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DeepESC 网络的环境声分类方法研究 
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摘要：为进一步提升环境声分类的识别率，提出了一种仿深度隐藏身份特征 (Deep Hidden Identity Feature, DeepID)网络

连接方式的卷积神经网络——深度环境声分类网络(Deep Environment Sound Classification, DeepESC)。DeepESC网络共

有六层——三层卷积层、两层全连层以及一层聚合层，为使网络在自动抽取高层次特征的同时能有效地兼顾低层次特征，

网络将三层卷积层的输出聚合为一层，该层充分包含不同层次的特征，提升了卷积神经网络的特征表达能力。ESC-10

和 ESC-50数据集上的仿真结果表明：在相同的识别框架下，与随机森林分类器相比，本文网络识别率分别平均提升了

7.6%和 22.4%，与传统的卷积神经网络相比，识别率分别平均提升 4%和 2%，仿真实验验证了本文分类器的有效性。 
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Environmental sound classification using DeepESC 
convolutional neural networks 
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Abstract: To improve the accuracy of  environmental sound classification, a new convolutional neural network named 
DeepESC, which imitates the connection of  DeepID network, is proposed. DeepESC is composed of  three convolution 
layers, two fully connected layers and one concatenate layer. To extract both high-level features and low-level features 
effectively, a concatenate layer is designed to join all convolution layers’ output together, which comprises all features of  
different levels in the DeepESC network. Experimental results on ESC-10 and ESC-50 data sets show that, compared 
with random forest classification in same conditions, the accuracy of  DeepESC is improved by 7.6% and 22.4% respec-
tively, and by 4% and 2% respectively compared with the traditional convolutional neural network. 
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0  引 言1 

由于镜头角度固定、光线偏弱等原因，传统的

人工视觉系统领域的监控系统的性能受到较多限

制，而基于环境声的系统往往能够稳定工作，弥补

视觉监控系统的不足。在环境声的系统中，环境声

识别是研究的重点，开展针对环境声识别的研究具

有较强的实际意义。 

在环境声分类中，分类器的选择在一定程度上

决定了系统的性能，因此，国内外学者针对该问题

进行了大量的研究。在以往的研究中，通常以随机

森林(Random Forest)
[1]
、支持向量机(Support Vector 
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Machine, SVM)
[2]
和高斯混合模型(Gaussian Mixed 

Model, GMM)
[2]
作为主流分类器进行识别。尽管这

些传统的分类器已经取得了一定的效果，但离人们

的期望仍有一定的差距。 

在环境声识别领域，一些研究者尝试卷积神经网

络算法(Convolutional Neural Networks, CNN) [3-5]
，并

取得一定的成果。比如，具有独特的网络结构和特

征提取算法的 DeepID网络
[4]
，在人脸识别领域达到

了 99%的成功率。但环境声分类问题不同于人脸识

别，环境声片段是一维的时间序列数据，而人脸图

像则是具有特殊拓扑结构的二维数据，因此，

DeepID网络并不能直接应用于环境声分类问题。基

于此，本文首先将一维的环境声数据转换为二维的

梅尔倒谱系数(Mel-Frequency Cepstral Coefficients, 

MFCC)图像，并使用卷积神经网络作为分类器，采

用 DeepID 特有的网络连接方式组织网络，从而构

建了可以直接用于环境声分类的 DeepESC 网络。
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此外，传统的声音事件特征以MFCC为主
[6-7]
，为进

一步挖掘 MFCC 内在特征，发挥图像的多通道优

势，本文在 MFCC 图像的基础上，提取出 MFCC

的 1阶至 5阶差分特征，再加上原MFCC图像，总

共形成 6通道图像特征，构成最终的输入特征。数

据集 ESC-10 和 ESC-50 上的仿真实验验证了本文

模型的有效性。 

1  相关理论 

1.1  卷积神经网络 

一个典型的卷积神经网络由输入层、若干卷积

层和池化层、少量的全连层和最后一层输出层(分类

器)组成。卷积层和池化层一般交替出现。卷积层的

作用是提取图像的特征；池化层的作用是对特征图

进行压缩，降低计算复杂度，提高特征提取的鲁棒

性。卷积层和池化层一般交替出现在网络中，全连

接层负责把提取的特征图连接起来，最后通过分类

器得到最终的分类结果。一张特征图中的所有元素

都是通过一个卷积核计算得出的，也即一张特征图

共享了相同的权重和偏置项。这一结构使得卷积神

经网络能够利用输入数据的二维结构。与其他深度

学习结构相比，卷积神经网络在图像和语音识别方

面能够给出更好的结果。 

卷积神经网络的低层卷积层所抽取的特征，往

往是局部的，高层卷积层抽取的特征源于低层卷积

层的输出，层数越高学到的特征就越全局化。在实

际应用中，往往使用多层卷积，然后再使用全连接

层进行训练

[7]
。 

1.2  DeepID网络 

DeepID网络包括 8层网络结构：4个卷积层，

3 个池化层，1 个全连接层。全连接得到的是 160

特征向量，最后根据 160 维向量进行 SVM 或者

Softmax 分类。为了克服多层卷积导致的局部特征

丢失的问题，DeepID网络 3个池化层的输出与第 4

个卷积层的输出连接后传播至全连接层，使得网络

既能利用局部特征，又能利用全局特征。 

2  环境声分类网络 DeepESC 

环境声片段的MFCC图像与传统图像相比，仅

有单通道，像素级的信息相对较少，并且局部相关

性强。传统 CNN 的各卷积层在逐层细化提取图像

特征的同时，也在丢失粗粒度、低层次的特征，这

使得原本像素信息相对较少的 MFCC 图像在 CNN

网络中最顶层的信息维度偏低。 

本文通过参考 DeepID 卷积神经网络的结构，

针对环境声分类问题，构造出应用于环境声分类问

题的 DeepESC卷积神经网络。用 lI 表示第 l层的输

入，

lK 表示 DeepESC第 l层卷积层的卷积核，第 l

层的特征图

lF 可以表示为 

( ) ( , ) ( , )
m n

l l l l l
F K I I i m j n K m n×= = − −∑∑  (1) 

通过把前三层卷积层所提取出的特征图互相

连接在一起，可以得到新的特征图。但由于三层卷

积层的特征图具有不同的维度，因此按式(2)将特征

图展开为一维特征： 

flat( ) ( , , )l lF i j m c m n F i j c+ × + × × =  (2) 

其中，m, n表示第 l层卷积核的尺寸，i和 j分别表

示像素索引，c表示特征图的通道数。 

再将展平的各层特征图连接，得到最终的融合

特征图： 

0 1

final flat flat flat( , , , )lF F F F= ⋅⋅⋅   (3) 

从式(3)可知，所有卷积层提取所得的特征图融

合在一起获得了

finalF ，最终

finalF 作为融合特征输入

DeepESC 的全连层进行分类识别。DeepESC 的网

络结构见图 1，各层参数如表 1所示。 

 
图 1  DeepESC网络结构 

Fig.1  DeepESC network structure 

表 1   DeepESC 网络结构参数 
Table 1  DeepESC network parameters 

No. 层 
维度 

通道数 
卷积

核 
步长 

行 列 

0 输入 60 41 6 - - 

1 卷积 58 40 64 3,2 3, 2 

2 池化 29 20 64 2,2 2, 2 

3 卷积 28 18 96 2,3 2, 3 

4 池化 14 9 96 2,2 2, 2 

5 卷积 12 8 128 3,2 3, 2 

6 池化 6 4 128 2,2 2, 2 

7 平坦 1 148 480 1  - 

8 平坦 1 48 384 1  - 

9 平坦 1 12 288 1  - 

10 级联 1 209 152 1  - 

11 全连接 1 2 048 1  - 

12 全连接 1 2 048 1  - 

13 Softmax 1 x 1  - 
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由于本文所用数据量较小，且 DeepESC 网络

层数较多，在训练过程中产生了较强的过拟合现

象。为对抗过拟合，本文采用 Dropout 算法
[8]
，根

据卷积层以及全连层的过拟合程度不同，分别对全

连接层、DeepESC 卷积层进行比例为 0.5和 0.2的

Dropout算法处理。 

3  实验仿真 

3.1  数据集 

本文采用公开数据集 ESC-10 以及 ESC-50
[9]
。

ESC-50数据集是 2 000个环境音频样本集合，每个

样本长度是 5 s，共 50类声音，采样率为 44.1 kHz，

适用于环境声音分类算法测试。ESC-10 数据集是

ESC-50的子数据集，包含 10个类别，每个类别 40

个样本，共 400个环境声样本，总时长为 33 min。 

神经网络容易出现过拟合现象，因此需要更多

的训练数据。本文采用了文献[10]和文献[11]中的方

法，根据环境声数据的类别，对样本进行不同程度

的移调和时间伸缩，以此扩充数据集。由此，ESC-10

数据集被扩大了 10 倍，ESC-50 数据集被扩大了 4

倍。进行数据扩充后的 ESC-10和 ESC-50数据集被

用于提取梅尔频谱特征，并进行分段形成最终的样

本集合。ESC-10数据集最终共包含 1500个样本，

ESC-50则含有 7 200个样本。 

3.2  实验相关参数设计 

预处理及特征提取：为提高算法的有效性，首

先通过端点检测去除样本语音的静默片段。然后以

22.050 kHz的频率对样本进行重采样，对样本分帧

并计算快速傅里叶变换 (Fast Fourier Transform, 

FFT)，其中，FFT点数为 512，帧重叠率为 50%。

之后，使用 60 个子带滤波器组成梅尔滤波器组，

计算得到梅尔频谱，并将其分为等长的若干段，段

重叠率为 50%，以段作为单元进行识别。每段共 41

帧，时长约 930 ms。在梅尔频谱图像基础上，利用

Librosa软件包
[12]
提取其 1阶至 5阶的差分特征，最

终构成 6通道的图像输入特征。 

训练网络：本文采用目前流行的深度学习框架

Caffe 搭建训练网络
[13]
。在深层神经网络 (Deep 

Neural Networks, DNN)中超参数的选择对网络的训

练乃至最后网络的收敛状态有着极大的影响

[14]
。目

前，只能通过启发式搜索来寻找一个较优解

[15]
的方

式选择网络的超参数。通过多次实验与比较，最终

确定的网络超参数见表 2。 

对比分类器及其参数：(1) 随机森林分类器，

最大深度为 6，最大估计量为 100
[9]
；(2) CNN，两

层卷积层，卷积核尺寸分别为(57, 6)和(1, 3)，后接

池化层的池化核尺寸均为(2, 2)，最后为两层具有

5 000个神经元的全连层[16]；(3) DNN，共 5层神

经元数目为 384的全连层，Dropout比率为 0.5
[17]

 

评估标准：环境声识别中，以国际上通用的准

确率作为评估指标。 

表 2   训练超参数表 
Table 2  Hyper parameters for training 

超参 
数据集 

ESC-10 ESC-50 

Dropout比率 0.2 0.3 

动量 0.90 0.95 

学习速率 0.002 5 0.000 5 

学习策略 Fixed Fixed 

优化方法 SGD ADAM[18] 

正则化 L2 Norm L2 Norm 

权重衰减 0.000 5 0.000 1 

批尺寸 64 512 

迭代次数 50 80 

3.3  对比实验 

本文模型最终的分类准确率通过五折交叉验

证得到，其中，每份验证集中均不包含扩充数据集

中的音频片段，只包含原始的音频片段，扩充的环

境声片段只用于训练网络。 

为使模型评估更具对比度，在相同特征的基础

上(MFCC)，将 DeepESC 网络与随机森林(Random 

Forests)分类器以及传统 CNN 分类器
[16]
，在相同数

据集 ESC-10和 ESC-50上进行了比较。此外，为了

对比卷积层提取特征的作用，本文构建了一个 5层

深层神经网络，并在 ESC数据集上训练测试。 

表 3 给出了 4 种分类器在 ESC-10 数据集和

ESC-50 数据集上的实验结果。与随机森林分类器相

比，在 2个数据集上，DeepESC分别提升了 7.6%，

22.4%，卷积神经网络在环境声分类问题上所表现

出的性能优于传统分类器；与 DNN相比，DeepESC

网络的识别率分别提升了 17.5%，23.6%。由于具有

卷积层，因此 DeepESC 网络识别率属于深层神经

网络 CNN，卷积神经网络由于具有局部区域连接、

权值共享、降采样的结构特点，使其在图像处理和

语音识别领域表现出色。与传统 CNN相比，DeepID

网络通过连接各个卷积层的输出，融合了多个层次

的特征，从而能更大程度上地保留特征信息

[19]
。而

本文在 DeepID 网络的基础上增加两层全连层构成

DeepESC网络，该结构能保留不同维度的信息，并
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增加 Softmax 层，使得 DeepESC 能直接对环境声

进行分类，改变了 DeepID 仅提取特征而不进行分

类的模式。因此，DeepESC较传统 CNN识别率分

别提高了 4%和 2%。 

表 3  不同分类器的识别率对比 
Table 3   Accuracy comparison of different classifiers 

数据集 随机森林 DNN 卷积网络 DeepESC 

ESC-10 74.7% 64.8% 79.0% 82.3% 

ESC-50 43.3% 42.1% 64.2% 65.7% 

从整体的计算复杂度和空间复杂度来看，DNN

的空间复杂度约为 10
6
的量级，卷积网络则为 10

7
，

DeepESC也同样为 10
7
。在同样使用 GPU计算的情

况下，三种神经网络的前向推理所耗费的时间基本

相同，都为 10 ms左右。可见，在牺牲了一定的存

储空间下，DeepESC通过增加网络容量，提高了识

别的精度。 

4  结 语 

本文尝试利用卷积神经网络解决环境声分类

问题，并取得了优于传统模型的识别率，从而证明

了卷积神经网络对环境声分类的可行性。此外，在

传统卷积神经网络的基础上，通过参考 DeepID 的

特殊网络连接方式，构建适用于环境声分类的

DeepESC网络。实验结果表明，DeepESC网络以特

殊的网络连接方式获取了更多层次的特征，并且由

此达到比传统卷积神经网络更高的分类识别率，在

环境声分类问题上有较好的应用前景。 
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