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摘要 

 
SIFT 是一個廣泛地被運用在尋找語音信號音高高週期的方法，但是 SIFT 卻有兩

個缺點：執行速度緩慢及必須利用一個不可靠的試誤方法來進行平滑化。我們提出一

個只需利用低通濾波器的新方法----EAPA。特別是在後處理：有聲/無聲判定及平滑

化問題上，EAPA 特別具有優勢。在辨認方法上，我們建議使用利用倒傳遞(Back 
Propagation)訓練的多層次認知元(MLP)來克服這個困難。利用長度正規化幫助吸收音

高週期的變異(Variation)以減低錯誤率；利用音高正規化可以讓我們實現多語者辨認

聲調。最後，我們利用以上製作了一個可以在 win95/98 平台上執行的多語者台語聲

調系統。 
 

1. 簡介 
 

在台灣，台語（或稱閩南語、河洛話）是超過 75%的人所使用的母語，而對台語

的語音處理研究是這幾年才漸漸受到重視。在推動本土語文教學的政策下，讓電腦「講

台語嘛會通」，是一件很有意義的事。在一些台語音的的先驅研究中，聲調通常暫不

被考慮。在多音節詞的辨認裏，不考慮聲調時，同音詞的數目不多，故問題不大。但

在碰到單字詞時，若再不考慮聲調，則同音詞的問題就變得十分嚴重。所以我們期望

增加提供聲調的資訊來解決同音詞的問題。 
如同華語，台語是單音節性具有聲調的語言。傳統上，每一個台語的單音節可以

分成：聲母（initial），韻母（final）和聲調（tone）三個部分。台語一共有 18 個聲母

（包含一個空聲母）、94 個韻母（含入聲韻母），以及 7 個聲調。聲母也就是音節開

頭的子音。韻母就比較複雜，它由 1 到 3 個母音組成。特別的是台語有由/p/、/t/、/k/、
/h/作結尾的所謂「入聲韻母」。聲調則是指語音基本頻率(Fundamental Frequency, F0)
的高昇低降。它和聲母、韻母一樣具有辨義的作用。傳統語音學把台語聲調分成一共

有七種。它們分別被定義為：(1)高平調，如「東」；(2)中平調，如「洞」；(3)低降調，

如「棟」；(4)高降調，如「黨」；(5)低升調，如「同」；(6)高束調，如「獨」；(7)低束

調，如「督」；。表一可以清楚地看到每個聲調的基本頻率趨勢。其中，含前五種聲

調（聲調一〜聲調五）的音節其實與含後兩種的聲調（聲調六、七）的音節之音素組

合不同。故在語音辨認研究裏，前五種聲調可與後兩種聲調分開考慮。本論文即採這

種觀點。 
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<表一>台語七種聲調之調名、調號、波形、基頻及其通用拼音[8]表示法 

漢字 東 洞 棟 黨 同 獨 督

調名 高平調 中平調 低降調 高降調 低升調 高束調 中束調

調號 1 2 3 4 5 6 7

波形

基本頻
率趨勢

通用
拼音

dong1 dong2 dong3 dong4 dong5 dok6 dok7
 

 
2. 聲調特徵擷取 
 

聲調特徵擷取----也就是尋找所謂的基頻走勢(Fundamental Frequency Contour)。
目前最有名的聲調特徵擷取方法是 SIFT (Simple Inverse Filtering Tracking)演算法

[1]。是由 Markel 先生在 1973 年所提出的。它是結合線性預測碼與自相關函數來尋

找基本頻率趨勢。一般認為 SIFT 演算法是偵測音高週期的利器。然而，SIFT 仍有其

缺點：在對較高音高週期語者（如兒童）的處理，就沒有一般來得好。此外，因為在

判定有聲或無聲時，所使用的門檻值(threshold)也許會將有聲區的音高週期值誤判為

無效而捨棄。因此，我們還需要一個平滑化(smoothing)的動作，將被誤砍的音高週期

值還原回來。 
針對 SIFT 的麻煩的後處理過程，我們提出簡易音高週期浮現演算法(Easy 

Appearing Pitch Algorithm ,EAPA)來改善。EAPA 是將 SIFT 加以簡化。但在音高週期

偵測上，卻可以提供更好的特性。圖一是 EAPA 的方塊圖。 
 
<圖一>EAPA 方塊圖 

低通濾波器
短時間自相關
函數分析

有聲/無聲
判定器

尋找波峰最大值

S(n)

0-500Hz

有聲

無聲

w(n)

 
 
一般來說，男性語者的基本頻率約在 80-200Hz 之間，而女性語者約在 150-350Hz

間。這些基本頻率資料除了當尋找波峰最大值的邊界以避免抓錯音高週期和節省搜尋
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時間外，還可以對音高週期偵測做出進一步的貢獻。我們利用一個截止頻率為 500Hz
的低通濾波器將輸入語音信號 s(n)濾出後所得的低通信號 w(n)。我們可以發現，w(n)
也很像正弦波，而且這些似正弦波與音高週期同相。跟 SIFT 利用線性預測碼的殘餘

信號(residual signal) 比較，可以明顯看出，這些低通信號比殘餘信號能更清楚地描述

音高週期特性：不管原始語音信號多麼複雜，EAPA 都將一個音高週期濾成只存在一

個波峰似正弦波；而 SIFT 利用線性預測碼所轉出的殘餘信號，還會可能有 1-3 個次

波峰。接下來的作法如同 SIFT，先利用自相關函數定位，尋找波峰最大值，最後通

過有聲/無聲判定器。但在有聲/無聲判定器中的作法與 SIFT 有差異。EAPA 的作法是

很自然的，若定義自相關函數如下： 

( ) ∑ +=
n

k]s[n]s[nkφ ,其中 s[n] 為語音訊號 

則對類週期(pseudo-periodic)訊號而言，存在一個 p使得 ( ) ( )pkk +≈ φφ ， p就是所謂

的音高週期，而且 p應該界在我們所設定的邊界範圍內。假如語音信號不具週期性的

話，則 p會趨近無限大。因為我們在邊界範圍內尋找波峰最大值，所以 p會趨近於我

們所設定的上邊界。事實上，一般男性語者的基本頻率值鮮少有超過 200Hz。所以，

如果 p值的倒數也就是所謂的基本頻率趨近 250Hz 的話，就暗示著這段語音信號可

能是無週期性的。因此，在這裡得到的基本頻率值就是無效的，應該要捨棄。對 EAPA
而言，有聲/無聲的判定是很簡單而自然的，完全不需要靠外在資訊如能量等的幫助。

在實作中，還有一點需要注意的，就是要捨棄掉幾個靠近 250Hz 的值。在我們的系

統設定中，我們在短時間自相關函數所採用的音框是 40ms，每次移動 8ms，也就是

移動 0.2 個音框。在不規則信號尚未完全離開音框的情況下，所得到的基本頻率值也

不是很可靠的，應該捨棄。在上述的實驗環境下，我們建議大概需要捨棄 2-3 個靠近

250Hz 基本頻率值。EAPA 在有聲/無聲判定中不使用能量門檻值，就順便大大地簡化

平滑化問題，因為不需要考慮還原誤砍值的關係，所以只需要考慮誤抓倍基本頻率或

半基本頻率的問題。事實上，連倍半基本頻率這個問題也都是很罕見的，原因是經由

EAPA 所取得的信號在一個音高週期內只會有一個波峰，週期性相當明顯，再經自相

關函數的定位後，倍頻或半頻被抓到的機會是很小的。另外，還有一個很重要的優點，

就是這個方法具有強健性(Robustness)。不管是其他語音或是其他語者，沒有週期性

的語音趨近上邊界是很自然的事，不必像能量門檻值一樣需要依照情形做刻意的調

整。所以說，EAPA 在偵測音高週期的後處理是非常強大的。 
 

<圖三>SIFT 與 EAPA 之自相關函數比較 
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( b )  

 
以下，我們將分別就波形特徵、有聲/無聲判定及平滑化問題等三方面上與 SIFT 比較。 



 218

(1) 波形特徵：從圖三可以清楚地看到，上圖是一般經 SIFT 短時間自相關分析的結

果，我們發現有許多不必要的雜訊，而且這些雜訊如果大一點，就有可能會造

成誤抓倍半音高週期或是最大值前後的誤差。所以這些雜訊就是造成錯誤的主

因。下圖則是由 EAPA 經過自相關函數所成的信號，比起 SIFT，「乾淨」了許

多，相對的就減低很多錯誤發生的可能，對找尋波峰最大值有很正面的幫助。 
(2) 有聲/無聲判定：對 SIFT 來說，選擇一個適當能量門檻值的一件很重要的事，

如果選取得太高會造成取得的基本頻率趨勢變得『坑坑洞洞』的鋸齒狀而使得

後面的平滑化問題更加棘手；以及失去部分的基本頻率值，造成一些較短的語

音信號特別是像是入聲調的音，無法擷取到足夠的特徵。如果能量門檻值選取

的過低，就會失去處理的意義。而偏偏語音信號的能量是會隨語者或是語者心

情而改變。也就是說，對一段語音要取得一個無過與不及的能量門檻值並不困

難；但對一群語音要找到一個適當的門檻值，卻是十分困難的事。這就暗示著，

將所取得的基本頻率趨勢做平滑化處理是無可避免的。甚至我們可以這麼說，

能量門檻值問題將平滑化問題惡化了。所以我們認為使用能量門檻值不是一個

好方法。在 EAPA 要判定有聲/無聲是一件十分簡單而自然的事，我們已經在前

文做了詳細的描述。因為不需要利用外加的能量門檻做判定，使得 EAPA 對有

聲/無聲的判定更具強健性。除此之外，也因為不會對正確的基本頻率造成『坑

坑洞洞』的破壞而使得平滑化問題變得簡單易解。EAPA 在有聲/無聲判定的改

進，是極具意義的。 
(3) 平滑化問題：在 SIFT 演算中，使用能量門檻值的第二個缺點是使得平滑化問題

變得更加棘手，而平滑基本頻率趨勢一直扮演了一個重要的的角色。首先在一

段基本頻率趨勢中，或多或少會遇到遭到誤砍的基本頻率，要還原這些值並不

如想像中的那麼容易，因為在起始的地方，很難決定哪一個才是正確的基本頻

率值，尤其是能量門檻值取得過高造成大量的基本頻率被誤砍或是與倍半基本

頻率一起出現時。根據 Sunberg 先生的說法，基本頻率的最大變化率，不應該

超過 1%/ms[6]。傳統的作法是當變化率超出 1%/ms 時，這個地方很可能就發生

了倍半基本頻率或是誤砍的現象，必須加以平滑化以還原成原來正確的基本頻

率趨勢。使用這個方法是存在有一點風險的，就是在某些場合，雖然很罕見但

確實存在有變化率超過 1%/ms 的地方，而造成錯誤的情形產生。此外，還有前

向追蹤法(forward track)和後向追蹤法(back track)進行平滑化的方法，這是一種

考量前後音框來決定本身音框要在哪一個範圍內找波峰最大值，使得全體誤差

量最小的方法。效果比較好，但是如何保證找到一個好的初始值，使得這方法

有一點複雜。EAPA 則是大大地簡化平滑化問題。由於不會出現誤砍的情況，

所以只需考慮倍半基本頻率出現的問題就足夠了。事實上，連倍半基本頻率的

出現是很罕見的。也就是說，我們只要將捨棄靠近上邊界和其鄰近的頻率值，

我們就可以得到很漂亮的基本頻率趨勢，而幾乎不必利用到平滑化。所以對

EAPA 而言，平滑化是簡單而花費有限的。這是另一個用 EAPA 取代 SIFT 的重

要理由。 
 



 219

基於以上理由，我們採取 EAPA 進行聲調特徵擷取，並於後文中進行實驗驗證。 
 
3. 單音節聲調辨認與實驗結果 
 

我們分別採取隱藏式馬可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)[3]、多層次認知元

(Multi-layer perceptron ,MLP)[4]兩種方法進行台語聲調辨認並驗證。在隱藏式馬可夫

模型的實驗中，我們採用七個使用左到右模型來表示台語七個聲調，每個模型三個狀

態，每個狀態兩個混和高斯機率分佈，每個單音節除標頭外，共輸入四個參數，依次

為：基本頻率軌跡(F0 Contour)，基本頻率軌跡差分(Delta F0 Contour)，能量(Energy)
以及能量差分(Delta Energy)。在多層次認知元實驗中，我們採用三層每層五個認知元

的網路來進行辨認，每個單音節只用一種參數：固定長度的基本頻率軌跡。實驗結果

如下： 
 
<表二>辨認台語單音節聲調結果 
特徵擷取方法 辨識方法 辨識率(前一名/前二名辨認率) 
SIFT 未經平滑化處理 HMM 22.85% 
SIFT 經平滑化處理 HMM 88.62% 
EAPA 未經平滑化處理 HMM 92.92% 
EAPA 經平滑化處理 HMM 93.54% 
SIFT 經平滑化處理 MLP 97.54% / 100% 
EAPA 經平滑化處理 MLP 99.72 % / 100% 

 
由<表二>我們可以看到平滑化處理對 SIFT 的重要性與必要性。使用 SIFT 沒有

經過平滑化處理所擷取聲調特徵的辨識率為 22.85%，幾乎已經跟隨機亂猜測沒什麼

差別。這很有可能是我們能量門檻值取得過高，造成大量的基本頻率被誤砍的關係。

經過平滑化之後，辨識率上升到 88.62%，但還不能算理想。EAPA 加上 HMM 的辨識

率在未經平滑化處理以及經平滑化處理的辨認率分別是 92.92%及 93.54%。不論何

者，都比 SIFT 加上 HMM 的辨識率好。 可見 EAPA 的確是比 SIFT 更佳的聲調特徵

擷取方法。除此之外值得注意的是，EAPA 在經過平滑化處理與未經平滑化理處的辨

識率差別不大，可以看出，平滑化的效果就不是那麼明顯。也就是說，對 EAPA 而言，

其抽出的聲調特徵，需要平滑化的程度較輕。這支持了我們在前文的說法。 
利用 MLP 時，不管是 SIFT 還是 EAPA，都比在 HMM 時表現得好。特別是 SIFT，

提升了約 9%的辨識率，所以我們認為，MLP 比 HMM 更適合辨認聲調，在所有 SIFT
與 EAPA 比較的實驗項，EAPA 也比 SIFT 適合辨認聲調。所以，以下的實驗。都將

以 EAPA 加上 MLP 來進行辨認。 
 
4. 連續語音聲調辨認與實驗結果 
 

我們把連續語音的聲調辨認建立在單音節模型上。所以，我們首先要做的就是把
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單音節從連續語音中切出來。我們採取利用基於 HMM 的連續音節辨認的方法找單音

節的邊界，再進行聲調辨識。目前本實驗室已建立有大詞彙台語辨識系統[]，我們將

利用此系統，協助進行台語連續語音聲調辨識。 
 
<表三>台語連續語音聲調辨識結果 
連續語音形式 (前一/前二)辨認率 
詞 91.88%/98.68% 
句 87.56%/97.09 

 
表三所列之辨認率比表二所列稍低，檢討原因有：(1) 連續語音的聲調會受到鄰

近語音聲調的影響；(2)台語本身的特性，即部分聲調三在連續語音中會有跟聲調一

二類似的「平調」基頻頻率趨勢；(3) 基本頻率軌跡在長時間下，本身的偏移現象。 
基頻走勢是時變的。同樣的一個音，由同一個語者在不同的時間來唸，所得到的

基頻走勢幾乎是不一樣的。造成這樣的原因很多，如語者的生理狀態----想睡覺、剛

睡醒，或是心情的改變----生氣、興奮等等。在多語者聲調辨識時這個問題就更加嚴

重，比如說語者的性別、年齡、個人的語言習慣……等等因素。所謂的個人語言習慣

就是指基頻走勢本身的高度或是一些像有的人的「平調」的基頻走勢的尾部會稍稍往

上揚等等的問題。 
由於聲調相互的關係的相對而非絕對。我們嘗試地找出這個語者的發聲時的最高

和最低頻率，再將所有的音對應到 0 到 1 之間，這樣我們就可以將所有的音放在同一

個水平上進行比較。這個實驗所使用的認知元網路，是純粹由男性語者 A 的語料所

訓練的模型。 
 
<表四>多語者台語聲調辨識結果 
多語者形式 (前一名/前二名)辨認率 
男性語者 B  單音節 92.23%/96.24% 
女性語者 C  單音節 88.21%/94.99% 
男性語者 B  連續語音 81.49%/95.60% 

 
表四所列之辨識率差強人意，男性語者 B 部分因為其基本頻率範圍較小，一點

點波動，就會造成很大的影響，使得聲調一二三的鑑別度下降是主因。女性語者 C
則是一些的個人語言習慣，平調尾部會上揚，造成一點辨識上的誤差。 
 
5. 實作系統 
 

我們綜合前面所述，製作了一個可以在 win95/98 平台上執行的台語聲調辨認系

統。這個系統除了提供兩種辨認和現場語音畫基本頻率趨勢的功能外，還有放音儲存

的功能，對台語連續語音的變調研究，提供了一個方便的環境。圖四就是我們所製作

的系統 
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<圖四> 

 
6. 結論 
 

在這篇論文中，我們介紹了一個新的聲調特徵擷取方法，EAPA。並與目前最有

名的 SIFT 演算法比較。同時我們也介紹了兩種辨認的方法——HMM 及 MLP。在一

連串的實驗中，我們證明 EAPA 與 MLP 之組合，頗適於台語聲調辨認。除此之外，

我們也對多語者的聲調辨認進行研究，但很可惜的是受限於語料不足，我們得到的只

是一個很初步的結果。 
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