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摘　要　自动化语音识别工具让构音障碍者和正常人的沟通变得顺畅,因此,近年来构音障碍语音识别成为了一项热门研究.

构音障碍语音识别的研究包括:收集构音障碍者和正常人的发音数据,对构音障碍者和正常人的语音进行声学特征表示,利用

机器学习模型比较和识别发音的内容并定位出差异性,以帮助构音障碍者改善发音.然而,由于收集构音障碍者的大量语音数

据非常困难,且构音障碍者存在发音的强变异性,导致通用语音识别模型的效果往往不佳.为了解决这一问题,许多研究提出

将说话人自适应方法引入构音障碍语音识别.对大量相关文献进行调研发现,当前此类研究主要围绕特征域和模型域对构音

障碍语音进行分析.文中重点分析特征变换和辅助特征如何解决语音特征的差异性表示,以及声学模型的线性变换、微调声学

模型参数和基于数据选择的域自适应方法如何提高模型识别的准确率.最后总结出构音障碍说话人自适应研究当前遇到的问

题,并指出未来的研究可以从语音变异性的分析、多特征多模态数据的融合以及基于小数量的自适应方法的角度,提升构音障

碍语音识别模型的有效性.

关键词:构音障碍;说话人自适应;辅助特征;变换;微调;域自适应
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Abstract　Automaticspeechrecognitiontoolsmakecommunicationbetweendysarthriaandnormalindividualssmoother,thereＧ

fore,dysarthricspeechrecognitionhasbecomeahotresearchtopicinrecentyears．Theresearchondysarthricspeechrecognition

includes:collectingpronunciationdatafromdysarthriaandnormalindividuals,representingacousticfeaturesofdysarthriaspeech

andnormalspeech,comparingandrecognizingthecontentofpronunciationbymachinelearningmodel,andlocatingdifferences,so

astohelpdysarthriatoimprovetheirpronunciation．However,duetothesignificantdifficultiesincollectingalargeamountof

speechdatafromdysarthria,andthestrongvariabilityoftheirpronunciation,theperformanceofuniversalspeechrecognition

modelsisoftenpoor．Toaddressthisissue,manystudieshaveproposedtointroducespeakeradaptationmethodsintodysarthric
speechrecognition．Throughextensiveresearchonrelevantliterature,ithasbeenfoundthatcurrentresearchmainlyfocuseson

analyzingdysarthriaspeechinthefeaturedomainandmodeldomain．Thispaperfocusesonanalyzinghowfeaturetransformation

andauxiliaryfeaturessolvethedifferentialrepresentationofspeechfeatures,howlineartransformationofacousticmodels,fineＧ

tuningofacousticmodelparameters,anddomainadaptationmethodsbasedondataselectionimprovetheaccuracyofmodelrecogＧ

nition．Finally,thecurrentproblemsencounteredintheresearchofdysarthriaspeakeradaptationaresummarized,anditispointed

outthatfutureresearchcanimprovetheeffectivenessofdysarthricspeechrecognitionmodelsfromtheperspectivesofanalyzing
speechvariability,fusingmultiＧfeatureandmultiＧmodaldata,andusingasmallnumberofspeakeradaptationmethods．
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１　引言

构音障碍是因与言语相关的神经病变引起的一种言语表

达障碍.构音障碍者在口语表达过程中通常存在发音不准

确、语言不流畅、语速缓慢以及音量、清晰度较低等情况,其语

音具有强变异性的特点,与正常人的语音之间存在较大差异.

因此,构音障碍语音识别成为信息无障碍方向的一大难点.

在语音识别中,说话人之间的差异导致语音数据与声学

模型不匹配.说话人自适应[１]能够利用说话人数据对说话人

无关模型进行调整,解决由说话人差异带来的不匹配问题,从

而提高语音识别系统的准确率.构音障碍说话人自适应的研

究对于构音障碍语音识别研究具有重要意义.说话人自适应

是将一系列语音声学特征向量X＝{x１,x２,􀆺,xt,􀆺,xT}利

用说话人数据得到特征参数θE,从而将声学特征映射到单词

序列W 上[２].可将模型定义为:

yt＝f(xt;θ;θE) (１)

其中,f(xt;θ;θE)是具有参数θ和参数θE 的模型,yt 是帧t的

输出标签.

与通用说话人自适应相比,构音障碍说话人自适应更具

挑战性,主要体现在以下３个方面:

１)构音障碍语音因发音特点与正常语音差异较大,故两

者在声学特征向量的概率分布上也不一致,这导致构音障碍

语音与说话人无关模型无法很好地匹配.

２)对于构音障碍者而言,发音不准确、语音不流畅等情况

都会引起其语音的变异性,并且其语音变异性比正常人更为

显著,导致同一构音障碍者在不同情况下针对同一词汇的发

音差异更为明显.另外,同一构音障碍者同一发音的语音特

征也不相同,从而加剧了自适应声学模型与语音之间的不匹

配问题.

３)由于构音障碍者的数量较少,因此构音障碍语音数据

的收集相对困难,为构音障碍者构建的说话人自适应模型难

以获得足够的训练数据.

构音障碍说话人自适应的关键是利用构音障碍相关语音

信息,对声学模型进行修正和调节,以解决其语音差异性与变

异性引起的不匹配问题.其自适应思路分为两种:１)加工构

音障碍说话人声学特征参数,使之能适用于原有模型;２)利用

构音障碍语音进行模型训练,通过改变模型参数来适应构音

障碍语音的变异性特征.根据自适应思路中参数调整方式的

不同,构音障碍说话人自适应分为基于特征域的自适应和基

于模型域的自适应.本文按照两类自适应方法展开.

２　基于特征域的自适应

构音障碍者的发音特点包括发音不准确、语音不流畅、语
速慢以及声音的音量和清晰度较低.不同严重程度的构音障

碍者在发音上存在差异,即便是同一构音障碍者,对同一词汇

的发音也不相同.因此,构音障碍者的发音具有多样性,其多

样性表现在构音障碍语音的强变异性特征中.基于特征域的

自适应是将构音障碍语音特征进行加工,使得与构音障碍

相关的语音变异性特征能够匹配模型.

２．１　特征变换

特征变换的自适应是对特征进行线性变换,将构音障碍

语音间的差异进行归一化,使得特征更能体现构音障碍的相

关特点.为解决不同构音障碍说话人之间音高变化的问题,

Hahm 等[３]通过研究声学及发音空间中说话人归一化方法,

来证明特征空间最大似然线性回归(FeatureSpaceMaximum

LikelihoodLinearRegression,FＧMLLR)[４]可以归一化构音障

碍说话人的声学及发音空间.在 Hahm 等研究的基础上,

Blat等[５]在构音障碍的自适应训练解码时,将 FＧMLLR方法

用在输入特征上,对构音障碍说话人的特征空间进行归一化.

其方法在基于 GMMＧHMM 与 DNNＧHMM 的系统上的词错

误率(WordErrorRate,WER)分别为３４．０７％和３２．６９％,同

时证明基于 DNNＧHMM 的系统在识别性能上的优势.

此外,在早期的神经网络模型中,输入向量以及隐藏层输

出向量都可以用于进行线性变换.特征变换的参数数量通常

较少,变换结构也较为简单.然而,由于构音障碍语音具有强

变异性,仅归一化语音差异不足以实现构音障碍的自适应,即

使自适应数据增多,自适应效果也无法得到改善.

２．２　辅助特征

辅助特征的自适应通过刻画构音障碍者的语音特征,利

用其特征辅助声学模型训练.该方法需将构音障碍语音进行

加工处理,分别得到两种特征,即声学特征和辅助特征,声学

特征对应构音障碍者的声学信息,辅助特征则对应构音障碍

者的身份信息.与说话人身份信息相关的特征以身份向量iＧ

vector[６]和瓶颈特征(BottleneckFeatures)为代表,说话人相

关信息被概括成固定长度的向量,这些特征作为辅助特征辅

助对应的声学特征训练模型.Wang等[７]证明由时延神经网

络(TimeDelayNeuralNetwork,TDNN)训练的说话人特征

向量可以作为辅助特征,以减少构音障碍说话人的可变性.

该方法通过压缩语音特征维度得到xＧvectors来消除高维特

征的细微差异,使得辅助特征能够表示构音障碍语音的共性

特征.此外,构音障碍语音特征经FＧMLLR变换归一化后得

到FＧMLLR特征,该特征仅针对语音特征空间变换,也可与

其他辅助特征结合进行模型训练.Yilmaz等[８]通 过 训 练

DNN、CNN以及时频卷积神经网络(TimeＧFrequencyCNN,

TFCNN),将声学特征转换为更为紧凑的瓶颈特征,然后与

FＧMLLR特征相结合形成辅助特征.这种瓶颈特征表示可以

捕捉语音的产生空间,有助于解释声学空间中的可变性,使得

特征组合具有鲁棒性.

辅助特征的自适应不能仅通过刻画构音障碍语音的共用

特征来区分构音障碍语音与正常语音,而应在更加详细的粒

度上针对构音障碍的强变异性特征进行建模,从而能够区分

不同程度的构音障碍语音变异性特征.因此,所获得的辅助

特征需要表示构音障碍语音的强变异性,以便辅助声学特征

进行声学模型的训练.通过分析构音障碍语音特征提取与构

音障碍相关的说话人信息,对与构音障碍相关的说话人信息

进行编码.获得辅助特征的自适应方法有两种:１)说话人

２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



信息提取;２)说话人信息编码方法.

２．２．１　提取说话人信息作为辅助特征

说话人信息提取方法通过特征分析提取得到带有说话人

信息的特征表示,将其作为辅助特征,进而实现说话人自适

应.早期构音障碍语音特征研究依赖机器学习算法,提取常

用的声学特征并进行特征选择.Liang等[９]提出了基于多特

征组合的构音障碍语音识别方法.该方法从语音的韵律特

征、频谱特征、人耳听觉特征、嗓音质量特征和声道模型特征

中构建特征的组合.通过遗传算法选择出能够获得最高分类

准确率的特征子集,然后采用支持向量机分类器对所选特征

进行识别.AlＧQatab等[１０]将声学特征、特征选择方法及分类

器相组合,旨在探究各种组合方式对区分构音障碍不同严重

程度的影响.该研究表明,相比其他组合,脉冲编码调制

(PulseCodeModulation,PCM)编码的频谱特征、Relief特征

选择方法及随机森林分类器的组合对构音障碍语音间的区分

精度最高.PCM 编码的频谱特征可以提供较为丰富的信息,

有助于应对不同声音条件的变化,对于构音障碍语音的可变

性而言更具鲁棒性.Relief特征选择方法可以有效减少特征

的冗余,从而提高分类器的效率.然而,特征选择的组合方式

在很大程度上依赖于训练数据,构音障碍语音数据不足会影

响此类方法的表现.

尽管常用的声学特征具有一定的优势,但在人工提取构

音障碍语音特征的过程中,异常语音中抽象但关键的信号可

能被忽略[１１].对于构音障碍语音,特征提取的关键是对构音

障碍语音变异性特征进行建模,充分捕捉其特征的细粒度表

示.利用深度学习方法可以有效提取构音障碍语音中的异常

特征[１２].Yao等[１３]使用鲸鱼优化算法(WhaleOptimization
Algorithm,WOA)自动选择 DCNN 的最佳结构,并训练可变

长度 DCNN模型以获得与构音障碍相关的语音特征.该方

法在互联网协议地址(InternetProtocolAddress,IPA)编码的

基础上,利用鲸鱼向量对 DCNN 进行编码,并利用特定鲸鱼

向量维度的衰减层设计可变长度的 DCNN,对构音障碍语音

的分类准确率高达９５．７７％.

构音障碍语音与正常语音的频谱Ｇ时间(SpectroＧTempoＧ
ral)存 在 差 异[１４],如 图 １ 所 示.受 此 启 发,Chandrashekar
等[１５]证明频谱Ｇ时间特征有利于区分构音障碍语音间的差

异,在 UAＧSpeech[１６]及 Torgo[１７]数据库上的平均分类准确率

分别为９２％和９７．９％,其通过研究构音障碍语音中不同时频

的表示评估语音在单词级别和句子级别上的可懂度,结果表

明常数 Q变换谱图(ConstantＧQTransformSpectrograms)和
经感知增强及 mel扭曲的短时傅里叶变换谱图(ShortTime
FourierTransformSpectrograms)在分类任务中表现更好,在
单词级别及句子级别上的可懂度分别为７２．６％和７８．５％[１８].

Geng等[１９]采用提取时间频谱子空间特征的方法,以实现对

不同受损程度的构音障碍语音特征的细粒度表示.这些特征

被作为辅助特征,成功实现了构音障碍语音的自适应.此外,

Geng等[２０]利用多任务训练同时完成构音障碍的语音识别和

严重程度预测,通过调整训练损失的权重,使得两个任务的训

练过程得以平衡.由构音障碍严重程度预测所得的频谱子空

间特征有助于说话人自适应的训练,从而可以细粒度地适应

不同的构音障碍说话人.

(a)正常语音

(b)构音障碍语音

图１　发音command的语谱图

Fig．１　Spectrogramofthepronunciationofcommand

鉴于构音障碍的标注语料数据稀疏,如何利用未标注数

据进行说话人信息提取成为了亟待解决的问题.近年来,以

Wav２vec预训练模型为代表的方法备受关注,用于对未标注

数据进行预训练,这也成为构音障碍语音特征研究的热点.

Hernandez等[２１]将 Wav２vec的自监督语音表示作为训练构

音障碍语音识别系统的语音特征.由于构音障碍语音具有极

强的变异性,自监督学习虽具有较好的泛化能力,但并不能完

全捕捉到构音障碍语音的所有变异性特征,仍需通过参数微

调适应特定数据.Baskar等[２２]提出了自适应网络,将第二代

预训练模型 Wav２vec２与构音障碍说话人自适应结合.该方

法首先自适应数据集中每个说话人的声学特征,将说话人信

息作为辅助特征,同时通过参数更新,将特征与编码器相连

接,从而有效地微调 Wav２vec２模型.

然而,保留说话人信息的特征训练需要一定的时间,从而

导致了自适应过程的延时.Geng等[２３]提出了基于说话人级

别方差正则化频谱基嵌入(SpeakerＧLevelVarianceRegularＧ
izedSpectralBasisEmbedding)特征的方法,用于在构音障碍

语音识别中减小自适应过程的延时.该方法通过在训练基于

频谱嵌入特征的过程中引入额外的正则化项,以保证构音障

碍语音特征在说话人级别上的同质性,从而在测试时间内达

到即时适应的效果.正则化项可以限制特征空间,以减小其

特征在说话人间的差异,从而降低由语音变化引起的识别错

误,提高识别的稳定性.

说话人信息提取方法需在语音中提取与构音障碍相关的

特征表示,因此该方法的重点是构音障碍语音特征分析.构

音障碍语音特征分析方法如表１所列.构音障碍语音通常表

现出语音特征的多样性和复杂性,仅使用语音的单一视图往

往难以捕捉和利用多源数据中的潜在信息.Wu[２４]采用多视

图学习方法,旨在显式使用数据的多个不同表示,并建模这些

表示之间的关系.该方法利用多个不同视图的音频数据,通
过自注意力和交叉注意力模块在编码器阶段进行特征编码,

然后在解码器中整合这些特征.该方法在各个视图学习得到

的隐层表示中引入了交叉注意力信息约束,有助于更好地捕捉
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不同视图之间的信息关联,以促进信息的交叉融合.Zhao
等[２５]提出了一种多尺度梅尔域特征图谱提取算法.该算法

采用经验模态分解法对语音信号进 行 分 解,针 对 ３个 有 效

分量分别提取 Fbank特征以及其一阶差分,再将各帧特征

进行拼接构成新的特征图谱,以捕捉频域细节信息.通过

经验模态分解得到有效表达语音信息的分量,弥补漏掉的

语音低频细节特征;考虑到人耳的结构特性,对 Fbank特

征及其差分特征的提取有助于保留语音信号数据之间的

相关性,以捕获语音信号的时变信息以及相邻帧信息之间

的联系.

表１　构音障碍语音特征分析方法

Table１　Methodsofspeechfeatureanalysisfordysarthria

名称 方法 优势 劣势 评价指标 时间

基于注意力机制[２６] 注意力机制

LSTM
可懂度评估无需参考正

常语音

听觉显著性特征 没

有纳入注意力机 制

计算

可懂度评估准确率

７６．９７％±０．２８％
２０２０

基于音素后验特征[２７]
在音素后验特征空间与广义语音

后验特征空间中匹配构音障碍说

话人语音

不依赖对照语音数量

特征空间中构音 障

碍语音变化的捕 捉

能力欠佳

主观和客观可懂度:皮尔森

系数(Pearson)０．９６１
斯皮尔曼系数(Spearman)
０．９３１

２０２１

基于时间包络和

精细结构[２８]
计算时间包络和精细结构的表示

CNN
捕捉构音障碍语音的感

知线索
模型较为简单 检测准确率８５．７２％ ２０２１

基于非负矩阵分解的

语音信号时频特征[２９]
时频矩阵表示、时频矩阵分解、特
征提取和分类

捕捉语音信号的突变及

不连续

不适用于连续语 音

信号
单词分类准确率９７％ ２０２１

基于频谱时间子空间[３０] 奇异值分解提取频谱时间子空间

捕捉构音障碍语音中不

精确发音,考虑分析时间

子空间

对参考说话人的 选

择不太敏感
检测准确率９６．３％ ２０２１

前端语音参数化[３１] 短时傅里叶变换幅度谱累加器

对数压缩频谱动态计算

捕捉精细程度上与构音

障碍相关的鉴别信息

过分强调高频区域,
准确率随滤波器 的

增加而降低

基于概率线性判别分析的

评分方案检测准确率

８７．２６２％
２０２２

原始声源和滤波器

组件的声学建模[３２] 声源和滤波器组件融合
归一化构音障碍说话人

的相关属性

得到构音障碍说 话

人相关属性与iＧvecＧ
tor相似,两者结 合

性能变差

词错误率:
UASpeech３０．３％
Torgo３５．３％

２０２２

自监督预训练[３３]

声学特征与 wav２wec２．０ 的 特 征

融合

TDNN联合译码

使用语音表示的多遍译码

解决过拟合和泛化较差

的问题

没有考虑说话人 个

性化问题

词错误率:
UASpeech２２．５６％

２０２３

　　大多数构音障碍语音分析研究使用原始语音时域信号或

者其频谱训练模型.而原始语音在声音传播过程中的声道共

振可能干扰构音障碍语音特征的分析.为了排除声道共振信

号对构音障碍语音的干扰,一些研究提出使用声门源(Glottal

Source)波形,即气流通过声门时的波动形式,作为另一种时

域信号分析构音障碍语音特征.Narendra等[３４]将分别由原

始语音波形与声门源波形训练所得的特征进行对比,结果表

明从声门源波形中提取的特征更有利于识别构音障碍语音.

声门源波形的提取和分析相对于原始语音波形更为复杂,需

要额外的计算和处理步骤以处理声门源波形.此外,该团

队[３５]利用准闭合相位分析(QuasiＧClosedPhaseAnalysis)[３６]

提取声门源特征,并评估其在区分构音障碍语音可懂度中的

有效性.与原始语音波形的基线相比,两类声门源特征组合

在语音可懂度评估中始终表现最佳.

构音障碍语音分析研究主要侧重于声学特征,而对发音

运动空间的研究则较为有限.通过对发音器官(如舌头、喉部

等)的生理运动分析,可以更全面地捕捉构音障碍患者的语音

问题.Duan等[３７]通过比较分析构音障碍者与正常人以及不

同病情程度患者之间的发音运动空间差异,深入研究构音障

碍者的语音特征.研究采用３D散点发音轨迹和空间位移分

析,以揭示构音障碍者的发音运动特征.结果表明,构音障碍

者的舌部发音运动更趋向于口腔后部、左侧和下方,而且病情

越严重,舌部的抬起运动愈加困难.此外,研究使用 KＧmeans

算法计算了发音运动空间的质心,通过显著性分析,揭示了不

同病情程度的构音障碍者在上下方向上存在显著差异.最后

研究以质心和位移中值为特征,采用随机森林分类器进行病

情分级,分类准确率高达９８％,较J４８决策树提高了６．４５％.

上述研究将构音障碍语音变异性视为说话人的差异,并

试图通过使用说话人相关的信息处理语音变异性.然而,构

音障碍语音变异性是由不同的条件引起的,即使对同一个人

而言,其变异性也可能不确定.因此,说话人信息编码方法的

出现旨在处理构音障碍语音中的这种变异性.

２．２．２　编码说话人信息作为辅助特征

编码说话人信息的方法通过显式编码构音障碍语音的变

异性,并将其用作声学模型的辅助特征,从而将每一个说话人

的特征映射到一个说话人无关的特征空间上.Xie等[３８]使用

基于变分自动编码器的可变性编码器(VariationalAutoＧEnＧ

coderBasedVariabilityEncoder,VAEVE)编码构音障碍的语

音变异性,通过应用随机梯度变分贝叶斯算法(Stochastic

GradientVariationalBayes)建模其语音的不确定性,用于生

成可变性编码.VAEVE结合音素信息和低维潜在变量,以

重新构建构音障碍语音特征,并利用潜在变量编码与音素无

关的变异性.结果表明,使用可变性编码的 DNN 系统始终

优于基线系统,同时 VAEVE的引入有助于增强说话人自适

应训练的效果.该方法在潜在空间中生成连续表示,有助于

更好地捕捉构音障碍语音的变异性.然而,对于变分自动编码
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器而言,潜在空间的复杂性通常难以解释,尤其是空间中各个

维度难以直接映射到可解释的语音学属性或声学特征.因此,

在编码说话人信息时需考虑如何增强潜在空间的可解释性.

辅助特征的自适应通过将构音障碍语音加工得到的构音

障碍相关特征嵌入到模型之中,以完成自适应过程.然而,该

类方法并未充分利用构音障碍者的身份信息进行模型训练.

与基于模型域的自适应相比,构音障碍说话人自适应数据量

相对较少,自适应效果的提升幅度相对有限.

３　基于模型域的自适应

基于模型域的自适应直接利用自适应数据进行声学模型

训练,通过改变模型参数模拟构音障碍语音的变异性,从而构

建构音障碍相关模型.早期的声学模型以 GMMＧHMM 最为

典型,其中 HMM 负责建立状态间的转移概率分布,用于描

述信号的动态特性,信号的静态特性则由 GMM 描述,主要负

责生成 HMM 的观察值概率.由于 HMM 的每个状态都由

GMM 建模,以确定在该状态下观察的可能性,基于 GMMＧ

HMM 的自适应方法一般是对 GMM 模型的调整.随着深度

神经网络的崛起,早期声学模型的弊端逐步显现,例如,GMM
既不能利用帧的上下文信息,也无法学习到深层非线性特征

变换,再加上 GMM 是生成性模型,而 DNN 是鉴别性模型,

基于 GMM 的自适应无法直接对基于 DNN 的系统进行自适

应.因此,基于模型域的自适应集中在深度神经网络模型上.

３．１　线性变换声学模型

线性变换的自适应指对模型参数进行线性变换,从而将

说话人无关模型转换为相关模型.基于 GMM 的自适应主要

是最大似然线性回归(Maximum LikelihoodLinearRegresＧ

sion,MLLR)[３９],该算法利用自适应数据,对原模型的高斯均

值进行线性变换,从而得到转换矩阵,该矩阵可以由所有高斯

函数共用.通过共用自适应参数,MLLR可以为 GMM 的每

个高斯函数作出相应的自适应训练.

基于 DNN的自适应指在说话人无关模型中添加线性变

换层,利用变换关系更新变换层,对模型原有参数进行调整,

从而将说话人无关模型变换为相关模型.然而,加入线性变

换层后,变换时所有层的输出都会随之改变,从而导致自适应

模型参数急剧增加.对于相对有限的构音障碍自适应数据来

说,大量自适应参数的存在极易导致自适应训练的过拟合问

题.为了减少自适应参数,Yu等将学习性隐藏单元分布

(LearningHiddenUnitContributions,LHUC)[４０]方法用于构

音障碍的自适应[４１Ｇ４２].具体思路是,通过给定说话人信息学

习构音障碍者相关的隐藏层,利用自适应数据改变神经元间

的组合模式,为隐藏层中所有的神经元赋予新的权重,通过无

监督自适应过程对权重不断更新直至收敛,从而使网络能够

匹配目标说话人.

此外,隐藏单元偏差(HiddenUnitBias,HUB)[４３]使自

适应参数作为特定 DNN 层中的向量偏差,将说话人级别向

量偏差添加到隐藏单元输出,同样可以减少自适应参数.参

数化激活函数(ParameterizedActivationFunctions,Pact)[４４]

在馈入 ReLU(RectifiedLinearUnit)激活函数前对输入特征

进行说话人级别向量缩放或偏差的变换.激活函数为语音

数据在 DNN模型中的最后阶段,激活函数参数可以直接影

响该层的输出.此外,与数量多的权重相比,该隐层节点相对

较少,对有限的构音障碍语音进行自适应的效果较好.基于

线性变换的自适应方法如图２所示.Liu等[４５]在自动神经结

构搜索(NeuralArchitectureSearch)自动配置的DNN上采用

上述３种自适应方法对构音障碍说话人进行自适应,并将方

法与iＧvector 的 自 适 应 方 法 进 行 对 比.结 果 表 明,使 用

LHUC自适应方法的模型性能最优,３种基于线性变换的自

适应方法始终优于基于iＧvector的自适应方法.

图２　线性变换声学模型的自适应方法

Fig．２　Adaptationmethodsoflineartransformationacoustic

model

尽管采用LHUC自适应的模型性能较为出色,但仍然会

受到自适应数据稀疏问题的影响.因此,构音障碍自适应研

究往往将辅助特征的自适应与LHUC自适应相结合,自适应

后的网 络 能 够 更 加 匹 配 特 定 说 话 人 并 取 得 更 好 的 性 能.

Geng等[２３]提出了基于说话人级别谱特征的即时 LHUC变

换,将辅助特征嵌入和自适应训练相结合,从而更好地实现构

音障碍说话人自适应.即时 LHUC变换通过实时预测声学

特征,直接在适应过程中生成和应用参数,解决了多次解码导

致的延时问题.

线性变换的自适应训练在消除构音障碍说话人之间的差

异性的同时,通过模拟构音障碍说话人内部变异性线性变换

说话人无关模型的模型参数,使得变换后的说话人相关模型

与构音障碍语音相匹配.此外,该方法通过减少自适应参数,

在一定程度上减小了构音障碍语音数据稀疏带来的自适应训

练过拟合影响.

３．２　微调声学模型参数

构音障碍的模型域自适应是对说话人无关的基本模型进

行自适应,基本模型通常由正常语音预训练得到.然而,正常

语音与构音障碍语音在特征向量的概率分布上存在不匹配问

题,从而限制了基本模型的泛化能力.模型微调的自适应通

过模拟构音障碍语音的强变异性,更新基本模型的部分参数,

将基本模型转化为说话人相关的模型,使得模型与构音障碍

语音特征相匹配.
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对 GMM 模型的均值参数而言,最大后验概率(MaxiＧ
mumAPosteriori,MAP)算法[４６]基于原有均值μ和自适应数

据X＝{x１,x２,􀆺,xt,􀆺,xT},对模型进行训练,得到某状态

自适应后的均值μ
∧,从而使原有模型参数和自适应数据的估

计达到平衡.然而,MAP方法一般要求大量数据,因此一些

研究将 MLLR 与 MAP方法结合[４７Ｇ４８],以缓解数据稀疏问

题.Sehgal等[４９]使用基于 MLLRＧMAP的混合方法,仅利用

构音障碍语音对说话人无关系统进行说话人自适应训练

(SpeakerAdaptiveTraining),从而减小不同程度构音障碍语

音之间的差异性.与单一的 MAP方法相比,其准确率提高

了１１．０５％.虽然该方法在一定程度上能够缓解构音障碍语

音中数据规模有限的问题,但其带来了更高的复杂度.

大多数研究只更新声学模型的部分参数,如无词图最大

互信息(LatticeFreeMaximum MutualInformation)训练的

TDNN[５０Ｇ５１]系统和 RNNＧT[５２Ｇ５３]系统.Takashima等[５０]首先

在说话人无关的 TDNN 上适应多个构音障碍者的一般说话

风格,构建构音障碍的适应模型,然后利用目标说话人信息对

适应模型进行微调,从而进一步适应目标说话人.此外,该研

究利用多个构音障碍说话人语音分别从头训练说话人无关和

说话人相关的构音障碍模型,以及利用目标构音障碍说话人

语音直接微调基本模型进行适应.结果表明,两步适应方法

比利用目标说话人数据直接微调基本模型的适应方法效果更

好.通过在多个构音障碍者语音上进行第一步训练,模型能

够学习到通用的构音障碍特征.由于模型在源域上得到了充

分训练,在第二步的目标说话人适应中进行参数微调变得

容易.

然而,自适应数据在数据稀疏的情况下更新模型参数会

破坏基本模型的信息.为解决数据稀疏所导致的模型参数不

确定问题,Deng等[５４]提出贝叶斯参数和神经结构域自适应

方法 及 贝 叶 斯 可 微 结 构 搜 索 (Differentiable Architectural
Search)超网络模型.其中,神经结构域自适应地根据源域和

目标域数据动态调整神经网络的结构,旨在应对不同域数据

间的分布差异.该模型既可以在域自适应过程中对不同的

TDNN结构进行有效搜索,又可以在模型参数不确定的情况

下稳健建模.Wang等[５５]将超参量的自适应转换为可微结构

搜索任务.在可微结构搜索的超网络中,候选结构与仅使用

源域数据的编码块和解码块的变化超参数设置相关,随后该

结构被适应到构音障碍目标域之中.在这个过程中,大量的

标准 Conformer超网络参数被继承并适应有限的目标域数

据,而相对较少的超参数选择权重在自适应过程中被微调.

为防止微调后模型参数偏离原模型参数,Kim 等[５６]提出了基

于L２正则化自适应方法,反映了构音障碍说话人的语音变

化.其中,L２正则化方法通过向目标函数添加惩罚项,使得

模型可收敛到一个局部最优解,确保自适应参数对应等高线

离中心点距离适当,避免了过拟合,在保留说话人特定信息的

同时,约束了自适应模型与说话人无关模型之间的距离.正

则化方法基于一种假设,即目标域的概率分布与源域的概率

分布没有太大的不同,但就构音障碍语音间的差异而言,上述

假设不一定成立.针对过拟合问题,Qi等[５７]将适配器融合应

用于构音障碍说话人自适应中.该方法首先利用构音障碍源

说话人数据训练适配器,再使用目标说话人数据训练融合层,

通过融合层的注意力机制将来自源适配器的表示进行组合,

计算注意力分数并将其分配给线性层的输出值.此外,该方

法通过减少query层和key层的大小,并利用 Household变

换对线性层进行重新参数化,进一步提高了融合层的参数效

率.该融合层仅用三分之一的参数就能达到与微调方法相当

的识别效果,从而避免了自适应过程中的过拟合.

３．３　基于数据选择的域自适应

由于构音障碍语音间也存在差异,因此模型参数微调的

关键是选择合适的训练数据,使得来自源域的数据(训练集)

概率分布接近于来自目标域的数据(测试集)概率分布.通常

采用数据选择以及权重调整来增强构音障碍语音的相似性,

主要做法是利用多个源域数据进行模型训练,并利用未标注

的目标域数据实现自适应.

Wang等[７]将与模型无关的元学习(ModelＧAgnosticMeＧ

taLearning)和 Reptile算法进行扩展,通过反复模拟适应不

同的构音障碍说话人元更新基本模型,证明了元学习和其他

算法相结合可以解决少样本条件下的构音障碍自适应任务.

此外,该研究尝试通过改变源模型的参数模拟目标说话人的

声学特征.Christensen等[５８]提出了基于说话人的数据选择

策略,通过测量目标说话人与构音障碍说话人池之间的相似

度,根据说话人与目标说话人的匹配程度选择可用说话人池

的子集,从而利用严重程度相似的构音障碍语音进行训练.

由于不同构音障碍者的语音特征也都不同,因此,严重程度相

似的其他说话人的语音数据不一定能提高系统性能.Xiong
等[５１]提出了基于话语的数据选择策略,旨在提高迁移效率.

该方法通过分析特定说话人相关模型的后验概率熵,从可用

的源域数据中选择数据,并将数据添加到特定目标说话人的

训练数据中.研究仅利用源域数据训练声学模型,通过神经

网络权重自适应,将声学模型与选择出的数据同时适应到目

标域上.

然而,构音障碍语音的标注难度较大,与源域数据概率分

布不一致的目标域数据通常是不可见的,即出现构音障碍语

料库之外的数据.当目标域数据不可见时,仅利用源域数据

训练的模型性能仍会显著下降.因此,一些研究利用已标注

的源域 数 据 和 未 标 注 的 目 标 域 数 据 构 建 模 型.如 Wang
等[５９]通过域对抗训练将参数域鉴别器与标记编码器交替更

新,同时利用互信息最小化方法,减少生物标志嵌入与域相关

信息间的依赖性,对构音障碍语音检测进行无监督域自适应.

为了增强说话人相似性和可比较的语音自然度,该团队提出

对抗性说话人自适应的多任务学习策略[６０],使用目标说话人

语音对说话人编码器进行微调,并有效捕捉身份相关信息.

该团队所提出的多任务学习策略包括３个任务,即构音障碍

存在分类(DysarthriaPresenceClassification,DPC)、域对抗训

练(DomainAdversarialTraining,DAT)和互信息最小化(MuＧ
tualInformationMinimization,MIM),以解决域不匹配的问

题.DPC有助于生物标志嵌入捕获构音障碍的重要指标,

DAT强制生物标志嵌入在源域和目标域中无法区分,MIM
进一步降低了生物标志嵌入与领域相关线索之间的相关性.

通过充分利用大量未标记的目标域数据,该方法能够获取包含
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构音障碍存在的关键指标的域不变生物标志嵌入,以实现准

确和稳健的构音障碍检测.然而,单一源域数据毕竟有限,与

多源域数据相比,在单一源域内选择与目标域数据相似的数

据范围相对较小.多源域数据的利用可以最大程度地增加源

域与目标域中构音障碍语音的相似性.Turrisi等[６１]提出了

基于最优传输的无监督多源域自适应(MultiＧsourceDomain
Adaptation)算法,旨在克服单一源域的局限.该算法利用源

域概率分布的多样性,通过调整目标任务的权重选择与目标

域最相似的源域,并通过更新目标分类器进一步增加源域与

目标域中说话人在语音特征方面的相似性,从而使源域与目

标域数据的概率分布在最大程度上保持一致.该方法采用最

优传输原理,以最低成本将源域转化为目标域,确保源域与目

标域数据分布实现最大相似.最优传输原理能够准确地捕获

和量化两个域之间的分布差异,从而提高自适应能力.

４　结束语

４．１　当前现状

针对构音障碍语音与模型间的不匹配问题,本文基于特

征域和模型域两个角度,从自适应基本方法出发,对构音障碍

自适应方法的现有研究进行回顾和分析,其重点是解决构音

障碍带来的语音变异性及差异性.

特征变换的自适应通过对特征进行线性变换,消除构音

障碍语音间的差异性.然而,由于构音障碍语音的变异性,线

性变换不足以归一化说话人语音特征,特征变换的自适应效

果较为有限.

辅助特征的自适应通过对构音障碍语音变异性进行建

模,捕捉与构音障碍相关的语音特征,利用其特征辅助对应的

声学特征进行模型训练,从而完成自适应过程.而构音障碍

语音特征分析集中于构音障碍语音的频谱Ｇ时间,通过分析构

音障碍语音间的频谱Ｇ时间差异,捕捉构音障碍语音特征.大

部分研究利用深度学习方法提取特征,将特征作为辅助特征

进行自适应.已有研究尝试将说话人的声门源特征用作区分

构音障碍语音的特征并取得了一定的效果.与此同时,构音

障碍语音特征分析方法不能仅对构音障碍语音的共有特征进

行刻画,还要在更加详细的粒度上建模构音障碍语音变异性.

此外,针对构音障碍语音变异的不确定,可以利用自动编码器

显式编码构音障碍语音的变异性.

线性变换的自适应是对模型参数进行线性变换,通过模

拟构音障碍语音变异性,从而使原模型转换为说话人相关模

型.尽管该方法在一定程度上可以减少自适应训练的过拟合

问题,但仍会受到构音障碍自适应数据稀疏的影响.因此,线

性变换的自适应往往与辅助特征的自适应结合训练,以缓解

构音障碍语音的数据稀疏.

模型微调的自适应通过改变基本模型的模型参数,将声

学模型变为与构音障碍相关的模型,从而使模型与构音障碍

语音相匹配.基本模型通常由正常语音训练得到.

由于构音障碍语音与正常语音间的差异较大,因此两者

的特征概率分布存在不一致的问题,域自适应的研究重点在

于增强语音间的相似性.主要思路是通过数据选择及权重调

整策略使得训练数据的概率分布接近目标说话人语音的概率

分布,从而实现对基本模型参数的微调.为进一步增加语音

相似性,可以从多个源域数据中利用数据概率分布的多样性

增强语音特征的相似性.

４．２　挑战与趋势

基于对大量文献的调研发现,构音障碍自适应目前的挑

战体现在:１)不同程度构音障碍语音的变异性以及其变异不

确定性的建模;２)模型自适应中源域与目标域概率分布的平

衡性问题;３)数据稀疏下的构音障碍识别的自适应问题.

未来构音障碍自适应将呈现以下发展趋势:

１)语音变异性的分析:构音障碍语音的变异性分析成为

了构音障碍自适应的一大重点.可以借鉴通用语音识别中深

度学习模型的特征学习代替人工设定的声学特征,对构音障

碍语音变异性进行特征表示;此外,利用编码器结构编码构音

障碍语音的变异性,捕捉其变异的不确定性.

２)多特征多模态数据的融合:采用特征融合,将构音障碍

语音的生物特征信息(如声门运动、声带震动等)与声学特征

结合;整合多模态数据,如音频、视频、语谱图,有助于提供更

丰富的信息,以增强构音障碍的自适应.

３)小数据量下的自适应:数据是构音障碍自适应研究的

最大挑战.面对规模有限的构音障碍语音数据,小样本学习

可能是未来解决构音障碍自适应研究瓶颈的潜在方法,包括

元学习、迁移学习和生成网络.其中,迁移学习一般利用预训

练模型,针对特定数据进行参数微调.另外,考虑构音障碍语

音的差异性,利用对抗训练及权重调整策略增强语音相似性,

平衡源域与目标域数据的概率分布,可将预训练模型融入构

音障碍的自适应中.
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