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摘  要：跨模态说话人标注旨在利用说话人的不同生物特征进行相互匹配和互标注，可广泛应用于各种人机交互场

合。针对人脸和语音两种不同模态生物特征之间存在明显的“语义鸿沟”问题，该文提出一种结合有监督联合一致

性自编码器的跨音视频说话人标注方法。首先分别利用卷积神经网络和深度信念网络分别对人脸图像和语音数据进

行判别性特征提取，接着在联合自编码器模型的基础上，提出一种新的有监督跨模态神经网络模型，同时嵌入

softmax 回归模型以保证模态间和模态内样本的相似性，进而扩展为 3 种有监督一致性自编码器神经网络模型来挖

掘音视频异构特征之间的潜在关系，从而有效实现人脸和语音的跨模态相互标注。实验结果表明，该文提出的网络

模型能够有效的对说话人进行跨模态标注，效果显著，取得了对姿态变化和样本多样性的鲁棒性。 
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Abstract: Cross-modal speaker tagging aims to learn the latent relationship between different biometrics for 

mutual annotation, which can potentially be utilized in various human-computer interactions. In order to solve the 

“semantic gap” between the face and audio modalities, this paper presents an efficient supervised joint 

correspondence auto-encoder to link the face and audio counterpart, where by the speaker can be crosswise tagged. 

First, Convolutional Neural Network (CNN) and Deep Belief Network (DBN) are used to extract the 

discriminative features of the face and the audio samples respectively. Then, a supervised neural network model 

associated with softmax regression is embedded into a joint auto-encoder model, which can discriminatively 

preserving the inter-modal and intra-modal similarities. Accordingly, three different kinds of supervised joint 

correspondence auto-encoder models are presented to correlate the semantic relationships between the face and the 

audio counterparts, and the speaker can be crosswise annotated efficiently. The experimental results show that the 

proposed supervised joint auto-encoder is able to perform cross-modal speaker tagging with outstanding 

performance, and demonstrate the robustness to facial posture variations and sample diversities. 
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1  引言  

随着信息技术的不断发展，分布式视频监控以
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及互联网多媒体应用系统中涌现出海量的音视频信

息资源。其中，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 为直接和灵活的

方式。近年来，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，并进行了多方面的研究，

如视觉辅助的语音识别、音视频联合的说话人识别、

虚拟说话人合成及动画等[1]。 
基于人脸和语音的说话人身份鉴别技术以其特

有的普遍性、稳定性和防伪性为人们提供了一种更

为安全、方便和高效的个人身份鉴别手段，已逐渐

成为替代钥匙、证件和智能卡等传统身份识别手段
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的更好选择[2]。在生物特征识别领域，属于同一个体

的人脸和语音信息都能够有效鉴别个体身份，具有

潜在的语义关联特性。调查发现，现有的音视频说

话人标注方法一般通过不同的融合策略进行联合学

习，并未考虑不同模态之间的关联性。然而在一些

实际应用场合中，如视频会议和电视节目，通过说

话人的语音信息快速定位和识别标注说话人人脸具

有一定的实用性。在日常生活中，基于音视频跨模

态间的相互检索方式，符合人类对身份识别的基本

认知。例如，人们通过电话听到好友的语音信息后，

脑海中会浮现出其人脸信息，这种基于说话人不同

模态的生物特征信息进行相互匹配识别的方式称为

跨模态说话人标注。近年来，虽然国内外出现了基

于图像和文本的跨模态多媒体检索研究[3,4]，但基于

人脸和语音的音视频跨模态说话人标注研究鲜有报

道。因此，有效的音视频跨模态说话人标注能够促

进身份鉴别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。 
说话人标注是通过说话人的个体生物特征或行

为特征来确认一个人身份的过程[5]。在过去相当长的

一段时间里，基于人脸和语音的单模态识别以及两

者融合的识别吸引了国内外研究学者的普遍关注，

并广泛地应用于实际生活当中。在人脸识别中，基

于人脸图像的单模态生物特征识别技术取得了许多

长足进步，并实现了从“浅层”特征到“深层”特

征提取的突破，目前已接近甚至超过了肉眼识别的

效果[6,7]。“浅层”特征提取方式一般使用子空间学

习、SIFT、LBP 和 HOG 等手工提取特征的方法进

行说话人人脸的特征提取[8]。近年来，深度学习通过

学习一种深层非线性网络结构来实现复杂函数的逼

近能力，能够分布式表征输入数据，体现了强大的

特征提取能力。其中，以卷积神经网络作为“深层”

方式进行人脸图像的特征提取已经取得了良好的实

验效果；在声纹识别中，常用的特征表示形式有两

种：一种是基于声道的线性预测倒谱参数(Linear 
Prediction Cepstrum Coefficient, LPCC)[9]，另一种

是 基 于 听 觉 特 性 的 梅 尔 频 率 倒 谱 系 数 (Mel 
Frequency Cepstral Coefficients, MFCC)[10]。在文

献[11]中，这些浅层的语音特征结合高斯混合模型

(Gaussian Mixture Model, GMM)和隐马尔科夫模

型(Hidden Markov Model, HMM)模型能够有效解

决语音识别问题，取得了一定的成效。 
近年来，深度学习同样应用于语音信号的特征

表示学习当中。使用深度神经网络学习语音的特征

空间的分布情况，从某种程度上模拟了生物的感知

特性，具有较强的信息抽取能力。研究发现，单生

物特征识别在实际应用中有着各自的弊端和局限

性，易受环境变化的影响[12]。多生物特征融合技术

利用多个可鉴别的身份信息，在一定程度上能弥补

单生物特征识别的不足，从而达到降低误识率和实

现高精度鉴别系统的要求。基于此，文献[13]通过训

练受限玻尔兹曼机(Restricted Boltzmann Machine, 
RBM)将语音和视频嘴唇进行融合，实现了语音识

别效果的提升。此外，文献[14]提出了说话人标注的

概念，并利用卷积神经网络构建视觉和听觉的特征

融合模型，实现说话人标注。相比于单模态的语音

识别，多模态融合利用生物特征之间的互补关系，

能够学习到更丰富充分的特征信息。然而，研究发

现，现有的多模态标注方法并未考虑不同模态之间

的相关性，难以直接应用到跨模态说话人标注中。 
基于音视频的跨模态说话人标注是一项新颖的

课题，存在的主要挑战包括以下两点：(1)传统的手

工提取特征缺乏判别性自主学习，并难以直接描述

高层语义信息进行有效互相标注匹配；(2)针对人脸

和语音特征的异构性，目前尚缺乏有效的模型进行

协同关联分析和匹配计算。针对上述挑战，本文首

先利用卷积神经网络提取人脸图像特征和深度信念

网络提取语音特征，并在联合一致性自编码器

(Correspondence AutoEncoders, Corr-AE)[15]模型

的基础上，提出有监督一致性神经网络(Supervised 
Correspondence Neural Network, Super-Corr-NN)
模型，并加入 Softmax 回归以保证模态间和模态内

样本的相似性，进而提出 3 种新的有监督联合一致

性自编码器模型，以实现跨模态说话人的有效标注。 

2  基于深度学习的音视频特征提取 

人在说话时，常常包含人脸图像和语音两种异

构模态信息。研究发现，人脸图像和语音信号的原

始数据很难揭示这 2 个模态的身份语义信息。针对

人脸图像和语音的原始数据，本节对人脸图像和语

音分别进行特征提取，使得人脸图像和语音特征能

够判别性地反映说话人身份的语义信息。鉴于卷积

神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)在
图像处理中的广泛应用，如图 1所示，我们利用CNN
方法提取人脸图像的深层语义特征。对于语音而言，

首先提取说话人的 MFCC 特征，再利用深度信念网

络模型进一步提取说话人语音中反映身份特性的高

层语义信息。 
2.1 人脸图像特征提取 

近年来，CNN 被广泛应用于众多研究领域，并

在模式识别领域取得很好的成果。本节以 CNN 作

为特征提取器，将人脸的原始图像作为网络的输入，

相比于传统手工特征提取，避免了前期复杂的特征 
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图 1 基于有监督联合一致性自编码器的跨模态说话人标注流程图 

提取结构设计和提取过程中人脸信息的损失。具体

地，将每一个输入的人脸图像归一化为固定尺寸大

小(如 50 50× )作为网络结构的输入，并使用 3 个卷

积层和 1 个全连接层构成人脸特征提取器的网络结

构；其中，每一个卷积层后面连接一个均值池化层，

均值池化层操作能够学习前一层网络对应位置的全

部感受域信息，减小信息丢失，并有效降低网络的

规模，从而对人脸图像存在的旋转形变具有鲁棒性。

网络模型输出仅使用一个全连接层，将全连接层的

神经元作为 softmax 层的输入。通过 softmax 分类

器产生一个包含m 个类别的概率分布，其 softmax
的输出函数定义为 

( ) ( )exp expi i m
m

p o o= ∑          (1) 

其中， io 表示第 i 张人脸图像在输出层的输出， ip 表

示第 i 张人脸图像的概率密度分布。为了能够降低光

照敏感度并使卷积神经网络能够快速的收敛，一般

将人脸图像的输入归一化到 0 1∼ 的范围内，每一个

卷积层和抽样层的公式定义如式(2)所示。 

( )* ,   1,2, ,l l
lF F W b l nσ= + =       (2) 

( ) ( )1 down lldw F+ =                    (3) 

其中，F 表示卷积层的输入，down 表示抽样层的采

样函数。 lW 和 lb 表示是第 l 层的模型参数，W 和b

分别表示卷积层的权重和偏置。σ 表示神经元的激

活函数 ReLU(Rectified Linear Units)，它的数学表

达式为： ( )( ) max 0,f x x= 。为了避免在训练中网络

出现大量“死”的神经元，将卷积核和偏置项初始

化为一个随机的很小的数值。本文使用随机梯度下

降法来训练网络，并设置学习率为 0.1，冲量因子为

0.9，二者在训练过程中逐步调整。本文在此网络中

使用均方损失函数，数学表达式为 

( )2
1 1

1
2

N m

ij ij
i j

E
N = =

= −∑∑ y L          (4) 

其中，N 表示样本数，m 表示样本类别数。 ijy 表示

预测的概率值， ijL 表示第 i 个人脸样本对应于第 j

类的标签值，如果第 i 个人脸样本属于第 j 类标签，

那么设置 1ij =L ，否则 0ij =L 。 
人脸图像特征提取实验框架如图 1的第 2部分，

cov 表示卷积层， fc表示全连接层，卷积层后紧接

的抽样层未画出。各层的神经元个数信息如下：以

2 2× 人脸输入图像为例，由于数据集的人脸图像的

幅度较大，所以在 cov1使用 48 个15 15× 的卷积核

对原始的图像进行卷积操作；在 cov2 层使用 256 个

5 5× 卷积核对图像进行卷积操作；cov 3层采用1024

个 7 7× 的卷积核对采样后的图像进行卷积操作；在

本网络结构中， cov2 后连接局部感受域大小为

2 2× ，步长为 2 的均值抽样层。 
2.2 语音特征提取 

深度信念网[16](Deep Belief Networks, DBN)是
由单个可见层和多个随机的隐藏层组成的多层神经

网络。每两个相邻的层之间可以看作是受限玻尔兹

曼机(Restricted Boltzmann Machine, RBM)，并采

用无监督分层的训练 RBM，学习网络参数。本文中，

深度信念网络采用随机隐藏单元构成的 3 个隐藏层

和随机可见单元构成的 1 个可见层构建语音特征提

取器。在第 1 层采用高斯随机可见单元构成可见层

v，使用随机二值隐藏单元构成 3 个隐藏层 ∈h  
{ }H0,1 。具体地，语音特征提取网络结构是由一个

高斯玻尔兹曼机(Gaussian RBM, G-RBM)和 3个普

通的受限玻尔兹曼机组成。由于 RBM 是一个能量
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模型，那么 G-RBM 可见层与隐藏层之间的关系可

以用式(5)的能量函数表示为 

( )
( )2

2
1 1 1

, ;
2

D D H
i i i

ij ij
i ii i j

v
E θ

δ δ= = =

−
= −∑ ∑∑

v d
v h W h    (5) 

其中，D 和H 分别表示可见层和隐藏层单元的个

数， { }, , ,θ δ= c dW 表示模型参数，c和d 分别表示

可见层和隐藏层的偏置项， δ 表示可见单元的标准

差，W 表示可见层和隐藏层各节点的权重系数矩

阵，RBM 可见层与隐藏层之间的关系可以用能量函

数表示为 

( )
1 1 1 1

, ;
D H D H

i i j j i ij j
i j i j

E ω
= = = =

= − − −∑ ∑ ∑∑v h d v c h vW h  (6) 

其中， { }, ,ω = c dW 表示模型参数，其他参数与式

(5)描述中一致。 
在本文中，深度信念网模型可见层的输入为 24

维 MFCC 特征。如图 1 中语音特征提取部分的框架

所示，对于 DBN 的训练，由于是可以看成有多个

RBM 构成，所以采用分层的训练方法。在第 2 个隐

藏层神经元的个数设置为 100，初始学习率为 0.004，
共训练 500 次；其他隐藏层均设置 50 个神经元，初

始学习率为 0.005，训练次数为 1000；训练过程中，

在迭代开始时将冲量因子设为 0.50，在一定的迭代

次数后，将其值更新为 0.99；训练时采用逐步降低

学习率的方法，即经过一定迭代次数后将学习率乘

以一个小的衰减因子。在迭代过程中逐步降低学习

率可以加快算法的收敛速度，且所需超参数数量较

少。为了能提高模型的训练效率，使用对比散度的

快速学习算法[17]。模型对每一帧进行单独处理，产

生的输入表示为每一个的概率分布。对于语音而言，

每一帧的信息很小，不能够表示为说话人的身份信

息，本实验使用投票系统，用 200 帧语音的标签作

为投票系统的输入，产生每一个人的概率分布向量，

将此向量作为语音的特征向量。 

3  有监督联合一致性自编码器模型 

Corr-AE 模型能够关联两种不同模态的特征语

义空间。该模型使用两个自编码器来学习不同形式

的特征，包含两个独立的自编码器，通过有相似性

参数的编码层连接在一起。然而，这种无监督学习

模型在一致性语义学习能力上有所欠缺。本文在此

模型的基础上提出有监督联合一致性自编码器模

型。 
假设有两个不同模态的特征的数据集 1X =  

{ }( )
1 1

ni

i
x

=
和 { }( )

2 2 1

ni

i
X x

=
= ，本文中 1X 为人脸数据集，

2X 为语音数据集，n 表示样本个数。两种模态有共

同的标签集 { }( )

1

ni

i
Y y

=
= , ( ) {1,2, , }iy c∈ , c 表示

类别个数。两个自编码器的隐藏层被定义为 1H =  

( )1; ff X W 和 ( )2 2; gH g X W= ，式中 fW 和 gW 是两个

自编码器的参数， f 和 g 是激活函数，两种模态间

的相似性定义为 

( )

( ) ( )

2
1 2 1 2

2

1 2                  

, ;

; ;

H F

f g F

L X X W H H

f X W g X W

= −

= −    (7) 

式中， ,f gW W W⎡ ⎤= ⎣ ⎦是 Corr-AE 的全局参数， F⋅ 为

Frobenius 范数。两种模态的重建误差定义为 

( )
2( )

11 2 1, ;
F

F
FL X X W X X= −         (8) 

( )
2( )

21 2 2, ;
A

F
AL X X W X X= −         (9) 

式中，
( )
1
F

X 表示以人脸特征为输入的自编码器输出，
( )
2
A

X 表示以语音特征为输入的语音自编码器输出，

则总的输出函数可以表示为 

( )total (1 ) F A HL L L Lα α= − + +       (10) 

式中， [0,1]α ∈ 是平衡参数。 
3.1 Super-Corr-NN 模型 

Corr-AE 模型虽然在跨媒体检索方面获得了很

好的性能，其模型通过成对输入来学习模型，常常

过多地关注局部信息，而损失全局信息，以至于原

始数据信息并未得到充分利用。一般来说，模型中

使用的信息越多，它能获得性能也越好。研究发现，

有监督学习在充分利用标签信息的基础上，可以有

效增强模型的判别性，从而常常获得比无监督学习

方法更好的效果。研究发现，目前国内外常用的深

度学习方法[18,19]常常忽略了在其模型中使用标签信

息。本文以 Corr-AE 为基础，提出一种有监督联合

一致性自编码器(Super-Corr-AE)模型。该方法可以

通过联合自编码器保证模态间的相似性，并进一步

通过有监督学习来保证模态内的相似性。如图 2 所

示，本文新提出一种有监督一致性神经网络(Super- 

Corr-NN)模型。该模型可以利用标签信息使模型更

具辨别力，每个自编码器被一个 3 层的多层感知器

取代。 

对于每个多层感知机，给定一个数据集 

 

图 2  Super-Corr-NN 模型结构图 
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2, , }c ，其损失函数如式(11)： 
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Τ

Τ

= =

=

= − =

=

∑∑
∑

 (11) 

式中，Θ是神经网络参数， iθ 是Θ集合中的第 i 列，

如果 z 为真， { }I z 等于 1，否则等于 0。不同于自编

码器，多层感知机输出的是样本属于不同类别的可

能性，可以通过标签信息保证类内相似性，从而使

模型更具有判别性。 1Θ 和 2Θ 作为两个模态的多层感

知机的参数，Super-Corr-NN 的总损失函数可以表

示为 

( ) ( )1 1 2 2, ; , ;SL J X Y J X YΘ Θ= +       (12) 

本文使用多个感知机取分类样本，采用隐层间的相

似性参数来进行表征学习和相关学习，其损失函数

定义如式(11)所示。令 [0,1]α ∈ 为平衡参数，Super- 
Corr-NN 模型总损失函数定义如式(13)： 

total (1 ) S HL L Lα α= − +          (13) 

3.2 Super-Corr-AE 模型 
Corr-AE 模型是一种无监督学习的方法，并未

考虑标签信息。研究发现，使用标签信息的有监督

学习方法可以有效增强模型的判别性，从而提升学

习性能[20]。如图 3 所示，本文将一致性 Super-Corr- 
NN 模型和跨模态 Corr-AE 模型结合，得到新的有

监督一致性联合自编码器模型(Super-Corr-AE)。具

体地，在 Super-Corr-AE 中，Super-Corr-NN 和

Corr-AE 共享他们的输入层和隐含层，其输出层独

立分离。 后，总的损失函数由 3 部分构成：重建

损失部分 F AL L+ ，相关性损失部分 HL 和 softmax
损失部分 SL 。因此，Super-Corr-AE 模型总的损失

函数如式(14)： 

( )total (1 ) H SF AL L L L Lα α β= − + + +     (14) 

式中， [0,1]α ∈ 和 0β ≥ 作为平衡参数。 
3.3  Super-Cross-AE 模型 

本文进一步扩展了 Cross-AE 模型，通过结合有

Super-Corr-NN 模型，使其扩展成一个有监督跨模 

 

图 3  Super-Corr-AE 模型结构图 

态自编器模型(Super-Cross-AE)，其结构如图 4 所

示。Corr-AE 的输出值是通过重建相同模态的数据

得到的，而 Super-Cross-AE 重建输出时用到了不同

模态的输入值，其重构损失函数如式(15)和式(16)
所示。 

 

图 4  Super-Cross-AE 模型结构图 

( )
2( )

2cross 1 2 2, ;
F

F
F

L X X W X X= −      (15) 

( )
2( )

1cross 1 2 1, ;
A

A
F

L X X W X X= −      (16) 

式中，
)

2
(F

X 表示以语音特征为输入的自编码器输出；
)

1
(A

X 表示以人脸特征为输入的自编码器输出。总损

失函数定义如式(17)： 

( )total cross cross(1 ) F A H SL L L L Lα α β= − + + +  (17) 

式中， [0,1]α ∈ 和 0β ≥ 是平衡参数。 

3.4 Super-Full-AE 模型 

本文进一步扩展文献[15]中Corr-Full-AE模型，

如图 5 所示，通过结合 Super-Corr-NN 模型，将其

变为一个有监督的跨模态一致性语义全局模型

(Super-Full-AE)。该模型可以看做是 Super-Corr- 

NN 和 Corr-Full-AE 的一个组合，使用两种模态的

数据来重建每个自编码器的输出，其结构损失函数

为 

( )

( ) ( )
full 1 2

1 2 cross 1 2

2 2( ) ( )
1 21 2

, ;

, ; , ;

 

 

 

 

 

  

 

F

F

F F

F

F

F

L X X W

L X X W L X X W

X X X X

= +

= − + −    (18) 

( )

( ) ( )
full 1 2

1 2 cross 1 2

2 2(
2 1

) ( )
2 1

, ;

, ; , ;

 

 

 

 

 

  

 

A

A

A A

F

A

F

L X X W

L X X W L X X W

X X X X

= +

= − + −    (19) 

其中，
( )
1
F

X , 
( )
2
F

X , 
( )
1
A

X , 
( )
2
A

X 与前文公式中定义

相同，总损失函数可以定义为 

( )total full full(1 ) F A H SL L L L Lα α β= − + + +   (20) 

式中， [0,1]α ∈ 和 0β ≥ 是平衡参数。 
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图 5  Super-Full-AE 模型结构图 

4  实验结果 

4.1 数据集介绍 
为验证本文提出的方法，本文选用公开的老友

记(Friends)和生活大爆炸(BigBang)音视频数据集

进行测试[13]，两种数据集中都存在着人脸表情多样

化以及不均匀光照影响。特别地，Friends 数据集选

取 S01E03(第 1季第 3集)，S04E04, S05E05, S07E07
和 S10E15 的人脸图像和语音组成。本文选取 1200
组人脸和语音数据对作为训练集，360 数据对作为

验证集，240 数据对作为测试集。类似地，BigBang
数据集选取 5000 组人脸和语音数据对作为训练集，

1000 数据对作为验证集，500 组数据对作为测试集。 
4.2 衡量标准 

本文采用两种跨模态标注(检索)形式，使用人

脸标注语音，或使用语音标注人脸。本文采用 mAP 
(mean Average Precision)来衡量标注的质量，取前

个R 标注数据进行排序，其标注质量计算公式如式

(21)： 

1 1

1 1
mAP ( ) ( )

M R

i r

P r r
M L

δ
= =

⎛ ⎞⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜ ⎟⎜⎝ ⎠
= ×∑ ∑      (21) 

其中，M 为样本总量，L 为标注正确总量， ( )P r 为

前 r 个准确率 高的标注数据，当标注正确时 ( )rδ

为 1，反之为 0，在本文中( 50)R = 。 

4.3 实验效果对比 

典型相关分析(Canonical Correlation Analysis, 

CCA)是常用的跨模态识别方法。本文参照文献[3]

中跨模态匹配方法，选取关联子空间(Correlation 

Matching, CM)，语义空间(Semantic Matching, 

SM)，语义关联子空间(Semantic Correlation 

Matching, SCM)3 种跨模态方法进行试验对比和分 

析。在参数设置 0.01, 0.10 0.90, 0.99α = ∼ 和 1β = 情 
况下，本文提出的 3 种模型，在 Friends 数据集上与

不同 CCA 模型方法对比结果如表 1 所示，实验结果

表明本文提出的 3 种有监督一致性联合自编码器模

型与 3 种传统 CCA 模型方法相比，其不同形式的跨

模态说话人标注准确率有明显提高，mAP 结果平均

提升约 0.1 左右，其中 Super-Full-AE 方法标注效果

好，达到 0.992。主要原因在于 Friends 数据集人

脸表情变化差异较大，传统 CCA 方法只是利用浅层

方法对原始提取的特征进行简单的语义匹配和相关

性分析，并没有充分挖掘高层的语义的一致性和判

别性分析。本文提出的 Super-Full-AE 方法共享人

脸语音两个模态的重建层约束，相比于 CM 方法，

人脸和语音模态间关联分析更好；相比于 SM 的方

法，更能体现高层的语义一致性特征；相比于 SCM
方法，加入 softmax 回归和标签信息使得本文模型

更具判别性。 
进一步，图 6 表示在选取不同参数情况下在

Friends 数据集上得到的不同实验结果。可以看出，

在相同的数据集 Friends 上， 0.01,0.10α = ∼  
0.90,0.99 ，其中当参数选取 0.01 时可以近似表示忽

略该部分损失的影响，随着α的增大，损失函数中

跨模态重建部分比重不断增大，其一致性语义约束

权重较大，实验结果越来越好，其中在 0.9α = 时取

得相对稳定和较好的结果。 
同样，在 Bigbang 数据集上以相同参数配置运

行本文方法和 3种文献[3]CCA跨模态匹配方法对比

试验结果如表 2 所示，并且在不同α值的设置情况

下得到的实验结果图 7 所示。 
如表 2 所示，实验在 Bigbang 数据集上测试结

果表明，传统基于 CCA 跨模态匹配的方法获得音视 

表 1 本文方法(深度特征)与原始 CCA 方法(浅层特征)在 Friends 数据集实验对比 

方法 CM SM SCM Super-Corr-AE Super-Cross-AE Super-Full-AE 

人脸-语音 0.818 0.833 0.823 0.991 0.982 0.992 

语音-人脸 0.739 0.752 0.746 0.951 0.954 0.952 

平均值 0.779 0.793 0.785 0.972 0.969 0.972 
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图 6  本文 3 种模型在不同参数下的实验结果对比图(Friends 数据集) 

表 2 基于深度特征的不同方法在 Bigbang 数据集上的对比结果 

方法 CM SM SCM Super-Corr-AE Super-Cross-AE Super-Full-AE 

人脸-语音 0.748 0.853 0.852 0.888 0.875 0.884 

语音-人脸 0.731 0.860 0.850 0.808 0.795 0.813 

平均值 0.740 0.857 0.851 0.848 0.835 0.848 

 

图 7 本文 3 种模型在不同参数下的实验结果(Bigbang 数据集) 

频互标注结果明显出现了比较大的波动，其中 CM
匹配方法在不同跨模态标注中效果相对有所欠缺，

但 SM 方法和 SCM 方法都取得了相对较好的结果，

其主要原因在于本文前期利用卷积神经网络和深度

信念网络分别对人脸图像和语音数据进行判别性特

征提取，其判别性语义表征能够较好相互兼容，从

而使得跨模态标注取得了较好的效果。相比之下，

本文提出的 3 种模型在不同模态形势下都取得到了

相对稳定的跨模态说话人标注结果，平均 mAP 结

果都超过了 80%，其中由人脸标注语音时稍好于由

语音标注人脸， 终平均标注准确率与 3 种 CCA 方

法持平。在参数设置上与 Friends 相同，由图 7 统

计的实验数据可知，随着α增大，标注准确率越来

越高，且在 0.99α = 时取得相对较好效果。该结果

表明本文深度学习模型能够较好的学习人脸和语音

两种模态的一致性语义表达，在高层语义表达上较

好地解决了两种模态之间的“语义鸿沟”问题，从

而跨模态重建部分约束影响较小。从不同数据集对

比试验可以看出，本文提出的人脸和语音深度特征

提取方法能够判别性地揭示身份语义信息，并且有

监督联合一致性自编码器模型能够挖掘不同模态之

间的关联特性，从而有效实现两种模态的灵活跨越，

实验结果验证了本文方法的有效性和稳定性。 

5  结束语 

本文针对说话人的人脸图像和语音数据结构及

表现形式不一致的问题，首先分别利用卷积神经网

络和多个受限玻尔兹曼机组成的神经网络提取人脸

和语音判别性特征，在一致性自编码器学习框架下，

利用有监督的神经网络并加入 Softmax 回归使模型

以保证模态间和模态内样本的相似性，并扩展为 3

种有监督一致性自编码器神经网络模型来有效挖掘

音视频异构特征之间的潜在关系，从而有效实现人

脸和语音的跨模态相互标注。在两个公开数据集上

的实验结果表明本文提出的网络模型能够对不同场

景下说话人进行跨模态标注，效果显著，取得了对

面部姿态变化和样本多样性的鲁棒性，其标注准确

率 高达到 0.972。除了人脸和语音两种模态外，本

文方法预期也同样适用于其他不同种类生物特征进

行跨模态匹配。 
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