
1

A Novel Algorithm for Speaker Change Detection

Based on Support Vector Machine

以支援向量機為基礎之新穎語者切換偵測演算法
王駿發、林博川、王家慶、宋豪靜

wangjf@mail.ncku.edu.tw,tony@icwang.ee.ncku.edu.tw

國立成功大學電機研究所
摘要

對於不同的語者的切換，我們可以利用其不同之語音特徵來加以區別，本論文提出一個以
支援向量機(support vector machine, SVM)為基礎的新穎語者切換偵測演算法；我們定義一個
「SVM 訓練分類錯誤率」來判斷語者之料之間的可分離性，藉此判斷是否為同一個語者的聲音
資料。實驗證明我們提出的演算法比貝氏訊息準則(Bayesian information criterion, BIC)演算法有
更好的偵測能力並且有更低的誤報率(false-alarm rate)。同時對於兩秒鐘以下的語者變換也可以
有效的加以判斷。

關鍵字: 支援向量機(support vector machine, SVM)、貝氏訊息準則(Bayesian information criterion,
BIC)、語者切割(speaker segmentation)、語者切換點偵測(speaker change detection)。

I. 簡介

一般而言，對於不同的語者的切換，可利用其不同語音之特徵來加以區別，這種預處理的動

作在廣播新聞分類、語音辨識、電話語音分類、自動字幕系統、自動會議記錄、語者識別、語

者追蹤(speaker tracking)、語者聚類(speaker clustering)、口述語言資料檢索(spoken document

retrieval, SDR)等都有很大的幫助。因此目前有相當多此類的語者分段(speaker segmentation)研究

[1-2], [8], [6-12], [16-20], [22], [27], [29-32]。

同時，新聞廣播之聲訊信號源是目前常被研究的信號來源[8-9], [17], [20], [22], [24], [27],

[33-37]，因為其多樣性（包含純音樂、純語音、窄頻語音、具有背景環境或是噪音的語音…等）。

而切換點的偵測主要是依照不同的語者、環境、channel等加以標記，最後將相同語者的訊號做

群聚(clustering)與合併(merging)。相反地；如果只想取出純音樂的段落可以將非音樂段加以刪除。

對於一個語音串列(speech stream)，事前預蒐集聲學或是語者的模型不是很好的方法且有其困

難性，因此不需要事先收集語者資料與任何模型或是訓練的偵測方法(unsupervised manner)是必

須的[6], [11]。目前已經有許多研究從事於 unsupervised語者切割之研究 [1], [6], [8], [10-11],

[24]。而這些方法主要分為metric-based、model selection-based與energy-based三類:

A. Energy-based法

一般對話系統的行為模式中，語者切換點之間通常有靜音段存在；利用能量的大小來判斷

切換點[8], [11], [18-19]是很直覺也很簡單的方法。

B. Metric-based法

此方法在語音串列以平移的方式 [3-4], [8-9], [16-17], [27]，使用許多聲學距離：如

Kullback-Leibler distance (KL, KL2) [8], [28], generalized likelihood ratio (GLR) [10], [31],

Mahalanobis distance 與 Bhattacharyya distance [9] 來評估兩個相鄰window的相似度；藉此產生
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距離曲線(distance curve)；經由一個低頻濾波器濾除因為雜訊造成的微小波動後[3], [9-11]；取出

區域最大值的時間點做為切換點的輸出。雖然可以有效的加速判斷，但也有許多缺點：(1)需要

一個臨界值來選取區域最大值，無法確保所有的語音訊號都適用；(2)只利用鄰近兩個window蒐

集的資料來判斷相似度；(3)若使用貝氏訊息準則為基礎來做相似度判斷[3]；則為了有充足的資

訊量；使得window大小必須大於兩秒鐘；造成對於一秒鐘以下的切換點無法有效偵測[10]。

C. Model selection-based法

由 Schwarz[14]所提出的貝氏訊息準則為一以模型複雜度加以懲罰(penalize)的可能性準則

(likelihood criterion)，被廣泛使用在語者切換點偵測上[1-2], [4] , [6-7], [10], [12-13], [19-23]，對

於一個模型 iM 而言，BIC 定義如下

)1......(..........log
2
1

)|,,,(log)( 21 NdMDDDPMBIC iiNi  

模型選擇的問題是要從候選模型 iM , mi ,,2,1  中選擇一個來表示一個資料集合

),,,( 21 NDDDD  ， id 是模型參數集合中獨立的參數個數， )|,,,( 21 it MDDDP  是模

型的最大資料概似 (maximized data likelihood) ，而 Nd i log
2
1

項的相減動作是模型由

log-likelihood 用來懲罰(penalize)模型複雜度之用。

圖一、使用貝氏訊息準則做語者切換點偵測方法

而 使 用 貝 氏 訊 息 準 則 做 語 者 切 換 點 偵 測 方 法 如 圖 一 所 示 ， 定 義

NiRxX d
i ,,2,1,  是只有一個語者切換點的語音串列；每個 frame 都有一組 cepstral

向量。假設在 ),1( Nb 這個 frame 有一個切換點，如果可以假設每個聲學 homogeneous 區塊都

可以用 multivariate Gaussian process ),(~ NX 加以模型化。則語者切換點的偵測可以視為

一種介於以下巢狀模型(nested model)之模型選擇問題[11]：

)2.......().........,(~,,,

);,(~,,,:

),(~,,,::

2221

11212

211






 




Nxxx

NxxxM
and

NxxxXM

Nbb

b

N







其中，在 X 中假設所有的取樣都是獨立且類似一個高斯分佈，而 1M 中假設前 b 個取樣也是一

個高斯分佈，而 2M 中假設最後的 N-b 個取樣則是另一個高斯分佈。而切換點b 的判斷是利用兩

個模型差值 )(bBIC 的正負號來判斷：

)3..().........()()( 12 MCIBMCIBbBIC 
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其中 ̂、 1̂ 與 2̂ 是由相對應的資料所估算出的 ML covariance，是懲罰係數(penalty factor)

以補償少量取樣的情況，d 是 cepstral 參數的維度。根據貝氏訊息準則，如果 0)(  bBIC 則代

表b 是一個語者切換點，經由 MLE (Maximum Likelihood Estimation)，最終的 BIC 語者切換點判

斷式如下:
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然而Chen的方法[1]在運算量上是屬於二次複雜度(quadratic complexity)，無法實用在real

time的系統之中。此外，BIC往往需要足夠的資訊蒐集量才足以判斷出不同語者的切換點，對於

較短時間的語者片段無法有效的切割[10]。

在這一篇論文中，我們針對 unsupervised 語者切割提出一個以支援向量機為基礎的新穎語者

切換偵測演算法；定義一個 SVM 訓練分類錯誤率來判斷語者資料之間的可分離性，我們稱其為

「以 SVM 可分離性為基礎(separability-based)之語者切換偵測演算法」；藉此判斷是否為同一個

語者的聲音資料。本論文的架構如下:在第 II 節之中我們對 SVM 演算法做一回顧並提出一個

separability-based 之語者切換偵測演算法，在第 III 節之中，SVM 與 BIC 之語者切換點偵測能力

將做一系列的評估，而我們所提出的演算法將在第 IV 節之中做完整描述，第 V 節是實驗環境介

紹與實驗結果，最後在第 VI 節中做總結。

II. 應用 SVM 訓練錯誤率判斷之語者切換點偵測演算法
A. SVM 演算法簡介

支援向量機( support vector machine, SVM) 是一個新穎的統計學習方法；且近年來引起越來

越多研究學者的注意[5][15][25-26][38-39]。SVM 是基於”結構風險最小化” (structural risk

minimization, SRM)所構思的歸納原理[40]，主要是以歸納方式求取最小化邊界的錯誤為目的；

而不是以方均誤差最小化為主。在許多應用之中；SVM 已被證實比傳統 learning machines 有更

好的效果，且在分類問題[41]與回歸問題[42]上，被當作是有利的工具。例如在分類議題上；獨

立字之數位手寫辨識[25],[43]、語者確認、人臉辨識、知識基礎分類器(knowledge-based classifier)

[44]、文件分類(text categorization)[45-46]都是SVM的應用範疇。在迴歸估計(regression estimation)

方面，SVM對於benchmark time series prediction tests [47-48]、financial forecasting [49-50]與Boston

housing problem [51]都很有競爭力。

本論文使用到的 SVM 演算法部分，是將 l 筆訓練資料(每筆資料 N
i Rx  )利用超平面

(hyperplane) 分類成為 1,1 兩類，而  1,1iy 是分類的標記。 Hyperplane 的定義為

bfH  xw)x( ，而最佳的 w 標記為 w ；求法如下:
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其中 i是求解 hyperplane 中導入的 Lagrange multipliers。求出最佳的 hyperplane 後；利用下列公

式來加以將資料分類：
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對於無法使用線性方程式將資料分類的情況，我們必須將樣本 x 轉換到高為度特徵空間 Z

中來處理，即 ZRxx N  :)( ，新的 hyperplane 為：
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判斷函數為
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其中 ),( K 稱為 kernel functions；常用的有以下四種：

Linear Kernel: y.....(10)x)y,x( K

Polynomial: )11.....()yx()y,x( dcK 

Gaussian Radial Basis Kernel: )12).....(yxexp()y,x( 2 K

Sigmoidal Neural Network Kernel: )13)....(yxtanh(),x( cyK  
其中與 c 是常數，而 d 是維度。

B. 以 SVM 之可分離性為基礎之語者切換偵測演算法

如圖二所示，對於不同的語者而言，可以利用 hyperplane 來將資料分成兩類(+1 與-1)：相

反地，如果是同一個語者的語音特徵，hyperplane 將無法有效的將資料分成兩類。

圖二、使用 hyperplane 對相同/不同語者分類示意圖

因此我們可以利用 SVM 在訓練的過程中所找到的 hyperplane 用於計算訓練分類錯誤率

(training misclassification rate)來作為語者切換點的判斷，SVM 的 training misclassification rate 可

以分為兩種，分別是(-1)類誤判為(+1)的比率與(+1)類誤判為(-1)的比率；我們分別將其定義為

)̂(Rmis 與 )̂(Rmis 。

對於同一個語者的語音特徵而言，由於系統所訓練出來的 hyperplane 無法有效的將資料分

為兩類； )̂(Rmis 與 )̂(Rmis 都會相當高；相反地；對於不同語者的語音特徵而言，由於系統

所訓練出來的 hyperplane 可以有效的將資料分為兩類；因此 )̂(Rmis 與 )̂(Rmis 都會驅近於

零，此判斷方式對於語者切換點的偵測能力(detectability)我們將於 III 中測試並評估。
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以下詳細說明如何利用 SVM 的 training misclassification rate 來偵測語者切換點，由圖三所

示:

Step 0: 將一個語音段 },,1:{ NixX i  的每個 frame 取出其語音特徵參數(13 階 MFCCs)。

Step 1:在虛線處(第 k 個 frame)假設有一個語者切換點(是不是真的切點還不知道)，立即將虛線左

邊 window 的每個 frame 都全部分別標記成 -1 即 )1(},,1:{  tagkixX i  ；同

時 將 虛 線 右 邊 window 的 每 個 frame 都 全 部 分 別 標 記 成 +1 即

)1(},,1:{  tagNkixX i  。

Step 2:利用 SVM 的訓練過程找出 hyperplane，嘗試將兩個 window 的語音段分開。

Step 3:利用剛才找到的 hyperplane 實際的來將所有 fraeme 分類並標記。假設(-1)類誤判為(+1)的

個數為 p，(+1)類誤判為(-1)的個數為 m

Step 4:分別計算 )̂(Rmis 與 )̂(Rmis ，其中

)14....()̂( kN
mRmis 

)15......(/)̂( kpRmis 

Step 5:判斷 )̂(Rmis 與 )̂(Rmis 使否都小於一個臨界值；成立則判斷 Step 1 所假設的虛線為

真實的語者切換點，不成立則代表 Step 1 的假設錯誤。

III. SVM 與 BIC 之語者切換點偵測能力評估

我們做了以下實驗來評估 SVM 與 BIC 兩個演算法對於語者切換點之偵測能力[1]，實驗中；

我們將 BIC 的懲罰係數(penalty factor)設定為 1[1]。
A. 使用左右不同尺寸之 window 來偵測一個已知的語者切換點

本實驗使用了一個 20 秒鐘的語音段(含有兩位語者) 來做為實驗對象，每位語者分別說 10

秒鐘的語音，由圖四(a)所示，虛線處代表實際的語者切換點。我們從切點處左右挑選出不同的

window 大小來做實驗。實驗中我們先固定切點左邊 window 的大小初值為 M 為 20 個 frame；同

時定義一個右邊 window 擴增動作來測試，此擴增動作如圖四(a)所示:切點右邊 window 從 M 個

frame 開始，每次增加一個 frame，一直增加到 350 個 frame 為止。圖(b)與(c)的 X 軸代表切點右

邊 window 擴增的大小，而每次挑出的 window 都分別將ΔBIC值與 SVM 的兩個 training

misclassification rate 即 )̂(Rmis 與 )̂(Rmis 畫在 Y 軸。當切點右邊的 window 每做完一次擴增

後，我們將切點左邊 window 的大小 M+10 並重複上述的擴增動作，一直增加到 M=100 為止，

並以不同的顏色來代表。由於ΔBIC對於較接近 window 邊界的切點或是 window 收集量太少的

情況下判斷力會因為統計的距離不足而變差[3],[11]，但是如果增加 window 資料收集量將會面臨

一個不可避免的問題：那就是 miss detection rate 也將提高[3]。因此這個實驗主要評估兩個驗算

法在資料收集量不同下的切點偵測能力。
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圖三、利用 SVM 的 training misclassification rate 來偵測語者切換點
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由圖四(b)我們可以發現 BIC 演算法必須要求切點左邊的 window 大小 M 必須大於 90 個

frame 以上(大於一秒鐘)才能使得ΔBIC大於零。而 SVM 如圖無論 window 大小如何，都可以得

極低的 training misclassification rate；這樣的分佈意味著 SVM 即使在資料收集量極低的情況下仍

然可以有良好的判斷力。

(a)

(b)

(c)
圖四、使用左右不同尺寸之 window 來偵測一個已知的語者切換點

B. 使用左右相同尺寸之 window 來偵測已知的語者切換點

本實驗使用了三個 20 秒鐘的語音串(每個語音串含有兩位語者)來作為實驗對象，每位語者

分別說 10 秒鐘的語音，由圖五所示，虛線處代表實際的語者切換點。我們從切點處左右挑選出

相同的 window 大小來做實驗，X 軸代表切點左右兩邊 window 從 20 個 frame 開始，每次切點

兩邊的 window 增加一個 frame，一直增加到 250 個 frame 為止。Y 軸表示每次挑出的 window 所

對應的ΔBIC值與 SVM 的 training misclassification rate。

由圖五顯示ΔBIC值必須要 window 左右兩邊分別收集到大約 137 個 frame(大於一秒鐘)以
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上才能保證三個音檔的切點都被偵測出來，這意味著如果不同的語者段落若小於一秒以下將無

法被偵測。而 SVM 的效果就相當理想，當 window 收集的資料量在很小的情況下，training

misclassification rate 都等於零；亦即 SVM 幾乎都可以百分之百的將資料分成兩類(兩個語者)，

也就是 SVM 即使在資料收集量極低的情況下仍然可以有良好的判斷力。唯有其中一個測試語

音；當資料量收到大於 190 frames (1.5 秒)時，會有少部分資料呈現誤分類(misclassified)情形，

進而造成 training misclassification rate 稍微上升。

圖五、使用左右相同尺寸之 window 來偵測已知的語者切換點

C. 以固定 window 大小掃描之結果分佈來評估 SVM 與 BIC 之易測性

Metric-based法[3-4], [8-9], [16-17], [27]以假設語者切換點的位置(虛線處)左右相鄰之固定大

小window來計算ΔBIC值，利用 sliding window的方式掃描出一條ΔBIC值曲線，藉由 local peak

來判斷切換點。而這樣的掃描方式，我們恰巧可以套用在 II.B 所提出的判斷方式上；即以 SVM

演算法的 training misclassification rate 曲線來判斷切換點。使用這種方式來偵測切換點的另一個

理由是：這種掃描方法可以避免 error broadcasting (先前 windows 的切點判斷錯誤將影響下一個
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window的判斷)並且比 windows 擴張法(expanding scheme)[1-2], [6-7], [11], [21-22]節省運算量[3],

[11]。

如圖六所示，同樣以 III.A 的語音段來作為實驗的對象；我們使用預估切點左右兩邊都是 125

frame (一秒鐘)的 window 去掃描，並且每次右移(shift)一個 frame 直到右邊 window 到達語音終

點為止。

圖六也同時顯示ΔBIC值與 SVM 演算法的 training misclassification rate，我們可以看出在

實際的語者切換點附近ΔBIC的值並不是最高，甚至沒有大於零，因此這是一個 miss detection

的情形。此外也有許多ΔBIC值大於零(false-alarm)的情形發生；儘管使用 local peaks 或是一個

低頻濾波器來處理這個曲線[9-10]，仍然會有太多的假切點會被判斷成可能的切點(candidate)。

反觀 SVM 演算法的兩個 training misclassification rate；即公式(14)與(15)中的 )̂(Rmis 與

)̂(Rmis 都在切點附近明顯的下降並趨近於零，我們可以很容易的找出一個有效的 threshold 來

判斷，亦即當 )̂(Rmis 與 )̂(Rmis 同時都低於此 threshold (如 0.05) 時，將其判斷成可能的切

點。上述的判斷機制將比[9]更為簡單有效，並且沒有任何 false-alarm 發生，就語者切點的易測

性而言；SVM 演算法有絕對的優勢。

圖六、以固定 window 大小掃描之結果分佈來評估 SVM 與 BIC 之易測性
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D. 低於兩秒以下之語者切換點偵測能力評估
由於 BIC 在資料的蒐集上必須有一定長度，因此在 metric-based 的系統上大部分在 window

的設計上都是以預測切換點左右兩秒鐘為主，而擴增法的系統則都是以兩秒鐘 window 開始擴
增。因此在以往的文獻中，對於低於兩秒以下之語者切換點都無法有效的判斷[1-4], [8-10], [16],
[32]。為了測試 SVM 的 training misclassification rate 在低於兩秒鐘語者切換點判斷上的強健性
程度，我們設計了兩個實驗來加以測試。

如圖七所示，我們錄製一個由三位語者發聲的語音，每兩秒鐘即切換到另一個語者，由實
驗結果發現ΔBIC仍然會有 false-alarm，而 SVM 的 training misclassification rate 依然相當準確，
易測性也相當高。

如圖八所示，在第二個實驗中；同樣由三位語者發聲；但是第二位語者只有錄製一秒鐘，
由實驗結果發現 BIC 無法判斷出任何的語者切換點(所有ΔBIC都小於零)，而 SVM 的 training
misclassification rate 依然相當準確；易測性也相當高。

藉由上述的實驗評估；我們發現 SVM 具有以下優勢：
1. 可以用更少的資料收集量來判斷切點；對更短的語者切點做偵測。亦即對於 duration

在兩秒鐘以下的短語音段落[11]，有更好的判斷力與偵測能力，因此 miss detection rate
可以降低[3]。

2. 易測性高，不需要額外使用一個低頻濾波器[3][9-11]。
3. 相較於 BIC 值，對於一個不可避免的 heuristic threshold 而言，SVM 的 training

misclassification rate 之分佈很明顯，因此 threshold 大小很容易選擇。
4. False-alarm 機率極低。

E. 使用相同語者之語音串評估滑動窗與 training misclassification rate 之 threshold 大小
如圖九所示，為了要找出一個適合於 SVM 的 sliding window 大小與 training misclassification

rate 之 threshold，我們使用四個語音串(以不同顏色區分)來做評估，每個語音串都只有一位語
者。利用 III.B 中；使用切點左右相同尺寸之 window 來掃描。由 SVM 的 training misclassification

rate 來觀察； )̂(Rmis 與 )̂(Rmis 在 0.05 (紫色虛線)以上將會穩定的爬升，意味著當 window
收集資料越多，SVM 對於同一個語者的語音將越無法有效的找出一條 hyperplane 將資料分類，
進而導致 training misclassification rate 越來越大。因此我們使用 0.05 來當作 training
misclassification rate 之 threshold，當 training misclassification rate 大於 0.05 則表示左右兩邊的
window 是同一個語者的聲音，因此原先假設的切換點無效。相反地，misclassification rate 小於
0.05 表示 SVM 找到一條有效的 hyperplane 將資料分類，因此原先假設的切換點正確。

此外，當 sliding window 大於 70 個 frame 時，所有語音串的 training misclassification rate 都
會大於 0.05並且穩定的爬升。我們可以說：當切點兩邊相鄰的window收集資料都大於 70個 frame
(左右兩邊共 140 個 frame) 時，SVM 將可以有效地判斷出左右兩邊的 window 是同一個語者的聲
音。

IV. 語者切換點偵測驗算法

我們所提出的演算法主要分為三個步驟：首先，第一步驟我們將可能的語音切點(potential

speaker change point)偵測出來，這個步驟是整各演算法的關鍵步驟，由於接下來的第二步驟：確

認處理(confirmation process)完全仰賴第一步驟的偵測品質[11]。在第三步驟中我們將相鄰且是相

同語者的語音段加以合併(merging)。
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圖七、低於兩秒以下之語者切換點偵測能力評估一
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圖八、低於兩秒以下之語者切換點偵測能力評估二

圖九、使用相同語者之語音串評估滑動窗與 training misclassification rate 之 threshold 大小
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A. 步驟一之第一類可能語者切換點(位於靜音段邊緣的切換點)之偵測

對於位於靜音段邊緣的切換點，我們使用最直覺的 energy-base 判斷方式來做偵測，而靜音段

的 duration 要多久以上才有可能是一個語者切換點? 我們可以使用一個經驗值的 threshold 來判

斷。如圖十所示，是一個使用 0.5 秒為 threshold 的靜音段來判斷可能切換點的切割結果。

圖十、第一類可能語者切換點(位於靜音段邊緣的切換點)之偵測

B. 步驟一之第二類可能語者切換點(非靜音語音段的切換點)偵測

如圖十一所示，針對此類非靜音語音段的語者切換點，我們使用 II.B 所提到的應用 SVM 訓

練錯誤率判斷之語者切換點偵測演算法；每次右移一個 frame 來做掃描，藉此來判斷出此類可能

的切換點。在 III.E 中，我們曾對所提出演算法的 window size 做評估，其結論是 70 個 frame 是

一個不錯的資料收集量，但對可能的語者切換點而言；我們使用較小的 60 個 frame 來當作 sliding

window 的大小，這樣設定的原因是我們寧願提高 false-alarm 將所有可能的切換點都找出來，藉

此降低 miss detection rate。而那些多出來的 false-alarm 可以使用「切換點確認」與「音段合併」

等步驟有效的加以排除[3], [12-13]。而 60 個 frame (左右兩邊共 120 個 frame)之 window size 可以

更有效的判斷一秒鐘左右(每秒 125 個 frame)的切換點。相較於其他系統[1-4], [8-10], [16], [32]

只能判斷兩秒鐘以上的語者切換點而言，有更多的優勢。另一個優點是：對於每次 shift 一個 frame

的 sliding 機制而言，僅用 60 個 frame 的大小可以大幅的降低運算量。

C. 步驟二:切換點確認

從 IV.A 與 IV.B 所偵測出來的可能切換點只是初步的推測，在這個步驟中，我們取出那些可

能切點左右兩邊各 1.5 秒鐘的 window 重複地使用 II.B 提出的方法來做判斷，企圖以更多的資料

收集量來確認先前在 IV.A 與 IV.B 找出的切換點，同時刪除 false-alarm 的切換點，詳細情形如圖

十二所示。

由於靜音段的資料對於判斷切換點沒有幫助甚至會影響 training misclassification rate 的判

斷，因此對於第一類靜音的切換點而言(藍色實線)；我們取出切音點左右兩邊非靜音的 1.5 秒來

當做 window。對於第二類非靜音語音段的語者切換點(紅色虛線)而言，直接取出可能切點左右

兩邊各 1.5 秒鐘的 window 即可。黑色虛線部份即為 false-alarm 的切換點刪除效果。



14

圖十一、第二類可能語者切換點(非靜音語音段的切換點)之偵測

D. 步驟三:相同語者音段合併
最後一個步驟中我們將先前所確認後的語音段落加以合併，採用左右不固定 window 大小的

方式；直接將兩個鄰近的語音段落使用 II.B 提出的方法再次做切換點偵測，藉此將同一個語者
的語音段落加以合併，詳細情形如圖十三所示。當語音段太多的時候，這個步驟的動作可以重
複兩次或是三次，以求效果。

圖十二、切換點確認

圖十三、相同語者音段合併
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V. 實驗結果
A. 實驗環境介紹

我們使用的參數為 13 階的的 MFCC 參數，分別對兩個語音串做實驗；平均每個語音串有 30
分鐘的語音；並且含有六位語者交互說話。

針對語者切換點偵測系統而言；一般有兩種錯誤，對於系統無法找到實際換點位置的錯誤稱

為 detection error，另一種錯誤指的是系統找到的切換點位置不是或是無法對應到實際的切換點

位置，稱之為 false-alarm 或是 segment insertion。我們也可以用資訊檢索的 precision 與 recall 來

表示上述的兩個錯誤，其定義如下:

)16.....(Pr
boundariesofnumertotal

boundariesfoundcorrectlyofnumber
ecision 

)17.....(Re
boundariesedhypothesizofnumer

boundariesfoundcorrectlyofnumber
call 

另外我們也使用 F-measure [13]來對 precision 及 recall 進行綜合評估，針對對等參數(neutral

parameterization)而言；我們給予 precision 與 recall 相同的權重，因此 F-score 的定義如下:

)18.....(
RePr

RePr2
callecision

callecision
Fscore






我們定義一個放寬時間(tolerance) t來做判斷，對於一個真實切換點位置在 0t 的切換點而

言，如果偵測出來的切換點發生在 ttttt  000 之間；都視為正確的偵測，在我們的實

驗中我們設定 5.0t 。此外；這樣的判斷也突顯演算法的強健性，對於系統偵測出來的切換

點；我們僅容忍偏移量在左右 0.5 秒以內，才算是正確的偵測，並非其他系統所採用的：左右偏

移 1 秒鐘[3]都算偵測正確的評估方式。

B. 相關參數設定實驗
對於偵測第二類語者切換點所需要的相關參數設定；在 IV.B 我們已經決定了 sliding window

大小為 60 個 frame，以及在 III.E 中，我們決定了 SVM 的 training misclassification rate 為 0.05。
而針對切換點確認(confirmation)與合併(merging)；我們提出四種不同的組合來實驗，分別是

CS_MS、CS_MB、CB_MS 與 CB_MB，藉此觀察 SVM 與 BIC 的效能。其縮寫定義如下:

 CS: Confirmation by SVM.

 CB: Confirmation by BIC.

 MS: Merging by SVM.

 MB: Merging by BIC.

針對以上 BIC 的懲罰係數(penalty factor)與 SVM 的 training misclassification rat 臨界值之設
定；我們採用 10 個 10 秒鐘的語音串來做實驗；每個語音串都只有一個語者切換點。從這 10 個
小測試中求得一個最適當的參數設定。最後決定的參數設定如表一所示：

表一、BIC 的懲罰係數(penalty factor)與 SVM 的 training misclassification rat 臨界值之設定

Algorithm SVM based BIC based

Parameter Threshold of training
misclassification rate Penalty factor

Confirmation 0.1 1.4

Merging 0.05 1.4
在 SVM 的 confirmation 過程中我們採用較高的 training misclassification rate 臨界值來判斷；

藉此放寬 threshold。最後的 merging 步驟再使用較低的 training misclassification rate 臨界值來判
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斷，這樣的設定主要是希望獲的更高的 recall rate，因為對於一個切換點偵測系統而言；確實偵
測到語者切換點是最主要的目的，因此我們對 recall rate 的要求更勝於 precision rate。

C. 整體實驗結果比較與討論

整個實驗的結果整理如表二所示，其中 CS_MS (Confirmation by SVM & Merging by SVM)

有最好的偵測效果，我們推測是因為在 IV.B 之中；針對第二類可能的切換點使用較小的 window

去掃描的原因；再加上 training misclassification rate 的強健性，所有可能的切換點都可以被找到

的原因。

表二、實驗結果整理

Data Precision Recall F-score

CS_MS 0.76 0.90 0.82

CS_MB 0.79 0.81 0.79

CB_MB 0.57 0.77 0.65
Chinese

CB_MS 0.53 0.75 0.62

CS_MS 0.70 0.92 0.79

CS_MB 0.72 0.80 0.75

CB_MB 0.44 0.85 0.57
English

CB_MS 0.57 0.62 0.59

在 CB_MS(Confirmation by BIC & Merging by SVM)實驗中；BIC 的確認點與實際的語者切

換點有偏移的現象，如圖十四所示：實際的切換點為紅色實線，而 BIC 的 confirmation 結果為

藍色虛線；這樣子的確認結果在 SVM 的 merging 之步驟中會將紅色橢圓虛線視為同一語者的

聲音，但其實已經混雜兩個語者的語音資料。這樣的結果會導致 training misclassification rate

上升，進而造成 SVM 的誤判；recall rate 因此最差。
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圖十四、CB_MS(Confirmation by BIC & Merging by SVM)實驗分析

VI. 結論
在這一篇論文之中我們提出了以SVM可分離性為基礎(separability-based)之語者切換偵測演

算法，這種新穎的語者切換點判斷機制，不同於以往採用的演算法，而是使用 SVM 的 training
misclassification rate 與 metric-based 的掃描方式加以結合。在偵測能力的評估上，我們亦做了許
多實驗來證實 SVM 演算法的強健性。此外，本方法也同樣擁有像 BIC 不需要事先訓練語者資料
或是建立任何模型的優勢。由實驗發現 CS_MS (Confirmation by SVM & Merging by SVM)有最好
的偵測效果，證明 SVM separability-based 法應用在語者切換點偵測上之優越性。
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