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基于深度胶囊网络融合模型的多声音事件检测
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摘 要： 传统的胶囊网络架构是基于动态路由机制实现的，需要大量迭代和向量计算来更新

权值系数，并且胶囊之间不存在信息共享，导致信息冗余。针对这一缺陷，本工作提出了一种

基于融合深度胶囊网络的多声音事件检测模型，在门控卷积和 3D 卷积下通过动态路由减少了

特征重叠导致的信息冗余，并且对原始特征进行编码，将其用于特征信息补充，提高了训练次

数模型的速度和准确性。本工作使用 DCASE2017（Detection and Classification of Acoustic 
Scenes and Events 2017） Challenge Task 4 数据集对模型进行评估，最终 F1 分数达到 59. 6%，

声音事件检测错误率低至 0. 71。结果表明，所提出的方法可以显著提高训练速度和精度。
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ing mechanism， which requires a large number of iterations and vector calculations to update the 
weight coefficients， and there is no information sharing between capsules， leading to information 
redundancy.  To address this shortcoming， this paper proposes a multi-sound event detection 
model based on fusion depth capsule network， which reduces the information redundancy caused 
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and accuracy of training times models.  In this paper， the model is evaluated using DCASE2017 
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results show that the proposed method can significantly improve the training speed and accuracy.
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声音事件检测（SED）［1］的目标为自动标记声音事

件的类别以及它们发生的时间戳，即声音片段中的开

始和结束时间。声音事件检测可以分为单声道声音

事 件 检 测（MSED）和 多 声 道 声 音 事 件 检 测

（PSED）［2］。单声道声音事件检测指的是对音频信号

中单一声音事件的检测，而多声道声音事件检测的目

的是检测音频信号中的多个声音事件。在实践中，因

为声音事件经常同时发生，所以多声道声音事件检测

比单声道声音事件检测有更大的应用范围。在现有

公开的大规模数据集中，声音事件往往只标注了类别

信息，而没有标注其在音频片段中出现的开始和结束

时间，一般称为弱标签事件［3］。例如，路上的口哨声和

声音很容易被检测到，但声音的开始和结束时间却不

容易被人类注释者确定。然而，训练声音事件检测模

型需要强标签，其中包括声音类别，以及它们在音频信

号中的开始和结束时间。弱标签声音事件缺乏相应的

时间戳，一般不能直接对其进行检测。因此，应该对原

始事件进行相应的处理，或者改变检测模型中的网络

结构，使其能够处理具有弱标签的输入信息。

传统的声音事件检测模型主要是基于经典的

机器学习方法，如支持向量机、隐马尔科夫模型

（hidden markov mode，HMM）和非负矩阵分解［4］。

支持向量机在文献［5］中被用于声音事件检测。然

而，HMM 不能处理复杂的音频事件，特别是处理重

叠的声音事件。基于非负矩阵分解（nonnegative 
matrix factorization，NMF）［6］的声音事件检测方法，

可单独表示每一类声音事件，但在利用时间背景信

息方面并不有效。近年来，深度学习的快速发展使

得声音事件检测的新方法不断涌现。其中卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）［8］和递

归神经网络（recurrent neural network，RNN）［7，9］被

广泛用于声音事件检测。然而，目前使用的 CNN
框架是基于标量操作的，例如卷积和具有恒定堆积

的池子，它对高层特征和低层特征之间的位置关系

不敏感。此外，适用于时间序列建模的递归神经网

络（RNN）也被用于声音事件检测。例如，在文献［11］

中，从原始立体声信号中构建了三个不同的通道数

据，即右通道、平均通道和差分通道，并使用具有

logmel 能 量 的 长 短 期 记 忆（long short-term 
memory，LSTM）网络（RNN 的一个变种）作为输入

特征；其对三个通道进行了声音事件检测，并使用

了融合策略来实现性能的提高。尽管基于 CNN 的

方法在音频标签和 SED 任务中都很成功，但它不能

有效地捕捉音频片段中的长时间依赖性。为了解

决这个问题，文献［12］提出了一个结合 CNN 和

RNN 的 CRNN 模型，用于多声道声音事件检测，其

中用 CNN 提取频率不变的特征，而用双向的 RNN
实现分类。现有的大多数多声道声音事件检测方法

都是基于 CNN、RNN 或 CRNN 的。CNN 模型在解

释部分和整体之间的位置关系方面有一个局限性［10］。

为了解决这个局限性，HINTON 等提出了胶囊网

络［10］，将几个具有相同位置特征的神经元包裹成一个

多维向量，称为胶囊。通过反向传播得到的转换矩阵

使高层的胶囊能够被低层的胶囊所预测。然后，对所

有胶囊产生的预测进行聚类，并对耦合系数进行更

新。最后，得到包含所有胶囊信息的预测向量。与传

统的 CNN 相比，基于胶囊网络的声音事件检测实现

了更好的性能。然而，传统的胶囊网络存在大计算量

和低训练速度的缺点，这是因为在胶囊网络中使用了

动态路由算法，需要迭代更新耦合系数，主要涉及矢

量和矩阵运算，从而导致计算量增大。

本研究对文献［9］中基于 3D 卷积的动态路由

算法的胶囊网络进行了改进，其中 3D 卷积减少了

多层胶囊动态路由引起的信息冗余，然后通过使用

跳跃连接（会跳跃神经网络中的某些层，并将一层

的输出作为下一层的输入）进一步降低了网络复杂

度，在保证模型精度的同时提高模型训练的速度；运

用融合网络，首先通过深度胶囊网络进行特征提取

和网络训练，然后通过对原始特征图进行编码，对原

网络输出进行信息补充，进一步提高了模型精度。

1　胶囊网络

胶囊网络最早由 HINTON 等［10］提出，是一种

可以替代传统卷积神经网络的新型网络结构。与

传统的神经网络不同，胶囊网络的每个神经元都是

一个多维向量，可以更好地表示目标的位置和方向

等特征。胶囊网络主要包含卷积层、主胶囊层和数

字胶囊层，如图 1 所示。

卷积层通过多个卷积核提取输入数据的特征，

形成 j个特征图。主胶囊层对应每个特征标量在这 j

个特征图中的位置，组成一个 j维的特征向量，它是
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胶囊网络的一个神经元。如图 1 所示，通过遍历所

有的特征图，形成 n个胶囊，其中每个胶囊是一个 j

维向量。n个胶囊通过动态路由算法，最终得到 m
个胶囊，形成数字胶囊层，即胶囊网络的输出。

从主胶囊层到数字胶囊层使用的动态路由算

法是胶囊网络最重要的特征，如图 2 所示。

动态路由的主要步骤如下：

1）主胶囊层的输出向量 ui通过转换矩阵 wij得

到向量 uŽ j|i：
uŽ j|i = wij ui。 （1）

其中 uŽ j|i可看作是低级胶囊 i到高级胶囊 j的预测向

量。转换矩阵 wij是编码低层特征和高层特征之间

重要的空间和其他关系，由反向传播得到。

2）耦合系数 cij由 softmax 函数得到

cij =
ebij

∑
k

ebik
。 （2）

其中 bij为先验概率，初始化为 0。
初级预测向量 uŽ j|i和耦合系数 cij进行加权求和，

得到预测向量 sj：

sj =∑
i

cij uŽ j|i。 （3）

初始预测向量 sj通过挤压函数，将值压缩到 0~
1 之间，得到最终预测向量 vj：

vj =
‖ ‖sj 2

1 +‖ ‖sj 2  ⋅ sj‖ ‖sj 。 （4）

3）先验概率 bij：
bij← bij + uŽ j|i ⋅ vj。 （5）
最后经过规定迭代次数进行迭代，最终得到预

测向量 vj。其中公式（5）的目的是使得相似度较高

的低级胶囊预测向量与高级胶囊预测向量的权重

变大，而相似度低的预测向量权重则不断减少，最

终通过多次迭代取得最优结果。

2　融合特征

音频特征主要有过零率、短时能量、短时自相

关 系 数 、logmel 谱 图 、语 谱 图 和 频 谱 图 等 ，其 中

logmel 谱图被广泛用于声音事件检测，并取得了最

优的单特征实验结果。

2. 1　特征选择

目前 logmel 谱特征被广泛用于声音事件检测，

并取得了最先进的结果。过零率（ZCR）是指音频

信号在每一帧中越过零值的次数（从正到负或从负

到正）。这一特征已被广泛用于语音识别和音乐信

息检索领域，是识别人声的一个关键特征。两种特

征的可视化如图 3、4 所示。

Logmel特征为目前声音事件检测常用的特征，

单特征模型上精度最优；ZCR 特征可有效区分白噪

声。本研究通过实验发现，与只使用 logmel相比，融

合 ZCR 和 logmel 可以提高声音事件检测的性能。

这主要是因为 logmel在卷积操作后会有一些信息损

失，见图 5（a）。ZCR 往往能很好地区分背景中的白

噪声，加入 ZCR 可以帮助增强该特征，见图 5（b）。如

图 5（b）所示，Conv2 和 Conv3 卷积层的输出图中颜

图 2　动态路由

Fig. 2　Dynamic routing

图 3　过零率

Fig. 3　Zero crossing rate

图 4　Logmel谱图

Fig. 4　Logmel features

图 1　胶囊网络结构

Fig. 1　Capsule network structure
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色复杂度高于图 5（a），说明加入 ZCR 后反应的特征

信息要优于未加 ZCR。

2. 2　融合方式

所用的特征融合方式为分别卷积融合，如图 6
所示。首先分别提取声音数据的过零率和 Logmel
谱，并用一维卷积核对过零率进行卷积，用二维卷

积核对 Logmel 谱进行卷积，得到特征向量后进行

级联融合。

相较于对原始特征直接进行级联，此融合方法

可通过卷积挖掘深层特征，并且分别通过不同卷积

核对不同特征进行卷积处理，不会受到不同特征之

间的相互影响，因此可以更好地捕获特征信息。

3　基于 3D 卷积的动态路由

与传统的 CNN 相比，胶囊网络可以得到更加

准确的预测结果，但是训练速度慢，因为目前的动

态路由只能以全连接层的形式实现。在传统的胶

囊网络中，胶囊向量被展平并通过动态路由到分类

胶囊，因此需要不断堆叠全连接层，这相当于在多

层感知器（MLP）模型中堆叠全连接层［10］，从而导致

训练速度缓慢。为了解决这个问题，本工作提出了

一种基于 3D 卷积的动态路由算法。

假设 Φ l∈ R (wl，wl，cl，nl ) 是胶囊层 l的输出，其中 wl

包含特征图的高和宽，cl 是 3D 胶囊向量的数量，nl

是胶囊维度（即胶囊尺寸）。首先，重构Φ l为单通道

张 量 Φƽ l∈ R (wl，wl，cl× nl，1 )，并 通 过 3D 卷 积 核 ( cl+ 1×
nl+ 1 )进行卷积［11］。假设 ψ lt 是胶囊层 l通过卷积核 t

（t∈[ cl+ 1× nl+ 1 ]）卷 积 后 的 输 出 ，卷 积 核 步 长 为

( 1，1，nl )，中间投票记为 S，维度为 (wl + 1，wl + 1，cl，
cl+ 1× nl+ 1 )，S的计算公式：

si，j，k，m =
∑
p
∑
q
∑
r

Φƽ l ( i- p，j- q，k- r ) ⋅ ψ lt ( p，q，r )。 （6）

保持 ψ lt的宽度为 nl，可得到胶囊层 l的投票。使

用高和宽大于 1 的 3D 卷积核作为转换矩阵，得到低

层胶囊的预测值。

重构 S为 Sƽ (wl+ 1，wl+ 1，nl+ 1，cl+ 1，cl )，其中wl+ 1

由以下公式得到：

wl+ 1 = wl - VKernel_size + 2 × V Padding

V Stride
+ 1。 （7）

与传统动态路由相比，此方法更好地使相邻胶

囊共享信息，减少了信息冗余，减少参数个数为 c ⋅
 (wlwl+ 1 )2。类似地，局部投票是通过 3D 卷积核将

一个区域中的一个子集转化为一票来实现的。

初始化先验概率矩阵 B为 0，B ∈ R (wl+ 1，wl+ 1，cl+ 1 )，

使用 Softmax_3D 函数计算耦合系数 c：

cpqrs = ebpqrs

∑x∑y∑z
ebxyzs

。 （8）

初始胶囊的输出 V通过耦合系数 c和 Sƽ 的乘积

得到：

V pqr =∑s
cpqrs ⋅ Sƽ pqrs。 （9）

最终输出VŽ 通过挤压函数得到：

VŽ pqrs =
‖ ‖V pqr

2

1 +‖ ‖V pqr
2  ⋅ V pqr

‖ ‖V pqr

。 （10）

通过不断迭代更新先验概率  bpqrs← bpqrs + SŽ pqr ⋅
 Vƽ pqrs 得到最优输出VŽ。

4　基于深度胶囊网络融合模型的多

声音事件检测

所提出的基于融合深度胶囊网络的多声音事

件检测模型如图 7 所示；其中网络 A 主要包括一个

门控卷积层（包括卷积层和最大池化层）［12］、一个

主胶囊层（包括 3 个跳跃连接的 Caps 单元、一个 3D
卷积 Cap 单元和一个最终的收集胶囊 Collect caps）
和一个全连接层 fully connect （FC） caps 层。网络

图 5　卷积输出

Fig. 5　Convolutional output

图 6　特征融合

Fig. 6　Features fused
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B 包含编码器和解码器，直接对原始图像进行编码 和解码，其输出作为网络 A 输出的补充特征信息。

首先，输入向量为上节所提出的融合特征向

量，分别送往网络 A 和网络 B，对于网络 A，融合后

的特征输入到卷积层后，由门控卷积层和最大池化

层进行局部特征提取，提取的特征向量将被送入初

级胶囊层。每个 Caps 细胞层包括 3 个 Convcaps
层：第一个 Convcaps 层的输出跳接到最后一层的

输出，相邻两个下层胶囊层的输出通过跳接后加入

相应的元素进行连接。这种设计可以减少由于层

的堆叠而导致的梯度消失问题。3 个 Convcaps 层

的迭代次数设置为 1。然后，Convcaps 层的输出被

送到 Convcaps3D 层进行基于 3D 卷积的动态路由。

路由迭代次数设置为 3，此时特征谱图重构为单通

道张量 Φƽ l ∈ R (wl，wl，cl× nl，1 )，由步长为 ( 1，1，nl ) 的卷积

核 ( cl+ 1× nl+ 1 ) 进行卷积操作，得到初始预测矩

阵，并与耦合系数矩阵加权求和得到初始输出。对

于网络 B，对原始融合特征图进行编码与解码，得

到特征输出后与网络 A 的输出进行融合 ，融合

公式：

V output = δ× V output1 +( 1 - δ )× V output2。 （11）
其中 V output1 是网络 A 的输出，V output2 是网络 B 的输

出，权重系数 δ初始化为 0. 8，由模型反向传播更新。

最后，将融合输出重构成维度为 ( al，nl ) 的矩

阵，其中 al = wl× wl× cl，n 代表声音类别的数量。

因此，相应声音事件的概率将通过全连接（FC）层

获得。最终输出可通过以下函数聚合帧级概率

获得：

yl =
∑i

y i ⋅ eyi

∑i
eyi

。 （12）

其中 yi∈ [0，1]是为特定事件类型预测的帧级概率，

yl∈ [0，1]是聚合的音频级概率。此时全连接层也

可以用来去除下层胶囊之间的空间关系，保留胶囊

层与全连接层之间的部分-整体关系。

5　实 验

5. 1　数据集和实验设置

本工作使用来自 DCASE 2017 Task 4 的弱标

记数据集进行评估和验证，在 DCASE 2018 之前的

比赛中，基于 RNN 和 CRNN 的基线方法也经常使

用该数据集。该数据集由来自各种场景的记录组

成，包括城市、餐厅、森林小径等。对于每个录制的

场景，分别捕获 3~5 min，然后分段为最长 10 s 的音

频。所有标签仅包含声音类别，但不包含它们的时

间信息。对于这个数据集，本文实现了两个检测任

务：检测音频片段中声音事件的发生，并提供声音

事件的开始和偏移时间。对于第一个音频注释子

任务，本文使用精度、召回率和 F1 分数的微平均来

评 估 性 能 。 对 于 第 二 个 任 务 ，本 工 作 使 用

SEDEVAL 工 具 箱［13］计 算 基 于 片 段 的 等 错 误 率

（EER），并根据 EER 对其进行评估，时间分辨率为

1 s。EER 是指错误接受的比例等于错误拒绝的比

例所代表的值，值越小代表模型结果越准确。

每个音频剪辑首先被重新采样到 16 kHz，使用

64 ms的帧长、20 ms的重叠和每帧 64 个 Mel频率单

元计算 Logmel特征。因此，从每个 10 s的剪辑中提

取一个 240×64 的特征向量。在本文中，在每个门

控卷积层和主胶囊层之后添加了一个批量归一化

层［13］和一个 Dropout 层［14-15］以减少潜在的过度拟

合。门控层的拒绝率（即拒绝单元的比例）设置为

0. 2，主胶囊层设置为 0. 5。
对于胶囊路由，3 个 Convcaps 层的迭代次数设

置为 1，Convcaps3D 层的迭代次数设置为 3［9］。本

工作使用二元交叉熵作为损失函数，Adam［16］作为

优化器。对于梯度的计算，小批量大小设置为 44；
初始学习率设置为 0. 001。
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图 7　基于融合深度胶囊网络的声音事件检测模型

Fig. 7　Sound event detection model based on fused deep capsule network
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胶囊网络经过 30个 epoch的训练，这里使用文献

［17］中建议的数据平衡技术来确保每个小批量包含

来自每个类别相当数量的样本。在推理过程中，选择

了在验证集上达到最高准确度的 5个模型（epoch），并
对它们的预测进行平均。本工作中音频标注和声音

事件检测的阈值分别设置为 τ1 = 0. 3和 τ2 = 0. 6。
5. 2　实验结果

1）融合特征对比实验。

对于融合特征实验，本工作从是否进行融合和

不同融合方式两方面进行了对比，所用网络结构为

本工作提出的融合深度胶囊网络，结果见表 1。

由表 1可见，使用融合特征可以使得模型精度更

高，而相较于对原始特征进行级联，采用分别卷积并

融合的方式进行特征融合可得到更高的模型精度。

2）网络结构对比实验。

对比实验以文献［18］提出的 GCCaps 为基线系

统，将其与原始胶囊网络（Caps）、卷积递归神经网

络（CRNN）、基 于 门 控 卷 积 的 深 度 胶 囊 网 络

（DGCaps）以及本工作提出的融合深度胶囊网络

（CDCaps）进行对比，结果见表 2、3。

由表 2、3 可见，使用基于门控卷积的深度胶囊

网络可以提高任务精度，相较于基线系统，F1 得分

提高了 0. 7%；而融合深度网络可以进一步提高模

型性能，相较于基线系统，F1 得分提高了 1. 5%；对

于声音事件检测子任务，等错误率降低了 0. 04。
为了验证上述结果，本工作画出了基线系统

（GCCaps）与融合深度胶囊网络（CDCaps）预测结

果的混淆矩阵，见图 8。

表 1　特征对比实验

Table 1　Feature comparison experiment

特征

Logmel
ZCRs
Logmel+ ZCRs（原始特征级联）

Logmel+ ZCRs（分别卷积融合）

F1 得分

57.9
36.6
59.1
59.6

准确率/%
91.8
72.5
94.4
95.2

表 2　音频标签子任务的训练准确性比较结果

Table 2　Training accuracy comparison results of audio tagging subtask

方法

GCCaps
Caps
CRNN
DGCaps
CDCaps

F1 得分

58.1
56.7
57.9
58.8
59.6

精确率/%
59.2
57.5
59.0
60.2
61.5

召回率/%
57.9
56.2
57.5
58.3
59.1

表 3　声音事件检测子任务的等错误率比较结果

Table 3　Comparison results of EER of sound event detection subtask

方法

GCCaps
Caps
CRNN 
DGCaps
CDCaps

等错误率

0.75
0.84
0.78
0.73
0.71

图 8　混淆矩阵

Fig. 8　Confusion matrix
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图 8 横轴代表 17 个声音类别的真实值，纵轴代

表预测值；结果表明，融合深度胶囊网络的分类结

果优于基线系统。

6　结 语

提出了基于融合深度胶囊网络的声音事件检测

模型，通过门控深度胶囊网络提取主要特征，其中 3D
卷积动态路由能更好地捕捉胶囊之间的相互联系，

使相邻胶囊之间可以信息共享，大大减少了信息冗

余，提高了训练速度和精度；利用编码器解码器进行

特征补充，使得模型能更好地捕捉特征进行训练。

实验结果表明，对于音频标签子任务，本工作

所提出的模型在 F1 得分上取得了最好的性能，为

59. 6%；对于声音事件检测子任务，取得了最低的

等错误率，为 0. 71。未来该模型在网络融合上还需

进一步研究出更好的融合方式，使特征信息可以更

好地进行训练。
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