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摘要 

在近十年來所發展出的自動語音辨識(automatic speech recognition, ASR)技術中，仍

有許多研究者嘗試僅藉由前端處理來產生具有鑑別性的語音特徵，而獨立於後端模型訓

練與分類器特性。本論文即在此思維下提出嶄新的鑑別式特徵轉換方法，稱為普遍化相

似度比率鑑別分析(generalized likelihood ratio discriminant analysis, GLRDA)，其旨在利

用相似度比率檢驗(likelihood ratio test)的概念尋求一個維度較低的特徵空間。在此子空

間中，我們不僅考慮了全體資料的異方差性(heteroscedasticity)，即所有類別之共變異矩

陣可被彈性地視為相異，並且在分類上，因著我們也將類別間最混淆之情況（由虛無假

設(null hypothesis)所描述）的發生率降至最低，而達到有助於分類正確率提升的效果。

同時，我們也證明了傳統的線性鑑別分析(linear discriminant analysis, LDA)與有名的異

方差性線性鑑別分析(heteroscedastic linear discriminant analysis, HLDA)可被視為我們所

提出之普遍化相似度比率鑑別分析(GLRDA)的兩種特例。此外，為了增進語音特徵的

強健性，我們所提出的方法更可進一步地與辨識器所提供的實際混淆資訊結合，而獲得

在中文大詞彙連續語音辨識的實驗中，相較於以上兩種傳統方法更高的辨識正確率。 

關鍵詞：語音辨識、特徵擷取、相似度比率、鑑別分析、混淆資訊 

 

一、緒論 

為了降低計算量與模型的複雜度，語音特徵轉換(feature transformation)在自動語音

辨識(automatic speech recognition, ASR)中扮演了很重要的角色。它的目標在於尋求一個
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線性轉換 dn×ℜ∈Θ ，將原有在 n 維空間的聲學特徵向量，投影至 d 維的子空間(d < n)，
使得新的特徵在資料類別間具有較好的鑑別力[1]。而在實務上，語音特徵轉換的技術

可 被 分 為 兩 種 範 疇 [2] ： 相 依 於 分 類 器 (classifier-dependent) 與 獨 立 於 分 類 器

(classifier-independent)。在相依於分類器的範疇中，如某些基於最小音素錯誤(minimum 
phone error, MPE)[3]與最小分類錯誤(minimum classification error, MCE)[4]的鑑別式方

法，轉換矩陣是結合聲學模型(acoustic models)中的參數估測或是分類器所掌握的分類規

則一併求得。相對地，獨立於分類器的範疇則是基於各種不同的類別分離度標準，特別

是幾何分離度，在聲學模型訓練之前就依據既有的類別統計資訊求出轉換矩陣。例如，

線性鑑別分析(linear discriminant analysis, LDA)即試圖最大化類別間的平均馬氏距離平

方(squared Mahalanobis distance)[5]；而做為線性鑑別分析(LDA)的普遍化，異質性鑑別

性分析(heteroscedastic linear discriminant analysis, HLDA)則在最大化相似度(maximum 
likelihood)的框架下，處理每一類別具有相異之共變異矩陣的情形[6]。另外，異質性鑑

別分析(heteroscedastic discriminant analysis, HDA)個別地考慮了每一類別的分佈，而產

生新的目標函式[7]；為了保留比線性鑑別分析(LDA)和異質性鑑別性分析(HLDA)更多

的鑑別資訊，最大化交互資訊(maximum mutual information, MMI)和最小分類錯誤(MCE)
標準也被引入此範疇中使用[8]。此外，最近的研究者開始將成對經驗錯誤率(pairwise 
empirical error rate)列入考量，期望辨識器在前端處理與後端分類階段的不一致性能夠降

低至一定程度[9-11]。 

對於獨立於分類器的範疇來說，雖然在類別分離度與辨識結果之間仍存有較大的差

距，也就是較高的類別分離度，並不必然保證有較低的辨識錯誤率。但在本論文中，我

們仍將研究重點聚焦於此，原因在於：當語音特徵擷取完全與後端聲學模型分離，對於

較複雜的自動語音辨識系統，聲學模型訓練模式的改變，就較不會影響到前端的訊號處

理，使得此系統較易於被分析解構。而當某些系統的聲學模型機制是固定的，或是以硬

體方式呈現，那麼我們就能在無法更動硬體的情況下，對前端訊號處理進行研究或改善

[12]。更重要的是，我們相信在此範疇中所設計出的方法，能夠更廣泛地應用在其他圖

型辨識(pattern recognition)的領域，如人臉辨識等，而不侷限於系統模型較為複雜的語

音辨識。 

在本論文中，我們提出了一個嶄新的鑑別式特徵擷取方法，稱為普遍化相似度比率

鑑別分析(generalized likelihood ratio discriminant analysis, GLRDA)，其旨在利用相似度

比率檢驗(likelihood ratio test, LRT)的概念來尋求一個維度較低的特徵空間。在此子空間

中，我們不僅考慮了全體資料的異方差性(heteroscedasticity)，即所有類別母體之共變異

矩陣可被彈性地視為相異，並且在分類上，因著我們也將類別間最混淆之情況（由虛無

假設(null hypothesis)所描述）的發生率降至最低，而達到有助於分類正確率提升的效

果。此外，若我們假設所有類別母體均遵循高斯分佈(Gaussian distribution)，且針對其

共變異矩陣給予不同的限制，則普遍化相似度比率鑑別分析(GLRDA)可被化約至傳統

的線性鑑別分析與有名的異方差性線性鑑別分析。而為了增進聲學特徵的強健性，我們

的方法更可進一步地與辨識器所提供的經驗混淆資訊結合。 

 

二、普遍化相似度比率鑑別分析 

（一）背景 
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根據統計式假設檢定(statistical hypothesis testing)的定義[13]，相似度比率檢定(LRT)
是一種廣為使用的方法，藉著它我們可獲得虛無假設(null hypothesis)H0 與完全普遍化之

對立假設(alternative hypothesis)H1 間相互比較的檢定統計量。在本論文中，虛無假設

H0 通常表示不利於我們的目標設定，或我們不願見到的情況，在鑑別式特徵擷取上，

即為使類別母體不具鑑別性的情況。值得一提的是，虛無假設和對立假設之聯集(union)
恰為完整的參數空間。 

若Ω表示完整的參數空間(parameter space)，而ω 表示被虛無假設 H0 所限制的參數

子空間，則相似度比率檢定針對虛無假設 H0 和對立假設 H1 之間的標準為 

ΩL

L
LR

sup

sup ω
=  (1) 

其中， L 表示訓練樣本(sample)資料的相似度， SLsup 則表示以 S 為參數子空間時的最

大相似度。由式(1)可看出，相似度比率檢定是由兩個部分組成：最大相似度與比率。

使用最大化相似度估計法(maximum likelihood estimation, MLE)的用意在於找出最適合

兩個統計假設或最具代表性的參數估計量。而相似度比率其背後的邏輯則在於，若我們

不考慮任何信心度量測(confidence measure)且虛無假設 H0 絕對為真(true)，則在完整參

數空間Ω中的最大相似度參數估測必定發生在參數子空間為ω 的情況；因此， ωLsup 與

ΩLsup 必定會非常接近，使 LR 趨近於 1。反之，若 H0 絕對為假(false)，則最大相似度

發生的參數空間必定不是ω ；因此， ωLsup 將會遠小於 ΩLsup 。 

（二）基本概念 

相似度比率檢定在語音處理上的應用並不廣泛，近年來它常被用於評估音素間的混

淆程度(phonetic confusions)[14]或是語音活動偵測(voice activity detection, VAD)[15]。在

鑑別式語音特徵擷取技術中，我們並不打算緊密地遵照相似度比率檢定的過程，而目標

也不在依據統計量來檢定虛無假設是真是假。我們的目標在於尋找一個投影子空間，使

得虛無假設在此子空間中盡可能不會為真。為了使所有類別母體在此子空間中具有鑑別

性，我們設計了以下的鑑別式統計假設： 





所有類別母體均相異

所有類別母體均相同

:

:

1

0

H

H
 

因此，我們所找到的子空間 dn×ℜ∈Θ ，必須盡可能地推翻不具鑑別性的虛無假設 H0，

也就是使其相似度最小。普遍化相似度比率鑑別分析 (generalized likelihood ratio 
discriminant analysis, GLRDA)目標函式便可寫成 

)(sup

)(sup
)()( GLRDAGLRDA

Θ
ΘΘΘ

完整的參數空間

參數子空間所有類別母體均相同的

L

L
LRJ ==  (2) 

轉換矩陣Θ 便可藉由最小化 )(GLRDA ΘJ 求得。 

（三）同方差性(Homoscedasticity) 

一般來說，我們會以類別母體之期望值向量的估計量所形成的空間作為判斷所有類
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別母體是否相同的參數空間。若所有類別母體具同方差性(homoscedasticity)，也就是每

一類別母體具有相同的共變異矩陣，則令 iμ 為每一類別母體 iC 的期望值向量， iΣ 為每

一類別母體 iC 的共變異矩陣， homo
0H 和 homo

1H 可設定為： 





=
==

。 ，，且每一類別:

。 ，，每一類別:
homo

1

homo
0

不受任何限制對於

對於

iii

iii

CH

CH

μΣΣ
μμΣΣ

 

homo
0H 代表了一種極端的情況，若它為真，則所有類別母體幾近完全重疊，也就沒有任

何鑑別性。因此，普遍化相似度比率鑑別分析(GLRDA)的任務即在 homo
0H 最不可能為真

的情況下，找出最合適的投影子空間。 

以下的命題證明了若每一類別母體均遵循高斯分佈(Gaussian distribution)，則線性

鑑別分析(LDA)轉換矩陣，等同於將 homo
0H 與 homo

1H 置於普遍化相似度比率鑑別分析

(GLRDA)的框架下求解。 

命題一：若每一類別母體 iC 都具有高斯分佈，則最小化普遍化相似度比率鑑別分析

(GLRDA)的目標函式 

)(sup

)(sup
)(

homo
1

homo
0homo

GLRDA
Θ
Θ

Θ
H

H

L

L
J =  (3) 

等同於最大化線性鑑別分析(LDA)的目標函式 

||

||
)(LDA

ΘSΘ
ΘSΘΘ

W
T

B
T

J =  (4) 

其中， nn
B

×ℜ∈S 和 nn
W

×ℜ∈S 分別代表類別間散佈矩陣(between-class scatter matrix)與類

別內散佈矩陣(within-class scatter matrix)[16]。 

證明：為了方便起見，我們先將式(3)取對數，這並不影響Θ的求解： 

)(logsup)(logsup)(log homo
1

homo
0

homo
GLRDA ΘΘΘ HH LLJ −=  (5) 

而 )(log homo
0

ΘHL 和 )(log homo
1

ΘHL 可被進一步分別表示為樣本所有資料 N
1x 在所屬於高斯分

佈之類別母體下的相似度： 

( )
=

−− ++−−−=

=
C

ii

ii
T

i
i

N
H

n
dNg

pL

|
~

|log)
~~

trace()~~(
~

)~~(
2

),(

),,,(log)(log

11

1homo
0

ΣSΣμmΣμm

ΘΣμxΘ
 (6) 

( )
=

−− ++−−−=

=
C

ii

iii
T

ii
i

i
N

H

n
dNg

pL

|
~

|log)
~~

trace()~~(
~

)~~(
2

),(

),},{,(log)(log

11

1homo
1

ΣSΣμmΣμm

ΘΣμxΘ
 (7) 

其中， )2log()2(),( πNddNg −= ，N 為樣本所有資料總數， in 為類別 iC 的資料數，C

為類別總數，d 為投影後之特徵子空間的維度（或特徵數）； im~ 和 iS
~

分別為經過Θ轉換
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後的樣本期望值向量與共變異矩陣，而μ~、 }~{ iμ 和Σ~ 則是根據統計假設 homo
0H 與 homo

1H 而

設定之經過Θ轉換後的母體期望值向量與共變異矩陣，即我們所要估計的參數。 

欲求得在假設 homo
0H 下的最大相似度估計量 homo

0
~μ 和 homo

0
~Σ ，可將式(6)分別對μ~ 和Σ~

偏微分，並令其為 0，可得： 

( )

( )

mmμ

μmΣ

μ

ΣSΣμmΣμm

μ
Θ

~~~

0)~~(
~

~

|
~

|log)
~~

trace()~~(
~

)~~(
2

~
)(log

homo
0

1

11

homo
0

==

=−−=

∂








 ++−−−∂
=

∂
∂







=

=

−

=

−−

C

ii

i
i

C

ii

ii

C

ii

ii
T

i
i

H

N

n

n

n
L

 (8) 

( )

TBW

C

ii

T
ii

i
C

ii

i
i

C

ii

T
iii

C

ii

ii

C

ii

i

C

ii

ii
T

i
i

H

N

n

N

n

nnn

n
L

SSSmmmmSΣ

ΣmmΣmmΣΣSΣΣ

Σ

ΣSΣμmΣμm

Σ
Θ

~~~
)~~)(~~(

~~

0
~

)~~(
~

)~~(
~~~~~

~

|
~

|log)
~~

trace()~~(
~

)~~(
2

~
)(log

homo
0

111111

1homo
0

1homo
0

homo
0

=+=






 −−+






=

=−−++−=

∂








 ++−−−∂
=

∂
∂







==

=

−−−

=

−−

=

−

=

−−

 (9) 

其中 nn
T

×ℜ∈S 為全體散佈矩陣(total scatter matrix)[16]。將 mμ ~~homo
0 = 和 TSΣ ~ˆ homo

0 = 代入式

(6)，可得在假設 homo
0H 下的最大對數相似度： 

2
|

~
|log

2
),(

),
~

,~,(logmax)(logsup homo
0

homo
01homo

0

NdN
dNg

pL

T

N
H

−−=

=

S

ΘΣμxΘ
 (10) 

同理，欲求得在假設 homo
1H 下的最大相似度估計量 }~{ homo

,1 iμ 和 homo
1

~Σ ，可將式(7)分別

對 iμ~ 和Σ~ 偏微分，並令其為 0，可得： 

( )

( )
ii

iii

i

C

ii

iii
T

ii
i

i

H

n

n
L

mμ
μmΣ

μ

ΣSΣμmΣμm

μ
Θ

~~
0)~~(

~

~

|
~

|log)
~~

trace()~~(
~

)~~(
2

~
)(log

homo
,1

1

11

homo
1

=

=−=

∂








 ++−−−∂
=

∂
∂

−

=

−−

 (11) 
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( )

W

C

ii

i
i

C

ii

ii

C

ii

i

C

ii

iii
T

ii
i

H

N

n

nn

n
L

SSΣ

ΣSΣΣ

Σ

ΣSΣμmΣμm

Σ
Θ

~~~

0
~~~~

~

|
~

|log)
~~

trace()~~(
~

)~~(
2

~
)(log

homo
1

111

1homo
,1

1homo
,1

homo
1

=






=

=+−=

∂








 ++−−−∂
=

∂
∂







=

=

−−

=

−

=

−−

 
將 ii mμ ~~homo

,1 = 和 WSΣ ~~ homo
1 = 代入式(7)，可得在假設 homo

1H 下的最大對數相似度： 

2
|

~
|log

2
),(

),
~

},~{,(logmax)(logsup homo
1

homo
,11homo

1

NdN
dNg

pL

W

i
N

H

−−=

=

S

ΘΣμxΘ
 (13) 

最後，將式(10)與式(13)代入式(5)，可得在同方差性假設下的對數相似度比率： 

1
|

~
|
|

~
|

1
log

2|
~

||
~

|

|
~

|
log

2

)|
~

||
~

log(||
~

|log(
2

)|
~

|log|
~

|(log
2

2
|

~
|log

2
),(

2
|

~
|

2
),(

)(log homo
GLRDA

+
=

+
=

+−=−=







 −−−






 −−=

W

BWB

W

WBWTW

WT

NN

NN

NdN
dNg

NdN
dNg

J

S
SSS

S

SSSSS

SS

Θ

 (14) 

Θ 可經由最小化式(14)來求出。因為對數函數為單調遞增(monotonically increasing)函

數，所以Θ 也可藉由最大化式(14)中的 |||| ΘSΘΘSΘ W
T

B
T 求得，而此項正好是線性鑑別

分析(LDA)的目標函式（式(4)）。 ■ 

（四）異方差性(Heteroscedasticity) 

現在，我們考慮異方差性的統計假設[17]： 



 =

。 均呈高斯分布，且每一類別:

。 均呈高斯分布，且每一類別:
heter

1

heter
0

均不受任何限制與

不受任何限制，

iii

iii

CH

CH

Σμ
Σμμ

 

仿照命題一的方式，普遍化相似度比率鑑別分析(GLRDA)的目標函式可寫成： 

)(logsup)(logsup)(log heter
1

heter
0

heter
GLRDA ΘΘΘ HH LLJ −=  (15) 

而 )(log heter
0

ΘHL 和 )(log heter
1

ΘHL 可被分別進一步表示為 

(12)
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 (17) 

欲求得在假設 heter
0H 下的最大相似度估計量 heter

0
~μ 和 heter

,0
~

iΣ ，可將式(16)分別對μ~ 和 iΣ
~

偏微分，並令其為 0，可得： 
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其中， T
iii )~~)(~~(

~ heter
0

heter
0 μmμmB −−= 。值得一提的是，在式(18)中，μ~ 的形式中含有尚未

估計出的 iΣ
~

，因此我們只能先令 ii SΣ ~~ = ，得到μ~ 的近似估計量。將式(18)和式(19)中估

計出的 heter
0

~μ 和 heter
,0

~
iΣ 代入式(16)，可得在假設 heter

0H 下的最大對數相似度： 


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欲求得在假設 heter
1H 下的最大相似度估計量 heter

1
~μ 和 heter

,1
~

iΣ ，可將式(17)分別對 iμ~ 和 iΣ
~

偏微分，並令其為 0，可得： 
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 (21) 

(19)
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將式(21)和式(22)中估計出的 heter
1

~μ 和 heter
,1

~
iΣ 代入式(17)，可得在假設 heter

1H 下的最大對數相

似度： 
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最後，將式(20)與式(23)代入式(15)，經過整理，可得： 
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因此，我們可得到異方差性之普遍化相似度比率鑑別分析(GLRDA)的目標函式： 
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TTT
i

Tin
G
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0
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為了使用梯度下降等遞迴式的最佳化技術求解Θ，式(25)對Θ的一階偏導數可寫成： 
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其中， T
iii ))(( heter

0
heter
0 μmμmB −−= ， ΘBΘB i

T
i =~

， ΘSΘS i
T

i =~
。 

（五）討論與比較 

(22)
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表一歸納了普遍化相似度比率鑑別分析(GLRDA)在不同假設下的統計量。它是一

個較大之相似度比率的框架，不僅是線性鑑別分析(LDA)的普遍化形式（其轉換矩陣可

由 homo
0H 與 homo

1H 的相似度比率得到），以下命題亦證明了它也是異方差性線性鑑別分析

(HLDA)的普遍化形式。 

命題二：異方差線性鑑別分析(HLDA)轉換矩陣可由普遍化相似度比率鑑別分析

(GLRDA)中的 homo
0H 與 heter

1H 的相似度比率得到。也就是說，普遍化相似度比率鑑別分

析(GLRDA)是異方差線性鑑別分析(HLDA)的普遍化形式。 

證明：根據[6]，HLDA 目標函式為 

||log||log
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)()(HLDA ΘΘSΘΘSΘΘ N
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T
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=
−−  (27) 

因為在此，Θ為全秩矩陣(full-rank matrix)，且 ],[ )()( dndnn −× = ΘΘΘ ，我們可證明[18] 
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將式(28)代入式(27)，且考慮式(29)所推導出的結果，我們可得出異方差線性鑑別分析

(HLDA)的另一種目標函式表示法： 

表一、普遍化相似度比率鑑別分析(GLRDA)在不同假設下的統計量歸納表 

統計假設 
期望值向量 
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||log
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||log
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)(

)(logsup)(logsup

1

HLDA
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0

heter
1

T

L

dT
T
d

L

C

i

di
T
d

i NNn
J

HH

SΘSΘΘSΘΘ

ΘΘ

−





−−−= 

=     
 (30) 

很明顯地，若不考慮常數 ||log)2( TN S− ，則式(30)等同於普遍化相似度比率鑑別分析

(GLRDA)中， homo
0H 與 heter

1H 含重要項之最大對數相似度比率（見表一）。 ■ 

由命題二可看出，異方差線性鑑別分析(HLDA)與異方差性之普遍化相似度比率鑑

別分析(GLRDA)的主要差別在於虛無假設 0H 的設定，異方差線性鑑別分析(HLDA)的虛

無假設 homo
0H 較為嚴格，相對地要使它盡可能不發生的難度也較低。反之，異方差性之

普遍化相似度比率鑑別分析(GLRDA)的虛無假設 heter
0H 所產生的參數空間就比較大，應

會使得找出的投影子空間在類別鑑別性上就較為強健(robust)。 

 

三、混淆資訊的延伸 

由異方差性之普遍化相似度比率鑑別分析(GLRDA)的虛無假設 heter
0H 來看，它設想

每一類別母體的期望值向量在投影子空間中幾乎重疊在一起，但事實上這個假設的設定

未必精確。在使用線性鑑別分析(LDA)作為聲學特徵擷取方法之 MATBN 訓練語料（參

見第四節）的音素辨識結果中，我們將所有類別配對，依其混淆程度由大至小排序，可

得到前 K 個類別配對，如表二。舉例來說，在表二中，最易於混淆的音素類別配對是(in, 
ing），其錯誤音框數為 66,353，表示原本屬於音素 in 和 ing，卻分別被辨識器錯分至音

素 ing 和 in 的音框總數。也就是說，以經驗資訊產生的事實來看，我們最不願意見到的

假設，就是使這些易於混淆之類別配對的期望值向量幾乎重疊在一起，而非更廣泛的假

設全體類別母體之期望值向量重疊，因為這些易於混淆之類別配對才是全體錯誤的主要

來源。再者，從圖一中我們可以發現約前 10%易於混淆之類別配對主導了約 80%的錯

誤音框總數。 

但是，若我們只考慮這些類別配對之期望值向量重疊的假設，則會發生以下情況：

表二、MATBN 訓練語料之音素辨識中前 10 組最易混淆之音素模型配對 

K 類別（音素）配對 （RCD 模型） 錯誤音框數 

1  in (ㄧㄣ) ing (ㄧㄥ) 66,353  
2  an (ㄢ) eng (ㄥ) 42,550  
3  i (ㄧ) sil (靜音) 31,796  
4  u (ㄨ) sil (靜音) 29,082  

5  sic_e (ㄜ的空聲母) sil (靜音) 26,134  

6  sic_i (ㄧ的空聲母) sil (靜音) 25,709  
7  ing (ㄧㄥ) sil (靜音) 21,629  
8  g_u (ㄍㄍㄨ) sil (靜音) 19,197  
9  ian (ㄧㄢ) ie (ㄧㄝ) 17,212  
10 sic_i (ㄧ的空聲母) i (ㄧ) 17,022  
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圖一、前 K 組易於混淆之類別配對與累積錯誤音框比率圖 

（橫軸為 10K ，縱軸為累積錯誤音框比率） 

若類別配對 1C 與 2C 為最混淆之配對，則虛無假設可設定為 21 μμ = ；而類別配對 2C 與 3C

為 次 混 淆 之 配 對 ， 則 虛 無 假 設 可 增 加 32 μμ = 。 因 此 ， 整 個 虛 無 假 設 可 合 併 為

321 μμμ == 。也就是說，我們必須在類別配對集合中找到所有相關的類別配對以組成

混淆群聚(confusable cluster)，如圖二。若我們把所有類別視為圖形(graph)中的點

(vertex)，而由易於混淆之類別配對所建立的關係視為兩點之間的邊(edge)，則混淆群聚

的產生可被視為尋找圖形(graph)中所有的連通子圖(connected subgraph)。所以，我們可

以使用一些圖論中的演算法，如滿水填充演算法(flood fill algorithm)[19]，來解決這個問

題。 

因此，我們可以將異方差性之普遍化相似度比率鑑別分析(GLRDA)改良成基於混

淆 資 訊 之 普 遍 化 相 似 度 比 率 鑑 別 分 析 (confusion information based GLRDA, 
CI-GLRDA)：令 }{: kGG 為所有根據前 K 組易於混淆之類別配對，並利用滿水填充演算

法求出之群聚的集合，則其虛無假設與對立假設可設定如下： 

C1 

C2

C4

C3

C6 

C7

C9

C8
G1

G2

G3

圖二、類別配對與群聚形成示意圖 
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
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。 均呈高斯分布，且每一類別:
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其中， il 為群聚編號，用來標示類別 iC 所屬的群聚。

 
類似於上一節的最大化相似度估計法，我們可得到基於混淆資訊之普遍化相似度比

率鑑別分析(confusion information based GLRDA, CI-GLRDA)目標函式： 
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而式(31)對Θ的一階偏導數亦可表示成： 
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其中， T
lilil iii ))(( CICI μmμmB −−= ， ΘBΘB ii l

T
l =~

， ΘSΘS i
T

i =~
。 

 

四、實驗結果與分析 

（一）實驗設定 

本論文主要使用的語料庫為 MATBN 中文電視新聞語料[20]，內含外場記者的語料

總共約 27 小時，其中 24.5 小時（5,774 句，再切成 34,672 個短句供聲學模型訓練之用）

做為聲學模型訓練的語料，1 小時（230 句）為辨識評估的資料，另有 1.5 小時（292
句）則為發展集(developing set)，用來決定特殊參數的調整，如梯度下降等最佳化方法

的遞迴次數或在上節中提到的 K。 

在本論文中使用梅爾倒頻譜係數(Mel-frequency cepstral coefficients, MFCCs)作為最

基本的語音特徵參數。在聲學模型部分，我們將每個中文字視為由一個聲母與一個韻母

組成，採用傳統式由左至右的隱藏式馬可夫模型(hidden Markov models, HMMs)，分別

為聲母及韻母建立 INITIAL 與 FINAL 模型，並且考慮聲母會受右相連韻母影響其發音

特性，所以採用右相關聯模型，(right-context-dependent model, RCD model)，加上一個

靜音 (silence) 模型，總共有 151 個聲學模型 [21] 。聲學模型會透過 EM 演算法

(expectation-maximization algorithm)，經過 10 次遞迴的最大化相似度訓練而得。而在語

言模型方面，我們使用了詞二連以及詞三連語言模型(word bigram and trigram language 
models)，並以從中央通訊社(Central News Agency，CNA)2001 與 2002 年所收集到的約

一億七千萬個中文字語料作為背景語言模型訓練時的訓練資料。本論文中的語言模型訓

表三、異方差性之普遍化相似度比率鑑別分析在不同期望值估計下之正確率(%)

GLRDA Without MLLT With MLLT 
權重平均(weighted mean) 62.34 74.88 
算術平均(arithmetric mean) 58.68 74.45 
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練工具採用 SRI Language Modeling Toolkit (SRILM)[22]。就以梅爾倒頻譜係數(MFCCs)
為基礎實驗(baseline)而言，其詞辨識正確率(character accuracy)為 72.23%。 

（二）實驗結果 

本論文中所提到的重要特徵抽取方法，如線性鑑別分析(LDA)、異方差性線性鑑別

分析(HLDA)、異方差性鑑別分析(HDA)，以及我們所提出的普遍化相似度比率鑑別分

析(GLRDA)，都是作用在 162 維(n = 162)的超級向量(super-vector)上進行降維處理。此

超級向量是由連續 9 個音框之梅氏濾波器組(Mel-frequency filterbank)所輸出的 18 維特

徵向量串接而成，目的在於捕捉音框間的動態資訊。而目標維度則設定為 39 維(d = 39)，
其目的則在於使我們能在子空間維度固定的情況下，定性地比較各種方法的優劣。分類

的最小單位則是以隱藏式馬可夫模型(HMMs)中的狀態(state)為主，並經由一個辨識效果

較高的系統針對每一訓練語句進行強制校準(forced alignment)，從而產生語句中的類別

（音素和狀態）分界。而混淆資訊的獲得即以此為正確答案，針對每一音框進行類別比

對而得。由於這些特徵轉換方法所擷取出的特徵向量並不會使得各個類別的共變異矩陣

為對角化，會造成後端隱藏式馬可夫模型(HMMs)參數的估計失真，所以我們嘗試在這

些方法後各自加上最大化相似度線性轉換(maximum likelihood linear transformation, 
MLLT)[23]。 

在異方差性之普遍化相似度比率鑑別分析(GLRDA)的部分，由於在目標函式(25)

中， heter
0μ 的部分是根據近似估計來的，我們在此採取了兩種近似方式，一種就是式(18)

所提到的權重平均(weighted mean)，表示如下： 


=

−
−

=

− 






=
C

ii

iii

C

ii

ii nn mSSμ 1

1

1heter
0  (33) 

而另一種則是全體資料的算術平均(arithmetric mean)，表示如下： 


=

=
N

ii

i
N

xμ 1heter
0  (34) 

表三顯示了異方差性之普遍化相似度比率鑑別分析(GLRDA)在不同期望值估計量下之

詞正確率。我們可以看出，以權重平均作為 heter
0μ 估計量的效果較好，因此，在之後基於

混淆資訊的普遍化相似度比率鑑別分析(CI-GLRDA)，我們也會採用同樣的設定。此外，

表四、各種特徵擷取方法在中文大詞彙辨識系統下之詞正確率(%) 

方法 Without MLLT With MLLT 

線性鑑別分析(LDA) 71.46 74.33 
異方差性線性鑑別分析(HLDA) 70.28 74.88 
異方差性鑑別分析(HDA) 71.36 74.53 
異方差性之普遍化相似度比率鑑別分析 
(Heteroscedastic GLRDA) 

62.34 74.88 

基於混淆資訊之普遍化相似度比率鑑別

分析(CI-GLRDA) 
63.62 75.26 
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我 們 也 可 以 發 現 未 經 過 MLLT 處 理 的 異 方 差 性 之 普 遍 化 相 似 度 比 率 鑑 別 分 析

(GLRDA)，辨識率仍偏低。這是因為根據其標準函式求出的轉換矩陣，並沒有使得每

一類別的共變異矩陣趨於對角化的效果。 

表四顯示出各種特徵擷取方法在大詞彙連續語音辨識之詞正確率。其中，異方差性

鑑別分析(HDA)的目標函式可表示為： 

||log||log)(
1

HDA ΘSΘΘSΘΘ B
T

i
T

C

i

i NnJ +=
=

 (35) 

我們可以發現，各種針對線性鑑別分析(LDA)的改進方法均在辨識率上有些微進步。值

得注意的是，在未加 MLLT 技術的情況，以線性鑑別分析(LDA)為基礎的方法並不會優

於梅爾倒頻譜係數（MFCCs），這也驗證了在大詞彙語音辨識工作上，以線性鑑別分析

(LDA)為基礎的方法會因著語料的不同而有或好或差的結果[24-25]。而在加入了 MLLT
技術之後，虛無假設內具有異方差性的方法，如異方差性線性鑑別分析(HLDA)與異方

差性之普遍化相似度比率鑑別分析(Heteroscedastic GLRDA)，會有一致的實驗結果

（74.88%），也都能看出打破傳統線性鑑別分析(LDA)中同方差性的效果。當我們進一

步地加入混淆資訊後，並由發展集語料決定出最佳的 K 值（K = 100），辨識效果更好

（75.26%），也證明了以經驗資訊作為輔助，根據類別的特性設計出適當的虛無假設是

有助於分類的。 

 

五、結論與未來展望 

本文的主要貢獻在於，基於相似度比率檢驗(LRT)的另一種涵義下，提出了嶄新的、

更普遍化的框架進行鑑別式特徵擷取。我們的方法不僅可以使用在語音處理上，也能夠

應用在其他需要特徵擷取的領域中，而獲得更具鑑別性的特徵。此外，我們的方法也能

與類別混淆資訊結合，使其成為理論與經驗兼具的方法。 

普遍化相似度比率鑑別分析(GLRDA)的確具有進一步研究的空間：未來我們會嘗

試各種將混淆類別分群的方法，找出屬於語音資料中，最混淆或使得辨識率最差的虛無

假設表示法，使其更具分類上的代表性。 
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