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基于改进BP神经网络的音乐流派分类
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摘  要：针对传统音乐流派分类模型性能不稳定、音乐信号特征单一导致分类准确率低的问题，提出了改进的BP

神经网络(Back Propagation Neural Network)音乐流派分类模型，通过Python的Librosa库提取了音乐的均方根能量、

过零率、频谱质心、频谱对比度等多种特征，并使用PCA(Principal Component Analysis)和LDA(Linear Discriminant 

Analysis)数据降维方法对特征数据进行可视化分析，证明了特征选取的合理性。最后对四类音乐流派进行仿真实验，并

与传统的分类模型对比。实验证明，提出的模型10 折交叉验证的准确率为93.12%，优于KNN(K-Nearest Neighbor)、

SVM(Support Vector Machine)等传统的分类模型。
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Abstract: Classification models of traditional music genre have problems of unstable performance and low 
classification accuracy caused by single characteristics of music signals. In view of these problems, this paper proposes an 
improved BP (Back Propagation) Neural Network music genre classification model. Various features such as root mean 
square energy, zero crossing rate, spectral centroid, and spectral contrast of music are extracted through the Librosa library of 
Python. Then, visual analysis of the feature data using PCA (Principal Component Analysis) and LDA (Linear Discriminant 
Analysis) data dimensionality reduction methods has proved the rationality of feature selection. Finally, simulation 
experiments are conducted on four types of music genres, and compared with the traditional classification model. The 
experiment proves that the accuracy of the 10-fold cross-validation of the model proposed in this paper is 93.12%, which is 
better than traditional classification models such as KNN (K-Nearest Neighbor) and SVM (Support Vector Machine). 
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1   引言(Introduction)
随着多媒体技术的发展，音乐以各种方式出现在人们身

边，面对网络上海量的音乐，不同的人喜好差异较大，为方

便检索，对音乐流派进行分类尤为重要。庄严[1]等人提出了一

种基于谱图分离的音乐流派分类算法，通过对音乐信号的谱

图滤波，分离出音乐的打击与和声部分，对特征进行优化，

通过SVM分类器对8 种音乐流派进行仿真实验，最终达到73%

的准确率。陆欢[2]则采用梅尔频率倒谱系数(Mel-Frequency 

Cepstral Coefficients, MFCC)特征矩阵作为音乐信号的特

征，训练了卷积神经网络作为分类器，在4 种音乐流派上得

到88%的结果。本文借助于Python的Librosa库，研究了音乐

信号的某些时域特征和频域特征，选取了过零率、均方根能
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量、频谱质心、滚降截止频率、频谱对比度、梅尔频率倒谱

系数作为音乐数据集的特征，有效解决了单一特征造成的分

类准确率低的问题。最后借助机器学习的工具，建立了一个4

层的BP神经网络模型，实现了有效分类。音乐流派分类主要

流程如图1所示。

图1 分类流程图 

Fig.1 Classification flow chart

2  数据处理和特征提取(Data processing and 
feature extraction)

2.1   数据集

本文中使用的数据集是公开的GTZAN数据集[3]，该数据

集包含10 种音乐流派，每种流派各有100 段时长为30 秒，采

样频率为22.05 kHz的16 bit的数字信号。本文选取了布鲁斯

(bules)、古典(classical)、乡村(country)、金属(metal)共4 种

音乐流派，共400 个样本。

2.2   特征提取

语音信号具有短时平稳性，即在一个短时间范围(10 ms—

30 ms)内，其特性基本保持不变，因此，对于语音信号的分析

都是建立在“短时”的基础上[4]。在提取语音信号的特征时，

首先对信号进行分帧加窗处理，特征提取函数的返回值是每

一帧上的结果，选取每个特征在所有帧上的平均值和方差作

为该文件的特征，这样，对于一个音频文件，提取出来的特

征向量的维度是46。特征提取在音乐流派分类中占有非常重

要的地位，针对单一特征导致分类准确率低的问题，本文基

于Python中的Librosa库提取了过零率、均方根能量等多种特

征[5]，特征名称及其维度如表1所示。

表1 音乐数据集中选取的特征及其维度

Tab.1 Features and dimensions selected in the music data set

特征编号 特征名称 特征维度

1 过零率(zero crossing rate) 1

2 均方根能量(root mean square) 1

3 频谱质心(spectral centroid) 1

4 滚降截止频率(spectral roll-off frequency) 1

5 频谱对比度(spectral contrast) 7

6 梅尔频率倒谱系数(MFCC) 12

(1)过零率是信号相邻两个采样点取值为异号的次数，它

可以对敲打的声音进行区分[6]。

(2)均方根能量是每一帧内采样点能量的标准差，可以用

来区分有声和无声，轻音和浊音[1]。

(3)频谱质心是用来表征频谱的度量，表示“质心”的位

置，与声音的亮度有关，值越小，说明越多的能量集中在了

低频的范围内。图2(a)和图2(b)分别展示了blues和metal两种

不同流派的音乐频谱质心的位置，可以看到，相比于metal，

blues的频谱质心“更低”，且能量主要在低频范围。

     (a)blues频谱质心                    (b)metal频谱质心

图2 频谱质心

Fig.2 Spectral centroid

(4)滚降截止频率是谱形状的重要测度，85%的幅度分布

低于该频率[6]，表示能量大幅上升(或大幅下降)、失去“阻

止”(或失去“通过”)信号效果的位置。

(5)频谱对比度是信号的幅度谱在每个子波段上峰值与峰

谷平均能量的差，高对比度值通常对应于清晰的窄带信号，

而低对比度值对应于宽带噪声。

(6)梅尔频率倒谱系数是语音信号处理中被广泛使用的

特征，由于人耳听到声音的高低与声音的频率之间的

关系并不是线性关系， Mel 频率尺度更符合人耳的听觉

特性[4 ]， Mel 频率与实际频率之间的关系可以表示为：

( ) 2595lg(1 )
700

fMel f = + ，它的计算方式在文献[4]中都有详

细描述，这里不再赘述。

2.3   特征数据的降维分析

数据降维方法有多种，线性降维算法因其实现简单快速

的特点应用广泛，主成分分析(PCA)和线性判别分析(LDA)是

线性降维中两种经典的算法。实验中，分别使用PCA和LDA

对提取的46维特征数据进行降维分析，并将其可视化，图3为

PCA降维的结果，图4为LDA降维的结果。

图3 PCA降维结果

Fig.3 Dimension reduction results of PCA method
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图4 LDA降维结果

Fig.4 Dimension reduction results of LDA method

从图3中可以看到，通过PCA算法将46 维特征降为2 维

后，classical和metal可以被很好的分开。与PCA不同的是，

LDA在计算类内散度和类间散度时应用了数据的标签[7]，因此

LDA是一种有监督的降维方法。从图4中可以看到，经过LDA

降维，特征数据被分成了较为明显的四类，其中，classical、

country和metal分类效果较好,从而反映出本文特征选取的合

理性。

3  基于 1l 正则化的BP神经网络(BP neural network 
based on 1l  regularization)

3.1   神经网络基础

BP(Back Propagation)神经网络是1986 年由Rumelhart

和McClelland为首的科学家提出的，它是基础的也是目前应

用最广泛的神经网络之一。图5展示了具有两个隐藏层的神经

网络结构图。

图5 神经网络结构图

Fig.5 Neural network structure diagram

信号通过输入层、隐藏层、输出层前向传播得到预测

值，利用损失函数衡量预测值与真实值之间的误差，从最后

一层反向传播误差[8]，通过适当的优化器，比如梯度下降，随

机梯度下降等更新权重参数和偏置参参数，最小化误差,从而

使预测值与真实值更接近。神经网络中前向传播和反向传播

的伪代码如表2和表3所示。

表2 前向传播算法

Tab.2 Forward propagation algorithm

算法1：前向传播

Require: X , , .

, 1k = .

Repeat

  ;

  1k k= + ;

Until k K=

Return .

表3 反向传播算法

Tab.3 Back propagation algorithm

算法2：反向传播

Require: .

k K=  and 

Repeat

  ;

  ;

  ;

  1k k= − ;

Until 0k =

Return 

其中， X 是由样本数据为行向量组成的输入矩阵，

代表神经网络的层数， 表示第 k 层神经网络的输出，σ 是

激活函数， 是 1k − 层到 k 层的权重矩阵, '( ) ( )x g xσ = , y

表示样本的真实标签组成的向量，η表示梯度下降的学习率，

表示哈达玛积(Hadamard Product)，即对于向量 x ， y ，

。

3.2   网络结构

本文设计的神经网络包含3 个隐藏层，神经元的个数分

别为128、64、32。ReLU激活函数又称为修正线性单元，表

达式为 ，由于其具有单侧抑制，稀疏激活等优

点，故选其作为隐藏层的激活函数。选择多分类对数损失作

为损失函数，如果目标值为 ,i jt 时预测结果为 ,i jp ，分类的交叉

熵为： , ,log( )i i j i jj
L t p= −∑ 。优化器则选择随机梯度下降，这

是因为相比于普通的梯度下降算法，随机梯度下降的收敛速

度更快。本文研究的是四分类问题，所以输出层的神经元个

数为4，输出层的激活函数为Softmax函数。由于本文的数据

量较少，并且样本的特征差异不大，为了防止过拟合，在设

计神经网络结构时加入 1l 正则项，因此优化模型可以表示为： 

其中， 是损失函数， 是权重矩阵的列向量，

为正则项， λ 为正则化系数。经过多次调试，最终确

定正则化系数为0.004。图6展示了增加 1l 正则项与未增加 1l 正

则项时模型在训练集和测试集上准确率和损失值随着每期训

练的变化曲线(图6(a)和图6(c)为增加正则项后曲线图，图6(b)

和图6(d)为未增加正则项曲线图)。从图6(a)和图6(b)中可以看

出，模型在训练集上表现较好，准确率达到1，而增加 1l 正则

项后，无论是测试集上的准确率还是损失值变化曲线都更贴
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近训练集，且经过300 期训练后准确率略微有些提高。

 (a)增加正则项准确率曲线             (b)未增加正则项准确率曲线

  (c)增加正则项损失值曲线            (d)未增加正则项损失值曲线

图6 训练过程中准确率和损失值曲线

Fig.6 Accuracy and loss curve during training

4  实验结果与分析(Experimental results and 
analysis)
本文按照4∶1的比例划分训练集和测试集，从总样本中

选取80 个样本组成测试集，其中每种音乐流派各20 个。剩余

320 个样本作为训练集，在训练集上进行10 折交叉验证，即

将训练集分成10 个非重叠的部分，每次选其中一部分作为验

证集，其余9 部分作为训练集。共进行10 次训练，选取模型

在验证集上10 次准确率的平均值为模型最终得分。具体分类

结果如表4所示，可以看到，除决策树外，其他模型的准确率

均在80%左右，本文建立的神经网络模型(NN)得到的准确率

最高，达到93.12%。

表4 不同分类器的实验结果

Tab.4 Experimental results of different classifiers

编号 分类器 交叉验证结果

1 K近邻(KNN) 81.6％

2 决策树(Decision Tree) 73.8％

3 逻辑回归(Logistic Regression) 81.6％

4 朴素贝叶斯(Naive Bayes) 78.8％

5 支持向量机(SVM) 87.5％

6 神经网络(NN) 93.12％

接下来分析模型对每种音乐流派具体的分类结果，我

们绘制出模型在测试集上的混淆矩阵如图7所示，其中0代表

blues，1代表classical，2代表country，3代表metal。横坐标

轴表示的是预测类别的标签，纵坐标轴代表的是真实类别的

标签。该模型对blues、classical和metal三种流派能做到精准

分类，对于country的区分效果相对较差，误将3 个country类

别的文件识别成了blues，我们猜想原因与所提取的特征不能

有效将这两种音乐类别区分有关，图3和图4可视化的结果也

验证了这一点。

图7 混淆矩阵

Fig.7 Confusion matrix

5   结论(Conclusion)
音乐流派分类作为音乐信息检索领域比较热门的方向，

涉及信号处理、模式识别、计算机、数学等多门学科，引起

众多学者的研究，无论是在特征提取还是分类器的选择上都

提出了许多新方法。本文选取的音乐特征虽能够对不同流派

的音乐进行区分，但也存在一定的不足，需要寻求更多特

征以保证分类的准确率。其次，本文建立的神经网络分类

模型在四分类上有不错的表现，但是当音乐种类增多时，

分类效果会有一定程度的下降，需要在模型上做进一步的

优化。
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