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摘要

本論文主要在探討錄音資料中語者切割與語者分群的問題，在語者切割方面，採用三個步

驟，第一步是利用貝氏資訊準則約略找出語者轉換點大概的位置，第二步利用交叉偵測法作精確

化，第三步再確認是否為轉換點，實驗上顯示此方法擁有運算量少及高準確率的優點。在語者分

群方面，群集之語者模型採用高斯混合模型，音段與每一個群集模型作最大概似法估測，找出最

靠近之群集，然後再利用一個門檻值判斷是要合併或是分離出新的群集。實驗結果顯示音段群中

包含語者數愈多，其整體分群效能愈低。

關鍵詞：語者切割、語者分群、語者轉換點偵測、群集模型

一、 緒論

語言是人類溝通及傳達意念最自然的方法，語音訊號不只包含了說話者所要表達的意思，更

是隱含了說話者的個人特徵，因此在一段語音信號中，我們不僅要能夠聽出其中所要表達的意

思，更要知道這一段話究意是誰所講的。

近年來從有線或無線網路上以語音擷取資訊的應用增加，身份確認或說話人辯識變得更為重

要，愈來愈多人投入自動語者辨識的研究領域。在多人說話的環境下，變成需要先對語音做分段，

然後再辨認各個音段是誰在說話，因此就需事先作切割與分群。舉例來說，在一個重要會議場合

的錄音，其內容包含若干人的談話，若想將這些語者的語音訊號分開，利用人工方法是既費時又

不經濟，因此有必要發展出一套正確率高，速度又快的切割與分群方法。

過去已有許多語者切割的方法被提出[1][2]，而這些被提出的方法大致可分類為以解碼為基

礎之切割法(Decoder-Guided Segmentation)、以模型為基礎之切割法(Model-based Segmentation)、

以及以距離為基礎之切割法(Metric-Based Segmentation)。以上三種方法都有其優缺點，像以解碼

為基礎之切割法，只能粗略地分類出語音、音樂、靜音等，並無法用來偵測出語者轉換點的位置。

以模型為基礎之切割法，需要事先搜集相關語料建立相對應的模型，這並不符合實際。以距離為

基礎之切割法，則需設定門檻值(Threshold Value)來決定語者轉換點的位置，因此缺少穩定性

(Stability)和強健性(Robustness)。



語者分群是一個活躍多年的研究領域，大致上在作語者分群時有幾個基本的問題[3]：

1. 聚集(agglomeration)：對一群音段作語者分群時，其形成群集的方式有兩種，一種是凝聚，

另一種是分裂。

2. 停止準則(stopping criteria)：在作語者分群時，通常是不曉得音段群裡包含多少個語者，因此

需設立一個停止準則，當群集數達到此一停止準則，即停止再分新群。

3. 距離量測(distance measures)：利用一個距離量測的方法，用以決定所偵測的音段是屬於哪一

群。

本文在語者切割方面，採用三個步驟，第一步是利用貝氏資訊準則約略找出語者轉換點大概

的位置，第二步利用交叉偵測法作精確化，第三步再確認是否為轉換點，實驗上顯示此方法擁有

運算量少及高準確率的優點。在語者分群方面，群集之語者模型採用高斯混合模型，音段與每個

群集模型作最大概似法估測，找出最靠近之群集，然後再利用一門檻值判斷是要合併或是分離出

新的群集。

本文內容安排如下：第二節詳細說明語者切割的基本技術及本論文所使用的方法，第三節說

明本論文使用的語者分群方法，第四節是實驗設計及對實驗結果做討論，第五節為結論。

二、 語者切割

2.1 語者轉換點偵測(Speaker Change Detection)

語者轉換點偵測就是偵測說話者改變時的轉換點，最常被使用來偵測的方法，一為貝氏資訊

準則(Bayesian Information Criterion, BIC)，另一為廣義概似比(Generalized Likelihood Ratio,

GLR)，以下分別介紹這兩種方法。

(A) 貝氏資訊準則(Bayesian Information Criterion, BIC)[4]

假設 1 2 3, , ,....., kM M M M M 是所有的候選模型集合， jk 是 jM 這一個模型的參數數目，

NXXXXX ,........,,, 321 為一群資料集，根據定義，BIC 可寫成下式：

NkMXXXLMBIC jjNj log
2
1

,.....,log)( 2,1  (1)

其中 jN MXXXL ,.....,2,1 為模型 jM 和資料集Ｘ的最大概似值 (Maximum Likelihood)，為

損失權重，根據(1)式，就可從眾多模型中找出一個最佳的模型來描述資料集 X。

(B) 貝氏偵測法[1]

假設 },........,,,{ 321 NxxxxX  代表一語音段的特徵向量，且只包含一個語者轉換點，如圖 1

所示。假設語者轉換點發生在 i 的時間點上，我們設定二個假說測試(Hypothesis Testing)，其定

義如下：

 ,~,.......,,: 210 NxxxH N (2)
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(2) 式表示全音段的特徵參數序列，呈高斯分布。(3) 式表示分成兩段音段的特徵參數序列，也

是呈高斯分布。



圖 1 長度為 N 並包含一個語者轉換點的語音段

將 0H 與 1H 兩模型作比較，比較的式子定義如下：

)()( 01 HBICHBICBIC  (4)

把(1)式、(2)式及(3)式代入上面的(4)式，可得到下列的結果：

PiRBIC  )( (5)

其中為一個加權值， )(iR 為最大概似比(Maximum Likelihood Ratio)：
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P 為懲罰值(penalty)：

NdddP log))1(
2
1

(
2
1

 (7)

d 為特徵參數維度，Ｎ為特徵參數數量。

若該 i 點的 BIC 值最大，而且為正值，我們認為此時間點為一語者轉換點。
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i

(8)

(C) 廣義概似比(Generalized Likelihood Ratio, GLR)偵測法[5]

圖 2 所示為廣義概似比偵測法的流程圖，其演算和貝氏偵測法一樣，必須先定義兩個假說測

試 0H 與 1H ，不過貝氏偵測法是移動可變時間點 i 作語者轉換偵測，廣義概似比偵測法則以兩

個固定長度的語音段作語者轉換點偵測，其測量距離的式子定義如下，
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1X 與 2X 是相鄰的兩段語音參數序列，其連接的語音訊號序列就是 21 XXX  ，呈高斯分佈，

即 ),(~ NX 。 1X 與 2X 也是呈高斯分佈， ),(~ 111 NX ， ),(~ 222 NX 。當 R 值

愈小，代表兩個相鄰的語音段愈可能為不同說說者，反之，則愈可能為同一說話者。廣義概似比

偵測法最大的缺點，即比較難去定義門檻值來判斷是同一說話者或不同說話者。

2-2 本論文使用之方法

A. 偵測單一語者轉換點

本論文偵測單一語者轉換點的方法，是當語音段進行特徵參數抽取後，會先將貝氏資訊準

則應用到以距離為基礎之順序偵測法(Sequential Metric-based segmentation via BIC)[6]，找出語者

轉換點大概的位置，然後再透過交叉偵測法[7]，將剛才所找出的語者轉換點作精確化，也就是
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讓偵測到的轉換點離真實轉換點更近，最後再確認是否為轉換點，各功能方塊描述如圖 3 所示。

圖 2 廣義概似比偵測法之流程圖
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圖 3 偵測單一語者轉換點之架構流程圖

(1)貝氏資訊準則應用到以距離為基礎之順序偵測法(Sequential Metric-based segmentation via

BIC)

前述的貝氏偵測法，是根據不同的時間點 i 建立兩個假說測試 0H 與 1H ，然後計算其每個

不同點 i 的 BIC 值，最後由這些 BIC 值決定語者轉換點。若我們將不同時間點 i 估計 BIC 值

的方式，改成廣義概似比固定長度的方式，來做 BIC 值的估計，如圖 4 所示。

圖 4 計算方式由不同點改為固定長度之示意圖

計算方式改變後可得到下列的結果：
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(10)

由(10)式可知，以這樣的方式估算 BIC 值，其實就好像是計算 GLR 值，再多加個懲罰項Ｐ。這

種方式就是貝氏資訊準則應用在以距離為基礎的偵測法(Metric-based segmentation via BIC)。

若再進一步的改成如圖 5 的方式來計算，則稱貝氏資訊準則應用在以距離為基礎的順序偵測

法 (Sequential Metric-based segmentation via BIC)。

圖 5 貝氏資訊準則應用在以距離為基礎的順序偵測法示意圖

首先我們取語音最開始時的短視窗(約 2~3 秒)作為樣式(template)，之後將此樣式和每個滑動視窗

(長度和樣式相同)作 BIC 的計算，可獲得 BIC 的曲線，如圖 6 所示，

圖 6 貝氏資訊準則應用在以距離為基礎的順序偵測法求出的 BIC 曲線

由圖中觀察可發現，當滑動視窗在語者一的範圍內時，樣式和移動視窗均為語者一的聲音，所以

BIC 值為負。當滑動視窗到達語者二的範圍內時，滑動視窗變為語者二的聲音，樣式還是語者

一的聲音，所以 BIC 值為正，這正是貝氏資訊準則的特性。在滑動視窗從語者一移到語者二時，

BIC 值也由負變正，所以我們可以定義，在 BIC 值為 0 時，其附近可能有轉換點存在。

(2)交叉偵測法
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採用貝氏資訊準則應用在以距離為基礎的順序偵測法來偵測出語者轉換點後，在其轉換點向

右延伸 0.5 秒處，往後抓取語者二的樣式，如圖 7 所示，其中向右延伸是為了確保抓取的樣式全

包含語者二的語音訊號，而延伸長度選取 0.5 秒，是因為在實驗中發現，貝氏資訊準則應用在以

距離為基礎的順序偵測法所偵測出的語者轉換點，大約在真實轉換點的左邊 0.5 秒到右邊 2 秒之

間，所以只要向右延伸 0.5 秒就可確保樣式 2 包含語者二的語音訊號。

圖 7 尋找語者二的樣式

在找出語者二的樣式後，此樣式和每個滑動視窗作 BIC 估算，可得一條 BIC 曲線，如圖 8 中

的藍色曲線，而這條曲線和原先貝氏資訊準則應用在以距離為基礎的順序偵測法所求之曲線的交

叉處，即為語者轉換點的地方。會認為在曲線交叉的地方有語者轉換點存在的原因，是因為當滑

動視窗移到真實轉換點時，會同時包含語者一和語者二的語音訊號，因此滑動視窗和語者一的樣

式作 BIC 計算以及和語者二的樣式作 BIC 計算，其值會差不多。

圖 8 交叉偵測法尋找語者轉換點

(3)再確認是否為轉換點

利用第二條曲線起始到交叉的這個區段(如圖 9 綠色框框部份)，將其區段中所有的 BIC 值

作符號函數運算後相加，若相加後值為正，則接受此點為語者轉換點，若為負，則拒絕此點為語

者轉換點。
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其中 sign( )為符號函數。

圖 9 作確認之區域圖例

利用(11)式作再確認的原因，是因為在觀察假警報錯誤的情況後，發現一些錯誤是第一條曲線有

突起的狀況所造成的，導致本來應該找出語者二的樣本，結果找到語者一的樣本。一般而言，若

正確找出語者二的樣本，其所求出的第二條曲線，會如圖 9 中藍色曲線所示一樣，前半段之 BIC

值會大於 0，後半段之 BIC 值會小於 0。若錯誤地找出語者一的樣本，就會如圖 10 中綠色曲線

一樣，前半段之 BIC 值小於 0，後半段之 BIC 值大於 0。利用這樣的特性，第二條曲線起點到

交叉點的區域，計算 BIC 值是否大於 0，即可進一步確認此點有無偵測錯誤。

圖 10 錯誤偵測到語者轉換點之範例

B. 偵測多重語者轉換點

偵測單一語者轉換點的觀念，可以用來偵測多重語者轉換點。其步驟如下，

1.首先設一視窗(長度為 14 秒)，在視窗內作單一語者轉換點偵測。

2.若在上一步驟沒找到語者轉換點，則將視窗向右移動(向右移動 2 秒)，重新在視窗內作單一語

者轉換點偵測。若還是沒找到轉換點，再將視窗向右移動，直到找到語者轉換點，或是直到語音

結束。

3.若是找到語者轉換點，則記錄此轉換點，並將視窗的起始點設在此語者轉換點上，重新作步驟

一及步驟二，直到找到下一個語者轉換點，或是直到語音結束。

圖 11 展示各個步驟之示意圖，圖中黃色線為人工標注之語者轉換點。



(a)步驟 1

(b)步驟 2

(c)步驟 3

圖 11 偵測多重語者轉換點之示意圖

三、 語者分群(speaker clustering)

語者分群系統

圖 12 為語者分群之系統架構，假設有音段S1…Si…Sm進入系統，其分群的步驟如下：

1. 開始時(i=1)，將音段 S1 作為第一個群集，訓練出高斯混合模型[8]。

2. 音段 Si+1 和每個群集訓練出的高斯混合模型作最大概似法計算。

3. 找出最靠近的群集。

4. 若最大概似值大於門檻值，則和最靠近的群集合併，重訓練高斯混合模型，若概似值小於門

檻值，則創造新的群集，並訓練其高斯混合模型。

5. i=i+1，回到步驟 2，直到 i > m。

本論文所使用的最大概似法，有作了一點修改，就是多除了一個音段本身的長度 T，原因是

因為每個音段長度都不同，導致每個音段算出的概似值無法比較，故除以音段長度 T 可以使其

基準都一致，如此便可相互比較。

(12)

門檻值之選定，由實驗中得來，如圖 13 所示，藍色曲線為錯誤創新群曲線，紅色曲線為

錯誤合併曲線，當門檻值設的越大，則該合併而沒合併的錯誤率越高，當門檻值設的越小，則該

創新群而沒創的錯誤率越高。將門檻值選在兩錯誤曲線交叉的地方，實驗中觀察交叉的值，得知

其門檻值為-41.3。

四、 實驗結果與討論

4.1 語者切割實驗

A. 實驗語料

此實驗之語料庫(Data Base)為坊間空中英語教室所轉錄出來，其取樣頻率為 44.1kHz，取樣

點位元數為 16bits，由雙聲道轉為單聲道，總共有 210 個語者轉換點。以 512 取樣點為音框長度，
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音框位移為 256 點，對每一個音框計算其 12 階梅爾刻度倒頻譜係數(MFCC)，做為 12 維語音特

徵向量。同時也計算 MFCC 之差分值(Delta MFCC)及二次差分值(Delta Delta MFCC)，連同 MFCC

分別組成 24 維語音特徵向量，或 36 維語音特徵向量。

圖 12 語者分群之系統架構圖

圖 13 合併與分新群之錯誤機率曲線

B. 評估方式[9]

首先定義語者切割會發生的兩種錯誤如下：

1.若在真實轉換點附近(左右 0.6 秒內)，沒偵測到轉換點，則稱這種錯誤為遺失偵測(Miss

Detection)。

2.若在偵測出的轉換點附近，沒有真實轉換點存在，則稱此錯誤為假警報(False Alarm)。

利用最大概似法
計算音段Si+1和每個群集(cluster)的概似值

找出最靠近的群集
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利用上述的遺失偵測錯誤和假警報錯誤，可定義出召回率(Recall)和精確度(Precision)：

(13)

(14)

將召回率和精確度合併成為一個單一估測值，稱為 F-估測值 (F-measure)：

(15)

F 估測值愈大，代表偵測到的語者轉換點愈準確。

C. 貝氏資訊準則應用到以距離為基礎之順序偵測法與交叉偵測法所偵測到之語者轉換點落點比

較

圖 14 貝氏資訊準則應用在以距離為基礎之順序偵測法所偵測出的語者轉換點落點分布之直方

圖

圖 14 為貝氏資訊準則應用在以距離為基礎之順序偵測法所偵測出的轉換點落點分布情形，縱軸

為轉換點數目，橫軸為偵測出之轉換點與真實轉換點間的距離，以秒為單位，由圖中發現偵測出

的轉換點分布大約在真實轉換點左邊 0.5 秒至右邊 2 秒之間。

圖 15 貝氏資訊準則應用在以距離為基礎之順序偵測法與交叉偵測法所偵測出的語者轉換點

分布之直方圖

圖 15 中紅色的部份為交叉偵測法所偵測出的語者轉換點落點分布直方圖，白色部份為貝氏資訊
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準則應用在以距離為基礎之順序偵測法所偵測出的語者轉換點落點分布直方圖，比較兩者，可以

發現交叉偵測法所偵測之語者轉換點落點範圍明顯較小，大約是在真實轉換點左邊 0.6 秒至右邊

0.6 秒之間，因此交叉偵測法可以有效將貝氏資訊準則應用在以距離為基礎之順序偵測法所偵測

出的語者轉換點作更精確化的處理。

D. 判斷式之影響

在偵測單一語者轉換點時，所用的判斷式對系統效能有何影響，在此針對這個問題作實驗。

遺失偵測數 假警報數 F-估測

沒加判斷式 18 33 88.26%

加判斷式 22 16 90.81%

表 1 有無判斷式對切割效能的影響

從表 1 中觀察得知，加判斷式後遺失偵測數會有少許的增加，但假警報數卻大量的減少，所以利

用此判斷式會犧牲少數對的偵測點來減少多數的假警報數。在整體效能方面，F-估測值從 88.26%

增加到 90.81%，因此加入判斷式對系統偵測是有幫助的。

E. 與貝氏偵測法及廣義概似比法之比較

演算法 花費時間(s) 遺失偵測數 假警報數 F-估測

GLR 66.96 25 48 84.47%

BIC 6714.8 17 29 88.9%

本方法 532.57 22 16 90.81%

表 2 與貝氏偵測法及廣義概似比法所需時間、假警報數、

遺失偵測數與 F-估測之比較

從表 2 中的實驗數據可以發現，廣義概似比法偵測所花費的時間相當短，但對於整體的偵測效能

並不是很好。貝氏偵測法剛好和廣義概似比法相反，整體的偵測效能不錯，但偵測所花費的時間

相當長。本論文方法，在整體效能方面均優於廣義概似比法和貝氏偵測法，在花費時間方面，雖

然比廣義概似比法慢，但卻比貝氏偵測法快的多。

F. 不同特徵維度之影響

在這個實驗中採用不同的特徵維度，觀察本方法在不同特徵維度時，對於語者轉換點偵測是

否有不同的影響。

12 維 24 維 36 維

假警報數 16 18 13

遺失偵測數 22 28 35

F-估量 90.81% 88.78% 87.93%

表 3 不同的特徵維度對偵測效能之影響

由表 3 可看出，增加特徵參數維度並無法增加偵測的成效，尤其在遺失偵測數上，特徵維度越高，

遺失偵測數也越多，因此增加特徵維度不但使運算量變大，且對於偵測的效果也沒幫助。

G. 不同取樣頻率之影響

這個實驗是對本論文所使用的方法，觀察其在不同取樣頻率下的效果。



44.1kHz 32kHz 16kHz 8kHz

假警報數 16 14 39 23

遺失偵測數 22 25 23 50

F-估測 90.81% 90.45% 85.77% 81.42%

表 4 不同取樣頻率對偵測效能之影響

由表 4 可知，本方法在取樣頻率高時可得到較好的成效，在取樣頻率為 32kHz 與 44.1kHz 的情

況下，其 F-估測值並不會差太多，而在取樣頻率為 16kHz 時，其 F-估測值已有明顯的下降，在

取樣頻率為 8kHz 時，F-估測值降到 81.42%，非常不理想。

4.2 語者分群實驗

A. 實驗語料

本實驗採用三個測試檔案，如表 5 所示，取樣頻率為 44.1kHz，取樣點位元數為 16bits，由

雙聲道轉為單聲道。

檔案 音段數 語者數

檔案一 63 3

檔案二 74 5

檔案三 88 7

表 5 三個測試檔案的音段數及語者數一覽表

B. 評估方式[10]

我們計算以下兩個數據，作為評量指標。

1.平均群集純度(Average Cluster Purity, ACP )

(16)

2.平均語者純度(Average Speaker Purity, ASP )

(17)

其中 M 為群集的數目，R 為語者的數目， N 為音段的數目。 mn 為第 m 個群集裡的音段數目。 mjn

為第 m 個群集裡由第 j 個語者所講的音段數目。 jn 為第 j 個語者所講的音段數目。

進一步的將上述的 acp 與 asp 作幾何平均數，可得到一個單一參數 K：

(18)

以上幾個評估參數的特性如下：

(1)平均群集純度愈高代表該群集包含人數愈接近一。

(2)平均語者純度愈高代表該語者被分配到的群數愈接近一。

(3)K 的值愈大，整體分群效能愈好。

C. 高斯混合數對分群之影響

分別對高斯混合數 2、4、8、16 及 32 作實驗，觀察高斯混合數對 K 值有什麼影響。由圖
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16 中可觀察到，隨著高斯混合數的增加，其分群的效能也愈好，而當高斯混合數等於 16 時，K

值已達最好結果，繼續增加高斯混合數，K 值並不會再增加。
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圖 16 高斯混合數對分群之影響

D. 各檔案分群實驗結果

實驗中得知在高斯混合數為 16 時，整體的分群效果已達最好，因此在這個實驗中，將高斯

混合數設在 16，來觀察檔案一、檔案二、與檔案三的分群結果。

實際語者數 群集數 平均群集純度 平均語者純度 K 值

檔案一 3 3 0.970 0.969 0.969

檔案二 5 7 0.974 0.887 0.929

檔案三 7 10 0.960 0.852 0.903

表 6 各檔案分群實驗結果

從表 6 中得知，在包含三個語者的檔案一中，作分群後正確分出三個群集，在包含五個語者

的檔案二中，作分群後分出七個群集(多兩個群集)，在包含七個語者的檔案三中，作分群後分出

十個群集(多三個群集)。由此可見，當檔案包含的語者數愈多，會錯誤多分出的群集也愈多，而

這樣的原因也導致平均語者純度隨語者數的增加而下降。在整體分群效能方面，雖然平均群集純

度不太受語者數多寡的影響，但由於平均語者純度的關係，使得 K 值也是隨語者數的增加而下

降。

五、 結論

本論文探討錄音資料中之語者切割與分群，在語者切割方面，交叉偵測法的確是修正了貝氏

資訊準則應用在以距離為基礎之順序偵測法所偵測到的語者轉換點，也証明了利用判斷式作再確

認的動作，能有效使假警報數下降。本方法與廣義概似比偵測法及貝氏資訊準則偵測法的比較，

從實驗數據中發現，廣義概似比偵測法偵測轉換點花費的時間少，但偵測效能比較差，而貝氏資

訊準則偵測法是偵測效能好，但偵測轉換點花費的時間相當長，本方法花費的時間雖比廣義概似

比偵測法稍長，但比貝氏資訊準則偵測法卻短很多，且偵測效能為三者之冠，可說是同時擁有廣

義概似比偵測法運算量少的優點及貝氏資訊準則偵測法高準確率的優點。在實驗中也發現，增加

特徵維度對於整體切割效果並沒有幫助，反而使偵測的效能往下掉，而且偵測轉換點花費的時間



也增多。另外，在取樣率為 32kHz 及 44.1kHz 時，其結果差不多，都有不錯的偵測效能。

在語者分群部份，主要針對 3 個測試檔案做實驗，在實驗中可發現，增加高斯混合數對分群

的結果是有幫助的，高斯混合數等於 16 時，其結果已達最好。當要分群的音段群中包含語者數

愈多，其整體分群效能愈低。
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