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摘要 

近年來類神經網路興起，其運用在語言模型領域有不錯的成效，如前饋式類神經網路

語言模型。不同於傳統 N 連語言模型，前饋式類神經網路語言模型是將詞序列映射至連

續空間來估測下一個詞出現的機率，以解決資料稀疏的問題。此外，更有學者使用遞迴式

類神經網路來建構語言模型，期望藉由遞迴的方式將歷史資訊儲存起來，進而獲得長距離

的資訊。 

本論文根據遞迴式類神經網路的基礎，使用關聯資訊來捕捉長距離資訊；另外，也探

討了根據語句的特性來動態地調整語言模型。實驗結果顯示，使用額外資訊於遞迴式類神

經網路語言模型對於大詞彙連續語音辨識的效能有相當程度的提昇。 

關鍵詞：語音辨識、語言模型、遞迴式類神經網路 

一、 緒論 

語音是人與人溝通的基本媒介，如果無法透過語音來對話，便無法正確表達彼此的想法。

在對話中，人們藉由語調和詞句，了解對方的情緒與想法等諸多細節，而聽懂對方想表達

的資訊；這些人所擁有的天賦，是目前資訊科技所無法達到而需研究的；因此，自動語音

辨識的研究也變得更加重要。在自動語音辨識的過程中，我們需先透過特徵擷取(Feature 
Extraction)來處理語音訊號，得到可以代表此段語音訊號的特徵參數；接著，將所擷取的
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特徵參數轉換成語音特徵向量，以利語音辨識系統使用或分析。另一部分，則使用語音語

料和文字語料分別建構出聲學模型(Acoustic Model)和語言模型(Language Model)，用以表

示語音與文字之間的對應關係以及代表語言中各種詞彙的出現情形。再根據聲學模型、語

言模型、詞典和特徵向量所提供的資訊以進行語言解碼(Linguistic Decoding)，獲得最後辨

識結果。為了達到電腦能理解人類的語音的目標，本論文研究語音辨識中的語言模型，希

望藉由語言模型能捕捉語言的規律性。N 連語言模型是較常見的語言模型之一，它易於產

生且容易使用的特性引發許多學者研究與使用。但此語言模型有資料稀疏與缺乏長距離資

訊等問題，因此有不同類型的語言模型被發展出並期望解決這些問題，前饋式類神經網路

語言模型(Neural Network Language Models, NNLM)則是其中之一。它將歷史詞序列的資訊

投影到連續空間，借以解決資料稀疏的問題，但對於長距離資訊的取得仍不盡理想。因此，

為了獲得長距離的資訊，有所謂遞迴式類神經網路語言模型(Recurrent Neural Network 
Language Models, RNNLM)被提出。1994 年有研究[1]指出，遞迴式類神經網路較難取得更

長距離的資訊，其理由是當句子越長時，越遠距離的資訊透過機率相乘所得到的值會趨近

於零。本論文延續先前對於遞迴式類神經網路語言模型之研究，嘗試使用額外的資訊來增

進遞模型的預測能力，期望在大詞彙連續語音辨識中有相當程度的改善。 

本論文的安排如下：第二章簡介類神經網路語言模型；第三章介紹遞迴式類神經網路

語言模型於自動語音辨識之使用，並且說明遞迴式類神經網路語言模型相關理論及架構；

第四章探索遞迴式類神經網路語言模型之改進；第五章介紹實驗語料、實驗設定以及實驗

結果分析；第六節則是結論及未來展望。 

二、 類神經網路語言模型於自動語音辨識之使用 

(一) 類神經網路簡介 

類神經網路(Neural Networks)起源於人工智慧(Artificial Intelligence)，又可稱為人工類神經

網路(Artificial Neural Networks, ANN)。自 1940 年開始科學家開始模仿神經元(Neuron)的
運作模式，認為如果兩個神經元同時被觸發，則它們之間的連結就會獲得增強。直到近年

來，類神經網路結合了各項領域，如資訊、金融甚至心理學等都有不錯的成效，其中；像

是感知器演算法(Perceptron)是第一個實踐出類神經網路的創舉。 

目前類神經網路主要被用於分類及預測上，在影像處理方面，如圖案的辨識或雜訊的

處理等，而在語音處理中則有語言模型、語音合成與強健性語音辨識等；另外則是氣象預

測、電腦輔助教學、手寫辨識以及超大積體電路的應用。本論文則是探討語音辨識裡的語

言模型部份；以下介紹目前所發展出來各種常見的類神經網路語言模型。 
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(二) 類神經網路語言模型 

將類神經網路與語言模型結合則可表示成圖一，稱為前饋式類神經網路語言模型[2]。其

主要架構包括輸入層(Input Layer)、隱藏層(Hidden Layer)和輸出層(Output Layer)；有時會

額外加入一層投影層(Projection Layer)，用來將歷史詞序列的資訊投影至此連續空間，並

降低輸入層的維度。 

不同於 N 連語言模型會有資料稀疏的問題，投影層可以接受所有可能的詞序列組合；

並且，詞序列中的每個詞能各自貢獻出權重值來估測下一個詞出現的可能性。層跟層之間

的神經元靠著突觸(Synapse)來傳遞訊息。各層可以向量表示，層之間的突觸則以矩陣表示。

接下來先介紹各層所代表的意義： 

 輸入層與隱藏層 

輸入層為欲預測詞的歷史資訊，其中歷史資訊以 h 表示。每個詞使用 one-of-N 方式進行

編碼，例如詞 iw 為詞典中的第 l 個詞，在長度為 N 的向量中，詞 iw 只有第 l 維是 1 其餘

為 0。輸入層、隱藏層及輸出層中包含了許多節點，輸入層中的節點以變數 i 表示，隱藏

層的節點以變數 j 表示，輸出層的節點則以變數 k 表示。各層的節點結合後可形成一個向

量，式(1)為各節點在向量中的表示方式。xi(t)表示輸入層中於 t 時間點第 i 個節點，其中 i
為 1 到 N 之間表示輸入層大小，N 為詞彙的數量。 
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圖一、類神經網路語言模型架構 
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以圖一為例，h 代表了前三個詞(t=3)的歷史資訊，結合了三個歷史詞向量，成為另一個長

度為 3N 的輸入層向量 x，可視為一個四連的類神經網路語言模型。在傳統前饋式類神經

網路裡，向量 x 則會透過權重 V 來傳遞，而權重 V 會以矩陣的方式來表示，權重 V 中包

含了許多輸入層節點和隱藏層節點間的鏈結權重值。式(2)為輸入層各節點傳遞至隱藏層

中的節點 j。vji是第 j 個隱藏層節點對第 i 個輸入層節點的鏈結權重值，θj為第 j 個隱藏層

節點的偏權值，netj(t)為第 j 個隱藏層節點淨輸入值，yj(t)則為第 j 個隱藏層節點。 

)()(

)()(

jj

i
jijij

netfty

txvtnet

=

+=∑ θ

         

(2) 

其中， f(netj)為網路的活化函數(Activation Function)。為了保證輸出值能介於 0 到 1 之間，

本論文中所使用的是雙彎曲函數(Sigmoid Function)，如式(3)所表示： 

xe
xf −+
=

1
1)(           (3) 

 隱藏層與輸出層 

如同輸入層與隱藏層，隱藏層的各個節點會透過權重 W 傳遞給輸出層，可以透過式(4)來
表示： 

)()(

)()(
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j
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=
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         (4) 

其中，wkj是第 k 個隱藏層節點對第 j 個輸入層節點的鏈結權重值，θk 為第 k 個隱藏層節點

的偏權值，netk(t)為第 k 個隱藏層節點淨輸入值，yk(t)為第 k 個輸出層節點。為了使輸出層

各節點的值總和為 1，最後的 g(netk)為軟化最大值活化函數(Softmax Activation Function)，
也是轉移函數(Transfer Function)的一種。如式(5)來表示： 

∑
=

k
net

net

k k

k

e
enetg )(          (5) 

最後輸出層的結果可視為一個 N 維的向量，其第 l 維的意義是在歷史詞序列 h 發生的情況

下，目前預測的詞 iw 發生的機率，其數學表示式為 )|( hlwP i = 。 
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三、 遞迴式類神經網路語言模型 

有別於傳統類神經網路，遞迴式的類神經網路更能帶來較好的訓練能力，一般常見的是於

1990 年由 Elman 所發展的艾爾曼網路(Elman Networks)[3]。其概念是將隱藏層的輸出當作

下一次時間點隱藏層的輸入，而根據不同的需求也有許多不同的網路形成，如喬丹網路

(Jordan Networks)[4]是將輸出層的輸出再傳遞給下一時間點的隱藏層、雙向遞迴式類神經

網路(Bi-directional RNN)[5]利用歷史資訊和未來資訊來做預測，使用的是兩個遞迴式類神

經網路來做結合及階層遞迴式類神經網路(Hierarchical RNN)等。本論文則是以艾爾曼網路

來進行探討。 

遞迴式類神經網路語言模型和傳統類神經網路語言模型主要的差別除了少了投影

層、增加了前一時間點的隱藏層外，另一個差別就是輸入層部分。在訓練過程時，輸入層

是一次以一個詞來表示並訓練，每一個詞的表示方法則與傳統前饋式類神經網路語言模型

相同。其網路的結構是把輸入層加大，將上一時間點的隱藏層預先儲存起來，若以時間方

式來階層展開的話，將會更清楚看出其遞迴的概念，如圖二所示。由於遞迴式類神經網路

具有時序處理(Temporal Processing)的能力，而一般來評估此類型的網路常會注意它們的穩

定性(Stability)、可控性(Controllability)及可觀察性(Observability)。穩定性注重的是隨著時

間改變，網路輸出結果需是受侷限的且輸出後的調整量不可過於劇烈，例如網路中輸出的

部份或權重。可控性在意的是「是否能夠控制的動態行為」，如果在有限的步驟中，一個

初始狀態是可控制至任何期望的狀態，則此遞迴式網路可被稱為具有可控性的。可觀察性

關注的是「是否可觀察出控制應用的結果」，如果網路的狀態可以確定從一組有限的輸入

或輸出測量，則稱做此網路有可觀察性。 

前一次時間點
之隱藏層

權重 V 權重 W

複製

權重 U

輸入層 隱藏層 輸出層

…
…

…
…

…
…

…
…

 

圖二、遞迴式類神經網路架構 
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但 Bengio 等學者[6]發現，利用梯度下降法(Gradient Descent Method)於遞迴式類神經

網路中，對於學習長距離的資訊是十分困難的。而要獲得長距離資訊必須要具有任意時間

學習並且擁有抵抗其它資訊干擾的能力。但因為隨著時間變化，距離較遠的資訊會被每一

次時間點的輸入資訊所干擾，反而降低了遞迴式結構的好處。因此下一章將討論如何將遞

迴式類神經網路語言模型做進一步的改進。 

四、 探索遞迴式類神經網路語言模型之改進 

(一) 結合關聯資訊於遞迴式類神經網路語言模型 

傳統統計式 N 連語言模型是容易使用而且是目前常見的方法之一，但此模型仍有缺乏表

示長距離資訊的能力與以及會有資料稀疏的問題。使用類神經網路語言模型能有效解決資

料稀疏之問題，可惜在長距離資訊上仍稍嫌不足；因此，遞迴式類神經網路語言模型的發

展是希望能取得更多長距離資訊。許多國外研究也顯示遞迴式類神經網路語言模型的確能

比一般類神經網路語言模型帶來更好的成效，這也是本論文使用遞迴式類神經網路語言模

型來探討之原因。遞迴式類神經網路語言模型中回饋的方式是使用時序性倒傳遞演算法；

然而，此方法被證明出此模型無法有效獲得長距離的資訊。因此，本論文將探討透過加入

關聯資訊(Relevance Information)來幫助預測下一個詞的可能性。 
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圖三、語句關聯資訊概念圖 圖四、詞關聯資訊概念圖 

 

關聯資訊則以向量來表示，大小如同原本的輸入層一樣，因此本論文將輸入層擴增為

兩倍，前半段為原本訓練資料的資訊，後半段為對應訓練資料的關聯向量。關聯向量主要

又分為兩種，一種為句子間的關聯，稱做語句關聯資訊(Sentence Relevance Information)，
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另一種為詞跟詞之間的關聯，稱為詞關聯資訊(Word Relevance Information)。語句關聯資

訊的產生，是將欲檢索的句子放進訓練語料中進行一次檢索，檢索完可得知對所有訓練語

句的關聯分數，根據此關聯分數我們可以決定要使用多少關聯語句來當作關聯向量。圖三

為語句關聯資訊的概念圖，以句子 1S 為例， 1S 中依序包含了詞 1w 、 3w 和 2w ， 1R 則為對

應 1S 的語句關聯資訊。但在訓練模型時是以詞為單位進行訓練，因此賦予每個詞的關聯

資訊皆為此句的語句關聯資訊。 1wR 、 3wR 和 2wR 則為詞 1w 、 3w 和 2w 所對應的關聯資訊。

而詞關聯資訊則是避免使每個詞對應到相同的關聯資訊，其產生的方式是從訓練語料中收

集每一個詞左右相鄰文段中，相隔一定距離內其它詞出現的頻率，結果會得知數個關聯的

詞，每一個詞的關聯資訊長度也皆不同，其概念如圖四所示。 

另外，本論文將關聯資訊以三種不同方式來表示，分別為詞頻數、正規化後及值設定

為 1 或 0 來進行探討，觀察關聯資訊帶來之影響。以詞頻數表示則代表我們使用實際的次

數來增加詞與詞之間的關聯性，具有較真實的資訊。以正規化表示使所有關聯資訊的總和

為 1，此表示法以較公平的方式來給予值，貢獻大的，也就是次數較多的則值越高；反之，

貢獻低的則值較低。而以設定為 1 或 0 來表示，則是將有次數出現的維度以 1 來表示；反

之，沒有出現為 0，因此此種表示法代表詞與關聯詞之間，其關聯程度均相同。 

除此之外，也發展了動態詞關聯的方式，由於每個詞所對應的關聯向量是固定的，因

此我們將歷史資訊中的關聯資訊做結合，得到新的關聯資訊。其中，因為每個詞的歷史資

訊大部分皆不同，所以結合出來的關聯向量也皆不同。而根據歷史資訊的遠近，分別使用

不同權重來做結合，越遠的歷史資訊則隨著時間越來越小，我們可以用遞迴的方式以式(6)
來表示。 







⋅+⋅−=≤<

==

− ttt

t

RRRLtif

RRif

αα 1
'

0
'

)1(  ,0  

        0,  t
       (6) 

tR 為在 t時間點之原始關聯資訊， '
tR 為新獲得的關聯資訊，L為在該語句所含詞的數目，

α 則為可調控之參數。 

一開始時，詞的關聯資訊為原始的關聯資訊；而當時間點大於 0 且小於等於句子長度

時，會與所有歷史詞的關聯資訊做線性結合。因此距離越遠的詞，其關聯資訊的權重就越

小，相反地，距離越近的詞，其關聯資訊的權重就越大，因而達到動態效果的詞關聯資訊。

本論文的α 值為 0.6。以圖五為例，句子 1S 中含有五個詞，而圖中為詞 4w 的關聯資訊。

可看出其關聯資訊為所有歷史詞的加總，權重部份則取決於詞的距離。 

 w1 w2 w3S1 w4 w5

43214 6.024.0096.0064.0'
wwwww RRRRR +++= 43214 6.024.0096.0064.0'
wwwww RRRRR +++=  

圖五、動態詞關聯資訊範例 
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(二) 語句相關之遞迴式類神經網路語言模型 

本節探討藉由動態語言模型調整方式來增進語言模型預測能力；因此，對於不同測試語句

使用不同的遞迴式類神經網路語言模型或是結合不同群的遞迴式類神經網路語言模型。 

不同於上述的方法裡，所有測試語句皆使用由相同訓練語料訓練出的遞迴式類神經網

路語言模型，本論文希望針對各句測試語句，以線性組合的方式結合不同訓練語料所訓練

出的遞迴式類神經網路語言模型，期望找出較適合各句測試語句的遞迴式類神經網路語言

模型。一開始，先將所有訓練語句的正確轉寫語句以單連詞向量(Unigram Word Vector)表
示，並進行分群(Clustering)。本論文所使用的分群方法為 K 平均演算法(K-means)[7]，在

透過分群過後，我們可用各群所分好的訓練語句來訓練各群的遞迴式類神經網路語言模

型，假設所有訓練語句可分為 S 群。接著，對 S 群中每一群訓練語句分別算出各自的特徵

權重向量，意即平均向量(Mean Vector)，此部分可由每一群中各句訓練語句的單連詞向量

進行加總並取平均求得。 

可以用式(7)來表示： 

s

L

k
ks

s L

v
v

s

∑
== 1

,

          (7) 

其中 ksv , 為第 S 群中第 k 句訓練語句的單連詞向量， sv 是第 S 群的平均向量， sL 為 s

訓練語句群中所含訓練語句之句數。如此一來，當有一測試語句需要進行估測時，可以利

用此測試語句之單連詞特徵向量和所算好的各群特徵權重向量來求取相似度(Similarity)，
並選取欲使用的遞迴式類神經網路語言模型或結合不同群的遞迴式類神經網路語言模型。

由於我們無法得知測試語句的正確轉寫語句。在此，測試語句之單連詞特徵向量皆以其 M
條最佳辨識結果中的第一名來表示。 

本論文主要使用三種選取方式來選取，在計算相似度時，使用的是餘弦值來計算： 

22
),cos(

sk

sk
sk

vu

vuvU ⋅
=         (8) 

其中 Uk 表示第 k 句測試語句， ku 為測試語句第 k 句中 M 條最佳辨識結果第一名之單連詞

向量， sv 為使用第 s 群訓練語句的單連詞特徵向量。以下則介紹三種選取方式： 

(1) 選取相似度最大權重法：此方法只選取和測試語句最相似的訓練語句群，也就是所

謂相似度最大的。可用式(9)來表示： 

),cos(maxarg sksU vURNNLM
k
=       (9) 
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其中， kURNNLM 代表所挑選出來的遞迴式類神經網路語言模型，因此式(9)則表示

挑選 P 群中餘弦值最大之遞迴式類神經網路語言模型。 

)()( kRNNLMk UPUP
KU

≈        (10) 

因此估測 kU 的機率便可表示成式(10)。 

(2) 相似度線性組合法：此方法之組合係數是經由計算測試語句與 S 群訓練語句間的相似

度來求得，因此如果某測試語句和某群相似度較大則表示該群較符合測試語句之特

性，也就是該群會有較大之貢獻。而測試語句與各訓練語句群的組合係數 pk ,γ 為： 

∑
=

= S

s
sk

sk
sk

vu

vu

1'
'

,

),cos(

),cos(
γ        (11) 

接著將各群之模型分數用此係數線性組合以獲得新的語言模型機率： 

)( )(
1

, kRNNLM

S

s
skk UPUP

s∑
=

⋅= γ       (12) 

而 )( kUP 為測試語句經過線性結合之遞迴式類神經網路語言模型機率， )( kRNNLMs UP
為第 s 群之遞迴式類神經網路語言模型機率。 

(3) 相似度均勻組合法： 

該方法類似相似度線性組合法，將原本組合係數調整成均勻(Uniform)組合係數，因

此各群的貢獻度將會相同，則各群均勻組合係數 sk ,β 為： 

Ssk
1

, =β         (13) 

其中 S 為分群個數。所以最後結合完的分數可以用式(14)來表示： 

)( )(
srnnlm

1
, k

S

s
skk UPUP ∑

=

⋅= β           (14) 

我們可以將算好的分數結合原本背景語言模型所預測的機率，以此來得到更好的結果。 
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五、 實驗結果與分析 

(一) 實驗語料 

本論文使用之實驗語料是來自於公視新聞 (Mandarin Across Taiwan-Broadcast News, 
MATBN)[8]。公視新聞語料是 2001 年至 2003 年間由中研院資訊所口語小組(SLG)與公共

電視(PTS)合作錄製，共計 197 個小時之語音資訊與其內容標記。 

選自公視新聞 2001 年至 2002 年外場採訪記者，分別為訓練集語料 30,600 句(約 23
小時)、測試集語料 1,997 句(約 1.5 小時)及發展集語料 1,998 句(約 1.5 小時)。如表一所示。

聲學模型訓練語料為公視新聞 2001至 2002年外場採訪記者語料，共 30,632句(約 23小時)，
其中包含了實驗訓練語料 30,600 句。 

另外背景語言模型使用的訓練語料是來自 2001 至 2002 年中央通訊社(Central News 
Agency, CNA)的文字新聞語料，內含有約一億五千萬個中文字，經由斷詞之後約有八千萬

個詞。此語言模型是使用 SRI Language Modeling Toolkit (SRILM)[9]訓練而得，採用 Katz 
Back-off 平滑化方法[10]來解決資料稀疏的問題。 

 

(二) 基礎實驗結果 

實驗的產生是從詞圖產生 100(M=100)句最佳候選詞序列，再經由訓練好的遞迴式類神經

網路語言模型得到各句詞序列的分數，並加入聲學模型的資訊以此獲得語音辨識的總分

數。透過所選出的第一名詞序列和正確答案去算出編輯距離(Edit distance)得到字正確率。

遞迴式類神經網路語言模型則是使用 Mikolov 等學者[11]所發展的 Recurrent Neural 
Network Language Modeling Toolkit (RNNLM)訓練而得。本論文所提出的應用關聯資訊則

是對其套件做修改，將關聯資訊加入於遞迴式類神經網路語言模型；語句相關之遞迴式類

神經網路語言模型則是利用此套件來訓練遞迴式類神經網路語言模型。而實驗的目的，則

是希望透過藉由遞迴式類神經網路語言模型來重新排序找出字正確率最高的詞序列。 

語言模型設定方面，在訓練遞迴式類神經網路語言模型時隱藏層個數為 100、類別層

個數也為 100 、遞迴的次數為 4 且訓練及辨識過程中，句子和句子之間是獨立的，也就

是說上一句的句子和目前訓練的句子是不相關聯的。 

 

 

短句語料 句數 長度(小時) 

訓練集語料 30,600 約 23 

發展集語料 1,998 約 1.5 

測試集語料 1,997 約 1.5 

表一、實驗語料統計資訊 
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發展集語

言複雜度 
發展集語

言複雜度 

發展集語料

字正確率

(%) 

測試集語料

字正確率

(%) 

絕對 
提昇率

(%) 

相對 
提昇率

(%) 

背景三連

語言模型

(BG) 
450.93 459.06 84.73 83.61 - - 

RNN 607.07 623.50 82.31 82.41 -1.2 -7.32 

RNN+BG 232.31 236.97 85.67 85.17 1.56 9.52 

Oracle - - 93.22 92.66 - - 

表二、遞迴式類神經網路語言模型之基礎實驗結果 

 

表二是關於遞迴式類神經網路語言模型的基礎實驗結果，從語言複雜度的角度來看，

遞迴式類神經網路語言模型(RNN)的語言複雜度為 623.50，再看到背景三連語言模型(BG)
的部份，由於訓練語料較多，因此其效果會比遞迴式類神經網路語言模型來的好。而根據

文獻中所看到的，遞迴式類神經網路語言模型在獨自使用時效果較不明顯，必須和其它模

型做結合，才會有更好的表現。實驗中也可看到背景語言模型結合遞迴式類神經網路語言

模型(RNN+BG)效果會來得最好；可以見得，遞迴式類神經網路語言模型仍然具有不錯的

成效。 

另一部分，我們可以看到 Oracle 部分(意即假使能正確選取到 100 句最佳詞序列中字

錯誤率最低的詞序列)，字正確率可到達 93.22%，這意味著我們仍有很大的進步空間。而

這部份的趨勢也和語言複雜度相同，單獨使用遞迴式類神經網路語言模型時，辨識率下降

1.2%，但透過與背景語言模型的結合，其絕對提昇率有 1.56%以及相對提昇率 9.52%。 

在以下第(3)節和第(4)節的實驗中，我們將使用背景語言模型結合遞迴式類神經網路

語言模型(RNN+BG)的語言複雜度 236.97 和辨識率 85.17%作為 RNN 的基礎辨識率，以此

來和我們所提出的方法做比較。 

(三) 結合關聯資訊於遞迴式類神經網路語言模型之實驗結果 

首先，我們使用語句關聯資訊來幫助遞迴式類神經網路語言模型做估測。在訓練模型時，

語句關聯資訊是挑選最相關的訓練語句，由於挑選過多的關聯資訊會導致辨識率下降，因

此只挑選最相關的部分。其中，因為遞迴式類神經網路語言模型是以詞為單位進行訓練，

所以每個詞需要對應到一個關聯向量，此部分的詞的關聯向量為此句的關聯向量。而關聯

向量的表示方式分別使用了句子中詞出現的次數、將詞出現的次數做正規化及出現該詞的

維度設為 1。從表三中可看到語言複雜度部份，以句中詞出現的次數較好，而辨識率方面，

則是使用正規化的表示較好，相較於基礎辨識率 85.17%小幅度的進步了 0.04%，而使用

句中次數則下降了 0.08%，以及設定為 1 的方法也下降了 0.14%。 
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表三是在結合語句關聯資訊中，使用三種表示法的辨識率結果，可看出使用正規化值

的表示法較好，其餘兩種的辨識率則較 RNN 基礎辨識率來得低。探究其辨識率進步不大

的原因應為每一語句內，詞的關聯向量皆為此句的關聯向量，因此關聯向量的重複率就等

同於語句中詞的數量。這也成為了辨識率降低的原因之一，另一個原因則是原本輸入的資

訊可能被關聯資訊所干擾。因此我們嘗試將關聯資訊切得更細，使用詞關聯資訊來幫助估

測。 

 

關聯資訊

表示方式 
發展集語

言複雜度 
測試集語

言複雜度 

發展集語料

字正確率

(%) 

測試集語料

字正確率

(%) 

絕對 
提昇率

(%) 

相對 
提昇率

(%) 

RNN 基礎

辨識率 
232.31 236.97 85.67 85.17 - - 

句中詞出

現的次數 
223.63 229.01 85.63 85.09 -0.08 -0.56 

正規化值 230.51 236.45 85.71 85.21 0.04 0.27 

出現該詞

則設為 1 否

則為 0 
226.04 231.19 85.56 85.03 -0.14 -0.95 

表三、結合語句關聯資訊之實驗結果 
 

詞關聯資訊不同於語句關聯資訊之處，就是每一語句中的詞有各自的關聯資訊。詞關

聯資訊的產生，是將訓練語料中，詞出現的地方找其相鄰詞作為關聯資訊，出現相同的相

鄰詞則會累加出現次數，本論文則是取左右距離為 3。 

 

關聯資訊

表示方式 
發展集語

言複雜度 
測試集語

言複雜度 

發展集語料

字正確率

(%) 

測試集語料

字正確率

(%) 

絕對 
提昇率

(%) 

相對 
提昇率

(%) 

RNN 基礎

辨識率 
232.31 236.97 85.67 85.17 - - 

詞出現的

次數 
230.05 234.93 85.88 85.36 0.19 1.26 

正規化值 230.13 234.75 85.83 85.34 0.17 1.16 

出現該詞

則設為 1 否

則為 0 
230.12 234.83 85.77 85.40 0.23 1.52 

表四、結合詞關聯資訊之實驗結果 
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表四使用詞關聯資訊於遞迴式類神經網路語言模型的實驗結果，由於部分詞的詞關聯

資訊相當多，包含了關聯詞和非關聯的詞，因此，我們試著去調整詞關聯資訊的使用程度，

其中詞關聯資訊的長度是根據發展集中最好的結果來設定。語言複雜度方面，詞出現次數、

正規化值及出現該詞則設為 1 否則為 0 也都有進步；而字正確率方面，詞出現次數、正規

化值及出現該詞則設為 1 否則為 0 均有提昇，絕對提昇率分別為 0.19%、0.17%及 0.23%，

相對提昇率則有 1.26%、1.16%及 1.52%的進步。比較三種表示法的辨識率，可看到出現

該詞設為 1 否則為 0 的辨識結果較好，因為此方法對於每個關聯詞的關聯度較公平，大家

皆設定為 1。而詞出現的次數和正規化值，因為每個關聯詞之間的歧異度較高，尤其是詞

出現的次數，次數的差距很大，導致有些關聯詞的貢獻被埋沒。 

85.2

85.25

85.3

85.35

85.4

85.45

85.5

取前3

取前6

取前9

取前12

 
圖七、使用不同長度之詞關聯資訊辨識結果 

另外，此部份實驗結果也顯示，使用出現該詞設為 1 且調整詞關聯資訊的長度較好；

於是我們進一步去觀察使用此表示法在不同詞關聯資訊長度上的比較。圖七則是其辨識結

果，可以看出使用過多的資訊反而會導致效果減弱。 

雖然從實驗結果中得知，使用詞關聯資訊的確提升了辨識率，但我們仍希望可以突破

目前的瓶頸。於是我們發現到，雖然詞關聯資訊解決了語句關聯資訊的問題，但是仍有類

似語句關聯資訊的缺點存在，其缺點則是語料中的每個詞所對應到的詞關聯資訊仍然一

樣，造成在訓練中重複使用同樣的詞關聯資訊。此作法的詞關聯資訊是比較屬於全域

(Global)的，也就是是針對所有訓練語料中，獲得詞與詞的關聯度。而在訓練遞迴式類神

經網路語言模型中，我們也需要區域性的資訊，因為相同的詞在不同的句子可能代表著不

同的意思，所以我們希望藉由區域性的資訊來獲得上下文或句子中的資訊，使得在預測下

一個詞時能夠符合句子中的意思。因此，我們希望詞的關聯資訊必須是會變動的或是動態

的，如此一來才能包含全域性的資訊和區域性的資訊。為此，本論文提出了動態詞關聯資

訊來做更進一步的改進，此部分是先將所有歷史詞的關聯資訊做結合，其結合依據遠近來

給予權重。因此，歷史詞與目前的詞距離越遠，則該歷史詞的關聯資訊貢獻越小；反之，

歷史詞與目前的詞距離越近，則該歷史詞的關聯資訊越大。表五則是使用動態詞關聯資訊

的實驗結果，結果顯示使用動態詞關聯資訊效果與一般的詞關聯資訊較差一點，辨識率大
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約為 85.34%左右；而其語言複雜度表現則較詞關聯資訊好。探究其原因，應為關聯資訊

中常包含關聯與非關聯的資訊，因此我們難以準確知道越近距離的詞關聯資訊有較相關的

資訊，造成使用的關聯資訊無法正確代表與該詞相關。 

根據本論文所提出的結合關聯資訊於遞迴式類神經網路語言模型的確有助於辨識率

的提升，但是其效果仍有限且不是那麼的明顯，其原因大概歸類為三種，其一是關聯資訊

可能會對輸入層所要傳遞的資訊造成干擾，使得輸入層所要傳遞的資訊減弱，而關聯資訊

被成為主要傳遞的資訊；其二是關聯資訊結合輸入層，也可能只是將其表示方式做了延伸，

而關聯資訊的表示法可能有更佳的表示方法；其三則是難以準確的決定關聯資訊，導致效

果無法彰顯。 

 

關聯資訊

表示方式 
發展集語

言複雜度 
測試集語

言複雜度 

發展集語料

字正確率

(%) 

測試集語料

字正確率

(%) 

絕對 
提昇率

(%) 

相對 
提昇率

(%) 

RNN 基礎

辨識率 
232.31 236.97 85.67 85.17 - - 

詞出現的

次數 
229.72 234.35 85.84 85.26 0.09 0.58 

正規化值 231.42 236.19 85.83 85.34 0.17 1.14 

出現該詞

則設為 1 否

則為 0 
229.98 234.62 85.86 85.34 0.17 1.16 

表五、結合動態詞關聯資訊之實驗結果 

 

(四) 語句相關之遞迴式類神經網路語言模型之實驗結果 

本節主要探究利用語句相關之遞迴式類神經網路語言模型之實驗結果，以下表六是將訓練

語料分為兩群用於發展集語料之結果，表七是將發展集語料的最佳設定用在測試語料的辨

識結果；表八與表九，分別為將訓練語料分為四群的發展集語料與測試語料測試結果。 

表七為分成兩群後的字正確率，分別為兩群使用選取相似度最大權重法、使用相似度線性

組合法與使用相似度均勻組合法的字正確率。此部分我們會額外使用一個全部訓練語料所

訓練出的遞迴式類神經網路語言模型來做輔助，稱為遞迴式類神經網路背景語言模型。首

先利用三種權重組合方式將各群做結合，接著再將結合完的結果加入遞迴式類神經網路背

景語言模型，最後才結合背景語言模型。比較表六可以看到利用選取相似度最大權重法會

有較好的結果與基礎遞迴式類神經網路語言模型相比，絕對提昇率有 0.24%的進步。 
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RNNLM 權重參數 
選取相似度 
最大權重法 

相似度線性組合法 相似度均勻組合法 

0 84.29 84.29 84.29 

0.1 85.64 85.68 85.58 

0.2 85.87 85.88 85.94 

0.3 85.86 85.92 85.94 

0.4 85.90 85.91 85.81 

0.5 85.81 85.78 85.74 

0.6 85.70 85.57 85.44 

0.7 85.46 85.43 85.29 

0.8 85.05 84.97 84.99 

0.9 84.60 84.55 84.52 

1 82.56 82.62 82.59 

表六、發展集語料字正確率之兩群辨識結果 

 

 字正確率(%) 絕對提昇率(%) 相對提昇率(%) 

選取相似度最大權重法 85.41 0.24 1.60 

相似度線性組合法 85.24 0.07 0.46 

相似度均勻組合法 85.29 0.12 0.82 

表七、測試語料字正確率之兩群辨識結果 

而選取相似度均勻組合法與相似度線性組合法則略差於基礎辨識率，探究其原因應

為資料較偏向某一群，因此使用相似度均勻組合法與相似度線性組合法則較差，只要使用

相似度最大的那群就能有較好的效果。 

表九則是分成四群。將訓練語料分四群來訓練的實驗中，也可得知使用相似度最大權重法

是較佳的。但是跟兩群的實驗相比，雖然與基礎辨識率相比仍有進步，三種選取方法還是

較差一點。探討其原因應為訓練語料不足的關係。由於分群數目提高，則每群中的訓練語

料則隨之減少。因此無法訓練出學習能力較佳的遞迴式類神經網路語言模型，導致字正確

率的下降。而實驗中也可看出，結合完各群結果後的辨識率仍不好，需要加入遞迴式類神

經網路背景語言模型來輔助，以得到更好的辨識率。 
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RNNLM 權重參數 
選取相似度 
最大權重法 

相似度線性組合法 相似度均勻組合法 

0 84.29 84.29 84.29 

0.1 85.65 85.55 85.59 

0.2 85.73 85.73 85.71 

0.3 85.86 85.86 85.78 

0.4 85.87 85.81 85.69 

0.5 85.79 85.77 85.60 

0.6 85.61 85.50 85.52 

0.7 85.39 85.35 85.35 

0.8 85.15 85.13 85.05 

0.9 84.71 84.66 84.63 

1 82.75 83.39 83.31 

表八、發展集語料字正確率之四群辨識結果 

 

 字正確率(%) 絕對提昇率(%) 相對提昇率(%) 

選取相似度最大權重法 85.33 0.16 1.06 

相似度線性組合法 85.31 0.14 0.94 

相似度均勻組合法 85.32 0.15 1.02 

表九、測試語料字正確率之四群辨識結果 

六、 結論與未來展望 

傳統 N 連語言模型是目前語言模型當中常見的方法之一，但是卻難以捕捉到長距離的語

句資訊，加上擁有資料稀疏和維度的詛咒之特性，長期以來一直難以突破。近年國外學者

的研究發現類神經網路語言模型有不錯的成效，不僅能擁有 N 連語言模型的特性也能解

決資料稀疏缺點，為語音辨識與語言模型帶來嶄新的視野；然而類神經網路語言模型也仍

存在一些缺點，例如外詞彙問題(out-of-vocabulary, OOV)、缺乏長距離資訊、運算的時間

複雜度過高以及詞的表示方式缺少了詞的特性等問題。因此，也有學者針對類神經網路的

變形，使用了具有遞迴能力的類神經網路來建構語言模型，而效果也比一般類神經網路語

言模型好。 
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本論文針對遞迴式類神經網路語言模型做了更進一步的改善，期望使用關聯資訊和動

態調整語言模型來輔助機率的估測。從實驗結果中可以看出使用關聯資訊的確能帶來幫

助，但是效果仍不夠明顯，其原因應為輸入層或前一時間點的資訊被關聯資訊所干擾，導

致成效有限。而實驗中也發現到減少部分關聯資訊能提升辨識率，因此關聯資訊或其他資

訊的表示法在未來研究上也是值得注意的部分。另一部分，本論文藉由將訓練語料分群並

訓練各群的遞迴式類神經網路語言模型，期望藉由動態的調整語言模型來達到更好的辨識

率。此部分實驗結果也顯示分兩群時，使用相似度線性組合法有較佳的成效。但分成四群

時，由於各群中的訓練語料不足，因此無法訓練出學習能力較佳的遞迴式類神經網路語言

模型。 

在未來的研究裡，可以根據遞迴式類神經網路語言模型無法有效學習長距離資訊之缺

點來進行改善，如加入不同的特徵或其他資訊來幫助估測，抑或是針對時序性倒傳遞演算

法的缺點進行結構上的改進。而隨著時代的變遷，語言也不斷地在進化，許多以前沒有的

詞語也不停出現，因此用不同平滑化的方法來處理外詞彙問題也是相當重要的議題。另外，

與現行的語言模型結合，如主題模型或鑑別式語言模型等，使語言模型更具有一般性能力、

適應性能力，甚至鑑別性能力也是將來值得探討的部分。由於鑑別式語言模型的概念和類

神經網路語言模型相當的像，差別在於前者是監督式的，後者是非監督式的。而倘若將類

神經網路語言模型改良成監督式的方法，則辨識率應該會有更好的提升，期望在未來能將

此兩種語言模型做結合，並進一步的獲得更好的辨識結果。 
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