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摘　要　在混合声音事件检测任务中,不同事件的声音信号相互混杂,从混合语音信号中提取的全局特征无法很好地表达每种

单独的事件,导致当声音事件数量增加或者环境变化时,声音事件检测性能急剧下降.目前已存在的方法尚未考虑环境变化对

检测性能的影响.鉴于此,文中提出了一种基于多任务学习的环境辅助的声音事件检测模型(EnvironmentＧAssisted MultiＧ

Task,EAMT),该模型主要包含场景分类器和事件检测器两大核心部分,其中场景分类器用于学习环境上下文特征,该特征作

为事件检测的额外信息与声音事件特征融合,并通过多任务学习方式来辅助声音事件检测,以此提高模型对环境变化的鲁棒性

及多目标事件检测的性能.基于声音事件检测领域的主流公开数据集Freesound以及通用性能评估指标 F１分数,将所提模型

与基准模型(DeepNeuralNetwork,DNN)及主流模型(ConvolutionalRecurrentNeuralNetwork,CRNN)进行对比,共设置了３
组对比实验.实验结果表明:１)相比单一任务的模型,基于多任务学习的 EAMT模型的场景分类效果和事件检测性能均有所

提升,且环境上下文特征的引入进一步提升了声音事件检测的性能;２)EAMT模型对环境变化具有更强的鲁棒性,在环境发生

变化时,EAMT模型事件检测的F１分数高出其他模型２％~５％;３)在目标声音事件数量增加时,相比其他模型,EAMT 模型

的表现依旧突出,在F１指标上取得了２％~１０％的提升.
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Abstract　PolyphonicAcousticEventDetection(AED)isachallengingtaskasthesoundsaremixedwiththesignalsfromdiffeＧ

rentevents,andtheoverallfeaturesextractedfromthemixturecannotrepresenteacheventwell,leadingtosuboptimalAEDperＧ

formanceespeciallywhenthenumberofsoundeventsincreasesorenvironmentchanges．ExistingmethodsdonotconsidertheimＧ

pactofenvironmentalchangesondetectionperformance．Therefore,anEnvironmentＧAssisted MultiＧTasklearning (EAMT)

methodforAEDwasproposed．EAMTmodelmainlyconsistsoftwocoreparts:environmentclassifierandsoundeventdetector,

wheretheenvironmentclassifierisusedtolearnenvironmentcontextfeatures．Asadditionalinformationofeventdetection,the

environmentcontextfeaturesarefusedwithsoundeventfeaturestoassistsoundeventdetectionbymuliＧtasklearning,soasto

improvetherobustnessofEAMTmodeltoenvironmentalchangesandtheperformanceofpolyphoniceventdetection．Basedon

Freesounddataset,oneofthemainstreamopendatasetinthefieldofAED,andgeneralperformanceevaluationmetricsF１score,

threesetsofcomparativeexperimentsweresetuptocomparetheproposedmethodwithDNN(baseline)andCRNN,whichisone

ofthemostpopularmethods．Theexperimentalresultsshowthat:comparedwiththesingletaskmodel,EAMTmodelimproves

theperformanceofenvironmentclassificationandeventdetection,andtheintroductionofenvironmentcontextfeaturesfurther

improvestheperformanceofacousticeventdetection．EAMT modelhasstrongerrobustnessthanDNNandCRNNastheF１

scoreofEAMTis２％to５％higherthanothermodelswhenenvironmentchanges．Whenthenumberoftargeteventsincreases,

EAMTmodelstillperformsprominently,andcomparedwithothermodels,EAMTmodelachievesanimprovementofabout２％

to１０％inF１score．

Keywords　Acousticeventdetection,EnvironmentＧassisted,MultiＧtasklearning,Featuresfusion,Environmentalrobustness

　



１　引言

声音事件是声信号中被标记为一个独特概念的音频片

段[１].声音事件检测(AcousticEventDetection,AED)的目

的是识别连续声音信号中出现的声音事件.声音事件检测可

用于多种应用[２],如声学监控[３]、环境背景检测[４]及自动音频

索引[５]等.通常来说,声音事件检 测 可 以 分 为 两 类:单 音

(monophonic)检测和混合声音(polyphonic)检测.其中,单音

检测旨在检测某一段语音信号属于哪个最有可能发生的事

件,而多音检测处理多种声音同时发生的情况,目的是检测出

每个声音事件发生的始末时间[１].

现实生活中产生的语音信号大多是混合的,不同事件的

声音信号是混合在一起的,从混合的语音信号中提取的全局

特征无法很好地表达每个独立的事件,因此混合声音事件检

测通常比单音事件检测要复杂得多.此外,在任何特定时刻

发生的事件数量是未知的,并且可能很复杂,因此混合声音事

件检测具有很高的挑战性.

传统的混合声音事件检测方法主要是模仿语音识别和模

板匹配,例如使用混合高斯模型和隐马尔可夫模型对梅尔频

率倒谱系数(MFCCs)建模,或者利用非负矩阵分解来表示每

一种事件,然后将它们与声音词典进行模板匹配[６Ｇ７].除了这

几个具有代表性的方法外,利用手工特征进行建模与分析的

传统方法,在过去的几年内的确取得了初步效果[８Ｇ９],但手工

特征远不能很好地区分不同的声音事件,效率很低,并且传统

方法的检测效率严重依赖手工特征的选择,这就使得深度学

习模型在声音事件检测领域全面领先.

近年来,人们引入了深度神经网络(DNN)在声音事件检

测中学习更深层的特征表示,并取得了很好的效果[１０].DNN
通过将原始特征映射到高维空间后,再通过降低维数来去除

冗余特征,以更好地学习特征表示,从而显著提高了分类和检

测性能[１１].此外,文献[１]提出了一种多标签学习的 DNN模

型来作 为 “声 音 场 景 和 事 件 的 检 测 和 分 类 (Detectionand

ClassificationofAcousticScenesandEvents,DCASE)”比赛

的基准模型,这是一个由IEEE举办的官方比赛.而后,基于

长短时 记 忆 网 络 (LongShortＧTerm Memory,LSTM)的 方

法[１２]也被引入声音事件检测领域,并取得了更好的效果.与

DNN不同,LSTM 可以直接对音频中自然呈现的序列信息进

行建模,同时学习时序信息和深度特征.研究表明,单向和双

向LSTM 网 络 均 在 声 音 事 件 检 测 领 域 取 得 了 不 错 的 效

果[１３Ｇ１５].

尽管通过深度学习学到的深层特征可使声音事件检测得

到更好的效果,但是当目标事件数量很大时(如大于１０[１６]),

这种全局特征很难表达出每种事件的差异,导致检测性能明

显降低.此外,目前已存在的方法都未曾考虑环境上下文信

息,而环境上下文信息中包含了许多有利于引导声音事件检

测的有用信息,如声音事件发生的背景、声音事件在不同背景

中的表现不同(相比街道上的说话声,会议室的声音存在回

声)等.录制于不同场景下的同一种声音事件具有不同的数

据分布及环境噪声,这就导致当环境发生变化时,现有方法对

于声音事件的检测性能将会极大降低.因此,如何训练一个同

时容忍环境变化和多个事件检测能力的模型是至关重要的.

在机器学习领域,多任务学习方法能够通过在相关任务

间共享 表 示 信 息,来 有 效 地 协 调 并 促 进 多 个 任 务 的 学

习[１７Ｇ１８].在深度学习中,早期多任务学习被分为两种:隐层参

数的硬共享网络和软共享.其中:１)参数的硬共享机制是神

经网络的多任务学习中最常见的一种方式,一般来讲,它可以

应用到所有任务的所有隐层上,而保留任务相关的输出层,越

多任务同时学习就需要捕捉越多任务的同一个表示,因此硬

共享机制降低了过拟合的风险;２)参数的软共享机制与硬共

享相反,每个任务都有各自独立的模型和参数,参数间的相似

性仅依靠正则项来规约,这样独立的模型的联合学习方式更

容易收敛和保留特定任务的特异性.近年来,多任务学习模

型逐渐朝着混合共享的方式(硬共享和软共享混合)发展.如

文献[１９]提出了一种自底向上的方法,从瘦网络(thinnetＧ

work)开始,使用对相似任务自动分组的指标,贪心地动态加

宽网络.文献[２０]则提出了层次性的共享型网络.

鉴于上述问题以及多任务学习的协作学习与参数共享的

能力,本文提出了一种环境辅助的多任务学习模型(EAMT)

来解决环境变化和多事件检测的挑战.该模型通过多任务学

习的方法,来协调和促进场景识别任务和声音事件检测任务

的学习,并将学到的具有场景鉴别能力的环境上下文特征作

为额外信息来辅助声音事件的检测.因此,对于来自不同环

境下录制的声音事件,一个统一的模型就能够同时检测这些

声音事件.本文主要的贡献如下:

１)通过多任务学习框架,EAMT模型能够学到具有场景

鉴别能力的环境上下文特征来辅助声音事件的检测,该特征

包含声音事件发生的背景环境以及该环境下与声音事件相关

的隐藏信息,从而提升了整体性能.

２)提出的EAMT是一个容忍环境变化的声音事件检测

模型.与已有的方法相比,该模型能够有效检测来自不同场

景的同类声音事件.同时,通过训练不同场景下的不同事件,

所提模型能够检测出更多种类的声音事件.

本文第２节给出了EAMT模型的结构和算法;第３节给

出了实验设计和性能评价;最后总结全文并对下一步工作进

行了展望.

２　环境辅助的混合声音事件检测

为了详细地阐述环境辅助的多任务学习模型 EAMT,首

先介绍EAMT模型结构,再介绍多任务学习训练方法.

２．１　EAMT模型结构

２．１．１　输入层

输入层包含数据预处理过程及特征提取过程.MFCCs
是目前最主流的手工特征之一,作为EAMT模型的输入.

为了得到 MFCCs特征,首先对语音信号做预处理,预处

理包括预加重、分帧及加窗.其中,预加重的目的是增加语音

的高频分辨率;由于语音信号具有时变特性,对语音信号的分

析需要建立在“短时”(即一帧,通常取４０ms)的基础上,即需

要对长语音进行分帧操作,为了保持帧间的连贯性,还需要取
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２０ms的重叠部分作为帧移;加窗的目的是对帧信号的端点做

平滑处理.以原始语音s为例,预处理后即可得到 M 帧信号:

y＝[y(１),y(２),􀆺,y(m),􀆺,y(M)] (１)

在完成预处理后提取 MFCCs特征.MFCCs特征是根

据人耳听觉机理的研究发现的,人耳对不同频率的声波有不

同的听觉敏感度,其提取过程分为以下几个步骤:快速傅里叶

变换、三角带通滤波、离散余弦变换及差分参数提取.其中,

快速傅里叶变换将时域信号转换成频域信号,从而得到频谱

上的能量分布;三角带通滤波则计算三角带通滤波组输出的

对数能量,经过离散余弦变换后即可得到 MFCC系数;最后

分别提取该系数的一阶差分和二阶差分.

至此,可 以 得 到 第t 帧 的 MFCCs 特 征 X(t).由 于

EAMT模型的建模对象为序列化数据,因此以滑动窗口方式

采集训练样本,当窗口长度为n时,即一次送入网络中训练的

数据为n帧信号时的 MFCC特征X,也就是说每一次训练模

型时,需要采集连续的n帧信号作为输入,即:

X＝[X(t－n),X(t－n＋１),􀆺,X(t)] (２)

２．１．２　硬共享层

硬共享层的目的是从原始特征 X(t)学到更精确的全局

特征,在降低特征维度的同时去除冗余特征.在深度学习中,

全连接层能够自由地将浅层特征映射到不同维度的特征空

间,通过先升维后降维的方式筛选出更有价值的特征向量.

因此,硬共享层由两个全连接层组成,每层分别有５１２和１２８
个神经元,均由 Relu激活.最终得到隐层特征F,用于同时

接入场景分类器和事件检测器,其中F为n∗１２８维向量:

F＝[F(t－n),F(t－n＋１),􀆺,F(t)] (３)

２．１．３　场景分类器

场景分类器是一个由多层全连接层组成的神经网络,该

部分旨在学习一个具有场景鉴别能力的环境特征,并通过特

征融合层为事件检测提供额外的有效信息,从而实现容忍环

境变化的事件检测能力.通过将硬共享层的输出F 映射到

高维空间并做降维处理,可得到潜在特征D(t),再经过一个简

单的多层感知机(MultiＧlayerPerceptorn,MLP),通过softmax
激活即可得到t时刻预测的oneＧhot形式的环境场景标签.

具体而言,该部分中的深度神经网络(DNN)负责将共享

特征F映射到高维空间以学习深度特征D(t)(１２８维向量),

而 MLP负责将高维特征降至低纬度并送入分类层.其中,

DNN包含３层,维度分别为２５６,５１２,１２８,MLP为３层全连

接层,分别含有１２８个、６４个及J个神经元(J表示场景类别

数).除最后一层由softmax激活外,其余各层由 Relu激活.

图１以３种场景为例,若当前数据被预测为来自第一个场景,

则场景标签y
∧

env(t)＝[０,０,１].

为了让潜在特征D(t)具备场景鉴别能力,引入交叉熵衡

量预测的场景标签和真实标签间的距离,以此作为场景分类

的目标函数Jenv:

Jenv(θ１)＝－１
I

[∑
I

i＝１
　∑

J

j＝１
１{y(i)＝j}log eθT

jx(i)

∑
k

l＝１
eθT

lx(i)
] (４)

其中,y表示真实标签,I表示样本数.

图１　EAMT模型框架图

Fig．１　FrameworkofEAMTmodel

２．１．４　声音事件检测器

EAMT模型中的声音事件检测器主要包含３个重要部

分(见图１):LSTM 网络、特征融合层及 MLP多标签事件检

测器.

从图１可以看出,LSTM 网络用于同时学习深度事件特

征和语音信号的时序信息,即事件特征L(t),该 LSTM 网络

的输入为硬共享层得到的隐层特征F.为了将从场景分类器

中学到的环境特征D(t)作为额外信息传递给声音事件检测

器,特征融合层将L(t)和从场景分类器中学到的环境特征D
(t)串联,串联后的融合特征[D(t),L(t)]既包含了声音事件

的信息又融入了环境因素,以此作为 MLP的输入来预测声

音事件标签.由于每个声音事件发生的状态是相互独立的,

因此 MLP的输出层应当由多个sigmoid单元组成,即得到多

标签(multiＧlabel)形式的检测结果y
∧

e(t):

y
∧

e(t)＝[y
∧
１
e,y

∧
２
e,􀆺,y

∧
c
e] (５)

其中,c≤C,C表示声音事件的种类数.

具体而言,该部分中LSTM 网络共有两层,每层各有２５６
个单元和１２８个单元,激活函数均为tanh.此处的 LSTM 网

络是一个“多对一”的结构,因此输出向量L(t)的维度为１２８
维.MLP为３层全连接层,分别含有１２８个、６４个及C 个神

经元.除最后一层由sigmoid激活外,其余各层由Relu激活.

图１以３类声音事件为例,若当前时刻检测到第一个和第三

个事件正在发生,而没有检测到第二个事件,那么检测结果为

y
∧

e(t)＝[１,０,１].

最后,引入联合的二分类交叉熵衡量每类声音事件的预

测标签和真实标签的距离,作为声音事件检测的目标函数

Je:
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Je(θ２)＝－ １
I ∑

I

i＝１
　∑

C

c＝１
y(c,i)

e log(y
∧

(c,i)
e )＋(１－y(c,i)

e )log(１－

y
∧

(c,i)
e ) (６)

其中,y(c,i)
e 表示第i个样本中第c类事件的真实标签.

２．２　多任务学习方法

多任务学习的核心目标是训练一个容忍环境变化同时具

有多个事件检测能力的模型.为了达到这一目的,首先将场

景分类任务作为辅助任务,将声音事件检测作为主要任务.

其中辅助任务旨在学到一种具有场景鉴别能力的环境特征,

主要任务要求能够在辅助任务的协作下提升声音事件检测的

性能.

为了具备这种协作学习的能力,所提模型的核心思路是

在保留硬共享层的基础上,额外增加软共享层,即２．１．４节提

出的特征融合层.通过将学到的环境特征直接与深层事件特

征相融合,使得本文的EAMT模型在事件检测过程中提供额

外的有用因素.进一步地,通过联合场景分类任务及事件检

测任务的目标函数,EMAT模型能够学会两个任务间直接的

联系:

Lcoop(θ１,θ２)＝λJenv(θ１)＋(１－λ)Je(θ２) (７)

其中,λ为辅助任务所占权重,应当小于０．５.

除此之外,为了防止两个任务过于依赖彼此而失去各自

的特异性,额外增加一项正则项来约束彼此同化,该正则项为

环境特征D(t)与深层事件特征L(t)之间的 KL散度(KullＧ

backＧLeiblerdivergence),通过该约束来促使两个特征概率分

布最大化:

Lregular(ϕ)＝－DKL(pθ１
(D(t))‖pθ２

(L(t))) (８)

最终,EAMT模型的目标函数为:

LEAMT(θ１,θ２,ϕ)＝Lcoop(θ１,θ２)＋αLregular(ϕ)

＝λJenv(θ１)＋(１－λ)Je(θ２)－

αDKL(pθ１
(D(t))‖pθ２

(L(t))) (９)

通过优化该目标函数,EAMT模型能够在声音事件的检

测中同时考虑环境的变化,因此对于不同环境下的同一类声

音事件,该模型也具有检测能力.此外,对于不同环境下不同

种类的声音事件,EAMT模型能够作为一个统一模型分别检

测出不同的声音事件.

３　实验

３．１　数据集

由于本文实验需要动态增加声音事件的种类及构造不同

的环境背景,因此实验选用一个公开的通用数据库,即 FreeＧ

sound数据库[２１],该数据库包含了２８种不同的声音,但每个

样本都只包含一种声音.在混合声音事件检测领域,由于目

前还没有公开的数据集包含不同数量的目标事件,因此为了

满足实验需求,我们根据这个数据集构造了４种子数据集:

FreesoundＧenv,FreesoundＧ６,FreesoundＧ９及FreesoundＧ１２.

１)FreesoundＧenv:该数据集包含两种不同环境(街道和室

内)中的相同３类事件(说话声、笑声及鼓掌声).该数据集的

具体构造方式如下:从原始 Freesound数据库中选出以上３
种声音,每种声音选出１０个语音样本,根据式(１０)从每类声

音中随机选出一个来混合成新的语音信号S:

S＝aS１＋bS２＋cS３＋０．２∗Noise (１０)

其中,a,b,c均随机取值为０或１,Noise为街道噪声或室内噪

声(分别用０１或１０表示),０．２为噪声强度系数.因此,新生

成的混合信号S对应的标签即为[Noise,a,b,c].

２)FreesoundＧ６:该数据集包含两个指定的环境(街道和

室内),每种场景选取３种不同事件,构造方式如式(１０).

３)FreesoundＧ９:该数据集包含３种不同环境(街道、室内

及会议厅),每种环境包含了不同的３类事件,即一共有９种

不同的声音事件,构造方式如式(１０).

４)FreesoundＧ１２:相比FreesoundＧ９,该数据集多了一种环

境(咖啡厅)和该环境下的３类事件,因此一共包含了１２种声

音事件,构造方式如式(１０).

３．２　实验设置

实验中,基准模型采用文献[１]提出的多标签的深度神经

网络模型(DNN).该 DNN模型已成为 DCASE２０１６比赛中

最为主流的模型,并且被引入 DCASE２０１７中作为比赛的基

准模型.本文实验不仅与基准模型做对比,同时也与声音事

件检测领域的主流模型之一 CRNN 做比较,该模型同样在

DCASE２０１７比赛中取得了突出的效果[２２].其中,DNN模型

包含４层全连接层,前３层每层包含５０个神经元,均由 Relu
激活,最后一层由K 个神经元组成(K 表示事件类别数),由

sigmoid激活,为了防止过拟合,每层都连接了一个丢失率为

０．５的 Dropout层;CRNN模型与文献[２２]一致,包含８层卷

积层、４层池化层、２层双向长短时记忆网络(BiＧdirectional

LongShortＧTerm Memory,BLSTM)以及 最 后 的 ３ 层 全 连

接层.

实验采用F１分数作为评价指标来衡量声音事件检测的

性能,计算方式为:

F１＝ ２􀅰TP
２TP＋FP＋FN

(１１)

其中,TP,FP 及FN 分别表示预测为正类的正样本数、预测

为正类的负样本数及预测为负类的负样本数.

首先,为了验证所提 EAMT 模型的多任务学习的性能,

我们在FreesoundＧ６数据集上设置了３组对比实验(具体层

如图１所示):１)只保留场景分类部分(in_layer＋h_shared_

layer＋env_clf),对比完整的 EAMT 模型,比较环境分类的

F１分数;２)只保留声音事件检测部分(in_layer＋h_shared_

layer＋event_detc),对比完整的EAMT模型,比较事件检测的

F１分数;３)仅去掉特征融合层,而保留其他部分(in_layer＋

h_shared_layer＋env_clf＋event_detc),对比完整的 EAMT
模型,比较整体的F１分数.其次,为了验证EAMT模型对环

境的鲁棒性,与 DNN 及 CRNN 进行对比,我们在FreesounＧ

denv上验证了事件检测的性能.最后,为了验证 EAMT模型

检测多个声音事件的能力,我们在 FreesoundＧ６,FreesoundＧ９
及FreesoundＧ１２上做了对比实验.

所有的实验都在 Ubuntu１６．０４LST 操作系统下完成,

开发语言为Python３．６．２,深度学习框架为 Keras２．２．０及

Tensorflow１．８．０,GPU 为 NVIDIATITANX.我们利用网
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格搜索(GridSearch)方法确定了式(９)中的超参数λ和α 分

别为０．２和０．５.批量训练的数量设置为２００,迭代次数设置

为３００.

３．３　性能评估

本节从３个角度分析了EAMT在声音事件检测中对F１
的影响:１)多任务学习的结构;２)环境的变化;３)声音事件的

种类、数量.

１)不同的多任务学习结构对 F１分数的影响.为了验证

多任务学习方法的有效性,基于 FreesoundＧ６数据集,首先给

出了不同情况下多任务学习对F１分数的影响.如表１所列,

相比于单一任务的模型,完整的EAMT模型的场景分类效果

和事件检测能力均有所提升,这就说明了多任务学习能够互

相协作促进彼此的性能.具体地,当联合了场景分类(env_

clf)和声音事件检测(event_detc)时,场景分类的F１提高了

０．１２％,事件检测的F１提高了０．６２％.此外,将环境特征作

为额外信息来引导事件检测,进一步提升了事件检测的性能.

表１　在FressoundＧ６数据集上不同情况下多任务学习对

F１分数的影响

Table１　EffectofmultitasklearningonF１scoresindifferent

situationsonFreesoundＧ６
(单位:％)

模型 环境分类F１ 事件检测F１

in__layer＋h_shared_layer＋
env_clf

９９．２０ －

in__layer＋h_shared_layer＋
event_detc

－ ８３．５０

in_layer＋h_shared_layer＋
env_clf＋event_detc

９９．２６ ８３．８４

EAMT

in_layer＋h_shared_layer＋
env_clf＋feat_fusion＋event_detc

９９．３２ ８４．１２

表２　在FressoundＧenv数据集上环境变化对于不同模型F１

分数的影响

Tabel２　EffectofenvironmentalchangesonF１scoresofdifferent

modelsonFreesoundＧenv

模型 事件检测F１/％
DNN ８２．２４
CRNN ８５．７６
EAMT ８７．０１

２)环 境 变 化 对 声 音 事 件 检 测 F１ 的 影 响.为 了 验 证

EAMT模型对不同环境下的声音事件检测能力,基于 FreeＧ

soundＧenv数据集,对比了 EAMT模型、DNN 及 CRNN 模型

在声音事件检测方面对环境的鲁棒性,结果如表２所列.可

以看到,EAMT模型取得了最好的结果.由于 DNN 模型和

CRNN模型均未针对环境场景做适应性优化,导致数据集中

的环境上下文信息并没有起到作用;此外,两种环境下同一类

事件的 背 景 噪 声 不 同、数 据 差 异 较 大,导 致 其 性 能 不 如

EAMT模型.这说明EAMT模型对于环境变化的容忍性明

显优于其他模型.

３)声音事件数量对声音事件检测F１的影响.为了验证

EAMT模型对大量类别的声音事件的检测能力,在 FressouＧ

ndＧ６,FressoundＧ９,FressoundＧ１２ 这 ３ 组 数 据 集 上,对 比 了

EAMT模型与其他两种模型,验证了在声音事件数量增加时

检测性能的影响,结果如表３所列.由于声音事件种类增加

时,用于区分不同声音事件的全局特征更难学习,导致检测性

能随着种类的增加而逐渐降低.尽管如此,在所有的情况下,

所提模型的F１值都高于 DNN 模型和 CRNN 模型,这说明

EAMT模型能够利用环境特征的辅助适应大量事件的检测

场景,如在 １２ 个 声 音 事 件 时,其 F１ 值 仍 比 DNN 高 出 了

１０．７７％.

表３　在FressoundＧ６,FressoundＧ９,FressoundＧ１２数据集上

声音事件数量的增加对于不同模型F１分数的影响

Table３　EffectofincreaseofnumberofsoundeventsonF１scores

ofdifferentmodelsonFressoundＧ６,FressoundＧ９andFressoundＧ１２

事件数量 模型 事件检测F１/％

６
DNN ７４．１４
CRNN ７８．５８
EAMT ８４．１２

９
DNN ６９．２６
CRNN ７４．４８
EAMT ８０．５９

１２
DNN ６３．７７
CRNN ７２．８６
EAMT ７４．５４

结束语　混合声音事件检测的目标是识别连续声信号中

出现的声音事件.本文提出了一种新的方法(EAMT 模型)

来学习一种具有场景鉴别能力的环境特征,同时通过多任务

学习的方法利用该特征来辅助声音事件的检测.与目前的主

流方法相比,所提方法在容忍环境变化和检测大量声音事件

两个方面,取得了非常好的效果.尽管如此,该方法仍未能很

好地解决在大量声音事件检测的场景下无法保持很高准确率

的问题;此外,也未能解决同一个环境下大量声音事件检测困

难的挑战.因此,未来我们的主要研究方向是进一步扩大环

境信息对事件检测的辅助能力,同时增加同一环境下大量声

音事件的检测能力.进一步地,本文提出的针对环境容忍的

多任务学习模型是一种可用于跨域分类或检测任务的通用架

构,也适用于其他跨域的任务,因此未来的研究工作将该方法

应用到其他模型和任务中.
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