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摘要：随着自动大规模语音识别的不断发展，以自动语音识别为基础的计算机辅助发音教学也随之进步，

作为传统教学方法的补充，它极大地弥补了传统教育资源不足以及传统教育方法无法及时给学习者反馈的

缺陷。二语学习者的发音偏误确认和评价在计算机辅助发音训练中是较为重要的研究课题之一。针对二语

者发音偏误的确认任务中缺少二语偏误发音标注问题，本文提出了一种基于声学音素向量和孪生网络的方

法，将带有配对信息的成对的语音特征作为系统输入，通过神经网络将语音特征映射到高层表示，期望将

不同的音素区分开。训练过程引入了孪生网络，依照输出的两个音素向量是否来自于同一类音素来调整和

优化输出向量之间的距离，并通过相应的损失函数实现优化过程。结果表明使用基于余弦最大间隔距离损

失函数的孪生网络获得了 89.93%的准确率，优于实验中其它方法。此方法应用在发音偏误确认任务时，不

使用标注的二语发音偏误数据训练的情况下，也获得了 89.19%的诊断正确率。 
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Abstract: With the continuous development of automatic speech recognition, the computer-aided pronunciation 

teaching based on automatic speech recognition has also progresses. As a supplement to traditional teaching 

methods, it greatly makes up for deficiency of traditional educational resources and inability of traditional 

educational methods to give feedback to learners in time. Pronunciation errors verification and evaluation of 

second language (L2) learners is one of the most important research topics in computer assisted pronunciation 

training. In view of the mispronunciation verification task being short of labeled mispronunciation speech data, a 

method based on acoustic phone embedding and Siamese network is proposed in this paper. A pair of acoustic 

phone segments with a pair-wise label is used as a system input, and speech features are mapped to high level 

representation through neural network, consequently, different types of phones are expected to be differentiated. 

The training process introduces Siamese network and optimizes the distance between output embeddings 

according to whether two embeddings are from same type of phones or not, and optimization process is realized by 

well-adapted loss function. Results show that accuracy of Siamese network based on cosine hinge loss function 

which achieve accuracy of 89.93% is better than the other methods in the experiment, and accuracy of diagnosis is 

89.19% in pronunciation error verification task with the best approach under the circumstance of no 

mispronunciation training data being involved. 
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1 引言 

汉语二语学习者难以习得标准发音，即使有很多对话经验的高级汉语学习者也难以掌握

正确的汉语发音和声调。计算机辅助发音教学作为有限传统教育资源的有力补充，能给予二

语学习者更及时有效的帮助和反馈。计算机辅助发音训练作为计算机辅助发音教学系统的重

要组成部分，在系统构建过程起着重要作用。 

在之前的研究中，自动语音识别系统被应用于在音段层级的发音偏误检测任务中来评估

学习者发音的正确与否，以音素为单位计算对数后验概率分数[1]来检测发音偏误[2]。Witt 

和 Young [3] 引入基于概率的发音良好度方法，此方法给出的是一个归一化的对数似然比

分数并在[4, 5, 6]中用于句子确认。后来出现了一些发音良好度的变体[7,8,9]，也都是基

于每一个音素相对于母语者置信分数均值来设置阈值从而判断偏误。以上系统提供的音段层

级的反馈是比较有指导性和直观的评价结果。 

由于基于发音良好度的方法的一个重要组成部分是依赖于大量人工标注自动语音识别

系统。因此，我们想探究使用弱监督的方法去获得一个有区分性的特征表示，此方法也比较

适合于一些资源稀缺的情况[10,11]。之前的一些研究使用了一种叫孪生网络[12]的结构，

此网络将一对标明相同与否的词对输入到两个权值共享的深度神经网络来得到话者和音段

信息[13]。Synnaeve 等人根据所给数据标签类型改进了损失函数，在音素错误率上得到了

和全监督方法近乎相等的结果[14]。使用声学词向量的词区分任务也已经在几个其他的研究

中得以应用[15,16,17]，通过比较词向量的距离计算平均错误率，以此来衡量系统准确性。

Herman 等人比较了几种用于词区分任务的方法，使用卷积孪生网络使系统得到了进一步的

提升[18]。 

我们的方法引入声学音素向量来确认二语学习者的发音偏误，并给出了有指导性且具体

的反馈。基于前人的声学词向量想法，我们使用带有配对信息的音素，基于弱监督的方法来

做音素区分任务。以定长的语音特征向量作为孪生网络的输入，判断生成的音素向量是否来

源于同一音素并依此修正生成向量间的距离。结果显示使用余弦最大间隔距离损失函数的卷

积孪生网络得到了最好的音素确认结果。基于此结论我们使用实验得到的最好的模型去进行

二语者的发音质量评价,在不添加标注的二语发音偏误数据作为训练数据的情况下，优于基

于发音良好度的方法的结果，并且模型鲁棒性也更好。 

在本文中，第二部分概要描述了经典的发音良好度、DNN-HMM 方法，以及基于声学音素

向量和孪生网络的音素确认的方法，第三部分对实验配置和实验过程进行具体说明，第四部

分根据实验结果进行分析讨论，第五部分给出总括性的结论。 

2 音素确认方法概要 

该章节介绍了传统的发音评价方法-发音良好度，和经典的基于 DNN-HMM 语音识别框架

的发音偏误检测的基本原理。基于对传统方法原理的思考，我们提出了用基于音素结合孪生

网络的方法进行发音偏误确认。 

2．1发音良好度打分 

在发音评分中，发音良好度 GOP(Goodness of Pronunciation)是最广泛使用的方法之

一。此方法为句子中的每个音素都给出一个置信分数。音素 p的发音良好度分数如下： 

GOP(p) = |𝐿𝑜𝑔 (
𝑃(p|𝑶p)

𝑚𝑎𝑥q∈Q𝑃(q|𝑶q)
)|/NF(p) （1） 

给定声学模型和正则文本，p是标准单元，q是对比单元，𝑶p是 NF(number of frames)

帧音素 p的输入特征。边界信息来源于强制对其结果，Q是可能音素的集合。设置一个阈值



以确认当前单元是否是一个正确发音，高于此阈值即为正确反之错误，此阈值根据任务和训

练数据不同可做相应调整。可以利用公式 1 计算任何给定的音素的对数后验概率，并称之为

亚音段分数。我们在音素发音错误确认任务中使用的基线系统是发音良好度评价系统，该系

统由在大规模母语者语料库[19]训练得到的神经网络三因子声学模型构成的。 

2．2 DNN-HMM 框架 

深度神经网络结合隐马尔可夫模型的声学模型建模框架式是现今在自动语音识别领域

比较通用和流行的框架,在大规模的连续语音识别任务中的性能也远超传统混合高斯模型

GMM-HMM 混合模型。由此，将 DNN-HMM 模型引入发音偏误检测的声学模型建模阶段以期获得

更好地系统检测性能，高迎明等人已经在[34]中将使用 DNN-HMM 混合模型训练得到的声学模

型应用到发音偏误检测任务中，得到 88.6%的诊断正确率。DNN 深度神经网络是前馈人工神

经网络，在它的输入和输出之间有多个隐藏层，每一层由多个用来保存参数的节点构成，用

输入数据对一个多层的生成性模型—深层置信网络(deep belief network, DBN)进行拟合得

到参数初值[35]。DNN 的输出层一般为 softmax 输出，从该层得到每一帧音频数据所对应的

三音子音素的绑定状态的后验概率。已知从训练集估计得到的各绑定状态的先验概率，利用

贝叶斯公式将先验概率转化为各状态的后验概率并输出,某状态 s的输出概率如公式 2： 

P(o|s)=
𝑃(s|𝒐)

𝑃(s)
. 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡(s)  (2) 

其中，o 指每一帧的声学特征，𝑃(s)就是绑定状态的先验概率，𝑃(s|𝒐)是经过 DNN 得到

的状态 s 的后验概率，𝑐𝑜𝑛𝑠𝑡(s)是与绑定状态 s 无关的常量。得到各绑定状态的输出概率后，

经过 HMM[33]算法得到相应的识别结果。整体框架示意图如图 1摘自[36]。 

 

图 1：DNN-HMM 框架 

2．3带调音素向量 

由于传统的发音良好度的方法的检测效果有限，而基于 DNN-HMM 语音识别框架的发音偏

误检测系统需要大量标注了二语者发音偏误的数据，我们提出了音素向量的方法，期望通过

得到音段层级声学特征的高层表示来区分各音素种类，从而区分二语者偏误发音和母语者标

准发音。 

音素区分任务将变长的语音段特征输入神经网络，神经网络最后一层的输出向量作为输

入特征的高维表示，在这个向量空间中相同语音段的映射距离近，不同的类别互相远离。关

键词搜索[20] 和 无监督条目搜索[21]已经使用过了类似的表示向量。在汉语中共有 60 个



音素类型，21 个声母 39 个韵母，每个汉字带一个声调（包括轻声共五类），并且声调由韵

母，也就是元音来区分。在训练集中理论上应有 216 类音素类型（21+39*5），由于在汉语中

部分元音不对应某些声调，其中 204 类在汉语中较为常见，所以训练集中共包括 204 类音素

类型。这个分类方法期望在一个音素区分任务中同时解决确认声调和发音偏误确认两个问题。

最终，不同的音素特征向量应该被映射为能有效区分音素类型的高维表示向量。 

2．4音素相似性孪生网络 

这种基于配对信息的监督学习已经在一些领域中得到过应用，包括语义词向量

[23,24,25]和图像方面的应用[26]。这些研究同样引入了孪生网络，该网络结构于 19 世纪

90 年代被首次提出[12]。我们的发音偏误确认任务通过判定标准发音人和二语者的发音相

似性来达到评价二语者发音良好度的目的，这和孪生网络用来区分语义或者图像的方式有相

似之处。孪生网络由两个权值共享的神经网络构成，首先输入两段语音特征矩阵，然后将其

映射到由最后一层全连接层产生的高维向量的空间。在训练过程中，依据高维特征表示空间

中的因素向量是否来自于同一类音素来调整优化他们之间的距离。在训练集中的数据标签只

是配对信息而不是具体的音素标注，即每对输入特征都带有一个标签来说明他们是不是一类

数据。这种辅助信息在缺乏资源或者数据稀疏的场合更容易获得，之前有研究使用无监督的

条目发现系统来找未定义的匹配词对[27， 28]。 

在我们的实验中，语料依据强监督的音素识别系统给出强制对齐结果切分成音素段，并

且音素边界准确率在96.26%误差在50毫秒。由于所有的语音数据都是文本已知的朗读语料，

依据强制对齐结果得到每个音素的边界，再结合文本中音素序列给每一个音段打上对应的标

签，最后根据音素类别标签生成配对信息。由于训练语料[19]中均为发音状况良好的母语者，

我们默认将母语者发音作为标准音来训练模型。所以在数据标签获取过程中无需人工标注数

据。图 2描述了我们的网络结构。 

 

图 2：孪生网络结构（双生/三生） 

图 2展示的是以两个输入和以三个输入开始的孪生网络结构，两种输入模式对应不同的

损失函数。基于欧式距离[26]（见公式 3）的损失函数更易于理解也符合网络的设计初衷，

但是它更倾向于解决区分不同配对的问题，对于相同的配对效果不佳。然而，余弦距离相似

性[14](见公式 4)的损失函数可以计算向量间的夹角而不再是空间距离。余弦距离相似性损

失函数的最好情况是相同的向量夹角趋近于 0，不同的向量夹角趋近于正交。 

𝐿𝑜𝑠𝑠𝑒𝑢𝑐(𝒙𝟏, 𝒙𝟐) = {
𝑒𝑢𝑐(𝒙𝟏, 𝒙𝟐) 𝑖𝑓 𝑠𝑎𝑚𝑒

1 − 𝑒𝑢𝑐(𝒙𝟏, 𝒙𝟐)  𝑖𝑓 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑡
  (3) 



With euc(𝒙𝟏, 𝒙𝟐) = 
‖𝒙𝟏−𝒙𝟐‖

‖𝒙𝟏‖‖𝒙𝟐‖
 

 𝐿𝑜𝑠𝑠𝑐𝑜𝑠(𝒙𝟏, 𝒙𝟐) = {

1−cos (𝒙𝟏,𝒙𝟐)

2
 𝑖𝑓 𝑠𝑎𝑚𝑒

𝑐𝑜𝑠2(𝒙𝟏, 𝒙𝟐)  𝑖𝑓 𝑑𝑖𝑓𝑓𝑒𝑟𝑒𝑛𝑡
 (4) 

With  cos(𝒙𝟏, 𝒙𝟐) =
〈𝒙𝟏,𝒙𝟐〉

‖𝒙𝟏‖‖𝒙𝟐‖
 

由于我们希望将训练集中每一类和其他类区分开，并且对于多个不同的类的相似程度也

不同，相对距离更适合作为损失函数中的距离衡量，并且我们假设没有在训练集中出现的配

对为不同的对。由此我们引入了余弦最大间隔距离损失[24]（见公式 5）这个损失函数。 

𝐿𝑜𝑠𝑠cos ℎ𝑖𝑛𝑔𝑒 = max{0, 𝑚 + 𝑑𝑐𝑜𝑠(𝒙𝟏, 𝒙𝟐) − 𝑑(𝒙𝟏, 𝒙𝟑)}     （5） 

在这里𝑑𝑐𝑜𝑠(𝒙𝟏, 𝒙𝟐) =
1−cos (𝒙𝟏,𝒙𝟐)

2
是𝒙𝟏和𝒙𝟐之间的余弦距离，m 是一个超参数-最大间隔，

𝒙𝟏和𝒙𝟐来自不同一个类,𝒙𝟑和𝒙𝟏是同一类。 

3 实验 

本章介绍了所有实验用到的实验数据，给出了基于计算音素后验概率的发音良好度方法

的实验配置和部分实现细节，以及基于音素向量的孪生网络的网络配置和实验过程。 

3． 1 语料 

863 语音识别语音语料库[19]用作训练数据，其中 10%的数据用作开发集数据。测试数

据分两部分，不同实验目的下使用不同测试语料。用母语者数据测试模型的性能，用二语者

数据来做发音偏误确认实验。所有测试语料来自北京语言大学中介语语音语料库[29]。数据

描述如下： 

表 1: 测试集数据 

小时数 约 13 小时 

话者 7 二语女性，6 母语男性，6 母语女性 

句子数 5469 

音素数 81142 

平均句子长度 14 音节 

表 2: 训练集数据 

小时数 约 110 小时 

话者 836 母语男性，83 母语女性 

句子数 96745 

音素数 2351095 

平均句子长度 12 音节 

 

3．2 发音良好度评价系统 

我们使用 kaldi 语音识别工具箱[30]实现发音良好度评价系统,训练出一个上下文相关

的 HMM-DNN 声学模型，基于声学模型输出的后验概率为每个音素给定一个音段层级的发音分



数。使用 48 维声学特征，包括 13 维 MFCC 和 3 维音高还有各自的一阶和二阶差分系数。深

度神经网络包括六个全连接层，每一层有 1024 个单元。输出层使用 softmax 函数产生 2943

个帧级别音素概率状态类型。输入为 11 帧向量，由当前帧和前后五帧拼接而成。给定强制

对齐结果，使用发音良好度评价系统得到的帧级别的对数后验概率分数，通过公式 1计算发

音良好度分数，设置阈值为 0.5 来给出一个这个音是否发对的二择一判断。结果表明，发音

良好度系统在母语者数据上的测试结果能达到 86.32%准确率。 

3．3基于音素向量的评价系统 

提取特征阶段以 10ms 为帧移 20ms 为窗长提取 MFCC 特征和音高以及各自的一阶和二阶

差分系数，共 48 维声学特征。声学音素向量的方法要求将定长的语音特征向量映射到定长

的特征表示空间中。由此我们将帧数较长的音素段利用动态时间规整[22]方法，将帧数较短

的音素段使用补零的方法，统一归整 18 帧，即 0.018 秒。动态时间规整的方法的缺点之一

就是需要计算大量的对齐距离，而且不管是动态时间规整还是补零对原始信息都有一定程度

的损失和扭曲，结合两个方法的目的也是为了最大程度上缓解原始信息的扭曲。同时，对每

句话做全局均值方差归一化[31]以尽量消除话者或者其他方面信息的干扰。 

我们使用了大约 100 小时的母语者数据来做音素对，整个训练数据包括开发集产生 235

万个音素段，这些数据被分批加入到孪生网络中训练。每批数据有 512 个条目，可产生六万

个音素对，我们随机挑选其中 3 万对，并且相同对和不相同对各半，以保证训练数据平衡。

测试分两步，先用母语者数据测试以检测模型的性能，然后使用二语者数据在性能最好的模

型上做音素区分实验，并与发音良好度评价系统结果进行比较。所有测试数据文本来源一致。 

3. 4 孪生网络配置 

我们使用利用 tensorflow 作为后台的 keras 工具包实现孪生网络。使用 ADADELTA[32]

作为随机优化方法，ADADELTA 的优点是依照过去梯度的积累来调整学习率。网络结构描述

如下： 

DNN SIA：2048 个节点的全连接层，激活函数 RELU；1024 个节点的全连接层，激活函

数 RELU；256 个节点的全连接层，激活函数为线性激活函数 

CNN SIA：96 个过滤器的一维卷积层对每 9 帧进行过滤，激活函数 RELU 最大池化层，

步长为 3；96 个过滤器的一维卷积层对每 8帧进行过滤，激活函数 RELU 最大池化层，步长

为 3；1024 个节点的全连接层，激活函数为 RELU；256 节点的全连接层，线性激活函数，损

失函数是基于欧氏距离的损失函数或者是基于余弦相似性的损失函数。 

CNN TRI:和 CNN SIA 的结构相同，只是网络被复制成了三份，接受三个输入，损失函数

余弦最大间隔损失函数。 

我们比较了不同类型的损失函数和网络结构，最后使用余弦最大间隔距离损失函数的三

输入孪生网络达到了最好的效果，边界参数 m为 0.15。 

 

3. 5 评价指标 

对于母语者数据我们以预测结果是否和根据标注文本得到的配对信息相对应来衡量模

型的精度。对于二语者数据，基于实验中的四种情况：接受率，拒绝率，错误接受率，错误

拒绝率。最后该实验包括三个指标来评价偏误确认系统的性能，分别是： 

False Rejection Rate(FRR):正确的发音被诊断为错误发音的数量占全部正确发音的比例。 

False Acceptance Rate(FAR):错误的发音被诊断为正确的数量占全部错误发音的数量占全

部的比例。 



Diagnostic Accuracy:预测结果和标签一致的比例，即正确的被诊断为正确的，偏误发音被

预测为偏误的比例。 

4 结果 

表 3描述了在母语测试数据上的模型准确率结果。每个模型的阈值都是 0.5，设置成 0.5

的原因是，针对根据声韵母标注而来的配对标签，每次预测的过程其实都是二分类问题，因

为随机的概率是 0.5，所以每个模型给出的预测概率必须大于 0.5 才算预测正确。 

表 3: 在母语者数据集上的测试结果 

方法 准确率 

GOP 86.32% 

DNN SIA(euc loss) 83.37% 

CNN SIA（euc loss） 86.46% 

CNN SIA (cos sim loss) 87.83% 

CNN TRI (hinge cos loss) 89.93% 

分析以上结果我们发现，使用余弦最大间隔损失的三输入的孪生网络达到最好的效果。

高迎明等人结合了一些词典扩展和特征融合的技巧[34]使用二语者数据训练基于 DNN-HMM

框架的语音识别系统，来进行发音偏误监测任务。我们在相同的测试数据集上，用表三中所

有的方法训练得到的模型来进行音素发音偏误确认的实验，并与发音良好度模型和[34]中的

DNN-HMM 模型进行对比，DNN-HMM 的结果来自于高迎明的实验结果[34]。结果如表 4： 

表 4：在二语者数据集上的测试结果 

方法 FRR FAR 准确率 

GOP 23.86% 32.81% 74.67% 

DNN SIA(euc loss) 10.48% 43.29% 82.61% 

CNN SIA(euc loss) 8.44% 37.89% 85.52% 

CNN SIA(cos sim loss) 7.31% 34.88% 87.13% 

DNN-HMM 5.5% 34.6% 88.60% 

CNN TRI (hinge cos loss) 5.4% 32.48% 89.19% 

从结果中我们发现，发音良好度的方法的效果下降非常明显，原因是训练数据和测试数

据的不匹配造成的，训练数据为母语者，而测试数据为二语者的话，二语者产生的非标准音

素发音被当作未知音素，其识别结果无法估计，由此造成了较大损失。而 DNN-HMM 模型

效果较好的原因是训练数据和测试数据匹配程度较高，而且基于强监督学习方法依赖音段层

级的人工标注。相比之下孪生网络的方法就有较好的鲁棒性和可实践性，原因是结合孪生网

络的区分原则，如果是在训练过程中没有出现的配对就视为是不同的，那么恰好二语者发音

的非标准音素发音就被视为了和标准音不同的类型。并且我们知道相比母语者数据，二语者

数据更难以收集，所以孪生网络训练音素向量的方法也有更好地可行性。这里我们还尝试了

调整孪生网络最后一层生成的向量的维度，结果表明最后一层维度是 128 维的情况下，音素

区分正确率最高，如图 3。 



 

图 3：调参结果 

图 4 展示了我们的方法应用在音素发音偏误确认任务的一个例子，发音偏误确认系统给出了

该句中每个音素与标准音的相似度分数，该条数据来自于二语者数据。该句是一个日本女性

发音人的音频数据，内容为“很忙，你呢”。通过人工听辨发现，其中“很”和“呢”的发

音有较明显的声调错误。 

 

图 4：确认样例 

5. 结论 

发音评估是二语教学中比较重要的一个环节，而传统教学方法难以及时和有针对性的给

出二语学习者有效的帮助和反馈，所以我们希望用计算机辅助发音教学来弥补传统教学方法

的不足。其中计算机辅助发音训练是影响计算机辅助发音教学系统性能的重要部分。由于二

语者的数据和母语标准模板数据在听觉感知上有较明显差异，结合音素向量可以作为输入特

征的高层特征表示和孪生网络能够区分输入特征向量的相似性的特点，本文中我们提出了一

种基于声学音素向量和孪生网络的方法来训练音素区分模型，之后依据系统给出的二语者和

母语者的发音相似程度来给二语者的发音提供一个音素层级的评估打分。二语者可以根据该

有指导性意义的打分来提高自己的发音水平。对比发音良好度基线系统和基于 DNN-HMM 框架

的偏误检测系统，我们的方法训练得到的模型的鲁棒性更优而且训练数据以及相应标签也更

易获得，在音素诊断诊断正确率上达到 89.19%的效果。 
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