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摘要 

在語者驗證領域中，在不改變聲學模型架構之前提下，以男性與女性之語料分別訓練

的性別相關模型取代性別不相關模型，是常見的提升系統辨識率作法之一。然而，在

實際運用情形中，由於測試語者的性別是未知的，因此性別分類器在此流程下便扮演

了非常重要的角色，其準確度更會直接影響語者驗證系統的表現；而確保系統面對不

同性別之仿冒者皆能正確拒絕，亦是此作法相當重要的一項訴求。為探討不同的「語

者性別資訊運用方法」對於語者驗證系統所產生的影響，本論文實作了以 i-向量與機

率性線性判別分析模型為語者特徵與評分器之語者驗證系統，與 2 種以 i-向量為基礎

的性別分類器。本論文在分析一般使用性別相關模型之語者驗證系統的弱點後，分別

於「性別分類器表現良好」與「性別分類器表現不良」之兩大狀況下提出其他不同的

性別資訊應用方法，並分析各方法在不同的仿冒者性別組成下之表現，最後亦達成了

在各種情況下皆能讓系統表現超越傳統作法之目標。 
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Abstract 

For speaker verification task, one way to improve system’s accuracy without changing the 

algorithm of acoustic model is to use gender-dependent model instead of gender-independent 

one. However, since test speakers’ genders are not available, gender classifier plays an 

important role since its accuracy directly affects the performance of the speaker verification 

system overall. Furthermore, ensuring that the system can maintain good performance under 

different gender composition of test speakers is also an important issue. To explore the 

impact of different gender information’s usage on speaker verification system, this paper 

implemented a speaker verification system using i-vector and PLDA model as speaker feature 

and scoring model respectively, and 2 i-vector-based gender classifier. After analyzing the 

weakness of speaker verification system using gender-dependent model in a general way, we 

proposed different methods for the application of gender information under the conditions 

when gender classifier has good and poor performance respectively. Moreover, we analyze 

the performance of each method under different gender composition of test speakers as well. 

Finally, we reached the goal of improving our system to achieve better performance than 

tradition practice under different circumstances. 

關鍵詞：語者驗證、性別資訊、性別分類器、i-向量、機率性線性判別分析 

Keywords: Speaker Verification, Gender Information, Gender Classifier, i-vector, PLDA 

 

一、緒論  

語者辨識，或稱自動語者辨識（automatic speaker recognition），是一種將人類的語音透

過電子設備轉換成電子訊號後，利用演算法分析不同語者之間的聲紋特性差異，來進行

語者身份辨識的工作。語者辨識的應用領域相當廣泛，除了最常見的個人設備存取控制

之外，舉凡門禁系統、信用交易、犯罪偵測、電子會議輔助、刑事案件舉證等皆屬於其

應用範疇；且由於其需求不斷擴大，如何增進語者辨識技術的準確度與或提升系統演算

法之速度，至今仍吸引學界與業界投入大量研究心力。本論文以語者驗證作為研究主軸，

主要方向為探討「語者的性別資訊」對於語者驗證系統所產生的影響，探討的項目包括

以下 3 點：第一，本論文將探討前人如何利用性別資訊提升語者驗證系統之辨識率，

並分析該作法之弱點；第二，本論文將提出其他性別資訊應用方法之改良，並分析各種

方法適用之情況；最後，本輪文將實作性別分類器，並實際將其應用於語者驗證系統中。 
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二、實驗語料與資料配置 

本論文使用了 NIST SRE 2010 與 TIMIT 兩份語料庫分別進行實驗，以下將簡介此二

語料庫與資料配置。NIST SRE 2010 [1] 是一場在 2010 年由美國國家標準技術研究所

（National Institute of Standards and Technology, NIST）所舉辦的語者辨識（Speaker 

Recognition Evaluation, SRE）比賽，本論文取其訓練資料中的 3 種資料類型：「10sec」、

「core」 與「8conv」，並除去重複的語者後進行實驗，其中「10sec」為長度約 10 秒的

電話對話錄音，一共有 2,257 位（男 959／女 1,298）語者，每位語者提供 1 份錄音

檔；「core」為長度約 3 至 15 分鐘的電話對話錄音或麥克風錄製的面試錄音，一共有 

4,004 位（男 1,817／女 2,187）語者，每位語者提供 1 份錄音檔；「8conv」為長度約 

2 至 3 分鐘的電話對話錄音，一共有 445 位（男 194／女 251）語者，每位語者提供 

8 份錄音檔。3 種資料類型之音檔取樣頻率為 8,000 赫茲、樣本位元數皆為 16。資料

配置方面，訓練資料是以 3 種資料類型各取 2／3 語者數量，一共 4,469 位（男 1,965

／女 2,504）語者的集合；測試資料則是剩下的 1／3 語者數量，一共 2,237 位（男 

1,005／女 1,232）語者的集合。而關於測試資料中註冊語料與驗證語料的分配，每位語

者皆僅會註冊 1 組語者模型，其中「8conv」的每組模型皆以 7 份音檔註冊而成，剩

下 1 份音檔作為驗證音檔；而由於「10sec」與「core」的每位語者皆只有 1 份音檔，

因此這裡將每份音檔分割為 4 等份，每組模型皆以 3 份音檔註冊而成，剩下 1 份音

檔作為驗證音檔。測試資料的每一位語者皆會自驗證語料中挑選 1,000 份音檔來測試

自己的語者模型，1,000 份音檔中其中 1 份是會是正樣本（屬於此語者的聲音），而其

他 999 份則是隨機挑選的負樣本（不屬於此語者的聲音），因此所有欲評測的樣本一共

有  份。 

TIMIT [2] 是由德州儀器（Texas Instruments, TI）、麻省理工學院（Massachusetts Institute 

of Technology, MIT）與斯坦福國際研究院（SRI International）聯合提供的語料庫，其一

共包含了 630 位（男 438／女 192）語者。這些語者的腔調包含了美國 8 種主要地方

方言腔調，每位語者皆提供 10 份錄音檔，每份錄音檔之取樣頻率為 16,000 赫茲、樣

本位元數為 16，錄音內容則為指定內容、包含豐富音素（phoneme）的一句話，每句話

平均長度約為 3 秒，最長不超過 8 秒。資料配置方面，訓練資料是以男性與女性各取 

2／3 語者數量，一共 420 位（男 292／女 128）語者的集合；測試資料則是剩下的 1
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／3 語者數量，一共 210 位（男 146／女 64）語者的集合。而關於測試資料中註冊語

料與驗證語料的分配，每位語者皆會註冊 2 組語者模型，每組模型皆以 4 份音檔註冊

而成，而剩下的 2 份音檔則作為測試音檔。測試資料的每一位語者皆會自驗證語料中

挑選 100 份音檔來測試自己的語者模型，100 份音檔中其中 1 份是會是正樣本，而其

他  99 份 則 是 隨 機 挑 選 的 負 樣 本 ， 因 此 所 有 欲 評 測 的 樣 本 一 共 有 

 份。 

 

三、實驗一：對照組 

實驗一將介紹本論文設定的對照組流程與實驗結果，此實驗為完全不使用語者性別資訊

的傳統語者驗證方法，亦為本論文之後所有實驗之比較依據。本實驗之流程架構如圖 1

所示： 

圖 1、對照組之流程架構圖 

流程圖中之各項模型以 Bob toolbox [3]進行實作。由圖中可見，註冊音檔與測試音檔分

別抽取MFCC特徵後，會經由 i-向量模型各自抽取 i-向量 [4] [5] [6]，最後經由 PLDA

模型算出分數 [7] [8] [9]；其中，此處所述之 i-向量模型裡除了包含原本用以將超向量

轉化為 i-向量的總體變異矩陣之外，亦包涵了白化轉換模型 [10] 與線性判別分析模型 

[11]。表 1為對照組流程所使用的模型參數，而本論文其他語者驗證相關流程之模型參

數設定亦與對照組相同： 

表 1、語者驗證系統模型參數設定 
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對照組流程的實驗結果如圖 2所示： 

圖 2、對照組之流程架構圖 

圖之左側與右側分別為 NIST SRE 2010語料庫與 TIMIT語料庫之實驗結果，兩張圖的

縱軸為語者驗證系統之等錯誤率，單位為百分比；橫軸為 r，此 r 值代表的是「與註冊

語者不同性別的仿冒者比例」，以下將簡單說明此實驗設計之意義。在前一章節中提及，

本論文之資料配置形式為每一位註冊語者配對 1份自己的音檔作為正樣本，並搭配許多

其他仿冒者的聲音作為負樣本，而挑選仿冒者的一項重要考量，便是這些語者的性別。

今假設語者驗證系統架設於使用者之行動裝置上，則可以考慮兩種情景，如圖 3所示： 

圖 3、不同的 r值與系統應用情境 

第一，當使用者到了教室或是工作場所時，若有同事或同學意圖在未經該使用者同意下

存取其行動裝置，由於他們皆熟悉該使用者的聲音，因此勢必會找聲音與該使用者相像

的人—至少會與該使用者同性別—來解鎖其語者驗證系統，在此情境下，我們可以假設

絕大部分的仿冒者皆會和使用者同性別（事實上，NIST SRE 2010比賽亦是設計成每個

樣本的註冊方與測試方的性別皆相同，因此與此情境相同）。第二，當使用者的行動裝

置（被陌生人）偷竊或不慎遺失時，由於拿到其行動裝置的人並不知曉該使用者的性別

或聲音特性，因此此種情境下便不能假設仿冒者會和該使用者之性別相同，仿冒者和該

使用者的性別相同的機率在此時只有 1／2，甚至更低。綜合以上兩種情境，我們便必須

NIST SRE 2010 TIMIT
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確保語者驗證系統在不同的 r值，也就是不同的「仿冒者與使用者不同性別的機率」的

情況下，皆應有良好的表現。因此，本論文所有的語者驗證相關實驗，皆會在不同的 r

值之下測量系統的表現。由圖 3 中可見，雖然對照組流程於 TIMIT 語料與 NIST SRE 

2010語料上的表現有明顯差距，但兩者的變化趨勢是相同的：從最左側的 r等於 0慢慢

往最右側的 r等於 1移動時，系統的等錯誤率皆呈現近似線性下降的趨勢。造成此下降

趨勢之原因其實非常直觀：與使用者不同性別的仿冒者，相較於同性別者，大多會與該

使用者在聲紋特性上有較大的差別，造成其被系統拒絕的機率也相對高出許多，因此當

r值越大，正樣本所得到的分數與其他負樣本相比便會相對高出許多，進而得到較低的

等錯誤率。 

 

四、實驗二：性別資訊應用方法 — 當性別分類器表現良好 

實驗二將介紹若干種將性別資訊應用於語者驗證系統以提升其辨識率之方法，包括一般

最常見作法，以及本論文提出的針對前者弱點所進行之改良方法。另外，本實驗之目的

在於證明在性別分類器表現良好之前提下，藉由有效運用性別資訊，便能提升系統辨識

率；因此本實驗中對於所有原本應假定為未知性別的測試語者，皆以其真實性別代替性

別分類器的預測結果。 

 

前人作法（一般常見作法） 

本方法之流程架構如圖 4 所示： 

圖 4、前人作法之流程架構圖 
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其流程基本上與對照組流程類似，兩者不一樣的地方為：對照組之 i-向量模型是使用訓

練資料中所有語者共同訓練而得來，而本作法之 i-向量模型則分為 2 個性別相關的模

型，分別是使用訓練語者中的男性語者與女性語者進行訓練而得來，而所有註冊音檔或

測試音檔，皆必須使用對應其語者性別之模型來抽取 i-向量。其中，註冊語者的性別可

以假設是已知的，因為在實際運用情境中，我們可以要求所有使用者要註冊系統時提供

自己的性別資訊；但是由於測試語者的性別是未知的，因此測試音檔必須先藉由性別分

類器預測其性別，才能套入正確性別的 i-向量模型來抽取 i-向量。本做法的實驗結果如

圖 5所示： 

圖 5、前人作法之結果 

同樣地，圖之左側與右側分別為 NIST SRE 2010語料庫與 TIMIT語料庫之實驗結果，

兩張圖的藍線為方才對照組流程的結果，橘線則是本做法的結果。由圖中可以看到，在 

NIST SRE 2010語料中，本做法的結果從 r = 0至 r = 1始終都較對照組作法要進步，證

明了其實用性；但反觀 TIMIT語料，其實驗結果在最左側 r = 0時尚較對照組進步一些，

但慢慢往右側 r = 1方向移動時，由於其等錯誤率的下降速率較對照組慢上許多，導致

其結果逐漸被對照組超越，甚至被拉開距離。由於許多語者驗證比賽的樣本（如 NIST 

SRE 2010）並不包含註冊語者與測試語者性別不同的情形，因此許多以本作法實作的語

者驗證系統，便沒能對此現象做進一部探討或進行補償措施。而本研究推測，造成上述

現象的主因，是來自於本做法的一個缺陷：使用性別相關模型抽取的男性 i-向量與女性

i-向量，在空間分佈上可能存在重疊現象。圖 6為 i-向量之理想二維點分佈圖： 

NIST SRE 2010 TIMIT
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圖 6、i-向量之理想二維點分佈圖 

在理想上，因為男性與女性的聲紋特性存在很大的差異，容易讓人以為 i-向量會在空間

分佈上呈現男女各自群聚，且容易界定出兩群 i-向量之邊界的情形，正如同圖 6所示。

在此假設下，當一個樣本的註冊方與測試方擁有不同性別，因為兩者的 i-向量之間的距

離很大，因此這個樣本便相當容易被系統拒絕。但實際情況中卻並非一定如此，尤其就

男／女性 i-向量模型在訓練過程中並沒有接觸過女／男性的資料這個事實來看，我們更

必須懷疑此假設之合理性。圖 7左右兩圖是分別使用主成分分析（Principal Components 

Analysis, PCA）和 t-分佈隨機相鄰嵌入（T-distributed Stochastic Neighbor Embedding, 

TSNE），將訓練資料中的 i-向量降至二維平面所繪製的點分佈圖： 

圖 7、i-向量之實際二維點分佈圖—以 TSNE與 PCA將 i-向量降為二維 

由兩張圖我們能清楚看到，兩個性別的 i-向量群在空間分佈上確實存在重疊的情形。這

種現象會造成語者驗證系統的錯誤率上升，尤其在當欲測試的樣本中含有大量註冊方與

測試方不同性別的情形，即 r有較大的值時更為顯著。為方便討論，此處假設系統之評

分器僅以註冊方與測試方 i-向量之間的歐氏距離作為判斷是否為同一語者之唯一標準。

在不分男、女資料所訓練出來的混合 i-向量模型，在訓練資料足夠的前提下，我們可以

假定其會盡量將不同語者的 i-向量在空間上彼此分開；但是，正如方才所述，由於男／

女性 i-向量模型在訓練過程中並沒有接觸過女／男性的資料，因此便很有可能產生特

定男性語者與女性語者的 i-向量距離過度相近的現象，使得系統容易將他們誤判為同一

i-vector i-vector

TSNE PCA
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語者。此現象在訓練流程中，會使得系統的評分器—機率線性判別分析模型容易被混淆；

在測試流程中，也容易會造成不同性別間語者被錯誤判斷成同一語者的比例較對照組流

程還要高的現象。因此，針對因不同性別 i-向量空間重疊現象所造成的上述缺陷，本論

文接下來將提出一種簡單的改良機制，以令結果獲得改善。 

 

方法一：拒絕與註冊者性別不符之測試者 

此改良方法之流程架構如圖 8所示： 

圖 8、方法一之流程架構圖 

此版本之流程與前人作法類似，不同之處在於其多出了一個步驟：在以性別分類器判斷

出測試語者之性別後，須檢視其是否與註冊語者之性別相同，若相同，則繼續進行原本

的流程—以性別相關模型抽出雙方的 i-向量之後，以機率性線性判別分析模型計算出分

數；若不同，則直接拒絕此測試語者（打上非常低的分數），因為不同性別的聲音不可

能屬於同一位語者。如此一來，便能消除在前人作法中因不同性別的 i-向量在空間分佈

上的重疊現象而造成的錯誤接受率攀升之問題。方法一流程的實驗結果如圖 9所示。同

樣地，藍線與橘線分別為對照組流程與前人作法流程之實驗結果，而新增的紅線則是 

 

圖 9、方法一流程之結果 

NIST SRE 2010 TIMIT
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本方法一流程之實驗結果。在圖中，我們可以看到在最左側 r = 0的時候，因為沒有註

冊語者與測試語者性別不同的樣本，因此方法一與前人做法的表現是相同的；但慢慢往

右側 r = 1 方向移動時，由於註冊方與測試方性別不同的樣本皆被系統拒絕，因此方法

一在兩種語料的等錯誤率始終低於對照組，甚至越往右便越與對照組的結果拉開距離；

到最後 r = 1 時，由於所有錯誤樣本皆成功被系統拒絕，等錯誤率便可達到 0%。此實

驗結果除證明了前人做法確實存在著本論文所預測的缺陷與造成它的原因，亦證明了方

法一流程在改善此種缺陷上的效果。 

 

五、實驗三：性別分類器實作 

支持向量機性別分類器 

此分類器同樣以性別不相依模型產生的 i-向量作為特徵，並以支持向量機作為二元分類

器，判斷音檔的性別。本分類器之實驗結果如圖 10所示： 

圖 10、支持向量機性別分類器之結果 

本分類器之實驗與前者相同，調整了 i-向量模型中的 i-向量之初始維度與其降維後的維

度，兩者分別在圖 10 中以不同顏色的線與圖之橫軸表示；此外，亦調整了支持向量機

中最重要的 2 個參數：cost與 gamma。在圖中，每一個數據點皆是將 cost與 gamma分

別在集合{0.1, 1, 10, 100, 1000}與{0.01, 0.1, 1, 10, 100}內進行排列組合，並以網格搜尋

法（grid search）所尋找到的最佳參數組合之結果。同樣地，圖中的紅色虛線所標記的

是兩種語料庫中最佳參數所表現出的結果，NIST SRE 2010語料庫的錯誤率可達 3.93%，

而 TIMIT語料庫則可以達到完全分類正確，即 0%錯誤率的結果。 

 

神經網路性別分類器 

NIST SRE 2010 TIMIT

3.93%

0%

40



此分類器同樣以性別不相依模型產生的 i-向量作為特徵，並以中間 4層的神經網路模型

作為二元分類器，判斷音檔的性別。而神經網路模型的參數（keras API）如表 2所示： 

表 2、神經網路性別分類器之模型參數 

其中，模型的每層節點數量由輸入至輸出端線性減少，舉例來說，若 i-向量維度數為 n，

神經網路維中間層數為 4層，則模型之各層結點數則如圖 11所示： 

圖 11、神經網路模型之形狀 

本分類器之實驗結果如圖 12所示： 

圖 12、神經網路性別分類器之結果 

與前一個分類器不同的是，本實驗所使用的 i-向量一律維持初始維度，而不使用線性判

別分析模型進行降維，而本分類器之實驗過程調整的兩個參數則改為是 i-向量之初始維

度與神經網路模型的中間層數，兩者分別在圖 12中以不同顏色的線與圖之橫軸表示。

同樣地，圖中的紅色虛線所標記的是兩種語料庫中最佳參數所表現出的結果，NIST SRE 

2010 語料庫的錯誤率可達 4.07%，而 TIMIT 語料庫則與支持向量機性別分類器一樣，

可以達到完全分類正確，即 0%錯誤率的結果。 

 

NIST SRE 2010 TIMIT

4.07%

0%
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六、實驗四：性別資訊應用方法 — 當性別分類器表現不良 

實驗四同樣將介紹若干種性別資訊應用於語者驗證系統之方法，但不同於實驗二以其真

實性別代替性別分類器的預測結果，本實驗將使用在實驗三中實作的性別分類器，並特

別針對當性別分類器表現不良的情況，介紹其他不同於實驗二的性別資訊應用方法。 

 

實際套用性別分類器所預測性別 

在實驗三中，因 TIMIT 語料庫在性別分類器上可以達到零錯誤率的效果，故其於語者

驗證流程中套用實驗三所實作的性別分類器之結果，將與實驗二無異，因此本章節之實

驗將僅包含 NIST SRE 2010 語料的部分。圖 13 是對照組流程與將在實驗三中於 NIST 

SRE 2010語料中表現最好的支持向量機性別分類器套用於實驗二各流程之實驗結果： 

圖 13、各項語者驗證流程使用支持向量機性別分類器之實驗結果 

同樣地，藍線、橘線、紅線分別代表對照組、前人作法與方法一的結果，由圖中可以見

到，在實際套用真實性別分類器之後，實驗二中的所有流程在不同 r值下的實驗結果產

生了明顯的退步，甚至比對照組流程之結果更差。雖支持向量機性別分類器之錯誤率僅

有 3.93%，但這些少量的錯誤卻會造成語者驗證系統之表現造成巨大影響，其原因一樣

可分為錯誤接受與錯誤拒絕兩種情形來探討：我們可以想像，當註冊語者與測試語者為

不同人時，即使性別分類器誤判了測試語者的性別，系統錯誤接受此負樣本的機率仍然

不高。但當註冊語者與測試語者為同一人，一旦測試語者被誤判性別，使用前人作法的

系統會分別以不同性別之模型為註冊方與測試方抽取 i-向量，此種情形幾乎必然會造成

系統為此正樣本評出較非常低的分數；而使用方法一流程之系統，在檢測出註冊語者與

42



測試語者分屬不同性別後，便會對此樣本予以拒絕；最後，使用方法二流程之系統，由

於訓練資料中同一語者的 i-向量中用以代表性別的最後一維特徵皆有相同的數值，因此

當評分器見到註冊語者與測試語者在該維特徵之數值相異，自然同樣會評出非常低的分

數。綜上所述，實驗二的各種方法皆會為大量正樣本評出低落的分數，進而使得等錯誤

率跟著大幅提升。 

 

方法二：檢查測試音檔的男女性別機率差 

在先前的實驗中，我們可以見到圖 13與圖 9之差距來自於少數遭誤判性別的測試語者

被實驗二之各流程系統錯誤拒絕。倘若我們能將這些測試語者遭誤判性別的樣本與其他

樣本分別交由對照組流程與實驗二之改良流程進行判別，理論上便能得到近似於實驗二

之效果。若欲實際執行此概念，要如何預測性別分類器能否正確預測測試語者之性別，

必然是此方法必須面對的第一個問題，而本流程將提供一個較簡單的預測方法：以測試

音檔的性別機率來預測性別分類器能否正確預測其性別。實驗三所實做的性別分類器，

除了能預測一位語者之性別，更可以精確地計算出該語者屬於男性或女性的機率，而若

一份音檔的兩個機率值相差非常多，代表性別分類器對此音檔之性別預測結果有較大的

信心，因此便將此樣本交由方法一流程進行判別，反之，若一份音檔的兩個機率值相差

過小，則代表性別分類器的判斷有較大的機會出錯，因此便將此樣本交由對照組流程進

行判別。依此概念，便可以衍生出如圖 14之流程： 

圖 14、方法二之流程架構圖 

本流程使用實驗三中的支持向量機性別分類器為測試音檔進行性別預測，而系統之整體

MFCC
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表現與「測試音檔性別對數機率差之門檻值（t）」之關係則如圖 15所示： 

圖 15、方法二流程之選定測試音檔性別機率差門檻 

由圖中可見，每條線皆呈現出兩側高、中間低的現象，而每條線的最低點位置（在圖中

以圓圈標出）亦不相同，例如：當 r值較小（0 ~ 0.3）時，這些線條之最低點出現在圖

的右半部，顯示其最佳門檻值偏大；而當 r值較大（0.4 ~ 1）時，這些線條之最低點出

現在圖的左半部，顯示其最佳門檻值偏小。由此現象可以推斷，男女性別機率差之門檻

並沒有最佳解，而是會隨著資料的 r 值而變動。圖 16 為方法二流程指定 t 值為 4 時之

實驗結果： 

圖 16、方法二流程之結果 

同樣地，藍線與橘線分別代表對照組與方法一流程使用真實性別代替性別分類器之結果，

而新增的綠線則是本方法二流程之結果。我們可以看到，此方法二流程終於達到了最初

的預期，也就是在性別分類器表現不良之前提下，仍然超越對照組流程的目標。 

五、結論 

本論文之各項實驗結果證實，無論性別分類器的表現或仿冒者的性別組成，皆會影響

與者驗證系統的表現，因此不同的性別資訊運用方法，皆各有其適用的前提。以下整

t
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理本論文所使用的各種方法與其對應的適用情形作為總結： 

(1) 當我們能確保系統的使用者可以提供品質良好的錄音，則性別分類器有較大機會

表現良好，因此可選擇方法一。 

(2) 當我們不能保證使用者能提供優良品質之錄音，則性別分類器有較大機會表現不

良，因此在這種情況下，方法二為較合適之選項。 

(3)  傳統作法的優點為不必花費額外時間進行性別預測，因此當我們對於系統的整體

運算速度有較高的需求，則可以選擇維持原來的傳統作法。 
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