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語音辨識中語者調適方法之研究 

 

研究生：謝宗儒           指導教授：傅心家 教授 

 

國立交通大學資訊工程學系碩士班 

 

摘 要 

在隱藏式馬可夫模型為語音辨識核心的語者調適方法中，最大相似度線性迴

歸(Maximum Likelihood Linear Regression)調適法是一個有效且快速的方法。為了

彈性地調整迴歸分類以達到調適參數的共享，其使用迴歸分類樹架構來定義那些

欲調適的隱藏式馬可夫模型的參數應屬於同一個迴歸類別，使用相同的調適參

數。然而，此分類樹的類別數，需要人為經驗才能做好的決定。針對此點，我們

使用了貝氏資訊基準(Bayesian Information Criterion, BIC)，提出了由上而下的二

元分裂法(Top-down binary splitting)來建立迴歸分類樹，其可以自動決定類別的個

數，而不需人為的介入，而經過實驗的驗證，可以看出 Top-down binary splitting

方法所決定的類別數是合適的。另外我們也提出了由下而上的二元合併法

(Bottom-up binary merging)來建立迴歸分類樹，其基於 Top-down binary splitting

的結果，建立更能代表資料在空間上分佈的迴歸分類樹，而對於語音辨識的效

能，也能有效的加以提升。最後我們應用所提出的語者調適改進方法，實作在手

持式設備上的語音辨識系統，用以辨識使用者的語音輸入，此系統以分散式的運

算架構，以實現大字彙的語音辨識系統。經過多名使用者的測試後，觀察出加入

語者調適技術後的語音辨識系統，正確率及準確率達到 90.09%及 87.21%。 
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Abstract 

In this paper, we focus on speaker adaptation technique for speech recognition. 

The main method we used is Maximum Likelihood Linear Regression (MLLR). 

MLLR makes use of regression classes to group model parameters, so that the 

parameters in the same group can share the same adaptation transformation. The 

Regression class tree is one approach to dynamically define number of regression 

class, but the construction of regression class tree need to determine manually. 

Therefore, we use the Bayesian Information Criterion (BIC) and propose a Top-down 

binary splitting algorithm. This algorithm can construct a deterministic regression 

class tree automatically and the experiment result is reasonable. We also propose a 

Bottom-up binary merging algorithm to refine the regression class tree constructed by 

Top-down binary splitting algorithm and has an improved result. Moreover, we apply 

the proposed methods and implement a distributed large vocabulary speech 

recognition system on handheld device. The correct rate and accuracy are 90.09% and 

87.21%. 
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第一章 論文簡介 

 

 

1.1 研究動機 

隨著時代的進步，資訊化的生活時代已經來臨，資訊設備的使用不再侷限在

辦公室環境中，而是隨著許多行動計算設備的發展及普及化，大大地融入人們的

日常生活中，人和資訊設備之間的人機介面因互動頻繁而顯得更為重要。傳統的

人機介面中，常見的有鍵盤輸入，手寫裝置，語音輸入或是觸碰式螢幕等。然而

很多使用者都是不熟悉電腦系統的操作，或是不熟悉中文文字之輸入方式，如能

發展好的語音辨識系統，讓資訊設備可以接受人類平常用語的輸入，不僅可以方

便一般人使用，也可讓資訊產品的使用更無障礙化，更普及化，使用上更為便捷

【1】。 

當使用者在使用一套新的語音辨識系統時，系統是否能夠學習和適應新使用

者的語音特性，以提升對使用者的辨識準確率，就是一套語音系統好壞的重要考

量。其中之一種技術為透過利用新使用者少量的調適語料，將原本適用於所有使

用者的「語者不特定(Speaker Independent)」語音辨識系統加以調適成該使用者專

用的「語者特定(Speaker Dependent)」語音辨識系統，以貼近該使用者的語音特

性，增加對該使用者的辨識準確率，這種技術即稱為語者調適。 

本論文希望對語者調適之技術作研究及發展，並期能對語者調適技術加以改

進，以提升語音辨識系統的準確度。 
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1.2 語音辨識和語者調適之先前研究 

在語音辨識的部分，目前較普遍及辨識效果較好之辨識核心大多使用隱藏式

馬可夫模型（Hidden Markov Model），簡稱 HMM，其將整個發音過程視為狀態

轉移之機率空間，由每個狀態產生的輸出來描述整個發音過程中的語音特徵，對

於語音的多變性特色，很適合利用此種模型來描述【2】。 

而隱藏式馬可夫模型參數的訓練，需要收集許多的訓練語料，如要對每個使

用者都收集訓練語料以訓練該使用者專用的語者特定(SD)的辨識模型，是較為費

時費力的。一般都是收集並使用許多不同特性的語者語料，訓練出語者不特定(SI)

的平均辨識模型供所有使用者使用，但因為訓練語料和測試語料間聲學特性的不

匹配，所以這種語者不特定模型和使用者專用的語者特定模型辨識相比，其正確

率都會較低落。因此如能消除訓練語料和測試語料間的不匹配情形，即可以提升

辨識的正確率。而目前的技術主要可以分為特徵向量式及聲學模型式兩大類。 

特徵向量式的技術中最具代表性的為「語者正規化(Speaker Normalization)」

技術【3】【4】，主要著重於對語音訊號作正規化，這種在訓練模型時，對輸入的

訓練語料的語音訊號，作一正規化(normalize)的動作，將各語者不同的聲學特性

消除後，再訓練出一個語者不特定辨識模型。而測試語料輸入時，也作正規化的

動作後再加以辨識，如此訓練語料及測試語料皆被正規化，將各使用者不同的發

聲特性去除，消除了兩者間的不匹配問題。 

在聲學模型方面通常稱為語者調適技術，是利用使用者的調適語料，將語者

不特定模型調適成該使用者的語者特定模型，再以此語者特定模型對該使用者的

測試語料作測試。目前比較主要的研究可分成三大類方式，第一類為以最大後機

率估測法（Maximum a Posteriori, MAP）為基礎的語者調適方法，其基本精神在

結合了事前機率（prior probability）與調適語料，以對事後機率(posteriori 
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probability)進行最大化的估測，調適出新的模型參數，使語者不特定模型可依調

適語料的數量，逐步調整成為語者特定模型，以適應新語者，此種方式需要較大

量之語料，才能調整出效能較好的語者特定模型，適合在調適語料充足，且要對

模型做精細調整時使用【5】【6】。第二類為以參數轉換為基礎的調適方法，最具

代表性的方法是最大相似度線性迴歸法 (Maximum Likelihood Linear Regression, 

MLLR)，其利用轉換矩陣來對聲學模型之參數做轉換，以適應新的使用者，並

透過許多不同的機制，使參數得以共享轉換矩陣，故只需少量語料即可調適，有

快速調適的功能，但在語料充足時，效能卻有飽和情況，準確度到達一定瓶頸後

即不會再有顯著的增加【7】【8】【9】。第三種為以向量空間為基礎的調適方法，

代表方法為特性語音調適法（Eigenvoice），其在事前利用訓練語者的聲學參數建

構參數空間，經主成份分析(Principle Component Analysis, PCA)將空間中重要的

參數值抽出，建構出新的較精簡的空間，在進行語者調適時，其做法為在此精簡

的空間中找出適合該語者特性的位置，再以其位置座標決定語者所有的聲學參

數。其特性為只需極少量語料就可調適，但是很快即到達準確度的飽和，準確度

很難再向上提升【10】【11】。 

 

1.3 研究目標 

由上述的語音辨識和各種語者調適方法，對於不同場合之應用，各有優點及

限制，本論文的研究著重於最大相似度線性迴歸調適法，此法會將模型參數作分

類，以共用相同的轉換矩陣，針對於此，我們使用迴歸分類樹的架構，以動態的

決定迴歸類別的數量，增加最大相似度線性迴歸調適法的使用彈性，並期能改良

迴歸分類樹的架構建立方法，使語音辨識系統的辨識準確度能加以提升。 
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1.4 論文章節大要 

本篇論文之結構，除本章為論文的簡介外，在第二章中將介紹語音辨識系統

的核心模型，以及語者調適技術之概念和方法，以說明本論文提出之方法的基本

理論和雛型。在第三章中，將介紹本論文針對語者調適技術中最大相似度線性迴

歸法所提出的一些改進演算法。第四章則是介紹本論文方法的實驗部分，以驗證

提出方法的可行性及效能。在第五章介紹應用本論文提出的方法實作之語音辨識

系統。最後在第六章對本系統及實驗結果作一結論，也提出檢討建議及未來可行

之研究方向，希望對日後的研究有所參考。 
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第二章 背景知識 

 

 

本論文所提語音辨識系統主要之核心為隱藏式馬可夫模型(Hidden Markov 

Model, HMM)，此模型在語音辨識方面的應用研究中均有不錯的效能。我們首先

在第一節中介紹隱藏式馬可夫模型的基本原理和架構。第二節介紹語者調適技術

的概念和作用。第三節中介紹本論文所採用的最大相似度線性回歸調適法

(MLLR)，以及在第四節中介紹迴歸分類樹(Regression Class Tree)的概念。 

 

2.1 隱藏式馬可夫模型 

隱藏式馬可夫模型是一個雙重隨機程序(doubly stochastic process) 【12】

【13】，亦就是包含了一個隱藏的狀態變化，由狀態轉移機率(state transition 

probability)來決定下一時間的狀態是否留在原來狀態，或是轉移到別的狀態；也

包含另一以狀態觀測機率(state observation probability)來描述在各狀態中觀察到

的輸出。其可用三個參數來定義，分別為： 

（1）初始狀態分佈向量 

  ],...,,[ 21 Nππππ =          (2.1) 

（2）狀態轉移矩陣 
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  ][ ijaA = , Nji ≤≤ ,1         (2.2) 

（3）狀態觀測函數 

  )]([ tj ObB = , 12 −≤≤ Nj , Tt ≤≤1      (2.3) 

其中 

)Pr( 0 ii qS ==π          (2.4) 

)|Pr( 1 itjtij qSqSa === +        (2.5) 

)|Pr()( jtttj qSOOb ==        (2.6) 

tS ：在ｔ時刻的狀態， tO ：在ｔ時刻的觀測輸出，Ｎ為狀態的數量 

連續性(Continuous)隱藏式馬可夫模型的狀態觀測函數為連續性的機率密度

函數(Probability Density Function, PDF)，通常使用高斯混合分佈(Gaussian Mixture 

Distribution)來表示，其機率密度函數如下： 

∑
=

∑Ν=
M

k
jkjktjktj ocOb

1

),,()( µ , 12 −≤≤ Nj     (2.7) 

在式子(2.7)中M為高斯混合元件(Gaussian Mixture Component)的數量， jkc

為在第 j 狀態中對第 k個高斯混合元件的權重(weight)， )  ,  ,  ( ⋅⋅⋅Ν 代表為高斯混合

模型(Gaussian Mixture Model, GMM)，包含平均值向量(mean vectors) jkµ 和共變

異數矩陣(Covariance Matrix) jkΣ 。如此，一個隱藏式馬可夫模型可以表示為：

),,( BAπλ = 。若我們限制狀態轉移矩陣的型式為： 
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即對於 ija 矩陣，只有當 ji = 或 ji =+1 時 ija 才有數值，其餘位置為零，可限

制隱藏式馬可夫模型的狀態為由左至右改變，其圖例如圖 2-1所示。 

 

Hidden Markov Model

a22

b1 (Oi)

a11 a33

a12 a23 a3Tπ1 State1 State2 State3

b2 (Oi) b3 (Oi)

Feature 1 Feature1 Feature1

Feature 

2

Feature 

2

Feature 

2

 

圖 2-1 限制狀態改變為由左至右的隱藏式馬可夫模型。其狀態觀測函數的分佈

位在 Feature1, Feature2組成的二維聲學空間中。 

 

在語音辨識的應用中，可以想像聲道(vocal tract)處於有限個發聲形狀

(articulatory configuration)，每個形狀以馬可夫模型中不同的狀態表示，而每個發

聲形狀可發出之語音特徵參數，當成是該狀態下的觀測結果，即可將一段語音的
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發音過程，看成是隱藏式馬可夫模型中狀態轉移所產生出的一串輸出。 

如此，我們可以利用語料，訓練出語音基本單位(speech units)的隱藏式馬可

夫模型（以本論文實作的中文語音辨識系統為例，共使用了一百五十一個語音基

本單位，可參考附錄 A），而這些語音基本單位的隱藏式馬可夫模型(HMM)，可

以多個加以串連組合成更巨大的隱藏式馬可夫模型(Super HMM)，來表示一段語

音特徵。對於輸入的一段測試語料，只要找出最有可能產生出該段測試語料語音

特徵的 Super HMM，則可得知該測試語料是由那些語音基本單位所組成，即達

到語音辨識的目的。 

 

2.2 語者調適技術 

我們在將隱藏式馬可夫模型應用在語音辨識上時，首先要先利用大量語料去

訓練隱藏式馬可夫模型的參數 ),,( BAπλ = 。對於模型的建立，可分為兩種，一

種為「語者特定(Speaker Dependent, SD)」模型，即專門針對某位或某群具有相

同語音特性的語者所訓練與使用，另一種為「語者不特定(Speaker Independent, 

SI)」模型，即該模型並無針對給某位或某群具有相同語音特性的語者，而是對

於所有語者都適用。這兩種類型的建立，決定在訓練語料的選擇上，如果訓練語

料的選擇是只有單一特定的語者，或是只侷限在一群具有相同語音特性的語者，

則訓練出來的模型對於該位或該群語者就會有最好的適合性，為其專用的 SD模

型。相反的，如果訓練語料的選擇是廣泛的收集各種不同的語者，包含各種不同

的語音特性，則訓練出來的 SI模型就會對於不同的語者都有不錯的適合性。這

兩種模型在辨識率的比較上，SD模型著重於特化性(specialization)，對於其特定

的語者有最好的辨識率，而對於不在訓練語料中的語者，因訓練語料未包含其語

音特性，故辨識率會很差；而 SI模型著重在一般性(generalization)，其辨識率雖

然不及 SD對其特定語者的辨識率，但對於所有的語者都可有不錯的辨識率，對
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於不在訓練語料中的語者，也可以有一定的辨識率。 

這兩種類型的模型的選擇，取決於系統應用上的合適性。以本論文的針對連

續中文語音的辨識系統為例，需要大量的訓練語料來訓練隱藏式馬可夫模型，如

果要讓每個新使用者在使用系統前，先輸入所有訓練語料來訓練其專屬的 SD模

型，是非常耗時耗力，不切實際的，因此我們選擇了利用大量的不同語者之語料

來訓練出系統所用的 SI模型。對於 SI模型雖然對所有使用者都可有一定的辨識

率，但是其辨識準確度是不及 SD模型的。其原因在於 SD模型的訓練語料及測

試語料的語音特性兩者間是相同的，而 SI模型的訓練語料及測試語料的語音特

性較為不匹配。而聲學模型式的語者調適技術，即是希望藉由改變 SI模型的參

數，使模型所代表的語音特性能和測試語料的語者能匹配，成為該語者的 SD模

型，以提高辨識率【14】，如圖 2-2和圖 2-3所示。 

 

HMM Training

Speaker 
Indep. HMM

Recognition

Training   
data

Test 
data

Mismatch

HMM Training

Speaker    
Dep. HMM

Recognition

Training   
data

Test 
data

Match

Speaker Independent Model

Speaker Dependent Model

 

圖 2-2 使用語者不特定(Speaker independent, SI) 和語者特定(Speaker 

dependent, SD)模型在語音辨識上的差異。可由圖中看到語者不特定模型存有訓

練語料和測試語料間語音特性不匹配的情形，而語者特定模型則否。 
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HMM Training
Speaker 
Indep. HMM

Recognition

Training   
data

Test 
data

Mismatch

Speaker    
Indep. HMM

Adaptation

Speaker Independent Model w/Speaker Adaptation

Speaker    
Dep. HMM

Adaptation
Speaker Adaptation

Adaptation data
 

圖 2-3 圖中上方顯示了使用語者不特定(Speaker independent, SI)模型加上語者

調適(Speaker Adaptation)技術後的語音辨識系統。圖中下方顯示了語者調適技

術利用調適語料將原有之語者不特定模型之參數加以適整，使之成為語者特定

模型，以消除訓練語料和測試語料間語音特性不匹配的問題。 

 

如同 1.2節中所介紹的，目前在聲學模型上，主要的語者調適技術主要有最

大後機率估測法(MAP)，最大相似度線性迴歸法(MLLR)，以及特性語音

(Eigenvoice)調適法。在本論文中，我們採用了最大相似度線性迴歸法作為語者

調適的方法，因為其調適的速度較最大後機率估測法快速，雖比特性語音調適法

慢，但是仍在系統可以接受的範圍，也不需如特性語音調適法要事前建立各類語

者的 SD模型，且飽和時的辨識效能也較特性語音調適法高【15】。 

 

2.3 最大相似度線性迴歸調適法 
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本節茲對最大相似度線性迴歸法(Maximum Likelihood Linear Regression, 

MLLR)作一介紹。MLLR法為基於參數轉換(transformation based)的調適方法，

其主要概念在於將隱藏式馬可夫模型集合中的參數加以轉換，成為 SD的模型，

理論上應該要對模型中所有的參數都作調整，但是在實用上，調適的語料的數量

是有限的，並不足夠調適所有的參數。依參考資料【16】可知，去調整狀態轉移

機率或是狀態觀測函數的高斯混合元件(Gaussian Mixture Component)的權重都

只有有限的效果，很少語者調適方法會轉換這些參數。較具影響性的是調整高斯

混合元件的參數－共變異數矩陣(covariance matrix)及平均值向量(mean 

vectors)。但如果只單獨調整共變異數矩陣而保留原來的平均值向量，也沒有很

好的效果，不如保留共變異數矩陣參數，調整較具代表性的平均值向量。圖 2-4

表示了在聲學特徵空間(acoustic feature space)中調整平均值向量的效果。 

Feature 1

Feature 

2 mixture 1

mixture 2

mixture 3

Regression 
class 1

Regression 
class 2

W1

W2

W2

 

圖 2-4 此為包含了特徵 1和特徵 2(Feature 1, Feature 2)的二維聲學特徵空間

(acoustic feature space)，由三個高斯混合元件(Gaussian Mixture Components)來

表示狀態觀測函數機率的分佈。在調整平均值向量(mean vectors)後，雖然因沒

有調整共變異數矩陣(covariance matrix)，因此高斯混合元件本身的分佈形狀沒

有改變，但是其在空間中的分佈位置可以作很大的改變。 
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其調整的方法為假設原有之 SI模型和調適後的 SD模型的參數之間，存在

著一線性轉換的關係，如下列式子： 

 sss W ξµ ⋅=ˆ            (2.8) 

sW 為對第 s個高斯混合元件的轉換矩陣(Transform matrix)， sµ̂ 為調適後的

平均值向量， sξ 為第 s個高斯混合元件的擴充平均值向量，其定義為： 

]:[],...,,[
1

′=′= ssss n
µωµµωξ        (2.9) 

sµ 為原來的平均值向量，n為特徵向量(feature vectors)的維度，ω為偏移向

量(offset term)，其為一常數，可使原來之所有平均值向量加上相同偏移量，通常

用來估計不同的錄音環境差異。 

轉換矩陣的計算方法通常利用最大相似度(Maximum Likelihood, ML)方法求

出，我們所選擇的轉換矩陣 sŴ 是以會讓經此轉換矩陣 sŴ 調適後的模型產生出調

適語料的機率為最大值，以下列式子表示： 

)ˆ|(maxˆ λOPW
sWs =           (2.10) 

其中 },...,,{ 21 ToooO = ，為觀測語料的特徵向量集合， λ̂為調適後的隱藏式

馬可夫模型的參數。 

我們通常使用 EM(Expectation-Maximization)演算法【17】來求出式子(2.10)

中的 sŴ 。在 EM演算法中的 E-step (Expectation Step)中，我們先定義輔助函數

(auxiliary function)： 

∑
Θ∈

⋅=
θ

λθλθλλ ))ˆ|,(log()|,()ˆ,( OPOPQ      (2.11) 
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(2.11)式中θ為狀態序列，Θ為所有長度為 T的狀態序列。 

而在M-step (Maximization Step)中，我們利用對 sŴ 一次微分等於零的方式來

求極值，以最大化輔助函數(2.11)式。而當 EM演算法以迭代(iterative)的方式調

整 λ̂，重複對輔助函數(2.11)式求最大化時，會得到以下的性質： 

 )|()ˆ|(),()ˆ,( λλλλλλ OPOPQQ ≥⇒≥      (2.12) 

從(2.12)可得到當不斷最大化輔助函數(2.11)式時，會使得 )ˆ|( λOP 的數值不

斷遞增，即達到(2.10)式的目的，求出使 )ˆ|( λOP 最大化的 sŴ 【9】。 

 

2.4 迴歸分類樹 

如果我們要對 HMM中的每一個高斯混合元件的平均值向量參數都使用一

個轉換矩陣去調適的話，一般來說，會需要非常大量的調適語料才足夠估計出每

個轉換矩陣，使實用性大大降低。為了克服這點，在參考資料【8】中提出了使

用迴歸分類(Regression Classes)的概念。迴歸分類為數個高斯混合元件的集合，

這些高斯混合元件的參數會使用相同的轉換矩陣來調適。其優點在於對某個迴歸

分類的轉換矩陣，可以使用該分類中所有高斯混合元件的調適語料來估計，因此

如果有些高斯混合元件的參數沒有被包含在調適語料中，它仍然可以利用該分類

的轉換矩陣來轉換。因此要如何將所有高斯混合元件分類成不同的迴歸分類，就

成為很重要的問題。 

將高斯混合元件分類成不同的迴歸分類，主要可分為下列兩類方法： 

一、 根據語音學知識(Phonetic knowledge)：使用語音學上的專業知識，決

定各高斯混合元件的語音種類為何，再分到定義成不同語音種類的分類，舉例來
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說，附錄 B顯示了在參考資料【18】的中文發音分類。 

二、 聲學空間距離(acoustic space distance)：以高斯混合元件在聲學空間中

某種距離量測的方法來決定如何分群，距離的量測方法取決於不同的應用和技

術，距離相近的高斯混合元件視為有相近的特性，而分類在同一迴歸分類中【19】

【20】。 

第一種方法的缺點在於需要語音學上的專業的背景知識，否則無法依語音學

的特性對高斯混合元件作良好的分類，另外語音學上的知識和語言本身的特性也

有很大的相關性，因此如果辨識系統為不同的語系時（如英文辨識系統和中文辨

識系統），這些語音學上的背景知識也會有差別，需要跟著作更動。而第二種方

法較無這些缺點，因其為「資料驅動(data-driven)」的處理方式，和語系的差別

較為無關，只需將所有高斯混合元件依距離件作分群，就可以找出各個不同的迴

歸分類。 

一般來說，如果調適語料的數量較多，則我們會將所有的高斯混合元件分成

較多的迴歸分類，以求對模型作較精密的調整，如果調適語料的數量較少，我們

會減少迴歸分類的數量，以讓每個分類的轉換矩陣分配到較足夠的調適語料作估

計。以最極端的例子說明，如果我們把全部的高斯混合元件都分到同一個分類，

即所有參數都只透過一個轉換矩陣作調整（稱為 global adaptation），那麼只需很

少量的調適語料就可以對這個轉換矩陣作有效的估計。而如果我們把每個高斯混

合元件都視為一個分類，即每個參數都有自己的轉換矩陣來調整，那麼我們就需

要很大量的調適語料來對每個轉換矩陣作有效的估計。因此我們需要根據調適語

料的多寡來決定迴歸分類的數量。但是在實作上，我們往往是無法知道調適語料

的數量的。一個系統的調適語料數量，通常是隨著使用者的使用而由少到多漸漸

增加的，如果我們依初期調適語料少的特性而使用較少的迴歸分類數量，那麼到

後期語料多時，也無法對模型作更精細的調整，而限制了辨識率的上升；如果我

們依後期調適語料多的特性而使用較多的迴歸分類數量，則在初期語料少時，對
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每個分類的轉換矩陣都無法做有效的估計，可能會使得轉換後的模型的辨識率更

差。不論那一種方法，都無法適合所有的情況，因此硬性的事先設定要使用多少

個迴歸分類會顯得缺乏彈性。 

為了能夠更有彈性的使用迴歸分類的概念，在參考資料【8】【19】中提出了

迴歸分類樹(Regression Class Tree)的架構，以樹(tree)的層級(hierarchy)概念，來

動態地決定迴歸分類的數量。將所有高斯混合元件依層級觀念，建立迴類分類

樹，樹根節點(root node)包含所有的高斯混合元件，使用同一個轉換矩陣，而這

些同分類的高斯混合元件再依特性分成其左子樹和右子樹，分別使用各自的轉換

矩陣，依此類推。 

w1
1

w2
2

w3
3

w4
4

w5
5

w6
6

w7
7

Base class

 

圖 2-5 迴歸分類樹，每個節點(node)都包含了一個轉換矩陣(Transform 

matrix)Wn，節點 1為根(root)，節點 4~節點 7為葉節點(leaf node)，稱為基底分

類(Base class)。 

 

圖 2-5顯示了這樣的架構，根節點 1包含了所有的高斯混合元件，接著細分

成二群，分別屬於節點 2和節點 3，節點 2又分成節點 4和節點 5，節點 3分成
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節點 6和節點 7，每一個節點代表一個迴歸分類，分別為分類一至分類七

(class1~class7)，各自以一個轉換矩陣 nW 來調整，節點 4至節點 7為樹的葉(leaf)

節點，代表分類最細的分類，稱作基底分類(base class)。當調整語料輸入時，會

用來調整包含語料所屬的高斯混合元件的所有節點的轉換矩陣，舉例來說，如果

輸入屬於 class4的調適語料，則該語料會用來對 class4、class2和 class1的轉換

矩陣作估計。而在使用時，因為轉換矩陣需要收集有足夠多的語料後，才能作有

效的估計，所以我們會設定一個門檻值(threshold value)，當轉換矩陣的調適語料

數量超過門檻值後才代表轉換矩陣的估計是有效的，以此法來決定要使用的轉換

矩陣的層數。舉例來說，如果要使用 class4中高斯混合元件的參數時，此參數會

以轉換矩陣調適後再輸出，我們會先檢查 class4的轉換矩陣 w4的調適語料數量

是否超過門檻值，如有表示矩陣已被有效的估計，可以用來作轉換調適模型，如

果沒有，則會往上檢查其父節點 class2，如 class2的轉換矩陣 w2的調適語料數

量超過門檻值，則會使用轉換矩陣 w2，如沒超過，則會再往上檢查其父節點

class1，依此類推。如此對於每一個高斯混合元件，我們都能依據調適語料的多

寡來選擇適合的轉換矩陣作參數的調整。 
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第三章 建立最大相似度線性迴歸調適法的迴歸分類樹 

 

 

本章介紹本論文對於最大相似度線性迴歸調適法(MLLR)中的迴歸分類樹

(Regression Class Tree)之建構的一些改進方法。我們首先在第一節中介紹基本的

迴歸分類樹的建構方法，為本論文提出方法之基礎。第二節中介紹以由上而下的

二元分裂法(Top-down binary splitting)建立迴歸分類樹的概念，第三節中以介紹由

下而上的二元合併法(Bottom-up binary merging) 建立迴歸分類樹的概念。 

 

3.1 迴歸分類樹的建立方法 

如 2.4節所提及，我們在使用最大相似度線性迴歸調適法(MLLR)時，可以

預先建立迴歸分類樹(Regression Class Tree)，以使得高斯混合元件的分類數量可

以動態地選擇，在調適語料數量很少時，可以使用總體調適(global adaptation)方

式使所有高斯混合元件共用同一個轉換矩陣，當調適語料增加時，也能增加轉換

矩陣的數量，使每個轉換能更精確的調整，以得更佳的調適效果。 

而迴歸分類樹的建立方法，可利用語音學上的知識，或是聲學空間上的距離

量測，我們採取了後者，以求和語系有最大的無關性，以及避免語音學背景知識

的偏差導致分類代表性不足。建立的方法為將在聲學空間上，距離較近的高斯混

合元件分在同一群(clustering)，如此性質相似的高斯混合元件中的參數就可以用

相似的方法被轉換。要注意到的是我們是利用原本的語者不特定模型中的高斯混
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合元件的參數來建立迴歸分類樹，因此迴歸分類樹亦為和語者無關，可以適用在

任何新加入的語者。 

在聲學空間上建立迴歸分類樹的方法，較具代表性的為【9】【20】所利用歐

基里德距離(Euclidean distance)作為量測標準的方法，一般以 Centroid splitting演

算法來建立，將所有高斯混合元件的平均值向量參數作為資料(data)點，來建立

二元迴歸分類樹，其建立的演算法如下： 

1. 選擇要被分裂的末端節點 P。 

2. 計算 P節點所包含所有的資料的平均值(mean)及變異數(variance)。 

3. 產生兩個子節點 C1和 C2，以父節點 P的平均值加上及減去變異數作

為兩子節點的初始平均值設定。 

4. 對 P節點中包含的每個資料點，計算其到兩個子節點 C1和 C2的歐氏

距離，並分配到距離較近的子節點，以此法將所有資料點分成 C1和 C2

兩群。 

5. 將節點 P中所有資料點分成 C1和 C2 兩子節點中後，重新計算子節點

C1和 C2的平均值和變異數。 

6. 回到第 4步驟，再次分配節點 P中的資料點到 C1和 C2，直到分配情

形不再變化為止。 

7. 回到第 1步驟，再選定要分裂的節點，直到所有節點的數量達到需求時

才停止。 

分析此演算法可以得知，我們在使用時，必須要決定我們要產生有多少節點

的迴歸分類樹，如此在第 7步驟才會達到停止的條件。假設我們最後要產生有

32群基底分類(base class)的迴歸分類樹，那麼總共就會有 32+(32-1)=63個節點

（葉結點數量加上中間節點數量），也就是有 63個轉換矩陣（每個節點包含了一
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個轉換矩陣）來對這 63個迴歸分類作調整。如果基底分類的數量設定的較多，

會產生有更多的節點的迴歸分類樹，在語料充足時，可以對模型做更精密的調

整。這個數量的決定，理論上是愈多愈好，但是如果設定過多的轉換矩陣，可能

會因為調適語料的不足而使得許多的轉換矩陣都無法做到有效的估計而不會被

使用到，如此會造成系統複雜度的上升和執行效能的下降。因此，這部份通常需

要靠經驗和測試來做設定。 

 

3.2 由上而下的迴歸分類樹建立方法 

基於 3.1節所介紹的 Centroid splitting迴歸樹建立方法，需要以經驗或是多

次的試驗後才能決定要使用的基底分類數目，我們認為在實際應用上並不方便，

且如果基底分類的數目選擇不當，可能會使得辨識系統的準確率較為低落。因

此，我們提出了一個由上而下的二元分裂法 (Top-down binary splitting) 來建立迴

歸分類樹，其使用了 BIC (Bayesian Information Criterion, 貝氏資訊基準)【21】

【22】，來自動決定迴歸分類的數量，產生具確定性(Deterministic)的迴歸分類

樹，而不需人為判斷的介入。 

BIC可對模型的相似度(likelihood)和模型複雜度間作衡量，以決定適合用來

估計資料的模型。其一般定義如下： 

dNlikelihoodMBIC d ⋅+⋅−= )(loglog2)(      (3.1) 

方程式(3.1)中M代表模型種類，likelihood為資料對此模型的相似度，N為

資料個數，d為模型的參數個數，參數個數愈多，表示模型愈複雜。 

方程式(3.1)的第一項為此模型(model)對資料(data)的相似度(likelihood)，相

似度愈大表示此模型對資料分佈的描述愈好，但以最極端的例子來說，如果我們

把每一個資料都用一個模型去估計(approximate)，那麼得到的 likelihood就會是
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最大了，但是這些模型複雜度會非常高，就失去了用模型來估計資料的意義。因

此式子(3.1)加上了第二項的複雜度懲罰(penalty)部分，我們期望得到較為簡單合

適的模型來估計資料分佈，因此對於較複雜的模型，我們施以較多的 penalty，

以避免選擇到一個過於複雜的模型，而計算出的 BIC 數值愈小，就代表對這群

資料 N愈適合以模型M 來估計。有了 BIC這個標準後，我們定義了 BIC∆ (Delta 

BIC)，其方程式如下： 

)()(),( abba MBICMBICMMBIC −=∆      (3.2) 

其意義在於比較兩模型間的優劣，對於一群資料，我們可以去計算其

),( ba MMBIC∆ 值，由前述 BIC值的定義可知，BIC(M)的數值愈小，代表這群資

料愈適合以模型M 來估計，因此如果 0),( >∆ ba MMBIC ，就表示對此群資料，

我們使用模型 a估計會比使用模型 b 來得適合。 

對於迴歸分類樹的建立上，我們利用訓練高斯混合模型(GMM)來對資料作

估計和分群，高斯混合模型的機率密度函數(PDF)為： 

∑
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 (3.3) 

其中 

K為高斯混合元件的個數 

iµ 和 iV 為第 i個高斯混合元件的平均值向量和共變異數矩陣 

iw 為第 i個高斯混合元件的權重 

},...,2,1|,,{ KiVw iii ==Θ µ 為此高斯混合模型的參數集(parameter set) 

給定資料 },...,,{ 21 NxxxX = ，所謂對 X訓練高斯混合模型，即是去估計模型

的參數集Θ，使資料對模型有最大的相似度(likelihood)。我們利用 EM演算法，
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以迭代(iterative)的方式調整Θ，以求得 ))|(log( ΘXlikelihood 的最大值。 

訓練完成後的高斯混合模型，我們將每筆資料，計算其和每個高斯混合元件

的相似度，求出相似度最大的高斯混合元件 i，將資料標記成第 i群，以將所有

資料分成 K群。我們使用了 K=1和 K=2的高斯混合模型，稱為 1GMM 和 2GMM ，

分別可以將所有資料分成 1群和 2群。 

我們使用了 ),( 21 GMMGMMBIC∆ 來當成我們判斷的基準。首先對於要分類

的所有資料，以 1GMM 和 2GMM 加以估計，並計算 )( 1GMMBIC 和 )( 2GMMBIC ，

)( 1GMMBIC 表示資料以分成單群的模型來估計的合適度， )( 2GMMBIC 則表示

資料以分成兩群的模型來估計的合適度。我們再以此計算

),( 21 GMMGMMBIC∆ ，如 0),( 21 >∆ GMMGMMBIC ，表示此群資料較適合以單

群來表示，反之，如 0),( 21 <∆ GMMGMMBIC 則表示此群資料較適合以分成兩群

來表示。 

有了這個判斷方法後，我們把隱藏式馬可夫模型中要分類的高斯混合元件的

平均值向量當成資料，將原有之 Centroid splitting的迴歸分類樹建立方法加以改

良，基本的步驟如下： 

1. 初始化，將所有資料點分配至同一節點 R(root)，設節點 R為可分裂點。 

2. 選擇任一可分裂點作為節點 P。如所有節點都為不可分裂節點時則停

止，表示建立完成。 

3. 對於 P節點所包含所有的資料 X，分別以 1GMM 和 2GMM 模型來估計，

並計算 ),( 21 GMMGMMBIC∆ 值。 

4. 如 0),( 21 >∆ GMMGMMBIC ，表示資料 X較適合以單群表示，故節點 P

不需分裂，將節點 P設為不可分裂點，並回到步驟 2.。 

5. 如 0),( 21 <∆ GMMGMMBIC ，表示資料 X較適合分成兩群，以 2GMM 模
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型所估計的結果對資料作分群成 X1和 X2。 

6. 產生兩個子節點 C1和 C2，其分別包含資料 X1和資料 X2，記錄節點 P

之子節點為 C1和 C2，節點 P設為不可分裂，C1和 C2設為可分裂節

點。 

7. 回到步驟 2.，直到所有節點都為不可分裂節點時停止。 

由此法我們可以看到，並沒有需要人為判斷或靠經驗設定的地方，此演算法

會將資料不斷分裂，直到每一群的資料都無法分裂為止，即自動決定了分群的數

目，而且最後的分群結果中的每一群資料，都代表了該群資料都不適合再細分成

兩群。 

 

3.3 由下而上的迴歸分類樹建立方法 

由 3.2節中，我們提出了由上而下的二元分裂法(Top-down binary splitting)，

其可以提供一個自動化的方法建立迴歸分類樹。以由上而下的二元分裂法產生的

結果來看，可能會有些資料，其實在性質上接近，但是在一開始較少群數的分群

時，被分裂至不同的子樹，而在分類樹的架構中分離的很遠。如圖 3-1中的迴歸

分類樹例子所示，(2-1)類和(1-1-2)類這兩個分類在空間上的分佈很接近，但是在

Iteration 1時，這兩類的資料就被分在不同的兩個子節點(2)和(1)，而最後產生的

迴歸分類樹中，(2-1)類的節點對 (1-1-2)類的節點的路徑距離為 5，反而在空間中

離(2-1)類較遠的(2-2-1)類，路徑距離只有 3，類似這種情形的特殊例子，會讓迴

歸分類樹中的某些節點，無法真正的表示出其在空間上的關係。這也是使用二元

分裂法(binary splitting)來建立樹狀結構所無法避免的問題。因此我們提出了由下

而上的二元合併法(Bottom-up binary merging)來建立迴歸分類樹，此法基於 3.1

節中介紹的由上而下的二元分裂法所產生的分類結果，加以調整，以求能建立更
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具代表性的迴歸分類樹。 

 

Iteration 1 Iteration 2

1 22 1-1

1-2

1-1

1-2
2-1

2-2

1-1-1

2-2-1

2-2-2

1-2
2-1

1-1-2

Iteration 3

Iteration 5 1-1-1 1-1-2 2-2-1 2-2-2

1-1 2-1 2-21-2

1 2

Regression Class Tree

Root

 

圖 3-1 使用Top-down binary splitting方法對資料作二元分割過程及最後產生的

迴歸分類樹。 

 

首先我們會先利用 3.2節中提出的 Top-down binary splitting方法，對隱藏式

馬可夫模型中要分類的高斯混合元件參數作處理，決定出要分類的群數和分類結

果。因 Top-down binary splitting方法所產生的樹狀結構可能產生一些無法真正表

示分類在空間中關係的問題，因此我們將分類的結果，利用由下而上的方法，將

性質接近的分類節點加以合併，並記錄其關係，直到所有節點資料都合併成一個

根節點，來以重建出迴歸分類樹的架構。要合併的分類節點的選擇標準我們一樣

是採用了計算 BIC 數值來比較。其建立的方法如以下步驟： 

1. 初始化，將使用 Top-down binary splitting決定的分群輸入，建立各 Base 

class節點 NCCC ,...,, 21 。 
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2. 對所有的節點的資料，對每兩節點的資料合起來計算

),( 21 GMMGMMBIC∆ 數值，建立對照表記錄任兩節點資料的

),( 21 GMMGMMBIC∆ 數值。 

3. 對所有的 ),( 21 GMMGMMBIC∆ 數值，找出最大值，即表示該兩節點的

資料最適合以單群來表示，故將此兩節點加以合併成單一節點。 

4. 合併之後，節點總數 1−= NN ，更新記錄任兩節點資料的

),( 21 GMMGMMBIC∆ 數值的對照表。 

5. 如果 1≠N ，回到第 3步驟。如 1=N 表示所有節點已合併至根節點

(Root)，表示建立完成。 

經過以上步驟，就可以將分群好的節點 NCCC ,...,, 21 依 BIC的判斷，將適合

合併為一群的節點依序合併，直到只剩根(Root)節點，即可依此建立起迴歸分類

樹的架構，且建立好的迴歸分類樹中的節點距離，較 Top-down binary splitting的

方法更具有空間上代表性。如以圖 3-2的例子中，是以圖 3-1的 Top-down binary 

splitting的結果作為初始值，再以 Bottom-up binary merging方法加以調整的結

果，在圖 3-1中原本距離為 5的(2-1)類和(1-1-2)類的節點，在經過調整之後的距

離為 2，表現了這兩類在空間中的相似性。因此以 Bottom-up binary merging方法，

可以建立較好的階層式架構，較能代表資料在實際空間的關係。 
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Iteration 3

B2
B3

1-2

1-2

B11-1-1

2-2-1

2-2-2

1-2
2-1

1-1-2

Iteration 1Initial

1-1-2 2-1

2-2-1 2-2-2B1

1-2

B2

1-1-1

B3

B4

Root
Regression Class Tree

1-1-1 2-2-2

2-2-1

 

圖 3-2 利用Bottom-up binary merging方法將圖 3.1的結果作調整的過程以及最

後重新建立的迴歸分類樹。 
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第四章 實驗及討論 

 

 

在這章中我們對於第三章所提之演算法，加以實作，並設計實驗，以評估提

出之方法對於語音辨識系統的效能，並和現行之方法作比較。 

 

4.1 實驗設定 

對於實驗的平台，我們在硬體方面使用了以 Intel Pentium4 2.4Ghz為中央處

理器的個人電腦，搭配有 512 Megabytes主記憶體，作業系統為Microsoft Windows 

XP專業版。語音辨識系統方面，我們使用了劍橋大學工程系(Cambridge 

University Engineering Department)所發展的 Hidden Markov Model Toolkit (HTK) 

第 3.2.1版來建立實驗用的語音辨識系統【23】。 

在實驗的語料方面，我們使用了 TCC300語音資料庫【24】。TCC300為國

立台灣大學，國立交通大學，國立成功大學各自之語音資料庫所集合而成，各校

錄製之目的為語音辨認研究，屬於麥克風朗讀語音。其中台大資料庫主要包含短

句和字詞，由 100人錄製而成，交大成大資料庫為長句，長句的文章內容由中央

研究院所提供之 500萬詞詞類標示語料庫中選取，各由 100人錄製而成，TCC300

為此三校之資料庫集合，有共 300人的語音資料。我們將此 300個人的語料，以

約略 8.5：1.5的比例將之分開，85%用作語音辨識引擎的訓練語料，其餘 15%的

語料中的每個語者語料中的 5%，約 200秒的語料用來作為語者調適之用，剩下
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的 10%語料為測試語料。用來作為實驗測試的語者的語料都沒有包含在訓練語料

中。 

  

4.2 實驗方式 

我們使用 TCC300中的 85%，約 260人的語料，訓練出的語者無關語音辨識

模型為基礎，其辨識正確率在以下表各以 Baseline表示之，接著針對第三章中所

提的演算法，建立 MLLR語者調適法所需的迴歸分類樹，並設計實驗以比較各

種不同演算法所建立的迴歸分類樹。 

我們使用了八名測試語者的語料，將每個測試語者的調適語料，平均約每 5

秒鐘分成一段，共分成 25段，編號為調適語料 1至調適語料 25，總長約 2分鐘

的調適語料，以依序增加的方式，對 Baseline模型作調適。第一次以調適語料 1

進行語者調適，第二次以調適語料 1加上調適語料 2進行語者調適，以此類推，

第二十五次以所有調適語料 1~25進行語者調適。再對經過不同語料量調適的

HMM模型以測試語料測試之，以藉此觀察出在不同數量的調適語料下，使用不

同迴歸分類樹的各系統對辨識結果的好壞差異。 

對於辨識結果的優劣，我們利用兩種不同的計算數據來加以評估，分別是 

 

正確率(Percentage number of labels correctly recognized)，簡稱 Corr.： 

 %100% ×=
N
HCorrect ,         (4.1) 

精確率(Accuracy)，簡稱 Acc.： 

 %100×
−

=
N

IHAccuracy ,        (4.2) 
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其中 N為測試語料文稿中所有 label的數量，H為辨識結果中正確的 label

數量，I為插入性錯誤的數量(Insertion error)，即表示多辨識出不存在於文稿中的

label的數量。除此之外，我們以 D表示為刪除性錯誤的數量(Deletion error)，即

少辨識出存在於文稿中的 label的數量；以 S表示為置換性錯誤的數量

(Substitution error )，即辨識出的 label和文稿中的 label 不符合的數量，則這些數

據彼此之間的關係為： 

 IDSHN −++=           (4.3) 

 

4.3 實驗結果 

 我們實作了第三章所提出的 Top-down binary splitting和 Bottom-up 

binary merging的演算法，將MLLR調適法中會調整到的隱藏式馬可夫模型中高

斯混合模型的平均值向量(mean vectors)做分群，建立出迴歸分類樹，以供MLLR

調適法來進行動態決定迴歸分類之用。Top-down binary splitting法最後建立出有

34群葉節點(leaf node)之迴歸分類樹，之後簡稱為 TD34，而 Bottom-up binary 

merging法對 Top-down binary splitting的結果作調整後建立的迴歸分類樹稱為

BU34。為了比較此二法之分群結果及分群數目的正確性，我們使用了 HMM tool 

kit中的 Centroid splitting演算法建立不同群數的迴歸分類樹，分別設定 2群、8

群、16群、34群、64群、200群等不同數量葉節點群數來與之比較，簡稱為 HTK2、

HTK8、…、HTK200。我們將不同測試語者語料的測試結果加以平均作為最後

的實驗結果，並於表 4-1 列出正確率實驗結果，於表 4-2 列出精確率實驗結果，

並分別於圖 4-1和圖 4-2畫出圖表。 
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表 4-1 語者不特定模型(Baseline)和經本論文提出之方法(TD34, BU34)與 HTK

方法進行語者調適的模型之正確率(Corr.)實驗結果，橫列為迴歸分類樹的架構，

直行為調適語料的數量。 

  Baseline HTK2 HTK4 HTK8 HTK16 HTK200 HTK34 HTK64 TD34 BU34 

1 70.00714 70.00714 70.00714 70.00714 70.00714 70.00714 70.00714 70.00714 70.00714 70.00714

2 70.00714 70.91429 70.91429 70.91429 70.91429 70.91429 70.91429 70.91429 70.91429 70.91429

3 70.00714 71.52571 71.50286 71.50286 71.50286 71.50286 71.50286 71.50286 71.19857 71.53429

4 70.00714 72.37429 72.64857 72.50714 72.50714 72.50714 72.50714 72.50714 72.35714 72.02571

5 70.00714 72.87143 72.50429 72.68571 72.68571 72.68571 72.68571 72.68571 72.85143 72.18714

6 70.00714 73.1 73.13571 73.13857 73.13857 73.13857 73.13857 73.13857 73.13 73.36857

7 70.00714 73.16714 73.40714 73.15857 73.15857 73.15857 73.15857 73.15857 73.15571 73.50143

8 70.00714 73.00571 73.58857 73.61286 73.67714 73.67714 73.67714 73.67714 73.64286 73.62857

9 70.00714 73.12429 73.44143 73.96286 74.01143 74.01143 74.01143 74.01143 73.53571 74.19286

10 70.00714 73.14286 73.64714 74.17571 74.48571 74.48571 74.48571 74.48571 74.08714 73.95 

11 70.00714 73.40857 73.83857 74.60571 74.94714 74.94714 74.94714 74.94714 74.35 74.79 

12 70.00714 73.55429 74.12 74.59 74.92429 74.92429 74.92429 74.92429 74.75286 74.87 

13 70.00714 73.46286 73.96429 74.41857 74.86429 74.97143 74.97143 74.97143 74.95286 74.76714

14 70.00714 73.53571 74.10286 74.59143 74.81857 74.79714 74.79714 74.79714 75.09 74.87143

15 70.00714 73.82857 74.02143 74.41 74.77571 74.83286 74.83286 74.83286 75.08857 74.67857

16 70.00714 73.63429 73.93857 74.59429 75.02857 74.89857 74.89857 74.85286 75.25857 75.74571

17 70.00714 73.45857 74.00429 74.79714 75.41429 75.39714 75.3 75.42143 75.34143 75.86143

18 70.00714 73.33 74.04571 74.82 75.45 75.71714 75.57857 75.67 75.74857 76.12571

19 70.00714 73.64429 73.93571 74.95286 75.58429 75.61 75.53286 75.56286 76.37286 76.20429

20 70.00714 73.69286 73.96286 75.00429 75.64714 75.68857 75.75 75.61714 75.86857 76.33571

21 70.00714 73.60714 74.39286 75.01714 75.97571 75.99286 75.98571 75.96857 76.26857 76.62714

22 70.00714 73.69571 74.20429 75.15571 75.86143 76.21429 76.17143 76.14429 76.22857 76.63714

23 70.00714 73.65571 74.15286 75.04 76.15143 76.70714 76.68143 76.66 76.39286 76.85714

24 70.00714 73.58429 74.34714 75.55571 76.34286 76.92429 76.91143 76.84571 76.73 76.90286

25 70.00714 73.61714 74.57571 75.45857 76.61429 76.66857 76.64 76.59714 76.68 77.26 
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表 4-2 語者不特定模型(Baseline)和經本論文提出之方法(TD34, BU34)與 HTK

方法進行語者調適的模型之精確率(Acc.)實驗結果，橫列為迴歸分類樹的架構，

直行為調適語料的數量。 

  Baseline HTK2 HTK4 HTK8 HTK16 HTK200 HTK34 HTK64 TD34 BU34 

1 66.20143 66.20143 66.20143 66.20143 66.20143 66.20143 66.20143 66.20143 66.20143 66.20143

2 66.20143 68.56429 68.56429 68.56429 68.56429 68.56429 68.56429 68.56429 68.54286 68.54286

3 66.20143 69.35286 69.28286 69.28286 69.28286 69.28286 69.28286 69.28286 69.10429 69.35 

4 66.20143 70.07714 70.40286 70.05 70.05 70.05 70.05 70.05 69.98429 70.14429

5 66.20143 70.77 70.38143 70.35429 70.35429 70.35429 70.35429 70.35429 70.67857 70.39143

6 66.20143 71.09857 71.09 71.04857 71.04857 71.04857 71.04857 71.04857 71.05714 71.50857

7 66.20143 71.11 71.47429 71.01286 71.01286 71.01286 71.01286 71.01286 71.11286 71.5 

8 66.20143 70.93571 71.51857 71.45286 71.51714 71.51714 71.51714 71.51714 71.54 71.75857

9 66.20143 70.94286 71.46857 71.74143 71.79714 71.79714 71.79714 71.79714 71.58143 72.34571

10 66.20143 71.04286 71.80286 72.13857 72.49714 72.49714 72.49714 72.49714 72.12143 72.07143

11 66.20143 71.18429 71.98714 72.60143 72.98571 72.98571 72.98571 72.98571 72.43143 72.91 

12 66.20143 71.43857 72.24429 72.54429 72.90571 72.90571 72.90571 72.90571 72.88286 72.94143

13 66.20143 71.26571 72.02571 72.35 72.89286 73.00143 73.00143 73.00143 73.05286 72.88143

14 66.20143 71.38286 72.09 72.62429 72.85714 72.83714 72.83714 72.83714 73.18143 73.05143

15 66.20143 71.62429 72.01571 72.36571 72.75286 72.84143 72.84143 72.84143 73.36429 72.81571

16 66.20143 71.27429 72.01857 72.61286 73 72.96714 72.92286 72.92 73.39857 73.89286

17 66.20143 71.12286 72.00571 72.89714 73.40714 73.39857 73.25714 73.42143 73.71571 74.13 

18 66.20143 71.07857 72.13714 72.93143 73.59571 73.96714 73.80429 73.94429 74.21 74.50714

19 66.20143 71.34857 72.02714 73.11857 73.84286 73.89286 73.79429 73.84571 74.74286 74.60714

20 66.20143 71.49 71.97 73.10571 73.92571 74.01714 73.99571 73.94571 74.27429 74.70286

21 66.20143 71.44857 72.47143 73.07429 74.25143 74.32 74.25286 74.29714 74.53714 74.93571

22 66.20143 71.48857 72.28 73.23857 74.05714 74.50143 74.39571 74.45143 74.53571 74.98429

23 66.20143 71.41429 72.11857 73.14429 74.37286 74.95 74.88429 74.92286 74.72429 75.23857

24 66.20143 71.32143 72.33429 73.69857 74.58714 75.18143 75.14857 75.14571 75.07429 75.26 

25 66.20143 71.32714 72.63143 73.56571 74.90286 74.93429 74.93143 74.86429 75.01286 75.63143
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圖 4-1 語者不特定模型(Baseline)和經本論文提出之方法(TD34, BU34)與 HTK

方法進行語者調適的模型之正確率(Corr.)比較圖，橫軸為調適語料數量，縱軸

為正確率百分比，其中 HTK34、64、200的正確率曲線幾乎是重疊在一起的。 
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圖 4-2 語者不特定模型(Baseline)和經本論文提出之方法(TD34, BU34)與 HTK

方法進行語者調適的模型之準確率(Acc.)比較圖，橫軸為調適語料數量，縱軸

為準確率百分比，其中 HTK34、64、200的準確率曲線幾乎是重疊在一起的。 
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4.4 實驗討論 

由表中或圖中的數據可以看出，在分群數較少的情況下，如 HTK2、HTK8，

辨識的正確率和精確率都較易達到飽和，使調適語料數量增加後，辨識率也無法

提升。這是因為在較少的分群情況下，較多的參數共用轉換矩陣，比較不能精密

地對 HMM作調整。 

而當分群數超出一定數目時，如 HTK34、HTK64、HTK200的辨識率曲線

都無顯著的差別，幾乎是相同的，這表示在實驗中的調適語料數量下，只足夠調

適某個上限數量分群數的轉換矩陣，而大於上限數量的分群數會使得迴歸分類樹

的分類太細，沒有足夠的調適語料作調適，使過於精細分類的轉換矩陣都不會被

使用到(可以參見第三章中的例子)。雖然如果再增加調適的語料，是可能可以增

加可調適的轉換矩陣上限數，使有較多分群數的迴歸分類樹的精細分類優點較易

顯現出來，但是我們認為，如果調適語料的數量比我們實驗最多的調適語料數量

還要多的話，那就表示該名語者的語料數量是非常足夠的，我們需要的就不是快

速調適的演算法和技術，而是需要較精確的語者調適方法(如MAP)或是模型參數

重估(parameter re-estimation)的方法，甚至可以直接訓練該語者的語者特定辨識

模型。 

而從實驗數據來看，可以發現利用我們提出的 Top-down binary splitting方法

建立的迴歸分類樹的模型 TD34，辨識的正確率和精確率都大致和 HTK所建立

的 HTK34相差不多，並在大多數情形有小幅度的提升，而和較多分群的 HTK64、

HTK200相比，正確率和精確率的表現也不會比較差(事實上 HTK64、HTK200

和 HTK34的曲線幾乎相同)，這就表示 Top-down binary splitting方法所決定的

TD34的 34個分群數目是合理的數字，不會因為分群過少而使正確率和精確率提

早飽和，且和相同分群數的 HTK34或甚至較多分群數的模型相比，正確率和精
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確率也不會比較差，多數情況下有小幅度的提升，因此我們可以由此實驗得出使

用我們所提出的 Top-down binary splitting方法來建立迴歸分類樹是比使用 HTK

的 Centroid splitting方法來得優秀的，而且其自動決定的迴歸分類樹的分群數

目，對於語音辨識方面，也是合適的。 

而使用 Bottom-up binary merging方法所建立的迴歸分類樹 BU34，除了少數

的幾種數量語料的情況下外，在大多數的正確率和精確率都有比 TD34好的表

現，表示了用 Top-down binary splitting方法所產生的結果，在經過 Bottom-up 

binary merging方法調整後所建立的迴歸分類樹的架構，在實驗上可以證明也會

有較佳的表現。 
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第五章 系統應用：手持式設備的語音辨識系統 

 

 

在本章中介紹應用本論文所提之語者調適法，所實作開發出來的手持式設備

(Handheld device)的語音辨識系統。 

 

5.1 系統簡介 

隨著資訊設備朝輕薄短小發展，手持式設備的愈加普及，如個人數位助理

(Personal Digital Assistant)，平板式電腦(Tablet PC)，智慧型手機(Smartphone)等

等，且手持式設備的架構也趨向開放化，功能也更加多元化，且因為設備的小型

化，傳統的人機介面如鍵盤輸入，滑鼠等都較為不易使用，利用語音輸入作為人

機介面就顯得非常便利了。 

手持式設備一般來說侷限於運算能力較慢，其上語音輸入系統通常為像聲控

撥號、語音標籤指令、或是單字辨認等有限字集的應用，較少大字彙(Large 

Vocabulary)的語音辨認系統。因此，我們設計了一個分散式運算的架構，利用無

線網路將手持式設備和後端伺服器連接，彼此協同運算，由手持式設備負責前端

訊號的處理，經無線網路傳送至伺服器作辨認的運算，再將結果回傳給使用者，

利用這樣的模式，來完成語音辨認系統。 
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5.2 系統平台 

在系統的平台方面，本系統在伺服器端使用了以 Intel Pentium4 3.0Ghz為中

央處理器的電腦，搭配有 1024 Megabytes主記憶體，作業系統為Microsoft 

Windows XP專業版。在手持式設備端，使用了 HP iPAQ 5550型號的個人數位助

理(PDA)，使用 Intel PXA255，400Mhz中央處理器，搭配 128Megabytes記憶體，

作業系統為Microsoft PocketPC 2003版，利用內建 802.11b無線網路介面和伺服

器連線。 

 

5.3 系統架構介紹 

本系統的架構圖如圖 5-1，其流程及各方塊說明如下： 

 

Air link

Speaker

Noise 
cancellation

Feature 
extraction

User confirm

HMM 
recognizer

Speaker 
Adaptation

Language 
Model

Wave  
recorder

Client (Handheld device) Server (Recognition device)

Adaptation 
Parameter

 

圖 5-1 本論文應用之手持式設備語音辨識系統架構圖 
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 Wave recorder (波型檔錄製)：使用者(Speaker)透過手持式設備上的程式

介面，將輸入語音錄製成為 wave格式檔案。 

 Noise cancellation (雜訊消除)：對輸入之 wave檔，估計其雜訊部分，加

以消除，以強化語音部分，以避免輸入語音時的背景噪音影響辨識結

果，在此使用了參考資料【25】的方法。 

 Feature extraction (語音特徵參數提取)：對於 wave檔，提取其特徵參數

值，以供後端隱藏式馬可夫模型辨識使用，在此語音特徵參數使用了

12維的梅爾倒頻譜參數(Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MFCC)，加

上 1維的對數能量參數，提取後的參數經無線網路傳送至後端伺服器。

在伺服器上，將此 13維參數，計算其一階差量和二階差量，合成共計

39維的特徵參數。 

 HMM recognizer (隱藏式馬可夫模型辨識器)：對於輸入的 39維特徵參

數，利用隱藏式馬可夫模型加以辨識成此段語音所代表的音節

(Syllable，在國語語音中所使用音節表見附錄 A)，在此使用了和第四章

實驗部分相同的隱藏式馬可夫模型，其為使用 TCC300中 260人的語

料，所訓練出的語者無關語音辨識模型，並使用了兩階段的辨識方法，

對於連續語音，先辨識出音節結果和各音節所在此段語音中的出現時

間，再以此時間資訊，對特徵參數依各音節作分段，成為各單音節的特

徵參數，再作第二階段的辨識，對各單音節作辨識，並輸出機率值前十

大的音節結果，作為候選音，輸出此段語音中各音節的前十候選音給語

言模型使用。 

 Language model (語言模型)：對各音節的候選音，對照詞庫加以構詞，

把輸入語音所代表之字句建立出來，在此使用了參考資料【26】所提之
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方法。最後將機率前十大之候選字句經無線網路回傳至手持式設備。 

 User confirm (使用者確認)：手持式設備接收到此段語音所代表之前十

可能候選字句後，透過程式介面給使用者選擇確認，經確認之結果，回

傳至伺服器端的語者調適部份。如使用者輸入之語句都不包含在候選字

句中，使用者可以輸入正確結果供語者調適使用，或是拒絕(Rejection)，

表示此段錄音效果不佳，不需將此語料進行語者調適處理。 

 Speaker adaptation (語者調適)：伺服器端接受到使用者確認，或使用者

輸入之語音辨識結果後，建立文稿，進行語者調適，調整隱藏式馬可夫

模型中的參數，使模型更匹配使用者的語音特性，增進語音辨識系統的

準確度。我們使用了 MLLR調適法，加上本論文所提方法建立之迴歸

分類樹。 

 

5.4 系統效能評估 

對於本系統的效能，我們實際讓測試語者來測試系統，並記錄系統輸出的結

果。測試的語者有十位，測試的環境為普通的辦公室環境，每位語者使用時，都

從使用系統預設之語者不特定模型作為辨識核心開始，輸入測試用的文稿。每個

語者都使用相同的測試文稿，文稿中含有 30 句中文的查詢句子，使用者逐一將

語音輸入作辨識，並記錄結果。如系統在前十大候選句中含有正確的辨識結果，

則回傳正確的句子給系統進行語者調適，調整辨識核心。如系統在候選句中都不

含有正確結果，則記錄為辨識失敗，使用者手動輸入正確的結果給系統進行語者

調適。 

測試完畢後，以字為單位，計算各測試者的正確率及準確率並加以平均，最

後結果的正確率(Corr.)為 90.09%，準確率(Acc.)為 87.21%。 
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第六章 結論及未來研究方向 

 

 

6.1 結論 

本論文的研究重點放在以隱藏式馬可夫模型為核心的中文語音辨識系統的

語者調適技術，對於最大相似度線性迴歸法(MLLR)所使用的迴歸分類樹架構，

傳統之建立方法需要人為經驗來判斷分類樹的基底類別數量，可能會因不合適的

設定，導致辨識率不佳或是系統複雜度的上升。針對於此，我們使用了 BIC作

為準則，提出了由上而下的二元分裂法來建立迴歸分類樹，以此法可以使迴歸分

類樹的建立自動完成，不需人為判斷介入，避免了利用經驗法則來決定的風險。

且經實驗測試後，我們提出的方法都能有效的建立具代表性的迴歸分類樹，效能

評估上也有不錯的表現，並不會因自動化的決定而損失了辨識的準確度。此外，

我們基於由上而下的二元分裂法產生的迴歸分類樹結果，提出了由下而上的二元

合併法來對迴歸分類樹加以調整，建立出更能代表資料在空間上的分佈情形的迴

歸分類樹，也實驗中也能對語音辨識的效能加以提升。 

而本論文也成功地將提出之方法應用在手持式設備的語音辨識系統當中，採

用了分散式計算的架構，使得手持式設備上的大字彙語音辨識系統可以實現，加

上了本論文提出的語者調適技術，可以讓使用者在持續使用時不斷地調適辨識模

型，使辨識模型之聲學特性和使用者相符合，不斷增進辨識的準確度。 
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6.2 未來研究方向 

由本論文中的研究和實驗之後，我們發現有數個主題是我們未來希望可以繼

續研究的重點，在此說明如下。 

本論文提出的方法使用了貝氏資訊基準(Bayesian Information Criterion)來作

為自動判斷的標準，未來希望可以使用不同種類之基準來作為判斷的標準，也許

可以找出比貝氏資訊基準更適用於語音辨識模型參數的基準， 

另由實驗過程中我們了解到語料資料庫之重要性，在訓練隱藏式馬可夫模型

以及作語者調適和測試時，都需要大規模，有系統的語料資料。對於本論文用來

訓練及測試的語料資料庫，其語料來源和環境較為單一，未來希望可以使用其他

不同資料庫之語料，以訓練出更一般化的語者不特定模型和進行更廣泛語者的測

試。 
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附錄 A 中文語音基本單位表 
序號 拚音 序號 拚音 序號 拚音 序號 拚音 

1 Sil 41 g_o 81 l_u 121 sic_a 

2 A 42 g_u 82 m_a 122 sic_e 

3 Ai 43 h_a 83 m_e 123 sic_i 

4 An 44 h_e 84 m_ee 124 sic_iu 

5 Ang 45 h_ee 85 m_i 125 sic_o 

6 Au 46 h_o 86 m_o 126 sic_u 

7 b_a 47 h_u 87 m_u 127 t_a 

8 b_e 48 i 88 n_a 128 t_e 

9 b_ee 49 ia 89 n_e 129 t_i 

10 b_i 50 iai 90 n_ee 130 t_o 

11 b_o 51 ian 91 n_i 131 t_u 

12 b_u 52 iang 92 n_iu 132 ts_a 

13 ch_a 53 iau 93 n_o 133 ts_e 

14 ch_e 54 ie 94 n_u 134 ts_empt 

15 ch_empt 55 in 95 o 135 ts_o 

16 ch_o 56 ing 96 ou 136 ts_u 

17 ch_u 57 iou 97 p_a 137 tz_a 

18 chi_i 58 iu 98 p_e 138 tz_e 

19 chi_iu 59 iuan 99 p_ee 139 tz_ee 

20 d_a 60 iue 100 p_i 140 tz_empt 

21 d_e 61 iun 101 p_o 141 tz_o 

22 d_ee 62 iung 102 p_u 142 tz_u 

23 d_i 63 j_a 103 r_a 143 u 

24 d_o 64 j_e 104 r_e 144 ua 

25 d_u 65 j_ee 105 r_empt 145 uai 

26 E 66 j_empt 106 r_o 146 uan 

27 Ei 67 j_o 107 r_u 147 uang 

28 empt1 68 j_u 108 s_a 148 uei 

29 empt2 69 ji_i 109 s_e 149 uen 

30 En 70 ji_iu 110 s_empt 150 ueng 

31 Eng 71 k_a 111 s_o 151 uo 

32 Er 72 k_e 112 s_u 

33 f_a 73 k_o 113 sh_a 

34 f_e 74 k_u 114 sh_e 

35 f_ee 75 l_a 115 sh_ee 

36 f_o 76 l_e 116 sh_empt 

37 f_u 77 l_ee 117 sh_o 

38 g_a 78 l_i 118 sh_u 

39 g_e 79 l_iu 119 shi_i 

40 g_ee 80 l_o 120 shi_iu 
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附錄 B 中文發音分類表 

 

ㄏ h 

ㄒ shi (x) 

ㄕ sh 

ㄙ s 

Unvoiced 清 

ㄈ f 

Fricative摩擦音 

Voiced 濁 ㄖ r 

ㄑ chi (q) 

ㄔ ch 

Unvoiced 清 

ㄘ thi 

ㄓ ji (zh) 

ㄐ j 

Affricate爆破音（塞擦音） 

Voiced 濁 

ㄗ tz (z) 

ㄎ k 

ㄊ t 

Unvoiced 清 

ㄆ p 

ㄍ g 

ㄉ d 

Stop（爆破音） 

Voiced 濁 

ㄅ b 

ㄋ n Nasal鼻音 

ㄇ m 

Liguid邊音 ㄌ l 
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