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摘要 
 

    聲音辨識是利用聲音訊號的特徵，獲得出

聲音資訊中所含的意義。多數聲音的研究大多

在於人類的語音或音樂，對於攸關民眾生命安

全的救護車鳴笛聲辨識並不多。救護車鳴笛聲

的功能在於提醒其他用路駕駛即時做出讓道

的回應，但實際情況中，救護車鳴笛聲會因噪

音破壞及聲音阻隔使駕駛無法聽到救護車聲

音。本研究提出一個救護車鳴笛聲辨識方法，

可用於偵測到救護車鳴笛聲時，提醒駕駛者使

駕駛者有更充分的時間提早因應及準備。 

    救護車鳴笛聲是由高頻及低頻規律交互

組成，本研究即利用此頻率特徵，用支持向量

機來辨識救護車嗚笛聲。首先在訓練過程中是

藉由單純救護車鳴笛聲進行訓練，取得分類模

型。實際運作時，當實際收到聲音訊號後，即

利用分類模型判斷，若聲音中含有救護車鳴笛

聲的高頻或低頻，即判斷有救護車鳴笛聲存

在。最後的實驗結果中顯示，在救護車鳴笛聲

距離 25 公尺內，辨識準確率達 100%。 

關鍵詞：救護車鳴笛聲、聲音辨識、支持向量

機、高頻、低頻。 

 

Abstract 
 
    In this paper, we use the Support Vector 

Machine (SVM) to identify the ambulance siren. 

The method is divided into the training 

processing and the identification processing. In 

training processing, the pure sound of ambulance 

siren is used to obtain the classification model. In 

identification processing, the ambulance siren 

signal can be recognized if the high frequency 

part or the low frequency part exists in the voice. 

In the experiments, we show the performances of 

the proposed scheme.   

Keywords: Support Vector Machine, ambulance 

siren, voice recognition, high frequency, low 

frequency. 

1. 簡介 
    在日常生活中，當駕駛者開車聽到救護車

鳴笛聲時，為確保就援時間，第一反應都要禮

讓救護車先行，但很多情況下會因其它因素影

響，使駕駛者沒聽到救護車聲音，無法即時讓

出車道而阻礙到救護車所需行徑的路線。這些

因素可列舉有：一、上下班時段或是較熱鬧區

域中汽、機車、公車及廣告宣傳車等車輛所發

出的噪音。二、現今的汽車講求內裝氣密、安

靜及舒適效果使車內不易聽到車外的聲音。

三、開車時收聽音樂、廣播或接聽電話而沒聽

到救護車聲音。 

    救護車鳴笛聲的功能在於提醒其他用路

駕駛即時做出讓道的動作，但實際情況中，救

護車鳴笛聲會因噪音破壞及聲音阻隔使駕駛

無法聽到救護車聲音。也就是駕駛員是在沒有

即時聽到救護車鳴笛聲的情況下未讓路給救

護車先行。因此，若能夠讓駕駛者藉由救護車

鳴笛聲辨識系統，於偵測到救護車鳴笛聲時，

提醒車內的駕駛者「有救護車靠近」，如此一

來，便可使駕駛者有更充分的時間提早因應及

準備，以讓救護車能夠更迅速的到達目的地。 

    過去文獻對於救護車鳴笛聲的研究不

多，由 Beritelli 等人於 2006 年提出了針對警

車、拖吊車、消防車、救護車等工程車輛發出

的緊急鳴笛聲辨識系統[1]。此研究中，作者利

用頻域資訊，再由梅爾倒頻譜系數 (Mel 

Frequency Cepstral Coefficients , MFCCs)[2]萃

取出每段音框的特徵參數，並利用類神經網路

[3][4][5]進行比對及辨識。救護車聲音的頻率

相較於其它聲音的頻率，應是比較明確，因此

將救護車的聲音以梅爾倒頻譜系數及類神經

網路做分類及辨識，顯得執行了過多的運算，

而影響處理時效。所以在這部份我們認為應該

直接以濾波器濾出救護車鳴笛聲的頻率，再輔

以分類器即可對救護車鳴笛聲做辨識。因此，

在本論文中我們使用支持向量機 (Support 

Vector Machine)分類方法來進行救護車鳴笛聲

之辨識。支持向量機是由貝爾實驗室研究人員

Vapnik 與 AT&T團隊於 1995 年所創立[6]。該方
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法主要是將已建構好的資料類別做為分類的

依據，並透過鬆弛變數(Slavk Variable)與核心

函數(Kernel Function)的方法，來解決線性不可

分割的問題。因此在當有新的資料要做分類

時，支持向量機即可明確的預測該資料點應當

被分到哪一類別中，且支持向量機經計算後還

能夠得到一個灰色地帶，將錯誤的資料全部集

中於灰色地帶中，以便程式做捨棄的動作來達

到更佳的辨識效果。因支持向量機在處理分類

[7][8][9][10]與預測方面的問題上皆比其它傳

統分類器的效果來的好[11][12][13]，因此在本

研究中使用支持向量機方法來辨識出聲音訊

號是否為救護車的高、低頻頻率，並藉由支持

向量機所產生的灰色地帶，將其它非救護車

高、低頻頻率的資料歸類於此區域中，做捨棄

的動作，來得到救護車鳴笛聲辨識結果。 

 

2. 方法 
    在本文中我們利用支持向量機的分類方

法來辨識救護車的高、低頻訊號。方法的辨識

過程分為訓練流程與辨識流程。 

    訓練流程圖如圖 1 所示。首先，我們對單

純救護車聲音訊號進行收音，並將收到的聲音

訊號利用切割音框的方法，將訊號切割為每段

為 0.1 秒的音框，並對每段音框做傅利葉轉換

[14]將時域資料轉換為頻域資料，並使用帶通

濾波器濾出各音框中救護車鳴笛訊號所分佈

的高頻頻率 900Hz 至 1000Hz 與低頻頻率

650Hz 至 750Hz 範圍，並以此高、低頻頻率做

為救護車聲音訊號的特徵，再計算出救護車鳴

笛聲分類模型。 

    辨識流程如圖 2 所示，當電腦收到外部聲

音訊號時，也是將訊號透過切割音框、傅利葉

轉換及帶通濾波步驟濾出訊號的高頻頻率

900Hz 至 1000Hz 與低頻頻率 650Hz 至 750Hz

範圍，並以此高、低頻頻率做為聲音訊號的特

徵，再將此特徵藉由救護車鳴笛聲分類模型的

計算，來判別出該訊號所分佈的頻率是否為救

護車的高、低頻頻率。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 1：支持向量機訓練流程 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 2：支持向量機辨識流程 

 

2.1 收音 

圖 3為支持向量機在訓練流程中電腦收到

的救護車聲音訊號，訊號長度為十秒。 

 
   時間(秒) 

圖 3：救護車聲音訊號 

 

 
  時間(秒) 

圖 4：切割後之救護車聲音訊號 

 

2.2 切割音框 

    將收到的聲音訊號以 0.1 秒的訊號長度切

割為一段一段的音框，如圖 4 所示。 

 

2.3 傅利葉轉換 

    將切割後各音框資料利用傅利葉轉換，將

時域資料轉換為頻域資料，如圖 5所示： 
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圖 5：救護車聲音訊號頻譜圖 
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2.4 帶通濾波器 
    因救護車鳴笛時，為了讓其他駕駛者注意

到有救護車要經過，所以在鳴笛聲的設計上高

頻頻率 900Hz 至 1000Hz 與低頻頻率 650Hz 至

750Hz 兩頻帶中訊號的強度會特別明顯。因此

我們使用帶通濾波器來濾出救護車鳴笛訊號

中各音框的高頻頻率與低頻頻率範圍，並以此

高、低頻頻率做為救護車聲音訊號的特徵。 

    圖 6左邊欄為救護車聲音訊號一秒內低頻

頻率的訊號強度變化(L)，右邊欄為救護車聲音

訊號一秒內高頻頻率的訊號強度變化(H)。 

 

 
 

 
 

 
 

 
 

 
 

 

 

 
 

 
 

 
 

 
 

 

圖 6：救護車訊號低頻及高頻頻譜變化對照圖 

     

    在這些音框的頻譜圖中，可完整的看到一

次救護車鳴笛訊號的變化，其訊號的強度依序

從低頻開始，持續時間為 0.4 秒，接著轉換為

高頻，持續時間為 0.6 秒，高、低頻兩者交替

進行。接著我們以此為救護車鳴笛聲的特徵，

將音框內的資料輸入至以下的支持向量機中

做計算。 

 

2.5 支持向量機 

    支持向量機主要概念是在一空間中建構

一個最佳的分類超平面來區隔兩類或多類別

的資料。以一個兩類別資料為例(如圖 7所示)，

在這特徵空間中的資料點以方程式(1)表示，其

中
ix 表示為該資料點的資料向量， iy 為該資料

點的資料類別。我們以 1 兩類別來表示救護車

的高頻頻率與低頻頻率。 
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接著透過訓練資料集，求出能將兩類別區隔開
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的分類超平面。則此分類超平面方程式可表示

成： 

 

b
T

wxf  ix)(
                      (2) 

 

其中 w 為垂直於超平面之法向量 (Normal 

Vector)及 b 為資料點的偏移量。對於要將資料

分為兩類別，則要將資料點帶入決策函式做計

算。當輸入一筆測試資料時，就可依據決策函

數的值來分類。將經決策函數計算後小於 0 的

資料歸類於   0xf 類別，而大於 0 的資料歸

類於   0xf 類別。如此一來，即可根據決策

函式計算後的正負值判別該資料點屬於哪一

類別。 

    兩類別中距離分類超平面所行成超平面

之最近數個資料點，稱為 Support Vector。那在

線性可分的情況下，就會存在一個最佳分類超

平面[15]使訓練資料集能夠完全分開，最佳分

類超平面可表示成： 

 

0)(  b
T

wxf ix
                  (3) 

 

得知最佳分類超平面與兩超平面間的關係

後，從所有資料點中任選一個為 x，而最佳分

類超平面與 x距離最近且垂直的點為 x，因此

我們設至 x至 x的距離為 d ，也就是 x至最佳

分類超平面間垂直的距離，其關係為 

 

w

w
dx  'x

                        (4) 

 

根據方程式(4)，x為 'x 加上與 'x 同方向且長度

為 d 的向量，並經由移項後便可得到 

 

w

w
dx  x'

                  

(5) 

 

將 x代入方程式(3)中，即可得 

 

w
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                        (6) 

 

當資料點 x為 Support Vector 時，d 的兩倍就是

我們所希望得到的 Margin，且稱此函數的邊界

為 Support Hyper-plane，可表示成： 

1for      1
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合併可得 
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接著使用 Lagrange Multiplier 來求得最佳化分

類超平面，也就是 
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(9) 

 

最後利用 Fletcher 學者於 1987 年從 Wolft 的理

論提出二次規劃將問題[16]轉化為滿足方程式

(9)的 i 集合，且 
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ix 中 0i 的樣

本分對分類並無作用，只有當 0i 的樣本才

對 分 類 起作 用 ，稱 為 支持 向 量 (Support 

Vector)，如圖 8 中的白色資料點。若有 n 個支

持向量，即可將w改寫為 
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後分類函數為 

 

    







 



n

i

ii bxyxf
1

sgn ix         (10) 

 
 

圖 7：二維空間資料點示意圖 



 
圖 8：分類最佳化示意圖 

 

3. 實驗 
    實驗中我們於實際情況下錄製三種不同

背景環境下靜止中的救護車鳴笛聲，第一種實

驗環境為在救護車旁錄音，以取得單純的救護

車鳴笛聲，做為實驗中支持向量機訓練時所用

的資料；第二種實驗環境為在道路上錄製單純

的汽、機車聲音，並無救護車鳴笛聲；而第三

種實驗環境為汽、機車與救護車鳴笛聲同時存

在時的聲音，其收音距離分別為 5 公尺、10 公

尺、25 公尺、30 公尺、40 公尺及 50 公尺。 

    圖 9 至圖 16 分別為依據上述限定條件所

得到的實驗結果圖，圖 9為乾淨救護車鳴笛聲

訓練結果圖；圖 10 為單純汽、機車聲音，無

救護車鳴笛聲辨識結果圖，圖 11至圖 16分別

為距離 5 公尺、10 公尺、25 公尺、30 公尺、

40 公尺及 50 公尺經支持向量機計算後實驗結

果圖。 

 
圖 9：乾淨救護車鳴笛聲訓練結果 

 

 
 

圖 10：單純汽、機車聲音辨識結果圖 

 
圖 11：5 公尺之救護車鳴笛聲辨識結果 

 
 

圖 12：10 公尺之救護車鳴笛聲辨識結果 
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圖 13：25 公尺之救護車鳴笛聲辨識結果 

 
 

圖 14：30 公尺之救護車鳴笛聲辨識結果 

 

圖 15：40 公尺之救護車鳴笛聲辨識結果 

 
 

圖 16：50 公尺之救護車鳴笛聲辨識結果 

     

    表 1為我們實驗中依據不同的收音距離所

測得的辨識結果。其中救護車鳴笛聲辨識準確

率的計算方式為 

 

 

 

 
 表 1：不同距離下的救護車辨識準確率 

距離(公尺) 準確率(%) 

5 100 

10 100 

25 100 

30 99 

40 95 

50 86 

 

4. 結論 
    本研究提出利用支持向量機方法來辨識

聲音中是否存在有救護車所發出的鳴笛聲。辨

識方法分為訓練過程及識別過程。在訓練過程

中，我們藉由擷取一段乾淨且清晰的救護車鳴

笛聲來進行訓練，並將聲音訊號切割成長度為

0.1 秒的音框，再擷取出我們所需的高、低頻

成份，做為支持向量機訓練的樣本。再依支持
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向量機的方法產生分類平面。在實際接收道路

上的聲音訊號後，同樣經提取音框的高頻及低

頻資訊，判別是否存在救護車的高頻或低頻成

份，確認是否有無救護車鳴笛聲的出現。實驗

結果中顯示，在救護車鳴笛聲距離 25 公尺內，

辨識準確率達 100%。當救護車鳴笛聲距離 50

公尺時，辨識準確率為 86%。 
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