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基于自监督与知识蒸馏的轻量化声学场景分类
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 摘　要               针对声学场景分类（ASC）任务中标注数据稀缺与边缘设备部署受限的双重挑战，文章提出了一种融合

自监督学习（SSL）与知识蒸馏（KD）的创新框架。通过引入 HuBERT 自监督预训练模型，从大规模

未标注的 TAU Urban Acoustic Scene 2024 数据中提取通用声学表征，并结合频谱混合风格（FMS）与自

动设备脉冲响应（ADIR）增强策略，有效缓解设备域偏移问题。为实现边缘部署，设计双阶段轻量化

架构：通过 HuBERT 教师模型生成软标签指导训练，采用 MobileNetV2 作为学生模型，在 DCASE 数据

集上达到 81.3% 的准确率。结合量化感知训练（QAT）将模型压缩至 115.6 kB，同时，通过残差归一化

层与深度可分离卷积的混合结构，在 TAU Urban 数据集上实现设备无关性分类，显著提升实际场景鲁

棒性。   
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0  引言

声学场景分类（acoustic scene classifi cation, ASC）技

术演进聚焦于特征优化与模型泛化两大方向：早期依赖手

工特征，如 MFCC、短时能量。2021 年，Prabakaran 等人
[1] 基于 MFCC 的语音处理研究，以及 2022 年高磊等人 [2] 结

合短时能量与 MFCC 的联合特征分析，均是这一阶段的典

型探索。随着深度学习发展，研究转向自动特征提取与鲁棒

性优化，逐步推动 ASC 从人工规则驱动迈向数据驱动的泛

化能力提升。

但受限于特征维度单一性，难以捕捉复杂场景的时频关

联特性。为此，研究者引入时频联合分析手段，如Gamma谱图、

深度散射光谱。2019 年，Zhang 等人 [3] 结合深度散射光谱

（DSS）优化高频噪声鲁棒性。2020 年，Wang 等人 [4] 通过

Gamma 谱图增强中高频特征表达。然而，传统方法对设备噪

声、声源混叠的适应性有限，学界转向端到端深度学习框架，

2021 年，Alsayadi 等人 [5] 提出的基于 CTC、CNN-LSTM 与

注意力机制的混合架构，通过联合优化特征提取与分类决策

提升复杂场景下的抗干扰能力。

在模型架构层面，卷积神经网络（CNN）凭借局部特征

提取优势成为声学场景分类的主流选择，研究者通过引入残

差连接，2023 年，冯成立等人 [6] 提出的 DRCNN 模型；空洞

卷积，2021 年，Tang 等人 [7] 基于上下文堆叠的空洞卷积架

构等结构优化梯度传播与长时模式捕获，并采用多尺度特征

融合策略增强复杂声学场景的建模能力。

值得注意的是，设备域偏移问题逐渐凸显：不同采集设

备导致的声学特性差异显著降低模型泛化性能。现有解决方

案多采用数据增强，如 Mixup、设备脉冲响应模拟，2020 年，

Wei 等人 [8] 提出了一种结合 SpecAugment 和 Mixup 两种数据

增强技术的音频分类方法。但依赖大量标注数据的特性限制

了其在低资源场景的应用。

本研究针对声学场景分类中跨设备泛化性弱、数据标注

成本高及边缘部署效率低的问题，提出融合自监督预训练与

知识蒸馏的协同优化框架，通过 HuBERT 预训练提取通用声

学表征，结合MobileNetV2量化蒸馏，实现 81.3%分类准确率，

模型压缩至 115.6 kB，参数量减少 25%。

1  自监督学习和知识蒸馏

1.1  自监督学习

本研究致力于在标注数据有限的条件下实现高精度声学

场景分类，为此引入自监督语音表征学习方法。近年来，用

于语音表示的自我监督学习框架，如 HuBERT 和 wav2vec2.0

已经证明了其在提取有用的语音音频特征和处理各种下游任

务方面的强大能力。

HuBERT 相较于其他自监督音频模型，如 wav2vec 2.0、

Data2vec，核心优势在于层次化表征与低资源适应性：通过

迭代聚类生成稳定伪标签，首轮基于 MFCC，次轮基于中

间特征，其低资源性能优于其他主流模型，有限标注数据

下，词错误率较 wav2vec 2.0 降低 19%[9]，中文场景 CER 较
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FBank 降低 30%[10]。

1.2  知识蒸馏

知识蒸馏（knowledge distillation）是一种模型压缩技术，

通过训练小型“学生模型”模仿大型“教师模型”的输出分布，

实现知识迁移。其核心在于利用教师模型的软标签而非硬标

签，传递更丰富的类别间关系信息。如图 1 所示。
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图 1  知识蒸馏流程图

教师模型经过带温度参数（T=t）的 Softmax 函数生成软

标签，学生模型经过标准 Softmax（T=1）生成硬标签，经过

与教师模型相同温度 T=t 的 Softmax 生成分类概率分布。

1.2.1  Softmax 函数

传统分类任务中，Softmax将神经网络的原始输出（logits）

映射为概率分布，标准 Softmax 函数为：

                                                    （1）

式中：输入 logits 向量 ，其中 C 为类

别数。

引入温度参数 T 后，Softmax 公式修正为：

                                            （2）

1.2.2  损失函数

知识蒸馏的损失计算通过双路径实现：教师模型输出的

软标签与学生模型的软预测间计算 KL 散度损失，即传递类

别间关联性，同时学生模型的硬预测与真实标签计算交叉熵

损失、总损失为两部分的加权和。用公式表示为： 

                                        （3）

2  数据预处理与数据增强

2.1  数据集

TAU Urban Acoustic Scene 2022 移动开发数据集作为研

究的训练集，包含由多城市移动设备采集的 230 350 条 /s 城

市环境音频，涵盖机场、公交、地铁等 10 类声学场景硬标签。

TAU Urban Acoustic Scene 2024 数据集基于同一数据集，提

供 5%、10%、25%、50%、100% 比例的训练子集，旨在声

学场景分类（ASC）系统中验证不同数据量下的性能表现。

2.2  数据增强

本研究针对声学场景分类中的数据稀疏性与设备域差异

挑战，提出融合设备扰动和频谱增强的双阶段预处理框架，

结合动态随机采样策略构建异构声学环境；在此基础上，通

过蒸馏损失约束 MobileNetV2 学生模型与 HuBERT 教师模型

的高层特征分布对齐，实现跨设备场景的强泛化建模。

2.2.1  自动设备脉冲响应 ADIR

ADIR 通过设备脉冲响应的参数化建模与动态卷积，将

设备域偏移问题转化为可控的数据增强任务，其本质是在信

号层面构造设备域的对抗样本，迫使模型忽略设备相关的

卷积信道特性。从优化视角看，ADIR 可视为对设备域分布

P(h) 的显式建模，其增强过程等价于在损失函数中引入设备

不变性正则项：

                                  （4）

2.2.2  频谱混合风格 FMS

频谱混合风格（frequency-mix style, FMS）增强技术的

核心在于通过随机频谱混合与风格扰动，破坏设备相关的局

部频域特征分布，同时保留场景分类所需的全局声学语义。

其数学实现可分为以下三个阶段：

（1）时域分解与幅度调制：打破设备相关的局部频带

统计分布；

（2）相位扰动与频域插值：增加跨设备相位一致性约

束；

（3）时域重构与风格正则化：抑制高频伪影引起的过

拟合。

3  声学场景分类模型

针对声学场景分类任务中标注数据稀缺与边缘设备部署

受限的双重挑战，本研究提出一种面向边缘设备声学场景分

类的高效鲁棒模型，基于自监督学习与知识蒸馏协同优化框

架设计。

3.1  教师模型 HuBERT

HuBERT（hidden-unit BERT）是一种基于 Transformer

架构的语音自监督预训练模型，其核心思想是通过聚类生成

离散的语音单元作为伪标签，结合掩码语言建模任务进行训

练。HuBERT 的网络架构由特征编码器、Transformer 编码器

和聚类模块 3 部分组成，整体采用分阶段迭代训练策略 [11] 。

3.1.1  特征编码器

特征编码器采用 7 层一维 -CNN 处理 16 kHz 原始语音，

每层含 3 宽卷积核、512 通道，通过 padding=1 保持时序，

步长逐层递减（10 到 2）实现多尺度特征压缩。结构通过

不同时间分辨率的卷积操作，同时捕捉短时频谱细节和长时

上下文依赖，为下游任务提供高维时序特征表达，用公式表
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示为：

                                        （5）

式中：l ∈ {1,2,…,7} 表示层序号；* 表示一维卷积操作；

W l 表示可学习权重，其中 Cin = 1 仅在首层输入时

为单通道。

3.1.2  聚类模块

HuBERT 模型的聚类模块基于 MF CC 或模型中间特征生

成连续向量，利用 K-means 聚类将其离散化为指定类别数的

伪标签，通过模型训练与聚类中心更新的多轮迭代优化标签

质量，如图 2 所示。
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图  2  HuBERT 模型架构图

（1）聚类目标函数

假如输入语音帧序列为 X = [x1, x2,…, xT]，聚类模块的目

标是将其映射为离散的隐藏单元序列 Z = [z1, z2,…, zT]，其中

zT ∈ {1,2,…,C} 表示每个帧对应的类别编号。聚类过程通过

K-means 算法实现，其优化目标为：

                                                       （6）

式中：μc 是第 c 个聚类中心；xt 是输入特征。

（2）掩码预测的损失函数

                             （7）

式中：掩码位置集合 M 通过随机跨度掩码生成，预测概率通

过余弦相似度计算。

                  （8）

式中：ot 是 Transformer 编码器的输出；A 是投影矩阵，ec 是

第 c 类的嵌入向量；τ = 0.1 为温度参数。

3.1.3  Transformer 编码器

Transformer 编码器由多层堆叠结构构成，每层含多头自

注意力，捕捉全局依赖；以及和前馈网络，强化局部特征，

结合残差连接与层归一化，有效缓解梯度消失、加速收敛并

提升模型稳定性。

（1）残差连接与层归一化

每个子模块的输出通过以下步骤处理：

                      （9）

多头自注意力子层：

            （10）

前馈神经网络子层：

                        （11）

式中：SubLayer 为子模块函数（自注意力或 FFN）；LayerNorm

使用可学习的缩放参数（ ）和平移参数（β）调整归一化后

的分布。

（2）前馈神经网络

FFN 的典型实现（以 ReLU 激活为例）：

FFN(x) = max(0, xW1+b1)W2+b2                            （12）

式中：W1 和 W2 为权重矩阵。

3.2  学生模型 MobileNetV2

MobileNetV2 作为轻量化卷积网络，采用倒置残差结构

与深度可分离卷积，通过线性瓶颈层保留核心声学特征，在

显著降低参数量的同时维持建模能力。在声学场景分类任务

中，2020 年研究人员提出了一种名为 DS-FlexiNet 的改进模

型。其核心基于 MobileNetV2 的深度可分离卷积模块，实现

了效率和准确性的平衡 [12]，为低资源场景提供硬件友好的轻

量化解决方案。

3.3  知识蒸馏过程

本文提出一种基于两阶段知识蒸馏的轻量化语音特征学

习框架。 

3.3.1  前端特征适配蒸馏

（1）输入音频经频谱混合风格（FMS）与自动设备脉

冲响应（ADIR）增强后，生成多域混合特征。

                    （13）

式中：Δf 为幅度扰动；Δϕ 为相位偏移。

（2）教师模型 HuBERT 的 CNN 编码器输出帧级特征

，通过可学习投影矩阵 降维。

                                 （14）

（3） 学 生 模 型 MobileNetV2 前 端 网 络 同 步 提 取

Fbank+CNN 特征，采用余弦相似度损失优化特征空间对齐。

                    （15）

该阶段冻结教师参数，通过 EMA 更新学生前端批归一

化层，实现 2 倍时序下采样与特征维度压缩。
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3.3.2  分层语义蒸馏

基于跨层注意力路由与自适应温度调节机制，实现深层

次语言知识的迁移。

（1）跨层动态路由：计算学生第 j 层与教师各层 i 的注

意力相似度，选取 Top-3 教师层作为监督源，构建多粒度知

识传递路径。

（2）自适应温度蒸馏：动态调整 KL 散度的温度参数。

                                             （16）

式中：β=0.01 控制衰减速率；初始 Tmax=8 为软化分布；后期

Tmin=2 为聚焦判别区域。

分层蒸馏损失为：

 （17）

（3）量化感知训练：在蒸馏后期引入权重量化模拟。

           （18）

联合优化目标：总损失函数融合特征对齐、知识蒸馏与

任务监督。

                                  （19）

4  实验结果与分析

4.1  性能指标

分类准确率：基于设备无关测试集的宏观平均准确率

（accuracy）。

设备鲁棒性：S4-S6 设备衰减率（%）衡量模型在未知

设备（S4-S6）上的性能衰减程度；模型存储大小（kB）是

衡量算法边缘端实用性的核心指标：较小的存储占用直接适

配手机、IoT 等存储资源受限的嵌入式平台。

计算效率：每秒百万次乘加运算（MACs/s），模型参

数量。

4.2 对比基准

本研究选取 3 类模型构建对比体系：DCASE 2024 基

线 CP-Mobile 简化版，记为 BASE_I；Effi  cientNet-B0，复

合缩放优化跨设备鲁棒性，记为 BASE_II；BEATs 预训练

MobileNetV2，自监督预训练与知识蒸馏对照，记为 BASE_

III，与本模型 H_M 进行跨层级性能对比，验证设备适应性、

量化效率及特征表达优势。

4.3 实验对比结果

本研究提出的 H_M 模型在参数量、计算效率与分类

准确率 3 个维度超越基线系统：H_M 模型在参数量上较

BASE_I 减少 25%，MACs 运算量较 BASE_III 降低 13.3%，

同时准确率提升至 81.3%，验证了其在高效率与高性能间的

平衡优化，如表 1 所示。根据实验结果，H_M 模型在设备鲁

棒性与存储效率上均展现显著优势：其 S4-S6 设备衰减率仅

8.2%，较最优基线 BASE_I 降低 41.8%，同时模型存储大小

压缩至 115.6 kB 较 BASE_I 减少 9.5%，验证了模型架构对设

备差异的强适应性及资源受限场景的部署可行性。如表 2 所

示。

表 1 模型性能对比

 模型 参数量 /106 MACs/107 准确率 /%

BASE_I 1.2 4.1 74.2

BASE_II 3.8 3.9 76.5

BASE_III 2.1 3.0 77.1

H_M 0.9 2.6 81.3

表 2  模型性能比较

模型 S4-S6 设备衰减率 /% 模型存储大小 /kB

BASE_I 14.1 127.8

BASE_II 19.8 384.6

BASE_III 15.6 194.2

H_M 8.2 115.6

5 结语

本研究创新性地提出一种两阶段动态知识蒸馏框架，实

现 HuBERT 向 MobileNetV2 的高效知识迁移，在 TAU 2024

数据集声学场景分类任务中准确率达 81.3%，验证其对复杂

声学环境的强鲁棒性；未来将融合多设备协同蒸馏与时频域

解耦增强技术，优化低信噪比、多声源耦合场景的分类精度，

推动轻量化声学模型在智能家居、工业监测等边缘场景的落

地应用。
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基于骨骼动作识别的交叉注意多尺度时空 Transformer
高逸畅 1  林哲煌 1 

GAO Yichang   LIN Zhehuang    

 摘　要                近年来，Transformer 在计算机视觉各类任务中成效显著。但基于 Transformer 的方法在骨骼数据多尺度

特征学习上存在局限，而多尺度时空特征蕴含着关键的全局与局部信息，这对于骨骼动作识别而言至

关重要。为此，文章探索了骨骼序列在空间和时间维度上的多尺度特征表示，并提出了一种用于跨尺

度特征融合的高效交叉注意力机制。此外，提出了一个多尺度特征提取和融合 Transformer（multi-scale 

feature extraction and fusion transformer, MFEF-Former），可以分为两种类型：（1）用于空间建模的

MFEF-SFormer，利用自注意力捕获关节间和身体部位间的相关性，然后利用交叉注意力进行多尺度空

间特征融合，以建模关节和身体部位之间的相关性；（2）用于时间建模 MFEF-TFormer，利用自注意

力捕获多尺度时间特征，并通过交叉注意力融合多尺度特征。这两个组件在一个双流网络中结合，并在

两个大型数据集 NTU RGB+D 和 NTU RGB+D 12 上进行了评估。实验表明，文章所提方法在基于骨骼

的动作识别方面优于其他基于 Transformer 的方法。   

 关键词                  动作识别；Transformer；人体骨架；多尺度特征     
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0  引言 

随着计算机视觉技术的快速发展，人类动作识别已成为

一项日益流行和重要的任务，其应用涵盖交通运输、医疗、

娱乐、教育、安全监控和人机交互等多个领域。动作识别可

以通过多种数据模态实现，包括 RGB 视频和骨骼数据。与

RGB 视频相比，骨骼数据展现出一些优势，它对身体特征的

变化具有鲁棒性，并且几乎不受变化环境、复杂背景、光照

条件和其他噪声源的影响。此外，深度传感器和人体姿态估
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