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摘要

本文對兩種基週軌跡的產生模型，SPC-HMM 和 ANN，作改進與擴充然後用以建
造閩南語的基週軌跡產生模型，希望以閩南語作為工作語言，而其它的語言(如國語、
客家語)的基週軌跡，能夠以調適過的閩南語所訓練出模型，來直接產生。除了研究閩
南語的 SPC-HMM 和 ANN 模型的建造，我們也對此二種模型作了內外部測試之比較，
及嘗試作模型混合的研究，希望能藉以提升效能。對於所建造的閩南語基週軌跡
SPC-HMM、ANN、和混合模型，我們也作了聽測評估，初步的結果顯示自然度方面，
混合模型的分數比 ANN 模型的好，而 SPC-HMM 模型的則居末，所以混合模型在小型
訓練語料下，是一個不錯的選擇。

關鍵詞： 語音合成，基週軌跡，ANN，HMM

1. 前言

語音合成的研究，最近有不少人採取 corpus based 的研究方向[1,2,3,4]。大家也許

會認為，只要 copus 夠大，就不需要作音調(基週軌跡)調整之信號處理，以保持合成單

元的信號清晰度與自然度，亦即不作基週軌跡模型建造和參數值產生的動作。可是實務

上，要錄音及製作夠大的 corpus，所需的人力與經費，並不是一般的研究者能夠負擔得

起，即使以程式自動作標音(labeling)和斷音(segmenting)，也仍然需要作人工的校正。

然而當 corpus 不夠大時，會遇到的一個和基週軌跡有關的問題是，合成出的句子的語

調，缺乏人類說話時的自然下傾(declining)的表現[5]，這會讓聽者較難掌握說話的節奏，

而另一個可能發生的情況是，在合成單元的邊界，音調未能平順銜接。此外，還存在的

一個明顯問題是，合成語句的說話速度會忽快忽慢地不一致，原因應是來自不同原始語
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句的合成單元，發音的速度不匹配。基於前述的問題，corpus based 的語音合成作法，

除非是 corpus 夠大且錄音者能夠一直維持說話的平穩，不然還是有需要建造模型來產

生基週軌跡，用以檢驗所合成的語句，其語調是否有下傾的表現，相鄰音節間的基週軌

跡是否有不平順銜接的地方。

其實本文研究閩南語語句基週軌跡之產生，是從另一個方向來思考台灣地區的語音

合成研究的問題，就是強勢語言的文句翻語音(text-to-speech, TTS)研究，匯聚了大部分

的研究資源(人力、經費)，而當要對另一弱勢語言作 TTS 之研究時，仍然需要再投入大

量的資源，這樣的情況對於 corpus based 之研究方向應是很明顯的。因此我們開始思考，

如何讓一種語言的語音合成之研究成果，能夠很經濟地轉移給另一個語言使用，如此弱

勢語言面臨的存續問題，就可獲得至少一些些的舒解。對於同樣是以音節為組成單位的

聲調語言來說，例如國語(北京話)、閩南話、客家話、廣東話...等，我們可先選擇其中

一個作為工作語言(working language)，來研究它的韻律參數產生模型，然後透過模型調

適，以工作語言訓練的模型，來產生出標的語言(target language)的韻律參數。這樣的想

法，先前我們已曾經以基週軌跡參數為例，選擇閩南語作為工作語言，來建造它的 SPC-

HMM 模型[6]，然後調適此模型以產生出國語和客家語語句的基週軌跡，初步實驗結果

顯示，我們的想法是可行的[7]。

台灣的三種主要語言：國語、閩南語、客家語，我們所以會選擇閩南語作為工作語

言，是因為它的聲調數量(7 個)和基本音節數量(785 個)都是最多的，並且它的聲調類型

可含蓋客家語的(四縣腔 6 個、海路腔 7 個)，及國語裡的前四個，而國語裡的輕聲也可

以閩南語的低入聲來近似。雖然先前我們曾研究建造閩南語基週軌跡的 SPC- HMM 模

型，不過有不少研究成果指出類神經網路(ANN)模型具有不錯的效能[8, 9]，因此我們覺

得對於工作語言的基週軌跡模型，再嘗試以 ANN 模型或以 SPC- HMM 和 ANN 之混合

來提升效能，是值得去研究、探討的，如此對於標的語言的效能也將會獲得改進。所以，

本論文先在相同訓練語料的情況下，比較個別的 SPC- HMM 和 ANN 模型的基週軌跡預

測誤差，再嘗試以模型混合之作法來降低預測誤差。
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2. 訓練語句錄音與基週軌跡之前處理

基週軌跡模型的訓練與測試語料，都是由本文第二作者在實驗室以麥克風發音直接

錄音到電腦中，取樣率為 22,050Hz，樣本值寬度 16bits，總共錄了 643句(3,696音節)

閩南語句作為訓練之用，65句(437音節)閩南語句作為外部測試之用，各句分別存成一

個音檔。發音用的文句主要是取自閩南語歌曲的歌詞，部分則是自行造句，在錄音之前

我們已對文句作過分析篩選，以確保訓練語句裡前後三音節的聲調組合，能夠含蓋所有

可能的聲調組合，實際情形是各種組合最少都出現三次，而出現次數在 3至 5次之間的

有 194種組合，在 6至 10次之間的有 126種組合。

錄音後，接著進行基週頂點標記和音節邊界標記的動作，先以程式作自動偵測，再

由人工更正錯誤的標記。由於錄得的各音節的時間長度不相同，因此我們先作時間正規

化之處理，讓各個音節的基週軌跡都以相同的 16維度(dimensions)的頻率向量 <f0,

f1, …, f15>來表示，fk 表示在音節有聲部分時間比例 k/15地方的基頻頻率值取對數，該

頻率值可依基週頂點標記資料去內差得到[6]。

由於訓練及測試語句的錄音是分散在很多天裡，錄音者很難一直維持在同一種精神

狀況與心情下來錄音，而使得錄到的語句有的音調較高有的音調較低，若不作音高正規

化之處理，則模型產生出的句子基週軌跡會有高低起伏的不平順銜接的現象。因此作完

時間正規化處理之後，接著還需進行音高正規化的處理。一種簡單且有效的正規化方法

是[6]: (a)求各個音節的平均音高，亦即求取頻率向量的 16個維度數值的平均；(b)

求第 k 個語句的平均音高 HSk，亦即求取該語句的組成音節的音高的平均值；(c)求總

體語句的平均音高 HT，亦即將各個語句的音高加總再除以語句數量；(d)依據 HDk = HSk

- HT，將第 k 個語句的各個組成音節的音高減去 HDk，亦即頻率向量的各個維度都要減

去 HDk。

3. 句子基週軌跡 HMM 模型

由於整句話的行進(語調)對於音節基週軌跡的影響是不易精確描述的，因此先前我

們對國語作了這樣的研究[10][6]，即以 HMM 裡的隱藏狀態來描述，音節基週軌跡在一
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句話行進中的不同時間位置所受的不同影響，稱為 SPC-HMM(sentence-pitch-contour

HMM)。其觀念是以 HMM 的三個隱藏狀態來對應一個句子(或呼吸群)內的”句首”、”

句中”與”句尾”等三個隱含的韻律狀態，如圖 1 所示。至於 HMM的觀測(observation)值，

State 0
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句 中

00a

01a

11a

12a

22a

State 2
句 尾

圖 1 韻律狀態轉移圖

我們採用離散式的觀測符號，且令一個語句的各個音節分別產生出一個觀測符號。由於

考慮時刻 t 時的音節基週軌跡至少會受到前、後及本音節聲調的影響，所以我們定義觀

測符號為，前一個音節聲調、本音節聲調、下一個音節聲調及本音節基週軌跡量化碼等

四個因素之組合，即令時刻 t 時的觀測符號為:

ttttt VGGGO   11 (1)

tG 表示句子中第 t 個音節的聲調, 60  tG

tV 表示句子中第 t 個音節的基週軌跡量化碼, 70  tV

由於公式(1)中用到的 tV ，是音節基週軌跡之向量量化碼，因此我們必須先訓練閩

南語七個聲調各自的碼書(code book)，這裡採用了 K-means Clustering 演算法 [11]，向

量量化之距離量測是均方根(root mean square)距離，其公式為


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至於向量量化碼書大小的選擇，如果碼字越多的話，則量化誤差會比較小，但是對於後

面的 HMM 的訓練則需要有更多的訓練語句來訓練，才能使 HMM 內部測試之誤差改

進。所以，在有限的訓練語句之下，我們選擇將各個聲調的音節基週軌跡都量化成 8

類。

HMM模型的訓練語句當然是愈多愈好，如果訓練語句不足，將使某一種音節聲調之
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組合沒有出現過，此時可用降階機制和資料分享來解決語料不足的問題。降階機制的第

一層表示沒有降階，就是使用公式(1)來產生出觀測符號；第二層是，只考慮前一個音

節的聲調、本音節的聲調和本音節的基週軌跡量化碼的組合。然後各層各自訓練，以得

到該層所對應的 aij、bj(k)等參數。解決訓練語料不足的方法，除了降階機制外，資料分

享是另一方法，其主要觀念是將一個觀測符號的出現機率分享給距離量測上最近的另外

幾個觀測符號，來提升未出現或出現機率較少的觀測符號的機率值。我們的作法是，一

個音節組合出的觀測符號，它的出現機率分享給距離最近的另外兩個，相同聲調組合但

是由不同基週軌跡量化碼字所形成的觀測符號，分享的比率為 0.99,0.005,0.005。

以 SPC-HMM 模型來作一個語句的基週軌跡的合成，輸入的是聲調序列而沒有基週

軌跡量化碼字的資料(這和訓練階段的情況不同)，因此當對於第 t 個音節的聲調，要以

公式(1)來組合出觀測符號時，會有八種觀測符號可供選擇，此時必須將訓練階段的最

佳路徑搜尋之維特比演算法作修正，將原本由時間軸和狀態軸構成的搜尋平面，擴充成

時間軸、狀態軸和軌跡量化碼字軸之三度搜尋空間，再配合 HMM 模型的 aij、bj(k)等參

數，以找出最佳的三度搜尋空間裡的路徑，再作回朔(back tracking)，以確定各音節所

選到基週軌跡量化碼字。實作上，可依上游文字分析所得的呼吸群、詞邊界訊息來直接

設定各音節所停留的狀態，如此可產生出更自然的句子基週軌跡。

4. 句子基週軌跡 ANN 模型

本文依據前人研究 ANN來產生國語語句基週軌跡的經驗[12]，作進一步的研究改

進，以用來產生閩南語語句的基週軌跡。這裡所採用的是遞廻式類神經網路，其結構如

圖 2所示，分為四層:輸入層、隱藏層、隱藏遞迴層、輸出層。輸入層有 28個輸入單元，

來輸入語境參數；輸出層有 16個單元，以表示一個音節之基週軌跡(即 16維度的頻率

向量)；隱藏層的單元數，依實驗結果設定為 30。內部鏈結的權重值需經由學習來決定

數值，這裡使用的是遞廻學習演算法[13]。
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語 境參 數 輸 入

16 點 頻 率向 量

圖 2 遞迴式類神經網路之結構

關於 ANN 模型的輸入，本文使用以音節為單位的語境參數：聲母、韻母、聲調、

時間比例等參數。由於語音是時序性的資訊傳遞，所以除了要考慮本音節的聲調種類、

聲母類型、韻母類型，也要考慮到前一個音節的聲調種類和韻母類型，以及後一個音節

的聲調種類和聲母類型，此外使用了一個時間比例參數，以代表本音節在整句話中之時

間進度，此參數相當於傳入韻律狀態的資訊。上述的語境參數共使用了 28個 bits，詳

細情形如表 1所示，表中從左起依序為輸入層項目和其所佔的 bit數。其中前一個音節

表 1 ANN 輸入層的資料項目及 bit 數

項目 上個音節
聲調

上個音節
韻母類別

本音節
聲調

本音節
聲母

本音節
韻母 1N

t 下個音節
聲調

下個音節
聲母類別

bits 3 4 3 5 6 1 3 3

的韻母類別佔 4 bits，因為它被粗分類成 12類，下一個音節的聲母類別佔 3 bits，因

為有 6個聲母之粗分類類別，本音節聲母佔 5 bits，因為有 18個聲母之細分類，本音

節韻母佔 6 bits，因為有 60個韻母之細分類。本音節及前後兩音節的聲調三個項目都

各佔 3 bits，因為閩南語有 7個聲調。表中另一項目 t/(N+1) 用以指示本音節在句子

裡的位置，N代表句子的總字數，這個項目用一個浮點數值表示，不像其他項目是用二

進位數值表示。

聲母、韻母在細分類(原始分類)之外，這裡還另外作粗分類的原因是，聲母和韻母

的種類太多，使得本音節和前後音節之聲母、韻母組合的數量過多，這意味我們必須準
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備目前人力難以達成的龐大訓練語料，否則不能讓所有聲母、韻母組合有足夠的出現次

數，而必然會影響到 ANN模型的效能[14]。所以我們採取前後音節的聲母、韻母先作粗

分類再作組合的方式，以減少組合的數量，讓每個組合在訓練語料中有足夠的出現次

數。粗分類僅用於前後音節之聲母、韻母，本音節之聲母、韻母仍採用細分類。關於閩

南語聲母的粗分類，這裡依據前人研究國語粗分類的觀念[12, 14]，分類成如表 2所示

表 2 閩南語聲母之粗分類(通用拼音符號)
類別 聲母
1 零聲母, m, n, l, r, ng, q, v
2 h, s
3 b, d, g
4 z
5 p, t, k
6 c

的方式，國語和閩南語都有的聲母放在相同的類別上，而閩南語才有的/ng, q, v/，因

為都是有聲的子音，所以將它們放在第一類上。關於閩南語韻母的粗分類，詳細的分類

方式如表 3所示，雖然基本上參考了國語韻母粗分類的觀念，但我們也依據發音口形作

表 3 閩南語韻母之粗分類(通用拼音符號)
類別 韻母

1 空韻母
2 -a, -ia, -ua
3 -o, -io
4 -er
5 -e, -ue
6 -ai, -uai, -au, -iau
7 -i, -u, -ui, -iu
8 -ing, -eng, -in, -un, -en
9 -ang, -iang, -uang, -ong, -iong, -an, -uan
10 -am, -iam, -im, -om
11 -ah, -eh, -ih, -oh, -uh, -auh, -erh, -iah, -ierh, -ioh, -uah, -ueh
12 -ap, -iap, -ip, -op, -at, -et, -it, -uat, -ut, -ak, -iak, -ik, -iok, -ok

了一些修改，例如把/-au, -iau/改放於第 6類，把/-ing, -eng/改放於第 8類，把/-an,

-uan/改放於第 9類。另外，第 11、12類是國語所無的閩南語入聲韻母，第 10類是國

語所沒有的其它閩南語韻母。
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5. 模型混合之方法

這裡的模型混合不是要把兩個模型合併成一個模型，再用以產生基週軌跡，而是

將兩個模型各自產生的輸出作組合，以得到一個新的輸出。包括國語的漢語方言的電腦

語音合成上，過去研究者提出的 HMM和 ANN模型，各有其優缺點，作模型混合就是希望

能夠取長補短以提升合成語音之品質，例如兩種模型分別在基週軌跡的穩定性和活潑性

上佔優勢，則混合此兩種模型有可能產生出兼具穩定性和活潑性的語音。

關於混合的方法，本文研究後只找到兩種比較有實際效果的方式，在此稱為:簡單

加權方式和 16維度標準差加權方式。簡單加權方式就是將 HMM和 ANN模型所產生的基

週軌跡值，直接依照各種加權比例去組合出新的基週軌跡值；16維度標準差加權方式，

則是針對兩個模型產生的基週軌跡之 16個維度來分別作加權，音節的各個維度分別當

成一個集合來求出標準差，因此共有 16個標準差，再利用兩個模型各自的 16個標準差，

作為權重比例。簡單加權方式的公式和 16維度標準差加權方式的公式分別如下所列:

A
H

H
H

s F)W(FWF  1 (3)

)W(W

f)W(fW

f

HH
j

A
j

H

A
jH

H
jH

j

A
j

H
M
j







1

1









, j=1,2,…,16 (4)

其中 FS 表示簡單加權方式混合後的基週軌跡頻率向量，WH 表示 HMM 模型的權重，FH

與 FA 分別表示 HMM和 ANN模型產生出的頻率向量； M
jf 表示 16維度標準差加權方式混

合後第 j 維度的頻率值， H
jf 與 A

jf 分別是 FH 與 FA的第 j 維度的頻率值， A
j 表示 ANN

模型產生的頻率向量第 j維度之標準差， H
j 表示 HMM模型產生的頻率向量第 j維度之

標準差。公式 4裡，我們依 A
j 與 H

j 的比率來個別調整各個維度中 ANN與 HMM兩模型的

加權值 WH 與 1-WH。
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為了分析混合後模型的效能，在此我們先以模型之訓練語句作為輸入，來計算兩模

型輸出的頻率向量之間的相關係數，結果發現 16 個維度各別的相關係數 Rj 都在 0.95 左

右(0.944 至 0.972)，對於如此高的相關性，我們大約已經知道，混合後模型的預測能力，

應不會有很大幅度的改變。我們量測相關係數的公式如下:

1621
11

1

1

2

1

2

1 ,...,,j,

)g)k(f(
N

)g)k(f(
N

)g)k(f()g)k(f(
N

R
N

k

A
j

A
j

N

k

H
j

H
j

N

k

A
j

A
j

H
j

H
j

j 













 (5)

其中 N 表示訓練語句裡的總音節個數， )k(H
jf 與 )k(A

jf 分別表示第 k 個音節的 H
jf 與

A
jf ，而 H

jg 與 A
jg 分別表示 HMM和 ANN 模型產生出的頻率向量的第 j 維度的平均值，即

1621,
1

,
1

11
,...,,j)k(f

N
g)k(f

N
g

N

k

A
j

A
j

N

k

H
j

H
j  


(6)

6. 模型效能之比較

依據公式(3)與(4)，接著我們進行模型混合之實驗，在內部測試(inside test)時，使用

的測試語句就是模型訓練所用的 643 個語句，而在外部測試(outside test)時，則使用另

外的 65 個未參加模型訓練的語句。一個音節的原始基週軌跡和模型預測該音節所輸出

的基週軌跡，兩者之間以公式(2)來量測誤差距離。當採簡單加權方式時，我們得到如

表 4 所示的誤差數值；而當採 16 維度標準差加權方式時，我們得到如表 5 所示的誤差

數值。

表 4 簡單加權式模型混合之預測誤差

Inside test Out test權重
WH AVG STD MAX AVG STD MAX
-0.1 0.0396 0.0193 0.1579 0.0545 0.0384 0.4299
0 0.0386 0.0188 0.1563 0.0530 0.0386 0.4324
0.1 0.0380 0.0185 0.1601 0.0528 0.0394 0.4350
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0.2 0.0377 0.0185 0.1683 0.0539 0.0407 0.4376
0.25 0.0377 0.0186 0.1725 0.0549 0.0415 0.4390
0.3 0.0377 0.0188 0.1767 0.0561 0.0425 0.4403
0.4 0.0380 0.0195 0.1852 0.0592 0.0450 0.4431
0.6 0.0395 0.0217 0.2023 0.0674 0.0517 0.4488
0.8 0.0421 0.0248 0.2197 0.0776 0.0600 0.4548
1.0 0.0456 0.0282 0.2373 0.0891 0.0694 0.4826

表 5 十六維度標準差加權式模型混合之預測誤差

Inside test Out test權重
WH AVG STD MAX AVG STD MAX
-0.1 0.0396 0.0193 0.1579 0.0543 0.0384 0.4301
0 0.0386 0.0188 0.1563 0.0530 0.0386 0.4324
0.1 0.0380 0.0185 0.1600 0.0528 0.0394 0.4348
0.2 0.0377 0.0184 0.1682 0.0537 0.0405 0.4373
0.25 0.0377 0.0186 0.1724 0.0546 0.0412 0.4386
0.3 0.0377 0.0188 0.1766 0.0557 0.0422 0.4399
0.4 0.0380 0.0194 0.1850 0.0586 0.0445 0.4426
0.6 0.0395 0.0217 0.2021 0.0666 0.0510 0.4483
0.8 0.0420 0.0247 0.2196 0.0770 0.0595 0.4544
1.0 0.0456 0.0282 0.2373 0.0891 0.0694 0.4826

在表 4 和 5 裡，AVG 表示所有參加測試的音節的平均預測誤差，STD 表示預測誤

差的標準差，而 MAX 表示所有音節的預測誤差的最大值。首先比較 WH 權重值為 0 和

為 1 的兩列，WH=0 代表只使用 ANN 模型，WH=1 代表只使用 SPC-HMM 模型，由表 4

和5可看出，ANN模型的基週軌跡預測誤差在AVG項分別是0.0386 (內部測試)與0.0530

(外部測試)，都比 SPC-HMM 模型的 0.0456 與 0.0891 來得小許多，0.0386 相當於 120Hz

音高時線性的 4.72Hz 的差異，而 0.0530 則相當於線性 6.53Hz 的差異；另外在 STD 和

MAX 項，ANN 模型的誤差也都是比 SPC-HMM 模型的好很多，所以個別的模型來說，

ANN 模型的確比 SPC-HMM 模型具有比較準確的預測能力。

如果再考慮各種不同的 WH 權重值來了解混合模型的效能，則由表 4 和表 5 可看出

兩種加權方式都呈現相同的趨勢，亦即在內部測試方面，最好的權重值都是令 WH =

0.25，而在外部測試方面，最好的權重值則是令 WH = 0.1，以獲得較小的預測誤差平均

值(AVG 項)。在內部測試時，使用混合模型可以讓平均預測誤差，從 ANN 模型的 0.0386

降至 0.0377，下降幅度約為 2.3%；在外部測試時，則可從 ANN 模型的 0.0530 降至

0.0528，下降幅度只有 0.4%。所以這裡所研究的混合方式，並不能夠大幅度提升效能，
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其原因之一應是，兩種模型所產生出的基週軌跡之間，已經具有非常強的相關性。

7. 聽測評估

由於本文的研究主題是基週軌跡之產生，所以在此初步的聽測評估裡，其它的韻律

參數(如音長、音量)的產生，及信號波形的合成，都是直接沿用以前的成果[12,15,16]。

音長、音量等韻律參數的產生，是採用簡單的規則式作法，而信號波形合成裡，每個合

成單元(音節)只用一個固定的平調發音，合成方法則是 TIPW[16]，它可說是 PSOLA 的

改進作法。基週軌跡的產生，分別使用了 ANN 模型、SPC-HMM 模型、及混合模型(簡單

加權式，權重值設為 WH = 0.25)，對於模型輸出的 16維度頻率向量，我們再於所關心

的時間點附近，找出相鄰的 4 個維度的頻率值，作 Lagrange 內差，來求得週期長度。

至於文句分析的處理，我們可說是幾乎沒有作，因為我們直接把如表 6 所示的拼音文

句，輸入給所建造的語音合成系統，不過這些文句未參加模型之訓練。

表6 聽測用的閩南語文句
文句 通用拼音和聲調

1 我有滿腹的心聲 qua-1 wu-3 <mua-1 bak-4> e-7 <sim-7 sia-1>.
2 有話想要對你講 <wu-3 ue-7> <siu-3 veh-8> <dui-2 li-1> gong-2.
3 無講誰人會知影 vo-7 gong-2 <sia-1 lang-5> e-3 <zai-7 ia-2>.
4 有啥麼代誌 wu-3 <sia-1 mi-1> <dai-3 zi-3>.
5 我攏總聽無 qua-2 <long-1 zong-1> <tiah-7 vo-5>.
6 請汝講卡大聲 <cia-1 li-2> gong-1 kah-8 <dua-3 sia-1>.

參與聽測的測試者為 15 人，其中 10 人為各實驗室的研究生，年齡在 20~30 歲，

另外 5 人是年齡在 30~50 歲的鄰居，我們以可辨度和自然度來衡量所合成出來的語音品

質，可辨度是指測試者聽得懂合成語音的程度，自然度是指合成語音像人類語音的程

度，這裡分成五個評分段供試聽者作為評分標準：9.0 ~ 10(非常像人類語音)、8.0 ~

8.9(很像人類語音)、 7.0 ~ 7.9(接近人類語音)、6.0 ~ 6.9(及格)、5.9以下(劣等)。

自然度聽測時，隨機播放三種基週軌跡模型合成出的語音檔，然後再選擇以自然度最高

的語音檔作可辨度評估，試聽者每聽完一句就將該句覆述一遍，以便記錄聽錯的音節，

聽完全部語句後就可計算可辨度，可辨度定義為聽對的音節數佔總音節數的比率，最後

依據 15人的評分來算出平均值。結果我們得到如表 7所示的數值，由此數值可知，ANN
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表 7 合成語句的聽測評分

混合模型 ANN模型 SPC-HMM模型

自然度 7.4 7.2 6.9

可辨度 96.0%

模型的自然度 7.2分比 SPC-HMM模型的 6.9分好一些，而混合模型的自然度 7.4分又比

ANN模型的好一些，這剛好和表 4和 5裡的預測誤差數值，呈現一致的走勢。另外在可

辨度方面，96%可以被聽對，我們覺得是不錯的，因為通常短的語句比較難聽得懂。

不過，SPC-HMM模型的基週軌跡預測誤差，比另二者大許多，而混合模型的預測誤

差僅比 ANN模型的改進一些些，但是在聽測上，SPC-HMM模型的 6.9分也不會比 ANN模

型的 7.2分差很多，而混合模型的 7.4 分，則也明顯的有改進。這樣的現象，我們認為

是因為，SPC-HMM模型和 ANN模型的輸出之間，基本上具有非常強的相關性，而 SPC-HMM

模型的預測誤差，具有比 ANN模型大許多的直流成分(電學觀念)，這應是肇因於向量量

化處理，實際上我們計算基週軌跡預測誤差在各維度上的平均值得知，SPC-HMM模型的

誤差平均各維度都約在 0.013 左右，而 ANN 模型的誤差平均，各維度則大多在絕對值

0.002 以下。另外，ANN 模型偶而會有偏移量大許多的誤差值出現(比較不穩定)，而

SPC-HMM模型則比較無此種情況(較穩定)，所以混合模型在聽測上，會表現得有一些改

進。

7. 結論

本文將過去研究國語基週軌跡產生的 SPC-HMM模型和 ANN模型作更改與擴充，以

用來訓練及建立閩南語的基週軌跡模型，考慮了更多的閩南語聲調，及聲母、韻母的粗

分類問題。此外，我們也比較了兩種模型的效能，及嘗試作模型的混合，希望能夠藉以

提升效能，所嘗試的兩種混合方式是，簡單加權方式、和十六維度標準差加權方式。經

由內、外部的測試實驗後，結果顯示混合模型與 ANN模型的效能都比 SPC-HMM模型的好

很多，並且混合模型的又比 ANN模型的好一些。
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此外，我們也把模型產生出的基週軌跡拿去合成出語音信號，再作主觀的聽測評

估，結果在自然度方面，混合模型得到 7.4分，比 ANN模型的 7.2分好一些，而 SPC-HMM

模型也可得到 6.9分，雖然它的基週軌跡預測誤差，在內外部測試裡比另二者差很多。

在可辨度方面，結果顯示 96%的字可被聽對。由於本文的研究裡，訓練的語句共只有

3,696個音節，算是小型語料的情況，所以在小型語料的情況下，混合模型可說是建造

基週軌跡模型的不錯選擇。
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