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摘要  为了提升计算机辅助发音训练(CAPT)系统中发音偏误趋势(PET)的检测效果, 确保反馈信息的准确性

与有效性, 提出一种基于对数似然比的发音特征方法。该方法将多个基于深度神经网络的发音特征提取器用

于生成帧级别的对数似然比, 然后将对数似然比组成的发音特征用于PET的检测, 为学习者提供发音位置和

发音方法的正音信息。实验结果表明, 发音特征对PET的检测效果优于常用声学特征(MFCC, PLP和fBank), 

当发音特征与MFCC特征相结合时, 可以进一步提升性能, 达到错误接受率为5.0%, 错误拒绝率为30.8%, 诊

断正确率为89.8%的检测效果。 
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Abstract  This paper proposed to apply senone log-likelihood ratio based articulatory features (AFs) to improve 

pronunciation erroneous tendency (PET) detection performance. The feedback information of articulation-

placement and articulation-manner could be derived from the definition of PET. The framework of the method 

involved two main steps. 1) A bank of attribute extractors based on neural networks were trained to estimate the 

log-likelihood ratio (LLR) for each senone at a frame level. 2) AFs composed of those LLRs outputted from each 

attribute extractor were used for detecting PETs. Results demonstrated that the proposed system had better 

performance than the baseline system using MFCC. Moreover, substantial improvements were obtained by 

combining AFs with MFCC, achieving a lower false rejection rate of 5.0%, a lower false acceptance rate of 30.8% 

and a higher diagnostic accuracy of 89.8%. 

Key words  articulatory features (AFs); pronunciation erroneous tendency (PET); computer assisted pronuncia-

tion training (CAPT); senone log-likelihood ratios

近年来 , 随着计算机硬件和深度学习的发展 , 

计算机辅助发音训练(CAPT)成为当前研究热点之

一。CAPT 作为计算机辅助语言学习系统的重要组

成部分 , 可以有效地加强二语学习者的口语能力 , 

因此备受语音识别、语言学和教育学等领域学者关

注[1]。 

正 音 反 馈 信 息 对 学 习 者 有 重 要 的 意 义 [2], 但

在  CAPT 系统中 , 学习者无法辨识自己的错误发

音。Neri 等 [3]发现, 即使以有限的形式实现正音反

馈信息 , 也能改善学习者在音素层级的发音质量 , 

同时对学习者的学习动力也有积极作用。基于自动

语音识别(ASR)技术为学习者提供反馈信息的方法
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表 1  PET 标注规范[14] 
Table 1  PET annotation convention[14] 

类型 标注符号 偏误举例 说明 

舌页化 sh sh{sh} sh 被发成舌页音 

圆唇化 o e{o} 展唇音被发成圆唇音 

后化 – n{–} 前鼻音近似成后鼻音 

短化 ; p{;} p 送气时长较短 

可分为两类。一类是基于置信分数度量的方法, 这

类方法通过计算置信分数来衡量标准发音与二语者

发音之间的差异, 比如对数后验概率方法[4]、发音

良好度方法(GOP)[5]以及基于 GOP 的改进方法[6–8]。

这类方法计算简单, 可以直接利用语音识别的中间

结果, 但只能为学习者提供分数上的反馈, 当学习

者面对一个低分数时, 却不知道如何纠正自己的发

音 [9]。另一类是基于规则的方法, 这类方法通过对

比不同语言之间的差异, 构建发音扩展词典[10], 或

者通过统计语料库得出错误发音规则和相应频次 , 

再用先验概率拓展发音词典 [11]。与基于置信分数

度量的方法相比, 基于规则的方法可以为学习者提

供更多音素层级的反馈信息, 比如系统检测出学习

者将“ret”(/r E t/) 发音为“let”(/l E t/), 就可以提示

“你将/r/发成了/l/”。 

上述基于规则的发音错误检测方法将学习者的

错误发音归为音素替换。但是, 音素替换的错误往

往发生在初级学习者身上, 而中高级水平学习者的

偏误发音并不是简单的音素插入、删除和替换, 而

是相对标准发音的少许偏离, 即偏误发音往往介于

两个音位类型之间 , 而非绝对的音位替换 [12]。因

此, Cao 等[13]根据发音位置和发音方法的不准确性, 

定义了相应的发音偏误趋势, 包括高化、低化、前

化、后化等  64 种。在检测中 , 将发音偏误趋势加

入扩展发音网络中, 不仅可以检测出学习者的偏误

发音, 而且可直接为学习者提供发音位置和发音方

法的反馈。例如, 学习者在练习发圆唇 u 时, 容易

发生展唇化偏误(将圆唇 u 误发成了展唇 u{w}), 系

统会提示学生“发 u 时嘴唇稍微圆一些”。Duan 等[14]

和  Gao 等 [15] 通 过 对 比 不 同 模 型 和 不 同 声 学 参 数  

对发音偏误趋势的检测效果 , 验证了该方法的可 

行性。 

发音偏误趋势是从发音位置与发音方法的角度

定义的 , 而发音特征可以用来检测发音器官的变

化。因此, 本文利用发音特征改善发音偏误趋势的

检测效果, 为学习者提供更加详细可靠的正音反馈

信息。将发音特征引入 CAPT 系统中, 需要实现发

音特征的提取。提取方式有 3 种: 1) 利用 X 光射线

仪透视或微型线圈采集说话人的发音运动信息, 获

取发音特征; 2) 使用逆滤波的方式, 对语音信号进

行加工处理, 提取发音特征[16]; 3) 使用概率统计方

法, 建立相应的数学模型, 将每一帧物理信号转换

为不同的发音特征, 用对数似然比或后验概率表示

发音特征 [17]。在实际操作中 , 语音语料数量庞大 , 

对每位发音人都使用 X 光射线仪透视或微型线圈

采集发音特征的可行性低; 当前逆滤波器的还原精

度不高, 会直接影响偏误发音的检测效果。近年来, 

深度学习技术快速发展, 广泛应用到语音识别、图

像识别等领域, 并取得良好效果。因此, 本文使用

概率统计方法, 借助深度学习技术, 实现发音特征

的鲁棒提取。 

1  发音偏误趋势 

发音偏误趋势是相对于标准发音的少许偏离 , 

其声学表现与正确发音十分相似。目前发音偏误检

测常用的声学特征主要是频谱或倒谱特征, 例如基

于人耳听觉感知频率敏感曲线的梅尔频率倒谱特征

(MFCC)以及在此基础之上的梅尔倒谱感知线性预

测系数 (MFPLP)等。这类特征对环境变化比较敏

感, 在不同的声学环境中, 检测性能会有所不同[17]; 

同时, 对说话人之间的差异也比较敏感, 不同的发

音器官、不同的说话风格等也会导致偏误检测系统

性能的变化[18]。而且, 这些传统的频谱或倒谱特征

对声学上相似的发音区分能力较弱。因此, 如何选

取更具区分性的特征, 有力地刻画偏误发音与正确

发音之间的细微差别, 完成 PET 的准确检测, 是本

文关注的重点。 

二语学习者在学习汉语时, 由于受到母语负迁

移等作用的影响, 倾向于使用母语中相似音的发音

位置和发音方法来代替二语中的发音位置和方法。

如果二语中的发音位置或方法在母语中不存在, 学

习者将很难正确掌握二语中的发音。Cao 等[13]根据

二语学习者发音位置和发音方法的不准确性定义了

相应的发音偏误趋势, 部分 PET 标注符号及标注规

范如表 1 所示。 
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表 2  发音特征列表 
Table 2  Articulatory attributes 

音段 类别 发音特征 

声母 
发音方法 塞音、塞擦音、擦音、鼻音、边音、送气、清音、浊音 

发音位置 双唇音、唇齿音、舌尖前、舌尖中、舌尖后、舌面前、舌面后 

韵母 
按口型分 撮口呼、齐齿呼、合口呼、开口呼 

按结构分 单元音、双元音、三元音、前鼻音韵母、后鼻音韵母 

2  发音特征 

发音特征(articulatory features, AFs)是语音产生

过程中对发音器官主要动作属性的描述, 通过发音

特征能够建立语音信号与主要发音单元之间的对应

关系 [19]。相对于一般声学特征(频谱或倒谱特征), 

发音特征有诸多优势。首先, 发音特征可以描述发

音器官的变化情况, 为协同发音的分析和音素序列

的恢复提供更多潜在的信息, 而声学分析却不能完

整而精确地揭示协同发音深层次的成因 [20–21]; 其

次, 发音特征独立于声学环境的变化, 可以很好地

解决说话者频谱差异、背景噪音以及室内混响等问

题。例如, 当发一个圆唇元音时, 所有共振峰都将

向低频偏移, 这样的变化并不会因为说话者口腔形

状的不同或背景噪音的干扰而发生变化[20,22]。已经

有一些将发音特征应用到自动语音识别中的研究 , 

并取得良好效果[22–24]。 

2.1  发音特征类别 
汉语普通话音节可以分为声母和韵母两个部

分。声母发音特征可以从发音位置和发音方法的角

度来划分。韵母按口型可以分为撮口呼、齐齿呼、

合口呼和开口呼, 按结构可以分为单元音韵母和复

合韵母。具体的发音特征与音素的对应关系见文献

[25]。实验使用的发音特征见表 2。对表 2 列出的

特 征 分 别 建 立 相 应 的 提 取 器 , 用 于 发 音 特 征 的    

提取。 

2.2  发音特征的提取 
2.2.1  Senone 的定义 

在连续语流中, 由于受到上下文语境影响, 音

段的声学表现与孤立音节的情形十分不同。针对该

情况, 通常使用以音素为单位的上下文相关建模方

法。一些音素对于上下文音素的影响是相似的, 所

以可以通过音素解码后的状态聚类进行区分, 聚类

的结果称为 Senone。借鉴当前语音识别的经验, 我

们在建立特征提取器时, 以基于语境信息的发音特

征 Senone 为基本单元, 使用表 1 列出的转换规则, 

将基于语境的音素  Senone 转换为特征  Senone(例

如 , 将  n–i+h 转换为鼻音–单元音+擦音), 并分别

对每种发音特征建立特定的提取器, 以确保发音特

征提取的准确性。 

2.2.2  Senone 对数似然比 
以上述定义的特征  Senone 为基本单元 , 为每

类发音特征分别建立一个含有 N 个 Senone 单元的

特征提取器 , 每一个  Senone 单元都可以用一个含

有 S 个状态的模型表示。在 t 时刻, 每一个 Senone

单 元 内 的 每 一 个 状 态  s(1≤s≤S)  的 声 学 后 验 概 率  

p(i, s|t)都可以由解码器直接得到。每一个  Senone

单元在 t 时刻的声学后验概率可以通过与其对应的

所有状态的后验概率的加和得到:  

 ( | ) ( , | ), 1, ...,
s

p i t p i s t i N


  。 (1) 

将  p(i|t)作为似然值 , 把待计算  Senone 的先验

概率设为 0.5, 将剩余 0.5 平均分配给其他 Senone, 

因此, 第 t 帧对应的对数似然比可由式(2)计算得到:  

 
( | )

LLR( | ) log , 1, ...,
1

( | )
1 j i

p i ti t i N
p j t

N  

 

 
。 (2) 

2.2.3  基于 Senone 对数似然比的发音特征 
如图 1 所示, 将语音帧分别输入每个发音特征

提取器中, 根据提取器的输出以及式(1)和(2), 计算

得到帧级别的对数似然比。这些对数似然比经过特

征融合模块, 最后生成发音特征。发音特征的维数

等于  4 个发音特征提取器  Senone 的总个数 , 由此

得到的特征维数将会非常庞大。因此, 我们使用线

性判别分析(PCA), 对发音特征进行降维 , 降维后

的特征将用于发音偏误趋势的检测。 

3  系统描述 

本文中使用自动语音识别框架与扩展发音网络
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图 1  发音特征提取流程 
Fig. 1  Flow chart of attribute extractor 

 

图 2  系统检测框架 
Fig. 2  Overview of proposed detection framework 

 

图 3  扩展发音网络 
Fig. 3  Extended pronunciation network 

相结合的方法, 来实现发音偏误趋势的自动检测功

能 。 系 统 检 测 框 架 如 图 2 所 示 , 具 体 流 程 描 述   

如下。 

1) 系统提示学习者要读的学习文本, 同时, 系

统根据学习文本产生相应的扩展发音网络, 如图 3

所示, 扩展发音网络是对学习者所有可能发音的一

种表示形式(图 3 中括号内为偏误标注信息)。 

2) 将学习者的发音送入发音特征提取器, 并提

取发音特征。 

3) 使用发音特征进行声学模型的匹配。 

4) 对比识别出的音素序列和标准发音序列, 做

出系统决策。 

5) 根据发音偏误知识库, 给出学习者偏误发音

的纠正方法。 
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表 3   中介语语音语料库 
Table 3  A L2 inter-Chinese corpus 

语料内容 描述 

文本 301 句日常用语 

发音人数 7 个日本女生 

句子总数 1899 

音素总数 26431 

每句话平均音素数 14 

标注者人数 6 

每句话标注者人数 2 

4  实验 
4.1  实验语料 
4.1.1  母语者语料库 

母语者语料库来自文献[26]。该语料库为大词

汇量连续汉语语音识别任务而设计, 由 116 个发音

者, 93271 句话, 约 100 小时的语料组成。母语者语

料库将用于发音特征提取器的建立以及发音特征的

提取。 

4.1.2  汉语中介语语料库 
中介语语料来自北京语言大学中介语语音语料

库 [13]。本实验所用语料取自其中 7 位日本女性发

音者的连续语音, 每人约 301 句话(日常用语)。6

位语音学专业的研究生对其进行交叉标注。当出现

不一致时, 请语音学专家进行判定。实验语料统计

结果如表 3 所示。中介语语料库将用于发音偏误检

测系统的建立。 

为了避免由于某些偏误样本数量较少, 造成偏

误模型训练不充分的问题 , 我们只考虑前  16 种偏

误发音的检测情况。16 种偏误发音可以分为以下 4

类, 最终结果也会按照这 4 类呈现。 

1) 唇形圆展偏误: 发圆唇音时唇形有些展化或

发展唇音时嘴唇出现圆化现象。 

2) 舌位前后或鼻音前后偏误类型: 发元音时舌

位过于靠前或靠后, 前鼻音近似发成后鼻音。 

3) 短化偏误类型: 发送气音时送气时长较短。 

4) 舌叶化偏误类型 : 发舌尖后音或舌面前音

时, 错发成舌叶音。 

4.2  评价指标 
实验的检测结果共有 4 种: 正确接受(TA)、正

确拒绝(TR)、错误接受(FA)和错误拒绝(FR), 如表

4 所示。 

根据这 4 种检测结果, 可以计算出以下 3 种常 

表 4   4 种检测结果 
Table 4  4 outcomes used in the experiment 

结果 描述 

TA 正确发音检测为正确发音的个数 

TR 偏误发音检测为偏误发音的个数 

FA 偏误发音检测为正确发音的个数 

FR 正确发音检测为偏误发音的个数 

 
见的评价指标。 

1) 错误接受率(FAR): 学习者的错误发音被检

测为正确发音的百分比。 

2) 错误拒绝率(FRR): 学习者的正确发音被检

测为错误发音的百分比。 

3) 诊断正确率(DA): 正确发音被检测为正确 , 

错误发音被检测为错误的百分比。 

 
FA

FAR=
FA+TR

, (3) 

 
FR

FRR=
FR+TA

, (4) 

 
TA+TR

DA=
TA+TR+FA+FR

。 (5) 

4.3  实验配置和试验结果 
4.3.1  发音特征提取器 

使用深度神经网络模型(DNN)为表 1 中每一类

发音特征类别分别建立一个发音特征提取器。声学

特征使用 13 维的 MFCC 特征及其一阶和二阶差分, 

共 39 维。实际输入到 DNN 模型中的是相邻 11 帧

(当前帧及前 5 帧和后 5 帧)拼接得到的高维向量。 

训练特征提取器的过程中, 使用的每一帧对应

的 Senone 标签由事先训练好的 GMM-HMM 模型

通过强制对齐得到, 再通过发音特征与音素的对应

关系, 将音素 Senone 转换成发音特征 Senone, 作

为特征提取器的训练标签。经过比较不同的隐层数

(3, 4, 5, 6, 7)和节点数(512, 1024, 2048), 最后 6 个

隐层和每层  1024 个节点的  DNN 取得最好效果。

使用基于 Senone 对数似然比的方法提取发音特征, 

用做发音偏误趋势检测。每种发音特征帧层级的提

取正确率在表 5 中列出。 

从表 5 可知, 基于声母发音特征的提取正确率

好于基于韵母的发音特征。原因主要是因为声母结

构比韵母简单, 只由辅音构成, 而韵母由元音或者

元音和辅音构成, 元音和辅音在声学信号上差异较 
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图 4  4 类偏误的检测结果 
Fig. 4  Detection result of four broad heading PETs 

表 5  帧层级的发音特征提取正确率 
Table 5  Classification accuracies at a frame 

level for the attributes 

发音特征 正确率/% 发音特征 正确率/% 

促音 85.3 舌尖后音 86.4 

塞擦音 83.7 舌面前 80.4 

送气 91.1 舌面后 89.3 

浊音 78.4 开口呼 69.7 

清音 92.5 齐齿呼 70.4 

擦音 78.8 合口呼 63.4 

鼻音 94.4 撮口呼 68.7 

边音 76.1 单元音 74.1 

双唇音 90.9 双元音 68.5 

唇齿音 73.0 三元音 62.1 

舌尖音 88.6 鼻韵母 63.9 

舌尖中音 82.7   

 
大, 这种复杂结构对以韵母为基本单元的发音特征

的提取带来困难。 

4.3.2  发音偏误趋势检测结果 
我们训练了两种声学模型, 用于发音偏误趋势

检测。一种使用语音识别常用声学特征  MFCC 的

检测系统, 也是本研究的基线系统; 另一种使用本

文提出的基于发音特征训练的偏误检测系统。两种

系统都使用 DNN-HMM 的混合模型。 

我们将最高频的 16 种发音偏误趋势划分为 4

类: 舌页化偏误、前后化偏误、唇形偏误和短化偏

误。在上述 3 种评价指标中, 我们希望在最大化诊

断正确率的同时, 尽量降低两类错误率。但是, 错

误 拒 绝 率 和 错 误 接 受 率 之 间 相 互 制 约 。 考 虑 到

CAPT 的目的是避免将学习者的正确发音判别为偏

误发音, 因此, 我们以最大化诊断正确率和最小化

错误拒绝率为目标, 进行参数优化。 

图 4 为 MFCC 和 AFs(发音特征)系统对 4 类偏

误的检测效果。从图 4 可以看到, 发音特征对 4 类

偏误的检测效果都优于 MFCC 特征, 验证了发音特

征更能描述发音器官的变化情况, 并对声学信号上

比较相似的音段具有较好的区分效果。 

为了进一步验证发音特征对发音偏误趋势检测

的有效性, 我们将结果与文献[15]进行对比。文献

[15]中 对 比 了  3 种 不 同 声 学 特 征 (MFCC, PLP 和

fBank)对发音偏误趋势的检测效果, 最后通过系统

联合得到整体最佳检测效果。本研究同样验证了

MFCC 特征与发音特征相结合时, 对发音偏误趋势

的检测效果(MFCC+AFs)。具体结果见表 6。 

从表 6 可知, 发音特征的检测效果在 3 种评价

指标上都优于其他 3 种声学特征。当 MFCC 特征 
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表 6  不同方法之间的对比 
Table 6  Comparison of proposed method with the other method 

系统 FAR/% FRR/% DA/% 

PLP[15] 39.4 6.1 87.4 

fBank[15] 34.6 6.8 87.8 

MFCC 35.2 6.5 87.9 

系统融合[15] 35.6 5.5 88.6 

AFs 34.7 5.8 88.3 

MFCC+AFs 30.8 5.0 89.8 

 
与发音特征相结合时, 达到最好检测结果, 说明发

音 特 征 在 发 音 偏 误 趋 势 检 测 上 , 与 声 学 特 征

(MFCC)具有互补的作用 , 两者的结合可以进一步

提高偏误检测的正确性。 

5  结语 

为实现发音偏误趋势的准确检测, 本文将发音

特征引入计算机辅助发音训练系统。首先, 使用深

度神经网络为每一类发音特征分别建立一个特征提

取器, 将提取器输出的帧层级的对数似然比作为发

音特征。然后, 利用提取的发音特征, 建立发音偏

误趋势检测系统。实验对比了发音特征(AFs)与  3

种常用声学特征(MFCC, PLP 和 fBank)对发音偏误

的检测效果。结果表明, 基于知识的发音特征对发

音偏误趋势有更好的检测效果 , 在  3 个评价指标

(FAR, FRR 和 DA)上都优于常用声学特征; 当发音

特征与 MFCC 特征相结合时, 达到最好效果, 实现

错误接受率为 5.0%, 错误拒绝率为 30.8%, 诊断正

确率为 89.8%的检测结果。 
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