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摘要 

聲紋驗證為生物辨識中一種重要的驗證方式，此種驗證方式最大的優點即是硬體需求簡

單，只需要一般市面上常見的麥克風即可，因此常用於電話及手機的生物辨識。本篇論

文目標為建立一套文本相關的聲紋驗證系統並包含三個部分:「動態時間扭曲語者驗證

系統」利用強制對齊切開數字後藉由動態時間扭曲比較註冊時數字的梅爾倒頻譜係數與

測試時數字的梅爾倒頻譜係數之差異、「語句級語者驗證系統」直接抽取註冊音檔與測

試音檔的 i-vector 並使用餘弦相似度或機率線性判別分析來評分這二組 i-vector、「數

字級語者驗證系統」利用強制對齊切開數字後抽取註冊音檔與測試音檔中各個數字的 

i-vector 並使用餘弦相似度或機率線性判別分析來評分對應數字的 i-vector。

Abstract 

Speaker recognition is an important biometric identification method. The biggest advantage of 

using such method is the simple requirement of its hardware, which only consists of a 

microphone. Therefore, it is widely implemented in mobile phones and call centers. The 

purpose of this thesis is to create a text-related speaker verification system, for which we 
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conduct three different approaches to analyze their result: dynamic time warping compares the 

differences between the MFCCs for digits at registration and digits at testing after applying 

forced alignment; sentence-level uses cosine similarity or PLDA to rate the two groups of i-

vector retrieved from the audios at registration and testing respectively; digit-level uses cosine 

similarity or PLDA to rate each i-vector of every digit in the audios after applying forced 

alignment. 

關鍵詞：語者驗證，強制對齊，動態時間扭曲，i-vector，機率線性判別分析 

Keywords: Speaker Verification, Forced Alignment, DTW, i-vector, PLDA. 

 

一、緒論 

近年來由於智慧型手機及通訊網路的普及，過去許多無法達成的事情已經逐漸變得可行，

例如：過去人們都是透過現金進行交易，但現在因為智慧型手機的普及，行動支付及網

路購物已經能逐漸取代過去人們傳統的交易行為。然而也因為這些事情帶來許多新的問

題，以行動支付及網路購物而言，問題即是要如何辨認使用者之身份，進而確認為本人

使用而非盜用便成為現在非常重要的一個課題。 

任何的系統都需要辨識、確認使用者之身份，因為如果無法確認使用者其身份導致個人

資料外洩是非常嚴重的事情，例如：信用卡資料遭到盜用、家裡遭到小偷入侵、私密照

片流出…等。傳統我們在辨識使用者的方法多為：鑰匙、門禁卡、密碼鎖…等，但這些

方法往往都會有遺失並且遭到盜用的風險。近年來由於電腦運算能力的大幅進步，陸續

開始有不少人提出利用人類生理特徵進行辨識使用者身份，使用人類生理特徵可以避免

掉遺失並遭盜用的風險。目前市面上常見的利用人類生理特徵驗證方法有：指紋驗證、

臉部驗證、視網膜驗證、聲紋驗證(語者驗證)…等。 

本研究目標為建立一套數字文本相關的語者驗證系統並用於行動支付，因為行動支付多

應用在智慧型手機且每台智慧型手機皆擁有錄音之功能，又錄製聲音為一件容易達成之

事情，因此我們希望能藉由語者驗證來達成確認使用者之身份。 
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二、語者驗證簡介 

語者驗證為依據說話者宣稱之身分及其語音內容判斷是否屬實，此種應用情境常用於：

行動支付、門禁系統...等。另外語者驗證又可依照說話者語音之內容分為三大類，分別

為：本文獨立（text-independent）、本文相關（text-relative）、本文相依（text-dependent）。

本文獨立為語音內容可以為任意的，而本文相關為語音內容必須在某些範圍內，例如：

僅能是數字或者顏色…等，而本文相依則為完全限定語音之內容，例如僅能是 Hey, Siri、

OK, Google 等遭限制之語音內容。 

在語音訊號處理中特徵通常我們會使用梅爾頻率倒譜係數（Mel-scale Frequency Cepstral 

Coefficients, MFCC）[1]，而語者驗證中除 End-to-End[2]外也多半是先抽取 MFCC 後再

進行其它處理，其相關方法有：動態時間扭曲（Dynamic Time Warping, DTW）[3]、高

斯混合模型（Gaussian Mixture Model, GMM）[4]、通用背景模型（Universal Background 

Model, UBM）[5]、聯合因子分析（Joint factor Analysis, JFA）[6]、i-vector[7]。另外值得

一提的是，i-vector 在訓練總體變異矩陣時會受到不同通道的干擾，因此一般會使用線

性判別分析（Linear Discriminant Analysis, LDA）[8]進行信道補償以及使用機率線性判

別分析（Probability Linear Discriminant Analysis, PLDA）[9, 10]進行評分。 

三、語料配置及評估標準 

（一）語料介紹 

本研究之來源語料分為兩大類，第一類為我們在台大資工系張智星教授在課堂上所搜集

的錄音，第二類為交大電機系王逸如教授提供給我們的錄音，以下我們將對這兩類語料

進行說明。 

1. 台大張智星教授之語料 

本語料共有 191 位語者，其中男生共有 160 位、女生共有 31 位，室內錄音共有 172 位、

室外錄音共有 19 位。每 1 位語者皆有 10 組錄音，每組錄音之內容皆為 0 至 9 的排列組

合（長度為 10），錄音裝置皆透過實驗室開發之 Android APP 進行錄音，取樣頻率為單

聲道 44.1 KHz，音質為 16bit。此外我們有針對所有的音檔經由人工標記出 0 至 9 在該

音檔發音開始的時間以及發音結束的時間，其標記所採用之程式為 Audacity。 
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2. 交大王逸如教授之語料 

本語料共有 100 位語者，其中男生共有 50 位、女生共有 50 位，皆為室內錄音。每 1 位

語者皆有 10 組錄音，每組錄音之內容皆為長度 4 – 12 的隨機數字，錄音裝置為麥克風，

取樣頻率為單聲道 16KHz，音質為 16bit。此外該語料包含標記檔對應到每個音檔中各

個數字發音開始與結束的時間。 

（二）資料配置 

我們將第三章第一節之二組語料拆成訓練資料與測試資料。訓練資料部分會依照原性別

比例從台大語料中取 41 位語者（其中男生 34 位、女生 7 位）、交大語料中之所有語者

（其中男生 50 位、女生 50 位），測試資料部分取剩餘之台大語料（其中男生 126 位、

女生 24 位）。 

訓練資料會全部用於訓練模型，而測試資料會分為語者正確（接受）及語者錯誤（拒絕）

這二種情況。現在我們假設註冊音檔使用二組音檔，則接受之筆數會共有 150 位語者 * 

每一位語者有剩餘 10 – 2（8）組音檔可用於驗證，所以接受筆數共有 1200 筆；而拒絕

之筆數會共有 150 位語者 * 149 位非正確語者 * 每一位語者有剩餘 10 – 2（8）組音檔

可用於驗證，所以拒絕筆數共有 178800 筆。其正確錯誤比為 1200:178800 = 1:149。 

（三）評估標準 

語者驗證的錯誤可以分成錯誤接受（False Acceptance）及錯誤拒絕（False Rejection）二

類。錯誤接受為聲音片段並非為其宣稱之語者但系統誤判為是其宣稱之語者，我們稱之

為錯誤接受，而錯誤拒絕為聲音片段為其宣稱之語者但系統誤判為不是其宣稱之語者，

我們稱之為錯誤拒絕。 

我們希望能夠從全部的測試中找一個門檻值，使得錯誤接受比例（False Acceptance Rate, 

FAR）等於錯誤拒絕比例（False Rejection rate, FRR），該比例我們稱之為相同錯誤比例 

(Equal Error Rate, EER)，而 EER 即為我們用來評估系統的標準。另外一提的是，雖然

一般來說 EER 即能夠反應系統的效能，但當系統要實際上線時仍需要依照應用情境對

門檻值進行抽換。舉例來說當用於高安全性的系統時，我們更在乎的會是 FAR 而非 EER，

從上述中即會發現會因為情境的不同而對於 FAR 及 FRR 有不同的要求，而這部分則可

以經過錯誤權衡圖觀察後選擇適合的門檻值。 
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四、實驗與分析 

所有的實驗採用之作業系統為 Ubuntu 16.04、處理器為 Intel i7 8700、記憶體為 DDR 2400 

16GB 4 條、程式語言為 Python3.6，語者驗證工具箱採用 SPEAR [11]，預設使用人工標

記之結果。 

（ㄧ）動態時間扭曲語者驗證 

我們依照第三章第二節的資料配置對於所有測試利用動態時間扭曲比較聲音之間的距

離。其對一筆測試之詳細作法，我們先使用人工標記（強制對齊）精準地切出各個數字

之片段，再使用動態時間扭曲計算註冊與測試對應數字間的距離，而這些數字之距離加

總即為這筆測試之距離。由於可能有多個註冊音檔之情況，因此我們分別可以使用平均

距離或是最短距離作為最終距離。反覆對於所有測試做完後，我們可以得到非常多的距

離，再利用這些距離我們即可計算 EER，圖ㄧ即為本系統之流程圖。 

 

圖ㄧ、動態時間扭曲流程圖 

圖二為我們使用 feature scaling 時註冊音檔數對於動態時間扭曲之比較直條圖，我們可

以發現使用平均距離的 EER 並不會因為註冊音檔數的增加而有明顯的穩定下降，但使

用最短距離則有明顯的穩定下降之趨勢。經過分析發現這種現象是因為「平均」用於距

離並不公平，舉例來說：小明在早上時錄音註冊，在中午時又進行錄音註冊，晚上進行

最後的錄音註冊，因此我們有小明的三個註冊音檔。而現在有一個小明的聲音要驗證，

則該聲音會與小明的三個註冊音檔進行 DTW 算出距離，如果該聲音是在早上錄製則肯

定會跟小明在早上註冊的聲音最像，但會跟中午、晚上的聲音則較不像，如果我們在這

邊使用平均距離則會被中午吃飯及晚上刷牙所影響，但使用最小距離則不會受到影響。
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這說明了為什麼使用平均距離錯誤率比較不會穩定下降的原因。 

 

圖二、使用 feature scaling 時註冊音檔數對於動態時間扭曲之比較 

此外可以觀察到動態時間扭曲應用於語者驗證上效果非常的不理想，這與我們過去的認

知大不相同，經過一些分析及猜測後發現可能是進行 feature scaling 所造成的，這樣猜

測的原因在於 feature scaling 會導致每一維中的 MFCC 距離影響變相同，但語者及數字

特性可能主要包含於 MFCC 中的某些特定維度進而導致區分語者的能力下降，圖三即

為我們為了驗證猜測所進行實驗之結果，可以發現 EER 確實有大幅降低。 
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圖三、不使用 feature scaling 時註冊音檔數對於動態時間扭曲之比較 

（二）語句級語者驗證 

 

圖四、語句級註冊流程圖 

圖四為語句級註冊流程圖，輸入為一位語者的 n 個音檔，抽出音檔的 MFCC 後對 MFCC

進行倒頻譜平均值與變異數正規化，最後將這些經過倒頻譜平均值與變異數正規化後的

MFCC 丟進全變異空間模型後我們即可得到該代表語者之 i-vector。 

 

圖五、語句級測試流程圖 

圖五為語句級測試流程圖，輸入為一個測試的音檔以及該測試音檔宣稱屬於語者的 i-

vector，抽出測試音檔的 MFCC 並對 MFCC 進行倒頻譜平均值與變異數正規化，並將這

些經過倒頻譜平均值與變異數正規化後的 MFCC 丟進全變異空間模型後我們即可得到

該測試音檔之 i-vector。最終我們將測試音檔之 i-vector 以及宣稱屬於語者的 i-vector 利

用評分模型即可輸出分數，反覆對於所有測試做完後，我們即可計算 EER 作為評量標

準。 

實驗設定部分，我們特徵參數使用 39 維的 MFCC，抽取 MFCC 使用的窗大小為 1024、

重疊大小為 512，通用背景模型部分我們的高斯混合模型使用 128 個高斯分佈最多迭代

25 次，初始化使用 k-平均演算法最多迭代 25 次、i-vector 部分我們最多迭代 10 次，餘

弦相似度部分我們不對 i-vector 做後處理，直接使用得到之 i-vector 進行計算。機率線
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性判別分析部分，我們會先對 i-vector 使用語者之標籤做 LDA 降到 50 維，而機率線性

判別分析的語者空間以及通道空間之矩陣維度皆設定為 50 維，最多迭代 50 次 

圖六為我們依照上述實驗設定所跑出來的實驗結果，我們可以發現在我們的資料上評分

方式使用餘弦相似度在 i-vector 維度較低的時候表現都比使用機率線性判別分析來得差，

但是隨著 i-vector 維度上升，餘弦相似度之表現反而比機率線性判別分析來得好。對於

這個現象之看法是：由於我們的資料僅有數字且語者數目為幾百人，因此使用機率線性

判別分析在較高維度的 i-vector 時反而有可能造成過度擬合的情形，最後亦可以發現餘

弦相似度及機率線性判別分析都在 i-vector 維度 300 時有最佳的表現。 

 

圖六、語句級使用不同評分模型以及不同 i-vector 維度之比較 

（三）數字級語者驗證 

數字級語者驗證之註冊流程及測試流程多半與語句級語者驗證系統相同，最大差異在於

數字級語者驗證系統會將一段序列如：1029384756 拆成 1、0、2、9、3、8、4、7、5、

6 後，再將個別數字當成「語句」送入語句級註冊（其流程圖如圖四）。以上述例子而
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言，數字級語者驗證在註冊時即可得到 10 組代表語者的 i-vector（分別為 1、0、2、9、

3、8、4、7、5、6 的 i-vector），測試時將註冊時得到之 10 組代表語者的 i-vector 與切好

的數字一一對應送入語句級測試（其流程圖如圖五）即可得到 10 組分數，最後再將這

些分數進行組合即可形成最終之分數，下面為我們的二種組合方法。 

1. 使用平均分數 

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 = ∑ 𝑑𝑖𝑔𝑖𝑡 𝑖′𝑠 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 ∗
1

10

9
𝑖=0   

2. 使用加權分數  

𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒 =
𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝑑𝑔𝑖𝑡𝑖 𝑖

∑ 𝑓𝑟𝑎𝑚𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝑑𝑖𝑔𝑖𝑡 𝑖9
𝑖=0

∗ 𝑑𝑖𝑔𝑖𝑡 𝑖′𝑠 𝑠𝑐𝑜𝑟𝑒  

 

圖七、數字級使用不同評分模型、不同 i-vector 維度、不同分數組合之比較 

圖七為數字級使用不同評分模型、不同 i-vector 維度、不同分數組合之比較直條圖，我

們可以從圖中發現使用平均分數以及加權分數對於錯誤率並不會有太大的影響。此外可

以發現 PLDA 隨著維度上升而整體錯誤率也有明顯上升的趨勢，我們認為其原因相同
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於語句級。最後亦可以發現整體最好的表現大概落在 PLDA 使用平均時，其錯誤率落在

1.33%。 

（四）錯誤分析 

 

圖八、錯誤權衡圖 

圖八為錯誤權衡圖，從圖中我們可以發現語句級語者驗證系統最佳，數字級語者驗證系

統次佳，動態時間扭曲語者驗證系統最差。動態時間扭曲為最差的原因我們可以很直觀

的猜到是因為 MFCC 中包含著雜訊、音量...等特徵，然而這些特徵並非語者的特徵，因

此當我們使用動態時間扭曲進行比較距離時會受到這些特徵所影響，進而影響整體的錯

誤率。然而數字級語者驗證系統效果較差並不直觀，因為數字級語者驗證系統採用的方

式是文本相依的方式，直觀上我們會認為此種方式效果應該較佳，但實際上卻並非如此。

因此下面我們將探討數字級語者驗證系統較差的可能原因。 

首先我們檢查使用單獨數字的錯誤率，如圖九所示。我們可以發現增加註冊音檔數時每

個數字的錯誤率都有明顯下降，但每個數字的錯誤率差異非常明顯，錯誤率最高的前四

條線依序為：digit5、digit2、digit1、digit8。我們對於有這種現象的猜測是每個數字的發
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音特質不同造成，原因是我們在人工標記音檔時發現有些數字聽起來非常像是雜音，此

外亦有些數字再連續唸起來時會被省略部分音或者唸過快的現象，經過觀察發現這些數

字多半只有母音，若同時包含母音及子音則比較不會有此種現象。 

 

圖九、單獨數字使用 50 維 i-vector 於不同註冊音檔數之錯誤率趨勢圖 

為了驗證每個數字錯誤率差異很大是否如我們猜測，我們觀察數字 0 到 9 在 Audacity

的訊號圖，確實發現到錯誤較高的數字發音較為簡單，而錯誤率較低的數字發音則較有

變化。此外我們亦對註冊音檔數與錯誤率的關係做出座標圖如圖九所示，從座標圖中我

們可以明顯發現有呈現反比之趨勢。圖十之結果由個別數字的錯誤率來觀察 EER 與音

窗的個數之相關性，此間接可以證實發音的長度與難度與錯誤率成正比的關係。 

從上述實驗中可以發現某些數字錯誤率確實比較高，也發現了這些錯誤率較高可能是因

為發音特質以及長度造成的影響，因此我們認為很有可能是這些錯誤率較高的數字加入

計算反而導致整體錯誤率上升。圖十ㄧ為我們使用 PLDA 評分模型在 50 維 i-vector 拿

掉錯誤率最高的前 n 個數字之直條圖，從圖中可以發現當我們拿掉 1 個數字後錯誤略

確實有些微提升，拿掉 2 個數字時錯誤率又再度回到不拿掉任何數字之錯誤率，拿掉 3

個以上數字後錯誤率開始逐漸升高。因此我們可以從實驗中推斷這 2 個錯誤率最高的數
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字對於錯誤率並無明顯助益，此外雖然拿掉這 2 個錯誤率最高的數字對於錯誤率無明顯

提升，但卻也可以減少使用者所需花費的時間。 

 

 

圖十、個別數字錯誤率與窗的個數之關係座標圖 

由於拿掉錯誤率較高的數字後我們的錯誤率仍然比語句級高出許多，我們進而猜測連續

數字發音中間的一些特徵是否有可能被移除了，舉例來說：多數人的發音時常帶著一些

習慣的腔調，但因為我們要把數字強制拆開所以導致夾雜在數字中間的這些腔調也消失

了。因此我們決定將語句級的音檔也進行相同作法，其做法是先抽取整句話之 MFCC 再

依照數字發音時間只取數字發音時間內對應窗的 MFCC。 

圖十二即為不切數字與切數字於語句級之比較直條圖，我們可以發現切數字後合併錯誤

率平均落在 0.64%附近、不切數字錯誤率大致落在 0.27%附近，不切數字在任意的 i-

vector 維度上表現都比切數字來得好許多，因此我們可以推斷連續數字發音中間的特徵

確實包含著語者特徵。 
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圖十ㄧ、拿掉錯誤率最高的前 n 個數字之直條圖 

 

圖十二、不切數字與切數字於語句級之比較直條圖 

五、結論 

我們從實驗中得知 i-vector 的方法使用二個音檔註冊時 EER 語句級可以落在 0.2% ，而

數字級 EER 落在 1.33%，但使用動態時間扭曲方法則 EER 無法低於 3%，由此可見動

態時間扭曲方法之效果顯然比 i-vector 方法來得差。另外比較語句級語者驗證系統與數
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字級語者驗證系統，我們發現語句級語者驗證系統效果明顯比數字級語者驗證系統來得

好。此外經過近一步分析數字級語者驗證系統我們發現以下現象： 

(1) 移除錯誤較高的數字對於錯誤率影響不大。 

(2) 發音較長的數字比發音較短的數字用於語者驗證效果較佳。 

(3) 發音較為複雜之數字的語者驗證效果也比發音簡單的數字來得好。 

(4) 數字級語者驗證系統效果較差的原因之一是由於強制切開導致連續數字發音間的

語者特徵消失所致。 

(5) 文本內容較複雜時 i-vector 維度應該增加，文本內容較簡易時 i-vector 維度應該減

少。 
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