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摘要 

線性鑑別分析(linear discriminant analysis, LDA)的目標在於尋找一個線性轉

換，能將原始資料投射到較低維度的特徵空間，同時又能保留類別間的幾何分離

度(geometric separability)。然而，LDA 並不能總是保證在分類過程中產生較高的

分類正確率。其中一個可能的原因在於 LDA 的目標函式並非直接與分類錯誤率

連接，因此它也就未必適合在某特定分類器控制下的分類規則，自動語音辨識

(automatic speech recognition, ASR)就是一個很好的例子。在本篇論文中，我們藉

著探索每一對容易混淆之音素類別間的經驗分類錯誤率(empirical classification 

error rate)與馬氏距離(Mahalanobis distance)的關係，擴展了傳統的 LDA，並且將

原來的類別間散佈矩陣(between-class scatter)，從每一對類別間的歐式距離

(Euclidean distance)估算，修改為它們的成對經驗分類正確率。這個新方法不僅

保留了原本 LDA 就具有的輕省可解性，同時無須預設資料是為何種機率分佈。 

另一方面，我們更進一步提出一種嶄新的線性鑑別式特徵擷取方法，稱之為

普遍化相似度比率鑑別分析(generalized likelihood ratio discriminant analysis, 

GLRDA)，其旨在利用相似度比率檢驗(likelihood ratio test)的概念尋求一個較低

維度的特徵空間。GLRDA 不僅考慮了全體資料的異方差性(heteroscedasticity)，

即所有類別之共變異矩陣可被彈性地視為相異；並且在分類上，能藉由最小化類

別間最混淆之情況（由虛無假設(null hypothesis)所描述）的發生機率，而求得有

助於分類效果提升的較低維度特徵子空間。同時，我們也證明了 LDA 與異方差

性線性鑑別分析(heteroscedastic linear discriminant analysis, HLDA)可被視為

GLRDA 的兩種特例。再者，為了增進語音特徵的強健性，GLRDA 更可進一步

地與辨識器所提供的經驗混淆資訊結合。 

實驗結果顯示，在中文大詞彙連續語音辨識系統中，我們提出的方法都比

LDA 或其它現有的改進方法，如 HLDA 等，有較佳的表現。 
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Abstract 

The goal of linear discriminant analysis (LDA) is to seek a linear transformation that 

projects an original data set into a lower-dimensional feature subspace while 

simultaneously retaining geometrical class separability. However, LDA cannot always 

guarantee better classification accuracy. One of the possible reasons lies in that its 

criterion is not directly associated with the classification error rate, so that it does not 

necessarily accommodate itself to the allocation rule governed by a given classifier, 

such as that employed in automatic speech recognition (ASR). In this thesis, we 

extend the classical LDA by leveraging the relationship between the empirical phone 

classification error rate and the Mahalanobis distance for each respective phone class 

pair. To this end, we modify the original between-class scatter from a measure of the 

Euclidean distance to the pairwise empirical classification accuracy for each class pair, 

while preserving the lightweight solvability and taking no distributional assumption, 

just as what LDA does. 

Furthermore, we also present a novel discriminative linear feature transformation, 

named generalized likelihood ratio discriminant analysis (GLRDA), on the basis of 

the likelihood ratio test (LRT). It attempts to seek a lower dimensional feature 

subspace by making the most confusing situation, described by the null hypothesis, as 

unlikely to happen as possible without the homoscedastic assumption on class 

distributions. We also show that the classical linear discriminant analysis (LDA) and 

its well-known extension – heteroscedastic linear discriminant analysis (HLDA) are 

just two special cases of our proposed method. The empirical class confusion 

information can be further incorporated into GLRDA for better recognition 

performance. 
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Experimental results demonstrate that our approaches yields moderate 

improvements over LDA and other existing methods, such as HLDA, on the Chinese 

large vocabulary continuous speech recognition (LVCSR) task. 
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第 1 章 研究目標與方法論 

本論文的研究目標與方法論將會在本章詳細說明之。 

1.1 基本目標與方法 

語音，作為資訊傳遞媒介的優勢在於迅速與便利。因此，近幾十年來，語音

處理技術之最前線－－自動語音辨識(automatic speech recognition, ASR)的研究

日益重要，其發展亦突飛猛進。以大詞彙 1連續語音辨識 (large vocabulary 

continuous speech recognition, LVCSR)系統為例，針對外場記者所講述的中文電

視新聞，其字錯誤率(character-error rate, CER)已能降至 20 %以下[1]；而對於小

詞彙的英語數字辨識來說，字錯誤率(word-error rate, WER)甚至早已低於 1 % [2]。

這樣的成果足能造就許多商業化的應用，例如，AT&T 所研發之電子詢答系統中

的 VoiceTone，嘗試以人機對話機制取代傳統純人工服務，大量減少了企業的人

力支出，自動語音辨識正是它主要的一環[3]；因著網路搜尋活動漸深入人類生

活，Nuance、Google 和 Tellme 等公司也開始著手於包含音訊在內的多模式搜尋

(multimodal search)，讓使用者能在不便於文字輸入的環境下，透過語音即可獲得

想要的多媒體資訊，而自動語音辨識與文件搜尋技術即為音訊搜尋的兩大必要成

分[4]。 

儘管在實際應用上，自動語音辨識技術大致獲得了初步的成功，在學術研究

上仍存有許多問題。眾所周知地，即使在乾淨無噪音的環境下，目前最先進之自

動語音辨識系統的辨識效果依然比人類語音辨識(human speech recognition, HSR)

還差。Morgan 等人認為，自動語音辨識的關鍵瓶頸在於現今廣為使用的前端聲

                                                       
1 此處所指的大詞彙系統，意指能夠處理 5000 至 60000 字詞的系統，見[33]。 
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學特徵 (acoustic feature)均十分相似而難以產生有助於後端分類的鑑別性

(discriminability)，而特徵中所包含的前後文資訊(contextual information)或時間資

訊(temporal information)又不如人耳所能掌握得多且精確[5]。Hermansky 也持有

相似的觀點，他認為，欲解決自動語音辨識遠不如人類語音辨識的問題，我們可

將人類的聽覺特性列為先備知識(prior knowledge)帶入自動語音辨識系統以彌補

純統計式方法的不足2，並且可把握兩個原則：嘗試減少聲學特徵中人耳所聽不

到的成分，且在能清晰聽見的成分中，找出更可靠、與音訊辨識有關的部分[6]。

上面的敘述提供了本論文的研究動機與方法論基礎。在本論文中，如圖 1.1，我

們將著重於藉著整合聲學特徵所具有的兩種資訊：前後文資訊與混淆資訊

(confusion information)，透過線性轉換3並降維(dimensionality reduction)來進行特

徵擷取(feature extraction)，將原本符合部分人類聽覺特性的聲學特徵轉換成真正

具有分類鑑別性的聲學特徵。其中，前後文資訊、混淆資訊的使用具有以下的物

理意涵： 

一、就連人耳也無法對於時域過短（如小於 100 ms）的音素(phoneme)產生

較好的辨識效果，那麼自動語音辨識系統在設計時的確需要考慮在現有幾近獨立

的短期音框(short-term frame)之間，加入前後文相關資訊，使得系統所能處理的

每一音框，其所含的資訊就不限於那短短的 10 至 20 ms [7]。常見的方法有：多

向量輸入(multi-vector input)，也就是將每個音框與其前後各 4 至 5 個音框串接在

一起，形成一個超級向量(super-vector)後再作降維處理[8-10]（見 5.2.6 節）；動

態特徵(dynamic features)則是結合了時間導數(time derivatives)，試著捕捉短期音

                                                       
2 筆者認為，這種以人類聽覺知識為本的自動語音辨識研究雖無法被證實為語音訊號處理之必要

進路，但卻有其在認知科學方面的解釋空間。事實上，人類聽覺系統的確受到某些物理限制，

例如，人類聽不見某種頻率（如 20,000 Hz 以上）的聲音，而這些限制卻不會影響人腦對語言

的辨識與理解，甚至是文字或文化的產生。文字或語言符號既源於人類的感知，那麼從人類的

感覺經驗著手，極有可能是找出音訊與文字之間連結的最佳捷徑或基本原理，見[6]。 
3 儘管在圖樣識別(pattern recognition)領域中，非線性技術於特徵處理中，特別是在影像處理的

領域，也廣為討論，如 Kernel PCA、Kernel LDA 等，見[21]，但在本論文中，特徵擷取主要是

在線性轉換的框架下論述的，見[42]。而在語音處理的研究上，由於資料量十分龐大，現今非

線性技術相較下較無突破性發展。 
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框間的時間相關性[11]。 

二、在認知科學上，部分學者認為，人類聽覺系統在處理音素時，具有一種

反饋(feedback)的機制，使得人類能夠依據較高階的資訊，如詞彙知識(lexical 

knowledge)，來修正感知結果4[12-17]。因此，許多自動語音辨識研究者已嘗試利

用後端由辨識器提供之分類錯誤的混淆資訊，並根據一些準則，如最小分類錯誤

(minimum classification error, MCE)[18-19]或最小音素錯誤(minimum phone error, 

MPE)[20]等，來產生較具鑑別性的聲學特徵。 

而在語音辨識上，我們可把具分類資訊或混淆資訊的特徵轉換稱作鑑別式特

徵擷取(discriminative feature extraction, DFE)。其它非鑑別式特徵擷取，如無分類

資訊輔助的主成分分析(principal component analysis, PCA)[21-23]，雖不會遭遇訓

練資料與測試資料不一致(mismatch)的情況，但在實務上卻無太大效果。綜合

Gales 與 Wang 的說法[24-25]，我們可依照操作空間的不同，將鑑別式特徵擷取

分作兩大範疇：基於模型空間之鑑別式特徵擷取 (model-space based DFE, 

MS-DEF)與基於特徵空間之鑑別式特徵擷取(feature-space based DFE, FS-DFE)5。

在 MS-DEF 中，如 fMPE [20]、MCE [18]，其線性轉換的求取是與統計模型的參

                                                       
4 Norris 等人認為，在人類聽者不會發生任何辨識錯誤的環境下，因著缺少分類錯誤資訊，反饋

機制根本沒必要存在。但是 Tanenhaus 等人則反對這種奧坎剃刀(Occam’s razors)式的論述，見

[15, 16]。 
5 本論文之後皆以 MS-DEF 與 FS-DFE 來分別簡稱『基於特徵空間之鑑別式特徵擷取』與『基於

模型空間之鑑別式特徵擷取』。 

符合聽覺特性的 

聲學特徵 

具鑑別性的 

聲學特徵 
特徵擷取 

前後文資訊 

混淆資訊 

圖 1.1 本論文之研究目的與方法 
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數估計或分類器的分類規則緊密結合並一同進行的，如圖 1.2。相反地，FS-DFE

則是依據各種幾何或機率式的類別分離度(class separability)估量，獨立地求取線

性轉換，以期轉換後的特徵在後端具有較好的分類效果，如圖 1.3。其常見的方

法有線性鑑別分析(linear discriminant analysis, LDA)6[9]、異方差線性鑑別分析

(heteroscedastic linear discriminant analysis, HLDA)[26] 、異方差鑑別分析

(heteroscedastic discriminant analysis, HDA)[27]，或是以最小化分類錯誤或最大化

交互資訊(maximum mutual information, MMI)為音素分離度量測的方法[28]等。 

本論文的研究方向較傾向後者 FS-DFE，主要原因為：第一，它所需的計算

複雜度(computational complexity)較低，因其線性轉換的求取不須同時處理所有

的訓練資料；第二，在最佳化(optimization)過程中，某些方法，如 LDA，不僅具

有輕省的可解性(lightweight solvability)而不需繁複的迭代(iterative)過程，也可保

證所求出的轉換矩陣已是全域解(global solution)；第三，由於特徵擷取完全與聲

學模型(acoustic models)分離，對於較複雜的自動語音辨識系統，聲學模型訓練模

式的改變，就不會影響到前端的訊號處理，使得此系統易於被分析解構。當某些

系統的聲學模型機制是固定的，或是以硬體方式呈現，那麼我們就能在無法更動

硬體的情況下，對前端訊號處理進行研究或改善[29]。更重要的是，我們相信，

根據 FS-DFE所建立的方法較能更廣泛地應用在其它圖樣辨識(pattern recognition)

                                                       
6 本論文之後皆以 LDA 來簡稱『線性鑑別分析』。 

待處理的 

聲學特徵 

已處理的 

聲學特徵 

混淆資訊 

自動語音辨識器 

特徵轉換 

聲學模型

訓練 

辨識結果 

圖 1.2 以模型空間為基礎之鑑別性特徵擷取 
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的領域中。 

當然，我們無法避免在 FS-DFE 中既存的問題：類別分離度與辨識效果仍存

有較大的差距。本論文的目標即在於如何使用辨識器產生的混淆資訊，在承繼傳

統線性鑑別分析的可解性下，降低前端的特徵擷取和後端的辨識過程的不一致

性。 

1.2 研究基礎：線性鑑別分析 

那麼，我們的研究為什麼要以線性鑑別分析(LDA)為基礎呢？LDA 是一種資料導

引(data-driven)技術，它試著在類別內具有相同變異度(variability)的假設下，藉著

最大化類別間的幾何分離度(geometric separability)來最佳化類別間的線性鑑別度。

在前端聲學特徵擷取上，它最常被使用於由短期特徵向量(short-term feature 

vectors)所組成的多向量輸入，而就像一個二維的線性濾波器，應用於由所有聲

學特徵向量所組成的特徵－時間平面，而後輸出具有鑑別性的特徵（見圖 5.3）

[30]。 

雖然 LDA 是一種資料導引的工程處理方法，也在許多大詞彙連續語音辨識

待處理的 

聲學特徵 

已處理的 

聲學特徵 

既有的混淆資訊 

特徵轉換 

其它相似方法

的辨識結果 

幾何或機率式的 

類別分離度估量

圖 1.3 以特徵空間為基礎之鑑別性特徵擷取 
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工作上獲得了不錯的成果[31]，但我們卻可發現事實上它具有某些符合人類聽覺

系統的特性。由生理學可知，人類聽覺對於音頻的解析度會隨著頻率升高而遞減，

且對於頻率在 4 Hz 之間的調變頻率(modulation frequency)十分敏感，而對每一特

徵維度使用 LDA 所產生的調變頻率不僅具有相似的特性，其扮演的角色就像是

中央頻率在 4 Hz 附近的帶通濾波器(band-pass filter)[32]。因此，本論文對於 LDA

的改善研究並不離開以人類聽覺特性為出發點的初衷。 

1.3 論文貢獻 

本論文的主要貢獻有三： 

第一，我們完整地討論並分析了 LDA 的數學與物理意義，以及它在圖樣辨

識中扮演的角色與功能，而這在一般教科書與學術論文中均屬少見。 

第二，利用較複雜的分類器所產生之混淆資訊，改進 LDA 不利於分類的問

題，並提出嶄新的類別分離度標準，將原本以最大化類別間幾何分離度為主的

LDA 目標函式，修改並擴展為以最大化類別間經驗分類正確率 (empirical 

classification accuracy)為主的目標函式。 

第三，在普遍化相似度比率檢定(generalized likelihood ratio test, GLRT)的框

架下，設定與鑑別性有關、且打破同方差性(homoscedasticity)的兩個統計假設（虛

無假設(null hypothesis)與對立假設(alternative hypothesis)），並據此求出使不具鑑

別性之虛無假設愈趨於不成立的投影子空間。我們亦證明了傳統的 LDA 與有名

的異方差線性鑑別分析(HLDA)都只是此框架下的一個特例。 

以上貢獻之部份成果亦已發表於國際會議論文，其中，在利用混淆資訊改進

LDA 的部分也獲得了第六屆中文口語語言處理國際會議(ISCSLP 2008)的最佳學
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生論文獎(best student paper award)。 

1.4 論文架構 

本論文接下來的架構如下： 

第二章為背景知識的介紹。我們將概要說明統計式語音辨識的基本架構：特

徵擷取、聲學模型、語言模型，以及聲學比對與語言解碼，之後並詳細描述特徵

擷取的部分。我們也會探討近年來 FS-DFE 在語音辨識上的發展，特別是 LDA

的原理及其限制與改進。 

第三章則描述我們對於傳統 LDA 的另一種改進，提出了加權式線性鑑別分

析(weighting-based LDA, WLDA)的概念，並包括三種利用混淆資訊的方法：基於

經驗錯誤率之權重式線性鑑別分析 (empirical error rate based WLDA, 

EER-WLDA)、距離－錯誤耦合之權重式線性鑑別分析(distance-error coupled 

WLDA, DE-WLDA)、近似成對經驗正確標準(approximate pairwise empirical 

accuracy criterion, aPEAC)。此外，我們也利用混淆資訊提出了針對類別內散佈矩

陣 (within-class scatter)的重新估計：基於經驗錯誤率之類別內共變異矩陣

(empirical error rate based within-class covariance matrix, EERW)。 

在第四章中，我們將針對在第三章所提出的方法進行分析與異方差性

(heteroscedasticity)的延伸，從相似度比例檢驗(likelihood ratio test, LRT)觀點來討

論，並發展出嶄新的鑑別式分析方法，稱為普遍化相似度比率鑑別分析

(generalized likelihood ratio discriminant analysis, GLRDA)。GLRDA 能普遍化現有

的線性鑑別式分析，如 LDA、HLDA 等，並能與辨識器產生的混淆資訊結合，

產生更具有普遍化能力(generalization)的特徵。 
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第五章介紹實驗環境與相關設定，包含了語料庫和大詞彙連續語音辨識、線

性特徵轉換的應用，也整理了所有實驗結果，包含了基礎實驗、研究改進實驗等。 

第六章為本論文的結論和未來展望。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



9 
 

第 2 章 背景介紹 

在本章中，我們首先將概略地介紹統計式語音辨識的架構，特別是特徵擷取

的部分。然後，我們也將會探討近年來線性特徵擷取技術在語音辨識領域的發展，

特別是線性鑑別分析(linear discriminant analysis, LDA)的原理、限制、以及它常

見的改進。 

2.1 統計式語音辨識 

自動語音辨識(automatic speech recognition, ASR)的目的在於給定一段人類

所發出的語音訊號(speech signal)作為輸入後，期望系統能夠輸出其對應的正確文

句(literal utterance)。作為圖形識別(pattern recognition)領域的一個重要分支，自

動語音辨識基本上是由兩個主要階段所構成：特徵擷取(feature extraction)與分類

(classification)，如圖 2.1。第一階段的特徵擷取牽涉到對於語音訊號的前端處理

(front-end processing)，使得這些訊號能依據人類聽覺或其它有助於後端分類的特

性，被壓縮成一連串的聲學特徵向量(acoustic feature vectors or observations)以作

為後端分類用的輸入(input)。而在第二階段的分類過程中，當給定某一串特徵向

量後，聲學模型(acoustic models)、語言模型(language models)與詞典(lexicon)則可

用來推論出最可能代表它的文字語句。其中，聲學模型的作用在於能將每一串聲

學特徵向量對應到個別的字(word)或次字元(sub-word unit)，如音節(syllable)或音

素(phone)。詞典則作為聲學模型和語言模型間的橋樑，提供字與次字元之間之

對應關係，並使得語言模型能利用含有句法(syntactic)或語意(semantic)的資訊，

產生出最具有語言形式的文句。 
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要完成自動語音辨識系統，有許多實作的方式7。其中，基於隱藏式馬可夫

模型(hidden Markov models, HMMs)的統計式模型可說是目前的主流技術，其主

要精神在於藉由統計式架構的方法，在給定一串待測的聲學特徵向量 O 之前提

下，找出最有可能發生的詞序列(word sequence)Ŵ 。我們可將機率式表達如下： 


posterior

)|(maxargˆ OWPW
hW W

  (2.1) 

其中， hW 代表所有可能詞序列之所構成的集合； )|( OWP 為給定某串聲學特徵

向量 },...,,...,{ 1 Tt oooO  下，發生詞序列 W 的事後機率(posterior probability)，其

中， to 為在某個時間點 t 的聲學特徵向量。因為搜尋具有最大事後機率的詞序列

的過程並不會受到 O 本身發生的機率 )(Op 所影響，我們便可應用貝氏定理

(Bayes theorem)，將式(2.1)展開與簡化為： 


priorlikelihood

)()|(maxarg

)(

)()|(
maxargˆ

WPWOp

Op

WPWOp
W

h

h

W

W

W

W








 (2.2) 

由式(2.2)看出，最佳詞序列的計算是由兩種機率分佈所組成。其一是在給定某詞

序列 W 下，產生聲學特徵向量 O 的機率或相似度(likelihood) )|( WOp ，被稱之

                                                       
7 其它異於統計式模型的 ASR 技術，如類神經網路系統(connectionist systems)或以知識為基礎的

系統(knowledge based systems)，見[35]。 

圖 2.1 語音辨識系統流程圖

分類 特徵擷取 

前端處理  聲學比對和語言解碼 

聲學模型 詞典 語言模型 

“台灣優先＂
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為聲學模型，一般被廣泛採用的是由左至右(left-to-right)的連續密度隱藏式馬可

夫模型(continuous density HMMs, CDHMMs)。其二是在語言中發生此段詞序列W

的事前機率(prior probability) )(WP ，被稱之為語言模型，其最常見的實作方法為

n－連(n-gram)語言模型。而以式(2.2)為目標函數的搜尋演算法即是所謂的最大化

事後機率(maximum a posteriori, MAP)解碼方法。 

由於前端特徵擷取，也就是聲學特徵向量 O 的產生方式才是本論文所主要

探討的部份，其它關於統計式聲學與語言學模型的詳細架構、模型訓練方法、聲

學比對與語言解碼的過程可參考[33-36]。 

2.2 聲學特徵擷取 

如前所述，特徵擷取是自動語音辨識的關鍵成分，它負責精簡且扼要地捕捉

潛藏在語音訊號中的聲學特徵，使這些特徵不僅具有人類感知上的物理意義，也

能實用地與後端的統計模型或辨識器相互契合，以達到更高的辨識率。 

若要使語音訊號能使用在隱藏式馬可夫模型架構下的語音辨識中，則此連續

的語音訊號就必須被轉換成為一連串似穩定(quasi-stationary)的離散時間向量

(discrete-time vector sequences)或音框(frame)序列[37-38]，這乃是隱藏式馬可夫模

圖 2.2 梅爾倒頻譜係數產生流程圖 

頻譜分析 頻譜定形 

類比/數位轉換 預強 快速傅立葉
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梅爾 

濾波器組 

離散餘

弦轉換 

參數轉換 
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（時間導數） 

語音訊號 

音框化

與取窗 

特徵向量 
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
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型一個甚難打破的重要假設。基於此假設，語音訊號的頻譜包絡(spectral envelope)

統計資訊要能夠從每一音框中被擷取出來，使得音框中含有最豐富的聲學資訊。 

傳統上語音特徵擷取可以分為三大步驟8[39]，頻譜定形(spectral shaping)、

頻譜分析(spectral analysis)和參數轉換(parametric transform)，如圖 2.2，以下將詳

細介紹之。 

2.2.1 頻譜定形 

在頻譜定形的過程中，類比音訊會先透過類比／數位轉換器(A/D converter)

被轉為數位訊號，並經由一些數位濾波器，加強訊號中重要的頻率成分，稱之為

預強(pre-emphasis)。預強可被視為一種高通濾波器(high-pass filter)，其 Z 轉換(Z 

transform)為 

11][  zH prez  (2.3) 

一般在時域上我們會以式(2.4)來處理： 

)1()()(ˆ  nsnsns pre  (2.4) 

其中， )(ˆ ns 為第 n 個採樣點經預強後的輸出訊號， )(ns 為第 n 個採樣點的輸入訊

號， prea 為預強的參數，在本論文中設為 0.975。 

預強的主要目的在於，語音在空氣中傳送時，高頻部分的能量會隨著時間快

速遞減，而人耳的外聽道的共振作用恰可提高頻率區間為 2000～5000 Hz 的聲音

強度，因此我們需要預強來模擬人耳外聽道的功能以彌補聲音高頻部分的能量損

失。其次，也因著人耳對於音訊頻譜上超過 1000 Hz 的區域較為敏感，預強就能

                                                       
8 其它非基於頻譜封包的方法，見[5, 36]。 
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加強這些高頻共振峰(formants)的重要性[39]。 

2.2.2 頻譜分析 

頻譜分析，顧名思義，即藉著分析語音訊號的頻譜(spectra)擷取出有用的聲

學特徵。由於語音訊號的波形在時域上變化十分迅速且無一定的規則，而難以在

後端作進一步處理。但若藉著快速傅立葉轉換(fast Fourier transform, FFT)，把語

音訊號由時域轉成頻域，則可發現在短時間(20-40 ms)的情況下，頻譜呈現出週

期性的變化。因此我們可假設語音訊號為短時間穩定(short-time stationary)或似穩

定的(quasi-stationary)，便可每隔一小段時間對語音訊號取一個音框。為了讓相鄰

音框與音框之間能保有相互關聯，相鄰音框間會重疊(overlap)一小段時間，這些

動作稱為音框化(framing)。在本論文中一個音框長設定為 20 ms，音框間重疊為

10 ms。 

又因著每個音框是在固定時間點被切割，其邊界便會造成不連續現象，這會

使得音框經過後面的快速傅立葉轉換將產生高頻雜訊。為了減低此雜訊的產生，

音框在快速傅立葉轉換前會乘上一個漢明窗(Hamming window)，稱之為取窗

(windowing)，以增加音框附近的連續性。漢明窗的表達式如下，其中為 Ham 控

制漢明窗的參數，在本論文設定為 0.46。 


















otherwise,0

110,
1

2
cos)1(

)(
,...,N,n

N

n
nw HamHam


 (2.5) 

在音框化與取窗的過程後，我們就可藉由快速傅立葉轉換將語音訊號轉換為

頻域上的功率頻譜(power spectrum)，其表達式如下： 







1

0

22 )()(
N

n

Nkj
i

Nkj
i enxeX   (2.6) 
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其中， ix 是第 i 個音框向量， )(nxi 為第 i 個音框向量中的第 n 個值，N 是頻域上

的取樣點數。 

頻譜分析的方法有很多，梅爾倒頻譜係數(Mel-frequency cepstral coefficients, 

MFCCs)9是目前在語音辨識上最廣為使用的聲學特徵[40]。MFCCs 的演算法由三

個主要部分組成：梅爾頻率尺度(Mel-frequency scale)、三角濾波器(triangular 

filters)與離散餘弦轉換(discrete cosine transform, DCT)。 

根據人類聽覺特性，梅爾頻率尺度藉著扭曲原本高頻（大於 1000 Hz）聲音

的線性頻率尺度來模擬人耳內部基底膜(basiler membrane)傳遞到聽覺神經的現

象，其表達式如下，在本論文中參數 設為 1127： 







 

700
1log)Mel( 100

Hz
Hz

f
f   (2.7) 

三角濾波器的功能，除了降低資料量外，則具有對頻譜進行平滑化並消除諧

波(harmonics)的作用，以突顯原語音的共振峰。三角濾波器的表達式如下： 




























]1[,0

]1[][,
][]1[

]1[

][]1[,
]1[][

]1[
]1[,0

][

mfk

mfkmf
mfmf

kmf

mfkmf
mfmf

mfk
mfk

kH m  (2.8) 

其中 ][mf 為第 m 個三角濾波器的中心點， ][kHm 為 k 頻率在第 m 個三角濾波器

的權重(weight)，N 為頻域上取樣點數。 ][mf 可進一步表示成： 


















 

1

)Mel()Mel(
)Mel(Mel][ 1

M

ff
mf

F

N
mf lh

l
s

 (2.9) 

其中 sF 為取樣頻率， lf 為三角濾波器組中最低的頻率， hf 為三角濾波器組中最

                                                       
9 本論文之後皆以 MFCC(s)來簡稱『梅爾倒頻譜係數』。 
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高的頻率，M 為三角濾波器組的個數。在本論文中共取 18（ 18M ）個三角濾

波器。 

為了模擬人耳對於頻率能量變化的遲鈍，我們會再將三角濾波器輸出的值作

對數轉換，再經由離散餘弦轉換而成為 MFCCs： 

Ln
k

kneXnC
N

k

Nknj
tt ,...,1,0  ,)5.0(cos|)(|log][

1

2 





 



  (2.10) 

其中，其中 )(tX 是第 t 個音框向量在頻域的成分，N 是頻域上取樣點數，n 是第

n 個 MFCC。離散餘弦轉換是一種反傅立葉轉換(inverse Fourier transform, IFT)，

因此我們將轉換後的特徵稱為倒頻譜(cepstrum)，其不僅能代表每一音框語音訊

號的頻譜包絡變化資訊，更能降低特徵維度間的空間關聯性(spatial correlation)，

使後端的隱藏式馬可夫模型在處理每一類別的共變異矩陣(covariance matrices)

並作對角化假設時，資訊損失不會太多。再者，此降維的動作也能加快辨識的效

率。 

2.2.3 參數轉換 

由於隱藏式馬可夫模型亦具有特徵向量獨立(observation independence)的假

設，而忽略了語音訊號在時間上的關聯性。因此，我們不僅讓相鄰音框保有重疊

聲學資訊外，更在每一音框間加入動態資訊(dynamic information)。常見的方法則

是在目前音框的特徵向量之後，加入它與附近音框的一階和二階的時間差量

[11]： 








 

 P

p

P

p

ptpt

t

p

nCnCp

nC

1

2

1

2

])[][(

][  (2.11) 
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






 

 P

p

P

p

ptpt

t

p

nCnCp

nC

1

2

12

2

])[][(

][  (2.12) 

其中，n 一般為 MFCCs 加上能量共 13 維，加入一階與二階的差量計算後，最後

特徵擷取的維度為 39 維。 

2.2.4 另一種框架：多向量輸入 

除了以時間導數作為時間或動態資訊上的整合方式外，Makino 等人提出了

另一種稱為多向量輸入(multi-vector input)的方法，能夠利用來自某一音框附近較

長的語音段落，與原音框前後串接，形成一個新的時域－頻域(temporal-spectral)

特徵向量，再對這些短期的語音段落進行分類10[10]。無可避免地，這種處理短

期特徵向量的方式有可能會嚴重破壞原有向量所屬的類別與機率分佈，因此，一

般來說，多向量輸入還會再進一步結合鑑別分析(discriminant analysis)，依據類

別資訊將原有的特徵經過線性或非線性轉換成更具鑑別性的特徵，例如，LDA

就在此方面取得不錯的效果[41]。 

                                                       
10 Makino 等人的工作在於以多向量作為後端多層式感知器(multi-layer perceptron, MLP)模型的

輸入(input)，用來從事子音(consonant)辨識。Hermansky 認為，這種時域－頻域的圖樣(pattern)
較適用於特別設計的分類器，如多層式感知器，見[7]。 

圖 2.3 多向量輸入處理流程圖 
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值得一提的是，以多向量輸入這種特徵串接(feature concatenation)的方式，

搭配主成分分析(principal component analysis, PCA)11或其它鑑別分析（如LDA），

也可用來取代傳統離散餘弦轉換的工作12[19]，如圖 2.3，因為此二者在一定程度

上亦具特徵去相關(feature de-correlation)的作用（見 2.3.2 節）。 

                                                       
11 本論文之後皆以 PCA 來簡稱『主成分分析』。 
12 亦有許多方法將多向量輸入應用在倒頻譜係數(cepstrum)之後，見[26, 27]，但若我們使用以線

性鑑別分析為基礎的降維方法提前應用在梅爾頻譜(Mel-spectrum)之後，一來可保留了與人類

聽覺系統相似的特性，見[32]；二來則不必再重複與離散餘弦轉換相同性質的處理。 

表 2.1 本論文中梅爾倒頻譜係數架構之特徵擷取使用到的係數 

取樣頻率 16 kHz 

音框長度 320 點, 20 ms 

音框重疊 160 點, 10 ms 

預強 0.975 

漢明窗 0.46 

三角濾波器 18 組 

離散餘弦轉換 12 階 

能量及差量 能量維 1 維，一階、二階差量倒頻譜各 13 維，總共 39 維 
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2.3 線性鑑別分析(LDA) 

如第 1 章所述，本論文著重在討論基於特徵空間之鑑別式特徵擷取

(feature-space based DFE, FS-DFE)，其目標在於尋找一個線性轉換，將原來 n 維

的特徵向量，投射至 d 維的子空間（ nd  ），使得新特徵在類別間具有的較好的

鑑別力[42]。而在所有 FS-DFE 的方法中，要屬 LDA 最簡單且最廣為使用。據筆

者所知，Hunt 為第一人將 LDA 用於分離由一連串聲學特徵向量所組成的字或音

節(syllables)[43]。之後，Brown 在他的博士論文中也首次將 LDA 應用在多向量

輸入的框架下，並證實了在使用離散隱藏式馬可夫模型(discrete HMMs, DHMMs)

所建立的辨識器上，LDA 具有優於 PCA 的表現[30]。以後的幾年，LDA 應用在

小詞彙連續語音辨識上均有不錯的成果[44-45]，但在大詞彙系統上的辨識結果卻

有好有壞[46-47]。 

近十年，語音處理研究者對於 LDA 的研究開始由實作上的細節部分，例如

圖 2.4 近年來對 LDA 本質之改進方法 

（虛線部分為本論文所提出） 

LDA 主要限制與改進 
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最小分類單位的決定[31]、機率分佈與實際資料的一致性[48]等，漸漸轉為以 LDA

的本質缺陷為改良進路之研究。我們可將這些研究大致分為兩大類：異方差性

(heteroscedasticity)－打破 LDA 中對於每一類別母體(population)具有相同共變異

矩陣(covariance matrix)的假設；分類相關性(classification-related property)－將

LDA 更緊密聯於分類器(classifier)結構或分類規則(allocation rule)，如圖 2.4。其

中，我們又可將分類相關性的部分再細分為兩種方案：調整類別間幾何距離之貢

獻度來降低重要性的作法(de-emphasis scheme)，以及考慮分類結果的正確率導向

作法(accuracy-driven scheme)。之後，我們將會介紹各個方法，特別是本論文的

兩個主軸：近似成對經驗正確率標準(approximate pairwise empirical accuracy 

criterion, aPEAC)和能夠同時含有異方差性與分類相關性的普遍化相似度比率鑑

別分析(generalized likelihood ratio discriminant analysis, GLRDA)。 

2.3.1 目標函式 

若我們將全部資料 }{ 1 nx 分為 C 個類別， in 為屬於類別 iC 的資料總數，

N 為全部資料總數，則類別間散佈矩陣(between-class scatter matrix) nn
B

S 與類

別內散佈矩陣(within-class scatter matrix) nn
W

S 的定義分別如下[49]： 





C

i

T
iiiB p

1

))(( mmmmS  (2.13) 





C

i

iiW p
1

SS  (2.14) 

其中，m 為全部資料的期望值（平均）向量， ip 、 im 與 iS 分別為類別 iC 的事前

機率、期望值向量與共變異矩陣，三者的數學定義如下13： 

                                                       
13 注意，這裡對於所有資料母體或每一類別母體之統計量的估測(estimation)均是基於最大相似度

估測法(maximum likelihood estimation, MLE)而得。其中，共變異矩陣的估測是有偏差的(biased)，
見[22]。但由於在語音處理的實務上，每一類別的資料數都不小，這種偏差(bias)便可忽略之。
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此外，我們更可進一步將類別間散佈矩陣 BS 表示成 
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其中， T
jijiij ))(( mmmmS  ，為類別配對(class-pair) iC 與 jC 之期望值向量的

並向量積(dyadic product)。由式(2.18)出發，我們可反推得式(2.13)： 
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此外，由於本論文處理的問題有關語音特徵擷取，通常資料量（見表 3.1）遠大於資料維度（最

多 162 維），並不會遇到小資料量問題(small-sample-size problem, SSS problem)，因此不會發生

共變異矩陣為奇異(singular)的情形。 
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由式(2.14)與式(2.18)可看出，類別內散佈矩陣 WS 其實就是所有類別之共變異矩

陣的算術平均(arithmetic average)，而類別間散佈矩陣 BS 被表示成類別配對的形

式，有助於我們將來針對每一類別配對對於 LDA 求取的貢獻作調整

(modification)。 

LDA 也可被稱為典型變數分析(canonical variate analysis, CVA)，起初是被

Fisher 所引進，作為分離兩個類別母體的統計方法[50-51]，爾後由 Rao 將之延伸

至多類別母體[52]。在資料降維上，它的基本精神在於尋求一個線性轉換矩陣

dnΘ ，藉著最大化其類別間散佈矩陣 BS 與類別內散佈矩陣 WS 的比率，能夠

在 n 維的原始訓練資料 }{ 1 nx 在經過轉換至 d 維的子空間 1d 後（ nd  ），鑑

別性資訊的損失降至最低14[49, 53]，如圖 2.5。LDA 目標函式主要有兩種形式，

分別以線性代數中跡數(trace)[54]與行列式(determinant)[55]來表示： 

 
 

 








C

i

C

j

ij
T

W
T

B
T

W
TJ

1 1

1

1
LDA_TR

)()(trace
2

1

)()(trace)(

ΘSΘΘSΘ

ΘSΘΘSΘΘ

 (2.20) 

||

||
)(LDA_DET

ΘSΘ

ΘSΘ
Θ

W
T

B
T

J   (2.21) 

式 (2.20)與式 (2.21)可被證明具有相同的解集合 [49]， Θ 可經由處理輕省

(lightweight)的普遍化本徵值問題(generalized eigenvalue problem)而求得： 

                                                       
14 資料經過降維處理後，所含資訊量不是維持不變，就是減少。 

類別內散佈矩陣 類別間散佈矩陣 

圖 2.5 線性鑑別分析的幾何示意圖
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iWiiB θSθS   (2.22) 

其中， i 為 BW SS 21 之第 i 大的非零本徵值(nonzero eigenvalue)，而 iθ 則為其對應

的本徵向量(eigenvector)。因此，Θ最後可被表示為 ],...,,[ 21 dθθθ 。 

值得注意的是，d 值大小是受限制的，除了一定不大於資料原始維度外，它

也與相異類別的總數有關。以下的命題 2.1 說明了資料中所有相關的距離資訊都

包含在由類別期望值向量所展開(span)之最多 1C 維的子空間，這會影響到 LDA

在解決多類別分類問題的能力，我們將在 2.3.4 節討論之[56]。 

命題 2.1：在 LDA 中，投影子空間之維度的限制為 )1,min(  Cnd ，其中，d 為

非零本徵值（或投影子空間的最大維度），n 為原始維度，C 為類別總數。 

證明：C 個向量形成向量組 M 如下： 

}1|)({ CipM ii  mm  (2.23) 

因為 mm i iip ，式(2.23)滿足了 

0mmmmmm  )(...)()( 2211 CCppp  (2.24) 

因此，任一向量 )( mm iip 均可表示為其它 1C 個向量的線性組合，也就是說，

由向量組 M 生成(span)的空間維度 1Cd 。假設有一向量 g 與向量組 M 中任一

向量均正交，即 0)(  gmm T
iip ，則根據式(2.13)中 BS 的定義， 

g0mmgmmmmgS 00)())((
11

 


C

i

i

C

i

T
iiiB p  (2.25) 

將式(2.25)中等號兩邊同乘 1
WS ，可得 ggSS 01 

BW ，說明了 BW SS 1 具有 dn 個本徵

值為 0 的正交本徵向量(orthogonal eigenvectors)，這蘊含了 BW SS 1 只具有 d 個或比
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d 更小的非零本徵值。又， 1Cd ，因此 BW SS 1 的非零本徵值必須滿足

)1,min(  Cnd 。 ■ 

此外，值得一提的是，若我們對原始資料的做非奇異線性轉換(nonsingular 

linear transformation)15，也不會影響Θ的求取與 LDA 目標函式的輸出值。因此，

滿足於最大化 LDA 目標函式的Θ並無唯一解16，且它的縮放比例(scaling)可以是

任意的(arbitrary)，這使得每一類別資料在線性轉換前後的機率相似度可能會差

距太大而影響辨識器的處理[57]。為了解決此縮放比例問題(scaling problem)，我

們必須在 LDA 的求解過程中加上限制，使得Θ的縮放比例適中，相關的技術將

在 2.3.2 節討論之。 

為了說明 LDA 目標函式的來源，我們可以從三個角度來看：使用貝氏決策

法則(Bayes decision rule)來決定類別間最佳的決策邊界(decision boundary)、使用

類別間幾何距離(geometrical distance)作為類別間分離度的量測(measurement)、使

                                                       
15 換句話說，同構空間(isomorphic spaces)具有相同的 LDA 轉換。 
16 Prieto (2003) 也因此提出了 LDA 轉換矩陣的一般解形式。在 ASR 實驗中，的確可以證明，不

同縮放比例的 LDA 轉換矩陣，會造成些微不同的辨識率。 

圖 2.6 LDA 目標函式產生的三種角度 

LDA 的目標函式

幾何分離度 模型參數估測 貝氏決策法則 

高斯機率分佈同方差性 

三
種
角
度 

(Wilks, 1962) 

(Seber, 1984) 

 

與分類較無關 

 

(Campbell, 1984) 

 

需於最大相似度

估量的框架下進

行 

(Fisher, 1936) 

(Rao, 1948) 

只能保證降至C-1

維子空間，會有最

小貝氏錯誤 

兩
大
假
設

特
殊
限
制 
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用最大化相似度估計法(maximum likelihood estimation, MLE)對每一類別的統計

模型和線性轉換作參數估計(parameter estimation)17。從這三個角度，加上其本身

具有的假設，均可以推導出 LDA 目標函式。許多論文與教科書也常常因著這三

個角度，而對 LDA 的限制和假設有所誤會，其中最有名的兩個問題為： 

一、LDA 到底有沒有假設所有類別資料的機率分佈都遵循高斯分佈

(Gaussian distribution)或其它機率分佈？ 

二、LDA 的同方差性(homoscedasticity)18假設，也就是假設所有類別母體的

共變異矩陣都相同，是在甚麼意義下說的？ 

事實上，LDA 所處理的問題就是對轉換矩陣Θ作參數估計。經過文獻整理，

我們可以歸納出圖 2.6，並發現，當我們使用貝氏決策法則或最大化相似度估計

法，LDA 才有高斯機率分佈的假設。而至於同方差性假設，則是這三種角度都

必要的假設，也因此是 LDA 的重要限制，但它的假設時機與意義隨三種角度而

各異，將在之後章節討論之。此外，我們也可以發現 LDA 只有在貝氏決策法則

的角度下才有分類(allocation)上的意義，且此分類是具有限制的。在同方差性和

高斯機率分佈的假設下，LDA 只能決定出最佳的 1C 維子空間，也就是 dkΘ

（ kCd  1 ），在此空間內，類別間會有最小的貝氏錯誤(Bayes error)19。 

2.3.2 幾何分離度的意義與分析 

儘管 LDA 目標函式之兩個形式（式(2.20)與式(2.21)）均具有相同的解集合，

                                                       
17 有些教科書和論文最多只提及了前兩個角度，見[56]。 
18 『同方差性』和『異方差性』分別是統計學詞彙『homoscedasticity』和『heteroscedasticity』

的正式翻譯，而『同質性』和『異質性』則是在線性代數中分別對於『homogeneity』和

『heterogeneity』的常見中文翻譯。 
19 其實，在分類上較佳的標準為最小貝氏風險(minimum Bayes risk, MBR)，不過我們在此缺乏關

於分類花費(cost)的先備知識，因此只考慮 0/1 風險(0/1 risk)的情形。關於貝氏錯誤的定義與解

說，見[56]。 
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它們在幾何分離度上的物理意義卻不一樣20。但在本節，我們只討論式(2.20)，它

的物理意義如下之命題 2.2： 

命題 2.2：假設所有類別母體均具有相同的共變異矩陣 WS ，也就是對任一類別 iC

來說， Wi SS  （即同方差性假設），則最大化式(2.20)等同於最大化在投影空間

中之平均類別間的馬氏距離(Mahalanobis distance)平方。 

證明：經過Θ轉換，任兩類別 iC 和 jC 之間之馬氏距離平方可被定義為 

)()()( 12
j

T
i

T
W

TT
j

T
i

T
ijD mΘmΘΘSΘmΘmΘ    (2.26) 

則平均類別間之馬氏距離平方為  2

2

1
ijji Dpp 。根據式(2.18)並進一步推導： 
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  (2.27) 

由式(2.27)知，LDA 的目標函式恰等於平均類別間之馬氏距離平方。 ■ 

由命題 2.2，我們可以看出兩件事實：第一，LDA 視馬氏距離為類別間幾何

分離度的量測標準，而這種距離標準並不會受到各個維度間縮放比例的差異所影

響。第二，在同方差性的假設中，所有類別母體共有的共變異矩陣恰好就是它們

                                                       
20 一個非奇異共變異矩陣的行列式被稱為普遍化變異度(generalized variance)，可用來表示空間

中所有資料點展開的體積(volume)，而式(2.21)即用此來描述資料的離散程度，相關的說明與

證明，見[52, 55]。 
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的算術平均 WS 21。 

而在幾何分析方面，LDA 的求解可被視為一種兩階段的過程[58]，如圖 2.7。

在第一階段，所有特徵向量會經過一次白化轉換(whitening transform) 21
WS ，使得

原來每一類別的分佈等值線圖(distribution contour)幾近於單位圓22，以便於我們

合理的使用歐氏距離(Euclidean distance)作為類別間幾何分離度的量度標準。而

在第二階段，藉著 PCA23作用在每一個被白化(whitened)的類別期望值向量 im ，

來決定一個使得所有類別期望值向量具有最大變異度(variation)的子空間（或投

影方向），如圖 2.7 中的 1θ

。 

因為對任何非奇異線性轉換矩陣，均不會影響 LDA 目標函式的求解，而 21
WS

正好就是非奇異矩陣24，且由第二階段（PCA 階段）求得的投影方向 ],...,[ 1 dθθΘ




均互為單範正交(orthonormal)，也就是 )( dd
T

 IΘΘ


，所以我們可將原始的 LDA

                                                       
21 此同方差性假設亦可從貝氏決策理論以及最大相似度估測的角度來看，見 2.3.3 和 2.3.4 節。 
22 此處亦有 LDA 的同方差性假設。 
23 PCA 是一種正交(orthogonal)線性轉換，能將原始資料轉換到一個新的座標系統，使得投影到

第一座標軸（或第一主成分(the first principal component)）的資料具有最大的變異度，投影到

第二座標軸的資料具有次大的變異度，以此類推。 
24 理論上，任何共變異矩陣均為正半定(positive semi-definite)，但在實務上，由於我們的資料數

遠大於特徵維度，所有共變異矩陣均可視為正定(positive definite)，也就當然為非奇異矩陣。 

圖 2.7 線性鑑別分析的兩階段求解過程（幾何分析） 
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目標函式(2.20)轉為第一階段（白化階段）之後的目標函式： 

 
 ΘSSSΘ
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trace

)()(trace)(
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WBW
T
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TJ

 (2.28) 

而最大化式(2.28)等同於求解本徵值問題： 

iiiWBW θθSSS


 )( 2121  (2.29) 

其中， i

為矩陣 2121 

WBW SSS 之第 i 大的本徵值，而 iθ

則為其對應的本徵向量。因

此，Θ

最後可被表示為 ],...,,[ 21 dθθθ


。欲求得作用於原始空間的LDA轉換矩陣Θ，

我們可在Θ

之前乘上 21

WS 形成 ΘS


21
W 。以下的命題 2.3 說明了以上兩階段的幾何

分析與傳統 LDA 的普遍化本徵值問題求解是等價的。 

命題 2.3：由 LDA 幾何分析兩階段所組成的轉換矩陣 ΘS


21
W 亦能夠最大化原始的

LDA 目標函式，亦即， ΘS


21
W 為式(2.20)中Θ的其中一種形式。 

證明：由式(2.29)，可推導出： 
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 (2.30) 

因此，式(2.30)證明了 ΘS


21
W 亦為式(2.22)中 BW SS 21 的本徵向量矩陣，也就是說，

ΘS


21
W 亦能最大化 LDA 的目標函式。 ■ 

經過LDA的兩階段求解過程，我們會發現在投影空間中，類別間散佈矩陣 BS

與類別內散佈矩陣 WS 都被對角化了（見以下的式(2.31)和式(2.32)），說明了 LDA
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在類別內(within classes)和類別間(between classes)都具有特徵去相關的功能

25[59]。 
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此外，由式(2.31)更可以看出，LDA 的兩階段求解過程也同時解決了Θ的縮放比

例問題，意即，式(2.20)可改寫為具有限制條件(constraint)的目標函式26： 

)(LDA_TR   ),trace()( ddW
T

B
TJ  IΘSΘΘSΘΘ  (2.33) 

我們稱此限制條件 )( ddW
T

 IΘSΘ 為對於 WS 共軛正交(conjugate orthogonal)條件

[59]，它使得Θ的縮放比例受到控制，這樣未來在與其它基於 LDA 之改進方法

比較時會較為公平27。 

此外，LDA 的兩階段幾何分析也提供我們至少有兩個方向可用來進一步地

普遍化或改進 LDA。一是在第一階段（白化階段）中，我們可以試著找出比 21
WS

更佳的白化轉換，或是比 WS 更有幫助的類別內散佈矩陣；另一是在第二階段

（PCA 階段）中，我們可以重新調整類別間散佈矩陣 BS ，使得經過 PCA 處理的

類別更具有鑑別性。 

                                                       
25 但這不能保證對於個別(individual)的類別母體，LDA 也能達到完全特徵去相關的效果，也就

是 )diag( ΘSΘΘSΘ i
T

i
T  未必成立。 

26 式(2.34)也可以直接一維一維地以拉氏乘數(Lagrange multipliers)作最佳化，得到的轉換矩陣也

會同樣滿足傳統的 LDA 目標函式。 
27 許多研究者如 Sammon (1970)、Foley (1975)、Duchene (1988)試著求出在正交空間下的 LDA，

但就筆者所知，目前沒有研究可以證明，正交特徵空間對於語音辨識有明顯幫助。 
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2.3.3 限制與改進：異方差性(Heteroscedasticity) 

若我們單純地從 LDA 的形式（式(2.20)與(2.21)）或它所蘊涵的最大化類別

間幾何分離度來看，會發現 LDA 對資料並無任何機率分佈的假設，而只具有對

資料統計資訊的要求（期望值與變異度）[56, 60]。但若我們假設每一類別的資

料都遵循高斯分佈(Gaussian distribution)，則 Campbell 以一種普遍化的線性模型

證明了 LDA 轉換矩陣的求取，等同於將所有具同方差性的 n 維資料置於最大化

相似度的框架下作參數估計，並『假設』所有類別鑑別性資訊僅存於所欲投影的

d 維的子空間，而剩下的 dn 維則不具任何鑑別性[61]。 

為了除去此同方差性的假設，Kumar 等人提出了異方差線性鑑別分析

(heteroscedastic linear discriminant analysis, HLDA)28[26, 62]，同樣是在線性模型

下最大化所有資料的相似度，只是模型參數中的類別共變異矩陣不再視為相同。

HLDA 中每一類別母體的期望值 iμ 與共變異矩陣 iΣ ，以及經由最大化相似度估

計法求出的估計子(estimators)可被表示如下： 
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28 Saon 等人認為 Kumar 等人的構想非原創，而是源於 Schukat-Talamazzini 等人於 ICASSP’95 提

出的論文，但筆者不以為然。事實上，Schukat-Talamazzini 等人所做的是在最大相似度的框架

下，基於模型空間的線性轉換，也就是將線性轉換置於聲學模型參數估測中同時進行。因此，

兩者的處理結構是不同的。Kumar 也在他博士論文的附錄中說明了他的方法如何聯於 LDA，

見[62]。本論文之後皆以 HLDA 來簡稱『異方差線性鑑別分析』。 
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其中， d
iμ 為投影後第 i 個類別平均向量的前 d 維， )(

0
dnμ 為投影後第 i 個類別平

均向量的後 dn 維，同樣地， d
iΣ 和 )(

0
dnΣ 分別為前 d 維與後 dn 維的共變異矩

陣；換言之，所有類別的 )(
0

dnμ 和 )(
0

dnΣ 都是相同的。而 TS 為整體散佈矩陣(total 

scatter matrix)，其定義如下： 

 
x

mxmxS T
T

N
))((

1
 (2.36) 

我們很容易證明 TS 、 BS 和 WS 三者的關係為（見附錄 7.2.1） 

WBT SSS   (2.37) 

HLDA 的全秩(full-rank)轉換矩陣參數  )(, dnd  ΘΘΘ 同樣可藉著最大化相似度估

計法求出，其目標函式與一階偏導數為[26] 
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式(2.39)中的 ||log ΘN 扮演了控制Θ之縮放比例的角色，同時，Θ並沒有固定形

式(close-form)，必須藉著梯度下降(gradient descent)等遞迴式(iterative)的最佳化

技術來求解。 

如 2.3.2 節所述，從類別間幾何分離度的角度來看，LDA 本身的形式已隱含

了同方差性的假設29。Saon 等人據此提出了異方差鑑別分析(heteroscedastic 

discriminant analysis, HDA)[27]，試圖藉著考慮每一類別母體的共變異矩陣，變

                                                       
29 LDA 的第二種目標函式（式(2.21)）亦含有類別間幾何分離度上的同方差性假設，見[55]。 
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更式(2.21)中的分母部分，而得出新的目標函式30： 
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
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我們也可將式(2.40)寫成對數(logarithm)形式的目標函數及其一階偏導數如下

[26]： 
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與 HLDA 一樣， 0)(log HDA  ΘΘJ 也沒有固定解，必須藉著梯度下降等遞迴

式的最佳化技術來求解。此外，很明顯地，Θ於式(2.41)的最佳化中並不具有唯

一解。因此，為了控制Θ的縮放比例，我們可將式(2.41)進一步改寫為： 
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(2.43) 

其中，K 為任意常數，其用意在於控制Θ的縮放比例。由式(2.43)可看出，HDA

也具有在最大化相似度框架下的另一層意義：若每一群具有獨立期望值與獨立共

變異矩陣的類別母體均呈高斯分佈，則最佳化 HDA 的目標函式，等同於在某種

條件限制（也就是 || ΘSΘ B
T 為某定值）下，最大化所有資料在投影空間的相似

度。 

最近幾年，HDA 這種源於類別內散佈矩陣之變形的方法引起了 Sakai 等人

                                                       
30 我們無法單單從式(2.40)來判斷 HDA 是否打破了 LDA 的同方差性假設，因為之後 Sakai 等人

證明了，HDA 所做的只是對類別內共變異矩陣 WS 作重新估計(re-estimate)而已，見[63]。筆者

認為，嘗試從形式上或類別間幾何分離度來打破同方差性假設是很困難的，儘管 HDA 在發明

之初似乎有此動機。不過，若賦予 HDA 在最大相似度估測法下的意義，則 HDA 的目標是成

功的。本論文之後皆以 HDA 來簡稱『異方差鑑別分析』。 
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的注意。他們發現，LDA 中的類別內散佈矩陣 WS （式(2.21)中的分母）可被視

為所有類別共變異矩陣的算術平均(arithmetic average)，而 HDA 中的改良式類別

內散佈矩陣（式(2.40)中的分母）則可被視為所有類別共變異矩陣的幾何平均

(geometrical average)。基於這種『巧合』，他們提出了基於乘冪平均(power mean)

的線性鑑別分析(power linear discriminant analysis, PLDA)31[63-64]，其目標函式

如下： 
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(2.44) 

其中，m 為乘冪平均中可自由設定的參數，當 1m 時，PLDA 將還原成 LDA；

當 0m 時，PLDA 將還原成 HDA。雖然 PLDA 在一定程度下普遍化了類別內散

佈矩陣，但筆者認為它仍有一些缺點：第一，即使乘冪平均又可稱為普遍化平均

(generalized mean)，意即它可以普遍化所有類型的平均，但其中最佳之 m 值卻甚

難求取。第二，式(2.44)在非整數的 m 值設定下，並沒有其一階偏導數或二階偏

導數的固定形式，這導致了最佳化技術的困難32，求出的值也只能達到相對最佳

值(local optimum)。Sakai 等人只提供了式(2.45)在 m 為整數時的一階偏導數如

下： 
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31 本論文之後皆以 PLDA 來簡稱『基於乘冪平均的線性鑑別分析』。 
32 即便使用單形法(simplex method)（如在 MATLAB 裡面的 fminsearch 函數），無須提供目標函

式的一階偏導數，在維度過大（或變數過多）的情形還是難以處理。 
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其中，變數上的波浪號『～』表示已經過Θ的轉換。值得一提的是，Sakai 等人

亦試著將 HLDA 還原成 PLDA，他們認為，LDA 目標函式中的 BS 與 TS 既然可以

互通（也就是將式(2.21)中的 BS 更換為 TS ，並不會改變Θ），那麼以 BS 取代 HLDA

目標函式中的 TS 勢必不會影響 HLDA 轉換矩陣[64]。但事實則不然。我們若將

式(2.38)中 TS 的更換為 BS ，一來 HLDA 將喪失原來的物理意義，二來更換前後

的兩種目標函式並不能保證具有相同的Θ解。真正對於 HLDA 的普遍化方法，

將在本論文第 4 章提出。 

2.3.4 限制與改進：分類相關性 

由 2.3.3 節中 LDA 的幾何分析，我們可以看出在第二階段（PCA 階段）所

得到的主軸，會由原本距離較大的類別配對所主導(dominate)。以類別配對

),( ji CC 來說，若它們的馬氏距離平方 )()( 12
jiW

T
jiijD mmSmm   愈大，則在白

化轉換後， )(21
jiW mmS  的方向會對 2121 

WBW SSS 最大的本徵向量（也就是對應到

最大的本徵值）產生愈大的貢獻。因此，LDA 會使原本距離較大的類別配對，

在轉換後的子空間中，相對形成更大的距離優勢。如圖 2.7 中，類別 2C 與類別 3C

在白化空間中的距離最大，但經過 PCA 投影後，類別 2C 與類別 3C 還是維持相對

大的距離，但在分類的實務上，原本距離較近的類別，如類別 1C 與類別 3C ，在
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分佈上具有較大的重疊，才是造成混淆或分類正確率降低的主要來源。這種相對

上使遠者更遠，近者更近，造成分類困難的情形，我們稱之為 LDA 的過度強調

問題(over-emphasis problem)33。除此之外，這也突顯了 LDA 在圖樣識別上的先

天限制：它的目標函式似乎並不關聯於分類器的分類規則(allocation rules)或分類

正確率，換句話說，就算線性鑑別分析能夠造成類別之間較高的幾何分離度，但

也不能保證後端辨識器會產生較低的分類錯誤率。對於過度強調問題，大部分研

究是以基於權重的線性鑑別分析(weighting-based LDA, WLDA)來解決，也就是對

距離較大的類別配對加上較小的權重來去強調(de-emphasis)。權重大小的決定將

在第 3 章討論之。 

雖然 LDA 不利於分類，但這並不是說它與分類完全無關。事實上，LDA 本

來就不是為了特定分類器所設計，但我們的確可以命題 2.4 來證明在 LDA 對於

任何兩個高斯分佈、共變異矩陣均相同的類別母體，能夠產生在分類上最佳的投

影子空間。 

命題 2.4：假設有兩類資料，其母體為高斯分佈且具有相同的共變異矩陣 WS ，則

LDA 能夠在貝氏錯誤(Bayes error)最小的意義下，決定出最佳的投影子空間。 

                                                       
33  筆者稱它作 LDA 的馬太效應(Matthew Effect)：『因為凡有的，還要給他，他就充盈有餘；沒

有的，連他所有的，也要從他奪去。』《新約聖經・馬太福音》第 25 章第 29 節。 

圖 2.8 LDA 之過度強調問題示意圖 
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證明：在兩類問題(two-class problem)中，貝氏錯誤 可定義為[49]： 

  xxx dfpfp )(),(min 2211  (2.48) 

其中， 1p 與 2p 分別為類別 1C 和類別 2C 的事前機率， )(1 xf 和 )(2 xf 則分別為類別

1C 和類別 2C 產生資料 x 的機率密度函數(probability density function, PDF)。由於

 難以處理，我們僅能求其上界(upper bound) upper ： 

  xxx dffpp ssss
upper )()( 1

21
1
21  (2.49) 

現在，我們的目標在於求取一個線性轉換 1 nθ ，使得資料落在投影子空

間後，具有最小的貝氏錯誤上界 upper 。倘若這兩個類別的機率密度函數皆遵循

高斯分佈，也就是 ),(~ 11 Smx N 和 ),(~ 22 Smx N ，則在投影子空間內， upper 34具

有固定的表達式（ 2,1  ;
~

  ;~  ;~  ii
T

ii
T

i
T θSθSmθmxθx ）： 
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因為類別 1C 和類別 2C 均具有相同的共變異矩陣 WS ，也就是 WSSS  21 ，所以

式(2.51)可進一步化簡為： 

)()~~(
~

)~~(
2

)1(
)(~

_21
1

21 ΘmmSmm TRLDAW
T J

ss
s 


   (2.52) 

其中， ΘSΘS W
T

W 
~

。由式(2.52)知，最大化LDA目標函式，等同於最小化式(2.50)，

                                                       
34 此時的 upper 被稱做薛氏上界(Chernoff bound)。 
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也就達到了最小化貝氏分類錯誤。 ■ 

至於多類問題(multi-class problem)，若所有資料類別為高斯分佈且具同方差

性，則 LDA 能產生最佳的 1C 維子空間（C 為類別總數），使得在貝氏決策法

則下，具有最小的貝氏錯誤[52]。不同於命題 2.4 以及 Rao 所提出的方式[65]，

以下我們試著以較簡單的方式來證明： 

命題 2.5：假設有多類資料，其母體為高斯分佈且具有相同的共變異矩陣 WS ，則

LDA 能夠在貝氏錯誤(Bayes error)最小的條件下，決定出最佳的投影子空間，但

此子空間的維度必須要是 1C 。 

證明：在分類時，若我們要達到最小貝氏錯誤，則需滿足以下規則[66]： 

將任一資料 x 分類至類別 kC ，若 

    kifpfp iikk    ,)(ln)(ln xx  (2.53) 

其中，我們將  )(ln xii fp 稱為類別 iC 之鑑別分數(discriminant score)[65]，對於同

方差性的高斯分佈，類別 iC 之鑑別分數可寫成（見附錄 7.2.2） 

 

Cip

fpd

iiW
T

iW

iii

,...,1  ,log)()(
2

1
||log

2

1

)(ln)(

1 



 mxSmxS

xx
 (2.54) 

由於每一類別母體具有相同的共變異矩陣 WS ，因此 xSxS 1)21(||log)21(  W
T

W

項並不影響分類，我們可將式(2.54)展開並減去此項，得到新類別 iC 之鑑別分

數： 
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,...,1  ,log
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boundarydecision  
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11

i


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
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


xSm

mSmxSmx



  

 

(2.55) 

式(2.55)說明了最佳的決策邊界是線性的，且分類規則為： 

將任一資料 x 分至類別 kC ，若 

  ki

dd

ikW
T

ik

iW
T
ikW

T
kik








  ,0)(

)()()()(

constantboundarydecision  

1

11

  




xSmm

xSmxSmxx
 (2.56) 

由式(2.56)可看出，所有決策邊界 kiW
T

ik     ,)( 1Smm 能夠展開一個 1C 維的子空

間 1)1(  C ，所有鑑別分數均能夠無損地藉由這個子空間求得，而這個子空間剛好

可以用 LDA 目標函式求出。 

現在，讓我們思考兩種情況：一、若 LDA 所決定之子空間的維度小於 1C ，

也就是 1Cd ，則顯然每一類別之鑑別分數（式(2.56)）勢必會有所損失。二、

根據命題 2.1， BW SS 1 之本徵值為零的本徵向量 )1(,...,1  ,  Cnllg 會與任一向

量 )( mm i 正交，也會正交於向量 Ckiikik ,...,1,  ,)()(  mmmmmm 。

因此，這會使得 

)1(,...,1  ,,...,1,  ,0)(  CnlCkiik
T
l mmg  (2.57) 

意即，在 )1(,...,1  ,  Cnllg 所生成的空間中，不具有任何鑑別性資訊。 ■ 

而在 1Cd 的情形下（d 為子空間維度），Geisser 亦證明了這些類別若同

時亦具有相同事前機率，其投影至 1 維空間的貝氏錯誤可表示為[67]： 
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




 





 


1

1

11

2
2

C

i

iiC


           (2.58) 

C

W
T

i
T

i   21  ,
θSθ

mθ
         (2.59) 

其中， )( 為變異度(variance)為 1 之標準高斯分佈(standard Gaussian distribution)

的累積分佈函數(cumulative distribution function, CDF)， i 為已被白化之類別 iC

期望值向量， 1 nθ 為我們所要求的投影方向。此時，LDA 目標函式為 


 


C

i

C

j

ji

1 1

2)(
2

1              (2.60) 

很明顯地，能夠最大化式(2.60)的 1 維子空間並不會使式(2.58)最小化。也就

是說，在多類問題中，當轉換後維度小於 1C 時，LDA 無法決定使貝氏錯誤最

小的最佳子空間35，我們可將此問題稱為正確率無關問題(accuracy-irrelation 

problem)。之後，在第 3 章中，我們將會提出許多近似方法，能夠有效且迅速的

將 LDA 關聯至分類正確率。 

 

 

 

 

 

                                                       
35 Geisser 並沒有對式(2.44)提出解決方式。之後，Schervish (1984) 提出，若原始空間為 2 ，則

三類問題(three-class problem)的貝氏錯誤可被定義為一個凸函數(convex function)，也就具有全

域最佳解(global optimum)。不過，若原始空間維度大小超過 2 或類別數大於 3，目前並無一

般解。最近，Hamsici 等人 (2008) 提出另一個能夠找出任一維度之最佳子空間的方法，並將

之延伸至異方差分佈(heteroscedastic distributions)的情形。不過對於類別數過多的問題，例如

100C ，他們的方法就顯得非常不實用了。 
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第 3 章 基於經驗資訊之線性鑑別分析 

在本章中，我們將先提出基於權重之線性鑑別分析以及相關的技術，它們的

主要好處在於承繼了 LDA 輕省的可解性，又同時解決了第 2 章所提到的過度強

調問題。並且，為了充分將 LDA 與後端辨識器緊密結合，我們更提出了基於經

驗混淆資訊之線性鑑別分析，以期能夠解決傳統 LDA 推導時不能納入之分類正

確率資訊的問題。 

3.1 權重式線性鑑別分析 

為了要解決 LDA 的過度強調問題(over-emphasis problem)，一個可能的簡單

做 法 是 在 原 始 的 LDA 目 標 函 式 ， 針 對 每 一 類 別 配 對 的 並 向 量 積

T
jiji ))(( mmmm  加上適當的權重值(weight)，使得原本距離較大的類別配對

不會被過度強調，而距離較小的類別配對也不會被忽略。於是，在白化空間中的

類別間共變異矩陣可表示為： 





 

 





C

i

C

j

ijji

C

i

C

j

T
jijijiB

jipp

jipp

1 1

1 1

),w(
2

1

))()(,w(
2

1

S

mmmmS





 (3.1) 

其中， iWi mSm 21
， 2121  WijWij SSSS


， ),w( ji 為類別 iC 與類別 jC 之間的權重因子

(weighting factor)，乃用來控制它們對於投影方向的貢獻。之後，這種權重式線

性鑑別分析(weighting-based LDA, WLDA)36的目標函式可被定義為： 

                                                       
36  本論文之後皆以 WLDA 來簡稱『權重式線性鑑別分析』。 
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
 


C

i

C

j

ij
T

ji jippJ
1 1

WLDA )trace(),w(
2

1
)( ΘSΘΘ


 (3.2) 

很明顯地，若 ),w( ji 獨立於任何非奇異矩陣的線性轉換，例如 21
WS ，則類似於

LDA，WLDA 的轉換矩陣Θ也可簡單地表示為 ΘS


21
W ，其中Θ


為矩陣 BS


之本徵

值前 d 大之本徵向量 ],...,[ 1 dθθ


所組成的矩陣。 

在許多關於決定權重因子的研究中，許多研究者直接用類別間之馬氏距離的

乘冪作為形成權重的依據，在此我們稱之為基於乘冪之權重式線性鑑別分析

(power WLDA, PWLDA)37[68-70]，其 ),w( ji 可普遍化如下： 

0  ,),(w PWLDA   kji k
ij  (3.3) 

其中，k 為可自由設定的調節常數， ij 為類別 iC 與類別 jC 之間的馬氏距離，定

義為： 

   jiW
T

jiij S mmmm   21  (3.4) 

                                                       
37  本論文之後皆以 PWLDA 來簡稱『基於乘冪之權重式線性鑑別分析』。 
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圖 3.1 PWLDA 之距離與權重關係圖 

（橫軸為 ij ，縱軸為 ),(wPWLDA ji ） 
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由圖(3.1)可看出，在各種 k 值的設定下，馬氏距離愈大的類別配對，所配置的權

重愈低，反之，馬氏距離愈小的類別配對，所配置的權重愈高。這種治標的方式

似乎可解決 LDA 的過度強調問題，但卻只能憑經驗地(empirically)設定 k 以降低

距離大的類別配對所造成的影響力，並不能連於分類實務本身。 

因此，Loog 等人考慮任兩類別母體 iC 與 jC，二者皆為同方差性的高斯分佈，

經過白化過程後，當投影到方向 jiji mmmmθ


 )( 時，其貝氏準確率(Bayes 

accuracy)為： 







 


22

erf
2

1

2

1
)( ij

ijA θ


 (3.5) 

其證明如以下之命題 3.1： 

命題 3.1：任兩白化後的類別母體 iC 與 jC ，二者皆為同方差性的高斯分佈，當投

影到方向 jiji mmmmθ


 )( （θ

的長度已被正規化為 1）時，其貝氏準確率

為 )22erf()21(21)( ijijA θ


。 

圖 3.2 兩個單變量高斯分佈及其貝氏錯誤示意圖 

 
R1 R2

C2C1

12
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E2 E1
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證明：不失一般性，令兩類別母體為 1C 與 2C ，白化後投影至 1 維空間後，顯然

均成為單變量高斯分佈，且變異度均為 1，即資料 )1,(~ 11 mNX 且 )1,(~ 22 mNX 。

且當投影方向θ

為 jiji mmmm

  )( ，也就是兩類別母體期望值向量之連線方

向時，會有最小的貝氏錯誤，即圖 3.2 中的灰色重疊部分。在圖 3.2 中，紅色虛

線為最佳的決策邊界[49]，恰為兩類別母體期望值向量之中線，也就是說，若資

料 x 落於區間 R1，則分作類別 C1，反之落於區間 R2，則分作類別 C2。在灰色重

疊部分中，E1 表示資料原本屬於類別 C1，卻分到類別 C2 的錯誤率，而 E2 表示

資料原本屬於類別 C2，卻分到類別 C1 的錯誤率。 

因此，為了方便，若我們將 )1,( 11 mN 正規化(normalize)為 )1,0(N ，決策邊界

的座標位置為 a，則對於原本屬於類別 C1 的資料 x 來說，其分類正確率可表示

如下（對於類別 C2 亦同）： 
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 (3.6) 

其中， )erf( 為錯誤函數(error function)，被定義為 

 
z t dtez

0

22
)erf(


 (3.7) 

將 212t ，也就是正規化後之決策邊界的座標，代入式(3.7)，可得： 







 


22
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1
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12 θ


A  (3.8) 
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式(3.8)即為所求之貝氏準確率。 ■ 

根據式(3.5)，Loog 等人找出了馬氏距離與貝氏正確率的關係。而回到 WLDA，

對於任兩類別母體 iC 與 jC ，他們提出了如下的 ),w( ji ，並稱這種方法為近似成

對理論正確標準(approximate pairwise theoretical accuracy criterion, aPTAC)38： 



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
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
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22
erf
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),(w

2aPTAC
ij

ij

ji  (3.9) 

若所有資料只被分作兩類，在已知最佳投影方向為 jiji mmmmθ


 )(

時，aPTAC 目標函式可寫成39： 
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 (3.10) 

因此，對於兩類問題，最大化 )(aPTAC θ


J ，相當於最大化貝氏正確率 )(θ


ijA 。現在，

我們進一步考慮多類別的情形。由於 ],...,[ 1 dθθΘ


 ，且 


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2211 ...)trace( θSθθSθθSθθSθΘSΘ
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 (3.11) 

                                                       
38 原本 Loog 等人稱之為近似成對正確標準(approximate pairwise accuracy criterion, aPAC)，往後

許多的他人著作亦如此稱之。但為了與本論文提出『經驗』的方法有所區隔，我們在此加上

『理論』二字。本論文之後皆以 aPTAC 來簡稱『近似成對理論正確標準』。在 aPTAC 中，『近

似』兩字有兩種含意：一、因為只考慮每一類別配對，使得產生的正確率並不含多類別之間

的關係，將造成正確率的估計過高。二、在多類別時，aPTAC 所決定的子空間也不能保證在

某投影方向會產生『最大』的正確率，見 2.3.4 節最後的說明。 
39  注意，兩類問題只能考慮一個投影方向，即 1n 的子空間，因為 1)1,min(  Cnd 。 
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aPTAC 目標函式便可寫成： 
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 (3.12) 

其中，式(3.12)中的 )trace(),(waPTAC mij
T
mji jipp θSθ


可被視為類別母體 iC 與 jC 在投

影方向 mθ


的『近似』貝氏正確率。因此，aPTAC 的目標在於找出 ],...,[ 1 dθθΘ


 ，

使得所有類別配對在這些投影方向中之『近似』貝氏正確率的總和最大。而由於

),(waPTAC ji 顯然並不受到任何非奇異線性轉換影響40，因此 aPTAC 的求解完全可

依循 WLDA，等同於求解輕省的本徵值問題。 

由圖 3.3 可看出，aPTAC 對於馬氏距離較大的類別配對，所配置的權重也會

較低，因此解決了 LDA 的過度強調問題。此外，由於權重因子 ),(waPTAC ji 的設

                                                       
40  值得一提的是，馬氏距離大小並不會因任何非奇異線性轉換而改變。 
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圖 3.3 aPTAC 之距離與權重關係圖 

（橫軸為 ij ，縱軸為 ),(waPTAC ji ） 
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計考量了分類正確率，儘管是個近似的方法，也在一定程度上解決了 LDA 的分

類正確率無關問題。但是，aPTAC 仍具有潛在的限制：它假設了所有類別母體

均遵循高斯分佈，且分類器的分類規則需嚴格遵照貝氏決策法則才會有較佳的分

類效果。若是分類器較複雜，如自動語音辨識系統，則 aPTAC 便無法保證有較

佳的辨識率。至於目標函式以類別兩兩配對(pairwise)的方式組成，亦有對正確率

高估的情形，這點將在 3.2 節進一步解釋之。 

3.2 基於混淆資訊之權重式線性鑑別分析 

為了同時解決過度強調的問題，又能將 LDA 適切的聯於後端分類器，以期更高

的辨識率，對於 WLDA 中之權重因子 ),w( ji 設計就必須遵循兩個重要法則，在

此稱之為權重法則(weighting rules)： 

第一， ),w( ji 與馬氏距離需具有某種程度的負相關性(negative correlation)。 

第二，由分類器本身提供的資訊必須適當地嵌入 ),w( ji 。 

根據以上法則，我們將循序提出三種方法。 

3.2.1 基於經驗錯誤率之權重式線性鑑別分析 

第一種方法稱為基於經驗錯誤率之權重式線性鑑別分析(empirical error rate based 

WLDA, EER-WLDA)41[71]。首先，我們必須先定義由辨識器所產生之混淆矩陣

(confusion matrix) CC
ERR
ijm   ][WLDAEERM 如下： 

                                                       
41  本論文之後皆以 EER-WLDA 來簡稱『基於經驗錯誤率之權重式線性鑑別分析』。 
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








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ji
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e
m i

ij

ij

 if,0

 if,ERR  (3.13) 

其中， ije 為原本屬於類別 iC ，卻被錯誤分類至類別 jC 的特徵向量個數， ERR
ijm 則

為矩陣 WLDAEERM 的第 i 列、第 j 行之元素，表示原本屬於類別 iC ，卻被錯誤分

類至類別 jC 的經驗分類錯誤率(empirical classification error rate)。 ERR
ijm 在某種程

度上可用來量度類別 iC 與類別 jC 之間的混淆度大小。也就是說，對於類別 iC ，

若 ijm 愈大，則它與類別 jC 愈容易發生分類錯誤42。 

於是，EER-WLDA 相關的權重因子 ),w( ji 可定義如下： 

10  ,)1(),(w ERR
WLDAEER   ijmji  (3.14) 

其中，為可自由設定的調整因子，可用來調節距離與經驗分類錯誤率之間的比

重。若將式(3.14)代入式(3.2)則可形成 EER-WLDA 目標函式： 

 
 

 
C

i

C

j

ij
T

ijji mppJ
1 1

ERR
WLDAEER )trace()1(

2

1
)( ΘSΘΘ


  (3.15) 

由式(3.15)可看出，和 ERR
ijm 在控制 ijS


上扮演了很重要的角色。我們可先考慮兩

種極端的情況：若 1 ，則 EER-WLDA 顯然還原成 LDA；若 0 ，則 0ERR ijm

的類別配對將主導整個權重，而 0ERR ijm 的類別配對的權重貢獻將完全被忽略。

此外，由於 ijm 在某種程度上代表了類別配對 iC 與 jC 之間的分離度，或在幾何空

間上的重疊部分，若類別 iC 擁有較小的 ERR
ijm ，則我們可合理推論它與類別 jC 具

                                                       
42 ERR

ijm 又可被稱為生產者錯誤率(producer’s error rate)，著重於遺漏錯誤(error of omission)的計算。

從生產者的觀點，原本各個類別的總數均視為已知。與生產者錯誤率相對的是使用者錯誤率

(user’s error rate)，可被定義為 iij qe ， iq 為實際上分至類別 iC 的總數；它強調判斷錯誤(error of 

commission)的計算。目前在語音特徵擷取上並無任何理論能證明這兩種錯誤率的計算方式孰

優孰劣，不過從實驗結果來看，我們在此選擇生產者錯誤率。 



47 
 

有較好的分離度，那麼權重因子  ERR)1( ijm  也會變得相對的小；反之，擁

有較大 ERR
ijm 的類別配對，則應在距離上得到較大的權重。 

不過，儘管 EER-WLDA 提供了一個新嘗試，使得再複雜的辨識器都能夠簡

單地介入前端特徵擷取的過程，但它還是一個過於啟發性(heuristic)的方法。除

了調整因子只能隨實驗結果自由設定之外，它並沒有提出任何證據可證明資料

的幾何分離度確實與經驗分類錯誤率具有正相關性(positive correlation)。 

3.2.2 距離－錯誤耦合之權重式線性鑑別分析 

EER-WLDA 的啟發性預設將在第二種方法中獲得解決。首先，我們發現在

ERR-WLDA 中，雖然 ERR
ijm 與 ERR

jim 並不一定相同，但在其目標函式中，因為幾何

距離是對稱的，所以類別配對 iC 與 jC 之間就沒有順序性(order)。若我們只考慮此

類別配對的部分，式(3.15)可寫成： 
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 (3.16) 

也就是說，根據式(3.13)，真正代表類別配對 iC 與 jC 之間混淆程度的是： 

j

ji

i

ij
jiij

n

e

n

e
mm  ERRERR  (3.17) 

但是，我們很難從式(3.17)看出此分類錯誤率的計算來自什麼統計基礎或有什麼

數學意義。為了更適切地表達類別配對 iC 與 jC 之間的混淆程度，我們可將混淆
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矩陣 CCijm   ][ DE
WLDADEM 改寫成： 












ji

ji
nn

e
m ii

ij

ij

 if,0

 if,DE  (3.18) 

式(3.18)的數學意義在於將類別配對 iC 與 jC 視為一個整體，計算此整體內發生的

錯誤率。當然，這裡的 DE
ijm 在某種程度上也可用來量度類別 iC 與類別 jC 之間的

混淆度大小。 

在以隱藏式馬可夫模型中的狀態(state)作為分類基本單位的自動語音辨識實

 
圖 3.4 經驗分類錯誤率與馬氏距離的關係圖（一） 

（類別配對屬於不同的音素模型） 

LDA MFCC 

 
圖 3.5 經驗分類錯誤率與馬氏距離的關係圖（二） 

（類別配對屬於相同的音素模型） 

LDA MFCC 
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驗中[31]，我們可以針對 LDA 與 MFCC43兩種常見的特徵擷取方法分別繪出所有

類別配對之經驗分類錯誤率與馬氏距離的關係圖，如圖 3.4 與圖 3.5，二者的橫

軸為類別配對 iC 與 jC 的馬氏距離 ij ，縱軸則為經驗分類錯誤率 DE
ijm 。圖 3.4 中

的每一點代表隸屬於不同音素模型(phone models)44的類別配對，而圖 3.5 中的每

一點則代表隸屬於相同音素模型的類別配對。 

由圖 3.4 我們可以觀察到一個明顯的現象：馬氏距離較短的類別配對（例如

4 ij ），易於產生較高的經驗分類錯誤率（例如 07.0DE ijm ），而馬氏距離較長

的類別配對（例如 4 ij ），則可能擁有較低的經驗分類錯誤率（例如 07.0DE ijm ）。

值得一提的是，這種現象似乎並不會因著特徵擷取的方式不同而改變，因此我們

可以合理地認為這等關係具有一致性。但在圖 3.5 中，經驗分類錯誤率與馬氏距

離的關係並不那麼明確。不過幸運的是，我們真正關心的是後端分類器所產生的

音素錯誤率(phone error rate, PER)，因為它會影響到真正決定語音辨識效果的字

錯誤率(word error rate, WER)，而在同一個音素模型中的狀態分類錯誤，並不會

影響最終的音素錯誤率，所以在圖 3.5 中難以捉摸的關係可以放心地被忽略，因

此在表 3.1，關於 MATBN 訓練語料之音素辨識統計中，我們只需考慮約 26%的

分類錯誤音框，而在同一音素模型中約 16%的分類錯誤音框是可以不考慮的，因

                                                       
43  這兩種方法所產生的投影子空間在此均屬於 139 。 
44 在本論文的中文大詞彙連續語音辨識實驗中，每個音素模型具有 3 至 5 個隱藏式馬可夫模型

狀態。 

表 3.1 LDA 與 MFCC 對於 MATBN 訓練語料之音素辨識統計 

特徵擷取方法 LDA MFCC 

總音框數 9,183,440 

音素模型數 151 

狀態模型數（基本類別） 455 

所有分類錯誤數／錯誤率 3,896,185 / 42.43% 4,012,326 / 43.69% 

不同音素分類錯誤數／錯誤率 2,400,806 / 26.14% 2,637,002 / 28.71% 
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為拉大這些音框所代表之狀態類別的距離並無助於最後的辨識率45。 

為了能夠更方便地描述圖 3.4 的現象，我們首先想到的是應用資料擬合(data 

fitting)的方法找出馬氏距離的函數 )E( ij ，使我們藉著這個函數，不僅歸納出馬

氏距離與經驗分類錯誤率的關係，也能夠預測出特定馬氏距離所對應的經驗分類

錯誤率 DE
ijm 。資料擬合是一種數學最佳化方法，試著在給定一系列已有類別標記

之資料點 },...,1|),{( nivu ii  的情況下，找出一個函數 )G( iu ，使得其輸出 iv~ 近似

於 v~ 。換句話說，資料擬合能夠最小化所有資料點 )~,( ii vu 與 ),( ii vu 之間的平方錯

誤和(sum of squared error)。 

例如，若 )E( ij 的形式是 2 階多項式 (quadratic polynomial) ，例如

cba ijijij  2)E( ，則給定所有圖 3.4 中的資料點 },...1|),{( DE nimijij  ，我們

可以藉著最小化所有  DE)E( ijij m 的平方和，來估計 )E( ij 的參數 a、b、c，整

個估計方法可寫成下式： 

 


 


1

1

2DE2

,,
)(minarg}ˆ,ˆ,ˆ{

C

i

C

ij

ijijij
cba

mcbacba  (3.19) 

                                                       
45  每一語句內的音素邊界(phone boundary)或音素內的狀態邊界(state boundary)是靠強迫對齊

(forced alignment)技術所決定，見[34]。 

 

圖 3.6 根據圖 3.5 所繪出不同階數的多項式回歸曲線 

（橫軸為 ij ，縱軸為 DE
ijm ） 
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最後， cba ijijij ˆˆˆ)(Ê 2  即為我們所求的二階經驗分類錯誤率函數。我們將

第 1 階到第 5 階的多項式回歸(regression)函數繪於圖 2.6，也證明了馬氏距離和

經驗分類錯誤率在較高階的多項式回歸曲線上，具有某種程度的負相關性。 

因此，我們便可以設計一種權重因子如下（以 2 階多項式為例）： 

cbaji ijijij ˆˆˆ)(Ê),(w 2
WLDADE   (3.20) 

式(3.20)不僅滿足了第一權重法則：馬氏距離愈大的類別配對，獲得較小的權重，

也藉著實際上距離與錯誤率的關係，將混淆資訊適當的嵌入了權重因子。若將式

(3.20)代入WLDA的式(3.2)則可形成所謂的距離－錯誤耦合之權重式線性鑑別分

析(distance-error coupled WLDA, DE-WLDA)46[72]目標函式： 


 

 
C

i

C

j

ij
T

ijijji cbappJ
1 1

2
WLDADE )trace()ˆˆˆ(
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1
)( ΘSΘΘ


 (3.21) 

3.2.3 近似成對經驗正確率標準 

前面兩種方法的物理意義仍離不開 WLDA，也就是最大化權重式的平均馬

氏距離平方。儘管 DE-WLDA 已嘗試將錯誤率與距離較緊密的連結在一起，整

個目標函式仍舊與分類正確率有差距。為了解決此分類正確率無關問題，我們可

利用式(3.19)先得出給定某馬氏距離 ij 的經驗分類正確率 )(Â ij 如下： 

)(Ê1)(Â ijij 
 

(3.22) 

根據式(3.22)，我們可設計另一種新的權重因子： 

                                                       
46  本論文之後皆以 DE-WLDA 來簡稱『距離—錯誤耦合之權重式線性鑑別分析』。 
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22aPEAC
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  (3.23) 

將式(3.23)代入 WLDA 的式(3.2)則可形成所謂的近似成對經驗正確率標準

(approximate pairwise empirical accuracy criterion, aPEAC)47[73]目標函式： 
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 (3.24) 

從數學意義來看，我們可以證明 aPEAC 能夠成功的將原本 LDA 的平均成對

馬氏距離平方最大化轉為平均成對經驗分類正確率最大化。若 ],...,[ 1 dθθΘ


 ，則

我們可推導出以下的式(3.25)： 

                                                       
47  本論文之後皆以 aPEAC 來簡稱『近似成對經驗正確率標準』。 

圖 3.7 由 LDA 子空間轉換至 aPEAC 子空間示意圖 
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(3.25) 

由式(3.25)我們可看出 aPEAC 完全將『距離大小』這個因子從目標函式中剔除，

取而代之的是經驗分類正確率。也就是說，aPEAC 的目標在於找出一個投影子

空間，使得所有資料在此空間中具有最大的成對經驗正確率。如圖 3.7，我們可

以看出，原本在 LDA 的求解中，其子空間（或投影方向）主要是由在原始空間

中馬氏距離較大的類別配對（如類別 1C 和類別 3C ）所決定，如前所述，這會造

成過度強調問題。但是經由 aPEAC 的轉換，子空間的決定因素便不是馬氏距離

了，取而代之的是在分類上更有助益的經驗分類正確率。因此，在轉換後空間中

具有較大成對經驗分類正確率的類別配對（如類別 1C 和類別 2C ）反而對主要的

投影方向提供較大的貢獻。 

3.2.4 aPTAC 與 aPEAC 之比較 

如表 3.2，我們可以看出 aPTAC 和 aPEAC 都是基於分類正確率所發展出來

表 3.2 LDA、aPTAC 和 aPEAC 性質比較表 

 LDA aPTAC aPEAC 

類別分離度標準 馬氏距離 貝氏正確率 經驗正確率 

機率分佈假設 無 高斯分佈 無 

同方差性假設 有 有 有 

可解性 本徵值問題 本徵值問題 本徵值問題 

考慮分類器性質 無 無 有 
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的方法，二者並承繼了傳統 LDA 輕省的可解性。相對於 aPTAC，aPEAC 所受的

限制顯然比較少，並且它實際地藉由觀察考慮了分類器本身的性質。因此，當資

料分佈並不遵循高斯分佈，分類器內的分類規則並非簡單的貝氏決策法則，則

aPTAC 產生的特徵勢必不利於分類結果。 

除此之外，不只是 aPTAC，aPEAC 也會遇到重複估計的問題(over-estimation 

problem)。如圖 3.8，aPTAC 和 aPEAC 會將整體的分類錯誤率視為類別配對 1C 和

2C 、 1C 和 3C 、 2C 和 3C 的分類錯誤率總和，如此，三個類別重疊的部分便會被重

複估計。因此，更正確的說，aPTAC 和 aPEAC 所做的只是最小化全部分類錯誤

率的上界(upper bound)或最大化全部分類正確率的下界(lower bound)。 

3.3 基於經驗錯誤率之類別內共變異矩陣 

我們曾在 2.3.2 節中，基於 LDA 的幾何分析，提出兩種針對 LDA 的改進方

向。其中之一是試著找出比 更佳的白化轉換，或是比 WS 更有幫助的類別內

散佈矩陣。Tang 等人認為，雖然 WS （見式(2.14)）在統計上是無偏差的估計量

(unbiased estimator)，但對於分類正確率就未必合適了。我們可以設想一個最糟

的情況，若某一類別母體之共變異矩陣內的元素，例如第 1 行、第 1 列的元素，

21
WS

圖 3.8 aPTAC 與 aPEAC 之重複估測問題 

1C

2C

3C

重複估計 
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異常地較其它類別母體之共變異矩陣內所對應元素還大，則此類別將會主導整個

WS 的計算，而導致所產生的 WS 只對此類別具有代表性。一旦此類別同時又是離

群類別(outlier)或噪音(noise)，則會使 LDA 的工作只在於使此類別在投影後的變

異度最小，而無助於分類。因此，為了減少離群類別的影響力，他們提出了關連

權重式類別內共變異矩陣 (relevance weighted within-class covariance matrix, 

RWW)48的概念[74]： 





C

i

iiiW rp
1

RWW SS  (3.26) 

其中， ir 是基於關連性的權重因子，其定義如下： 





ij ij

i
L

r
1

 (3.27) 

ijL 是類別 iC 與類別 jC 的相異度(dissimilarity)，用來估計在原始空間中，類別 iC 與

類別 jC 的分離程度。常見的 ijL 設定有歐氏距離、馬氏距離或貝氏正確率等。由

式(3.27)可知，當類別 iC 與其它類別的相異度都較高時，可被視為離群類別，因

此所得的權重因子 ir 較低。 

筆者認為，RWW 具有理論上的缺陷。當我們假設資料中有離群類別時，

RWW 所做的是降低它的影響力，但若實際上離群類別不止 1 個，且這些離群類

別之間的相異度均很低，則彼此反而都能獲得較高的權重。在 RWW 的框架下，

我們甚至可以將之比喻成『兩粒老鼠屎足以壞了一鍋粥』。因此，面對離群類別

的存在可能性，我們選擇不去降低它的影響力，而是著重它在分類上的角色。對

於每一類別，可藉由分類器產生的混淆資訊來判斷它是否具有分類上的重要性。

利用式(3.13)的混淆矩陣，基於經驗錯誤率之類別內共變異矩陣(empirical error 

                                                       
48  本論文之後皆以 RWW 來簡稱『關連權重式類別內共變異矩陣』。 
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rate based within-class covariance matrix, EERW)49可被定義如下： 

 
 











C

i

i

ij

ijiW mp
1

DEEERW SS  (3.28) 

在式(3.28)中， ij ijmDE 代表類別 iC 的經驗分類錯誤率，它與事前機率結合，反

映了此類別中容易造成錯誤的資料數（或音框數）。若這樣的數目很大，則此類

別不該被視為離群類別，反之應加以強調，以有利於後端分類器對此類別的處

理。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                       
49  本論文之後皆以 EERW 來簡稱『基於經驗錯誤率之類別內共變異矩陣』。 
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第 4 章 普遍化相似度比率鑑別分析 

在 3.2 節中，我們所提出的三種方法全都具有同方差性假設。在本章，我們

將提出另一種方法，在普遍化相似度比率的框架下進行鑑別式特徵擷取，並試著

打破同方差性假設，以及進一步結合經驗分類資訊。 

4.1 相似度比率檢定 

根據統計式假設檢定(statistical hypothesis testing)的定義[59]，相似度比率檢

定(likelihood ratio test, LRT)是一種廣為使用的方法，藉著它我們可獲得虛無假設

(null hypothesis) 0H 與完全普遍化之對立假設(alternative hypothesis) 1H 間的檢

定統計量。在本論文中，虛無假設 0H 通常表示不利於我們的目標設定，或我們

不願見到的情況，在鑑別式特徵擷取上，即為使類別母體不具鑑別性的情況。值

得一提的是，虛無假設和對立假設之聯集(union)恰為完整的參數空間。 

若Ω表示完整的參數空間(parameter space)，而表示被虛無假設 0H 所限制

的參數空間，則相似度比率檢定針對虛無假設 0H 和對立假設 1H 之間的標準為 

ΩL

L
LR

sup

sup   (4.1) 

其中， L 表示資料的相似度， SLsup 則表示以 S 為參數空間時的最大相似度。由

式(4.1)可看出，相似度比率檢定是由兩個部分組成：最大相似度與比率。使用最

大化相似度估計法的用意在於找出最適合兩個統計假設或最具代表性的參數估

計量。而相似度比率背後的邏輯則在於，若我們不考慮任何信心度量測

(confidence measure)且虛無假設 0H 絕對為真(true)，則在完整參數空間Ω中的最

大相似度必定發生在參數空間為 的情況；因此， Lsup 與 ΩLsup 必定會非常接
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近，使 LR 趨近於 1。反之，若 0H 絕對為假(false)，則最大相似度發生的參數空

間必定不是；因此， Lsup 將會小於 ΩLsup 。 

4.2 普遍化相似度比率鑑別分析 

相似度比率檢定在語音處理上的應用並不多見，近年來它常被用於評估音素

間的混淆程度(phonetic confusions)[75]或是語音活動偵測(voice activity detection, 

VAD)[76]。在鑑別式語音特徵擷取技術中，我們並不打算緊密遵照相似度比率檢

定的過程，目標也不在依據統計量來檢定虛無假設是真是假。我們的目的在於尋

找一個投影子空間，使得虛無假設在此子空間中盡可能不會為真。為了使所有類

別母體在此子空間中具有鑑別性，我們設計了以下的鑑別式統計假設： 

0H ：所有類別母體都相同。 

1H ：所有類別母體都相異。 

因此，我們所找到的子空間（為 dnΘ 的行向量(column vectors)所生成），必須

盡可能的推翻不具鑑別性的虛無假設 0H ，換句話說，即使得所有聲學特徵在此

虛無假設下的相似度要盡可能的小。根據這個原則，我們提出了普遍化相似度比

率鑑別分析(generalized likelihood ratio discriminant analysis, GLRDA)50，其目標函

式可寫成 

)(sup

)(sup
minarg)(GLRDA

Θ

Θ
Θ

Θ
完整的參數空間

同的參數空間假設所有類別母體均相

L

L
J   (4.2) 

最後，GLRDA 的轉換矩陣 dnΘ 可藉著最小化 )(GLRDA ΘJ 求得。 

                                                       
50  本論文之後皆以 GLRDA 來簡稱『普遍化相似度比率鑑別分析』。 
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4.2.1 同方差性(Homoscedasticity) 

一般來說，我們會以類別母體之期望值向量的估計量異同作為所有類別母體

是否相同的參數空間。若所有類別母體遵循高斯分佈且具同方差性， iμ 為每一類

別母體 iC 的期望值向量， iΣ 為每一類別母體 iC 的共變異矩陣，則 homo
0H 和 homo

1H 可

設定為： 

homo
0H ：每一類別母體 iC 均呈高斯分佈，且 ΣΣ i ， μμ i 。 

homo
1H ：每一類別母體 iC 均呈高斯分佈，且 ΣΣ i ， iμ 不受任何限制。 

homo
0H 代表了一種極端的情況，若它為真，則所有類別母體幾近完全重疊，也就

沒有任何鑑別性。因此，GLRDA 的任務即在 homo
0H 最不可能為真的情況下，找

出合適的投影子空間。 

以下的命題 4.1 說明了 LDA 轉換矩陣，等同於將 homo
0H 與 homo

1H 置於 GLRDA

的框架下求解。 

命題 4.1：若每一類別母體 iC 都具有高斯機率分佈 ),( ΣμiN ，則最小化同方差性

之 GLRDA 的目標函式 

)(sup

)(sup
)(

homo
1

homo
0homo

GLRDA
Θ

Θ
Θ

H

H

L

L
J   (4.3) 

等同於最大化 LDA 目標函式，即式(2.21)。 

證明：為了方便起見，我們先將式(4.3)取對數，這並不影響Θ的求解： 
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)(logsup)(logsup)(log homo
1

homo
0

homo
GLRDA ΘΘΘ HH LLJ   (4.4) 

而 )(logsup homo
0

ΘHL 和 )(logsup homo
1

ΘHL 可被進一步分別表示為所有資料 N
1x 在每一

高斯分佈的類別母體下的相似度（見附錄 7.2）： 
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














C

i

ii
T

i
i

N
H

n
dNg

pL

1

11

1

|
~

|log)
~~

trace()~~(
~

)~~(
2

),(max

),,,(logmax)(logsup homo
0

ΣSΣμmΣμm

ΘΣμxΘ

 (4.5) 

 















C

i

iii
T

ii
i

i
N

H

n
dNg

pL

1

11

1

|
~

|log)
~~

trace()~~(
~

)~~(
2

),(max

),},{,(logmax)(logsup homo
1

ΣSΣμmΣμm

ΘΣμxΘ

 (4.6) 

其中， )2log()2(),( NddNg  ，d 為投影特徵子空間的維度（或特徵數）； im~

和 iS
~
分別為經過Θ轉換後之樣本(sample)的期望值向量與共變異矩陣，而μ~、 }~{ iμ

和Σ
~
則是根據統計假設 homo

0H 與 homo
1H 而設定，經過Θ轉換後之母體(population)

期望值向量與共變異矩陣，即我們所要估計的參數。 

欲求在假設 homo
0H 下， homo

0
~μ 和 homo

0
~
Σ 的最大相似度估計子(ML estimator)，可

將 )(log homo
0

ΘHL 分別對μ~ 和Σ
~
偏微分，並令其為 0，可得： 
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將 mμ ~~homo
0  和 TSΣ

~~homo
0  代入式(4.5)，可得在假設 homo

0H 下的最大對數相似度： 

2
|

~
|log

2
),(),,,(logmax)(logsup 1homo

0

NdN
dNgpL T

N
H  SΘΣμxΘ  (4.9) 

同理，欲求在假設 homo
1H 下， }~{ homo

,1 iμ 和 homo
1

~
Σ 的最大相似度估計子 (ML 

estimator)，可將 )(log homo
1

ΘHL 分別對 iμ~ 和Σ
~
偏微分，並令其為 0，可得： 
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將 ii mμ ~~homo
,1  和 WSΣ

~~homo
1  代入式(4.6)，可得在假設 homo

1H 下的最大對數相似度： 
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最後，將式(4.9)與式(4.12)代入式(4.4)，可得： 
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Θ 可經由最小化式(4.13)而求出。又因為對數函數為單調遞增(monotonically 

increasing)函數，所以 
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由式(4.14)知，最小化同方差性之 GLRDA 的目標函式，等同於最大化 LDA 的目

標函式。 ■ 
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4.2.2 異方差性(Heteroscedasticity) 

現在，我們考慮異方差性的統計假設[77]： 

heter
0H ：每一類別母體 iC 均呈高斯分佈，且 μμ i ， iΣ 不受任何限制。 

heter
1H ：每一類別母體 iC 均呈高斯分佈，且 iΣ 與 iμ 均不受任何限制。 

仿照命題 4.1 的方式，異方差性之 GLRDA 的目標函式可寫成： 
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GLRDA ΘΘΘ HH LLJ   (4.15) 

而 )(logsup heter
0

ΘHL 和 )(logsup heter
1

ΘHL 可被分別進一步表示為 

 















C

i

iiiii
T

i
i

i
N

H

n
dNg

pL

1

11

1

|
~

|log)
~~

trace()~~(
~

)~~(
2

),(max

)},{,,(logmax)(logsup heter
0

ΣSΣμmΣμm

ΘΣμxΘ

 

(4.16) 

 















C

i

iiiiii
T

ii
i

ii
N

H

n
dNg

pL

1

11

1

|
~

|log)
~~

trace()~~(
~

)~~(
2

),(max

)},{},{,(logmax)(logsup heter
1

ΣSΣμmΣμm

ΘΣμxΘ

 

(4.17) 

欲求在假設 heter
0H 下， heter

0
~μ 和 heter

,0
~

iΣ 的最大相似度估計子(ML estimator)，可將

)(log heter
0

ΘHL 分別對μ~ 和 iΣ
~

偏微分，並令其為 0，可得： 
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其中， T
iii )~~)(~~(
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0

heter
0 μmμmB  。將式(4.18)和式(4.19)中估計出的 heter

0
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,0
~

iΣ

代入式(4.16)，可得在假設 heter
0H 下的最大對數相似度： 
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欲求在假設 heter
1H 下， heter

1
~μ 和 heter

,1
~

iΣ 的最大相似度估計子(ML estimator)，可將

)(log heter
1

ΘHL 分別對 iμ~ 和 iΣ
~

偏微分，並令其為 0，可得： 
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將式(4.21)和式(4.22)中估計出的 heter
1

~μ 和 heter
,1

~
iΣ 代入式(4.17)，可得在假設 heter

1H 下的

最大對數相似度： 
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最後，將式(4.20)與式(4.23)代入式(4.15)，可得： 
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值得一提的是，在式(4.24)中， heter
0

~μ 中含有未知形式的 iΣ
~

，因此在實作上，我們

只能先令 ii SΣ
~~  ，得到 heter

0
~μ 的近似估計量(estimate)。而在原始空間中，參照式

(4.18)，此近似估計量可被還原成 
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因此，我們可得到異方差性的 GLRDA 目標函式： 
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為了使用梯度下降等遞迴式的最佳化技術求解Θ，式(4.25)對Θ的一階偏導數可

寫成： 















 C

i ii

iiiii
in

G

1
1

11
GLRDAH

)
~~

trace(1

~
)

~~
()(

BS

SΘBBSΘS

Θ

Θ
 (4.27) 

其中， T
iii ))(( heter

0
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0 μmμmB  ， ΘBΘB i

T
i 

~
， ΘSΘS i

T
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~
。 



68 
 

4.2.3 討論與比較 

表 4.1 歸納了 GLRDA 在不同假設下的統計量。GLRDA 是一個較大之相似

度比率的框架，它不僅是 LDA 的普遍化形式（LDA 轉換矩陣可由 homo
0H 與 homo

1H

的相似度比率得到），以下命題 4.2 亦證明了它也是 HLDA 的普遍化形式。 

命題 4.2：異方差線性鑑別分析(HLDA)轉換矩陣可由 GLRDA 中的 homo
0H 與 heter

1H

的相似度比率得到。也就是說，GLRDA 是 HLDA 的普遍化形式。 

證明：HLDA 目標函式為： 
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因為在此 ],[ )()( dndnn   ΘΘΘΘ ，我們可證明[64]： 

表 4.1 GLRDA 在不同假設下的統計量歸納表 
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將式(4.29)代入式(4.28)，且考慮式(4.30)所推導出的結果，我們可得出新的 HLDA

目標函式： 
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很明顯地，若不考慮常數 ||log)2( TN S ，則式(4.31)等同於 GLRDA 中， homo
0H

與 heter
1H 含重要項之最大對數相似度比率（見表 4.1）。 ■ 

由命題 4.1 可看出，HLDA 與異方差性之 GLRDA 的主要差別在於虛無假設

0H 的設定，HLDA 的虛無假設 homo
0H 較為嚴格，相對地要使它盡可能不發生的難

度也較低。反之，異方差性之 GLRDA 的虛無假設 heter
0H 所產生的參數空間就比

較大，使得找出的投影子空間在類別鑑別性上就較為強健(robust)，這一點我們

可以由實驗結果看出。 



70 
 

 

4.3 混淆資訊的延伸 

由異方差性之 GLRDA 的虛無假設 heter
0H 來看，它設想每一類別母體的期望

值向量在投影子空間中幾乎重疊在一起，但事實上這個假設的設定未必精確。在

使用 LDA 作為聲學特徵擷取方法之 MATBN 訓練語料的音素辨識結果中，我們

將所有類別配對，依其混淆程度由大至小排序，可得到前 K 個類別配對，如表

4.2。舉例來說，在表 4.2 中，最易於混淆的類別類對是(in, ing），其錯誤音框數

圖 4.1 前 K 組易於混淆之類別配對與累積錯誤音框比率圖 

（橫軸為 10K ，縱軸為累積錯誤音框比率） 

表 4.2 MATBN訓練語料之音素辨識中前 10組最易混淆之音素模型配對 

K 類別（音素）配對 （RCD 模型） 錯誤音框數 

1  in (ㄧㄣ) ing (ㄧㄥ) 66,353  

2  an (ㄢ) eng (ㄥ) 42,550  

3  i (O ㄧ) sil 31,796  

4  u (O ㄨ) sil 29,082  

5  sic_e (ㄜ) sil 26,134  

6  sic_i (ㄧ) sil 25,709  

7  ing (ㄧㄥ) sil 21,629  

8  g_u (ㄍㄍㄨ) sil 19,197  

9  ian (ㄧㄢ) ie (ㄧㄝ) 17,212  

10 sic_i (ㄧ) i (O ㄧ) 17,022  
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為 66,353，表示原本屬於音素 in 和 ing，卻分別被辨識器錯分至音素 ing 和 in 的

音框總數。也就是說，以經驗資訊產生的事實來看，我們最不願意見到的假設，

就是使這些易於混淆之類別配對的期望值向量幾乎重疊在一起，而非更廣泛的假

設全體類別母體之期望值向量重疊，因為這些易於混淆之類別配對才是全體錯誤

的主要來源。如圖 4.1 中，我們可以發現約前 10%易於混淆之類別配對主導了約

80%的錯誤音框總數。 

但是，若我們只考慮這些類別配對之期望值向量重疊的假設，則會發生以下

情況：若類別配對 1C 與 2C 為最混淆之配對，則虛無假設可設定為 21 μμ  ；而類

別配對 2C 與 3C 為次混淆之配對，則虛無假設可增加 32 μμ  。因此，整個虛無假

設可合併為 321 μμμ  。也就是說，我們必須在類別配對集合中找到所有相關的

類別配對以組成混淆群聚(confusable cluster)，如圖 4.2。若我們把所有類別視為

圖形(graph)中的點(vertex)，而由易於混淆之類別配對所建立的關係視為兩點之間

的邊(edge)，則混淆群聚的產生可被視為尋找圖形(graph)中所有的連通子圖

(connected subgraph)。所以，我們可以使用一些圖論中的演算法，如滿水填充演

算法(flood fill algorithm)[78]，來解決這個問題。 

因此，我們可以將異方差性之 GLRDA 改良成基於混淆資訊之普遍化相似度

C1 

C2

C4

C3

C6

C7

C9

C8
G1

G2

G3

圖 4.2 類別配對與群聚形成示意圖 
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比率鑑別分析(confusion information based GLRDA, CI-GLRDA)51：令 }{: kGG 為

所有根據前 K 組易於混淆之類別配對，並利用滿水填充演算法求出之群聚的集

合，則 CI-GLRDA 的虛無假設與對立假設可設定如下： 

CI
0H ：每一類別母體 iC 均呈高斯分佈，且 iΣ 不受任何限制，而若 ili GC  ，

則 ili μμ  。 

CI
1H ：每一類別母體 iC 均呈高斯分佈，且 iΣ 與 iμ 均不受任何限制。 

其中， il 為群聚編號，用來標示類別 iC 所屬的群聚。 

相似於 4.2.2 節的最大化相似度估計法，我們可得到 CI-GLRDA 目標函式： 

 


 
C

GGi

l
T

i
T

i
TT

l
T

i
Ti

il

ii

n
G

,1

CI1CI
CI )()()(1log

2
)( μΘmΘΘSΘμΘmΘΘ

 

(4.32) 

其中，在實作上，對於某混淆群聚母體 ilG 之 CI
ilμ 的估計子可表示為 





















iliili

i

GC

iii

GC

iil nn mSSμ 1

1

1CI   (4.33) 

為了最佳化的需要，式(4.32)對Θ的一階偏導數亦可表示成： 


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其中， T
lilil iii ))(( CICI μmμmB  ， ΘBΘB ii l

T
l 

~
， ΘSΘS i

T
i 

~
。 

 

                                                       
51  本論文之後皆以 CI-GLRDA 來簡稱『基於混淆資訊之普遍化相似度比率鑑別分析』。 
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第 5 章 實驗架構與實驗結果 

首先，我們會介紹本論文所使用的語料庫以及台灣師大廣播新聞轉寫系統。

之後我們會詳細說明實驗評估方式以及如何將線性特徵轉換應用在多向量輸入

（頻域－時域的特徵空間）。最後則是基礎實驗結果，以及本論文所提出新方法

的結果。 

5.1 實驗語料庫 

本論文主要使用的語料庫為 MATBN 中文電視新聞語料[79]，為中央研究院

資訊所口語小組(SLG)耗時三年與公共電視台(PTS)合作錄製完成。錄製的對象為

公視晚間新聞，其每天的長度皆為一個小時，收錄了 200 天（約 200 小時）的新

聞語料，其中包含 2001 年的新聞 30 小時、2002 年 146 小時及 2003 年 24 小時。

所有的新聞語料都有正確的人工轉寫以及其它的標註資訊（如音樂、背景雜訊、

停頓、語助詞、呼吸、強調語氣、反覆、不適當的發音等），所有的人工轉寫與

標注均使用 DGA&LDC 的轉寫器(transcriber)[80]來完成。 

每天的新聞約含有二十多則報導，每則報導為一完整主題。除了語音資料，

文字語料在其它應用上也有很大的價值（如資訊檢索、文件摘要等）。此新聞語

料大致上可分內場及外場兩個部份，內場部分主要為主播(studio anchors)的語料，

外場部分則可分為採訪記者(field reporters)與受訪者(interviewees)的語料。在篩選

實驗語料時，考量新聞的特性，主播多為同一人所擔任。如表 5.1 所示，葉明蘭

主播的語料在本語料庫中約佔了所有主播語料的 85%，這將使得實驗偏向語者相

依(speaker-dependent)的環境，加上女性主播約佔了所有主播語料的 94%，也造

成了性別相依(gender-dependent)的問題。如果使用主播語料的話，缺少足夠的變
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異來提供良好的訓練與客觀的評估，故本實驗不採用主播語料。此系統可檢索語

句的統計資訊，如語者資訊、語音長度、所含背景雜訊、說話速度及正確轉譯文

句等資訊，適合用來分析且定義出實驗的訓練集(training set)與評估集(evaluation 

set)。目前本研究初步地只選擇外場採訪記者部份作為實驗語料，在未來將會納

入受訪者的部份。 

本研究所使用外場記者的語料總共約 27 小時，其中 24.5 小時（5774 句，再

切成 34,672 個短句供聲學模型訓練之用）做為聲學模型訓練的語料，1 小時（230

句）則為辨識評估的資料，而 1.5 小時（292 句）則為發展集(developing set)，其

用途乃在於決定各種方法中，需要調整出的最佳參數。訓練語料由 2001 及 2002

年的新聞中篩選出不含語助詞 (particle) 的語料，為了建立性別平衡

(gender-balanced)的訓練環境，男、女語料分別篩取 12.2 小時。為了準確客觀地

評估研究方法，我們採用由中研院從 2003 年語料庫中所選定的外場記者語料作

為評估語料，部份語音片段含有語助詞，關於訓練語料及測試語料詳細的資訊可

見表 5.2。 

而在外場受訪者部份，由於有較多的語助詞出現，如表 5.3 所示，因此如果

表 5.1 MATBN 主播語料分佈表 

語者姓名 性別 句數 語音總長度(秒) 所含語音百分比(%)

余佳璋-主播 男 36 452.20 0.50 

林建成-主播 男 427 5,298.10 5.70 

某主播 女 1 7.90 0.008 

洪蕙竹-主播 女 89 1,407.40 1.50 

洪蕙竹-氣象主播 女 155 1,443.60 1.50 

徐惠玲-主播 女 225 3,208.20 3.40 

馬紹-主播 男 35 465.60 0.50 

黃明明-主播 女 175 2,932.60 3.10 

葉明蘭-主播 女 5,101 78,584.70 83.60 

蘇怡如-氣象主播 女 17 213.80 0.20 
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直接只採用不含語助詞的外場語料的話，測試資料（只從 2003 年的語料擷取）

將會非常的稀少。而訓練資料（從 2001 及 2002 年的語料擷取）為了要顧及性別

平衡的因素，也會有訓練資料量不足的問題，所以本論文就沒有使用外場受訪者

的語料。另外所有語料的詳細統計資訊可經由台灣師大資工語音實驗室所開發的

公視新聞語料檢索系統獲得。此系統可檢索語句的統計資訊，如語者資訊、語音

長度、所含背景雜訊、說話速度及正確轉寫文等內容，極為適合用來篩選聲學模

型訓練所需的語料。 

5.2 臺灣師大之中文大詞彙連續語音辨識系統 

以下將分別介紹臺灣師大的中文大詞彙連續語音辨識系統採用的前端處理、

聲學模型、詞典建立、語言模型以及詞彙樹複製搜尋等部份。 

5.2.1 前端處理 

在本論文中使用梅爾倒頻譜係數（MFCCs）作為最基本的語音特徵參數。

表 5.2 外場記者訓練與測試語料分佈表 

性別 訓練語料總長(分) 評估語料總長(分) 

男生 766.69 21.68 

女生 766.79 65.23 

表 5.3 語助詞出現次數統計表 

語者型別 所含語音百分比(%)
語助詞出現次數

(句) 

每句平均語助詞

出現次數(次) 

外場採訪記者 48.69 877 0.07 

外場受訪者 29.33 18,991 2.03 

內場主播 21.98 771 0.12 
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在求取梅爾倒頻譜係數時，將語音資料切割成一連串部分重疊的音框，每一個音

框由 13 維的梅爾倒頻譜係數加上其一階與二階的時間導數(time derivatives)所形

成的 39 維語音特徵向量所組成。其中 13 維的梅爾倒頻譜係數是由 18 個梅爾頻

譜上濾波器組(filter banks)的輸出經離散餘弦轉換求得。 

5.2.2 聲學模型 

聲學模型是採用傳統的連續密度隱藏式馬可夫模型（CDHMM），模型內狀

態的轉移情形只有兩種，一種是停留在原狀態，一種是由左至右跳到下一個相鄰

的狀態。模型的總數量有 151 個，其中包含了 1 個靜音模型(silence)，112 個聲

母模型(INITIAL)，以及 38 個韻母模型(FINAL)。每個模型的狀態數分別為 3 至

6 個不等，每個狀態皆為高斯混合分佈，其中每個高斯混合分佈的分佈個數分別

為 1 至 128 個不等。此外，聲母和韻母共有 403 種不同的音節組合。 

5.2.3 詞典建立與語言模型訓練 

在中文裡約有 7,000 個單字詞，新詞可由此 7,000 個單字詞合併產生，則可

根據字詞在語料中的統計特性，以自動化的方式產生新的複合詞(compound 

words)。新增複合詞的自動產生方式如下面所述：對於語料中任意相鄰的兩個詞

),( ji ww ，可以分別計算它們的前二連(forward bigram)機率 )|( ijf wwP ，與後二連

(backward bigram)機率 )|( jif wwP ，並以前後二連(forward and backward bigrams) 

的機率幾何平均(geometric average) )|()|(),( jibijfji wwPwwPwwFB  ，作為 ),( ji ww

是否合併的依據。文字語料先經由一個含有一至四字詞約六萬八千個詞的詞典來

斷詞，然後利用上述的公式，經數次的迭代以及不同的基準閥值(threshold)設定，

產生約五千個二至十字詞的複合詞，使得最後的語音辨識詞典約含有七萬二千個
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一至十字詞。本系統使用詞二連以及詞三連語言模型(word bigram and trigram 

language models)，並以從中央通訊社(Central News Agency，CNA)2001 與 2002

年所收集到的約一億七千萬個中文字語料作為背景語言模型訓練時的訓練資料

(LDC)。本論文中的語言模型使用 Katz 語言模型平滑技術，語言模型訓練工具採

用 SRI Language Modeling Toolkit (SRILM)[81]。 

5.2.4 詞彙樹複製搜尋 

本系統是採用由左至右(left-to-right)且音框同步(frame synchronous)的詞彙

樹複製搜尋方式[82]。詞彙樹的架構如圖 5.1（取自[83]）所示，樹中的每個分枝

(arc)代表一個聲母(INITIAL)、韻母(FINAL)或靜音(silence)模型。由樹的根節點

（圖 5.1 的圓形實心點）走到樹的葉節點（圖 5.1 的方形實心點）的某一條完整

路徑代表走完一個或一組發音相同的詞。而路徑上的每一個分枝正好對應到這些

詞的一組聲學模型。詞彙樹複製搜尋在執行時，每個音框會同時存在數棵詞彙樹

複製(tree copies)，而每棵詞彙樹代表來自不同的語言歷史或限制(language model 

history or constraint)。在同一棵詞彙樹裡，會進行隱藏式馬可夫模型狀態層次(state 

level)維特比(Viterbi)動態規劃搜尋。在詞彙樹搜尋中，只有在走到葉節點時，才

能確定所搜尋的一個完整詞為何。另外，當具有相同語言模型歷史之不同詞彙樹

 

圖 5.1 詞彙樹範例 
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分別都已經走到自己所屬那棵樹的葉節點時，則會進行結合(recombination)，只

保留其中分數最大者，並針對留下來的詞彙樹繼續執行詞彙樹複製搜尋。然而，

真正在實作時，並不需要產生如此多的詞彙樹，僅需建立一棵詞彙樹作為參考之

用，並分別記錄搜尋時存活下來之隱藏式馬可夫模型狀態節點的相關資訊（如到

目前為此所累積的分數及前一狀態為何）。 

另外一方面，由於存活的狀態節點通常會隨著音框數呈指數倍成長，因而必

須以光束剪裁(beam pruning)技術將分數較低的狀態節點做剪裁的動作。在對每

個狀態節點執行光束剪裁時，會依此節點所有可拜訪的葉節點之最大單連語言模

型往前觀測分數(unigram language model look-ahead score)[82]及聲學往前觀測分

數(Acoustic Look-ahead Score)[84]做為剪裁與否的依據。 

此外，在每個音框，利用存活的詞彙樹複製樹其葉節點（代表可能的候選詞）

所儲存的語言模型歷史、開始音框、結束音框及其聲學解碼的分數等資訊建立詞

圖(word graph)，如圖 5.2（取自[85]），而後使用更高階的語言模型，如詞三連

(trigram)或詞四連(fourgram)語言模型，抑或採用更複雜的聲學模型，如三連音素

(triphone)，進行詞圖重評分(word graph rescoring)搜尋[86]，找出最佳的詞序列。

在本論文中，詞彙樹複製搜尋階段是採用詞二連語言模型，詞圖搜尋階段則是使

 

圖 5.2 詞圖範例 
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用詞三連語言模型。 

5.2.5 實驗評估方式 

此評估法則是採用美國國家標準與技術中心(National Institute of Standards 

and Technology, NIST)所訂立的評估標準來進行正確答案的詞序列與辨識詞序列

的比較。此評估標準需要使用動態規畫(dynamic programming)來做詞序列比對。

由於在中文會有斷詞不一致的問題，因此在本論文的實驗中主要是以字為比對單

位。令H 為正確答案詞序列與辨識詞序列比對後相同(match)的字的個數、I 為辨

識詞序列多餘插入(insertion)的字的個數、 N 為正確答案詞序列的字的個數，則

語音辨識系統的正確率(accuracy)的計算方式為 %100


N

IH
，而錯誤率(error rate)

則為 1-正確率。在進行動態規畫比對時，替代(substituion)錯誤的懲罰權重(penalty 

圖 5.3 多向量輸入（頻域－時域特徵擷取）示意圖 
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weight)為 10 分，插入及刪除的權重則皆為 7 分。因為中文是以字(character)為單

位，所以在以下的實驗數據中，都是以字正確率(character accuracy)來呈現實驗

結果。 

5.2.6 多向量輸入（頻域－時域特徵擷取） 

多向量輸入（頻域－時域特徵擷取）是希望藉由線性特徵轉換來同時擷取頻

域上與時域上最要或具鑑別力的特徵向量[10]。如圖 5.3 所示，首先由特徵向量 ix

本身加上前後各取 k 個特徵向量形成超級向量 iz (feature super-vector)，此處的 k

為 2。超級特徵向量 iz 經由基底矩陣Θ線性轉換後可得新特徵向量 iy ，其中的Θ

就是由前面章節所敘述之線性特徵轉換方法求得。在本論文的實驗中，資料相關

線性特徵轉換皆是應用在多向量輸入（頻域－時域特徵擷取），並且我們將前後

串接的數目 k 定為 4，也就是原始特徵向量維度會從梅爾濾波器組產生的 18 維，

變成超級向量 162)124(18  維。而目標維度則設定為 39 維(d = 39)，其目的

則在於使我們能在子空間維度固定的情況下，定性地比較各種方法的優劣。 

5.3 實驗結果 

由於本論文中所提到之特徵轉換的方法，其求取出之轉換矩陣並不會使得各

個類別的共變異矩陣為對角化，而會造成後端隱藏式馬可夫模型(HMM)參數的

估計失真，所以我們嘗試在這些方法後各自加上最大化相似度線性轉換

(maximum likelihood linear transformation, MLLT) ddMLLTA [57]，其滿足了 





C

i

i
Ti N

n

1

MLLT ||log|)
~

diag(|
2

maxarg AASAA
A

 (5.1) 
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5.3.1 關於類別定義的進一步討論 

在本論文中，類別的最小單位則是以隱藏式馬可夫模型(HMMs)中的狀態

(state)為主[31]，並經由一個辨識效果較高的系統針對每一訓練語句進行強制校

準(forced alignment)，從而產生語句中的類別（音素(phone)和狀態）分界。而關

於此類別單位的定義亦已有其它研究涉入52，它對線性鑑別分析(LDA)的重要性

在於，不同的類別單位對於所有資料會形成不同的類別間散佈矩陣 BS ，因而決

定出不同的幾何分離度。由歷年來許多語音辨識的實驗結果得知，以狀態作為類

別單位的效果較音素為佳[31]。以下我們僅就最廣泛使用的兩種類別單位：狀態

(state)與音素(phone)分別討論之。 

                                                       
52 Haeb-Umbach 等人認為，最適當的類別定義並不直覺，就算系統是以音素為基礎的辨識器，

我們也不能妄加論斷音素是最佳的分類單位，見[31]。而由 Haeb-Umbach 等人實驗結果可看出，

以狀態和隱藏馬可夫模型(HMM)中的混和(mixture)為類別單位的實驗結果十分接近，也都較以音

素為單位的結果好。在本論文中，由於實驗語料有限，所以暫不考慮以混合為類別單位的情況。 

(a)

 

(b)

 

圖 5.4 以狀態和音素為類別定義的示意圖 
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如圖 5.4 (a)，若我們以狀態作為類別的唯一單位，則類別間的幾何分離度將

由所有狀態間的關係（以虛線表示）決定。但是，就語音辨識來說，我們可以合

理地認為，最終的辨識錯誤率與音素之間的分離度較有關係，而在同一音素之內

的狀態，並無必要考慮其分離度。因此，我們設計了另一種類別的關係，如圖

5.4 (b)所示，狀態間的關係僅存在於相異音素之間。而如 2.3.1 節所述，LDA 所

決定的投影子空間並非唯一，我們在此列舉了兩種對此子空間加以限制的方法，

一是單範(normal)空間，意指轉換矩陣 dnΘ 之行向量的長度(norm)均為 1，即

ii    ,1θ ；二是共軛正交(Conjugate orthogonal)空間，意指轉換矩陣 dnΘ 之

任兩個行向量均滿足 









ji

ji
jW

T
i

  if,1

  if,0
θSθ  (5.2) 

表 5.4 顯示了 LDA 在不同類別定義與子空間限制下之自由音節辨識(free 

syllable decoding)正確率，其中，『狀態－狀態』表示以『狀態』為最小的分類單

位，而類別間散佈矩陣 BS 則考慮所有相異的『狀態』，以此類推。首先，我們

可以發現，在上述提到的兩種子空間限制下，其正確率之差距均不大，表示屬於

表 5.4 LDA 在不同類別定義與子空間限制下之自由音節辨識正確率(%) 

LDA 無 MLLT 有 MLLT 

單範 

(Normal) 

狀態－狀態 

（圖 5.4 (a)）
50.79 53.8 

狀態－音素 

（圖 5.4 (b)）
50.73 53.4 

音素－音素 46.55 49.37 

共軛正交 

(Conjugate orthogonal) 

狀態－狀態 

（圖 5.4 (a)）
51.07 54.17 

狀態－音素 

（圖 5.4 (b)）
50.99 53.21 

音素－音素 47.05 49.28 



83 
 

同一同構空間的投影子空間對於語音辨識結果的影響有限。再者，我們也可以看

出圖 5.4 (a)與(b)所表示的兩種結果差距也不大，二者均優於以『音素』為最小分

類單位的實驗結果，這些都說明了無論是考慮狀態間還是音素間的分離度，以『狀

態』為最小分類單位都是使辨識率提高的關鍵因素。 

5.3.2 基礎實驗結果 

本小節主要是比較幾種常見的語音特徵在相同的聲學模型訓練方法下，對外

場記者語料辨識字正確率的影響。我們所比較的語音特徵有七種，包含梅爾倒頻

譜係數(MFCC)、線性鑑別分析(LDA)、異方差線性鑑別分析(HLDA)、異方差鑑

別分析(HDA)、基於乘冪平均的線性鑑別分析(PLDA)、基於乘冪之權重式線性

鑑別分析(PWLDA)、近似成對理論正確標準(aPTAC)。 

本論文實驗中的聲學模型訓練是使用傳統的最大化相似度估計法(maximum 

likelihood estimation, MLE)[87]，也就是利用最大化相似度使其聲學模型與其對應

的訓練語音特徵量序列愈像愈好，即語音特徵向量序列落在其對應的聲學模型之

相似度會最大，來估計聲學模型參數，並利用波氏重估(Baum-Welch re-estimation, 

表 5.5 基本特徵擷取方法在大詞彙連續語音辨識之正確率(%) 

基本方法 
無 MLLT 之正確率 有 MLLT 之正確率 

音節 字 詞 音節 字 詞 

MFCC 76.09 67.84 58.62 75.06 67.29 58.35 

LDA 76.81 68.97 60.10 79.06 71.56 62.74 

HLDA 75.07 66.96 58.07 79.51 71.87 63.13 

HDA 76.60 68.51 59.52 79.62 72.07 63.23 

PLDA 77.23 69.35 60.5 79.90 72.38 63.38 

PWLDA 77.41 69.61 60.68 79.36 72.07 63.39 

aPTAC 77.06 69.10 60.08 79.05 71.46 62.79 
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BW)演算法[88]，經過5次迭代來訓練聲學模型中的參數。最後經過測試語料得

到最後的音節、字、詞正確率，如表5.5。 

其中，在 HLDA 和 HDA 的部分，其最佳化技術均為使用 10,000 次迭代過

程的梯度下降法(gradient descent)。而在 PLDA 的部分，由於不同的整數 m 值均

對映到不同的乘冪平均而產生不同的目標函式，因此我們將式(2.44)中的整數 m

設定為-3 至 3，所得的結果如表 5.6。此外，PWLDA 的目標函式（式(3.3)）亦會

隨著 k 值不同而改變，因此我們將 k 設定為 1 至 6，所得的結果如表 5.7。在表

5.5 中，PLDA 和 PWLDA 的部分實驗結果均分別以它們在表 5.6 和表 5.7 中最佳

的辨識結果填入。 

由表 5.5 我們可以看出幾個現象。 

第一，從 PLDA 的結果可知，類別內散佈矩陣的重新估計，是以調和平均

(harmonic mean)（即 1m ）較好，此結果亦與 Sakai 等人的實驗相似[64]。 

第二，在無 MLLT 作對角化轉換下，HLDA 的字正確率較其它方法，甚至

是 MFCC 為低，原因可能在於當我們針對 HLDA 的目標函式進行最佳化的過程

表 5.6 PLDA 在不同 m 值設定下之正確率(%) 

PLDA 
無 MLLT 之正確率 有 MLLT 之正確率 

音節 字 詞 音節 字 詞 

3m  74.05 66.34 57.40 78.56 71.15  62.44  

2m  77.23 69.35 60.5 79.47 71.89 63.42 

1m  

(LDA) 
76.81 68.97 60.10 79.06 71.56  62.74  

0m  

(HDA) 
76.60 68.51 59.52 79.62 72.07  63.23  

1m  73.42 64.98 55.62 79.90 72.38  63.38  

2m  76.49 68.56 59.54 77.2 69.45 60.56 

3m  75.43 67.49 58.26 77.42 69.7 61 
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時，並不會保證所求取的轉換矩陣能夠使每一類別之共變異矩陣趨於對角化。因

此，在聲學模型訓練時，HLDA 轉換反而會造成較多的資訊損失。 

第三，有 MLLT 的實驗結果在任何特徵擷取的方法中都明顯較無 MLLT 為

佳，顯示前端處理過程的確需要有特徵去相關(feature decorrealation)的處理，才

能與後端聲學模型之共變異矩陣的對角化形式一致。這也另外說明了我們在此比

較這些方法孰優孰劣時，當以結合 MLLT 的結果會比較公允。 

第四，我們發現，在 MLLT 作對角化轉換下，除了 MFCC 之外，其它以 LDA

為基礎的方法，其字正確率的差距都不大，也都遠較傳統的 MFCC 好，顯示出

線性鑑別式特徵轉換，特別是 LDA，在語音特徵擷取上已經是不錯的方法。 

5.3.3 基於混淆資訊之權重式線性鑑別分析實驗結果 

在三種基於混淆資訊之權重式線性鑑別分析的方法中，混淆矩陣是依下列步

驟取得：我們先以 LDA 產生訓練語料的語音特徵，再以訓練出來的聲學模型對

訓練語料本身進行自由音節辨識(free syllable decoding)並以強迫對齊(forced 

alignment)技術產生每一語句內的音素邊界(phone boundary)和狀態邊界(state 

boundary)。最後，混淆矩陣則是依據所有音框之類別標記與原正確答案作對比

表 5.7 PWLDA 在不同 k 值設定下之正確率(%) 

PWLDA 
無 MLLT 之正確率 有 MLLT 之正確率 

音節 字 詞 音節 字 詞 

1k  76.87  68.99 60.13 79.25 71.68  62.71  

2k  76.64  68.86 59.90 79.36 72.07  63.39  

3k  77.33  69.57 60.60 79.16 71.70  62.94  

4k  77.00  69.15 59.93 78.93 71.47  62.69  

5k  77.41  69.61 60.68 79.20 71.72  62.94  

6k  76.95  69.35 60.66 79.24 71.86  63.16  
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而得。 

在第一種方法：基於經驗錯誤率之權重式線性鑑別分析(EER-WLDA)中，我

們將值在 0 到 1 之間設定了 10 種，它們之字正確率的分佈並無明顯規則，如

表 5.7。在第二種方法：距離－錯誤耦合之權重式線性鑑別分析(DE-WLDA)與第

三種方法：近似成對經驗正確率標準(approximate pairwise empirical accuracy 

criterion, aPEAC)中，則比較了 6 種不同階數形成的多項式回歸曲線，用來描述

馬氏距離與經驗錯誤率之關係，其字正確率分別如表 5.8 與表 5.9，似乎可看出

表 5.8 EER-WLDA 在不同值設定下之正確率(%) 

EER-WLDA 
無 MLLT 之正確率 有 MLLT 之正確率 

音節 字 詞 音節 字 詞 

0.0  76.57  68.56 59.46 78.96 71.36  62.45  

1.0  76.83  68.96 60.12 79.03 71.39  62.70  

2.0  77.01  68.91 59.90 79.07 71.57  62.65  

3.0  77.06  69.18 60.21 79.16 71.51  62.71  

4.0  77.45  69.60 60.75 78.81 71.15  62.24  

5.0  77.30  69.72 60.59 78.96 71.34  62.50  

6.0  77.03  69.12 60.00 79.31 71.69  62.93  

7.0  76.73  68.96 60.26 79.14 71.61  62.83  

8.0  76.88  69.09 60.26 79.17 71.53  62.82  

9.0  77.09  69.32 60.28 78.92 71.33  62.39  

 

表 5.9 DE-WLDA 在不同階數之多項式回歸曲線下的正確率(%) 

DE-WLDA 
無 MLLT 之正確率 有 MLLT 之正確率 

音節 字 詞 音節 字 詞 

table lookup 76.81 68.93 59.85 78.96 71.36 62.41 

linear 63.27 55.31 46.88 66.38 58.52 50.24 

quadratic 76.98 69.32 60.26 78.99 71.54 62.76 

cubic 76.61 68.95 60.07 78.59 71.23 62.46 

4th degree 76.86 69 59.74 78.77 71.12 62.07 

5th degree 76.93 69.04 59.97 78.83 71.38 62.64 

6th degree 76.84 68.99 59.79 79.14 71.64 62.78 
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隨著多項式階數增加，字正確率也有增加的趨勢。 

在 DE-WLDA 與 aPEAC 的實驗中，我們也嘗試用查表法(table lookup)，也

就是不對資料作回歸分析，而直接使用圖 3.4 中的資料點所對應到的經驗分類錯

誤率。這種方法也可視為一種變形的 EER-WLDA，只是它不僅在錯誤率的估計

方式與 EER-WLDA 相異，亦不考慮與原始距離之間的權重比較。實驗結果顯示，

查表法的效果並不是最好的，原因可能在於它並不能代表真正資料分佈的趨勢，

且易於受到離群類別(outlier)或噪音(noise)干擾。由圖 3.4 可知，大量資料點仍集

中在經驗分類錯誤率小於 0.01 的區域，若我們使用查表法，則這些資料點會嚴

重限制目標函數解決 LDA 過度強調問題的能力。 

與 LDA 做比較，我們也發現這三種基於混淆資訊之權重式線性鑑別分析的

辨識結果並沒有很突出。以 LDA 作為基線 (baseline)，在最好的情況下，

EER-WLDA（ )6.0(  +MLLT）的相對進步率(relative improvement)只有 0.6%，

DE-WLDA（(6th degree)+MLLT）的相對進步率更只有 0.4%，aPEAC（+MLLT）

則完全沒進步。其中可能的原因有二： 

第一，在圖 3.4 中，仍有大量的資料點，其馬氏距離與經驗分類錯誤率是無

關的。例如，有許多馬氏距離 3 ij 的資料點，其經驗分類錯誤率 02.0DE ijm ，

表 5.10 aPEAC 在不同階數之多項式回歸曲線下的正確率(%) 

aPEAC 
無 MLLT 之正確率 有 MLLT 之正確率 

音節 字 詞 音節 字 詞 

table lookup 77.34 69.54 60.73 78.94 71.31 62.55 

linear 74.31 66.68 57.89 75.97 68.32 59.56 

quadratic 77.55 70.02 61.28 78.98 71.22 62.24 

cubic 77.09 69.18 60 78.65 71.02 61.97 

4th degree 76.87 69.14 60.24 78.6 71.14 62.18 

5th degree 76.84 69.05 60.01 78.5 70.89 61.97 

6th degree 77.05 69.51 60.65 78.97 71.41 62.5 
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可是圖 3.6 所有的多項式回歸曲線在 3 ij 時的變動卻極低。這使得多項式回歸

曲線受到這些不尋常的資料點所主導，無法真正呈現出負相關性或處理 3 ij 之

類別配對產生的過度強調問題。 

第二，在預期資料點具有一定程度負相關性的情況下，aPEAC 完全去除類

別配對的距離因子，完全倚靠圖 3.4產生的負相關性，使得實際情況不如預期時，

實驗結果反而會有得不償失的情況。 

5.3.4 普遍化相似度比率鑑別分析實驗 

我們主要是將普遍化相似度比率鑑別分析(GLRDA)的概念應用在異方差性

的統計假設上（H-GLRDA，式(4.25)），其最佳化技術為使用 10,000 次迭代過程

的梯度下降法(gradient descent)，辨識結果如表 5.10。其中，在基於混淆資訊之

普遍化相似度比率鑑別分析(CI-GLRDA)的部分，我們考慮了 10 種前 K 組易於

混淆的類別配對， 1002010 ,...,,K  ，如表 5.12，並將其中最佳的結果填入表 5.10

中。而表 5.11 說明了，我們並不需要將 K 延伸至全部類別配對，因為易於混淆

的類別配對中，其所含的音框分類錯誤數，在 100K 時即佔了全部音框分類錯

誤數 40%，並且它們本身的音框總數也佔了全體音框總數的 80%以上，也就是

說，我們所處理的類別已佔了所有訓練音框中的絕大多數，而它們之中所含的配

對音框錯誤數，也佔了頗大的比例（見表 3.1）。 

表 5.11 GLRDA 在異方差性與基於混淆資訊下之應用的正確率(%) 

GLRDA 
無 MLLT 之正確率 有 MLLT 之正確率 

音節 字 詞 音節 字 詞 

H-GLRDA 

式(4.25) 
67.74 59.19 48.93 79.69 72.19 63.32 

CI-GLRDA 

式(4.31) 
68.85 60.01 49.86 79.64 72.25 63.39 
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我們也可以發現，異方差性的 GLRDA（+MLLT）和 CI-GLRDA（+MLLT）

對於 LDA 能夠分別有 2.21%和 2.43%的相對進步率。其中，前者些微超越了廣

為使用的 HLDA（+MLLT）0.32%絕對字正確率，印證了我們在 4.2.3 節針對二

者的比較與討論。而 CI-GLRDA（+MLLT）的成功，也說明了混淆資訊的另一

種方式的運用，的確有鑑別性的效果。這也給了我們另一種啟示：要使辨識率進

步，也可針對最混淆的音素來處理，特別是靜音(silence)模型（見表 3.1）。另一

表 5.12 CI-GLRDA 中前 K 組易於混淆之類別配對的相關統計 

CI-GLRDA 事前機率 所含錯誤音框比率 混淆群聚數  

10K  28.84 % 11.65 %  3  

20K  43.48 % 17.92 %  3  

30K  53.14 % 22.56 %  1  

40K  62.02 % 26.00 %  1  

50K  67.85 % 28.97 %  1  

60K  72.58 % 31.66 %  1  

70K  73.82 % 34.02 %  1  

80K  75.97 % 36.25 %  1  

90K  78.41 % 38.37 %  1  

100K  81.21 % 40.25 %  1  

 

表5.13 CI-GLRDA在只考慮前K組易於混淆之類別配對下之正確率(%)

CI-GLRDA
無 MLLT 之正確率 有 MLLT 之正確率 

音節 字 詞 音節 字 詞 

10K  66.39 57.39 47.54 78.08 70.61 61.93 

20K  67.15 57.98 48.03 79.1 71.6 62.76 

30K  68.56 59.66 49.81 79.5 71.85 63.06 

40K  68.73 59.95 50.15 79.02 71.51 62.62 

50K  67 58.1 48.27 79.32 71.88 62.96 

60K  67.48 58.59 48.65 79.52 72.14 63.36 

70K  68.77 59.98 49.84 79.64 72.25 63.39 

80K  68.85 60.01 49.86 79.35 72.09 63.21 

90K  67.75 58.87 48.73 79.63 72.18 63.16 

100K  68.63 59.98 49.79 79.4 71.95 63.08 
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方面，這也可以突顯出語音強健性(robustness)技術與語音活動偵測(voice activity 

detection, VAD)的重要性，因為上述二者均可以降低靜音模型與其他音素模型的

混淆。 

5.3.5 最小化音素錯誤(MPE)實驗 

在聲學模型訓練中，除了傳統的最大化相似度訓練(ML training)之外，我們

也試著將各種特徵擷取的方法應用在近來當紅的鑑別式訓練：最小化音素錯誤

(minimum phone error, MPE)[89-90]。傳統的最大化相似度訓練並沒有考慮語音辨

識時聲學模型彼此間的關係，在調整聲學模型參數之後，可以使得相關的語音特

徵落在此聲學模型的相似度變大，卻也可能同時讓非相關的語音特徵落在此聲學

表 5.14 本論文中各種特徵擷取方法於 MPE 聲學模型訓練下之正確率(%) 

MPE training 
有 MLLT 之正確率 

音節 字 詞 

MFCC 79.05 71.51 62.83 

LDA 83.16 75.64 67.15 

aPTAC 83.01 75.43 66.96 

HLDA 83.10 75.57 67.24 

HDA 83.37 75.94 67.45 

PLDA 

( 1m ) 
83.57 76.01 67.37 

PWLDA 

( 2k ) 
83.47 76.23 67.69 

DE-WLDA 

(6th degree) 
82.18 74.65 66.04 

EER-WLDA 

( 6.0 ) 
83.10 75.48 66.65 

GLRDA 

(Heteroscedasticity) 
83.42 75.94 67.55 

CI-GLRDA 

( 70K ) 
83.58 76.11 67.77 
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模型的相似度更大，造成辨識上的混淆。因此，像最小化音素錯誤這種鑑別式訓

練補足了最大化相似度訓練的缺點，它是以全面風險(overall risk)為出發，目標

函數變成是最大化語音辨識器對所有訓練語句（語音特徵向量序列） zO 的可能

辨識出候選詞序列 iW 的期望音素正確率（也就是最小化語音辨識器對所有訓練

語句可能辨識出候選詞序列 iW 的期望錯誤率），實驗結果如表 5.13。 
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第 6 章 結論與未來展望 

鑑別式聲學特徵擷取在大詞彙連續語音辨識的研究上一直扮演著重要的角

色。本論文旨在改善傳統線性鑑別分析(LDA)，相關研究內容與成果可從下面三

個面向來作討論: 

一、首先，本論文詳細探討了LDA的基本原理與其統計和分類上的意義。在

一般的教科書上，對於LDA的描述僅只於特徵擷取與線性模型的基本介紹，而鮮

見LDA與分類實務的分析。而在本論文中，我們利用了LDA的幾何分析與證明，

點出了LDA在分類上的兩大問題：過度強調問題與分類正確率無關問題，並提供

了後續在圖樣辨識領域中，關於LDA之研究的基本方向。 

二、本論文充分利用了以辨識器產生的混淆資訊，並以此修正及解決了上述

之LDA兩大問題，並且保有LDA輕省的可解性。而相較於在圖樣辨識領域有名

的aPTAC方法，我們所提出的方法並不需有機率分布的假設，並且在實務上，能

使得擷取出的特徵更貼近分類器的特性，使得圖樣辨識中的前端處理與後端分類

更能緊密結合。 

三、為了打破LDA對於各類別之共變異矩陣的限制，本論文亦參考了統計學

上相似度比率檢驗的概念，提出了一種新式線性鑑別分析（GLRDA），不僅能普

遍化現有的技術，如LDA與HLDA，更可進一步結合混淆資訊而產生更好的效

果。不限於語音處理，我們相信GLRDA技術可以更廣泛地應用在所有需要鑑別

性特徵的領域，特別是影像處理。 

而未來與本論文相關的研究可分作兩方面： 
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一、在混淆資訊的使用上，我們所定義之類別配對的經驗分類錯誤率

(pairwise empirical classification error rate)未必是最佳、最合乎實驗評估的定義。

未來在語音辨識上，我們會嘗試參考最小化音素錯誤(MPE)中對於音素錯誤的定

義，發展出更合適的經驗分類錯誤率。 

二、GLRDA是一種很廣泛的概念，其產生之特徵的鑑別力強度，取決於虛

無假設的設定與混淆資訊的使用。未來在混淆群聚(confusable cluster)的決定上，

我們會將每一類別配對的混淆強度（或錯誤音框數）納入考慮。 

儘管實驗結果並不十分突出，本論文提出之基於錯誤分析的方式的確提供了

我們一個新的視野來看目前的線性特徵轉換。而以類別配對的角度嘗試最大化分

類正確率雖然只能逼近全部分類正確率，但未來我們希望能夠以成對性的標準當

作發展跳板，拉近與全部分類正確率的距離。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



95 
 

第 7 章 附錄 

7.1 重要的向量微分公式 

令 x 為向量(vector)（ 1 nx ），B 為任意矩陣(matrix)，A 、 1S 、 2S 為對稱矩陣

(symmetric matrices)（ Tnn },,{},,{  ,},,{ 212121 SSASSASSA   ），則[49]： 
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
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7.2 一些證明推導 

7.2.1 證明式(2.37) 
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7.2.2 有關高斯分佈與相似度的證明 

對於屬於類別 ilC 的資料 }{ ix ，其多變量高斯分佈 (multivariate Gaussian 

distribution)為：（ il 為類別編號，用來標示資料x 所屬的類別。） 
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將式(7.7)之等號兩邊取對數，可得 
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將每一筆資料 ix 代入式(7.8)，並取其和，即為所有資料 }{ ix 在此類別 ilC 分佈下

之相似度(likelihood)： 
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首先，我們可證明： 
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將式(7.10)代入式(7.9)，可得 
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若要求出所有類別的所有資料 N
1x 的總相似度，我們可將所有類別之統計量代入

式(7.11)，並取其和，可得： 
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