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摘要 

廣播電臺節目中通常包含語音，音樂與其他音訊事件（如笑聲或特效聲）。若能偵

測並切割這些音訊事件，就能進一步對廣播節目進行加值運用。例如，轉寫語音片段的

逐字稿，或是辨認音樂片段的歌名與曲名，以利檢索。針對此問題，在本論文中，我們

首先設計，並以人工標註出一廣播節目音訊事件資料庫，再利用 Convolutional Neural 

Network (CNN)自動擷取有效的特徵音訊參數，對廣播電臺的音檔做音訊事件偵測與切

割，最後轉成具時間資訊的音訊事件標註檔。實驗方面我們從教育電臺節目中，選出新

聞類與不同性質的談話類節目共 14 個，經人工標注後，獲得總長度共約 60 小時的音

檔，並用來訓練與測試 CNN和傳統 Gaussian Mixture Model（GMM）的效能。實驗結

果顯示以 CNN直接搭配頻譜參數，在偵測語音與非語音，音樂與非音樂或其它與非其

它音訊事件等的錯誤率（equal error rates，EER），分別為 2.27%、12.52%與 9.51%，皆

低於傳統以 GMM搭配 Mel-Frequency Cepstral Coefficients（MFCCs）的 3.65%、15.68%

與 13.25%。 

關鍵詞：廣播節目資料庫、音訊事件偵測、卷積類神經網路。 
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1. 簡介 

過去在網路（尤其是行動網路）還不夠普及的時候，用收音機收聽廣播電臺節目是

人們主要的資訊與娛樂來源。但現今網路已經非常發達，許多人皆改成直接用手機觀賞

電視與電影等視頻類節目。因此大部分的廣播電臺也積極轉型因應，除設立網路廣播電

臺，線上即時（online）直播節目內容，吸引年輕聽眾收聽外。更試著把播過的節目內

容，離線（offline）放在網路上，建立電臺的廣播節目典藏庫（archive），供聽眾自由安

排時間收聽任何節目，以獲取更多元的聽眾來源。 

但是，因傳統上廣播節目是聽覺媒體，且具有傳播速度快，時效性強等特性。目前

多數電臺的廣播節目典藏，大都只有保存節目音檔本身，少有付加與節目內容相關的後

設資料（metadata）以利查詢。因此聽眾若想要查詢與檢索歷史節目時，就相當不容易，

尤其是常常無法直接找到聽眾最有興趣的某節目中的某段重要的內容。 

因此本論文嘗試偵測與切割廣播節目中的多種音訊事件[1][2]，因為，廣播電臺節

目中通常包含語音，音樂與其他音訊事件（如笑聲或特效聲）。若能偵測並切割這些音

訊事件[3]，就能進一步組織廣播節目內容進行進一步加值。尤其是若能自動轉寫每一語

音片段的逐字稿，擷取出關鍵字與摘要，或是自動辨認出每一音樂片段的歌名或曲名，

就能讓聽眾直接以文字進行全文檢索，找到相關節目內容，或是以哼唱方式找到想聽的

音樂歌曲段落。 

針對此問題，本論文的整體處理程序如圖 1 所示，主要的想法包含（1）建立廣播

節目音訊事件資料庫，如圖 1（a）；（2）訓練音訊事件模型，如圖 1（b）；（3）進行自

動廣播節目音訊事件偵測與標記，如圖 1（c）。 
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圖 1 音訊事件偵測系統架構圖 

其中廣播節目音訊事件資料庫建立，將蒐集並對電臺節目做分類，再以人工進行標

註，找出語音，音樂與其他音訊事件的起始與結束時間。音訊事件模型訓練，則是利用

人工切割出之不同音訊事件的樣本與答案集，分別建立語音與非語音，音樂與非音樂，

其他與非其他等音訊事件的模型。最後自動廣播節目音訊事件偵測與標記，就是利用所

訓練出之三種音訊事件模型，偵測輸入之廣播節目中的各種音訊事件，並將其轉成與節

目音檔相對應，具時間資訊的音訊事件標注檔。 

本論文將使用 Convolutional Neural Network (CNN)[4]架構來完成我們的音訊偵測

切割系統，一般音訊事件偵測系統競賽都是以傳統 GMM+MFCCs 架構來訓練，如

DCASE2016 Challenge[5]，我們將使用 CNN 架構與典型的 i-vector 系統 Kaldi speech 

recognition toolkit[6]中 Bn_music_speech 提供的一個 GMM 基礎作法做比較，主要是因

為 CNN具有以下特性：（1）對音訊事件在輸入參數序列中的位置，具有時間與頻帶上

的平移不變性，可以容忍音訊事件在時間與頻譜上的變異、（2）能自我訓練如何擷取最

佳化的音訊事件特徵參數，因此可以避免需專業知識，才能設計出適合的音訊參數的參

數工程（feature engineering）問題。而能直接輸入頻譜參數，讓 CNN 自動去探索，除
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了傳統MFCCs 外，還有哪些特徵參數對音訊事件偵測效能最好。 

2. 廣播節目音訊事件資料庫 

2.1. 廣播節目資料搜集與設計 

我們首先將廣播節目類型分為純語音、語音+音樂、語音+較多音樂三大類[5]，每一

類節目各挑選多集節目。表 1為廣播節目類型分類，與挑選出的節目與其長度。 

 

表 1 廣播語料庫統計資料 

類型 節目名稱 集數 
挑選時長

(minute) 
類型 節目名稱 集數 

挑選時長

(minute) 

純語音 

創青宅急便 10 384 

語音+音樂 

創設市集 On-Air 10 267 

自然有意思 8 157 教育開講 10 261 

科學 SoEasy 10 261 今天不補習 10 298 

特別的愛 10 270 兒童新聞 10 98 

多愛自己一點點 10 289 文教新聞 10 68 

國際教育心動線 10 210 
語音+較多音樂 

從心歸零 10 540 

青年故事館 10 286 技職最前線 10 213 

各挑選多集節目原因在於，教育廣播電臺的節目相當多元，音檔可能包含說話聲、

音樂和特效等等。為了能夠讓所有情況都能夠收集到，因此我們需要拿多種不同類型的

節目進行挑選，才能涵蓋所有可能情況。 

2.2. 音訊事件人工標記規範 

我們考慮在一段音檔裡，會有多種不同類型的音訊事件，且發生期間可能會重疊，

或是多種事件一併發生的狀況。因此將標注準則設為一類一軌，各自獨立標注（如圖 2

之規範示意圖），以建立音訊事件資料庫。 
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圖 2 音訊事件人工標誌的示意圖 

 

標注程序，則是利用 Praat 軟體，先建立三軌標註面板，再依照下列規則標記。（1）

語音部分：只要音檔中有人講話的部分，且聽得出講話內容，皆標記成為語音（如：主

持人或來賓講話或是 Call in 的民眾)。（2）音樂部分：只要音檔有音樂，且聽得出音樂

內容的話，皆標為音樂（如：高中生合唱團演唱、樂團表演以及流行音樂…等)。（3）其

它部分：則是在音檔內容出現笑聲或特效聲，皆標示為其它的部分。圖 3為實際人工標

註結果的範例。 

 

圖 3 Praat 人工標記音訊事件結果範例圖 
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2.3. 標記結果統計 

表 2則是進行人工標記後，各種標記出的音訊事件的時間長度統計資料。其中，語

音事件最多，總數約為 3000 分鐘，音樂事件次之，約有 700 分鐘，其他事件最少，只

有約 25分鐘。因此資料分佈相當不平衡。 

表 2 人工標記音訊分類時間總表(minute) 

Program speech non-speech music non-music other non-other 

創設市集 On-Air 222 45 84 180 0.86 264 

教育開講 234 27 50 17 0.66 264 

今天不補習 246 52 63 6 2 294 

兒童新聞 92 6 7 92 0.4 99 

技職最前線 186 27 72 114 3 150 

從心歸零 372 168 52 342 7 354 

特別的愛 270 0 0 300 5 294 

創青宅急便 384 0 0 384 1 384 

自然有意思 156 1 1 138 1 156 

科學 SoEasy 246 15 60 198 0.78 204 

文教新聞 61 7 9 60 0.66 68 

多愛自己一點點 204 85 234 54 0.86 224 

國際教育心動線 210 0 0 210 0.33 210 

青年故事館 252 34 55 206 0.72 212 

Total 3135 467 687 2301 25 3177 

3. 基於 CNN之音訊事件偵測系統 

3.1. 特徵參數選擇與音訊模型訓練 

在音訊事件偵測特徵參數部分，傳統上普遍使用的參數為 MFCCs。但其實對音訊

事件偵測，MFCCs 不見得是最佳的。尤其是對音樂與其他事件，還有很多不同的參數

被提出來。 

由於，我們不能確定哪一種特徵參數，能夠有最好的音訊事件偵測效果，所以我們

求取並測試各種不同參數的音訊事件偵測效能。因此在本論文中，將嘗試如圖 4所示的

架構，尤其是測試使用 Spectrum（Specgram），Mel-spectrum (Mels)與MFCCs，分別進

行語音與非語音，音樂與非音樂，其他與非其他音訊事件偵測模型。 
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圖 4 選用不同的特徵參數示意圖 

3.2. 卷積類神經網路模型架構 

傳統類神經網路模型，都是先以人為方式，設計好要使用的特徵參數，然後直接採

用全連接的 deep neural networks（DNNs）訓練模型。但由於我們不能確定哪一種特徵

參數，能夠有最好的音訊事件偵測效果，所以本論文改使用卷積神經網絡（Convolutional 

Neural Networks, CNNs）架構來做音訊偵測切割系統，其架構如圖 5。此外，由於不同

音訊事件可能會同時發生，所以每種音訊事件(speech、music and other)，都需要獨立建

立一個模型，然後個別運作做偵測。 

 

圖 5 CNN音訊事件偵測系統 

在此 CNN網路架構中，有三個主要的神經層，包括（1）卷積層，（2）池化層與（3）

全連接層。其中卷積層與池化層可重複數次。使用 CNN的好處是，CNN能利用卷積層，

自動學習如何求取最佳參數，與利用池化層，容忍目標事件在頻譜上的位置變異。所以

我們可以自由嘗試許多不同的特徵參數，尤其是可以不經過人為設計，直接輸入頻譜參

數，訓練 CNN模型。以下說明卷各層的運作方式。 

3.2.1. 卷積層 

卷積層可包含許多卷積核，其運作如下圖 6所示（以二維輸入參數為例），主要是
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每個卷積核會通過一滑動窗口（sliding window），掃描上一級輸入的參數，逐步計算

其與卷積核的內積，輸出一卷積特徵參數圖（feature map）。因此，一個卷積核就相當

於一個多維度匹配濾波器，但其權重可經由訓練自動最佳化。 

 

 

圖 6 CNN卷積層運作方式 

3.2.2. 池化層 

池化層（Pooling）[6]接在卷積層之後，其運作如圖 7所示。主要是將 feature map

劃分成數個區域，並以區域為單位，在每一區域以類似投票方式，只選取此區域中較

強的卷積值做輸出，並丟掉較微弱的卷積值。此運作除可降低數據量、減小過擬合，

最重要的是，可以容忍目標事件在頻譜上的位置變異。 

 

 

圖 7 池化層 
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3.2.3. 全連接層 

最後則是利用全連接層辨認目標與非目標事件。全連接層的架構就是一個傳統的

多層式類神經網路（通常只用兩層），但最後是以 softmax 激發函數，計算目標事件與

非目標事件發生的機率值，用以檢測是否有目標音訊事件發生。 

4. 音訊事件偵測實驗 

4.1. 訓練與測試語料 

本實驗將教育電臺節目分成純語音、語音+音樂、語音+較多音樂三種類型，共擷取

14個節目（長度共約 60 小時），經人工標注後，將其分成訓練用與測試用兩組，用來比

較 CNN的效能。語料內容概況如表 3、表 4 所示。此外為了平衡不同事件的樣本數量，

我們在訓練語料組，額外再加上MUSAN[7]語料，以增加音樂與其他類別事件樣本的數

量。 

表 3 教育電臺音訊事件訓練語料 (minute) 

Program speech non-speech music non-music other non-other 

創設市集 On-Air 222 45 84 180 0.86 264 

教育開講 234 27 50 17 0.66 264 

今天不補習 246 52 63 6 2 294 

兒童新聞 92 6 7 92 0.4 99 

技職最前線 186 27 72 114 3 150 

從心歸零 372 168 52 342 7 354 

特別的愛 270 0 0 300 5 294 

創青宅急便 384 0 0 384 1 384 

MUSAN_Data 390 816 846 0 408 0 

Total 2396 1141 1174 1435 427.92 2103 

表 4 教育電臺音訊事件測試語料(minute) 

Program speech non-speech music non-music other non-other 

自然有意思 156 1 1 138 1 156 

科學 SoEasy 246 15 60 198 0.78 204 

文教新聞 61 7 9 60 0.66 68 

多愛自己一點點 204 85 234 54 0.86 224 

國際教育心動線 210 0 0 210 0.33 210 
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青年故事館 252 34 55 206 0.72 212 

Total 1129 142 359 866 4.35 1074 

 

4.2. CNN設定 

主要是需要考慮使用的特徵參數、CNN網路結構大小與選擇適當的優化器。 

4.2.1. 特徵參數設定： 

在特徵參數方面，我們取了三種參數進行比較，包括（1）MFCCs，（2）Mel-spectrum 

(Mels)與（3）Raw Spectrum (Specgram)。 

4.2.2. 網路配置： 

在 batch size方面，我們測試了 16、32、64、128 筆樣本四種變化，最後將 batch size

設成 64筆。我們也在參數輸入層加入 dropout，嘗試過丟棄 2%、5%與 10%輸入參數等

變化，最後設定為 2%，在卷積層的 dropout 則是設定為 25%。最後在層數方面，我們

測試了 2 layers、3 layers、4 layers與 5 layers，最後皆設成 4 layers。 

4.2.3. 選擇優化器： 

實驗中嘗試兩種優化器來做測試，一個是 SGD，另一個是 Adadelta。SGD 是指

gradient descent，是最常見的優化方法，但其不會自動調整學習率，須自行嘗試。而

Adadelta則會對學習率進行自適應約束，使用起來必較方便。因此最後我們選用Adadelta

優化器。 

 

4.3. 實驗結果 

以下分別進行三個實驗，包括，（1）比較 GMM與 CNN模型的效能，（2）比較不

同參數的影響與（3）求取檢測錯誤權衡曲線（detection error tradeoff curves，DETs）以

計算 equal error rate（EER），分別說明如下： 

4.3.1. 實驗一-基於 MFCCs 特徵參數之 GMM與 CNN效能比較 

我們先提取MFCCs 當做我們的特徵參數，訓練 CNNs 與傳統 GMMs 系統做比較，

從表 5的實驗結果可知，CNN系統在音訊事件偵測的效果較佳。 
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表 5 語音/音樂/其它事件偵測準確度 

Accuracy(%) Speech Music Other 

GMM 97.12 94.88 94.15 

CNN 98.46 96.43 97.47 

 

4.3.2. 實驗二-基於不同參數之 CNN效能測試 

從上一個實驗，我們已經驗證了，在音訊事件模型裡，CNN 架構會比 GMM 架構

來得有效。在此，我們進一步測試不同參數的效能。實驗結果如表 6所示，可以看出直

接輸入 raw spectrum，就可以得到最佳的辨認結果。 

表 6 不同特徵參數的音訊事件偵測準確度 

Accuracy(%) MFCCs Mels Specgram 

Speech 97.96 97.87 98.46 

Music 95.23 96.43 96.28 

Other 96.53 96.47 96.22 

Average 96.57 96.92 96.99 

4.3.3. 實驗三-EER結果 

圖 8 至圖 13 分別為所訓練好的語音、音樂、其他音訊事件偵測器，對訓練資料和

對測試資料計算檢測錯誤權衡曲線的結果。其中 y軸為錯誤拒絕率，x 軸為錯誤接受率。

由表 7EER 的結果中，可知語音事件偵測的 EER 最低，而音樂與其他事件的 EER 都較

高。這可能是音樂與其他事件的變化較多，在訓練語料中的樣本涵蓋率，還是比較不足。 

 

      圖 8 語音訓練資料結果               圖 9 語音測試資料結果 
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      圖 10 音樂訓練資料結果               圖 11 音樂測試資料結果 

 

      圖 12 其它訓練資料結果               圖 13 其它測試資料結果 

 

表 7 EER 結果 

EER(%) Train Test 

Speech 0.91 2.27 

Music 3.31 12.52 

Other 1.22 9.51 

4.4. 實驗分析與討論 

4.4.1. 語音事件偵測 

圖 14 是經語音事件偵測器處理過的結果範例圖。圖中第一層為原始音檔波形、第

二層為頻譜、第三層為只保留偵測出的語音事件部分的音檔波形、第四層為其頻譜、最

下層則是人工所標記的音訊事件標準答案。從圖中可知道語音與音樂頻譜特性相當不同，

因此非語音部分明顯可以被正確偵測並拿掉，只保留語音的部分。 
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圖 14 語音偵測結果 

4.4.2. 音樂事件偵測 

從圖 15 可以看到經音樂事件偵測器處理過的結果範例圖。從圖中可知道非音樂部

分可以明顯被拿掉，只保留音樂事件的段落。不過比較圖 14與圖 15，可知在邊界的地

方較容易發生錯誤，尤其語音容易被判別成音樂。 

 

圖 15 音樂偵測結果 
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4.4.3. 其它(笑聲、特效聲) 事件偵測 

圖 16 為經其他事件偵測器處理過的結果。範例圖中可以看到系統的確能夠正確偵

測出笑聲事件。 

 

圖 16 其它偵測結果 

5. 自動音訊事件標記應用 

本論文最後使用前面訓練出來的三種音訊事件偵測器，將偵測到的音訊事件的起

始與結束時間找出來。在合併這些資訊做出如圖 17，類似影片字幕具有 timing code格

式的檔案。 

 

圖 17 語音/音樂/其它切割結果標註檔格式 
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最後，我們即可以利用這個檔案，進一步組織並且對廣播節目內容進行做加值運用。

尤其是自動轉寫每一語音片段的逐字稿，擷取出關鍵字與摘要，或是自動辨認出每一音

樂片段的歌名或曲名。讓聽眾直接以文字進行全文檢索，找到相關節目內容，或是以哼

唱方式找到想聽的音樂歌曲段落。 

6. 結論 

本論文先建立人工標記之廣播節目音訊事件資料庫，再使用 CNN實作音訊偵測切

割系統，並直接使用頻譜，避免參數設計工程問題。整體實驗結果顯示，如表 8所示，

以 CNN直接搭配頻譜參數，在偵測語音與非語音，音樂與非音樂或其它與非其它音訊

事件等的錯誤率 EER，分別為 2.27%、12.52%與 9.51%，皆低於傳統以 GMM 搭配Mel-

Frequency Cepstral Coefficients（MFCCs）的 3.65%、15.68%與 13.25%。因此本論文提

出之 CNN音訊切割架構確實可增強效果，許多文獻中也使用另一種 ivector 求參數，將

來會考慮改用 ivector 求參數，跟 AlexNet, VGG, ResNet 等，做近一步實驗比較。 

 

表 8 GMM和 CNN系統之正確率與 EER 

 GMM CNN 

Audio event Accuracy(%) EER(%) Accuracy(%) EER(%) 

Speech 97.12 3.65 98.46 2.27 

Music 94.88 15.68 96.43 12.52 

Other 94.15 13.25 97.47 9.51 

Average 95.38 10.86 97.45 8.1 
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