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摘要

在自動語音辨識技術的發展上，語音強健性長久以來都是相當重要的研究領域。近年來

以調變頻譜的處理和正規化進行強健性語音辨識，已然成為一項活躍的研究議題。調變

頻譜統計圖等化法(SHE)是其中一種相當有效的技術，可用以補償調變頻譜因環境干擾

而產生的非線性扭曲。在過去研究中，我們改善了調變頻譜統計圖等化法，使其運算複

雜度和所需的儲存空間下降，並稱之為多項式擬合調變頻譜統計圖等化法(PSHE)；在

此論文中，我們嘗試進一步改進此方法，結合前人的研究中將語音特徵在時域與空間域

作分頻的概念，對於語音特徵的高低頻成份分別進行 PSHE 處理並將之結合，嘗試解除

原本 SHE 和 PSHE 所依據的語音特徵維度必須獨立和相鄰音框語音特徵無關的兩個假

設，將時域與空間域上的文脈資訊列入考慮。本論文的實驗採用 Aurora-2 語料庫進行

自動語音辨識實驗；經一系列實驗結果顯示本論文所提出的方法是有實際成效的，能夠

顯著地提升語音辨識率。 

關鍵詞：調變頻譜，調變頻譜統計圖等化法，強健性語音辨識，多項式擬合，空間域文

脈，時域文脈 

Keywords: modulation spectrum, spectral histogram equalization, robust speech recognition, 

polynomial fitting, spatial context, temporal context 

一、緒論 

目前的自動語音辨識(automatic speech recognition, ASR)系統，在不受各種環境變因干擾

的理想錄音環境下，可以得到相當優秀的辨識效果；但在實務應用上，語者的差異、錄

音過程產生的噪音、其他環境聲響及通道效應(channel effect)等環境上的變因，會使訓

練環境和測試環境間產生環境不匹配(environmental mismatch)的問題，在本論文中也稱

為雜訊 (noise)。雜訊可以粗略地分成加成性噪音 (additive noise)及摺積性噪音

(convolutional noise)：加成性噪音即除了實際所需的語音訊號外，系統所接收到的其他

聲音，其在時域(time domain)及頻域(spectrum domain)上與原語音訊號是相加的關係，

因而得名；摺積性噪音又稱為通道效應(channel effect)，是語音從發聲到接收的過程中

經過的各種實體介質及電子設備所造成的扭曲，在時域上與原語音訊號為摺積

(convolution)的關係，而在頻域上則與原語音訊號為相乘的關係。 

  人耳對雜訊有非常優良的強健性(robustness)，這些雜訊對人耳的影響並不大；但對

於自動語音辨識系統而言，這樣的不匹配會使語音辨識的正確率(recognition accuracy)

大輻降低，需要採用若干強健性語音辨識(robust speech recognition)技術減少環境不匹配
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所造成的影響，使自動語音辨識在不同的環境下仍能保有一定的辨識正確率。強健性語

音辨識技術依其特性可以大致分為三大類型[1,2]： 

1. 以聲學模型為基礎之強健性技術(model-based techniques)：藉由修改已訓練之聲

學模型(acoustic model)的模型參數，使聲學模型能夠適應與訓練時不同的環境，

從而減少環境不匹配造成的問題。例如經典的最大相似度線性回歸法(maximum

likelihood linear regression, MLLR)[3]、平行模型結合法(parallel model combination,

PMC)[4]、基於向量泰勒展開式(vector Taylor series)的模型調適[5]等。此類方法

通常能對強健性有相當不錯的改善，但所需要的調適語料較多，運算複雜度也較

高[1]。

2. 語音強化(speech enhancement)：強化所接收到的語音訊號，使該語音訊號所受到

的環境因素干擾減少或消失，從而模擬在理想錄音環境下所取得的語音訊號，藉

以降低雜訊的影響。例如經典的頻譜消去法(spectral subtraction, SS)[6]、訊號子

空間法(signal subspace approach)[7]、維納濾波器(Wiener filtering)[8]、或是基於

統計估測子的語音強化技術[9]等。這一類的方法經常是針對人耳的特性設計，

但其引入的非線性扭曲有時會對自動語音辨識系統有負面的影響[10]。

3. 強健性語音特徵擷取(robust speech feature extraction)：藉由改變語音特徵擷取的

過程，找出較不會因環境不匹配而改變其特性的語音特徵參數。其中有一部份的

方法希望找到一種通用的特徵表示法，使乾淨的語音和受雜訊干擾的語音能表現

出類似的特性[11-13]；而另一些方法則是試著運用各種補償的方式，將語音特徵

當中受到的干擾還原成未受干擾前的樣子[14,15]。本論文的主要的討論都集中在

強健性語音特徵擷取中。

  在強健性語音特徵擷取的研究中，其中一個重要的研究領域稱為語音特徵正規化

(feature normalization)。這個領域的研究主張將語音特徵序列中的某些特性變為一致，

使這種新的語音特徵表示法能較不受雜訊的影響。其中，本論文討論的主要為基於統計

分佈的語音特徵正規化(distribution-based feature normalization)，亦即將同一維度的語音

特徵序列視為隨機變數(random variable)的一組樣本(sample)，利用這些樣本估計該隨機

變數的統計量，據此對特徵序列的分佈進行線性或非線性的轉換。例如基於動差正規化

(moment normalization)的倒頻譜平均值減去法(cepstral mean subtraction, CMS)[12]、倒頻

譜平均值變異數正規化法(cepstral mean and variance normalization, CMVN)[13]、高階倒

頻譜動差正規化法(higher order cepstral moment normalization, HOCMN)[16]，以及可以

消除更多非線性環境因素影響的統計圖等化法(histogram equalization, HEQ)[11]等都是

此一研究方向的成員。此類的技術大多具有直觀、快速且有效的特性，是強健性語音特

徵擷取的領域不可缺少的一環。 

  許多過去研究[17-19]都說明了統計圖等化法能夠有效地補償非線性的雜訊干擾，而

對辨識的正確率有顯著的提升，但統計圖等化法仍然有一些不盡正確的假設。例如其假

設語音特徵中各維度間彼此獨立，因而可以對個別維度分別進行正規化，但常見的運用

利用離散餘弦轉換(discrete cosine transform, DCT)求取的語音特徵，各維度之間仍具有

部份的相關性；而語音是隨時間緩慢變化的訊號，在統計圖等化法中將每一個音框

(frame)個別看待的方式也無法有效抓住時域上與前後其他音框的相關性。針對這種比較

嚴格的假設，有許多不同的方法被提出，如運用迴歸 (regression)技術或時域平均

(temporal average, TA)技術引入前後文資訊[20,21]，抑或是將空間(spatial)域及時域的高

低頻成份進行正規化，以分頻帶的方式引入文脈資訊(context information)[22,23]。 
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  另外，近年來亦有一些研究顯示，環境中的干擾因素不只會改變語音特徵的分佈特

性，也會使語音特徵的時域結構(temporal structure)產生扭曲。調變頻譜(modulation 

spectrum)[24]為一有效描繪整個語句語音特徵之時域結構的媒介，相較於一般的語音特

徵能呈現出更廣泛的語音變化特性。而調變頻譜正規化的研究，便試圖將上述語音特徵

分佈特性正規化的概念，應用在語音特徵的調變頻譜上。不同於在時域上語音特徵正規

化的技術，調變頻譜正規化技術考慮了語句的整體變化情形，與語音特徵正規化技術採

用不同的角度切入環境干擾的問題。類似於語音特徵正規化的研究途徑，調變頻譜平均

值正規化法 (spectral mean normalization, SMN)及調變頻譜平均值變異數正規化法

(spectral mean and variance normalization, SMVN)[25]、調變頻譜統計圖等化法(spectral 

histogram equalization, SHE)[26]等方法都屬於此一研究領域的成果。另外，也有一些研

究根據調變頻譜的特性發展新的正規化方法，例如調變頻譜取代法(modulation spectrum 

replacement, MSR)[27]、基於濾波器設計的時域序列結構正規化法(temporal structure 

normalization, TSN)[28]、以及正規化高低頻比例的強度頻譜比例正規化法(magnitude 

ratio equalization, MRE)[26]等。其中 SHE 所採用的概念與作用於特徵上的 HEQ 類似，

但 HEQ 是直接調整特徵的數值，SHE 調整的則是特徵變化的趨勢與規律，此兩種調整

標的是不同的，因此具有高度的互補性[29,30]。 

  有鑑於此，本論文延續以分頻帶的方式引入文脈資訊之研究，提出將其概念應用在

調變頻譜統計圖等化法中的「基於空間域－時域文脈統計資訊的調變頻譜統計圖等化法」

(ST-PSHE)。利用簡單的高通(high-pass)及低通(low-pass)濾波器取得高頻及低頻的文脈

資訊，針對這些文脈資訊進行調變頻譜統計圖等化法，再將正規化後的高低頻成份結合

成為新的語音特徵，藉此改善傳統統計圖等化法中的限制，又同時能調整語句的時域結

構資訊，也就是特徵變化的規律。在第二章及第三章中，我們將先簡要介紹語音特徵正

規化的方法及基於調變頻譜的正規化方法；第四章則詳細說明本論文所提出之改良式架

構；接著，實驗的設定、結果與分析將在第五章中呈現，而第六章則為結論與未來可能

的研究方向。 

二、語音特徵正規化技術 

（一）動差正規化法 

動差正規化(moment normalization)的技術，主要透過正規化每一個語句(utterance)中各維

度特徵統計分佈的動差，來減少雜訊對語音特徵的影響。例如倒頻譜平均值減去法

[12](下稱 CMS)希望藉由將每一個語句的第一階動差(first-order moment)，也就是期望值

減去，來減少雜訊的影響；而倒頻譜平均值變異數正規化法[13](下稱 CMVN)則更進一

步將正規化的範圍擴展至第二階動差，使不同語句間的變異數(variance)也變得一致。令

一語句中，某一維度的語音特徵時間序列為*𝑥,𝑛-+，μ為*𝑥,𝑛-+的期望值，σ2為其變異數，

則經此兩個方法正規化過的特徵分別可以表示為： 

�̂�CMS,𝑛- = 𝑥,𝑛- − 𝜇 (1) 

�̂�CMVN,𝑛- =
𝑥,𝑛- − 𝜇

𝜎
(2) 

  由於通道效應在倒頻譜(cepstrum)上與原本的語音訊號為相加的關係，CMS 的正規

化可以有效地消去一些穩定(stationary)的通道效應，而使得語音辨識的正確率有相當明

顯的改善。另一方面，CMVN 對變異數的正規化，更進一步地補償了不同語句的語音
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特徵間因為雜訊而產生的動態範圍(dynamic range)差異，使得雜訊對語音特徵的影響更

為縮小。在這些基礎之下，也有學者提出正規化語音特徵的第三階動差或任意階數的動

差的技術[16]。 

（二）統計圖等化法 

統計圖等化法為影像處理領域常用的演算法，用以調整如明度、色彩平衡等影像參數

[31]；而在自動語音辨識的領域，也有學者提出利用統計圖等化法來補償雜訊在語音特

徵上造成的失真，許多研究也證明了它的有效性[18,32-35]。前一節所介紹的 CMS 與

CMVN，乃至於更高階動差的正規化方法，均是以線性(linear)的方式補償雜訊對語音特

徵的干擾，但對於非線性的扭曲補償效果有限，統計圖等化法則彌補了動差正規化法的

此一缺失。相較於動差正規化法，統計圖等化法不對動差進行正規化，而是利用一非線

性(non-linear)的轉換，將所有語音特徵的統計分佈直接變得與未受雜訊干擾時的統計分

佈一致，並且無需對該統計分佈擁有先驗知識(prior knowledge)，即可有效地改善雜訊

語音的辨識正確率。 

  統計圖等化法主要的做法，是將目前語句中特徵分佈的累積密度函數(cumulative 

distribution function, CDF)，對應至由訓練語料所統計出來的參考分布，藉此將整句話的

特徵還原至與訓練語料相同的統計分佈。令𝐹(∙)為目前語句語音特徵時間序列*𝑥,𝑛-+的

機率分佈(以一個將值對應到 CDF 的函數表示)，而𝐺(∙)為根據所有訓練語料統計出的參

考分佈，統計圖等化法正規化後的語音特徵可以表示為： 

�̂�HEQ,𝑛- = 𝐺−1(𝐹(𝑥,𝑛-)) (3) 

  傳統的統計圖等化法通常以查表法(table lookup)描述𝐺(∙)函數的對應關係，但這樣

的方法不僅較費時，也需要花費許多空間來記錄表格。在[33]中，我們提出利用一多項

式函數來逼近𝐺−1(∙)，可以降低計算時間與儲存空間，同時獲得比原始的 HEQ 相似或

較佳的辨識正確率。此方法稱為多項式擬合統計圖等化法(polynomial-fit histogram 

equalization, PHEQ)，本論文中之統計圖等化法皆以此方式實作，如下式所示： 

圖一、Aurora-2 語料庫中不同訊噪比語句 MFCC 特徵 c1 參數之調變頻譜的差異 
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�̂�PHEQ,𝑛- = 𝐺−1(𝐹(𝑥,𝑛-)) = ∑ 𝑎𝑚(𝐹(𝑥,𝑛-))
𝑚

𝑀

𝑚=0

(4) 

（三）基於濾波器的正規化技術 

除了在統計分佈上進行處理外，也有一些語音特徵正規化的方法試圖從濾波器的設計出

發。例如相對頻譜法(relative spectra, RASTA)[36]便是利用人類語音主要資訊集中在特

定調變頻譜頻帶的原理，設計一帶通濾波器(band-pass filter)，藉以移除語音特徵中與語

音較不相關的成份；而在[37]中，則是使用低通濾波器(low-pass filter)對特徵進行平滑化

(smoothing)，以降低語音特徵中不穩定或突發的雜訊對語音特徵造成的干擾。值得一提

的是，式(1)也可以視為是一個高通濾波器(high-pass filter)的脈衝響應(impulse response)，

因此從另一個角度來解讀，CMS 亦是利用濾波的概念來移除穩定通道效應的一種技

術。 

三、調變頻譜於強健性語音辨識之研究 

（一）調變頻譜之定義與特性 

令一語句中，某一特定維度之語音特徵時間序列為*𝑥,𝑛-+，其中 n 為音框(frame)的索引

值，該語音特徵序列的調變頻譜可以定義為： 

𝑋,𝑘- = ∑ 𝑥,𝑛-𝑒
−𝑘𝑛2𝜋𝑖

𝑁

𝑁−1

𝑛=0

(5) 

其中𝑖 = √−1為虛數單位，其中𝑘為調變頻率的索引，N 為語句中音框的總數，所得之序

列*𝑋,𝑘-+即為*𝑥,𝑛-+的調變頻譜。式(5)可以視為一離散傅立葉轉換(discrete Fourier 

transform, DFT)，調變頻譜中的頻率範圍與語音特徵時間序列之取樣率有關：在本論文

的基礎語音特徵設定中，每兩個相鄰音框之間隔為 10ms，亦即語音特徵時間序列之取

樣率為 100Hz，根據奈奎斯特定理(Nyquist–Shannon sampling theorem)[38]，調變頻譜之

最高頻率為 50Hz。 

  調變頻譜在分析語音特徵之時域結構上，是很有用的工具；過去有研究[39]指出，

調變頻率大約 1Hz 到 16Hz 間的低頻成份，與語音辨識的正確率有明顯的關聯，而其中

以 4Hz 附近所包含的資訊最為重要。關於人類聽覺的研究[40]也不約而同地發現：4Hz

的調變頻率在人類的聽覺感知中佔有很重要的地位。 

  當語音訊號受到雜訊干擾時，不只其語音特徵時間序列的分佈特性會改變，其時域

結構也會有一定程度的扭曲，亦即使其調變頻譜產生失真。一些過去針對調變頻譜的研

究[25,30]發現，語音訊號受到環境干擾的影響越劇烈，亦即訊噪比(signal-to-noise ratio, 

SNR)越低的時候，調變頻譜中對語音辨識最重要的 1Hz 到 16Hz 成份強度越受到壓抑，

而偏離乾淨狀況的調變頻譜越遠。舉例來說，圖一是 Aurora-2 語料庫所有測試集梅爾

倒頻譜系數(Mel-frequency cepstral coefficients, MFCC)[41]中 c1 系數的調變頻譜。由於

除了環境干擾外，尚有個別語者的差異等因素，因此此圖採用測試集中所有句語句調變

頻譜之平均值，以突顯環境條件的不同，降低個別語句差異造成的影響。從此圖中可以

觀察到，當訊噪比降低時，整個調變頻譜的所有頻帶都會產生失真，尤其以包含最多語

音內容資訊的頻帶為甚。 
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（二）調變頻譜之正規化 

調變頻譜正規化的相關技術，旨在使受到環境干擾而扭曲的調變頻譜恢復為未受干擾的

樣貌。針對強健性語音辨識正規化調變頻譜的過程大致上可以如下三個步驟說明： 

1) 分析：將受到環境干擾的整句語句之語音特徵時間序列*𝑥,𝑛-+進行離散傅立葉轉

換，得到該語句的調變頻譜*𝑋,𝑘-+。以離散傅立葉轉換取得之序列為一複數序列，

可再分解成該調變頻譜的強度頻譜*|𝑋,𝑘-|+及相位頻譜*∠𝑋,𝑘-+。

2) 正規化：針對前一步驟所得到的強度頻譜及相位頻譜進行處理。其中相位頻譜通

常維持原狀，僅改變強度頻譜中的強度，並得到新的強度頻譜*|𝑌,𝑘-|+。

3) 還原：依據原本的相位頻譜*∠𝑋,𝑘-+和第二步驟中所得之新的強度頻譜*|𝑌,𝑘-|+，

進行反離散傅立葉轉換(inverse discrete Fourier transform, IDFT)，取得還原後的語

音特徵時間序列。

  若上述第二步驟中的強度頻譜能夠被適當地正規化，則可以有效降低環境干擾對調

變頻譜的失真，進而使還原後的語音特徵參數，在自動語音辨識系統中得到較好的辨識

精確率。以下將簡述數種調變頻譜正規化的方法： 

1. 強度頻譜比例正規化法(magnitude ratio equalization, MRE)

此技術[26]計算調變頻譜中低頻成份強度和高頻成份強度的比例，在語句受到環境干擾

時，將此比例調整回未受干擾情況下的比例。由於調變頻譜受環境干擾時「低頻下降，

高頻抬升」的現象十分明顯，若能找到高頻成份和低頻成份間適當的界線，此方法能有

不錯的成效，且運算十分快速。 

2. 調變頻譜統計圖等化法(spectral histogram equalization, SHE)

在第二節中所介紹的統計圖等化法為影像處理領域常用的演算法，亦有在在語音特徵時

間序列分佈正規化之應用[11]。此技術[26]將統計圖等化法應用在調變頻譜強度的正規

化上，利用一非線性的轉換(non-linear transform)，使得可能受環境干擾的測試語句調變

頻譜分佈，趨向於乾淨訓練語句的調變頻譜分佈。令𝐹(∙)為目前語句語音特徵時間序列

圖二、ST-PSHE 流程示意圖 
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*𝑥,𝑛-+之調變頻譜強度*|𝑋,𝑘-|+的機率分佈，𝐺(∙)為所有訓練語料的調變頻譜強度機率分

佈，也就是參考分佈，此方法中正規化後的頻譜強度|𝑌,𝑘-|與原始頻譜強度|𝑋,𝑘-|的關

係為： 

|𝑌,𝑘-|SHE = 𝐺−1(𝐹(|𝑋,𝑘-|)) (6) 

由於此方法為非線性轉換，可以較完整地使測試語句的調變頻譜分佈趨近訓練語料的調

變頻譜分佈。但其使用查表法(table-lookup)記錄訓練語料的調變頻譜分佈，需要記錄相

當大量的資料方能較完整地逼近真實的分佈；且查表法相當於使用一系列的分段線性函

數(piecewise linear function)來逼近真實分佈，但調變頻譜的分佈中，並非所有區域都適

合使用線性函數進行逼近，如此勢必使所需的記錄點數大輻增加。在[29]中，我們提出

多項式擬合調變頻譜統計圖等化法(polynomial-fit spectral histogram equalization, PSHE)

利用一個多項式函數逼近𝐺−1(∙)，其能夠有與原本的 SHE 相近的辨識正確率，但同時

大輻降低空間需求與計算時間。本論文中所使用之 SHE 皆為此多項式版本的 PSHE，此

方法可以下式來表示： 

|𝑌,𝑘-|PSHE = 𝐺−1(𝐹(|𝑋,𝑘-|)) = ∑ 𝑎𝑚(𝐹(|𝑋,𝑘-|))
𝑚

𝑀

𝑚=0

(7) 

(a) (b) 

(c) 

圖三、c1 特徵的調變頻譜受雜訊干擾之情形：(a)僅經 PSHE 處理後的全頻帶特徵之

調變頻譜 (b)僅經 PSHE處理後的空間高頻成份之調變頻譜 (c)進一步經分頻處理後

的空間高頻成份之調變頻譜 
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四、基於空間域－時域文脈統計資訊的調變頻譜統計圖等化法 

為了改進統計圖等化法中「獨立看待每一個音框」及「獨立處理各別維度」的嚴格假設，

在[22]中，我們提出了使用語音特徵的空間域－時域文脈統計資訊的統計圖等化法，或

稱為 ST-PHEQ。此技術將語音特徵在空間域及時域上分別分成高頻成份及低頻成份，

分別進行統計圖等化法後，再將這些成份重新結合形成新的語音特徵，藉此取得時域上

及空間域上的文脈資訊。 

  在本論文中，我們嘗試將這樣的概念運用在調變頻譜的統計圖等化法，稱為「基於

空間域－時域文脈統計資訊的調變頻譜統計圖等化法」，或簡稱 ST-PSHE。其中 S 代表

空間域(spatial)，T 代表時域(temporal)，而 PSHE 則為前一章所述的多項式擬合調變頻

譜統計圖等化法。ST-PSHE 的流程如圖二所示。首先，為了得到高頻與低頻的成份，我

們使用一組簡易的差分(differencing)及平均(averaging)濾波器，分別擷取語音特徵的高

頻成份及低頻成份的特徵序列，如下表所示： 

高頻(差分) 低頻(平均) 
空

間

域 

𝑥𝑑
𝑠,hp,𝑛- = {

𝑥𝑑,𝑛- , if 𝑑 = 1

𝑥𝑑,𝑛- − 𝑥𝑑−1,𝑛-

2
, otherwise

(8) 𝑥𝑑
𝑠,lp,𝑛- = {

0 , if 𝑑 = 1
𝑥𝑑,𝑛- + 𝑥𝑑−1,𝑛-

2
, otherwise

(9) 

時

域 
𝑥𝑑

t,hp,𝑛- = {

𝑥𝑑,𝑛- , if 𝑛 = 1

𝑥𝑑,𝑛- − 𝑥𝑑,𝑛 − 1-

2
, otherwise

(10) 𝑥𝑑
t,lp,𝑛- = {

0 , if 𝑛 = 1
𝑥𝑑,𝑛- + 𝑥𝑑,𝑛 − 1-

2
, otherwise

(11) 

其中𝑥𝑑,𝑛-為該語句中第𝑛個音框第𝑑維度的語音特徵值，𝑛 = 1及𝑑 = 1代表第一個音框及

第一個維度，依此類推；𝑥𝑑
𝑠,hp,𝑛-、𝑥𝑑

𝑠,lp,𝑛-、𝑥𝑑
t,hp,𝑛-及𝑥𝑑

t,lp,𝑛-則分別代表空間域高頻、空間域

低頻、時域高頻、時域低頻的子頻帶成份特徵。 

  對於每一個語句，在進行了一次 PSHE 之後，其全頻帶(full-band)的調變頻譜已經

具有和訓練語料的調變頻譜相同的分佈，但時域或空間域上的高低頻成份卻還是有一部

份的不匹配現象。因此在進行 PSHE 以後，要將處理後的特徵依式(8)及式(9)在空間域

上分為高頻特徵與低頻特徵，將此兩個頻帶的特徵分別求取其調變頻譜並以 PSHE 正規

化並由調變頻譜還原回特徵域之後，再依下式將空間域高低頻成份結合： 

�̂�𝑑,𝑛- = �̂�𝑑
s,hp,𝑛- + �̂�𝑑

s,lp
,𝑛- (12) 

其中�̂�𝑑
s,hp,𝑛-為空間域高頻成份經 PSHE 正規化後之特徵，�̂�𝑑

s,lp
,𝑛-則為空間域低頻成份

經 PSHE 正規化後之特徵。由於式(8)與式(9)的設計使得此兩個頻帶具有互補關係，故

將兩個頻帶的特徵直接相加即可還原回原本全頻帶的特徵。進行完空間域上的分頻正規

化以後，將結合後的全頻帶特徵再次依據式(10)及式(11)在時域上分為高頻特徵與低頻

特徵，同樣將此二頻帶分別進行 PSHE 後，利用與空間域高低頻結合相同的方式，依下

式所示將時域之高低頻成份結合： 

�̃�𝑑,𝑛- = �̃�𝑑
t,hp,𝑛- + �̃�𝑑

t,lp,𝑛- (13) 

其中�̃�𝑑
t,hp,𝑛-為時域高頻成份經 PSHE 正規化後之特徵，�̃�𝑑

t,lp,𝑛-則為時域低頻成份經

PSHE 正規化後之特徵，經過此一過程產生最終經 ST-PSHE 處理後的特徵。其中，亦可

以選擇跳過時域分頻的部份(稱為 S-PSHE)、跳過空間域分頻的部份(稱為 T-PSHE)、或

是將時域分頻與空間域分頻兩部份調換順序(稱為 TS-PSHE)，此部份的差異將於第五章

中探討。 
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  在傳統的HEQ或是 SHE中，都假設雜訊對於語音只具有單調(monotonic)的的干擾，

亦即會改變特徵或調變頻譜中所有數值的大小，但各數值之間的相對排序(ordering)是維

持不變的。ST-PSHE 除了打破時域及空間域上的獨立假設以外，此種將高低頻分別正規

化再結合的方式也可能會改變調變頻譜不同頻率強度的大小順序，而使得非單調的干擾

能夠一併被考慮進來。有鑑於此，在訓練階段統計時域分頻部份的參考分佈時，需要使

用空間域分頻部份已經正規化過的語音特徵進行統計，而非原始未經正規化的語音特

徵。 

  值得注意的是，本論文中時域分頻的方法，其概念與前人針對 SHE 所提出的分頻

處理類似，並具有相仿的成效：在[25]中，調變頻譜被依等比音程(octave)的比例分為若

干個頻帶，越低頻的成份越加細分，並針對每一個頻帶進行獨立的 SHE 處理；而在[30]

中，調變頻譜被畫分為兩個頻帶獨立進行 SHE 處理，而劃分的頻率則為可調整之參數。

在此兩種技術中，對頻帶的畫分都是直接將某個特定頻率以下及以上的成份畫分為不同

的頻帶；然而本論文中進行分頻的濾波器在高頻帶與低頻帶之間有重疊，在高低頻之間

沒有一個確切的分割點，將高低頻結合後也不會產生明顯的不連續現象。另外，本論文

中分頻的濾波器為有限脈衝響應(finite impulse response, FIR)濾波器，分頻的過程不需轉

換至調變頻譜，可直接在特徵上快速並穩定(numerical stability)地進行實作。 

表一、各種基礎特徵及強健性技術的辨識正確率(%) 

特徵 
訊噪比 

平均值
乾淨 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB -5dB 

MFCC 99.71 92.44 80.56 58.61 30.04 9.31 3.39 54.19 

CMS 99.72 98.13 94.27 80.45 50.64 23.81 13.04 69.46 

CMVN 99.69 97.97 94.98 87.25 67.52 34.87 13.73 76.52 

MVA 99.66 97.96 95.98 90.27 76.46 50.70 22.86 82.27 

PHEQ 99.65 98.52 96.56 91.19 75.78 45.39 18.14 81.49 

ST-PHEQ 99.58 98.59 96.99 92.26 78.95 50.36 20.04 83.43 

PSHE 99.47 97.55 94.29 86.54 68.54 37.58 16.09 76.90 

CMVN+PSHE 99.56 98.38 96.59 92.26 80.63 56.24 26.93 84.82 

PHEQ+PSHE 99.45 98.39 96.61 92.71 82.05 58.75 28.34 85.70 

表二、PSHE 結合空間域或時域文脈資訊的辨識正確率(%) 

特徵 
訊噪比 

平均值
乾淨 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB -5dB 

S-PSHE 99.39 97.29 93.69 85.73 68.77 40.17 17.75 77.19 

T-PSHE 99.41 97.31 93.78 85.90 68.89 40.18 17.68 77.21 

TS-PSHE 99.45 97.10 93.44 85.50 68.65 39.96 17.13 76.93 

ST-PSHE 99.28 97.28 94.21 86.70 69.48 40.06 17.71 77.55 
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五、實驗與分析 

（一）實驗語料庫 

本論文的實驗所使用的語料庫為 Aurora-2 英文連續數字語料庫[42]，此語料庫由歐洲電

信標準協會(European Telecommunications Standards Institute, ESTI)所發行，內容皆是由

美國成年人錄製的連續數字。此語料庫包含 G.712 和 MIRS 兩種不同的通道效應，及機

場、人聲、汽車、展覽會館、餐廳、地下鐵、街道、火車站等八種加成性噪音，加成性

噪音分別以乾淨、20dB、15dB、10dB、5dB、0dB、-5dB 等七種不同的訊噪比混入語音

中。此語料庫含有兩組不同的訓練語料，分別有 8,440 句的訓練語句。在乾淨訓練

(clean-condition training)語料中，所有語句皆乾淨不含任何噪音；而在複合情境

(multi-condition training)訓練語料中，含有及地下鐵、人聲、汽車、展覽會館等四種噪

音，其訊噪比由 5dB 到 20dB 外加乾淨語音，兩組訓練語料皆含 G.712 通道效應。本論

文中的實驗一律使用乾淨訓練語料進行訓練。 

  在測試語料部份，訊噪比範圍皆是由-5dB到 20dB外加乾淨語音。測試集A有 28,028

句，分為四個子集，含有和複合情境訓練語料中相同的噪音和通道效應；測試集 B 有

28,028 句，分為四個子集，含有餐廳、機場、街道、火車站等四種噪音，以及和訓練語

料相同的通道效應；測試集 C 有 14,014 句，分為兩個子集，含有地下鐵和街道兩種噪

音，通道效應為 MIRS。由於本論文使用乾淨訓練語料，所有加成性噪音皆是訓練語料

中未曾見過，而只有測試集 C 的通道效應與訓練語料不同。 

（二）基礎實驗設定 

本論文的基礎實驗是採用梅爾倒頻譜係數 [41]做為語音特徵參數，其中預強調

(pre-emphasis)參數設為 0.97，窗函數(window function)為漢明窗(Hamming window)，其

參數設為 0.46，取樣音框長度為 25 毫秒，音框間距(frame shift)為 10 毫秒。每個音框內

的資訊，在完成特徵擷取以後由 39 維的語音特徵向量表示。其中前 13 維為梅爾倒頻譜

係數的前 12 項(c1~c12)及第零倒頻譜係數(c0)，14 維到 26 維為前 13 維的一階差量係數

表三、ST-PSHE 與其他強健性技術結合之辨識正確率(%) 

特徵 
訊噪比 

平均值
乾淨 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB -5dB 

CMVN+ST-PSHE 99.45 98.44 96.82 92.8 82.01 58.44 29.39 85.70 

PHEQ+ST-PSHE 99.41 98.28 96.59 92.44 82.03 59.13 29.32 85.69 

ST-PHEQ+ST-PSHE 99.37 98.12 96.42 92.28 82.16 60.08 30.98 85.81 

表四、ST-PSHE 與 AFE 比較及結合的辨識正確率(%) 

特徵 
訊噪比 

平均值
乾淨 20dB 15dB 10dB 5dB 0dB -5dB 

AFE 99.74 98.89 97.68 94.27 85.47 62.54 30.26 87.77 

AFE+ST-PSHE 99.70 98.82 97.64 94.28 85.89 63.86 32.22 88.10 
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(delta coefficient)，最後 13 維則為前 13 維的二階差量係數(acceleration coefficient)。本

論文的實驗中，擷取特徵的過程共使用 23 組梅爾濾波器(Mel filter)。 

  評估語音特徵所使用的聲學模型訓練及辨識，皆使用 HTK 套件[43]完成。其中每

個數字皆由一個由左到右形式的連續密度隱藏式馬可夫模型(continuous density hidden 

Markov model, CDHMM)表示，每個模型扣除前後之銜接用狀態(state)共有 16 個狀態，

每個狀態以含 20 個高斯混合(Gaussian mixture)的高斯混合模型(Gaussian mixture model, 

GMM)表示。靜音(silence)模型則為 3 個狀態和 36 個高斯混合。 

（三）辨識效能評估方式 

本論文辨識效能評估的方法採用美國標準與科技組織(The National Institute of Standards 

and Technology, NIST)所訂定之用以評估轉譯文句與正確文句比較的標準。評估的指標

為詞正確率(word accuracy)，計算方式如下： 

詞正確率 =
詞正確辨識個數 − 詞插入個數 − 詞刪除個數

此句中詞的總數
(14) 

另外，本論文中靜音詞(silence 和 short pause)將不列入詞正確率的計算。而在 Aurora-2

語料庫的設定中，每一個測試子集的平均辨識率，只以 0dB(含)到 20dB(含)間的辨識精

確率計算平均。本論文亦以此計算方式評估辨識效能。 

（四）實驗結果與討論 

首先，作為比較的基準，我們在表一中列出了 MFCC 特徵及一些基礎強健性語音辨識

技術的辨識正確率。其中 PHEQ 及 PSHE 的多項式階數均是根據 Aurora-2 語料庫進行

挑選之最佳設定值，本論文後續實驗皆依循此組設定，而不另行最佳化多項式階數。而

由表一中也可以發現：由於 PHEQ 非線性轉換的特性，比起使用線性轉換的 CMS 及

CMVN 能夠補償更多雜訊造成的干擾，在辨識正確率上有較好的表現，而同樣引入時

域及空間域文脈資訊進行分頻的 ST-PHEQ，相較於原本的 PHEQ 亦有大輻的改進，顯

示這些文脈資訊對於語音辨識的強健性有巨大的幫助。 

  而在調變頻譜的正規化方面，雖然單獨使用 PSHE 沒有太突出的表現，但由於 PSHE

正規化的是整個語句中特徵變化的趨勢與規律，與其他直接調整語音特徵數值的方法

(如 CMVN 與 PHEQ)具有良好的互補性[29]。進一步將 PSHE 運用在經 CMVN 或 HEQ

正規化後的特徵上，可以獲得相當突出的成果，其效能甚至高於 ST-PHEQ。依這樣的

結果來看，顯然使用調變頻譜這種描述語句整體變化資訊的表示法是有其重要性的。另

外，在雜訊的干擾相當嚴重的環境下(如訊噪比為-5dB 的情況)，應用 PSHE 後，其改善

的輻度多於在所有環境下的平均情況，甚至在同時應用 HEQ+PSHE 的情況下，訊噪比

-5dB 的辨識正確率高達原始 MFCC 特徵的 8 倍以上。此結果說明了調變頻譜確實能捕

捉到一些無法直接透過正規化語音特徵改善的問題，尤以在雜訊較強時為甚。 

  本論文所提出的方法，其實驗結果則列在表二中。與原本的 PSHE 相較，針對其正

規化後的特徵進行分頻帶的正規化，無論以何種順序組合時域與空間域兩個元素，都能

取得更好的結果，這顯示了 PSHE 雖然能夠使調變頻譜上的分佈變得一致，但在時域與

空間域高低頻成份的調變頻譜中仍然存在著一些未被消除的干擾，藉由將這些成份也納

入正規化的範圍，可以補足 PSHE 這一點不足之處。在圖三中，我們以空間域高頻成份
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為例，顯示了即使 PSHE 已將全頻帶特徵的調變頻譜變得較為一致，在子頻帶特徵的調

變頻譜中，仍然存在著因為雜訊而產生的失真；而這個失真在經過 ST-PSHE 的處理以

後，則有顯著的改善，並達到跟全頻帶的調變頻譜相近的一致程度。另外，單獨在空間

域上或是時域上進行分頻的正規化，都能夠相對地減少大約 1.3%的字錯誤率(word error 

rate)，而依照空間域－時域的順序進行分頻正規化，更能夠相對減少 2.8%的錯誤。但

若將順序反過來，依照時域－空間域的順序進行，則改進的輻度反而變得非常有限。 

  前文中提到在調變頻譜上的正規化方法，若與在特徵時域上的正規化方法結合，會

產生很明顯的互補效應，而使辨識率大輻上升。因此在表三當中，我們也嘗試將 ST-PSHE

與 CMVN、HEQ 以及同樣應用時域及空間域文脈資訊進行分頻的 ST-PHEQ 進行結合，

探索與這些方法結合的效果。由於調變頻譜雖然抓住了整個語句的特徵變化模式，但對

於比較區域性的雜訊干擾及個別音框的扭曲則較難詳盡地描述，因此若能在進行

ST-PSHE 前先利用特徵上的正規化方法 CMVN 及 HEQ 處理過，則能同時正規化整體

變化模式及個別音框的數值，與單純處理調變頻譜相較，可以取得超過 36%的相對字錯

誤率減少。而若在進行 ST-PSHE 之前先使用 ST-PHEQ 處理過一次，雖然同樣是運用分

頻取得文脈的概念進行，但由於處理的面向不同，因此仍然有很大的互補成份存在，其

結果較單獨使用 ST-PSHE 相對減少了 36.8%的辨識錯誤，與 ST-PHEQ 比較也相對降低

了 14.4%的字錯誤率。 

  最後，我們也將本論文所提出的方法與歐洲電信協會(European telecommunications 

standards institute, ETSI)發展的 AFE (advanced front end)[44]進行比較。如表四所示，由

於 AFE 包含了較複雜的語音活動偵測(voice-activity detection, VAD)及噪音抑制(noise 

reduction)的技術，AFE 的辨識正確率相較於 ST-PSHE 明顯是較好的；但進一步將 AFE

的特徵施以 ST-PSHE 的處理，並將之與原本的 AFE 特徵線性結合之後，仍然能夠相對

地減少大約 2.7%的辨識錯誤，顯示這兩樣技術彼此仍然有能夠互補的層面存在。值得

注意的是，以 ST-PSHE 處理後的 MFCC 特徵雖然平均的辨識正確率不如 AFE，但在極

端的噪音環境下(訊噪比-5dB)反而能取得較好的效果，再次顯示調變頻譜的正規化對於

嚴重的雜訊干擾是很有效的。 

六、結論 

在本論文中，我們探討了使用將語音特徵在時域與空間域進行分頻的方式以取得文脈資

訊，進而減緩傳統 SHE 以及 PSHE 的嚴格限制。ST-PSHE 和傳統的方法相較，不僅全

頻帶的調變頻譜具有一致的分佈，高頻成份與低頻成份的調變頻譜分佈也納入正規化的

範圍，進一步地減少了雜訊對調變頻譜的干擾。實驗的結果也說明了本論文所提出的方

法確實能夠達成較高的辨識正確率表現，並能夠與其他特徵正規化的方法互補。 

  展望未來研究，我們提出兩點可能的方向。第一是將此技術應用到更複雜的語音辨

識任務上，如屬於大詞彙連續語音辨識(large vocabulary continuous speech recognition, 

LVCSR)的 Aurora-4 語料庫[45]和 MATBN 語料庫[46]上，以更進一步驗證我們所提出之

方法是否在較複雜的語音辨識任務上也能夠有相同的表現。第二是在整個語句的調變頻

譜之外，更深入地探討運用不同的分析單位處理調變頻譜，以期能捕捉更多層面的資訊

而進一步提升語音辨識的強健性，並使此方法能夠應用在實時(real-time)的系統中。 
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