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摘要 

摘要—本論文主要研究於強健性語音辨認上，我們提出聯合語者、雜訊環境與語音內容

因素分析(Joint Speaker and Noisy Environment and Speech Content Factor Analysis；JSEC)，

主要是透過聯合因素分析，在特徵空間做即時語音辨認模型補償(online recognition 

model compensation)，使得調適出來的模型與測試環境能夠盡量匹配，進而提升辨識效

果。此外，我們先將 JSEC 分解成語音和非語音二個模型做模型調適、估算影響因素，

接著每個模型再利用階層式的概念，語音特性考慮之因素分成雜訊環境特徵空間、語者

特徵空間、說話內容特徵空間與獨特因素空間分別估算，非語音特性考慮之因素則分成

雜訊特徵空間和獨特因素空間分別估算，最後再把語音和非語音組合回辨認用的模型，

用此方式來降低我們的參數量。我們使用 Aurora2 語料庫做實驗，在複合情境的訓練模

式下，我們得到最佳的辨識錯誤率為 4.37%，比傳統強健性參數求取方法 MVA (Mean 

subtraction，Variance normalization，and ARMA filtering)[1][2]的錯誤率 4.99%低了許多，

也比我們先前提出的 JSE (Joint Speaker and Noisy Environment Factor Analysis)[11]方法

的錯誤率相當甚至好一點。除了辨認率之外，我們提出的方法也能使得調適模型的參數

量大幅下降，JSEC 參數量約為傳統 MVA 的 4 倍，也比 JSE 方法少了十分之一的參數

量，因此為更有效率的調適方法。 

 

 

關鍵詞：強健性語音辨認，因素分析，Aurora2 
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一、緒論 

語音辨認系統受雜訊環境、語者特性與通道效應等影響，導致辨識率下降。通常處理這

些影響因素或環境不匹配問題，有兩種較常見的方法：強健性語音參數求取(robust 

speech feature extraction)與語音模型調適(speech model adaptation)。 

強健性參數求取之方法，我們可以舉幾個經典的例子：倒頻譜正規化 ARMA 

(Auto-regression and Moving Average)濾波技術(Mean subtraction，Variance normalization，

and ARMA filtering；MVA)[1][2]、分布等化法(Histogram Equalization；HEQ)[3][4]，與

兩階式維納濾波器(two-stage Wiener filter)[5]等，它們的特點是有效且容易實現。 

至於模型調適方法，又可分為是否需要先驗知識，不需要先驗知識的方法，主要有：最

大相似度線性回歸(Maximum Likelihood Linear Regression；MLLR)[6]、最大事後機率調

適法(Maximum A Posteriori；MAP)[7]調適法、平行模型結合(Parallel Model Combination；

PMC)[8]等，以上皆為經典且常見之語音模型調適法，經常被應用於語音和語者辨認系

統。 

而需先驗知識的方法，常見的方法如雙聲源為基礎之分段線性補償 (Stereo-based 

Piecewise Linear Compensation, SPLICE)[9]。我們也曾利用事先收集大量語者與環境先

驗知識，提出基於雜訊環境參考模型內插法(Reference Model Weighting；RMW)、雜訊

特徵最大相似度線性迴歸(Eigen-Maximum Likelihood Linear Regression；EMLLR)[10]，

基於聯合語者與雜訊環境因素分析 (Joint Speaker and Noisy Environment Factor Analysis；

JSE)[11]等方法，效果皆相當不錯。 

此論文我們提出了需先驗知識的語者、雜訊環境與語音內容因素分析之強健性語音辨認 

(Joint Speaker and Noisy Environment and Speech Content Factor Analysis；JSEC)， JSEC

主要運用在雜訊分析處理，所考慮的影響因素及估算順序如圖一的 JSEC 架構圖。 
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圖一、JSEC 架構圖 

 

JSEC 在訓練端將訓練語料分成兩類，一類為左邊具有語音特性之語句做影響因素之分

類，另一類為右邊非語音特性之語句做影響因素之分類，再利用階層式的概念，將語音

特性分成了雜訊環境特徵空間、語者特徵空間、說話內容特徵空間與獨特因素空間分別

估算，非語音特性為雜訊特徵空間與獨特因素空間分別估算，最後再把語音和非語音組

合回辨認用的模型。當我們得到不同影響因素的空間後，最後在測試端，輸入測試語料

後，測試語料對個別特徵空間做投影，即可對模型做即時的調適。 

 

二、聯合語者、雜訊環境與語音內容因素分析 

2.1 JSEC 模型表示 

JSEC 主要考慮測試語料在辨識時，受到雜訊環境、語者、語音內容與其他因素的影響。

而 JSEC 比 JSE 多考慮的語音內容影響，可分為具有語音特性的部分，以及非具有語音

特性。 

我們定義具有語音特性之 JSEC 模型是由古典 MAP(Classical MAP)、特徵雜訊環境、特

徵語者、語音內容(zero~nine、oh、silence)四個模型結合而成： 

M speech= msp + uspxsp + vspysp + gsprsp + dspzsp                                (1) 

而非語音特性之 JSEC 模型是由特徵雜訊與古典 MAP(Classical MAP)模型結合而成： 

M nonspeech= mnon +unonxnon + dnonznon                                       (2) 
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其中： 

msp、mnon：由語音參數串接而成的超向量，模型參數串接而成的超向量。 

xsp、xnon：特徵雜訊環境空間的投影量，初始假設平均值為 0 變異數為 1 的標準高斯分佈。 

ysp：特徵語者特徵空間的投影量，初始假設平均值為 0 變異數為 1 的標準高斯分佈。 

rsp：語音內容特徵空間的投影量，初始假設平均值為 0 變異數為 1 的標準高斯分佈。 

zsp、znon：獨特因素特徵空間的投影量，初始假設平均值為 0 變異數為 1 的標準高斯分佈。 

usp、unon：特徵雜訊環境特徵空間。 

vsp：特徵語者特徵空間。 

dsp、dnon：獨特因素特徵空間。 

gsp：語音內容特徵空間。 

 

2.2 JSEC 系統架構 

圖二是 JSEC 之系統流程圖，在訓練端，我們將訓練語料做 Force-alignment，變成不同

語音內容的片段語句。具有語音特性的片段語句訓練一個名為 speech 的聲學模型，我

們便是利用這種方式來降低最後重建模型之參數量。並且對具有語音特性的片段語句做

標記分類，接著再依序估算雜訊、語者、說話內容，最後是獨特因素的特徵空間，分別

以 usp、vsp、gsp、dsp 表示。非具有語音特性的片段語句，則訓練一個 non speech 的模型，

並且僅對不同雜訊做標記，同於具有語音特性的部分。接著依序估算雜訊與獨特因素特

徵空間，分別以 unon 與 dnon 表示。 
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圖二、JSEC 之系統流程圖 

 

在測試端，我們估算測試語料具有語音特性影響因素的投影量 xsp、ysp、zsp，然後投影

到建立好的 usp、vsp、dsp，得到偏移量 uspxsp + vspysp + dspzsp；與非具有語音特性影響因

素的投影量 xnon、znon，然後投影到建立好的 unon、dnon，得到偏移量 unonxnon + dnonznon。

得到兩者偏移量後，另外再估算訓練端具有語音特性之說話內容的偏移量 gsprsp，用意

是把單一的聲學模型，可以依照不同說話內容之影響，調適為不同語音內容特性的聲學

模型，然後再加上以未切割語料訓練的聲學模型、靜音模型與停頓模型部分，即可重建

出每一句測試語料獨有的模型，最後做辨識結果。 

在得到所需要的轉換矩陣之後就可以進行第二步驟，也就是將原始參數向量對轉換矩陣

做內積運算，就能轉換成新參數向量，然後送進模型訓練。接下來兩段將敘述主成分分

析和線性鑑別分析的原理和實作的步驟。 

 

2.3 特徵空間的估計 

我們類似於參考文獻[12]之古典 MAP、特徵語者和特徵通道等方法，表示各種因素的關

係。而由不同高斯混合分布(mixture)的共變異數串接而成的對角矩陣則可作為參數估測

的初始值。 

 

本文所提到的聯合因素分析是參考[13]的作法，將語音模型，利用擷取 average speech 

model 的平均值所構成的超向量作為基準，就像是傳統的 MAP 語者調適一樣，而由不

同混合成分的共變異數  串接而成的對角矩陣 則可作為參數估測的初始值。在模型參

數估測之前先定義系統的機率假設。 

 

波氏統計 

我們先使用波氏統計[14]主要是以average speech model的平均值、變異數以及權重來計

算機率統計量。假設語者s以及語者特徵向量          ，對於每一個混合成分c，我們

定義波氏統計如下： 

   c t

t

N s c
                                                      (3) 

    c t t c

t

F s c Y m 
                                               (4) 

     
*

c t t c t c

t

S s diag c Y m Y m
 

   
 


                                    (5) 
 

其中： 

 

     代表語者特徵向量於時間時落於混合成分的事後機率，而  代表average speech 

model中混合成分的c平均值。接著設N(s)為CF x CF的對角矩陣，其中的對角區塊是由
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  (s) (c=1,...,C)所構成。設F(s)為CF x 1的超向量，是由每一個  (s) (c=1,...,C)串接而成。

設S(s)為CF x CF的對角矩陣，其中的對角區塊是由  (s) (c=1,...,C)所構成。 

 

 

2.3.1 語者、雜訊環境、語音內容特徵空間 

 

求得波式統計量之後，由參考文獻[13]我們可以計算出具有語音特性的語者、雜訊環境

特徵空間，和非語音特性的雜訊環境特徵空間。 

語者、雜訊環境、語音內容特徵空間估算方法相同，但是語音內容算出來的隱藏變數

rsp，必須儲存起來給測試端使用，因為在辨認的時候並不知道要說哪些語音內容,先假

設每一個 model 平均值在哪裡，再利用 ML 法重估超參數取得 gsp 之後，即可將說話內

容投影到對應位置。 

 

由於 usp, vsp, gsp, unon 其估計方法相同，以下我們以具有語音特性的特徵語者

(Eigen-voice)模型為例，求取 vsp。 

 

我們利用 Expectation Maximization(EM)演算法進行 10 次的疊代，反覆更新 vsp 使之趨於

定值： 
 

隱藏變數ysp事後分佈 

先假設隱藏變數ysp(s)是平均值為0變異數為1的標準高斯分佈，當我們輸入語音資料

後就像MAP語者調適一樣會有不同的分佈。根據 [12]假設，令                

  
            

                     ，其中     
  為variance之超向量，而隱藏變數ysp (s)

的分佈可由平均值           
 
            

               與共變異數          去描述

該機率分佈。 

 

ML法重估超參數 

初始參數 m 與 是擷取自 average speech model 的相關組合，參數 vsp 則是採用隨機的初

始值，假設語者為 s，定義累積的統計量如下： 

 

                                                                      (6) 

                    
 
  
                                        (7)

  

  
            

  
    

                                             
(8)

  

  
          

                                                     
(9) 

 

對每一個混和成分 c =1,...,C 、每一個混合成分的元素 f =1,...,F ，設 i = ( c -1)F + f，令 

ui 代表 u 的第 i 列，而 Ƈi 代表 Ƈ 的第 i 列，因此特徵特徵空間 vsp 的更新公式可表示成： 
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(i=1,....,CF)                                            (10) 

上述的表示式，可以從參考文獻[13]得到相關的表示。 

 

2.3.2 獨特因素特徵空間 

 

由於dsp, d non其估計方法相同，以下我們以具有語音特性的獨特因素模型為例，求取dsp。 

 

我們利用 Expectation Maximization(EM)演算法進行 10 次的疊代，反覆更新 dsp 使之趨於

定值。 
 

隱藏變數dsp事後分佈 

先假設隱藏變數 zsp(s)是平均值為 0 變異數為 1 的標準高斯分佈，當我們輸入語音資料

後就像 MAP 語者調適一樣會有不同的分佈。根據 [12]假設，令               

              
             ，其中     

  為 variance 之超向量，而隱藏變數 zsp(s)的分佈

可由平均值                       
               與共變異數          去描述該機率

分佈。 

 

ML法重估超參數 

初始參數 m 與 是擷取自 average speech model 的相關組合，參數 dsp 則是採用隨機的初

始值，假設語者為 s，定義累積的統計量如下： 

 

                                                                     (11)  

 

                          
 
                                     (12)

   

 
                          

                                     
(13)  

  

 
          

                                                   
(14) 

 

對每一個混和成分 c =1,...,C 、每一個混合成分的元素 f =1,...,F ，設 i = ( c -1)F + f，令 

ui 代表 u 的第 i 列，而 Ƈi 代表 Ƈ 的第 i 列，因此特徵特徵空間 dsp 的更新公式可表示成： 

 

  
          

(i=1,....,CF)                                            (15) 

 

上述的表示式，可以從參考文獻[13]得到相關的表示。 
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2.3.3 投影量 x, y, r, z 的估計 

當我們在訓練端得到求取出的具有語音特性的超參數 usp、vsp、gsp、dsp，以及非語音特

性的超參數 unon、dnon 後，測試端的參數再依照具有語音特性之影響因素，經過估算而

得到個別雜訊影響之投影量 xsp、語者影響之投影量 ysp、說話內容之投影量 rsp、獨特因

素之投影量 zsp，非語音特性之影響因素一樣經過估算而得到投影量 xnon、znon。 

語音特性和非語音特性之投影量算法一樣，我們以估算語音部分的投影量為例： 

 

雜訊影響之投影量xsp 

假設                    
         

                                          
(16) 

xsp= E[x(s)] =
 
     

          
         

               
                       

(17) 

 

語者影響之投影量ysp 

假設                    
         

                                         (18) 

 ysp= E[y(s)] =     
          

         
                                      (19) 

 

語音內容影響之投影量rsp 

假設                    
         

                                          
(20) 

  rsp= E[r (s)] =     
          

         
               

                       
(21)

 

 

獨特因素之投影量zsp 

假設                    
         

                                        
(22) 

zsp= E[z(s)] =     
          

         
               

                        
(23) 

 

得到 xsp、ysp、rsp、zsp 後，投影到 usp、vsp、gsp、dsp 特徵空間，即可對模型做即時的調

適，重建出每句測試語料獨有的辨認模型，而變異數、轉移機率與權重之影響很小，故

暫且假設不考慮變異數、轉移機率與權重等問題。 
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三、實驗結果與分析 

3.1 實驗設定 

本論文實驗是以國際上廣泛用在雜訊環境語音辨識技術強健性的標準語料庫 Aurora 2

為主。Aurora2 是以 TIDigits 為基礎，加上不同雜訊以及通過特定的通道效應製成。

Aurora2 是一個連續數字串語料庫，每句音段包含一至七個連續數字，長度最多不超過

三秒鐘。 

語料首先通過理想濾波器將 20 kHz 降頻為 8 kHz，此為定義的乾淨(Clean)語料，每個乾

淨音段先經特定的通道效應，再依各種訊雜比(SNR20、SNR15、SNR 10、SNR 5、SNR 

0 和 SNR -5dB)加上不同的加成性雜訊。 

訓練語料混合各種訊雜比及不同環境雜訊的複合情境訓練訓練模式。測試語料部分則

是依照原本 Aurora2 自行建立的不同通道效應與加成性雜訊，共分成 A、B、C 三種

測試組合。 

本論文採用梅爾倒頻譜係數，及聲學模型為連續性密度的隱藏式馬可夫模型，模型

的狀態轉移只停留在原始狀態，及由左至右轉移到下一個相鄰的狀態。 

數字聲學模型的單位為全詞模型，十一個英文數字聲學模型(0～9 和 oh)。每個聲學模

型有 16 個狀態，每個狀態含 3 個高斯分布模型。除數字聲學模型外，還有靜音(silence)

模型和停頓(short pause)模型。辨識效能評估上，採取辨識詞錯誤率，這考慮了刪除型

錯誤、插入型錯誤和取代型錯誤。我們實驗分為二類：simple backend (3 mixture)和

complex backend (20 mixture)，如表一所示。 

 

Backend Speech model Silence model Short pause model 

Simple 
16 state, each state 3 

mixture 

3 state, each state 6 

mixture 

1 state, each state 6 

mixture 

Complex 
16 state, each state 

20 mixture 

3 state, each state 64 

mixture 

1 state, each state 64 

mixture 

表一、複合情境訓練模式各種參數組合辨識結果 

 

另外我們實驗對照需要用到我們先前提出的 JSE 方法，其模型可表示為： 

M = m + ux(s) + vy(s) + dz(s)                                           (24) 

其中 m 為初始模型中所有平均值串成的超向量(super-vector)；v、u、d 分別為特徵聲音、

特徵雜訊、獨特因素之特徵空間；vy(s)、uxh (s)、 dz(s)分別為人聲、雜訊、獨特因素在

各自特徵空間的平均偏移量。和 JSEC 最大不同在於少考慮了講話內容因素，模型的特

徵向量比 JSEC 龐大。 

3.2 特徵空間分析 

我們想要得知此方法是否正確，能不能有效地將影響因素個別分開，所以先使用 simple 
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backend 分析特徵空間並畫出特徵空間投影圖，目的是讓各種不同雜訊的測試語料，能

投影到正確的特徵空間上。在建構特徵空間時，我們先估算已經做好分類資訊的統計量，

接著再依照 u、v、g、d 之順序，逐一估算個別之特徵空間。爲了方便分析，我們取前

兩維的特徵向量作 x 軸和 y 軸，建構一個二維空間，首先以雜訊類型(地下鐵、人聲、

汽車、展覽會)做分析，我們採用七種 SNR(clean、SNR20、SNR15、SNR10、SNR5、

SNR0、SNR-5)做特徵空間分析，其結果如圖三、圖四所示。 

 

圖三、simple backend JSEC 語音特性之雜訊特徵空間投影圖 

 

圖四、simple backend JSEC 非語音特性之雜訊特徵空間投影圖 

 

我們可以看到圖三、圖四，在 clean 端，雜訊特性並不明顯，隨著 SNR 增加，雜訊特性
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越來越明顯，而末端的線條便跟著逐漸分開。由以上之特徵空間投影圖，我們得知求出

來之特徵空間能夠有效地將這些干擾因素個別分開，提升辨識效能。 

 

接著我們要做語者特性分析，如圖五： 

 

圖五、simple backend JSEC 語者特徵空間投影圖 

 

在圖五中，我們可以看到其投影結果，很明顯依照語者的不同被分成兩邊，我們以「o」

與「+」的符號分別表示男生與女生的特性。 

最後是語音內容之特徵空間投影分析，其結果如圖六所示： 
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圖六、simple backend JSEC 語音內容之特徵空間投影圖 

我們可以看到圖六其投影結果，依照語音內容被分開，而比較類似的音，例如 oh、four，

似乎會比較靠近，而複合情境的點(digit)大約是在所有點的平均位置。由以上三種不同

影響因素之特徵空間投影圖，我們預測辨識效果應當不錯。 

 

3.3 simple backend 

我們的實驗為了要有效率的找出特徵空間的最佳維度，首先固定語者(S) 55 維，語音內

容(T) 6 維。雜訊(N)維度共 40 維，所以我們從 20 維開始找最佳效果，並且一次往上或

往下增加 6 維(14 維、20 維和 24 維)尋找最佳維度。另外，由於調適模型中的變異數、

轉移機率與權重影響很小，因此先假設與比較的 MVA、JSE 相同，並且把實驗分成 simple 

backend 和 complex backend 二組做維度組合分析。 

辨識結果如圖七所示： 

 

圖七、simple backend JSEC 雜訊環境最佳維度比較圖 

 

圖七我們可以看到雜訊的最佳維度是 20 維，因此我們接著固定雜訊 20 維，語音內容一

樣取 6 維，再取語者 55 維、60 維和 70 維，做測試可以得到以下結果： 
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圖八、simple backend JSEC 語者最佳維度比較圖 

 

圖八我們可以看到語者的最佳維度是 60 維，因此我們接著固定雜訊 20 維，語者取 60

維，再取語音內容 6 維、8 維和 10 維，做測試可以得到以下結果： 

 

圖九、simple backend JSEC 語者最佳維度比較圖 

 

圖九我們可以看到語音內容的最佳維度是 8 維。 

 

3.3.2 Complex backend 

由於調適模型中的變異數、轉移機率與權重影響很小，因此先假設與比較的 MVA、JSE

相同。維度測試首先固定語者(S) 55 維，語音內容(T) 6 維，雜訊(N)分別以 14 維、20

維和 24 維做測試後可得以下結果： 

 

 

圖十、complex backend JSEC 雜訊環境最佳維度比較圖 

 

由圖十，我們可以看到雜訊的最佳維度是 20 維，因此我們接著固定雜訊 20 維，語音內

容一樣取 6 維，再取語者 55 維、60 維和 70 維，做測試可以得到以下結果： 
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圖十一、complex backend JSEC 語者最佳維度比較圖 

 

由圖十一我們可以看到語者的最佳維度是 60 維，因此我們接著固定雜訊 20 維，語者取

60 維，再取語音內容 6 維、8 維和 10 維，做測試可以得到以下結果： 

 

 

圖十二、complex backend JSEC 語音內容最佳維度比較圖 

 

由圖十二，我們可以看到語音內容的最佳維度是 8 維。 

 

3.4 實驗結果與討論 

最後我們參數設定使用最佳的雜訊 20 維、語者 60 維、語音內容 8 維，和其他系統方法

做實驗對照，並分成 simple backend 和 complex backend 二組實驗討論。 

3.4.1 Simple backend 

從圖十三和圖十四我們發現，JSE 與 JSEC 平均錯誤率遠優於 MVA 的 7.97%，但是 JSEC

卻略差 JSE 0.15%，我們認為 JSEC 由於聲學模型變成只有一個時，做 simple backend

的實驗，可能會導致模型不夠複雜，因此造成辨識率下降。 
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圖十三、simple backend 各系統方法不同環境之比較圖 

 

 

圖十四、simple backend 各系統方法不同 SNR 之比較圖 

 

但在調適模型所需的參數量的方面，如表二和圖十五。我們可以從圖十五發現，調適模

型所需的參數量明顯比原本 JSE 的方法降低很多，JSE 比 JSEC 多 9 – 10 倍的參數量，

而 JSEC 只比 MVA 多了 4 倍的參數量，效能更好、運算量更小。 

 

simple backend 

模型所需參數 MVA JSE JSEC 

mean 21528    21528   2808     

variance 21528    21528   2808     

weight 552    552   72     

Transition 3598    3598   358     
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u - 430560   - 

v - 1291680   - 

d - 21528   - 

unon - - 14040     

dnon - - 702     

usp - - 37440     

vsp - - 112320     

dsp - - 1872     

gsp - - 14976     

rsp - - 88     

  總共的參數量 47206 1790974 187484 

參數量的比例 1 37.94 3.97 

表二、simple backend MVA 與改變參數量的 JSEC 比較表 

 

其中 JSEC 的 mean 與 variance=(39*3*16=1872)+(39*6*3=702)+(39*6*1=234) 

                 =2808                                                 (25) 

                 Transition =18x18 +5x5+3*3 =358                          (26) 

                 weight =3*16+6*3+6*1 =72                               (27)                    

                 unon =20x702 =14040                                     (28)    

                 dnon =1x702 =702                                        (29)    

                 usp =20x1872 =37440                                     (30)    

                 vsp =60x1872 =112320                                    (31)    

                 dsp =1x1872 =1872                                       (32)    

                 gsp =8x1872 =14976                                      (33)     

                 rsp =11x8 =88                                           (34) 
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圖十五、simple backend MVA 與改變參數量的 JSEC 比例圖 

 

3.4.1 Complex backend 

我們另外做了一組 complex backend 實驗，把 mixture 數從 3 拉到 20，我們一樣使用最

佳的雜訊 20 維、語者 60 維、語音內容 8 維，最後實驗數據如圖十六和圖十七。 

 

圖十六、complex backend 各系統方法不同環境之比較圖 
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圖十七、complex backend 各系統方法不同 SNR 之比較圖 

 

圖十六和圖十七可發現，mixture 從 3 拉到 20 之後，JSEC 錯誤率 4.37%，可以和 JSE

錯誤率 4.46%相當，甚至更低一點。 

最後我們一樣統計了調適模型所需的參數量，如表三和圖十五所示： 

 

complex backend 

模型所需參數 MVA JSE JSEC 

mean 147264    147264   22464    

variance 147264    147264   22464    

weight 3776    3776   576    

Transition 3598    3598   358    

u - 2945280   - 

v - 8835840   - 

d - 147264   - 

unon - - 149760    

dnon - - 7488    

usp - - 249600    

vsp - - 748800    

dsp - - 12480    

gsp - - 99840    

rsp - - 88    

  總共的參數量 47206 12230286 1313918 

參數量的比例 1 40.51 4.35 

表三、complex backend MVA 與改變參數量的 JSEC 比較表 

 

其中，JSEC 的 mean 與 variance=(39*20*16=12480)+(39*64*3=7488) +(39*64*1=2496) 

                 =22464                                                (35) 

                 weight =20*16*11+64*3+64*1=576                         (36) 
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                 unon =20x7488 =149760                                   (37) 

                 dnon =1x7488=7488                                       (38) 

                 usp =20x12480=249600                                   (39) 

                 vsp =60x12480=748800                                   (40) 

                 dsp =1x12480=14800                                     (41) 

                 gsp =8x12480=99840                                     (42) 

 

 

圖十八、complex backend MVA 與改變參數量的 JSEC 比例圖 

 

從圖十八我們可以觀察出參數量依然遠小於先前的 JSE，JSE 比 JSEC 多 9–10 倍的參

數量，而 JSEC 只比 MVA 多了 4 倍的參數量，運算量低很多。 

 

四、結論 

本論文的主要研究目標是提出新的 JSEC 方法，並且使用 Aurora2 做實驗，實驗數據最

後做了總整理如圖十九和圖二十。由圖中我們提出的 JSEC 在 complex backend 的實驗

當中，我們發現可以和原來 JSE 系統的錯誤率差不多，甚至可以更低一些，而且也比傳

統方法 MVA 錯誤率 4.99%低了許多；除了辨認率之外，我們提出的方法也能使調適模

型的參數量比原來的 JSE 降低了十分之一，JSE 的參數量是 MVA 的 40 倍，但 JSEC 只

比 MVA 多了 4 倍的參數量而已，因此為更有效率的調適方法。. 
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圖十九、平均錯誤率比較圖 

 

 

圖二十、參數量比較之比例圖 
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