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摘要 

本論文中，我們描述了 NSYSU-MITLab 團隊在福爾摩沙語音辨識競賽 2020 

(Formosa Speech Recognition Challenge 2020, FSR-2020) 中所實作的系統。我

們使用多頭注意力機制 (Multi-head Attention) 所構成的 Transformer 架構建立

了 端 到 端 的 語 音 辨 識 系 統 ， 並 且 結 合 了 連 續 性 時 序 分 類  (Connectionist 

Temporal Classification, CTC) 共同進行端到端的訓練以及解碼。我們也嘗試將

編碼器更改為結合卷積神經網路 (Convolutional neural network, CNN) 與多頭

注意力機制的 Conformer 架構。同時我們也建立了深度神經網路結合隱藏式

馬可夫模型 (Deep Neural Network-Hidden Markov Model, DNN-HMM) ，其中

我們以時間限制自注意力機制 (Time-Restricted Self-Attention, TRSA) 及分解

時延神經網路 (Factorized Time Delay Neural Network, TDNN-F) 建立深度神

經網路的部分。最終我們在台文漢字任務上得到最佳的字元錯誤率 (Character 

Error Rate, CER) 為 43.4% 以及在台羅拼音任務上取得最佳的音節錯誤率 

(Syllable Error Rate, SER) 25.4%。 

Abstract 

In this paper, we describe the system team NSYSU-MITLab implemented for 

Formosa Speech Recognition Challenge 2020. We use the Transformer architecture 
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composed of Multi-head Attention to construct an end-to-end speech recognition 

system and combine it with Connectionist Temporal Classification (CTC) for 

end-to-end training and decoding. We have also built a deep neural network 

combined with a hidden Markov model (DNN-HMM). We use Time-Restricted 

Self-Attention and Factorized Time Delay Neural Network (TDNN-F) for the deep 

neural network in DNN-HMM. The best performance we have achieved with the 

proposed methods is the character error rate of 45.5% for Taiwan Southern Min 

Recommended Characters (台文漢字) task and syllable error rate 25.4% for 

Taiwan Minnanyu Luomazi Pinyin (台羅拼音) task. 

關鍵詞：自動語音辨識、Transformer、Conformer、連續性時序分類、聲學模

型 

Keywords: Automatic Speech Recognition 、 Transformer 、 Conformer 、

Connectionist Temporal Classification、Acoustic Model 

1. 緒論 (Introduction) 

近年來由於硬體效能的提昇以及深度學習 (Deep Learning) 理論的蓬勃發展，人工智慧

成為了熱門的研究議題，無論在圖像、文字、語音等應用上皆可看到其蹤影。自動語音

辨識 (Automatic Speech Recognition, ASR) 是深度學習中一個重要的應用， 在過往經常

使用隱藏式馬可夫模型-高斯混合模型 (Hidden Markov Model-Gaussian Mixture Model, 

HMM-GMM) 來建立語音辨識模型，之後隨著深度學習的發展，出現了結合深度神經網

路 (Deep Neural Network) 的 DNN-HMM。時延神經網路 (Time Delay Neural Network, 

TDNN) 以及長短期記憶 (Long Short-Term Memory, LSTM) 所構成的神經網路應用在

DNN-HMM 上獲得了不錯的成效 (Peddinti et al., 2018)，而時間限制自注意力機制 

(Time-Restricted Self-Attention, TRSA) 也被證實可以用來代替網路中的 TDNN 或 LSTM 

(Povey et al., 2018)。近年來自動語音辨識中端到端 (End-to-End) 方法成為了另一個熱門

的研究項目，端到端的語音辨識系統能夠將聲音訊號輸入至一個模型便可直接輸出對應

的文字序列。連續時序性分類 (Connectionist Temporal Classification, CTC) (Graves et al., 

2006)以及基於多頭注意力機制 (Multi-head Attention) 的 Transformer 架構 (Vaswani et 

al., 2017) (Dong et al., 2018)皆可做為端到端語音辨識的模型，其中又出現了結合兩者的

目標函數共同進行訓練混合模型(Karita et al., 2019)。 

現今的語音辨識系統在英文以及中文等資源豐富的語言上已經能達到很好的辨識

效果了，但是對於台語等資源相對較稀少的語言卻尚未有足夠的研究。我們參加了台語

語音辨識競賽 FSR-2020 (Liao et al., 2020)，並針對台文漢字任務建立了端到端的台語語

音辨識模型，以及針對台羅拼音數字調任務建立了 DNN-HMM 以及端到端的台語語音辨

識模型。本文分為四個部分：第一部分為緒論；第二部分為研究方法，介紹端到端的語

音辨識模型架構以及 DNN-HMM 的模型架構；第三部分為實驗，介紹資料集、實驗設置

以及實驗結果；第四部分為結論。 
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2. 研究方法 (Research Methods) 

2.1 端到端模型架構 (End-to-End Model Architecture) 

2.1.1 Transformer編碼器 (Transformer Encoder) 

我們使用的端到端模型架構由 Transformer 的編碼器以及解碼器所構成，並且利用編碼器

的輸出計算連續時序性分類 (Connectionist Temporal Classification, CTC)，模型架構如圖

1 所示。我們使用的聲學特徵是 80 維的 Fbank (Filter bank) 加上 3 維的音調 (Pitch)，首

先我們會先以兩層 ܽݐݐ 個卷積核 (kernel)、步長 (stride size) 2 、卷積核大小為 3 的卷

積神經網路 (Convolutional neural network, CNN) 降低輸入特徵的維度，得到新的特徵 

ܺ௦௨ ∈ ܴ௦ൈ௧௧	 ，其中 ܽݐݐ 為注意力機制的特徵維度大小。第 i 層編碼器計算流程如下： 

ܺ ൌ ܺ௦௨   ܧܲ                                                                                                               (1) 

ܺ
ᇱ ൌ Layernorm൫ ܺ MHAሺ ܺ, ܺ , ܺሻ൯                                                                            (2) 

ܺାଵ ൌ Layernorm൫ ܺ
ᇱ  FFሺ ܺ

ᇱሻ൯                                                                                      (3) 

 
圖 1. Transformer-based 模型架構 

[Figure 1. Transformer-based model architecture] 
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由於多頭注意力機制無法取得輸入序列的前後位置資訊，因此輸入編碼器的特徵要再額

外加上位置編碼 ܲܧ (Positional Encoding) (Vaswani et al., 2017)。多頭注意力機制 MHA 

的計算方式如下： 

attentionሺܳ, ,ܭ ܸሻ ൌ softmax ቀ
ொ

√௧௧
ቁ ܸ                                                                            (4) 

ܪ ൌ attention൫ܳ ܹ
, ܭ ܹ

, ܸ ܹ
௩൯                                                                            (5) 

MHAሺܳ, ,ܭ ܸሻ ൌ ሾܪଵ,ܪଶ,… ,  ௗሿܹௗܪ                                                                 (6) 

其中 ܭ, ܸ ∈ ܴൈ௧௧  以及	ܳ ∈ ݐݐൈܽݍܴ  是 MHA 層的輸入， ܹ
, ܹ

, ܹ
௩ ∈ ܴ௧௧ൈሺ௧௧/ௗሻ 

以及 ܹௗ ∈ ܴ௧௧ൈ௧௧ 是可以學習的參數，ܽݐݐ 為注意力機制的特徵維度大小。head 個

自注意力機制計算的結果 ܪ 將串接起來，並與 MHA 的輸入進行殘差連結 (Residual 

connect) 後再通過層標準化 (Layer Normalization) (Ba et al., 2016)得到最終的輸出。公式

(3) 中的 FF 則是前饋神經網路 (Feed-Forward Neural Network)，由兩層全連接層以及

Rectified Linear Unit (ReLU) 激活函數所構成。在經過數層編碼器的運算後，得到最終的

編碼器輸出 ܺ ∈ ܴ௦ൈ௧௧。 

2.1.2 Transformer 解碼器 (Transformer Decoder) 

得到 Transformer 編碼器的輸出 ܺ 後，Transformer 解碼器會以 ܺ 以及前一個時刻的

字元序列 ܻሾ1: ݑሿ 計算下一個輸出字元 ܻሾݑ  1ሿ 的機率。第 j 層解碼器的計算流程如下： 

ܧ ൌ Embedሺܻሾ1:  ሿሻݑ                                                                                                         (7) 

ܼ ൌ ܧ   ܧܲ                                                                                                                 (8) 

ܼ
ᇱ ൌ Layernorm ቀ ܼ MHA൫ ܼ, ܼ , ܼ൯ቁ                                                                      (9) 

ܼ
ᇱᇱ ൌ Layernorm ቀ ܼ

ᇱ MHA൫ ܼ
ᇱ, ܺ, ܺ൯ቁ                                                                    (10) 

ܼାଵ ൌ Layernorm ቀ ܼ
ᇱᇱ  FF൫ ܼ

ᇱᇱ൯ቁ                                                                                   (11) 

其中公式(7) 會將字元序列轉換為詞嵌入 (Word Embedding) ܧ ∈ ܴ௨ൈ௧௧，加上位置編碼

後做為第一層解碼器的輸入 ܼ。下一個輸出字元 ܻሾݑ  1ሿ 的後驗機率計算方式如下：               

ሾ௦ଶ௦ሺܻሾ2ሿ|ܻሾ1ሿ, ܺሻ, … , ݑ௦ଶ௦ሺܻሾ  1ሿ|ܻሾ1: ,ሿݑ ܺሻሿ	

																											ൌ softmaxሺܼௗܹ௧௧  ܾ௧௧ሻ                                                                (12) 

௦ଶ௦ሺܻ|ܺሻ ൌ ∏ ݑ௦ଶ௦ሺܻሾ  1ሿ|ܻሾ1: ,ሿݑ ܺሻ௨                                                                 (13) 

其中 ܼௗ 為最後一層解碼器的輸出， ܹ௧௧ ∈ ܴ௧௧ൈ௧, ܾ௧௧ ∈ ܴ௧ 則是可以學習的參

數，在經過 softmax 的運算後可以得到每個可能字元的輸出機率。 

2.1.3 Conformer編碼器 (Conformer Encoder) 

除了 Transformer 編碼器外，我們也嘗試使用結合 CNN 與 Transformer 的 Conformer 編碼
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器 (Gulati et al., 2020)，透過卷積模組 (Convolution Module) 以及 多頭注意力機制，

Conformer 能更好的取得局部以及全局的訊息，模型架構如圖 2 所示。第 i 層 Conformer

編碼器的計算流程如下： 

ܺ
ᇱ ൌ ܺ 

ଵ

ଶ
FFሺLayernorm( ܺ)ሻ                                           (14) 

ܺ
ᇱᇱ ൌ ܺ

ᇱ  MHAሺLayernorm( ܺ
ᇱ)ሻ                                         (15) 

ܺ
ᇱᇱᇱ ൌ ܺ

ᇱᇱ  Convሺ ܺ
ᇱᇱሻ                                                  (16) 

ܺାଵ ൌ Layernorm ൬ ܺ
ᇱᇱᇱ 

ଵ

ଶ
FFሺLayernorm( ܺ

ᇱᇱᇱሻሻ൰                            (17) 

Conformer 使用馬卡龍網路 (Macaron-Net) (Lu et al., 2019)的架構，將兩個前饋神經網路

置於編碼器的頭尾，並且將前饋神經網路中的 ReLU 激活函數替換為 Swish 激活函數

(Ramachandran et al., 2017)。另外 Conformer 採用源於 Transformer-XL 的相對位置編碼 

(Relative Positional Encoding) (Dai et al. 2019)，相較於一般的位置編碼，相對位置編碼在

面對不同長度的輸入能取得較好的位置資訊。在多頭注意力機制之後，Conformer 加入

了卷積模組，卷積模組從單位卷積層 (Pointwise Convolution) 以及門控線性單元 (Gated 

Linear Unit, GLU) (Dauphin et al., 2017)開始，接著會再經過深度卷積層 (Depthwise 

Convolution)、批量標準化 (Batch Normalization)、Swish 激活函數及單位卷積層。 

 

圖 2. Conformer 模型架構 
[Figure 2. Conformer model architecture] 
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2.1.4 混合訓練及解碼 (Hybrid Training and Decoding) 

除了解碼器的輸出外，我們也會利用編碼器的輸出計算連續時序性分類 (CTC)，其計算

方式如下： 

ܥ  ൌ softmaxሺܹܺ௧  ܾ௧ሻ                                              (18) 

ሻܺ|ߨሺ  ൌ ∏ ,ݐൣܥ ሿ൧௦ݐሾߨ
௧ୀଵ                                                 (19) 

௧ሺܻ|ܺሻ  ൌ ∑ ሻగ∈ఉషభሺሻܺ|ߨሺ                                            (20) 

其中 ܹ௧ ∈ ܴ௧௧ൈ௧, ܾ௧ ∈ ܴ௧ 是可以學習的參數。由於輸入序列的長度一般會大

於輸出序列的長度，因此輸出會有多種可能的組合，這些組合記為π，公式(19)中 Cൣt, πሾtሿ൧ 

代表 Xୣ 的第 t 個幀輸出 πሾtሿ 的機率。ߚሺπሻ 是一個多對一的函式，會將 π 中冗餘的

字元刪除，例如 βሺa∅aabbሻ ൌ aab 。公式(20)中 ିߚଵሺYሻ ൌ ሼπ|Y ൌ βሺπሻሽ 代表所有可以形

成文字序列 ܻ 的組合。最終我們將混合解碼器以及 CTC 的輸出，得到損失函數： 

௧ܮ  ൌ െߙ log ௦ଶ௦ ሺܻ|ܺሻ െ ሺ1 െ ሻߙ log ௧ ሺܻ|ܺሻ                           (21) 

其中 ߙ 為超參數，控制解碼器及 CTC 在損失函數中所佔的比例。在解碼階段時，除了

解碼器以及 CTC 的輸出外，我們額外加入語言模型共同進行解碼，解碼方式如下： 

 ܻ ൌ arg	max
∈௬∗

ሼߣ log ௦ଶ௦ ሺܻ|ܺሻ  ሺ1 െ ሻߣ log ௧ ሺܻ|ܺሻ  ߛ log  ሺܻሻሽ          (22) 

其中ݕ∗ 代表輸出的候選字集合，ሺܻሻ 則代表語言模型派給候選序列 ܻ 的機率。 ߣ 及 

為超參數，分別控制在解碼階段時解碼器、CTC ߛ 以及語言模型所佔的比例。 

2.2 DNN-HMM 

2.2.1 分解時延神經網路 (Factorized Time Delay Neural Network) 

除了端到端的模型架構外，我們也嘗試針對台羅拼音任務建立 DNN-HMM 的語音辨識模

型。在聲學模型中，我們使用到了分解時延神經網路 (Factorized Time Delay Neural 

Network, TDNN-F ) (Povey et al., 2018)，此種模型架構拆解一般時延神經網路的權重矩陣，

並在訓練過程中限制其中一個分解的權重矩陣保持正交，以維持訓練時的穩定度。假設 

ܯ  為 參 數 矩 陣 ， 我 們 定 義  ܲ ≡ ,Tܯܯ ܳ ≡ ܲ െ ，ܫ 並 希 望 透 過 參 數 更 新 最 小 化 

݂ ൌ trሺܳܳTሻ 使得 ܯ 保持正交。參數更新的公式如下： 

ܯ  ← ܯ െ
ଵ

ଶఈమ
ሺܯܯT െ  (23)                                             ܯሻܫଶߙ

其中ߙ 是縮放參數，設為ඥtrሺܲܲTሻ/trሺܲሻ 。圖 3 為 TDNN-F 的模型架構，1536 維的隱藏

層會被拆解為 1536×160×1536 ，其中第一個權重矩陣會保持正交限制，之後再加上

ReLU 激活函數、批量標準化以及殘差連結 。 
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圖 3. TDNN-F 模型架構 
[Figure 3. TDNN-F model architecture] 

2.2.2 時間限制自注意力機制 (Time-Restricted Self-Attention) 

除了 TDNN-F 外，我們也使用了時間限制自注意力機制 (Time-Restricted Self-Attention, 

TRSA) (Povey et al., 2018)，此種特殊的自注意力機制在計算公式(4)時會限制模型的關注

範圍，其計算方式如下： 

࢚࢟  ൌ ∑ ܿ௧ሺ߬ሻ࢚࢜௧ାோ
ఛୀ௧ି                                                      (24) 

 ܿ௧ሺ߬ሻ ൌ
exp൫⋅࢚ഓ/ඥௗೖ൯

∑ ௫൫⋅࢚ഓᇲ/ඥௗೖ൯
శೃ
ഓᇲసషಽ

                                              (25) 

其中ܮ, ܴ 代表自注意力機制所能關注的最大左右範圍，, , 則是輸入 ࢜ TRSA 層的向量，

݀ 為向量 ,  與前後 ࢚ 的加權和，其權重為輸入向量 ࢚࢜ 為向量 ࢚࢟。的維度大小 

ܮ  ܴ  1 個  計算內積後通過 softmax 正規化所得到，之後再通過 ReLU 激活函數以

及批量標準化後得到最終的輸出。同樣的 TRSA 也可以進行多頭 (Multi-head) 運算，將

數個自注意力機制的結果串接起來得到輸出。 
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2.2.3 模型架構 (Model Architecture) 

我們所使用的三種聲學模型架構如圖 4 所示，輸入的聲學特徵為 40 維的 MFCC 和 3 維

的音調 (pitch) 加上 100 維的 i-vectors。首先輸入會先經過一層大小為 816，拼接窗 

(splicing window) 為 (-1,0,1) 的 TDNN，接著會通過 6 層 TRSA-Transformer 架構，與一

般 Transformer 架構不同的是我們使用的自注意力機制為時間限制自注意力機制。其中

TRSA 層的輸入向量 , 的維度大小設為  的維度大小設為 ࢜，40 60，多頭運算的數量

設為 12，時間限制的範圍 ܮ, ܴ 則分別設為 5 以及 2。除此之外，我們也嘗試在 TRSA

層及前饋神經網路之間加入一層 TDNN-F，以及嘗試使用兩個前饋神經網路的馬卡龍網

路。其中 TDNN-F 隱藏層的維度大小為 1536 ൈ 160 ൈ 1536，前饋神經網路的維度大小

則 設為 1024。 我們 所使用 的目標 函數 為 Lattice-free Maximum Mutual Information 

(LF-MMI) 搭配交叉熵 (Cross Entropy) 的輔助正規化訓練(Povey et al., 2016)，LF-MMI

使得訓練最大化交互資訊 (Maximum Mutual Information, MMI) 時不需要事先產生詞圖

(Word Lattices)，讓訓練過程能更加快速。 

 

圖 4. 聲學模型架構 
[Figure 4. Acoustic model architecture] 
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3. 實驗 (Experiments) 

3.1 資料集 (Dataset) 

3.1.1 Taiwanese across Taiwan (TAT) corpus 

TAT-Vol1-train-lavalier 以及 TAT-Vol1-eval-lavalier 為經由競賽取得的資料集，錄音裝置

為 領 夾 式 麥 克 風 ， 取 樣 頻 率 為 16kHz ， 文 本 為 台 文 漢 字 及 台 羅 拼 音 。 其 中

TAT-Vol1-train-lavalier 共 80 位語者，總時長約 41.76 小時，共 23,104 筆音檔。

TAT-Vol1-eval-lavalier 總時長約 4.78 小時，共 2,664 筆音檔。TAT-Vol1-train-lavalier 資

料集的文本中，出現了台文漢字以及台羅拼音混用的情形。為了使同一種文本的標註一

致，我們將台文漢字文本中出現非台文漢字的句子刪除，同樣的我們也將台羅拼音文本

中出現非台羅拼音的句子刪除。此外我們也刪除了文本中的標點符號。 

3.1.2 PTS_TW-train 

PTS_TW-train 資料集為公視台語台「台灣記事簿」以及「台灣新眼界」的節目內容，文

本為台文漢字，取樣頻率為 16kHz，共 95 筆音檔，總時長約 85.39 小時。TAT 以及

PTS_TW-train 資料集的數據如表 1。在 PTS_TW-train 資料集中，每句文本皆有其對應的

時間標註，但是並非每筆時間標註皆精確無誤，且有部分音檔內容為中文，因此我們使

用 CTC-Segmentation (Kürzinger  et al., 2020) 重 新 對 齊 資 料 集 的 文 本 及 音 檔 。

CTC-Segmentation 利用已經訓練完成且具有 CTC 輸出的模型對音檔解碼，並計算每一幀

輸出欲對齊文本字元的機率，藉此取得文本的時間資訊。我們利用 CTC-Segmentation 對

齊時的對數機率 (Log Probability) 選擇分數較高的音檔片段保留，最終我們根據兩種不

同的對數機率閾值得到了資料集 PTS-1.5 以及 PTS-5.0，資料集的數據如表 2。 

表 1. TAT 及 PTS_TW-train 資料集數據 
[Table 1. Details of TAT and PTS_TW-train dataset] 

資料集 音檔數 總時數 語者 文本 

TAT-Vol1-train-lavalier 23,104 41.76 80 台文、台羅 

TAT-Vol1-eval-lavalier 2,664 4.78 - 台文、台羅 

PTS_TW-train 95 85.39 - 台文 

表 2. PTS-1.5 及 PTS-5.0 資料集數據 
[Table 2. Details of PTS-1.5 and PTS-5.0 dataset] 

資料集 對數機率閾值 音檔數 總時數 

PTS-1.5 -1.5 7,665 16.92 

PTS-5.0 -5.0 23,363 52.71 
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3.2 實驗設置 (Experimental Setups) 

我們使用兩種資料增強的方式，分別是針對音檔的變速擾動 (Speed-Perturbation) (Ko et 

al., 2015)，額外產生語速 1.1 及 0.9 的音檔；以及針對頻譜圖進行遮蔽以及扭曲的

SpecAugment (Park et al., 2019)，其中針對頻率遮蔽的大小設為 30、數量為 2，針對時間

遮蔽的大小設為 40、數量為 2，針對時間扭曲的大小則設為 5。針對端到端模型，多頭

注意力機制的 head  數設為 4， Conformer 的卷積模組中深度卷積層的卷積核大小設為

32，混合訓練中的超參數 α 設為 0.3，解碼階段的超參數 λ 以及 γ 分別設為 0.5 以及

0.7。我們使用 Adam 優化器 (Optimizer) (Kingma & Ba, 2014)，學習率的更新方式如 

(Vaswani et al., 2017) ，會在起始的 25,000 次參數更新中逐漸上升，隨後便線性下降。

在解碼階段中，我們使用的語言模型為兩層 1024 個單元的長短期記憶 (Long Short-Term 

Memory, LSTM)，訓練語言模型的文本皆來自 TAT-Vol1-train-lavalier 及 PTS_TW-train

資料集。針對台羅拼音任務，除了使用端到端的語音辨識模型外，我們也以競賽方提供

的詞典 (lexicon) 為基礎建立了 DNN-HMM 的語音辨識模型，詞典以台羅拼音的聲母以

及韻母加上數字調作為音素。我們訓練了一個 monophone 的 HMM-GMM 模型以及五個

triphone 的 HMM-GMM 模型以取得訓練 DNN 時所需的狀態標籤 (State Label)，在解碼

階段時則使用 tri-gram 語言模型。端到端模型使用開源套件 ESPnet (Watanabe et al., 2018)

建立，並在 Nvidia GeForce GTX 1080 Ti GPU 上訓練 50 個 epochs，批量大小(Batch Size)

設為 32。DNN-HMM 模型則是使用開源套件 Kaldi (Povey et al., 2011)建立，並在 Nvidia 

GeForce GTX 2080 Ti GPU 上訓練 12 個 epochs，批量大小設為 16。 

3.3 實驗結果 (Results) 

3.3.1 台文漢字實驗結果 (Hàn-jī Task Results) 

針對台文漢字任務，我們使用端到端的語音辨識模型。首先，我們藉由調整 Transformer

及 Conformer 架構的層數、注意力機制的特徵維度大小以及前饋神經網路的維度大小，

測試模型參數量對字元錯誤率的影響。表 3 為各種模型參數的組合及其對應的字元錯誤

率，此實驗的訓練集使用 TAT-Vol1-train-lavalier，並在 TAT-Vole1-eval-lavalier 資料集

上測試。由實驗結果可以看到，在相近的參數量大小時，使用 Conformer 編碼器能夠得

到優於 Transformer 編碼器的結果。接著我們測試增加訓練集對模型效果的差異，我們將

訓練集額外加入 PTS-1.5 以及 PTS-5.0，得到的實驗結果如表 4 所示。我們所使用的模型

架構為表 3 中字元錯誤率最佳的模型，由實驗結果可以看出，加入額外的資料集進行訓

練能顯著的提升模型的效能。圖 5 為各隊伍之排名及 CER。 
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表 3. 不同模型參數量的實驗結果 
[Table 3. The results of different model parameters] 

編碼器架構 Transformer Conformer 

參數量(M) 29.5 9.9 29.6 30.7 45.4 

編碼器層數 12 10 12 14 12 

解碼器層數 6 4 6 4 6 

注意力機制維度 256 128 256 256 256 

前饋神經網路維度 2048 1024 1024 1024 2048 

CER(%) 36.3 27.1 26.6 26.9 28.7 

表 4. 不同訓練集的實驗結果 
[Table 4. The results of the different training dataset] 

訓練集 CER(%) Final-Test CER(%) 

TAT-Vol1-train-lavalier 26.6 - 

TAT-Vol1-train-lavalier + PTS-1.5 21.2 48.0 

TAT-Vol1-train-lavalier + PTS-5.0 19.1 43.4 

圖 5. 台文漢字競賽結果 
[Figure 5. Hàn-jī challenge result] 

3.3.2 台羅拼音實驗結果 (Tâi-lô Task Results) 

針對端到端模型，我們比較 Transformer 編碼器以及 Conformer 編碼器的效果，以及使用

不同輸出單位的差異。首先我們將每個字母及數字視為獨立的字元 (Char-based)，得到

一共 37 個不同的字元；接著我們嘗試以音節為單位 (Syllable-based)，得到共 2212 個不

同的音節；最後我們使用位元組對編碼 (Byte Pair Encoding, BPE) (Sennrich et al., 2015)，

將文本中最常出現的連續字元合併成新的 Subword，最後我們得到共 987 個不同的
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Subword。表 5 為端到端模型的實驗結果，我們所使用的 Transformer 編碼器及 Conformer

編碼器的架構分別為表 3 中參數量為 29.5M 以及 29.6M 的模型。在同樣的模型架構下，

使用 BPE 能得到優於其他輸出單位的結果。而在使用同樣的輸出單位時，Transformer

編碼器則取得了較佳的效果，其中以字元為單位的 Conformer 模型出現了無法收斂的情

形。最終我們以使用 BPE 的 Transformer 模型在 Final-test 上取得了 25.4% 的音節錯誤率。

針對 DNN-HMM，我們測試了圖 4 中三種聲學模型架構的差異，實驗結果如表 6 所示，

當我們將 TDNN-F 加入 TRSA-Transformer 可以得到優於單純使用 TRSA-Transformer 的

結果，而加入馬卡龍網路後又可以再進一步改進模型效能。最後我們也測試了加入 PTS

資料集的效果，由於該資料集的文本為台文漢字，因此我們利用 TAT-Vol1-train-lavalier

資料集取得共 2728 個台文漢字對應的台羅拼音，藉此取得 PTS 資料集的台羅拼音文本。

實驗結果如表 7 所示，實驗中所使用的端到端模型及 DNN-HMM 模型分別為表 5 及表 6

中音節錯誤率最佳的模型，可以看出不論是端到端的語音辨識模型還是 DNN-HMM 的語

音辨識模型皆隨著訓練資料量的增加而提升模型效能，其中又以端到端模型的提升效果

更為明顯。圖 6 為各隊伍之排名及 SER。 

表 5. 端到端模型實驗結果 
[Table 5. The results of the end-to-end model] 

編碼器架構 輸出單位 SER(%) Final-Test SER(%) 

Transformer 

Char-based 20.8 - 

Syllable-based 20.9 - 

BPE 18.3 25.4 

Conformer 

Char-based - - 

Syllable-based 23.6 - 

BPE 19.3 - 

表 6. DNN-HMM 實驗結果 
[Table 6. The results of DNN-HMM] 

模型架構 SER(%) Final-Test SER(%) 

TRSA-Transformer 16.3 - 

TRSA-Transformer 

+ TDNN-F 
15.4 - 

TRSA-Transformer 

+ TDNN-F 

+ 馬卡龍網路 

15.3 27.1 
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表 7. 不同訓練集的實驗結果 
[Table 7. The results of the different training dataset] 

模型架構 訓練集 SER(%) 

端到端語音辨識模型 

TAT-Vol1-train-lavalier 18.3 

TAT-Vol1-train-lavalier + PTS-1.5 15.9 

TAT-Vol1-train-lavalier + PTS-5.0 14.3 

DNN-HMM 語音辨識模型 

TAT-Vol1-train-lavalier 15.3 

TAT-Vol1-train-lavalier + PTS-1.5 14.4 

TAT-Vol1-train-lavalier + PTS-5.0 13.7 

圖 6. 台羅拼音數字調競賽結果 
[Figure 6. Tâi-lô challenge result] 

4. 結論 (Conclusion) 

我們描述了參加 FSR-2020 所使用的語音辨識系統，針對台文漢字的任務我們建立了端

到端的語音辨識模型，其中編碼器使用 Conformer 架構，解碼器則為 Transformer 架構，

同時也使用 CTC 損失函數共同進行訓練。我們也利用 CTC-Segmentation 對 PTS_TW-train

資料集進行前處理，以取得更多的訓練資料，最終我們取得最好的 CER 為 43.4%。針對

台羅拼音任務的端到端模型則是使用 Transformer 編碼器，並且以 BPE 對文本編碼；除

此之外也建立了 DNN-HMM 的語音辨識模型，聲學模型使用 TRSA-Transformer 架構結

合 TDNN-F 以及馬卡龍網路。在台羅拼音任務上我們取得最好的 SER 為 25.4%。 
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