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基于长短期记忆网络（LSTM）的音频分类算法设计与实现

摘 要

　　音频分类在音频处理领域具有重要地位，广泛应用于音乐检索、语音识别、声学监测等多个场景。传统方法通

常依赖手工提取特征，如梅尔频率倒谱系数（MFCC）、频谱质心等，这类方法在特征提取环节需要较多人工干预，

难以全面捕捉音频信号的复杂特性。同时，浅层机器学习模型如支持向量机（SVM）、决策树等在处理音频时序信息

时表达能力有限，分类性能往往无法满足实际应用需求。

　　针对上述问题，本文深入研究基于长短期记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM）的音频分类方法。LSTM 

作为一种特殊的循环神经网络，能够有效处理时间序列数据中的长期依赖问题，非常适合音频这种具有时序特性的

。本文首先对音频数据进行预处理，运用 MFCC 特征提取技术，将原始音频信号转换为适合模型输入的特征向数据

量，在保留音频关键特征的同时，降低数据维度，提高后续模型处理效率。随后，构建多层 LSTM 网络模型，充分

利用 LSTM 对时序信息的记忆和处理能力，自动学习音频特征中的复杂模式和长期依赖关系，以实现对音频类别的

准确判断。为了防止模型过拟合，在模型训练过程中引入 Dropout 正则化策略，随机丢弃部分神经元，增强模型的

在未知数据上的表现。泛化能力，提升模型

　　通过在公开音频数据集上的实验，并与传统音频分类模型进行对比，结果表明基于 LSTM 的音频分类模型在准

提升，展现出对音频数据更好的分类性能和适应性。本文的研究成确率、召回率等评价指标上均有显著 果不仅丰富

效的技术支持和参考，推动了音频分类技术在更广泛场景了音频分类领域的技术方法，也为相关实际应用提供了有

中的应用与发展。

关键词：音频分类MFCC 特征提取
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　　Design and Implementation of Audio Classification Algorithm Based on Long Short-Term Memory 

Network (LSTM)

Abstract

　　Audio classification plays a pivotal role in the field of audio signal processing, with 

widespread applications in music retrieval, speech recognition, acoustic monitoring, and other 

scenarios. Traditional methods typically rely on handcrafted features, such as Mel-Frequency 

Cepstral Coefficients (MFCCs) and spectral centroid. However, these methods require extensive manual 

intervention in the feature extraction stage, making it difficult to fully capture the complex 

characteristics of audio signals. Meanwhile, shallow machine learning models, such as Support Vector 

Machines (SVM) and decision trees, have limited expressive power when handling the temporal 

information of audio, and their classification performance often fails to meet the demands of 

practical applications.

　　To address these issues, this paper conducts an in-depth study on an audio classification method 

based on the Long Short-Term Memory (LSTM) network. As a specialized type of Recurrent Neural 

Network (RNN), LSTM effectively addresses the problem of long-term dependencies in time-series data, 

audio data which exhibits strong sequential characteristics. Firstly, making it highly suitable for 

this paper preprocesses the audio data and employs MFCC feature extraction technology to convert the 

raw audio signals into feature vectors suitable for model input. This step preserves the key 

features of the audio while reducing data dimensionality and improving the efficiency of subsequent 

model processing. Subsequently, a multi-layer LSTM network model is constructed. By fully leveraging 

LSTM's ability to memorize and process temporal information, the model automatically learns complex 

patterns and long-term dependencies within the audio features, thereby enabling accurate audio 

classification. To prevent model overfitting, a Dropout regularization strategy is introduced during 

training, which randomly deactivates a portion of neurons to enhance the model's generalization 

 and improve its performance on unseen data.ability

　　Experiments conducted on a public audio dataset, in comparison with traditional audio 

classification models, demonstrate that the proposed LSTM-based model achieves significant 

improvements in evaluation metrics such as accuracy and recall, exhibiting superior classification 

performance and adaptability to audio data. The findings of this study not only enrich the technical 

methodologies in the field of audio classification but also provide effective technical support and 

reference for related practical applications, thereby promoting the application and development of 

audio classification technology in a broader range of scenarios.

　　Keywords: Audio Classification; MFCC; Feature Extraction; Deep Learning

目 录
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1.引言

1.1　研究背景与意义

　　随着 步，数字音频资源呈爆炸式增长。从日信息技术的飞速发展，数字音频技术在过去几十年间取得了长足进

常生活中的音乐、广播，到专业领域的语音通信、声学监测等，音频数据无处不在。面对海量的音频数据，如何高

将音频信号按照特效、准确地对其进行分类和管理，成为了亟待解决的问题。自动音频分类技术应运而生，它旨在

定的类别进行划分，如音乐流派识别、人声与合成声区分、乐器音色辨识等。这项技术在多个领域有着广泛的应用

前景，能够极大地提高音频数据处理的效率和准确性，为人们的生活和工作带来便利。

　　 ，传统的音频分类方法主要依赖于手工设计的特征，如支持向量机（SVM）常与梅尔频率倒谱系数（MFCC）结合

高斯混合模型（GMM）利用频谱质心等特征进行分类。然而，这些方法存在明显的局限性。手工设计特征需要大量的

，且难以全面捕捉音频信号的复杂特征，泛化能力较弱，在面对新的音频场景或数据分布变化人工经验和专业知识

时，分类性能往往会大幅下降。[1]

　　近年来，深度学习技术的兴起为音频分类带来了新的解决方案。深度学习模型能够自动从数据中学习特征，避

4.2 实验方案设计 19

4.2.1 评估指标选择 19

4.2.2 对比实验设置 20

4.3 实验结果与分析 21

4.3.1 模型训练过程分析 21

4.3.2 分类结果量化分析 22

4.3.3 对比实验结果分析 23

5 模型优化与改进方向 25

5.1 基于混合模型的优化尝试 25

5.1.1 LSTM-Transformer 融合模型设计 25

5.1.2 混合模型实验验证 25

5.2 正则化策略优化 26

5.3 轻量化模型设计展望 27

6.结论与展望 28

6.1 研究结论 28

6.2 未来研究展望 错误！未定义书签。

参考文献 1

致谢 1
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免了手工特征设计的繁琐过程，且在表达能力和学习能力上具有明显优势。长短期记忆网络（Long Short-Term 

Memory, LSTM）作为循环神经网络（RNN）的一种改进模型，能够有效解决 RNN 在处理长序列数据时遇到的梯度消

，特别适合捕捉音频信号这种具有时序依赖关系的数据特征。通过 LSTM 模型，音频分类系统可以更好地学失问题

习音频信号中的长期依赖信息，从而实现更准确的分类。

　　本研究旨在深入探索基于 LSTM 算法的音频分类方法，通过改进特征提取和模型架构，提高音频分类的准确性

和泛化能力。这不仅有助于丰富音频分类领域的理论研究，也为实际应用提供了更有效的技术支持，如提升智能语

音助手对不同语音指令的识别准确率、优化音乐推荐系统的推荐效果等，具有重要的理论与实用价值。

1.2　国内外研究现状

　　在音频分类领域，基于深度学习的方法已成为国内外研究的热点。国外诸多研究团队在该领域取得了显著成

果。例如，在音乐流派分类方面，一些学者利用 LSTM 网络对音频的梅尔频谱特征进行学习，实现了对多种音乐流

派的准确分类。他们通过构建多层 LSTM 模型，充分挖掘音频信号在时间维度上的长期依赖关系，相较于传统方

法，分类准确率有了明显提升。在语音情感识别中，双向 LSTM 被广泛应用，它能够同时考虑语音信号的前向和后

向信息，更好地捕捉情感表达中的时序特征，从而提高情感分类的精度。

　　国内的研究也紧跟国际步伐，在音频分类技术上不断创新。有研究团队提出结合注意力机制的 LSTM 模型用于

性能。同时，一些学者音频分类，通过注意力机制，模型能够更加关注音频特征中的关键部分，进一步提升了分类

针对小数据集下模型容易过拟合的问题，采用数据增强和正则化技术相结合的方法，有效改善了模型的泛化能力。

　　综合国内外现有研究，在特征提取方面，MFCC 和梅尔频谱等仍是常用的音频特征，这些特征能够较好地反映音

型架构设计上，LSTM 及其变体，如双向 LSTM、多层 频信号的时域和频域特性，为后续模型训练提供基础。在模

LSTM 等被广泛应用，以适应不同音频分类任务的需求。然而，部分研究存在模型复杂度高、计算资源消耗大的问

题，在实际应用中受到一定限制。此外，在小数据集场景下，模型的过拟合现象仍然较为突出，如何在保证模型性

能的同时降低模型复杂度、提高模型在小数据集上的泛化能力，是当前研究亟待解决的问题。本文将针对这些问

题，提出改进的基于 LSTM 的音频分类方法，以期在模型性能和实用性上取得突破。

1.3　研究内容与技术路线

　　本文的核心研究内容主要涵盖以下三个方面：首先是音频数据预处理与特征提取，对原始音频数据进行降噪、

归一化等预处理操作，去除噪声干扰，提升音频信号的质量；然后运用 MFCC 特征提取技术，将预处理后的音频信

适合模型输入的特征向量，突出音频信号的关键特征，降低数据维度，提高后续模型处理效率。号转换为

　　其次是基于 LSTM 的分类模型构建，设计多层 LSTM 网络模型结构，确定模型的层数、隐藏层神经元数量等参

数； ，自动挖掘音频信号中的复杂模式和长期依通过大量的训练数据，让模型学习音频特征与类别之间的映射关系

赖信息，实现对音频类别的准确判断；同时引入 Dropout 正则化策略，随机丢弃部分神经元，防止模型过拟合，增

。强模型的泛化能力 [2]

　　最后是实验验证与性能优化，在公开音频数据集上进行实验，运用准确率、召回率、F1 值等多种评价指标对模

进行量化评估；与传统音频分类模型（如 SVM、GMM）以及其他深度学习模型（如简单 RNN、CNN）进行对比型性能

实验，验证基于 LSTM 模型的优越性；通过调整模型参数、改进模型架构等方式，对模型进行性能优化，进一步提

升模型的分类效果。
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　　本文的技术路线如下：首先收集并整理公开音频数据集，构建实验所需的音频样本库；接着对数据集中的音频

数据进行预处理，并提取 MFCC 特征，将其作为模型的输入数据；然后设计并搭建基于 LSTM 的音频分类模型，设

置模型的超参数，进行模型训练；在训练过程中，使用验证集对模型进行验证，监测模型的性能指标，防止过拟合

；训练完成后，在测试集上对模型进行评估，并与其他模型进行对比实验；最后根据实验结果，对模型进行性能优

指标。化，调整模型参数或改进模型架构，重复实验，直至达到满意的性能

1.1　论文组织结构

本文共分为六个章节，各章节内容安排如下：

当前音频分类技术的发展现状，指出传统方法的不足以及深度　　第一章为引言，主要阐述研究背景与意义，分析

学习方法的优势，特别是 LSTM 算法在音频分类中的应用潜力；同时介绍国内外相关研究现状，明确本文的研究内

容与技术路线，以及论文的整体组织结构。

　　第二章为相关理论基础，详细介绍循环神经网络（RNN）的基本原理及其在处理长序列数据时存在的梯度消失问

和工作原理，包括遗忘门、输入门、输出门以及记忆单元的作用机制，解释 LSTM 题；深入剖析 LSTM 网络的结构

如何有效解决梯度消失问题，实现对长序列数据的处理；此外，还将介绍音频特征提取的相关技术，重点阐述 

MFCC 特征提取的原理和步骤，为后续基于 LSTM 的音频分类模型构建奠定理论基础。[3]

　　第三章为模型设计，主要包括音频数据集的预处理，详细说明对原始音频数据进行降噪、归一化、分帧等处理

的具体方法和参数设置；构建基于 LSTM 的音频分类模型，描述 LSTM 网络的架构设计，包括层数、隐藏层神经元

和确定；介绍数量、激活函数等的选择 模型训练过程中所使用的优化器、损失函数以及训练参数的设置。

方案，包括数据集的　　第四章为实验与结果分析，首先介绍实验环境，包括硬件平台和软件工具；详细阐述实验

划分、对比模型的选择、实验指标的确定等；展示基于 LSTM 的音频分类模型在实验中的量化评估结果，与其他对

比模型的结果进行对比分析，直观呈现模型的性能优势和不足之处。

　　第五章为模型优化，针对第四章实验结果中发现的问题，探索模型优化的方法；尝试将 LSTM 与其他模型（如 

CNN）进行融合，构建混合模型，充分发挥不同模型的优势，提升分类性能；研究正则化策略（如 L1、L2 正则化）

在基于 LSTM 的音频分类模型中的应用，进一步防止模型过拟合，提高模型的泛化能力；通过实验对比不同优化方

优化方案。法的效果，确定最优的模型

　　第六章为结论与展望，总结本文的研究成果，概括基于 LSTM 的音频分类模型在实验中的性能表现以及相对于

传统方法的改进之处；分析研究过程中存在的不足之处，提出未来研究的拓展方向，如探索更有效的音频特征提取

方法、研究适用于音频分类的新型深度学习模型架构等，为后续研究提供参考和思路。

2.相关理论基础

2.1　循环神经网络（RNN）及其局限性

　　循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）是一种专门为处理序列数据而设计的神经网络架构，在自然

语言处理、语音识别、时间序列分析等众多领域有着广泛的应用。与传统的前馈神经网络不同，RNN 引入了循环连

接，使得网络在处理当前时刻的输入时，能够利用之前时间步的信息，从而捕捉序列中的时间依赖关系。

　　RNN 的基本结构由输入层、隐藏层和输出层组成。在每个时间步 t，输入层接收当前时刻的输入向量 ，隐藏

，其计算公式为：层则结合当前输入 和上一时刻的隐藏状态 进行计算，更新得到当前时刻的隐藏状态
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 （1）

　　式中， 是输入层到隐藏层的权重矩阵， 是隐藏层到隐藏层的权重矩阵， 是隐藏层的偏置向量， 是激

活函数，通常采用 tanh 或 ReLU 函数 。隐藏状态 不仅包含了当前输入的信息，还融合了之前时间步的历史信

于 RNN 的 “记忆”。输出层根据当前时刻的隐藏状态 计算输出 ，计算公式为：息，相当

 （2）

式中， 是隐藏层到输出层的权重矩阵， 是输出层的偏置向量。

　　在训练 RNN 时，通常使用反向传播通过时间（Backpropagation Through Time，BPTT）算法来计算损失函数相

权重。BPTT 算法通过将 RNN 在时间维度上展开，将其视为一个前馈神经网络，按照时对于权重的梯度，进而更新

间逆序从最后一个时间步开始，逐步计算每个时间步的梯度，并更新权重。

表2.1 权重示意图

　　尽管 RNN 在处理序列数据方面具有独特的优势，能够捕捉短期依赖关系，但在处理长序列数据时，却面临着严

用 tanh 或 sigmoid 等激活重的梯度消失（Vanishing Gradient）和梯度爆炸（Exploding Gradient）问题。当使

函数时，在反向传播过程中，由于梯度是通过多个时间步的权重矩阵和激活函数的导数连乘得到的。随着时间步的

值迅速减小（增加，这些连乘项会导致梯度 梯度消失）或急剧增大（梯度爆炸）。当梯度消失时，早期时间步的信

几乎丢失，模型难以学习到长序列中的长期依赖关系，导致模型只能捕捉到短期依赖；而梯度息在反向传播过程中

爆炸则会使训练过程变得不稳定，参数更新幅度过大，可能导致模型无法收敛，甚至使模型崩溃。这些问题限制了 

）应运而生。RNN 在处理长序列数据时的性能，为了解决这些问题，长短期记忆网络（LSTM

2.2　LSTM 长短期记忆网络核心原理

2.2.1　LSTM 的结构组成

　　长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）是一种特殊的循环神经网络，由 Hochreiter 和 

Schmidhuber 于 1997 年提出，专门为解决传统 RNN 在处理长序列数据时遇到的梯度消失和梯度爆炸问题而设计。

LSTM 通过引入门控机制和记忆单元，能够有效地捕捉序列中的长期依赖关系，在自然语言处理、语音识别、时间序

列预测等领域取得了显著的成果。

　　LSTM 的基本单元结构相较于传统 RNN 更为复杂，主要由记忆单元（Cell State）和三个门控机制组成，这三

个门控机制分别是遗忘门（Forget Gate）、输入门（Input Gate）和输出门（Output Gate）。这些组件相互协

如何流入、保留或流出记忆单元，实现对长期信息的有效记忆和短期信息的灵活处理。作，共同决定了信息

　　记忆单元（ 维Cell State）是 LSTM 的核心组件，它就像一条贯穿整个时间步的 “信息传送带”，负责在时间

度上传递核心记忆。记忆单元在每个时间步都会被更新，并将信息传递到下一个时间步，遗忘门和输入门共同决定

了如何更新记忆单元。其更新过程是一个相对线性的操作，这有助于缓解梯度消失问题，使得信息能够在长序列中

稳定传播。[4-6]

　　遗忘门（Forget Gate）的主要作用是决定从记忆单元中丢弃哪些旧信息。它通过 Sigmoid 函数计算得到一个

，作为对前一时刻记忆单元 的掩码。Sigmoid 函数的介于 0 到 1 之间的值 输出值越接近 0，表示遗忘该部分

计算公式为：信息的程度越高；越接近 1，则表示保留该部分信息的程度越高。遗忘门的
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 （3）

　　式中， 是第 t 时刻遗忘门的输出， 是 Sigmoid 激活函数， 是遗忘门的权重矩阵， 表示将上一时

刻的隐藏状态 和当前时刻的输入 进行拼接， 是遗忘门的偏置向量。

使用 Sigmoid 函数生　　输入门（Input Gate）控制当前输入信息对记忆单元的更新。它由两部分组成，一部分是

成的更新权重 ，用于决定当前输入中哪些信息值得保留并添加到记忆单元中；另一部分是通过 tanh 函数生成的候

选新信息 ，表示当前时刻可能需要存储的新信息。输入门的计算公式如下：

 （4）

　　式中， 是输入门的输出， 是候选记忆单元， 和 分别是输入门和生成候选记忆单元的权重矩阵， 和

是对应的偏置向量。

（Output Gate）基于记忆单元的状态决定当前时间步的输出。它首先通过 Sigmoid 函数判断记忆单元　　输出门

中哪些部分将被输出，得到输出权重 ，然后对经过 tanh 函数处理后的记忆单元 进行缩放，得到当前时刻的隐

，也就是 LSTM 的输出。输出门的计算公式为：藏状态

 （6）

 （7）

式中， 是输出门的输出， 是当前时刻的隐藏状态， 是输出门的权重矩阵， 是输出门的偏置向量。

的协同作用，LSTM 能够根据输入的动态调整　　通过遗忘门、输入门和输出门 信息流动，有选择性地记忆、遗忘和

，更新信息，从而更有效地捕捉序列中的长期依赖关系。与传统 RNN 相比，LSTM 通过门控机制和记忆单元的设计

极大地增强了对长序列数据的处理能力，为解决各种序列相关的任务提供了强大的工具。

2.2.2门控机制的工作流程

　　LSTM 的门控机制是其能够有效处理长序列数据的关键，遗忘门、输入门和输出门按照特定的顺序协同工作，实

制和信息的高效流动。[7,9]现对记忆单元的精确控

　　在每个时间步 t，首先激活的是遗忘门。遗忘门根据当前输入 和上一时刻的隐藏状态 ，通过公式

。计算出遗忘系数 例如，在处理文本序列时，如果当前单词与之前的某个主题无关，

与该主题相关的记忆单元维度的 值，从而丢弃这部分旧信息，避免记忆单元被无关信息干扰。遗忘门可能会降低

　　接着是输入门的工作。输入门分为两个步骤，先通过 计算出更新权重 ，再通过

生成候选新信息 。更新权重 决定了候选新信息 中哪些部分将被添加到记忆单

元中。例如，在语音识别中，当接收到新的语音帧时，输入门会根据当前语音特征和之前的语音上下文，确定哪些

新的语音信息（如音素特征）需要被存储到记忆单元中，以更新对语音内容的理解。

　　在遗忘门和输入门完成操作后，开始更新记忆单元。新的记忆单元 由两部分组成，一部分是经过遗忘门处理

后的上一时刻记忆单元 ，另一部分是经过输入门筛选后的候选新信息 ，即
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，这里的 表示逐元素相乘。通过这种方式，记忆单元既保留了重要的历史信息，又融入

。了新的相关信息

　　最后是输出门的操作。输出门根据当前输入 和上一时刻的隐藏状态 ，通过 计

算出输出权重 ，然后结合经过 tanh 函数处理后的记忆单元 ，得到当前时刻的隐藏状态

， 作为 LSTM 的输出，可用于后续的任务计算，如分类、预测等。例如，在时间序列预测中，

输出门会根据记忆单元中存储的历史时间序列信息，决定输出当前时刻对未来时间点的预测值。

　　通过遗忘门、输入门和输出门的紧密协作，LSTM 能够在不同的任务场景下，灵活地处理序列数据，有效地捕捉

长期依赖关系，实现对信息的准确记忆和合理利用，为解决复杂的序列建模问题提供了有力的支持。

2.2.3　LSTM 的优势特性

　　LSTM 作为一种改进的循环神经网络，相较于传统 RNN 具有多方面的显著优势，这些优势使其在处理各种序列

数据任务中表现出色。如图1：

图1 LSTM 与传统 RNN 对比的示意图

　　首先，LSTM 通过独特的门控机制有效缓解了梯度消失和梯度爆炸问题。在传统 RNN 中，由于梯度在反向传播

过程中经过多个时间步的连乘，容易导致梯度消失或爆炸，使得模型难以学习长序列中的依赖关系。而 LSTM 的记

，避免了梯度在传播过程中的过度衰减或增忆单元采用相对线性的更新方式，通过门控机制控制信息的流入和流出

长，使得模型能够稳定地学习和捕捉长序列中的长期依赖信息。这一特性使得 LSTM 在处理如长篇文本分析、长时

间序列预测等需要考虑历史信息的任务中具有明显优势。[10]31

　　  能够根据输入数据的变其次，LSTM 具备灵活的记忆能力。遗忘门、输入门和输出门的协同工作，使得 LSTM

化，动态地决定保留或丢弃记忆单元中的信息。在处理音频序列时，LSTM 可以根据不同音频帧之间的特征变化，选

择性地保留与音频类别相关的关键信息，丢弃噪声或无关信息，从而更好地适应不同长度和特征的音频序列，提高

音频分类的准确性。这种灵活的记忆机制使得 LSTM 能够处理各种复杂的序列模式，适应多样化的任务需求。

　　最后，LSTM 具有很强的泛化能力。由于其强大的学习能力和对序列数据的有效处理能力，LSTM 不仅在音频分

类任务中表现优异，还在自然语言处理、语音识别、时间序列预测等多个领域得到了广泛应用。在自然语言处理中



13

的机器翻译任务中，LSTM 可以学习源语言句子中的语义和语法信息，并将其准确地转换为目标语言；在语音识别

。大量的研究成果和实际应用案例都充分中，LSTM 能够对语音信号的特征进行学习和分类，实现准确的语音转文字

证明了 LSTM 在序列分类任务中的优越性，为解决各种复杂的实际问题提供了有效的技术手段。

2.3　音频分类的关键技术

2.3.1　音频信号预处理

　　音频信号预处理是音频分类任务中的重要环节，其目的是对原始音频数据进行一系列的处理操作，以提高音频

往往受到各种噪声的干扰，且不信号的质量，使其更适合后续的特征提取和模型训练。由于实际采集到的音频数据

同音频文件可能具有不同的采样率、声道数和格式，这些因素都会影响音频分类的准确性，因此需要进行预处理来

消除这些不利影响。

　　采样率统一是预处理的关键步骤之一。不同的音频设备或采集环境可能会导致音频数据具有不同的采样率，如

常见的采样率有 8kHz、16kHz、44.1kHz 等。而在进行音频处理时，通常需要将所有音频数据的采样率统一到一个

标准值，以确保数据的一致性和可比性。一般选择 16kHz 作为标准采样率，因为它在语音和一般音频处理中能够较

好地平衡计算量和音频质量。可以使用音频处理库，如 Librosa 中的resample函数来实现采样率的转换，该函数通

过重采样算法将音频数据从原始采样率转换为目标采样率。如图2：

　　降噪处理也是必不可少的。音频数据在采集和传输过程中容易受到环境噪声、设备噪声等的干扰，这些噪声会

影响音频 小波信号的特征提取和分类准确性。常见的降噪方法包括基于傅里叶变换的频域滤波法和基于小波变换的

降噪法。频域滤波法通过分析音频信号在频域的特性，将噪声所在的频率成分滤除；小波降噪法则利用小波变换的

，再重构音频信号。以基于多分辨率分析特性，将音频信号分解为不同频率的子信号，然后对噪声子信号进行处理

傅里叶变换的频域滤波法为例，首先 率范围对音频信号进行短时傅里叶变换，将其转换到频域，然后根据噪声的频

设计滤波器，将噪声频率成分的幅度置零或减小，最后通过逆短时傅里叶变换将处理后的频域信号转换回时域，得

。到降噪后的音频信号

　　单声道转换是为了简化音频数据的处理。许多音频文件可能是立体声或多声道的，包含多个音频通道的信息，

但在一些音频分类任务中，并不需要利用多声道信息，且多声道数据会增加计算量。因此，通常将多声道音频转换



14

为单声道音频。在 Librosa 中，可以使用to_mono函数将多声道音频数据转换为单声道。该函数会对各个声道的音

频数据进行加权平均，得到单声道音频信号。

　　针对音频文件的格式差异，如常见的 WAV、MP3 等格式，在读取音频数据时可能会遇到兼容性问题。为了解决

这一问题，可以使用 Librosa 库。Librosa 提供了统一的音频读取接口load函数，该函数能够自动识别并读取不同

格式的音频文件，将其转换为统一的音频数据格式（通常是 numpy 数组），同时返回音频数据和采样率。在实际应

用中，有时会遇到部分音频文件因格式转换导致的读取报错问题。为了避免这种情况，可以在读取音频文件前，先

对文件格式进行检查和预处理，对于可能存在问题的文件格式，提前进行格式转换或修复，以确保能够顺利读取音

频数据，为后续的音频分类任务提供可靠的数据基础。[11]

2.3.2　MFCC 特征提取原理与实现

　　梅尔频率倒谱系数（Mel - Frequency Cepstral Coefficients，MFCC）是一种广泛应用于音频处理领域，尤其

。其核心原理基于人耳的听觉特性，能够有效地将是语音识别和音频分类任务中的特征提取方法 时域音频信号转换

，同时降低数据维度，提高后续模型处理效率。为具有代表性的特征向量，突出音频信号的关键特征

能量主要集中在低频部分，高频　　MFCC 的提取过程主要包括以下几个关键步骤：首先是预加重，由于语音信号的

部分相对较弱，为了增强高频信息，提升音频信号的高频特性，在原始音频波形上施加一阶差分滤波器，其公式为

，其中 是原始输入信号， 是输出信号， 为预加重系数，一般取值在 0.95 到 0.99 

之间，常见设置为 0.97。

近似看作平　　接下来是分帧加窗。音频信号是一种非平稳的时变信号，但在短时间内（通常为 10 - 30ms）可以

稳过程。基于这一特性，采用分帧技术将长音频信号切分为多个短时段，便于逐段分析。设采样率为 ，选择帧长

点，则每帧持续时间为 ，相邻帧之间通常存在重叠，常用帧移（Frame Shift）来控制重叠程度。为了减

），其公式为少分帧带来的频谱泄漏问题，对每一帧信号进行加窗处理，常用的窗函数有汉明窗（Hamming Window

，  。

图3.2 分帧加窗示意图

　　然后进行快速傅里叶变换（FFT），对加窗后的每一帧信号进行 FFT，将时域信号转换为频域信号，得到每一帧

的频谱。接着是梅尔尺度滤波器组处理，人耳对频率的感知并非线性的，梅尔频率尺度更符合人耳的听觉特性。因

，这些滤波器在梅尔频率尺度上均匀分布，## 三、基于 LSTM 的音频分类模型设此，将频谱通过一组梅尔滤波器组

计

3.数据集

3.1　数据集选择与预处理

3.1.1　实验数据集构建

　　本研究使用了多个数据集来构建实验数据集，以确保模型能够学习到不同类型音频的特征。其中，公开数据集 

GTZAN 音乐流派数据集被广泛应用于音乐流派分类研究，该数据集包含 10 个不同的音乐流派，如摇滚、古典、爵

 个音频样本，采样率为 22050Hz，时长为 30 秒。为了进一步增强模型的泛化能力，我们还士等，每个流派有 100
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构建了一个自制的人声与机器合成声数据集。该数据集通过收集不同人的真实语音以及使用常见的文本转语音引擎

生成的合成语音构建而成，共包含 500 个真实人声样本和 500 个机器合成声样本，采样率统一为 16kHz，时长在 

5 - 10 秒之间。

　　在数据集划分方面，我们按照 7:2:1 的比例将合并后的数据集划分为训练集、验证集和测试集。在划分过程

GTZAN 数据中，采用分层抽样的方法，确保每个类别在各个子集中的分布比例与原始数据集中的分布比例一致。以 

集为例，每个流派在 10 个样本；对于自训练集中包含 70 个样本，在验证集中包含 20 个样本，在测试集中包含 

制的人声与机器合成声数据集，真实人声和机器合成声在训练集、验证集和测试集中分别包含 350 个、100 个和 

50 个样本。这样的划分方式可以保证模型在训练过程中能够充分学习到各类音频的特征，同时在验证集和测试集上

。能够准确评估模型的性能，避免因数据分布不均衡导致的模型偏差

3.1.2　数据预处理流程

　　音频数据预处理是构建基于 LSTM 的音频分类模型的关键环节，其目的是将原始音频信号转换为适合模型输入

的格式，并提取出能够有效表征音频特征的向量。本研究设计的音频数据预处理流程主要包括音频读取、MFCC 特征

提取、数据标准化以及序列长度统一等步骤。[1,11-12]

　　在音频读取阶段，优先使用 Python 的wav.read函数读取音频文件，以获取音频的时域信号和采样率。但由于

实际音频数据格式多样，部分文件可能因格式不兼容导致wav.read报错。为解决这一问题，当wav.read读取失败

时，切换使用 Librosa 库中的load函数进行读取。Librosa 库具有强大的音频处理能力，能够兼容多种音频格式，

确保数据读取的稳定性。

　　MFCC 特征提取是将一维音频信号转换为二维时序特征矩阵的重要步骤。在提取 MFCC 特征时，首先对音频信号

重系数设置为 0.97。接着进行分帧加进行预加重处理，通过施加一阶差分滤波器，提升音频信号的高频特性，预加

窗操作，将音频信号分割成多个短时段，每帧长度设为 256 个采样点，帧移为 128 个采样点，使用汉明窗减少频

谱泄漏。然后对每帧信号进行快速傅里叶变换（FFT），将时域信号转换为频域信号，再通过一组由 40 个梅尔滤波

器组成的梅尔滤波器组，将频谱转换到梅尔频率尺度上，最后对梅尔频谱取对数并进行离散余弦变换（DCT），得

操作，每个音频文件被转换为一个大小为 [帧数，40] 的二维 MFCC 特征矩到 40 维的 MFCC 特征。经过这一系列

阵，其中帧数根据音频时长和分帧参数确定。
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图3.1 MFCC 特征提取流程的示意图

　　为了使模型能够更好地收敛和学习，对提取的 MFCC 特征进行数据标准化处理。使用 Z - Score 标准化方法，

计算每个 MFCC 特征维度的均值和标准差，将特征值进行标准化变换，使其均值为 0，标准差为 1。标准化后的 

效率。MFCC 特征能够消除不同特征维度之间的量纲差异，提高模型训练的稳定性和

　　由于不同音频文件的时长不同，经过 MFCC 特征提取后得到的特征序列长度也不一致，而 LSTM 模型要求输入

的特征序列长度固定。因此，需要对特征序列进行长度统一操作。采用填充（Padding）和截断（Truncation）相结

合的方法，设定最大序列长度为 200 帧。对于长度小于 200 帧的特征序列，在序列末尾填充零向量，使其长度达

到 200 帧；对于长度大于 200 帧的特征序列，从序列开头截断，保留前 200 帧。通过这一操作，所有音频的 

MFCC 特征序列都被统一为大小为 [200，40] 的矩阵，满足了 LSTM 模型的输入要求，为后续的模型训练奠定了基

础。

3.2　LSTM 分类模型架构设计

3.2.1　模型整体结构

　　本文设计的基于 LSTM 的音频分类模型采用端到端的架构，主要由输入层、双层 LSTM 层、Dropout 正则化

层、全连接层与 Softmax 输出层组成。

和标准化后的 MFCC 特征序列，其输入形状为 [200，40]，其中 200 表示时间步　　输入层负责接收经过预处理

长，即特征序列的长度，40 表示每个时间步的特征维度。输入层将这些特征传递给后续的网络层进行处理。[15]

　　第一层 LSTM 层设置return_sequences=True，这意味着该层不仅会输出最后一个时间步的隐藏状态，还会输出

隐藏状态，以便支持多层 LSTM 的堆叠。该层包含 128 个隐藏单元，这些隐藏单元能够学习到 MFCC 每个时间步的

特征序列在时间维度上的短期依赖关系，通过 LSTM 的门控机制，对输入特征进行选择性记忆和遗忘，从而提取出

更有价值的时序特征。

　　第二层 LSTM 层接收第一层 LSTM 层输出的每个时间步的隐藏状态，并进一步学习特征序列中的长期依赖关

系。该层同样包含 128 整个隐藏单元，但设置return_sequences=False，只输出最后一个时间步的隐藏状态，作为

个 LSTM 网络对输入 MFCC 特征序列的最终时序特征表示。

　　为了防止模型过拟合，在第二层 LSTM 层之后添加了 Dropout 正则化层。Dropout 层的丢弃率设置为 0.2，即

在训练过程中，该层会以 0.2 的概率随机丢弃一部分神经元的输出，使得模型在训练时不能过度依赖某些特定的神

，避免过拟合现象的发生。经元，从而增强模型的泛化能力

　　全连接层将 Dropout 层输出的 128 维时序特征映射到类别空间。该层包含与音频类别数量相同的神经元，对

于本研究中的数据集，音频类别数为 12（包括 GTZAN 数据集中的 10 个音乐流派以及自制数据集中的人声和机器

合成声两类），因此 ，得到每个类别的全连接层有 12 个神经元。全连接层通过权重矩阵将输入特征进行线性变换

得分。

　　Softmax 输出层对全连接层输出的得分进行 Softmax 激活，将其转换为各类别的概率分布。Softmax 函数的计
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算公式为 ，其中 表示第 类别的概率， 表示全连接层输出的第 类别的得分， 表示

。类别总数。通过 Softmax 函数，模型输出每个音频样本属于各个类别的概率，概率最大的类别即为模型预测的类别

3.2.2　模型超参数设置

　　模型的超参数设置对模型的性能和训练效率有着重要影响。经过大量的预实验和参考相关研究，确定了本模型

的关键超参数。

　　LSTM 隐藏层神经元数量设置为 128。隐藏层神经元数量决定了模型的学习能力和表达能力。如果神经元数量过

少，模型可能无法学习到音频特征中的复杂模式和依赖关系，导致欠拟合；而神经元数量过多，则会增加模型的复

杂度，容易引起过拟合，同时也会增加计算资源的消耗和训练时间。在预实验中，分别测试了隐藏层神经元数量为 

为 128 时，模型在准确率和召回率等指标上表现最佳，能64、128、256 时模型的性能，结果表明，当神经元数量

够在有效学习音频特征的同时，避免过拟合问题，达到较好的平衡。

　　批次大小（Batch Size）设置为 32。批次大小是指在一次训练中输入模型的样本数量。较小的批次大小可以使

模型在训练过程中更频繁地更新参数，增加训练的随机性，有助于模型跳出局部最优解，但同时也会导致梯度估计

的不稳定，增加训练时间；较大的批次大小则可以提高训练速度，使梯度估计更加稳定，但可能会陷入局部最优

。通过实验对比，发现批次大小为 32 时，模型在训练速度和性能上取得了较好的折衷，解，并且对内存要求较高

能够在合理的时间内完成训练，并且保持较好的收敛效果。

　　训练轮数（Epochs）设置为 50。训练轮数表示模型对整个训练数据集进行训练的次数。训练轮数过少，模型可

能无法充分学习到数据中的模式和规律，导致欠拟合；而训练轮数过多，则容易引起过拟合，使模型在训练集上表

现良好，但在测试集上性能下降。在训练过程中，使用验证集对模型进行监控，当验证集损失连续 5 轮未下降时，

。经过多次实验，发现训练轮数为 50 时，模型在大多数情况下能够在验证采用早停机制停止训练，以避免过拟合

集上达到较好的性能，且不会出现明显的过拟合现象。

　　优化器选择 Adam，学习率设置为 0.001。Adam 优化器是一种自适应学习率的优化算法，它结合了 Adagrad 

和 RMSProp 算法的优点，能够根据每个参数的梯度自适应地调整学习率，在训练过程中表现出较好的收敛速度和稳

。定性 学习率是优化器中的一个重要超参数，它控制着模型参数更新的步长。学习率过大，可能导致模型在训练过

。在预实验中，对不同程中无法收敛，损失函数不断增大；学习率过小，则会使模型收敛速度过慢，训练时间过长

的优化器和学习率进行了测试，结果表明 Adam 优化器在学习率为 0.001 时，能够使模型在训练过程中快速收敛，

同时保持较好的性能。

　　损失函数采用交叉熵损失（Cross - Entropy Loss）。交叉熵损失常用于多分类问题，它能够衡量模型预测的

概率分布与真实标签之间的差异。在本研究的音频分类任务中，模型输出每个音频样本属于各个类别的概率，使用

交叉熵损失可以有效地指导模型学习，使模型预测的概率分布尽可能接近真实标签的分布，从而提高模型的分类准

。确率

3.3　模型训练策略

　　在模型训练过程中，为了确保模型能够有效学习音频特征与类别之间的映射关系，同时避免过拟合，采用了一
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系列训练策略。

　　 对模型进行实时早停（Early Stopping）机制是防止模型过拟合的重要策略之一。在训练过程中，使用验证集

监控，记录每一轮训练后模型在验证集上的损失值。当验证集损失连续 5 轮未下降时，认为模型已经开始出现过拟

。早停机制可合趋势，此时停止训练，保存当前模型参数 以避免模型在训练后期过度拟合训练数据，从而提高模型

而在测试集上的泛化能力。例如，在训练初期，模型的验证集损失随着训练轮数的增加 逐渐下降，表明模型在不断

开始波动甚至上升，此时早停机制就会发挥作用，停止训练，防学习和优化；但当训练到一定轮数后，验证集损失

止模型继续过拟合。

　　梯度裁剪（Gradient Clipping）技术用于解决梯度爆炸问题。在深度神经网络训练过程中，当梯度值过大时，

会导致参数更新幅度过大，使模型无法收敛甚至崩溃。梯度裁剪通过限制梯度的范数，将梯度值控制在一定范围

内，从而保证训练过程的稳定性。具体实现时，计算梯度的 L2 范数，如果范数超过设定的阈值（如 5.0），则对

影响，确保模型能够正常学习。梯度进行缩放，使其范数等于阈值。这样可以避免梯度爆炸对模型训练的

　　训练过程中，密切监控训练集与验证集的准确率、损失值等指标。准确率反映了模型预测正确的样本比例，损

失值则衡量了模型预测结果与真实标签之间的差异程度。通过实时追踪这些指标，可以直观了解模型的训练状态和

性能变化。在训练初期，由于模型还未充分学习，训练集和验证集的准确率较低，损失值较高；随着训练的进行，

音频特征与类别之间的关系，准确率逐渐上升，损失值逐渐下降。如果发现训练集准确率持续上模型逐渐学习到

升，而验证集准确率不再上升甚至下降，同时验证集损失值开始上升，这可能是模型过拟合的信号，需要及时调整

训练策略，如采用早停机制或增加正则化强度。通过对这些指标的监控和分析，可以及时发现模型训练过程中出现

达到较好的性能。的问题，并采取相应的措施进行优化，确保模型能够

4.　实验与结果分析

4.1　实验环境搭建

4.1.1　硬件环境

　　实验依托于一台高性能工作站开展，其硬件配置如下：处理器选用了 Intel Core i7 - 12700H，拥有 20 核

心 24 线程，睿频可达 4.7GHz，能够高效处理复杂的计算任务，为实验中的数据处理和模型训练提供稳定的计算支

持。显卡采用 NVIDIA RTX 3060，具备 6GB GDDR6 显存，拥有强大的并行计算能力，能够加速深度学习模型训练过

，显著提升模型训练速度。内存配置为 16GB DDR4 3200MHz 双通道内存，可满足实验过程中的矩阵运算和卷积操作

程中数据加载和模型运行对内存的需求，保障数据的快速读写，避免因内存不足导致的程序卡顿或运行中断。

　　在深度学习模型训练中，GPU 加速起着至关重要的作用。以本实验的基于 LSTM 的音频分类模型训练为例，若

仅使用 CPU 进行训练，由于 CPU 主要擅长复杂逻辑运算，在处理深度学习中大量的矩阵乘法和卷积运算等并行任

务时效率较低，模型训练时间会大幅增加，可能需要数小时甚至数天才能完成一轮训练。而引入 GPU 后，RTX 

3060 的成百上千个 CUDA 核心能够并行处理这些运算，将原本串行执行的任务并行化，使得模型训练时间大幅缩

短，通常可将训练时间缩短至数分钟到数十分钟，极大地提高了实验效率，加速了模型的迭代优化过程，为研究工

作节省了大量时间成本。

4.1.2　软件环境

　　本实验搭建的软件环境基于 Windows 10 操作系统，该系统拥有友好的用户界面和广泛的软件兼容性，为实验
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提供了稳定的运行平台。编程语言选用 Python 3.8，Python 凭借其丰富的开源库和简洁的语法，在数据处理和深

度学习领域应用广泛，能够方便地实现数据预处理、模型构建与训练等操作。

　　深度学习框架采用 TensorFlow 2.8.0 和 Keras。TensorFlow 作为主流的深度学习框架，提供了高效的张量计

算和神经网络构建工具，支持在 CPU、GPU 等多种硬件设备上运行，能够快速实现模型的搭建和训练。Keras 则是

基于 TensorFlow 的高层神经网络 API，具有简单易用、模块化的特点，通过 Keras 可以快速搭建复杂的神经网络

模型，减少模型开发的时间和工作量。

　　音频处理方面，主要依赖 Librosa 0.9.1 和 Python_speech_features 库。Librosa 是一个强大的音频处理

库，能够实现音频文件的读取、格式转换、特征提取等功能，在本实验中用于读取音频文件并提取 MFCC 特征，为

模型训练提供数据支持。Python_speech_features 库则提供了多种语音特征提取算法，辅助完成音频特征的提取和

处理。

　　数据处理使用 NumPy 和 Pandas 库。NumPy 是 Python 的核心数值计算支持库，提供了多维数组对象和大量的

操作音频特征数据。Pandas 库则专注于数据的读取、清洗、分析和预处理，在本实验数学函数，能够高效地处理和

中用于加载、整理和处理音频数据集，为后续的模型训练做好准备。

　　可视化方面，采用 Matplotlib 和 Seaborn 库。Matplotlib 是 Python 的绘图库，能够生成各种静态、动态

表， 。和交互式图 用于绘制模型训练过程中的准确率曲线、损失曲线等，直观展示模型的训练过程和性能变化 Seabo

，有助于对rn 则是基于 Matplotlib 的高级数据可视化库，提供了更美观、简洁的绘图风格和丰富的统计图表类型

实验结果进行更直观、深入的分析和展示。

4.2　实验方案设计

4.2.1　评估指标选择

　　为了全面、准确地评估基于 LSTM 的音频分类模型的性能，本实验选用了准确率（Accuracy）、精确率

作为主要评估指标。（Precision）、召回率（Recall）与 F1 分数

　　准确率是指模型预测正确的样本数占总样本数的比例，其计算公式为： ，其

中 （True Positive）表示真正例，即实际为正类且被模型预测为正类的样本数； （True Negative）表示真

反例，即实际为反类且被模型预测为反类的样本数； （False Positive）表示假正例，即实际为反类但被模型预

测为正类的样本数； （False Negative）表示假反例，即实际为正类但被模型预测为反类的样本数。准确率能够

直观地反映模型在整体样本上的分类准确程度。

　　精确率是指模型预测为正类的样本中，实际为正类的样本所占的比例，计算公式为： 。

精确率关注的是模型预测为正类的可靠性，当精确率较高时，说明模型在判断为正类的样本中，正确判断的比例较

大，误判为正类的情况较少。

　　召回率是指实际为正类的样本中，被模型正确预测为正类的样本所占的比例，计算公式为：

，遗漏。召回率衡量了模型对正类样本的捕捉能力，召回率越高，表示模型能够更全面地识别出实际为正类的样本

正类样本的情况较少。
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　　F1 分数是精确率和召回率的调和平均数，计算公式为： 。F1 分数综合考

高时，F1 分数也会虑了精确率和召回率，能够更全面地评估模型在正类样本分类上的性能，当精确率和召回率都较

较高，因此 F1 分数常被用于综合评价模型的优劣。

　　除了上述指标外，本实验还引入了混淆矩阵来直观展示模型在各个类别上的分类效果。混淆矩阵是一个 的

矩阵，其中 为类别数，矩阵的行表示实际类别，列表示预测类别，矩阵中的每个元素表示实际为某一类别的样本被

原预测为另一类别的样本数量。通过混淆矩阵，可以清晰地看出模型在哪些类别上容易出现误分类，分析误分类的

因，如音频特征的相似性、样本数量不均衡等，从而有针对性地对模型进行优化。

4.2.2　对比实验设置

　　为了验证基于 LSTM 的音频分类模型的优越性，本实验设计了对比实验，选取传统机器学习模型支持向量机

（SVM）与深度学习模型卷积神经网络（CNN）作为对照组。

　　在实验过程中，确保所有模型使用相同的 MFCC 特征作为输入。对于 SVM 模型，采用径向基核函数（RBF），

进行调优，以找到最优的模型参数组合。对于通过网格搜索方法对惩罚参数 和核函数参数  CNN 模型，构建了一

个包含多个卷积层和池化层的网络结构，卷积层用于提取音频特征的局部模式，池化层用于降低特征图的维度，减

和 Softmax 分类器，实现音频类别的预测。在训练过程中，使少计算量。网络的最后连接全连接层 用 Adam 优化

器，学习率设置为 0.001，训练轮数为 50。

模型均在相同的　　为了保证对比实验的公平性，所有 训练集、验证集和测试集上进行训练和评估，并且采用相同

）。在数据预处理阶段，对所有的评估指标（准确率、精确率、召回率、F1 分数和混淆矩阵 模型的输入数据进行相

过程中，控制其他实验条件相同，如训练设备、软件环同的标准化和归一化处理，确保数据的一致性。在模型训练

境等，仅改变模型的类型，从而能够准确地对比不同模型在音频分类任务中的性能差异，验证基于 LSTM 的音频分

类模型的优势。

4.3　实验结果与分析

4.3.1　模型训练过程分析

　　在基于 LSTM 的音频分类模型训练过程中，我们对训练集和验证集的准确率与损失值进行了实时监控，并绘制

了相应的曲线，以深入分析模型的训练过程和性能变化。

　　从训练集和验证集的准确率曲线来看，在训练初期，模型的准确率较低，随着训练轮数的增加，模型逐渐学习

到第 10 轮左右时，训练集准确率达到 85% 左右，验到音频特征与类别之间的映射关系，准确率快速上升。在训练

证集 ，但仍保持上升趋势。当训练到第 15 准确率达到 80% 左右。随着训练的继续进行，准确率增长速度逐渐放缓

轮左右时，模型基本趋于收敛，训练集准确率稳定在 95% 左右，验证集准确率稳定在 92% 左右，且在后续的训练

轮次中，验证集准确率波动较小，表明模型没有出现明显的过拟合现象，具有较好的泛化能力。

与准确率曲线相反。　　损失曲线的变化趋势 在训练初期，由于模型参数初始化时与最优参数存在较大差距，模型

值迅速下对音频数据的分类能力较弱，损失值较高。随着训练的进行，模型通过反向传播算法不断调整参数，损失

降。在训练到第 10 轮左右时，训练集损失下降到 0.3 左右，验证集损失下降到 0.4 左右。之后，损失值下降速
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此度逐渐减缓，当训练到 15 轮左右时，训练集损失稳定在 0.15 左右，验证集损失稳定在 0.2 左右，说明模型在

时已经学习到了音频数据的主要特征，能够较好地对音频进行分类。如表：

训练轮次 训练集准确率 验证集准确率 训练集损失值
验证集损失

值
模型训练状态与特征

训练初期 低 低 高 高
模型未学习到有效特征，参数与最优值差距

大，分类能力弱

第10轮左右 85%左右 80%左右 0.3左右 0.4左右
模型逐步学习音频特征-类别映射关系，准

确率快速上升、损失值快速下降

第15轮左右

（收敛）

95%左右（稳

定）

92%左右（稳

定）

0.15左右（稳

定）

0.2左右

（稳定）

模型基本收敛，学习到音频数据主要特征，

验证集指标波动小，无明显过拟合

早停触发时
保持95%左右

稳定水平

保持92%左右

稳定水平

保持0.15左右

稳定水平

连续5轮无

下降

早停机制生效，终止训练，有效规避过拟

合，保障模型泛化能力

　　在训练过程中，早停机制发挥了重要作用。当验证集损失连续 5 轮未下降时，模型停止训练，有效避免了过拟

的发生。通过早停机制，模型在保持较好的训练集性能的同时，也确保了在验证集和测试集上的泛化能力，合现象

使得模型能够更好地应用于实际音频分类任务中。

4.3.2　分类结果量化分析

　　经过训练，基于 LSTM 的音频分类模型在测试集上取得了优异的性能表现。模型的准确率达到了 92.5%，这意

味着在测试集中，模型能够正确分类的音频样本占总样本数的 92.5%，表明模型在整体上具有较高的分类准确性。

，进一步证明了模型在各个类别上的分类性能较为均衡，能够较F1 分数达到了 91.8%，综合考虑了精确率和召回率

好地识别不同类别的音频。

。在区分古典音乐与爵士乐这两　　通过对混淆矩阵的分析，我们可以更直观地了解模型在各个类别上的分类情况

个相似类别时，模型出现了一定的误分类情况。在混淆矩阵中，有 5 个实际为古典音乐的样本被误判为爵士乐，同

古典音乐。这主要是因为古典音乐和爵士乐在音频特征上存在一定的相似时有 3 个实际为爵士乐的样本被误判为

性，如在旋律的复杂性、和声的丰富性等方面，使得模型在学习和判断时容易出现混淆。此外，部分音频样本的标

注可能存在一定的主观性和模糊性，也会对模型的分类结果产生影响。针对这一问题，可以进一步优化音频特征提

取方法，提取更具区分性的特征，或者增加训练数据中这两个类别的样本数量，提高模型对相似类别的识别能力。

4.3.3　对比实验结果

将基于 LSTM 的音频分类模型与 SVM 和 CNN 模型的性能指标进行对比，结果如下表所示：

表1 性能指标表

模型 准确率 精确率 召回率 F1 分数

LSTM 92.5% 91.6% 92.0% 91.8%

CNN 84.5% 83.2% 84.0% 83.6%
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SVM 69.5% 68.0% 69.0% 68.5%

　　从对比结果 的准确率相较于 可以看出，LSTM 模型在各项性能指标上均显著优于 SVM 和 CNN 模型。LSTM 模型

SVM 提升了 23%，相较于 CNN 提升了 8%。这主要是因为 LSTM 模型能够有效捕捉音频序列的长期依赖关系，通过

时序特征和模式。而 CNN 模型虽然在门控机制对输入信息进行选择性记忆和遗忘，从而更好地学习到音频数据中的

图像识别等领域表现出色， 的时序数据时，其能够自动提取数据的局部特征，但在处理音频这种具有长期依赖关系

局部特征提取的优势难以充分发挥，对音频整体特征的把握不够准确，导致分类性能相对较低。SVM 模型作为传统

的机器学习模型，依赖手工设计的特征，泛化能力较弱，在面对复杂的音频数据时，难以学习到数据中的复杂模式

和规律，因此分类性能较差。通过对比实验结果，充分佐证了 LSTM 模型在音频分类任务中的优势，为音频分类技

术的发展提供了有力的支持。

实验分别调整了 LSTM 隐藏层神经元数量、　　为了探究关键超参数对基于 LSTM 的音频分类模型性能的影响，本

Dropout 丢弃率和学习率，并对模型性能进行了评估。

　　在调整 LSTM 隐藏层神经元数量时，分别设置为 64、128、256。当隐藏层神经元数量为 64 时，模型的学习能

模型在测试集上的准确率为 88.5%，F1 分数力相对较弱，无法充分学习到音频特征中的复杂模式和依赖关系，导致

为 87.8%。随着隐藏层神经元数量增加到 128，模型的学习能力增强，能够更好地捕捉音频特征，准确率提升到 

92.5%，F1 分数提升到 91.8%。然而，当隐藏层神经元数量进一步增加到 256 时，模型的复杂度大幅提高，容易出

反而下降到 90.0%，F1 分数下降到 现过拟合现象，虽然在训练集上的准确率有所提升，但在测试集上的准确率

89.5%。

　　在调整 Dropout 丢弃率时，分别设置为 0.1、0.2、0.3。当丢弃率为 0.1 时，模型的正则化效果不明显，在

训练过程中容易过拟合，测试集准确率为 91.0%，F1 分数为 90.5%。当丢弃率增加到 0.2 时，模型的泛化能力得

到增强，有效避免了过拟合现象，准确率和 F1 分数均达到最高，分别为 92.5% 和 91.8%。当丢弃率继续增加到 

0.3 时，模型丢弃的神经元过多，导致模型的学习能力下降，准确率下降到 90.5%，F1 分数下降到 89.8%。

　　在调整学习率时，分别设置为 0.01、0.001、0.0001。当学习率为 0.01 时，模型的参数更新步长过大，导致

无法收敛，损失值不断波动，准确率仅为 85.0%，F1 分数为 84.0%。当学习率调整为 0.001 模型在训练过程中

时，模型能够稳定收敛，学习效果较好，准确率达到 92.5%，F1 分数达到 91.8%。当学习率降低到 0.0001 时，模

型的参数更新步长过小，收敛速度过慢，虽然在训练后期模型性能有所提升，但整体准确率为 91.0%，F1 分数为 

90.5%，低于学习率为 0.001 时的性能。

　　综合以上实验结果，当 LSTM 隐藏层神经元数量为 128、Dropout 丢弃率为 0.2、学习率为 0.001 时，模型性

能最优。 超参数，避免模型出现过拟合或欠在进行模型超参数调整时，应根据具体任务和数据集的特点，合理选择

拟合现象，以提高模型的分类性能。这些超参数调整的规律为后续模型优化提供了重要参考，有助于进一步提升基

模型的性能。于 LSTM 的音频分类

5 模型优化与改进方向

5.1　基于混合模型的优化尝试

5.1.1　LSTM-Transformer 融合模型设计
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　　尽管基于 LSTM 的音频分类模型已展现出良好性能，但在处理长序列音频数据时，LSTM 在捕捉全局依赖关系方

面仍存在一定局限。为进一步提升模型对音频序列中复杂依赖关系的学习能力，本研究尝试设计一种 LSTM-Transfo

rmer 融合模型。

　　Transformer 模型以其强大的自注意力机制而闻名，能够在处理序列数据时，同时关注序列中的所有位置，从

 与 LSTM 相结合，有望充分发挥两者的优势。在设计的 LSTM-而有效捕捉全局依赖关系。将 Transformer

Transformer 融合模型中，底层采用 LSTM 网络，利用其对局部时序特征的强大捕捉能力，对输入的 MFCC 特征序

列进行初步处理。LSTM 的门控机制能够有效记忆和遗忘音频序列中的短期信息，提取出音频信号在时间维度上的局

部模式和变化趋势。

　　上层则采用 Transformer 网络，接收 LSTM 层输出的特征表示，并通过自注意力机制对整个音频序列进行全局

使模型能够聚焦于对分类任务最为建模。自注意力机制能够计算序列中每个位置与其他位置之间的关联程度，从而

关键的音频片段，捕捉到长序列音频中的全局依赖关系。通过这种方式，融合模型能够在保留 LSTM 对局部时序特

征学习能力的基础上，增强对音频序列全局信息的理解，提升音频分类的准确性。

5.1.2　混合模型实验验证

　　为验证 LSTM-Transformer 融合模型的有效性，我们构建了该混合模型，并在与之前相同的音频数据集上进行

实验。实验设置与基于 LSTM 的音频分类模型实验保持一致，包括相同的数据预处理流程、评估指标以及对比模

型。

　　实验结果表明，LSTM-Transformer 融合模型在音频分类任务中取得了显著的性能提升。模型的准确率达到了 

95.7%，相较于纯 LSTM 模型的 92.5% 提升了 3.2%，F1 分数也从 91.8% 提升至 94.5%。通过对混淆矩阵的分析发

更为出色，如在区分古典音乐与爵士乐时，误分类的样本数量明显减少。现，融合模型在区分相似音频类别时表现

　　这主要得益于 Transformer 的自注意力机制，它能够使模型更全面地捕捉音频序列中的关键信息，有效弥补

了 LSTM 在全局依赖捕捉上的不足。例如，在处理一段包含复杂旋律和节奏变化的古典音乐音频时，Transformer 

的自注意力机制能够关注到不同时间点上旋律和节奏的变化关系，以及这些变化与音乐流派特征之间的联系，从而

更准确地判断该音频属于古典音乐类别。

　　然而，LSTM-Transformer 融合模型也存在一定的局限性。由于 Transformer 模型的计算复杂度较高，随着序

列长度的增加，计算量呈平方级增长，导致融合模型的训练时间和计算资源消耗明显增加。在实验中，融合模型的

间相较于纯 LSTM 模型延长了约 50%。为解决这一问题，后续研究可探索轻量化的 Transformer 结构，或采训练时

用模型压缩技术，在不显著降低模型性能的前提下，减少模型的计算量和内存占用，提高模型的实用性和可扩展

性。

5.2　正则化策略优化

　　在小数据集场景下，基于 LSTM 的音频分类模型容易出现过拟合问题，导致模型在测试集上的泛化能力下降。

为了进一步优化模型性能，提高模型的泛化能力，本研究引入了 L2 正则化与数据增强技术。

　　L2 正则化，也称为权重衰减（Weight Decay），通过在损失函数中添加权重惩罚项，限制模型参数的规模，防

。在基于 LSTM 的音频分类模型中，L2 正则化项被添加到交叉熵损止模型学习到过于复杂的模式，从而避免过拟合

失函数中，其计算公式为：
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 （8）

式中， 是最终的损失函数， 是交叉熵损失， 是正则化系数，控制惩罚项的强度， 是模型中的参数。

　　通过调整 的值，可以平衡模型对分类任务的学习和对参数规模的限制。当 较大时，模型对参数的约束更强，

能够有效防止过拟合，但可能会 现象。在导致模型欠拟合；当 较小时，模型对参数的约束较弱，可能会出现过拟合

本实验中，通过多次试验，将 设置为 0.001 时，模型在验证集上取得了较好的性能。

　　数据增强技术通过对原始训练数据进行变换，生成新的训练样本，从而扩充训练数据集的规模和多样性，提高

模型的泛化能力。在音频分类任务中，我们采用了多种数据增强方法，包括音频变速、加噪和音调变换。音频变速

度版本的音频样本，使模型能够学习到音频在不同速度下的特征变化；通过改变音频的播放速度，生成不同速 加噪

调变换通过则是在音频中添加不同强度的高斯白噪声，模拟实际环境中的噪声干扰，增强模型对噪声的鲁棒性；音

调整音频的音高，生成不同音调的音频样本，丰富模型对音频音调特征的学习。

　　为了验证 L2 正则化与数据增强技术的有效性，我们在相同的小数据集上进行了对比实验。实验结果表明，采

用 L2 正则化与数据增强技术优化后的模型，在验证集上的准确率波动明显减小，模型的泛化能力显著提升。在未

准确率在 85% - 90% 之间波动；而采用优化策略后，模型在验证集上的准确率采用优化策略时，模型在验证集上的

稳定在 92% 左右，且在测试集上的准确率也从原来的 88% 提升至 91%，有效改善了模型在小数据集上的过拟合问

题，提高了模型的分类性能和稳定性。

5.3　轻量化模型设计展望

　　在实际应用中，尤其是在嵌入式设备和移动终端等资源受限的环境下，模型的轻量化设计至关重要。针对基于 

LSTM 的音频分类模型在实际部署中的需求，本研究提出了模型轻量化的改进方向。

　　模型剪枝是一种有效的轻量化技术，它通过移除模型中不重要的连接或神经元，减少模型的参数数量和计算

量。在基于 LSTM 的音频分类模型中，可以采用基于权重的剪枝方法，根据权重的绝对值大小来判断连接的重要

零，从而实现模型的稀疏化。通过剪枝，模型的计算复杂度降低，内存占用减少，同性，将绝对值较小的权重置为

时在一定程度上避免了过拟合。例如，在实验中，对 LSTM 模型进行剪枝后，模型的参数数量减少了约 30%，而准

确率仅下降了 1% - 2%，在可接受的范围内。

　　量化技术通过将模型的权重和激活值从高精度数据类型转换为低精度数据类型，如将 32 位浮点数转换为 8 位

整数，来减少模型的内存占用和计算量。在音频分类模型中，采用量化技术可以显著降低模型在嵌入式设备上的存

储需求和计算资源消耗，提高模型的推理速度。同时，为了减少量化带来的精度损失，可以采用量化感知训练

（Quantization - Aware Training，QAT）技术，在训练过程中模拟量化误差，使模型适应低精度表示，从而在保

持模型性能的前提下实现模型的轻量化。

技术，探索轻量级模型架构也是实现模型轻量化的重要途径。例如，将轻量级卷积神经网　　除了模型剪枝和量化

络架构（如 MobileNet）与 LSTM 相结合，构建 MobileNet - LSTM 模型。MobileNet 采用深度可分离卷积

（Depth - wise Separable Convolution）等技术，大幅减少了卷积操作的计算量，在图像识别等领域表现出良好

的轻量级特性。将其与 LSTM 结合，有望在保证音频分类性能的前提下，降低模型的计算复杂度和内存占用。在未

设计，探索更适合音频分类任务的模型结构，拓展基于 LSTM 的音来的研究中，可以进一步优化轻量级模型架构的
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频分类模型的实际应用场景，使其能够更好地满足资源受限环境下的应用需求。

6.结论与展望

6.1　研究结论

　　本研究深入探索了基于 LSTM 的音频分类方法，通过理论分析和实验验证，取得了一系列具有重要价值的成

果。在特征提取阶段，运用 MFCC 特征提取技术对原始音频信号进行处理，成功将音频信号转换为适合模型输入的

特征向量，有效保留了音频的关键特征，降低了数据维度，为后续模型训练奠定了坚实基础。

　　在模型构建方面，设计并实现了基于 LSTM 的音频分类模型，通过精心调整模型超参数，如设置 LSTM 隐藏层

神经元数量为 128、批次大小为 32、训练轮数为 50、学习率为 0.001，并采用 Adam 优化器和交叉熵损失函数，

使得模型能够充分学习音频特征与类别之间的映射关系。同时，引入 Dropout 正则化策略，有效防止了模型过拟

合，增强了模型的泛化能力。

　　通过在公开音频数据集上的实验，基于 LSTM 的音频分类模型展现出卓越的性能。在准确率、召回率、F1 分数

 CNN，准确率达到 92.5%，F1 分数达到 等评价指标上均显著优于传统机器学习模型 SVM 以及深度学习模型

91.8%，充分证明了 LSTM 模型在处理音频序列数据时，能够有效捕捉长期依赖关系，具有更强的学习能力和表达能

力。

　　然而，研究过程中也发现模型存在一些不足之处。在处理相似音频类别时，如古典音乐与爵士乐的区分，模型

仍存在一定的误分类情况，这表明模型在对某些相似音频特征的学习和识别上还存在提升空间。

　　基于本研究的成果和不足， 性能。除未来研究可从以下几个方向展开：一是结合多模态特征，进一步提升模型

了音频的 MFCC 特征外，可融合音频的频谱特征、时频图特征等，同时考虑引入文本特征（如歌词），利用多模态

信息的互补性，构建多模态音频分类模型，以更全面地捕捉音频的特征信息，提高分类准确率。

　　探索注意力机制与 LSTM 的深度融合，设计更高效的序列建模方法。注意力机制能够使模型更加关注音频序列

中的关键部分，通过将注意力机制与 LSTM 相结合，能够进一步增强模型对重要信息的学习能力，提高模型在复杂

音频分类任务中的表现。可以尝试不同类型的注意力机制，如自注意力机制、多头注意力机制等，并探索它们与 

LSTM 的最佳融合方式，以提升模型的性能。

　　推动模型的工程化部署，实现音频分类的实时处理。在实际应用中，音频分类模型需要具备实时处理能力，能

够在短时间内对大量音频数据进行准确分类。未来可结合边缘计算技术，将模型部署到边缘设备上，减少数据传输

，实现音频分类的实时应用，如智能语音助手、实时音频监控等。同时，研究延迟，提高模型的响应速度 模型的压

。缩和优化技术，降低模型的计算复杂度和内存占用，使其更适合在资源受限的设备上运行
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