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摘要 
錯誤發音檢測(mispronunciation detection)為電腦輔助發音訓練(computer assisted pronun-
ciation training, CAPT)研究中十分重要的一個環節，其目的是回饋給語言學習者是否在

其讀誦一段話中的出現錯誤發音。一般而言，錯誤發音檢測流程可分為兩部分：1)前端

特徵擷取模組，基於學習者所念誦的音素或語句段落和聲學模型(acoustic model)的比對

以擷取對應的具有鑑別性之發音檢測特徵；2)後端分類模組，基於所求得發音檢測特徵，

判斷音素或語句段落所歸屬類別(正確發音或錯誤發音)。在本篇論文延續錯誤發音檢測

研究而主要有三項貢獻：1)比較並結合當前基於深層類神經網路(deep neural networks, 
DNN)與摺積類神經網路(convolutional neuron networks, CNN)之先進的聲學模型以產生

更具鑑別性發音檢測特徵；2)我們比較並結合不同分類方法，以期能達到更佳的發音檢

測表現；3)針對錯誤發音檢測所包括的模組，進行一系列廣泛且深入的實驗分析與討論。

從一套以華語做為第二語學習目標語言的大量語料庫之實驗結果顯示，我們所提出融合

多種深層類神經網路聲學模型與分類技術的方法的確能較基礎方法有顯著的效能提升。 

關鍵字：錯誤發音檢測、自動語音辨識、深層類神經網路、摺積類神經網路 

Abstract 
Automatic mispronunciation detection plays a crucial role in a computer assisted pronunciation 
training (CAPT) system. The main purpose of mispronunciation detection is to judge whether 
the pronunciations of a non-native speaker are correct or not. In general, the process of mis-
pronunciation detection can be divided into two parts: 1) a front-end feature extraction module 
that generates pronunciation detection features based on an input speech segment and its asso-
ciated reference acoustic models; and 2) a back-end classification module that determines the 
correctness of the pronunciation of the speech segment according to the output of a classifier 
that takes the pronunciation detection features of the segment as the input. The main contribu-
tions of this work are three-fold. First, we investigate the use of two state-of-the-art acoustic 
models, respectively based on deep neural networks (DNN) and convolutional neural networks 
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(CNN), and compare their effectiveness for the extraction of discriminative pronunciation de-
tection features. Second, we experiment with different types of classification methods and pro-
pose a novel integration of DNN- and CNN-based decision scores at the back-end. Third, we 
provide an extensive set of empirical evaluations on the aforementioned two modules and as-
sociated methods based on a recently compiled corpus for learning Mandarin Chinese as the 
second language. The experimental results reveal the performance utility of our approach in 
relation to several existing baselines. 
Keywords：Mispronunciation detection, Automatic Speech Recognition, Deep Neural Net-
works, Convolutional Neural Networks 
 
 

一、 緒論 

現今全球化的時代裡，精通兩種或兩種以上的語言不僅是優勢更是必要的能力。在

十幾年以前，英語還是國際通用的語言；但近年來，由於中國市場的快速發展，全球華

語學習熱潮席捲而來，學習華語的人數預估已經超過一億，在許多非華語語系的亞洲、

歐洲以及美洲國家，華話已經逐漸成為一種必須學習的語言[1][2]。語言學習又分為聽

(listening)、說(speaking)、讀(reading)和寫(writing)等四類學習面向。隨著第二外語學習

者(second language learner)的人數與日俱增，華語師資的需求也越來越大；尤其在語言

學習中，說與寫的對錯往往需要透過專業的語言教師來評斷，但語言教師的人數遠遠不

及華語學習者數量。因此，電腦輔助語言學習(computer assisted language learning, CALL)
的研究領域越來越重要，本篇論文將專注此研究領域有關於電腦輔助發音訓練

(computer assisted pronunciation training, CAPT)－「說」的技術發展與探討。 

 
 

圖一、自動發音檢測之流程 

一般而言，電腦輔助發音訓練 (CAPT)包括兩個部分：分別是錯誤發音檢測

(mispronunciation detection)與錯誤發音診斷(mispronunciation diagnosis)。錯誤發音檢測
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系統是請學習者讀誦口說教材，針對學習者念誦的錄音，標記學習者的發音是正確發音

(correct pronunciation)或錯誤發音(mispronunciation)，標記的目標可以是音素(phone)層次

或詞(word)層次；錯誤發音診斷是當系統偵測到使用者的發音出現錯誤時給予有幫助的

回饋，假設教材題目為「師範(shi1 fan4)」，但學習者念成「吃範(chi1 fan4)」，系統除了

判斷出學習者有錯誤發音之外，還可以回饋學習者念的「師(shi1)」可能念成「吃(chi1)」。
而本篇論文將聚焦在如何改善錯誤發音檢測之效能。目前，在錯誤發音檢測的評估方式

中，召回率(recall)和精準度(precision)的曲線與接收者操作特徵曲線(receiver operating 
characteristic curve, ROC)是最常被採用來評估效能之優劣。我們認為相較於正確發音檢

測(correct pronunciation detection)，錯誤發音檢測對於學習者而言是較為重要；所以，本

篇論文後續在召回率和精準度曲線的評估實驗中，我們將集中討論錯誤發音檢測的效能

表現。 

自動錯誤發音檢測的研究大部分是基於現有的語音辨識技術而發展，希望能達到像

專業語言教師一樣地給予語言學習者所念誦語句適當的發音評估。在本論文中，我們將

語音辨識模組視為錯誤發音檢測系統的前端(front-end)，而錯誤發音檢測(分類)模組視為

系統的後端(back-end)。前端的語音辨識模組如果能藉由聲學模型的使用，產生音框

(frame)或者段落(segment)層次的事後機率來做為具鑑別性的發音檢測特徵，則後端偵測

錯誤發音時就能基於這些發音檢測特徵來精準地判斷學習者的發音正確與否。因此，語

音辨識模組中聲學模型所產生的回饋將是我們評斷發音好壞與否的重要依據。在語音辨

識研究上，有別於傳統使用梅爾倒頻譜係數(mel-frequency cepstral coefficients, MFCC)之
語音特徵的高斯混合模型-隱藏式馬可夫模型(gaussian mixture model-hidden markov 
model, GMM-HMM)的聲學模型，近年來由於機器學習演算法[3][4][5]與電腦硬體的進

步，訓練多隱藏層(hidden layers)及大量輸出神經元(neurons)類神經網路的方法也更有效

率在學術界與實務界激起了深層學習(deep learning)的浪潮，顛覆了幾十年來的研究生

態。許多學者與實務家研究將深層類神經網路(deep neural networks, DNN)當作語音辨識

的聲學模型的重要組成，取代傳統 GMM 的角色來計算每個音框所對應 HMM 狀態的觀

測機率(observation probability)或相似度值(likelihood)。雖然 DNN 在語音辨識領域已經

有相當優異的效果，但也有許多研究指出摺積類神經網路(convolutional neuron networks, 
CNN)在音素辨識[6]以及大詞彙連續語音辨識[7]的任務上的表現更優於 DNN；這可歸

功於 CNN 能從語音特徵中擷取出發音中細微的位移不變(shift invariance)的特性。透過

CNN 來做為發音檢測特徵的擷取模組，期望能夠從不同國家的華語學習者之發音訊號

中求取出對發音檢測有幫助、具鑑別性的發音檢測特徵(能提供更具鑑別力的事後機率

來幫助錯誤發音檢測)，提升自動檢測錯誤發音的能力。本篇論文對於錯誤發音檢測研

究有三項主要貢獻：首先，我們比較並結合當前基於深層類神經網路(DNN)與摺積類神

經網路(CNN)之先進的聲學模型以產生更具鑑別性發音檢測特徵；再者，我們比較並結

合不同分類方法，以期能達到更佳的發音檢測表現；最後，針對錯誤發音檢測之構成模

組，進行一系列廣泛且深入的實驗分析與討論。  

本篇論文的安排如下：第二小節將介紹錯誤發音檢測相關研究的發展近況；第三小

節則是介紹錯誤發音檢測前端模組的聲學模型，分別有 GMM、DNN 與 CNN 三種模型

與 HMM 的結合；第四小節介紹三種錯誤發音檢測的方法，分別是發音優劣程度

(goodness of pronunciation, GOP)、支持向量機(support vector machine, SVM)與邏輯迴歸

(logistic regression, LR)；第五小節則是分析不同聲學模型(DNN-HMM 和 CNN-HMM)在
不同分類器(GOP、SVM 和 LR)中的表現，與將兩種聲學模型經過分類器 LR 所產生的

發音檢測分數值作線性組合後的結果，以及基於 CNN 聲學模型在不同分類器所產生的
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輸出發音檢測分數對應之排序取調和平均做為結合後的分類結果；最後，在第六小節，

我們提出結論與一些未來可能的研究方向。 

 

二、 相關研究 

在大多數的錯誤發音檢測研究中幾乎都是以自動語音辨識為前端，而將後端視為分

類問題[8]。例如，Franco 等人[9]使用母語者的 HMM 之對數相似度值(log-likelihood)與
非母語者的 HMM 之對數相似度值計算比值，稱為對數相似度比值(log-likelihood ratio, 
LLR)，該論文的實驗顯示使用對數相似度比值(LLR)對於錯誤發音檢測之表現勝過直接

使用對數相似度值。Witt 等人[10]提出 GOP 作為錯誤發音檢測之評估方式，該方法基

於聲學模型所產生的事後機率(posterior probability)對音素層次的發音計算評估分數，並

訂定門檻值(threshold)來區分正確發音與錯誤發音；陸續也有其它研究是基於 GOP 的方

法進行改良[11][12]。另一方面，Huang 等人[8]將鑑別式訓練應用在 GOP 估測，以最小

大化 F 度量(F-measure)為目標作鑑別式訓練。Ito 等人[13]使用決策樹(decision tree)的方

法並針對不同錯誤發音的情況定義各自的門檻值來進行錯誤發音檢測；該論文的實驗證

明其效果勝過所有發音共用相同的門檻值。Truong 等人[14]比較決策樹與線性鑑別分析

(linear discriminant analysis, LDA)用於荷蘭語學習者的錯誤發音檢測任務。廣義上來看，

GOP 也屬於一種二元分類的方法，但 GOP 只有考慮到目標(正確)音素與它的混淆音素

的對數相似度值。有鑒於此，Wei 等人[15]使用目標音素與其它所有音素的對數相似度

值做為輸入分類器的發音檢測特徵，並將 SVM 做為分類器來辨認音素特徵對應的輸出

為正確發音或錯誤發音標記。但除了每一個音素的對數相似度值來作為發音檢測特徵，

Hu 等人[16]不只使用[15]提出的發音檢測特徵，還額外地將目標音素與其它音素的對數

相似度比值加入成為額外輸入的發音檢測特徵，並使用特殊結構的邏輯迴歸來進行錯誤

發音檢測，該結構透過共享隱藏層來解決部分音素資料稀疏(data sparse)的問題。不同於

[16]的貢獻，我們認為藉由良好的聲學模型產生之事後機率而得的具鑑別性發音檢測特

徵，應有助於錯誤發音檢測的效果；因此，本論文將聚焦於前端聲學模型的比較與融合。 

上述的方法皆是運用聲學模型所擷取的發音檢測特徵進行錯誤發音的檢測，除了將

音素或語句分類為正確發音與錯誤發音外，也有研究著重在評斷語句的發音品質。

Neumeyer 等人[17]使用 HMM 計算出對數相似度值與強制對位(forced alignment)後的音

素發音持續時間(duration)資訊，並據此對非母語學習者語句層次的發音品質進行評估。

Chen 等人[18][19][20]提出詞層次的發音品質評估，共分成 5 個等級來區分發音的品質，

並使用資訊檢索的排序學習法(learning to rank)來結合不同發音檢測特徵用於發音品質

評估；其中，在[20]比較各類發音檢測特徵的影響力與 4 種音素層次轉換到詞層次的發

音檢測特徵轉換方法。 

而在聲學模型方面，與傳統 GMM-HMM 相比，DNN-HMM 在語音辨識準確率上已

被證實能有顯著的效能提升[21][22]，這主要可能歸功於 DNN 能夠模擬任意的函數，能

替語音訊號所內含的複雜對應關係建立模型，表達能力比 GMM 更強。優良的事後機率

蘊藏豐富的發音鑑別性資訊，使得錯誤發音檢測的效果更好，有許多 DNN-HMM 應用

在 CAPT 的效果已被驗證勝過傳統的 GMM-HMM[2][16][23]，因此聲學模型在計算事

後機率的任務中扮演著非常關鍵的角色[24]，而基於深層類神經網路的聲學模型計算而

得對發音檢測有幫助的事後機率可使 GOP 與其它分類器達到最佳的檢測效果。相較於

DNN，CNN 被視為是另一種更有效率的深層類神經網路，可用於擷取語音訊號中的頻
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譜變化的位移不變性並且能針對頻譜的相關性建立模型[6][7]。CNN 與 DNN 不同在於：

神經元間的連接不是全連接的(fully-connected)以及同一層的某些神經元間會共享連接

的權重(weight sharing)。Sainath 等人[7]提出 CNN 作為聲學模型更勝於 DNN 的原因是

因為他們認為 DNN 有兩項缺點。首先，DNN 的架構中沒有明確地處理語音訊號中的不

變特徵的功能，例如不同語者說話方式不同，在頻譜上會有細微的位移。DNN 需要運

用各種語者調適(speaker adaptation)技術來降低特徵的變化，DNN 同時需要巨大的網路

規模及大量的訓練樣本 (training sample)來達到這件事；但 CNN 能透過摺積核

(conventional filter)沿著頻譜的時間與頻率掃描，以較少的參數數量捕捉到頻譜平移的不

變性。其次，DNN 忽略了輸入的拓撲(topological)結構，它的輸入特徵可以以任何順序

輸入網路，而不影響最後的效能[21]；然而語音訊號所對應的頻譜內容著實含有豐富的

關聯性，而能夠善用頻譜的局部相關性而建立模型的 CNN 在許多任務上的效果都明顯

優於 DNN[25][26][27][28]。因此，本論文將融合兩者的優點，並探討兩種類神經網路所

訓練的聲學模型(DNN-HMM 與 CNN-HMM)對於錯誤發音檢測的效果。 

 

三、 聲學模型 

3.1 深層類神經網路 

傳統語音辨識系統透過 HMM 來處理語音訊號在時間上的變異，並使用生成模型

GMM 來建立聲學模型，但是使用高斯混合模型的問題在於如何選出最佳的混合高斯函

數的數量，反而導致 GMM 受到侷限。而近年來，在語音辨識的領域中，取代以往的生

成模型(generative model)，透過可視為鑑別式模型(discriminant model)的類神經網路[29]
來估測音素層次的 HMM 狀態之事後機率的研究越來越多。 

 

圖二、摺積類神經網路之示意圖 

DNN 是一種前饋式(feed-forward)的類神經網路，它的輸入層與輸出層之間包含一

層以上的隱藏層[30]，每一個隱藏層的神經元通常使用邏輯函數(logistic function)將輸入

映射到上一層，邏輯函數通常使用 sigmoid 函數。假設輸入層表示為第0層，輸出層表
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示為第� 層，表示有� + 1層的深層類神經網路，此前饋運算可以表示為： 

� ℓ＝� ( � ℓ)＝ � (Wℓ � ℓ−1 + � ℓ) ,   ( ℓ = 0, 1, 2, 3, … , �  ) (1) 

� (� ) =
1

1 + exp (−� )
 ,    0 < � (� ) < 1 (2) 

式(1)中，� ℓ ∈ ℕ，為第ℓ層的神經元數量。 � ℓ ∈ ℝ� ℓ×1，Wℓ ∈ ℝ � ℓ×� ℓ−1，� ℓ ∈ ℝ� ℓ×1，

 � ℓ為第ℓ層的輸出向量，Wℓ為第ℓ層的權重矩陣，通常採取隨機初始化(random initial)來
當作網路初始的權重W。近年來有學者提出透過限制性波茲曼機(restricted boltzmann 
machine, RBM)的非監督式預訓練(unsupervised pre-training)[31][32][31][33]，逐層往上預

訓練(pre-training)DNN 的參數。待預訓練完畢後，基於預訓練參數再進行監督式訓練，

取代傳統隨機初始化參數的方法來改善語音辨識的正確率[34][35][36]，我們每層 DNN
參數皆使用 RBM 來預訓練權重的初始值， � ℓ−1為第ℓ－1層的輸出向量，� ℓ為第ℓ層的

偏移量向量。� 0＝� � ∈ ℝ� 0×1表示為輸入語音音框對應之語音特徵或與相鄰音框對應之

語音特徵所串接而成的特徵，� 0為特徵的維度。式(2)中，� (� )為 sigmoid 函數，其值域

範圍在 0 到 1 之間。 

 DNN 運用於類別(如音素狀態或更小單位)事後機率預測問題上時，每一個輸出神

經元都表示一種類別，總共可分為ℋ類，表示為� ∈ {1, … , ℋ}，則第� 個輸出神經元的值

� �
� 表示輸入語音音框對應語音特徵 � � 對應到類別 � 的機率 � (� |� � )，假設輸出向量 � � 滿足

多項式分佈(multinomial distribution)，那麼� � 需要滿足 � �
� ≥ 0及∑ � �

�ℋ
� =1 = 1，可以透過軟

式最大化(softmax)做到，如： 

� �
� = softmax(� � , � ) =

exp(� �
� )

∑ exp(� �
� )ℋ

� =1
 (3) 

在訓練階段，首先對每個輸入語音音框對應的特徵做強制對齊，產生狀態標籤(state label)
的序列，這些標籤用於監督式訓練來最小化交叉熵(cross entropy)目標函數− ∑ � � log � �

�
� ，

意義是要最小化 DNN 預測的 softmax 輸出與其對應的參考標籤 � � 的差異。假設反向傳

播演算法(back-propagation)[24]使用隨機梯度下降(stochastic gradient descent algorithm)
來最小化目標函數，則每個權重矩陣W的更新可透過式(4)： 

 
圖三、摺積類神經網路之特徵架構 
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∆Wℓ = � ∙ (� ℓ−1)′ � ℓ (4) 

其中� 為學習率(learning rate)， � ℓ為第ℓ層的錯誤訊號(error signal)。 

 

3.2 摺積神經網路 

CNN 由數組的摺積層(convolution layers)和池化層(pooling layers)所組成，摺積層和

池化層的運算分別稱為摺積(convolution)及池化(pooling)。摺積層透過摺積核掃描輸入

的特徵圖，摺積核就像是生物視覺神經的感受區[37]，每一個摺積核能夠獲取輸入特徵

的局部特徵；而池化目標是將摺積層的特徵做降維。已知輸入的語音特徵序列，當計算

音框� 時，需左右各取� 個音框，所組成的特徵圖(feature maps)矩陣表示為 � � ，摺積運算

後的類別特徵圖表示為Q � (� = 1 ,2 , … , � )，由 � 個摺積特徵圖所組成，則摺積運算可以視

為透過權重矩陣W� ,� (� = 1 , … , �  ;  � = 1 , … , � )，將輸入特徵 � � 映射到摺積特徵Q � 的矩

陣乘法，如式(5)表示： 

� � = [  � � −C , … , � � −1, � � , … , � � +1, � � +C] 

Q � = � (� � ∗ W� ,� + � � ), ( � = 1,2, … , �  ) 
(5) 

其中∗表示為摺積運算，W� ,� 為將第� 個輸入特徵映射到第 � 個摺積特徵的區域權重矩陣，

� � 為偏移量。更多的細節請參考[26]。摺積層中的權重同樣能透過反向傳播來學習[38]。
摺積層與全連接隱藏層的差別有兩點：1)摺積層只從局部感受野接收區域的輸入特徵，

換句話說，摺積層的每個元素都表示輸入的區域特徵。2)摺積層中的每個摺積特徵可以

視為特徵圖，圖中的每個元素都共享相同的權重，但它們各自是濃縮自前一層之不同區

域的特徵而來。接下來是池化的部分，池化層是從摺積層產生對應的池化層，每一個池

化特徵圖都是由前一層摺積層的摺積特徵圖做池化運算而來，因此池化特徵圖的數量也

會與摺積特徵圖的數量相同，也具備摺積特徵所包含的的區域不變性(local invariance)的
特性，池化運算分成最大池化(max-pooling)及平均池化(average-pooling)兩種，以最大池

化最多人使用[39]。影像處理中所使用的 CNN，其池化窗(pooling window)不會互相重

疊，池化窗之間彼此並排沒有空隙；在本篇論文中，我們的池化運算也採取這樣的做法。 

 

四、 錯誤發音檢測 
4.1 發音優劣程度(goodness of pronunciation, GOP) 

GOP 是替每一詞彙所包含的每一個音素建立一個評估分數，並制定一個門檻值來

區分該音素是否發音正確。而我們基於語音辨識聲學模型所給予的對數相似度值來計算

GOP，若已知語音段落的語音特徵序列O在其目標(正確)發音為音素 � 之對數事後機率

log � (� |O)在(本論文中語音特徵序列O是為基於 MFCC 或 mel-filter bank 輸出的語音特

徵所構成)，則 GOP 的公式可以定義成： 
 

          GOP(� , O) = log � (� |O)                                     (8) 

     = log
� (O|� )� (� )

� (O)
 (9) 

109



                 = log
� (O|� )� (� )

∑ � (O|� � )� (� � )�
� =1

 (10) 

                      ≅ log
� (O|� )

max
� =1,2,…,� ,   � � ≠�

� (O|� � )
 (11) 

 
由於無法窮舉語句對應的所有語音訊號，我們無法對語音段落對應特徵序列O建立機率

模型，因此式(8)可藉由貝式定理將事後機率轉換成相似度值 � (O|� )乘上事前機率 � (� )
除以特徵序列O的機率，如式(9)所示。而式(9)的事前機率 � (O)可以轉換成將所有音素的

對數相似度值加總。如式(10)的分母項，常數 � 表示目標語言中音素的總數量，在錯誤

發音檢測的任務中不應受到音素本身在訓練資料中的數量影響，所以我們假設所有音素

的事前機率皆相等(� (� ) = � (� � ))，且式(10)的分母項約等於音素� � 的相似度值取最大值，

因此式(10)可以被簡化成式(11)。接著在定義門檻值 � 來預測發音是否正確： 
 

              GOP(� , O) > �  {𝑌𝑒𝑠      𝑐𝑜� � � 𝑐𝑡 𝑝𝑟 � � � � 𝑐𝑖 � � � � �
𝑁𝑜                𝑚𝑖𝑠𝑝𝑟 � � � � 𝑐𝑖 � � � � �  (12) 

 
其中式(11)的相似度值 � (O|� )在語句中都會橫跨數個音框，因此我們將音素 � 的起始時

間 � � 到結束時間� � 取平均，因此音素 � 的相似度值可以寫成： 
 

         log � (O|� ) =
1

� � − � � + 1
∑ log � (� � |� )

� �

� =� �

 (13) 

 
在 GOP 發音的評估方法中，可以基於聲學模型的事後機率(可視為一種發音檢測特徵)
來進行計算，並透過門檻值 � 來分辨發音正確與否。因此，我們可直覺地將 GOP 看成是

一種分類器，但因為 GOP 只有觀測目標發音(正確)的音素� 的事後機率，下一小節將透

過觀測其它非目標音素的事後機率並使用不同的分類技術來改善 GOP 的不足。 
 
4.2 分類器(Classifier) 

此小節將討論兩種分類器(SVM 與 LR)被實際運用於錯誤發音檢測的作法。無論是

SVM 或是 LR 分類器，都需要輸入發音檢測特徵� � 𝑢𝑖
與對應的 2 種輸出結果{� , ℳ}作為

訓練的樣本，其中 � 代表正確發音，ℳ代表錯誤發音， � � 𝑢𝑖
表示第 � 個語句的第 � 個音素

的發音檢測特徵，� 𝑢𝑖表示該特徵對應的目標發音的(正確)音素。輸入發音檢測特徵� � 𝑢𝑖

由對數音素事後機率(log phone posterior, LPP)[11][17]與對數事後機率比值(log posterior 
ratio, LPR)[16]所組合而成，我們接續 4.1 小節所提及的事後機率計算式(13)，對於任意

音素 � 𝑢𝑖我們將 LPP 定義成： 

              LPP(� 𝑢𝑖, O𝑢𝑖) = log � (� 𝑢𝑖|O𝑢𝑖) (14) 

 
除此之外我們還需要知道目標發音(正確)的音素 � 𝑢𝑖與其它任意音素 � � 的比值，也就是

LPR，其公式可以定義成： 

              LPR(� � , � 𝑢𝑖, O𝑢𝑖) = LPP(� � , O𝑢𝑖) − LPP(� 𝑢𝑖, O𝑢𝑖) (15) 
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接著就可以建立音素層次的音素發音檢測特徵，我們定義目標發音的音素 � 𝑢𝑖所對應的

發音檢測特徵� � 𝑢𝑖
可以表示為式(16)： 

       � � 𝑢𝑖
= [LPP(� 1, O𝑢𝑖), LPP(� 2, O𝑢𝑖), … , LPP(� � , O𝑢𝑖),            

                                    LPR(� 1, � 𝑢𝑖, O𝑢𝑖), LPR(� 2, � 𝑢𝑖 , O𝑢𝑖), … , LPR(� � , � 𝑢𝑖, O𝑢𝑖)] 
(16) 

 
LPP(� 𝑢𝑖, O𝑢𝑖)會等於LPP(� 1, O𝑢𝑖), LPP(� 2, O𝑢𝑖), … , LPP(� � , O𝑢𝑖)的其中一項，且音素

� � (� = 1, 2, 3, … , � )的其中一項等於音素 � 時，LPR(� � , � 𝑢𝑖, O𝑢𝑖)會為 0。而 4.1 節提到的

GOP 評估值等同於發音檢測特徵 � � 𝑢𝑖
後半部的其中一個維度之倒數；因此。利用特徵

� � 𝑢𝑖
訓練出的分類器將會比 GOP 擁有更多關於發音的訊息。接著將介紹本論文嘗試比

較的兩種分類器。 

 
LR 被廣泛利用在二類分類問題的任務中[16][18]，利用 sigmoid 的特性來表示資料

的分佈，但在錯誤發音檢測的任務中，不同音素應該使用不同的 LR 分類器，若將所有

音素混在一起進行迴歸分析可能導致過度混淆。以下先介紹分類器 LR 對正確發音、錯

誤發音樣本的機率表示如式(17)： 

          
� (� |� � 𝑢𝑖

) = � (� � 𝑢𝑖

� � � 𝑢𝑖
)

� (ℳ|� � 𝑢𝑖
) = 1 − � (� |� � 𝑢𝑖

)
 (17) 

 
� (. )為 sigmoid 函數，� ( � |� � 𝑢𝑖

)為已知有發音檢測特徵� � 𝑢𝑖
下發生� 的機率，� (ℳ|� � 𝑢𝑖

)
為已知發音檢測特徵� � 𝑢𝑖

發生ℳ的機率，� � 𝑢𝑖
則是透過學習來更新的權重(weight)，不同

語句中相同的音素也會使用相同的權重，接著定義相似度值函數� ： 

          � = ∏ ∏ � (� |� � 𝑢𝑖
)

� 𝑢𝑖 � (ℳ|� � 𝑢𝑖
)

1−� 𝑢𝑖

� �

� =1

�

� =1

 (18) 

      � = −𝑙𝑛 (� ) (19) 

其中式(18)的 � 𝑢𝑖 = {0, 1}，0 表示錯誤發音，1 表示發音正確，� 𝑢𝑖使得發音檢測特徵� � 𝑢𝑖

 
表一、單音節語料庫與雙音節語料庫之內容 

- 單音節  雙音節  

母語(L1) 
第二外語(L2) L1 L2 L1 L2 

人數(人) 62 63 115 40 

音素層次 
正確發音(T) 
音素層次 
正確發音(F) 

T F T F T F T F 

時間(小時) 9.32 1.04 13.79 9.03 3.97 0 0.89 0.94 

語句數(句) 37,976 4,827 50,856 32,726 10,384 0 1,994 2,003 

音素數量(個) 76,638 4,976 119,512 36,862 38,939 0 12,449 2,539 
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對應的輸出之機率不會為 1，並定義函數� 為最小化交叉熵目標函數如式(19)，接著使用

隨機梯度下降法來最小化目標函數 � ，如式(20)： 

� �
� � � 𝑢𝑖

= ∑ ∑ (� (� |� � 𝑢𝑖
) − � 𝑢𝑖) ∙ � � 𝑢𝑖

� �

� =1

�

� =1

 (20) 

∆� � 𝑢𝑖
= � ∙

� �
� � � 𝑢𝑖

 (21) 

式(21)中的參數 � 為權重� � 𝑢𝑖
更新時的學習率，學習率將隨著更新的次數進行調整，經過

數次更新後直到權重� � 𝑢𝑖
的改變過小則收斂，接著當輸入發音檢測特徵為� � 𝑢𝑖

時，該段

發音為正確發音的機率則為 � ( � |� � 𝑢𝑖
) = � (� � 𝑢𝑖

� � � 𝑢𝑖
)。 

 SVM[15]是一種效能表現良好的分類器，他可以透過將特徵轉換到更高維度的空間

來解決資料線性不可分的問題，我們定義函數s(. )用來表示 SVM 給予特徵的 � � 𝑢𝑖
決策

值，並將s(� � 𝑢𝑖
)代入 sigmoid 函數 � (. )用以表示正確發音的機率 � ( � |� � 𝑢𝑖

) = � (s(� � 𝑢𝑖
))。

本篇論文使用 python 的現有模組“scikit-learn[40]”所提供的 SVM 與 LR 工具，核心函數

為徑向基函數核(radial basis function kernel)。 
 

五、 實驗 

每種語言的錯誤可分成三種：替換(substitution)、插入(insertion)、刪除(deletion)[41]。
對華語來說，每個字(character)都屬於一個音節，而每個音節又可拆成三個部分：聲母

(initial)、韻母(final)、聲調(tone)。對於有華語基礎知識的學習者而言並不易發生插入

及刪除的錯誤，但華語是一種聲調語言(tonal language)，聲調的發音相較於聲母、韻母

則更容易念錯。[8][42][43] 的研究不探究聲調的影響，而本論文將聲調依附在韻母之

後，也就是一個音節可拆成聲母及聲調韻母(tonal final)兩個音素。 
 
5.1 語料庫 
 我們的語料庫使用臺灣師範大學邁向頂尖大學計畫的華語學習者口語語料庫，分成

雙音節語料庫及單音節語料庫兩部分，如表一所示。雙音節語料庫中，男女語料的比例

為 2:3，母語為華語(L1)的語料全是台灣語者所錄製，只收錄正確的發音，沒有錯誤的

發音，而非母語的華語學習者(L2)的語料包含日本及韓國兩種外國口音，收錄了正確發

 
表二、單音節與雙音節在不同 HMM 的字錯誤率(character error rate, CER)與音素錯

誤率(phone error rate, PER) 

ASR  
performance 

單音節 (%) 雙音節 (%) 

CER PER CER PER 

L1 L2 L1 L2 L1 L2 L1 L2 

GMM 66.53 80.16 46.00 58.70 55.83 57.29 39.66 39.45 

DNN 22.25 37.11 13.34 24.71 15.62 24.37 10.20 16.46 

CNN(a) 21.17 36.32 12.76 24.23 16.06 22.61 10.37 14.95 

CNN(b) 20.15 36.05 12.01 24.32 17.16 24.37 11.89 16.08 
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音與錯誤發音，雙音節每個語句由 2 個中文字組成，意即每個語句可拆解成 4 個音素，

但是不代表每個語句的音素都是念錯，因此語句層次的錯誤樣本應該要參考音素層次那

欄，同樣的道理也套用在單音節語料庫。單音節語料庫中，男女語料的比例為 21:34，
母語為華語(L1)的語料皆為台灣人口音所錄製，非母語的華語學習者(L2)收錄的口音包

括美國、瓜地馬拉、越南、韓國、日本、西班牙、阿根廷等 23 國的學習者口音，單音

節 L1 及 L2 皆收錄了正確與錯誤的發音，單音節中每個語句都是一個中文字，每個中

文字可拆解成 2 個音素。兩種語料庫在訓練聲學模型時，都只使用語句完全正確的樣本

來訓練聲學模型，而在訓練錯誤發音檢測模型時則會使用錯誤發音與正確的語句，以音

素層次的發音來訓練錯誤發音檢測模型。 
 

5.2 實驗設定 
錯誤發音檢測系統的優劣與語音辨識系統的表現息息相關，因此我們先分析語音辨

識系統的表現。我們將語料庫中的正確發音分成訓練集(training set)、發展集(development 
set)與測試集(test set)，使用高斯混合模型針對訓練集來學習語音訊號的分佈，以及基於

GMM-HMM 所校準的文字與音框之對應關係來藉由 DNN-HMM 與 CNN-DNN-HMM
學習語音訊號的分佈，為了描述方便，將聲學模型 GMM-HMM、DNN-HMM 與 CNN-
DNN-HMM 簡稱為 GMM、DNN 與 CNN。發展集目的在於類神經網路等相關的模型在

訓練時容易發生過度擬合(over fitting)，因此我們切出一塊發展集來引導模型在訓練時

不要過度傾向訓練集。接著再使用 GMM、DNN 與 CNN 所訓練出的語音辨識器對測試

集進行辨識，辨識結果如表二。 

我們基於 Kaldi 語音辨識工具[44]，將華語學習者發音的語音訊號切成音框後，鄰

近的數個音框整合成鄰近音窗(context window)，通常採用前後各 5 個音框，總共 11 個
音框來當作一個鄰近音窗的大小，從音窗的語音訊號抽取出 13 維的 MFCC 特徵加上 3
維度的音調(pitch)，並對 16 維語音特徵取相對的一皆差量係數(delta coefficient)和二皆

差量係數(acceleration coefficient)當作 DNN 的輸入特徵。先透過 GMM 對語音特徵訓練

單連音素(monophone)的聲學模型，單音節與雙音節語料庫中皆有 183 個單連音素(聲母

有 24 個，聲調韻母有 159 個)，接著保留 GMM 計算出來的初始機率、轉移機率與強制 

對齊的資訊，取代 GMM，訓練產生每個音框所對應 HMM 狀態的機率，再根據強

 
圖四、比較單音節(左側)與雙音節(右側)從不同 HMM 萃取出的特徵使用不同 

分類器之 Recall-Precision 曲線 
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制對齊的資訊取得每個音素所對應到音框數量，來計算每個音素的事後機率，當作

HMM 的觀測機率。在 CNN 的輸入特徵設定方面，我們使用從梅爾頻譜係數(mel-scale 

frequency spectral coefficients, MFSC)取得的對數能量特徵並透過濾波器組(filter banks)
所產生的 40 維輸出作為 CNN 的輸入語音特徵，鄰近音窗我們採用前後各 5 個音框，

共含 11 個音框，每個音框皆為 40 維的 filter banks 輸出加上 3 維度音調特徵，並對 43
維語音特徵取相對的一皆差量係數(delta coefficient)和二皆差量係數(acceleration coeffi-
cient)，則輸入的語音特徵就會得到 11 個 129 維的特徵向量。我們讓 CNN 沿著特徵頻

率軸做摺積，並使用 2 層的 CNN，取代 DNN 作為特徵抽取的工具，使經過網路得到的

事後機率富含發音鑑別力的資訊。 
CNN(a)和(b)使用 40 維度 filter banks 特徵加上 3 維度音調特徵。在 DNN 與 CNN

的隱藏層數量與各層神經元數量的選擇中，DNN 使用基本的 4 層隱藏層，各層有

1024 個神經元；CNN(a)使用 2 組 CNN 層加上 2 層各有 512 個神經元的 DNN 隱藏

層；CNN(b)使用 2 組 CNN 層加上 2 層各有 1024 個神經元的 DNN 隱藏層。由於本論

文的目的為音素層次的錯誤發音檢測，因此我們將選擇對於華語學習者(L2)且音素錯

誤率較低的聲學模型做為產生錯誤發音檢測所需的特徵。 
 
5.3 實驗結果 

圖四我們比較了聲學模型 DNN、CNN 分別使用 GOP、SVM、LR 等分類器所產生

的 6 種結果，每種結果都是由不同分類器所產生的輸出分數並透過調整門檻值來繪製圖

四、五與六的 Recall-Precision 曲線，我們將曲線中召回率與精準度相同的點作為評估標

準。其中召回率與精準度所顯示的數值是對於錯誤發音的樣本所做的計算，由於發音 
正確的樣本數多過於錯誤的發音，因此在本論文的實驗中將不額外探討正確發音的

Recall-Precision 曲線。首先分析單音節的部分(圖四左)，在分類器 GOP、SVM、LR 使

用不同聲學模型(CNN 與 DNN)所產生的發音檢測特徵上的表現十分接近。若比較在

DNN 聲學模型中不同分類器的改善，LR 則是勝過 GOP 約 12.60%的大幅度改進。在雙

音節中整體表現不如單音節來的優秀，GOP 的曲線在 DNN 與 CNN 中只得到 36.03%與
35.15%，是非常不可靠的分類器，但是雙音節(圖四右)的 DNN 聲學模型在分類器 LR 中

的表現相較於 GOP 提升約 18.44%，進步的幅度比單音節更為劇烈，因此我們可以從圖

 
圖五、比較雙音節(左側)與單音節(右側)從不同 HMM 擷取出的發音檢測特徵 

使用 LR 分類器與不同 HMM 發音檢測之 LR 分類器輸出分數的線性組合(M/DS-C+D-
LR)之 Recall-Precision 曲線 

 

114



四的實驗中觀察到，若能給予分類器更多的事後機率做為特徵，將可以得到更好的錯誤

發音檢測結果。 
 整體而言，雙音節的表現皆不如單音節，原因有兩點：首先，進行錯誤發音檢測前，

必須先透過聲學模型來擷取事後機率做為檢測用的特徵；而聲學模型皆是用發音正確的

語句訓練而成，但是強制對位的音素邊界(boundary)是根據正確語句所訓練的聲學模型

而得，因此錯誤發音的強制對位結果將無法預期；這樣的情況在單音節中也會發生，且

在雙音節或多音節的語句中將會更嚴重。第二個可能的原因則是雙音節的資料量相較於

單音節還要少許多，因此一些較特別的錯誤發音並未在訓練資料中出現。 
無論是單音節或雙音節中，可以觀察到分類器 LR 的表現皆優於 SVM；我們使用

聲學模型 DNN產生的檢測特徵所訓練的錯誤發音檢測模型在單音節訓練資料中進行測

試(test on train set)，會發現分類器 SVM 的模型對於錯誤發音檢測的 Recall-Precision 相
同時可以達到 99.49%，而分類器 LR 則是 86.73%，但是換到測試資料時則是 LR 表現

勝過 SVM。我們對於 SVM 效果不如 LR 分類器的現象有兩種解釋：1)由上述現象可觀

察到 SVM 發生過度擬合的現象，使得轉換到測試資料進行錯誤發音檢測時的表現不如

預期；2)我們使用的 SVM核心函數會將特徵轉換到較高的維度以便進行線性迴歸分析，

可能轉換的方法並不完全適用於測試資料。因此，我們在接下來的實驗將探討分類器 LR
在不同聲學模型以及不同檢測模型之輸出分數在線性組合上的表現。 

 
 聲學模型 DNN 與 CNN 在分類器 LR 下各自的表現與結合後的錯誤發音檢測之表

現如圖五，我們將 CNN-LR 的分類機率函數定義成 � 𝐿𝑅
𝐶𝑁 � (. )，DNN-LR 的分類機率函數

定義成� 𝐿𝑅
𝐷𝑁 � (. )，延續 4.2 小節的特徵� � 𝑢𝑖

，其中� 𝐿𝑅
𝐶𝑁 � (� � 𝑢𝑖

)、 � 𝐿𝑅
𝐷𝑁 � (� � 𝑢𝑖

)可以表示成： 

              � 𝐿𝑅
𝐷𝑁 � (� � 𝑢𝑖

) = � ((� � 𝑢𝑖

𝐷𝑁 � )
�

� � 𝑢𝑖
)  (22) 

            � 𝐿𝑅
𝐶𝑁 � (� � 𝑢𝑖

) = � ((� � 𝑢𝑖

𝐶𝑁 � )
�

� � 𝑢𝑖
) (23) 

權重� 會因為聲學模型的不同而使用不同的權重(� 𝐷𝑁 � 與 � 𝐶𝑁 � )，� � 𝑢𝑖
表示對應音素� 𝑢𝑖

的權重，在 4.2 小節有說明 � � 𝑢𝑖
的訓練方式以及提到每個音素應分開訓練，因為各音素

的對錯情況各有不同，應避免在同一分類器中產生不必要的混淆。接著我們在定義一個

參數λ，其值域為0 ≤ � ≤ 1，該參數用來線性結合 � 𝐶𝑁 � 與 � 𝐷𝑁 � 的結果： 

              � (� � 𝑢𝑖
) = � ∙ � 𝐿𝑅

𝐷𝑁 � (� � 𝑢𝑖
) + (1 − � ) ∙ � 𝐿𝑅

𝐶𝑁 � (� � 𝑢𝑖
) (24) 

� ( � � 𝑢𝑖
)則為錯誤發音檢測模型 DNN-LR 與 CNN-LR 輸出分數的結合，如同 4.1 小節的

式(8)定義門檻值 � 來決定發音為正確或錯誤，在圖五的實驗中我們將λ設定為 0.5，並調

整門檻值 � 畫出圖五的曲線，從圖五(左)單音節實驗中可以觀察到線性結合兩種特徵所

產生的機率值將可以得到不錯的成效，由 DNN-LR 的 63.81%進步至線性結合後的

67.23%約有 3.42%的進步，而雙音節(圖五右)經過線性結合後從 54.47%到 55.98%得到

1.51%的進步。 
 接著在圖六中我們將探討使用 CNN 聲學模型所擷取的特徵在不同分類器(SVM、

LR)結合的效果，由於不同分類器的輸出值域並不一致，所以我們不使用式(24)的結合

方式，在此我們基於每個音素在不同分類器之結果的排名，並對排名結果計算調和平均

數(harmonic mean)，我們定義iRank ( � 𝑆𝑉𝑀
𝐶𝑁 � (� � 𝑢𝑖

))表示成特徵 � � 𝑢𝑖
在測試集的分類器

SVM 輸出分數由低到高排名，也就是從錯誤發音排到發音正確，因此定義調和平均函
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數ℎ(. )可表示為： 

              ℎ(� � 𝑢𝑖
) =

2 ∙ iRank ( � 𝑆𝑉𝑀
𝐶𝑁 � (� � 𝑢𝑖

)) ∙ iRank ( � 𝐿𝑅
𝐶𝑁 � (� � 𝑢𝑖

))

iRank ( � 𝑆𝑉𝑀
𝐶𝑁 � (� � 𝑢𝑖

)) + iRank ( � 𝐿𝑅
𝐶𝑁 � (� � 𝑢𝑖

))
 (25) 

因此函數ℎ(. )的輸出分數如同函數 � (. )和� (. )，越高表示正確發音、越低表示錯誤發音，

函數ℎ(. )與iRank(. )的值域為1~� ，常數 � 表示測試集的音素層次樣本數。從圖六(左)可
以發現聲學模型 CNN之特徵用於分類器 SVM與 LR 之結合在單音節的表現(65.21%)不
如圖五(左)的不同特徵用於分類器 LR 之結合(67.23%)。雙音節的表現則是相反，在分

類器 SVM 與 LR 結合的成效勝過模型 DNN 與 CNN 的結合，結果分別為 58.54%(如圖

六右)與 55.98%(如圖五右)。 
除了探討在 Recall-Precision 曲線的表現外，我們也在圖七與圖八個別列出單音節

與雙音節在 ROC 曲線上的表現，而 ROC 空間值個數可分為四種：真陽性(true positive, 
TP)：系統推測為正確發音，實際上也是正確發音；真陰性(true negative, TN)：系統推測

為錯誤發音，實際上也是錯誤發音；偽陽性(false positive, FP)：系統推測為正確發音，

實際上為錯誤發音；偽陰性(false negative, FN)：系統推測為錯誤發音，實際上為正確發

音，而圖七與圖八皆是藉由調整門檻值得到不同的真陽性率(true positive rate, TPR)與偽

陽性率(false positive rate, FPR)所繪製而成的曲線，TPR 與 FPR 的計算方式如式(26)與式

(27)： 

TPR =
TP

(TP + FN) (26) 

FPR =
FP

(FP + TN) (27) 

單音節曲線下面積(area under the curve of ROC, AUC)顯示於表三，實驗中的 AUC 是使

用梯形法(trapezoid method)求得，從 DNN 結合 CNN 的模型(如表三的 C+D)之表現來

看，TP 與 TN 都有所提升，而 FP 與 FN 也有明顯的下降，AUC 的部分相較 DNN 的

84.42%則進步了 2.28%達到約 86.70%，從圖七中可以清楚看到 DNN 與 CNN 結合之聲

學模型的表現優於 CNN 與 DNN 各自使用；我們將圖七左上與右下之對角線相連求出

 
圖六、比較雙音節(左側)與單音節(右側)從 CNN-DNN 萃取出的特徵使用不同 

分類器(SVM 與 LR)輸出分數的線性組合(M/DS-CNN-SVM+LR)之 
Recall-Precision 曲線 
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TPR 與假 FPR 相加趨近於 1 的點，該點所表示的 FPR 稱作相等錯誤率(equal error rate, 
EER)，在表三的 ROC 空間值個數(TP、TN、FP、FN)是利用該點求得；圖七可以發現

DNN 的 EER 為 21.67%，而經過結合的模型(如圖七的 C+D)可降低至 19.94%。在表四

與圖八則是顯示雙音節的 ROC 空間值個數、ROC 曲線與 EER，圖八可以發現 DNN 的

EER 為 24.30%，而經過結合的模型(如圖八的 C+D)可降低至 23.08%；表四在 AUC 的

部分可以觀察到模型結合後從 CNN 的 80.90%進步到 82.58%。 
 

六、 結論與未來研究展望 
本論文探討兩種聲學模型(DNN 和 CNN)以及它們的結合對於發音檢測效能的影響。

另一方面，從實驗結果可以發現，本論文所使用的三種分類方法(GOP、SVM 和 LR)中
無論是單音節或雙音節皆以 LR 表現最佳。雖然 DNN-LR 與 CNN-LR 兩種錯誤發音檢

測模型之表現十分相近，但經過簡單的線性組合後依然可以在單音節錯誤發音檢測的召

回率與精準度相同時得到 3.42%的進步並達到 67.23%的表現；同時，在雙音節錯誤發音

檢測上，經過線性組合後也得到 1.51%的進步並提升至 55.98%。而 ROC 曲線在單音節

 
表四、雙音節在分類器 LR 在不同聲學模

型的 ROC 空間值(TP、TN、FP 與 FN)與
曲線下面積(AUC)之比較 

 

- TP TN FP FN AUC 
(%) 

DNN 921 185 61 301 80.90 

CNN 925 186 60 297 81.18 

C+D 940 189 57 282 82.58 

 

 
圖八、雙音節在分類器 LR 在不同聲學

模型的 ROC 曲線 
 

 
表三、單音節在分類器 LR 在不同聲學模

型的 ROC 空間值(TP、TN、FP 與 FN)與
曲線下面積(AUC)之比較 

 

- TP TN FP FN AUC 
(%) 

DNN 9,609 2,896 805 2,658 84.42 

CNN 9,569 2,880 821 2,698 84.02 

C+D 9,821 2,967 734 2,446 86.70 

 

 
圖七、單音節在分類器 LR 在不同聲學

模型的 ROC 曲線 
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跟雙音節皆因為模型的結合使得 EER 與 AUC 的表現都有所提升。雖然 DNN-LR 與

CNN-LR 各自使用的結果並無明顯的差異，但結合時的效果卻出乎意料，這表示不同的

聲學模型產生的發音檢測特徵可能具有互補性。希望在未來的研究中可以使用更好的聲

學模型特徵(如鑑別式訓練後的聲學模型所產生的特徵)，除了聲學模型所提供的相似度

值特徵外，未來嘗試加入韻律(prosodic)特徵並探討錯誤發音檢測結果的影響；另一方面

希望探究不同結合方式與各式分類技術在錯誤發音檢測的表現，並且更詳細與廣泛地探

討各種聲學模型所擷取的發音特徵之優缺點。 
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