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基于 MAML 改进的少样本声音事件检测算法

陈豪杰， 杨 锐， 潘善亮

（宁波大学信息科学与工程学院，宁波  315211）

摘 要： 基于深度学习的声音事件检测模型通常需要大量带标注的数据从头进行训练，但是受到数据

访问权限、使用许可以及罕见个例样本稀缺等因素制约，获取特定任务的数据成本高昂。为应对声音

事件检测中的少样本挑战，本文在与模型无关的元学习（Model⁃agnostic meta learning， MAML）基础上

提出一种模型无关且梯度平衡的元学习算法。该算法利用大量 N⁃way K⁃shot 任务训练模型，使其具备

快速学习的能力，仅需少次梯度更新即可在 N⁃way K⁃shot 目标任务中识别未见声音事件。在外循环阶

段，多梯度下降算法被用于估计动态损失平衡因子，促使模型关注训练难度更高的少样本任务，从而增

强模型的共享表示。本文还融入数据增强和标签平滑，进一步降低少样本引起的过拟合。实验结果表

明，该算法在 ESC50、NSynth 以及 DCASE2020 三个数据集的 5⁃way 1⁃shot 设定中分别达到 73.56%、

82.86% 以及 57.48% 准确率，相较于改进前的 MAML 算法相对准确率提升 10% 左右。
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Improved Few⁃Shot Sound Event Detection Algorithm Based on MAML
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Abstract： Sound event detection models based on deep learning typically require a substantial mount of 
labeled data to train from scratch. Access to task-specific data is costly due to restrictions such as data 
access rights， usage licenses， and the scarcity of rare individual samples. In order to address the challenge 
of few shot in sound event detection， this paper proposes a model-agnostic and gradient-balanced meta 
learning algorithm based on model-agnostic meta learning （MAML）. This algorithm trains the model with 
a large quantities of N-way K-shot tasks， enabling it to acquire the ability of rapid learning， accurately 
discriminating the unheard sound event in the N-way K-shot target task with minimal gradient updates. In 
the outer loop stage， the multi-gradient descent algorithm is used to estimate the dynamic loss balance 
factor， encouraging the model to focus on few-shot training tasks that are more difficult to train， thereby 
enhancing the shared representation of the model. Furthermore， this paper incorporates data augmentation 
and label smoothing to mitigate the risk of overfitting caused by the scarcity of training samples. 
Experimental results demonstrate that the algorithm achieves 73.56%， 82.86% and 57.48% accuracies in 
the 5-way 1-shot setting on the ESC50， NSynth and DCASE2020 datasets， respectively， showing about 
10% relative accuracy improvement compared to the previous MAML algorithm.
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引　　言

声音事件检测是指通过分析和处理声音信号来识别和分析特定声音事件的技术，这些声音事件可

以包括语音指令、警报声和动物叫声等。声音事件检测可以在许多领域中得以运用，比如异音检测［1］、

智慧城市和家居［2⁃4］、公共区域监控［5⁃6］以及野生动物监测［7］等。

截至今日，卷积循环神经网络（Convolutional recurrent neural network，CRNN）［8⁃10］混合模型仍是解

决声音事件检测问题的主流模型，其中卷积神经网络（Convolutional neural network，CNN）能够提取高

级特征，且具有平移不变性，但无法获取长时间的上下文信息；而循环神经网络（Recurrent neural net⁃
work，RNN）能够学习长时间上下文，但无法捕获频域的不变性，二者相辅相成，一定程度上实现了性能

的提升。由于声音事件的非激活时间帧比激活时间帧多，且不同声音事件的持续时间不同，这造成具

有固定感受野的模型不太适合进行声音事件检测［11］。文献［12］将特征金字塔的概念应用于 CRNN，以

解决固定感受野不足的问题。该方法通过特征金字塔提取低层次到高层次的特征，然后将经过上采样

后的高层次特征与低层次特征进行特征融合，促使最终的特征表示既包含粗粒度的全局信息又含有细

粒度的局部信息。此外，注意力机制也被广泛运用至声音事件检测中以帮助模型有选择性地关注重要

信息，忽略冗余信息。文献［13］提出一种基于时间频率注意力机制和空间注意力机制的 CRNN 模型，

其中时频注意力模块可以有效捕捉关键的时间频率特征，而空间注意力模块为特征的不同维度分配动

态可学的权重，用于提取重要的特征空间信息。随着自注意力机制在各领域中展示出不俗的影响力，

声音事件检测领域逐渐呈现出将 RNN 模型替换为 Transformer 的趋势［14⁃16］，用于解决 RNN 模型存在的

梯度爆炸、难以建模长序列等问题。

以上所有的声音事件检测模型都需要大量带标注的数据进行从头训练，才能胜任特定的声音事件

检测任务。但由于数据访问权限、使用许可及罕见个例样本稀缺等因素，获取这些任务特定的音频数

据成本非常高昂。因此，在训练样本稀缺的情况下，让声音事件检测模型能够仅凭少量可学样本快速

学习目标声音事件是一项巨大的挑战。

为降低少样本问题对声音事件检测模型的影响，使用数据增强或者迁移学习的方法仍是主流的解

决方法。目前，生成对抗网络（Generative adversarial network，GAN）［17⁃19］被广泛应用于基于声信号的故

障诊断中，其通过生成器生成一些与真实样本近似的模拟数据对训练样本进行扩充。但是基于 GAN
的方法存在训练缓慢以及计算资源密集的问题。而一些过采样技术，比如合成少数过采样技术（Syn⁃
thetic minority over⁃sampling technique，SMOTH）［20］，通过从 k 近邻中随机选择若干样本用于合成新的

样本，降低了计算负担，但存在数据分布边缘化的问题。当用于合成的数据处于边界时会造成合成的

数据同样处于边界位置，进而造成决策边界模糊的问题。此外，无标签数据［21⁃22］通过最大化互信息损失

得到有效利用，以此补充数据信息，增强模型性能。而迁移学习［23⁃24］则通过共享可重用的声信号特征，

将源域中习得的泛化知识转移到样本有限的目标域中，进而提升模型在目标域中的声音事件识别性

能。然而，当源域与目标域数据分布存在巨大差距时，迁移学习会产生“负迁移”现象。尽管少样本学

习在视觉领域有广泛研究，但在声音事件检测中仍处于起步阶段。文献［25］以及 Heggan 等［26］探索了

基于度量方法和基于元学习的声学基准表现，为本文在声音事件检测中应用元学习方法解决少样本问

题提供了参考。

本文在与模型无关的元学习（Model⁃agnostic meta learning， MAML）［27］的基础上提出了一种模型

无关且梯度平衡的元学习算法（Model⁃agnostic and gradient⁃balanced meta learning，MAML⁃GB），以解
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决声音事件检测领域中的样本稀缺问题。该方法通过大量 N⁃way K⁃shot任务训练模型，使其具备快速

学习的能力，从而在少样本目标任务中仅需少次梯度更新就能实现对未见声音事件的准确识别。

MAML 在外循环阶段使用所有任务验证损失均值对模型进行梯度更新，但不同的训练任务之间因其难

度不同存在着差异，而此种做法摊销了难度较大任务的验证损失，致使模型低估了难度较大的任务。

为此，在外循环期间通过多梯度下降算法（Multi⁃gradient descent algorithm，MGDA）［28］估计一组动态的

损失平衡因子，让模型更专注于难度较大的训练任务，增强模型的共享表示和泛化能力。此外，本文还

对支撑集使用丢帧和变速等数据增强方法，扩充训练样本数，缓解样本稀缺问题。同时，所有训练过程

均采用带标签平滑的交叉熵损失，进一步降低模型的过拟合风险。

1 模型无关且梯度平衡的元学习算法  

1. 1　N⁃way K⁃shot任务　

在应用声音事件检测模型解决少样本目标任务之前，需要先让模型在与目标任务相似的源域中进

行元学习，使其具备快速学习的能力。因此，该算法是一个与模型架构无关的跨任务参数训练算法。

为了便于理解该算法，可将该算法不恰当地类比为中学生的学习历程。在学习阶段，通过几道经典的

例题学习知识，进而构建整个知识框架；在实践过程中遇到某个全新的知识点时，中学生根据知识框架

以及少量的例题快速学习这个全新的知识点。综上所述，测试阶段的声音事件类别与训练阶段的声音

事件类别是没有交集的。

因为该算法是一种跨任务的模型训练算法，所以首先需要构建大量 N⁃way K⁃shot 任务，其中 N 代

表每个任务中的声音事件类别数，K 代表每类用于模型调整的支撑样本数。样本的采集通过 N⁃Shot采
样器实现，具体过程如下：首先从数据集中任意选取 N 个类别，每个类别中随机挑选 K 条样本构成支撑

集；然后在剩余样本中随机抽取 M 条样本用于组成查询集。一个 N⁃way K⁃shot任务 Ti 由 1 个支撑集和

1 个查询集共同构成，其中支撑集用于快速调整模型 fθ 以产生胜任于该检测任务的模型 fθ'i，而查询集用

于评估模型在该检测任务中的快速学习效果。模型 fθ 通过学习大量 N⁃way K⁃shot 任务，得到对局部参

数变化敏感的初始参数 θ，这使得模型在新的少样本任务中，仅需次数较少的梯度更新即可实现快速

适应。

1. 2　元学习总流程　

模型无关且梯度平衡的元学习算法的学习过程可以看作是在目标任务上最大化损失函数相对于

参数的敏感度：当敏感度足够高时，参数较小的局部变化都会引起任务损失大幅下降。这种模型训练

算法与模型的形式无关，仅和模型中的参数 θ相关。此外，还需要损失函数相对于参数 θ足够平滑，以

至于可以使用基于梯度的优化方法对模型进行参数更新。

如算法 1 所示，假定 1 个参数为 θ的模型用函数 fθ表示，当该模型在 1 个新任务 Ti 上使用支撑集进

行调适后，其参数由原来的 θ变为 θ'i，其中音频样本 X通过模型 f映射为对应的声音事件类别的标签 y，
即 y ← f ( X )。

算法 1 模型无关且梯度平衡的元学习（MAML⁃GB）算法

前提： p ( T )为所有任务服从统一的数据分布；α， β 为学习率超参

（1） 随机初始化  θ
（2） while 不收敛  do
（3） 采样小批次的训练任务  Ti ~ p ( T )
（4） for 所有  Ti do
（5） 采样  K 条样本  Di

S = { x i， yi } 作为训练任务Ti 的支撑集
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（6） 使用数据增广策略以增加支撑集样本量

（7） 使用支撑集Di以及带标签平滑的任务特定损失LTi
计算梯度 ∇ θLTi

( fθ )
（8） 使用梯度下降算法更新参数： θ'i = θ- α∇ θLTi

( fθ )
（9） 采样M条数据组成训练任务Ti的查询集Di

Q = { x i， yi } 用于元更新

（10） end for
（11） 基于多梯度下降算法进行元更新参数  θ← θ- β∇ θ∑Ti ~ p ( T )

ηi LTi
( fθ'i )

（12） end while
为防止由少样本引起的过拟合问题，在模型训练过程中融入数据增广策略，增加支撑集的样本量。

通过数据增广策略，将原始支撑集中的样本数增加了 n 倍，其中 n 表示所有使用数据增广策略的数目。

在某个 N⁃way K⁃shot训练任务 Ti 中，使用增广后的支撑集对元模型 fθ进行一步或者多步的梯度更

新后，得到一套适合于该声音事件检测任务的参数 θ' i。以单步梯度更新为例，有

θ' i = θ- α∇ θ LTi
( fθ ) （1）

式中 α 为一个固定的学习率超参用于更新任务内部的模型参数 θ' i，而这个任务内部的更新被称为内

循环。

对于参数 θ的优化则通过模型 fθ'i 在查询集 D'i 上的验证损失 LTi
( fθ'i )完成，而这个验证损失反映了

模型在该任务中的快速学习的结果。因此，元学习的目标可以定义为

min
θ

 ∑Ti ~ p ( T )
ηi LTi

( fθ'i )=∑Ti ~ p ( T )
ηi LTi

( fθ - α∇ θ LTi
( fθ ) ) （2） 

式中 ηi 为一组动态的损失平衡因子。

再次强调，元学习是在大量 N⁃way K⁃shot 任务 Ti 上训练，以便得到一套对局部参数变化敏感的初

始参数 θ，因此需要算法通过带权累和各训练任务上的验证损失 LTi
( fθ'i )，更新模型 fθ 的参数 θ。对于模

型参数 θ的优化可表示为

θ← θ- β∇ θ∑Ti ~ p ( T )
ηi LTi

( fθ'i ) （3）

式中 β 代表了元学习的学习率，用于任务外部的训练，而这次梯度更新被称为外循环。

由于整个训练过程涉及 2 次梯度更新，为了进行区别，本文将这个任务外部的更新定义为元更新。

算法 1 中所涉及到的所有训练过程都采用带标签平滑的交叉熵损失函数，以更新计算模型参数，其可表

示为

L ( y， X )= -∑
i = 1

N

yi log2
exp( X i )

∑
j = 1，j ≠ i

N

exp( X j )
（4）

式中独热编码的硬标签 yi 经标签平滑后转为了软标签，以降低过拟合风险

yi =
ì
í
î

1 - ε y = i

ε/( N - 1 ) 其他
（5）

式中 ε 代表平滑因子。标签平滑通过施加正则的方法将独热标签转变为更平滑的概率分布，降低了模

型对某个样本的置信度，从而让模型能够更鲁棒地处理噪声或错误标签。

遵照常规的模型训练方法，选取一些 N⁃way K⁃shot训练任务以组成 1 次小批量的训练，而 1 个小批

量的训练在少样本学习领域则通常被称为一个 episode 的学习。模型被训练至收敛后，将其迁移到

N ⁃way K ⁃Shot 的目标任务中使用支撑集进行少次梯度更新以适应该目标任务的检测。图 1 为基于

MAML 改进的元学习算法流程图。
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1. 3　多梯度下降算法　

MAML 算法在进行元更新时，使用所有训练任务的损失均值对参数 θ进行梯度更新。然而不同训

练任务其难易程度是不尽相同的（由验证损失 LTi
( fθ'i )体现），因而此种做法摊销了某个训练任务上较

大的验证损失，致使模型低估了难度较大的训练任务。而多梯度下降算法的使用克服了这一缺陷：整

个模型训练的过程可以不完全恰当地类比为中学生的刷题历程，在学习初期需要通过大量的训练任务

以构建整个知识框架，而在学习的后期需要将更多精力放在错题集上，即验证损失 LTi
( fθ'i )较大的训练

任 务 上 ，以 提 升 学 习 效 率 。 因 此 ，本 文 通 过 多 梯 度 下 降 算 法 估 计 1 组 动 态 损 失 平 衡 因 子 η =
ì
í
î

ü
ý
þ

η1，η2，⋯，ηi |∑
i = 1

T

ηi = 1 ，让模型能够更专注于难度较高的训练任务，进而构建更具代表性的共享任务

表示，提升模型在各种任务上的泛化性能。

MGDA 首先需要以 Karush⁃Kuhn⁃Tucker（KKT）作为必要条件，即：u 存在一组平衡因子 η1，η2，⋯， 

ηi ≥ 0，使得∑
i = 1

T

ηi = 1且 ∇ θ∑
i = 1

T

ηi LTi
( fθ'i )= 0；u对于所有训练任务 Ti ~p ( T )而言，满足 ∇ θ' LTi

( fθ'i )= 0。

显然，任意一套解集 η 都能使基于深度学习的声音事件检测模型习得一套最优的参数 θ *，使得在所

有训练任务上的任务特定损失 LTi
( fθ'i )达到最小。

如式（2）所示，元学习的目标足够平滑，因此自然而然地可以使用基于梯度优化的方法寻找 1 个距

离最优参数 θ * 最近的局部最优解。对于 η 而言，式（2）是一个多元的线性约束求解问题。由于多元问题

的求解较为复杂，因此首先考虑两个训练任务之间平衡问题，进而实现从特殊到一般的推广，而两个训

练任务间的优化问题可定义为

min
θ

  η∇ θLT 1
( fθ'1 )+( 1 - η ) ∇ θLT2

( fθ'2 )
2

2
      η ∈[ 0，1] （6）

对于平衡因子 η 而言，这是一个一元二次函数求最小值的问题，因此对 η 求偏导，并令偏导数为 0，
可求得 η的解为

η̂ =
é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ( ∇ θLT2
( fθ'2 )- ∇ θLT 1

( fθ'1 ) )T ∇ θLT2
( fθ'2 )

 ∇ θLT 1
( fθ'1 )- ∇ θLT2

( fθ'2 )
2

2

ù

û

ú

ú
úúú
ú

ú

ú

+1
T

（7）

其中 [ ·]+1
T
代表使用 max ( min ( η̂，1 )，0 )将 η̂的值限制在 [ 0，1]之间。

图 1　基于 MAML 改进的元学习算法流程图

Fig.1　Flowchart of an improved meta-learning based on MAML

745



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 3, 2025

算法 2 寻找 θ'1 和 θ'2 两个梯度平衡的方向：minγ ∈[ ]0，1  γθ'1 +( 1 - γ )θ'2
2

2
（γ 为平衡因子）

（1） if θ'T
1 θ'2 ≥ θ'T

1 θ'1 then
（2） γ = 1
（3） else if θ'T

1 θ'2 ≥ θ'T
2 θ'2 then

（4） γ = 0
（5） else

（6） γ = ( θ'2 - θ'1 )Tθ'2

 θ'2 - θ'1
2

2

end if
算法 3 MGDA 的更新程式

（1） η1，η2，⋯，ηT = FrankWolfeSolver ( θ )//寻找一个共同的梯度方向

（2） θ← θ- β∇ θ∑Ti ~ p ( T )
ηi LTi

( fθ'i )//元更新  θ

（3） FrankWolfeSolver（θ）的程式

　　初始化  η= ( η1，η2，⋯，ηT )= ( )1
T

，
1
T

，⋯，
1
T

　　预计算梯度矩阵M， 即  M i，j = ( ∇ θLTi
( fθ' i

)T ∇ θLTj
( fθ' j

) )

　　  循环

（4） t̂ = argmin
r

 ∑t
ηt M r，t

（5） γ̂ = argmin
γ

( ( 1 - γ ) η+ γe t̂ )TM ( ( 1 - γ ) η+ γe t̂ )//使用算法  2

（6） η = ( 1 - γ̂ ) η + γ̂e t̂//e为单位矩阵

（7） 直至  γ̂~0 或  迭代次数耗尽

（8） 返回  η1，η2，⋯，ηT

（9） 结束程式　

FrankWolfe 算法被广泛用于求解多元线性约束的问题，因此本文将式（6）的结果式（7）作为 Frank⁃
Wolfe 算法的判定子程序，并通过 FrankWolfe 算法的行搜索，求解多元的损失平衡因子 η。在预计算任

务间的梯度矩阵 M 时，涉及到梯度的二阶求导
∂LTi

( fθ'i )
∂θ'i

∂θ'i

θ
，为了降低计算的复杂度，本文遵循

MAML 的做法使用一阶导进行近似。

2 实验条件  

2. 1　数据集　

为了验证本文所提出方法的广泛性以及可重复性，选取 ESC50、NSynth 以及 DCASE202 Task5 三

个数据集进行同数据集内元训练与元测试，使用 UrbanSound8K 数据集进行跨数据集验证，数据集的详

细信息如表 1 所示。所有实验均采用为 5⁃way 1⁃shot 设置，并使用固定的 7/1/2 类别划分，以保证实验

的可重复性。在数据预处理方面，本文使用固定的 16 kHz 采样率以及 Fbank 超参（64 ms 窗长、32 ms 的
帧移以及 128 个 Mel滤波器）。此外，为了增加模型训练的稳定性，对输入样本进行了全局规范化。
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2. 2　基准方法　

为验证提出方法的有效性，本文选择了一些经典的少样本学习方法作为 baseline 进行对比：

（1）基于元学习的方法。（a）MAML［27］：通过跨任务训练让模型掌握快速学习的能力，从而在新任务

中仅需少量调整以适应该任务。（b）Meta⁃Curvature［29］：在 MAML 的基础上使用曲率信息更准确地估计

参数的更新方向，避免在陡峭的损失函数曲面上出现震荡或错过最佳参数值的情况。

（2）基于距离度量的方法。（a）原型网络［30］：将样本映射至统一的特征空间后，在该特征空间中使用

距离函数或者相似度对样本进行归类。（b）SimpleShot［31］：在原型网络基础上使用中心 L2 范数准则

（Centering L2⁃normalization， CL2N）对样本特征向量进行归一化，使得各特征向量在更加公平可靠的

特征空间内进行比较。（c）Meta⁃Baseline［32］：先对模型进行预训练，让其在掌握大量的通用知识的基础

上再进行少样本学习。

2. 3　实验超参设定　

在所有实验中，均采用 Adam 优化器更新模型参数，其中，元学习率 α 的初始值被设为 0.001，而任务

内部学习率 β 被设定为 0.4。此外，使用余弦退火算法，以衰减元学习率 α。使用 200 个周期的迭代，保

证元学习收敛。在验证与测试期间，本文还使用速度变换和丢帧对支撑集进行数据增广，使得支撑集

的样本量增加了 2 倍。此外，所有训练过程均采用平滑因子为 0.1 的交叉熵损失对模型进行训练。

本文主要研究少样本方法的有效性，为降低模型之间差异的影响以及计算资源开销，所有实验均

采用轻量级的 CRNN 神经网络架构。该网络由 4 层卷积层以及 1 层单向 RNN 组成，隐空间大小统一为

64。最后全连接层的输出设置为 N⁃way，而对于度量学习而言，最后的输出大小为 64。

2. 4　评价指标　

在本文实验中，采用了两种指标对声音事件检测效果进行评价，分别为准确率（Accuracy，ACC）以

及均值平均精确率（mean Average precision，mAP）。其中，准确率计算公式为

ACC = 1
T ∑

i = 1

T N i
T

N × M
（8）

式中：N i
T 表示测试集的任务 i中预测正确的样本数，N 表示类别数，M 表示每类中查询样本数，T 表示总

的测试任务数。

仅仅使用准确率作为评价指标是不科学的，因为该指标无法区分声音事件检测的错误类型。而在

多分类任务时，使用 mAP 能够综合评估模型在多个类别上的性能，而不是仅仅关注单个类别的准确率。

mAP 计算公式为

mAP = 1
N × T ∑

i = 1

T

∑
j = 1

N N j
TP

( N j
TP + N j

FP )
（9）

表 1　数据集的详细信息

Table 1　Detail information of datasets

数据集

ESC50
NSynth

DCASE2020_task5
UrbanSound8K

类型

环境音

乐器

野生动物

环境音

类别数/个
50

1 006
47
10

样本数/个
2 000

305 978
7 574
8 732

音频长度/s
5
4

≤1
≤4

用途

元学习/元测试

元学习/元测试

元学习/元测试

元测试

747



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 40, No. 3, 2025

式中：N j
TP 表示第 j类中预测正确的正例数，N j

FP 表示第 j类的假阳性样本数。

3 实验结果与分析  

3. 1　与其他少样本学习方法的对比实验　

本文分别在 ESC50、NSynth 以及 DCASE2020 任务 5 三个数据集上，与经典的少样本学习方法进行

对比，验证 MAML⁃GB 解决少样本问题的有效性与广泛性。为保证实验的公平性，所有数据集均采用

固定的类别划分，并且所有方法都是在同数据分布内进行元学习和元测试。观察比较分析表 2，可以

得到：

（1）所有少样本学习的方法在 NSynth 数据集上的表现普遍优于 ESC50 数据集上的表现。出现这

种情况的原因是 ESC50 数据集相比于 NSynth 数据集有着更强的背景噪音，这一定程度上会对模型表

现产生影响。

（2）在 DCASE2020 任务 5 数据集中，所有的少样本学习的表现都产生了较大的下降。产生这一现

象的原因一方面是类内的相似性，同一属类的野生动物之间的声音样本往往具有较高的类内相似性，

这需要模型捕捉一些更细粒度的声学特征才能进行区分；另一方面是同一物种的叫声受到环境、情绪

等因素的影响，存在着较大差异，这增加了模型学习和泛化的难度。

（3）本文在 MAML 的基础上进行改进，在外循环阶段使用多梯度下降算法估计一组动态损失平衡

因子，促使模型更专注于难度较大的训练任务，进而增强模型的共享任务表示，提升模型在各种少样本

任务中的泛化性能。此外，还融入了数据增强以及标签平滑策略，进一步降低过拟合风险。通过在众

多数据集上与 MAML 进行比较，证明改进方法的有效性。

3. 2　跨数据集验证　

如表 2 所示，本文还拓展元测试的数据集范围，以评估模型在不同数据分布上的泛化能力。通过观

察分析表中的结果，可以发现将在源域中训练的模型迁移至不同数据分布的目标域后，模型的表现都

会不同程度地下降。产生这种现象的原因可归结为：（a）源域与目标域数据分布差异大。当模型在源

域中进行元学习时，由于源域数据多样性不足或者源域数据分布与目标域之间数据分布差距大，导致

模型在迁移至少样本目标域中表现下降。（b）模型容量不够。实验中采用的是轻量级的 CRNN 网络结

构，这种简单神经网络在数据多样性强的源域难以进行适应，致使提取的特征表示不够强。

表 2　同数据集内测试以及跨数据集验证

Table 2　Test within and across datasets %

阶段

Train

Cross

数据集

ESC50

NSynth

DCASE2020
Task5
Urban

Sound8K

指标

ACC
mAP
ACC
mAP
ACC
mAP
ACC
mAP

MAML

70.14
85.82
81.46
92.85
52.46
72.62
56.80
76.60

Meta⁃
curvature

72.17
86.31
82.20
92.77
54.16
73.27
57.40
75.23

Prototypical
network

66.48
85.78
94.29

98.70

55.50
77.25

55.80
76.31

Simpleshot
(CL2N)
69.56
86.57
85.31
94.57
52.12
76.77
51.20
70.85

Meta⁃
baseline

70.10
85.71
79.60
92.45
51.86
75.07
54.00
73.23

MAML⁃GB
（Ours）

73.56

87.46

82.86
93.34
57.48

76.60
59.20
77.90
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3. 3　标签平滑因子调优　

标签平滑是一种正则化的技术，用于防止

模型过拟合训练数据。该技术将真实标签为独

热编码的硬标签转为了软标签，降低了模型对

于过于确定标签的置信度以及噪声标签的敏感

性，极大地提高了模型的泛化性，缓解了过拟合

问题。然而，过小的标签平滑因子无法起到很

好的正则作用，而过大的平滑因子则会影响模

型的检测性能。因此，调优一个合适的标签平

滑因子至关重要。本节在 0.05~0.3 范围内对标

签平滑因子进行超参调优实验。如图 2 所示，当

标签平滑因子设置为 0.1 时检测效果最好。

3. 4　数据增广添加范围的影响　

数据增广是一种常用且有效的策略，用于缓解样本稀缺问题。在元学习中，本文探索了不同的数

据增广添加范围对元学习效果的影响。具体而言，数据增广的添加范围可以分为 3 种：仅在元训练期间

添加、仅在元测试期间添加以及二者都添加。观察分析图 3 可得到：

（1）根据直觉，仅在元测试期间进行数据增广可以让模型在经过相对严苛的训练后，在训练条件相

对宽泛的元测试环境中表现更出色。如图 3 上的 Meta⁃test 的结果所示，可以发现这种添加方式可以缓

解元测试期间的数据稀缺问题。

图 2　标签平滑因子调优

Fig.2　Tuning of label smoothing factor

图 3　数据增广添加范围的影响

Fig.3　Impact of scope of data augmentation
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（2）本文也探索了在元训练和元测试期间对支撑集进行数据增强的影响。从图 3 中 Both all的表现

来看，相较于仅在 Meta⁃test上增强，这种做法有轻微的性能提升。然而，在元训练期间需要频繁地对数

据进行在线增广，导致训练时间延长。鉴于收益较低，最终本文选择仅在元测试期间对支撑集数据进

行增广。

（3）本文还探索了仅在元训练期间进行数据增广。由于元学习对源域与目标域数据分布的一致性

有严重依赖，这种数据增广添加方式会对模型在元测试期间的表现造成损害。在元训练期间引入增广

后的样本致使源域数据分布出现轻微偏移。当元模型在与目标域数据分布有偏的源域上训练后，其在

迁移到与源域数据分布不一致的目标域时自然而然地会出现性能衰退。

3. 5　不同改进策略的消融实验　

如图 4 所示，其横坐标 w/o L.S. 表示不

使用标签平滑；w/o D.A. 表示不使用数据

增强；w/o MGDA 表示不使用多梯度下降

算法。通过观察图 4 可知，在 MAML⁃GB 的

基础上通过不断的变化所使用的改进策略，

对模型的表现产生了不同程度的影响。其

中，作为主要的改进策略 MGDA 对模型的

表现影响最为显著，这从侧面证明了在元训

练期间建立各任务间的联系的重要性，其有

助于元模型构建更具代表性的共享任务

表示。

3. 6　N⁃way K⁃shot分析　

之前的实验中均在 5⁃way 1⁃shot的设定

下进行，但本文也研究了更多的支撑样本数以及类别数对少样本学习方法的影响。因此，本小节在不

同的 N⁃way K⁃shot设定下对模型的表现进行了实验，实验结果如图 5 所示。在图 5（a）中，本文固定类别

数为 5，并从 1~7 变化支撑样本数。结果显示，所有少样本学习方法在支撑集样本数增加时都有不同程

度的性能提升。同时，当支撑样本数达到 3 张以上时，基于度量的少样本学习方法趋于收敛，而基于元

学习的少样本学习方法仍呈缓慢上升趋势。此外，在样本数极度稀缺的情况下（1⁃shot），本文所提出的

MAML⁃GB 方法表现更出色，但随着样本数的扩充，这种优势逐渐被基于度量的方式所抹平。对此，本

文认为是因为随着样本数的增加，基于度量的少样本学习方法能提取更具代表性的原型向量；相反，元

学习方法对于支撑集训练样本量的大小并不敏感，因为元模型在进行元训练期间是针对少样本子任务

进行的，其目的在于构建任务间通用的共享表示。

同样地，在图 5（b）中，本文固定支撑集样本数为 1，并从 3~9 变化类别数，以观察不同类别数下对少

样本学习方法的影响。结果显示，随着类别数不断地增多，所有少样本学习方法的表现都有不同程度

的下降。分析其成因：一方面是因为随着类别数的增加，类别间的差异性以及相似性也会增加，这要求

模型能够捕捉更细粒度的特征以进行更好的判别；另一方面，随着类别数的增加，要求模型需要更高的

容量来适应更复杂的类别结构，而在实验中本文采用是轻量级的 CRNN 网络，这种简单结构的神经网

络由于模型本身容量有限而难以充分捕捉类别间的差异。

图 4　不同改进策略对模型表现的影响

Fig.4　Impact of different improvement strategies on model’s per⁃
formance
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4 结束语  

本文提出了一种基于 MAML 改进的元学习算法 MAML⁃GB，旨在解决声音事件检测中的少样本

问题。该算法利用大量的 N⁃way K⁃shot 任务对模型进行训练，使其具备快速学习的能力。与传统的

MAML 算法相比，本文的 MAML⁃GB 算法在训练过程中通过多梯度下降算法估计一组动态损失平衡

因子，使模型更关注训练难度较大的任务，增强模型的共享表示。此外，还融入数据增强和标签平滑策

略，进一步降低过拟合风险。本文内容为元学习提供了新的视角，增强了模型在少样本任务中的适应

能力。在应用场景中，该算法在少样本声音事件检测领域中具有重要价值，比如野生动物监测、异音诊

断等。在众多数据集上的对比结果表明，MAML⁃GB 算法在处理少样本声音事件检测任务时表现出更

高的准确率、鲁棒性以及普适性。具体而言，在 ESC50、NSynth 和 DCASE2020 数据集的 5⁃way 1⁃shot
设定中分别达到了 73.56%、82.86% 和 57.48% 的准确率，相较于传统的 MAML 算法约有 10% 的相对

准确率提升。尽管该算法取得了显著的成果，本文仍存在一些未解决的问题。例如，元学习要求源域

和目标域任务相似性高。但当二者的数据分布差异较大时，直接将训练好后的模型迁移到少样本目标

域可能会产生“负迁移”问题，而解决这一问题需要使用域适应等技术。
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