactoranalysis)来缩小人脸与语

音特征间的语义鸿沟,接着利用典型相关分析法

(canonicalcorrelationanalysis,CCA)进一步关联２
种模态特征集,从而实现说话人的跨视听媒体数据

互标注;Chetty等人[９]通过潜在语义分析和 CCA
方法对人脸和语音生物特征进行跨模态关联,从而

使得身份验证系统达到了较好的预防反欺骗性

(antiＧspoofing)攻击的目的;Chakravarty等人[１０]利

用跨模态监督学习方法(crossＧmodalsupervision)
对语音信息进行当前说话人检测,取得了鲁棒性的

结果．研究发现,这些浅层特征相关性学习方法缺乏

从非线性异构特征中提取有意义跨模态关联的本质

特征能力,从而导致其相应跨模态关联匹配效果有

所欠缺．
近年来,多模深度学习可以有效对多模态数据

逐级提取从低层到高层的语义特征,展现出了强大

本质特征学习的能力．据文献研究,现有挖掘人脸信

息和语音信息之间关联的深度学习方法大致可以分

为２类:１)基于分类损失的学习方法;２)基于距离度

量损失学习的方法．基于分类损失的学习方法通常

把跨人脸 语音跨模态匹配问题定义为分类问题．
典型代表为 Nagrani等人[３]提出的多分支卷积神经

网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)结构方

法,该方法首先采用多分支 CNN 分别提取人脸图

片和语音数据的特征,接着将提取好的人脸特征和

语音特征拼接起来,输入到softmax层以获得分类

概率．该模型然在１∶２匹配任务上的表现可以媲美

人类,但由于是针对特定匹配任务设计的,需要调整

子网络数目才能应用于其他任务,模型灵活性欠佳;
近期,Wen等人[５]采用不相交映射网络(disjoint
mappingnetwork,DIMNet)来监督跨模态表示的

学习,在１∶２的跨模态匹配任务上获得了较好的准

确率,超过了人类主观水平,但在一些挑战性较高的

匹配任务上,如１∶N 匹配及跨模态检索,该模型的

表现有待提高．
基于距离度量损失的学习方法通常利用多模态

神经网络将人脸样本和语音样本映射到欧氏空间,
并通过优化网络距离度量损失,使得同一个体的人

脸样本和语音样本对应的特征表达在欧氏空间中的

距离足够近,不同人的人脸样本和语音样本对应的

特征表达在欧氏空间中的距离足够远[１１]．Nagrani
等人[１２]通过刻画个人身份节点方式(personidentity
nodes,PINs)来描述身份,并采用对比损失来约束

正负样本对之间的距离,该方法提出了一种基于

Curriculum 的策略构造样本对,但这种策略构造的

负样本对中可能存在噪声数据;Xiong等人[１３]采用

了三元组损失来引导人脸 语音跨模态表示的学习,
然而该方法只构造了跨模态三元组样本,忽略了许

多其他类型有益于训练的三元组样本,其跨模态关

联效果还有所欠缺．

２　跨人脸 语音特征学习框架

如图１所示,本文提出的结合双流深度网络和

双向五元组损失的跨人脸 语音特征学习框架采用
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了常见的双流网络架构,包含人脸和语音２个分支

网络．其中,人脸子网络和语音子网络的权重是各自

独立的,用来提取模态特有的特征;双流网络顶端的

多模态加权残差网络的权重由２个模态共享,用来

挖掘模态间语义关联,生成模态不变的跨模态表示;
双向五元组损失用于进一步挖掘模态间关联,提高

数据利用率和模型泛化性能;ID损失用于保证跨模

态表示的可分性,促进模型收敛．

Fig．１　TheoverallframeworkoftheproposedcrossfaceＧvoicematchingmethod
图１　本文提出跨人脸 语音匹配方法的整体学习框架

２．１　形式化定义

本文用 Xf ＝ {xf
i }N

i＝１ 表 示 人 脸 数 据,Xv ＝
{xv

i}N
i＝１表示语音数据集,其中,xf

i 表示第i张人脸

图片,xv
i 表示第i 条语音数据,N 表示样本总数．

Xf 和Xv 有着共同的标签集Y＝{yi}N
i＝１,yi∈{１,

２,􀆺,c},c表示类别总数．进一步,人脸子网络和语

音子网络分别用ϕf(􀅰)和ϕv(􀅰)表示,fi＝ϕf(xf
i )

表示人脸图片xf
i 对应的高层次人脸特征表示,

vi＝ϕv(xv
i)表示语音数据xv

i 对应的高层次语音特

征表示．
２．２　多模态加权残差网络

针对２种模态的关联性挖掘,双流深度网络能

够有效地进行异构特征的兼容性学习．在跨模态特

征表示学习中,文献[１４]为了挖掘文本模态和图像

模态之间的关联并生成模态不变的跨模态表示,
选择在双流网络的顶端引入了权重共享的单层全连

接．然而,一方面,单层全连接拟合能力有限,同时没

办法解决非线性映射问题,因而挖掘到的模态间

关联可能极为有限．另一方面,单纯地增加全连接

层数有时会使得网络训练和优化起来越来越复杂和

困难．
为解决上述问题,受残差网络[１５]思想的启发,

本文在双层全连接网络的输入层与输出层之间引入

了一种新的加权残差连接,并采用权重共享策略保

证生成的跨模态表示形式在同一个特征表示子空间

中．本文提出的这种网络结构简称为多模态加权残
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差网 络 (multiＧmodalweightedresidualnetwork,

MWRN)．实验结果表明,该网络可以有效地加强模

态共享信息、挖掘模态间关联,促使模型生成更好的

跨模态表示．
该网络的结构如图２所示,其中第１层全连接

的权重用W１ 表示,第２层全连接的权重用W２ 表

示,令 F(x)＝W２σ(W１x),x 表示输入,σ表示激活

函数tanh,则对于输入人脸高层表示fi 和语音高

层表示vi,其对应的最终输出可分别表示为

fc
i＝σ(fi＋ηF(fi)), (１)

vc
i＝σ(vi＋ηF(vi)), (２)

其中,η为缩放因子,在网络中是一个可学习的参

数．根据文献[１６]中的设计,在网络训练中缩放因子

初始值设为０,用来避免训练初始阶段出现过分的

梯度波动造成的不稳定,从而使得模型在训练初期

更加的稳定,促进整个网络的训练平稳性和鲁棒性．

Fig．２　MultiＧmodalweightedresidualnetwork
图２　多模态加权残差网络

为方便后续网络描述的便捷性,若把人脸子网

络及多模态加权残差网络看作一个整体并记为 Ff

(􀅰),则第i张人脸图片对应的语义特征可以表达为

fc
i＝Ff(xf

i);若把语音子网络及多模态加权残差网

络看作一个整体并记为 Fv(􀅰),则第i条语音数据

对应的语义特征vc
i＝Fv(xv

i)．
２．３　双向五元组损失

本文提出了一种双向五元组损失函数进行人脸

语音的语义关联性学习约束,该损失由多个改进的

三元组损失构成．具体地,三元组损失是一种常见的

距离度量损失,其形式化定义为

Ltri＝ ∑
a,p,n

ya＝yp≠yn

(da,p －da,n ＋m)＋, (３)

其中,a 表示固定(anchor)样本,p 表示与a 属于同

一类别的正(positive)样本,n 表示与a 属于不同类

别的负(negative)样本,da,p表示固定样本a 与正样

本p 对应的特征表达之间的距离,da,n表示固定样

本a 与负样本n 对应的特征表达之间的距离,m 表

示最小间隔(margin)．针对每个三元组􀎮a,p,n􀎯,三
元组损失的优化目标是让da,p 尽可能小,da,n尽可

能大,并且要让da,p与da,n之间有一个最小的间隔

m,T 表示三元组样本集合,形式化描述为

da,p＋m＜da,n,∀􀎮a,p,n􀎯∈T． (４)
然而,若要在整个训练集上构造三元组,随着训

练集样本数目增多,可能的三元组数量将呈立方级

增长．因此,当训练集非常大时,训练将会非常耗时．
同时,随着训练的深入,大量的简单的三元组不具有

判别性,并对模型表现的提升毫无贡献．为解决此问

题,文献[１７]提出了 TriHard损失,它是一种采用

基于批量(batch)的在线难样本采样策略的三元组

损失．对于每个训练batch,随机挑选B 个ID,每个

ID随机挑选 K 个样本,则每个batch中有B×K
个样本,其样本集合记为Xbatch．对于每个样本a,挑
选一个最难正样本p 和最难负样本n,最难正样本

p 是Xbatch中与样本a 属于同一ID的样本中距离样

本a 最远(语义最不相关)的样本,最难的负样本n
是Xbatch中与样本a 属于不同ID的样本中距离样本

a 最近(语义最相关)的样本．TriHard损失的形式化

定义为

LTH ＝
１

B×K ∑
a∈Xbatch

(max
p∈P

da,p －min
n∈Q

da,n ＋m)＋,

(５)
其中,P 表示Xbatch中与a 的ID相同的样本集合,Q
表示Xbatch中与a 的ID不同的样本集合,m 表示最

小间隔．可 以 看 到,由 于 TriHard 损 失 是 在 每 个

batch上构造三元组,而不是在整个训练集上,因而

大大提高了模型的采样效率与训练效率,同时,借助

难样本的重点性采样策略,简单的样本将被过滤掉,
因而提高了模型的鲁棒性．为了提高模型训练效率,
同时促使足够多的有益于训练的三元组样本参与

训练,本文提出了多种样本对构造策略,进而提出了

跨模态 TriHard损失以及混合模态 TriHard损失．
采用双向训练策略的跨模态 TriHard损失和混合

模态 TriHard损失一起构成一种新的双向五元组

损失．
本文采用基于身份ID 的采样策略构建batch

中的样本数据,进而利用batch中的样本构建双向五

元组．首先,每一个batch会随机挑选B 个ID,对于

每个ID,从人脸数据集Xf 中随机挑选K 张人脸图

片构成小批量人脸数据集Xf
batch,Xf

batch＝{xf
j}B×K

j＝１ ⊆
Xf;从语音数据集Xv 中随机挑选K 条语音数据构
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成小批量语音数据集Xv
batch,Xv

batch＝{xv
j}B×K

j＝１ ⊆Xv．
同时,为了保证模型的稳定收敛,本文对batch中所

有样本特征表达都进行了ℓ２ 归一化,其表示形式为

ℓ２(x)＝
x
x ２

． (６)

２．３．１　跨模态 TriHard损失

传统的 TriHard损失仅应用于单模态问题,为
解决跨人脸 语音匹配问题,本文提出了一种跨模态

TriHard损失．接下来介绍跨模态 TriHard三元组

的构建过程以及跨模态 TriHard损失的定义．具体

地,以batch中的任意１张人脸图片xf
anc为固定样

本,构建跨模态 TriHard三元组(xf
anc,xv

pos,xv
neg),其

中xv
pos,xv

neg和距离的定义形式为

xv
pos＝ argmax

xv
j∈Xv

batch,yanc＝yj

d(xf
anc,xv

j), (７)

xv
neg＝ argmin

xv
j∈Xv

batch,ya≠yj

d(xf
anc,xv

j), (８)

d(xf
anc,xv

j)＝ ℓ２(Ff(xf
anc))－ℓ２(Fv(xv

j))２．(９)
跨模态 TriHard损失定义为

ℓCTH(xf
anc,xv

pos,xv
neg)＝

[d(xf
anc,xv

pos)－d(xf
anc,xv

neg)＋m]＋ ． (１０)
跨模态 TriHard损失可以有效缩减人脸模态

和语音模态数据之间的“异构鸿沟”,从而使得同一

个ID的人脸样本和语音样本对应的特征表达之间

的距离足够近,不同ID的人脸样本和语音样本对应

的特征表达之间的距离足够远．
２．３．２　混合模态 TriHard损失

跨模态 TriHard损失中,正负样本是从与固定

样本模态异构的小批量数据集中采样得到,因而只

能构造跨模态的 TriHard三元组．本文接着采用正

负样本模态扩展策略,提出了一种新的混合模态

TriHard损失．混合模态 TriHard 损失是跨模态

TriHard损失的扩展版本,它将跨模态 TriHard损

失中的正样本和负样本的采样范围扩展至２个模

态,因而可以构造更多表现形式更丰富的 TriHard
三元组．同样,以Xf

b 中的任意一张人脸图片xf
anc为

固定样本构建混合模态三元组(xf
anc,xpos,xneg)的样

本,其中:

xpos＝ argmax
xj∈Xf

batch∪Xv
b,

yanc＝yj

d(xf
anc,xj), (１１)

xneg＝ argmin
xj∈Xf

batch∪Xv
b,

yanc＝yj

d(xf
anc,xj)． (１２)

值得注意的是,由于正负样本是在２个模态数

据集上采样得到的,因而xpos和xneg可能来自人脸

模态,也可能来自语音模态,因而称之为混合模态三

元组．以这种方式构建的三元组称之为有效的混合

模态 TriHard三元组,满足条件:

d(xf
anc,xpos)＞d(xf

anc,xneg)． (１３)
有效的混合模态 TriHard三元组有４种表现

形式,如图３所示．其中,方形表示人脸样本,圆形表

示语音样本,不同的颜色深浅代表不同的ID．从图３
中可以看出:第１种三元组是２．３．１节提到的跨模态

TriHard三元组,固定样本来自人脸模态,正负样本

均来自语音模态;第２种三元组中固定样本与负样

本来自同一模态,与正样本来自不同模态;第３种三

元组中固定样本与正样本模态相同,与负样本模态

不同;第４种三元组中固定样本及正负样本均来自

同一模态,是一种模态内 TriHard三元组．综合这些

不同形式的三元组,混合模态 TriHard损失的形式

化定义为

ℓMTH(xf
anc,xpos,xneg)＝

[d(xf
anc,xpos)－d(xf

anc,xneg)＋m]＋ ． (１４)
混合模态 TriHard损失综合考虑了模态间和

模态内的多种距离约束,极大地提高了模型的泛化

能力．

Fig．３　MixedＧmodaltripletswithdifferentforms
图３　不同表现形式的混合模态三元组

２．３．３　双向训练策略

前面２．３．１节和２．３．２节在构建 TriHard三元

组的过程中,默认采用人脸样本作为固定样本,但实

际上人脸样本和语音样本并没有角色上的区别,同
时,很多跨模态任务都是双向的,为了学习更适合于

最终任务的跨模态表示,同时为了更多的有效的三

元组样本得以参与训练,本文基于双向训练策略提

出了双向五元组损失．
考虑到模态间存在巨大的鸿沟,同时混合模态

TriHard三 元 组 中 可 能 只 存 在 少 量 的 跨 模 态

TriHard三元组,因而,构建跨模态 TriHard三元组
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是非常必要的,即混合模态 TriHard三元组并不能

替代跨模态 TriHard三元组,而是跨模态 TriHard
三元组的重要补充．特别地,混合模态 TriHard三元

组(xf
anc,xpos,xneg)和跨模态 TriHard三元组(xf

anc,

xv
pos,xv

neg)可以合并成一个以人脸样本xf
anc为固定样

本的五元组组合形式,标记为(xf
anc,xv

pos,xv
neg,xpos,

xneg),其损失定义为

ℓQ(xf
anc,xv

pos,xv
neg,xpos,xneg)＝ℓCTH(xf

anc,

xv
pos,xv

neg)＋ℓMTH(xf
anc,xpos,xneg)． (１５)

采用双向训练策略可以得到以任一语音样本

xv
anc为固定样本的跨模态 TriHard 三元组 (xv

anc,

xf
pos,xf

neg)及混合模态 TriHard三元组(xv
anc,x－pos,

x－neg),进而得到以xv
anc为固定样本的五元组损失:

ℓQ(xv
anc,xf

pos,xf
neg,x－pos,x－neg)＝ℓCTH(xv

anc,

xf
pos,xf

neg)＋ℓMTH(xv
anc,x－pos,x－neg)． (１６)

整个batch的双向五元组损失定义为

LBiＧQ ＝
１

B×K∑
B×K

i＝１
ℓQ(xfi

anc,xv
pos,xv

neg,xpos,xneg)＋

１
B×K∑

B×K

j＝１
ℓQ(xvj

anc,x
f
pos,xf

neg,x－pos,x－neg)．(１７)

双向五元组损失可以同时优化２个方向的五元

组距离度量损失,从而可以极大地提高人脸 语音跨

模态表示的鲁棒性和模型的泛化能力．
２．４　ID损失

为确保人脸样本和语音样本在嵌入到公共表示

空间之后的模态内判别性得以保留,即保持良好的

可分性,本文提出了基于ID损失的约束．每一个个

体的身份ID可以看作一个类别,通过在特征层后面

附上一个全连接层ϕC(􀅰)来实现对语义特征所属的

身份类别的预测．具体地,ID损失的定义为

LID ＝
１

B×K∑
B×K

i＝１
l(ϕC(fc

i),yi)＋

１
B×K∑

B×K

i＝１
l(ϕC(vc

i),yi), (１８)

其中,l(􀅰,􀅰)表示交叉熵损失函数,fc
i 和vc

i 分别为

第i个人脸样本和语音样本,yi 表示相应的身份类

别标签．同时,在后面的消融分析实验中发现,单独

采用双向五元组损失训练时模型比较难以收敛,结
合了ID损失后模型训练时很快就开始收敛并趋于

稳定,因而结合ID损失和双向五元组损失可以加速

模型收敛,泛化能力较强．
２．５　模型训练

本文提出方法的整体损失函数形式为

L＝LBiＧQ＋LID． (１９)

本文采用 miniＧbatch的训练方式,miniＧbatch
可以在训练过程中引入随机性,同时可以提升模型

训练速度,每个batch会随机挑选１６个ID,接着每

个ID随机挑选４张人脸图片和４条语音数据．同
时,本文采用结合权重衰减和动量技术的随机梯度

下降(stochasticgradientdescent,SGD)方法来优

化模型,其中,一方面,权重衰减(weight_decay＝
０．０００５)用来调节模型复杂度对损失函数的影响,以
防止过拟合;另一方面,动量(momentum＝０．９)用来

加速模型收敛过程．本文采用了一种动态的学习率

调整策略,学习率会随着训练轮数的增加而衰减,训
练共需５０轮,训练过程中学习率将从初始学习率

１０－３衰减到１０－８．

３　实验与结果

为了充分评估本文所提出方法的有效性和鲁棒

性,本文在公开的 Voxceleb１音视频数据集上进行

实验测试,下面具体介绍实验详情．
３．１　数据集介绍

Voxceleb１[１８]是公开的大规模音视频数据集,
由上传到 YouTube的采访视频中提取的１２５１个

名人的音视频短片组成．该数据集总计包含１０万多

条音频、２万多条视频．文献[１２]采用SyncNet[１９]方

法从该数据集中提取出超过１０万条说话人人脸轨

迹片段．在本文实验中,实验所选取的数据集是由该

文献作者处理好并在其官网公开发布的 Voxceleb１
数据集,其数据集划分方式也与作者在文献[１２]中
的描述相同．
３．２　实现细节

本文方法依据Pytorch深度学习框架进行配置

和实现,其中双向五元组损失中的间隔设置为m＝
０．６,人脸子网络采用InceptionＧResNetＧv１模型,并
用标准的 VGGFace２[２０]数据集上的预训练权重进

行初始化,输入的人脸图片采用了与 PINs[１２]方法

和SSNet[２１]相同的预处理技术;语音子网络采用与

DIMNetＧVoice[５]方法相同的结构,并使用在 Voxceleb１
上的预训练权重进行初始化．人脸特征和语音特征

输出维度为２５６．
３．３　实验场景及评价指标

为了全面验证本文方法的有效性,本文设计了

４种不同的跨人脸 语音匹配任务,分别为跨模态验

证、１∶２匹配、１∶N 匹配以及跨模态检索任务．
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１)跨模态验证

跨模态验证是指给出１张人脸图片和１条语音

数据,判断该数据对是否属于同一个人,其评价标准

采用 AUC值作为量化指标．
２)１∶２匹配

跨模态１∶２匹配是指给出１张人脸图片和２条

语音数据,２条语音数据中只有１条与给定的人脸

图片属于同一个人,模型的任务是预测与给定的人

脸图片匹配的那条语音数据的位置编号,本文称之

为人脸到语音(facetovoice,FＧV)下１∶２匹配;类
似地,可以定义语音到人脸(voicetoface,VＧF)下

１∶２匹配．FＧV下１∶２跨模态匹配和 VＧF下１∶２跨模

态匹配均采用百分制匹配准确率作为评价指标,匹
配准确率计算方式与文献[２]相同．

３)１∶N 匹配

跨模态１∶N 匹配是１∶２匹配任务的扩展版本,
它将不匹配的样本数量扩增至 N 个．随着 N 的增

大,任务的难度也将不断增大．同样地,１∶N 匹配也

有２个实验场景,均采用匹配准确率作为评价指标．
４)跨模态检索

跨模态检索任务中可以有一个或多个样本与给

定的查询样本匹配,因而匹配任务难度更大．本文采

用随机结果(Chance)作为参照依据,并利用标准的

百分制平均准确度(mAP)作为该任务的评价指标．
３．４　实验对比结果

为了验证本文方法生成的跨模态表示的有效

性,本文将其应用于３．３节中提到的４种任务．
１)跨模态验证

在跨模态验证任务上,本文方法与现有方法的

实验结果对比如表１所示．其中,“U”分组中是没有

分 层的测试数据,“G”分组中每个测试对中的人

脸图片和语音数据来自性别相同的２个人,“N”分
组中每个测试样本对中的人脸图片和语音数据来自

国籍相同的２个人,“A”分组中每个测试对中的人

脸图片和语音数据来自年龄相同的２个人,“GNA”
分组中每个测试对中的人脸图片和语音数据来自性

别、国籍、年龄均相同的２个人．

Table１　ComparisonwithOtherMethodsonVerification
Task

表１　与现有方法在跨模态验证任务上的实验结果对比 ％

方法 U G N A GNA

PINs[１２] ７８．５ ６１．１ ７７．２ ７４．９ ５８．８

SSNet[２１] ７８．８ ６２．４ ５３．１ ７３．５ ５１．４

DIMNetＧI[５] ８２．５ ７１．０ ８１．１ ７７．７ ６２．８

DIMNetＧIG[５] ８３．２ ７１．２ ８１．９ ７８．０ ６２．８

本文方法 ８５．１ ６９．５ ８４．９ ８０．３ ６３．５

　注:黑体数据表示最好的实验结果．

从实验结果可以得到,本文方法在各个分组上

的各项指标几乎全面超越了现有方法,取得了较好

的跨模态验证结果．例如,本文提出方法在“U”“N”
“A”上取得了优于现有方法的跨模态验证结果．同
时也注意到,相比其他分组,本文方法和其他方法在

“G”分组中的表现都稍弱,这说明性别信息对模型

执行跨模态验证任务有较大影响．
２)１∶２匹配任务

在１∶２匹配任务上,本文方法与现有方法的实

验结果对比如表２所示．实验结果中１∶２匹配任务

包含“FＧV”和“VＧF”２个跨模态匹配场景,并且“U”
“G”“N”和“GN”代表的含义与本节跨模态验证部分

描述一致．本文方法在这２个场景中的表现均优于

现有方法,表明本文方法具有较好的鲁棒性．

Table２　Comparisonson１∶２CrossＧModalMatchingTask
表２　跨模态１∶２匹配任务上的实验对比结果 ％

方法
FＧV VＧF

U G N GN U G N GN

SVHF[３] ７９．５０ ６３．４０ ８１．００ ６３．９０

Horiguchi􀆳s[２２] ７７．８０ ６０．８０ ７８．１０ ６１．７０

Kim􀆳s[２３] ７８．６０ ６１．６０ ７８．２０ ６２．９０

PINs[１２] ８３．８０

DIMNetＧI[５] ８３．５２ ７１．７８ ８２．４１ ７０．９０ ８３．４５ ７０．９１ ８１．９７ ６９．８９

DIMNetＧIG[５] ８４．０３ ７１．６５ ８２．９６ ７０．７８ ８４．１２ ７１．３２ ８２．６５ ７０．３９

本文方法 ８５．１８ ７２．１７ ８４．７７ ７０．８２ ８６．８５ ７６．０５ ８５．７０ ７３．１０

　注:黑体数据表示最好的实验结果．
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　　３)１∶N 匹配

图４展示了本文方法与现有方法在１∶N 匹配

任务上的实验结果对比．从实验结果可以看到,本文

方法无论是在“FＧV”匹配任务上还是在“VＧF”匹配

任务上均轻松超越现有方法．当 N 取较大值时,本
文方法表现仍然比其他方法好,表明本文方法相比

其他方法可以更好地解决一些比较困难的任务．

Fig．４　Comparisonswithothermethodson１∶N

matchingtask
图４　不同方法在１∶N 匹配任务上的实验结果对比

４)跨模态检索

表３展示了本文方法与现有方法在跨模态检索

任务上的实验结果对比．从实验结果中可以看出本

Table３　ComparisonwithOtherMethodson

CrossＧmodalRetrievalTask

　表３　与现有方法在跨模态检索任务上的实验对比 ％

方法
mAP

Chance FＧV VＧF

Horiguchi􀆳s[２２] ０．４６ ２．１８ １．９６

DIMNetＧI[５] １．０７ ４．１７ ４．２５

DIMNetＧIG[５] １．０７ ４．２３ ４．４２

VFMR３[１３] ２．１５ ５．００

本文方法 ０．７３ ６．１４ ６．９６

　注:黑体数据表示最好的实验结果．

文方法在模态检索任务上的表现远远超过随机水

平,并优于现有的对比方法．因此,实验结果充分表

明本文提出模型能够有效学习人脸 语音间的语义

关联．同时,本文方法在“FＧV”和“VＧF”检索场景中

的表现均优于现有方法,表明了本文方法的优越性．
跨模态检索任务是１∶N 匹配任务的拓展,旨在

将候选样本规模从 N 个(本文实验中 N≤５)扩展

到整个测试集,同时候选样本中匹配样本数量 Nm

也从一个增加到若干个(１＜Nm ≤N),因而任务难

度急剧增加．同时,人脸和语音信息的复杂多样性和

非静态性也给跨模态检索带来了极大挑战,故现有

方法在该任务上的表现普遍不佳,仍是一项挑战性

任务．
在测试集上执行的４个基于人脸 语音的跨模

态匹配任务中,本文方法几乎全面超越现有方法,表
明本文方法拥有很好的泛化性能．为了进一步验证

采用本文方法得到的跨模态表示的有效性,首先,本
文从测试集中随机挑选了８个人,每人挑选４０条语

音数据;接着,使用训练好的模型提取它们的特征;
最后,采用tＧSNE[２４]技术对提取的特征进行可视

化,可视化结果如图５所示．可以看到,同一个人的

语音样本对应的语音特征聚到了一起,不同人的语

音样本对应的语音特征相距较远,表明采用本文

方法提取到的跨模态表示具有较好的判别性和可

分性．

Fig．５　Visualizationofthedeepvoiceembeddings
图５　语音深度特征可视化结果图
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４　消融分析

为了探究本文提出的多模态加权残差网络、双
向五元组损失以及其中的超参数对模型最终表现的

影响,本文针对跨模态验证、１∶２匹配、１∶３匹配以及

跨模态检索任务设计了一系列消融分析实验．
４．１　多模态加权残差网络的影响

为探究多模态加权残差网络(MWRN)对模型

表现的影响,本文分别用单层全连接(SFC)、双层全

连接(DFC)以及引入残差连接的双层全连接网络

(DFCＧR)替换 MWRN 进行实验,在４个不同任务

上的实验结果如表４所示．可以发现,当把全连接层

数由１层增加到２层时,模型表现有所下降,表明更

深的网络可能更难训练和优化;引入残差连接后模

型的表现有大幅提升,表明残差连接可以很好地解

决上述问题;接着在残差连接中引入可学习的缩放

因子后,模型表现又有一定幅度的提升,表明可学习

的缩放因子可以进一步地减轻网络训练的难度,建
立更有效的跨模态关联,进而促使网络收敛到更优

的值．

表４　CrossＧmodalMatchingPerformancePerformance

UnderDifferentNetworkSettings

　Table４　不同网络配置下模型的跨模态匹配准确率 ％

网络配置 验证 １∶２匹配 １∶３匹配 检索

SFC ７９．８９ ８４．９５ ７４．２４ ５．８０

DFC ７７．１７ ８２．９９ ６８．８９ ４．０６

DFCＧR ８５．２２ ８６．３２ ７６．０６ ６．４３

MWRN ８５．１１ ８６．８５ ７６．９７ ６．９６

　注:黑体数据表示最好的实验结果．

４．２　各项损失函数的影响

本节将探讨本文提出的双向五元组损失(BiＧQ
损失)和ID损失对模型表现的影响．图６展示了本

文模型采用不同损失函数训练时在验证集上的１∶２
匹配任务准确率在前１５轮的变化曲线．

可以看到,单独采用ID损失时,随着训练轮数

的增加,模型表现虽然总体呈稳定上升趋势,但最终

表现并不是特别好;单独采用双向五元组损失时模

型并不收敛;当把ID损失与双向五元组损失结合起

来使用时,模型很快就收敛了,并取得了不错表现,
表明在模型训练过程中嵌入身份ID信息可以保证

模型训练过程的稳定性,促进模型收敛．

Fig．６　Performanceofourmethodwithdifferentloss
图６　采用不同损失函数时本文模型的表现

４．３　间隔m 取值的影响

本节探讨五元组损失中间隔m 的取值对模型

表现的影响．图７展示了当m 取不同值时模型在４
个不同跨模态匹配任务上的表现．

Fig．７　Performanceofourmethodwithdifferentm
图７　间隔m 取不同值时模型表现

从实验中可以看到,当m＝０．６时本文提出的

模型的表现最佳,同时,对于每个跨模态匹配任务,当

m 取不同的值时模型表现的波动范围很小,表明本文

方法受m 取值的影响并不大,具有较好的稳定性．

５　结　　论

针对跨人脸 语音匹配挑战性问题,本文提出了

一种结合双流网络和双向五元组损失的跨人脸 语

音特征学习框架,使用该框架学到的跨模态特征可

直接应用于多种人脸 语音的跨模态匹配任务．在公

开名人多模态数据集上的实验结果表明:本文提出

的网络模型能够对不同场景下名人影像数据进行跨

模态标注,效果显著,取得了对面部姿态变化和样本

多样性的鲁棒性,并在这些任务上的表现几乎全面

超越了现有方法,实验验证了本文提出方法的有效

３０７柳　欣等:结合双流网络和双向五元组损失的跨人脸 语音匹配



性．另外,除了人脸和语音２种模态外,本文方法预

期也同样适用于其他类型的视听媒体样本进行跨模

态匹配．

作者贡献声明:柳欣负责算法设计与实验;王锐

负责模型优化和编码;钟必能负责模型可行性分析;

王楠楠负责实验的多样性分析．
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