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摘要

本文提出一種結合GMM和K-means分群之語
者分群方法。此方法首先為各個語者建立一個
GMM 模型，然後採取基於散異度(divergence)的距
離函數來量測兩 GMM 模型之間的距離，接著使用
我們修正的 K-means 分群演算法來進行語者的分
群。當以本文的語者分群方法來對 303 個語者作 40
群的分群，然後只把 40 群中心語者的語料拿去訓
練 HMM 辨識模型，就可使語音命令的辨識率達到
飽和，亦即辨識率和 303 個語者都拿去訓練 HMM
的辨識率相當。

關鍵詞：語者分群、GMM、K-means、語音辨識。

1. 前言

語者分群的研究約興起於八十年代，當時作語
者分群的目的，主要是作為語者調適 (speaker
adaptation)的前置處理，以便用來改進語者無關
(speaker independent)語音辨識系統的辨識率；近年
來則有學者研究以基於PCA (principle component
analysis)的 eigenvoice方法，來作語者調適[16]。在
此我們研究語者分群的主要目的，則是希望透過語
者分群來找出聲學(acoustics)特徵上具有代表性的
少量語者，然後就可以只錄製這些少量語者的語音
命令之發音，去訓練語音命令辨識系統的聲學模型
(如HMM, hidden Markov model)，以讓語者無關之
語音命令辨識正確率，其衰減的量能夠儘量減小。

過去在語者分群上的研究，Padmanabhan等人
所作的語者分群[1]，是依據待測語者(test speaker)
所提供的少量語料，來從訓練語者中找出聲學
(acoustic)相似度(likelihood)上最靠近的幾名語者，
然後取出這幾名語者的語料，用以訓練待測語者的
專屬的聲學模型，所以這種語者分群的意義並不是
我們所要的。另外，Naito等人提出了一種語者分群
之方法[2]，先對每一位語者估計其聲道(vocal tract)
大小相關的聲學參數，再以歐基里德距離來量測兩
組聲學參數之間的距離，然後根據Kosaka等人提出
的樹狀分群法[3]，去進行語者分群。

後來，以聲學模型之間距離為基礎的語者分群
方法逐漸被研究、提出，例如Yamada等人的作法

是，先為各個語者建造隱藏式馬可夫模型(HMM)
之聲學模型[4]，再採取Bhattachayya距離公式去量
測聲學模型之間的距離，然後使用前面提到的樹狀
分群法來作分群。Peng等人則提出以高斯混合模型
(Gaussian Mixture Model, GMM)來為各個語者建立
GMM聲學模型，然後以量測兩兩GMM之間的散異
(divergence)程度，來作逐次合併(merge)式的語者分
群[5]。除此之外，語者分群的另一種應用是，在多
人交替說話的一段廣播語音中，偵測相鄰語者發音
的轉換點[6, 7]。

回顧前人的研究成果之後，我們決定採取的語
者分群作法是，先為各個訓練語者建造各自的
GMM聲學模型；再使用基於散異度(divergence)觀
念的差異值函數來量測GMM模型之間的距離，由
於差異值函數的計算很費時間，因此必需把GMM
模型之間的差異值先計算出來，再存入距離表；然
後，我們修正K-means分群法[8]，以用來作預訂群
數的語者分群處理，這裡需作修正的原因是，原始
的K-means分群法不能夠直接拿來對GMM聲學模
型作分群的計算。依據前述的步驟，我們研究的語
者分群方法，其主要的處理流程就如圖1所示。
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圖1 語者分群方法之主流程

2. GMM 模型建造

由於 GMM 能夠平滑地近似任意形狀的機率
分佈，因此近年來常被用在語音與語者辨識，且得
到不錯的效果[8]。當我們使用 GMM 來描述特徵向
量 x 的機率密度時，實際上就是使用 M 個高斯密度



函數的加權和，來逼近 x 的機率密度，公式為
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其中 λ代表 GMM 模型所有參數的集合，權重 wj

需滿足總和為 1，j 代表第 j 個高斯函數的中心點
或平均向量，Vj 代表第 j個高斯函數的共變異矩陣
(covariance matrix)，G(x;μ;V)表示多變數高斯(正規)
機率分佈。

2.1 特徵向量計算

當要為一個語者建造 GMM 模型時，我們首先
對該位語者所錄的語音信號作端點偵測[8, 9]，以把
靜音(silence)部分去除，然後把各個片段的語音信
號串接成一個大音檔，以方便作特徵參數的擷取。
之後，將這個大音檔切割成一序列的 T 個音框
(frame)，音框長度為 20ms，音框位移(shift)則為
10ms，接著對各個音框去計算出 39 維度的特徵向
量，39 維度其實是由 13 個 MFCC (Mel frequency
cepstral coefficient) [8, 9]係數 x(j)、13 個一階係數差
值x(j)、及 13 個二階係數差值x(j)所構成，這裡
j 表示第 j 個係數。至於xk(j)的定義是，xk(j) = xk(j)
- xk-1(j)，而xk(j)的定義是xk(j)= xk(j) - x
k-1(j)，這裡下標 k 表示第 k 個音框。

2.2 GMM 模型訓練

在此我們設公式(1)裡的 M 值為 32，也就是使
用 32 個高斯混合來建造一個語者的 GMM 模型，
由於考慮到計算量會呈現平方成長，並且把重點放
在距離量測上，因此我們未再嘗試更大的 M 值。
GMM 模型的訓練，在觀念上是要去找出一組最佳
的模型參數λa，來滿足下列公式
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其中 xk 表示語料音檔第 k 個音框所算出的特徵向
量，λ表示一組可能的模型參數。但是實作上不可
能窮舉所有組合的參數值來計算，因此本論文採取
Maximum Likelihood Estimate (MLE)的迭代估計方
法[8]，來尋找最佳的參數值λa。

訓練的過程可以分成初始化及疊代階段。模型
初始化的作法是，把語料擷取出的特徵向量透過
k-means 演算法分成 32 群，然後去計算出 32 個中
心向量μj,j=0, 1, …, 31，再計算出全部特徵向
量的共變異矩陣 V，並且給予每個高斯混合相同的
權重值 1/32，如此就可以得到各個高斯混合的初始
參數值。為了簡化計算，本論文假設特徵向量 xk

的各維度之間是互相無關的，如此共變異矩陣 V 就
變成了一個對角矩陣。

得到 GMM 模型的初始值後，就可用以計算出

語料對於模型的 Log Likelihood，LL(λ)，計算公式
為：
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當我們把 LL(λ)分別去對μj、Vj、wj作微分，並且
令微分值為 0，就可以推導出下列的模型參數值之
重估公式[8, 10]:
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上面公式(4)(5)(6)裡的機率參數j(xk)，表示第 j 個
高斯混合會被使用的事後機率(Post Probability)，也
就是看到 xk 時，推測 xk 是由第 j 個高斯密度函數所
產生之機率，其定義是
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在此我們應用上述公式來作模型參數的重估計
算，並且重估的疊代次數設為 15 次。

3. 距離量測與模型距離

有了各個語者的 GMM 模型之後，接著需要考
慮如何量測兩個 GMM 模型之間的距離，以用來定
義相對應語者之間的距離。而在定義兩 GMM 模型
間的距離量測公式之前，應先考慮高斯分佈之間距
離的量測方式。

3.1 高斯分佈之距離量測

回顧文獻得知，常被用於計算高斯分佈之間距
離(相似度)的量測公式包括: Mahalanobis 距離、
Bhattacharyya 距離、 Hellinger 距離等。Mahalanobis
距離是由一位印度統計學者Mahalanobis於 1936年
所提出[9]。假設给定兩個高斯分佈，G1=G(μ1;Σ1)
及 G2=G(μ2;Σ2)，其中μ1、μ2表示平均值向量，Σ1、



Σ2 表示共變異矩陣，則兩者的 Mahalanobis 距離的
計算方式，如公式(8)所示:
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觀察公式(8)可發現，若給予的平均值向量μ1、
μ2，數值完全相同，則 Mahalanobis 距離將無法被
計算。因此，Bhattacharyya 於 1943 年提出了
Bhattacharyya 距離來解決這個問題[11]。假設给定
兩個高斯分佈，G1=G(μ1;Σ1)及 G2=G(μ2;Σ2)，則兩者
的 Bhattacharyya 距離，計算方式就如公式(9)所示:
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Hellinger 距離是由 E. Hellinger 於 1909 所提出
的 Hellinger integral 發展而來 [12]，它可以由
Bhattacharyya 距離經非線性映射求出。假設给定兩
個高斯分佈，G1=G(μ1;Σ1)及 G2=G(μ2;Σ2)，兩者的
Hellinger 距離的計算方式就如公式(10)所示[6]：

 1 2- ,
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3.2 基於 Pseudo Divergence 的模型距離

依據上一小節中所列舉的三種可用於計算高
斯分佈之間的距離的量測公式，接著說明如何將它
們應用於量測兩 GMM 模型之間的距離。一種基本
的量測方法是，先將兩 GMM 模型 A 和 B 的高斯
混合作一對一的配對，如令 Aj 對應到 Bj，Aj 和 Bj

分別表示 A 和 B 的第 j 個高斯混合，然後就可以如
下公式來計算 A 和 B 兩 GMM 模型之間的距離:
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其中 D(, )代表距離量測，它可以是公式(8)(9)(10)
之一所定義者。

不過，如果我們無法找到一個好的一對一配對
高斯混合的方式，那麼公式(11)將不適用，並且各
個高斯混合的重要性也不一樣，也就是應把權重值
納入考慮。因此，我們決定採用 Peng 等人所提出
的基於散異度之模型間距離的量測方法[5]，這個方
法首先要去計算的是，兩 GMM 模型之間的分散度
(dispersion)，其計算公式是:
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其中 wi和 wj 分別表示 GMM 模型 A 和 B 的高斯混
合的權重值，而 D(, )代表距離量測，它可以是公
式(8)(9)(10)之一。接著，依據公式(12)的分散度定
義，再去計算兩個單向散異度 (unilateral pseudo
divergence)的值，分別是 GMM 模型 A 到 B 的

Divrg(A,B)和 GMM 模型 B 到 A 的 Divrg(B,A)，而
Divrg(, )函數的定義是:
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由於公式(13)所計算出的單向散異度不是對稱的，
所以 Peng 等人再定義了一種具有對稱特性的差異
值(difference)函數[5]，來量測 GMM 模型間的距
離，其計算公式是:
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4. 修正之 K-means 分群法

K-means 是一種相當廣泛被使用的分群演算
法[8, 9]，每疊代一次後各群的中心向量就會更新一
次，使得成員向量到中心向量的平均距離減少，而
經過若干次疊代後，各群的中心向量就會趨於穩定
而不再變動，也就是說 K-means 演算法保證會收
斂，不過，K-means 演算法並不保證會找到最佳的
分群結果。

4.1 傳統的 K-means 分群

K-means 演算法的處理步驟如下：
(i) 決定初始的中心向量。假設我們有 N 個訓練向

量，要分成 K 群，則先從 N 個向量中隨機挑選
出 K 個當作初始的中心向量。

(ii) 對每一個訓練向量 Xn，計算它離每個中心向量
Ck 的距離。當 Xn和 Ck都是 GMM 模型時，就
是要去計算公式(14)。

(iii) 依據步驟(ii)算出的距離值，找出各個訓練向量
Xn 最靠近的中心向量 Ck 所屬的群，也就是計算
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然後將各個訓練向量分配到離它最近的群中。

(iv) 計算各群的新中心向量。對 K 群的向量集合分
別去作取重心的處理，而得到新中心向量 kC 。

(v) 決定是否結束分群處理，若否則回到步驟(ii)。
設前一次疊代的失真距離為 R，，而本次疊代後
的失真距離為 R，則當 R / R， > Thr (如 0.98)
時，就表示 K-means 分群效果已不顯著，而可
以結束疊代，此時 grp(Xn)就是最後的分群結
果。

步驟(v)裡提到的失真距離 R，其計算公式為:
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4.2 修正的 K-means 分群

當我們嘗試應用傳統的 k-means 演算法來作語



者分群時，遭遇到至少兩個問題，第一個問題是關
於新的群中心的決定，在傳統 k-means 演算法的步
驟(iv)，每一次疊代裡都要以取重心的方式來計算
新的群中心，並且這個群中心其實是不存在於訓練
向量集合內。可是在語者分群上，如何去計算出同
一群語者的 GMM 模型的重心，以作為新的群中心
之 GMM 模型，是一個必需解決但不易解決的問
題，因為必需維持 K-means 演算法的收斂性。此
外，第二個問題是計算量很大的問題，傳統 k-means
分群法的步驟(ii)裡，需花費很多的計算量，來計算
各語者的 GMM 模型和中心點 GMM 模型之間的距
離，以 300 個語者和 30 群為例，就會需要依照公
式(14)作 270*30=8,100 次計算，這需花費 48,600 秒
(每次計算約需 6 秒)。

因此，我們研究了一個修正的 K-means 分群方
法，在此訂定新的群中心的作法是，以逼近的方式
來求取新的群中心，並且這個群中心是由某一個語
者的 GMM 模型來代表。作法是，在每一次的疊代
中，先去計算各群的成員對於該群當中其它成員的
幾何平均距離，計算的公式為：
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其中 k 代表第 k 群，i 代表目前被計算的成員 Xi，j
代表在第 k 群中不是 Xi 的其他成員 Xj，Mk代表第
k 群中的成員數。然後，我們取出幾何平均距離為
最小的 GMM 模型 Xj來作為此群的新中心。在減少
計算量方面，我們的解決方法如圖 1 的第二個方塊
所示，是在執行修正的 K-means 分群之前，先對所
有的 Xi、Xj 組合，依公式(14)計算出 GMM 模型之
間的距離，並且存入距離表，如此 K-means 演算法
的步驟(ii)和公式(17)裡 Diffr(, )函數的計算，就變
成是查表的方式，而大幅減少了 K-means 分群的計
算量。

5. 語者分群實驗

接著，我們進行語者分群的實驗，來驗證圖 1
所示的語者分群方法。首先我們對語者分群之用的
語料作預先處理，也就是對 TCC-300 語料庫中的
303 位語者(151 位男性, 152 位女性)，區分出各語
者的錄音檔，再作端點偵測及語音片段的串接，然
後切割成一序列的音框去計算出特徵向量。之後，
把語料帶入圖 1 去作語者分群的處理。

5.1 評估方法

當完成分群後，我們如何知道分群的結果是好
還是不好? 直觀的判斷是，屬於同一群內的資料點
其相似度要高，而分屬於不同群的資料點必須要明
確的分開，基於這樣的觀念，已有學者提出具體的
評估方法，包括了 CH 評估法[13]和 Dunn 評估法

[14]。以 CH 評估法為例，它的計算公式為
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其中 K 為群落數，N 為總資料點數，nk 為群落 k 中
的資料點數，zk 為群落 k 的中心點，z 為所有資料
點的中心點。

此外，由於我們研究語者分群的目的是，要依
據分群結果來取出各群群中心語者的錄音語料，用
以訓練語音命令辨識所需的音節 HMM 模型。因
此，我們覺得要評估一個語者分群的結果是好或是
壞，不如就直接以語音命令辨識的辨識正確率來作
為指標。在此，我們首先設定語音命令的內容為“前
進”, “後退”, “左轉”, “右轉”, “開始”, “停止”, “準備”, 
“機器人”, “向後轉”, “煞車”等 10 個命令，然後邀請
訓練語料之外的 30 位語者(男女性各 15 人)來錄測
試用的語料，也就是每人對這 10 個命令分別發音 5
遍，使用的是 Bluetooth 無線麥克風，取樣率已被
限定為 8KHz。

5.2 語音命令辨識率

當分群的群數少時，拿去訓練音節 HMM 模型
的語料也較少，如此辨識正確率直覺上也會較低；
相反地，當分群的群數變多時，拿去訓練音節 HMM
模型的語料變多，辨識正確率直覺上會升高，而極
端情況是每個語者各自為一群。作語者分群的語音
命令辨識時，所使用的音節 HMM 模型，本文是以
HTK 軟體[15]來訓練，音節模型內的狀態數設為
7，而各狀態上的高斯混合數則設為 6。在此所以選
擇狀態數 7 和混合數 6，是因為我們已先在 303 群
(每人一群)的情況下，測試了狀態數由 5 變化到 9、
及混合數由 5 變化到 9 的各種組合，以了解辨識率
和這兩因素之間的關連性，結果發現辨識率在狀態
數設為 7 或 8 時會比較高，但是在同一種狀態數
時，混合數由 5 變化到 9 並不會讓辨識率有明顯的
差異；辨識率最高與最低的組合分別是，狀態數 7
和混合數 6 時的辨識率 87.7%為最高，而狀態數 5
和混合數 8 時的辨識率 84.3 為最低。

在此我們將群數設定為 10、15、20、30、40、
50、303 群等等，分別去作圖 1 的分群處理。由於
k-means 分群法有隨機挑選初始中心的步驟，所以
每次分群的結果都會不一樣，因此我們對於各個分
群群數都反複作五次的分群實驗，並且五次分群的
結果都再拿去作語音命令辨識的測試，然後我們取
五次測試中的辨識正確率最大值和平均值來作比
較。至於公式(8)(9)(10)等三種距離量測的影響，從
實驗結果來看，公式(10)的 Hellinger 距離大體上都
可獲得較高的辨識率，因此這裡就以 Hellinger 距離
所得到的辨識率數值作代表。如此，我們得到的辨
識正確率數值，就如表 1 所列出的，觀察表 1 的辨



表 1 語音命令辨識正確率
群數 10 15 20 30 40 50 303
最高
辨識率

69.3 80.8 82.6 86.5 87.1 85.2 87.7

平均
辨識率

66.8 76.7 77.4 81.6 83.4 83.5 void

識率數值，可發現最高值和平均值兩者都會隨者群
數的增加而升高，並且比較顯著的改變，是發生於
10 群變成 15 群、及 20 群變成 30 群時。此外，當
群數增加到 40 群以上時，辨識率數值就開始出現
飽和的現象，亦即和 303 群(每人一群也就是不分群)
之辨識率 87.7 非常靠近。至於整體上來看，辨識率
數值都偏低未超過 90%，其主要原因應是，我們要
求了 30 位測試語料的錄音者，分別以快速、中庸、
緩慢的速度來發出語音命令，而發音速度的確會對
辨識率造成影響。

5.3 CH 值與辨識率之相關性

另外我們想要了解的一點是，辨識正確率和公
式(18)所算出的 CH 值之間是否有相關性? 因此，
這裡就把群數為 40 和 50 時，分別作的 5 次修正的
K-means 分群的結果，去計算出 CH 值，然後把 CH
值和辨識率值配對列出，就如表 2 所示的情況，觀
察表 2 的數值，我們並未發現 CH 值和辨識率之間
有明顯的相關性存在，例如 40 群的語者分群，CH
值最大可達 11.58，可是它對應的辨識率只有 81.0，
比最高的 87.1 還低很多，不過在 50 群的語者分群
裡，CH 值最大可達 9.52，而且它對應的辨識率
85.2，也是 5 次實驗中最高的。此外，我們也測量
了 Dunn 評估法的 Index 值去作觀察，不過也是未
發現相關性存在。

表 2 CH 值與辨識率
40 群
分群實驗

1 2 3 4 5

CH 值 11.58 8.98 8.71 9.57 8.47

辨識率 81.0 85.6 83.9 87.1 79.2

50 群
分群實驗

1 2 3 4 5

CH 值 8.33 7.23 8.18 9.52 7.93

辨識率 81.4 84.2 83.9 85.2 82.7

6. 結論

本文研究語者分群的目的是，希望使用少量語
者的錄音語料，便能夠建立強健的 HMM 模型，來
作為語音命令辨識之用。在我們所提出的語者分群
方法裡，首先使用 MFCC 特徵參數來訓練各語者自
己的 GMM 模型。接著，考慮了兩高斯分佈之間距
離的量測方法，我們測試了 Mahalanobis 距離、
Bhattacharyya 距離、和 Hellinger 距離，由實驗結

果來看，Hellinger 距離是較好的選擇；由於前述三
種距離量測僅限用於兩個高斯分佈之間，因此我們
採用基於散異度的方法來量測 GMM模型之間的距
離，不過散異度的計算相當耗費 CPU 時間，所以
我們使用了距離表和查表的作法。

在分群的演算法方面，原始的 K-means 分群法
不能夠直接被使用，因為不知道如何去計算同一群
語者的 GMM 模型的重心，因此我們提出一個修正
的 K-means 分群方法，它訂定新的群中心的作法是
以逼近的方式來決定，作法是在每一次的疊代中，
先去計算各群的成員對於該群中其它成員的幾何
平均距離，然後取出幾何平均距離為最小的 GMM
模型來作為此群的新中心。

當以本文的語者分群方法來對 303 個語者作
40 群的分群，然後只把 40 群中心語者的語料拿去
訓練 HMM 辨識模型，就可使語音命令的辨識率達
到飽和，亦即辨識率和 303 個語者都拿去訓練
HMM 的辨識率相當。此外，觀察 CH 分群評估值
和辨識率之間的相關性，我們並未發現兩者之間有
相關性存在。
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