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ROCLING 2012 

「第二十四屆自然語言與語音處理研討會」

由元智大學資訊工程學系、資訊管理學系及本

會共同主辦，謹訂於九月二十一日(星期五)~二

十二日(星期六)假中壢市南方莊園舉行。本次

會議將廣邀學界與產業界投稿、經嚴謹同儕評

審審稿程序，由學者發表高水準的論文，同時

並舉行國科會研究計畫執行成果發表會，會中

將邀請美國 The Association for Computational 

Linguistics 的 Kenneth Church 會長進行專題演

講。會議中亦將安排時間，讓與會學者以及從

事相關研究之企業廠商等進行討論與交流，透

過產、學、研各界分享交流此領域最新的研發

成果，藉此帶動自然語言及語音相關資訊技術

的研究與發展，更進一步促進國內學術機構、

工業界與國際間之交流合作。徵稿啟事請參閱

本刊第五頁。 

大會網址：https://sites.google.com/site/rocling12/ 

現代漢語對話語音語料庫詞頻表 
定版公告 

詞頻表簡介： 

「現代漢語對話語音語料庫詞頻表是根據

中央研究院現代漢語對話語音語料庫內容所計

算出的詞集及詞頻統計。詞頻表包含詞項、詞

類、詞頻以及音節頻率等相關統計數據，可以

作為在台灣使用的現代漢語口語常用詞的參考

依據。現代漢語對話語音語料庫包含三個語音

語料庫：「現代漢語主題對話語音語料庫」、「現

代漢語連續口語對話語音語料庫」及「現代漢

語地圖導引對話語音語料庫」。總計有 83 個對

話，170 名發音人，共約 42 個小時的對話內容。

聲檔內容經過文字轉寫後，先以中央研究院詞

庫小組的自動斷詞系統進行斷詞與詞類標記，

最後結果再經過人工檢查詞類，破音字與拼音

轉寫，總共有 16,683 個詞項，405,435 個詞次，

607,016 個音節。 

網址：http://mmc.sinica.edu.tw/home_c.htm 

http://mmc.sinica.edu.tw/home_c.htm
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鄭秋豫教授榮獲 LREC 2012 Antonio Zampolli Prize 
 

本會候補理事鄭秋豫教授(現任中央研究院語言所所長)榮獲 LREC(Language 

Resource and Evaluation Conference)大會頒授 Antonio Zampoli Prize。表揚鄭秋豫教

授，在促進亞洲地區語音資源開發及語音科技研究所做的重大貢獻。 

頒獎典禮已於 5 月 25 日於土耳其伊斯坦堡的 LREC 2012 會議中舉行，鄭秋豫教授

除了前往出席會議與領獎，並在頒獎典禮中發表專題演講，講題為 Oriental 

COCOSDA: Its progress during the past 14 years，講述學術組織 COCOSDA (The 

International Committee for Coordination and Standardization of Speech Databases)的

區域性分支組織 Oriental COCOSDA 自 1997 年由日本、台灣、香港與韓國發起，

針對亞洲地區語言文字多元但與印歐非洲語言大不相同，語音資源落後先進國家

的情況下，成立以開展並推動亞洲地區語音資料庫及評估平台的建立的學術組織，

促進以開發語音科技為目標的區域性合作研究，如何至今仍在毫無經費的情況下，

將組織成員從四個區域擴大為十四個區域，每年輪流舉辦國際會議，並於 2010 年

在日本將十餘年的研究成果出版專書 Computer Processing of Asian Spoken 

Languages (Shuichi ITAHASHI & Chiu-yu TSENG Eds)，成為亞洲口語處理的重要

文獻。Oriental COCOSDA 現有十四個區域會員，設召集人一位，每區代表二人，

一般會員二百餘人，不收會費，由召集人總理會務，召集每年一次的學術會議。

自 1997 年起，已舉辦 14 次國際會議，地點包括日本（2 次）、台灣（2 次）、中

國（2 次）、韓國、泰國、新加坡、印度、印尼、馬來西亞、越南、尼泊爾。今年

的會議將於澳門舉行，未來會議已排至 2016 年，預計舉行會議的地點將包括蒙古、

巴基斯坦、菲律賓及新疆。 

Antonio Zampolli Prize 創立於 2004 年，每二年頒發一次，獎金一萬二千歐元，目

的是表揚對促進語言資源及人類開發語音科技方面有特殊貢獻的個人或學術組織。

本年度獲獎的是區域性分支組織 Oriental COCOSDA (The Oriental Chapter of the 

International Committee for Coordination and Standardization of Speech Databases) 及

FrameNet 平分獎金。獲獎人為 Oriental-COCOSDA 創立來三位召集人 Shuichi 

ITAHASHI(1997-2005) ， Chiu-yu Tseng( 鄭 秋 豫 2006-2011) ， Satoshi 

NAKAMURA(2012 迄今)及 FrameNet 的主持人 Charles Fillmore John Baker 共同獲

獎。 

參考網站：http://www.lrec-conf.org/lrec2012/?-Antonio-Zampolli-Prize-

http://www.lrec-conf.org/lrec2012/?-Antonio-Zampolli-Prize-
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2012 語音訊號處理研討會  

 
會議時間：2012 年 6 月 30 日（星期六） 
會議地點：交通大學光復校區工程四館 B1 國際會議廳 
主辦單位：國立交通大學電機工程學系、中華民國計算語言學學會 
協辦單位：國科會工程處工程科技推展中心 
 
語音訊號處理研討會是中華民國計算語言學學會，一年一度定期舉辦的學術交流

盛會，今年度的會議將以前瞻的語音、語言及音樂訊號處理技術與相關應用為主

題，邀請國內知名的學者專家介紹此領域最新的研發成果，與學術界和產業界進

行分享。此外，本次會議將同時舉辦 99 年度國科會計畫成果發表會。   

本次會議所邀請之演講者，包括成功大學吳宗憲教授、簡仁宗教授、台北科技大

學廖元甫教授、清華大學張智星教授，與中央研究院王新民教授。演講的內容涵

蓋互動語音風格分析與偵測、語音與語言之機器學習、語者辨識經驗分享以及音

樂資訊檢索處理與應用等相關主題。 

除了上述演講外，本次會議同時舉辦相關系統展示，提供語音、語言及音樂相關

工作者極為豐富之內容。希冀藉由此次會議，一方面可將國科會研究計畫之成果

介紹給學術界與產業界應用，另一方面可與業界分享交流技術與經驗，共同討論

相關處理技術的新研究與應用方向，因此本次會議預期將可大幅提昇國內數位訊

號處理產業技術水準，對工程科技推展效益至鉅。 
會議網頁：https://sites.google.com/a/g2.nctu.edu.tw/sspw_2012/ 
 
報名資訊 
報名方式：採線上報名（連結），報名截止日 6/20(星期一)。 
報名費用：一般人士/會員：500 元，非會員：600 元；學生/會員：300 元，非會員：

500 元。現場報名加收 100 元。 
 
聯絡資訊 
交通大學：黃冠郎 先生 
E-mail: klhuang0410@gmail.com 
電話：(03)5712121 分機 54628   

計算語言學學會：黃琪 小姐(報名事宜) 
E-mail: aclclp@hp.iis.sinica.edu.tw 
電話：(02)27883799 分機 1502 

https://sites.google.com/a/g2.nctu.edu.tw/sspw_2012/
https://sites.google.com/a/g2.nctu.edu.tw/sspw_2012/signup_info
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2012 語音訊號處理研討會 

專題演講議程表 

 

時間 議程 主講人 主持人 

09:00-09:30 報到 

09:30-09:40 開幕 
陳信宏教授 

 (國立交通大學電機學院院長) 

09:40-10:40 
More Insight into Dialogue 

Behaviors: Analysis and Detection 
of Interaction Styles 

吳宗憲教授 
（國立成功大學） 

陳信宏教授 
（國立交通大學） 

10:40-11:00 Coffee Break 

11:00-12:00 
Machine Learning for Speech and 

Language Processing 
(APSIPA Distinguished Lecture) 

簡仁宗教授 
（國立成功大學） 

陳柏琳教授 
（國立師範大學） 

12:00-13:30 午餐用膳 

13:30-14:30 

Some Experiences about 
International Benchmark Tests - 

NIST SRE/LRE and 
Blizzard Challenge 

廖元甫教授 
（國立台北科技

大學） 

冀泰石教授 
（國立交通大學） 

14:30-15:30 
Two Paradigms for Music IR: Query 

by Singing/Humming and Audio 
Fingerprinting 

張智星教授 
（國立清華大學） 

謝世福教授 
（國立交通大學） 

15:30-15:50 Coffee Break 

15:50-16:50 
Music Information Retrieval Using 

Social Tags 
王新民博士 

（中央研究院） 
王逸如教授 

（國立交通大學） 

16:50-17:00 閉幕 

 



計算語言學學會通訊 第 23 卷第 2 期(2012 年 6 月)  

ROCLING 2012 Call for Papers 頁 5 

Call for Papers 
The 24th Conference on Computational Linguistics and  

Speech Processing (ROCLING 2012) 
第二十四屆自然語言與語音處理研討會 

September 21-22, Chung-Li Taiwan 
 

The 24th Conference on Computational Linguistics and Speech Processing (ROCLING 2012) 
will be held at South Garden Hotels and Resorts in Chung-Li, Taiwan, September 21-22, 2012. 
Sponsored by the Association for Computational Linguistics and Chinese Language Processing 
(ACLCLP), ROCLING is the most historied and comprehensive conference focused on 
computational linguistics, speech processing, and related areas in Taiwan. ROCLING 2012 will 
be co-hosted by the Department of Computer Science and Engineering and the Department of 
Information Management, Yuan Ze University. The two-day conference will feature a full 
complement of invited talks, paper and poster sessions. ROCLING 2012 invites submissions of 
original and unpublished research papers on all areas of computational linguistics and speech 
processing, including but not limited to:  

cognitive/psychological linguistics semantic web  

discourse/dialogue modeling semantics/pragmatics  

information extraction/text mining  speech analysis/synthesis  

information retrieval  speech recognition/understanding  

language understanding/generation  spoken dialog systems  

lexicon/morphology  spoken language processing  

machine translation/multilingual processing  syntax/parsing  

named entity recognition  text/speech summarization  

NLP applications/tools/resources  web knowledge discovery  

phonetics/phonology  word segmentation/POS tagging  

question answering  others  

Paper Publications: 
Submissions will be reviewed by at least two experts on the basis of originality, significance, 
technical soundness, and relevance to the conference. Accepted papers will be presented orally 
or as poster presentations. Both oral and poster presentations will be published in the ROCLING 
2012 conference proceedings and included in the ACL Anthology. A number of papers will be 
selected as Journal versions and invited for extension and publication in a special issue of the 
International Journal of Computational Linguistics and Chinese Language Processing 
(IJCLCLP).  

http://www.southgarden.com.tw/
http://www.aclclp.org.tw/
http://www.aclclp.org.tw/
http://www.cse.yzu.edu.tw/
http://www.mis.yzu.edu.tw/
http://www.mis.yzu.edu.tw/
http://www.yzu.edu.tw/
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Important Dates: 
Submission due: July 29, 2012  
Notification of acceptance: August 26, 2012  
Camera-ready due: September 2, 2012  
Conference date: September 21 - 22, 2012 

Organising Committee 
Conference Chairs 
    Richard Tzong-Han Tsai, Yuan Ze University 
    Liang-Chih Yu, Yuan Ze University 

Advisory Committee 
    Jason S. Chang, National Tsing Hua University 
    Hsin-Hsi Chen, National Taiwan University 
    Keh-Jiann Chen, Academia Sinica 
    Sin-Horng Chen, National Chiao Tung University 
    Wen-Lian Hsu, Academia Sinica 
    Chu-Ren Huang, Hong Kong Polytechnic University 
    Chin-Hui Lee, Georgia Institute of Technology 
 Lin-Shan Lee, National Taiwan University 
    Chin-Yew Lin, Microsoft Research Asia 
 Keh-Yih Su, Behavior Design Corporation 
    Hsiao-Chuan Wang, National Tsing Hua University 
 Jhing-Fa Wang, National Chen Kung University 
    Chung-Hsien Wu, National Chen Kung University 

Steering Committee 
    Chia-Hui Chang, National Central University 
    Jing-Shin Chang, National Chi Nan University 
    Berlin Chen, National Taiwan Normal University 
    Kuang-Hua Chen, National Taiwan University 
    Jen-Tzung Chien, National Cheng Kung University 
    Hung-Yan Gu, National Taiwan University of Science and Technology 
    Zhao-Ming Gao, National Taiwan University 
    Chih-Chung Kuo, Industrial Technology Research Institute 
    Jeih-Weih Hung, National Chi Nan University 
    Jyh-Shing Jang, National Tsing Hua University 
    Yuan-Fu Liao, National Taipei University of Technology 
    Chao-Lin Liu, National Chengchi University 
    Jyi-Shane Liu, National Chengchi University 
    Feng-Zhu Luo, Yuan Ze University 
    Chin-Chin Tseng, National Taiwan Normal University 
    Yuen-Hsien Tseng, National Taiwan Normal University 
    Hsin-Min Wang, Academia Sinica 
    Ming-Shing Yu, National Chung Hsing University 
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Program Chairs 
    Chia-Ping Chen, National Sun Yat-Sen University 
    Cheng-Jen Yang, Yuan Ze University 
    Shu-Kai Hsieh, National Taiwan University 

Organization Chairs 
    Wei-Tyng Hong, Yuan Ze University 
    Jen-Wei Huang, Yuan Ze University 
    Chin-Sheng Yang, Yuan Ze University 
    Chien-Chin Chen, National Taiwan University 

Publication Chair 
    Min-Yuh Day, Tamkang University 

Publicity Chairs 
    Shih-Hung Wu, Chaoyang University of Technology 
    Lun-Wei Ku, National Yunlin University of Science and Technology 

Program Committee 
    Guo-Wei Bian, Huafan University 
    Yi-Hsiang Chao, Ching Yun University 
    Pu-Jen Cheng, National Taiwan University 
    Tai-Shih Chi, National Chiao Tung University 
    Chih-Yi Chiu, National ChiaYi University 
    June-Jei Kuo, National Chung Hsing University 
    Wen-Hsing Lai, National Kaohsiung First University of Science and Technology 
    Chuan-Jie Lin, National Taiwan Ocean University 
    Shou-De Lin, National Taiwan University 
    Wei-Ho Tsai, National Taipei University of Technology 
    Gin-Der Wu, National Chi Nan University 
    Jui-Feng Yeh, National ChiaYi University 
    Tao-Hsing Chang, National Kaohsiung University of Applied Sciences 
    Shu-Ping Gong, National ChiaYi University 
    Yi-Chun Kuo, National ChiaYi University  
    Jiun-Shiung Wu, National Chung Cheng University 
    Li-Mei Chen, National Cheng Kung University 
    Ming-Feng Tsai, National Chengchi University
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Call for Papers 
International Journal of Computational Linguistics and  

Chinese Language Processing 
Special Issue on Processing Lexical Tones in Natural Speech 

This special issue aims to address questions about how lexical tones are processed by humans 
and machines in the context of natural, continuous speech. Lexical tones in tone languages have 
been widely investigated in the fields of linguistics, psycholinguistics, computational linguistics, 
and language acquisition by applying a wide range of theoretical, empirical, and experimental 
approaches. As the phonetic representation of lexical tones which are produced in connected 
speech can differ considerably from that of lexical tones which are produced in isolation, 
research interests constantly grow in how lexical tones are produced, perceived, and processed 
in realistic speech data. This special issue aims to bring together methodologies from different 
research disciplines to extend our understanding of lexical tones used in real speaking situations. 
We welcome submissions addressing the following issues. 

- Modeling lexical tones: Can lexical tones which are produced in natural speech be more 
accurately described and modeled by quantitative/gradient measures or by categorical 
systems? Is a hybrid approach possible? In what way can lexical tones be represented and 
analyzed by utilizing spoken corpora? 

- Human language processing: What role do lexical tones play in the mental lexicon? How 
are lexical tones produced and perceived by native and non-native language users? 

- Language acquisition: How are lexical tones acquired by typical developing children, 
hearing-impaired children, and second language learners? Are the phonological 
development patterns different from each other? 

- Speech technology: What kind of information about lexical tones can be integrated into 
ASR and synthesis systems to improve system performances? 

- Other research results related to lexical tones in natural speech are also welcome to 
contribute to this special issue. 

Paper submission deadline: January 2, 2013 
Notification of acceptance: May 31, 2013 
Final paper due: August 31, 2013 
Tentative publication date: December, 2013 

All submitted papers should present original research work, which has not been published 
elsewhere. Submitted manuscripts will be peer-reviewed by at least two independent reviewers. 
For detailed submission guidelines, please visit the website of the International Journal of 
Computational Linguistics and Chinese Language Processing at 
http://www.aclclp.org.tw/journal/submit.php. Please also feel free to contact the Guest Editor of 
this special issue, Dr. Shu-Chuan Tseng, at tsengsc@gate.sinica.edu.tw, if you need any 
additional information. 

http://www.aclclp.org.tw/journal/submit.php
mailto:tsengsc@gate.sinica.edu.tw
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線性映射轉換函數於聲學模型調適之強健式語音辨識 

曹昱，蘇煜程，王緒翔 
中央研究院資訊科技創新研究中心 

1. 簡介 

隨著科技的發展與網路的普及，語音識別系統(automatic speech recognition，ASR)已應用

於多項可攜式裝置。然而多項研究成果顯示，語音辨識技術的應用仍然受限於一項存在已

久卻未完全解決的問題，就是聲學環境不匹配所造成語音辨識效能不佳的問題。聲學環境

不匹配表示在語音辨識系統中，由於語者本身的發聲狀況、背景雜訊、通道及麥克風特性，

造成語料的訓練環境以及測試環境有所差異，這樣的差異會嚴重影響語音辨識系統的效能 

。聲學環境的不匹配可以從語音訊號、特徵向量以及聲學模型等三個象限來觀察，如圖一

所示[1]。假設訓練環境的語音訊號、特徵向量以及聲學模型象限的表現形式分別是 SX、

FX、ΛX，相對應測試環境的象限為 SY、FY、ΛY，則我們可以在這三個象限觀察到三種不

匹配值，分別是 DS(.)，DF(.)、DM(.)。對於改善聲學環境不匹配的研究，主要可以分成三

大類。第一大類試圖降低 DS(.)對原始語音訊號，SX，的影響。主要的方法為語音增強技

術(speech enhancement)[2]，包含了濾波器技術(filtering techniques)[2, 3]、頻譜回復技術

(spectral restoration techniques)[2, 4]、以及模型技術(speech model based techniques)[2]。 

 

圖一：訓練與測試環境不匹配示意圖 
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第二大類的目的是改善特徵向量，此類方法又可以再細分成兩種：如何求得對環境影

響較不敏感的語音特徵向量以及語音特徵向量對雜訊的補償方式。第一種方法中知名的有

SS (spectral subtraction)及其衍伸的方法[5]、CMS(cepstral mean subtraction)[6]、更高維的

倒頻譜平均消去法與HEQ(histogram equalization)[7-9]。近年來歐洲電信標準協會(European 

telecommunications standards institute, ETSI) 推 出 一 套 新 的 特 徵 向 量 提 取 方

法—AFE(advanced front-end)[10]，並證明利用 AFE 取得的特徵函數，能顯著地提升語音

辨識系統在雜訊環境中的效能。第二種方法，先求得轉換函數來模擬測試語料，FY，與利

用訓練語料求得的聲學模型，ΛX，之間的不匹配量。之後再由求出來的轉換函數調整 FY，

使其匹配 ΛX。主要的方法有 CDCN(codeword dependent cepstral normalization)[11]、

SPLICE(stereo-based piecewise linear compensation environments)[12] 。 此 外 ，

fMLLR(feature-space maximum likelihood linear regression)[13, 14] 、 Feature-space 

Eigen-MLLR[15]、ML-based SFM(ML-based stochastic feature matching)[16]以及 MAP-based 

SFM[17]等等，都是利用轉換函數來補償測試語料的特徵向量，也是被視為有效而快速的

特徵向量補償演算法。 

第三大類則是在聲學模型象限下降低環境不匹配的影響。此類方法亦可再分為兩種：

強化聲學模型對環境的適應性以及調整聲學模型參數來匹配測試環境。對於第一種方法而

言，我們可以從兩個方面進行：第一，是收集不同語者在不同聲學環境下的語音資料；或

者使用人工合成的方法模擬出不同聲學環境下的語音資料。收集到的語料稱為複合環境訓

練語料(multi-condition training data)。利用複合環境訓練語料，我們可以訓練出一套聲學

模型。在聲學環境不匹配的情況之下，研究指出這種複合環境訓練(multi-style training)產

生出的聲學模型比單一環境訓練(single-style training)而得的聲學模型，在環境的不匹配的

情況下，能提供較佳的抗噪能力[18, 19]。第二，利用鑑別式訓練方法(discriminative training，

DT)，改善傳統的最大相似度估測法(maximum likelihood，ML)[20]。有效的鑑別式訓練方

法包括最小化分類錯誤 (minimum classification error, MCE) [21]、最大化交互資訊

(maximum mutual information, MMI)[22]、最小化音素錯誤(minimum phone error, MPE)[23]、

與柔性邊際估測法則(soft margin estimation，SME)[24]等等。第二種方法是模型調適，也

是本專文討論的重點，我們將在下一節中詳述。 

2. 聲學模型調適 

聲學模型調適法，會先準備一個聲學模型結構， ，這個聲學模型結構可以是單一聲學模

型(Ω = {ΛX})或是多套聲學模型(Ω = {Λ1,Λ2, …Λ𝑃})，其中ΛX以及 P套聲學模型Λ𝑝(p=1,2…P)

都是由訓練語料求得。對於聲學模型調適而言，我們利用(式 1)求得目標ΛY的聲學模型： 

                                                                ΛY = T𝜑(Ω)，                                                     (式 1) 
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其中T𝜑是轉換函數，𝜑是轉換函數中的參數。我們利用T𝜑描述訓練與測試語料之間聲學環

境的差別。最後利用轉換函數，T𝜑，轉換聲學模型結構， ，而求得一套匹配測試環境的

聲學模型，ΛY[1, 25]。為了求取轉換函數T𝜑中的參數，𝜑，通常需要一段測試環境的語音

訊號，稱為調適語料(adaptation data)。由�式 1�，我們利用�式 2�估算測試環境模型，ΛY，

中的第 m 個 Gaussian 的 mean vector，𝜇𝑚Y ： 

                                                               𝜇𝑚Y =T𝜑(𝜉𝑚)，                                                       �式 2� 

其中𝜉𝑚是一個延伸向量，可以來自單一聲學模型，𝜉𝑚 = {𝜇𝑚X }，或是多套聲學模型，

𝜉𝑚 = {𝜇𝑚1 ,𝜇𝑚2 …𝜇𝑚𝑃 }，其中𝜇𝑚X 與𝜇𝑚
𝑝
是ΛX與Λ𝑝的第 m 個 Gaussian 的 mean vector。之前的研

究顯示，決定最佳調適效能有兩項關鍵性的因素：(1)轉換函數；(2)目標函數。接下來，

本文將分別介紹這兩項關鍵性的因素。 

2.1 轉換函數 

所用的聲學模型結構， ，將決定轉換函數的種類。由於來自語者及聲學環境所造成的總

體影響可能很複雜，如果只用一個聲學模型來做調適(Ω = {ΛX})，會需要複雜的轉換函數

來準確地描述這個總體影響。一項先前的研究利用非線性轉換(non-linear transformation)

來模擬這個總體影響，此非線性轉換隨後被用於調整模型參數，實驗結果證明這種非線性

轉換之模型調適方法可以有效地改進辨識效能[26]。然而，在可獲得調適語料是有限的情

況下，複雜的轉換函數可能導致過適現象(over-fitting)，反而降低辨識率。因此在有限的

調適語料情況下，我們較常使用簡單的函數，如補償向量(bias compensation，BC)[1]以及

線性迴歸(linear regression，LR) [27]作為轉換函數。然而，若調適語料逐漸增加，卻仍使

用過於簡單的函數，將使得聲學模型調適的進步曲線快速達到飽和。 

另一方面，如果我們使用多套聲學模型(Ω = {Λ1,Λ2, …Λ𝑃})，即可用比較簡單的轉換

函數完成調適，比如：BF(best first)、線性組合(linear combination，LC)、線性組合加上補

償向量(linear combination with correction bias，LCB)。這些轉換函數被應用在Eigenvoice[28] 

、CAT(cluster adaptive training)[29]、ESSEM(ensemble speaker and speaking environment 

modeling) [30, 31]。在 Eigenvoice 方法中，首先在離線運算時利用主成分分析(principal 

component analysis，PCA)[32]，對多套聲學環境模型建立起一個特徵空間(Eigenspace)，在

線上運算時利用 LC 轉換函數來求得新的聲學模型。另外，CAT 在離線時把整個訓練語料

集依照聲學特歸類成若干群，每群內部的訓練語料都有較為相似的聲學特性；接著，利用

每一群訓練語料求出一套聲學模型。在線上運算時利用 LC 轉換函數求得新的聲學模型。

而 ESSEM 則在離線時準備多套單一環境訓練的聲學模型，每一套模型表示某一種特殊的

聲學環境；然後利用所有的聲學模型集做環境群組(environment clustering，EC)及環境切
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割(environment partitioning，EP)；最後在線上運作時利用一個轉換函數得到新的聲學模型

[30, 33]。 

2.2 目標函數 

在模型調適中，我們定義目標函數來求取轉換函數，T𝜑，的參數，𝜑。研究指出，選用適

當的目標函數，能有效地提升聲學模型調適的效能。一般而言，最大相似度估測法(ML)

能利用少量調適語料適當地估算轉換函數參數，因此被廣泛的使用。ML-based stochastic 

matching[1]、MLLR(maximum likelihood linear regression)[27]都是基於 ML 估測法提出的

演算法。然而，以 ML 為目標函數時，在調適語料量較少的情形下，常常會出現 over-fitting

的問題。為了改善這個問題，最常見的方法是改用 MAP 為目標函數。基於 MAP 為目標

函數的方法包括 SMAP(structural maximum a posteriori)[34]、MAPLR(maximum a posteriori 

linear regression)[35]等等。使用 MAP 的另一項好處是可以設計適當的先驗知識，如基於

語言或是統計學理論而設計的，來幫助轉換參數的估算。另外，我們也可以引入鑑別式函

數為目標函數，調適聲學模型，知名的例子有 MCELR(MCE linear regression)[36]、

SMELR(SME-based linear regression)[37]以及 MPELR(MPE-based linear regression)[38]等

等。 

在下一節中，我們將探討一項最近提出的轉換函數，線性映射(linear projection, LP)。

我們首先討論利用 ML 以及 MAP 為目標函數來求取 LP 轉換函數的參數。接著，我們將

探討線性映射與現有知名的轉換函數之間的關係。 

3. 線性映射轉換函數之聲學模型調適 

在本節中，我們將介紹本專文的主題：線性映射轉換函數於聲學模型調適。我們將介紹以

ML 以及 MAP 為目標函數來求取線性映射轉換函數中的參數，並且比較線性映射與其他

幾種知名的轉換函數之間的關係。 

3.1 線性映射函數 

對於線性映射函數，我們把(式 2)寫成： 

                                       𝜇𝑚Y =T𝜑(𝜉𝑚) = A1𝜇𝑚1 + A2𝜇𝑚2 + ⋯A𝑃𝜇𝑚𝑃 + 𝑏，                  �式 3�  

其中𝑏是𝐷維的補償向量(𝑏 = [𝑏(1)  𝑏(2) …𝑏(𝐷)])，A𝑝(𝑝 = 1,2 …𝑃)為(𝐷 × 𝐷)矩陣。對於𝜇𝑚，

我們準備一個先驗機率函數(prior density)： 

               p {F𝜑(𝜉𝑚)}  ~ �� exp �−
1

2 V𝑚(𝑖)

�F𝜑(𝜉𝑚)(𝑖) − 𝜂𝑚(𝑖)�
2
�

𝐷

𝑖=1

�，                  (式 4) 
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其中V𝑚、𝜂𝑚是先驗機率函數的超參數(hyper-parameters)。 

當利用 MAP 求取 �式 3�中的{A1, A2, … A𝑃} 跟𝑏，可以得到： 

                         [A1 A2 … A𝑃 𝑏]′(𝑖) = (𝐺(𝑖))−1𝑘(𝑖)，                                    �式 5�        

其中：                         

                                𝐺(𝑖) = � � 𝑟𝑠(𝑡)
1
Σ𝑠(𝑖)

𝜌𝑠𝜌𝑠′ + �
𝜖𝑠

V𝑠(𝑖)

𝜌𝑠𝜌𝑠′
𝑠∈𝑆𝑠∈𝑊𝑐

𝑇

𝑡=1

，                      �式 6� 

                             𝑘(𝑖) = � � 𝑟𝑠(𝑡)
1
Σ𝑠(𝑖)

𝑜𝑡(𝑖)𝜌𝑠 +
𝑠∈𝑊𝑐

�
𝜖𝑠

V𝑠(𝑖)

𝜂𝑠(𝑖)𝜌𝑠
𝑠∈𝑆

𝑇

𝑡=1

，                     �式 7� 

在�式 6�及�式 7�中𝑜𝑡是第 t 個時間點的觀測值，𝑟𝑠(𝑡)是第 t 個時間點在第 s 個 Gaussian 的

後驗機率；𝜌𝑠 = [𝜇𝑠1′𝜇𝑠2′… 𝜇𝑠𝑃
′1]′，𝜇𝑠

𝑝
是第p個聲學環境模型Λ𝑝的第 s個mean vector；Σ𝑠(𝑖)是第

s 個 Gaussian 的 covariance matrix 的第 i 個參數值。𝑠 ∈ 𝑊𝑐是指第 s 個 Gaussian 有出現在參

考文檔(reference transcription)，Wc 中。�式 5�–�式 7�是以 MAP 為目標函數所求的解，我

們稱之為最大後驗概率線性映射(maximum a posteriori linear projection，MAPLP)。當我們

設定𝜖 = 0，�式 5�–�式 7�成為以 ML 為目標函數所求的解，我們將之稱為最大相似度線

性映射(maximum likelihood linear projection，MLLP)。 

我們可以簡化�式 5�中的A𝑝,𝑝 = 1,2 …𝑃。利用對角矩陣取代全矩陣，我們可以得到，

A𝑝 = diag �𝑎(1)
𝑝 ,𝑎(2)

𝑝 , …𝑎(𝐷)
𝑝 �。在這個設定下，我們利用(式 8)–(式 10)求[A1 A2 … A𝑃 𝑏]： 

                                             [𝑎(𝑖)
1  𝑎(𝑖)

2 … 𝑎(𝑖)
𝑃  𝑏(𝑖)]′ = �𝐺(𝑖)�

−1𝑘(𝑖)，                             (式 8) 

其中                      

                                     𝐺(𝑖) = � � 𝑟𝑠(𝑡)
1
Σ𝑠(𝑖)

𝜌𝑠𝜌𝑠′ + �
𝜖𝑠

V𝑠(𝑖)

𝜌𝑠𝜌𝑠′
𝑠∈𝑆𝑠∈𝑊𝑐

𝑇

𝑡=1

，                 (式 9) 

                                    𝑘(𝑖) = � � 𝑟𝑠(𝑡)
1
Σ𝑠(𝑖)

𝑜𝑡(𝑖)𝜌𝑠 + �
𝜖𝑠

V𝑠(𝑖)

𝜂𝑠(𝑖)𝜌𝑠
𝑠∈𝑆𝑠∈𝑊𝑐

𝑇

𝑡=1

，            (式 10) 

其中 𝜌𝑠 = [𝜇𝑠(𝑖)
1 𝜇𝑠(𝑖)

2 … 𝜇𝑠(𝑖)
𝑃  1]′。 

3.2 準備先驗知識 

先驗知識會影響 MAP 方法的效能。這篇專文中我們介紹四種先驗知識，分別是

CP(clustered prior)、SP(sequential prior)、HP(hierarchical prior)以及 IP(integrated prior)。我

們可以由一個兩層的樹狀結構，如圖二，求得這些先驗知識。第一層對所有訓練語料分類，

我們稱之為 EC 樹狀結構；每一個 EC 樹狀結構的節點代表一群訓練語料，這些訓練語料

有較為接近的聲學特性。利用同一節點中的訓練語料，我們可以準備一套或是多套聲學模
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型。第二層則是對聲學模型來分類，我們稱之為 EP 樹狀結構。每一個 EP 樹狀結構是基

於 EC 樹狀結構裡一個節點中的訓練語料所建立的，建立的方法是依據此節點中的聲學模

型參數以 data driven 的方式得到的。因此，在兩層樹狀結構中，總共會有一個 EC 樹狀結

構以及 C 個 EP 樹狀結構，我們用一個 EP 樹狀結構描述某一群聲學環境的特性，也用來

準備先驗知識。 

 

圖二：兩層式樹狀結構 

在準備 CP 時，我們先將訓練語料分成 K 群{T𝜑(𝜉𝑚)(1), T𝜑(𝜉𝑚)(2) … T𝜑(𝜉𝑚)(𝐾)} 基於

這 K 群的訓練語料，基於這些分群過後的訓練語料，我們可以利用(式 11)、(式 12)求得

先驗機率函數的 hyper-parameters，{𝜂𝑚𝐶𝑃,V𝑚𝐶𝑃}： 

                                                        𝜂𝑚(𝑖)
𝐶𝑃 =

1
𝐾
� T𝜑(𝜉𝑚)(𝑖)

(𝑘)
𝐾

𝑘=1

，                                    (式 11) 

                                            V𝑚(𝑖)
𝐶𝑃 =

1
𝐾
�  �T𝜑(𝜉𝑚)(𝑖)

(𝑘) − 𝜂𝑚(𝑖)
𝐶𝑃 �

2
𝐾

𝑘=1

 ，                          (式 12) 

其中𝜂𝑚(𝑖)
𝐶𝑃 及V𝑚(𝑖)

𝐶𝑃 分別是𝜂𝑚𝐶𝑃與V𝑚𝐶𝑃的第 i 個參數值。 

在準備 SP 先驗知識時，我們利用之前聲學模型調適的結果當作目前聲學模型調適步

驟的參考。為了減低運算量，我們在使用 SP 的時候，僅更新𝜂𝑚𝑆𝑃而保持V𝑚𝑆𝑃不變。由於第

一句並無先驗知識，因此我們設定𝜖𝑠 = 0,∀𝑠 ∈ 𝑆來求解�式 6�、�式 7�以及�式 9�、�式 10�。

而從第二句開始，前一句所求得的T𝜑(𝜉𝑚)將被利用為超參數來完成當下的聲學模型調適。

對於完成第 u 句聲學模型調適時，超參數𝜂𝑚𝑆𝑃
(𝑢)

來自於T𝜑(𝜉𝑚)(𝑢−1)： 

                             𝜂𝑚𝑆𝑃
(𝑢) = T𝜑(𝜉𝑚)(𝑢−1) ，                              (式 13) 

Root

Layer l

Layer L

EC Tree C-th EP Tree

c-th EP Tree

1-st EP Tree
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其中T𝜑(𝜉𝑚)(𝑢−1)是第(u-1)句求得的模型參數。 

在利用 HP 先驗知識時，我們先對 EP 樹狀結構的根結點(root node)，求取一個轉換函

數T𝜑
(0)

，基於這個T𝜑
(0)

我們先轉換所有的聲學模型參數。接著，我們利用根結點中轉換好

的聲學模型參數當作 HP 的超參數，持續求取 EP 樹狀結構下一層的轉換函數。對於第 n

層中第 q 個節點，其超參數，𝜂𝑚𝐻𝑃
(𝑛)

，為 

                                                             𝜂𝑚𝐻𝑃
(𝑛) = T𝜑(𝜉𝑚)(𝑛−1)，                                   (式 14) 

其中T𝜑(𝜉𝑚)(𝑛−1)是來自於第 q 個節點的父節點(parent node)。 

本研究中，我們設計出一個函數，Γ(. )，來結合 CP、SP 與 HP 先驗知識： 

                                                  𝜂𝑛𝐼𝑃 = Γ(𝜂𝑛𝐶𝑃 ,𝜂𝑛𝑆𝑃 ,𝜂𝑛𝐻𝑃) ，                                            (式 15) 

其中𝜂𝑛𝐶𝑃、𝜂𝑛𝑆𝑃與𝜂𝑛𝐻𝑃分別為 CP、SP 與 HP 的超參數，𝜂𝑛𝐼𝑃則為組合的 IP 超參數。而Γ(. )則

被設計成𝜂𝑛𝐶𝑃、𝜂𝑛𝑆𝑃與𝜂𝑛𝐻𝑃的線性組合，因此從(式 15)得到： 

                                          𝜂𝑛𝐼𝑃 = 𝑤𝐶𝑃𝜂𝑛𝐶𝑃 + 𝑤𝑆𝑃𝜂𝑛𝑆𝑃 + 𝑤𝐻𝑃𝜂𝑛𝐻𝑃，                             (式 16) 

其中𝑤𝐶𝑃、𝑤𝑆𝑃與𝑤𝐻𝑃分別是給予 CP、SP 與 HP 結合的權重值，而且滿足： 

                                                  𝑤𝐶𝑃 + 𝑤𝑆𝑃 + 𝑤𝐻𝑃 = 1，                                              (式 17) 

在實作上，我們可以利用訓練語料來求𝑤𝐶𝑃、𝑤𝑆𝑃以及𝑤𝐻𝑃。 

3.3 線性映射轉換函數與其他轉換函數的關係 

在此節中，我們將討論線性映射轉換函數與其他知名函數之間的關係。我們將由使用單一

聲學模型(Ω = {ΛX})來做調適，以及使用多套聲學模型(Ω = {Λ1,Λ2, …Λ𝑃})來做調適來分別

討論。 

3.3.1 單一聲學模型(𝜴 = {𝜦𝑿}) 

在此類方法中，最有名的轉換函數為線性迴歸(LR)以及補償向量(BC)。對於 LR 轉換函數

而言，我們設定�式 2�中的𝜉𝑚 = {𝜇𝑚X }，𝜇𝑚Y 可由�式 18�求得： 

                              𝜇𝑚Y =T𝜑(𝜉𝑚) = A𝜇𝑚X + 𝑏。                                    (式 18)  

�式 18�中的 以及𝑏可由�式 19�、�式 20�與�式 21�求得： 

                                                          [A 𝑏]′(𝑖) = (𝐺(𝑖))−1𝑘(𝑖)，                                     (式 19) 
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其中：                       

                             𝐺(𝑖) = � � 𝑟𝑠(𝑡)
1
Σ𝑠(𝑖)

𝜌𝑠𝜌𝑠′ + �
𝜖𝑠

V𝑠(𝑖)

𝜌𝑠𝜌𝑠′
𝑠∈𝑆𝑠∈𝑊𝑐

𝑇

𝑡=1

，                      (式 20) 

                               𝑘(𝑖) = � � 𝑟𝑠(𝑡)
1
Σ𝑠(𝑖)

𝑜𝑡(𝑖)𝜌𝑠
𝑠∈𝑊𝑐

𝑇

𝑡=1

+ �
𝜖𝑠

V𝑠(𝑖)

𝜂𝑠(𝑖)𝜌𝑠
𝑠∈𝑆

，                �式 21� 

其中𝜌𝑠 = [𝜇𝑠X′ 1]′。  

同樣地，我們可以將�式 18�中的 設計為對角矩陣的形式， A = diag�𝑎(1) ,𝑎(2) , …𝑎(𝐷)�，

並由�式 22�-�式 24�來求取 以及𝑏： 

                               [𝑎(𝑖) 𝑏(𝑖)]′ = (𝐺(𝑖))−1𝑘(𝑖)，                                (式 22) 

其中：                        

                              𝐺(𝑖) = � � 𝑟𝑠(𝑡)
1
Σ𝑠(𝑖)

𝜌𝑠𝜌𝑠′ + �
𝜖𝑠

V𝑠(𝑖)

𝜌𝑠𝜌𝑠′
𝑠∈𝑆𝑠∈𝑊𝑐

𝑇

𝑡=1

，                    (式 23) 

                              𝑘(𝑖) = � � 𝑟𝑠(𝑡)
1
Σ𝑠(𝑖)

𝑜𝑡(𝑖)𝜌𝑠 + �
𝜖𝑠

V𝑠(𝑖)

𝜂𝑠(𝑖)𝜌𝑠
𝑠∈𝑆𝑠∈𝑊𝑐

𝑇

𝑡=1

，                 (式 24) 

其中：𝜌𝑠 = [𝜇𝑠(𝑖)
X  1]′。比較 LP 與 LR，我們可以看出不同點在於 LP 使用了 P 套矩陣，

A𝑃 ,𝑝 = 1 …𝑃，而 LR 只用一個矩陣， 。 

當使用 BC 轉換函數，我們設定�式 2�中的𝜉𝑚 = {𝜇𝑚X }，𝜇𝑚Y 可由�式 25�求得： 

                                  𝜇𝑚Y =T𝜑(𝜉𝑚) = 𝜇𝑚X + 𝑏。                                 (式 25)  

�式 25�中的補償向量𝑏可由�式 26�-�式 28�來求取 

                             𝑏(𝑖) = (𝐺(𝑖))−1𝑘(𝑖)，                                    (式 26) 
 

其中：                      

                                     𝐺(𝑖) = � � 𝑟𝑠(𝑡)
1
Σ𝑠(𝑖)𝑠∈𝑊𝑐

𝑇

𝑡=1

+ �
𝜖𝑠

V𝑠(𝑖)𝑠∈𝑆

，                                   (式 27) 

                    𝑘(𝑖) = � � 𝑟𝑠(𝑡)
(𝑜𝑡(𝑖) − 𝜌𝑠(𝑖))

Σ𝑠(𝑖)

+ �
𝜖𝑠(𝜂𝑠(𝑖) − 𝜌𝑠(𝑖))

V𝑠(𝑖)𝑠∈𝑆𝑠∈𝑊𝑐

𝑇

𝑡=1

，               (式 28) 

其中𝜌𝑠(𝑖) = 𝜇𝑠(𝑖)
X 。比較LP與BC，LP使用了P套矩陣，而BC使用一個D×D單位矩陣(identity 

matrix)，𝐼，作為矩陣 。 
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3.3.2 多套聲學模型(𝜴 = {𝜦𝟏,𝜦𝟐, …𝜦𝑷}) 

在這部分，我們討論三種轉換函數，線性組合加上補償向量(LCB)、線性組合(LC)、BF(best 

first)。與 LP 不同的是，這些轉換函數利用不同形式的{A1, A2, … A𝑃}與 b，以下我們將分別

討論這三種方法。 

使用 LCB 轉換函數時，我們設定𝜉𝑚 = {𝜇𝑚1 ,𝜇𝑚2 …𝜇𝑚𝑃 }，𝜇𝑚Y 可由�式 29�求得： 

                   𝜇𝑚Y =T𝜑(𝜉𝑚) = A1𝜇𝑚1 + A2𝜇𝑚2 + ⋯A𝑃𝜇𝑚𝑃 + 𝑏，           (式 29) 

其中𝜇𝑚
𝑝
是第 p 個聲學模型，Λ𝑝，第 m 個 Gaussian 的 mean vector。與線性映射轉換函數(LP)

不同的是，LCB 中的A𝑝 = diag[𝜔𝑝,𝜔𝑝, …𝜔𝑝] ,𝑝 = 1,2 …𝑃，我們可由(式 30)- (式 32)求得

{A1, A2, … A𝑃}： 

                            [𝜔1 𝜔2 …𝜔𝑃 𝑏′]′ = 𝐺−1𝑘，                                 (式 30) 

其中： 

                                  𝐺 = � � 𝑟𝑠(𝑡) Η𝑠′Σ𝑠−1Η𝑠 + �𝜖𝑠 Η𝑠′V𝑠−1Η𝑠
𝑠∈𝑆𝑠∈𝑊𝑐

𝑇

𝑡=1

，                  (式 31) 

                                     𝑘 = � � 𝑟𝑠(𝑡)Η𝑠′Σ𝑠−1𝑜𝑡 +�𝜖𝑠 Η𝑠′V𝑠−1𝜂𝑠
𝑠∈𝑆𝑠∈𝑊𝑐

𝑇

𝑡=1

，                 �式 32� 

其中Η𝑠 = [𝜇𝑠1  𝜇𝑠2 …𝜇𝑠𝑃  𝐼]，𝐼是一個 D×D 的單位矩陣。 

使用 LC 轉換函數時，我們設定 𝜉𝑚 = {𝜇𝑚1 ,𝜇𝑚2 …𝜇𝑚𝑃 }；𝜇𝑚Y 可由�式 33�求得： 

                   𝜇𝑚Y =T𝜑(𝜉𝑚) = A1𝜇𝑚1 + A2𝜇𝑚2 + ⋯A𝑃𝜇𝑚𝑃 ，                   (式 33) 

LC 中的A𝑝 = diag[𝜔𝑝,𝜔𝑝, …𝜔𝑝] ,𝑝 = 1,2 …𝑃，我們可由(式 34)-(式 36)求得{A1, A2, … A𝑃}： 

                      [𝜔1 𝜔2  …𝜔𝑃]′ = 𝐺−1𝑘，                                         (式 34) 

其中： 

                                𝐺 = � � 𝑟𝑠(𝑡)Η𝑠′Σ𝑠−1Η𝑠 + �𝜖𝑠 Η𝑠′V𝑠−1Η𝑠
𝑠∈𝑆𝑠∈𝑊𝑐

𝑇

𝑡=1

，                     (式 35) 

                                 𝑘 = � � 𝑟𝑠(𝑡)Η𝑠′Σ𝑠−1𝑜𝑡
𝑠∈𝑊𝑐

𝑇

𝑡=1

+ �𝜖𝑠 Η𝑠′V𝑠−1𝜂𝑠
𝑠∈𝑆

，                      (式 36) 

其中Η𝑠 = [𝜇𝑠1  𝜇𝑠2 …𝜇𝑠𝑃]。 

使用 BF 時，我們設定�式 2�中的𝜉𝑚 = {𝜇𝑚1 , 𝜇𝑚2 … 𝜇𝑚𝑃 }，𝜇𝑚Y 可由�式 37�求得： 

                 𝜇𝑚Y =T𝜑(𝜉𝑚) = A1𝜇𝑚1 + A2𝜇𝑚2 +⋯A𝑃𝜇𝑚𝑃 ，                        (式 37) 
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其中只有第 l 個矩陣A𝑙為一個 D×D 單位矩陣，𝐼，其他的矩陣皆為零矩陣。我們利用(式 38)

來求取𝑙： 

    𝑙 = 𝑎𝑟𝑔𝑚𝑖𝑛
𝑝

 � � 𝑟𝑠(𝑡) ��𝑜𝑡 − 𝜇𝑠
𝑝�′Σ𝑠−1�𝑜𝑡 − 𝜇𝑠

𝑝��，
𝑠∈𝑊𝑐

𝑇

𝑡=1

  𝑝 = 1, 2, …𝑃。    (式 38) 

圖三中我們整理線性映射函數與其他轉換函數的比較，包括使用單一聲學模型(Ω = {ΛX})

的兩種方法，LR 與 BC；以及多套聲學模型(Ω = {Λ1,Λ2, …Λ𝑃})的三種方法，LCB、LC 與

BF。 

 

圖三：線性映射函數與其他轉換函數的比較 

  

= + ++    +
𝜇𝑚Y 𝜇𝑚1 𝜇𝑚2 𝜇𝑚𝑃A1 A2 A𝑃 𝑏

線性映射函數

單一聲學模型(Ω = {ΛX})

多個聲學模型(Ω = {Λ1,Λ2, …Λ𝑃})

𝑏

= + ++    +
𝜇𝑚Y 𝜇𝑚1 𝜇𝑚2 𝜇𝑚𝑃A1 A2 A𝑃 𝑏

=
𝜇𝑚Y 𝜇𝑚XA

+

- LR: A (Regression Matrix)

- LCB: A𝑝 = diag 𝜔𝑝,𝜔𝑝, …𝜔𝑝  ,𝑝 = 1,2 …𝑃

- LC: A𝑝 = diag 𝜔𝑝,𝜔𝑝, …𝜔𝑝  , 𝑝 = 1,2 …𝑃, 𝑏 = 0

- BF : A𝑙 = 𝐼 ; A𝑗 = ∅ ,∀𝑗 ≠ 𝑙 ; 𝑏 = 0

- BC: A= 𝐼 (Identity Matrix)
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4. 實驗環境設置與實驗結果討論 

在本節中我們介紹實驗環境以及討論實驗結果。實驗中我們比較各種轉換函數及 ML、

MAP 兩種目標函數。其中在使用 MAP 目標函數時，我們使用 IP 先驗知識。 

4.1. 實驗設置  

我們利用 Aurora2 語料庫[39]來做語音辨識實驗，並利用其中的 multi-condition 訓練語料

集來訓練聲學模型。在這個 multi-condition 訓練語料集中共有 8440 句語料，這些語料包

含四種加成式雜訊，以及五種訊雜比(signal-to-noise ration，SNR)，訊雜比為 5dB 到 20B 

SNRs 以及 clean condition。我們將整個訓練語料集依照語者的性別分成各有 4220 句的男

性語料以及女性語料。利用整個 multi-condition 訓練語料集以及兩個 GD(gender dependent)

訓練語料子集，我們訓練出三套聲學模型，包含一個 GI(gender independent)以及兩個 GD

聲學模型。在本實驗中，以上的三個聲學模型，是利用複雜型的隱藏式馬可夫模型來求得

的[40]，每套模型包含十一個 digit、一個 silence 以及一個 short pause 模型。每個 digit 模

型由 16 個狀態組成，每個狀態利用 20 個高斯混和模型來描述。silence 模型由三個狀態組

成，short pause 模型由一個狀態組成，每個狀態包括 36 個高斯混和模型。我們用 AFE 技

術取得語音特徵參數[10]。除了 13維的 static特徵參數，我們加上 26維的一、二階導數(first- 

and second-order time derivative)特徵參數。 

我們利用 Aurora-2 測試集中的 50 個測試環境(10 種雜訊，訊雜比為 0dB 到 20B SNRs)

來比較辨識結果，每一個測試環境有 1,001 句測試語料。這 50 個測試環境分成 SetA、SetB、

以及 SetC 等三個子集。其中 SetA 包含四類雜訊，這四類雜訊與 multi-condition 訓練語料

集中的四類雜訊相同，SetB 則包含了另外四類加成式雜訊、SetC 除了加成式雜訊之外，

還有通道雜訊。我們利用字錯誤率(word error rate，WER)來比較辨識結果。在接下來的實

驗結果中，除了 Baseline 結果之外，所有的實驗結果都是依單句非監督式(per-utterance 

unsupervised)調適的模式完成。 

表 1 列出各種轉換函數的複雜度，其中 LR 的 以及 LP 中的A𝑝，我們都使用簡化的對

角矩陣。另外，在本實驗中，我們設定 D=39，P=3。 

表 1：各種轉換函數的複雜度 

Function LR BC LCB LC LP 

Complexity D+D D P+D P D×P+D 
  



計算語言學學會通訊 第 23 卷第 2 期(2012 年 6 月)  

專文-線性映射轉換函數於聲學模型調適之強健式語音辨識   頁 20 

4.2. 實驗結果及討論  

在本節中，我們將呈現在 Aurora-2 測試集 SetA、SetB、SetC、以及 50 個測試環境的平均

值(All)的實驗結果。 

4.2.1 Baseline 以及 BF 

表 2 列出 Baseline 以及 BF 的辨識結果。我們使用的 Baseline，是直接利用 GI 聲學模型而

得，不對 GI 模型做任何調適。而 BF 則是針對每一句話，直接從三個聲學模型(一個 GI

以及兩個 GD)中，選擇一個最佳的聲學模型來辨識。選擇模型的方法如(式 38)。 
 

表 2：BASELINE 以及 BF 的辨識結果(WER %) 

Test Condition SetA SetB SetC All 

Baseline 5.92 6.69 7.11 6.46 
BF 5.68 6.48 6.90 6.24 

4.2.2 以 ML 為目標函數，幾種不同轉換函數的比較 

在表 3 中，我們列出以 ML 為目標函數來求取上述五種轉換函數參數在 SetA、SetB、SetC

以及 All 所得到的辨識結果(WER %)。第一列列出 MLLP 的結果；第二、第三列列出 MLLR

以及 MLBC 的結果；第四、第五列則列出 MLLCB 以及 MLLC 的結果。請注意如同之前

討論到的，LP、LCB、以及 LC 轉換函數，使用三個聲學模型(一個 GI 以及兩個 GD 聲學

模型)完成模型調適，而 LR 以及 BC 轉換函數，只使用單一聲學模型(一個 GI 聲學模型)

完成模型調適。 

我們首先比較表 3 中第一、第二以及第三列，在 SetA、SetC 以及 All 的字錯誤率上，

MLLR 提供了比 MLBC 更好的結果，這驗證了線性迴歸矩陣對於模型調適的功效。此外，

我們也觀察到在所有測試環境中，MLLP 都提供了比 MLLR 更佳的效能；由此，我們得

知有效地利用訓練語料中的 local information，並利用多個線性迴歸矩陣，可以提升模型

調適的效能。 

比較表 3 中第一、第四以及第五列的結果，可以發現使用 MLLCB 調適模型的方式比

起 MLLP 與 MLLC 有較優良的效能；相較於 LCB 轉換函數，LP 轉換函數有較多的參數

量，所以 MLLP 在實驗中會發生 over-fitting 的現象，關於這點，我們接下來將利用 MAP

為目標函數，搭配有效的先驗機率來解決。 
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表 3：以 ML 為目標函數的辨識結果(WER %) 

Test Condition SetA SetB SetC All 

MLLP 5.58 6.14 6.32 5.95 

MLLR 5.65 6.20 6.33 6.01 
MLBC 5.89 6.10 6.62 6.12 

MLLCB 5.52 6.26 6.01 5.91 
MLLC 5.51 6.52 6.50 6.11 

4.2.3 以 MAP 為目標函數，幾種不同轉換函數的比較 

表 4 中，我們列出以 MAP 為目標函數來求取上述五種轉換函數參數在 SetA、SetB、SetC

以及 All 所得到的辨識結果(WER %)。第一列列出 MAPLP 的結果；第二、第三列列出

MAPLR 以及 MAPBC 的結果；第四、第五列則列出 MAPLCB 以及 MAPLC 的結果。請

同樣地注意到 LP、LCB、以及 LC 轉換函數，使用三個聲學模型(一個 GI 以及兩個 GD 聲

學模型)完成模型調適，而 LR 以及 BC 轉換函數，僅使用了單一聲學模型(一個 GI 聲學模

型)完成模型調適。 

首先比較表 4 中，第一、二、三列在 SetA、SetB、SetC 以及 All 的辦識結果，MAPLP

轉換函數都提供了比 MAPLR 以及 MAPBC 更好的辨識結果。此外，比較表 4 中第一、第

四以及第五列的結果，可以發現，不同於表 3 的結果， MAPLP 調適模型的方式比起

MAPLCB 與 MAPLC 都有較優良的效能。最後，比較表 3 以及表 4，我們發現以 MAP 為

目標函數能明顯地提升 LP 轉換函數的效能，證明了在調適語料不足的情況下，利用 MAP

為目標函數，能夠有效地減輕 over-fitting 的問題，進而提升辨識率。 

表 4：以 MAP 為目標函數的辨識結果(WER %) 

Test Condition SetA SetB SetC All 

MAPLP 5.34 6.07 5.94 5.75 

MAPLR 5.59 6.28 6.14 5.98 
MAPBC 5.86 6.08 6.60 6.10 

MAPLCB 5.46 6.22 5.93 5.86 
MAPLC 5.51 6.44 6.55 6.09 

5. 結論 

此專文討論最近一項關於LP轉換函數用於聲學模型調適的研究成果。首先，我們討論LP、

LR 與 BC 轉換函數之間的關聯，這三種轉換函數的差別，在於 LP 使用了多套聲學模型，

而 LR 與 BC 轉換函數則使用單一聲學模型來完成調適。接著討論了 LP、LCB 與 LC 轉換
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函數的關聯，相較於 LCB 與 LC 轉換函數，LP 轉換函數顯得較為複雜。就求取轉換函數

的參數部分，我們探討了 ML 以及 MAP 兩種目標函數。對於 MAP 目標函數而言，我們

事先提供一個 IP 先驗函數，此 IP 包含了來自於不同方法得到的先驗知識，如之前的聲學

模型轉換、樹狀結構下得到的結果等。在實驗設定上，我們使用 Aurora-2 語料庫，以單

句非監督式(per-utterance unsupervised)調適的模式來完成聲學模型調適，最後獲得實驗成

果。我們發現在以 ML 為目標函數的結果中，比起 LR、BC 與 LC，LP 有較佳的效能，惟

較 LCB 差，其原因在於 LP 所需估測的參數量較多，所以當調適語料量不足的情形時，會

有 over-fitting 的問題。因此，當我們使用 MAP 為目標函數來估測時，LP 就能提供相對於

其他四種轉換函數更佳的辨識效能。在我們的實驗結果中，MAPLP 得到最佳的效能，相

較於 Baseline 的辨識結果，MAPLP 的 WER 在 Aurora-2 的 50 個測試環境中，平均值降低

了 10.99% (從 6.46%到 5.75%)。 
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