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基于联合学习框架的音频场景聚类

张聿晗，李艳雄，江钟杰，陈 昊
（华南理工大学电子与信息学院，广东广州 510640）

摘 要： 音频场景聚类的任务是将属于相同音频场景的音频样本合并到同一个类中 .本文提出一种基于联合学

习框架的音频场景聚类方法 .该框架由一个卷积自编码网络（Convolution Autoencoder Network, CAN）与一个判别性聚

类网络（Discriminative Clustering Network, DCN）组成 .CAN包括编码器和译码器，用于提取深度变换特征，DCN用于对

输入的深度变换特征进行类别估计从而实现音频场景聚类 .采用DCASE-2017和LITIS-Rouen数据集作为实验数据，比

较不同特征与聚类方法的性能 .实验结果表明：采用归一化互信息和聚类精度作为评价指标时，基于联合学习框架提

取的深度变换特征优于其他特征，本文方法优于其他方法 .本文方法所需要付出的代价是需要较大的计算复杂度 .
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Audio Scene Clustering Based on Joint Learning Framework

ZHANG Yu-han，LI Yan-xiong，JIANG Zhong-jie，CHEN Hao
（School of Electronic and Information Engineering，South China University of Technology，Guangzhou，Guangdong 510640，China）

Abstract： Audio scene clustering (ASC) is a task to merge audio samples belonging to the same type of acoustic
scene into a single cluster. This paper proposes a method of ASC based on joint learning framework. The proposed frame⁃
work consists of a convolution autoencoder network (CAN) and a discriminative clustering network (DCN). The CAN is
used to extract deep transformed feature (DTF), while the DCN is used to do cluster estimation on the input DTF for realiz⁃
ing ASC. Two datasets, DCASE-2017 and LITIS-Rouen, are used as experimental data, and the performance of different
features and clustering methods are compared. Experimental results show that the DTF extracted by the joint learning frame⁃
work outperforms other features, and our method is superior to other methods, in terms of the metrics of both normalized
mutual information and clustering accuracy. The cost of the proposed method is the higher computational complexity.

Key words： audio scene clustering；joint learning framework；convolutional autoencoder network；discriminative
clustering network

1 引言

随着智能手机等便携式记录设备的普及和移动互

联网的广泛应用，各种音频场景数据爆炸式增长［1~3］.
面对海量音频样本，人工标注成本昂贵且具有很大的

主观性，在实际应用中存在大量的无标签、不可靠标签

的音频样本 . 如何将无标签、不可靠标签的音频样本聚

集成不同类别的音频场景，即如何解决音频场景无监

督聚类问题，是当前音频处理领域的一个研究热点 .
从 2013年开始，由美国电子电气工程师协会主办，

英国玛丽女王大学、芬兰坦佩雷理工大学、美国卡耐基

梅隆大学等科研单位承办的音频场景分类与事件检测

（Detection and Classification of Acoustic Scenes and
Events，DCASE）比赛吸引了全球众多知名单位的研究

者，使得音频场景分类获得广泛关注［4］. 然而，由于强

背景噪声、各种音频场景类内差异变化大等因素，音频

场景分类目前并没有被有效解决［5］. 音频场景分类主

要包括两个模块：特征提取和分类器构建 . 研究人员主

要围绕这两个模块开展相关工作 . 常用的声学特征包

括梅尔频率倒谱系数（Mel Frequency Cepstral Coeffi⁃
cients，MFCC）、对数梅尔谱（Log-Mel Spectrum，LMS）、

Gabor滤波器组、梯度特征直方图及局部二值模式［6~9］.
此外，基于矩阵分解和神经网络的变换特征也被用来
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弥补常用声学特征的不足［10~12］. 分类器主要包括卷积

神经网络［13］（Convolution Neural Network，CNN）、门控

循 环 神 经 网 络［14］（Gated Recurrent Neural Network，
GRNN）、双向长短时记忆网络［5］（Bidirectional Long
Short Term Memory Network，BLSTMN）、高斯混合模型

（Gaussian Mixture Model，GMM）、支持向量机（Support
Vector Machine，SVM）和隐马尔科夫模型（Hidden Mar⁃
kov Model，HMM）［6，7］. 例如，Wu等人采用高斯差分、

Sobel算子及背景漂移处理对数梅尔谱特征，增强时频

谱图的边缘信息，然后将处理完的频谱特征输入卷积

神经网络进行分类［15］. Singh等人采用深度卷积神经网

络进行音频场景分类，通过组合神经网络每层的得分

进行判决［16］. McDonnell等人采用深度残差网络、对数

梅尔谱及其一阶和二阶差分进行音频场景分类，并在

残差网络中使用两个通路分别处理低频信息和高频信

息［17］. Chen等人提出一个混合框架，联合训练前端滤波

器和后端深度卷积神经网络，同时，在网络的高层特征

谱图之后插入一个基于离散余弦变换的时域模块［18］.
Zhang等人提出一种可以使神经网络快速实现傅里叶

变换的模块，在多个实验数据集的测试结果表明，所提

出的变换模块可以同时提高音频场景分类速度和精

度［19］. Bai等人提出一种声学段建模的高分辨率注意力

网络用于音频场景分类，首先采用卷积神经网络获得

高层语义信息，然后采用两步注意力策略选择相关音

频场景段［20］. Zhang等人为了获取整个音频样本的时间

信息，提出一种基于分层金字塔状池化层的音频表征

学习方法，在全局时间池化层，他们联合优化一个可学

习的区分性映射和 Softmax分类器［21］. Phaye等人提出

一种基于子谱图的卷积神经网络，通过将频带层差异

并入模型子空间的方式获取区分性特征［22］.
从上述介绍可知，目前的研究工作主要研究音频

场景分类问题，将某个测试样本判别成已知音频场景

类别中的某一种 . 然而，在实际应用中，由于标签丢失

及人工标注成本昂贵等原因，绝大部分待处理音频样

本的音频场景类别及种类并不可知 . 当处理海量音频

样本时，初始任务可能是确定哪些样本属于同一种音

频场景类别，而不是辨识它们的具体类别标签，也就是

需要解决音频场景聚类问题 .
目前音频场景聚类的研究报道非常少 . 例如，Li等

人提出一种基于稀疏子空间的音频场景聚类方法［23］和
基于增强流的子空间聚类方法［24］. 他们所采用的输入

特征都是梅尔频率倒谱系数 . 上述音频场景聚类方法

存在以下不足：首先，所采用的常规声学特征并不能有

效刻画各种音频场景之间的特性差异；其次，特征提取

与类别估计过程是独立顺序进行的，没有联合迭代优

化 . 因此，前端提取的特征对后端的类别估计可能并不

友好 .
为了克服目前音频场景聚类方法存在的上述不

足，本文提出一种基于联合学习框架的音频场景聚类

方法 . 该框架由一个卷积自编码网络与一个判别性聚

类网络组成，前者用于提取深度变换特征，后者用于对

输入的深度变换特征进行类别估计从而实现音频场景

聚类 .
2 聚类方法

假设Ns个待聚类样本的集合 S=｛si｝，1≤i≤Ns；从各

音频样本提取对数梅尔谱特征的集合X=｛xi｝，1≤i≤Ns，
并作为卷积自编码网络的输入；从卷积自编码网络提

取的深度变换特征集合Z=｛zi｝，1≤i≤Ns. 音频场景聚类

的目标是要将Z合并为Nc个不同的类C=｛ck｝，1≤k≤Nc，
其中，ck=｛zi|yi=k；1≤i≤Ns，1≤k≤Nc｝，yi表示样本 si的音频

场景类别预测值 .
2. 1 联合学习框架

本文提出的联合学习框架如图 1所示，由卷积自编

码网络与判别性聚类网络构成 . 前者包括编码器和译

码器；后者包括全连接层和Softmax层 .

编码器由多个卷积层组成，每个卷积层对输入的

特征进行变换 . 译码器由多个反卷积层组成，每个反卷

积层对输入矢量进行特征重构 . 编码器每一层最后进

行Dropout操作［10］，其输出为

z m
i =Dropout (g (W m

e z m- 1
i )) （1）

其中，z m
i 表示第 i个音频样本在编码器第m层的特征矢

量；W m
e 表示编码器第m层的参数；g（·）是激活函数，本
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图1 联合学习框架

2042



第 10 期 张聿晗:基于联合学习框架的音频场景聚类

文采用整流线性单元（Rectified Linear Unit，ReLU）；

Dropout（·）是一个随机掩码函数，随机将输入的部分元

素置0.
译码器各层的输出表示为

ẑ m- 1
i = g (W m

d ẑ m
i ) （2）

其中，ẑ m- 1
i 为第 i个音频样本在译码器第m个反卷积层

的输出；W m
d 为译码器第m层的参数 .

2. 2 损失函数

用于指导联合学习框架训练的损失函数 LT包含重

构损失函数Lr和聚类损失函数Lc. 前者用于指导卷积自

编码网络的训练，后者用于指导判别性聚类网络的训

练 . 当损失函数 LT值到达设定值时停止迭代优化过程，

并从Softmax层输出类别估计结果 .
损失函数LT定义为

LT = Lr + Lc （3）
卷积自编码网络的重构损失函数Lr定义为

Lr =
1
Ns
∑

i = 1

Ns∑
m= 0

M - 1 1

|| z m
i

 z m
i - ẑ m

i

2

2
（4）

其中，Ns为音频样本总数；M为编（译）码器的层数；z m
i 和

ẑ m
i 分别表示第 i个音频样本在编码器第m层和译码器

第m+1层的特征输出；| z m
i |表示第m层的输出尺寸 .

判别性聚类网络对输入的深度变换特征Z进行类

别估计 . 它的Softmax层的输出概率表示为P=｛pik｝，1≤i
≤Ns，1≤k≤Nc. pik表示第 i个音频样本的深度变换特征 zi
属于第 k个类的概率，定义为

pik =P(yi = k|z i Λ)=
exp ( )λT

k z i

∑
k′ = 1

Nc

exp ( )λT
k′z i

（5）

其中，Λ=［λ1，…，λNc］表示判别性聚类网络的 Softmax层
的参数；T表示矩阵（矢量）转置 .

引入辅助目标变量O表示类别的真实概率值，用

于迭代更新类别预测值P. 采用KL散度度量判别性聚

类网络输出的类别预测值P与类别的真实概率值O之

间的距离，定义为

KL(O||P)=
1
Ns
∑

i = 1

Ns∑
k = 1

Nc

oik log
oik

pik

（6）
且满足约束条件∑k

oik = 1，即音频样本 si属于所有音频

场景类别的概率之和等于 1. 进一步引入一个经验分布

F=｛fk｝，1≤k≤Nc，定义为

fk =
1
Ns
∑

i = 1

Ns

oik （7）
定义一个均匀分布U=｛uk｝，1≤k≤Nc. F与U之间的

距离定义为

KL(F||U)=∑
k = 1

Nc

fk log
fk

uk

（8）
为了防止大多数音频样本在类别估计时被分配给

某几个类别，在式（6）的基础上加入式（8）的正则项，从

而定义一个距离函数，即
Ψ =KL(O||P)+KL(F||U)

=
1
Ns
∑

i = 1

Ns∑
k = 1

Nc

oik log
oik

pik

+∑
k = 1

Nc

fk log
fk

uk

=
1
Ns
∑

i = 1

Ns∑
k = 1

Nc ( )oik log
oik

pik

+ oik log
fk

uk

（9）

式（9）第一项最小化真实概率值与预测概率值之

间的距离，第二项平衡了各类所分配的音频样本个数 .
求Ψ关于 oik的偏导数，即

¶Ψ
¶oik

µ log ( oik fk

pik
)+ oik

∑
i'= 1

Ns

oi'k

+ 1 （10）

在实际聚类时音频样本数Ns一般非常大，式（10）
右边第二项非常小，可以忽略 . 再令式（10）偏导数等于

0，化简整理后可得

e
Ns

oik∑
i′ = 1

Ns

oi′k = pik （11）
两边同时求和Σ i，化简整理后可得

∑
i = 1

Ns

oik = (Ns

e )
1
2 (∑

i = 1

Ns

pik)
1
2

（12）
将式（12）代入式（11），且有约束条件∑k

oik = 1，变

换整理后可得 oik的表达式，即

oik =

pik ( )∑
i′ = 1

Ns

pi′k

1
2

∑
k′ = 1

Nc ( )pik′ ( )∑
i′ = 1

Ns

pi′k′

1
2

（13）

聚类损失函数Lc定义为

Lc = -
1
Ns
∑

i = 1

Ns∑
k = 1

Nc

oik log pik （14）
2. 3 方法小结

综上所述，本文方法的流程如下 .
（1）从音频样本提取对数梅尔谱特征作为卷积自

编码网络的输入 . 通过最小化重构损失函数 Lr，构建卷

积自编码网络，并提取深度变换特征 .
（2）采用初始聚类算法（例如K均值算法、谱聚类

算法）对上述深度变换特征 z i 进行聚类，得到初始类 .
（3）分别从编码器和译码器的各层提取深度变换

特征 z m
i 和 ẑ m

i ，从判别性聚类网络的 Softmax层输出预测
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概率值 pik.
（4）基于 pik、oik、z m

i 和 ẑ m
i ，计算重构损失函数 Lr、聚类

损失函数Lc和总的损失函数LT.
（5）通过最小化损失函数 LT，更新联合学习框架参

数 . 聚类类别估计与联合学习框架参数更新迭代进行，

直到联合学习框架收敛 .
3 实验及结果分析

本节首先介绍实验数据及设置；其次，讨论不同初

始聚类算法对聚类结果的影响；最后，比较分析不同特

征与不同聚类方法的性能 .
3. 1 实验数据

实验数据集包括DCASE-2017［25］和LITIS- Rouen［11］
数据集 . 前者是 2017年 DCASE比赛提供的公开数据

集，后者是法国鲁昂大学 ITIS实验室录制的公开数据

集 . 它们的相关信息如表 1所示 . 两个数据集中的调参

样本量和测试样本量各占50%.

DCASE-2017数据集包含 15个音频场景类别，分别

为公交车、小汽车、火车、有轨电车、咖啡厅、杂货店、图

书馆、地铁站、办公室、家庭室内、住宅区、公园、湖边沙

滩、林间小径、市中心 . 采用的录音设备是 Soundman
OKM II Klassik/studio A3，驻极体双耳麦克风和Roland
Edirol R-09波录仪，采样频率为 44. 1kHz，量化位数为

24位，采用双声道数据 . 每个场景的样本数相等，均为

312个 .
LITIS-Rouen数据集包含 19个音频场景类别，分别

为飞机、公交车、小汽车、普通火车、高速火车、巴黎地

铁、鲁昂地铁、咖啡厅、火车站大厅、儿童游戏厅、市场、

台球厅、学生礼堂、餐厅、商店、繁华的街道、安静的街

道、步行街、地铁站 . 采用的录音设备是装有Android系
统Hi-Q MP3录音机应用程序的Galaxy S3智能手机，采样

频率为44. 1kHz，量化位数为64位，采用双声道数据 .
3. 2 实验设置

采用归一化互信息（Normalized Mutual Informa⁃
tion，NMI）和聚类精度（Clustering Accuracy，CA）作为

性能评价指标 . 它们被广泛用于聚类算法的性能

评价［26］.
假设 nij表示第 i类中属于第 j个音频场景的音频样

本数，n•j表示第 j个音频场景的样本总数，ni•为第 i类中

的音频样本数，Ng表示音频场景类别数（真实值），Nc为

聚类类别数（预测值），Ns为音频样本总数 . 上述变量之

间的关系为

ni• =∑
j = 1

Ng

nij （15）

n•j =∑
i = 1

Nc

nij （16）

Ns =∑
i = 1

Nc∑
j = 1

Ng

nij （17）
归一化互信息NMI定义为

NMI=
∑i = 1

Nc∑j = 1

Ng

nij log ( )Ns ´ nij

ni• ´ n•j

( )∑i
ni• log

ni•

Ns
( )∑j

n•j log
n•j

Ns

（18）

当NMI的值为 1时，真实标签与聚类标签全部匹配

正确 . 反之，当NMI的值为 0时，聚类标签与真实标签

没有正确匹配 .
假设 yj和 cj分别为第 j个音频样本的真实类标签和

预测类标签，定义函数 δ（·）为

δ (yj map(cj))= {1 if yj =map(cj)

0 if yj ¹map(cj)
（19）

其中，map（·）是将预测类标签映射到真实类标签的映

射函数 . 聚类精度CA定义为

CA =
∑j = 1

Ns

δ ( )yj map(cj)

Ns

（20）
其中，NMI和 CA的取值范围都是［0，1］. 它们的值越

大，则说明聚类算法性能越好 .
实验硬件平台如下：Intel（R）Core（TM）i7-6700@

3. 10GHz的 CPU，48GB RAM，4块 NVIDIA GTX 1080Ti
显卡的服务器 . 实验工具箱包括 Theano、Python和 Li⁃
brosa等 . 采用汉明窗进行加窗分帧，帧长为 40ms，帧移

为 20ms. 卷积自编码网络参数如下：批大小（Batch
Size）为 64，输入层的通道数为 4，学习率设置为 0. 003，
编码器和译码器都包含两个隐含层（隐含层 1的节点数

为 64，卷积核大小为 5*5；隐含层 2的节点数为 128，卷
积核大小为 3*3）. 判别性聚类网络参数如下：全连接层

节点数为 32；Softmax层的节点数等于音频场景类别

数 . 深度变换特征由全连接层输出，维数为32.
3. 3 不同特征的比较

本小节比较深度变换特征（Deep Transformed Fea⁃
ture，DTF）与主流声学特征的音频场景聚类性能 . 所对

比的声学特征包括梅尔频率倒谱系数MFCC［27］、对数梅

尔谱 LMS［28］和 Gabor滤波器组［29］. 声学特征维数设置

为 32. 采用凝聚层次聚类（Agglomerative Hierarchical
Clustering，AHC）算法对输入特征进行聚类 . 表 2给出

了不同特征在音频场景聚类时的表现 .

表1 实验数据集

样本参数

音频场景类别数

样本总个数

样本平均时长

DCASE-2017
15
4680
10s

LITIS-Rouen
19
3026
30s
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从表2可以看出：在DCASE-2017数据集上，深度变

换特征DTF取得的NMI值为 61. 66%、CA值为 52. 83%，

DTF取得的NMI值分别比MFCC特征、LMS特征和Gabor
特征取得的 NMI值高 14. 43%、4. 64%和 14. 80%，DTF
取得的CA值分别比MFCC特征、LMS特征和Gabor特征

取得的 CA值高 9. 73%、4. 82%以及 7. 18%；相似地，在

LITIS-Rouen数据集上，深度变换特征DTF也取得了最

高的NMI值（58. 57%）和 CA值（50. 25%）. 在上述两个

实验数据集上的测试结果表明：深度变换特征DTF在音

频场景聚类时都优于主流声学特征 .
3. 4 不同初始聚类算法的影响

初始聚类算法用于产生待聚类样本的初始类，并

对联合学习框架中的 Softmax层的参数进行初始设置 .
本小节讨论各种初始聚类算法对基于联合学习框架的

音频场景聚类结果的影响 . 采用对数梅尔谱作为卷积

自编码网络的输入特征 .
表 3给出了采用不同初始聚类算法时，基于联合学

习框架的音频场景聚类结果 . 所采用的初始聚类算法

包括谱聚类［30］（Spectral Clustering，SC）、K-means［31］、利
用层次方法的平衡迭代规约与聚类［32］（Balanced Itera⁃
tive Reducing and Clustering using Hierarchies，BIRCH）、

AHC［30］和 高 斯 混 合 模 型［33］（Gaussian Mixed Model，
GMM）. 表 3中的Random表示采用随机初始化方法（不

采用任何初始聚类算法）生成初始类 .

从表 3可以看出：在两个数据集上，采用BIRCH算

法生成初始类时，基于联合学习框架的音频场景聚类

得到的 NMI值与 CA值最高（表中黑体所示）；而采用

Random（随机初始化）方法生成初始类时，基于联合学

习框架的音频场景聚类得到的聚类效果最差 . 因此，初

始聚类算法可以提供合理的初始类分配，有助于提高

后续基于联合学习框架的音频场景聚类性能 .
3. 5 不同聚类方法的比较

本小节比较不同音频场景聚类方法的性能 . 表 4
给出了不同方法的音频场景聚类结果 . 所采用的特征

是对数梅尔谱 LMS或深度变换特征DTF，所有聚类方

法的参数都在数据集上设置为最优值 .

从表 4可以看出：在DCASE-2017和LITIS-Rouen两
个数据集上，本文方法得到的NMI值分别为 67. 12%和

60. 30%，CA值分别为 56. 54%和 55. 68%，获得了最好

的聚类效果 . 本文方法将深度变换特征提取（由卷积自

编码网络实现）与类别估计过程（由判别性聚类网络实

现）进行联合优化（基于损失函数 LT进行迭代优化），卷

积自编码网络输出的深度变换特征对判别性聚类网络

是友好的，因而本文方法聚类效果优于其他常规的聚

类方法 . 在运算速度方面，本文方法耗时最多，因为需

要进行多次迭代更新神经网络参数和类别估计结果 .
4 结论

本文提出一种基于联合学习框架的音频场景聚类

方法，将深度变换特征提取与类别估计过程联合起来

优化，取得了较好的效果 . 采用归一化互信息和聚类精

度作为评价指标时，本文提取的深度变换特征优于其

他特征，本文提出的聚类方法优于其他方法 . 本文方法

所需要付出的代价是需要较大的计算复杂度 .
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