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基于GMM-UBM和

GLDS-SVM的

英文发音错误检测方法

李宏言 1 黄 申 1 王士进 1 梁家恩 1 徐 波 1, 2

摘 要 将语种和说话人识别的方法应用到英语发音错误检测系统,

提出一种基于广义线性区分序列支持向量机 (Generalized linear dis-

criminant sequence based SVM, GLDS-SVM) 的发音错误检测方

法. 主要创新点为: 1) 提出一种基于状态拼接的特征规整方案, 增强

SVM 对发音特征的建模能力; 2) 提出一种基于多模型融合的模型训练

策略, 该策略可以更加充分地利用训练数据, 并在一定程度上解决了由

于真实发音错误数据缺乏造成的正负样本不均衡的问题; 3) 将 GLDS-

SVM 与基于通用背景模型 GMM (Universal background models

based GMM, GMM-UBM) 的方法进行融合, 以进一步提高发音检错

性能. GLDS-SVM 和 GMM-UBM 的融合系统在仿真测试集和真实

测试集上的等错误率 (Equal error rate, EER) 分别达到 9.92 % 和

16.35%. 同时, GLDS-SVM 在模型占用空间和运算速度方面均比传

统径向基函数 (Radial basic function, RBF) 核方法具有明显优势.

关键词 计算机辅助语言学习, 自动发音错误检测, 支持向量机特征规
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Abstract The paper proposes an efficient generalized linear

discriminant sequence based SVM (GLDS-SVM) based mispro-

nunciation detection method. Firstly, in order to enhance the

ability of describing pronunciation characteristics, we introduce

an improved SVM feature normalization scheme based on state-

concatenated operation. Then, we propose a novel multi-model

strategy for model training to make full use of samples and solve

the problem of data unbalance caused by lack of the actual mis-

pronunciation corpus. Finally, we combine GLDS-SVM with

universal background models based GMM (GMM-UBM) to fur-

ther improve the performance. The fused system by these two

methods achieves 9.92% and 16.35% in equal error rate (EER)

for simulation set and real set, respectively. Meanwhile, GLDS-

SVM processes a higher computation speed and smaller model

size than traditional radial basic function (RBF) kernel.
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自动发音错误检测是计算机辅助语言学习 (Computer

assisted language learning, CALL) 领域的重要内容, 其目

标是给出发音的错误情况并提供反馈和改进意见. 在实际应

用中, 发音错误检测问题的关键点可以体现在两个方面, 即

发音质量特征的提取和检测方法的选用. 具体而言, 发音质

量特征要求可以有效鲁棒地描述语音的发音质量, 而检测方

法则要求对待测语音的发音正误进行准确地区分和判决.

文献 [1] 利用 formant 特征并使用高斯混合模型 (Gaus-

sian mixture model, GMM) 分类器对中文韵母质量进行评

估. 文献 [2] 通过线性采样 (Linear-sampled) 的方法将不同

长度的韵母共振峰轨迹归整为 12 帧, 并使用基于径向基函

数 (Radial basic function, RBF) 核的支持向量机 (Support

vector machine, SVM) 分类器进行质量评价. 通常, SVM

只能处理固定长度的输入向量, 因此在发音检错中, 必须将

长度不等的语音段转换为维数统一的特征. 显然, 基于采样

的特征归整方式会造成特征信息的部分丢失, 因此本文提出

两种针对 SVM 输入特征归整的改进方案. 此外, SVM 也可

以用于得分域的分类预测, 如文献 [3] 将后验得分向量作为

SVM 的输入特征, 对易混淆的中文音素进行发音检错, 取得

了较好效果. 另外, SVM 核函数的选择至关重要, 为此, 本文

将在说话人和语种识别领域取得成功应用的广义线性区分序

列 (Generalized linear discriminant sequence, GLDS) 核引

入到发音检错, 并提出一种基于多模型融合的模型训练策略.

1 Baseline系统

1.1 系统概述

本文的发音错误检测系统的结构框图如图 1 所示. 输入

语音首先进行预处理和分帧, 然后提取语音帧的特征参数,

而强制对齐部分的作用是提供输入语音中的各个音素的边

界信息, 此处在已知语音脚本的前提下利用隐马尔科夫模型

(Hidden Markov models, HMM) 的维特比 (Viterbi) 算法解

码出对应的音素序列, 并通过在词典中扩展发音变异的方式

有效提高切分准确性. 在获取各音素边界信息的基础上, 将

特征转换为各分类器要求的形式, 并通过运算得到一系列置

信度得分. 由于各检测方法具有不同的结构, 因此具有互补

性, 此时将结果进行融合可以进一步提高性能. 最后, 通过与

阈值的比较来判决音素的发音正误, 本文对不同音素采用不

同的判决阈值.

图 1 发音错误检测系统的结构框图

Fig. 1 Architecture of the whole detection system

1.2 GMM-UBM发音错误检测方法

GMM 是特征分类中最基本的分类方法之一, 用于对特

征进行概率分布建模. 本文将音素的发音质量得分描述为该

音素各帧特征对应的 GMM 对数后验概率的平均值, 即
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score(phni) =
1

ei − si + 1

ei∑
t=si

log p(phni|xxxt) (1)

p(phni|xxxt) =
p(xxxt|gmmi)P (phni)∑

k∈V

p(xxxt|gmmk)P (phnk)
(2)

其中, xxxt 为特征帧向量, si 和 ei 分别为音素的起始帧和终止

帧, gmmi 为音素 phni 对应的GMM 模型, V 代表元音集或

辅音集, p(xxxt|gmmk) 为特征帧 xxxt 对于模型 gmmi 的输出概

率, P (phnk) 为先验概率, 此处认为所有音素的先验概率相

同.

每个音素训练一个 GMM 模型, 为了提高模型训练速

度和模型精度, 首先分别训练出元音集和辅音集对应的通

用背景模型 (Universal background models, UBM), 然后在

UBM 的基础上利用贝叶斯自适应算法训练得到各音素对应

的 GMM 模型. 使用 UBM 是语种和说话人识别中常用的

做法, 实验表明比单独训练效果更好[4], 因此本文将 GMM-

UBM 作为发音错误检测的基线系统.

2 GLDS-SVM发音错误检测方法

2.1 SVM输入特征的规整

与 HMM 可以处理时序变量不同, SVM 只能处理固定

长度的输入向量, 因此利用 SVM 进行发音诊断必须将长度

(帧数) 不等的语音段转换为维数统一的特征. 图 2 (a) 给

出了文献 [2] 中使用线性采样的特征规整方式的原理图 (以

“stress” 词为例), 此做法实际上只利用了部分语音帧信息.

为了充分利用语音段的特征信息, 本文针对 SVM 对输

入特征的要求及结合语音信号的特点, 引入了两种特征处理

方案: 一种是基于帧平均的方法 (Frame-averaged), 即直接

将每一帧的特征作为 SVM 的输入向量, 然后对各帧的 SVM

输出结果进行平均, 如图 2 (b) 所示; 另一种方法是基于状态

拼接的方案 (State-concatenated), 即利用 HMM 进一步确

定语音段的状态序列, 将各个状态对应的平均特征向量进行

拼接, 形成一个维数固定的复合特征向量, 如图 2 (c) 所示.

语音的时序性决定了在对语音进行声学建模的时候必须

考虑频域特征的时间变化, 线性采样方案虽然在一定程度上

实现了特征的时序描述, 但对音素段的各特征帧的变化规律

没有进行深入挖掘, 采样得到的特征帧不能充分描述整个音

素段的特性 (采样帧数太少则信息丢失严重, 而采样帧数太

多则显著增加了特征维数), 而帧平均的方案由于直接对各个

孤立的语音帧进行操作, 没有体现出对特征时序变化的描述.

文献 [5] 利用 SVM 替代 HMM 中的 GMM 进行概率输

出以提高语音识别的性能, 并指出可以将各音素段看作由 3

个区域 (Section) 构成, 而这 3 个区域分别对应HMM 中的 3

个状态 (Three-state), 前后 2 个状态看作为音素段的开始变

化和结束变化的区域, 中间的状态看作为音素段稳定变化的

区域, 在假定各状态内部相对稳定的情况下, 可以使用各状

态对应的平均特征帧向量来作为对各状态的描述, 而将各状

态的平均特征进行拼接就可以有效刻画特征的时序变化. 此

做法充分利用了 HMM 的结构特点, 并很自然地为 SVM 构

造了维数统一的输入向量.

显然, 基于帧平均的方案简单易行, 但其缺点是建立在

各帧特征相互独立的基础上, 因此降低了对语音时序变化的

描述能力. 与之比较, 基于状态拼接的方案实质上是对语音

的音素段进行整体建模 (Segmental modeling), 加强了时序

描述的力度, 但在各状态的平均特征进行拼接的过程中, 需

(a) 线性采样

(a) Linear-sampled

(b) 帧平均

(b) Frame-averaged

(c) 状态拼接

(c) State-concatenated

图 2 SVM 输入特征规整方案

Fig. 2 SVM feature normalization scheme

要事先通过 HMM 解码出对应的状态序列, 因此运算量有所

增加.

2.2 SVM后验概率形式的估计

对于模式识别问题, 一般通过后验概率来衡量分类的不

确定性. 然而, SVM 只能提供分类面的间隔距离来间接描述

类别间的区分程度. 因此, 将 SVM 应用于发音错误检测的

关键问题之一就是需要给出分类面间隔距离和后验概率之间

的映射关系 (此处是指映射为后验概率的形式, 而一般认为

SVM 的输出没有包含概率方面的信息). 本文综合计算复杂

度和估计错误率等因素, 选取 Sigmoid 来描述 SVM 距离输

出和后验概率的映射关系[6], 即

p(d) =
1

1 + exp(γ × d)
(3)

其中, γ 为 Sigmoid 曲线的陡峭度参数, 此处取 −0.5, 如图 3

所示.

2.3 基于GLDS核的发音错误检测

近来, 基于广义线性区分序列核的 SVM 方法在说话人

识别和语种识别领域得到广泛应用[7], GLDS 核在运算速

度和模型占用空间方面具有明显优势. 本文提出一种基于

GLDS核的发音错误检测方法,图 4简要给出了GLDS-SVM

的算法流程.
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图 3 SVM 后验概率的 Sigmoid 估计

Fig. 3 Sigmoid estimation for SVM posterior probability

图 4 GLDS-SVM 发音错误检测的流程框图

Fig. 4 Block diagram of GLD-SVM detection system

首先, 原始特征向量通过多项式变换为高维特征 ppp(xxxt),

对于 d 维特征, 当多项式取 q 阶时, 转换后的特征维数为

Cq
d+q. 在测试过程中, 音素 phni 的帧特征 xxxt 对应的得分通

过 ppp(xxxt) 和模型WWW i 的内积获得, 然后以各帧得分的平均值

作为音素 phni 的置信度得分, 即

score(phni) =
1

ei − si + 1

ei∑
t=si

WWWT
i ppp(xxxt) (4)

在训练过程中, 首先进行广义线性分类器训练, 训练算

法可以近似描述如下

www∗ = arg min
www




Npos∑

k=1

|wwwTppp(xxxk)− 1|2 +

Nneg∑

k=1

|wwwTppp(yyyk)− 0|2



(5)

其中, www∗ 为音素对应的最优模型, xxx1,xxx2, · · · ,xxxNpos 代表训

练用的正样本, yyy1, yyy2, · · · , yyyNneg
代表负样本, 正负样本的

输出值分别为 “1” 和 “0”. 接下去, 在最小均方错误准则

(Mean-squared error, MSE) 下构造 GLDS 核函数, 即

kGLDS(xxxt, yyyt) = ppp(xxxt)
TRRR−1ppp(yyyt) (6)

其中, RRR 由式 (5) 的www∗ 分解得到. 此时, GLDS 核的输出可

以表示为

g(ppp) =

l∑
i=1

αitikGLDS(pppi, ppp) + d (7)

其中, ti 为支持向量对应的输出值 (1 或 −1), 且满足∑l
i=1 αiti = 0, αi > 0. 将式 (6) 代入式 (7), 有

g(ppp) = (

l∑
i=1

αitiRRR
−1pppi + ddd)Tppp (8)

此时, ddd = [d, 0, · · · , 0]T. 由此, 最终的 GLDS 模型可以写为

WWW =

l∑
i=1

αitiRRR
−1pppi + ddd (9)

可见, GLDS 核可以将所有支持向量缩减为一个模型向

量, 使得模型空间极大降低, 同时也使得识别测试过程的运

算变得非常简单.

2.4 GLDS-SVM的多模型融合训练策略

SVM 模型训练需要正负样本, 但对于发音错误检测来

说, 在实际中很难获得大量错误发音数据来充当负样本, 因

此训练样本不均衡是 SVM 应用于发音检错的主要困难之一.

为此, 本文使用当前音素的样本作为当前音素的正样本,

使用除了当前音素以外的元音或辅音音素的样本作为当前音

素的负样本, 此处的音素样本均通过强制对齐获得. 上述操

作使得音素对应的负样本数远远大于正样本数, 显然不利于

SVM 训练 (本文的 RBF-SVM 模型使用此方法训练获得).

进一步地, 本文针对 GLDS-SVM, 将各音素对应的负样

本集随机划分为多个子集, 利用多个负样本子集训练获得多

个模型, 即每个音素可以对应多个模型. 由于 GLDS-SVM

的输出得分是通过内积获得的, 因此测试样本与对应音素的

多个模型的得分的平均值可以看作为测试样本与多个模型的

平均模型的得分, 即该平均模型可以表示为

WWW k =
1

N

N∑
i=1

WWW i
k (10)

其中, WWW i
k 为音素 phnk 对应的第 i 个模型, N 为多模型个

数. 多模型融合策略的流程如图 5 所示.

图 5 多模型融合训练策略

Fig. 5 Multi-model based training strategy

可见, 相比 RBF 核的模型训练, GLDS 核通过多模型

融合的策略可以将训练集随机分成若干个子集, 而各子集

训练的模型能够通过简单的平均融合方式形成最终的模型

(GLDS-SVM 的优势集中体现在只有 GLDS 核才可以做模

型级的融合, 而这一点是 RBF 核无法达到的). 因此, 多模型

融合的训练策略可以更加充分地利用训练数据, 并且加快模

型训练速度 (对于 GLDS 训练, 多个并行小数据集的速度明

显快于单个大数据集的速度).

另外, 由于发音错误不一定就是发错成其他音, 也有可

能是发音模糊或发音缺陷, 因此上述在 SVM 模型训练过程

中, 把除了当前音素以外的其他音素作为对应负样本的做法

也是折衷之举 (受限于真实错误样本不足).

2.5 系统融合

系统融合提高性能的关键在于多套系统之间具有较好的

互补性[8], 即各系统性能相当, 同时其结果具有一定的差异

性. 由于本文的 GMM 和 SVM 方法在系统建模上具有明显

的互补性和差异性 (GMM 为产生式模型, 而 SVM 是典型的

区分性模型, 同时基于状态拼接特征规整的 SVM 增强了对

语音时序变化的描述能力), 因此两者的融合是很自然的.

由于非线性融合方法一般需要具有标注信息的开发集数

据, 鉴于开发集数据有限, 本文直接使用如下的线性融合方
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式

score = wGMM × scoreGMM + wSVM × scoreSVM (11)

其中, scoreGMM和 scoreSVM分别为GMM-UBM和GLDS-

SVM的后验得分 (转换到统一的得分域),而wGMM 和wSVM

为对应的权重, 此处均取值 0.5.

3 实验分析

3.1 数据准备

为了检验算法的性能, 在收集的中国学生英语语音库上

进行实验, 详情见表 1. 训练集和仿真测试集中的每个学生分

别朗读 100 个词汇和 100 个短句, 而真实测试集的每个学生

朗读 290 个容易错误发音的词汇并经过音素级错误标注. 对

于仿真测试集, 由于真实发音错误数据很难获得, 并且音素

级的错误标注非常复杂繁重, 因此本文通过变换脚本的方式

进行模拟仿真, 以得到语音和脚本不匹配的发音错误 (发音

错误的实质为语音和脚本的不匹配). 脚本变换是通过把标准

发音对应的音素随机替换为容易混淆的其他音素来实现的.

表 1 实验用的数据集组成

Table 1 Speech corpus in the experiment

数据集 男生数 女生数 总数

训练集 (Train-set) 100 200 300

仿真测试集 (Simu-set) 28 50 78

真实测试集 (Real-set) 10 10 20

总 体 138 260 398

实验语音的采样频率为 16KHz, 精度为 16 bit, 帧长和

帧移分别为 25ms 和 10ms. 特征使用 39 维美尔频率倒谱系

数 (Mel-frequency cepstrum coefficient, MFCC)参数. 用于

强制对齐的 HMM 模型使用 120 小时数据训练. GMM 模

型的高斯混合数为 16. 对于 GLDS-SVM, 其多项式变换取

3 阶, 模型训练的正负样本比例控制在 1:1 左右. SVM 模

型训练使用 Libsvm[9]. 错误接受率 (False acceptance rate,

FAR) 和错误拒绝率 (False rejection rate, FRR) 被用来衡

量系统的错误检测性能. 同时, 检测错误折衷曲线 (Detect

error tradeoff, DET) 和等错误率 (Equal error rate, EER)

也一并提供.

3.2 发音错误检测性能比较

图 6 分别给出了各种方法在 Simu-set 和 Real-set 测试

集上的 DET 曲线, 而表 2 列出了相应的 EER. 可见, 相比

GMM 方法, SVM 方法在很大程度上提高了检测性能. 对于

RBF-SVM, 基于状态拼接的特征处理方案明显优于线性采

样方案, 而对于 GLDS-SVM, 基于状态拼接的方案也明显优

于帧平均方案. 同时, GMM 和 SVM 的融合可以进一步降低

EER.
表 2 各检测方法的 EER 指标比较 (%)

Table 2 EER comparison for different methods (%)

方 法 Simu-set Real-set

GMM-UBM (baseline) 14.32 23.40

RBF-SVM (linear-sampled, 7frames) 12.65 22.23

RBF-SVM (state-concatenated) 11.09 20.68

GLDS-SVM (frame-averaged) 13.05 22.31

GLDS-SVM (state-concatenated) 10.50 18.18

Fusion (1 + 5) 9.92 16.35

(a) Simu-set

(b) Real-set

图 6 各检测方法的 DET 比较

Fig. 6 DET for different methods

虽然区分性方法和基于状态拼接的特征处理方案比较有

效, 但是在 Real-set 集上的检错性能仍然较低, 其根本原因

在于缺乏大量用于分类器训练的带有细标的真实错误发音数

据. 而本文提出的模型训练策略不失是一种解决正负样本不

平衡问题的尝试, 其性能会在标注数据的不断积累下得到大

幅度改善.

3.3 各检测方法的计算效率比较

各方法的计算效率见表 3. 由表 3 可见, 相对于 RBF 核,

GLDS 核在速度提高的同时大幅度缩减了模型空间, 且各

音素的模型大小统一, 因此 GLDS-SVM 更为实用. 而对于

GMM 方法, 由于本文采用的 GMM 混合项较少, 使得 UBM

的速度优势没有明显体现出来.

表 3 不同方法的计算效率比较

Table 3 Computation efficiencies of different methods

方 法 实时比 (X) 模型大小 (MB)

GMM-noUBM 0.018 1.44

GMM-UBM 0.012 1.44

RBF-SVM (state-concatenated) 0.022 138

GLDS-SVM (state-concatenated) 0.010 4.14
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3.4 多模型训练策略中负样本集数的影响

对于 GLDS-SVM, 本文提出的多模型融合的模型训练

策略受到负样本集数的影响. 由图 7 可见, EER 指标随着

负样本集数的增加将逐渐下降, 当负样本集数为 10 的时候,

EER 趋向稳定, 因此负样本集数设置为 10.

图 7 多模型训练策略中负样本集数对 EER 的影响

Fig. 7 EER curve with different numbers of negative sets

4 结论和展望

基于状态拼接的 SVM 输入特征规整方案优于帧平均

和线性采样的策略. 对于 GLDS-SVM, 提出的多模型融合的

模型训练策略充分利用了训练数据, 并在一定程度上解决了

SVM 模型训练过程中, 由于缺乏真实发音错误数据造成的

正负样本不均衡的问题. GLDS-SVM 在速度和模型空间方

面都相对 RBF-SVM 具有明显优势, 便于实际应用. 同时,

具有不同原理和结构的 GMM 和 SVM 方法通过融合可以进

一步提高系统性能. 由于带细节标注的大规模真实数据的积

累是一个长期过程, 相关内容会在后续工作中涉及.
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