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D鄄2鄄DenseNet 噪音鲁棒的城市音频分类模型

曹摇 毅,摇 黄子龙,摇 盛永健,摇 刘摇 晨,摇 费鸿博
(江南大学 机械工程学院, 无锡 214122)

摘要: 为了提高噪音环境下城市音频分类系统的鲁棒性,提出了一种双特征 2 阶密集卷积神经网络(D鄄2鄄
DenseNet)噪音鲁棒的城市音频分类模型. 首先介绍了噪音添加和噪音鲁棒处理,阐述了一种双特征互补偿的算

法;然后结合 2 阶密集卷积神经网络与自适应机制提出了一种噪音鲁棒音频分类模型:双特征 2 阶密集卷积神经

网络. 模型采用双特征互补偿自适应算法,可在特征提取与模型训练中更有针对性地提取有效音频信息,降低噪音

干扰,以提高噪音鲁棒性. 最后,基于 Dcase2016 数据集开展噪音环境下城市音频分类测试. 实验结果表明,模型分

类准确率分别可达 77郾 12% 、75郾 52% ,与基线模型相比,平均分类准确率分别提高了 8郾 51%和 10郾 38% ,验证了模型

良好的噪音鲁棒性.
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Noise Robust Urban Audio Classification Based on 2鄄Order
Dense Convolutional Network Using Dual Features

CAO Yi,摇 HUANG Zi鄄long,摇 SHENG Yong鄄jian,摇 LIU Chen,摇 FEI Hong鄄bo
(School of Mechanical Engineering, Jiangnan University, Wuxi 214122, China)

Abstract: A noise robust urban sound event classification model based on 2鄄order dense convolutional
network using dual features(D鄄2鄄DenseNet) is proposed,which aims at the problems of insufficient ro鄄
bustness of current models. Firstly,the brief introduction of the method of noise adding and robust pro鄄
cessing is presented. Moreover,a dual feature mutual compensation algorithm and 2鄄order dense convolu鄄
tional network is presented. Meanwhile,a noise robust urban sound event classification model based on 2鄄
DenseNet using dual features,i. e. D鄄2鄄DenseNet is proposed. Theoretically,D鄄2鄄DenseNet combines the
advantages of feature compensation and 2鄄order dense convolutional neural network. The dual feature mu鄄
tual compensation adaptive algorithm can effectively extract audio information and reduce noise interfer鄄
ence to improve noise robustness. Finally,in order to validate advantages of the D鄄2鄄DenseNet,this new
model is exploited in the urban sound event classification based on Dcase2016 datasets. Under conditions
of channel noise and environmental noise,the experiment shows that the accuracy of the network is re鄄
spectively 77郾 12% and 75郾 52% ,which has added 8郾 51% and 10郾 38% compared with baseline. The
noise robustness of D鄄2鄄DenseNet are also effectively verified.
Key words: sound event classification; noise robust; dual features mutual compensation; 2鄄order dense
convolutional network; 2鄄order dense convolutional network using dual features



摇 摇 声音携带了城市中大量关于生活场景和物理事

件的信息,通过深度学习方法智能感知各个声源自

动提取上述信息,在构建智慧城市中具有巨大的潜

力和运用前景[1] . 近年来,基于深度学习开展城市

音频分类和对泛化能力的研究取得了飞跃性的进

展[2鄄3] . 但是,城市音频分类作为开放环境的系统,
若要运用于智慧城市的构建中,必须要考虑各类噪

音的干扰,而噪音是影响城市音频分类技术广泛实

用化的一个关键问题. 因此,针对噪音环境下城市

音频分类模型的鲁棒性研究具有重要的理论与实践

意义.
针对音频分类的噪音鲁棒性,国内外诸多学者

分别采用特征补偿、模型自适应等算法开展了前瞻

性的研究[4鄄7] . 其中,特征补偿主要在特征提取过程

中补偿音频的有效信息,以增强抗干扰能力;而模型

自适应依靠网络的自适应调整能力,自动变更权值

以筛选有效信息,使得模型更有利于分类. 蔡等[4]

提出了一种子带能量规整感知线性预测系数特征,
通过减去子带能量偏差来规整时频能量,能有效补

偿语音特征信息,噪音环境下模型的平均识别精度

提升了 5郾 68% . Yu 等[5] 研究了一种频谱恢复特征

补偿算法,以减少心音信号中的噪音分量,并采用了

多种训练策略来训练深度神经网络的噪音鲁棒音频

分类模型,在不同高斯白噪音下准确率提升了

2郾 36% ~3郾 87% . Ilyas 等[6]基于卷积神经网络开展

了模型自适应研究,使用卷积神经网络进行自适应

的特征提取和分类,卷积神经网络在噪音环境下分

类准确率提高了 4郾 53% . 易等[7]基于迁移学习的模

型自适应方法,用干净语音的老师模型指导带噪语

音的学生模型进行训练,模型在噪音环境下平均错

误率降低了 7郾 29% .
尽管已有诸多学者针对音频分类的噪音鲁棒性

开展了较为深入的研究,但在已有研究成果中,增强

噪音鲁棒性方法相对单一,未能将特征补偿与模型

自适应有机结合;而且当前已有模型基于噪音环境

下的平均分类准确率仅提升 5% 左右,模型的噪音

鲁棒性仍需进一步提高.
基于上述,提出了一种基于双特征 2 阶密集卷

积神经网络 ( D鄄2鄄DenseNet,2鄄order dense convolu鄄
tional network using dual features)噪音鲁棒的城市音

频分类模型. 模型采用双特征互补偿算法,并结合 2
阶密集卷积神经网络 (2鄄DenseNet, 2 order dense
convolutional network)和自适应机制,能有效提取音

频信息,降低噪音因素干扰,提高模型噪音鲁棒性.
最后,使用 D鄄2鄄DenseNet 模型开展噪音环境下城市

音频分类的测试,实验结果验证了 D鄄2鄄DenseNet 模
型具有良好的噪音鲁棒性.

1摇 噪音环境及噪音鲁棒处理

1郾 1摇 信道噪音构建

在音频信号传输环节,若存在信道噪音,易引发

传输失真的问题,严重的还将制约信号的正常传输.
高斯白噪音(WGN,white Gaussian noise)可很好地

模拟各类未知的信道噪音,是分析信道噪音的理想

模型[8] .
在音频信号处理中,音频样本的模拟信号通过

采样定理可得数字信号 S = { s1,s2,…,sn},由数字

信号可以计算出音频文件的信号功率.

Psig = 移
n

k = 1
s2k / n (1)

添加指定信噪比的 WGN 构建信道噪音模型,
信噪比(SNR,signal鄄to鄄noise ratios)为音频信号功率

Psig与噪音信号功率 Pnoi比值的对数:
QSNR = 10lg (Psig / Pnoi) (2)

由式(1)和式(2)可得高斯白噪音的噪音信号

功率 Pnoi以及数字信号 Sg = { sg1,sg2,…,sgn} .
将 Sg添加到原始音频信号中,则生成了信道噪

音模型下的音频数字信号:
Smg = { smg

1 ,smg
2 ,…,smg

n } = { s1 + sg1,s2 + sg2,…,sn + sgn}
(3)

1郾 2摇 环境噪音的添加

在城市复杂开放环境中,环境噪音(嘈杂人声、
车辆、街道等)更是城市音频分类的鲁棒性必须考

虑的干扰因素. NoiseX鄄92 和 Thchs30 数据集提供了

专业的环境噪音[9鄄10],是当前语音识别与音频分类

的主要研究对象,将环境噪音添加进城市音频样本

中,构建环境噪音模型,进一步开展环境噪音鲁棒性

研究.
环境噪音的原始数字信号为 Se = { se1, se2,…,

sem},由于噪音数据集与音频数据集中样本的参数

(时长,采样频率,声道数等)的差异性,故将信号处

理后输出的环境噪音数字信号 Sp定义为

Sp = { sp1,sp2,…,spn} =
fp{ se1,se2,…,sen},摇 m逸n

fp{ se1,se2,…,sem,se1,se2,…},摇 m <{ n
(4)
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其中 fp为信号处理函数.
将处理后的环境噪音添加到原始音频信号中,

即生成添加环境噪音的音频数字信号 Smp:
Smp = { smp

1 ,smp
2 ,…,smp

n } = { s1 + sp1,s2 + sp2,…,sn + spn}
(5)

1郾 3摇 噪音鲁棒处理

噪音鲁棒是当前语音识别、声纹识别与音频分

类领域中评价噪音环境下模型性能的重要标准[11] .
上述不仅是评价噪音环境下各模型训练测试效果的

基础,同时也是分析量化算法的抗噪性、有效性的指

标. 因此定义城市音频分类模型的噪音鲁棒性基本

概念如下.
1)模型在干净环境下,具有优秀的分类准确率

或识别准确率.
2)模型出现中、高信噪比噪音干扰时,只能对

算法的准确率产生较小影响.
3)模型出现复杂高噪音干扰时,不可对算法性

能产生“灾难性冶的影响.

2摇 双特征 2 阶密集卷积神经网络

2郾 1摇 双特征互补偿算法

在处理音频时通过信号变换或映射方式,生成

代表性的数据来表示音频信号,其定义为特征提

取[12] . 当前主流的音频特征提取方案有:梅尔倒谱

系 数 ( MFCC, Mel鄄scale frequency cepstral coeffi鄄
cients)、伽马通倒谱系数 ( GFCC, Gammatone fre鄄
quency cepstral coefficients)、语谱图、Filter Bank 等.

MFCC 作为使用最广泛的语音识别和音频分类

特征提取方案,通过人耳听觉特性与梅尔标度频率

的非线性对应关系计算出的赫兹频谱特征,在干净

音频环境下具有较好的分类准确率.
GFCC 通过模拟耳蜗听觉模型而设计的伽马通

滤波器组,在考虑不同的背景噪音和信噪比等因素

下,能更好地拟合听觉系统的抗干扰性,故 GFCC 特

征具有更好的噪音鲁棒性.
综合上述 2 种特征的优点,提出了一种双特征

互补偿算法,如图 1 所示. 算法的主要特点如下.
1)多通路并行网络的结构框架. MFCC 和 GF鄄

CC 2 种特征分别独立输入到特征提取网络中,每个

特征提取网络能更独立和更有针对性地提取不同特

征的有效音频信息.
2)特征提取网络处理的信息数据扁平化. 其中

Xmel、Xgam分别表示 MFCC 和 GFCC 2 种特征信息数

图 1摇 双特征互补偿算法结构
摇

据扁平化. 分别通过特征补偿矩阵 A琢与 A茁在合并

级联层进行补偿后,2 种特征信息分别为 X琢、X茁;然
后在全连接层进行调整,2 种特征的信息相互补偿,
使得模型具有良好的噪音鲁棒性.
2郾 2摇 2鄄DenseNet

必须指出的是,双特征互补偿算法中特征提

取网络是提取音频有效信息的关键,故为了使特

征提取网络高效地提取 2 种特征的有效音频信

息,提出了 2鄄DenseNet[13] . 2鄄DenseNet 采用 2 阶有

关连接方法,当前层以 2 阶有关连接的方式连接

到前 2 层,该方式在避免梯度消失的前提下,有针

对性、有规律地重用前 2 层特征图层,能高效地融

合前 2 个特征图层的信息,对于特征提取有显著

的优势[14] .
2郾 2郾 1摇 2鄄DenseNet 的前向传播算法

在 2鄄DenseNet 结构中,前向传播如图 2 所示.
1 伊 1和 3 伊 3 的卷积层是一组非线性变化的特征层,
用 X 表示. 每个非线性变化的特征层的输入层被定

义为:X1,X2,…,Xl . 在 2鄄DenseBlock 中,第 3 层起,
网络卷积变换的特征输出 Uc可定义为

Uc = f[BN(W3 伊 3茚f[BN(W1 伊 1茚
(Xl,Xl - 1,Xl - 2) + B)])] (6)

其中:(Xl,Xl - 1,Xl - 2)表示当前层通过 2 阶有关连

接方式进行通道数合并级联操作,使用前 2 层的特

征映射作为当前层的输入,W3 伊 3和 W1 伊 1表示卷积核

大小分别为 1 伊 1 和 3 伊 3 核函数,BN(·)表示批量

标准化,f[·]为 ReLU 激活函数.

88 北 京 邮 电 大 学 学 报摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 第 44 卷



图 2摇 2鄄DenseNet 前向传播和反向传播
摇

2郾 2郾 2摇 2鄄DenseNet 的反向传播算法

在 2鄄DenseNet 特征提取网络训练模型过程中,
每个网络层的权重会不断更新直到模型趋于收

敛[14] . 表 1 所示为 2鄄DenseNet 网络中的反向传播

计算.

表 1摇 6 层 2鄄DenseBlock 的反向传播各层误差计算

网络层 反向传播计算

输入 鄣J / 鄣W1 = 啄1*W1茚X

L1 啄1 = 啄2*W2茚(鄣U2 / 鄣U1)

L2 啄2 = 啄3*W3 + 啄6*Wc1

L3 啄3 = 啄4*W4茚(鄣U4 / 鄣U3)

L4 啄4 = 啄5*W5 + 啄6*Wc2 + 啄8*Wc4

L5 啄5 = 啄6*W6茚(鄣U6 / 鄣U5)

L6 啄6 = 啄7*W7茚(鄣U7 / 鄣U6)

输出 鄣J / 鄣U9

摇 摇 表 1 中,啄l,啄2,…,啄7 为每一层的误差;每一层

的输出定义为 U1,U2,…,Ul;Wl为积层的核函数;
Wcl为合并级联层的核函数;茚和*为卷积和反卷积

运算. 从表 1 的推导中可得,2 阶有关连接层的误差

项反向传播回前 2 层,梯度值可以表示为

鄣J
鄣Wl -2

= (啄l -1*Wl -1 + 啄l*Wcl + 啄l +1*Wc(l +1))茚Xl -2

(7)
由表 1 和式(7)可知,2鄄DenseNet 反向传播误差

项仅需计算连接层对前 2 层的影响,与 DenseNet 的
密集连接相比,它更有利于梯度信息计算和加快网

络收敛速度,即网络运行效率更高.
2郾 3摇 D鄄2鄄DenseNet

为了进一步增强模型的噪音鲁棒性,基于双

特征互补偿的算法,结合 2鄄DenseNet 与自适应机

制,提出了一种基于 D鄄2鄄DenseNet 噪音鲁棒的城

市音频分类模型[15] ,网络采用双特征互补偿自适

应算法,很好的结合了特征补偿与模型自适应的

优点. D鄄2鄄DenseNet 分类模型的构建分为以下

步骤.
1) 多路并行网络的构建:音频特征提取所得的

MFCC 和 GFCC 2 种声学特征作为输入,将 2 种声学

特征分别独立输入到特征提取网络中,输入模型后

进行 1 层卷积操作以提取更多有效音频信息特征和

1 次池化处理以压缩图层尺寸.
2) 基于图 2 构建 2鄄DenseNet 结构:将特征向量

序列输入连续 k 个 2鄄DenseBlock 和过渡层中,其中

2鄄DenseBlock 结构是对特征信息进行有针对性地重

用,过渡层中 1 伊 1 卷积降维处理、2 伊 2 最大池化进

一步压缩尺寸以减少网络参数.
3) 双特征互补偿算法:将特征向量序列扁平化

为 1 维数据后,通过特征补偿矩阵 A 与网络权值 W
在合并级联层进行双特征补偿,并后接全连接层进

行调整权值,2 种特征的信息相互补偿,增强模型的

噪音鲁棒性.
4) 模型自适应机制:在网络后端加入优化器和

批量数的自适应模块. 首先采用 Adam 优化器训练

达到局部最优后,再用 SGD 优化器进一步的迭代优

化以求模型最优;而批量数设置循环训练,自适应保

存最优模型. 在自适应机制下可进一步提升模型的

噪音鲁棒性.
综上可得,D鄄2鄄DenseNet 模型的优点如下:淤D鄄

2鄄DenseNet 以双特征互补偿算法为基础,构建了双

特征输入的多路并行 2鄄DenseNet 网络,能独立和有

针对性地提取不同特征的有效音频信息并进行特征

补偿;于D鄄2鄄DenseNet 以 2鄄DenseNet 为特征提取网

络,采用 2 阶有关连接方法,可更加高效和更具针对

性地进行特征重用,具有一定的自适应能力和较好

的收敛速度;盂D鄄2鄄DenseNet 结合双特征互补偿和

2鄄DenseNet 的优点,双特征互补偿自适应算法,可在

特征提取与模型训练中更有针对性地提取有效音频

信息,使模型具有更好的噪音鲁棒性.

3摇 实验及结果分析

为进一步验证 D鄄2鄄DenseNet 模型的有效性,选
用城市音频标准数据集 IEEE AASP 声学场景和事

件检测分类挑战赛数据集 Dcase2016[16],指定信噪

比高斯白噪音,以及 NoiseX鄄92、Thchs30 数据集的环

境噪音,开展噪音环境下城市音频分类测试. 其中

Dcase2016 数据集训练、验证以及测试样本的个数
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划分为:880、290 和 480. 各噪音样本通过信号处理

函数 fp处理后与音频样本的基本参数保持一致,噪
音采用随机分布的方式进行添加以保证实验构建噪

音模型的有效性. 实验平台配置为:Window10 系

统、 CPU i7鄄8750H、 显 卡 GTX1060、 内 存 16G;
Keras + TensorFlow 作为深度学习框架.
3郾 1摇 信道噪音下实验结果分析

为探索 D鄄2鄄DenseNet 模型在信道噪音下的鲁

棒性,选用 Dcase2016 数据集,测试 D鄄2鄄DenseNet、2鄄
DenseNet[13]、DenseNet[14] 和 VGG[16] 模型的分类准

确率,其中后 3 个模型,分别在 MFCC 和 GFCC 2 个

特征下测试分类准确率,并取 2 种特征下分类准确

率较高者与所提模型的分类准确率对比. VGG 模

型[16]是由牛津大学的 Visual Geometry Group 提出的

一种深层卷积神经网络模型,广泛运用于深度学习

的各个领域. 测试结果如表 2 所示. 分析结果如下

所示:
1) D鄄2鄄DenseNet 在 干 净 环 境 下 准 确 率 为

85郾 17% ,与 VGG、DenseNet 和 2鄄DenseNet 模型相

比,分别提升了 11郾 03% 、5郾 54%与 4郾 14% ;
2)随信噪比的减低(噪音干扰增强),各模型准

确率也随之降低,准确率平均下降了 22郾 97% ;
3)在 MFCC 和 GFCC 2 种特征下,SNR 在 50 ~

10 dB(中高信噪比)时,噪音的干扰较小,此时各模

型准确率在 MFCC 特征下相对更高;而 SNR 在 0 ~
( - 20) dB(低信噪比)时,由于噪音干扰的增强,各
模型在具有更好噪音鲁棒性的 GFCC 特征下准确率

相对更高;

表 2摇 信道噪音下各模型准确率对比 %

模型 干净
SNR / dB

50 40 30 20 10 0 - 10 - 20

VGG(MFCC) 74郾 14 68郾 62 66郾 21 63郾 59 61郾 72 60郾 34 55郾 23 53郾 20 45郾 65

VGG(GFCC) 73郾 10 66郾 90 65郾 14 63郾 07 61郾 36 59郾 83 56郾 12 53郾 78 46郾 45

DenseNet(MFCC) 79郾 63 73郾 10 70郾 50 68郾 63 66郾 41 64郾 17 60郾 12 57郾 65 47郾 50

DenseNet(GFCC) 76郾 63 71郾 03 69郾 14 67郾 17 65郾 52 63郾 79 61郾 13 58郾 56 49郾 49

2鄄DenseNet(MFCC) 81郾 03 73郾 79 71郾 41 69郾 46 67郾 27 64郾 83 61郾 23 58郾 62 48郾 28

2鄄DenseNet(GFCC) 78郾 21 71郾 53 69郾 71 67郾 83 65郾 90 64郾 57 62郾 13 59郾 83 49郾 78

D鄄2鄄DenseNet 85郾 17 77郾 12 74郾 83 72郾 41 70郾 31 67郾 69 64郾 12 62郾 13 54郾 13

摇 摇 4)在不同信噪比的高斯白噪音环境下,D鄄2鄄
DenseNet 模型相较于 VGG、DenseNet 和 2鄄DenseNet
模型,平均分类准确率提高分别为 8郾 51% 、4郾 33%
与 3郾 48% .

以上研究表明,D鄄2鄄DenseNet 模型在干净环境

下具有优秀的准确率,且在不同信噪比的高斯白噪

音下,模型的抗噪能力更强、分类准确率更高. 综上

可得,在信道噪音下 D鄄2鄄DenseNet 模型具有良好的

鲁棒性.
3郾 2摇 环境噪音下实验结果分析

为探索 D鄄2鄄DenseNet 模型在环境噪音下的鲁

棒性, 采 用 Dcase2016 数 据 集, 环 境 噪 音 选 取

Thchs30 数据集中的 cafe( - 0郾 78 dB)、car( - 17郾 46
dB)噪音和 NoiseX鄄92 数据集中的 babble( - 16郾 40
dB)、factory( - 12郾 69 dB)噪音,开展 D鄄2鄄DenseNet、
2鄄DenseNet、DenseNet 和 VGG 模型在城市音频分类

的鲁棒性研究,实验以 VGG 模型作为基线模型. 实

验结果如表 3 所示. 分析结果如下所示:

表 3摇 环境噪音下各模型准确率对比 %

模型 cafe car factory babble

VGG 63郾 79 61郾 72 64郾 14 64郾 36

DenseNet 64郾 48 62郾 76 65郾 86 67郾 93

2鄄DenseNet 66郾 52 64郾 48 66郾 21 67郾 59

D鄄2鄄DenseNet 74郾 83 72郾 07 73郾 10 75郾 52

摇 摇 1) 在 Thchs30 和 NoiseX鄄92 噪音数据集中,D鄄
2鄄DenseNet 模型的最佳分类准确率分别为 74郾 83%
和 75郾 52% ,平均分类准确率为 73郾 88% ;

2 ) D鄄2鄄DenseNet 模 型 与 VGG、 DenseNet、 2鄄
DenseNet 模型相比,在 4 种环境噪音下,平均分类准

确率分别提高了 10郾 38% 、8郾 62%和 7郾 68% .
以上研究证明,D鄄2鄄DenseNet 模型在环境噪音

下的分类准确率得到了明显提升,该模型对环境噪

音抗干扰能力较好,进一步验证了模型在环境噪音
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下具有良好的鲁棒性.

4摇 结束语

针对噪音环境下城市音频分类系统的鲁棒性不

强的问题,提出了一种双特征 2 阶密集卷积神经网

络噪音鲁棒的城市音频分类模型. 采用双特征互补

偿自适应算法,有效融合了 MFCC 和 GFCC 2 种特

征的优点,且采用 2 阶密集卷积神经网络进行特征

提取,在多通路并行的 2鄄DenseNet 中进行特征融合

与模型自适应调整,模型能有效提取音频信息,降低

噪音干扰, 以此提高噪音鲁 棒 性. 最 后, 基 于

Dcase2016 数据集开展噪音环境下城市音频分类的

测试. 在信道噪音和环境噪音条件下,模型分类准

确率分别可达 77郾 12% 、75郾 52% ,与基线模型(VGG
模型)相比,平均分类准确率分别提高了 8郾 51% 和

10郾 38% . 噪音环境下的分类准确率得到了明显提

升,验证了模型良好的噪音鲁棒性.
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