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ABSTRACT

状态空间模型（SSMs）因其在长输入情况下具有高计
算效率而成为音频建模中Transformer的替代方案。尽
管近期关于音频 SSM的工作报告了令人鼓舞的结果，
但仍存在两个主要限制：首先，在 10秒短音频标签任
务中，音频 SSM的表现仍然不如基于 Transformer的
模型如音频频谱图 Transformer（AST）。其次，虽然
理论上音频 SSM能够处理支持长音频输入，但其实际
性能对长音频的评估尚未彻底进行。为了解决这些限
制，在本文中，1) 我们在音频空间模型训练中应用了
知识蒸馏，从而得到了一个称为 Knowledge Distilled
Audio SSM（DASS）的模型。据我们所知，这是第
一个在 AudioSet上超越 Transformers的 SSM，并达
到了 48.9的 mAP；2) 我们设计了一个新的测试称为
AudioNeedleInA H aystack (Audio NIAH)。我们发现，
仅使用 10秒音频片段训练的DASS可以在长达 2.5小
时的录音中检索声音事件，而 AST 模型在输入仅为
50秒时就失败了，这表明 SSM确实更具持续时间可
扩展性。代码：GitHub，HuggingFace

1. 介绍

变换器已成为建模语音、文本和图像数据的主要
选择 [1–5]。在过去的几年里，音频分类系统逐渐从基
于 CNN 的模型 [6–9] 转向了基于变换器的模型 [10–
13]。基于注意力机制的变换器模型具有更大的感受
野；然而，它们具有二次计算复杂性，这使得它们不
适合处理长序列 [10,11]。最近，状态空间模型（SSM）
[14, 15]作为序列建模中替代基于变换器模型的选择出

现，提供了一种更高效的方法，特别是对于长序列而
言。与此同时，已有方法将基于 SSM 的模型适应于
音频分类任务，如 AuM [16]、Audio Mamba [17]和
SSAMBA [18]。
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(a) 提出的知识蒸馏框架 (b) 音频集上的性能

(c) 音频 NIAH性能与输入音频长度的关系

Fig. 1. (a)我们在使用AST作为教师模型的音频 SSM
训练中应用了知识蒸馏。(b) 训练后的蒸馏音频 SSM
（DASS）的表现优于AST教师模型。使用一组教师模
型（AST [10] + HTS-AT [11]）进一步提升了性能。(c)
DASS可以在单个A6000 GPU上处理长达 2.5小时的
音频输入（> 30× 比 AST更长），同时保持良好的性
能。请注意，横轴采用对数尺度。

https://github.com/Saurabhbhati/DASS
https://huggingface.co/saurabhati/DASS_small_AudioSet_48.9
https://arxiv.org/pdf/arxiv:2407.04082v2


在本工作中，我们做出了两项主要的技术贡献：
首先，现有的音频 SSM模型 [16–18] 在音频分类任务
上的性能仍然不及基于 Transformer的模型。我们发
现知识蒸馏是一种有效的增强状态空间模型的技术，
使它们能够与 Transformer模型相媲美超越。具体来
说，当使用 AST作为教师模型进行知识蒸馏训练时，
我们的 DASS模型实现了 47.6的 mAP，优于教师模
型AST（45.9 mAP），并且模型大小减少了 1.8倍。使
用由教师模型即 AST [10] 和 HTS-AT [11] 组成的集
成，DASS模型在保持较小模型尺寸的同时实现了显
著更高的 mAP，达到了 48.9。

其次，尽管最近基于 SSM的音频模型作品 [16,18]
展示了在理论上比基于变压器的模型更节省 GPU内
存和更快推理速度的优势，但它们没有测量这些模型
在较长输入长度下的性能实际。为了填补这一空白，
我们设计了一个新的基准测试称为 Audio Needle In
A Haystack（Audio NIAH）来衡量仅用短音频片段训
练的音频分类模型在长音频上的推理性能。具体来说，
我们将一根针，即一段 10秒的音频事件，插入到更大
的干草堆中，并评估模型如何准确地分类这段音频事
件。在我们的实验中，我们惊讶地发现 DASS比 AST
在长音频推理上表现得更强。具体而言，当两个模型
都仅用 10秒的音频训练时，AST模型的表现下降至
输入为 50秒时不到 5 mAP，这是对于 10秒输入性能
的 <12%，而 DASS的表现是 45.5 mAP（96%）在相
同设置下。在一个A6000 GPU上，DASS可以处理长
达 2.5小时的音频输入，并且与 10秒输入相比仍能保
持 62%的性能。

2. 相关工作

初始的音频事件分类方法依赖于 CNN [6, 7] 或
者 CNN-变压器混合模型 [8, 9] 。音频频谱变换器
（AST）[10] 提出了一个不使用卷积、纯注意力机制
的模型，在音频事件分类任务上超越了现有的模型。
层次标记语义音频变换器（HTS-AT）[11] 提出了基
于 Swin 变换器的模型，减少了模型大小。Patchout
faSt 频谱变换器（PaSST）[12] 提出了一种 patchout
方法来减少输入到变压器模型序列的长度。这两个模
型在性能和计算需求方面都超越了 AST。音频掩码自

编码器（Audio-MAE）[13] 提出了一个基于 MAE 的
自我监督学习框架，并且在广泛的各类数据集上实现
了最先进的音频分类性能。
对于变压器模型，计算和内存复杂度随着输入长

度的增加而呈二次增长。SSMs 提供了一种替代解决
方案，其复杂度与输入长度成线性关系。Gu 等人 [14]
展示了 SSMs 在建模长输入序列方面的潜力。Gu 等
人 [15]提出了一种数据依赖的选择扫描状态空间块，
并扩展了 SSM 框架。他们的模型在大规模自然语言
数据上优于 Transformer 模型，从而推动了 SSM 模
型作为通用序列建模骨干的兴起 [19–21]。Zhu 等人
[20]提出了一种双向 SSM，该方法结合了前向和后向
SSM 来提高对视觉数据的建模能力。Liu 等人 [21]进
一步扩展了状态空间模型，并为视觉输入提出了 2D-
Selective-Scan 算法（SS2D）。SS2D 在四个方向上扫
描输入：从左到右、从右到左、从上到下和从下到上。
每个序列都通过选择性扫描状态空间块进行处理，输
出合并以创建最终输出。
同时，一些方法将 SSM 适应于音频事件分类：

AuM [16]，Audio Mamba [17]和 SSAMBA [18]。AuM
和 Audio Mamba将 Vision Mamba和 VMamba应用
于音频，并展现出显著的性能和计算效率。SSAMBA
探索了用于音频的自监督 SSM学习。与我们的工作最
接近的是 Audio Mamba [17]，主要区别在于 1) 我们
使用知识蒸馏并在音频事件分类上实现了最先进的性
能，2) 我们提出了 NIAH任务并评估了 SSM时长扩
展性。

3. 蒸馏音频状态空间模型

3.1. 状态空间模型

结构化状态空间序列模型（S4）[14]受到经典状态
空间模型如卡尔曼滤波器的启发，并且与循环神经网
络（RNNs）和卷积神经网络（CNNs）有广泛联系。连续
状态空间模型通过线性常微分方程将一个一维函数或
序列 x(t) ∈ R → y(t) ∈ R映射到隐藏状态h(t) ∈ RN，
如下所示：

h′(t) = Ah(t)+Bx(t), (1)

y(t) = Ch(t) (2)
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(a) 状态空间模型在 DASS中的架构
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(b) 状态空间块

Fig. 2. 状态空间架构在 DASS模型中。状态空间块类似于变压器块。下采样模块减少空间维度并增加通道数
量。FFN：前馈网络；LN：层归一化；SS2D：空间挤压和维数；DWConv：深度可分离卷积

其中 A ∈ RN×N 称为演化参数，而 B ∈ RN×1,C ∈
R1×N 称为投影参数。

为了将状态空间模型适应于神经网络模型，应用
了离散化方法。常用的离散化方法是零阶保持 (ZOH)，
它使用时间尺度参数 ∆将连续参数 A,B 转换为离散
参数A,B，如下所示：

Ā = exp(∆A), (3)

B̄ = (∆B)−1(exp(∆A)− I)∆B (4)

离散化后，状态空间方程可以重写为：

ht = Aht−1 +Bxt (5)

yt = Cht (6)

当前隐藏状态的输出仅依赖于前一隐藏状态。这
种状态空间模型的观点可以被认为是与 RNNs 类比
的。由于 SSM参数不随时间变化，因此也可以将 SSM
视为一种卷积 yt = (x0, x1, ..., xt)∗(CB ,CAB , ...,CA

M−1
B) =

x ∗K 其中K 被称为全局卷积核。
SSMs的一个主要优势是我们可以根据任务将它

们视为 CNN或 RNN。在推理过程中，S4可以被视为
RNN，从而实现更快的推理和无界上下文。在训练过
程中，使用卷积视图以实现类似 CNN的并行训练。

然而，这些模型的线性时不变特性无法很好地捕
获上下文信息，并且在基于内容的推理任务上表现不
佳。为了解决 SSMs的局限性，Gu等人 [15]提出了一
种参数化方法，使时间尺度参数依赖于输入，并提出

了选择性扫描 S4。然而，现在状态参数依赖于输入，
无法使用卷积视图。这给高效计算带来了挑战。仍然
可以推导出递归视图，并采用硬件感知并行算法来高
效地计算输出。

3.2. 多维焦虑量表

我们的 DASS模型概述如图 1所示，图 2显示了
状态空间学生模型的详细架构。该模型可以分为四个
组，每组由一个状态空间块组成，除了第一组外，所
有组还有一个基于补丁合并的下采样层。该模型逐步
减少空间维度并增加特征数量。一种池化方法生成频
谱图的最终嵌入，然后将其传递给分类器以生成模型
的最终输出。

具体而言，模型以二维频谱图 X ∈ RT×F 作为输
入，然后一个补丁嵌入层提取具有空间维度 T

4
× F

4
×C1

的二维特征补丁。第一组处理该尺度上的特征并生成
相同尺度的输出。下一组将特征下采样至 T

8
× F

8
×C2

维。这一过程持续两个模块，最终我们获得具有空间
维度 T

32
× F

32
×C4的特征。我们使用池化方法将信息汇

总成单一嵌入，并将其传递给线性层以生成最终输出。

我们希望利用现有的基于变换器的模型来训练并
提升 SSM的性能。我们使用来自基于变换器的教师模
型（AST）的知识蒸馏将知识提炼到一个基于 SSM的
学生模型（DASS）中。我们将相同的输入频谱图传递
给学生（DASS）和教师（AST），并从两个模型生成输
出。学生模型被训练以模仿教师模型的输出，并预测



真实标签。模型的整体损失是 L = 0.5(Lbce(y, ŷstu) +

Lkldiv(ŷteach, ŷstu))，其中 Lbce是学生DASS模型输出
ŷstu 与真实标签 y 之间的二元交叉熵损失，而 Lkldiv

是从 ŷstu到教师模型输出 ŷteach的 KL散度。

4. 实验

我们评估了 DASS模型在弱标记音频事件分类任
务上的性能。我们使用AudioSet数据集来训练和评估
我们的模型。数据集和训练细节将在以下章节中描述。

4.1. 数据集和训练详情

AudioSet [22]包含从 YouTube 视频中提取的超
过 200万个 10秒音频片段。这些声音片段被标记为一
组包含 527个标签中的一个。完整的训练数据集（AS-
2M）、平衡数据集（AS-20K）以及评估数据集分别包
含 200万、2万和 2.2万个数据点。我们遵循 AST [10]
的训练流程，但使用了不同的学习率。对于平衡数据
集和完整数据集，我们都采用了 1e-4 的学习率。对于
平衡数据集，我们进行了 25 轮的训练，并且从第 10
轮开始每隔 5 轮将学习率减半。对于完整的训练数据
集，我们在前两个轮次之后每一轮都将学习率减半，
总共进行 10 轮训练。我们使用 Adam 优化器和大小
为 12 的批量来训练模型。

我们对两种不同的模型进行了实验：DASS-Small
和 DASS-Medium，它们分别在四个组中包含 (2, 2,
8, 2) 和 (2, 2, 15, 2) 层。两个模型的特征维度均为
C1, C2, C3, C4= (96,192,384,768)，分布在四个组中。
DASS-Small 和 DASS-Medium 分别包含 3000 万和
4900 万个参数。

4.2. 预训练和知识蒸馏的影响

我们将 ImageNet预训练的 DASS与随机初始化
的DASS进行了比较，有无知识蒸馏的情况均有涉及。
如表 1所示，ImageNet预训练模型的表现优于随机初
始化的 DASS模型。

知识蒸馏在两种设置中都提高了性能：当我们使
用预先训练的图像数据模型时，以及我们不使用时。
没有访问 ImageNet预训练模型的情况下，性能提升

更高。我们探索了两种不同的知识蒸馏损失函数：KL
散度和二元交叉熵。它们表现相似，因此我们在所有
实验中都使用 KL散度。为了进一步探索知识蒸馏的
好处，我们继续对一个随机初始化的 DASS模型进行
了 100个周期的训练。该模型在 Audioset平衡集上实
现了 31.6的 mAP，与带有预训练权重的 AST相同，
并且接近于使用 Imagenet 预训练但没有知识蒸馏的
DASS模型的表现。通过知识蒸馏训练的 DASS模型
甚至超过了参数量明显多于 DASS 模型的基础 AST
模型。

IN Pretrain KD mAP

AST-Small (23M) False False 10.6
AST-Base (86M) False False 14.8
DASS-Small (30M) False False 12.0
DASS-Small (30M) False True 20.2

AST-Small (23M) True False 31.0
AST-Base (86M) True False 34.7
DASS-Small (30M) True False 34.6
DASS-Small (30M) True True 38.4

Table 1. DASS 与 AST 在 AS-20K 上的比较。知识
蒸馏（KD）在有无预训练的情况下都是有益的。

4.3. 更强的老师是否造就更好的学生

为了训练DASS模型，我们使用AST基础模型作
为教师。DASS模型的表现优于 AST教师模型。在本
节中，我们探讨是否使用更强的 DASS教师会产生更
强的学生。为了减少计算成本，我们将训练限制为 5个
周期。如表 2所示，使用更强大的教师并不会导致学生
表现更好，尽管可能学生从具有不同架构的教师那里
获益更多。先前的研究观察到基于 CNN/Transformer
的师生模型存在类似的趋势 [23]。

4.4. AudioSet：与其他方法的比较

我们比较了所提出的 DASS模型与基于变压器的
最先进方法和同时期的 SSM基础方法。如表 3所示，
DASS优于所有现有方法。DASS的参数少于 AST和
audio-MAE（86M对 49M），并且训练所需的计算资



Fig. 3. DASS-Small 在 AS-20K 上训练后在 NIAH 任务中的池化策略性能。括号显示了前 10 名的性能。

model mAP

Student Teacher Teacher Student

DASS-Small AST-Base 45.9 47.1
DASS-Medium AST-Base 45.9 47.1
DASS-Small DASS-Small 47.1 46.9
DASS-Small DASS-Medium 47.1 46.7
DASS-Medium DASS-Small 47.1 47.1
DASS-Medium DASS-Medium 47.1 46.9

Table 2. 不同教师在 AS-2M上的 DASS学生模型性
能比较

源显著较少（audio-MAE需要 64个 V100，而 DASS
只需要一个 A5000）。DASS和其他基于 SSM的模型
在推理时也更快，并且比基于变压器的模型所需的计
算资源更少。

通过使用知识蒸馏来训练 SSMs，我们弥合了变
压器和 SSMs之间的性能差距。DASS提供了两全其
美的效果：它超越了最先进的基于变压器的模型，同
时具有处理长音频序列的效率和能力。

5. 音频针在干草堆中：
在较长序列上的评估

SSMs的主要优势之一是它们能够以线性复杂度
处理较长的序列 [15] ，这与 Transformers 不同。最
近基于状态空间的模型在音频事件分类任务上表现
出色。其中一些模拟了更长的输入序列来比较速度和
GPU 内存使用情况，与基于 Transformer 的模型如
AST [13,16]进行对比。尽管他们的简要分析表明，状

Params Pretrain mAP

Transformer based models
AST [10] 87M IN SL 45.9
HTS-AT [11] 31M IN SL 47.1
PaSST [12] IN SL 47.1
Audio-MAE† [13] 86M SSL 47.3
BEATs(iter3) [24] 90M SSL 48.6
EAT [25] 88M SSL 48.6

Concurrent SSM models
AuM [16] 26M IN SL 39.7
Audio Mamba [17] 40M IN SL 44.0
DASS-Small 30M IN SL 47.2
DASS-Medium 49M IN SL 47.6

Teacher ensemble: AST + HTS-AT
DASS-Small 30M IN SL 48.6
DASS-Medium 49M IN SL 48.9

Table 3. 性能比较于 AS-2M。在 SL中：ImageNet监
督学习；SSL：自监督学习；†工业级计算

态空间模型理论上可以处理比 AST更长的输入序列，
但他们并没有测量这些长度下状态空间模型的表现。
我们 SSM 研究的一个目标是实验量化 DASS 模

型的时长可扩展性。为此，我们仅在 10秒频谱图上训
练 DASS。在评估期间，我们合成更长的输入序列以
测量模型的时长稳健性。
我们设计了一个音频针在草堆中（Audio Needle

in A Haystack，简称 Audio NIAH）任务，在该任务
中我们将一根针：一段来自 Audioset数据集的 10秒
音频频谱图随机插入到不同长度的大草堆中。我们通



过两种方式构建草堆：首先通过零填充来达到所需的
长度，其次在不同的级别上附加噪声。对于后者，我
们在各种信噪比（SNR）下生成噪声波形，然后使用
与生成针的滤波器组（fbank）特征相同的流程生成滤
波器组特征。在这两种情况下，针（10秒音频频谱图）
都不会被修改。如前所述，模型仅在 10秒的频谱图上
进行训练，在评估期间执行 NIAH测试以测量模型的
时间长度鲁棒性。

5.1. NIAH：池化方法的影响

我们的第一次 NIAH实验探讨了针的位置是否会
导致性能差异，或者 DASS模型能否从草堆中的任何
位置获取信息。为此，我们创建了一个不同长度的草
堆，并在不同的相对位置插入 10秒频谱图。我们在草
堆中将针插入以下位置：0（开始处）、0.25、0.5（中
间）、0.75和 1.0（结束处）。我们通过测量相对于DASS
模型基线性能的相对下降来衡量针的位置的影响，即
当不使用草堆而只是将 10 秒频谱图作为输入传递给
DASS模型时：(mAP10 −mAPt)/(mAP10)。

AST 模型依赖一个 CLS 标记来总结信息，而
SSMs提供了一种自然的方式将信息汇总到单一的嵌
入中。例如，最后一个嵌入概括了迄今为止看到的所
有信息。双向特性允许我们在任何时间步使用嵌入作
为 CLS嵌入。

DASS 使用池化方法生成 CLS 标记并在分类器
之前汇总信息。我们探讨了池化策略对 NIAH 任务的
影响。如图 3所示，池化方法的选择会根据相对针位
置影响性能。

当模型使用第一个标记嵌入作为 CLS 标记进行
训练时，如果针位于开头，它在 NIAH 任务上表现更
好。类似地，分别以最后和中间位置作为 CLS 标记训
练的 DASS 模型，在针的位置为最后或中间时性能下
降幅度最小。平均池化对针位置的相对位置表现出最
低的敏感度。我们还探索了将求和作为池化机制，但
这导致性能严重下降，尤其是在较长的时间段内。

对于所有池化方法，性能下降随着草堆长度的增
加而增加。这一结果是有道理的，因为模型必须处理
和总结越来越长的话语。尽管如此，对于DASS模型，
在 50秒的草堆长度下，性能下降不足 5%，而AST在

这些长度上几乎失去了大部分性能。

Fig. 4. mAP性能在不同长度的麦垛上的表现。麦垛：
零填充，针的位置：0.5

5.2. NIAH：草堆长度对性能的影响

我们的第二个 NIAH实验探讨了 DASS模型的极
限。在这个实验中，我们将针的位置固定在草堆的中
间，并将草堆长度从 10秒增加到长达 2.5小时（评估时
间相比于训练时间增加了 900倍）。我们在单个A6000
GPU上进行了这个 2.5小时的实验。
如图 4所示，更强的模型对长度变化显示出更高

的鲁棒性。在较小平衡子集上训练的小型模型与在完
整 AudioSet上训练的小型模型相比性能显著下降。在
完整 AudioSet 上训练的中型模型，其表现类似于小
型模型，甚至对评估长度的变化表现出更高的鲁棒性。
过度参数化有助于 DASS 模型更好地适应时长变化。
在极端长度（即 2.5 小时）下，中型模型的表现与在
平衡子集上训练的小型模型相似。
我们在基于变换器的 AST 模型上进行了一项类

似的实验。为了避免训练和测试期间学习到的位置嵌
入之间的不匹配，我们使用正弦嵌入训练了一个 AST
模型。这使我们能够将输入和位置嵌入扩展到任意长
度。对于AST，我们将针只放在 haystack 的开头，因
此在训练和测试过程中添加到针的位置嵌入之间没有
不匹配。

AST 模型的性能随着基准文本长度的增加而迅
速下降。在仅 30秒的评估长度下，其性能降至 10秒
长度时性能的 20%，而这种情况在 DASS模型中即使



Fig. 5. mAP 对比不同类型和级别的白噪声或粉红噪
声在信号中的表现。信号长度：300秒

在长达 2.5小时的评估长度下也不会发生。我们相信
这是由于注意力权重被分散到更多标记上从而变得非
常小所致。未来，我们希望分析AST在各种评估持续
时间下的注意力图。

这些结果特别有用，因为我们在较长的输入序列
上不需要训练 DASS模型，从而减少了训练和使用这
些模型处理诸如视频等较长数据模式所需的总体计算
资源。

5.3. NIAH：草堆构建的影响

如前所述，我们通过两种方式构建稻草堆：零填
充和噪声填充。这里我们探讨 DASS模型在两种不同

Fig. 6. mAP性能在不同长度的干草堆上的表现。干
草堆：信噪比为 0的白噪声，针的位置：0.5。

稻草堆构造下的表现。我们研究了两种类型的噪声：
高斯噪声和混响噪声。混响噪声是通过结合MUAVIC
数据集 [26]中的 30个音频混响噪声文件构建的。

对于两种噪声，DASS模型的表现都比零填充的
草堆差。对于混响噪声，我们看到混合结果，当信噪
比下降时性能上升，然后在 0信噪比时再次下降。对
于白噪声，从 20信噪比降到 15时性能下降，之后则
保持相对稳定。

我们相信这一结果是因为 AudioSet 数据集将语
音和白噪声作为其中的一个类别，而 DASS模型可能
正确地将背景噪音分类为语音或噪声，这影响了性能。
我们观察到，在混响噪声下的表现有更大的波动，因
为 AudioSet 中标记为语音的数据点显著多于标记为
白噪声的数据点。对于两种噪声设置，更强的模型表
现出对噪声更具鲁棒性。

为了测量时长对基于噪声的稻草堆的影响，我们
将针的位置固定在中间，将噪声信噪比固定为 0，并
改变稻草堆的长度。如图 6所示，性能随着长度的增
加而下降。对于基于噪声的稻草堆而言，性能下降明
显大于零填充的稻草堆。300秒时带有基于噪声的稻
草堆的 DASS模型的表现不如使用零填充的 2.5小时
稻草堆。

6. 结论

在本文中，我们提出了 DASS：一种基于状态空间
的模型，实现了音频事件分类领域的最新结果。DASS
具有计算密集型变压器模型的性能和状态空间方法的
效率。我们的实验表明，知识蒸馏对于不同数据集大
小和模型规模都有帮助。DASS 在表现上超过了基于
AST 的教师模型。

音频 SSM理论上可以支持更长的语音输入。我们
提出了一项音频 NIAH任务，以衡量训练和评估长度
之间时长不匹配对性能的影响。DASS在训练和评估
过程中比AST更能显著地抵御时长不匹配的影响。我
们还观察到，更强的 DASS模型往往更能抵抗时长不
匹配的影响。
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