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[摘要] 　 普通话口音识别是物证鉴定的重要技术之一. 目前普通话口音识别技术主要基于传统机器学习方法

建立ꎬ也未针对长语音做专门设计ꎬ识别精度不高. 针对以上问题ꎬ本文提出了基于深度学习的长语音口音识别

方法. 该方法首先将长语音切分为句子级别的多个短语音ꎬ然后使用经过预训练的 Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 模型提取特征ꎬ再
基于不同方法对句子特征进行融合ꎬ最后采用 Ａｍｓｏｆｔｍａｘ 最大化口音类别间隔并进行分类. 在真实的物证口音

识别数据集上的实验结果显示ꎬ本文方法的识别精确率为 ９４.１％ꎬ比非深度学习的基准方法和基于 Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 的

基准方法分别提升了 ２１.６％和 ２.１％ꎬ验证了本文方法的有效性和针对长语音的口音识别能力.
[关键词] 　 深度学习ꎬ口音识别ꎬ长语音ꎬ普通话

[中图分类号]ＴＰ１８ꎻＴＮ９１２.３４　 [文献标志码]Ａ　 [文章编号]１００１－４６１６(２０２２)０４－０１１０－０９

Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ Ｌｏｎｇ Ｓｐｅｅｃｈ Ａｃｃｅｎｔ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｄｅｅｐ Ｌｅａｒｎｉｎｇ
Ｚｈｕ Ｄａｎｈａｏ１ꎬＷａｎｇ Ｚｈｅｎ２ꎬＨｕａｎｇ Ｘｉａｏｙｕ３ꎬＭａ Ｚｈｕａｎｇ４ꎬＸｕ Ｊｉｅ４

(１.Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｃｒｉｍｉｎａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ ＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬＪｉａｎｇｓｕ Ｐｏｌｉｃｅ ＩｎｓｔｉｔｕｔｅꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００３１ꎬＣｈｉｎａ)
(２.Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｃａｄｒｅ ＴｒａｉｎｉｎｇꎬＪｉａｎｇｓｕ Ｐｏｌｉｃｅ ＩｎｓｔｉｔｕｔｅꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００３１ꎬＣｈｉｎａ)

(３.Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｎｅｔｗｏｒｋ ＳｅｃｕｒｉｔｙꎬＪｉａｎｇｓｕ Ｐｏｌｉｃｅ ＩｎｓｔｉｔｕｔｅꎬＮａｎｊｉｎｇ ２１００３１ꎬＣｈｉｎａ)
(４.Ｊｉａｎｇｓｕ Ｐｒｏｖｉｎｃｅ Ｚｈａｎｇｊｉａｇａｎｇ Ｐｕｂｌｉｃ Ｓｅｃｕｒｉｔｙ ＢｕｒｅａｕꎬＳｕｚｈｏｕ ２１５６００ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｍａｎｄａｒｉｎ ａｃｃｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｔｏｏｌｓ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｊｕｄｉｃｉａｌ ｅｖｉｄｅｎｃｅ. Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔꎬ
Ｍａｎｄａｒｉｎ ａｃｃｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｎｄ ｉｓ ｎｏｔ ｓｐｅｃｉａｌｌｙ
ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ｌｏｎｇ ｓｐｅｅｃｈꎬｓｏ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｎｏｔ ｈｉｇｈ. Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓꎬｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｌｏｎｇ
ｓｐｅｅｃｈ ａｃｃｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ. Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｉｒｓｔｌｙ ｃｕｔｓ ｔｈｅ ｌｏｎｇ ｓｐｅｅｃｈ ｉｎｔｏ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｈｏｒｔ
ｓｐｅｅｃｈ ａｔ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｌｅｖｅｌꎬｔｈｅｎ ｅｘｔｒａｃｔｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｕｓｉｎｇ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｅｄ Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ ｍｏｄｅｌꎬｔｈｅｎ ｆｕｓｅｓ ｔｈｅ ｓｅｎｔｅｎｃｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ａｎｄ ｆｉｎａｌｌｙ ｕｓｅｓ Ａｍｓｏｆｔｍａｘ ｔｏ ｍａｘｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ａｃｃｅｎｔ ｃａｔｅｇｏｒｙ ｉｎｔｅｒｖａｌ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ.
Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ａ ｒｅａｌ ｐｕｂｌｉｃ ｓｅｃｕｒｉｔｙ ａｃｃｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｄａｔａｓｅｔ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｉｓ
９４.１％ꎬｗｈｉｃｈ ｉｓ ２１.６％ ａｎｄ ２.１％ ｂｅｔｔｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ￣ｂａｓｅｄ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ
ｍｅｔｈｏｄꎬｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬｖｅｒｉｆｙｉｎｇ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒ ｌｏｎｇ ｓｐｅｅｃｈ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬａｃｃｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬｌｏｎｇ ｓｐｅｅｃｈꎬｍａｎｄａｒｉｎ

物证鉴定时常要对待鉴定语音进行口音分析ꎬ推测说话人的地区和籍贯. 由于我国口音多且复杂ꎬ需
要专业的物证鉴定专家才能进行口音识别ꎬ这影响了口音识别技术在基层的普及程度ꎬ相关工作往往错失

线索ꎬ走了弯路[１] .
目前ꎬ已有少数学者探索对普通话语音进行自动口音识别[２－４]ꎬ但面对物证鉴定的具体应用需求ꎬ识

别精度仍显不足ꎬ主要存在两个问题. 问题一:方法和长语音的适配性不高. 待鉴定语音一般是 ２ ｍｉｎ 左右

的长语音ꎬ专家进行口音识别时ꎬ须从多个句子中找到能够表征口音特征的关键字词或因素. 而现有方法

面向的主要是数秒的句子级别的短语音ꎬ对长语音的特征提取能力不足. 问题二:模型的学习能力不足ꎬ
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现有研究主要利用传统的高斯混合模型进行学习ꎬ而近年来在说话人识别、语音识别领域的进展[５－６]已经

证明ꎬ深度学习方法具有更强大的声学特征学习能力.
针对以上两个问题ꎬ本文构建了基于深度学习的长语音口音识别方法. 对于问题一ꎬ提出了针对长语

音的学习框架:将长语音切分为多个短语音句子ꎬ分别进行特征提取ꎬ再基于不同的 Ｋｅｒｎｅｌ 对提取后的特

征进行全局的特征混合. 对于问题二ꎬ使用预训练过的 Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 模型[７]作为短语音的特征提取器ꎬ并使用

Ａｍｓｏｆｔｍａｘ 函数[８－９]增加模型的口音判别能力ꎬ可以有效对不定长度的短语音提取复杂的非线性口音特

征. Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ[７]是近年来提出的基于深度学习的语音特征提取器ꎬ在说话人识别任务上取得了最高水平ꎬ
而预训练模型可以提升在不同任务上的泛化能力.

本文的贡献主要有两点:第一ꎬ提出了基于深度学习的长语音口音识别方法ꎬ该方法可针对长语音学

习复杂的非线性口音特征ꎻ第二ꎬ本文方法在物证鉴定口音识别数据集上的识别精度为 ９４.１％ꎬ超过了其

它基准方法.

１　 相关文献综述

在普通话的口音识别上ꎬＨｏｕ 等[２] 基于 ＭＦＣＣ 和共振峰频率特征ꎬ使用支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)进行多层特征混合. 庞程等[３]使用同样的特征ꎬ利用高斯混合模型进行学习ꎬ识别上海、广东、
四川等 ７ 个地区的普通话口音ꎬ使用的语音长度在 ３－８ ｓ 之间. 杨伟和杨俊杰[４]从方言语音学的视角ꎬ挑选音

系例字进行口音识别. 总体上ꎬ普通话口音识别使用的方法比较简单ꎬ难以充分挖掘数据中复杂的特征和关

系. 英文口音识别的研究相对更为深入. “口音英语识别挑战赛 ２０２０”(ａｃｃｅｎｔｅｄ ｅｎｇｌｉｓｈ ｓｐｅｅｃｈ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ２０２０ꎬＡＥＳＲＣ２０２０) [１０]对美国、中国、日本等 ８ 个国家的英语口音进行了识别. 主办方提供的官方基

准模型为不同层数的 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒꎬ研究结果显示ꎬ经过预训练的 １２ 层 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 取得了最好的成绩. Ｚｈａｎｇ
等[１１]使用辅助的自动语音识别任务来提取与语言相关的语音特征ꎬ还提出了一种混合结构ꎬ该结构融合了

固定声学模型和可训练声学模型ꎬ使得与语言相关的声学特征更加健壮. Ｗａｎｇ 等[１２]采用卷积递归神经网络

作为前端编码器ꎬ并使用递归神经网络集成局部特征ꎬ他们在训练过程中添加了语音识别辅助任务缓解过拟

合ꎬ并引入了人脸识别的损失函数增强特征的鉴别能力. Ｐｅｎｇ 等[１３]将口音识别任务和语音识别任务进行联

合训练ꎬ他们将不同口音的英语看作不同的语言ꎬ基于 ＤＮＮ－ＨＭＭ 框架训练了多语言识别系统.
可见ꎬ提高口音识别准确率的关键在于构建强大的语音特征编码器ꎬ该编码器一般通过在其它语音学

习任务上预训练或联合训练而得. 说话人识别任务和口音识别任务较为相似ꎬ可作为口音识别的预训练

特征编码器. 早先ꎬ大多数说话人识别任务基于 ｉ￣ｖｅｃｔｏｒｓ(Ｄｅｈａｋ 等ꎬ２０１１) [１４]进行ꎬ该类方法使用全局背景

模型(ｕｎｉｖｅｒｓａｌ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｍｏｄｅｌꎬＵＢＭ)和投影矩阵对数据进行无监督的拟合ꎬ获取到的低维特征表示即

为 ｉ￣ｖｅｃｔｏｒｓ. 近几年ꎬ基于 Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ[７ꎬ１５]的方法成为 ｉ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 的替代方案ꎬＸ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 基于多层的时间延迟神

经网络( ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＴＤＮＮ) [１６]、统计池化层和前馈神经网络提取特征. 相比之下ꎬＸ￣ｖｅｃｔｏｒｓ
是基于神经网络的架构ꎬ在大数据下特征抽取能力更强ꎬ在和各类数据增强算法、过拟合算法结合时ꎬ可取

得更好的性能[５ꎬ１７－１８] .
尽管英文的口音识别技术、语音特征提取技术取得了较大进展ꎬ但对应到物证鉴定工作所需的普通话

长语音识别ꎬ仍存在一些问题. 例如ꎬＸ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 算法直接应用到长语音口音识别效果如何? 能否针对长语

音进行改进? 对于普通话的长语音口音识别ꎬ如何建立强大的特征提取和分类模型?

２　 方法

２.１　 框架

首先将长语音切分为多个短语音句子ꎬ再基于 Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 方法分别进行特征提取ꎬ最后使用不同的

Ｋｅｒｎｅｌ 对全局特征进行混合ꎬ并预测口音.
２.２　 长音频切分

当下的大多数音频特征提取器面向的都是 ３－５ ｓ 左右的单句短音频ꎬ而实际口音识别过程中使用的

音频是 ２ ｍｉｎ 左右的长音频. 因此ꎬ本研究首先将每个长音频 ｘ∈Ｘ 切分成多个短音频 ｘ１ꎬｘ２􀆺ｘｍꎬ再进行

后续处理.
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图 １　 方法的总体框架图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ

具体而言ꎬ本研究使用 ｐｙｄｕｂ 包[１９]进行切分ꎬ静音阈值设置为－７０ ｄＢＦＳꎬ静音超过 ７００ ｍｓ 则进行切

分. 为避免切分出的短音频时长过短或过长ꎬ将切分后时长小于 ３ ｓ 的音频与后面一段切分音频进行合

并. 如果单个切分长度大于 １０ ｓꎬ则直接将其切分为多个长度小于 １０ ｓ 的短音频.
２.３　 短音频的特征提取

口音识别任务和说话人识别任务同属音频分类问题ꎬ具有一定相似性. 近年来ꎬＸ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 算法[７ꎬ１５]及

其变种在说话人识别任务上大获成功ꎬ因此ꎬ本研究使用 Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 算法进行短音频特征提取ꎬＸ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 的

网络结构见表 １.
表 １　 Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ的网络结构

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ

层 输入上下文 总感受野 输入 / 输出向量维度

ＴＤＮＮ１ [ ｔ－２ꎬｔ＋２] ５ ５∗２４ / ５１２
ＴＤＮＮ２ { ｔ－２ꎬｔꎬｔ＋２} ９ ５１２∗３ / ５１２
ＴＤＮＮ３ { ｔ－３ꎬｔꎬｔ＋３} １５ ５１２∗３ / ５１２
ＴＤＮＮ４ { ｔ} １５ ５１２ / ５１２
ＴＤＮＮ５ { ｔ} １５ ５１２ / １ ５００

Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｐｏｏｌｉｎｇ [０ꎬＴ] Ｔ １ ５００∗Ｔ / １ ５００∗２
ＦＮＮ１ {０} Ｔ ３ ０００ / ５１２
ＦＮＮ２ {０} Ｔ ５１２ / ５１２

　 　 初始输入层为从原始的短音频中提取的 ２４ 维的 Ｆｂａｎｋ 特征ꎬ通过宽度为 ２５ ｍｓ、间隔为 １ ｍｓ 的滑动

窗口得到. ＴＤＮＮ１ 到 ＴＤＮＮ５ 分别为 ５ 层 ＴＤＮＮ 网络ꎬ在音频帧上进行计算ꎬ时刻 ｔ的帧向量由上一层以 ｔ
为中心的帧上下文计算而得ꎬ因此ꎬ随着层数的增加ꎬ感受野逐渐增加ꎬ到 ＴＤＮＮ５ 时为前后 １５ 帧. 由于短

音频的长度不一ꎬ为使提取到的特征维度大小一致ꎬ在 ＴＤＮＮ５ 后加入了统计池化层( ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｐｏｏｌｉｎｇ)ꎬ对
所有帧得到的向量计算平均值和方差. 最后ꎬＦＮＮ１ 和 ＦＮＮ２ 为前馈神经网络层. 短音频 ｘｉ 在经过特征提

取后ꎬ最终得到的特征向量为 ｚｉ∈Ｒ５１２ .
要训练出强大的特征提取器ꎬ仅依靠口音分类任务稀疏的标签是不充分的[１０ꎬ１２]ꎬ因此ꎬ口音识别任务

常依赖于在语音识别或说话人识别任务中得到的预训练特征提取器. 本研究使用了在 Ｖｏｘｃｅｌｅｂ 数据集上

预训练的 Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 模型作为特征提取器[２０] . 也就是说ꎬ在进行口音识别模型训练时ꎬ表 １ 中的参数不是

随机初始化ꎬ而是直接以文献[２０]中的模型参数进行初始化.
２.４　 长音频的特征融合

经过切分和短音频特征提取后ꎬ从长音频 ｘ中提取到多个特征向量 ｚ１ꎬｚ２􀆺ꎬｚｍꎬ须将其重新融合为单
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个的定长特征向量 ｚꎬ才能进行下一步的口音分类. 要注意的是ꎬ不同的长语音会切分出不同数量的短语

音ꎬ所以 ｍ的大小并不固定. 本研究尝试了如下 ４ 种不同的融合不定长特征向量的方法ꎬ并将在实验部分

验证其效果.
(１)平均值(Ａｖｅｒａｇｅ)
ｚ为 ｚ１ꎬｚ２􀆺ꎬｚｍ 的每一个维度的平均值.
(２)最大值池化(ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ)
ｚ为 ｚ１ꎬｚ２􀆺ꎬｚｍ 的每一个维度的最大值.
(３)统计池化(ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｐｏｏｌｉｎｇ)
对 ｚ１ꎬｚ２􀆺ꎬｚｍ 的每一个维度求平均值和方差ꎬ再进行拼接得到 ｚ. 因此ꎬ统计池化实质上是比平均值

增加了长度一致的方差向量. 文献[１８]发现ꎬ方差向量可以有效提升说话人识别的精度.
(４)双向长短期记忆网络(Ｂｉ￣ＬＳＴＭ)
为充分挖掘不同短音频之间的复杂非线性关系ꎬ使用循环神经网络进行建模ꎬ为解决长序列学习的梯

度消失和梯度爆炸现象ꎬ使用长短期记忆单元( ｌｏｎｇ￣ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｕｎｉｔ) [２１] . 具体实现可见文[２２] . 计

算公式见式(１) .
ｚｆ ＝ＬＳＴＭ(ｚ１ꎬｚ２ꎬ􀆺ꎬｚｍ)ꎬ
ｚｂ ＝ＬＳＴＭ(ｚｍꎬｚｍ－１ꎬ􀆺ꎬｚ１)ꎬ
ｚ＝ ｚｆ ｜ ｜ ｚｂ .

(１)

式中ꎬｚｆ、ｚｂ 分别为前向和后向的 ＬＳＴＭ 的最后一个输出向量ꎬ最终融合向量 ｚ 为二者的拼接ꎬ ｜ ｜表示向量

首尾拼接.
２.５　 口音分类

口音可看作某个地区人说话的共性特点ꎬ在进行分类时应当满足组内特征距离尽可能内聚ꎬ组间距离
尽可能大. 本研究使用 Ａｍｓｏｆｔｍａｘ[９]计算特征向量 ｚ对应于口音 ｙ ｊ 的概率ꎬ可加大不同口音样本之间的间

隔ꎬ提升分类的区分度.
首先ꎬ对特征 ｚ进行两层前馈神经网络的特征变换:

ｈ＝Ｗ２ＬｅａｋＲｅｌｕ(Ｗ１ｚ＋ｂ１)＋ｂ２ꎬ (２)
式中ꎬＷ１、Ｗ２ 为权重矩阵ꎬｂ１ꎬｂ２ 为偏置向量ꎬＬｅａｋＲｅｌｕ 为常见的非线性函数.

其次ꎬ基于 ｈ对所属口音进行打分:

ＡＭＳ(ｙ ｊ)＝
ｅｓ∗(ｃｏｓ θｙｊ

－ｍ)

ｅｓ∗(ｃｏｓθｙｊ
－ｍ) ＋ ∑

Ｎ

ｉꎬｊ! ＝ ｊ
ｅｓ∗ｃｏｓ θ ｉ

ꎬ (３)

式中ꎬｍ是间隔ꎬ要求不同类别之间至少有 ｍ的间隔ꎬｓ用于将后面的打分增加倍数ꎬ因为 ｃｏｓ 函数的值域

在[０ꎬ１]间ꎬ不扩大会使不同地区的口音概率区分不明显. ｃｏｓ θｙ ｊ则是 ｚ和 ｙ ｊ 口音的余弦夹角:

ｃｏｓ θｙ ｊ ＝
Ｗｙ ｊ􀅰ｚ

｜Ｗｙ ｊ ｜∗ ｜ ｚ ｜
(４)

Ｗｙ ｊ是 ｙ ｊ 口音对应的参数向量.
在得到口音概率得分后ꎬ选择概率最大的类为 ｚ对应的长音频 ｘ的口音:

ｙ(ｘ)＝ ａｒｇｍａｘｙ ｊＡＭＳ(ｙ ｊ) (５)
训练时ꎬ使用交叉熵损失函数:

Ｌｏｓｓ(ｙｔꎬｘ)＝ － ∑
ｘ∈训练集

ｌｏｇ ＡＭＳ(ｙｔ)ꎬ (６)

ｙｔ 表示训练数据中正确的口音分类.

３　 实验

３.１　 实验设置

３.１.１　 数据集和评测标准

本研究实验用的语音为江苏警官学院物证鉴定中心搜集的普通话长语音ꎬ形式和物证鉴定工作中的
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常用数据类似. 文件格式为 ｗａｖꎬ采样率为 １６ ｋＨｚ. 数据的具体统计见表 ２. 切分后短音频的总时长小于原

先长音频的总时长ꎬ是因为在切分时去除了句子间的静音部分. 包含了 ９ 个典型区域的口音ꎬ数据集总样

本数为 ３ ５５０ꎬ不同口音的数据量并不平衡ꎬ如天津只有 １００ 个样本ꎬ而湖北等有 ６００ 个样本ꎬ这会对训练

结果产生一定影响ꎬ３.５ 节进行了相应分析.
表 ２　 数据集统计表

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ ｓｅｔ

长音频

数量
平均时长
最大时长
最小时长
总时长

３ ５５０
１３７ ｓ
４９８ ｓ
２０ ｓ
１３３ ｈ

切分后的短音频

数量
平均时长
最大时长
最小时长
总时长

１３ ４５１
５.６ ｓ
１０ ｓ
３ ｓ

１０４.５ ｈ

不同口音的长音频数量

兰州

福建

广东

湖北

北京

天津

扬州

合肥

银川

４５０
４００
３００
６００
６００
１００
２５０
６００
２５０

　 　 评测标准为口音识别的精确率ꎬ即:

准确率＝识别正确的样本数
总测试样本数

. (７)

３.１.２　 基准方法

非深度学习方法:基于多特征融合的 ＧＭＭ 汉语普通话口音识别方法[３]ꎬ该方法使用高斯混合函数对

共振峰和 Ｆｂａｎｋ 特征进行学习.
Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ[７]:直接用 Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 方法对长语音进行特征提取和分类ꎬ不考虑长语音的特性ꎬ这也是当下

语音分类任务的主流基准方法.
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法:目前英文口音分类研究使用的主要方法之一[１０ꎬ２３] . 根据文献[１０]ꎬ较小的模型

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣３Ｌ 在无预训练数据时准确率较高ꎬ较大的模型 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣１２Ｌ 在有预训练数据时准确率较

高ꎬ故使用 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣３Ｌ 和 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ￣１２Ｌ 作为基准方法.
在实验时ꎬ本研究还区分了深度学习方法中使用 /不使用预训练模型的结果. 在使用预训练模型时ꎬ

Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 方法和本文方法统一使用了文献[２０]在说话人识别任务上的预训练模型ꎬ因此ꎬ二者结果的比

较是公平的. 而 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 方法使用的是语音识别的预训练模型ꎬ因此可比性稍弱.
３.１.３　 训练过程

采用 ５ 折交叉验证方法ꎬ将数据随机切分为 ５ 份ꎬ每次训练时依次选择 ４ 份作为训练集ꎬ１ 份作为测

试集ꎬ模型的最终表现为 ５ 次实验的平均结果.
表 ３　 本文方法的主要参数配置

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

参数名 参数值 参数名 参数值和说明

Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 层数 １ 批大小 ８
Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 维度 ５１２ Ａｍｓｏｆｔｍａｘ－ｍ ０.２

前馈神经网络维度 ５１２ Ａｍｓｏｆｔｍａｘ－ｓ ３２
训练轮数 ３２ 初始学习率 ０.００１
优化算法 Ａｄａｍ 最终学习率 ０.０００１

　 　 为增加模型的泛化能力ꎬ使用数据增强技术辅助

训练. 包括速度变换ꎬ速度随机调整为(０.９ꎬ１.０ꎬ１.１)
之间. 加入环境噪声ꎬ使用 ＭＵＳＡＮ 噪音数据集[２４]ꎬ
随机在 ０－１５ ｄｂ 进行加性噪音混合. 本研究的算法基

于 ＳｐｅｅｃｈＢｒａｉｎ 进行开发[２５] . 使用了 １ 块 ＲＴＸ３０９０
ＧＰＵ 加速训练ꎬ训练一轮大约需要 ４ ｍｉｎꎬ训练一个

模型总计需要 ２ ｈ 左右.
训练时使用的其它重要参数见表 ３.

３.２　 分类结果

本研究将方法分为 ３ 栏:非深度学习方法、深度学习方法(无预训练)和深度学习方法(有预训练)ꎬ实
验结果见表 ４. 在所有方法中ꎬ使用预训练数据的本文方法(Ｂｉ￣ＬＳＴＭ)取得了最高的精度 ０.９４１ꎬ对比之前

的普通话口音识别方法[３]大幅度提升了 ０.２１６ꎬ证实了本文方法的有效性. 同时ꎬ在无预训练时ꎬ本文方法

(Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ)的精度比 Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 提升了 ０.０６９ꎻ在有预训练时ꎬ本文方法(Ｂｉ￣ＬＳＴＭ)的精度比 Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 提

升了 ０.０２１ꎬ这表明相比直接应用 Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 方法ꎬ本文的框架可以有效提升在长语音上的口音分类能力.
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表 ４　 分类结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 准确率 方法 准确率

非深度学习方法 高斯混合函数[３] ０.７２５ 深度学习方法(有预训练) Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ[７] ０.９２
深度学习方法(无预训练) Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ[７] ０.７５４ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－３Ｌ[１０] ０.９０９

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－３Ｌ[１０] ０.７７２ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－１２Ｌ[１０] ０.９２３
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－１２Ｌ[１０] ０.７４９ 本文方法(Ｂｉ￣ＬＳＴＭ) ０.９４１
本文方法(Ｂｉ￣ＬＳＴＭ) ０.７６１ 本文方法(Ａｖｅｒａｇｅ) ０.９２５
本文方法(Ａｖｅｒａｇｅ) ０.８１７ 本文方法(Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ) ０.９３

本文方法(Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ) ０.８２３ 本文方法(Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ Ｐｏｏｌｉｎｇ) ０.９２１
本文方法(Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ Ｐｏｏｌｉｎｇ) ０.８０８

　 　 从表 ４ 中ꎬ可以得到以下 ３ 点结论:
首先ꎬ非深度学习方法的准确率明显低于深度学习方法. 方法[３]的准确率为 ０.７２５ꎬ比深度学习方法

(无预训练)中精度最低的 Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 方法还要低 ０.０３. 这一现象也符合近几年说话人识别领域的发展趋

势ꎬ即非深度学习算法逐渐被排除出各类竞赛、论文的基准方案之外. 因此ꎬ在普通话口音识别领域应用

深度学习算法是必然趋势.
其次ꎬ预训练模型可以大幅度提高深度学习方法的口音识别精度. 对于所有的深度学习算法ꎬ在使用

预训练参数初始化后均取得了 １０％－１５％的精度提升. 例如 Ｘ￣ｖｅｃｔｏｒｓ 的精度从 ０.７５４ 提升到了 ０.９２ꎬ本文

方法(ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ)的精度从 ０.８２３ 提升到 ０.９３.
最后ꎬ在无预训练时ꎬ小模型的效果反而要超过大模型. 在无预训练时ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－３Ｌ 的识别精度要

比 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－１２Ｌ 高 ０.０２３ꎬ而有训练时ꎬ大模型 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－１２Ｌ 的优势凸显ꎬ比 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ－３Ｌ 要高

０.０１４. 同样的ꎬ本文方法(Ｂｉ￣ＬＳＴＭ)的参数量要高于本文方法(ａｖｅｒａｇｅ)、本文方法(ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ)等ꎬ在无

预训练时精度不如小模型ꎬ但在有预训练时ꎬ本文方法(Ｂｉ￣ＬＳＴＭ)的精度有了明显提高ꎬ反超了其它小模

型. 这一点也和文献[１０]的结论一致.

图 ２　 特征融合方法在不同训练数据量时的精度

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ａｍｏｕｎｔｓ

３.３　 不同特征融合方法的比较

图 ２ 将训练数据量调整为原先的 １０％、３０％、５０％、７０％和 ９０％ꎬ比较了不同特征融合方法的预测精

度. 在不使用预训练模型时ꎬ图 ２(ａ)中 Ａｖｅｒａｇｅ 方法在大多数数据点上取得了最好的精度ꎬ而 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 方

法效果明显低于其它所有方法ꎬ但随着数据量的增加ꎬＢｉ￣ＬＳＴＭ 方法的精度提升得较快. 在使用预训练模

型时ꎬ图 ２(ｂ)中的 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 方法在训练数据量较小的情况下精度低于其它 ３ 种方法ꎬ随着训练数据量的

增大ꎬ逐渐超过了其它方法. Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 在两图中表现得不一致ꎬ很可能是因为监督信息不足以支持参数的

优化. Ａｖｅｒａｇｅ、Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 和 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｐｏｏｌｉｎｇ 本身并不增加新参数ꎬ而 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 层引入了大量的新参数ꎬ在
使用预训练模型时ꎬ声音特征提取模型的参数由预训练模型的参数初始化ꎬ一定程度上缓解了对新参数优

化的压力ꎬ所以 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 在训练数据超过 ５０％时精度最高. 而不使用预训练模型时ꎬ要同时优化的参数过

多ꎬＢｉ￣ＬＳＴＭ 的效果不佳.
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综上ꎬＢｉ￣ＬＳＴＭ 提供了更好的特征融合能力ꎬ但需要大量的优化信息(预训练信息＋口音分类监督数

据)ꎻＡｖｅｒａｇｅ、Ｍａｘ ｐｏｏｌｉｎｇ 和 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｐｏｏｌｉｎｇ 在不同情况下表现比较稳定ꎬ可通过在测试集上的效果进行

选择.
３.４　 参数敏感性分析

本研究对预训练模型下的 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 融合方法进行了参数敏感性分析ꎬ该方法也是在所有结果中精度

最高的方法. 涉及到的参数主要在口音预测层ꎬ包括 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的层数和维度数ꎬＡｍｓｏｆｔｍａｘ 中的间隔 ｍ 和

缩放系数 ｓ. 结果见图 ３.

图 ３　 参数敏感性分析

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ

Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的超参数对结果影响较大ꎬ特别是层数上升时ꎬ精度急剧下降ꎬ在层数到 ５ 时精度已经只有

０.６５ 左右. 而维度数上升到 ５１２ 时取得最佳效果ꎬ继续增加维度精度会下降. 相比之下ꎬＡｍｓｏｆｔｍａｘ 的两个

参数敏感性较低ꎬ对精度的影响大约在 ２％左右ꎬｍ值和 ｓ值分别取 ０.２ 和 ３２ 时精度达到峰值. 综上ꎬ对于

Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 的参数要小心调整ꎬ对最终精度影响很大.
３.５　 模型的分类错误分析

图 ４ 展示了一次 ５ 折验证结果的混淆矩阵的热力图. 颜色越深表示数值越大ꎬ对角线上的色块表示正

确分类的口音ꎬ其它位置的非 ０ 色块表示错误分类的口音. 总体来看ꎬ兰州、广东、福建和银川的识别准确

率很高ꎬ只有极少数分类错误. 合肥和扬州的口音识别准确率稍低ꎬ合肥的口音容易被识别成湖北或北京

口音. 而扬州的口音也有 ４ 个被识别成了天津. 天津口音的识别错误率相对较高ꎬ２０ 个口音中有 ４ 个被识

别为了北京. 经过请教口音鉴定专家ꎬ在专业人士看来ꎬ北京和天津的口音是具有较高辨识性的ꎬ但由于

现在人口迁移速度快ꎬ少量的混淆是可能存在的. 从模型学习的角度来看ꎬ天津的测试样本只有 ２０ 个ꎬ对
应的训练样本也远小于其它大类ꎬ这种训练数据的不充分、不平衡可能也是造成学习准确率不高的可能

原因.

图 ５　 不同长度的音频的错误率

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｖｉｄｅｏ ｌｅｎｇｔｈｓ
图 ４　 口音预测结果的混淆矩阵图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ａｃｃｅｎｔ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

图 ５ 展示了不同时长的音频的分类平均错误率. 在实际的口音识别中ꎬ专家常通过找关键例字来判

断口音ꎬ例如北京口音中的儿化音ꎬ福建口音中“ｈꎬｆ”不分的情况. 当音频过短时ꎬ具有区分性的关键例字

出现较少ꎬ影响识别准确率. 图 ５ 中小于 １ ｍｉｎ 的音频也因此识别错误率较高. 但音频长度超过 ３ ｍｉｎ 后ꎬ
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识别精度的下降已经趋缓ꎬ不见明显差异ꎬ这可能因为关键性例字已经能基本覆盖到. 因此ꎬ如果以口音

识别为目标ꎬ３ ｍｉｎ 左右的音频长度可能是性能和成本的较佳平衡点.

４　 结论

本文提出了一种面向长语音的普通话口音识别方法ꎬ适用于物证鉴定场景的数据特点. 本文方法充

分利用了深度学习技术在短语音特征学习中的优势ꎬ并建立了长语音学习框架. 在长语音普通话口音数

据集上的实验表明ꎬ本文方法大幅度提升了普通话口音识别的准确率ꎬ优于非深度学习的方法ꎬ对比直接

应用短语音深度学习方法也有明显优势.
未来我们将从两个方面推进研究. 首先ꎬ针对普通话建立预训练模型ꎬ目前使用的是在英文语料上的

预训练模型ꎬ尽管精度提升效果不错ꎬ但仍和普通话有一定距离. 其次ꎬ建立其它说话人特性识别方法ꎬ提
升在物证鉴定场景下的可用性. 例如ꎬ面向长语音的年龄识别、病理识别、职业识别等ꎬ可帮助缩小查找范

围ꎬ提升办案效率.
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[１２] ＷＡＮＧ ＷꎬＺＨＡＮＧ ＣꎬＷＵ Ｘ. Ｄｅｅｐ ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ａｃｃｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[ＤＢ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:

２０１１.１２４６１. [２０２０－１１－２５] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / ｐｄｆ / ２０１１.１２４６１.ｐｄｆ
[１３] ＰＥＮＧ ＹꎬＺＨＡＮＧ ＪꎬＺＨＡＮＧ Ｈꎬｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｌｉｎｇｕａｌ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｊｏｉｎｔ ｓｐｅｅｃｈ ａｎｄ ａｃｃｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ＤＮＮ￣ＨＭＭ Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

[Ｃ] / / ２０２１ Ａｓｉａ￣Ｐａｃｉｆｉｃ Ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ Ａｎｎｕａｌ Ｓｕｍｍｉｔ ａｎｄ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ(ＡＰＳＩＰＡ ＡＳＣ)ꎬＴｏｋｙｏꎬ
Ｊａｐａｎ:ＩＥＥＥꎬ２０２１:１０４３－１０４８.

[１４] ＤＥＨＡＫ ＮꎬＫＥＮＮＹ ＰꎬＤＥＨＡＫ Ｒꎬｅｔ ａｌ. Ｆｒｏｎｔ￣ｅｎｄ ｆａｃｔｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ ｓｐｅａｋｅｒ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ ａｕｄｉｏꎬ
ｓｐｅｅｃｈꎬａｎｄ ｌａｎｇｕａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０１１ꎬ１９(４):７８８－７９８.

[１５] ＳＮＹＤＥＲ ＤꎬＧＡＲＣＩＡ Ｒ ＤꎬＰＯＶＥＹ Ｄꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｆｏｒ ｔｅｘｔ￣ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｓｐｅａｋｅｒ ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｃ] / /
ＩｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈꎬＳｔｏｃｋｈｏｌｍꎬＳｗｅｄｅｎꎬ２０１７:９９９－１００３.

[１６] ＰＥＤＤＩＮＴＩ ＶꎬＰＯＶＥＹ ＤꎬＫＨＵＤＡＮＰＵＲ Ｓ. Ａ ｔｉｍｅ ｄｅｌａｙ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｌｏｎｇ ｔｅｍｐｏｒａｌ
ｃｏｎｔｅｘｔｓ[Ｃ] / / Ｓｉｘｔｅｅｎｔｈ Ａｎｎｕａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｐｅｅｃｈ Ｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ ＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎꎬＤｒｅｓｄｅｎꎬＧｅｒｍａｎｙ:２０１５.

[１７] ＣＨＵＮＧ Ｊ ＳꎬＮＡＧＲＡＮＩ ＡꎬＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ. Ｖｏｘｃｅｌｅｂ２:ｄｅｅｐ ｓｐｅａｋｅｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[ＤＢ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:１８０６.
０５６２２. [２０１８－０６－１４] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.２１４３７ / Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ.２０１８－１９２９
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[１８] ＯＫＡＢＥ ＫꎬＫＯＳＨＩＮＡＫＡ ＴꎬＳＨＩＮＯＤＡ Ｋ. Ａｔｔｅｎｔｉｖｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｐｏｏｌｉｎｇ ｆｏｒ ｄｅｅｐ ｓｐｅａｋｅｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ[ＤＢ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ:１８０３.１０９６３. [２０１８－０３－２９] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.２１４３７ / Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ.２０１８－９９３

[１９] ｊｉａａｒｏ.ｃｏｍ. Ｐｙｄｕｂ[ＥＢ / ＯＬ] . ｈｔｔｐｓ: / / ｇｉｔｈｕｂ.ｃｏｍ / ｊｉａａｒｏ / ｐｙｄｕｂ. (２０２１－０３－１０)[２０２２－０７－０４] .
[２０] Ｓｐｅｅｃｈｂｒａｉｎ. Ｓｐｅａｋｅｒ Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｘｖｅｃｔｏｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇｓ ｏｎ Ｖｏｘｃｅｌｅｂ [ＥＢ / ＯＬ] . ｈｔｔｐｓ: / / ｈｕｇｇｉｎｇｆａｃｅ. ｃｏ / ｓｐｅｅｃｈｂｒａｉｎ /

ｓｐｋｒｅｃ－ｘｖｅｃｔ－ｖｏｘｃｅｌｅｂꎬ(２０２１－０５－０３) . [２０２１－０７－０４] .
[２１] ＨＯＣＨＲＥＩＴＥＲ ＳꎬＳＣＨＭＩＤＨＵＢＥＲ Ｊ. Ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ[Ｊ] . Ｎｅｕｒａｌ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎꎬ１９９７ꎬ９(８):１７３５－８０.
[２２] ＺＡＲＥＭＢＡ ＷꎬＳＵＴＳＫＥＶＥＲ ＩꎬＶＩＮＹＡＬＳ Ｏ. Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ[ＤＢ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ ａｒＸｉｖ:１４０９.

２３２９. [２０１４－０９－０８] . ｈｔｔｐｓ: / / ａｒＸｉｖ.ｏｒｇ / ｐｄｆ / １４０９.２３２９.ｐｄｆ
[２３] ＧＡＯ ＱꎬＷＵ ＨꎬＳＵＮ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ａｎ ｅｎｄ￣ｔｏ￣ｅｎｄ ｓｐｅｅｃｈ ａｃｃｅｎｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｈｙｂｒｉｄ ＣＴＣ / ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ＡＳＲ

[Ｃ] / / ＩＣＡＳＳＰ ２０２１－ ２０２１ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ＡｃｏｕｓｔｉｃｓꎬＳｐｅｅｃｈ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ( ＩＣＡＳＳＰ)ꎬＴｏｒｏｎｔｏꎬ
Ｃａｎａｄａ:ＩＥＥＥꎬ２０２１:７２５３－７２５７.

[２４] ＳＮＹＤＥＲ ＤꎬＨＥＮ ＧꎬＰＯＶＥＹ Ｄ. ＭＵＳＡＮ:ａ ｍｕｓｉｃꎬｓｐｅｅｃｈꎬａｎｄ ｎｏｉｓｅ ｃｏｒｐｕ[ＤＢ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ:１５１０.０８４８４ｖ１. [２０１５－１０－２８] .
ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.１５１０.０８４８４

[２５] ＲＡＶＡＮＥＬＬＩ ＭꎬＰＡＲＣＯＬＬＥＴ ＴꎬＰＬＡＮＴＩＮＧＡ Ｐꎬｅｔ ａｌ. ＳｐｅｅｃｈＢｒａｉｎ:ａ ｇｅｎｅｒａｌ￣ｐｕｒｐｏｓｅ ｓｐｅｅｃｈ ｔｏｏｌｋｉｔ[ＤＢ / ＯＬ] . ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ:２１０６.０４６２４. [２０２１－０６－０８] . ｈｔｔｐｓ: / / ｄｏｉ.ｏｒｇ / １０.４８５５０ / ａｒＸｉｖ.２０１６.０４６２４

[责任编辑:陆炳新]
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