
  

 

基于 DBN 的多特征融合音乐情感分类方法①

龚　安,  丁明波,  窦　菲

(中国石油大学(华东) 计算机与通信工程学院, 青岛 266580)

摘　要: 本文在音乐情感分类中的两个重要的环节: 特征选择和分类器上进行了探索. 在特征选择方面基于传统算

法中单一特征无法全面表达音乐情感的问题, 本文提出了多特征融合的方法, 具体操作方式是用音色特征与韵律特

征相结合作为音乐情感的符号表达; 在分类器选择中, 本文采用了在音频检索领域表现较好的深度置信网络进行音

乐情感训练和分类. 实验结果表明, 该算法对音乐情感分类的表现较好, 高于单一特征的分类方法和 SVM 分类的

方法.
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Music Mood Classification Method Based on Deep Belief Network and Multi-Feature Fusion
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Abstract: In the paper we explore the two important parts of music emotion classification: feature selection and classifier.
In terms of feature selection, single feature cannot fully present music emotions in the traditional algorithm, which,
however, can be solved by the multi-feature fusion put forward in this paper. Specifically, the sound characteristics and
prosodic features are combined as a symbol to express music emotion. In the classifier selection, the deep belief networks
are adopted to train and classify music emotions, which had a better performance in the area of audio retrieval. The results
show that the algorithm performs better than the single feature classification and SVM classification in music emotion
classification.
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随着音乐推荐系统等数字音乐应用的蓬勃发展,
针对数字音乐分类问题的研究越来越受到重视, 而音

乐情感分类作为音乐检索、音乐推荐等领域的基础问

题, 逐渐成为该领域的重点研究对象. Krumhansl, C.
L.于 1997 年第一次用数学模型描述音乐情感分类的

问题[1], 从此开启了音乐情感自动分类的大门, 在该领

域研究的主要方面有两个: 1)恰当音乐特征的选择;
2)选择合适的分类模型[2].

针对音乐特征选择问题, 许多学者对采用怎样的

音乐特征才能够更好的表达音乐情感进行了探究, 比

如 G. Tzanetakis等人在音乐类型分类中用到的梅尔频

率倒谱系数(MFCC)[3]、T. Li 等人研究中用到的频谱

质心(SC)[4], T. Li and 等人的多贝西小波系数直方图

(DWCH)[5], 文献[6-9]中用到的节拍直方图(BH), T.
Fu j i sh ima 等人用到的和弦序列 (CS)、音节轮廓

(PCP)[10]等, 这些不同的特征在一定程度上体现了音乐

所包含的内在情感, 但单一的音乐特征仍然存在情感

表达不完整的问题, 在实际应用中导致分类正确率低.
在分类器选择中, 浅层分类器如 k-NN、SVM、贝叶斯

分类器是音乐情感分类的常用分类器[11], 还有人工神
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经网络(ANN)、自组织映射(SOM)、隐马尔科夫模型

(HMM)和逻辑回归(LR)等也在该领域得到应用[12], 浅
层分类器的分类效果很难满足人们的需要.

针对以上问题, 本文提出了一种特征融合的音乐

情感分类算法: 从原始音频信号中先提取音色特征、

韵律特征, 然后以这些特征作为原始的训练集, 在深度

置信网络(DBN)训练模型中训练. 通过对音色特征、韵

律特征的融合, 解决传统音乐情感分类中单个音频特

征单一导致的音乐情感表达不准确问题, 同时利用深

度置信网络在音频处理中的优势, 采用 4 层深度置信

网络进行分类训练, 提高分类准确率.

1   音乐情感特征参数

大多数的音乐情感分类方法的研究是基于音乐信

号本身提取的音乐特征[13], 音乐情感特征参数的提取

与表达是音乐情感分类技术的基础内容, 我们可将音

乐内容分为底层特征、中层特征和高层标签三个部分,
底层特征和中层特征是客观存在的符号特征, 而高层

标签则是依赖于人的感官而特定标注的信息, 包括音

乐情感、音乐流派等内容, 音乐的符号特征与高层标

签之间存在的无法直接对应的问题称为语义间隙问题.
而音乐情感特征参数提取的主要目标就是提取合适的

符号特征完成音乐情感的表达.
 

MFCC SR SM ARM

BH BPM PH EPCP PH EPCP

 
图 1    语义间隙

 

本文特征融合主要包含底层音色特征中的梅尔频

率倒谱系数(MFCC)和中层韵律特征中的基音频率、

共振峰、频带能量分布.

1.1   底层音色特征

底层特征是音乐情感分类系统的重要组成部分,
主要包括音色特征和时序特征, 其中音色特征作为音

乐内容的基本元素, 既易于提取又具有良好的性能, 反
映了音乐的声音品质, 具有相同音调的声音能够通过

音色特征区分, 就像不同的绘画有不同的颜色一样, 不
同的声源形成不同的谐波序列, 并产生不同的声色特

征. 在实际应用中 SR、SC、MFCC等底层特征广泛应

用于音乐情感分类系统中.
梅尔频率倒谱系数(MFCC)是Mermel等人基于人

的听觉和语言提出的, 在现阶段的音乐信息分类中, 由
于MFCC相对于其他特征具有强抗噪性、高识别率的

特点, 目前已成为音乐情感识别领域应用最为广泛的

特征参数. MFCC的具体计算步骤如下.
第一步: 对输入音频信号进行分帧、加窗处理, 然

后进行傅里叶变换转变为频域信号, 得到频谱如下:

X (k) =
N−1∑
k=0

x (n)e− j 2πnk
N ,0 ≤ k ≤ N −1 (1)

x (n)x 表示输入信号,  为输入信号在 n 处的信号强

度, 若信号长度为 J, 则 n=0, 1, 2,..., J, ; N 表示离散傅

里叶变换的点数.

f (m)

第二步: 计算能量谱并将能量谱通过一组 Mel 尺
度的三角滤波器组. 定义一个有 M(M=100)个滤波器的

滤波器组, 采用的滤波器为三角滤波器, 中心频率为

, m=1, 2, 3,...M.
计算每个滤波器组输出的能量对数, 得到:

S (m) = ln

N−1∑
k=1

|X (k)|2Hm (k)

 ,0 ≤ m ≤ M−1 (2)

Hm (k)其中 是三角滤波器的频率响应.
第三步: 经离散余弦变换(DCT)得到MFCC系数:

C (n) =
N−1∑
m=0

S (m)cos(nπ (m−0.5/m)) ,n = 1,2, ...,L (3)

其中 n 为MFCC系数阶数, 将公式(2)所求的对数能量

带入公式(3)计算离散余弦变换, 最终求得 L 阶梅尔倒

谱特征参数. L 指的是MFCC系数阶数.
1.2   中层音色特征

韵律特征是音乐特征中另一个广泛应用于音乐分

类的重要特征[14], 他是一种时间相关性的音频信息, 主
要包括基音频率、振幅、发音持续时间、节奏等. 韵
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律特征是情感分类的重要参考标准, 通常来说, 悲伤的

音乐不会有舞曲一样的韵律, 而快节奏的音乐多带有

积极欢快的情绪.
1.2.1    基音频率

音乐声音是由发音体发出的频率、振幅都不相同

的振动组合而成的, 其中振动最低的频率音称为基音

频率. 它决定了整个音乐片段的音高, 是音乐情感表达

的一个重要特征. 音乐是一种有调音频, 基音的变化模

式称为音调, 而不同的音乐情感有着不同的音调, 在具

体的音乐情感识别中, 比如说同一句歌词由相同的人

唱出, 它的基音频率会伴随着演唱环境、情绪状态、

身体状况等音乐的不同而改变, 所以基音频率携带着

非常重要的具有辨别音乐情感的的信息.
本系统中我们先对音乐片段的每一帧求取基音频

率 ,  然后提取出基音频率的最大值、最小值、平均

值、标准差、变化范围、上四分位数、中位数、下四

分位数共计 8维参数.
1.2.2    共振峰

共振峰频率简称共振峰, 是因共鸣作用而能量变

强的频率成分, 它直接反映了音乐中声音的来源, 是反

映声道物理特征的重要参数. 音频信号模型中把声道

认为是一根具有分均匀的声管, 发声的过程就是不同

位置的声管共鸣的过程共振峰与声道的形状和大小有

关, 一种形状对应着一套共振峰, 音频的频率特性主要

是由共振峰决定的, 当声音沿声管传播时, 其频谱形状

就会随声管而改变. 而在音乐情感识别中, 如果音乐中

包含喜、怒、哀、乐等不同情感信息, 那么音频的声

道形状就会发生不同的变化, 所以共振峰是能够体现

音乐情感变化的重要因素.
本文中利用峰值检测的方法计算出了共振峰的带

宽和频率 ,  进而计算出第一共振峰的平均值、标准

差、中位数、中位数所占的带宽, 第二共振峰的平均

值、标准差、中位数、中位数所占的带宽, 第三共振

峰的平均值, 、标准差、中位数、中位数所占的带宽,
共计 12维参数.
1.2.3    频带能量分布

频带能量分布是指音频中某一频率范围内所蕴含

能量的分布情况, 反映了音频信号的强度随频率变化

的关系. 音频信号在频域上可以划分成若干个子带, 不
同的音频信号在每个子带上的能量分布有所不同, 而
对音乐情感起作用的信号主要分布在低频区, 是音乐

信号的重要特征, 与音乐情感之间有很强的关联性. 例
如悲伤的音乐一般较为舒缓而能量较小, 而慷慨激昂

的音乐大多具有很强的能量, 在具体的研究中针对这

一特性能够为音乐情感分类提高良好的借鉴.
本文中选取了 0-500 Hz的频带能量平均值、500-

1000 Hz 的频带能量平均值、1000-2000 Hz 的频带能

量平均值、2000-3000 Hz 的频带能量平均值、3000-
4000 Hz 的频带能量平均值、4000-5000 Hz 的频带能

量平均值, 共计 6维参数.
本文将以上 4 种特征共 40 维参数标签化处理后

作为音乐情感特征, 在深度置信网络中训练, 完成音乐

情感分类.

2   深度置信网络

深度置信网络(DBN)是由多个受限玻尔兹曼机

(RBM)组成的概率生成模型[15], 在深度学习中具有重

要的地位, 在近几年来已经成功的应用到自然语言理

解[16]、语音识别[17]等领域.
2.1   受限玻尔兹曼机

受限玻尔兹曼机(RBM)是一个两层神经网络模型,
包含显层和隐层两层结构, 如图 2所示, 底部的 v 层代

表可见层, 顶部的 h 层代表隐层, 可见层与隐层采用全

连接方式连接, 层内单元无连接, w 表示层间的连接

权重.
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图 2    RBM模型

 

v (v1,v2,v3, ...)

用户提交的检索信息通过权重 w 与可见层 v 和隐

层 h 相联系, 如果将显示单元分为两类(0或 1), 那么当

向量 作为可见层的输入时 ,  隐层单元

h1 输出为 1的概率为:

p (hi = 1|v) = φ
(
bi+
∑

i
viwi j

)
(4)

φ (x) = 1/
(
1+ e−x)这里 , b 为隐层单元 j 的偏置.
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h (h1,h2,h3, ...)

vi

当向量 作为隐层输入时, 可见层单元

输出为 1遵循概率:

p (vi = 1|h) = φ
(
ai+
∑

i
hiwi j

)
(5)

这里 ai 为可见层 i 的偏置.
2.2   深度置信网络模型

DBN是一个通过多个 RBM模型叠加在一起而生

成的多层的神经网络模型. 由图 3 所示, 除第一个的输

入为原始输入外, 其他层的输入均来源于上一层的输

出, 由此可见 DBN 的叠加训练过程如下: 训练一个

RBM 之后 ,  将隐层单元的激活概率作为第二层

RBM 的输入值, 第二层 RBM 的激活概率作为第三层

RBM 的输入值, 之后以此类推, 直到整个神经网络训

练完毕. 这个训练过程称为生成式预训练.
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图 3    DBM模型

 

在本文应用 DBN做分类任务时, 采用生成式预训

练和判别式方法结合使用的方式, 它通过有效地调整

所有权值来改善网络的性能. 判别式精调的方式是在

现有网络的最后一层上在增加一层节点, 如图 3 所示,
用来表示想要的输出或者训练数据提供的标签, 它与

标准的前馈神经网络一样, 可以使用反向传播算法来

调整或精调网络的权值. DBN 最后一层即标签层的内

容, 根据不同的任务和应用来确定.

3   基于 DBN的多特征融合分类方法

3.1   算法流程

本文实现音乐情感分类的流程如图 4所示.
具体的实现步骤如下:
第一步: 音频预处理以及对相关特征的提取. 本文

对所涉及的音乐音频分割为 30s 一段的音频片段, 并
对分割完毕的音频进行 4 个特征共 40 个维度特征的

提取.
第二步: 音乐特征融合. 对 40 个维度的特征进行

整合、打包处理, 形成 40维特征向量.
第三步: 训练. 将数据集分为训练集与测试集, 采

用 4层 DBN深层网络训练.
第四步: 测试微调. 根据实验结果对权重、偏置等

参数进行调整, 并评估实验结果.
 

DBN 

 
图 4    音乐情感分类流程图

 

3.2   多特征融合

在音乐分类中, 单特征方法能够较好的解决音乐

类型、乐器等直观的分类类型, 但是对于复杂的音乐

情感分类, 单特征很容易造成对对某些情感识别较好

而对另外一些识别不好的情况, 针对这个问题, 本文使

用了将音色特征中的 MFCC 与韵律特征中的基音频

率、共振峰、频带能量分布四个在音乐情感分类中表

现较好的特征相结合方法, 作为音乐情感表达特征.
如表 1 所示, 4 个种类的特征包括 14 维的 MFCC

特征, 8维的基音频率特征, 12维的共振峰特征, 6维的
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频带能量分布特征.
 

表 1     音乐特征参数
 

特征名称 MFCC 基音频率 共振峰 频带能量分布

特征维数 14 8 12 6
 
 

3.3   DBN 分类器的构建

本文的分类器使用了在音频处理中表现较好的

DBN, 并采用了预训练和判别式的方法, DBN 是由四

个 RBM 分类器组成的深层结构, 每层的节点数为 40,
100, 100, 200, 10, 其中首层的 40 个节点对应 40 维的

特征向量, 预训练的循环次数为 100次, 微调的循环次

数为 200次, 最后一层将音乐分为 10类情感.
图 5为训练过程中分类误差与迭代次数的关系图,

从图中可以直观的看出随着迭代次数的不断增加, 误
差呈现逐渐下降的趋势, 并且迭代次数在 0-100 次间

误差下降幅度尤为明显, 在 150-200 次误差逐渐趋于

平稳, 这个过程反映出深层的 DBN相比浅层结构具有

的更强的特征提取能力.

4   实验结果与分析

本文实验是在 Windows7 操作系统下 ,  使用了

NVIDIA TITAN X显卡完成的, 使用了 Python语言写

的 Theano库实现整个实验过程.
4.1   音乐库

为了评估音乐情感分类的方法 ,  本文使用了

MIREX音乐情感库中的 903首音乐, 外加根据百度音

乐中的情感标签下载的 1 3 9 7 首音乐 ,  共组成了

2200 首音乐, 并将 2000 首音乐作为训练集, 200 首作

为测试集. 共使用了包括伤感、激情、安静、甜蜜、

励志、寂寞、想念、浪漫、喜悦、轻松 10 类音乐情

感, 其中安静与轻松、寂寞与想念为相似情感标签, 用

以验证实际分类中本文方法对相似情感的分类情况.
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图 5    分类误差与迭代次数关系图

 

4.2   实验结果

本文将 2000首共 10类的音乐特征训练集随机分

成总数相同的 10组, 对 10组分别进行训练, 最终得到

10组的正确率如表 2所示, 由 10组的正确率可以得出

平均分类正确率为 77.59%.
 

表 2     分组分类正确率
 

组别 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
正确率(%) 76.66 81.78 80.89 73.75 79.97 78.31 74.56 76.23 78.21 75.56
 
 

同时根据实验统计得到 10 类情感各自的分类正

确率以及分类混淆情况, 如表 3 所示, 表中元素 aij 表

示情感标签为 i 的音乐经 DBN 分类判断为 j 的概率,
由表中分析可得分类效果较好的是激情和喜悦两类,
正确率达到了 87.51% 以及 86.56%, 分类效果较差的

是想念和寂寞, 正确率分别为 69.70%和 70.53%, 可以

直观的看出这两类相似情感在分类过程中产生了部分

混淆.

表 3    分类详情
 

伤感 激情 安静 甜蜜 励志 寂寞 想念 浪漫 喜悦 轻松

伤感 74.37 0 11.22 5.17 0 0 0 0 5.32 3.92
激情 1.07 87.51 0 0.65 3.35 3.05 0 2.01 2.36 0
安静 7.38 0.33 81.18 3.05 2.56 1.65 2.54 0.28 0 1.03
甜蜜 3.57 1.09 5.71 74.33 0 0.49 9.08 4.44 1.29 0
励志 1.38 5.22 0 3.67 78.97 0 1.53 3.16 6.07 0
寂寞 0 2.95 4.09 2.13 0 70.53 14.83 0.57 0 5.47
想念 7.70 0 0 1.07 0 13.21 69.70 0 1.56 6.76
浪漫 0.67 0 3.07 8.40 0 2.77 9.88 71.33 0 3.88
喜悦 0 0 0.72 0.37 7.09 0 0 4.21 86.56 1.05
轻松 2.30 0.63 0 0.51 3.11 3.01 5.31 3.64 0 81.49
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4.3   方法对比

在相同的实验数据及实验环境下, 我们分别设计

了单一特征音色特征(MFCC)与 SVM 结合, 组合韵律

特征(基音频率、共振峰与频带能量分布)与 SVM 结

合, 组合情感特征与 SVM 结合, 单一特征音色特征

(MFCC)与 DBM结合, 组合韵律特征(基音频率、共振

峰与频带能量分布)与 DBN 结合五组对比实验, 实验

结果如表 4所示.
 

表 4     正确率对比
 

方法 正确率(%)
MFCC+SVM 41.33

韵律特征+SVM 38.1
情感特征+SVM 48.38
MFCC+DBN 69.67

韵律特征+DBN 63.51
情感特征+DBN 77.59

 
 

由表中数据可以看出, 单一特征无论是 MFCC 还

是韵律特征与 SVM结合的方法分类的正确率最低, 仅

为 41.33% 和 38.1%, 而多特征融合结合 SVM 后分类

正确率得到了提高, 达到 48.38%, 但限于 SVM的简单

2层结构, 正确率依然无法满足要求, 将分类器修改为DBN

后, 得益于 DBN 强大的特征提取能力, 单一特征与之

结合的分类正确率达到了 69.67% 和 63.51%, 而当单

一特征替换为本文设计的情感特征后, 正确率得到了

很大的提升, 达到 77.59%.

4.4   方法验证

为了能够验证本文方法在音乐情感分类中的普遍

适用性, 我们在结束以上工作的同时, 将本文的方法运

用到 allmusic 和 5sing 两个不同音乐库中进行训练并

调优, 实验结果显示本文方法具有良好的适应性.

其中 allmusic 是一个依据情感分类进行检索的元

数据音乐数据库, 包括了 288类不同的情感标签, 我们

使用了 300个包括生气、高兴、伤心、放松 4个标签

的音乐片段 ,  通过训练得到 79.83% 的分类正确率;

5sing 是国内在线音乐平台, 支持用户自己上传原创、

翻唱音乐并为音乐贴标签, 所以该音乐库中存在相同

音乐因个人演唱情感不同而产生不同音乐标签的情况,

对验证本文方法有效性有一定参考价值, 我们同样选

取其中 300 首 4 个情感标签的音乐进行训练分类, 最

终取得 75.11%分类正确率.

5   结束语

本文提出了一种基于 DBN 的多特征融合音乐情

感方法, 将融合情感特征作为输入, 依托于 DBN 强大

的特征提取能力, 针对输入的符号特征做二次特征提

取并进行分类. 主要克服单一特征无法解决与音乐情

感之间的语义间隙问题和音乐情感分类的分类器选择

问题, 通过与单特征以及浅层 SVM分类方法进行试验

比较, 结果显示本文方法具有较高的分类正确率. 在后

期音乐情感分类研究的过程中, 需进一步探索适合音

乐特征表达的符号特征, 探究深度学习网络在音乐情

感分类中的应用; 同时进一步考虑相近情感音乐之间

的关联性, 采用合适的标注方法, 为情感相近的音乐提

供个性化标签.
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