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　　摘　要：针对声学场景分类任务中复杂声学环境的特征表示问题，提出一种联合训练特征提取和分类模型的

优化算法。将非负矩阵分解与卷积神经网络的训练相结合，利用网络的损失值实现对特征提取和网络参数的共

同更新，以学习到更具判别性的有监督特征。在ＴＵＴ２０１７数据集上提取对数声谱图作为基础特征，搭建深度卷

积神经网络进行实验验证。仿真结果表明，所提算法的识别准确率相比优化前提升３．９％，且优于其他两种常用

声学特征，证明该算法能够有效提升整体分类效果。
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０　引　言

声学场景分类（ａｃｏｕｓｔｉｃｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ＡＳＣ）旨在从

不同音频片段中识别出各自包含的场景信息并加以分类。

相比利用图像或视频信息实现场景分类，ＡＳＣ技术具有全向

性，且不会受遮挡和光线条件的影响，在智能穿戴设备、物联

网音频监控、巡检机器人等领域有着广泛的应用前景［１２］。

实际声学场景通常由多个声学事件组成，但只有少数

声学事件能对场景分析起到关键作用，因此需要提取足够

有效的声学特征。ＡＳＣ任务中常用的对数梅尔谱（ｌｏｇＭｅｌ

ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ，ＬＭ）
［３４］和常数 Ｑ变换（ｃｏｎｓｔａｎｔＱｔｒａｎｓｆｏｒｍ，

ＣＱＴ）
［５］可以对频带相对固定的音频信号进行有效的时频分

析，但对于结构性较差的声学场景信号表现不佳［６］。于是，

基于自动特征学习的非负矩阵分解（ｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘ

ｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ，ＮＭＦ）
［７８］被应用于 ＡＳＣ任务。作为一种基

于部分表达整体的方法，ＮＭＦ能够有效解决由各类声学事

件组成的场景分类问题。姚琨等人［９］将ＮＭＦ与ＬＭ进行

特征融合以提高识别率，但未考虑样本标签对特征提取的

辅助作用。Ｌｅｅ等人
［１０］提出一种利用标签信息对各类声学

场景独立学习基矩阵的方法，但不同场景可能存在相似的
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声学事件，易造成基向量的冗余和混淆。Ｂｉｓｏｔ等人
［１１］提出

基于逻辑回归的任务驱动型 ＮＭＦ（ｔａｓｋｄｒｉｖｅｎＮＭＦ，

ＴＮＭＦ）算法，通过分类器修正特征学习的方式有效提升场

景分类效果，但因逻辑回归分类器性能有限而难以得到更

有判别性的特征。

如何利用声学特征训练出有效的分类模型是 ＡＳＣ任

务的另一个难点。随着深度学习的快速发展，卷积神经网

络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）
［１２］因为可以识别缩

放、移位等空间失真不变性［１３］，在ＡＳＣ任务中得到广泛应

用。Ｂｏｄｄａｐａｔｉ等人
［１４］通过叠加声谱图、梅尔倒谱系数以及

相干复原图组成三通道特征，结合图像识别中两种常用的

ＣＮＮ模型进行环境声音分类。Ｄｏａｎ等人
［１５］提出一种应用

于耳蜗谱图的深度ＣＮＮ模型，通过加深卷积层个数学习更

丰富的场景信息。曹毅等人［１６］将马尔可夫模型的思想应

用于ＣＮＮ，提出一种更适合音频分类的Ｎ阶密集ＣＮＮ模

型。虽然上述模型尝试从不同角度获取特征图中的分类信

息并取得一定的效果，但均基于一次性提取的无监督特征

图，没有考虑在后续模型训练过程中对特征图本身所包含

的信息进行优化。

针对以上问题，提出一种ＮＭＦ与ＣＮＮ联合优化的有

监督特征学习算法。该算法利用基于ＮＭＦ的特征表示训

练ＣＮＮ模型，根据标签信息和实际训练效果不断反向优化

ＮＭＦ的过程，自适应地调整特征提取方向以获得更利于分

类的判别性特征。

１　特征提取

ＮＭＦ在对原始时频图降维的同时能够提取出声学场

景的更好表示［１７］。一方面，对非负声谱图矩阵犞 进行

ＮＭＦ，可理解为联合学习非负的基矩阵犠 与权值矩阵犎，

使得犞≈犠犎
［１８１９］。其中，犠 的列向量代表特定的声学事

件，犎的列向量对应当前时刻各声学事件所占的比重。由

于声学场景是由不同声学事件组成的复杂多源环境，因此

判断特定事件是否发生将有助于分辨不同的场景。另一方

面，ＮＭＦ算法可以与标签信息结合，不断修正特征提取过

程，促使基矩阵犠 对环境中声学事件的刻画更加准确，从

而增强ＮＭＦ特征的表达能力。

对音频样本进行短时傅里叶变换得到声谱图狏∈

犚
犉×犜
＋ ，其中犉表示频带数，犜 表示时间帧数。将所有训练

集样本的声谱图扩展得到矩阵犞∈犚
犉×犖犜
＋ ，其中犖 表示训练

集样本的总数。ＮＭＦ算法的目的是在给定矩阵犞下，利用

乘性更新法则找到基矩阵 犠 ∈犚
犉×犓
＋ 和权值矩阵 犎∈

犚
犓×犖犜
＋ ，犓≤犉犖犜／（犉＋犖犜）。可表示为如下优化问题

［６］：

ｍｉｎ
犠，犎
犳（犠，犎）＝ｍｉｎ

犠，犎 （１２ ‖犞｜犠犎‖
２

Ｆ＋
λ
２
‖犎‖）２２ （１）

式中：‖·‖Ｆ 表示矩阵Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数；λ表示犔２ 正则化系

数，目的是防止基矩阵出现过拟合。

通过 ＮＭＦ算法得到基矩阵犠，再对每个样本的声谱

图狏在犠 上利用带有正约束的最小角回归算法
［２０］进行投

影，得到的权值矩阵犺即为该样本的ＮＭＦ特征。

进一步，令犳（犠，犺）／犺＝０，有：

犺＝（犠Ｔ犠＋λ犐）
－１犠Ｔ狏 （２）

对式（２）求微分，有：

ｄ犺＝－（犠Ｔ犠＋λ犐）
－１犠Ｔ

ｄ犠犺＋

（犠Ｔ犠＋λ犐）
－１（ｄ犠）Ｔ（狏－犠犺） （３）

式（３）表达了权值矩阵犺与基矩阵犠 的微分关系，利

用该式以及样本的标签信息即可根据联合优化算法实现

ＮＭＦ特征的修正。

２　联合优化算法

ＮＭＦ作为一种自动特征学习方法，能够根据不同任务

和数据集自动学习到有效特征。在加入标签信息后，ＮＭＦ

可进一步调整特征提取方向，提高对特定任务的适应性。

于是，在文献［１１］的基础上提出一种联合优化算法，通过引

入ＣＮＮ模型实现ＮＭＦ与神经网络的联合训练，提取同时

包含生成信息和判别信息［２１］的有监督 ＮＭＦ（ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ＮＭＦ，ＳＮＭＦ）特征。

令神经网络的损失函数为犾狊，有：

ｄ犾狊＝ｔｒ［

Δ

　
Ｔ
犺犾狊ｄ犺］＝ｔｒ［

Δ

　
Ｔ
犠犾狊ｄ犠］ （４）

式中：ｔｒ［·］代表矩阵的迹。类似于利用损失函数犾狊 对网络

中各参数进行梯度反向修正的过程，犾狊 对权值矩阵犺的偏

导数
Δ

犺犾狊 可由深度学习框架 Ｋｅｒａｓ中的函数ｋｅｒａｓ．ｂａｃｋ

ｅｎｄ．ｇｒａｄｉｅｎｔｓ（）得到。结合式（３）中权值矩阵犺与基矩阵

犠 的微分关系，可得反向传播模型为

Δ

　犠犾狊＝－犠（犠
Ｔ犠＋λ犐）

－１

Δ

　犺犾狊犺
Ｔ
＋

（狏－犠犺）

Δ

　
Ｔ
犺犾狊（犠

Ｔ犠＋λ犐）
－１ （５）

利用梯度下降法实现基矩阵的修正：

犠＝Π犠［犠－ρ

Δ

　犠犾狊］ （６）

式中：Π犠 表示对基矩阵犠 进行犔２ 范数标准化；ρ代表基矩

阵的学习率。

在修正后的基矩阵上进行投影，得到新的权值矩阵犺

即为ＳＮＭＦ特征。

算法具体步骤如下。

步骤１　将训练集样本的声谱图扩展后进行ＮＭＦ，得

到基矩阵犠。

步骤２　将训练集样本的声谱图在基矩阵犠 上进行投

影，获得的权值矩阵输入已搭建的ＣＮＮ模型中进行训练。

步骤３　从训练集中随机不重复选取一组样本的声谱

图，在基矩阵犠 上投影得到权值矩阵犺，输入已训练ＣＮＮ

模型中获取对应的一组损失值。

步骤４　利用式（６）实现网络损失值对基矩阵犠 的

修正。

步骤５　在修正后的基矩阵犠 基础上重复步骤３～

步骤４，完成整个训练集样本对基矩阵的修正。

步骤６　在修正完毕的基矩阵犠 基础上重复步骤２～

步骤５，直到满足预设条件后退出循环。

联合优化算法的整体流程如图１所示。
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图１　联合优化算法的流程框图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｊｏｉｎｔｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　网络模型

目前ＡＳＣ任务主要采用ＣＮＮ型深度神经网络对二维

时频特征进行分类［２２２３］。通过ＮＭＦ得到的二维特征同样

包含丰富的分类信息，可使用相似的网络结构［１０］。在模型

的搭建上，一方面，由于各时间片段里包含的声学事件有所

不同，为使模型充分学习到这些声学事件的有效特征，应适

当减少在时间轴上的池化。另一方面，网络中的卷积层数

目对识别效果也有一定影响［２４］。数目过少可能导致网络

的拟合程度不高；数目过多则可能因梯度消失问题降低

ＳＮＭＦ特征的修正效果。为得到适合ＳＮＭＦ特征的模型，

并验证网络层数对分类效果的影响，在视觉几何组网络

（ｖｉｓｕａｌｇｅｏｍｅｔｒｙｇｒｏｕｐｎｅｔｗｏｒｋ，ＶＧＧＮｅｔ）
［２５］和文献［３］

的基础上分别搭建卷积层数目为８、１０、１２的 ＣＮＮ８、

ＣＮＮ１０和ＣＮＮ１２模型进行实验。

模型结构与参数如表１所示，其中＠符号表示Ｃｏｎｖ２Ｄ

卷积层。优化器使用随机梯度下降算法，批大小为１６，模

型的训练与ＳＮＭＦ特征的修正交替进行。为避免因网络

收敛过快而导致修正幅度较小，选择每训练１０轮模型修正

１次ＳＮＭＦ特征。每１０轮间模型的学习率按热重启学习

率策略［３，２６］从５×１０－３以余弦下降方式衰减到５×１０－５，使

用交叉熵损失函数共训练７０轮
［１１］。

表１　犆犖犖模型结构

犜犪犫犾犲１　犆犖犖犿狅犱犲犾狊狋狉狌犮狋狌狉犲

名称 ＣＮＮ８ ＣＮＮ１０ ＣＮＮ１２

输入层 ２５６×１０８×１ ２５６×１０８×１ ２５６×１０８×１

批归一化层，卷积层 ＢＮ，３×３＠６４ ＢＮ，３×３＠６４ ＢＮ，３×３＠６４

批归一化层，激活层，卷积层 ＢＮ，ＲｅＬｕ，３×３＠６４ ＢＮ，ＲｅＬｕ，３×３＠６４ ＢＮ，ＲｅＬｕ，３×３＠６４

池化层 ４×２ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ ４×２ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ ４×２ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ

批归一化层，激活层

卷积层

ＢＮ，ＲｅＬｕ

３×３＠（ ）１２８
×２

ＢＮ，ＲｅＬｕ

３×３＠（ ）１２８
×２

ＢＮ，ＲｅＬｕ

３×３＠（ ）１２８
×２

池化层 ４×２ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ ４×２ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ ４×２ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ

批归一化层，激活层

卷积层

ＢＮ，ＲｅＬｕ

３×３＠（ ）２５６
×２

ＢＮ，ＲｅＬｕ

３×３＠（ ）２５６
×２

ＢＮ，ＲｅＬｕ

３×３＠（ ）２５６
×２

池化层 — ２×１ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ ２×１ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ

批归一化层，激活层

卷积层

—

—
ＢＮ，ＲｅＬｕ

３×３＠（ ）５１２
×２

ＢＮ，ＲｅＬｕ

３×３＠（ ）５１２
×２

池化层 — — ２×１ＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ

批归一化层，激活层

卷积层

— —

— —
ＢＮ，ＲｅＬｕ

３×３＠（ ）１０２４
×２

批归一化层，激活层，卷积层 ＢＮ，ＲｅＬｕ，１×１＠１０２４

批归一化层，卷积层，全局池化层 ＢＮ，１×１＠１５，ＧｌｏｂａｌＡｖｇＰｏｏｌｉｎｇ

全连接层，输出层 Ｄｅｎｓｅ（１５），Ｓｏｆｔｍａｘ

４　实验与分析

４．１　实验数据与配置

实验所采用的数据集为ＴＵＴＡｃｏｕｓｔｉｃＳｃｅｎｅｓ２０１７开

发数据集［２７］。该数据集的录音时长总计１３ｈ，包括沙滩、

公交、咖啡馆／饭馆、汽车、市中心、林荫道、杂货店、家、图书

馆、地铁站、办公室、公园、居民区、火车、电车在内的１５种声

学环境，每类音频包含３１２个样本，总共４６８０个样本。样本

均为采样率４４．１ｋＨｚ，精度２４位，时长１０ｓ的双声道音频。

将所有样本降采样到２２．０５ｋＨｚ，平均左右声道数据以供后

续使用。根据官方提供的四折交叉验证方式进行数据集的

划分与实验，使用准确率作为最终的评价指标。实验硬件配

置为Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ（ＴＭ）ｉ５１０４００ＦＣＰＵ、１６ＧＢ内存、Ｎｖｉｄｉａ

ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ２０６０ＧＰＵ，软件环境为 Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４系统，

Ｐｙｔｈｏｎ３．６．１１、Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．１５．０、Ｋｅｒａｓ２．３．１。

４．２　参数设置

ＮＭＦ特征设置：帧长和帧移分别为１０２４和５１２个采

样点，通过短时傅里叶变换得到５１２×４３１的对数声谱图。

按文献［１１］的方法进行池化操作得到５１２×１０８的对数声谱

图。扩展所有训练样本的声谱图后进行ＮＭＦ得到５１２×犓

的基矩阵犠，犓为基向量数及特征维数，该基矩阵同时用

作ＳＮＭＦ特征的初始基矩阵。最后在犠 上重新投影得到

犓×１０８的ＮＭＦ特征。

ＳＮＭＦ特征设置：正则化系数λ设为２×１０
－２，学习率
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ρ取５×１０
－４。参数的选择来源于组合实验的结果。

其他特征设置：为了对比分析，提取由声谱图通过２５６组

梅尔滤波器后获得的ＬＭ特征，尺寸为２５６×４３１；每８度取

２４个频带得到的ＣＱＴ特征，尺寸为２５５×４３１。通过池化操

作后得到２５６×１０８的ＬＭ特征与２５５×１０８的ＣＱＴ特征。

４．３　结果分析

４．３．１　特征维数和模型层数对准确率的影响

为说明不同特征维数对分类准确率的影响，令分类器

为已搭建的ＣＮＮ１０模型，并分别令ＮＭＦ中基向量的数目

为６４、１２８、２５６和５１２以提取４种不同维数的ＳＮＭＦ特征。

如表２所示，为ＳＮＭＦ特征在四折交叉验证下取不同特征

维数时的准确率变化情况。

表２　不同特征维数下的准确率

犜犪犫犾犲２　犃犮犮狌狉犪犮狔狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犳犲犪狋狌狉犲犱犻犿犲狀狊犻狅狀狊

ＳＮＭＦ Ｆｏｌｄ１ Ｆｏｌｄ２ Ｆｏｌｄ３ Ｆｏｌｄ４ 平均

犓＝６４ ０．７８１ ０．７９５ ０．７７１ ０．８２４ ０．７９３

犓＝１２８ ０．８０５ ０．８３７ ０．７９３ ０．８５４ ０．８２２

犓＝２５６ ０．８２７ ０．８３９ ０．８１４ ０．８６３ ０．８３６

犓＝５１２ ０．８１８ ０．８３１ ０．８０７ ０．８５５ ０．８２８

由表２可知，犓 值取６４、１２８和２５６时，四折数据划分

下的识别准确率均随着特征维数的增加而提高。说明随着

基向量的增多，基矩阵对声学场景中各声学事件的学习更

加充分，能够从声谱图中学习到更细分的基事件，使提取的

ＳＮＭＦ特征中包含更多的区分信息。但当 犓 值大于２５６

时，识别准确率发生一定下降，说明 犓 值并非越大越好。

因为，此时多余的基向量学习到的是噪声和冗余信息，将对

识别效果产生一定干扰。

表３为犓＝２５６时ＳＮＭＦ特征在模型取不同层数时对

识别准确率的影响。

表３　不同模型层数下的准确率

犜犪犫犾犲３　犃犮犮狌狉犪犮狔狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犿狅犱犲犾犾犪狔犲狉狊

模型 Ｆｏｌｄ１ Ｆｏｌｄ２ Ｆｏｌｄ３ Ｆｏｌｄ４ 平均

ＣＮＮ８ ０．８０８ ０．８０７ ０．７７８ ０．８０６ ０．８００

ＣＮＮ１０ ０．８２７ ０．８３９ ０．８１４ ０．８６３ ０．８３６

ＣＮＮ１２ ０．８１１ ０．８１５ ０．７８８ ０．８６１ ０．８１９

分析表３可知，模型的层数会对识别准确率产生较大

影响。层数较低时，因为网络欠拟合而导致分类效果不佳；

而层数较高时则容易因网络过深而产生梯度消失问题。由

于联合优化算法的效果依赖于网络损失值的梯度反向传

播，若出现梯度消失将会使ＳＮＭＦ特征的修正程度不高，

从而降低联合优化算法的效果。

４．３．２　不同特征之间的对比

为验证联合优化算法的实际效果，将ＳＮＭＦ特征与

ＴＵＴ２０１７数据集的官方基线系统
［２７］、无监督ＮＭＦ特征、以

对数声谱图为基础提取的ＴＮＭＦ特征
［１１］、ＣＱＴ特征与ＬＭ

特征进行对比。其中，ＮＭＦ特征和ＳＮＭＦ特征的特征维数

犓＝２５６。为保证所有特征能够拥有适合其自身特点的分类

器，令ＮＭＦ与ＳＮＭＦ特征的分类器为ＣＮＮ１０模型，ＴＮＭＦ

特征的分类器同文献［１１］，而ＬＭ 和ＣＱＴ特征则选取在

２０２０年声学场景和事件的检测与分类挑战赛（Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｎｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＡｃｏｕｓｔｉｃＳｃｅｎｅｓａｎｄＥｖｅｎｔｓ，ＤＣＡＳＥ）中表

现优异的类ＶＧＧＮｅｔ模型
［２８］。获得的分类结果如表４所示。

表４　不同特征的识别准确率对比

犜犪犫犾犲４　犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狅犳狉犲犮狅犵狀犻狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔狅犳犱犻犳犳犲狉犲狀狋犳犲犪狋狌狉犲狊

场景 基线系统 ＮＭＦ ＴＮＭＦ ＳＮＭＦ ＣＱＴ ＬＭ

沙滩 ０．７５３ ０．７５１ ０．７４７ ０．８３５ ０．８９５ ０．８８７

公交 ０．７１８ ０．８９３ ０．８１３ ０．９２８ ０．９３０ ０．９２２

饭馆 ０．５７７ ０．６１８ ０．５４４ ０．７９３ ０．６１１ ０．６２８

汽车 ０．９７１ ０．９６２ ０．９４５ ０．９４２ ０．９７８ ０．９４１

市中心 ０．９０７ ０．９４３ ０．８６７ ０．８９３ ０．７７８ ０．９２０

林荫道 ０．７９５ ０．７６９ ０．８９２ ０．９２５ ０．８８１ ０．８５５

杂货店 ０．５８７ ０．８０１ ０．８２８ ０．９２０ ０．８８３ ０．９２９

家 ０．６８６ ０．７０２ ０．６６２ ０．７９２ ０．８２０ ０．６６３

图书馆 ０．５７１ ０．７２５ ０．６９１ ０．６５８ ０．７８３ ０．６８５

地铁站 ０．９１７ ０．７４２ ０．８２６ ０．８１５ ０．８５２ ０．７４７

办公室 ０．９９８ ０．９６５ ０．９５０ ０．９４１ ０．８７５ ０．９４２

公园 ０．７０２ ０．６９５ ０．７１２ ０．７０５ ０．５４５ ０．７２３

居民区 ０．６４１ ０．８７４ ０．７７４ ０．７３８ ０．６９１ ０．７６４

火车 ０．５８０ ０．６５７ ０．７６８ ０．８０２ ０．６８５ ０．７１２

电车 ０．８１７ ０．８５２ ０．８４７ ０．８５１ ０．８６４ ０．８７６

总体 ０．７４８ ０．７９７ ０．７９１ ０．８３６ ０．８０５ ０．８１３

预测时间／ｓ － ２．６ １．１ ２．７ ３．１ ３．３

分析表４可知，与ＣＮＮ结合的无监督 ＮＭＦ特征和

ＳＮＭＦ特征的识别准确率分别高出基线系统４．９％和

８．８％，说明ＮＭＦ与ＣＮＮ结合是一种有效的识别方法。同

时，即使未使用联合优化算法的 ＮＭＦ特征也要优于使用

逻辑回归分类器的ＴＮＭＦ特征，说明分类器的性能对识别

结果有着较大影响。另外，通过联合优化算法获取的

ＳＮＭＦ特征识别准确率达到８３．６％，分别高出 ＮＭＦ特征

３．９％、ＣＱＴ特征３．１％和ＬＭ特征２．３％，说明联合优化算

法有助于提取更优的特征。原因是与ＣＮＮ分类器相结合

的有监督特征学习方式能够利用标签信息和实际分类效果

不断调整 ＮＭＦ中基矩阵内的参数，提高基向量的表征能

力，从而获取更有判别性的特征。

由表４还可知，在不同类别场景下的分类效果方面，

ＳＮＭＦ特征在所有类别中准确率的最大值与最小值之间的

差值最小，说明ＳＮＭＦ特征有更好的稳定性。另外，无论

哪一种特征，在汽车、市中心、办公室、电车等类别的分类上

均表现良好，而在某些类别的分类上性能却不高，如饭馆、

图书馆、公园和居民区。这主要是因为噪声影响使其具有

的特定声学事件变得模糊不清，或是该类声学场景中具有

易与其他声学场景造成混淆的相似声学事件［２９３０］。而在测

试集样本的总预测时间方面，几种特征没有明显的区别，都

能够满足一般场景下的实时性要求。
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５　结　论

为解决ＡＳＣ任务中特征提取与模型训练的联合优化

问题，首先对声谱图进行ＮＭＦ，得到基矩阵和权值矩阵，然

后搭建并训练ＣＮＮ模型，根据训练结果反向更新基矩阵以

获得修正的ＳＮＭＦ特征，实现一种ＮＭＦ与ＣＮＮ联合优化

的有监督特征学习方法。得出结论如下：

（１）提高特征维数有利于学习更细分的基事件，但维

数过高则会因噪声和冗余信息降低识别效果；

（２）由于联合优化算法依赖于梯度反向传播，过高的

网络层数会引起梯度消失从而影响算法的优化效果；

（３）相较于直接使用ＮＭＦ特征，联合优化后的ＳＮＭＦ

特征能够使分类准确率得到明显提升；

（４）所提方法实现了特征提取与网络训练的联合优

化，是一种有效的声学场景分类方法。

参考文献

［１］ＰＡＳＥＤＤＵＬＡＣ，ＧＡＮＧＡＳＨＥＴＴＹＳＶ．Ｌａｔｅｆｕｓｉｏｎｆｒａｍｅ

ｗｏｒｋｆｏｒａｃｏｕｓｔｉｃｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇＬＰＣＣ，ＳＣＭＣ，ａｎｄ

ｌｏｇＭｅｌｂａｎｄｅｎｅｒｇｉｅｓｗｉｔｈｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ

Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，２０２１，１７２：１０７５６８．

［２］刘立芳，杨海霞，齐小刚．基于线性判别分析的时频域特征提取

算法［Ｊ］．系统工程与电子技术，２０１９，４１（１０）：２１８４ ２１９０．

ＬＩＵＬＦ，ＹＡＮＧＨＸ，ＱＩＸＧ．Ｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｆｅａｔｕｒｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｂａｓｅｄｏｎｌｉｎｅａｒｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．

ＳｙｓｔｅｍｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１９，４１（１０）：２１８４ ２１９０．

［３］ＭＣＤＯＮＮＥＬＬＭ Ｄ，ＧＡＯ Ｗ．Ａｃｏｕｓｔｉｃｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕ

ｓｉｎｇｄｅｅｐｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｗｉｔｈｌａｔｅｆｕｓｉｏｎｏｆｓｅｐａｒａｔｅｄｈｉｇｈ

ａｎｄｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙｐａｔｈｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ．ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ

ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０２０．

［４］ＳＯＮＧＨＷ，ＨＡＮＪＱ，ＤＥＮＧＳＷ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｕｓｔｉｃｓｃｅｎｅｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂｙｉｍｐｌｉｃｉｔｌｙｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｄｉｓｔｉｎｃｔｓｏｕｎｄｅｖｅｎｔｓ［Ｃ］∥

Ｐｒｏｃ．ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ，２０１９：３８６０ ３８６４．

［５］ＷＡＮＧ Ｍ，ＷＡＮＧ Ｒ，ＺＨＡＮＧＸＬ，ｅｔａｌ．ＨｙｂｒｉｄｃｏｎｓｔａｎｔＱ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍｂａｓｅｄＣＮＮｅｎｓｅｍｂｌｅｆｏｒａｃｏｕｓｔｉｃｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥

Ｐｒｏｃ．ｏｆｔｈｅＡｓｉａＰａｃｉｆｉｃＳｉｇｎａｌａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＡｓ

ｓｏｃｉａｔｉｏｎＡｎｎｕａｌＳｕｍｍｉｔａｎｄＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１９：１５１１ １５１６．

［６］ＢＩＳＯＴＶ，ＳＥＲＩＺＥＬＲ，ＥＳＳＩＤＳ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｗｉｔｈ

ｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎａｐｐｌｉｅｄｔｏａｃｏｕｓｔｉｃｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．

ＩＥＥＥ／ＡＣＭＴｒａｎｓ．ｏｎＡｕｄｉｏＳｐｅｅｃｈ＆ ＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０１７，２５（６）：１２１６ １２２９．

［７］ＳＰＲＥＣＨＭＡＮＮＰ，ＢＲＯＮＳＴＥＩＮ Ａ Ｍ，ＳＡＰＩＲＯ Ｇ．Ｓｕｐｅｒ

ｖｉｓｅｄｎｏｎｅｕｃｌｉｄｅａｎｓｐａｒｓｅＮＭＦｖｉａｂｉｌｅｖｅｌｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈａｐ

ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓｔｏｓｐｅｅｃｈｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ．ｏｆｔｈｅＨａｎｄｓｆｒｅｅ

ＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎａｎｄＭｉｃｒｏｐｈｏｎｅＡｒｒａｙｓ，２０１４：１１ １５．

［８］ＰＯＤＷＩＮＳＫＡＺ，ＳＯＢＩＥＲＡＪＩ，ＦＡＺＥＮＤＡＢＭ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｕｓ

ｔｉｃｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒｏｍｗｅａｋｌｙｌａｂｅｌｅｄｄａｔａｕｓｉｎｇａｕｄｉｔｏｒｙｓａｌｉ

ｅｎｃｅ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ．ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓ

ｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９．

［９］姚琨，杨吉斌，张雄伟，等．基于多分辨率时频特征融合的声学场

景分类［Ｊ］．声学技术，２０２０，３９（４）：１０８ １１４．

ＹＡＯＫ，ＹＡＮＧＪＢ，ＺＨＡＮＧＸＷ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｕｓｔｉｃｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｍｕｌｔｉｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．

ＡｃｏｕｓｔｉｃＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２０，３９（４）：１０８ １１４．

［１０］ＬＥＥＳ，ＰＡＮＧＨＳ．Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｈｅｎｏｎｎｅｇａ

ｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ

ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｄｏｍｅｓｔｉｃａｃｔｉｖｉｔｙｗｉｔｈａｃｏｕｓｔｉｃｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ａｃｃｅｓｓ，２０２０，８：１２２３８４ １２２３９５．

［１１］ＢＩＳＯＴＶ，ＳＥＲＩＺＥＬＲ，ＥＳＳＩＤＳ，ｅｔａｌ．Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｎｏｎｎｅｇａ

ｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒａｃｏｕｓｔｉｃｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥

Ｐｒｏｃ．ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎＣａｍｐａｉｇｎｏｎＤｅｔｅｃ

ｔｉｏｎａｎｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＡｃｏｕｓｉｔｃＳｃｅｎｅｓａｎｄＥｖｅｎｔｓ，２０１６．

［１２］ＳＡＬＡＭＯＮＪ，ＢＥＬＬＯＪＰ．Ｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄ

ｄａｔａａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎｆｏｒｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｓｏｕｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，２０１７，２４（３）：２７９ ２８３．

［１３］杨浩聪，史创，李会勇．保留立体声相位信息的声音场景分类系

统［Ｊ］．信号处理，２０２０，３６（６）：８７１ ８７８．

ＹＡＮＧＨＣ，ＳＨＩＣ，ＬＩＨＹ．Ｓｏｕｎｄｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓ

ｔｅｍｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｓｔｅｒｅｏｐｈａｓｅｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，

２０２０，３６（６）：８７１ ８７８．

［１４］ＢＯＤＤＡＰＡＴＩＶ，ＰＥＴＥＦＡ，ＲＡＳＭＵＳＳＯＮＪ，ｅｔａｌ．Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ

ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｓｏｕｎｄｓｕｓｉｎｇｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．Ｐｒｏｃｅ

ｄｉａＣｏｍｐｕｔｅｒＳｃｉｅｎｃｅ，２０１７，１１２：２０４８ ２０５６．

［１５］ＤＯＡＮＴ，ＮＧＵＹＥＮＨ，ＮＧＯＤＴ，ｅｔａｌ．Ａｃｏｕｓｔｉｃｓｃｅｎｅｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇａｄｅｅｐｅｒｔｒａｉｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ．ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｙｍｐｏｓｉｕｍｏｎＥｌｅｃｔｒｉｃａｌ

ａｎｄＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９：６３ ６７．

［１６］曹毅，黄子龙，张威，等．ＮＤｅｎｓｅＮｅｔ的城市声音事件分类模型［Ｊ］．

西安电子科技大学学报，２０１９，４６（６）：９ １６，９４．

ＣＡＯＹ，ＨＵＡＮＧＺＬ，ＺＨＡＮＧＷ，ｅｔａｌ．Ｕｒｂａｎｓｏｕｎｄｅｖｅｎｔ

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｏｎＮＤｅｎｓｅＮｅｔ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＸｉｄｉａｎ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１９，４６（６）：９ １６，９４．

［１７］李伟，李硕．理解数字声音———基于一般音频／环境声的计算机

听觉综述［Ｊ］．复旦学报（自然科学版），２０１９，５８（３）：２６９ ３１３．

ＬＩＷ，ＬＩＳ．Ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇｄｉｇｉｔａｌｓｏｕｎｄ：ａｒｅｖｉｅｗｏｆｃｏｍｐｕｔｅｒ

ｈｅａｒｉｎｇｂａｓｅｄｏｎｇｅｎｅｒａｌａｕｄｉｏ／ａｍｂｉｅｎｔｓｏｕｎｄ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＦｕｄａｎ

Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ（ＮａｔｕｒａｌＳｃｉｅｎｃｅＥｄｉｔｉｏｎ），２０１９，５８（３）：２６９ ３１３．

［１８］ＫＯＭＡＴＳＵＴ，ＳＥＮＤＡＹ，ＫＯＮＤＯＲ．Ａｃｏｕｓｔｉｃｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃ

ｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｗｉｔｈｍｉｘｔｕｒｅｓｏｆ

ｌｏｃａｌｄｉｃｔｉｏｎａｒｉｅｓａｎｄａｃｔｉｖａｔｉｏｎａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ．ｏｆｔｈｅ

ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌ

Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１６：２２５９ ２２６３．

［１９］ＧＩＡＮＮＯＵＬＩＳＰ，ＰＯＴＡＭＩＡＮＯＳＧ，ＭＡＲＡＧＯＳＰ．Ｍｕｌｔｉ

ｃｈａｎｎｅｌｎｏｎｎｅｇａｔｉｖｅｍａｔｒｉｘｆａｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｏｖｅｒｌａｐｐｅｄａｃｏｕｓ

ｔｉｃｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ．ｏｆｔｈｅ２６ｔｈＥｕｒｏｐｅａｎＳｉｇｎａｌＰｒｏ

ｃｅｓｓｉｎｇＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１８：８５７ ８６１．

［２０］ＭＡＩＲＡＬＪ，ＢＡＣＨ Ｆ，ＰＯＮＣＥＪ．Ｔａｓｋｄｒｉｖｅｎｄｉｃｔｉｏｎａｒｙ

ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓ．ｏｎＰａｔｔｅｒｎＡｎａｌｙｓｉｓ＆ ＭａｃｈｉｎｅＩｎ

ｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１２，３４（４）：７９１ ８０４．

［２１］ＲＡＫＯＴＯＭＡＭＯＮＪＹ Ａ．Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ

ｆｏｒａｕｄｉｏｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥ／ＡＣＭＴｒａｎｓ．ｏｎＡｕｄｉｏ，

Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１７，２５（６）：１２５３ １２６５．

［２２］ＰＨＡＭ Ｌ，ＭＣＬＯＵＧＨＬＩＮＩ，ＰＨＡＮ Ｈ，ｅｔａｌ．Ａｒｏｂｕｓｔ

ｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒａｃｏｕｓｔｉｃｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ．ｏｆｔｈｅＩｎ

ｔｅｒｓｐｅｅｃｈ，２０１９：３６３４ ３６３８．



　·１４３８　 · 系统工程与电子技术 第４４卷


　

［２３］ＬＩＸ Ｙ，ＣＨＥＢＩＹＹＡＭ Ｖ，ＫＩＲＣＨＨＯＦＦ Ｋ．Ｍｕｌｔｉｓｔｒｅａｍ

ｎｅｔｗｏｒｋｗｉｔｈｔｅｍｐｏｒａｌａｔｔｅｎｔｉｏｎｆｏｒｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｓｏｕｎｄｃｌａｓ

ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ．ｏｆｔｈｅＩｎｔｅｒｓｐｅｅｃｈ，２０１９：３６０４ ３６０８．

［２４］ＫＯＮＧＱ，ＣＡＯＹ，ＩＱＢＡＬＴ，ｅｔａｌ．Ｃｒｏｓｓｔａｓｋｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ

ａｕｄｉｏｔａｇｇｉｎｇ，ｓｏｕｎｄｅｖｅｎｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｓｐａｔｉａｌｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ：

Ｄｃａｓｅ２０１９ｂａｓｅｌｉｎｅｓｙｓｔｅｍｓ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２１ ０５ ２８］．ｈｔｔｐ：∥

ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１９０４．０３４７６ｖ３．

［２５］ＳＩＭＯＮＹＡＮＫ，ＺＩＳＳＥＲＭＡＮ Ａ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２１ ０５ ２８］．

ｈｔｔｐ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１４０９．１５５６ｖ６．

［２６］ＭＣＤＯＮＮＥＬＬＭ Ｄ．Ｔｒａｉｎｉｎｇｗｉｄｅｒｅｓｉｄｕａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｄｅ

ｐｌｏｙｍｅｎｔｕｓｉｎｇａｓｉｎｇｌｅｂｉｔｆｏｒｅａｃｈｗｅｉｇｈｔ［ＥＢ／ＯＬ］．［２０２１

０５ ２８］．ｈｔｔｐ：∥ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１８０２．０８５３０．

［２７］ＭＥＳＡＲＯＳＡ，ＨＥＩＴＴＯＬＡＴ，ＤＩＭＥＮＴＡ，ｅｔａｌ．ＤＣＡＳＥ２０１７

Ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓｅｔｕｐ：ｔａｓｋｓ，ｄａｔａｓｅｔｓａｎｄｂａｓｅｌｉｎｅｓｙｓｔｅｍ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ．ｏｆ

ｔｈｅＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＡｃｏｕｓｔｉｃＳｃｅｎｅｓａｎｄＥｖｅｎｔｓ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐ，２０１７：８５ ９２．

［２８］ＷＡＮＧＨＬ，ＺＯＵＹＸ，ＣＨＯＮＧＤＤ．Ａｃｏｕｓｔｉｃｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉ

ｃａｔｉｏｎｗｉｔｈｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ［Ｃ］∥Ｐｒｏ．ｏｆｔｈｅ

ＤｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＡｃｏｕｓｔｉｃＳｃｅｎｅｓａｎｄＥｖｅｎｔｓ

Ｗｏｒｋｓｈｏｐ，２０２０．

［２９］ＷＡＮＧＣ，ＳＡＮＴＯＳＯＡ，ＷＡＮＧＪ．Ａｃｏｕｓｔｉｃｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇｓｅｌｆｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ．ｏｆ

ｔｈｅＡｓｉａＰａｃｉｆｉｃＳｉｇｎａｌａｎｄＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＡｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ

ＡｎｎｕａｌＳｕｍｍｉｔａｎｄＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１７：１９ ２２．

［３０］ＤＡＮＧＡ，ＶＵＴ Ｈ，ＷＡＮＧＪ．Ａｃｏｕｓｔｉｃｓｃｅｎｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｕｓｉｎｇｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓａｎｄｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｍｕｌｔｉｆｅａ

ｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］∥Ｐｒｏｃ．ｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎＣｏｎｓｕｍｅｒＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０１８．

作者简介

韦　娟（１９７３—），女，教授，博士，主要研究方向为声源定位、音频识别。

杨皇卫（１９９７—），男，硕士研究生，主要研究方向为声场景分类。

宁方立（１９７４—），男，教授，博士，主要研究方向为声源定位。




