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摘　要　目前大多数声音识别检测的研究都是基于强标签数据集的,但在真实环境的声音识别与检测任务中,音频标签不完整

并且含有大量噪声,使得获取强标签音频数据比较困难,进而影响对声音的准确识别与检测.为此,在卷积循环神经网络模型

的基础上,提出了一种多尺度注意力融合机制.该机制使用注意力门控单元,在降低声音时频图特征中噪声影响的同时,能够

更多地利用有效特征.同时,通过结合多个尺寸的卷积核进行特征融合,进一步提升对声音特征的有效提取.此外,采用一种

结合帧检测结果的加权法对声音信号进行识别.最后,在弱标签环境下,从 AudioSet数据库中选取一个包含１７种城市交通工

具声音的弱标签数据集进行检测识别,所提模型对测试集声音识别结果的F１值为５８．９％,检测结果的F１值为４３．７％.结果

表明,在弱标签城市交通工具声数据集下,网络模型相比传统的声音识别检测模型具有更高的识别检测精度;同时,重要性加权

识别方法、多尺度注意力融合方法均可提升模型对声音识别检测的精度.
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中图法分类号　TP３９１
　

SoundRecognitionandDetectionBasedonMultiＧscaleAttentionFusioninWeakLabel
Environment
ZHENG WeiＧzhe１,QIUPeng２andWEIJuan２

１SchoolofElectronicEngineering,XidianUniversity,Xi’an７１００７１,China

２SchoolofTelecommunicationsEngineering,XidianUniversity,Xi’an７１００７１,China

　
Abstract　Atpresent,mostoftheresearchonsoundrecognitionanddetectionisbasedonthedatasetswithstronglabels．HoweＧ
ver,inrealＧworldsoundrecognitionanddetectiontasks,itisdifficulttoobtainstronglabelaudiodataduetoincompleteaudiolaＧ
belswithalargeamountofnoise,whichinturnaffectstheaccuracyofsoundidentificationanddetection．Tothisend,amultiＧ
scaleattentionfusionmechanismisproposedbasedontheconvolutionalcyclicneuralnetworkmodel．ThismechanismusestheatＧ
tentiongatingunittomakemoreuseoftheeffectivefeatureswhilereducingtheeffectsofnoiseinthesoundtimeＧfrequencymap
features．Atthesametime,featurefusionisperformedbycombiningconvolutionkernelsofmultiplesizestofurtherimprovethe
effectiveextractionofsoundfeatures．Inaddition,thesoundsignalisidentifiedbyaweightingmethodthatcombinestheresultsof
theframedetection．Finally,usingtheproposedmodel,aweaklabeleddatasetcontaining１７kindsofurbanvehiclesoundsisseＧ
lectedfromtheAudioSetdatabasefordetectionandidentificationintheweaklabelenvironment．Forthetestset,theF１valueof
soundrecognitionresultis５８．９％,andtheF１valueofdetectionresultis４３．７％．Thesimulationexperimentsshowthatthe
CRNNbaselinemodelusedinthispaperismoreaccuratethanthetraditionalsoundrecognitiondetectionmodelundertheweakly
labeledcityvehiclesounddatasets．Andthemethodsinvolvedinthepaper,suchastheimportanceweightedrecognitionmethod
andmultiＧscaleattentionfusionmethod,canimprovetheaccuracyofthemodelforsoundrecognitionanddetection．
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１　引言

传统的声音识别检测方法的一个基本假设是训练集中样

本标签是准确和完整的.但是,在真实应用环境中,这个假设

很难成立,因为给出音频中所有事件的标签是一项繁琐、费力

的工作.因此,在实际环境中往往只给出少部分标签,而不给

出完整的标签列表,我们称该环境为弱标签环境[１Ｇ３].弱标签

环境下,声音的识别与检测在信息检索、公共场所异常声音监



测和工业应用中有广泛的应用[４Ｇ８],是人工智能领域的一个重

要研究方向.弱标签环境的核心任务是对某一段音频进行特

征提取,然后对其进行识别与检测,判断其属于哪一类音频,

并找出包含特定声音事件的起始点和结束点.

随着人工智能的快速发展[９Ｇ１０],深度学习被用于弱标签

环境下的声音识别与检测.文献[７,１１]将时频图(TimeＧLogＧ
mel)作为原始特征输入卷积神经网络 (ConvolutionalNeural
Network,CNN),相比直接输入音频频谱图为特征,这种操

作;对声音识别与检测的效果有所提升.文献[１２Ｇ１３]以时频

图为特征,研究了卷积循环神经网络 (ConvolutionalRecurrent
NeuralNetwork,CRNN)在弱标签环境下对声音识别的性能,

发现CRNN对声音的识别效果相比CNN模型有了较大提升.
文献[１４]以CRNN为基础模型,研究了一种线性门控单元,在
弱标签环境下在声音的识别与检测方面取得了较好的效果.

对于一段音频,时频图同时包含时域和频域的信息,因此

时频图特征更适合用于对声音的识别与检测.现有文献也是

将整个时频图作为输入进行学习,但在弱标签环境下,训练集

音频中出现的声音事件一般占比较小,噪声占比较大,难以提

取有效的深层特征.为此,本文提出了一种多尺度注意力融

合方法,使用注意力门控单元控制神经网络中每一层信息的

流动,使得网络在减小噪声影响的同时还能更多地利用有效

特征.此外,在卷积层中通过使用不同大小的卷积核进行卷

积融合,使神经网络学习到的特征更多样化,进而提升声音识

别与检测的效果.

２　网络结构

CNN适用于提取时频图中频域的深层特征,循环神经网

络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)可以充分利用时频图中

时域的相关性,而本文使用的 CRNN 将二者的优势相结合,

如图１所示.将声音时频图特征输入CNN,通过多次的卷积

和池化得到高级特征,再将该特征输入 RNN,最终通过前馈

神经网络 (FeedforwardNeuralNetwork,FNN)得到 RNN中

每一个时间戳的预测结果.

图１　CRNN模型结构图

Fig．１　CRNNmodelstructure

CRNN模型的整个流程为:

X＝CNN(I) (１)

ht＝RNN(xt),t＝１,２,３,􀆺,N (２)

pt＝FNN(ht),t＝１,２,３,􀆺,N (３)

其中,I是输入 CNN 的特征,X 是 CNN 的输出,xt 为 RNN
中每一个时间戳的输入,ht 为 RNN中每一个时间戳的输出,

pt 为ht 通过FNN后的输出,N 为 RNN输入时间戳的数量.

３　多尺度注意力融合和声音识别检测

３．１　多尺度注意力融合

在弱标签环境下,训练集音频中的声音事件出现的时长

均未知.音频中声音事件占比较小的音频在对应到时频图中

后,其相应特征只占小部分,而剩余部分为噪声.由于噪声占

比过大,将时频图输入 CNN 将难以学习到有效的特征.为

此,提出将门控注意力机制与多尺度卷积进行融合,来提高模

型的识别检测效果.
门控注意力机制是指在 CNN 中对卷积操作后的特征图

分别进行两个不同激活函数的运算,一个为sigmoid激活函

数,一个为relu激活函数,输出为二者逐元素相乘.sigmoid
可看作一种门控单元,用来控制信息的流动.对于通过relu
的特征图,当门控单元激活值接近１时,相应特征部分将会向

下一层传播更多的信息;当激活值接近０时,相应特征部分会

被忽略.换言之,CNN网络将会忽略无关信息而更关注特征

图中的重要信息,使网络学习到更有效的特征.从特征选择

的角度来看,这可被视为一种局部注意力机制[８].门控单元

的定义为:

Y＝relu(w∗x＋b)􀳱σ(v∗x＋c) (４)
其中,relu是非线性激活函数;σ是sigmoid非线性激活函数;

􀳱是逐元素相乘;∗是卷积操作;w 和v是卷积核的权重参数;

b和c为偏置参数;x在第一层为时频图,在其他层则代表特

征图.
借鉴inception结构[１５]的创新思想,在门控注意力机制的

基础上使用一种多尺度卷积融合方法,融合过程如图２所示.

图２　多尺度注意力融合机制

Fig．２　MultiＧscaleattentionfusionmechanism

对CNN中的每一卷积层使用１∗１的卷积核,得到输出Y１:

Y１＝relu(w１∗x＋b１)􀳱σ(v１∗x＋c１) (５)
其中,w１ 和 v１ 是 １∗１ 卷 积 核 的 权 重 参 数,b１ 和c１ 为

１∗１卷积核的偏置.
对CNN中每一卷积层分别使用３∗３的卷积核,得到输

出Y３:

Y３＝relu(w３∗x＋b３)􀳱σ(v３∗x＋c３) (６)
其中,w３ 和v３ 是３∗３卷积核的权重参数,b３ 和c３ 为３∗３卷

积核的偏置.
对CNN中每一卷积层分别使用５∗５的卷积核,得到输

出Y５:

Y５＝relu(w５∗x＋b５)􀳱σ(v５∗x＋c５) (７)
其中,w５ 和v５ 是５∗５卷积核的权重参数,b５ 和c５ 为５∗５卷

积核的偏置.
对Y１,Y３ 和Y５ 进行融合,得到最终输出:

Y＝concat(Y１,Y３,Y５) (８)
其中,concat()为特征图拼接操作.

不同尺寸的卷积核可以学习到不同尺度的深层特征,而

１２１郑伟哲,等:弱标签环境下基于多尺度注意力融合的声音识别检测



门控单元可以筛选出音频的重要特征,将二者结合可以得到

更加丰富、有效的特征.

３．２　声音事件的检测与识别

为了对声音事件进行检测,首先将音频分帧,得到时频

图.通过CNN提取时频图的高级特征并将其输入 RNN,最
后将 RNN 的输出输入至 FNN,并经过sigmoid激活函数得

到每一帧的检测结果.声音事件检测与识别的整体模型结构

如图３所示.

图３　时间注意力机制

Fig．３　Timeattentionmechanism

　　为了更好地识别声音,首先将每一帧t的识别结果Pt 进

行平均,得到识别结果O:

O＝１
T ∑

T

t＝１
Pt (９)

其次,采用一种结合帧检测结果的加权法进行识别.将FNN
的输出分别输入sigmoid和softmax两个激活函数,输出分别

为Pt 和Zt,如图３所示.将两者逐元素相乘,输出Ot′:

Ot′＝Zt􀳱Pt,t＝１,２,３,􀆺,T (１０)

最后,对Ot′进行平均,得到最终的识别结果.

FNN经过sigmoid的输出为相应帧的识别结果;经过

softmax可以得到每一帧对不同类识别的重要性系数,为每

一类声音中重要性高的帧分配较大的权重,为噪声所在帧分

配更小的权重.最后,对每一帧的识别结果进行加权,以提升

识别精度.

４　仿真与结果分析

４．１　环境配置

实验框架为tensorflow,keras,编程语言为 python３．５.

神经网络部分以tensorflow 为底层框架,keras为顶层框架,

来实现模型与算法.整体模型如图３所示,RNN部分使用双

向门控循环单元 (BiＧdirectionalGateRecurrentUnit,GRU).

４．２　数据与特征提取

实验选取的数据集是 AudioSet的一个子集[１６],其主要

包含城市内的交通工具声和警报声,共计５１６６０个样本,１７
类声音.数据的标签分布如图４所示.数据集中的样本大部

分是长度为１０s的音频,少数音频时长少于１０s.有５１１７２
个音频只存在弱标签;仅有４８８个音频带有强标签,即拥有完

整的标签列表.

首先对数据集进行预处理,对所有音频进行采样、分帧.

采样率为１６０００Hz;分帧时,滑窗长度为１０２４个采样点,每
两帧之间重叠３６０个采样点,最终将１０s的音频分成２４０帧,

在分帧长度不够２４０帧的音频尾部填０使其分为２４０帧.然

后,对于每一帧,提取６４维的logＧmel特征.最终,每个音频

可以提取得到２４０∗６４的时频图特征.

图４　数据标签分布图

Fig．４　Datalabeldistribution

４．３　结果与分析

训练时,权重参数使用glort方法进行初始化,并使用adam
算法进行优化.每批次的大小为４４,共训练４０轮,每轮迭代

１００次,学习率为０．００１,损失函数使用二值交叉熵.

对于识别任务,将弱标签音频中７０％的样本作为训练

集,１５％的样本作为验证集,另１５％的样本作为测试集.对

于检测任务,直接使用４８８个具有强标签的音频作为测试集.

使用Precision,Recall,F１和 Accuracy等指标对识别结

果进行评估.其中,Precision是指在被预测为正的所有样本

中实际为正样本的概率;Recall是指在实际为正的样本中被

预测为正样本的概率;而 F１是 Precision和 Recall的调和均

值,属于综合评价指标;Accuracy是所有预测正确的样本与

总样本的比值.不同模型的识别结果如表１所列.

表１　１７种弱标签声音的识别结果

Table１　１７kindsweaklabeleddatasetsoundrecognitionresults

分类算法 F１ Recall Precision Accuracy
CNN＋RNN ０．５７０ ０．５７１ ０．５７０ ０．９２６

CNN＋RNN[１４] ０．５８０ ０．５７５ ０．５８５ ０．９３０

CNN＋RNN
(多尺度注意力融合) ０．５８９ ０．５８２ ０．５９７ ０．９３０

２２１ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．５,May２０２０



　　同时,使用 F１,Recall和 Precision指标对检测结果进行

评估,不同模型的检测结果如表２所列.

表２　１７种弱标签声音的检测结果

Table２　１７kindsweaklabeleddatasetsounddetectionresults

分类算法 F１ Recall precision
CNN＋RNN ０．４２０ ０．５２８ ０．３４９

CNN＋RNN(加门控单元)[１４] ０．４２７ ０．５２６ ０．３６０
CNN＋RNN(多尺度注意力融合) ０．４３７ ０．５４５ ０．３６５

表１和表２表明,在识别结果方面,所提模型的所有指标

均优于 CNN＋RNN 模型,与文献[８]提出的模型相比,除了

准确率相同外,其余指标均为最优;对于检测结果,所有指标

均优于 CNN＋RNN 模型和文献[８]提出的模型.以上结果

说明,在弱标签环境下,所提方法对最终的识别与检测效果都

有所提升.

但是,所提模型由于将门控注意力机制与多尺度卷积进

行融合,相比其他算法,计算复杂度有所提高.以双核３．２GHz
处理器为例,每进行一次预测,CNN＋RNN网络需要１．７７５s,

文献[１４]网络需要３．５４９s,而所提网络模型需要１０．６４９s.

结束语　针对弱标签环境下的声音识别与检测问题,本

文在CRNN模型的基础上提出了多尺度注意力融合方法.

门控注意力机制可以减小时频图中噪声部分的影响,并且能

更多地利用有效特征;多尺度卷积融合则考虑了不同大小的

卷积核对应不同的感受野,通过不同尺寸卷积核卷积后的特

征图将更加具有多样性,将二者结合可以学习到更加丰富、有

效的特征.在音频识别方面,使用了一种结合帧检测结果的

加权法进行最终识别.在城市交通工具和警报声的弱标签数

据集中,所提模型的识别与检测效果比 CNN＋RNN 模型和

文献[１４]提出的模型更好.本文将时频图作为原始特征输入

到网络中进行识别检测,而特征的选取对网络模型及识别检

测结果有较大的影响,未来将研究不同的声音特征对模型识

别检测精度的影响.
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