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摘要 

針對口語化語音中之不流暢語流(disfluency)現象，本文提出以不定長度特徵之條件隨機域。利用狀態轉移

特徵函數、觀測特徵函數以及相對應之參數，針對不流暢語流進行修正。其中觀測特徵函數可整合多種知

識來源，包括前後文相關特徵、不流暢相關特徵以及圖樣符合相關特徵。在狀態方面我們使用可變動長度

單位，包括詞、字元串集(chunk)以及句子三種不同狀態。在評估上，則使用現代漢語口語對話語料庫(MCDC)

做為訓練以及測試語料。其中被修正詞(editing word)錯誤率為 17.3%，相對於 DF-gram、HMM、最大熵以

及 N-gram 加校正之混合模型的方法分別降低了 11.7%、8.7%、8%以及 3.9%。在給定中斷點的情況下，被

修正詞錯誤率為 6.1%。實驗證明所提之模型優於其他方法，並可有效偵測並修正口述語言中之不流暢語流。  

1. 緒論 

要應用語音技術於人機介面上，語音辨識則為最重要且核心之技術之一。近十年來，語音辨認技

術已臻於成熟且蓬勃發展。目前的語音辨認系統對於朗讀的語音輸入辨認效果極佳，然而要實際

應用，必須考慮口語化語音[1]。而口語化語音常會伴隨著非正規化(ill-formed)以及不流暢語流

(disfluency)，這些現象會造成目前辨識系統的錯誤率大幅度提高，以至於無法應用於日常生活 

[2]。而參雜著不流暢語流之辨識後文字，也會使得使用者極不容易閱讀，對使用者造成困擾[3]。

編輯不流暢語流結構共可區分為以下四個部份如圖一所示。 
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圖一 編輯不流暢語流之結構 

編輯不流暢語流包括三種型別：重複(Repetition)、修正(Repair) 和重開始(Restart)，其定義如下。

重複即語者重複語句的某個部份，也就是可刪除區域與修正區域的語句重複。修正即語者將語句

的某個部份做修正。也就是可刪除區域將取代修正區域並改變它的意思。重開始:語者將未完成

的語句中斷並重新開始另一句。也就是中斷點前面的部分全都是可刪除區域。 

相關的研究在國外方面， ISCI 以及 SRI 等國際研究中心利用語言模型以及韻律模型偵測不流

暢語流[4]、結合基於詞和詞性的語言模型解決重複[5]和使用隱藏事件語言模型直接對不流暢語

流進行統計式分析以及利用不流暢語流語言模型(DF-gram)來預測是否出現不流暢現象[6]以及使
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用最大熵模型以及隱藏馬可夫模型修正不流暢語流[7]。John Bear 應用不同知識來源來針對不流

暢語流進行偵測及修正[8]，Anand Venkataraman 使用人工訂定之規則來判斷不流暢語流[9]、

Matthias Honal 利用噪音頻道(Noisy Channel)的觀念，運用不同特徵訓練出統計模型並以線性組

合來修正之[10]。Charniak and Johnson 建立ㄧ基於詞性特徵之分類器來預測可被刪除區域[11]。

Nakatani and Hirschberg 利用聲學、音韻學以及語言特徵建立ㄧ決策樹模型來偵測重複[12]。

Snover 等人以及 Joungbum 等人利用轉換學習(Transformation-Based Learning)偵測不流暢語流

[13][14]。日本的 Furui 則致力於口語化語音辨識之研究[15]。國內方面，中研院針對不流暢語流

的語音特性做分析[16]，台灣大學研究關於不流暢語流中斷點偵測之特徵[17]、交通大學電信工

程系則針對自發性中文語音建立辨識系統[18]以及自發性對話語音辨識做研究[19]。近年來，成

功大學也投入大量研究能量於口語對話系統中不流暢語音之語音動作型態模型化與驗證[20]以

及運用語言模型與校正模型來對編輯不流暢語流做修正[21]。本文則針對編輯不流暢語流提出一

利用條件隨機域之修正方法。 

2. 系統架構 

本文所提之系統架構如下所示: 
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圖二，不流暢語流修正系統之系統架構  

各模組之功能如下: 

語音辨識器模組 (Speech Recognizer):利用 HTK 將語音信號進行語音辨識並得到音節絡(Syllable 

Lattice)。其中我們定義157個次音節模型(sub-syllable models)以及11個填空詞模型(filler models)。 

構辭模組  (Morphology):將經過語音辨識器所得之音節絡對照詞典得到相對應的詞絡(Word 

Lattice)。 

語言特徵擷取模組 (Language Feature Extraction):根據特徵，對詞絡中語言上的資訊特徵擷取。 

子特徵推導 (Atomic Feature Induction):使用語料訓練出最小單元的特徵，稱之為子特徵。 

參數估測 (Parameter Estimation): 對於不同的特徵及其相對應的參數值，估計出這些參數。 
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修正模型 (Cleanup Model): 根據詞絡、可能的中斷點以及擷取之語言特徵配合對應的參數對詞

絡作修正。 

最後，詞絡經過修正模型修正之後，我們將得到中斷點資訊、修正後結果、以及辨識後結果。而

系統流程分為訓練和測試兩部份，分別如下: 

訓練部份--首先，從 MCDC 語料中經由子特徵堆導得到子特徵。這些子特徵則成為我們修正模

型中的特徵函數。最後則是對語料進行語言特徵擷取並對所有的特徵函數進行參數估測，這些參

數即為測試時修正模型之參數。 

測試部分--語音訊號經由辨識器進行語音辨識後，得到音節絡，將此音節絡配合詞典經由構辭後

會得到詞絡，然後對此詞絡做語言特徵擷取。最後，修正模型則根據詞絡、可能的中斷點以及所

擷取之語言特徵，配合訓練所得到的參數模型，找出中斷點資訊、修正後結果、以及辨識後結果

並將其輸出。 

而修正不流暢語流之流程以式子(1)表示，一語音訊號 X 輸入後，我們要得到其相對應之最佳狀

態序列 S，於是引入詞序列 W 此參數，之後在條件獨立的假設下，得到最後的式子，也就是從

語音訊號我們可經過辨識器得到詞序列，而後我們從詞序列找到相對應的狀態序列。在本論文

中，我們使用不定長度特徵之條件隨機域得到 ( )S|WP 。 

( )

( ) ( )

( ) ( )

S
Ŝ arg max S | X

   arg max S|W,X P W|X

   arg max S|W P W|X                         

S W

S W

P

P

P

=

⎛ ⎞
= ⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠
⎛ ⎞

≅ ⎜ ⎟⎜ ⎟
⎝ ⎠

∑

∑

                    (1) 

3. 不定長度特徵之條件隨機域 

 條件隨機域 

條件隨機域為一種無向圖(Undirected Graphical)的模型，可被用來估算給予一觀測序列，得到相

對應的狀態序列其交集的機率分佈。其概念是以隨機域為基礎，加上全域被限制於 X 這個條件，

稱之一條件隨機域，X 為觀測序列。正式的來說，我們定義一圖 G=(S,E)為一無向圖，S 為所有

點之集合，每個點皆為隨機變數，我們可將某個點 Sv 看成狀態序列 Y 上的某個狀態 Yv。若每

個隨機變數 Yv 都遵守馬可夫原則，也就是說給予 X 和所有其他隨機變數 Y{u|u≠v}的條件之下，

得到隨機變數 Yv 的機率 

{ }( )VYX,Y uv ∈≠ v,u,vu,|p                                     (2) 

相等於給予 X 和 Yv 的鄰居點的條件之下，得到隨機變數 Yv 的機率， 

{ }( )VYX,Y uv ∈= v,u),v(neighboru,|p                             (3) 

則(X,Y)為一條件隨機域。 

 理論上來說，圖 G 的結構可以是任意的，然而，當用來對序列建模時，最簡單且最普通的

圖的結構則為形成一個簡單的一階鏈(First-Order chain )，如下圖所示，其中 W 為觀測值，S 為



 

 4

狀態序列。 
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圖三，條件隨機域示意圖 

於是在給予觀測序列 X，得到對應狀態序列 S 的機率為: 

( ) ( ) ( )( ) ( )( )W W    t 1 t t
k k k k

t k t k

1P S |W exp f s ,s , g s ,
Z

λ μ−⎛ ⎞
= +⎜ ⎟

⎝ ⎠
∑∑ ∑∑

         (4)                     

其中
( ) ( )( )W1 ,s,sf tt

k
−

為整個觀測序列和在狀態序列中位置 t-1 的狀態轉到位置 t 的狀態轉移特

徵函數定義為； 

( ) ( )( )
( ) ( )

⎩
⎨
⎧ =∧=

=
−

−

otherwise
'ssssif

,s,sf
tt

tt
k 0

1
W

1
1

                               (5) 

而
( )( )W,sg t

k 為狀態序列中位置 t 和觀測序列的狀態特徵函數: 

( )( )
( ) ( )

⎩
⎨
⎧ =∧=

=
otherwise

wssif
,sg

t
t

k 0
W1

W
t

                                    (6) 

kλ 以及 kμ 為從訓練語料中估出來的參數，Z 是正規化係數，為所有可能的狀態序列的機率總

和，其定義如下式所示: 

( ) ( )( ) ( )( )∑ ∑∑∑∑ ⎟
⎠

⎞
⎜
⎝

⎛
+= −

s,W t k

t
kk

t k

tt
kk ,sg,s,sfexp WWZ 1 μλ

             (7) 

就修正不流暢語流而言，我們可以把觀測序列 X 當作是以詞構成的序列，狀態序列 Y 為以 1 和

0 組成之序列，若在觀測序列中位置 t 的詞所對應的狀態為 0，則代表此詞為一被修正詞，需將

其刪除；若為 1，則表示位置 t 的詞為流暢部分，並將其保留。 

. 
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 不定長度特徵 

在不流暢語流中的”修正”型別中，其發生的情形為語者語句部分有誤，故會修正之。我們從語料

觀察到修正時常會存在著圖樣一致性(Pattern Matching)的現象，也就是修正與被修正的兩個部份

其句法結構相似，這些圖樣的組成可能是一個片語(phrase)、或是一個字元串集(chunk)，如圖四。

於是我們先將某些詞的單元進一步合併為字元串集單元。 

 Deletable region

Correction

Cleanup Sentence

我 今天 要 去 台北 IP

去 高雄 玩 一 天

我 今天 要 去 高雄 玩 一 天

 
圖四，編輯不流暢語流之修正 

而在”重開始”此種型別的不流暢語句中，因為使用者是將原句放棄並重新開始另一語句，故在其

結構中幾乎都會有包含另一語句的現象發生，也就是說若一輸入語句包含另一語句，則是”重開

始” 此種型別的不流暢語句的機率大增，如圖五。若我們能先將某些詞的單元進一步合併為句子

單元，則對於修正不流暢語流之”重開始”型別，將會大大減少被修正辭誤判(False Alarm)的錯誤

率。 

 

 
圖五，編輯不流暢語流之 restart 

原本條件隨機域的狀態序列皆以詞為單位，而本論文提出一種以條件隨機域為基礎之方法—不定

長度特徵之條件隨機域，對於一輸入之詞序列，於找出最佳路徑狀態序列之前，先將可合併之字

元串集及句子合併，觀念似於語音辨識時所做構詞的部份。而狀態部份則從原來的詞，增加為共

三層狀態，分別是詞、字元串集以及句子，再根據合併後的狀態絡找出最佳狀態序列，然後依此

狀態序列得到最後的修正結果。如下圖六所示: 

 

 
圖六，不定長度特徵之條件隨機域 

在給予觀測序列 W，得到對應狀態序列 S 的機率為: 



 

 6

( ) ( ) ( )( ) ( )( )W W  t 1 t t
k k p p k k p

t k p,q t k c

1P S |W exp f s ,s , g s ,
Z

λ μ−
⎛ ⎞
⎜ ⎟= +
⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑∑∑ ∑∑∑       (8) 

其中 p,q 為層次個數，在此共有詞、字元串集以及句子這三種層次，而每一層次包含兩種狀態，

一種為 0，也就是此層次為可刪除區域，修正時需將其刪除；另一種則是 1，即為流暢部分，修

正時將其保留。其中 ( ) ( )( )Wt 1 t
k p pf s ,s ,−

為整個觀測序列和在 p 層次狀態序列中位置 t-1 的狀態轉

到位置 t 的狀態轉移特徵函數，而 ( )( )Wt
k pg s , 為 p 層次狀態序列中位置 t 和觀測序列的狀態特

徵函數。 

在特徵函數方面我們共分為三類，分別是上下文相關、不流暢相關以及圖樣符合相關觀測特徵函

數，我們一一介紹如下。 

上下文相關觀測特徵函數:上下文相關觀測特徵函數乃是根據所觀測點位置之上下文關係取得一

觀測範圍並以 N-gram 的概念所建立之特徵函數並以樣板(Template)的形式來表示。 

不流暢相關特徵函數:我們從 Apriori 演算法擷取出關聯法則，以此關聯法則為我們的不流暢相關

特徵函數。譬如我們找出”去台北=>去高雄”此一關聯法則，我們即可定義觀測特徵函數如下: 

( )( )
( )

W
t t k t k

t p
1 p

1 if s s W " " W " "g s ,
0 otherwise

− +⎧ = ∧ ∧⎪= ⎨
⎪⎩

出現 去台北 出現 去高雄

   (9) 

故若有符合此特徵函數，則”去台北”被刪除機率則大增。所有擷取到的的關聯法則皆可以此方式

定義出。 

圖樣符合相關觀測特徵函數:因修正(repair)此種不流暢語流會有圖樣符合(Pattern Matching)的情

形，故我們訂定了圖樣符合相關觀測特徵函數，例子如下 

( )( )
( )

W
t t 1 t 1 t t 2

t p
2 p

1 if s s P P P Pg s ,
0 otherwise

− + +⎧ = ∧ = ∧ =⎪= ⎨
⎪⎩             (10) 

  也就是當出現連續兩個圖樣其詞性序列一致時，極有可能是不流暢現象。因修正之編

輯詞個數集中在 1-2 個，故我們定義時皆以 2 個詞的詞性的組合當做圖樣符合相關觀測特徵函

數。我們總共有 37 種詞性，故會組合出 1369 種特徵函數。因填空詞出現在語料中，所以我們加

上位移 k 的考慮如下: 

( )( )
( )

3 W
t t 1 t 1 k t t 2 k

t p
p

1 if s s P P P Pg s ,
0 otherwise

− + + + +⎧ = ∧ = ∧ =⎪= ⎨
⎪⎩          (11) 

於是我們利用這些特徵函數配合參數估測得到各權重植，之後利用此修正模型產生與輸入句相對

應的狀態序列，並對原句進行修正。 

 

 子特徵推導演算法 

在建立不定長度特徵之條件隨機域時，我們必須先將不同的層次確認出來。在字元串集(chunk)
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部分，我們使用的是 Apriori 演算法[22]，如找出的關聯法則包含互相鄰近的詞，則我們將這些

詞組合為一字元串集；在構成句子部份，我們是以動詞配合其必要論元為一組成句子之主要成分

來對輸入語句判斷是否包含另一語句。 

 動詞為一個句子的中心，句子的構成常被視為動詞本身語態的擴展延伸。動詞的歸納整理

關係到詞彙知識及句法的表達。於是，我們利用中研院詞庫小組(CKIP)所研究之中文詞類分析

[23]，其對於漢語的詞類分析及相對應的詞彙結構提出完整的看法。對於其中每一類動詞皆整理

出其必要論元(argument)。我們假設句子的主成分由這些動詞與其必要論元所構成，若一輸入語

句之詞性序列 x = [x1, x2, …, xm]和某一動詞以及其必要論元詞性序列 y=[ y1, y2, …, yk]存在共

同子序列(common subsequence)z，且 z=y，則我們判斷輸入語句包含一句子，範圍從 y1 到 xm。 

 假設現在有 x, y 兩個序列，若存在一個序列 z 同時為 x 與 y 的子序列，那麼 z 便稱為 x, y

的相同子序列（common subsequence）。舉個例子，假設我們輸入語句”你 今 我 明天 要 去 台

北”其詞性序列 x 為[Nhaa, Ndabd, Nhaa, Nddb, Dbab, VA11,Nca]，一動詞 VC1 配合其必要論元之

詞性序列 y 為[Nh, VA11,Nca]，我們則可找到其共同子序列 z=y，於是我們判斷[Nhaa, Nddb, Dbab, 

VA11,Nca]此序列為一句子。 

 參數估算 

對於不定長度特徵之條件隨機域之最大對數似然法參數估測(ML)，我們定義機率為 

( ) ( ) ( )( ) ( )( )W Wt 1 t t
k k p q k k p

t k p,q t k p

1p s |W , exp f s ,s , g s ,
Z

λ μ−
⎛ ⎞
⎜ ⎟Θ = +
⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑∑∑ ∑∑∑       (14)        

從 訓 練 資 料 的 集 合 中 來 估 算 出 使 得 訓 練 資 料 的 log- 似 然 度 最 大 的 一 組 參 數

( )1 2 1 2λ ,λ , ;μ ,μ ,Θ = L L 。於是我們將條件隨機域的 ( )| ,p s W Θ 代入 log-似然度函數的定義式: 

( ) ( ) ( )

( ) ( )

( ) ( ) ( )( ) ( )( )

W,s

L log p s|W,

        

        W W  

p W ,s

W ,s

t 1 t t
k k p q k k p

W ,s t k p,q t k p

p W ,s log p s |W ,

1p W ,s log exp f s ,s , g s ,
Z

λ μ−

Θ = Θ

= Θ

⎛ ⎞⎛ ⎞
⎜ ⎟⎜ ⎟= +
⎜ ⎟⎜ ⎟

⎝ ⎠⎝ ⎠

∏

∑

∑ ∑∑∑ ∑∑∑

%

%

%

   (15) 

經過整理之後得到下式 

( ) ( ) ( )( ) ( )( ) ( )W W   t 1 t t
k k p q k k p

W,s t k p,q t k p W

p W,s f s ,s , g s , p W logZλ μ−
⎡ ⎤
⎢ ⎥+ −
⎢ ⎥⎣ ⎦

∑ ∑∑∑ ∑∑∑ ∑% %       (16) 

之後我們對 log-似然度函數偏微參數 kλ : 

( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )

( ) ( )

W W

              

                       

n l
t 1 t

k p q
k W ,s t 1 p,q 1

n 1 l
t 1 t

k p q
W ,s t 1 p,q 1

k kp W ,s p s|W ,

L
p ,s f s ,s ,

p W p s |W , f s ,s ,W

E f E f

λ
−

= =

+
−

= =

Θ

∂ Θ
=

∂

− Θ

= −⎡ ⎤ ⎡ ⎤⎣ ⎦ ⎣ ⎦

∑ ∑ ∑

∑ ∑∑
%

%

%                        (17) 

若要求得全域最大值則須令式子(17)為零，求得Θ解。不過一般來說，這是不可行的，因為將 log-
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似然度函數經偏微分後設為零來解出參數Θ，未必為封閉解。故本文採用一些反覆(iterative)形

式的技巧取得使 log-似然度最大之參數。因 IIS 具有較快收歛之優點，故本論文是利用 IIS 演算

法來進行參數估測。IIS 演算法是以 GIS 演算法為基礎改變而成，其優點為收斂速度較 GIS 演算

法快。我們以此為基礎配合 Lafferty 等人提出的動態規劃法來估算參數。 

 Lafferty 等人[24]觀察到對於一個鏈狀結構的條件隨機域(CRFs)，給予觀測序列 W 所得到狀

態序列 s 的條件機率 p(s|W)可簡單的用矩陣的形式來表示。對於觀測序列 W 中的每一個位置 t，

我們分別定義了一個 κ κ× 的矩陣隨機變數 ( ) ( )M ', |t tW M s s W= ⎡ ⎤⎣ ⎦ ，κ為狀態的種類個數。 

( ) ( ) ( )M t 1 t t
t k k p q k k p

k p,q k p

s',s |W exp f s s',s s,W g s s,Wλ μ−
⎛ ⎞
⎜ ⎟= = = + =
⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑∑ ∑∑      (18) 

每個 ( )Mt W 可視為表示在時間 t 時，模型中每個轉移的權重。於是我們可以將未正規化的條件

機率 ( )*P s |W 表示為矩陣的連乘積: 

( ) ( )*
n 1

t 1 t
t p q

t 1

P s |W M s ,s |W
+

−

=

=∏                                     (19) 

而正規化係數 Z(W)，只和觀測序列 W 有關，為長度 n+1 時所有可能之狀態序列組合: 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )start,stop
start,stop

 
n 1

1 2 n 1 t
t 1

Z W M W M W M W M W
+

+
=

⎡ ⎤
= = ⎢ ⎥

⎢ ⎥⎣ ⎦
∏L             (20) 

故正規化後的條件機率 p(s|W)可表示為: 

( )
( )
( )Z W

n 1
t 1 t

t p q
t 1

M s ,s |W
P s |W

+
−

==
∏

                                   (21) 

我們利用反覆(iterative)的形式，每一回合更新一次參數: 

k k kλ λ λ= + Δ                                                   (22) 

k k kμ μ μ= + Δ                                                  (23) 

其中每一回合更新的值 

( )

( )

kp s|W ,
k

kp W ,s

E f1 log
S E f

λ
Θ ⎡ ⎤⎣ ⎦

Δ =
⎡ ⎤⎣ ⎦

%

%
                                          (24) 

( )

( )

kp s|W ,
k

kp W ,s

E g1 log
S E g

μ
Θ ⎡ ⎤⎣ ⎦

Δ =
⎡ ⎤⎣ ⎦

%

%
           (25) 
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在(24)式以及(25)式中，S 為某一訓練資料其包含之特徵函數的總數在全部訓練資料中最大的。 

( ) ( )( ) ( )( )S W Wt 1 t t
s k p q k p

t k p,q t k p

max f s ,s , g s ,−
⎛ ⎞
⎜ ⎟= +
⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑∑∑ ∑∑∑              (26) 

( ) [ ], kp W sE f% 為特徵函數 kf 其訓練資料分佈的期望值: 

( ) ( ) ( )P W
n 1 l

t 1 t
k k p qp W ,s

W ,s t 1 p,q 1

E f ,s f s ,s ,W
+

−

= =

=⎡ ⎤⎣ ⎦ ∑ ∑ ∑%
%                         (27) 

( ) [ ]| , kp s WE fΘ% 為預估測分佈的期望值: 

( ) ( ) ( ) ( )P W
n 1 l

t 1 t
k k p qp s|W ,

W ,s t 1 p,q 1

E f P s |W f s ,s ,W
+

−
Θ

= =

=⎡ ⎤⎣ ⎦ ∑ ∑ ∑%
%                  (28) 

Lafferty 等人提出的動態規劃法(dynamic programming)即是利用 ( )|P s W 可表示為矩陣 ( )tM W

的形式，故式子(28)可表示為: 

( ) ( ) ( ) ( )

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( )

P W

                 P W

     

n 1 l
t 1 t

k k p qp s|W ,
W ,s t 1 p,q 1

n 1 l
t 1 t

k p q
W t 1 p,q 1 s',s

t t t 1

E f P s |W f s ,s ,W

f s s',s s,W

s' |W M s',s |W s |W
Z W

α β

+
−

Θ
= =

+
−

= =

+

=⎡ ⎤⎣ ⎦

= = =

×

∑ ∑ ∑

∑ ∑∑∑

%
%

%
                  (29) 

其中 ( )t Wα 以及 ( )t Wβ 為向前(forward)和向後(backward)向量，定義如下: 

( ) if s start
otherwise0

1
s |W

0
α

=⎧
= ⎨
⎩

                                           (30) 

以及 

( ) if s stop
otherwisen 1

1
s |W

0
β +

=⎧
= ⎨
⎩

                                          (31) 

其遞迴關係為: 

( ) ( ) ( )i t 1 tW W M Wα α −=                                        (32) 

和 

( ) ( ) ( )i t 1 t 1W M W Wβ β+ +=                                          (33) 

與特徵函數 kf 相似，特徵函數 kg 其預估測分佈的期望值為: 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( )

P W   
n 1 l

t tt
k k pp s|W ,

W t 1 p 1 s

s |W s |W
E g g s s,W

Z W
α β+

Θ
= =

= = ×⎡ ⎤⎣ ⎦ ∑ ∑∑∑%
%     (34) 
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利用這些表示法來算出特徵函數的期望值，我們只需要使用動態規劃法計算每個可能的

( )1, |t tp s s W− 的值，而不用計算整個模型的分布 ( )1, |np s s WL 。 

4. 實驗與討論 

語音辨識器乃採用 HMM Tool Kit (HTK)(http://htk.eng.cam.ac.uk/)，其中定義了 157 個次音節模型

以 及 11 個 填 空 詞 (filler) 模 型 。 對 TCC-300 

(http://rocling.iis.sinica.edu.tw/ROCLING/MAT/Tcc_300brief.htm) 以 及 MCDC 語 料 庫

(http://www.aclclp.org.tw/use_mat_c.php#mcdc)辨識率如表一， 

表一，TCC-300 及 MCDC 辨識率 

 Acc. Del. Sub. Ins. 
TCC-300 (Top 1)  89.51 0.15 9.55 0.79 
TCC-300 (Top 3) 89.76 0.15 9.32 0.77 
TCC-300 (Top 5) 90.38 0.15 8.82 0.65 
MCDC   (Top 1) 52.83 7.79 32.35 16.36 
MCDC   (Top 3) 53.27 7.75 32.32 16.32 
MCDC   (Top 5) 53.92 7.75 31.42 16.26 

 

依據 MCDC 語料庫中，文字轉寫的標籤(tag) 以 mcdc-01、mcdc-02、mcdc-03 以及 mcdc-05 此

四組為訓練語料，mcdc-09、mcdc-10、mcdc-25 以及 mcdc-26 此四組為測試語料。在全部 8 組語

料中，包含不流暢語流之語句佔全部之 52.14%，也就是約 2 句對話就有一句具有不流暢語流之

現象，顯示出對話時發生不流暢語流之情形在對話中十分常見。訓練語料與測試語料中發生不流

暢語流情形如下表所示： 

表二，語料中包含之不流暢語流現象之計數  

 Repair Repetition Restart 
訓練語料 107 318 94 
測試語料 142 180 246 

 實驗中所用的比較對象共使用了四個方法分別是以最大熵模型(Maximum Entropy)、結合語

言模型與校正模型、以詞為基礎之條件隨機域模型以及不流暢語流語言模型(DF-gram)。系統評

估方面，則以 Rich04[25]中的被修正詞錯誤率(edit word error rate)以及中斷點錯誤率(edit IP error 

rate)作為比較的標準，如以下式子(35)與(36)所示。  

M EWD FA EWD
EWD

EWD

n n
Error

n
− −+

=                    (35) 

M IP FA IP
IP

IP

n n
Error

n
− −+

=                      (36) 

表三為結合語言模型與校正模型的被修正詞錯誤率，其中在詞性 tri-gram 配合校正模型在α=0.25

時效果為最佳，故之後和不定長度特徵之條件隨機域比較時我們皆以此為基準。 

表三，結合語言模型與校正模型不同層次之被修正詞錯誤率 
 Human generated transcription 

(REF) 
Speech-to-text recognition output 

(STT) 
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−M EWD

EWD

n
n

 

−FA EWD

EWD

n
n

 

EWDError
 

−M EWD

EWD

n
n

 

−FA EWD

EWD

n
n

 

EWDError
 

2-gram+ alignment 0.17 0.12 0.29 0.40 0.32 0.72 
2-gram+ alignment1 0.09 0.15 0.24 0.36 0.32 0.68 
2-gram+ alignment2 0.10 0.21 0.31 0.34 0.54 0.88 
3-gram+ alignment 0.16 0.12 0.28 0.31 0.35 0.66 
3-gram+ alignment1 0.09 0.12 0.21 0.32 0.32 0.64 
3-gram+ alignment2 0.07 0.16 0.23 0.28 0.30 0.58 

1: word class based on part of speech (POS)   2: word class based on the semantic class 

圖七，為使用最大熵模型，再給予中斷點情形下的被修正詞錯誤率，關於特徵函數則採用與條件

隨機域相同的特徵，可以看到當 n=3 時為最佳，同樣是因為當上下文觀測範圍長度太短時，所

需要的資訊不足；若是太長時，太多的特徵反而會造成混淆。故我們以此 n=3 為基準和我們提

出之方法做比較。 
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圖七，最大熵模型被修正詞錯誤率 

圖八為條件隨機域分別使用不同層次所得之結果，word 代表只使用到詞的單元。word+chunk 即

代表多使用了字元串集(chunk)這個單元，最後則是本論文提出的不定長度特徵之條件隨機域。

我們可以看到當使用多單元時，不論二個或是三個，其錯誤率皆有降低，且對於修正(Repair)此

種不流暢語流型別而言，我們可以從實驗發現使用字元串集這個層次是有幫助的；對於重開始

(Restart)而言，使用句子此層次也有相當的助益。由實驗可看出我們所提出之方法對於降低被修

正詞錯誤率有顯著的效果。 
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圖八，使用不同層次之 CRFs 在不同型別之不流暢現象被修正詞錯誤率 

 
圖九為使用我們提出之方法與四種比較系統在文字輸入的被修正詞錯誤率，表四為使用我們提出

之方法與四種比較系統在文字以及語音輸入的被修正詞錯誤率實驗證明本論文所提之模型優於

其他方法。    
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圖九，文字輸入之被修正詞錯誤率比較圖 

 
 表四，各種方法於文字與語音之被修正詞錯誤率 

 Human generated 
transcription (REF) 

Speech-to-text recognition 
output (STT) 

 
−M EWD

EWD

n
n

 

−FA EWD

EWD

n
n

 

EWDError
 

−M EWD

EWD

n
n

 

−FA EWD

EWD

n
n

 

EWDError
 

DF-gram 0.13 0.16 0.29 0.37 0.346 0.71 
ME 0.05 0.20 0.25 0.14 0.52 0.66 

HMM 0.12 0.14 0.26 0.34 0.35 0.68 
3-gram+ alignment 0.09 0.12 0.21 0.32 0.32 0.64 

Proposed  0.07 0.10 0.17 0.25 0.35 0.60 
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 圖十為在給予不同個數的潛在中斷點下，對中斷點之求全率(Recall)與求準率(Precision)曲

線。可以發現如果潛在中斷點越準確的話，對於找到中斷點的效能會越高。 
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圖十，求全率與求準率曲線 

最後，對於複雜的口語不流暢語流也就是在語句中存在有兩個或兩個以上之不流暢現象現象做處

理，其結果如圖十一所示。可以發現在複雜的口語不流暢語流情形，所提之方法仍可有效的修正

不流暢語流。 
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圖十一，複雜不流暢語流編輯詞錯誤率比較圖 

5. 結論與未來工作 

本文提出一不定長度特徵之條件隨機域統計式模型修正不流暢語流，配合觀測特徵函數以及狀態

轉移特徵函數找出最佳狀態序列，最後根據最佳狀態序列判斷句中某詞是否須刪除。共有三種不

同之狀態單元，分別為詞、字元串集以及句子。而在觀測特徵函數的產生選取上，因人工定義過

於耗時且不夠強健，故利用 Apriori 演算法產生特徵函數。由實驗中我們得到所提之方法被刪除

詞錯誤率為 17.3%，相對於不流暢語流語言模型、隱藏式馬可夫模型、最大熵模型以及 N-gram

加校正之混合模型的方法分別降低了 11.7%、8.7%、8%以及 3.9%。可以發現所我們所提之方法

能夠有效降低被刪除詞錯誤率。同樣的在中斷點錯誤率的實驗中也可得到相同的論證。 

以下介紹未來可深入探討與研發之方向: 

結合語音參數﹕對於修正不流暢語流部份，我們主要抽取之參數皆為語言參數，若未來能夠將語
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音參數一起考慮當作特徵函數，應可有效降低中斷點錯誤率。 

解決部分辭和音節合併（Contraction）的問題﹕部分詞及音節合併的情形常出現於自發性口語中

且對於語音辨認有一定程度之影響。 
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