
自动发音错误检测中基于最大化 Ｆ１值准则的
区分性特征补偿训练算法

黄 浩１，徐海华２，王羡慧１，吾守尔·斯拉木１

（１．新疆大学信息科学与工程学院，新疆乌鲁木齐 ８３００４６；２．南洋理工大学Ｔｅｍａｓｅｋ实验室，新加坡６３９７９８）

摘 要： 为提高自动发音错误检测性能，提出一种区分性特征补偿训练算法．该方法将高斯后验概率矢量经过
线性变换后作为偏移量补偿至传统的谱特征．将经过正确度标注的语音数据库上的发音错误检测 Ｆ１值的最大化作
为变换参数的训练准则．推导了目标函数对变换参数的偏导数公式，并利用无约束参数优化例程 ＬＢＦＧＳ更新变换参
数．发音错误检测实验表明该方法能够有效增大训练和测试集的 Ｆ１值．并且训练和测试集的精确度、召回率也都有
明显提高．在特征优化的基础上进行模型参数训练，检错性能较单独的区分性特征训练、单独的区分性模型训练都有
进一步改进．
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１ 引言

计算机辅助语言学习是利用语音语言技术辅助学

生学习语言的技术，自动发音错误检测是其中一个重要

形式，其目的在于自动指出说话人的发音错误．近年来，
各机构都展开了研究，产生了一系列方法［１～９］．发音错
误检测总体上基于语音识别技术，在声学模型的建立方

面，尽管研究人员对不同的模型进行了尝试［１，７，８，９］，高

斯混合模型隐马尔可夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，

ＨＭＭ）仍是常用建模方法，而 ＧＯＰ（ＧｏｏｄｎｅｓｓｏｆＰｒｏｎｕｎｃｉａ
ｔｉｏｎ）［２］则是描述发音定量得分的经典算法．

语音识别中，利用区分性准则优化模型参数已证明

较最大似然（ＭａｘｉｍｕｍＬｉｋｅｌｉｈｏｏｄ，ＭＬ）准则在识别率上有
明显的改进．这些区分性准则有最小分类错误［１０］、最大
互信息［１１］以及最小音子错误［１２］．这些准则的目的在于
减小训练集的期望误识率，进而减小测试集误识率．而
发音错误检测中，系统应尽可能逼近专家的检错标准，

所以发音检错中性能评价指标与识别任务明显不同，
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直接使用上述准则优化参数不一定能达到检错指标下

的最佳性能．针对该问题，我们在文献［１３］中提出了最
大化 Ｆ１值准则（ＭａｘｉｍｕｍＦ１ＳｃｏｒｅＣｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＭＦＣ）的区
分性模型训练算法，模型优化的目的在于提高对经过

正确度标注数据的检错 Ｆ１值．实验表明，该算法能够
显著提高检错 Ｆ１值．

语音识别中，根据区分性准则优化特征已证明是

改进识别性能的有效方法，常见算法有：最大互信息立
体声环境线性分段补偿［１４］，特征空间最小音子错

误［１５］，基于最小音子错误的区域相关变换［１６］等．根据
上述思想，提出发音错误检测的区分性特征补偿训练

算法．该方法利用线性变换将观察矢量的高斯后验概
率映射为偏移量并与谱特征叠加，变换根据 ＭＦＣ准则
优化．给出目标函数对变换的偏导数计算公式，并利用
无约束优化方法 ＬＢＦＧＳ（ＬｉｍｉｔｅｄｍｅｍｏｒｙＢＦＧＳ）［１７］更新
变换．发音检错表明该方法能够有效提高训练和测试
数据检错的 Ｆ１值．同时训练和测试数据上的精确度、
召回率都有明显改进．在优化后的特征上进行区分性
模型训练，检错性能又得到进一步提升．

２ 最大化Ｆ１值准则

发音错误检测的目的在于判断音素发音是否正

确．Ｆ１值是评价系统性能的常见指标，通过机器和评
测员的检错结果的精确度（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率（Ｒｅｃａｌｌ）
计算：

Ｆ１＝２×Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ×ＲｅｃａｌｌＰｒｅｃｉｓｉｏｎ＋Ｒｅｃａｌｌ （１）

精确度和召回率分别为

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝
ＮＷＷ
ＮＤ
，Ｒｅｃａｌｌ＝

ＮＷＷ
ＮＷ

（２）

ＮＷＷ为同时被人工和机器判为错误的音素数目，ＮＤ是
机器检测为错误的数目，ＮＷ是人工标注为错误的数
目．设检错数据有 Ｒ条语句，每条语句的特征序列为
Ｏｒ，ｒ＝１，…，ｒ，…，Ｒ，设该语句包含 Ｎｒ个语音段，第 ｎ
个语音段（ｒ，ｎ）的特征序列为 Ｏｒ，ｎ，该语音段给定文本
音素为 ｑｒ，ｎ，ＭＦＣ目标函数［１３］是Ｆ１值函数的平滑：

ＦＭＦＣ＝
２∑ｒ，ｎ

Ｓ（ｄ（ｒ，ｎ））Ｅｒｒ（ｒ，ｎ）

∑ｒ，ｎ
Ｓ（ｄ（ｒ，ｎ））＋ＮＷ

＝
２ＮＳＷＷ
ＮＳＤ＋ＮＷ

（３）

其中 ＮＳＷＷ＝∑ｒ，ｎ
Ｓ（ｄ（ｒ，ｎ））Ｅｒｒ（ｒ，ｎ）为平滑的 ＮＷＷ

值，ＮＳＤ＝∑ｒ，ｎ
Ｓ（ｄ（ｒ，ｎ））为平滑 ＮＤ值．Ｅｒｒ（ｒ，ｎ）为

语音（ｒ，ｎ）的人工标注结果，错误时 Ｅｒｒ（ｒ，ｎ）＝１，否则
为０．Ｓ（·）为 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数：

Ｓ（ｕ）＝ １
１＋ｅｘｐ（－θｕ）

（４）

常系数θ＞０．式（３）中 ｄ（ｒ，ｎ）为基于ＧＯＰ的语音段（ｒ，
ｎ）的检错测度：

ｄ（ｒ，ｎ）＝ １Ｔｒ，ｎ
［ｌｏｇ∑

ｑ∈Ｑ（ｒ，ｎ）
ｅｘｐｇ（ｑ，Ｏｒ，ｎ）－ｇ（ｑ，Ｏｒ，ｎ）］＋τ

（５）
Ｔｒ，ｎ是（ｒ，ｎ）段的时长，ｇ（ｑ，Ｏ）为音素 ｑ产生观察序列
Ｏ的对数概率的κ倍：

ｇ（ｑ，Ｏ）＝κｌｏｇｐ（Ｏ｜ｑ） （６）
κ∈（０，１）是减少模型概率范围的因子．式（５）中的τ为
检错门限，Ｑ（ｒ，ｎ）是语音段（ｒ，ｎ）可能的发音假设．由
ＧＯＰ原理，ｄ（ｒ，ｎ）＞０时该音素被检测为错误，否则为
正确，更多ＭＦＣ定义可见文献［１３］．

３ 基于ＭＦＣ的区分性线性特征补偿

３１ 区域相关线性特征补偿

设 Ｍ为 ＨＭＭ集中所有高斯分量的个数，ｏｔ是ｔ时
刻的谱特征观察矢量，φ

ｍ
ｔ是ｔ时刻ｏｔ在第ｍ个分量的

后验概率，利用高斯相关的偏移量对原有特征进行补

偿形成新的特征 ｙｔ：

ｙｔ＝ｏｔ＋∑
Ｍ

ｍ＝１φ
ｍ
ｔｂｍ （７）

ｂｍ是与 ＨＭＭ集中第 ｍ个高斯分量相关的偏移量．定
义偏移量矩阵 Ｂ＝［ｂ１ ｂ２ … ｂＭ］，以及 ｔ时刻的

后验概率矢量Φｔ＝φ
１
ｔφ

２
ｔ … φ[ ]Ｍｔ Ｔ，式（７）又可写

为：

ｙｔ＝ｏｔ＋ＢΦｔ （８）
初始条件下 Ｂ＝０．通过 ＭＦＣ优化变换 Ｂ，称为基于
ＭＦＣ的区域相关线性补偿（ＭＦＣｂａｓｅｄＲｅｇｉｏｎＤｅｐｅｎｄｅｎｔ
ＬｉｎｅａｒＣｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ，ＭＦＣＲＤＬＣ）．
３２ 参数更新算法

采用无约束优化例程 ＬＢＦＧＳ［１７］对 Ｂ进行迭代优
化，需计算目标函数值 ＦＭＦＣ及其对 Ｂ的偏导数．目标函
数值 ＦＭＦＣ可由式（３）得到，对于偏导数：

ＦＭＦＣ
Ｂ ＝∑

Ｔ

ｔ＝１

ＦＭＦＣ
ｙｔ

ｙｔ
Ｂ＝∑

Ｔ

ｔ＝１

ＦＭＦＣ
ｙｔΦ

Ｔ
ｔ （９）

其中 Ｔ为所有观察帧数．设 ｙｔｉ是 ｙｔ的第ｉ维，式中目标
函数对特征导数计算式为：

ＦＭＦＣ／ｙｔｉ＝Ｐｄｉｒｅｃｔｔｉ ＋Ｐｉｎｄｉｒｅｃｔｔｉ （１０）
其中 Ｐｄｉｒｅｃｔｔｉ 称直接导数，为均值和方差不变目标函数对

特征的导数：

Ｐｄｉｒｅｃｔｔｉ ＝κＴｒ，ｎ∑ｑ∑ｓ∑ｍψ
ＭＦＣ
ｑｓｍｔ
μｑｓｍｉ－ｙｔｉ
σ
２
ｑｓｍｉ

（１１）

其中ψ
ＭＦＣ
ｑｓｍｔ＝ψ

ＭＦＣ
ｑ （ｒ，ｎ）ψｑｓｍ（ｔ），ψｑｓｍ（ｔ）是（ｒ，ｎ）中 ｙｔ在

模型ｑ状态ｓ高斯ｍ的后验概率，可前后向计算得到．

ψ
ＭＦＣ
ｑ （ｒ，ｎ）计算式为：
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ψ
ＭＦＣ
ｑ （ｒ，ｎ）＝

Ｄ（ｑ，ｒ，ｎ） ２
ＮＳＤ＋ＮＷ

Ｅ（ｒ，ｎ）－
２ＮＳＷＷ

（ＮＳＤ＋ＮＷ）( )２
（１２）

其中

Ｄ（ｑ，ｒ，ｎ）＝ κθｅ－θｄ（ｒ，ｎ）

１＋ｅ－θｄ（ｒ，ｎ( )） ２ψｑ（ｒ，ｎ）－Ｉ（ｑ，ｑｒ，ｎ( )）

（１３）

ψｑ（ｒ，ｎ）是（ｒ，ｎ）中音素 ｑ的后验概率．Ｉ（·）为指示函
数，若 ｑ与 ｑｒ，ｎ相同 Ｉ（ｑ，ｑｒ，ｎ）为 １，否则为 ０．关于

ψ
ＭＦＣ
ｑ （ｒ，ｎ）可参见文献［１３］．由于目标函数是模型与特
征的函数，又因为模型也是特征的函数，所以导数计算

还需考虑特征变化引起模型变化对目标函数的影响，

称为间接导数，用 Ｐｉｎｄｉｒｅｃｔｔｉ 表示．对角方差的情况下，设

μｑｓｍｉ和σ
２
ｑｓｍｉ为模型 ｑ状态ｓ中高斯ｍ的均值和方差的

第ｉ维，间接导数计算式为：

Ｐｉｎｄｉｒｅｃｔｔｉ ＝
ＦＭＦＣ
μｑｓｍｉ

μｑｓｍｉ
ｙｔｉ

＋
ＦＭＦＣ
σ２ｑｓｍｉ

σ２ｑｓｍｉ
ｙｔｉ

（１４）

式中目标函数对模型的偏导数为：

ＦＭＦＣ
μｑｓｍｉ

＝κＡ′ｑｓｍｉσ－２ｑｓｍｉ （１５）

ＦＭＦＣ
σ２ｑｓｍｉ

＝κ Ａ″ｑｓｍｉσ－４ｑｓｍｉ－Ａｑｓｍｉσ－２( )ｑｓｍｉ （１６）

其中模型 ｑ状态ｓ高斯ｍ的第ｉ维零阶、一阶、二阶累
积量计算为：

Ａｑｓｍｉ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
ψ
ＭＦＣ
ｑｓｍｔ （１７）

Ａ′ｑｓｍｉ＝∑
Ｔ

ｔ＝１
ψ
ＭＦＣ
ｑｓｍｔ（ｙｔｉ－μｑｓｍｉ） （１８）

Ａ″ｑｓｍｉ＝∑ψＭＦＣｑｓｍｔ（ｙｔｉ－μｑｓｍｉ）２ （１９）

接下来给出式（１４）中模型对特征偏导计算式．在特征优
化中，模型采用ＭＬ更新以避免特征优化通过间接改变
模型参数来优化目标函数．根据 ＭＬ准则，模型对特征
的偏导计算式为：

μｑｓｍｉ
ｙｔｉ

＝ψ
ＭＬ
ｑｓｍ（ｔ）

ψ
ＭＬ
ｑｓｍ

（２０）

σｓｍｉ
ｙｔｉ

＝ψ
ＭＬ
ｑｓｍ（ｔ）

ψ
ＭＬ
ｑｓｍ

ｙｔｉ－μ( )ｑｓｍｉ （２１）

ψ
ＭＬ
ｑｓｍ（ｔ）是ＭＬ更新前后向计算中 ｙｔ在模型ｑ状态ｓ中
高斯ｍ的后验概率，ψ

ＭＬ
ｑｓｍ是ψ

ＭＬ
ｑｓｍ（ｔ）的累加：

ψ
ＭＬ
ｑｓｍ＝∑

Ｔ

ｔ＝１
ψ
ＭＬ
ｑｓｍ（ｔ） （２２）

计算完目标函数对变换的导数后，调用 ＬＢＦＧＳ更新变
换并重新计算特征．不断迭代直至收敛．最后，在测试
集上计算新特征并测试，训练过程总结如下：

输入：ＭＬ基线模型，非母语数据及其人工检错标注结果
输出：ＭＦＣ最优变换 Ｂ
开始

Ｓｔｅｐ０初始化 Ｂ→０；
Ｓｔｅｐ１利用基线模型对每帧计算Φｔ；
Ｓｔｅｐ２利用基线模型在Ｌ２数据上进行ＭＬ更新；
Ｓｔｅｐ３利用第２步得到的模型，对 Ｌ２数据的正确发音段做前向后向

计算获得累积量ψ
ＭＬ
ｑｓｍ（ｔ）及ψ

ＭＬ
ｑｓｍ；

迭代开始

Ｓｔｅｐ４在训练集上进行第１次累加计算，计算各段ＧＯＰ值；
Ｓｔｅｐ５搜索最佳阈值；
Ｓｔｅｐ６计算 ＮＳＷＷ和 ＮＳＷ及目标函数ＦＭＦＣ；

Ｓｔｅｐ７进行第２次累加，计算 Ａｑｓｍｉ、Ａ′ｑｓｍｉ和 Ａ″ｑｓｍｉ；
Ｓｔｅｐ８计算式（１４）中所需的目标函数对模型参数的偏导数；
Ｓｔｅｐ９进行第３次累加计算，使用式（１０）计算目标函数对各 ｙｔ的偏导，

并用式（９）累加目标函数对变换的导数；
Ｓｔｅｐ１０将目标函数值与导数送入ＬＢＦＧＳ更新变换；
Ｓｔｅｐ１１利用新变换重新计算特征；
Ｓｔｅｐ１２进行第４次累加计算，利用第３步中的前后向数据ψ

ＭＬＥ
ｑｓｍ（ｔ）使

用ＭＬ更新公式更新均值与方差；
Ｓｔｅｐ１３若未达到预定迭代次数，返回Ｓｔｅｐ４；
结束

４ 实验与结果

４１ 数据库和实验配置

本文通过面向新疆大学在校预科语言学习的维吾

尔族大学生汉语发音检错来验证算法有效性．基线模
型训练自８６３汉语语音库（Ｌ１）的８６２７１条语句．谱特征
包括３９维：经过倒谱均值归一化的１３维美尔频率倒谱
系数（ＭｅｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＣｅｐｓｔｒａｌＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＭＦＣＣ）及一阶、
二阶差分．基线模型采用 ＭＬ训练，因 Ｌ２数据有限，采
用单音子保证鲁棒性．模型集包括６７个 ＨＭＭ（２８个声
母，３７个韵母以及静音与短暂停）．非静音 ＨＭＭ均由三
状态组成，每个状态为８高斯．

ＭＦＣ训练在非母语（Ｌ２）语音库上进行．该语音库
为１００名维吾尔族大学生的朗读数据，每人朗读 ２～３
套文本，每套文本包括５０个单字、２５个词以及２０个短
句并人工标注发音错误．分为 Ｌ２训练集（１８６４３句）、Ｌ２
测试集（７０３０句）．

获得基线后，利用该模型对 Ｌ２数据强制对齐获得
各音素起止时间，并对各音素（ｒ，ｎ）加入可能的竞争假
设形成混淆网络．若该音素为声母，加入所有的声母模
型作为竞争假设，否则加入所有的韵母．按语音识别的
经验设置，式（６）中的κ选为κ＝０１，式（４）中θ选取为
θ＝１００．
４２ ＭＦＣＲＤＬＣ特征训练结果

表１给出特征训练的目标函数 ＦＭＦＣ与 Ｆ１值．先给
出利用ＭＦＣＣ特征与ＭＬ训练基线．在Ｌ２训练集上搜索
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音素相关检错门限（式（５）），直至 ＦＭＦＣ最大，过程可见
文献［１３］，并用该阈值对测试集检错．利用 ＭＦＣＣ特征
与ＭＬ基线模型和音素独立检错门限，训练和测试集的
Ｆ１值分别为０４０６和０３８０．
接下来进行 ＭＦＣＲＤＬＣ训练，由于基线模型在 Ｌ１

数据上使用ＭＬ训练得到，而 ＲＤＬＣ训练中假设模型在
Ｌ２数据上采用ＭＬ训练获得，该假设并不满足．因此我
们在Ｌ１基线系统上增加了一步 Ｌ２数据上的 ＭＬ更新，
将更新后的模型作为 ＲＤＬＣ训练的模型参数的起始点
（步骤２）．该模型（表１基线＋Ｌ２ＭＬ）在训练和测试集
Ｆ１值为０３８８和０３８１．表明在Ｌ２集上的ＭＬ训练对提
高检错性能没有帮助，该步骤是为了 ＲＤＬＣ训练中目标
函数平稳单调增长．

从实验看，特征训练迭代１０次能够达到较好的效
果．对于式（８）中的后验概率向量Φｔ，由于ＨＭＭ集中共
１５９２个高斯，其维数为１５９２×１．只使用当前时刻后验
概率的情况下（ＣＸＴ＝１），训练和测试集的 Ｆ１值分别为
０５１２和０４４１．较采用原始特征的基线在训练和测试
集上的结果（０４０６和０３８０）有明显改进，说明 ＭＦＣ特
征训练对改进检错性能是有效的．

语音识别中，采用上下文声学特征已证明对识别

率提升有帮助，接下来增大上下文窗口进行实验，表１
中第２行（ＣＸＴ＝３）表示当前帧，前后各一帧的３帧后验
概率矢量串接起来作为更高维的后验概率矢量，此时

后验概率向量维数是 ４７７６×１，训练和测试集上的 Ｆ１
值为０５５６和０４４３增加窗口宽度到 ＣＸＴ＝９，训练集
Ｆ１值上升至０５９８，而测试集 Ｆ１值仅上升至０４５５，训
练集 Ｆ１增量远高于测试集，说明引入上下文信息会改
进性能，但可训练参数增加也带来了过训练．

表１ ＭＦＣＲＤＬＣ特征参数训练结果

训练集 测试集

ＦＭＦＣ Ｆ１ ＦＭＦＣ Ｆ１

基线 ０３５２ ０４０６ ０３４４ ０３８０

基线＋Ｌ２ＭＬ ０３６７ ０３８８ ０３６２ ０３８１

ＲＤＬＣＣＸＴ＝１ ０４９７ ０５１２ ０４３０ ０４４１

ＲＤＬＣＣＸＴ＝３ ０５３７ ０５５６ ０４３７ ０４４３

ＲＤＬＣＣＸＴ＝５ ０５５１ ０５６７ ０４４０ ０４４７

ＲＤＬＣＣＸＴ＝７ ０５６７ ０５７７ ０４４２ ０４５２

ＲＤＬＣＣＸＴ＝９ ０５８４ ０５９８ ０４５３ ０４５５

ＲＤＬＣＡＶＧ ０５８５ ０５９４ ０４６１ ０４６５

一种改进办法是采用文献［１５］提出的将前 ６－９
帧、后６－９帧、前３－５帧、后３－５帧、前１－２帧、后１
－２帧的后验概率矢量平均并与当前Φｔ串接形成高维
矢量 这种扩展一定程度上避免了短时内奇异点跳变

造成后验概率计算不准确［１８］此时测试 Ｆ１值为０４６５
（ＲＤＬＣＡＶＧ），与直接串接前后９帧后验概率矢量（ＣＸＴ
＝９）相比，对过训练有一定的鲁棒性．总体看使用上下
文特征能够改进性能，与语音识别中采用上下文特征

改进识别性能结论是一致的．从表１看，不同窗口大小
训练集 ＦＭＦＣ与 Ｆ１值均明显提高，说明 ＭＦＣ优化能够
增加训练集 Ｆ１值，同时增加训练集 Ｆ１值又能提高测
试集 Ｆ１值，与文献［１３］中ＭＦＣ模型训练得到的结论也
是一致的．

表２列出基线与特征优化的精确度和召回率，训练
和测试集上的精确度和召回率都有所增加，表明 ＭＦＣ
优化也同时提高精确度和召回率，根据 Ｆ１值优化特征
参数是改进整体性能的有效手段．

表２ ＭＦＣＲＤＬＣ特征训练的精确度与召回率

训练集 测试集

模型 精确度 召回率 精确度 召回率

基线 ０４０３ ０４０９ ０３５２ ０４１５

ＲＤＬＣＡＶＧ ０６７２ ０５３３ ０４８８ ０４４５

４３ 模型训练及特征模型联合训练结果
在优化特征上进行ＭＦＣ模型训练，称为特征模型

的联合训练，通过联合优化获得更好的性能．为进行对
比，表３先给出原始特征上进行 ＭＦＣ模型训练的结果，
模型训练以基线模型为起始点，算法见文献［１３］．训练
和测试集的 Ｆ１值分别为０６１１和０４６９，该结果较基线
的改进源于模型优化．表３第二行给出联合训练结果，
训练和测试集上 Ｆ１值为０６４７和０４９２，与单独特征训
练或单独模型训练相比，Ｆ１值进一步提高．说明采用
区分性模型训练，ＲＤＬＣ特征也优于传统特征，也说明
特征训练 Ｆ１值提升并不是通过间接调整模型参数获
得的．

表３ 特征参数模型参数联合训练结果

特征／模型

训练集 测试集

ＦＭＦＣ Ｆ１ ＦＭＦＣ Ｆ１

原始特征／ＭＦＣ模型训练 ０５６２ ０６１１ ０４３５ ０４６９

ＲＤＬＣ特征／ＭＦＣ模型训练 ０６２８ ０６４７ ０４７５ ０４９２

４４ 区分性特征／模型训练中的其他指标变化
ＭＬ准则和贝叶斯风险最小化（ＭｉｎｉｍｕｍＢａｙｅｓｉａｎ

Ｒｉｓｋ，ＭＢＲ）准则是语音识别中常见训练准则．接下来考
察不同特征与模型条件下两种准则的变化．ＭＬ准则为
给定模型对数据的似然度：

ＦＭＬＥ＝∑
Ｒ

ｒ＝１
∑
Ｎｒ

ｎ＝１
ｌｏｇｐκ（Ｏｒ，ｎ｜ｑｒ，ｎ）Ｐκ（ｑｒ，ｎ( )） （２３）

ＭＢＲ目标函数为：

７９２１第 ７ 期 黄 浩：自动发音错误检测中基于最大化 Ｆ１值准则的区分性特征补偿训练算法



ＦＭＢＲ＝
１
Ｎ∑

Ｒ

ｒ＝１
∑
Ｎｒ

ｎ＝１

ｐκ（Ｏｒ，ｎ｜ｑｒ，ｎ）Ｐκ（ｑｒ，ｎ）

∑ｑ∈Ｑ（ｒ，ｎ）
ｐκ（Ｏｒ，ｎ｜ｑ）Ｐκ（ｑ）

（２４）
Ｎ是总音素个数，该函数最大化表示提高音素分类正
确度．表 ４给出基线、特征训练、ＭＦＣ模型训练以及联
合训练中帧平均对数似然度和 ＦＭＢＲ指标．可看到特征
训练在训练和测试集上的 Ｆ１值都有增加，尽管模型参
数采用 ＭＬ更新，但训练集似然度（－９５７）与基线
（－７７３）相比是下降的．再观察 ＭＦＣ模型训练、联合训
练，都发现 Ｆ１值提高但似然度和 ＦＭＢＲ下降．这表明适
用于语音识别的 ＭＬ与 ＭＢＲ准则与发音检错的 Ｆ１值
最大化并不具有直接相关性．

表４ 参数训练过程中其他指标的变化

ＦＭＬＥ／Ｔ ＦＭＢＲ

训练集 测试集 训练集 测试集

基线 －７７３ －７２３ ０６５８ ０６５３

ＲＤＬＣ特征训练 －９５７ －９２５ ０５９９ ０６００

原始特征＋ＭＦＣ模型训练 －８２４ －７８１ ０４３６ ０４３３

ＲＤＬＣ特征＋ＭＦＣ模型训练 －９６５ －９３２ ０３９７ ０３９６

５ 结论

本文将最大化 Ｆ１值准则用于发音错误检测的特
征优化，利用区域相关偏移量对谱特征进行线性补偿．
推导了最大化 Ｆ１值准则函数对变换的偏导计算式，并
利用ＬＢＦＧＳ方法进行更新．实验表明该方法能有效提
高 Ｆ１值、精确度和召回率．在特征补偿基础上进行区
分性模型参数训练，进一步提高了检错性能．该结果验
证了基于最大化 Ｆ１准则的区分性特征优化在发音错
误检错任务上的有效性．

参考文献

［１］ＷｅｉＳ，ＨｕＧＰ，ＨｕＹ，ＷａｎｇＲＨ．Ａｎｅｗｍｅｔｈｏｄｆｏｒｍｉｓｐｒｏ
ｎｕｎｃｉａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｂａｓｅｄｏｎｐｒｏ
ｎｕｎｃｉａｔｉｏｎｓｐａｃｅｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］．ＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，２００９，５１
（１０）：８９６－９０５．

［２］ＷｉｔｔＳＭ，ＹｏｕｎｇＳＪ．Ｐｈｏｎｅｌｅｖｅｌｐｒｏｎｕｎｃｉａｔｉｏｎｓｃｏｒｉｎｇａｎｄ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｆｏｒｉｎｔｅｒａｃｔｉｖｅｌａｎｇｕａｇｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＳｐｅｅｃｈＣｏｍ
ｍｕｎｉｃａｔｉｏｎ，２０００，３０（２－３）：９５－１０８．

［３］葛凤培，潘复平，董滨，颜永红．汉语发音质量评估的实验
研究［Ｊ］．声学学报，２０１０，３５（２）：２６１－２６６．
ＧＥＦｅｎｇｐｅｉ，ＰＡＮＦｕｐｉｎｇ，ＤＯＮＧＢｉｎ，ＹＡＮＹｏｎｇｈｏｎｇ．Ｅｘ
ｐｅｒｉｍｅｎｔｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｏｆＰｕｔｏｎｇｈｕａｑｕａｌｉｔｙａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ［Ｊ］．Ａｃｔａ
Ａｃｕｓｔｉｃａ，２０１０，３５（２）：２６１－２６６．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［４］ＬｏＷＫ，ＺｈａｎｇＳ，ＭｅｎｇＨ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｄｅｒｉｖａｔｉｏｎｏｆｐｈｏｎｏｌｏｇｉ
ｃａｌｒｕｌｅｓｆｏｒｍｉｓｐｒｏｎｕｎｃｉａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎａｃｏｍｐｕｔｅｒａｓｓｉｓｔｅｄ

ｐｒｏｎｕｎｃｉａｔｉｏｎｔｒａｉｎｉｎｇｓｙｓｔｅｍ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ
［Ｃ］．ＪＡＰＡＮ：ＩＳＣＡ，２０１０．７６５－７６８．

［５］ＱｉａｎＸ，ＳｏｏｎｇＦ，ＭｅｎｇＨ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅａｃｏｕｓｔｉｃｍｏｄｅｌｆｏｒ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｍｉｓｐｒｏｎｕｎｃｉａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｄｉａｇｎｏｓｉｓｉｎｃｏｍｐｕｔ
ｅｒａｉｄｅｄｐｒｏｎｕｎｃｉａｔｉｏｎｔｒａｉｎｉｎｇ（ＣＡＰＴ）［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ［Ｃ］．ＪＡＰＡＮ：ＩＥＥＥ，２０１０．７５７－７６０．

［６］ＬｕｏＤ，ＹａｎｇＸ，ＷａｎｇＬ．Ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｓｅｇｍｅｎｔａｌｍｉｓｐｒｏ
ｎｕｎｃｉａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍｌａｒｇｅ
Ｌ２ｓｐｅｅｃｈｃｏｒｐｕｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ［Ｃ］．Ｉｔａｌｙ：ＩＳ
ＣＡ，２０１１．１５９３－１５９６．

［７］ＱｉａｎＸ，ＭｅｎｇＨ，ＳｏｏｎｇＦ．ＴｈｅｕｓｅｏｆＤＢＮＨＭＭｓｆｏｒｍｉｓ
ｐｒｏｎｕｎｃｉａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｄｉａｇｎｏｓｉｓｉｎＬ２Ｅｎｇｌｉｓｈｔｏｓｕｐｐｏｒｔ
ｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｐｒｏｎｕｎｃｉａｔｉｏｎｔｒａｉｎｉｎｇ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎ
ｔｅｒｓｐｅｅｃｈ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＳＣＡ，２０１２．７７５－７７８．

［８］ＬｅｅＡ，ＺｈａｎｇＹ，ＧｌａｓｓＪ．Ｍｉｓｐｒｏｎｕｎｃｉａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｄｙ
ｎａｍｉｃｔｉｍｅｗａｒｐｉｎｇｏｎｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄｐｏｓｔｅｒｉｏｒ
ｇｒａｍｓ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＣＡＳＳＰ［Ｃ］．Ｃａｎａｄａ：ＩＥＥＥ，２０１３．
８２２７－８２３１．

［９］ＨｕＷ，ＱｉａｎＹ，ＳｏｏｎｇＦ．ＡｎｅｗＤＮＮｂａｓｅｄｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｐｒｏ
ｎｕｎｃｉａｔｉｏｎｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆｏｒｃｏｍｐｕｔｅｒａｉｄｅｄｌａｎｇｕａｇｅｌｅａｒｎｉｎｇ
（ＣＡＬＬ）［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ［Ｃ］．Ｆｒａｎｃｅ：ＩＳＣＡ，
２０１３．１８８６－１８９０．

［１０］ＪｕａｎｇＢＨ，ＫａｔａｇｉｒｉＳ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｍｉｎｉｍｕｍ
ｅｒｒｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓ
ｉｎｇ，１９９２，４０（１２）：３０４３－３０５４．

［１１］ＢａｈｌＬＲ，ＢｒｏｗｎＰＦ，ＳｏｕｚａＰ，ＭｅｒｃｅｒＲ．Ｍａｘｉｍｕｍｍｕｔｕａｌ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｈｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖｍｏｄｅｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓｆｏｒ
ｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＣＡＳＳＰ［Ｃ］．ＪＡＰＡＮ：
ＩＥＥＥ，１９８６．４９－５２．

［１２］ＰｏｖｅｙＤ，ＷｏｏｄｌａｎｄＰ．ＭｉｎｉｍｕｍｐｈｏｎｅｅｒｒｏｒａｎｄＩｓｍｏｏｔｈｉｎｇ
ｆｏｒｉｍｐｒｏｖｅｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩ
ＣＡＳＳＰ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００２．１０５－１０８．

［１３］ＨｕａｎｇＨ，ＷａｎｇＪ，ＡｂｕｄｕｒｅｙｉｍｕＨ．ＭａｘｉｍｕｍＦ１ｓｃｏｒｅｄｉｓ
ｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇｆｏｒａｕｔｏｍａｔｉｃｍｉｓｐｒｏｎｕｎｃｉａｔｉｏｎｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒａｓｓｉｓｔｅｄｌａｎｇｕａｇｅｌｅａｒｎｉｎｇ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎ
ｔｅｒｓｐｅｅｃｈ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＳＣＡ．２０１２．８１５－８１８．

［１４］ＤｒｏｐｐｏＪ，ＡｃｅｒｏＡ．ＭａｘｉｍｕｍｍｕｔｕａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＳＰＬＩＣＥ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｆｏｒｓｅｅｎａｎｄｕｎｓｅｅｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［Ａ］．Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆ
Ｉｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ［Ｃ］．Ｐｏｒｔｕｇａｌ：ＩＳＣＡ，２００５．９８９－９９２．

［１５］ＰｏｖｅｙＤ，ＫｉｎｇｓｂｕｒｙＢ，ＭａｎｇｕＬ，ｅｔａｌ．ｆＭＰＥ：ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｙ
ｔｒａｉｎｅｄｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩ
ＣＡＳＳＰ［Ｃ］．ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００５．９６１－９６４．

［１６］ＺｈａｎｇＢ，ＭａｔｓｏｕｋａｓＳ，ＳｃｈｗａｒｔｚＲ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｌｙｔｒａｉｎｅｄ
ｒｅｇｉｏｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｆｅａｔｕｒｅｔｒａｎｓｆｏｒｍｓｆｏｒｓｐｅｅｃｈｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
［Ａ］．ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩＣＡＳＳＰ［Ｃ］．ＦＲＡＮＣＥ：ＩＥＥＥ，２００６．
Ｉ３１３－Ｉ３１６．

［１７］ＮｏｃｅｄａｌＪ，ＷｒｉｇｈｔＳＪ．ＮｕｍｅｒｉｃａｌＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ［Ｍ］．Ｇｅｒ
ｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ，１９９９．

［１８］竺博．区分性训练和区分性自适应在自动语音识别声学

８９２１ 电 子 学 报 ２０１５年



模型优化中的应用［Ｄ］．安徽合肥：中国科学技术大学，
２００９．
ＺＨＵＢｏ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｄｉｓｃｒｉｍｉ
ｎａｔｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇａｄａｐｔａｔｉｏｎｉｎａｃｏｕｓｔｉｃｍｏｄｅｌｉｎｇｏｆＡＳＲ［Ｄ］．
Ｈｅｆｅｉ，Ａｎｈｕｉ：ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙｏｆＣｈｉｎａ，
２００９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

作者简介

黄 浩 男，１９７６年 １０月出生，新疆乌鲁
木齐人，副教授．１９９９年、２００４年和２００８年分别
在上海交通大学、新疆大学、上海交通大学获工

学学士、硕士和博士学位．主要从事语音信号处
理、自然语言处理与多媒体交互方面的研究工

作．
Ｅｍａｉｌ：ｈｗａｎｇｈａｏ＠ｇｍａｉｌ．ｃｏｍ

徐海华 男，１９７５年２月出生，湖北黄冈人．
１９９８年、２００５年和２０１０年分别在哈尔滨理工大
学、华中科技大学、上海交通大学获工学学士、硕

士和博士学位．目前为新加坡南洋理工大学
Ｔｅｍａｓｅｋ实验室研究科学家．主要从事语音识别、
关键词检索等方面的研究工作．
Ｅｍａｉｌ：ｈａｉｈｕａｘｕ＠ｎｔｕ．ｅｄｕ．ｓｇ

王羡慧 男，１９８０年５月出生，新疆泽普人，副教授．２００４年、２０１１
年分别在新疆大学和西安交通大学获工学学士和博士学位．主要从
事人工智能与机器学习等方面的研究工作．
Ｅｍａｉｌ：ｗｉｓｄｏｍ＠ｘｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

吾守尔·斯拉木 男，中国工程院院士，新疆大学信息科学与工

程学院教授．主要研究方向为语音识别、语音合成、多语种信息处理．
Ｅｍａｉｌ：ｗｕｓｈｏｕｒ＠ｘｊｕ．ｅｄｕ．ｃｎ

９９２１第 ７ 期 黄 浩：自动发音错误检测中基于最大化 Ｆ１值准则的区分性特征补偿训练算法




