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摘　要: 声学场景分类技术可以通过在公共区域中录制的音频分析出它的录制环境, 在日常生活中发挥着重要的作

用. 与传统分类问题类与类之间没有关系不同, 声学场景分类的类别间存在着层次结构关系 (父类与子类), 如机场

和购物中心的父类为室内. 而现有的方法在设计时并未考虑声学场景分类任务的这一特性, 忽略了父类和子类间的

依赖关系. 因此, 本文利用声学场景类别间的层次结构关系, 提出了一种基于层次信息融合的声学场景分类方法. 该
方法为父类和子类分别设计了单独的分类器, 在子类分类的过程中融合了父类的信息, 并设计了层次依赖损失来对

预测的父类和子类不匹配的情况进行惩罚. 在 TAU城市声学场景 2020移动开发数据集上的实验结果表明, 基于层

次信息融合的方法有效地提升了声学场景分类模型的性能, 分类准确率提升了 1.1%.
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Abstract: Acoustical scene classification technology plays an important role in daily life by analyzing its recording
environment through the audio recorded in public areas. Different from the traditional classification problem in which
there is no relationship between classes, there is an implicit hierarchical structure relationship between the classes of
acoustic scene classification (parent class and subclass). For example, the parent class of the airport and shopping mall is
indoor. However, the existing methods do not consider this characteristic of acoustic scene classification task and ignore
the dependency relationship between the parent class and the subclass. Therefore, an acoustic scene classification method
is proposed, which is based on hierarchical information fusion by using the hierarchical structure relationship between
acoustic scene classes. In this method, two separate classifiers are designed to classify the parent class and the subclass
respectively. The information of the parent class is fused in the process of the subclass classification, and the hierarchical
dependency loss is designed to punish the predicted mismatch between the parent class and the subclass. The experimental
results on TAU urban acoustic scenes 2020 mobile development dataset show that the method based on hierarchical
information fusion effectively improves the performance of the acoustic scene classification model with an increase of
1.1% in classification accuracy.
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 1   引言

随着计算机听觉的发展, 声学场景分类逐渐成为

一个重要的研究领域. 声学场景分类是指根据生活中

的音频记录识别出其录制环境的任务[1–3]. 目前, 声学

场景分类技术在智能穿戴设备, 残障辅助设备, 音频监

控系统, 音频文件管理等领域中都具有重要的实际应

用意义[4,5]. 而一段音频中的信息量是十分巨大的, 其中

也包含着许多与场景无关的内容, 这就使得声学场景

的预测变得困难. 因此, 设计一个性能出色的声学场景

分类模型十分具有挑战性.
近年来, 声学场景事件的检测与分类 (detection

and classification of acoustic scenes and events, DCASE)
挑战赛的举办极大地推动了声学场景分类任务的发展.
因为在此之前, 声学场景分类领域并没有一个权威的

数据集和统一的评判标准. 而 DCASE挑战赛的组织者

解决了这一问题, 为广大的研究者们提供了一个开放

性的研究平台, 并逐年对数据集进行扩充. 而从近几年

DCASE的挑战赛结果来看, 表现较好的声学场景分类

模型大多从音频中提取对数梅尔声谱图作为网络模型

的输入, 并采用卷积神经网络及其变体的结构[6]. 再结

合一些先进的深度学习技术, 如注意力机制[7,8], 数据增

强[9,10] 等, 声学场景分类模型的分类准确率逐步提升.
但是, 声学场景分类问题与传统的分类问题存在

着一些不同. 在传统的分类问题中, 类别与类别之间没

有关系, 各自独立. 但在声学场景分类中, 类别之间存

在着一个层次结构关系, 即父类与子类的关系. 在日常

生活中有各种各样具体的声学场景, 而这些具体的声

学场景可概括为 3 个更具广泛代表性的类别: 室内、

室外和交通. 本文将具体的声学场景称为声学场景子

类, 而将 3 个更加具有广泛代表性的类别称为声学场

景父类.
例如, 在 DCASE 官方提供的 TAU 城市声学场景

2020 移动开发数据集中, 包含了机场, 购物中心, 地铁

站, 人行街道, 公共广场, 交通街道, 公园, 有轨电车, 公
交车和地铁 10个具体的声学场景类别. 它们之间的层

次结构关系如图 1 所示. 机场, 购物中心, 地铁站 3 个

子类的父类为室内. 人行街道, 公共广场, 交通街道, 公
园 4 个子类的父类为室外, 而地铁, 有轨电车, 公交车

3个子类的父类为交通.
然而, 现有的声学场景分类方法在设计模型的时

候往往忽略了声学场景类别间的这种层次结构关系,
将它视为一个传统的分类问题进行处理. 为了充分利

用声学场景类别间的层次结构关系信息, 提升声学场

景分类模型的性能, 本文提出一种基于层次信息融合

的声学场景分类方法. 在这项工作中, 本文的贡献主要

有以下几个方面.
(1) 本文设计了一个声学场景层次分类框架, 使用

两个分类器分别进行父类与子类分类, 并且在子类分

类的过程中融合父类的信息.
(2) 本文引入了一个层次依赖损失来对模型预测

出的父类类别与子类类别不匹配的情况进行惩罚, 训
练模型预测出的子类能够隶属于预测出的父类, 符合

层次结构关系.
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图 1    声学场景类别间的层次结构关系

 

本文其余部分结构如下. 第 2 节介绍了相关工作.
在第 3节中提出了基于层次信息融合的声学场景分类

方法, 介绍了层次信息融合模型的框架结构和层次依

赖损失. 在第 4节中描述相关了实验设置, 数据集的情

况等, 展示了实验结果并对结果进行了分析. 在第 5节
中对本文进行了总结.

 2   相关工作

声学场景分类是一个典型的机器学习分类问题,
在日常生活中的重要作用使其成为一个日渐活跃的研

究领域. 随着计算机技术的发展, 基于深度学习的声学

场景分类模型展示出了比基于传统机器学习声学场景

分类模型更好的性能. 目前, 主流的声学场景分类模型

大都从音频中提取贴近人耳的响应特性的对数梅尔声

谱图作为输入, 采用基于卷积神经网络及其变体的结

构, 再结合注意力机制, 数据增强等先进的深度学习技

术来搭建[11–13].
不同于传统的分类问题, 一些特殊的分类任务的
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类别间存在着层次关系, 这些类别间的层次关系往往

以结构树的形式出现[14,15]. 类别间的层次结构有显示和

隐式之分. 显式的层次关系要求处于不同层次的父类

和子类的每一个类别都对应着原始数据中的一个类别.
而隐式的层次关系则表示原始数据中只有子类类别,
而父类类别由这些子类类别集合的子集构成. 声学场

景分类的类别间的层次结构关系即为隐式的结构关系.
如图 1 所示, 声学场景分类的原始数据中只有人行街

道, 有轨电车等子类的样本, 而声学场景父类则为隶属

于对应父类下的几个子类的集合.
而对于声学场景类别间隐式的层次结构关系, 目

前的方法往往选择忽略类之间的关系信息, 将声学场

景分类任务当做传统的分类问题进行处理. 如McDonnell
等人考虑到声谱图不同于普通图像, 时间轴和频率轴

与图像中两个空间轴具有和不同的性质, 同样的特征

出现在声谱图的低频区域或者高频区域可能代表着完

全不同的物理意义, 设计了一种高低频路径分离与后

期融合的残差网络模型[16]. Suh 等人在此基础上设计

了一种 3 个残差网络分支并行的分类模型, 来分别针

对声谱图的不同频率范围进行学习[17], 获得了较好的

结果. Liu 尝试了不同的注意力模块, 如压缩和激励结

构 (squeeze-and-excitation, SE), 卷积块的注意力机制模

块 (convolutional block attention module, CBAM)等[18].
Gao 等人用焦点损失替代交叉熵损失, 重点关注分类

差的样本, 同时减少高概率分类好的样本的损失, 另外

添加一个辅助的二进制分类器来服务于域适应的目的[19].
这些方法简单且易于实现, 但由于忽略了类别之间的

层次结构信息, 在准确性方面仍有所欠缺.
本文为声学场景类别间的层次结构关系, 设计了

基于层次信息融合的声学场景分类模型. 一方面, 分别

使用两个分类器对父类和子类声学场景进行分类. 另
一方面, 由于同一父类下的兄弟子类之间存在着一些

共同的特性, 在子类分类的时候将父类信息融合进子

类信息中, 让父类的信息在兄弟子类之间共享, 迫使模

型学习声学场景类别间的层次结构关系信息. 然而, 如
果两个分类器预测的父类与子类不一致, 子类分类时

将获得错误的父类信息, 对层次信息融合模型造成误

导. 如父类分类器预测的类别是室外, 而子类分类器预

测的类别是属于室内这个父类的购物中心. 因此, 本文

还使用了一个层次依赖损失对这种预测的父类与子类

不匹配的情况进行惩罚, 迫使模型的预测类别符合声

学场景类别间的层次结构关系.

 3   基于层次信息融合的声学场景分类方法

 3.1   基于层次信息融合的声学场景分类模型框架

由于声学场景类别间存在着一种隐式的层次结构

关系, 本文提出了层次信息融合的声学场景分类方法

学习声学场景类别间的层次结构关系信息. 该方法主

要包含两个模块: 声学场景特征学习模块, 层次信息融

合模块. 图 2 给出了本文提出的层次信息融合的声学

场景分类模型框架图. 在声学场景特征学习模块中, 首

先从音频文件中提取 FBank 声学特征作为输入, 然后

送入主干网络中学习高级特征 .  主干网络部分采用

Suh等人提出的 3个残差网络并行 (Trident ResNet)的

结构[17]. 首先按频率轴将声谱图分成低频, 中频, 高频

3 个部分, 分别送入 3 个相同结构的残差网络进行学

习. 残差网络中不会对频率轴进行下采样, 保证了频率

轴的维度不被改变, 同时采用了空洞卷积来扩大感受

野, 这在 Suh等人的工作中已经被证明是有意义的. 最

后将 3 个路径的输出按频率轴分裂的方式进行拼接,

获得网络学习到的高级特征. 接下来将学习到的高级

特征送入层次信息融合模块. 首先将高级特征分别进

行 1D 卷积, 得到父类表示和子类表示. 将父类表示送

入父类分类器, 得到预测的父类类别. 同样的子类表示

也将被送入子类分类器进行分类, 不同的是父类表示

将会与子类表示拼接融合, 然后一同送入子类分类器.

通过这样的方式, 让父类信息在属于这一父类的兄弟

子类之间共享, 迫使模型学习声学场景类别间的层次

结构关系信息.
 3.2   层次依赖损失

基于层次信息融合的声学场景分类模型中包含两

个分类器: 父类分类器和子类分类器. 这样就会得到两

个分类结果. 显然, 父类与子类的隶属关系是固定的,
即对于某一个子类, 当知道了它的类别之后, 它的父类

也就确定了. 但是, 模型的预测并不能保证这样的隶属

关系, 因此就会出现模型预测的父类类别与子类类别

不匹配的情况出现, 即预测的子类不属于预测的父类.
为了解决这一问题, 引入了一个层次依赖损失来对这

一情况进行惩罚, 迫使模型预测出的父类类别与子类

类别符合它们的隶属关系[20]. 层次依赖损失的形式如

式 (1).
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Ld = (ploss)DIp (ploss)DIc −1 (1)

D I其中,  表示父类与子类的隶属关系是否正确.  表示模

Ip Ic

ploss

型的预测结果是否正确,  和 分别表示父类与子类的

预测结果是否正确. 而 是一个依赖惩罚, 设置为常数.
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图 2    基于层次信息融合的声学场景分类模型框架图
 

D

D D ŷp

ŷc

的形式如式 (2). 若模型预测的子类确实属于预

测的父类, 则 的值为 0, 否则 的值为 1.  表示预测的

父类类别,  表示预测的子类类别.

D =

{
1, if ŷc⇏ ŷp
0, else (2)

I I

ŷ

的形式如式 (3). 如果模型的预测结果正确, 则 的

值为 0, 若不正确则为 1.  表示模型预测的类别, y 表示

数据真实的类别.

I =

{
1, if ŷ , y
0, else (3)

因此, 根据模型预测结果的不同, 层次依赖损失会

出现以下几种情况.

D Ic Ip

(1) 父类与子类都预测正确. 这种情况下它们的隶

属关系也一定是正确的, 此时 ,  ,  都为 0, 所以不会

被惩罚.
(2) 父类预测正确, 子类预测错误. 此时若隶属关

D Ic Ip

D Ic Ip

系正确, 则 为 0,  为 1,  为 0, 所以不会被惩罚. 若隶

属关系错误,  为 1,  为 1,  为 0, 这种情况则会被

惩罚.

D Ic Ip

(3) 父类预测错误, 子类预测正确. 这种情况下它

们的隶属关系必然是错误的, 因为一个子类只隶属于

一个父类, 此时 为 1,  为 0,  为 1, 所以会被惩罚.

D Ic Ip

D Ic Ip

(4) 父类与子类都预测错误. 此时若隶属关系正确

为 0,  为 1,  为 1, 这种情况下会不被惩罚. 若隶属

关系错误, 此时 为 1,  为 1,  为 1, 这种情况下则会

被惩罚.
 3.3   基于层次信息融合的声学场景分类的联合损失

函数

最终, 如式 (4), 基于层次信息融合的声学场景分

类模型的联合损失函数为父类分类的交叉熵损失、子

类分类的交叉熵损失与层次依赖损失的加权求和.

L =LCEP +LCEC +αLD (4)
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 4   实验结果与分析

 4.1   数据集

本文的实验在 DCASE 2020 提供的 TAU 城市声

学场景移动开发数据集 2020[21] 上进行. 该数据集中包含

23 040 条来自在 10 个欧洲城市录制的 10 个不同声学

场景的录音数据. 10 个声学场景为: 机场、购物中心、

地铁站、人行街道、公共广场、交通街道、公园、有

轨电车、公交车和地铁. 所有的录音数据由 3 台不同

的设备录制, 包含设备 A, B, C. 设备 A 为主录音设备,
包括一个 Soundman OKM II Klassik/studio A3、驻极

体双耳麦克风和一个采用 48 kHz 采样率和 24 位分辨

率的 Zoom F8 录音机. 设备 B为三星 Galaxy S7, 设备

C 为是 iPhone SE. 此外, 基于以上 3 种设备录制的数

据, 创建了 6个移动设备的合成数据, 这 6个模拟的设

备分别成为 S1, S2, S3, S4, S5, S6. 其中设备 S4, S5,
S6 的数据不会用于训练. 23  040 条录音中, 来自设备

A 的数据最多, 有 14 400 条. 其余 8 个设备各有 1 080
条录音. 每条音频数数据的长度均为 10 s, 且所有的数

据都重采样为 44.1 kHz.
 4.2   数据处理

基于层次信息融合的声学场景分类模型从音频文

件中提取对数梅尔声谱图作为输入. 首先对每条音频

数据进行预加重, 分帧, 加窗. 然后采用 2 048 个 FFT
点的短时傅里叶变换. 将每个频谱压缩到 256 个 Mel
频率标度, 然后取对数得到对数梅尔声谱图. 此外, 从
对数梅尔声谱图中计算 deltas和 delta-deltas, 并沿通道

维度进行叠加获得最终模型的输入.
 4.3   主干网络结构

主干网络中包含 3 条残差网络路径, 每条路径的

网络结构具体配置如表 1 所示. 每条残差路径会先进

行一次卷积, 频率维度的步长为 1, 时间维度的步长为

2. 然后会连接 12个残差块. 每个残差块包含两次卷积,
在每次卷积之前都会进行批归一化处理, 并用线性整

流函数激活. 卷积核的尺寸为 3×3.
对于时间维度, 在第 4, 第 7, 第 10 个残差块的第

1次卷积中采用了步长 2来对时间维度进行下采样. 而
在频率维度则不会进行下采样, 所有的卷积步长均为

1. 同时对于频率维度, 在第 2, 第 3, 第 5, 第 6, 第 8, 第
9, 第 11, 第 12个残差块的第 1次卷积中采用了扩张率

为 2 的扩张卷积. 扩张卷积可以在不改变特征图尺寸

的基础上扩大感受野, 从而使得频率维度的大小在整

个嵌入网络中的大小不会被改变, 确保了 3 条残差路

径的输出可以按原来的分裂方式重新进行拼接.
  

表 1     残差网络结构配置
 

结构名 配置

输入 —
批归一化 学习γ和β
卷积 (1×2) 步长

残差块1 —
残差块2 第1次卷积使用 (2×1) 扩张率

残差块3 第1次卷积使用 (2×1) 扩张率

残差块4 第1次卷积使用 (1×2) 步长

残差块5 第1次卷积使用 (2×1) 扩张率

残差块6 第1次卷积使用 (2×1) 扩张率

残差块7 第1次卷积使用 (1×2) 步长

残差块8 第1次卷积使用 (2×1) 扩张率

残差块9 第1次卷积使用 (2×1) 扩张率

残差块10 第1次卷积使用 (1×2) 步长

残差块11 第1次卷积使用 (2×1) 扩张率

残差块12 第1次卷积使用 (2×1) 扩张率

输出 —
 
 

 4.4   其他实验设置

实验中, 使用 TensorFlow 和 Keras 深度学习框架

来搭建模型, 使用反向传播和动量为 0.9的随机梯度下

降算法, 批大小设置为 16. 超参数 α 设置为 0.8. 每次训

练持续 510 个周期, 并在 2、6、14、30、62、126 和

254 个周期后将学习率重置为最大值 0.1, 然后根据余

弦模式衰减到 1×10−5.
 4.5   超参数 α 的取值

图 3 展示了不同 α 的值, 模型的分类准确率情况.
从图 3 可以观察到, 当 α 取 0.8 时, 模型的分类准确率

最高.
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图 3    不同 α 值的模型分类准确率

 

 4.6   消融实验

本节在 TAU 城市声学场景移动开发数据集 2020
上进行了消融实验.
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消融实验的结果如表 2. 第 1行为本文的方法所使

用的基线模型 Trident ResNet, 它的分类准确率达到了

73.4%. 第 2行为本文提出的层次信息融合声学场景分

类方法, 但没有使用依赖损失, 它的分类准确率达到了

74.2%, 相较于基线模型 Trident ResNet 提升了 0.8%.
第 3行是使用了层次依赖损失后的层次信息融合方法,
准确率达到了 74.5%. 相较于不使用层次依赖损失, 准
确率继续提升了 0.3%. 由此可见, 两个分类器分类结

果不匹配的情况确实会影响模型的性能, 而层次依赖

损失的引入改善了这一现象. 上述实验结果充分证明

了本文提出的基于层次信息融合的声学场景分类方法

的有效性.
 
 

表 2     消融实验结果 (%)
 

模型 准确率

Trident ResNet (基线模型) 73.4
本文方法 (不使用层次依赖损失) 74.2
本文方法 (使用层次依赖损失) 74.5

 
 

 4.7   基于层次信息融合的声学场景分类方法性能评估

为了对基于层次信息融合的声学场景分类方法的

性能进行评估, 将该方法与其他先进的声学场景分类

方法进行了比较.
表 3 展示了在 TAU 城市声学场景移动开发数据

集 2020 上的实验结果. 将所有的设备分为 4 组. 第 1
组为主录音设备 A, 第 2组为真实录音设备 B和 C, 第
3 组为模拟的录音设备 S1, S2, S3, 第 4 组为模拟的录

音设备 S4, S5, S6.
 
 

表 3     本文方法与其他方法在 TAU城市声学场景移动开发

数据集 2020上的结果 (%)
 

模型 A B&C
S1&S2
&S3

S4&S5
&S6

准确率

官方基线系统[22] 70.6 61.6 53.3 44.3 54.1
Suh等人[17] 82.5 75.6 72.3 70.3 73.4
Liu[18] — — — — 72.1

Gao等人[19] 79.7 76.4 70.8 69.2 72.5
本文方法 83.4 76.5 73.3 71.1 74.5

 
 

DCASE 官方提供的基线系统使用两个完全连接

的层神经分类器, 并使用 OpenL3 提取输入音频嵌入.
它的平均分类准确率为 54.1%. 其中设备 A 上的效果

最好, 这是因为设备 A 为主设备, 拥有最多的音频数

据, 约 75%, 且设备 A 为专业的录音设备, 录制的音频

数据质量最好. 但在其他设备上均观察到了严重的性

能下降, 尤其是在不可见设备 S4, S5, S6上. Suh等人[17]

的方法平均分类准确率达到了 73.4%. Gao 等人[19] 的

方法平均分类准确率达到了 72.5%. Liu[18] 的方法平均

分类准确率达到了 72.1%. 本文提出的基于层次信息

融合的声学场景分类方法获得了 74.5%的平均分类准

确率, 具体在各个设备上都获得了很有竞争力的结果.

 5   总结

针对当前声学场景分类模型往往忽略声学场景类

别间的层次结构关系信息的问题, 本文提出了基于层

次信息融合的声学场景分类方法. 该方法设计了一个

声学场景层次分类框架, 其中包含一个父类分类器, 一
个子类分类器. 在子类分类的过程中, 将父类信息融合

进子类信息中, 让父类信息在兄弟子类之间共享, 迫使

模型学习类别间的层次结构关系. 我们还使用了一个

层次依赖损失来对两个分类器预测的类别不匹配的情

况进行惩罚. 在 TAU 城市声学场景移动开发数据集

2020上的实验结果充分证明了基于层次信息融合的声

学场景分类方法的有效性.
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