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基于对比预测编码模型的多任务学习语种识别方法
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摘 要：语种识别的关键是从语音片段中提取有用的特征。通过延时神经网络（Time‑delayed neural
network，TDNN）可以提取包含丰富上下文信息的特征向量，有效提高系统性能。本文提出一种

ECAPA（Emphasized channel attention）‑TDNN+对比预测编码（Contrastive predictive coding，CPC）模

型的多任务学习语种识别网络。ECAPA‑TDNN为主干网络，提取语音全局特征，改进的 CPC模型为

辅助网络，对 ECAPA‑TDNN提取的帧级特征进行对比预测学习，通过联合损失函数进行优化训练。

在东方语种竞赛数据集AP17‑OLR的 10类语种上进行了实验。实验结果表明，本文提出的网络在 1 s，
3 s和全长（All）测试集测得的识别准确率相比于基础网络都有明显的提高。

关键词：语种识别；对比预测编码；多任务学习；ECAPA‑TDNN；联合损失

中图分类号：TN912.34 文献标志码：A

Language Identification Method for Multi⁃task Learning Based on Contrastive Pre⁃
dictive Coding Model

ZHAO Jianchuan1，2，YANG Haoquan3，XU Yong3，WU Lian1，2，CUI Zhongwei1，2

(1. School of Mathematics and Big Data, Guizhou Education University, Guiyang 550018, China;2. Big Data Science and Intelligent
Engineering Research Institute, Guizhou Education University, Guiyang 550018, China; 3. School of Computer Science and
Technology, Harbin Institute of Technology(Shenzhen), Shenzhen 518000,China)

Abstract：The key of language identification is to extract useful features from speech fragments. The
time‑delayed neural network（TDNN）can extract feature vectors，which contain rich context and improve
system performance effectively. This paper proposes a multi‑task learning method of ECAPA（Emphasized
channel attention）‑TDNN+contrastive predictive coding（CPC） network for language identification.
ECAPA‑TDNN is the main network to extract the global features of language. The improved CPC model
is the auxiliary network，and the frame level features extracted by ECAPA‑TDNN are compared and
predicted. Finally，the joint loss function is used to optimize the network. The proposed method is tested
on the 10 language data sets provided by the AP17‑OLR data set．The result shows that the identification
accuracy of the proposed network is higher than baseline on the 1 s，3 s and All test data sets of
AP17‑OLR.
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引 言

语种识别（Language identification，LID）［1］通过计算机自动判断某段音频属于哪一种语言，是智能

语音处理领域的一个分支。语种识别技术在新一代信息技术中应用广泛，例如，多语种识别的语音处

理技术、语音实时翻译和跨语言通信等［2］。语种识别的过程实际上是一个分类判决的过程，关键是获取

分类判决有用的特征［3］，其实现过程可分为 3个步骤：从语音片段中获得声学特征、从声学特征中提取

有用的特征和对提取的特征进行分类判决。

语种识别的声学特征是直接从音频中提取语谱特征参数，属于帧级特征。常用的声学特征包括移

位分倒谱参数（Shifted delta cepstrum，SDC）［4］、感知线性预测系数（Perceptual linear predictive coeffi‑
cient，PLP）［5］、梅尔倒谱参数（Mel frequency cepstral coefficient，MFCC）［6］和梅尔标度滤波器组（Filter
bank，Fbank）［7］等。语种识别技术的实现主要基于底层声学特征，其发展经历了非深度学习和深度学习

两个阶段。

非深度学习阶段主要又分为基于高斯混合模型（Gaussian mixed model，GMM）和基于身份向量

（Identity vector，i‑vector）特征的语种识别方法。文献［8］提出了高斯混合模型‑通用背景模型（Gaussian
mixed model‑universal background model，GMM‑UBM）的方法，该方法需要庞大的数据来估计协方差矩

阵。数据量不足容易导致模型参数估计不准确，且跨信道使用时性能不佳。文献［9］提出了高斯混合

模型‑支持向量机（Gaussian mixed model‑support vector machine，GMM‑SVM）的均值超向量分类算法，

该方法相对于GMM‑ UBM方法的识别性能有一定改善。 i‑vector特征是将每条音频的GMM超向量映

射为含有音频显著特征的低维向量，这个低维向量即为 i‑vector。文献［10‑11］使用从音频中提取的

i‑vector特征进行语种识别，有效地提高了识别效果，成为当时语种识别的主要方法之一。

基于深度学习的语种识别主要有 i‑vector语种识别方法和 x‑vector语种识别方法。文献［12］将增

加了瓶颈层的神经网络（Bottleneck deep neural network，BN‑DNN）作为 i‑vector的特征提取模型，对声

学特征进行多层非线性映射和降维压缩，以得到鲁棒性更强的高层抽象特征。该方法有效改善了基于

GMM模型的 i‑vector语种识别系统性能，对长时语音效果好，对短时语音则效果不佳。文献［13］提出

了 x‑vector方法，通过延时神经网络（Time delay neural network，TDNN）将不定长的语音片段映射到固

定维度的 embedding，这个 embedding就是 x‑vector。使用 x‑vector特征进行语种识别相比于 i‑vector特
征具有更好的系统性能［14］。

研究者在 x‑vector特征提取 TDNN网络的基础上进行了多种改进，以获得更有用的特征。文献

［15］对 TDNN网络进行改进提出了 Extended‑TDNN网络。Extended‑TDNN网络拓展了时间上下文，

并加入了 Dense层，增加了网络深度。Extended‑TDNN提取的 x‑vector相比于基础 TDNN提取的

x‑vector性能有所提升。文献［16］提出了 ECAPA（Emphasized channel attention）‑TDNN网络，采用自

注意力机制和多层聚合等增强方法，进一步拓展了时间上下文，并关注到全局属性，提取出的 x‑vector
特征在语种识别中表现出更优异的识别性能。

ECAPA‑TDNN 网 络 是 当 前 x‑vector 特 征 提 取 最 先 进 的 网 络 架 构［17］。 因 此 ，本 文 在

ECAPA‑TDNN网络的基础上结合对比预测编码（Contrastive predictive coding，CPC）模型的思想，提出

一种 ECAPA‑TDNN+CPC的多任务学习网络模型。以 ECAPA‑TDNN为主干网络，提取语音的全局

特征；改进的 CPC模型为辅助网络，对 ECAPA‑TDNN提取的帧级特征进行对比预测学习。最后，通过
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联合损失函数进行优化训练。实验结果表明，本文提出的网络相比于基础网络 ECAPA‑TDNN具有更

好的语种识别性能。

1 语种识别模型

1. 1 标准 TDNN的 x⁃vector特征提取网络

语音信号是有时序性的数据，对于语音信号的时序相关性 TDNN网络具有很好的描述能力，它能

够获取语音的上下文信息，体现语音的动态特性。标准的 TDNN网络由帧级别层、统计池化层和段级

别层组成［18］。帧级别层为 5层的时延网络结构，处理语音的帧级别特征。语音片段的声学特征序列

X={ x1，x2，…，xn }作为该层的输入，其中 n表示声学特征的帧数。统计池化层对每一条语句的帧级别

特征计算均值 μ和标准差 δ，表达式为

μ= 1
N ∑m= 1

N

gm m= 1，2，…，N （1）

δ= 1
N∑m

N

( gm- μ )2 m= 1，2，…，N （2）

式中：gm表示帧级别特征；N表示语句的长度。

统计池化处理后得到整条语句的全局特征，但这个过程容易丢失部分语句的时序结构信息［19］。段

级别层处理代表整个语音片段的全局性特征，由两层全连接层组成，靠近统计池化层的层称为Near层，

远离统计池化层的层称为 Far层，分别提取不同的 x‑vector特征，输入到全连接层后面 Softmax层。

1. 2 ECAPA⁃TDNN的 x⁃vector特征提取网络

ECAPA‑TDNN网络基于标准的 TDNN网络结构设计，引入了多项

增强功能以获取更强大的嵌入功能，网络结构如图 1所示。首先，池化层

依赖于通道和上下文注意力机制，使得网络可以关注每个通道的不同帧，

赋予每一帧不同的权重，通过自注意力机制观察语句的全局属性，扩展池

化 层 的 时 间 上 下 文 信 息 。 其 次 ，ECAPA‑TDNN 网 络 加 入 了

SE‑Res2Block模块。如图 2所示，网络通过 SE块与残差块 Res2net［20］结
合，重新调整帧级别层的通道数，在局部操作的卷积块中插入全局上下文

信息，通过构建内部分层残差连接来处理多尺度特征，从而减少模型参数

的数量。最后使用多层特征聚合将所有 SE‑Res2Block的输出特征映射相

连，在池化之前合并补充信息，获取更细粒度语种特征以增强系统的鲁

棒性。

SE‑Res2Block模块在训练过程中为特征图分配权重，与目标关联大

的分配较大权重，关联小的分配较小权重。

SE模块首先进行压缩操作，为每一个通道生成一个描述符，得到一个

帧级特征的均值向量 z，表达式为

z= 1
T∑t

T

h t （3）

式中 ht表示每个特征的 embedding向量。

然后进行激励操作，使用 z中的描述符来计算每个通道的权重，即

s= σ (W 2 f (W 1 z+ b1 )+ b2 ) （4）

图 1 ECAPA‑TDNN网络结

构图

Fig.1 Structure of ECAPA ‑
TDNN network
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式中：σ（·）为 sigmoid函数；f（·）为非线性函数；W 1 ∈ RR× C，

W 2 ∈ RC× R，C为通道数，R为降维数；b1，b2表示偏移量。向量 s

包含介于 0和 1之间的权值 sc。这些权重通过乘法作用于原始

输入，即

h͂ c = sch c （5）
式中 h c表示每个通道上的原始输入。

标准的 TDNN网络在帧级层使用了较短的时间上下文信

息，忽略了语音片段的全局信息。ECAPA‑TDNN网络充分考

虑了语音片段的全局属性，扩展了上下文信息，在信道估计过

程中关注不同帧子集，性能更好，参数更少。

1. 3 CPC模型方法

与预测编码模型相比，CPC模型［21］是一种无监督的特征

提取模型，可以从高维数据学习到对预测最有用的表征，其依

赖噪声对比估计训练模型，在图像、语音、自然语言处理和强化

学习等多个领域都可以学习到高层信息。CPC模型结构如图

3所示。

CPC模型以原始语音信号作为输入，采用一个非线性编码

器将分割到时间窗口上的每个特征向量 x t进行编码，得到一系

列的表征向量 z t，表达式为

z t= G enc ( x t ) （6）
然后再将 z t以及潜空间中之前所有时刻的相关信息输入

到一个自回归模型G ar中，生成当前时刻的上下文表示为 c t，即

c t= G ar ( z≤ t ) （7）
最后用 c t去预测 k个时刻后的 z 't+ k，通过最大化 x t+ k和 c t之间的互信息，使得预测值 z 't+ k与真实值

z t+ k尽可能相似。

2 本文方法

多任务学习［22］是把多个相关的任务放在一起并行学习，通过多个梯度同时反向传播、多个任务参

数共享来补充学习的一种机器学习方法，其参数共享方式分为硬参数共享和软参数共享两种模式。本

文采用硬参数共享的多任务学习模型，把语种识别的训练任务分为主任务——语音特征提取和辅助任

务——对比预测学习。主任务采用 ECAPA‑TDNN网络模型，首先提取语音片段的帧级特征，然后经

过注意力池化层和全连接层进行语种的分类判决。辅助任务采用改进的 CPC网络模型，以帧级特征作

为输入进行对比预测学习。网络架构如图 4所示，其中：J表示卷积核大小；d表示空洞卷积率，d=1表
示正常卷积；C表示通道维度；T表示时间维度；S表示语种的类别数；GRU为门控循环单元；Z为经过

Conv1D+ReLU层处理后得到的帧级特征；k为时间步长，一般取偶数。

2. 1 主任务模块

主任务模块以 ECAPA‑TDNN作为主干网络，ECAPA‑TDNN网络的帧级别层首先从声学特征中

提取帧级特征向量 z。然后将网络进行分支：一个分支为辅助任务模块，另一个分支为主任务模块。两

个分支均以帧级别特征向量 z作为输入，最终网络由这两个分支共同优化训练。

图 2 SE‑Res2Block模块

Fig.2 SE‑Res2Block module

图 3 CPC模型结构

Fig.3 Structure of CPC model
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2. 2 辅助任务模块

多任务学习网络的辅助任务模块为改进的 CPC模型。改进的 CPC模型以 ECAPA‑TDNN网络的

帧级网络取代 CPC模型的非线性编码器，ECAPA‑TDNN网络处理得到的帧级特征输入到改进的 CPC
模型自回归模块中，然后通过自回归模块进行对比预测学习构造正负样本对。

辅助任务模块中 Z={ z t- k，⋯，z t- 2，z t- 1，z t｝作为输入特征，自回归模型选用网络。GRU网络可

以通过调节被提取特征的语音序列长度，得到丰富的上下文信息 c t，即

c t=GRU( Z ) （8）
用线性变换预测出 z 't+ k。z 't+ k与 z l ( t+ k )构成正样本对，z 't+ k与 z j ( t+ k )构成负样本对。脚标 l表示 l类

语种，j表示 j类语种。CPC模型中，引入互信息的概念来优化网络，通过充分学习当前的上下文信息 c t

最大程度减小未来 z的不确定度，最大化正样本对之间的互信息，最小化负样本对之间的互信息，从而

达到优化网络的效果。

2. 3 联合损失函数

在语种识别任务中，语种识别特征训练模型的优化由多任务学习网络的损失函数共同完成。因

此，为了提高正样本对的相似度和负样本的区分度，本文使用交叉熵损失函数 L ce和改进的噪声对比估

计损失函数 L infoNCE对训练网络进行联合监督学习。交叉熵损失函数 L ce表达式为

L ce =-∑
i= 1

B

ln
exp(W T

yi x i+ byi )

∑
j= 1

n

exp(W T
j x i+ bj )

（9）

图 4 本文方法网络整体架构图

Fig.4 Network architecture of the proposed method
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式中：B表示批次的大小；x i表示第 yi类中第 i个样本的特征；W j为W的第 j行的参数；b为偏置量。

改进的噪声对比估计损失函数可以实现互信息最大化，损失值越小说明正样本对的相似度越高，

表达式为

L infoNCE =-E
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

log
fk ( x t+ k，c t )

∑
xj∈ X

fk ( x j，c t )
（10）

式中：X={ x1，x2，…，xN }为一组样本；( x t+ k，c t )为正样本对；( x j，c t )为负样本对，正样本对取自与时间

上下文 c t间隔 k个时间步长的样本，负样本为序列中随机选取的样本。 fk ( x t+ k，c t )为密度比函数，表示

信息上下文 c t的预测值和未来真实值 x t+ k之间相似程度，正比于未来真实值与随机采样值的概率之

比，即

fk ( x t+ k，c t )∝
p ( x t+ k |c t )
p ( x t+ k )

（11）

用一个线性矩阵W 1，W 2，…，W k乘以 c t，得到预测值 z'Tt+ k，即

z'Tt+ k=W kc t （12）
令 zTt+ k为真实值，则式（11）可简化为

fk ( x t+ k，c t )= exp( zTt+ k z'Tt+ k ) （13）
最后即可得到联合损失为

L total = (1- β ) L ce + βL infoNCE （14）
联合损失 L total等于交叉熵损失 L ce和改进的噪声估计损失 L infoNCE之和，其中 β为改进的噪声对比估

计损失的权重系数，取值范围为 0到 1之间。

3 实验配置及效果分析

3. 1 实验设置

实验使用东方语种识别竞赛提供的 10种不同语言数据集AP17‑OLR［23］，10种语言分别为日语、韩

语和哈萨克语（时长分别为 5.8 h、5.9 h和 5.4 h）；粤语、普通话、印度尼西亚语（时长分别为 7.7 h、7.6 h和
7.5 h）；越南语和俄语（时长分别为 8.4 h和 9.9 h），藏语和维吾尔语（时长均为 10 h）。每个语种的语音采

样频率为 16 kHz。实验中随机抽取 80%为训练集，20%为验证集。测试集包含 1 s，3 s和全长（All）三

个不同持续时间的子集。

本文实验中训练模型选用Adam优化器，epochs设置为 50，batch_size设置为 128。在多任务学习的

辅助任务模型 CPC模型的自回归选用 GRU网络，损失函数权重系数 β设置为 0.001。实验选用准确率

Acc作为评价指标［24‑25］。

3. 2 实验效果分析

3. 2. 1 多任务学习模型的性能分析

本节对多任务学习 ECAPA‑TDNN+CPC网络模型进行性能分析。将每类语种的MFCC声学特

征输入到网络中，以 3 s时长的语音作为测试集，改进的 CPC网络模型中时间步长 k取 12，分别记录每

一次迭代训练的损失、准确率和学习率，得到如图 5、6所示周期性训练时系统参数变化曲线。由图 5可
知，在模型的训练过程中，学习率调整的机制为先增加后减小。由图 6可知，第 1次迭代训练的损失为

1.926左右，准确率为 92.75%，说明模型刚开始训练时，损失较大，准确率较低。随着迭代周期增加，损
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失开始下降，准确率逐渐增加。第 10次迭代训练时，损失降为 0.063左右，此时的准确率大约为

99.31%，后面训练过程中损失逐渐减小，准确率会有小幅波动，说明模型收敛速度快。第 40次迭代训

练时模型已经基本趋于稳定。第 48次迭代训练时准确率最高，达到 99.54%，损失为 0.020 4，此时得到

的网络参数就是最终优化的网络参数指标。

图 7 为单图形处理器（Graphic processing unit，GPU）下

ECAPA‑TDNN网络和 ECAPA‑TDNN+CPC网络周期性训

练时运行时间变化曲线图。由图 7可知，ECAPA‑TDNN网络

每次训练时间在 331~333 s之间，平均运行时间为 331.12 s。
ECAPA‑TDNN+CPC网络每次训练的时间在 336~339 s之
间，平均运行时间为 337.79 s，相对于基础网络相差了 6.67 s。
ECAPA‑TDNN 网 络 参 数 量 为 4.57 MB，ECAPA‑TDNN+
CPC网络参数量为 7.47 MB，相对于基础网络增加了 63.46%。

虽然改进多任务学习网络的参数量增加了，但是与基础网络

的系统运行时间并没有太大区别。

3. 2. 2 多任务学习模型的实验效果分析

本节以MFCC和 FBank声学特征作为输入，时间步长 k取
12，在 1 s、3 s 和 All 测 试 集 上 分 别 验 证 多 任 务 学 习 ECAPA‑TDNN+CPC 网 络 和 基 础 网 络

ECAPA‑TDNN和 CPC的语种识别准确率。实验分析结果如表 1、2所示。

由表 1可见，1 s、3 s和 All三个测试集的实验

中 ，多 任 务 学 习 网 络 的 识 别 准 确 率 相 比 于

ECAPA‑TDNN 网络分别提高了 1.92%、3.69%
和 2.80%，相比于 CPC网络分别提高了 49.42%、

36.15%和 40.86%。

由表 2可见，1 s、3 s和 All三个测试集的实验

中 ，多 任 务 学 习 网 络 的 识 别 准 确 率 相 比 于

ECAPA‑TDNN 网络分别提高了 6.01%、4.11%
和 3.12%，相比于 CPC网络分别提高了 51.73%、

25%和 41.31%。

图 5 周期性训练时学习率变化曲线图

Fig.5 Change curve of learning rate during peri‑
odic training

图 6 周期性训练时准确率与损失变化曲线图

Fig.6 Change curve of accuracy and loss during pe‑
riodic training

图 7 周期性训练时运行时间变化曲线图

Fig.7 Change curve of running time during
periodic training

表 1 多任务学习模型中输入为MFCC声学特征的准

确率

Table 1 Accuracy of multi⁃task learning model
when inputting MFCC acoustic characteris⁃
tics

网络模型

CPC
ECAPA‑TDNN

ECAPA‑TDNN+CPC

1 s
13.19
60.69
62.61

Acc/%
3 s
42.10
74.56
78.25

All
38.63
76.69
79.49
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实验结果表明，当输入为MFCC和 FBank特
征 时 ，改 进 的 多 任 务 学 习 网 络 充 分 利 用 了

ECAPA‑TDNN网络和 CPC模型的优势，获取了

全局属性和丰富的上下文信息，同时通过 CPC模

型中的GRU自回归模块进行对比预测学习，进一

步增强了特征提取的一致性，有效提高了语种识

别准确率，能够更好地进行语种识别。

同时，由表 1、2的实验数据对比可知，对于同

一个网络 FBank特征作为输入时比 MFCC特征

作为输入时的语种识别准确率更高，说明 FBank
声学特征提取了更有用的语种特征。

3. 2. 3 不同时间步长的实验效果分析

在 ECAPA‑TDNN+CPC网络中，时间步长 k

取不同值对网络的识别准确率也有一定的影响，本

节分别对 k取 8、12、16、20进行实验，分析不同时间

步长时网络的性能。网络的输入选用MFCC声学

特征。时间步长 k取不同值时的实验结果如表 3所
示。由表 3的实验数据可见，当测试的音频时长为

1 s、k取 16时，测得的识别准确率最高，相对于 k取

8、12、20分别增加了 4.06%、2.38%和 0.62%。测试

的音频时长为 3 s、k取 12时，测得的识别准确率最

高，相对于 k取 8、16、20分别增加了 1.92%、0.12%和 0.90%。测试的音频为 All、k取 20时，测得的识别

准确率最高，相对于 k取 8、12、16分别增加了 0.73%、0.66%和 1.02%。

3. 2. 4 不同网络上的实验效果分析

本节以 MFCC和 FBank声学特征作为网络输入，时间步长 k取 12，在不同网络上进行实验效

果对比，结果如表 4、5所示。由表 4、5的实验数据可见，ECAPA‑TDNN+CPC 网络的实验效果

相对于 TNDD+CPC网络和 EX‑TDNN+CPC 网络的语种识别正确率均有提高。当输入特征为

MFCC 声学特征时，在 1 s、3 s和 All数据集的实验效果相比于 TDNN+CPC 网络准确率分别提

高了 10.57%、18.52% 和 16.58%，相比于 EX‑TDNN+CPC 网络准确率分别提高了 4.9%、11.53%
和 9.44%。

当输入特征为 FBank声学特征时，在 1 s、3 s和 All数据集的实验效果相比于 TDNN+CPC网络准

确 率 分 别 提 高 了 16.98%、22.99% 和 24.84%，相 比 于 EX‑TDNN+CPC 网 络 准 确 率 分 别 提 高 了

10.78%、20.68%和 20.92%。

4 结束语

本文提出一种融合 CPC模型的多任务学习语种识别网络，ECAPA‑TDNN+CPC模型。该模型在

主干网络 ECAPA‑TDNN中加入一个自回归模块，对 ECAPA‑TDNN网络提取的帧级特征进行对比预

测学习，构造正负样本对，通过最大化正样本对之间的相似度和最小化负样本对之间的相似度来优化

网络，增强所提特征的一致性。最后在东方语种竞赛数据集 AP17‑OLR上进行验证。实验结果表明，

表 3 k取不同值时的准确率

Table 3 Accuracy when k taking different values

k

8
12
16
20

1 s
62.34
64.02
66.40

65.78

Acc/%
3 s
76.33
78.25

78.13
77.35

All
79.42
79.49
79.31
80.15

表 2 多任务学习模型中输入为 FBank声学特征的准

确率

Table 2 Accuracy of multi⁃task learning model
when inputting FBank acoustic characteris⁃
tics

网络模型

CPC
ECAPA‑TDNN

ECAPA‑TDNN+CPC

1 s
15.48
61.20
67.21

Acc/%
3 s
56.64
77.53
81.64

All
43.37
81.65
84.68
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提出的 ECAPA‑TDNN+CPC网络可以快速收敛，识别准确率明显提高，能够更好地对语种进行分类。
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