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摘要 

鑑別式聲學模型訓練在近代自動語音辨識(Automatic Speech Recognition, ASR)中扮演

重要的角色。在許多基於不同思維且能有效地提昇辨識率的鑑別式聲學模型訓練方法陸

續被提出後，對於訓練方法的相關推廣與改進便如雨後春筍般地興起；而這些方法在本

質上，皆是在描述訓練語句與語音辨識器所產生對應詞圖(Word Graph)之間的關係。本

論文首先將統整與歸納近年來所發展的多種鑑別式聲學模型訓練方法，並以三種最具代

表性鑑別式訓練方法：最小化分類錯誤(Minimum Classification Error, MCE)、最大化交

互資訊(Maximum Mutual Information, MMI)、最小化音素錯誤(Minimum Phone Error, 

MPE)為範例，透過有系統地轉換與化解方程式，得到聲學模型訓練準則的共通表示函

數型態。我們可以發現到，對於上述鑑別式訓練方法，此共通表示函數背後物理意義之

差別乃是在於欲觀察訓練語料不同層級的鑑別資訊，如音素(Phone)、語句(Utterance)等，

以及共通表示函數之參數設定。其次，本論文針對語音辨識結果所形成的假設空間上所

觀察到錯誤(或正確)率的不同細緻層度，在模型訓練時引入了機器學習領域中的邊際概

念；其背後的物理意義，事實上就是從不同層級的訓練語料中選取適合的資訊供聲學模

型訓練所使用。本論文的目的在於分析近代對於以隱藏式馬可夫模型為聲學模型之模型

訓練方法與邊際概念在演進上的一致性；從琳瑯滿目的訓練方法之中，闡述近年來鑑別

式聲學模型訓練發展演進之中心思想。最後，我們實作於中文大詞彙連續語音辨識系統，

驗證了多種鑑別式聲學模型訓練方法以及我們所提出方法之效能。 

關鍵詞：語音辨識、聲學模型鑑別式訓練、邊際資訊、資料選取 
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一、緒論 

以最大化相似度估測(Maximum Likelihood Estimation, MLE)來訓練聲學模型(Acoustic 

Models)，在過去數十年廣為語音辨識領域所採用，它主要是考量如何能從訓練語料中

獲得統計資訊，以讓聲學模型可以代表訓練語料(也就讓聲學模型產生對應的訓練語料

之相似度最大)。但此種訓練方法並沒有考慮語音辨識時聲學模型彼此間的關係，在調

整聲學模型參數之後，雖可使相關的語音特徵落在某一個聲學模型的相似度變大，卻也

可能同時讓非相關的語音特徵落在此聲學模型的相似度更大，造成辨識上的混淆。因此，

近來有不少研究針對此項缺點，提出鑑別式訓練(Discriminative Training)法則來加以改

進。鑑別式訓練不僅是考慮了訓練語句的正確 (參考 )轉寫 (Correct or Reference 

Transcription)，同時也考慮由語音辨識器對語句進行辨識後產生的、與正確轉寫不同的

候選詞序列假設(Candidate Word Sequence Hypotheses)，以增進訓練後聲學模型的鑑別

性。 

長久以來，鑑別式訓練方法為語音辨識中聲學模型辨識能力提昇中的重要一環，相

關研究與延伸族繁不及備載，以下列三種方法較具代表性： (一)最小化分類錯誤

(Minimum Classification Error, MCE)[1]考慮到訓練語句的正確轉寫與不正確轉寫在假

設空間上的分離程度；(二)最大交互資訊法則(Maximum Mutual Information, MMI)[2]以

最大化訓練語句與其對應詞正確轉寫的交互資訊；(三)最小化音素錯誤(Minimum Phone 

Error, MPE)[3]目的為最小化語音辨識器輸出(亦即所有候選詞序列)的音素期望錯誤率。

這三種以不同思維出發的方法，它們背後涵義皆是描述訓練語句的正確轉寫與其它候選

詞序列之間的關係，日後許多被提出的聲學模型訓練方法也都是架構於這樣的關係上。 

通常在執行鑑別式訓練時，每一句訓練語句所對應的詞圖(Word Lattice)扮演的角色

不僅僅為所有候選詞序列(可能包括正確轉寫)之假設空間(Hypothesis Space)，更是提供

聲學模型參數估測過程中鑑別資訊的重要來源之依據。對於鑑別資訊的需求因而有了所

謂的資料選取(Data Selection)概念：在機器學習中，支撐向量機邊際資訊概念在分類問

題上有著非常成功的成效，邊際資訊所闡述的理念是決策邊際與訓練資料分布對分類問

題所產生影響；相同的概念被推廣到在語音辨識的聲學模型訓練中使用[4][5][6][8]，並

且證明了其效用[7]，而相同有效果的資料選取方法如[9][10][11][12]同樣在對於語音辨

識率的提昇有著正面影響。此外，基於對訓練語料的分布以及鑑別式訓練所需的權重的

分析，吾人結合40 delta 調整讓兩類邊際資訊方法於鑑別式聲學模型訓練上：一方面，

除了在辨識率上可以有效提昇之外；另一方面，對於聲學模型訓練時因增進權重因子所

帶來過度訓練(Overfitting)的問題，亦可以有效的獲得解決。 

本論文對於近年鑑別式訓練及其延伸方法，做出統整歸納之研究，並從代表性的資

料選取方法中結合其優點，獲得同時兼具各項優點的聲學模型訓練目標函數。吾人將各

類訓練準則與本論文所提及改善方法實作於中文大詞彙連續語音辨識實驗中，同時從實

驗結果中觀察資料選取方法的優缺點。本論文接下的安排如下：第二章以最具代表性三

種鑑別式聲學模型訓練方法為例，整合從各種不同角度思考的目標函數，藉由數學推導

詮釋其目的的一致性；第三章為歸納各種邊際資訊概念的延伸，分析各種方法所專注的

訓練資料，並提出以柔性邊際法則與增進式因子為基礎的目標函數；第四章為各種方法
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的實驗比較與討論；第五章為結論及未來研究展望。 

二、 鑑別式訓練法則及其一致性 

本章節首先將從語音辨識原則為出發點，闡述大多數方法所依循準則為何，據此將輸入

的語音訊號(或語音特徵向量序列)辨識成對應的自動轉寫做為輸出。因此，在聲學模型

訓練時，我們自然地就可以利用此原則做為鑑別式訓練當中定義目標函數的主要根據。 

一般來說，在執行鑑別式訓練前，我們通常先使用最大化相似度估測(MLE)做為基

礎聲學模型的訓練方法，其目的是最大化聲學模型產生對應的訓練語料之相似度。爾後

在鑑別式訓練上，透過不同的思維對於訓練語句的語音辨識混淆資訊產生需求，也就是

以正確轉寫與語音辨識器所產生的詞圖(內含許多候選詞序列)形成所謂的假設空間；以

時下最流行的三種最具代表性之鑑別式訓練方法為例，說明其聲學模型訓練目標函數的

最終目的都是在於使用鑑別式函數描述正確轉寫與其它在詞圖上的候選詞序列在假設

空間所形成的關係。我們可以歸納出這其中的差別主要在於不同層級(如語句層級、音

素層級)或不同細緻程度的訓練資料選取。美國微軟公司(Microsoft)的學者針對這點在近

期提出了完整的證明[13]；同樣地，日本電報電信公司(NTT)[14]也抱持相同看法並且引

入增進權重，其所隱含的即是邊際資訊概念，並且說明了基於相同型式的不同目標函數

皆可使用同樣的最佳化方法來求得模型參數；其它如[15][16]也都對目標函數與最佳化

方法做深入的解析來探討鑑別式訓練方法的一致性。 

（一）語音解碼原則與最大化相似度法則： 

在語音辨識的解碼原則上，大多數的作法通常是採用貝式決策定理(Bayesian Decision 

Theorem)：即是在給定一句語句的語音特徵向量序列  tooO ,...,1 已知的情況下，要找

一段文字Ŵ 的相似度(發生的機率)最大： 

 OWPW i
Wi

maxargˆ                                                  (1) 

其中 iW 代表所有某一條候選詞序列，  OWP i 為給定語音特徵向量序列後O， iW 發生的

事後機率(Posterior Probability)。若使用貝式定理(Bayes’ Theorem)將式(1)中的事後機率

項展開成  

 
   

 Op

WPWOp
OWP

ii

i                                                (2) 

其中  Op 為產生語句 O 的事前機率並不影響所有候選詞序列之排序，故式(1)可簡化

為： 

     i
W

ii
W

WOpWPWOpW
ii

,maxargmaxargˆ                (3) 

以式 (3)為目標函數的解碼 (搜尋 )演算法即是所謂的最大化事後機率 (Maximum a 

Posteriori Probability, MAP)解碼方法。 
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鑒於語音辨識解碼原則為評估詞序列是否可能為較正確輸出的依據，自然的以式(3)

為鑑別式函數，做為每一句訓練語句的正確轉寫與詞圖上其它不同於正確轉寫的選詞序

列在假設空間上之間比較的依據。鑑別式訓練設法將訓練語句的正確轉寫與其它候選詞

序列在假設空間上的關係透過目標函數來描述，使得在函數最佳化過程中，得以透過鑑

別式訓練讓模型更能分辯訓練語句的正確轉寫與其它候選詞序列的差異來達到增進辨

識率的目的。接下來，對於每一句訓練語句，我們將以 zO 代表第 Z 句語句特徵序列， zRW

代表第 z 句語句特徵序列對應的正確轉寫， ziW 代表第 z 句語句特徵序列在詞圖上的候

選詞序列之一。 

（二）鑑別式聲學模型訓練法則： 

我們可以依循[13]來分析上述三種代表性鑑別式法則之目標函數的一致性，透過它們的

一致性來說明鑑別式聲學模型訓練法則主要在於正確轉寫與其它候選詞序列的關係上

的最佳化： 

（I）最小化分類錯誤法則：以最小化分類錯誤為基礎設計的語音辨識器(分類器)，其決

策的法則可以透過錯誤分類評估(Misclassification Measure)函數來表示，錯誤分類評估

函數代表的是語音辨識器對於其它非正確轉寫之候選詞序列產生的分數減去對於正確

轉寫產生的分數。若錯誤分類評估函數輸出大於零則表示語音辨識(分類)錯誤，反之則

表示語音辨識(分類)正確。若聲學模型的訓練若能依循最小化錯誤分類評估函數的輸出

來設計，則預期將會有較少的語音辨識錯誤。在實作時，語音辨識器給予每一句訓練語

句 z 對應的正確轉寫 zW 的分數(即鑑別函數輸出)可定義為 

),(log)( zRzz WOpOg                     (4) 

其中是語音辨識器模型(聲學模型及語言模型)參數，而語音辨識器給予其它非正確轉

寫之候選詞序列的分數可表示成 




1

,

),(
1

log)(








 




zRzizi WWW

zizz WOp
N

OG            (5) 

其中 N 代表所有非正確轉寫之候選詞序列的個數，而 ziw 是其中的一條候選詞序列；為

調整聯合機率分布的範圍因子，為簡化計算，在本論文我們令 1 ，關於的進一步討

論可參閱[13]。式(5)對於所有非正確轉寫之候選詞序列分數的總和在一正規化後再取對

數，可視為於是一種柔性最大臨界值，代表的是與正確轉寫分數相近的錯誤語音辨識結

果。於是，分類錯誤評估函數 )( zOd
可以定義為 

)()()( zzz OGOgOd                                 (6) 

值得注意的是(6)式中呼應了鑑別式訓練的精神，描述訓練語句之正確轉寫與語音辨識

結果(詞圖中候選詞序列)之間的關係。藉由分類錯誤評估 )( zOd 來描述語音辨識器對每

一訓練語句的決策結果：當 0)(  zOd ，時表示訓練語句 z 被模型  分類正確；

0)(  zOd 則表示 z 被錯誤分類。而一般在給定分類錯誤評估函數後，對於每一句訓練

語句的損失函數經常可透過使用 s 型函數(Sigmoid Function)而得：  
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其中 0 ，可調整 s 型函數傾斜程度，在本論文為我們設定 1 ，關於 討論亦可參

閱[13]。由 s 型平滑函數我們可以注意到損失函數的值落於 0 至 1 區間內，我們將鑑別

函數(式(4)與(5))套用於式(7)，令 1 與 1 ，並重新整理後可得到： 
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對於訓練語料，以最小分類錯誤為準則的鑑別式訓練，其聲學模型訓練目標函數

 )(M CEF 可表示成最小化所有訓練語句的期望錯誤率 
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zMCE Odl
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1
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1

 )(                                              (9) 

我們若進一步定義一個為“1 減去損失函數”的功用函數： 

   )(1)( zz OdlOdu                            (10) 

則可看出最小化損失函數(式(9))等同於最大化下列最小分類錯誤目標函數 )(ˆ MCEF ： 
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                           (11) 

（II）最大化交互資訊估測法則：以最大化交互資訊估測法為準則的鑑別式聲學模型訓

練，主要目的是最大化所有訓練語句 z 的語音特徵向量序列 zO 與其對應轉寫 zRW 的交互

資訊  MMIF ，定義如下： 
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      (12) 

其中    
zRW zRzRzR WPWPWH )(log)( 為 zRW 的熵值；而  zzR OWH | 為給定條件 zO 時

zRW 的熵值，可表示為    
zzR OW zzRzzRzzR OWpOWpOWH

,
)|(log),(| 。假定在模型訓練

時，語言模型 )( zRWP 不做調整(亦即 )( zRWH 不改變)的情況下，最大化式(12)等同於最

小化  zzR OWH | 。若再假設訓練語句為有相同機率分布值(Uniformly Distributed)下，則

 zz OWH | 可表示近似地成 
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因此，我們最小化式(12)即是最大化下列函數： 
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接下來，我們將探討式(14)與其它基於不同準則鑑別式函數的比較。若對式(14)中目標

函數 )(ˆ MMIF 取指數函數，則目標函數變成： 
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)(ˆexp)(

~
                              (15) 

值得注意的是，因為在指數函數是單調遞增轉換，經此函數轉換後的新目標函數

)(
~

MMIF 在極大值時對應的參數是不變的，亦即 )(
~

MMIF 與 )(ˆ MMIF 在各自極大值點

有相同參數解集合。我們亦可將 )|( zzR OWp 作改寫，以便於與其他鑑別式訓練準則做

比較：  
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                 (16) 

最後，我們可以將式(16)視為訓練語句 z 的期望正確率，也就是等於 1 減去訓練語句 z 的

期望錯誤率。值得注意是在 MCE 中為所有訓練語句期望正確率的總和而 MMI 為所有

訓練語句期望正確率的連乘積，背後的意義在某種程度上皆代表最大化語音辨識器對於

所有訓練語句的期望正確率。 

（III）最小化音素錯誤訓練(Minimum Phone Error Training, MPE)法則：相較於最大交互

資訊法則與最小化分類錯誤法則是著重於訓練語句整體(String Level)的正確率提昇，最

小化音素錯誤訓練法則著重於對訓練語句較細微層級(如音素、字或詞等)的正確率提昇。

例如，使用最大化音素的期望正確率作為最小化音素錯誤的目標函數，可以定義為[3]： 
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其中 ),( zRzi WWA 為訓練語句 z 的候選詞序列 ziW 之原始音素正確個數，可以定義為在正

確轉寫 zRW 上所有音素個素減去 ziW 產生插入、刪除、替換等錯誤個數，MPE 目標函數

希望能增進語音辨識器對於訓練語料所有辨識輸出(也就是所有候選詞序列，可包括正

確轉寫)的期望音素正確率 
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其中 
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是候選詞序列 ziW 的事後機率。 ),( zRziPhone WWA 可以定義為正確轉寫上音素的個數減去插

入、刪除和替換錯誤；同樣地，藉由修改 ),( zRziPhone WWA ，我們可以定義最小化詞錯誤

訓練(Minimum Word Error Training, MWE)。 

以上三種鑑別式訓練方法的目標函數，如式(11)、(15)與(18)所示，在經過適當地推

導(與化簡)後可以得到相同型式的目標函數[13]，而我們主要可以從兩種不同角度來分

析其中差異；首先在訓練語句只有一句時，MMI 是一種希望透過提昇給定語句與聲學

模型對假設空間上詞序列的期望正確率來增進辨識率，如式(16)所示；MCE 是以平滑錯

誤分類評估函數來評估辨識器的辨識結果，目的希望藉由評估結果來減少辨識器的分類

錯誤來降低錯誤率，如式(6)、(7)與(10)所示，來最小化辨識器的分類錯誤；MPE/MWE

概念上相似於 MMI，也是尋求提昇訓練語料的期望正確率，但架構於較細微層次如音

素(Phone)與詞(Word)等。其次、當訓練語句大於一句時，MMI 是最大化所有訓練語句

在語句層次上(Sentence or String Level)期望正確率的乘積，如式(15)所示；MCE 為最大

化平滑後所有語句功用函數的總和，如式(11)所示；而 MPE/MWE 是最大化所有訓練語

句在音素(詞)層次上期望正確率的總和。 

三、基於不同法則之資料選取方法及其一致性 

（一）邊際方法於鑑別式聲學模型訓練 

（1）最大邊際估測法則(Large-Margin Estimation)：啟蒙於最大邊際分類器，在語音辨

識議題中，最大邊際估測法則的主旨在於藉由調整隱藏式馬可夫模型的參數來最大化語

音辨識器的邊際，使得在訓練集中屬於正邊際的訓練語句，藉此能讓語音辨識器的一般

化能力(Generalization Capability)可以獲得增進。給定某一句訓練語句 z 的語音特徵向量

序列 zO 與其正確轉寫(正確的候選詞序列) zRW ，最大邊際估測法的分離邊際(Separation 

Margin)定義為[4]： 
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其中 W 為語音辨識器產生的所有可能候選詞序列所成集合， )|( zRz WOp
為給定正確詞

序列 zRW 產生語音特徵向量序列 zO 的相似度， ziW 為語音特徵向量序列 zO 的可能辨識結

果(候選詞序列)， )|( ziz WOp
為候選詞序列 ziW 產生語音特徵向量序列 zO 的相似度。由

式(20)可以知道分離邊際的計算就是正確轉寫與最有可能(機率最大)的候選詞序列的相

似度之差。而當語音辨識器乃是建構在最大化事後機率解碼方法上時(這裡假設 )( zRWP

與每一個 )( ziWP
都是相等的)，若 0)( zOd ，則表示語音特徵向量序列 zO 被目前的辨識

器正確地辨識；反之，若 0)( zOd ，則此語音特徵向量序列 zO 會被此辨識器錯誤地辨

識。然而，當 0)( zOd ，則表示語音特徵向量序列 zO 既可能會被辨識正確，亦可能被
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辨識錯誤，全仰賴辨識器如何實作。 

因此分離邊際 )( zOd 可以視為在相似度定義域中的一項決策要素，用以決定 zO 是否

被正確辨識( 0)( zOd )抑或被錯誤辨識( 0)( zOd )，而決定邊界自然就是當 0)( zOd 首

先，必須先找出在目前辨識器上的最小邊際，為此，可先定義一個子集合S ： 

  )(0 , | zzz OdROOS              (21) 

其中 R 代表所有的語音特徵向量序列(訓練語句)； 為事先定義的門檻值，為一個大於

零的正實數。此子集合稱為支持向量集合(Support Vector Set)，在此集合裡的語音特徵

向量序列 zO (或訓練語句 z )都是離決定邊界較近(小於 )且可以被正確地辨識出的語音

特徵向量序列(訓練語句)，可稱之為支持樣本(Support Tokens)，如圖 1 中實心圖案所示。

決定目前的最小邊際(定義於支持向量集合中)之後，最大邊際估測法則即以最大化此最

小邊際為目標來進行聲學模型訓練，如： 

)(min maxarg
zO

zOd
S

                      (22) 

其中與 分別為連續密度隱藏式馬可夫模型訓練前與訓練後的參數，將式(20)帶入式

(22)，則最大邊際估測的目標即為： 
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       (23) 

但必需滿足以下條件： 

0)|()|(  zizzRz WOpWOp             (24) 

式 (23)可以轉換為標準的約束型『最小最大』最佳化問題 (Constrained Minimax  

Optimization Problem)： 
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圖 1.  最大邊際估測法(左)與調整後最大邊際估測法(右)示意圖 
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則約束條件為 

0)|()|(  zRzziz WOpWOp                      (26) 

因此，最大邊際估測法則的目標函數可表示為 

 )|()|(max )(
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WWW

WOpWOpQ
zRzizi


  WS

          (27) 

而過去從事此種以最大化邊際估測為主題的研究，主要是在琢磨於目標函式的最佳化方

法。相關的最佳化方法[15]在近年陸續提出，如在鑑別式訓練中廣泛的被應用至求取目

標函式解的一般化機率遞減(Generalized Probabilistic Descent, GPD)，一般化機率遞減被

用來估測模型參數 ；接著，約束聯合優化方法(Constrained Joint Optimization)提出；

或者，藉由一些逼近方法，將最大化邊際估測的目標函式轉換為凸函數(Convex Function)

最佳化的問題，使用半正定(Semi-Define Programming, SDP)來求得模型參數，並且有

鑒於改善半正定規劃法訓練速度，二次圓錐規劃模式(Second Order Cone Programming, 

SOCP)被用來改善最大邊際估測法則訓練速度。 

而針對一個分類器來說，最大邊際估測法則所強調的訓練重點為那些被認為可以正

確的訓練語句(或樣本)。而那些不滿足最大邊際估測法則限制條件(即可能是辨識或分類

錯誤)的訓練語句將被最大邊際估測法則排除在訓練之外。但是，這樣一來所衍生的問

題是，這些訓練語句對語音辨識器(分類器)來說也是關鍵的，可以提供聲學模型訓練所

需的鑑別資訊。其次，在經最大邊際估測法則的模型訓練後，訓練語句的分離邊際變大

且可容錯的能力也變大，代表聲學模型更具有一般化能力。然而，實際上的語音辨識器

多半是無法完全正確分類訓練語句的(也就是說辨識器對於訓練語料的辨識率尚未臻完

美)，尤其是當最大邊際估測法則應用於大詞彙連續語音辨識任務上時，這會造成存在

於支持向量集合內的樣本個數非常有限，使得於聲學模型調整後對整體辨識率提昇的影

響不大。於是，有所謂柔性之最大邊際估測法則(Soft-Large Margin Estimation, Soft-LME)

被提出以改善此一問題[17]，同時將所有分類正確與錯誤的訓練語句全部納入考量，並

使用半正定規劃法加以最佳化。 

（2）柔性邊際估測法則(Soft Margin Estimation)：有鑑於前述最大邊際估測法則忽略訓

練樣本所造成決定邊際附近資訊的遺失，一昧的最大化分類邊際可能使得所訓練出來的

語音辨識器(分類器)一般化的能力不足，因此有以柔性邊際為訓練法則被提出。它的觀

點是，語音辨識器對測試語料的辨識(分類)錯誤已被證明存在一定的機率之上，會受限

於一個上界，而此上界為分類器之所謂的經驗風險(Empirical Risk)加上另一項一般化量

值(Generalization or Regularization Term)[18]。因此，欲加強語音辨識器在測試語料上的

辨識率，除了要最大化此語音辨識器的邊際外，更要同時降低其在訓練語料上的經驗風

險。將這兩個面向的資訊整合在一起，則柔性邊際估測法則的目標函數可表示為[5]： 
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               (28) 

其中為隱藏式馬可夫模型的參數；  為柔性邊際(Soft Margin)；為一常數，用來平
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衡柔性邊際的最大化與經驗風險的最小化，顯而易見地，當越小則越強調此分類器的

經驗風險； Z 為所有的訓練語句個數； ),( zOl 為一語句 zO 的減損函數。因此，柔性邊

際估測法則便藉由最小化此目標函數來降低辨識器於測試語料上的分類錯誤。與傳統鑑

別式聲學模型訓練最大的不同處是，傳統鑑別式訓練只專注於經驗風險 (即為

 


Z

z zOlZ
1

),(1 )的最小化，而忽略一般化量值(以  來近似)。然而，在最大邊際估測

法則卻只把重點放在加大邊際以降低一般化量值，而忽略了經驗風險的影響。 

柔性邊際估測法則中的減損函數 ),( Ol 是一項影響整體訓練的重要元件，其設計必

須跟其目標(即增進分類器之邊際)有一定的關連性。故定義為： 

    UOIOdOl zz

SME

z  ),(                   (29) 

其中  I 為一個指示函數(Indicator Function)；U 為所有訓練語句的子集合，其定義為 

  0  i

SME

i OdOU                                    (30) 

而  ,z

SME Od 為 zO 的分離估量(Separation Measure)，用以衡量其正確轉寫與對應之最為

競爭(Most Competiting)候選詞序列在聲學分數上的差距，定義為： 
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其中 zRW 為 zO 的正確轉寫、 czW  , 為所有候選詞序列中相似度最大的一條，就以最大事後

機率解碼原則而言，其對於正確轉寫(或詞序列)擁有最大的競爭力； zF 是 zRW 與 czW  , 對

應(Aligned)到訓練語句 z 後，兩者(指 zRW 與 czW  , )含有不同音素類別(Phone Label)的時間

音框 t 所構成之集合； zn 為 zF 的元素個數； )|( zRzt Wop
與 )|(  , czzt Wop 分別為給定 zRW 和

czW  , 後語音特徵向量
zto 的相似度(於目前的聲學模型上所估測求得)。因此，只有其分

離估量小於  的訓練語句才會被納入於目標函數內(其意謂著那些辨識錯誤處在一定範

圍的訓練語句也會被納入考量)，而對於那些分離估量遠大於  的訓練語句(換句話說，

即是很容易被辨識或分類正確的)則被視為不存在分類風險，對於聲學模型參數的估測

 

圖 2.  最大邊際估測法(左)與柔性邊際估測法(右)選取資料示意圖 
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邊際 
 

決定邊界 

邊際 
 

 

74



 

沒有影響力，所以不納入考量。以一個非線性且不可分割的二元分類器來加以說明，如

圖 2 (右)所示。在決定邊界兩側的虛線到決定邊界的距離即為邊際  ，針對每一個訓練

樣本(其中□代表”+”類別，○代表”-”類別)，其與決定邊界的距離即為分離估量，當此分

離估量小於邊際  時(實心的樣本圖例)，便會被選入於集合U ，不管其是否被分類器給

正確分類。 

故將式(30)、(31)整合於式(29)，則柔性邊際估測法則的目標函數可表示為：
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      (32) 

由式(32)可知柔性邊際估測法則的目標函數有兩層選取資料(Data Selection)的涵義，其

一為語句的選取(Utterance Selection)，即 )( UOI z  ；另一為時間音框的選取(Frame 

Selection)，即 )( FoI zt  。 

然而，在本小節上述所介紹的減損函數，皆一致地認為當訓練語句的分離估量小於

預先定義的柔性邊際 ，即對於模型參數調整能有貢獻。但當某一句訓練語句其分離估

量非常小(遠小於零)時，它其實可能是一個異常訓練樣本(Outlier)，對於整個訓練過程

無法提供任何幫助。因此，可藉由引進一個其值為負的參數 將之過濾，則語句層次的

減損函數可定義為[5]： 
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而音框層次減損函數可定義為： 
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（二）以強化混淆資訊為出發的邊際因子 

（1）增進式最大交互資訊法則(Boosted MMI) 

同樣受到最大邊際技術[6]影響，對於每一句訓練語句而言，給定假設空間(詞圖)上的候

選詞序列與正確轉寫差別越大(錯誤越多)時，則該候選詞序列機率值得到權重越大在訓

練時邊際得以最大化。增進給定假設空間(詞圖)上辨識錯誤較多候選詞序列的機率值來

強化資料上的混淆程度，可以被詮釋為一種柔性邊際方法：在每一句訓練語句所對應給 

定假設空間(詞圖)上，硬性的將對應辨識結果錯誤的候選詞序列的機率值增進使其靠近

決策邊際附近而被再重新考慮，這些辨識錯誤詞序列於是構成了一個柔性邊際空間。此

層柔性邊際空間在意義上為藉由強化混淆資訊，使得鑑別式訓練過程中模型更新的目的

除了正確文句與易混淆詞序列間鑑別式函數的分離外，同時藉由增進被錯誤辨識候選詞

序列的機率值，來強調更新後模型的辨識結果不可與錯誤過多辨識候選詞序列太相近， 
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圖 3.  整合邊際鑑別式訓練方法一致性[14] 

達成鑑別式訓練資料上正確與易混淆資訊邊際的最大化。以增進式最大化交互資訊法則 

[11]為例，其目標函數定義如下：
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                (35) 

其中， ),( zizR WW 為給定正確轉寫 zRW 反應相對應給定假設空間上候選詞序列 ziW 的錯誤

個數(在[11]中以正確率的負值來表示)， 為衰退因子(decay factor)，目的為減緩或提昇

),( zizR WW 所產生影響， 越大越能反映正確轉寫與辨識產生之候選詞序列間的差異；

為控制語言模型範圍因子。 

考量了每一句訓練語句 z 的正確轉寫(分子項)與給定假設空間(分母項)關係。以最

大化交互資訊目標函數(14)為例，最大化交互資訊所隱藏另外一層意義為 )( zzR OWp 事

後機率[3]，由給定訓練語句之正確轉寫的鑑別式函數(分子)與辨識產生假設空間(詞圖)

上候選詞序列的鑑別式函數(分母)所構成。緊接著我們討論增進了可能錯誤辨識的詞序

列機率值在訓練上帶來的影響：在給定假設空間詞圖上，錯誤越多的詞序列將使得分母

項隨著變大(因為和正確轉寫差異越多而經由 ),( zizR WW
e
 增進使機率值變大)，造成目標函

數值(參照式(35))變小。在訓練集中單一語句正確轉寫與其對應假設空間詞圖的關係上，

詞圖上的混淆程度提昇，意味著該語句在辨識產生的詞圖詞序列上表現是較多錯誤的；

由整個訓練集來看，在原本的目標函數(14)並沒有強調辨識錯誤較多詞序列，而以目標
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函數(35)增進式最大化交互資訊(也就是事後機率)作為分類標準，所想要的結果是將正

確文句與分類錯誤較多(因為強化了混淆資訊使分母項變大)的詞序列分開，使得在模型

的訓練上以最大化此目標函數出發做調整，但過於強化混淆資訊則反而會造成資料上容

易被過度的訓練(Overtraining)。 

在新近的研究上，日本電報電信公司學者同時亦將衰退因子 詮釋為邊際參數[12]。

所代表的是在固定一句語句 z 中，當 越大，則分母項表示給定假設空間(詞圖)上含有

錯誤越多詞序列機率值將得到越大的增進，使得至正確轉寫與其它在詞圖上辨識相較正

確的分數差距縮小，產生混淆資訊；當 越小，則反之。故邊際參數 越大，使得詞圖

上辨識錯誤較多的詞序列與其他較正確的詞序列在機率值差距變得更小(更靠近決策邊

際)，邊際參數的意義正是說明了 越大，則考慮到詞圖上辨識較錯誤的詞序列越多(因

為增進的權重使得機率值提昇)。在下一節，我們將針對衰退因子(邊際參數) 作統整性

討論。 

（三）以邊際資訊與錯誤為基礎的統一觀點 

此一觀點以論述鑑別式訓練演進之間共通性[14]為主，如同文獻[13]，同樣以鑑別式函

數為基礎，額外乘上了指數函數做為增進式權重因子，其目的如同前小節所述為了強化

假設假設空間(詞圖)上混淆資訊。以帶有增進指數權重型態的鑑別式函數為出發，根據

不同準則所定義目標函數，亦可以將三種方法演進整理歸納如圖 3，並且引入了增進因

子權重，清楚的明白透過了調整邊際參數 可以達到不同的目標函數。 

在文獻[12]發現了最小化音素錯誤為增進式最大化交互資訊目標函數的微分，並由

[7]驗證於支撐向量機中的邊際關係，有別於式(35)，增進式最大化交互資訊目標函數可

改定義如下(此時為最小化整個目標函數 BMMIF , )： 
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其中 為一種近似程度控制目標函數的平滑[7]，對增進式最大交互資訊中邊際參數

微分如下式： 

圖 4.  最大交互資訊與最小音素錯誤關係圖[12] 
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關係描述如圖 4.，整合邊際錯誤(Margin-Integrated Weighted Error)是一種在最小音素錯

誤所形成的空間上，對於邊際(橫軸)的範圍不同而求得的錯誤估測。 

受到這層關係的啟發，日本學者定義了兩種在邊際空間上以微積分基本定理為架構

的訓練目標函數。第一種作法為給定一段邊際段落區間，在此段落上求取最小化錯誤音

素的積分故稱為集成式最小音素錯誤訓練(Integrated MPE, iMPE) 定義如下式： 

MMIMMIMPEiMPE FFdfF
12

2

1
21 ,,,,, 




                (38) 

第二種方法為集成式最小音素錯誤訓練一般化該段邊際區間稱為微分式最大交互資訊

訓練(Differentiated MMI, dMMI)如下式： 
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(39) 

可以明顯的觀察到兩個目標函式皆是非常類似，兩者的差別僅在於式(39)多針對該段邊

際區間一般化處理，因此集成式最小音素錯誤(iMPE)訓練較適合探討於區間較大的邊際

資訊段落；微分式最大交互資訊訓練適合較小的邊際資訊區間。在這兩種以不同邊際資

訊區間的方法上，集成式最小音素錯誤(iMPE)式(39)其實就是一般式最大交互資訊(可參

考圖 3.)，增進式最大化交互資訊(BMMI)(35)也是其中的一個特例。而在與一般最小錯

誤音素訓練的比較上，從過去試驗可以發現：某些議題上[10][11]，增進式為基礎的最

大交互資訊結果是優於傳統最小音素錯誤訓練。對此種情況，可以解讀為有時只針對單

一邊際頂點(最小化音素錯誤訓練)，有時需要一整段的邊際資訊(增進式的最大化交互資

訊訓練)。而式(38)與(39)皆可對邊際資訊段落作可以掌握的調整，利用調整邊際資訊，

來求得到最好的答案。同時，參照圖 4 我們可以察覺在最佳化過程中， 1 控制了對錯

誤較少詞序列的權重(圖 4 左半部)、 2 則相反地對錯誤較多詞序列掌握權重，而兩種權

重即是代表了對資料鑑別性的描述。 

（四）從邊際資訊方法到增進式權重因子 

本論文在前面章節所提及的邊際資訊為考量，主要以邊際方法(LME and SME)與增進因

子兩類為主。在 2006 年柔性邊際方法[19]首次被提出後，2008 年以增進權重方式在最

大化交互資訊被實現[11]，我們對這兩種方法進行歸納探討，並嘗試結合兩種方法。首

先在柔性邊際方法上，不同的評估方法可做為分離評估，為求與增進式最大交互資訊法

則(BMMI)為比較，以最大交互資訊法則作為分離評估的依據。我們嘗試將柔性邊際方

法與增進式因子方法做連結，得到整理過後的柔性邊際法則於最大交互資訊法則如下
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式： 
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 為一常數，則
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(40) 

從上式結論可知(推導過程請參見附錄)，柔性邊際法則為一個集合U 經過錯誤函數檢查

過濾而得，轉換後的關鍵不同在於柔性邊際方法 為固定值使得也是固定值，使得在

不同的分離評估上，我們可以輕易的將邊際資訊整合入評估方法中，而這兩類方法雖皆

以柔性邊際為考量，但在物理意義上有不同含意。柔性邊際法則[5]是架構於訓練語句

資料集合上，每一句訓練語句的評估值(如本論文以最大交互資訊法則為評估)；然而，

增進因子隱含的柔性邊際意義所代表的是在固定單一訓練語句與其相對應辨識所產生

給定假設空間詞圖上。在詞圖上，增進那些錯誤較多詞序列的鑑別式函數，使得與辨識

較正確詞序列的鑑別式函數值差距縮小，造成了詞圖上的混淆資訊。但是增進因子在整

個訓練集合的架構上產生的影響，卻是將辨識錯誤較多之語句的事後機率降低(分母因

為增進而變大)，因為在詞圖上增進辨識錯誤的詞序列鑑別式函數，造成該訓練語句在

事後機率的評估上降低。故在以整個訓練語句集合來看，柔性邊際法則與增進式因子雖

然皆標榜柔性邊際，但在意義上，是截然不同的。 

吾人嘗試將上述兩類邊際方法做結合：在式(40)為基礎下，利用式(36)分母項中

 
zizR WW , 來動態地給予式(40)的分母項中每一條候選詞序列之不同貢獻權重 
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(41) 

此方法(往後將被稱做 Hybrid MMI)優點在於：利用語句層級柔性邊際法則[5]，更有彈

性的控制了所專注訓練的語料；加入增進式最大化交互資訊訓練精神來強化了辨識錯誤

候選詞序列，將使得辨識正確與錯誤語句差距更明顯。這樣一來可以避免因為在過度強

化訓練語料的貢獻而造成過度訓練的問題，而同時可以使用增進式因子來能提昇語音辨

識率的效能，因而保留了上述兩種方法的優點。在下面的實驗中，我們將以最大化交互

資訊方法(MMI)為例，分別討論增進式最大化交互資訊法則與柔性邊際資料選取方法，

以及它們的結合之實驗結果。 

四、實驗與討論  

（一）實驗架構與設定  

本論文所使用的大詞彙連續語音辨識器為臺灣師範大學語音實驗室所發展的新聞語音
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辨識系統[20]，主要包括前端處理、詞彙樹複製搜尋(Tree-Copy Search)及詞圖搜尋(Word 

Graph Rescoring)等部分。 

在前端處理方面，本論文所採用的是異質性線性鑑別分析(Heteroscedastic Linear 

Discriminant Analysis, HLDA)[21]。且在執行鑑別分析之後還額外使用最大化相似度線

性轉換(Maximum Likelihood Linear Transform, MLLT)[22]，其目的是為了配合目前我們

在連續密度隱藏式馬可夫模型所使用的對角化(Diagonal)共變異矩陣。同時，為了降低

通道效應對語音辨識的影響，在此使用倒頻譜正規化法(Cepstral Normalization, CN)。 

在 聲 學 模 型 方 面 ， 我 們 採 用 151 個 連 續 密 度 隱 藏 式 馬 可 夫 模 型 作 為 中 文

INITIAL-FINAL的統計模型，而每個模型的狀態數分別為3至6個不等，每個狀態皆為高

斯混合分布，其中每個高斯混合分布的分布個數分別為1至128個不等，本論文總共使用

到約14,396個高斯分佈。另一方面，本論文所使用的詞典約含有七萬二千個一至十字詞，

並以從中央通訊社(Central News Agency, CNA) 2001與2002年所收集到的約一億七千萬

(170M)個中文字語料作為背景語言模型訓練時的訓練資料[23]。在本文中的語言模型使

用了Katz語言模型平滑技術[24]，在訓練時是採用SRI Language Modeling Toolkit 

(SRILM)[25]。在詞彙樹搜尋時，本系統採用詞雙連語言模型；在詞圖搜尋時[27]，則採

用詞三連語言模型(Trigram Language Model)。 

（二）實驗語料 

本論文實驗使用的訓練與測試語料為MATBN電視新聞語料庫[26]，是由中央研究院資

訊所口語小組耗時三年與公共電視台合作錄製完成。我們初步地選擇採訪記者語料作為

實驗語材，其中包含25.5小時的訓練集(5,774句)，供聲學模型訓練之用，其中男女語料

各半；1.5小時的評估集(292句，共26,219字)，供辨識評估之用。訓練集由2001及2002

年的新聞語料所篩選出來的；評估集則均為2003年的語料，由中研院的評估語料篩選出

來，只選擇了採訪記者語料並濾掉了含有語助詞之語句。 

（三）實驗評估方式 

CER(%) MMI SME-utter 

41  

SME-utter 

43  

SME-utter 

45  

Baseline 23.64 

Itr01 23.30 23.27 23.25 23.18 

Itr02 22.95 22.94 22.95 22.92 

Itr03 22.74 22.46 22.55 22.68 

Itr04 22.40 22.37 22.41 22.31 

Itr05 22.14 22.22 22.33 22.23 

Itr06 22.12 22.19 22.13 22.19 

Itr07 21.99 22.15 21.98 21.90 

Itr08 21.89 21.94 22.00 21.88 

Itr09 21.84 22.04 21.93 21.89 

Itr10 21.80 22.00 21.92 21.80 

表 1. 語句層級柔性邊際估測法實驗結果 
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本論文採用美國國家標準與技術中心(National Institute of Standards and Technology, 

NIST)所訂立的評估標準來進行正確轉譯詞序列與辨識詞序列的比較。此評估標準需要

使用動態規畫(Dynamic Programming)來做詞序列比對。然而因在中文中存在著斷詞不一

致的問題，故在本文的實驗中皆是以字為比對單位。令H為正確轉譯詞序列與辨識詞序

列比對後相同字的個數(Hit)、I為辨識詞序列多餘插入字元的個數(Insertion)、N為正確

轉 寫 中 詞 序 列 的 字 總 數 ， 則 語 音 辨 識 系 統 之 正 確 率 (Accuracy) 的 計 算 方 式 為

%100


N

IH
，錯誤率(Error Rate)則為1-正確率。本文的實驗數據中，皆是以字錯誤率

(Character Error Rate, CER)來呈現實驗結果。 

（四）基礎實驗結果 

在基礎實驗中，我們先使用最大化相似度(ML)估測法訓練10次，所得到的字錯誤率(CER)

為23.64%(記作Baseline)。接著，分別進行最大化交互資訊(MMI)最小化音素錯誤(MPE)

訓練10次，I-平滑的在MMI與BMMI設定為100[11]、MPE設定為10[3]，最後最大化交互

資訊(MMI)所得到的字錯誤率(CER)為21.80%，最小化音素錯誤(MPE)所得到的字錯誤

率(CER)為20.83%。故於接下來的實驗中，將以這組實驗為比較對象。 

（五）柔性邊際方法於語句選取實驗結果 

藉由調整柔性邊際參數對資料選取產生影響，在此實驗中我們特別觀察在可能辨識錯誤

較多語句產生影響，配合式(35)， 30 ，而調整 觀察辨識錯誤較多語句產生結果如

表 1.，在本實驗中，可以從結果發現到在十次訓練中，在多數的情況下，當 45 時，

使用有較佳的結果； 越來越小所代表的意義是納入了越多可能辨識錯誤的語句，因為

較具鑑別資訊，可以觀察部分結果錯誤率有稍微的降低，語句層級分類略微粗淺，故是

較難以反應實驗結果上。嚴格來看，在語句選取上的改善率並不大。但對於所要選取增

進鑑別式訓練的資料是有正面的影響。 

（六）增進式最大交互資訊法則(BMMI)實驗結果 

CER(%) MMI BMMI BMMI-d MPE 

Itr01 23.30 22.98 22.92 22.89 

Itr02 22.95 22.54 22.53 22.45 

Itr03 22.74 22.20 22.20 22.26 

Itr04 22.40 21.97 21.85 21.85 

Itr05 22.14 21.66 21.48 21.45 

Itr06 22.12 21.36 21.39 21.15 

Itr07 21.99 21.36 21.29 21.15 

Itr08 21.89 21.37 21.16 20.98 

Itr09 21.84 21.35 21.10 20.94 

Itr10 21.80 21.35 20.98 20.83 

表 2. 語句層級柔性邊際估測法實驗結果 
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本小節呈現增進式最大交互資訊訓練實驗，結果如表 2 所示。增進式最大交互資訊對於 

邊際參數 固定值( 5.0 ，以 BMMI 表示)[11]與漸進遞減的調整( 1.0~1 ，以

BMMI-d 表示)，實驗的結果都比最大化交互資訊法則好。值得注意的是，BMMI 在第

六次訓練後，錯誤率呈現了收斂的趨勢，所代表的意思是增進了錯誤多的語句造成詞圖

上混淆，但這些錯誤語句若被過度的重視，反而容易被該群資料所支配，這個問題在

BMMI-d 就不會較不易發生，原因是 BMMI-d 採用可調整的邊際參數 來動態增進可能

辨識錯誤的訓練語句，給予的權重隨訓練次數漸進遞減；由訓練語句分布權重的角度來

觀察，在訓練初期，對於錯誤較多的訓練語句給予較大權重，象徵著重視那些可能辨識

錯誤的語句在模型更新帶來的影響，詞圖上錯誤較多的語句因為也詞圖混淆(分母項變

大)導致降低了事後機率值。簡而言之，漸進遞減增進式最大交互資訊訓練(BMMI-d)在

一開始所專注的是錯誤較大訓練語句(代表較靠近其他類別)。在訓練初期時，能提供較

多混淆資訊的訓練語句在訓練產生較大的貢獻，確立了模型的調整趨勢；然後，再漸漸

的降低邊際參數 ，使錯誤較少的語句(較不具鑑別資訊)開始產生影響，確保資訊的充

分利用。我們可以從實驗結果的走勢看出，在一開始時改善率較大主因是對於決策邊際

間資料透過邊際參數 更明確的存在，後期訓練次數增加時，因為慢慢納入較能正確辨

識的訓練語句，使得錯誤率有慢慢的降低。 

（七）結合柔性邊際與增進因子於最大交互資訊法則實驗結果 

結合柔性邊際與增進因子於最大交互資訊法則實驗結果如表 3 所示， 43 ，從

Hybrid-MMI 中發現不管是較原本柔性邊際或是增進因子方法，都有所改善。更使得原

本 BMMI 中在固定邊際參數 容易被支配(Overfitting)的問題得到解決，解決的原因是

透過了柔性邊際方法資料選取對於辨識錯誤較多的語句有了限制，雖然它們可能是較具

鑑別資訊的資料也有可能是離群值(Outlier)。但也因此，在實驗數據上前五次訓練中，

Hybrid 的方法改善率稍低於 BMMI，但在整體看來，Hybrid-MMI 有著較好的結果。 

而在 Hybrid-MMI-d 的漸進遞減方法上與 BMMI-d 結果差不多，但可以得到較快的

收斂且使用資料量亦減少；然而在後續改善的方法上，可以搭配柔性邊際參數的設定，

與增進因子中邊際參數搭配，使得訓練的資料更能有效的發揮。 

CER(%) BMMI Hybrid-MMI BMMI-d Hybrid-MMI-d MPE 

Itr01 22.98 22.93 22.92 22.95 22.89 

Itr02 22.54 22.69 22.53 22.51 22.45 

Itr03 22.20 22.24 22.20 22.27 22.26 

Itr04 21.97 21.97 21.85 21.88 21.85 

Itr05 21.66 21.67 21.48 21.60 21.45 

Itr06 21.36 21.51 21.39 21.40 21.15 

Itr07 21.36 21.25 21.29 21.23 21.15 

Itr08 21.37 21.11 21.16 21.14 20.98 

Itr09 21.35 21.17 21.10 20.99 20.94 

Itr10 21.35 21.21 20.98 21.03 20.83 

表 3. 結合柔性邊際估測法與增進式因子實驗結果 
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五、結論 

本論文從語音辨識解碼原則出發，論述目前主流鑑別式聲學模型訓練之目標函數設計基

礎；說明它們雖由不同考量的出發而定義了不同的目標函數，但經過若干數學推導與假

設可得到近似的共通函數格式。本論文針對語音辨識結果所形成的假設空間上所觀察到

錯誤(或正確)率的不同細緻層度，在模型訓練時引入了機器學習領域中的邊際概念；其

背後的物理意義，事實上就是從不同層級的訓練語料中選取適合的資訊供聲學模型訓練

所使用。 
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附錄  式(40)推導過程如下： 
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