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基于凝聚信息瓶颈的音频事件聚类方法
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（华南理工大学电子与信息学院，广东广州５１０６４０）

　　摘　要：　为了进一步提高音频事件聚类算法性能，本文基于凝聚信息瓶颈理论提出一种音频事件聚类方法．首
先，论述信息瓶颈原理及其推导过程；然后，详细论述一种基于凝聚信息瓶颈的音频事件聚类方法，包括源变量、相关

变量和目标变量的定义，聚类的具体步骤，算法主要计算量分析等．采用取自两个数据库的音频事件样本进行测试，实
验结果表明：与目前文献报道的方法相比，本文方法在多种实验条件下都获得了更高的Ｋ值（平均类纯度和平均音频
纯度的几何平均值），而且运算速度更快．
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１　引言
　　随着多媒体技术的发展，记录有各种音频事件的
音频文档（影视剧音轨、智能手机录制的音频等），正迅

猛增长．如何有效检测、辨识音频文档中的各类音频事
件，受到越来越多的关注［１］．目前主要采用两种处理方
法：（１）有监督识别；（２）无监督聚类．前者首先从各个
音频事件中提取特征参数，再通过训练好的分类器，例

如隐马尔科夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）、高斯
混合模型（ＧａｕｓｓｉａｎＭｉｘｔｕｒｅＭｏｄｅｌ，ＧＭＭ）、支持向量机
（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）、深度神经网络（Ｄｅｅｐ

ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）等，将各音频样本辨识为预先定
义的类别．后者首先提取特征参数，但无需事先训练分
类器，而是采用某种聚类算法将相同类别的音频段合

并在一起，并分配一个标签给各类别．
目前监督式识别音频事件的研究报道比较多．这

些方法所采用的特征基本相同，例如梅尔频率倒谱系

数（ＭｅｌＦｒｅｑｕｅｎｃｙＣｅｐｓｔｒａｌＣｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＭＦＣＣ）、感知线
性预测（ＰｅｒｃｅｐｔｕａｌＬｉｎｅａｒＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎ）、过零率（Ｚｅｒｏ
ＣｒｏｓｓｉｎｇＲａｔｅ）、基频（Ｐｉｔｃｈ）等，或者上述特征的组合．
它们的差异主要是采用不同分类器．采用 ＤＮＮ作为分
类器的有 ＩａｎＭｃＬｏｕｇｈｌｉｎ［２］、Ｏｇｕｚｈａｎ［３］等人提出的方
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法．采用随机森林回归框架（ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ）作为分类器的有ＨｕｙＰｈａｎ等人［４］提出的方

法．采用 ＳＶＭ作为分类器的有 Ｋｕｃｕｋｂａｙ［５］、Ｌｕ［６］、
Ｈｕｙ［７］、Ｌｉ［８］、Ｊｏｓｅ［９］、Ｐｅｎｇ［１０］等人提出的方法．采用
ＧＭＭ作为分类器的有 Ｚｈａｎｇ等人［１１］提出的方法．采用
ＨＭＭ作为分类器的有 Ｊｏｓｅ［９］、Ｍａｒｉａ［１２］、Ｃａｉ［１３］、贺前
华［１４］等人提出的方法．而罗森林等人［１５］融合 ＧＭＭ和
ＳＶＭ识别特定音频事件．

监督式音频事件分类方法的研究报道很多，而无

监督音频事件聚类的研究工作却非常少．Ｌｕ等人［１６］提

出一种无监督的音频事件聚类方法．采用谱聚类方法
对５种音频事件进行聚类，将相同类别音频段合并在一
起从而得到音频类别个数及各个音频类别所包含音频

段．谱聚类方法需要计算两两类别之间的亲和矩阵（Ａｆ
ｆｉｎｉｔｙＭａｔｒｉｘ）并对矩阵进行谱分解，计算量比较大．除了
谱聚类之外，目前常见音频聚类算法还有以贝叶斯信

息准则（ＢａｙｅｓｉａｎＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＣｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＢＩＣ）为收敛准则
的凝聚分层聚类（ＡｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，
ＡＨＣ）算法，即基于 ＡＨＣ＋ＢＩＣ的聚类算法［１７］．该方法
目前被用于说话人聚类，而没被用于音频事件聚类，本

文也将其作为一个音频事件聚类基准方法．该方法需
要根据不同数据集调整ＢＩＣ惩罚系数，而且计算两个样
本之间的ＢＩＣ距离需要较大计算量．

复杂音频文档所包含的音频事件类型及类别数一

般都是未知的．如何从中找出未知类别的音频事件，是
目前音频文档内容分析的难点．监督式音频事件分类
方法需要事先知道音频事件的类型及类别数，并为它

们训练一个模型（ＨＭＭ，ＳＶＭ，ＧＭＭ，ＤＮＮ等）；而无监
督的音频事件聚类方法不需要上述先验知识，且无需

事先训练分类器．因此，在复杂音频内容分析中，无监督
音频事件处理方法更具普适性．为了进一步提高无监
督音频事件聚类方法性能，本文提出一种基于凝聚信

息瓶颈（ＡｇｇｌｏｍｅｒａｔｉｖｅＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＢｏｔｔｌｅｎｅｃｋ，ＡＩＢ）的音
频事件聚类方法．通过查阅国内外文献可知，目前还没
有信息瓶颈理论在音频事件聚类方面的研究报道．因
此，本文主要贡献是：提出一种无监督音频事件处理方

法———基于ＡＩＢ的音频事件聚类方法，讨论源变量、相
关变量和目标变量的定义、聚类流程、算法主要计算量

等，并与文献报道的无监督方法进行比较．

２　信息瓶颈理论简介
　　信息瓶颈方法是在率失真（ＲａｔｅＤｉｓｔｏｒｔｉｏｎ）理
论［１８，１９］基础上发展而来的概率分布聚类方法，采用联

合概率分布表示数据，以互信息（ＭｕｔｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ）作
为度量手段，刻画样本和样本属性的相关性，不需要对

样本之间的距离函数做任何假设［２０，２１］．它可以描述为：

给定源变量Ｘ和相关变量Ｙ的联合概率分布Ｐ（Ｘ，Ｙ），
把源变量Ｘ（待聚类样本）所包含信息压缩到目标变量
Ｃ（聚类结果）时，最大化保留目标变量Ｃ与相关变量 Ｙ
之间的互信息Ｉ（Ｙ，Ｃ）即尽可能保留相关结构，同时尽
量压缩源变量 Ｘ与目标变量 Ｃ之间的互信息 Ｉ（Ｃ，Ｘ）
即尽可能压缩数据．在压缩数据和保留相关结构的过
程中，目标变量Ｃ就相当于源变量 Ｘ和相关变量 Ｙ之
间的瓶颈，如图１所示．

信息瓶颈方法试图寻找关于相关变量 Ｙ的信息最
大压缩与最大保留之间的折衷，相当于最大化下述目

标函数：

Ｆ＝Ｉ（Ｙ，Ｃ）－１
β
Ｉ（Ｃ，Ｘ） （１）

其中β是拉格朗日乘子，用来平衡互信息 Ｉ（Ｙ，Ｃ）和互
信息Ｉ（Ｃ，Ｘ）使得目标函数Ｆ达到最大．Ｉ（Ｙ，Ｃ）和Ｉ（Ｃ，
Ｘ）分别定义为：

Ｉ（Ｙ，Ｃ）＝ ∑
ｙ∈Ｙ，　ｃ∈Ｃ

ｐ（ｃ）ｐ（ｙ｜ｃ）ｌｏｇｐ（ｙ｜ｃ）ｐ（ｙ） （２）

Ｉ（Ｃ，Ｘ）＝ ∑
ｘ∈Ｘ，　ｃ∈Ｃ

ｐ（ｘ）ｐ（ｃ｜ｘ）ｌｏｇｐ（ｃ｜ｘ）ｐ（ｃ） （３）

随机变量Ｘ～ｐ（ｘ）的熵Ｈ（Ｘ）定义为：

Ｈ（Ｘ）＝Ｈ［ｐ（ｘ）］＝－∑
ｘ∈Ｘ
ｐ（ｘ）ｌｏｇｐ（ｘ） （４）

二维随机变量（Ｘ，Ｃ）～ｐ（ｘ，ｃ）的二维联合熵 Ｈ（Ｘ，Ｃ）
定义为：

　Ｈ（Ｘ，Ｃ）＝Ｈ［ｐ（ｘ，ｃ）］

＝－∑
ｘ∈Ｘ
∑
ｃ∈Ｃ
ｐ（ｘ，ｃ）ｌｏｇｐ（ｘ，ｃ） （５）

在给定Ｘ时，关于Ｘ的条件熵Ｈ（Ｃ｜Ｘ）定义为：

Ｈ（Ｃ｜Ｘ）＝－∑
ｘ∈Ｘ
∑
ｃ∈Ｃ
ｐ（ｘ，ｃ）ｌｏｇｐ（ｃ｜ｘ）

　　　　 ＝－∑
ｘ∈Ｘ
ｐ（ｘ）∑

ｃ∈Ｃ
ｐ（ｃ｜ｘ）ｌｏｇｐ（ｃ｜ｘ）

（６）

互信息Ｉ（Ｘ，Ｃ）与熵的关系：
Ｉ（Ｘ，Ｃ）＝Ｈ（Ｃ）－Ｈ（Ｃ｜Ｘ）＝Ｈ（Ｘ）－Ｈ（Ｘ｜Ｃ）（７）

目标函数Ｆ的解空间（详见文献［１９］）：

５６０１



电　　子　　学　　报 ２０１７年

ｐ（ｃ｜ｘ）＝ ｐ（ｃ）
Ｚ（ｘ，β）

ｅｘｐ－βＤＫＬ ｐ（ｙ｜ｘ）‖ｐ（ｙ｜ｃ[ ]( )）

ｐ（ｙ｜ｃ）＝∑
ｘ∈Ｘ
ｐ（ｙ｜ｘ）ｐ（ｃ｜ｘ）ｐ（ｘ）ｐ（ｃ）

ｐ（ｃ）＝∑
ｘ∈Ｘ
ｐ（ｃ｜ｘ）ｐ（ｘ










）

（８）
其中，Ｚ（ｘ，β）是一个概率归一化函数，ＤＫＬ［ｐ（ｙ｜ｘ）‖ｐ
（ｙ｜ｃ）］表示 ｐ（ｙ｜ｘ）与 ｐ（ｙ｜ｃ）之间的 ＫｕｌｌｂａｃｋＬｉｅｂｌｅｒ
散度．Ｚ（ｘ，β）和ＤＫＬ［ｐ（ｙ｜ｘ）‖ｐ（ｙ｜ｃ）］分别表示为：

Ｚ（ｘ，β）＝∑
ｃ∈Ｃ
ｐ（ｃ）ｅｘｐ－βＤＫＬ ｐ（ｙ｜ｘ）‖ｐ（ｙ｜ｃ[ ]( )）

（９）

ＤＫＬ ｐ（ｙ｜ｘ）‖ｐ（ｙ｜ｃ[ ]） ＝∑
ｙ∈Ｙ
ｐ（ｙ｜ｘ）ｌｏｇｐ（ｙ｜ｘ）ｐ（ｙ｜ｃ）

（１０）
从式（８）可知，当β趋于无穷大时，即β→∞，随机映射ｐ
（ｃ｜ｘ）变成对源变量Ｘ的硬判决：ｐ（ｃ｜ｘ）只取０和１这
两个值．从上述解空间的定义可以看出，目标函数 Ｆ具
有一个形式解，可以借助具体的信息瓶颈算法（例如

ＡＩＢ等）得到具体解．
凝聚信息瓶颈算法是一种迭代合并的方法：将每

个样本分配给一个类，即初始类别数等于样本个数；再

每次合并使目标函数变化量 ΔＦ（ｃｒ１，ｃｒ２）最小的两个类
ｃｒ１和ｃｒ２．ΔＦ（ｃｒ１，ｃｒ２）定义为：

ΔＦ（ｃｒ１，ｃｒ２）＝（ｐ（ｃｒ１）＋ｐ（ｃｒ２））ｄｒ１ｒ２ （１１）
其中，ｄｒ１ｒ２是两个ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ散度之组合：
　　　　ｄｒ１ｒ２ ＝ＪＳ［ｐ（ｙ｜ｃｒ１），ｐ（ｙ｜ｃｒ２）］

－１
β
ＪＳ［ｐ（ｃｒ１｜ｘ），ｐ（ｃｒ２｜ｘ）］ （１２）

其中，ＪＳ表示两个概率分布之间的 ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ散
度，定义为：

ＪＳ［ｐ（ｙ｜ｃｒ１），ｐ（ｙ｜ｃｒ２）］＝πｒ１ＤＫＬ［ｐ（ｙ｜ｃｒ１）‖ｑＹ（ｙ）］
　＋πｒ２ＤＫＬ［ｐ（ｙ｜ｃｒ２）‖ｑＹ（ｙ）］ （１３）
ＪＳ［ｐ（ｃｒ１｜ｘ），ｐ（ｃｒ２｜ｘ）］＝πｒ１ＤＫＬ［ｐ（ｃｒ１｜ｘ）‖ｑＸ（ｘ）］
　＋πｒ２ＤＫＬ［ｐ（ｃｒ２｜ｘ）‖ｑＸ（ｘ）］ （１４）

其中，　　
ｑＹ（ｙ）＝πｒ１ｐ（ｙ｜ｃｒ１）＋πｒ２ｐ（ｙ｜ｃｒ２）

ｑＸ（ｘ）＝πｒ１ｐ（ｃｒ１｜ｘ）＋πｒ２ｐ（ｃｒ２｜ｘ
{ ）

（１５）

πｒ１ ＝
ｐ（ｃｒ１）

ｐ（ｃｒ１）＋ｐ（ｃｒ２）

πｒ２ ＝
ｐ（ｃｒ２）

ｐ（ｃｒ１）＋ｐ（ｃｒ２
{

）

（１６）

目标函数Ｆ随着类别数的减少而单调递减［１９］，不断合

并使ΔＦ（ｃｒ１，ｃｒ２）最小的两个类，直到预定类别个数为
止．合并ｃｒ１和ｃｒ２得到的新类ｃｒ表示为：

ｐ（ｃｒ）＝ｐ（ｃｒ１）＋ｐ（ｃｒ２）

ｐ（ｙ｜ｃｒ）＝
ｐ（ｙ｜ｃｒ１）ｐ（ｃｒ１）＋ｐ（ｙ｜ｃｒ２）ｐ（ｃｒ２）

ｐ（ｃｒ）
ｐ（ｃｒ｜ｘ）＝１，　ｘ∈ｃｒ１，ｃｒ










２

（１７）

３　音频事件聚类方法
　　为了将信息瓶颈方法应用于音频事件聚类，本节
首先定义源变量Ｘ＝｛ｘｊ｝、相关变量Ｙ＝｛ｙｊ｝、目标变量
Ｃ＝｛ｃｒ｝和条件概率ｐ（ｙｊ｜ｘｊ）；然后给出聚类具体步骤，
并对算法主要计算量进行分析．其中，１≤ｊ≤Ｊ，Ｊ表示聚
类样本总个数；１≤ｒ≤Ｎｃ，Ｎｃ表示类别数；Ｎｍａｘ表示聚类
后的最大可能类数．
３．１　变量的定义

从每个样本中提取特征参数（例如ＭＦＣＣ），并作为
源变量 ｘｊ．由于高斯混合模型 ＧＭＭ被广泛用于表示各
种概率分布，ＧＭＭ作为相关变量 ｙｊ．ＧＭＭ个数 Ｌ等于
待聚类样本个数Ｊ，即每个样本用一个ＧＭＭ描述．条件
概率ｐ（ｙｊ｜ｘｊ）表示第 ｊ个高斯混合模型 ＧＭＭｊ对第 ｊ个
样本的相关性，定义为：

ｐ（ｙｊ｜ｘｊ）＝
ξｊ∑

Ｍ

ｍ＝１
ωｊｍｂ

ｊ
ｍ ｘ( )( )

ｊ

∑
Ｌ

ｌ＝１
ξｌ∑

Ｍ

ｍ＝１
ωｌｍｂ

ｌ
ｍ ｘ( )( )

ｊ

（１８）

其中，１≤ｊ≤Ｌ，Ｌ表示高斯混合模型个数；Ｍ表示高斯
混合模型的高斯元个数；ξｊ表示权重系数，等于第 ｊ个
样本总帧数与所有样本总帧数的比值；ωｊｍ表示高斯混
合模型 ＧＭＭｊ中的第 ｍ个高斯元的混合权重系数；
ｂｊｍ ｘ( )ｊ表示高斯混合模型 ＧＭＭｊ中的第 ｍ个高斯元对
特征ｘｊ的高斯概率．ｂ

ｊ
ｍ ｘ( )ｊ定义如下：

ｂｊｍ（ｘｊ）＝
１

（２π）
Ｑ
２｜Σｊｍ｜

１
２
ｅｘｐ －

（ｘｊ－ｕ
ｊ
ｍ）（ｘｊ－ｕ

ｊ
ｍ）

Ｔ

２Σ[ ]ｊ
ｍ

（１９）
其中，Ｔ表示矩阵的转置运算；Ｑ表示特征 ｘｊ的维数；ｕ

ｊ
ｍ

表示 ＧＭＭｊ的第 ｍ个高斯元的均值矢量；Σ
ｊ
ｍ 表示

ＧＭＭｊ的第ｍ个高斯元的协方差矩阵．
通过估计条件概率ｐ（ｙｊ｜ｘｊ），将源变量ｘｊ映射到了

相关变量 ｙｊ所表示的空间．将源变量 ｘｊ对应的条件概
率ｐ（ｙｊ｜ｘｊ）作为聚类的输入，从而将相同类别的音频事
件合并到同一个类，使源变量所包含的信息压缩到目

标变量ｃｒ．聚类后各个音频事件类别就是目标变量ｃｒ．
３．２　聚类方法步骤

本文聚类方法步骤如下：

（１）对各个样本进行分帧、加汉明窗、并提取特征
参数ｘｊ，１≤ｊ≤Ｊ．

（２）采用所有特征参数生成一个通用背景模型（Ｕ
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ｎｉｖｅｒｓａｌＢａｃｋｇｒｏｕｎｄＭｏｄｅｌ，ＵＢＭ）．再采用第 ｊ个样本的
特征参数 ｘｊ对 ＵＢＭ进行自适应更新，得到刻画第 ｊ个
样本的高斯混合模型ＧＭＭｊ．根据文献［２２］的最大后验
概率算法（ＡｌｇｏｒｉｔｈｍｏｆＭａｘｉｍｕｍＡＰｏｓｔｅｒｉｏｒｉ）更新模型
参数．根据式（１８）计算条件概率ｐ（ｙｊ｜ｘｊ）．

（３）将Ｊ个待聚类音频特征参数分成 Ｊ类（初始类
别数Ｎｃ等于Ｊ），每类只包含一个样本特征参数，并计
算对应条件概率：

ｃｊ＝ｘｊ
ｐ（ｃｊ）＝ｐ（ｘｊ）
ｐ（ｙｊ｜ｃｊ）＝ｐ（ｙｊ｜ｘｊ），ｙｊ∈Ｙ
ｐ（ｃｒ｜ｘｊ）＝１，ｉｆｒ＝ｊ；ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ，ｐ（ｃｒ｜ｘｊ）










＝０

（２０）

（４）计算当前目标变量 Ｃ与相关变量 Ｙ之间的互
信息Ｉ（Ｙ，Ｃ），源变量 Ｘ与相关变量 Ｙ之间的互信息
Ｉ（Ｘ，Ｙ）．如果两者的比值（当前聚类结果互信息与原始
互信息的比值）大于预设门限ＴＩ（由调参数据集确定）：

Ｉ（Ｙ，Ｃ）
Ｉ（Ｘ，Ｙ）＞ＴＩ （２１）

则跳到第（５）步；否则，跳到第（６）步．
（５）根据式（１１）计算任意两个类的目标函数变化

量ΔＦ（·，·），得到０５Ｎｃ（Ｎｃ－１）个值．假设 ｃｒ１和 ｃｒ２
这两个类的目标函数变化量ΔＦ（ｃｒ１，ｃｒ２）最小，则将ｃｒ１和
ｃｒ２合并为一个新类：ｃｒ＝｛ｃｒ１，ｃｒ２｝，根据式（１７）计算合并
后的类的概率参数，Ｎｃ＝Ｎｃ－１（类数减一），跳到第（４）
步继续迭代．

（６）如果Ｎｃ≤Ｎｍａｘ，即聚类后的类别数已小于等于
设定的最大可能类数，则 Ｎｃ作为最后类别数，跳到第
（７）步；否则跳到第（５）步继续迭代．

（７）如果条件概率被聚类合并在同一个类别中，则
与之对应的样本被判为同类音频事件．
３．３　主要计算量分析

完全量化给出各方法计算复杂度（加减乘除次数）

是比较困难的，本文通过分析它们的主要计算量定性

比较其计算复杂度．从聚类流程看，本文方法与基于
ＡＨＣ＋ＢＩＣ方法［１７］基本相同，属于层次聚类算法，主要

区别在于两个样本（或类）之间的距离计算．基于谱聚
类方法不属于层次聚类算法，它首先构造三个矩阵（亲

和矩阵Ａ、对角矩阵Ｄ和归一化的亲和矩阵Ｌ），再对矩
阵Ｌ进行谱分解，并采用 Ｎｃ个最大特征值所对应的特
征向量构造出一个 Ｊ×Ｎｃ的矩阵 Ｖ

［１６］．矩阵 Ｖ的每一
行当作一个聚类对象，即对 Ｊ个 Ｎｃ维行向量进行 Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类［１６］．假设样本总数为Ｊ；最终类别数为Ｎｃ，聚
类过程的中间类别数为Ｎ′ｃ，Ｎｃ≤Ｎ′ｃ≤Ｊ；各方法采用相
同特征参数（维数为Ｑ）；第ｉ和第ｊ个样本（或类）的特
征矩阵分别为ｘｉ和ｘｊ，帧数分别为Ｎｉ和Ｎｊ．从第３．２节
的聚类方法步骤可知，本文方法的主要计算量是目标

函数变化量ΔＦ（ｃｒ１，ｃｒ２）的迭代计算：从初始化到最后收
敛需要迭代（Ｊ－Ｎｃ）次，每次迭代需要计算０５Ｎ′ｃ（Ｎ′ｃ
－１）次ΔＦ（ｃｒ１，ｃｒ２），其中 Ｎ′ｃ初始值为 Ｊ，逐次减一，直
到等于Ｎｃ．由公式（１１）至（１４）可知，ΔＦ（ｃｒ１，ｃｒ２）的主要
计算量是４个ＫＬ散度ＤＫＬ［·‖·］的计算．令ＫＬ散度
ＤＫＬ［·‖·］的计算量为ｆ（ＤＫＬ［·‖·］），则本文方法
主要计算量为：（Ｊ－Ｎｃ）×０５Ｎ′ｃ（Ｎ′ｃ－１）×４ｆ（ＤＫＬ［·
‖·］）．

基于ＡＨＣ＋ＢＩＣ方法主要计算量是两个样本（或
类）之间ＢＩＣ距离ΔＢＩＣ的计算：

ΔＢＩＣ＝Ｎｉ×ｌｎ（｜ｄｅｔ（ｃｏｖ（ｘｉ））｜）
　　　＋Ｎｊ×ｌｎ（｜ｄｅｔ（ｃｏｖ（ｘｊ））｜）
　　　＋λ×ｌｎ（Ｎｉｊ）×（Ｑ＋０５Ｑ×（Ｑ＋１））
　　　－Ｎｉｊ×ｌｎ（｜ｄｅｔ（ｃｏｖ（ｘｉｊ））｜）

（２２）

其中，ｃｏｖ（·）表示特征矩阵的协方差矩阵；ｄｅｔ（·）表
示行列式值；ｌｎ（·）表示自然对数；ｘｉｊ由 ｘｉ和 ｘｊ合并而
成，Ｎｉｊ＝Ｎｉ＋Ｎｊ是特征矩阵 ｘｉｊ的帧数．从公式（２２）可
知，ΔＢＩＣ的主要计算量是计算３个 ｌｎ（｜ｄｅｔ（ｃｏｖ（·））
｜）．令ｌｎ（｜ｄｅｔ（ｃｏｖ（·））｜）的计算量为 ｆ（ｌｎ（｜ｄｅｔ（ｃｏｖ
（·））｜）），且聚类后的类别数与本文方法的相同，则基
于ＡＨＣ＋ＢＩＣ方法的主要计算量为：（Ｊ－Ｎｃ）×０５Ｎ′ｃ
（Ｎ′ｃ－１）×３ｆ（ｌｎ（｜ｄｅｔ（ｃｏｖ（·））｜））．

基于谱聚类方法主要计算量是：矩阵 Ａ各元素的
计算、矩阵Ｌ的谱分解和特征向量的 Ｋｍｅａｎｓ聚类．矩
阵Ａ是一个Ｊ×Ｊ对称矩阵，需要计算０５Ｊ（Ｊ＋１）个不
同元素ａｉｊ，元素 ａｉｊ表示第 ｉ个与第 ｊ个样本之间的距
离．如果ａｉｊ是特征距离，则对应的方法是基于特征距离
的谱聚类方法；如果ａｉｊ是模型距离，则对应的方法是基
于模型距离的谱聚类方法［２３］．逐帧计算 ｘｉ和 ｘｊ之间的
欧氏距离，得到距离矩阵Ｅ：

Ｅ＝

ｅ１１，……，ｅ１Ｎｊ
…，　ｅｕｖ，…
ｅＮｉ１，……，ｅＮｉＮ










ｊ Ｎｉ×Ｎｊ

（２３）

其中ｅｕｖ表示ｘｉ的第 ｕ帧与 ｘｊ的第 ｖ帧之间的欧氏距
离．计算矩阵Ｅ各元素的平均值ｅ：

ｅ＝ １
Ｎｉ×Ｎｊ∑

Ｎｉ

ｕ＝１
∑
Ｎｊ

ｖ＝１
ｅｕｖ （２４）

第ｉ个与第ｊ个样本之间的特征距离ｄ１（ｘｉ，ｘｊ）定义为：

ｄ１（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ －
ｅ２

２σ( )２ （２５）

其中，σ为常数．令特征距离 ｄ１（ｘｉ，ｘｊ）的计算量为
ｆ（ｄ１（ｘｉ，ｘｊ））．采用所有特征参数生成一个 ＵＢＭ．再采
用ｘｉ和ｘｊ分别对ＵＢＭ进行自适应更新

［２２］，分别得到第

ｉ和ｊ个样本的高斯混合模型ＧＭＭｉ和ＧＭＭｊ．第ｉ与第ｊ
个样本之间的模型距离（Ｂｈａｔｔａｃｈａｒｙｙａ距离）ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）
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定义为：

ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）＝
１
８（ｕｉ－ｕｊ）

Ｔ Σｉ＋Σｊ( )２

－１

ｕｉ－ｕ( )ｊ

　　　＋１２ｌｎ
ｄｅｔΣｉ

＋Σｊ( )２
ｄｅｔΣ( )ｉｄｅｔΣ( )槡









ｊ

（２６）

其中，ｕｉ（或ｕｊ）和Σｉ（或Σｊ）分别是ＧＭＭｉ（或ＧＭＭｊ）的
均值矢量和协方差矩阵．令模型距离 ｄ２（ｘｉ，ｘｊ）的计算
量为ｆ（ｄ２（ｘｉ，ｘｊ））．因此，由特征距离和模型距离构成
的亲和矩阵Ａ的主要计算量分别为：０５Ｊ（Ｊ＋１）×ｆ（ｄ１
（ｘｉ，ｘｊ））和０５ＪＪ( )＋１ ×ｆｄ２（ｘｉ，ｘｊ( )）．由于矩阵 Ｅ的
计算量非常大 （Ｎｉ和 Ｎｊ越大，计算量越大），ｆ
ｄ１（ｘｉ，ｘｊ( )）远大于ｆｄ２（ｘｉ，ｘｊ( )）．
矩阵Ｌ定义为：

Ｌ＝Ｄ－
１
２ＡＤ－

１
２

（２７）
矩阵Ｄ是一个对角矩阵，分别将矩阵 Ａ中每一行元素
相加，依次放在矩阵Ｄ的主对角线上．令矩阵 Ｌ谱分解
计算量为ｆ（Ｄｅｃ（Ｌ））．矩阵Ｖ的Ｊ个Ｎｃ维行向量的 Ｋ
ｍｅａｎｓ聚类的计算复杂度为 Ｏ（ＪＱＮｃ＋１）［２４］，令其计算量
为ｆ（Ｃｌｕ（Ｖ））．基于特征距离和基于模型距离谱聚类方
法的主要计算量分别为：０５Ｊ（Ｊ＋１）×ｆ（ｄ１（ｘｉ，ｘｊ））＋
ｆ（Ｄｅｃ（Ｌ））＋ｆ（Ｃｌｕ（Ｖ））和０５Ｊ（Ｊ＋１）×ｆ（ｄ２（ｘｉ，ｘｊ））
＋ｆ（Ｄｅｃ（Ｌ））＋ｆ（Ｃｌｕ（Ｖ））．
综上所述，各方法主要计算量如表１所示．
从表１可知，本文方法主要计算量小于 ＡＨＣ＋ＢＩＣ

方法的主要计算量，因为两个概率分布的 ＫＬ散度的计
算量 ｆＤＫＬ ·‖[ ]( )· 小于特征参数协方差矩阵的行列

式值的自然对数的计算量 ｆｌｎ ｄｅｔｃｏｖ( )( )( )( )· ；模

型距离谱聚类方法的计算量小于特征距离谱聚类方法

的计算量，因为ｆｄ２（ｘｉ，ｘｊ( )）小于 ｆｄ１（ｘｉ，ｘｊ( )）．通过表
１列出的主要计算量，不能直接判定本文方法和 ＡＨＣ＋
ＢＩＣ方法的计算量与谱聚类方法计算量之间的关系，将
在实验部分通过实际运行时间来确定．

表１　各方法的主要计算量

方法 主要计算量

本文方法 （Ｊ－Ｎｃ）×０５Ｎ′ｃ（Ｎ′ｃ－１）×４ｆ（ＤＫＬ［·‖·］）

ＡＨＣ＋ＢＩＣ（Ｊ－Ｎｃ）×０５Ｎ′ｃ（Ｎ′ｃ－１）×３ｆ（ｌｎ（｜ｄｅｔ（ｃｏｖ（·））｜））

特征距离

谱聚类
０５Ｊ（Ｊ＋１）×ｆ（ｄ１（ｘｉ，ｘｊ））＋ｆ（Ｄｅｃ（Ｌ））＋ｆ（Ｃｌｕ（Ｖ））

模型距离

谱聚类
０５Ｊ（Ｊ＋１）×ｆ（ｄ２（ｘｉ，ｘｊ））＋ｆ（Ｄｅｃ（Ｌ））＋ｆ（Ｃｌｕ（Ｖ））

４　实验及结果分析

４．１　实验数据及设置
实验数据取自两个数据库：ＤｉｇｉｔａｌＪｕｉｃｅＳｏｕｎｄＦＸ

Ｌｉｂｒａｒｙ［２５］和ＢＢＣＳｏｕｎｄＥｆｆｅｃｔｓＬｉｂｒａｒｙ［２６］，共有１１类音
频事件：掌声、哭声、低频乐器声、鸟叫声、鼓声、女声、枪

声、男声、雨声、流水声、风声．各音频事件样本时长范
围：１～６秒，１６ＫＨｚ采样、１６ｂｉｔｓ量化、单通道 ＷＡＶ格
式．实验数据详细情况如表２所示．表２列出每类音频
事件样本个数是为了让读者知道所用实验数据情况，

以及方便评估聚类方法性能，而聚类方法并不知道音

频事件类别个数以及样本个数．
表２　实验数据中各类音频事件样本个数

数据类型 时长 掌声 哭声 低频乐器 鸟叫 鼓声 女声 枪声 男声 雨声 流水 风声

调参集 １～６ｓ ７５ ８０ ７８ ９６ ８５ ８９ ７５ ８７ ９０ ８７ ８８

测试集

≤３ｓ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００

＞３ｓ ５０ ５０ ５０ ５０ ５０ ５０ ５０ ５０ ５０ ５０ ５０

１～６ｓ １４５ １４６ １４０ １４６ １４３ １４２ １４７ １４３ １４３ １５０ １４２

　　实验平台：Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５２４００，３．１０ＧＨｚ
ＣＰＵ，４ＧＢＲＡＭ，Ｃ／Ｃ＋＋编程．帧长为３２ｍｓ，帧移为１６
ｍｓ．特征参数为ＭＦＣＣ及其一阶差分，共２４维，Ｑ＝２４，
所有方法都采用相同特征参数．高斯混合模型的高斯
元个数Ｍ设置为１６．对比的方法是谱聚类方法［１６，２３］和

基于ＡＨＣ＋ＢＩＣ的方法［１７］．ｎｉｋ表示在第ｉ类中第ｋ种音
频事件样本帧数；Ｎｓ表示音频事件类型总数；Ｎｃ表示
聚类类别总数；Ｎ表示音频样本总帧数；ｎ·ｋ表示第ｋ种
音频事件样本总帧数．ｎｉ·表示第 ｉ类所包含的音频事
件样本总帧数．第ｉ类的纯度，πｉ·：

πｉ· ＝∑
Ｎｓ

ｋ＝１

ｎ２ｉｋ
ｎ２ｉ·

（２８）

平均类纯度ＡＣＰ（ＡｖｅｒａｇｅＣｌｕｓｔｅｒｉｎｇＰｕｒｉｔｙ）：

ＡＣＰ＝１Ｎ∑
Ｎｃ

ｉ＝１
πｉ·ｎｉ· （２９）

第ｋ种音频事件的纯度，π·ｋ：

π·ｋ ＝∑
Ｎｃ

ｉ＝１

ｎ２ｉｋ
ｎ２·ｋ

（３０）

平均音频纯度ＡＡＰ（ＡｖｅｒａｇｅＡｕｄｉｏＰｕｒｉｔｙ）：

ＡＡＰ＝１Ｎ∑
Ｎｓ

ｋ＝１
π·ｋｎ·ｋ （３１）

最后，采用Ｋ值评价算法整体性能：

Ｋ 槡＝ ＡＣＰ×ＡＡＰ （３２）
Ｋ值越大，算法性能越好．
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４．２　实验结果
采用表２调参数据集确定各方法参数最优值，测

试数据集用于评估各方法性能．基于特征距离和基于
模型距离的谱聚类方法的尺度因子 σ分别为２和１５．
基于ＡＨＣ＋ＢＩＣ方法的ＢＩＣ惩罚系数为２．
４．２．１　本文方法参数的确定

拉格朗日乘子 β用来平衡聚类过程中信息的保留
与压缩程度，其取值影响聚类结果．Ｋ与 β的关系如图
２所示．随着 β的变化，Ｋ值跟着变化，当 β＝１１时，获
得最高的Ｋ值．

图３给出了 β取不同值时，Ｋ值与聚类类别数 Ｎｃ
之间的关系．当β＝１时，Ｋ值基本上不受Ｎｃ的影响．根
据公式（１）有：Ｉ（Ｃ，Ｘ）＝β（Ｆ＋Ｉ（Ｙ，Ｃ）），β取较小值
时，互信息 Ｉ（Ｃ，Ｘ）会变小．又由于凝聚信息瓶颈方法
中，ｐ（ｃ｜ｘ）∈ ０，{ }１，条 件 熵：Ｈ（Ｃ｜Ｘ） ＝

－∑
ｘ∈Ｘ
ｐ（ｘ）∑

ｃ∈Ｃ
ｐ（ｃ｜ｘ）ｌｏｇｐ（ｃ｜ｘ）＝０，互信息 Ｉ（Ｃ，Ｘ）＝

Ｈ（Ｃ）－Ｈ（Ｃ｜Ｘ）＝Ｈ（Ｃ）．因此，当 β取值较小时，聚类
后目标变量Ｃ的熵Ｈ（Ｃ）也会变小．导致聚类后的样本
分布非常不均衡，大部分样本都被聚到一个类中（即 Ｈ
（Ｃ）≈０）．即会出现一个大的类和一些小的类，Ｋ值几
乎保持不变（不受 Ｎｃ的影响）．相反地，如果 β取值较
大时（例如β＝１０００），聚类后的样本分布会趋于均衡，
Ｋ值随着类别数Ｎｃ的变化而出现较大变化．当 β取中

间值时（例如 β＝１１），Ｋ值随着 Ｎｃ的变化也会出现较
大变化．在Ｎｃ取值为［１２２０］，Ｋ值很高，且当 Ｎｃ＝１４
时，Ｋ值达到最大．最优聚类类别数 Ｎｃ为１４．图４给出
了Ｋ值与门限 ＴＩ的关系．当 ＴＩ＝０．６３时，Ｋ值达到最
大．因此，本文方法的参数设置为：拉格朗日乘子 β＝
１１，互信息比值门限 ＴＩ＝０．６３，聚类后最大的类别数
Ｎｍａｘ＝２０．Ｎｍａｘ的取值不小于最优聚类类别数（Ｎｃ＝１４）．

４．２．２　各种方法的性能比较
各方法的实验结果如表３所示．

表３　各方法的性能比较

样本

时长
聚类方法

耗时

（ｓ）
ＡＣＰ
（％）

ＡＡＰ
（％）

Ｋ
（％）

≤３ｓ

特征距离谱聚类

模型距离谱聚类

ＡＨＣ＋ＢＩＣ
本文方法

１６３２
６５７
５２９
１７９

５８．２８
６８．６０
６７．５１
８２．９５

６６．５７
７１．７５
６８．７４
７２．２７

６２．２９
７０．１６
６８．１２
７７．４３

＞３ｓ

特征距离谱聚类 １０９８ ７４．４９ ８０．０８ ７７．２４

模型距离谱聚类 ３１５ ７３．９３ ８０．３６ ７７．０８

ＡＨＣ＋ＢＩＣ
本文方法

２４８
８９

７８．５９
９１．０７

８２．３７
８４．２５

８０．４６
８７．５９

１～６ｓ

特征距离谱聚类

模型距离谱聚类

ＡＨＣ＋ＢＩＣ
本文方法

４３９８
１２６５
１０１１
３２６

６３．８５
６８．７２
７３．４２
８７．９２

６９．５０
７２．７８
７４．２３
７４．０９

６６．６２
７０．７２
７３．８２
８０．７１

　　从表３可看出，在不同样本时长条件下（聚类样本
个数不同），本文方法运算速度和 Ｋ值都优于其他方
法，特别是在样本时长较短时（≤３ｓ），本文方法与其他
方法的Ｋ值差异更大．这表明：本文方法取得了更优聚
类性能，对样本时长不敏感，具有更好普适性．从运算
时间来看，完成聚类所需时间从小到大依次是：本文方

法、基于ＡＨＣ＋ＢＩＣ的方法、基于模型距离和基于特征
距离谱聚类方法．从 Ｋ值来看，与其他方法相比，本文
方法获得了更高Ｋ值，表明其性能更优．本文方法采用
概率分布的ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ散度度量类之间相似度，通
过最大化目标函数获得最优聚类结果．基于ＡＨＣ＋ＢＩＣ
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方法采用ＢＩＣ距离度量类之间相似度，当样本时长较
大时（＞３ｓ）取得了较高 Ｋ值（高于谱聚类方法的 Ｋ
值），但在样本时长≤３ｓ时，其 Ｋ值低于基于模型距离
谱聚类方法的 Ｋ值．谱聚类方法是基于谱图理论的聚
类方法，通过构建样本集矩阵并计算该矩阵特征值和

特征向量，最后采用Ｋｍｅａｎｓ聚类算法对特征向量进行
聚类．在样本时长≤３ｓ时，基于模型距离谱聚类方法明
显优于基于特征距离谱聚类方法，稍优于基于 ＡＨＣ＋
ＢＩＣ方法；但在样本时长 ＞３ｓ时，基于模型距离谱聚类
方法的Ｋ值最低．将１～６ｓ的音频事件样本作为实验数
据时，本文方法也获得了最高Ｋ值，其次是基于ＡＨＣ＋

ＢＩＣ、基于模型距离和基于特征距离的谱聚类方法．为
了更进一步了解本文方法的聚类情况，表４给出了它
在对测试集中所有时长（１～６ｓ）样本进行聚类时的混
淆矩阵．真实类别数为 １１，而聚类后的实际类别数是
１４，多了３个虚假类别．样本数最少的３个类别分别是
第４类（４９个样本）、第１２类（６８个样本）和第６类（７０
个样本）．平均类纯度等于１的类分别是：第２类、第３
类、第４类、第８类、第１０类、第１１类、第１２类和第１４
类．平均音频纯度最高的是女声（等于１），其次是哭声、
男声、掌声．平均音频纯度较低的是风声、鸟叫声和雨
声，它们与其他音频事件混淆程度较高，较难区分．

表４　本文方法聚类１～６ｓ的样本时的混淆矩阵

类别 掌声 哭声 低频乐器 鸟叫 鼓声 女声 枪声 男声 雨声 流水 风声

１ １４１／１４５ ９／１４０

２ ７５／１４３

３ ９９／１４０

４ ４９／１４２

５ ５２／１４６ １４２／１４３

６ ２８／１４０ １６／１４３ ６／１４０ ２０／１４２

７ ４／１４５ １４５／１４６ ２／１４３ １／１４３

８ １３２／１４０

９ １３／１４０ １／１４６ ２２／１５０ ７３／１４２

１０ ９３／１４６

１１ １２５／１４３

１２ ６８／１４３

１３ １／１４６ １４２／１４２

１４ １２８／１５０

５　结论
　　本文提出一种基于凝聚信息瓶颈的音频事件聚
类方法：在聚类过程中，通过最大化保留目标变量与

相关变量之间的互信息且尽可能压缩源变量与目标

变量之间的互信息，从而得到最优聚类结果．该方法
采用音频事件特征参数作为源变量、高斯混合模型作

为相关变量、聚类后的类作为目标变量、采用 Ｊｅｎｓｅｎ
Ｓｈａｎｎｏｎ散度（两个ＫｕｌｌｂａｃｋＬｉｅｂｌｅｒ散度之和）度量类
之间的距离．与其他方法相比，在聚类各种时长音频
事件样本时，本文方法都取得了更高 Ｋ值，且速度
更快．
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