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第二章 基礎理論與技術 
 

2.1 語音辨識 

 

2.1.1 語音辨識流程 

 語音辨識流程包括特徵向量的抽取、隱藏式馬克夫模型訓練和最後的語音辨

識及由音節轉文字的模組，其全部流程如下圖所示。 

 

 
圖 2- 1 語音辨識流程圖 

 

由圖 2- 1 可知在訓練過程中，我們先將訓練語料經特徵抽取，取出語音中的

特徵，在此是利用 39 維的梅爾倒頻譜參數來作為特徵參數，之後再以隱藏式馬

克夫模型訓練出聲學模型。接下來在辨識過程中，我們先抽取測試語料的特徵
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後，將之前的聲學模型及語言模型經由維特比演算法(viterbi algorithm)找出最相

似的音節，再把音節轉成文字就可得到語音辨識結果。 

在整個流程圖中有特徵參數抽取、聲學模型(隱藏式馬克夫模型)、語言模型

(樹狀網路)和維特比演算法的內容，都會在之後小節加以說明。 

 

2.1.2 抽取特徵參數 

梅爾倒頻譜係數(mel-scale frequency cepstral coefficients,簡稱 MFCC)，是在

語音辨識上最有效的聲學特徵，其抽取流程如下所示。 

 
圖 2- 2 梅爾倒頻譜參數抽取流程 

 

首先將 16KHz 語音訊號通過一高通濾波器 101)( 1 ≤≤×−= − azazH (取

a=0.975)，假設輸入訊號為 )(nS ，經預強調後為 )1()()(2 −×−= nSanSnS 。預強

調目的是為了消除發聲過程中，聲帶與嘴唇的效應，並且補償語音訊號經由發音

系統所抑制的高頻部分；之後取音框化，音框長度為 320 點，重疊 160 點，經音

框化處理後的語音訊號，有時並非是一週期性的訊號，但是快速傅立葉轉換，又
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只能作週期性訊號的運算，為了使音框化後的訊號看似為一週期性訊號，乘上漢

明窗以增加此音框左端和右端的連續性。假設訊號為 1,...,1,0),( −= NnnS 乘上漢

明窗後為 )()()(' nWnSnS ×= ，其中 )(nW 數學式如下： 

10,46.0,
1

2cos)1(),( −≤≤=⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

−
×−−= Nna

N
naaanW π  

接下來作快速傅立葉轉換，求出音框的頻譜；再帶入一組 26 個三角帶通濾

波器(triangular bandpass filter)求出每個頻帶輸出的對數頻譜；最後經離散餘弦轉

換(discrete cosine transform)求出梅爾倒頻譜參數 mC 。其數學式如下： 

LmM
M

kmEC
M

k
km ,,2,1,26,)5.0(cos

1

K==⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ ×−×

×= ∑
=

π  

訊號由離散餘弦轉換後可得到 12 維倒頻譜參數，再加上 1 維的對數能量，

共可得到 13 維特徴參數，最後為了要顯示倒頻譜參數對時間的變化，會再取這

13 維的差量倒頻譜，其數學式如下： 

∑

∑

−=

−=

+⋅
=Δ M

M

M

M
m

m

tC
tC

τ

τ

τ

ττ

2

)(
)(  

通常我們取 M=2，經一階及二階差量倒頻譜計算後可得到 26 維倒頻譜參

數，再加上之前運算的 13 維參數總共有 39 維倒頻譜參數，這也就是一般語音辨

識上常用的 39 維梅爾倒頻譜係數。 

 

2.1.3 聲音單元 

一個中文字即代表一個音節(syllable)，本論文中使用的聲音單元是音節內右

相關(biphone)的聲學單位，例如「清華」的「華」字，漢語拼音為「hua」，其音

節內右相關的聲音單元為「sil+h」，「h+u」，「u+a」，「a+sil」，此聲音單元將視為

語音的最小單位，並為每一單元訓練其聲學模型，意即每單元都有一個模型

(model)。  
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2.1.4 隱藏式馬可夫模型 

在之前所用到的聲學模型是用隱藏式馬可夫模型(Hidden Markov Model , 

HMM)所訓練出來的。隱藏式馬可夫模型基本上是一種雙重隨機過程，因為其中

有一組隨機過程是隱藏的，所以稱為隱藏式。另一組隨機過程稱為觀測序列

(observation sequence)，是由狀態觀測機率(state observation probability)在每個狀

態下觀測到各種語音特徵參數的機率分佈情況。  

將 HMM 中隱藏隨機過程當作聲道正處於發某個聲音的組態，而在這發聲狀

態下聽到各種可能的聲音當作狀態觀測機率。在作訓練時每一個聲音單元皆有一

個 HMM，一個模型通常有 3 個狀態，在 HTK 的表示法如圖 2- 3 所示。 

 

圖 2- 3 模型與狀態表示圖 

 

HMM 的狀態觀測機率函數 )( tj ob 定義如下： 

    

s
s
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= =
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⎤
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上式中#S 代表 Stream 的數量； sr 為 Stream 的權重(weight)取為 1； sM# 表

示 Stream 為 s 時 mixture 數量； jsmw 和 jsmG 代表狀態在 j 時 Stream 為 s，且 mixture

為 m 時的高斯函數權重及高斯機率密度函數。 

 2  3  1  5  4 
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jsmG 定義如下： 

⎥⎦
⎤

⎢⎣
⎡ −∑−−

∑
=∑= − )()(

2
1exp

)2(
1);( 1 μμ
π

μ xxxgG T

djsm  

上式中 d 是維度，μ和 Σ代表此高斯機率密度函數的平均值(mean)及共變異

矩陣(covariance matrix)。 

本篇論文用 3 個 state，每個 state 有 3 個 Stream 分別為 6、2 及 2 個 mixture

來作聲學模型的訓練。其圖形化如圖 2- 4 所示。 

 

 

圖 2- 4 State、Stream 和 Mixture 表示圖 

 

2.1.5 語音辨識法則 

當我們將聲學模型訓練出來後，就可以和測試語料的特徵參數作比對，來得

知辨識結果。而要如何辨識測試語料的結果，就是決定觀測序列是由哪些模型序

列來描述是最合適的。本篇是以維特比演算法(viterbi algorithm)來比對出和觀測

序列最相近的狀態序列。 
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狀態觀測機率 )( tj ob 運算過程： 

假設#S=3 代入狀態觀測機率 )( tj ob 可得 

∏ ∑
= =
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將上式取對數(log)可得 

∑ ∑
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假設要求出 stream 1 的對數機率其運算過程如下[ 11]： 

( )K+++ 332211log GwGwGw  

由高斯函數 

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ −∑−−

∑
= − )()(

2
1exp

)2(
1 1 μμ
π

xxG T

d
 

則 

( ) ( ) )()(
2
1)2(log

2
1log 1 μμπ −∑−−∑−= − xxG Td  

定義 

( )∑= dGConst )2(log π  

並依下式求出GConst  
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而 )()( 1 μμ −∑− − xx T 依下列矩陣求出 
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⎢
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以上為狀態觀測機率 )( tj ob 運算過程，以下為維特比演算法介紹： 

首先假設觀測序列 { }ToooO ,,, 21 K
v
= ，其最佳狀態序列為 { }rqqqq ,,, 21 K

v = ，

以 )(itδ 表示從頭開始，直到時間點 t 時的觀測值 to 為狀態 i 的最大機率。 

其數學式表示如下(其中 λ為 HMM)： 

( )λδ |,,,,,max)( 1121,,, 121

OiqqqqPi ttqqqt
t

v
K

K
== −−

−
 

再由[ 14]可知 

    [ ] )()(max)(1 tjijtit obaii ××=+ δδ  

其中 ija 為狀態 i 跳到狀態 j 的轉移機率(transition probability)，而 )( tj ob 則為

在狀態 j 時出現 to 的觀測機率值。維特比演算法[ 14]運算過程如下： 

1. 初始化： 

Kii
obi ii

≤≤=
=

1,0)(
)()(

1

11

ψ
πδ

 

)( jtψ 為回溯(backtracking) 

2. 遞迴步驟： 

[ ]
[ ] KjKtaij

obaij

ijtKit

tjijtKit

≤≤≤≤×=

××=

−≤≤

−≤≤

1,2,)(maxarg)(

)()(max)(

11
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3. 結束(Termination)： 

[ ]
[ ])(maxarg

)(max

1

*
1

*

iq

iP

TKir

TKi

δ

δ

≤≤

≤≤

=

=
 

4. 回溯步驟(state sequence backtracking)： 

1,,2,1),( *
11

* K−−== ++ TTtqq ttt ψ  

由上述步驟可找到最佳狀態序列。 
 

2.1.6 辨識網路 

將圖 2- 1 中測試語料抽取特徵值後，再和語言模型所用的樹狀網路及先前所

訓練出來的聲學模型，利用上一節介紹的維特比演算法作比對，來辨識出測試語

料的結果，樹狀網路圖形如圖 2- 5 所示。假設要辨識的詞為「台北市」、「台東縣」、

「新竹市」和「新竹縣」共四個，前兩個都是以「台」為字根後面則接「北」和

「東」，因為只有接兩個字所以搜尋空間少，使得辨識速度加快，並減少記憶體

使用量。 

 

圖 2- 5 樹狀網路 
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2.2 快速傅立葉轉換 

 

2.2.1 快速傅立葉轉換原理 

因為訊號特性在時域(time domain)上的改變較難作分析，所以將訊號轉換到

頻率域(frequency domain)上以方便作訊號特性分析。將此轉換過程稱作離散傅立

葉轉換 (discrete fourier transform)，簡稱為 DFT 而其數學式如(2. 1)所示： 

1,,1,0][][
1

0
−Ν=∑=Χ Ν

−Ν

=
KkWnxk kn

n
    (2. 1)   

其中 N 代表週期而 ⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

Ν
−+⎟

⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

Ν
−==

Ν−

Ν
knjknW e knjkn πππ 2sin2cos

)/2(
。 

由(2. 1)可知需要 2N 個乘法運法量，而由[ 10]提出方法可將乘法運算量減少

至 NN log 個，使運算速度加快了許多。因此將此方法稱為快速傅立葉轉換(fast 

fourier transform)，簡稱為 FFT 而其數學式推導如下： 

首先將(2. 1)分成奇數及偶數兩項如(2. 2)，假設 rn 2= 並提出奇數項的 kWΝ 如

(2. 3)，將 2/
)2//(2)/2(22

Ν
Ν−Ν−

Ν === WW ee jj ππ  代入(2. 3)後可簡化成(2. 4)。 
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=
Ν

=
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0
2/
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0
]12[]2[ Ν

−Ν

=
ΝΝ

−Ν

=
+∑+∑=  (2. 4) 
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接下來我們定義參數 x[k]+x[k+1]和 W×x[k] 等效圖形如圖 2- 6 所示，其中(b)

圖等效於(a)圖，(d)圖等效於(c)圖。 

 

圖 2- 6 運算式等效圖形 

 

假設(2. 4)中的 N=8 其圖形化後的結果如圖 2- 7 所示，由於圖形中交錯的箭

頭很像蝴蝶一般，所以又稱為蝴蝶圖(butterfly graph)[ 3]。 

 

 

圖 2- 7 N=8 FFT 蝴蝶圖 
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2.2.2 浮點數轉整數型態方式 

因為 θsin 和 θcos 值介於-1~1 之間，在整數型態化過程中必須乘上一放大係

數(scaling-up factor ,簡稱 SF)，其數學式為 )sinSFint( θ× ，int( )代表取括弧內四捨

五入的值；之後為了要方便使用整數化後的值，則會將其值存入一 Table 表中。

首先假設 SF=1024，要建的值假設有 512 個，值為 511,...,2,1,0,
512

sin =⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛ nnπ

共 512

個值，而 Table 表內的對應位置 β，就是 1,2,…,512。例如要求 128=n ，則

⎟
⎠
⎞

⎜
⎝
⎛=⎟

⎠
⎞

⎜
⎝
⎛

4
sin

512
128sin ππ

，則對應到 β的位置就是 129。整個流程如下圖所示。 

 

圖 2- 8 浮點數型態轉換整數型態範例 

2.2.3 整數型態 FFT1  

接下來介紹整數型態 FFT1 的方法，因為每級在運算時不需乘上
SF
1
，所以

優點為保留每級運算時的精確度。而付出的代價就是建表時的放大係數很小，使

得建表值誤差很大。 

首先在 FFT 運算過程中，經下圖的運算方式(其中 k=0,1,2,…,N-5)，稱為一

個”級”。 

 

圖 2- 9 “級”表示圖形 
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⎠
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⎜
⎝
⎛π  SF×  
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×
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Table 表 
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x[k] 

x[k+4] x[k]- x[k+4] W 

x[k]+ x[k+4] W 



 

 14

FFT1 就是用上述方式，將圖 2- 7 分成三個級。由圖中可知每一級皆為相乘

的關係，所以 FFT1 整體的放大係數是 Nlog2(sf)SF = ，因此每級的放大係數為 sf，

如下圖所示。 

範例說明：假設 40962SF 12 == ，則每級所得到的 162sf 48log
4096log

2 2

2

=== 。 

 

 

圖 2- 10 整數型態 FFT1 蝴蝶圖 
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