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摘要 

构音障碍是由一种由中枢或者外周神经系统受损引发的言语障碍，往往伴随着发音混乱，

发音错误，声音忽大忽小以及音调失常等情况，导致构音障碍者的语音很难被他人听清，从

而极大地影响到他们和社会之间的交流。近年来，智能语音技术慢慢走进了人们的生活。怎

样利用智能语音技术助力构音障碍患者更好地融入社会，而不是造成更多的技术障碍，这应

当是亟需解决的问题。本文先论述构音障碍的疾病种类及其声学特征，接着阐述如何评定构

音障碍的严重程度，还要介绍有关构音障碍语音识别，语音修复与语言合成的关键技术发展

情况，针对标注数据缺乏，个体差异较大这些主要难点，给出自监督学习，多模态信息融合

等解决办法，最后对未来智能语音技术在构音障碍领域的发展走向作出预测，期望给构音障

碍领域的语音技术革新以及项目落地等提供一些理论支撑和参照。 
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0 引言 

沟通属于人类社会交往的基本需求，语言表达及理解能力会影响个体融入社会的水平。

构音障碍（Dysarthria）是由神经肌肉功能出现异常引发构音器官活动受限所造成的言语障

碍[1]。这类人群平时交流的时候常常会面临传达不畅，社交范围小等问题，极大地影响到自

身的生命质量以及心理状态。 

近年来，随着人工智能技术的快速发展，智能语音技术在多个领域取得突破性进展，在

辅助构音障碍人群的交流方面也展现出巨大潜力。构音障碍相关语音技术的发展，使得模糊

不清的语音能更好地被识别，从而帮助患者更高效地表达需求，改善生活自理能力并增加社

交活动，为其生活质量带来根本性改善。本文将系统梳理智能语音技术在构音障碍领域的研

究进展，探讨实际应用中的挑战及解决思路，为后续研究提供参考。 

在康复训练方面，构音障碍者的语言康复往往耗时较长，且训练效果存在波动。即便坚

持每日进行一小时的针对性训练，通常也需数周才能见效，并且极易受到个体状态变化的影

响[2,3]。若智能语音识别技术能够实现对构音障碍语音的高准确率识别，患者便能在康复期

间借助该技术实现基本交流，从而减轻康复过程中的时间与经济压力，提升学习与工作的效

率。 

然而，智能语音技术在实际应用中仍面临诸多挑战：首先，缺乏高质量的标注数据；其

次，患者语音与通用模型适配性不足，导致性能下降；此外，构音障碍语音在不同个体之间，

甚至同一患者的不同情绪状态下，往往在发音方式、语速、声调等方面存在显著差异，进一

步增加了模型的泛化难度。 

尽管如此，相关研究已在语音检测、评估、合成与修复等方向取得显著进展。既往研究

表明，构音障碍通常与神经系统损伤或发音器官受限密切相关，不同类型患者的语音表现差

异显著。其声学特征常表现为语速减慢、音素替代、元音空间缩小及基频不稳定等[4–6]，这

些发现为后续语音处理提供了理论依据。早期临床多依赖 FDA-2、AIDS等主观量表来评估

病情，但结果受限于评定者差异，缺乏一致性[7]。因此，近年来研究逐渐转向结合声学特征

与机器学习、深度学习方法进行客观评估，并在 UASpeech、Nemours等数据库上取得了明

显提升[8]。 

在智能语音技术研究中，语音识别始终是构音障碍领域的核心任务。早期方法依赖

MFCC、CQCC 等手工特征及小规模语料，系统性能及跨人群的泛化能力有限。随着

UASpeech、TORGO、CDSD 等数据库的建立，基于深度学习的端到端识别逐渐成为主流，



并结合自监督学习与多模态融合方法，有效缓解了数据不足与模型适配性差的问题[9]。与此

同时，语音修复与合成也在快速发展，从统计参数合成到基于深度神经网络与扩散模型的方

法，显著提升了语音的自然度与可懂度，并在一定程度上缓解了语料不足，为识别与评估提

供了支持[10]。这些进展表明，智能语音技术正逐步从理论探索走向临床与应用，为改善构音

障碍者的交流与康复提供可行路径。 

与国际相比，国内相关研究起步较晚，但近年来发展迅速，并逐渐在中文韵律建模与本

土化临床应用方面展现优势。在声学，语音和信号处理国际会议（ICASSP）以及国际言语

交流协会年会（INTERSPEECH）这两个顶级会议上，有关构音障碍的智能语音技术论文数

量从 2016年起便呈稳定增长态势，早期近乎空白，之后每年都有几篇，这表明信号处理算

法，深度学习以及多模态融合等研究领域对于改善构音障碍语音识别的效果十分明显，相关

论文数量情况可参照图 1和图 2。 

 
图 1  ICASSP会议论文集上构音障碍论文数量 
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图 2  INTERSPEECH会议论文集上构音障碍论文数量 

智能语音技术对于助力构音障碍患者提高交流能力方面颇具意义，不过也遭遇诸多挑战，

这些挑战涉及数据，建模，识别精度以及实际适配性等方面，为应对这些问题，后面的章节

将会从构音障碍的疾病种类、声学特性、严重程度评估、构音障碍语音识别、构音障碍语音

修复和语音合成这五个方面展开系统的论述，以探寻更具实用性和广泛性的技术途径。 

1 构音障碍疾病种类 

1.1 构音障碍的定义与生理基础 

构音障碍主要表现为发声障碍（声带振动异常导致的音质改变如气声、嘶哑，以及音调、

音量控制困难）、共鸣异常（软腭功能障碍引起的鼻音化或去鼻音化）、构音不清（舌、唇、

下颌等构音器官运动障碍造成的辅音、元音发音错误或扭曲），以及韵律异常（言语节奏、

重音模式、语调变化等超音段特征的改变，影响言语的自然流畅性）[11]。值得注意的是，构

音障碍是发音障碍，但词义和语法通常保持正常。 

1.2 构音障碍的常见病因及分类 

神经解剖出现状况，或者外周构音结构受损，均有可能引发构音障碍，常见诱因涵盖脑

血管疾病，颅脑外伤以及部分神经系统疾病，如脑瘫及肌萎缩性侧索硬化，小脑病变和帕金

森病等[12]，构音障碍可单独产生，亦可与失语症等其他语言障碍一同存在。 

根据病因和临床表现，构音障碍的种类可以被分为运动性、器质性和功能性三大类[1]，

如图 3。 

神经系统受损之后，会进一步影响到构音器官之间的协调运动能力，这是运动性构音障
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碍产生的关键因素，大致可以把这种类型区分为六种：痉挛型，弛缓型，共济失调型，运动

过强型，运动过弱型以及混合型。痉挛型和弛缓型均源于运动神经受损，其中痉挛型由于双

侧上运动神经元受损所致，临床表现是发声吃力，音调拉长以及鼻音过重，脑卒中或者脑瘫

就属于这种情况；弛缓型则是下运动神经元受损造成的，其特点在于不自然的停顿，气声明

显和辅音错误，颅神经疾病就属于此类；共济失调型与小脑受损有关，会出现韵律失常，语

调异常以及发音中断的现象；运动过强型是由基底节病变引起的，亨廷顿病就属于这种情况；

运动减弱型在帕金森病患者中较为常见，其主要表现为声音单调，重音减小，混合型则是多

种神经受损并存，比如肌萎缩侧索硬化症（ALS），该类型兼具弛缓型和痉挛型的特点。 

构音器官存在形态异常时，就会引发器质性构音障碍，其表现为声门破裂音，鼻腔构音

以及咽摩擦音，这种情况在腭裂患者身上比较多见。 

构音器官没有明显的形态或者运动方面的异常，听力也是正常的，这些常常是功能性构

音障碍的病因特点，其主要表现就是存在一些固定的构音错误，还会有鼻腔构音的情况，这

种情况多发生在学龄前儿童身上，不过它的具体病因现在还不是很清楚。 

 
图 3  构音障碍疾病种类 

2 构音障碍声学特征 

2.1构音障碍者的发音特征 

构音障碍属于由神经系统损伤引发的言语障碍，常常会出现发音含糊不清，语音节奏错

乱，音高起伏不规则以及音量不稳定的状况[13]，这些异常表现造成构音障碍者的发言同正常

的发音存在明显差别，在日常生活中的对话过程中遭遇更多阻碍[14]，有关具体声学特征差异

的详细分析见表 1[15–17]，构音障碍者的语音特征往往和其障碍类型及其严重等级紧密相连，

发音特征表现出很高的个体特异性[18]。 

表 1  健康对照组与构音障碍者的声学差异分析 



声学特征 健康对照组表现 构音障碍者表现 

语速与时长 
语速正常，元音及音节时长符合

语言规范，停顿规律有序。 

语速明显偏慢，元音持续时间延长，

语音节奏不规则，存在异常停顿或拖

延。 

声学与频谱稳定性 

声学方差小，频谱特征（如梅尔

频率倒谱系数）稳定，能量分布

均衡，频谱倾斜度正常。 

声学方差大，频谱特征异常且能量分

布不均，高频能量减少，频谱倾斜异

常。 

发音准确性 

爆破音等辅音误读率低，极少出

现音素替换或丢失，擦音和塞擦

音发音完整。 

爆破音误读率高，多为清浊音替换，

频繁出现音素替换、丢失，常缺失词

末擦音和词首塞擦音。 

元音空间特征 
元音空间区域较大，元音离散度

高，共振峰过渡正常。 

元音空间区域缩小，元音集中化，元

音离散度低，共振峰过渡异常。 

基频特征 
基频稳定，无抖动，音高变化丰

富自然，极少出现音高中断。 

基频不稳定，部分存在抖动，音高多

呈单调性或不规则波动，音高中断现

象常见。 

发声稳定性 
声带振动稳定，Jitter、Shimmer 

值低，谐波噪声比高，噪声少。 

声带振动不稳定，Jitter、Shimmer 值

高，谐噪比低，噪声成分多，语音质

量下降。 

共振峰特征 
共振峰范围及 F2/F1 范围稳定，

不随语境等因素异常变化。 

共振峰范围及 F2/F1 范围随病情严重

程度缩小，语音持续时间延长。 

整体语音表现 
音量稳定均衡，语音连贯流畅，

发音清晰易懂，可懂度高。 

音量不均，语音断裂且停顿不规则，

发音模糊，理解困难，交流功能受

限。 

 

2.2 特征提取方法的改进方向 

特征提取方法的持续改进是提升构音障碍语音识别精度的关键。尽管如梅尔频率倒谱系

数（MFCC，Mel-Frequency Cepstral Coefficients）、常量子带倒谱系数（CQCC，Constant Q 

Cepstral Coefficients）这样的传统特征提取方法在一定程度上能够有效地捕捉语音关键信息，

但在构音障碍语音识别领域应用还存在着一系列的问题[19]。以下是一些当前特征提取方法

的改进方向： 

2.2.1现有特征提取方法的局限性 

MFCC 的局限性[19]：MFCC 虽在语音识别中广泛应用，但处理构音障碍语音时仍存在

局限性。在说话人无关的情况下，MFCC的表现不如 CQCC，并且它对于构音障碍语音中与



严重程度有关的时序细节（像节奏变化之类）的捕捉能力比较薄弱。 

CQCC的局限性[19]：与 MFCC相比，CQCC具有较高的频谱分辨率，特别在低频和高

频部分细节捕捉方面表现更为突出。然而，CQCC在复杂背景噪声中鲁棒性较差，其在嘈杂

环境的应用效果会受到影响。 

2.2.2深度学习特征提取 

随着深度学习技术的不断发展，传统的特征提取方式渐渐被依靠深度学习的自动化提取

方式所替代，这样就能减轻对手工特征提取的依赖，并提高构音障碍语音识别的准确率[13]。 

端到端（E2E）模型能够直接把原始语音信号映射成文本，这相比传统语音识别来说，简化

了很多步骤，比如特征提取，声学建模以及解码等等[20]。这种方法借助深度神经网络学习音

频特征与语言模型的联合表现形式，极大地缩减了人工干预的次数，也改进了识别的精度[21]。

尤其是在自监督学习的推动下，语音识别技术取得了显著进展。 

卷积神经网络（CNN，Convolutional Neural Network）以及长短期记忆网络（LSTM，

Long Short-Term Memory Network），这两个模型在端到端模型里比较常见。CNN可以自动

从语音的频谱图当中学习语音的局部特征，很适合用于识别构音障碍语音里的短时频谱变

化，而 LSTM能够捕捉语音中的时间依赖关系，并且适用于具有节奏、音高的波动变化语音

的识别[12,13]， 二者融合起来，可以明显改善对构音障碍语音的识别效果，提升模型的稳定

性。 

Transformer 架构是端到端语音识别模型的关键部分，它所具有的自注意力机制在识别

带有构音障碍的语音时表现出特有的优势。 和 CNN 更关注局部特征获取，LSTM 更侧重

于把握长期依赖不同，Transformer 可以既获取语音信号里的长期依赖关系，又能获取全局

上下文信息，对于构音障碍者由于发音器官功能损伤造成的语音时序结构模糊的情况，

Transformer结构会更适合处理[22]。Conformer是对 Transformer一种改良架构，它把卷积模

块合并在自注意力机制之上，如此一来便能较好地协调局部特征获取以及全局依赖识别这两

个方面，从而能够更加精准地捕捉语音信息，在多个构音障碍数据集中，Conformer比传统

方法来说有着明显的性能优化[23]。 

 Wav2Vec2. 0，HuBERT以及跨语言 XLSR模型等自监督学习方法，在构音障碍语音特

征获取方面表现出明显的效果。这些方法的核心优势在于可以利用大量未标注的数据执行预

训练，该特性使其特别适合于标注成本高且数据较少的构音障碍语音研究领域[24]。 

自监督学习框架，Wav2Vec2.0 通过对比学习任务实现原始音频波形中的语音表示。在

构音障碍语音识别任务里，Wav2Vec2.0相对于传统滤波器组特征（Fbank）而言，在词错误

率（WER，Word Error Rate）方面有了大幅改进。 HuBERT是一种依靠 BERT架构的自监

督语音表示学习模型，它经由类似掩码语言模型的预测任务来执行训练。研究显示，HuBERT

可学习有效声学特征表示，在多种构音障碍语音数据集上表现良好。跨语言 XLSR模型借助

56, 000小时的音频数据完成训练，这些数据包含 53种不同的语言，经过这样训练得到的多



语言模型，其内部蕴含着更多相似音素的变化，所以更适合应对构音障碍语音存在的问题[24]。 

3 构音障碍严重程度评估 

3.1 传统人工评估方法及其根本性局限 

在过去数十年间，传统的人工评定方法始终被当作临床判断及诊治监测方面的最高标准，

但是，伴随对评定精度要求的持续提升，传统人工评定方法本身存在的局限渐渐凸显出来。 

流行评定工具在实际应用时面临着很大困难，在临床上常用的一些工具当中，Frenchay

构音障碍评定量表第二版（FDA-2）包含反射、呼吸、唇、腭、喉、舌、可懂度以及影响因

素等八个方面，但是它在跨文化交流适应情况和评定者之间的一致性方面并不可观，相关研

究表明，在针对构音障碍的听觉感知评定中，67% 的评定者成对比较结果显示，针对同一

个感知特征打分时分差不会超出一个等级；同时，当平均评分处于量表中等分值范围时，评

定者之间的一致性会表现出较为明显的降低[25]，这种情况可能会直接左右到判断结果是否

可靠以及治疗计划能否精准到位。 

从神经解剖定位看，梅奥诊所经典分型框架把构音障碍分为痉挛，弛缓，失调，运动减

少，运动过多这些类型[4]，这为认识神经病理和言语表现的关系形成了基础，但是临床上做

听知觉分类评估的时候会发现，听者常常被声学相似性影响，并没有严格按照事先设定好的

病理类型来判断[26]，这样就限制了对实际交流障碍准确预测的能力。 

构音障碍言语清晰度评定（Assessment of Intelligibility of Dysarthric Speech，AIDS）以

功能为导向，目的在于量化词语和句子的可懂程度[27]。不过，该方法学的有效性遭到质疑，

研究表明，听者在实际判断构音障碍语音时的正确率往往高于传统转录可懂度所得到的分

数。 

这些问题体现出传统评定方法在方法论层面存在着极大的局限性，其一，主观评定很大

程度上依靠评定者自身的认知及经验，所以不同的评定者对于同一项评定所给出的评分结果

可能会有很大的波动 [28]，这严重影响到评定结果的可靠性，其二，测量工具自身可能成为

干扰变量，正字转录和视觉模拟量表就是如此，即便不同清晰度指标间存在中等相关性，但

由于量尺不等值，仍然会产生明显的数值差异，从而影响跨研究比较以及临床解读[29]。其三，

单个维度往往无法包含疾病的异质性特征，在帕金森病当中，言语清晰度与疾病严重程度，

病程或者运动表型之间就没有稳定的关联[30]。 

 这些根本存在的问题与挑战使得研究者开始重新考量传统评价方法是否有效，进而积



极探寻更为客观，标准的评价方法，如此一来就为机器学习和深度学习参与到构音障碍评价

当中形成了应用层面的基础。 

3.2 智能学习评估 

构音障碍严重程度的智能评定技术已有范式变迁，由传统机器学习转为深度学习与融合

方法，这明显改善了评定的客观性与精准度，支持向量机（Support Vector Machine，SVM）

属于典型的传统方法，在严重程度分级中有重要意义。Hernandez等人给出一种依靠韵律的

自动化方法来评定构音障碍严重程度，从英语和韩语数据集中获取音高，语速以及节奏等韵

律特征，并融合随机森林（Random Forest，RF），支持向量机和神经网络分类器实施自动化

评定，相比于以 MFCC 为基础的基线方法，在英语和韩语数据集上分别达成了 18.13%和

11.22%的准确率优化，在轻度构音障碍识别方面表现更为优异[31]；Javanmardi 等人把 SVM

同 wav2vec 2.0特征结合，并应用到 UASpeech数据库当中，可以明显改善分类性能[32]；在

Nemours语音数据库里面，Al-Qatab等人比较了六种机器学习分类算法，最高准确率能够达

到 95.80%[33]。 

深度学习不断推进，卷积神经网络经由端到端特征学习冲破传统特征工程的瓶颈，在

UASpeech数据集方面，Joshy等人设计并提出压缩激发网络，并整合 SE模块来自适应校准

特征，这种情况下大约可达成 10%的性能改善[34]；对于同一数据集，Gupta等人采用 ResNet

去处理短时语音片段，得到了 98.90%的准确率[35]；在循环神经网络范畴当中，Shih等人所

提出的 CNN - GRU 混合模型有着 98.38%的准确率，比单个架构（诸如 CNN，LSTM）要

好[36] ，凭借Whisper大规模弱监督预训练编码器的迁移学习手段，Rathod等人在 UASpeech

上也得到了 98.02%的准确率，这超过了传统声学特征范例[8]。 

智能学习评定技术的产生有效地解决了传统评定方法本身存在的某些固有问题，主观评

分者之间存在感知评定差异，测量工具会形成干扰变量，而且在对待疾病异质性方面也不足。

该技术的主要超越之处在于做到了构音障碍评定的客观化，创建起评定用的智能学习模型，

从而进一步改良了诊断的准确率，它重新塑造了构音障碍的评定维度，还为更为精确的构音

障碍诊疗构筑了方法论根基。  

4 构音障碍语音识别 

4.1 构音障碍语音识别定义 

构音障碍语音识别（Dysarthric Speech Recognition，DSR）希望把构音障碍者的非标准

语音自动转录成文本，这对构音障碍来说非常关键。与标准发音相比，构音障碍语音在声学

—语音学层面表现出语速不均、发音含糊、节律异常等显著特征，使得现存的通用语音识别

系统性能大幅下滑，无法满足实际应用需求，当下有关构音障碍语音识别的研究主要集中在



四个方面：1）创建并扩充构音障碍语音数据库；2）针对构音障碍语音，实现数据增强；3）

针对性建模策略（如说话人自适应）；4）利用多模态或者多流建模等技术来针对构音障碍语

音实现创新，并提升性能，其具体步骤见图 4。 

 
图 4 提高构音障碍语音识别准确率具体流程 

4.2 构音障碍语音数据库 

构音障碍语音数据库的创建对于此领域研究的发展十分关键，伴随研究不断推进，技

术持续改善，数据库的规模，质量及其丰富程度均得到优化，给诸多研究都提供了重要支

持，表 2列举了一些常见的构音障碍数据库。 

表 2 构音障碍相关数据库  

数据库名称 语言 数据类型 数据规模 特性 

Nemours 英语 语音音频 11名患者；74条短句+2段段落 含音素标记的构音障碍

库 

UASpeech 英语 音频+视频 19名患者；765个孤立词 首个视听构音障碍数据

库 

TORGO 英语 语音+发音器官

运动数据 

7名患者+对照组；共约 23小时 多模态生理数据采集 

CDSD 中文 音频+视频 44名患者；124小时 最大中文构音障碍库 

DEED 英语 多模态情感数据 4名患者；六种情感+中性 首个情感构音障碍库 

MSDM 中文 音视频同步 25 名患者+25 名对照；共 77.1

小时 

专注亚急性脑卒中群体 

MDSC 中文 音频 21患者+25健康组；共 17小时 专为语音唤醒设计 

VOC-ALS 意 大

利语 

音频 102患者+51健康组；1224个语

音信号 

目前最全面的 ALS 语音

信号数据库 

CUDYS 粤语 词汇/句子/段落 16名患者+5名对照；共约 10小

时  

首个粤语构音障碍库 

EasyCall 意 大

利语 

语音交互数据 24 名患者+31 名对照；共约

21386个音频记录 

智能手机交互专用 

PC-GITA 西 班

牙语 

音频 50患者+50健康组 帕金森病专项研究 

 

Nemours数据库由Menéndez - Pidal等人创建，其中包含 11位男性构音障碍患者的 74

条短无意义句子以及 2段连续段落，该数据库在词和音素层级实施了标注，不过因为音素分

布较为稀疏，所以给训练 ASR模型以及相关研究带来了一定的困难[37]。 



UASpeech数据库1由伊利诺伊大学开发，其中收录了 19位脑瘫构音障碍患者的语音数

据，共计 765个孤立词，这些词汇涵盖类型多种多样，用以提升音素序列的丰富性，此数据

库为首个集面部视频与语音音频的视听语音数据库，在视听融合的构音障碍语音识别任务中

有全面的应用，基于清晰度评估得出的准确率，被试被划分为四个层级：非常低（VeryLow），

低（Low），中等（Mid）以及高（High）[38]。 

TORGO 数据库2由多伦多大学有关部分与医院共同创建，其中涉及 7 位患脑瘫或者肌

萎缩侧索硬化症从而产生构音障碍的人员，该数据库包含丰富的语音数据，而且还有经由诸

多设备收集到的发音器官运动相关数据等，其语音素材包含多种类型，可被用来维持基线水

平的能力，执行声学方面的研究等诸多用途[39]。 

CDSD3（Chinese Dysarthric Speech Database）属于中文构音障碍语音数据库，由Wang

等人所创建，其中涵盖了 44位患者共计 124个小时的音频以及 9个小时的视频数据，此数

据库被划分为 Part A和 Part B两个部分，Part A包含 44位说话者，每位说话者对应 1个小

时的音频，合计为 44 个小时的音频量，而且还有 9 位说话者的 9 个小时同步视频，Part B

则是从 Part A的 44人当中挑选出 8人，让他们各自录制 10个小时的音频，这样就得到了

总共 80个小时的音频数据，这个数据库利用专业设备和智能手机两种场景来采集数据，从

而兼顾了数据质量和生态有效性[40]。 

DEED4（Dysarthric Expressed Emotional Database）是首个多模态情感构音障碍语音数据

库，由 Alhinti 等人所创建，它用的是英式英语，其中收录了 4 名患者录制的视听资料，包

含了六种基本情感表达（愤怒，厌恶，恐惧，快乐，悲伤，惊讶）以及中性表达，这个数据

库给情感语音识别研究带来了新路径[41]。 

MSDM数据库5（Mandarin Subacute Stroke Dysarthria Multimodal Database）专门针对亚

急性脑卒中患者进行数据采集，由 Liu等人创建，用于收集亚急性脑卒中患者的资料，这个

数据库收录了 25 位亚急性脑卒中构音障碍者以及 25 位健康人的音频 - 视频同步资料，总

时长达 77.1 小时，还包含了人口统计学特征，认知评定，临床言语评定以及病灶部位等信

息，该数据库与众不同之处在于关注的是脑卒中的某个特定时期内的患者人群，并且标注的

信息比较全面，所以给脑卒中后的语音复健研究赋予了可靠的来源[42]。 

MDSC数据库6（Mandarin Dysarthria Speech Corpus）由 Gao等人创建，此数据库针对

语音唤醒，控制命令及其相关语料的采集展开，特别收录了 10个唤醒词和 355个非唤醒词，

该数据库含有 21位构音障碍说话者共计 9.4小时的录音，还有 25位健康对照组合计 7.6小

时的录音，这给开发适合构音障碍患者的智能家居语音控制系統赋予了数据支持[43]。 

 
1 https://speechtechnology.web.illinois.edu/uaspeech/ 
2 https://www.cs.toronto.edu/~complingweb/data/TORGO/torgo.html 
3 http://melab.psych.ac.cn/CDSD.html 
4 https://sites.google.com/sheffield.ac.uk/deed 
5 https://huanraozhineng1.github.io/MSDM/ 
6 https://www.aishelltech.com/AISHELL_6B 



VOC-ALS数据库7专门针对肌萎缩性侧索硬化症（Amyotrophic Lateral Sclerosis ，ALS）

患者，其中纳入了 153位参与者，具体来说是 102位 ALS患者以及 51位健康对照者，这个

数据库包含了共计 1224个语音信号，它通过智能手机应用程序来采集这些数据，而且其中

涉及持续元音发音以及音节重复之类的任务内容，所以给 ALS 疾病的进程观测和早期判断

提供了关键的数据支撑[44]。 

CUDYS语料库8（Chinese University Dysarthria Corpus）是首个粤语构音障碍语音数据

库，由香港中文大学开发。这个语料库涵盖词汇，句子以及段落这三种任务类型，给粤语地

区构音障碍者的语音识别和康复训练给予了基本数据，再加上外部的粤语正常语音语料库之

后，该系统在粤语构音障碍语音识别任务里的表现要比商业语音识别 API[45]更好。 

近年来涌现的其他重要数据库有：EasyCall语料库[46]（语言为意大利语，专门设计用于

智能手机语音控制应用的构音障碍语料库，包含 55 名说话者）、PC-GITA数据库[47] （语言

为西班牙语，重点着眼于帕金森病构音障碍的研究，里面涉及 100 名参与者）等，这些多语

言数据库不断发展，充实了构音障碍语音识别研究的资源，给跨语言语音障碍研究赋予了重

要支持。 

4.3 构音障碍语音处理中的增强方法 

在构音障碍语音研究当中，由于难以取得真实构音障碍的数据，而且样本数量较少，所

以模型训练和推理遭遇着很大的挑战。要解决因数据稀缺和信号质量差而产生的性能问题，

研究者可以从两个方面展开努力：一方面通过语音数据增强来扩充训练样本；另一方面通过

语音信号增强来改善语音清晰度，从而让模型更好地识别构音障碍语音，这部分会阐述这两

个方面在构音障碍语音处理过程中的主要技术发展情况。 

4.3.1构音障碍语音数据增强技术 

语音数据增强是指在不改变语义的前提下，对语音信号施加变换或扰动，生成具有多样

性的新样本，从而提高语音识别模型的泛化能力。因构音障碍数据极为稀缺，因此数据增强

在该领域尤为重要。 

传统方法包括音速扰动（Speed Perturbation）、频谱掩蔽（SpecAugment）、加入背景噪

声、音调变换、时间拉伸等技术。这些方法虽简单，但已经有实验证明这些方法能在扩充数

据量的同时能够有效地提升模型的鲁棒性和准确率。 

近年来，非平行语音转换技术逐渐用于模拟更多样化的病理语音表达方式，非平行语音

转换是指在源说话人和目标说话人没有相同语料的情况下，通过特征解耦等方法来进行语音

转换。也就是只对音色、音调等信息进行转换，而文本内容不发生改变。例如，

MaskCycleGAN-VC等循环一致性生成对抗网络（CycleGAN）方法，在无配对文本内容样本

 
7 https://doi.org/10.7303/syn53009474 
8 https://www1.se.cuhk.edu.hk/~khwong/dysarthria.html 



的情况下实现了健康语音与病理语音之间的转换，从而扩展了训练数据的分布范围[48]。 

对抗性数据增强也不失为一种表现优异的语音数据增强方式。Wang等人提出了结合对

抗性样本生成与预训练识别模型微调的联合增强策略，在UASpeech数据集上实现了目前最

低的词错误率（16.53%）[49]，为数据增强方法在构音障碍语音识别中的应用树立了新标杆。 

4.3.2构音障碍语音信号增强技术 

语音信号增强致力于提升原始语音的清晰度与可懂度，尤其在实际推理或应用场景中显

得尤为关键。由于构音障碍语音具备特殊声学特性，标准语音增强方法往往难以直接适用，

需针对性改进。 

谱减法改进：Boll提出的单带谱减法是语音增强的经典方法[50]，后来的多带谱减法通过

把语言频谱划分为多个频带，这样就可以针对不同频段的噪声强度进行自适应处理，但这些

方法直接应用于构音障碍语音会抑制关键语音特征。Chadha等人提出来在传统的多带谱减

法中优化关键参数（即谱底参数参数，防止把有用的语音信息当成噪声，这在构音障碍者中

更为常见，即被当作噪声过滤掉），对于构音障碍语音能达到更好地语音信号增强效果[51]。 

自适应维纳滤波：传统维纳滤波在处理含噪声的构音障碍语音时，很容易在一定程度上

破坏其中的辅音，使其失真。Park 等人提出基于辅音-元音（CV）分类的自适应滤波方法，

通过结合语音活动检测与元音起始点估计这两种方法，实现了更细粒度的滤波策略，在不同

信噪比条件下，准确率均有所提升[52]。 

基于发音器官建模：Rudzicz提出了在原来动态贝叶斯网络框架下引入发音知识，将声

学信号与发音器官运动建模结合，提升了构音障碍语音识别的准确[53]。 

4.3.3深度学习推动下的增强技术融合 

深度学习方法作为现在研究的热点领域，在上述两个增强方向都取得了显著进展。 

CNN增强模型：Wang等人提出的深度卷积网络能够学习从构音障碍频谱图到清晰语音

频谱图的非线性映射，在语音识别准确率方面提升超过 10%[54]。 

Transformer专用架构：Shahamiri等人设计了定制化Transformer架构，通过结合迁移学习

技术与参数冻结策略，在数据量极其有限的条件下仍实现了识别性能地极大提升，证实了数

据增强与模型结构联合优化的重要性[55]。 

4.4 说话人建模策略 

在构音障碍语音识别系统设计中，说话人建模策略至关重要，常见方法可分为说话人独

立、说话人依赖、说话人自适应以及基于严重程度分层的混合策略，如图 5所示。 

 



 
图 5 说话人建模策略 

4.4.1说话人独立与说话人依赖模型 

说话人独立（Speaker-Independent，SI）方法试图构建一个通用模型来处理所有用户的

语音，此方法在健康语音的语音识别方面已取得了很大成果。但在构音障碍语音识别时，这

种方法仍面临着巨大的挑战，构音障碍语音存在极高的个体差异性，这令传统群体建模方法

很难取得预期效果，每个患者的发音缺陷模式、补偿策略等都不相同，使得模型的泛化能力

大幅降低。 

说话人依赖（Speaker-Dependent，SD）方法通过为每个用户构建专门的模型来解决个体

差异问题。此方法在构音障碍语音识别领域颇具优势，可以有效地获取患者独有的语音表达

模式及发音障碍特征。商用说话人独立 ASR系统（如 Siri、Google Assistant、Alexa）在处

理构音障碍语音时表现不佳，而说话人依赖系统（如 mPASS平台）通过用户定制声学模型

通常可获得显著更好的性能[56]。 

4.4.2自适应建模：经典方法与预训练–微调 

说话人自适应（Speaker-Adaptive，SA）提供了介于 SI 与 SD 之间的折中方案。传统

上，SA 指在通用模型的基础上，用最大似然线性回归或最大后验等技术，用少量目标说话

人的数据做快速参数调整，从而缓解说话人独立模型很难解决的个体差异性的问题，同时避

免说话人依赖方法对大量个人数据的依赖[57]。 

近年来，随着自监督预训练模型的普及，“预训练–微调”（Pre-training & Fine-tuning，PT-

FT）已成为主流自适应新范式。该方法首先在大规模健康或混合语音上训练通用表征（如 

wav2vec 2.0、HuBERT），随后用极少量构音障碍语音进行轻量化微调或全参数微调，即可

在学习通用特征的技术上快速适配不同说话人。实验表明，PT-FT 在数据效率、鲁棒性和性

能上限方面均优于传统 SA，且可与分层建模策略无缝结合：先按构音障碍严重程度进行群



体微调，再视数据规模大小进一步个体化[58]。 

4.4.3基于严重程度的分层建模 

将患者按病症严重程度或具体障碍类型分组，针对不同层级群体预训练或微调模型，可

兼顾群体数据量和相似性，减少每个模型对个体数据量的依赖[59]。 

4.5 构音障碍语音识别模型技术演进 

相较于将通用语音识别模型直接用于微调构音障碍语音的策略，专门面向构音障碍者的

技术创新从特征选择与提取、建模结构到训练机制上均进行了深度定制，以更好地应对构音

障碍者语音的高度异质性和异常的发音模式。 

4.5.1多模态融合技术 

多模态融合技术利用视觉、生理信号等多种信息来提升构音障碍语音识别的性能。视听

融合是最常见的多模态方法，通过结合唇部运动和声学信息来提升识别准确性。更先进的方

法还考虑了发音器官的运动信息、肌电信号等生理特征，构音障碍可结合的信息如图 6 所

示。多阶段音视频融合方法结合预训练模型，在处理构音障碍语音时显示出强大的性能[60]。 

 
图 6 多模态信息融合 

多阶段音视频融合（MAV-HuBERT）技术把视觉特征扩展至整个面部功能区，并非仅仅

局限于唇部运动。该方法结合预训练 AV-HuBERT模型，在中等程度构音障碍语音中实现了

明显的WER降低[60]。 

4.5.2多流声学建模 

Yue等人开发的多流声学模型通过倒谱提升实现声源和声道成分的分离，利用原始幅度

谱的声源和声道成分进行分离 - 融合建模。该方法相比 MFCC基线实现了明显的 WER改

善，同时有效归一化了构音障碍语音中的说话人属性变异[21]。 

SepFormer-SEGAN集成技术结合基于Transformer的语音分离与对抗学习进行构音障碍

语音增强，实现了优异的增强效果，为后续识别提供了高质量的输入[61]。 



4.5.3跨语言自监督学习 

针对构音障碍语音数据稀缺问题，跨语言自监督表示（XLSR）模型通过在多种语言上

的预训练，学习语言无关的语音特征模式。Hernandez等人的研究表明，该方法在英语、西

班牙语和意大利语构音障碍数据集上都实现了显著的 WER 降低[24]。Hu 等人发展了输入特

征融合技术，通过声学前端与自监督学习（SSL）表示的帧级联合解码，借助领域微调的自

监督模型及其特征，实现了显著的绝对WER降低和相对改进[58]。 

4.5.4个性化适应策略 

少样本学习方法在构音障碍语音个性化中取得重要突破。Google 的研究表明，通过选

择性层微调，肌萎缩侧索硬化症的患者可实现显著的相对WER改进，仅使用少量训练数据

即可达到明显的改进效果[62]。 

对抗性数据增强技术通过预训练 ASR 系统的微调实现快速适应，而基于光谱基 GAN 

的非平行数据增强策略通过分解语音特征提供了有效的跨患者泛化能力[49]。 

这些专门化创新将构音障碍语音识别的性能推向新的高度，在 UASpeech等语料库上实

现了较高的准确率，即使对于极低可懂度患者也能维持相对合理的WER水平，为临床应用

提供了切实可行的技术基础[61]。 

5 构音障碍语音修复与语音合成 

5.1 构音障碍语音修复 

语音修复一般指针对语音增强或语音合成以及语音识别前处理中的任务，以提高语音质

量或语音的可理解度，使带有噪声干扰或信息缺失又或病态语音条件下的声音更清晰和自

然。构音障碍语音修复是指在说话人具有神经肌肉系统伤病或受损而导致其在进行语音表达

中呈现发音缺失、代替、扭曲、错位、断联或节奏不稳（即构音障碍问题）之时，对其语音

信号运用算法手段将其进行“恢复”或“重塑”以使得它们接近正常语音而具有较高的可懂

度和谈话效率的过程。 

语音内容修复转换技术是构音障碍语音修复的关键所在，其技术发展经历了三个阶段的

跨越：从 2000年至 2015年属于统计参数合成时期，这个阶段以隐马尔可夫模型和高斯混合

模型为核心，由Yamagishi团队创建的“语音银行”系统利用模型自适应实现早期的个性化合

成[63]，虽然这种方法在计算效率以及特征可控性上存在优势，但因为过度平滑的原因，合成

出来的语音韵律较为单一，自然度欠佳。深度学习革命期（2010-2020）深度神经网络的引入

彻底改变了构音障碍语音修复的技术景观。这一时期的标志性进展包括序列到序列模型和注

意力机制的应用。Fu等人在 2017年提出的基于联合字典学习的非负矩阵分解（JD-NMF）算

法代表了早期将深度学习技术应用于构音障碍患者的语音转换任务[64]。该方法在训练数据

有限的情况下表现出良好的语音可懂度提升效果，为后续深度学习模型的发展奠定了应用基



础。2020 年至今为基础模型与先进架构时代，此阶段涌现出更多创新方法。基于音素后验

图(PPGs)的语音转换是一个重要进展，Chen等人提出的深度语音转换系统采用门控卷积神经

网络结合PPGs特征，通过WaveRNN声码器合成转换语音，在安静条件下Google ASR识别率

平均为 81%，参数数量仅为BLSTM模型的 35% [65]。跨模态知识蒸馏框架通过文本和语音联

合训练实现更稳定转换效果，而预训练语音基础模型的引入实现更好的内容修复效果。Wang

等人提出利用HuBERT强大的领域自适应能力来提高训练效率，并利用语音单元在离散语言

空间中约束构音障碍内容的恢复，显著提升了内容恢复效果[66]。 

说话人身份保持技术解决了语音修复过程中保持个人特征的难题，特别是在缺乏患者正

常语音的情况下。受大语言模型和零样本语音合成启发，Chen 等人提出利用神经编解码器

语言模型改善语音重建，有效提升了说话人相似度和韵律自然度[67]。基于对比学习说话人嵌

入技术的最新进展，Keshvari等人的方法使用对比学习提取说话人嵌入，采用 XLSR表征替

代传统滤波器组特征，在中度和中重度构音障碍语音上都实现了显著的MOS评分改善和词

错误率降低[68]。 

5.2 构音障碍语音合成 

语音合成（Speech Synthesis）指的是通过计算机算法把文本或者其他语言表现形式（比

如语音）转变成可听语音信号这样一个过程，近年来，语音合成全面用在了语音交互，辅助

交流等众多领域，在医学语音处理方面所具有的应用价值格外突出，在构音障碍这个范畴当

中，数据稀少是十分明显存在的一个问题，需要利用语音合成技术来扩充构音障碍语音，以

此满足识别，评价以及诊疗相关任务所需的数据量，进而从某种意义上减轻了对于大量标注

数据的依仗程度。 

构音障碍语音合成领域面临诸多技术难题，关键问题在于构音障碍语音声学特征丰富而

语音数据却较为稀缺，脑瘫，帕金森病，肌萎缩侧索硬化症等病症所造成的病理差异十分个

体化，它们的声学特征存在很大差别，所以模型要有很强的建模能力来产生多种构音障碍声

学特征，但当前可用的构音障碍语音资源无论是数量还是种类都远远少于健康语音语料库，

近些年来，生成式人工智能促使这个领域快速发展起来。Wang等人借助概率扩散模型达成

从正常语音向构音障碍语音的转变 [69]，该模型保留说话者身份并体现严重程度，用作数据

加强手段以改善识别效果，Leung等人采用扩散模型（Grad - TTS等）合成构音障碍语音实施

数据加强，有效地对Whisper等大型ASR模型执行了微调[70]，Zhang等人提出依靠长距离非平

稳变分自编码器（LNVAE）的模型，经由编码长时间音素依赖关系和潜变量噪声干扰，获取

构音障碍语音的非平稳波动情况 [71]。 

5.3 修复或合成后语音质量评估 

构音障碍经语音修复或者合成之后，一般要对语音质量进行评估，来确定是否达到预期

目标，评估过程需综合考量语音质量、可懂度、自然度等诸多方面。客观评估通过标准化指



标量化改善效果，主观评估则是最终判定标准，需要结合专业听者和普通听者的评估结果，

具体评价指标如表 3[72]。 

表 3 修复或合成语音评估类型与指标 

评

估

类

型 

评估方法 评估方式 应用场景及注意事项 

主

观

评

价

方

法 

MOS（平均意见分） 被试听众对修复或合成语音主观打分 
需多样化样本，用于初步评估语音整体

可接受度 

CMOS（比较平均意见

分） 

对两个系统句子两两对比、七分制打

分 

对质量差异更敏感，用于不同语音合成

系统对比 

ABX Test 
参与者三次听觉对比中选 A/B 与 X 

匹配 
评估音频编解码器、语音合成系统效果 

MUSHRA（多刺激隐藏

参考和锚点法） 

评估者对参考音频与多个样本评分，

寻找最接近参考的样本 
对比多个音频样本与参考音频的相似度 

客

观

评

价

方

法 

 

MCD（梅尔倒谱畸变） 
计算合成与天然 mel 倒谱序列的 

MCD，值越小自然性越高 
需结合其他指标使用 

PESQ（语音质量感知评

估） 

计算原始与处理后语音差异得质量分

数 
衡量语音编解码器、通信系统性能 

STOI（短时客观可懂

度） 

比较原始与失真 / 噪声语音频谱相关

性，评估可懂度 

用于语音合成可懂度、识别率评估，以

及语音增强、降噪等场景 

LLR（对数似然比） 
评估模型生成语音是否属于给定语音

分布 
判断生成语音与特定语音分布匹配度 

6 挑战与展望 

智能语音技术近年来虽发展快速，给构音障碍领域带来新前景，但依然无法完全达到实

际应用标准，还受数据稀缺，个性化适配缺乏等诸多技术难题限制，日后研究可从如下几方

面达成研究超越与进程： 

构音障碍相关语音技术面临的关键难点在于，高质量训练数据极为稀少，且难以弥补个

体差异。构音障碍语音标注数据的数量远小于训练正规语言模型所需的数据量，其质量标准

也缺乏统一准则。构音障碍人群在发音机制，语速节奏，音调变化等方面存在明显差别，所

以很难训练出合适全部构音障碍者的模型，应对这种困境，既要不断搜集数据，也要深入探

究少样本学习，迁移学习等技术，以解决因数据量不够和个体差异造成的模型泛化问题，还

可以通过自适应特征获取，动态模型微调等手段达成“一人一模型”的精确适配，大幅优化

语音识别的准确率。 

构音障碍者的语音从声学层面看与健康对照组存在很大差别，比如能量分布不均，音节



时长不规则等情况，所以当前通用的识别模型用来识别这类语音的时候，性能就会大幅下降。

现在语音识别技术被更多地用在语音唤醒，指令发出等方面，但是构音障碍者常常无法很好

地使用这些功能，这样就有可能加大数字鸿沟，所以要尽早设计出适合构音障碍者以及其他

特殊群体的智能语音识别系统。 

构音障碍相关辅助器具的硬件，软件设计要充分顾及使用者的特别需求，硬件方面应具

有轻便、低能耗、高耐用这些特性，使得设备可随身携带且能长时间使用，也要把成本控制

在合理范围内。软件方面，所设计的交互界面应具有易操作性，高容错率的特性，通过精简

操作流程，提升视觉反馈等途径来减小操作难度。硬件与软件相互结合，以保障设备在复杂

声学环境中具有稳定的性能。 

人机交互的个性化表达辅助系统是重要的发展方向，把认知行为治疗理论和人工智能技

术结合，可以形成具有情感计算能力的智能陪伴系统，给构音障碍者提供心理疏导服务，这

种系统不但能识别使用者的情绪状况，给予及时的心理支撑，而且通过对话交流增加语言训

练的次数，逐步改善其发音清晰度，提高表达自信心，助力其融入社会。 

构音障碍方向需要形成统一的技术规范及性能评价体系，为后续的数据采集和模型应用

给予指引，而且在设计语言系统的时候要考虑不同类型的构音障碍群体的需求，避免这个群

体在数字浪潮里被边缘化，还应通过政策引导，社会宣传来优化全社会对构音障碍群体的包

容程度，进而保障其心理健康。 

7 结论 

 智能语音技术在构音障碍领域不断发展，这会在很大程度上帮助构音障碍者更有效地

融入人际交流之中，从而改善其生活质量和参与社会的程度，但是，它当前仍然遭遇不少瓶

颈，比如数据量不足且个体间差异化较大、算法不够稳定、缺乏临床上的适应性之类的情况。

如果通过划定构音障碍的疾病种类，剖析其声学特征并考量严重程度，就能为分类研究和定

向分析带来一定的帮助，加强构音障碍语音的识别率是推进这个领域发展的关键目标之一，

所以，要有更大规模、更高质量的构音障碍语音数据，还要遵照说话人数目和数据量来挑选

更恰当的建模方案，也要对语音识别模型执行进一步的改良。构音障碍语音修复通过去除噪

音、纠正异常发音，可以提升患者语音的清晰度与可理解度，从而改良实际交流的体验，构

音障碍语音合成可用于生成多种病理语音样本，用以填补真实数据的短缺，给数据增强和模

型训练给予支撑，这两者结合起来，既有益于冲破当前的技术难题，又为设计针对构音障碍



群体的个性化辅助交流系统形成基础，日后，伴随大量高质量数据资源持续采集、个性化建

模方法慢慢成熟，智能语音技术会给构音障碍群体带来效率更高，通用性更强，更具社会包

容性的技术支持。 
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