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摘要 

在傳統語音辨識系統中，模型的訓練環境與測試環境不匹配 (mismatch)是造成辨識率下降的首要

問題，在此議題上，過去文獻已提出許多解決方法，如在語音模型端引入模型參數的不確定性所

建立的強健性貝氏預測分類 (Bayesian predictive classification)法則，或是調整模型於測試環境的

調適方法，如最大事後機率(MAP)調適以及線性迴歸(MLLR)調適，甚至進一步考慮語音模型鑑

別性之最小分類錯誤線性迴歸(MCELR)調適等方法。其中，貝氏預測分類法則是將模型參數的

不確定性(uncertainty)適當的引入決策法則以達到決策方法的強健性，而參數不確定性反應了雜

訊環境及聲學的變異性，它可由事前機率(prior density)來表示，而傳統上貝氏學習則提供了估測

並更新參數事前資訊的機制。  

為兼顧決策法則的強健性及鑑別性，本論文提出在貝氏預測分類架構下聲學模型及其事前

機率模型之鑑別性訓練及更新，我們使用最小分類錯誤(MCE)之鑑別性準則來估測模型參數之超

參數(hyperparameter)，並且提出了兩種更新的方法，其一是直接針對隱藏式馬可夫模型平均值向

量參數更新其事前統計量；其二是考慮線性迴歸調整，針對迴歸矩陣之事前資訊在最小分類錯誤

準則下做更新。在以汽車噪音雜訊語音資料庫為主的評估實驗中，發現使用更新過後的事前機率

可以提昇貝氏預測分類之鑑別性，達成強健性語音辨識效能提升之目的。  

1. 緒論 

語音是人與人之間最直接、最自然溝通的方式，隨著科技和語音辨認技術的進步，讓機械聽懂人

類的話，不再是遙不可及的夢想。目前實際應用面中，語音辨識的過程仍舊存在著許多問題，最

常遇到的，像是訓練環境與測試環境的不匹配問題，因為語音辨識主要是以樣本比對(pattern 

recognition)的技術為基礎，若是語音辨識之應用環境與原始樣本之訓練環境不匹配，將會使得辨

識率大幅地降低，而這不匹配可能是來自於週遭的環境噪音、傳輸語音的通道不同、或語者不同

等，影響語音辨識的因素往往是上述多個失真來源的組合。因此，為了克服語音辨識時不匹配之

問題，強健且有效率的補償技術一直是語音辨識極為重要的研究議題。  

在此研究領域上，已有許多學者提出不同方法來解決不匹配的問題，我們將之大致分為訊號

(signal)空間、特徵參數(feature)空間、以及模型參數 (model parameter)空間三類。在第一種方法中，

主要以語音強化(speech enhancement)的方式為主，其觀點是將受到環境影響的訊號，透過訊號處

理的方式，消減噪音的部份以得到近似乾淨的訊號；第二種方法，與訊號空間的處理觀念類似，

都是希望還原原始環境下的特徵參數特性，做特徵參數的補償(compensation)；最後一種則是對

已經訓練完成的模型參數做處理，其方法可再細分為兩種：其一是利用新環境所得到的少量語料



 

將原有之模型參數調適到與新環境接近的方式；另一則是在模型參數中考量其不確定性，以減少

新環境中模型變異所造成的影響，進而達到強健性決策的機制。此外在模型的訓練當中，不同模

型之間的參數或分佈常會面臨混淆的情況，造成分類錯誤的提升，因此鑑別性(discriminability)

的考量也被學者提出引入模型的訓練過程，以期達到更明確之模型並降低分類的錯誤。  

在本研究中，主要是在考量參數不確定性的基礎上，希望能夠在鑑別性的分類方法考量下更

新其參數的不確定性，以期望進一步達成同時具有鑑別性事前機率的強健性之決策法則。另外在

本研究中也將此考量不確定性且具鑑別性的事前機率學習，落實在模型參數的調整，並分為直接

對模型參數的調整以及間接對模型參數做調整。在以汽車噪音為主的連續數字語料庫中，都能達

到辨識效能的提升。而在本文的編排上，共分為五個小節，除了第一節為緒論外；第二節將簡單

介紹模型調適、鑑別式訓練與強健性決策法則之觀念；第三節則為所提出之強健性決策下鑑別性

事前資訊學習機制；最後第四、第五兩節則為實驗與結論部份。 

2. 文獻探討 

2.1 語音調適技術 

為了解決在語者或環境所造成的不匹配的變異，學者[4][8]即提出以調適的方法來克服上述所提

的問題。調適的精神即在於，以原有的語者獨立聲學模型為初始，運用少量稀疏的特定語者或新

環境的調適資料，經由參數的調整，來產生一組新的聲學模型，使它更具有強健性並更適合於測

試的語者或環境以達到提升辨識率的效果。調適的技術又可分為特徵向量層面 (feature-based 

adaptation)以及模型層面 (model-based adaptation)來調適，在本研究中主要是針對模型層面的調適

技術來做說明。  

而在模型參數的調適方法中，又可分為模型參數的直接調整與間接調整。在直接調整的技術

中，最大化事後機率(maximum a posteriori, MAP)[4]為最基本的方法；而間接調整的方法則以線

性迴歸轉換為基礎的調適演算法為主。以下將分別介紹之。  

2.1.1 直接調整技術  

直接調適模型參數的方法，因為是針對模型中各別的參數做調整，所以對於沒有對應調適語料的

參數就沒辦法做參數的更新，其示意圖可由 MAP演算法概念所表示：  

 

圖  一、最大化事後機率調適方法示意圖  



 

MAP的基本精神在於結合了事前機率以及調適語料，來估測出新的模型參數。如下式所示，

X 代表觀測值， MAPΛ 表示模型參數的最大機率估測值，利用貝氏定理可將事後機率拆解成事

前機率與相似度的結合， )|( Xg Λ 及 )(Λg 分別表示參數的事後機率分佈及事前機率分佈，

)|( ΛXf 則是觀測資料 X 的相似度。  
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其中在事前機率 )(Λg 的部份，若不考慮事前機率 )(Λg 而將其設為常數函數

(non-informative prior)，則(1)式將會退化成為一般的最大相似度估測法，由此可看出最大化事後

機率調適法考慮事前機率的分佈與調整語料的結合，來將事後機率進行最大化的調適。  

在最大化事事後機率調適準則下，可表示調適後的模型參數如：  
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其中N 為調適語料的觀測資料數， x為調適語料的平均值，其分佈為 ),( 2σxN ，事前機

率則假設為 ),( 2τρN 之機率分佈。  

由此可看出，最大化事後機率調適方法結合了事前機率與調適語料所蘊含的資訊。當訊練語

料足夠時，可充分將其使用到調適語料以達成良好的調整效能；而在訓練語料不足時，則是由調

適語料所運算出來的模型參數平均值向量來主導，然而在此情況下，如果模型複雜度較高或包含

較多的參數，則相對而言也必須使用更多的調適語料來估算出每個新的參數值，這也是為何最大

化事後機率調適方法，或是直接調整模型參數的方法在調適語料數量的要求上會比較嚴格的原

因。  

2.1.2 間接調整技術  

在間接調整模型參數的調適方法中，以線性迴歸轉換為基礎的調適演算法為主，此類方法是以轉

換整個模型或是定義的相關狀態分群，所以雖然有部分模型或是狀態沒有對應的調適的語料，但

是在同一個分群的，就可以分享使用同一個轉換矩陣做參數的調適轉換，因此在調適語料的數量

要求便大為降低，其示意圖可由圖二所表示。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖  二、迴歸矩陣為基礎的調適方法示意圖 



 

以轉換方式做調適的方法中，最被廣泛使用的即為最大相似度線性迴歸(maximum likelihood 

linear regression, MLLR)[3][15]調適演算法。其主要為估測同一個馬可夫模型參數群聚 (regression 

class)中的轉換，然後以此轉換對整個群聚內的參數從語者獨立轉換到特定的語者或環境條件

下，所以調適語料不需要包含所有模型中的參數，只要在同一個群聚下的轉換有被估測出來，其

他同一群聚下的參數就可以一併作調適。而在最大相似度的線性迴歸轉換就是在以最大化相似度

的決策法則下做線性迴歸的轉換矩陣估測。  

假設在以高斯分佈為狀態機率的隱藏式馬可夫模型中，模型參數 sΛ ，其平均值向量為 sµ 其

維度為 1×d ，而經過轉換矩陣 sW ，可以得到調適後的參數 sµ̂ ，其轉換過程我們可以表示為： 

     sWbAˆ ξµµ sssss =+=                            (3) 

其中，轉換除了是對於平均值向量的線性轉換外，還加上一個偏差的值，所以整體上我們可

以 整 理 出 TT
s ]1[s µξ = 維 度 為 1)1( ×+d 且 轉 換 矩 陣 為 ][W sss bA= ， 其 維 度 為

)1( +× dd 。調適後的狀態機率為：  
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在整體的訓練中，假設訓練語料為 X ，且所有需要估測的轉換矩陣為對應到各別群聚類別

的轉換矩陣的集合 { })(W srW = ，且估測的轉換矩陣必須符合於最大化相似度的法則

),|(maxarg Λ= WXpW
WML 。由於調適的模型是假設為隱藏式馬可夫模型，經 由

EM(expectation maximization)演算法可定義不完整資料對於最大相似度函數的期望值的輔助函數

[15] 
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其中Λ為目前的參數估測參數值，而Λ是新的參數估測值。透過對輔助函數中之轉換矩陣

參數微分並令其為零可求得轉換矩陣之更新運算式  
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2.2 鑑別性訓練法則 

在以鑑別性為主的估測方法，最著名的為最小分類錯誤(minimum classification error, MCE)[13]、

最大互斥資訊(maximum mutual information, MMI)[16]等方法為主，近年來又有以支持向量機

(Support Vector Machine, SVM)的精神為出發點的最大化邊界(Large Margin)[9]分類法則，主要是

以求出使得辨識效果最差的邊界，然後以更新模型參數來拉大此分類錯誤的邊界，以找出最佳的

分類邊界。以下我們簡單介紹最小分類錯誤之觀念與訓練方式。最小分類錯誤的鑑別性訓練法



 

則，是由 Juang et al.[14]所提出來的，在此鑑別性訓練方法中主要分為三個部份，一是定義其鑑

別性函數間的錯誤分類量測 (misclassification measure)，其二是利用損失函數 (loss function)來表示

其分類正確與錯誤率，第三步驟是在最小化期望損失(expected loss)的目標下估測模型參數。在統

計型語音辨識中，鑑別性函數主要以相似度函數 (likelihood function)來代表，而參數估測上主要

是以最小化訓練觀測資料的期望的損失為目標，來對應到最小化辨識錯誤率的關係。以下我們開

始介紹最小錯誤分類法則中的三個步驟：  

1) 錯誤分類量測定義為：  
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其量測主要是在於辨識的錯誤率， jC 為其混淆類別 (confusing classes)或稱競爭類別

(competing classes)， ( )Λ;Xg i 是 觀 測 語 料 X 對 應 到 正 確 類 別 iC 的 辨 識 分 數 ，
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是對應到其他非 iC 的競爭類別對應到觀測語料 X 的辨識分

數，中括號內容的項是對應到 ηL  norm，當 ( ) 0>Xd k 代表發生分類錯誤， ( ) 0≤Xd k 代表正

確分類。  其中η是一個正數，改變η及M 的值，可以改變(7)中具影響力的競爭類別數量，當

∞→η ，則對應到錯誤辨識的分數為競爭類別中最高的類別：  
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此處類別 jC 是除了類別 iC 外，和觀察資料 X 相似度最大的競爭類別。  

2) 對於某個觀察資料 X ，以損失函數來定義分類器的分類風險，能進一步的表示錯誤分類

量測與辨識錯誤率的關係，把錯誤分類量測代入由 sigmoid function所近似的 0-1損失函數，即  

( ) ( )( )XdlXl ii =Λ;                            (9) 

其中 sigmoid function是一個對應到值域範圍為 [0,1]的連續性函數且具有可微分的特性，sigmoid 

function定義如下 ( )
)exp(1

1
θγ +−+

=
i

ii d
dl ，其中θ常設為 0，而 γ 常設為 1或大於 1，另外

因為當 ( ) 0<Xd i 時，代表分類正確，所以 ( )ii dl 會相對於接近於零，代表沒有辨識錯誤的損失；

而當 ( ) 0>Xd i 時，則 ( )ii dl 會大於零，所以也代表對於 X 有辨識錯誤的損失。  

3) 在參數估測上，主要就是尋找能最小化所有觀測資料的期望損失的模型參數，對應於一

個觀測資料，其決策上的損失為 
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其中 )(1 ⋅ 為 indicator function，當條件符合時值為 1，否則為 0。在考量所有觀測資料下，整體期

望損失為 ( ) ( )[ ]Λ=Λ ;XlEXl ，最後，即可利用廣義機率遞減演算法(generalized probabilistic 

decent, GPD)進行疊代運算以實現 MCE法則[13]。  
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2.3 強健性決策法則 

以統計為主的決策法則，要實現最佳貝氏分類器必須滿足三點：假設觀測資料的空間 xΩ 是已知

的、其損失函數是給定的、以及假設真正的機率分佈是已知的。但是在實際應用中建構貝氏決策

法則時，我們只有有限的訓練資料，並不能代表整體的觀測資料，而且資料對應的真實分佈並非

事前可以得知。為了數學上及計算上方便，真實的分佈往往假設為特定的機率分佈，如高斯分佈，

也因為現實的情況與理想上不符合，所以在現實狀況中，設計的決策法則會有 1)少量樣本的失

真；2)模型假設的失真；3)測試環境訊號的失真；三種假設錯誤所帶來的失真，導致最佳化的決

策法則是無法得到，而其中以第三種測試環境與訓練環境不匹配的問題對語音辨識的衝擊最為嚴

重。因此強健性的決策法則被提出，其主要是強調當訓練與測試時具有不一致性的條件差異時，

仍然能夠保有一定品質的辨識效率，且能減輕在不匹配的情況下辨識效率的損失。所以如何加強

語音辨識系統的強健性是近年來重的要研究議題之一。在強健性的決策法則中主要是考慮參數具

有不確定性範圍的隨機性 (randomness)而非特定的 (deterministic)，其中以貝氏預測分類法則

(Bayesian predictive classification, BPC) [6]為基礎的方法會在以下說明。  

在貝氏預測決策法則 [5][10][11]，是在事前假設的不確定性分佈下以平均的方式考慮所有不

確定性中的參數點對決策的影響力，而其參數的不確定性也可以視為其參數的事前資訊。所以此

分類器主要是考慮所有可能性的參數點對於給定資料的期望值做為決策的依據。在貝氏預測分類

器中，我們首先給定模型參數 ( )ΓΛ, 的事前機率， ),|,( ΓΛΓΛ ϕϕp 視為參數的不確定性範圍，

且聲學模型參數Λ和語言模型參數Γ各自存在於不確定性的範圍 ΛΩ 和 ΓΩ 中，當進一步假設聲

學模型及語言模型間的獨立性， )|()|(),|,( ΓΛΓΛ Γ⋅Λ=ΓΛ ϕϕϕϕ ppp ，所以，其分類器的

不確定性是落在參數事前機率分佈下的一個範圍：  

{ }ΓΛΓΛΓΛ Ω∈ΓΩ∈ΛΓΛΓΛ= ,);,|,(~),(|)(),|(* ϕϕε pWpWXpM      (12) 

其模型參數之不確定性可由圖三示意之。  



 

 

圖  三、貝氏預測法則參數不確定性示意圖 

當進一步考慮所有的訓練語料及對應的答案 ),( WX 與 給定參數的事前機率

),|,( ΓΛΓΛ ϕϕp 和損失函數(loss function) ),( WWl ′ ，則其對應的整體決策風險為：  

∑ ∫
Ω∈ Ω∈

ΓΛ

=

=⋅
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XW
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                (13) 

其 中 )|(~ WXp 為 對 應 到 聲 學 模 型 的 預 測 分 佈 密 度 函 數

ΛΛΛ= ∫
ΛΩ Λ dpWXpWXp )|(),|()|(~ ϕ ； )(~ Wp 為其對應到語言模型的預測分佈密度函數

∫
ΓΩ Γ ΓΓΓ= dpWpWp )|()|()(~ ϕ ，當上式為 0-1的損失函數時，使得上述 ))((~ ⋅dr 整體風險最

小的分類器為：  

)(
~

)|(
~

maxarg),(
~

maxarg)(
~

WPWXPXWPXd
W

⋅==               (14) 

就是對應到最到最佳的貝氏預測分類器，而其與嵌入式最大事後機率決策法則最大的不同是，其

在辨識時考慮了模型參數的不確定性，而非只是單一的模型參數點。  

在貝氏預測分類器的研究上，除了在模型的參數上假設其不確定性外，還有假設聲學模型的

不匹配可以透過空間轉換的關係做補償 [1][2]，並且假設模型參數間轉換函數的參數具有不確定

性 { })(~),(|)|( 0
*

ΛΛΛ Λ=Λ=
Λ

ϑϑςϑε pWXpM ，其對應的預測密度函數為：  

ΛΛ=Λ= ∫
Λ ΛΩ Λ dpWXpWXp )())(,|()|(~

0 ϑςϑ                  (15) 

其中 )( 0Λ
Λϑς 是模型參數的轉換函數，而此轉換函數是由 Λϑ 所控制。在此類以轉換函數為

主的事前機率，主要是在於轉換模型參數的轉換函數其調整參數上。而在此類分類器中，在設計

上必須要先假設事前機率的分佈，以及給定事前機率分佈的超參數，以及如何去計算預測密度函

數等問題，而前兩個問題是在實作中假設的問題，而第三個問題是如何近似預測密度函數的問題。 

在 BPC的決策上，當辨識的模型為隱藏式馬可夫模型時，且狀態機率是由混合高斯模型所



 

組成，在求解貝氏預測密度函數會包含有狀態序列(state sequence)以及高斯的混合索引 (mixture 

index)的遺失資料(missing data)問題，因此要對 )|(~ WXp 完整的計算其預測密度函數是複雜度十

分高且不可實現的。所以在考慮其簡化的近似方法上是一個研究議題，在文獻中，主要有近似貝

氏預測分類器 (quasi-Bayes predictive classification, QBPC)、維特比貝氏預測分類器 (Viterbi 

Bayesian predictive classification, VBPC)、以及貝氏預測模型補償(Bayesian predictive density based 

model compensation, BP-MC)三種方式來近似計算 BPC。為考量在實作上與傳統語音模型作最具

效率的連結，本研究採用 BP-MC的方式近似 BPC分數。  

3. 鑑別性事前資訊訓練方法 

在語音辨識的系統中，總是存在著很多不同於訓練環境中的影響，其有可能是來自於環境因素的

差異，或者是語者發音特性上不同的差異，甚至於訓練或調適語料不足等等在樣本不足上的問

題，這些因素均為降低語音辨識器效能的重要因素之一。有鑑於此，在解決這方面的問題上有在

參數訊號端做補償的方法，如隨機向量補償或是鑑別性特徵參數擷取；或是在模型端的補償方

法，如第二節中所提的強健性決策方法及調適方法。在貝氏預測分類器中，文獻中主要是以貝氏

學習的方法來更新其不確定的事前資訊，此外在文獻中，也有學者提出在隨機向量補償的鑑別性

不確定估測方法。在此研究中，我們主要是考慮在語音模型端的不確定性事前資訊的鑑別性調整

方法，並且同時考慮了在語音模型參數的不確定性，以及調適轉換矩陣兩種不確定性的鑑別性調

整方法。  

在我們提出的方法上，以物理意義而言，當在不穩定的環境中估測參數，其一定會隱藏很多

估測上的錯誤及失真，所以若不考慮參數的隨機性，而在模型參數上以鑑別性的參數估測方式求

出對於訓練資料的最佳分類決策參數，雖然能夠表達出對於訓練或是調整語料的鑑別性，但卻未

必能對抗存在於測試環境中參數隨機性所造成的失真影響。所以我們會以考慮參數不確定性的強

健性方法，來模擬出此不匹配現象下的參數隨機性。極端而言，對於單一的模型，其不確定性的

範圍最好能含蓋到所有存在此模型參數的隨機性空間越好，所以對於不確定性的估測和鑑別性的

估測，存在有觀念上互相抗衡之處，因此在估測不確定性及加強鑑別性之間存在於一種抉擇 (trade 

off)的關係。  

但是[7]指出，雖然不確定性能夠在存在不確定性的環境中展現出其模型的強健性，當選取

的不確定性越大，則相對的會造成不同模型間因為其不確定性有重疊而造成分類決策上的混淆，

所以進一步的文獻[1][2][12]中，以貝氏學習的方法在分佈估測 (distribution estimation)的精神下，

學習對於每個模型而言最能表達其不確定性的事前資訊分佈，然而在貝氏學習訓練下的不確定性

也仍舊可能存在於與臨近類別間混淆的情況。所以我們會考慮在不確定性事前資訊上考慮其鑑別

性的更新，希望此不確定性的更新除了能夠描述整體的參數不確定性外，也能夠減低與其他類別

參數不確定性間的混淆所造成的辨識率下滑，以達成具鑑別性的強健性決策法則的效果。我們並

將此觀點落實在模型參數調整的技術當中。  

3.1 直接調整 

在此方法中，我們主要是以最小分類錯誤來實現我們的事前資訊鑑別性方法，不同於模型參數更



 

新的方法，我們考量了模型參數的不確定性，而且其不確定性是由一個事前機率密度函數

),|( Wp ϕΛ 來表示，且其事前機率密度函數可以是由事前的訓練語料，或是對於測試環境的不

確定性有所了解而估測出的事前分佈，而對應於考慮模型參數的不確定性的貝氏預估分類器可以

表示為：  

∫Ω
ΛΛΛ= dWpWXpWXp ),|(),|(log)|(~ ϕ                    (16) 

當 我 們 假 設 模 型 為 隱 藏 式 馬 可 夫 模 型 時 ， 其 參 數 為

{ }KkMjica ikikikij ,...1,,....,1,,,,, ==Σ=Λ µ ，此模型中共有M 個狀態，其中 ija 為狀態轉

移機率，每一個狀態內是有 K個混合數的高斯混合模型，其中 ikc 為第 i個狀態的第 k個高斯模

型的混合索引， ikµ 及 ikΣ, 為對應到第 i個狀態第k個高斯模型的平均值向量及共變異矩陣。考

量 BPC近似方法，當我們要計算 (16)時，因為會遭遇到狀態序列及混合索引等遺失資料的問題 

∑∫
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ϕ

ϕ
           (17) 

所以我們進一步以音框為單位的補償方法來近似此貝氏預測分類器，在此論文中，我們假設只考

慮隱藏式馬可夫模型的平均值向量 ikµ 的不確定性，其他參數則視為固定不改變。而且假設一個

模型中的每一個狀態均存在一個平均值向量，其不確定性事前機率為可定義為如下之高斯分佈  
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),;(

2
1

exp
2

1
),|( 1

2/

ikikik

ikikik
t

ikikd
ik

ikik

mN

mmWp

τµ

µτµ
τπ

ϕµ

=

−−−= −

       (18) 

其中 { }ikikik m τϕ ,= 為第 i個狀態第 k 個混合高斯平均值向量 ikµ 的不確定性事前機率超參

數。把不確定的影響以音框為單位作補償並且假設其共變異矩陣為對角化矩陣 { }2
ikdik diag σ=Σ

且平均值矩陣的共變異矩陣超參數也為對角化矩陣 { }2
ikdik diag ττ = 時，所以每一個狀態內的每

一個混合高斯其貝氏預測密度函數可以分維度各別計算為  

),,(
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ikdikdd
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其中
222
ikdikdikd τσγ += ，且對於上式的各別狀態中個別補償過後的高斯混合模型為

)(
~

)(~
1

xx ∑ =
=

K

k ikiki fp ω 。在導入鑑別性決策法則上，在此我們的鑑別性函數是定義為貝氏預測

密度函數，當給定觀測資料為 ( )TX xxx ,...,, 21= 後其鑑別性函數可以寫為下式：  
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其中假設 ŝ及 l̂ 為對應於正確字串的最佳狀態序列及最佳混合索引序列。且在最小分類錯誤決策

法則中，可定義出分類錯誤量測與對應於超參數的期望損失函數 ( ) ( )∑
=

=
M

i
i Xl

M
X

1

 ;
1

; ϕϕl ，使

用廣義梯度遞減的方法對模型平均值向量的超參數做參數更新，對於微分量先做符合於參數限制

的 事 前 轉 換 ikdikdmikdmikdm γ=→ ~ ， ikdikdikd τττ log~ =→ 後 ， 對 於
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ε ，則對應於超參數的平均值微分量為：  
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其 中 )(⋅δ 是 一 個  Kronecker delta function 同 理 於 對 超 參 數 的 變 異 數 更 新 量
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，並且對上式之微分量參數轉回原參數空間即可完成鑑別性的超參數更新法則。  

得到具有不確定性資訊補償的模型後，進一步，我們在最小分類誤差的鑑別性法則下，給

定部分的調整語料來對其不確定性的事前資訊分佈做調整，所以此調整出來的模型會是在以鑑別

性為主軸下所調整出來且不同於以貝氏更新方法的貝氏預估分類器，而且因為我們主要是針對於

參數的不確定性資訊做調整，所以進一步來說，我們的方法是以強化模型間的鑑別性下的模型參

數的不確定性調整，在此研究中我們將此方法命名為 DBPC(discriminative BPC)。  

3.2 間接調整 

在環境的不匹配狀況下除了以直接對模型參數的調整方法外，還有以間接的調整方法，如以迴歸

矩陣為基礎的方法，而模型參數的直接調適，可以細部的針對每一個狀態或是混合高斯做調整，

但是當我們的調整語料有所不足時，直接調適則可能遭遇資料量不完全或資料量不足的問題而使

得調整效能無法充分彰顯，所以另一個方法是以群聚的方式用轉換的概念做批次調整，這樣可以

彌補單獨調整時資料不完整或是緩和調適資料量不足的問題，然而在以轉換矩陣為主的調整方法

中，也主要是以特定的(deterministic)的轉換矩陣方法做調整，但是當考慮環境變異性及少量調整

資料的問題情況下，轉換矩陣也有其不確定性，而在 LRBPC(linear regression based BPC)中首度

以考量轉換矩陣也存在有不確定性的情況下，達成一個具有考慮了轉換矩陣不確定性的決策法

則，進一步的，我們是假設當轉換矩陣的不確定性在調整上是以鑑別性的條件下來做學習，以達

成在模型參數的轉換中經由鑑別性的轉換矩陣不確定性調整，而達成轉換後的參數也具有鑑別性

的不確定行映射。  



 

在 MLLR中，其主要是找出一組特定的轉換矩陣 R̂然後透過此轉換矩陣來做參數的轉換以

達成調適的目的，所以其決策法則主要是給定原來的模型參數及轉換矩陣下轉換參數決策：  

)̂,,|(maxargˆ RWXPW
W

Λ=                         (23) 

但是當我們進一步考慮其轉換矩陣 )|( ϕRg 也有其不確定資訊時，我們可以線性迴歸貝氏預測

分類器的方法平均化的考慮轉換矩陣的不確定性資訊：  

dRRgRWXpWXPR ∫ Λ=Λ )|(),,|(),|(~ ϕ              (24) 

所以在此我們可以將其線性迴歸貝氏預測分類器，取代(24)中以嵌入(plug-in)特定迴歸矩陣的方

法來表示：  

),|(
~

maxargˆ Λ= WXPW R
W

                 (25) 

所 以 針 對 第 i 個 狀 態 第 k 個 混 合 高 斯 的 平 均 值 轉 換 可 以 表 示 為

ikccikcik RBA ξµµ =+=ˆ ，其中下標c代表的是其高斯所對應到的群聚類別 (regression class)，

且轉換矩陣 ][ ccc ABR = 且延伸的平均值向量為 TT
ikik ]1[ µξ = ，當我們進一步假設其轉換矩

陣 cR 為單變數的迴歸矩陣時，則其中 cA 矩陣為對角化的矩陣 { }clc adiagA = ，則代表每個維

度 的 轉 換 可 以 各 自 計 算 ， 所 以 對 應 到 第 d 維 的 平 均 值 可 以 表 示 為

cikdcdikd ba += µµ̂ [15]。 在 此 簡 化 的 轉 換 矩 陣 中 我 們 另 外 定 義 其 另 定 義

T
cdccdcc bbaa ],...,,,...,[ 11=θ ，且考慮以音框為單位的補償型式則  

cccikikcttik dgff θϕθµθ∫ Σ= )|(),,|()(
~

xx                (26) 

其中 )( tikf x 為原來 HMM 模型中第 i個狀態第 k個混合高斯，而 )(
~

tikf x 為經過以音框為

單位的補償後的機率模型，當 HMM的共變異矩陣為對角化矩陣時 { }2
ikdik diag σ=Σ ，則 )( tikf x

可以拆開為每個維度各別考慮，其中 T
cdcdcd ba ][=θ 。假設 )|( cdcdg ϕθ 為高斯分佈且不同維

度間的轉換參數假設為獨立，則對應到第 d維的轉換矩陣參數可以表示 { }
cdcd

mcd θθϕ Σ= , ，所

以對應到第 d維的轉換參數事前機率為：  
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其中 [ ]T
ba cdcdcd

mmm =θ 為第c個轉換矩陣的第 d維的參數的平均值超參數，而  
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為此維度下轉換參數的共變異矩陣。將(27)式帶回其(26)式整理其積分後可以得到，其線性迴歸



 

貝氏預測密度函數為：  

( )2
,, ˆ,ˆ;)(

~
ikdxikdxtdtdik xNxf σµ=                   (29) 

2
2

4
22

2

2

2
22

, 1ˆ ikd
b

ba
aikd

b

a
bikdx

cd

cdcd

cd

cd

cd

cd
σ

σ

σ
σµ

σ

σ
σσ +










−+










+=            (30) 

cdcd bikdaikdx mm += µµ ,ˆ                  (31) 

在導入鑑別性決策法則上，同前子小節，鑑別性函數為  
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其中
*
ˆ̂ls

A 為最佳狀態序列及最佳混合數序列所對應的狀態轉移機率的分數。則所對應的分類錯誤

量測函數 ),;(
~

),,;(~),;( θθθ ϕϕϕ Λ+Λ−=Λ XGWXgXd i 同樣代入 sigmoid function 函數成為

損失函數後，利用廣義梯度遞減的方法可對於轉換矩陣參數的不確定性，並且對於參數做符合限

制的預先轉換 cϕϕ ~→ 則超參數的更新通式為  
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上式 cϕ 為對應到第 c個迴歸矩陣的超參數，另外分維度各別微分 { }
cdcd

mcd θθϕ Σ= , 可得  
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定義 },{ kic =Ω 為屬於第 c個群聚類別的狀態混合高斯索引，然後對於鑑別性函數中的迴歸矩

陣的超參數平均值及超參數偏差平均值微分量為  
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轉換矩陣的超參數變異數及偏差值超參數變異數的微分量可以更新如下 
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其中 ),( kitς 為對應到時間點 t第 i 個狀態第 k 個高斯發生的事後機率且 ]1[ ikdikdu µ= ，在以



 

使用 Viterbi演算法做最佳狀態及混合數序列的取代時 ),( kitς 可以用 Kronecker delta function

取代，並且將對應的前處理轉回原參數空間，所以在此部分，我們提出一個以鑑別性法則來更

新其迴歸矩陣超參數的統計量，並命名為 DLRBPC(discriminative LRBPC)，以達成依據給定的

調適語料鑑別性的學習其轉換矩陣不確性的範圍。  

4. 實驗 

4.1 語料庫 

連續數字語音資料庫  

訓練語料庫共有 1000句中文連續數字，包括 50位男生、  50位女生，每個人發音 10句，每句

語音長度為 3至 11個數字長，所有語料皆為麥克風錄音，語音訊號取樣頻率為 8kHZ，語音訊號

量化析度為 16 位元。另外我們使用汽車噪音環境下之語料庫(CARNAV98)中的五十公里噪音之

語料作為測試語料。其中共有 10位語者，每人各錄製十五句語料。  

汽車噪音語料庫  

此組語料庫為實際汽車環境下以遠距離麥克風方式錄得，如表二所示，此組語料包含  5 位男生  5 

位女生發音的中文連續數字語料，每人分別在車速 0 公里（怠速路況）錄製  10 句，50 公里（市

區路況）錄製  20 句，90 公里（高速公路路況）錄製  30 句，其中每位語者在不同路況下取出  5 

句做為調整語料，其餘的做為測試語料，在五十公里語料中有 150句測試語料，在九十公里語料

中有 250 測試語料。所使用的汽車為  TOYOTA COROLLA 1.8（錄製  2 男  2 女）和  YULON 

SENTRA 1.6取樣頻率均為  8 k Hz ，以  16 bit 的方式儲存，連續數字長度為  3 至  11 個數字

長。其中每種不同速度下的訊號雜訊比為：  

表  一、不同環境語料之信號雜訊比 

信號雜訊比 SNR（dB）  

 YULON TOYOTA 平均  

0 公里  5.63 10.3 7.96 

50 公里  -6.53 0.34 -3.1 

90 公里  -10.14 -3.77 -6.96 

 

4.2 語音模型與參數設定  

實驗主要是以連續密度隱藏式馬可夫模型 (continuous density hidden Markov model, CDHMM)做

為 baseline系統的架構，在辨識噪音連續數字語料時，由於每個狀態所分配到的音框數不固定，

所以不限定混合數數量，由程式自動產生，但最大混合數限制為 4個。在連續數字 HMM的定義

中，每個數字模型固定為 7 個狀態，並且加入語句前後及中間三個靜音狀態，總狀態個數為 73

個。在語音特徵參數求取部份，每個特徵參數皆為 26維度，其中包括了 12階的 MFCC，12階
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的 delta MFCC ，1階的 log energy以及 1階的 delta log energy。  

4.3 實驗結果 

在實驗的部分，我們分別討論 DBPC及 DLRBPC的實驗評估在汽車噪音語料庫下的方法評估。

在此實驗，我們主要為評估在乾淨環境下所訓練的模型在 50公里及 90公里汽車噪下的辨識率，

我們首先列出乾淨語料訓練的初始模型在未調適前對於噪音語料的辨識率如下：  

表  二、測試環境對於模型調適前的辨識率 

語料環境  50km 90km 

辨識率  39.21% 32.89% 

 
l DBPC之評估實驗  

在此實驗中，初始的語者獨立模型是來自 1000句的乾淨語料，我們主要是針對環境不匹配

下的調適。並且提供 5至 15句的調整語料，並且以 2句為單位。在此實驗中，我們主要是以

MAP調整及 BPC的不確定性調整下和我們提出的以最小化分類錯誤法則更新不確定性的方法做

比較，以下分別是五十公里與九十公里的汽車噪音環境下的辨識效果。  

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖  四、DBPC在五十公里與九十公里噪音語料調適結果  

其中發現，雖然有考慮貝氏更新的 BPC可以在調整資料量不足，以及環境不穩定下表現出

相較於的最大事後機率調整的強健性，但是當進一步考慮鑑別性的更新不確定性時，則可以再些

微的提升整體的辨識率。  

l DLRBPC之評估實驗  

在此實驗中，我們首先以 1000句的連續數字乾淨語料來訓練出一組語者獨立的模型，為了

能更實驗在不匹配的環境中調適的效率，我們分別在 50公里及 90公里的噪音語料下做辨識，辨

識前我們各取其環境下一至五句的語料當成是調適語料，在方法評估上，我們與 MLLR 及

MCELR和我們提出的鑑別性迴歸貝氏預測分類器做比較。在我們方法中的事前資訊，是以汽車

噪音中的 0公里的 50句調適語料分 10位語者來估測出語者相依迴歸矩陣，然後取其樣本平均值

及樣本共變異數當成初始的不確定性的事前資訊。以下是在五十公里與九十公里下的調適實驗結

果：  
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圖  五、DLRBPC在五十公里與九十公里噪音語料調適結果  

在此實驗中，我們曾首先在乾淨語料下以語者為單位對語者獨立的模型估測各別語者的迴歸

矩陣，然後取其樣本平均值及樣本共變異數為我們迴歸矩陣的事前不確定性，但是其辨識效果不

如我們預期，其可能原因是在乾淨語料中求出的為反應出語者變異的迴歸矩陣事前資訊，不同於

描述噪音環境變異下的不確定性，所以我們以汽車噪音中的 0公里的 50句調適語料來估測我們

不確定性的事前資訊。此外在此實驗中，我們提出的方法，在資料量不足的情況下還能夠保有穩

定的辨識水準，主要是在於不確定性的描述及更新能夠符合於測試環境中的不匹配情況且也能代

表估測迴歸矩陣的事前資訊。在較複雜的九十公里語料中，因為噪音的問題比 50公里下嚴重所

以參數的不確定性影響將更加劇烈，同時在少量調整語句下，又會有估測錯誤問題，所以明顯的

同時考慮鑑別性及不確定性的迴歸矩陣估測可以達成較穩定的辨識效果。  

5. 結論與未來展望 

在本研究當中，我們提出以鑑別性的法則更新語音模型中不確定事前資訊的評估方法，不同於傳

統的鑑別性訓練與調適方法針對模型參數調整，我們考慮在模型參數的超參數來調整，希望在保

有維持參數的不確定性的資訊同時，還能兼顧其具有鑑別性的特性，達到更穩鍵之語音辨識效

能。在初步的實驗中，我們發現在貝氏預測分類法則中導入對不確定性的鑑別性更新，在噪音環

境下，有其提升辨識率的空間，嚴格來說，如同於第二節所言，當初始的不確定性資訊能夠描述

參數間不匹配的關係時，則鑑別性的貝氏分類器可以進一步提升辨識率。  

    在辨識的計算量上，因為我們是使用於 BPMC的近似架構下，所以整體的辨識流程是融合

於傳統的辨識器中，不會有額外的計算量負擔。但是在參數更新上，我們是以最小化分類錯誤

為鑑別性法則的出發點，其參數更新的計算量是在求取梯度微分量上及疊代更新的計算，所以

主要的計算差異上是在鑑別性的超參數更新上。  

在未來研究上，是否可以考慮其他的鑑別性函數來分析不一樣的鑑別性函數下對於不確定

性的影響，另一方面，在我們現行所實現的方法，主要是假設在初始環境與調整後的環境間的

不確定性都是同為高斯分佈的假設下，但也許這個通道的不確定性會是其他的機率分佈，如何

分析模型參數與環境不匹配的參數對合關係，也是可以再進一步分析探討的問題。  
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