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摘　要　现代人大多忽略了朗读的重要性,然而对于５~１２岁的儿童,朗读不仅是学习过程中必备的技能,还是陶冶

情操的有效手段.由于朗读语音信号的特征与评价标准之间存在着非线性关系,递归神经网络虽然适用于时间序列

的预测,但是对长时间跨度的预测效果有限.基于此,根据儿童朗读语音特点及其评价体系,设计了一种基于 DeepＧ
Speech与三层长短期记忆(LongShortＧTerm Memory,LSTM)神经网络相结合的模型.首先,在添加注意力机制的基

础上,提出朗读语音评价的准确性和流利性度量,以频谱图作为特征提取的输入,其中,朗读评价的准确性采用改进后

的 DeepSpeech以提高音素识别的准确率,流利性评价将频谱图送至三层 LSTM 模型中以呈现时间序列的影响;然

后,将结果送入注意力机制进行权重调节;最终,将计算的总评价结果用于儿童朗读语音的评分.使用“出口成章”软

件提供的儿童朗读语料库和 TensorFlow平台进行实验.结果表明,与传统的模型相比,此模型不仅可以精确判断朗

读的正确性和朗读的流利性,而且其评价模型获得的评分结果较准确.
关键词　频谱图,长短期记忆网络,注意力机制,DeepSpeech,朗读语音评价模型

中图法分类号　TP１８３　　　文献标识码　A
　

Children’sReadingSpeechEvaluationModelBasedonDeepSpeechandMultiＧlayerLSTM
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Abstract　Mostmodernpeopleignoretheimportanceofreading．However,forchildrenaged５~１２,readingaloudisnot
onlyanessentialskillinthelearningprocess,butalsoaneffectivemeansofcultivatingsentiment．SincethereisanonＧ
linearrelationshipbetweenthecharacteristicsofthespokenspeechsignalandtheevaluationcriteria,therecurrentneuＧ
ralnetworkissuitablefortimeseriesprediction,butitspredictioneffectislimitedforlongＧtermspan．Accordingtothe
characteristicsofchildren’sspokenspeechanditsevaluationsystem,anewmodelcombiningDeepSpeechandthreeＧlaＧ

yerLSTM (LongShortＧTerm Memory)neuralnetworkwasdesigned．Firstly,onthebasisofaddingattentionmechaＧ
nism,theaccuracyandfluencymeasureofspeechevaluationareputforward,andthespectrummapisusedastheinput
offeatureextraction．Amongthem,theaccuracyofreadingusesthenewversionofDeepSpeechtoimprovetheaccuracy
ofphonemerecognition．Forfluencyevaluation,thespectrogramissenttothethreeＧlayerLSTM modeltopresentthe
effectsofthetimeseries．Then,theresultsaresenttotheattentionmechanismforweightadjustment,andfinallythetoＧ
talevaluationresultsareusedfortheevaluationofchildren＇sspokenspeech．Theexperimentusesthechildren’sreading
corpus,whichisprovidedbythe“exportchapter”software,andtheexperimentalenvironmentusestheTensorFlow

platform．Theexperimentalresultsshowthatcomparedwiththetraditionalmodel,thismodelcanaccuratelyjudgethe
correctnessofspokenspeechandthefluencyofreadingaloud,andthescoringresultsobtainedbyitsevaluationmodel
aremoreaccurate．
Keywords　Spectrogram,LongShortＧTerm Memory,Attentionmechanism,DeepSpeech,Evaluationofspokenspeech
models

　

１　引言

人类语音包含不同类型的信息.鉴于声道结构的多样

性,每个人的语音数据具有该说话者的特定信息.对于人类

来说,从复杂语音数据中提取说话者,特定信息是微不足道

的,但对于计算机来说,则是一项具有挑战性的任务.随着人

工智能的发展,深度学习于２００９年被引入语音识别领域,短

短几年时间已被广泛应用于语音识别、说话者识别、文字识

别、情感识别等相关领域.针对差异性及其表达形式,学者在

领域内均取得了显著的成果,但鲜有学者针对未成年人的朗

读语音进行深入研究,本文专注于儿童语音在朗读场景下的

研究.
本文涉及的儿童年龄均为５~１２岁,大部分儿童处于小

学的学习阶段,而朗读是每名儿童必备的一项学习技能.小



学语文大纲指出:阅读是小学语文教学的基本环节.在这一

个环节中,朗读是最重要、最经常的训练[１].由此可以看出,

在小学语文教学中朗读的重要性,由于学生上语言课次数与

时间的限制,教师很难对每个学生的朗读效果做出系统的训

练与评价.
通过引入深度学习技术,设计混合多种传统模型、注意力

机制及语音识别技术,使用机器自动对朗读语音进行评价,为
学生的课后朗读训练提供了一个良好的思路.

本文使用“出口成章”软件提供的儿童朗读语音语料库,

提取大量朗读数据固定的若干特征,建立适用于朗读语音评

价的模型,并设计朗读效果评判标准,最终通过实验验证了此

模型的有效性与规范性.

２　相关工作

现有的科学研究主要集中在语音识别、说话者识别、语音

情感分析和自然语言处理等领域,针对儿童朗读语音这一空

白领域,本文工作的基本前提是从朗读语音中提取有评判价

值的若干个特定特征,在此基础上,适当的选择有针对性的

模型.
近年来,针对语音信号的分析主要有３种方法:１)从原始

音频文件中提取信号特征[２],捕获最原始的声学特征;２)直接

在原始音频波形上运行深度学习模型[３];３)利用自动语音识

别(AutomaticSpeechRecognition,ASR)技术将语音转换为

文本,然后采用传统的基于文本的分析系统[４].目前,以上３
种方法处于平行探索中,鲜有交叉研究领域存在.

２．１　原始声学特征提取技术

第一种语音分析方法需要将语音信号转换为计算机能够

处理的语音特征向量,即低级描述符(LowＧLevelDescriptor,

LLD);大致可归纳为３种类型:韵律特征、谱特征和音质特

征[５].韵律特征与句法、语篇、信息结构等密切相关,主要包

括音高、共振峰、时长、基频、能量等;谱特征是原始信号在声

道中激发后而产生的测量特征,目前,常见的提取方法有:线
性预测系数(LinearPredictionCoefficient,LPC)、梅尔频率倒

谱系数(MelＧfrequencyCepstralCoefficients,MFCC)[６]和线

性预 测 倒 谱 系 数 (LinearPredictionCepstrum Coefficient,

LPCC)等[７];音质特征主要包括呼吸声音、喉化音、音素、词边

界、明亮度等[８].

５~１２岁儿童的言语声学和语言特征与成人不同[９].例

如,儿童的语音特征是音高较高[１０],共振峰发生在较高频

率[１１].Saeid等[１２]通过实验证明,带宽对儿童言语的朗读语

音评价有很大的影响力.

２．２　频谱图

第二种语音分析方法的核心思想是保留语音信号的完整

特征,只将其转换为原始音频波形图,即语音频谱图(频谱

图),该图由处理接收到的时域信号后衍生,相关的频谱图有

振幅图、能量图、对数(log)能量图等.

Li等[１３]采用频谱图,将其与卷积神经网络(Convolutional
NeuralNetworks,CNN)和注意力机制融合,用两个不同的卷

积核分别提取时域特征和频域特征,将频谱图保存成图像直

接进行归一化处理,其语音情感评价准确度较高.

Badshah等[１４]采用频谱图作为输入,其大量工作集中在

切割语音的预处理环节,针对不同的切割时长、频率分辨率及

模型,通过实验评估了频谱图对噪声的免疫能力.

２．３　递归神经网络模型与注意力机制

由于单个语音信号中提取的信息必须依赖于其上下文的

内容,因此,一般将语音特征馈入递归神经网络(Recurrent
NeuralNetworks,RNN)等深度学习模型中.例如,Etienne
等[１５]从原始光谱图中提取高级特征,融合 CNN 和 LSTM 架

构,设计了一个用于识别语音情感的神经网络,并使用了

IEMOCAP数据集验证其有效性.Nicholas等[１６]融合了声谱

图和一个三层LSTM,在对比分析数据是否去噪的基础上,判

断模型对于噪声数据的鲁棒性.Kang等[１７]利用门控循环单

元(GatedRecurrentUnit,GRU)对语音情感进行识别,在加

入噪声的基础上达到与LSTM 相当的结果,但其可以应用在

嵌入式设备上.

根据现有场景中语音信号的复杂程度,可以使用注意力

模型对有效特征进行分析与提取,达到最佳的偏重效果.例

如,Huang等[１８]将CNN与注意力机制相结合,实现了对音乐

中富有情绪化内容的高亮.Mirsamadi等[１９]将本地注意力机

制加入 RNN中,通过集中提取与情感相关的短时帧级声学

特征,以实现对说话者情绪的自动识别.

２．４　ASR技术

第三种语音分析方法将语音转换为文本,通过识别音频

中说话者所说的每个单词,将它们改变为单词嵌入,其中使用

了自然语言处理中的一些技术,如词频Ｇ逆向文件频率(TFＧ

IDF)和词袋(BOW)模型[２０].结果并不总是准确的,因为情

绪检测的准确性取决于能否在口语中可靠地检测准确的发

音[２１].此外,当语音被转换到文本时,一些情绪相关的信号

特征也丢失,导致情绪分类的准确性降低.目前,在汉语识别

领域,国内很多公司对外开放了语音识别的接口,例如科大讯

飞、云知声、百度等,但少有公司将语音识别引擎开源,DeepＧ
Speech是百度开发的开源实现库,它使用复杂和前沿的机器

学习技术创建了语音到文本的引擎[２２],方便开发人员对特定

领域的子任务进行迁移.

２．５　朗读语音评价标准

本文主要从准确性、流利性两个维度来建立朗读语音评

价标准.准确性主要从朗读者发音的音素相似性进行衡量,

流利性主要从语音表达的流畅、连贯性等方面进行评价.文

中准确性设定比重范围为０．６~１,流利性比重范围为０~
０．４.根据此评价体系,建立朗读语音评价度量方法,假定准

确性分值为A,流利性分值为F,朗读语音总分为R,W１ 和

W２ 分别是准确性和流利性的系数,则有公式如下:

R＝A∗W１＋F∗W２ (１)

其中,∑
i＝１,２

Wi＝１,假设W１ 与A 线性相关,且W１ 的取值区间

为[０．６,１],则存在式(２)的关系:

R＝－λA２＋λA×F＋A (２)

其中,λ＝１－W１.

３　DeepSpeech＋LSTM 的模型

文中设计了一种基于 DeepSpeech与LSTM 相结合的朗

读语音评价模型.该模型将朗读语音波形文件转换成频谱图

作为模型的统一输入.

当λ＝０．４时,网络模型的整体框架图如图１所示.

９０１第１１A期 郑纯军,等:基于DeepSpeech与多层LSTM 的儿童朗读语音评价模型



图１　DeepSpeech＋LSTM 神经网络框架图

DeepSpeech分支模型首先用于将图谱输入到卷积神经

网络,依次经过 GRU 网络层、多层的全卷积网络,然后进入

CTC(ConnectionistTemporalClassification),得到音素序列,

与训练样本进行相似度比较,得到０~１之间相似度的值.

流利性评价模型是将图谱输入三层 LSTM 网络,再进入

注意力机制(Attention)层,得到流利性评价结果.最后将准

确性与流利性结合,得出最后的评价结果.

３．１　DeepSpeech模型

DeepSpeech模 型 为 百 度 开 源 的 基 于 PaddlePaddle的

Deepspeech２神经网络模型,其功能包括特征提取、数据增强、

模型训练、语言模型、解码模块等,强大且简单易用.它基于

LSTMＧCTC (ConnectionistTemporalClassification)的 端 对

端语音识别技术,将机器学习领域的 LSTM 建模与 CTC训

练引入传统的语音识别框架里.

３．１．１　频谱图输入

频谱图的横坐标是时间,纵坐标是频率,坐标点值为语音

数据能量.由于是采用二维平面来表达三维信息,所以能量

值的大小是通过颜色的深浅来表示,颜色深,表示该点的语音

能量越强.

本文将格式为．wav的朗读语音文件,以２０ms/帧,通过

汉明窗口完成加窗操作,每一帧通过使用快速傅里叶变换来

计算各个频率的能量值,以１０ms为步长进行滑动,分别产生

每帧的频谱图;最后按照时间顺序,将所有的频谱图拼接在一

起,对应为这段朗读语音频谱图,作为本文两个神经网络模型

的输入.频谱图的过程如图２所示.

图２　语音频谱生成过程图

３．１．２　GRU
GRU是的一种加强版的 LSTM 网络,相比于 LSTM 网

络,其结构更简单,是当前的一种流行网络.由于 GRU 是

LSTM 的变体,因此也可以解决 RNN 网络中的长依赖问题.
与LSTM 不同的是,GRU模型中只有两个门:更新门和重置

门.GRU模型结构如图３所示.

图３　GRU模型结构

图中的zt和rt分别表示更新门和重置门.更新门用于

控制前一时刻的状态信息被带入到当前状态中的程度,更新

门的值越大,说明前一时刻的状态信息被带入越多.重置门

控制有多少前一状态信息被写入到当前的候选集h
~

t 上,重置

门的值越小,前一状态的信息被写入的越少.

３．１．３　CTC
CTC(ConnectionistTemporalClassification)算法,可以

理解为基于神经网络的时序类分类,通过输入序列x得到输

出序列y,如可以获得输出序列的分布p(I/x),选择其中概

率最大的那一个作为输出序列,如式(３)所示.

h(x)＝arg max
I∈L≤T

p(I|x) (３)

许多实际的序列学习任务可能会包含噪声,即没有事先

对齐序列化数据.CTC是计算一种损失值,主要的优点是可

以自动对齐没有对齐的数据.

３．１．４　音素相似度判断

本文通过将语音转换成中文的 phones序列与正确的

phones序列进行相似度比较,来衡量朗读的准确性.
本文构建了一个相似度比较矩阵,该矩阵由２３个声母与

２４个韵母构成,因涉及发音相似度的衡量,所以未考虑韵母

的声调,设计的相似度比较矩阵A 如表１所列.

表１　相似度比较矩阵

b p m f 􀆺 ing ong
b ０ １０ ２４ １００ 􀆺 １００ １００
p １０ ０ １８ ３０ 􀆺 １００ １００
m ２４ １８ ０ １６ 􀆺 １００ １００
f １００ ３０ １６ ０ 􀆺 １００ １００
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

ing １００ １００ １００ １００ 􀆺 ０ ３０
ong １００ １００ １００ １００ 􀆺 ３０ ０

声韵母之间的相似度用０~１００之间的数来表示,数字越

大相似度越低,朗读者通过模型识别出音素后到混淆矩阵进

行查找,识别出的声韵母与样本的声韵母对应位置为１,其他

位置为０,生成矩阵B,音素准确度矩阵C＝A􀅰B,C 中所有

元素之和为音素的准确性值,一段语音所有音素准确性的平

均值为整段语音的准确性评价值.

３．２　流利性评价模型

流利性评价模型采用三层 LSTM 网络,频谱图作为输
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入,每层LSTM 的隐藏节点设置为２５６,第三层输出连接一个

注意力层,获得最后的流利性评价结果.

３．２．１　LSTM
传统的 RNN神经网络容易产生梯度消失或梯度爆炸的

问题,因此在此基础上,Hochreiter和 Schmidhuber提出了

LSTM 模型,增加了存储长期有效数据的单元,从而克服了梯

度问题,提升了预测的能力.

LSTM 作为更强大的 RNN 神经网络模型,在 LSTM 中

引入了长时间信息效性的机制,这些信息有选择性的被控制

并保存下来.LSTM 采用的策略是在每个神经元内部增加:输
入门、输出门和忘记门.选用误差函数反馈权重,通过忘记门

决定记忆单位是否被清除.默认的LSTM 结构如式(４)所示.

ft＝σ(Wf[ht－１,xt]＋bf)

it＝σ(Wi[ht－１,xt]＋bi)

C
~
t＝tanh(Wc~ [ht－１,xt]＋bc~ )

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗C
~
t

ot＝σ(Wo[ht－１,xt]＋bo)

ht＝ot∗tanh(Ct)

(４)

其中,Wf,Wi,Wc~ ,Wo 是权重参数;bf,bi,bc~ ,bo 是偏置;xt 作

为输入序列,结合上一个隐藏层ht－１的状态,通过激活函数构

成忘记门ft.输入门层it 和输出门ot 也由xt 和ht－１计算得

到.忘记门ft 与前单元状态Ct－１联合以确定是否丢弃信息.

３．２．２　注意力机制

考虑到人类大脑对事物的感知是一个有选择性的集中注

意力的过程,这种注意力机制可以被应用于深度学习领域,注
意力可以被描述为用于分配有限信息处理能力的“选择机

制”,它有助于快速分析目标数据,配合信息筛选和权重设置

机制,提升模型的计算能力.
对于输入x的序列中的每个向量xi,可以按照式(５)计

算注意力权重αi:

αi＝ exp(f(xi))
∑jexp(f(xj))

(５)

其中,f(xi)是评分函数.
注意力层的输出,即attentive_x,是输入序列的加权之

和.如式(６)所示.

attentive_x＝∑
i
αixi (６)

４　实验验证

４．１　数据集合

本文使用“出口成章”软件的儿童朗读语音语料库中的数

据来测试语音朗读评价模型的效果.研究人员招募了４００名

志愿者(５岁－１２岁,平均年龄９岁,男、女各５０％),每名志

愿者在安静的环境下大声朗读指定的文字内容,及时记录他

们的多种语音信号.同时,邀请６名播音专业的专家在聆听

志愿者语音数据后对其流利性进行评分,评分范围为[０,５]的
整数,当７０％专家的打分一致时,保留此样本的得分信息,否
则要求专家在第二轮重复评分,第三轮无结果则直接丢弃此

样本数据.

４．２　模型参数设置

涉及的模型参数主要与 LSTM 和注意力机制有关.其

中,模型采用单向三层LSTM,Batch_size为１５０,最大Epochs
为１００００,学习速率为０．００１,Dropout为０．５.

初始化权值方法为 RandomUniform,神经元激活函数为

Tanh,优化器为 Adam,损失函数为均方误差.

４．３　结果分析

本文使用 Tensorflow框架进行网络模型结构的搭建,从
而对儿童朗读语音进行评价.以原始 DeepSpeech模型＋传

统的LSTM 模型作为基线,对照模型１:原始 DeepSpeech模

型＋ 双 层 LSTM,模 型 ２:原 始 DeepSpeech 模 型 ＋ 三 层

LSTM＋注意力机制,模型３:改进 DeepSpeech模型＋三层

LSTM,模 型 ４:当 前 系 统 (改 进 DeepSpeech 模 型 ＋ 三 层

LSTM＋注意力机制),分别计算各模型预测结果与真实打分

之间的相对误差,计算公式如式(７)所示:

σ＝ １
n－１∑

n

i＝１
(yi－ti)２ (７)

其中,σ代表了打分结果与真实结果之间误差的均方根,yi 为

模型打分值,ti 为真实值.
图４为语音ID为１００１－１００５各个模型的打分数据.由

图４可知,模型４的打分值与真实值之间的差异相对最小.

图４　预测值与专家打分的统计数据

实验验证后,不同的模型预测结果的均方根误差如表２
所列.

表２　实验结果

模型 均方差误差/％
基线:原始 DeepSpeech模型＋传统的 LSTM １８．５５

原始 DeepSpeech模型＋双层 LSTM １５．５２
原始 DeepSpeech模型＋三层 LSTM＋注意力机制 １５．３

改进 DeepSpeech模型＋三层 LSTM １２．２５
当前系统(改进 DeepSpeech模型＋

三层 LSTM＋注意力机制) １１．８９

由表２可知,在所有模型中本文提出策略的表现最佳,拥

有最优 的 准 确 率.其 次 是 改 进 DeepSpeech 模 型 ＋ 三 层

LSTM 模型,采用原始 DeepSpeech模型的准确率均较低,而

基线的准确率最差.由此可以确定改进的 DeepSpeech模型

对结果产生了较大的影响,同时注意力机制也在一定程度上

提升了准确率,此结论与朗读语音评价标准基本吻合.

结束语　针对儿童语音朗读评价问题,基于“出口成章”

软件提供的儿童朗读语音语料库,本文设计改进后的 Deep
Speech与LSTM 神经网络相结合的模型,同时增加了注意力

机制对语音识别和频谱图通道分别进行特征提取,利用朗读

语音评价模型,形成一套完整的回归问题来解决方案.

通过实验验证,本文提出的模型准确度较高,且均方误差

值易收敛.

未来将进一步整合儿童朗读语音信息,获得更权威的数

据,并自己设立儿童朗读语音数据库,对外提供相应的接口,

同时,进一步优化现有的神经网络模型,以降低模型打分与真

实值之间的误差.
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