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SDR" under the paper title on the first page of the paper. 
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現 階 段 強 健 性 語 音 辨 識 技 術 研 究 之 簡 介  

林士翔 陳柏琳 

國立台灣師範大學資訊工程學系 

{ shlin, berlin }@csie.ntnu.edu.tw 
 
 

一、前言 

語音長久以來一直是人類最自然且最容易使用的溝通媒介，無庸置疑地，語音勢

必會扮演著未來人類與各種智慧型電子設備間最主要的人機互動媒介，因此自動

語音辨識(Automatic Speech Recognition, ASR)技術將會是扮演關鍵且重要的角色

[1]。此外，隨著資訊科技的發展，日常生活中充斥著各式各樣的多媒體影音資訊，

例如廣播電視節目、語音信件、演講錄影和數位典藏等，然而大部份的多媒體資

訊中，語音可以說是最具語意的主要內涵之一，因此，語音辨識技術對多媒體資

訊處理也扮演著相當重要的角色[2]。自動語音辨識的挑戰在於給定一段語音訊

號，如何讓電腦能夠快速且正確的辨識出語音訊號的內容，並將其轉換成一連串

詞序列(Word Sequence)。 

現今語音辨識系統的辨識效能，根據語音辨識任務的複雜度不同，辨識效能

亦有所差距，例如語者相關(Speaker-Dependent)的小詞彙獨立字詞辨識(Small 
Vocabulary Isolated Speech Recognition, SVISR)的辨識系統，通常能有 95%以上的

辨識正確率；若辨識任務是語者獨立(Speaker-Independent)的大詞彙連續語音辨識

(Large Vocabulary Continuous Speech Recognition, LVCSR)，則辨識正確率約莫達

80%左右。但是如果測試環境是在非常吵雜的情境下進行，系統辨識效能則可能會

大幅度降，主要是因為環境中複雜因素的影響，造成訓練環境與測試環境存在環

境不匹配(Environmental Mismatch)的差異，其中干擾的因素可從許多不同層面探討

[3]，例如語者發音結構差異、語音訊號輸入的通道效應、加成性噪音(Additive 
Noise)、頻譜傾斜(Spectral Tilt)或其他語者干擾等。正因如此，語音強健(Robust 
Speech)技術長久以來一直被視為重要的研究課題[4-6]，其目的主要希望藉由對語

音訊號本身、語音特徵參數或是聲學模型參數做適當的處理，以減緩雜訊干擾的

影響情形、降低訓練環境與測試環境不匹配的情形，或是加強語音訊號或語音特

徵參數本身的強健性，進而提高辨識系統的辨識效能。以下，本文將針對當前語

音強健技術的相關技術發展作簡介。 
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二、語音強健技術 

為了解決環境不匹配問題，目前在語音強健技術研究上大致可分二個方向[7]：第

一個方向是針對不同測試環境，分別訓練出專用的聲學模型(Acoustic Models)，另

外一個研究方向是針對語音特徵參數或聲學模型做適當的處理，例如特徵參數轉

換(Transformation)、增益(Enhancement)或聲學模型調適(Adaptation)等方法，以降

低雜訊造成訓練環境與測試環境不匹配的影響。此二種研究方向示意圖如圖一所

示。 

語音特徵參數

偵測測試環境

使用特定聲學
模型進行辨識

重覆使用不同特定
聲學模型進行辨識

辨識結果

重覆使用不同特徵參
數和聲學模型進行辨識

使用相同聲學模
型進行辨識

結合不同辨識結果

特徵參數或
聲學模型轉換

 

圖一、 解決訓練環境與測試環境不匹配的辨識方法 

2.1 偵測測試環境，使用特定聲學模型進行辨識 

主 要 是 訓 練 各 種 不 同 測 試 環 境 情 況 下 的 聲 學 模 型 ， 例 如 特 定 語 者

(Speaker-dependent)、特定性別(Gender-dependent)、特定噪音(Noise-dependent)、或

特定通道(Channel-dependent)等，然後再利用與測試環境相符的聲學模型進行辨

識。但此方法必須有個前提假設，在進行辨識時，必須能夠線上即時決定辨識環

境是什麼環境，進而決定要使用哪一組特定聲學模型進行辨識。若沒有辦法事先

決定測試環境為何時，可分別使用各個聲學模型進行一次辨識，再將各種聲學模

型所辨識出的辨識結果結合，找出最佳的辨識結果[8]。此研究方向的優點是當測

試環境可以正確地被識別出(Identified)時，使用與測試環境相匹配的聲學模型進行

辨識，那麼應可得到良好的辨識效能。但其缺點是因為現實環境中影響語音辨識

效能的因素太多，並無法在訓練聲學模型時考慮到所有的可能情況；因此在進行

語音辨識時，若無法找到相對應環境的聲學模型，那麼辨識效能還是無法提昇。 
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2.2 語音特徵參數或聲學模型轉換 

在此類研究方向中，不論是在聲學模型訓練階段或語音辨識階段都只利用一組通

用(Universal)聲學模型，主要有三類作法： 

(I) 語音強化技術(Speech Enhancement) 

語音強化技術目的在於提升語音訊號本身的品質，通常是假設語音訊號與

雜訊訊號二者在統計上是不相關(Uncorrelated)，希望能由觀察到的雜訊語

音(Noisy Speech)重建還原出原本的乾淨語音(Clean Speech)訊號，常見的技

術有頻譜消去法(Spectral Subtraction, SS)[9]、維爾濾波器(Wiener Filter, 
WF)[6]或卡爾曼濾波器(Kalman Filter)[10]等。 

(II) 強健性語音特徵(Robust Speech Features) 

主要是從語音訊號中擷取出較不易受到環境變化干擾而失真的強健性語

音特徵參數或是對語音特徵參數進行補償，目前的研究議題又可再進一步

分 成 數 個 研 究 方 向 ， 包 括 語 音 的 特 徵 參 數 正 規 化 法 (Feature 
Normalization)、特徵參數轉換法(Feature Transformation)、特徵參數補償法

(Feature Compensation)與特徵參數重建法(Feature Reconstruction)等，此類

作法為本文介紹重點，近年來較被廣泛討論的方法將於下一章節描述。 

(III) 聲學模型調適(Model Adaptation) 

藉由少量在測試環境中收錄的調適語料(Adaptation Data)來調整通用聲學

模型中的機率分布參數，期望調適後的模型可以適用於新的環境，以降低

環境不匹配的現象。常見的技術有最大事後機率法則(Maximum a Posteriori, 
MAP)[11-12] 、 最 大 相 似 度 線 性 回 歸 法 (Maximum Likelihood Linear 
Regression, MLLR)[13-14]及平行模型合併法(Parallel Model Combination, 
PMC)[15-17]等。 

縱觀上述之三種研究方向，又以聲學模型調適可獲得較佳的辨識效能，因為

藉由調適語料與對應的正確轉譯文字(Correct Transcripts)的使用，直接調整聲學模

型參數，以降低由雜訊所產生環境不匹配的不確定性(Uncertainty)統計特性。但是

此作法相較於其他作法，必需有額外在測試環境下所收錄的語音與正確轉譯文字

的調適資料，且需花費額外相當的運算時間以進行聲學模型參數調整。另一方面

就語音強化技術而言，其主要目的是消除雜訊並改善語音的品質，例如提昇語音

的訊噪比(Signal-to-Noise Ratio, SNR)，但此舉通常並不一定保證能可以提高語音辨

識效能。相較於前述作法，強健性語音特徵不僅可有效地提昇辨識效能，而且通

常只需額外短暫的運算時間即可完成。 
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三、強健性語音特徵 

噪音語音訊號

特徵值域統計分佈

倒頻譜平均消去法
[Furui 1981]

倒頻譜正規化法
[Vikki et al. 1998]

高階動差正規化法
[Hsu et al. 2006]

統計圖等化法
[Molau 2003;    
Torre et al. 2005]

分位差統計圖等化法
[Hilger et al. 2006]

最佳機率過濾法
[Neumeyer et al. 1994]

編碼向量相關之倒頻譜正規化法
[Acero 1990]

特徵空間轉換

異質性線性鑑別分析
[Kumar 1997]

核函數線性鑑別分析
[Mika 1999]

主成分分析
線性鑑別分析

[Duda et al. 1973]

異質性鑑別分析
[Saon et al. 2000]

特徵參數補償

雙聲源為基礎分段線性補償
[Deng et al. 2000]

隨機映對法
[Sankar et al. 1996]

特徵參數正規化

最大相似度隨機映對法
[Wu et al. 2005]

鑑別式隨機向量映對法

最小分類錯誤
[Wu et al. 2006]

最大交互訊息
[Droppo et al. 2005]

特徵參數重建

遺失特徵理論

群集為基礎
[Raj et al. 2004]
共變異為基礎
[Raj et al. 2004]

多項式統計圖等化法
[Lin et al. 2007]

 
圖二、強健性語音技術分類圖 

目前強健性語音特徵的主要研究方向，大致上可從二個方向進行：第一類是直接

從雜訊語音特徵參數的特徵值域(Feature Domain)進行特徵參數補償或特徵參數轉

換或重建，此類研究方向通常假設有關於雜訊干擾語音訊號的先備知識(Prior 
Knowledge)或是假設乾淨語音特徵參數與雜訊語音特徵參數間存在著某種固定的

關係，所以在訓練階段可以事先求算此一關係，而在測試階段利用此一關係進行

補償；另一種研究方向是利用一些較不容易受雜訊干擾而有所影響的語音特徵參

數的統計分布特性(Distribution Characteristics) 當作是特徵參數補償或是特徵參數

轉換的依據，此研究方向相較於前者只需額外的短暫運算時間即可獲得良好的辨

識效能，分類圖如圖二所示，下列小節將分述近年來一些較廣為討論的方法。 

3.1 特徵參數正規化法 

語音特徵參數正規化法，期望藉由對語音特徵參數的正規化過程中，進一步移除

雜訊干擾的影響，目前最常見的方法之有倒頻譜平均消去法 (Cepstral Mean 
Substraction, CMS)[18]與倒頻譜正規化法(Cepstral Mean and Variance Normalization, 
CMVN)[19]，其分別針對語音特徵參數的第一和第二階動差(Moment)進行正規

化，藉由正規化的過程，除了移除通道效應所造成的影響，同時倒頻譜正規化法

更可進一步降低了每個維度間語音特徵機率分布的差異程度，以減少環境不匹配

對語音特徵參數所造成的不良影響。但是由於倒頻譜平均消去法與倒頻譜正規化
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法本身方法線性關係的限制，造成只能補償因受雜訊干擾影響所產生的線性失真

部份，對於非線性失真部份的補償效果有限，因此便有許多學者嘗試提出許多不

同的補償方法，試圖解決因雜訊干擾影響對語音特徵參數所產生的失真情形，例

如針對語音特徵參數的第三階動差進行正規化[20]或對語音特徵參數更高階動差

進行正規化[21-22]。此外，亦有學者嘗試將已經在影像處理中行之有年的統計圖

等 化 法 (Histogram Equalization, HEQ) 應 用 於 語 音 辨 識 之 特 徵 參 數 正 規 化 [7, 
23-26]，統計圖等化法除了試圖去匹配訓練語料與測試語料之語音特徵參數的平均

數和變異數之外，更企圖讓訓練語料和測試語料的統計分布特性能夠相同

(Identical)，換言之，統計圖等化法是針對語音特徵參數的每一階動差進行正規化，

其作法是藉由將測試語料的累積密度函數(Cumulative Density Function, CDF)值應

對至由訓練語料所統計出來的參考分布的累積密度函數值，藉由此匹配轉換過

程，降低測試語料與訓練語料由於環境因素影響所造成統計特性不匹配的現象，

實驗結果證實統計圖等法化對於提升辨識效果有很明顯的幫助[23-25]。有別於傳

統查表式統計圖等化法或分位差統計圖等化法需耗費的大量記憶體資源與處理器

運算時間的缺點，新近亦有研究提出以多項式廻歸模型，透過少量的多項式係數

與多項式函數的運用，迅速的將測試語句語音特徵參數每一維的統計分布轉換至

先前已從訓練語句中定義好的參考分布[26]。 

3.2 特徵空間轉換法 

因為語音特徵參數容易受到雜訊干擾而產生變化，因此便有研究學者嘗試不同的

轉換方法，期望找出更具強健性的語音特徵，且不易受到雜訊或者通道效應影響，

其中以資料相關線性語音特徵空間轉換(Data-Driven Linear Feature Transform)最廣

為探討，資料相關線性語音特徵空間轉換的好處除了藉由統計訓練語料的統計資

訊，自動地找出特徵空間中重要的基底向量，使得經轉換後的語音特徵參數能只

保留具較大變異或者有鑑別力的特徵成分，並且能進一步去除多餘(Redundant)的
維度，常見的方法有主成分分析(Principal Component Analysis, PCA)[27]、線性鑑

別 分 析 (Linear Discriminant Analysis, LDA)[27] 、 異 質 性 線 性 鑑 別 分 析

(Heteroscedastic Linear Discriminant Analysis, HLDA)[28-29]、異質性鑑別分析

(Heteroscedastic Discriminant Analysis, HDA)[30]。其中線性鑑別分析是假設所有類

別特徵向量的分布變異是相同的；而異質性線性鑑別分析與異質性鑑別分析則是

打破這樣的假設，允許類別間的分布變異可以不同。同時，也有研究嘗試以核函

數線性鑑別分析(Kernel Linear Discriminant Analysis, Kernel LDA) [31]對語音特徵

參數做進一步處理，利用核函數(Kernel Function)將語音特徵參數投影(Project)到高

維度的特徵空間，再作線性鑑別分析，以解決在原本特徵空間中可能存在著非線

性鑑別的問題。 
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3.3 特徵參數補償法 

統一編碼簿

語音特徵向量

校正向量

尋找校正向量

進行補償

 
圖三、編碼為基礎之倒頻譜向量補償法示意圖 

在語音特徵參數補償法中，近年來被廣為研究與討論的議題為以編碼為基礎之倒

頻譜向量補償法(Codebook-based Cepstral Compensation)，在此類方法中，主要的

精神是利用向量量化編碼技術對語音特徵參數建立一組統一編碼簿(Universal 
Codebook)，且統一編碼簿裡的每一個向量量化編碼區域 (Vector Quantization 
Region)都有一組對應的補償向量，用來當作是將雜訊語音特徵參數還原至乾淨語

音特徵參數的補償參考值。在測試時，對於每個音框而言，都需至統一編碼簿中

找出一個最相似的向量量化編碼區域，再利用該編碼區域所對應的補償向量進行

補償，整體示意圖如圖三所示。目前常見的方法有編碼詞相關之倒頻譜正規化法

(Codeword Dependent Cepstral Normalization, CDCN)[3] 、 機 率 最 佳 化 過 濾 法

(Probabilistic Optimum Filtering, POF)[32] 與 雙 聲 源 為 基 礎 分 段 線 性 補 償

(Stereo-based Piecewise Linear Compensation, SPLICE)[33-35]或隨機特徵向量對映

法(Stochastic Vector Mapping, SVM)[36-39]等。 

3.4 特徵參數重建法 

語音特徵參數重建法又以遺失特徵理論(Missing Feature Theory, MST)為代表，遺失

特徵理論可作用在前端語音特徵擷取[40-42]或是後端語音解碼[43]上，不論是做在

前端特徵擷取或後端語言解碼，基於遺失特徵理論的語音特徵參數重建法基本上

都需包含二個步驟：第一步是決定哪些語音特徵參數是可靠(Reliable)，哪些是不

可靠(Unreliable)或遺失(Missing)的，常見的作法包括估測每個音框中頻譜的訊噪比

[44]、利用語音訊號能量強度當為準則[45]、利用貝氏分類器(Bayesian Classifier)
進行判別[40]或是利用一些聽覺感知(Perceptual)特性或音韻(Prosodic)資訊進行判

別[46]；第二步則是針對不可靠的語音特徵參數進行參數重建。若作用在前端語音

特徵擷取上，其又可視為特徵向量設算法(Feature Vector Imputation)，最主要的目
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的是利用可靠的語音特徵參數(區域)重建不可靠語音特徵參數(區域)的特徵值，重

建的方法可利用事前先用乾淨語料所先訓練好的高斯混合模型進行不可靠特徵參

數的估測[40]；然而若遺失特徵理論作用在後端語音解碼上，除了可用特徵向量設

算法估測不可靠語音特徵參數的特徵值外，亦可使用邊際化法(Marginalization)，
並不用重建任何語音特徵參數，而是直接利用可靠的語音特徵參數進行相似度估

測[40]。 

四、結論 

強健性語音辨識技術在語音辨識研究領域裡，一直是一個非常重要的研究議題，

唯有妥善解決雜訊干擾語音所造成的失真問題，語音辨識技術方能慢慢地被大眾

所接受。目前的研究方向大致可分為從語音特徵參數的特徵值域或是利用其所對

應的統計分布特性進行處理。然而，就第一種研究方向卻存在一個潛在的隱藏問

題，因為雜訊干擾語音訊號的影響並非絕對是一對一的線性關係，所以可能因某

些非預期的因素影響，造成特徵參數補償或特徵參數轉換的效果不佳，或更進一

步使得辨識效能驟降；此外，以語音特徵參數的統計特性出發相較於第一種研究

方向，只需額外的短暫運算時間即可獲得良好的補償效果，但有些方法往往會事

先對語音特徵參數的統計分布做一些限制或假設，例如假設語音特徵參數的分布

是高斯分布等，然而此類假設並非完全正確，因此可能使得方法的補償效果有所

侷限，此外，雜訊干擾語音訊號除了會產生統計特性不匹配的問題外，因其本身

的隨機特性，同時也會對語音訊號加入了不確定性(Uncertainties)，而此研究方向

只能有效處理統計特性不匹配的問題，卻無法解決由雜訊干擾所產生的不確定性

問題，因此若能結合二種研究方向的優點，勢必能更有效的提升語音辨識效能[47]。 
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