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一、 中文摘要 

在新世代自動語音辨識技術中，將結合

語音與語言學知識，以多種語音屬性

(attribution)與語音事件(event)偵測器群，盡可

能從語音信號中擷取各種聲學訊息，以提供後

級『語音事件及相關知識整合』及『語音證據

確認』單元，做語音辨認甚至於語意瞭解，以

期突破傳統隱藏式馬可夫模型方式的困境。偵

測器群不只是像傳統語音辨認架構中之參數

抽取所扮演的角色，它能找出語音信號中的時

序資訊以及語音特徵，所以新世代自動語音辨

識技術中的發音特徵變化點(landmark)之偵測

就變成十分的重要了。 

在本計畫中將以精確的偵測語音信號中

的發音特徵變化點(landmark)為起點，第一年

進行下列研究： 

具有高解析度音節及其相關的端點偵測器

(syllable-level boundary detector) －計畫中首

先將充分利用語言學家的知識以建立準確至

語音信號取樣點的發音特徵變化點偵測器，再

結合語音信號在時態變化的結構特性

(temporal structure information)製作一個可靠

的階層式音節及其相關的端點偵測器。 

關鍵詞：新世代自動語音辨識系統，發音特徵

變化點，語音屬性，整合式語音音節端點與屬

性偵測器 

Abstract 

In the next-generation automatic speech 

recognition paradigm, two types of speech 

detectors, i.e., landmark (to find the articulation 

change points in time) and attribute (to find the 

manner and place of the articulatory) detectors 

are the fundamental building blocks to reliably 

phone, word or phrase detection. Especially, 

landmark detectors are the most important 

front-end for the following “event merge” and 

“evidence verification” stages. 

In this project, we will focus on 

developing accurate and reliable landmark 

detectors and studying the optimal way to 

integrate them with our well-established 

attribute detectors (done in previous projects). 

In the first year, the following items were 

carefully studied and implemented: 

Syllable-level boundary detector using 

temporal structure information －

High-resolution sample-based landmark 

detectors will be developed using articulation 

parameters. Moreover, hierarchical 

syllable-level boundary detectors will also be 

implemented to verify the results of the 

landmark detectors’ using the temporal structure 

constrains of the speech signal. 

Keywords:  next-generation automatic speech 

recognition, speech landmark, speech attribute, 

integrated boundary and attribute detection 

 

二、 緣由與目的 

回顧現今自動語音辨識技術，大詞彙的

連續語音辨識 (large vocabulary continuous 

speech recognition, LVCSR) 技術被開發出

來，所依賴的就是大量的語音資料與語言資

料。但大家發現現有的這些技術還是不夠好，

仍無法與人類辨識語音的能力相比，而現有技

術的進步空間有限，為了將來語音辨識技術的

發展，近年國際上已不斷有學者主張，應該回

頭將語音與語言的知識帶進來，建立一個以知

識為基礎(knowledge-based)加上資料驅動的

(data-driven)模式，開放測試平台，共享一個
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合作的設計與評量機制，將自動語音辨認推向

新一代的技術[1]。在[1]中，為新一代自動語

音辨識技術建立之平台及架構圖如圖 1 所示。 

 

圖 1、新世代自動語音辨識技術架構圖。 

在新世代語音辨認系統的語音辨認架構

下，我們想由語音信號我們直接找尋一連串各

階層單元及時序信號，也就是所謂的

attribution及landmark；其中landmark信號可提

供語音信號中各層次的部分時序資訊，如：

phone、 syllabic、word、 prosodic phrase及

utterance中的特定信號，例如：語言學家所發

現的一些landmark 就是語音信號中attribution

改變的地方，所以可以提供語音信號中之時序

資訊。而attribution可以提供各段語音信號之

articulation properties，於是語音信號就可已變

成一連串的events，語音辨認就可以視為由一

連 串 的 articulation events 中 做 解 碼

(decoding)。所以由語音信號中尋找一連串的

時序資訊就變得十分的重要，它不像傳統的

HMM架構的語音辨認架構必須在解碼後才可

獲得語音信號的時序資訊(也就是各個辨認單

元的時間位置)。在語音信號中phone、syllable

到word等各階層單元中；較低層的phone單元

的時序資訊，即使對語音學家而言，都常有不

確定性。對國語及台灣常用的兩種方言－閩南

語及客家語均為syllabic language，word的結構

也有很高的不確定性。所以對像國語、閩南語

及客家語而言，syllable就變成最可告的時序

信號了。而能精確的偵測出音節階層事件如音

節端點，將可進行許多關於syllabic language

的temporal structure之研究。 

 

三、 研究方法 

在本計畫中，我們所提出的新世代語音辨

認技術中的事件偵測及語音屬性偵測，基於上

述觀點，所採取的步驟就以偵測 Articulation 

change 也就是所謂的 landmark 做為系統的第

一級。根據 landmark 的定義，我們所做的

syllable-level landmark detector 是 以

sample-based 的觀點來製作，希望達到較高的

精確度 (1-2 msec) 。第一年中，我們以

sample-wise 的方法製作了 syllable boundary 

detector。 

在 過 去 有 一 些 phone boundaries 

segmentation/detection 研究中[2-6]都是使用傳

統語音辨認所使用的語音特徵參數。對 phone 

boundary 的 landmark 偵測工作不像傳統的語

音辨認需要使用在頻率上有高解析度的特徵

參數，如 MFCC，為了頻率高解析度而使用

frame-based 架構會使得時間解析度降低。在

landmark 偵測時所需要的是高時間解析度，因

為僅需偵測發音方法或部位的變化，所以可以

降低頻率上之解析度。所以計畫中我們使用了

一些具有高時間解析度的 sample-wise 語音參

數(acoustic feature, AP)來製作高解析度音節

及 其 相 關 端 點 之 偵 測 器 (syllable-level 

boundary detector)。 

 

1. 使用聲音樣本資訊之語音特徵 

 

首先，我們提出一些 sample-wise 的聲學

參數(acoustic feature, AP)如 signal envelope、

flatness、ROR(Rate of rise)、KL distance、

entropy、 ROR of signal envelope、band-signal 

envelope…等等)，並觀察它們在不同語音信號

之變化及其它們的特性。 

(1) sub-band signal envelope 

 在語言學家所提出的 AP 中，有許多帶通

濾波器能量(band-energy)如圖 2，它們各自能

用來區別不同的發音部位及方法，常見的band 

energy 有以下[7]： 
 

0.0 – 0.4 KHz 0.8 – 1.5 KHz 1.2 – 2.0 KHz 

2.0 – 3.5 KHz 3.5 – 5.0 KHz 5.0 – 8.0 KHz 
 

例如在 fricative、affricate 中，在高頻的

成份能量極強，低頻成分能量較弱，nasal 則

是在低頻的成份能量極強。Filter bank 中能量

在有明顯變化的時候，可視為是語音信號中

attribution 改變的地方。 

(2) ROR (Rate of rise)  

語言學家所稱之 ROR(Rate of rise)事實上

就是我們經常在 frame-based 的語音特徵參數

中所用的 delta-term： 
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其中 x[n+i]為輸入參數資料，w 為做 ROR 所

使用的 window-width。 

(3) Spectral entropy [8-9] 

Spectral entropy 可用來描述信號在頻譜
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上的集中程度。假設 [ ]iE n 為第 i 個 sub-band

之第 n 點正規化之後的能量，則 spectral 

entropy，Hs可以定義如下式表示： 

 [ ]log [ ]S i i

i

H E n E n 
 

其中 
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(4) Sample-base spectral KL distance 

將 spectral 視為一個機率分佈，我們可以

以 KL distance 來描述 spectral 的相似程度。在

語音信號中計算 2 點不同時間(m 與 n)的

spectral KL distance， ( , )xd m n ，可以由下式表

示： 
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上述參數（Spectral entropy、ROR of 

Spectral entropy、Sample-base KL distance）來

觀察一段語音信號其語音特徵的變化，我們發

現在語音信號變化的時候，這些語音特徵皆有

容易分辨的位置來標記成邊界。 

(5) Spectral flatness  

 我們使用正規化後 sub-band energy 的

flatness，F，表示如下式： 
1/6
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其中 Si 為第 i 個 sub-band silence 信號正規化

後能量的平均。若信號為 silence 或是 short 

pause，則 F 將會趨近於 1。Spectral flatness

與 envelope 參數在標記 silence 及 short pause

的切割位置時是一個有效的參數。 

  

2. 使用 sample-wise 聲學參數之做音素端

點之自動標示 

 

由於國內現有之國語語料庫均無人工的

標音位置，因此我們在製作國語語音屬性偵測

器的第一步便是需要一個使用自動方法所做

之切割位置。如何獲得正確標示的國語語料

庫，將嚴重影響中文語音屬性（attribution）

與各種語音事件（event）偵測器之效能。在

第一階段計畫中，我們曾使用 HMM 所獲得之

切音為製作為正確標示，雖可用來製作中文語

音屬性（attribution）與各種語音事件（event）

偵測器，但其效能卻一直無法提升。所以在本

子計畫中做了自動標音之研究。 

對國語語料庫 TCC300 進行標示之更正與

自動標音工作，其步驟如下： 

(1) 首先我們已利用 SAT(speaker adaptation 

transform, feature MLLR) 及 SA(speaker 

adaptation, MLLR)後的出語者相關 HMM

來做 TCC-300 之 phone-like unit 之自動切

割位置，接著我們利用新的切割位置建立

新的發音方法偵測器;以語音發音方法做

分類的方式，如表一，由原本的切割位置

當做 reference，找尋有效的語音參數來調

整 phone-like unit 端 點 。 由 於 先 前

refinement 過後之切割位置，已近乎準

確，但是仍有更進一步修正的空間，我們

提出以 sample-based 音素端點偵測的方

式可達到更為精確的切割位置。 

(2) 先前在觀察 HMM 自動切音位置的標記

時，發現短靜音常無法切割出來，而使得

affricate 與 stop 等音素平均音長過長的現

象，經使用語者相關 HMM 切音後，各發

音方法之平均長度均有下降，尤其是 stop

及 affricate 音，並且可以切割出音節間的

短靜音。如圖 4，在這裡我們使用 spectral 

flatness、envelope 以及各 filter bank 之

energy 來判斷是否為 short pause 的產生。

可以觀察到 short pause 中各個 sub-band 

energy 與其他有語音信號的地方相比幾乎

很低，且 flatness 趨近於 1，envelope 可與

flatness產生互補的效果來標記 short pause 

的端點。 

(3) 接下來我們觀察 fricative、affricate，它們

在 spectrogram 中與相鄰 vowel 與 short 

pause 有極大的頻譜差異。故我們使用

spectral KL distance、entropy 以及 ROR of 

entropy 來偵測音素的端點。如圖 5，我們

可以發現在音素端點頻譜分佈差異大，使

得KL distance高，足以當做端點位置標記;

且 fricative、affricate 相鄰 vowel 的端點，

entropy上升與下降速度很快，分別在ROR 

of entropy 中造成極大、極小的峰值。不難

看出峰值附近的位置也是音素端點。 

(4) Stop 切割位置的修正時，由 waveform 與

spectrogram 觀察中，我們可以發現通常在

stop 開始的時候會有短時間 short pause 出

現，envelope 接著會有急遽上升的現象，

故我們使用 ROR of envelope 來描述其現

象。如圖 6 所示，在 stop 結束的地方，也

是音素轉換的端點。 

(5) Nasal則可使用 0.0 – 0.4 KHz filter band 的

envelope 來做調整。 
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(6) Vowel 端點的偵測，是利用相鄰子音及

short pause 之端點位置，當做 vowel 的邊

界切割位置。 

由上面可以發現我們所使用的高時間解

析度的 sample-wise 語音參數對音素端點真測

試具有高鑑別率的。 

 

3. 英語語料庫之音素端點偵測器之製作 

 

因為現有之國語語料庫均無人工標示資

訊；所以在此我們先使用已有人工標示資訊的

英語語料庫，來檢視所提出 sample-wise 聲學

參數對音素端點偵測方法之效能。 
 

3.1 使 用 MLP 神 經 網 路 架 構 的

Sample-wise 端點偵測方法 

 

此方法我們使用 6 個 sub-band signal 

envelope，並利用 spectral KL distance 來先挑

出較適當作為端點的位置，最後我們訓練一個

supervised neural network 來做為音素端點偵

測器。 

我們從語音信號中抽取 sample-wise 聲

學參數之後，為了減少在端點偵測器中過於龐

大的資料計算量，經由預選擇(pre-selection)

即簡單設定一個臨限值(Threshold)方法來挑

選較為可能之端點位置之候選者；由於

spectral KL distance 挑選出在語音信號鄰近時

間中的變化是一種很好的測量方式，故若

spectral KL distance 滿足下式 

( 1, ) ( , 1),  ( , 1) ( 1, 2)

and ( , 1)

x x x x

x d

d n n d n n d n n d n n

d n n Th

      

 
 

則挑選出來為候選端點值，最後我們得到這一

連串候選端點值的序列，{ ; 1 , }j cc j N 。 

 經過預選擇步驟後，候選端點會將語音

信號分割成很多片段(segment)，我們也可由這

些片段語音信號求取一些 segment-based 的

feature 來協助端點偵測。首先，我們使用

segmental spectral KL distance 來評斷相鄰 2個

片 段 1[ , ]k kc c 、 1[ , ]k kc c  ， 如 圖 7 所 示 。

Ck-1 Ck Ck+1

Segment k-1 segment k

Time

Candidate k

Stable part

圖 7、利用候選端點將語音信號分割成片段的示意圖。 

 

而 segmental spectral KL distance 可定義

成下式 
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( 1)

i
x i i

i i

ES k
DS k k ES k ES k

ES k

 
     

 


 
其中 ( )iES k 為在第 k 個片段 (

1[ , ]k kc c
) 中

sub-band signal envelope 正規化後的平均值，

也就是   

 
1

1( ) [ ] /
k

k

c

i i k k

n c

ES k E n c c






 
   
 
  

 除此之外，對於每個片段中每個 sub-band 

envelopes 的平均值與斜率同樣可以當做端點

偵測的 feature。其在 k 片段中之第 y 個 feature

可定義如下 

  
2

1 2

1 2( ) [ ] / 2 ,
k

k

c

k k k

n c

S y y n c c






 

 
     
 


 
與 

    1 1 2( ) / 2, 2 / 2k y k k k kS y R c c c c     

其中 
2 通常不包含候選端點轉換的部分。 

接著，我們對於每個候選端點建立一個

75 維的 feature vector，對於第 k 個候選端點，

kc ，其 feature vector 包括以下聲學參數， 

(1) 目前候選端點及前、後候選端點之參數： 

{  ( , 1), ( 1, ), [ ] ; 1, ,6x j j x i jd c c DS j j E c i   , 

1( , ); 0, ,6 
iE jR c i  }; 1, , 1j k k k   ,

  

(2) 目前片段及前、後片段之參數： 

{  ( ), ( ) ; 1, ,6; 1, ; j i j iS e S e i j k k  

0 0 1 0 0( ) [ ],  ( ) [ ]k k k kS e e c S e e c  } 

(3) 使用 2 個指標指出此候選端點是否是此候

選端點序列之第一個或最後一個端點。 

最後我們在系統中訓練一個 supervised 

multi-layer perception(MLP)來做為音素端點

器。然而最重要的問題是要如何決定 MLP 分

類器之目標函數。雖然 TIMIT 中有人工標記

的端點位置，但與 objective measure 判斷的端

點沒有一致性。 

MLP-based phone 
boundaries detector

Target Function 
Re-labeling

Manual labeled 
boundary

[                         ]

Candidates from objective 
measures

Acoustic parameters 
of candidates

Target Function

Detector output

圖 8、Interactive target selection 與MLP training algorithm

之方塊圖。 
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 在我們的系統中，提出一個音素端點偵

測之一個 interactive target selection與MLP 訓

練演算法發展如圖 8。對於每個人工標記的端

點位置，
im ，在此區間  ,i im m    中，選擇

其中一候選端點當作目標，其中  代表人工標

記與自動標記之中可容許的範圍。 

 

訓練演算法的過程如下： 

(1) 從此區間之候選端點中挑選出擁有最大

spectral KL distance( ( , 1)x i id c c  )之端點，

當做初始目標； 

(2) 利用給定的目標函數來訓練 MLP-based 

音素端點偵測器； 

(3) 選擇由 MLP-based 偵測器輸出之最有可

能的候選端點當做 MLP-based 偵測器的

新目標； 

(4) 重複(2)與(3)的步驟，直至收斂。 

 

3.2 實驗與結果 

 

TIMIT 語料庫在此用來確認我們所提出

的 sample-wise 音素端點偵測演算法的效果。

TIMIT 中對應於訓練語料與測試語料的音素

端點總數分別為 172460 與 62465。對應於訓

練與測試的 sample 總數分別為 2.27*10
8 與

8.29*10
7。平均來說，在一秒內會有 12.2 個音

素端點，或是每 1310 samples 有一個端點。 

在實驗中，經由適當地選擇臨限值來挑

選候選的端點。總體來說，對應於訓練語料與

測試語料分別有197213個與713236個音素端

點被挑選出來。只有 0.94%語音取樣點被當作

候選端點，且將這些端點輸入之後的

MLP-based 端點偵測器。MLP-based 端點偵測

器之訓練過程如上節所述，且隱藏層神經元數

目設成 50。 

偵測器的輸出可以用一個臨限值來決定

音素端點之偵測結果。在可容忍 400 samples 

error 下，訓練與測試資料的 MD(missing 

detection) vs. FA(false alarm) 曲線如圖 9 所

示；其中， FA 定義為 (number of false 

alarm)/(number of actual boundaries + number 

of false alarm)。結果對於訓練與測試語料分別

有 20.5%與 21.4% EERs(equal error rate)。如下

圖所示， 23.1% MD 與 22%FA 比率，相比於

參考資料[4]之效能，大約達到下降 10% ERR。 

自動端點偵測與人工標記端點之間的

MSE (mean-squared error)則如圖 10 所示。我

們可以看到若自動偵測端點結果的 confidence

越高，則與人工標示值之間的差異就越小。也

就是說，若將 MLP-based 偵測器的輸出使用

一個較高的臨限值，則會擁有較高的端點偵測

之信心區間，可偵測出一些明顯的端點且與與

人工標示值之間的差異也會越小。

 用我們的系統所偵測出來的端點中，有

53.5%是與人工標記的切割位置相距不到 80

個 samples；有 93.8%在±240 個 samples 的範

圍之內。而在[4]中，有 27%的端點是在人工

標記端點的同一個 frame 內，且 70%偵測出來

的端點在差距 1 個 frame(10ms)內，由此可見

我們所提出方法之準確度較高。 
 

 
圖 9、所提出之端點偵測器效能圖（MD vs. FA），

其中 (23.1%,22%)為參考資料[4]之效能。 

 

 
圖 10、對應於自動偵測與人工標記的端點之間的

MSE 與 Miss Detection 比率之關係圖。 

 

 同時我們也正將上述自動學習及端點調

整方法用於國語 TCC-300 語料庫做自動

phone-like unit 端點標記工作。 

4. 結論 

本計畫提出一些 sample-wise 的語音參數

(acoustic feature, AP)，並在國語語料庫無正確

音素人工標示資訊下，已對 TCC-300 語料庫

做自動化 phone-like unit 端點標示工作。我們

也在英文語料庫上證實所提出之 sample-wise
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的語音參數在音素端點偵測器中之優秀效

能。也正在製作國語語音之發音方式之偵測

器。 

四、 計畫成果自評 

在計畫書中所列舉之項目均已執行並獲

得初步之結果，並提出高解析度之自動

phone-like 單元位置之標示演算法，對

TCC-300語料庫所獲得之自動 phone-like 單元

位置之標示將會透過總計畫之平台提供給國

內語音相關研究者使用。所提出之方法也在具

人工標示資料之英文語料庫 TIMIT 獲得效能

驗證。 
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表 1、國語語音發音方法的分類表。 

Bandpass Filter

Speech Signal

Bandpass Filter

Envelope detector

Envelope detector

O

O

O 

O

O

O 

O

O

O 

band-signal 
envelope

 
圖 2、band-signal envelope detector 之方塊圖。 

爆破音 Stop b p d t g k 

鼻音 Nasal M n (n_n) (ng)   

摩擦音 Fricative f s  x  h  sh  

塞擦音 Affricate q  j  c  z  zh ch 

流音 Liquid l  r     

母音 Vowel others      
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圖 3、國語語句切音位置自動調整(fricative、affricate)演算法則之例子，由上至下的圖形分別代表第 6 個至第一個

sub-band energy、波形、spectrogram。（最上方兩行標音是原端點及修正後之端點） 

 

 

圖 4、國語語句切音位置自動調整(stop、affricate)演算法則之例子，由上至下的圖形分別代表 spectral flatness、

envelope、代表第 6 個至第 4 個 sub-band energy、波形、spectrogram。（最上方兩行標音位置是原端點及修正後之端

點） 

藍色箭頭所指之short pause能更精

確地標記出來 
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圖 5、國語語句切音位置自動調整(fricative、affricate)演算法則之例子，由上至下的圖形分別代表 sample-base KL 

distance、spectral entropy、ROR of Spectral entropy、波形、spectrogram。（最上方兩行標音位置是原端點及修正後

之端點） 

 

 

圖 6、國語語句切音位置自動調整(stop)演算法則之例子，由上至下的圖形分別代表 sample-base KL distance、ROR of 

envelope、波形、spectrogram。（最上方兩行標音位置是原端點及修正後之端點） 


