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摘要 

語碼轉換 (Code-Switching, CS) 在多語言社會中是一種常見的現象；例如，在台灣的官

方語言是中文，但居民們日常對話時而會夾雜一些英文詞彙、片語或語句。語碼轉換語

音的轉寫，在自動語言辨識(Automatic Speech Recognition, ASR) 上仍被視為一個重要且

具有挑戰性的任務。而為了提升 CS ASR 效能，改進其語言模型是最直接且有效的方法

之一。有鑒於此，我們提出多種不同階段的語言模型合併策略以用於中英文語碼轉換自

動語言辨識。在本篇論文的實驗設定中，會有兩種中英文 CS 語言模型和一種中文的單

語言模型，其中 CS 語言模型使用的訓練資料與測試集同一領域(Domain)，而單語言模

型是用大量一般中文語料訓練而成。我們透過多種不同階段的語言模型合併策略以探究

ASR 是否能結合不同的語言模型其各自的優勢以在不同任務上都有好的表現。在本篇

論文中有三種語言模型合併策略，分別為 N-gram 語言模型合併、解碼圖 (Decoding 

Graph) 合併和詞圖 (Word Lattice) 合併。經由一系列在企業應用領域的多種語料之實

驗結證實，透過語言模型的合併的確能讓 CS ASR 對不同的測試集都有好的表現。 

關鍵詞：語碼轉換、語言模型、語音辨識、解碼圖、詞圖 

 

Abstract  

Code-switching (CS) speech is a common language phenomenon in multilingual societies. For 

example, the official language in Taiwan is Mandarin Chinese, but the daily conversations of 

the ordinary populace are often mingled with English words, phrases or sentences. It is 
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generally agreed that transcription of CS speech remains an important challenge for the current 

development of automatic speech recognition (ASR). One of the straightforward and feasible 

ways to promote the efficacy of CS ASR is to improve the language model (LM) involved in 

ASR. Given these observations, we put forward disparate strategies that conduct combination 

of various language models at different stages of the ASR process. Our experimental 

configuration consists of two CS (i.e., mixing of Mandarin Chinese and English) language 

models and one monolingual (i.e. Mandarin Chinese) language models, where the two CS 

language models are domain-specific and the monolingual language model is trained on a 

general text collection. Through the language model combination at different stages of the ASR 

process, we purport to know if the ASR system could integrate the strengths of various 

language models to achieve improved performance across different tasks. More specifically, 

three strategies for combining language models are investigated, namely simple N-gram 

language model combination, decoding graph combination and word lattice combination. A 

series of ASR experiments conduct on CS speech corpora complied from different industrial 

application scenarios have confirm the utility of the aforementioned LM combination strategies. 

Keywords: code-switching, language model, automatic speech recognition, decoding graph, 

word lattice 

 

一、緒論 

當在對話中使用兩種以上的語言時，這種現象稱為語碼轉換，根據語言切換情形又

可細分為兩種類型：句子間的語碼轉換 ( inter-sentential CS ) 和句子內的語碼轉換 

( intra-sentential CS )。其中又以 intra-sentential CS 的語音辨識任務較為困難，因為其語

言切換的情形更多種，更難訓練出一個好的 CS ASR。 

    語碼轉換有幾種方法，可以簡單地分為四個方面：語言識別 (Language identification, 

LID)、資料增強 (data augmentation)、模型調適 (model adaptation) 和模型改進 (model 

improvement)。 

首先，最常見的方法是用 LID 標記每個句子或每個單詞，然後分別使用每個單語言

ASR 系統進行語音識別。在 [1-7] 中提出了使用 LID 的相關任務。但使用這種方法的

缺點是若是前端的語言辨識錯誤，後端的語音辨識就會錯誤，產生錯誤傳導的問題。 

CS 訓練資料的缺乏也是訓練 ASR 模型的瓶頸之一。因此，資料增強在 CS ASR 中
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也起到重要作用。資料增強包括聲學 (acoustic) 和文本 (textual) 資料增強，透過資料

增強能訓練更加可靠的聲學和語言模型。在聲學資料增強方面，音檔可另外混和噪音 

(noise) 或對其進行速度擾動 (speech perturbation) [8]，以及針對大量未標記資料的自動

標記方法[9, 10] 或文本轉語音 (text-to-speech , TTS) 技術[11-13]產生更多的訓練資料

被應用於聲學模型訓練。在文本資料增強方面，CS 語句可透過句子生成技術[9, 10, 14-

17]產生而被用於語言模型訓練。 

與資源較少的 CS 資料相比，單語言訓練資料更多。要如何利用大量的單語訓練數

據來改善 CS ASR，常用的方法為使用 CS 資料來調適預訓練模型 (pre-trained model)，

讓模型保有原本預訓練模型的效能外，也能有好的 CS ASR 效果。因此，以前有一些任

務採用遷移式學習[5, 18-23]以利用大量的單語言資料來彌補 CS ASR 的資料稀疏性問

題。 

    除了模型調適之外，還有一些任務是改進模型結構[4, 7, 24, 25]，讓模型可以學習處

理多語言 ASR。此外，還引入了多任務學習[3-6]，使模型能同時學習 LID 和 CS ASR。

期望 LID 資訊可以幫助 CS ASR 的提升。 

CS ASR 還有其他較新穎的方法。在[26]中，他們提出了一種只使用單語言資料來

訓練端到端 (End-to-end, E2E) CS ASR 的方法。對不同語言的輸出向量加上限制，讓每

種語言的輸出向量的分布相近以達到語言轉換的效果。在[27]中也使用相同方法來訓練

CS 語言模型。在[28, 29]中，他們提出了一種用多解碼圖 (Multi-graph)進行解碼 (decode) 

的方法應用於 CS ASR。 其中，多解碼圖為多語言解碼圖和單語言解碼圖結合而成。此

種解碼方法可讓每個單語言或多語言語音辨識任務有平行且獨立的搜索空間，以更有效

地使用每種語言的文本資源。 

在本篇論文也將用到論文[28]的方法，和其他種語言模型的合併方法作比較。採用

語言模型的合併技術其目的為結合 CS 語言模型和單語言模型各自的優勢以在不同任務

上都能有好的表現。在接下來的章節二將介紹聲學模型的模型架構及方法，章節三將介

紹三種不同階段的語言模型的合併方法，章節四則會簡述實驗設定及對實驗結果進行探

討與分析。 

二、 聲學模型 

(一)  TDNN-F 

    時延神經網路 (Time Delay Neural Network, TDNN) 最早用於音素辨識[30]。因為難

The 32nd Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2020) 
The Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing

348



以對語音訊號的時間定位有精確的標記，所以 TDNN 有時移不變性的特性，在語音辨

識上會與時間位置無關。另外，TDNN 在建模時也會考慮上下文關係，每層隱藏層會接

收到前層不同時間的輸出，舉例來說，若時間延遲 (time delay) 為 2，那就會考慮連續 

3 個音框 (frame) 的特徵。藉由這種特性，讓 TDNN 可以表現出語音在時間上的連續

關係，也可以考慮特徵序列的長時間相關性。 

    在論文[31]將 TDNN 應用於語音辨識，和原始的 TDNN 不同，多引進了子採樣 (sub-

sampling)，只保留神經網路的部分連接 (connection)，因此降低計算量，加快訓練速度，

也沒影響到原始的模型效能。在[31]實驗中也證明其訓練速度比深度神經網路(Deep 

Neural Network, DNN)、遞歸神經網路(Recurrent Neural Network, RNN)快，效能也相對

提升。 

TDNN-F[32]之後也被提出，和 TDNN 的差別主要有兩點，第一點就是將原來的權

重矩陣分解成兩個矩陣，而且第二個矩陣需為半正交矩陣(semi-orthogonal matrix)。如此

一來，不僅降低參數量，加快計算速度，也能保持相同的建模能力。第二點則是多了跳

層連接(skip connections)，將前一層的輸出和當前層的輸出相加當作下一層的輸入，讓

模型架構可以架得更深，且避免有梯度消失的問題。 

(二)  LF-MMI 

    由於進行鑑別式訓練會提升聲學模型的效能，所以在語音辨識上除了以交叉熵 

(Cross entropy)作為損失函數訓練模型外，也會加上鑑別式訓練。進行鑑別式訓練前需

要先進行交叉熵訓練，配合語言模型以產生 lattice，然而產生 lattice 是一個解碼的過程，

會耗費不小的時間和空間的複雜度。 

    之後就有論文[33]提出了 Lattice-free Maximum Mutual Information (LF-MMI) 的方

法，以音素或狀態 (state) 取代詞 (word) 作為語言模型的單元，使產生 lattice 的計算可

以在 GPU 上進行，除了降低空間複雜度，也加快了 MMI 的訓練速度。 

(三)  Chain model 

    本篇論文實作的語音辨識工具為 Kaldi[34]，在 Kaldi 中的 chain model 使用了 LF-

MMI 的鑑別式訓練，且另外加入了一些技巧使模型訓練更穩定、快速，例如：將隱藏

式馬可夫模型 (Hidden Markov Model, HMM) 從三狀態改為單狀態的 HMM；使用音素

作為語言模型的單元；加入交叉熵正規化 (cross entropy normalization) 進行多任務學習
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(multi-task learning)。其模型架構圖如圖一。 

 

三、 語言模型合併 

(一)  N-gram 語言模型合併 

    N-gram 是一種統計語言模型。假設一段 M 個詞組成的句子其機率為

P(𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑀)，根據連鎖律 (chain rule) 可展開成 ∏ 𝑃(𝑤𝑖|𝑤𝑖−1, … , 𝑤1)𝑀
𝑖=1 ，因為第 𝑖 

個字需考慮到前 𝑖 − 1 個字，若遇到較長的句子時，計算量會變大，所以會根據𝑛 − 1 

階馬可夫假設 ( 𝑛 − 1 order Markov assumption) 簡化，只需考慮前 n 個字，公式如下： 

 

𝑃(𝑤1, 𝑤2, … , 𝑤𝑀) ≈  ∏ 𝑃(𝑤𝑖|𝑤𝑖−𝑛+1, … , 𝑤𝑖−1)

𝑀

𝑖=1

 (1) 

 

圖一、TDNN-F 聲學模型架構 
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不同的 n-gram 語言模型進行插值合併： 

 

𝐿𝑀𝑓𝑢𝑠𝑖𝑜𝑛 =  λ𝐿𝑀1 + (1 − λ)𝐿𝑀2 (2) 

 

其中 𝐿𝑀∗ 為 n-gram 的機率，n = 3，即 trigram 語言模型。 

(二)  Graph 合併 (WFST 合併) 

在 Kaldi 工具會使用 WFST 表示詞序列 (word sequences) 對應的 HMM state。在解

碼時即可通過聲學模型計算出的 HMM 發射機率，搜尋出最佳路徑得出解碼結果。在

Kaldi 工具中以 HCLG[35]當作搜尋空間，其可分為四個部分：(1) G：從語言模型抽取

的詞序列資訊；(2) L：存有每個詞對應的所有音素的發音辭典；(3) C： 音素的上下文

關係；(4) H：HMM 的拓撲結構。融合成 HCLG 的過程中都會進行確定化 (determinization) 

和最小化 (minimization)： 

 

𝐻𝐶𝐿𝐺 = min (det(𝐻 ∘ min(det(𝐶 ∘ min(det(𝐿 ∘ 𝐺)))))) (3) 

 

其中 ∘ 為 composition，det 為 determinization，min 為 minimization。 

如論文[28]，提出在 decode 端利用多個 graph 結合的 multi-graph 進行解碼。將不同

的 graph 用聯集 (union) 結合成一個 graph，讓各個 graph 都有各自的搜索空間(searching 

space)，而不互相影響。 

(三)  Lattice 合併 

Lattice 合併[36-38] 是將不同系統解碼後產生的 lattice，用不同的權重和損失函數

進行合併： 
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𝑊∗ = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛𝑊

1

𝑁
∑ ∑ 𝜆𝑛𝑃𝑛(𝑊′|𝒪)𝐿(𝑊, 𝑊′)

𝑊′

𝑁

𝑛=1

 (3) 

 

其中 𝑃𝑛(𝑊′|𝒪) 為第 n 個 lattice 的後驗機率，𝜆𝑛為第 n 個 lattice 的結合權重，𝐿(𝑊, 𝑊′)

為詞序列𝑊和𝑊′間的 Levenshtein 編輯距離 (Levenshtein edit distance)。𝑊∗為對各個系

統的∑ 𝑃(𝑊′|𝒪)𝐿(𝑊, 𝑊′)𝑊′  的平均透過最小化貝式決策風險 (Minimum Bayes Risk) 估

計其最小值。 

 

四、 實驗設定與結果 

(一)  資料集 

    本篇論文使用的語料為中英文混合會議語音資料，共有 230 小時，是國內某企業會

議時錄製的語料庫。由於錄製內容都是實際對話狀況，所以會出現不一樣的說話腔調、

頓點、速度等等。對話中除了一般對話外，也會出現一些專有名詞，甚至會突然出現英

文專有名詞或日常用語。這語料庫因為沒經過特別設計，而且出現CS的問題 (包含 inter-

sentential CS 和 intra-sentential CS)，所以挑戰性較大。 

    除了原本的訓練資料，另外加上了台灣的中文語料 Formosa 資料集和 YouTube 上

收集的語料，除了擴增訓練集，也增加其豐富性。其中 Formosa 語料庫為從廣播、電視、

開放課程等收集而來的真實的台灣自發性語音 (spontaneous speech) 中文語料，我們選

了其中的 NER-Trs-Vol1、NER-Trs-Vol2 和 NER-Trs-Vol3 資料集和原有訓練集合併。另

外也從 YouTube 上的開放課程或演講收集語料，其語料使用的語言為以中文為主，英文

為輔。因為我們會把訓練資料中過長或過短句刪除，所以整合出的訓練集共為 635 小

時。 

    而實驗中測試集有三種： (1) 會議的某一場錄音，是以中文為主的中英文 intra-

sentential CS，共有 1 小時，資料集被命名為會議錄音測試集。(2) 短句測試集，內容為

一些較少見的專有名詞，包含中文、英文和 CS 的專有名詞，共有 3 小時。(3) 長句測

試集，由 33 位語者利用手機或平板錄製而成。100 句皆為經過設計過的語句，語句為

Z39.50 is protocol for ... 

Figure 1. The 

Dynamite 
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以中文為主的中英文 intra-sentential CS，共有 6 小時。 

    另外實驗中會用三種不同資料集來訓練 N-gram 語言模型，包括： (1) Meeting LM，

用包含於 230 小時訓練集中的一部分會議錄音的文本資料訓練而成的語言模型。(2) 

General LM，用 Chinese Gigaword 資料集中的大部分繁體語料訓練而成的語言模型。(3) 

Keyword LM，用短句測試集的文本資料訓練而成的語言模型。其中，Meeting LM 和

Keyword LM 為 CS 語言模型，General LM 為中文單語言模型。其訓練資料細節如表一。 

    選擇用短句測試集的文本資料訓練一個語言模型，是為了實驗若結合和測試資料集

同領域 (domain) 的語言模型，是否能在提升短句測試集辨識正確率時，也不會降低在

其他測試集的辨識正確率。 

(二)  實驗設定 

    在聲學特徵方面，會對音檔抽取 40 維的梅爾頻率倒譜系數 (Mel-Frequency Cepstral 

Coefficients, MFCC) 和 3 維的音調 (pitch)，並另外加上 100 維的 i-vector。 

    關於 TDNN-F 的模型訓練，參照了 Kaldi 的腳本 (script) 進行訓練。模型包含了 17

層 1536 維的 TDNN-F，每層的矩陣分解瓶頸 (bottleneck) 皆為 160 維。 

    實驗結果的評估方法採用混和錯誤率 (Mixed error rate, MER)，即英文採用詞錯誤

率 (Word error rate, WER)，中文採用字錯誤率 (Character error rate, CER)。 

(三)  實驗結果與分析 

    實驗結果如表二，方法(1)－(3)為只用單個語言模型進行解碼得出的結果，從數據

可發現 Meeting LM、General LM 和 Keyword LM 分別在會議錄音測試集、長句測試集

和短句測試集和其他語言模型相比都有較好的表現。 

方法(4)－(6)為 Meeting LM 和 Keyword LM 在三種不同層次的合(結合比例為 1：

表一、語言模型的訓練資料細節 

 詞彙數 字數 

Meeting LM 551,141 1,605,545 

General LM 627,819,651 1,534,226,867 

Keyword LM 3,043 16,184 
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1)；方法(7)－(9)為 General LM 和 Keyword LM 在三種不同層次的合併 (結合比例為 1：

1)。由方法(1)可發現 Meeting LM 其實在長句測試集的 MER 和 General LM 只有些微差

距，所以方法(4)－(5)能在三個測試集都有好的效果；反之，General LM 因為在會議錄

音測試集的表現不好，所以方法(7)－(8)的平均 MER 比方法(4)－(5)差。另外透過方法

(6)和(9)可發現 Lattice 合併只在短句測試集有好效果，其他測試集的 MER 都很高，我

們推測因為 Keyword LM 是用特定領域的資料訓練而成，透過 Lattice 合併的方法相比

其他方法較容易影響到其他語言模型的效能。 

方法(10)－(12)為 Meeting LM、General LM 和 Keyword LM 在三種不同層次的合併 

(結合比例為 1：1：1)。方法(12)和方法(6)、(9)一樣只在短句測試集有好效果，而方法

(10)和(11)的平均 MER 比只用兩個語言模型合併還要低，證實了合併三個語言模型能讓

ASR 系統在三個測試集都有好的表現。 

另外，方法(13)為將三個語言模型的訓練資料合併在一起再訓練成一個語言模型進

行解碼得出的結果，從平均 MER 的比較結果可證明透過方法(10)和(11)的合併方法會比

表二、不同層次的語言模型合併於測試集的 MER 

                   測試集 

方法 

會議錄音 

測試集 

短句 

測試集 

長句 

測試集 
平均 

Meeting LM (M)－(1) 27.85 40.48 18.75 29.03 

General LM (G)－(2) 41.72 39.83 18.54 33.36 

Keyword LM (K)－(3) 94.31 2.46 80.05 58.94 

N-gram LM 合併(M+K)－(4) 28.61 2.97 18.61 16.73 

Graph 合併(M+K)－(5) 28.06 3.02 19.29 16.79 

Lattice 合併(M+K)－(6) 70.07 3.25 49.28 40.87 

N-gram LM 合併(G+K)－(7) 42.46 2.92 19.47 21.62 

Graph 合併(G+K)－(8) 42.04 2.81 19.25 21.37 

Lattice 合併(G+K)－(9) 84.66 3.28 46.98 44.97 

N-gram LM 合併(M+G+K)－(10) 29.68 3.19 15.82 16.23 

Graph 合併(M+G+K)－(11) 28.18 3.00 18.80 16.66 

Lattice 合併(M+G+K)－(12) 68.06 3.68 40.44 37.39 

Mixed LM (M+G+K)－(13) 35.57 6.55 16.70 19.61 
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方法(13)好。而在長句測試集上，方法(10)和(13)比(11)好的原因，我們推測在語言模型

比較早的階段開始合併，會對長句測試集比較有幫助，因為方法(10)和(13)都是在建成

解碼圖的階段之前合併，在其產生的解碼圖上，各個語言模型的搜索空間並非各自獨立

的，彼此間會互相影響，所以會較易解碼出混合各個語言模型詞語的句子。但是在其他

測試集上反而因為這種性質而導致 MER 較高。 

 

五、結論 

    本篇論文採用多種不同層次的語言模型合併於 CS ASR 上，目的為結合不同語言模

型的優勢以在不同的任務上都能有好的表現。透過實驗數據可發現 N-gram 語言模型的

合併和 Graph 的合併被證實能有效地結合不同語言模型的優勢，並能在各個測試集上都

有好的表現，最後以結合三種不同的語言模型的效果最好，也證實了比直接混合三種訓

練資料訓練的語言模型表現得還要好。另外 Lattice 合併於實驗中因為較易受到一個特

定領域資料訓練的語言模型所影響，而沒有預期的好表現於不同的測試集上。未來我們

也將對這部分進行深入探討。 
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