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В работе предложен метод повышения робастности системы верификации диктора путём интеграции 
модели голоса на основе x-vectors с шумоподавлением в модифицированной архитектуре LSTM с блоком 
самовнимания. Это обеспечивает устойчивость к фоновому шуму, достигая F1-score выше 0,94 при SNR 
от 0 до 20 дБ и точность классификации 95% после 8-битной квантования весов с падением менее 1%.

В ве д е н и е

Современные системы  биом етрической ве­
рификации ди ктора  активно прим еняю тся в за­
дачах управления доступ ом , банковской аутен­
тификации, криминалистической экспертизе и 
мобильных устройствах. Однако в реальных аку­
стических условиях, таких как улицы, транспорт, 
оф и сы  или производственны е помещения, рече­
вой сигнал неизбеж но искаж ается аддитивным 
и конволютивным шумом, реверберацией и пере­
крывающимися голосами. Э то приводит к резко­
му падению точности систем верификации.

В работе представлен архитектурны й под­
ход, объединяющий преимущества x-vectors и бло­
ков "внимания"нейронной сети для задачи ш у­
моподавления в рамках модифицированной ре­
куррентной архитектуры  с самовниманием [1]. 
Предлагаемый метод позволяет не только эф ф ек­
тивно подавлять шум, но и адаптивно усиливать 
дикторски-информативные компоненты сигнала, 
сохраняя устойчивость при квантовании модели 
для внедрения на встраиваемые устройства [2, 3].

I. П р е д л а г а е м а я  а р х и т е к т у р а

Извлечение x-vectors осущ ествляется на ос­
нове T D N N -архитектуры , предобученной на да- 
тасете VoxCeleb2 [4]. Входной сигнал преобразу­
ется в 80-мерные лог-м ел-спектрограм м ы  с ок­
ном 25 мс и ш агом 10 мс. T D N N -сеть  вклю ча­
ет 5 временных контекстны х слоёв с расш иря­
ю щ имися дилатациями (1, 2, 3, 4, 1), статисти­
ческий pooling-слой (m ean +  std) и два полно­
связных слоя с активацией ReLU, формирующ их 
512-мерный x-vector. Финальная классификация 
выполняется с пом ощ ью  P LD A , обученного на 
чисты х эмбеддингах.

К лю чевое нововведение -  модуль ш умо- 
подваления на основе механизма самовнима- 
ния, встроенны й перед TD N N . Заш умлённые 
мел-спектрограммы подаются в модифицирован­
ную  двунаправленную  LSTM  (B iL STM ) с инте­
грированными слоями самовнимания. К аж ды й 
рекуррентный блок содерж ит 512 скры ты х юни- 
тов  в прямом и обратном  направлениях, за ко­

торы м следует блок многоголовое самовнимания 
(multi-head self-attention) с 8 головами и размерно­
стью  кл ю ча /зап роса  64. М еханизм self-attention 
вычисляет матрицу внимания по формуле:

e x p (  w )  

“ ij =  5 L 4 W ) '

где Q i, K j , Vj -  проекции скры ты х состояний че­
рез линейные преобразования. Взвешенная сум ­
ма значений Vj формирует контекстно-усиленный 
вектор, передаваемый на следующий слой. Такая 
структура позволяет модели динамически ф оку­
сироваться на речевых гармониках, формантных 
переходах и подавлять ш умовы е компоненты в 
частотно-временной области.

Д ля стабилизации обучения используется
multi-head self-attention с residual connections, 
layer normalization и dropout (p =  0.1). После каж­
дого attention-блока добавляется feed-forward сеть 
с GELU-активацией. Всего в модуле шумоподавле­
ния -  3 последовательных BiLSTM +  self-attention 
блока. Выход модуля шумоподавления -  очищен­
ная спектрограмма -  нормализуется (дисперсии 
глобальной средней) и подаётся в TDN N.

Общ ая функция потерь:

L L CE (y ? У) +  A1L denoise +  A2L reg +  A3L contrast,

где L ce -  кросс-энтропия верификации, L denoise -  
MSE меж ду очищенным и эталонным чистым сиг­
налом, Lreg -  L2-регуляризация, L contrast -  контра­
стивная потеря для разделения дикторов в про­
странстве эмбеддингов. Коэф ф ициенты  Ai =  0.5, 
А2 =  10- 4, A3 =  0.1 подобраны эмпирически.

К вантование весов д о  8 бит выполняется 
методом квантования после обучения с калибро­
вочны м набором  из 1000 заш умлённы х записей 
(SNR 0-20 дБ ). Используется симметричное кван­
тование с по тензенрным масштабированием. А р­
хитектура реализована в PyTorch с библиотеками 
torch-quant, SpeechBrain и Kaldi. Общ ее количе­
ство параметров -  24,6 млн (denoising -  18,2 млн, 
TDN N  -  6,4 млн).
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Эксперименты проведены на тестовы х на­
борах VoxCeleb1-O  и VoxCeleb1-E (37 720 пар) с 
добавлением ш умов из корпуса M USAN (babble, 
music, noise) и реверберации из R IRs при SNR 
от  0 до 20 дБ. Базовая система x-vectors (без шу­
моподавления) показывает E ER  12,4% при SNR 
5 дБ  и 8,1%  в чи сты х условиях. Предлагаемый 
метод снижает EER до 4,7% при SNR 5 дБ и 2,9% 
в чисты х условиях -  улучш ение на 62% и 64% 
соответственно.

F1-score верификации в зашумлённых усло­
виях представлен далее. После квантования: точ­
ность классификации -  95,2% , падение 0,8%  по 
сравнению с FP32. Средний F1-score: 0.945. Д о­
полнительно оценена робастн ость к перекрыва­
ю щ имся голосам  (two-speaker interference): при 
S N R = 0 дБ  с интерф ерирую щ им диктором  E ER  
=  7,3% против 19,8% у базовой модели. При до­
бавлении музыкального шума (поп, рок музыка) -  
E E R  =  5,1% при SN R =10 дБ.

Сравнение архитектурных подходов
-  W avLM  +  PLD A  -  E ER  6,2% (SN R =5 дБ );
-  E C A PA -T D N N  +  SE-blocks -  E ER  5,9%;
-  RawNet3 +  denoising -  E E R  5,4%.

Предлагаемый метод превосходит их при
низком SNR и смешанных шумах.

Проведены дополнительные тесты  на мо­
бильных устройствах (A ndroid-см артф он  с про­
цессором Snapdragon 8 Gen 1): время инференса 
210 мс, энергопотребление 1,2 Вт, точность сохра­
няется на уровне 94,8% (падение 0,4% ).

III. В ы в о д ы

Разработанный методов интеграции 
x-vectors с attention-based шумоподавлением в мо­
дифицированной B iLSTM  с блоками самовнима-

II. Р е з у л ь т а т ы  э к с п е р и м е н т о в ния обеспечивает высокую робастность верифика­
ции диктора в широком диапазоне зашумлённых 
условий. Д остигн ута  точн ость  классификации 
95,2% после 8-битного квантования с падением ме­
нее 1%, EER 4,7% при SNR=5 дБ и F1-score 0,945 
в среднем -  лучш ие показатели среди аналогов 
при сопоставимой вычислительной сложности.

Предложен подход на основе совместной оп­
тимизации шумоподваления и верификации с бло­
ками самовнимания в рекуррентной архитектуре, 
устойчивой к квантованию. М етод пригоден для 
внедрения на мобильных устройствах таких как 
смартф оны  и планшеты.

Дальнейшее развитие включает:
-  адаптацию блока самовнимания для разных 

видов ш умов и многопользовательских сце­
нариев;

-  интеграцию ш  сквозны ми моделями 
(E C A PA -TD N N , RawNet);

-  федеративное обучение на децентрализован­
ных данных;

-  исследование 4-битного квантования с со ­
хранением точности.
Планируется публикация модели в откры ­

том доступе и тестирование в реальных системах 
безопасности.
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Таблица 1 -  Результаты F1-score верификации при различном SNR после квантования
SNR (дБ) 0 5 10 15 20 чистый среднее падение
F1-score 0.94 0.95 0.93 0.96 0.94 0.96 0.945 0.8%
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