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摘　要：　深度神经网络声音事件检测方法需要大量标记声音事件类别和起止时间的强标签音频样本，然而强标

签标注非常困难和耗时 . 弱标签声音事件检测是解决这一困难的有效途径 . 本文将弱标签声音事件检测作为多实例

学习问题，并基于卷积循环神经网络提出弱标签声音事件检测的空间-通道特征表征与自注意池化方法 . 该方法研究

多实例弱标签声音事件检测的特征表征和帧级预测结果池化两个方面的内容 . 在特征表征方面，为了增强卷积神经

网络的特征表征能力，结合上下文门控和通道注意机制构建门控注意力结构并嵌入到卷积循环神经网络中，实现了音

频样本特征的空间和通道特征选择；在预测结果池化方面，引入自注意思想设计音频帧预测结果的自注意池化方法，

增强了音频样本中事件帧之间的相关度，使事件帧获得更大的权重 . 本文方法通过对卷积循环神经网络特征表征和

预测结果池化的革新，有效提升了模型的检测性能 . 本文提出的方法在DCASE 2017任务 4和DCASE 2018任务 4数据

集的评估集中分别取得了 52.47%和 31.00%的F1得分，性能优于当前绝大部分的弱标签声音事件检测方法 . 实验结

果表明：本文提出的空间-通道特征表征与自注意池化方法能显著改善弱标签声音事件检测的综合性能 .
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Abstract：　A large amount of strong labeled audio samples, which are annotated with detailed sound event categories 
and timestamps, is required for a deep neural network sound event detection (SED) model. However, obtaining strong label 
is very difficult and time-consuming. Weakly-labeled SED is an effective way to solve this problem. This paper approaches 
weakly-labeled SED as a multiple instance learning (MIL) problem and proposes a spatial-channel feature representation 
and self-attention pooling method for weakly-labeled SED based on convolutional recurrent neural network (CRNN). The 
proposed method studies the feature representation and the frame-level prediction pooling method for multi-instance weakly-

labeled SED. In feature representation, in order to enhance the ability of CRNN, we design a gating attention structure by 
combining context gating and channel attention mechanism, and embed it into CRNN to realize the spatial and channel se⁃
lection of audio sample features. In frame-level prediction pooling, we introduce the idea of self-attention and design a self-
attention pooling (SAP) function to enhance the event frame correlation in the audio sample and assign great weights for 
event frames. The proposed method effectively improves the detection performance of SED model by innovating the feature 
representation of CRNN and the pooling method of frame-level predictions. The proposed method has achieved 52.47% and 
31.00% F1 scores respectively in the evaluation set of DCASE 2017 task 4 and DCASE 2018 task 4 datasets, which outper⁃
forms most of the current weakly-labeled SED methods. Experimental results show that the proposed spatial-channel feature 
representation and self-attention pooling method can significantly improve the performance of weakly-labeled SED.
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1　引 言
声音事件检测（Sound Event Detection，SED）旨在识

别输入音频信号中所包含的目标声音事件并确定事件

出现的起止时间 . 随着智能化设备在日常生活中的普

及，声音事件检测的潜在应用也在不断增多 . 我们可以

依据检测到的声音事件分析音频发生的场景［1］，也可以

通过目标声音事件（如枪声、尖叫声等）的检测实现公

共安全监控［2，3］.
目前绝大部分的声音事件检测方法都是基于深度

学习的 . 卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
CNN）［4］能够学习特征图的局部特征，具有平移不变

性 . 循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）［5］

可以建立音频各帧之间的关系，更好地学习声音事件

的时间维度特征 . 卷积循环神经网络（Convolutional Re⁃
current Neural Network，CRNN）［6，7］则 结 合 了 CNN 和

RNN的优势，在声音事件检测上能够取得更好的效果 .
为了得到性能优良的深度学习声音事件检测模型，往

往需要大量明确标注了事件类别和起止时间的训练样

本 . 然而，声音事件样本的人工标注过程非常烦琐耗时

且准确性不高，创建包含大量训练样本的数据集困难，

制约了深度学习声音事件检测技术的发展 .
为缓解训练数据与模型性能之间的矛盾，弱监督

声音事件检测方法受到研究者的重视［8~10］. 弱监督声音

事件检测指参与模型训练的样本仅给出事件类别标签

而没有事件的起止时间 . 因此，弱监督声音事件检测也

称为弱标签（weakly-labeled）声音事件检测 . 多实例学

习（Multi-Instance Learning，MIL）［10］是当前解决弱标签

声音事件检测问题的主流方法 . 该类方法将音频样本

看作一个“包”，将音频的每帧看作“包”中的一个实例，

利用池化函数将实例的预测结果整合为“包”的预测结

果 . 多实例学习具体可分为实例级法和特征级法（嵌入

级法）［11］. 实例级方法将提取的声音事件特征送入分类

器得到帧级预测标签，然后通过池化函数将帧级预测

标签整合为弱标签预测 . 而特征级方法先将声音事件

特征通过池化函数整合为音频级特征，再经过分类器

得到弱标签预测 . 本文使用多实例学习的实例级方法

对弱标签声音事件检测开展研究 .
当前，基于深度神经网络的多实例弱标签声音事

件检测方法研究主要集中在两个方面：一是强化深度

神经网络对弱标签样本中声音事件特征的表征能力，

二是设计有效的弱标签样本音频帧预测结果整合机

制 . 在弱标签样本声音事件特征表征方面，文献［12］利

用可学习门控线性单元（Gated Linear Unit，GLU）替换

了CRNN网络中所有卷积层后的ReLU激活函数，实现

了对声音事件检测弱标签样本时频谱图特征的选择 .
利用GLU单元控制谱图信息向更深卷积层的传递可看

作是一种谱图的局部特征注意机制 . 文献［13］通过在

GLU单元后增加特征选择结构实现对特征图的通道选

择，并将时频谱图的局部和全局注意机制有机结合起

来，增强了CRNN网络的特征表达能力 . 文献［14］则使

用 Transformer 结构替换 CRNN 的中的 RNN 部分，解决

模型无法并行训练的问题 . 在弱标签样本音频帧预测

结果整合方面，将音频帧预测结果进行池化是最直接

的处理方式 . 常用的池化函数有最大值池化［15］、平均池

化［16］、Linear softmax 池化［17］以及基于注意力机制的注

意力池化［18］等 . 由于可以通过训练学习音频帧的权值，

基于注意力机制的池化函数在深度神经网络声音事件

检测中最受重视 . 然而在实际使用中注意力机制的学

习效果并不理想 .
从上述基于深度神经网络的多实例弱标签声音事

件检测的研究可以看出，合理地设计特征提取网络中

的注意力机制，以及改善池化函数中的注意力效果，是

提升弱标签声音事件检测性能的两种有效途径 . 本文

以 CRNN 多实例声音事件检测网络为基础，提出空间-

通道特征表征与自注意池化的弱标签声音事件检测方

法 . 该方法使用上下文门控单元（Context Gating，
CG）［19］和 Squeeze-and-Excitation （SE）［20］为 CRNN 引入

注意力机制，使其具备选择重要的空间特征与通道特

征的能力 . 然后利用自注意思想［21，22］设计一种自注意

池化函数，在整合阶段为存在声音事件的音频帧赋予

更大的权值 . 本文的主要贡献如下：

（1）本文将 CG 单元和 SE 模块与卷积层相结合构

建一种门控注意力（Gating Attention，GA）结构 . 在门控

注意力结构中，CG单元为每个通道的特征图生成对应

的权重图，能够选择重要的空间特征，使模型关注更可能

为声音事件的区域 . SE模块则为所有特征通道建立联

系，通过计算每个通道的权重值来衡量不同通道之间的

重要程度，从而使网络选择更有用的特征通道，实现通道

注意力机制 . 因此门控注意力结构通过对特征图中重要

的空间特征和通道特征进行选择，使得网络能够提取有

意义的事件特征，提高模型对声音事件的分类能力 .
（2）本文结合自注意机制设计出一种自注意池化

（Self Attention Pooling，SAP）函数用于音频帧预测结果

的整合 . 自注意池化函数可以建立所有音频帧之间的

关联，使得存在事件的音频帧之间的关联更加紧密，同

时增大事件与背景帧之间的不相关度 . 此外，本文提出
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的自注意池化函数使用多层感知机替代原本的缩放点

积的计算形式，使自注意计算更符合弱标签声音事件

检测的特点 .
为了验证本文所提方法的有效性，本文在 DCASE 

2017任务 4和 DCASE 2018任务 4数据集上进行实验 .
实验结果表明，本文方法能够显著提升弱标签声音事

件检测的效果 .
本文的其他各部分内容安排如下：第二部分介绍

多实例深度声音事件检测网络；第三部分介绍声音事

件的空间-通道特征表征；第四部分介绍弱标签声音事

件检测的自注意池化机制；第五部分展示了本文的实

验结果；第六部分总结了本文的工作内容 .
2　多实例深度声音事件检测网络

在弱标签声音事件检测中，多实例深度神经网络

学习是一种代表性方法 . 一方面，深度神经网络可以有

效地表征音频样本中的事件特征；另一方面多实例学

习可充分整合音频样本各帧的预测结果，获得合理的

弱标签预测 .

一个通用的多实例深度神经网络弱标签声音事

件检测框架如图 1（a）所示，其包含特征表征和分类池

化两部分 . 特征表征旨在对输入的音频样本（一般为样

本的 Mel谱图）进行特征表达，以利于鉴别样本中各音

频帧的事件类别 . CRNN 网络是弱标签声音事件检测

最主流的特征表征网络 . 由于级联了 CNN 和 RNN，

CRNN 不仅能够学习音频样本谱图的时频特征，还可

以建立样本音频帧之间的长时间关联关系 . 分类池化

则利用全连接层对各音频帧进行分类，并通过对音频

帧预测结果的池化获得音频样本的弱标签预测结果 .
本文基于上述框架构建了如图 1（b）所示的弱标签

声音事件检测模型 . 其中CRNN的卷积部分由4个门控

注意力（Gating Attention，GA）结构堆叠而成，实现声音

谱图的空间特征和通道特征选择 . 循环神经网络部分

由 两 层 双 向 门 控 循 环 单 元（Gated Recurrent Unit，
GRU）［23］组成，用于建立声音谱图的帧间关联 . 本文模

型使用自注意池化函数突出存在声音事件的音频帧，

为其赋予更大的权值，实现弱标签音频样本帧级预测

结果的整合 .

3　声音事件的空间—通道特征表征

在弱标签声音事件检测中，音频通常包含多种重

叠的声音事件，并且不同声音事件在时间和频率维度

分布差异较大，再加上音频背景噪声的影响，极大地增

加了声音事件检测的难度 . 为进一步增强模型对声音

事件的表征能力，本文设计门控注意力结构替换原有

的CNN部分 . 神经网络模型对音频中声音事件的表征

能力在很大程度上影响着事件分类的准确性 . 而注意

力机制可以使模型更加关注特征图中的重要部分，从

而提取更多对分类有意义的特征 . 像GLU，CG和 SE等

注意力单元已经被应用在弱标签声音事件检测中，且

成功提高了模型对声音事件的检测效果 . 因此，本文使

用卷积层、CG和 SE单元设计一种门控注意力结构，通

过为 CRNN引入空间和通道注意力机制增强模型对声

音事件重要的空间特征和通道特征的选择能力 .
从图 1（b）可以看到，GA 中第一个卷积层的输出

首先通过 CG 单元实现空间特征选择 . CG 单元作为

一种门控机制，通过计算出的权重值控制特征图中的

每个元素能否向后续层传递 . 设 CG 单元的输入

X1 ÎÂC ´H ´W，其中，C为特征图的通道数，H和W分别为

特征图的高和宽 . CG单元对输入特征图进行如下变换：

X'1 = σ(W*X1 + b)×X1 （1）

(a) 弱标签声音事件检测框架

(b) 本文基于CRNN的弱标签声音事件检测模型

图1　弱标签声音事件检测框架和模型
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其中，W 和 b为卷积层的可学习参数；σ为 Sigmoid激活

函数，*表示卷积运算，×表示逐元素相乘；X'1 为 CG 单

元的输出 . 由式（1）可知，CG单元会为每个通道上的特

征图生成对应的权重图，本质上是一种注意力机制 .
CG单元将计算出的注意力权重作用到输入特征图，实现

对空间特征的选择，从而使卷积网络更加关注弱标签声

音事件样本的局部，突出可能为声音事件的特征区域 .
GA 中的卷积层在提取声音事件特征的同时会增

加特征通道的数量，但是对于不同的声音事件，并不是

所有的特征通道都同等重要 . 所以为了衡量特征图各

通道的重要程度，本文将 SE模块嵌入到第二个卷积层

后，建立卷积网络的通道注意力机制 . 设 SE 模块的输

入为 X2 ÎÂC ´H ´W，x2 为单通道的特征图 . 先对特征图

进行通道内的全局池化，即

zc =
1

H ´W∑
i = 1

H ∑
j = 1

W

x2 (ij) （2）
可得全局池化向量 z ={z0 z1 zc zC }；然后使用两

层连接层建立通道间的依赖关系，以获得表征各通道

重要程度的权值向量 s，即

s = σ (W2δ (W1 z ) ) （3）
式（3）中，W1 ÎÂ( )C/r ´ C 和 W2 ÎÂC ´ ( )C/r 表示全连接层

的权重参数，r 代表通道缩放率，σ和 δ分别表示 Sig⁃
moid 函数和 ReLU 激活函数 . 最后，特征图 X2 的各通

道分别与对应权值相乘，实现基于注意力的通道选

择，即

X ′2 = s ×X2 （4）
式（4）中，X ′2表示SE模块的输出 .

GA 结构利用注意力机制选择特征图的空间特征

和通道特征，增强模型对声音事件的分类能力 . 此外，

GA 使用 ReLU 作为激活单元，并采用平均池化层对输

出特征图进行降采样，以降低特征维度 . 之后特征图被

送入双向 GRU 层建立音频帧之间的关联，得到声音事

件特征X = {x1 x2 xT}，T代表音频帧数 .
4　弱标签声音事件检测的自注意池化

在弱标签声音事件检测的多实例学习框架中，池

化函数的设计至关重要 . 声音事件特征 X经过分类器

得到帧级预测结果 Y = {y1 y2 yT}. 池化函数的本质

是提供权重W = {w1 w2 wT}对Y进行加权求和得到

弱标签预测 y，且尽可能为存在声音事件的帧分配最大

的权值，为背景帧分配最小的权值 . 表 1列举了常用的

池化函数，其中F表示全连接映射，t代表音频的第 t帧 .
最大值池化和平均池化是两种经典的池化函数 . 最大

值池化函数只选择声音事件出现概率最大的一帧，平

均池化函数则为所有音频帧赋予相同的权重 . 然而声

音事件可能只出现在音频的一部分时间段内，所以这

两种方式无法突出部分存在声音事件的音频帧 . Linear 
softmax 和注意力池化函数可以动态地实现权重变化，

为存在事件的帧赋予较大权重，不存在事件的背景帧

赋予较小的权重，但是在具体应用时难以保证权重的

合理分配 .

为了在池化阶段使模型为事件帧分配大的权值，

同时为背景帧分配小的权值，本文给出一种自注意池

化函数 . 该池化函数首先生成查询矩阵Q、键矩阵K和

值矩阵V，通过Q和K的相关性计算来构建各音频帧之

间的关联，使得事件帧之间的关联性更加紧密，同时增

大事件帧和背景帧之间的不相关度 . 然后将计算出的

权重矩阵作用回 V，得到自注意机制的输出 V ′. 最后

利用 V ′生成注意力权重对帧级预测结果加权求和 .
该过程通过模型训练可以动态地为音频帧生成合理

的权重值 . 标准的自注意机制一般使用缩放点积的计

算形式，即

V ′= softmax ( QK T

dk )V （5）
然而在矩阵相乘的过程中，由于相加求和运算的存在，

那些含有较多相关帧的音频帧输出的值偏大，而那些

含有较少相关帧的音频帧输出的值偏小 . 对于持续时

间很短的声音事件来说，其背景帧之间的相关数量远

多于事件帧之间的相关数量，所以该方法不利于短事

件的检测 . 为此，我们使用如图 2所示的多层感知机进

行自注意权重的计算，即

V ′= B (Ws2 tanh (Ws1 [QK]) ) ×V （6）
式（6）中，Ws1 和 Ws2 为全连接层参数，B 为边界限定函

数，使V ′Î[01]. 从公式可以看出，Q和K被拼接在一起

作为输入送入多层感知机中进行计算，然后生成与 V

同样大小的权重矩阵并与其进行逐元素相乘，得到V ′.
这种计算方式利用神经网络灵活地为每帧学习合适的

权重，避免池化函数忽略短事件的情况出现 .
最终自注意池化函数形式如下式所示：

y =∑
t

wt y t （7）

表1　四种常用池化函数

池化函数

最大值池化

平均池化

Linear softmax
注意力池化

定义

y = max
t

y t

y =
1
T ∑

t = 1

T

y t

y =∑y2
t   ∑y t

y =∑wt y t   ∑wt

权重

wt =
ì
í
î

ïï
ïï

1 max
t

y t

0 other

wt = 1/T

wt = yt

wt = F ( X )
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wt =
exp ( )v′t∑
t

exp ( )v′t
（8）

式（8）中，v′t 为 V ′在第 t帧的值 . 自注意池化函数使用

多层感知机灵活地学习每帧的权重，克服了缩放点积

不利于短声音事件检测的缺陷 . 自注意加权后的V ′使
存在事件的音频帧之间相关度更高，作为注意力权重
对帧级预测结果进行加权求和，进一步增强池化函数
的整合效果 .
5　实验与分析

为了验证本文所提方法的性能，我们将进行一系
列实验，探究所提方法对声音事件检测结果的影响，证
明其在弱标签声音事件检测中的有效性 .
5. 1　数据集与预处理

本文采用 DCASE 2017 任务 4 和 DCASE 2018 任务
4数据集进行实验 . 两个数据集都包含训练集、测试集
和评估集 . DCASE 2017数据集中的声音事件主要来自
于汽车交通和警报两个大类，共 17 种声音事件类别 .
训练集包含 51 172 个音频样本，且事件类别数量不平
衡 . 测试集包含 488个音频样本，每种事件至少存在于
30个音频样本中 . 评估集包含 1 103个音频样本，每种
事件至少存在于 60个音频样本中 . 训练集只有音频的
弱标签，测试集和评估集既有音频的弱标签又有强标
签 . 数据集中的音频持续时间均不超过 10 s. DCASE 
2018 的训练集包含弱标签和无标签两类数据，本文仅
使用弱标签数据进行模型训练 . DCASE 2018数据集包
含 10 种家庭环境中的声音事件：Speech， Dog， Cat， 
Alarm/Bell ringing， Dishes， Frying， Blender， Running 
water， Vacuum cleaner， Electric shaver/toothbrush. 训练

集包含 1 578 个音频样本，测试集和评估集分别包含

288和 880个音频样本，同样的数据集中的音频持续时

间均不超过 10 s. 本文所有实验均使用只包含弱标签

的训练集进行模型训练 . 对于 DCASE2017 数据集，由

于其事件类别严重不平衡，我们采取措施保证每批次

训练数据的类别数量相同 . 模型训练完成后使用包含

强标签的测试集测试模型性能，同时给出模型在评估

集上的结果 .
模型训练时采用音频样本的对数梅尔谱图作为输

入 . 本文使用窗长为 2 048的汉明窗对频率为 44.1 KHz
的音频样本进行分帧，帧移为 511；然后进行快速傅里

叶变换，再经过 64个通道的梅尔滤波器组并对结果取

对数得到大小为864×64的对数梅尔谱图 .
5. 2　实验过程和参数设置

本文的弱标签声音事件检测模型中 4个GA结构的

参数设置如表 2所示，其中 c表示输出通道数，s表示池

化步长，r表示 SE单元的通道缩放率，代号的下标表示

处于第几个 GA 结构 . 模型中两层双向 GRU 层输出维

度均为 128. 最后特征图被送入分类器中得到 V，其维

度与类别数相同 . 自注意池化函数中生成的 K 和 Q 的

维度为64.

模型训练阶段采用Adam优化器，学习率为0.000 5，
每批次训练的数据量为 32，在 DCASE2018数据集上的

训练周期为 150 次，在 DCASE2017 数据集上的训练周

期为 100次 . 训练过程使用二元交叉熵作为损失函数，

其表达式如下式所示：

L = -∑
n = 1

N

( )yn log pn + (1 - yn )log(1 - pn ) （9）
式（9）中，N表示样本数量，yn 和 pn 分别表示第 n个样本

弱标签的真实值和预测值 . 本文在后处理阶段采用文

献［24］中的双阈值法对帧级预测结果进行处理，得到

声音事件的时间预测 . 在 DCASE 2018 数据集中，双阈

值被设置为 0.3和 0.1，在DCASE2017数据集中，双阈值

则被设置为0.5和0.3.
为了验证模型中门控注意力结构和自注意池化函

数起到的效果，实验采用比赛官方提供的数据划分原

则和评判标准［25］，确保能公平地验证和比较本文模型

与其他模型的性能 . 本文采用F1得分评估模型在声音

事件检测中的性能，其计算方式为

图2　自注意池化函数示意图

表2　GA结构参数设置

模块名称

GA

参数设置

卷积层-1
CG

卷积层-2
SE

平均池化

c1:32, c2:64, c3:64, c4:128 k1:3, k2:3, k3:3, k4:3

c1:32, c2:64, c3:64, c4:128 k1:1, k2:1, k3:1, k4:4

c1:32, c2:64, c3:64, c4:128 k1:3, k2:3, k3:3, k4:3

c1:32, c2:64, c3:64, c4:128 r1:4, r2:4, r3:4, r4:4

s1:(22), s2:(22), s3:(12), s4:(14)
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F1 =
2 ´ P ´ R

P + R
=

2 ´ TP
2 ´ TP + FP + FN

（10）
式（10）中，FP 表示误检的声音事件数，FN 表示漏检的

声音事件数，TP表示正确检测的声音事件数；P和R分

别表示声音事件检测的精度和召回率 . 根据比赛提供

的 标 准 ，DCASE 2018 采 用 基 于 事 件 的 F1 得 分 ，

DCASE2017采用基于1 s音频段的F1得分 .
5. 3　结果与分析

本文首先在DCASE 2018数据集上进行消融实验，

分别验证门控注意力结构和自注意池化函数对弱标签

声音事件检测的效果 . 然后本文在 DCASE 2018 和

DCASE 2017数据集上进行实验，给出本文所提方法在

弱标签声音事件检测中的结果，并与其他研究结果进

行对比 . 最后本文给出不同池化函数在长声音事件和

短声音事件上的检测结果，并进一步分析自注意池化

函数的优势和特点 . 本文列出的实验结果均为三次重

复实验条件下单模型的最佳结果 .
5. 3. 1　模型的消融实验和分析

为了验证本文提出的门控注意力结构和自注意池

化函数的效果，本文分别在 DCASE 2018 数据集和

DCASE 2017 数据集上进行了弱标签声音事件检测的

消融实验，结果如表 3所示 . 表中的第一组和第三组实

验验证单独使用门控注意力结构的有效性，第一组和

第二组验证单独使用自注意池化函数的有效性 . 第三

组至第七组实验验证本文在使用门控注意力结构下

的自注意池化函数的有效性 . 从 DCASE 2018 数据集

中的前两组实验结果可以看出，CRNN-GA-Linear的F1

得分在测试集与评估集上分别比 CRNN-Linear 高出

15.75%和 8.76%. DCASE 2017 数据集中也表现出类似

的结果，即模型使用门控注意力结构可以提高 F1 得

分 . 这表明门控注意力结构能够选择特征图中重要的

空间特征和通道特征，从而提取到更多对分类有用的

声音事件特征，提升模型的声音事件检测效果 . 对比

DCASE 2018和 DCASE 2017数据集中的第一组和第三

组实验结果可以看出，使用自注意池化函数的模型的

检测效果无论是在测试集上还是在评估集上均优于

Linear softmax 池化函数 . 这表明相比于 Linear softmax
池化，自注意池化函数更有利于提高模型的检测性能 .

从表 3中还可以看出，模型使用不同的池化函数时

会有不同的检测性能 . 以 DCASE 2018数据集为例，最

大值池化和平均池化在测试集上的 F1 得分为 23.85%
和 17.62%，比 Linear softmax 池 化 分 别 低 15.15% 和

23.18%，在评估集上分别低 11.68% 和 15.05%. 这证明

了最大值池化与平均池化做法的不合理，即很多声音

事件不会只出现在音频的某一帧上，也不会贯穿整个

音频，而是仅出现在一段区间内 . 比较自注意池化函

数、注意力池化函数以及 Linear softmax 池化函数的结

果可以发现，本文的自注意池化在测试集的 F1得分比

Linear softmax 池化低 0.35%，比注意力池化高 7.45%.
在评估集上比Linear softmax池化高 0.93%，比注意力池

化高 6.8%. 这表明自注意池化函数在声音事件检测上

的性能与 Linear softmax 池化函数不相上下，且优于注

意力池化函数 . 同时也表明自注意机制引入有利于提

高池化函数的性能 . 分析DCASE 2017数据集的结果同

样可以发现，使用自注意池化函数在测试集与评估集

上的检测效果均优于其他池化函数 .
最后，从消融实验的结果来看，本文提出的门控注

意力结构和自注意池化函数均能提高弱标签声音事件

检测模型的性能 .
5. 3. 2　模型与其他方法的实验结果对比

为了能客观评价所提方法的效果，本文在 DCASE 
2018和DCASE 2017数据集上进行实验，与当前在弱标

签声音事件检测任务中取得优异结果的其他方法进

行对比 . 遵循 DCASE 竞赛官方标准，DCASE 2018 和

DCASE 2017 数据集的评判指标分别为基于事件和基

于1秒音频段的F1得分 .
表 4 对比了不同方法在 DCASE 2018 和 DCASE 

2017 数据集上的实验结果 . 文献［26］中的模型为

DCASE 2018官方提供的基线模型，该模型使用标准的

CRNN（包含 3层卷积层和 1层 GRU层）训练数据，整体

模型较为简单，并未引入其他功能模块 . 文献［24］中的

模型也是 CRNN，包含 5 层卷积层和 1 层双向 GRU 层，

并采用双阈值后处理法 . 文献［27］采用同文献［26］一

致的CRNN模型训练弱标签数据，主要区别在于前者使

用带有余弦相似度惩罚项的损失函数用于提高不同事

件的区分度 . 文献［29］为DCASE 2017官方提供的基线

模型，该模型为仅由 2层全连接层组成的前馈神经网络

（FNN）. 文献［17］采用 CRNN 模型，其中包含十层卷积

层和1层双向GRU层 . 文献［12］的CRNN模型包含4个

带有 GLU 单元的卷积块和 2 层双向 GRU，每个卷积块

含有 2 层卷积层 . 文献［13］则在文献［12］中卷积块的

基础上构建了特征选择结构，并在 RNN 部分之前使用

表3　模型在DCSAE 2018和DCASE 2017数据集上的消融实验结果

模型

CRNN-Linear
CRNN-SAP

CRNN-GA-Linear
CRNN-GA-Max

CRNN-GA-Average
CRNN-GA-Attention

CRNN-GA-SAP

DCASE2018
测试集

23.25%
29.98%
39.00%
23.85%
17.62%
31.20%
38.65%

评估集

21.31%
25.81%
30.07%
18.39%
15.02%
24.20%
31.00%

DCASE2017
测试集

48.57%
49.49%
50.00%
35.17%
48.56%
50.66%
52.91%

评估集

48.23%
48.46%
50.86%
35.96%
49.18%
50.41%
52.47%
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基于区域的注意力方法提取声音事件不同区域特征，

而本文模型并未使用这一做法 . 文献［28］使用改进后

的 Densenet 作为特征提取器，并利用全局平均池化层

预测帧级标签 .
对于 DCASE 2018 数据集，从表 4 中可以看出，

CRNN-GA-SAP 在测试集和评估集上分别取得 38.65%
和 31.00%的F1得分 . 与官方基线模型相比，本文方法

在测试集上高出 24.59%，在评估集上高出 20.2%，这表

明引入注意力机制，适当增加CNN和RNN的层数有利

于提高模型的检测性能 . 另外，与文献［24］相比，本文

方法在测试集和评估集上分别高出 2.65% 和 0.9%，与

文献［27］相比，本文方法在测试集和评估集上分别高

出 3.9% 和 4.8%. 与文献［28］相比，本文方法在测试集

上 F1得分低，但在评估集上 F1得分高，整体表现结果

不相上下 . 这表明本文提出的声音事件空间-通道特征

表征和自注意池化函数确实可以改善弱标签声音事件

的检测效果 .
对于 DCASE 2017 数据集，从表 4 中可以看出，

CRNN-GA-SAP 无论是在测试集上还是在评估集上的

F1 得分均远高于 DCASE 2017 官方基线模型 . 这表明

在弱标签声音事件检测中，CRNN 对声音事件的特征

表征能力要强于 FNN. CRNN-GA-SAP在测试集上取得

了 52.91% 的 F1 得分，高于文献［12］、文献［17］、文献

［28］和文献［13］等方法 . 在评估集中，CRNN-GA-SAP 
的 F1 得分为 52.47%，仅低于文献［13］的 55.10%，我们

认为这可能是文献［13］中基于区域的注意力方法导

致的 . 从测试集和评估集的整体结果来看，本文方法

对弱标签声音事件检测任务具有显著的性能改善 .
从上述对比情况来看，本文方法在两个数据集中

均能取得较大的优势，说明本文方法可以有效提升弱

标签声音事件检测的性能，且对数据集没有依赖性，适

应性较强 .
5. 3. 3　池化函数对长短声音事件的影响

由于不同类别声音事件在音频中持续时间有长有

短，这使得各声音事件检测的难度不同 . 对不同声音事

件的检测结果进行总结和分析，有利于更好地探究各

种模型的检测效果和特点 . 本文借助DCASE 2018数据

集，重点探究 Linear softmax、注意力和本文提出的自注

意3种池化函数对不同持续时间声音事件的检测效果 .
本文对DCASE 2018的评估集进行统计分析，根据每类

的平均持续时间将 10类声音事件划分为长事件和短事

件 . 其中长事件有Vacuum cleaner（8.37 s），Running wa⁃
ter（5.07 s），Frying（7.89 s），Electric shaver（7.97 s）和

Blender（4.97 s）五种，短事件有 Speech（1.49 s），Dog
（1.50 s），Dishes（0.64 s），Cat（1.60 s）和 Alarm/Bell ring⁃
ing（2.11 s）五种 .

表 5给出了使用 3 种池化函数的检测模型在 10 种

声音事件上的检测结果，并且给出了长事件和短事件

的检测结果 . 从表中可以看出，Linear softmax 池化函

数对长事件的检测效果好，F1 得分为 38.04%，但是不

利于短事件的检测，F1 只有 22.40%. 而注意力池化函

数不管是在长事件还是在短事件上的检测效果都不

理想 . 自注意池化函数在长事件和短事件中的 F1得

表5　不同模型对DCASE2018评估集中各类声音事件检测的F1得分

声音事件

长事件

短事件

Speech
Dog

Dishes
Cat

Alarm/Bell ringing
Vacuum cleaner
Running water

Frying
Electric shaver/toothbrush

Blender

CRNN-

GA-Linear
38.04%
22.24%
10.90%
24.30%

0.00%
27.20%
48.80%
63.30%
31.90%
41.90%
23.50%
29.60%

CRNN-GA-

Attention
25.40%
22.60%
47.10%
14.70%

4.30%
3.40%

43.50%
24.40%
26.50%
36.90%
20.00%
19.20%

CRNN-

GA-SAP
28.66%
33.36%
39.10%
19.20%
22.50%
34.70%
51.30%
15.30%
31.30%
48.20%
18.00%
30.50%

表4　DCSAE 2018和DCASE 2017数据集上不同方法的声音事件检测F1得分

模型

DCASE 2018 Baseline [26]
Dinkel [24]

Pellegrini [27]
DCASE 2017 Baseline [29]

Xu [12]
Wang [17]
Yan [13]
Kao [28]

CRNN-GA-SAP

DCASE 2018
测试集

14.06%
36.00%
34.75%
0.19 %

29.59%
28.09%
31.26%

42.0%
38.65%

评估集

10.80%
30.10%
26.20%
0.28 %

20.46%
25.62%
28.57%

29.5%
31.00%

DCASE 2017
测试集

14.41%
47.05%
41.23%

13.80 %
47.20 %
46.80%

51.30 %
49.9%

52.91%

评估集

17.23%
45.57%
39.64%

21.31 %
47.50 %

/
55.10 %

49.4%
52.47%
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分分别为 28.66% 和 33.36%，虽然长事件的 F1 得分没

有 Linear softmax 高，但是大大提高了短事件的检测效

果 . 而且自注意池化函数对长短事件的检测效果较为

均衡，对声音事件检测的鲁棒性要高于其他 2 种池化

函数 .
对表中给出的数据进一步观察可以发现，Linear 

softmax 池化函数和注意力池化函数无法正确检测

Dishes事件，其 F1得分几乎为 0. 自注意池化函数反而

有较好的表现结果 . 为了深入分析这这一现象，本文使

用评估集中的一个音频样本进行测试，给出不同池化

函数输出的可视化结果 . 该音频样本包含 Speech ，
Dishes和Frying 3类声音事件 .

图3为自注意池化函数在该音频样本上的输出结

果图 . 从图 3（b）以看出，自注意池化函数正确预测出

音频中包含的 3 类声音事件，而且对声音事件发生时

间的预测也大致符合图 3（a）中事件特征的位置 . 从图

3（c）可以发现，自注意机制准确地为音频中出现Dishes
事件的位置生成大的权值，这表明自注意池化函数通过

加强事件帧之间的关联程度可以提高短事件的检测

效果 .

图 4 为 3 种池化函数的输出预测曲线，其中蓝色、

红色和绿色曲线分别代表 Speech，Dishes和 Frying的预

测，黑色虚线表示阈值 . 从图中可以看出，对于 Speech
和 Frying事件，3种池化函数可以大致预测其出现的位

置 . 但是从图 4（a）和图 4（b）可以发现，对于 Dishes 事
件，Linear softmax与注意力池化函数无法识别该事件，

将大部分未出现该事件的区域标记为发生 Dishes 事
件 . 这说明该 2 种池化函数容易将持续时间较短的

Dishes事件与其他声音事件相混淆，无法正确识别和检

测 . 而图 4（c）中的自注意池化函数通过自注意机制增

强事件帧之间的关联程度并拉大与背景帧的差异，从

而突出声音事件，提高模型的检测效果 .
综合模型在DCASE 2018和DCASE 2017数据集上

的实验结果可以看出：本文提出的弱标签声音事件检

测方法可以显著提高弱标签声音事件的检测效果，且

F1得分优于绝大部分其他模型，并对持续时间不同的

声音事件的检测具有较强的鲁棒性 .
6　总结

本文创新性地设计了门控注意力结构和自注意池

化函数，并将它们与多实例CRNN网络相结合构建弱标

签声音事件检测方法 . 门控注意力结构实现了对特征

图重要的空间特征和通道特征的选择；自注意池化函

数通过利用自注意机制进一步加强事件帧的关联性，

拉大事件帧与背景帧间的差异，从而为存在事件的音

频 帧 赋 予 更 大 的 权 重 . 在 DCASE 2017 任 务 4 和

DCASE 2018 任务 4 的数据集上的实验结果显示：本文

提出的方法能够显著提升真实环境中弱标签声音事件

(a) Mel谱图 (b) 帧级预测结果 (c) 注意力权重

图3　自注意池化函数的输出可视化图(蓝色、红色和绿色线段代表Speech,Dishes和Frying的发生位置)

(a) Linear softmax池化函数

(b) 注意力池化函数

(c) 自注意池化函数

图4　3 种池化函数的预测曲线图 (蓝色、红色和绿色背景代表

Speech、Dishes和Frying的真实发生时间)
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检测的综合性能，是目前单模型性能最佳的弱标签声

音事件检测方法 . 从实验中也发现，自注意池化函数对

于长事件和短事件均具有较好的检测效果 .
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