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基于元学习的半监督声音事件检测方法
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摘　要　现有的半监督声音事件检测方法直接使用强标签合成样本、弱标签真实样本和无标签真实样本进行训练,以缓解标签

样本量不足的问题.然而,合成和真实数据域之间存在不可避免的分布差异,这种差异会干扰模型梯度优化方向,从而限制模

型的泛化能力.针对这一问题,基于元学习(MetaLearning)提出了一种新颖的半监督声音事件检测学习范式 MMT(Meta
MeanTeacher).具体来说,对于每个训练批次的数据,将其分为由合成样本组成的元训练集和由真实样本组成的元测试集;将

模型在元训练集上计算的元梯度作为元测试梯度更新的指导,使模型感知并学习到更具泛化性的知识.在 DCASE２０２１任务４
数据集的测试集上进行对比实验,结果表明,相较于官方基线,所提出的学习范式 MMT在 F１,PSDS１和 PSDS２指标上分别提

升了８．９％,６．６％和１．１％;相较于当前的先进方法,所提出的学习范式 MMT同样表现出了显著的性能优势.
关键词:声音事件检测;元学习;一致性正则化;半监督学习;深度学习
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SemiＧsupervisedSoundEventDetectionBasedonMetaLearning
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Abstract　ExistingsemiＧsupervisedsoundeventdetectionmethodsdirectlyutilizestronglylabeledsyntheticsamples,weaklylaＧ
beledrealsamples,andunlabeledrealsamplesfortrainingtoalleviatetheissueofinsufficientlabeledsamples．However,thereis
aninevitabledistributiongapbetweensyntheticandrealdomains,whichcaninterferewiththedirectionofmodelgradientoptimiＧ
zation,therebyrestrictinggeneralizationabilityofthesemodels．Toaddressthischallenge,anovelsemiＧsupervisedsoundevent
detectionlearningparadigm,metameanteacher(MMT),isproposedbasedonmetaＧlearning．Specifically,foreachbatchoftraiＧ
ningdata,itisdividedintoametaＧtrainingsetconsistingofsyntheticsamplesandametaＧtestsetconsistingofrealsamples．The
metaＧgradientcalculatedonthemetaＧtrainingsetservesasguidanceforupdatingthemetaＧtestgradient,allowingthemodelto

perceiveandlearnmoregeneralizedknowledge．ExperimentalresultsontheDCASE２０２１Task４datasetshowthat,comparedto
theofficialbaseline,theproposedlearningparadigm MMThasarelativeimprovementof８．９％,６．６％,and１．１％intheF１,PSＧ
DS１,andPSDS２metrics,respectively．ComparedtothecurrentstateＧofＧtheＧartmethodsinthefield,theproposedlearningparaＧ
digm MMTstilldemonstratesasignificantperformanceadvantage．
Keywords　Soundeventdetection,Metalearning,Consistencyregularization,SemiＧsupervisedlearning,Deeplearning
　

１　引言

声音事件检测任务(SoundEventDetection,SED)旨在识

别出给定音频信号中出现的目标声音事件类别,诸如狗叫声、
警报声、汽车声等,并准确定位这些类别对应的声音事件实例

在该音频中发生的起始时间和终止时间,如图１所示.声音

事件检测具有广阔的应用前景,包括道路交通监测[１]、公共安

全和安保[２],以及生态环境监测[３]等.
自２０１３年以来,国际权威组织IEEE举办了声学场景和

事件检测及分类比赛(ChallengeonDetectionandClassificaＧ



tionofAcousticScenesandEvents,DCASE),将声音事件检

测任务纳入赛道,极大地推动了该领域的发展.自此,声音事

件检测成为声学领域的一大研究热点,涌现出了众多解决方

案.研究者们从使用传统隐马尔可夫模型再到使用深度学习

模型[４]进行事件的分类及时间定位,显著提升了性能,但深度

模型的训练往往依赖于大量可靠的标注数据.对于声音事件

检测任务而言,需要检测事件的时间定位信息,即在对一段音

频进行人工数据标注时,需要逐帧判断其中包含的事件类型,

以提供精细的监督信息.然而,这种逐帧的强标签时间戳信

息获取成本高、耗时长[５].因此,自２０１８年以来,依托平均教

师(MeanTeacher,MT)框架[６]的半监督声音事件检测方法

(SemiＧsupervisedSoundEventDetection,SSED)应 运 而 生.

该类方法使用无标签和仅有分类标签而无定位时间戳信息的

弱标签真实音频样本,并引入通过合成前景事件和背景场景

来获得准确时间戳信息的强标签合成数据,缓解对强标签真

实数据的依赖[７].

图１　声音事件检测任务

Fig．１　Soundeventdetectiontask

在这种半监督学习方式下,现有方法[８Ｇ１２]通常将合成数

据作为真实数据的强标签样本补充进行训练,期望利用合成

数据提供的强标签信息,约束网络在缺乏足量的具有有效定

位信息的真实数据的情况下实现更好的事件定位和分类效

果.然而,合成数据和真实数据之间存在不可避免的分布差

异,这种域不匹配的差异会限制模型从合成域泛化到真实域

的性能[１３].为了解决这一问题,Yang等[１４]采用了基于多任

务学习(MultiＧtaskLearning)的方式,通过对抗思想,利用梯

度反转层提高模型的域判别能力,从而增强模型的检测性能.

但这种方式并不能有效地利用无标签的真实数据.因此,

Zheng等[１５]提 出 了 一 种 基 于 相 互 平 均 教 学 (MutualMean

Teaching)的半监督声音事件检测方法,将SSED任务分解成

两个子任务:真实数据和合成数据的域适应任务以及真实数

据的半监督学习任务.前者用于缩小真实数据和合成数据之

间的域差异,后者则充分利用无标签真实数据来学习真实域

的数据分布.最后,两个子任务之间的输出相互约束,分别为

各自提供不同的数据互补视图.然而,这种方式需要同时训

练４个检测模型,参数量较大且未充分考虑大量强标签合成

数据的知识.因此,设计一个能够考虑域差异问题且充分利

用大量合成数据的声音事件检测模型变得至关重要.

在机器学习领域中,通过元学习[１６]的思想训练模型可以

赋予其更强的泛化能力,使其能够更快速地适应和学习新任

务或新领域,从而实现域适应和域泛化的目标.这一思想的

有效性已经在医学图像分割[１７Ｇ１８]、噪声标签学习[１９Ｇ２１]以及推

荐系统[２２Ｇ２３]等任务上得到充分的验证.因此,针对上述问题,

本文提出了一种新颖的基于元学习的半监督声音事件检测

学习范式(MetaMeanTeacher,MMT),通过优化模型参数更

新方向的方式,实现合成域到真实域的泛化,提升模型检测

性能.具体而言,对于每个训练批次的数据,将其分为由强标

签合成样本组成的元训练集以及由弱标签和无标签真实样本

组成的元测试集.在每个训练步中,首先在元训练阶段利用

元训练集训练学生和教师模型,使用元梯度来更新学生和教

师模型参数,使其能够快速适应声音事件检测任务;其次在元

测试阶段使用元测试集训练学生模型,测试其在真实数据上

的泛化能力,并基于一致性正则技术进一步校准学生模型梯

度更新方向,通过指数移动平均更新教师模型.本文的贡献

如下:

１)提出一种基于元学习的半监督声音事件检测学习范

式,将模型在合成域上计算的元梯度作为真实域上梯度更新

的指导,从而使模型感知并学习更具泛化性的知识,提升了半

监督声音事件检测模型的泛化性能.

２)在 DCASE２０２１任务４数据集上将所提方法与官方基

线和当前先进方法进行对比,实验结果表明,基于元学习的半

监督学习范式表现出显著的性能优势,充分证明了其有效性

和泛化性.

本文第２章介绍了半监督声音事件检测和元学习的相关

工作;第３章详细阐述了基于元学习的半监督声音事件检测

学习范式 MMT;第４章介绍了实验设置;第５章给出了实验

结果及性能评价,证明了所提方法的有效性;第６章对所提方

法进行了讨论;最后总结全文并对下一步工作进行了展望.

２　相关工作

２．１　半监督声音事件检测框架

早期,研究者基于对抗训练的思想来提升声音事件检测

模型的域适应性能.然而,这种方法并未充分利用易获得的

无标签数据[２４].当前主流的半监督声音事件检测方法通过

半监督领域的经典框架———平均教师(MeanTeacher,MT)进
行构建.MT框架结构如图２所示,其主要目的是更好地利

用大量强标签合成数据进行监督,利用无标签真实数据进行

标签泛化,将学生模型结合监督学习和一致性假设,即对于同

一输入样本,迫使学生模型和教师模型的输出一致,从而有效

利用无标签数据来提高模型的泛化能力.

图２　基于平均教师框架的半监督声音事件检测

Fig．２　SSEDbasedonMTframework

教师模型通过计算学生模型的指数移动平均(ExponenＧ
tialMovingAverage,EMA)来更新网络参数,其目的在于寻

找更稳定的梯度更新方向,减少梯度噪声,使教师模型对于输

入数据更为稳定,从而更好地引导学生模型进行泛化训练.

例如,２０２３年提出的JointＧFormer[２５]集成 MT和掩蔽重构建

模,通过联合正则技术取得了很好的检测性能提升.

２．２　元学习

元学习 (MetaLearning)是 机 器 学 习 领 域 的 一 项 重 要

３２２沈雅馨,等:基于元学习的半监督声音事件检测方法



研究方法,其核 心 目 标 是 让 模 型 学 习 如 何 学 习 (LearnＧtoＧ
Learn),这个过程旨在使模型在面对不同的任务时能够快速

适应,从而提高模型的泛化能力.元学习可以从很多角度去

理解[２６],其中一种角度是从双层优化(BilevelOptimization)
的观点出发,揭示元学习实质上是在一个外层优化问题中嵌

套一个内层优化问题,在这两个问题的优化过程中存在主从

不对称性(LeaderＧfollowerAsymmetry),即内层优化过程受

制于外层的学习策略.在机器学习领域,元学习有着广泛的

应用,其算法可以大致分为基于优化、基于度量、基于模型３
类[２７].其中,基于优化的元学习算法具有很强的泛化性,经
典的 MAML算法[２８](ModelＧAgnosticMetaＧLearning)就归于

该类.该算法的核心思想是在元训练集上计算模型的元梯

度,然后通过在元测试集上计算参数的二阶导数矩阵(HesＧ
sian)来更新模型,从而提升模型的泛化性能.

３　基于元学习的半监督声音事件检测

３．１　半监督声音事件检测问题描述

半监督声音事件检测方法的训练数据集{Ds,Dw,Du}包
含３个子数据集:强标签合成样本集Ds＝{(x１

s,y１
s),􀆺,(xi

s,

yi
s),􀆺,(xN

s ,yN
s )}、弱标签真实样本集 Dw ＝{(x１

w,y１
w ),􀆺,

(xi
w,yi

w),􀆺,(xM
w ,yM

w )}和无标签真实样本集 Du＝{x１
u,􀆺,

xi
u,􀆺,xK

u }.其中,xi∈ℝT×F 表示从第i个音频样本中提取

的FBank频谱特征,其特征维度为F,频谱特征序列长度为

T;N,M,K 分别代表３个子数据集中样本的数量;yi
w ∈ℝC

是维度为C 的真实数据弱标签,表示第i段真实音频中出现

的事件类别信息(不包含时间信息),C为声音事件类别个数;

yi
s∈ℝT×C是合成数据强标签,包含第i段合成音频中出现的

事件类别以及对应的起止时间戳信息.对于一段音频序列

x,将其输入到声音事件检测器f中,得到预测结果fθ(x)∈
ℝT×C,其中θ表示模型参数.在强标签中,每个样本既包含

事件分类信息,也包含定位时间戳,因此可以进行帧级别

(FrameＧlevel)损失计算;而在弱标签中,每个样本只包含事件

分类信息,仅能进行句级别(ClipＧlevel)的事件分类损失计算.
对于有标签样本xs 和xw,通过二值交叉熵(BinaryCross

Entropy,BCE)计算监督分类损失 cls,其计算式如式(１)所示:

cls＝ylogfθ(x)＋(１－y)log(１－fθ(x)) (１)
其中, cls表示学生模型输出fθ(x)与标签y计算的交叉熵损

失函数,(x,y)∈{Ds,Dw}.接着,通过一致性正则化技术,在
整个数据集D 上使用均方误差计算无监督对比损失 con,如
式(２)所示:

con＝１
N ∑

N

i＝１
(fθs

(x)－fθt
(x))２ (２)

其中, con表示学生模型输出fθs
(x)和教师模型输出fθt

(x)
之间计算的一致性正则损失函数,x∈D,N 表示样本总数;θs

和θt 分别表示学生模型和教师模型的参数,这两个模型具有

相同的网络结构.
最后,学生模型根据式(３)进行更新.

total＝ cls＋λ(t) con (３)
其中, total表示最终用于更新学生模型的损失函数,λ(t)表示

随训练迭代次数增加而缓慢增长的调和权重.教师模型则通

过对学生模型的指数移动平均(EMA)进行更新,如式(４)
所示:

θt←αθt－１＋(１－α)θs (４)
其中,α为EMA算法中定义的衰减率.

３．２　元梯度优化的半监督声音事件检测

利用元学习提高模型的泛化性能的核心在于明确地将模

型置于具有域差异的环境中,使其感知这种域差异并学习到

更有泛化性的知识[２９].其关键在于将训练数据划分为不重

叠的元训练集和元测试集,以模拟域差异,通过对模型在元训

练集上计算的元梯度进行优化,从而减小该模型在元测试集

上的 测 试 误 差.具 体 而 言,首 先 从 构 成 训 练 集 Dtrain ＝
{D１,􀆺,DN}的 N 个可见域中随机采样数据,构建包含多个

任务的任务集作为元训练集 DmetaＧtrain(DmetaＧtrain＜Dtrain),在元

训练集上训练使得模型能够从多个任务中学习通用特征或模

式;其次构建元测试集DmetaＧtest＝Dtrain－DmetaＧtrain,用于测试经

过元训练更新后的模型在元测试任务上的泛化能力,使模型

能够快速地适应新任务或领域[３０].在半监督声音事件检测

任务中,简化了任务集的构造过程,在同一训练步内,将合成

数据作为元训练集进行元训练,将真实数据作为元测试集进

行元测试,训练过程如图３所示.

图３　基于元学习的半监督声音事件检测方法框架

Fig．３　FrameworkofSSEDbasedonmetalearning
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３．２．１　元训练

将元训练集的合成数据xs 分别送入学生模型fθs
(xs)和

教师模型fθt
(xs)中,利用合成数据的强标签信息ys 进行监

督训练,独立地更新学生和教师网络的参数θs和θt.其计算

式如式(５)所示:

θs′＝θs－lr􀅰Ñθs train_s

θt′＝θt－lr􀅰Ñθt train_t

(５)

其中, train_s和 train_t分别是通过式(１)计算的学生和教师模型

的分类损失,Ñθs train_s和Ñθt train_t分别表示当前训练步中学

生和教师模型参数关于分类损失的梯度.通过梯度下降,分
别更新学生和教师网络模型的参数,得到θs′和θt′.需要注

意的是,在元训练集上得到的θs′和θt′仅用于让模型学习合

成数据的知识,最终用于测试模型在元测试集上的性能.

３．２．２　元测试

在元训练完成后,学生模型和教师模型学习到了元训练

集(合成数据)中的知识,接下来需要测试模型在元测试集(真

实数据)上的性能.具体来说,将元测试集中的弱标签真实数

据xw 送入学生模型fθs′(xw)中,利用少量真实数据的弱标签

信息yw 通过式(１)计算学生模型分类损失 test_s;同时,为了

有效利用元测试集中的无标签真实数据xu,此时通过式(２)

仅在弱标签和无标签的真实数据上计算学生模型fθs′(xu)和
教师模型fθt′(xu)之间的一致性损失 con.综合考虑分类损

失和一致性损失,更新学生模型参数θs,改进式(３)为式(６):

total＝β train_s＋(１－β) test_s＋λ(t) con (６)

其中,β为训练权重超参.在这个步骤中,通过 total实际更新

学生模型参数θs,如式(７)所示:

θs←θs－lr􀅰Ñθs total (７)

教师模型通过式(４)计算学生模型的指数移动平均并对

其进行更新.

使用训练数据训练模型完成之后进入评估阶段,评估模

型在测试数据上的性能.测试数据独立于训练数据,由强标

签真实数据组成.

４　实验设置

４．１　数据集

本文采用半监督声音事件检测主流的 DCASE２０２１任务

４数据集[３１]进行对比实验.数据集中共包含１０种声音事件,

分别是:说话声 (Speech)、狗叫 (Dog)、猫 叫 (Cat)、警 报 声

(Alarm/bell/ringing)、碗碟声(Dishes)、煎炸声(Frying)、搅拌

机声(Blender)、水流声(Runningwater)、吸尘器声(Vacuum
cleaner)和电动剃须刀声(Electricshaver/toothbrush).数据

集包含训练集、验证集和测试集.其中,训练集由１００００条强

标签合成音频样本、１５７８条弱标签真实音频样本和１４４１２条

无标签真实音频样本组成;验证集包含１１６８条强标签真实

音频样本,用于模型调参;测试集包含６９２条强标签真实音频

样本.所有音频样本的持续时间均不超过１０s.其中,所有

真实样本都是从 AudioSet[３２]中采集获取,而合成样本则使用

SCAPER[３３]工具包生成,以模拟真实样本的数据分布.

４．２　对比方法

目前,主流的半监督声音事件检测方法主要基于 MT

框架构建,这些方法使用的基准模型主要分为CRNN(ConvoＧ

lutionalRecurrentNeuralNetwork)和Conformer两类.这些

方法都需要获得帧级别(FrameＧlevel)和句级别(ClipＧlevel)的
预测结果,分别用于一段音频的逐帧事件定位和整段事件的

分类.

基于CRNN模型的方法通过聚合帧级别的预测结果得

到句级别的预测结果,间接地对帧级别信息进行约束,通常具

有更好的事件定位性能;而基于 Conformer模型的方法通过

额外增加一个输入向量的方式直接学习句级别的知识,即帧

级别信息与句级别信息之间相对独立,通常具有更好的事件

分类性能.

为了验证所提学习范式 MMT的有效性和对于模型的可

拓展性,本文将其与当前基于CRNN模型的先进方法[３４Ｇ３９]和

基于Conformer模型的先进方法[２５,４０Ｇ４１]进行对比,对比方法

的总结如表１所列.其中 MMTＧCRNN 和 MMTＧConformer
分别是基于 MMT 学习范式下使用 CRNN 和 Conformer构

建的方法.

表１　对比方法的总结

Table１　Summaryofthecomparedmethods

方法名称 基准模型 框架

Baseline２１[３４] CRNN MT
TBFL[３５] CRNN MT

Coherence[３６] CRNN MT
FDY[３７Ｇ３８] CRNN MT
BDS[３９] CRNN MT

ConformerSED[４０] Conformer MT
CNNＧTrans[４１] Conformer MT
JointＧFormer[２５] Conformer MT

MMTＧCRNN CRNN MMT
MMTＧConformer Conformer MMT

４．３　评价指标

为了客观地比较实验结果,本文使用 DCASE官方提供

的两个指标作为衡量模型性能的参考依据.这两个指标分别

是基于事件的 F１分数指标[４２](EventＧbasedF１Score,F１)和
复合声音检测指标[４３](PolyphonicSoundDetectionScore,PSＧ
DS).

基于事件的F１分数旨在比较系统输出和参考标签文件

中每个事件实例起止时间的差异.具体计算式如式(８)所示:

F１＝２􀅰P􀅰R
P＋R

(８)

其中,P(Precision)表示精确率,即真阳性样本在所有被预测

为阳性的样本中所占的比例;R(Recall)表示召回率,即真阳

性样本在所有预测正确的样本中所占的比例.具体计算式如

式(９)所示:

P＝ TP
TP＋FP

,R＝ TP
TP＋FN

(９)

其中,TP 表示真阳性样本数,即预测的类别正确且事件实例

在参考值误差范围(Collar)内的样本数;FP 表示假阳性样本

数,即在参考值范围内没有与预测类别相符的样本数;FN 表

示假阴性样本数,即没有在参考值范围内检测到相应事件的

样本数.

F１分数强调事件实例发生的起止时间,而 PSDS指标认

为人工标注实例的起止时间戳具有一定的主观性,因此它从
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另一种角度进行系统性能评估,使得系统对于具有主观性的

标签更加鲁棒.具体地,其通过重新定义TP 和FP 的方式,

允许间断发生的事件类以同一个实例的形式输出.例如,间

断发生的多个狗叫实例也可以看作是一个输出实例.从实际

用户体验出发,考虑同一音频内目标事件类别偏差对系统造

成的影响.PSDS指标的计算过程十分复杂,概括来说,首先

PSDS通过 DTC过滤器(DetectionToleranceCriterion)获得

FP,即筛选出系统输出实例的持续时间与这段持续时间内命

中对应参考实例时间的比值需要大于阈值ρDTC的所有系统输

出实例,不满足该条件的系统输出实例组成新的FP 集合,计

算这些FP 集合的数量与所有系统输出实例时间的比值得到

FP率(FPRate,FPR);其次PSDS通过 GTC过滤器(Ground

TruthIntersectionCriterion)从 DTC过滤器筛选出的这些系

统输出实例中,筛选出参考实例的持续时间与这段时间内命

中对应系统输出实例时间的比值需要大于阈值ρGTC 的所有参

考实例,组成新的TP 集合,计算这些TP 集合的数量与所有

参考实例时间的比值得到 TP率(TPRate,TPR),并通过计

算在各类别上 TP率的平均值和标准差得到有效 TP率(EfＧ

fectiveTP Rate,eTPR);接 着,定 义 CTTC 过 滤 器 (CrossＧ

TriggerToleranceCriterion)从新的FP 集合中筛选出所有因

目标事件实例混淆导致识别错误的所有系统输出实例,称为

CT 集合,通过计算CT 集合的数量与被混淆的参考实例的时

间的比值得到 CT 率(CTRate,CTR),并通过 FPR 和 CTR
的加权计算得到有效 FP率(EffectiveFPRate,eFPR);最后

PSDS定义为关于eTPR 和eFPR 的 ROC 曲线.本文遵循

DCASE 官方设置,定义PSDS１和 PSDS２指标.前者侧重于

事件定位性能,即ρDTC和ρGTC 均设置为高阈值０．７;后者侧重

于事件分类性能,即ρDTC 和ρGTC 均设置为低阈值０．１;两者

ρCTTC均设置为０．３.

４．４　实验环境及参数设置

实验使用 PyTorch深度学习框架,显卡型号为 NVIDIA

GeForceRTX３０８０.在模型训练阶段,采用了 RectifiedAdＧ

am优化器[４４],学习率设置为０．００１,并使用了StepLR学习率

调整器.每迭代１００００步,学习率衰减至原来的０．０１,总的

训练步数为３００００步.

对于基于CRNN 模型的方法和基于 Conformer模型的

方法,遵循 DCASE２０２１官方基线[４５]和 ConformerSED[４０]的

配置,并设置了不同的每批次训练的数据量.具体来说,基于

CRNN的方法每批次训练的数据量为４８,其中包括１２条合

成数据、１２条弱标签真实数据和２４条无标签真实数据;而基

于Conformer模型的方法每批次训练的数据量为１２８,其中

包括３２条合成数据,３２条弱标签真实数据和６４条无标签真

实数据.

在模型训练过程中,将FBank特征序列作为音频样本的

输入.首先,将４４．１kHz的音频样本重采样到１６kHz.为了

保证对比实验的公平性,基于CRNN模型的方法和基于ConＧ

former模型的方法采用了不同的特征提取参数设置.对于基

于Conformer的模型,遵循 ConformerSED[４０]的配置,使用窗

口大小为１０２４的汉明窗对重采样后的样本进行分帧,帧移

为３２３,最后对每一帧样本进行快速傅里叶变换,通过６４个

通道的梅尔滤波器组再取对数,得到４９６×６４维的 FBank特

征;而 对 于 基 于 CRNN 的 模 型,采 用 DCASE２０２１ 官 方 配

置[４５],汉明窗大小为２０４８,帧移为２５６,梅尔滤波器组设为

１２８个.

５　实验结果与分析

５．１　对比实验

５．１．１　与基线的对比

为了充分验证所提出的学习范式 MMT的有效性,本小

节使 用 DCASE２０２１ 数 据 集 进 行 方 案 验 证.首 先,选 择

DCASE２０２１的官方基准方法 Baseline２１[３４]作为基线并与本

文方法进行对比.Baseline２１基于 MT 框架,采用 CRNN 模

型进行构建.本文提出的 MMTＧCRNN 基于 MMT范式,使

用相同配置的CRNN模型进行模型训练.

实验结果如表２中的 Baseline２１和 MMTＧCRNN 所示.

所提方法 MMTＧCRNN 降低了模型在验证集上过拟合的风

险,并显著提升了模型在测试集上的音频事件分类与定位效

果.具体来说,相较于基线 Baseline２１,MMTＧCRNN 在测试

集上的F１,PSDS１和 PSDS２指标上分别提升了３．６％,２．２％
和０．６％.

表２　基于 MMT的方法与基于 MT的先进方法在 DCASE２０２１
数据集上的实验结果对比

Table２　ComparisonofexperimentalresultsbetweenMMTＧbased

methodandMTＧbasedadvancedmethodonDCASE２０２１dataset
(％)

对比方法
DCASE２０２１验证集

F１ PSDS１ PSDS２
DCASE２０２１测试集

F１ PSDS１ PSDS２
Baseline２１[３４] ３８．５ ２４．８ ４３．１ ４０．５ ３３．４ ５３．６

TBFL[３５] － － － ４１．３ － －
Coherence[３６] ＧＧ － － ４３．５ － －
FDY[３７Ｇ３８] － － － － ３１．７ ５４．３
BDS[３９] ３８．６ ２５．８ ４３．９ ４３．９ ３４．５ ５４．２

MMTＧCRNN ３７．７ ２４．３ ４２．３ ４４．１ ３５．６ ５４．２
CNNＧTrans[４１] － － － － ２９．２ ５５．０

ConformerSED[４０] ４１．４ ２５．８ ４５．０ ４２．４ ２９．７ ５２．０
JointＧFormer[２５] ４１．９ ２６．８ ４５．１ ４４．２ ３３．９ ５５．１
MMTＧConformer ４２．０ ２５．７ ４７．９ ４６．１ ３２．９ ６１．８

　注:“－”表示对应指标结果未公布,最优结果用加粗表示.

５．１．２　与当前先进方法的对比

此外,进一步将本文提出的方法与当前半监督声音事件

检测领域中的其他先进方法进行对比,这些方法均基于 MT
框架进行构建.根据使用模型的不同,将它们分为两类:一类

是基 于 CRNN 模 型 的 方 法,包 括 TBFL[３５],Coherence[３６],

FDY[３７Ｇ３８]和BDS[３９];另一类是基于 Conformer模型的方法,

包 括 ConformerSED[４０],CNNＧTrans[４１]和 JointＧFormer[２５].

本节对最新方法[２５,３９Ｇ４０]中的模型进行复现,并给出验证集和

测试集上所有指标的结果.

实验结果如表２所列.本文方法相较于上述半监督声音

事件检测先进方法表现出显著的性能优势.具体而言,在基

于CRNN模型的方法中,与 TBFL,Coherence和BDS方法相

比,MMTＧCRNN在 F１指标上分别提升了２．８％,０．８％和

０．２％;与 FDY 和 BDS的方法相比,MMTＧCRNN 在 PSDS１
指标上分别提升了３．９％和１．１％,在 PSDS２指标上几乎与

６２２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．３,Mar．２０２５



FDY和BDS的性能持平.在基于Conformer模型的方法中,

MMTＧConformer在几乎不损失定位性能的情况下,分类性能

相较于先进方法取得了显著的性能提升.具体而言,MMTＧ

Conformer相较于 CNNＧTrans[４１],在 PSDS１和 PSDS２指标

上分别提升了３．７％和６．８％;相较于 ConformerSED,在 F１,

PSDS１和PSDS２指标上分别提升了３．７％,３．２％和９．８％;

相较于 JointＧFormer,在 F１ 和 PSDS２ 指 标 上 分 别 提 升 了

１．９％和６．７％.

实验结果表明,所提出的框架 MMT在考虑数据域差异、

充分利用大量合成数据以提升模型泛化性能方面表现出了可

行性,并且对于模型具有一定的可拓展性.在 DCASE２０２１
数据集的验证实验中,MMTＧCRNN 相较于官方基线 BaseＧ

line２１表现出更好的泛化性能,尤其在测试集上的F１,PSDS１
和PSDS２指标上均取得了显著提升.

相较于其他先进方法,MMT 在性能上取得了显著的优

势,具体体现为在F１,PSDS１和PSDS２指标上的提升.

综合实验结果可以得出:MMT 在半监督声音事件检测

任务中具有潜力,能够有效应对域差异,提升模型泛化性能,

并在大量合成数据的支持下取得显著的性能优势.

５．２　消融实验

为了验证提出的基于元学习的学习范式对于合成域泛化

到 真 实 域 进 而 提 升 模 型 检 测 性 能 的 有 效 性,本 节 在

DCASE２０２１数据集上设计了两组消融实验,从两个角度探究

所提学习范式 MMT对模型检测性能的影响.

１)探究在 MMT学习范式下合成数据量与模型检测性能

的相关性.本文提出的学习范式 MMT旨在使模型显式地暴

露在域差异环境下,从而有效利用大量易获取的合成数据,充

分学习与任务相关的知识来进一步提升声音事件检测性能.

具体而言,合成数据量越大,模型习得的知识越丰富,越有利于

事件检测.为了验证在 MMT学习范式下合成数据量与检测

性能的正相关性,本节在 DCASE２０２１训练集上基于所提方法

MMTＧCRNN进行模型训练,对于训练集中的１００００条合成数

据,分别设置为原数据量的１/５(２０００条)、２/５(４０００条)、３/５
(６０００条)、４/５(８０００条)和１(１００００条)进行训练.最后,在

DCASE２０２１测试集上对 MMTＧCRNN进行性能评估.

实验结果如表３所列.随着训练集中合成数据量的增

多,MMTＧCRNN有相对稳定的性能提升.分析实验结果可

知,数据量的较大差异导致模型在进行元训练的过程中无法

充分学习到合成数据中事件检测的相关知识.换言之,源域

数据的明显不足可能导致模型无法通过元学习捕捉到重要的

通用特征,从而导致性能下降.

表３　在 MMT学习范式下合成数据量与模型检测性能的相关性

Table３　Correlationbetweensyntheticdatavolumeandmodel

detectionperformanceinMMTlearningparadigm

合成数据量/条
DCASE２０２１测试集/％

F１ PSDS１ PSDS２
２０００ ３８．１ ２４．８ ３５．３
４０００ ３９．４ ３２．１ ４９．５
６０００ ３８．４ ３１．５ ４８．３
８０００ ４１．２ ３３．５ ５１．３
１００００ ４４．１ ３５．６ ５４．２

　　２)探究所提范式 MMT中元梯度和一致性正则技术对模

型检测性能的影响.模型通过元梯度进行两次梯度更新调整

来学习合成数据到真实数据的域泛化,通过一致性正则化技

术对真实域中无标签数据到弱标签数据进行进一步的标签泛

化,从而显著提升了模型的事件检测性能.因此,本小节以声

音事件检测任务中主流的模型 CRNN 和 Conformer分别作

为基线设计消融实验,如表４所列.具体来说,首先不使用

MMT而直接使用CRNN和Conformer在有标签数据上进行

模型训练;然后,基于元梯度构建 MetaＧCRNN 和 MetaＧConＧ

former模型,将模型明确地暴露在有标签数据的域差异环境

下;最 后,使 用 MMT 范 式 构 建 所 提 方 法 MMTＧCRNN 和

MMTＧConformer模 型.相 较 于 MetaＧCRNN 和 MetaＧConＧ

former,基于 MMT的模型进一步通过一致性正则充分利用

了无标签真实数据.模型均在 DCASE２０２１测试集上进行性

能评估.

表４　消融实验设计

Table４　Designofablationexperiment

模型 元梯度 一致性正则

CRNN
MetaＧCRNN √
MMTＧCRNN √ √
Conformer

MetaＧConformer √
MMTＧConformer √ √

消融实验结果如表５所列.可以看出,无论是 CRNN 还

是Conformer模型,加上本文所提出的基于元学习的声音事

件检测学习范式后都获得了显著的性能提升.具体来说,

MetaＧCRNN相较于CRNN在F１,PSDS１和PSDS２指标上分

别提升了２．０％,３．６％和２．２％,MMTＧCRNN相较于 CRNN
在F１,PSDS１和 PSDS２指标上分别提升了４．９％,６．０％和

３．３％;MetaＧConformer相 较 于 Conformer在 F１,PSDS１ 和

PSDS２指标上分别提升了１．３％,２．３％和１．１％,MMTＧConＧ

former相较于 Conformer在 F１,PSDS１和 PSDS２指标上分

别提升了８．８％,６．４％和１２．１％.此外,在使用元梯度进行

域泛化的基础上,通过一致性正则技术充分利用无标签数

据可以 进 一 步 提 升 模 型 的 检 测 性 能.具 体 来 说,MMTＧ

CRNN相较于 MetaＧCRNN在 F１,PSDS１和 PSDS２指标上

分别提升了２．９％,２．４％和１．１％;MMTＧConformer相较于

MetaＧConformer在 F１,PSDS１和 PSDS２指标上分别提升了

７．５％,４．１％和１１．０％.

表５　所提范式 MMT中元梯度和一致性正则技术对模型检测

性能的影响

Table５　ImpactofmetaＧgradientandconsistencyregularization

techniquesonmodelperformanceinMMTparadigm
(％)

模型
DCASE２０２１测试集

F１ PSDS１ PSDS２
CRNN ３９．２ ２９．６ ５０．９

MetaＧCRNN ４１．２ ３３．２ ５３．１
MMTＧCRNN ４４．１ ３５．６ ５４．２
Conformer ３７．３ ２６．５ ４９．７

MetaＧConformer ３８．６ ２８．８ ５０．８
MMTＧConformer ４６．１ ３２．９ ６１．８

７２２沈雅馨,等:基于元学习的半监督声音事件检测方法



　　上述实验结果充分证明了本文提出的基于元学习的半监

督声音事件检测学习范式 MMT的有效性.

５．３　可视化结果分析

本节给出所提方法 MMTＧCRNN 与 Baseline２１(即基于

MT的CRNN)的可视化结果对比,如图４所示.图４中的每

张子图从上至下分别是真实标签(GroundTruth)、Baseline２１
和 MMTＧCRNN随时间变化在对应事件类别上的定位结果.

纵轴表示数据集中的１０个声音事件类,C１－C１０分别代表事

件类别警报声、搅拌机声、猫叫、碗碟声、狗叫、电动剃须刀声、

煎炸声、水流声、说话声和吸尘器声;横轴表示音频事件序列,

以秒为单位.

如图４所示,本文从 DCASE２０２１测试集中选取了３条

真实数 据 样 本 进 行 可 视 化 结 果 分 析,样 本 编 号 分 别 为

e８jhGkgHG４４_０_１０,６CLqqCp８Jfo_１３８_１４８和hFhsNDQ１mEo_

０_５,对应可视化结果分别为图４(a)－图４(c).在图４(a)中,

所提方法 MMTＧCRNN成功定位出 Baseline２１漏检的第４．５
秒至第１０ 秒 的 长 时 电 动 剃 须 刀 声;在 图 ４(b)中,MMTＧ

CRNN成功定位出 Baseline２１漏检的短时警报声和说话声;

在图４(c)中,Baseline２１误将警报声识别为猫叫,而 MMTＧ

CRNN在这种情况下也可以成功定位出警报声在该音频中

的起止时间.通过对比实验中的可视化结果可知,MMT 框

架在声音事件检测中表现出更好的分类和定位性能.

(a)[FileID]e８jhGkgHG４４_０_１０．wav (b)[FileID]６CLqqCp８Jfo_１３８_１４８．wav (c)[FileID]hFhsNDQ１mEo_０_５．wav

图４　DCASE２０２１测试集中的测试样本的事件检测可视化结果

Fig．４　EventdetectionvisualizationresultsoftestsamplesinDCASE２０２１testset

６　讨论

先前的半监督声音事件检测方法大多未考虑合成数据与

真实数据域之间天然存在的分布差异,这种分布差异会限制

模型从合成域泛化到真实域的能力,进而影响模型在真实数

据上的检测性能.相反,本文方法 MMT将模型显式地暴露

在域差异环境下,使其能够更好地适应不同领域的数据从而

提高泛化能力,这为提升半监督声音事件检测性能提供了新

的思路和方法,可以更有效地利用大量的标签易获取的合成

数据监督模型,从合成数据中学习有效知识,在提升检测性能

的同时降低模型过拟合的可能性.

尽管相较于先进方法,MMT表现出了显著的性能优势,

但也存在不足之处,主要在于 MMT仍依赖不同数据域的有

标签数据进行训练,没有考虑对无标签真实数据进行更充分

的分析与利用;此外,模型需要计算二阶导元梯度,相比于平

均教师框架增加了模型计算的复杂度.

未来改进方向可以通过在数据域上先进行无监督聚类迭

代获取标签的方式更新数据域标签,避免产生人工标注数据

域的成本.此外,可以考虑利用 MMT学习真实域上有标签

和无标签数据之间存在的分布差异,进一步校准模型优化

方向.

结束语　针对半监督声音事件检测任务中合成数据和

真实数据之间存在的域差异影响模型泛化性能的问题,本文

提出了一种基于元学习的半监督声音事件检测学习范式

MMT,利用元学习指导模型从合成域到真实域的梯度更新,

使模型感知并学习域泛化知识,提高模型泛化能力,从而提升

检测性能.在 DCASE２０２１数据集上的实验结果充分证明了

所提方法的有效性和泛化性.MMT 尽管存在一定的不足,

但仍表现出不错的检测性能潜力.作为一种可用于跨域声音

事件检测的通用架构,未来的研究工作考虑将该方法应用到

具有更多种类的声音事件和环境条件的复杂场景.
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