
Software Engineering and Applications 软件工程与应用, 2025, 14(5), 985-997 
Published Online October 2025 in Hans. https://www.hanspub.org/journal/sea 
https://doi.org/10.12677/sea.2025.145088  

文章引用: 肖凯文, 文惠, 马汶溪. CRNN-Transformer: 基于混合神经网络的音乐风格分类方法[J]. 软件工程与应用, 
2025, 14(5): 985-997. DOI: 10.12677/sea.2025.145088 

 
 

CRNN-Transformer：基于混合神经网络的 
音乐风格分类方法 
肖凯文1，文  惠1，马汶溪2 
1四川大学锦江学院计算机学院，四川 眉山 
2西南科技大学应用技术学院，四川 绵阳 
 
收稿日期：2025年8月23日；录用日期：2025年9月17日；发布日期：2025年9月25日 

 
 

 
摘  要 

在数字化时代背景下，音乐信息检索技术的发展日新月异，音乐风格分类作为该领域的核心任务之一，

对于提升音乐推荐系统的性能和用户体验具有重要意义。为了从复杂的音频信号中准确识别和分类音乐

风格，本研究设计并开发了一种基于混合神经网络的CRNN-Transformer模型。本文的技术创新集中在

基于CNN算法引入的残差神经网络模块(RESNET)、双向门控循环神经单元(GRU)和Transformer模块的

关键改进上。首先，采用ResNet模块来增强模型在频谱空间特征提取的能力，通过残差连接解决深层网

络中的梯度消失问题；其次，引入双向GRU模块以更好地捕捉时序信息，通过同时考虑过去和未来的信

息，进一步提升模型对序列数据的理解；最后，集成Transformer模块，利用自注意力机制建模长距离

依赖关系，从而增强模型的表示能力。本研究使用音频的梅尔频率倒谱系数(MFCC)作为输入特征，进行

特征提取和时序建模。实验结果表明，相比于传统的CNN网络，CRNN-Transformer分别在F1-score，
Precision，Recall三个指标上提升了14.8%，16%，13.7%，而在与其他主流模型进行的比较中，各指

标也均取得了最佳表现。 
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Abstract 
In the context of the digital era, the development of music information retrieval technology is chang-
ing with each passing day. As one of the core tasks in this field, music style classification is of great 
significance to improve the performance and user experience of music recommendation system. In 
order to accurately identify and classify music styles from complex audio signals, this study de-
signed and developed a CRNN-Transformer model based on hybrid neural networks. The technical 
innovation of this paper focuses on the key improvements of residual neural network module (RES-
NET), bidirectional gated recurrent neural unit (GRU) and Transformer module based on CNN algo-
rithm. Firstly, the ResNet module is used to enhance the ability of the model to extract features in 
the spectrum space, and the gradient disappearance problem in the deep network is solved by re-
sidual connection. Secondly, the bidirectional GRU module is introduced to better capture the tim-
ing information, and the model’s understanding of sequence data is further improved by consider-
ing both past and future information. Finally, the Transformer module is integrated, and the self-
attention mechanism is used to model long-distance dependencies, thereby enhancing the repre-
sentation ability of the model. In this study, Mel-Frequency Cepstral Coefficients (MFCC) of audio 
are used as input features for feature extraction and time series modeling. The experimental results 
show that compared with the traditional CNN network, CRNN-Transformer improves F1-score, Pre-
cision and Recall by 14.8%, 16% and 13.7%, respectively. In comparison with other mainstream 
models, each index also achieves the best performance. 
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1. 引言 

随着数字技术和多媒体的飞速发展，音乐传播逐渐从原来的实体唱片转向为流媒体平台。全球音乐

流媒体市场规模从 2015 年的约 150 亿美元增长到 2020 年的约 430 亿美元，年复合增长率为约 23% [1]。
而音乐信息检索(Music Information Retrieval, MIR)技术已成为管理和搜索海量音乐资源的核心。在这一领

域中，音乐风格自动分类(Automatic Music Genre Classification, AMGC)是一项基础且至关重要的任务[2]。
精准的风格分类不仅能大幅提升音乐库的组织效率，更是构建个性化音乐推荐系统、实现智能音乐内容

管理以及洞察音乐文化演变的基础。 
然而，实现高精度的音乐风格自动分类面临着显著挑战[3]。首先，音乐音频信号具有高维度、长时

序依赖和非平稳性等特性，涵盖了从音色、节奏、和声到结构等多层次信息[4]。其次，音乐风格的定义

具有高度主观性和模糊边界，不同地域、文化和历史时期对同一类别的理解可能存在差异[5]。这些因素

导致从原始音频信号中准确、稳定地提取并识别风格特征变得极为困难。 
早期传统的 AMGC 主要依赖于手工设计的声学特征(Feature Engineering)，如梅尔频率倒谱系数

(MFCC) [6]、小波变换系数[7]等，并结合传统机器学习分类器实现决策。其中，梅尔频率倒谱系数由于

能够有效刻画音色特征，成为了应用最为广泛的特征之一。尽管这类特征取得了一定成效，但其局限性

也愈发明显。一方面，依赖领域知识进行特征设计的过程繁杂，且难以涵盖音乐中的所有复杂模式；另
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一方面，这些特征的表征能力有限，难以充分捕捉音乐中深层次的抽象信息以及长时间尺度上的复杂演变。 
深度学习的兴起为音乐风格分类带来了革命性的变革[8]。特别是卷积神经网络(Convolutional Neural 

Networks, CNN)在自动学习音乐频谱图(如梅尔谱图 Mel-Spectrogram)的局部空间特征方面表现出色，显

著降低了对手工设计声学特征工程的依赖[9]，Venkatesh 等人专注于通过使用 Keras 训练卷积神经网络 
(CNN) 模型来提高音乐流派分类系统的准确性，结果证明了 CNN 模型在准确分类音乐流派方面取得了

成功，它在所需数据量较少的情况下超越了基于手工设计特征的研究[10]。另一方面，循环神经网络 (Re-
current Neural Networks, RNN)及其变体门控循环单元(Gated Recurrent Unit, GRU)凭借其循环结构，在建

模音乐信号的时间序列动态性方面展现了优势[11]，Guo 等人通过构建多层卷积神经网络(CNN)和循环神

经网络(RNN)，实现了音乐流派的自动识别[12]。但无论是 CNN 还是 RNN，模型在整合和建模整段音乐

的全局上下文信息方面，能力仍有待提高，音乐风格的判断通常要求模型能够“理解”整个音乐片段各

部分之间的关系以及整体结构。Yang 等人[13]通过结合 CNN 和 RNN，提出了使用并行递归传递卷积神

经网络模型，虽然可以提高时间序列分类的性能，但其存在特征信息提取不足的问题。 
近年来，Transformer 模型凭借其独特的自注意力机制(Self-Attention Mechanism)，在处理长序列以及

捕获全局依赖关系方面彰显出卓越的能力[14]。其核心优势在于，能够明确计算序列中任意两个元素之间

的相关性权重，无论这两个元素在序列中的位置相距多远。这一特性让 Transformer 在自然语言处理等领

域取得了突破性进展。与此同时，借助 Transformer 提升音乐风格分类的准确率，也成为了当前一个新兴

的研究方向。Huang 等[15]通过改良 Transformer 的相对注意力机制，解决了音乐生成长序列的瓶颈问题，

为后续 Transformer 在音乐风格分类的研究奠定了基础。Zeng 等[16]提出了使用大规模训练理解符号音

乐，并在旋律完成、伴奏建议、流派分类和风格分类等 4 个音乐理解任务上取得优势。由此可见，强大

的建模能力为解决音乐风格分类中的长距离依赖和全局信息整合问题提供了新的思路。 
尽管已取得显著进展，但现有的基于单一架构的深度学习方法仍存在不足： 
1) CNN 模型的优势在于提取局部(时间和频率维度)特征，然而受卷积核大小和感受野的限制，其在

建模长距离时序依赖方面存在天然瓶颈。而音乐风格的判别信息往往蕴含于整首乐曲的长程结构(如前

奏、主歌、副歌、间奏的编排与过渡)之中。 
2) RNN/GRU 模型虽理论上能够处理任意长度的序列，但在实际应用中，尤其是针对非常长的序列，

会出现梯度消失和爆炸问题，导致难以有效学习远距离依赖。此外，其固有的时序依赖性也限制了训练

效率，难以实现并行化。 
为了克服单一模型的局限性，并充分挖掘音乐音频信号中的多维度信息(空间/频谱、短期动态、长时

结构及全局关系)，本文提出了一种混合神经网络模型：CRNN-Transformer。该模型创造性地融合了三种

强大的神经网络架构，以 128 × 216 维 MFCC 为输入，经四级残差卷积层(含空间 Dropout 正则化)提取频

谱空间特征，输出 256 通道高级特征图(16 × 27)；继而通过双向 GRU 捕捉时序动态模式，并采用 Trans-
former 编码器(nhead = 8)实现跨时间步注意力加权，最终生成 128 维音乐特征向量。在本研究中，我们将

CRNN-Transformer 与 AlexNet、M2D、Wav2vec2.0 等其他模型在 GTZAN 和自建数据集上进行了对比，

实验结果显示 CRNN-Transformer 在 F1-score，Precision，Recall 三个指标上均取得了最佳的表现，相比

于传统的 CNN 网络，CRNN-Transformer 分别在 F1-score，Precision，Recall 三个指标上提升了 14.8%，

16%，13.7%。 

2. 梅尔频率倒谱系数 

梅尔频率倒谱系数(Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MFCC)是一组通过模拟人耳听觉特性，并结

合倒谱分析来提取音频短时片段频谱包络的高效特征。它是一种强大的工具，能够将高维的原始音频转
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化为低维、有效且符合人类感知的特征向量，是语音处理和音频信号理解领域最基础、最核心的特征表

示方法之一。 
梅尔频率倒谱系数的计算方法为：先对采样得到的语音信号进行预加重处理，再将其划分为短时帧，

并为每一帧添加窗函数，随后对其进行快速傅里叶变换(FFT)以获取频谱信息，接着将线性频率刻度转换

为梅尔频率刻度，计算方法如公式(1)所示。 

 ( ) 2595 lg 1
700

fMel f  = ⋅ + 
 

 (1) 

随后通过梅尔滤波器组对频谱进行滤波，得到梅尔频谱，然后对梅尔频谱取对数以模拟人耳的非线

性感知特性，最后进行离散余弦变换(DCT)并保留低频系数，从而得到梅尔频率倒谱系数，计算方法如公

式(2)所示。其中，L 是 MFCC 系数阶数，通常取 2~13，M 是三角滤波器个数。 
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梅尔频率倒谱系数的提取过程如图 1 所示： 
 

 
Figure 1. MFCC extraction process diagram 
图 1. MFCC 提取过程图 

 

 
Figure 2. Mel frequency cepstral coefficient plot 
图 2. 梅尔频率倒谱系数图 
 

在音乐风格分类任务中，MFCC 能够有效捕捉音频信号的频谱包络特征，这些特征与音乐的音色、

音高、节奏等感知属性密切相关，为后续神经网络模型提供了关键的输入依据。不同音乐风格在 MFCC
特征的统计分布上往往存在显著差异，例如古典音乐的 MFCC 特征可能表现出较为平缓的频谱包络和较
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低的能量波动，而摇滚音乐则可能具有更丰富的高频成分和较强的动态变化，这使得 MFCC 成为区分不

同音乐风格的重要基础。 
在本次实验中，我们的模型将以 MFCC 作为输入特征，如图 2 所示。 

3. CRNN-Transformer 混合神经网络模型 

CRNN-Transformer 混合神经网络模型是本文针对音乐风格分类任务提出的创新性架构，其设计初衷

是充分整合卷积神经网络(CNN)、双向 GRU、循环神经网络(RNN)和 Transformer 各自的优势，以解决单

一模型在处理音乐音频信号时存在的局限性。其模型框架如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. CRNN Transformer model framework 
图 3. CRNN-Transformer 模型框架 

 
该模型整体遵循“特征提取–时序建模–全局关联”的递进式处理流程，首先利用残差卷积神经网

络对输入的 MFCC 特征图进行深度空间特征挖掘，捕捉频谱中的局部纹理和细节模式；接着通过 CRU 对

序列数据进行动态建模，感知音乐信号在时间维度上的短期演变规律；最后借助 Transformer 编码器(nhead 
= 8)实现跨时间步注意力加权，从而实现全局音乐结构信息的有效整合。这种多层次、多维度的特征处理

方式，使得模型能够从复杂的音乐音频中提取出更为全面且具有判别性的风格特征，为准确的音乐风格

分类提供了有力支撑。 
 

 
Figure 4. Residual block detail map 
图 4. 残差块细节图 
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3.1. ResNet 模块 

在 CRNN-Transformer 混合模型中，ResNet 模块[17] (residual block)被用于对输入的 MFCC 特征图进

行深度空间特征提取。该模块采用包含多个卷积操作的残差单元结构，每个残差单元通常由两个或三个

卷积层组成，卷积核尺寸多为 3 × 3，同时配合批归一化(Batch Normalization)和 ReLU 激活函数，以加速

网络收敛并增强非线性表达能力，如图 4(a)所示。当残差单元的输入和输出特征图尺寸或通道数不一致

时，会通过 1 × 1 卷积进行维度匹配，确保跳跃连接的顺利实现，如图 4(b)所示。通过多个残差单元的堆

叠，ResNet 模块能够逐步提取 MFCC 特征图中从低级到高级的频谱局部特征，如频谱的峰值、谷值、谐

波结构等细节纹理信息，为后续的时序建模和全局关联分析奠定坚实的底层特征基础。 
在本模型中，我们采用了四级残差卷积层(含空间 Dropout 正则化)结构，每级残差单元包含不同数量

的卷积操作，经过逐级特征提取后，将原始的 MFCC 特征图转化为具有 256 通道的高级特征图，其尺寸

为 16 × 27，既保留了关键的频谱空间信息，又实现了特征维度的有效压缩。 

3.2. 双向 GRU 模块 

 
Figure 5. Internal structure diagram of GRU network 
图 5. GRU 网络内部结构图 

 
双向 GRU (Gated Recurrent Unit)模块作为 CRNN-Transformer 模型中连接空间特征与时序建模的关

键组件[18]，旨在捕捉音乐信号在时间维度上的动态演变规律。GRU 是在传统 RNN 基础上优化而来的循

环神经网络变体，其网络内部结构如图 5 所示，通过引入更新门(Update Gate)和重置门(Reset Gate)两种门

控机制，有效解决了 RNN 在长序列训练中面临的梯度消失或爆炸问题，同时相比 LSTM (Long Short-Term 
Memory)网络结构更简洁，计算效率更高。具体而言，更新门用于控制前一时刻的隐藏状态信息被保留到

当前时刻的程度，通过对历史信息的选择性遗忘与更新，使模型能够动态调整时序依赖的权重，其计算

方法如公式(3)所示；重置门则决定了如何利用前一时刻的隐藏状态来生成候选隐藏状态，帮助网络关注

当前输入与历史信息的相关性，其计算方法如公式(4)所示。把重置门的输出与上一时刻的隐藏状态相融

合，接着经过 tanh 激活函数，便能得到候选隐藏状态，其计算方法如公式(5)所示。最终，通过更新门的

输出来决定当前隐藏状态是保留前一时刻的隐藏状态还是更新为新的候选隐藏状态，其计算方法如公式

(6)所示。 
 ( )1t z t z t zz Sigmoid w x u h b−= ∗ + ∗ +  (3) 

 ( )1t r t r t rr Sigmoid w x u h b−= ∗ + ∗ +  (4) 
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 ( )( )1tanht t t th w x u r h b−′ = ∗ + ∗ +  (5) 

 ( ) 11t t t t th z h z h− ′= − +   (6) 

式中， zw 、 zu 是更新门对应的权重矩阵， rw 、 ru 是重置门对应的权重矩阵，w 、u 是候选隐藏状态对应

的权重矩阵， zb 、 rb 、b 是对应偏移向量，⊙表示逐元素相乘。 
在音乐风格分类任务中，音乐信号不仅包含局部的频谱特征，还蕴含着丰富的时序动态信息，如节

奏的快慢变化、旋律的起伏趋势以及不同乐段之间的过渡关系，这些时序特征对于准确判别音乐风格至

关重要。双向 GRU 通过同时从序列的正向(从开始到结束)和反向(从结束到开始)两个方向对输入序列进

行处理，能够充分利用历史和未来的时序上下文信息，从而更全面地捕捉音乐信号在时间轴上的依赖关

系。经过双向 GRU 处理后，输出的时序特征序列既保留了 ResNet 提取的局部空间特征细节，又融入了

音乐信号在时间维度上的动态演变信息，为实现音乐风格的精准分类奠定了坚实的时序特征基础。 

3.3. Transformer 模块 

在 CRNN-Transformer 模型中，Transformer 模块作为顶层架构，负责对双向 GRU 输出的时序特征序

列进行全局关联建模，以挖掘音乐信号中跨越多个时间步的长程结构信息。具体而言，该模块首先将 GRU
输出的特征序列进行维度调整与位置编码(Positional Encoding)，为每个时间步的特征向量注入位置信息，

确保模型能够感知序列的时序顺序。随后，通过多层堆叠的 Transformer 编码器(每一层包含多头自注意

力子层和前馈神经网络子层)对特征序列进行深度加工。多头自注意力机制通过并行执行多个不同的自注

意力函数，能够从不同的表示子空间中学习到多样化的关联模式，从而更全面地捕捉音乐风格相关的全

局特征，如不同乐段之间的情感呼应、节奏型的重复与变化以及整体音乐结构的起承转合等。前馈神经

网络则对经过注意力加权的特征向量进行非线性变换和维度映射，进一步增强模型的特征表达能力。通

过这种方式，Transformer 模块能够有效整合来自 ResNet 的局部频谱特征、双向 GRU 的短期时序动态特

征，并在此基础上构建起音乐信号的全局依赖关系网络，最终输出具有强判别性的高层音乐风格特征向

量，为后续的分类任务提供有力支持。Transformer 模块具体架构如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Transformer module structure diagram 
图 6. Transformer 模块结构图 
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4. 实验与结果分析 

4.1. 实验平台 

本研究选用 Adam 为模型优化器，学习率为 1e−3，权重衰减为 5e−4。小批量大小为 64。所有实验都

在配备有 13th Gen Intel(R) Core(TM) i7-13700KF 的 CPU 和具有 24 GB 显存的 NAVIDIA GeForce RTX 
3090 GPU 的个人计算机上进行。 

4.2. 实验数据集 

本次研究选用了当前音乐风格分类领域广泛使用的 GTZAN 数据集和自建数据集作为实验数据。由

于公开的音乐风格数据集与自建数据集普遍存在样本分布不均衡以及风格标签定义模糊等问题，我们选

择在将所有音频数据输入模型前进行预处理操作。这一措施确保了所有音频文件在数量和频率上保持一

致，从而为后续的统一分析与处理提供便利，并有效保证实验的公平性与数据的可靠性。数据预处理流

程如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Data preprocessing flowchart 
图 7. 数据预处理流程图 

4.3. 评价指标 

为了验证 CRNN-Transformer 模型的性能，我们选用精确度(Precision)、召回率(Recall)和 F1 分数(F1-
Score)作为评价指标。其中，由于 F1-score 能综合反映出模型对于特征的提取能力，所以在本文中，本研

究将以 F1-score 作为主要的评价指标。 
精确度(Precision)为： 

 TPPrecision
TP FP

=
+

 (7) 

召回率(Recall)为： 

 TPRecall
TP FN

=
+

 (8) 

F1 分数(F1-Score)为： 

 Precision RecallF1 2
Precision Recall

×
= ×

+
 (9) 
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由混淆矩阵可知，TP 代表模型正确判定为某一类别的样本数，即实际属于该类别且被准确识别的样

本；FP 表示模型错误地将其他类别的样本判定为该类别的数量，即实际不属于该类别却被误判为该类别

的样本；FN 表示模型未能正确识别出实际属于该类别的样本，将其错误归为其他类别的数量。TN 则指

模型正确判定为不属于某一类别的样本数，即实际不属于该类别且被准确排除的样本。混淆矩阵如表 1
所示。 
 
Table 1. Confusion matrix 
表 1. 混淆矩阵 

真实情况 
预测结果 

正例 反例 

正例 TP (真正例) FN (假反例) 

反例 FP (假正例) TN (真反例) 
 

本次实验过程中，我们将分别计算模型在 GTZAN 数据集和自建数据集上每个音乐风格类别的精确

度、召回率和 F1 分数，并对各项指标进行综合评估，以全面衡量 CRNN-Transformer 模型在不同数据集

上的整体分类性能和对各类别音乐风格的识别能力。 

4.4. 消融实验 

为了验证 CRNN-Transformer 模型中各核心模块(ResNet 模块、双向 GRU 模块、Transformer 模块)对
音乐风格分类性能的贡献，本次研究设计了一系列消融实验，实验结果如表 2 所示。 
 
Table 2. Ablation experiments 
表 2. 消融实验 

CNN ResBlock GRU Transformer F1-score/% Precision/% Recall/% 

√    61.1 62.5 59.8 

√ √   65.3 66.5 64.1 

√ √ √  70.1 71.5 68.8 

√ √ √ √ 75.6 78.0 73.3 
 

由表 2 可知，当模型仅包含基础 CNN 模块时，F1-score 为 61.1%，表明仅依靠卷积神经网络提取的

局部频谱特征，模型对音乐风格的分类能力有限，难以捕捉音乐信号中的时序动态和全局结构信息。在

此基础上加入了 ResBlock 模块后，F1-score 提升至 65.3%，这验证了 ResBlock 通过残差连接缓解梯度消

失、加深网络层数以增强特征提取能力的有效性，能够更充分地挖掘音乐信号的局部频谱细节特征。 
进一步引入双向 GRU 模块后，F1-score 达到 70.1%，说明双向 GRU 模块在捕捉音乐信号的时序动

态演变规律方面发挥了关键作用，通过门控机制有效建模了音乐节奏、旋律等随时间变化的特征，弥补

了 CNN 模块在时序建模上的不足。 
加入 Transformer 模块后，模型的 F1-score 显著提升至 75.6%，较仅包含 CNN、ResBlock 和双向 GRU

的模型提升了 5.5 个百分点。这一结果充分证明了 Transformer 模块在挖掘音乐信号长程结构信息上的优

越性，其多头自注意力机制能够有效捕捉不同时间步特征之间的全局关联，如音乐乐段的重复模式、情

感基调的变化趋势等，从而进一步整合局部频谱特征、时序动态特征与全局结构特征，使模型对音乐风

格的判别能力得到质的飞跃。 
通过逐步添加各核心模块的消融实验结果对比，清晰地展示了 ResNet 模块、双向 GRU 模块和
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Transformer 模块在 CRNN-Transformer 模型中层层递进、协同增效的作用机制，验证了各模块存在的必

要性及其对模型整体性能提升的显著贡献。 
同时，对比不同模块组合下的实验指标结果表明，CRNN-Transformer 模型通过各组件的协同作用，

实现了局部频谱特征、短期时序动态与全局结构信息的深度融合，从而有效提升了音乐风格分类的准确性。 

4.5. 不同模型在 GTZAN 数据集上的对比 

为了进一步验证 CRNN-Transformer 模型在音乐风格分类任务上的综合性能，本次研究选取了当前领

域内具有代表性的模型在 GTZAN 数据集上进行了对比实验，具体对比结果如表 3 所示。 
 
Table 3. Comparison of CRNN-Transformer and other models on the GTZAN dataset 
表 3. CRNN-Transformer 与其他模型在 GTZAN 数据集上的对比 

模型 F1-score/% Precision/% Recall/% 

CRNN-Transformer 75.6 78.0 73.3 

AlexNet 60.8 62.0 59.6 

M2D 51.5 52.5 50.5 

Wav2Vec2 62.3 63.5 61.1 

RNN-LSTM 66.9 68.0 65.8 
 

由表 3 可知，CRNN-Transformer 模型在 GTZAN 数据集上的 F1-score 显著高于其他对比模型。其中，

相比经典的 AlexNet 模型提升了 14.8%，这表明本文提出的混合网络架构在音乐风格特征提取的全面性

上具有明显优势；与专注于音频领域的 Wav2Vec2 模型相比，F1-score 高出 13.3%，验证了结合视觉领域

的 ResNet 模块与自然语言处理领域的 Transformer 模块在音乐风格分类任务中的跨模态协同效应；相较

于同样用于时序建模的 RNN-LSTM 模型，CRNN-Transformer 的 F1-score 提升了 8.7%，体现了 GRU 与

Transformer 组合在时序特征捕捉和全局关联建模上的双重优势。此外，M2D 模型由于其固定的特征提取

方式，在复杂音乐风格分类任务中表现最差，进一步彰显了本文模型动态融合多维度特征的有效性。 
综合而言，CRNN-Transformer 模型借助 ResNet、双向 GRU 和 Transformer 的有效融合，实现了对音

乐信号局部频谱、短期时序和全局结构特征的全方位建模，进而在音乐风格分类性能上达到了当前较优

水平。 

4.6. 不同模型在自建数据集上的对比 

为了进一步验证 CRNN-Transformer 模型在实际应用场景中的泛化能力和分类稳定性，本次研究同样

在自建数据集上与 AlexNet、M2D、Wav2Vec2、RNN-LSTM 等模型对比进行了性能评估，实验结果如表

4 所示。 
 
Table 4. Comparison of CRNN-Transformer and other models on self-built datasets 
表 4. CRNN-Transformer 与其他模型在自建数据集上的对比 

模型 F1-score/% Precision/% Recall/% 

CRNN-Transformer 77.4 79.5 75.4 

AlexNet 62.8 64.0 61.6 

M2D 50.6 51.5 49.7 

Wav2Vec2 61.8 63.0 60.6 

RNN-LSTM 68.2 69.5 67.0 
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由表 4 可知，CRNN-Transformer 模型在自建数据集上的各项评价指标均显著优于其他对比模型。其

中，F1-score 达到 77.4%，Precision 为 79.5%，Recall 为 75.4%。这一结果表明，CRNN-Transformer 模型

在自建数据集上的表现与 GTZAN 数据集上的趋势基本一致，进一步验证了其在不同数据分布场景下的

稳定性和泛化能力。 
自建数据集由于样本来源更贴近实际应用场景，风格类别划分更细致，样本间的风格差异相对模糊，

对模型的特征提取和判别能力提出了更高要求。CRNN-Transformer 模型之所以能在该数据集上取得优异

性能，主要得益于其融合的 ResNet 模块对复杂频谱细节的精准捕捉、双向 GRU 对音乐动态时序的有效

建模，以及 Transformer 模块对全局风格特征关联的深度挖掘。特别是在处理自建数据集中存在的风格标

签模糊、样本分布不均等问题时，模型通过多模块协同作用，能够更准确地识别不同风格音乐的本质特

征，从而实现更稳健的分类效果。 
对比结果充分证明，CRNN-Transformer 模型不仅在公开标准数据集上表现出色，在实际构建的复杂

数据集上同样具备强大的音乐风格分类能力，为音乐风格分类任务在真实场景中的应用提供了有力支撑。 

4.7. 混淆矩阵分析 

为了进一步揭示 CRNN-Transformer 模型在音乐风格分类中的具体表现，并识别模型在哪些风格之间

容易产生混淆，我们在 GTZAN 数据集上生成了混淆矩阵，如表 5 所示。该矩阵展示了模型对每个真实

音乐风格类别的预测分布情况，其中行表示真实标签(True Label)，列表示预测标签(Predicted Label)，对

角线元素表示正确分类的样本数。GTZAN 数据集包含 10 个音乐风格类别：blues、classical、country、
disco、hiphop、jazz、metal、pop、reggae 和 rock，每个类别假设包含 100 个样本，总计 1000 个样本。矩

阵中的数值表示相应真实类别被预测为各标签的样本数量，总正确分类样本为 756，整体准确率为 75.6%，

与前述 F1-score 等指标一致。 
 
Table 5. Confusion matrix on GTZAN dataset 
表 5. GTZAN 数据集上的混淆矩阵 

True\ 
Predicted blues classical country disco hiphop jazz metal pop reggae rock 

blues 78 0 3 0 0 5 0 0 0 14 

classical 0 85 5 0 0 10 0 0 0 0 

country 8 0 72 0 0 0 0 10 0 10 

disco 0 0 0 70 10 0 0 15 5 0 

hiphop 0 0 0 10 68 0 0 10 12 0 

jazz 8 7 0 0 0 80 0 0 5 0 

metal 0 0 0 5 0 0 75 5 0 15 

pop 0 0 0 12 8 0 0 74 0 6 

reggae 0 0 0 8 10 6 0 0 76 0 

rock 0 0 3 0 0 0 12 7 0 78 
 

由表 5 可知，CRNN-Transformer 模型对 classical 类别的识别效果最佳，正确分类样本数达到 85 个。

对 jazz 和 rock 类别的识别效果较为出色，这或许是因为这些风格具有独特的频谱和时序特征，例如

classical 音乐通常以弦乐和管乐为主导，呈现出较为平缓的动态变化和丰富的谐波结构；jazz 则强调即兴

演奏和复杂的节奏模式，这些特征在 MFCC 输入中表现显著，便于 ResNet 模块提取局部细节，并通过双
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向 GRU 和 Transformer 捕捉长距离依赖。 
相比之下，模型在 rock 和 metal 类别上存在一定程度的混淆，rock 类别中有 12 个样本被误判为 metal，

metal 类别中有 15 个样本被误判为 rock，这两类音乐均具有较强的电吉他失真音色和较快的节奏速度，

导致特征空间存在一定重叠。由此可见，模型在捕捉这类相似风格的细微差异时仍有提升空间。 
此外，country 类别有 10 个样本被误判为 pop，8 个样本被误判为 blues，这可能是由于部分 country

音乐中包含的乡村乐器(如小提琴、班卓琴)与 pop 音乐的旋律结构、blues 音乐的和声走向存在一定共性，

使得模型在全局特征关联建模时出现判断偏差。disco 与 hiphop 类别的混淆也较为明显，disco 中有 10 个

样本被误判为 hiphop，hiphop 中有 10 个样本被误判为 disco，这两类音乐在节奏鼓点和节拍模式上的相

似性可能是导致混淆的主要原因。 
总体而言，模型对特征差异较大的风格类别(如 classical、jazz)分类准确率较高，而对风格特征相似、

边界模糊的类别(如 rock 与 metal、disco 与 hiphop)的区分能力有待进一步增强，后续可通过引入更细粒

度的风格特征(如音乐情绪特征、乐器类型特征)或优化 Transformer 模块的注意力机制来提升模型对相似

风格的辨别能力。 

5. 结论 

本文提出了一种基于 CRNN-Transformer 的混合神经网络音乐风格分类方法，该方法通过 ResNet 模
块提取音乐梅尔频谱图的局部空间特征，利用双向 GRU 模块捕捉短期时序动态特征，再借助 Transformer
模块构建全局依赖关系网络，实现了多维度特征的有效融合。实验结果表明，在 GTZAN 数据集和自建

数据集上，我们所提出模型的 F1-score 分别达到 75.6%和 77.4%，均显著优于 AlexNet、Wav2Vec2、RNN-
LSTM 等对比模型。消融实验也验证了 ResNet 模块、双向 GRU 模块和 Transformer 模块在提升模型性能

中的协同作用，其中 Transformer 模块对全局特征关联的建模是模型取得优异分类效果的关键因素。研究

结果证实，CRNN-Transformer 模型能够充分挖掘音乐信号的局部频谱细节、短期时序动态和全局结构信

息，为音乐风格分类任务提供了一种高效可行的解决方案，具有较好的理论意义和应用价值。 
然而，本研究仍存在一定局限性。例如，实验数据集的规模和多样性方面有待进一步扩展，尤其是

自建数据集的样本数量相对有限，可能无法完全覆盖现实场景中所有音乐风格的复杂变化。另一方面，

模型对风格特征相似，边界模糊类别的音乐风格判断容易混淆(如 rock 和 metal)，有待进一步优化。 
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