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摘要 

語言教學方法主要是由以互動理論  (interactionist theories) 為基礎的溝通式教學法 

(communicative language teaching) 所主導。因此，如果要針對學生個別的問題進行糾正，需要甚

多的時間，很難採用雙向互動的教學方法。要解決這樣的問題，電腦輔助語言學習系統 (Computer 

Assisted Language Learning System, CALL) 是個可行的方案。利用語音辨識 (Automatic Speech 

Recognition, ASR) 技術的電腦輔助發音訓練系統 (Computer Assisted Pronunciation Training, 

CAPT) 不但可以提供一個沒有壓力的環境，讓學生反覆的練習，同時也能針對學生個別的發音

問題，提供回饋與糾正的功能。本論文應用語音辨識、錯誤型態分析、及三維唇型動畫等技術，

建立一套適合台灣人之發音輔助教學及矯正系統。本論文的主要技術包括：（1）利用語音辨識技

術，將使用者輸入的語音訊號轉變為音素序列，以進行發音錯誤分析。（2）針對台灣學生可能的

發音錯誤類型建立發音網路，偵測發音錯誤的位置及發音錯誤的型態，並針對錯誤的發音，進而

提供適當的糾正。（3）依據訓練語句之熵值 (entropy) 與使用者的個人發音錯誤類型動態的挑選

測試句。（4）運用影像處理及 3D 動畫的合成，建立一 3D 虛擬人形動畫回饋系統，且特別針對

發音時之唇型及舌位，給予使用者正確的發音動作。本論文研發之系統，未來將可提供於本國語

者英語發音學習與發音矯正等範疇的實務應用。 

1. 緒論 

根據美國知名調查機構 IDC 統計，數位學習產業(E-Learning)的全球產值，將從 2003 年的 63 億

美元，成長至 2004 年的 230 億美元，每年的複合成長率高達 54%。資策會市場情報中心統計也

顯示去年台灣 E-Learning 市場有三．四五億的規模，粗估今年將達到六．二八億。近年來，由於

政府對於英語學習的大力推動，使得市面上出現了琳琅滿目的相關書籍、補習班。以目前最熱門

的全民英檢為例，不外乎分為聽、說、讀、寫四個部份。然而在「口說」這個部份卻較少有相關

的方案可以自我評量。透過語音辨識技術的電腦輔助語言學習系統，使用者不僅可以在一個無壓

力的環境下學習，更可以針對個別的發音問題，給予適當的糾正與回饋機制，讓使用者針對個人

的錯誤反覆的練習，這不僅節省了人力、時間，同時也可達到較高的學習效果。因此，許多國外

的學術單位或者一些商業軟體，都投入不少心力在 CALL System 的開發上。然而，這些市面上

的商用軟體多數是套用現有的語音辨識引擎，例如 IBM 的 ViaVoice。而這些引擎原來都是針對

母語為英語的使用者而設計的，所以如果針對母語為中文的使用者來說，其辨識率便會有所下

降，而無法達到發音教學的目的[1][2]。由於目前大部份的系統針對發音的部份只是給定一個分

數，然而我們希望能讓使用者可以得知其發音錯誤的型態，讓使用者知道自己到底發錯成什麼

音。因此，本研究利用語音辨識的技術與錯誤型態的分析，建立一套適合台灣人的電腦輔助英語

發音學習系統。在偵測發音錯誤類型的部份，首先利用本論文所找出的台灣大學生常犯的發音錯

誤型態來建立辨識網路，藉由包含所有可能發音錯誤的辨識網路來找出發音錯誤的部份。且經由

測試語句的挑選機制，希望能以較少量的句數歸納出使用者個人的發音錯誤型態。在回饋系統方



面，本論文則運用影像處理及 3D 動畫的合成，建立一 3D 虛擬人形動畫系統，且特別針對發音

時之唇型及舌位，給予使用者正確的發音動作。 

2. 相關研究 

近幾年來相關的研究主要可分為發音評分與發音錯誤偵測兩部份。在發音評分的部份有S.M. Witt

等人在 2000 年提出針對句子中的每個音素做評分，以 likelihood 為基礎的 Goodness of 

Pronunciation (GOP) [3]。另外，SRI EduSpeak System 則結合了 Phoneme posterior score、Duration 

score、及 Speech rate 等三種分數來對句子做評分[4]。Seiichi Nakagawa 等人在 2003 年則測試了

Log-likelihood、Likelihood ratio、Best log-likelihood、A posteriori probability、Phoneme recognition 

rate、Rate of speech 等各種評分方式來對句子評分，最後實驗發現結合 Log-likelihood、Best 

log-likelihood、Phoneme recognition rate、Rate of speech 與專家所評斷的結果有較高的相關性[5]。

在發音錯誤類型的偵測方面，Yasushi Tsubota 等人在 2002 年利用 Pronunciation error network 來

偵測日本學生發音錯誤的類型，並利用 LDA 針對發音錯誤的部份作驗證[6]。2004 年 Jong-mi Kim

等人則是根據韓國人的發音習慣建出一些可能的發音錯誤規則，辨識的時候利用這些發音規則來

找出使用者發音與正確發音上的差異，並給與適當的建議[7]。 

相關的 CALL application 在國外包括 SRI EduSpeak System[8]、ISLE system[9]、以及 PLASER 

system[10]等。EduSpeak System 主要是利用 speaker adaptation 技術結合 native 與 non-native 的語

音，使得系統在辨識率方面有較好的效果。在功能方面主要就是結合 log-posterior score、duration 

score、及 speech rate 三個分數來對語音作評分。ISLE system 為一個針對義大利與德國人所設計

的英語發音學習系統，此系統主要的功能為偵測發音錯誤的位置與發音錯誤的類型。發音錯誤偵

測部份主要利用 HMM likelihood 對每個音素來做可信度分析。針對發音錯誤的音素，再利用事

先定義好的錯誤規則來偵測錯誤類型。然而，此系統在錯誤類型偵測與回饋的部份效果較不理

想。最後，PLASER system 則是針對母語為廣東話的中國人所設計。利用英文與廣東話的語料一

起訓練聲學模型，在發音評估的部份則是計算之前所介紹過的 GOP 分數。根據評估的結果，75%

的使用者在使用此系統二至三星期後，在英文發音的正確性上均有所提升。在台灣較知名的

CALL application 有 My English Tutor (My ET)及 Train Speech。My ET 主要是針對發音、能量、

音調、節奏四個部份分別給一個分數。並利用一個側面的舌位動畫與一些發音建議來提供使用者

正確發音的回饋介面。Train Speech 主要的核心是利用 IBM Via Voice 的語音辨識器針對發音的部

份來評分，且根據辨識的結果給使用者一些改正發音的建議。 



3. 系統架構 

本論文之整體架構，如圖一所示，主要分為 “使用者發音錯誤類型評估” 與 “發音練習與視覺回

饋” 兩大部份。 
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圖一：系統流程 

3.1 發音錯誤類型評估 

這個部份的目的主要是要找出使用者常犯的發音錯誤類型。首先為了避免與標準語音內容差異過

大，先針對輸入的語音做內容的驗證。本論文利用 log-posterior score 來對整句語音訊號做可信度

分析，若分數小於門檻值則拒絕此語音的輸入。在發音錯誤類型偵測的部份，主要是透過語音辨

識的方式，根據人工標記所找出來的發音錯誤規則將所有可能的發音(包含正確發音與錯誤發音)

建立成對應的辨識網路，利用這樣的辨識網路來偵測發音錯誤的類型。由於我們希望能以較少的

測試句來找出使用者個人的發音錯誤類型，利用計算句子的 entropy 與句子中還需納入考慮音素

佔句子的比例來當做句子計分的準則。根據每一次的測試句所辨識出來的結果，我們可以計算出

已測試過發音規則的發生機率，然而當測試語料量較少時，尚未出現在測試語料中之發音規則其

機率則利用其它相關性較高的發音規則的機率來估計。每經過一次句子的測試，就需針對尚未被

念過的句子重新計算其分數，然後挑選分數最大的句子當作下一次的測試句，直到每個音素的機

率分布變化量小於我們所設定的門檻值時，即停止測試產生出個人的發音錯誤類型。 

3.2 發音練習與視覺回饋 

根據找出來的個人發音錯誤類型，我們挑選包含較多使用者常犯的發音錯誤的句子來讓使用者練

習。在視覺回饋方面，本論文運用影像處理及 3D 動畫的合成，建立一 3D 虛擬人形動畫系統，

且特別針對發音時之唇型及舌位，給予使用者正確的發音動作。運用 3D 虛擬人形動畫系統除了

可增加趣味外，使用者也可以經由不同的角度來觀察唇型與舌位的變化。 



4. 發音內容驗證 

4.1 聲學模型 

4.1.1 語料 

針對母語為英語的聲學模型，我們使用 TIMIT 語料來訓練聲學模型。TIMIT 內容共 6300 句，由

來自美國八個主要口音地區中的 438 位男性、192 位女性所錄製，每人錄製 10 句。我們以 TIMIT

建議的 4620 句做為訓練語料(語料總容量為 440 Megabytes、所有語料長度總和約為 3 小時 49 分

10 秒)來訓練母語為英語的聲學模型。由於本系統是針對母語為中文之使用者，因此我們也同時

找了五位英語發音較佳的台灣人，錄製了一套台灣人口音的英語語料，來進行語者的調適。語料

內容共 600 句，由 3 位男性、2 位女性大學生所錄製，每人錄製 120 句。 

4.1.2 特徵參數擷取 

要訓練聲學模型前必須先將訓練資料經過特徵參數的擷取。因此，對於處理語音這種高度差異的

訊號時，需要找到能夠具有鑑別度特徵，這裡我們使用三十九維的梅爾倒頻譜參數(Mel-Frequency 

Cepstral Coefficients, MFCC)，包含有十二階的頻譜值加上一階能量值，並取一階微分和二階微

分。圖二為特徵參數的擷取流程圖： 
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圖二：特徵參數的擷取 

4.1.3 聲學模型的建立 

英文的一個音節是由一或多個音標所組成，每個音標均對應一種發音。TIMIT 語料定義了 62 個

聲學模型，然而由於訓練語料的不足以及台灣人發音上準確度較低的情況下，我們不考慮同一個

音標在不同位置下的重音情形。因此，我們定義了 42 個聲學模型，包含 40 個 monophones、1

個 silence model 與 1 個 short pause model。我們使用 HTK[10]來訓練聲學模型，表一為我們所定

義的 40 個發音模型。 



表 1：聲學模型與 KK 音標對照表 

 

由於直接拿 TIMIT 訓練的聲學模型來辨識臺灣人口音的英文句，其辨識率便會有所下降，因此

必須針對使用者的母語經過適當的調整。我們先使用 TIMIT 語料訓練初始的聲學模型，之後使

用自行錄製的臺灣人口音的英文句，利用 MLLR (Maximum Likelihood Linear Regression)[11]調整

使用 TIMIT 訓練出來的聲學模型。 

4.2 語音內容驗證 

在偵測使用者發音錯誤類型之前，我們希望使用者的語音內容與標準語音差異不致於過大，所以

必須先針對使用者的語音做一個驗證的動作。我們的驗證機制主要是利用訓練好的 HMM 

Model，在已知使用者發音內容的情況下，做可信度的分析。 

4.2.1 驗證機制 

我們參考了兩個可信度分析的方法來建立本系統的驗證機制。其一是使用 LLR(log-likelihood 

ratio)[12]，然而此方法需要同時訓練 native speaker 與 non-native speaker 的聲學模型，因此需要

有較大量的 non-native 語料。現階段受限於收集的台灣人口音語料的不足，於是我們使用

log-posterior probability score [13]來對整句語音做評分。假設 ty 及 iq 分別代表輸入語句中第 t 個

frame 的語音參數及其所對應的第 i 個音素。則事後機率 ( )|i tP q y 的計算如下式(1)： 
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假設所有 model 出現的機率均相等即 ( ) ( )i jP q P q= ，因此上式(1)可近似為下式(2)： 
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第 i 個音素之 log-posterior probability score iρ  便是計算此音素中所有對應 frame 之 log-posterior 

probability 平均： 
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+ −

=
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其中 id 為此音素的 frame 總數。最後，整個句子的分數則為所有音素之 log-posterior probability

平均： 



1
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其中 N 為句子中音素的總數。計算出整個句子的分數後，將此分數與預先定好的門檻值比較，

若分數小於門檻值，則拒絕此句語音的輸入，請使用者重新再輸入一次語音。相反的，若分數大

於門檻值，則接受此句語音的輸入，接著進行發音錯誤類型的偵測。 

5. 發音錯誤型態偵測 

發音錯誤類型偵測主要是利用語音辨識的技術找出使用者發音錯誤的型態。首先，必須先定義出

台灣人常犯的發音錯誤類型，在辨識時考慮此句子所有可能的發音錯誤的型態，建立其對應的辨

識網路。透過此辨識網路，利用 Viterbi 演算法找出一條最佳的路徑，偵測出發音錯誤的類型。 

5.1 台灣學生常犯之發音錯誤類型 

我們從錄製的 2160 句台灣人口音的英文句中，盡可能的使每個音素出現的次數平均的情況下，

挑選出了 1000 句英文句，其中包含 35 個男生、65 個女生，50 個非英語系學生、及 50 個英語系

學生，語音內容約為 1 小時 6 分。我們將這 1000 句英文句由成大外文系 6 位受過轉寫訓練的學

生做發音錯誤的標記。下圖是標記程式之介面[14]： 

 
圖三：標記程式介面 

根據標記的結果，我們整理出較常犯的錯誤類型。主要分為以下兩類： 

A. 字轉音錯誤 

這類型的錯誤主要由於字母拼字的關係，導致將英文字母轉成音標時發生錯誤。例如: crisis /k r A 

s I s/，這個單字由於在字母上的拼字是 i，因此容易導致將/A/這個發音念成/I/。下表列出幾個較

常出現的錯誤類型： 

表 2：字轉音錯誤 

 



B. 發音錯誤 

此類型的錯誤主要是由於母語的影響，導致發音的不正確。例如:full /f 5 l/，/5/這個音容易被念

成/u/。這個發音錯誤主要是因為中文的母音並沒有長短之分，因此容易造成這類的錯誤。以下

幾分別為母音與子音較常犯錯的類型： 

表 3：母音發音錯誤型態 

 

表 4：子音發音錯誤型態 

 

5.2 發音錯誤類型的偵測 

發音錯誤的偵測主要是先針對句子建立對應的辨識網路，利用此辨識網路來辨識語音內容。其流

程圖如圖四： 
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圖四：發音錯誤偵測流程 

根據上一節介紹的發音錯誤類型，我們可以將所有可能的發音建立在辨識網路中(包括發音正確

與所有可能的發音錯誤)，例如: This is a book 考慮所有發音的可能，其辨識網路如圖五： 

 
圖五：發音辨識網路 

有了辨識網路後，利用 Viterbi 演算法找出一條最佳的路徑，將辨識結果與已知的語音內容比對，

如此就能找出使用者該句發音錯誤的型態。 

6. 最佳訓練資料之選取 

最佳訓練資料選取之流程圖如圖六所示。 
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圖六：最佳訓練資料選取流程 

在此我們希望能以最少量的測試句來找出使用者個人的發音錯誤型態。首先，針對資料庫中的測

試句分別給予計分，挑選出分數最高的句子作為測試句。根據找出的錯誤型態，更新個人錯誤型

態的發生機率。針對每個可能產生發音錯誤的音素，比對此音素與大量資料所統計出來的錯誤型

態中機率分布的差異，倘若在連續兩測試句中所計算出的變動量已小於某個門檻值，則表示針對



這個音素使用者的發音錯誤機率已經達到一個穩定的狀態，所以在挑選下一句測試句時，便不需

將此音素列入計分的考量中。依照這樣的流程，反覆的挑選測試句直到所有的音素均已不需再考

量為止。 

6.1 訓練語句之計分與挑選 

本節首先介紹訓練語句的計分方式。對於語料庫中第 i 句訓練句，其 sentence score 計算方式如

下式： 

_ i i iSentece Score ES TS= × , (5) 

其中 ESi表示第 i 句訓練句的 Entropy，計算方式如下： 

( )
1 1

log
m n

i jk jk
j k

ES P P
= =

= −∑∑ , (6) 

m ：句子中可能發生錯誤的 phone 個數 

n ：第 j 個 phone 中所有可能出現的情形 

Pjk ：第 j 個 phone 的第 k 個情況的機率值 

例如一訓練句 “this is a book”，其可能的發音型態如下圖所示： 

this

dh ih s

dh l d ih iy s z

is

ih z

ih iy z s

a

ax

ax

book

b uh k

b uh uw k

 
圖七：句子發音型態範例 

由這個例子可以得知，可能錯誤的音素個數有 6 個，因此分別對這 6 個可能錯誤的音素計算其

entropy，將此 6 個的 entropy 總和當成這整句的 ESi分數。我們使用 entropy 的目的在於找出最不

能確定使用者會念對或會發生發音錯誤的句子。比如說以 “ih” 這個音素為例，當 “ih 念對成 ih” 

與 “ih 念錯成 iy” 機率均為 0.5 的情況下，其 entropy 的值為最大，即表示我們較難以判定此音

素是否較易被念錯或較易被念對。相反的當 “ih 念對成 ih” 與 “ih 念錯成 iy” 機率有一方為 1 的

情況下，其 entropy 的值為最小，即表示我們可以判定此音素易被念錯或易被念對。基於上述的

理由，我們考慮 entropy 越高的句子越優先讓使用者測試。 

除了 ESi值外，第(5)式另一個變數為 TSi。TSi表示計算句子中還需要納入計分考慮的音素佔句子

的比例。其計算方式如下： 

i
i

NTCTS
TCi

= , (7) 

NTCi：句子中尚需考慮的 phone 個數 

TCi ：句子中所有可能發生錯誤的 phone 個數 

最後，根據我們人工標計發音錯誤的句子中，我們可以計算出每個音素的正確與錯誤發生機率。

因此，我們將這些機率當做 general model。當使用者做測試時，我們也能根據測試結果計算出每

個音素的正確與錯誤發生機率，之後利用 discrete KL distance 的方式來計算目前某個音素的機率



分布與 general model 的差距，假設累積到第 i+1 句測試句其與 general model 的差距相較於累積

到第 i 句測試句其與 general model 的差距變動不大時，表示對於此音素而言，使用者發生對或錯

的機率已趨於穩定，因此我們可以不需再將此音素納入句子挑選的考慮。以下將介紹對於某音素

停止條件的計算方式。 

若某個音素 a 有 N 種可能的唸法： 1 Na a∼ ，則定義 ( )general np a a→ 表示在 general model 中

音素 a 被唸成 an的機率； ( )1
i

np a a→ 則表示在累積到第 i 句測試句時，音素 a 被唸成 an的機率。

則 KL distance 的計算如下： 

( ) ( )
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上式中 KLi為累積到第 i 句與 general model 的差距，而 KLi+1則為累積到第 i+1 句與 general model

的差距。因此我們是以下式來做為停止考慮的參考標準： 

1i iKL KL KL+∆ = − , (10) 

當 ∆KL 小於某個 threshold 且此音素已被念過的次數大於五次以上時，即可停止考慮此音素。利

用上述的計分方式，我們挑選出分數最高的句子當做下一次的測試語句，每經過一次測試均需根

據使用者發音錯誤的結果，重新計算還未被測試句子的分數。因此，針對不同使用者之間發音錯

誤類型的不同，同一測試句的分數變會有所不同。如此，便能依據個人化的發音錯誤習慣，挑選

的句子變會有所差異。 

6.2 發音錯誤類型機率的估計 

由於使用者在測試的過程中，當某些音素在測試資料中尚未出現時，我們希望利用估計的方式來

計算出其發生機率。因此，我們假設某些發音習慣會導致類似的錯誤發生。從我們人工標記的發

音錯誤類型中，我們發現當某個測試者發生了/4/念錯成/l/時，/R/也容易被念錯成/6/。由聲學的角

度來看，這類的錯誤可能是由於捲舌音發的不好，導致念錯成非捲舌音。再舉例來說，由於在中

文的在母音的部份沒有長短之分，所以長母音念錯成短母音的情況也容易同時出現。因此，從我

們人工標記的發音錯誤的語料中，利用計算 Mutual Information 的方式找出不同發音規則間的關

係(例如：/4/ /l/表示ㄧ種發音規則)。假設 X、Y 分別代表兩個不同的發音規則，其 Mutual 

Information 計算方式如下： 

( ) ( ) ( )
( ) ( )

,
; , log i i

i i
X Y i i

P x y
I X Y P x y

P x P y
=∑∑ , (11) 

下表列出幾個 Mutual Information 較高的發音規則： 



表 5：相關性較高之發音規則 

 

利用我們所設定的門檻值，我們從 80 個發音規則中(包含正確的發音規則)，找出了 53 組相關性

較高的發音規則。由上述的例子中看出，大部份的相關性較高的發音規則可符合聲學方面的特

性，然而因為是利用統計的方式，所以有些找出來的發音規則無法從聲學的角度來解釋。 

經由上述的方式找出相關性較高的發音規則後，我們可以藉由下列的方式估計出機率值： 
( , ) ( | ) ( ) ( | ) ( )P X Y P X Y P Y P Y X P X= = , (12) 

( | )( ) ( )
( | )

P X YP X P Y
P Y X

=
，

( | )( ) ( )
( | )

P Y XP Y P X
P X Y

=
, (13) 

其中 ( | )P X Y 與 ( | )P Y X 我們事先從經過人工標記過的大量語料中訓練出來，因此當使用者在測

試語料中只出現 X 或 Y 其中之ㄧ，就可藉由上述的方式估算出另ㄧ方發生的機率。 

假設與 X 相關的較高的發音規則有：R1 , R2 , R3 … Rn，因此 X 出現機率的計算方式如下： 

1
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n
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i i
i i

P X RP X W P R
P R X=
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1

( , )
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P X RW
P X R
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=

∑
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上述的權重值也可事先從經過人工標記過的大量語料中訓練出來，因此，我們假設尚未出現在測

試語料中的發音規則間的相關性與大量資料所訓練出來的 joint probability 是不變的，所以我們可

以藉由這樣的方式估算出尚未出現的發音規則機率。 

7. 視覺回饋 

我們運用影像處理及 3D 動畫的合成，建立一 3D 虛擬人形動畫系統，且特別針對發音時之唇型

及舌位，給予使用者正確的發音動作。圖八是 3D 動畫合成之流程： 
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圖八：三維動畫合成 

7.1 三維唇型動畫 

7.1.1 唇型特徵點擷取 

首先經由一組事先拍攝的唇型變化影片來擷取出 62 個唇形特徵點變化參數。因此，根據我們所

定義的 40 個聲學模型，分別拍攝其發音之唇型影帶。接著利用 Optical Flow[15]動態偵測的方式

自動偵測唇形週圍幾個特徵點的變化。圖九為唇型特徵點偵測之結果： 

 
圖九：唇型特徵點偵測 

7.1.2  三維座標轉換 

擷取出唇形特徵點在三個座標軸中的位移之後，我們必須先在 3D 模型中，定義出此 62 個特徵

點的位置，其界面如圖十所示。 

 
圖十：三維唇型控制點定義 



其餘網格中的點則由鄰近的控制點來控制，其位移量為鄰近控制點位移量乘以個別的權重之總

和，且控制點的權重與控制點到網格點距離的平方成反比。 

7.2 三維舌位動畫 

7.2.1 舌頭特徵點擷取 

由於直接在舌頭上貼 Sensor 來偵測發音時舌位的變化是不容易的，因此我們實作一非侵入式 3D

舌位測量方法。首先我們由網路上的開放資源中蒐集了每個發音的口腔 2D 圖(如圖十一) [16]，

由於要找出舌頭的部份，因此先將顏色由 RGB 轉換為 HSI 後，便可很容易的將舌頭的部份給切

割出來。 

 
圖十一：發音口腔圖 

由口腔的剖面圖我們發現通常轉折的地方(舌尖、舌根)變化較大，因此我們將這幾個轉折的

地方定義為舌頭主要的特徵點(如圖十一中的黑色點)。根據不同的發音，我們必需記錄每個特徵

點在不同時間下的位移量，所以利用影像處理的技術，自動偵測出舌頭的轉折點。首先將舌位圖

經由 sobel operator 做邊界偵測，然後利用八鄰域的方式做邊界追蹤以擷取出特徵點的位置。為

了讓動畫可以更精細，除了 5 個主要轉折點外我們還擷取了其他的特徵點(如圖十二)。 

           
圖十二：舌頭特徵點偵側結果          圖十三：三維舌頭控制點定義 

7.2.2 三維座標轉換 

有了每個發音時的舌位特徵點位移變化量，接下來需將 2D 舌頭特徵點座標 map 到 3D 空間，並

利用特徵點自動計算出 3D 模型網格點位移量。利用這些控制點座標與各控制點對相鄰網格點的

權重(與網格點的距離成反比)，便可計算出 3D 模型中每個時間所有網格點的位移量。圖十四為

一實作之舌頭 3D 動畫： 



 
圖十四：舌位動畫與發音口腔圖比較 

8. 實驗結果與討論 

8.1 語音訊號切割實驗 

我們從所錄製的臺灣人口音之語音訊號中，挑選其中發音正確的 300 句語音來做訊號切割實驗，

語音總長約 21 分 36 秒。平均每句訓練句包含 6.87 個 Word、35.26 個 phoneme。由於此 300 句

有經過人工標記的動作，因此在我們可直接將利用 Forced Alignment 切割出來的時間點和人工標

音出來的結果作比較。由於人工標音的部份只有標記到字，所以我們假設若切割出來字的時間區

段和該字在人工標音下的時間區段前、後各相差在 0.1 秒以內，則稱此字的切割結果為正確。在

此我們比較兩個不同的聲學模型：一個為使用 Native Speaker 所訓練出來的模型，另一個為使用

台灣口音之英文語料經由語者調適所產生的模型。表 6 為英文語音訊號切割的正確率： 

表 6：語音訊號切割正確率 
            模型 

正確率 
Model without Adaptation Model with Adaptation 

Word 時間正確率 84.63 % 87.93 % 
 

8.2 語音內容驗證實驗 

將輸入的語音訊號做可信度的分析後，若分數高於門檻值則表示此輸入語音是可靠的，反之若小

於門檻值，則拒絕此語音進入系統。因此，為了找到較佳的門檻值，我們取 166 句語音當作標準

語音內容，語音的總長度約為 12 分 42 秒。此外取另外 166 跟標準語音內容不同的語音當作錯誤

語音，錯誤語音總長度約為 10 分 38 秒。我們利用正確語料被拒絕(False Rejection, Type  Error)Ⅰ

及錯誤語料被接受(False Alarm, Type  ErrorⅡ )的ROC關係圖(Receiver Operator Characteristic)來找

出最佳的門檻值： 
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圖十五：False Rejection Rate 與 False Alarm Rate 之 ROC 



我們利用正確拒絕加錯誤接受的和最小來找出門檻值。因此，當門檻值為-3.2 時有最佳的結果，

其正確接受率為 93.4%，正確拒絕率為 6.6%，錯誤拒絕率為 95.2%，錯誤接受率為 4.8%。經由

以上的實驗訂出門檻值之後，我們使用另外的 166 句正確語音與 166 句錯誤語音作測試，正確接

受率為 92.2%、正確拒絕率為 7.8%、錯誤拒絕率為 96.9%、錯誤接受率則為 3.1%。圖十六為正

確語音與錯誤語音經由計算可信度後的分數分布圖： 
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圖十六：語音內容驗證結果分布圖 

8.3 發音錯誤偵測實驗 

我們從所錄製的臺灣人口音之語音訊號中，挑選其中的 300 句語音來做發音錯誤偵測實驗，語音

總長約 22 分 33 秒。將利用發音網路所辨識出來的結果與人工標記的答案比較來計算正確率，結

果如下表所示： 

表 7：發音錯誤偵測實驗結果 
                 模型 
  正確率 

Model without Adaptation Model with Adaptation 

Phoneme 正確率 72.59 % 78.18 % 
 

8.4 最佳訓練語句挑選評估 

目前我們所使用的測試句共 166 句，我們找了 5 位測試者每人均唸完所有的 166 句。以下針對三

個不同的挑選句子方法做評估： 

Random：隨機挑選測試語句 

Counting：只考慮句子中尚需納入挑選的音素總數 

Proposed Method：本論文所提出的句子計分方式 

8.4.1 句子總數的評估 

所需測試的音素總數共 24 個，根據我們所定義的音素完成測試的條件下，比較此三種方式所需

測試的句子總數。 
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圖十七：句數評估實驗結果 

由實驗結果可知，我們所提出的方法明顯比用 Random 的方式所需的句數較少。除此之外，與

Counting 比較之下雖然在完成 13 個音素測試前 Counting 所需句子數較少，然而比較所有完音素

均完成測試時所需的句子數，我們所提出的方法需要 30 句，相較 Counting 所需的 43 句，所需

的總句數較少。由以上的實驗結果顯示，在完成所有的音素測試下，我們所提出的方法有較佳的

結果。 

8.4.2 累積唸過音素總數的評估 

所需測試的音素總數共 24 個，根據我們所定義的音素完成測試的條件下，比較此三種挑選句子

的方式下，所累積唸過的音素總數。 
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圖十八：音素總數實驗結果 

由實驗結果可得知，我們所提出的方法明顯比 Random 所累積唸過的音素個數較少。在完成 10

個音素測試後，Counting 所累積唸過的音素個數為 251 個，我們所提出的方法所累積唸過的音素

個數只有 239 個。在此之後，我們所提出的方法均較 Counting 所需唸過的音素總數少。當所有

的音素均完成測試的情況下，Random 所累積唸過的音素個數為 1956 個，Counting 所累積唸過

的音素個數為 829 個，我們所提出的方法為 570 個。由以上的實驗結果顯示，我們所提出的方法

句子的平均長度相較其他兩個方法短。 

8.4.3 錯誤型態機率的評估 

我們由使用者所唸的 166 個句子中，可以計算出所有發音規則的出現機率。因此，我們可以建立

一個 40 乘 40 的 Confusion Matrix。在此我們比較三種不同的挑選句子的方式，觀察其 Confusion 



Matrix 在每經過一句測試資料後，我們將 Confusion Matrix 看成一個維度為 1600 的 vector，利用

簡單的 Euclidean Distance 的方式計算與 166 句所計算出來的 Confusion Matrix 距離。如圖十九所

示： 
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圖十九：使用三種不同方式時 Confusion Matrix 收敛結果 

由圖中我們可以看出，用隨機的方式挑選句子 Confusion Matrix 的機率值收斂的最慢。運用我們

所提出的挑句子的方式，可以發現少量的句子下，Confusion Matrix 機率值收斂的較快速，可以

較快逼近接近真正的機率值。 

9. 結論與未來展望 

本論文提出一個以分析語者發音錯誤型態來輔助英語學習之方法。根據我們所錄製的台灣人口音

之英文句，我們統計出了台灣大學生在英語發音上較常見的發音錯誤類型。我們利用包含可能的

發音錯誤類型所建立的發音網路來偵測使用者發音錯誤的型態，且利用統計方法依據訓練語句之

熵值(entropy)與使用者的發音錯誤類型動態的挑選測試句。由實驗中我們可以發現所提之方法可

以有效降低訓練語句之數量，提高學習者之學習成效，充份顯示本論文所提之方法在實用上具有

一定之效果。除此之外，在回饋系統的部份，我們實作了一個 3D 虛擬人物動畫，透過這樣的 3D

動畫能夠讓使用者以多個不同的角度來觀察發音時唇型與舌位動作，更可清楚的呈現發音的完整

過程。在未來研究方向方面，可以從以下幾個地方來著手：(1) 自動新增錯誤型態：目前由於我

們的錯誤類型是事先定義好的，因此無法動態偵測出不在定義中的發音錯誤。因此，若能根據系

統不斷的使用的過程中，自動新增出一些個人化的發音錯誤類型，如此便能更有效的改正使用者

發音錯誤。(2) 英文發音錯誤類型與中文發音的關係：由本論文所找出來的發音錯誤類型中，不

難發現之所以會導致發音錯誤，其實與使用者本身的母語有一定的關係存在。因此，若能分析出

中文與英文在子母音上的異同，便可更有效的從中文的發音習慣上來給予使用者較好的發音建

議。(3) 錯誤發音的糾正：目前的系統在這個部份的一直沒有較好的成效。若能從聲學的角度或

母語發音上的習慣來糾正錯誤發音，藉此建立一套更好的發音錯誤糾正的機制。 
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