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面向真实噪声环境的语种识别

邵玉斌,摇 刘摇 晶,摇 龙摇 华,摇 李一民
(昆明理工大学 信息工程与自动化学院, 昆明 650500)

摘要: 语种识别受真实噪声环境的影响较大,识别效果不佳. 为了解决真实噪声环境下语种识别的问题,提出一种

基于对数灰度语谱图的图像处理语种识别方法. 根据噪声能量和语音能量在语谱图上的分布规律对真实噪声中的

语音信号进行带通滤波;再结合人耳听觉特性提取对数灰度语谱图;然后提取图像主成分特征作为语种特征,采用

残差神经网络模型进行训练测试. 实验结果表明,在掠夺者战斗机驾驶舱的环境下,所提方法的平均识别正确率相

对于线性灰度语谱图方法提升了 27郾 5% ,在其他噪声环境下的平均识别正确率也有提升.
关摇 键摇 词: 语种识别; 真实噪声环境; 对数灰度语谱图; 残差神经网络; 图像处理

中图分类号: TN912郾 3摇 摇 摇 摇 文献标志码: A

Language Identification in Real Noisy Environments
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Abstract: Language identification is heavily influenced by the real noise environment, resulting in poor
identification results. To solve this problem, an image processing method for language identification is
proposed based on the logarithmic gray鄄scale speech spectrogram. The logarithmic gray鄄scale speech
spectrogram is obtained by combining the human auditory properties and the voice filtered in real noise
environments according to the different distribution of noise and speech on the speech spectrogram. Then,
the principal component of the spectrogram is extracted as language features and, a residual neural
network model is used for training and testing. Experimental results show that the average identification
rate of the proposed method is improved by 27郾 5% in the noisy cockpit of a Blackburn Buccaneer
compared to the linear grey鄄scale speech spectrogram method. In other noisy environments, the average
identification rate is also improved.
Key words: language identification; real noise environment; logarithmic gray鄄scale speech spectrogram;
residual neural network; image processing

收稿日期: 2021鄄04鄄02
基金项目: 国家自然科学基金项目(61761025)
作者简介: 邵玉斌(1970—), 男, 教授, 硕士生导师.
通信作者: 刘摇 晶(1996—), 男, 硕士生, E鄄mail:liujing@ stu. kust. edu. cn.

摇 摇 语种识别作为机器翻译、多语言信息服务等自

然语言处理技术的前端系统,是研究的热点问题,而
真实噪声环境下的语种识别是研究的重点和难

点[1] . 依靠人工辨别语种已无法满足实际需求,而

且在嘈杂环境下人耳可能无法准确地辨别语种类

型,语种特征也容易被干扰或者被掩蔽,无法清晰地

表达语种信息. 因此,研究真实噪声环境下的语种

识别愈发重要. 语种识别的关键是特征提取和语种



模型的构建. 目前传统的语种特征主要是基于声学

层特征和音素层特征. 主流的声学层特征包括梅尔

频率倒谱系数、伽马通频率倒谱系数[2] 等. 以上特

征在嘈杂环境下受影响较大,导致识别效果不佳.
基于音素层的语种识别方法是将语音分为一段段的

音素序列,再根据不同语种之间的音素搭配进行语

种识别[3] . 基于音素层的特征受噪声影响较小,但
音素切分提取困难,导致识别性能下降.

随着深度学习被引入语种识别领域, Montavon
等[4]提出将语种识别转为图像识别,提取线性灰度

语谱图(LGSS, linear gray scale spectrogram)作为语

种特征,该特征在噪声环境下会被掩盖掉大量语种

特征,导致低信噪比下难以被正确识别. Jiang 等[5]

提出了利用深度神经网络的特征抽取能力提取深度

瓶颈特征(DBF, deep bottleneck feature)的方法,抑
制了说话人的信息,但是提取过程复杂,实用性较

低. Lopez鄄Moreno 等[6] 提出了将特征提取、特征变

换和分类器融于一个神经网络的端到端语种模型的

方法,加快了训练识别速度. Geng 等[7] 提出了将注

意力机制模型引入语种识别模型进行特征训练识别

的方法,降低了无效特征的干扰. Jin 等[8]提出了从

网络的中间层提取语种区分性基本单元特征的方

法,但是池化层只是对 LID鄄senone 做了简单的加权

平均,造成大量的信息损失,导致识别误差较大.
Cai 等[9] 提出了基于可学习字典编码层的端对端系

统的方法,从底层直接学习语种类别的信息,摒弃传

统的声学模型. Deshwal 等[10] 提出了一种基于混合

特征提取技术和前馈反向传播神经网络分类器的语

言识别方法. Li 等[11] 提出了基于多特征和多任务

模型的深度联合学习策略的识别方法. Bhanja
等[12]提出了基于自动声调和非声调预分类的语种

识别方法.
针对上述方法在真实噪声环境下语种识别存在

的不足,提出了基于滤波对数语谱图的图像处理语

种识别方法,将语音信号进行带通滤波,再提取对数

灰度语谱图,最后提取图像主成分特征作为语种特

征. 在 8 种噪声环境下,采用残差神经网络语种模

型对提出的方法进行了测试. 测试结果表明,提出

的方法初步解决了真实噪声环境下识别正确率低的

问题,达到了提高语种识别正确率的目的.

1摇 构建模型

真实环境下的语音含有多种类型的噪声,因

此,采用 Nonspeech 公开噪声库的 8 种噪声构建不

同噪声源、不同信噪比的测试语料库,模拟真实环

境下采集的语音数据. 噪声源分别为白噪声

(WN, white noise )、 驱 逐 舰 作 战 室 背 景 噪 声

( DORBN, destroyer operations room background
noise)、 军 用 车 辆 噪 声 ( MVN, military vehicle
noise)、高频信道噪声(HFCN,high frequency chan鄄
nel noise)、粉红噪声 ( PN,pink noise)、车内噪声

(VN, volvo noise )、 F16 座 舱 噪 声 ( F16CN, F16
cockpit noise)和掠夺者战斗机驾驶舱噪声(BFCN,
buccaneer fighter cockpit noise) . 将残差神经网络

的语种识别模型作为语种模型.
1郾 1摇 噪声音频产生模型

在真实噪声环境下定义带噪语音信号为 x(n) =
s(n) + w(n),其中:s(n)为纯净语音信号,w(n)为
噪声源信号. 平均信噪比定义为

LSNR = 10lg
移
H

n = 1
s2(n)

移
H

n = 1
棕2(n)

(1)

其中:移
H

n = 1
s2(n)为语音信号能量之和,H 为语音的

总采样点数;移
H

n = 1
棕2(n)为噪声信号能量之和. 每种

噪声源环境下的语音信号波形被噪声淹没的面积不

同,使信号处理和语种识别比较困难.
1郾 2摇 残差神经网络语种模型

残差神经网络语种模型[13]与普通的非线性卷

积网络相比,具有一个向前的线性过程,即在原始

输入的基础上增加该层的残差结果,共同作为下

一层的输入. 残差网络的线性传递不会破坏到网

络的非线性关系,并且模型能够达到更深层,同时

学习的映射关系也可以更加复杂. 残差神经网络

模型主要解决了深度网络退化和梯度下降的问

题,误差比普通的卷积网络小,在图像识别领域的

误差只有 3郾 57% .

2摇 语种特征提取及处理

特征提取是语种识别中非常重要的环节,一个

好的特征需要具备鲁棒性高及语种区分性大的特

点. 针对真实噪声环境下语种识别的问题,提出基

于图像处理的滤波对数语谱图特征,该特征的提取

流程如图 1 所示.
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图 1摇 主成分语种特征提取流程

摇

2郾 1摇 带通滤波

根据语音学的研究,语音的信息能量主要集中

在中低频段,高频部分的信息能量较少,而且人耳对

高频信息的分辨率不高[14] . 图 2 所示为时长为

35 min、采样率为 8 kHz 的一段语音和噪声的功率密

度与频率的关系. 由图 2 可知,语音信息集中在中

低频部分,有 5 种噪声的信息能量在高频部分高于

语音信息的能量. 在低频部分有 7 种噪声的信息能

量高于语音信息的能量. 因此,采用带通滤波可以

在损失少量语音信息的前提下,滤除大量的高频和

少量低频部分的干扰信息. 实验结果表明,通带的

取值范围为 100 ~ 1 500 Hz 时的语种识别效果最佳.
图 3 所示为 F16CN 源环境下滤波前后的语谱. 由图

3 可知,高频部分的信息较少,噪声信息较大,滤除

高频部分后减少了部分噪声的干扰.

图 2摇 语音和噪声的功率密度与频率的关系

摇

图 3摇 语音信号滤波前后线性灰度语谱图

2郾 2摇 对数灰度语谱图生成

语谱图综合了频域和时域特性,包含了大量

的语音学信息和语音频谱随时间变化的信息[15] .
语谱图在噪声环境下不会随着噪声的增大而发生

内在的变化,只会被噪声掩蔽掉部分信息,从而方

便采用图像处理技术进行噪声抑制. 耳蜗的构造

决定了听觉频率的空间分布是接近对数的,因此

采用对数灰度语谱图(TGSS, logarithmic gray scale
spectrogram)特征可以更好地模拟人耳的听觉特

性,增强语谱图的辨识度. 滤波对数灰度语谱图

(FTGSS, filtered + TGSS) 特征的提取包括 4 个

步骤.
1) 对带通滤波后的语音信号 x(n)分帧加窗,

实验的帧长为 256,帧移为 128,使用的是汉明窗,分
帧加窗后的第 i 帧信号为 xi(n) .

2) 对 xi(n)进行离散傅里叶变换,有

Si(k) = 移
N

n = 1
xi(n)e - j2仔kn / N (2)

其中 N 为傅里叶变换的点数.
3) Si(k)的能量密度谱为

P i(k) = | Si(k) | 2 (3)
对 P i(k)取对数,有

P(dB)
i (k) = 10lg P i(k) (4)

4) 以时间 n 为横轴,对数化频率 k1 = lb(k)为
纵轴,P(dB)

i (k)为灰度级的二维图像绘制的滤波对

数灰度语谱图如图 4 所示.

图 4摇 滤波对数灰度语谱图
摇

2郾 3摇 主成分语种特征提取

图像是高维的数据,对图像做降维处理可以降

低数据的复杂度,从而发现数据的内在规律和本质

特征,以便于识别分类[16] . 原始图像包括冗余信息

和噪音信息,识别分类时会造成干扰. 通过主成分

特征提取可以抑制部分噪声和冗余信息的干扰,从
而提高识别的正确率. 采用主成分分析(PCA, prin鄄
cipal component analysis)方法[17] 对图像进行降维,
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将高维的数据映射到低维的空间中表示,使用较少

的数据维度保留住较多原数据点的特性. 滤波对数

灰度语谱图为 3 通道的,对其进行主成分语种特征

提取的步骤如下:
1) 将输入的 3 通道 r 伊 c 伊 3 图像矩阵经过变换

降维成 p 伊 3 的矩阵,其中 p = r 伊 c,r 为图像矩阵的

行数,c 为图像矩阵的列数;
2) 求出每个通道的均值,再将数据进行中心化

处理,经过中心化处理的图像矩阵为

X(k) =G(k) - 1
r 伊 c移

r伊c

q = 1
G(k)(q), 0 < k臆3,0 < q臆r 伊 c

(5)
其中:G 为 p 伊 3 的原始图像变换矩阵,k 为矩阵的

列数,q 为矩阵的行数;
3) 计算样本的协方差矩阵,有

C = XXT (6)
4) 计算协方差矩阵的特征值并按照降序排列,

即特征值 姿1 逸姿2 逸姿3,对应的特征向量为 琢1,琢2,
琢3;

5) p 伊 3 的主成分特征矩阵为

Y =GW (7)
其中 W = [琢1 摇 琢2 摇 琢3]为特征向量矩阵;

图 5摇 原始特征和主成分特征

6) 根据每个通道的主成分矩阵重构主成分滤

波对数灰度语谱图特征(FTGSS + PCA, filtered loga鄄
rithmic gray scale spectrogram + PCA),从而保留相关

度高的语种信息,减少相关度低的噪声信息.
图 5 所示为贡献率最高的第 1 维主成分特征.

从原始图像和主成分图像的对比发现,噪声有所减

少,语谱线更清晰.

3摇 实验结果分析

3郾 1摇 实验设计

利用 PyCharm 进行了仿真实验,使用的软件为

pytorch1郾 4 版,Windows10 操作系统,8 GB 内存,处
理器为 Intel鄄i7鄄4710MQ. 采用的语料集是中国国际广

播电台的广播音频文件,每段音频的持续时间

t =10 s,采样率 f = 8 000 Hz,单通道,共包括汉语、
藏语、维吾尔族语、英语、哈萨克斯坦语等 5 种语

种. 测试数据集和训练数据集下的语音数据如表

1 和表 2 所示.

表 1摇 不同语种、语音(白噪声)下的语音训练数据段

语种
信噪比 / dB

无噪 25 20 15 10 5

汉语 100 100 100 100 100 100

藏语 100 100 100 100 100 100

维吾尔族语 100 100 100 100 100 100

英语 100 100 100 100 100 100

哈萨克斯坦语 100 100 100 100 100 100

摇 摇 注:训练集共包括 3 000 段语音.

表 2摇 不同语种、语音(8 种噪声)下的语音测试数据段

语种
信噪比 / dB

- 10 - 5 0 5 10

汉语 171 171 171 171 171

藏语 171 171 171 171 171

维吾尔族语 171 171 171 171 171

英语 171 171 171 171 171

哈萨克斯坦语 171 171 171 171 171

摇 摇 注:每种噪声源都需要构建 5 种不同信噪比的测试集,每个测试

集包括 855 段语音,共 40 个不同信噪比下的不同噪声源.

摇 摇 采用美国国家标准与技术研究院评测标准中多

语种辨识的识别正确率为评价指标,公式为

S = H + Z +W + Y + K
G (8)

其中:H,Z,W,Y,K 分别为每个语种识别正确的个

数,G 为总的测试集个数,S 为识别正确率.
3郾 2摇 实验测试与分析

为了测试并分析不同噪声环境下不同方法的语

种识别正确率. 基于梅尔尺度滤波器能量(Fbank,
log Mel鄄scale filter bank energies)特征[18] 和 DBF[5],
LGSS[4],TGSS, FTGSS, FTGSS + PCA 设计了 6 组
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实验.
3郾 2郾 1摇 模型参数的选取

针对所构建的模型,通过调整模型的网络层数

来提升模型的识别正确率. 当网络层数从 12 层增

加到 24 层时,识别准确率也随之改变;当网络层数

为 18 时,识别的准确率达到最高.
对学习率进行优化,将学习率从 0郾 000 01 增加

到 0郾 000 3,找出模型的最佳学习率,学习率对识别

正确率的影响如图 6 所示. 由图 6 可见,随着学习

率的改变,识别正确率也随之变化. 学习率过低时,
会出现过拟合问题,且引起高偏差现象,从而导致模

型不稳定. 实验过程中发现,学习率为 0郾 000 1 时,
识别正确率最高.

图 6摇 调整学习率对识别正确率的影响
摇

最后进行模型训练迭代周期调试. 训练迭代周

期和损失函数的变化如图 7 所示. 由图 7 可知,从第

28 次迭代开始曲线变得平缓,表示已经开始收敛,28
~33 这个迭代周期比较合理,继续训练会造成模型

过拟合现象. 因此,选取迭代周期为 30 次.

图 7摇 训练迭代周期和损失函数的变化
摇

3郾 2郾 2摇 不同噪声下语种识别的性能

为了测试 8 种不同噪声源环境下所提方法的鲁

棒性和识别性能并分析优劣原因,设计了 6 组实验.

实验 1: 提取 64 维 Fbank 特征作为语种特征.
实验 2: 提取 LGSS 特征作为语种特征.
实验 3: 提取 DBF 特征作为语种特征.
实验 4: 提取 TGSS 特征作为语种特征,验证该

特征相对于 LGSS 特征的有效性.
实验 5: 根据不同噪声源和语音信息能量在语

谱图上的分布位置,引入带通滤波器,提取 FTGSS
特征作为语种特征,验证滤波有效抑制部分噪声干

扰有效性.
实验 6: 采用 PCA 技术对 FTGSS 特征进行主成

分分析,提取 FTGSS + PCA 特征作为语种特征.
以上 6 个实验的实验结果如表 3 所示.

表 3摇 不同噪声源和信噪比下的语种识别正确率 %

噪声源 识别方法
信噪比 / dB

- 10 - 5 0 5 10

Fbank 20郾 3 26郾 7 33郾 5 62郾 8 72郾 6

LGSS 20郾 2 24郾 2 55郾 9 69郾 6 75郾 1

WN
DBF 21郾 3 22郾 4 67郾 1 80郾 4 84郾 9

TGSS 23郾 6 41郾 3 64郾 9 80郾 2 82郾 9

FTGSS 27郾 3 43郾 7 70郾 2 81郾 3 85郾 7

FTGSS + PCA 39郾 4 73郾 1 84郾 7 86郾 6 88郾 3

DORBN FTGSS + PCA 28郾 2 67郾 9 82郾 1 82郾 7 84郾 9

MVN FTGSS + PCA 34郾 1 48郾 3 64郾 3 75郾 2 79郾 6

HFCN FTGSS + PCA 36郾 3 80郾 9 83郾 1 83郾 7 84郾 3

PN FTGSS + PCA 38郾 5 46郾 3 72郾 1 81郾 2 84郾 1

VN FTGSS + PCA 52郾 5 59郾 9 66郾 8 74郾 9 83郾 7

F16CN FTGSS + PCA 33郾 1 40郾 8 58郾 4 74郾 5 81郾 1

BFCN FTGSS + PCA 50郾 1 76郾 1 78郾 9 81郾 6 86郾 2

摇 摇 由实验 1 ~ 4 可知,对于白噪声环境,在 5 种信

噪比等级下,采用的 TGSS 特征优于 Fbank 特征和

LGSS 特征. 由于 TGSS 特征更符合人耳的听觉特

性,抗干扰的能力更强. 采用 TGSS 特征比采用 DBF
特征稍有逊色,DBF 特征可以较好地消除说话人信

息等与语种无关信息的干扰,但是,当信噪比过低

时,DBF 特征无法很好地消除噪声的干扰,导致识

别效果不佳.
对比实验 3 ~ 5 可知,相对于 DBF 特征和 TGSS

特征,采用 FTGSS 特征在 5 种信噪比等级下都优于

对比方法. 相对于 DBF 特征,在 5 种信噪比等级下,
识别准确率分别提高了 6郾 0% , 21郾 3% , 3郾 1% ,
0郾 9%和 0郾 8% . 由于采用带通滤波可以有效滤除大

量高频噪声和低频部分的噪声,相对提高了信噪比.
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从实验 5 ~ 6 可知,在白噪声环境下,相对于

FTGSS 而言,FTGSS + PCA 在低信噪比下的识别效

果提升明显. 在信噪比为 - 10 dB, - 5 dB 和 0 dB
时,识 别 正 确 率 分 别 提 升 了 12郾 1% , 29郾 4% 和

14郾 5% . 由于对 FTGSS 特征进行主成分特征提取可

以消除部分贡献率低的噪声干扰,保留了相关度高

的语种信息,可间接提高特征的抗干扰能力.
从其他 7 种噪声环境下的识别性能可知,在训

练集背景噪声为白噪声,测试集为其他背景噪声

的情况下,采用所提 FTGSS + PCA 特征方法依然

具有很好的识别效果. 实验结果表明,针对真实噪

声环境下的语种识别方法具有较好的鲁棒性和识

别性能.
图 8 所示为 8 种噪声源环境下,采用 FTGSS +

PCA 特征和 LGSS 特征的平均识别正确率.

图 8摇 不同真实噪声源下的平均识别正确率
摇

从图 8 可知,在 8 种噪声源环境下,采用 FTGSS
+ PCA 特征方法相对于采用 LGSS 特征方法的识别

性能均有提升. 在噪声源为 WN,DORBN,HFCN 和

BFCN 下的语种识别正确率分别提升了 25郾 4% ,
33郾 8% ,26郾 5%和 29郾 5% . 除 VN 源环境下,其他噪

声源环境下语种识别正确率的提升效果也较为明

显. VN 源环境下语种识别正确率的提升不明显是

因为车内噪声能量在语谱图上的分布是由低频部分

决定的. 综上所述,采用 FTGSS + PCA 特征方法很

大程度上提高了真实噪声环境下语种识别的正确

率,而且还具有较高的鲁棒性.

4摇 结束语

针对真实噪声环境下语种识别正确率较低和

鲁棒性差的问题,提出了一种模拟人耳听觉特性

的语谱图和结合图像处理的噪声抑制的语种识别

方法. 理论和实验分析结果证明,在 8 种噪声源环

境下的语种识别正确率有所提升,且鲁棒性也有

所增强,所提出的方法适用于真实噪声环境下的

识别. 后续可以探究更适合对语谱图进行噪声抑

制的图像处理算法,对不同的噪声源采用不同的

处理方法.
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