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摘要 

語音是重要的生物特徵之一，也是鑑識科學上的重要工具。在鑑識實務上常遭遇到的一個

挑戰，就是通訊線路及錄音裝置的多元性。不同的裝置與線路特性會對語音證物的頻譜產

生相當的影響，從而也會影響到鑑識的正確性。共振峰是語音中重要的要素，並且較不易

受到通道及裝置之頻率響應的影響。在本論文中我們提出一個從分析較長時間語料，所得

之二維共振峰的分布，來建立起一個語者之音色模型的方法。這個方法對於相同語詞及相

異語詞方式的語者驗證工作均適用。在實驗的部分，我們報告了對約七十人規模的語料分

別進行數位錄音及電話錄音的語者驗證測試。 

關鍵詞: 語者驗證，線性預測方法(LPC)，共振峰，語者音色模型 

1、目的與背景 

語音是人類彼此間溝通最方便也最首要的方式。語音不但是用於傳播信息，也是一項重要的生物特徵

(biometrics)，可以用來做身份識別之用。對於利用電腦來分析語音這方面的研究，大致可分為兩個領域：

一是語詞識別（speech recognition），一是語者識別（speaker recognition）[1-4]。若是要分辨某一個語音

樣本是否來自某一個特定的語者，則又稱為語者驗證（speaker verification 或 speaker authentication）。

語者驗證又可細分為限定語詞（text dependent）與非限定語詞（text independent）兩種方式[5,6]。在限

定語詞的方式中，用來比對的兩段語音樣本，其語音之內容須為相同或相似。而在非限定語詞的方式下，

其語句之內容可為不同。後者之處理難度較高，但在取樣上較不受限，其應用也較為廣泛。本研究之內

容是屬於語者驗證性質，同時包括了限定語詞與非限定語詞的方式。 

語音分析最基本的技術就是頻譜分析。由於每個人的口腔構造及發音習慣均有所不同，所以發出聲音的

共鳴結構就會有所不同，語音中較強的共鳴成分就會形成頻譜中的波峰，稱為共振峰(formants)。不同

的語者，因生理構造或口音上的差異，即使是發出同一個字音，其頻譜的形狀也會有所差異。所以藉著

分析頻譜，我們可以分辨語者，也可以辨識字音中之韻母。 

在語音分析的工作上一個經常遇到的問題就是裝置或是通訊線路(channel)所帶來的影響。如果裝置或線

路的頻率響應為已知，我們尚可藉著演算還原出原音訊之頻譜，但是對於鑑識工作方面的實案而言，裝

置或線路的特性通常為未知。一般而言，裝置及線路的頻率響應呈現平滑的變化，通常是中頻部分高起

而高頻與低頻部分低下的情形。如下圖一所示。相對而言，發聲道的頻率響應，特別是共振良好時，其
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變化較為複雜，從低頻到高頻會出現若干個高峰點，如圖二所示。 

 

圖一、裝置或線路之頻率響應示意圖 

 

圖二、發聲道頻率響應例圖 

當我們把較緩慢變化的裝置或通道的頻率響應，與較快速變化的發聲道頻率響應相乘(或相加)時，其結

果就是前者會影響到後者的整體起伏變化，但是較不會影響到個別高峰點的出現及位置。也就是說，雖

然語音之頻譜會受到裝置的影響，但是其中共振峰的位置相對穩定。本研究所提出之語者音色模型將以

共振峰的位置為主。我們將從語音中擷取出共振峰，然後以共振峰的分布來建立一語者的音色模型。 

近年來有越來越多的研究指出觀察長時間共振峰分析(LTF, Long term formant analysis)在語者驗證上的

重要性。所謂長時間共振峰分析就是累計整段語料中各共振峰出現的位置，通常是前四個共振峰。因為

是包含眾多不同的字音在內，所以各共振峰的位置並非固定，一段時間累積下來，就會得到一個分布曲

線。因為是來自於相同語者，所以語者的因素自然包含在其中。又因為是來自於許多不同的字音的混合，

所以字音的因素就會被淡化掉。因為語者驗證的重點是在語者的音色特徵而非語詞內容，所以長時間共

振峰分析會是一個可利用的工具。 

英國的 Nolan 與 Grigoras 在 2005 年的一篇論文中報告，紀錄語音中前四共振峰的長時間分布，在語者

鑑識實案上十分有效[7]。在後續的研究中他們進一步報告各共振峰的長時間分布多呈現出不對稱

(skewed)的情形，並且其分布最高點(mode)之位置在鑑識上的重要性超過其平均位置[8]。歐洲學者

Becker、Jessen、及 Grigoras 在 2008 年提出將長時間共振峰分析所得之參數值套用到高斯混合模型

(Gaussian mixture model)來進行語者識別[9]。他們假定各共振峰的長時間分布為高斯分布，並自各段語

料估計出高斯分布的平均值與標準差值，以進行 likelihood 計算。他們對 68 位男性語者的語料，以前

三個共振峰的位置及頻寬為參數(共六個)，達到了 EER 為 0.03 的驗證成績。 

德國學者 Moos 對 71 位男性語者的行動電話錄音語料進行 LTF 分析[10]，他發現 F2 與 F3 合用時有優

良的語者鑑別效果。他同時發現，F3 較 F2 有著更好的穩定性，也就是對同一個語者其變異性較低。在
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文章中也指出，LTF 也具有一些其他良好的特性，例如不易受到說話速度快慢及音調高低等因素的影

響。中國學者 Xu 與 Kong 在 2012 年的一篇文章中報告他們以 LTF 分析進行跨語言的語者驗證[11]。他

們以前四個共振峰的分布之 peak, kurtosis, 與 skewness 作為特徵值，發現能夠成功的以三種不同語言

(中、英、韓)的語料進行跨語言的語者驗證。歐洲學者 Jessen 與 Becker 在 2010 也曾報告他們對德語、

俄語、及阿爾巴尼亞語所進行的實驗，也有著相似的結論[12]。 

前述學者所提出的長時間共振峰分析，多係對個別共振峰的分布一一的來進行，也就是屬於一個維度的

分析。本論文提出的方法是將前幾個共振峰做成對的分析，也就是求得二維的共振峰分布來進行分析。

又因為前二共振峰的分布與幾個主要單音韻母有很明確的對應，我們進一步將 F1-F2 平面分割為若干區

域，並分別分析落在這些區域中的音框以建立更細緻的語者音色模型。在下一節中我們將詳細介紹本研

究所提出建立音色模型的方法。在第三部分中我們會將這個音色模型應用到語者驗證的實驗上。 

2、研究方法 

本論文所提出的方法大致可分為以下幾個步驟。首先我們找出一段語音中具有共振的部分，也就是其中

的有聲字音(voiced sounds)部分。其次我們以線性預測方法，逐一分析這些有聲字音的音框，找出其中

的共振峰。再根據所找出的共振峰的分布建立起該位語者的音色模型。最後，我們藉比對兩組共振峰分

布的相似度，來比對兩段語料之音色相似度。這些步驟分別敘述如下。 

2.1、找出語料中之有聲字音部分 

因為本方法是要找出語料中的共振峰分布，以建立起一語者之音色模型，所以首先我們就要找出語料中

具有明顯共振的部分，即是語料中的有聲字音。在本研究中，我們先將語料切割為 20ms 大小的音框，

相鄰的音框有 10ms (即為 50%)的重疊。我們對每一個音框計算出一個音量大小值，以及求取其

autocorrelation function (ACF)曲線，並找出其在合理之週期範圍所能達到的最高值。如果一個音框具有

足夠的音量大小以及夠大的 ACF 峰值，我們就接受此一音框為一個有聲字音的音框。在語料量足夠的

情形下，上述兩項門檻值可以做較嚴格之設定，以確保所找出的音框均有不錯的共振品質。 

2.2、以線性預測法(LPC)找出音框之共振峰 

本研究聲音樣本的取樣率(sampling rate)為 11,025 Hz，依據文獻的建議，階數 p 的設定大約是在 14 至

16 左右。在這個取樣率之下，音訊中的頻寬大約保留到 5K Hz，其中共振峰的數目因字音而異，大約

有五到六個。本研究在建立語者音色模型時，將會利用到前四個共振峰，即 F1 到 F4。在推導這 p 個

LPC 係數方面我們所用的方法是常見的 Levinson- Durbin 演算法。這個演算法首先自一音框求出 p 個

autocorrelation function 的值，然後再藉由一個遞迴式的演算法解出模型的 p 個係數值來。在對一個音框

求出一組係數值之後，我們會再將音框之音訊值帶入模型，並計算出預測值與實際值之誤差。倘若誤差

值過大，則表示其所找出的共振峰並不準確，或是該音框的共振仍為不佳，或是該音框受到了較大的雜

訊。當有此情形發生時，我們就會略過這些音框不用。一般而言在此一階段會被淘汰的音框大約占有聲

字音的 5%以內。 

2.3、建立語者之音色模型 

自一語者之語料找出有聲字音之音框，並推算出其中的共振峰之後，我們就可開始建立該語者之音色模

型。如果是使用於相同語詞式的語者驗證工作，無論語料多寡，我們都可以建立起音色模型，只是在語

料量少時，所建立起的音色模型也是與語詞內容相關。而當使用於相異語詞式的語者驗證時，我們就需

要有較多的語料才能建立起一個較為完整的音色模型。 
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在我們所建立的語者模型中，第一部分就是共振峰分布的情形。在上一個小節中我們提到，我們自每一

個音框找出其前四道的共振峰(F1- F4)。在此我們將自語料產生出三個二維(2D)的共振峰分布圖，分別

是 F1 對 F2，F2 對 F3，以及 F3 對 F4。每一個有效的音框將會對應到這些圖中的一個點，語料的時間

越長，則分布圖中的點也會越多。因為每個語者的音色有所不同，即使是在發出同一個音，其共振峰的

位置也會有所差異，反映在這些二維的分布圖上，就是這些點的集中位置會有所不同。 

在圖二中我們顯示了兩位不同男性語者在約 60 秒的相同語詞語料所呈現出的 F1-F2 共振峰分布圖。從

圖中我們可以很清楚的看出兩位語者的 F1 對 F2 在分布上的差異。因為是依據相同的語詞，所以這裡

所反映出的差異主要是來自於二人在音色上的不同。圖四及圖五分別顯示出此二位語者之 F2-F3 與

F3-F4 的分布圖。 
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(a)                               (b) 

圖三、兩位男性語者之 F1-F2 分布圖 
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(a)                               (b) 

圖四、兩位男性語者之 F2-F3 分布圖 
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(a)                               (b) 

圖五、兩位男性語者之 F3-F4 分布圖 
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在上二圖中我們同樣可以觀察到，此二位語者在共振峰分布上的差異。接下來我們要顯示的是，相同一

位語者對於不同的語詞其所呈現之共振峰的分布情形。在這裡我們將以 Male02 這位男性語者在兩段各

約 60 秒，但語詞內容為不同的語料所得之共振峰分布圖來相比較。在下面的三個圖中我們分別比較此

位語者在這兩段語料在 F1-F2，F2-F3，與 F3-F4 分布上的差異。 
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(a)                               (b) 

圖六、同一位男性語者不同語詞語料之 F1-F2 分布圖 
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(a)                               (b) 

圖七、同一位男性語者不同語詞語料之 F2-F3 分布圖 
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(a)                               (b) 

圖八、同一位男性語者不同語詞語料之 F3-F4 分布圖 

自以上三對共振峰分布圖我們可以清楚看出它們之間的相似性。即使在語詞內容為不同的情形下，因著

語料長度夠長，亦即字音重疊程度提高，相同語者之共振峰的累進分布也就趨近於相似。基於以上對不
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同語者相同語詞，及相同語者不同語詞之共振峰分布所做的觀察，我們認為以共振峰之分布來建立語者

音色模型，將會是一個有效區分語者的工具。 

除了以共振峰來建立語者音色模型外，我們也會為語者建立若干個頻譜模型。其原因為頻譜中能量變化

上下起伏，但共振峰只標示出其中高峰點的位置，而忽略了頻譜中下凹部分變化的資訊。這些下凹的部

分包含了實際發聲道系統中的零點(zeros)，但是 LPC 方法假定發聲道模型中只有極點，所以其所包含

的資訊並不完整。 

我們為每個語者建立起十個平均頻譜作為其音色之頻譜模型。在此我們先將整個 F1-F2 平面分割為十個

區域，其中之九個區域大致對應到一般(F1,F2)會落入的區域，而第十個區域就是對應(F1,F2)不可能出

現的區域，對應到此一區域即表示在共振峰的推算上發生了錯誤。對於每一個有聲字音的音框，我們除

了求取其前四個共振峰之外，我們也求出其對數功率頻譜(log power spectrum)。我們依其 F1 與 F2 的值

將其頻譜累計至前述之十個區域的平均頻譜之中。 

本研究的目標是要發展出，一種能夠同時適用於相同語詞式、與相異語詞式語者驗證的方法。共振峰的

分布圖仍多少會受到語詞內容的影響，特別是當語料的量較少時。但是這九個區域中的平均頻譜，則較

不會受到語詞內容不同的影響。其原因為，當語詞內容為不同時，只會影響到落到各區域中音框的數目，

但是對於取自各區中音框之平均頻譜的影響則較輕。也就是說，由這些平均頻譜所組成的模型，能夠更

全面性的表現出一位語者的音色特徵。 

下表顯示出對男聲我們分割 F1-F2 平面的方式。因為男女聲在共振峰分布上有著相當顯著的差異，所以

在區域的分割上也有所不同。在我們的分割方式中，有部分的區域剛好與幾個主要的韻母有所對應，我

們也一併標示於表中。 

表一、將男性語者之 F1-F2 平面分為 10 個區域 

區域編號 F1 範圍 (Hz) F2 範圍 (Hz) 所對應之單韻母音 

1 258 – 387 580 – 1010 ㄨ 

2 258 – 387 1010 – 1913  

3 258 – 387 1913 – 2687 一 

4 387 – 688 580 – 1075 ㄛ 

5 387 – 688 1075 – 1720 ㄜ 

6 387 – 688 1720 – 2472 ㄟ 

7 688- 1075 580 – 1075  

8 688- 1075 1075 – 1483 ㄚ 

9 688- 1075 1483 – 2257  

0 其他頻率 其他頻率 屬錯誤情形 

再接下來我們就對落在每一個區域內的音框進行分析，並擷取出一些描述語者聲音特色的參數。計有以

下各項： 

A、各區域內音框之 FFT 平均頻譜 

    我們利用 LPC 頻譜來找出 F1 及 F2 共振峰，藉以將音框分群，其原因為 LPC 頻譜的長處就是在於

找出主要之共振峰。但是聲音中除了共振峰外尚有其他的特徵及變化，FFT 頻譜就有較全面的紀錄。在

此我們先求出各音框的 FFT 頻譜，再將這些頻譜作平均，以得到一個平均 FFT 頻譜。因為音框已經大

致依照韻母經過分類，所以落在同一區域中的音框，其發音大致相近，頻譜也會相似。當我們將這些頻

譜加以平均時，其個別之差異將會淡化，而共有之特徵將會得到增強。未來在比對兩個語者模型時，我

們會將對應區域中之平均頻譜加以比對，以計算其相似度。 
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B、各區域內音框之 LPC 平均頻譜 

LPC 頻譜係由線性預測之係數所推出，其特色在於較能顯出共振峰之位置。在比對語者之音色時，共

振峰仍為最主要之資訊，因為共振峰位置是由發聲器官及發音習慣所決定。我們在此將一個區域內所有

音框之 LPC 頻譜加以平均，以得到一個平均頻譜。這個頻譜在高峰的部分與 FFT 平均頻譜十分相近，

但是在波谷的部分則有較大的差異。我們可藉比對 LPC 頻譜特別來檢視兩位語者在共振峰位置上的相

似程度。 

C、各區域內音框之共振峰的累加曲線 

我們做完 LPC 分析之後，對於每個音框我們得到了一組的共振峰。目前我們是找出前五至六個，就是

F1 到 F6。不過在有效的頻寬範圍中我們可能只會看到四個共振峰，此時第五個共振峰就經常在有效頻

寬之外，在比對時可忽略不看。在這裡我們將一個區域內，所有音框的所有共振峰，全部投到同一個頻

率軸線上。因為區域本身就是按 F1 與 F2 來劃分的，自然這些音框在 F1 與 F2 的頻率範圍會有相當高

的一致性。但是我們發現這些來自同一語者的聲音，在 F3, F4, 甚至於 F5 也會有著相當好的一致性。

這一項特徵參數也是用來反映出一位語者在發出不同字音時，其共振峰分布的情形。但是與前一項不同

之處是，在前一項中，我們是對 LPC 頻譜之強度值做平均，所以一個音強的音框，會較一個音弱的音

框有著更大的影響。但是在這裡我們對每一個音框的共振峰都是以同一強度值紀錄，所以在意義上略有

不同。 

2.4、藉比對音色模型決定二段語料之音色相似度 

在前面的部分我們說明了如何自一段語料建立起其語者的音色模型，一個模型中包含了三個二維的共振

峰分布圖，以及將 F1-F2 平面分為十個區域後，在每個區域所累積出的 FFT 平均頻譜、LPC 平均頻譜、

以及共振峰分布累加曲線。在比，我們將比對兩個音色模型的內容，以估計兩段語料之語者在音色上的

相似程度。 

我們進行比對兩個音色模型的基本方法為計算其相關係數值。在比對二維共振峰分布時，我們分別就三

對的二維共振峰分布(F1-F2, F2-F3, F3-F4)兩兩計算出其間之相關係數值。在比對兩個音色模型中對應之

FFT 頻譜、LPC 頻譜、及一維之共振峰累加曲線時，我們則兩兩計算其間之一維相關係數。在完成以

上之計算後，我們將得到六個相關係數值。因為這些相關係數均具有不同的特性，之後我們可以依語料

的特性顯選擇使用，或是將這些相關係數做加權平均，以得到一個綜合相似指標值。 

3、實驗與結果 

在以相異語詞進行語者驗證之實驗部分，我們分別針對了男聲及女聲，並以數位錄音及電話錄音兩種方

式進行實驗。每一種的錄音方式又可分為比對同次錄音中之不同語句，以及比對不同次錄音中之不同語

句兩種方式。在實驗中，我們使用了 72 人的語音樣本，其中有男生 38 人及女生 34 人，均為 18 歲以上

之成年人。採樣分兩次進行，時間上的間隔為兩個月。實驗中所用到的國語語句每組的句數均是六十句，

每句有六至十個字不等。 

每次的錄音因語者說話速度快慢不同，大約有三分鐘的長度。我們再將每份語料分為前後兩段，每段的

長度大約在 90 秒左右，其中包含一句與一句之間停頓的時間。倘若扣除掉語句間停頓所花的時間，每

段錄音的長度約為 60 秒左右。因為前段與後段有著不同的語詞內容，所以我們可以用同次錄音中的前

段與後段進行相異語詞之語者驗證。因為是取自於同一次的錄音，無論是錄音裝置、錄音環境、或是語

者的生理狀況都會極為相似，所以我們預期比對的結果(即驗證正確率)將會較好。 

我們也將利用不同次錄音中的前後段落進行交叉的比對，例如將第一次錄音中的前半段，與第二次錄音
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中的後半段進行比對；或是將第一次錄音的後半段與第二次錄音的前半段進行比對。這種的比對方式不

單是語詞不相同，就連錄音的裝置、錄音的環境、通訊的線路、以及語者的生理狀況都有可能不同。我

們預期驗證的正確率也將會下降。 

    在驗證所用的參數部分，如在前面一節中所述，我們有以下幾個，分別給予編號 P1 到 P9： 

P1 九個特徵區域中音框之 FFT 平均頻譜 

P2 九個特徵區域中音框之 LPC 平均頻譜 

P3 九個特徵區域中音框之共振峰分布曲線 

P4 全域之 F1-F2 分布 

P5 全域之 F2-F3 分布 

P6 全域之 F3-F4 分布 

P7 P1-P3 之綜合 

P8 P4-P6 之綜合 

P9 P1-P6 之綜合 

其中 P1 到 P6 是個別的參數曲線或是分布圖，P7 是把前三個特徵曲線(P1-P3)加以綜合的結果。而 P8

是將 P4-P6 這三個分布圖加以綜合的結果，而 P9 則是再進一步把 P7 和 P8 加以綜合。接下來我們就依

序表列不同條件下所得之驗證正確率。 

A、以同一次數位錄音中之不同段落進行語者驗證 

相對於電話錄音，數位錄音有著較大的頻寬，保存語者音色的能力較佳。又因為比對用的語料取自同一

次的錄音，在錄音裝置、錄音環境、通訊線路、以及語者生理狀態等多方面均為最相近，所以驗證的準

確率最高。 

表二、以同次數位錄音中之相異段落進行語者驗證所得之驗證等錯誤率 EER (%) 

參數 男聲 女聲 

P1 0.3 0.0 

P2 0.3 0.0 

P3 1.3 0.1 

P4 0.3 0.7 

P5 5.4 4.3 

P6 5.6 4.5 

P7 0.2 0.1 

P8 1.8 0.1 

P9 1.1 0.0 

從上表中可以看到，無論是男聲或是女聲，我們都達到了相當高的正確率。這就反映出這些特徵值確實

能夠掌握到一個語者的音色特徵。仔細的比較，我們可以發現 P1-P3 的表現略為優於 P4-P6，但是 P4

仍然是有著相當高的驗證正確率(EER 1%以下)。女聲的正確率略優於男聲，這也是因為女聲所使用的

頻域較男聲為寬，其音色可有較大的差異度。 

B、以不同次之數位錄音中之不同段落進行語者驗證 

如前所述，兩次錄音之間間隔了兩個月的時間，在裝置及人員方面均有所變化，所得到的語者驗證正確

率也就有所下降。 
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表三、 以不同次數位錄音中之不同段落進行語者驗證所得之驗證等錯誤率 EER (%) 

參數 男聲 女聲 

P1 15.1 14.3 

P2 6.2 9.2 

P3 7.0 11.2 

P4 19.4 21.3 

P5 24.2 16.0 

P6 18.8 21.0 

P7 8.4 10.5 

P8 12.4 11.5 

P9 6.9 10.6 

從上表中可以看到，所有特徵值的驗證 EER 值都有明顯的上升。但其中部分的參數，尤其是 P2 與 P3，

表現相對穩定。因此之故，P7 與 P9 也有著較佳的表現。在這個部份我們看到對男聲的正確率略為優於

女聲，一個可能的原因就是男聲相對受到隨時間變化因素的影響較小。 

C、以同次之電話錄音中之不同段落進行語者驗證 

電話錄音之頻寬為 3.5k Hz 左右，相當程度低於數位錄音之約 5.5k Hz 的頻寬。這個減少的頻寬對於語

者的音色會產生一定程度的影響，這樣的影響也些微的反映在驗證的 EER 之上。 

表四、 以同次電話錄音中之相異段落進行語者驗證所得之驗證等錯誤率 EER (%) 

參數 男聲 女聲 

P1 0.1 0.2 

P2 0.3 0.4 

P3 0.3 0.1 

P4 1.9 2.1 

P5 1.8 1.4 

P6 3.0 1.5 

P7 0.2 0.2 

P8 0.2 0.4 

P9 0.1 0.2 

比較上表與表二，我們看到在男聲的部分差異不大，但是在女聲的部分正確率有略為下降。這個下降的

情形主要是受到頻寬被壓縮的緣故，對女聲音色的影響較比對男聲明顯。與前兩表(表二及表三)相似的

是，P1-P3 的表現仍是優於 P4-P6，但是當我們將 P4-P6 綜合起來用(即為 P8)，仍然是有著不錯的正確

率。 

D、以不同次之電話錄音中之不同段落進行語者驗證 

在四種組合之中，此一組合之情形最接近鑑識工作的實際情況。此處所利用到的電話線路十分多元，包

括固網、手機、長途等等。語者的發話環境也各為不同，年齡的範圍也較廣。所以這個部分的語料的品

質較為接近實案中的情形。 

表五、 以不同次電話錄音中之不同段落進行語者驗證所得之驗證等錯誤率 EER (%) 

參數 男聲 女聲 

P1 11.5 8.1 

P2 12.5 9.0 

P3 12.5 8.4 

P4 7.7 11.4 

P5 16.7 8.9 

P6 24.6 15.6 
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P7 12.2 8.7 

P8 15.5 6.3 

P9 14.4 6.2 

    將上表與表四比較，我們可以發現驗證之 EER 有所上升。從 P9 可以看出來，女聲部分大約上升了

六個百分點，但是男聲則上升約十個百分點。值得注意的是女聲部分 P8 的表現超越 P7，這表示出當錄

音之線路及裝置多元時，共振峰分布之特徵比頻譜特徵有著較佳的表現。此外男聲部分 P4 的表現也相

對較佳。P6 在電話錄音的部分表現較差的原因是，共振峰 F4 常常是高於截止頻。所以找到的 F4 經常

並非真正的 F4。不同次(相隔兩個月)的電話錄音，又是在非實驗室的環境之下錄製，能夠達到 90%以

上的驗證正確率，顯示本方法具有實用之潛力。 

4、結論 

在本論文中我們提出了一種可以以相異語詞語料進行語者驗證的方法。因為用來比對之語料的語詞可能

為不同，我們無法逐句地來進行比對。我們所提出的方法，乃是自語料分析長時間共振峰的分布以建立

起語者音色模型，然後再就兩個音色模型加以比對。這樣的一個音色模型，我們認為至少具有以下兩方

面的優點。第一是頻譜本身的形狀相當容易受到通訊線路或錄音裝置的影響，從而影響到比對的結果，

但是共振峰的位置卻是相對較為不會受到裝置或線路的影響。因為在鑑識實務上，線路及錄音裝置相當

多樣化，也難以取得其頻率特性資料。使用共振峰特徵將有助於提升鑑識的穩定性。第二方面的優點是

來自於我們將 F1-F2 平面分區之後，再就落在各區之中的音框，分別求取其平均頻譜和共振峰分布曲

線，以建立語者音色模型。這些區域大致與不同的單韻母音對應，在語詞不同的情形下，各韻母出現的

次數或為不同，但所建立起的語者音色模型仍屬完備。 
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