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摘 要：刻意伪装的说话人确认任务的难点在于说

话人刻意隐藏自己的身份而改变音色成为其他人。

本文将这一任务视为一人饰演多角的场景，并为该

任务提出了 CN-Moives 训练集和 TheSound-test 测

试集。 CN-Moives 数据通过对中文电影中的演员

及配音演员进行人物匹配、人脸检测、人脸识别、

唇动识别和语音活动片段检测，获取了一人多部戏

的多个角色的语音片段。该数据集包含了演员原声

和对应的配音演员，利用演员和配音演员为塑造角

色而有意改变自己音色的特性，实现了刻意伪装中

一人多角数据的采集。同时，利用 TheSound 节目

中配音演员刻意隐藏自身身份不被识破的节目特性，

提出刻意伪装场景的测试集 TheSound-test。本文

通过联合以上领域挖掘的数据，提出采用孪生网络

建模，在 VoxMoives 测试集和 TheSound-test 集上

均取得了说话人验证性能的显著提升。 
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语音伪装通常是指伪装者故意改变自己的声音

以绕过系统检测。伪装者通常采用自然的方式（用

刺耳的声音说话以避免被发现，模仿他人的声音等）

或使用语音转换系统（Voice Conversion，VC）[1] 

以实现绕过和攻击说话人系统的目的。根据 

FarrÚs [2] 的研究介绍，声音伪装可以分为四类： 

• 非刻意和非电子：这类声音伪装是无意识的，比

如声音嘶哑、情绪变化、中毒以及老化。 

• 非刻意和电子：这种情况主要是由于信道引起的

语音失真，例如电话信道传输和麦克风录制造成的

失真。 

• 刻意和非电子。这种伪装是自然的，取决于说话

者如何刻意改变自己的发音习惯。 

• 刻意和电子。这种刻意伪装通常由 VC 技术实现，

利用变声模型改变原始音色。 

 近年来，随着深度语音合成 [3]技术的迅猛发

展，语音真假难辨，例如  2023 年最新推出的 

VALL-E [4]。因此大部分的声音伪装主要集中在刻

意和电子场景，如近些年火热的 ASVSpoof [5]以及 

ADD [6] 系列比赛都是为探究电子语音伪装检测而

举办的研讨会和比赛。而这些比赛都是对机器合成

语音的检测，属于二分类，只需要判断音频是否是

伪造而成的，属于语音鉴伪领域。 

本文重点研究刻意场景中的非电子实现，即识

别用自然方式改变声音的伪装者身份。不同于电子

方法的实现，以自然的方式掩盖自己或模仿他人的

声音来源于真人实现，不容易被发现。其中自然的

方式根据目的的不同可以分为：模仿者和伪装者。

模仿者的目的是在不借助计算机技术辅助的前提下

模仿他人声音以攻击验证系统或欺骗真人。对于系

统而言，模仿者会增加假阳率（False Accept Rate, 

FAR）；而伪装者的目的是刻意改变自己的声音来

深藏自己的身份。对于系统而言，伪装者的出现会

降低真阳率（True Accept Rate，TAR）。二者都

会对说话人识别系统造成挑战，模仿者和伪装者都

可以认为是刻意伪装场景下的说话人识别，如何识

别出伪装者是谁是本文的目的之一。 

 目前对伪装者的研究主要集中于法医领域。在

刑事和诈骗案件中，法医需要通过分析伪装者原始

和伪装后的声音进行举证和推断。Kuunzel 基于自

己在 2000 年的研究 [7]，分析了自然语音伪装对 

UBM-MAP 适应的 GMM 法医自动说话人识别系

统准确性的影响，在 2004 年的 odyssey 上 Kuunzel 

等 [8]通过在一个涵盖了 100 名德国说话人的数据

集上，分析了由提高音调、降低音调和噪声压缩引

起的系统性能降级情况。仅当参考群体由正常讲话

组成时，等错误率（Equal Error Rate, EER）才表

现出显著的降低，而在测试过包含相同类型伪装的

参考群体时，降低情况大大减轻，这表明了在处理

此类语音伪装时，基于谱的系统的鲁棒性是不足的。

Kajarekar 等人 [9] 分析了故意改变讲话风格（改变

音调、时长或模仿口音）对 FISHER 数据库上的 

13 个基于 GMM-MFCC 的说话人识别系统的影响。

结果显示，EER 从 0.05%（使用正常语音测试）增

加到 7.46%（使用伪装语音测试）。 

 类似的研究还包括了 Zhang [10] 以及 Tan [11] 在

一种名为法庭自动说话人识别系统（FASRS）的



 

发展系统中研究了 10 种语音伪装的影响，该系统

与 20 名男学生录制的正常语音一起使用。结果表

明，由于语音伪装，说话人识别的性能大大降低，

不同类型的伪装产生了不同的影响，唯独外语口音

具有高度的抗干扰性。这是因为 FASRS 被设计成

一种语言和方言无关的系统——低语和口罩是对系

统影响最大的两种伪装类型。最近，González-

Hautamäki 等人 [12] 报告称，大约 70% 的伪装音频

中的 F0 和至少一个共振峰有显著差异，导致了自

动说话人确认系统中 EER 的增加。 

 然而目前大部分的研究主要集中于刻意伪装的

发声基理，关于如何对抗刻意伪装的研究并不多。

Zheng 等 人  [13] 广 泛 研 究 了 自 动 语 音 伪 装

（Automatic Voice Disguise，AVD）和 自动说话

人验证（Automatic Speaker Verification, ASV） 之

间的相互关系，提出了一种将伪装声音恢复为其原

始版本的方法。然而这种方法针对 AVD 有所提升，

却没有解决真人的语音伪装问题。而由于真人语音

伪装数据的缺乏，对于如何确认伪装者原声和伪装

后的声音的研究寥寥无几。因此本文采用一种领域

数据挖掘的方法，通过分析中文电影和特定综艺场

景，以影视剧中一人多角的场景线索为基础，利用

演员为不同人物性格塑造而改变音色的特性，结合

音视频多模态的说话人追踪定位，采集并构建了 

CN-Movies 训练集和 TheSound-test 测试集。CN-

Movies 数据集来源中文电影， TheSound-test 数据

集则来源于中国的配音综艺节目。通过对数据的深

入分析，本文提出了一种基于孪生网络建模学习获

取对抗伪装说话人表征向量的解决方案。最终模型

性能在 VoxMovies 和 TheSound-test 测试集上获得

了一致性提升。 
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1 CN-Movies 和 TheSound-test 数据集构建 

本小节将介绍如何构造 CN-Movies 训练集和 

TheSound-test 测试集。由于针对刻意伪装场景获

取数据较为困难，而本文受到 VoxMovies [14] 的启

发，在电影场景中，演员为了符合角色形象会刻意

改变自己的说话和发音方式。VoxMovies 通过结合

VoxCeleb [15,16] 数据，将名人在电影中的片段截出，

得到名人在电影片段中的数据，通过电影片段数据

和采访数据构造，以达到识别电影场景中说话人的

身份的目的。然而 VoxMovies 大部分都是外国电

影且以英文发音为主，并且训练集仅有 382 人及其

对应的 8122 条音频。因此，为了进一步研究伪装

者场景的说话人识别，本文基于中文电影数据以及

《声临其境》（TheSound）综艺进行研究。针对

中文电影，虽然目前已经有 CN-Celeb [17] 中国名人

说话人识别数据库，但是由于中文电影中存在大量

的配音以及 CN-Celeb 数据库的自动化采集流程，

导致该数据库不可避免地会引入噪声标签。因此，

本文通过重新过滤中文电影并依据百度百科对电影

中的角色进行演员和配音的定位。通过百度百科中

演员的生活照和剧照对电影中的人脸进行检测和识

别 ， 利 用 自 动 语 音 识 别 （ Automatic Speech 

Recognition,  ASR） 技术提取有声部分，从而构建

了一个大规模的中文电影说话人识别数据集，称为 

CN-Movies。该数据集不仅含有演员原声并且有配

音演员身份。 

其次，尽管电影场景中的角色语言情景非常丰

富，但演员并未完全刻意伪装自己的声音。为了真

实的模拟刻意伪装的场景，本文基于《声临其境》

综艺（该综艺邀请明星进行配音并且不让观众猜出

明星身份）提出刻意伪装场景的说话人识别测试集

TheSound-test。由于其节目的特性，该数据天然地

包含了刻意伪装场景。本文使用与 CN-Movies 相

同的提取方法，并加入说话人聚类以剔除误标的异

常样本。下面将具体介绍两个数据库的采集流程。 

 

1.1  CN-Movies 数据集 

 由于训练数据主要来源于中文电影数据，因此

该数据集被命名为 CN-Movies。整个数据采集过程

通过自动化脚本完成并经过人工随机抽查以确保数

据质量。CN-Movies 数据采集流程如图 1 所示。整

个流程分为 5 部分： 

• 步骤 1：视频数据收集。首先，基于豆瓣平台爬

取所有华语电影各项榜单的前 500 部电影，组成备



 

 

图 1  CN-Movies 及 TheSound-test 数据采集流程 

选电影列表，并根据电影名从 YouTube 平台上进

行检索和下载。 

• 步骤 2：视频角色元信息的收集。根据电影名称

反查百度百科中的电影对应的演员及其配音信息。

对每位演员采集 20 张以上的生活照和剧照。并利

用这些照片进行演员的人脸注册。 

• 步骤 3：语音活动检测（Voice Activate Detection, 

VAD）。由于电影时长较长且包含大量音乐声，

采用一般基于能量的 VAD 方法得到的语音片段中

会包含很多音乐部分，而逐一遍历数据又耗时巨大。

因此，本文采用基于 ASR 的 VAD，利用开源语音

识别工具 Whisper 1进行电影的语音识别，并提取

出语音片段所在的时间戳。通过这种方式，获得了

只有语音文本的电影片段。 

• 步骤 4：音频数据提纯。由于自动化采集难免会

引入噪声标签，因此本文对音频数据进行了提纯。

首先，将人脸对应的音频进行聚类，选择数量最多

的聚类结果作为注册音频。然后，利用这些注册音

频对其他音频进行说话人识别打分。由于在一部剧

中说话人的音色变化较少，这一方法能够有效过滤

大量的噪声标签。 

• 步骤 5：人脸检测与验证。利用基于  ASR 的 

VAD 得到的语音片段，本文通过人脸识别和人脸

验证技术对语音对应的视频片段进行人脸比对。每

部电影都有其对应的演员人脸库，本文利用人脸检

 
1 https://github.com/openai/whisper 

测技术，通过与数据库中的人脸进行验证，并通过

与预先设定阈值进行比对，高于阈值的分配给某一

个特定说话人，低于阈值的则丢弃。 

• 步骤 6：人工随机复查。最后通过人工进行随机

抽查检测。检测结果显示，该流程的准确率达到 

98%以上，基本满足使用需求。 

具体实现细节如下： 

视频数据收集: 为了确保电影数据能够涵盖大

量演员并满足每位演员在多部电影中出演的需求，

本文首先基于豆瓣平台，按照电影分类收集所有华

语电影的 Top500 榜单，组成备选电影列表。随后

在 YouTube 平台上进行检索和下载。考虑到并非

所有电影都有对应的下载资源，本文对检索结果的

前 10 项进行时长验证。当视频时长和电影时长接

近时，选择搜索排序第一的电影进行下载，并进行

人工检查，确保下载数据为电影而非其他类型的视

频。最终，共计收集 992 部电影，涵盖演员 2025 

人，配音演员 330 人。 

视频角色元信息的收集: 获取可用电影资源后，

本文通过电影名对百度百科进行反查，利用百度百

科中对电影的正则化表示，提取对应的主要演员及

其配音演员信息。在获得电影对应的演员姓名和该

角色对应的配音演员后，收集电影中的演员剧照和

生活照（每位演员采集 20 张以上），构建了 CN-

Movies-Face 人脸数据集，该数据集包含 6302 名演

员共计 121128 张人脸数据，并利用这些人脸数据



 

 

图 3  音频数据提纯及人脸过滤

进行注册。然而由于现有开源的人脸资源主要针对

欧美人种，在测试过程中通过采用 Deepface [18] 、

Face Recognition 2、InsightFace 3 等开源工具对人

脸进行比对打分后发现，虽然这些模型在 LFW 数

据集上的准确率在 98% 以上，但在本文采集的人

脸数据测试集上的准确率仅为 80%。因此本文采

用迁移学习的策略对人脸识别模型进行中国明星人

脸的微调（Finetune，FT）。本文采用 InsightFace 

中的 ResNet50 作为预训练模型，微调前后的结果

如表 1 所示。随后，本文利用微调后的模型对所有

演员的生活照和剧照提取人脸表征向量，并对这些

向量进行平均，最终得到人脸注册样本库。 

 

表 1 人脸识别模型结果 

方法 数据集 LFW CN-Movies-test 

ResNet50 WebFace 0.9836 0.8432 

+ FT CN-Movies-Face 0.9721 0.9559 

 

语音活动检测: 通常，VAD 采用基于统计的方

法，如能量门限法（Energy-Based VAD）、过零

率法（Zero Crossing Rate-Based VAD）、基于概率

的 VAD 等，或者基于深度学习的方法。由于电影

时长较长且包含大量音乐声，采用一般基于能量的 

VAD 方法会导致得到的语音片段很多都是音乐。

因此本文采用语音识别作为语音活动检测的方法，

利用开源语音识别工具 Whisper 进行电影的语音识

别，并给出语音片段所在的时间戳（如图 2）。本

文通过对比 Whisper 中的 base，large，medium，

small 和 tiny 四种模型的识别率和漏词率，最终选

择 large 模型作为语音识别模型。另外考虑到语音

识别会将一个连续的语音片段切成很多小片段，本

文采用相近音频片段合并的原则，将低于 2 秒的相

 
2 https://github.com/ageitgey/face_recognition 
3 https://github.com/deepinsight/insightface 

近音频片段进行合并，最终得到大于 2 秒的音视频

语音片段。 

 

图 2 基于 ASR 的 VAD 流程图 

音频数据提纯：由于自动化采集难免引入噪声

标签，例如电影中人化妆浓重导致标签误判给其他

人的音频说话人和视频人脸不对应问题。考虑到在

一部剧中说话人的音色很少突变，因此本文采用音

频数据提纯策略。具体流程如图 3 所示，首先根据

电影主演表中的演员数量初始化聚类数，对一部电

影的所有音频数据进行 K-means 聚类。由于聚类

类数通常超过实际类，因此进一步对 K-means 的

中心簇进行层次聚类以实现类合并。而后设定相似

度阈值，计算每个簇中心与该簇所有音频的相似度

矩阵，剔除低于阈值的音频以确保该类说话人的纯

净度。 

人脸检测与验证：通过基于 ASR 的 VAD 的

处理和音频提纯后得到了音频数据对应的伪类，但

是这些伪类无法直接确定说话人的准确标签。因此

本文采用视频角色元信息收集阶段训练的中国明星

人脸识别模型对说话人的人脸进行特征提取作为测

试人脸。而后将测试人脸和该电影场景下的注册人

脸库进行打分对比。本文采用 RetainFace [19] 作为

人脸检测和定位工具。最终，通过预先设定的阈值，



 

高于阈值的分配给某一个说话人，低于阈值的则丢

弃。如果一段视频中只出现了一个人那么该音频片

段分配给唯一的说话人。如果一段视频中出现了多

个人，则统计该视频出现人脸次数最多的人作为该

音频的标签。最后通过统计每个类中出现最多的人

脸确定该类的说话人标签。 

考虑到一人多角色场景，本文只选择经以上提

取后在 3 部或以上电影中出现的演员和配音演员以

构建一个大规模中文电影演员和配音演员数据库，

具体信息统计如表 2 所示： 

 

表 2 CN-Movies 统计结果 

数据集 CN-Movies 

演员（配音演员）数量 694 (134) 

话语数量 205,649 

每个说话人的平均话语数量 248 

每句话语的平均时长（秒） 2.1 

每个电影的平均演员数量 5.2 

 

1.2  TheSound-test 数据集 

TheSound-test 是刻意伪装场景说话人识别的

验证集，数据采集流程和 CN-Movies 基本一致。

但是由于测试集对标签严苛的高要求，因此在具体

实施中有以下几点不同： 

• 在步骤 3 和步骤 4 之间增加了音视频说话人活动

检测（Audio-Viual Active Speaker detection，AV-

ASD）。鉴于 TheSound 数据中频繁的场景切换和

镜头切换，许多视频片段可能存在音视频不对应的

情况。因此，本文采用音视频联合的说话人活动检

测，以实现语音和人脸的精准对齐。 

• 当为所有音视频分配好标签后，不同于训练集 

CN-Movies 的人工随机抽查，这里采用人工遍历检

查，通过观察音视频确保每一个片段都是正确的。 

音视频说话人活动检测: 在电影和综艺场景中，

通常存在一个视频镜头内有多个说话人的场景。为

了确定在多说话人的音视频场景中谁在讲话，本文

采用 AV-ASD 技术将音频和视频中的说话人进行

对齐。通常情况下，确定语音视频片段中哪个说话

人讲话，可以采用唇动技术判断声音是否与唇动对

应。TalkNet [20] 是一种考虑了短期和长期特征的结

构，其包括了音频和视觉的时间编码器用于帧级别

特征表示，音视频交叉注意机制用于跨模态交互，

以及一个自注意机制用于捕获长期说话证据。本文

采用 TalkNet 作为语音和活动人脸定位模块，以确

定多人脸和多说话人场景中目标说话人音频位置。

最终处理后的效果示意图如图 4 所示。 

 

图 4 AV-ASD 处理后的效果示意图 

 

 如图 4 所示，该音频片段包含两位不同的说话

人。通过 AV-ASD 技术可以精确定位不同说话人

所在的时间片段。根据这一规则，红色框内的说话

人属于目标说话人，绿色框内的说话人属于非目标

说话人，于是保留红色框内容并剔除绿色框内容。

尽管这一方法不可避免的存在判决过严的问题，但

它确保了标签的准确性。然而，由于该步骤处理需

要花费大量的时间（为原视频时长的 3 倍），且剔

除了过多的数据，考虑到测试集的准确性，因此仅

在 TheSounds 数据集上进行了使用。最终，本文收

集到了 104 位配音演员在刻意伪装场景下的数据，

并利用该数据构建了 TheSound-test 测试样本对。 

 

2 联合域数据挖掘的孪生网络 

2.1 伪装场景下说话人表征向量分析 

 首先本文从 TheSound-test 中选取了一期节目

的音频，使用 t-SNE 方法观察不同说话人的表征向

量分布，如图 5(a) 所示。所有提取说话人表征向

量的说话人模型均基于 VoxCeleb 数据训练。可以

发现，尽管不同说话人之间存在一定的区分度，但

整体的说话人表征向量分布较为松散且说话人间的

界限并不明显。相比之下，观察 VoxMovies 的 t-

SNE 图（如图 5(b)所示），可以发现同一个说话

人的数据明显分为两类，一类是采访场景，另一类

是电影场景，其中电影场景又细分出很多子类。这

表明电影场景和采访场景属于不同域，且电影场景

之间也存在域差异。因此，单纯使用对抗学习方法

（如生成对抗网络、梯度反转等）难以有效解决此

类问题。 



 

 

图 6 联合域数据挖掘的孪生网络框架 

 

 

图 5 伪装场景下说话人表征向量的 t-SNE 图 

 

 从本质上探究，电影场景中的说话人往往因角

色需要刻意改变音色，而在采访场景中则是正常讲

话。类似电影场景，刻意伪装的场景中，伪装者为

了避免自己的声音被识别，会刻意地改变自己的音

色。只不过这种刻意的伪装相比于电影场景更难处

理。因此，需要利用神经网络对同一人不同域的数

据进行声学特征的共同建模，挖掘原声和伪装声特

征的共性。 

 

2.2  学习域不变的孪生网络 

孪生网络是一种用于处理成对数据任务的神经

网络架构。该方法最早由 Yann LeCun 等人 [21] 在 

1994 年提出，用于签名验证。孪生网络的核心思

想是通过共享权重来处理输入对。它包含两个完全

相同的子网络，这两个子网络共享相同的权重和参

数。这两个子网络分别接受输入数据同一类不同域

两个音频，并通过网络的前向传播过程将它们映射

到一个共享的特征空间。本文受笑声说话人识别研

究 [22] 启发，该任务采用一种孪生网络通过输出说

话人正常音频和对应的笑声音频，以实现说话人笑

声表征向量和说话人正常语音表征向量的一致表示，

显著提升了识别效果。 

因此本文采用相同的架构，如图 6 所示。利用

神经网络对不同域的数据进行声学特征建模，挖掘

原声和伪装声特征的共性。将正常音频 𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙和

伪装音频 𝑥𝑑𝑖𝑠𝑔𝑢𝑖𝑠𝑒 同时输入到同一个卷积网络𝐸(·) 

中，获得正常音频表征向量 𝑧𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙和伪装音频表

征向量 𝑧𝑑𝑖𝑠𝑔𝑢𝑖𝑠𝑒: 

𝑧𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙 = 𝐸(𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙).                     (1) 

𝑧𝑑𝑖𝑠𝑔𝑢𝑖𝑠𝑒 = 𝐸(𝑥𝑑𝑖𝑠𝑔𝑢𝑖𝑠𝑒).                   (2) 

为了令伪装语音表征向量和正常语音表征向量

取得一致表示，本文采用对比学习损失，公式如下

所示： 

𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒 =  −
1

𝑁
 ∑ log

𝑒
𝑠𝑖𝑚(𝑧𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙,𝑧𝑑𝑖𝑠𝑔𝑢𝑖𝑠𝑒)/𝜏 

∑ 𝑒𝑠𝑖𝑚(𝑧𝑖,𝑧𝑘)/𝜏𝑁
𝑘=1.𝑘≠𝑖

𝑁
𝑖=1 . (3) 



 

其中 𝑠𝑖𝑚(·) 表示两个输入向量之间的余弦相

似度，𝜏 表示超参数。然而，仅仅使用对比学习会

导致说话人识别网络在有限说话人数据的基础上陷

入局部最优，进而导致泛化性下降。因此，本文采

用 ArcFace [23] 和交叉熵损失作为损失函数指导学

习到的表征向量保证说话人识别性能。最终的损失

函数为： 

𝐿𝑐𝑒  =  −
1

𝑁
 ∑ 𝑙𝑜𝑔 

𝑒
𝑠·𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑦𝑖

+𝑚)

𝑒
𝑠·𝑐𝑜𝑠(𝜃𝑦𝑖

+𝑚)
+ ∑ 𝑒

𝑠·𝑐𝑜𝑠𝜃𝑗𝑁
𝑗=1.𝑗≠𝑦𝑖

𝑁
𝑖=1     (4) 

𝐿 = 𝜆 · 𝐿𝑐𝑒 +  𝐿𝑐𝑜𝑛𝑡𝑟𝑎𝑠𝑡𝑖𝑣𝑒 .                 (5) 

其中 𝐿𝑐𝑒 表示基于 ArcFace 的交叉熵损失, s 为

缩放因子用于加快模型训练，m 为附加的角裕度惩

罚旨在增强类内紧度的同时增大类间差异 ，𝜆为超

参数，设置为 0.5。 

 

3 实验设置 

3.1 数据使用 

 本文选用 VoxCeleb2 开发集和 VoxMovies-

Train 作为训练数据进行前期的验证工作，并在

VoxMovies-Test 和 TheSound-test 上进行测试。随

后通过加入大规模的 CN-Movies 中配音演员的数

据训练进行进一步的提升。 

表 3 展示了 VoxMovies 数据集的组成，包括

训练集和测试集。测试集的具体设置如表 4 所示。

VoxMovies 的研究目标是评估现有流行的说话人识

别模型在电影语音片段上的表现，由于演员在扮演

角色时通常会故意改变自己的声音，这一特点与本

文的研究方向高度契合。VoxMovies 数据集涵盖了

来自近 4000 个电影片段的 856 位说话人的语音，

这些语音片段表现出不同情感、口音和背景噪声，

与目前的说话者人数据集（如 VoxCeleb）中的以

采访为主、情感平静的话语存在显著差异。此外，

VoxMovies 还提供了一系列用于域自适应的评估集，

并在这些评估集上对最先进的说话人识别模型进行

了基准测试。实验结果表明，无论在说话人确认还

是识别任务中，这些模型的性能都显著下降。 

 

表 3 VoxMovies 数据统计 

数据集 说话人来源 
说话

人数 

话语条

数 

VoxMovies-Test VoxCeleb1 485 4,943 

VoxMovies-Train VoxCeleb2 371 3,962 

 

表 4  VoxMovies 不同测试集统计。其中 DM 表示

电影场景数据，DI 表示交互场景（即 VoxCeleb 中

的数据） 

场

景 

正样本 

来源 

负样本

来源 

话语条

数 

正样本对/ 

负样本对 

E1 DM (same) DM 20,572 10,286/10,286 

E2 DI, DM DI, DM 46,578 23,289/23,289 

E3 DI, DM DI 46,804 23,402/23,402 

E4 DI, DM DM 46,866 23,433/23,433 

E5 DM (diff) DM 41,090 20,545/20,545 

 

3.2 模型使用 

本文选用 ResNet34 [24] 作为骨干网络，其残差

块的通道数依次设置为 {32, 64, 128, 256}。全局统

计池化层用于计算输出特征图的均值和标准差。在

池化层之后，接入全连接层以输出 128 维的说话人

表征向量。我们采用基于 ArcFace 的分类器（s=32，

m=0.2）用于身份分类，旨在增加说话人类间距离，

同时保证类内的紧凑性。声学特征方面，使用 80

维的对数梅尔谱能量，帧长为 25 毫秒，帧移为 10

毫秒，提取的特征在送入深度说话人网络之前进行

了均值归一化处理。 

 

3.3 训练细节 

 由于 VoxMovies 以英文数据为主，虽然场景

和本文提出的场景相似，但是也存在着语种不匹配

的问题。利用孪生网络可以挖掘英语语系的说话人

发音共性，但是对于中文语系可能提升有限。因此

整个实验分为两阶段进行： 

•第一阶段预训练，以 VoxCeleb2 开发集和

VoxMovies-Train 作为训练数据，VoxMovies 和

TheSound-test 作为测试数据，验证网络结构的有

效性。首先以 VoxCeleb2 开发集为训练集预训练

我们的基线系统，并在 VoxMovies 上进行测试。

而后采用混合微调训练策略，以 VoxCeleb2 开发

集 和 VoxMovies-Train 作为训练数据微调模型。 

• 第二阶段微调，在一阶段模型的基础上，以 

CN-Movies 为训练数据，TheSound-test 为测试数

据对模型进行微调，实现领域自适应。 

模型采用 SGD 作为优化器进行训练，在第一

阶段的初始学习率为 0.1，每 10 个 epoch 进行一次

学习率衰减，衰减因子为 0.1。当学习率达到 1e-4

时，结束训练；第二阶段的学习率固定为 0.001。

训练时，采用 MUSAN [25] 和 RIR_NOISE [26] 用于

数据增强。 



 

表 5: 刻意模仿场景下的说话人识别结果 

方法 

VoxMovies-Test 
TheSound-test 

E1 E2 E3 E4 E5 

EER mDCF EER mDCF EER mDCF EER mDCF EER mDCF EER mDCF 

ResNet34 7.797% 0.594 8.669% 0.626 9.764% 0.845 9.627% 0.780 12.105% 0.790 18.704% 0.923 

+VoxMovies-

Train 
6.854% 0.572 8.150% 0.608 8.978% 0.841 9.431% 0.789 11.185% 0.759 17.541% 0.957 

++孪生网络 5.989% 0.503 6.909% 0.551 7.166% 0.773 8.915% 0.809 9.875% 0.751 17.475% 0.942 

+++CN-

Movies 
3.914% 0.334 4.521% 0.350 5.032% 0.578 5.124% 0.547 7.003% 0.543 11.576% 0.712 

 

4 实验结果及分析 

 本文采用等错误率（Equal Error Rate, EER）

和最小检测成本函数（minimum Detection Cost 

Function, mDCF）作为评估模型的性能指标。 

表 5 展示了我们构建的任务的难点和所提出方

法的有效性。首先，我们观察基线系统的性能，在 

VoxMovies 的测试集中，从 E1 到 E5 的 EER 逐级

增加。性能最好的场景为 E1 即注册和测试在同一

电影中，由于在同一电影中，因此说话人的音色不

会有太大的变化。其次是 E2 场景，可以观察到 E2

中多了 DI 的数据，即说话人正常讲话场景。通过

比较 E2 和 E4 场景，可以发现当注册和测试来自

不同场景时，说话人确认性能迅速下降，E4 仅剔

除了 DI 作为测试，其 EER 从 8.67% 上升到了 

9.63%。最难的两个场景来自 E4 和 E5， 其中 E5 

的 DM 电影来自不同的电影片段，说话人为符合

角色身份进行了明显的音色改变，导致说话人性能

的急剧下降。本文提出的 TheSound-test 集涵盖了 

E4 和 E5 场景，但不同的是，VoxMovies 中的说话

人并没有特意伪装，而是基于原本音色的自然改变。

此外，由于训练数据语种的不匹配，导致基线系统

的在 TheSound-test 上表现很差。 

而后，通过为训练集加入 VoxMovies 训练集的数

据发现可以有效提升 VoxMovies 测试集的结果，

并在一定程度上提升 TheSound-test 测试集上的结

果。这说明挖掘领域数据可以有效提升模型在该复

杂场景下的性能。 

 此外，通过采用本文提出的孪生网络，在 

VoxMovies 上获得了接近 15% 的性能提升。通过

比较 VoxMovies 数据的  t-SNE 图前后对比变化

（如图 7 所示）可以观察到：在不进行任何处理的

情况下，说话人表征向量的类内分布是松散的。而

经过域数据挖掘的孪生网络后，同一个说话人在不

同的交互和电影场景中的说话人表征更为紧凑，并

且整体的类内分布相对于基线系统更为紧致。表 5

和图 7 证明了本文提出方法的有效性，其中提升最

明显的来自 VoxMovies 的 E5 场景，从最初的 11.2%

的 EER 降低至 9.87%。然而，由于跨语种问题的

存在，孪生网络无法解决跨语种的正常音和伪装音

的共性，因此在 TheSound-test 上的提升有限。 

最终，在加入 CN-Movies 领域数据和孪生网

络的结合后，系统性能在所有测试集上得到了 20%

的提升。如图 8 所示。在加入 CN-Movies 前，

TheSound-test 的说话人类内分布同样是松散的且

说话人间没有明显的分界。加入 CN-Moives 后，

一方面减少了跨语种的影响，说话人类间有明显的

分界（如说话人 4，一开始混杂在其他说话人中，

加入 CN-Movies 后自成一簇）；另一方面，说话

人的类内更为紧致（如说话人 7 和说话人 3），且

有些说话人实现了类内不同子类的合并（如说话人 

2）。TheSound-test 的 EER 从 17.475% 降低到了 

11.576%。但是值得关注的是，尽管采用了  CN-

Movies 和域数据挖掘的孪生网络，TheSound-test 

上的 EER 依然很高，这表明该问题依然具有挑战

性。 

 

 

图 7: VoxMovies 上 t-SNE 对比图。不同颜色标注

表示不同说话人标签，其中“·”表示交互场景，

“⋆”表示电影场景。 

 



 

 

图 8: TheSound-test 上 t-SNE 对比图。不同颜色标

注表示不同说话人标签。 

5 总结 

在很多电信诈骗和法庭举证场景中，嫌疑人往

往会通过刻意改变自己的音色防止被定位和定罪。

针对这一全新课题，本文通过分析刻意伪装场景，

发现刻意伪装可以是一种说话人多角色扮演的场景，

因此提出 CN-Movies 和 TheSound-test 用于训练和

测试。CN-Movies 来自中文电影和 TheSound 则是

中国的综艺《声临其境》，其场景完美的切合了本

文提出的刻意伪装。本文通过联合域数据挖掘（增

加更多的目标域数据）和孪生网络的方法（挖掘原

声和伪装声特征共性），在  VoxMovies 和 

TheSound-test 上实现了一致性的提升。 
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Speaker verification in deliberately disguised scenarios 

QIN Xiaoyi1,2, LI Ze1,2, LIU Dong2, LI Ming1,2 

(1. School of Computer Science, Wuhan University, Wuhan 430072, China; 

2. Suzhou Municipal Key Laboratory of Multimodal Intelligent Systems, Duke Kunshan University, Jiangsu 

215316, China) 

Abstract: The challenge in the task of deliberately disguised speaker verification lies in the speaker intentionally 

altering their voice to become someone else and thereby concealing their identity. This paper views this task as a 

scenario where one person plays multiple roles and proposes the CN-Movies training set and TheSound-test 

testing set for this task. The CN-Movies dataset is constructed by matching characters, detecting faces, 

recognizing faces, lip movement recognition, and voice activity detection in Chinese movies featuring actors and 

voice actors. This dataset includes the original voices of actors and their corresponding voice actors, leveraging 

the characteristic of actors and voice actors intentionally altering their voice to portray different roles, thus 

facilitating the collection of multi-role data for deliberate disguise. Additionally, utilizing the feature of the 

program TheSound, where voice actors intentionally hide their identities to avoid being recognized, this paper 

proposes the TheSound-test as a testing set for deliberate disguise scenarios. By combining the data mined from 

the above fields, this paper proposes using a Siamese network model, achieving significant improvements in 

speaker verification performance on both the VoxMovies test set and TheSound-test set. 

Key words: speaker verification; deliberate disguise; siamese network 


