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基于注意力LSTM的音乐主题推荐模型
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摘　要　针对传统音乐推荐过程中存在的分类准确率较低、周期较长、难以满足人们在生活中对主题音乐的需求等问

题,设计了一种注意力机制与长短期记忆(LongShortＧTerm Memory,LSTM)相结合的神经网络模型,它由音乐主题

模型和音乐推荐模型构成,在使用注意力机制和 LSTM 网络实现音乐情感分类的基础上,音乐主题模型有效地组合

了音频码本和主题模型,实现了对某个情感下的音乐主题子类的判别.音乐推荐模型则利用低级描述符(LowＧLevel
Descriptor,LLD)和频谱图,构建手工特征与卷积循环神经网络(ConvolutionalRecurrentNeuralNetwork,CRNN)特

征的联合表示形式,从而获得用户语音表达的情感,并对其进行精准的音乐主题推荐.实验中,针对两个模型分别进

行设计,采用两种不同的传统模型作为基线,实验结果表明,与传统的单一模型相比,此模型不仅可以提升主题分类精

度,而且可以精准地判断用户语音数据的情感,从而定向地完成主题音乐的推荐.
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Abstract　Aimingattheproblemsoflowclassificationaccuracy,longperiod,anddifficultyinmeetingthedemandfor
thememusicinpeople’slife,anattentionmechanismandLSTM (LongShortＧTerm Memory)weredesigned．Basedon
theneuralnetworkmodel,itconsistsofamusicthememodelandamusicrecommendationmodel．Onthebasisofusing
theattentionmechanismandtheLSTMnetworktorealizemusicemotionclassification,themusicthememodeleffecＧ
tivelycombinestheaudiocodebookandthetopicmodeltoachieveDiscriminationofasubcategoryofmusictopicsunder
anemotion．Inthemusicrecommendationmodel,alowＧleveldescriptorandaspectrogramareusedtoconstructajoint
representationofmanualfeaturesandConvolutionalRecurrentNeuralNetwork (CRNN)features．TheemotionsexＧ

pressedbytheuser’svoiceareobtained,andtheuserisgivenaprecisemusicthemerecommendationbyusingthismoＧ
del．Intheexperiment,twomodelsweredesignedseparately,andtwodifferenttraditionalmodelswereusedasthebaseＧ
line．Theexperimentalresultsshowthatthismodelnotonlycanimprovetheclassificationaccuracyofthesubject,but
alsocanaccuratelyjudgetheemotionoftheuser’svoicedata,soastoachievetherecommendationofthethememusic
comparedwiththetraditionalsinglemodel．
Keywords　Musicthemerecommendation,LongshortＧterm memorynetwork,Attentionmechanism,ConvolutionalreＧ
currentneuralnetwork,LowＧLeveldescriptor,Topicmodel

　

１　引言

随着音乐流媒体和自媒体的发展,在网络上流行各种形

式的海量音频数据.面对检索范围巨大的音乐数据,如何快

速地搜寻到用户喜爱的音乐是目前的热点之一,还催生了音

乐检索与音乐推荐等相关领域[１].在音乐推荐领域中,按照

相关主题进行音乐分类是一切研究的基础.由于音乐的种

类、形式等信息繁多且存在差异性[２],因此对于音乐的分类是

一项极其复杂的工作,而且常出现分类准确度低、周期长等问

题[３].基于此,本文选择语音信号的基础特征(情感)为依据

进行音乐的分类与推荐.

针对语音信号的情感主要包含两个领域的研究:音乐特

征提取和分类模型搭建[４].许多学者在特征提取方向进行了

大量的研究,其目标是寻找标准的特征来表征音乐自身的情

感.例如 Trabelsi等[５]在音频信号提取过程中常采用梅尔频

率倒谱系数(MFCC),Li等[６]采用多贝西小波系数直方图进

行声学信号特征的提取,并验证其有效性.Lee等[７]提出了

一种结合SFS特征选择的鲁棒特征提取方法:多特征聚类

(MFC),以体现更稳定、更高效的分类性能.Du等[８]从音频

信号中提取频谱图特征进行分层,以提高分类的准确性.上

述特征不同程度地体现了音乐本身表达的情感,但是由于特

征过于单薄,在实际应用过程中存在精度较低、噪声影响较

大、鲁棒性较差等问题[９].反之,若采用多维的特征组合,则
会导致超大规模的计算量,此时一般选择成熟的深度学习框



架并与 之 结 合 使 用.例 如,Huang 等[１０]将 卷 积 神 经 网 络

(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)与注意力机制相结

合,实现了对音乐中富有情绪化部分内容的高亮.Mirsamadi
等[１１]将本地注意力机制加入循环神经网络(RecurrentNeural
Network,RNN)中,通过集中提取与情感相关的短时帧级声

学特征,来实现对说话者情绪的自动识别.
在原始声学信号分解的基础上,总结与情感识别问题相

关的特征提取的３类方法:１)从原始音频文件中提取信号特

征[１２],捕获最原始的声学特征;２)直接在原始音频波形上运

行的深 度 学 习 模 型[１３];３)利 用 自 动 语 音 识 别 (Automatic
SpeechRecognition,ASR)技术将语音转换为文本,然后基于

文本完成分析[１４],此种方法的成功率较低.目前,以上３种

方法处于平行探索中,鲜有交叉领域研究存在.
基于此,本文提出了一种基于注意力机制和 LSTM 的神

经网络模型进行音乐主题推荐,此网络模型由音乐主题模型

和音乐推荐模型构成,前者将注意力机制、LSTM、音频码本

和主题模型有效地结合在一起,实现了音乐情感分类与音乐

主题分类,后者融合特征提取的前两类方法进行用户的情感

识别,形成了低级描述符特征与 CRNN 特征的联合表示形

式,在此基础上进行音乐的推荐.
针对多个模型,本文使用了多组对比测试,通过实验结果

验证了音乐主题模型和用户情感识别的有效性,同时发现用

户情感识别的特征提取方法的效果更佳.

２　基于注意力LSTM 的音乐主题模型设计

基于注意力LSTM 的音乐主题模型设计流程如图１所

示.首先针对已有训练集,提取多维语音相关特征,将其馈送

至注意力LSTM 网络中,完成此模型的构建.此外,系统将

自动从指定网站中爬取新增的音乐文件及其相关信息,利用

此模型完成情感相关的分类.由于此次分类的颗粒度较粗,
因此需要利用主题模型来进一步细化音乐类型,从而得到该

音乐所属的子类,即主题类别.

图１　音乐主题模型设计流程

２．１　音乐数据爬取

针对互联网中的海量音乐文件,本文采用的策略是在规

定范围内的音乐资源网站中自动爬取新增的音乐资源,在对

其进行数据检查、解析处理的基础上完成数据存储.数据爬

取过程是基于 Hadoop框架[１５]实施的,在已知 URL路径地

址的情况下,判断网站对于音乐资源的组织方式,在此基础上

爬取海量音频,值得注意的是,必须在爬取过程中确保数据的

完备性与正确性,从而避免因网站服务器的不稳定因素而导

致的数据获取失败.基于此,每次向服务器发起请求时,应确

保获取成功的应答信息,以确保请求被识别.

在数据准备环节中,如何设计爬取策略显得尤为关键.

本文采用深度优先的形式获取数据,依照此种策略,在爬取时

首先需要总结网站 URL地址的规律,从中提取部分差异性

的路径,将其页面拆分为多组子页面,并放入不同的线程中,

以网易云歌曲网站为例,该平台中可利用的音乐文件达到数

万个,利用 URL地址中的参数,在提出请求的基础上获取音

乐的基本信息(ID),在解析过程中,首先要完成４个相关加密

方法的解码操作,然后让任务自动搜索数据库中新添加音乐

的ID,从而实现音乐的自动下载.当任务量较大时,可设计

任务列表,将其放入不同的线程中执行.

在解析音乐网站数据时,可以使用差异化的网址规律进

行目标音乐的提取,由于不同网站之间的架构存在一定的区

分度,针对不同的网站,设计具有特色的解析规则,即提供不

同的正则表达式模板,在锁定标签对所包含的数据范围后,解
析目标信息.最终,将数据存入 HDFS中,并自动完成一次

备份操作,以便后续数据的存储与查询.

２．２　音乐情感特征提取

在获得音乐数据的基础上,首先需要对音乐的情感特征

进行提取,然后进行音乐情感类别的判定,可见选择合适的特

征描述符对分类结果至关重要.

本节采用捕获最原始的声学特征的方法,将语音信号转

换为语音特征向量,即结合LLD和高级统计功能(HighＧlevel
StatisticFunctional,HSF).常用的 LLD大致可归纳为３种

类型:韵律特征、谱特征和音质特征[１６].韵律特征与句法、语
篇、信息等结构密切相关,主要包括音高、共振峰、时长、基频、

能量等.谱特征是原始信号在声道中激发后产生的测量特

征,常见的提取方法有:线性预测系数(LPC)、MFCC和线性

预测倒谱系数(LPCC)等[１７].音质特征主要包括呼吸声音、

喉化音、音素、词边界、明亮度等[１８].

许多LLD可对音乐类型的判别产生积极的影响,本文选

择 MFCC、基音频率、共振峰、频带能量和音乐特有的节奏等

特征,在对其进行 HSF统计的基础上完成特定组合,以此作

为音乐情感分类的基本依据.

２．２．１　MFCC特征

MFCC从人耳感受响度和幅度的角度出发,体现声道形

状在语音短时功率谱的包络特征.它的准确度较高而且抗噪

性能较强,可应用于音频分类特征的提取等语音处理领域.

MFCC特征的 计 算 过 程 如 图 ２ 所 示,在 分 帧 (长 度 为

５１２)、加 窗 的 基 础 上,对 每 一 帧 信 号 做 离 散 傅 里 叶 变 换

(DFT),计算对数幅度频谱,然后将其经过等带宽的 Mel滤波

器组进行滤波,通过离散余弦变换(DCT)最终得到 MFCC
特征.

图２　MFCC提取方法
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MFCC的计算方法如式(１)所示:

MFCC(t,i)＝ ２
N ∑

N

j＝１
lg[Emei(t,j)]cos[i(j－０．５)π

N
]

(１)

其中,N 为滤波器的数量,Emei(t,j)是第t时刻、第j个滤波

器的输出,式(１)的结果为第t时刻的MFCC 参数.

针对音乐信号,MFCC主要体现为静态特征,其动态特征

可以通过 MFCC特征的一阶差分来体现,基于此,本文提取

了１４维 MFCC及其一阶差分特征,通过两者融合实现了信

息的互补,从而有效地提升了准确率.

２．２．２　基音频率

基音频率一般为声音振动最低频率的表示,其变化形式

可以理解为音调,对于音乐而言,音调的差异化非常明显,因
此基音频率一般包含音乐的判别信息.本文主要提取当前帧

的基音频率,同时记录其最大(小)值、均值、变化范围、标准

差、中位数、四分卫数(上、下)等８维特征.

２．２．３　共振峰

共振峰(频率)可以理解为声门脉冲通过声道时,在其内

部产生共振的频率.该信息包含在频率包络之中,一般认为

频谱包络的最大值是共振峰,该信息是音色和音质的重要参

数之一.

基于此,本文利用倒谱法计算第一至第三共振峰的平均

值、标准差、中位数及其带宽,共获得１２维特征.

２．２．４　频带能量

由于频带能量的分布体现了音乐强弱的变化程度,而音

乐的情感特征往往与能量强弱有关,因此频带能量的分布对

音乐类型的判断具有指导意义.本文以５００Hz为频带能量

区间差值,分别提取０~４０００Hz区间内的８个频带能量区间

的均值,从而获得８个维度的特征.

２．２．５　节奏

节奏特征通常包括节拍、拍速和节奏等,可以使用节拍直

方图(BeatHistogram)[１９]来提取特征,该直方图是对时域信

号的若干个滤波的结果,可以从中分别提取两个峰的数值、周
期、比值和幅度总和等６个特征.节拍直方图的计算流程如

图３所示.

图３　节拍直方图计算方法

鉴于以上特征均与音乐数据密切相关,本文综合上述６２
维特征,对其进行标签化处理,考虑到 LSTM 的时序性特点,

本文将音乐分割成若干个时长为３s的段,在每段上提取一个

６２维的特征,从而形成一个特征的序列作为LSTM 模型的输

入,并放入该模型中进行训练.

２．３　基于注意力LSTM的音乐情感分类

本节拟实现对于音乐的情感分类,基于此,设计了一个基

于注意力LSTM 结构的神经网络,其包含２个 LSTM 层、注
意力层和输出层.此模型的整体框图如图４所示.

图４　注意力LSTM 神经网络整体框图

２．３．１　LSTM 层

传统的 RNN 中添加了与时间结点有关的自我连接形

式,以“环”的形式体现,下一个时间步会受到本次的影响,从
而彰显了其对于时间序列的建模能力,这种形式与音乐类声

学信号随时间变化的特点十分吻合.然而,在自我循环的过

程中,传统的 RNN易产生梯度消失或梯度爆炸问题,因此在

其基 础 上,Hochreiter 和 Schmidhuber 在 １９９７ 年 提 出 了

LSTM 模型,即增加了存储长期有效数据的单元,从而解决了

梯度的问题.
在LSTM 中引入了长时间信息有效性的机制,这些信息

有选择性地被控制并保存下来.LSTM 采用的策略是,在每

个神经元内部设计输入门、输出门和忘记门.选用误差函数

反馈权重,通过忘记门决定记忆单位是否被清除.LSTM 结

构式(２)所示:

ft＝σ(Wf[ht－１,xt]＋bf)

it＝σ(Wi[ht－１,xt]＋bi)

C
~
t＝tanh(Wc~ [ht－１,xt]＋bc~ )

Ct＝ft∗Ct－１＋it∗C
~
t

ot＝σ(Wo[ht－１,xt]＋bo)

ht＝ot∗tanh(Ct)

(２)

其中,Wf,Wi,Wc~ ,Wo 是权重参数,bf,bi,bc~ ,bo 是偏置,xt 作

为输入序列,结合上一个隐藏层ht－１的状态,通过激活函数构

成忘记门ft.输入门it 和输出门ot 也由xt 和ht－１计算.忘

记门ft 与前单元状态Ct－１联合以确定是否丢弃信息.本节

采用了双层LSTM 模型,并将其输出与注意力机制相结合,
突出在音乐序列中的重要特征.

２．３．２　注意力层

考虑到人类大脑中对事物的感知是一个有选择性的集中

注意力的过程,这种注意力机制可以被应用于深度学习领域,
注意力可以被描述为用于分配有限信息处理能力的“选择机

制”,它有助于快速分析目标数据,配合信息筛选和权重设置

机制,提升模型的计算能力.
对于输入x的序列中的每个向量xi,可以根据式(３)计

算注意力权重αi,其中f(xi)是评分函数.

αi＝ exp(f(xi))
∑
j
exp(f(xj))

(３)

注意力层的输出为attentive_x,是输入序列的权重之和,
如式(４)所示:

attentive_x＝∑
i
αixi (４)

本文在LSTM 之后引入注意力机制,可以实现音乐情感

类型评判结果与特征输出每一项的对应关系.

２．３．３　输出层

本文中,输入为６２维与情感相关的特征,输出为该音乐

２３２ 计 算 机 科 学 　２０１９年



所属的情感类别,采用Softmax函数把输入映射到[０,１]空间

中,并且进行归一化操作,保证其和为１,将最大的概率值作

为判别出的音乐情感.按照效价/激活的分类思想,将可判别

的情绪类别分为以下４项:悲伤、喜悦、愤怒和平静.
此处并未细分每一种情绪,２．４节将针对每一种情绪进

行主题分类,通过二次分类确定当前歌曲的细节情感及其应

用场景,便于向用户推荐符合心境的歌曲.

２．４　基于LDA的音乐主题分类

在上文生成情感分类的基础上,本节针对表达每一类情

感的音乐,使用 KＧmeans聚类方法,将每首音乐生成音频码

本,然后使用隐含狄利克雷分布(LatentDirichletAllocation,

LDA)获得主题模型,从而获得在当前情感类别下的音乐

主题.

２．４．１　音频码本的生成

KＧmeans是最常见的聚类方法之一,属于无监督的学习

方式,其基本思想是,针对给定的样本,根据样本之间距离的

大小,将样本划分为K 个类,保证类内的间距最小,而类之间

的距离尽可能的最大.步骤实现如下:
假设K 个类中心分别是a１,a２,􀆺,ak,每个类的样本数

量是 N１,N２,􀆺,Nk.使用平方误差作为目标函数,得到

式(５):

J(a１,a２,􀆺,ak)＝∑
K

j＝１
∑
n

i＝１
(xi－aj)２/２ (５)

若要使平方误差J(a１,a,􀆺,ak)达到尽量小,可对J(a１,

a２,􀆺,ak)函数求偏导,得到类中点的更新方法,如式(６)
所示:

∂J
∂aj

＝∑
n

i＝１
(xi－aj) →０⇒aj＝ １

Nj
∑
n

i＝１
xi (６)

在２．３节已经获得了６２维特征向量,使用 KＧmeans聚类

方法获得每个类的中心,本文中的 K 的数值可以采用式(７)
获得.

K＝ m/２ (７)

其中,m 为训练样本的个数,将训练样本的所有特征进行聚

类,生成音频码本,将语音特征转换为音频词.
为了实现LDA主题模型的输入,需要将每个训练音频归

一化为相同维度的特征向量,本文使用了音频词袋[２０](Bagof
AudioWords,BoAW)来表示音频中的计数向量.通过计算

训练集中每个音频的每帧特征与音频码本中每个音频单词的

欧氏距离,来确定每个特征与音频码本中的哪个“音频单词”
对应,并计算次数信息,BoAW 针对每一帧音频特征进行计数

统计,将其归一化后作为主题模型的输入.

２．４．２　主题模型的生成

LDA模型是一种非监督主题模型,可以用来识别大规模

文档集或语料库中潜藏的主题信息.本文在获取 BoAW 的

基础上,使用LDA模型生成语音潜藏的主题信息.
本文认为每个音乐文件由一个到多个主题组成,每个主

题蕴含多个主题短语,每个主题短语蕴含多个主题单词,而每

个主题单词由多个语音单词构成.如果要生成一个音乐文

件,其中的每个音频单词出现的概率公式如下:

P(语音单词|音乐)＝ ∑
主题单词

P(语音单词|主题单词)∗

P(主题单词|音乐) (８)
主题模型如图５所示,其中θ是一个主题向量,在语音中

是一个主题单词向量,向量的每一列表示每个主题单词在语

音中出现的概率,该向量为非负归一化向量;p(θ)是θ的分

布,具体为 Dirichlet分布,即分布的分布.

图５　LDA主题模型

之前在对音乐情绪进行判断时,获得的分类颗粒度较大,
针对每一种情绪的音乐,均需要单独分组来完成对音乐主题

的分类,其中分类的主题与场景有关,主题模型的数量是超参

数,可通过实验获得最佳方案.

３　音乐推荐模型设计

在获得海量音乐主题的基础上,设计音乐推荐模型,主要

由用户情感判断和音乐推荐两个阶段构成.前者主要针对用

户提供的语音片段,判断当下用户反馈的具体情感,后者在此

基础上,结合音乐主题模型,向用户推荐所属情感分类或主题

分类的音乐.具体音乐推荐模型设计流程如图６所示.

图６　音乐推荐模型设计流程

３．１　用户情感识别模型

通过LLDＧHSF和CRNN学习的特征,从不同方面描述

了情绪的状态,并且它们之间存在互补的特性.本节将以上

两种学习特征相结合,提出了一种双通道情感识别模型,两种

类型的特征通过隐藏层连接,被投射到同一个空间中.与传

统方式相比,增强了情感相关特征的辨别性.
如图７所示,作为通道之一,HSF计算 LLD 的统计数

据,从而代表LLD的全局动态变化.此部分内容和２．２节相

似,不再赘述.本节将重点介绍第二个通道 CRNN 及两个通

道之间的结合方式.

图７　HSF与CRNN联合模型
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３．１．１　频谱图

作为CRNN模型的输入,频谱图的横坐标是时间,纵坐

标是频率,坐标点值为语音数据能量.由于其采用二维平面

表达三维信息,因此能量值的大小是通过颜色来表示的,颜色

越深,表示该点的语音能量越强.

本文将以２０ms长度为一帧,使用汉明窗加窗,每一帧通

过使用快速傅里叶变换计算各个频率的能量值,以１０ms为

步长进行滑动,分别产生每帧的频谱图,按照时间顺序将所有

的频谱图拼接成语音对应的频谱图.

３．１．２　CRNN模型

CRNN网络架构由两个部分组成,第一部分是卷积特征

提取器,它以频谱图作为输入,对输入图像进行卷积,分为４
个步骤,即连续的两组卷积和池化,并生成特征图.对于预先

分段的语音,可以获得每个片段的 CNN 学习特征.第二部

分是LSTM,其中每个时间步对应于原始音频输入的一段,无
需对音频进行削波或填充,而且可以保留段间的长期依赖性.

通过最大池化层、最小池化层和平均池化层计算输出的统计

数据,并将得到的池化向量连接成一体.

３．１．３　HSF与 CRNN联合表示

HSF与CRNN联合表示的设计过程如图７所示.整个

过程以端到端的方式进行训练,在两个并行通道中同时处理

给定的语音.

在一个通道中,在频谱图分段的基础上,把这些段输入到

CRNN网络.CRNN输出大小为３８４维向量,然后依次将其

加入一个注意力层和一个１２８维的隐藏层.

在另一个通道中,原始波形被分段为帧.从其中提取

LLD并进一步计算 HSF.随后加入一个 LSTM 层、一个注

意力层和一个隐藏层,将高维 HSF连续映射到低维的特征空

间,并最终输出特征向量.
把两个通道输出的两个特征向量连接起来,用作下一个

隐藏层的输入,该隐藏层将它们投影到特征空间中再传递给

Softmax层以进行分类.为了便于后期的情感判断,此处的

分类与２．３．３节中的分类集合完全吻合.

３．２　音乐主题推荐流程

在获得海量音乐主题分类模型和用户情感分类的基础

上,完成对用户的音乐推荐功能.音乐主题推荐具体流程如

图６所示.具体步骤如下:
(１)根据当前的用户情感,确定其隶属哪种情感分类.
(２)若第一次涉及此情感,则针对当前的情感分类,应用

LDA主题模型,从每个情感主题中随机挑选一首音乐,组合

成歌单为其推荐.然后继续步骤(３),若非第一次涉及此情

感,则直接进入步骤(４).
(３)用户从当前歌单中挑选音乐,系统确定其喜好的主

题.继续步骤(４).
(４)重复为用户推荐所属情感分类下相关主题的音乐.
(５)如果用户放弃此次推荐,则回到步骤(１),并清除历史

情感信息.

４　实验及其结果分析

４．１　音乐数据集合

本文中涉及的数据均从相关的网站中爬取,经过完备性

检查、数据解析与清洗之后,将有效的数据存储至 HDFS中.

获取的数据主要来源于以下几个网站:网易云音乐、QQ 音

乐、虾米音乐、酷我音乐等.

为确保下载音乐的唯一性,在获取音频文件的同时,还将

存储音乐标题、演唱者、作者、时长、专辑等信息.当检索到新

音乐与数据库中的此类信息完全一致时,认定此音乐已存在,

无需再次获取.由于音乐情感分类属于有监督的,因此训练

集合中的音乐均来自于上述网站中的分类歌单.

分析用户情感时,用户的语音数据由相关软件采集,在获

得用户语音的基础上在线识别用户情绪.

４．２　特征及模型参数设置

实验采用了从网络中爬取的２０００首音乐,这些音乐被

平均分为４个情感类别:悲伤、喜悦、愤怒和平静.音乐文件

的时长均为３~５min,每首音乐被分割成长为３s的若干段.

针对音乐情感分类,本文从音频中提取２８维 MFCC、８
维基音频率、１２维共振峰、８维频带能量和６维节奏特征,每
段音乐(３s)共有６２维特征.在设计模型时,采用双层单向

LSTM 网络,Batch_size为１５０,最大 Epoch为１００００,同时设

置学习速率为０．００１,Dropout为０．５.神经元激活函数为双

曲正切函数,优化器为 Adam,损失函数为均方误差.

针对音乐主题分类,KＧmeans聚类时选取 K＝１５０,LDA
主题模型的数量设置为５.

针对用户情感识别过程,一个频谱图段的大小为５０帧,

重叠为２５帧,段长为５１５ms.CRNN基础结构包含两个卷积

层,第一层具有３０个大小为４０×５的滤波器,第二层有３０个

大小为１×３的滤波器.两个卷积层均采用 Relu激活函数,

两个最大池化层的大小均为１×３,而且步幅为２.在 HSF通

道中,Softmax层有４个节点,其上一个隐藏层有３２个节点.

所有隐藏层都采用Sigmoid激活函数,使用交叉熵作为目标

函数进行训练.

４．３　实验设计及结果分析

由于从网络中获取的音乐信息量较大,通过歌单列表爬

取的音乐标记数据较为准确,而且训练集与测试集的数据类

别较为平衡,采用５折交叉测试的方式,即将测试集分成５
份,其中１份作为测试样本,剩余４份作为训练集,按此种形

式重复５次,从而使每组数据都成为测试集和训练集.

本文使用 Tensorflow框架进行网络模型结构的搭建,对
音乐进行情感分类和主题分类,并实现为用户推荐音乐.

对音乐情 感 分 类 模 型 进 行 测 试,以 MFCC＋ 传 统 的

LSTM 模型作为基线,对照模型 １为 ６２ 维特征 ＋ 传统的

LSTM,模型２为６２维特征＋注意力 LSTM,模型３为当前

系统(６２维特征＋注意力机制＋双层 LSTM),分别计算上述

模型情绪识别的准确性.

表１列出了经过实验验证后,不同的音乐情感分类的准

确度.

表１　音乐情感分类的准确度

模型 平均准确度/％
基线:MFCC ＋传统的 LSTM 模型 ６３
模型１:６２维特征＋传统的 LSTM ６７

模型２:６２维特征＋注意力机制＋ LSTM ６９．８
当前系统:６２维特征＋注意力机制＋双层 LSTM ７１．５

由表１可知,本文提出的策略在所有模型中的分类表现

最好,拥有最优的准确率.其次是带有注意力机制的模型,而
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基线的准确度最低.由此可以确定,添加注意力机制与多元

化特征组合均对模型产生了较大的影响.
表２列出了当前系统中具体情感类别的混淆矩阵结果.

由结果可知,对于唤醒度较高的情绪,识别准确度较高,例如

喜悦、愤怒等类别,反之,针对平静、悲伤等唤醒度较低的类

别,识别准确率较低.

表２　音乐分类详情

(单位:％)

识别率 悲伤 喜悦 愤怒 平静

悲伤 ７１．５ ５ ５．５ １８
喜悦 ６ ７５．２ ６．８ １２
愤怒 １０．３ ８．９ ７４．３ ６．５
平静 １２．２ １０．９ １３．４ ６３．５

针对用户情绪识别模型进行测试,以 CRNN 模型为基

线,对照模型１为 HSF＋标准 CRNN,模型 ２为当前系统

(HSF＋ CRNN (含注意力机制)),分别计算其情绪识别的准

确性.
表３列出了经过实验验证后,不同的用户情感分类的准

确度.

表３　用户情感分类的准确度

模型 平均准确度/％
基线:CRNN ６４

模型１:HSF＋标准 CRNN ６８．５
当前系统:HSF＋ CRNN (含注意力机制) ７２．６

由表１可知,本文提出的策略在所有模型中的分类表现

最好,拥有最优的准确率.而且,针对用户的情感表达,其识

别准确率均高于表２中的数值,说明 HSF＋CRNN 模型在识

别过程中存在一定的优势.

结束语　针对音乐主题分类精度不高、推荐准确度较低

等问题,本文设计数据采集、清洗、处理、转存、音乐情感分析、

音乐主题分析、用户情感识别、音乐推荐等环节,形成了一套

完整的分类问题解决方案.其中,音乐主题模型将注意力机

制、LSTM、BoAW 和LDA主题模型有效地结合在一起,实现

了音乐情感分类与音乐主题分类.在音乐推荐模型中设计了

两个通道的融合,分别以低级描述符和语谱图作为输入,构建

特征的联合表示,并在此基础上完成对用户的音乐推荐.通

过实验验证,本文提出的模型分类准确度较高.

在未来的工作中,将继续自动爬取音乐数据并进行情感

和主题分类,设立音乐情感分类数据库,并对外提供相应的接

口,同时针对现有的神经网络进一步完成模型优化,以提升分

类的精度.

参 考 文 献

[１] VELARDEG,CHACÓNCC,MEREDITH D,etal．ConvoluＧ

tionＧbasedclassificationofaudioandsymbolicrepresentationsof

music[J]．JournalofNew MusicResearch,２０１８:１Ｇ１５．
[２] LAKOMKINE,ZAMANIM A,WeberC,etal．EmoRL:ConＧ

tinuousAcousticEmotionClassificationusingDeepReinforceＧ

mentLearning[C]∥ICRA’１８．２０１８．
[３] HE H,XIA R．JointBinary NeuralNetworkfor MultiＧlabel

LearningwithApplicationstoEmotionClassification[C]∥NatＧ

uralLanguageProcessingandChineseComputing．２０１８．
[４] RAJANNAAR,ARYAFARK,SHOKOUFANDEH A,etal．

DeepNeuralNetworks:ACaseStudyforMusicGenreClassifiＧ

cation[C]∥IEEEInternationalConferenceon MachineLearＧ

ning& Applications．IEEE,２０１５．
[５] TRABELSII,AYEDDB．OntheUseofDifferentFeatureExＧ

tractionMethodsforLinearandNonLinearkernels[C]∥２０１２

６thInternationalConferenceonSciencesofElectronics,TechＧ

nologiesofInformationand Telecommunications (SETIT)．

IEEE,２０１２．
[６] LIT,OGIHARA M,LIQ．A ComparativeStudyonContentＧ

BasedMusicGenreClassification[C]∥InternationalAcmSigir

ConferenceonResearch & DevelopmentinInformaionRetrieＧ

val．ACM,２００３．
[７] LEEKK,PARKKS．RobustFeatureExtractionforAutomatic

ClassificationofKoreanTraditionalMusicinDigitalLibrary[C]∥

InternationalConferenceonAsianDigitalLibraries:ImplemenＧ

tingStrategies&SharingExperiences．SpringerＧVerlag,２００５．
[８] DU W,LIN H,SUNJ,etal．AnewhierarchicalmethodformuＧ

sicgenreclassification[C]∥InternationalCongressonImage&

SignalProcessing．IEEE,２０１７．
[９] DEBS,DANDAPATS．MultiscaleAmplitudeFeatureandSigＧ

nificanceofEnhanced VocalTractInformationfor Emotion

Classification[J]．IEEE Transactionson Cybernetics,２０１８,

PP(９９):１Ｇ１４．
[１０]HUANGYS,CHOUSY,YANG Y H．Pop MusicHighlighＧ

ter:MarkingtheEmotion Keypoints[C]∥AudioandSpeech

Processing．２０１８．
[１１]MIRSAMADIS,BARSOUM E,ZHANGC．AutomaticSpeech

EmotionRecognition UsingRecurrentNeuralNetworkswith

LocalAttention[C]∥ICASSP．IEEE,２０１７．
[１２]BERTINＧMAHIEUX T,ELLIS D P．LargeＧscalecoversong

recognitionusinghashedchromalandmarks[C]∥２０１１IEEE

WorkshoponApplicationsofSignalProcessingtoAudioandAＧ

coustics(WASPAA)．IEEE,２０１１:１１７Ｇ１２０．
[１３]VANDENOORDA,DIELEMANS,ZENH,etal．Wavenet:A

generativemodelforrawaudio[C]∥SSW．２０１６:１２５．
[１４]EZZATS,ELGAYARN,GHANEM M M．Sentimentanalysis

ofcallcentreaudioconversationsusingtextclassification[J]．InＧ

ternationalJournalofComputerInformationSystemsandIndusＧ

trialManagementApplications,２０１２,４(１):６１９Ｇ６２７．
[１５]PALKAR V V,JOEGP．Proposingscalablemethodformusic

genreclassification[C]∥InternationalConferenceonInventive

ComputationTechnologies．２０１７．
[１６]韩文静,李海峰,阮华斌．语音情感识别研究进展综述[J]．软件

学报,２０１４,２５(１):３７Ｇ５０．
[１７]PALO H K,MOHANTY M N,CHANDRA M．Computational

VisionandRobotics[J]．AdvancesinIntelligentSystemsand

Computing,２０１５,３３２:６３Ｇ７０．
[１８]RODDYC．EmotionrecognitioninhumanＧcomputerinteraction

[J]．SignalProcessingMagazine,IEEE,２００１,１８(１):３２Ｇ８０．
[１９]DAVIES M E P,DEGARA N,PLUMBLEY M D．Measuring

thePerformanceofBeatTrackingAlgorithmsUsingaBeatErＧ

ror Histogram [J]．IEEE Signal Processing Letters,２０１１,

１８(３):１５７Ｇ１６０．
[２０]YUAN C,GLASS J．Speech２Vec:A SequenceＧtoＧSequence

FrameworkforLearning WordEmbeddingfromSpeech[C]∥

Interspeech．２０１８．

５３２第１１A期 贾　宁,等:基于注意力LSTM 的音乐主题推荐模型




