
http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２００９００１０４

基金项目:金陵科技学院高层次人才科研启动基金(jitＧbＧ２０１６２４);江苏省大学生创新训练计划项目(２０２０１３５７３０４５Y);江苏高校哲学社会科学

基金项目(２０１９SJA０４８５)

ThisworkwassupportedbytheJinlingInstituteofTechnologyHighＧlevelTalentResearchStartupFundSupport(jitＧbＧ２０１６２４),JiangsuProvince

UniversityStudentInnovationTrainingProgramProject(２０２０１３５７３０４５Y)andJiangsuUniversityPhilosophyandSocialScienceFoundationProＧ

ject(２０１９SJA０４８５)．
通信作者:朱皖宁(zhuwanning＠jit．edu．cn)

基于CQT和梅尔频谱的带有人声的音乐风格转换方法
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摘　要　近年来,生成对抗网络在图像风格迁移领域中表现优秀,然而其在音乐领域表现一般.现有的音乐风格迁移对带有人

声的音乐的风格迁移效果不佳.为了解决这些问题,首先提取音乐的 CQT特征和梅尔频谱特征,然后采用 CycleGAN 对 CQT
特征和梅尔频谱的联合特征做风格迁移,再通过 WaveNet声码器来对迁移后的谱图进行解码,最终实现了带有人声的音乐的

风格迁移.在公开数据集FMA上对所提模型进行评估,符合要求的音乐的平均风格迁移率达到了９４．０７％.与其他算法相

比,该方法所产生的音乐的风格迁移率和音频质量都优于其他算法.
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Abstract　Inrecentyears,thegenerativeconfrontationnetworkhasperformedwellinthefieldofimagestyletransfer,butitsperＧ
formanceinthefieldofmusicisaverage．TheexistingmusicstyletransferhaspooreffectonthestyletransferofmusicwithhuＧ
manvoice．Inordertosolvetheseproblems,theCQTfeatureandMelspectrumfeatureofthemusicareextracted,andthenCyＧ
cleGANisusedtotransferthestyleofthecombinedfeatureofCQTfeatureandMelspectrum．Finally,theWaveNetvocoderis
usedtodecodethemigratedspectrum．Finally,werealizethestyletransferofmusicwithvocals．Theproposedmodelisevaluated
onthepublicdatasetFMA,andtheaveragestyletransferrateofmusicthatmeetstherequirementsreaches９４．０７％．Compared
withotheralgorithms,thestyletransferrateandaudioqualityofthemusicproducedbythismethodarebetterthanotheralgoＧ
rithms．
Keywords　Generativeadversarialnetworks,Styletransfer,Musicprocessing,Representationlearning
　

１　绪论

１．１　课题背景

过去３年来,神经风格迁移已经持续成长为了一个蓬勃

发展的研究领域[１].这一研究领域内越来越多的活动受到了

科学挑战和工业需求的推动.风格迁移在社交、辅助用户创

作和娱乐应用中都有着广阔的应用前景.

音乐风格迁移是风格迁移算法在另一个领域的尝试[２].

由于音乐是基于时间的片段并且音乐的成分较多,故提取特

征较为复杂,特征之间的连接较为复杂紧密.目前学术界大

多数的处理方法是将应用在图像风格迁移的算法直接应用在

音乐风格迁移之上,并且大部分音乐都是乐器演奏的纯乐曲.

但是这些算法在带有人声的音乐上取得的效果却不尽人意.

当前大量的歌曲被翻唱为各种不同风格的版本,但是歌手的

翻唱数量远远不能达到人们对于不同风格翻唱歌曲的需求,

故研究一个适用于带有人声的流行音乐风格迁移的模型对计

算机音乐领域具有重要意义.

１．２　国内外研究进展

Gatys等[３]首次将神经网络用于图像风格迁移,并且表

现出了优异的效果.在此之后,有学者尝试将生成对抗网络

应用在图像风格迁移领域.随后,风格迁移领域逐渐在计算

机视觉领域发展起来.这与此同时也促使了 GAN 的蓬勃发

展.近几年来,CycleGAN[４],DualGAN[５],DiscoGAN[６]等无

监督学习的 GAN逐渐被提出.通常,图片、音乐这种数据很

难找到配对的数据,而以上这几种无监督算法的提出解决了

这些问题.

目前学术界在音乐风格迁移上已做的工作主要在常见乐

器的纯音乐音色风格迁移上.在进行处理的音乐可以分为原

始音频和非原始音频.例如,Gino等[７]通过将 midi格式的音

频转换成钢琴滚动矩阵,然后将矩阵输入 CycleGAN 进行训



练,最终生成转换后 midi音频.该方法的一个显著的优点是

计算开销较小,且转换纯乐器演奏的音乐的风格较为多变.
但其缺点也很明显,首先其无法处理原始音频,其次通过此种

方法进行风格迁移仅仅只能从弹奏的维度上进行.Huang
等[８]提出的 Timbretron通过提取音频的 CQT 特征,然后通

过CycleGAN对其进行音色转换,随后通过提前训练好声码

器将转换后的CQT特征转换成原始的音频.但是由于其是

在单一音色域上进行的风格变换,当歌声中出现突兀的声音

时(例如人声),会大幅削减该声音的强度.Noam 等[９]提出

了一个通用的音乐翻译网络,该网络通过训练一个 WaveNet
音乐编码器和多个 WaveNet解码器来实现音乐音色转换.

该网络可以实现从一种音色域转换到多种音色域,但是由于

该算法需要为不同的风格训练多种解码器,机器需要承受巨

大的计算开销,且在处理一种新的音乐时,需要训练一个新的

解码器,模型缺乏通用性.上述算法在其各自研究的方向上

展现出了不错的效果,但在笔者所阅读的文献之中,很少有对

带有人声和背景音乐的原始音频做风格转换的研究,直接将

这些算法强行嫁接到此问题上并没有产生能令人信服的结

果.故本文通过提取音频的CQT特征和梅尔频谱,然后利用

CycleGAN对特征进行风格转换,最后通过 WaveNet解码器

将特征转换为高质量的音乐,最终实现了带有人声的音乐的

风格转换.

２　知识储备

２．１　CycleGAN
生成式对抗网络是一种深度学习模型,是 Gosodfellow

等[１０]提出的一类隐式生成模型.模型通过框架中两个模块

(生成模型和判别模型)的互相博弈学习产生高质量的输出.
生成模型尝试生成假的样本来愚弄判别模型.而判别模型则

尝试区分真实的数据和假的样本.假定G 是生成器,D 是判

别器,Pdata(x)是真实样本的分布且x 从该分布中采样,Pz

(z)是x的潜在码z的分布.则目标方程为:

G,D＝min
G

max
D
　Ex~Pdata(x)[logD(x)]＋Ez~Pz(z)[log(１－

D(G(z)))] (１)

CycleGAN是一种无监督的生成对抗网络,可以在没有

任何成对数据的情况下学习两个域之间的映射.CycleGAN
包含两个生成器和两个判别器,两个生成器分别需要学习该

域到对应域的映射.两个判别器则需要通过对各自域真实数

据的学习,判断对应域生成器所生成的数据是否为本域数据.

CycleGAN的损失函数除了包含两个对抗性损失之外,还需

要加上一个循环一致性损失,用来保留其输入结构,如式(２)

所示:

Lcyc(G,F)＝Ex~Preal(x)[F(G(x))－x １]＋
Ey~Preal(y)[F(G(y))－y １] (２)

其中,G表示CycleGAN的前向转换,F 表示 CycleGAN 的后

向转换.

２．２　时频分析

２．２．１　常数 Q变换

在数学和信号处理中,常数 Q变换将数据序列变换到频

域.与快速傅里叶变换相比,该变换更适用于音乐数据.由

于变换的输出实际上是幅度和相位相对于对数频率的信号,
因此需要较少的频率区间才能有效地覆盖给定范围.该变换

反映了人类的听觉系统,变换在较低频率下频谱分辨率更高,
而在较高频率下时间分辨率更高.另外,在该变换中,音符的

和声形成了乐器的音色的图案特征.假设每个谐波的相对强

度相同,则随着基频的变化,这些谐波的相对位置将保持恒

定.这可以使模型对音色的识别更加容易.

２．２．２　梅尔频谱

由于经傅里叶变换后得到的声谱图较大,为了得到合适

大小的声音特征,通常将它通过梅尔尺度滤波器组,变为梅尔

频谱.频率的单位是 Hz,人耳能听到的频率范围是２０Hz~
２００００Hz,并且人耳对频率的感知不是线性关系,而是对低频

率的声音敏感,对高频的声音不敏感.若将这种频率关系转

换为梅尔频率,则人耳对于频率的感知就变为线性关系,这使

得对特征进行提取和处理时更加容易.图１和图２分别展示

了用librosa提取的CQT特征和梅尔频谱特征的谱图.

图１　CQT谱图

Fig．１　CQTspectrum

图２　梅尔频谱

Fig．２　Melspectrum

２．３　WaveNet
WaveNet由 Oord等[１１]提出,是一个用于生成高质量原

始音频波形的自回归生成模型.该模型由具有残差连接和跳

跃连接的带洞因果卷积层构成.WaveNet采用了因果卷积

和带洞卷积的思想,因果卷积保证了网络在预测的时候不会

获取超前的信息,而带洞卷积可以使网络增加感受野,两者使

产生的音频更加自然.

WaveNet可以很容易地被修改为声码器.例如 Polyak
等[１２]通过训练一个 WaveNet自编码器和两个辅助网络,实
现了人类语音的相互转换.Huang等[８]用频谱图作为输入

数据,训练了一个音乐解码器.该解码器通过输入频谱图可

以使网络合成自然的、高质量的声音和音乐.

３　模型架构

本节介绍了模型的基本架构和模型的处理流程.模型基

于CycleGAN和 WaveNet解码器.模型处理流程如下:

１)提取出音频的梅尔频谱特征和CQT特征.

２)将提取的梅尔频谱特征和 CQT特征合并为两层输入

进CycleGAN模型,然后 CycleGAN 产生出风格迁移后的梅

尔频谱特征和CQT特征.

３)将两层特征输入进提前训练好的 WaveNet解码器产

生音频.
模型结构图如图３所示.

７２３叶洪良,等:基于CQT和梅尔频谱的带有人声的音乐风格转换方法



图３　模型架构图

Fig．３　Modelarchitecture

３．１　问题定义以及数据预处理

给定音乐数据集dataset,从dataset采样得到单个音乐样

本.音乐样本表示为一个二维矩阵Mi,矩阵Mi 的大小为

m×n,其中m 表示音乐片段在时间序列上的长度,n表示音

乐的通道数.对于训练集中的某一首音乐Mi,其中i∈{１,２,

３,􀆺,k},k表示训练集中音乐的数量.对于单个音乐序列

Mi,对音乐序列在相同的窗口大小和步长进行变换得到谱图

Q和梅尔频谱T,假设谱图Q的大小为i×j,谱图T的大小为

i×s,那么矩阵T和矩阵Q 可以表示为:

T＝

t１
１ t２

１ 􀆺 ts
１

t１
２ t２

２ 􀆺 ts
２

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

t１
i t２

i 􀆺 ts
i

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(３)

Q＝

q１
１ q２

１ 􀆺 qj
１

q１
２ q２

２ 􀆺 qj
２

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

q１
i q２

i 􀆺 qj
i

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(４)

因为在两种变换使用的窗口大小和步长相同,j＞s,故矩

阵T添加j－s列向量,即:

Tp＝

t１
１ t２

１ 􀆺 ts
１ ０s＋１

１ 􀆺 ０j
１

t１
２ t２

２ 􀆺 ts
２ ０s＋１

２ 􀆺 ０j
２

⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋮ ⋱ ⋮

t１
i t２

i 􀆺 ts
i ０s＋１

i 􀆺 ０j
i

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(５)

将填补后的矩阵Tp和Q 合并为两层,形成一个三维向

量X,向量大小为i×j×２.由于 CycleGAN 是无监督算法,

即没有相应的标签,则在实验中直接将两种风格域的向量X
作为CycleGAN的输入和输出进行训练.

３．２　CycleGAN

３．２．１　损失函数

因为算法的目标是将音乐从一个域传输到另一个域,所

以生成器实际上并没有将噪声作为输入,而是从源域获取真

实的样本.在本文中,模型一次只处理两个域之间的翻译,因

此将它们称为domainX 和domainY,这两个域对应于来自两

种不同流派的音乐.由于传输应该是对称的,因此将样本从

domainX 传输到domainY,同时从domainY 传输到domainX.

CycleGAN的X－＞Y 的基本损失函数如式(６)所示:

LGAN (G,D,X,Y)＝Ex~Pdata(x)[logD(x)]＋Ey~Pdata(y)[log
(１－D(G(y)))] (６)

除此之外,CycleGAN还添加了Zhu等[４]提出的identity

loss,如式(７)所示.实验表明,当没有添加该损失时,生成的

谱图会丢失其颜色成分,其表现为使最后生成的音频产生较

大的杂音,故添加该损失有利于模型生成质量更高的谱图.

Lidentity(G,F)＝Ey~Pdata(y)[G(y)－y １]＋
Ex~Pdata(x)[F(x)－x １] (７)

添加式(２)表示的cycleconsistencyloss和identityloss,

其中λ１ 和λ２ 分别表示cycleconsistencyloss和identityloss
所占的权重.则总的损失函数为:

L(G,F,DX,DY)＝LGAN (G,DY,X,Y)＋LGAN (F,DX,Y,

X)＋λ１Lcyc(G,F)＋λ２Lidentity(G,F)

(８)

由于cycleconsistencyloss和identityloss的权重λ１ 和λ２

会显著 影 响 生 成 的 音 频.就λ１ 来 说,当λ１ 过 大 时,CyＧ

cleGAN会选择简单、低纬度 的 变 换;而 当λ１ 过 小 时,CyＧ

cleGAN 会寻求复杂度较高的变换,生成的结果的变换样式

多样但不易控制.就λ２ 来说,当λ２ 过大时,CycleGAN 会对

原风格造成较强的约束,从而会使生成的音频失去表现力;而

当λ２ 过小时,CycleGAN会丢失谱图的颜色成分.由于随意

变化λ１ 的值会使算法无法正常收敛,故本文在实验时将λ１

设为一个固定的值.而对于λ２,研究表明随着算法迭代的次

数增多,λ２ 的值应该减小.通常λ２ 的衰减都为线性衰减,但

是本文通过实验发现,λ２ 的曲线衰减比较符合音乐的风格转

换算法.故本文就λ２ 尝试提出一种非线性衰减函数,相比线

性衰减函数,本文提出的非线性衰减函数使模型展现出了更

好的鲁棒性.假 设 算 法 一 共 要 迭 代t步,那 么 在 第n 步,

λ２ 为:

λ２＝lnt＋t
n＋t

(９)

３．２．２　棋盘伪影

由于CycleGAN采用的是反卷积的操作,这会导致生成

的谱图存在严重的棋盘伪影,对音频的影响表现为严重的间

接性噪声(如图４红框标识处).

为此本研究参考了 Odena等[１３]的工作,采用最近邻插值

和正则卷积代替反卷积.文献[１３]介绍了两种方法,第一种

方法是确保使用的内核大小除以步幅,以免出现重叠问题.

但是尽管该技术最近在图像超分辨率方面获得了成功,但反

卷积仍然很容易出现带有棋盘伪影的结果.另一种方法是从

卷积到计算特征中分离出较高分辨率的上采样.首先通过最

近邻插值法调整输入大小,然后进入卷积层.与第一种方法

相比,该方法不仅在图像超分辨率任务中能很好地工作,还能

使生成的谱图不易出现棋盘伪影的结果(见图５).

８２３ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６A,June２０２１



图４　采用反卷积产生的音频(电子版为彩色)

Fig．４　Audiogeneratedbydeconvolution

图５　采用最近邻插值产生的音频

Fig．５　Audiogeneratedusingnearestneighborinterpolation

３．３　WaveNetDecoder

３．３．１　训练数据预处理

由于 WaveNet损失函数为tanh激活函数,而tanh函数

所表示的波形处于[－１,１]之间,而通过音频生成的 CQT谱

图和梅尔频谱取自然对数的值符合 [－６,２]之间的正态分

布.故在训练之前需要对输入数据进行全局标准化,使输入

数据的分布符合 N(０,１)分布.

参考Engel等[１４]的研究,在时频表示中很难由谱图直接

预测出相位,因此需要丢弃梅尔频谱和 CQT 谱图的相位信

息,然后对两层相位信息进行变形和补零填充操作,以便两层

合并.

３．３．２　网络结构

本文的 WaveNet解码器的网络结构和 WaveNet原论文

保持同样的结构,但是将其输入改为频谱图,网络扩张率为

２k(k表示网络处于第几层).对于所有的带洞卷积和因果卷

积层,都使用了大小为３的卷积核.对于所有的残差块来说,

远跳连接和残差连接的长度都为２５６.除此之外,每个残差

层都包含一个 ReLu非线性函数.

４　实验分析

由于音乐质量的好坏是一个高度主观的衡量标准,评价

一个音乐生成系统的表现是困难的.评估风格则比较容易,

因为可以根据已有的训练集训练一个分类器,然后根据分类

器的结果来确定风格迁移的转换率.综合以上两点,本文采

取了以下方案:
(１)由人们主观评价音乐品质是否合格,如是否有较大的

杂音.
(２)根据已有的音乐数据训练一个分类器,计算音乐域的

成功迁移率.

４．１　实验设备

４．１．１硬件配置

实验配置为:CPU 为Intel(R)Xeon(R)E５Ｇ２６６０v４ ＠
２．００GHz;GPU 为 NVIDIAGV１００GL [TeslaV１００PCIe３２
GB];GPU大小为３２GB;内存为４８GB.

４．１．２　软件配置

操作系统为６４位 Ubuntu１６．０４．６LTS,cuda版本为cuＧ
da１０,python版本为 ３．６．４,深 度 学 习 框 架 tensorflowＧgpu
１．８．０,keras２．２．４,音乐处理框架有librosa０．７２等.

４．２　训练集

实验选择的数据集为 FMA[１５],它是一个开放且易于访

问的数据集,适用音乐分类等研究分析.实验选择 FMA 训

练集是 medium 版本.该版本一共包含了２５０００个音乐片

段,每个音乐片段的长度为３０s,采样率为２２０５０.训练模型

所采用的音乐包含如下６种音乐流派:Pop,Blues,Folk,Jazz,

Country,Classical.由于网络大小的限制,实验将一个３０s的

片段分成６个大约５s的片段输入进 CycleGAN 进行风格迁

移.通过librosa提取CQT特征和梅尔频谱特征.

４．３　分类器训练

根据 Wu等[１６]在音乐流派分类的工作,本文在 FMA 数

据集上训练了 DWＧKNN 音乐流派分类器,其中所包含的音

乐域及各种预测音乐流派的准确率如图６所示.

图６　DWＧKNN的音乐分类准确率

Fig．６　DWＧKNN’smusicclassificationaccuracyrate

４．４　评判标准

由于音乐流派种类多、边界模糊,且音乐具有时间特性,

一首歌曲可能包含多个不同风格的片段.为了更好地评判此

风格迁移算法的效果,我们摒弃了人为主观性.迁移后的音

乐风格按照分类器的分类结果标注.在实验的多组数据中,
选择了６组(见后文表１、表２的第一列)和其逆过程进行评

价.评价的指标有 AudioQualityRate(AQR),TransferRate
(TR).

首先在每个转换后的音乐域的样本里随机抽取３０首音

乐片段,其中 AQR 由５位人员对音频的平均打分值决定.

打分人员首先对每个域转换后的音乐样本进行甄别,然后对

音频进行打分,分数区间为０~５分,打分值越接近５,则表示

打分人认为该音乐的品质越高.TR 表示成功进行风格迁移

的音乐占总风格迁移音乐的比例.

４．５　超参数的确定

４．５．１　λ１ 值的确定

在实验开始时,实验将λ１ 设为一个固定的值,来证明算

法λ２ 采用本文提出的衰减方案优于 Huang等[８]提出的线性

衰减方案.按照之前设定的评判标准,分别对两组方案进行

实验,并将实验结果用于接下来超参数的一系列选值.

由表１和表２可知,在音频质量相差不大的情况下,CyＧ
cleGAN的风格转换率(TR)有了显著的提高,其中前向风格

转换率(TR)平均提高了２．５２％,后向转换率(TR)平均提高

了１．８５％.故λ２ 采取本文提出的非线性衰减的方案相比线

性衰减来看表现出更好的风格迁移能力.在某种程度上,算
法的平均风格迁移率达到了９４．０７％,表现出了不错的表征

９２３叶洪良,等:基于CQT和梅尔频谱的带有人声的音乐风格转换方法



学习能力,实现了对以上６种音乐流派的风格转换.除此之

外,由于FMA包含大量的带有人声的音乐,并且算法所产生

的平均音乐质量(AQR)达到了８５．４４％,故在带有人声的音

乐的处理上,本文算法也表现出了良好的效果,具有一定的鲁

棒性.

表１　λ２ 采用线性衰减所产生的音频质量合格率和风格迁移率

Table１　AQT(mean±SD),TRscoresformusicstyletransfertask

withlineardeclineλ２

(单位:％)

Origindomain－＞
Objectdomain

Forwardtransfer
AQR TR

Backwardtransfer
AQR TR

Pop－＞Classical ８６．２３±５．６５ ９３．６６ ８０．１７±４．６４ ９２．３４
Pop－＞Blues ８７．１６±４．８２ ９６．７４ ７５．９１±３．３１ ９４．７５

Blue－＞Country ８２．３８±５．２３ ９３．７９ ７９．４４±８．０７ ９１．５３
Folk－＞Jazz ８８．６９±５．５０ ８９．４５ ７８．０８±８．２０ ８８．０３

Jazz－＞Classical ７９．７９±６．９５ ９１．７１ ７５．４８±８．３９ ８９．１４
Pop－＞Folk ８４．２３±４．６８ ９４．４２ ８０．７７±６．１２ ９１．４１

表２　λ２ 采用非线性衰减所产生的音频质量合格率和风格迁移率

Table２　AQT(mean±SD),TRscoresformusicstyletransfertask

withnonＧlineardeclineλ２

(单位:％)

Origindomain－＞
Objectdomain

Forwardtransfer
AQR TR

Backwardtransfer
AQR TR

Pop－＞Classical ８５．７２±６．７８ ９６．４２ ８２．２７±５．３４ ９５．１２
Pop－＞Blues ８９．４２±５．３２ ９７．８０ ７９．４６±４．４４ ９３．９５

Blue－＞Country ８６．９１±７．４３ ９５．５９ ７９．７１±６．８７ ９４．３２
Folk－＞Jazz ８２．４８±８．２２ ９２．５５ ８０．２２±７．２０ ８９．５２

Jazz－＞Classical ８１．７９±４．３５ ９５．３０ ７８．４２±５．２５ ９１．７４
Pop－＞Folk ８６．３２±６．６２ ９４．７３ ８１．６４±６．８６ ９１．８２

４．５．２　迭代次数的确定

每经过２００次迭代,记录一次损失函数的值,其中包括判

别器的损失和生成器的损失,将判别器的损失值和生成器的

损失值的波形绘制到一张图上,如图７所示.可以看出当算

法迭代到１２５０００步左右,生成器和判别器的损失都收敛到了

一个局部的最小值.并且生成音乐风格和目标音乐风格基本

接近,算法趋于稳定.由于计算限制,本文选择１２５０００作为

算法的迭代次数,并在此基础上探讨其他超参数的选值问题.

图７　正向模型loss曲线

Fig．７　Forwardmodellosscurve

４．５．３　λ２ 值的确定

根据上述实验结果,最优的迭代次数大概是在１２５０００次

左右且λ２ 的损失在非线性衰减的情况下要优于非线性衰减.

故在本次实验中,λ２ 的衰减曲线大致为:

λ２＝ln(１２５０００)＋ １２５０００
n＋ １２５０００

(１０)

故在此曲线约束之下,实验探讨λ１ 的取值.在λ１ 的设

置上,首先在一个较大的尺度上进行实验,假设λ１∈{１,１０,

３０,５０,７０,１００}.在其他网络参数恒定的情况下进行训练,然

后计算出平均的 AQR和 TR,结果如表３所列.

表３　λ１ 的取值对算法的影响(λ１∈{１,１０,３０,５０,７０,１００})

Table３　Influenceofvalueofλ１onalgorithm(λ１∈
{１,１０,３０,５０,７０,１００})

(单位:％)

Score λ１＝１ λ１＝１０ λ１＝３０ λ１＝５０ λ１＝７０ λ１＝１００
AQR ８７．４３ ８３．６９ ７７．４３ ７２．４３ ６９．４９ ６８．５４
TR ９０．４５ ９４．６８ ９５．０３ ９５．２２ ９５．０２ ９５．４３

AQR∗TR ７９．０８ ７９．２３ ７３．５８ ６８．９６ ６６．０２ ６５．４０

由表３可知,当λ１＝１０时,在以上λ１ 所给范围内的音频

质量和风格迁移效果最好.故本文在区间(５,１５)继续探索λ１

的取值问题.故假设λ１∈{６,７,８,９,１１,１２,１３,１４}.在网络

参数恒定的情况下进行训练,结果如表４所列.

表４　λ１ 的取值对算法的影响(λ１∈{６,７,８,９,１１,１２,１３,１４})

Table４　Influenceofvalueofλ１onalgorithm(λ１∈{６,７,

８,９,１１,１２,１３,１４})
(单位:％)

Score λ１＝６ λ１＝７ λ１＝８ λ１＝９ λ１＝１１λ１＝１２λ１＝１３λ１＝１４
AQR ８６．３４ ８５．４４ ８３．７２ ８２．５３ ８２．７５ ８０．４４ ８１．４２ ７９．３４
TR ９２．１２ ９４．０７ ９４．３４ ９４．６４ ９４．６９ ９４．２２ ９４．８３ ９４．６６

AQT∗TR ７９．５３ ８０．３７ ７８．９８ ７８．１０ ７８．３５ ７５．７９ ７７．２１ ７５．１０

由表４可知,当λ１＝７时,音频质量和风格迁移的效果都

比较不错.当λ１ 的取值比较大时,虽然风格迁移率有着一定

的提升,但是音频质量在显著下降.由于两个指标都有着重

要的意义,故计算出二者的乘积来综合评判.由表４可以看

出,当λ１＝７时,风格迁移率和音频质量的乘积最大.对此实

验中λ１＝７是一个较优的取值.

４．６　算法对比

本文选取了另外两个音乐风格迁移算法进行对比,分别

是 Huang等[８]在音乐风格转换的工作和 Noam 等[９]的工作.

由于 Noam 等[９]的算法不具备双向对称性,故本文模型和

Huang等的算法都采取前向转换来参与比较.

表５　３种算法的效果对比

Table５　Comparisonofeffectsofthreealgorithms
(单位:％)

Method AQT TR
Huang’s ６８．９３ ８７．６２
Noam’s ７２．３４ ８２．９１
Our’s ８５．４４ ９４．０７

由表５可以看出算法无论是在音频的生成质量还是风格

迁移的效果上都比另外两种算法更加优秀,因为 Huang等的

算法仅仅提取了音频的 CQT 特征,较少地保留了人声和音

乐的因素;而 Noam等的算法仅仅在纯乐器上表现优秀,但是

当输入带有人声的音乐时,音乐产生了较严重的变形.而对

比上面两种算法,本文的算法提取了 CQT 和梅尔频谱两种

声学特征,并且用 WaveNet代替其他声码器,保留了较多的

声学约束,并且两种特征共同对波形进行了约束,故所提算法

能够在生成的音频质量和风格迁移效果上优于另外两种算法.

结束语　音乐风格迁移在近年来已经初步形成为一个新

的研究领域.这一研究领域内越来越多的活动受到了科学挑

战和工业需求的推动.音乐风格迁移在包括社交、辅助用户

创作和娱乐应用都有着广阔的应用前景.本文先提取音乐的

　　　 (下转第３６３页)
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CQT特征和梅尔频谱特征,然后采用 CycleGAN 对 CQT 特

征和梅 尔 频 谱 特 征 映 射 的 图 片 做 风 格 迁 移,最 后 通 过

WaveNet解码器生成音乐波形,最终实现了带有人声的音乐

的风格迁移.在实验训练的分类器上,符合要求的音乐的平

均风格迁移率达到了９４．０７％.本文提取以上两种特征,既

保留了音乐的特征,也保留了较多的人声的特征.与此同时,

这两种特征的重叠部分共同约束了波形,使得 WaveNet对波

形的预测更加准确.

在以后的工作里,可以考虑如何将巨量的特征数据输入

网络和如何保留前后音乐片段之间的关联性.除此之外,如

何提高风格转换后音乐的质量也是需要着重解决的问题.
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