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摘要!传统的语音识别模型难以很好地克服不同语种之间的差异性&并且特征提取不全面造成识别准确率不理想&

为了解决这个问题&提出了一种基于改进
YS:9:58-FF

的语种识别和分类方法$在
YS:9:58-FF

的基础上&设计了

以多头自注意力机制为核心的编码器模块&通过并行的注意力头对不同时间步的特征序列进行加权聚合&捕获不同时间

步之间的全局依赖关系$设计了以多层残差块为核心的前端卷积模块&卷积层采取多层卷积和残差连接的方式&强化了

多层次特征的提取能力&并针对语音信号特性&采取在时间和频率维度分开降采样的方式&生成更丰富的特征$在对输

入音频进行预处理得到
b=G23

特征后&进一步使用数据增强手段&再输入至优化后的语种识别模型$经过实验证明&改

进后的模型在
SHUUH2]H41L

和
S??'#

数据集上的识别准确率分别达到了
)"C)'D

和
)#C%)D

&相比
YS:9:58-FF

提升

了
(C"%D

和
&C,*D

&同时针对前端卷积模块和注意力编码器模块设计了消融实验&证明了各模块的有效性$上述结果表

明&提出的方法在
YS:9:58-FF

的基础上增强了对于语音的局部和全局特征的提取&提高了在语种识别任务上的性能%
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引言

语音处理作为人工智能领域的重要研究方向之一&

涵盖了语音识别*语音合成及语音增强等多种技术'

'

(

&

近年来在深度学习技术的推动下取得了显著进展%其

中&语种识别 !

A/-

&

PG2

Q

JG

Q

L4NL264M41G64H2

"是语音处

理中的一个关键任务&通过分析语音信号特征实现语种

的智能识别&在构建多语言智能系统中具有重要地

位'

"

(

%作为多语种语音识别系统的前置模块&其识别准

确度直接影响后续处理流程的可靠性$在跨语言机器翻

译系统中&语种识别技术可自主选择适配的语音识别与

翻译引擎&实现处理流程的全自动化%这种技术特性使

其成为构建智能语言服务体系不可或缺的核心组件'

%

(

%

在具体的应用场景方面&该技术已展现出显著的实用价

值&例如&在智能客服系统中'

&

(

&让机器能够自动判断

客户所用的语言以便转接对应语言的人工客服&或者调

用相关的语音识别引擎进行处理$在语音翻译系统中&

语种识别可以辅助选择合适的语音识别引擎和机器翻译

引擎&避免人工选择的麻烦%另外&语种识别在虚拟会

议*音频资料检索*智能对话系统也有所应用'

($

(

%

语音处理技术的发展经历了从基于规则的传统方法

到依靠深度学习的现代技术的演变%早期&研究者主要

依赖梅尔频率倒谱系数 !
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&

\LPMOL

X
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R
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*线性预测倒谱系数 !
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7

OLN4164BL1L

7

K6OGP1HLMM414L26

"等手工特征提取方法&再

结合诸如高斯混合模型 !

<\\

&

<GJKK4G2U4WLNUHN5

LP

"和支持向量机 !

?]\

&

KJ

77

HO6BL16HOUG1I42L

"之

类的传统分类器'

*

(

%然而&随着语言数据复杂性和多样

性的增加&这些传统方法在捕捉复杂的语音特征方面逐

渐显得力不从心%为了应对这一挑战&深度学习模型&

包括卷积神经网络 !

SFF

&

1H2BHPJ64H2GP2LJOGP2L65

VHO3

"*循环神经网络 !

;FF

&

OL1JOOL262LJOGP2L65

VHO3

"及长短期记忆网络 !

A?8\

&

PH2

Q

KIHO656LOU

ULUHO

R

"等方法被逐渐开发和使用&显著提升了语音

识别和语种分类的性能'

)

(

%

在诸多深度学习方法中&深度神经网络 !

-FF

&

NLL

7

2LJOGP2L6VHO3

"作为一种区分性建模方法&可以

直接对输入语音特征进行语种分类'

'#

(

&并且是对语音

进行帧级别的分类&在语音识别准确性方面取得了实质

性的进步%有研究人员基于声学特征和音位特征对语种

识别的有效性'

''

(

&融合了声学特征和音位信息&从语

音信号中提取声学特征&送入到一个共享的
SFF

模

块&同时针对
A/-

任务和音素分割任务进行优化&但

这个过程复杂度很高%文献 '

'"

(提出了一种音素时序

神经模型 !

98F

&

7

IH2L6416LU

7

HOGP2LJOGP2L6

"&使用

语音识别中的音素区分网络生成音素的后验概率&在对

这一后验概率进行
;FF

建模%

98F

可以将语音片段转

换为音素后验概率的向量序列&不仅时序解析度更高&

且包含的音素信息更加丰富%另一方面&

98F

中的语

言模型是连续序列上的神经语言模型&可以实现更复杂

的时序建模%

对于语种识别任务来说&不同语种之间的差异性提

高了音频数据的复杂度&增加了识别的困难性%近年

来&

8OG2KMHOULO

模型的引入为语音处理带来了新的突

破'

'%

(

%得益于其自注意力机制&

8OG2KMHOULO

能够有效

捕捉语音信号中的长程依赖和全局特征&在语音处理任

务中展现了出色的表现'

'&

(

%注意力机制最早由文献

'

'(

(提出&已经在自然语言处理*语音和计算机视觉

的各种任务中彻底改变了序列建模和转换模型'

'$

(

%总

的来说&它允许模型专注于输入或输出序列的特定部

分&而不受元素之间距离的限制%

然而&尽管
8OG2KMHOULO

在处理长序列数据方面具

有优势&其在捕捉局部特征时的表现仍不及其他特化的

深度学习模型&它在处理短时序列和局部特征时的效率

较低&在声学语种分类中&音频信号通常具有强烈的时

序性和局部特征'

',

(

&尤其是在低频和高频信息的捕捉

上&传统的
8OG2KMHOULO

架构可能无法充分有效地捕获

这些局部信息%

另一方面&如
YS:9:58-FF

!

YU

7

IGK4[LNSIG25

2LP:66L264H2

&

9OH

7

G

Q

G64H2G2N:
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OL

Q

G64H284UL5NLPG

R

FLJOGPFL6VHO3

"

'

'*

(等在说话人识别任务中表现良好的

模型在长程语音韵律特征方面的捕捉能力不足%

YS:5

9:58-FF

的局限性在多语种复杂场景中尤为显著%例

如&在处理声调语言 !如汉语"与非声调语言 !如德

语"混合的语音流时&其局部卷积结构难以捕捉跨语种

的全局韵律差异 !如声调变化*重音分布"&导致混淆

相似音素的语言类别%此外&在低信噪比环境下 !如会

议录音或客服对话"&

YS:9:58-FF

对长时语音特征

的建模能力不足&可能错误聚合噪声片段与目标语音的

时频特征&造成语种误判%对于具有部分相似音素但语

法差异显著的语言&

YS:9:58-FF

因缺乏全局上下文

建模&易将局部音段特征错误关联至目标语种%为了解

决这一问题&本文在
YS:9:58-FF

的基础上&加入了

为语种识别所设计的注意力编码器模块&并优化了前端

卷积模块 !

bS\

"&将
8OG2KMHOULO

的全局特征捕捉能

力与
YS:9:58-FF

的局部特征提取优势相结合&以优

化语种分类任务中的模型性能%通过实验验证&该模型

在多个公开数据集上的表现优于传统方法&证明了其在

声学语种分类领域的有效性与潜力%

@

!

:!/H/I62KK

和注意力机制

@A@

!

:!/H/I62KK

模型

YS:9:58-FF

模型是近年来在语音识别领域取得
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#

显著进展的深度神经网络模型%它在经典的
8-FF

!

84UL5-LPG

R

FLJOGPFL6VHO3

"模型基础上进行了优化&

主要包括强调通道注意力机制和改进的时间延迟神经网

络结构%

YS:9:58-FF

通过引入通道注意力机制

!

SIG22LP:66L264H2

"&堆叠多个
8-FF

层和
;LK"FL6

模

块&有效地聚焦于输入特征中最具代表性的部分&从而提

升语音识别任务中的特征表示能力&其结构如图
'

所示%

图
'

!

YS:9:58-FF

结构

然而&尽管
YS:9:58-FF

在多种语音处理任务中

表现出色&但在用于声学语种分类任务时&仍然存在一

些不足和问题%首先&

YS:9:58-FF

主要依赖于卷积

层和时间延迟机制&这对于捕捉长序列中的全局信息和

长期依赖关系存在一定的局限性%语种分类通常需要分

析语音信号中的长时依赖关系&这要求模型能够有效地

处理跨越较长时间步的特征信息&而
YS:9:58-FF

在

这方面的能力相对较弱%其次&

YS:9:58-FF

的主要

设计仍然局限于局部特征的提取&无法充分挖掘全局信

息%对于声学语种分类任务&音频信号中的全局语义信

息对于语种区分起着重要的作用'

')

(

%

此外&传统的
YS:9:58-FF

模型并未有效结合自

注意力机制&这使得它在处理复杂语种的音频特征时&

可能无法充分关注到输入信号中的重要部分&尤其是在

面对多语种的复杂情况时&模型的表现可能会受到限

制'

"#

(

%因此&

YS:9:58-FF

在语种分类任务中&仍然

存在着长序列建模能力弱以及全局信息提取不足等问

题%为了克服这些不足&本文将自注意力机制与
YS:5

9:58-FF

结合&通过引入自注意力机制和全局特征建

模&进一步提升模型在声学语种分类任务中的性能%

@AB

!

多头自注意力机制

多头自注意力机制 !

\>?:

&

UJP645ILGNKLPM5G66L25

64H2

"引入自
8OG2KMHOULO

架构&多头注意力机制是在

自注意力机制的基础上发展起来的&是自注意力机制的

变体&主要通过使用多个独立的注意力头&分别计算注

意力权重&并将它们的结果进行拼接或加权求和&从而

获得更丰富的表示&其结构如图
"

所示%

注意力机制实际上是查询向量
3

!

jJLO

R

"和一组

图
"

!

多头自注意力机制示意图

键
/

!

eL

R

"1值
'

!

]GPJL

"向量对到输出的映射%具

体来说&输出向量是值向量的加权求和&其中值向量的

权重通过计算查询向量和键向量之间的兼容性获得%假

设每个查询向量
3

和键向量
/

的维度都是
B

,

&值向量

'

的维度是
B

Q

%查询
3

和每个键
/

之间的兼容性函数

计算为它们的点积&并除以
B槡,

进行缩放%为了获得

值的权重&缩放后的点积值通过
KHM6UGW

函数传递)

:66L264H2

!

3

&

/

&

'

"

$

KHM6UGW

3

/

H

B槡! "

,

'

!

'

"

!!

多头自注意力机制对于
A

个注意力头和模型中的维

度
B

:

维的查询*键和值通过线性投影分别投影
A

次到

B

,

*

B

,

和
B

Q

维度%每个头按照公式 !

'

"执行注意力操

作%

A

个
B

Q

维的输出被拼接起来&并通过另一个投影矩

阵投影回
B

:

维度)

\JP64>LGN:662

!

3

&

/

&

'

"

$

SH21G6

!

ILGN

P

&.&

ILGN

A

"

$

]

!

"

"

ILGN

5

$

:66L264H2

!

3

$

6

5

&

/$

=

5

&

'$

P

5

" !

%

"

!!

其中)

$

6

&

$

=

&

$

P

&

$

] 是投影矩阵%多头注意

力机制允许模型在不同的表示空间中联合关注序列的不

同部分%

B

!

本文方法和模型构建

本文提出了一种基于改进
YS:9:58-FF

的语种分

类方法&其总体框架如图
%

所示&旨在结合
8OG2KMHOU5

LO

架构的全局建模能力与
YS:9:58-FF

在语音特征

提取方面的优势&以提升语种分类的性能和效率%该方

法的核心在于通过优化模型结构和参数&改进音频处理

流程&从而增强模型的整体表现%

首先对语音数据进行预处理&提取
b=G23

特征%

音频数据样本会先转化为
MPHG6%"

类型&采样率设置为

'$3>[

&并进行音量归一化&以确保输入数据的一致

性%提取
bTG23

特征的过程包括将音频波形转化为数

字信号&通过离散傅里叶变换 !

bb8

"获得频谱信息&

并使用梅尔滤波器对不同频率段的能量进行采集&以适

应人耳的听觉感知%

对音频的预处理步骤如下)

'

"对输入的音频信号

预加重$

"

"分帧&即将音频分成小段&每帧持续约
"#

#

&#UK

&同时每帧之间会有一定重叠$

%

"对每一帧信

!
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图
%

!

本文方法的流程图

号加窗函数%

然后进行快速傅里叶变换&得到频谱信息&使用

*#

个梅尔滤波器采集不同频率段的能量&将频谱能量

映射到
\LP

频率尺度上&每个滤波器集中在一个特定

的频率范围&模拟人耳对不同频率的感知&得到
b=G23

特征&如图
&

所示%

图
&

!

b=G23

特征提取方法

在完成数据预处理后&接下来进行数据增强&以提

高模型的鲁棒性%具体方法是在频谱图上随机掩盖时间

和频率区域%通过这种频率掩码和时间掩码操作&可以

有效扩展训练样本&增强模型对不同输入的适应能力%

最后&经过处理后的数据将输入到改进后的本文模

型中进行声学语种分类%该模型的结构包括特征提取*

特征融合和分类
%

个主要部分%特征提取部分由卷积层

和基本残差块组成&改进的前端卷积模块使得模型能够提

取更复杂的特征&尤其是在高阶特征的提取上表现优异%

这个模型的整体结构可以分为几个主要部分)特征

提取部分&特征融合部分以及分类部分%模型结构如图

所示&经过前期预处理的数据输入进来&首先经过特征

提取部分%前端卷积模块包含一个卷积层和两个残差

块%

%

个连续的激励残差块&每个残差块通过
;LK"FL6

结构和
?Y

机制进行特征处理和通道关系自适应调整%

每个
=PH13

的输出加上之前的输入形成残差连接%最

后&将
%

个
=PH13

的输出在通道维度上拼接形成一个大

的特征图%将拼接后的特征图输入到注意力编码器中&

进行全局特征建模%通过一个
'-

卷积层*

;LAE

激活

和批归一化&对特征进行进一步处理%分类部分则使用

注意力聚合与全连接层&最终通过
KHM6UGW

函数实现语

种分类&具体结构如图
(

所示%

图
(

!

本文模型的结构示意图

图
$

!

前端卷积模块的结构示意图

BA@

!

前端卷积模块

为了更好地捕获某些局部频率区域中出现的特征&

本文设计了一个基于多层残差块的前端卷积模块
bS\

&

通过多级卷积逐步实现对语音信号的特征提取&如图
$

所示%前端卷积模块 !

bS\

"由多层残差块和卷积操

作构成&其设计旨在高效提取语音信号的时频局部特

征%模块输入为
*#

维
b=G23

特征 !形状为 '

=G61I

&

'

&

*#

&

H

(&其中
*#

为频率维度&

H

为时间步数"%初始

卷积层采用
%a%

的卷积核&步幅为 !

'

&

'

"&将输入通

道从
'

扩展至
%"

&输出特征图尺寸为 '

=G61I

&

%"

&

*#

&

H

(%随后&特征依次通过两层残差块&每层包含两个

;LK=PH13

单元%每个
;LK=PH13

的卷积核尺寸为
%a%

&

步幅在频率维度设置为
"

*时间维度保持
'

&通过两次

下采样将频率维度从
*#

逐步压缩至
"#

!

*#

:

&#

:

"#

"&

同时保留时间维度的原始分辨率%残差块内部通过跳跃

连接融合输入与输出特征&当输入输出通道数不匹配

时&采用
'a'

卷积调整维度以适配残差相加操作%最

后&最终卷积层采用
%a%

卷积核&步幅在时间维度设

置为
"

*频率维度保持
'

&将时间步数压缩至原始输入

的
'

+

*

!

H

:

H

+

*

"&输出特征形状为 '

=G61I

&

%"

&

'#

&

H

+

*

(%通过合并频率与通道维度&模块最终输出高维

特征 '

=G61I

&

%"#

&

H

+

*

(&为后续模块提供兼具局部细

!
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#

节与全局结构的语种识别特征%

模型的输入数据是提取得到的
b=G23

特征&具有

明显的二维结构&即时间维度和频率维度&前端卷积模

块使用卷积操作提取时频信息%在时间维度上&捕捉语

音随时间变化的动态特征 !如语速*节奏等"&在频率

维度上&提取语音中不同频段的能量分布特征 !如语种

特征依赖的共振峰等"%通过这些卷积操作&实现对语

音信号短时间动态和频谱特性的局部建模%

由于后续的注意力编码器模块对长序列建模的计算

成本较高&因此在
bS\

中通过多层卷积和降采样操

作&逐步减少时间步的数量&降低后续模型的计算复杂

度%聚合时间步的信息&增强模型对整体时序特征的全

局感知能力%同时&增加了通道数来构建高维特征空间&

通过卷积操作增加通道&将原始输入映射到更高维度的

特征空间&目的是在高维特征空间中表示更丰富的语种

相关信息&提供更多的特征维度供后续模块进行建模和

特征提取%

bS\

使用残差模块对低级别特征进行多层次

提取&残差模块可以学习更深层次的特征表示&同时避

免梯度消失或爆炸的问题&不同卷积层聚合了从低层次

到高层次的语音特征&形成具有层次化的特征表示%

此外&

bS\

模块在一定程度上可以提高模型泛化

能力%

bS\

使用二维卷积对输入的时频特征进行建模&

提取了语音信号在时间和频率维度的局部模式 !如共振

峰*时序动态特征"%局部特征通常是通用的&与具体

语言*说话人和环境无关&因此模型可以更好地泛化到

未见过的语言或语音样本%

bS\

使用多层残差块&通

过逐层的卷积操作和残差连接提取不同层次的特征&低

层特征主要是语音信号的基础特性&如频谱结构%高层

特征则包含更复杂的语种相关模式%层次化的特征表示

可以更全面地描述输入数据&从而提升模型对多样化数

据的适应能力%

BAB

!

注意力编码器模块

本文设计了一个注意力编码器模块&针对语种识别

的需求&模块结构和参数设置都经过了优化&以适配音

频特征的全局建模要求并充分利用全局与局部的时序信

息%该模块基于堆叠的多层注意力编码器结构&具体采

用两层编码器&每层由多头自注意力机制和前馈神经网

络组成%多头机制能够并行提取信息&增强对复杂音频

特征的建模能力%同时&模块特征维度与输入数据特性

一致&确保高效特征表示%其中超参数设置如表
'

所示%

其中&

B

UHNLP

为输入特征维度&等于前置模块输出通

道数的
%

倍&即
1IG22LPKa%

&

O

ILGN

代表注意力头的数

量&设置 为
*

&能 够 高 效 处 理 特 征 的 多 维 模 式&

B5:

MLLNMHOVGON

表示前馈网络的隐藏层维度&设置为
"#&*

&

确保足够的非线性变换能力&

B

OH

7

HJ6

设置为
#C'

&用于防止

过拟合$

OD:

PG

R

LOK

表示编码器层的堆叠数

表
'

!

注意力编码器参数设置

参数 设置值

B

UHNLP

1IG22LPKa%

O

ILGN

*

B5:

MLLNMHOVGON

"#&*

B

OH

7

HJ6

#!'

OD:

PG

R

LOK

"

量&设置为
"

%

注意力编码器模块基于
8OG2KMHOULO

架构&接收前

端卷积模块输出的拼接特征 !形状为 '

=G61I

&

1IG22LPK

a%

&

H

+

*

("%输入阶段&特征首先转置为 '

=G61I

&

H

+

*

&

1IG22LPKa%

(&以适配
8OG2KMHOULO

的序列处理格

式%模块核心为两层堆叠的
8OG2KMHOULO

编码器层&每

层包含多头自注意力机制与前馈神经网络%多头自注意

力机制将特征分割为
*

个独立子空间&并行计算时间步

间的全局依赖关系%具体地&每个子空间通过线性投影

生成查询 !

jJLO

R

"*键 !

eL

R

"*值 !

]GPJL

"矩阵&并

基于缩放点积注意力计算权重&最终拼接
*

个子空间输

出%前馈神经网络由两个全连接层构成&隐藏层维度为

"#&*

&激活函数为
;LAE

&该设计目的在于增强特征的

局部非线性表达能力%每层编码器的输出通过残差连接

与层归一化 !

AG

R

LOFHOU

"融合&以稳定训练过程并加

速收敛%最终&特征转置回 '

=G61I

&

1IG22LPKa%

&

H

+

*

(&保留与后续池化层的兼容性%

该模块的核心是多头自注意力机制&能够通过计算

序列中每个时间步与其他时间步的关系捕捉长距离依

赖%其基本原理是通过将输入特征序列映射到查询*键

和值
%

个子空间&计算每个时间步与其他时间步的相关

性分数 !

:66L264H2?1HOL

"&并基于这些分数加权聚合特

征%模型将特征维度分成
*

个子空间&每个子空间的维

度为
')"

&独立计算注意力权重&从而捕获不同语种特

征在多样子空间下的依赖关系&多头机制能够并行提取

信息&增强对复杂音频特征的建模能力%

输入音频经过前端卷积处理后生成 !

TG61IK4[L

&

('"a%

&时间步"的特征图&特征通过通道展开和转置

后&输入自注意力层的形状为 !

TG61IK4[L

&时间步&

'(%$

"&其中时间步根据卷积模块设定动态调整%为了

对局部特征进行非线性映射和增强&在每个时间步独立

应用前馈神经网络 !

bFF

"&由两个全连接层和
;LAE

激活函数组成&

bFF

不仅可以提升特征的表达能力&

还能增强模型对复杂模式的拟合能力&处理音频中更细

致的语种差异%同时&通过在自注意力层和
bbF

层添

加捷径连接 !

?IHO61J6SH22L164H2

"&直接将输入特征与

输出相加&缓解梯度消失问题并稳定训练过程&并在每

个子层后进行标准化&确保特征分布一致性&提升收敛

!
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速度和数值稳定性%

该注意力模块接收由前端卷积模块输出的特征图&

初始形状为 !

TG61IK4[L

&通道数&时间步"%在输入该模

块之前&特征被转置为 !

TG61IK4[L

&时间步&特征维

度"%在每一层注意力编码器中&多头自注意力机制计算

全局依赖关系&聚合时间序列特征$前馈神经网络对局

部特征进行非线性映射和增强$通过残差连接和层归一

化&稳定特征表达并提升训练效率%经过多层堆叠&生

成的输出特征包含丰富的全局上下文信息和时间依赖特

性%最后&特征被转置回原始形状 !

TG61IK4[L

&通道数&

时间步"&便于后续池化操作和分类模块的进一步处理%

C

!

实验及结果讨论

CA@

!

数据集和性能评价指标

本文实验在多语种数据集
SHUUH2]H41L

与
S??'#

上进行'

"'

(

%两个数据集均选取了包含汉语*日语*法

语*德语*俄语共
(

种语言在内的音频数据&共
',(##

条音频片段&以九比一的比例划分训练集与测试集%其

中&

SHUUH2]H41L

数据集有
)###

条训练数据和
'###

条测试数据%

S??'#

数据集有
$,(#

条训练数据和
,(#

条测试数据%相关数据集以及训练集*测试集的构成如

表
"

所示%

表
"

!

数据集构成 条

数据集 汉语 日语 法语 德语 俄语 训练集 测试集 总计

SHUUH25

]H41L

"###"###"###"###"### )### '### '####

S??'# '(##'(##'(##'(##'(## $,(# ,(# ,(##

本文采用多语种识别正确率作为评价指标&其表达

式为)

3..

$

+

&

5

$

'

(

9

&

!

5

$

'

&

"

&.&

&

!

&

"

!!

其中)

(

为每种语种的识别正确数&

9

为测试集总

数&

&

为语种数量%

CAB

!

实验设置和数据增强

读取音频数据&分割音频路径和标签&分成训练数

据*测试数据和分类标签
%

个路径%对语音数据进行预

处理&初始化音频段&将音频数据样本转化为
MPHG6%"

类型的浮点数据$音频数据的采样率设置为
'$3>[

&

对音频数据进行音量归一化&归一化的音量分贝值设为

_"#N=

&以避免语音信号过载或过弱$使用语速扰动

增强的音频增强手段&语速扰动因子的设置值从
#C)

*

'C#

*

'C'

中随机选择一个速度比例应用于音频段&使

音频段的播放速度有所不同&增强模型的鲁棒性&语速

扰动因子在
f'#D

范围内能有效提升模型对语速变化的

鲁棒性&且不会显著扭曲音素结构%

通过在音频数据的频谱图上掩盖随机的时间和频率

区域来实现数据增强%其中频率掩码的宽度范围为 !

#

&

*

"&时间掩码的宽度范围为 !

#

&

'#

"%以频率掩码操作

为例&首先获取输入张量的形状&即频谱图的批量大

小&时间维度和频率维度&然后随机生成每个样本的频

率掩码长度和位置&对于每个样本&在给定的频率掩码

宽度范围&即 !

#

&

*

"内随机生成一个频率掩码长度&

具体步骤如下)生成一个张量&张量大小为 !

TG61I

/

K4[L

&

'

"&生成的掩码长度张量再将其扩展为 !

TG61I

/

K4[L

&

'

&

'

"的形状&以便后续与频率维度进行广播运算%

同时&在每个样本的特征维度上&随机生成一个起

始位置作为掩码的起始点%具体步骤为)生成一个张

量&张量大小为 !

TG61I

/

K4[L

&

'

"&生成的掩码位置张

量也将其扩展为 !

TG61I

/

K4[L

&

'

&

'

"的形状%掩码生

成后将掩码位置上的特征值置为零&再返回处理后的频

谱图&时间掩码操作同理&在时间维度上进行掩码操

作&再将处理过后的音频信息作为输入数据通过改进后

的模型%

CAC

!

对比实验

为了验证本文提出模型对语种识别任务的有效性&

使用
&

个模型分别在
SHUUH2]H41L

数据集和
S??'#

数

据集上进行实验&

&

个模型分别是
YS:9:58-FF

&

;LKFL6?Y

&

8-FF

以及本文提出的模型&比较其识别

准确率%实验在
9

R

8HO1I

深度学习框架之下进行&设备

显卡为
F]/-/:<LbHO1L;8̂ %#)#

&迭代次数为
'##

%

其结果分别如表
%

和表
&

所示%

表
%

!

在
SHUUH2]H41L

数据集上的语种识别准确率
D

模型 汉语 日语 法语 德语 俄语 平均准确率

YS:9:58-FF )#!"'**!',*%!#"*(!%*)'!$" *,!$*

;LKFL6?Y **!%$*'!(*,*!*'*%!)#*$!#( *%!,&

8-FF *,!#$*(!("*"!&&*%!,"*)!$' *(!$,

本文模型
)$!(()"!&,)"!#$*)!)$)%!(' )"!)'

由表
%

可知&在
SHUUH2]H41L

数据集上&本文提

出的模型平均识别准确率最高&达到了
)"C)'D

&相比

YS:9:58-FF

模型的
*,C$*D

提高了
(C"%D

&相比

;LKFL6?Y

和
8-FF

分别提高了
)C',D

和
,C"&D

&实

验中所选取的
(

种语言的识别准确率均有提升%

表
&

!

在
S??'#

数据集上的语种识别准确率
D

模型 汉语 日语 法语 德语 俄语 平均准确率

YS:9:58-FF *$!),*"!()**!$&*"!((*,!%# *(!$'

;LKFL6?Y **!*&,)!',*$!#$*%!%(,*!*% *%!"(

8-FF *,!)'*'!($*'!((,*!%"*(!#' *"!*,

本文模型
)"!%(**!$'*)!#"**!,))%!'* )#!%)

由表
&

可知&在
S??'#

数据集上&本文提出的模型

平均识别准确率最高&达到了
)#C%)D

&相比
YS:9:5

!
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伟&等)基于改进
YS:9:58-FF

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

的语种识别方法研究 #

'&%

!!

#

8-FF

模型的
*(C$'D

提高了
&C,*D

&相比
;LKFL6?Y

和

8-FF

分别提高了
,C'&D

和
,C("D

&实验中所选取的五

种语言的识别准确率也均有提升%

该实验结果证明&对于语种识别任务&本文提出的

模型能有效提高语种识别准确率%

CAD

!

消融实验

为了验证各模块的性能和有效性&本文设计了对照

模型
'

和对照模型
"

进行消融实验%其中&对照模型
'

是在
YS:9:58-FF

的基础上采用了前端卷积模块

bS\

而没有采用注意力编码器模块&对照模型
"

则是

采用了注意力编码器模块而没有采用前端卷积模块

bS\

&并与同时采用了前端卷积模块和注意力编码器

模块的本文模型进行对比&结果如表
(

所示%

表
(

!

在
SHUUH2]H41L

和
S??'#

数据集上进行的消融实验
D

模型
bS\

注意力编码器模块
SHUUH2]H41LS??'#

YS:9:58-FF a a *,!$* *(!$'

对照模型
'

P

a **!'' *(!)&

对照模型
" a

P

)'!%$ **!#(

本文模型
P P

)"!)' )#!%)

由表
(

可知&在
SHUUH2]H41L

和
SKK'#

数据集上&

采用了前端卷积模块
bS\

的对照模型
'

相比
YS:9:5

8-FF

的语种识别准确率略有小幅提升&这说明前端

卷积模块
bS\

通过多层残差卷积与时频解耦降采样&

有效提升了模型对局部时频特征的捕捉能力&

bS\

中

的残差块通过逐层堆叠的
%a%

卷积操作&逐步提取语

音信号的低阶到高阶特征%对照模型
'

在
SHUUH2

]H41L

与
S??'#

数据集上相比
YS:9:58-FF

分别提升

了
#C&%D

和
#C%%D

&表明残差结构增强了模型对短时

语音模式 !如声调转折"的敏感度%而
bS\

在时间维

度采用步幅为
"

的降采样&而在频率维度保持完整分辨

率&这种设计减少了冗余时间帧的干扰&同时保留了对

语种敏感的频段信息&从而改善了跨语种混淆问题%

而采用了注意力编码器模块的对照模型
"

在两个数

据集上相比&

YS:9:58-FF

的识别准确率分别提升了

%C$*D

和
"C&&D

&这表明了注意力机制能够捕捉跨时

间步的语种关键特征&比如部分语种的连读规则或辅音

聚类&注意力编码器模块通过计算时间步之间的相关性

权重&可聚焦于语音中的长时韵律信息*语调升降等&

而传统卷积结构受限于局部感受野&难以建模此类长程

依赖&同时也证明了多个子空间特征融合的有效性&注

意力编码器模块的
*

个注意力头将输入特征投影到不同

子空间&分别关注语音信号的不同属性&这种并行处理

机制增强了模型对复杂语种特征的识别能力%而同时采

用了前端卷积模块和注意力编码器模块的本文模型在两

个数据集上相比对照模型
'

有
&C*D

和
&C&(D

的提升&

相比对照模型
"

有
'C((D

和
"C%&D

的提升&对比
YS:5

9:58-FF

有
(C"%D

和
&C,*D

的提升&证明了本文所

提出方法的有效性%

D

!

结束语

本文针对语种识别任务面对的语种差异性大*语音

特征复杂等导致的识别准确率问题&提出了一套用于语

种识别任务的新方法&在对输入音频进行预处理之后提

取得到音频的
b=G23

特征&并使用时间掩码*频率掩

码等数据增强手段进行进一步的数据处理&输入至以

YS:9:58-FF

模型为基础加以改进和优化得到的语种

识别模型&为了提升对于局部特征的提取能力&特别设

计了一个前端卷积模块&该模块以多层残差块为核心&

通过多级卷积实现对语音信号的逐步特征提取&以及在

时间和频率维度分开进行下采样操作&不仅能够捕获局

部和全局的时频特征&还通过通道数的调整生成了高度

压缩和融合的特征表示&为后续的模块提供了更高效的

输入%同时&以多头自注意力机制为核心&设计了一个

编码器模块&针对语种分类任务的需求&模块结构和参

数设置均经过专门优化&以适配音频特征的全局建模要

求&并充分利用全局与局部的时序信息%该模块具体采

用两层编码器&每层由多头自注意力机制和前馈神经网

络组成%

经过实验得出&本文所提出的方法在
SHUUH2]H41L

数据集上的识别准确率达到了
)"C)'D

&对比原
YS:9:5

8-FF

模型的
*,C$*D

提升了
(C"%D

&在
S??'#

数据集

上达到了
)#C%)D

&对比
YS:9:58-FF

的
*(C$'D

提升

了
&C,*D

&结果证明了本文所提出方法的有效性和泛化

性%同时&针对了前端卷积模块和注意力编码器模块分

别进行了消融实验&只应用了前端卷积模块的方法对比

YS:9:58-FF

模型在两个数据集均有小幅提升&而只

应用了注意力编码器模块的方法则有
%C$*D

和
"C&D

的

提升&消融实验结果证明了前端卷积模块有效提升了模

型对局部时频特征的捕捉能力和注意力编码器模块在长

程特征建模方面的优势%未来&考虑增加更多语种和样

本量&特别是针对一些小语种和容易混淆的语种识别进

行优化%
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