
 

 

基于频谱增强和卷积宽度学习的音乐流派分类①
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摘　要: 针对频谱图对于音乐特征挖掘较弱、深度学习分类模型复杂且训练时间长的问题, 设计了一种基于频谱增

强和卷积宽度学习 (CNNBLS)的音乐流派分类模型. 该模型首先通过 SpecAugment中随机屏蔽部分频率信道的方

法增强梅尔频谱图, 再将切割后的梅尔频谱图作为 CNNBLS 的输入, 同时将指数线性单元函数 (ELU) 融合进

CNNBLS的卷积层, 以增强其分类精度. 相较于其他机器学习网络框架, CNNBLS能用少量的训练时间获得较高的

分类精度. 此外, CNNBLS可以对增量数据进行快速学习. 实验结果表明: 无增量模型 CNNBLS在训练 400首音乐

数据可获得 90.06%的分类准确率, 增量模型 Incremental-CNNBLS在增加 400首训练数据后可达 91.53%的分类

准确率.
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Music Genre Classification Based on Spectrogram Enhancement and CNNBLS
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Abstract: For the problems of weak music feature mining, complex deep learning classification models, and long training
time, a music genre classification model based on spectrogram enhancement and convolutional neural network-based
broad learning system (CNNBLS) is designed. This model first enhances the Mel spectrogram by randomly masking part
of frequency channels in SpecAugment and then uses the cut Mel spectrogram as the input of CNNBLS. At the same time,
exponential linear unit functions (ELUs) are fused into the convolutional layer of CNNBLS to enhance its classification
accuracy. Compared to other machine learning network frameworks, CNNBLS can achieve higher classification accuracy
with less training time. In addition, CNNBLS can quickly learn incremental data. The experimental results show that the
non-incremental model of CNNBLS can achieve a classification accuracy of 90.06% after training 400 pieces of music
data, while the incremental model of Incremental-CNNBLS can achieve a classification accuracy of 91.53% after adding
400 pieces of training data.
Key words: Mel spectrogram; broad learning system (BLS); speech enhancement; music genre classification (MGC); 
exponential linear unit function (ELU)

 
 

音乐是人类重要的娱乐工具, 由于音乐适用场所

氛围不同、各地音乐风俗习惯多样化以及音乐制作人

的不断创新等原因, 音乐逐渐衍生成缤纷多彩的流派.

随着数字音乐媒体平台的发展, 在线音乐成为大众音
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乐消费的主体 ,  海量的音乐数据引发出用户音乐检

索、歌单分类、喜好推荐等个性化需求, 这些个性化

需求都离不开对音乐流派的分类, 然而音乐体裁表达

的多样性使得音频算法分类成为一项具有挑战性的任

务[1], 高效且精确地对音乐流派进行智能分类对音乐平

台的发展有着重大意义, 也是音乐信息检索领域亟待

解决的难题之一.
音乐流派分类 (music genre classification, MGC)已

成为目前的研究热点, 目前音乐流派分类步骤大致可

分为特征提取和机器学习两个部分[2]. 特征提取在音乐

流派分类的过程中占据举足轻重的地位, 其效果和效

率很大程度上影响着分类精度. 传统的特征参数有音

高、音色、节奏、频谱图、梅尔频谱图、线性预测系数、

梅尔倒谱系数 (Mel-scale frequency cepstral coefficients,
MFCC)、短时特征等. 传统的音乐流派分类模型有 K-
近邻 (K-nearest neighbor, KNN)[3] 模型、支持向量机

(support vector machine, SVM)[4] 模型和高斯混合模型

(Gaussian mixture model, GMM)[5] 等. 2002年, Tzanetakis
等 [ 6 ] 收集音乐数据组成了 GTZAN数据集 ,  它包含

10 个音乐流派, 共 1 000 首音乐样本, 并将提取出的音

高、音色、和节奏 3 组特征样本分别输入到 KNN 和

GMM 进行分类, 分类精度超过了 60%, 这是 MGC 领

域的始创性研究之一. 随着机器学习的迅猛发展, 已有

不少研究者在 MGC 领域提出了创新性的特征提取方

式和分类模型. Gan[7] 用递归神经网络和通道注意力来

获取音乐的特征映射应用于音乐流派分类任务中, 在
数据集 GTZAN 中取得了 91% 的准确率. Gusain 等[8]

提取数据集的 MFCC 特征, 并将其作为输入分析比较

神经网络和 XGBoost算法, 在 Kaggle网站搜集的数据

集中分别取得 90.28%和 89.52%的准确率. Ma[9] 比较

神经网络和传统机器学习算法在音乐类型分类方面的

性能和特征提取能力, 用神经网络作为特征提取器并

应用简单的传统机器学习模型来训练特征的方法, 通
过 SVM来训练 PCA简化特征可以在 GTZAN数据集

达到大约 83%的分类性能. 郝建林等[10] 提出了一种基

于用户评论的自动化音乐分类方法, 通过 linear CRF
进行分词并建立音乐和标签之间的分类模型, 得到了

较高的分类精度. Birajdar等[11] 分析了色度光谱与视觉

特征对音乐流派分类的影响, 用 SVM分类器进行的大

量实验表明了其优势.
近年来 MGC 领域出现的创新性方法大多为深度

学习神经网络, 由于深度模型带有复杂隐藏层和大量

参数, 使得音乐流派分类模型训练耗时, 随着训练的迭

代容易出现过拟合问题, 且当训练数据出现增量时无

法得到更好的扩展, 训练时间也随着输入数据的增加

而变长. Kostrzewa等[12] 指出深度神经网络的创建更具

有挑战性, 学习过程需要更多的时间, 分类结果表现较

差, 因此提出将神经网络组成宽度集合来进行音乐流

派的分类, 在 FMA-small 数据集中取得了 65.8% 的分

类效果.
本文为了解决上述的问题, 设计了一种基于梅尔

频谱增强和卷积宽度学习相结合的音乐流派分类方法,
卷积宽度学习 (CNNBLS)是一种基于宽度学习 (broad
learning system, BLS)[13] 和卷积神经网络 (convolutional
neural networks, CNN)[14] 的组合算法. 在卷积宽度学习

模型中, 通过嵌入到宽度学习特征节点中的卷积层来

提取和挖掘音乐流派的特征, 随机生成的权重和偏置

将特征节点集合映射成增强节点. 最后将特征节点和

增强节点作为扩展的输入数据, 通过伪逆和岭回归运

算求出连接输出的权重[15], 进而进行音乐流派的分类.
在卷积层中, 本文使用指数线性单元函数 (exponential
linear unit, ELU) [16] 替换常用的修正线性单元函数

(rectified linear unit, ReLU)[17], 以增强其分类精度. 此
外, 当 CNNBLS 网络遇到新的输入数据时, 它可以增

量的方式重新构建, 无需从初始数据重新训练, 训练时

间也因此比深度学习的网络少很多. 本文通过谷歌提

出 SpecAugment 方法[18] 增强音乐流派的梅尔频谱图,
防止产生过拟合的现象.

 1   基本原理

 1.1   宽度学习 (BLS)
宽度学习是由 Chen等[13] 于 2017年提出的, 其整

体结构如图 1 所示. 其中 BLS 的隐藏层包括特征节点

和增强节点两部分. 由输入数据的特征组合成网络的

特征节点, 再由特征节点的输出集经过随机加权生成

网络的增强节点, 最终输出结果由特征节点和增强节

点的输出集进行快速伪逆运算得到.
以下是宽度学习的计算过程:

Zi = φi
(
XWei +βei,

)
, i = 1,2, · · · ,n (1)

H j = ξ j
(
ZnWh j +βh j

)
, j = 1,2, · · · ,m (2)

Y = [Z1,Z2, · · · ,Zn|H1,H2, · · · ,Hm]Wm

= [Zn|Hm]Wm (3)

Zi H j i j其中,  和 分别表示第 组特征节点和第 组增强节
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φi ξ j Wei βei Wh j βh j

n

Zn = [Z1,Z2, · · · ,Zn] Zn

Hm = [H1,H2, · · · ,Hm]

点,  和 是激活函数.  ,  ,  ,  分别为特征节

点和增强节点随机生成的权重和偏置. 为了提取稀疏

的特征, 它们常通过稀疏自编码器进行微调.  组特征

节点拼接的输出集为 , 然后, 将 连

接到增强节点层 . 因此, BLS的输

Y Wm

Wei βei Wh j βh j

Wm

出 为式 (3),  是连接特征节点层和增强节点层到输

出层的权重, 由于 ,  ,  ,  均为随机产生, 并在

训练过程中保持不变, 网络需要学习的只有权重 :

Wm ≜
[
Zn,Hm]+Y (4)

[Zn,Hm]+ [Zn,Hm]其中,  是 的伪逆运算.
 

Z
1

Z
2

Zn Zn+1

增强节点

H1 Hm

特征
节点 1

特征
节点 2

特征
节点 n

特征节点
n+1

φ (XWei
+βei, ), i=1,..., n φ (XWen+1

+βen+1
)

ξ ([Z1Z2,
...,Zn]Whj

+βhj), j=1,..., m

ξ ([Z1Z2,
...,ZnZn+1]Whj+1

+βhj+1
), j=1,..., m

输入数据 X

新增数据 Xa

Y

Wn
m

动态更新
权重

新增的增强
节点

...

...

... ... ...

...

... ...
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............

 

图 1    宽度学习结构示意图
 

在一些训练数据不断刷新的系统中, 深度模型会

使整个训练数据再次建模训练, 而宽度学习是一种增

量学习方式, 如果后续加入了新的数据, 无需重新搭载

模型, 只需通过更新最新添加的输入样本的权重从而

计算加入分量的伪逆即可进行快速的训练. 计算过程

如下.
{Xa, Ya}假设 是宽度学习系统的新加入的训练数据

和输出, 映射的特征节点和增强节点的增量公式如下:
Ax = [φ(XaWe1 +βe1 ), · · · ,φ(XaWen +βen )|
ξ(Zn

xWh1 +βh1 ), · · · , ξ(Zn
xWhm +βhm )] (5)

Zn
x = [φ(XaWe1 +βe1 ), · · · ,φ(XaWen +βen )]

Xa Wei βei Wh j βh j

其中,  表示由于

引起特征节点发生改变的部分,  ,  ,  ,  均

为随机产生, 因此矩阵可更新为:

xAm
n =

 Am
n

AT
x

 (6)

相关伪逆更新算法公式如下:

(xAm
n )+ = [(Am

n )+−BDT|B] (7)

DT = AT
X(Am

n )+其中,  .

BT =

{
C+,
(1+DTD)−1(Am

n )+D,
if C , 0
if C = 0 (8)

C = AT
X −DTAm (9)

xWm
n最终 更新为:

xWm
n =Wm

n + (YT
a −AT

x Wm
n )B (10)

Ax由于只需计算包含新部分 的伪逆, 增量学习的

训练过程会节省很多时间.
 1.2   SpecAugment 随机屏蔽频率信道

频谱图是通过傅里叶变换 (fast Fourier transform,
FFT)得到的可视化表达, 是处理语音信号的关键特征.
音频信号在时域范围内是不稳定的, 为了假定音频信

号的稳定性, 要先对音乐原始的音频信号进行分帧和

加窗操作[19], 再将 FFT变换应用于各窗, 使与之关联的

频率分量分布于各信号窗上. 将音乐信号的时间作为

横轴, 音乐的频率作为纵轴, 就绘制出了一张能直观表

达频率分量在时间上分布情况的二维图像, 随着音乐

流派分类领域对特征提取的要求提高, 对于不同流派

间差异性区分较弱的频谱图已经不能满足音乐流派分

类对特征挖掘的要求, 能增强音乐节奏性和细节表达

的梅尔频谱逐渐走进音乐流派分类领域. 梅尔频谱图

与原始频谱图的区别在于梅尔频谱图将经过快速傅里

叶变换后的音频信号通过梅尔滤波器组, 提取每个信

号窗的梅尔频谱分量, 最后将所有的梅尔频谱分量拼
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接成此音频信号的梅尔频谱图. 图 2(a)中展示了 GTZAN
数据集中 Jazz的梅尔频谱图.
 

(a) 梅尔频谱图

(b) 屏蔽部分频率信道的梅尔频谱图 
图 2    梅尔频谱图和屏蔽部分频率信道的梅尔频谱图

 

[ f0, f0+ f ]

f F f0 ∈[0,v− f ]

v

SpecAugment是 Park等[18] 在 2019年提出的用于

增强梅尔频谱的语音增强方法, 该方法类似计算机视

觉中 cutout[20] 的图像处理方法, 能够通过屏蔽或者扭

曲梅尔频谱图的局部信息来模拟音频信号的噪声和干

扰, 使得模型能够更好地处理此类情况, 降低模型对于

局部特征的依赖程度, 使得模型更加注重全局特征, 从
而提高网络的鲁棒性并改善过拟合[21–23]. SpecAugment
包含时间扭曲、屏蔽频率信道块和屏蔽时间步长块

3种方法进行增强, 可以融合使用 2种或者 3种方法也

可以单独使用其中一种方法. 由于本文还需将梅尔频

谱图切割处理, 对于时间扭曲和屏蔽时间步长块的超

参数不好把控, 所以本文放弃了时间扭曲和屏蔽时间

步长块的方法, 仅应用 SpecAugment 中的屏蔽频率信

道的方法对梅尔频谱图进行增强 .  沿频域轴方向的

范围内的连续频率通道进行随机屏蔽, 其中

服从 0 到频率屏蔽参数 的均匀分布:  ,
是梅尔频率通道数. 相比于每首音乐都屏蔽固定的频

率信道, 随机屏蔽可以减轻模型对于某些特定频率的

过度依赖, 增加数据的多样性, 进而提高模型的泛化能

力[18]. 图 2(b)为流派 Jazz被屏蔽部分频率信道后的梅

尔频谱图. SpecAugment 随机屏蔽频率信道的梅尔频

谱图计算过程如图 3所示.

 2   CNNBLS模型

 2.1   无增量模型 CNNBLS
本文将每条音乐数据预处理成随机频率信道屏蔽

n

m

Y

的梅尔频谱图, 进行切割后再进行特征的挖掘. 基础的

BLS 模型对于细腻的频谱图特征提取能力较弱, 不能

在音乐流派分类上取得很好的效果, 因此本文设计了

基于卷积宽度学习 (CNNBLS) 的模型, 结构如图 4 所

示. 模型主要包括输入数据、特征节点层、增强节点

层和输出数据 4 部分, 其中特征节点嵌入如图 5 所示

的 CNN结构, 通过卷积神经网络深度挖掘预处理之后

的频谱图, 再将 组由卷积神经网络组成的特征节点映

射为 组增强节点, 最后将所有映射的特征和增强节点

通过伪逆生成的权重输出 以进行分类. 指数线性单元

函数 (exponential linear unit, ELU) 在分类问题领域上

优于其他激活函数[16], 本文将 ELU函数应用在 CNNBLS
模型中.
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图 3    屏蔽频率信道的梅尔频谱图计算过程

 

W
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X H
m
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n
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...
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图 4    CNNBLS结构示意图

 

卷积 池化 全连接

特征节点输入数据 X 
图 5    特征节点嵌入 CNN示意图

 

X

FC FC = X ∗K +b K

经过预处理后的音乐数据 首先经过卷积运算, 卷
积特征 可表示为:  , 其中,  是卷积核,
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b ∗ FC

FP

是偏置,  表示卷积运算. 之后对卷积特征 进行池化

运算, 池化特征 可表示为:

FP = pool
(
FC
)

(11)

FN同时 ,  非线性特征 可以通过非线性激活函数

ELU获得:

FN = ELU
(
FP
)

(12)

Z因此, 特征节点 可表示为:

Z = ELU
(
FNW +β

)
(13)

W β n

i Zi

Zn = [Z1,Z2, · · · ,Zn] m

Wh1 βh1

其中,  和 是全连接层的权重和偏置. 假设有 组由 CNN
嵌入的特征节点, 第 个特征节点被命名为 , 所有特征

节点可表示为集合 , 所以,  组特征

节点可表示为式 (14), 其中 和 是随机生成的.

Hm = ξ
(
ZnWh1 +βh1

)
(14)

Y因此, CNNBLS模型的输出 可表示为:

Y =
[
Z1,Z2, · · · ,Zn|H1,H2, · · · ,Hm

]
Wm

=
[
Zn|Hm]Wm = AWm (15)

Wm Wm其中,  为整体结构的权重. 同样 可以用伪逆的方

式求解.
 2.2   增量模型 Incremental-CNNBLS

宽度学习是一种可以增加增量的学习方式, 同理,
CNNBLS 也可以用增量的方式训练新数据, 无需再重

建新的模型. 增量学习的卷积层也同样用 ELU函数进

行激活. Incremental-CNNBLS 的增量学习过程如图 6
所示.
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W
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图 6    Incremental-CNNBLS增量学习结构图

 

Xa n

m Am
n

假设输入数据为 , 初始网络的 个特征节点和

组增强节点被表示为 , 增量的特征节点和增强节

点可表示为:
Ax =

[
Za1, · · · ,Zan|ξ

(
Zn

xWh1+βh1
)
, · · · , ξ (Zn

xWhm+βhm
)]
(16)

Zn
x = [Za1, · · · ,Zan]

xWm
n =Wm

n +(
YT

a −AT
XWm

n

)
B Ya

其中,  是新数据生成的增量特征节点.
因此特征节点和增强节点的矩阵可以更新为式 (6). 通
过伪逆算法更新 (式 (7)–式 (9)) 权重为: 

其中,  是新数据相对应的输出标签.

 2.3   ELU 激活函数的应用

ELU激活函数是为了弥补 ReLU激活函数容易神

经元坏死的问题而提出的. 同为避免神经元坏死的而

提出的激活函数还有带泄露整流函数 (leaky rectified
linear unit, Leaky ReLU)[24]. ELU激活函数表达式为:

f (x) =
{x, x > 0
α(ex −1), x ⩽ 0

(17)

Leaky ReLU激活函数表达式为:

f (x) =
{x, x > 0
λx, x ⩽ 0

, λ ∈ (0,1) (18)

ReLU激活函数式为:

f (x) =
{x, x > 0
0, x ⩽ 0

(19)

3种激活函数图像如图 7所示, 在正数输入时, 3种
激活函数都是线性的, 收敛和计算速度快, 不存在梯度

消失的问题. 但当输入为负值的时候, ReLU 的梯度为

零, 导致神经元坏死不能更新参数, 造成了特征学习的不

充分. 而 Leaky ReLU和 ELU都可以确保模型权重在输

入负值时持续更新, 不会出现神经元坏死的情况. 二者

区别在于 Leaky ReLU 在输入负值区添加值微小的斜

率, 而 ELU在输入负值区是平滑的指数函数. 二者相比,
ELU具有左侧软饱和特性, 对于噪声抗干扰能力更强.
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图 7    3种激活函数图像

 

综上所述, 在分类模型中应用 ELU 激活函数能够

集 ReLU和 Leaky ReLU的优点, 收敛速度快的同时能

够防止神经元坏死, 且其左侧软饱和的特性能够使得

CNNBLS模型抵抗干扰和噪声.
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 3   实验及结果分析

 3.1   实验环境及数据集

本文实验主要在配置为 AMD EPYC 7642 48-Core
Processor CPU+RTX 3090 GPU的服务器上进行, 操作

系统版本为 Ubuntu 18.04, 在 PyTorch学习框架下构建

CNNBLS实验模型, 并通过音频特征提取工具 Librosa[25]

进行音频信号到频谱图的转换. 本文采用的是 GTZAN
数据集[6], 该数据集是 MGC 领域广泛使用的数据集,
其音乐数据分为 10个流派, 每个流派含有 100首音乐

数据, 分别是 Blues、Classical、Country、Disco、
Hippop、Jazz、Metal、Pop、Reggae、Rock, 各流派特

点见表 1.
 
 

表 1     各音乐流派特点
 

流派名称 乐理特点 梅尔频谱图特点

Blues 风格忧郁, 节拍常为四二拍、四四拍多含切分节奏 竖向纹理切分明显

Classical 多以钢琴和弦乐为主, 风格高雅 多为层次叠加的、曲度较小的横向纹理

Country 风格淳朴, 多为吉他伴奏的歌谣体 横向纹理密集且曲折较多

Disco 多为四四拍节奏强劲有力的舞曲, 且多有重复的旋律 竖向切分较密, 亮度较高

Hippop 多为歌词直白押韵、旋律简单且无限重复的饶舌乐 竖向切分极其密集且重复

Jazz 以具有摇摆特点的Shuffle节奏和爵士和弦为基础 竖向切分明显并伴有横向的波浪线纹理

Metal 歌词有攻击性, 用超常的力度演奏吉他、架子鼓等乐器 亮度最高, 纹理感较其他频谱图弱

Pop 歌词通俗, 情感真挚, 层次细腻, 多被大众喜爱传唱 频谱图亮度明暗交替, 且多有重复

Reggae 注重鼓点和人声的配合, 有明显平缓的节奏和旋律线 多为明暗交替、切分密集且明显的竖向纹理

Rock 节奏凶猛氛围喧嚣, 伴奏打击乐并带有控诉宣泄的歌词 亮度较高, 纹理感弱, 不易与Metal区分
 
 

 3.2   数据集预处理与划分

 3.2.1    数据集预处理

如果要以整张图片输入到模型中将会造成大量的

冗余计算, 模型的运算速度会大大降低[26]. 所以本文在

声音的预处理方面采用频谱切割的方式, 将音频信号

转化为如图 8 所示的大小为 1876×128 的部分频率信

道屏蔽的梅尔频谱图后, 将一张谱图切割成 28张大小

为 128×128谱图 (舍弃最后一张不足 128×128的谱图).
同时, 为避免切割时产生信息丢失和突变现象, 相邻的

两张频谱切片之间具有 50% 的重叠比例. 切割后的增

强梅尔频谱图如图 9 所示. 这样不仅使训练样本尺度

缩小, 还扩大了训练样本的规模. 音乐流派的最终判定

结果, 可以通过该音频所有的频谱切片结果统计后得

到, 频谱切割有助于提升流派分类的效果.
 

 
图 8    未切割前的增强梅尔频谱

 

 
图 9    切割后的增强梅尔频谱图

 

同时, 为了防止数据泄露的情况, 即同一首音乐的

不同片段被分别划分到训练集和测试集, 可能存在的

重复片段造成评估结果不准确. 所以本文采用先划分

训练集和测试集生成频谱后再进行切割的方式进行实

验, 使得实验的评估准确严谨.
 3.2.2    数据集划分

GTZAN 数据集共有 1 000 首音乐数据, 本文需要

将数据集划分为 3组, 分别是用于无增量实验的初始数

据训练集、用于增量学习实验的增量数据训练集、用

于测试各模型性能的测试集. 为了划分出合理的数据

集, 本文选择 200 首数据作为测试集, 用无增量模型

CNNBLS训练不同数量的初始训练数据, 记录测试集的
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准确率. 绘制出的测试准确率曲线图变化趋势如图 10
所示. 可以看出当训练集数量为 400 首时, 为测试准确

率曲线的拐点, 接近最高值, 所以选择 400 首数据作为

初始训练集, 200 首数据作为测试集, 进行无增量模型

CNNBLS 的实验, 剩下的 400 首数据作为增量模型

Incremental-CNNBLS增量学习实验的增量数据训练集.
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图 10    无增量模型的测试准确率随训练集数量变化趋势

 

此外, 本文模型的输入是将音频预处理后的频谱

切片, 这在一定程度上扩大了数据集的规模. 一首音乐

数据可以分成大小均等的 28张频谱切片, 所以 GTZAN

数据集的频谱切片数据共有 1000×28=28000 张, 基础

数据为 400×28=11200张, 增量数据集为 400×28=11200

张, 测试数据集为 200×28=5600张. 400首音乐数据切

割生成的 11 200张频谱数量规模足以支撑本文模型和

其他深度学习模型的训练和推理. GTZAN数据集划分

情况见表 2.
  

表 2     GTZAN数据集划分情况
 

数据集 音乐数量 频谱切片数量

初始训练集 400 11 200
增量训练集 400 11 200
测试训练集 200 5 600

合计 1 000 28 000
 
 

 3.3   实验流程

由于传统的音乐流派分类步骤大致可分为特征提

取、模型分类两个部分, 所以本文分别在特征提取和

分类模型做对比实验. 实验流程图如图 11、图 12 所

示. 此外, 为了探索不同的激活函数对于分类模型的影

响, 本文分别在有增量数据和无增量数据的 CNNBLS模

型下进行了激活函数的对比实验. 固定模型参数见表 3.
 3.4   实验结果分析

 3.4.1    特征提取对比实验

本文主要对比了原始频谱图、梅尔频谱图和 Spec-

Augment 增强后梅尔频谱 3 种特征提取方法, 为了比

较这 3 种特征提取方式的优良, 本文将 GTZAN 数据

集分别预处理成 3 个数据集, 分别是切割后的原始频

谱图 (数据集 A)、切割后的梅尔频谱图 (数据集 B)、
切割后的 SpecAugment 增强梅尔频谱图 (数据集 C),
由于后续还要进行增量学习的实验, 所以从 GTZAN
数据集中选出 400首数据作为训练集, 200条数据作为

测试集, 在参数相同的无增量模型 CNNBLS下进行对

比实验, 无增量 CNNBLS结构如图 4所示, 3组数据集

准确率见表 4.
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图 11    特征提取对比实验流程图

 

各数据集生成的混淆矩阵如图 13 所示, 其中 x 轴

和 y 轴分别表示预测值和真实值, 0–9的标签分别表示

流派 Blues、Classical、Country、Disco、Hiphop、
Jazz、Metal、Pop、Reggae、Rock. 由表 4 可见: 原始

频谱图仅获得 76.48%的分类准确率, 挖掘的特征并不

能较好的区分各流派的差异性, 且其测试准确率比训

练准确率低 12.23%, 证明其泛化能力较差. 如图 13(a)
所示, 几乎每个流派都有大量的数据被分类到其他的

流派, 尤其流派 9: Rock 分类准确率仅有 68%. 梅尔频

谱图的特征挖掘效率较高, 分类准确率 85.60%, 较原
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始频谱图相比, 已经在特征提取方面取得了较高的准

确率, 但其测试准确率比训练准确率低 6.82%, 训练模

型还是有过拟合的现象, 图 13(b) 的混淆矩阵可以看

出 Country、Disco、Reggae 和 Rock 这 4 个流派分类

精度仍然较弱. 本文使用 SpecAugment 增强后梅尔频

谱进行特征挖掘, 在无增量模型 CNNBLS下训练后可

得 90.06% 的分类准确率, 图 13(c) 混淆矩阵也可以看

出, SpecAugment 增强后梅尔频谱能有效区分各流派

的差异性.
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生成梅尔频谱图
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结束
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图 12    分类模型对比实验流程图

 
 

表 3     参数设置
 

Type Parameter

Mel spectrum size 128×128

Kernel size 3×3

Pooling size 2×2

Feature nodes 10

Enhancement nodes 10
 
 

为了更好地对比 3 种特征提取方式的泛化能力,
将表 4 的数据刻画成如图 14 所示的曲线图来判断

3种特征提取方式的泛化能力和拟合程度, 相比于原始

频谱图和梅尔频谱图训练准确率和测试准确率相差较

大, 图 14 中 C 组的曲线更加趋近拟合, 随机屏蔽部分

频率信道的梅尔频谱图的训练准确率和测试准确率仅

相差 1.6%, 证明了随机屏蔽梅尔频谱图的部分频率信

道能够缓解过拟合的问题.
 
 

表 4     特征提取方式准确率对比 (%)
 

Data set Train accuracy Test accuracy

A 88.71 76.48

B 92.42 85.60

C 91.66 90.06
 
 

这是因为音乐信号通常受到环境噪声、录制设备

等因素的影响, 导致信号存在不同程度的变化, 随机屏

蔽梅尔频谱图的部分频率信道可以模拟类似上述的噪

声和干扰, 从而增加模型的鲁棒性, 使得模型能够更好

地处理类似情况. 此外, 随机屏蔽一些频率信道可以降

低模型对于局部特征的依赖程度, 使得模型更加注重

全局特征, 进一步增强了模型的泛化能力和鲁棒性, 从
而缓解过拟合的问题.
 3.4.2    无增量模型 CNNBLS对比实验分析

在无增量模型 CNNBLS 对比实验中, 用 GTZAN
数据集中 400 首音乐数据作为训练集、200 条音乐数

据作为测试集, 采用频谱分类的准确率和训练时长作

为对比实验的性能评价指标. 分别比较了 LeNet-5、
GoogLeNet、VGG-16、Alexnet等模型和 CNNBLS模

型的分类准确率和训练时间. 并引用了 XGBoost[8]、
SVM-PCA[9] 和 Wide ensemble En10[12] 的方法进行对

比, 由于这 3 种方法在工作中没有体现训练时间长短,
所以仅在分类准确率方面与无增量模型 CNNBLS 作

对比, 无增量数据对比结果见表 5.
当初始训练数据只有 400个时, 无增量模型CNNBLS

已经显示出分类的优势, 仅耗时 146 s就达到了 90.06%
的分类准确率, 而其他的训练模型尽管也达到了一定

分类效率, 但由于深度学习模型网络架构纵向复杂, 导
致训练时长比横向轻量的卷积宽度学习时间长很多.
与其他作者工作对比可以看出: CNNBLS 的分类精度

分别比 XGBoost[8] 和 SVM-PCA[9] 高约 0.6%和 7%的

精度. 本文与 Wide ensemble En10[12] 都是为了避免深

度学习的复杂结构导致训练时间过长而采用了宽度结

构, Wide ensemble En10为了用更短的时间得到较好的

分类效果, 采用 50 个基数级分类器的宽度合集 En10
来进行分类, 其准确率为 0.658, 在分类准确率方面, 本
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文算法比其高出约 24% 的精度. 此外, CNNBLS 还可

以在增加增量输入数据的情况下, 较快地进行训练.
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图 13    各特征提取数据集生成的混淆矩阵
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图 14    3组数据集准确率对比曲线图

  

表 5     无增量数据各模型对比
 

Model Accuracy (%) Training time (s)
LeNet-5 79.10 764

GoogLeNet 86.26 895
VGG-16 83.77 783
Alexnet 81.18 855

XGBoost[8] 89.52 —
SVM-PCA[9] 83 —

Wide ensemble En10[12] 65.8 —
CNNBL 90.06 146

 
 

 3.4.3    增量模型 Incremental-CNNBLS对比实验分析

在增量模型 Incremental-CNNBLS 的实验中, 将
GTZAN 中 400 个数据作为增量训练集加入输入数据

中, 剩余 200条音乐数据作为测试集, 依旧采用频谱分

类的准确率和训练时长作为对比实验的性能评价指标.
加入增量数据各模型分类性能对比结果见表 6.
  

表 6     增量数据各模型对比
 

Model Accuracy (%) Training time (s)
LeNet-5 82.33 1 396

GoogLeNet 88.76 1 454
VGG-16 85.20 1 483
Alexnet 83.96 1 862

Incremental-CNNBL 91.53 175
 
 

从表 6数据可以看出: 加入 400个训练数据后, 各
模型需要训练一共 800 首音乐数据, 各模型的准确率

和训练时长都有所提高, Incremental-CNNBLS 准确率

方面获得 91.53% 的准确率, 图 15 所示的混淆矩阵可

以看出其高效的分类能力, 能够有效对各流派进行区

分. 同时 Incremental-CNNBLS训练时长上也显示出巨

大的优势, 仅用其他网络 1/10 左右的时间就可获得

91.53%的准确率, 这主要与以下几种原因有关.
(1)层数少. CNNBLS网络仅有输入层、特征节点

层、增强节点层和输出层 4 部分 ,  在特征节点嵌入

CNN 的层数仅有 3 层, 而其他深度神经网络少则 8 层

(LeNet), 多则 22层 (GoogLeNet), 训练时间自然会长.
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(2) 参数少. 深度学习其数量庞大的待优化参数往

往会耗费大量的时间和机器资源[12], 而 CNNBLS并没

有需要优化的学习率、迭代次数等参数, 随机生成的

权重和偏置的数量也比深度网络少, 所以训练会更加

快速.
(3)伪逆运算更新权重快. CNNBLS可以从宽度上

扩展进行增量学习, 表 5、表 6 训练时间对比可见, 其
中除了 Incremental-CNNBLS, 其他 5 个模型在加入

1 倍的增量数据后训练时间几乎延长了 1 倍, 因为这

4 个模型必须重新训练整个网络共 800 个数据, 而增

量 Incremental-CNNBLS 可以迅速用伪逆计算出新的

400 个数据分量的权重以进行重建 ,  无需重新训练

800个数据. 这使得它的训练速度比其他模型的训练时

间短很多.
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图 15    增量模型 Incremental-CNNBLS生成的混淆矩阵

 

 3.4.4    不同激活函数对比实验分析

本文在无增量模型 CNNBLS 和增量模型 Incre-
mental-CNNBLS 上分别对比了 ELU、ReLU、Leaky
ReLU激活函数的影响. 实验结果见表 7和表 8.
  

表 7     不同激活函数对于无增量 CNNBLS的影响
 

Activation function Accuracy (%)
ELU 90.06

Leaky ReLU 88.54
ReLU 87.46

  

表 8     不同激活函数对于 Incremental-CNNBLS的影响
 

Activation function Accuracy (%)
ELU 91.53

Leaky ReLU 89.33
ReLU 87.91

由表 7 和表 8 数据可见: 无论是无增量模型还是

增量模型, 采用 ELU 激活函数的分类精度最高, 在无

增量模型和有增量模型分别获得了 90.06%、91.53%
的准确率. 使用 ReLU 激活函数的模型的分类精度最

小. 与 ReLU 相比, Leaky ReLU 和 ELU 都能解决在输

入为负值时神经元坏死的问题, 但 ELU具有左侧软饱

和特性, 抗干扰和噪声的能力更强. 表 7、表 8 的实验

也证明了在卷积层应用 ELU 激活函数能较好地提高

模型的分类效率.

 4   结论与展望

本文针对频谱图对于音乐特征挖掘较弱、音乐流

派深度学习分类模型复杂且训练时间长的问题, 提出

了基于梅尔频谱增强和卷积宽度学习的音乐流派分类

模型. 一方面通过 SpecAugment 随机屏蔽频率信道的

方法增强梅尔频谱图的特征提取能力, 缓解模型过拟

合的问题. 另一方面通过 ELU 函数对 CNNBLS 中的

卷积层进行加强, 使得模型得到更高的分类准确率. 此
外, 少量的参数和轻量的宽度结构也使得网络能迅速

的增量学习, 伪逆和岭回归算法动态更新权重使得训

练更加快速. 将本文设计的模型与其他机器学习模型

在 GTZAN 数据集上进行对比实验, 实验结果表明,
CNNBLS在音乐流派分类问题上具有较高的准确率和

较短的训练时间. 无增量模型 CNNBLS在数据集GTZAN
中耗时 146 s 获得 90.06% 的分类准确率, 在比无增量

模型增加一倍数据后, 增量模型 Incremental-CNNBLS
耗时 175 s 可达 91.53% 的分类准确率. 基于梅尔频谱

增强和卷积宽度学习的音乐流派分类模型还有很大的

提升空间, 下一步将充分发挥 CNNBLS 的优势以取得

更快的训练时间和更高的分类精度.
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