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結合麥克風陣列及模型調整技術之遠距離語音辨識系統 
Far-Distant Speech Recognition System Using Combined Techniques of 

Microphone Array and Model Adaptation 
 

賴建瑞  簡仁宗 

國立成功大學資訊工程學系 

Email：jtchien@mail.ncku.edu.tw 
 
 

摘要 
本篇論文提出一種可應用於噪音環境下麥克風陣列(Microphone Array)的語音辨識演算

法，其主要的目的在於克服傳統電腦語音辨識系統需要使用者頭戴或手持麥克風的不方便。

為了消除遠距離麥克風的噪音干擾，我們的方法是先將每個麥克風收集到的語音，利用語音

到達每個麥克風角度的不同，使用 Time Domain Cross Correlation (TDCC)演算法找出語者發

音的方向及語音到達每個麥可風的時間延遲，再應用 Delay-and-Sum Beamformer 陣列訊號處

理技術將語音訊號加強，最後我們再將加強過的語音訊號和語音模型參數間的不匹配用最佳

相似度線性回歸(MLLR)的模型調整演算法來克服。在噪音環境下使用麥克風陣列之連續數字

辨識實驗中，我們提出來的方法對於提升辨識率有良好的效果。 
 
 

1. 導論 
現實生活環境中，充滿了各式各樣的噪音和回音，這些干擾會嚴重的降低語音辨認系統

的效能，其中之一的解決方式是使用頭戴式麥克風(Head-Mounted Microphone)，使得聲音源

和麥克風盡可能的靠近，來降低環境噪音和回音的影響。然而使用頭戴式麥克風設備會造成

使用者的不便，因此如何發展以免持式麥克風(Hands-Free Microphone)為主的語音辨認系統已

成為一個相當重要的研究課題。 

基本上，使用麥克風陣列可以進行遠距離錄音，因此可以解決頭戴式麥克風造成使用者

不便的問題，而我們常用的麥克風陣列訊號處理技術是採用 Delay-and-Sum Beamformer，它

可以克服環境噪音和回音對語音訊號的影響，還原出乾淨的語音。而且此一技術並非針對特

定噪音環境，它可適用於任何噪音環境下，得到令人滿意的效果。在本論文中，我們將麥克

風陣列應用於降低汽車環境噪音的干擾，以達到提高語音辨認率之目的。 
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一般的語音辨認皆使用單一麥克風做為語音訊號的輸入，在安靜的環境下已有不錯的辨

識成果，然而，當應用在噪音很大的汽車裡，語音辨識的效果將大打折扣，因此，如何抑制

噪音並加強語音訊號已成為汽車語音辨識的關鍵性技術。因此本論文中我們使用一組遠距離

麥克風陣列做語音訊號輸入，然後使用 TDCC 將每個麥克風之間的時間延遲計算出來，再利

用 Delay-and-Sum Beamformer 的方式，得到一組具抗噪性且加強過後的語音訊號。為了使加

強過的語音訊號在進行隱藏式馬可夫模型(Hidden Markov Model, HMM)為主語音辨識時有更

佳的辨識效果，我們使用最佳相似度線性回歸理論(maximum likelihood linear regression, 

MLLR) (Leggetter and Woodland, 1995)將原始語音訓練出來的隱藏式馬可夫模型參數做調

整，以補償測試語音與模型參數之間的不匹配。 

目前台灣的學術研究機構對於架構於麥克風陣列上的語音處理技術尚屬起步階段，在中

文語音辨識上的應用發表在相關學術會議及期刊論文尚不多見，然而，國外的研究機構則早

已投入此一領域，並且獲得不錯的成果，比較有名的包括三大類的方法，第一類是著重在不

同麥克風間時間延遲的計算，它主要是利用語者定位演算法來計算不同麥克風間的時間延遲

(Yamada et al., 1996; Inoue et al., 1997)，以及利用不同麥克風之間的頻譜能量來找出不同麥克

風的時間延遲(Omologo & Svaizer, 1994, 1996; Giuliani et al., 1996)。第二類的方法是將麥克風

間時間延遲併入隱藏式馬可夫模型的參數，它的觀念是擴充傳統語音隱藏式馬可夫模型的參

數，加入各種不同的語者角度，並使用一種三維的維特比演算法(Three-Dimensional Viterbi 

Search)作語音辨識(Yamada et al., 1996, 1998a, 1998b, 1999)。第三類方法是將常用的語音增強

技術和麥克風間時間延遲的估測作結合，主要是使用多頻(Multiband)的技術，將語音訊號分

成數個不同的頻帶，在各個頻帶上作 Delay-and-Sum Beamformer 然後再將各個頻帶的訊號作

合成，產生出強健性的加強語音訊號(Mahmoudi, 1998)。 
 
 

2. 麥克風陣列語音辨識系統 
麥克風陣列語音辨認系統架構圖如圖一所示，可分為語音加強、語音辨識及模型參數調

整三部分。 

在語音加強部分，輸入語音是由麥克風陣列錄得每個麥克風收集到的語句，再利用語音

到達每個麥克風角度的不同，找出語者發音的方向及語音到達每個麥克風的時間延遲，應用

Delay-and-Sum Beamformer 的陣列訊號處理技術將原始語音做訊號加強。本論文中我們提出
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TDCC 的演算法來計算時間延遲並於實驗中和其它演算法作比較。另外在語音辨識部分，我

們是使用傳統的隱藏式馬可夫模型和一階段(One-Pass)演算法，利用最佳相似度(Maximum 

Likelihood, ML)法則來進行連續語音辨識。 
 

 

圖一、麥克風陣列語音辨識系統架構圖 
 

第三部分是模型參數的調整，一般較流行的調整方式有兩種，分別為最佳事後機率

(Maximum A Posteriori, MAP)調整演算法(Gauvain and Lee, 1994)和最佳相似度線性回歸

(Maximum Likelihood Linear Regression, MLLR)演算法(Leggetter and Woodland, 1995)。MAP

和 MLLR 都可以依據目前的測試語料來動態的對語音模型進行調整，主要的分別為 MAP 利

用最佳事後機率法則來對語音模型參數做調整，調整的部分為測試語音所對應的狀態及混合

數的 HMM 參數，MLLR 則是利用線性回歸的方式根據測試語料來對語音模型進行調整，它

是藉由估測出的線性回歸函數，調整所有狀態及混合數的 HMM 參數。本論文中我們使用的

調整技術為 MLLR。 
 

2.1  Delay-and-Sum Beamformer 

假設有一包含 M 個麥克風的麥克風陣列，每一組相鄰的麥克風的距離為 d，今有一語音

訊號(假設為平面波)從我們偵測出的最佳方向 sθ 傳播過來，麥克風的輸出為 i
tx ， Mi ≤≤1 ，

則在時間 t 的時候，當第 i 支麥克風收到平面波的訊號，第 i+1 支麥克風則需等到聲波再前進

距離 R ( sdR θcos= )方可收到訊號，如圖二所示。 

若聲波的速度為 C，則第 i+1 個麥克風延遲的時間 

C
d

C
R sθτ

cos
==                              (1) 
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亦即 1+
+= i

t
i
t τxx ，因此我們可以估算第 i 個麥克風與第 1 個麥克風的關係如下： 

1
)1( τ−+= it

i
t xx                                (2) 

而整個 Delay-and-Sum Beamformer 的輸出 tx̂ ，如圖三所示，就是將每個麥克風間的時間

延遲作補償後合成再取平均而得 

∑
=

−+=
M

i

i
itt M 1

)1(
1ˆ τxx                             (3) 

 

 
圖二、相鄰麥克風的時間延遲 

 

 

圖三、Delay-and-Sum Beamformer 流程圖 
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2.2 語者定位演算法(Speaker Localization Algorithm, SLA) 

語者定位演算法的主要目的在於估測出語者發話的方向，其系統流程圖如圖四所示，我

們將分成下列三部份做說明。 

 

 
圖四、語者定位演算法(SLA)流程圖 

 

首先，我們將 M 個麥克風在時域上的語音訊號{ }Mii
t ,...,1, =x 經過快速傅利葉轉換後得到

的麥克風在頻率上的訊號{ }1,...,0,,...,1),( −== KkMiki
tX ，其中 i 表示麥克風的引數，k 表示

頻率的引數，t 表示音框的引數。 

第二部分，我們計算不同聲音方向角度 180,...,1=θ 的空間功率頻譜 

∑
−

=

=
1

0

),()(
K

k
tt kPP θθ ， 180,,1L=θ                       (4) 

其中 

2

1
}cos)1(2exp{)(),( ∑

=

−=
M

i
k

i
tt c

difjkkP θπθ X                    (5) 

kf 表示 k 所對應的頻率，d 表示相鄰麥克風的間距，c 表示聲波速度。 

第三部分我們做語者方向的偵測，基本上，語者方向 sθ 的偵測是去尋找空間功率頻譜中

最大的空間功率頻譜所對應的角度，也就是進行以下的運算 
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)(maxarg θθ
θ

ts P=                               (6) 

其中，θ 為聲音方向的隨機變數。 

求出 sθ 後再利用 2.1 節中的 Delay-and-Sum Beamformer 即可求出相鄰麥克風間的時間延

遲τ，對每一個麥克風做時間延遲補償後即可得到加強過後的語音訊號。 
 

2.3  Time Domain Cross Correlation (TDCC) 

不同於語者定位演算法，TDCC 是直接於時域上利用不同麥克風語音間的相關性來求取

時間延遲。其基本想法是假設第 i 個麥克風和其所相鄰的第 i+1 個麥克風在第 L 個數位點後

的語音訊號分別表示如下： 

i
NL

i
L

i
L ++ xxx ,...,, 1  和 11

1
1 ,...,, +

++
+

++
+
+

i
NL

i
L

i
L τττ xxx  

其中我們取出 N 個數位點，如圖五所示。 

在不考慮噪音以及訊號衰減的情形下，若τ為麥克風 i 和麥克風 i+1 間的時間延遲，則 i
tx

和 1+
+

i
t τx 之間具有最大的相關性且 ∑

+

=

+
+⋅

NL

Lt

i
t

i
t

1
τxx 點積和為最大，此一乘積和可稱之為 Time 

Domain Cross Correlation。 
 

 
圖五、TDCC示意圖 



 205

經由以上的想法我們發展出 TDCC 的演算法：若現有一麥克風陣列包含有 M 個麥克風，

麥克風 i 於時間 t 所收到的訊號稱為 i
tx ，則對語音訊號中任一音框 m 的 TDCC 定義如下 

∑∑
= =

+⋅−+⋅− ⋅=
M

i

N

j

i
jpmjpmmC

2 1
)1(

1
)1()( xx                         (7) 

其中 N 為音框內所包含的點數，P 為音框間的位移點數。我們以第一個麥克風為基準麥克風，

所以式子(6)中麥克風的引數 i 從 2 開始累加。若τ 為時間延遲的隨機變數，則麥克風陣列中

相鄰麥克風間的最佳時間延遲 Hτ̂ 為 

),( maxargˆ ττ
τ

mCH =                             (8) 

其中 

∑∑
= =

−++⋅−+⋅− ⋅=
M

i

N

j

i
ijpmjpmmC

2 1
)1()1(

1
)1(),( ττ xx                     (9) 

這裡我們是以語句中能量最高的音框為基準來計算時間延遲，另外若將語句內全部音框的

TDCC 累加起來，根據此累加值則相鄰麥克風間的時間延遲 Aτ̂ 為 

∑=
m

A )C(m,ττ
τ

 maxargˆ                          (10) 

我們在後面的實驗部分會針對此二種方法分別做實驗並分析其結果。計算出相鄰麥克風間的

時間延遲τ̂ 後，再利用 2.1 節中的 Delay-and-Sum Beamformer 即可求出加強過後的語音訊號。 
 

2.4  最佳相似度線性回歸演算法 

MLLR 是一種常見使用於語音模型參數調整的技術，它是從測試語料計算出一個轉移矩

陣，然後利用此轉移矩陣來調整語音模型中每一個狀態及混合數的平均值向量。 

一般我們常使用高斯機率密度函數來表示隱藏式馬可夫模型的觀測機率 

)()(2/1
2/12/

1

)2(
1),|( stsst oo

s
nsst eoP µµ

π
µ −Σ′−− −

Σ
=Σ            (11) 

其中 sµ 表示平均值向量， sΣ 表示變異數矩陣， to 為觀測到的特徵向量，n 為向量的維度。 

定義一個大小為 )1( +× nn 的轉移矩陣 sW ，它可將擴展後的平均值向量 sξ 調整而得到新的

平均值向量 

sss W ξµ =ˆ                              (12) 
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其中 [ ]′= ns µµµωξ ,...,,, 21 ，ω是在進行回歸計算時考慮是否使用偏差量(使用則ω為 1，不使

用則為 0)。因此調整過後的高斯機率分佈如下所示 

)()(2/1
2/12/

1

)2(
1),,|( sstssst WoWo

s
nssst eWoP ξξ

π
µ −Σ′−− −

Σ
=Σ         (13) 

根據最佳相似度法則，最佳轉移矩陣為 

),,|( max argˆ
ssst

W
s uWoPW

s

Σ=                       (14) 

這裡我們簡化轉移矩陣內的參數為 





















=

+1,1,

3,21,2

2,11,1

0....
::
0..0
0..0

nnn

s

ww

ww
ww

W                        (15) 

也就是將轉移矩陣改寫為以下的轉移參數向量 

[ ]′= +1,2,22,11,1,1 ,...,,,,..., nnns wwwwww                  (16) 

那麼最佳轉移參數向量可以由 EM 演算法(Dempster et al.,1977)推導而得 
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CDtDCDt
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1
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1 )()(ˆ ογγw            (17) 

其中 r 為狀態的索引， t 為時間的索引，
rsγ 為一事後機率，若 tο 經由 Viterbi Decoding 後對

應到狀態 rs 則其值為 1 否則為 0。 sD 定義為 























=

−

n

n

sD

µω
µω

µω
µω

0....00....0
00....00..0
::
0..00....00
0....00....0

1

2

1

                    (18) 

 
 

3. 實驗結果 
3.1 麥克風陣列錄音設備 

麥克風陣列錄音設備如圖六所示，主要的部分包含多通道錄音卡 SigC31-4、四個全方向

電容式麥克風、供給麥克風運作的電源供應器和工作電路以及必要的連接線。 
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多通道錄音卡 SigC31-4 是由美國 Signalogic 公司所生產的，為一 4 個通道的錄音卡，使

用的數位訊號處理晶片(DSP processor)為德州儀器公司(TI)所生產的 TM8320C31，可同時提供

4 個通道進行錄音的動作，此錄音卡的介面為 ISA 介面可裝於個人電腦上，並有提供 D37 型

接頭經由工作電路和麥克風相連接，透過所附的軟體即可利用 4 個麥克風同時錄音，電容式

麥克風我們使用國內音賜公司所生產的全方向電容式麥克風(Omni-directional Condenser 

Microphone)，型號為 ECM9D，所對應的頻寬為 20~10000Hz，靈敏度為-38±3dB，訊噪比

(signal-to-noise ratio, SNR)大於 60dB，工作電壓則介於 DC 3V 至 DC 10V 之間。工作電路主

要的作用是將電源供應器所提供的電力進行穩壓，之後再送至麥克風提供錄音時所需的電

力，並保持麥克風錄音時訊號的穩定，並將訊號送至多通道錄音卡 SigC31-4。此工作電路是

依據音賜公司針對電容式麥克風的建議電路稍加修改後由我們自行焊接製作的。 
 

 
圖六、麥克風陣列錄音設備連接圖 

 

3.2 語料庫 

我們使用的語音特徵參數為 12 階 MFCC 和 12 階 delta MFCC 和 1 階 delta log energy 和

1 階 delta delta log Energy 共 26 階。訓練語料是在一般辦公室環境下使用近距離麥克風所錄

製的，共有 1400 句中文連續數字，其中包含 70 位男生和 70 位女生。語音模型是使用隱藏式

馬可夫模型來表示，每一個中文數字使用 7 個狀態，背景噪音則使用 3 個狀態，分別表示音
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檔前後的噪音和數字間的噪音，所以總共的狀態數目為 73 個。每一個狀態包含 4 個混合數，

因此共有 292 個混合數。 

測試語料是在實驗室中使用遠距離麥克風陣列所錄製，我們模擬了三種不同車速的路

況，分別為 0 km/h、50 km/h 和 90 km/h。在 0 km/h 路況下不加任何噪音，而 50 km/h 和 90 km/h

路況則利用喇叭放出汽車於時速 50 km/h 和 90 km/h 時所錄下的噪音來模擬。錄音時語者距離

麥克風中心約 120 公分和麥克風陣列的夾角約為 60 度，噪音源則擺放於距離麥克風中心約

80 公分處和麥克風的的夾角約 75 度，麥克風陣列是線性配置的，相鄰麥克風的間距為 10 公

分。語者和麥克風陣列以及噪音的相對位置如圖七所示。總共有 15 人參與錄音，包含 12 位

男生和 3 位女生，每一種路況有 30 句不同的中文連續數字。每種路況總共錄得 450 句音檔。

連續語音辨認所使用的演算法為一階段演算法。實驗結果我們以數字錯誤率(Digit Error Rate)

來表示。 
 

 
圖七、錄音時麥克風陣列和語者以及噪音間的相對位置圖 

 

3.3 Delay-and-Sum Beamformer實驗結果 

對於每一個麥克風(Mic1, Mic2, Mic3, Mic4)所收集的語音訊號其個別的字元錯誤率以及

錯誤率的平均值如表一所示，此結果可視為基本系統(Baseline)的錯誤率。在此我們使用所有

麥克風辨認錯誤率的平均值作為麥克風陣列的整體錯誤率。 

我們所進行的第一組實驗是事先預設一些聲音源角度值來進行實驗以找出最佳效果的角

度，這裡我們將聲音源的方向固定從 o30 到 o150 每間隔 o30 做一次實驗，再對經由



 209

Delay-and-Sum Beamformer 處理後的語音訊號分別計算其辨認結果，辨認結果如表二所示。

觀察實驗結果我們可以發現在不同路況下最佳辨認率都出現在 o60 ，此一結果和我們實際上錄

製語音時的方向是十分吻合的。 
 

麥克風／Digit Error Rate (%)／路況 0 km/h 50 km/h 90 km/h 

Mic 1 47.0 52.1 55.1 
Mic 2 42.0 48.3 53.4 
Mic 3 51.0 54.8 58.7 
Mic 4 46.5 53.0 57.2 

Mic 平均 46.6 52.1 56.1 
表一、基本系統的辨認結果 

 
路況／Digit Error Rate (%)／角度 30° 60° 90° 120° 150° 

0 km/h 35.2 31.9 60.6 58.6 55.4 
50 km/h 40.9 38.1 66.9 68.3 62.6 
90 km/h 42.8 40.4 70.0 69.6 65.7 

表二、不同聲音源角度下Delay-and-Sum Beamformer的辨認結果 
 

演算法／Digit Error Rate (%)／路況 0 km/h 50 km/h 90 km/h 
Mic 平均 46.7 52.1 56.1 

固定角度 60° 31.9 38.1 40.4 
SLA 43.8 48.6 52.1 

TDCC H 37.5 43.6 47.0 
TDCC A 31.7 38.4 40.9 

表三、SLA和TDCC辨認結果比較圖 
 

第二組實驗是將所錄得的測試語料分別經由語者定位演算法和 TDCC 求取不同麥克風間

的時間延遲，經過補償後產生加強過後的語音訊號，再分別進行辨認，實驗結果如表三所示。

其中 TDCC 有兩種不同的計算方法，TDCC H 表示每一個語句僅使用最高能量的音框來計算

時間延遲，而 TDCC A 則表示每一個語句的所有音框皆被考慮來計算時間延遲。此外表三亦

列出麥克風陣列的平均辨識率和固定角度 o60 時的辨認錯誤率以方便比較。 

觀察表三的辨認結果比較，我們可以發現使用 Delay-and-Sum Beamformer 的 SLA 和

TDCC 確實能夠有效降低錯誤率，而 TDCC 和傳統的語者定位演算法 SLA 相比，TDCC 更能

有效降低辨認錯誤率，且 TDCC 使用所有的音框的效果不但比使用一個音框效果還好，而且
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幾乎和固定角度 o60 的錯誤率相同，顯示 TDCC 對於計算時間延遲是十分有效的。 
 

3.4 取樣頻率對SLA和TDCC的影響 

經由以上的實驗結果，我們發現語者定位演算法的效能較差。仔細研究其原因後發現，

語者定位演算法是先求出語者的方向 sθ ，再利用公式 

C
d

b sθτ
cosRate) (Sampling

Rate) Sampling(
⋅⋅

=⋅=               (19) 

來求出取樣點上的位移b 。因為聲音的速度 C 和麥克風的間距 d 都是固定的，因此我們設計

了一些實驗來瞭解取樣頻率對 SLA 和 TDCC 兩種演算法的影響。 

實驗時我們先對測試語料利用內差法提高取樣頻率，經由 Delay-and-Sum Beamformer 求

出增強過的語音訊號後，再將取樣頻率降為 8KHz。然後再進行辨識，辨認結果如表四(8KHz)、

表五(16KHz)和表六(24KHz)所示。 

我們可以發現 SLA 的辨認錯誤率有明顯的改變，取樣頻率由 8KHz 提高至 16KHz 和

24KHz 時錯誤率在 3 種不同路況都有顯著的下降。而提高至 16KHz 和提高至 24KHz 相比時

則在 3 種不同路況上錯誤率僅有些許的改變。至於 TDCC 則因為其運算的對象就是時域上的

取樣點，因此辨認錯誤率並無明顯改變。此一結果顯示由於 TDCC 不需要計算語者方向，因

此可以適用於各種取樣頻率，能維持一定的辨認效果。 
 

演算法／Digit Error Rate (%)／路況 0 km/h 50 km/h 90 km/h 
SLA H 43.79 48.64 52.12 

TDCC H 37.50 43.58 47.03 
表四、取樣頻率 8KHz 時 SLA 和 TDCC 的辨認結果 

 
演算法／Digit Error Rate (%)／路況 0 km/h 50 km/h 90 km/h 

SLA H 34.94 39.97 42.00 
TDCC H 36.90 42.69 47.09 
表五、取樣頻率 16KHz 時 SLA 和 TDCC 的辨認結果 

 
演算法／Digit Error Rate (%)／路況 0 km/h 50 km/h 90 km/h 

SLA H 34.17 39.52 42.79 
TDCC H 38.27 44.08 49.07 

表六、取樣頻率 24KHz 時 SLA 和 TDCC 的辨認結果 
 



 211

3.5 加入語音模型調整的實驗結果 

接下來的實驗著重於瞭解語音模型調整對麥克風陣列語音辨認系統的影響。基本系統經

由 MLLR 調整後的實驗結果如表七所示。此外，SLA 和 TDCC 分別加上 MLLR 的實驗結果

如表八所示。 
 

麥克風／Digit Error Rate (%)／路況 0 km/h 50 km/h 90 km/h 
Mic 1 + MLLR 29.0 31.7 33.4 
Mic 2 + MLLR 25.5 29.9 33.1 
Mic 3 + MLLR 31.6 33.4 36.2 
Mic 4 + MLLR 28.3 31.4 34.5 

(Mic + MLLR)平均 28.6 31.6 34.4 
Mic 平均 46.6 52.1 56.1 
表七、基本系統經由MLLR調整後的實驗結果 

 
演算法／Digit Error Rate (%)／路況 0 km/h 50 km/h 90 km/h 

(Mic + MLLR)平均 28.6 31.6 34.4 
SLA + MLLR 29.9 31.5 35.1 

TDCC H + MLLR 25.2 28.8 31.4 
TDCC A + MLLR 21.1 24.9 28.2 

表八、SLA和TDCC經由MLLR調整後的辨認結果比較圖 
 

經由表七的實驗結果我們可以發現，基本系統使用 MLLR 的語音模型調整技術後，不管

在哪一種路況都可有效的降低辨認錯誤率(0 km/h 由 46.64%降至 28.61%，50 km/h 由 52.07%

降至 31.60%，90 km/h 由 56.12%降至 34.42%)，其原因為使用傳統麥克風於乾淨環境下所錄

製的訓練語料和利用麥克風陣列於噪音環境下所錄製的測試語料間的不匹配現象相當嚴重。 

分析表八的結果，我們發現加入語音模型調整的 SLA 和 TDCC 在降低辨認錯誤率上亦有

顯著的效果，在三種不同路況上 TDCC 的效能仍然優於 SLA。最低的辨認錯誤率(21.10%)為

路況 0 km/h 下使用全部音框來計算的 TDCC 演算法。 
 

3.6 辨認時間的比較 

辨認時間的計算是統計所有測試語料(共 1350 句，平均一句包含 6 個中文連續數字)經由

時間延遲的計算、Delay-and-Sum Beamformer 的處理、語音特徵參數的求取和語音辨認的所

有時間再做平均而得，實驗結果如表九所示。基本系統則僅計算特徵參數和語音辨認的時間
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再平均。執行測試的電腦配備為 Pentium II 350 處理器和 128MB 記憶體的個人電腦，作業系

統則為 Windows 98。觀察實驗結果，我們發現不管是僅使用最大能量的音框或是全部音框的

TDCC 演算法在執行速度上皆優於傳統的 SLA 演算法。 
 

 Baseline SLA TDCC H TDCC A 
Without MLLR 0.28 0.58 0.41 0.56 

With MLLR 0.50 0.79 0.63 0.77 
表九、SLA 與 TDCC 執行速度之比較 (速度計算單位為秒╱句) 

 
 

4. 結論 
本論文中我們建立一個應用麥克風陣列的語音辨認系統，此一系統利用 Delay-and-Sum 

Beamformer 來降低環境噪音對於語音訊號的影響。同時我們也提出了一個應用於麥克風陣列

上計算時間延遲的演算法 TDCC。實驗的部分我們進行了基本系統的實驗、給定各種不同角

度的實驗、取樣頻率改變的實驗、使用 SLA 演算法、使用最大能量音框的 TDCC 演算法和使

用全部音框的 TDCC 演算法以及執行速度比較。經由實驗結果我們可以證明 TDCC 的有效性

(在不同路況下平均約可降低 15%的辨認錯誤率)。和傳統的語者定位演算法 SLA 相比較，

TDCC 不論是在辨認錯誤率降低的幅度上或執行速度上皆優於 SLA。 

本論文中亦結合了語音模型調整的技術。經由實驗我們可以發現，單純只使用 MLLR 來

調整語音模型即可獲得不錯的效果。然而若將麥克風陣列和語音模型調整的技術相結合，對

於降低辨認錯誤率(在不同路況下平均約可降低 25%的辨認錯誤率)會產生更顯著的效果。從

我們研究的結果，可以發現仍然還有許多值得研究的課題，如更精確語者方向的定位、麥克

風位置的考量…等。未來我們將主要致力於研究麥克風陣列中麥克風的擺放位置和辨認率間

的關係，以及實際將麥克風陣列的演算法應用在汽車環境或有回音、噪音的語音辨識系統上。 
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