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摘要 

本研究提出新穎的輔助函數用於自注意力

端到端語者自動標記模型(SA-EEND)，實

現在重疊語音區域進行準確的語者標籤預

測。過去的研究缺乏充分利用模型中的語

者信息以增強輔助模型訓練的方法，並且

未考慮到不同語音活動模式(speech activity 

patterns)的數量分佈差異。本研究提出了一

種新穎的輔助函數，以實現在重疊的語音

區域中對語者標籤的預測。通過整體語音

活動模式以及不同語者的語音活動模式任

務，我們調整了 Transformer 層中的注意力

機制(multi-head self-attention)的權重矩陣，

並且挑選損失函數能夠加強數量較少的標

籤的學習效果，以達到更好的語者辨別效

果。本研究在 Mini LibriSpeech 上進行了實

驗，雖然成果稍微有限，但仍然取得了一

些進展。 

Abstract 

This study introduces a novel auxiliary function 

for use in the Self-Attention End-to-End 

Speaker Diarization (SA-EEND) model, 

aiming to achieve accurate speaker label 

prediction within overlapping speech regions. 

Previous research has lacked effective methods 

for leveraging speaker information within the 

model to enhance auxiliary model training and 

has not taken into account variations in the 

distribution of different speech activity patterns. 

This study proposes a novel auxiliary function 

to facilitate speaker label prediction within 

overlapping speech regions. By considering 

both the overall speech activity patterns and the 

task-specific speech activity patterns for 

different speakers, we adjust the weight 

matrices of the multi-head self-attention 

mechanism in the Transformer layers. We also 

select loss functions that can improve the 

learning performance for labels with fewer 

occurrences, resulting in better speaker 

discrimination. Experimental evaluations were 

conducted on Mini LibriSpeech. Although the 

results exhibited some limitations, there were 

still notable advancements made.  

關鍵詞：語者標記、端到端語者標記、注

意力機制、輔助損失函數 

Keywords: speaker diarization, end-to-end neural   

diarization, multi-head attention, auxiliary loss 

 

1 介紹 

語者標記(speaker diarization)是一個處理 who speak 

when 的任務，旨在音訊中標記出同一位語者的片

段，語者標記可以應用在許多的場景，例如:廣播

採訪、會議(Janin et al., 2003)(Renals et al., 2008)、

電話(Kenny et al., 2010)、面試或醫療記錄等，也能

夠幫助多個語者情境下的語音辨識。早期的語者

標記依賴於手動標註和簡單的基於規則的系統。

然而，隨著機器學習技術的出現，該領域取得了

顯著的進展，(Imseng et al.,2000)提出了基於高斯

混和模型(Gaussian Mixture Model)的語者標註系

統。然而基於神經網絡的方法改變了語者標記，

(Dehak et al.,2011)提出了 i-vector 框架，提高了辨

識準確性。後來(Garcia-Romero et al.,2017)提出了

利用深度學習的端到端語者標記方法。 

(Fujita et al., 2019)提出了端到端語者自動分段標

記(end-to-end neural speaker diarization, EEND)方法，

在輸入一個多語者的音頻錄音時，直接輸出每個
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時間幀中所有語者的聲音活動信息。具體來說，

自注意力機制(self-attention, SA)-EEND模型(Fujita 

et al., 2019)由多個 Transformer(Vaswani et al., 2017)

層組成，並將每個時間幀的語者後驗概率作為輸

出。SA-EEND 模型是使用僅二元交叉熵(binary 

cross entropy)損失來訓練的，二元交叉熵衡量了

從模型最後一層所產生的輸出和真實標籤之間的

差異，並通過置換不變訓練(Fujita et al., 2019)來 

訓練模型。然而，這樣訓練的 SA-EEND 模型在

學習過程中並未充分利用語者的資訊，僅僅依賴

於最終輸出層的損失優化，沒有適當地引導學習

過程(Yu et al., 2022)，導致注意力權重矩陣傾向為

單位矩陣(Jeoung et al., 2023)，使得在訓練的過程

中無法幫助模型區分不同的說話者與無語音部

分。 

在本研究中，我們關注多語者情況下的單一語

者導向的語音活動模式(voice activity pattern)和整

體語音模式(overall speech pattern)，這兩者對於達

到良好的語者標籤預測是至關重要的。使用真實

的單一語者標籤序列與整體語者標籤序列來限制

SA-EEND 模型的注意力權重矩陣，作為輔助損

失，並且使用焦點損失(focal loss)(Lin et al., 2017)

作為損失函數，以解決在訓練集中存在的語音樣

本和無語音樣本不平衡問題，幫助模型更有效地

學習中間表示。 

2 資料集 

 LibriSpeech(Panayotov et al., 2015)資料集是一個包

含英語朗讀語音的新語料庫，適用於訓練和評估

語音分離和語音識別系統。Mini LibriSpeech 是

LibriSpeech 語料庫的一個子語料集，其中 Mini 

LibriSpeech 語料庫包含 54 位語者的約 2600 個語

音片段(Chen et al., 2020)。 

     Mini LibriSpeech的構建方法是將LibriSpeech的

數據分割成訓練集、驗證集和測試集，並在這些

集合中均勻選擇不同信噪比的語音混合，這有助

於模擬真實世界中的環境噪音，使得 Mini 

LibriSpeech 成為一個有用的小型語音數據集，特

別適合在資源受限的情況下進行語音相關研究和

開發。 

    從 Mini LibriSpeech資料集產生的標籤序列中，

存在不特定的兩位語者情境。如表格 1 中所示，

在 16 個批次(batch)中，單一語者分別是整個資料

集的 49.2%和 83.9%。在這些語音樣本中，約有

35.8%的樣本涵蓋兩位語者的重疊聲音，同時還

有極少數約3%的樣本是無語音的；在整個資料集

中，單一語者分別佔整個資料集的 74.74%和

74.13%。在這些語音樣本中，大約有 54%的樣本

包含兩位語者的重疊聲音，同時還有一小部分約

5.74%的樣本是無語音的。 

3 方法 

3.1 SA-EEND: 回顧 

在本節中，我們將簡要敘述 SA-EEND(Fujita et 

al., 2019)所提出的方法。給定一個長度為𝑇的聲音

訊號𝑋 = (𝑥𝑡 ∈ ℝ𝐹 |𝑡 = 1, … , 𝑇)，𝑥𝑡是一個在時間𝑡

的𝐹維特徵向量，語者標記任務可以被歸類為一

個多標籤分類問題，將特徵向量序列通過

Transformer編碼器，當中包括自注意力機制

(multi-head self-attention，MHSA)和全連接前向網

路(feed forward neural network)，再通過解碼器可

以得到在時間幀𝑡上的語者後驗機率。

𝑦̂𝑡=[𝑦̂𝑡,1,···,𝑦̂𝑡,𝑆]，這些機率值表示屬於不同語者的

機率，預測的語者標籤序列與語者標籤進行置換

不變訓練(permutation invariant training)，為了訓

練 SA-EEND模型，預測值𝑦̂𝑡和真實標籤𝑦𝑡之間

的損失函數ℒ𝑑可以如下計算： 

ℒ𝑑 =
1

𝑇𝑆
min

∅1,…,∅𝑠∈𝛷𝑠

∑ ∑ 𝐵𝐶𝐸(𝑦𝑡,𝑠
∅𝑠 , 𝑦̂𝑡,𝑠)

𝑆

𝑠=1

𝑇

𝑡=1

, 
 

(1) 

 

其中，𝐵𝐶𝐸(·,·)代表二元交叉熵(binary cross-

entropy)損失。𝑦𝑡,𝑠是在時間幀 t上真實的第 s個語

者的標籤，𝑦∅𝑠
= [𝑦1,𝑠

∅𝑠,…,𝑦𝑇,𝑠
∅𝑠 ] ∈ {0,1}

𝑇是根據語

 

表格 1: Mini Librispeech 的標籤序列在不同批次

數(batch)和整個資料集的語者標籤數量。*:表示

不特定語者。 
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者排列組合，生成的語者標籤序列。符號∅𝑠代表

語者排列組合(speaker permutations)，𝛷𝑠表示所有

的排列組合。 

3.2 焦點損失: 回顧 

焦點損失是一種用於解決類別不平衡問題的損失

函數，通常應用於二元分類任務。它在訓練過程

中專注於難以區分的樣本，這些樣本可能是少數

類別或具有高度困難度的樣本。焦點損失是基於

二元交叉熵的一種擴展，它引入了一個額外的可

調參數，稱為焦點參數，來加權樣本的損失。 

在傳統的二元交叉熵損失中，所有樣本的損失

在訓練過程中都被平等地考慮。然而，當存在類 

別不平衡或難以區分的情況時，這可能導致模型

難以有效學習這些困難樣本。然而，當存在類別

不平衡或難以區分的情況時，這可能導致模型難

以有效學習這些困難樣本。焦樣本的權重，使難

以區分的樣本在訓練過程中得到更多的關注。 

焦點損失通過引入一個可調參數(稱為焦點因

子)來調整損失函數，使模型更關注難以分類的樣

本，從而在訓練過程中提高對難樣本的關注度。

焦點損失計算方式為： 

  

𝑃𝑡是模型預測的概率，表示樣本屬於正確類別的

概率；γ是焦點因子，用於調整難易樣本的權

重。當樣本被正確分類(𝑃𝑡較大)時，焦點損失會

減弱交叉熵損失的影響，使模型更專注於難分類

的樣本。而當樣本被錯誤分類(𝑃𝑡較小)時，焦點

損失會增強交叉熵損失的影響，強化對該樣本的

懲罰，從而更關注難分類的情況。 

3.3 語者導向的語音活動檢測損失 

為了豐富模型對不同語者語音活動模式的學習，

我們引入了一種輔助損失，被稱為「語者導向的

語音活動檢測損失」(speaker-wise voice activity 

detection，SVAD)(Jeoung et al., 2023)。我們通過利

用每個語者的標籤序列𝑦∅𝑠
來建立一個特殊的單一

語者標籤矩陣𝑀𝑠 = 𝑦∅𝑠

⊤ 𝑦∅𝑠
 (1 ≤ s ≤ S)(這裡的 s 代表

不同的語者編號，1 ≤ s ≤ S)。這些標籤矩陣將用

於微調注意力權重矩陣，以更精準地捕捉不同語

者的語音活動情況，具體做法如下： 

 

𝐿(𝑀𝑠, 𝐴𝑠
ℎ) = 

1

𝑇2 ∑ ∑ 𝐹(𝑚𝑖𝑗 , 𝑎𝑖𝑗 )
𝑇
𝑗=1

𝑇
𝑖=1  ,  

ℒ𝑆 = ∑ 𝐿(𝑀𝑠 , 𝐴𝑠
ℎ)𝑆

𝑠=1  , 

(3) 

(4) 

 

其中𝐹(·,·)代表焦點損失。注意力權重矩陣(self-

attention weight matrix) 𝐴𝑠
ℎ 是由第 h個注意力機制

(self-attention head)進行計算而來。在這個過程

中，𝑚𝑖𝑗 以及𝑎𝑖𝑗 分別代表了標籤矩陣𝑀𝑠與注意力

權重矩陣𝐴𝑠
ℎ中位於第(i,j)位置的元素。 

 

圖表 1: 新增輔助損失(auxiliary losses)的 SA-EEND 

 

 

 

𝐹𝐿(𝑃𝑡) = −(1 − 𝑃𝑡)𝛾log (𝑃𝑡) ,         (2) 
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透過將注意力權重矩陣與語者標籤矩陣通過矩

陣相乘的方式，引導模型更加關注每位語者的語

音活動，並且藉由使用焦點損失使得模型能夠調

整樣本的權重，使模型更有效的處理類別不平衡

的情況，並更加關注難以分類的樣本，模型能夠

增強對不同語者語音活動模式的感知和區分能

力，以幫助模型更好地學習語者的語音活動模

式。 

3.4 整體語音檢測損失 

為了幫助自注意力機制學習整體的語音活動式，

我們定義了一個輔助損失，稱為整體語音檢測

(overall speech detection, OSD)損失。首先，定義

OSD標籤序列 φ = [𝜑1, · · · , 𝜑𝑇]，具體定義如

下： 

 

     𝜑𝑇 = {
0     
1     

 

 

整體語者標籤矩陣 𝑀𝑂𝑆𝐷  = 𝜑⊤𝜑  被用來定義 OSD

損失。 

 

ℒ𝑂 =  
1

𝑇2
∑ ∑ 𝐹(𝜔𝑖𝑗 , 𝑎𝑖𝑗 )

𝑇
𝑗=1

𝑇
𝑖=1 , (6) 

 

在上述描述中，𝜔𝑖𝑗   表示 𝑀𝑂𝑆𝐷的(i,j)位置的元

素，而 𝑎𝑖𝑗  則是應用於 OSD 損失的對應注意力權 

重矩陣的元素。通過這種方式，我們期望注意力

權重能夠區分有語者說話和沒有語者說話的區

域。 

3.5 使用提出的輔助損失進行模型訓練 

語者標註預測損失 ℒ𝑑  和輔助損失 ℒ𝑆  以及 ℒ𝑂  被

一起使用，以幫助自注意力機制不僅區分語音的

存在，還區分每個語者的語音。最終，用於訓練

我們提出的系統的總損失函數定義如下： 

 
ℒ𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙 = ℒ𝑑 +𝑎ℒ𝑆 + bℒ𝑂, (7) 

 

其中 a 和 b 是超參數，用於指示應用每個輔助損

失的程度。這樣設計總損失函數的目的是讓模型

更好地學習特定任務，能夠進行重要度關注，給

予語者的元素較高的注意力權重。通過引入自注

意力機制的輔助損失，我們希望模型能夠更好地

區分語音的不同特徵，並有效率地處理語者標籤

預測任務。 

3.6 其他相關研究 

過去的研究中，有一篇相關的研究(Jeoung et al., 

2023)探討了類似的議題。該研究針對基於

Transformer 的端到端語者標記模型進行了改進，

並提出了在 Transformer 層的自注意機制中使用輔

助損失，並以二元交叉熵與均方誤差(Mean 

Square Error)做為損失函數，以增強模型的訓練效

果。儘管如此，我們的研究與之不同之處在於我

們提出了使用焦點損失取代二元交叉熵與均方誤

差解決類別不平均的問題。 

4 實驗設計 

基本模型採用了 SA-EEND 模型(Fujita et al., 

2019)，其中每個Transformer編碼器塊使用了四個

MHSA(multi-head self-attention)。輸入特徵為23維

的以對數尺度縮放的梅爾濾波器能量，這些特徵

是使用 25 毫秒的幀長和 10 毫秒的幀移提取的

(Fujita et al., 2019)。每個特徵幀與左側和右側的 7

個幀進行聯接，然後從一個語音片段(utterance)中

提取的特徵序列被按照 10倍的下採樣因子進行時

間下採樣(Fujita et al., 2019)，原本的特徵序列時間

軸被壓縮，每個時間步長變為原來的 1/10，這意

味著在每個時間步長上，只保留了原始特徵序列

的十分之一的資訊。所提出的輔助損失被應用於

SA-EEND模型，如第 3節所述。在計算 a和 b(方

程式(7))的最優值時，當應用ℒ𝑆時，a 設置為 1，

否則為 0；b 的設置方式相同。SA-EEND 模型使

用 Adam優化器(Kingma et al., 2014)，適應階段的

學習率設置為 0.001。最終的語者活動預測使用閾

值 0.6 和窗口大小為 11 幀的中值濾波獲取。使用

語音解析錯誤率(diarization error rate, DER)(Fiscus 

et al., 2007)作為評估指標。 

5.     實驗結果與分析 

5.1 不同損失函數對於總損失(𝓛𝑻𝒐𝒕𝒂𝒍)的效果 

焦點損失是一種針對稀少類別樣本的重要性進行

權重調整的損失函數。這種損失函數使得模型能

夠更專注於學習難以區分的類別，並在訓練過程

中平衡各個類別的影響。進一步分析我們在第 2

節中資料集的描述，發現靜默標籤(silence label) 

僅占 5.74%，在 OSD 與 SVAD 標籤序列中，我們

只區分了有語音與無語音兩種情況，能夠正確辨

識出無語音區域同樣具有重要性。儘管靜默標籤

在資料集中僅占 5.74%，但這一部分在我們的研

究中同樣具有同等的重要性。由於靜默標籤數量

如果 t是非語音幀 

如果 t是單一語者或是重疊語者幀,  
(5) 
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相對稀少，可能導致模型難以有效辨識這些區

域。因此，在訓練過程中適當地處理這些少數樣

本將對模型性能的提升至關重要。 

圖表 2 是使用輔助損失的語者標註模型在不同

的損失函數的總損失(ℒ𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙在方程式(7))變化，不

論是在使用二元交叉熵和均方誤差作為損失函數

的模型(Jeoung et al., 2023)(圖(a))或是 OSD 與

SVAD 的損失函數均為二元交叉熵(圖(b))，我們

都能觀察到可以看出使用焦點損失(圖(c))作為

OSD 與 SVAD 的損失函數，在驗證數據上呈現出

幾個重要的趨勢。 

首先，在初始訓練階段，使用焦點損失作為損

失函數的模型總損失是使用二元交叉熵和均方誤

差作為損失函數的模型總損失的6%，這表明該損 

失函數有助於模型更快地收斂。此外在訓練過程

中，焦點損失所導致的總損失下降速度也相對於

使用二元交叉熵和均方誤差所產生的總損失更

快。這表示焦點損失能夠引導模型更專注於學習

困難的區域，提升模型對於關鍵特徵的捕獲能

力。 

     最終，使用焦點損失的模型在收斂時達到的總

損失是在圖表 2 中的三種不同損失函數的模型中

最小的。總體而言，圖表 2 呈現出焦點損失作為

OSD 與 SVAD 損失函數的優勢，並且在訓練過程

中能夠促使模型更快速地收斂，提升模型的性

能。 

5.2 輔助損失用於端對端模型效果 

我們在 SA-EEND 模型中使用了兩種輔助損失，

如方程式(7)所示，其中𝑎 = 1，𝑏 = 1。如表格 2

所示，不論是應用 SVAD 損失或是 OSD 損失的

DER 都會比原本 SA-EEND 模型的辨別語者錯誤

率減少 1.32%，同時應用 SVAD 損失和 OSD 損失

通常會比僅應用其中一種輔助損失的性能更優。 

從數據分析中明顯可見，將自注意力機制的資

訊融入損失函數，對於訓練模型具有顯著的幫

助。這是因為在模型訓練過程中，透過注入更多

與語者相關的資訊，無論是單一語者的語音內

容，還是兩位語者交互時的語音重疊情況，皆能

夠使模型更全面地理解語音場景。 

這種將自注意力機制的資訊融入損失函數的方

法，能夠使模型更加聚焦於捕捉語者說話的微妙

變化，從而提升模型對於語音內容的敏感度。單

一語者的說話特徵能夠更深入地被探索和利用，

同時在多語者對話中，模型能夠更有效地區分和

分離各自的語音輸入，更好地捕捉他們之間的交

互細節。 

 

 
表格 2: 輔助損失用於端對端模型效果。†: 我們實

現的模型 

6.     結論 

在這項研究中，我們提出使用輔助損失來訓練

SA-EEND 模型，這些輔助損失是通過利用 SVAD

或 OSD來定義的，這兩者都可以被視為語者標註

的重要子任務，為了驗證這一想法，我們提出的

輔助損失應用於注意力權重矩陣上。實驗結果表

明，所提出的 SVAD 和 OSD 損失都能提升傳統

SA-EEND模型的性能。 

 

圖表 2:使用輔助損失的語者標註模型在不同的損失函數的總損失(ℒ𝑇𝑜𝑡𝑎𝑙在方程式(7))變化 

The 35th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2023) 

Taipei City, Taiwan, October 20-21, 2023. The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing 

 

 

 

42



6 

 

 

     此外我們還探究引入焦點損失對於模型性能的

影響，在初始訓練階段，使用焦點損失作為損失

函數的模型總損失是使用二元交叉熵和均方誤差

作為損失函數的模型總損失的6%，顯示出該損失

函數有助於更快的收斂。同時，在訓練過程中，

焦點損失所引起的總損失下降速度相對於使用二

元交叉熵和均方誤差作為損失函數的模型更快。

這表示焦點損失能夠引導模型更專注於學習困難

區域，提升模型對關鍵特徵的捕獲能力。 
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