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Abstract　Neurocognitive science research shows that human brain often combines face information on cross-modal

interaction  analysis  during  the  speech  perception  process.  Nevertheless,  existing  cross-modal  face-voice  association

methods still face the various challenges such as sensitivity to complex samples, lack of supervised information and

insufficient  semantic  correlation,  which mainly  due to  the  lack of  mining common semantic  embeddings.  To tackle

these  problems,  we  present  an  efficient  cross-modal  face-voice  matching  method  from  bi-pseudo  label  based  self-

supervised learning. First  of all,  we introduce a cross-modal weighted residual network to learn face-voice common

embeddings, and then propose a novel self-supervised learning method for bi-pseudo label association, which learns

the  latent  semantic  supervision  of  one  modality  to  supervise  the  feature  learning  of  another  modality.  Accordingly,

based  on  this  interactive  cross-modal  self-supervised  learning,  the  highly  correlated  face-voice  associations  can  be

well learned. Besides, in order to increase the discrimination of mining supervised information, we further construct

two auxiliary losses to make the face-voice features of the same samples closer, while pushing the features of different

samples  to  be  far  away.  After  a  large  number  of  experiments,  the  innovative  method  proposed  in  this  paper  has

achieved  a  comprehensive  improvement  in  the  cross-modal  face-voice  matching  task  compared  with  the  existing

work.

Key  words　 face-voice  association； bi-pseudo  label； self-supervised  learning； weighted  residual  network； latent

semantic supervision
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摘　要　神经认知科学研究表明，人类大脑在感知语音的过程中常常将结合人脸信息进行跨模态交互分

析. 然而，现有的跨模态人脸-语音关联方法仍面临着对复杂样本敏感、监督信息缺乏以及语义关联不足

等挑战，其主要原因是缺少对潜在共性语义的挖掘. 针对这些问题，提出了基于双向伪标签自监督学习的

跨模态学习架构，用于人脸-语音关联学习与匹配任务 . 首先，构建跨模态加权残差网络来学习人脸-语音

的跨模态共享嵌入，然后提出一种新颖的双向伪标签关联的自监督学习方法，旨在通过一种模态的潜在

语义信息去监督另一个模态的特征学习，从而基于这种交互式跨模态自监督学习能够挖掘到人脸-语音

间更紧密的关联. 为增加挖掘监督信息的判别性，进一步构建了 2 个辅助损失促使来自相同身份的人脸-
语音特征更接近，并使来自不同身份的特征更加疏远. 基于大量实验验证，相比较于现有方法，在人脸-语
音跨模态匹配任务上获得了全面的提升.

关键词　人脸-语音关联；双向伪标签；自监督学习；加权残差网络；潜语义监督
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神经认知学研究表明人类在视听信息感知的时

候具有将人脸和语音进行关联的能力. 例如，当人们

在跟朋友打电话时，虽然只能听见对方的声音，但是

脑海中会下意识地构建出他们的样貌特征，以及当

看到好友的照片时，能瞬间回忆起对方熟悉的声音.

心理学研究将人类这种跨人脸-语音的交互能力称为

“麦格克效应” [1]，其表明人在跟外界交谈时，能够在

人脸信息和语音信息之间进行交互关联. 同时，大量

神经科学研究表明，人类的大脑存在着多个模块感

知区域 [2]，这些区域之间通过脑神经连接来并行处理

信息，其中视觉模块跟听觉模块的神经连接通路更

为紧密. 基于此，人们可以较好地对人脸与语音进行

跨模态感知，例如当人们在观看有声电视节目时，能

以较高的准确率从当前说话人声音中匹配出正确的

人物身份. 在跨模态生物特征感知方面，人脸信息跟

语音信息都能有效地作为刻画人物特定语义的特征

载体，比如说身份、性别、年龄、种族和国籍等，这些

反映特定语义的生物特征信息可以隐式地从人脸或

语音信息中进行提取，从而基于人脸和语音的跨模

态交互关联研究具有一定的可行性.

上述现象表明，人脸信息与语音信息之间存在

显著的关联特性. 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. 受此启发，

越来越多的研究者认识到探索人脸-语音关联的研究

已迫在眉睫. 该研究有广阔的应用前景，例如基于语

音视频的说话人身份标注、视频人脸及语音信息时

态同步和基于声音的人脸面部特征还原等 [3-5]. 从国

内外研究进展分析，目前的跨人脸-语音模态的研究

还依然处于起步阶段 [6]，大量人脸 -语音关联语义的

研究等待着人们去探索.

跨人脸-语音模态关联性学习方法的研究作为一

项新颖的课题，存在着许多具有挑战性的任务. 一些

方法 [7] 虽然也对人脸-语音进行了关联性学习，但在

跨模态匹配任务的表现中只取得了比随机概率略好

的性能表现. 根据现有的人脸-语音关联学习方法，目

前跨人脸-语音模态的研究依然面临着 3个主要挑战：

1） 样本复杂性，人脸样本和语音样本分别通过不同

的传感器获取，它们的特征属性及数据类型完全不

同，因此无法直接进行人脸-语音特征间的交互关联，

从而导致语义表征间存在着巨大的语义鸿沟. 2） 监

督信息匮乏，基于有限的标签信息去监督人脸-语音

特征，挖掘出的跨模态特征表示过度依赖于人为监

督，导致获取的跨模态连接并不可靠，从而无法得到

模态间紧密的语义关联. 同时基于有监督的标签生

成需要人工的手动注释，其过程繁琐且成本高昂. 3）

语义关联不足，现有的大多数人脸-语音跨模态关联

方法只是利用损失函数进行简单的特征关联，其从

本质上忽略了人脸-语音模态间潜在语义的关联特性，

且无法满足实际应用的需求.

针对上述挑战，设计一种可以利用潜在语义促

进跨人脸-语音模态关联性学习的方法尤为重要 . 值

得注意的是，自监督学习旨在通过对原始数据特征

中潜在语义的挖掘生成伪标签进而监督整体特征学

习，这种从数据本身出发学习特征表示的方法为跨

模态关联学习提供了借鉴意义.

基于自监督学习对潜在语义挖掘的思想，本文

提出了一种基于双向伪标签自监督学习的跨人脸-语

音匹配方法（cross  face-voice  matching  method  via  bi-

pseudo label  based self-supervised learning,  Bi-Pcm），用

于跨模态下的人脸-语音关联与匹配. 具体来说，首先，

设 计 了 一 个 跨 模 态 加 权 残 差 网 络（cross-modal
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weighted residual network, CMWR）模块，在解决人脸 -
语音特征异构性的同时，学习到模态间的共享嵌入

特征. 接着引入自监督学习模块，通过人脸和语音特

征间的潜在语义生成伪标签，实现跨模态下的双向

监督，进而获取潜在语义关联. 然后，本文对 2种模

态下生成的伪标签构建关联损失，约束伪标签生成，

从而获取基于潜在语义生成的强跨模态嵌入. 最后，

通过本文方法获取的跨模态表示将在所有人脸-语音

跨模态匹配任务上进行测评. 本文的主要贡献包括

4点：

1） 提出了一种新颖的基于双向伪标签自监督学

习的方法用于获取人脸-语音间的跨模态关联 . 据文

献 [6−7]所知，本文提出的方法是利用伪标签来促进

跨人脸-语音模态下的关联性学习.
2） 设计了一种高效的伪标签生成方法，旨在利

用特征空间的关联促进潜在语义对齐，增强相同人

脸-语音特征相关性，并扩大不相关人脸-语音之间的

特征差异，从而生成高质量伪标签进行监督约束.
3） 创新性地提出了一种基于自监督跨模态学习

框架来获取人脸-语音间的共享特征嵌入，并通过一

种模态的伪标签语义作为监督信号来监督另一种模

态的特征学习，从而高效地进行跨模态语义关联.
4） 大量实验结果表明，本文方法相比较于现有

的跨人脸-语音匹配工作，可扩展性更强，并在多个跨

人脸-语音模态匹配任务上都取得了全面的提升.

 1　相关工作

人类面部视觉及语音信息是人机交互过程中最

为直接和灵活的方式，因此基于人脸和语音的跨模

态感知吸引了研究学者的广泛关注. 从生物特征角

度来看，来自相同身份的人脸和语音数据，对应着许

多相似的语义特征，例如性别、种族还有年龄 [8]，因此

人脸和语音具有表征相同身份的语义关联信息. 目
前基于人脸-语音关联特征的方法主要分为 2类：  基
于分类损失和基于空间距离度量. 基于分类损失的

代 表 方 法是 SVHF[9]（seeing  voices  and  hearing  faces:
cross-modal biometric matching），它利用卷积神经网络

（convolutional neural network, CNN）架构学习人脸 -语
音间的关联表示，进而解决跨模态匹配任务. 基于空

间距离度量的代表方法是 PINs[10]（learnable pins: cross-
modal embeddings for person identity），该方法通过获取

人脸图片和语音片段构建正负例人脸-语音样本对，

然后构造个人身份节点，利用对比损失最小化正例

样本的空间距离来学习人脸-语音间的嵌入特征 . 上
述 2种方法在一些具有挑战性的实验中，可以达到

与人类相当的水平，但是却拥有局限性，即它们所学

习出来的特征只能运用于特定的跨模态匹配任务上，

当任务更改时网络也需要重新训练.
随着跨人脸-语音模态关联研究的发展，设计能

用于多个跨模态匹配任务的通用特征表示引起注意.
在 FV-CME[11]（face-voice  matching  using  cross-modal
embeddings）中首先利用 2个分支网络来分别学习人

脸和语音模态下的特征表示，并利用 N 对损失来规

范特征对应. 这种方法虽然可以运用于多种人脸-语
音的跨模态匹配任务，但需要大量的参数用于模型

的优化.  LAFV[12]（on  learning  associations  of  faces  and
voices）利用对人脸-语音公共信息的整合，学习交叉

模态下的特征关联，从而减少跨模态差异，且可以达

到与文献 [7,13]中方法相似的结果. DIMNet[5]（disjoint
mapping network for  cross-modal  matching of  voices and
faces）使用不相交映射网络（disjoint mapping network）
将关联特征映射到共享协变量中，实现了人脸-语音

匹配任务上的性能提升. 然而这种学习需要对大规

模训练数据进行标签注释，过程耗时且成本昂贵. 为
避 免 使 用 三 元 组 损 失 [14]， SSNet[3]（deep  latent  space
learning  for  cross-modal  mapping  of  audio  and  visual
signals）采用类中心学习来探索人脸-语音间的特征关

联. 类似的 LDJE[15]（learning discriminative joint embedd-
ings for efficient face and voice association）通过使用双

向五元组约束、身份约束和中心约束训练网络.
SSNet和 LDJE这 2种方法都主要通过中心约束来监

督嵌入特征，不能充分地利用潜在语义学习更可靠

的跨模态关联.
得益于深度学习的发展，将表示学习和聚类算

法结合是深度神经网络最具前途的方法之一. 而自

监督学习作为目前最热门的框架，旨在使用原始特

征生成监督网络训练的伪标签，通过潜在特征关联

进行学习. 深度聚类DeepCluster[16]（online deep clustering
for unsupervised representation learning）中引入了学习

图像表示的自监督方法，通过对特征无监督聚类的

结果约束图像的特征表示. 而将自监督学习运用于

跨模态关联，需要考虑模态间自监督学习的可适用

性以及跨模态下自监督学习生成特征的异构性.

 2　跨人脸-语音自监督学习方法

本文所提出的双向伪标签自监督学习的跨人脸-
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语音学习方法总体框架如图 1所示，该框架由 2个主

要模块组成，即跨模态加权残差网络模块和自监督

学习模块. 前一个模块旨在学习跨模态公共嵌入特

征，生成模态间的通用特征表示；而后一个模块创新

性地利用自监督学习方法生成伪标签，并将一种模

态下生成的伪标签作为唯一的监督信号去监督另一

种模态的特征学习，实现双向伪标签关联. 这 2个模

块相互结合进行训练，以促进人脸-语音的跨模态关

联学习.
 2.1　基本定义

Xface = {xface
i }Ni=1 Xvoice = {xvoice

i }Ni=1 N

xface
i xvoice

i i

Y = {yi
c}Ni=1 yc

i

i c

i

Dface(xface
i ) Dvoice(xvoice

i )

为了方便对本文的陈述，将对变量及符号进行

形式化定义.  人脸数据集和语音数据集分别用

和 表示，其中 表示样本

总数，而 和 表示第 条人脸-语音数据对 . 人脸

和语音对应着共享的标签集 ，其中 表示样

本 对应有 个标签类别. 通过人脸子网络和语音子网

络对样本 的人脸 -语音数据进行高级特征提取分别

表示为 和 .

 2.2　跨模态加权残差网络

人脸-语音由于模态的不同，异构特征间存在着

巨大的语义鸿沟. 要想探索跨模态下人脸-语音的关

联，如何跨越异构特征之间的语义鸿沟至关重要. 受
多模态深度学习 [17] 启发，双流深度网络能兼容学习

ω1 ω2

x

FC(x) = d(ω2σ(ω1 x)) σ(·)
d(·)

和探索异构特征间的通用表示. 现有的人脸-语音方

法 [9] 局限于使用权值共享的单一全连接层获取通用

特征，而单层的网络结构无法挖掘人脸-语音特征中

的非线性相关性. 为解决这个问题，本文设计了跨模

态加权残差网络模块来学习跨模态下异构特征的

通用表示. 其思想是使双流深度网络和残差网络结

构 [18] 相结合，在保留原始特征的同时，学习到人脸 -
语音特征间的非线性相关性. 跨模态加权残差网络

结构由 2个全连接层（fully connected layer）组成，它们

的加权参数分别用 和 表示. 人脸或者语音数据用

表 示 ， 将 数 据 经 过 2个 全 连 接 层 处 理 表 示 为

，其中 为双曲正切激活函数

tanh(·) ， 表示权重丢弃层（dropout layer），用于减少

特征冗余，提高网络的泛化能力. 通过人脸和语音子

网络提取的特征，将通过共享权重的相同结构进行

处理，得到的人脸高级特征和语音高级特征分别定

义为

f ∗i = σ(Dface(xface
i )+α ·FC(Dface(xface

i ))), （1）

v∗i = σ(Dvoice(xvoice
i )+α ·FC(Dvoice(xvoice

i ))), （2）
σ(·)
α

其中 可用于避免训练过程中的梯度过度波动，缩

放因子 [19] 是一个可学习的参数. 残差网络结构将输

出特征进行跳跃连接，在缓解网络梯度消失的同时，

使得原始特征得以保留. 而 2个模态之间的全连接层
 

人脸数据集

tanh tanh

跨模态加权残差网络

...

ID 性别
多种伪标签语义

双向伪标签关联

语音数据集

人脸特征子网络

语音特征子网络

人脸嵌入特征

语音嵌入特征

跨模态伪标签生成与关联

总损失
 = cma + Bi-P + id + KL

样本高级特征

cma id; Bi-P

KL

人脸-语音伪标签分布约束

自监督学习模块

人脸伪标签 语音伪标签

伪标签
关联

权值共享

权值共享
人脸伪标签 语音伪标签

×α ×α

Fig. 1　The overall framework of the proposed cross-modal face-voice learning method

图 1　本文跨人脸-语音模态学习方法的总体架构
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进行权值共享，有助于实现模态间的兼容性学习. 基
于此，通过跨模态加权残差网络，可以有效地学习人

脸-语音模态间异构特征的通用表示.
 2.3　基于双向伪标签关联的自监督学习

对于跨模态嵌入特征的学习，要想建立人脸-语
音特征之间的关联，学习器应该将不同模态下的数

据映射到一个共同的特征空间中，且需要保证来自

相同身份的人脸-语音数据对在特征空间中更加接近，

不同身份的人脸-语音对更加疏远 . 现有的大多数方

法 [13,15] 都只是利用正则化有限的损失函数来学习人

脸-语音间的跨模态对应关系，这在很大程度上忽略

了人脸-语音在潜在语义上的关联 . 而自监督学习旨

在通过探索原始的特征分布产生伪标签，进而训练

模型学习潜在语义关联. 因此，基于自监督学习生成

的伪标签有利于捕获人脸-语音间的弱相关性.

f ∗i
v∗i R1×K

B

B×K M
M M

x̄ ∈ RB×1 M(B,K)

本文所提出的架构旨在创新性地利用模态下生

成的伪标签信息实现模态间双向监督，并且从每种

模态中学习到的伪标签应该很好地与下游任务对应.
为此，本文研究了这样一个假设，即想要捕获跨人脸-
语音模态间的对应关系，可以从自监督学习下获取

的伪标签中揭示出有效的潜在语义信息. 而为了生

成更有效的伪标签监督信号，本文还考虑了人脸-语
音数据在 2种模态下伪标签分布之间的对应关系. 对
于通过跨模态加权残差网络得到的人脸高级特征

和语音高级特征 ，它们的特征维度都为 . 因为

本文采取小批量训练方案，每个小批量中包含 个样

本，所以会得到一个 维的特征矩阵 . 为消除矩

阵 中特征之间单位和尺度差异的影响，需要对

进行归一化处理. 定义 表示矩阵 中的列

向量，则其归一化表示为

x∗ = ε1+
(x̄−min(x̄))(ε2−ε1)

max(x̄)−min(x̄)
, （3）

ε1 ε2 max(x̄) min(x̄)

x̄

M∗
(B,K) B K

η ∈ R1×K η

其中 和 的取值分别为−1和 1， 和 分别

表示列向量 中的最大特征值和最小特征值 . 经过归

一化处理后得到特征矩阵 ，基于其中 个 维特

征，这里设置特征原型 . 而 的获取需要符合

约束条件：

min
∑

x′为M∗的列向量;
x′ ∈ R1×K

dis(η, x′), （4）

dis(·, ·) M∗

q

M∗ B q

其中 表示欧氏空间距离 . 对于特征矩阵 ，为

了探索特征空间中的隐式语义，通过设置聚类总数

为 的无监督算法 K-means，对其进行迭代聚类，直至

收敛. 因此，特征矩阵 中的 个样本将被划分到 个

簇中，而每个簇在迭代过程中都有其对应的中心特

o1, o2,…, oq oi ∈ R1×K oi

η

q

Lx ∈ R1×q Lx = (0, 0, 1, 0, 0)

q = 5 q oi η

dis(oi, η) η

Lx = (1, 0, 0, … , 0) η

Lx = (0, …, 0, 0, 1)

B

Lx

i

Li
face Li

voice

征（ ; ）.  我们根据特征向量 与特

征原型 的空间关系为簇分配伪标签，且需要保证

每个簇有自己唯一的伪标签，簇与簇之间的伪标

签不存在差异性，所以采用独热编码（one-hot）的方

式生成伪标签，过程如图 2所示.  个簇将对应大小为

的 0， 1的 编 码 （例 如 ： ，

）. 基于簇的 个特征向量 与特征原型 的欧氏

空间距离 排序后，为距离 最近的簇分配伪

标签向量 ，为距离 最远的簇分配

伪标签向量 . 基于这种空间排序

依次为簇分配伪标签，保证了每个簇生成的伪标签

是唯一的，且伪标签之间不存在差异性. 因此，批中

的 个样本根据其所在的簇，通过无监督聚类及簇中

心特征和特征原型空间距离约束，被分配伪标签向

量 . 对于自监督学习下的人脸-语音关联，需要保持

相同身份的人脸-语音数据在分配伪标签后语义的一

致性，同时显示出不相关人脸-语音对的差异性. 本文

将从 2种模态下获取的伪标签进行跨模态语义关联 .

假设第 个样本的人脸-语音数据，在通过伪标签分配

后得到的伪标签向量分别为 和 ，则跨模态伪

标签关联得分表示为

S i = Li
face(Li

voice)
T =

{
1, Li

face = Li
voice ,

0, Li
face , Li

voice .
（5）

 
 

η

1o

o2

o3
样本空间特征

簇的中心特征
η 样本特征原型

oi

空间距离
簇

基于特征空间
距离分配伪标签

(1,0,0)

(1,0,0)

(1,0,0)

(0,1,0)

(0,1,0)

(0,1,0)

(0,0,1)

(0,0,1) d1

d2

d3

(d1 < d2 < d3)

d1的伪标签为(1,0,0)

d2的伪标签为(0,1,0)

d3的伪标签为(0,0,1)

di

Fig. 2　Pseudo-label assignment based on feature prototype

图 2　基于特征原型的伪标签分配
 

如当相同身份的人脸-语音样本通过伪标签分配

后得到的伪标签相同时，从特征语义上说明了样本

的 2种模态语义更加相似，因此将给予自监督学习

模块得分奖励. 反之，相同样本的人脸-语音数据在 2

种模态下分配的伪标签不同时，学习模块则没有得

分奖励. 通过伪标签关联得分可以反映出自监督学

习产生的人脸和语音伪标签之间的对应关系. 基于

此，本文构建的伪标签关联损失定义为

Lcma =
1
B

B∑
i=1

exp(−S i), （6）
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B exp(·) e

S Lcma

其中 是小批量学习的样本数， 为以 为底的指

数函数. 模型在训练中，随相同身份的人脸-语音数据

通过自监督学习产生的特征语义越接近，伪标签关

联得分 会越高，伪标签关联损失 则会更小. 跨模

态伪标签关联损失的减小意味着人脸-语音数据通过

自监督学习生成的伪标签在跨模态下的语义一致性

得以保留，同时为自监督学习的下游任务提供了稳

定的伪标签监督信号.
Lcma

X

为理解 损失的反向传播如何影响特征网络，

本文通过获取关联得分时参数矩阵 的优化进行解

释，其优化过程如算法 1所示.
算法 1. 参数矩阵优化算法.

a = (ϕface( f ∗i )◦wface(Lface)) ∈ RK×1 b = (ϕvoice(v∗i )◦
wvoice(Lvoice)) ∈ RK×1 wface wvoice

ϕface ϕvoice f ∗i v∗i
X ∈ RK×K

输入：  ，

， 和 为伪标签向量分别对

应的权重向量， 与 分别为 和 的特征判别

器，设 为待优化参数矩阵；

S = aTexp(Xb) exp( · )
X

输出： ， 为逐个元素求指数，

方便矩阵求导，基于此对 进行优化.
dS = aT(exp(Xb)⊙ (dXb))①  ；ß

tr(AT(B⊙C)) = tr((A⊙B)TC)，
tr(AB) = tr(BA)；②根据迹

dS = tr
ÅÅ
∂S
∂X

Tã
dX
ã

③根据导数微分关联 ；

④基于②和③对①进行优化变换，即优化

∂S
∂X
= (b(a⊙ exp(Xb))T)T

= (a⊙ exp(Xb))bT.

f ∗i v∗i ϕface ϕvoice

a b ∈ RK×1

X

其中对于 和 将会有判别学习器 ， 生成可

用特征，并将其用于人脸-语音伪标签向量对应的权

重向量得到 ， ，最后通过算法 1中的迹变换

和微分关联来对参数矩阵 进行优化.

η

值得注意的是，随着当前小批量样本训练的完

成，本轮的特征原型 将保留并参与下一轮批量训练

中特征原型的更新迭代：

η(n)← λη(n)+ (1−λ)η∗(n−1), （7）
η∗ n−1

λ

其中 表示前 轮批量学习中特征原型的平均特

征，参数 =0.9. 特征原型的更新迭代保证了每轮样本

的训练特征得以保留，使得更新后的特征原型更具

稳定性. 且基于特征原型划分的伪标签在簇数更多

时，不会受个别样本特征的干扰，从而生成的伪标签

作为跨模态关联的监督信号更具鲁棒性和可解释性.

i

Li
face Li

voice

基于自监督学习方法生成的人脸-语音伪标签，

本文实现跨模态伪标签信号的双向监督，进而增强

人脸-语音模态间的语义关联 . 对于样本 的人脸特征

和语音特征，其通过自监督学习得到的人脸伪标签

和语音伪标签分别为 和 ，将其作为对方模态

下的监督信号，进而得到双向伪标签关联损失：

LBi-P =

B∑
i=1

{ℓ(ϕface,voice( f ∗i ), Li
voice)+ ℓ(ϕface,voice(v∗i ), L

i
face)},

（8）
ℓ(·, ·) ϕface,voice其中 为交叉熵损失， 表示判别学习器 . 双

向伪标签关联损失从跨模态角度利用 2个模态下的

伪标签实现跨模态交叉监督，从而同时优化 2个模

态间的关联损失，增强相同身份的人脸-语音数据对

之间的语义相关性，并扩大不相关人脸-语音对之间

的差异性. 基于此，双向伪标签关联损失可以有效地

挖掘模态间的潜在语义，提高跨模态下生成的人脸-

语音关联表示的鲁棒性和模型的泛化能力.

 2.4　辅助损失函数

为了帮助整体网络更好地学习人脸-语音之间的

跨模态关联，本文设计并使用了 2个辅助损失函数

加速模型收敛，促进整体网络的学习.

1） 身份预测损失 . 据文献 [5]可知，有限的监督

信息能够增强人脸-语音嵌入特征的判别性，同时增

强跨模态加权残差网络处理异构特征时的可分离性.

本文基于 ID 损失和性别约束，通过参数分类器来学

习人脸-语音潜在语义的判别性嵌入，其中身份预测

损失为：

Lid =

B∑
i=1

∑
c∈{ID,g}

{ℓ(ϕc( f ∗i ), yc
i )+ ℓ(ϕc(v∗i ), y

c
i )}, （9）

ϕc其中 对应在 ID 和性别约束 g 下的全连接判别学习

器. 该损失将用于加速网络模型的收敛，促进跨模态

加权残差网络对判别性特征的学习.

B

B

p( f ) p(v)

2） 伪标签分布损失 . 为了进一步规范 2种模态

下来自相同身份伪标签之间的一致性，学习框架将

训练中 个样本的伪标签分布视为一个整体，通过归

一化函数 softmax获取样本伪标签概率分布 . 我们将

个样本的人脸和语音数据对应的伪标签概率分布

分别表示为 和 ，并基于 KL散度（Kullback

Leibler divergence）生成跨模态下的伪标签分布损失：

LKL = α(FKL(p( f )∥p(v) )+FKL(p(v)∥p( f ) )), （10）
α FKL(·) FKL(p( f )||

p(v)) FKL(p(v)||p( f ))

LKL

其中 =0.5， 为 KL散度计算函数 . 使用

和 相结合是为了保持损失的对称

性. 有且仅当自监督学习到的人脸-语音伪标签概率

分布相同时， =0. 最小化伪标签分布损失是从整

体跨模态关联角度，通过相同身份个体的人脸-语音

特征更接近，扩展到 2个模态下的伪标签分布一致

性，使得在自监督模块注重相同身份的人脸-语音对

应性学习，从而强制深度网络学习到的跨模态关联
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特征更具鲁棒性.
 2.5　模型训练

本文构建的整体损失函数表示为

L =Lcma +γ1LBi-P+γ2Lid+LKL. （11）
γ1 γ2

Lcma

LKL

q

默认情况下， 和 的权重系数分别设置为 10
和 0.1. 跨模态伪标签关联损失 和伪标签分布损

失 的权重系数都设置为 1，一方面保证了它们在

促进模态间潜在语义特征挖掘中的协同作用，另一

方面加速了整体损失函数在训练中更快地迭代与收

敛. 本文将每批次训练的样本数设置为 128，并选择

结合了动量技术、RMSprop（root mean square prop）修
正的 Adam[20]（adaptive moment estimation）方法作为优

化模型. 在训练期间，学习率会随着训练轮数的增加

而衰减，初始的学习率设置为 10−3，衰减到的最小学

习率为 10−8. 值得注意的是，在实践中，本文通过设置

不同簇数 来获取多种人脸-语音伪标签，并在实验中

通过多种伪标签组合来挖掘人脸-语音间的潜在语义

关联，从而探索出更深层的跨模态人脸-语音联系.

 3　实验与结果

为了充分评估本文所提出算法的有效性，本文

在公开的 Voxceleb1[21] 和 VGGFace[22] 语音视频数据

集上进行实验，并采取基准的评价准则进行量化评

估. 具体的实验细节与设置如下.
 3.1　数据集

Voxceleb1中总计包含 10万多条音频和 2万多

条视频，而 VGGFace中包含 2 622个身份信息 . 在实

验中，对这 2个数据集的数据交集共 1 225个身份进

行数据集划分，其中训练集、验证集和测试集中包含

的人物身份个数分别为 924，112，189. 为了保证实验

评估时的有效性和鲁棒性，本文在实验中选取的训

练集和验证集以及测试集之间个体身份信息完全不

相交.
 3.2　实验细节

1）人脸数据处理.首先对原始检测的人脸图像进

行缩放，然后通过随机裁剪函数进行裁剪，并统一图

像大小为 224×224×3. 在训练阶段采用概率为 50% 的

随机水平翻转处理. 人脸子网络使用 ResNet-34[23] 架
构实现，最终输出的人脸特征维数为 256.

2）语音数据处理 . 语音数据首先通过语音检测

函数清洗后除去原始音频中包含的静音片段，然后

根据语音片段时长进行裁剪. 如果语音片段时长大

于 10 s，则随机保留 10 s；若片段时长小于 10 s，则会

随机复制增加语音长度到 10 s. 语音处理使用帧长 25
ms、帧间隔 10 ms的梅尔倒谱系数，并对处理后的语

音片段进行归一化处理. 语音子网络采用 DIMNet-
voice[5] 架构实现，最终输出的语音特征维数为 256.
 3.3　实验评价指标

为了验证本文方法的有效性，实验将在 4种人脸-
语音跨模态匹配任务上进行测试.

1） 跨模态验证任务

跨模态验证用来判断给定的人脸数据和语音数

据是否属于相同身份，该任务使用曲线下面积（area
under curve, AUC）作为唯一的评价指标.

2） 跨模态检索任务

在跨模态检索任务中将给定一种模态的待测样

本，需要从总数据集中查询与待测样本匹配的正例，

所以该任务挑战难度更大. 本任务将采用平均准确

率（mean average precision, mAP）作为评价指标.
3） 1∶2匹配任务

1∶2匹配任务由人脸图片检索语音片段（F-V）

和语音片段检索人脸图片（V-F）这 2种情况组成 . 对
于 F-V的 1∶2匹配，给定一张人脸图片，需要从 2段

语音片段中判断出哪个和人脸图片身份相同. 同理

可知 V-F的 1∶2匹配，给定一段语音片段，需要从 2
张人脸图片中判断出哪个和语音身份相同. 本任务

中采用百分制的准确率（accuracy, ACC）作为评价指标.
4） 1∶N 匹配任务

1∶N 匹配任务是 1∶2匹配任务的扩展，其将待

匹配的样本总数增加到 N，且需要从中识别出唯一的

正例. 同样地，1∶N 匹配也存在 F-V和 V-F的 2种情

况，且随着样本总数 N 的增加，任务难度也逐渐增加.
该任务也采用准确率 ACC作为评价指标.
 3.4　实验对比结果

q

为了验证本文所提出方法的有效性，将通过 3.3
节中所涉及的 4种跨人脸-语音模态匹配任务进行测

试. 值得注意的是，本文所提出的跨模态学习架构，

由于伪标签生成跟簇数 有关，而不同的伪标签会对

学习到的人脸-语音关联表示产生影响，所以在实验

中尝试了不同的伪标签组合. 本文实验中使用了簇

数分别为 8，32，64来生成伪标签，其形式化标记分别

对应 Bi-Pcm-F（first）， Bi-Pcm-S（second）， Bi-Pcm-
T（third）方法. 除此之外，本文还尝试设置了不同的伪

标签组合来探索更多跨人脸-语音模态的潜在语义关

联. 本文设置了 4种伪标签组合：1）8和 32组合；2）8
和 64组合；3）32和 64组合；4）8，32，64组合 . 这 4种

组合分别对应 Bi-Pcm-FS，Bi-Pcm-FT，Bi-Pcm-ST，Bi-
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Pcm-FST方法 . 实验中，当不同伪标签数的方法进行

组合后，伪标签的分配以及训练的过程并行执行，最

后生成的整体损失也将进行叠加.

1） 跨模态验证

参考文献 [5]，本文与现有方法的实验比较如表 1

所示，实验在不同分类数据上进行. 其中“U”表示人

脸-语音数据对没有进行分类，“G”（gender）表示人脸-

语 音 数 据 对 中的 2个 测 试 者 性 别 相 同 ， “N”

（nationality）表示人脸-语音数据对中的 2个测试者的

国籍相同，“A”（age）表示人脸-语音数据对中的 2个

测试者年龄相同. 而对于“GNA”这种情况，则是 2个

测试者的性别、国籍和年龄都相同. 从表 1可知，本

文所提出的 Bi-Pcm-FST方法相比较于 PINs， SSNet

方法，实验性能在各个验证任务上平均提升 5个百

分点. 实验表明本文模型在不同的任务上都更具有

效性.

2） 跨模态检索

跨模态检索任务的实验结果如表 2所示 . 本文

在 F-V和 V-F的 2个情景上都进行了检索实验. 为了

与未进行学习的特征进行对比，本文在实验中增加

了随机情况下（Chance）的实验结果，Chance方法将

在跨模态检索以及 1∶N 匹配任务中使用 . 方法 Bi-

Pcm-FST的平均mAP为 6.20，高于目前先进的DIMNet-

IG方法将近 2个百分点，这说明基于本文的特征表

示在面对大量数据检索任务时更具健壮性.

3） 1∶2匹配

1∶2匹配在不同分类数据上的测试结果如表 3

所示，其中数据分组“U”“G”“N”的方式同本节跨模

态检索中的描述一致. 此任务共包括 2种情景，分别

为 F-V和 V-F. 本文基于不同伪标签组合的 Bi-Pcm方

法，在 2种情景下进行了多组实验以探索多种伪标

Table 1　AUC Values of Cross-Modal Verification Task

表 1    跨模态验证任务的 AUC 值

方法 U G N A GNA

PINs[10] 78.5 61.1 77.2 74.9 58.8

SSNet[3] 78.8 62.4 53.1 73.5 51.4

DIMNet-I[5] 82.5 71.0 81.9 77.7 62.8

DIMNet-IG[5] 83.2 71.2 81.9 78.0 62.8

本文（Bi-Pcm-FST） 85.0 71.2 84.3 79.6 64.7

注：U为未分类，G以性别分类，N以国籍分类，A以年龄分类，GNA
以性别、国籍和年龄共同分类. 黑体数值表示最佳结果.

Table 2　Performance mAP of Cross-Modal Retrieval

表 2    跨模态检索中 mAP 的性能

方法 Chance F-V V-F 平均值

FV-CME[11] 0.46 2.18 1.96 2.07

VFMR3[24] 2.15 5.00

DIMNet-I[5] 1.07 4.17 4.25 4.21

DIMNet-IG[5] 1.07 4.23 4.42 4.33

本文（Bi-Pcm-FST） 1.01 6.04 6.36 6.20
注：F-V为人脸图片检索语音片段，V-F为语音片段检索人脸图片，平
均表示 F-V和 V-F的平均值. 黑体数值表示最佳结果.

Table 3　ACC on Cross-Modal 1∶2 Matching Task
 

表 3    跨模态 1∶2 匹配任务的准确率 %

方法
F-V V-F

U G N GN U G N GN

SVHF[9] 79.50 63.40 81.00 63.90

FV-CME[11] 77.80 60.80 78.10 61.70

LAFV[12] 78.60 61.60 78.20 62.90

PINs[10] 83.80

DIMNet-I[5] 83.52 71.78 82.41 70.90 83.45 70.91 81.87 69.89

DIMNet-IG[5] 84.03 71.65 82.96 70.78 84.12 71.32 82.65 70.39

LDJE[15] 85.42 73.52 84.48 71.11 85.18 74.29 83.97 70.70

Bi-Pcm-F （本文） 84.81 71.93 83.81 70.89 84.77 72.08 83.56 70.53

Bi-Pcm-S （本文） 84.65 72.05 83.96 71.07 84.80 72.11 83.72 70.77

Bi-Pcm-T （本文） 85.13 72.22 84.07 71.12 84.82 72.37 83.86 70.69

Bi-Pcm-FS （本文） 85.27 72.28 84.25 71.08 85.11 72.55 84.02 70.78

Bi-Pcm-FT （本文） 85.34 72.46 84.44 71.14 85.23 72.94 84.17 70.84

Bi-Pcm-FST （本文） 85.83 73.01 85.00 71.45 85.69 73.33 84.26 71.10

注：F-V为人脸图片匹配语音片段，V-F为语音片段匹配人脸图片，U表示未分类，G表示以性别分类，N表示以国籍分类，GN表示以性别和国籍分
类. 黑体数值表示当前任务中的最佳结果.
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签语义对人脸-语音关联的影响. 从实验结果可知，本

文基于 Bi-Pcm-FST的多伪标签组合相比较其他伪标

签组合在多种 1∶2匹配任务上性能表现更佳，所以

本文中其他的对比实验均以 Bi-Pcm-FST作为代表 .
在 1∶2匹 配 任 务 中 ， Bi-Pcm-FST与 目 前 主 流 的

LDJE相比虽然只获得了少量的提升，但是 LDJE方

法在训练中使用了大量的人为监督标签来构造双向

五元组约束，并利用中心约束以及身份约束，本质上

过度依赖有监督学习，况且监督标签的获取成本昂

贵且十分耗时. 而 Bi-Pcm-FST更注重自监督学习生

成可用伪标签来代替这些传统的有监督标签，且取

得了更好的性能表现，这种获取可用伪标签的方法

为跨人脸-语音模态的研究开创了一种更加新颖的思

维. 跨模态 1∶2匹配的实验结果也表明，本文基于双

向伪标签关联的自监督学习能够为人脸-语音探索出

更多的潜在语义信息.
4） 1∶N 匹配

1∶N 匹配结果如图 3所示 . 此项任务随待匹配

样本数 N 的增加，实验难度也进一步增大 . 可以发现

各项工作的准确率也随 N 的增加而逐渐降低 . 但是

Bi-Pcm-FST方法在 V-F和 F-V两种情景下，与其他

主流方法相比，依然具有更好的表现. 由准确率曲线

可以发现，Bi-Pcm-FST方法随待匹配样本数 N 的增

加，匹配准确率相比较其他方法衰减得更加平缓，即

使在 V-F的 1∶N 匹配任务中难度较大的“G”分组上，

当 N=6时，匹配准确率也能比主流的 DIMNet方法提

高 2个百分点 . 通过 1∶N 匹配任务的实验结果进一

步说明本文架构具有更强的潜在语义挖掘能力.
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Fig. 3　Comparison of cross-modal 1∶N matching performance

图 3　跨模态 1∶N 匹配的性能对比
 

 4　消融实验与分析

 4.1　不同学习模块的消融实验

本文所提出的框架主要由 2个模块组成，即跨模

态加权残差网络模块和基于双向伪标签关联的自监

督学习模块. 使用不同模块的消融实验如表 4所示，

其中 CMWR表示跨模态加权残差网络， id表示可用

语义信息的嵌入，self-learn表示自监督学习模块 . 从

表 4中各个模块的消融实验可以发现，当单独使用

跨模态加权残差网络或者单独使用自监督学习模块

时，虽然整体网络的性能都能有所提升，但是提升幅

度很小，例如在跨模态验证任务的“U”分组上只能提

升 1.7个百分点 . 但将 2种模块进行结合后，整体性

能在“U”分组上提升 4个百分点，说明 2个模块之间

的相互协作对促进整体网络的性能表现有重要的影

响. 依次来看，跨模态加权残差网络能够跨越模态间

语义鸿沟，从而有效地学习人脸-语音间的关联表示；

而基于双向伪标签关联的自监督学习模块可以生成

高效伪标签来促进整体网络性能的提升.

 4.2　各项损失函数的消融实验

在本文中，损失函数是用来约束人脸-语音特征

表示的关键因素. 因此，实验中进一步研究了损失函

数对跨模态匹配性能的影响，图 4展示了不同损失

Table 4　Ablation Studies of Cross-Modal Verification

表 4    跨模态验证上的消融实验

方法 U G N A GNA

id 81.2 67.4 80.6 77.5 61.1

id+self-learn 82.7 68.8 82.0 78.6 62.1

CMWR+id 82.9 69.5 82.7 78.4 63.3

CMWR+id+self-learn 85.0 71.2 84.3 79.6 64.7

注：U为未分类，G以性别分类，N以国籍分类，A以年龄分类，GNA
以性别、国籍和年龄共同分类. 黑体数值表示当前任务中的最佳结果.
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函数对 F-V跨模态 1∶2匹配任务的消融结果 . 需要

注意，双向伪标签关联损失 和伪标签分布损失

的构成都需要跨模态伪标签关联损失 的协

助，所以无法进行将 单独移除的实验 . 从消融结

果可以发现，当总体网络缺少 时，实验准确率下

降得最为明显，总体性能下降 1.4个百分点，说明双

向伪标签关联约束对促进网络性能提升有着重要作

用. 消融实验中，移除跨模态分布损失 后，整体网

络性能轻微下降了 0.4个百分点 . 而 通过得分奖

励机制，使得自监督学习模块生成人脸-语音伪标签，

进而参与 和 来约束跨模态特征学习 . 因此，

在移除 后将无法得到伪标签 . 除此之外，从图 4
中关于 的单独消融实验可知，当使用 时整体

网络性能只有微小的提高，其原因是只基于 产生

的伪标签并没有被用于下游任务中，而将 生成伪

标签用于 或 时，整体网络性能才能有不错的

提升，说明 更多的作用是辅助获取高效稳定的跨

模态伪标签用于下游任务的学习.
 
 

准
确
率
/%

20 22 24 26 28 30

86.0

85.5

85.0

84.5

84.0

83.5

83.0

–KL


–Bi-P

–(KL+Bi-P)
–(cma+KL+Bi-P)

训练轮数

Fig. 4　Ablation studies of loss function on 1∶2 matching task

图 4　在 1∶2匹配任务上损失函数的消融实验
 

Lcma综上所述， 帮助自监督模块生成高效伪标签

LBi-P

LKL LBi-P

用于下游任务， 将利用上游伪标签挖掘潜在语义

关联，而 将辅助 提高特征关联的有效性 . 跨
模态匹配任务的实验表现和消融结果说明了本文的

多种损失相互协助，相比较现有的方法，可在多种跨

人脸-语音匹配任务上取得更佳的性能表现.
 4.3　可视化实验结果

对于跨模态检索任务，具有代表性的 V-F检索

结果如图 5所示，其中与语音身份相同的人脸图片

已由加粗方框标注. 从跨模态检索结果可以发现，即

使待检索样本规模为整个数据集时，本文在跨模态

检索任务上依然取得了不错的性能表现.
  

Fig. 5　Cross-modal retrieval results

图 5　跨模态检索结果
 

此外，如图 6所示，本文进一步利用 t-SNE[25]（t-
distributed  stochastic  neighbor  embedding）算法对学习

到的高维人脸-语音嵌入特征进行 2维可视化，其

中相同颜色的数据点来自同一身份样本. 图 6（a）是
初始特征分布，人脸特征与语音特征由于模态间差

异，被划分为 2类，但是模态内的这 2种特征却因没

有进行辨别性学习而被混淆在一起. 图 6（b）是通过

本文方法学习后的结果，可以明显看出相同身份的

人脸和语音特征的空间分布更为接近，且不同身份

的特征之间更加地疏远，说明本文中基于双向伪标

签关联的自监督学习方法确实能学习到更具判别性

的跨模态特征.
Lcma为了验证 损失可实现跨模态数据的编码，本

文进行了人脸-语音伪标签相似度匹配实验 . 如图 7
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Fig. 6　Visualization of embedding characteristics on t-SNE

图 6　嵌入特征的 t-SNE可视化
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Lcma

所示，我们在训练集和测试集上分别对样本的人脸-

语音伪标签进行了相似度统计. 本文共用到 3种伪标

签数：8，32，64. 伪标签数为 8时，虽然实验收敛得更

快，但是最后得到的伪标签相似度低（准确率约

77%）；伪标签数为 64时，网络虽然收敛更慢，但是获

得的伪标签相似度更高（准确率约 81%）. 综上，

损失可以帮助实现高效的跨模态数据编码.
LBi-P

LBi-P

LBi-P

LBi-P

为了验证本文 对模型泛化能力的影响，本文

在现有的训练集基础上减少了 100个人脸-语音数据

进行模型重新训练，并在测试集上评估. 泛化能力评

估实验结果如图 8所示，当使用全部的损失后，V-F

的 1∶2匹配任务上实验准确率只下降了 0.6个百分

点，但是在移除 损失后，实验准确率下降了 1.3

个百分点，说明 能保证模型的泛化能力尽可能得

到保留，验证了 能够提高跨模态下生成的人脸-

语音关联表示的鲁棒性和模型的泛化能力.
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图 8　在 1∶2匹配任务上的泛化能力评估
 

 5　总　　结

本文提出了基于双向伪标签自监督学习的方法，

该方法可有效地用于人脸-语音跨模态关联和匹配 .

首先构建了跨模态加权残差网络来学习人脸-语音间

的共享嵌入，然后创新性地提出双向伪标签关联方

法生成高效伪标签，并用其监督人脸-语音实现潜在

语义学习. 本文获得的模态间增强语义嵌入可适用

于各种人脸-语音匹配任务. 与现有工作比较，本文在

大量跨模态匹配任务中都取得了最佳的性能表现.
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