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摘 要：声音事件检测（S o u n d  E v e n t  D e t e c t i o n ,  S E D）作为智能感知与环境交互的关键技术，广泛应

用于工业监测、生态保护和安防预警等领域。为应对 S E D任务中标注样本稀缺、事件时间分辨率不足

等问题，本文提出了一种融合多任务学习与动态卷积的帧级别小样本声音事件检测方法。该方法在帧

级别检测模型的基础上引入前景 /背景声音二分类辅助任务，结合基于状态空间建模的N e t M a m b a编码

器与频率动态卷积结构（F r e q u e n c y  D y n a m i c  C o n v o l u t i o n ,  F D C）提升模型的长时序建模能力与频

域特征自适应提取能力。同时，设计了一种线性时域扰动的数据增强策略 T i m e F i l t e r A u g，以模拟复

杂声学环境下的噪声干扰，增强模型的泛化能力。所提方法在D C A S E  2 0 2 4国际挑战赛中取得 5 6 . 7 %

的 F 1分数，排名第二。实验结果表明，该框架在短时瞬态事件识别及噪声鲁棒性方面具有显著优势，

具备良好的工程应用前景。  
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Abstract：Sound Event Detection (SED) plays a critical role in intelligent perception systems, with broad applications in 

industrial monitoring, ecological surveillance, and public safety. To address the limitations of low-resource SED scenarios, such 

as insufficient labeled data and limited temporal resolution, this paper proposes a frame-level few-shot sound event detection 

method based on multi-task learning and dynamic convolution. The proposed method integrates a foreground/background sound 

classification (FBSC) task alongside the primary SED objective, and combines a NetMamba encoder with a Frequency Dynamic 

Convolution (FDC) module to enhance long-range temporal modeling and frequency-adaptive feature extraction. Additionally, a 

linear time-domain perturbation strategy, TimeFilterAug, is designed to simulate noise interference in complex acoustic 

environments, further improving the model's generalization capability. The proposed method achieved an F1-score of 56.7% in 

the DCASE 2024 Challenge, ranking second. Experimental results confirm its effectiveness in detecting transient events and 
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maintaining robustness under noisy conditions, demonstrating strong potential for practical deployment. 

Key words: Multi-task Learning; Frame-level framework; NetMamba Encoder; TimeFilterAug; Dynamic convolution. 

 

引   言  

声音事件检测（Sound Event Detection, SED）旨在从连续音频中识别特定声音事件并标注起止时刻，可从复杂多源

环境声中提取关键信息，支撑系统感知环境变化与识别异常状态。随着人工智能尤其是深度学习与智能音频信号处理

技术的快速发展，SED已广泛应用于工业设备故障监测[ 1 ]、生态环境保护 [ 2 ]、医疗健康监护 [ 3 ]和公共安全管理 [ 4 ]

等领域。高效、准确的声音事件检测不仅提升了系统在动态声学环境中的感知精度与响应效率，也为构建智能化、自

动化的多模态感知系统提供了重要支撑。 

当前主流SED方法多基于卷积神经网络（Convo lu t ional  Neural  Network s ,  CNN）与卷积递归结构

（Conv olu t io na l  Recur ren t  Neural  Network ,  CRNN） [ 5 ]，借助深层特征提取与时序建模能力在多源事件识别

中表现出优异性能。然而，这类方法普遍依赖大规模、高质量的标注样本，对模型训练提出了较高的数据需

求。声音数据的采集与标注过程通常成本高昂且耗时费力 [ 6 ]，在实际应用中，尤其是工业设备状态监测[ 7 ]、稀

有物种检测等场景，难以获取充足且多样化的样本，导致模型在小样本条件下的检测性能显著下降。为此，面向小样

本的声音事件检测（Few-Shot Sound Event Detection, FSSED）成为近年来SED研究的重要方向，旨在通过极少量支持样

本实现新类别声音事件的有效识别[ 8 ]。  

针对小样本声音事件检测，已有研究主要沿两类技术路径展开。一类是基于模板匹配的方法，通过计

算支持样本与查询样本在特征空间的相似性度量完成分类，典型代表如基于归一化特征进行交叉相关性计

算的匹配策略 [ 9 ]。该类方法结构简单，推理高效，但对特征表征质量敏感，在复杂噪声或多事件重叠背景下易出现

性能退化。另一类是基于原型网络（Prototypical Networks, ProtoNet）的方法，通过构建类别原型表示并基于最近邻规

则完成分类，同时引入对比学习、转导推理等策略以增强模型泛化能力[ 1 0 ] [ 1 1 ] [ 1 2 ] [ 1 3 ]。尽管这些方法在特定场景下

展现出良好的小样本适应性，但普遍存在时序粒度粗糙、复杂环境鲁棒性不足的问题，难以满足实际应用

需求，具体包括：（1）时序粒度不足。现有方法多采用固定段级（Seg ment -Lev el）预测，难以捕捉短

时、瞬态声音事件的细粒度动态特征，导致事件边界检测不准确，影响整体检测性能 [ 1 4 ]。深层特征建模

能力受限。多数方法侧重浅层特征匹配或简单度量学习，忽视了上下文信息建模与长时依赖关系捕捉，导

致复杂声学环境下的事件识别能力不足 [ 1 5 ]。（2）噪声环境适应性差。在现实应用中，声音信号常伴随远

场噪声、环境脉冲干扰及多源事件叠加，现有方法在面对声学场景变化时鲁棒性较差，易出现性能退化

[ 1 6 ] [ 1 7 ]。（3）为克服上述挑战，提升小样本条件下的帧级别检测精度与复杂场景适应性，本文提出一种

融合多任务学习与频率动态卷积建模的帧级别小样本声音事件检测框架，全面提升模型在粒度分辨率、特

征表达力与噪声适应性方面的能力，主要贡献如下：  

（1）  提出融合前景 /背景声音二分类（Foreg round -Back ground  Soun d Class i f i cat ion ,  FBSC）辅助任务

的帧级别检测框架，有效提升短时瞬态事件的检测精度，并增强复杂噪声环境下的事件判别能力。  
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（2）  引入基于状态空间建模的N etMamb a编码器与设计频率动态卷积（Frequ en cy  Dy n amic Convo lu t ion ,  

FDC）特征提取模块，联合提升模型在长时依赖建模与频率敏感特征捕捉方面的能力，增强复杂声学环境下

的特征表达与建模效果。  

（3）  提出TimeFi l t e rAug数据增强策略，通过模拟线性时间扰动形式的动态背景噪声变化，显著提升模

型在多噪声、多场景环境下的小样本迁移能力与鲁棒性。  

本文方法在DCASE 2024国际挑战赛Task5少样本生物声学事件检测任务中进行了系统验证 [ 1 8 ]，在官

方评估集上取得了56.7 %的F1分数，最终排名第二。实验结果表明，该方法在小样本帧级别检测、短时事

件识别与复杂环境适应方面具备显著优势，具有良好的实际部署价值与学术研究前景。  

1  数据集与预处理 

1.1 数据集描述 

本研究采用了来自DC ASE2 02 4小样本生物声学事件检测任务的数据集 [ 9 ]，包括开发集 devX 和评估集  

testX 。其 中， 开 发 集 devX 被预先 划分 为 训 练集  trainX 和验证 集 valX ，并确保二者之间无重叠， 即

val trainX X = ，，训练集 trainX ， BV(BirdVox)、HT(Hyenas)、JD(Jackdaws)、MT(Meerkats)以及WMW(WildMammalWa

tch)五个子数据集组成，分别来自不同生物声学数据源，包含174个音频文件，共21小时的音频时长，跨越47个生物

声学类。每个音频文件均附带多类标注，标签包括目标事件（POS）、背景声音（NEG）和不确定类（UNK）。 于

WMW中存在多处错误标注信息，剔除对应音频文件后，训练集共包含约1 5小时的音频时长，覆盖4 0个生物

声学类别。验证集 valX   6 个独立子数据集构成，共包含4 3个音频文件，约50小时的音频时长，跨越9个生物

声学类。评估集 6 6个音频片段组成，覆盖8个不同的数据源子集。这些音频采集自全球多个生态区域，涵盖

不同的物种和采集设备，可进一步检验模型在未知场景下的迁移能力与稳健性。上述声音检测数据集的基本信息如表1

所示，其中包括：数据集的名称、事件个数、总类别数、总事件个数、总时长、事件平均时长。 

表1 实验数据基本信息  

Table1 Basic information of experimental datasets  

数据集名称 事件个数 类别数 总时长 
事件平均时长

（秒） 

trainX  

BV 9026 11 10 h 0.15 

HT 611 5 5 h 1.42 

JD 357 1 10min 0.12 

MT 1294 4 1h10min 0.14 

WMW 2644 19 2h40 min 1.54 

valX  

HB 712 1 2h38 min 11.6 

ME 73 2 20 min 0.19 

PB 292 2 3 h 0.11 

PB24 350 2 2h 0.08 

RD 1372 1 18h 1.52 

PW 705 1 24h 2.21 

 

验证集与评估集中的每个音频文件仅对应一个特定的目标类别，均视为一个独立的小样本检测任务。如图1所示，
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每个任务的输入音频划分为两个部分：支持集（Support Set）与查询集（Query Set）。支持集 前五个目标事件片段

（POS）及其相邻的背景片段（NEG）交替组成，记作 1 1 5, 5{ , , , }S N P N P= ，，其中 iP ，和 iN ，分别代表第 i ，个带有帧帧标签

的目标事件与背景片段。基于输入音频支持集中的POS与NEG 帧级别标签片段，通过帧级别小样本声音事件检测系统

实现对查询集中连续帧的帧帧分类，从而精准定位后续查询集中内的目标事件。 

 

图 1 声音事件检测数据结构可视化  

Fig.1 Visualization of Data Structure for Sound Event Detection 

1.2 帧级别预处理策略 

在数据预处理阶段，为缓解非同源录制条件下采样率差异对频谱分辨率的影响，本文统计了训练集中音

频采样率的中位数，并统一将所有音频重采样至220 50 Hz。重采样后，对音频信号进行短时分帧与加窗处

理，以获得近似平稳的帧级别表示。随后，对音频帧序列应用长度为5秒、帧移为1秒（对应4秒重叠）的滑

动窗口，对应帧级别参数为431帧长和86帧窗移动，以确保目标事件在时间维度上的连续性与覆盖度。在此

基础上，进一步提取每个窗口对应的对数梅尔频谱图（Log-Mel  Sp ect ro gram） [ 1 9 ]，以获取稳定且具有区分

性的时频域声学特征。  

在标签对齐过程中，根据采样率与帧长信息将事件标注时间戳转换为帧级别标签，未对应任何事件的帧

标记为“0”类（背景类），以充分利用背景音中的上下文信息，增强模型对非事件帧的判别能力。此外，

为增强训练样本的多样性，在基类数据训练阶段，本文采用Kald i工具对音频进行语速变换（0.9、1.0、1.1  

倍速率），以扩充数据规模提升模型鲁棒性。  

2 多任务训练框架 

小样本声音事件检测在存在稀疏标注、复杂声学干扰和短时瞬态事件等现实挑战，常使传统帧级别检

测方法在特征表征、时序建模和环境适应性方面表现受限 [ 1 6 ]，模型常出现漏检或边界定位不准，显著降

低预测精度。为了解决这一问题，本文提出一种多任务训练框架，集成频率自适应建模、前 /背景辅助任
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务与高效时序建模机制，增强模型在复杂噪声环境下的声音事件检测能力，具体如图2所示。  

 

图 2 多任务训练框架  

Fig.2 Multitask training framework 

首先采用帧级别预处理方式对输入音频进行音频特征提取与帧级别样本窗的切分，得到预处理完成的

Log-Mel特征。在SED分支中，生成的Log-Mel特征经 FDC模块进行处理，对每个窗口提取高维音频特征

表示，并将其编码为1 024维度帧级别嵌入向量d -v ector1，通过全连接层解码进行帧帧分类，以实现对40类声

音事件的帧级别定位预测。在FBSC分支中，采用迭代式的前 /后景动态划分机制，生成与Log-Mel特征对齐

的类别掩码，引导模型对各类别施加均衡注意力，缓解声音事件类别不均引发的注意力偏置。具体地，对于

每个滑动窗口，先统计其中所有出现的事件类别，并在每轮训练中轮换选定其中一个作为前景类，其余视为

背景类。随后，根据切分窗中每一帧的真实标签，保留属于目标前景类的帧级别特征，其余帧置零，从而构

建目标类别特征掩码。将包含目标事件帧的特征子集经FDC编码器生成  1 024  维帧级别向量d-v ector2，并与

SED分支输出的d-v ecto r1  在通道维度拼接后输入  NetMamb a 编码器进行时序建模，最终通过全连接层映射

为帧级别前景 /背景概率。前 /后景动态划分机制可表示为：  

 
    

0      

i i t

i

x if y c
x

else

=
= 


 (1 )  

其中 ix 表示Log Mel特征的一个帧，  iy 是其对应的标签，是选定的目标类别。  

在训练阶段，多任务检测框架同时计算两个子任务的损失，损失函数在训练过程中联合优化模型参数，

从而提升模型在复杂环境中对长短时事件的联合建模能力和检测的鲁棒性，两个分支中均应用了交叉熵

（Cross  en t ropy，  CE）损失，分别记作 1l 和 2l 其表达式如下  
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其中 1l 为SED分支40分类损失， 2l 为FBSC分支前后景分类损失， ix 和 tx 分别表示对应于SED分支和FBSC

分支的输入窗口， iY 和 iA 是对应的帧级别标签， c 表示类别总数（在本研究中为40）， L是训练数据的总帧

数， 1f 和 2f 分别表示 SED分支和 FBSC分支的特征提取器，两者共享相同的 4个 FDC块骨干网络，

{0,1}iM  表示窗口内帧的训练掩码，其中“0 ”表示包含截断事件的帧。符号“⊙”表示点积操作。  

2.1 频率动态卷积特征提取网络 

 

图 3 频率动态卷积特征提取网络  

Fig.3 Frequ en cy  Dynamic Convolutional Feature Extraction Network 

在声音事件检测任务中，声音事件的时频特征通常呈现出显著的频率依赖性。在时频结构中，声音事件

在时间轴上的平移仅表示事件发生时间的变化，其频率成分保持不变，因此在感知上具有等效性，而在频率

轴上的平移则会改变频率成分，从而导致感知含义发生显著变化 [ 2 0 ]。同时，传统的二维卷积在频率维度采

用固定卷积核，难以适应不同事件间频率分布的差异性 [ 2 0 ]。容易忽略微小但关键的局部特征，从而削弱模

型对细微频率变动的感知能力，影响整体识别精度。  

为了解决这些问题，本文在多任务检测框架中引入了FDC作为主干特征提取网络。首先预设一组可学习

的基础卷积核，随后对于每个频率位置利用自适应注意力权重对这些基础核进行加权融合，动态生成契合该

频率区域特征分布的卷积核。此设计既保留了时间轴上的平移等变性，又在频率轴上实现了响应自适应，使

模型能够敏锐捕捉短时、低能量或重叠声源中的微小频率差异，从而显著提升了对复杂多源噪声环境下细粒

度频域特征的表征能力和检测精度，FDC模块如图3所示。  

首先，将目标事件帧级别特征沿时间维度进行平均池化，以聚合时序上下文信息，并沿通道维度串联两个

一维卷积（1 D Convo lu t io n）层，将通道数压缩为预设的基础卷积核数量。随后通过  Sof tmax 操作获得归
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一化的频率自适应注意力权重，使其落在  [0 ,1 ]  范围内，且不同基础核的加权系数总和为1。在两层一维卷

积之间，插入批量归一化（Batch No rm）与激活函数（ReLU），以此增强特征表达能力。最终，通过加权

求和操作，将多个可学习的基础卷积核组合为频率自适应卷积核，用于对原始帧级别特征进行二维卷积操

作，得到的输出为帧级别嵌入向量  d -v ector2，计算公式如下  

 i( , ) ( ) * ( , ) ( ))TY t f W I I t f b I= +  (5 )  

 
1 1

( ) ( ) , ( ) ( )
K K

k k k k

k k

W I I W b I I b 
= =

= =   (6 )  
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k
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=

  =  (7 )  

其中 t是时间， f 是频率， I 和 Y 是一个频率动态卷积层的输入和输出， kW 和 kb 是第 k 个基核的权重和偏

置， ( )k I 是第 k 个基核的频率自适应注意力权重， k 是基核的数量。   

2.2 NetMamba编码器 

为提升模型在处理声音事件长时序列数据时的效率，本文在FBSC分支中引入了单向  NetMamba  编码器

[ 2 1 ]作为信息交互模块。该线性时间状态空间模型（Stat e  Space Mod el ,  SSM），兼具高效与强建模能力。

与传统的多向结构相比，单向设计显著减少了冗余计算和不必要的全局信息传递。在长序列建模任务中，N

etMamb a 相较于  LSTM [ 2 2 ]及  Tran sfo rmer  [ 2 3 ]等主流模型，能有效降低计算与内存开销，缓解梯度消失，

并在捕捉长期依赖关系方面表现优异，其编码器结构如图  4  所示。  

 

图 4 NetMamba信息交互网络  

Fig.4 NetMamba Interaction Module 

输入特征d-v ecto r首先经过归一化处理（Norm），随后被送入两个并行的线性变换分支以实现特征解

耦：上支路用于建模序列中的时序依赖关系，依次通过一维卷积（Conv）与状态空间模块（SSM），分

别捕捉局部与长程依赖，并在中间引入激活函数以增强特征表达能力；下支路则作为门控路径，通过激活

函数生成动态门控权重，用于调控上支路的输出。随后，两支路的结果通过帧元素乘法实现动态调制，并

与另一线性映射路径的输出特征d -v ector在加法模块中融合，最终形成融合特征表示该结构融合了状态空
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间建模的高效性与门控机制的灵活性，在保持线性时间复杂度的同时，显著提升了模型对长时序依赖的建

模能力。  

2.3 多任务微调框架 

（a）SED 分支                                                 （b）FBSC分支 

图 5. 多任务微调框架  

Fig.5 Multi-task Fine-tuning Framework 

在模型的微调阶段，本文设计了一个双分支的多任务微调框架，如图  5  所示。该框架在保持训练阶段

主干结构不变的基础上，通过少量标签样本对两个任务分支进行目标导向的参数更新，从而在新的测试环

境下实现快速适应与性能提升。为增强支持集样本的时序覆盖与频率多样性，提升模型在微调过程中的泛

化能力，在微调阶段引入了支持集重建与TimeF i l t erAu g两种数据增强机制。前者通过时域重采样拓展了

候选事件的上下文信息，后者通过对频谱图中若干频带施加随机增益或衰减，模拟不同声学环境下的能量

分布变化。这两种增强方法应用于微调阶段的输入构造，协同提升了SED与FBSC两个分支在少样本条件

下的学习表现，相关细节将在后续小节详细介绍。  

在SED分支中，本文采用伪标签扩展的两步微调策略，旨在解决极少标注样本条件下正类信息不足的

问题，帧步提升模型对目标事件类别的帧级别分类能力。首先，在初始阶段，从支持集中选取 5个标注的

正类事件片段作为正样本（POS），并在每两个POS之间间隔四个未标注片段作为负样本（NE G），构建

帧级别的二元分类任务，利用交叉熵损失函数对两类进行判别训练。为增强模型的表示能力和判别能力，

进一步引入辅助任务，将训练集数据与POS样本联合构建40类的多分类训练，强化特征在类别空间中的可

分性。此外，考虑到训练集与支持集存在域偏移问题，本文引入了解码器迁移机制，即将训练阶段中“ 0

类  ”所对应的分类器权重替换为当前任务中POS类别的归一化嵌入向量，从而在特征空间层面实现两类任

务的一致性对齐。  

在完成初步分类器训练后，进入第二步优化阶段。此阶段利用第一步模型对查询集进行推理，基于后

验概率结果设定固定阈值，从中筛选出置信度较高的帧作为新的正样本，扩展原有支持集。随后，利用扩
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展后的样本集重复前述二元分类训练。该两步过程循环迭代若干轮次，实现从有限标注样本到更大正类集

合的帧步扩展与模型自适应优化。该策略显著提升了模型对目标事件类别的建模能力，尤其在处理样本稀

缺的情况下仍具备良好鲁棒性 ,  该流程如图5（a）所示。  

在FBSC分支  中，为解决支持集中仅包含有限正类帧、难以构建鲁棒类别原型的问题，采用支持集重

建策略扩展有限正类帧的表示范围。通过支持集重建构建两个子集Su ppor t1和Sup por t2，引导模型在帧级

别学习前景事件的上下文特征及其与背景的区分特性。首先从支持集重建Sup por t1  中选取包含单个POS  

事件与多个背景事件的音频片段，利用帧级别标签构建二值掩码，提取其中的正类帧嵌入特征，并通过均

值操作构建事件目标向量d-vecto r3。与此同时，从Su ppor t2  中选取包含多个POS与背景事件的片段，提

取帧级别嵌入特征d-vector 4，输入至 训练阶段迁移而来的NetMamb a编码器以获取上下文增强的特征表

示。随后， d-v ector3与 d -vecto r4  通过注意力机制实现特征对齐，并送入一个全连接线性分类器，对  

Suppor t2  中的每一帧进行前景 /背景的二分类预测 ,  该流程如图5（b）所示。  

2.3.1 支持集重建 

 于支持集仅涵盖五种前景声音事件，模型在处理多样化声音场景时存在一定的局限性。一方面，类

别数量的限制导致模型在训练过程中仅接触到有限的声音模式，难以覆盖真实环境中多样化的前景声源特

征，容易出现类别偏置现象。另一方面，缺乏足够的类别间差异信息也会削弱模型对前 /后景边界的判别

能力，影响其在未见类别上的泛化表现。  

为缓解此问题并模拟各种场景下的声音事件，本文引入了支持集重建方法。鉴于系统的帧级别特性，

我们基于声音事件检测并不严重依赖非事件类NEG这一前提进行操作。通过随机改变NEG和POS的位置来

丰富样本多样性。具体而言，给定支持集 1 1 5, 5{ , , , }S N P N P= 和查询集 1 2{ , , , }iQ q q q= 其中 iN , iP分别表示

NEG和POS， iq 表示查询集上的5秒滑动窗口，每个 iq 输入到预训练的特征提取器 f中，选择与 iq 余弦相

似性低的样本以增强 iN 。此后从增强后的支持集中，随机选取包含单个  POS 事件和多个背景事件（NE G）

的音频片段构建Supp or t1。每个片段通过滑动窗口切分，确保每个窗口仅包含一个前景事件与多个背景噪

声，以模拟实际应用中单一前景事件的情境。Sup por t2  则 包含多个  POS 事件与多个背景事件的音频片

段组成，旨在模拟多个前景事件同时发生的复杂场景。通过这种通过抽样和拼接的策略，支持集的样本能

够覆盖更广泛的声音事件配置，从而增强模型对复杂环境的适应性。  

2.3.2 时间滤波数据增强（TimeFilterAug） 

在实际的推理阶段，查询音频样本往往包含远场声音、背景脉冲噪声等复杂的干扰成分 [ 2 9 ]。为了增

强声学模型对不同声学环境的适应能力，本文提出了基于随机线性滤波的数据增强策略TimeFi l t erAug通

过随机选取 log-Mel频谱图中的若干频带，并在这些频带上施加随机增益或衰减，从而模拟出不同声学环

境中的各种声学能量分布。从而在不破坏原始结构信息的前提下，有效提升模型的泛化能力和环境鲁棒性。  
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图  6 .  时间滤波数据增强  

F ig .6  Data  aug mentat ion  u s ing  TimeFi l t erAug  

具体而言，我们首先将输入的Log-Mel频谱图（对应约5秒的音频片段）通过滑动窗口方式随机划分

为若干个时间段，记作 1 2, , , mT T T T=  。然后，为每个 iT 分配一个范围在0到1之间的随机增益权重 g
i
。为了

模拟频率响应的连续变化，我们进一步对每个时间段 iT 应用一组线性变化的增益掩模，该线性掩模的函数

表达式如下  

 /2010
iT iAug T =   (8 )  

 ( )l r l = + −   (9 )  

 1[ , , ]i ig g −=   (10)  

其中，
iTAug 表示增强区间 ,“·”表示帧元素乘法，  为对应的分贝增益系数，基于区间上下界 l与 r 之

间的线性插值而生成，  表示相邻增益因子之间的插值结果。  

图6展示了TimeFi l t erAug数据增强方法的处理效果示意图。其中，图 6(a )为原始音频样本的 lo g-Mel  

频谱图，图6(b)为经过TimeFi l t erAug频率增益曲线增强处理后的频谱图，图 6 (c)则展示了所施加的频率

增益曲线，即模拟滤波器在不同频率带上的增益变化。可以观察到，增强后的频谱图中部分频率区域的能

量有所提升或减弱，这种非均匀的频率增益模拟了在不同声学环境中， 于混响、遮蔽或远近距离引起的

频率响应变化。通过这种方式TimeFi l t erAu g能够有效提高模型在训练过程中的频域鲁棒性，促使模型学

习在更宽频率范围内提取声音信息，避免过度依赖某些显著频率特征，进而提升模型在实际预测阶段应对

多种背景噪声条件下的泛化能力。  
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3 实验结果与分析 

3.1 实验设置 

在训练阶段，本研究采用多任务学习策略，同步开展声音事件检测（4 0类）与前景 /背景2分类任务。

优化器选用Ad am，初始学习率设定为  1e -4，并引入Step LR 学习率动态衰减策略，衰减因子Ga mma与衰

减步长分别为0.5和10。采用交叉熵损失函数计算损失，总训练迭代次数为 100次，训练批次大小设定为32。

NetMamb a 编码器的卷积维度为4，状态维度为16，输入与输出维度均为2048。  

在微调阶段，仅更新三个解码器以及特征提取网络的最后两层参数。FBSC分支的学习率设置为1 e-4，FBSC

分支的学习率则为1 e-3，微调阶段的训练迭代次数为1 00次。为提升帧级别模型在复杂声学环境下的鲁棒

性，Timefi l t erAug在第4 0次迭代后生效，将窗口分为4个时间段（即T1∼T4），每个时间段的最小帧数为

48，用以模拟背景噪声动态变化，提升模型在复杂声学环境下的鲁棒性与泛化能力。  

3.2 DCASE 2024 任务 5 的实验结果 

在DCASE 202 4  Task  5评估集上，本文所提出的帧级别多任务检测系统取得了56 .7%的F1 -score，在

全部参赛系统中排名第二。值得注意的是，该结果是在未引入FDC模块，仅采用常规CNN作为主干网络的

基础上实现的，充分验证了所提多任务学习策略本身的有效性。与传统基于段级预测的方法相比，本方法

通过引入帧级别预测与辅助任务建模，更精细地捕捉短时事件，显著提升了检测准确率。  

               表2.  DCASE 2024 任务 5 上的性能比较  

                           Table 2  PERFORMANCE COMPARISON ON DCASE2024 TASK5 

方案 评估集 

Hoffman et al. [24] 8.1 ± 0.3 

Bordoux et al. [25] 42.0 ± 0.5 

Sun et al. [26] 42.5 ± 0.5 

Kao et al. [27] 46.9 ± 1 

Liu et al. [28] 65.2 ± 0.3 

The proposed method 56.7 ± 0.3 

3.3 消融实验研究 

为进一步验证所提出多任务检测框架中各子模块的独立作用及协同效应，本文设计了系统性的消融实

验。实验主要从以下四个方面进行帧项剥离或替换：①  任务架构（单任务  vs  多任务）；②  时间建模结构

（BiLSTM /  Tran s former  /  NetMamb a）；③  特征提取结构（传统卷积  CNN vs  频率动态卷积  FDC）；

④  数据增强策略（是否采用  T imeFi l t erAug）。全部实验在同一数据预处理流程和模型参数设置下进行，

以确保结果可比性。实验结果见表3所示。  

表3. 本文方法与其他方法对帧级别模型影响的消融研究  

Table 3 The Ablation Study on the Impact of Different Methods on the Frame -Level Model  

 
方案 验证集 

数据增强 交互模型  主干网络 任务框架 F-score 

(基线) - - CNN ST+STft 62.04 
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1 - - CNN MT+STft 66.32 

2 - - CNN MT+MTft 67.97 

3 - Bi-LSTM CNN MT+MTft 68.93 

4 - Transformer CNN MT+MTft 70.61 

5 - NetMamba CNN MT+MTft 71.35 

6 TimeFilterAug NetMamba CNN MT+MTft 72.4 

7 TimeFilterAug NetMamba FDC MT+MTft 74.49 

3.3.1  多任务学习的影响 

在多任务学习策略方面，通过将单任务结构（ST）与多任务结构（MT）在训练阶段和微调阶段进行

对比，验证了辅助任务对主任务检测性能的促进作用。结果表明，相比仅执行声音事件检测任务的单任务

基线，在训练阶段引入前景 /背景二分类辅助任务后，F1得分 62.0 4%提升至66.3 2%；进一步在微调阶段

保持多任务结构后，性能继续提升至67.97 %。这表明辅助任务通过提供帧级别结构化弱监督，引导模型

更有效地区分事件与非事件帧，在一定程度上缓解了小样本训练中存在的过拟合风险与边界模糊问题，从

而显著增强了模型的检测精度与泛化能力。  

为进一步展示多任务学习策略对模型检测能力的增强作用，图 7提供了单任务与多任务模型在处理长

时与短时声音事件中的性能可视化对比。图中蓝色条带代表单任务模型的预测结果，橙色表示多任务模型

的预测输出，绿色为人工标注的真实标签。从图7（a）可见，对于持续时间较长的声音事件，多任务模型

展现出更为连贯的事件持续性预测，有效减少了预测过程中的中断和不稳定现象；同时，其对事件起止边

界的判定更加准确，边界位置与真实标签高度对齐，反映出良好的时序建模能力。在图 7（b）所示的短时

声音事件示例中，尽管事件持续时间短、能量弱，多任务模型仍能准确定位事件发生的帧位置，预测响应

更加集中于目标事件区域，显著提升了识别精度。此外，在多个声音事件共存的复杂场景下，多任务模型

展现出更强的干扰抑制与多类事件判别能力，进一步验证了其在现实应用中的鲁棒性与实用价值。  

(a)R4_cleaned recording_TEL_25-10-17.wav

(b)ME2.wav 

图 7. 单任务和多任务框架在短时和长时声音事件上的性能可视化和比较。  

Fig.7 The visualization and comparison of single/multi-task framework performance on short/long-duration sound events 
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3.3.2 时间建模结构的影响 

为评估不同序列建模机制对模型时序建模能力的影响，本文在特征编码器末端分别引入了Bi-LSTM、

Tran sfo rmer和NetMamba三种结构进行对比。在保持主干网络与训练策略一致的条件下，实验结果显示，

Bi-LSTM作为经典双向递归结构，在建模短时上下文信息方面表现稳健，将 F1分数提升至 68.93%；

Tran sfo rmer通过自注意力机制实现全局建模，使F1分数进一步提高至70.6 1%；而NetMamb a作为新型状

态空间建模结构，在保持良好建模能力的同时具有更高计算效率，最终 F1分数达到71.3 5 %。上述结果说

明，增强模型的时序依赖建模能力对于提升检测性能具有关键作用，尤其是在事件发生时间短暂、背景波

动显著的场景下，状态空间建模结构具备更好的效率与稳定性。  

3.3.3 特征提取主干网络的影响 

在特征提取模块方面，本文将常规的CNN替换为FDC，以增强模型在频率维度的自适应能力。在前置

模块、时间编码结构和训练策略保持一致的条件下，实验结果表明，使用FDC作为主干特征提取器的模型

在验证集上取得了  74 .49 % 的  F1  分数，较使用传统C NN 的对比方案提升了2.09 %。FDC通过构建频率自

适应卷积核，有效消除了传统卷积在频率维度上平移等方差假设所导致的感知偏差，增强了模型对频率维

度的适应能力。实验结果表明，引入频率自适应机制对于提升帧级别声学特征的判别性具有显著作用。  

3.3.4 TimeFilterAug 的影响 

为提升模型在时变背景噪声条件下的鲁棒性，本文引入了一种基于线性扰动的时域增强策略TimeFi l t

erAug。该策略通过将每段音频划分为多个时间区段，并引入动态扰动模拟真实背景变化，在不增加样本

数量的前提下提升了训练数据的多样性与分布复杂性。实验结果表明，在引入TimeFi l t erAug  后，F1 分

数  7 1 .35%  进一步提升至  72 .40%，在验证集上性能提升更为显著（约  3 % 至  5 %）。该结果表明，通

过增强模型对时间结构的适应能力，可进一步改善模型对短时瞬态事件和复杂噪声环境的响应性能，具有

良好的实用推广前景。  

4 结束语 

针对小样本声音事件检测在样本稀缺、时序粒度不足及复杂声学环境适应性差等方面存在的挑战，本

文提出了一种融合多任务学习与频率动态卷积的帧级别检测方法。该方法引入前景 /背景辅助分类任务以

提升事件关注能力，构建频率动态卷积模块改善特征提取器在频率维度的自适应特征提取效果，并结合基

于状态空间建模的NetMamb a编码器，有效提升模型在长时序上下文中的建模深度与效率。在 DCASE 

2024国际挑战赛Task 5中，所提出方法在验证集上取得了7 4.49 %的F1得分，在官方评估集上达到56.7 %，

最终排名第二。消融实验进一步验证了各子模块的独立价值与协同增益作用，表明该框架在短时瞬态事件

检测、边界精准识别及复杂声学环境下的鲁棒性方面具有显著优势。本研究为低资源条件下的声音事件检

测提供了一种具备推广潜力的建模范式。未来将探索跨场景泛化与时序自监督方法，进一步提升系统的适

应性与实用性。  
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