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摘要

當前，語者自動分段標記系統 (speaker diarization)主要運用三種方法：階段

性、端到端和端到端-階段性混合系統。端到端系統在某些資料集上顯著優於其他

方法，引起廣泛關注。然而，這種系統可能在實際應用中面臨泛用性限制，而階

段性系統的潛力可能被低估。與此同時，近期的語音基石模型 (speech foundation

model)在多項語音任務中表現出色，顯示出其廣泛應用的潛力。然而，在語者自

動分段標記方面，對其應用尚未深入探討。

因此，本研究旨在將語音基石模型應用於語者自動分段標記相關任務，進行

性能比較並進行表現基準化。同時，針對階段性系統存在的問題，提出了改進方

法，例如具緩衝區意識的話語開始點偵測和聚類純化，顯著提升了其性能。最後，

透過域外評估方法，證實了端到端-階段性混合系統的泛用性問題，並提出了改進

方法。本論文改進後的階段性和端到端-階段性混合系統在多個資料集上實現了與

最先進技術相當甚至更優越的表現。

關鍵字：語者自動分段標記、語音基石模型
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Abstract

Currently, speaker diarization systems primarily employ three methods: incremen-

tal, end-to-end, and hybrid incremental end-to-end systems. The end-to-end approach has

shown significant superiority over other methods in certain datasets, garnering widespread

attention. However, this system might face limitations in real-world applications, poten-

tially underestimating the potential of incremental systems. Simultaneously, recent ad-

vancements in speech foundation models have showcased outstanding performance across

multiple speech tasks, indicating their broad applicability. Nevertheless, their application

specifically in speaker diarization remains insufficiently explored.

Therefore, this study aims to apply speech foundation models to tasks related to

speaker diarization, conducting performance comparisons and standardization. Addition-

ally, addressing issues present in incremental systems, proposed enhancements such as

collar-aware speech onset detection and cluster outlier handling significantly improved

their performance. Finally, through out-of-domain evaluations, the limitations of the hy-

iii



brid systems were confirmed, along with proposed solutions for improvement. The re-

fined incremental and hybrid systems in this paper achieved comparable or even superior

performance to state-of-the-art methods across multiple datasets.

Keywords: speaker diarization, speech foundation model
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第一章 導論

1.1 研究背景與動機

語者自動分段標記 (speaker diarization, SD)是語音處理領域的關鍵任務，其主

要目標是從語音中識別語者以及其說話片段。過去，它主要用作自動語音辨識系

統 (ASR)的前處理步驟，但後來也在其他多個應用領域取得顯著進展 [69]，包括

語音導航、內容檢索以及更高階的人機互動情境。

語音基石模型 (speech foundation model)亦是近年備受關注的研究方向，其目

標是以單一大型模型同時完成各式各樣的語音任務。過去，語音基石模型已被證

實在自動語音辨識 [11]、語者驗證 [13]及聲音事件偵測 [30]等下游任務取得卓越

的成果。然而，在語者自動分段標記下游任務中，過去的研究都只有將語音基石

模型應用到特定電話對話情景 [13]、人工生成的數據 [97]、或只有應用到系統的

一小部分 [48]。因此，為了彌補此研究領域的不足，本論文將探討語音基石模型

在語者自動分段標記系統的應用。

語者自動分段標記系統主要可分成階段性、端到端及端到端-階段性混合系統

三種。早期的系統通常都使用由不同模組構成的階段性系統：先使用語音活性偵

測 (voice activity detection, VAD)偵測語音中有人聲的的片段，再透過提取語者特

徵向量 (speaker embedding)以及聚類 (clustering)，識別每個片段的語者。基於聚
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類的傳統階段性系統通常隱含地假設每個語音片段都只有一位語者，難以應對有

重疊語者的語音。後來，有研究者提出端到端系統 EEND [25]，直接最小化辨識

錯誤 (diarization error rate, DER)，並在處理重疊語音的機制更為直覺。但是，端到

端系統存有一些缺陷，例如無法處理過長的音檔 [36]，以及無法輕易處理具有任

意數量說話者的語音 [101]。最後，有研究者提出端到端-階段性混合系統，在局

部語音區塊 (chunk)使用端到端模型並結合全域語者聚類 [44] [43]，在享有端到端

模型優勢的同時，亦能透過全域聚類解決端到端系統的缺陷。爾後不少相關研究

[13] [71]都採用類似做法。

近年來，階段性系統逐漸不再是研究的焦點，主要原因有三。首先，階段性

系統在語者分割 (speaker segmentation)階段存有準確率與時間精準度的平衡問題

[69]。其次，階段性系統一般被認為在處理重疉語音的表現不佳。最後，階段性

系統在效率上亦不及端到端-階段性混合系統 [81]，不利於真實世界部署。然而，

隨著語者特徵向量新架構的提出 [93]以及聚類演算法的進步 [82]，階段性系統的

性能存有被低估的可能。因此，本論文將重新審視並評估階段性系統每個模組的

性能。

端到端及端到端-階段性混合系統雖然在諸多方面均被認為優於傳統階段性系

統，但卻存有域泛化性 (domain generalization)不佳的隱憂 [69]。原始 EEND論文

發現模型有過度擬合 (overfitting)到資料分佈的現象，但後續其眾多變形 [36] [37]

[43]並未質疑系統的泛化性問題。與本論文同期的研究 [71] [28]有嘗試將其提出

之模型同時用在多個資料集訓練，以測試其泛化能力，但均未完整討論系統的域

外 (out-of-domain)泛化能力。因此，本論文將針對端到端-階段性混合系統的域外

泛化能力作詳細探討。

本論文的最終研究動機是要將語者自動分段標記系統用於真實世界部署，因
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此需要在系統準確率 (尤其是域外泛化能力)及模型推論速度上取得平衡。部分語

音基石模型雖然性能優秀，但因參數量巨大難以被使用 [1]。因此，本論文也會訂

定基準來評估不同參數量的語音基石模型在語者相關任務中的表現，以找出準確

率和效率兼具的最佳模型，並將其應用到語者自動分段標記系統中。

基於以上，本論文提出以下研究問題：

• 語音基石模型提供語者自動分段標記系統多大的幫助？

• 哪一個語音基石模型最適合被用於語者自動分段標記系統真實世界部署？

• 在系統性能上，階段性系統是否明顯低於端到端-階段性混合系統？

• 在域外泛化能力上，階段性及端到端-階段性混合系統的表現分別如何？

1.2 研究方法

本論文有兩大研究方向，第一個方向是應用語音基石模型到語者自動分段標

記系統及其相關下游任務。

首先，為驗證語音基石模型帶來之性能提升，本論文在實驗中會比較使用語

音基石模型前 (亦即使用傳統模型)，以及使用語音基石模型後的表現。

其次，本論文欲比較不同語音基石模型在不同參數下的表現，以找出最適合

用於語者自動分段標記系統的模型；然而，開源的語音基石模型數量繁多，無法

在所有實驗逐一比較。因此，本論文會先利用基準衡量十二個開源模型的表現，

並從中挑選一個高資源模型、一個中資源模型及一個低資源模型做代表，去完成

其他實驗。

最後，在應用模型到下游任務的順序上，本論文採逐層深入探討的方式：先
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從被廣泛認可的 SUPERB基準 [97]，挑選語者相關任務作評估；再討論不同系統

通用的任務，如重疊語音偵測、語者切換點偵測及語者特徵向量聚類等；最後討

論在階段性系統及端到端-階段性混合系統之表現。

本論文的另一研究方向包括探討不同模型及系統的泛化能力。

深度學習模型的評估需要同時考慮其在特定領域（域內, in-domain）和未知領

域（域外, out-of-domain）的表現能力。域內評估強調模型在已知領域的表現，而

域外評估則考慮模型對於新領域的適應性。綜合這兩種評估方式能確保模型不僅

在熟悉領域表現出色，同時也能適應未知領域的挑戰，提升其實用價值。因此，

本論文在比較模型及方法的優劣時，有時候會同時報告域內表現及域外表現，以

呈現其泛化能力。

由於本論文在進行訓練模型時，很常使用由多個資料集組成的「複合資料

集」，以提升系統表現，因此需要特別釐清域內評估及域外評估的定義。圖 1.1比

較了本論文進行域內評估及域外評估時的流程。

圖 1.1: 域內評估及域外評估在訓練、驗證及測試階段之示意圖
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在域內評估中，假設使用了 N個資料集 D = {D1, D2, ..., DN}，訓練階段會

利用整合的全部訓練集 Train = Train1 + Train2 + ... + TrainN 進行模型訓練，

得出模型迭代 I = {Iter1, Iter2, ..., IterM}。測試階段會在每個資料集上，逐一

利用驗證集 V al = {V al1, V al2, ..., V alN}和測試函數 Score尋找最佳的模型迭代

bestIter，並報告其在對應的測試集 Test = {Test1, T est2, ..., T estN}上的表現。

而在域外評估中，同樣使用了 N個資料集 D = {D1, D2, ..., DN}，然而需要

進行 N次訓練。對於每個資料集 ∀Di ∈ D，使用除了該資料集 Di 以外的複合訓

練集
∪

j ̸=i Trainj 進行模型訓練，得出模型迭代 I = {Iter1, Iter2, ..., IterM}。在

測試階段，使用除了對應的驗證集 V ali 以外的複合驗證集
∪

j ̸=i V alj，並利用測

試函數 Score尋找最佳的模型迭代 bestIter，並報告其在對應的測試集 Testi上的

表現。

1.3 主要貢獻

本論文有以下三點主要貢獻:

• 應用語音基石模型到語者自動分段標記系統及其相關下游任務，並在多個資

料集取得與最先進方法相若或更優的表現

• 提出階段性系統各個模組之改進方法，如具緩衝意識之話語開始點偵測，聚

類純化等，大幅提升性能

• 研究階段性系統及端到端-階段性混合系統之跨領域泛化能力，發現端到

端-階段性混合系統仍有泛化能力不足的問題，並可透過移除系統限制或使

用語音基石模型改善
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1.4 章節安排

以下為本論文的章節安排:

• 第二章: 介紹相關背景知識，如語音基石模型、語者自動分段標記系統以及

其評估方法與資料集

• 第三章: 探討語音基石模型用於語者下游任務之表現，以及階段性系統各個

模組之改進方法，最後探討整體階段性系統之性能及泛化能力

• 第四章: 探討端到端-階段性混合系統之性能及泛化能力，最後綜合比較不同

系統的性能

• 第五章: 論文總結與未來展望
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第二章 背景知識

2.1 語音基石模型

2.1.1 簡介

基石模型 (foundation model) [3]是指任何在廣泛數據上訓練並可適應於多種

下游任務 (downstream task)的模型。此概念最初盛行於自然語言處理領域，後來

逐漸推廣至電腦視覺及語音處理領域。

在語音領域，語音基石模型主要分為三類: 基於自監督式學習 (self-supervised

learning)之自監督式語音模型、自動語音辨識系統 (ASR)及語音大型語言模型

(LLM)。前兩者更常用於判別式任務 (如分類問題)；而語音大型語言模型則更常

用於生成式任務，在語者自動分段標記任務上的應用可能相對不那麼直觀。因此，

本節將主要討論自監督式語音模型及自動語音辨識系統兩種語音基石模型。

此外，本節亦會介紹本論文用到的 SUPERB基準 [97]，它常被用於評估自監

督式語音模型在語音下游任務的表現。

2.1.2 自監督式語音模型

自監督學習的目標是在不需依賴人類標註的情況下，從大量未標記的資料中

學習具有區分性的特徵 [31]。目前最先進的方法 [112]常使用自監督學習進行預訓
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練 (pretrain)，然後在下游任務中進行監督式訓練以微調模型 (finetune)。這種方式

往往能夠用更少的標註資料獲得更出色的表現。

自監督式語音模型 (self-supervised speech model)按照預訓練目標主要可分成

生成式 (generative)、對比式 (contrastive)及預測式 (predictive) [65]，其中對比式模

型及預測式模型被證實在下游任務具有更好的表現 [97]。表 2.1按照預訓練目標

列舉本論文用到的幾種自監督式語音模型。

模型 類別 預訓練目標
Wav2vec2 [2] 對比式 對比損失 (constrative loss)
HuBERT [40] 預測式 掩蔽區域預測 (masked prediction loss)
WavLM [13] 預測式 掩蔽區域預測 +降噪 (denoising)

表 2.1: 本論文所使用的的自監督式語音模型種類

以下以 HuBERT模型作為示例簡介自監督式語音模型及其預訓練方式:

HuBERT 模型 (如圖 2.1) 主要由卷積神經網絡 (CNN) 及轉換器編碼器

(transformer encoder)組成。其中 CNN編碼器可以從語音波型提取有用特徵並降採

樣，而轉換器編碼器則能利用自注意力機制 (self-attention)，捕捉輸入序列不同位

置的相互依賴關係，讓輸出的結果更精確。

HuBERT在進行預訓練前，會先使用 K-Means演算法對從語音提取的MFCC

特徵進行聚類 (clustering)，以無監督的方式提供離線預測目標。接著在預訓練階

段，以掩蔽區域預測損失訓練模型：先掩蔽輸入序列的一部分，讓模型透過其相

鄰序列的資訊，推論出被掩蔽區域的預測目標。這樣的預訓練目標能幫助模型學

習提取更有用的特徵。最後，由於MFCC特徵的表現能力有限，預訓練的目標會

在訓練一輪後，改由訓練好的模型提供，採迭代優化的方式進一步優化模型。
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圖 2.1: HuBERT模型示意圖

2.1.3 自動語音辨識系統Whisper

過去的自動語音辨識系統僅被用於一項任務：將語音轉換為文字。然而，隨

著Whisper模型 [74]的出現，自動語音辨識系統現在也可視為語音基石模型。

Whisper模型 (如圖 2.2)使用 Seq2Seq (序列對序列)架構 [88]進行語音轉錄

(transcribe)與語音翻譯 (speech translation)多任務學習。模型輸入為從語音提取

的梅爾頻譜 (mel-spectrogram)，先利用轉換器編碼器提取特徵，再以交叉注意力

(cross-attention)的方式傳遞給轉換器解碼器 (transformer decoder)進行下一個標記

預測 (next-token prediction)。解碼器每次預測下一個標記時，其輸入包括與多任務

學習相關的標記和過去的輸出。

Whisper一共使用 680000小時多語言資料上進行弱監督式學習，大幅超越以
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圖 2.2: Whisper模型示意圖

往自動語音辨識系統使用的數據量，並在自動語音辨識取得最先進的結果。不少

研究因此對Whisper預訓練模型的能力感興趣，將其用在不同下游語音任務上。

例如 [30]利用Whisper編碼器輸出在聲音事件偵測上取得最先進的表現；[102]證

實Whisper編碼器輸出在低資源的情況下，在語義下游任務有優秀的表現，卻相

對不擅長語者任務。[12]則發現直接以Whsiper解碼器輸出進行下游任務效果一

般，需要進一步微調Whisper才能得出好表現。基於上述研究結果，本論文採用

Whisper編碼器作為語音基石模型用於下游任務。

2.1.4 SUPERB基準

隨著語音基石模型的廣泛應 c 用，對於各模型能力的基準化變得至關重

要。SUPERB基準 [97]將十個語音相關下游任務分成內容、語者、語義及副語

言四類，並為每個任務訂定統一的模型架構、資料集、訓練方法及評估方法。
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圖 2.3: 語音基石模型用於下游任務通用架構

SUPERB基準總共評估了十四個自監督式語音模型的表現，也成為隨後提出模型

的比較基準 [13] [102]。

圖 2.3為 SUPERB基準統一使用的模型架構。在進行下游任務訓練時，語音

基石模型 (左)的參數會被固定，並另外添加參數量較少的下游模型 (右)進行微

調，以準確測量模型在預訓練階段習得的知識。由於語音基石模型最好的特徵並

不一定在模型的最後一層，因此訓練時會將模型所有中間層的特徵，以一個可學

習的加權和模組整合，以提升表現。

下游模型的選擇與下游任務有關：對於比較簡單的任務，如語者辨識、情緒

辨識，會使用單層全連接層 (即常見的線性評估方法);而對於比較困難的任務，如

自動語音辨識、語者驗證、語者自動分段標記，則使用長短期記憶模型 (LSTM)

或 x-vector等深度神經網路。

本論文在使用語音基石模型的實驗中，均使用圖 2.3的下游任務通用架構，

並將於 3.1節討論各模型在 SUPERB語者任務的結果。
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2.2 階段性系統

2.2.1 簡介

傳統上，語者自動分段任務使用多個模組組成的階段性系統 [69][6]：先使用

語音活性偵測找出語音中有人聲的片段；接著進行語者切割 (或語者切換點偵測)，

將人聲片段切成多個只有一個語者說話的片段；隨後使用語者特徵向量抽取每個

片段的語者特徵；最後以聚類決定語者數量及每個片段所屬的語者。圖 2.4為傳

統階段型系統的流程圖。

以下各小節將介紹階段性系統的每個模組：

圖 2.4: 階段性系統示意圖
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2.2.2 語音活性偵測 (VAD)

語音活性偵測的目標是要找出語音中有人聲的部分。在深度神經網路流行前，

VAD通常使用MFCC等聲音特徵加上簡單分類器或高斯混合模型；後來則逐漸被

深度神經網路取代 [64] [86]。雖然 VAD是整體系統最不可或缺的部分，但近年甚

少文獻單獨提及。而部分文獻甚至會報告在採用 VAD真實標記 (Oracle VAD)下繼

續完成其他模組的結果 [53]。

2.2.3 重疊語音偵測 (OSD)

重疊語音偵測的目標是要找出語音兩個或以上語者重疊的部分。傳統階段性

系統假設每個語音片段只有一個語者，因此無法直接處理重疊語音。有部分文獻

為階段性系統額外添加重疊語音偵測模組，透過後處理的方式整合。

常見重疊語音偵測後處理的方法有兩種。第一種方法是 Nearest-2 (見圖2.5a)，

直接使用重疊部分附近的兩位語者的標記作為重疊部分的標記。此方法被證實在

擁有完美重覆語音偵測標記的情況下能大幅提升表現 [67]，而且是一個難被輕鬆

超越的基準方法 [5]。另一種方法是指定第二可能語者 (見圖2.5b)，直接使用聚類

結果顯示第二可能的語者作為重疊部分的標記 [8] [98]

圖 2.5: 重疊語音偵測兩種後處理方法示意圖
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隨著端到端系統的發展，重疊語音偵測被隱含在模型優化的目標中。然而，

各系統最後的準確率仍高度依賴模型在重疊語音的表現，因此本論文將在 3.2評

估不同模型在重疊語音偵測上的結果。

2.2.4 語者切換點偵測 (SCD)

語者切換點偵測最初的目標是要找出兩位不同語者之間的語音切換邊界

[104]，但隨著重疊語音的偵測受到重視，其定義演變為包括每個語者發言的開始

及結束 [39] [48]。換句話說，不僅偵測兩位不同語者之間的轉換，還偵測語者與

無人聲之間，或是一位語者與多位語者之間的邊界。

目前常見的語者切換點偵測方法，可分成兩大類：

1. 基於時間之語者切換點偵測

直接以二元分類目標預測語者切換點並分割人聲片段 [104] [105]。此方法比

較直接，但卻意外地存有準確率不足的問題，至今很少被實際用於語者分段

標記系統。文獻對此現象意見不一：如 [69]推測片段長短的不一致降低了

語者特徵向量的穩定性，從而影響表現；而 [99]推測語者切換點任務需要

文字資訊的輔助，並提出將語音資訊與文字基石模型特徵結合的方法；[42]

則認為進行語者切換點偵測時需考慮其人工標註錯誤，並提出具緩衝意識語

者切換點偵測方法。

2. 基於文字之語者切換點偵測

一般語音辨識系統的訓練目標只有文字，若能直接訓練於有語者切換標註的

文字，則有兩個好處：模型在預測切換點時能直接考慮文字資訊，以及預測

的切換點能直接與語音辨識的結果整合。有一系列研究 [112] [100]使用基於

自動語音辨識系統的方法並取得優秀表現，但目前此類方法仍未普及，可能
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原因有二：其表現源自使用超過 10萬小時內部資料集 [112]，且衡量語者切

換點的標準遠較一般系統寛鬆，較難直接用於語者分段標記系統。

由於上述語者切換點偵測方法存有的缺陷，許多階段性系統仍以統一長度切

割 (uniform segmentation)的方式，直接將人聲部分等分為相同長度的片段，如 0.4

秒 [110]、2秒 [29]等，再將片段用於語者特徵向量抽取。此方法簡單並穩定，但

卻存在準確率與時間精確度的平衡：使用太短的片段導致語者資訊不足，使用太

長的片段則無可避免出現片段內超過一位語者的情況。後來 VBx [53]使用長度

1.5秒、跨步 0.25秒的重疊窗口切割，緩解了上述問題；但其時間精確度仍有限

制，且頻密的切割窗口會在語者特徵向量提取階段花費更長的運算時間。

綜上所述，語者切換點偵測的表現是目前階段性系統的瓶頸，因此本論文將

在 3.3節詳細討論其改進方法。

2.2.5 語者特徵向量提取

語者特徵向量提取的目標，是要從語音片段中提取可以通過相似度度量 (如

餘弦相似度)去量化語者相似程度的向量。以往，語音特徵向量多數使用基於高

斯混合模型的 i-vector。隨著深度神經網路流行，陸續出現 d-vector、x-vector的架

構：先利用語者辨識任務訓練模型，並直接以模型輸出線性層前的隱藏層輸出

作為語者特徵向量。目前最常見提取語者特徵向量的方法是基於時延神經網路

（TDNN）的 x-vector [84]。它首先處理語音特徵的幀級信息，然後通過統計池化

將這些特徵聚合到片段層級。隨後有許多基於 x-vector的模型架構與損失改進方

法。如 ECAPA-TDNN [21], CAM++ [93]等。
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2.2.6 語者聚類

常用的聚類演算法，如 K-means聚類、譜聚類 (spectral clustering)、聚集層次

聚類等 (agglomerative hierarchical clustering)，都常被用於語者特徵向量聚類。聚

類衍生的問題主要有兩點：如何挑選聚類演算法，以及如何決定語者數量。

早期 K-means是最普遍被使用的聚類演算法，後來有文獻 [94] [110]比較不同

聚類演算法的表現，發現譜聚類的表現明顯優於 K-Means。最近的文獻 [44] [71]

則更常使用聚集層次聚類，逐步把相似的向量合併成更大的群組。

然而，不同聚類演算法通常以不同準則決定語者數量。如 K-Means常以手肘

法 (elbow method) [63]估算群數，但此方法已被 [80]證實存有謬誤，常常出現難

以判斷的情況。譜聚類常見以特徵值差值搜索（eigengap heuristic）[89]決定群數，

但存有運算複雜度太高及無法處理短音檔的問題 [95]。而目前最常被用到的聚集

層次聚類，需要訂正停止準則，此超參數需要根據不同資料集作出調整 [69]，且

傾向高估語者數量 [95]。此外，輪廓係數 (或輪廓分數 silhouette score)最近被廣泛

用在聚類表現分析 [82]，並應用到只基於語者特徵向量的語者自動分段標記系統

[50] [51]；但目前仍沒有文獻直接比較其表現，值得更深入的探討。

最後，聚類的表現常會受到異常值 (outlier)的影響 [58]，在聚類前或聚類的

過程中移除異常值通常可以改善表現。有文獻提出使用語者特徵向量的 l2-norm

(大小)去衡量特徵向量的品質 [49]，並使用二階段聚類的方式，先移除低品質資

料點進行聚類，找出語者數量及群心，接著再推論其他資料點。不過由於特徵向

量的 l2-norm受片段長度影響，此方法需要額外使用資料集驗證集微調參數。

本論文將會在 3.4節評估輪廓係數及不同聚類方法在各資料集上的表現，並

探討更直接的方法去進行聚類異常值異除 (本論文稱為聚類純化)。
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2.3 端到端系統

2.3.1 EEND

端到端系統的代表作 EEND [25]在 2019年由 Yusuke Fujita提出。EEND將語

者自動分段標記視作多標籤分類問題：假設一段語音有兩個語者，則分別對應到

模型的兩個輸出頻道 (output channel)，並以二元交叉熵損失 (binary cross entropy

loss)優化。由於語者跟輸出頻道可能存有不同的排列，因此訓練時需要應用置換

不變訓練 (utterance-level permutation invariant training,以下稱 u-PIT) [107]。在計算

損失前，先列舉所有可能的排列 (排列的總數為 N!，N=輸出頻道數量)，逐一計

算二元交叉熵損失，並取所有排列中的最小值作為最後損失。

圖 2.6: 端到端系統 EEND置換不變訓練 (u-PIT)示意圖
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圖 2.6為 EEND (語者數 =2）使用 u-PIT訓練的流程圖，其中左上及右上是正

確標註的兩種排列方式。從圖中可看出輸出 1及輸出 2與左上的標註最接近，因

此最後在 u-PIT訓練時會取左上標註與輸出計算損失。

以下列出 u-PIT公式

JPIT =
1

TC
min

ϕ∈perm(C)

∑
t

BCE(lϕt , zt)

其中 JPIT 為置換不變訓練目標函數；T 為樣本序列長度；C 為語者數量；ϕ

為對於給定長度為 T 的樣本序列的所有可能排列的集合。BCE(lϕt , zt)為二元交叉

熵損失函數，其中 lϕt 是模型輸出的第 t個時間步對排列 ϕ的預測結果；zt 是實際

標註。

EEND使用雙向長短期記憶 (BiLSTM)模型，並進行兩步驟訓練：先訓練在

模擬不同重疊比例的生成音檔，再微調到真實資料集上。EEND在模擬生成音檔

上獲得很好的表現，但在真實資料集 CallHome [73]上表現反而不及當時的階段性

模型。其續作 SA-EEND [26]及 Conformed-based EEND [62]分別將雙向長短期記

憶模型更換成更具表達力的轉換器編碼器及 Conformer編碼器，並成功在真實資

料集達到超越階段性模型的表現。

EEND作者在論文提出以端到端模型取代階段性模型的兩個優點，包括能夠

直接處理重疊語音，以及直接優化辨識錯誤。然而，論文在實驗中亦發現模型容

易過擬合到資料的重疊語音比例。
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2.3.2 EEND變形

雖然端到端系統 EEND成功在 CallHome資料集達到超越階段性系統的表現，

但是它仍存有不少限制。以下討論它的三個主要問題，以及目前文獻的相關改進

方法。

1. 無法處理具有任何數量說話者的語音

在使用 u-PIT訓練時，輸出頻道的數目定義了模型最大可支援語者的數目。

相比之下，階段性系統能在聚類階段靈活地決定語者數量。

為解決這個問題，EEND-EDA [36][35]提出基於編碼器-解碼器的架構及吸

引子 (attractors)的概念 (見圖 2.7)。代表輸出語者數量的吸引子會在解碼器

一直被生成，直到吸引子存在的概率低於閾值 (threshold)。接著，將吸引子

乘以 EEND輸出的幀級語者特徵向量，以計算每個語者說話的區域。

圖 2.7: 端到端系統 EEND-EDA示意圖
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後續，有不少文獻基於 EEND-EDA提出進一步改善，如 EEND-NA [27]。然

而，大部分文獻都只應用在模擬生成音檔及 CallHome資料集。一直到近

期，才逐漸有文獻 [7] [78]將端到端模型應用到更多資料集上。

此外，雖然 EEND-EDA部分解決了任意數量說話者的問題，但此類不使用

無監督聚類的端到端系統，仍受其訓練資料限制，無法有效輸出比訓練資料

更多的語者數量 [37]。

2. 無法處理過長的語音

現實會議的長度通常達半小時或更長，若直接全部輸入到模型，會出現速

度變慢及記憶體不足的問題。為解決這個問題，[101]在 SA-EEND的基礎

上提出先把長音檔切成小區塊 (chunk)，再以比較緩衝區的方式去整合全

部區塊；而 BW-EDA-EEND [32]則在 EEND-EDA的基礎上，以因果編碼器

(causal transformer)及區塊間循環 (recurrence)的方式去提升速度及減少延

遲。雖然以上改動會稍為降低模型準確率，但卻局部消除端到端系統用於現

實系統的障礙。

3. 泛化能力不足

EEND論文曾提及其可能存在的泛化能力問題，但後來甚少文獻討論。其

中最接近的是本論文的同期論文 [28]，論文中使用適配器 (adapter)作領域

自適應訓練 (domain adaptation training)，以改善 EEND-EDA模型泛化能力。

論文使用多個資料集訓練的結果顯示，若在測試階段時沒有添加適配器提示

測試集所屬之領域，準確率會大幅下降。此結果印證原本 EEND-EDA存有

泛化能力不足的問題。

雖然端到端系統仍存有上述問題，但其表現已被證實遠超階段性系統，亦為未來

的重要研究方向。
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2.4 端到端-階段性混合系統

2.4.1 EEND-VC

端到端-階段性混合系統的代表作是 EEND-VC [44] [43]，它提出在局部語音

區塊使用端到端模型，並在全域使用語者聚類的方法。目標是在享有端到端系統

處理重疊語音能力的同時，亦能透過全域語者聚類解決上一節提到端到端系統的

問題。在訓練階段，EEND-VC處理局部語音區塊的方法與 EEND類似，同樣地

使用 u-PIT方法並優化二元交叉熵損失。它們有主要兩點差異：

首先，EEND-VC 假設局部語音區塊的語者數量有限，希望使用更少的

輸出頻道解決無限語者的問題。在 EEND 的架構下，若語音共有五個語者

(Sglobal = 5)，則模型需要五個輸出頻道。而 EEND-VC則限制局部區塊的最大語

者數，如規定在 T = 15s的區塊內最多只有三個語者 (Slocal = 3)

其次，EEND-VC額外在模型添加全連接層，預測區塊中每個頻道的語者特

徵向量，以供全域聚類時使用。在訓練時，模型會為每個輸出頻道的所有時間點

預測幀級特徵向量 (frame-level embedding)，並按頻道語音活性加權平均成一個特

徵向量 ês，然後採用 [109]提出的損失函數，拉開不同語者的特徵向量，同時拉

近屬於同一語者的特徵向量。具體做法是定義一個可學習的全域語者特徵字典 E，

其中 Em 為每個全域語者的特徵向量 (m = Sglobal)。接著定義局部特徵向量與全

域特徵向量的距離為 d(ês, Em) = α∥Em − ês∥2 + β，其中 α > 0, β 為可學習純量。

最後每個區塊中的特徵向量損失函數為 Lspeaker =
1

SLocal

∑SLocal
s=1 lspeaker(σs, ê

s)，其中

σi = [σi,1, . . . , σi,SLocal ]是對應到 u-PIT最小損失排列的語者索引，而 lspeaker(σs, ês) =

− ln
(

exp(−d(Eσs ,ês))∑M
m=1 exp(−d(Em,ês))

)
是 [109]提出的損失函數。最終的損失函數，是所有語音

區塊 u-PIT二元交叉熵損失及特徵向量損失函數的加總。
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圖 2.8: 端到端-階段性混合系統 EEND-VC示意圖

在推論階段，EEND-VC在收集所有局部語音區塊的預測結果後，會對所有

語者特徵向量進行約束聚類 (constrained clustering)，以決定全域語者數量 (Sglobal)。

其中，其聚類限制源自局部語音區塊的預測結果：在局部被分辨到不同語者的片

段，在全域聚類時不應被分到同一語者。因此，聚類時會對局部區塊不同的語者

特徵向量添加「不可連接」限制，以確保全域聚類的結果不違反局部預測的結果。

圖 2.6為 EEND-VC的流程圖。

EEND-VC分別測試了不同的約束聚類演算法，如 COP-KMeans [91]、約束譜

聚類及約束聚集層次聚類，並發現約束聚集層次聚類的表現最好，且表現優於不

使用約束聚類。最後，實驗結果顯示 EEND-VC特別擅長處理長音檔以及語者數
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量偏多的音檔，表現大幅優於 EEND、其變形 EEND-EDA，以及傳統階段性系

統。

後來，在基於 EEND-VC混合系統的概念下，EEND-EDA亦提出變形 EEND-

GLA [38]，用無監督的方式對模型生成的吸引子聚類，並得出明顯優於

EEND-EDA的表現 (尤其在語者數量偏多的情況)。從此以後，端到端-階段性混合

系統成為熱門研究方向，後來的文獻 [81]在比較各個系統亦得出 EEND-VC性能

最優的結論。

然而，應用端到端-階段性混合系統於現實系統仍有兩個問題待解決：

1. 局部語音區塊語者數量限制

EEND-VC方法中限制局部語音區塊的最大語者數量，例如在 50秒的區塊

只有三個語者說話 (Slocal = 3)。然而此限制常在真實資料集中被打破 [9]

[108]，10秒的區塊內可能存有四個或以上語者說話。這個問題有兩個可能

解法，其一是增加 Slocal 的數量以滿足限制，然而 u-PIT訓練在輸出頻道過

多時存有問題 [85]，在實務中難以被運用；其二是縮短語音區塊的長度，如

[71]只使用 5秒的區塊 (Slocal = 3)。但是，使用較短區塊時，會因片段邊界

的上下文資訊不足而導致準確率有所下降 [43] [45]。

2. 泛化能力

EEND-VC在約束聚類中探討了兩種設定，一種是直接使用約束演算法添加

限制；另一種是利用策略法則添加軟性限制 (soft constraint)，先以一般聚類

決定全域語者數量 Sglobal，再計算特徵向量與全域語者群心 (cluster centroid)

的距離，按距離大小逐一將局部預測的語者分配到全域語者。EEND-VC發

現在部分聚類演算法下，約束演算法的表現沒有明顯優於策略法，顯示約束

演算法可能存有泛化問題。然而，文中沒有進一步探討移除更多限制下的表
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現，且後續文獻亦未有特別研究端到端-階段型混合系統的泛化表現。因此，

本論文會在 4.2節及 4.3節，藉討論 EEND-VC移除更多限制下的表現，探

討混合系統的泛化能力。

2.4.2 Graph-PIT-EEND-VC

上一節提到，基於 u-PIT方法的 EEND-VC可能存有局部語音區塊語者數量

限制，後來 Graph-PIT-EEND-VC [45]嘗試以 Graph-PIT [90]取代原有的 u-PIT，並

在模擬生成音檔中取得明顯較好的表現。

其中，Graph-PIT是置換不變訓練方法 u-PIT的變形 (見圖 2.9)。在 u-PIT方

法下，局部語音區塊最多只能有 K 個語者，並分別對應到模型的輸出頻道

(k = 1, 2, 3)。Graph-PIT沒有限制局部語音區塊的語者數量，而是限制在同一時間

內，同時說話的語者數量 (以圖中例子，最多兩個語者同時說話)。

圖 2.9: 置換不變訓練方法 u-PIT及其變形 Graph-PIT示意圖

Graph-PIT置換不變訓練方法基於有名的圖著色問題 (graph coloring problem)，

設有圖 G = (V,E)，其中頂點 V = {1, . . . , U}，U 為語者的每次發言；邊

E = {{u, v} : ∀u, v ∈ V, u ̸= v如su及sv時間上重疊}。在 Graph-PIT置換不變訓練
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時，會解上述的圖著色問題並得出所有可能的排列，並逐一以模型輸出比較找出

最小值，作為最後損失。

Graph-PIT-EEND-VC方法以 Graph-PIT取代 u-PIT，並應用在 EEND-VC。由

於現實中甚少會有三個語者同時說話的情況 [113]，因此 Graph-PIT 只需使用

兩個輸出頻道，並且可以使用更長的局部區塊長度 (理論上可無限延伸)。最

後，Graph-PIT-EEND-VC在模擬生成語音中，大幅領先受 u-PIT限制影響，被迫

使用較短局部片段長度的 EEND-VC。然而，在真實資料 CallHome 中，Graph-

PIT-EEND-VC的表現與 EEND-VC大致相若，未能取得明顯優勢。此結果顯示

Graph-PIT方法可能存有適應困難，或泛化能力不足的隱憂。因此，本論文將在

4.1節嘗試解釋此現象並提出可能的解法。

總結以上對三種系統的介紹，端到端及端到端-階段性系統均是文獻研究的重

點，但它們仍存在一些待解決問題。而歷史悠久的階段性系統因性能欠佳而逐漸

不被關注，但本章討論亦顯示其仍有許多值得研究的部分。本論文會於第三章先

討論階段性系統各模組的表現及可能改進方式，並在 3.5節討論完整階段性系統

的表現。隨後，在第四章討論端到端-階段性混合系統的泛化能力問題及可能改進

方式，並在 4.4節綜合比較三種系統的表現。在不同章節的討論中，亦會頻繁地

使用本章一開始介紹的語音基石模型。
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2.5 評估指標

DER =
SER (語者錯誤)+ FA (誤報)+Miss (漏報)

Total Speech (總說話長度)

語者自動分段標記任務常見的評估指標是 Diarization Error Rate (以下簡稱

DER)，公式如上。

DER由三個部分組成，其中 SER (語者錯誤, speaker error rate）表示語音被錯

誤歸屬給不正確語者的時間量，FA (誤報, false alarm)表示非語音區域被錯誤歸屬

給某位語者的時間量 (或單一語者語音區域被錯誤歸類為發現重疊語音的時間量)，

Miss (漏報, miss detection)表示語音沒有被歸屬給任何語者的時間量。Total總說話

長度則為所有語者說話時間的加總 (包話重疊的時間，因此總說話長度有可能長

於語音長度)。

近年來亦有文獻提出 CDER [16]、JER [77]、BER [60] 等指標改善原有的

DER，但大部分文獻仍以報告 DER為主，因此本論文只採用 DER評估標準。

此外，DER亦可分成完整、公正及寛容三種評估方法，統計於表 2.2。較早

期的文獻通常採用公正評估方法，在每個語者切換點前後 0.25秒劃出緩衝區，在

評估時忽略緩衝區內的錯誤，以彌補資料集人工標註的誤差。近期的 DIHARD挑

戰及文獻 [77] [53]則較傾向採用完整評估方法。因此本論文將主要採用完整評估

方法，並在部分結果補充公正及寬容評估方法，以利與其他文獻比較。

評估方法 緩衝區大小 重疊語音評估
完整 (Full) 0s 是
公正 (Fair) 0.25s 是

寛容 (Forgiving) 0.25s 否

表 2.2: 比較 DER常見的評估指標
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2.6 資料集

表 2.3列出本論文會使用的所有資料集。本論文挑選資料集的原則為只採用

開源資料集，並儘量涵蓋不同來源及語言，以利適應真實世界的變化。

資料集名稱 語言 來源 訓練/驗證/測試時數 語者數 重疊語音佔比

Aishell4 [24] 中 會議 108/-/12 4-8 19%
AliMeeting [108] 中 會議 105/4/10 2-4 42%
RAMC [103] 中 聊天 150/10/21 2 0%
AMI-IHM [9] 英 會議 81/10/9 3-5 13%
AMI-SDM [9] 英 會議 80/10/9 3-5 13%

Voxconverse [17] 英 Youtube 20/-/44 1-21 4%
MSDWild [59] 多語言 Youtube 69/11/- 2-4 13%

表 2.3: 本論文使用的資料集概覽

由於不同文獻在使用資料集時會採用不同設定，因此以下逐一介紹本論文的

設定：(括號內為本論文數據表格呈現時使用之縮寫)。

AISHELL-4 (Ai4) [24] 包括 120小時 8通道圓形麥克風陣列會議錄音，本論文跟

隨 [71]只使用通道一錄音。由於此資料沒有提供驗證集，因此本論文使用訓練集

最後 20則錄音作驗證用，並使用官方測試集。

AliMeeting (Ali) [108] 包括 120小時會議錄音，分別使用近距離麥克風與八通道

麥克風陣列錄製。本論文跟隨 [71]只使用陣列的通道一錄音並跟隨官方訓練/驗

證/測試集。

MagicData-RAMC (RAMC) [103] 跟隨官方訓練/驗證/測試集。

AMI-IHM / AMI-SDM (AMI-I / AMI-S)[9] 包括 100小時的會議錄音，分別使用

近距離與遠場麥克風進行錄製。其中 IDM (independent headset mix)為近距離麥克

風的混合，而 SDM (single distant microphone)則只使用遠場麥克風陣列中第一個
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的通道一，在辨識難度上明顯高於 IDM。本論文完全跟隨 [53]在此資料集訂定的

新設定。

Voxconverse (Vox) [17] 使用 Voxconverse (版本 0.3)。由於資料集只分成驗證集及

測試集，因此本論文切分其驗證集作訓練及驗證，並以測試集作測試。有部分論

文 [5]切分的方式不一樣，因此不能直接比較表現。

MSDWild (MSD) [59] 分成 Few-Talker-Train、Many-Talker-Val及 Few-Talker-Val，

分別用作訓練集、驗證集及測試集。

最後，本論文在大部分實驗中均使用由 AISHELL-4、AliMeeting、AMI-

IHM、Voxconverse、MSDWild五個資料集組合而成約 360小時的「複合訓練集」。

資料集 AMI-SDM及MagicData-RAMC則只於與其他文獻方法比較時，用於微調

模型及測試。
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第三章 階段性系統

3.1 語音基石模型用於 SUPERB基準

3.1.1 簡介

本論文在 2.1節介紹語音基石模型 HuBERT、Whisper，以及它們在不同下游

任務的優秀表現。在用於語者自動分段系統相關任務前，本節將先使用 SUPERB

基準評估各模型於語者相關下游任務的表現，以基準化不同模型的能力。

3.1.2 實驗方法

模型名稱 模型參數 預訓練資料集

Sincnet [76] 42K /

Whisper Tiny（Encoder）[74] 8M 680,000小時多語言 ASR數據 [74]

Whisper Base（Encoder）[74] 20M 680,000小時多語言 ASR數據 [74]
Distill Hubert [10] 23M 960小時英文數據（LibriSpeech [68]）

Whisper Small（Encoder）[74] 87M 680,000小時多語言 ASR數據 [74]
Hubert Base [40] 90M 960小時英文數據（LibriSpeech [68]）
WavLM Base+ [13] 90M 94,000小時英文數據 [13]

Whisper Medium（Encoder）[74] 305M 680,000小時多語言 ASR數據 [74]
Hubert Large [40] 317M 60,000小時英文數據（Libri-Light [41]）

Chinese Hubert Large [87] 317M 10,000小時中文數據（WenetSpeech train L [111]）
WavLM Large [13] 317M 94,000小時英文數據 [13]

Wav2vec2-xls-r-300m [18] 317M 436,000小時多語言數據 [18]

Whisper Large v2（Encoder）[74] 634M 680,000小時多語言 ASR數據 [74]

表 3.1: 本論文使用的語音基石模型，按參數量排列
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表 3.1列出本論文使用的十三個上游模型，並按參數量分成六組。

首先，在傳統模型的選擇上，本論文選用表中第一行的 Sincnet（非語音基石

模型）。Sincnet基於有可學習參數的帶通濾波器及卷積神經網路，並被廣泛用於

語者辨識及先進的語者自動分段標記系統 [71]。結合了數位訊號處理和深度神經

網路的獨特特性，使其具有出色的泛化能力。因此，本論文選擇以它作為傳統模

型的代表。

接著，在語音基石模型的選擇上，主要選擇自監督式語音模型 HuBERT及自

動語音辨識模型Whisper（只使用編碼器）。為驗證模型參數的因素，亦採用其不

同大小版本，其中 Hubert為 Distill Hubert, Hubert Base, Hubert Large；Whisper為

Whisper Tiny / Base / Small / Medium / Large v2（Encoder）。為驗證模型訓練資料

及語言的因素，亦採用 Chinese Hubert Large及Wav2vec2-xls-r-300m。最後，亦納

入目前在 SUPERB排行榜表現最佳的WavLM Base+ / Large。

語音基石模型在進行下游任務訓練時，參數會固定，並提取各層的隱藏特徵

作加權和，只有加權和及下游模型為可訓練參數。唯一的例外是 Sincnet：因為模

型沒有經過預訓練，因此下游任務訓練時容許更新其上游模型參數。

3.1.3 實驗設定

表 3.2列舉本節採用的 SUPERB下游任務及其下游模型架構。其中語者辨識、

語者驗證、語者自動分段標記均屬於語者相關任務。值得注意的是此處的語者自

動分段標記任務，只使用 LibriMix兩語者模擬生成音檔訓練而非真實資料，而其

訓練方法則使用 EEND中提及的 u-PIT。

此外，下游任務訓練的超參數調校完全依照基準規定。在十二個語音基石模
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任務 下游模型架構
語者辨識（SID） 平均池化層 +單層全連接層
語者驗證（ASV） x-vector [84]

語者自動分段標記（SD） 單層長短期記憶模型
情緒辨識（ER） 平均池化層 +單層全連接層

表 3.2: 本論文使用的 SUPERB下游任務

型中，Distill Hubert / Hubert Base / Hubert Large三個模型的結果直接取自 SUPERB

論文。另外，WavLM Base+ / WavLM Large雖然其論文 [13]有公佈在 SUPERB的

結果，然其採用較 SUPERB基準寛鬆的超參數調校，因此為公平比較，本論文不

直接採用其結果。

3.1.4 實驗結果分析

SID ASV SD ER
模型 Acc ↑ EER ↓ DER ↓ Acc ↑

Sincnet [76] 19.80 11.44 10.67 48.9

Whisper Tiny（Encoder）[74] 46.60 7.80 5.75 64.30

Whisper Base（Encoder）[74] 61.28 7.61 4.96 66.37
Distill Hubert [10] 73.54 8.55 6.19 63.02

Whisper Small（Encoder）[74] 66.2 6.42 3.73 68.75
Hubert Base [40] 81.42 5.11 5.88 64.92
WavLM Base+ [13] 86.01 4.50 3.63 68.65

Whisper Medium（Encoder）[74] 81.92 5.83 3.40 70.72
Hubert Large [40] 90.33 5.98 5.75 67.6
Chinese Hubert Large [87] 95.64 5.07 3.95 67.2
WavLM Large [13] 96.10 4.95 3.65 70.62
Wav2vec2-xls-r-300m [18] 89.81 5.12 3.80 68.54

Whisper Large v2（Encoder）[74] 83.67 6.01 3.15 71.04

表 3.3: 比較不同語音基石模型用於 SUPERB下游任務之表現

各語音基石模型在 SUPERB下游任務之表現如表 3.3所示。以下就幾個方向

分析結果：
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1. 整體表現比較

首先，傳統模型 sincnet在所有任務上的表現明顯劣於語音基石模型。其次，

在比較 Hubert（以及其變形WavLM）和Whisper編碼器兩種語音基石模型

時，發現在語者辨識及語者驗證任務上，Hubert稍微優於Whisper；然而，

在語者自動分段標記及情緒辨識方面，Whisper的表現則略優於 Hubert。這

與 [102]的研究結果一致，他們發現Whisper編碼器在語義任務上表現良好，

但在語者相關任務上表現較差。此外，這也驗證了其他文獻中的觀點，即語

者自動分段標記 [99]和情緒辨識任務 [57]都假設模型需要有良好的語言能

力。

2. 語者資訊線性可分性

比較相近參數的Whisper Base編碼器與 Distill Hubert在語者辨識及語者驗證

任務上的表現，發現在使用線性評估標準的語者辨識任務上，Distill Hubert

準確率比Whisper Base高出 12%；但在使用 x-vector作下游模型的語者驗證

任務上，Whisper Base反而有較好的表現。此結果顯示，Whisper編碼器在

語者任務不一定比 Hubert差，只是其語者資訊隱藏在模型深處。本論文推

測兩個可能的原因：一是模型預訓練目標的不一致，二是線性評估標準的不

穩定性 [55]。

3. 語言及訓練資料

儘管四個下游任務皆使用英文資料集，但對比Hubert Large和Chinese Hubert

Large 的表現後發現，使用 10,000 小時中文資料預訓練的 Chinese Hubert

Large 明顯優於使用 60,000 小時英文資料預訓練的 Hubert Large。Chinese

Hubert Large的訓練資料來源包括 YouTube和 Podcast，覆蓋各種錄製場景、

背景噪音和說話方式；而 Hubert Large則是使用有聲書作為訓練資料。本論

文推測，與語言差異相比，預訓練資料來源的多樣性可能才是影響預訓練模

型能力的最大關鍵。
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3.2 語音基石模型用於語音活性偵測及重疊語音偵測

3.2.1 簡介

語音活性偵測（下稱 VAD）及重疊語音偵測（下稱 OSD）均為語者自動分段

標記系統最基礎的部分。本節將以多個開源資料集，基準化各語音基石模型在這

兩個下游任務的域內 (In-Domain)及域外 (Out-of-Domain)表現。

3.2.2 實驗方法

VAD和 OSD都是簡單的二元分類問題，可以透過二元交叉熵損失函數進

行優化。雖然文獻中有提到將兩者合併成三類別分類問題以提升 OSD的準確率

[98]，但為了獨立評估它們的表現，本節使用多任務訓練的方式，在同一個深度

神經網路中同時預測 VAD和 OSD。

圖 3.1: 語音活性偵測及重疊語音偵測模型架構

本節採用了 SUPERB基準中將語音基石模型應用到下游任務的方法，並選擇

了單層雙向長短期記憶模型（BiLSTM）作為下游模型。在這種架構中，BiLSTM
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的輸出通過單層全連接層後，再經過兩個全連接層作為輸出頭（prediction head），

分別用於 VAD和 OSD的輸出。圖 3.1展示了下游模型的結構。

在 VAD任務中，常見的評估方法包括誤報率 (FA)、漏報率 (Miss)，以及在不

同偵測閾值下的 ROC曲線下面積 [5] [23]。針對語者自動分段系統，VAD帶來的

錯誤可透過錯誤率（= FA + Miss）進行評估 [5]。在 OSD任務中，常見的評估方

法是精確度和召回率的調和平均數，即 F1-Score [106]。在評估 VAD及 OSD的域

內表現時，會從 0.25到 0.75的閾值範圍內，每 0.05步進行搜索，並找出對應的

最佳閾值所得的分數；而在評估域外表現時，則統一報告 0.50閾值下的分數。

3.2.3 實驗設定

在訓練階段，模型會隨機從複合訓練集中抽取長度為 7秒的語音區塊進行訓

練。而在測試階段，測試集中的每個音檔會被切分成 5秒長的區塊，並在每個區

塊的左右各延伸 1秒作為上下文，以提升模型的表現。

至於超參數設置，出於效率和一致性的考量，本論文大多數實驗均使用相同

的超參數設定。未特別提及的情況下，後續章節中的所有實驗都將遵循以下超參

數設置或搜索範圍：

• 學習率（learning rate）：1.0e-3, 1.0e-4

• 批次大小（batch size）：32

• 優化器（optimizer）：AdamW

• 下游模型隱藏層大小：128（包括加權和輸出、BiLSTM及全連接層）

• 訓練步數：200,000

• 驗證步數：10,000

此外，為了強化模型的穩健性和泛化能力，本論文後續所有實驗在訓練時都

採用了基於背景嘈音和房間聲學衝激響應（room impulse response）的資料增強
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（data augmentation）。背景嘈音部分使用 musan資料集 [83]，並以 0.25的機率添加

嘈音（信噪比範圍在 0至 15之間），同時以 0.25的機率添加音樂（信噪比範圍在

5至 15之間）。另外，房間聲學衝激響應則使用 Room Impulse Response and Noise

Database [46]，並以 0.25的機率進行添加。

3.2.4 實驗結果分析

VAD域內表現 Ai4 Ali AMI-I MSD Vox 平均 ↓

Sincnet 4.0 3.3 6.7 7.5 6.0 5.5
Hubert Base 4.2 3.4 6.0 6.1 5.2 5.0
Distil Hubert 3.8 3.1 6.0 6.2 5.3 4.9
Whisper Tiny Enc 3.9 3.1 5.8 5.8 5.1 4.8
Hubert Large 3.8 3.3 5.6 6.0 4.7 4.7
Wavlm Base Plus 4.0 3.2 5.6 5.9 4.7 4.6
Whisper Base Enc 3.9 3.2 5.6 5.5 5.0 4.6
Wav2vec2-xls-r-300m 3.7 3.0 5.6 5.7 4.5 4.5
Wavlm Large 3.7 2.8 5.2 5.7 4.8 4.5
Whisper Small Enc 3.7 2.9 5.2 5.5 5.0 4.4
Whisper Medium Enc 3.6 3.0 5.1 5.3 4.8 4.4
Hubert Large Chinese 3.7 2.9 5.1 5.5 4.5 4.3

表 3.4: 比較不同模型用於語音活性偵測下游任務之表現，按在五個資料集的平均
表現從最低到最高排列;評估指標為錯誤率（= FA + Miss）

VAD域外表現 Ai4 Ali AMI-I MSD Vox 平均 ↓ (域內-域外) ↓

域內（In-Domain）
Sincnet 4.0 3.3 6.7 7.5 6.0 5.5
Miss/FA 1.5/2.5 1.0/2.3 2.8/3.9 2.7/4.8 1.8/4.1

Whisper Tiny Enc 3.9 3.1 5.8 5.8 5.1 4.8
Miss/FA 1.2/2.7 1.1/2.1 2.9/2.9 2.2/3.6 1.6/3.5

Hubert Chinese Large 3.7 2.9 5.1 5.5 4.5 4.3
Miss/FA 1.7/1.9 1.6/1.3 2.7/4.1 2.1/3.4 1.8/2.7

域外（Out-of-Domain）
Sincnet 8.2 4.4 13.2 9.0 6.7 8.3 (-2.8)
Miss/FA 6.7/1.5 1.5/2.9 10.5/2.7 1.3/7.7 1.2/5.5

Whisper Tiny Enc 7.6 4.3 13.0 5.9 6.1 7.5 (-2.5)
Miss/FA 6.6/1.0 1.8/2.5 11.7/1.3 3.7/2.2 2.6/3.5

Hubert Chinese Large 7.2 4.1 12.5 5.7 5.4 6.9 (-2.6)
Miss/FA 5.8/1.3 1.9/2.2 10.6/1.8 3.5/2.2 2.8/4.1

表 3.5: 比較不同模型在語者活性偵測下游任務上，域內情景與域外情景之表現差
異;評估指標為 F1-Score
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首先討論 VAD任務的結果 (域內：表 3.4，域外：表 3.5)。域內表現顯示，在

相同參數下，Whisper系列模型稍微優於 Hubert系列模型，而 Sincnet的表現最

差。然而，在域外表現方面 (以域外與域內的差值衡量)，不同模型的差距並不大。

這可能顯示 VAD是一個相對較簡單的任務，容易取得合理的域外泛化能力。

OSD域內表現 Ai4 Ali AMI-I MSD Vox 平均 ↑

Sincnet 53.3 74.2 69.6 55.4 51.9 60.9
Distil Hubert 58.1 79.9 77.6 65.6 60.5 68.3
Hubert Base 59.9 80.0 78.2 66.0 60.8 69.0
Whisper Tiny Enc 63.3 81.1 77.1 69.2 64.9 71.1
Hubert Large 62.5 82.0 80.3 68.2 62.8 71.2
Wavlm Base Plus 64.3 82.7 81.2 70.8 62.8 72.4
Whisper Base Enc 65.5 82.6 79.4 71.4 64.5 72.7
Wav2vec2-xls-r-300m 62.4 85.6 82.4 72.8 63.8 73.4
Wavlm Large 66.8 84.9 82.8 72.8 63.3 74.1
Whisper Small Enc 67.8 84.5 81.5 74.4 63.2 74.3
Hubert Large Chinese 68.4 86.3 82.7 74.7 63.2 75.1
Whisper Medium Enc 68.4 85.3 81.8 75.3 65.0 75.2

SOTA 58.0 [106] 81.6 [106] 80.4 [54] 57.5 [106]
79.2 [48]

表 3.6: 比較不同模型用於重疊語音偵測下游任務之表現，按在五個資料集的平均
表現從最低到最高排列;評估指標為 F1-Score

OSD域外表現 Ai4 Ali AMI-I MSD Vox 平均 ↑ (域外-域內) ↑

域內（In-Domain）
Sincnet 53.3 74.2 69.6 55.4 51.9 60.9
Whisper Tiny Enc 63.3 81.1 77.1 69.2 64.9 71.1
Hubert Chinese Large 68.4 86.3 82.7 74.7 63.2 75.1

域外（Out-of-Domain）
Sincnet 47.5 69.0 46.1 48.8 46.6 51.6 (-9.3)
Whisper Tiny Enc 61.4 77.0 63.9 63.5 63.4 65.8 (-5.3)
Hubert Chinese Large 66.7 83.3 68.8 70.1 61.7 70.5（-4.6）

表 3.7: 比較不同模型在重疊語音偵測下游任務上，域內情景與域外情景之表現差
異;評估指標為 F1-Score

接下來討論 OSD任務的結果 (域內：表 3.6，域外：表 3.7)。在域內表現上，

Whisper系列模型的表現優於 Hubert系列模型，而 Sincnet的表現則最差。至於域

外表現，Chinese Hubert Large及Whisper Tiny編碼器明顯優於傳統模型 Sincnet。
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OSD是明顯比 VAD困難的任務，此結果顯示在較具挑戰的任務上，大型語音基

石模型具有更強的泛化能力。此外，在所有資料集上報告的結果均優於最先進的

技術。值得注意的是，雖然 [54]和 [48]使用了語音基石模型Wavlm和Wav2vec2，

但僅提取模型最後一層特徵進行下游任務訓練，因此效果稍差。

最後，討論不同資料集在泛化能力上的差異。在 VAD和 OSD任務中，不同

模型在 AMI-I資料集上的域外表現明顯低於域內表現。其中在 VAD任務，錯誤

率從約 6%大幅提高至約 13%，變差了約一倍。在 OSD任務，F1 Score也下降了

約 15% - 20% (絕對數值)。而在 Alimeeting，MSDWild，Voxconverse等其他資料

集上，模型的表現差異較小，VAD和 OSD任務的表現下降僅約 1%和 5%。這種

現象可能有兩種解釋：一是 AMI-I資料集的難度較高，導致模型泛化能力下降；

二是 AMI-I資料集的標註方式與一般資料集有顯著不同，將許多背景語音也標記

為說話，以及有很多錯誤標註的部分 [47]，導致了語音標記上的模糊不清。而根

據本論文的觀點，更傾向支持第二種解釋。

總括而言，語音基石模型改善了傳統模型在語音活性偵測任務上的表現，而

在重疊語音偵測任務上，其表現及泛化能力的提升更為顯著。由於 VAD及 OSD

的錯誤率會直接反映在所有語者自動分段系統的錯誤率 DER上，因此選擇合適的

語音基石模型是重要的方向。

3.3 語音基石模型用於語者切換點偵測

3.3.1 簡介

語音模型在語者切換點偵測方面表現不佳，因此階段性系統通常仍採用統一

長度切割或重疊窗口切割的方式切割人聲片段 [53]。若能直接使用語者切換點進

行分割，不僅能提升切割邊界的精準度，還能大幅降低提取語者特徵向量的運算
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負擔。因此，本節將討論改進語者切換點偵測的方法。

3.3.2 具緩衝區意識之語者切換點偵測

語者切換點偵測的目標是找出語音中所有發言的開始點及結束點，通常被視

為二元分類問題。然而，由於語者切換點的稀疏性，此任務存有類別不平衡的問

題。過去的研究嘗試解決這個問題，主要是透過增加正標籤數量的方法。例如，

有些文獻像是 [104]將切換點周圍約 0.1到 0.2秒的區域都標記為正標籤；而 [48]

則以切換點為中心，在正負 0.2秒間線性下降至零，同時使用均方誤差損失進行

優化。

不過，近期有研究 [42]提出了不同的觀點，認為語者切換點的問題可能源自

標註的不準確性，因此提出一個類似連結時序分類損失 (CTC)的目標函數，使得

在緩衝區範圍內，存在且僅存在一個語者切換點。(見圖 3.2c)

圖 3.2: 在語者切換點任務上，（a）無緩衝區（b）增加正標籤數量（c）具緩衝區
意識三種不同切換方式之示意圖
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設 ŷ是模型輸出，Z 是所有真實語者切換點的集合，則一般的二元交叉熵損

失為 L(ŷ, Z) = −
∑N

i=1 (yi log(ŷi) + (1− yi) log(1− ŷi))。對每個語者切換點 zi ∈ Z

而言，緩衝區的定義為 Ci = {x|zi− c < x < zi+ c}，其中 c > 0為緩衝區大小。接

著，定義超集合 S(Z) = {{z1, ..., zN}|zi ∈ Ci∀i ∈ {1, ..., N}}。假設真實標記序列

為 [0, 0, 1, 0, 0]且 c = 2，則超集合 S(Z) = {[0, 1, 0, 0, 0], [0, 0, 1, 0, 0], [0, 0, 0, 1, 0]}，

亦即在緩衝區範圍內，只存在且僅存在一個語者切換點的所有序列的集合。最後，

具緩衝意識之二元交叉熵損失為所有語者切換點序列二元交叉熵的加總：

Lcollar(ŷ, Z) = − log
∑

Z0∈S(Z)

e−L(ŷ,Z0)

實際使用這個目標函數進行訓練時，可能會遇到無法收斂的問題，這是由於

真實資料集中的語者切換點有時出現得比較頻繁。當兩個語者切換點之間的距離

少於緩衝區大小的兩倍時，如模型預測的切換點位置落在兩個緩衝區之間，按照

上述目標函數定義，其損失會成為負值，引導模型往錯誤方向優化。為了解決這

個問題，需要對目標函數的定義進行簡單的修改。先設 Z 為時間上有序集合，並

修改緩衝區定義為 Ci = {x|max(zi − c, zi−1+zi
2

) < x < min(zi + c, zi+zi+1

2
)}，以確

保緩衝區沒有重疊。

雖然修改後目標函數後模型可以收斂，但在切換點密集的情況，緩衝區大小

會變小，導致模型學習困難。有其他文獻 [48]會在訓練時，忽略同一語者者兩次

發言之間的短暫間隙（少於一秒），以防模型變得過於敏感。然而，這做法無法處

理兩語者緊接著說話的情況，且去除部分切換點會造成模型學習上的混亂。

本節提出簡單的解決方法：將語者切換點分成話語開始點及話語結束點。在

正常對話下，通常不會頻密地出現話語開始點或話語結束點，因此這做法可以大

幅減緩緩衝區重疊的問題 (參見圖 3.3)。
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圖 3.3: 具緩衝區意識之語者切換點，話語開始點及話語結束點偵測示意圖

3.3.3 實驗方法

為驗證上一節提及的方法，將進行兩個對照實驗，一是比較使用無緩衝區、

增加正標籤數量、具緩衝意識三種偵測方法的表現，二是比較使用話語開始 +結

束點取代語者切換點的表現。本節沿用 3.2節多任務訓練的方式，同時進行語音

活性偵測、重疊語音偵測、話語開始點偵測及話語結束點偵測下游任務。模型架

構如圖 3.4。

圖 3.4: 語者切換點偵測模型架構
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語者切換點任務常見的指標包括 F1-Score及 Purity-Coverage F1 [4]。由於語

者切換點的稀少性，在使用傳統的 F1-Score衡量時，通常會訂定一個誤差容許範

圍。如容許範圍為 0.2秒，只要預測的語者切換點在真實切換點的前後 0.2秒內即

算作正確。其中，預測切換點及標註點之間是一對一的關係。為避免發生不同文

獻使用不同容許範圍的問題，[4]提出不需訂定誤差容許範圍的 Purity及 Coverage

評估方法，以及它們的調和平均數 Purity-Coverage F1。

本論文在進行初步實驗時，發現使用 Purity-Coverage F1評估標準與最終系統

DER的關聯性遠比 F1-Score小，因此仍採用 F1-Score作主要評估標準 (誤差容許

範圍 0.2秒)，並在本節的最後補充使用 Purity-Coverage F1評估的結果。

3.3.4 實驗結果分析

Ai4 Ali AMI-I MSD Vox 平均 ↑（域內-域外）↑

Sincnet
域內（In-Domain）
（a）無緩衝區 44.3 46.5 49.2 47.3 41.8 45.8
（b）增加正標籤數量（+-200ms） 55.9 52.3 60.2 59.2 47.2 54.9
（c）具緩衝區意識（+-200ms） 56.3 58.2 58.5 58.7 48.0 55.9

域外（Out-of-Domain）
（a）無緩衝區 11.2 24.4 27.6 24.5 6.5 18.8（-27.0）
（b）增加正標籤數量（+-200ms） 34.7 33.7 40.9 50.8 16.8 35.4（-19.5）
（c）具緩衝區意識（+-200ms） 53.1 39.1 47.0 54.0 24.7 43.6（-12.3）

Whisper Tiny Enc
域內（In-Domain）
（a）無緩衝區 54.4 60.8 68.2 71.4 61.2 63.2
（b）增加正標籤數量（+-200ms） 57.3 61.9 69.7 72.8 65.0 65.4
（c）具緩衝區意識（+-200ms） 57.1 62.4 68.8 73.1 64.5 65.2

域外（Out-of-Domain）
（a）無緩衝區 32.0 41.8 52.2 50.9 53.6 46.1（-17.1）
（b）增加正標籤數量（+-200ms） 48.8 60.7 55.4 62.3 57.9 57.0（-8.4）
（c）具緩衝區意識（+-200ms） 55.3 61.7 56.8 67.6 62.4 60.8（-4.4）

表 3.8: 比較於話語開始點偵測下游任務中，訓練時使用（a）無緩衝區（b）增加
正標籤數量（c）具緩衝區意識，共三種不同偵測方法，不同模型在域內情景與域
外情景之表現差異;評估指標為 F1-score（容許偏差 +-200ms）
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首先，表 3.8比較了在話語開始點偵測任務上，三種不同切換方式的表現。

在域內表現上，增加正標籤數量與具緩衝區意識方法的表現，意外地大致相若，

但皆優於不使用任何緩衝區。在域外表現上，三個方法的差距明顯變大：具緩衝

區意識方法明顯優於增加正標籤數量，而無緩衝區更次之。此結果顯示，增加正

標籤數量雖然改善了不平衡分類的問題，但並沒有考慮到不同資料間標註的差異；

相比之下，具緩衝區意識方法直接考慮到標註的模糊性，因此大幅提升模型的域

外泛化能力。

Ai4 Ali AMI-I MSD Vox 平均 ↑ （域內-域外）↑

Sincnet
域內（In-Domain）
（a）語者切換點 41.2 52.7 56.2 52.7 41.8 48.9
（b）話語開始 +結束點 50.1 54.8 56.4 54.2 43.4 52.0
（開始點/結束點） 56.0/44.3 57.6/50.1 59.5/50.1 58.1/50.3 47.5/39.6 55.7/46.9

域外（Out-of-Domain）
（a）語者切換點 25.5 46.9 40.1 42.8 14.9 34.0 （-14.9）
（b）話語開始 +結束點 31.2 48.0 38.5 44.5 22.7 37.0 （-15.0）
（開始點/結束點） 39.0/20.1 51.9/42.3 48.2/27.6 53.0/36.3 28.3/16.9 44.1/28.6（-11.6/-18.3）

Whisper Tiny Enc
域內（In-Domain）
（a）語者切換點 44.0 61.8 64.0 67.6 58.4 59.2
（b）話語開始 +結束點 53.7 61.3 64.6 67.3 58.7 61.1
（開始點/結束點） 59.5/48.6 64.3/55.5 68.7/58.6 71.9/63.2 63.5/54.8 65.6/56.1

域外（Out-of-Domain）
（a）語者切換點 36.4 55.0 51.9 55.8 51.0 50.0 （-9.2）
（b）話語開始 +結束點 42.6 57.3 51.8 59.1 53.2 52.8 （-8.3）
（開始點/結束點） 55.0/29.3 61.9/51.4 57.3/42.2 67.0/51.3 61.8/46.0 60.6/44.0（-5.0/-12.1）

表 3.9: 比較於語者切換點下游任務中，訓練時使用（a）語者切換點訓練目標（b）
話語開始點及結束點訓練目標，不同模型在域內情景與域外情景之表現差異;評估
指標為 F1-score（容許偏差 +-200ms）

接下來，表 3.9比較了使用話語開始點 +話語結束點取代語者切換點的表現。

在域內表現上，話語開始 +結束點的表現已明顯優於使用語者切換點，兩者相

距約 2-4%。另外，話語開始點偵測的表現大幅領先話語結束點，兩者相距高達

9-10%。在域外表現上，上述的表現差異更被進一步放大。此結果印證了前面提

到，語者切換點緩衝區重覆所導致的準確率問題，並帶來一個重要的發現：模型

更擅長於預測話語開始點。此現象在未來值得更深入的探討。

另外，表 3.10補充了使用 Coverage及 Purity評估標準的表現，結果與前兩項
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實驗一致，且在同樣使用舊版 AMI資料集的設定下，優於 [48]報告的表現。

Cov ↑ Pur ↑ F1 ↑

Whisper Tiny Enc
話語開始 +結束點（具緩衝區意識） 92.94 90.54 91.73
話語開始 +結束點（增加正標籤數量） 93.02 90.59 91.77
語者切換點 （增加正標籤數量） 91.56 89.82 90.70

Wav2vec2-xls-r-53
話語開始 +結束點（具緩衝區意識） 93.36 91.08 92.21
話語開始 +結束點（增加正標籤數量） 93.24 90.88 92.04
語者切換點 （增加正標籤數量） 92.22 90.43 91.40
語者切換點 [48] 91.93 90.59 91.26

表 3.10: 比較於語者切換點下游任務中，不同模型及方法在 AMI（pyannote ver-
sion）[70]資料集使用評估指標 Coverage、Purity及 Coverage Purity F1-Score的表
現

Ai4 Ali AMI-I MSD Vox 平均 ↑

Sincnet 56.3 58.2 58.5 58.7 48.0 55.9
Distil Hubert 60.0 62.0 66.1 64.9 54.1 61.4
Hubert Base 60.9 63.6 67.6 66.2 57.3 63.1
Hubert Large 62.5 64.1 71.0 69.3 60.8 64.2
Whisper Tiny Enc 57.1 62.4 68.8 73.1 64.5 65.2
Wavlm Base Plus 62.5 66.3 70.8 70.8 60.1 66.1
Wav2vec2-xls-r-300m 62.2 69.0 73.2 74.1 63.7 68.4
Whisper Base Enc 60.8 67.3 71.2 75.5 67.7 68.5
Wavlm Large 64.9 68.4 75.7 74.8 64.4 69.6
Hubert Large Chinese 66.5 69.4 73.9 75.2 64.9 70.0
Whisper Small Enc 63.0 69.0 74.6 77.5 68.2 70.5
Whisper Medium Enc 63.6 69.7 75.6 78.3 68.1 71.1

表 3.11: 比較不同模型用於話語開始點偵測下游任務之表現，按在五個資料集的平
均表現從最低到最高排列；評估指標為 F1-Score（容許偏差 +-200ms）

最後，表 3.11 補充了不同模型用於話語開始點偵測的基準。結果顯示

Whisper系列模型明顯優於 Hubert系列模型，且領先的幅度更甚於上一節的語音

活性偵測及重疊語音偵測基準。因此可合理推測，在各個語者自動分段標記系統

相關下游任務上，話語開始點偵測最需要文字資訊的輔助，其次是重疊語音偵

測，而語音活性偵測的需求則更少。
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3.4 語者特徵向量提取及聚類

3.4.1 簡介

語者特徵向量聚類是階段性系統及端到端-階段性混合系統 (下稱混合系統)的

最後一個部分，決定最終的語者數量，對整體結果有極大的影響。然而，在文獻

中，其表現很少被單獨衡量。通常，對於不同聚類方法的比較，都是基於在聚類

之前的其他特定系統和方法。因此，在本節中，我們直接使用各資料集的真實標

註，將語者特徵向量提取和聚類視為獨立討論的議題。

3.4.2 聚類純化

在討論如何使用真實標註評估表現之前，本小節先探討聚類純化的概念，以

建立後續討論的基礎。

在進行聚類前先找出資料點的異常值，通常可以改進聚類的表現 [58]。在

語者自動分段標記任務中，[49]發現語者特徵向量的大小 (l2-norm)與品質有關

聯，因此提出二階段聚類：先移除低品質的片段進行聚類，然後將這些被移除

的片段與首次聚類的群心計算相似度，並歸屬到最接近的語者中。然而，本論

文在進行初步實驗時，發現使用 l2-norm過濾異常值的效果並不穩定，因為其在

不同的語者特徵向量和資料集上表現不一致。相反，本節提出使用兩個極簡單

(embarrassingly easy)但效果穩定的準則：

1. 移除短句

語者特徵向量在短句上，通常因語者資訊不足而表現不佳 [72] [14]。雖然後

來有不少方法 [34]嘗試改進在短句的表現，但在 2秒以下片段提取的語者
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特徵向量，其分佈仍異於長句。然而，現時的主流系統 [43]均沒有對短句

作特別處理，其中，VBx [53]更直接統一採用 1.5秒短片段切割。

2. 移除重疊

語者特徵向量在訓練時一般沒有特別考慮重疊語者的情況，一直到近期才有

文獻提出專門處理重疊語音的特徵向量 [19]。因此，從重疊語音提取的語者

特徵向量，可合理地被視作異常值。然而，文獻對於移除重疊對系統表現的

影響沒有一致的看法 [22]，且現時主流系統 [53] [43]在聚類時皆不會移除重

疊部分。

本節將進行實驗比較聚類前先移除重疊部分及不同長度短句對結果的影響。

3.4.3 真實標註評估方法

接下來本小節討論如何使用真實標註進行評估。由於語者特徵向量聚類是階

段性系統及混合系統共同擁有的部分，因此本節的實驗會主要分成兩種模擬情景：

第一種是「端到端-階段性混合系統模擬」，用以模擬完美混合系統 +不完美語者

聚類的大致表現；第二種是「階段性系統模擬」，用以模擬完美階段性系統 +不完

美語者聚類可達到的表現。本節除了希望透過這兩種實驗情境評估語者聚類的表

現外，也期望能間接比較階段性系統和混合系統的極限表現。

由於這兩種模擬情景分別在不同的程度上利用了資料集的真實標註，以下定

義它們使用標註的方式：(可參考下頁圖 3.5的例子)

語者自動分段標記任務中，真實標註的形式為有序集合 G：

G = {(t開始1 , t結束1) :語者1, (t開始2 , t結束2) :語者2, . . . , (t開始n , t結束n) :語者n}

其中，t開始i
和 t結束i

分別代表第 i段標註的開始和結束時間，語者i 是在這段時間
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內的語者。

在混合系統模擬中，本節參考的方法是 2.4.2 曾介紹的 Graph-PIT-EEND-

VC，其模型的預測目標包含重疊語音不能被歸類到同一輸出頻道的

「不可連接限制」。根據此方法，可修改真實標註的定義為 Hybrid =

{(t開始1 , t結束1), . . . , (t開始n , t結束n)} (移除了語者標註)，並添加不可連接限制：

∀i, j 如果 (1 ≤ i < j ≤ n) 且 (t開始i
< t結束j

)∧(t結束i
> t開始j

) 則 (語者i ̸=語者j)

值得注意的是，在一般的混合系統中，模型會同時預測語者特徵向量並用於語者

聚類。本節改以外部語者特徵向量模型提取特徵向量，因此表現可能稍有落差。

(註: 本論文在第 4.2節將討論以外部語者特徵向量取代混合系統模型預測的特徵

向量，並驗證了本節實驗並不會低估混合系統的表現)

最後，在階段性系統模擬情景，真實標註定義為語音活性偵測、重疊語音偵

測、話語開始點偵測三個任務的目標。其中，話語開始點會被用於進一步分割語

音活性偵測的標註。

圖 3.5: 從真實標註到擁有部分標註的「端到端-階段性混合系統模擬」及「階段性
系統模擬」示意圖
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3.4.4 實驗方法

上一小節定義了兩種模擬情景使用真實標註的方法。接下來，本節將閳述如

何進一步利用真實標註進行語者特徵向量提取及聚類。值得注意的是，以下描述

的過程，將會在後續章節討論完整系統時繼續沿用。圖 3.6為以下三點過程的綜

合示意圖。

1. 聚類純化

首先，將真實標註的每個片段分成非重疊部分及重疊部分，其中非重疊部分

會實際用於語者特徵向量提取與聚類，重疊部分則成為非重疊部分的「附屬

片段」，其語者標記會由非重疊部分決定。若片段只有重疊部分，或片段的

非重疊部分短於閾值 (見圖中特例)，則會將整個片段當作「重疊片段」，在

最後階段才處理。處理重疊語音後，會將短於某個閾值的片段標為「短句」，

長於的片段標為「正常片段」。其中，片段的長度只包含非重疊部分。

2. 語者特徵向量提取

接著，使用語者特徵向量模型提取所有正常片段、重疊片段及短句的語者特

徵向量。本論文採用基於 x-vector方法的 CAM++開源模型 [93] [92]進行實

驗，因為它在效率和準確率方面表現出色。

3. 二階段聚類

最後，透過對語者特徵向量聚類，找出每個片段的語者標記。聚類分成兩個

階段。第一階段是一般的無監督聚類，僅使用「正常片段」的特徵向量進

行，以確保聚類過程不受異常值的影響。第二階段則利用了第一階段聚類中

每個語者的群心，將所有「重疊片段」和「短句」的特徵向量分配到距離最

近的語者群中。
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圖 3.6: 端到端-階段性混合系統模型及階段性系統模擬之過程示意圖
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以上描述的過程同時適用於混合系統及階段性系統，以下討論混合系統獨有

的「不可連接限制」，以及可小幅度改善階段性系統表現的「重疊後處理」。

根據 3.4.3小節的定義，混合系統的「不可連接限制」定義為時間上重疊的

片段不能被分配到相同的語者。有兩種添加限制的方式：一是約束聚類，二是使

用策略法。以約束層次聚類為例，在聚類之前先計算所有特徵向量的相似度，然

後將不可連接的特徵向量對的相似度手動調整到極大的數值，再進行一般層次聚

類，就能確保所有不可連接的片段不會被歸類到同一語者。而策略法則是按照片

段長度由大到小排列，並逐一指定語者。如出現違反限制的情況，則指定為下一

可能的語者。在某些情況下，策略法無法滿足不可連接的限制條件。

在階段性系統中，假設重疊語音偵測的預測準確，則重疊部份應該要指定兩

個語者。當重疊片段只有被指定一位語者時，需要進行重疊後處理。若該重疊片

段的語者特徵向量已經被提取，那麼直接將第二接近的語者加入預測中。若重疊

片段的語者特徵向量尚未提取，則在提取語者特徵向量後，將其分配給除了原先

預測的語者以外最接近的語者。

3.4.5 聚類演算法

在語者聚類問題上，有兩個主要變因：語者數量決定及聚類演算法，並有許

多可能的組合。此處將語者聚類視為兩個步驟，先討論決定語者數量的方法，再

討論在既定語者數量下，不同演算法的表現。

在決定語者數量方面，目前文獻常見做法是訂定一個閾值 (停止準則)，決定

兩個群是否屬於同一個語者 [71]。如兩個群的距離小於閾值，則它們會被合併。

然而此停止準則需要根據不同資料集訂定，影響系統泛化能力。另一種做法是使

用輪廓分數評估聚類結果的好壞，並取在不同語者群數下，輪廓分數的極大值作
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為最終語者數量。本節實驗將比較在各資料集上，使用停止準則及輪廓分數決定

語者數目的表現。其中，停止準則使用兩個群心的餘弦距離，而在輪廓分數上，

則採餘弦距離及歐氏距離準則預測語者數量，並選擇其中較大的值作為最終預

測。在挑選演算法方面，本節實驗將比較三種常見聚類演算法 (K-Means，譜聚類

及聚集層次聚類)在各資料集上的表現。

3.4.6 實驗結果分析

Ai4 Ali AMI-I AMI-S MSD Vox 平均 ↓
端到端-階段性混合系統模擬 5.3 18.1 9.4 12.3 15.1 4.6 10.8
+移除重疊 4.5 12.0 7.4 8.7 13.4 4.1 8.4
+不可連接限制（約束聚類） 4.2 9.6 4.7 7.3 10.2 3.9 6.7
+不可連接限制（策略法） 4.0 7.7 5.0 6.6 10.0 3.7 6.2

階段性系統模擬 5.5 20.4 10.4 13.5 15.5 4.8 11.7
+移除重疊 4.9 15.2 9.3 10.4 12.8 4.3 9.5
+重疊後處理 4.7 13.5 8.6 9.8 10.2 4.0 8.5

表 3.12: 比較端到端-階段性混合系統模擬及階段性系統模擬，在不同方法下的表
現變化（均排除 3秒以下短句）；評估指標為 DER（完整）

圖 3.7: 比較端到端-階段性混合系統模擬及階段性系統模擬，在不同排除短句長度
下的表現變化；評估指標為 DER（完整）
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表 3.12及圖 3.7為本節進行「端到端-階段性混合系統模擬」及「階段性系統

模擬」的主要實驗結果。以下針對結果作出分析。

首先，在兩個系統的比較上，混合系統的表現優於階段性系統。其中，混合

系統模擬的最好 DER為 6.2%，優於階段性系統模擬約 2%。這個結果顯示混合系

統有潛力表現更好，不過它與階段性系統的差距並不算很大。

其次，進行聚類純化 (移除重疊語音及短句)可以大幅改善系統表現。移除重

疊後，兩個系統的準確率都提高了約 2%，而排除短句長度則帶來了接近 4%的提

升，驗證了這種方法的有效性。然而，值得留意的是，排除短句後的系統表現，

直到排除秒數達到 3秒才到達最佳水平。這表明短於 2秒的語音片段都會影響聚

類表現。不過，若排除短句的長度過長，可能會導致聚類資料點不足，或某些語

者幾乎沒有長語音片段，進而降低辨識準確度。

另外，階段性系統中，重疊後處理提升約 1%表現；在混合系統中，不可連

接限制帶來約 2%的提升，且使用策略法施加限制的表現稍優於更嚴格的約束聚

類。這兩種方法都以語者特徵向量和群心距離作為辨識重疊部分的標記依據，因

此暗示了特徵向量在某種程度上，具有能夠同時識別兩個語者身份的潛力。而在

重疊的語音中，通常只有其中一位語者的聲音佔主導地位，使用約束聚類嚴格施

加限制，有時候反而會導致聚類結果變差。

為了深入研究兩種模擬中辨識錯誤的來源，表 3.13進一步列出了使用公正及

寬容 DER指標的表現。首先，比較公正指標與寬容指標的表現。在寬容指標下，

兩個系統的表現僅相差 0.3%；然而在公正指標下，這個差距增加到了 1.7%。這

兩種指標主要區別在於是否針對重疊語音進行評估，因此可以推斷出混合系統相

對於階段性系統的優勢幾乎完全在於對重疊語音的處理上。特別是在 Alimeeting

和 AMI資料集上，這兩者的差異尤其明顯。這兩個資料集經常出現三個語者同
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時說話的情況，而這種情況在現實生活中極為罕見，除非是在夾雜笑聲等情況下

[79]。其次，寬容指標下的錯誤率主要來自語者數量辨識錯誤，在實驗中這種情

況不常見，但只要出現一次就會明顯提高錯誤率。最後，完整指標與公正指標的

表現差異則主要源自短句 (及重疊短句)被歸類到錯誤的語者。

Ai4 Ali AMI-I AMI-S MSD Vox 平均 ↓
端到端-階段性混合系統模擬

完整 4.0 7.7 5.0 6.6 10.0 3.7 6.2
公正 2.9 7.3 3.7 5.0 8.5 3.1 5.1
寛容 1.3 1.8 0.5 1.3 6.1 2.3 2.2

階段性系統模擬
完整 4.7 13.5 8.6 9.8 10.2 4.0 8.5（+2.3）
公正 3.5 11.1 6.6 7.9 8.5 3.3 6.8（+1.7）
寛容 1.4 1.8 0.8 2.0 6.4 2.4 2.5（+0.3）

表 3.13: 比較端到端-階段性混合系統模擬及階段性系統模擬，在完整、公正及寬
容 DER評估指標下的表現

圖 3.8: 比較在聚集層次聚類中，使用停止準則及輪廓分數訂定語者數量的表現
(端到端-階段性系統模擬)；評估指標為 DER（完整）

這一節的另一目標是評估聚類演算法的表現。圖 3.8對比了使用停止準則和

輪廓分數來決定語者數量的結果。從左圖可以看出，在僅使用停止準則時，不同

資料集需要不同的閾值才能達到最佳效果，且沒有一個能夠適用於所有資料集的

通用閾值。右圖展示了結合輪廓分數和停止準則的結果，顯示使用輪廓分數能夠
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在所有資料集上獲得不錯的表現。（註：右圖中，隨著閾值增加，聚類結果受到輪

廓分數的影響越大，最右邊的數值代表僅使用輪廓分數的結果）

Ai4 Ali AMI-I AMI-S MSD Vox 平均 ↓
K-Means聚類 5.4 13.7 8.6 9.5 10.2 4.4 8.6
譜聚類 5.3 13.6 8.6 9.2 10.4 5.3 8.7
聚集層次聚類 4.7 13.5 8.6 9.8 10.2 4.0 8.5

表 3.14: 比較不同聚類演算法在階段性系統模擬的表現；評估指標為 DER（完整）

最後，表 3.14比較了在使用輪廓分數決定語者數量後，不同聚類演算法的表

現。結果顯示，三個演算法在模擬情景下，其平均表現皆在誤差範圍內，因此可

得出聚類表現主要受決定語者數量的方法影響，而非聚類演算法。由於聚集層次

聚類的速度最快，K-Means聚類次之，而譜聚類最慢，所以本論文剩下的實驗，

都將採用聚集層次聚類結合輪廓分數。

3.5 語音基石模型用於階段性系統

3.5.1 簡介

本章之前已經討論了階段性系統的各個主要部分。這一節將綜合各部分之改

進並補充細節，最後在實驗中探討其整體表現。圖 3.9為本章提出，經改進後的

完整階段性系統的示意圖。

3.5.2 實驗方法

本章主要從三個方向改進階段性系統：

首先，在模型架構方面，使用了語音基石模型替代傳統模型，並且利用多任

務訓練同時處理語音活性偵測、重疊語音偵測和話語開始點偵測。其次，在語者
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分割方法方面，採用了具有緩衝區意識的話語開始點，取代了原有的語者切換點

或統一長度分割方式。最後，在語者特徵向量聚類方面，採用了二階段聚類的方

法。先移除重疊和短句進行聚類，然後使用聚類推論方式將移除的片段重新加回，

並進行重疊後處理。在這個過程中，聚類採用了輪廓係數來決定語者的數量。整

體來說，這個流程結合了多項技術，以改進階段性系統的性能。

本節實驗將比較不同模型在域內和域外情景的表現，並進行切除研究，分析

每項改進對最終表現的影響。此外，亦會在 4.4節與其他系統一同進行運算成本

分析。

圖 3.9: 完整階段性系統示意圖

3.5.3 實驗設定

接下來補充模型訓練及推論時的一些細節：
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有別於 3.2.3節使用 7秒長度區塊訓練，本節實驗改以 20秒長度區塊訓練，

以小幅提升表現。在測試階段，先將語音切成 20秒長度區塊，並在每個區塊的左

右各延伸 1秒作上下文。最後的預測結果為所有區塊預測結果的黏貼，不需進行

特殊處理。

在評估域內表現時，會對三個任務，VAD、OSD、UBD (話語開始點偵測)的

閾值進行網格搜索 (grid search)，並報告最佳的 DER表現。其中 VAD / OSD搜索

範圍 0.3到 0.7，UBD搜索範圍 0.5到 0.9，每 0.1步進行搜索。而在評估域外表現

時，則 VAD / OSD統一使用 0.5閾值，UBD統一使用 0.7閾值。

此外，有別於使用真實標記模擬的情景，在推論階段，話語開始點不一定在

時間上完全對齊 VAD及 OSD的預測，直接用於切割會錯誤切割出許多短片段。

由於訓練時使用的緩衝區大小為 ±0.2秒，所以推論時會將話語偵測點與其 ±0.2

秒內的 VAD及 OSD片段邊界對齊，將 VAD及 OSD的邊界修改至話語開始點。

這裏假設了一點：以話語開始點切分的邊界比 VAD及 OSD的邊界更為精準，原

因在於話語開始點偵測具有緩衝意識，而 VAD及 OSD任務的邊界不具「緩衝意

識」。在進行切除研究時，此對齊過程稱作「推論時跟隨話語開始點時間」。圖

3.10為對齊過程之示意圖。

圖 3.10: 推論時對齊語音活性偵測、重疊語音偵測及話語開始點偵測結果之示意圖
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Ai4 Ali AMI-I MSD Vox 平均 ↓ （域外-域內）↓

Sincnet
域內（In-Domain） 15.1 25.6 22.4 23.9 11.9 19.8
域外（Out-of-Domain） 18.7 27.4 28.3 26.7 13.4 22.9 （+3.1）

Whisper Tiny Enc
域內（In-Domain） 13.5 21.6 19.3 21.3 9.9 17.1
域外（Out-of-Domain） 15.5 22.8 23.3 24.0 10.8 19.1 （+2.0）

Chinese Hubert Large
域內（In-Domain） 12.8 20.8 19.0 20.4 9.8 16.6

(13.2) (5.6)
域外（Out-of-Domain） 14.0 21.0 22.3 21.1 10.6 17.8 （+1.2）
階段性系統 SOTA 15.8 23.5 19.9 (16.9) 11.1

[52] [75] [5] [52] [20]
16.1 28.8 22.4 (6.1)
[75] [52] [52] [52]

表 3.15: 比較改進後的階段性系統，在不同模型在域內情景與域外情景之表現差
異;評估指標為 DER（完整），括號斜體為 DER（公正）

3.5.4 實驗結果分析

表 3.15比較在改進後的階段性系統中，不同模型的域內及域外表現。首先，

在域內表現方面，語音基石模型在 DER上比 Sincnet進步約 2-3%。而在域外表現

方面，語音基石模型的域內域外表現差距僅約 1-2%，亦優於 Sincnet的 3%。此結

果顯示階段性系統的泛化能力相當優秀，而語音基石模型能進一步提升其泛化能

力。最後，跟現時階段性系統 SOTA比較 (通常使用 VAD + VBx [53] + OVD)，使

用 Sincnet的系統在 Aishell4及MSDWild資料集表現更優，而使用語音基石模型

的系統則在所有資料集上均大幅優於最先進模型。

最後，表 3.16列舉本節對改進後系統進行的切除研究。其中，最重要的改進

是以具緩衝意識話語開始點偵測取代語者切換點。其次則是在聚類前先移除重疊

部分及短句。而推論時跟隨話語開始點時間帶來約 0.3%的進步，驗證了具緩衝意

識話語開始點的精確度。
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Ai4 Ali AMI-I MSD Vox 平均 ↓

Whisper Tiny Enc 13.5 21.6 19.3 21.3 9.9 17.1
-話語開始點取代語者切換點 21.4 34.3 32.3 29.0 15.2 26.4 （+9.1）
-話語開始點緩衝意識 16.1 24.0 22.3 25.0 12.3 20.0 （+2.7）
-聚類移除短句 17.2 25.9 25.0 24.8 13.0 21.2 （+3.9）
-聚類移除重疊 16.5 29.0 24.1 26.3 10.3 21.2 （+3.9）
-重疊後處理 13.8 22.6 20.2 22.3 10.8 17.9 （+0.6）
-推論時跟隨話語開始點時間 13.9 21.4 19.6 22.0 11.1 17.5 （+0.3）

表 3.16: 階段性系統各項改進方法之切除研究（Ablation Study）

3.6 本章總結

本章有兩個主要討論的議題：一是語音基石模型於語者分段標記及其相關下

游任務的應用，二是階段性系統不同模組的改善方法。

在第一個議題中，本章首先在 3.1節使用公開的 SUPERB基準評估各模型表

現，接著在 3.2節及 3.3節以域內及域外評估方式，在語音活性偵測、重疊語音偵

測、話語開始點偵測等任務上基準化不同模型表現。最後，在 3.5節將其應用到

完整的階段性系統。本章的結果顯示了語音基石模型在相關任務上卓越的表現及

泛化能力，同時也指出了不同任務性質與模型能力之間的關聯。

在第二個議題中，本章首先在 3.2節討論了最基礎的語音活性偵測和重疊語

音偵測任務，接著在 3.3節詳細討論語者切換點任務，發現模型在辨識話語結束

點方面表現不佳，因此提出以具有緩衝意識的話語開始點偵測取代語者切換點偵

測。隨後在 3.4節運用真實標註評估的方法，衡量並改進了語者聚類的表現，並

比較端到端-階段性混合系統及階段性系統的性能極限差距。綜合了以上的改進，

本論文在 3.5節提出的改進階段性系統展現了相當優異的表現。
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第四章 端到端-階段性混合系統

4.1 語音基石模型用於 EEND-VC

4.1.1 簡介

端到端-階段性混合系統是目前文獻上相當受重視的的研究方向，然而目前仍

幾乎沒有相關研究探討其泛化能力。本節將應用語音基石模型到混合系統的代表

作：EEND-VC以及其變形 Graph-PIT-EEND-VC，並觀察它們在不同資料集的域

內及域外表現。

4.1.2 通用模型架構

本節首先定義基於語音基石模型的混合系統通用模型架構，以利後續討論。

從圖 4.1中可見，使用語音基石模型的方法大致與前一章相同，只有下游模型的

預測目標有所不同。混合系統的預測目標主要被分為三個部分：多頻道語音活性

偵測、多頻道話語開始點偵測以及多頻道語者特徵向量。在本章後續討論中，所

有對混合系統的修改都將包含在這個通用架構之上。這可能包括某些部分的移除

或新增。

首先，混合系統的首要目標是多頻道語音活性偵測。不同於第三章僅有單一
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圖 4.1: 端到端-階段性混合系統通用模型架構

輸出頻道的語音活性偵測，混合系統同時偵測多個頻道的語音活性，並透過施加

某種「限制」，將所有語音片段分配到各個頻道。例如，基於 u-PIT的 EEND-VC

限制每個輸出頻道對應一位語者；而基於 Graph-PIT的 Graph-PIT-EEND-VC則限

制了時間上有重疊的語音片段不得出現在同一頻道。在訓練過程中，各頻道被視

為相等，透過置換不變訓練方法，尋找所有符合限制的真實標記排列，計算模型

輸出的二元交叉熵損失，選取最小損失作為最終損失。

其次，第二個目標是多頻道話語開始點偵測。第三章將話語開始點定義為所

有語音片段的開始，但在此，每個頻道將有其獨立的話語開始點，即語音活性偵

測所對應頻道中語音片段的開始點。在訓練階段，目標排列與語音活性偵測一

致。換言之，透過置換不變訓練方法找到的最佳排列不僅用於語音活性偵測，同

時用於話語開始點偵測。

最後，第三個目標是多頻道語者特徵向量。混合系統除了預測頻道中語音活
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性外，同時估算每個時間點的幀級語者特徵向量 (frame-level embedding)。每個語

音片段的片段層級特徵向量 (utterance-level embedding)則是幀級特徵向量按照其

語音活性加權平均。在訓練過程中，同樣使用置換不變訓練方法找出的最佳排列，

並利用在 2.4.1節介紹的特徵向量損失函數進行優化。

4.1.3 實驗方法及設定

在定義通用模型架構後，接下來討論本節實驗使用的 EEND-VC及 Graph-

PIT-EEND-VC方法。本節在進行實驗時，儘量在方法上保持與文獻一致，但由於

原本方法的一些缺陷，因此以下討論時亦會詳述對原本方法作出的修改。

EEND-VC使用 u-PIT方法，其限制是每個輸出頻道對應一位語者。在符合此

限制的情況下，頻道中的每個片段均隸屬同一語者，因此不需要使用話語開始點

進一步分割語音片段。因此，EEND-VC只有用到上述架構的第一個及第三個目

標。在實際應用中，考慮到真實資料可能在五秒內含有三個或以上的語者，以及

u-PIT在過多頻道時可能變得不穩定，使用 EEND-VC時通常會選擇五秒的區塊並

限制輸出頻道數為三個 [71] [45]，以確保模型輸出與實際情況符合。

而 Graph-PIT-EEND-VC使用 Graph-PIT方法，其限制是重疊的語音片段不得

出現在同一頻道，亦即兩個重疊語音片段中存在一「不可連接」限制。在此限制

下，會出現一種最壞情況：兩個在時間上相鄰的非重疊語音片段，在推論階段剛

好被分配到同一個頻道上。如圖 4.2中，第一個頻道中的片段 1及片段 2因時間

上過於接近，測試時被合併成片段 A。因此，Graph-PIT-EEND-VC在訓練時額外

添加話語開始點預測目標，進一步分割語音片段，以解決上述問題。本章的實驗

中，會將話語開始點偵測的二元交叉熵損失，替換成於 3.3節發現效果明顯較好

的具緩衝意識之二元交叉熵損失。此外，由於在同一時間有三位語者說話的情況
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極為罕見，因此 Graph-PIT方法只需要兩個輸出頻道。

圖 4.2: Graph-PIT推論時排列出現的最壞情況示意圖

然而，本節在實際使用 Graph-PIT方法訓練時，發現除了時間上接近的片

段會被合併，在時間上重疊的語音片段也很常被分配到同一頻道。如圖 4.2中，

片段 2及片段 3雖然在時間上重疊，推論時被合併成片段 C。在觀察訓練過程

Graph-PIT的排列方式時，進一步發現，模型傾向在滿足不可連接限制的前提下，

將大部分語音片段置於同一個頻道上，出現頻道不平衡 (channel imbalance)的問

題，削弱模型表現。本論文推測，Graph-PIT-EEND-VC應用此方法在模擬生成語

音訓練時，因為模擬語音重疊比例較高的緣故，所以頻道不平衡的問題較不顯

著。然而，在現實情況下，不同資料集有顯著不同的重疊比例，導致 Graph-PIT

方法出現泛化能力不足的問題。

因此，本節簡單修改 Graph-PIT的訓練目標，以解決頻道不平衡問題，(稱為

Modified Graph-PIT)。除了限制重疊的語音片段不能放置在同一頻道外，進一步

限制在一定時間範圍內 (如 1秒)，隸屬於不同語者的語音片段不能放置於同一

頻道。(參圖 4.3)。與原本的 Graph-PIT相比，Modified Graph-PIT大幅增加了不可

連接片段的數量，有效解決了在真實資料上頻道不平衡的問題。相較於 u-PIT，

Modified Graph-PIT更注重局部的語者切換，因為 u-PIT在整個區塊中要求不同語

者被放置於不同頻道，而Modified Graph-PIT僅在局部區域內施加這樣的限制。

Graph-PIT 在置換不變訓練時，會解圖著色問題並得出所有可能的排列。
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圖 4.3: Graph-PIT改進前及改進後模型限制示意圖

Modified Graph-PIT的目標亦是解圖著色問題：

設有圖 G = (V,E)，其中頂點集合 V 由每個語者發言的開始時間 Ub和結束

時間 Ue構成。邊集合 E 由以下條件形成：對於所有 u, v ∈ V 且 u ̸= v，若 Ueu

和 Ubv 的時間差小於一個閾值、語者 su 不等於語者 sv，且在 Ubv 和 Ueu 之間沒

有其他語者 sw 的時間片段存在，則存在邊 {u, v}。

在實際訓練時，要施加以上時間差限制，可簡單透過在 Ueu 的最後補零的方

式。而移除時間差內有其他片段的邊 {u, v}，則避免了出現無法滿足條件的狀況。

在訓練的時候，時間差閾值訂為 1秒；而在測試的時候，時間差閾值則訂為 0.2

秒。

接下來討論推論時的區塊組合問題。EEND-VC或 Graph-PIT-EEND-VC都會

在推論時將語音切割成小區塊，分別預測結果後組合在一起。然而，它們都沒有

對區塊邊界作特別處理，因此在區塊邊界很容易出現短片段。由於語者特徵向量

不擅長處理短片段，所以當區塊長度變短時，準確率會有所下降。為解決這個問

題，[71]採用了間隔 0.5秒的滑動窗口，以確保每個時間點都擁有充足的上下文。

然而，使用頻密的滑動窗口會降低系統的效率。為平衡準確率和效率，本節採增

加上下文的方法，先在區塊左右各填充 1秒，並在提取特徵向量時，同時提取同

一語者在上下文的延伸部分。圖 4.4比較了一般分塊處理、滑動窗口及增加上下
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圖 4.4: 比較端到端-階段性混合系統處理區塊邊界的三種方法

文三種方法。

最後，本節在進行語者特徵向量提取與聚類時，會大致跟隨 3.4節提出的三

個步驟：先移除重疊部分及短句，再提取語者特徵向量，最後進行二階段聚類。

唯一的區別，在於在本節，語者特徵向量的預測會跟隨 EEND-VC論文直接採用

系統預測的多頻道語者特徵向量，而非使用外部語者特徵向量模型。

以上討論了基於 u-PIT、Graph-PIT及本節提出 Modified Graph-PIT置換不變

訓練方法的混合系統，接下來將比較三種方法在使用不同語音基石模型下的域內

表現及域外表現。

4.1.4 實驗結果分析

表 4.1為本節實驗的綜合結果，以下從三個方面分析：
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Ai4 Ali AMI-I MSD Vox 平均 ↓ (域外-域內) ↓

Sincnet
域內 (In-Domain)
u-PIT 18.5 35.1 21.0 34.2 14.6 24.7
Graph-PIT 20.7 33.0 24.8 38.1 18.6 27.0
+ Modified 18.1 33.4 24.5 32.7 14.4 24.6

域外 (Out-of-Domain)
u-PIT 25.2 34.2 35.2 42.7 18.2 31.1 (+6.4)
Graph-PIT 28.6 33.9 34.9 44.0 20.0 32.3 (+5.2)
+ Modified 22.4 34.2 31.6 36.5 16.5 28.2 (+3.6)

Whisper Tiny Enc
域內 (In-Domain)
u-PIT 14.9 22.6 18.1 22.1 12.2 18.0
Graph-PIT 15.3 22.5 20.2 24.1 13.9 19.2
+ Modified 14.6 22.3 19.8 22.5 11.7 18.2

域外 (Out-of-Domain)
u-PIT 18.0 24.6 26.6 26.0 16.1 22.3 (+4.3)
Graph-PIT 22.0 23.3 26.6 29.8 15.4 23.4 (+4.2)
+ Modified 19.2 23.4 25.2 25.0 13.5 21.3 (+3.1)

Hubert Large Chinese
域內 (In-Domain)
u-PIT 12.3 19.4 16.6 19.0 11.1 15.7
Modified Graph-PIT 12.1 20.0 18.2 18.7 10.9 16.0
域外 (Out-of-Domain)
u-PIT 15.8 20.9 22.2 21.1 14.7 18.9 (+3.3)
Modified Graph-PIT 14.9 20.3 21.5 19.7 12.7 17.8 (+1.8)

表 4.1: 比較端到端-階段性混合系統中，不同模型使用 u-PIT、Graph-PIT及Modi-
fied Graph-PIT方法在域內及域外情景的表現；評估指標為 DER（完整）

首先，基於 Modified Graph-PIT方法的系統，在大部分資料集上表現均優於

Graph-PIT。Graph-PIT方法不管是在域內還是域外情景均表現不佳，明顯劣於

u-PIT方法的結果，顯示 Graph-PIT的目標在真實資料上泛用能力不足，可能存

有方法上的缺陷。而 Modified Graph-PIT則解決了這個問題，在域內情景表現與

u-PIT方法相當。

其次，基於 Modified Graph-PIT 方法的系統在域外的泛化能力優於 u-PIT。

u-PIT與 Modified Graph-PIT的主要差別在於其限制的強弱，u-PIT的限制遍及整
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個區塊，而 Modified Graph-PIT的限制只影響局部。由此可見，施加太嚴格的限

制有機會導致模型過擬化到資料分佈，影響跨領域泛化能力。

最後，觀察不同上游模型的表現，發現不同模型之間的表現差距，遠比階段

性系統各模型之間的差距高。3.5節階段性系統在 Sincnet、Whisper Tiny編碼器及

Hubert Large Chinese的平均域內 DER分別為 16.6%、17.1%及 19.8%，最大及最

小值差距 3.2%。此處混合系統的表現，除 Hubert Large Chinese稍優於階段性系

統，Whisper Tiny表現反而略差，而 Sincnet更明顯較差。不同模型的準確率最大

及最小值差距高達 9.1%。在域外表現，差距更進一步放大。這結果顯示混合系統

的預測目標過於困難，只有高資源語音基石模型才能取得合理的表現。

總括而言，本節討論的混合系統在表現上仍略差於階段性系統，而其中一個

可能的原因是模型施加不適當的限制或預測目標。因此，後面的兩節將分別探討

混合系統在移除語者特徵向量預測目標及移除連接限制後的表現。

4.2 移除語者特徵向量預測目標

4.2.1 實驗方法

端到端-階段性混合系統，如 EEND-VC、EEND-GLA等，其預測目標通常包

括語者特徵向量。這種做法避免了額外使用外部語音特徵向量模型，因此提高了

效率。但是，卻有泛化能力不足的隱憂，最先進方法 [71]亦改採外部特徵向量取

代之。因此，本節將會探討不同模型及方法，在以外部特徵向量模型替代特徵向

量預測目標的表現及泛化能力。其中，EEND-VC方法在移除語者特徵向量預測

目標後，只剩下多頻道語音活性偵測預測目標，而 Graph-PIT-EEND-VC則剩下多

頻道語音活性偵測及多頻道話語開始點偵測預測目標。
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4.2.2 實驗結果分析

表 4.2列出了本節的實驗結果，以下按照不同參數量模型的表現進行分析：

在低資源模型 Sincnet上，改用外部語者特徵向量帶來顯著的表現提升，不管

在 u-PIT方法還是Modified Graph-PIT方法均進步約 4%。而在域外情景，帶來的

表現提升進一步增加到 5-6%。在中資源模型Whisper Tiny編碼器上，域內及域外

的表現提升則縮減到 1%及 2%。最後在高資源模型 Hubert Large Chinese，改用外

部語者特徵向量沒有帶來域內的表現提升，但仍在域外情景帶來約 1%提升。

從以上分析可見，將語者特徵向量納入混合系統模型預測目標通常會削弱模

型的表現。針對這現象本論文提出兩個可能原因。

第一，用於語者自動分段標記任務的數據量遠遠少於語者特徵向量模型的訓

練數據量。本論文已經收集了網路上大部分開源資料集，總時長達 500小時，但

與語者特徵向量模型使用的 3000多小時語者資料集相比 [56] [66]，仍顯得有限。

第二，語者分段所用的模型架構未必適合語者驗證任務。目前最先進的語者

特徵模型多使用時延神經網路 TDNN搭配卷積神經網路；而在語者自動分段標

記任務中，由於其需要預測序列，常使用如長短期記憶模型、轉換器等架構。然

而，將通用轉換器架構應用到語者驗證任務可能會遇到效率不足的問題。舉例

來說，使用大型轉換器 (語音基石模型Wavlm Large)結合基於 TDNN+CNN的下

游模型，固然在語者驗證任務上取得最先進的表現 [13]。但是，這種出色的結果

建基於龐大的轉換器模型。相對地，使用參數量較少的Wavlm Base模型再加上

TDNN+CNN，相對於傳統的特徵向量模型，並未呈現明顯的優勢。從電腦視覺領

域的圖像分類任務中也可得到一些啟示，一些研究 [61]指出，通用轉換器架構的

模型效率不及卷積神經網路。因此，改進轉換器架構可能是未來的重要方向。
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Ai4 Ali AMI-I MSD Vox 平均 ↓ (域外-域內) ↓

Sincnet
域內 (In-Domain)
u-PIT 18.5 35.1 21.0 34.2 14.6 24.7
+外部語者特徵向量 15.2 27.2 20.8 26.5 12.1 20.4

Modified Graph-PIT 18.1 33.4 24.5 32.7 14.4 24.6
+外部語者特徵向量 14.6 27.8 23.9 25.0 12.5 20.8

域外 (Out-of-Domain)
u-PIT 25.2 34.2 35.2 42.7 18.2 31.1 (-6.4)
+外部語者特徵向量 20.8 28.9 29.5 33.0 15.3 25.5 (-5.1)

Modified Graph-PIT 22.4 34.2 31.6 36.5 16.5 28.2 (-3.6)
+外部語者特徵向量 17.5 29.5 28.2 29.7 13.9 23.8 (-3.0)

Whisper Tiny Enc
域內 (In-Domain)
u-PIT 14.9 22.6 18.1 22.1 12.2 18.0
+外部語者特徵向量 14.0 21.0 18.8 19.8 10.3 16.8

Modified Graph-PIT 14.6 22.3 19.8 22.5 11.7 18.2
+外部語者特徵向量 13.7 20.9 19.8 20.5 10.1 17.0

域外 (Out-of-Domain)
u-PIT 18.0 24.6 26.6 26.0 16.1 22.3 (-4.3)
+外部語者特徵向量 16.6 22.0 24.7 24.5 13.0 20.2 (-3.4)

Modified Graph-PIT 19.2 23.4 25.2 25.0 13.5 21.3 (-3.1)
+外部語者特徵向量 16.1 21.1 23.6 23.5 11.4 19.1 (-2.1)

Hubert Large Chinese
域內 (In-Domain)
u-PIT 12.3 19.4 16.6 19.0 11.1 15.7
+外部語者特徵向量 12.5 19.8 18.1 18.8 10.2 15.9

Modified Graph-PIT 12.1 20.0 18.2 18.7 10.9 16.0
+外部語者特徵向量 11.9 19.4 18.7 18.5 10.4 15.7

域外 (Out-of-Domain)
u-PIT 15.8 20.9 22.2 21.1 14.7 18.9 (-3.3)
+外部語者特徵向量 14.6 19.7 21.7 20.2 11.8 17.6 (-1.7)

Modified Graph-PIT 14.9 20.3 21.5 19.7 12.7 17.8 (-1.8)
+外部語者特徵向量 13.8 19.8 20.9 19.2 11.0 16.9 (-1.2)

表 4.2: 比較端到端-階段性混合系統中，不同模型使用 u-PIT及Modified Graph-PIT
方法，在使用語者特徵向量預測目標及外部語者特徵向量的情況下，於域內及域
外情景的表現；評估指標為 DER（完整）
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4.3 移除連接限制

4.3.1 簡介

端到端-階段性混合系統通常在置換不變訓練的架構上，在訓練和推論時對模

型輸出施加限制。然而，根據 4.1節的結果，在推論時施加嚴格的限制可能會導

致域外表現的下降。因此，本節將會逐一移除 u-PIT方法及 Graph-PIT方法的連

接限制，研究連接限制對表現的影響。

4.3.2 實驗方法及設定

首先，分別定義 u-PIT及Modified Graph-PIT方法的連接限制和移除限制的方

式。

u-PIT的限制定義為每個輸出頻道對應一位語者。這個限制可以被分解為兩個

部分（見圖4.5）。第一個是不可連接限制：不同輸出頻道的語者不能被對應到同

一語者。第二個是必須連接限制：同一輸出頻道的語者必須被分配到同一語者。

其中，必須連接限制不僅限制同一頻道內的兩個片段必須歸屬於同一語者，還意

味著頻道內同一片段只能屬於一個語者。

當同時應用所有限制時，每個頻道分別對應到一個語者特徵向量，並根據頻

道的語音活性平均值，從最高到最低逐一指定語者，指定方式是根據語者特徵向

量與全域語者群心的相似度。當僅移除不可連接限制時，不同頻道可以分配到同

一語者，因此直接將每個頻道的語者特徵向量與全域群心計算距離，然後分配到

最接近的語者。然而，僅移除必須連接限制在實務上無法實現，因為當每個頻道

都有多個語者時，所有頻道的語者數加總很容易超過全域語者數。最後，在移除
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圖 4.5: u-PIT置換不變訓練方法在推論時的連接限制及移除限制方式

所有限制下，每個頻道的每個片段都被視為獨立的，且片段還會進一步被具緩衝

話語開始點分割，並逐一按距離分配到最接近的語者。

Graph-PIT的限制定義為重疊語音片段不能對應到同一個頻道，4.1節提出的

Modified Graph-PIT，將其限制延伸至時間差小於一個閾值，不同語者的片段不能

對應到同一個頻道。應用上述不可連接限制時，根據片段的語音活性平均值，從

最高到最低逐一指定語者，指定方式是根據語者特徵向量與全域語者群心的相似

度。當移除不可連接限制時，則每個片段獨立地按距離分配到最接近的語者。此

外，本節跟隨 Graph-PIT-EEND-VC的做法，不管是在移除不可連接前，還是在移

除不可連接後，均使用具緩衝意識話語開始點進一步分割片段 (也就是說，原始

Graph-PIT可被視作已移除必須連接限制)。

圖 4.6: Modified Graph-PIT置換不變訓練方法在推論時的連接限制及移除限制方式

值得注意的是，在移除連接限制後，重疊語音有機會只被分配到一個語者。
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因此，本節會採用於 3.4.3節階段性系統用到的「重疊後處理」方法，直接將第二

接近的語者加入預測中。此外，由於 4.2節的結果證實了使用外部語者特徵向量

的表現優於模型預測的特徵向量，因此本節的實驗均使用外部語者特徵向量。

4.3.3 實驗結果分析

表 4.3列出了本節的實驗結果，以下進行分析：

首先，在域內表現上，移除連接限制對系統的表現並未有太大幫助，反而可

能導致準確率下降。特別是在高資源模型下，下降的幅度比低資源模型更為明

顯。由此可見，模型的連接限制對於在特定領域內的泛化能力是有利的。而準確

率下降的原因很大程度上是因為語音片段被更細分，進而影響了語者特徵向量的

品質。

然而，在跨領域的情境中，移除連接限制卻稍微提升了系統的性能，特別是

在低資源模型上，準確率提升約 1-2%。這顯示出某個資料集適用的連接限制未必

適用於其他資料集。在實際應用中，會導致有兩個語者的片段被合併成一個的情

況。移除連接限制雖然解決了兩個語者片段誤合併的問題，但也可能造成同一語

者的語音被切分得太短，進而影響語者特徵向量的品質。準確率的變化同時受到

這兩個因素的影響，但明顯誤合併對系統的負面影響比片段過短更為嚴重。

最後，綜合比較 u-PIT 及 Modified Graph-PIT 方法的表現。在域內情景，

u-PIT和 Modified Graph-PIT的表現在移除限制前後均相距不大。但在域外情景，

移除限制前的 u-PIT稍差於Modified Graph-PIT，而兩者差距在移除限制後非常接

近。事實上，移除限制後的 u-PIT及移除限制後的 Graph-PIT在片段的處理方式

上非常相似，唯一的區別是 u-PIT使用三個輸出頻道，而 Graph-PIT使用兩個輸

出頻道。
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Ai4 Ali AMI-I MSD Vox 平均 (移除前後變化)

Sincnet
域內 (In-Domain)
u-PIT 15.2 27.2 20.8 26.5 12.1 20.4
-不可連接 15.6 28.1 22.0 26.7 12.5 21.0 (+0.6)
-必須連接 14.9 26.6 21.7 25.6 12.0 20.2 (-0.2)

Modified Graph-PIT 14.6 27.8 23.9 25.0 12.5 20.8
-不可連接 14.8 28.4 25.0 25.9 12.5 21.3 (+0.6)

域外 (In-Domain)
u-PIT 20.8 28.9 29.5 33.0 15.3 25.5
-不可連接 20.5 26.8 27.8 31.0 14.7 24.2 (-1.3)
-必須連接 19.0 26.6 27.3 28.6 14.0 23.2 (-2.3)

Modified Graph-PIT 17.5 29.5 28.2 29.7 13.9 23.8
-不可連接 16.9 27.7 26.5 28.8 13.4 22.7 (-1.1)

Whisper Tiny Enc
域內 (In-Domain)
u-PIT 14.0 21.0 18.8 19.8 10.3 16.8
-不可連接 14.6 21.5 20.7 20.6 10.5 17.6 (+0.8)
-必須連接 14.5 21.7 21.0 20.4 10.3 17.6 (+0.8)

Modified Graph-PIT 13.7 20.9 19.8 20.5 10.1 17.0
-不可連接 14.1 21.8 21.6 22.0 10.1 17.9 (+0.9)

域外 (In-Domain)
u-PIT 16.6 22.0 24.7 24.5 13.0 20.2
-不可連接 16.4 20.9 23.8 24.1 13.0 19.6 (-0.5)
-必須連接 15.7 21.2 23.2 22.2 12.1 18.9 (-1.3)

Modified Graph-PIT 16.1 21.1 23.6 23.5 11.4 19.1
-不可連接 15.9 21.3 23.0 22.9 11.2 18.9 (-0.3)

Hubert Large Chinese
域內 (In-Domain)
u-PIT 12.5 19.8 18.1 18.8 10.2 15.9
-不可連接 14.0 20.1 19.7 20.2 10.4 16.9 (+1.0)
-必須連接 14.2 19.9 20.4 20.4 11.0 17.2 (+1.3)

Modified Graph-PIT 11.9 19.4 18.7 18.5 10.4 15.8
-不可連接 13.6 20.6 20.1 19.5 10.7 16.9 (+1.1)

域外 (In-Domain)
u-PIT 14.6 19.7 21.7 20.2 11.8 17.6
-不可連接 14.9 19.8 21.0 20.7 11.8 17.6 (0.0)
-必須連接 14.6 20.0 20.1 20.2 11.5 17.3 (-0.3)

Modified Graph-PIT 13.8 19.8 20.9 19.2 11.0 16.9
-不可連接 14.0 20.1 20.9 20.3 10.9 17.2 (+0.3)

表 4.3: 比較端到端-階段性混合系統中，不同模型使用 u-PIT及Modified Graph-PIT
方法並使用外部語者特徵向量下，移除限制前及移除限制後在域內及域外情景的
表現；評估指標為 DER（完整）
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4.4 綜合表現比較

4.4.1 實驗設定

本節將綜合比較上章提出之階段性系統，本章修正之端到端-階段性混合系

統，以及文獻其他方法的表現。其中，階段性系統會直接沿用 3.5節域內評估的

結果，並額外新增在 AMI-S及 RAMC資料集的結果。至於端到端-階段性混合系

統，由於 4.2節及 4.3節的實驗結果顯示在域內評估時，添加連接限制通常有稍好

的表現，因此本節會使用在沒有移除連接限制下的結果。此外，為彌補資料集標

註的不一致性，本節進一步在 AMI資料集及 Voxconverse上微調模型以得到更好

的結果。

4.4.2 實驗結果分析

以下根據表 4.4結果分析：

首先，混合系統在平均表現上優於階段性系統約 1%-1.5%，此結果符合 3.4

節模擬兩個系統表現差距的極限 (2.3%)。其中，表現差異主要來自重覆語音佔比

較高的 AMI資料集及 MSDWild資料集，而在幾乎沒有重疊語音的 Voxconverse

及MagicData-RAMC資料集，兩個系統的表現大致相同。

此外，基於 Hubert Large Chinese的階段性系統表現，與基於Whisper Tiny編

碼器的混合系統表現相若。此結果顯示，與改進系統架構相比，改進語音基石模

型的能力可能是同樣重要的方向。

最後，與各系統最先進技術比較。無論是基於 Whisper Tiny編碼器，還是

基於 Hubert Large Chinese，本論文改進之兩個系統的表現，在大部分資料集上
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Ai4 Ali AMI-I AMI-S MSD Vox RAMC 平均
Whisper Tiny Enc
階段性系統 13.5 21.6 19.3 22.4 21.3 9.9 13.1 17.3
端到端-階段性混合系統 12.9 20.9 17.1 19.8 19.6 10.1 13.4 16.3

Hubert Large Chinese
階段性系統 12.8 20.8 19.0 21.2 20.4 9.8 11.4 16.4
端到端-階段性混合系統 11.9 19.4 15.4 17.6 18.5 9.6 11.6 14.9

(11.7) (5.3)

SOTA (截至 2023年 12月)
階段性系統 15.8 23.5 19.9 23.7 (16.9) 11.1 18.2

[52] [75] [5] [75] [52] [20] [52]
16.1 28.8 22.4 34.6 (6.1) 19.9
[75] [52] [52] [52] [52] [103]

端到端-階段性混合系統 13.2 23.3 18.0 22.0 27.1 10.4
[71] [71] [71] [71] [71] [71]

端到端系統 31.3 26.3 13.0 19.5 (14.6) 9.9 13.6
[52] [52] [15] [33] [52] [78] [78]

16.8 24.6 14.4
[33] [78] [7]

表 4.4: 各系統表現綜合比較;評估指標為 DER（完整），括號斜體為 DER（公正）

均明顯優於最先進技術。除了在 AMI-I 資料集，端到端系統 AED-EEND-EE +

Conformer [15]取得更好的表現。

雖然本論文提出之系統在各資料集上都表現優異，甚至超越了目前最先進的

技術，但卻有一個潛在的問題：語音基石模型通常擁有極多的參數，這在實際應

用中可能會帶來困難。接下來的討論將針對這個問題進行探討。

4.4.3 運算成本分析

本小節將探討本論文介紹各系統的運算成本，並將其與文獻中表現最佳的階

段性系統及混合系統進行比較。

表 4.5統計了不同模型的運算成本，其中實時率 (real-time factor，下稱 RTF)

使用 CPU (Intel(R) Xeon(R) Silver 4214R CPU @ 2.40GHz)以單線程 (single thread)

74



方式測量，以反映系統用在真實世界部署的效率。

模型 RTF
Sincnet 0.003

Whisper Tiny Enc 0.018
Hubert Large Chinese ≈1
下游模型 (BiLSTM) 0.002
Sincnet + BiLSTM 0.005

Whisper Tiny Enc + BiLSTM 0.02
CAM++ 0.022

表 4.5: 不同模型運算成本

比較本論文大部分實驗使用的三個語音基石模型：Sincnet，Whisper Tiny編

碼器及 Hubert Large Chinese，發現 Hubert Large Chinese因參數量龐大難以被實際

用於真實系統。至於 Sincnet及Whisper Tiny編碼器，其運算成本相對較低，在加

上下游模型後 RTF分別僅 0.005及 0.02，適合用於真實世界部署。另外，本論文

使用的語音特徵向量模型 CAM++ RTF也僅約 0.02。

不同系統通常包括兩個模型：用於語者分割的語音基石模型 (包括 VAD，

OSD，話語開始點偵測，u-PIT目標，Graph-PIT目標)，以及語者特徵向量模型。

語者分割模型會比較 Sincnet及Whisper Tiny編碼器 (代號 Seg)。至於語者特徵向

量模型，雖然其他文獻通常使用參數更多的模型 (如 VBx [53]使用 Resnet101模

型，Plaquet & Bredin, 2023 [71]則使用 ECAPA-TDNN [21])，但為方便比較，以下

運算成本分析假設其他系統都使用效率更高的 Cam++模型 (代號 Emb)。

接下來逐一討論不同系統的運算成本：(見表 4.6)

• 階段性系統 (3.5節)

此系統使用同一模型預測 VAD、OSD、話語開始點並切割成語者片段

(Seg)。由於其移除重疊片段的機制，因此在一般情況下每個時間點都只會

提取一次語者特徵向量 (Emb)。在推論時，20秒的區塊會延伸 1秒作上下

文，因此系統最後運算成本為 1.1 x Seg + Emb (1.1 = 22 / 20)。
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系統 運算成本 估算 RTF 估算 RTF
(Sincnet) (Whisper)

階段性系統 (3.5) 1.1 x Seg + Emb 0.028 0.044
階段性系統 SOTA (VAD+VBx+OSD) [53] [5] 1.1 x Seg + 6 x Emb 0.138

EEND-VC (4.1) 1.4 x Seg 0.007 0.028
EEND-VC +外部特徵向量 (4.2/4.3) 1.4 x (Seg + Emb) 0.038 0.059

Graph-PIT-EEND-VC (4.1) 1.1 x Seg 0.006 0.022
Graph-PIT-EEND-VC +外部特徵向量 (4.2/4.3) 1.1 x (Seg + Emb) 0.03 0.046
混合系統 SOTA (Plaquet & Bredin, 2023) [71] 10 x (Seg + Emb) 0.27

表 4.6: 不同系統運算成本分析

• 階段性系統 SOTA (VAD+VBx+OSD) [53] [5]

此系統使用 VAD偵測人聲片段 (Seg)，接著使用 1.5秒重疊窗口切割人聲片

段 (每 0.25秒一步)，接著提取每個重疊窗口片段的語者特徵向量 (6 x Emb)，

最後以 OSD偵測重疊語音進行後處理 (Seg)。原有系統在 VAD / OSD亦使

用重疊窗口切割方式以提升表現，但也可以改採延伸上下文的方式代替。另

外，VAD及 OSD亦可共用模型。因此，估算系統最後運算成本為 1.1 x Seg

+ 6 x Emb。

• EEND-VC (4.1節) +外部語者特徵向量 (4.2/4.3節)

原始 EEND-VC在語者分段 (u-PIT目標)時會同時預測語音特徵向量，因此

只需使用分段模型 (Seg)。然而，在實務中受 u-PIT限制，通常使用 5秒區

塊長度，並延伸 1秒作上下文，因此系統運算成本為 1.4 x Seg (1.4 = 7 / 5)。

若改用外部語者特徵向量，則運算成本上升至 1.4 x (Seg + Emb)。

• Graph-PIT-EEND-VC (4.1節) +外部語者特徵向量 (4.2/4.3節)

Graph-PIT-EEND-VC放鬆了 u-PIT的限制，因此可使用較長區塊長度，如使

用 20秒區塊，並延伸 1秒作上下文。在不使用外部語者特徵向量的情況，

運算成本為 1.1 x Seg；反之則為 1.1 x (Seg + Emb)。
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• 端到端-階段性混合系統 SOTA (Plaquet & Bredin, 2023) [71]

此系統使用 EEND-VC u-PIT目標進行語者分段，但使用大量重疊窗口切割

的方式提升表現 (5秒重疊窗口切割，每 0.5秒一步) (10 x Seg)，接著使用外

部特徵向量提取每個語者片段 (10 x Emb)，因此估算系統最後運算成本高達

10 x (Seg + Emb)。

總結以上各系統運算成本分析，有三點發現。

首先，基於語者切換點 (或話語開始點)切割語音片段的方法，其運算成本明

顯低於基於重疊窗口切割的方法。傳統階段性模型因語者切換表現不佳，轉而使

用重疊窗口切割，雖然彌補了準確率不足的問題，卻大幅提高了運算成本。相反

地，運用具緩衝意識話語開始點偵測方法，在提升表現的同時，能夠確保每個語

音片段只提取一次特徵向量，從而在效率上占有優勢。

其次，基於 Graph-PIT的方法運算成本低於基於 u-PIT的方法。在第 4.1節改

進的Modified Graph-PIT目標在各資料集中取得與 u-PIT目標一致或更優的表現。

由於Modified Graph-PIT放鬆了 u-PIT的連接限制，因此可以使用更長的區塊，從

而減少為延伸上下文而被重覆預測的語音片段。

最後，比較使用 Sincnet及Whisper Tiny編碼器作為語者分段上游模型的性

能。儘管基於Whisper Tiny的系統運算成本約高出 50%，但卻明顯提升了準確率

和泛化能力。這種系統特別適合應用於對準確率要求更高的場景。此外，Whisper

Tiny在情緒辨識和聲音事件偵測方面表現出色，並且在與解碼器結合後能夠進行

自動語音辨識，具有廣泛的應用潛力。

總括而言，本論文提出改進後的階段性系統及混合系統，在準確率和運算效

率方面都優於以往的方法，尤其適合用於真實世界部署。
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4.5 本章總結

本章主要討論了端對端的階段性混合系統在泛化能力方面的問題。

首先，本章在 4.1節將語音基石模型應用於 EEND-VC和 Graph-PIT-EEND-

VC，指出了 Graph-PIT方法存在的問題，並提出了改良版本Modified Graph-PIT。

接著，在 4.2和 4.3節中，通過移除語者特徵向量和連接限制，改進了混合系統的

表現和泛化能力。最後，在 4.4節中綜合比較了不同方法的表現和運算成本。

研究結果顯示，最初提出的混合系統 EEND-VC和 Graph-PIT-EEND-VC存在

表現和泛化能力不足的問題。這些方法施加了過多的限制，導致系統的穩健性下

降。本章發現，採用外部語者特徵向量以及推論時移除連接限制等簡單方法，都

能大幅提升系統的泛化能力。另外，使用高資源語音基石模型也有助於在施加限

制時保持一定的泛用性。不過，這也帶來了運算成本過高的問題。

最後，經由本章改良後的混合系統無論在域內還是域外的表現上，都稍微領

先於本論文提出的階段性系統，且優於大部分最先進的方法。
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第五章 結論與展望

5.1 研究貢獻與討論

本論文首先應用多個語音基石模型到語者自動分段標記系統相關基準，如

SUPERB基準及本論文提出的重疊語音基準，印證了其優秀表現及泛用能力。接

著逐一分析階段性系統的每個模組，並提出方法改善性能，使得過去被認為落後

的階段性系統亦能媲美端到端系統的表現。此外，本論文是首次在這個領域廣泛

使用域外評估的方式，來驗證各系統和模型的泛化能力。最後，本論文改進後的

系統，在多個資料集中獲得與最先進技術相當或更優的表現，且在效率上滿足現

實世界部署。

然而，本論文在研究方法上可能仍存有某些限制：

首先，在比較傳統模型及語音基石模型時，本論文只有報告一種傳統模型的

表現，亦沒有報告與語音基石模型參數量相若的傳統模型。在初步實驗階段，本

論文曾嘗試其他模型架構，如 [62]中使用的 Conformer架構。然而在使用複合訓

練集訓練時，這些複雜的模型均無法收斂到合理的準確率；反之，參數量極低的

Sincnet [76]更容易在訓練時收斂。由於無法確定收斂問題是基於模型、資料還是

訓練超參數，因此沒有把這些模型納入考慮。即便如此，基於使用語音基石模型

的系統在多個資料集取得優於其他文獻的表現，仍足夠推論出語音基石模型之優
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越性。

另外，在研究域泛用性的部分，部分文獻會在域外評估時施加更嚴謹的限

制，如排除所有類似領域的資料集，而非只排除要測試的資料集；甚至有文獻在

域外評估時只允許使用單一訓練集 [96]。本論文在初步實驗時，發現若只使用單

一資料集訓練，模型的泛化能力會再明顯降低。由於這樣的實驗設定會導致不同

次訓練間存在著巨大的訓練變異，且無法彌補不同資料集標註方式的不一致性，

較難清楚地比較方法差異，因此沒有採用。

接下來，本論文逐一討論第一章提出的研究問題：

1. 語音基石模型提供語者自動分段標記系統多大的幫助？

語音基石模型對語者自動分段標記系統的幫助主要呈現在準確率及泛用性的

提升。首先在準確率上，語音基石模型在重疊語音基準、話語開始點偵測基準及

語者自動分段標記系統的最終表現均明顯優於一般模型以及其他文獻。其次在泛

用性上，語音基石模型在各任務上域外與域內情景的準確率差異遠比一般模型

低。此外，語音基石模型在進行下游任務訓練時，固定預訓練模型的參數並以加

權和抽取特徵往往能得到最好的表現。

2. 哪一個語音基石模型最適合被用於語者自動分段標記系統真實世界部署？

Whisper Tiny編碼器最適合用於語者自動分段標記系統真實世界部署。在準

確率上它的表現優於參數更多的 Hubert模型，在效率上其 CPU推論速度滿足部

署成本考量。此外，Whisper Tiny編碼器同時在情緒辨識任務及聲音事件偵測任

務上有優秀的表現，亦能在加上解碼器後同時輸出自動語音辨識結果，符合語音

基石模型同時處理多項任務的目標。
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3. 在系統性能上，階段性系統是否明顯低於端到端-階段性混合系統？

傳統上一般認為階段性系統在準確率及效率皆不佳，但經過改良後的階段性

系統準確率明顯提升。在重疊語音佔比較低的資料集上，階段性系統表現與端到

端-階段性混合系統一致；只有在重疊語音佔比很高的資料集上，端到端才具有優

勢。在推論速度上，階段性系統與端到端-階段性混合系統的差異主要在於外部語

者特徵向量的使用。在不使用外部語者特徵向量的情況下，端到端-階段性混合系

統的推論速度明顯較快，但在域外泛化能力較差，需要使用較強的基石模型才能

擁有與階段性系統一致的域外泛化能力。因此，可得出階段性系統在效率上不亞

於端到端-階段性混合系統的結論。

4. 在域外泛化能力上，階段性及端到端-階段性混合系統的表現分別如何？

在不修改原本系統的定義下，階段性系統的泛化能力優於端到端-階段性混合

系統。在移除模型限制後，端到端-階段性混合系統的域外泛化能力與階段性系統

大致相同。然而，在使用域內評估時，移除模型限制有可能會降低模型表現。

5.2 未來展望

本論文有三個未來發展方向:

1. 提升系統效率：語者特徵向量仍是階段性相關系統之推論速度瓶頸，若能汰

除則能提升 2倍推理速度。語音基石模型過去已被證實在語者驗證下游任務

中表現優秀，可以在添加下游模型後直接用作語者特徵向量。然而其訓練方

式與語者自動分段標記系統不太一致，需要進一步研究。

2. 延伸至端到端系統：語音基石模型於端到端-階段性混合系統取得不錯的表

現，因此應用到端到端系統及以域外評估探討其泛化能力是重要的研究。但
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是端到端模型架構複雜且有眾多變形，因此並未包括在本論文的討論範圍。

3. 結合聲音事件偵測：在聚類前先移除短句及重疊語音，可以達到聚類純化的

效果並提升系統表現；然而在真實世界情景仍有更多干擾聚類的因素，如背

景音樂、唱歌、笑聲等，結合聲音事件偵測有機會提升系統的穩健性。

總括而言，本論文詳細探討語音基石模型在語者自動分段標記系統上的應

用，並以域外評估方式研究階段性及端到端-階段性混合系統各個模組的表現，類

似的研究方法和技術仍有更多可以探索的方向。
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