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摘 要：从给定语音中提取有效语音段表示是语种识别的关键点。近年来深度学习在语种识别应用中

有重要的进展，通过深度神经网络可以提取音素相关特征，并有效提升系统性能。基于深度学习的端

对端语种识别系统也表现出其优异的识别性能。本文针对语种识别任务提出了基于卷积神经网络的

端对端语种识别系统，利用神经网络强大的特征提取能力及区分性建模能力，提取具有语种区分性的

基本单元，再通过池化层得到有效语音段表示，最后输入全连接层得到识别结果。实验表明，在 NIST
LRE 2009数据集上，相比于现阶段国际主流语种识别系统，提出的系统在 30 s，10 s和 3 s等语音段上错

误率分别相对下降了 1.35%，12.79%和 29.84%，且平均错误代价在 3种时长上均相对下降 30%以上。
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Abstract：A key problem of language identification（LID）is how to design effective representations which
are specific to language information. Recent advances in deep neural networks（DNNs） have led to
significant improvements in language identification. The acoustic feature extracted from a structured DNN
which is discriminative to phoneme or tri ⁃phone states can significantly improve the performance. End⁃to ⁃
end schemes also show its strong capability of modelling in recent years. A novel end⁃to⁃end convolutional
neural network（CNN）LID system is proposed，called language identification network（LID⁃net），taking
advantage of neural networks（NNs）with the capability in feature extraction and discriminative modelling，
which can extract units that discriminant to languages，and we call them LID ⁃ senones，thus can extract
effective utterance representation with pooling layer. Evaluations on NIST LRE 2009 show improved
performance compared to current state⁃of⁃the⁃art deep bottleneck feature with total variability（DBF⁃TV）
method，can achieve 1.35%，12.79% and 29.84% relative equal error rate（EER）improvement on 30，10
and 3 s utterances and receive over 30% relative gain in Cavg on all durations.
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引 言

语种识别是指利用计算机自动判定语音片段所属语言种类的过程。据统计，全世界已查明的语言

数量为 7 099种 [1]，而中国的 56个民族就有 80多种彼此不能通话的语言和地区方言 [2]。随着全球国际化

的日益加深，如何在全国甚至全世界范围内进行无障碍交流成为不能忽略的问题。面对如此庞大的语

言体系，一个人能掌握的语言种类非常有限。因此，自动语种识别技术的重要性和地位也显得愈发重

要。语种信息属于语音信号中的弱信息，不像内容信息可以直接通过识别结果反映，需要通过对语音

中的底层信息加以组合、建模和分析才能够得到。如何对语音的底层声学信息进行有效特征提取和统

计建模，从而得到有效的语音段表示一直是语种识别的关键问题。

到目前为止，全变量因子（i⁃vector）一直是主流语种识别系统中语音段的表示，主要原因是 i⁃vector
比较紧凑且包含充足的信息量，可以得到性能优异的语种识别系统 [3⁃4]，其最初主要应用于声纹识别领

域 [5⁃6]。然而，i⁃vector是通过无监督的全变量子空间建模算法（Total variability, TV）得到，因此通常需

要线性判别分析（Linear discriminant analysis, LDA）和类内协方差规整（Within⁃class covariance normal⁃
ization, WCCN）等区分性训练做进一步噪声补偿处理，才能得到较好的识别结果。通常情况下，i⁃vec⁃
tor提取算法、噪声补偿算法和得分计算算法统称为TV模型后端。

近期许多深度学习技术，包括深度神经网络（Deep neural networks, DNNs）在语音信号处理中有着

广泛的应用 [7⁃9]。在语种识别系统中，由于 DNN的区分性建模能力，将其与 TV系统的结合，使得语种

识别性能有了进一步提升。在前端特征建模方面，前期工作中提出了深瓶颈特征（Deep Bottleneck fea⁃
ture, DBF），并搭建了基于 DBF的 TV系统（DBF⁃TV）[10⁃11]。DBF是通过自动语音识别系统中音素识

别器深度瓶颈网络（Deep bottleneck network, DBN）得到，相比于传统的声学特征，DBF能够去除与音

素无关的信息，包括说话人信息、信道信息和背景噪声。而在后端建模方面，文献 [12⁃14]利用 DNN对

单音素（Monophone）或者三音子状态（Tri⁃phone states）进行统计建模，从而提升TV系统的性能。无论

是前端帧级特征提取或是后端建模，DNN都凸显了其强大的区分性建模能力。然而上述这些方法都是

在单音素或者三音子状态上进行映射，并不是直接对语种的差异性信息进行建模，因此在高混淆度及

短时语音上的识别性能会有较大幅度的衰减。

最近也有学者提出了端对端网络的语种识别系统，这类网络摒弃了传统的TV框架，充分利用神经

网络的区分性建模能力，直接对语种差异性信息进行建模，取得了较好的识别性能。文献 [15]使用

DNN进行语种识别，然而网络的输入层受到维数的限制，只包含 21帧的底层声学参数信息，限制了网

络对语种信息的建模能力。文献[16⁃18]利用长短时记忆递归神经网络（Long short term memory⁃recur⁃
rent neural network, LSTM⁃RNN）对语音信号进行建模。由于其独特的结构设计，LSTM⁃RNN适合处

理和预测时间序列中间隔和延迟很长的信息，并一定程度上解决了传统 RNN模型的梯度消失和梯度

爆炸问题，但是 LSTM⁃RNN模型复杂度高，训练时间长。

本文提出了一种基于卷积神经网络（Convolutional neural network, CNN）的端对端语种识别系统，

该网络结合了DNN在前端特征的建模能力和 CNN从帧级特征到段级特征的映射能力(由于DNN的全

连接层也可以用卷积的形式进行表达，因此 DNN的全连接层和 CNN中的卷积层都可看作卷积层),从
底层声学特征直接得到语种标号，称为语种识别网络（Language identification network, LID⁃net）。该网

络直接对语种的差异性信息进行建模，可以得到带有语种区分性的基本单元（Language identification se⁃
none, LID⁃senone），在语音识别中，带有音素区分性的基本单元被定义为 senone，因此带有语种区分性

的基本单元被称为 LID⁃senone。并利用不同语种在 LID⁃senone统计量上的分布差异性进行语种识别。

同时，在前端特征建模过程中利用了音素识别器的 DBN网络，缓解了 LID⁃net训练时出现的过拟合问
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题。实验结果表明，相比于目前国际主流的 DBF⁃TV系统，该网络在不同时长上的性能评价指标中均

有提升。

1 DBF⁃TV基线系统

本文采用的基线系统为现阶段国际主流的 DBF⁃
TV系统，充分利用了 DBF特征对三音子状态的描述

能力和 TV算法对声学特征统计建模的优势，其流程

图如图 1所示。

DBF⁃TV系统可以分为两个部分：声学特征前端

和 TV模型后端。声学特征前端主要进行 DBF特征

的提取，利用 DBN对底层声学特征进行映射，从而得

到TV模型后端所需的语音学特征；TV模型后端主要

利用语音学特征进行统计建模得到语音段表示，并在

i⁃vector因子上进行区分性建模补偿，计算余弦得分，最终得到判决结果。

1. 1 声学特征前端

由于底层声学特征包含着十分丰富的信息，而一些无关的噪声会对语种系统的识别性能造成影

响，在声学特征前端需要尽量消除无关噪声。文献[19⁃22]证明提升声学特征对音素描述的准确程度会

使得语种识别性能得到提高，因此使用自动语音识别中基于三音子状态的音素识别器 DBN来提取

DBF特征。该 DBN的输入是底层声学特征，输出是所对应的三音子状态，网络中设置一层节点数目较

少的隐层，称为瓶颈（Bottleneck, BN）层，DBF的具体提取过程可参考文献 [10]。由于该网络在底层声

学特征和三音子状态之间建立了信息提取关系，因此可以有效去除与音素无关的噪声。在提取到 DBF
特征后，使用TV模型后端进行处理。

1. 2 TV模型后端

TV是建立在高斯混合模型（Gaussian mixture model, GMM）均值超矢量上的统计建模算法，将语

音段信息的所有差异通过一个统一的空间进行描述，称之为全差异空间 T。TV的数学模型表示为

M=m+ Tw (1)
式中：M是每段语音的GMM均值超矢量，m表示语种无关的通用背景模型（Universal background mod⁃
el, UBM）均值超矢量，T表示描述全差异空间的投影载荷矩阵，w表示均值超矢量M在载荷矩阵空间

下对应的低维因子表示，其后验概率均值称为 i⁃vector，并服从均值为 0、方差为 I的高斯分布。由于

GMM均值超矢量往往有数十万维，而 i⁃vector维数通常控制在数百，它的优势体现在把GMM均值超矢

量尽可能无损压缩到一个低维的矢量空间中。T空间的建立极大地减少了需要估计的参数，缓解了

GMM模型中协方差矩阵估计不准的问题。然而，全差异空间建模中并没有利用到训练数据的标记信

息，因此在提取 i⁃vector后需要使用区分性模型进行噪声补偿。在经过补偿后，可以直接计算两段语音

向量的余弦相似度得到判决结果，余弦距离计算为

DIS( X,Y )= cosθ= x ⋅ y
 x ⋅  y

(2)

2 基于卷积神经网络的语种识别系统

2. 1 语种识别网络框架

尽管 DBF⁃TV通过 DNN引入了三音子状态的区分性信息，但由于这些信息并不直接在语种的差

图 1 DBF⁃TV系统流程图

Fig.1 Framework of DBF⁃TV system
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异性上建模，在易混淆及短时语音的统计量建模上仍然会造成比较大的偏差。因此提出了一个基于语

种识别任务的卷积神经网络，称为 LID⁃net，网络的结构如图 2所示。整个网络包括DNN层、卷积层、池

化层和全连接层，利用神经网络(Neural network, NN)的区分性建模能力将底层声学特征经过复杂的非

线性变换映射到带有语种区分性的基本单元 LID⁃senone。然后，通过池化层对 LID⁃senone进行简单加

权平均来代替传统TV生成式的学习方法，从而得到语音段表示。最后，通过全连接层得到每个语音段

在每个语种类别上的后验概率。

网络的参数配置如表 1所示。其中输入或卷积核尺寸 1@50×N表示输入或卷积核的高度是 50，宽
度是 N，通道数是 1。网络使用了两次扩帧处理。第 1次在 DNN层 1扩帧，使用了固定的 10⁃1⁃10扩帧

窗，即包括当前帧及其前后各扩展的 10帧，共计 21帧来表示当前帧的语音信号，这在基于 DNN的语音

信号处理中非常常见。经过 DNN层后，可以得到语种相关的 50维 BN特征；第 2次在卷积层 1扩帧，扩

帧数由卷积核的大小控制，例如卷积核尺寸为 1@50×21，表示使用 10⁃1⁃10的扩帧窗。在池化层，语音

帧级信息被直接池化到段级的语音段表示，由于需要从不定长的语音特征池化到固定长度的语音段表

示，网络使用了文献[23]提出的空间金字塔池化层（Spatial pyramid pooling, SPP）来代替传统的池化层。

经过 SPP层，K@1×N的帧级特征被池化到固定长度的语音段级矢量，从而可以使用全连接层直接进

行分类。

DNN层 1~DNN层 3的作用是特征转换，由于三音子状态的统计量信息可用来进行语种识别，因

此在特征转换时借助了三音子状态的信息（见 2.3节）。经过 DNN层 3之后，可以得到低维的 BN特征

表达，不同于传统的底层声学特征，譬如梅尔频率倒谱系数（Mel frequency cepstrum coefficient, MF⁃
CC）或者感知线性预测（Perceptual linear predictive, PLP）系数，它具有更鲁棒的语种区分性，因此称为

语种相关特征。卷积层和池化层可看作语音段向量表示的提取器。语种相关特征经过若干卷积层映

射到具有语种区分性的基本单元 LID⁃senone，其统计量信息会比三音子状态携有更多的语种区分性信

图 2 语种识别卷积神经网络系统框架

Fig.2 Structure of language identification convolutional neural network

表 1 语种识别卷积神经网络参数配置表

Tab.1 Configuration of language identification convolutional neural network

层数

1
2
3
4
5~9
10
11

名称

DNN层 1
DNN层 2
DNN层 3
卷积层 1

卷积层 2~6
池化层

全连接层

输入尺寸

(48×21)×N
2 048×N
2 048×N
1@50×N

512@1×(N-20)
K@1×(N-20)
K@1×1

配置

连接数：(48×21)×2 048
连接数：2 048×2 048
连接数：2 048×50

卷积核尺寸：1@50×21
卷积核尺寸：512@1×1
池化尺寸：1×(N-20)
卷积核尺寸：K@1×1
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息，更适合进行语种识别。一段语音中，LID⁃senone通过池化层可以得到 LID⁃senone统计量信息，由于

LID⁃senone统计量是一个固定长度的向量表示，因此可以直接送入全连接层进行语种分类。

2. 2 LID⁃net结构分析

CNN在计算机视觉领域通常会使用 5×5等
小卷积核对特征映射图进行卷积操作 [24]，这是因

为图像维度之间的相关性非常高。但是在 LID⁃
net上，通过观察图 3，语种相关特征的协方差矩阵

除了对角线上的值不为零，其他值几乎都为零，表

明该特征维间相关性非常弱，在特征上使用小卷

积核没有意义。因此卷积核 1的尺寸覆盖了语种

相关特征所有维度及部分时域，在经过卷积层 1
后，特征的维数变成了 512@1×(N-20)。

为了验证 LID⁃senone及其统计量的合理性，

搭建了只包含 1层卷积层的 LID⁃net。由于通过

前向计算得到的 LID⁃senone的统计量被送入全连

接层用于语种识别，因此 LID⁃senone统计量具有语种区分性。如图 4所示，采集了 4段语音的 LID⁃se⁃
none统计量，4段语音均属于波斯语种类，其中 2段语音来自波斯语（Farsi），另外 2段语音来自达里语

（Dari）。为了便于分析，随机选取了 35个 LID⁃senone统计量。可以看出，相同语种的统计量分布更加

相似，而不同语种的统计量分布显示出了较大的差异。

此外，假如每一帧特征都有相对应的 LID⁃senone，那么它在所有 LID⁃senone上激活值组成的矢量

就具有稀疏性。图 5展示了 1段语音中某 4帧 LID⁃senone的激活情况，为了方便观察，激活值都做了

Soft⁃max归一化处理。从图 5(a)和(b)可以发现某 1个 LID⁃senone被激活；图 5(c)展示了 LID⁃senone的转

图 3 语种相关特征协方差矩阵图

Fig.3 Covariance matrix of language dependent feature

图 4 LID⁃senone统计量

Fig.4 Statistics of LID⁃senone

图 5 LID⁃senone的激活值示意图

Fig.5 Activation values of LID⁃senone
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换帧，有不止一个 LID⁃senone被激活；(d)是非语音帧，没有 LID⁃senone被激活。

根据上述实验分析认为 LID⁃senone的存在是合理的，每 1帧特征都有与其相对应的 LID⁃senone，并
且其统计量信息具有语种区分性。

2. 3 LID⁃net训练步骤

在自动语音识别中使用的 DNN网络，每一帧声学特征都会被映射到对应的三音子状态上，然而对

于语种识别，1段语音才对应 1个语种标号。由于网络的参数规模比较大而训练语料不足，非常容易出

现过拟合的情况，而 LID⁃net大部分参数都集中在 DNN层，因此使用迁移学习方法 [25]利用音素识别网

络对 DNN层的参数进行初始化来缓解过拟合问题。如前所述，音素信息也有助于语种识别分类，并且

音素分类器在每 1帧上都映射到相对应的三音子状态，因此先训练 1个音素识别器，然后把部分参数作

为 LID⁃net中DNN层的参数初始化。

具体来说，首先利用公开语音数据集 SwitchBoard[26]训练 1个 7层 DBN网络的音素识别器，输入特

征是 48维，前后各扩 10帧，网络输出的状态数是 3 020，并带有 1个 50维的 BN层，网络的结构是 48×21
—2 048—2 048—50—2 048—2 048—3 020。网络完成训练后，把音素识别器网络的前 3层参数作为

LID⁃net中 DNN层的初始化参数，再对 LID⁃net进行训练。训练时，需要把 DNN层参数的学习率降低，

通常设为正常学习率的 1/10。网络训练完成后，输出每个语种后验概率直接使用余弦距离计算得分。

3 实验结果及分析

3. 1 数据集及性能评价指标

为了验证提出网络的有效性，在NIST LRE 2009公开标准数据集上进行相关实验。该数据集包含

23个语种，每个语种的训练数据均包含两种信道：电话语音信道（Conversational telephone speech,
CTS）和美国之声（Voice of America, VOA）窄带广播信道，训练数据在经过语音端点检测（Voice activi⁃
ty detection, VAD）和切分后，时长约 1 100 h。此外，还包括 15 000条验证数据和 30 000余条测试数据，

其中包含 3种时长的语音，30 s和 10 s的长时语音及 3 s的短时语音，每个时长都需要训练对应的语种识

别网络。

评价指标采用 NIST评测使用的等错误率（Equal error rate, EER）和平均错误代价（Average deci⁃
sion cost function, Cavg）。其中 EER是当虚警率（False alarm, FA）和漏警率（Miss alarm, MA）相等时

二者的值，Cavg的计算方式为

C avg =
1
N L
∑
LT

{ }CMiss ⋅ PTarget ⋅ PMiss ( LT )+ ∑
LN

{ CFA ⋅ PNon⁃Target ⋅ P FA ( LN,LT ) } (3)

式中N L表示所有待识语种的数目；LT和 LN分别表示目标语种和非目标语种；CMiss和 CFA表示漏判决和

错误判决一条语音的代价；PTarget和 PNon⁃Target分别表示目标语种和非目标语种的先验概率。根据 NIST
LRE 2009测试标准，计算时 CMiss = CFA = 1，PTarget = 0.5，PNon⁃Target = (1- PTarget ) / ( N L - 1 )[27]。

3. 2 相关系统定义

本文采用的语种识别系统具体描述如下。

系统 1（LID⁃net）：本文提出的系统。底层声学特征采用 48维 PLP特征（13维特征+3维基音频率

特征，并计算一阶和二阶差分），使用 2.3节所述方法初始化DNN层。识别网络包含 6个卷积层，其中前

5层卷积通道数为 512，第 6层卷积通道数由 32变化到 512作为实验对比。网络训练迭代 15轮，初始学

习率设为 0.05，每迭代 5次学习率降 10倍。网络输出矢量直接使用余弦距离计算得分。

系统 2（DBF⁃TV）：本文搭建的基线系统。底层声学特征与系统 1一致，并使用 1.1节和 2.3节描述

327



数据采集与处理 Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 34, No. 2, 2019

的 DBN网络提取 50维 DBF特征。TV系统采用期望最大化（Expectation maximization, EM）算法迭代

5轮训练 1个秩为 400的 T矩阵，然后提取 i⁃vector，再使用 LDA和WCCN进行噪声补偿后使用余弦距

离计算得分，作为对照实验使用。

系统 3（DBF⁃TV⁃Ferrer）：文献[14]采用的语种识别DBF⁃TV系统，作为对照实验使用。

3. 3 实验结果及分析

实验 1 卷积核尺寸对系统性能影响

为了构建一个较为合理的语种区分性单元 LID⁃senone，对卷积核 1的尺寸进行了相关实验，尺寸从

1@50×1变换到 1@50×26，每次尺寸长度增加 5。为了使 LID⁃senone在混淆语种中也能有较好的区分

性，在NIST LRE 2009数据集中选取了 6个最易混淆的语种进行本次实验，分为 3个方言对，分别是：达里

语（Dari）和波斯语（Farsi）、俄语（Russian）和乌克兰语（Ukrainian）、印地语（Hindi）和乌尔都语（Urdu）[28]。
网络只包含 1个卷积层，通道数是 1 024。系统的性能由EER（%）进行评价，性能对比如图 6所示。

从图 6可以看出，随着卷积核的长度增长，3种时长下语种识别的性能都在逐步提升。其中 10 s和
3 s网络在卷积核尺寸为 1@50×21时性能最优；而对于 30 s网络，卷积核尺寸在 1@50×26时比在 1@
50×21时只有轻微提升。因此整体来说，卷积核 1尺寸设置在 1@50×21比较合适，相当于在卷积层 1
进行了 10⁃1⁃10的扩帧，即每 21帧语种相关特征可以表示 1个 LID⁃senone。再考虑到DNN层固定的 10⁃
1⁃10扩帧窗，相当于每 41帧底层声学特征可以较好地表示 1个 LID⁃senone。在语音识别领域，通常认

为 11帧或 15帧底层声学特征可以较好地对三音子信息进行建模，但对于 LID⁃senone明显需要更长时

的信息。在下面的实验中，卷积核 1的尺寸统一配置为 1@50×21。
实验 2 卷积神经网络语种识别系统及对照系统性能对比

为了验证本文提出的端对端语种识别系统的有效性，将该系统与 3.2节的系统 2和系统 3进行性能

对比。LID⁃net第 6层卷积层的通道数由 32变化到 512。所有系统的性能由 EER（%）和 Cavg（%）进行评

价，如表 2所示。其中每个时长中性能最优系统的数值用粗体表示。可以发现，LID⁃net在不同时长上

的指标均好于两个基线系统 DBF⁃TV及 DBF⁃TV⁃Ferrer。总体来说，语音的时长越短，系统性能提升

的幅度越大。相较于 DBF⁃TV系统，LID⁃net系统的 EER在 30 s,10 s和 3 s时长上分别相对下降了

1.35%, 12.79%和 29.84%；Cavg在 3种时长上分别相对下降了 32.73%,31.77%和 32.49%。这是因为

经过 CNN的区分性建模，不同语种的得分分布更具有区分性，从而实现更优的系统性能。因此 LID⁃net
这种端对端模型可以很好地对语种信息进行建模，尤其在短时语音上比生成性模型有更大优势。实验

图 6 不同卷积核尺寸的系统性能对比图

Fig.6 Performance on different convolutional filter sizes
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结果表明，LID⁃net的第 6个卷积层通道数需要合理设置，通道数太小会对系统性能造成影响，而太大则

会导致过拟合。

4 结束语

本文针对语种识别任务提出了一个基于卷积神经网络的端对端语种识别系统，网络层数较深但比较

直观。通过DNN层可以得到语种相关特征；再通过卷积层得到 LID⁃senone；最后通过池化层得到 LID⁃
senone统计量并送入分类器得到识别结果。由于音素信息有助于语种识别，而DNN层有大量的待训练

参数。因此先训练 1个音素分类器，并把部分参数作为DNN层初始化参数，然后训练 LID⁃net网络。对

比现阶段主流的 DBF ⁃TV系统，EER在 30 s, 10 s和 3 s时长上分别相对下降了 1.35%,12.79% 和

29.84%，Cavg在所有时长上均相对下降了 30%左右。然而，LID⁃net中池化层只是对 LID⁃senone做了简

单的加权平均，造成了大量的信息损失。因此，如何充分利用LID⁃senone的信息将是未来工作的重点。
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