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摘要 

 在本篇論文中，我們提出場景自動切割與分類的演算法，我們將一小時新聞分成為四種場

景：新聞主播報導（Anchor Reporting）、現場採訪報導（Live Reporting）、氣象主播報導(Weather 

Anchor Reporting)與廣告（Commercials）。我們擷取了時域與頻域的特徵值用以描述場景的特性，

並使用高斯混合模型(Gaussian Mixture Model)當作場景分類器。場景切割的策略有兩種：(1)每秒

移動策略、(2)快速策略。每秒移動策略，是利用每次移動一秒，並觀察3秒的聲音去決定場景的

轉換點，效能評估方面，其Deletion Rate為5.56%，Insertion Ration為5.56%。由於上述的方法耗費

計算的時間較久，因此我們也開發了一套快速策略，其Deletion Rate為2.27%，Insertion Ration為

5.4%。在場景分類方面，我們使用了MFCC、LSTER、HZCRR、SF與MFS去將經過真實轉換點切

割出的一段段聲音去作分類，可以達到92.5%的平均正確率。 

1. 簡介 

隨著網際網路的蓬勃發展，越來越多的新聞資訊可以直接從網路下載。而新聞資訊裡富含語

音、音樂、文字、顏色樣型及影像圖形。雖然人類可以快速的透過觀察來解釋這些內容的含意，

但是透過電腦分析去瞭解其內容還是處於初步的階段。新聞資訊的檢索、分析應該也要像我們人

類的頭腦一樣去處理，換句話說就是在作處理前應先透過電腦先分析及瞭解其內容。假設我們要

搜尋某一主題的新聞片段，我們必須把有關這個主題的整個聲音片段及文字資訊列舉出來，然而

傳統的語音辨認系統並無法藉由文字資訊來切割出主題式的片段，因此考慮到場景轉換的語音切

割與分類方法便是需要且直觀地，而瞭解場景內容對於以內容為基礎的新聞資料庫索引與檢索是

相當重要的。近幾年越來越多的研究在這領域努力。 

一 般 來 說 ， 研 究 場 景 的 切 割 與 分 類 可 以 使 用 Model-based segmentation 及 Metric-based 

segmentation，其中Model-based segmentation的方法是將不同的場景聲學群組(acoustic class)建立不同

的模型，例如高斯混合模型或隱藏式馬可夫模型等。舉例來說，若我們要切割電視新聞的話，我

們便可以為棚內主播、外場記者、外場受訪者、氣象主播等建立個別的模型，之後測試的聲音透

過Model Testing便可以依照既有模型去算出此分析音框的Maximum Likelihood，進而可決定轉換

點。另一方面，Metric-based segmentation的方法是利用距離量測的概念，選擇某一相異度量測公

式，計算相鄰兩個frame的相異度，並決定一個門檻值去決定轉換點，而常用的相異度量測公式

有KL distance、Common Component GMM-based Divergence[2]、Delta BIC[1]等。 

Hsin-min Wang [1]收集了公共電視新聞語料，並利用Bayesian Information Criterion定義一個相

異度量測的方法去偵測環境或是語者的轉換點。Yih-Ru Wang [2]則是使用GMM來描述相異兩個
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聲音片段的統計特性，利用共用的mixture component來減少估計混合權重的計算量，以估計出權

重向量來代表聲音片段的特性，進而量測相鄰聲音片段間的相異度，決定可能的轉換點。Tong 

Zhang[8]則是使用四種特徵值：平均過零率、能量、基礎頻率與頻譜鋒的追蹤(spectral peak tracks)，

並設計一套有規則的策略將電視audio訊號分成語音、音樂、環境聲音、含音樂背景的語音、含

音樂背景的環境聲音與靜音等，正確率可達到90%以上。Lekha Chaisorn [9]使用多個特徵值與技

術將影片分析成一個個shot與場景，在shot階段，配置一個選擇樹去分類shot到13種與先定義的類

別其中一種。Zhu Liu利用12種音訊特徵值，並結合神經網路分類器（neural network classifier）[4]

與隱藏式馬可夫模型(HMM)[3]將電視節目場景分為廣告、籃球賽、足球賽、新聞及氣象報告。

Lie Lu [6]使用梅爾倒頻譜參數、過零率、能量、亮度與頻寬（Brightness and bandwidth）、頻譜流

量、頻帶週期性（Band periodicity）、噪音音框比率（Noise frame ratio）並結合支援向量機（Support 

vector machine）將聲音串流切割分類為靜音、音樂、背景聲音、純語音、含有音樂的語音。 

論文接下來的架構：第 2 節描述了特徵值擷取與分析，第 3 節研究整個系統的切割與分類演

算法流程，第 4 節為實驗的效能評估與分析，第 5 節為結論與未來展望。 

2. 特徵值擷取 

2.1 梅爾倒頻譜參數(Mel-frequency cepstral coefficients) 
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2.2 短時距低能量比率(Low Short Time Energy Ratio) 

 我們使用能量的變化率當成我們的特徵向量的成分，而不是準確的短時距能量值。我們使

用短時距低能量比率(LSTER)去表示短時距能量的變化率。 
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其中 n 代表音框索引，N 代表一秒內的音框總數，sgn[.]是符號函式，以及 Eng(n)代表在第 n 個音

框的能量，avgEng 是一秒內的能量平均值。 

LSTER 是一個很有效的特徵，特別是在區分語音與音樂。通常，在語音中有許多的靜音，所以

測量 LSTER 的值會高於音樂。下圖 2.5 代表 LSTER 的機率分佈曲線：(a)代表語音 (b)代表音樂。 

 

圖 2.1 LSTER 的機率分佈曲線 

2.3 高過零率比率(High Zero Crossing Rate Ratio)  

過零率在特徵化不同類型的音訊上被證明是非常有用的，他被使用在很多先前的語音與音



樂的分類演算法上。在我們的實驗中，我們發現過零率的的變化比原先的過零率的值更有辨識

性，所以我們利用高過零率比率(HZCRR)當成演算法中的特徵值，如下定義： 
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其中 n 代表音框索引，N 代表一秒內的音框總數，sgn[.]是符號函式，以及 ZCR(n)代表在第 n 個

音框的過零率。通常語音訊號是由交替的 voice 聲音與 unvoice 聲音所組成，另一方面，音樂並沒

有這種組成結構。因此，對於語音而言，它的過零率變化將會大於音樂。 

下圖 2.7 代表 HZCRR 的機率分佈曲線：(a)代表語音 (b)代表音樂 

 

圖 2.2 HZCRR 的機率分佈曲線 

2.4 頻譜流量(Spectrum Flux) 

頻譜流量被定義成一秒內相鄰兩個音框的平均變化率的值，公式如下： 
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其中 A(n,k)是輸入信號第 n 個音框的離散傅利葉轉換(Discrete Fourier Transform)： 
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x(m)是原始輸入的訊號，w(m)是窗函式，L 代表窗的長度，K 是 DFT 的階數，N 則是音框的總數，

以及 δ 為一個極小的數值避免計算時的溢位。 

在我們實驗中，我們發現通常場外記者的 SF 值高於廣告，因為場外的主要成分是為語音或是環

境聲，而廣告大部分都是由音樂組成。 

下圖 2.3 代表 spectrum flux 特徵值的曲線：0~200 代表語音，200~350 代表音樂，350~450 代表環

境聲音。 

 

圖 2.3 spectrum flux 特徵值的曲線 



2.5 梅爾頻率頻譜(Mel Frequency Spectrum) 

在頻譜圖(spectragram)中，其實就可以明顯的看出語音與音樂的不同，但是若是直接取 FFT

完後的 512 或 1024 的值又太多，而且我們觀察頻譜時也不是全部觀察，而是去看它的密度比較

深的地方。所以我們希望在取 MFCC 時，不要作最後的離散餘弦轉換，而是在做完 FFT 經過梅

爾濾波組後的 26 個值當作一個特徵向量，稱之為 MFS。 

3.場景切割與分類 

我們的系統架構同如圖3.1，首先我們會訓練出四種場景，輸入為一小時的測試新聞，輸出

為四種場景的切割與分類。第一階段為場景轉換點的偵測，第二階段為場景的分類，我們會再接

下來詳細介紹。 
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圖 3.1 系統架構圖 

3.1 場景轉換點的偵測  

在公共電視新聞語料中，我們可以發現研究中要切割與分類的場景，可以由新聞主播報導

的場景將所有的場景類型切割出來。如圖3.2所示，我們將新聞主播報導場景的開始時間點與結

束時間點找出來的話，這樣就可以順利的找到所有場景轉換點。 
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圖3.2 場景轉換時間點 

t1代表第一個新聞主播報導的開始時間點，同時也是廣告場景轉換到新聞主播報導場景的轉換時

間點，t2代表第一個新聞主播報導的結束時間點，同時也是新聞主播報導場景轉換到現場採訪報

導場景的轉換時間點，t3、t4…以此類推。新聞主播報導場景的主要是由單一主播的語音構成，

而攝影棚內的背景環境很安靜，並沒有背景環境聲音干擾。在許多語者辨識的系統中都是利用梅

爾倒頻譜參數當成重要的特徵，將不同的語者區分出來，所以分類新聞主播報導方面，很適合用

梅爾倒頻譜參數來描述主播的口腔組成，進而達到分類的效果。而語音訊號中富含了許多重要的

因素讓我們來辨識新聞主播報導。 

3.1.1 模型訓練 

在研究中，如圖 3.3 所示，首先，從公共電視新聞語料中隨機選出三小時的測試語料，並

把這三小時的語料，分出新聞主播報導、現場採訪報導、氣象主播報導、廣告等四種場景類型，



再對每一種場景透過特徵擷取子系統(Feature Extraction Subsystem)後，以特徵向量的形式儲存 39

維梅爾倒頻譜參數，之後利用模型訓練子系統(Model Training Subsystem)後，以模型高斯混合模型

參數的型態儲存下來，訓練出四種不同的模型參數。 
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圖 3.3 場景模型訓練流程圖 

3.1.2 模型測試 

接著隨機選取出一小時的測試語料，經過特徵擷取子系統後，儲存 39 維的梅爾倒頻譜參數

向量，利用模型測試子系統(Model Testing Subsystem)來對之前訓練出的模型參數找出最大事後機

率（Maximum A Posteriori，MAP）的高斯混合模型，以辨識出場景的種類，如圖 3.4 所示： 
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圖 3.4 模型測試流程圖 

測試過程中，我們並不是拿整整一小時的新聞所擷取出的 MFCC 去跟每一個模型作比對，而是

一段段的聲音片段去觀察與辨識場景，其中觀察的聲音片段為 3 秒，並移動 1 秒計算一次 MAP，

如圖 3.5 所示： 
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圖 3.5 一小時新聞測試的示意圖 

換句話說，就是將測試的語音片段(3 秒)分別與新聞主播報導、氣象主播報導、現場採訪報

導及廣告場景的高斯混合模型參數計算出可能的機率，之後選出機率最大者，然後我們判定此測



試語音的片段屬於此參數模型所對應的場景。由於我們是每移動一秒去計算是屬於哪個場景，所

以當下一秒計算出的場景與現在不同時，我們便標示此時間點為一個場景的轉換時間點。 

3.1.3 後處理分析 

另一方面，在每秒計算出的場景中，偶爾會出現 1 到 7 秒的錯誤判斷，我們稱之為一個

error。對於此現象，我們利用 Median Filter 將其同化成相鄰的場景，根據實際聽取場景維持的秒

數，平均一個場景的片段在 8 秒以上，所以我們針對 1 到 7 秒的 error 進行同化，以提升場景轉

換時間點的正確率，另一方面透過實驗，我們也發現當同化到 6 秒以上正確率並不會再提升，反

而有時還會下降，是因為會同化到正確的轉換時間點，因此我們最多同化到 5 秒。 

由以上 3 個步驟的步驟我們可以找出場景間轉換的時間點。 

3.2 場景分類 

在 3.1 節中，我們找出了所有場景轉換時間點，透過這些轉換時間點，便可以將一小時的

新聞語料切割出一段段的場景片段，但是 MFCC 並不能正確的描述廣告的特性，因為廣告與現

場採訪報導最大的不同在於廣告含有音樂成分，因此在這部分，我們將非主播部分去擷取它的

LSTER、HZCRR、SF 與 MFS。將這一段段的非主播場景片段當作測試語料，並透過 GMM 分類

器將這一整段的場景去作分類，並計算出是屬於現場採訪報導還是廣告場景。 

3.3 加速策略 

若是利用一秒一秒的去判斷屬於哪個場景，這樣一小時的新聞總共需要判斷 3600~3800 次，

這樣所需的計算時間大致上要 10 分鐘，所以這部分我們開發了一套新的加速策略，希望可以將

判斷切割與分類場景的計算時間縮短。發現當轉換點發生時，大致上都會有一段 0.2 到 1.0 秒的

silence，而在這 silence 的左右兩部分的特徵值分佈也不盡相同，如圖所示： 

 

圖 3.6 現場採訪報導<->新聞主播報導 

 

圖 3.7 廣告<->新聞主播報導 

 



 

圖 3.8 新聞主播報導<->氣象主播報導 

因此我們設計了一套快速判斷場景演算法去判斷這四大場景的轉換點，計算出的暫時轉換點

(temp change point)大約有 600 到 700 個，而真實轉換點是這些暫時轉換點的子集合，相較於之前

方法的 3600 個到 3800 個，我們大概可以省下大約 1/2 的時間，下面為快速策略的演算法： 

Step1：計算一小時新聞的能量 

Step2：if(能量維持一段 0.1 秒長的 silence) 

此時取這一段 silence 開始與結尾的 1/2 的時間點當成一個暫時轉換點。 

Step3：將暫時轉換點的左右各 3 秒，總共 6 秒的聲音送進場景辨識器辨識。若左右兩段的

場景不同，則此暫時轉換點為真實轉換點。若左右兩段場景相同，則刪除此暫時轉

換點。 

Step4：合併出兩個真實轉換點間的場景類型。 

圖 3.9 中，綠色曲線代表 step1 計算出的能量，紅色箭頭代表此時的靜音長在 0.1 秒以上， 此時就

設定藍色直線為暫時轉換點，若暫時轉換點的左右場景不同則設為真實轉換點，相同則刪除。 

暫時轉換點

 
圖 3.9 快速策略 

接下來，我們再利用另一個圖來解釋演算法，圖 3.10 代表一小時的新聞，其中 t1，t2，t3…代表

在 Step2 之後計算出的暫時轉換點。在 t1 的左邊為廣告，右邊為新聞主播報導，所以我們變標

示此點為真實轉換點(實線)。另一方面，由於在 t3 的左邊為現場採訪報導，同時右邊也是現場採

訪報導，因此我們會刪除此暫時轉換點(虛線)，以下以此類推。因此 t1、t2、t4、t5 與 t7 為真實

轉換點。同時我們也將不同的場景類型分類了出來。 

廣告 廣告
氣象主播
報導

新聞
主播
報導

現場採訪
報導

現場採訪報導 廣告 氣象主播
報導

t1 t2 t4t3 t5 t6 t7

 

圖 3.10 快速策略 

 

 



4. 實驗設計與實驗結果 

4.1 公共電視新聞語料簡介  

本論文所使用的語音資料庫為公共電視新聞語料庫(Public Television Service News Database, 

PTSND)，是由中研院王新民教授以及助理研究團隊所整理規劃的中文電視新聞語料，收集了西

元2001~2003年共220小時的新聞wave檔；其錄音的參數為44.1kHz的取樣率，16-bit的解析度，而

每段節目長約60分鐘，由數位錄音機(DAT recorder)直接由公視新聞的主控台所錄製而成，因考

量檔案傳輸及讀取速度的問題，所以每個DAT都經由人為處理成16kHz 16-bit單聲道的WAV檔。

接下來我們簡述一下PTSND語料庫的一些統計特性，如表4.1所示；首先若我們以語者類別來區

分的話，因為外場記者及受訪者有相似的背景聲音，所以我們把兩者合併為一類，稱之為現場採

訪報導，而氣象主播因為其背景大多為音樂，因此獨立出來統計；此外，新聞主播報導無背景聲

音，故自成一類。 

表4.1 PTSND 基本統計特性 

Scene types Percentage(in time) 

新聞主播報導 17.68% 

氣象主播報導 15.12% 

現場採訪報導 59.20% 

廣告 8.00% 

4.2 系統效能評估  

實驗的效能評估是利用插入率（insertion rate）以及刪除率（deletion rate）來評估我們的方

法。 

如圖 4.1 所示，Reference Boundaries 是指經由人工標示出的正確場景轉換點，Testing 

Boundaries 是指電腦經過我們設計出的策略後，計算出的場景轉換點。Insertion 代表電腦有計算

出來的轉換點，但是人工並沒有標示此轉換點。Deletion 則是相反情況，及人工有標示此轉換點，

但是電腦沒計算出此點。Matching 是指電腦計算出的轉換點跟人工標示的正確轉換點差距在 2

秒內。 

 

圖 4.1 效能評估 

而它們之間的關係如下式所示： 

Testinginsertionmatching NNN =+ ， 



ferencedeletionmatching NNN Re=+ ， 

其中Nmatching 代表Matching轉換點的數量， 代表Insertion轉換點的數量， 代表

Deletion轉換點的數量。

insertionN deletionN

ferenceN Re  和 各代表人工標示與電腦計算的轉換點數量。接著我

們定義了插入率(insertion rate)以及刪除率(deletion rate)的公式： 

TestingN

%100_ ×=
Testing

insertion

N
N

RateInsertion  

%100_
Re

×=
ference

insertion

N
N

RateDeletion  

4.3 實驗參數設定與結果  

4.3.1 不同特徵向量維度對系統效能的影響 

首先我們先評估不同特徵向量維度對轉換時間點辨識率的影響，如表所示：我們可以發現

當特徵向量維度提高時，Insertion Rate 與 Deletion Rate 都會下降，這代表越高的特徵向量維度去

描述場景的機率分佈與特性會越好。當特徵向量維度增加時，計算量會大幅升高，而導致耗費計

算很多的時間，所以兩者是一種 trade off。最後，我們也發現當 mixture 增加時，Insertion Rate

與 Deletion Rate 會漸漸降低，但是 mixture 到了 64 有些不降反升，這是由於特徵值的分佈用了

太多高斯分佈去描述了。 

表 4.3 不同特徵向量維度的效能 

MFCC+delta+
Deltadelta
(39 dims)

MFCC+delta
(26 dims)

MFCC(13 dims)　 condition

Evaluation

mixture

5.568.3311.11Deletion Rate(%)

5.5617.523.80Insertion Rate(%)64

8.335.5613.89Deletion Rate(%)

8.331526.19Insertion Rate(%)32

8.338.3311.11Deletion Rate(%)

8.3313.1627.27Insertion Rate(%)16

11.1111.1116.67Deletion Rate(%)

202025Insertion Rate(%)8

16.6711.1119.44Deletion Rate(%)

2523.8139.58Insertion Rate(%)4

MFCC+delta+
Deltadelta
(39 dims)

MFCC+delta
(26 dims)

MFCC(13 dims)　 condition

Evaluation

mixture

5.568.3311.11Deletion Rate(%)

5.5617.523.80Insertion Rate(%)64

8.335.5613.89Deletion Rate(%)

8.331526.19Insertion Rate(%)32

8.338.3311.11Deletion Rate(%)

8.3313.1627.27Insertion Rate(%)16

11.1111.1116.67Deletion Rate(%)

202025Insertion Rate(%)8

16.6711.1119.44Deletion Rate(%)

2523.8139.58Insertion Rate(%)4

 

4.3.2 不同觀察片段時間長對系統效能的影響 

接下來我們評估觀察片段時間長對轉換時間點辨識率的影響，如表所示，當觀察片段增加

到 4 秒的時候，使由於可能包含到下一場景的特徵，導致影響這個時候的判斷。而觀察片段為 2

秒時，判別場景的特徵不夠充分，所以 Insertion Rate 與 Deletion Rate 也會上升一些。因此我們

設定觀察片段時間長 3 秒為我們研究中的評估。 



表 4.4 不同觀察片段時間長的效能比較 

4秒3秒2秒condition

Evaluation

mixture

8.335.568.33Deletion Rate(%)

8.335.568.33Insertion Rate(%)64

8.338.3311.11Deletion Rate(%)

13.168.3315.78Insertion Rate(%)32

13.888.3311.11Deletion Rate(%)

18.428.3311.11Insertion Rate(%)16

11.1111.1116.67Deletion Rate(%)

23.82021.05Insertion Rate(%)8

13.8916.6719.44Deletion Rate(%)

22.52523.68Insertion Rate(%)4
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8.338.3311.11Deletion Rate(%)

13.168.3315.78Insertion Rate(%)32

13.888.3311.11Deletion Rate(%)

18.428.3311.11Insertion Rate(%)16

11.1111.1116.67Deletion Rate(%)

23.82021.05Insertion Rate(%)8

13.8916.6719.44Deletion Rate(%)

22.52523.68Insertion Rate(%)4

 

4.3.4 每秒移動策略與快速策略速度比較 

在研究中，主要影響計算時間的地方在模型測試子系統，因此我們針對兩種不同的策略，

將它們的模型測試的時間作比較。如表 4.6，我們發現快速策略比每秒移動策略快了大約兩倍時

間，主要是因為每秒移動策略總共要測試模型 3600~3800 次，但是經由快速策略後的測試模型

只要 600~700 次，但是快速策略要測試左右 3 秒的聲音各一次，判斷是屬於哪種場景，所以大

致上也要測到 1200~1400 次。所以，快速策略比每秒移動的速度省了 1/2 以上。 

表 4.6 每秒移動與快速策略的比較 

163 sec294 secMFCC+
delta+
delta_delta

120 sec230 secMFCC+delta

79 sec153 secMFCC

快速策
略

每秒移
動

method

feature

163 sec294 secMFCC+
delta+
delta_delta

120 sec230 secMFCC+delta

79 sec153 secMFCC

快速策
略

每秒移
動

method

feature

 

4.3.5 每秒移動與快速策略的效能比較 

我們發現快速策略的 Insertion Rate 與 Deletion Rate 比每秒移動的策略低。快速策略幾乎所

有的轉換點都會去判斷，但是若轉換點出現在不是 silence 並維持 0.1 秒以上的話，快速策略就無

法找出來。另一方面，由於每秒移動策略是每移動一秒就去判斷場景，這樣對於偵測場景轉換來

說太細微了，也就是說一點點的差異就容易被誤判為錯誤的場景，而這部分的錯誤無法利用同化

場景的方法更正。而快速策略是利用場景轉換間會存在一段 silence，這是一個關鍵，而這種方法

可以偵測出幾乎全部的場景轉換點，也因此快速策略的效能表現都比每秒移動策略佳。 



表 4.7 每秒移動與快速策略比較 

快速策略每秒移動　 condition 

Evaluation

feature

2.778.33Deletion Rate(%)

5.408.33Insertion Rate(%)MFCC+
delta+
delta_delta

2.7711.11Deletion Rate(%)

5.4020Insertion Rate(%)MFCC+delta

8.3316.67Deletion Rate(%)

8.3327.27Insertion Rate(%)MFCC

快速策略每秒移動　 condition 

Evaluation

feature

2.778.33Deletion Rate(%)

5.408.33Insertion Rate(%)MFCC+
delta+
delta_delta

2.7711.11Deletion Rate(%)

5.4020Insertion Rate(%)MFCC+delta

8.3316.67Deletion Rate(%)

8.3327.27Insertion Rate(%)MFCC

 

4.3.6 維持靜音長對快速策略效能影響 

實驗中，靜音維持 0.1 秒，可以找出 862 個暫時轉換點，靜音維持 0.2 秒時可以找出 598 個

暫時轉換點，0.3 秒可以找出 335 個。其中維持 0.1 秒可以找出較多的暫時轉換點，所以真實轉

換點不容易遺漏，但也因此要判斷更多次場景的轉換。而有幾個轉換點，其之間的轉換就是小於

0.2 秒，因此若設為維持 0.2 秒以上的話，此類的暫時轉換點就無法找出。 

表 4.8 維持靜音長對快速策略效能比較 

11.11

11.11

11.11

11.11

11.11

13.51

0.2秒 0.3秒0.1秒condition

Evaluation

mixture

22.222.77Deletion Rate(%)

9.675.40Insertion Rate(%)MFCC+
delta+
delta_delta

22.222.77Deletion Rate(%)

6.665.40Insertion Rate(%)MFCC+delta

19.48.33Deletion Rate(%)

6.458.33Insertion Rate(%)MFCC
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4.3. 分類結果的評估 

我們評估場景分類的正確率，分類正確率的定義如下： 

%100×=
所有的測試檔案數

正確辨別的測試檔案數
分類正確率  

每一種測試類型都包含 20 個測試檔案，總共 80 個檔案。接著將每個測試檔案透過場景分類器去

作分類，例如第一行，代表新聞主播共 20 個檔案被分類到新聞主播的比率為 100%。另一方面，

我們發現在廣告的部份還是容易出錯，是由於廣告的組成相當複雜，其中主要成分是語音的測試

檔案很容易出錯，在這種檔案類型中，音樂的聲音幾乎都被語音覆蓋掉，因此會容易辨識成現場

採訪報導，我們用人耳去聽的確不是很清楚的可以辨別出其差異性。另外一方面，就分類結果而



言，我們的平均正確率可達 92.5%。 

表 4.9 分類結果評估 

分類類型

測試類型 

新聞主播報導 現場採訪報導 氣象主播報導 廣告 

新聞主播報導 100% 0% 0% 0% 

現場採訪報導 5% 90% 5% 0% 

氣象主播報導 0% 0% 100% 0% 

廣告 0% 20% 0% 80% 

5. 結論與未來展望 

首先我們要感謝中研院王新民教授，他們研究團隊所開發的公共電視新聞語料(PTSD)，提

供我們有關新聞中很多詳細的資訊，例如語者資訊、場景的類型、新聞的內容、轉換的時間點以

及如何錄製新聞語料的步驟等等，讓我們能快速的瞭解與進一步分析新聞語料的內容。我們也利

用了這份語料當成我們效能評估的依據。 

在本論文中，我們分析各種場景時域與頻域的特性，使用高斯混合模型來做場景的切割與

分類的分類器。在場景切割方面，我們透過新聞主播報導的開始與結束時間點去決定場景的轉換

點，使用每秒移動策略，其 Deletion Rate 為 5.56%，Insertion Ration 為 5.56%。在場景分類方面，

我們使用了 MFCC、LER、HZCRR、SF 與 MFS 去將經過真實轉換點切割出的一段段聲音去作

分類，可以達到 92.5%的平均正確率。由於上述的方法耗費計算的時間較久，因此我們也開發了

一套快速策略，計算時間節省了大約 1/2，其 Deletion Rate 為 2.27%，Insertion Ration 為 5.4%。

本論文與其他研究不同在於我們利用知識為基礎的想法、當人類碰到此問題實是如何解決的，如

何去判斷場景的不同與場景轉換時會發生那些現象，將這些解決的想法轉成知識，進一步將這知

識設計一套演算法而把場景的切割與分類自動化，而傳統處理場景轉換點偵測是利用相異度的判

斷，但是這種方法會容易受到環境的影響（如環境聲、音樂聲、噪音等等）而導致誤判，所以有

較高的 Deletion Rate 與 Insertion Rate。最後，我們期望未來可以利用我們分類出來的四種場景去

擷取出更多的音訊類型，並研究更多頻域與時域的有效特徵值，另一方面，結合視覺特徵及文字

上的資訊，開發更快速正確的方法，將場景的自動切割與分類辨識率提升。 
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