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摘要 

在本論文中，我們提出一套由聚集事後機率(aggregate a posteriori)為基礎之鑑別式線性回歸(linear regression)

轉換矩陣參數調適演算法。在近幾年，由於鑑別式訓練的效果優越，於是出現使用鑑別式訓練法則進行轉換矩陣調

適，稱為最小分類錯誤率線性迴歸(minimum classification error linear regression, MCELR)調適演算法。我們認為使用

最小分類錯誤率準則進行線性迴歸調適時，若能再進一步考慮線性迴歸矩陣之事前機率分佈，則可以結合貝氏法則

之強健性與最小分類錯誤率之鑑別性，以估測出更佳之轉換矩陣用於語者調適上。透過聚集事後機率與鑑別式訓練

間之關連及適當之條件簡化，則可得到參數更新之封閉解(close form)型式以加速鑑別式訓練的參數估測。在實驗中，

我們使用 TCC300 語料進行語音模型參數之訓練與迴歸矩陣之事前機率分佈之參數估測，而在調適及測試時，則使

用公共電視台所錄製之電視新聞語料，進行轉換矩陣估測強健性之評估與其他轉換矩陣參數調適效能之比較，在不

同調適語料之實驗結果發現我們提出之聚集事後機率線性回歸可以有效達到鑑別式語者調適的效果。 

1. 緒論 

在語音辨識的相關研究中，常常需要面對的問題是用於訓練時的語料與測試時語料的語者或環境常常大不相

同。每個人的聲學特質都不相同，而不同環境所產生的背景雜訊也都不同。如何有效地將訓練所得的語音模型配合

測試時所使用的語料特性進行適當的語者調適，以有效地消除這兩者之間的不匹配情形，是許多學者研究的課題。 

語音模型的參數必須在訓練時使用大量語料進行估測，最普遍使用的模型訓練準則為最大相似度估測

(maximum likelihood estimate, MLE)[19]，在此種方法中，當模型與所收集之訓練語料的相似度最大時，即可求得在

此估測準備下最佳的語音模型參數。由於語音模型參數的估測，有所謂不完整資料(incomplete data)的問題，所以皆

利用 EM(Expectation-Maximization)演算法[6]進行理論推導。 

除了使用最大相似度作為參數估測準則之外，另一個也常被用於作為參數估測的是基於貝氏理論的最大事後

機率(maximum a posteriori, MAP)估測法則[8]。貝氏估測法則認為參數為一隨機變數，可以機率分佈表示之。利用根

據所給定的訓練語料而使得對應的模型參數之事後機率最大之特性，即可求得基於此方法之最佳參數。在最大事後

機率訓練法則之訓練機制下，一般不可直接最大化模型參數之事後機率，而常根據貝氏法則，將之拆解為語料與模

型間相似度與模型參數事前機率之組合，所以可利用事前資訊對模型參數加以限制，可以改善訓練資料稀疏所產生

的錯誤訓練問題。 

除了前述兩者參數估測準則之外，鑑別式訓練(discriminative training)[3]則提供了在模型訓練上的另一種選擇。

由較早的 multilayer perceptron(MLP)[17]、learning vector quantization(LVQ)[18]，到近來的最小分類錯誤(minimum 

classification error, MCE)[11]、最大相互資訊(maximum mutual information, MMI)[20]，有許多不同的理論方法。鑑別

式訓練與其它模型訓練方法最大的不同是，除了考慮樣本與本身模型的相似度之外，還額外考慮樣本與其它模型之

間的相似度，這種作法可以避免模型訓練時，原本就相似的語音模型產生互相混淆的情況。 

Qi Li [15]在 2002年提出一般化最小錯誤率(generalized minimum error rate, GMER)，由事後機率的角度出發，

定義聚集事後機率(aggregate a posteriori, AAP)，並將事後機率改寫為具鑑別性形式的誤辨率(misclassification measure)

函式。在訓練模型參數上，不使用一般的廣義機率遞減法則(generalized probabilistic descent, GPD)，透過一些條件假

設，即可推導出模型參數估測的封閉解形式。 

在語者調適的研究上，最廣為使用的有最大相似度線性迴歸(maximum likelihood linear regression, MLLR)調適

[7][14]與最大事後機率調適兩大類方法。在本研究中我們將使用前者作為調適的主要架構，透過所估測出之線性迴

歸矩陣對語音模型參數進行調適。由於考慮到使用語料量稀少易造成調適效果失準的情況，引入線性轉換矩陣之事

前分佈資訊，以強健化調適效能外，也將由鑑別式訓練之角度出發，嘗試找出不同於傳統以貝氏法則為準之最大化



聚集事後機率線性迴歸(aggregate a posteriori linear regression, AAPLR)演算法。故我們會針對文獻中所提過之以線性

迴歸為主之調適演算法作回顧。除了最大相似度線性迴歸調適演算法之外，主要有最大事後機率線性迴歸

(MAPLR)[21]、考慮到漸進式(sequential)學習的近似貝氏線性迴歸(quasi-Bayes linear regression, QBLR)[5]與最小分類

錯誤線性迴歸(minimum classification error linear regression, MCELR)[4][9][10]。 

我們將提出的語音模型參數調適演算法，使用連續語音辨識系統進行與其他調適演算法的效能評估。接下來，

我們先回顧近年來鑑別式訓練的相關研究文獻與前述幾種以轉換為主之語音模型調適演算法及將聚集事後機率應用

在鑑別式聲學模型參數估測上的方法。其次，說明我們將一般化最小錯誤率應用在語音模型參數調適及在調適時考

慮轉換矩陣的事前機率分佈，最後得到估測的轉換矩陣參數封閉解之相關理論內容。接著說明實驗設定與進行方式

並由實驗所得結果進行討論。在結尾部份則簡單歸納本論文的主要重點與結論，並說明未來繼續研究的方向與課題。 

2. 鑑別式訓練及線性回歸調整 

最大相似度參數估測法則是最普遍用來訓練隱藏式馬可夫模型參數的方法，它利用 EM 演算法估測模型參數

非常有效率；最大相似度的缺點是模型參數只利用屬於本身模型的資料來估測，和其它模型的參數估測基本上是獨

立的。最小分類錯誤和最大交互資訊，是近來較廣為利用的鑑別式訓練方法，除了訓練語音模型外，還用在語言模

型(language model)的訓練上[13]、語者辨識模型訓練、特徵參數擷取。使用鑑別式訓練估測模型參數時，除了本身

模型的資料外，還考慮與其它模型參數之鑑別性，所以可以更正確地估測出所需的模型參數內容。在[15][16]中，作

者提出了另一種鑑別式訓練方法，稱作一般化最小錯誤率，從事後機率出發，定義與最大事後機率相似的目標函式，

並且改寫為鑑別式訓練的形式，以下分別簡介這三種鑑別式訓練法則。 
 

2.1 最小分類錯誤(MCE)訓練法則 

在兩個類別 21,CC 的分類器裡，假設 1C∈x ，貝氏分類法則定義了最基本的誤辨值函式(misclassification 

measure)為 
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上式表示類別 1C 的觀察資料x被分類器分類到類別 2C 的可能性，在多個類別的分類器[12]裡，定義誤辨值函式 
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其 中 );( Λxig 為 觀 察 資 料 x 對 類 別 iC 的 相 似 度 ， Λ 表 示 所 有 類 別 的 模 型 參 數 ，

{ });();(| Λ>Λ= xx kik ggiM ，代表一群對觀察資料x的相似度比類別 kC 對觀察資料x相似度更具競爭性的

類別集合，即混淆類別(confusing classes)或競爭類別(competing classes)的集合。 

式子(2)中， kS 並非是固定的集合，它隨著模型參數Λ和觀察資料x而改變，而且該式在Λ不連續[12]，這

在最陡坡降法(gradient descent)裡並不適用，因此另外定義了一個連續性的誤辨值公式為 
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其中η是一個正數，藉著改變η的值，可以改變式子裡具影響力的競爭類別數量，令 ∞→η ，一個極端的誤辨值

公式為 
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類別 iC 是除了類別 kC 外，和觀察資料x相似度最大的類別， 0)( >xkd 代表發生分類錯誤， 0)( ≤xkd 代表正

確分類。為了更進一步完成目標函式的定義，把誤辨值公式代入 cost function 
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cost function一般為連續性，範圍為[0,1]的函式，最常用於MCE的為 sigmoid， 
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對於某個觀察資料x，我們可以 cost function定義分類器的效率為 
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最後利用廣義機率遞減(generalized probabilistic decent, GPD)演算法進行疊代運算以實現MCE法則。 

t
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廣義機率遞減法則是應用很廣的演算法，利用反覆的計算，遞迴得到一收斂的值，缺點是收斂速度慢，而且式中的

學習係數 tε 需對應不同的資料特性去調整。更進一步之相關參數估測過程與結果詳見[11]。 
 

2.2 最大交互資訊(MMI)訓練法則 

除了最小分類錯誤法則外，最大交互資訊也是普遍利用的鑑別式訓練式法則[1][20]，最大交互資訊較隱性的引

入了觀察資料與其它類別的相似度，所以與一般化最小錯誤率較相似，在混合數高的情況下，最大交互資訊能訓練

出比最小分類錯誤辨識率更高的模型參數[1]，由於最大交互資訊考慮了觀察資料和所有類別的相似度，因此比最小

分類錯誤在實作上難度更高。為了快速計算隱藏式馬可夫模型和觀察資料x的相似度，必須使用 forward-backward

演算法。透過 forward probability )(tjα 與 backward probability )(tjβ 的表示，類別 mC 產生觀察資料X的機率可寫

為下式 
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定義類別 mC 與觀察資料X的交互資訊為 
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其中 ),( mCP X 代表類別 mC 與X同時出現的機率，即聯合相似度(joint likelihood)。由(10)式可看出，除了觀察資

料X與對應類別 mC 的相似度之外，還加入了X與其它類別的相似度作為參數估測的考量，因此它屬於鑑別式訓
練的一種，以最大交互資訊法則得到的模型參數可使得觀察資料X與類別 mC 有較高的相依性，即 ),( XmCIΛ 較

高。與最小分類錯誤相同，最大交互資訊也必須以廣義機率遞減演算法實現，即 
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在這裡以轉移機率、平均值向量、共變異矩陣作說明，而偏微的對象主要是最大交互資訊中的相似度函式 
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相似度函式可由 forward-backward probability表示 
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進一步之參數估測過程與結果，請詳見[20]。 
 

2.3 一般化最小錯誤率(GMER) 

一般化最小錯誤率是由 Qi Li在 2002年所提出，以下簡介一般化最小錯誤率的精神和作法。在一個具有M 個

類別的分類問題裡面，令觀察資料X屬於類別 mC ， iα 表示將X分類到類別 iC 的動作，則可定義一 loss function

為  
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將分類錯誤指定一個單位的 loss，若分類正確則不指定 loss，代表分類錯誤的風險(risk)，且定義對觀察資料X採取
動作 iα 的分類錯誤機率為  
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)|( XmCP 代表X屬於類別 mC 的事後機率，貝氏法則告訴我們，令 )|( XmCP 最大可降低分類錯誤的機率，稱

作最小錯誤率 (minimum error rate, MER)， )|( XiCP 一般以一組定義好的模型參數 iλ 來計算，即

)|()|( XX ii CPCP λ= ，由於模型參數與類別有一對一的關係，因此簡化表示為 )|()|( XX ii PCP λ= 。在

訓練方面，首先定義聚集事後機率(aggregate a posteriori, AAP) 
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nm,X 代表模型m的第n個訓練資料，長度為 nT ，即 { } nT

ttnmnm 1,,, =
= xX ， mP 為類別m的事前機率，假設訓練資

料 分 佈 為 independent, identically distributed (i.i.d) ， 因 此 nm,X 與 mλ 的 相 似 度 可 表 示 為
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1 ,,, )|()|( λλ 。為了具有鑑別式訓練的形式，將(16)式改寫為 
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其中 l為(6)式 sigmoid function。 
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為了讓正確類別與競爭類別佔有不同的百分比，在(18)式裡第二項乘上 L， 10 ≤< L ，當 1=L 時，代表正確類

別與競爭類別具同樣重要性，同時令(6)式 sigmoid function內 1=γ ， 0=θ 時， JJ =~
， )|( , mnmP λX 為 GMM

函式，為了令 J
~
為最大，因此對 J
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取 gradient並令為零可得到 
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其中 

)|(

)|(
)1()(

,,

,,,,
,,,,,

mtnm

imtnmim
nmnmtnmim P

Pc
ll

λ
λ

x

x
x −=Ω                      (20) 

∑ ≠

−=Ω
jk kktnj

mimtnjim
njnjtnjij PP

PPc
ll

)|(

)|(
)1()(

,,

,,,,
,,,,, λ

λ
x

x
x                     (21) 

為了得到模型參數的封閉解(close-form solution)，這裡假設(20)與(21)式與模型參數獨立，若欲求平均值向量，將(19)

式 )|(log ,,, imtnmP λx 對平均值向量取偏微分後可得 

)()|(log ,,,
1
,,,,, imtnmimimtnmµ

P
im

µλ −Σ=∇ − xx                      (22) 

將上式代入(19)式移項後可得平均值向量的解為 
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2.4 線性迴歸語者調適 

根據語音模型與語者間之相關性可分為語者獨立 (speaker-independent, SI)語音模型及語者相依



(speaker-dependent, SD)語音模型。使用語者相依之語音模型，在辨識時，須先行指定或偵測要使用的語者模型組別，

而語者獨立則不須，以此差別看來，語者相依之語音辨識系統，使用上較不便，且需儲存多組語音模型。相對來說，

使用語者獨立語音模型時所需要的語音模型數量會較少且模型特性與每一位測試語者均不甚吻合。所以，辨識率會

較差。一般而言，使用語者相依語音模型的辨識系統效能會比語者獨立之辨識系統效能高二至三倍[7]。 

為了保留兩者優點，一般皆訓練出一組語者獨立的語音模型，取其模型總數量較少的優點，而以此模型為基

礎，再利用一些由測試語者所錄得之調適語料，先調適出與該語者語音特性較相符的語音模型，即所謂的語者相依

語音模型，可有效提升語音辨識率。不過用於調整的語料一般並不多，容易造成調適語料稀疏的問題，為了解決樣

本數不足的問題，做法是將語音模型分群，為每一群的語音模型找出一個參數轉換矩陣，群集內的模型調整只要依

照此轉換矩陣即可得到更新後參數。為了得到更新後的轉換矩陣，可以利用不同的法則，較常見的有最大相似度線

性迴歸法則，最大事後機率線性迴歸法則，最小分類錯誤線性迴歸法則。 
 

2.5 最大相似度線性迴歸(MLLR) 

最大相似度線性迴歸的目標就是，對一群集 s，計算一轉換矩陣 sW ，使得群集內所有調適資料的相似度最大，

最大相似度線性迴歸調適演算法的好處在於，調適語料不需要完全涵蓋所有模型，即使沒有調適資料的模型，也可

以經由同類別的轉換矩陣進行調適。以調整平均值向量為例，在計算轉換矩陣之前，將平均值向量延展為 

[ ]TDs µµµξ ,,,,1 21 K=                                 (24) 

其中，D為向量維度，則更新後的平均值向量為 

ssrs ξµ )(ˆ W=                                      (25) 

其中， )(sr 代表狀態 s 所屬迴歸類別， )(srW 代表迴歸類別 (regression class) )(sr 的轉換矩陣，維度為

)1( +× DD ，則透過 EM演算法，最後可以得到每一個迴歸類別的轉換矩陣之每一列計算方式如下 
T
i

iT
i zGw

1)( −

=                                     (26) 
T
iw 和

T
iz 分別代表W和Z的列向量[14]。 

 

2.6 最大事後機率線性迴歸(MAPLR) 

由於以最大相似度為主之線性轉換矩陣在計算上十分簡易，所以其應用十分普遍，然而，若調適語料過少，

或語料特性不具代表性時，則可能導致得到的轉換矩陣仍舊無法符合測試語者的語音特性，於是，便考慮到引入轉

換矩陣的事前分佈資訊。矩陣參數的事前分佈可以在估測轉換矩陣時限制參數可能的調適量，使得參數的估測更具

強健性，由文獻實驗可看出，最大事後機率線性迴歸可達到比最大相似度線性迴歸更好的辨識率[21]。 
 

2.7 最小分類錯誤線性迴歸(MCELR) 

最小分類錯誤的鑑別式訓練方式在很多應用都能顯示出不錯的效能，不過最小分類錯誤一般以廣義機率遞減

演算法實現，並沒有在理論上證明它能收斂到更好的模型，當訓練資料變少時，錯誤的收斂停止點更容易發生，因

此將MCE應用在模型調適時，使用線性迴歸有其必要。Chengalvarayan在 1998年提出最小分類錯誤線性迴歸[4]，

使用全域性的轉換矩陣並以廣義機率遞減演算法估測矩陣參數，實驗結果顯示出其調適效果比最大相似度線性迴歸

演算法好。而在[10]中，更進一步使用多組迴歸類別的轉換矩陣進行調適，在同樣使用廣義機率遞減演算法下，可

以有更好的調適效能改進。另外，在[9]中，作者不利用廣義機率遞減演算法實現最小分類錯誤線性迴歸調適演算法，

而以一般化調適作法計算轉換矩陣，即轉換矩陣以群集為單位，將最小分類錯誤的目標函式改寫後，可以透過 EM

演算法以封閉解的方式計算轉換矩陣。 

3. 聚集事後機率線性迴歸鑑別式調適法 

在最小分類錯誤估測法則中，並不考慮類別的事前資訊，且使用廣義機率遞減演算法實現，在調適資料少時，

更容易發生錯誤訓練的問題，因此，Beyerlin將所有模型(語音模型、語言模型)組成一個事後機率的線性組合，利用

鑑別式訓練估測出線性組合的係數[2]。由先前所介紹的一般化最小錯誤率[15][16]，從最大事後機率的角度出發，另

外定義所謂聚集事後機率(AAP)，並將式子改寫為鑑別式訓練的形式，在所給定的部份假設下，可以得到鑑別式訓

練的封閉解，相較於傳統使用的廣義機率遞減演算法，有較快的計算速度，而且不用調整學習速率(learning rate)和

步進大小(step size)。由於調適時資料較少，於是將一般化最小錯誤率代入尋找轉換矩陣也應該相當合適。 



3.1 聚集事後機率線性迴歸(AAPLR)與最小分類錯誤線性迴歸(MCELR)之關係 

考慮到最大事後機率在少量訓練語料下可以得到比最大相似度較正確的模型參數，由前述的一般化最小錯誤

率介紹中可以看出，它將事後機率中原本與模型參數無關的 )( ,nmP x 表示成與模型相關，即具鑑別式訓練的形式，

將原本最小分類錯誤中鑑別式函式為相似度函式改為事後機率函式，可以結合這兩種模型估測方式的優點，並利用

封閉解的解法可以快速估測出模型參數，改善以往以廣義機率遞減法則實作時收斂太慢的缺點。 

由於語音模型調適時資料量通常較少，因此將一般化最小錯誤率的方式導入將有助於參數的估測，我們將此

調適的方式稱為聚集事後機率線性迴歸(AAPLR)調適演算法。為了以 AAPLR 的方式計算轉換矩陣，且加入轉換矩

陣的事前資訊可以讓其估測較具強健性，因此將(16)式聚集事後機率改寫為 
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在繼續推導聚集事後機率線性迴歸演算法前，我們將透過 EM 演算法，發掘最大事後機率線性迴歸與使用最

小分類錯誤準則之參數估測演算法之間的差異。給定一語音觀察樣本序列 { }TxxX ,,1 K= ，其長度為T ，且存在
線性轉換矩陣集合 { }RwwW ,,1 K= ，其中共有R組類別。則在給定觀察樣本序列X時，線性轉換矩陣的事後
機率可表示如下 

);|( ΛXWg                                    (28) 

其中，Λ表示用於相似度計算之語音模型集合。而上述之事後機率又可以透過貝氏法則轉換如下之相似度與事前機
率之組合 
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此處之 )(Wg 代表線性轉換矩陣W之事前分佈機率。再進一步將(29)式對數化可得 
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在 EM演算法中之 E-step即用於計算以下之輔助函式 
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其中， ( )Tqqq ,,, 21 K=q 表示給定之觀察序列X之每一時間點所對應之狀態序列。 Ŵ表示透過 EM 演算法欲

估測之新轉換矩陣參數，而W則是現有透過 EM 演算法在前一次 M 步驟中所估測出之最佳轉換矩陣參數。令

);,|()( Λ== Wxx ttti iqpγ 用以表示在第 t個時間點，觀察樣本 tx 停留於第 i個狀態之機率，則(31)式之輔助

函式可簡單表示為 
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在此，我們使用維特比(Viterbi)近似法則來簡化我們的式子。於是，我們使用最佳的狀態序列來取代原有需考慮所有

可能性之表示法，同時上述之狀態停留機率 )( ti xγ 則簡化如下 
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此外，為了與以下之聚集事後機率比較，我們將使用下列定義之符號重新表示(32)式。使用m來表示原有之狀態標
示 i，即將狀態視為語音模型類別；使用 nm,x 取代原有之 tx 。因為原有之觀察樣本 tx 在經過維特比解碼器對應出
最佳之狀態後，即可以明確知道兩者間之關連。所以用 nm,x 來表示原有觀察樣本 tx 為對應至第m類模型之第n個
觀察樣本。則(32)式可以重新表示為 
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其中， )(
ˆ

mrW 表示該線性轉換矩陣是用於轉換第m類語音模型參數之用。一般而言，線性轉換矩陣是根據所有語
音模型參數中具相似特性之分群結果而分為數個類別，如分為R群，被分於同群之語音模型是共用同一組轉換矩陣
進行轉換。於是在給定語音模型類別m後，即可以透過上述之關係，得到對應之轉換矩陣類別。另外，我們是以 )(mr
表示第 r類轉換矩陣與第m類語音模型之關係。 

從另一方面來看，遵循上述變數、標示之定義，則轉換矩陣W之聚集事後機率定義即為(27)式，從(27)式與(34)

式比較可知，在使用 EM演算法對語音模型或是此處所考慮之轉換矩陣之參數進行估測時，是將第(34)式之

)|ˆ( WWR 針對所欲估測之參數予以偏微分後，而透過封閉解來得到更新的參數內容。而在聚集事後機率的定義

式中，則是將各個類別之事後機率全部加總起來，於是在文獻中接下來的推導過程中，才可朝所謂的最小分類錯誤

之鑑別式參數估測之同理性進行推導，並經一些假設設定後，得以使用封閉解的方式進行參數內容之更新。 
 

3.2 聚集事後機率線性迴歸(AAPLR)參數估測 

接下來將利用(27)式進行模型參數的估測，與一般化最小錯誤率一樣，同樣可將(27)式改寫為一目標函式為 
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其中， )( )(mrg W 為轉換矩陣 )(mrW 的事前機率分佈， )(mr 代表模型m的迴歸類別， )( )(mrg W 為一矩陣版本

高斯分佈，稱作 elliptically symmetric distribution或 matrix variate normal distribution。 
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q為一個 [ )∞,0 的函式， dmr )(w 和 dmr )(m 分別代表轉換矩陣和平均矩陣的第d 列向量，維度為 )1(1 +× D ，∆
為一維度 )1()1( +×+ DDDD 的區塊對角化共變異矩陣 (block diagonal covariance matrix)，每一區塊由

)1()1( +×+ DD 的 dΣ 組成。為了簡化最佳轉換矩陣，首先將加入轉換矩陣的高斯分佈改寫為一單變量形式如下 
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dmr )(w 代表轉換矩陣 )(mrW 的第d 列向量。將(36)和變更過的高斯分佈(38)代入(35)式得到 AAPLR 的目標函式並

對欲求的轉換矩陣第d 列 dmr )(w ( )Dd ,,1K= 取偏微分得 
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令上式為零，移項後可得 dmr )(w 的解為 
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其中 

, , ( )
, ,

, ( )

( | , )
( )

( | , )
m i m n m r m

m i m n
m n m r m

c N

P

λ
λ

Ω =
x W

x
x W

                          (41) 

, ' ( ) ( )
', , ,

, ( ) ( )

( | , ) ( )
( )

( | , ) ( )
m n m r m r m

m n i m n
m n j r j r j

j m

P g

P g

λ
ω

λ
≠

=
∑

x W W
x

x W W
                     (42) 

令(40)式的等號左側為 Lw ⋅dmr )( ，L為一維度 )1()1( +×+ DD 的方陣，且令等號右側為r，維度 )1(1 +× D ，

(40)式變為 rLw =⋅dmr )( ，可得轉換矩陣 )(mrW 的第d 列為 

1
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−⋅= Lrw dmr                                   (43) 

重覆上述步驟，可求得所有迴歸類別的轉換矩陣。 

4. 實驗與討論 
4.1 實驗環境與語音參數、模型設定 

在實驗的硬體方面，我們所使用的是 Pentium 4 2.0GHz個人電腦，搭配 256MB的記憶體容量，使用的作業系

統為Windows XP Professional中文版，並以Microsoft Visual C++ 6.0作為軟體開發工具。在語音特徵參數求取部份，

使用 HTK中的 HCopy指令取出語音特徵參數，每一音框的特徵參數皆為 26維，其中包括 12階的MFCC，12階的

delta MFCC，1階 log energy以及 1階 delta log energy，關於 HCopy的詳細介紹使用方法以及求取特徵參數的設定檔

和 HTK 的其他命令使用方法等，請參考[22]。本實驗所使用的辨識系統是以連續密度隱藏式馬可夫模型(continuous 

density hidden Markov model, CDHMM)為架構，以中文之聲母與韻母作為 HMM之基本單元，在聲母部份使用 3個

狀態表示，而韻母則使用 5 個狀態來表示。同時，混合數數量則根據各個狀態所分配到的音框數量來決定，但最大

混合數不得超過 32個。 



4.2 實驗語料 

在本實驗中，我們分別使用兩種語料以進行實驗，其一是 TCC300麥克風語料庫，用於語者獨立之語音模型參

數訓練；另一個則是公視晚間新聞語料，用於調適後之辨識效能改進評估。以下是這兩個語料庫的資料說明。 

TCC台大/成大/交大麥克風語音資料庫是由國立台灣大學、國立成功大學、國立交通大學各自擁有之語料庫集

合而成，各校錄製之目的是為語音辨認研究，屬於麥克風朗讀語音。其中台大語料庫主要包含詞及短句，內容經過

仔細設計，考慮了音節及其相連出現機率，由 100 人錄製而成；成大及交大語料庫主要包含長文語料，文章由中研

院提供之 500萬詞詞類標示語料庫中選取，每篇文章包含數百字，再切割成 3-4段，每段含至多 231字，由 200人

朗讀錄製，每人所讀文章皆不相同。在本論文的實驗中，我們所取的部份為交通大學及台灣大學所錄製的音檔。語

音訊號取樣頻率為 16kHz，語音訊號量化析度為 16位元。 

公視晚間新聞語料是由中央研究院與公共電視臺共同錄製，主要是公視晚間新聞語音，錄製期間由 2000 年 1

月 11日到 2000年 2月 9日，總共 120小時的新聞語料。 
 

4.3 實驗結果與討論 

首先，我們使用 TCC300語料庫進行語者獨立之語音模型訓練，語料數共約 14000句。訓練所得之語音模型，

我們使用 TCC300 中另外未拿來訓練之語料進行測試共 900 句，其語音辨識率為 67.5%。另一份我們所使用之公視

晚間新聞語料，初步已整理出三小時語料。所以在接下來的效能測試部份，我們使用此三小時語料進行實驗。我們

將使用不同的調適語料量，分別進行最大相似度線性迴歸(MLLR)、最大事後機率線性迴歸(MAPLR)、最小分類錯誤

線性迴歸(MCELR)與本論文所提之聚集事後機率線性迴歸(AAPLR)之效能評估。調適之語料量由最短之 2句，至最

長之 30句，而調適之轉換矩陣類別為 2類，進行效能之評估，實驗結果如下表所示。 

調適方法 調適句數 矩陣類別數 辨識率(%) 調適時間(分鐘) 
Baseline - - 44.9 - 

2 2 46.3 2 
5 2 54.1 3 

 
MLLR 

30 2 56.6 10 
2 2 51.5 2 
5 2 54.1 3 

 
MAPLR 

30 2 56.3 10 
2 2 48.2 2 
5 2 54.1 4 

 
MCELR 

30 2 56.8 13 
2 2 51.5 2 
5 2 54.6 3 

 
AAPLR 

30 2 57.1 11 

表一、MLLR, MAPLR, MCELR, AAPLR在不同調整句數下之辨識率與調整時間比較 

首先我們從不同方法的調適效果來比較，可以發現所提出之 AAPLR與其他調適方法相較，無論給定多少調適

語料，均可達到最佳之效能。而與MCELR之比較，可以發現最大之效能差距約有 3.3%。另外，由調適時間來比較，

可以發現，AAPLR雖然算是屬於鑑別性調適法則，但是在調適時間上，由於其參數估測有封閉解的存在，可以一次

就將調適之最佳參數估測出，所以較同類型之 MCELR 花更短的時間在調適上。另外，由表上可以發現的是，當使

用了 30句調適語料時，所有方法的調適效果並沒有相當大的改進，推測原因應是出在轉換矩陣類別數量上的問題。

由於使用之語料數量已不少，但是類別數量還是只有固定在 2 個，過少的轉換矩陣類別數，會使得調適語料無法發

揮針對不同模型參數而估測出專屬之轉換矩陣，而失去大量調適語料應有之調適效能改進率。最後，在此初步實驗

中，我們直接將 TCC300 所訓練出之語音模型，使用公視語料進行少量語料之調適效能實驗，而未考慮到兩種語料

所具備之文句內容與語者分佈的差異。在此實驗結果中，不易區分出調適之效能是來自於針對文句內容的調適效能

抑或是來自語者的調適效能。這是在未來我們將會再進行修正之處。 

5. 結論與未來工作 

在本研究中，我們提出一套具鑑別性訓練特性之快速調適演算法，聚集事後機率線性迴歸(AAPLR)調適演算

法。根據最小錯誤率之原則，我們由事後機率出發，定義聚集事後機率函式進行線性迴歸矩陣參數之調適。此調適

演算法之優點在於整合最大事後機率的調適演算法則與鑑別式訓練的精神。既可獲得鑑別式訓練必須考量其他類別



與所估測類別參數間之鑑別性法則而得到較傳統最大相似度估測更好的分類正確率，又從推導最終結果之封閉解而

可獲得快速調適的效能。在實驗中，我們可以看到無論在任何調適資料量之下，所提出之調適演算法之效能可以比

其他同樣基於線性迴歸調適為主之演算法有更好的效能表現。 

在本論文中，一般化最小錯誤率中之類別機率以一常數表示，在模型參數估測中較不具參考價值，或許嘗試

以真正的機率分佈來代表，可以推導出更完整之結果。此外，我們也將再深入由最基本之理論出發，將此一調適演

算法演繹得更加完整。未來我們也將嘗試利用近似貝氏的方法進行理論推導以尋求漸進式調適之效能。此外，除了

我們也將增加線性轉換矩陣的類別數，進行更多的實驗以驗證調適效能之外，也要採行先針對訓練與測試語料之文

句內容差異進行所謂的 task調適，以先去除此一因素，再行針對語者調適之效能進行實驗評估，我們也將增加回歸

類別數目以及調整語料句數以更有效提高電視新聞語音辨識率。 
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