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摘要 

傳統語言模型(Language Models)是藉由使用大量的文字語料訓練而成，以機率模型來描

述自然語言的規律性。N連(N-gram)語言模型是最常見的語言模型，被用來估測每一個

詞出現在已知前 N-1個歷史詞之後的條件機率。此外，傳統語言模型大多是以最大化相

似度為訓練目標；因此，當它被使用於語音辨識上時，對於降低語音辨識錯誤率常會有

所侷限。近年來，有別於傳統語言模型的鑑別式語言模型(Discriminative Language Model)

陸續地被提出；與傳統語言模型不同的是，鑑別式語言模型是以最小化語音辨識錯誤率

做為訓練準則，期望所訓練出的語言模型可以幫助降低語音辨識的錯誤率。本論文探究

基於不同訓練準則的鑑別式語言模型，分析各種鑑別式語言模型之基礎特性，並且比較

它們被使用於大詞彙連續語音辨識(Large Vocabulary Continuous Speech Recognition, 

LVCSR)時之效能。同時，本論文亦提出將邊際(Margin)概念引入於鑑別式語言模型的訓

練準則中。實驗結果顯示，相較於傳統 N 連語言模型，使用鑑別式語言模型能對於大

詞彙連續語音辨識有相當程度的幫助；而本論文所提出的基於邊際資訊之鑑別式語言模

型亦能夠進一步地提升語音辨識的正確率。 

關鍵詞：語音辨識、鑑別式語言模型、邊際、訓練準則 

 

一、緒論 

在人與人的互動當中，語音是最自然且直接的表達方式之一。透過語音，人們可以彼此

溝通，傳達想法、感受以及情緒。因此，我們期望能讓電腦具備與人溝通的能力，能為

生活帶來便利性。要達到此目標，我們必須先對使用者輸入的語音訊號進行辨識；待轉

換成文字後，再對文字所欲表達的語意作理解，進而做出最適當的動作來回應使用者。

將語音訊號轉換成文字的過程，可以透過自動語音辨識(Automatic Speech Recognition, 

ASR)技術來完成。在自動語音辨識的過程中，我們必須先將語音訊號做特徵擷取

(Feature Extraction)，保留語音訊號中的聲學特性(Acoustic Characteristics)，並轉換成能

使電腦容易處理的聲學特徵向量(Acoustic Feature Vector)；利用這些聲學特徵向量，我
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們可以為不同的音素(Phoneme)分別建立聲學模型(Acoustic Model)，進而產生可能的候

選詞序列(Candidate Word Sequences)。另一方面，我們也必須收集大量的文字訓練語

料，用以統計自然語言中各種詞序列的出現情形，並藉此訓練語言模型(Language 

Model)。傳統語言模型是收集各種詞彙出現在自然語言中的詞頻數，經由最大化相似度

估測(Maximum Likelihood Estimation, MLE)來建立語言模型。例如，N連(N-gram)語言

模型[1]是估測每一個詞在其前面緊鄰 N-1 個歷史詞序列已知情況下的條件機率；它可

協助語音辨識器從所產生的候選詞序列中，選取機率最高(最可能)的詞序列做為最後的

語音辨識結果。 

利用傳統語言模型(例如 N連語言模型)所選出的語音辨識結果通常是發生機率最高的詞

序列，但未必是最佳(錯誤率最低)的；換句話說，在候選詞序列中其實有可能存在著其

它擁有較低錯誤率的詞序列可以做為語音辨識器的輸出。於是，我們希望能透過使用更

多其它語言特徵，以及候選詞序列所提供的資訊，並經適當訓練的語言模型將所有候選

詞序列做重新排序(Reranking)，以輸出擁有較低錯誤率的語音辨識結果。近年來，有許

多學者採用鑑別式訓練(Discriminative Training)的概念來訓練語言模型以幫助重新排

序。與傳統語言模型不同，鑑別式語言模型(Discriminative Language Model)[2, 3, 4]是以

最小化語音辨識錯誤率為訓練目標，藉由一組預先定義的語言特徵以及所對應的特徵權

重參數，將所有候選詞序列(存在於詞圖或 M 條最佳辨識候選詞序列)重新計分

(Rescoring)或重新排序(Reranking)，期望使具有最低錯誤率的候選詞序列能擁有最高的

分數(排序)，並且做為最後的輸出結果。 

本論文延續我們先前對於鑑別式語言模型之研究[5, 6]，探究基於不同訓練準則的鑑別

式語言模型，分析各種鑑別式語言模型之基礎特性，並提出將邊際(Margin)概念引入於

鑑別式語言模型的訓練準則中。本論文的安排如下：第二節將介紹近年來常見的、基於

不同訓練準則的鑑別式語言模型；第三節將說明本論文所提出基於邊際資訊之鑑別式語

言模型；第四節是實驗結果與分析；第五節則是結論與未來展望。 

二、鑑別式語言模型介紹 

(一)、鑑別式語言模型訓練之定義 

一般來說，鑑別式語言模型是以最小化辨識錯誤率為訓練目標，希望對基礎語音辨識器

(Baseline Speech Recognizer)所產生的候選詞序列(如前 M 條最佳辨識結果)作重新排

序，使得具有較低辨識錯誤率的候選詞序列能擁有較高的排序。而重新排序的依據則是

以基礎語音辨識器的辨識分數做為基礎，並加上額外定義的語言特徵向量，藉由前述兩

者與其對應的特徵權重參數向量做內積後的語言模型分數來進行排序，使得前 M 條最

佳辨識候選詞序列中最低錯誤率的詞序列能擁有最高的語言模型分數。以下將對鑑別式

訓練所需的參數做定義： 

(a) 給定一句語音訊號 ix，其經由基礎辨識器所產生的M條最佳候選詞序列集合為

( ) { }jii WxGEN ,= ，其中 j為1到M 之間。 

(b) 將訓練語料視為{ }R

ii Wx , 的集合，其中 i的值介於1到 L之間， L為訓練語料的

總句數； R

iW 為語音訊號 ix 在其對應 M條最佳候選詞序列中最低錯誤率之詞序

列。 
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(c) 對於每一條候選詞序列定義一組 1+D 維的特徵向量 ( )jid Wf , ，其中 d 是從 0到

D之間； ( )
jiWf ,0 為基礎辨識器所產生的分數，即為聲學模型與 N 連語言模型

的對數機率(Log Probability)分數總和，在此我們使用三連(Trigram)語言模型；

而其它維度 d，可分別表示每一條候選詞序列 jiW , 中各種 N連詞出現的次數(視

為一種語言特徵)，以 ( )
jid Wf , 來表示，本論文所定義各種可能的語言特徵為單

連詞(Word Unigram)與雙連詞(Word Bigram)。 

(d) 定義一組 1+D 維的特徵權重參數向量 [ ]Dd λλλλλ ,,,,, 10 KK= ，其中每一個特

徵權重參數 dλ 分別對應於每一個語言特徵 ( )
jid Wf , 。 

因此，候選詞序列 jiW , 的重新排序分數可表示為： 

( ) ( ) ( )∑
=

=•=
D

d

jiddjiji WfWfWScore
0

,,, , λλλ        (1) 

而經由重新排序後分數最高的候選詞序列 *

iW 即做為最後的輸出結果： 

( )
( )λ,maxarg ,

*

,

ji
xGENW

i WScoreW
iji ∈

=            (2) 

鑑別式語言模型的訓練在於求取最佳的特徵權重參數向量λ，期望使得測試語句的前 M

條最佳辨識候選詞序列中最低錯誤率的詞序列能在式(2)擁有最高的分數。 

(二)、常見的鑑別式語言模型 

鑑別式語言模型早期大多都使用在其它的應用領域上：例如，機器翻譯(Machine 

Translation, MT)、自然語言處理(Natural Language Processing, NLP)等。近十年來，陸續

有許多學者將各種基於不同訓練準則的鑑別式語音模型介紹到大詞彙連續語音辨識

(Large Vocabulary Continuous Speech Recognition, LVCSR)來使用。鑑別式語言模型的訓

練可分成三個面向來探討，分別為訓練語料、訓練準則與特徵。以下將介紹常見的各種

鑑別式語言模型，並將它們依其訓練準則區分為以下四類：最小化平方誤差、最小化錯

誤率期望值、最大化對數條件機率、以及考量語句之間彼此之關係。 

1、最小化平方誤差 

感知器演算法(Perceptron)[7]早期是被應用在人工類神經網路(Artificial Neural Network)

領域中；在 2002年，美國學者 Collins[8]將感知器演算法應用在自然語言處理領域中。

感知器 演 算法可視為是最大化熵 值法 (Maximum-Entropy, ME) 或條件式隨機域

(Conditional Radom Fields, CRF)[9, 10]的一種變形。感知器演算法以最小平方誤差(Least 

Squared Error, LSE)[11]為觀念，透過最小化其訓練目標函數(Training Objective) ( )λPercF

以求得最佳的特徵權重參數向量 λ̂： 

( ) ( ) ( )( )∑
=

−=
L

i

i

R

i WScoreWScoreF
1

2*

Perc ,,
2

1
λλλ        (3) 

為了求得 λ̂，我們可以利用梯度下降法(Gradient Descent Method)將 ( )λPercF 的每一個維
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度特徵權重參數 dλ 分別做偏微分，由於 ( )λPercF 可能存在許多局部最佳解 (Local 

Minimum Solutions)，而使用梯度下降法並無法保證可求得全域最佳解(Global Minimum 

Solutions)。因此，感知器演算法採取隨機近似法(Stochastic Approximation)，即對每一

句訓練語句的每一維特徵權重參數分別求最佳解，求得每一維特徵權重參數的調整量： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )**,,ˆ
id

R

idi

R

idd WfWfWScoreWScore −⋅−⋅−= λληλλ               (4) 

其中η為學習步調常數(Learning Step Size)。除了式(4)此種特徵權重參數更新式之外，

也 有 學 者 提 出 省 略 ( ) ( )λλ ,, *

i

R

i WScoreWScore − 項 ， 將 更 新 式 簡 化 為

( ) ( )( )*ˆ
id

R

iddd WfWf −⋅+= ηλλ 來更新特徵權重參數。其演算法如圖一所示。 

2、最小化錯誤率期望值 

(1)、最小化錯誤率訓練(MERT) 

最小化錯誤率訓練(Minimum Error Rate Training, MERT)是在 2003年由學者 Och[13]提

出，並且運用在機器翻譯(Machine Translation)領域中；在 2008年由Kobayashi 等學者[14]

將最小化錯誤率訓練方法介紹到語音辨識領域中使用。應用於語音辨識時，其訓練準則

定義成最小化基礎語音辨識器所產生的 M 條候選詞序列之錯誤率期望值，藉此找出一

個最合適的語言模型特徵權重向量： 

( )
( ) ( )( )

( ) ( )( )
∑∑

∑= =

=

−

−⋅
=

L

i

M

k
M

j

R

iji

R

ikiW

WScoreWScore

WScoreWScore
F ki

1 1

1

,

,

MERT

,exp

,,exp
,

β

β

λ

λλω
λ      (5) 

其中
kiW ,

ω 為候選詞序列 kiW , 的錯誤率(Error Rate)；而 β 為一平滑化參數。透過進一步的

數學推導，我們可以將式(5)中 ( )( )β
λ,exp

R

iWScore 項提出而簡化成： 

( )
( )( )

( )( )
∑∑

∑= =

=

⋅
=

L

i

M

k
M

j

ji

kiW

WScore

WScore
F ki

1 1

1

,

,

MERT

,exp

,exp
,

β

β

λ

λω
λ         (6) 

再將式(6)針對每一維特徵權重參數 dλ 做偏微分，得其調整量為： 

( )
( )

( ) ( )( ) step learning  theof size  theis    whereˆ          6

,...,1For        5

 from   thechoose  to modelcurrent         Use4

,...,1 ,,x sample ingeach trainFor     3

iterations ofnumber   total theis   where...1For  2

,...,1for  01 i.e. model, in the parameters all Initialize 1

*

*

i

0

ηηλ

λ

id

R

iddd

ii

R

i

d

WfWfλ

Dd

xGENW

LiW

TTt

Dd and λλ

−⋅+=

=

=

=

===

 

圖一、感知器演算法[12] 
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( )( ) ( ) ( )( )

( )( )
2

1

,

1

,,,

,

1 1

,exp

,exp

,exp       

ˆ

,












−

⋅⋅⋅⋅

+=

∑

∑
∑∑

=′
′

=

= = M

j

ji

M

j

jidkidji

ki

L

i

M

k

W

dd

WScore

WfWfWScore

WScore
ki

β

β

β

λ

λ

λβωη

λλ

 (7) 

其中η為學習步調常數。我們可以將最小化錯誤率訓練中錯誤率
kiW ,

ω 視為一種樣本權重

(Sample Weight)資訊，用來區別每一個候選詞序列 kiW , 對於鑑別式語言模型訓練時的重

要性。 

3、最大化對數條件機率 

(1)、全域條件式對數線性模型(GCLM) 

早期全域條件式對數線性模型(Global Conditional Log-linear Model, GCLM)被應用在自

然語言處理領域中；2007年Roark 等學者[4]以有限狀態機(Weighted Finite State Automata, 

WFSA)實作全域條件式對數線性模型於語音辨識結果的重新排序上，並且與感知器演

算法進行比較。 

全域條件式對數線性模型是希望在給定一句語音訊號 ix 與所對應的 M 條最佳候選詞序

列 ( )ixGEN 時，其中擁有最低辨識錯誤率的詞序列其對數條件機率可以越大越好，亦即

最大化下列訓練目標函數： 

( ) ( )( )
( )( )

∑
∑=

=

=
L

i
M

j

ji

R

i

WScore

WScore
F

1

1

,

GCLM

,exp

,exp
log

λ

λ
λ                                  (8) 

為了避免過度訓練(Overtraining)，我們可以在目標函數 ( )λGCLMF 中加上一個權重參數的

零均值高斯事前機率(Zero-Mean Gaussian Prior Probability)項： 

( ) ( )( )
( )( )

∑
∑=

=

−=
L

i
M

j

ji

R

i

WScore

WScore
F

1
2

2

1

,

GCLM
2

,exp

,exp
log

σ

λ

λ

λ
λ                            (9) 

因為 ( )λGCLMF 為一凸函數(Convex Function)，因此可以求得全域最佳解(Globally Optimal 

Solution)，為求得最佳特徵權重參數向量 λ̂。將式(7)針對每一維特徵權重參數 dλ 做偏微

分，得其調整量為： 

( ) ( )( )

( )( )
( )∑ ∑

∑= =

=

−



















⋅−⋅+=
L

i

d
kid

M

k
M

j

ji

kiR

idd Wf

WScore

WScore
Wf

1
2,

1

1

,

,

,exp

,expˆ
σ

λ

λ

λ
ηλλ    (10) 
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(2)、權重式全域條件式對數線性模型(WGCLM) 

不同於全域條件式對數線性模型(GCLM)，Oba 等學者[15]在 2010年提出將樣本權重加

入全域條件式對數線性模型進行改良，為每一個候選詞序列的分數加上一個不同的權

重，用來表示每一條候選詞序列不同的重要程度，此方法稱為權重式全域條件式對數線

性模型(Weighted Global Conditional Log-linear Model, WGCLM)。換句話說，每一個候選

詞序列 jiW , 都會有一個相對應的樣本權重
jiW ,

ω ；根據不同的樣本權重來表示每一個候選

詞序列對於語言模型訓練的不同重要性。其訓練目標函數可表示為： 

( ) ( )( )
( )( )

∑
∑=

=

=
L

i
M

j

jiW

R

i

WScore

WScore
F

ji

1

1

,

WGCLM

,exp

,exp
log

,
λω

λ
λ                            (11) 

同樣地，為了避免在調整參數的過程中，發生過度訓練的問題，我們也可以加入一個零

均值高斯事前機率項於權重式全域條件式對數線性模型的訓練目標函數中： 

( ) ( )( )
( )( )

∑
∑=

=

−=
L

i
M

j

jiW

R

i

WScore

WScore
F

ji

1
2

2

1

,

WGCLM
2

,exp

,exp
log

,

σ

λ

λω

λ
λ       (12) 

將式(12)針對每一維特徵權重參數 dλ 做偏微分，得其調整量為： 

( )
( )( )

( )( )
( )∑ ∑

∑= =

=

−



















⋅−⋅+=
L

i

d
kid

M

k
M

j

jiW
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idd Wf

WScore

WScore
Wf

ji

ki

1
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1

1

,
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,exp

,exp
ˆ
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,

σ

λ

λω

λω
ηλλ   (13) 

值得一提的是，樣本權重的
jiW ,

ω 設計也是一個值得研究的議題，通常我們可以將每一個

候選詞序列本身的錯誤率當成其樣本權重。 

4、考量語句之間彼此之關係 

(1)、輪轉雙重鑑別式模型 (R2D2) 

全域條件式對數線性模型(GCLM)是期望最低錯誤率詞序列的對數條件機率能夠越大越

好；Oba 等學者等針對全域條件式對數線性模型提出改良方法，在訓練目標函數中考慮

了訓練語句所有候選詞序列彼此之間的關係，因而有所謂的輪轉雙重鑑別式模型

(Round-Robin Dual Discrimination Model, R2D2)[16]。輪轉雙重鑑別式模型可以視為是全

域條件式對數線性模型(GCLM)的一種延伸；它因為考量了兩兩候選詞序列彼此之間的

關係，使得輪其擁有較好的一般化能力。同時，類似於權重式全域條件式對數線性模型

(WGCLM)，輪轉雙重鑑別式模型也使用了樣本權重： 

( )
( ) ( )( )
( ) ( )( )∑ ∑∑

= =′ = ′ 
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j
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j jiW

jiW
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ji

1 1 1 ,2
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,expexp

,expexp
log

,

,

λωσ

λωσ
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其中， 1σ 與 2σ 為實驗參數。相同的，將式(14)針對每一維特徵權重參數 dλ 做偏微分，

得其調整量為： 

( ) ( )
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(三)、鑑別式語言模型之特性 

首先，感知器演算法(Perceptron)是以最小平方差為其精神，希望排序分數最高的候選詞

序列與最低錯誤率之詞序列(亦即參考詞序列)的分數差平方後越小越好；然而感知器演

算法只考慮目前排序分數最高的詞序列與最低錯誤率詞序列之間的關係，因此其一般化

(Generalization)的能力不是很好，很容易就會有過度訓練(Over-Training)的問題。 

相較於感知器演算法，最小化錯誤率訓練(MERT)的精神是希望語音辨識所產生的候選

詞序列其錯誤率期望值越小越好。因此，在訓練的過程中，它不僅僅考慮分數最高與擁

有最低錯誤率的詞序列，更同時考慮了其它候選詞序列，故其會有較佳的一般化能力。

但也因為同時考慮了所有候選詞序列，導致在訓練的速度上相對較慢。 

全域條件式對數線性模型(GCLM)的訓練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；因為全域條件式對數線性模型考慮到最低錯誤率詞序列與其它所有候選詞

序列的關係，因此其一般化的能力會比感知器演算法來的好，比較不會有過度訓練的問

題出現。 

權重式全域條件式對數線性模型(WGCLM)是全域條件式對數線性模型(GCLM)之延

伸，差別在於權重式全域條件式對數線性模型的分母項多考慮了樣本權重
jiW ,

ω ，目的是

讓每條候選詞序列對於訓練有不同的影響力。我們可以用每一條候選詞序列的錯誤率

(或排序位置)來當作此樣本權重；錯誤率越高或排序越後面者，其重要程度就越重、影

響力就越大。 

輪轉雙重鑑別式模型(R2D2)與權重式全域條件式對數線性模型(WGCLM)類似，其目標

函數期望每候選詞序列彼此之間的對數差異越小越好；輪轉雙重鑑別式模型亦考慮了樣

本權重 ( )
jiWk ,

exp ωσ ，不同的候選詞序列會因其本身的錯誤率(或排序位置)對於模型的訓

練有不同程度的影響。因為輪轉雙重鑑別式模型考慮了每一個候選詞序列與其它候選詞

序列之間的關係，所以訓練的過程亦較其它鑑別式語言模型耗時。 

三、基於邊際資訊之鑑別式語言模型(MDLM) 

近年來有許多學者針對鑑別式語言模型提出了不同的觀點與做法。例如，為了讓鑑別式

語言模型的訓練更有效率，在感知器演算法中融入了訓練語句不同錯誤率程度的資訊中

[17]；另外，也有學者額外地將候選詞序列的文法結構與各種詞性的出現頻率等語言特

徵加入鑑別式語言模型使用，讓鑑別式語言模型在對候選詞序列進行重新排序時，可以
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參考詞序列所含豐富的語言相關資訊[18]。在本論文的研究裡，我們提出了考慮邊際

(Margin)資訊的概念[19, 20]於鑑別式語言模型之訓練資料選取；對於每個訓練語句嘗試

以其每一個候選詞序列各自的辨識錯誤率為基礎，動態地來決定訓練資料(亦即候選詞

序列)是否選取以用於模型訓練。在此，我們將先回顧邊際估測法則，接著說明本論文

所提出的基於邊際資訊之鑑別式語言模型。 

(一)、邊際估測法則 

基於邊際資訊的資料選取方法目的是選取對於鑑別式模型訓練較具重要性的訓練資

料，期望在模型訓練的過程中不僅可以降低訓練的時間，亦希望能夠得到較好的模型參

數，提升辨識的正確性。例如，最大邊際估測法則(Large-Margin Estimation, LME)[19]、

柔性邊際估測法(Soft-Margin Estimation, SME)[21]皆是基於邊際資訊的估測法則中典型

的代表。 

當最大化邊際估測法使用於鑑別式語言模型時，其基本精神是希望拉大參考(或是錯誤

率最低)候選詞序列(Reference Word Sequence) R

iW 與其它可能候選詞序列 jiW , 之排序分

數的差異，讓參考候選詞序列 R

iW 的分數較其它可能候選詞序列 jiW , 愈大愈好；通常我

們將此分數的差異稱為“分離邊際(Separation Margin)”： 

( ) ( ) ( )ji
WW

R

ii WScoreWScorex
R

iji

,
,

max
≠

−=τ          (16) 

其中 ( )R

iWScore 為參考詞序列的重新排序分數； ( )
jiWScore , 為某一個候選詞序列的重新

排序分數。由式(16)可知，若 ( ) 0>ixτ ，表示使用目前的鑑別式語言模型對於語句 ix 所對

應的 M條候選詞序列進行排序時，可以賦予詞序列 R
iW 最高的排序分數，我們可以視為

沒有辨識錯誤發生(為理想狀況)；反之，若 ( ) 0<ixτ ，則表示正確(或是錯誤率最低)的候

選詞序列之排序分數不是所有候選詞序列中最高的，因此經重新排序的語音辨識輸出將

不是最佳的結果。在最大邊際估測法的訓練過程中，我們首先為訓練語料{ }Lxxx ,,, 21 K

定義一組支援集(Support Set)： 

( ){ }ετ ≤≤= ii xxS 0|LME            (17) 

ε是一個正實數，可以用來控制支援集中所包含的訓練語料個數，最大化邊際估測法的

目標函數就可定義為最大邊際估測法的訓練目標是希望最大化支援集中的最小分離邊

際[19]： 

( ) ( )i
Sx

xF
i

τλ
LME

minLME
∈

=             (18) 

由式(18)可知，訓練時所選取的訓練語料是原本使用重新排序可以正確地選出參考候選

詞序列之訓練語句，而其它的訓練語句則被排除在訓練之外。在理論上，經過最大邊際

估測法訓練後，對於訓練語料的分離邊際應變大，代表語言模型更具有一般化的能力。

另一方面，由於大詞彙連續語音辨識系統是複雜而且其所提供辨識率尚未達完美，因此

實際在鑑別式語言模型的訓練語料中，被定義於支援集裡的訓練語句個數將會是非常有

限的，這會使得鑑別式語言模型調整後對整體的辨識率提升非常有限(這個問題在當最

大邊際估測法被使用於聲學模型估測時，亦曾被討論過)。 
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為了解決最大邊際估測法僅考慮支援集的資訊於鑑別式模型訓練的缺失，柔性最大邊際

估測法則(Soft-Large Margin Estimation, S-LME)[22]被提出來改善此一問題。柔性最大邊

際估測法則不在僅將重新排序可以正確地選出參考候選詞序列之訓練語句納入考量，它

對訓練語句另外定義了一組錯誤集(Error Set)： 

( ){ }0| <= ′′ ii xx τϕ              (19) 

結合支援集與錯誤集，柔性最大邊際估測法為最大化下列目標函數[22, 23]： 

( ) ( ) ( )∑
∈

∈
− ⋅−=

ϕ

δ
ϕ

στλ
'

LME

'LMES

1
min

i
i x

ii
Sx

xxF          (20) 

也就是除了支援集所提供的鑑別性資訊外，還加入了平均錯誤估測於模型的目標函數

中。在式(20)中，σ 是一個正實數，用來控制平均錯誤估測對於訓練鑑別式模型時的影

響性； ( )⋅δ 是錯誤函數，通常被定義為[22]： 

( ) ( )( ) ( )λλδ ,,max ,
,

R

iji
WW

i WScoreWScorex
R

iji

−=
≠

        (21) 

即分離邊際的負數。 

最大邊際估測法則只考慮了“與分離邊際較近”(參照式(17))且重新排序可以正確地選出

參考候選詞序列之訓練語句，如此不僅忽略了分離邊際附近的其它資訊，亦會導致訓練

語句數量不足，最終使得訓練出來的鑑別式模型一般化能力不足；有別於最大邊際估測

法，柔性邊際估測法(Soft Margin Estimation, SME)則是藉由考慮條件的放寬，將那些辨

識錯誤(亦即參考候選詞序列之重新排序分數不是最高)在一定範圍內的訓練語句也一

併列入考量，來彌補訓練語句上的不足。 

柔性邊際估測法則的訓練目的如同最大邊際估測法則一樣，希望最大化訓練語料中的最

小分離邊際，差別是柔性邊際估測法則在定義支援集時的條件比較彈性，加入了一個鬆

弛變量(Slack Variable)ξ： 

( ){ }ετξ ≤≤−= ii xxS |SME            (22) 

其中ξ為一個大於零的實數，其表示那些辨識錯誤的訓練語句若其分離邊際大於 ξ− 也

會在語言模型訓練時列入考量。柔性邊際估測法為最大化下列目標函數： 

( ) ( )i
Sx

xF
i

τλ
SME

minSME
∈

=             (23) 

(二)、基於邊際資訊之鑑別式語言模型(MDLM) 

由上一節的簡介可知，過去考慮邊際概念於鑑別式語言模型時，通常只考慮參考詞序列

與最佳候選詞序列之間的關係(參照式(16))。本論文嘗試將分離邊際的概念定義為參考

詞序列與每一個候選詞序列之間的關係；並且更進一步地，在定義支援集時，同時考慮

每一訓練語句其參考候選詞序列與最高錯誤率候選詞序列的錯誤率差值。在多考慮每一

個候選詞序列與參考詞序列的關係後，不僅可以解決訓練語料不足的問題，更可以改進

鑑別式語言模型的一般化能力。我們所提出的鑑別式模型主要的目的是希望將參考(錯

誤率最低)候選詞序列與其它候選詞序列彼此間的分離邊際越大越好。如此一來，可以

12



 

 

降低重新排序候選詞序列時的混淆程度，進而提升鑑別式語言模型的效果。本論文所提

出的基於邊際之鑑別式語言模型(Margin-based Discriminative Language Model, MDLM)

的演算法如圖二所示。 

首先，我們將分離邊際定義為： 

( ) ( ) ( )λλτ ,, ,,MDLM ji

R

iji WScoreWScoreW −=
        

(24) 

若 ( ) 0, >jiWτ ，表示使用目前的鑑別式語言模型可以賦予詞序列 R

iW 有較 jiW , 高的排序分

數，反之，若 ( ) 0, <jiWτ ，則表示參考(辨識錯誤率最低)候選詞序列之排序分數較詞序列

jiW , 低，因此辨識器的輸出將不會是最佳結果。接著，我們定義一組支援集(Support Set)： 

( ){ }
ijiji WWS γτ ≤= ,MDLM,MDLM |           (25) 

其中， iγ 是每一個訓練語句的判別量；在本論文中，我們將它定義為： 














 −= R

iji WW
j

i ωωαγ
,

maxexp
          

(26) 

α是一個實驗常數； R
iW

ω 為 R

iW 的辨識錯誤率；
j,iWω 為候選詞序列 jiW , 的辨識錯誤率；所

以 iγ 是隨著訓練語句的不同而有所變動，當參考候選詞序列 R

iW 的錯誤率遠小於錯誤率

最高的候選詞序列 jiW , 時， iγ 的值應愈大。至此，不同於過去考慮邊際概念的鑑別式語

言模型，本論文所提出的基於邊際之鑑別式語言模型考慮每一訓練語句其參考候選詞序

列與其它所有候選詞序列的關係進行資料選取。並且在選取的過程中，考慮了訓練語句

各自的辨識錯誤率。最後，結合式(24)、(25)與(26)，我們將基於邊際之鑑別式語言模型

的目標函數定義為： 

( ) ( )( )
( )

∑ ∑
=

∈
∈

=
L

i

SW

xGENW

i,j

ji

iji

WF
1

&

2

MDLMMDLM

MDLM,

,
2

1
τλ

         
(27) 

利用梯度下降法將此目標函數對每一維權重參數 dλ 做偏微分可求得其調整量，每一維

特徵權重向量的更新式為： 

( )

( ) ( )( )
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=

⋅+=
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=

=
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j

jidjd
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j
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圖二、基於邊際之鑑別式語言模型演算法 
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( )( ) ( ) ( )( )[ ]
( )

∑
∈

∈

−⋅−⋅−=

MDLM,

,

&

,,MDLM
ˆ

SW

xGENW

jid

R

idijidd

ji

iji

WfWfW γτηλλ      (28) 

事實上，基於邊際資訊之鑑別式語言模型(MDLM)目標函數與感知器演算法有些相似，

皆是考慮最小平方誤差。然而，感知器演算法是期望排序分數最高的候選詞序列與參考

詞序列之分數差異越小越好；而基於邊際之鑑別式語言模型不僅考慮排序分數最高的候

選詞序列，更以分離邊際為基礎，考慮了更多參考詞序列與其它候選詞序列之間的關

係，因此不會像感知器演算法會有過度訓練的問題。再者，由於我們將邊際的資料選取

概念稍作改良，使得參與訓練的資料變多，因此不像先前簡介的其它各式運用邊際資訊

的鑑別式語言模型，容易遭遇訓練資料太少的問題。 

值得一提的是，基於邊際之鑑別式語言模型也可以如同感知器演算法一般，將式子(28)

中的 ( )
ijiW γτ −,MDLM 省略，將更新式子簡化成： 

( ) ( )( )
( )

∑
∈

∈

−⋅+=

MDLM,

,

&

,
ˆ

SW

xGENW

jid

R

iddd

ji

iji

WfWfηλλ
         

(29) 

透過此更新式以及迭代的訓練，期望能求得最佳的特徵權重向量。 

利用表一來說明本論文引入的基於邊際資訊之鑑別式語言模型(MDLM)與其它鑑別式

語言模型之間的比較關係。其中，考慮樣本權重的好處是能將訓練語句根據其樣本權重

的不同，對於模型的訓練影響程度有不同的影響，而非每一個訓練語句都佔有相同的權

重。在第四節實驗結果觀察，全域條件式對數線性模型(GCLM)與權重式全域條件式對

數線性模型(WGCLM)來比較，權重式全域條件式對數線性模型多加入了樣本權重，其

結果優於全域條件式對數線性模型，可推測樣本權重的考量對於模型訓練上的確是有正

向幫助。 

 

有無考慮樣本

權重
jiW ,

ω  
有無考慮 R

iW  一般化能力 訓練速度 

Perceptron 無 有 差 快 

MERT 有 無 佳 慢 

GCLM 無 有 略佳 慢 

WGCLM 有 有 略佳 慢 

R2D2 有 有 略佳 很慢 

MDLM 無 有 略佳 慢 

表一、鑑別式語言模型之間的比較 
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接著，最小化錯誤率訓練(MERT)的目標函數中沒有根據最低錯誤率詞序列 R

iW 為目標參

考去做訓練，使得在訓練的過程當中訓練語句不會過度訓練去適合這些最低錯誤率詞序

列，因此最小化錯誤訓練會有較佳的一般化能力；反觀感知器演算法(Perceptron)，會因

為過度訓練(Overfitting)，使得模型的一般化能力較差。 

在訓練的速度上，則因為各式方法著重的訓練目標不同，而有不同的時間複雜度。感知

器演算法在訓練的過程當中，只考慮正確(或是錯誤率最低)的候選詞序列與排序分數最

高的詞序列之間的關係；最小化錯誤率訓練、全域條件式對數線性模型、權重式全域條

件式對數線性模型在訓練的過程中，考慮了正確(或是錯誤率最低)的候選詞序列與其它

候選詞序列之間的關係；輪轉雙重鑑別式模型(R2D2)是考慮了所有候選詞序列之間彼此

的關係。因此在訓練的過程中，輪轉雙重鑑別式模型所需的時間複雜度最高，相較下，

感知器演算法訓練時所花費時間最少。 

四、實驗結果與討論 

(一)、實驗語料 

本 論 文 實 驗 語 料 取 自 公 視 新 聞 (Mandarian Across Taiwan-Broadcast News, 

MATBN)[24]。公視新聞語料是 2001年至 2003年間由中研院資訊所口語小組(SLG)與公

共電視台(PTS)合作錄製，包含了內場新聞與外場新聞兩個部分。其中內場新聞為主播

語料，外場新聞語料包含有採訪記者(Field Reporters)語音語料與受訪者(Interviewees)語

音語料。 

由於內場主播語料大部分來自於同一主播所錄製，為了 避免語者相依 (Speaker 

Dependent)現象造成實驗偏差，故不採用內場主播語料；外場受訪者語料，則是包含許

多語助詞與背景音樂，所以也沒有採用；因此，本論文的實驗語料選取自外場採訪記者

語料。訓練集語料、測試集語料及發展集語料皆選取自公視新聞 2001年至 2002年外場

採訪記者，分別為 30,600 句(約 23小時)、1,997 句(約 1.5小時)及 1,998 句(約 1.5小時)。

如表二所示。 

背景語言模型為三連語言模型(Trigram Language Model)，採用 Katz Back-off Smoothing

平滑化方法來解決資料稀疏的問題。其訓練語料來自 2001 年至 2002 年中央通訊社

(Central News Agency, CNA)的文字新聞語料，包含了約一億五千萬個中文字，經過斷詞

後約有八千萬詞。此語言模型是使用 SRI Language Modeling Toolkit(SRILM)[25]訓練所

得。 

我們以基礎辨識器[26]配合背景三連語言模型於完整詞圖搜尋(Word Graph Rescoring)的

最佳結果做為基礎辨識率(Baseline)，它在訓練集語料、發展集語料以及測試集語料的

語料 句數 長度(小時) 

訓練集語料 30,600 約 23 

發展集語料 1,998 約 1.5 

測試集語料 1,997 約 1.5 

表二、實驗語料統計資訊 
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辨識字錯誤率(Character Error Rate)分別為 11.26%、15.27%與 16.39%。並且，我們挑選

基礎辨識器產生的前 100 條最佳( 100=M )的辨識結果，做為鑑別式語言模型的訓練與

測試語料。 

(二)、各式鑑別式語言模型的實驗結果 

首先，我們比較各種不同的鑑別式語言模型應用於語音辨識結果之重新排序，各種方法

的辨識字錯誤率如表三所示。我們可以由表三觀察到，如同先前提到的，感知器演算法

(Perceptron)在訓練語料上的表現的確優於其它各種鑑別式語言模型，但在測試語料的表

現則無法有相同的效果。而在測試語料的實驗結果，以輪轉雙重鑑別式語言模型(R2D2)

的效果最為顯著，這也說明了在訓練的過程中，考量較多有關候選詞序列彼此之間關係

的資訊對模型的訓練是有正面幫助的，會使得模型有較好的一般化能力。 

(三)、基於邊際資訊之鑑別式語言模型相關實驗結果 

本論文所提出之基於邊際資訊之鑑別式語言模型(MDLM)於語音辨識之實驗結果如表

四所示。實驗中，我們比較了四種不同支援集的定義方式： 

� 動態型(MDLM-D)： ( ){ }
ijiji WWS γτ ≤= ,MDLM,D-MDLM |   

� 正確分類動態型(MDLM-CD)： ( ){ }
ijiji WWS γτ ≤≤= ,MDLM,CD-MDLM 0|  

� 固定型(MDLM-F)： ( ){ }ρτ ≤= jiji WWS ,MDLM,F-MDLM | ，其中 ρ是一個正實數 

� 正確分類固定型(MDLM-CF)： ( ){ }ρτ ≤≤= jiji WWS ,MDLM,CF-MDLM 0| ，其中 ρ是一個

正實數 

其中，正實數 ρ 設定為 5。首先，動態型的鑑別式語言模型在訓練集的辨識字錯誤率為

6.09%，測試集的辨識字錯誤率為 14.10%，而固定型的鑑別式語言模型在訓練集的辨識

字錯誤率為 5.18%，測試集的辨識字錯誤率為 13.91%。因此，不論在訓練集或測試集，

使用固定型的方式定義支援集似乎較考慮錯誤率資訊於資料選取的方式要好。值得一提

的是，我們認為考慮錯誤率於資料選取應該有助於挑選具鑑別性的訓練語料，但如何設

各式鑑別式語言模型 訓練集(%) 發展集(%) 測試集(%) 

Perceptron 8.20 14.14 14.99 

MERT 10.48 14.27 15.33 

GCLM 10.61 14.62 15.88 

WGCLM 10.38 14.39 15.39 

R2D2 8.76 13.39 14.23 

表三、各式鑑別式語言模型的基礎實驗結果 
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計判別量 iγ ，是一個值得研究的題目，也是本論文在未來將繼續研究的問題。 

接著，如果我們更進一步地限制僅考慮分離邊際大於 0 的候選詞序列於模型訓練中(即

正確分類動態型(MDLM-CD)與正確分類固定型(MDLM-CF))，實驗結果如表四所示。

正確分類動態型的鑑別式語言模型在訓練集的辨識字錯誤率為 6.69%；在測試集的辨識

字錯誤率為 14.20%。而正確分類固定型的鑑別式語言模型在訓練集的辨識字錯誤率為

5.49%，測試集的辨識字錯誤率為 13.98%。同樣地，使用固定型的方式定義支援集較考

慮錯誤率資訊於資料選取的方式要好。另外，值得注意的是，僅考慮分離邊際大於 0

的候選詞序列於模型訓練，並不會得到較好的結果。分析其原因，可能由於分離邊際小

於 0的候選詞序列表示其排序分數大於參考(錯誤率最低)候選詞序列，如果我們將這些

候選詞序列皆捨去不考慮，則鑑別式語言模型在訓練的過程中，可能會無法適當地調整

模型參數，以使得參考候選詞序列之分數高於其它候選詞序列，如此，將會使得語言模

型的鑑別性較差。 

相較於其它各式語言模型(參照表三)，我們所提出的基於邊際資訊之鑑別式語言模型(包

含四種不同的支援集定義方式)不論是在訓練集、發展集以及測試集皆有最低的辨識錯

誤率。由此可知，使用邊際資訊於資料選取的鑑別式語言模型，的確保留了富有鑑別性

資訊的訓練語句於模型訓練的過程中，並且也不會容易地遭受一般化能力不足的問題。 

接著，我們更進一步的探討在訓練過程中，參考詞序列的個數對實驗的影響。在前人的

研究中，使用辨識器所產生的候選詞序列中錯誤率最低的詞序列作為訓練時的正確答

案，會較使用正確的人工轉寫(Manual Transcription)詞序列有更佳的實驗結果[27]。然

 訓練集(%) 發展集(%) 測試集(%) 

  MDLM-D 6.09 13.37 14.10 

  MDLM-CD 6.69 13.38 14.20 

  MDLM-F 5.18 13.25 13.91 

  MDLM-CF 5.49 13.17 13.98 

表四、基於邊際之鑑別式語言模型實驗結果 

 訓練集(%) 發展集(%) 測試集(%) 

  MDLM-D 5.97 13.34 13.96 

  MDLM-CD 7.01 13.38 14.00 

  MDLM-F 5.56 13.35 13.78 

  MDLM-CF 5.86 13.30 13.87 

表五、考慮多條正確(錯誤率最低)的詞序列與樣本權重於基於邊際之鑑別式語言模型之

實驗結果 
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而，在辨識器所產生的候選詞序列中，往往會存在數條辨識率相同且最低的候選詞序

列。通常，我們會隨機選取其中分數最高的一條，當成訓練時的正確答案。在此，我們

嘗試將這些擁有最低辨識錯誤率的候選詞序列皆當作參考候選詞序列，以用於模型的訓

練過程中。另外，在更新特徵權重參數時，我們將詞序列的排列順序當作一種樣本權重，

使得每一條詞序列對於鑑別式模型的影響程度有所不同，我們認為，排序越前面的詞序

列，應該對模型有較重要的影響性，因此我們將樣本權重定義為詞序列排列順序的倒數

之差。實驗結果如表五所示，我們可以發現，加入考慮多條正確(錯誤率最低)的候選詞

序列與樣本權重後，測試集皆可以獲得更好的辨識結果，其中以固定型的支援集

(MDLM-F)定義方式可以獲得 13.78%的辨識字錯誤率，是最佳的實驗結果。值得探討的

是，訓練集與發展集皆沒有因為考慮多條正確(錯誤率最低)的候選詞序列與樣本權重而

獲得較佳的辨識結果。我們認為，可能的原因是因為模型的一般化能力增加，故雖然在

訓練集上沒有正向的幫助，但當使用於測試集時，相較於先前的實驗(參照表四)，的確

可以獲得較好的辨識結果。 

五、結論及未來展望 

語言模型不論是在機器翻譯、資訊檢索、語音辨識等領域中，都扮演一個不可或缺的重

要角色。在語音辨識中，語言模型能輔助解決聲學模型的混淆，估計一段語句在自然語

言中發生的可能性。N連語言模型是最常被使用的，但它僅能捕捉到短距離的詞彙規則

資訊，近十幾年來，鑑別式語言模型陸續被提出，並且廣泛的使用在於各個領域之中；

在語音辨識的領域中，它提供了一個新的視野，以直接降低語音辨識錯誤率為訓練目

標。本論文針對常見的鑑別式語言模型做了一系列的討論與實驗比較，在我們的實驗

中，各式鑑別式語言模型確實可以更進一步地輔助 N連語言模型，降低辨識的錯誤率。 

未來，我們將繼續研究基於不同訓練準則之鑑別式語言模型，並著重於探討各式語言特

徵加入於鑑別式語言模型使用[28, 29, 30]。另外，除了加入各種語言特徵外，我們也有

興趣於特徵選取對於鑑別式語言模型的影響。目前大部分鑑別式語言模型所使用的語言

特徵數量皆非常龐大；面對這麼一群龐大的語言特徵，我們期望發展出一套特徵選取的

方式，期望可以降低鑑別式語言模型訓練過程的時間需求，更希望進一步地改善鑑別式

語言模型而獲得更好的辨識結果。 
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