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摘要 

    語者驗證的目的是以語音訊號來驗證特定語者的身份(Identity)，此項研究在近年的

智慧生活環境已成為一個重要的研究議題。不論是在門禁系統，亦或是搜尋、偵測特定

語者語音等，都被廣泛應用。語者驗證又分為文字特定模式(Test-dependent Mode)與文

字不特定模式(Text-independent Mode) 兩類 [1]，前者的好處為已知較多語音資訊，可

以大幅改善系統的驗證效能，但實際的應用限制較多，後者因為是隨機的語音訊號，資

訊量較少，相對驗證效果不如前者，但也因為限制較少，應用層面相對較大。在本研究

中，我們著重於文字不特定模式的語者驗證。 

    傳統的語者驗證系統是使用高斯混合模型的架構，其作法是訓練一套 Universal 

Background Model (UBM)高斯混合模型(Gaussian Mixture Model，GMM)，UBM-GMM。

接著利用每一位語者的語音訊號，以及最大後驗概率法則(Maximum A Posteriori，MAP)

對 UBM-GMM 作調整以得到每位語者專屬模型，接著再對測試語句利用 UBM-GMM

及 Speaker-specific GMM 分別計算似然值 [2, 3]。另外，還有將 GMM 抽取 Mean 串成

Supervector 再使用 Support Vector Machine(SVM)作辨識的方法 [4, 5]。 

    近年來在 NIST Speaker Recognition Evaluations(SRE)發展了一套 I-Vector 的特徵擷

取方式，其特徵擷取包含以下三個步驟:1.對語音訊號作 MFCC 特徵擷取。2.利用

UBM-GMM 計算出每位語者的 Supervector。3.使用 Baum-Welch Statistics 計算出

I-Vector。過去的研究證實，I-Vector 搭配 SVM 分類器，能有效地完成語者識別 [6]。

近日，深層神經網路(Deep Neural Network，DNN)已被廣泛地應用在各類型的分類問題 

[7-10]。本論文提出使用 I-Vector 結合深層神經網路進行語者驗證。 

    本實驗所使用的資料為某談話性節目實際語音資料，目的為找出特定女主持人的語

音片段。訓練語料為 177 句女性談話語句，目標訓練語句為某女主持人的 12 句語料，

其長度均約 6 秒。經過 Voice Activity Detection(VAD)處理後，訓練語料切割成 1,921 句

語句，目標訓練語句切割成 118 句語句。測試語料共 300 句，其中 30 句為目標語句，

其餘 270 句為男女混合之語料，長度均約 3 秒。實驗設定部分，MFCC 特徵為 13 維展

延成 39 維 MFCC，I-Vector 使用 256 個高斯混合數的 UBM-GMM，其維度為 64 維。在

此篇論文的實驗結果顯示，增加維度不會明顯提升辨識結果，而相對會產生額外的運算
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量。DNN 使用兩層隱藏層，神經單元均設為 150，其原因與上述相同。 

    在實驗中，對於語者驗證系統的評量，我們通常使用 Equal Error Rate(EER)做為評

量標準。另外，我們還使用 Precision、Recall、F-measure 和 Accuracy 評量模型效能，

我們將實驗結果整理於下表一。由實驗結果可知，我們提出的 I-Vector 搭配 DNN 系統

在各種評量方式皆優於 I-Vector 搭配 SVM 系統。 

表一、評估結果 

Precision Recall F-measure Accuracy EER 

SVM 35% 67% 46% 84% 19.26% 

DNN 70% 70% 70% 94% 12.22% 
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