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面向国际中文教育的语音偏误数
据集构建与应用
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摘要
针对国际中文教育中缺乏公开、标准化细粒度的汉语语音偏误数据集及通用模型非母语发音诊断适配有限

的问题，构建面向留学生的汉语语音偏误数据集。采用融合基础声学对齐与专家诊断的十层结构化标注规

范，建立“机器预标注—人工精修—专家复核”的人机协同流程，并完成数据清洗、质量复核与结构化入

库，以保证样本可追溯和可训练。结果获得340份真实发音样本、12万余条声韵级时间对齐切片和数万条

偏误诊断标签；在非母语口音自动语音识别和端到端语音偏误诊断任务中，基于该数据集微调的

Paraformer-large与Qwen2-Audio-7B均表现出更好的任务适配效果。该数据集可为国际中文教育场景下

的模型微调与智能发音反馈提供监督数据，也为垂直领域高质量数据集建设提供数据治理参考。
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Abstract
To address the lack of open and standardized fine-grained pronunciation error datasets for international Chinese 

language education and the limited adaptation of general models to non-native pronunciation diagnosis, a Chinese 

pronunciation error dataset for international students was constructed. A ten-layer structured annotation scheme was 

developed by integrating basic acoustic alignment with expert diagnostic labels, and a human-machine collaborative 

workflow of machine pre-annotation, manual refinement, and expert review was established. Data cleaning, quality 

review, and structured storage were also completed to ensure that the samples were traceable and trainable. As a result, 

340 authentic speech samples, more than 120,000 time-aligned slices at the initial-final level, and tens of thousands of 

fine-grained diagnostic labels were obtained. To evaluate the dataset, two representative tasks were conducted: 

automatic speech recognition for non-native accented speech and end-to-end pronunciation error diagnosis. The results 
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showed that, after fine-tuning on the dataset, Paraformer-large and Qwen2-Audio-7B achieved better 

task adaptation. The dataset provides supervised data for model fine-tuning and intelligent 

pronunciation feedback in international Chinese language education, and it also offers a reference for 

high-quality dataset governance in vertical domains.

Key words
international Chinese language education, pronunciation error diagnosis, high-quality dataset, human-
machine collaborative annotation, data governance

0　　引言

国际中文教育是展示真实、立体、全

面的中国的重要窗口，在促进民心相通与

文明互鉴中发挥着重要作用[1]。正如习近

平总书记在 2024 年 11 月 15 日致世界中文

大会暨孔子学院成立 20 周年的贺信中所指

出，中文承载着中华民族数千年的文明智

慧，是中国贡献给世界的重要公共文化产

品，支持服务国际社会开展好中文教育是

中国作为母语国的责任[2]。

发 音 学 习 是 语 言 交 际 的 重 要 基 础[3]。

在国际中文教育场景中，语音偏误指学习

者在汉语发音过程中相对于目标语音规范

产生的系统性或阶段性偏离。此类偏离既

包括声母、韵母等音段层面的替换、缺失

和混淆，也包括声调、重音、停连、语调

和节奏等超音段层面的异常。与一般口音

差异相比，语音偏误往往会影响语义辨识、

交际可懂度或教学目标达成，因此需要在

教学中加以定位、分类并反馈给学习者。

语音偏误诊断是在检测偏误是否存在

的基础上，进一步确定偏误发生的时间位

置、所属语音层级、具体类型及可能成因。

例 如 ， 系 统 既 要 判 断 某 个 字 是 否 “ 读 错

了”，也要说明该偏误属于声母偏误、韵母

偏误、声调偏误还是韵律偏误，并尽可能

给出对应的时间戳与教学反馈。对于国际

中文教师而言，发音作业批改不宜停留在

“对或错”的判断上，还需要说明“错在哪

里、为什么错、如何纠正”。

普 通 自 动 语 音 识 别 （automatic 

speech recognition， ASR） 系 统 的 目 标

通常是输出尽可能准确的文本，而语音偏

误诊断则需要保留并解释学习者发音中的

异常声学信息。处理留学生发音时，通用

ASR 模型可能根据上下文将非标准发音规

整为正确汉字，从而在文本转写阶段掩盖

实际偏误。因此，面向国际中文教育的高

质量语音偏误数据集不仅需要保存音频和

文本，还应提供声韵级时间对齐、偏误类

型、专家诊断意见等多层级标注信息，以

支撑自动语音识别、发音评测和个性化教

学反馈等任务。

现有语音偏误检测技术与自动评测工

具在应用中仍存在局限。较为突出的问题

是，该领域缺少公开、标准化的留学生汉

语 语 音 偏 误 数 据 集[4][5]。 非 母 语 （L2） 语

音的声韵级或音素级诊断标注工作量较大；

同时，留学生发音变体具有一定模糊性，

不同标注者对错误类型和时间边界的判断

容 易 出 现 分 歧 ， 标 注 一 致 性 难 以 保 障[6]。

相关研究还表明[7]，通用大模型及预训练

声学模型在非母语发音诊断等垂直任务中

可能存在领域适配不足。未经特定领域数

据微调的模型，可能难以稳定识别留学生

发音中的母语迁移特征；在部分细粒度诊

断实验设置中，模型表现甚至接近或低于

简 单 基 线 ， 难 以 生 成 具 有 针 对 性 的 教 学

反馈[7]。
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围绕数据缺乏、标注成本高和模型适

配不足等问题，本研究与华东师范大学国

际汉语文化学院合作，设计并实施了面向

国际中文教育场景的语音偏误数据集构建

流程，并开展代表性应用验证。本文的主

要工作如下：

(一) 提出面向国际中文教育的十层结

构化标注规范，并建立“机器预标注—人

工精修—专家复核”的人机协同生产流程。

该标注规范将基础声学对齐与专家诊断标

注相结合：前四层用于记录句子、汉字、

音节和声韵等基础时间对齐信息，后六层

用于记录声母偏误、韵母偏误、声调偏误、

韵律偏误和副语言现象等专家诊断信息。

基于该流程，本研究构建了包含 340 份真

实留学生发音样本的数据集，形成超过 12

万条声韵级时间对齐切片和数万条细粒度

偏误诊断标签。

(二) 验证该数据集在两项代表性任务

中的应用可行性。本文分别选取非母语口

音 ASR 与端到端语音偏误诊断作为应用验

证任务：前者利用基础标注层验证数据集

对字级和句级转写的支持作用，后者利用

高级诊断层验证数据集对偏误类型、时间

边界和结构化反馈生成的支持作用。上述

实验定位为数据集应用验证，相关结论限

于本文所选代表性模型和测试集设置，并

非对所有主流模型进行全面横向比较。

(三) 总结面向垂直领域高质量数据集

构建的数据治理经验。本文从分层标注、

人机协同、质量控制、结构化入库和数据

闭环等方面梳理本研究的数据治理流程，

并讨论其在医学语音、方言资源、儿童语

言发展、特殊教育语音评估等涉及专家标

注和时间对齐任务中的可迁移价值。

1　　相关研究

1.1　现有数据集与模型的局限性

在外国留学生汉语语音偏误检测研究

中，现有数据集与通用模型主要存在三方

面限制。

首先，现有开源语料对细粒度偏误标

注的支持不足。AISHELL 系列主要服务于

普通话语音识别任务[4]、SpeechOcean762

等语料则更多用于非母语发音评测[5]。这

类数据集通常缺少逐字、逐音素的时间戳，

以及偏误类型、偏误原因等多层级诊断信

息 。 因 此 ， 语 音 偏 误 检 测 与 诊 断

（mispronunciation detection and 

diagnosis，MDD） 模型很难准确定位局部

偏误，也难以学习具体的声学差异[8]。

其次，人工标注的一致性不足。汉语

二语发音中有不少介于可接受变体和偏误

之间的发音，标注者对边界和类型的判断

并不总是一致。针对日语母语者汉语发音

语料的研究显示，两组标注者的音素标注

一 致 率 平 均 为 80.7%， 不 一 致 标 注 占

19.3%， 标 注 者 间 的 判 断 差 异 是 重 要 原

因[9]。这类分歧会把标签噪声带入数据集，

并影响后续模型训练[10]。

第三，通用语音模型用于发音诊断也

有局限。Whisper 等模型主要面向通用识

别、翻译和语言识别，并非为二语发音偏

误检测专门训练[11]。已有研究表明，预训

练模型迁移到二语偏误检测任务时，仍会

受偏误样本稀疏、音素级标注差异和母语

迁 移 特 征 影 响[12]； GPT-4o Voice Mode

的评测也显示，大音频语言模型在细粒度

音频理解上并不稳定，结果容易受任务类

型和评测方式影响[13]。自动口语评测研究

进 一 步 指 出 ， 现 有 多 模 态 大 语 言 模 型

（multimodal large language model，

MLLM） 在内容评价上较强，但在发音、

流 利 度 、 重 音 和 语 调 等 维 度 仍 需 专 门

优化[14]。
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1.2　自动语音识别与强制对齐的辅助
作用及使用局限

在数据集构建中，自动语音识别与强

制对齐常被用于为音频生成初步的文本对

应与时间边界[15]。强制对齐技术，如蒙特

利 尔 强 制 对 齐 器 （Montreal Forced 

Aligner， MFA） 通 常 基 于 隐 马 尔 可 夫 模

型，能够在已知文本的前提下，自动估算

字、词或音素在音频中的时间戳，从而减

少从零开始人工切分音频的工作量[16]。

然而，这些工具用于留学生语音时仍

有误差。MFA 依赖给定文本做强制对齐，

若学习者出现替换、省略或明显变调，语

音片段和标准音素序列之间就会拉开距离，

边界可能被切错。已有研究指出，基于强

制 对 齐 的 发 音 评 分 （goodness of 

pronunciation，GOP） 方法容易受声学差

异影响，出现标注或切分误差[17]。

通用 ASR 也不能直接当作偏误标注工

具。它的目标是转成可读文本，而不是保

留每一个发音偏差。对于非母语语音，音

素识别本身存在不确定性，且“识别音素

准确”和“只有一种正确读法”这两个前

提并不总成立[18]。如果系统把有偏误的读

音转成了目标汉字，文本层面就看不到原

始发音问题。因此，机器预标注只能作为

初稿，仍需人工复核。

1.3　语音偏误诊断方法的发展与微调
数据需求

语音偏误诊断方法经历了从统计模型、

深度学习网络到多模态大模型的发展。早

期方法通常结合隐马尔可夫模型和后验概

率评分[19]。这类方法依赖准确的音素级时

间 边 界 ， 时 间 对 齐 误 差 会 直 接 影 响 评 分

结果。

进入深度学习阶段后，研究开始采用

连 接 时 序 分 类 （connectionist temporal 

classification， CTC）、 注 意 力 机 制 等 端

到端序列结构，减少对强制对齐预处理的

依 赖 ， 直 接 建 立 从 语 音 到 偏 误 序 列 的 映

射[20]。这类方法减少了中间步骤的误差传

递，但需要较多带有偏误标签的语音数据，

才能学习标准发音和错误发音之间的差异。

近年来，支持音频输入的 MLLM 开始

被应用于语言教育任务[14]。与只能输出简

单分类结果的早期模型相比，MLLM 可以

生成更完整的结构化诊断反馈。要让这类

模型适配汉语语音偏误诊断，通常需要采

用 低 秩 自 适 应 （low-rank adaptation，

LoRA） 等 参 数 高 效 微 调 方 法[21]。 不 过 ，

现有语料较少同时覆盖声母、韵母、声调、

韵律和专家诊断标签。受限于这类微调数

据，很多基于大模型的汉语教学应用仍停

留在流利度打分层面[22]。

因此，面向留学生汉语语音偏误诊断，

仍需要从数据收集、时间对齐和专家标注

环节入手，构建具有多层级诊断标签的数

据集，为后续模型微调和教学反馈生成提

供支持。

2　　汉语语音偏误数据集的构建与质
量控制

用于特定领域的模型调优，需要专门

的领域数据集。在调研当前多模态大模型

批改留学生语音作业的能力后，本研究与

华东师范大学国际汉语文化学院合作，通

过“机器预标注-人工精修-专家复核”的

流程，构建了汉语语音偏误数据集。

2.1　细粒度结构化标注规范设计

汉语二语习得中的语音偏误具有多维

特征，且常伴随交叉表现。为满足细粒度
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诊断需求，本研究与华东师范大学国际汉

语文化学院共同制定了十层结构化标注规

范，以记录具体的偏误类型并定位音频时

间戳。

整个标注体系自上而下划分为两大模

块：第一部分为前四层基础标注层 （句子、

汉字、音节、声韵层），主要解决语音片段

与文本在时间轴上的对应问题。其中，句

子层确定句法边界，音节与声韵层进行音

节结构拆分。第二部分为后六层高级诊断

层 （声母偏误、韵母偏误、声调偏误、韵

律偏误、副语言处理及备用层），由专家依

据汉语发音教学理论进行标注，要求在切

分区间内记录具体的语音偏误类型 （如标

出“n-l 混”等）。

2.2　基于人机协同的生产流程构建

如果前四层的切分工作完全交由人工

逐字逐句完成，工作量巨大且容易因疲劳

导致边界标记的不一致。因此，本研究设

计了人机协同的生产流程，具体框架如图

2 所示。

在数据预处理阶段，系统将收集到的

作 业 录 音 统 一 转 换 为 16000Hz 的 单 声 道

WAV 格式。为避免首尾静音段对后续声

学算法造成干扰，系统引入基于能量门限

的 语 音 活 动 检 测 （voice activity 

detection，VAD） [23]，自动识别并切除音

频首尾的静音部分。同时，鉴于作业录制

环境的背景噪声问题，预处理流程采用基

于 谱 减 法 的 noisereduce 库 对 音 频 进 行

降噪[24]。

在人工智能辅助预标注环节，系统通

过 ASR 模 型 将 学 生 的 音 频 转 换 为 文 本 序

列，随后使用 MFA 执行强制对齐。MFA

基于文本与声学特征，计算出每个音节、

音素在音频中的起始与结束时间戳，自动

生成前四层的初步 TextGrid 标注文件。

在 需 要 人 工 精 修 的 高 级 诊 断 层 阶 段 ，

图1　TextGrid十层结构化标注结果示例
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由华东师范大学国际汉语文化学院的研究

生组成标注团队。标注人员使用跨平台语

音分析软件 Praat①，在机器预生成的基础

上对时间边界进行校正，并重点完成对后

六层的专业偏误判断。由此，计算机处理

了基础的时间切分工作，而具备专业背景

的学生则将精力集中于高级语言偏误分析。

2.3　质量验证与数据集成

为确保标注数据的质量，国际中文教

育相关院系的教师团队对初稿进行了人工

交叉复核。复核人员通过逐条审听，重点

校验声韵边界的切分精度与偏误归类的合

理性。为量化标注质量，研究抽取数据子

集 计 算 了 标 注 者 间 一 致 性 （inter-

annotator agreement, IAA） [10]， 其

Cohen's Kappa 系数达 0.81，表明该数据

集在复杂发音偏误的主观诊断上具备高度

可靠性。此外，对于录音质量过低、重度

口音无法辨识或层级间时间戳冲突的无效

样本，系统均予以剔除。经过上述复核与

清洗，最终保留了整体准确率在 95% 以上

的数据。其中，准确率根据专家抽检样本

中标签与复核结果一致的比例计算。

在数据集成方面，为了将 TextGrid 文

件中的离散标注用于后续的模型训练，本

研究使用 Parselmouth 声学解析库[25] 对标

注 文 件 进 行 结 构 化 处 理 。 脚 本 通 过 

Parselmouth 读 取 TextGrid 文 件 中 的 十

个层级对象 （item），遍历并提取所有存

在人工记录的有效标注区间 （interval）。

系统将区间内的文本内容 （text） 提取后

存 入 数 据 库 偏 误 记 录 表 的 label_content 

①https://www.fon.hum.uva.nl/praat/

图2　数据集人机协同流水线及质量控制全流程架构图

图3　noisereduce降噪前后谱图对比图

6
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字 段 ， 并 将 其 对 应 的 层 级 名 称 属 性

（name） 存入 label_level 字段。这种提取

方式将分散的 TextGrid 文件转换为结构

化数据库记录，方便后续检索与使用。

2.4　数据集统计分析

经过一个学期的收集与复核，本研究

最终整理了 340 份留学生语音作业样本。

系统将其存储于关系型数据库中，主要由

“语音作业实体表”与“层级标注记录表”

构成。前者存储作业的音频路径、ASR 文

本、学生外键等元数据；后者则通过作业

主键关联，存储具体的毫秒级起始时间戳

与偏误诊断内容。

在地域特征与母语背景上，该批留学

生的来源涵盖了东亚、东南亚、欧美等主

要生源地，其中以韩国等东亚国家的母语

者占比最高，这与 2018 年来华留学生的宏

观人口统计分布趋势基本一致[26]。在语言

水 平 分 布 上 ， 样 本 以 汉 语 水 平 考 试

（Hanyu Shuiping Kaoshi，HSK） 4 级及

以上的中高级学习者为主，也符合来华留

学生相关统计研究的结论[27]。

从标注数据量来看，前四层基础切片

采用算法预标注与人工微调相结合的方式

生成，仅声韵层就包含了超过 12 万条的精

细对齐数据。后六层则由专家进行人工诊

断，记录了大量具体的汉语语音偏误样本

（如声调偏误占比最高，达 9456 条，其次

为韵母与声母偏误）。

为直观呈现数据分布特征，本研究将

留学生的母语构成、HSK 等级水平与核心

十层数据标注量级进行了综合可视化呈现

（详见图 4）。

通过上述的数据收集、标注及结构化

处理流程，本研究获得了一个具备一定代

表性、且经过专业规范复核的留学生汉语

语音偏误数据集。该数据集能够为后续不

同 模 型 在 特 定 领 域 的 调 优 应 用 提 供 数 据

支持。

3　　数据集特定领域应用验证

图4　语料库分布特征综合视图
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为验证所构建语音偏误数据集的任务

适用性，本文设置了两个代表性应用任务。

十层标注体系具有明确的层级分工：前四

层基础标注层记录句子、汉字、音节和声

韵等时间对齐信息，可用于支撑非母语口

音 ASR 等转写任务；后六层高级诊断层记

录声母、韵母、声调、韵律和副语言等专

家偏误判断，可用于支撑语音偏误诊断与

教学反馈生成任务。基于上述分工，本文

分 别 选 取 Paraformer-large 和 Qwen2-

Audio-7B 作为两项任务的主要模型，前

者用于考察基础对齐数据对非母语口音识

别的支持作用，后者用于考察专家诊断数

据对结构化偏误诊断的支持作用。

3.1　实验目标、模型选型与实验边界

本文实验的目的，是检验语音偏误数

据集能否支撑具体下游任务，并非对主流

语音模型进行全面横向评测。实验按照十

层标注的功能分工设计：前四层提供句子、

汉字、音节和声韵层面的时间对齐信息，

用于非母语口音 ASR；后六层提供声母、

韵母、声调、韵律和副语言等专家诊断标

签，用于端到端语音偏误诊断。

ASR 任务以 Paraformer-large 为主要

微 调 模 型 ， 并 设 置 Whisper-large-v3-

turbo 零 样 本 结 果 和 未 微 调 Paraformer-

large 作为对照。这样设计是为了比较通用

模型、领域模型和经本文数据微调后的模

型在同一测试集上的表现，重点观察基础

标注层能否改善非母语口音转写。

语 音 偏 误 诊 断 任 务 选 用 Qwen2-

Audio-7B，是因为该任务需要同时输出偏

误 类 型 、 时 间 边 界 和 JSON 结 构 化 结 果 。

Wav2Vec2.0、 HuBERT 等 自 监 督 语 音 表

征模型更适合作为特征提取或下游分类模

型的基础，若直接用于本文任务，还需要

另设 CTC 解码器、分类头、时间戳预测或

格式约束模块。此时实验差异会同时来自

模型结构和任务适配模块，难以单独归因

于本文数据集。因此，本文暂不报告这两

类模型的定量结果，而将其作为后续在统

一适配框架下扩展的基线。

本文实验结论仅限于所选模型、数据

划分和测试集设置。表 1 中列出相关模型

的角色和任务适配关系。

3.2　实验环境配置

本 研 究 的 实 验 环 境 基 于 单 NVIDIA 

A100 80GB GPU，操作系统采用 Ubuntu 

24.04 LTS， 深 度 学 习 框 架 为 PyTorch 

2.0 及 以 上 版 本 （配 合 CUDA 12. x 工 具

包）。在模型微调阶段，自动语音识别任务

使用 funasr 1.2.6 框架，多模态大模型微

调任务则使用 ms-swift 3.8.0 框架。

3.3　应用1：基于基础标注层的非母语
口音ASR微调

3.3.1　任务定义与实验设置

受母语音系迁移和个体口音差异影响，

留学生汉语发音在声母、韵母、声调及韵

律等方面可能与普通话规范发音存在偏离，

通用语音识别模型在转写这类语音时容易

出现识别错误。为考察本文基础标注层对

非母语口音 ASR 任务的支持作用，本节选

取 Paraformer-large 作为主要微调模型。

该模型属于非自回归端到端 ASR 模型，适

合完成汉字序列转写，并可用于字级和句

级 识 别 效 果 评 估 。 同 时 ， 本 文 保 留

Whisper-large-v3-turbo 作 为 通 用 多 语

种 ASR 的零样本对照，用于观察通用模型

在本文测试集上的表现。

在数据划分方面，本节从前四层基础

8
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标注层 （句子、汉字、音节和声韵层） 中

提取 3087 条语音片段。其中，254 份作业

共 2557 条片段作为训练集，52 份作业共

320 条片段作为验证集，另取 34 份作业共

210 条片段作为独立测试集。评估指标采

用 字 错 误 率 （character error rate，

CER） 和句错误率 （sentence error rate，

SER）。CER 根据识别结果相对于参考文

本的插入、删除和替换字符总数占参考文

本字符总数的比例计算，用于衡量字符级

识别错误。SER 统计至少包含一处识别错

误的句子占总句数的比例，用于反映整句

层面的识别情况。

3.3.2　结果评估与分析

测试集评估结果见表 2。使用本文基础

对齐样本进行微调后，Paraformer-large

在 非 母 语 口 音 测 试 集 上 的 字 错 误 率

（CER） 由 6.1% 降 至 4.2%， 相 对 下 降

31.1%； 句 错 误 率 （SER） 由 8.3% 降 至

6.7%。 Whisper-large-v3-turbo 在 零 样

本 设 定 下 的 CER 和 SER 分 别 为 7.8% 和

12.4%，均高于未微调 Paraformer-large

的对应结果。

表1　主要语音模型的技术路线与本文任务适配关系

模型模型

Whisper-large

-v3-turbo

Paraformer-

large

Wav2Vec2.0

HuBERT

Qwen2-

Audio-7B

技术路线技术路线

多语种生成

式ASR

非自回归端

到端ASR

自监督语音

表征模型

自监督语音

表征模型

音频语言多

模态模型

典型用途典型用途

通用语音转写

中文语音识别

语音表征学习、ASR

微调、发音诊断

语音表征学习、音素

级诊断、下游分类

音频理解、语音问答、

结构化生成

与本文任务的关系与本文任务的关系

作为通用零样本ASR对照模型

作为ASR任务主要微调模型

需额外构建CTC解码器或分类

头后适配本文任务

需额外构建任务专用诊断模块

作为端到端语音偏误诊断主要

微调模型

是否纳入是否纳入

本文定量本文定量

实验实验

是

是

否，列为

后续工作

否，列为

后续工作

是

本表用于说明不同模型的技术路线及其与本文任务的适配关系。本文只报告已在统一数据划分下完成推理或微调

验证的模型结果。

表2　非母语口音ASR任务的代表性应用验证结果

模型模型

Whisper-large-v3-turbo (零样本基线)

Paraformer-large (未微调基线)

Paraformer-large (基于本文数据集微调)

CER CER ((%%))

7.8

6.1

44..22

SER SER ((%%))

12.4

8.3

66..77

9
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在 本 文 测 试 集 与 实 验 设 置 下 ，

Whisper-large-v3-turbo 的 零 样 本 识 别

误差高于未微调和微调后的 Paraformer-

large。该结果可能与模型训练语料、解码

方式以及中文非母语口音场景的领域差异

有关。需要说明的是，本文未进一步分析

Whisper 的 错 误 类 型 ， 也 未 将 Wav2Vec

2.0、 HuBERT 等 模 型 纳 入 同 一 测 试 集 进

行横向比较，因此上述结果不应被解释为

对通用语音模型整体能力的判断。

就数据集应用验证而言，基于本文基

础 标 注 层 微 调 后 的 Paraformer-large 在

CER 和 SER 上均有所下降，说明前四层基

础对齐数据能够为非母语口音 ASR 提供有

效监督信号。该结果初步验证了本文数据

集 在 中 文 非 母 语 口 音 识 别 任 务 中 的 应 用

价值。

3.4　应用2：基于高级诊断层的端到端
语音偏误诊断

3.4.1　任务定义与实验设置

在语音偏误诊断任务中，系统不仅需

要识别语音内容，还需要判断偏误类别、

定位偏误时间边界，并输出可被程序解析

的 结 构 化 诊 断 结 果 。 传 统 “ 自 动 语 音 识

别+文本推理”级联架构容易在文本转换

阶段丢失细微声学特征，因此本文选取支

持音频输入的 Qwen2-Audio-7B 作为端到

端诊断模型。该模型能够结合音频和文本

提示生成结构化输出，适合与本文后六层

高级诊断标注对接。

实验选取未经微调的 Qwen2-Audio-

7B 作 为 零 样 本 基 线 ， 从 后 六 层 过 滤 出 约

3000 条包含明确专家偏误标签的样本。其

中，272 份作业 （约 2580 个片段） 用于训

练，另外 68 份作业 （420 个片段） 作为独

立 测 试 集 。 训 练 主 要 采 用 LoRA （Low-

Rank Adaptation） 微 调 策 略 ： 冻 结 音 频

编码器参数，仅对投影层及语言模型的注

意力与多层感知机模块进行参数更新。

3.4.2　结果评估与分析

本研究将测试集数据输入微调前后的

Qwen2-Audio 模型，从时间戳精度、偏误

检测性能与系统可靠性三个维度进行评估，

结果如表 3 所示。

表3　端到端语音偏误诊断任务的代表性应用验证结果

评估维度评估维度

时间戳精度

偏误检测性能

综合可靠性

评估指标评估指标

MAE (ms) ↓
IoU ↑

声母偏误 (Macro-F1)

韵母偏误 (Macro-F1)

声调偏误 (Macro-F1)

韵律偏误 (Macro-F1)

副语言 (Macro-F1)

JSON合规率 (%)

人工评估-准确性

人工评估-实用性

微调前微调前

283

0.82

0.72

0.68

0.61

0.54

0.71

87.2

3.4/5

3.1/5

微调后微调后

156156

00..9191

00..8686

00..8383

00..8989

00..7878

00..8484

9393..44

44..55//55

44..33//55

提升幅度提升幅度

44.9%

11.0%

19.4%

22.1%

45.9%

44.4%

18.3%

6.2%

32.4%

38.7%
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时间戳精度通过平均绝对误差 （mean 

absolute error， MAE） 和 交 并 比

（intersection over union， IoU） 衡 量 。

其中，平均绝对误差用于计算预测时间点

与真实时间点之间的平均绝对偏差，交并

比用于计算预测时间段与真实时间段之间

的重合比例。微调前，模型判断偏误时间

边界的 MAE 为 283ms，IoU 为 0.82。利用

高 级 诊 断 层 数 据 微 调 后 ， MAE 缩 小 至

156ms，IoU 提升至 0.91。这说明模型通

过学习音素对齐信号，能够将声学异常与

偏误事件在时间轴上更准确地对应起来。

在偏误检测方面，本研究采用宏平均

F1 值 （Macro-F1） 作 为 核 心 评 估 指 标 。

针对真实场景中偏误类别分布极不均衡的

问 题 （如 声 调 偏 误 远 多 于 副 语 言 偏 误），

Macro-F1 通过对各类别均等加权的机制，

有效防止了整体得分被高频错误主导，从

而真实反映模型对长尾偏误的检测能力。

微调前，受预训练语言分布影响，模型对

留学生特有的声调与韵律偏误不够敏感，

各项 F1 值仅处于 0.54 至 0.72 之间。微调

后，模型在声母、韵母、声调、韵律及副

语 言 偏 误 上 的 F1 值 分 别 提 升 至 0.86、

0.83、0.89、0.78 与 0.84。

同时，为验证模型输出的综合可靠性，

实验测试了其返回结构化诊断结果的稳定

性。微调后，模型输出的 JSON 格式合规

率从 87.2% 提升至 93.4%，这确保了后续

分析程序能够自动解析这些数据。此外，

为进一步验证模型输出在教学场景中的可

用性，本文随机抽取 50 个测试样本，由 3

位具有国际中文教育背景的教师进行盲评，

并从标注准确性与教学实用性两个维度采

用 5 分制评分。结果显示，微调后模型在

标注准确性与教学实用性上的平均得分分

别达到 4.5 分与 4.3 分。这些结果表明，在

本文测试集与实验设置下，利用高级诊断

层 专 家 标 注 数 据 进 行 微 调 后 ， Qwen2-

Audio-7B 在时间定位、偏误分类和结构

化输出稳定性方面均表现出更好的任务适

配能力。该结果初步说明，本文后六层高

级诊断标注能够为端到端语音偏误诊断模

型提供有效监督信号。

综上，应用 1 和应用 2 分别从基础对齐

标注和专家诊断标注两个角度验证了本文

数据集的可用性。需要说明的是，本文实

验定位为代表性应用验证，相关结论仅限

于本文所选模型、数据划分和测试集设置。

后 续 研 究 将 进 一 步 引 入 Wav2Vec2.0、

HuBERT 及更多传统 MDD 方法，在统一

实验条件下开展更系统的横向比较。

4　　数据治理经验与可迁移方法

本研究的数据集建设流程不只适用于

国际中文教育。对需要专家标注、时间对

齐、多层级标签管理和持续更新的音频数

据任务，可复用的环节包括分层标注、人

机协同、质量复核、结构化入库和迭代更

新。以下结合本研究的数据采集、标注、

复核和入库过程进行说明。

第一，先区分基础对齐层和专家诊断

层。本文将十层 TextGrid 标注体系划分为

前四层基础标注层和后六层高级诊断层。

基础标注层记录句子、汉字、音节和声韵

等 时 间 对 齐 信 息 ， 可 由 ASR、 VAD、

MFA 等工具先行处理；高级诊断层记录声

母偏误、韵母偏误、声调偏误、韵律偏误

和副语言现象等需要专业判断的标签。这

样的分层方式把时间切分和专家诊断分开，

减少了专家在基础切分环节的重复劳动，

也 便 于 后 续 按 任 务 需 要 抽 取 不 同 粒 度 的

数据。

第 二 ， 采 用 机 器 预 标 注 、 人 工 精 修 、
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专家复核的生产流程。机器负责格式转换、

降噪、语音活动检测、初步识别和时间对

齐等批量处理工作；人工标注者在预标注

结果上修正边界并补充高阶标签；专家负

责争议样本复核和质量抽检。医学语音、

方言资源、儿童语言发展、特殊教育语音

评估和口语考试评分等任务，也常需要在

自动处理结果上加入专家判断。类似的数

据治理问题也出现在语音安全研究中。深

度伪造音频生成与鉴伪任务需要记录真实

音频与伪造音频的来源、生成方式、声学

特征和测试场景，并通过规范标注与跨场

景评估保证检测结果可靠[28]。这与本文所

采用的样本追溯、分层标注和质量复核流

程具有可比性。

第三，质量控制应落到可复核的指标

和流程上。对于主观性较强的专家标注任

务，只报告数据规模并不足以说明数据质

量，还需要交代复核流程、一致性检验、

无 效 样 本 剔 除 规 则 和 时 间 戳 冲 突 检 查 方

法[10]。本文通过交叉复核、标注者间一致

性计算、低质量录音剔除和层级间时间冲

突检查控制数据噪声，使后续使用者能够

判断标注结果的可靠性。

第四，将非结构化标注文件转换为可

检索、可训练的数据记录。TextGrid 文件

便于语音学专家编辑和校验[25]，但不适合

直接用于模型训练、批量查询和持续维护。

本文使用 Parselmouth 解析 TextGrid 层级

结构，将起止时间、层级名称、标签内容

和作业元数据写入关系型数据库，使数据

能够按偏误类型、母语背景、学习水平和

任务来源等维度检索与复用。类似思路可

用于视频行为标注、医学影像报告对齐和

课堂交互数据管理等多模态数据任务。

第五，数据集需要支持后续更新。领

域数据集不宜停留在一次性静态资源层面，

而应预留新样本采集、模型错误回流、专

家复核和版本更新的入口。本研究流程可

扩展为教学平台采集、模型辅助诊断、教

师修正、数据回流和模型再训练的连续过

程，使数据积累、模型适配和教学反馈能

够相互校正。

总体来看，本研究的数据集建设经验

可归纳为分层标注、专家复核、结构化入

库和持续更新四个环节。对于其他依赖专

家标注和多层级数据管理的语音数据任务，

上 述 环 节 可 作 为 流 程 设 计 和 质 量 控 制 的

参考。

5　　结束语

本文面向国际中文教育中留学生语音

偏 误 诊 断 数 据 不 足 的 问 题 ， 构 建 了 包 含

340 份真实发音样本的汉语语音偏误数据

集。研究制定了融合基础声学对齐与高级

专家诊断的十层结构化标注规范，并通过

“机器预标注—人工精修—专家复核”的人

机协同流程，形成了超过 12 万条声韵级时

间对齐切片和数万条细粒度偏误诊断标签。

为初步验证数据集的应用价值，本文

选取非母语口音 ASR 和端到端语音偏误诊

断两个代表性任务进行实验。结果显示，

基 于 基 础 标 注 层 微 调 Paraformer-large

后，模型在本文测试集上的 CER 和 SER 均

有所下降；基于高级诊断层微调 Qwen2-

Audio-7B 后，模型在时间定位、偏误分

类、JSON 合规性和人工评估等方面表现

出更好的任务适配能力。上述结果表明，

本文数据集能够为国际中文教育场景中的

模型微调和智能化发音反馈提供数据基础。

本文仍存在一定局限。实验部分主要

用于验证数据集在两个代表性下游任务中

的 可 用 性 ， 尚 未 覆 盖 Wav2Vec2.0、

HuBERT 等自监督语音表征模型，也未系

12
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统比较更多传统语音偏误诊断方法。因此，

本文结果不应被理解为对所有主流模型的

全面横向比较。后续研究将扩大样本规模，

丰富母语背景和偏误类型，并在统一数据

划分下补充更多模型基线。本文形成的分

层标注、人机协同复核、结构化入库和数

据回流做法，也可供医学语音、方言资源、

儿童语言评估等依赖专家标注和时间对齐

的场景参考。
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