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新闻视频、音频中的主题检测 
Topic Detection in News Video and Audio 

陈凯江 欧嘉致 黄董菁 吴立德 

(复旦大学计算机系信息论教研室 上海200433) 

Abstract Topic De tection in News Video and Audio is tO automatically detect snippets with a topic the user searches 

for．in the news streams，including video，audio and broadcasting．It is a novel research scope rises along with the 

rapid development of multimedia technology，automatic speech recognition and natural language processing·This tech— 

nology detects the topic of the news in the semantic level and fits for most people’S retrieval need· 

Keywords Topic detection，Information retrieval，Video retrieval，Audio retrieval·M ultimedia retrieval 

1．引言 

面对 日益庞大的信息量 ，如何有效地检索到感兴趣的内 

容是 至关重要 的。新闻视频 、音频(包括电视 、广播)与文字报 

道相 比，更为生动，表达更为丰富，但也有数据量大、难 以组 

织、索引、检索等缺点。这主要体现在两方面： 
·文本有标题 、段等明显的辅助标记 ，而视频、音频则 没 

有。一般的浏览工具只有播放、快进 、快退、拖动定位等简单手 

段。这对于几十、几百小时，而且还在 日益增长的视频、音频数 

据库 ，是远远不能满足要求的。 
·人们对新闻视频 、音频感兴趣的地方在于其中的语义内 

容，例如，用户可能对某个主题感兴趣 ．需要找出有关这个主 

题 的新闻报道。而计算机存贮的是采样点或者采样数据的编 

码，离语义有相当的距离。 

所 以，如何对新闻视频、音频进行有效的组织，使人们能 

方便地找到其中的语义信息是非常迫切的。 

对于新闻节 目而言 ，无论是电视还是广播，其语义信息主 

要通过语音来表达。所以，许多研究者致力于如何将新闻音频 

分段、分类 ，如何检索到用户需要的主题。早期的研究者主要 

使用较底层的特征来将音频分段 、归类。例如 ，检测说话者的 

变换 的地方 ，将说话者的编号作为索 引[i-3]。文[4]使用了自 

动语 音 识别 (Automatic Speech Recognition，简 称 ASR)技 

术 ，将其划分为句子等有较强语义信息的单位。 

近年来，随着 ASR技术的实用化 ，自然语言处理 (Natu— 

ral Language Processing，简称 NLP)技术的发展 ，研究者们可 

以在 ASR识别出来的文本上 ，进行更深入的分析 ，提取有关 

主题的信息。一方面．自然语言理解技术的发展 ，尤其是篇章 

分析 、向量空间模型等技术，使 自动搜寻用户感兴趣的主题成 

为可能。一方面 ，ASR的识别率在不断提高 ：文[4]在96年使 

用的 ASR的错误率约为4O一5O ，而2000年 ．CMU的系统在 

1999年的 HUB4语料中错误率约为27．6 [5]。 

因 此 ，美 国标 准技 术局 (National Institute of Standard 

and Technology．简称 NIST)从 1997年开 始，每年 举办一 次 

“主题检 测与 跟踪”(Topic De tection and Tracking)评测 会 

议 ]，其 目的是发展一套技术 ，能全 自动地从新闻中，包括视 

频 、广播 等 ，找 出相关 主题 的 片断。参 加 的单位包 括 BBN、 

CMU等著名大学和公 司。 

“主题”的定义有两种方法 ，一种是“无导师”的方法，由机 

器 自动聚类，每个类是一个主题 ．然后每个类 由一些关键词来 

描述 ；一种是 “有导师”的方法 ，由人给出大量文档，每个文档 

都已经归纳到某个主题中 ，例如政治、交通运输等 ，再由计算 

机从中训练。也有些系统不定义“主题 ”，而要求用户提供一些 

例子．让计算机寻找相似的新闻。对于视频、音频 ，由于 ASR 

识别结果是一串连续的文本 ，因此检测的结果是一系列起始、 

结束边界。 

本文第二节介绍主题检测结果的评价方法 ，第3节介绍主 

题检测与分割系统的主要框 架，第4节讲述主题模型的建立， 

包括 自动聚类和人工确定两种方法 ，最后是结束语 。 

2．评价方法 

由于同一主题可能对应多个片断 ．这些 片断可能分 布在 

音频、视频流的多个地方 ，因此主题检测的结果是给出多个起 

始、结束边界。文[7]提出了两方面的评价 ：一个是查全率 (Re— 

call Rate)．计算公式是 

避 100％； 所有真实的边界 。 ’ 

另一个是查准率 (Precision)，计算公式是 

IO0 OA。 计算机找 出来的边界 。 

如果计算机找出来的边界与真实的边界有偏差 ，但偏差 

很小．用户通常是可以容忍的。所 以．文[7]又使用了另一种评 

价 ：如果计算机找出来的边界与真实边界距离在5O词以内，则 

认为是正确的。 

TDT会议则使用遗漏率 (P )、虚警率 (P，a)的加权 和 

构成一个代价 函数[8]： 

C D‘I—C ·P‰ 。·P + CF̂ ·PFa·P | t t 

其 中，C 和 Cra分别是遗漏 、虚警 的代价 ；P ，是遗漏 的概 

率 ．即计算机未能找 出的边界 占全部边界 的比率‘；而 P 是虚 

警率 ，即计算机找出的错误边界占计算机找出的边界的比率 ； 

P 和 P一 。分别是检测 目标 出现的先验概率 (priori tar— 

get probabilities)。(P ． rItt一 卜P~rlrct)。 

在 TDT2000的主题检测评价中．以上参数分别为 ]： 

-)本项 目受国家 自然科学基金资助(编号69935010和69873011)．陈凯江 硕士研究生，研究方 向为自然语言理解 、多媒体信息检索．吴立德 

博导，主要研究方向为大规模文本处理、自然语言理解、多媒体信息检索． 
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表1 TDT2000主 题检 测 的评价 参数 

参数 数值 

P In 0．02 

C№ll 1．0 

cF̂  0．1 

由于 以上参数和语料有关 ，为了便于在不同语料和任务 

之间比较 ，TDT又提出了归一化的代价[。]： 

(C )N一 一C ~rain(C⋯，·P ，C“ ·P一一 ) (2) 

在 TDT2000的评测中，麻省大学取得最好成绩，其 系统 

在 TDT2000的语料上 ，检测代价大约为0．6【9】。 

5．基本模块 

主题检测系统的主要框架如图1。其中，“人工标明主题的 

文本”部分是可选的；其它特征指视频 、音频中，除了语音 内容 

以外的特征，如说话人的切换、静音的长度等。 

视频、音频中的语音被看作许多小段“短语 ”(两段静音之 

间的一小段语音 ，它们可能是一个句子 ，也可能仅仅是几个 

词)，每小段语音对应-4,段由 ASR识别 出来的文本。检测 、 

分割的大致过程如下：先确定主题类 、主题模型；再用这些模 

型 ．确定每-d,段语音的主题 ，主题变换之处即是边界。 

用 于训练的 

音频，视频 

I二 = = ASR 

待识别的音 

频、视频 

4．主题模型 

人工标明主 离线训 

题的文本 练部分 

用 户查询 

图1 主题检测系统的主要框架 

在线识另4 

部分 

主题检测系统先用大量的语料进行训练 ．找出各个不同 

主题的特征 ，并建立主题模型。其方法大致可 以分为两类：一 

类是自动聚类生成主题类 ．另一类是由人工确定主题类别。 

4，1 自动聚类 

例如文[7．1O3。这种方法一般要求先 由人工将新闻视频、 

音频分段 ．由计算机 自动将相似主题的故事聚为一类。每段是 
一

个故事或者一则新闻(下面统一称为故事)；每段视频识别 

出一段 文本 ；用 多遍 k-means(Muh[-pass k—means)算法进行 

聚类 ： 
·先取 k个故事作为 k个类。遍历每个故事 Story．计算 

Story与各个类之间的距离 di，取 d=min{d。}．j=argmin{di}。 

如果 d小于一个阈值 ．则将 Story归到类 j中；否则创建一个 

新的类 ．将 Story归到新类中。 

·再次遍历所有故事．依照同样的距离重新归类。这样，可 

能有些类会消失。重复这一步 N次 (N是预定数值)。 

其中．每个故事(Story)与 一个类(Cluster)之间的距离 d 

使用 Kullback-Leibler度量(简称 KL距离 ．也称为交叉熵)： 

量  

d一 c号，。g熹 +暑，og ， ㈤ 
‘

S‘。 +‘。。 —C— ‘S。。 。+。。。—C— 

分别是词 在 Story、Cluster中出现 的次数，S一 

∑ C一∑ 

文 [113~4使用凝聚聚类(Agglomerative Clustering)。这 
一 方法的复杂度为 O(N。)，N是语音段效目。但文[11]设置了 
一 个阈值 ，当两个类之问的相似度小于这个阈值时 ，才进行合 

并 ，算法一直执行到没有任何两个类可以合并为止 ．其复杂度 

为 O(N*In(N))。 

聚类完成之后 ，还必须为每个主题建立一个模型，用于确 

定新 的文档属于这个主题 的概率。最简单 的是 Unigram模 

型[1 。这种模型对应于每个主题 T．其词汇 W的概率分布为 

p(wI )，故事 S属于主题 T的概率为 ： 

Pr=~
es
P(wiT) (4) 

另一种是用 Beta一二项式混合模 型(Beta—Binomial Mix— 

ture Mode1)来为每一个主题建模 “。故事 S属于 主题 T 

的概率为 ： 

pr(S)一IIPr(n IN． ． 。) (5) 

l

r 

P(n IN， ， )一 户P ( IN，P)PnATa(PI ，I， ) 

Pn~ra( 一 l(1一 

／N 、 
Pn1

．v( IⅣ，户)一( J户 (1一户)‘v一 

其中，i是词 在词汇表中的序号，N是故事 S的长度 ，V是 S 

中特征项的个数 ， 是词 在故事中出现 的次数，y．t是 P肿  

的期望值， 是与方差相关的一个值：Var(PBl,v )一 (1一 ) 

—

l+—v。 

4．2 人工确定主题类 

这种系统要求先 由人给 出大量文档 ．并将每个文档都分 

好类别 ，然后由计算机 训练。这些方法一般要用到 向量空间模 

型 ．因此，下面先简略介绍向量空间模型 ]。 

向量空间模型 (Vector Space Mode1．简记为 VSM)是关 

于文档表示的一个统计模 型。该模 型以特征项作为文档表示 

的基本单位 ．特征项可 由字 、词或短语组成 。 

令 D一{ }．IDI—S(IDI表示集合 D中的元素个数)．为 

文档集 ．再令 T一{t，}．IT I=M ．为特征项集 。定义特征项 t 

在文档 d．中的权重 "~ddi 如下： 

，，一tL，／dL．1≤ ≤S．1≤ ≤ ； (6) 

其中 tfi,为特征项 t，在文档 中的出现频率 ，称为项频 ；dr, 

则是文档集 D中出现了特征项 t，的文档的数量 ．称为文档频 

率。直观地说 ，如果特征项 tj在文档 d。中的作用较大，必然有 

着较高的项频和相对较低的文档频率 ．故其权重 m，也较大。 

在此基础上 ．建 立文档向量空间模 型，以 t ，t：．⋯．t̂f为 

基 坐标轴 ．把文 档 d．表示为 维 向量( ，~ddi：，⋯，WiM)。再 

用如下的相似度来表示不同文档之间的相关程度 ： 

w 。I*W  

Sim( ，d，)=CosO一—= 兰===：==  
| M  M 

．／(∑ )(∑ ) 
1≤ ， ≤ S； (7) 

美国举办了两个会议系列：消息理解会议(MUC[“ 归)和 

文本检索会议(TRECc“】)．会议评测结果表明，由Salton提 出 

的向量空间模型(VSM)c̈ ”，是大规模语料库最佳的表示模 
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型 。 

许多系统为了降低向量空间维数、简化计算 、防止过分拟 

合 ．不采用文档中的所有项作为表示单位 ，而是设置一个评价 

函数 ，来计算每个项与主题的关系．抽取关系比较密切的项作 

为某个主题的特征项．常用的评价函数有[2“ 】： 

1)词 汇 和 类 别 的 互 信 息 量：1141(W，cJ)= log 

( )，其中的 是词汇 ，cJ是类别。需要选取互信息 

量最大的词汇作为特征词 ．这是因为互信息量越大 ，词汇和类 

别之间的共况概率也越太． 

2)词汇睾Ⅱ类别之间的 一统计量：用 表示除了 w之外 

的其他词汇 ，C表 示除了 C之外的其他类别 ．那么词汇 和 

类别 C的共现 情况就 有4种 ；( ，C)；( 。C)；( ，C)；( ， 

e)。用nmn-z．nz-和n越分别表示这4种情况的频数，总数n= 

nII+nI2+n2I+n越．于是 

：  ! !!! !丝二苎! ! ： 
 ̂ (nII+ nI2)× (，lzI+nz2)× (nII+ n2I)× (nl2+n2：) 

一 统计量的值越高，词汇和类别之间的独立性就越 小。同时 

要求 n--×nzz>n。：×nz．．否则词汇和类别之 间就是相斥的关 

系 。 

3)词汇的熵 ：Entropy(W)=一 厶 P(e IW)log(C I )。 

词汇的熵越小。就更有可能集中在少数的类别中。 

4)KL距离 ，也称 为交叉熵。CE【 )= 厶 P(G lW)log 

—

P( C ,lW )
．1 距离反映了文本 类别的概率分 布和在 出现了 

某个特定词汇的条件下文本类别的概率分布之间的距离．词 

汇 w 的 KL距离越大，对文本类别分布的影响也越大。 

特征项得到后 ，每个主题就可以用特征项及其权重矢量 

来构成主题模型。 

但相似度公式(7)有一个缺点[2妇：假设每个项是一个词． 

有两个不同的项 ẗtz分别出现在 d-、 中，那么在上式中，t。、 

tz对相似度 的贡献为0I但实际中，两 个不 同的词可能是意义 

相近的，它们对相似度的贡献应该大于0。这个问题在新闻视 

频中较为突出，因为每则新闻可能比较短，两则新闻即使是 同 
一 主题的，它们之间共同的词汇也可能很少。文[23]提出了衡 

量两个不 同词之间相似度的方法 ： 

1)TF(wl， ，，，I)=TF(tl，l，t．)一 ( ．t．)；D (tl，l， )一 

DF(wI)--DF(w,)；Di( I， z，，，I)= ( I，t．)一 (t ，t．) 

~／DTF (w 鬃—DDF(w丽 ㈣ I，t ，，，I)。+ I． z)。+ZX( I，t ， )。 (8) 
其中， 、DF、i分别表示项频、文档频率、互信息量。Mr 

是主题的个数。 

文[z43结合 ASR文本和OCR(Optical Character Recog— 

nition)识别出来的标题、字幕等，将每则新闻的特征项的归一 

化 频率组成一个矢量 x=( -，勋，⋯，厶)，对任意两段新闻 

、 ，用 以下公式计算其相似度 ： 

(XI，KA)一 争幻 。瓢 (9) 
4．5 其它问囊 

在真实语料 中，下面的各个模型都会碰到数据稀疏的问 

题．所 以，一般还需要进行概率平滑、回推等处理。许多文献， 

如文[z53给出了多种概率平滑、回推等处理数据稀疏的常用 

方法．还有一些特别，I|用的词，如 the”等，出现的频率很高。 
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但几乎在每个故事、每个主题中出现 ．不能提供任何和主题有 

关的信息，所 以应当建立一个禁用词列表 ，将它们过滤掉 。 

由于 ASR识别出来的文本含有较多错误 ，因此有些研究 

者 ，如文[25]还考虑 了 ASR的置信度 ，置信度高的输 出，其权 

重也高 。 

以上技术大多是基于词汇信 息的 ，而 在视频、音频中，除 

了词汇信息，还有很多特征可以使用。文[26]尝试了73种特 

征 ，结果发现 除了词汇信息之外 ，还有几种特征也有用 ：第。共 

振峰 FO、静音长度 、说话人变换、说话人性别等。 

结束语 新闻视频、音频 中的主题检测是综合了视频 、音 

频处理、自动语音识别技术、自然语言理解技术的一项新颖的 

研究方向，其 目的是帮助用户找出感兴趣的主题片断 ．节约用 

户的浏览时间。随着多媒体技术的进 一步完善和应用领域的 

不断扩大．这个研究方 向将会得到 日益重视与发展 ，也将会为 

人们提供更多的便利。 
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slope、crosses为计算机合成图像 ，具有明显边缘 ，压缩率为 

0．1bvv。由表 中可 以看 出 ，对 干 不 同图像 同一方 案 的最佳 滤波 

器有所不同，这表明对所有图像都表现最佳的滤波器是不存 

在的。但对于自然光滑图像，最佳滤波器基本是一致的。 

40 

39 

39 

39 

39 

coefficient of the fi rst stage 

图6 不同方案在相同图像 (Lenna)不同系数下的性能比较 

结束语 本文通过对提升方案的空间结构进行研 究，得 

到了几种三层提升方案。与第一代小波变换的构造方法相比， 

本文使用的方法简单明了，易于理解和学习。所得滤波器系数 

可依据数据 的不同而变化 ，根据应用 目标 的不 同进行适 当的 

选择 ，会获得较好的结果。下一步工作中，我们将对提升方案 

的空间结构进行进一步的研究，同时与更多的数学指标相结 

合 ，以获得性能更好的滤波器。 

表 1 不 同图像在 方 案 SU2P．下 第一 层 系数 与信噪 比的关 系 
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