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　　摘　要：　本文研究基于音频的家庭活动识别方法，提出了一种基于加性间距胶囊神经网络识别模型，针对传统
胶囊神经网络目标函数仅以输出胶囊模长作为约束的弊端，本文以几何学的视角，在胶囊神经网络结构中加入Ｔｒａｎｓｉ
ｔｉｏｎ层，使用Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ层对胶囊单元空间关系进行变基至一维空间，再使用加性间距Ｓｏｆｔｍａｘ作为目标函数，以同类特
征变化小，非同类特征差异大作为优化策略构建基于胶囊向量空间关系的目标函数以提高模型分类能力，最后对方法

进行试验，采用音频事件对家庭活动进行分类识别．选择声学场景和事件检测与分类（ＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＡ
ｃｏｕｓｔｉｃＳｃｅｎｅｓａｎｄＥｖｅｎｔｓ，ＤＣＡＳＥ）２０１８挑战任务 ５作为数据集，进行分类器构建和测试，最终平均 Ｆ１分数达到
９２３％，优于其他主流方法．
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１　引言
　　经济的发展和医疗水平的提高使得人类寿命越来
越长，发达国家甚至包括中国等新兴发展中国家均面

临严重的人口老龄化问题，根据联合国的一份报告，

２０１５年至２０３０年间，６０岁以上的老年人数量预计将增
长５６％，到２０５０年将达到近２１亿［１］．传统医疗保健的

成本将按比例增长，因此对老年人健康状况、日常生活

活动进行远程检测是十分必要的．本文研究基于声学
的声音事件分类方法，通过使用基于声学的监测方法，

既不影响老人日常生活又保护老人隐私，对于提升养

老看护系统的安全性、舒适性有巨大的意义．
同时，随着人工智能算法的兴起，基于深度学习的

方法越来越多的用于音频事件识别中．其中 Ｈｅｒｓｈｅｙ团
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队首次使用多种基于卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕ
ｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）架构的模型对音频信号进行分类，取
得了较好的识别效果；Ｂｅｃｋｅｒ团队建立了自己的音频数
据集并使用分层相关传播的方法解释了ＣＮＮ对音频信
号进行分类的机理［２～５］．然而传统的 ＣＮＮ模型主要对
局部特征进行感知，缺乏对局部特征与整体特征之间

空间联系的思考，导致模型对于时序相关数据识别效

果较差．众多学者进而研究ＣＮＮ网络的变体模型，通过
整合局部特征间相关性来弥补这个缺点，如 Ｋｅｒｅｎ等人
提出一种卷积递归神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＲｅｃｕｒｒｅｎｔ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＲＮＮ）模型，加强了对语音序列信号的
特征提取，效果优于经典 ＣＮＮ模型［６］；Ｃｈｅｗ等人提出
了长短期记忆神经网络（ＬｏｎｇＳｈｏｒｔＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙｎｅｔ
ｗｏｒｋｓ，ＬＳＴＭ）结合ＣＮＮ的混合架构神经网络，并联合多
模型结果融合预测，取得了优良效果［７］．

胶囊网络模型［８］由 Ｈｉｎｔｏｎ提出，使用向量作为神
经元的基本单元（胶囊单元），可以表征多种特征组合

而成的一个高信息量集合，相比传统神经单元，可承载

更多的特征信息，并且胶囊单元间的特征传递是通过

动态路由算法将底层与高层特征通过空间关系进行分

配连接，使得特征在时序上、空间上紧密的联系在一起，

确保模型能敏锐的区分不同的输入特征．有学者对胶
囊网络中特征整合过程进行了研究，如贾旭东等人使

用注意力机制提升输入胶囊单元的特征的紧密性［９］，

提升了文本分类的准确率；任开旭等人利用概率矩阵

分解模型将多个胶囊单元分解为物品内容特征向量提

取多维语义信息后进行物品推荐［１０］，提升了预测精度．
而在输出目标函数构建过程中，以上工作与原始胶囊

网络模型均采用基于 ＭａｒｇｉｎＬｏｓｓ的方式，即仅考虑胶
囊单元的模长作为分类判别依据，却忽略了胶囊单元

间的方向信息所包含的特征间相关性．因此本文考虑
加入其方向信息以构建输出目标函数，提出一种Ｔｒａｎｓｉ
ｔｉｏｎ层的映射方法，通过线性空间基变换将胶囊单元间
空间关系映射至一维，再使用加性间距 Ｓｏｆｔｍａｘ函数［１１］

计算胶囊单元间空间信息，通过空间夹角信息划分新

的分类决策面构建输出目标函数，使相同类别胶囊单

元间的方向性更加一致，提高模型分类识别能力．

２　加性间距胶囊网络模型

２１　原始胶囊网络
胶囊网络中为解决底层特征与高层特征的空间联

系问题，提出了使用权重矩阵方式控制底层胶囊单元

与高层胶囊单元间的连接紧密程度，并且通过胶囊单

元间方向一致性量化并反馈至权重矩阵，这一过程称

为动态路由算法．可有效避免特征的损失以及保证特
征间的空间关系．其动态路由总流程如算法１所示：

算法１　动态路由算法

Ｉｎｐｕｔ：^ｕｊ｜ｉ，ｒ，ｌ
Ｏｕｔｐｕｔ：ｖｊ
对层ｌ的所有胶囊单元ｊ与层（ｌ＋１）的所有胶囊单元ｊ初始化：ｂｉｊ←０；
ｆｏｒ迭代ｒ次ｄｏ
对层ｌ的所有胶囊单元ｉ：

ｃｉ←ｓｏｆｔｍａｘ（ｂｉ）；
对层（ｌ＋１）的所有胶囊单元ｊ：

ｓｊ←∑
ｉ
ｃｉｊ^ｕｊ｜ｉ；

对层（ｌ＋１）的所有胶囊单元ｊ：
ｖｊ←ｓｑｕａｓｈ（ｓｊ）；

对层ｌ的所有胶囊单元ｊ与层（ｌ＋１）的所有胶囊单元ｊ：
ｂｉｊ←ｂｉｊ＋^ｕｊ｜ｉ·ｖｊ；

ｅｎｄ
Ｒｅｔｕｒｎｖｊ；

其中低层胶囊单元 ｕｉ与变换矩阵 Ｗｉｊ相乘后得到
ｕ^ｊ｜ｉ为预测向量．设置初始权值矩阵ｂｉｊ＝０，ｂｉｊ表示低层胶
囊单元ｉ与高层胶囊单元ｊ之间的连接权重，为了避免连
接权重为０导致数值错误，对 ｂｉｊ应用 ｓｏｆｔｍａｘ函数得到

ｃｉｊ，保证ｃｉｊ≥０，且∑
ｊ
ｃｉｊ＝１．接着计算预测向量的加权和

ｓｊ＝∑
ｉ
ｃｉｊ^ｕｊ｜ｉ，为保证输出向量的模长位于（０，１）之间，

对ｓｊ应用ｓｑｕａｓｈ函数（公式（１））得到高层胶囊单元ｖｊ．
最后根据底层胶囊与高层胶囊的方向一致特征来更新连

接权重ｂｉｊ＝ｂｉｊ＋ｕ^ｊ｜ｉ·ｖｊ，为保证底层与高层胶囊单元的
空间联系得到充分体现，继续迭代ｒ次上述过程．

ｖｊ＝ｓｑｕａｓｈ（ｓｊ）＝
‖ｓｊ‖

２

１＋‖ｓｊ‖
２

ｓｊ
‖ｓｊ‖

（１）

图１为胶囊网络路由算法示意图（以三个胶囊单
元输出为例）．其中绿线部分代表一个胶囊单元，每个
胶囊单元包含着数个神经元，神经元代表单个特征，胶

囊单元就代表一系列特征的集合．在动态路由算法迭
代ｒ次之后，方向性相似的胶囊单元获得了来自底层胶
囊单元更多的权重，此胶囊单元的模长更大，意味着对

应分类的概率更大．因此原始的胶囊网络目标函数如
式（２）所示：

１８５１
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Ｌ＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｃ

ｊ＝１
Ｔｊ＝＝ｙｉｍａｘ（０，ｍ

＋－‖ｖｊ‖）
２

　 ＋λ（１－Ｔｊ＝＝ｙｉ）ｍａｘ（０，‖ｖｊ‖－ｍ
－）２ （２）

其中 Ｔｊ＝＝ｙ＿ｉ代表分类 ｊ为正确类别时置 １，否则置 ０．
ｍ＋，ｍ－分别代表正确分类阈值和分类错误阈值．
２１１　加性间距损失函数

加性间距损失函数（ＡｄｄｉｔｉｖｅＭａｒｇｉｎＳｏｆｔｍａｘ）是一
种改进的Ｓｏｆｔｍａｘ损失函数．可以将分类的决策面扩大
至设定值，使预测结果的类内向量的差异更小，类间向

量差异更大，从而减少模型过拟合问题．原始Ｓｏｆｔｍａｘ损
失函数如式（３）所示．

　　　　ＬＳ ＝－
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇ ｅ

ＷＴ
ｙｉｆｉ

∑
ｃ

ｊ＝１
ｅＷ

Ｔ
ｊｆｉ

＝－１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇ ｅ

Ｗｙｉｆｉｃｏｓ（θｙｉ）

∑
ｃ

ｊ＝１
ｅＷｊｆｉｃｏｓ（θｊ）

（３）

其中 ｆｉ代表输入至全连接层的第 ｉ个样本，Ｗｊ代
表全连接层第ｊ列，ｙｉ代表样本正确类别索引，Ｗ

Ｔ
ｙｉｆｉ第

ｉ个样本的目标概率．
加性间距 Ｓｏｆｔｍａｘ通过替换原 Ｓｏｆｔｍａｘ中的 ｃｏｓ函

数，获得到新的分类决策界．它首先将 Ｗ和 ｆｉ归一化
至１，得到ｘ＝ｃｏｓ（θｙｉ）＝Ｗ

Ｔ
ｙｉｆｉ／Ｗ

Ｔ
ｙｉｆｉ，接着定义式（４）

替换ｃｏｓ函数：
ψ（θ）＝ｃｏｓθ－ｍ＝ｘ－ｍ （４）

其中ｍ为加性间距宽度参数，用于控制新的分类决
策面．由于将特征和权重都进行了归一化，会导致ｘ值范
围较小，因此加入新的超参数ｓ作为尺度系数放大ｘ的范
围．其直观的几何解释如图２所示．原始的 Ｓｏｆｔｍａｘ决策
面被定义为Ｐ０，且Ｗ

Ｔ
１Ｐ０＝Ｗ

Ｔ
２Ｐ０．对于ＡＭＳｏｆｔｍａｘ，决策

面变成了一个边缘区域而不是单个向量，首先给定决策

面参数ｍ＝（Ｗ１－Ｗ２）
ＴＰ１＝ｃｏｓ（θＷ１，Ｐ１）－ｃｏｓ（θＷ２，Ｐ２），那

么类别１的决策面为ＷＴ１Ｐ１－ｍ＝Ｗ
Ｔ
２Ｐ１．如果进一步假

设所有的类都具有相同的类内方差，并且类２的边界为
Ｐ２，那么得到ｃｏｓ（θＷ１，Ｐ１）＝ｃｏｓ（θＷ２，Ｐ２），即加性间距宽度
ｍ＝ｃｏｓ（θＷ１，Ｐ１）－ｃｏｓ（θＷ１，Ｐ２），代表此二分类的边缘区域
的理想间距差值．
２２　加性间距胶囊网络

本文提出基于加性间距的胶囊网络进行家庭活动

识别，其网络模型如图３所示．网络的输入样本为多通
道音频中某一通道的音频对数Ｍｅｌ谱图，经过模型前向
传播后输出音频分类预测标签．提出的模型由两个卷
积模块，一个池化层，一个初级胶囊层，一个高级胶囊

层，一个Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ层和一个全连接层组成．每个卷积模
块包括一层卷积层、批归一化层、线性整流激活（Ｒｅｃｔｉ
ｆｉｅｄＬｉｎｅａｒＵｎｉｔ，ＲｅＬＵ）．卷积层与池化层用于提取音频
频率中的特征并减少总特征维度，胶囊网络层学习音

频帧时序关系，Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ层用于转换胶囊单元间方向
关系矩阵至低维，全连接层用于计算方向夹角．

对数Ｍｅｌ谱图的第一维代表频率，第二维代表时
间，因此首先使用ＣＮＮ进行频率维度上的特征提取，经
过第三层ＣＮＮ后得到仅时间维度的特征．接着重塑三
维张量形状至Ｐ×Ｕ，即Ｐ个胶囊单元对应个音频帧，
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其中包含Ｕ个特征元素．此时胶囊单元间的空间关系，
就代表着声音帧间的时序联系．使用动态路由算法将
底层特征整合并获得 Ｑ个长度为 Ｖ的高层胶囊单元，
高层胶囊单元代表着音频事件类别，底层胶囊单元与

高层胶囊单元的方向差异作为反馈更新权重矩阵，既

增加每个音频事件类别与相关声音帧间的权重，抑止

与之不相关的声音帧间的权重，经过 ｒ次迭代后，权重
矩阵即为声音帧与音频事件间关系的准确表征．

在传统的胶囊网络中，高层胶囊单元的模长代表

着音频事件分类概率，其分类判别函数（公式（２））只
简单的通过模长阈值来进行分类判别，这样就忽略胶

囊单元向量的方向特性．为使用其方向特性帮助模型
做出更准确的分类判别，使用加性间距损失函数作为

目标函数，他将同类目标的输出向量之间设定更小的

方向夹角阈值，使同类目标输出向量的分布更加集

中，以显著地减少模型过拟合，并且提升对于小样本

的类别识别率．但原始的加性间距函数并不直接适用
与二维向量，因此本文提出使用名为 Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ的层
将胶囊网络输出的 Ｑ×Ｖ二维张量变基为一维向量，
此向量代表胶囊单元间的空间关系，Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ层如式
（５）所示．

ｆ＝Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ（ｖ）＝ｖｔＴ （５）
其中向量ｆ代表胶囊单元间空间关系向量，ｖ代表

胶囊单元，ｔ为过渡矩阵．
将第 ｊ个空间关系向量 ｆｊ长度归一化后并与分类

中心矩阵Ｗ（已归一化）进行相似计算，音频事件的余
弦相似度为ｃｏｓ（θｊ）＝Ｗ

Ｔｆｊ，因此第 ｊ类音频事件分类

概率定义为：ｙｊ＝ｅ
ｃｏｓ（θｊ） ∑

ｃ

ｊ＝１
ｅｃｏｓ（θｊ）．其中Ｗｊ代表对应音

频事件的分类中心，ｃ代表总类别数．此时利用所计算
出的余弦相似度，使用加性间距宽度参数 ｍ构建新的
决策面函数 ψ（θ）＝ｃｏｓ（θ）－ｍ，为保证函数数值范围
足够大，将其乘以尺度系数 ｓ得到 ψ（θ）＝ｓ·（ｃｏｓ（θ）
－ｍ）．将ψ（θ）代替ｃｏｓ（θ）后得到加性间距损失函数定
义如式（６）所示．

　　　ＬＡＭＳ ＝－
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇ ｅψ（Ｗ

Ｔ
ｙｉｆｉ）

ｅψ（Ｗ
Ｔ
ｙｉｆｉ）＋∑

ｃ

ｊ＝１，ｊ≠ｙｉ

ｅｓ·ｃｏｓθｊ

＝１ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｌｏｇ ｅψ（θｙｉ）

ｅψ（θｙｉ）＋∑
ｃ

ｊ＝１，ｊ≠ｙｉ

ｅｓ·ｃｏｓθｊ
（６）

其中θｙｉ代表预测向量ｆｉ与正确标签的分类中心向
量ＷＴｙｉ间的夹角，利用加性间距宽度参数ｍ对θｙｉ进行角
度偏移得ψ（θｙｉ），即增大了相同类别向量间的损失值，
使得相同类别向量逐渐向分类中心汇聚，从而减少过

拟合，提升模型分类能力．

３　数据处理与实验设置

３１　数据集
ＤＣＡＳＥ２０１８挑战任务５数据集［１２］收集了放置在厨

房与客厅的７个麦克风阵列所记录的音频信号，要求使
用多声道音频数据对家庭环境中日常活动进行事件分

类，将由麦克风阵列获得的多声道音频片段分类到所提

供的预定义类之一中，例如烹饪、看电视、工作等．由于以
上活动也可以由不同的声音事件组成，也可以被视为声

学场景分类．其传感器放置位置如图４所示．它包含一个
人在一周内的活动所产生的声音信号，一共９种活动类
别．它将每个活动分割成数个１０秒的音频片段，并且忽
略多个活动类的音频片段（例如活动间转换），因此每个

音频片段都有单独的类别标签．在７个麦克风阵列中，其
中４个传感器采集的信号作为开发集，开发集中包含训
练集与验证集，其他３个传感器采集的信号作为测试集．

在此数据集上已取得一些研究成果，如刘华平团

队提出提取音频信号的对数 Ｍｅｌ谱图特征、（Ｍｅｌｆｒｅ
ｑｕｅｎｃｙｃｅｐｓｔｒａｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＭＦＣＣ）特征和ＶＧＧｉｓｈ特征，
并进行特征融合学习，有效的提高了模型的准确率，最

终验证集 Ｆ１分数为 ８９８％［１３］．Ｔａｎａｂｅ团队使用盲信
号处理的前端模块进行盲源分离，后端采用一维卷积

和ＶｉｓｕａｌＧｅｏｍｅｔｒｙＧｒｏｕｐ１６架构的神经网络，并使用数
据增强来避免过拟合，验证集 Ｆ１分数为８９８％［１４］．Ｉｎ
ｏｕｅ等人提出使用音频混合以及片段洗牌的方式来进
行数据增强，有效的抑止了ＣＮＮ模型的过拟合，并且对
样本较少的类别进行补充，消除了数据集类别样本不

平衡的问题，最终验证集Ｆ１分数达到９００％［１５］．

３２　数据集预处理
本文对数据集中的所有的音频信号均采用对数Ｍｅｌ

滤波的方式进行预处理，音频采样率为１６ｋＨｚ．首先进行
帧长度为６４ｍｓ，步长为２０ｍｓ的短时傅里叶变换．再使用
４０个频带的 Ｍｅｌ滤波器组进行滤波，最终得到４０×５０１
的特征矩阵．图５为每个类别的典型对数Ｍｅｌ谱图．
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３３　模型构建
使用预处理后的对数 Ｍｅｌ谱图作为样本训练加

性间距胶囊网络（Ｃａｐｓａｍｓ），在对比算法的选取上，使
用主流的ＣＮＮ基线模型［１６］、门控ＣＮＮ模型（Ｇａｔｅｄ

ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＧＣＮＮ）［１７］、胶囊网络模型
（Ｃａｐｓ），并在ＣＮＮ与 ＧＣＮＮ模型中加入了本文提出的
输出目标函数，形成加性间距基线模型（基线ａｍｓ）、加
性间距ＧＣＮＮ模型（ＧＣＮＮａｍｓ）．对于使用加性间距损
失的模型，损失函数参数均设置为 ｍ＝０３５，ｓ＝３０；其
他模型损失函数参数均依据原论文设置．训练参数均
相同，优化算法为Ａｄａｍ，初始学习率为００００１，批处理
大小为６４，一共训练１００轮．
３４　实验分析

用不同模型对验证集数据进行分类，将得到的分

类向量归一化后绘制在超球面中，结果如图６所示，不
同颜色代表不同类别的分类向量，可见加入新的约束

条件的模型，具有较大的分类向量类间间距，且分类效

果要优于原始模型，而原始胶囊网络由于缺乏分类时

的方向关系约束，其分类向量分布较不集中，当使用本

文提出的Ｃａｐｓａｍｓ模型，其分类向量分布明显更加集
中，并能将不同类别的事件较好的区分开来，表明胶囊

单元经Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ层映射能体现其空间关系，使得模型
分类向量类内间距减小，类间间距增大，具备更好的分

类决策面．

　　表１和表２分别是不同模型对验证集和测试集事
件识别的 Ｆ１分数，其中 Ｃａｐｓａｍｓ模型具有最高的 Ｆ１
分数，验证集Ｆ１平均分数为９２３％，测试集Ｆ１平均分
数为８８８％，相比 Ｃａｐｓ模型，在验证集和测试集上的
Ｆ１平均分数分别提高了５％和２２％．同时采用了新约
束条件的模型的分类效果，相比原始模型也得到了提

升，基线ａｍｓ模型、ＧＣＮＮａｍｓ比基线模型与 ＧＣＮＮ模

型分别提升了２５％、２１％．
然后对验证集和测试集发生误判的事件进行统计

分析，每类中选取２０００个样本进行预测，汇总当前所有
预测结果中错误的个数，统计错误结果的真实标签个

数与比例，结果如表３和表４所示，相比其他模型，本模
型的误判次数最少，减少次２００次以上．再对误判的事
件进行区分，选取了误判率最大的三个事件，从表中可
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见，所有的模型误判最大的事件均为“工作”、“缺席”、

“其他”三者间混淆，主要是因为三者部分音频片段信

号过于相似导致，其他模型中缺乏更强的分类约束条

件对于这些样本易产生过拟合问题，而本模型同时利

用音频片段间的时序关系，和根据 Ｔｒａｎｓｉｔｉｏｎ层所映射
的空间关系作为辅助分类条件做出进行分类识别，在

一定程度上加强了模型的正则化，减少了对非同类相

似样本的过拟合问题，从而提升了准确率．
表１　验证集各模型各类别验证Ｆ１分数

模型种类 缺席／％ 烹饪／％ 洗碗／％ 吃饭／％ 其他／％ 社交活动／％ 真空吸尘／％ 看电视／％ 工作／％ 均值／％

基线 ８５４ ９５１ ７６７ ８３６ ４４７ ９３９ ９９３１ ９９６ ８２０ ８４５

基线ａｍｓ ８８６ ９６１ ７８３ ８７６ ４８７ ９５５ ９９７ ９９９ ８９０ ８４１

ＧＣＮＮ ８９ ９６９ ８３５ ８５８ ４９７ ９６９ １００ ９９５１ ８７２ ８７６

ＧＣＮＮａｍｓ ９０８ ９７７ ８６５ ８８４ ５９０ ９６５ １００ ９９３７ ８９１ ８９７

Ｃａｐｓ ８４６ ９７３ ８５９ ８６４ ５２２ ９６５ １００ ９９７ ８３６ ８７３

Ｃａｐｓａｍｓ ９０３ ９８３ ９０９ ９１３ ７３１ ９７６ １００ ９９７ ８９３ ９２３

表２　测试集各模型各类别验证Ｆ１分数

模型种类 缺席／％ 烹饪／％ 洗碗／％ 吃饭／％ 其他／％ 社交活动／％ 真空吸尘／％ 看电视／％ 工作／％ 均值／％

基线 ８７７ ９３０ ７７２ ８１２ ３５０ ９６６ ９５８ ９９９ ８１４ ８３１

基线ａｍｓ ９３２ ８５１ ７６３ ７６３ ４６２ ９７１ ９６１ ９９９ ８６７ ８４１

ＧＣＮＮ ９３６ ８７４ ７９７ ８０１ ５０８ ９７６ ９６７ ９９９ ８７７ ８６０

ＧＣＮＮａｍｓ ９２１ ９０４ ８２１ ８４２ ５２４ ９７３ ９６７ １００ ８６５ ８６９

Ｃａｐｓ ９１０ ９５０ ８１５ ８２１ ５２１ ９７５ ９５２ １００ ８５２ ８６６

Ｃａｐｓａｍｓ ９２９ ９６９ ８８３ ８５３ ５５９ ９７８ ９５０ １００ ８６７ ８８８

表３　验证集误判率统计

模型名称 误判事件１个数与比例 误判事件２个数与比例 误判事件３个数与比例 误判总数

基线 工作：４８３（３５０％） 缺席：３０４（２２０％） 其他：２９１（２１１％） １３８２

基线ａｍｓ 工作：４０８（３２８％） 缺席：２６３（２１２％） 其他：２８１（２２６％） １２４５

ＧＣＮＮ 工作：４００（３２０％） 缺席：２７６（２２１％） 其他：２６５（２１２％） １２５１

ＧＣＮＮａｍｓ 工作：３６１（３１５％） 缺席：２５１（２１９％） 其他：２０５（１７９％） １１４９

Ｃａｐｓ 工作：３９３（３５２％） 缺席：２６７（２３９％） 其他：１８６（１６７％） １１１９

Ｃａｐｓａｍｓ 工作：２９４（３４８％） 缺席：２４２（２８７％） 其他：１７５（２０８％） ８４５

表４　测试集误判率统计

模型名称 误判事件１个数与比例 误判事件２个数与比例 误判事件３个数与比例 误判总数

基线 工作：４１８（３０３％） 缺席：３７１（２６９％） 其他：３３８（２４５％） １９４１

基线ａｍｓ 工作：４２９（３４５％） 缺席：２８２（２２７％） 其他：３２４（２６１％） １８０２

ＧＣＮＮ 工作：４５２（３６２％） 缺席：２８２（２２６％） 其他：２４２（１９４％） １８８９

ＧＣＮＮａｍｓ 工作：３６８（３２１％） 缺席：２７８（２４２％） 其他：２６５（２３１％） １７４１

Ｃａｐｓ 工作：３７３（３３４％） 缺席：３０６（２７４％） 其他：２３１（２０７％） １８３１

Ｃａｐｓａｍｓ 工作：２９３（３４７％） 缺席：２５０（２９６％） 其他：１７７（２１０％） １６０１

４　结论
　　在本文中提出了加性间距胶囊网络模型用于多通
道音频事件分类任务，针对传统 ＣＮＮ对音频信号时序
特征提取困难，提出使用胶囊单元表征每个音频帧；针

对传统网络对局部与整体相对关系不敏感，提出使用

动态路由算法进行音频帧与音频事件间相对关系的整

合，从而准确反应出局部与整体间的关系；针对胶囊网

络最终分类时丢弃了相对关系特性，提出使用 Ｔｒａｎｓｉ
ｔｉｏｎ层映射胶囊单元间空间关系并结合加性间距损失
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函数将空间关系用于分类时的辅助判别，从而减少模

型过拟合问题．通过实验得到模型在验证集与测试集
上的Ｆ１得分分别为９２３％和８８８％，证明所提出的模
型具有更强的泛化能力．未来计划研究改进胶囊单元
间的路由算法，使其获得更准确空间关系．并推广胶囊
网络至自编码器中，使其可进行无监督的音频特征学

习与音频事件聚类．
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