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雜訊環境下應用線性估測編碼於 

特徵時序列之強健性語音辨識 

Employing Linear Prediction Coding in 

Feature Time Sequences for Robust Speech 

Recognition in Noisy Environments 
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Hao-teng Fan, Wen-yu Tseng, and Jeih-weih Hung 

摘要 

在本論文裡，我們提出了一種藉由線性估測編碼來強化語音辨識中特徵之抗噪

性的新方法，在此方法中，根據線性估測編碼技術，將語音倒頻譜特徵時間序

列分解出估測誤差成分後，將此估測誤差成分從原特徵序列扣除，所得的新特

徵序列，相對於原始特徵序列而言，發現具有更佳的雜訊強健性，在 Aurora-2 

此包含各類雜訊之數字語料庫的實驗環境下，經過各種預強健化處理之倒頻譜

語音特徵，再進一步藉由我們所提之新方法處理後，都能得到更佳的辨識效能，

且在線性估測階數很低的情況下，就可有效提升辨識率，顯示了我們可以高效

率地執行實現所提之新技術。 

關鍵詞：線性估測編碼、特徵時間序列、雜訊強健性。 

Abstract 

In this paper, we present a novel method to extract noise-robust speech feature 

representation in speech recognition. This method employs the algorithm of linear 

predictive coding (LPC) on the feature time series of mel-frequency cepstral 

coefficients (MFCC). The resulting linear predictive version of the feature time 
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series, in which the linear prediction error component is removed, reveals more 

noise-robust than the original one, probably because the prediction error portion 

corresponding to the noise effect is alleviated accordingly. Experiments conducted 

on the Aurora-2 connected digit database shows that the presented approach can 

enhance the noise robustness of various types of features in terms of significant 

improvement in recognition performance under a wide range of noise environments. 

Furthermore, a low order of linear prediction for the presented method suffices to 

give promising performance, which implies this method can be implemented in a 

quite efficient manner. 

Keywords: Noise Robustness, Speech Recognition, Linear Predictive Coding, 
Temporal Filtering. 

1. 緒論 

本論文是探討與發展降低各種外在環境存在之雜訊干擾所對應的強健性演算法。在近幾

十年來，無數的學者先進對於此雜訊干擾問題提出了豐富眾多的演算法，也都可對雜訊

環境下的語音辨識效能有所改進，我們把這些方法略分成兩大範疇： 

（1）強健性語音特徵參數（robust speech feature）求取 

這類方法主要目的在抽取不易受到外在環境干擾下而失真的語音特徵參數，或從原始語

音特徵中儘量削減雜訊造成的效應，其中常應用的是探究語音訊號與雜訊干擾不同的特

性、藉由凸顯其差異將二者儘量分離，這類的方法可使用語音訊號的不同領域（domain）

上，分別發揮不同的效果，例如常見的時域、頻域、對數頻域與倒頻譜之時間序列域等。

比較知名的方法有：頻域上的頻譜消去法（spectral subtraction, SS）（Boll, 1979）、韋

納濾波器法（Wiener filtering, WF）（Plapous et al., 2006）、對數頻域上的對數頻譜平均

消去法（logarithmic spectral mean subtraction, LSMS）（Gelbart & Morgan, 2001）與基於

雙 聲 道 語 音 之 片 段 線 性 補 償 法 （ Stereo-based Piecewise Linear Compensation for 

Environments, SPLICE）（Deng et al., 2003），倒頻譜之時間序列域上的倒頻譜平均消去

法（cepstral mean subtraction, CMS）（Furui, 1981）、倒頻譜增益正規化法（cepstral gain 

normalization, CGN）（Yoshizawa et al., 2004）、倒頻譜平均值與變異數正規化法（cepstral 

mean and variance normalization, CMVN）（Tiberewala & Hermansky, 1997）、倒頻譜統

計圖正規化法（cepstral histogram normalization, CHN）（Hilger & Ney, 2006）、倒頻譜

形狀正規化法（cepstral shape normalization, CSN）（Du & Wang, 2008）、倒頻譜平均值

與 變 異 數 正 規 化 結 合 自 動 回 歸 動 態 平 均 濾 波 器 法 （ cepstral mean and variance 

normalization plus auto-regressive-moving average filtering, MVA）（Chen & Bilmes, 2007）

等，附帶一提的是，近幾年來本語音實驗室針對倒頻譜之時間序列域開發了許多此類的

強健型包括了：廣義對數域調變頻譜平均值正規化法（generalized-log magnitude spectrum 

mean normalization, GLMSMN）（Hsu et al., 2012）、調變頻譜指數權重法（modulation 

spectrum exponential weighting, MSEW）（Hung et al., 2012a）、調變頻譜替代法（modulation 
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spectrum replacement, MSR）（Hung et al., 2012b）、調變頻譜濾波法（modulation spectrum 

filtering, MSF）（Hung et al., 2012b）、分頻帶調變頻譜補償（Sub-band modulation spectrum 

compensation）（Tu et al., 2009）等，這些方法跟前人所提的許多技術幾乎都可以有良好

的加成性、對於語音特徵更好的強健性加強效果。 

（2）語音模型調適法（speech model adaptation） 

此類的方法則是藉由少量的應用環境語料或雜訊，來對原始的語音模型中的統計參數作

調整，降低模型之訓練環境與應用環境之不匹配的情況，而它特點之一是在於無需對於

待辨識的語音或其特徵作消噪等強健的處理。較有名的語音模型調適技術包含了：最大

後機率法則調適法（maximum a posteriori adaptation, MAP）（Gauiain & Lee, 1994）、平

行模型合併法（parallel model combination, PMC）（Hung et al., 2001）、向量泰勒級數

轉換（vector Taylor series transform, VTS）（Moreno et al., 1996）與最大相似度線性回歸

法調適（maximum likelihood linear regression, MLLR）（Leggetter & Woodland, 1995）等。 

本論文較集中討論與發展的是上述的第一類方法，簡單來說，我們將提出一套作用

於 倒 頻 譜 時間 序 列 域 的強 健 性 技 術， 稱 作 線 性估 測 編 碼 濾波 法 （ linear prediction 

coding-based filtering, LPCF），此方法主要是應用線性估測（linear prediction）的原理，

來擷取語音特徵隨著時間變化的特性、進而凸顯語音的成分、抑制雜訊的成分。實驗結

果將顯示，LPCF 此方法作用於原始倒頻譜特徵或經過許多上述之強健性技術預處理後

的倒頻譜特徵，都可帶來明顯進步的辨識率。 

本論文其他之各章節之內容結構安排如下：第二節中，將簡介線性預估編碼（linear 

prediction coding, LPC）之處理的原理與應用發展，並藉其推演出所提出之基於 LPC 的

特徵強健技術。第三節包含了實驗環境設定，第四節則為辨識實驗結果與討論，主要內

容為包含所提新技術的各種強健性法在一系列雜訊環境下的語音辨識結果，以及相關討

論。最終之第五節則為結論與未來展望，其對本論文內容做一結論，並敘說未來可研究

之方向。 

2. 基於線性預估編碼之特徵時間序列濾波技術 

在本章節中我們將分成二個小節、分別介紹 LPC 之基本原理、及本篇論文所提出之基於

LPC 的語音特徵序列之線性濾波技術。 

2.1 LPC的原理介紹 

線性預估編碼（王小川，2004）技術普遍運用於訊號處理與資料分析的領域中，此方法

的基本背景假設，在於時間（或位置）相近的訊號點彼此存在著相關性，每一個訊號點

可以由相近的訊號點藉由線性組合（linear combination）加以逼近或估測，而線性組合中

各 相 鄰 訊 號 點 所 使 用 的 係 數 （ parameter ） 即 稱 為 線 性 估 測 係 數 （ linear prediction 

coefficients）。在語音訊號處理的應用上，由於語音訊號在短時距的範圍內有變化緩慢

的特性，相鄰訊號點之間的相關性很高，所以許多擷取語音特性的理論或技術，皆是根
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據線性估測法則來加以發展推論，其應用範圍廣及語音訊號傳輸上的編碼、語音辨識與

語者辨識之特徵等。 

在諸多的語音相關主題上，藉由 LPC 可將語音訊號中大致地分離成聲帶與聲道兩大

成分，可能是最為廣泛且為人知的應用，以下，我們就簡單地藉由數學推導方式，介紹

LPC 的分析及求取線性估測係數的步驟。 

LPC 法將一段時域（time domain）上的訊號 [ ]x n 用以下數學式表示： 

   
1

[ ]
P

k
k

x n a x n k e n


    ,                                              (1) 

[ ]x n 為在特定時間 n 時的訊號值，其由位於時間軸上 n-1, n-2,..n-P 這串 P 點的訊號值以

線性組合（加權組合）來近似，每一點所使用的權重係數（稱做線性預估係數）分別為

a1, a2, …, aP,  e n 則為在近似過程中的誤差訊號，換言之，下式的訊號 ˆ[ ]x n 為線性估測

的訊號： 

 
1

ˆ[ ]
P

k
k

x n a x n k


                                                       (2) 

P 稱作線性估測的階數（order）。而式（1）與（2）中 [ ]x n 與 ˆ[ ]x n 兩者之間的差量就是

線性估測的誤差， 

     ˆe n x n x n                                                         (3) 

由之前的陳述，可明顯得知，線性預估的過程是希望原始訊號與預估訊號之間的誤

差越小越好，而預估訊號與原始訊號逼近的程度，恰是由線性預估係數{ak}所決定，在

標準之線性估測理論中，{ak}是藉由最小化將誤差訊號  e n 的最小均方值（mean squared 

value）所決定： 

1 1
2 2

0 0 1

1 1
[ ] ( [ ] [ ])

N N P

k
n n k

E e n x n a x n k
N N

 

  
                                     (4) 

其中，N 為計算誤差之訊號點數，將上式對每一個線性預估係數 ak 作偏微分，並將偏微

分後的結果設為 0，就可解出每個線性預估係數 ak 的最佳值，步驟如下： 

1

0 1

1
{2( [ ] [ ]) [ ]} 0

N P

k
l n k

E
x n a x n k x n l

a N



 


    


                                (5) 

整理（5），可得出： 

1
[ ] [ ] 0, 1,2,...,

P

x k x
k

r l a r l k l P


                                     (6) 

其中， [ ]xr l 為 [ ]x n 的自相關係數，定義為： 

[ ] [ ] [ ]x
n

r l x n x n l                                                       (7) 
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最後將（6）展開排列成矩陣方程式可以得到以下公式： 

1

2

[0] [1] [ 1] [1]

[1] [0] [ 2] [2]

[ 1] [ 2] [0] [ ]

x x x x

x x x x

x x x xP

r r r P ra

r r r P ra

r P r P r r Pa

    
         
    
          




    


                           (8) 

也可以表示成： 

x xR a r  ,                                                             (9) 

其中， xR 為自相關函數矩陣（autocorrelation function matrix）： 

[0] [1] [ 1]

[1] [0] [ 2]

[ 1] [ 2] [0]

x x x

x x x
x

x x x

r r r P

r r r P

r P r P r

 
  
 
   

R




   


 

 1 2
T

Pa a aa  ，為代表線性預估參數 ka 的向量。 

根據上式，線性預估係數向量可直接由下式求得： 

1
x x
a R r ,                                                            (10) 

而由於上式需使用到反矩陣運算，複雜度較高，實際作法上，藉由矩陣 xR 的特殊性質，

有一高效率的演算法，稱作 L-D 遞迴法（Levinson-Durbin recursion）（王小川，2004）

來求取線性預估係數向量 a 。 

一般而言，若要得到 1
xR ，傳統的作法是利用高斯消去法去求解，但是高斯密度的

複雜度是 3( )O n ，n 所代表的是未知數的總數，而 L-D 遞迴法（Levinson-Durbin recursion）

的作法是利用 Toeplitz 矩陣的特性，使得對角線都是對稱的情況下，去求取每一個線性

估測係數，而且複雜度是 2( )O n ，比起高斯消去法還要來的快速有效。 

2.2 LPC技術運用於特徵時間序列域之處理 

從前一小節，我們可以清楚了解 LPC 的原理在時域上推理過程，在本節中，我們將介紹

本論文主要提出的新方法：即把 LPC 分析技術應用於語音特徵時間序列上，嘗試求取新

的語音特徵序列，使其相對於原始特徵序列更具有雜訊強健性。 

在我們提出的新方法中，當原始語音特徵時間序列以 [ ]x n 表示時，新特徵時間序列

為 [ ]x n 經過 LPC 分析所得到的線性預估序列 ˆ[ ]x n ，具體的步驟如下： 

步驟一：將原始語音特徵時間序列以 [ ]x n 作 P 階之線性估測，如式(2)，求取最佳之線性

估測係數 ,1ka k P  。 

步驟二：經由下式求得新的特徵時間序列： 

1
ˆ[ ] [ ]

P

k
k

x n a x n k


                                                      (11) 
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從前面的討論明顯知道，新序列 ˆ[ ]x n 是在 P 階的線性估測的模型架構下，最逼近原序列 

[ ]x n 的序列，兩者之間的誤差序列  e n 能量可達到最小。 

上述的新方法雖然看似簡易，卻有許多合理的原因可顯示新序列相對於原始序列而

言，包含了較少的失真、或對於雜訊更具強健性，分述如下： 

1.  如前面章節對於 LPC 理論的描述，可知在語音分析中，原始訊號 [ ]x n 與預估訊號 ˆ[ ]x n

之間的誤差訊號可能是週期性訊號或是白色雜訊，一般的線性迴歸模型

（auto-regression model, AR model）也是建立在誤差訊號（激發訊號）本身是白色雜

訊的假設下。將其套用於我們這裡分析的語音特徵時間序列 [ ]x n 中，可合理推測線性

預估序列 ˆ[ ]x n 相當於扣除了 [ ]x n 其中部份無法線性估測的近似雜訊成份或週期性訊

號成份，然而一般從語音特徵時間序列的軌跡，很少出現週期性的現象，因此我們可

較確定的是，藉由 LPC 對於原始特徵序列 [ ]x n 的分解，我們可將其分佈於全頻帶的

白色雜訊成份加以消除或減低，而使新特徵序列 ˆ[ ]x n 包含較少的失真成份。 

2.  繼續前一點的敘述，誤差序列  e n 可能是週期性訊號（頻譜亦成週期性）或白色雜訊

（頻譜呈現平坦之形狀），但根據許多前人的研究，語音特徵時間序列其頻譜（即調

變頻譜）的主要成份是集中於中低頻率上（以音框取樣率 50 Hz 為例，重要的語音調

變頻譜約在 1 Hz 至 20 Hz 之間），因此誤差序列不太可能包含語音特徵序列的重要資

訊，亦即將其扣除，至少無損於語音辨識的精確度。 

針對以上我們所提出的新方法以及推論，我們將以一句乾淨語音為例，將其原始

MFCC 之 c1 特徵序列做 LPC 分析求取線性預估序列，其中線性估測的階數 P 為 3，對應

時序列訊號如圖 1(a)所示，而二者對應的功率頻譜密度如圖 1(b)所示。從這兩張圖顯示，

在乾淨環境下，LPCF 所得的特徵時間序列跟原始時間序列無論在時域與頻域都十分接

近，表示 LPCF 法不會明顯破壞原始乾淨語音特徵。另外，我們也可約略看出，LPCF

對特徵序列產生的頻譜效應較偏於強調高通成分，只是並不十分明顯。 

                            (a)                                      (b) 

圖 1. 乾淨環境下，MFCC 和經 LPCF 處理後的 c1 特徵之(a)序列波形圖 (b)功率
頻譜密度（PSD）圖 
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之後，我們將上述乾淨語音加入雜訊，使其訊雜比變為 0 dB，在此狀況下，同樣求

取原始 MFCC 之 c1 特徵序列及其做 LPC 分析所得的線性預估序列，在時域與功率頻譜

域的曲線分別顯示於圖 2(a)與圖 2(b)。從圖 2(a)可看出，二者曲線並沒有太大差異，顯

示 LPCF 可能無法有效抑制 MFCC 中雜訊造成的失真，但從圖 2(b)可看到，LPCF 約略

呈現強調低頻、抑制高頻的效果，此現象應該對於語音特徵的強健性有所幫助。 

                             (a)                                      (b) 

圖 2. 訊雜比 0 dB 之雜訊環境下，MFCC 和經 LPCF 處理後的 c1 特徵之(a)序列
波形圖 (b)功率頻譜密度（PSD）圖 

類似之前的繪圖，我們另外求取了以下幾種語音特徵在時域與功率頻譜域中的波形

圖，分述如下： 

(1) 乾淨環境下，經過 CMVN 預處理後的特徵、及其再經過 LPCF 處理後的特徵，其時間

序列與 PSD 圖，繪於圖 3(a)與圖 3(b)。 

                           (a)                                      (b) 

圖 3. 乾淨環境下，CMVN 和經 LPCF 處理後的 c1 特徵之(a)序列波形圖 (b)功率
頻譜密度（PSD）圖 
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(2) 訊雜比為 0 dB 之雜訊環境下經過 CMVN 預處理後的特徵、及其再經過 LPCF 處理後

的特徵，其時間序列與 PSD 圖，繪於圖 4(a)與圖 4(b)。 

                           (a)                                      (b) 

圖 4. 訊雜比 0 dB 之雜訊環境下，CMVN 和經 LPCF 處理後的 c1 特徵之(a)序列
波形圖 (b)功率頻譜密度（PSD）圖 

(3) 乾淨環境下，經過 CHN 預處理後的特徵、及其再經過 LPCF 處理後的特徵，其時間序

列與 PSD 圖，繪於圖 5(a)與圖 5(b)。 

                           (a)                                      (b) 

圖 5. 乾淨環境下，CHN 和經 LPCF 處理後的的 c1 特徵之(a)序列波形圖 (b)功率
頻譜密度（PSD）圖 

(4) 訊雜比為 0 dB 之雜訊環境下經過 CHN 預處理後的特徵、及其再經過 LPCF 處理後的

特徵，其時間序列與 PSD 圖，繪於圖 6(a)與圖 6(b)。 

從這些圖，我們可以看出以下的幾個現象： 

(1) 無論是乾淨或雜訊干擾的環境下，原特徵序列與 LPCF 處理後的序列在時域上下起伏

的波形十分類似，這顯示了 LPCF 不會明顯改變原始特徵序列的相位（phase）。 

(2) LPCF 所對應的濾波器頻率響應的形式是隨著原特徵序列而變的，並非固定為高通或低
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通濾波器的效應，這代表 LPCF 對應的是資料趨向（data-driven）的濾波處理，能因應

所處理的特徵時間序列做調適（adaptation）。 

(3) 無論是 CMVN 與 CHN 欲處理的特徵，LPCF 在乾淨環境下所對應的是稍傾於高通形

式的全通濾波器（allpass filter），但在雜訊環境下則明顯是低通濾波器，這再次呼應了

前面的敘述，在乾淨狀態下，LPCF 儘量保持原有語音特徵的特性，但在雜訊干擾環境

下，LPCF 則可抑制特徵序列的高頻成分，強調低頻成分，對於凸顯語音成分的功能顯

著，此在之後章節的實驗分析將可以看到。 

                           (a)                                      (b) 

圖 6. 訊雜比 0 dB 之雜訊環境下，CHN 和經 LPCF 處理後的 c1 特徵之(a)序列波
形圖 (b)功率頻譜密度（PSD）圖 

最後，我們再利用 Aurora-2 的 Set A 其不同雜訊程度影響下語音特徵 1c 序列的 PSD

之平均的比較，來觀察 LPCF 法所能達到的效果。圖 7(a)與圖 7(b)分別為「MFCC 處理」

與「MFCC 加上 LPCF 處理」後在三種訊雜比環境的語音特徵 c1 的 PSD 平均之曲線，圖

8(a)與圖 8(b)分別為「CMVN 處理」與「CMVN 加上 LPCF 處理」後在三種訊雜比環境

的語音特徵 c1 的 PSD 平均之曲線，圖 9(a)與圖 9(b)分別為「CHN 處理」與「CHN 加上

LPCF 處理」後在三種訊雜比環境的語音特徵 c1 的 PSD 平均之曲線，從這些圖形可以看

出，當加入 LPCF 處理後，特別對於 CMVN 與 CHN 法預處理的特徵而言，各訊雜比環

境下的 PSD 平均曲線都能較為接近，代表了 LPCF 與 CMVN 及 CHN 有良好的加成性，

可以進一步降低 CMVN 或 CHN 預處理後剩餘的失真，進而使不同訊雜比下的特徵特性

更為匹配，唯有 MFCC 加入 LPCF 處理後，並未十分明顯的使特徵更為匹配。顯示 LPCF

法不太適合作在原始 MFCC 特徵上。 
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                            (a)                                      (b) 

圖 7. 不同訊雜比下，Set A 之 1001 句的 MFCC 其(a)原始 c1特徵序列與(b)經 LPCF
處理後之 c1 特徵序列 的平均功率頻譜密度 

                           (a)                                      (b) 

圖 8. 不同訊雜比下，Set A 之 1001 句之(a)經 CMVN 處理後之 c1 特徵序列 (b) 經
CMVN+LPCF 處理後之 c1 特徵序列 的平均功率頻譜密度 

                            (a)                                      (b) 

圖 9. 不同訊雜比下，Set A 之 1001 句之(a)經 CHN 處理後之 c1 特徵序列 (b) 經
CHN+LPCF 處理後之 c1 特徵序列 的平均功率頻譜密度 
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3. 實驗環境設定 

本論文之實驗中所採用的語音資料庫為歐洲電信標準協會（European Telecommunication 

Standard Institute, ETSI）所發行的 AURORA 2.0（Hirsch & Pearce, 2000）語音資料庫，

內容包含美國成年男女以人工方式錄製的一系列連續英文數字字串，在我們所採取的乾

淨模式訓練、多元雜訊模式測試（clean-condition training, multi-condition testing）之實驗

架構中，用以訓練聲學模型之語句為 8440 句乾淨語句，唯其包含了 G.712 通道之通道效

應。測試語料則包含了三個子集合：Sets A 與 B 的語句摻雜了加成性雜訊，Set C 則同時

包含加成性雜訊與摺積性雜訊，Sets A 與 B 各包含 28028 句語音，Sets C 包含 14014 句

語音。加成性的雜訊種類分別為：地下鐵（subway）、人類嘈雜聲（babble）、汽車（car）、

展覽館（exhibition）、餐廳（restaurant）、街道（street）、機場（airport）、火車站（train 

station）等雜訊，並以不同程度的訊雜比（signal-to-noise ratio, SNR）摻雜，分別為：clean、

20 dB、15 dB、10 dB、5 dB、0 dB 與-5 dB；而通道效應分為 G.712 與 MIRS 兩種通道標

準，由國家電信聯盟（international telecommunication Union, ITU）（Hirsch & Pearce, 2000）

所訂定而成。 

上 述 之 用 以 訓 練 與 測 試 的 語 句 ， 我 們 先 將 其 轉 換 成 梅 爾 倒 頻 譜 特 徵 參 數

（mel-frequency cepstral coefficients, MFCC），作為之後各種強健性方法的基礎特徵

（baseline feature），建構 MFCC 特徵的過程主要是根據 AURORA 2.0（Hirsch & Pearce, 

2000）資料庫中的設定，最終 MFCC 特徵包含了 13 維的靜態特徵（static features）附加

上其一階差分與二階差分的動態特徵（dynamic features），共 39 維特徵。值得一提的是，

本論文之後所提的強健性技術，皆是作用於 13 維的靜態特徵上，再由更新後的靜態特徵

求取 26 維的動態特徵。新提出的 LPCF 的演算法，藉此得到更佳的辨識精確度。 

在聲學模型上，我們採取連續語音辨識中常見的隱藏式馬可夫模型（hidden Markov 

model, HMM），並採用由左到右（left-to-right）形式的 HMM，意即下一個時間點所在

的狀態只能停留在當下的狀態或下一個鄰近的狀態，狀態的變遷隨著時間由左至右依序

前進。此外，模型中的狀態觀測機率函數為連續式高斯混合機率函數（Gaussian mixtures），

所以此模型又稱為連續密度隱藏式馬可夫模型（continuous-density hidden Markov model, 

CDHMM）。我們採用了 HTK（HTK, n.d.）軟體來訓練上述的 HMM，在模型單位的選

取上，採用前後文獨立（context independent）的模型樣式，所得之聲學模型包含了 11

個數字（oh, zero, one, …, nine）與靜音的隱藏式馬可夫模型，每個數字的 HMM 皆包含

了 16 個狀態，而每個狀態由 3 個高斯混合函數組成。 

4. 實驗數據與討論 

本節將由三部分所組成，在第一與第二部分，我們固定新提出的 LPCF 法所用的線性估

測階數為 2，分別作用於 MFCC 基礎特徵、與經過各種強健性演算法預處理後的特徵上，

探討其對辨識率的改進程度。第三部分則是變化 LPCF 法中的線性估測係數，觀察其對

於辨識率的影響。 
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4.1 階數為2之LPCF法運用於MFCC基礎特徵 

表 1 列出了線性估測階數為 2 之 LPCF 法作用於 MFCC 基礎特徵所得之辨識率。將此表

的數據與 MFCC 基礎特徵所得的辨識率相比較，我們看到在 Set A 與 Set B 這兩組雜訊

環境下，LPCF 法可以使 MFCC 達到更佳的辨識結果，平均進步率約在 4％，可見 LPCF

法可以提升 MFCC 特徵在加成性雜訊干擾下的強健性，然而，在 Set C 此同時包含通道

失真與加成性雜訊的環境下，LPCF 法並未帶來實質的進步，凸顯了此方法較不適用於

通道干擾下的語音辨識。 

表 1. 原始 MFCC 基礎特徵與其經 LPCF 法（階數為 2）處理後的特徵，在不同組
別之下、取 5 種訊雜比(20 dB, 15 dB, 10 dB, 5 dB 與 0 dB)之辨識率(%)平均
比較 

  Set A Set B Set C Avg 

MFCC 59.24 56.37 67.53 59.75 

LPCF 63.90 61.96 66.44 63.63 

4.2 階數為2之LPCF法運用於經CMVN、CHN或MVA預處理之MFCC特
徵 

三種著名的時間序列處理技術：CMVN、CHN 與 MVA 皆能明顯提升 MFCC 之雜訊強健

性、得到較高的辨識率，因此，這裡我們將 LPCF 法作用於經 CMVN、CHN 或 MVA 法

預處理後的 MFCC 特徵上，觀察 LPCF 法是否能夠使它們的辨識率進一步提升，值得注

意的是，此時 LPCF 法所使用的線性估測係數必須由預處理後的新特徵求得，而非直接

採取原始 MFCC 之 LPCF 法所運用的線性估測係數。跟第一部分相同的是，此時 LPCF

之線性估測階數仍然固定為 2。其辨識率分別列於表 2、3 與 4。從這三個表的數據，我

們得到以下的觀察結果： 

1. 無論是作用哪一種方法預處理後的特徵，LPCF 法在三組雜訊環境（Sets A, B, C）下皆

能明顯提升其平均辨識率，例如就整體平均辨識率而言，LPCF 法能使 CMVN、 CHN

與 MVA 預處理之特徵分別提升了 3.38％、2.2％與 0.87％，此代表了 LPCF 能與這些著

名的時序域強健性技術有良好的加成性，換言之，LPCF 可進一步降低這些技術處理後

殘餘的雜訊不匹配成分，進而得到更佳的辨識率。 

2. 不同於作用於原始 MFCC 之結果，LPCF 作用於上述三種預處理技術後的特徵時，也能

使 Set C 此組包含了通道失真與加成性雜訊的語音，辨識率有所提升，其中可能原因在

於，三種預處理技術有效降低通道效應後，LPCF 法接著把加成性雜訊造成的失真作有

效的抑制，進而在辨識上有較好的效果。 

3. 在三種預處理技術的比較上，LPCF 對於 MVA 特徵的辨識率提升，明顯較其對 CMVN

與 CHN 特徵來的小，其中可能原因是，MVA 法中已經結合了一個形式為 ARMA 的低

通濾波器，之後再結合 LPCF 之類似的濾波處理，改進的效應較不明顯。 



 

 

         雜訊環境下應用線性估測編碼於特徵時序列之強健性語音辨識         127 

表 2. CMVN 法與 MVN 串聯 LPCF 法（階數為 2），在不同組別之下、取 5 種訊雜
比(20 dB, 15 dB, 10 dB, 5 dB 與 0 dB)之辨識率(%)平均比較 

  Set A Set B Set C Avg 

CMVN 73.83 75.01 75.09 74.55 

MVN+LPCF 77.14 78.84 77.67 77.93 

表 3. CHN 法與 CHN 串聯 LPCF 法（階數為 2），在不同組別之下、取 5 種訊雜比
(20 dB, 15 dB, 10 dB, 5 dB 與 0 dB)之辨識率(%)平均比較 

  Set A Set B Set C Avg 

CHN 81.42 83.34 81.51 82.21 

CHN+LPCF 77.14 78.84 77.67 77.93 

表 4. MVA 法與 MVA 串聯 LPCF 法（階數為 2），在不同組別之下、取 5 種訊雜比
(20 dB, 15 dB, 10 dB, 5 dB 與 0 dB)之辨識率(%)平均比較 

 Set A Set B Set C Avg 

MVA 78.15 79.17 79.12 78.75 

MVA+LPCF 78.15 79.17 79.12 78.75 

4.3 變化LPCF法中線性估測之階數（order）產生的效應 

在第一部分與第二部分中，我們使用的 LPCF 法，其中線性估測的階數固定為 2，從其

實驗結果，我們觀察到使用很低的階數就能使 LPCF 法發揮不錯的效能、有效改善 CMVN、

CHN 與 MVA 預處理後的 MFCC 語音特徵之強健性。在這一部分，我們進一步將 LPCF

法的線性估測的階數加以變化，探討此變化對於辨識率產生的影響。類似之前的兩部分，

變化線性估測階數的 LPCF 法會分別作用於原始 MFCC 特徵、以及經 CMVN、CHN 或

MVA 預處理後的特徵。 

首先，我們觀察不同階數之 LPCF 法作用於 MFCC 原始特徵的效應，我們將作用於

MFCC 原始特徵的 LPCF 法其階數分別設為 2, 3, 4, …, 10，進而執行對應的辨識實驗。

表 5 列出了不同階數之 LPCF 法所得的辨識率結果，從此表的數據來看，當階數為 3 時，

可得到最佳的辨識率，但與我們先前所設定的階數為 2 相較，辨識率的提升上並未十分

明顯，我們也看到，增加階數反而使辨識率逐漸下降，此現象的可能原因在於，增加階

數使 LPCF 法對應之濾波器的長度增加，進而使濾波器輸出訊號的暫態響應（transient 

response）變長，相對於輸入訊號有更長的延遲（delay），在要求輸入訊號（即原始特

徵時間序列）與輸出訊號（即藉由 LPCF 更新後的特徵序列）二者長度一致的前提下，

達到穩態（steady state）的輸出訊號的區域明顯變短，而無法發揮 LPCF 法所預期的效果。

因此總結而論，當作用於原始 MFCC 時，變化 LPCF 之階數並未能對於預期的強健功能

有明顯的改善。 
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表 5. 不同階數之 LPCF 法作用於 MFCC 基礎特徵，在 10 類雜訊環境與 5 種訊雜
比之總平均辨識率(%)比較 

LPCF 階數 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

辨識率(%) 63.63 63.74 63.47 63.08 62.81 62.68 62.48 62.02 61.94 

接著，我們把不同階數之 LPCF 法作用於經 MVN、CHN 或 MVA 預處理後的特徵，

進而執行對應的辨識實驗。表 6、7 與 8 列出了所得的辨識率結果，從這三個表的數據，

並與表 2 至 4 的數據比較，我們有以下的發現及討論： 

1.  就 CMVN 預處理之特徵而言，最佳的 LPCF 之階數為 3，相較於不作 LPCF 的結果，

總辨識率可提升 4.19%，而跟原始階數為 2 的數據相較，階數設為 3 可使平均辨識率提

升約 1%。而 LPCF 法使用超過 3 的階數時，對應之辨識率並無顯著的下降，在所選定

之階數範圍 2 至 10 之中，CMVN 法與 LPCF 法的組合皆比單一 CMVN 法得到更佳的

辨識效能。 

2.  就 CHN 預處理之特徵而言，最佳的 LPCF 之階數為 4，相較於不作 LPCF 的結果，總

辨識率可提升 2.65%，而跟原始階數為 2 的數據相較，階數設為 4 可使平均辨識率提升

約 0.5%。其他結果與上一點關於 CMVN 與 LPCF 之組合的結果很類似。足見簡易的

LPCF 法（階數較少）在與 CHN 法結合時，就有近乎最佳的效能表現。 

3.  就 MVA 預處理之特徵而言，最佳的 LPCF 之階數為 10，此現象與前兩點所述之 CMVN

及 CHN 法較不同，但仔細觀察，可看出當與 MVA 法結合時，不同階數之 LPCF 法所

得到的辨識率十分接近，最佳平均值與跟原始階數為 2 的數據相較，也只提升了 0.03%

至 0.13%，足見此時 LPCF 的階數對其效能影響甚微。如同前面的討論，LPCF 法與

MVA 法的加成性較低，但是二者結合仍比單一 MVA 法在提升 MFCC 之辨識率的表現

上來的好。 

表 6. 不同階數之 LPCF 法作用於 CMVN 預處理特徵，在 10 類雜訊環境與 5 種訊
雜比之總平均辨識率(%)比較 

LPCF 階數 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

辨識率(%) 77.93 78.74 78.28 78.11 77.86 77.80 77.80 77.75 77.82 

表 7. 不同階數之 LPCF 法作用於 CHN 預處理特徵，在 10 類雜訊環境與 5 種訊雜
比之總平均辨識率(%)比較 

LPCF 階數 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

辨識率(%) 84.41 84.82 84.86 84.81 84.71 84.66 84.58 84.59 84.63 

表 8. 不同階數之 LPCF 法作用於 MVA 預處理特徵，在 10 類雜訊環境與 5 種訊雜
比之總平均辨識率(%)比較 

LPCF 階數 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

辨識率(%) 79.62 79.25 79.51 79.59 79.69 79.58 79.72 79.71 79.73 
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5. 結論 

在本論文中，我們所提出一套基於線性估測編碼的新方法（LPCF），應用於倒頻譜序列

上，此新方法看似簡易，卻有許多合理的原因可顯示新序列包含了較少的失真或對於雜

訊更具強健性。許多改良倒頻譜序列的新特徵如 CMVN、CHN 和 MVA，這些方法都能

明顯地改善雜訊帶來不匹配，但是這些方法在處理雜訊成分較低的語音特徵序列時，會

對語音成分造成失真。所以我們除了探討 LPCF 應用於原始的 MFCC 特徵辨識效能變化

以外，我們也將上述的這幾種方法所產生之抗雜訊能力強的特徵再經由我們所提出的

LPCF，並且從實驗數據觀察，我們可以得知不論是哪一種特徵，都能藉由 LPCF 來提升

辨識率，並且也可從功率頻譜密度圖得知線性估測編碼濾波器法確實可抑制特徵序列的

高頻成分，強調低頻成分。 

過去的線性估測的演算法多用於頻譜的估測上，這種使用方法通常必須要將線性估

測階數調整為 8~12 階才能有較好的表現，但是本論文中線性估測用於倒頻譜序列上，則

採用很小的階數，就可以得到抗雜訊能力較高的特徵。 

在實際應用上，過去很多文獻裡，線性估測編碼已是現今普及的數位音訊處理技術，

其主要優點是低位元率與高壓縮率，但常只是侷限於傳送語音訊號，而我們所提出的

LPCF 方法可以運用於語音特徵的傳輸上，藉由適當之 LPC 階數的選擇，使其語音特徵

傳遞時，不會造成辨識效果的降低，甚至可以提升語音特徵的抗噪能力、使傳輸的語音

特徵，同時具備傳輸效率與強健效能的優點。 

在未來展望中，由於我們所提出的 LPCF 法的缺點之一，在於需要整句語音的特徵

皆已接收到後，才能精確地估測 LPCF 的參數，未來我們希望針對這缺點加以改善，另

外我們希望更進一步的研究我們所提之 LPCF 法相關的理論基礎，並且可以利用動態調

適的方法來求取 LPCF 法中的階數，然而提升此法的效能，此外，我們也將廣泛地測試

LPCF 法，使其能更進一步運用於其它干擾與失真環境的特徵強健性之改善上。 
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