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以叢集為基礎的支撐向量機學習及其應用於語者辨識 

學生：孫聖育          指導教授：傅心家 教授 

 

國立交通大學資訊工程學系 

 
 

摘  要 

擁有充分的統計學習理論基礎的支撐向量學習機(Support Vector Machine)

在分類與辨識的問題上有相當好的表現水準，例如：圖型辨識(Pattern Rec-

ognition)和語者辨識(Speaker Identification)等。然而， 訓練 SVM時需要

大量的記憶體來計算且花費很多時間。針對大資料量這類的例子，我們提出了一

個以叢集為基礎(Cluster-based)的SVM利用叢集的概念將待訓練的資料做初步

的篩選，挑選出位於每個叢集外圍上面的資料，也就是對於 SVM 的切割平面

(separating hyperplane)有較大影響的資料，以達到加速訓練的效果，進而減

少支撐向量的個數而提升辨識的效率。我們將其應用於語者辨識的問題上，在辨

識率幾乎不受影響的情況下，訓練資料減少了約 75%且訓練時間減少了約 85%。

此外，所得到的支撐向量(support vector)總數也減少了 4 倍左右的量，使得

辨識的效率大幅的提升。此外，我們將SVM分類功能實際應用於電視新聞內容上

的氣象播報偵測，也達到了很好的結果。
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Abstract 

Based on Statistical learning theory, Support Vector Machine(SVM) is a 
powerful tool for various classification problems, such as pattern recognition 
and speaker identification etc. However, training SVM consumes large memory 
and long computing time. This paper proposes a cluster-based learning method-
ology to reduce training time and the memory size for SVM. By using k-means 
based clustering technique, training data at boundary of each cluster were se-
lected for SVM learning. We applied this technique to text-independent speaker 
identification problems. Without deteriorating recognition performance, the 
training data and time can be reduced up to 75% and 85% respectively. Fur-
thermore, The amount of support vectors of SVM models are the quarter of 
full-SVM such that the recognition action is more effective. Finally, we apply 
our proposed method to the case of detecting the weather-forecasting segments 
in a news program.
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第一章 簡介 
 
 

1.1 動機 ( Motivation ) 

 

對於語者辨識來說，使用GMM的方法已經被驗證可以達到相當好的準確性

[1]；然而，GMM的models建立過程受所收集到的訓練資料的分布與完整性影

很很大，如果收集到的訓練資料的分布無法涵蓋到所有資料的分布情況，則GMM

的辨識能力將大打折扣。支撐向量機( Support Vector Machine )是一種區別性的

辨別器( discriminative classifier )，而GMM是一種機率性的辨別器( generative 

probability classifier )[2]。因為機率有著不確定的因素存在，無法較明確的掌控

其辨識率。而SVM有個明確的錯誤上界( error upper bound )的理論值以及較完

善的數學理論基礎，可調整一些因素(如：支撐向量( support vectors )的個數或其

VC(Vapnik-Chervonenkis)維度等)，使得錯誤上界變小，進而能夠預期實際上的

測試錯誤率變小[3][4]，且 SVM的最終目的是尋找資料的最佳切割平面，不是去

model訓練資料的分布，所以較不受訓練資料分布的全面性與否而影響其結果，

因此支撐向量機是個最近相當被重視的一個方法。根據Cover的 separability定

理1[5]不同類別的資料如果其原本是無法被線性分割的，可以經由將其轉換到不

同的空間或提高到更高維度的空間，使其可以被線性分割。而支撐向量機的主要

                                                 
1 A complex pattern-classification problem cast in a high-dimensional space nonlinearly is more likely to be 

linearly separable than in a low-dimensional space. 
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精神就是試圖將資料轉換到另一個空間中，找到適當的分割平面( separating 

hyperplane )來將不同類別的資料作合適的區分。雖然支撐向量機有著讓人喜歡的

特性及穩固的理論基礎[3]，但是支撐向量機在求解的過程中，需要大量的記憶

體，隨著維度越高，資料量越大，其所需要的記憶體也越大，因而需要的計算複

雜度也越高，一旦所需記憶體超過系統可提供的記憶體總量時，SVM 的訓練時間

會因為訓練過程中常常需要存取到硬碟而導致時間變得非常的漫長。為了克服這

個問題，如何節省訓練資料量及加速支撐向量機是一個值得研究的課題。 

 

本論文提出了以叢集為基礎( cluster-based )的資料篩選法，使用K-means 

clustering 來達到有效的資料篩選以達到縮減訓練資料的目的，進而加速支撐向

量機的訓練速度。 

 

1.2 章節組織 ( Thesis Organization ) 

 

本篇論文接下來的組織如下，在第二章，我們會先對支撐向量機( SVM )作一

些基本的介紹，然後將一些加速SVM的相關研究簡介一下；第三章介紹一下叢

集的方法以及我們所提出的架構；第四章描述實驗與結果分析；第五章是將其應

用於新聞氣象報導的偵測與辨識；最後第六章會對本論文作一個結論以及未來工

作的探討。
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第二章 相關研究 

 

為了加快SVM的訓練速度以及節省訓練SVM時所需的記憶體空間，有很多

方法及策略被提出，其中主要的訴求主題分為兩類，一類為針對QP問題

( Quadratic Programming problem )上的加速方法，另一類為對訓練資料的篩選

或分群的加速法。 

 

2.1 概述支撐向量機 

 

本論文只對支撐向量機( Support Vector Machine, SVM )作一個概略性的敘

述，有興趣的讀者可以參考 [3][4]。SVM是一個尋找兩個不同類別資料間的最

佳切割平面( Optimal Separating Hyperplane, OSH )或者是估測資料間的最佳迴

歸式( Regression )。本論文採用的是SVM在尋找最佳切割平面上的功能。SVM

之所以會被重視且看好的原因，是因為SVM在求解時相當於在解一個 quadratic 

programming problem( QP problem )，而對於QP問題來說，已經有相當厚實的

數學理論基礎在支撐著它，只要其滿足一些特性就能夠確保所找到的解是全域最

佳解( global solution )而不是局部解( local solution ) [12]。基本上，SVM可以分

成可分割( separable )與不可分割( non-separable )兩種類型，其又可以細分成線性

可分( linearly separable )，線性不可分( linearly non-separable )，非線性可分

( non-linearly separable )和非線性不可分( non-linearly non-separable )四種狀
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況。 

 

    (a)         (b) 
圖 2-1 (a) 兩類資料的切割平面但 margin較小。(b) 較大 margin的切割平面，也是這兩類資料的最佳

切割平面，因其具備最大的 margin。 
 

2.1.1 線性的支撐向量機( Linear Support Vector Machine ) 

 

以最簡單的線性可分的案例來說，給定一組資料集合{xi , yi},i = 1,…, n, xi ∈ 

Rd, yi ∈ {-1, +1}, xi代表第 i筆資料的特徵向量, yi表示其所屬的類別。我們希望

能夠找到一個能夠分開 "+1" 與 "-1" 這兩類資料的平面( hyperplane )。考慮這類

平面函數的家族： 

bbf T +=+⋅= xwxwx)(       (2.1) 

SVM 就是要從中找到合適的 w* 和 b* 使得 sgn(w*⋅xi + b*) = sgn(yi)，而

**)( bf +⋅= xwx 就是 SVM的最佳切割平面。所謂的最佳切割平面就是能夠完

全的區分資料且擁有最大margin的平面，而margin 就是各類別中最靠近切割

平面的資料到切割平面的最短距離, 如圖 2-1。為了求得最大 margin 的切割平
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面，我們必須解決以下的含有限制條件的最佳化問題( optimization problem 

with constraints )： 

niby
tosubject

i ,,1  ,1)(     
   

2
1min     2

L=≥+⋅xw

ww

     (2.2) 

我們稱(2.2)式為最佳化問題的 primal form，而因為大部分時候 primal form 

較難解，通常都被轉換到 dual form 的型式，試圖能夠較簡單的來解此問題。

藉由引進Lagrange multipliers 來將 primal form 轉到 dual form，轉換方式

如下： 

∑
=

−+⋅−=
n

i
iii bybL

1

2 ]1)([
2
1),,( xwwΛw λ

   (2.3) 

其中Λ= ( λ1,⋯, λn), ∀ λi ≥ 0 是 Lagrange multipliers。該式分別對 w 和 b 

微分並令其微分值為零，得到下列兩式 

0),,(
1

=−=
∂

∂ ∑
=

n

i
iii y

bL xw
w

Λw λ
     (2.4) 

0),,(
1

==
∂

∂ ∑
=

n

i
ii yb

bL λΛw
       (2.5) 

將兩式代入(2.3)式，我們可以獲得 

∑∑∑
= ==

⋅−=
n

i

n

j
jijiji

n

i
i yyF

1 11 2
1)( xxΛ λλλ

    (2.6) 

如此原本的最小化 primal QP 問題變成了最大化的 dual QP 問題，如下式： 
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ni

y

tosubject

yyF

i

n

i
ii

n

i

n

j
jijiji

n

i
i

,,1  ,0     

0     

  
2
1)(max     

1

1 11

L=≥

=

⋅−=

∑

∑∑∑

=

= ==

λ

λ

λλλ xxΛΛ

  (2.7) 

由 (2.7)式解出 Λ*= ( λ1
*,⋯ , λn

*) 之後，根據 (2.5)式可以得到

∑ =
=

n

i iii yw
1

** xλ ，而
2

)(min)(max *
1

*
1* iyiy ww

b ii
xx ⋅+⋅

−= +=−= ，然後得到最佳切

割平面 *
1

***)( bybf n

i iii +⋅=+⋅= ∑ =
xxxwx λ 。根據 KKT complementarity con-

ditions，最佳解Λ* , w* , b* 必需滿足 

niby iii ,,1   ,0]1)([ *** L==−+⋅xwλ     (2.8) 

因此，只有當 yi(w*⋅xi + b*) = 1 時，其相對應的 λi
* 才有可能大於零，我們定

義 λi
* > 0 所相對應的資料 xi 為支撐向量( Support Vector )，而最佳切割平面可

以改寫成 

∑
∈

+⋅=
SVi

iii byf **)( xxx λ
      (2.9) 

從上式可以看出，構成SVM的最佳切割平面並不需要由所有的資料，我們只

需要知道支撐向量和其相對應的Lagrange multipliers就可以知道我們的最佳

切割平面。換句話說，如果沒有了支撐向量，那麼這個平面也就會隨之瓦解。 

 

但是並非所有的資料都可以被線性分割，所以上述的型式就沒辦法適用

不可分割的情況。針對這樣的問題，如果我們還是想要尋找一個適當的線性

切割平面，則勢必要容忍一些誤差的狀況發生，因此SVM引進了一個新的變
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數 slack variable，ξi。則尋找最大margin 變成了尋找最大的margin但是必

需有最小的錯誤，其最佳化問題的 primal form如下： 

ni
nibxwy

tosubject

c

i

iii

n

i

p
ii

,,1 , 0     
,,1  , 1)(     

  
2
1min     

1

2

L

L

=≥
=−≥+⋅

+∑
=

ξ
ξ

ξww

   (2.10) 

其中 ci > 0, i = 1,⋯,n 是錯誤的懲罰參數( penalty parameters )，用來控制每

個錯誤資料的傷害程度。通常為了簡單起見，我們都設定 p = 1, ci = C ∀ i。

當 p = 1, ci = C ∀ i，其Lagrange 方程式如下： 

 

∑∑∑
===

−+−+⋅−+=ΓΞ
n

i
ii

n

i
iiii

n

i
i byCbL

111

2 ]1)([
2
1),,,,( ξγξλξ xwwΛw

 (2.11) 

 

其中Λ = ( λ1,⋯, λn), Γ= (γ1 ,⋯, γn ), ∀ λi ≥ 0, γi ≥ 0 為 Lagrange multipli-

ers。分別對 w, b, Ξ微分且令其結果為零，然後再將得到的式子代入 primal 

form 中，可以得到其 dual form，如下： 

niC

y

tosubject

yyF

i

n

i
ii

n

i

n

j
jijiji

n

i
i

,,1  ,0     

0     

  
2
1)(max     

1

1 11

L=≤≤

=

⋅−=

∑

∑∑∑

=

= ==

λ

λ

λλλ xxΛΛ

   (2.12) 

與線性可分的最佳化問題差異處只在限制條件中Lagrange multipliers, λi, 被

C所限制住。 
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2.1.2 非線性的支撐向量機 ( Nonlinear Support Vector Machine ) 

 

在實際的情況下，使用線性的切割平面(或稱辨別器( classifier ))只能解決一

小部份的問題，大部分的情況都是非線性分割的問題。SVM如何來解決此類問

題呢? 對於原本無法被線性分割的資料，我們可以提升其維度使其在高維度的空

間中可以被線性分割，於是SVM使用了一個非線性的轉換，將原本的資料非線

性的轉換到另一個維度的空間上，然後在該空間上找到其最佳的切割平面。我們

將資料原本所在的空間稱為輸入空間( input space )而稱轉換到的空間為特徵空

間( feature space )。令轉換函數如下： 

Fd       : →Rφ  

我們將資料經由φ轉換到特徵空間後，切割平面方程式變成 

byf
n

i
iii +⋅= ∑

=1
)()()( xxx φφλ

     (2.13) 

非線性SVM的最佳化問題的 dual form 變成了 

niC

y

tosubject

yyF

i

n

i
ii

n

i

n

j
jijiji

n

i
i

,,1  ,0     

0     

  

)()(
2
1)(max     

1

1 11

L=≤≤

=

⋅−=

∑

∑∑∑

=

= ==

λ

λ

φφλλλ xxΛΛ

 (2.14) 

很明顯的與(2.12)式的差別只在於內積的對象改變了；原本在輸入空間中的內積

行為轉換到特徵空間中的內積。 
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為了節省從輸入空間轉換到特徵空間的運算量，SVM 定義了 kernel func-

tion, K(xi, xj) = φ(xi)⋅φ(xj)。為了確保(2.14)式有解，且找到的解是全域最佳解

( global optimal solution )，函數 F(Λ) 必須是 convex function [12]。因為F(Λ) 

是  quadratic function，所以  kernel 矩陣  K(,) 必須半正定 ( positive 

semi-definite )或正定( positive definite )，因此 kernel function 必須滿足 Mer-

cer’s condition [3][12]，也就是 

Rxxxx  ,     ,   , 0),(
1,

∈∀∀≥∑
=

jiji

n

ji
jiji andK ρρρρ

   (2.15) 

因為 kernel function 可以表現出資料在特徵空間中的內積行為，不僅可以節省

轉換所需要的運算量，也可以不需要真的造出轉換函數。雖然 kernel function

有著這些優點，但是要真正找到一個合適且滿足Mercer’s condition 

表2-1 kernel functions 

Classifier Type Kernel function 

Polynomial p
ii bgK ])([),( +⋅= xxxx  

Radial basis function (RBF) }
2

exp{),( 2

2

σ
i

iK
xx

xx
−

−=
 

Sigmoid function ])(tanh[),( bgK ii +⋅= xxxx  

 

的函數並不容易，表 2-1中列了幾個已知的 kernel functions供參考，其中RBF 

kernel 及 polynomial kernel 是較常被使用且有不錯表現能力的 kernel。
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2.2 採用分解方法來加速 SVM 

 

因為在求SVM的分割平面( separating hyperplane )基本上相當於在解一個

QP問題( Quadratic Programming problem )。而且解QP問題時需要處理到kernel 

matrix的運算，而 kernel matrix的大小與訓練資料的總數平方成正比[3][4]。待

訓練的資料量越多時，kernel matrix就越大，所需要的記憶體也就越多，一旦所

需記憶體超過系統可用的記憶體空間，會導致求解困難而使得求解的速度變慢。 

 

為了解決 kernel matrix可能過大而導致系統記憶體無法滿足其需要的問題，

Boser、Guyon 和 Vapnik 提出了”chunking method”[4][6]。”chunking method” 

將一個大的QP問題拆解成數個小的QP問題，然後依序解決每一個小的QP問

題，來達到最終的目的：找出所有Lagrange multipliers非零的資料。因此其將

訓練資料集合( training data set )分成工作集( working set )和非工作集合

( non-working set )，工作集合中包含了M個違反KKT條件( Karush-Kuhn-Tucker 

conditions )的資料，其餘的則屬於非工作集合，然後以工作集合的資料去解其QP

問題。如此反覆的進行，每次只保留該組工作集合的支撐向量( Support Vec-

tors )，然後再從非工作集合中挑選M個違反KKT條件的資料，與保留下來的支

撐向量形成新的工作集合，直到所有Lagrange multipliers非零的資料都被確認為

止。 

 
 



 11

 

圖 2-2  三種訓練 SVM的方法：Chunking, Osuna的演算法和 SMO。對於每一種方法都展現三個步驟，

每一條水平線表示訓練資料集合，而長條方塊代表在該步驟所最佳化的工作集合。對於 Chunking 來說，

進行每一個步驟時都會加入固定數量的資料到工作集合中，而且會捨棄掉非支撐向量的資料，因此，工

作集合的大小會越來越大。對於 Osuna的演算法來說，工作集合的大小保持固定，也就是每次捨棄掉的

資料與新加入的資料數量都一樣。對於 SMO 來說，工作集合中都只維持兩筆資料。 

 

因為``chunking method``仍然有可能導致工作集合中的資料量太多，因此

Osuna等人提出了另一種分解演算法( decomposition algorithm ) [7]。Osuna等人

建議工作集合的大小保持固定，也就是每次從工作集合中加入與移除的資料量要

保持一樣。此外，Osuna等人也證明了一個大QP問題可以被拆解成一些小的QP

問題，只要每次的迭代都至少有一個違反KKT條件的資料被加入到工作集合中，

則都會降低整體的目標函數( objective function )的值，因此將大的QP問題拆解

成一些小的QP問題保證會收斂。 

 

雖然Osuna解決的工作集合可能會過大的問題，但是其提出的方法在解QP

問題時仍然會涉及到數值運算上的精確度的困難。因此Platt提出了 SMO ( Se-

quential Minimal Optimization ) [8]，其依據Osuna所證明出的將大的QP問題
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拆解成小的QP問題保證可以收斂的定理，認為工作集合的資料總數只需要為 2，

如此對於每個小的QP問題都可使用解析的方法( analytical method)來解而不涉

及數值運算上的QP最佳化問題。上述三個方法的不同處可以由圖 2-2 來分辨。 

 

2.3 其他加速方法 

 

待訓練的資料量如果超過系統可用的記憶體量，支撐向量機( SVM )的求解過

程就會遇到很大的問題。Marcelo Barros de Almeida等人提出了SVM-KM的方

法[10]，先對每類待訓練的資料作K-means clustering之後， 挑選每個叢集的中

心點當作該叢集的代表資料，收集每個叢集的代表資料形成接下來支撐向量機

(SVM)的訓練資料，以此來達到對訓練資料量的縮減而加快支撐向量機的訓練速

度。雖然此方法能夠對訓練資料量做大量的縮減而大幅的加快訓練速度，但因為 

[10] 建議K-means clustering中K的選擇最好等於資料量的1/5，而對於K-means 

clustering 來說，K定的越大，所需的時間就越長。因此，雖然SVM-KM可以

大幅節省支撐向量機的訓練時間，但是其前處理所花費的時間會隨著K越大，所

需的時間越多，整理的時間並不都會有所節省。 

 

 此外，Pavlov等人提出了Boost-SMO的演算法來加速SVM的訓練速度

[11]，利用 boosting演算法將訓練資料集合分成一些子集合，然後針對每一個子

集合訓練出一個SVM model，再對所得到的SVM models作線性的組合來作為
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最後判斷的依據。這樣的方法容易受到訓練資料子集合的分布所影響，而導致最

後的結果偏差太大。
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第三章  藉由叢集來篩選資料 ( Data Selection by 

Clustering ) 
 

叢集( clustering )是分類資料的一種方法，因為位於同一群的資料通常擁有相

似的特性，所以我們可以挑選一些位於同一群的資料來代表該群中所有的資料，

藉以達到資料縮減的作用。 

 

K-means clustering[14]，SOM( Self-Organizing Map )[15]，和 GMM 

( Gaussian Mixture Models )等都是叢集( clustering )的方法。因為我們的目的是

要加速SVM的訓練，因此叢集的速度是我們需要考慮的，因此本論文採用

K-means clustering 來當作我們分群的方法。因為速度上的考量, 我們採用了一些

較有效率的K-means clustering方法 [13][14]。由Alsabti等人提出的加速版本的

演算法[14]是將資料儲存於 kd-tree的結構[16]中，kd-tree以每個叢集的中心資料

當作其根部( root )，而距離中心越近的資料儲存於越靠近根部的節點( node )，然

後在處理分群動作時，只計算與根部較近的一些節點的資料，藉以達到運算量的

縮減而加快K-means clustering的速度。本論文中採用此版本的K-means clus-

tering演算法。 
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clustering filteringtraining
data

critical
data

SVM
classifier

 
圖 3-1 我們的方法架構圖 

 
 

3.1 我們所提出的方法架構 

 

圖 3-1為我們所提出的方法的流程圖。首先，我們先對每一類別的資料作分

群，然後挑選對SVM的辨別器( classifier )有較大影響的資料。 挑選的演算法 

“filtering”，如下敘述： 

 Let CS be the set of critical data 

Initial CS  ∅ 

for each cluster Cj 

 for each data xij , where xij ∈ Cj 

if distance(xij, mj) > Tj , where mj is the centroid 
of Cj and Tj is a threshold 

   CS  xij 
 end for 
 CS  mj 
end for 
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   (a)          (b) 
圖 3-2 (a) 二分類的資料分佈，依據原始的資料所訓練出的 SVM切割平面。淺灰色與深灰色區域為

每一個叢集的外圍部份。(b) 設定每一類分成 4個叢集(cluster), 然後挑選每個叢集的外圍資料當作 SVM

的訓練資料所得到的切割平面。 

 

每一個叢集( cluster ) Cj 都會搭配一個門檻值( threshold ) Tj，Tj的大小與每個

叢集( cluster )呈正相關，叢集的半徑越大，其相對應的門檻值就越大。因為對於

SVM 的切割平面有決定性影響的資料(即支撐向量)大多是位於每類資料的邊界

上，所以我們挑選位於每個叢集( cluster )的外圍的資料當作SVM的訓練資料。

我們稱經由”filtering”挑選出來的資料為關鍵資料( critical data )。圖 3-2(a) 表示

原始資料的分布狀況及依據原始的資料所訓練出的SVM 切割平面，淺灰色及深

灰色區域我們視為叢集( cluster )的外圍部分。圖 3-2 (b) 表示只依據外圍區域上

的資料所訓練出的SVM 切割平面。雖然圖 3-2 (a) 與圖 3-2 (b) 的切割平面是一樣

的，但是它們決定出該平面所需要的資料量有所差異，圖 3-2 (b) 所需的資料量只
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是圖 3-2 (a) 的一小部份，很顯然地，圖 3-2 (b) 在訓練過程中是比較有效率的。 

 

雖然利用SVM是將位於輸入空間( input space )中的資料轉換到特徵空間

( feature space )，然後依據資料在特徵空間中分布尋找最佳的切割平面，但是我

們相信資料的原始分布在被轉換到特徵空間後其分布的相對關係大多還是會維

持。我們以 50筆假造的資料( synthetic data )為例，其輸入空間為 2維的空間，

如圖 3-3 (a) 。我們利用一個非線性轉換的函數將這 50筆資料轉到 3維的特徵空

間中，如圖 3-3 (b) ，轉換函數如下： 

),(    ),,2,()( 21
2
221

2
1 xxwherexxxx == xxφ     (3.1) 

由圖 3-3 (b) 我們可以看到，以(3.1)式非線性轉換函數將原本屬於 2維空間的資料

轉換到 3 維空間後，其原本位於外圍的資料在 3 維的特徵空間中也大多落於外

圍。此外，我們也發現這 50 筆資料的中心點經過轉換後，在特徵空間中也落於

外圍的一角。又因為同屬於一個叢集( cluster )的資料會有相似的特性，且其中心

點常被拿來代表該叢集( cluster )，因此一個叢集( cluster )的中心點也會是我們的

關鍵資料( critical data )。圖 3-3 (c) 以不同的角度呈現轉換後資料的分布情形，

從俯視圖更可以清楚的看出原本位於外圍的資料以及中心點經過轉換後，確實在

特徵空間中大多落於外圍。 
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因此我們先對每一類的資料作分群的動作(採用K-means clustering )，然後再

經過"filtering"從K個叢集中挑選出我們的關鍵資料( critical data )來當作我們訓

練SVM時的訓練資料。 

 

(a) 在 2維的輸入空間中，50 筆假造的資料

的分布狀況。 
(b) 將資料轉換到 3維空間的資料分布圖，使

用的轉換函數為

),(    ),,2,()( 21
2
221

2
1 xxwherexxxx == xxφ 。

(c) (b)的俯視圖，我們可以看到挑選的那些資
料經過轉換後大多落於外圍。 

圖 3-3 2維空間的資料經過非線性轉換到 3維的特徵空間中後的資料分布情況。標記為圓

形和"C"的資料表示我們挑選的資料。 
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3.2 多類別分類的問題 ( Multi-Classification Problems ) 

 

如果我們要解決的問題是二元問題的話，也就是只有兩種類別的分類問題，

那麼我們可以直接將SVM應用到此問題上，因為SVM本質上就是被設計在解

二元分類問題的。但是實際上，我們面對的問題大多不會只有"1"或"2"，而是多

類別的分類問題，例如：要區分是"蘋果"，"西瓜"，"香蕉"等水果，或分辨是阿

拉伯數字的"0"，"1"，⋯，"9"等數字。我們要如何去利用 SVM 來達到 N 類問

題的分辨上呢? 在本論文中，我們以二元SVM( binary SVM )為基礎，對於N

類的問題我們會建立 nC2 =N*(N-1)/2個 SVM models，每個model 都只負責區分

兩種類別，然後最後判定是屬於哪一類的方式採用多數決，也就是看這N*(N-1)/2

個 models 中哪一類別的得票數最多。上述的方法就是所謂的

"one-against-another method"，還有另外一種方法，"one-against-rest method"，

但效果比前者要差[17]。
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第四章 實驗與結果討論 

 

為了驗證我們提出的資料篩選方法對於辨識的正確性大致可以保持住，且確

實可以加快大筆資料的訓練速度，本論文先採用 TCC-300 麥克風語音資料庫

[18][19]來當作我們實驗的資料庫，來實驗語者辨識( Text-Independent Speaker 

Identification )的正確性。該資料庫利用麥克風錄製了 300人的語音資料，聲音

資料的格式如表 4-1： 

表4-1 TCC-300麥克風語音資料庫的聲音格式 

取樣頻率(sampling rate) 16 KHz 

每個樣本的位元數(bits per sample) 16 

 

我們總共會從資料庫中任意挑選 40個語者(20個男生, 20個女生)的語料來

當作我們實驗的語者語料。我們所採用的語音特徵( features )為 13 維的

MFCC( Mel-Frequency Cepstral Coefficient )和其Delta-MFCC，總共 26維的

語音特徵向量來代表一個單位長度( frame )的語音特徵, 在抽取特徵向量時，我

們會先捨去語料中靜音( silence )的部分，然後單位長度( frame size )為 256個

samples，每次平移半個 frame 的方式抽取 30秒的語料來當作一個語者的訓練

語料特稱向量集合。以 5秒的語料長度來當作測試語料，共 1000筆。訓練時，

每個語者的訓練資料會有 3700多筆，40個語者的總訓練資料共 149760筆。 

 

在所有的實驗中，我們使用LIBSVM [20] 這個套件來訓練SVM models。
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針對TCC-300語音資料庫，我們選用 polynomial kernel function，其 order為 2，

polynomial的常數係數設為 4，而SVM的懲罰參數( penalty parameter )設為

250，藉以達到較好的準確度。 

 

在將資料丟進SVM訓練前，我們會先將每筆訓練資料的每個維度的值標準

化( normalize )到 0和 1的區間，因為SVM是以距離為基礎的判斷方法，為了

讓每個維度所貢獻的距離影響性一樣，不致於因為某個維度的值特別大或特別

小而左右了距離的大小，將每個維度的值標準化到 0和 1的區間可以消除此因

素；另外，將每個維度的值標準化到 0和 1區間中，也可以減少SVM在計算過

程中可能導致的計算精確度問題。此外，我們採用"one-against-another method"

來建立我們的多類別SVM models。 

 

訓練好SVM models之後，我們以 5秒來當作每次測試的語料基本長度，並

以多數決( majority-voting )的方式來判定測試語料屬於哪個語者，判斷的準則

如下： 

target

ijii
j

i

class    utterance the   then

 ,class : Max arg  target   Let

n~1 = i , vectors feature n   i.e, , 

 utterance unit-test a in frames n   Assume

∈

∀∈=

∃
∃

xxx

x
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表 4-2 在語者總數為 20個的情況下，當 K-means clustering的 K值設定為 20時，針對不同的篩選比率，

在測試了 500筆語料後的實驗結果。 

T 準確度( accuracy ) 標準差 挑選資料比例( % ) 

0.95 0.69 0.341 1.76 
0.9 0.80 0.260 3.12 
0.85 0.922 0.164 5.57 
0.8 0.962 0.097 9.88 
0.75 0.974 0.07 16.17 
0.7 0.99 0.025 24.91 
0.65 0.996 0.012 36.10 
0.6 0.994 0.019 49.26 
0.55 0.996 0.017 62.72 
0.5 0.996 0.017 75.58 

 
 

0.40.50.60.70.80.91
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0.5

0.6

0.7

0.8
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% of data reduced

Reduction Ratio T
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96.88 90.12 75.09 50.74 24.42

 
圖 4-1 在 20個語者及 K=20的情況下，不同的篩選比率 T與相對的語者辨識準確度的曲線圖。"% of data 

reduced"表示節省的資料量百分比。每個語者的訓練語料長度為 30秒，測試語料單位長度為 5秒，共 500

筆測試語料。當 T ≤ 0.7時，辨識準確度的平均值以及標準差分別都高於 99%及低於 0.03。 
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4.1 不同的K值及門檻值的實驗比較 

 

我們使用不同的篩選比率T ( =Tj/rj, 其中 rj代表叢集Cj的半徑長度)(參看第

四章中的"filtering"演算法)和不同K值的K-means clustering，以 20個語者作了

一系列的實驗分析，藉以尋找理想的K值與篩選比率T。由表 4-2和圖 4-1可以

看出，當篩選比率為為 0.7時, 挑選的資料總數為原資料總數的 1/4，也就是節省

了 3/4的資料量，可以達到 0.99的準確度和 0.025的標準差。當篩選比率越來越

小時，節省的資料量越來越少，但是準確度與T=0.7的差異不大，只有不到 1%

的差異且標準差也只相差 0.01左右。因為訓練資料量的多寡，會影響到SVM的

訓練時間；資料量越多，需要越多的訓練時間。因此為了能夠讓SVM的訓練時

間能夠顯著的節省，在兼顧準確度的考量下，我們建議篩選比率 0.7為理想的選

擇。 

 

接著，我們藉由選擇不同的K值來觀察K-means clustering的K值對SVM

的效能的影響。由表 4-3和圖 4-2可以看到，當K值在 12和 100之間變動時，準

確度變動範圍在 0.992與 0.94之間。但是，準確度的標準差的變動性卻有不同程

度的差別，當K介於 18和 21之間時，其相對應的標準差是較小的(約 0.03左右)，

超出這個範圍的標準差就變得較大，如圖4-2。我們猜測資料的真實群集( clusters )

個數就落在這個範圍內。因此我們建議在使用我們的方法時，最好的參數設定值

可以先以K=20及T=0.7 來作試驗。 
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表 4-3 在語者總數為 20個而篩選比率為 0.7的情況下，不同 K值在測試 500筆語料後的實驗結果。 

K 準確度( accuracy ) 標準差 挑選資料比例( % ) 

12 0.976 0.072 22.03 
13 0.968 0.059 22.70 
14 0.978 0.067 23.19 
15 0.962 0.096 23.46 
16 0.984 0.042 23.72 
17 0.948 0.109 24.65 
18 0.988 0.025 24.53 
19 0.984 0.035 24.02 
20 0.990 0.025 24.91 
21 0.992 0.027 25.05 
22 0.978 0.057 25.94 
23 0.978 0.051 26.10 
30 0.972 0.087 28.02 
40 0.972 0.104 31.05 
50 0.976 0.094 33.08 
60 0.964 0.061 35.76 
100 0.942 0.198 43.88 
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0.8
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% of data reduced
76.54 75.09 71.98 68.95 66.92 64.24 56.12 

 
圖 4-2 在 20個語者及篩選比率 T=20的情況下，不同 K值與相對的語者辨識準確度的曲線圖。當 18 ≤ K 

≤ 21時，正確率的標準差與其他的 K值相較下是比較小的(大約在 0.03左右)。 
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表 4-4 SVM-KM的實驗結果。 

K 準確度( accuracy ) 標準差 挑選資料比例( % ) 

20 0.186 0.241 0.53 
50 0.772 0.312 1.31 
100 0.826 0.338 2.63 
150 0.93 0.233 3.94 
200 0.948 0.215 5.25 
250 0.954 0.198 6.57 
300 0.962 0.163 7.88 
350 0.96 0.172 9.20 
400 0.964 0.155 10.51 
700 0.974 0.112 18.39 
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97.37 94.75 92.12 89.49 81.61

 
圖 4-3 SVM-KM方法對於不同 K值的辨識準確度曲線圖(20個語者)。此法可以達到不錯的準確度，

但是其相對應的標準差也較大。 

 

4.2 與 SVM-KM的比較 

 

為了試驗我們的方法確實值得被採用，我們以SVM-KM[10]方法來做比較。

因為[10]對於SVM-KM中K的建議值為 n/5( n為資料量 )，我們針對不同的K 
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表 4-5 我們提出的方法，SVM-KM(350)及 full-SVM之比較數據結果。 

 我們的方法( K=20 , T=0.7 ) SVM-KM (K=350) Full-SVM 
節省的資料量(%) 75.09 90.8 0 
篩選所花時間(min) 4.67 800 0 
訓練所花時間(min) 23 2.5 185 
整體花費時間(min) 27.67 802.5 185 
準確度(%) /標準差 99 / 0.025 96 / 0.172 100 
辨識時間(sec) / SV 數量 5.846 / 6972 2.474 / 6651 23.387 / 59967 
 

作了一系列的實驗，如表 4-4和圖 4-3。當K小於 100時，其效能相較下是不理

想的。當K ≥ 150後，辨識的正確度才超過 90%(但還是低於我們所提出的方法

( K=20，T=0.7， 準確度=99% ))，但其相對應的標準差都偏大( 0.112 ~ 0.233 )。

此外因為SVM-KM所要求的K值對於大資料量來說， K也要越大。我們的實驗

中，對於每位語者的訓練語料的資料量大約在 3700左右，我們以K=350為例，

比較了其整個篩選資料以及訓練完成之後整體所需的時間如表 4-5。當K=350

時，K-means clustering平均花費的時間為 40分鐘，20個語者需要 800分鐘，

雖然訓練SVM只需要 2.5分鐘，可是整體花費的時間卻是 full-SVM (沒有經過

資料的篩選動作)的 4.3倍左右，且是我們的方法(K=20，T=0.7)的 29倍，而我們

的方法( K=20, T=0.7 )所花費的時間是 full-SVM的 0.15倍，快了 85%左右，且準

確度只降了 1%。此外我們的方法最後所得到的SVM models的辨識時間也比

full-SVM快了 4倍左右。由此可知，雖然在兼顧準確度的前提下，我們的方法

所節省的資料量沒有SVM-KM多，但是整體所需的時間卻遠遠少於 SVM-KM，

也確實的達到了加速的效果。此外SVM-KM的準確度標準差與我們的方法相較

下都偏高，顯示我們的方法比SVM-KM有更好的強健性( robustness )。 
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表 4-6  語者辨識的準確度。 

語者總數 我們的方法( K=20, T=0.7 ) Full-SVM GMM(32)

5 99.6 % 100 % 100 % 

10 98.6 % 100 % 98.9 % 

20 99.0 % 100 % 93.8 % 

40 97.6 % 100 % 80.3 % 

 

4.3 與未經過資料篩選的 SVM及GMM的比較 

 

為了驗證我們的方法的辨識準確度可以達到水準，我們針對不同的語者數量

與 full-SVM和GMM(32) 作了實驗比較，如表 4-6。我們的方法( K=20，T=0.7 )

與傳統的 full-SVM相較之下，其辨識準確度是相當的，但是整體的速度快了 85%

左右，資料量也減少了 75%左右。此外，雖然在語者總數小於 10人時，GMM(32)

的辨識準確度略高於我們的方法，可是當語者總數大於 20人時，GMM(32)的準

確度卻大幅的下降。從這些數據結果可以看出 (1) 我們的方法具有好的強健性

( robustness )；(2) 我們提出的方法幾乎不影響SVM的辨識準確度；(3) 對於大

資料量的應用上，我們的方法確實可以有效的提升SVM的訓練速度；(4) SVM

相較於GMM在辨識上擁有較好的強健性( robustness )。 

 

雖然我們的方法所得到的辨識準確度，相較於 full-SVM有些微的下降(大約

2%左右)，但是大幅的加快了訓練的速度及減少了資料量，進而減少了支撐向量 



 28

表4-7  40個語者的 SVM models的支撐向量總數與辨識所需時間。 

 我們的方法( K=20, T=0.7 ) Full-SVM 

支撐向量總數 34762 126109 

辨識時間(sec) 15.741 68.970 

 

( support vectors )的個數，表 4-7。因為SVM的辨識時間與支撐向量的總數成正比，

也就是支撐向量越多，辨識花費的時間也越多，由表 4-7中我們提出的方法辨識

所需的時間比 full-SVM快了 4倍多。因此，如果準確度這個因素相較於其他因

素是最重要的，那麼可以藉由我們的方法先快速的尋找出訓練SVM合適的參

數。如果希望能夠使辨識的速度也加快，那麼可以使用我們的方法藉以達到較快

的辨識效率且維持好的辨識準確度。 

 

4.4 其他資料庫的實驗結果 

 

 由TCC-300語音資料庫的實驗結果可以知道，我們的方法對於語者辨識上的

應用是有幫助且可行的，為了驗證我們的方法並非只適用在語者辨識上，我們從

UCI Machine Learning Repository[21] 下載了一些資料來測試，分別是 Letter 

Recognition Database 和 Optical Recognition of Handwritten Digits。首先，

Letter Recognition Database 共含有 20000筆資料，每筆資料的維度為 16維，分

A~Z共26類。我們從每類的資料中選取500筆資料當作訓練資料，因此共有13000
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筆的訓練資料，7000筆的測試資料。對於我們的方法中的參數設定，我們採用

TCC-300語音資料庫的結果，也就是K=20, T=0.7，而SVM的參數設定上，因為準

確度上的考量，我們選用RBF kernel function，然後 c = 32, g = 0.5 ( g = 
22

1
σ
 )，

實驗結果如表 4-8。 

 
表 4-8  UCI-Lettet Recognition Database : 總共 26 類，每類 500筆共 13000筆的訓練資料,，7000筆的

測試資料，選用 RBF kernel function, c = 32, g = 0.5的實驗結果。 

 Our 

method 

( K=20, 

T=0.7 ) 

SVM-KM 

(20) 

SVM-KM 

(50) 

SVM-KM 

(100) 

SVM-KM 

(150) 

SVM-KM 

(180) 

Full-SVM

% of re-

duced data 

63.76 96 90 80 70 64 0 

Selecting 

time (s) 

19.86 19.32 29.23 40.97 54.38 60 0 

Training 

time (s) 

3.04 0.4 0.71 1.34 2.14 2.67 10.54 

Total time 

(s) 

22.9 19.72 29.94 42.31 56.52 62.67 10.54 

Accuracy 

(%) 

94.33 88.4 92.26 93.93 94.73 94.96 96.77 

 

再者，Optical Recognition of Handwritten Digits 共含有 5620筆資料，每筆資

料的維度為 64維，分數字“0”~ “9”共 10 類，其中有 3823筆訓練資料，1797筆測

試資料。我們採用的K-means clustering 的K值一樣為 20，門檻值T同樣為 0.7，

而因為辨識率的關係，SVM 採用 polynomial kernel function, order=4, c=32, 

g=0.5，實驗結果如表 4-9。 
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表 4-9  UCI-Optical Recognition of Handwritten Digits : 總共 10 類，3823筆訓練資料，1797筆測試資

料，選用 polynomial kernel function with order 4, c = 32, g = 0.5 的實驗結果。 

 Our 

method 

( K=20, 

T=0.7 ) 

SVM-KM 

(20) 

SVM-KM 

(50) 

SVM-KM 

(100) 

SVM-KM 

(150) 

SVM-KM 

(200) 

Full-SVM

% of re-

duced data 

44.02 94.77 86.92 73.84 60.76 47.68 0 

Selecting 

time (s) 

22.77 21.7 24.5 42.65 50.83 63.8 0 

Training 

time (s) 

1.24 0.2 0.31 0.52 0.75 1 2.56 

Total time 

(s) 

24.01 21.9 24.81 43.17 51.58 64.8 2.56 

Accuracy 

(%) 

98.16 96.27 97.16 97.83 97.89 97.94 98.11 

 

由表 4-8和表 4-9，其驗證了我們的方法不僅適用於語者辨識上，也適用於其他問

題的辨識上。此外我們的方法相較於SVM-KM 來說，由準確率和整體花費時間

的觀點來看，我們的方法有較好的強健性。雖然這兩個實驗所花費的整體訓練時

間並沒有達到加速的目的，但是也沒有因為訓練資料的減少而使得準確度大幅的

下降。因此，我們的方法對於大資料量的例子才能真正展現其效果，而對於小資

料量的例子使用現今的SVM 訓練方法已經可以快速的達到目的。 
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第五章 應用：從新聞中切出氣象播報片段 

 

天氣的好壞容易影響到一個人的心情，進而影響到當天的工作或學習的成

效。如果能夠確實掌握好天氣的動態，心理較能夠有事先的調適與準備，使天

氣對於自己的心情影響降到最低，並且不會因為氣候的變化而打亂的計劃。另

一方面還可以藉由氣象主播的解說與分析，增加自己在氣候上的知識。因為這

些原因，我們想讓使用者能夠立即的得知天氣消息，且有具備生動且知識性的

氣象播報。因此藉由SVM在語者辨識上面的能力，將新聞節目裡面的氣象報導

獨立出來，讓一般大眾可以快速的得知具備生動與知識性的氣象播報，而不是

單純的只獲得天氣狀況的數據。 

 

在接下來的應用當中，我們以華視新聞為對象，並且假設氣象播報時有獨立

的氣象主播在報導，我們希望偵測出華視新聞中氣象播報的開始與結束時間，

然後將該段內容抽取出來成為可以直接觀看的片段。

 

5.1 應用前的處理分析 

 

為了能夠偵測出氣象播報的時間，我們需要訓練一些SVM models 來分辨不

同的語者，然後再利用這些models 來對新聞做辨識，將新聞的內容對不同的語

者做分類，以找到氣象主播說話的起始與結束點。當我們決定這麼做時，首先
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會面臨到一個問題，因為一個完整的新聞節目中，出現的語者不只一人，且每

天出現的語者也不見得都一樣(每天新聞的外景主播以及事件的主角人物，甚至

新聞節目中穿插的廣告)，所以為了達到有效的對新聞節目中語者的分類且能夠

將氣象主播的片段突顯出來，待訓練語者的選擇將會影響到新聞中語者的分類

好壞。此外，如果訓練的語者數量太多， 會影響到判斷的速度。因此，為了兼

顧準確度以及速度，待訓練語者的選取及語者數量的決定是整個過程中首要注

意的問題。 

 

本實驗中，我們總共選擇了 10個語者來訓練出我們的SVM models，10個

語者分別為李四端、周明華、莊開文、張彭雯、徐俊相、陳來發、王欣怡、竹

幼婷、一名外場男記者和外場女記者，不包含廣告中的人物，因為新聞中，每

則廣告出現的時機次數都不定，且廣告的變化性相當大，所以如果把廣告中人

物的聲音加入我們的訓練語料中並不是一個好的做法，對於新聞的語者分類也

不合適，且廣告不是我們所要尋找的目標，因此我們不特別去針對廣告做分類。

我們選擇的語者的條件主要考量為出現的可能性與時間性。在一段新聞節目

中，主播是肯定且出現機會最高的一個語者，因此為了對新聞內容做一個適當

的切割分類，新聞主播一定是我們要訓練的語者。在我們 10個語者中，李四端、

周明華、莊開文、張彭雯和徐俊相等五個都是可能的新聞主播。另外，因為新

聞節目中，一定會有新聞現場或負責講述該則新聞事件始末的記者，所以我們

也將一些該類記者的語料加入我們的訓練對象中(我們分別選擇了一個男性的外
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場記者和女性的外場記者)。顯然的，氣象主播是必然的訓練對象，所以我們把

陳來發、王欣怡和竹幼婷三個氣象主播也加入了我們的訓練語料中。 

 

我們採用 12 orders的Mel-Frequency Cepstral Coefficients ( MFCC )和

Delta-MFCC共 24維，而 frame size為 512個 samples 來當作語者的 features。

在抽取 features前我們將靜音( silence )的部分捨去，增加所抽取 features的獨特

性， 以利於 SVM models 的準確性。每個語者的訓練語料長度為 30~40 秒， 

K-means clustering的K=20、T=0.7，以”one-against-another method”建立多類

別的 SVM models，採用RBF kernel function 而懲罰參數( penalty parameter ) 

C=32、σ2  = 1。 

 

為了讓待辨識的語料長度足以被準確的判斷，我們所設定的辨識單位長度不

能夠太短，但為了讓我們所找出的氣象報導的起始與結束時間準確，我們所設

定的辨識單位長度不能太長，因此我們選定 3秒的長度為我們的辨識語料長度，

如此可以兼顧判斷的準確性以及氣象報導起始與結束時間的精準度。因此一個

小時的新聞節目, 總共會有 1200個待辨識單位，我們從這 1200個辨識單位的結

果來找出氣象播報的位置。 
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圖 5-1  氣象播報偵測流程圖。 

 

5.2 流程與方法 

 

圖 5-1為我們的偵測氣象播報片段的流程圖，我們依據聲音的特性來判斷氣

象播報的位置，首先我們會從錄好的新聞影片(聲音的取樣頻率為 44.1K)抽取出



 35

其聲音檔，並且將其轉換成 16K取樣頻率及 8bps的wave檔，以 frame size為

512的格式來抽取 features供我們事先訓練好的SVM models 來辨識。我們把

wave轉換成 16K的取樣頻率的用意為減少需要處理的資料量，且可以藉由降低

取樣頻率以減少一些高頻的雜訊，而使得所抽取的 features受雜訊影響的成分

減少來達到較好的辨識率。對於語者辨識來說，辨識單位的聲音長度如果太短，

其辨識的結果準確度會十分不理想，為了兼顧準確性以及偵測出的開始與結束

時間的精準度，我們每次辨識的聲音單位為 3秒的聲音 features。將每組待辨識

的 features丟進我們的SVM models中，會得到一個 label及可靠度的數據，其

中 label表示該單位語料被判定為哪位語者而可靠度表示判定結果的可信度的高

低(越接近 1表示越可靠，越接近 0表示越不可信)，待所有的待辨識語料的

features 都被辨識完後，會得到由1200個 (label, 可靠度) 所組成的數列(圖 5-2)，  

 2 �0.647059
 2 �0.294118
 2 �0.661765
 1 �0.348485
 1 �0.511111
 1 �0.564103
 2 �0.571429
 1 �0.792208
 1 �0.760563
 1 �0.692308
 5 �0.661765
 3 �0.757143
 3 �0.764706
 6 �0.788732
 6 �0.74359
 1 �0.731343
 1 �0.714286
 7 �0.805556
 1 �0.657143
 8 �0.757143
 4 �0.786667
 8 �0.813333
 1 �0.742857
 1 �0.746835
 9 �0.753425
 9 �0.690141         

 2 �0.647059
 2 �0.294118
 2 �0.661765
 1 �0.348485
 1 �0.511111
 1 �0.564103
 1 �0
 1 �0.792208
 1 �0.760563
 1 �0.692308
 1 �0
 3 �0.757143
 3 �0.764706
 6 �0.788732
 6 �0.74359
 1 �0.731343
 1 �0.714286
 1 �0
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 8 �0.757143
 8 �0
 8 �0.813333
 1 �0.742857
 1 �0.746835
 9 �0.753425
 9 �0.690141  

(a)      (b) 
圖 5-2 (a) (label, 可靠度)數列的例子。 (b)對(a)作 smoothing之後的結果，我們將突然變化的部分作

校正並將校正的 label所對應的準確度設為 0。 

這組數列表示著每個單位的聲音屬於哪位語者。然後再經由平順化( smoothing )
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的動作將這組數列做細微的修正，以符合一般語音表現的特性。何謂一般語音

表現的特性？一般來說，一段影片中聲音的表現與變化是平緩的，突然變化的

狀況是少見且不合理的，基本上拍攝與剪輯人員在處理多位語者的談話內容

時，不會在急短的時間內讓一段由單一語者的聲音的語音內容中突然的變換或

穿插另一語者的聲音(即使有，對我們來說也是無關緊要的)，且不同語者之間的

轉換是平緩的，由前一語者慢慢的變換到另一語者。基於上述的特性，我們將

得到的數列依據下列原則來進行修正， 

 

 
 
 
 
 

其中 labelj-1, labelj, labelj+1表示在第 j-1, j, j個辨識單位的 labels，在 smoothing

的過程中，我們一次觀察三個單位，如果第 j個單位的 label與其前後單位的 labels

不同時我們才會做調整，例如：1 – 3 – 1  1 – 1 – 1 或 1 – 2 – 3  1 – 1 – 3 。

然後依據修正後的數列來判斷可能的氣象播報片段。我們假設一段氣象報導的

時間至少在一分鐘以上，這也是相當合理的假設，因為一個完整且可以清楚表

達訊息的報導，如果沒有足夠長的時間往往沒辦法清楚交代。此外一個完整的

新聞節目出現的語者不計其數，對於不是我們訓練的 10個語者的聲音的辨識單

位，我們會給予一個假的 label。為了要從這一串數列(label，可靠度)中找出可

能的氣象播報片段，我們必須設定一個門檻值( threshold )來把那些假的 label的

if  labelj ≠ labelj-1 
if  labelj-1 = labelj+1  
 labelj ← labelj-1 
else if  labelj ≠ labelj+1 
 labelj ← labelj-1 

end 
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對象給捨棄掉。假若一個不屬於我們訓練的語者的待辨識單元，即使會被判定

成屬於某一個語者，但其相對應的可靠度肯定是比較低的。因此藉由門檻值的

選擇，我們可以把大部分假的目標淘汰掉。但是門檻值的選擇是一個困難但又

重要的一個決策，假如門檻值設定的太大，則我們可能會錯失目標物； 

Prediction with
3-sec unit

Multi-class SVM
models

Smoothing
Rough
decision

The First-Pass

Weather-
forecasting
candidates

 
圖 5-3 The First-Pass 流程圖。 

 

binary SVM 
models

Prediction with
3-sec unit

The Second-Pass

Final decision

R
es

ul
t

 
圖 5-4  The Second-Pass 流程圖。 

 

如果門檻值設定的太小，則會有很多錯誤的判定。因此，為了讓門檻值的選擇

不影響到判定的結果，我們採用了 2-pass的方法。第一個 pass 如圖 5-3，設定

一個較寬鬆的門檻值(本實驗採用的門檻值為 0.65 )，經由"rough decision"找出
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可能的氣象播報片段，然後再經由第二個 pass (圖 5-4) 的處理將錯誤的對象過

濾掉，留下正確的氣象播報片段。"rough decision"的演算法如下： 

 

 

 
 
 
 
 
 
 

我們依據"rough decision"演算法持續地去判斷可能的氣象播報片段，直到處理

完所有的 labels。然後我們會得到可能的氣象播報片段，再利用一個 binary SVM 

model對該聲音片段做重新的辨識，得到一組(label，可靠度)的數列，再對這組

數列做"final decision"，其演算法如下： 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

做完"final decision"之後所得到的結果就是我們想要的氣象播報片段的開始與

結束時間。 

 

對於 binary SVM model 來說，我們將氣象主播的語料視為一類，其他聲音

假設氣象播報的聲音單位個數至少為 D個且門檻值為 T 

Step 1：根據 T及氣象主播的類別尋找可能的氣象播報起始點。 

Step 2：找到可能起始點後，再依據氣象主播類別繼續往下找可能的結束點。

Step 3：假設找到的可能氣象播報片段的聲音單位個數多於 D個 

     則 將此段標記為可能的氣象播報片段，且繼續處理 Step 4 

     否則 回到 Step 1 。 

Step 4 ：根據氣象主播的類別將可能的起始點位置往前調整，然後回到 Step 1。

假設氣象播報的聲音單位個數至少為 K個 

Step 1：根據氣象主播的類別尋找氣象播報的起始點。 

Step 2：找到起始點後，再根據氣象主播的類別繼續的往下找結束點。 

Step 3：假設找到的氣象播報片段的聲音單位個數多於 K個 

     則 將此段標記為氣象播報片段。 

演算法 1 "rough decision"演算法。 

演算法 2 "final decision"演算法 
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的語料視為另一個，其他聲音包含了廣告當中的聲音以及一些非氣象主播的人

聲。我們總共蒐集了 4分鐘左右的其他聲音的語料及 4分鐘的氣象主播語料，

採用的資料篩選及SVM的參數設定都與多類別的SVM models一樣。 

 
表 5-1  華視新聞的氣象播報偵測結果( 5/11 ~ 7/5 )。除了沒有專屬氣象主播的新聞以及錄製失敗的新

聞( 6/14午間新聞 )外，總共有 95則的新聞節目，氣象播報的開始與結束時間 ± 3秒是我們允許的誤差

範圍。 

正確 錯誤 準確率( % ) 

91 4 95.8 
 

5.3 結果 

 

我們蒐集了 5/11 ~ 7/5共 56天的華視午間及晚間新聞，除了沒有專屬氣象

主播的新聞及錄製失敗的新聞(6/14華視午間新聞)之外，共 95則的新聞。因為

我們設定的最小辨識單位長度為 3秒鐘，所以最後的結果會有 ±3秒的誤差。我

們認為在這 ±3秒的誤差都屬允許的範圍內，其實驗的結果如表 5-1。實驗的結

果的正確率為 95.8 %，在 95則新聞中總共有 4則新聞不正確，其中有兩則新聞

是因為開始或結束時間的誤差超過了我們設定的範圍而被判斷成錯誤的狀況，

分別為 5/19的午間新聞和 6/6的晚間新聞。5/19的午間新聞是因為判定的氣象

播報結束時間比實際的時間多了 8秒，而 6/6的晚間新聞則是判定的開始時間比

實際的時間提早了 21秒，但是整段氣象播報的片段還是有在判定的片段中。所

以整體來看我們的方法對於偵測氣象播報有相當好的效果，也驗證了 SVM 的
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強大功能。此外，我們將這個方法實際的放進實驗室的新聞系統中，有興趣的

人可以參觀 http://140.113.216.64/NewsQuery/main.asp 這個網址，我們以

標題"華視氣象"代表偵測到的氣象播報片段。 
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第六章 結論與未來工作 

 

我們提出了一個以叢集為基礎( cluster-based )的方法，對於大資料量的訓練

過程的整體訓練時間可以達到有效的節省。我們挑選叢集的外圍資料以及其中

心點來當作我們的訓練資料，藉由資料量的縮減來加速SVM的訓練。我們所設

定的 cluster 數量不需要很多，因而可以達到快速的分群，且挑選出來的資料所

訓練得到的SVM models對於辨識的準確度也和不經由資料的篩選所得到的

SVM models相當。此外，我們提出的方法對於支撐向量的個數也達到了減少的

作用，進而節省了辨識所需花費的時間。 

 

我們也成功的將其應用到實際的新聞節目中，藉由訓練好的SVM models我

們能夠準確的偵測出新聞中氣象播報的片段。除了利用SVM models之外，我們

的 2-pass方法也確實的幫我們避免掉門檻值選取的困難，而不錯過氣象播報的

片段。 

 

 由於目前只由實驗驗證了我們的方法的可行性，尚未經由數學上的推導來加

以證明，因此未來我們希望可以給出一個合理的數學式子以及有辦法經由一些

算式之後給出一個明確而有依據的參數設定值。此外，希望能夠探討加速辨識

速度上的問題，因為SVM在作辨識時，需要使用到支撐向量，如果能夠在支撐
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向量的總數上達到有效率的縮減，或者降低特徵空間的維度，而降低SVM所找

到的最佳切割平面的複雜度，達到加快辨識速度的效果。
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