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摘要 
本論文探討改善最小化音素錯誤為基礎的鑑別式聲學模型訓練於中文大詞彙連續語音

辨識之研究。首先，本論文提出一個新的音框層次音素正確率函數來取代最小化音素錯

誤訓練的原始音素正確率函數，此新的音素正確率函數在某種程度上能充分地懲罰刪除

錯誤。其次，本論文提出一個以音框層次正規化熵值為基礎的嶄新資料選取方法來改進

鑑別式訓練，其正規化熵值是由訓練語料所產生之詞圖中高斯分布之事後機率所求得。

此資料選取方法可以讓鑑別式訓練更集中在那些離決定邊界較近的訓練樣本所收集的

統計值，以達到較佳的鑑別力。所使用的實驗題材是公視新聞外場記者語料。初步的實

驗結果顯示，結合時間音框層次的資料選取方法和新的音素正確率函數在前幾次的迭代

訓練中確實有些微且一致的進步。 

關鍵詞：最小化音素錯誤訓練，鑑別式訓練，資料選取方法，大詞彙連續語音辨識 

一、緒論 

語音，是人與人之間最自然的溝通橋樑，倘若語音能夠成為資訊產品的主要輸入形式，

那麼人與機器之間的溝通就會變得簡單許多，並且可以盡量避免文明病的產生。因此自

動語音辨識(Automatic Speech Recognition, ASR)的研究已變得非常重要，這也是目前語

音與語言處理領域中熱門的研究議題之一。 

大詞彙連續語音辨識(Large Vocabulary Continuous Speech Recognition, LVCSR)所
使用的鑑別式訓練法則是不以最大化訓練語料的相似度為目標，而以最小分類錯誤為目

標，進而增進辨識率。傳統在聲學模型之訓練上，大都使用最大化相似度(Maximum 
Likelihood, ML)法則，配合波氏重估演算法(Baum-Welch algorithm)來進行聲學模型的訓

練，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，可以使得相關的語音特徵落在此聲學模型的相似度(Likelihood)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。故本文著重於探討以最小化音素錯誤(Minimum Phone Error Training, MPE)為基礎的

鑑別式訓練法則，藉著提出一個新的音框層次音素正確率函數來改善原始音素正確率函

數之缺點，同時也提出一個以音框層次正規化熵值為基礎的嶄新資料選取方法來改進最

小化音素錯誤訓練。 

本論文接下來的安排如下：第二章將介紹貝氏風險與全面風險；第三章則介紹最

小化音素錯誤聲學模型訓練；第四章探討最小化音素錯誤訓練之改進；第五章則探討資

 



料選取方法於改進最小化音素錯誤聲學模型訓練；第六章為實驗與討論；第七章為結論

與未來展望。 

二、貝氏風險與全面風險 

語音辨識的過程可視為一個分類的動作，將每句可能的詞序列都視為一類，語音辨識即

是要從所有可能類別(詞序列)中找出最佳的一類(一句)。若 為一語句的語音特徵向量

序列，將 歸類至詞序列W 時，可以用函數 代表此歸類行為的風險(Risk)；
而語音辨識則可視為找出此風險最低的詞序列。 可定義如下[1]： 
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其中 W 為所有可能詞序列所成的集合； )|( zOWP ′ 表示給定語音特徵向量序列 時，詞

序列W 的事後機率(Posterior Probability)；
zO

′ ),( WWl ′ 為一減損函數(Loss Function)，用以

表示詞序列W 與W 之間差異所造成的損失(Loss)， 為將 歸類至 時的期望

損失(Expected Loss)，又稱為貝氏風險(Bayes Risk)或條件風險(Conditional Risk)。在語

音辨識或解碼上，需要最小化此貝氏風險來找最佳的詞序列W ，即： 
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目前有許多辨識器根據貝氏決策定理(Bayesian Decision Theorem)，即最小化此貝氏風險

(式(2))來設計其搜尋演算法，如標準最大化事後機率解碼方法(Maximum a Posteriori 
Decoding, MAP)[2]、ROVER(Recognizer Output Voting Error Reduction)[3]、最小化貝氏

風險(Minimum Bayes Risk, MBR)[4]、最小化時間音框錯誤搜尋(Minimum Time Frame 
Error Search)[5]及詞錯誤最小化(Word Error Minimization) [6]等。 

然而，若在聲學模型和語言模型的訓練上，則需要計算全面風險(Overall Risk)，並

且最小化此全面風險 [1]： 

            (3) dOO)Rall

其中W 為語音特徵向量序列 O 對應之正確轉譯詞序列， 為 的事前機率(Prior 
Probability)；全面風險 是在語句空間(語音特徵向量序列空間)上作積分，為所有訓練

語句(語音特徵向量序列)的期望條件風險(Expected Conditional Risk)。由於訓練語料有

限，故全面風險可簡化為
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，則全面風險可改寫成： 

     (5) 

若假設 對所有O 均有一致(Uniform)的機率，且此項與模型參數λ 及Γ無關，則可

將此項省略： 
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在估測聲學模型和語言模型時，希望估測之模型θ 能將全面風險降至最低： 
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在此所表示的減損函數是一般化減損函數(Generalized Loss Function)，並沒有明確定義

要如何計算，這也因此成為一個開放的研究議題(亦即要如何去設計一個減損函數以期

望訓練出較佳的模型θ ，進而提高辨識率)。目前有許多的模型訓練的方法都是以風險

最小化(Risk Minimization)為基礎，並搭配其設計的減損函數來達成鑑別式之模型訓

練，如最大化交互資訊估測(Maximum Mutual Information Estimation, MMIE) [7]、全面

風險估測法則(Overall Risk Criterion Estimation, ORCE) [8]、最小化貝氏風險鑑別式訓練

(Minimum Bayes Risk Discriminative Training, MBRDT) [9]、最小化音素錯誤訓練

(Minimum Phone Error Training, MPE) [10]等。 

三、最小化音素錯誤之聲學模型訓練 

新近劍橋大學提出的最小化音素錯誤(Minimum Phone Error, MPE)聲學模型訓練，是以

全面風險為出發，以辨識出詞序列的原始音素正確率(Raw Phone Accuracy)函數

來取代其中減損函數 。因此，它的目標函數變成是最大化語音辨識

器 對 所 有 訓 練 語 句 ( 語 音 特 徵 向 量 序 列 ) 的 可 能 辨 識 出 候 選 詞 序 列

( )的期望音素正確率(也就是最小化語音辨識器對所有訓練

語句可能辨識出候選詞序列 的期望錯誤率)，最小化音素錯誤的目標函數可表示如下： 
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其中 可用語音辨識器產生的詞圖 來近似[11]，因此目標函數可進一步表示

成： 
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其中W 與W 分別表示詞圖 上任兩條候選詞序列(假設 對應的正確詞序列W
亦包含在詞圖裡)。 
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為了對目標函數 )λ(MPEF 進行最佳化，Povey 等人提出最小化音素錯誤的弱性

(Weak-sense)輔助函數 ),( λλH 為[12]： MPE
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的值可為正或負，取決於詞圖上通過此音素的候選詞序列的期望正

確率 c 是否大於詞圖上所有候選詞序列的期望正確率 c 。也就是： 
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其中： 

∑
∑

∈

∈∈= klatticezi

W kkz

WqW kkzz
q WPWOp

WPWOp
 ,

)()|(

)()|(
:

W

W

λ

λ
γ          (12) 

latticezk  ,

為詞圖上通過音素段落 q 的候選詞序列的事後機率和，而 
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為詞圖上通過此音素段落的候選詞序列的期望正確率，而 
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為詞圖上所有候選詞序列的期望正確率。 、z
qγ ( )qcz 與 的統計量可在詞圖上使用波

氏重估演算法來求得[12]。 
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若以 來表示MPEz
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其中 為O 的第 個語音特徵向量；(toz )⋅ μ Σ 是音素段落 q 的第 個高斯分布， m

qmμ 與Σ 分別是它的平均值向量與共變異矩陣。因此弱性輔助函數 )MPEH ,( λλqm 可進一

步表示成： 
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其中 與 分別為音素段落 q 的開始與結束時間， 為語音特徵向量 在音素段

落 上的高斯分布 的佔有機率。若把平滑函數 ),( λλSMH 加入弱性輔助函數

),( λλMPEH ′ ，則 ),( λλMPEH ′ 可進一步表示成[12]： 
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而平滑函數 ),( λλSMH 表示為： 
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其中 qmμ ),( λλMPEH ′qmΣ與 為舊有模型的平均值向量與共變異矩陣。我們可以對 使用延

伸波式(Extended Baum-Welch ，EBW)演算法得到聲學模型參數估測更新公式(當假設語

音特徵向量維度間為無關時，亦即共變異矩陣為對角矩陣)[12]： 
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其中統計值資訊可分為兩類，亦即 num(numerator)與 den(denominator)兩類，num 代表

為正時的統計值資訊，而 den 則代表 為負時的統計值資訊，詳細統計資訊可

分別表示如下： 
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qmdD其中式(20)中的 是一個常數，需要用來確保每一維度的變異數必須要是正數，同時

它也會影響收斂速度。一般而言， 的值都設為最小確保變異數為正數的兩倍。另

外，為了要增加正確詞序列的對於模型參數訓練時的貢獻，可以引入所謂的 I-Smoothing
技術[12]，其公式如下： 
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其中 、 及 為使用傳統最大化相似度訓練法所求得的統計值資訊，ML
qmdγ )(OML
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qmτ 為訓練時設定之常數。最後，對於詞圖 上候選詞序列正確率可以以每一候選詞

序列所組成音素的正確率加總來代表，原始最小化音素錯誤(MPE)聲學模型訓練的計算

候選詞序列中每一個組成音素 q 正確率的公式是： 

latticez  ,W

⎭
⎬
⎫

⎩
⎨
⎧

+−
+−

=
phonesdifferent  are  and  if      ),(1

phone same are  and  if    ),(21
max)(

quuqe
quuqe

qA
u

      (28) 

其中 為音素 q 與正確詞序列中音素u 的重疊比例(根據正確音素 的長度)，如果

與 u 為同一音素則套用計算式 ，反之套用計算式

),( uqe u
),u

q
),(21 uqe+− (1 qe+− ，最後 取

與所有重疊的正確詞序列中音素 計算式值最大者為音素 正確率(介於-1 與 1 之間)，
圖 1 為 計 算 原 始 音 素 正 確 率 的 一 個 範 例 。 而 則 可 以 由 前 向 後 向 演 算 法

(Forward-Backward Algorithm)求得[12]。 
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圖 1 最小化音素錯誤訓練之原始音素正確率函數的範例 

四、最小化音素錯誤訓練之改進 

最小化音素錯誤(MPE)訓練主要有兩個缺點: 

1. 最小化音素錯誤中的原始音素正確率函數(Raw Phone Accuracy Function)並沒有給予

刪除錯誤(Deletion Errors)適當的懲罰，只有對於插入錯誤(Insertion Errors)和取代錯誤

(Substitution Errors)給予適當的懲罰。 
2. 原始音素正確率函數是以音素為單位(Phone-by-Phone)來做計算，如式(28)所示，且

其值域範圍為-1 到+1，這樣的範圍可能過於狹窄。每個音素段落(Phone Arc)所收集

到的正確率統計值最大為 1，因此遇到訓練語料不足的任務時，模型訓練所收集到的

統計值會不夠強健。 

為了克服上述之問題，吾人提出了時間音框音素正確率(Time Frame Phone Accuracy 
Function, 記作 TFA)函數來取代原始音素正確率函數[13]： 
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其中 q 為詞圖中某一音素段落， q 和 q 分別為音素段落 q 的開始時間及結束時間， )(t
為正確音素段落 u 在時間 t 時的音素標記(Phone Label)，

u
ρ 為刪除錯誤的懲罰權重

(Deletion Penalty Weight)，用來懲罰某不完全正確音素段落 q 的正確率，因此某一音素

段落在某個時間點 t 的正確率值域範圍 介於為 ρ− 到 1 之間。時間音框音素正確率公式

是看每一個音框的音素標記是否與正確音素標記一致來計算音素段落的正確率，因此對

於一個完整的語句所對應的詞序列，就只要計算是否擊中(Hit)或取代(Substitution)，而

不用考慮插入(Insertion)或刪除(Deletion)，因此在音素段落比對時比計算編輯距離(Edit 
or Levenshtein Distance)有效率，且時間音框音素正確率與我們要做評估的音素正確率有

很大的正相關[5]，所以使用時間音框音素正確率的確可以去近似某個音素段落的音素

正確率。圖 2 即為計算時間音框音素正確率(TFA)的一個例子，假設某個語句有 30 個音

框，此語句的正確轉譯音素共有三個，即 a、b 和 c；而此語句的辨識音素只有兩個，

即 a 和 c，那麼 b 就是刪除錯誤。在圖 2 中灰色部份代表出現刪除錯誤，此刪除錯誤發

生在第 11 個到第 20 個時間音框，我們理當給予這些錯誤的時間音框一些刪除錯誤的懲

罰。而在詞圖中一整條路徑(詞序列) iW 的時間音框音素正確率為: 
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將式(31)取代式(28)，即本論文所提出的最大化時間音框音素正確率(Maximum Time 
Frame Phone Accuracy, 記作 MTFA)的目標函數: 
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另外，為了更充分地懲罰刪除錯誤且使其值域與原始音素正確率同為介於-1 到 1 之間，

本論文使用了 S 型函數(Sigmoid Function)來正規化時間音框音素正確率函數(式(29))的
分子項，稱之為 S 型時間音框音素正確率函數(Sigmoid Time Frame Phone Accuracy, 記

作 STFA): 
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圖 2 最小化音素錯誤訓練之原始音素正確率及時間音框音素正確率對於刪除錯誤的影響 

 



其中 

( )∑ =
= qe

st
tuqnet ),(δ

q
            (34) 

其 )(⋅δ 的定義同式(30)，α 及 β 為 S 型函數中可調整的參數，α 控制 S 型函數的曲度，β
則控制 S 型函數的平移。故式(33)的值域範圍介於-1 到+1 之間。而在詞圖中一整條路徑

(詞序列) 的 S 型時間音框音素正確率為: iW

∑= qmeAccuracySigTimeFraWmeAccSigTimeFra )()(
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i
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將式(35)取代式(28)，則本論文所提出的最大化 S 型時間音框音素正確率(Maximum 
Sigmoid Time Frame Phone Accuracy, 記作 MSTFA)的目標函數為: 
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其本論文所提出的時間音框音素正確率函數主要並非去逼近編輯距離，而只是有

考量給予刪除錯誤一些適當懲罰，以改進最小化音素錯誤(MPE)鑑別式聲學模型訓練。

至於有關如何在詞圖中正確地計算編輯距離，可以參考[14]。 

五、資料選取方法於改進最小化音素錯誤聲學模型訓練 

近年來，由於最大邊際分類器(Large Margin Classifier)[15]在機器學習(Machine Learning)
的領域中已有高度的發展，且在分類(Classification)任務中都已達到非常不錯的分類效

果。其設計理念就在於提升分類器的一般化能力(Generalization Ability)，以致能夠在未

知的測試樣本中達到較好的分類效果。在觀念上，我們以二元類別且可分離的(Separable)
訓練樣本為例，因訓練樣本通常與測試樣本會有不一致(Mismatch)的現象，要提升分類

器的一般化能力，就要使得訓練樣本在某種定義域中(如相似度定義域(Likelihood 
Domain))離此定義域的決定邊界(Decision Boundary)越遠越好，訓練樣本到決定邊界的

最近距離我們一般會稱之為邊際(Margin)，而此邊際越大且邊際內沒有其他的訓練樣本

代表一般化能力及容錯能力會越好[16]。 

最大邊際估測法(Large Margin Estimation, LME)[17]是以相似度(Likelihood)為基礎

的分離邊際(Separation Margin)來選取距離決定邊界(Decision Boundary)較近的語音特徵

向量序列，依其選取門檻(Threshold)，可以定義出支持向量集合(Support Vector Set)，再

利用最大邊際估測法則進而調整聲學模型。對於那些不在支持向量集合裡的訓練樣本

(訓練語句)，因為距離決定邊界較遠，所以較不具鑑別力，因此就沒有拿來調整聲學模

型的參數。所以我們可以視最大邊際估測法為以相似度作為選取準則的資料選取方法，

選出較為重要的語音特徵向量序列 (訓練語句 )。在柔性邊際估測法 (Soft Margin 
Estimation, SME)[18]中，也是以相似度作為選取準則，藉由定義不同的門檻值，進而選

取出較有影響力的訓練語句，而且從選取出來的訓練語句中，更進一步地用類別比對

(Label Matching)的方式選取出重要的時間音框(Frame)。所以我們也可以視柔性邊際估

測法(SME)為以相似度和類別比對為基礎的進階資料選取方法。 

最大邊際估測法與柔性邊際估測法所使用的資料選取方法都是在相似度定義域

 



(Likelihood Domain)中來執行資料的選取。在本論文中，吾人提出以熵值(Entropy)為基

礎的時間音框資料選取(Data Selection)方法來改進最小化音素錯誤聲學模型訓練。其中

是以給定在某語音特徵向量序列(訓練語句) zO ，某個狀態中的某個高斯分布出現的事後

機率(Posterior Probability，此事後機率有考慮到詞與詞之間的轉移機率，即語言模型機

率)來求得熵值，再利用事先所設定的門檻值來選取資料，故可視為在事後機率定義域

中來取選資料。因其熵値的計算是在事後機率定義域(Posterior Domain)中，故有別於以

相似度定義域為基礎的傳統資料選取方法。然而傳統熵値的值域為 0 到 ，其中

為參與熵値計算的樣本個數，但為了方便決定門檻值進而選取時間音框，故在此我們使

用正規化熵值(Normalized Entropy)來使其值域介於 0 到 1 之間，其公式如下： 

N2log N

)(
1log)(

log
1)( 2

12 t
t

N
tE z

qm

Q

q qm

z
qmz γ

γ ⋅= ∑∑
= ∈

         (37) 

其中 為在第 句訓練語句時間 t 時的正規化熵値， 為在第 句訓練語句時間 t
時，在音素段落 中之高斯模型 的事後機率， 為在時間 時所有的音素段落個數，N
為在時間 t 中所有事後機率不為零的高斯模型 。 
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然而在資料選取方法中，資料(或樣本)可以定義在不同的單位上，以語音辨識為

例，訓練樣本(Training Sample)可以定義在語音特徵向量序列(訓練語句(Sentence or 
Utterance))、詞圖中的某詞段(Word Arc)、音素段落(Phone Arc)或時間音框(Frame)等。

在語音辨識的任務中，鑑別式訓練收集統計值時是以時間音框(Frame)為最小單位，所

以本論文將著重在時間音框之選取(Frame Selection)，並將每一個時間音框視為一個訓

練樣本(Training Sample)。鑑別式訓練時是將所有的時間音框所收集到的統計值都用來

調整模型的參數，事實上有些時間音框對於鑑別式訓練是沒有幫助的，例如那些已經可

以被分類器(在語音辨識中，通常使用連續密度隱藏式馬可夫模型(CDHMM)來當成分類

器)很正確分類或很錯誤分類的時間音框，故本論文提出的以熵値(Entropy)為基礎的時

間音框選取方法(Frame Selection)旨在找出哪些時間音框是會被很正確或很錯誤地分

類，哪些是不容易被分類正確，進而丟棄那些被很正確分類和被很錯誤分類之時間音框

所收集到的統計值，且只利用這些被收集到的統計值來調整模型參數，以幫助鑑別式聲

學模型訓練。因此使用此資料選取方法可以適用於所有的鑑別式聲學模型訓練，不僅能

夠保持鑑別式訓練最小化訓練樣本分類錯誤率，還可以增進分類器的一般化能力。以最

小化音素錯誤(MPE)訓練的統計值收集為例，每個時間音框要先算正規化熵値，再由其

門檻值決定是否累加統計值，則其數學式可表示為(以 num 類為例): 
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可表示為: 其中

           (39) 

 



式(39)使用的是指示函數，其值非 0 即 1，故我們可將它視為是一種硬性選取(Hard 
Selection)的資料選取方法。另一方面，我們亦可將每個時間音框所計算出的正規化熵值

作為權重(Weight)，用來強調(Emphasized)或非強調(Deemphasized)此時間音框的重要

性，我們將此方法視為另一種柔性選取(Soft Selection)的資料選取方法，其數學式如下

所示: 
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ω 為一比例控制參數。 其中

六、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大目前所發展的新聞語音辨識系統

[19]，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)[11]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)[20]。且在做完鑑別分析之後還額外使用最大化相似度現

性轉換(Maximum Likelihood Linear Transform, MLLT)[21]，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)之共變異矩陣。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[22]。在本

文中的語言模型使用了 Katz 語言模型平滑技術[23]，在訓練時是採用 SRL Language 
Modeling Toolkit (SRILM)[24]。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，則採用詞三連語言模型。 

（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[25]，是由中央研究院

資訊所口語小組[26]耗時三年與公共電視台[27]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 

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(Match)的字元個數、I 為辨識詞序列多餘插入(Insertion)的字元個

數、 為正確轉譯詞序列的字元總數，則語音辨識系統之正確率(Accuracy)的計算方

式為

N
%100×

−
N

H I ，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 

於基礎實驗中，先利用最大化相似度(ML)估測法訓練 10 次，所得到的字錯誤率(CER)
為 23.64% (記作 Baseline)。接著進行最小化音素錯誤(MPE)訓練 10 次，最後所得到的

字錯誤率(CER)為 20.77%。故於接下來的實驗中，皆以這組實驗為比較對象。 
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圖 3 時間音框正確率函數與最小化音素錯誤之比較結果 

（五）改進最小化音素錯誤之實驗結果 

本小節呈現本論文針對最小化音素錯誤訓練(MPE)的缺點而改進的最大化時間音框正

確率函數(MTFA)訓練之實驗數據。事實上，本論文所提出的時間音框正確率函數並

不是要減少刪除錯誤的個數(但實際上於共 26,219 字的評估集中，MPE 在第 10 次迭

代訓練上有 359 個刪除錯誤，然而 MSTFA 則稍微減為成 345 個)，而是去考量詞圖中

某詞段受到刪除錯誤的影響，而減少其收集到的正確率統計値，以利聲學模型訓練之

強健。實驗結果可參考表 1，其中刪除錯誤的懲罰權重(Penalty Weight)以 Lo( ρ )表示。

由實驗數據顯示得知，在前幾次的迭代訓練中，時間音框正確率函數都會稍比最小化

音素錯誤來得好。不同的刪除錯誤懲罰權重設定會有不同的刪除錯誤懲罰之效果。由

表 1 的數據顯示，太大( ρ =0.8)或太小( ρ =0.1)的刪除錯誤懲罰權重設定，在一開始的

迭代訓練上並無法得到明顯的效果，但都比最小化音素錯誤訓練來得佳，不過在第 10
次的迭代訓練上卻比最小化音素錯誤訓練的字錯誤率要高一點。最好的刪除錯誤懲罰

權重設定(Lo=0.5)的時間音框正確率函數在第 10 次的迭代訓練上比最小化音素錯誤

(MPE)訓練的辨識字錯誤率好 0.05%，相對字錯誤率將低約 0.1%，訓練次數 1 到 10
次的字錯誤率曲線圖請參考圖 3。 

本論文亦使用一個常見的 S 型函數來平滑時間音框正確率函數，記作 MSTFA。

其中 S 型函數有兩個參數可調整，在本實驗中只調整α (alpha)，而β 設為零( 0=β )。

 



實驗結果同樣參考表 1，實驗數據顯示出 MSTFA 在每次迭代訓練中都會比最小化音

素錯誤(MPE)訓練來得好，最好的設定( =ρ 0.1， 5.0=α )在第 10 次的迭代訓練上可以

比最小化音素錯誤的辨識字錯誤率好 0.31%，相對字錯誤率降低約 1.5%。 
表 1 時間音框正確率函數之實驗結果 

CER(%) MPE 
MTFA 
ρ =0.1 

MTFA 
ρ =0.3

MTFA 
ρ =0.5

MTFA 

（六）資料選取方法之實驗結果 

本小節呈現資料選取方法於最小化音素錯誤(MPE)訓練之實驗結果。其中最小化音素

錯誤的 I-平滑技術參數設定為 10[28]。所使用的時間音框資料選取方法分為硬性選取

(HS)和軟性選取(SS)，其實驗結果皆可參考表 2。在軟性選取部分，所得到的結果跟

基礎實驗結果不相上下，而其硬性選取最佳門檻值(記作 Thr)之設定為 0.05(其時間音

框總數為 4,214,360 個，佔所有時間音框總數的 45.88%)。如實驗數據所顯示，資料選

ρ =0.8

MSTFA 
ρ =0.1 

0.5

MSTFA 
ρ =0.5 
=α 0.5

MSTFA 
ρ =0.1 
=α 1 

MSTFA 
ρ =0.5 
=α 1 =α

Baseline 23.64 

Itr01 22.82 22.85 22.73 22.74 22.80 22.88 22.82 22.83 22.77 

Itr02 22.44 22.35 22.33 22.36 22.39 22.37 22.34 22.37 22.38 

Itr03 22.28 22.07 22.13 22.14 22.19 22.06 22.10 22.02 22.05 

Itr04 21.79 21.65 21.50 21.56 21.69 21.52 21.58 21.41 21.56 

Itr05 21.48 21.26 21.14 21.26 21.34 21.23 21.47 21.3 21.52 

Itr06 21.24 20.98 20.97 21.09 21.23 21.05 21.27 21.06 21.32 

Itr07 21.10 20.91 20.87 21.09 21.19 20.89 21.11 20.80 21.19 

Itr08 21.06 20.87 20.81 20.82 20.93 20.50 20.97 20.54 20.98 

Itr09 20.97 20.84 20.74 20.85 20.90 20.58 20.82 20.57 21.03 

Itr10 20.77 20.82 20.80 20.72 20.93 20.46 20.87 20.65 21.10 

表 2 資料選取方法之實驗結果 

CER(%) MPE MPE 
Random

MPE HS 
Thr=0.05

MPE HS 
Thr=0.08

MPE SS 
ω =1.0

MPE SS 
ω =0.5 

Baseline 23.64 

Itr01 22.82 23.02 22.63 22.43 22.84 22.88  

Itr02 22.44 22.62 22.05 21.80 22.40 22.43  

Itr03 22.28 22.22 21.60 21.45 22.21 22.25  

Itr04 21.79 22.16 21.40 21.34 21.65 21.73  

Itr05 21.48 21.76 21.19 20.94 21.34 21.31  

Itr06 21.24 21.66 20.92 20.82 21.33 21.18  

Itr07 21.10 21.74 20.91 20.73 21.29 21.29  

Itr08 21.06 21.62 21.22 20.74 21.00 21.06  

Itr09 20.97 21.78 21.08 20.65 21.02 20.93  

Itr10 20.77 21.84 21.29 20.63 20.94 20.89  

 



取方法應用在最小化音素錯誤(MPE)訓練確實可以加快收斂速度，但在第 10 次的訓練

上沒有明顯比最小化音素錯誤的字錯誤率來得低，其效果是差不多的。特別注意的是

在 Thr=0.08 的這組實驗中，我們嘗試把門檻值隨著迭代訓練次數而遞減以企圖避免過

度訓練之現象，所得結果亦符合我們所期望。故可以得知資料選取方法具有加快收斂

速度之能力同時在第 10 次迭代訓練上與最小化音素錯誤訓練擁有差不多之結果。同

時更說明了以正規化熵值為基礎的資料選取方法確實能選出在事後機率定義域中離

決定邊界較近的時間音框樣本，受惠於這些時間音框樣本本身比較具有鑑別力，故資

料選取方法對於鑑別式訓練特別有幫助。 

另一方面，吾人使用隨機選取(Random Selection)方法進行比較驗證以正規化熵值

為基礎的資料選取方法的確有效用的，而非亂選。實驗結果同樣參考表 2，其中隨機

選取(記作 MPE Random)方法在每一次的迭代都隨機選取所有時間音框總數的

45.88%(與 MPE HS Thr=0.05 這組實驗的時間音框總數一致)。 

（七）資料選取方法結合時間音框正確率函數之實驗結果 

最後本小節將呈現資料選取方法於最大化 S 型時間音框正確率函數(MSTFA)之實驗結

果。其最大化 S 型時間音框正確率函數的 I-平滑技術參數最佳化設定為 10。所使用的

時間音框資料選取方法為硬性選取(HS)、軟性選取(SS)以及結合硬性和軟性選取

(HS+SS)，實驗結果可參考表 3。其中最大化 S 型時間音框正確率函數的參數設定為

=ρ 0.1、 5.0=α ；而各資料選取方法之參數設定皆列於表 3 中。由數據顯示得知，資

料選取方法應用在最大化 S 型時間音框正確率函數依然保有加快收斂速度之成效，但

在第 10 次迭代訓練上卻沒能比最大化 S 型時間音框正確率函數的字錯誤率來得低。

此外，軟性資料選取方法比硬性選取效果來得好，在第 10 次迭代訓練上跟最大化 S
型時間音框正確率函數的字錯誤率差不多。最後，結合硬性與軟性選取(HS+SS)的實

驗結果卻並沒有達到我們所預期的加成性效果。 
表 3 資料選取方法結合時間音框正確率函數之實驗結果 

CER(%) MPE
MSTFA
ρ =0.1 
=α 0.5

MSTFA 
HS 

Thr=0.05

MSTFA 
SS 

ω =1.0

MSTFA 
HS+SS 
Thr=0.1 
ω =0.5

Baseline 23.64 

Itr01 22.82 22.88 22.46 22.75 22.53

Itr02 22.44 22.37 21.87 22.25 21.72

Itr03 22.28 22.06 21.40 21.83 21.45

Itr04 21.79 21.52 21.38 21.45 21.38

Itr05 21.48 21.23 21.08 21.27 21.03

Itr06 21.24 21.05 21.03 20.94 20.90

Itr07 21.10 20.89 21.02 20.65 21.14

Itr08 21.06 20.50 21.15 20.78 21.14

Itr09 20.97 20.58 20.86 20.56 21.07

Itr10 20.77 20.46 21.43 20.86 21.37

 

 



七、結論與未來展望 

鑑別式聲學模型訓練在大詞彙連續語音辨識的研究上一直扮演著重要的角色。本論文旨

在改善最小化音素錯誤之聲學模型訓練，相關研究內容與成果可從下面兩個面向來作探

討: 

(1) 首先，本論文提出了新的時間音框正確率函數來取代最小化音素錯誤訓練的原始音

素正確率函數，進而充分地給予刪除錯誤適當的懲罰。在實驗結果上，最大化 S 型時

間音框正確率函數(MSTFA)能達到比最小化音素錯誤(MPE)訓練約有1.5%的相對字錯

誤率降低。 
(2) 其次，本論文提出以正規化熵值為基礎之新的資料選取方法來改善鑑別式聲學模型

訓練，由於正規化熵值是以給定某訓練語句的語音特徵向量序列中，某個狀態中的某

個高斯分布出現的事後機率來求得的，所以可以視為是在事後機率定義域中來選取訓

練樣本，且所選出來的訓練樣本是比較混淆的，對鑑別式訓練來說，這些混淆的訓練

樣本是較具有鑑別力的。根據初步的實驗結果顯示，此資料選取方法可以加快收斂速

度，在前幾次的迭代訓練中，比最小化音素錯誤訓練有很大且一致的字錯誤率降低。

最好的結果在第 6 次的迭代訓練上，比最小化音素錯誤訓練約有 1.5%的相對字錯誤率

降低。  

以全面風險為基礎的鑑別式聲學模型訓練中，減損函數的設計一直都是一個重要

的議題，如最流行的最小化音素錯誤訓練目標函數中，以類別比對為基礎的原始音素正

確率函數就還存在著改進的空間。已有學者提出以聲學模型間的關係來計算正確率以取

代以類別為基礎的正確率函數。類別比對為基礎的音素正確率函數和聲學模型彼此間關

係的減損函數皆各有其優缺點，未來吾人想要嘗試將這兩種不同的資訊結合，企圖改進

鑑別式聲學模型訓練。 

同時，吾人未來也想嘗試將以正規化熵值為基礎的資料選取方法應用到其他的鑑

別式訓練，如最小化分類錯誤、最小化貝氏風險鑑別式訓練等，以驗證此方法的一般性。

事實上，由加最小化音素錯誤訓練的收斂速度來看，此以正規化熵值為基礎之新的資料

選取方法的確為鑑別式聲學模型訓練提供了一個新的方向。 
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