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摘要 

任何語言都有許多潛在的規律性，若能擷取與分析這些特性，電腦就能進一步被

用來理解人類語句或自動產生能表達某種語意的語句。統計式語言模型

(Statistical Language Models)透過機率模型的建立來描述語言生成的規律性，其模

型參數可由大量的文字語料庫所訓練而成。語音辨識常使用 N 連(N-gram)語言模

型，它以估測每一個詞在其先前緊鄰 N-1 個詞已知的情況下出現的條件機率，來

判斷語音辨識結果的可能性；但因其訓練並不是以降低語音錯誤率為目標，導致

在語音辨識效能表現上有所侷限。有別於傳統 連語言模型，近年來有許多直

接以最小化語音辨識錯誤率為目標的鑑別式語言模型(Discriminative Language 
Model)被提出。本論文介紹了多種基於不同訓練精神的鑑別式語言模型，並比較

與討論它們在中文大詞彙連續語音辨識上的表現。另外，我們提出語句相關之鑑

別式語言模型，改進了傳統鑑別式語言模型在測試過程中所有測試語句皆使用相

同語言模型特徵權重參數向量的缺點，讓不同測試語句擁有各自的組合係數來線
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性結合不同訓練語料所訓練而得的語言模型特徵權重參數向量，以期新的權重參

數向量能更加符合測試語句的特性。實驗結果顯示本論文所提出的語句相關之鑑

別式語言模型，相較於僅使用三連語言模型、或使用傳統鑑別式語言模型的基礎

大詞彙連續語音辨識系統，能有相當程度的語音辨識率提升。 

關鍵詞：語音辨識、語言模型、鑑別式語言模型、重新排序。 

一、緒論 

語言是人類最自然且直接的溝通方式，而如何讓電腦達到如人類般具備「聽、說、

讀、寫」能力就是語音處理領域長期以來努力的目標。為了讓電腦擁有此能力，

首先要做到的便是如何讓它能夠「聽」懂使用者的語音輸入；而將語音訊號轉換

成文字的過程，須透過自動語音辨識(Automatic Speech Recognition, ASR)來達成。

為此，我們首先須將聲音數位訊號經由特徵擷取(Feature Extraction)而產生出能代

表語音的聲學特性(Acoustic Characteristics)且易於電腦處理的聲學特徵向量；接

著，將聲學特徵向量透過機率模型建立起其對應的聲學模型(Acoustic Model)，串

連起聲音與文字間的對應關係；最後，再由使用大量文字語料訓練而成的語言模

型(Language Model)估測詞彙或語句出現的機率，以減輕因詞彙發音相近所造成

的混淆，並找出語音訊號最可能對應的詞序列。在傳統統計式語言模型中，最為

被廣泛運用的為 N 連(N-gram 言模型[1]。 N 連語言模型估測每一個詞在其前

緊鄰 1−N 個歷史詞序列已知的情況下的條件機率；並由語音辨識器所產生的詞

圖(Lattice)或前

)語

M 條最佳(在此指機率或分數最高)辨識候選詞序列( M -best 
Recognition Hypotheses)中，選取相對於此語音訊號有最高機率的詞序列(Word 
Sequence)做為最後語音辨識結果。 

然而，藉由使用傳統 連語言模型所找出機率最高的詞序列未必是最佳(錯
誤率最低)的語音辨識結果；在詞圖或前

N
M 條最佳辨識候選詞序列中，可能還存

在其它錯誤率較低的候選詞序列可供語音辨識器做選擇。而重新排序(Rearanking)
的研究便是希望透過使用更多語言特徵的語言模型與較好的語言模型訓練演算

法來解決此問題。例如，近年來有許多以最小化辨識錯誤率為目標的鑑別式語言

模型[2, 3, 4, 5, 6, 7]被提出。有別於傳統統計式語言模型，鑑別式語言模型

(Discriminative Language Model)是直接以最小化辨識錯誤率為訓練目標；也就是

希望藉由調整語言特徵在語言模型中所對應的權重參數，以最佳方式結合各式語

言特徵，使語音辨識器能再對僅使用基礎 連語言模型所產生的前N M 條最佳辨

識候選詞序列進行重新排序，使得錯誤率較低的候選詞序列能有較高的排序來做

為最後的輸出，因此降低辨識錯誤率。 

本論文將介紹各種基於不同訓練準則的鑑別式語言模型，並比較它們在語音

辨識重新排序的表現；另外，本論文提出針對個別測試語句，透過線性組合不同

訓練語料所訓練出語言模型特徵權重參數向量的方法(或稱之語句相關之鑑別式
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圖一、特徵向量與特徵權重向量 
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語言模型)，以改進傳統鑑別式語言模型在測試過程中，所有測試語句皆同樣地

使用由所有訓練語料訓練出的特徵權重參數向量之缺點。本論文的安排如下：第

二節將介紹多種鑑別式語言模型的訓練準則與幾種近年常見的鑑別式語言模型；

第三節則會介紹本論文提出的語句相關之鑑別式語言模型；第四節則是實驗結果

與分析；第五節是結論。 

二、常見鑑別式語言模型介紹 

(一)、鑑別式語言模型與訓練之基礎 

本節將介紹鑑別式語言模型的基本概念與基礎定義。鑑別式語言模型以直接最小

化辨識錯誤率為目標，希望對基礎辨識器所產生前 M 條最佳辨識候選詞序列(或
詞圖中所有詞序列)重新排序，以期擁有較低辨識錯誤率的詞序列可有較高的排

序。以前 M 條最佳辨識候選詞序列為例，每一條候選詞序列分別以語言特徵向

量表示，其中每維特徵值皆有其對應的特徵權重參數。鑑別式語言模型的訓練目

標即在於訓練出最佳的特徵權重向量，使前 M 條最佳辨識候選詞序列中最低錯

誤率的詞序列，其語言特徵向量與特徵權重向量作內積後而得的分數能為最高。

以下將對鑑別式語言模型訓練定義其參數[3, 4, 5, 6, 7]： 

(a) 給定一語音訊號 ，假設基礎辨識器對應此語音訊號產生的前ix M 條最

佳辨識候選詞序列集合為 ) { }( jii ,WxGEN = ，其中 j 介於 1 到 M 之間。 

(b) 將訓練語料表示成{ }R
ii Wx , L L

R
i ( )ixGEN

的集合，i 介於 1 到 之間， 為訓練語料句

數；W 為 中最低錯誤率詞序列；而測試語料則表示成{ }ky 的集合，k 介

於 1 到 K 之間， K 為測試語料之句數。 

( )(c) 對每條候選詞序列W 定義ji , 1+D 個特徵 jid Wf , d D

ji ,

， 介於 0 到 之間，

每個語言特徵皆為一個將候選詞序列W 對應到實數值之函數。 ( )jiWf ,0

ji, N

為基礎語

言特徵，本論文定義為三連詞語言模型與聲學模型乘積之對數值，而其餘的語言

特徵則可定義為候選詞序列W 中，各 連詞出現的次數；本論文使用單連詞
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(Word Unigram)與二連詞(Word Bigram)出現的次數做為其餘的語言特徵。 

(d) 每一語言特徵定義都有其對應的權重參數值，為一 維的參數向量

[ D ]λλλ ,...,0=

jiW ,

，每一語言特徵及其對應的權重參數值如圖一所示意。候選詞序列

的排序分數則定義為特徵權重向量 λ 與特徵向量 ( )jiW ,f 之內積： 

1+D

( ) ( ) (  ,
0

,,, ∑
=

=•=
D

d
jiddjiji WfWWScore λfλλ )                            (1) 

則排序分數最高的候選詞序列 即為重新排序結果： *
iW

( ) ,maxarg ,
1

* λji
Mj

i WScoreW
≤≤

=                                      (2) 

鑑別式語言模型的訓練目標，即是求得一組最佳權重參數解，能使排序分數最高

的候選詞序列 與候選詞序列集合*
iW ( )ixGEN 中的最低錯誤率詞序列 相等。而

在測試階段，則是利用訓練階段時求得的最佳權重向量，使用式(1)的評分機制，

從測試語句 的候選詞序列集合

R
iW

ky ( )kyGEN 中找出得分最高之詞序列 ，將其作

為重新排序後的輸出結果。以下將介紹幾種常用的鑑別式語言模型。 

*
kW

(二)、一般鑑別式語言模型 

1、感知器演算法(Perceptron Algorithm) 

感知器[8]最初是被應用在人工類神經網路(Artificial Neural Networks)領域，它是

一種二元分類器，把輸入 (實數值向量)映射到輸出值 (ν )νf

0 if             1⎧ >+⋅ bνw

上(二元數)，如式(3)
所示： 

( )  
else            0⎩

⎨=f ν                                    (3) 

其中 w實數權重向量，b 為一常數，表偏移量。此方法可視為一種最簡單形式的

前饋式(Feed-Forward)人工神經網路[8]。感知器演算法[9]亦可以視為條件式隨機

域(Conditional Random Fields, CRFs) [10, 11]的一種變形，是一種用來最佳化排序

減損函數(Loss Function)的增量訓練程序(Incremental Training Procedure)，其排序

減損函數的觀念為最小平方誤差(Least-Squares Error, LSE)[12]，以鑑別式語言模

型訓練言，若感知器演算法的目標函數表示成： 

( ) ( ) ( )(
1

*,,
2∑=

−=
i

i
R

iPerc WScoreWScoreF λλλ )
21 L

                         (4) 
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則最佳權重向量 即為滿足*λ ( )λλ λ PercFminarg* =
*

i
R

i
*

d

的權重向量，即最小化所有訓練

語句之最高排序分數候選詞序列W 與最低錯誤率詞序列W 排序分數的平方誤

差總和。為了求得 λ ，我們可採用梯度下降法(Gradient Descent Method)將式(4)
對每一維特徵權重參數λ 作偏微分，以求得每一維特徵權重參數的更新量，如

式(5)所示： 

( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )−
∂

i
id

R
idi

R
i

d

Perc WfWfWScoreWScoreF
1

**,, λλλ
λ

( )λPercF

d

∑
=

−=
∂

L

             (5) 

然而，由於 可能存在許多局部最佳解(Local Minimum Solutions)，導致無

法保證梯度下降法可求得全域最佳解(Global Minimum Solution)。因此，感知器

演算法常採取隨機近似法(Stochastic Approximation)[3]；相對於梯度下降法同時

對所有訓練語句計算權重參數更新量，隨機近似法使用增量式(Incremental)的方

法計算更新量，也就是將式(4)對每一句訓練語句的每一維特徵權重參數λ 作偏

微分，以求得每一訓練語句 對每一維特徵的權重參數調整量： ix

( ) ( )( ) ( ) ( )( )** RR

( )λ,ˆ iFPerc

( )

,, ididii WfWfWScoreWScore −− λλ                         (6) 

於是，隨機近似法可視為最佳化個別訓練語句的排序減損函數 ： 

( ) ( )( )2*,,
2
1, λλλ i

R
iPerc WScoreWScoreiF −=

( )

ˆ                            (7) 

而感知器演算法對每一句訓練語句的每一維特徵權重參數更新式可表示成： 

 ( )( ) ( ) ( )( )**,,ˆ
id

R
idi

R
i

i
d

i
d WfWfWScoreWScore −−⋅−= λληλλ             (8) 

其中η 為學習步調常數。關於權重調整量亦有學者提出直接以計算語言特徵向量

的差值來更新特徵權重參數[4]，即 ( ) ( )( )*ˆ
id

R
id

i
d

i
d WfWf −+= λλ ，本論文亦使用此

方式來更新特徵權重參數，其演算法如圖二所示。 

( )
GEN from   choose to

...1,, 
 ofnumber   total the

 1 i.e. model in the

*

0

( )

( ) ( )( ) step. learning
1For       

       Use

sample For    
iterationsis   where1For 

1for  0 and parametersall Initialize

* ηηλλ

 modelcurrent 

each train
.
 

ing

λ

  theof size  theis   where,         d

λ

ididd WfWf R

i

d

...Dd
x

T...Tt
...Dd
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=

=

i

R
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W

LiWx =
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圖二、感知器演算法[12] 
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另外，有學者提出以每一訓練語句在每一次遞迴訓練後各自的特徵權重參數

之平均值，當成最後的特徵權重參數[13]： 

( )
( )( )

LT

T

t

L

i
Local

it
d

globalavgd *
1 1

,

_

∑∑
= ==

λ
λ                                      (9) 

此方法稱之為平均全域特徵權重感知器演算法(Averaged Perceptron Algorithm)；
對於感知器演算法，本論文使用式(9)來表示最後的語言模型特徵權重參數。 

2、全域條件式對數線性模型(Global Conditional Log-Linear Model, 
GCLM) 

全域條件式對數線性模型早先在自然語言處理領域[14, 15]被提出，並在 2007 年

被第一次應用在語音辨識重新排序問題上[4]；它利用權重參數向量 λ 及每一句語

音訊號 的所有候選詞序列ix ( )ii,j xW GEN∈ 來定義一個條件分佈：  

( ) ( ) ( ( ))1

( )

λ
λ

,exp
,

| ,, ji
i

iji WScore
xZ

xWp =λ                           (10) 

(其中 )( )∑= M WScorexZ ,exp, λλ
x

( ) ( )

=j jii 1 ,

R
iW

代表所有候選詞序列的指數排序分數總

和，為一正規化的常數。全域條件式對數線性模型希望給定一訓練語句 ，其最

低錯誤率詞序列 的對數條件機率能越大越好。因此，根據式(10)的定義，全

域條件式對數線性模型的目標函數可表示成：
 

i

( ( ))
( )( )

 ,explog|log ∑∑ ==
L R

i
L

i
R

iGCLM
WScorexWpF λλ λ

( )

,exp1

1
,

1 ∑=

=

= i
M

j
ji

i WScore λ
            (11) 

我們亦可將式(11)視為一種最低錯誤率詞序列與其他後選詞序列間的邏輯回歸

(Logistic Regression)。另外，式(10)所表示的目標函數其實跟其它鑑別式訓練方

法非常相像：例如，它與最大化交互資訊估測(Maximum Mutual Information 
Estimation, MMIE)[16]的目標函數有相同的表示式；而最小分類錯誤(Minimum 
Classification Error, MCE) [17]則可看做此方法的延伸。

 
在實作時，為了避免過度訓練(Overtraining)，我們可在式(11)加上一權重參

數的零均值高斯事前機率(Zero-Mean Gaussian Prior Probability)[10, 18]： 

( ( ))
( )( )

2
1

1
,

2,exp σλ∑=

=

i
M

j
ji

GCLM

WScore

2
,explog

λλλ −=∑
L R

iWScoreF                      (12) 
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其中係數σ 控制對數機率項與高斯事前機率間的相互影響，可利用發展集

(Development Set)估算其值。而最佳權重參數需符合 ，因

為 為一凸函數(Convex Function)，所以可求得

( )λλ λ GCLMFmaxarg* =
(GCLMF )λ ( )λGCLMF 的全域最佳解

(Globally Optimal Solution)。為此，我們可以利用梯度下降法將此目標函數對每

一維權重參數 dλ 偏微分後即可求得權重參數向量 *λ 每一維的調整量： 

( ) ( ) ( )( )
( )( )

( )∑ ∑
∑= =

=

−

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

−=
∂

∂ L

i

d
M

k
kidM

j
ji

kiR
i

d

GCLM Wf
WScore

WScore
WfF

1
2

1
,

1
,

,

,exp

,exp
σ
λ

λ λ

λλ
        (13) 

於是對每一維特徵分別更新其權重參數，以求得最佳權重參數向量： 

( ) ( )( )
( )( )

( )∑ ∑
∑= =

=

−

⎥
⎥
⎥
⎥

⎦

⎤

⎢
⎢
⎢
⎢

⎣

⎡

−⋅+=
L

i

d
kid

M

k
M

j
ji

kiR
idd Wf

WScore

WScore
Wf

1
2,

1

1
,

,

,exp

,expˆ
σ
ληλλ

λ

λ
        (14) 

(三)、考慮樣本權重(Sample Weight)之鑑別式語言模型 

1、權重式全域條件式對數線性模型(Weighted Global Conditional 
Log-Linear Model, WGCLM) 

權重式全域條件式對數線性模型[19]是將全域條件式對數線性模型加入樣本權

重作延伸。因此，它的目標函數定義為： 
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我們可發現與全域條件式對數線性模型不同點在於，每一條候選詞序列W 會因

其樣本權重ω 不同而有不同的重要性。另外，與全域條件式對數線性模型相

同的是，為了避免在參數調整過程中發生過度訓練現象，我們可加入零均值高斯

事前機率於式(15)而得： 
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( )λλ λ WGCLMFmaxarg* =因此，最佳權重參數向量需符合 。同時，從式(16)我們可

看出權重式全域條件式對數線性模型的目標函數也是一凸函數；於是，可以求得
*λ 的全域最佳解。與全域條件式對數線性模型相同的是，透過梯度下降法將此
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目標函數對每一維權重參數 dλ 偏微分後即可求得權重參數向量 λ 的調整量： 
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因此，我們可對每一維特徵分別更新其權重，以求得較佳權重參數向量 λ ： 
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2、最小化錯誤率訓練(Minimum Error Rate Training, MERT) 

最小化錯誤率訓練[20, 21]的排序減損函數被定義為： 
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( ( )經運算後，我們可很技巧地將式(19)中的 )βλ,RWScore

( )

exp 項消去，使排序減損

函數化簡為： 
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ω若式(20)中的變數 設為每一條候選詞序列 的錯誤率時，則此排序減損函

數可視為前
kiW ,

M 條最佳辨識候選詞序列錯誤率的期望值；因此，最小化錯誤率訓

練的訓練目標即為最小化前 M 條最佳辨識候選詞序列錯誤率的期望值。由於最

小化錯誤率訓練存在許多局部最佳解，因此使用 β 項來平滑化(Smooth)此排序減

損函數，以減少局部最佳解的個數。另外，從式(20)可看出，最小化錯誤率訓練

在訓練語言模型時不僅考慮降低訓練語句的候選詞序列中錯誤率詞最低者的錯

誤率，同時也考慮降低其它候選詞序列的錯誤率。實作時，最小化錯誤率訓練的

最佳權重參數向量需符合 ( )λλ MERTFminarg*λ ；因此，我們可對式(20)的每一維

權重參數

=

dλ 偏微分而可求得權重參數向量 λ 的權重調整量： 
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表一、鑑別式語言模型比較 

 是否考慮

樣本權重 
是否考慮W  一般化能力

是否有全

域最佳解 
訓練速度R

i

感知器演算法 否 是 差 否 快 

GCLM 否 是 略佳 是 慢 

WGCLM 是 是 略佳 是 慢 

MERT 
是 否 佳 否 極慢 
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因此與前述的鑑別式語言模型相同，我們可對每一維特徵分別更新其權重，以求

得最佳權重參數： 
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(四)、鑑別式語言模型之比較 

本節對上述所介紹的鑑別式語言模型之排序減損(或目標)函數進行討論與比較。

其中，沒有考慮樣本權重的有感知器演算法和全域條件式對數線性模型；而考慮

樣本權重的有權重式全域條件式對數線性模型和最小化錯誤率訓練。各種鑑別式
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語言模型的排序減損(目標)函數都是基於不同的訓練目標：感知器演算法的排序

減損函數是使用最小平方誤差的精神，希望排序分數最高的候選詞序列與最低錯

誤率詞序列間的誤差平方越小越好；而全域條件式對數線性模型的目標函數則是

希望最低錯誤率詞序列的條件機率越高越好；權重式全域條件式對數線性模型與

全域條件式對數線性模型的差別即在分母項的樣本權重值
jiWi ,,ω ，對每一條候選

詞序列加入其錯誤率或排序作為其樣本權重，以考慮每條候選詞序列對訓練會有

不同的影響力，即錯誤率越高或排序越後者，其影響力越小；最小化錯誤率則希

望所有候選詞序列的錯誤率或排序的期望值越小越好，由於 
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所以最小化錯誤率訓練的排序減損(目標)函數其實就是找出一組權重參數向量

可以使排序錯誤越小越好，即為最小化錯誤率訓練的精神。 

再者，從上述四種鑑別式語言模型的排序減損(目標)函數可看出：感知器演

算法只考慮目前排序分數最高的候選詞序列與最低錯誤率詞序列間的關係；而全

域條件式對數線性模型與權重式全域條件式對數線性模型考慮到最低錯誤率詞

序列與其他候選詞序列的關係；最小化錯誤率訓練則是考慮所有候選詞序列的錯

誤率，而不是只考慮最低錯誤率詞序列的影響。感知器演算法因只考慮目前排序

分數最高的候選詞序列與最低錯誤率詞序列越接近越好，沒有考慮到其餘候選詞

序列的影響，其一般化(Generalization)的能力可預期地會不若其它三種鑑別式語

言模型來的好，而容易導致過度訓練的情況。而最小化錯誤率訓練因考慮所有候

選詞序列，因此一般化能力與另外三種鑑別式語言模型相比會較佳，較不受訓練

語料影響其在測試語料的表現。 

另外，就訓練速度來說，感知器演算法只考慮排序分數最高的候選詞序列與

最低錯誤率詞序列間的關係，因此訓練速度最快；最小化錯誤率訓練需考慮所有

候選詞序列，因此訓練速度極慢；而全域條件式對數線性模型與權重式全域條件

式對數線性模型的訓練速度介於兩者之間。表一為四種鑑別式語言模型的比較。 

三、語句相關之鑑別式語言模型 

本論文嘗試改進傳統鑑別式語言模型在測試過程中，所有測試語句皆使用相同語

言模型權重參數向量的缺點；希望針對每一句測試語句，以線性組合的方式結合

由不同訓練語料所訓練的權重參數向量，以期新的語言特徵權重參數向量能更加

地符合測試語句的特性。首先，所有訓練語句的正確轉寫語句先以單連詞向量

(Unigram Word Vector)表示並進行分群(Clustering)。我們使用的分群方法為 K 平

均演算法(K-means)，假設所有語言模型訓練語料中的語句可分為 P 群；接著對 P
群中每一群訓練語句分別訓練其最佳的語言特徵權重參數向量。在語音辨識階段，
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當有一測試語句 ky 輸入時，我們利用 ky 本身的特性(即 ky 與每一群訓練語句的相

似程度)，產生 P 個組合係數，利用此組合係數線性結合 P 個語言特徵權重參數

向量以產生一個新的語言特徵權重參數向量。組合係數可經由計算測試語句與 P
群訓練語句的相似度而得(若測試語句 ky 與某一群訓練語句有較高相似度，則此

群訓練語句所訓練出語言特徵權重參數向量會有較高的組合係數，亦即在語音辨

識會有較大的貢獻)。本論文以餘弦值(Cosine Value)計算測試語句與訓練語句群

的相似度；我們先對每一句測試語句 ky 定義其單連詞向量 uk，uk 為結合 ky 的 M

最佳辨識候選詞序列中每一條候選詞序列 kW , 單連詞向量 jk ,u 成： j 的 而

∑
=

=
M

j
jkk

1
,uu                                                  (24) 

而每一群訓練語句的單連詞向量 vp 則是其中所有訓練語句的正確轉寫語句的單

連詞向量的質心： 
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其中 為 p 訓練語句群中包含的訓練語句的句數。因此，測試語句 與 p 訓練

語句群的組合係數為： 
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其中， 即為 uk 與 vp 的餘弦值： pk ,cos

22,cos
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vu ⋅
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最後，對測試語句 來說，其新的語言特徵權重參數向量 可表示成為 P 個語

言特徵權重參數向量的線性組合： 

ky kλ
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                                              (28) 
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表二、訓練語料與測試語料之統計資訊 

 訓練語料 測試語料 
語料時間長度 23 小時 1.5 小時 

語料句數 30,600 句 1,997 句 

表三、基礎實驗結果(CER(%)) 

 

訓練語料 
辨識錯誤率

絕對 
提昇率

相對 
提昇率

測試語料

辨識錯誤率

絕對 
提昇率 

相對 
提昇率

基礎辨識率 11.26 - - 16.39 - - 
感知器演算法 6.02 5.25 46.58 15.71 0.68 4.15 

GCLM 9.90 1.36 12.10 15.53 0.86 5.26 
WGCLM 

(字錯誤率) 
9.86 1.40 12.46 15.44 0.95 5.77 

WGCLM 
(排序) 

9.87 1.39 12.33 15.49 0.90 5.48 

MERT 
(字錯誤率) 

10.45 0.81 7.21 15.33 1.06 6.47 

MERT 
(排序) 

10.54 0.73 6.45 15.40 0.99 6.03 

 

四、實驗結果與討論
 

(一)、實驗語料 

本 論 文 語 音 辨 識 實 驗 所 用 的 語 音 語 料 來 自 公 視 新 聞 (Mandarian Across 
Taiwan─Broadcast News, MATBN)[22]。公視新聞語料是 2001 年至 2003 年間由

中央研究院資訊所口語小組與台灣公共電視台合作蒐集而成；每一篇新聞報導包

含內場與外場兩個部分：內場為主播(Studio Anchors)語料，外場則有採訪記者

(Field Reporters)語料與受訪者(Interviewees)語料。另一方面，對於實驗所使用的

背景三連語言模型(Background Trigram Language Model)，其訓練語料則是來自中

央通訊社 2001 年至 2002 年的文字新聞語料，包含了約一億五千萬個中文字，經

斷詞後約有八千萬詞。我們採用 SRI Language Modeling Toolkit[23]訓練實驗所需

要的三連語言模型。而訓練鑑別式語言模型所需的語音語料是取自公視新聞，共

30,600 句，約 23 小時。最後，語音辨識之測試語料與鑑別式語言模型訓練語料

屬於同時期(亦是取自公視新聞)，共 1,997 句(約 1.5 小時)，如表二所示。 
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圖四、感知器演算法訓練語料與測試語料字錯誤率趨勢圖 

 

圖五、訓練語句 100 條最佳辨識結果之字錯誤率 
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(二)、基礎實驗結果 

首先，我們比較本論文所介紹的幾種鑑別式語言模型訓練演算法的基礎實驗結果，

如表三所示。本論文實驗所用的基礎辨識器(僅使用背景三連語言模型)的字錯誤

率(Character Error Rate, CER)，在訓練語料為 11.26，在測試語料則為 16.39。由

表三可看出，本論文所介紹的幾種語言模型訓練演算法當中，以最小化錯誤率訓

練(MERT)在測試語料有最佳的效能，接著依序為權重式全域條件式對數線性模

型(WGCLM)、全域條件式對數線性模型(GCLM)及感知器演算法(Percepton)。 

從表三亦可看出，雖然感知器演算法在訓練語料可達到最佳的語音辨識率，

但當它使用在測試語料時，其效果卻是較其它鑑別式語言模型來得低；這顯示出
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感知器演算法的一般化(Generalization)能力較其它鑑別式語言模型來得差。為了

探究其原因，我們進一步觀察了感知器演算法在每一次訓練迭代時，訓練語料與

測試語料字錯誤率表現之變化趨勢，如圖四所示。由圖四可看出，對於測試語料

而言，感知器演算法會在較少的訓練迭代次數時就會達到最低字錯誤率，相較於

它在訓練語料上的表現。因此，我們若將由訓練語料所獲得的最佳參數權重使用

在測試語料上時，反而無法讓測試語料達到最佳的語音辨識效果。造成此情況的

原因應為感知器演算法在訓練過程中容易發生過度訓練(Overtraining)的情況，導

致訓練後的最佳權重參數向量過於符合訓練語料；使得當訓練好的語言模型的權

重參數向量被使用在測試語料時，並無法發揮對應的效果。 

另一方面，當比較全域條件式對數線性模型與感知器演算法的實驗結果時，

我們可以發現全域條件式對數線性模型較感知器演算法能有更顯著的語音辨識

率提昇。探究其原因，我們推測應為全域條件式對數線性模型在更新權重時，考

慮了訓練語句中所有的候選詞序列與最低錯誤率詞序列間的關係；而感知器演算

法則只有考慮目前訓練權重下，排序分數最高那條候選詞序列與最低錯誤率詞序

列間的關係。相較之下，全域條件式對數線性模型在訓練時考慮的層面應更為周

全。 

接下來，我們比較兩種考慮樣本權重的鑑別式訓練模型，也就是權重式全域

條件式對數線性模型與最小化錯誤率訓練；它們皆使用了兩種不同的樣本權重來

進行訓練，分別是各候選詞序列的字錯誤率與各候選詞序列根據字錯誤率所做的

排序。由實驗結果可看出，不管是權重式全域條件式對數線性模型或最小化錯誤

率訓練，皆以字錯誤率為樣本權重的方式會較排序為樣本權重的方式來的有效果。

為探究其原因，我們取了訓練語料其中一句訓練語句的前 100 條最佳候選詞序列

來觀察每一條候選詞序列的字錯誤率，如圖五所示。由圖五可看出，前 100 條最

佳辨識結果中有許多候選詞序列擁有相同的字錯誤率，若以排序為樣本權重，擁

有相同的字錯誤率的候選詞序列也會有不同的排序，因而影響了以排序為樣本權

重的方式的鑑別能力，導致重新排序結果較差。若將上述兩種考慮樣本權重的鑑

別式訓練模型與感知器演算法和全域條件式對數線性模型實驗結果做比較，則可

看出考慮樣本權重的鑑別式語言模型會較未考慮樣本權重的鑑別式語言模型有

更好的效果。由此可知，樣本權重對鑑別式語言訓練有一定的幫助，因為訓練時

考慮了每條後選詞序列的排序或錯誤率，因此可達到更好的效果。 

再者，當我們比較最小化錯誤率訓練與其他方法的實驗結果時，可看出最小

化錯誤率訓練獲得較佳的語音辨識率。其原因除了是樣本權重的幫助外，還可能

是由於最小化錯誤率訓練的目標函數(參考式(20))並沒有用到最低錯誤率詞序列

作為訓練標準，而是考慮所有候選詞序列的影響，不像其它三種鑑別式訓練模型

容易受最低錯誤率詞序列影響訓練結果。因此，最小化錯誤率訓練可得到更具一

般化的權重向量，讓訓練後的最佳權重向量不只符合訓練語料，在測試語料也能

達到不錯的效果。 
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表四、語句相關之鑑別式語言模型運用於感知器演算法之實驗結果(CER(%)) 

分群個數 測試語料辨識錯誤率 絕對提昇率 相對提昇率 

5 15.00 1.39 8.49 

10 15.11 1.28 7.83 

原始 15.71 0.68 4.15 

表五、語句相關之鑑別式語言模型運用於全域條件式對數線性模型之實驗結

果(CER(%)) 

分群個數 測試語料辨識錯誤率 絕對提昇率 相對提昇率 

5 15.48 0.91 5.57 

10 15.67 0.72 4.41 

原始 15.53 0.86 5.26 

(三)、語句相關之鑑別式語言模型 

本節討論語句相關之鑑別式語言模型之實驗結果，初步分別以感知器演算法及全

域條件式對數線性模型做為鑑別式語言模型為基礎來建立語句相關之鑑別式語

言模型。表四與表五比較兩種鑑別式語言模型所使用訓練語料的分群個數與在語

音辨識時字錯誤率之間的關係，它們的最後一行皆為傳統鑑別式語言模型的結果。

比較這兩種語句相關之鑑別式語言模型，可看出訓練語料分群與感知器演算法的

結合的提昇效果較其與全域條件式對數線性模型的結合為佳。探究其原因可能為

感知器演算法因容易導致過度訓練，而語句相關之鑑別式語言模型因有考慮測試

語句的特性來選擇各個訓練語料所產生的語言特徵權重參數向量作組合，所以可

以減輕傳統感知器演算法容易過度訓練的問題。另外，我們也可看出分群數目過

多時，可能會導致語句相關之鑑別式語言模型的效能下降；探究其原因應為過多

的分群數目導致每一群的訓練語句的句數不足，而無法訓練出具有足夠鑑別能力

的權重參數向量。 

(四)、結合不同測試語句訓練權重與所有訓練語句訓練權重 

本節將語句相關之鑑別式語言模型所訓練的特徵權重向量 與傳統鑑別式語言

模型使用所有訓練語句訓練的特徵權重
jλ

allλ 作線性組合，得到一組新的權重向量

，以期兩種不同訓練目標所訓練的特徵權重向量可以幫助語音辨識系統獲

到更好的重新排序結果，其線性組合的方式如式(29)所示： 

combine
jλ
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表六、結合語句相關之鑑別式語言模型訓練權重 
與所有訓練語句訓練權重(感知器演算法、分群個數=5)之實驗結果(CER(%)) 

α  測試語料辨識錯誤率 絕對提昇率 相對提昇率 

0.1 15.41 0.98 6.01 

0.2 15.18 1.21 7.37 

0.3 15.06 1.33 8.11 

0.4 14.96 1.43 8.71 

0.5 14.86 1.53 9.36 

0.6 14.79 1.60 9.78 

0.7 14.81 1.58 9.63 

0.8 14.74 1.65 10.04 

0.9 14.88 1.51 9.23 

表七、結合語句相關之鑑別式語言模型訓練權重 
與所有訓練語句訓練權重(感知器演算法、分群個數=10)之實驗結果(CER(%)) 

α  測試語料辨識錯誤率 絕對提昇率 相對提昇率 

0.1 15.32 1.07 6.56 

0.2 15.07 1.32 8.05 

0.3 14.94 1.45 8.84 

0.4 14.77 1.62 9.89 

0.5 14.59 1.80 11.01 

0.6 14.45 1.94 11.82 

0.7 14.46 1.93 11.77 

0.8 14.56 1.83 11.14 

0.9 14.87 1.52 9.25 

 

( ) all
j

combine
j λλλ ⋅−+⋅= αα 1                         (29) 

其中α 為調整係數，用來控制語句相關之鑑別式語言模型所訓練的語言特徵權重

向量 λ 與使用所有訓練語句訓練的語言特徵權重 的貢獻；在本研究j
allλ α 的值是

介於 0.1 到 0.9 之間。 

表六與表七為使用感知器演算法的實驗結果，而表八與表九則為使用全域條

件式對數線性模型的實驗結果。由表六與表七可看出，對於使用感知器演算法的
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表八、結合語句相關之鑑別式語言模型訓練權重與所有訓練語句訓練權重 
(全域條件式對數線性模型、分群個數=5)之實驗結果(CER(%)) 

α  測試語料辨識錯誤率 絕對提昇率 相對提昇率 

0.1 15.42 0.97 5.94 
0.2 15.34 1.05 6.40 
0.3 15.33 1.06 6.47 
0.4 15.29 1.10 6.71 
0.5 15.31 1.08 6.58 
0.6 15.42 0.97 5.94 
0.7 15.47 0.92 5.62 
0.8 15.43 0.96 5.86 
0.9 15.42 0.97 5.90 

表九、結合語句相關之鑑別式語言模型訓練權重與所有訓練語句訓練權重 
(全域條件式對數線性模型、分群個數=10)之實驗結果(CER(%)) 

α  測試語料辨識錯誤率 絕對提昇率 相對提昇率 

0.1 15.43 0.96 5.88 
0.2 15.37 1.02 6.23 
0.3 15.38 1.01 6.14 
0.4 15.39 1.00 6.12 
0.5 15.42 0.97 5.94 
0.6 15.37 1.02 6.21 
0.7 15.41 0.98 5.97 
0.8 15.45 0.94 5.72 
0.9 15.56 0.83 5.09 

實驗結果，當分群個數為 10 且α 設為 0.6 時字錯誤率為 14.45，可達到相對辨識

率 11.82%的顯著提昇效果，比起單獨使用所有訓練語句訓練權重的字錯誤率

15.71 或單獨使用不同測試語句訓練權重的字錯誤率 15.11 都要好的效果。而從

表八與表九則可看出當分群個數為 5 且α 設為 0.4 時，全域條件式對數線性模型

的實驗結果為 15.29，可達到相對辨識率 6.71%，由此可知結合語句相關之鑑別

式語言模型訓練權重與所有訓練語句訓練的特徵權重可達到互補的效果，因而達

到顯著的提昇。 

另外，我們若觀察在最低字錯誤率所設的α 值時，可發現對於感知器演算法

α 值為 0.6，全域條件式對數線性模型為 0.4；也就是說，在感知器演算法中，語
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句相關之鑑別式語言模型所訓練的特徵權重向量 佔據較重要的角色，而在全

域條件式對數線性模型，則是所有訓練語句訓練的特徵權重
jλ

allλ 較為重要。探究

其原因應為感知器演算法易有過度訓練的問題；因為語句相關之鑑別式語言模型

所訓練的特徵權重參數向量因為有考慮測試語句本身的特性，所以加重它的重要

性似乎可以減輕特徵權重參數向量過度符合訓練語料的問題。另一方面，對於全

域條件式對數線性模型，所有訓練語句訓練的特徵權重則顯的較為重要，可能是

因為要減緩訓練語料分群後導致訓練資料量不足的問題。 

六、結論與未來展望 

在語音辨識領域中，語言模型有著舉足輕重的地位，傳統的 連語言模型以找

到語音訊號對應機率最高的詞序列為目標；近年來新興的鑑別式語言模型以直接

降低錯誤率為訓練目標。本論文針對鑑別式語言模型做討論，介紹了鑑別式語言

模型的基礎精神，並討論了幾種現有的鑑別式語言模型，探討它們的表現與實驗

結果所代表的意義。我們並提出語句相關之鑑別式語言模型，可針對個別測試語

句結合不同權重向量，以改善傳統鑑別式語言模型所有測試語句皆使用相同語言

模型權重向量的缺點。從實驗結果可發現，此方法可達到比所有測試語句皆為相

同權重向量更好的效果，因其考慮了不同的測試語句的特性，給予其不同的權重

向量。未來，我們將研究語句相關之鑑別式語言模型不同的組合係數計算方法，

以其達到更加的效果。 

N
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