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摘要 

    稀疏表示分類器(Sparse Representation Classifier, SRC)是一種基於影像稀疏表示

(Sparse Representation)的機器學習方法。在影像以及人臉辨識上的研究上，稀疏表示分

類器具有非常好的辨識效果以及強健性。有鑑於 SRC 在影像辨識上的高鑑別能力，近

幾年已有許多基於稀疏表示的語者識別(Speaker Identification)方法相繼被提出。本論文

提出一套基於稀疏表示的辨識系統，我們提出以機率型主成份分析 (Probabilistic 

Principle Component Analysis, PPCA)建構超級向量(Supervector)，並加入檢定的方式調整

特徵值選取，使語者高斯混合模型(Gaussian Mixture Model, GMM)中每個高斯的維度可

以針對資料的不同作調整。接著，我們在稀疏字典上加強，透過低秩矩陣還原(Low-Rank 

Matrix Recovery)以及核化降維(Kernel Dimension Reduction)對說話內容(Session)以及通

道(Channel)變異補償，使字典增加鑑別性。最後利用稀疏表示分類器進行分類。根據實

驗結果顯示，不論是參數的改進、字典的處理，對辨識率都有一定程度的提升。此外，

與傳統的 i-vector 語者識別系統相比，提出的系統則具有更佳的辨識率表現。 

關鍵詞：稀疏表示、語者識別、核化稀疏表示、超級向量 

一、 簡介 

    以生物特徵作為辨識基礎的研究已經有長達數十年的歷史，包含人臉、語音和指

紋。其中聲音因具有取得容易、非侵入性、運算量少、輸入具有便利性等優點，語者識

別一直是近年來熱門的主題。語者識別利用語者語音的特性來識別使用者身份，大致上

的研究方向分成語音特徵擷取以及分類演算法兩部分，其中以分類演算法的研究最多，
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包含的層面也最廣，包括語者模型的建立、分類機制、因為周邊環境的影響所需的補償

辦法等研究。目前來說高斯混和模型  [1][2]和支持向量機(Support Vector Machine, 

SVM)[3]是經典的分類方法。特徵參數方面，會將一段語音切割成數個音框，音框代表

此語者在短時間內的發聲特徵，幾種常見的有梅爾倒頻譜係數(Mel-scale Frequency 

Cepstral Coefficients, MFCC)[5] 、 感 知 線 性 預 測 係 數 (Perceptual Linear 

Prediction Coefficients, PLPC)[6])等。 

    基於GMM超級向量(GMM-Supervector)[7-10]的辨識方法是一種綜合GMM模型表

示以及 SVM 分類方法優點的語者識別演算法。GMM 超級向量是一種語者模型的向量

表示法，通用背景模型(Universal Background Model, UBM)經過輸入語音調適後成為

GMM 語者模型，其中各個高斯成份(Components) 的期望值被串在一起形成一個超級向

量。此向量表示可以用來代表整個語音檔的特徵向量，最後，再以 SVM 作為分類方法

來達到辨識語者的目的。然而語者識別系統會因為錄製工具和背景不同，造成通道差

異、說話內容差異和環境差異的干擾，導致辨識系統的辨識率低落。擾動屬性投影

(Nuisance Attribute Projection, NAP)是一種有效補償通道干擾的方式[7][11]，藉由設計一

個最佳化問題使干擾最小，配合著前面提到的方法，更有效地提高辨識系統的強健性。

在 NAP 之後陸續有聯合因素分析(Joint Factor Analysis , JFA)[12][13]、i-vector[14-16]等

技術被用來補償上述提到的差異，透過對語音參數的拆解，將一些語者不相關的資訊刪

除，得到去除干擾後最能代表語者的特徵。 

    近年來對於複雜的資訊(例如訊號、圖像)，往往希望可以用較簡化的方式呈現，特

別在訊號處理的部分，分析時經常先將資料轉換至不同的定義域，並且假設其在轉換

後，會呈現稀疏分布[24]。在近期稀疏表示的發展中，SRC 在[25][26]中被提出，SRC

是一個 Nonparametric 學習方法，不需訓練過程但是需要訓練資料，以及可以直接參考

訓練資料對策是資料進行分類的動作。實驗結果顯示出在人臉辨識的應用上，SRC 有

著比 KNN (K-Nearest Neighbors)[27]以及 Nearest Subspace(NS)[28][29]更好的辨識率。

近幾年也有少數研究將 SRC 應用於語者驗證[16-19]的問題上，然而此方面的研究仍屬

於剛起步的階段，仍有許多問題值得我們探討。 

    本論文提出一套基於核化稀疏表示的語者識別系統，文章的編排共分成七個部分:

第一部分為簡介，第二部分為參數擷取，我們以 PPCA 建構超級向量(PPCA 超級向量)

取代 GMM 超級向量[20][31]，並且以巴雷特檢定(Bartlett Test)的方式調整特徵值的選

取，第三部分則是描述如何利用特徵參數建立稀疏表示分類器。第四部分描述我們提出

的兩種變異補償方法，低秩矩陣還原以及核化稀疏表示分類器 (Kernel Sparse 

Representation Classifier, KSRC)。第五部分為實驗部分，展示提出之改良方法是否具有

其必要性。最後在第六部分則是結論。 

二、參數擷取 

    在本論文中，我們利用機率型主成分分析建構超級向量[20][33]，並以提出巴雷特

檢定(Bartlett Test)主成分的個數。傳統上，超級向量是由高斯混和模型建構而成，這裡
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加入主成分分析的概念，並希望能以機率分布模型的形式與高斯模型對應，使得資料點

由原本高斯混和模型轉成 PPCA 混和模型，再透過 Latent Factor 的轉換，形成新的超級

向量，稱作 PPCA 超級向量[20][21][33]，其中，主軸的挑選，我們引入巴雷特檢定(Bartlett 

Test)[22][23]的概念，建立假說，找到臨界的特徵值。而目前語者識別問題中，i-vector

是表現最好的參數之一。藉由訓練出總體變異矩陣，將原本的超級向量轉到更低維的空

間，使 i-vector 更加表現出語者及通道的資訊，因此，我們將 PPCA 超級向量轉換到總

體變異空間上，希望得到更具鑑別力的 i-vector 使辨識效能提升。 

 

2.1 基於機率型主成分分析之因素分析模型 

    傳統的 GMM 超級向量，並沒有考量到其聲學特徵參數有高度的冗餘性[21][31]，

因此應該採用更低的子空間來表示。在[21][31]中比較成份分析(Factor Analysis)與主成

分分析(PCA)的關聯性，觀察成份分析的數學式： 

εμ Wzx                               (1) 

其中 x 代表高維的資料，z 代表低維變數，又稱 Latent Factor。回想主成分分析的數學

式，找出主成分 V 使資料降維： 

Vzμx                                  (2) 

我們可將成份分析視成對資料 x 做 PCA 加上一個噪音項，並且導入機率的概念解釋。 

    在式(1)中，x 是 1K 的原始資料， W 為 JK  的轉換矩陣，其中 KJ  ，而 Latent 

Factor z 假設為一高斯分布 )I,0(N ，噪音 )I,0(~ 2Nε ，根據以上的假設可以知道原始資

料 x能建模(Model)成 ),( T2
WWIμ N ，稱作 PPCA 模型。當遇到更複雜的資料時，希

望藉由混合多組 PPCA 模型，如下式： 





M

c

c cpwp
1

)|()( xx                           (3) 

),()|(
T2

ccccNcp WWIμx                       (4) 

其中 M 是高斯成份的個數，這可以跟高斯混合模型做對應，一般表示資料以多個高斯

模型描述，這裡的基本單位以 PPCA 模型取代。 

    因此，我們希望找出 cW 及 c 來推算 Latent Factor，方法是利用最大概似估計

(Maximum Likelihood Estimation, MLE)，因為已經知道 x 的分布，所以藉由 MLE 得到

的 cW 及 c 可進而推出 Latent Factor cz  

)()( 12

c

T

ccc

T

cc μxWIWWz                     (5) 

   當原始資料 x 進入系統後，會先以 PPCA 混合模型，並且透過式(5)的轉換得到屬於

33



 

每個高斯成份的 Latent Factor。當所有的參數都做了 PPCA 後，則原始以 MFCC 為基礎

的 UBM 也必須調整，形成以 Latent Factor 為參數下構建的新 UBM： 
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2.2 巴雷特檢定 

    在上個小節中提到的 PPCA 中，有一個問題是需要討論的，那就是主軸個數的挑

選。我們假設後面不要的特徵值，其數值小到足以視為相同，因此，定義假說

nKkH    ... : 210 ，希望迴圈由 n-1 往前找到門檻值 k。而如果我們將特徵值的大

小視為高斯分布，則巴雷特檢定[22][23]可以整理成相似度的檢驗，如下式： 
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                            (9) 

當觀測資料數 m 夠多的話，可將T 視為一個 2X 分布，且將上式近似於下式： 

  












 



n

kq

qknnmT
1

loglog)(6/)112(              (10) 

其中 是後 n-k 個特徵值的平均，在檢定過程中，當 nXT ,
2
 時，則否決假說 0H ，檢

定終止，q 即為我們挑選的主軸個數，其中為 2X 的顯著水平。 
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2.3 i-vector 

啟發於早期 JFA 在語者識別上的應用，Dehak et al. 提出的一個新的分析方法

i-vector [14-16]，不像 JFA 將語者和通道分開，i-vector 僅用一個總體變異性空間，他發

現 JFA 中的通道部分仍包含了能用來識別語者的資訊，所以將 JFA 中分開的變異部分，

合併成一個單一的總體變異性空間超級向量，藉由合併錄音方式的變異性，提升其辨識

性，表示如下： 

Twmμ                             (11) 

m 是 UBM 超級向量，與 JFA 中使用的相同；T 代表的是所有變異性的矩陣；i-vector

代表的是總體變異性元素 w。 

    最後，總結參數擷取的整體架構，參數擷取包含三個部分，第一，由 Universal 

Background Data 首先訓練出 UBM，並透過 PPCA 將 UBM 轉換成以 Latent Factor 為參

數的 UBM，第二，當輸入語音進入系統後，擷取其 Latent Factor，接著，對新的 UBM

調適產生 PPCA 超級向量。最後，在基於 PPCA 超級向量參數下訓練總變異矩陣，並將

輸入語音轉換成 i-vector。 

 

三、稀疏表示分類器 

    我們利用稀疏表示具鑑別力的特性，應用於語者識別問題上，利用 i-vector 作為特

徵參數，以固定維度的向量表示語音訊號。假設有 C 個不同語者類別的訓練資料，每

一筆訓練資料為一個 i-vector，我們需要建構一個跨類別的(Global)字典 D
PQ

,，作法

是將所有語者類別的字典組在一起 

] ...... [ 21 CDDDD                            (12) 

其中，Dj表示第 j 個類別的字典，由類別 j 的 i-vector 串接而成。此外，P 代表參數維度，

Q 是訓練資料個數。在測試資料 y 與字典 D已知的情況下，我們希望求出稀疏係數

] ...  [ 21 kxxxx ，使原訊號與重建訊號之間的誤差能越小越好，且 x 要符合稀疏特性，

如下式： 

1

2

2
min xDxy 

x
                          (13) 

在解出稀疏係數 x 後，決策上，將 k 類別各自的字典 Dj及係數 xj還原 y，並與 y 計算誤

差，獲得最小誤差者即為所屬類別： 

2

2

* minarg jj
j

j xDy                           (14) 
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四、字典處理及變異補償 

    在以 i-vector 為參數的架構下，i-vector 的總變異矩陣是假設訓練資料標籤不同所訓

練而成，因此，它存在與語者相關的變異，這是我們想要的，同時它存在一部分錄音通

道及說話內容造成的變異，因此，以往的研究都會加入 Linear Discriminant Analysis(LDA)

及 Within-Class Covariance Normalization (WCCN)去補償錄音通道的變異[33]，希望即使

是在錄音通道不同的狀態下，找出類別間的變異最大化，類別內的變異最小化的空間，

使變異排除，另外說話內容的變異也可以由 LDA 的處理解釋，因為它將語者的說話內

容做變異最小的假設，消除說話內容變異造成的問題。 

   本節提出對 i-vector 字典的處理及補償辦法，包括以低秩矩陣還原以及核化稀疏表

示分類器(Kernel SRC)分別對說話內容及錄音通道變異做補償，並增加字典的鑑別性。 

 

4.1 低秩矩陣還原字典處理及變異補償 

    低秩矩陣還原[34]提供一種訊號拆解的方式，假設訊號可以被拆解成一個低秩(Low 

Rank)矩陣 A 及稀疏誤差(Sparse Error) E 的和，如下式： 

EAD                             (15) 

在 A 與 E 皆未知的情況下，我們希望讓 A 能以最少的 rank 還原原訊號，並且 E 能符合

Sparse 的特性，因此整理成以下的最佳化式： 

0,
)(min EA

EA
rank                      (16) 

進而，整理成一個凸最佳化的問題，並用 Augmented Lagrange Multiplier (ALM)求解。 

    透過低秩矩陣還原，我們將每個語者類別的字典分別作低秩矩陣還原分解，得到與

原來字典大小相同的低秩矩陣 A，取代原來的字典，讓字典中每個語者的特徵更為凸顯。 

 

4.2 核化稀疏表示分類器 

    藉由核化方法(Kernel Trick)，稀疏表示分類器可進一步非線性化，稱作核化稀疏表

式分類器 [32]。輸入空間的資料經過非線性核化映射(Kernel Mapping)投射至高維參數

空間，讓原本在輸入空間混淆的參數資料在高維空間變成可分離的。透過更進一步的核

化降維方法，我們可得到測試資料的稀疏組合係數(Sparse Combination Coefficients)來進

行分類的動作。 

  我們利用稀疏表示具鑑別力的特性，應用於語者識別問題上，利用 i-vector 作為特
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徵參數，以固定維度的向量表示語音訊號。假設有 c 個不同語者類別的訓練資料，每一

筆訓練資料為一個 i-vector，我們需要建構一個跨類別的(Global)字典 D，作法是將所有

語者類別的字典組在一起 
Q
iii y 1},{ a ，其中 ai

P
, },...,2,1{ cyi  , 一筆測試資料 a

P
. 

令 Φ  表示 ) , ( k  的非線性映射，可將輸入空間 Input Space   的資料投射到高維空

間 F : 

F )Φ(: aa                               (17) 

  與稀疏表示分類器相同，參數空間的測試資料可表示為訓練資料的線性組合： 

  
xΦaa A 



)()(

1
i

Q

i
ix

                         (18) 

其中  )Φ(),...,Φ(),Φ( 21 QaaaΦA  ，且 x = [x1, x2, …, xQ]
T。 

  根據稀疏表示的概念，稀疏係數向量 x 可以從下式最佳化問題解出： 


21

)Φ( osubject  t    minargˆ xΦaxx A
x                (19) 

當核化空間的維度是未知且遠高於訓練資料的個數時，會導致式子(14)的解會不夠稀

疏，因此會需要在參數空間進行降低維度的動作。令  P 表示投射矩陣 (Projection 

Matrix)。則(19)可改成下式： 


21

)Φ( osubject  t   minargˆ xΦPaPxx A
x

TT

             (20) 

具有最小重建誤差(Reconstruction Residual)的類別則為核化稀疏表示分類器的分類結

果： 

 )()Φ( )(minargˆ
i

TT

i
i

ri xΦPaPa A                      (21) 

其中 )( ix 是 x̂的第 i 個語者的非零稀疏系數。 

  Kernel SRC(KSRC)即結合 Kernel LDA 及 SRC 兩個方法，將原始特徵向量由 Kernel

投影至高維後，再由 LDA 降維，在先前的文獻有提到，i-vector 存在 Channel 的變異，

因此，我們透過 Kernel LDA 補償，希望錄製方式不同產生的干擾能藉由最大化

Between-Class 變異及最小化 Within-Class 變異得到補償。 

 

五、實驗結果 

    我們以 NIST2005 [30] 做為語者資料庫，NIST 每年都會錄製語者資料庫，許多產

業界、學術界都會以此作為評估效能的標準，而 2005 年發布的資料庫以電話對話語音

數據為主，同時收集一些輔助麥克風接收的數據，這些數據主要來自英語演講，並包括

四種額外語言。我們挑選其中 Male 8con-1con 的 Condition 做為測試資料庫，其中 8con

為訓練資料，而 1con 是測試資料。 

    為了驗證巴雷特檢定是否能進一步改善辨識系統，我們定義另一套主軸個數選取方

式:各個高斯成份在統一主軸個數下與透過檢定方式挑選適合主軸個數下的差別，最後
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再經由轉換到 i-vector 上。藉由比較巴雷特檢定與我們定義的主軸選取方式來判斷巴雷

特檢定的必要性。在我們的實驗中，如表一所示，固定每個高斯成份的主軸個數為 27

時來到最高 76.91%，不過隨著主軸個數的減少辨識率也降低。而加入巴雷特檢定後，

我們設定巴雷特檢定的 05.0 。各個高斯成份降維的數目不固定，有效的提升辨識率

到 77.01%。在接下來的實驗中，我們會以這個辨識率為 77.01%的系統作為後續實驗的

基準(Baseline)，測試提出/採用的改進方法是否有效。 

 

《表一》不同主軸個數與巴雷特檢定選取之辨識率比較。 

方法 辨識率 

 

 

PPCA-SV 

 

30個主軸  

 

+ i-vector + SRC 

76.60% 

27個主軸 76.91% 

24個主軸 76.40% 

21個主軸 76.20% 

18個主軸 75.99% 

15個主軸 72.23% 

PPCA-SV + Bartlett Test + i-vector + SRC 77.01% 

 

在以下實驗中，我們比較了四種不同語者識別系統。Baseline 我們使用目前

state-of-the-art 辨識方法，i-vector based cosine distance，即以 i-vector 為參數下，將輸入

特徵與每個 Class 字典的 8 筆 i-vector 做內積求平均，挑選內積最大的語者類別，表示

相似度為最大，通常在參數後面會加上 LDA 與 WCCN 對錄音通道變異補償。其餘三個

系統分別為基於稀疏表示器的系統、基於核化稀疏表示器作字典補償之識別系統以及基

於低秩矩陣還原之識別系統。實驗數據如表二所示，透過低秩矩陣還原方法建構的字典

具有最高的辨識率 80.57%，比 Baseline 以及沒有變異補償的系統分別多了 13.63%以及

3.56%的辨識率。與沒有變異補償的系統相比，Kernel LDA 達到變異性補償的效果，增

加了字典的鑑別性，辨識率提升了 2.24%。 

 

《表二》不同語者識別系統之辨識率比較。 

方法 辨識率 

GMM-SV + i-vector + LDA + WCCN + CD (Baseline) 66.94% 

PPCA-SV + Bartlett Test + i-vector + SRC 77.01% 

PPCA-SV + Bartlett Test + i-vector + Kernel SRC 79.25% 

PPCA-SV + Bartlett Test + i-vector + SRC (Low-Rank 

Matrix Recovery Based Dictionary) 

80.57% 
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六、結論 

    這篇論文提出一套基於稀疏表示分類器為基礎的辨識系統，在前端以

PPCA-Supervector 為參數，加入巴雷特檢定作為準則，決定每個高斯 Component 挑選主

軸的辦法，使每個高斯 Component 的維度可以針對資料的不同，決定適當的維度，接

著，訓練出總變異矩陣，將 Supervector 投映至總變異空間上，以 i-vector 作為辨識參數。

在字典的建構上，我們提出以低秩矩陣還原以及 Kernel SRC 進行變異補償，去除說話

內容以及通道變異造成的干擾。從實驗結果看來，PPCA-Supervector 在未做巴雷特檢定

前就有比 GMM-Supervector 好的效果，而再加入巴雷特檢定後，效果更加提高，與傳

統基於 i-vector 的識別系統相比，辨識率提升了 10.07%。此外，再加入兩種變異補償方

法後，低秩矩陣還原以及 Kernel SRC 分別可以再提升系統的辨識率 3.56%以及 2.24%。 
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