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摘要:为了普及国粹京剧,本研究提出一种将随机森林(Random
 

Forest,RF)耦合注意力(Attention)机制和双

向长短时记忆(BiLSTM)网络的音乐分类方法RF􀆼BiLSTM􀆼Attention,使用其进行京剧与其他类型音乐的二

分类(以下简称“京剧二分类”)。首先,提取音乐所有光谱特征,利用RF选择重要特征;然后,在BiLSTM网络

的隐藏层与输出层之间嵌入注意力层,对数据进行分类训练与预测。用来自大众音乐平台和GTZAN数据集

的1
 

500首音乐进行京剧二分类实验,对比RF对循环神经网络(RNN)、长短时记忆(LSTM)网络、BiLSTM
等9种模型的影响,结果表明:RF􀆼BiLSTM􀆼Attention模型的分类准确率为89.00%,运行时间为33.22

 

s,比
简单模型中表现最好的RF􀆼BiLSTM模型的分类准确率提高3.33%,运行时间缩短40.54%;比原始BiLSTM􀆼
Attention模型的分类准确率提高6.33%,运行时间缩短96.89%。与传统音频分类工作相比,本研究考虑了

京剧二分类问题,对京剧起着良好的推广作用。
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  随着国家弘扬传统文化力度的不断加大,京剧逐

渐进入大众视野,但其在大众,特别是青年群体中尚

未能有效推广[1,2]。在京剧并不流行的时代,人们很

难区分京剧与其他类型的音乐。因此,京剧与其他类

型音乐的二分类(以下简称“京剧二分类”)问题的研

究就显得十分必要。

  近年来,虽然对京剧音频研究较少,但对各种音

乐、语音以及自然声音的研究层出不穷。Saunders[3]

和Scheirer等[4]使用短时能量、过零率等频谱特征直

接对语音与音乐进行二分类;Lim等[5]在支持向量机

(SVM)分类器的基础上通过改进分类器等方式改进

原始音乐分类方法,降低了计算成本并提高了准确

率。考虑到音乐的频谱信息是音乐本质的体现,复杂

的音频或许不能被少数的几种频谱信息完全翻译,
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Birajdar等[6,7]通过音频产生的色谱图、光谱图以及

其统计描述符保留语音与音乐的纹理后进行二分类,
但利用谱图与音乐纹理进行分类增加了分类难度;姚
斯强等[8]和万凌艳[9]提取高维频谱特征后,利用线性

判别分析(LDA)、核主成分分析法对特征降维,而后

利用SVM等分类方法进行训练,证实对原始音频特

征降维后再利用分类器训练能有效提高分类准确率,
但通过线性降维的方式所得到的特征并不是原始特

征的子集,故该方式缺乏挑选重要特征的能力。

  除了利用传统的音频特征进行音频分类外,也有

许多学者考虑到音频的时间序列特性与情感特性,将
各种神经网络用于音频研究中。Tu等[10]和Zhang
等[11]利用循环神经网络(RNN)的特殊结构与时间学

习能力,弥补短期特征的不足并提高对音频长度处理

的灵活性,提高模型对混合音频的分类准确率,但

RNN模型在处理较长时间序列时容易产生梯度消失

与梯度爆炸问题,影响分类准确率;郭毓博等[12]将长

短时记忆(LSTM)网络应用于笛音分类中,通过多种

模型的混合比较得出最佳分类模型;Yu等[13]在音频

特征提取的基础上引入注意力(Attention)机制增强

特定频段,以此提高音频分类准确率,但该方法仅考

虑特定频段,缺乏对局部时间信息与全局时间信息的

联系。Noumida等[14]将注意力机制与双向门控循环

单元模型结合来对鸟类声音分类,该方法能够提高分

类性能,但在一定程度上缺乏对音频信号为强时间序

列的考虑。

  综上所述,本研究提出一种基于RF􀆼BiLSTM􀆼
Attention的音乐分类方法,将具有特征筛选能力的

随机森林(Random
 

Forest,RF)和能够双向学习时间

序列的双向长短时记忆(BiLSTM)模型结合,再利用

注意力机制抓取音频的全局信息。通过实验对比分

析,验证所提出的方法在京剧二分类问题上的可行

性,为后续国粹京剧推广相关工作提供研究基础。

1 BiLSTM 网络及其基础网络

  BiLSTM 网络适用于具有前后时间联系的音频

数据,由一个前向LSTM 网络与一个后向LSTM 网

络构成[15],改善了LSTM 网络仅能单向学习时间信

息的问题。LSTM 网络由RNN改变隐藏层结构所

得,能够有效缓解RNN在梯度更新过程中造成的梯

度消失与梯度爆炸问题。

1.1 RNN
  RNN广泛应用于序列数据,独特的链式结构使

其增加了对信息的记忆功能。其结构如图1所示。

图1 RNN基本结构

Fig.1 Basic
 

structure
 

of
 

RNN

  由图1可见,RNN包含输入层X、隐藏层S 以

及输出层O,在隐藏层实现循环。隐藏层状态与输出

计算公式如式(1)、(2)所示。

  St=ϕ(U·Xt+W·St-1+bs), (1)

  Ot=V·St+bo, (2)

式(1)、(2)中,St、Ot 分别表示t时刻的隐藏层与输

出层状态,ϕ 为激活函数,bs、bo 分别为隐藏层与输出

层偏置,W、U、V 分别为隐藏层、输入层、输出层的权

值矩阵。通常运用梯度下降对权值矩阵参数W、U、

V 更新,更新公式如式(3)-(5)所示。

  W =W -lr∑
t

i=0

∂et

∂W =W -lr∑
t

i=0

∂et

∂Ot

∂Ot

∂St

∂St

∂Si

∂Si

∂W
, (3)

  U=U-lr∑
t

i=0

∂et

∂U=U-lr∑
t

i=0

∂et

∂Ot

∂Ot

∂St

∂St

∂Si

∂Si

∂U
,

(4)

  V=V-lr∑
t

i=0

∂et

∂V=V-lr∑
t

i=0

∂et

∂Ot

∂Ot

∂St

∂St

∂Si

∂Si

∂V
,

(5)
式(3)-(5)中,et 为每次输出值Ot 与真实值之间的
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误差,lr为学习率Learn
 

rate的缩写,Si 为i时刻隐

藏层状态。

  由式(3)-(5)可看出,在递归计算梯度过程中,
如果权值矩阵的值小于1,那么梯度则会逐渐趋于0,
造成梯度消失;如果权值矩阵的值大于1,梯度则会

趋于无穷,造成梯度爆炸。

1.2 LSTM 网络

  LSTM 网络是一种特殊的 RNN,其在原本的

RNN隐藏层结构基础上增加了遗忘门、记忆门、输出

门3个门控装置以及细胞状态,有效解决了RNN可

能带 来 的 梯 度 消 失 与 梯 度 爆 炸 问 题[16]。RNN、
LSTM网络隐藏层结构分别如图2、图3所示。

图2 RNN隐藏层基本结构

Fig.2 Basic
 

structure
 

of
 

RNN
 

hidden
 

layer

图3 LSTM网络隐藏层基本结构

Fig.3 Basic
 

structure
 

of
 

LSTM
 

network
 

hidden
 

layer

  由图3可见,t 时刻的输入为Xt,细胞状态为

Ct,隐层状态为St,遗忘门为ft,记忆门为it,输出

门为ot。其中细胞状态用于保存先前节点信息,隐
层状态为当前输入提供门控信号,3个门用于遗忘细

胞中的原始信息与记忆新信息。具体计算公式如式

(6)-(11)所示。

  C􀮨t=tanh(WXCXt+WScSt-1+bc), (6)

  Ct=ftCt-1+itC􀮨t, (7)
  ft=σ(WXfXt+WSfSt-1+WCfCt-1+bf),

(8)

  it=σ(WXiXt+WSiSt-1+WCiCt-1+bi), (9)

  ot=σ(WXoXt+WSoSt-1+WCoCt-1+bo),
(10)

  St=ot
 tanh(Ct), (11)

式(6)-(11)中,C􀮨t 为临时细胞状态,WXC、WSC 分别

表示神经元从输入X、隐藏层S 到细胞状态C 之间

的连接权值,WXy、WSy、WCy 分别表示神经元从输入

X、隐藏层S、细胞状态C 到y
 

(y=遗忘f,记忆i,
输出o)之间的连接权值,bc、bf、bi、bo 分别为每个层

的偏置量,σ 与tanh为激活函数。LSTM 网络权值

在更新时将RNN权值更新时的
∂St

∂Si
替换为

∂Ct

∂Ci
,将

其展开如式(12)所示:

  
∂Ct

∂Ct-1
=
∂Ct

∂ft

∂ft

∂St-1

∂St-1

∂Ct-1
+
∂Ct

∂it

∂it

∂St-1

∂St-1

∂Ct-1
+

∂Ct

∂C􀮨t-1

∂C􀮨t-1

∂St-1

∂St-1

∂Ct-1
+
∂Ct

∂Ct-1
。 (12)

  在RNN的梯度更新过程中,∂St

∂St-1
会一直处于

[0,1]区间内或者一直大于1,连乘时梯度值趋于0
或者趋于无穷,造成梯度消失或梯度爆炸。但是不论

∂Ct

∂Ct-1
取值大于1还是处于[0,1],都可以通过调整遗

忘门ft 的值,将 ∂Ct

∂Ct-1
的值控制在1,缓解梯度消失

与梯度爆炸问题。然而,LSTM 网络单向的传递过

程缺乏对音频等具有前后联系的序列同时学习前后

时间信息的能力。

1.3 BiLSTM 网络

  BiLSTM网络由两个反向传播的LSTM 网络构

成,结构如图4所示。由图4可见,t时刻的输入Xt

同时进入前向 传 播 的 LSTM 网 络 与 后 向 传 播 的

LSTM网络,因此其可以同时学习t-1、t+1两个时

刻的信息,并综合输出t时刻隐层状态。

图4 双向长短时记忆网络传播过程

  Fig.4 Propagation
 

process
 

of
 

bidirectional
 

long
 

short􀆼

term
 

memory
 

network

  对于具有强前后联系的音频时间序列,选用
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BiLSTM网络可以同时学习某时刻前、后两方向的信

息,加强信息学习能力以提高分类准确率。但BiL-
STM网络本质还是一个长短时记忆网络,仍缺乏对

时间序列全局信息的学习能力,并且在学习某时步信

息时,太过于依赖前一时刻的计算结果。

2 基于 RF􀆼BiLSTM􀆼Attention的音乐分类

模型

  音乐频谱特征是音乐本质的体现,但音频特征维

度过大不利于后续模型训练,因此提取全部光谱特征

后,采用能够保留原始音频信息的非线性降维方式

RF进行特征挑选。使用BiLSTM 网络对具有强时

间序列的音频文件进行训练,能够获取局部时间信

息,但其在长时间序列上仍会产生信息损失,并且计

算过程中过于依赖序列前后关系。因此本研究提出

在BiLSTM网络上融入注意力机制,以期增强模型

长时间序列学习能力并减少计算时间。

2.1 基于RF􀆼BiLSTM􀆼Attention的模型框架

  基于 RF􀆼BiLSTM􀆼Attention的模型包括基于

RF的数据预处理和BiLSTM􀆼Attention模型构建两

个部分,模型框架如图5所示。为在不增加训练难度

的基础上获取最重要的频谱特征,首先提取所有光谱

特征;然后利用RF对特征重要性打分,挑选重要特

征进行分类训练。为增强模型对于音频时间序列前

后逻辑以及全局关联的学习,先以适用于时间序列的

BiLSTM网络为基础模型学习音频局部信息;之后通

图5 RF􀆼BiLSTM􀆼Attention模型框架

Fig.5 Model
 

framework
 

of
 

RF􀆼BiLSTM􀆼Attention

过在其隐藏层与输出层之间嵌入注意力层,给每个时

间帧赋予不同权重,同时学习音频全局信息并使其聚

焦于更能反应音乐类型的时间帧,提高分类准确率。
其中在BiLSTM 网络中嵌入注意力机制是核心内

容,其融合过程也是研究难点。

2.2 基于RF的数据预处理

  数据预处理是将原本的音频文件转换为包含时

间信息与光谱特征信息的向量,并尽量压缩其维度为

分类模型训练降低难度。该过程包括音频矩阵生成

和RF变量选择两个步骤。

2.2.1 音频矩阵生成

  音乐信号属于人体语音的一种,要将其转化为分

类训练需要的特征,首先对原始音频进行分帧、加窗、
傅里叶变换、反傅里叶变换等操作才能获得对应的信

号特征。对于给定音乐S,经过分帧、加窗等,将其划

分为N 个时间帧,对应的时间向量记为S(t1,t2,…,

ti,…,tN);再通过傅里叶变换、反傅里叶变换等操作

获得 所 有 光 谱 特 征 M 个,特 征 向 量 记 为 S(a1,

a2,…,ai,…,aM)。将特征向量与时间向量组合生

成一个M 行N 列的初始音频矩阵。

  一般音频对应的时间与特征都具有较高维度,但
高维数据会使得训练难度加大,时间加长。因此,利
用稀疏抽取时间帧的方式,即抽取原始时间帧奇数或

偶数的时间帧,将原始时间帧N 降至n=N/2帧,使
得时间帧维度降为原来的一半,再利用RF对所有特

征重要性打分并选择重要特征,实现特征降维。

2.2.2 RF变量选择

  Breiman[17]在2001年首次提出 RF模型,其是

一种非线性的降维方式,可以保留原始特征信息。该

模型用于特征选择时可以高效地给出特征的重要性

得分[18]。通常使用袋外误差,即特征值改变前后的

测试集误差率衡量特征的重要程度。特征重要性得

分计算过程如图6所示。其中a、c、d 为特征变量。

  根据图6,特征重要性得分计算有以下流程:

①在M 个光谱特征中随机抽取H 个特征构建G 棵

决策树,再随机选择决策树g,其中g 由D 个特征构

成,随机选择特征Gd,计算测试集(为M 中未被抽取

的部分)误差率errOOBt1;②改变特征d 的特征值后

再次计算测试集误差率errOOBt2,测试集前、后误差

率差值为特征Gd 在决策树g 中的重要程度;③遍历

G 棵树中的特征值d,计算其重要程度的平均值

(MDA),用该平均值来衡量该特征在森林中的重要
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图6 特征d 的重要性得分计算流程

Fig.6 Importance
 

score
 

calculation
 

process
 

for
 

feature
 

d
程度,计算公式如式(13)所示:

  MDA(d)=
1

Gd
 tree∑

Gdtree

t=1

(errOOBt1-errOOBt2),

(13)
其中,Gd

 tree为 特 征 d 在 森 林 中 出 现 的 次 数,

errOOBt1 为特征d 的值改变前的测试集误差率,

errOOBt2 为特征d 的值改变后的测试集误差率。

  根据上述步骤计算出所有特征的重要性得分并

排序,再选取合适阈值或者所需要的特征个数,从 M
个特征中选取m 个重要特征。基于RF预处理后得

到一个m 行n 列的音频矩阵,将其作为后续所有模

型的输入矩阵进行训练与预测。

2.3 BiLSTM􀆼Attention模型构建

  使用BiLSTM 对音频进行分类,可以加强模型

对音频序列前后关系的学习能力。在此基础上融入

注意力机制可加强全局时间的联系,并突出特定时间

帧对于音乐分类的重要程度。

2.3.1 BiLSTM􀆼Attention模型流程

  音乐S 经过数据预处理后得到一个m×n 的二

维矩阵,将其作为BiLSTM􀆼Attention模型的输入进

行训练,BiLSTM􀆼Attention模型训练具体流程如图

7所示。音乐S 产生的m×n 的二维矩阵进入BiL-
STM网络输入层后按时间展开为n 个时间步,其中

每个时间步包含m 个特征,音乐S 第i个时间步的

向量记为Xi =(aS1,aS2,…,aSm)Ti 。输入数据进入

BiLSTM隐藏层进行训练,学习局部时间信息后从隐

藏层输出新向量X'
i=(a'

S1,a'
S2,…,a'

Sm)Ti ,将其直接

输入注意力机制层,计算每个时间帧的注意力得分

bi,为每个时间帧赋予权值,将每帧的权值与经过

BiLSTM网络学习所得到的信息相结合,得到最终学

习结果X″
i=(a″

S1,a″
S2,…,a″

Sm)Ti 。再组合n 个时间

帧的信息,得到BiLSTM􀆼Attention模型的输出,进
入展平层以及分类器输出最终分类结果。

图7 BiLSTM􀆼Attention模型流程框架

Fig.7 Process
 

framework
 

of
 

BiLSTM􀆼Attention
 

model
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2.3.2 注意力机制计算原理

  注意力机制在学习某时间步信息时,同时考虑所

有时间步产生的影响,并且不依赖前后时间步计算出

的信息[19],弥补了原始BiLSTM 网络在学习过程中

无法考虑全局带来的信息损失,解决了依赖前个时间

步计算结果造成的运算速度慢的问题。

  注意力机制中每个输入都会引申出3个向量:q、

k、v,其中q 为查询向量query,k 为键向量keys,v
为值向量value。通过3个向量与输入的计算,得出

最终的注意力得分。第i个时间步的注意力得分bi

计算过程如图8所示。

图8 时间步i的注意力得分计算流程

Fig.8 Attention
 

score
 

calculation
 

process
 

of
 

time
 

step
 

i

  图8中,qi、ki、vi 和α'i,j 、bi 分别为对应时间步

的q、k、v 向量和注意力权值、注意力得分。计算公

式如式(14)所示:

  qi=Wq·Xi;ki=Wk·Xi;vi=Wv·Xi;α'
i,j=

softmax(qikj);bi=∑jα
'
i,jvi, (14)

其中,Wq、Wk、Wv 为对应的权值矩阵。

  经 过 BiLSTM 网 络 隐 藏 层 学 习 后 得 到 X'
1,

X'
2,…,X'

n ,计算得到每个时间步所对应的q、k、v
向量,将第i个时间步对应的q向量分别与自身以及

其他时间步对应的k向量相乘,得到每个时间步对应

的权值αi,j,再通过软最大化函数softmax进行转化

得到权值α'
i,j,最后将其与对应时间步的v 向量相乘

再相加得到第i个时间步的注意力得分bi。通过以

上步骤,计算出每个时间步对应的注意力得分,实现

BiLSTM􀆼Attention模型中注意力机制的嵌入。

3 实验结果与分析

  基于上述模型框架,将 RF􀆼BiLSTM􀆼Attention
模型、BiLSTM􀆼Attention模型分别与RNN、LSTM、

BiLSTM等9种模型进行京剧二分类实验及对比

实验。

3.1 实验数据集

  选取来源于大众音乐平台的京剧和5种戏曲,以

及GTZAN数据集上提供的10种音乐流派歌曲,共
计1

 

500首歌曲进行实验。采样歌曲类型及数量见

表1。
表1 样本类型与数量统计

Table
 

1 Sample
 

type
 

and
 

quantity
 

statistics

音乐流派
Music

 

genre
数量
Number

合计
Total

Beijing
 

Opera 750 750

Other Ping
 

Opera 50 750

    Huangmei
 

Opera 50

    Henan
 

Opera 50

    Shaanxi
 

Opera 50

    Shaoxing
 

Opera 50

    GTZAN
 

dataset
 

10
 

mu-
sic

 

genres
 

(50
 

songs
 

se-
lected

 

for
 

each
 

genre)
500

  如表1所示,本研究选取京剧与其他类型音乐各

750首,保证了数据集的平衡性;且其他音乐类型中

包含戏曲和流行音乐,增加了数据集的丰富度,加大

了分类可信度。将上述两类音频文件对应进行独立

热编码,“京剧”标签为0,“其他”标签为1。

3.2 模型评价指标

  在分类问题中,准确率是衡量模型分类好坏标准

最常见的指标,它能够直接反映正确分类的比例。由

于本研究为二分类问题,因此采取混淆矩阵定义的准

确率对京剧二分类模型分类好坏进行评判。混淆矩

阵由真实值Positive
 

(TP)、Negative
 

(TN)以及模型

认为的Positive
 

(FP)、Negative
 

(FN)
 

4个值所组

成,可计算准确率(Accuracy),计算公式如式(15)
所示:

  Accuracy=
TP+TN

TP+TN+FP+FN
。 (15)

3.3 基于RF的音频数据预处理

  截取原始音频文件中每首歌曲的前10
 

s,并划分

为431个时间帧。每个时间帧抽取14大类共计205
维光谱特征。经过稀疏抽取时间帧与RF降维后,得
到的后续模型输入矩阵为216行、17列。其中通过

RF所给出的特征重要性得分如图9所示,降维后的

特征如图10所示。

  从图9可以看出,特征重要性得分小于0.01的

特征占总特征的85%,且该部分特征的重要性得分

差别不大,因此选取0.01作为特征筛选的阈值。由

于梅尔频谱特征共128维,能够提供丰富的频域信息

与时域变化,且涵盖声音特性信息,因此图10中筛选
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出的17维特征中71%为梅尔频谱特征。

图9 前100个特征重要性得分

Fig.9 Top
 

100
 

feature
 

importance
 

scores

图10 重要性得分大于0.01的特征变量

  Fig.10 Feature
 

variables
 

with
 

importance
 

scores
 

greater
 

than
 

0.01

3.4 实验结果与分析

  将数据划分为训练验证集和测试集,其中训练验

证集包含1
 

200首歌曲,测试集包含300首。将训练

验证集作为模型的输入进行训练,再使用测试集对训

练后的模型进行测试和评估。为更好地说明本研究

所提出的RF􀆼BiLSTM􀆼Attention模型对于分类效果

的准确率以及训练时间上的优势,将该模型与RNN、

LSTM、BiLSTM、BiLSTM􀆼Attention等9种模型进

行比较,并分别使用未经过 RF处理的数据与经过

RF处理的数据进行对比实验,实验结果如表2、表3
所示。

  当原始特征数据未通过RF对音频特征进行筛

选,由表2可以看出:

  ①简单模型的平均分类准确率高于复杂模型,且
平均运行时间低于复杂模型。说明当数据信息量较

大时,相比于复杂模型,简单模型不容易产生过拟合

现象,对新数据的泛化能力较好,同时,其更不容易受

到数据噪声和不确定性的影响而导致预测错误,更具

有鲁棒性。

  ②在简单模型中,BiLSTM模型的分类准确率最

高,为86.33%,说明BiLSTM模型相较于其他模型

表2 未经过RF处理的模型实验结果

Table
 

2 Model
 

experiment
 

results
 

without
 

RF
 

treatment

神经网络模型
Neural

 

network
 

model
准确率/%
Accuracy/%

运行时间/s
Run

 

time/s

Simple
 

model CNN 83.67 185.67

Attention 71.00 170.00

GRU 85.00 505.05

BiGRU 86.00 788.45

RNN 78.00 243.10

LSTM 83.30 534.04

BiLSTM 86.33 807.13

Complex
 

model CNN+LSTM 74.00 158.52

BiGRU+Attention 77.00 570.44

BiLSTM􀆼Attention 82.67 1
 

035.88

表3 经过RF处理的模型实验结果

Table
 

3 Model
 

experiment
 

results
 

after
 

RF
 

treatment

神经网络模型
Neural

 

network
 

model
准确率/%
Accuracy/%

运行时间/s
Run

 

time/s

Simple
 

model CNN 84.33 3.25

Attention 79.67 6.06

GRU 83.00 47.45

BiGRU 85.33 70.15

RNN 80.67 20.80

LSTM 84.33 41.45

BiLSTM 85.67 54.19

Complex
 

model CNN+LSTM 85.33 14.17

BiGRU+Attention 86.00 30.90

BiLSTM􀆼Attention 89.00 32.22

具有较好的时间信息学习能力,更适合于音频分类

任务。

  ③在复杂模型中,BiLSTM􀆼Attention模型分类

准确率最高,为82.67%,说明将BiLSTM 模型与注

意力机制相融合确实能在一定程度上提高音频分类

的准确率。

  当原始特征数据通过RF对音频特征进行筛选

后,由表3可以看出:

  ①BiLSTM􀆼Attention模型的准确率是所有模型

中最高的。LSTM网络改进了RNN隐藏层结构,缓
解了梯度问题,因此对比RNN其分类准确率有明显

提升;BiLSTM 模型通过 一 个 前 向 和 一 个 后 向 的

LSTM网络加强了同时学习时间序列前后信息的能

力,因此强于LSTM 模型;而BiLSTM􀆼Attention模
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型在BiLSTM模型的基础上引入注意力机制,加强

了模型对于时间序列全局信息同时学习的能力,进一

步提高了分类准确率。

  ②BiLSTM􀆼Attention模型在保证分类准确的同

时,运行时间相对较短。由于该模型在BiLSTM 模

型的基础上加入注意力机制,减缓了BiLSTM 网络

对序列前后关系的依赖,因此运行时间相对较短;而

BiLSTM模型是两个LSTM模型的结合,运算复杂,
因此运行时间比LSTM更长;RNN由于内部运算简

单,运行时间更短,但准确率较低。

  ③对比所有模型发现,BiLSTM是所有简单模型

中对京剧二分类准确率最高的模型,证明BiLSTM
模型对音频局部时间信息学习能力较强。单独利用

Attention模型进行分类训练,准确率较低,但将注意

力机制与其他网络模型结合后,均能提高原始模型分

类准确率且缩短运行时间,证明注意力机制能学习音

频的全局时间联系,加强模型的学习能力并降低计算

难度。因此,结合BiLSTM 与注意力机制后的BiL-
STM􀆼Attention模型涵盖两个基础模型各自的优势,
使得分类准确率达到最优。

  根据上述分析可知,本研究提出的RF􀆼BiLSTM􀆼
Attention模型对于京剧与其他类型音乐的分类准确

率最高,运行时间居中。相较于简单模型中分类准确

率最好的RF􀆼BiLSTM 模型,RF􀆼BiLSTM􀆼Attention
模型 的 分 类 准 确 率 提 高 3.33%,运 行 时 间 缩 短

21.97
 

s。

  从图11可以看出70%的模型在经过RF预处理

后再进行训练得到的准确率更高,说明使用RF对特

征进行筛选,能够有效地保留音频本质信息,并减少

由于特征过多带来的信息重复所造成的特征冗余,使
得模型的分类准确率增加。从图12可以看出所有模

型经过RF预处理后运行时间都比未预处理的运行

时间缩短90%以上,说明RF能够有效筛选出重要特

征,实现有效降维,使得原始数据复杂度降低,从而减

少运行时间。由上述分析可以看出,将RF加入BiL-
STM􀆼Attention模型中,能够有效地提高模型的运行

速度并提高模型分类准确率。

  将RF􀆼BiLSTM􀆼Attention模型与其部分组件进

行比较,可由表4得出以下结论:

  ①加入RF对音频特征进行筛选后,能有效降低

数据的冗余,减少噪声数据对后续分类准确率造成的

影响,以此提高模型分类准确率。同时,筛选特征后,
数据维度降低,能使模型训练时间缩短。加入RF的

模型的分类准确率最高提高8.67%,运行时间最高

减少96.89%。

图11 有无RF条件下的准确率对比

Fig.11 Comparison
 

of
 

RF
 

accuracy
 

with
 

and
 

without
 

RF

图12 有无RF条件下的运行时间对比

  Fig.12 Comparison
 

of
 

RF
 

operating
 

time
 

with
 

and
 

without
 

RF
表4 各个模型组件的消融实验结果

Table
 

4 Results
 

of
  

ablation
 

experiments
 

on
 

various
 

model
 

com-

ponents

神经网络模型
Neural

 

network
 

model
准确率/%
Accuracy/%

运行时间/s
Run

 

time/s

BiLSTM 86.33 807.13

RF􀆼BiLSTM 85.67 54.19

Attention 71.00 170.00

RF􀆼Attention 79.67 6.06

BiLSTM􀆼Attention 82.67 1
 

035.88

RF􀆼BiLSTM􀆼Attention 89.00 32.22

  ②仅在BiLSTM 模型的基础上融合 Attention
时,BiLSTM􀆼Attention模型比BiLSTM 模型的分类

准确率降低3.66%,说明在数据较为复杂时,由于

BiLSTM􀆼Attention模型对数据有更好的学习能力,
因此更易产生过拟合现象,导致模型的分类准确率下

降。相比于RF􀆼BiLSTM 模型,RF􀆼BiLSTM􀆼Atten-
tion模型的分类准确率提高3.33%,运行时间缩短

40.54%。这是由于注意力机制能够学习音频的局部

信息并且不依赖时间帧之间的关系,因此能够提高模

型分类准确率并缩短运行时间。

  经过模型的各个组件的对比,表明经过RF预处
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理后的数据再利用耦合了注意力机制的BiLSTM 网

络,即本研究所提出的RF􀆼BiLSTM􀆼Attention模型,
在本研究的分类任务中表现出最佳性能,证实了3个

组件的协同效应。

4 结论

  本研究提出一种RF􀆼BiLSTM􀆼Attention模型用

于京剧与其他类型音乐的二分类研究。该模型通过

随机森林选择特征变量得分较高的有效特征,然后利

用BiLSTM􀆼Attention同时学习音频局部时间信息

与全局时间信息。以京剧与其他类型音乐为算例,将

RF􀆼BiLSTM􀆼Attention模型与 RNN、LSTM、BiL-
STM等9种模型进行对比实验,证实RF􀆼BiLSTM􀆼
Attention模型可以通过随机森林在不影响时序全局

建模的前提下,使用袋外误差衡量初始特征重要性,
刻画同序列下的特征重要程度,实现特征维度的降

低,减少运行时间;并可利用BiLSTM􀆼Attention学

习音频的时间信息,减少因为位置差异而产生的信息

损失,增加特征拟合能力,提高模型分类准确率。但

该模型在京剧分类时仅根据音频提取出的特征进行

分类训练,京剧统计特点及特定特征对于京剧分类效

果的影响还有待进一步研究。
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A
 

River
 

Ship
 

Target
 

Detection
 

Algorithm
 

Based
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YOLOv3
 

and
 

Transfer
 

Learning
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Abstract:In
 

order
 

to
 

strengthen
 

the
 

monitoring
 

and
 

tracking
 

of
 

granular
 

material
 

transportation
 

ships
 

in
 

river
 

monitoring
 

video
 

images,so
 

as
 

to
 

assist
 

in
 

the
 

realization
 

of
 

intelligent
 

and
 

efficient
 

river
 

sand
 

mining
 

supervi-
sion

 

and
 

granular
 

material
 

scheduling,a
 

river
 

granular
 

material
 

ship
 

target
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

You
 

Only
 

Look
 

Once
 

version
 

3
 

(YOLOv3)
 

algorithm
 

and
 

transfer
 

learning.Firstly,the
 

COCO
 

data-
set

 

is
 

used
 

to
 

train
 

the
 

initial
 

YOLOv3
 

algorithm,and
 

the
 

pre􀆼training
 

weight
 

of
 

the
 

model
 

is
 

obtained.Then,
the

 

image
 

data
 

of
 

sand
 

mining
 

and
 

sand
 

transportation
 

ships
 

collected
 

from
 

the
 

monitoring
 

equipment
 

around
 

the
 

important
 

rivers
 

in
 

Guangxi
 

are
 

processed
 

to
 

obtain
 

a
 

high􀆼quality
 

ship
 

dataset.Finally,driven
 

by
 

this
 

dataset,the
 

transfer
 

learning
 

pre􀆼training
 

weight
 

is
 

used
 

to
 

train
 

the
 

YOLOv3
 

detection
 

model
 

for
 

key
 

targets
 

such
 

as
 

river
 

sand
 

mining
 

ships.The
 

model
 

uses
 

Darknet􀆼53
 

as
 

the
 

backbone
 

network
 

and
 

integrates
 

multi􀆼
scale

 

feature
 

maps
 

to
 

achieve
 

the
 

detection
 

of
 

small,medium
 

and
 

large
 

targets.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

value
 

and
 

detection
 

speed
 

of
 

the
 

algorithm
 

on
 

the
 

test
 

set
 

reach
 

98.00%
 

and
 

17.78
 

fps,respectively,which
 

is
 

of
 

practical
 

significance
 

for
 

improving
 

the
 

supervision
 

efficiency
 

of
 

river
 

sand
 

min-
ing

 

and
 

realizing
 

the
 

intelligent
 

scheduling
 

of
 

granular
 

materials.
Key

 

words:YOLOv3;transfer
 

learning;granular
 

material
 

ship;target
 

detection;sand
 

mining
 

supervision
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Abstract:In
 

order
 

to
 

popularize
  

Beijing
 

Opera,a
 

music
 

classification
 

method
 

of
 

RF􀆼BiLSTM􀆼Attention
 

was
 

proposed
 

based
 

on
 

Random
 

Forest
 

(RF)
 

coupled
 

Attention
 

mechanism
 

and
 

Bidirectional
 

Long
 

Short
 

Term
 

Memory
 

(BiLSTM)
 

network,which
 

was
 

used
 

to
 

classify
 

Beijing
 

Opera
 

and
 

other
 

types
 

of
 

music
 

(
 

hereinafter
 

referred
 

to
 

as
 

‘Beijing
 

Opera
 

binary
 

classification’).Firstly,all
 

spectral
 

features
 

of
 

music
 

were
 

extracted,and
 

important
 

features
 

were
 

selected
 

by
 

RF.Then,the
 

attention
  

layer
 

was
 

embedded
 

the
 

hidden
 

layer
 

and
 

the
 

out-
put

 

layer
 

of
 

the
 

BiLSTM
 

network
 

to
 

classify,train
 

and
 

predict
 

the
 

data.Using
 

1
 

500
 

pieces
 

of
 

music
 

from
 

the
 

popular
 

music
 

platform
 

and
 

GTZAN
 

dataset
 

for
 

Beijing
 

Opera
 

binary
 

classification
 

experiments,the
 

effect
 

of
 

RF
 

on
 

9
 

models
 

such
 

as
 

Recurrent
 

Neural
 

Network
 

(RNN),Long
 

Short
 

Term
 

Memory
 

(LSTM)
 

and
 

BiL-
STM

 

was
 

compared.The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

RF􀆼BiLSTM􀆼Attention
 

was
 

89.00%,with
 

a
 

run
 

time
 

of
 

33.22
 

s.Compared
 

with
 

the
 

best
 

performing
 

RF􀆼BiLSTM
 

model
 

in
 

the
 

simple
 

model,the
 

classification
 

accuracy
 

was
 

improved
 

by
 

3.33%,and
 

the
 

run
 

time
 

was
 

reduced
 

by
 

40.54%.Com-
pared

 

with
 

the
 

original
 

BiLSTM􀆼Attention
 

model,the
 

classification
 

accuracy
 

was
 

increased
 

by
 

6.33%,and
 

the
 

run
 

time
 

was
 

shortened
 

by
 

96.89%.Compared
 

with
 

traditional
 

audio
 

classification
 

work,this
 

article
 

considers
 

the
 

binary
 

classification
 

of
 

Beijing
 

Opera,which
 

plays
 

a
 

good
 

role
 

in
 

promoting
 

Beijing
 

Opera.
Key

 

words:Beijing
 

Opera;BiLSTM
 

network;attention
 

mechanism;random
 

forest;binary
 

classification
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