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基于联合端点检测和动态范围控制的语种识别

王延凯，龙华*，邵玉斌，杜庆治，王瑶
昆明理工大学信息工程与自动化学院，云南 昆明 650500

摘要 在语种识别系统中，静音段干扰、话音分贝范围不一致均会导致语种识别性能下降。此外，利用语谱图进行语种

识别的算法由于无法有效展现其低频部分的信息，也会导致语种识别性能无法提升。为此，提出了一种基于联合端点检

测和动态范围控制的语种识别方法。首先提取语音梅尔倒谱系数的第一维系数，随后使用中值滤波对特征参数进行平

滑处理并进行端点检测以去除语音中静音段干扰，其次使用动态范围控制来调整不同语音的分贝值范围，最后将 log刻
度语谱图输入到卷积神经网络中进行分类。实验结果表明，在 ResNeSt网络中，在VoxForge公共语料库下，所提算法相

比传统的基于语谱图的语种识别算法性能提升了 7. 16个百分点。此外，在相同实验设置下，log刻度语谱图的识别性能

也优于其他主流特征，充分验证了所提算法和特征的有效性与优越性。
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Abstract In the language identification system, the interference of silent segments and the inconsistency of voice decibel
range leads to a decline in language identification. Additionally, algorithms using spectrograms for language identification
cannot effectively show the information of its low-frequency part, which results in performance failure. To mitigate this,
we proposed a language identification method based on joint voice activity detection and dynamic range control. First, we
extracted the first dimension coefficient of the Mel-scale frequency cepstral coefficients. Second, we applied median
filtering to smooth the feature parameters and perform voice activity detection to remove the silent segment of the voice.
Next, we used the dynamic range control to adjust the decibel range of different voices. Finally, we put the log scale
spectrogram into the convolutional neural network for classification. The experimental results show that the proposed
algorithm improved performance by 7. 16 percentage points as compared with the traditional language identification
algorithm using spectrogram in the VoxForge public corpus under the ResNeSt network. Additionally, under the same
experimental settings, the recognition performance of the log scale spectrogram showed superiority over other mainstream
features, which fully validates the effectiveness and superiority of the proposed algorithm and features.
Key words Fourier optics and signal processing; language identification; voice activity detection; dynamic range control;
spectrogram; convolutional neural network

1 引 言

语种识别的任务就是正确识别语音序列所属的

语言类别，是近年来语音研究的一个热点方向。它

一般作为其他语音处理的前端，在电台监测、语音识

别 、信 息 检 索 、机 器 自 动 翻 译 等 方 面 有 着 广 泛 的

应用。

针对语种识别的研究，国内外的研究者首先对语

音特征展开了研究，十几年来先后提出使用梅尔频率

倒谱系数（MFCC）［1］，偏移差分倒谱（SDC）［2］，伽马频
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率倒谱系数（GFCC）［3］，矢量因子（I-Vector）［4］等底层

声学特征进行语种识别。

随着神经网络的发展，底层声学特征又分别作为

卷积神经网络（CNN）［5］、深度神经网络（DNN）［6］的输

入，通过不断地迭代和网络学习能力，取得了比经典的

通用背景模型（GMM-UBM）［7］更高的识别准确率。

蒋兵等［8］借助 DNN出色的特征提取能力，提取了深瓶

颈特征，有效提升了短时语音和易混淆方言的识别性

能；Bhanja等［9］将色度特征和MFCC特征融合，通过提

高特征维度牺牲算力来提升识别性能；Bhowmick等［10］

提出使用GMM-UBM和N元语言模型（N-Gram）提取

语音的超向量，并用奇异值分解（SVD）对数据进行降

维，在保证准确率的同时也提高了语种识别速度；

Garain等［11］将底层声学特征转化为图像并在 CNN上

进行识别；但这些方法的特征表现形式都比较单一，且

方法的鲁棒性能不佳。Montavon等［5］将同时含有时

域和频域信息的语谱图作为 CNN的输入，取得了比声

学特征更高的识别准确率；文献［12-13］将滤波器组参

数（Fbank）特征转化为图像特征，并将频率刻度转为

log形式，提升了语种识别性能。目前的语种识别方法

通过新的语种特征或提升底层声学特征维度来提升语

种识别准确率，但这些方法并未考虑到在实际生活中

语音信号往往受到静音段、语音分贝范围不一致等问

题的干扰，从而造成语音质量和可懂度降低［14-15］，此外

一些语种识别算法的输入特征能否有效展现语音信息

也会影响语种识别性能。

为了改善语种识别过程中静音段的干扰，本文

首先通过对第一维的 MFCC（MFCC0）特征进行中

值滤波，将有声段和无声段的特征进行平滑处理，以

便更好地进行端点检测（VAD）并去除语音中的静

音段；其次，针对不同语音分贝值差异问题，提出使

用动态范围控制（DRC）单元来调整语音分贝值在同

一动态范围；然后针对传统 linear刻度语谱图无法有

效展示其低频部分信息的问题，提出将语谱图的频

率刻度设置为 log形式，在有效展示低频部分信息的

同时也不缺失高频部分的信息；最后将 log刻度语谱

图输入到分类网络中进行分类。实验结果表明，本

文 所 提 方 法 在 VoxForge 公 共 语 料 库 中 取 得 了

97. 94% 的 识 别 准 确 率 ，优 于 相 同 实 验 设 置 下

MFCC-SDC 特征、MFCC 特征、GFCC 特征、Fbank
特征和 linear刻度语谱图的识别准确率。

2 语谱图有效信息量分析

作为一种包含了语音的时间、频率和能量信息的

特征量，语谱图广泛应用于众多语种识别系统中［5，16］。

但这些方法对于语谱图的使用并未考虑到静音段的干

扰、不同语音的分贝范围以及是否有效展现低频部分

的语谱图信息等情况对于识别结果的影响。本文以此

为出发点，分别在以下 3个方面展开研究：1）利用

VAD单元对语音进行端点检测并去除静音段的干扰；

2）使用 DRC单元控制语音分贝值在同一动态范围；

3）提出使用 log刻度语谱图，以充分展现低频部分的

语谱图信息。

2. 1 语音端点检测VAD单元

语音序列中包含静音点和有声点。假设在长度

为 S的语音序列中静音点的个数为 L 1，有声点的个数

为 L 2，且 满 足 L 1 + L 2 = S。 当 序 列 中 某 采 样 点

x ( i )，( 1 ≤ i≤ S )为静音时，随机变量 ξ取值为 0，表示

静音点无法带来有用信息，当 x ( i )为有声点时，随机

变量 ξ取值为 1，表示有声点能够带来有用信息，此时

随机变量 ξ的期望为 E 1 = E ( ξ )= L 2/S，表示此段语

音可以带来的平均信息；若此时去掉原序列中 L 3个静

音点，为使不同的语音具有相同的序列长度，则需要

对应补充 L 3个有声点，此时总语音点数保持 S不变，

有声点的个数变为 L 2 + L 3，静音点的个数变为 L 1 -
L 3，期望对应变为 E 2 = E ( ξ )= ( L 2 + L 3 ) /S。去除静

音前后满足 E 1 < E 2，可见在去除静音点后语音可以

带来的平均信息增多（如表 1所示），所以在众多的语

音应用中，经常采用端点检测技术去除语音中的静

音段。

MFCC0对语音端点具有较好的跟踪能力，但是在

有声段字间的波动较大，很容易在双门限法的端点检

测中出现误识别［17］。结合中值滤波平滑序列的作

用［18］，本文提出使用中值滤波对MFCC0参数进行平滑

处理，从而使静音段和有声段之间的区别更加明显。

其平滑过程如下：

对输入长度为M的MFCC0特征序列 C [ n ]，选定

一个长度 L（L为奇数）的移动滑块。特征序列 C [ n ]
中 值 滤 波 的 输 出 ML { C [ n ] } 是 L 个 信 号 值

{ C [ n ]，C [ n- 1 ]，⋯，C [ n- L+ 1 ] }的中值，具体

表示为

Ĉ [ n ]=ML { C [ n ] }= medL- 1m= 0C [ n- m ]，（1）
式中，Ĉ [ n ]表示中值滤波后的MFCC0 特征参数，其

中 0< n≤M。实验中 L设置为 11。
从图 1可以看到，中值滤波后的MFCC0特征对于

静音段和有声段的区分更加明显。依此，将滤波后的

MFCC0特征通过单参数的双门限法进行端点检测，并

根据检测结果去除语音中静音段的干扰。

表 1 VAD前后概率分布变化

Table 1 Probability distribution change before and after VAD

Probability distribution
before VAD

Probability distribution
after VAD

ξ

P

ξ

P

1
L 2
S

1
L 2 + L 3
S

0
L 1
S

0
L 1 - L 3
S

2. 2 动态范围控制DRC单元

2017年叶中付等［19］在进行语种识别任务中发现

语种类内多样性可以导致测试样本与训练样本不匹

配，进而影响到了后端的语种识别性能。事实上，在

大多数的语种识别任务中，大量的人参与了语料库

的 制 作 ，同 一 语 种 往 往 包 含 不 同 的 说 话 人

{ S1，S2，⋯，SQ }，且相同语种不同语音 { T 1，T 2，⋯，TZ }
的分贝范围（−55~−4 dB）具有较大差异，增大了后

续语种识别的难度。因此本文提出对每个语音序列

乘以动态参数 k，来使不同的语音都在同一分贝范围

内波动。式（2）~（3）展示了语音序列的分贝值计算

方法：

x= ∑
i= 0

(N/L )- 1

20lg P rms
P ref

， （2）

P rms =
∑j= iL

( i+ 1) L xj 2

L
， （3）

式中：N表示语音序列的长度；L为计算语音均方根的

序列长度（本文取 L= N）；P ref 为语音的最大振幅值

（语音位深度为 16，则 P ref = 216）；P rms为当前声音序列

的均方根（RMS）；xj表示语音第 j个采样点。

实验中表明，人耳可以接受的语音分贝范围为

−25~−15 dB，当分贝值低于−25 dB时人耳很难听

清话音内容，而高于−15 dB则又会出现爆破音，两种

情况都会干扰人耳获取语音信息。因此针对此人耳的

听觉特性，提出动态范围控制单元 DRC，实现对高分

贝值的语音进行抑制，对低分贝值的语音进行提升的

功能。因为 DRC单元和机器学习算法中的 sigmoid函
数趋势类似，所以对 sigmoid函数按照上述分析内容进

行参数调整：

D out =
10

1+ 0.3e(-8- 0.5D in )
- 24， （4）

式中：D in 代表输入语音的分贝值，该值根据式（2）~
（3）确定；D out代表输出语音分贝值。

图 2中 DRC单元通过对原始语音信号同乘动态

常数 k，实现对高分贝值语音的抑制，低分贝值语音的

提升，从而保证不同语音的分贝值在同一范围内

波动。

通过联合式（2）~（4），计算 D out - D in，便可得到动态

常 数 k 和 输 入 分 贝 值 D in、输 出 分 贝 值 D out 之 间 的

关系：

D out - D in = ∑
i= 0

(N/L )- 1

20lgk， （5）

k= 10
Dout- D in

10 ， （6）
式（6）表示简化后的动态常数 k，其中 D out - D in表示调

整前后语音的分贝值增益变化。

y ( n )= 10
Dout- D in

10 ⋅ x ( n )， （7）
式中，x ( n )、y ( n ) ( 1≤ n≤ N )分别表示经过 DRC单

元前、后语音的第 n个采样点的采样值。

图 3为DRC处理前后语音的变化对比。

2. 3 语谱图频率尺度分析

语谱图中包含了语音的时间、频率和能量信息，因

为人耳的敏感区间集中在 300~3400 Hz，所以 linear刻
度 的 语 谱 图 频 率 刻 度 并 不 能 直 观 地 展 现 出 300~
3400 Hz的语音细节信息。本文提出将语谱图的频率

刻度改为 log形式，以突显语谱图中低频部分的细节

信息。

图 4（a）展示的是在 linear刻度下某条语音的语谱

图，图 4（b）展示的是在 log刻度下同一条语音的语谱

图，相比于图 4（a），图 4（b）在突显低频部分语谱图的

同时，也保留了高频部分的语谱图信息。

3 语种识别及参数设置

在公共语料库环境下，不同说话人的语音文件在

性别、年龄、信道、语音分贝、静默时长、背景环境等方

图 1 MFCC0特征端点检测。（a）语音波形；（b）MFCC0特征；

（c）中值滤波后MFCC0特征端点检测结果

Fig. 1 MFCC0 feature voice activity detection. (a) Voice
waveform; (b) MFCC0 features; (c) MFCC0 feature voice

activity detection result after median filtering

图 2 DRC输入输出处理单元

Fig. 2 DRC input/output processing unit
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2. 2 动态范围控制DRC单元

2017年叶中付等［19］在进行语种识别任务中发现

语种类内多样性可以导致测试样本与训练样本不匹

配，进而影响到了后端的语种识别性能。事实上，在

大多数的语种识别任务中，大量的人参与了语料库

的 制 作 ，同 一 语 种 往 往 包 含 不 同 的 说 话 人

{ S1，S2，⋯，SQ }，且相同语种不同语音 { T 1，T 2，⋯，TZ }
的分贝范围（−55~−4 dB）具有较大差异，增大了后

续语种识别的难度。因此本文提出对每个语音序列

乘以动态参数 k，来使不同的语音都在同一分贝范围

内波动。式（2）~（3）展示了语音序列的分贝值计算

方法：

x= ∑
i= 0

(N/L )- 1

20lg P rms
P ref

， （2）

P rms =
∑j= iL

( i+ 1) L xj 2

L
， （3）

式中：N表示语音序列的长度；L为计算语音均方根的

序列长度（本文取 L= N）；P ref 为语音的最大振幅值

（语音位深度为 16，则 P ref = 216）；P rms为当前声音序列

的均方根（RMS）；xj表示语音第 j个采样点。

实验中表明，人耳可以接受的语音分贝范围为

−25~−15 dB，当分贝值低于−25 dB时人耳很难听

清话音内容，而高于−15 dB则又会出现爆破音，两种

情况都会干扰人耳获取语音信息。因此针对此人耳的

听觉特性，提出动态范围控制单元 DRC，实现对高分

贝值的语音进行抑制，对低分贝值的语音进行提升的

功能。因为 DRC单元和机器学习算法中的 sigmoid函
数趋势类似，所以对 sigmoid函数按照上述分析内容进

行参数调整：

D out =
10

1+ 0.3e(-8- 0.5D in )
- 24， （4）

式中：D in 代表输入语音的分贝值，该值根据式（2）~
（3）确定；D out代表输出语音分贝值。

图 2中 DRC单元通过对原始语音信号同乘动态

常数 k，实现对高分贝值语音的抑制，低分贝值语音的

提升，从而保证不同语音的分贝值在同一范围内

波动。

通过联合式（2）~（4），计算 D out - D in，便可得到动态

常 数 k 和 输 入 分 贝 值 D in、输 出 分 贝 值 D out 之 间 的

关系：

D out - D in = ∑
i= 0

(N/L )- 1

20lgk， （5）

k= 10
Dout- D in

10 ， （6）
式（6）表示简化后的动态常数 k，其中 D out - D in表示调

整前后语音的分贝值增益变化。

y ( n )= 10
Dout- D in

10 ⋅ x ( n )， （7）
式中，x ( n )、y ( n ) ( 1≤ n≤ N )分别表示经过 DRC单

元前、后语音的第 n个采样点的采样值。

图 3为DRC处理前后语音的变化对比。

2. 3 语谱图频率尺度分析

语谱图中包含了语音的时间、频率和能量信息，因

为人耳的敏感区间集中在 300~3400 Hz，所以 linear刻
度 的 语 谱 图 频 率 刻 度 并 不 能 直 观 地 展 现 出 300~
3400 Hz的语音细节信息。本文提出将语谱图的频率

刻度改为 log形式，以突显语谱图中低频部分的细节

信息。

图 4（a）展示的是在 linear刻度下某条语音的语谱

图，图 4（b）展示的是在 log刻度下同一条语音的语谱

图，相比于图 4（a），图 4（b）在突显低频部分语谱图的

同时，也保留了高频部分的语谱图信息。

3 语种识别及参数设置

在公共语料库环境下，不同说话人的语音文件在

性别、年龄、信道、语音分贝、静默时长、背景环境等方

图 1 MFCC0特征端点检测。（a）语音波形；（b）MFCC0特征；

（c）中值滤波后MFCC0特征端点检测结果

Fig. 1 MFCC0 feature voice activity detection. (a) Voice
waveform; (b) MFCC0 features; (c) MFCC0 feature voice

activity detection result after median filtering

图 2 DRC输入输出处理单元

Fig. 2 DRC input/output processing unit
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面存在较大差异。本文在实验过程中发现语音中静音

段以及语音分贝浮动对于识别结果有较大的干扰。为

消除此类干扰，分别提出了使用VAD单元对中值滤波

后的MFCC0特征进行单参数的双门限端点检测并根

据检测结果去除语音中的静音段；使用 DRC单元来控

制语音的分贝范围在人耳正常范围内，最后将 log刻度

语谱图送入分类网络得到识别结果。整体算法如图 5
所示。

图 5 语种识别流程图

Fig. 5 Flow chart of language recognition

图 3 DRC处理前后语音变化。（a）DRC处理前后语音波形变化；（b）DRC处理前语谱图；（c）DRC处理后语谱图

Fig. 3 Voice changes before and after DRC processing. (a) Voice waveform changes before and after DRC processing; (b) spectropram
before DRC processing; (c) spectropram after DRC processing

图 4 不同频率尺度比较。（a）linear刻度语谱图；（b）log刻度语谱图

Fig. 4 Comparison of different frequency scales. (a) Linear scale spectrogram; (b) log scale spectrogram

3. 1 数据准备

实验中所有语音文件来自VoxForge公共语料库，

并 选 取（French，German，Spanish，Italian，Russian）
作为本文所用数据，每条语音均采用 16 k采样，16 bit

量化，脉冲编码调制（PCM），语音长度为 3 s。每语种

选取 1500条语音，其中 1200条用来训练，300条用来

测试，训练集和测试集没有任何交集，表 2展示的是数

据的分配以及每种语言参与的人数。

3. 2 参数设置

在基于语谱图进行分类的识别系统中，其帧长、帧

移的设置对分类的结果也会产生影响，文献［20］对语

谱图的不同帧长、帧移设置了对比实验，并在帧长设置

为 256、帧移设置为 128时取得了最好的分类效果。故

本文语谱图的帧长帧移也按照此参数设置。

语 谱 图 中 linear 刻 度 的 频 率 设 置 为

{ 0，1000，2000，⋯，8000 }，log 刻 度 的 频 率 设 置 为

{ 0，64，128，⋯，8192 }。
本文的分类模型采用两种不同分类网络，一种是

经典的残差神经网络（Resnet）［21］，被广泛应用于图像分

类；另一种是拆分注意力网络（ResNeSt）［22］。两种分类

网络均采用 101 层结构，参数设置（learning_rate 为
0. 0001，epoch为 100，batchsize为 50）一致，且两种网

络的输入特征图大小均为 200 pixel×200 pixel。
3. 3 测量指标

本文测试指标采用了机器学习领域常用的分类准

确率评价指标 F1_score和准确率 Aaccuracy。如图 6所示，与

二分类的混淆矩阵不同，多分类任务将分类结果分为

5个类别：

图中，TP（true positive）为预测是正确的正样本，

STP；TN（true negative）为预测是正确的负样本，STN；
FP（false positive）为预测是错误的正样本，SFP；FN
（false negative）为预测是错误的负样本，SFN；other为
与当前预测无关的错误样本，Sother。

以下是测量指标 F1_score和Aaccuracy的求取步骤。

步骤步骤 1：：求取每语种的精确率 Pk和召回率 Rk

Pk=
STP

STP + SFP
， （8）

Rk=
STP

STP + SFN
， （9）

式中，Pk和 Rk分别代表的是第 k个语种的识别精确

率 和 召 回 率 ，k= 1，2，…，K，K 表 示 的 是 语 种 的 数

目，精确率表示的是识别出的语种有多少比例是正

确的，召回率表示的是正确识别的语种占真实值的

比例。

步骤步骤 2：：求取第 k个语种的为精确率和召回率的调

和均值

F 1 _k=
2PkRk

Pk+ Rk

。 （10）

步骤步骤 3：：对所有语种的调和均值 F 1_k求均值，并得

到最终的 F1_score指标

F 1_score =
1
K
F 1_k。 （11）

步骤步骤 4：：计算准确率Aaccuracy

准确率表示分类正确的样本个数占所有样本个数

的比例

A accuracy =
STP + STN

STP + STN + SFP + SFN + Sother
。 （12）

本文实验结果采用了 Aaccuracy和 F1_score作为识别结

果的评价指标。

表 2 训练集、测试集数据分配

Table 2 Data allocation of training set and testing set

图 6 多分类任务评价参数

Fig. 6 Multi-classification task evaluation parameters
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3. 1 数据准备

实验中所有语音文件来自VoxForge公共语料库，

并 选 取（French，German，Spanish，Italian，Russian）
作为本文所用数据，每条语音均采用 16 k采样，16 bit

量化，脉冲编码调制（PCM），语音长度为 3 s。每语种

选取 1500条语音，其中 1200条用来训练，300条用来

测试，训练集和测试集没有任何交集，表 2展示的是数

据的分配以及每种语言参与的人数。

3. 2 参数设置

在基于语谱图进行分类的识别系统中，其帧长、帧

移的设置对分类的结果也会产生影响，文献［20］对语

谱图的不同帧长、帧移设置了对比实验，并在帧长设置

为 256、帧移设置为 128时取得了最好的分类效果。故

本文语谱图的帧长帧移也按照此参数设置。

语 谱 图 中 linear 刻 度 的 频 率 设 置 为

{ 0，1000，2000，⋯，8000 }，log 刻 度 的 频 率 设 置 为

{ 0，64，128，⋯，8192 }。
本文的分类模型采用两种不同分类网络，一种是

经典的残差神经网络（Resnet）［21］，被广泛应用于图像分

类；另一种是拆分注意力网络（ResNeSt）［22］。两种分类

网络均采用 101 层结构，参数设置（learning_rate 为
0. 0001，epoch为 100，batchsize为 50）一致，且两种网

络的输入特征图大小均为 200 pixel×200 pixel。
3. 3 测量指标

本文测试指标采用了机器学习领域常用的分类准

确率评价指标 F1_score和准确率 Aaccuracy。如图 6所示，与

二分类的混淆矩阵不同，多分类任务将分类结果分为

5个类别：

图中，TP（true positive）为预测是正确的正样本，

STP；TN（true negative）为预测是正确的负样本，STN；
FP（false positive）为预测是错误的正样本，SFP；FN
（false negative）为预测是错误的负样本，SFN；other为
与当前预测无关的错误样本，Sother。

以下是测量指标 F1_score和Aaccuracy的求取步骤。

步骤步骤 1：：求取每语种的精确率 Pk和召回率 Rk

Pk=
STP

STP + SFP
， （8）

Rk=
STP

STP + SFN
， （9）

式中，Pk和 Rk分别代表的是第 k个语种的识别精确

率 和 召 回 率 ，k= 1，2，…，K，K 表 示 的 是 语 种 的 数

目，精确率表示的是识别出的语种有多少比例是正

确的，召回率表示的是正确识别的语种占真实值的

比例。

步骤步骤 2：：求取第 k个语种的为精确率和召回率的调

和均值

F 1 _k=
2PkRk

Pk+ Rk

。 （10）

步骤步骤 3：：对所有语种的调和均值 F 1_k求均值，并得

到最终的 F1_score指标

F 1_score =
1
K
F 1_k。 （11）

步骤步骤 4：：计算准确率Aaccuracy

准确率表示分类正确的样本个数占所有样本个数

的比例

A accuracy =
STP + STN

STP + STN + SFP + SFN + Sother
。 （12）

本文实验结果采用了 Aaccuracy和 F1_score作为识别结

果的评价指标。

表 2 训练集、测试集数据分配

Table 2 Data allocation of training set and testing set

Language
type
French
German
Spanish
English
Italian
Russian
Total

Training set
Wav number

1200
1200
1200
1200
1200
1200
7200

People number
150
150
151
169
151
150
921

Testing set
Wav number

300
300
300
300
300
300
1800

People number
149
150
151
154
150
148
902

Total wav
number
1500
1500
1500
1500
1500
1500
9000

Duration /s

3
3
3
3
3
3

图 6 多分类任务评价参数

Fig. 6 Multi-classification task evaluation parameters
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4 实验结果及分析

在网络参数设置一致的情况下，本文实验分为

3部分：1）在未采用 VAD、DRC的识别系统中，分别

检验了语谱图频率坐标刻度（linear、log）对于识别结果

的影响，具体实验结果见图 7；2）分别验证了 VAD单

元、DRC单元在两种分类网络下对识别结果的影响，

具体实验结果见图 8、图 9；3）在同样采用了 VAD单

元、DRC单元、相同的帧长帧移以及 ResNeSt的情况

下，分别将 log 刻度语谱图与 MFCC、MFCC-SDC、
GFCC、Fbank特征、linear刻度语谱图特征进行对比，

实验结果见表 3。
4. 1 实验 1

为验证语谱图频率坐标对于实验结果的影响，本

文在未采用VAD单元、DRC单元的情况下，分别在两

种分类网络下检验了 linear刻度语谱图和 log刻度语谱

图的识别结果，实验结果如图 7所示。

相比 linear刻度的识别结果，log刻度语谱图因为更

加符合人耳的听觉机制，突出显示了语谱图中中低频的

信息，使得后续的分类网络可以充分挖掘隐藏在语谱图

中的信息，所以识别准确率分别在Resnet分类器下提升

4. 23个百分点，在 ResNeSt分类器下提升 4. 04个百分

点。充分验证了 log刻度语谱图的有效性。

4. 2 实验 2
为测试本文提出的VAD单元和 DRC单元对于识

别结果的影响，分别在 Resnet和 ResNeSt两种分类网

络下对以下 4种情况进行了实验：1）log刻度语谱图；

2）VAD+log刻度语谱图；3）DRC+log刻度语谱图；

4）VAD+DRC+log刻度语谱图。

由图 8数据可知，在经典的 Resnet下，相比只采用

log刻度语谱图的识别结果，应用 VAD单元后准确率

提高 3. 44个百分点，应用 DRC 单元后准确率提高

3. 28个百分点，同时应用 VAD单元和 DRC单元后准

确率提高 3. 83个百分点。

由图 9数据可知，在 ResNeSt下，应用 VAD单元

后识别准确率提高 2. 79个百分点，应用 DRC单元后

准确率提高 2. 68个百分点，同时应用 VAD 单元和

DRC单元后，准确率提高 3. 12个百分点。

分析图 8、图 9的识别结果可知，本文提出的VAD
单元和 DRC单元在两种分类网络下的识别准确率均

有不同程度的提升。结合图 7中的 linear刻度语谱图

在两种分类网络中的语种识别结果可知，图 8、图 9中，

linear刻度语谱图在经过 VAD+DRC和 log刻度语谱

图 的 操 作 处 理 后 ，其 语 种 识 别 准 确 率 在 Resnet 和
ResNeSt两种分类网络下分别提升了 8. 06个百分点

和 7. 16个百分点；此外对比两种分类网络的识别结

果，因为 ResNeSt对特征图的不同通道赋予不同权重，

相比 Resnet具有更多的参数，所以其识别性能相比

Resnet普遍有约 4个百分点的提升，但两种不同网络

下的识别结果，都充分验证了本文所提的VAD单元和

DRC单元的有效性。

4. 3 实验 3
为测试不同语种特征的语种识别结果，分别将近

几 年 常 用 的 MFCC［1］ 、MFCC-SDC［2］ 、GFCC［3］ 、

Fbank［5］、linear刻度语谱图［13］以及本文提出的 log刻度

语谱图绘制成红绿蓝（RGB）彩色图以测试不同特征

的识别准确率（如表 3所示）。其中语料库使用 2. 1节
的 VoxForge数据，且均经过提出的 VAD单元和 DRC
单元处理；分类网络采用 2. 2节 ResNeSt；语音信号的

帧长、帧移设置为 2. 2节所提到的 256和 128。

图 7 不同频率坐标尺度结果

Fig. 7 Results of different frequency coordinate scales

图 8 Resnet分类结果

Fig. 8 Resnet classification results

图 9 ResNeSt 分类结果

Fig. 9 ResNeSt classification results

分析发现MFCC-SDC特征、MFCC特征、GFCC
特征、Fbank特征、linear刻度语谱图特征的识别准确

率总体呈递增趋势，其中 56维的MFCC-SDC特征识

别效果较差，因为其特征是由 7维MFCC特征和 49维
SDC特征组合而成，两种特征值大小存在较大差异，

所以在将数值映射为图像时两种特征会有较大颜色和

亮度的差别，从而使得后续的分类网络难以准确区别

出语种信息；此外，GFCC 特征的识别准确率高于

MFCC特征 4. 56个百分点，log刻度 Fbank特征的识

别准确率高于 GFCC特征 7. 61个百分点，linear刻度

语谱图结果略高于 log刻度的 Fbank特征 0. 61个百分

点。通过分析各特征的提取过程可以发现，语谱图和

Fbank特征相差梅尔滤波；MFCC和 GFCC特征则是

通过相应的梅尔滤波、伽玛通滤波后去相关化得到，其

中伽玛通滤波器相比梅尔滤波器更加符合人耳的听觉

机制，所以 GFCC特征的识别结果高于MFCC特征；

SDC特征则是对 MFCC前 7维特征作近一步处理。

根据数据处理定理（信息论中平均交互信息量的不增

性），语谱图相比 Fbank特征和MFCC、GFCC、SDC特

征含有更多的信息量。此外 3. 1节实验 1结果也表明，

log刻度的语谱图在不丢失信息量的同时突出了低频

部分的语谱图信息，从而使得识别准确率高于 linear刻
度的识别准确率。所以本文提出的 log刻度语谱图取

得了最好的识别结果 97. 94%，分别高于MFCC-SDC
特 征 32. 22 个 百分点、MFCC 特征 17. 06个百分点、

GFCC特征 12. 50个百分点、Fbank特征 4. 89个百分点、

linear刻度语谱图 4. 28个百分点，充分验证了提出的

log刻度语谱图特征的有效性。

4. 4 识别结果分析

本文在 VoxForge公开数据集上进行训练，并对

6个语种（French，German，English，Spanish，Italian，
Russian）每语种抽取 300条测试语音，共计 1800条，在

VAD+DRC+log刻度语谱图+ResNeSt情况下取得

了最好的识别结果为 97. 94%。图 10中表示的是当前

情况下的语种识别结果，每一列表示的是识别为该语

种的情况。

分析实验结果可以得知，French和 Italian的召回

率最高为 0. 9900，Spanish的召回率最低为 0. 9667，召
回率的数值反映了该语种被算法正确识别的比例；

Russian的精确率最高为 0. 9932，German的精确率最

低为 0. 9670，精确率的数值反映了算法识别出的该语

种有多少比例是正确的。总体的 F1_score和 Aaccuracy指标

达到了 97. 94%。

同时还可以在语系角度对图 10的语种识别混淆

矩阵做出分析。VoxForge所选的 6个语种均为印欧

语系，其中英语和德语均属于日耳曼语族，这也解释了

在混淆矩阵中 English有 5条识别为 German；意大利

语、西班牙语、法语均属于罗曼语族，这为 Spanish分别

有 3条识别为 Italian和 French提供了合理解释；俄语

独立属于斯拉夫语族，在图 10的识别结果中，Russian
的错误识别比较均衡，与日耳曼语族相比更倾向于罗

曼语族；这也为 Italian有 2条错误识别为 Russian提供

了一些解释。

5 结 论

分别提出：1）使用 VAD单元去除语音中静音段

干 扰 ，以 提 升 语 谱 图 中 所 携 带 的 信 息 量 ；2）使 用

DRC单元动态调整不同语音的分贝值，以减小相同

语种不同语音文件的类内差距；3）使用 log刻度语谱

图突出显示低频部分的信息，以便分类网络捕捉到

不同语种之间的类间差距。实验表明，提出的 VAD
单元、DRC单元以及 log刻度语谱图，对语种的识别

准确率均有所提升，并在 VoxForge的 6语种语料库

中取得了 97. 94%的识别准确率，优于相同实验设置

下的其他语种特征识别方法，充分证明了该方法的

有效性。未来工作中，需要继续加强对于复杂环境

图 10 语种识别结果混淆矩阵

Fig. 10 Language recognition result confusion matrix

表 3 不同特征语种识别结果比较

Table 3 Comparison of language identification results of several different features



1307001-7

研究论文 第 59 卷 第 13 期/2022 年 7 月/激光与光电子学进展

分析发现MFCC-SDC特征、MFCC特征、GFCC
特征、Fbank特征、linear刻度语谱图特征的识别准确

率总体呈递增趋势，其中 56维的MFCC-SDC特征识

别效果较差，因为其特征是由 7维MFCC特征和 49维
SDC特征组合而成，两种特征值大小存在较大差异，

所以在将数值映射为图像时两种特征会有较大颜色和

亮度的差别，从而使得后续的分类网络难以准确区别

出语种信息；此外，GFCC 特征的识别准确率高于

MFCC特征 4. 56个百分点，log刻度 Fbank特征的识

别准确率高于 GFCC特征 7. 61个百分点，linear刻度

语谱图结果略高于 log刻度的 Fbank特征 0. 61个百分

点。通过分析各特征的提取过程可以发现，语谱图和

Fbank特征相差梅尔滤波；MFCC和 GFCC特征则是

通过相应的梅尔滤波、伽玛通滤波后去相关化得到，其

中伽玛通滤波器相比梅尔滤波器更加符合人耳的听觉

机制，所以 GFCC特征的识别结果高于MFCC特征；

SDC特征则是对 MFCC前 7维特征作近一步处理。

根据数据处理定理（信息论中平均交互信息量的不增

性），语谱图相比 Fbank特征和MFCC、GFCC、SDC特

征含有更多的信息量。此外 3. 1节实验 1结果也表明，

log刻度的语谱图在不丢失信息量的同时突出了低频

部分的语谱图信息，从而使得识别准确率高于 linear刻
度的识别准确率。所以本文提出的 log刻度语谱图取

得了最好的识别结果 97. 94%，分别高于MFCC-SDC
特 征 32. 22 个 百分点、MFCC 特征 17. 06个百分点、

GFCC特征 12. 50个百分点、Fbank特征 4. 89个百分点、

linear刻度语谱图 4. 28个百分点，充分验证了提出的

log刻度语谱图特征的有效性。

4. 4 识别结果分析

本文在 VoxForge公开数据集上进行训练，并对

6个语种（French，German，English，Spanish，Italian，
Russian）每语种抽取 300条测试语音，共计 1800条，在

VAD+DRC+log刻度语谱图+ResNeSt情况下取得

了最好的识别结果为 97. 94%。图 10中表示的是当前

情况下的语种识别结果，每一列表示的是识别为该语

种的情况。

分析实验结果可以得知，French和 Italian的召回

率最高为 0. 9900，Spanish的召回率最低为 0. 9667，召
回率的数值反映了该语种被算法正确识别的比例；

Russian的精确率最高为 0. 9932，German的精确率最

低为 0. 9670，精确率的数值反映了算法识别出的该语

种有多少比例是正确的。总体的 F1_score和 Aaccuracy指标

达到了 97. 94%。

同时还可以在语系角度对图 10的语种识别混淆

矩阵做出分析。VoxForge所选的 6个语种均为印欧

语系，其中英语和德语均属于日耳曼语族，这也解释了

在混淆矩阵中 English有 5条识别为 German；意大利

语、西班牙语、法语均属于罗曼语族，这为 Spanish分别

有 3条识别为 Italian和 French提供了合理解释；俄语

独立属于斯拉夫语族，在图 10的识别结果中，Russian
的错误识别比较均衡，与日耳曼语族相比更倾向于罗

曼语族；这也为 Italian有 2条错误识别为 Russian提供

了一些解释。

5 结 论

分别提出：1）使用 VAD单元去除语音中静音段

干 扰 ，以 提 升 语 谱 图 中 所 携 带 的 信 息 量 ；2）使 用

DRC单元动态调整不同语音的分贝值，以减小相同

语种不同语音文件的类内差距；3）使用 log刻度语谱

图突出显示低频部分的信息，以便分类网络捕捉到

不同语种之间的类间差距。实验表明，提出的 VAD
单元、DRC单元以及 log刻度语谱图，对语种的识别

准确率均有所提升，并在 VoxForge的 6语种语料库

中取得了 97. 94%的识别准确率，优于相同实验设置

下的其他语种特征识别方法，充分证明了该方法的

有效性。未来工作中，需要继续加强对于复杂环境

图 10 语种识别结果混淆矩阵

Fig. 10 Language recognition result confusion matrix

表 3 不同特征语种识别结果比较

Table 3 Comparison of language identification results of several different features

Feature
MFCC-SDC
MFCC
GFCC

Log scale Fbank feature
Linear scale spectrogram

Log scale spectrogram（proposed）

（Frame_number，Data_dimension）
（374，56）
（374，39）
（374，32）
（374，64）
（374，128）
（374，128）

Aaccuracy /%
65. 72
80. 88
85. 44
93. 05
93. 66
97. 94
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下语种识别的研究，例如语音时长不同的说话环境、

含背景噪声的说话环境等，以进一步提升语种识别

性能的鲁棒性。
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