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摘要 

声音事件检测（Sound Event Detection, SED）性能提升的关键瓶颈在于对精

确时间标注强标签数据的高度依赖。然而，真实场景中采集的音频数据通常呈现

强标签、弱标签、无标签及软标签等多源异构监督形式，标注粒度与监督强度差

异显著，导致模型难以统一建模并充分挖掘细粒度时序信息。针对上述问题，本

文从统一优化角度出发，提出一种融合预训练声学表征与伪强标签学习的半监督

声音事件检测方法，将多源异构监督信息建模为显式监督、一致性约束与伪标签

监督的联合优化过程。 

在模型结构上，引入 Transformer 预训练声学表征与 CNN-RNN 检测网络进

行多尺度特征融合，以提升模型的全局语义建模能力与局部时频分辨能力；在训

练策略上，设计渐进式两阶段微调机制，通过“特征适配—联合优化”的优化路

径，实现预训练表征与帧级检测任务之间的稳定对齐；在数据利用层面，提出多

模型一致性驱动的伪强标签推断机制，通过预测融合与时间结构重建，将弱标签

与无标签数据转化为高质量帧级监督信号，并进一步用于轻量化模型的训练，实

现基于数据驱动的知识迁移。 

在DCASE 2024 Task 4数据集（DESED、MAESTRO Real及AudioSet Strong）

上的实验结果表明，所提出方法能够有效提升模型性能，其中 CRNN-ATST 模型

的 PSDS1 和 mpAUC 分别达到 0.531 和 0.740，较基线提升 14.8%和 9.3%。在引

入伪强标签后，轻量化 LightSED 模型在参数量压缩 88.6%的情况下，总体性能

仅下降 3.46%，且 PSDS2 等指标与大模型基本持平。结果表明，本文方法在提升

异构监督数据利用效率的同时，兼顾检测性能与模型复杂度，为强标签稀缺及资

源受限条件下的声音事件检测提供了一种有效解决方案。 
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Abstract 
The key bottleneck hindering performance improvements in Sound Event Detection 

(SED) lies in its heavy reliance on strongly labelled data with precise temporal 

annotations. However, audio data collected in real-world scenarios typically presents a 

multi-source, heterogeneous supervision format comprising strongly labelled, weakly 

labelled, unlabelled, and soft-labelled data. Significant variations in annotation 

granularity and supervision strength make it difficult for models to establish a unified 

representation and fully exploit fine-grained temporal information. To address these 

issues, this paper proposes a semi-supervised sound event detection method that 

integrates pre-trained acoustic representations with pseudo-strong labelling learning, 

from a unified optimisation perspective. It models multi-source heterogeneous 

supervision as a joint optimisation process involving explicit supervision, consistency 

constraints, and pseudo-labelling supervision. 

In terms of model architecture, Transformer-based pre-trained acoustic representations 

are integrated with a CNN-RNN detection network to achieve multi-scale feature fusion, 

thereby enhancing the model’s global semantic modelling capabilities and local spatio-

temporal resolution. Regarding training strategies, a progressive two-stage fine-tuning 

mechanism is designed; through an ‘feature adaptation–joint optimisation’ pathway, 

stable alignment is achieved between the pre-trained representations and the frame-

level detection task. In terms of data utilisation, we propose a pseudo-strong label 

inference mechanism driven by multi-model consistency. Through prediction fusion 

and temporal structure reconstruction, this mechanism converts weakly labelled and 

unlabelled data into high-quality frame-level supervision signals, which are 

subsequently utilised for training lightweight models, thereby achieving data-driven 

knowledge transfer. 

Experimental results on the DCASE 2024 Task 4 datasets (DESED, MAESTRO Real 

and AudioSet Strong) demonstrate that the proposed method effectively enhances 

model performance. Specifically, the CRNN-ATST model achieves PSDS1 and 

mpAUC scores of 0.531 and 0.740 respectively, representing improvements of 14.8% 

and 9.3% over the baseline. Following the introduction of pseudo-strong labels, the 

lightweight LightSED model exhibits a mere 3.46% decline in overall performance 

despite an 88.6% reduction in parameters, whilst metrics such as PSDS2 remain on par 

with those of large models. The results demonstrate that our method balances detection 

performance with model complexity whilst enhancing the utilisation efficiency of 

heterogeneous supervised data, thereby providing an effective solution for sound event 

detection under conditions of scarce strong labels and resource constraints. 
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引言： 

声音事件检测[1]旨在从连续音频流中识别特定声音事件的类别并精确定位

其起止时间[2]，是智能家居、环境监测、自动驾驶辅助系统及安防监控等领域的

重要基础技术[3][4]。随着物联网和边缘计算的快速发展，SED 系统对实时性、

鲁棒性和泛化能力的要求日益提高[5][6]。然而，制约 SED 性能进一步提升的核

心瓶颈之一[7]，是对精确时间标注的强标签数据的高度依赖[8]。强标签的获取

成本高昂[10]，尤其在复杂真实场景中，事件起止时间的准确标注难度极大[11]，

导致实际采集的音频数据往往同时包含强标签、弱标签、无标签以及软标签等多

种异构监督形式[12]。不同标注粒度与监督强度的显著差异，不仅增加了模型优

化的难度，也对声学特征的鲁棒性与泛化能力提出了更高要求[13]。 

传统基于卷积循环神经网络（CRNN）[14]的 SED 方法虽能有效捕捉局部时

频结构[15]，但其特征学习高度依赖有限的任务特定数据。在强标签样本不足或

存在分布偏移的情况下[16]，模型难以习得稳定且具有迁移能力的通用声学表征，

从而限制了整体检测性能 [17][18]。近年来，大规模音频分类数据集（如

AudioSet[19]）的出现以及 Transformer[20]网络架构的迭代，推动了预训练声学

模型的快速发展。BEATs[29]、ATST-Frame[22]、CED[21]等基于 Transformer 的

预训练模型在大规模音频数据上通过自监督或有监督方式学习到丰富的语义特

征[26][27]，并在下游音频分类任务中取得领先性能[28]。鉴于声音事件分类与

SED 在声学语义建模上的高度相关性[25]，将此类预训练模型迁移至 SED 任务，

有望缓解强标签稀缺问题并提升模型泛化能力[30]。 

然而，现有的预训练模型多采用片段级判别学习，其表征粒度、时间分辨率

及训练目标与 SED 帧级检测任务仍存在明显差异，直接影响迁移效果[10]。因

此，有必要系统评估不同预训练声学表征在 SED 中的适用性，并设计针对性的

微调与训练策略，以充分发挥其在异构监督场景下的潜力[31]。同时，真实场景

中采集的多源异构音频数据（合成强标签、真实弱标签、无标签及软标签）蕴含

着大量潜在时序信息，如何高效挖掘这些数据并转化为可靠的帧级监督信号，成

为当前 SED 领域亟待解决的关键问题。 

针对上述问题，提出一种融合预训练声学表征与伪强标签学习的半监督声音

事件检测方法。以统一优化框架为基础，将多源异构监督信息建模为显式监督、

一致性约束与伪标签监督的协同学习过程，通过结构设计与训练策略优化，实现

对不同标注粒度数据的有效利用与时序信息的充分挖掘。本文的主要贡献如下： 

1. 提出一种融合预训练声学表征的多尺度声音事件检测框架，通过结合

Transformer 预训练模型与 CNN-RNN 结构，实现全局语义信息与局部时频特征

的协同建模，从而提升模型在复杂声学环境下的表征能力与泛化性能； 

2. 提出一种渐进式表征—任务对齐的两阶段微调策略，通过“特征适配—联

合优化”的分阶段训练机制，缓解预训练模型与帧级检测任务之间的分布差异，

并结合一致性约束提升无标签数据的利用效率； 

3. 提出一种多模型一致性驱动的伪强标签学习方法，通过预测融合与时间

结构重建，将弱标签与无标签数据转化为高质量帧级监督信号，实现从隐式一致

性学习到显式监督增强的转化； 

4. 构建一种基于伪标签驱动的轻量化模型训练方法，在显著降低模型参数



 

 

规模的同时保持较高检测性能，为资源受限场景下的声音事件检测提供有效解决

方案。 

1. 方法 

1.1 整体框架 

针对声音事件检测中强标签稀缺及多源异构监督信息难以统一建模的问题，

本文从统一优化角度出发，将不同标注粒度的数据表示为显式监督、一致性约束

与伪标签监督的联合学习问题。整体优化目标可表示为： 

𝐿 =  𝐿𝐵𝐶𝐸 + 𝜆1𝐿𝑀𝑆𝐸 + 𝜆2𝐿𝑃𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜 (1) 

其中，𝐿𝐵𝐶𝐸表示基于强标签与弱标签的监督损失，𝐿𝑀𝑆𝐸表示一致性约束损失，

𝐿𝑃𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜表示由伪强标签引入的显式监督项,在该统一框架下，本文方法由三个相

互协同的关键模块构成具体如图 1 所示： 

(1)特征提取模块：通过融合 Transformer 预训练模型与 CNN 分支，实现全

局语义信息与局部时频结构的协同建模； 

(2)渐进式时序对齐模块：通过两阶段微调策略，实现预训练特征分布与帧级

检测任务之间的稳定对齐； 

(3)伪强标签时间建模模块：通过多模型一致性推断与时间结构重建，将弱标

签与无标签数据转化为帧级显式监督信号。 

在结构上，模型采用双分支特征提取方式：CNN 分支用于提取局部时频模

式，预训练分支用于建模长时依赖关系。两类特征经时间对齐后进行融合，并输

入序列建模模块进行帧级预测。该框架通过统一优化机制实现不同监督信号的协

同利用，从而提升模型对复杂声学事件的时序建模能力与泛化性能。 

 
图 1 与预训练声学表征结合的模型框架图 

1.2 预训练声学表征结合的声音事件检测模型 

为提升声音事件检测模型在强标签数据不足条件下的表征能力，本文在传统

CRNN 结构基础上，引入基于 Transformer 的预训练声学模型作为辅助特征提取

分支，构建多尺度特征融合的检测框架。该模型结构来源于声音事件分类领域的

预训练模型，并针对帧级检测任务进行了适配设计。 

1.2.1 预训练声学模型 

本文选取三类具有代表性的预训练声学模型作为特征提取器，包括 BEATs、

ATST-Frame 以及 CED。这三类模型均在大规模音频数据（AudioSet）上进行预

训练，并在声音事件分类任务中表现出较强的性能与泛化能力。 

在结构上，上述模型均基于 Transformer 编码器构建，其核心由多层自注意

力模块堆叠组成。输入音频首先转换为对数梅尔谱图表示，并进一步划分为固定

大小的 patch 序列，通过线性投影映射为高维嵌入向量，同时加入位置编码以保



 

 

留时频位置信息。随后，嵌入序列输入多层 Transformer 编码器，通过多头自注

意力机制建模长时程依赖关系，并结合前馈网络进行非线性变换，最终输出高层

声学表征。尽管三类模型在结构上基本一致，但其预训练策略存在显著差异： 

BEATs 模型采用自监督掩码建模与离散声学标记联合优化策略。在训练过

程中，通过声学标记器生成离散标签，并利用掩码预测任务优化音频编码器；随

后通过知识蒸馏反向优化标记器，从而形成迭代优化过程。该方法能够逐步提升

声学表示的语义一致性与判别能力。 

ATST-Frame 模型基于教师—学生框架，通过构建同一音频的不同视图，引

入时间维掩码机制，在帧级层面施加一致性约束。该方法通过仅对被掩码帧计算

损失，使模型能够学习更细粒度的时序表示，从而更适用于帧级检测任务。 

CED 模型采用一致性集成蒸馏策略，通过融合多个教师模型的预测结果作

为软标签，并在多种数据增强条件下约束学生模型输出一致性，从而提升模型的

鲁棒性。该方法能够有效缓解单一教师模型带来的偏差问题。 

上述三类预训练模型在结构统一的前提下，通过不同训练策略学习到具有差

异性的声学表示，为后续分析其在声音事件检测任务中的迁移能力提供基础。 

1.2.2 融合检测模型结构 

在预训练声学表征的基础上，本文构建了融合 CNN 与 Transformer 特征的

声音事件检测模型。 

对输入音频信号进行对数梅尔谱图变换，得到特征表示： 

X ∈ 𝑅𝑇×𝐹 (2) 

其中，T 为时间帧数，F 为频率维度。该表示作为模型两个分支的输入。 

CNN 分支用于提取局部时频结构信息。该分支由多层卷积层、批归一化及

激活函数组成，并通过池化操作逐步降低时间与频率分辨率，从而获得具有一定

感受野的局部特征表示： 

𝐻𝑐𝑛𝑛 = 𝑓𝑐𝑛𝑛(𝑋) (3) 

该特征能够有效刻画声音事件的局部频谱模式与短时动态变化。预训练分支

利用 Transformer 模型提取高层语义特征。输入谱图经过 patch 划分与线性映射

后，输入编码器进行特征提取，得到𝐻𝑝𝑡, 该特征在时间维度上具有较强的上下文

建模能力，能够捕捉长时依赖关系。由于 CNN 分支与预训练分支在时间分辨率

上存在差异，需要对预训练特征进行对齐。为实现跨分辨率特征对齐，采用插值

操作将预训练特征映射至与 CNN 分支一致的时间尺度，该操作在保证计算效率

的同时，实现不同时间分辨率特征的统一表示。 

𝐻𝑝𝑡 = 𝑓𝑝𝑡(𝑋) , 𝐻̃𝑝𝑡 = Interp(𝐻𝑝𝑡) (4) 

对齐后的预训练特征与 CNN 特征在通道维度进行拼接得到𝐻，融合特征同

时包含局部时频信息与全局语义信息。为保证后续模块计算效率，对融合特征进

行线性映射与维度压缩： 

𝐻 = 𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝐻𝑐𝑛𝑛, 𝐻̃𝑝𝑡), 𝐻′ = 𝑊𝐻 + 𝑏 (5) 

融合特征输入双向循环神经网络（Bi-GRU）进行时序建模，最终通过线性

层输出帧级预测结果，其中，Y 表示每一时间帧上各类别的预测概率。 

𝑆 = 𝑓𝑟𝑛𝑛(𝐻′), 𝑌 = 𝜎(𝑊𝑂𝑆 + 𝑏𝑂) (6) 



 

 

1.3 渐进式微调策略 

在引入预训练声学模型后，其表征分布与帧级声音事件检测任务之间存在显

著差异。预训练模型通常基于片段级判别任务进行优化，其学习到的特征主要面

向全局语义表达，而 SED 任务则依赖于细粒度的时间定位能力。这种“表征粒

度不匹配”问题，使得直接进行端到端联合微调往往导致训练不稳定，甚至破坏

预训练模型中已学习到的通用声学表示。 

从优化角度来看，该问题可归结为预训练特征分布与任务特定分布之间的对

齐问题。同时，在半监督学习框架下[35]，无标签数据通过一致性约束参与训练，

其梯度具有较高不确定性，当预训练模型与随机初始化的检测网络同时更新时，

不稳定梯度可能进一步干扰特征表示的迁移过程。 

基于上述分析，本文提出一种渐进式表征—任务对齐的两阶段微调策略，通

过分阶段优化实现从“特征适配”到“任务对齐”的平滑过渡，从而提升训练稳

定性与模型泛化能力。 

1.3.1 特征适配阶段 

在第一阶段训练中，冻结预训练声学模型参数，仅优化任务相关的 CRNN 检

测网络。此时，预训练模型作为固定的特征提取器，其输出定义了一个稳定的声

学表示空间，模型优化过程可表示为： 

min
𝜃𝑡𝑎𝑠𝑘

𝐿 (𝑓𝜃𝑡𝑎𝑠𝑘
(𝐻̃𝑝𝑡)) (7) 

该阶段，冻结预训练声学模型的全部参数，仅对 CRNN 检测网络进行训练。

此时，预训练模型作为固定的高质量特征提取器，为后续网络提供稳定的声学表

示。 

该阶段的核心目标是使检测网络逐步适应预训练特征的分布特性，在稳定的

特征空间中学习声音事件的判别规则与基本时序结构。由于预训练特征具有较强

的语义表达能力，CRNN 网络可以在较低的训练难度下建立起初步的检测能力。 

在损失函数设计上，该阶段同时利用有标签数据与无标签数据进行训练。对

于强标签与弱标签数据，采用二元交叉熵损失作为监督信号；对于无标签数据，

则基于 Mean Teacher 框架构建一致性约束[33]，通过最小化学生模型与教师模型

预测结果之间的差异，实现对无标签数据的利用。 

在损失函数设计上，采用监督损失与一致性约束联合优化： 

𝐿𝑠𝑡𝑎𝑔𝑒1 =  𝐿𝐵𝐶𝐸 + 𝜆𝐿𝑀𝑆𝐸 (8) 

其中，𝐿𝐵𝐶𝐸表示基于强标签与弱标签的监督损失，𝐿𝑀𝑆𝐸表示学生模型与教师

模型之间的一致性损失，𝜆为权重系数。 

需要指出的是，在该阶段中一致性损失的权重较低，其主要作用是对模型输

出施加平滑约束，避免在有限标注数据下发生过拟合。通过该阶段训练，检测网

络能够在稳定特征空间中建立基本的时序建模能力。 

1.3.2 联合微调与一致性强化 

在完成第一阶段训练后，模型已在预训练特征空间中建立初步的判别能力。

在此基础上，进入第二阶段训练，通过解冻预训练模型参数，实现端到端联合优

化： 

min
𝜃𝑡𝑎𝑠𝑘，𝜃𝑝𝑡

𝐿 (𝑓𝜃𝑡𝑎𝑠𝑘
, 𝜃𝑝𝑡(X)) (9) 



 

 

与第一阶段不同，首先加载第一阶段训练得到的模型参数，并解冻预训练声

学模型，使其与 CRNN 网络共同参与训练。该阶段的优化目标由“特征适配”转

向“表征—任务对齐”，即通过联合更新预训练模型与检测网络参数，使特征表

示逐步向帧级检测任务所需的时间分辨率与判别结构调整。 

为了进一步提升无标签数据的利用效率，本文在第二阶段引入插值一致性训

练（Interpolation Consistency Training, ICT）[34]，并与 Mean Teacher 框架结合，

对模型施加更强的一致性约束。具体而言，通过对无标签样本进行输入空间插值，

并约束模型在插值样本上的预测与原始样本预测的线性组合保持一致，从而提升

模型在输入空间的平滑性与泛化能力。对无标签数据施加更强的一致性约束： 

𝐿𝑠𝑡𝑎𝑔𝑒2 =  𝐿𝐵𝐶𝐸 + 𝜆1𝐿𝑀𝑆𝐸 + 𝜆2𝐿𝐼𝐶𝑇 (10) 

其中，𝐿𝐼𝐶𝑇表示插值一致性损失，𝜆1与𝜆2分别为对应损失项的权重系数。 

相比第一阶段，该阶段显著提高一致性损失的权重，使无标签数据在优化过

程中占据更重要作用，从而引导模型学习潜在的时间结构信息，实现对有限强标

签数据的有效补充。 

1.4 伪强标签辅助的半监督声音事件检测方法 

 

图 2 伪强标签辅助训练流程 

在 1.3 节所述两阶段微调策略中，模型主要通过一致性约束实现对无标签数

据的利用。然而，该类方法本质上属于隐式正则化，仅约束模型在扰动下预测的

一致性，缺乏对声音事件时间边界的直接监督，因而在帧级检测任务中对细粒度

时序结构的建模能力仍然有限。 

为进一步挖掘无标签数据中的潜在时序信息，本文提出一种不确定性感知的

伪强标签学习机制（Uncertainty-aware Pseudo-Strong Labeling, UPSL）。该方法通

过构建“预测—筛选—重构—再训练”的闭环优化流程，将无标签数据转化为高

质量帧级监督信号，从而实现从隐式一致性约束向显式时序监督的转化。整体流

程如图 2 所示。 

1.4.1 伪强标签生成方法 

在初始模型训练完成后，利用该模型对弱标签与无标签数据进行前向推理，

获得对应的帧级事件概率序列。由于单一模型在预测过程中可能受到数据分布偏



 

 

差或训练噪声的影响，直接使用其输出构建伪标签容易引入误差。因此，本文采

用多模型集成策略对预测结果进行融合，以提升伪标签的稳定性与可靠性。 

设第 k 个模型对某一音频样本的预测结果为𝑃𝑘(𝑡, 𝑐)，则通过对多个模型输

出进行平均融合，可以得到更为平滑且鲁棒的预测结果： 

𝑃(𝑡, 𝑐) =
1

𝐾
∑ 𝑃𝑘(𝑡, 𝑐)

𝐾

𝑘=1

 (11) 

其中，t 表示时间帧，c 表示事件类别，K 为参与集成的模型数量。该方法能

够有效降低单模型预测偏差，使生成的伪标签更加接近真实标签分布。 

在此基础上，为进一步评估预测结果的可靠性，引入基于模型分歧的不确定

性估计机制： 

𝑈(𝑡, 𝑐) =
1

𝐾
∑(𝑃𝑘(𝑡, 𝑐) − 𝑃(𝑡, 𝑐))

2
𝐾

𝑘=1

(12) 

其中，𝑈(𝑡, 𝑐)表征模型预测的不确定性水平。当不同模型预测差异较大时，

不确定性升高，说明该位置的伪标签可信度较低。 

类似于 FixMatch[36]中基于高置信度预测进行伪标签筛选的方法，本文进一

步结合模型不确定性构建联合筛选机制。在伪标签生成过程中，首先通过模型预

测概率𝑃(𝑡, 𝑐)表示帧级类别置信度，再根据类别自适应阈值 𝜏进行二值化筛选： 

𝑌̂(𝑡, 𝑐) = {
1   𝑃(𝑡, 𝑐) > 𝜏
0   𝑃(𝑡, 𝑐) ≤ 𝜏

(13) 

其中，𝜏为类别自适应阈值，用于缓解类别不平衡问题。具体实现时，可根

据每类概率分布的分位数或均值动态设定阈值，从而保证低频类别也能选出高置

信帧作为伪标签。经过筛选的二值帧序列再进行时间连续合并，生成包含起止时

间信息的事件级伪标签。相比传统中值滤波平滑方法，该策略更精确地保留事件

边界，减少时间偏移误差。 

相比传统基于中值滤波的平滑方法，该策略能够更准确地保留事件边界信息，

避免过度平滑带来的时间偏移问题，从而提高伪标签的时间精度与一致性。 

1.4.2 伪强标签联合训练机制 

在生成伪强标签后，将其与原有强标签数据共同用于模型训练，从而构建多

源监督融合的优化框架。在该阶段中，训练数据同时包含真实帧级标签与模型生

成的伪标签，使模型能够在更大规模数据上学习时间定位信息。 

为统一不同来源的监督信号，本文在原有损失函数基础上引入伪标签监督项，

整体优化目标可表示为： 

𝐿 =  𝐿𝐵𝐶𝐸 + 𝜆1𝐿𝑀𝑆𝐸 + 𝜆2𝐿𝑃𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜 (14) 

𝐿𝑃𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜 =  ∑ 𝑤(𝑡, 𝑐) ∙ 𝐵𝐶𝐸 (𝑌(𝑡, 𝑐), 𝑌̂(𝑡, 𝑐))

𝑡,𝑐

(15) 

𝑤(𝑡, 𝑐) =  
𝑃(𝑡, 𝑐)

1 + 𝑈(𝑡, 𝑐)
(16) 

其中L𝑃𝑠𝑒𝑢𝑑𝑜表示伪强标签监督损失，权重𝑤(𝑡, 𝑐)根据预测置信度与不确定性

动态调整。与仅依赖一致性约束的方法相比，该设计使模型在训练过程中更加关



 

 

注高置信度、低不确定性的伪标签，从而有效降低噪声标签对模型优化的干扰。 

通过引入显式伪标签监督，原有“仅约束输出一致性”的半监督学习过程被

扩展为“显式标签增强”的监督学习过程，从而显著提升模型对时间边界的建模

能力。 

1.4.3 伪标签驱动的轻量化模型训练 

在实际部署场景中，声音事件检测模型通常需要运行于边缘设备或资源受

限平台，因此除了检测性能外，模型参数规模与推理效率同样重要。尽管融合预

训练声学表征的 CRNN-ATST 模型能够获得较高检测性能，但其参数量约为

100M，计算开销较大，不利于实际部署。为验证本文所提出伪强标签学习机制

在轻量化场景下的有效性，进一步设计轻量化检测模型 LightSED。 

 

图 3 LightSED 网络结构 

LightSED 整体结构如图 3 所示，仍采用“特征提取—时序建模—帧级分类”

的检测框架，但针对特征提取模块进行了轻量化设计。具体而言，采用深度较浅

的卷积网络替代大规模预训练 Transformer 编码器，并减少卷积通道数与网络

层数，以降低模型参数量和计算复杂度。同时保留双向GRU作为时序建模模块，

以保证模型对声音事件时间依赖关系的建模能力。最终通过全连接层输出帧级

事件概率。 

与 CRNN-ATST 相比，LightSED 不再依赖大规模 Transformer 预训练表

征，而是通过紧凑卷积结构直接学习局部时频特征，从而显著降低模型复杂度。

由于模型容量受限，LightSED 在仅使用真实标签训练时性能存在一定下降。为

弥补其表征能力不足，本文利用性能较优的 CRNN-ATST 模型生成伪强标签，

并将其作为额外监督信号参与训练。通过引入高质量帧级伪标签，轻量化模型能

够学习到更准确的时间边界信息，实现从大模型到小模型的数据驱动知识迁移。 

实验统计结果表明，LightSED 参数量约为 10.1M，仅为 CRNN-ATST 模型



 

 

的 10.1%，参数压缩率达到 89.9%。 

2. 实验设置 

2.1 数据集 

本章实验基于 DCASE 2024 Task 4 的多源异构数据构建训练与评测环境，包

括 DESED、MAESTRO Real 和 AudioSet Strong[37]。DESED 提供强标签、弱标

签及无标签数据，用于基础监督与一致性学习；MAESTRO Real 提供概率形式软

标签，以刻画标注不确定性，并在评估时通过阈值转换为硬标签；AudioSet Strong

提供精确时间边界信息，作为补充强标签数据。针对类别分布差异，本文对

MAESTRO Real 筛选 11 类主要事件包括鸟鸣、汽车声、人声、脚步声、儿童说

话声、风吹声、刹车声、大型车辆声、餐具声、地铁接近声和地铁离开声。并对

AudioSet Strong 建立类别映射关系，统一至任务定义类别空间。三类数据在监督

粒度与强度上形成互补，为模型在半监督与伪强标签框架下的训练提供多层次监

督信息，从而提升声音事件检测的时序建模能力与泛化性能。 

2.2 参数设置 

在实验过程中，所有数据集统一重采样至 16 kHz，并将音频片段长度固定为

10 s。对于 CNN 特征提取分支，输入音频按照本文实验设置转换为 128 个梅尔

滤波器组的梅尔谱图，时间帧数为 626。对于预训练模型分支，则保持各模型原

始预训练阶段的特征提取配置，以保证声学表征的一致性。本文采用分阶段学习

率策略：在冻结预训练特征提取模块参数时，仅训练新加入的任务相关层，学习

率设置为 1×10⁻³；在解冻全部网络参数进行端到端微调阶段，将学习率降低至

1×10⁻⁴，以保证参数更新的稳定性并避免破坏预训练权重的已学习表征。 

2.3 评价指标 

在评价指标方面，本文采用 PSDS1、PSDS2、mpAUC 及 CB-F1 对模型性能

进行综合评估。其中，PSDS1 与 mpAUC 作为主要指标，分别衡量模型的时间定

位能力与片段级判别能力；PSDS2 与 CB-F1 作为辅助指标，用于分析模型在不

同时间容差条件下的检测性能。 

针对不同数据集的标注形式，采用差异化评估策略：对于具有帧级强标签的

DESED 数据集，采用 PSDS 指标评估模型的事件级检测性能，重点反映时间边

界定位能力；而对于仅提供片段级软标签的 MAESTRO Real 数据集，由于缺乏

精确时间戳，无法进行事件级匹配，因此采用 mpAUC 指标，从片段层面评估模

型对声音事件的区分能力。 

3 实验结果与分析 

本章围绕预训练声学表征引入、微调策略优化及伪强标签辅助学习三个方面

开展对比实验。在统一训练设置下，逐步引入各模块以评估不同策略对声音事件

检测性能的影响。 

首先，为验证预训练声学表征的迁移有效性，以 CRNN 作为基线模型，分

别引入ATST-Frame、BEATs和CED-Base作为特征提取分支，构建ATST-CRNN、

BEATs-CRNN 和 CED-CRNN 模型。在该实验中，冻结预训练模型参数，仅使用

其提取的声学表征作为输入，以隔离预训练特征本身对 SED 性能的贡献。 



 

 

表 1 预训练声学表征对声音事件检测性能的影响 

模型 PSDS1 mpAUC PSDS2 CB-F1 

CRNN 0.383 0.647 0.641 0.452 

BEATs-CRNN 0.497 0.683 0.788 0.589 

ATST-CRNN 0.495 0.706 0.768 0.539 

CED-CRNN 0.431 0.708 0.735 0.520 

表 1 给出了不同模型的性能对比结果。相较于基线 CRNN，引入预训练声学

表征后，各项指标均显著提升，表明预训练特征能够有效增强模型的表征能力。

其中，BEATs-CRNN 在 PSDS1、PSDS2 及 CB-F1 指标上取得最优性能，表现出

较强的事件检测与时间定位能力；ATST-CRNN 在各项指标上表现均衡，尤其在

PSDS1 等时间定位相关指标上具有竞争优势；CED-CRNN 在 mpAUC 指标上表

现最佳，但在 PSDS1 等帧级检测指标上的提升相对有限。 

进一步分析表明，尽管三种预训练模型在结构与训练数据上基本一致，其性

能差异主要来源于预训练策略与下游任务的匹配程度。BEATs 通过离散声学标

记与掩码建模联合优化，兼顾语义建模与时序信息表达；ATST-Frame 通过帧级

一致性约束强化时间建模能力，使其更适用于帧级检测任务；而 CED 侧重全局

语义蒸馏，虽在片段级判别任务中表现较好，但对细粒度时间边界的建模能力相

对不足。 

总体而言，预训练策略与 SED 任务在时间分辨率与监督形式上的匹配程度，

是影响迁移效果的关键因素。  

3.1 消融实验 

3.1.1 微调策略对检测性能的影响 

在完成预训练声学表征迁移能力的对比实验后，本节进一步分析微调策略对

模型性能的影响。考虑到 BEATs 与 ATST-Frame 在前述实验中表现最优，且显

著优于 CED-Base，本文选取二者作为预训练特征提取器开展消融研究。 

表 2 给出了不同微调策略下的模型性能对比结果。可以观察到，两阶段微调

策略在两种预训练模型上均显著优于直接联合微调。以 BEATs 为例，PSDS1 由

0.382 提升至 0.506；ATST-Frame 亦呈现一致趋势，其 PSDS1 由 0.265 提升至

0.507，表明两阶段策略能够显著提升模型的时间定位能力。 

针对 ATST-Frame，我们注意到直接联合微调性能显著下降（0.265，相较于

单独 ATST-CRNN 微调的 0.495）。这一异常下降的主要原因在于训练过程中使

用了无标签数据，会对梯度产生干扰。具体而言：在联合微调中，无标签数据的

伪监督信号尚不稳定，容易与已有的 ATST 预训练表征发生梯度冲突，从而破坏

帧级事件判别能力。其次，ATST 预训练强调全局语义特征，而联合微调伪标签

主要作用于局部帧级事件，目标不一致加剧了训练不稳定性。 直接联合微调缺

乏渐进式约束，ATST 权重在前期更新过于激烈，导致原有表征被破坏，性能异

常下降。  

两阶段微调策略通过“先冻结、后联合”的优化过程，先在稳定特征空间中

训练检测网络，再逐步解冻预训练模型实现端到端优化，有效缓解了上述梯度干

扰问题。实验结果显示，该策略在提升 PSDS1 与 CB-F1 等强调时间边界建模能

力的指标上效果显著，而对 PSDS2 与 mpAUC 等偏重分类性能或宽松匹配条件

的指标影响相对有限。这表明，两阶段微调主要提升了细粒度时序建模能力，而



 

 

非单纯增强分类判别能力。 

综上，两阶段微调不仅能显著提升时间定位性能，也能稳定预训练特征迁移

至下游 SED 任务的效果，避免了直接联合微调可能导致的性能异常下降。 

表 2 不同微调策略对声音事件检测性能的影响 

模型 微调策略 PSDS1 mpAUC PSDS2 CB-F1 可训练参数量 

CRNN-BEATs 直接联合微调 0.382 0.722 0.634 0.288 104M 

二阶段微调 0.506 0.710 0.800 0.595 104M 

CRNN-ATST 直接联合微调 0.265 0.767 0.587 0.304 100M 

二阶段微调 0.507 0.713 0.786 0.557 100M 

3.1.2 伪强标签辅助训练策略对检测性能的影响 

在验证两阶段微调策略有效性后，进一步引入伪强标签辅助学习，以增强对

弱标签与无标签数据中潜在时序信息的利用能力。考虑到 ATST-Frame 在关键指

标上表现最优，本文以其作为主模型，并结合 BEATs 进行集成推理，生成帧级

伪强标签。 

如表 3 所示，引入伪强标签后模型性能获得稳定提升。其中，PSDS1 由 0.507

提升至 0.531，mpAUC 由 0.713 提升至 0.740，CB-F1 由 0.557 提升至 0.598。该

结果表明，伪强标签通过提供额外的帧级显式监督信号，有效弥补了强标签数据

不足对时间建模能力的限制，从而提升整体检测性能。 

表 3 伪强标签辅助训练策略对声音事件检测性能的影响 

模型 伪强标签 PSDS1 mpAUC PSDS2 CB-F1 

CRNN-ATST × 0.507 0.713 0.786 0.557 

CRNN-ATST √ 0.531 0.740 0.804 0.598 

进一步地，将该策略应用于轻量化模型 LightSED，结果如表 4 所示。在未

引入伪强标签时，LightSED 性能显著低于 CRNN-ATST；而在引入伪强标签后，

其性能获得明显提升，PSDS1 由 0.416 提升至 0.507，PSDS2 由 0.726 提升至

0.798，CB-F1 提升至 0.569。值得注意的是，在参数量仅为 10.1M 的情况下，

LightSED 在 PSDS2 指标上已接近 CRNN-ATST（100M）的性能水平。任务中，

相比单纯增加模型容量，引入更多可靠的帧级监督信息往往能够带来更为显著的

性能提升。 

表 4 轻量化检测模型在伪强标签辅助下的性能比较 

模型 参数量 伪标签 PSDS1 mpAUC PSDS2 CB-F1 

LightSED 10.1M × 0.416 0.723 0.726 0.523 

LightSED 10.1M √ 0.507 0.720 0.798 0.569 

CRNN-ATST 100M √ 0.531 0.740 0.804 0.598 

上述结果表明，伪强标签能够在数据层面提供有效的知识迁移路径，使轻量

化模型在有限容量下仍能学习到较为准确的时间边界信息。相比单纯增加模型规

模，引入高质量帧级监督信号在提升模型性能方面更为有效，尤其在多源异构数

据场景下，其优势更加明显。 

3.2 与现有方法对比 

为进一步验证本文方法的有效性与先进性，本文将所提出方法与近年来声音

事件检测领域具有代表性的公开方法进行对比，比较结果如表 5 所示。对比方法

包括 DCASE2024 Task4 中具有代表性的系统，如 Zhang_BUPT、LEE_KT 与



 

 

Nam_KAIST 等。所有方法均在相同评价指标下进行比较，其中 PSDS1 用于衡

量模型在严格时间边界条件下的检测能力，mpAUC 则用于评估整体事件分类性

能。 

从表 5 可以看出，本文方法在 PSDS1 与 mpAUC 等指标上均取得一定的优

势。其中，PSDS1 达到 0.531，相较于官方基线（0.475）提升约 11.7%，表明本

文方法能够更有效地建模声音事件的时间边界信息；同时，mpAUC 达到 0.740，

相较于官方基线（0.646）提升约 14.6%，说明模型在片段级事件判别能力方面同

样具有较强性能。 

表 5 与现有代表性方法在 DCASE 2024 Task 4 数据集上的性能对比结果的性能比较 

方法 PSDS1 mpAUC 

Baseline[38]  0.475 0.646 

Zhang_BUPT[39] 0.528 0.702 

LEE_KT[40]  0.449 0.683 

Nam_KAIST[41] 0.526 0.772 

本文方法 0.531 0.740 

 

4 结束语 

面向声音事件检测中强标签稀缺及多源异构监督难以统一建模的问题，本文

提出一种融合预训练声学表征与伪强标签的半监督学习方法。该方法以

Transformer预训练模型为表征基础，结合 CNN-RNN结构实现多尺度时序建模，

并通过两阶段微调策略缓解预训练任务与帧级检测目标之间的分布不匹配问题。

在此基础上，构建伪强标签生成与利用机制，通过多模型集成与时间边界建模，

将弱标签与无标签数据转化为显式帧级监督信号，从而提升模型对事件时序边界

的刻画能力。同时，进一步将该机制扩展至轻量化模型训练，实现性能与模型复

杂度之间的有效权衡。实验结果表明，所提方法在 DCASE 2024 任务数据上显著

提升 PSDS 与 mpAUC 等指标，并在参数受限条件下仍保持较强性能，验证了其

在实际应用场景中的有效性与可扩展性。 
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英文长摘要 

Addressing the challenges in sound event detection tasks—namely the high cost 

of acquiring strongly labelled data, the underutilisation of heterogeneous supervised 

data, and the limited transferability of pre-trained models—this paper investigates a 

semi-supervised sound event detection method based on pre-trained representations and 

pseudo-strong labelling. By integrating pre-trained acoustic models with semi-

supervised learning strategies, the method enhances the model’s ability to detect sound 

event categories and temporal boundaries in complex acoustic scenarios, whilst 

exploring effective methods for transferring high-performance models to lightweight 

ones.  

This paper constructs a semi-supervised sound event detection framework that 

integrates pre-trained representations with pseudo-ground-truth learning. Firstly, pre-

trained models such as ATST, BEATs and CED are employed to extract high-level 

acoustic features, which are then integrated with a CRNN detection network. Secondly, 

a two-stage fine-tuning strategy is designed to enhance the model’s transferability 

through a combination of freezing and joint fine-tuning. Subsequently, frame-level 

pseudo-strong labels are generated using a teacher model, and the quality of these 

pseudo-labels is improved through multi-model ensemble, uncertainty-aware 

weighting, and temporal structure reconstruction strategies. Finally, a lightweight 

model, LightSED, is designed to validate the knowledge transfer effectiveness of 

pseudo-strong label learning in lightweight scenarios. 

Experiments were conducted using the DCASE Task 4 public dataset. The results 

indicate that pre-trained representations can significantly improve model detection 

performance, with ATST-CRNN achieving the best detection results. The two-stage 

fine-tuning further enhances model stability and detection capabilities. Following the 

introduction of pseudo-strong label learning, the model’s ability to recognise event 

temporal boundaries is further improved. For lightweight models, pseudo-strong labels 

can effectively compensate for performance losses caused by insufficient model 

capacity, achieving detection results close to those of large models despite a lower 

parameter scale. 

The semi-supervised sound event detection method proposed in this paper 

effectively integrates heterogeneous supervised data with pre-trained acoustic feature 

information. The two-stage fine-tuning strategy enhances the transfer performance of 

pre-trained models, whilst the pseudo-strong labelling learning mechanism improves 

the model’s ability to perceive event boundaries and facilitates knowledge transfer from 

high-performance models to lightweight models. Experimental results validate the 

effectiveness of the proposed method in terms of detection performance and model 

deployment, providing new insights for research on semi-supervised sound event 

detection. 

 



 

 

Research Highlights 

(1) A semi-supervised sound event detection framework is proposed that integrates 

pre-trained acoustic representations with pseudo-strong label learning, enabling the 

unified utilisation of heterogeneous supervised data. 

(2) A two-stage fine-tuning strategy is designed to effectively enhance the 

transferability and training stability of pre-trained models, such as ATST, in sound 

event detection tasks. 

(3) A pseudo-strong labelling generation method is proposed, combining multi-

model ensemble, uncertainty-aware weighting and temporal structure reconstruction, 

to improve the quality of pseudo-labels and the effectiveness of supervision. 

(4) A lightweight sound event detection model, LightSED, is constructed to 

achieve data-driven knowledge transfer from high-performance teacher models to 

lightweight student models. 

 

Keywords: Sound Event Detection; Pre-trained acoustic representations; heterog-

eneous supervised learning; pseudo-strong labels; semi-supervised learning; light-

weight models 


