
 

 

基于迁移学习的暴恐音频判别方法①
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摘　要: 本文从网络和电影中截取暴恐音频片段组成暴恐音频库, 由于暴恐音频来源受限, 而卷积神经网络需要大

量的数据训练, 为此, 将迁移学习技术引入暴恐音频的判别中. 首先采用公开的 TUT音频数据集进行预训练, 然后

保留模型权重并迁移网络在暴恐音频库上继续训练, 最后在 fine-tune 后的网络中增加网络的层数, 添加了一种类

似于残差网络的结构使其能够利用更多的音频信息. 实验结果表明, 使用迁移学习方法比未使用迁移学习方法的平

均判别率提升了 3.97%, 有效解决了在暴恐音频判别研究中音频数据集过小而带来的训练问题, 且改进后的迁移学

习网络进一步提升了 1.01%的平均判别率, 最终达到 96.97%的判别率.
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Discrimination Method of Terrorism Audio Based on Transfer Learning
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Abstract: This article intercepts the horror audio clips from the network and movies to build terrorism audio dataset.
However, the source of the horror audio is limited, whereas the convolutional neural network depends on a large amount
of data. To this end, the transfer learning technology is performed in the discrimination of the terrorism audio. Firstly, pre-
train the network by using the public TUT acoustic scenes dataset, and then retain the model weight and transfer the
neural network to the discrimination of terrorism audio. Finally, add more layers after the fine-tune network to utilize
more audio information, the structure of the added layers is similar to the residual network. The experimental results
indicate that the average discriminant rate of the transfer learning method is 3.97% higher than that of the non-transfer
learning method, which effectively solves the training problem caused by small audio dataset in the study of terrorism
audio discrimination, and the average discriminant rate of the improved transfer learning network has increased by 1.01%,
finally reaches the discriminant rate of 96.97%.
Key words: discrimination of terrorism audio; transfer learning; convolutional neural network; deep learning; residual
network
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随着近年来互联网与电影行业的快速发展, 网络

上包含的音视频信息与日俱增, 为用户所共享的音视

频中不乏包含有暴力恐怖音视频, 这些暴恐音视频将

产生不良的网络环境, 对缺乏判断力的未成年人产生

负面影响. 针对此现象, 通常由人工进行审查, 审核通

过以后才可进入网络, 但由于网络上的音视频信息丰

富, 并且每日还会产生海量的音视频, 所以这种做法不

仅耗时耗力, 而且影响了信息的传播速度. 因此, 自动

检测与判别网络上传播的暴恐音视频成为近年来的一

个研究热点.
通常情况下, 对网络暴力元素的判别可以使用视

频或音频特征, 也可以两者相结合, 由于音频在处理速

度上较快于视频处理速度, 对于实时性要求比较高的

场景, 使用音频特征的判别更具优势, 所以基于音频信

息的暴恐场景判别研究是极有必要的.
目前暴恐音频场景判别任务主要基于传统的机器

学习算法, 采用 SVM 分类器或 KNN 分类器. 2006 年,
Theodoros Giannakopoulos使用 SVM来检测暴力音频,
提取音频的能量熵、短时平均过零率、短时能量、频

谱衰减值等特征, 训练集和测试集各为 10分钟的视频

数据, 最后达到 14.5%的分类错误率[1]. 文献[2]同样使

用 SVM分类器方法, 在由 15部电影组成的MediaEval
VSD 数据集上截取枪声、爆炸声等暴力片段, 随机采

样 15部电影中的非暴力部分, 得到 70.2%的分类准确

率. 但由于 SVM 模型在训练数据较多的时候, 需要计

算的核矩阵大小也会增大, 将会使训练效率降低, 而较

少的训练数据又限制了判别效果. 2008 年, Aggelos
Pikrakis 使用 KNN 分类器检测音频中的枪声, 提取了

MFCC、STFT 声谱图、色彩特征、熵、语谱图等特

征, 从 30部电影中截取 5000个音频片段进行检测, 准
确率为 64.55%[3]. 可见采用传统方法进行的暴力音频

场景判别效果都不尽人意.
2006年, Hinton教授首次提出深度学习的概念, 从

此深度学习技术在图像、视频、语音、文本等领域得

到了广泛应用. 文献[2]搭建了基于深度神经网络的暴

力音频分类系统, 在暴力与非暴力音频各为 30分钟的

训练集上训练, 达到了 77.38% 的分类准确率. 梁嘉欣

等人针对传统方法忽略时序信息的问题, 提出了一种

基于张量模型的暴力音频检测方法 ,  最终得到了

89.6%的准确率[4]. 可见采用了深度学习方法的判别率

往往相比于传统机器学习方法有一定提升, 因此本文

将卷积神经网络 (Convolutional Neural Network, CNN)
应用于暴恐音频场景的判别中.

由于数据集的限制, 将深度学习用于暴恐音频判

别的研究不多. 针对判别网络上传播的一段只有背景

信息的音频是否属于暴恐音频的应用背景, 需要含有

场景背景信息丰富并且包含暴恐元素的一段持续性音

频序列, 然而目前国内外并没有相关领域的公开音频

数据集, 于是本文从网上和电影中截取音频片段组成

暴恐音频库, 但暴恐音频来源受限并且数量较少, 而
CNN 往往需要希望有足够多的数据训练, 性能才好,
在数据集过小的情况下效果不佳. 于是本文将迁移学

习技术引入暴恐音频的判别中.

1   基于迁移学习的暴恐音频判别方法

迁移学习的核心是利用已有的知识, 去解决不同

但相关领域的问题[5]. 考虑到本文属于有监督到有监督

的类型, 于是采用 fine-tune的迁移学习方法. Fine-tune
基于一个预训练好的模型, 采用相同的网络结构, 使用

不同于预训练好模型的数据, 根据所要完成任务的要

求, 调整输出, 在预训练好的模型参数上进行再训练,
是一种解决小数据库训练的方法[6].

图 1为本文基于迁移学习的暴恐音频判别方法的

总体框图, 主要包括提取音频对数梅尔频谱特征、在

源音频数据上预训练网络得到预训练模型、在目标音频

数据上进行 fine-tune二次训练. 具体为: 将 TUT音频数

据集作为源音频数据, 提取音频对数梅尔频谱特征后,
预训练网络得到预训练模型, 然后将暴恐音频库作为

目标音频数据, 提取对数梅尔频谱特征后在预训练模

型上继续训练得到最终的模型, 最后在测试音频上运

用最终得到的模型进行暴恐音频判别. 此外, 为提取更

多的特征, 在 fine-tune 以后的网络结构中添加辅助网

络, 并将辅助网络部分的输出特征与输入特征聚合在

一起共同输入分类层, 更有效地利用暴恐音频中的信息.
1.1   对数梅尔频谱特征的提取

音频特征的提取主要有 3 种方式: 时域特征、频

域特征及倒谱域特征的提取. 时域特征通常是指短时

平均过零率、短时能量、能量熵等, 时域特征具有简

单但不够丰富的特点; 频域特征是指傅里叶频谱、滤

波器组等. 相比于时域特征, 频域特征具有对外界环境

更好的感知特性, 但是频域特征无法得到频率分布随

时间变化的状态, 所以本文采用的是音频的倒谱域特
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征, 典型代表是对数梅尔频谱特征[7], 将一维的音频信

号映射为时间-频域的二维信号[8], 提取过程如图 2所示.
 

提取对数梅尔频谱特征

预训练网络

暴恐音频判别

提取对数梅尔频谱特征

预训练模型初始化权重

Fine-tune 二次训练

源音频数据

预训练模型

目标音频数据

测试音频

暴恐音频判别模型

暴恐/正常 
图 1    总体框图

 

本文产生对数梅尔频谱图的参数为: 音频信号的

采样率为 44.1 kHz, 预加重系数为 0.97, 采用汉明窗进

行分帧, 快速傅里叶变换 (Fast Fourier Transform, FFT)

窗口长度为 50 ms, 相邻窗之间的距离为 20 ms, 每帧

包含 2205个采样点, 梅尔滤波器的个数为 200, 图 3展

示了含有枪声的暴恐音频 (a)与正常音频 (b)的声音波

形图与梅尔频谱图.
 

预加重、分帧、加窗

FFT

取绝对值或平方值

梅尔滤波

取对数

音频信号

对数梅尔频谱特征 
图 2    提取音频对数梅尔频谱特征流程

 

0.5

0.0

0 2 4 6 8 10

−0.5

Time (s)

(a) 含有枪声的暴恐音频波形图

0.5

0.0

0 2 4 6 8 10

−0.5
−1.0

1.0

Time (s)

(b) 正常音频波形图

Time (s)

0

0 0.6 1.2 1.8 2.4 3 3.6 4.2 4.8 5.4

512

1024

2048

4096

8192

(c) 含有枪声的暴恐音频梅尔频谱图

H
z

Time (s)

0

0 0.6 1.2 1.8 2.4 3 3.6 4.2 4.8 5.4

512

1024

2048

4096

8192

(d) 正常音频的梅尔频谱图

H
z

 

图 3    音频波形图与梅尔频谱图
 

梅尔频谱图的垂直轴表示频率, 水平轴表示时间,
颜色表示每个时间点各个频率位置处的声音的强度,
图 3(c) 中梅尔频谱图的 3 到 4.2 s 显示的是出现枪声

的梅尔频谱图, 与其他未出现枪声的时间段梅尔频谱

图有明显差异, 由图 3可见, 含有暴恐元素音频的频率

与强度在整个时间轴上分布不均匀, 而正常音频的梅

尔频谱图在整个时间轴上频率与强度分布基本均匀.
提取特征后, 将其转换为分贝标度, 以便于计算.

使用频谱图的好处是把现在的音频分类问题变成

了一个图像分类问题, 将每个 wav 文件转换成二维自

变量 (时间-频率)的频谱图, 每个频谱图存储在与其类

别相对应的文件夹中. 一个 10 s 长的音频, 采样率为

44.1 kHz, 共有 44.1 kHz×10 s=441 000个点, 分帧过后,

因为帧移为 20 ms, 即帧移为 882(44.1 kHz×0.02 s=

882)个采样点, 所以维度为 500列 (441 000/882=500),

行为梅尔滤波器个数. 最终将每个 10 s 长的音频转化

为数组形式, 维度为 200行、500列.
1.2   预训练网络

在提取音频梅尔频谱特征后, 将每段音频输入卷

积神经网络进行预训练, 本文在文献[7]的基础上搭建

2019 年 第 28 卷 第 11 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 149

http://www.c-s-a.org.cn


预训练网络, 预训练网络结构如图 4.
值得注意的是为了减少神经网络参数与避免过拟

合, 采用全局平均池化层 (Global Average Pooling, GAP)
替代全连接层, 搭建的预训练网络结构参数如表 1所示.
 

输入层

卷积层1

GAP

卷积层2

卷积层3

BN、LeakyRelu、Dropout

BN、LeakyRelu、Dropout

Softmax

 
图 4    预训练网络结构

 
 

表 1     CNN模型预训练网络参数表
 

参数 值

网络结构参数

输入层 (1×200×500)
卷积层 1(100×200×50)
卷积层 2(100×1×1)
卷积层 3(15×1×1)

学习率 0.01
损失函数 交叉熵

Mini Batch 64
迭代次数 600

 
 

将上述预训练神经网络在 TUT 数据集上进行实

验, 该数据集包含公共汽车站场景类、超市场景类等

15个场景类, 训练集中每类场景包含 234个音频, 训练

后的模型作为暴恐音频判别的预训练模型.
1.3   基于迁移学习的暴恐音频场景判别方法

由于 TUT 数据集并不包含暴恐音频类, 因此, 需
要对预训练模型进行迁移学习, 保留预训练模型权重

与网络结构, 调整模型输出, 在自建的暴恐音频库上继

续训练, 最终搭建的暴恐音频判别的卷积神经网络结

构如图 5.
考虑到 1.2节得到的预训练模型已经从 TUT数据

集中习得了很多音频低层次特征, 因此只需在预训练

模型上做简单权重调整 ,  所以微调部分迭代次数由

600改为 300, 学习速率由 0.01改为 0.001, 模型参数如

表 2所示.

2   改进的 CNN-fine-tune暴恐音频判别方法

因为在卷积神经网络中, 最终任务的高级特征往

往由网络后端习得, 网络前端习得的只是低层次特征[9].
为提取更多的高级特征, 形成多级特征提取器, 本文以

CNN 模型作为基础网络, 在截断的基础网络的末尾追

加了几个特征层, 这部分称为辅助结构. 但如果只是简

单地增加深度, 会导致梯度弥散或梯度爆炸, 所以新添

辅助结构部分采用了一种类似于残差网络的结构, 如
图 6所示.
 

输入层

卷积层1

GAP

卷积层2

卷积层3

暴恐/正常

BN、Leakyrelu、Dropout

BN、Leakyrelu、Dropout

Softmax

 
图 5    CNN-fine-tune网络结构

 

表 2     CNN-fine-tune网络参数表
 

参数 值

网络结构参数

输入层 (1×200×500)
卷积层 1(100×200×50)
卷积层 2(100×1×1)
卷积层 3(2×1×1)

学习率 0.001
损失函数 交叉熵

Mini Batch 64
迭代次数 300

 

输入层

卷积层1

GAP

Softmax

卷积层2

卷积层3

辅助网络

+

F1

F3=F2+F1

F1

F2

F1

F3

暴恐/正常

卷积层

卷积层

卷积层

 
图 6    添加辅助网络结构

 

辅助网络部分采用 3 个连续的滤波器大小为

1×50、1×1、1×1的卷积层, 最后一个 1×1的卷积层为
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了改变特征图通道数, 使得经过 3 次非线性激活函数

计算, 增强了对于复杂程度和非线性程度的表达能力

和泛化能力. 将这一部分得到的特征图与输入特征图

聚合在一起, 共同输入分类层:

F2 = ω3 (σ (ω2σ (ω1F1))) (1)

F2 = concatenate (F1,F2) (2)

F1

F2 σ ωi (i =

1,2,3)

其中, 式 (1) 中 是基础网络的输出, 也是辅助网络的

输入 ,   是辅助网络的输出 ,   为激活函数 ,  
为辅助结构中 3 个卷积层权重, 采用均匀分布初

始化权重. 式 (2) 意为采用 keras 中 concatenate 函数,
实现了原始 CNN 网络特征图与辅助网络特征图的数

据叠加. 下面说明引入辅助网络的原理[10].
on n in n

n−1

假设 是网络第 层的输出特征图,  是 层的输入

也是第 层的输出, 每一层输出特征图的计算公式如下:

on = fn (in,ωn,bn) (3)

辅助网络跨越多层, 将输入通过恒等映射转换成

输出, 此时每一层的梯度计算公式如下:

∂on

∂in
=
∂ (in+ f (inωnbn))

∂in
= 1+

∂ f (inωnbn)
∂in

(4)

由式 (4)可见在网络中加入辅助网络, 可以使得梯

度在反向传播时永远大于或等于 1, 这样就不会影响深

层网络的训练.

3   实验结果与分析

本文是在 Ubuntu16.04系统下, 基于 Keras深度学

习框架, 以 theano 作为后端进行网络模型的构建和训

练, 实验采用 NVIDIA GTX960显卡进行加速.
预训练网络部分使用 TUT 数据集, 迁移学习网络

部分训练与测试数据集组成如下: 从 Youtube 中下载

了网友录制的一些恐怖袭击现场音频, 同时也选取了

少部分电影中的暴恐镜头音频, 根据枪声、尖叫声、

爆炸声、警报声、打斗声等截取音频. 正常音频包括

综艺节目片段、电影片段与生活场景音频, 包含了笑

声、说话声、鼓掌声、音乐声等. 建立的数据集共 699
个音频片段, 由于音频段时长各异, 制作数据集时统一

将尺寸设定为每个音频 10 s, 其中正常音频片段 348个,
250个正常音频用于训练, 98个正常音频用于测试, 暴
恐音频片段 351 个, 250 个暴恐音频用于训练, 101 个

暴恐音频用于测试. 音频库分布如表 3.

表 3     音频分布表
 

数据集
正常音频 暴恐音频

个数 时长 (min) 个数 时长 (min)
训练集 250 41.67 250 41.67
测试集 98 16.33 101 16.83

 
 

本文研究的对象是一个二分类任务, 各种类别样

本数量相当, 不需要考虑样本类别不平衡问题, 性能指

标采用准确率 (Accuracy, Acc). Acc 的计算过程如公式

所示:

Acc =
Nt

Nall
(5)

Nt Nall其中,  表示每类预测正确的样本数量,  表示每类

总样本数量.
利用最终得到的暴恐音频判别模型在测试集的

199个音频片段上进行测试, 得到未使用迁移学习与使

用迁移学习, 以及未改进 CNN 与改进 CNN 后得到的

判别效果分别如表 4所示, 同时使用传统 SVM分类器

进行比较.
 

表 4     实验结果
 

实验 方法
Acc(%)

暴恐音频 正常音频 平均判别率

实验一 SVM分类器 87.13 33.67 60.4
实验二 未使用 fine-tune 90.10 93.88 91.99
实验三 使用 fine-tune 97.03 94.90 95.96
实验四 改进的迁移学习方法 98.02 95.92 96.97
 
 

由实验一结果与实验二结果对比可得, 传统机器

学习方法对于暴恐音频的判别不如深度学习方法. 实
验二和实验三对比可得, 使用 fine-tune 的迁移学习方

法比未使用迁移学习的方法提升了 6.93%的暴恐音频

判别率和 1.02% 的正常音频判别率, 平均判别率提升

了 3.97%. 同时, 实验四表明叠加辅助网络结构后对于

暴恐音频和正常音频的判别率都有所提高, 平均判别

率相比于未添加辅助网络的提高了 1.01%, 可见叠加

的辅助网络有助于得到更加可靠的特征提取效果.

4   结论

本文在判别网络上传播的一段音频是否属于暴恐

音频的应用背景下, 首先在公开的 TUT音频数据集上

进行预训练得到预训练模型, 然后利用 fine-tune 的迁

移学习方法将预训练模型与网络结构引入暴恐音频的

判别中, 在训练数据较少的情况下, 也得到了不错的判
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别率, 为提取更多的特征, 在 fine-tune以后的网络添加

了一种类似于残差网络的结构, 进一步提高了音频判

别率.
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