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基于迁移学习卷积记忆网络的多声音事件检测

陈鹏飞， 夏秀渝

（四川大学电子信息学院， 成都  610065）

摘 要： 针对多声音事件检测任务中强标注数据集有限、真实场景下检测性能急剧恶化的问题，提出了

基于迁移学习卷积记忆网络的多声音事件检测方法。首先，该方法使用带有预训练权重的卷积块提取

音频数据的局部特征，再将局部特征和方位特征一并送入残差特征增强模块进行特征融合和通道降维

处理。接着将提取到的融合特征送入采用正则化方法的记忆网络，以进一步学习音频数据中的时序信

息。实验结果显示，与 DCASE 挑战赛冠军系统模型相比，该方法在 DCASE 2016 Task3 数据集的开发

集和评估集上，错误率分别降低了 0.277 和 0.106，F1 分数分别提高了 22.6% 和 6.6%；在 DCASE 2017 
Task3 数据集的开发集和评估集上，错误率分别降低了 0.22 和 0.123，F1 分数分别提高了 17.2% 和

14.4%。
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Polyphonic Sound Event Detection Based on Transfer Learning Convolutional 
Retentive Network
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Abstract： Aiming at the problems of limited strong annotation datasets and the sharp degradation of 
detection performance in real⁃world scenarios for polyphonic sound event detection tasks， a method for 
polyphonic sound event detection based on Transfer learning convolutional retentive network is proposed. 
Firstly， the method utilizes convolutional blocks with pre⁃trained weights to extract local features of audio 
data. Subsequently， the local features， along with orientation features， are input into the residual feature 
enhancement module for feature fusion and channel dimension reduction. The fused features are then fed 
into the retentive network with regularization methods to further learn the temporal information in the audio 
data. Experimental results demonstrate that， compared to the champion system model of the DCASE 
challenge， the method achieves a reduction in error rates by 0.277 and 0.106， and an increase in F1 scores 
by 22.6% and 6.6% on the development and evaluation sets of the DCASE 2016 Task3 dataset， 
respectively. On the development and evaluation sets of the DCASE 2017 Task3 dataset， the error rates 
are reduced by 0.22 and 0.123， and the F1 scores increase by 17.2% and 14.4%， respectively.
Key words: polyphonic sound event detection; Transfer learning; feature enhancement; retentive network; 

regularization
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引   言

声音事件检测（Sound event detection，SED）指对现实环境中的声音事件进行种类判断并标注出起

始时间和终止时间。相比于图像或视频，利用声音进行事件检测具有许多优势，比如不受光线和遮挡

的影响、需要的计算资源更少等。声音事件检测也是模拟人类听觉感知的重要研究课题。根据同一时

刻发生事件的种类数量，声音事件检测被分为单声音事件检测和多声音事件检测；按衡量单位的不同，

可以划分为基于事件和基于片段两种方式。本文研究的是基于片段的多声音事件检测。

深度学习的发展使得基于神经网络的声音检测模型逐渐超越传统分类器，包括深度神经网络

（Deep neural network， DNN）［1］、卷积神经网络（Convolutional neural network， CNN）［2］和循环神经网络

（Recurrent neural network， RNN）［3］。 Cakir 等［4］提 出 的 卷 积 循 环 神 经 网 络（Convolutional RNN，

CRNN）不仅使用 CNN 用于捕捉时频局部特征，还结合 RNN 进行序列识别，在多音事件检测任务中表

现出色。为了在真实音频场景下取得更好的声音事件检测性能，一些新的模型方法被提出，包括空洞

卷积［5］、Transformer［6］以及胶囊网络［7］。文献［8］中提出了一种简单无参数网络模型，通过引入简单无

参模块和注意力机制，帮助模型聚焦深层特征的能力，从而增强了网络对不同声音特征的辨别能力；

Wang 等［9］利用扩张卷积来捕获长期依赖关系，并将标准卷积得到的细粒度特征与扩张卷积得到的时序

特征进行融合，在充分利用相邻信息的同时增加了感受野的大小。由于声音事件蕴含着空间信息，所

以引入与空间信息相关的声源方位特征有助于提高音频事件检测的性能。Koyama 等［10］将提取出的音

频源信号与模拟的空间脉冲响应进行卷积，获得增强的方位特征信息用于训练，提高了音频检测与定

位的整体性能。为了解决 SED 任务训练数据不足的问题，杨利平等［11］提出了一种利用弱标签数据的空

间⁃通道特征表征与自注意池化声音事件检测方法；刘臣等［12］提出了一种复合数据扩增技术使模型获

得了更好的泛化能力。研究者们还采用半监督学习的方法来同时利用

弱标注和无标注的数据，Zheng 等［13］提出使用协同训练的方法来解决

SED 训练数据不足问题。这类半监督学习方法的网络往往比较复杂和

庞大，需要更多的计算资源。解决带标签数据量不足的另一个热门方

法便是迁移学习。相关研究表明，迁移学习方法不仅适用于图像处理

相关的任务［14］，在音频识别领域［15］也取得了良好的效果。

目前多声音事件检测任务仍存在以下两个难点：（1） 由于人工注

释的强标注数据制作成本高昂，因此针对这类任务的强标注数据集非

常有限；（2） 由于真实环境的复杂性，声音事件检测系统在真实场景下

的性能会急剧下降。尽管更复杂的系统模型可以用来提高性能，但这

往往需要较大的参数量和较高的计算复杂度作为代价。针对上述问

题，提出了一种基于迁移学习卷积记忆网络（Transfer learning convolu⁃
tional retentive network，TCRETNET）的多声音事件检测方法。实验

表明，该方法在小型公开数据集和真实音频场景的限制条件下表现出

有竞争力的检测性能。

1 TCRETNET网络模型  

1. 1　模型概述　

图 1 展示了 TCRETNET 方法的总体框架。它主要由预训练卷积

块（ConvBlocks）、残 差 特 征 增 强 模 块（Residual feature enhancement 

图 1　TCRETNET 结构框图

Fig.1　Structure diagram of 
TCRETNET
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module，RFEM）和采用注意力正则化策略（DropKey）改进的记忆网络（Retentive network，RetNet）3 部

分组成。

图 1 中输入的对数梅尔能量谱的维度形状为（c，w，h），其中 c

为通道数，w 为帧数，h 为特征维数。首先提取样本音频双声道对

数梅尔能量谱，将其平均作为网络的输入特征，采用带有预训练

初始化权重的 ConvBlocks 进行微调训练提取局部特征。随后，

将 ConvBlocks 输出的特征送入 RFEM 模块中与方位特征（双耳

时间差（Interaural time difference，ITD）和耳间强度差（Interaural 
intensity difference，IID））进行融合训练，得到更加适用于下游任

务（音频事件检测）的高维特征。之后，将该高维特征送入能对长

期依赖关系进行建模的记忆网络，进一步捕获音频的时序信息。

最后，通过线性激活层输出原始的类别概率分布，使用阈值判决

得到最终的帧级别预测结果。

1. 2　PANNs和预训练卷积块　

在音频模式识别领域，通过在大规模数据集上进行预训练

的系统已经在一些任务上取得了良好的泛化效果。Kong 等［16］

提出了一种在大规模音频数据集 AudioSet［17］上进行训练的预

训练音频神经网络（Pretrained audio neural networks，PANNs），

这些 PANNs 在被迁移至多个不同音频模式识别任务时表现出

了优异的性能。TCRETNET 迁移了 PANNs 用于局部特征的

提取，使用的 PANN 为 CNN14。构建预训练卷积块 ConvBlocks
的方法和迁移学习策略为：取原始预训练模型 CNN14 的前 10
个卷积层作为 ConvBlocks，训练时对所有卷积层都进行预训练

权重初始化，通过学习新的目标数据集来微调更新卷积层的参

数。图 2 展示了原始 CNN14 和预训练卷积块 ConvBlocks 的模

型框图。

图 2 中的 1、3×3 和 64 表示二维卷积层的参数，分别为：输入

通道数、卷积核大小和输出通道数。虚线框部分为预训练卷积块

ConvBlocks。该卷积块能够保留大部分底层卷积层的通用特征，

并通过微调策略来学习适应特定任务的特征。

1. 3　残差特征增强模块　

为了使网络学习到更适合下游任务的特征，设计了一种残差特征增强模块 RFEM。图 3 展示了

RFEM 的结构框图。不同声音事件的声源方位特点具有显著差异。利用声源方位特征也有助于对不

同的声音事件进行检测和分类。2017 年，文献［18］提出利用声源方位特征双耳时间差  ITD 和耳间强

度差  IID 来实现对复杂声音环境中主导音的提取。利用数据集音频具有双声道的特点，TCRETNET
从样本中提取出 ITD 和 IID 作为网络的辅助输入特征，特征具体计算方式为：设左、右声道的信号分别

为 xL( t )，xR( t )，通过短时傅里叶变换得到短时谱 XL( i，k )，XR( i，k )，分别表示信号第 i 帧，第 k 个频点的

左右声道信号频谱（信号采样率为 44 100 kHz，窗口长度取 2 048 个样点，频点总数为 1 025）。按照式

（1）和（2）分别提取每个时频单元的方位特征 IID 和 ITD，有

图 2　CNN14 和 ConvBlocks结构框图

Fig.2　Structure diagrams of CNN14 
and ConvBlocks
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IID ( )i，k = 20 × log10
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式中：IID ( )i，k 表示第 i 个时间帧、第 k 个频点的耳间强度差； ⋅ 表示对复数比值
XL( )i，k
XR( )i，k

取模（即复数

的绝对值）。

ITD ( i，k ) = - Δψ
2kπ = - ψL - ψR

2kπ （2）

式中：ITD ( )i，k 表示第 i个时间帧、第 k个频点的双耳时间差；Δψ 表示耳间相位差；ψL、ψR 分别表示左、右

声 道 信 号 在 第 i 个 时 间 帧 、第 k 个 频 率 点 的 相 位 ；ψL = arctan
ì
í
î

ïï

ïïïï

Im [ ]XL( )i，k

Re[ ]XL( )i，k

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
，ψR =

arctan
ì
í
î

ïï

ïïïï

Im [ ]XR( )i，k

Re[ ]XR( )i，k

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
。

在图 3 中，首先对 ITD 和 IID 在特征维度上进行平均池化和卷积池化，然后将新的方位特征与预训

练卷积块输出的特征在通道维度上进行拼接，

最后将其送入带有残差结构的卷积层进行通

道降维和进一步的特征提取操作。该模块有

如下优点：（1）通道降维。通过减少输出特征

通道数，减少了模型的参数量和计算复杂度。

这种降维不仅能加快训练，还能丢弃来自迁移

学习源域的冗余信息，有助于模型更好地泛化

到新的数据集。（2）特征融合。将双耳时间差  
ITD 和耳间强度差  IID 特征融合到模块中，使

网络可以捕捉到信号中来自左右声道的方位

特征信息，提高模型对不同音频事件的区分能

力。（3）残差结构。残差结构的使用有助于减

轻更深的网络中梯度消失的问题，从而提高模

型的性能。

1. 4　使用正则化策略的记忆网络　

声音是随时间变化的信号。为了更好地

捕捉和理解时间相关的信息，使用时序网络来

帮助网络捕获和学习长期依赖关系十分有必

要。Sun 等［19］提出的 RetNet，其同时具备训练

可并行、推理成本低和良好性能的优点，在处

理序列任务被认为具有超越 Transformer 的潜

力。DropKey 是由 Li等［20］在 2022 年提出的一

种自注意力正则化技术，有助于缓解小训练样本导致的过拟合问题。TCRETNET 将 RetNet 网络应用

于声音事件检测任务，并引入 DropKey 技术进行改进。图 4 展示了改进的 RetNet，其由门限多尺度记忆

层（Multi⁃scale retention，MSR）和使用了高斯误差线性单元（Gaussian error linear unit，GELU）激活函数

的前馈神经网络（Feedforward neural network，FFN）组成。原始记忆模块在单个时间步 n 的输出为

图 3　RFEM 结构框图

Fig.3　Structure diagram of RFEM
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on = ∑
m = 1

n

γn - m (Q n einθ ) ( Km eimθ )†vm （3）

式中：on 表示第 n 个步数时的输出向量；m 表示从第一个位置到当前第 n 个位置中间任一步数；γ 为一个

衰减因子，是介于 0 和 1 之间的标量；Q n 为第 n 个位置的查询向量；Km 为第 m 个位置的键向量；vm 为第 m

个位置的值向量；einθ和 eimθ为旋转因子；θ 为旋转角度参数； Q n einθ和 Km eimθ表示对Q n 和 Km 应用旋转式

位置编码［21］，“†”表示共轭转置操作。在训练时所有时间步是可以并行计算的，矩阵表达如下

Q= ( XWQ ) ⊙Θ，K= ( XWK ) ⊙Θ̄

V= XWV

（4）

式中：X表示输入序列；WQ、WK、WV 是可学习的权重矩阵，分别将输入 X投影到查询Q、键 K、V矩阵空

间；Θ为复数位置编码矩阵；Θ̄为Θ矩阵的共轭形式。

Θ n = einθ        Dnm =ì
í
î

γn - m n ≥ m

0 n < m
（5）

式中：Θ n 表示第 n 时间步的编码；Dnm 为一个下三角矩阵中某一位置的值，仅当行索引 n 大于等于列索

引 m 时元素非零。

Retention ( X ) = (QK T ⊙D )V （6）

式中：Retention ( )X 表示原始记忆模块的输出矩阵；D ∈ R || w × || w 为将因果掩蔽和沿相对距离的指数衰

减相结合的矩阵，| w |表示序列长度。引入 DropKey 策略，设注意力权重矩阵A和掩码矩阵M r 为

A= QK T

M r ∼ Bernoulli ( r ) （7）

式中：A，M r ∈ R || w × || w ，M r 为一个服从伯努利分布的二进制掩码矩阵，矩阵中每个元素为 0 或 1 的概率

为 r，设置为 0.5。生成注意力掩蔽矩阵Mmask，并计算得到新的权重矩阵ADropKey，有

Mmask = -1012M r

ADropKey = A+Mmask
（8）

图 4　引入 DropKey 的 RetNet结构框图

Fig.4　Structure diagram of RetNet structure with DropKey
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最终引入正则化策略的记忆模块的输出矩阵表达为

Retention ( X ) = ( ADropKey ⊙D )V （9）

2 实验设置  

2. 1　数据集　

为 了 满 足 小 数 据 集 、真 实 音 频 环 境 的 前 提 条 件 ，实 验 采 用 DCASE2017 任 务 3 的

TUT⁃sound⁃events⁃2017［22］和 DCASE2016 任务 3 的 TUT⁃sound⁃events⁃2016［23］数据集进行实验。两个

数据集都包含了开发集和评估集两个部分，其中开发集使用四折交叉验证法来进行训练和验证。两个

数据集均为双声道音频，每条录音 3~5 min，采样率为 44.1 kHz，分辨率为 24 位，标签由人工标注，包含

了 事 件 开 始 时 间 、事 件 终 止 时 间 和 事 件 类 别 等 必 要 标 签 。 两 个 数 据 集 均 采 集 自 现 实 场 景 ，

TUT⁃sound⁃events⁃2017 的声学场景为街道，TUT⁃sound⁃events⁃2016 的声学场景包含室内和居住区（室

外）两个部分。

2. 2　参数设置　

模型训练采用 Adam 优化器，初始学习率 Lr 设置为 0.000 1，每批次训练样本数量 BatchSize 为 16，
训练周期 Epoch 为 80。训练时使用二元交叉熵损失函数（Binary crossentropy loss，BCE Loss）计算损失

值，输出原始概率分布后经过的判决阈值设置为 0.5。分帧时窗口大小 WindowsSize 设置为 2 048 个采

样点，跳跃大小 HopSize 为 1 024 个采样点，每帧的对应时间长度约为 0.023 s。对每条分帧后的音频作

预处理：以连续的 256 帧为单位进行切分得到送入网络的样本数据，末尾不足 256 帧的部分直接舍弃。

2. 3　评价指标　

本文采用基于片段的 F1得分和错误率 ER 对模型性能进行评价。F1得分计算方式为

F 1 = 2P ⋅ R
P + R

× 100% （10）

式中：P = ∑TP
∑TP + ∑FP，表示精确率；R = ∑TP

∑TP + ∑FN，表示召回率。其中，∑TP 表示所有被模型正

确预测为正类的片段总数；∑FP 表示所有被模型错误预测为正类的片段总数；∑FN 表示所有真实正类

被模型漏检（未预测到）的片段总数。F1得分越接近 1 表明模型性能越好。ER 的计算方式为

ER =
∑
t = 1

T

S ( )t + ∑
t = 1

T

I ( )t + ∑
t = 1

T

D ( )t

∑
t = 1

T

N ( )t
（11）

式中：t 表示第 t 帧；替换错误 S ( t ) = Min ( FN ( t )，FP ( t ) )，表示模型的预测事件类型与实际事件类型不

一致；插入错误 I ( t ) = Max ( 0，FP ( t ) - FN ( t ) )，表示实际处于非活动状态的事件类型被错误地预测为

活动状态；删除错误 D ( t ) = Max ( 0，FN ( t ) - FP ( t ) )，表示实际处于活动状态的事件类型被错误地预

测为非活动状态；N ( t )表示第 t帧中真实标签为正的音频事件总量。ER 越接近 0，表明模型性能越好。

3 实验结果与分析  

为验证提出的 TCRETNET 模型性能，本文进行了一系列实验来证明所提方法对多声音事件检测

的有效性。
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3. 1　预测结果可视化分析　

对预测结果进行可视化分析有利于更准确地分析模型。本文在 TUT⁃sound⁃events⁃2017 数据集上

对 TCRETNET 模型的预测结果进行了可视化分析。图 5 展示了对于评估集中音频“a123.wav”0~
58.88 s（对应前 2 560 帧）的帧级别预测可视化图。图 6 展示了在开发集和评估集上的混淆矩阵。

从图 5可以看出，TCRETNET 可以正确检测到大部分的小轿车声、人的走路声和刹车声，但针对人

的说话声检测效果不佳。从图 6可以看出，预测精度最高的事件为刹车声、小轿车声和大型车辆声，精度

最低的事件为儿童声、人的说话声和人的走路声。出现该结果的可能原因：一方面是由于用于微调训练

的公开数据集规模小、类别不平衡，对应种类的样本越多，模型检测精度越高，反之检测精度越低；另一方

面由于掩蔽效应的存在，较弱的声音通常会被较强的声音所掩蔽，从而影响到模型的检测结果。

3. 2　消融实验与分析　

为了验证所提方法的效果，本文在 TUT⁃sound⁃events⁃2017 数据集上进行消融实验，总共设置 8 组

图 5　帧级别预测可视化图

Fig.5　Frame level prediction visualization

图 6　在开发集和评估集上的混淆矩阵

Fig.6　Confusion matrix on development and evaluation sets
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实验，表 1 展示了这 8 组消融实验在开发集和评估集上的最终结果。第 1 组“CNN14”表示使用图 2 所示

的原始预训练模型 CNN14，卷积层预训练初始化权重，线性层随机初始化权重，进行微调训练；第 2 组

“RetNet”表示在 TCRETNET 模型的基础上剥离 ConvBlocks 和 RFEM 模块，即仅使用改进的 RetNet
时序网络；第 3 组“TCRETNET（no pretrained）”表示在 TCRETNET 模型的基础上，ConvBlocks 进行

随机初始化权重，不使用预训练初始化权重；第 4 组“TCRETNET（no RFEM）”表示在 TCRETNET 模

型的基础上剥离 RFEM 模块；第 5 组“TCRETNET（no ITD，IID）”表示在 TCRETNET 模型的基础上，

RFEM 模块不进行 ITD 和 IID 特征融合；第 6 组“TCRETNET（BiGRU）” 表示在 TCRETNET 模型的

基础上将 RetNet 网络替换为双向门控循环单元（Bidirectional gated recurrent unit ，BiGRU）；第 7 组

“TCRETNET（no DropKey）” 表示在 TCRETNET 模型的基础上，RetNet 不使用 DropKey 正则化方

法；第 8 组“TCRETNET”表示完整的 TCRETNET 模型，即使用了 ConvBlocks（预训练权重初始化）、

RFEM 模块以及改进的 RetNet 网络。表 2 展示了第 1、4、8 组模型的参数量和计算复杂度。图 7 展示了

各组模型在开发集上 F1得分和 ER 的学习曲线。

观察图 7 可以发现，第 4、5、7、8 组模型由于迁移学习的影响，第 1 轮的 ER 和 F1得分就能分别达到

低于 0.6 和高于 60% 的水平，并且较少的轮次内便能达到模型的最佳性能；第 6 组模型虽然也应用了迁

移学习，但是由于 BiGRU 无法并行训练、缺少自注意力机制的结构缺陷所以收敛速度缓慢。分析表 1，
都以第 8 组的完整模型为基准，可以看出：第 1 组模型虽然使用了预训练初始化权重，但是由于源域和

目标域的数据集差异、过拟合以及忽略时序信息的原因而表现不佳；第 2 组模型虽然捕获了时序信息，

但由于缺失细粒度的时频局部信息而表现出较差的性能；第 3 组模型由于 ConvBlocks 使用了随机初始

化权重，没有使用预训练权重和微调方法，因此检测性能欠佳，验证了迁移学习的有效性；第 4 组模型验

证了 RFEM 模块的有效性；第 5 组模型验证了融合 ITD 和 IID 特征的有效性；第 6 组模型用 BiGRU 网络

来对时序信息进行建模，其检测性能出现了明显的下降，证明了改进的 RetNet 的有效性；第 7 组验证了

表 1　消融实验结果

Table 1　Results of ablation experiment

实验组

1
2
3
4
5
6
7
8

模型

CNN14
RetNet

TCRETNET(no pretrained)
TCRETNET(no RFEM)
TCRETNET(no ITD,IID)
TCRETNET(BiGRU)
TCRETNET(no DropKey)

TCRETNET

Development dataset
ER

0.698
0.686
0.612
0.451
0.423
0.528
0.404
0.380

F1/%
47.2
51.6
57.2
72.5
73.8
65.2
74.5
76.2

Evaluation dataset
ER

0.754
0.810
0.720
0.728
0.691
0.705
0.673
0.668

F1/%
42.3
37.9
48.6
54.1
54.8
51.1
54.2
56.1

表 2　第 1、4、8组实验的模型参数量和计算复杂度对比

Table 2　Comparison of model parameter quantity and computational complexity for the first， the fourth， 
and the eighth experiments

模型

CNN14
TCRETNET(no RFEM)

TCRETNET

模型参数量/106

151.29
91.78
22.05

模型计算复杂度/Gmac
5.19
5.34
4.47
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正则化方法 DropKey 的有效性。通过分析表 2 可以进一步验证 RFEM 模块中的通道降维操作能够有

效减少参数量和计算复杂度，从而达到缓解过拟合、提升模型泛化能力的效果。

3. 3　TCRETNET与其他方法的性能对比　

为 了 更 加 客 观 准 确 地 评 价 TCRETNET 模 型 的 性 能 ，本 文 在 TUT⁃sound⁃events⁃2017 和

TUT⁃sound⁃events⁃2016 两个公开数据集上进行实验，并将实验结果与基线系统、冠军系统模型以及其

他现有的多声音事件检测方法进行对比。表 3 和表 4 展示了在两个数据集上的对比实验结果。表 3 和

表 4 中“*”表示当年挑战赛冠军所使用的方法，“-”表示方法对应的论文中没有给出该项指标数据。从

表 3 和表 4 可以看出，与 DCASE 挑战赛当年获胜系统模型相比，TCRETNET 模型在 DCASE 2016 

图 7　消融实验中各组模型在开发集上 F1得分和 ER 的学习曲线

Fig.7　Learning curves of F1 scores and ER for each model in ablation experiment on development set

表 3　不同模型在 TUT‑sound‑events‑2016数据集上的对比实验结果

Table 3　Comparative experimental results of different models on the TUT‑sound‑events‑2016 dataset

模型名称

DCASE2016 baseline
RNN[24]*

MS⁃RNN[25]

AMS[26]

MS⁃FCN[27]

TCRETNET

Development dataset
ER

0.910
0.880
0.820

-
0.778
0.603

F1/%
23.7
34.7
31.5
-

42.0
57.3

Evaluation dataset
ER

0.877
0.805

-
0.782
0.933
0.699

F1/%
34.3
47.8
-

48.7
25.4
54.4

表 4　不同模型在 TUT‑sound‑events‑2017数据集上的对比实验结果

Table 4　Comparative experimental results of different models on the TUT‑sound‑events‑2017 dataset

模型名称

DCASE2017 baseline
CRNN[28]*
MS⁃FCN

DenseNet[29]

AMCSA[30]

TCRETNET

Development dataset
ER

0.690
0.600
0.571

-
-

0.380

F1/%
56.7
59.0
61.2
-
-

76.2

Evaluation dataset
ER

0.936
0.791
0.784
0.752
0.680
0.668

F1/%
42.8
41.7
48.6
49.1
49.6
56.1
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Task3 数据集的开发集和评估集上，错误率分别降低了 0.277 和 0.106，F1 分数分别提高了 22.6% 和

6.6%；在 DCASE 2017 Task3 数据集的开发集和评估集上，错误率分别降低了 0.22 和 0.123，F1分数分

别提高了 17.2% 和 14.4%；和现存的一些其他模型方法相比，TCRETNET 模型也表现出了更好的检测

性能。

4 结束语  

针对多声音事件检测任务中强标注数据集不足、真实场景下性能恶化的问题，提出了基于迁移学

习卷积记忆网络 TCRETNET。该方法利用预训练卷积层 ConvBlocks 和 REFM 模块增强了对局部特

征的提取能力，减小了模型冗余，并通过结合能够捕获时序信息改进的 RetNet网络，进一步提高了检测

精度。在公开数据集上的实验结果证明，TCRETNET 能够显著提升在真实环境和小数据集条件下对

多声音事件的检测效果。
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