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基于改进高斯混合变分自编码器的半监督情感音乐生成
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摘　要　音乐可以通过序列化的声音信息传递声音内容和情感.情感是音乐所表达的语义中的重要组成部分,因此,音乐生成

技术不仅要考虑音乐的结构信息,还应融入情感元素.现有的情感音乐生成技术大多采用基于情感标注的完全监督方法,但音

乐领域缺乏大量标准的情感标注数据集,且情感标签不足以表达音乐的情感特征.针对上述问题,提出了基于改进的高斯混合

变分自编码器(GaussianMixtureVariationalAutoencoders,GMVAE)的半监督情感音乐生成方法(SemgＧGMVAE),将音乐的

节奏特征和调式特征与情感建立联系,同时向 GMVAE中引入一种特征解纠缠机制来分别学习这两种特征的潜在变量表示,

并对其进行半监督聚类推断.最后通过操纵音乐的特征表示,实现了针对快乐、紧张、悲伤、平静情感的音乐生成与情感转换.

同时,针对 GMVAE难以区分不同情感类别数据的问题,实验指出其关键原因是 GMVAE证据下界中的方差正则项与互信息

抑制项使得各类别的高斯分量分散性不足,从而影响学习表示的性能和生成的数据样本的情感质量.因此,SemgＧGMVAE对

这两项因子分别进行了惩罚和增强,并使用 TransformerＧXL作为编码器和解码器以提升在长序列音乐上的建模能力.基于真

实数据集的实验结果表明,相比现有方法,SemgＧGMVAE能够将不同情感的音乐在潜在空间中更好地分离,增强了音乐与情

感的关联程度,并且能够有效对不同音乐特征进行解纠缠分离,最后通过改变特征表示更好地实现情感音乐生成或情感切换.

关键词:情感音乐生成;半监督生成模型;解纠缠表示学习;高斯混合变分自编码器;TransformerＧXL
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Abstract　Musiccantransmitaudiocontentandemotionsthroughserializedaudiofeatures．Emotionisanimportantcomponentin
thesemanticexpressionofmusic．Therefore,musicgenerationtechnologyshouldnotonlyconsiderthestructuralinformationof
musicbutalsoincorporateemotions．Mostexistingemotionalmusicgenerationtechnologiesusethecompletesupervisedmethods
basedonemotionlabeling．However,themusicfieldlacksalargenumberofstandardemotionallabelingdatasets,andemotional
labelsareinsufficienttoexpresstheemotionalfeaturesofmusic．Tosolvetheseproblems,thispaperproposesasemiＧsupervised
emotionalmusicgenerationmethod(SemgＧGMVAE)basedonimprovedGaussianmixturevariationalautoencoders(GMVAE),

whichconnectstherhythmfeaturesandmodefeaturesofmusicwithemotions,incorporatesafeaturedisentanglementmechanism
intoGMVAEtolearnthepotentialvariablerepresentationsofthesetwofeatures,andperformssemiＧsupervisedclusteringinfeＧ
renceonthem．Finally,bymanipulatingthefeaturerepresentationofmusic,ourmodelcanachievemusicgenerationandemotion
switchingonhappy,tense,sad,andcalmemotions．Meanwhile,thispaperconductsaseriesofexperimentsontheproblemthat
GMVAEisdifficulttodistinguishdifferentemotionalcategoriesofdata．ThekeyreasonfortheproblemisthatthevariancereguＧ
larizationtermandmutualinformationsuppressiontermintheevidencelowerboundofGMVAEmaketheGaussiancomponents
ofeachcategorylessdispersed,thusaffectingtheperformanceoflearnedrepresentationandthequalityofgeneration．Therefore,

SemgＧGMVAEpenalizesandaugmentsthesetwofactorsrespectively,andusesTransformerＧXLastheencoderanddecoderto
enhancethemodelingcapabilitiesonlongsequencemusic．Experimentalresultsbasedonrealdatashowthat,comparedtoexisting
methods,SemgＧGMVAEachievesbetterseparationofmusicwithdifferentemotionsinpotentialspace,enhancesthecorrelation
betweenmusicandemotions,effectivelydisentanglesdifferentmusicfeatures,andfinallyachievesbetteremotionalmusicgeneraＧ



tionandemotionswitchingbychangingthefeaturerepresentation．
Keywords　Emotionalmusicgeneration,SemiＧsupervisedgenerativemodels,Disentangledrepresentationlearning,GaussianmixＧ
turevariationalautoencoders,TransformerＧXL

　

１　引言

音乐作为艺术领域中一种重要的表达方式,体现了一系

列人类特有的思维模式.音乐与自然语言一样,可以通过序

列化的信息传达内容和情感.但不同于自然语言,情感是音

乐所传达信息的重要组成部分.音乐情感不仅与音乐内在结

构密切相关,且受到随时间传播的音乐元素序列诱发.因此,

音乐的自动生成不仅要符合乐理规则,更需要揉入情感元素

以激发创造性.基于情感的音乐生成被广泛应用于电影或游

戏的特定场景背景音乐生成、基于音乐的心理治疗等应用中.

近年来,自动音乐生成技术取得了重大发展,已有大量生

成模型能够很好地学习音乐的结构特征,输出丰富的音乐样

本.但较少有研究将情感元素作为音乐生成的条件.一种典

型的 面 向 情 感 的 音 乐 生 成 方 法 是 利 用 循 环 神 经 网 络

(RNN)[１Ｇ２]、Transformer[３Ｇ４]等序列对序列(Seq２Seq)模型同

时对音乐序列和情感标签编码,学习特定情感的特征表示,然

后将该特征表示解码生成相应情感的音乐,或对生成后的音

乐以音乐情感分类器为辅助进行控制.为了得到更好的情感

语义表达,部分研究利用变分自编码器(VAE)[５]学习情感标

签嵌入并对数据的潜在空间进行建模[６],将数据的分布映射

到一个低维连续空间中,然后从潜在空间中采样,以生成多样

化和连续的样本.但上述方法采用完全监督的训练并直接基

于标签生成特定情感的音乐,存在两方面的缺陷.一方面,完

全监督训练会过度依赖有标签数据,但音乐领域缺乏大量标

准的情感数据集,且情感具有很强的主观性,在标注数据时可

能产生较多的标签噪声.另一方面,情感标签不足以表达音

乐的情感特征,直接基于标签生成音乐忽略了情感与音乐元

素之间的特征关系,无法对生成的音乐解释其内在的情感

表征.

因此,最近的研究 MusicFaderNets[７]利用高斯混合变分

自编码器(GMVAE)[８]通过半监督方法学习了音符特征和节

奏特征在 Russell二维情感空间[９]的 Arousal维度上的潜在

空间表示,并利用这两种特征实现了对 Arousal维度的控制,

从而生成特定情感的音乐.GMVAE可以将 VAE中的单一

潜在分布扩展到多个高斯分量上,每个高斯分量代表一类数

据.然而,GMVAE存在一定的瓶颈,可能会出现模式坍塌问

题[１０].一方面,当数据过于相似时,在训练过程中各个高斯

分量通常无法很好地分离,难以区分不同类别数据,从而影响

学习表示的性能和生成的数据样本的情感质量.另一方面,

现有的基于 VAE的相关音乐生成模型大多采用循环神经网

络(RNN)作为编码器和解码器[５,７,１１Ｇ１２].而音乐属于长序列

数据,RNN在此类数据上建模能力有限,容易丢失上下文依

赖关系,并且存在梯度消失或梯度爆炸的问题.

针对上述问题,本文提出了一种基于类别分散型高斯混

合变分自编 码 器 的 半 监 督 情 感 音 乐 生 成 模 型 (SemgＧGMＧ

VAE),用于学习不同音乐特征对情感的影响,生成具有长期

依赖结构和特定情感的音乐,并通过操控音乐特征来实现音

乐情感的转换.本文的具体贡献如下:

(１)提出了一种具有方差惩罚和互信息增强的 GMVAE
半监督情感音乐生成模型,能够保证不同情感的音乐在潜在

空间中取得更好的分离效果,增强了音乐与情感信息的相关

程度,使得生成的音乐更贴近目标情感,并提高了半监督模型

的鲁棒性和泛化能力.
(２)提出了一种具有独立编码器约束和生成对抗损失函

数约束的特征解纠缠机制从音乐序列中分离学习关于节奏特

征和调式特征的潜在变量表示,通过操控这两种特征表示可

实现特定情感音乐的生成与转换.

(３)引入了 TransformerＧXL网络[１３]作为 GMVAE的编

码器和解码器.基于其段级循环机制和相对位置编码,能够

有效学习音乐序列中更长的上下文依赖结构,并且增强了模

型对不同特征的关注能力,提高了模型的表现力.

２　相关工作

２．１　情感模型

心理学家们提出了一系列情感模型来描述情感类别.常

用的情感模型分为两类:分类情感模型和维度情感模型.典

型的分类情感模型如 Hevner模型[１４](它包含８个类别的６７
个情感形容词)以及日内瓦情感音乐量表[１５](它包含９个类

别的４５个情感标签).维度情感模型通过设置若干连续的情

感维度以表达情感在某一维度上的连续变化,较多应用于回

归任务中.例如 Thayer模型[１６]给出了两种情感维度:活跃

度(Energetic)和紧张度(Tense).PAD模型[１７]给出了３种情

感维度:愉悦度(Pleasure)、唤醒度(Arousal)、优势度(DomiＧ

nance).Russell[９]的二维情感空间是音乐情感任务中的常用

模型,它将情感的维度分为唤醒度(Arousal)和效价度(VaＧ

lence),如图１所示.其中 Arousal表示用户神经的激活水平

及兴奋程度(高兴奋为正值,低兴奋为负值);Valence表示用

户情感状态的积极性(正值)和消极性(负值).

图１　Russell情感模型

Fig．１　Russellemotionmodel

相比其他情感模型,Russell模型具有直观、全面、可区分

２８２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



度高的特点.因此,较多音乐数据集选择 Russell模型进行情

感标注.同时,音乐心理学等领域[１８Ｇ１９]利用 Russell模型探

究了音乐特征与情感之间的关系,对音乐的特征解纠缠任务

起到了重要作用.因此,本文使用 Russell情感模型表达音乐

情感.为了更加具体地展现不同情感,我们对该模型的二维

空间进行了离散化处理,得到了４种离散情感标签:快乐、紧

张、悲伤、平静.

２．２　VAE半监督生成模型

半监督生成模型一般可用于生成给定条件的样本,其中

小部分有标签数据用于训练模型,而无标签数据用于辅助训

练.相比完全监督的方法,半监督生成模型可以学习到更丰

富的数据分布,适用性更广.半监督生成模型主要基于 VAE
和 GAN框架实现[２０],目前已在图像分类、文本生成、语音合

成等领 域 得 到 广 泛 应 用.Kingma等[２１]最 早 提 出 了 基 于

VAE的半监督生成模型(SSVAE).该方法将类标签也视为

一种服从类别分布的离散潜在变量,由编码器经过后验推断

得到,与连续潜在变量共同生成数据,并通过有监督损失和无

监督损失来训练模型.在最近的研究中,Habib等[２２]将具有

注意力机制的序列对序列神经网络(Seq２Seq)与 SSVAE相

结合,实现了能够控制情感、基频和语速的语音生成任务.

Cheung等[２３]将双向长短期记忆神经网络(BiLSTM)[２４]与

SSVAE相结合,利用乐谱上的音高和时间信息来生成小提琴

指法.上述研究证明了 VAE半监督生成模型的潜在空间能

够提供更稳健的特征,仅需要少量监督即可达到控制的效果,

相比完全监督的方法,能够达到更好的性能.但是,SSVAE
相当于以分类器的方式从输入数据中学习数据的类别信息,

这会引入更多的学习参数,使得半监督模型过度依赖于有标

签数据,并且SSVAE学习到的类别信息只局限于标签本身,

无法代表数据关于某种类别的真正语义,在生成数据时也很

难利用到这种微小的类别信息.针对以上问题,Li等[２５]提出

了一种半监督解纠缠 VAE(SDVAE),该模型将输入数据编

码为解纠缠表示和不可解释表示.其中解纠缠表示用于捕获

类别信息,不可解释表示用于重建数据,并利用类别信息将解

纠缠表示正则化为等式约束,可以直接从解纠缠表示获得分

类结果,从而减少分类器在半监督学习中的使用,但仍然忽略

了类别信息在生成时的不可用性.因此,Joy等[２６]详细分析

了将标签作为潜在变量生成数据的不足之处,并提出了一种

专门用于捕获不同标签特征的 VAE生成模型(CCVAE),该

模型将潜在变量设计为与标签相关的特征表示,然后使用分

类器来推断潜在变量的标签值,从而影响潜在变量的结构,并

且每种类型的标签都有独立的潜在表示,可以操纵特定标签

的生成,但这也引入了更多的分类器来控制潜在变量的表达.

另一种方法则是利用 GMVAE[８]来解决该问题.GMVAE向

VAE中引入了高斯混合模型(GMM)[２７],可将 VAE中的单

峰高斯分布扩展到具有多个分量的混合高斯上,使得潜在空

间分离为多个不同类簇,因此可直接从潜在变量中推断数据

的类别,而无需引入额外的神经网络学习类别信息,在半监督

生成任务中取得了优秀的性能.在已往的研究中,Luo等[２８]

利用 GMVAE实现了控制音高和音色的音频音乐生成.Tan
等[７]提出的模型 MusicFaderNets也利用 GMVAE 实现了

MIDI音乐音符和节奏的可控生成.

然而,GMVAE还存在一定的模式坍塌问题,即代表各个

类簇的高斯分量在训练过程中可能无法获得较高的分散性,

这会影响不同类别数据学习表示的性能和生成的数据样本的

情感质量.因此,本文提出了一种改进的 GMVAE半监督情

感音乐生成模型(SemgＧGMVAE),通过优化其目标函数使得

模型更容易区分不同情感类别的高斯分量,提高生成音乐的

情感意义.除此之外,还 将 GMVAE 模 型 与 TransformerＧ

XL[１３]相结合以生成更具长期依赖结构的音乐内容.

２．３　解纠缠可控生成

在传统的生成模型中,数据通常表示为高维特征向量.

这些特征可能存在高度相关性,使得模型难以捕捉数据中的

关键因素或不同因素之间的关系,并且此类模型在生成过程

中也无法进行控制,限制了模型的可解释性和可控性.解纠

缠机制可以学习数据的独立因素,将数据解耦成多个部分,使

得每个部分只表示数据的一个方面.例如在图像数据中,可

以将图片中的颜色、纹理、形状、光照等多种因素分离出来,每

种因素可表示为特征的一个维度,从而进行独立的控制和操

作[２９Ｇ３０].

VAE是实现解纠缠可控生成的有效框架[３１Ｇ３３].其先验

高斯分布的各向同性,使得潜在变量不同维度之间相互独立,

可以分离出数据中的不同变化因素,但关键在于向模型中纳

入适当的归纳偏置[３４],如多任务损失函数约束[１２,３５]、编码器

约束[２８,３６Ｇ３７]、解码器约束[３８]等.Yang等[３５]提出了一种显示

约束条件变分自编码器EC２ＧVAE,通过多任务损失函数实现

音高特征和节奏特征的解耦分离.具体地,该模型首先从编

码器学习到的整体潜在变量中分离出音高变量和节奏变量,

然后利用节奏解码器和全局解码器分别重构节奏特征和原始

输入,并计算相应的重构损失进行约束.在其后续的研究中,

PolyＧDis模型[３４]被提出用于对复调音乐的和弦与纹理解耦

分离.此外,MusicFaderNets[７]还在解纠缠机制中引入了约

束编码器的归纳偏置,为音符特征和节奏特征单独设计了编

码器用于学习相应的潜在变量表示.这种方式可防止单个编

码器中各特征之间发生竞争而导致无法充分发挥解纠缠能力

的问题.

在成功解纠缠学习出不同特征的潜在变量后,可通过改

变潜在变量来控制样本的生成,具体有交换、采样、插值等方

法[３９].交换即选择两个样本交换其部分表征以产生两个新

的样本.EC２ＧVAE和 PolyＧDis都采用这种方法实现了音乐

的可控生成,即保持一种特征潜在变量不变,而另一种特征潜

在变量使用其他音乐来代替,从而生成新的音乐.实验表明,

生成的音乐依然具有未被改变的特征,而改变后的特征与另

一首音乐一致,这也证明了解纠缠学习的成功.然而交换的

控制策略依赖于现有的样本,无法展现生成样本的多样性,因

此可以利用采样的方法从潜在空间中重新获取新的潜在变

量.这种方法非常适用于具有明确类别划分的潜在空间.例

如,Luo等[２８]提出的 GMVAE音频音乐生成模型,通过解纠

缠机制分别学习了不同类别音高和音色的潜在空间,在生成

特定音高或音色的音乐时,从目标类别的潜在空间重新采样

相应的潜在变量解码输出.采样的方法由于具有随机性,
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容易产生不平滑的数据点.插值法则是基于 VAE潜在空间

的连续性和平滑性,沿着潜在空间中两点之间的路径进行插

值来生成新的数据点,可以产生平滑的过渡效果[４０].其生成

的新样本在语义上会更加连贯、自然,有助于更精确地控制潜

在空间中的变化.该方法也在 EC２ＧVAE,MusicVAE[１１]和

MusicFaderNets中得到了广泛应用.

基于上述有效的解纠缠方法和控制策略,本文在SemgＧ

GMVAE模型中定义了一种特征相关的潜在空间,通过引入

编码器约束学习音乐关于节奏特征和调式特征的潜在变

量表示,并采用具有生成对抗机制的多任务损失函数约束

以保证每一种潜在变量只包含与其相对应特征的信息,去

除其他无关特征信息,进一步增强解纠缠效果.此外,在

完成特征解纠缠的基础上,通过插值法操控潜在空间实现

特定情感音乐的生成和变换.

３　半监督情感音乐生成方法

本文提出的 SemgＧGMVAE 模型基于 TransformerＧXL
网络的高斯混合变分自编码器(GMVAE),如图２所示,主要

包含３个模块:

(１)编码器模块:接收以小节分段的音乐输入序列,利用

TransformerＧXL编码器学习潜在分布的均值和方差.

(２)解码器模块:从潜在分布中采样潜在变量表示,利用

TransformerＧXL解码器重构音乐序列.

(３)高斯混合模块:利用高斯混合模型(GMM)以半监督

学习方法学习潜在变量的类别信息,完成音乐数据的情感

聚类.

图２　SemgＧGMVAE模型结构

Fig．２　StructureofSemgＧGMVAEmodel

３．１　半监督高斯混合变分自编码器

高斯 混 合 变 分 自 编 码 器 (GMVAE)由 变 分 自 编 码 器

(VAE)和高斯混合模型(GMM)构成.GMM 能够将 VAE的

连续潜在空间扩展为具有多个高斯分量的离散空间,每个高

斯分量为一个类簇,包含了同一种类别的潜在变量表示.

SemgＧGMVAE情感音乐生成模型旨在基于该特性以半监督

方法对音乐特征的潜在变量表示进行情感类别的推断,将其

投影到对应类别的高斯分量中.在生成阶段,只需从目标类

别的高斯分量中采样潜在变量,然后解码生成相应情感的音

乐.半监督 GMVAE可以在不引入额外的神经网络分类器

的情况下,利用少量有标签数据作为监督信号来指导模型学

习各个类别的特征表示和边界,并且无标签数据提供了更广

泛的数据分布,通过有标签数据的引导,可将相似样本归为同

一类别.

在实现上,GMVAE 可分为推断网络和生成网络,其概率图

模型如图３所示.对于推断网络,当给定音乐输入序列x,利

用编码器学习任一特征的潜在变量表示z,并引入分类变量y
来推断z的情感类别;对于生成网络,则可根据分类变量y从

目标类别的高斯分量中采样潜在变量z,利用解码器基于该

潜在变量重构输入数据x.其中,生成过程可按式(１)所示的

联合概率分布定义为:

pθ(x,z,y)＝pθ(x|z)p(z|y)p(y) (１)

其中,p(y)＝Cat(y|１/K),为具有 K 个类别的类别分布.

p(z|y)＝N(z|μy,σ２
y),代表特定类别高斯分量的潜在分布,

具有可学习的均值μy 和方差σ２
y.pθ(x|z)是以θ参数化的神

经网络,用于解码生成样本数据.对于推断过程,GMVAE和

VAE一样通过变分推断qϕ(z,y|x)来近似真实后验分布p(z,

y|x).根据平均场近似理论[１０],qϕ(z,y|x)可进一步按式(２)

因子分解为:

qϕ(z,y|x)＝qϕ(z|x)qϕ(y|x) (２)
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其中,qϕ(z|x)＝N(z|μx,σ２
x),是通过ϕ参数化的编码器网络

学习到的潜在分布,在训练过程中逐渐逼近相应类别下的高

斯分布p(z|y).类似地,qϕ(y|x)用于从输入x中学习类别

信息,但需要额外的神经网络来拟合,这会给模型引入更多的

参数,并且更加依赖于有标签数据.因此,可根据 VaDE[４１]中

的推导过程将qϕ(y|x)近似为p(y|z),近似方式如式(３)

所示:

qϕ(y|x)＝Eqϕ
(z|x)[p(y|z)]≈１

N ∑
N

n＝１

p(z|y)p(y)

∑
K

y
∧＝１

p(z|y
∧)p(y

∧)
(３)

图３　GMVAE概率图模型

Fig．３　ProbabilisticgraphicalmodelofGMVAE

该方法利用了 GMM 的特性,并根据贝叶斯原理推断数

据是由哪个高斯分量所代表的潜在分布生成的,从而有效划

分数据类别,并且无需引入其他的神经网络.最终,式(３)通

过计算p(y|z)期望的蒙特卡洛估计来近似qϕ(y|x),其中 N
为用于蒙特卡洛估计的样本数.在实现时,可利用已知类别

的数据来初始化每个高斯分量的均值μy 和方差σ２
y,然后根

据这些初始化的参数来训练 GMVAE.在训练过程中,这些

参数会不断被优化,直到能够准确地反映数据的类别信息.

同时,未标记的数据也被用来更新高斯分量的参数,从而进一

步提高对类别的学习能力.

与 VAE一样,GMVAE也通过最大化对数似然函数的

证据下界(ELBO)来优化模型参数.根据上述的生成和推断

过程,对数似然函数logp(x)可定义为:

logp(x)≥Eqϕ
(z,y|x) logpθ(x,z,y)

qϕ(z,y|x)[ ] ＝LELBO (４)

并且在使用无标签数据和有标签数据的半监督方法下,LELBO

可进一步扩展为:

LELBO＝Eqϕ
(z|x)[logpθ(x|z)]－

Lunsup
KL , unsupervised

Lsup
KL, supervised{

Lunsup
KL ＝Eqϕ

(y|x)[KL[qϕ(z|x)‖p(z|y)]]＋KL[qϕ(y|x)‖

p(y)]

Lsup
KL＝KL[qϕ(z|x)‖p(z|y)] (５)

其中,Eqϕ
(z|x)[logpθ(x|z)]表示生成真实数据的概率值,可通

过最小化交叉熵重构损失函数实现;Lunsup
KL 为无监督学习下的

KL散度损失,需要最小化编码器学习的潜在分布为与真实

类别下的潜在分布之间的 KL散度以及推断类别的后验分布

与假设的均匀类别分布之间的 KL散度;Lsup
KL为有监督学习下

的 KL散度损失,只需最小化前者的 KL散度即可.

３．２　方差项惩罚和互信息增强

在使用上述 GMVAE模型对数据进行聚类推断时,由于

数据的相似性过高以及高斯混合分量数量不足,可能无法学

习到更复杂的分布.对应到潜在空间中,每个高斯分量在训

练过程中难以分离,往往具有较为接近的均值和方差,甚至多

个高斯可能坍塌为单一高斯.该问题被称为模式坍塌,是

GMVAE较难区分不同类别数据的重要原因.

为了缓解 GMVAE 模式坍塌问题,本文对３．１节中的

ELBO中做了进一步分析,认为其中的 KL散度正则化项是

引起该问题的主要原因.因此,对于Lunsup
KL 中潜在分布 KL散

度损失项 KLz＝Eqϕ
(y|x)[KL[qϕ(z|x)‖p(z|y)]],可重新分

解为:

KLz ＝∑
K

y
∧＝１
qϕ(y

∧
|x)Eqϕ

(z|x)log
qϕ(y

∧
|x)

p(z|y
∧)

＝Eqϕ
(z|x)log qϕ(y

∧
|x)

∏
K

y
∧＝１

p(z|y
∧)qϕ

(y
∧
|x)

(６)

其中,Eqϕ
(y|x)＝∑

K

y
∧＝１
qϕ(y

∧
|x)＝１,p(z|y

∧)为类别y
∧

下的高斯分

量,具有均值μy
∧ 和方差σ２

y
∧ .并假设所有类别的高斯分量的方

差都相等.因此,根据高斯分布概率密度函数,p(z|y
∧)可表

示为:

p(z|y
∧)＝ １

２πσ２
y

exp －
(z－μy

∧ )２

２σ２
y

( ) (７)

令∏
K

y
∧＝１

p(z|y
∧)qϕ

(y
∧
|x)为f(x,y

∧,z),结合式(７),可表示为:

f(x,y
∧,z)＝ １

２πσ２
y

exp － １
２σ２

y
∑
K

y
∧＝１

qϕ(y
∧
|x)(z－μy

∧)２( )

＝ １
２πσ２

y

exp － １
２σ２

y
(z－Eqϕ

(y|x)μy)２[ ] 􀅰

exp － １
２σ２

y
(Eqϕ

(y|x)μ２
y－E２

qϕ
(y|x)μy)[ ] (８)

其中,乘积的第一项因子可以被认定为所有类别的平均高斯

分量p－(z|y);第二项因子则代表所有高斯分量均值的方差,

可衡量这些高斯分量的离散度.结合式(６)和式(８),可得到

KLz的变形,如式(９)所示:

KLz＝KL[qϕ(z|x)‖p－(z|y)]＋ １
２σ２

y
(Eqϕ

(y|x)μ２
y－

E２
qϕ

(y|x)μy) (９)

当在训练过程中最大化 GMVAE 的 ELBO 时,其中的

KL散度损失会最小化,以促进学习到的潜在分布接近于真

实的数据分布.根据该事实,KLz 中的方差项因子也会最小

化,使得各个高斯分量均值的方差越来越小,从而导致各个高

斯分量在潜在空间中联系越来越紧密,无法正确区分不同类

别,引起 GMVAE模式坍塌的问题.为缓解这种收缩趋势,

一种可靠的方法是对该方差项进行惩罚,调整其权重以减小

对潜在空间的影响,从而增加各个高斯分量均值的距离,提高

分散性.为此,本文在KLz的方差项前添加了用于惩罚的超

参数α,如式(１０)所示:

KLz＝KL[qϕ(z|x)‖p－(z|y)]＋ α
２σ２

y
(Eqϕ

(y|x)μ２
y－

E２
qϕ

(y|x)μy) (１０)

其中,α∈[０,１],当α越小,方差项在整个 KL散度损失中的

权重就会减小,使得模型在训练过程中一定程度上忽略了对
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各个高斯分量均值的方差的优化,从而提升潜在空间的分散

性.在之后的消融实验中,本文证明了合适的α值能够在情

感音乐生成任务产生良好的作用.

除了分离各个类别的高斯分离能够提高聚类的准确性,

在输入数据与类别信息之间建立稳固的联系也是有必要的.

但是,研究发现 VAE的 ELBO 存在一种信息抑制项削弱了

输入数据与潜在变量的关系[４２],这项瓶颈同样存在于 GMＧ

VAE的输入数据与类别信息中.在模型训练过程中,通常需

要计算一个批次数据的平均 ELBO 来进行梯度更新.因此,

结合式(１０),LELBO可扩展为:

LELBO＝Ex[Eqϕ
(z|x)[logpθ(x|z)]－KLz－KL[qϕ(y|x)‖

p(y)]] (１１)

根据互信息关于 KL散度的定义[４３],输入数据x和类别

信息y 之间的互信息MI(y,x)可表示为:

MI(y,x)＝Ex[KL[qϕ(y|x)‖p(y)]]－KL[qϕ(y)‖

p(y)] (１２)

因此,LELBO可改写为:

LELBO＝Ex[Eqϕ
(z|x)[logpθ(x|z)]－KLz]－MI(y,x)－

KL[qϕ(y)‖p(y)] (１３)

由此可见,在训练过程中,输入数据和类别信息之间的互

信息也会被最小化,导致这两个随机变量的之间的相关依赖

性减小,降低了聚类的准确性.因此,本文提出对 ELBO 和

互信息进行联合优化,即:

LELBO＋MI(y,x)＝Ez[Eq�(z|x)[logpθ(x|z)]－KLz]－

KL[qϕ(y)‖p(y)] (１４)

这种方法仍然可以通过 KL[qϕ(y)‖p(y)]来优化类别

分布的学习.其中qϕ(y)＝Ex[qϕ(y|x)],为qϕ(y|x)的离散

边缘概率分布,可通过一个批次内的数据点平均得到.这使

得所有数据点上的类别分布与先验分布的差异越来越小.

至此,结合方差项惩罚与互信息优化,可得到 GMVAE
的无监督 KL散度损失,如式(１５)所示:

Lunsup
KL ＝KL[qϕ(z|x)‖p－(z|y)]＋ α

２σ２
y
􀅰(Eqϕ

(y|x)μ２
y－

E２
qϕ

(y|x)μy)＋KL[qϕ(y)‖p(y)] (１５)

通过这两种增强方法,能够确保不同类别的数据在潜在

空间中更加远离,而相同类别的数据在潜在空间内更加紧凑.

３．３　特征解纠缠学习

为了在生成音乐时更好地表达情感特征,本文将音乐的

节奏特征和调式特征作为与 Russell情感模型的 Arousal维

度和 Valence维度建立联系的纽带.在音乐特征和情感的联

系中,音乐心理学相关研究[１８]证明了 Arousal维度通常与节

奏特征有关,Valence维度与调式特征有关.

根据不同音乐特征与情感之间的联系,SemgＧGMVAE
进一步引入了一种具有独立编码器约束和生成对抗损失函数

约束的特征解纠缠机制来学习音乐在二维情感空间上的特征

表达,如图４所示.首先,两个结构相同的编码器网络Er 和

Ek 用于从音乐原始序列中学习节奏特征fr 的潜在变量zr 和

调式特征fk 的潜在变量zk,并分别推断每种潜在变量的情感

类别,即对应情感维度的高维或低维空间.然后,两个单独的

局部解码器Dr 和Dk 用于对fr 和fk 进行预测以正确学习

相应特征的潜在表示,训练目标是最小化真实特征与预测特

征之间的误差.此外,为确保每种潜在变量只包含与其相对

应特征的语义信息,本文根据生成对抗网络的思想对模型增

加了对抗性训练,以zr 和zk 分别作为Dk 和Dr 的输入,目的

是将错误的信息反馈给每个解码器以产生虚假的预测结果

f
－
r 和f

－
k,使得Dk 和Dr 在训练过程中能够相互对抗,只针对

相对应的潜在变量输入做出正确的特征预测,从而去除每种

潜在变量中无关的特征信息.因此,该过程的训练目标是最

大化真实特征与预测特征之间的误差,并且模型的参数更新

只对编码器有效,可以保留解码器在进行准确预测时的性能.

最后,两种潜在变量被合并(即z＝Concat[zr,zk])输入全局

解码器Dglobal中以生成具有相应情感特征的音乐.由此,特征

解纠缠的损失可定义为:

LDis＝Eqϕr
(zr|x)qϕk (zk|x)[logpφr

(fr|zr)pφk
(fk|zk)]＋

Eqϕr (zr|x)qϕk (zk|x)[log(１－pφr
(fr|zk))(１－pφk

(fk|zr))]

(１６)

其中第一项代表正确预测特征时的损失,第二项代表对抗性

损失,这两项损失都采用交叉熵函数实现.

图４　音乐特征解纠缠学习

Fig．４　Musicfeaturedisentangledlearning

综上所述,对于音乐特征fi 的潜在变量zi 和类别变量

yi,半监督情感音乐生成模型SemgＧGMVAE的目标函数可

描述为:

LGMVAE＝Eqϕr
(zr|x)qϕk

(zk|x)[logpθ(x|zr,zk)]＋LDis－

∑
i

Lunsup,i
KL , unsupervised

Lsup,i
KL , supervised{ (１７)

３．４　编码器与解码器

以往的 VAE模型及其变体常采用循环神经网络(RNN)

构建编码器和解码器,但由于其在长序列数据上建模能力有

限,也考虑将 Transformer[４４]与 VAE 模型相结合以生成音

乐,如 TransformerＧVAE[４５],MuseMorphose[４６]. 然 而,

Transformer输入序列长度仍然受到内存的限制,每次都要基

于整个序列进行自注意力计算.为了解决该问题,SemgＧ

GMVAE采用了图５所示的 TransformerＧXL 的网络结构,利

用其段级循环机制和相对位置编码可以学习更多音乐小节的

上下文结构.

在该模型中,音乐序列按照小节被分为多个等长片段,即

x＝ [Bar１,Bar２,􀆺,BarT ],其 中 T 为 划 分 的 小 节 数.设

hn－１
τ－１∈RL×d为第τ－１个小节在第n－１层自注意力的隐藏状

态,其中L为每个小节的序列长度,d为隐藏状态的维度.每

当需要计算第τ个小节在第n层的隐藏状态hn
τ 时,模型会考

虑重用上一小节的隐藏状态,计算过程如式(１８)所示:
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h
~n－１
τ ＝Concat[SG(hn－１

τ－１)􀳱hn－１
τ ]

Qn
τ,Kn

τ,Vn
τ＝hn－１

τ WT
Q,h

~n－１
τ WT

K,h
~n－１
τ WT

V

hn
τ＝TransformerＧLayer(Qn

τ,Kn
τ,Vn

τ)

(１８)

其中,SG(􀅰)表示hn－１
τ－１的梯度不会在计算下一小节时进行更

新,Concat[􀅰]表示将两个隐藏状态矩阵按照小节长度拼接,

WQ,K,V为可学习的模型参数.与 Transformer不同的是,在

进行注意力分数计算时,键值矩阵Kn
τ 和Vn

τ 取决于第n－１层

前一小节的隐藏状态hn－１
τ－１(如图５中神经网络结构的蓝线部

分)与该层当前小节的隐藏状态hn－１
τ (如图５中神经网络的灰

线部分).通过这种方式,内存中只需缓存上一小节的隐藏状

态,各个小节的隐藏状态可以在段与段之间建立循环连接,从

而将上下文信息扩展至所有小节.

图５　基于 TransformerＧXL的SemgＧGMVAE模型结构

Fig．５　StructureofSemgＧGMVAEmodelbasedonTransformerＧXL

　　Transformer使用了一种位置编码来学习输入序列中的

顺序和位置关系.然而,这种位置编码方式是绝对的,不同小

节的同一位置的编码信息是相同的,会导致模型无法正确区

分.因此,TransformerＧXL根据相对位置编码的思想,引入

了一个无参数学习的正弦编码器矩阵R∈RL×d,每一行代表

两个位置的相对距离编码.在计算隐藏状态时,可动态地将

相对距离注入注意力分数中.

将 TransformerＧXL与 GMVAE 模型结合时,需要从编

码器输出隐藏状态中学习数据的潜在变量表示.根据 GMＧ

VAE关于潜在分布q(z|x)的定义,可首先学习该分布均值和

方差,然后从中采样得到潜在变量,其过程可表示为:

１)http://developer．spotify．com

hpool
τ ＝Avgpool([hN

τ,１,hN
τ,２,􀆺,hN

τ,L])

μ＝hpoolWμlogσ２＝hpoolWσ

z＝μ＋ε☉σ　ε~N(０,I)

(１９)

其中,hpool
τ ∈Rd,代表第τ个小节整体隐藏状态,通过对所有

位置的隐藏状态进行平均池化得到.μ,σ∈RT×l,是从隐藏

状态中学习到的关于所有小节潜在分布的均值向量和标准差

向量,l为设定的潜在变量维度,Wμ,Wσ ∈Rd×l为参数矩阵.

z∈RT×l则是根据重参数化技巧采样得到的关于所有小节的

潜在变量.在进行解码生成时,潜在变量z通过线性层变换

为模型统一维度,并与前一层输出隐藏状态相加后输入后续

自注意力层中,从而利用有效的潜在变量信息生成最终音乐

序列.

４　实验结果与分析

４．１　MIDI音乐数据集

本文使用了公开的符号化 MIDI音乐数据集LakhPianoＧ

rollDataset(LPD)[４７],该数据集包含１７４１５４首多音轨 MIDI
音乐的钢琴卷帘矩阵.我们选取了其中的一个版本 LPDＧ５Ｇ

full,并去除了重复内容、不包含钢琴音轨、总时长不到１min
的音乐,共得到９１９６９条数据,并按照８∶１∶１的比例划分为训

练集、验证集和测试集.此外,该数据集能够与 MillionSong
Dataset(MSD)[４８]音频数据集中的音乐相匹配,通过 MSD提

供的元数据信息以及Spotify音乐社区提供的 API服务１)可

获得２３９６７条具有情感标签的音乐数据.这些数据在 RusＧ

sell情感空间中具有标注好的 Arousal值和 Valence值,因此
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可将其量化到两个情感维度的高维或低维上,使用标签 A０,

A１,V０,V１进行标记,其中０代表低维,１代表高维.将这

４种标签两两组合可得到相对应的情感类别,即快乐、紧张、

悲伤、平静.

４．２　音乐数据表示

为了使用SemgＧGMVAE模型对 MIDI音乐进行建模,需
要一种合理的数据表示用作模型的输入.本文使用 Python
工具包Pretty_midi和 music２１来解析 MIDI音乐中的结构信

息,并根据 REMI[４９]将音乐编码为一系列 Token事件的序

列.每种事件有不同的取值,代表音符在时间顺序上发生的

一次变化.例如Bar事件作为每个音乐小节的开始,Beat事

件作为每个节拍的开始,在每个Beat事件中添加相应的音符

速率事件 Tempo与音符事件 Pitch,Velocity,Duration.表１
列出了每种事件的具体含义.对于LPD数据集,每首音乐最

多包含５条音轨.Pitch,Velocity,Duration是每条音轨独有

的事件,因此可使用 PitchＧ[Track],VelocityＧ[Track],DuraＧ

tionＧ[Track]表示在特定音轨 Track上播放的音符事件.此

外,我们将EOS标记添加到每条序列的末尾以表示序列的结

束,将PAD标记用于序列的填充,最终产生的 Token数量为

９２３.在加载数据时,将随机选取的连续音乐小节的数量 T
设置为２０,每个小节的最大序列长度L设置为１２８.

表１　MIDI音乐事件信息

Table１　MIDImusiceventinformation

事件名称 事件含义 Token数量

Bar 表示一个音乐小节的开始 １

Beat
表示一个音乐小节中某个子节拍的开始,一个小

节划分为１６个Beat
１６

Tempo
表示音乐在某个时刻的节奏速率,范围设为３２~
２２４bpm,步长为３bpm

６４

Pitch 表示一个音符的音高,范围设为２１~１０８ ８８∗５
Velocity 表示一个音符的力度,范围设为１~１２７,步长为２ ６４∗５

Duration
表示一个音符的持续时长,统一量 化为占n 个

Beat的时长,１≤n≤１６
１６∗５

EOS 表示序列的结束 １
PAD 填充标记 １

在特征解纠缠学习中,本文选择节奏特征和调式特征作

为与情感建立联系的音乐特征.其中节奏特征rhythm 使用

长度为１６×T 的一维向量表示,定义为音乐在每个节拍内同

时播放的音符的数量.一段时间内音符出现的频率越高,说
明节奏的激烈程度越高、表现更加急促;相反,频率越低,说明

节奏更加温和平缓.这可用于衡量 Arousal维度的情感.调

式特征key使用长度为T 的一维向量表示,定义为音乐在每

个小节上可能出现的调式.调式分为１２种大调(如 C大调)
和１２种小调(如c小调),通常大调音乐拥有正向情感,而小

调音乐拥有负向情感,可用于衡量 Valence维度的情感.通

过这两种特征在SemgＧGMVAE中学习不同的潜在表示,可
实现对音乐情感的把控.

４．３　实验环境与参数设置

本文使用Pytorch 深度学习框架构建了 SemgＧGMVAE
模型,并在配置了４个 NVIDIATeslaP４０GPU 的服务器上

进行 了 训 练.对 于 SemgＧGMVAE 的 网 络 结 构,本 文 将

TransformerＧXL编码器与解码器的层数设为１２.每层自注

意力机制的头数设为８,隐藏层和潜在变量的维度分别设为

５１２和１２８.为了在 Arousal和 Valence情感维度上训练高斯

混合模型,我们将每个维度的混合高斯数量设为２,代表高维

和低维,使用 Xavier初始化[５０]方法来初始化每个高斯分量的

均值向量,初始标准差向量 都 设 为 恒 定 的e－２.在 训 练 期

间,将批量大小设为１６,使用 Adam 优化器来更新参数,并
通过动态调整学习率促进模型收敛.在前１００００次迭代

训练中,我 们 使 用 线 性 预 热 将 学 习 率 从 ０ 提 高 到 １×
１０－４,在之后的２２００００次迭 代 训 练 中,使 用 余 弦 退 火 衰

减策略将学习率逐渐下降到５×１０－６,经过５０个训练周

期后模型最终达到收敛.

４．４　实验分析

４．４．１　半监督生成效果分析

本小节实验评估了SemgＧGMVAE模型的半监督生成效

果,选取了３种采用完全监督方法的情感音乐生成模型以及

３种半监督的情感音乐生成模型进行了性能对比.其中监督

模型包括基于 Transformer的方法 EMOPIA[４]、采用音乐特

征与情感建立联系的 GRU 模型 EmotionBox[５１]和以情感标

签作为条件的条件变分自编码器(CVAE)生成模型[６].半监

督模型采用了２．１节中提及的SSVAE[２１],CCVAE[２６],FaderＧ
Nets[７].为了公平对比,所有半监督模型的主体网络结构采

用TransformerＧXL实现,并且除了SSVAE以外,都引入了特

征解纠缠 机 制.此 外,本 文 在 LPD 有 标 签 数 据 上 训 练 了

EMOPIA提供的音乐情感分类模型,使用８个小节的音乐序

列作为输入,经过５０个训练周期,分类精度不低于对比模型.

进一步地,利用训练好的分类器对所有模型生成的音乐分别

在 Arousal和 Valence情感维度上进行了预测,通过准确率

(Acc)、精确率(Pre)、召回率(Recall)、F１值(F１)进行评估.

首先比较了各个生成模型在完全监督方法和半监督方法

下对于目标情感音乐的生成效果.对比结果如表２和表３所

列,分别对应 Arousal和 Valence情感维度.从表２和表３中

可以发现,即使所有模型都采用了监督的训练方法,EMOＧ
PIA,EmotionBox和CVAE的表现仍然不如其他生成模型.

一方面是因为 GRU 和 Transformer在学习音乐的上下文结

构方面不如 TransformerＧXL;另一方面是因为部分模型直接

使用情感标签来表达音乐的情感,和其他特征解纠缠方法相

比,缺乏一定的表示能力.实验结果还表明,在加入更多的无

标签数据后,通过半监督方法训练得到的模型在所有分类指

标上都远远优于完全监督的方法.这说明 VAE生成模型及

其变体能够有效地利用无标签数据学习更广泛的分布信息,
并利用标签数据约束类别信息.总体上看,SemgＧGMVAE
和FaderNets的生成效果比其他两种半监督模型更好.这是

由于 GMVAE模型能够引入标签信息,利用高斯混合分布将

潜在空间分离为多个离散空间,有效地学习不同类别的数据

分布.相比之下,其他的半监督 VAE模型使用额外的神经

网络来学习数据的类别信息,这可能会过度依赖有标签数据,
使得分类器受到限制而无法充分地建模数据分布.此外,由
于SemgＧGMVAE在训练目标中对方差项和互信息项进行了

增强,因此与FaderNets相比,会产生更高的分类精度.由此

可以发现,SemgＧGMVAE能够更好地学习每个高斯分量上

潜在变量表示,并准确地区分不同情感类别,该部分效果也会

在后续小节中进行详细评估.
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表２　Arousal情感维度上监督方法与半监督方法的性能对比

Table２　PerformancecomparisonofsupervisedandsemiＧsupervisedmethodsonArousalemotiondimension
(％)

Models
Supervised

Acc Pre Rec F１
SemiＧSupervised

Acc Pre Rec F１
EMOPIA ６１．５５ ５８．６９ ６１．５２ ６０．０７ － － － －

EmotionBox ６０．０６ ５７．３５ ５８．７１ ５８．０２ － － － －
CVAE ５８．６３ ５５．９９ ５６．１１ ５６．０５ － － － －
SSVAE ６１．２８ ５８．８４ ５８．７３ ５８．７８ ７３．６６ ７１．９４ ７２．１１ ７２．０２
CCVAE ６３．７４ ６１．４９ ６１．２１ ６１．３５ ７６．２４ ７５．５８ ７３．０７ ７４．３０

FaderNets ６８．３７ ６５．２１ ７０．１７ ６７．６０ ７８．６５ ７６．５４ ７８．７３ ７７．６２
SemgＧGMVAE ７０．５２ ６６．９２ ７３．７７ ７０．１８ ８２．５４ ７９．５６ ８４．６０ ８２．００

表３　Valence情感维度上监督方法与半监督方法的性能对比

Table３　PerformancecomparisonofsupervisedandsemiＧsupervisedmethodsonValenceemotiondimension
(％)

Models
Supervised

Acc Pre Rec F１
SemiＧSupervised

Acc Pre Rec F１
EMOPIA ５７．８４ ５９．８１ ５７．８２ ５８．８０ － － － －

EmotionBox ５７．１８ ５９．０６ ５７．６６ ５８．３５ － － － －
CVAE ５５．２７ ５９．９６ ５７．３４ ５７．１５ － － － －
SSVAE ５８．１２ ５９．９６ ５９．７０ ５９．３２ ６７．１５ ６８．００ ６９．６１ ６８．８０
CCVAE ６０．０３ ６１．６７ ６３．４３ ６２．２８ ６９．３０ ７２．８８ ６５．２８ ６８．８７

FaderNets ６３．４５ ６４．９４ ６４．６４ ６４．７９ ７１．６３ ７２．４４ ７３．３８ ７２．９１
SemgＧGMVAE ６６．６３ ６８．９３ ６５．２８ ６７．０５ ７５．８７ ７７．３７ ７５．７８ ７６．５７

　　为了进一步展现半监督学习的良好性能,我们在不同数

量的标签数据下测试了各个模型生成音乐的准确性.图６和

图７分别描述了不同监督率ρ下音乐在 Arousal和 Valence
情感维度上的准确率.其中ρ＝M/(M＋N),M 为使用的有

标签数据的数量,N 为全部的无标签数据,因此０＜ρ≤０．２６.

从图中可以看出,SemgＧGMVAE 和 FaderNets在监督率为

０．０５的情况下就能够达到更高的准确率.这说明 GMVAE
仅利用少量有标签数据即可学习广泛的无标签数据在各个情

感类别上的分布.此外,由于 SemgＧGMVAE在方差项和互

信息方面得到了优化,在所有监督条件下其准确率与 FaderＧ

Nets相比都有很大的优势.这证明了在受到高斯分量之间

缺乏分散性以及数据与情感类别联系不足的影响下,数据的

类别推断会存在误差,进而降低生成音的情感质量.对于

SSVAE和CCVAE,结果显示它们在所有监督率上的准确率

都远低于基于 GMVAE 的生成模型,这是因为 SSVAE 和

CCVAE通过分类器学习关于某种情感有意义的潜在表示的

能力有限.虽然从整体上看,SSVAE和 CCVAE的准确率提

升幅度略大于 GMVAE 生成模型,并且仍有较大的上升空

间,但这也从侧面说明了这两种模型过于依赖有标签数据释

放的监督信号.在整个变化趋势上,CCVAE的生成效果要

优于SSVAE.这是由于在实现 CCVAE时引入了解纠缠学

习,分类器能够从节奏特征和调式特征所代表的潜在变量中

学习对应的情感类别,使得这两种潜在变量包含了所需要的

情感信息.SSVAE则是直接从原始输入中学习情感的类别

信息,然后与潜在变量共同生成相应情感的音乐.在解码器

生成过程中,这种微妙的情感信息通常容易被忽视.

综上所述,所有模型生成的音乐在 Arousal维度上比在

Valence维度上更容易区分.这是由于节奏特征更具普遍性

和直接性,能够从原始输入数据中学习到良好的潜在表示.调

式特征则需要经过复杂的乐理推断得到,因此模型缺乏这方面

的能力.实验也表明了节奏特征与 Arousal维度的相关性

较高,更容易影响音乐的活跃程度.Valence维度涉及的音乐

情感极性,不能仅仅通过调式特征来呈现.这一结果也与

EmotionBox中得出的结论一致.

图６　生成的音乐在 Arousal维度上的准确率

Fig．６　AccuracyofthegeneratedmusiconArousaldimension

图７　生成的音乐在 Valence维度上的准确率

Fig．７　AccuracyofthegeneratedmusiconValencedimension

４．４．２　方差惩罚和互信息增强性能分析

本小节主要阐述了 GMVAE证据下界中的方差项和互

信息抑制项如何对潜在空间产生影响,并且证明了在对这两

种偏差进行合适的弥补后,模型能够对音乐数据进行合理的

情感类别推断与生成.首先,我们比较了在不同权重参数(即

α值)的惩罚力度下,各个高斯分量方差的变化趋势以及对生

成音乐在情感准确率上的影响程度.实验结果如图８和图９
中蓝线所示.为了能够更清楚地观察到高斯分量之间的变

化,本文通过 TＧSNE降维算法[５２]将高维潜在变量映射到二

维空间中以进行可视化.实验结果如图１０所示.
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图８　方差惩罚和互信息增强对 Arousal维度的影响(电子版为彩图)

Fig．８　Effectofvariancepenaltyandmutualinformation

enhancementonArousaldimension

图９　方差惩罚和互信息增强对 Valence维度的影响(电子版为彩图)

Fig．９　Effectofvariancepenaltyandmutualinformation

enhancementonValencedimension

图１０　在方差惩罚和互信息增强影响下潜在空间的可视化效果

Fig．１０　Visualizationoflatentspaceundertheinfluenceofvariancepenaltyandmutualinformationenhancement

　　正如３．２节所述,当α值越小,方差项对目标函数的整体

影响就越小,因此能够产生较大的方差和较高的分类准确率,

对应到潜在空间可视化图中,高斯分量的距离也会变大.这

也对模型生成目标情感的音乐产生了良好的效果.但是,当

α≤０．２时,虽然各个高斯分量的距离达到了最大,而生成音

乐的情感准确率却下降了.从相应的潜在空间可视化图可以

看出,两个高斯分量之间出现了不必要的聚类中心,并且有较

多错误的类别推断,即同一类的数据被分配到了另一个类簇

中.这是由于过高的惩罚力度可能会引起过拟合问题,模型

将无法捕捉到数据的整体分布情况,导致信息丢失.因此根

据实验结果,将α取值设定为０．２,以发挥模型的最佳性能.

此外,图８和图９中红色折线图进一步展示了在惩罚方差项

基础上增强互信息后的性能变化.可以看出,在相同的权重

控制下,优化互信息能够带来更大的方差和更高的准确率,

并且在较小的α值下,互信息起到了更大的增强作用,弥

补了方差惩罚力度不足的缺陷.从图１０的可视化潜在空

间中可发现,增强互信息后,不同类簇之间距离更远,相同

类簇更加紧凑.

４．４．３　特征解纠缠性能分析

在实现基于情感生成音乐时,我们向 SemgＧGMVAE模

型中引入了解纠缠机制,分别学习了节奏特征和调式特征在

Arousal和 Valence维度上的情感表示.本小节实验主要评

估了改变特征表示对生成音乐的影响程度.理想情况下,

模型学习到的两种特征表示都应该具有独立性.例如,当改

变节奏的特征表示时,生成后的音乐的节奏模式也应该具有

相应变化,而调式能够保持和原来相同.为了证明解纠缠学

习的有效性,我们构建了以下几种解纠缠音乐生成模型作为

对比模型,并在相同的实验环境设置下进行了对比实验.

(１)EC２ＧVAE[３５]:２．２节 中 提 及 的 音 乐 解 纠 缠 生 成 模

型.该模型采用基于双向 GRU 的 VAE实现,从单个编码

器学习到的整体潜在变量中分离了音高表示和节奏表示,

然后利用节奏解码器和全局解码器分别重构节奏特征和

原始输入.

(２)GANＧCVAE[５３]:该模型定义了一个潜在表示独立于

特征值的潜在空间,其思想是通过对抗机制学习一个不含有

任何特征信息的广义潜在变量表示,而每个可控特征都划分

为了不同的类别,会以类别标签的方式作为条件和潜在变量

共同生成特定特征的音乐,并且同样由 GRU进行构建.

(３)MuseMorphose[４６]:该模型采用与 GANＧCVAE类似

的思想,但通过 Transformer构建了主体网络,使得模型更

注重整体的依赖信息,并且该模型研究了潜在变量与特征

信息注入解码器中的不同方式,从而有效利用了已知的条

件信息.

(４)VanillaSemgＧGMVAE:本文模型的简化版本,参考

了文献[２８]中的设计,除了 GMVAE的证据下界,未使用任

何损失函数进行约束.
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(５)SemgＧLSTMＧGMVAE:本文模型的变体,使用双向长

短期记忆神经网络(BiLSTM)构建了 GMVAE模型.

基于以上对比模型,本文对特征的可控性进行了实验评

估,所采用的实验方法是将测试集中的样本两两组成一对输

入模型的编码器中,每一组的两个样本可分别记为 A 和 B.

然后,在保持其中一种特征不变的情况下,互相交换另一种特

征的潜在变量表示,最后比较解码器生成的音乐与原始样本

之间特征的相似性.对于相似性的评估,我们计算了交换后

的生成样本与 A 和 B之间的余弦相似度,相似度的定义如

式(２０)所示:

sim(a,b)＝‹a,b›/‖a‖‖b‖ (２０)

其中,a和b 分 别 代 表 生 成 样 本 和 原 始 样 本 的 特 征 向 量,

‹􀅰,􀅰›代表点积,‖􀅰‖代表特征向量的范数.

图１１和图１２的柱状图分别显示了在交换节奏特征和调

式特征后,生成的样本与原始样本 A和B之间特征相似度的

变化.从图中可以看出,SemgＧLSTMＧGMVAE和SemgＧGMＧ
VAE模型经过合理的特征解纠缠分离,随意改变某一特征的

潜在变量,并不会对另一种特征产生较大影响,并且当使用样

本B的潜在变量替换样本 A时,生成的音乐在节奏特征和调

式特征方面都会模仿样本B的模式,产生了较高的特征相似

度值.然而,当缺乏适当的特征约束时,例如 VanillaSemgＧ
GMVAE和 EC２ＧVAE模型,虽然样本 A 改变后的特征与样

本B之间产生了较高的相似性,但是其中一种特征的变化对

另一种特征造成了一定程度的影响,导致其与原始样本 A 之

间的特征相似度降低.这说明了节奏特征表示和调式特征表

示未得到较好的解纠缠效果.

图１１　交换节奏特征表示后生成样本与原始样本之间的特征相似度

Fig．１１　Featuresimilaritybetweenthegeneratedsampleand

originalsampleafterswappingrhythmfeaturerepresentation

图１２　交换调式特征表示后生成样本与原始样本之间的

特征相似度

Fig．１２　Featuresimilaritybetweenthegeneratedsampleand

originalsampleafterswappingkeyfeaturerepresentation

从图中 还 可 以 发 现,对 于 GANＧCVAE 和 Muse MorＧ

phose模型,特征的控制产生的变化效果并不明显,相较于其

他模型,GANＧCVAE和 MuseMorphose两种模型生成的样

本之间的特征相似度仍然较高,而与替换样本 B之间的特征

相似度较低.这说明了定义特征不相关的潜在空间,将音乐

的特征划分为多个类别区间,仅通过广义上的潜在变量表示

和代表某种类别特征的标签信息来控制音乐的生成并不能够

产生良好的效果,模型只会学习到一般的数据分布,并且可能

会忽略这种微妙的特征信息.相比之下,SemgＧGMVAE 的

潜在空间直接反映了与特征相关的语义信息,使用表示特定

特征的潜在变量可以提供更多的特征信息,使生成模型能够

更精确地控制生成的数据.综上所述,对于一个通过特征控

制的情感音乐生成模型,不仅需要良好的特征表示,并且各个

特征表示应该相互独立,互不影响.

为了更清楚地看到改变特征表示后音乐的变化,我们从

测试集中随机选取了两首音乐 A 和 B输入最佳模型 SemgＧ

GMVAE中进行另一角度的控制生成评估.控制的方式仍然

是交换音乐的特征表示,但比较了生成样本的钢琴卷帘矩阵

和音高直方图.其中钢琴卷帘矩阵是一个二维矩阵.横轴代

表以节拍为单位的时间步长,纵轴代表某一时刻演奏的所有

音符音高,能够从整体上反映音符的变化.我们使用开源工

具pypianoroll[５４]提取了主旋律音轨上８个小节的钢琴卷帘

矩阵,并对其进行了可视化操作.音高直方图是一种代表调

式特征的数据结构,能够从整体上反映音乐所采用的调式.

横轴代表１２种不同的音阶,纵轴代表每一种音阶出现的频

率.音高直方图可通过开源工具Pretty_midi计算得到.图１３
和图１４分别展示了原始音乐样本 A和B的钢琴卷帘矩阵和

音高直方图.从图中可以发现,A样本中每个小节中的音符密

度较高,节奏比较急促,整体调式为 G小调,代表了情感为 A１Ｇ

V０的音乐.B样本中每个小节中的音符密度较低,节奏比较

舒缓,整体调式为C＃小调,代表了情感为 A０ＧV１的音乐.

图１３　原始音乐样本 A和B的钢琴卷帘矩阵

Fig．１３　PianorollmatrixoforiginalmusicsamplesAandB
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(a)C＃ major

(b)Gminor

图１４　原始音乐样本 A和B的音高直方图

Fig．１４　PitchhistogramsoforiginalmusicsamplesAandB

当交换 A和B的节奏特征表示后,生成了两首新的音乐

样本.其钢琴卷帘矩阵和音高直方图如图１５和图１６所示.

从图中可以发现,当 A 使用了 B的节奏特征表示后,其生成

的音乐也捕捉到了 B的节奏模式,音符密度变低,持续时间

更长,整体起伏变化较小.而 B的节奏则变得更加跌宕起

伏,表现得更加紧凑.与之相反,由于只改变了 A 和 B的节

奏特征,两者的调式并未发生太大改变.因此,A 和 B在 AＧ

rousal维度上的情感发生了变化.另一方面,当改变了 A 和

B的调式特征表示后,也可得到类似的实验结果,如图１７和

图１８所示.两者的节奏模式保持了原有的状态,而调式在互

相学习后产生了互换,A 和 B在 Valence维度上的情感有了

变化.

图１５　交换节奏特征表示后音乐样本 A和B的钢琴卷帘矩阵

Fig．１５　PianorollmatrixoforiginalmusicsamplesAandBafter

swappingrhythmfeaturerepresentation

(a)C＃ major

(b)Gminor

图１６　交换节奏特征表示后音乐样本 A和B的音高直方图

Fig．１６　PitchhistogramsoforiginalmusicsamplesAandBafter

swappingrhythmfeaturerepresentation

图１７　交换调式特征表示后音乐样本 A和B的钢琴卷帘矩阵

Fig．１７　PianorollmatrixoforiginalmusicsamplesAandBafter

swappingkeyfeaturerepresentation

(a)C＃ major

(b)Gminor

图１８　交换调式特征表示后音乐样本 A和B的音高直方图

Fig．１８　PitchhistogramsoforiginalmusicsamplesAandBafter

swappingkeyfeaturerepresentation
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经过以 上 实 验 分 析,本 文 提 出 的 情 感 音 乐 生 成 模 型

SemgＧGMVAE能够成功从原始音乐序列中分离出与情感相

关的节奏特征表示和调式特征表示,并且通过操纵特征表示

能够有效实现音乐在 Arousal和 Valence维度上的情感变化.

４．４．４　插值情感变换

在上文中,通过交换两首音乐评估了音乐在节奏特征和

调式上的解纠缠控制,并且通过这种方法实现了音乐的情感

变换.正如２．２节所述,交换的变换方法依赖于现有的样本,
无法展现生成样本的多样性.为了充分利用SemgＧGMVAE
离散的潜在空间,我们基于特征解纠缠机制和插值法,通过将

当前音乐的潜在变量变换到目前情感的潜在空间实现了音乐

情感的互相转换.当需要在某一情感维度的高维和低维进行

变换时,首先可计算目标情感空间上的高斯分量均值μi,target

与当前情感空间的高斯分量均值μi,source之间的差值,然后将

其添加到当前情感的潜在变量zi,source上即可得到目标情感对

应的潜在变量zi,target,最后将该潜在变量输入SemgＧGMVAE
解码器中生成新的样本.整个过程可描述为:

zi,target＝zi,source＋λ􀅰(μi,target－μi,source) (２１)
其中,i代表需要变换的情感维度;参数λ∈[０,１],可控制当

前情感与目前情感的紧密程度,在本实验中,为了更明显地看

到情感变化,λ值设为１.
根据上述方法,我们在测试集进行了音乐情感转换的实

验.根据 Arousal和 Valence组成的高低维情感空间,将音乐

在快乐、紧张、悲伤、平静４种情感下进行相互转换,对于最终

的结果,同样使用音乐情感分类模型EMPOIA进行准确率的

评估,得到如表４所列的混淆矩阵.

表４　音乐情感转换准确率评估

Table４　Evaluationoftheaccuracyofmusicemotiontransformation
(％)

Source
快乐

(A１ＧV１)
紧张

(A１ＧV０)
悲伤

(A０ＧV０)
平静

(A０ＧV１)

快乐

(A１ＧV１) － ６０．８４ ５９．７０ ７１．５６

紧张

(A１ＧV０) ６３．４５ － ６７．８１ ５７．６３

悲伤

(A０ＧV０) ５８．２９ ６５．４８ － ６４．８０

平静

(A０ＧV１) ７０．２６ ５６．２１ ６２．３５ －

从总体上看,通过插值法将潜在变量变换到目标情感类

簇上能够实现一定程度的情感转换.这也说明了各个情感高

斯分量之间得到了很好的分离,每一种情感通过潜在变量信

息得到了准确的表达,但整体的预测准确率并不是很高,这是

受到了 EMPOIA 分类模型的影响.在本实验中,EMPOIA
作用在４类情感上,而非对单个情感维度的高低维进行预测.

实验结果还表明,模型在 Arousal维度上进行情感转换的准

确率较高,在 Valence维度上进行情感转换的准确率较低,而

在两个维度上都进行情感转换的准确率最低.这与４．４．１节

中得到的结论一致,即音乐在 Arousal维度上比在 Valence维

度上更容易区分,而同时考虑两个维度上的转换会更加困难.

在４种情感中,快乐与平静之间的转换准确率达到了最高,这

也说明了这两种情感之间存在较高的相似性,仅通过改变节

奏模式就能实现较好的转换效果.

４．４．５　主观性实验评估

为进一步验证 SemgＧGMVAE模型的有效性,我们对生

成音乐进行了主观性的人工测评.主观性评估实验主要包括

两个部分:第一个实验测试生成的音乐是否具备可听性,要求

受试者在聆听音乐后针对流畅性、完整性、真实性和情感充分

性这４方面指标进行评分;第二个实验测试生成的音乐是否

具有特定的情感,同样要求受试者针对目标情感符合的程度

得出相应评分.所有指标的评分范围设置为１~５,从低到高

分别对应“很差、较差、一般、较好、很好”和“完全不符合、不太

符合、一般、较符合、非常符合”５个等级.在实验过程中,我

们准备了 １００ 首 SemgＧGMVAE 模 型 生 成 的 音 乐 与 ５０ 首

LPD数据集中的真实音乐,涉及多种情感的生成和转换,并

在大学校园内招募了１０名音乐爱好者作为受试者,要求每人

聆听不同的１０首生成音乐和５首真实音乐并给出评分.生

成音乐与真实音乐未事先告知受试者.以真实音乐为基准,

对比判断生成音乐的可听性.在进行情感的主观性实验之

前,我们对受试者讲解了 Russell情感模型的含义以理解情感

在不同维度上的变化过程,同时让他们聆听了每一种情感的

真实音乐以进行情感校准.此外,为了确保实验的准确性和

可靠性,每一位受试者在聆听每首音乐后都会休息３min,以

平复情绪,消除对收听下一首音乐的主观影响.

图１９展示了第一个主观性评估实验的结果,包含 所 有

生成音乐与真实音乐在流畅性、完整性、真实性和情感充

分性４种指标上的平均得分.首先,受试者对于真实音乐的

反应是正常的,在所有指标上都给出了接近５的评分,这有助

于受试者对模型生成的音乐作出相对客观的评价.从整体上

看,SemgＧGMVAE模型能够有效学习音乐的内在结构,生成

的音乐都获得了较高的评分,在听感上接近真实的音乐.在

完整性与情感充分性方面,受试者们给出了与真实音乐最接

近的两个评分.这一方面得益于 TransformerＧXL对更多音

乐小节的上下文结构的把控,另一方面也证实了音乐特征与

情感之间的关联赋予了生成音乐更好的情感表达.然而,生

成音乐在流畅性方面还存在不足.SemgＧGMVAE模型对音

乐节奏变化、重复递进的学习仍有待提高.

图１９　生成音乐与真实音乐关于可听性的主观评分

Fig．１９　Subjectivescoreofgeneratedmusicandrealmusicwith

respecttoaudibility

表５列出了第二个主观性评估实验的结果,即对特定情

感音乐的生成与转换的评分情况.与４．４．４小节中客观性评

估实验得到的结果类似,在 Arousal维度上进行特定情感的

转换得到了较高的评分,而在 Valence维度上的评分较低,并

且在两个维度上都进行情感转换时得到的评分最低.与客观
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实验结果不同的是,受试者对音乐在悲伤与平静之间进行情

感转换的评分较高.对于该结果,我们重新对受试者进行了

反馈调研,认为悲伤与平静的音乐在听感上较为相似,主观感

受较难准确区分,因此都给出了较高的评分.此外,我们测试

了从指定情感类别的高斯分量中采样潜在变量生成的效果,

对应于表中主对角线上的评分值.可以发现,由于 SemgＧ
GMVAE模型的各个高斯分量能够正确反映不同情感音乐的

特征表示,因此生成的音乐在４种情感上都获得了较高的得

分,并且快乐和平静的评分最高.这可能是由于受试者在聆

听音乐时都具有积极的情感状态,因此倾向于给出积极的情

感评分.这说明了音乐对于人类情感的影响并不局限于其本

身的情感,人类内心的情感也会与音乐产生共鸣.

表５　音乐在特定情感上生成和转换的主观评分

Table５　Subjectivescoreofmusicgenerationandtransformation

onspecificemotions

Source
快乐

(A１ＧV１)
紧张

(A１ＧV０)
悲伤

(A０ＧV０)
平静

(A０ＧV１)

快乐(A１ＧV１) ４．６ ３．５ ３．４ ４．１
紧张(A１ＧV０) ３．６ ４．２ ３．７ ３．３
悲伤(A０ＧV０) ３．４ ３．６ ４．４ ３．９
平静(A０ＧV１) ４．０ ３．２ ３．７ ４．５

结束语　本文提出了一种基于改进的高斯混合变分自编

码器的情感音 乐 生 成 模 型 (SemgＧGMVAE).该 模 型 通 过

GMVAE在训练过程中以半监督方法进行聚类推断,相较于

其他完全监督的生成模型,能够基于少量有标签数据学习更

丰富的数据分布,有效缓解了情感音乐数据不足的问题,提升

了对于不同情感音乐的类别推断能力与生成能力.针对

GMVAE存在的模式坍塌问题,即各个高斯分量在训练过程

中无法更好地分离,难以区分不同类别数据,影响学习表示的

性能和生成的质量,本文进一步分析了 GMVAE 的证据下

界,认为其中的方差正则项和互信息抑制项是导致该问题的

重要原因.因此本文对这两项因子分别进行惩罚和增强.实

验证明该方法能够保证不同情感的音乐在潜在空间得到更好

的分离效果,增强了音乐与情感信息的相关程度,提高了半监

督模型的鲁棒性和泛化能力.考虑到现有音乐情感生成模型

大多直接基于情感标签生成,无法给予情感的可解释性,本文

提出了通过音乐的节奏特征和调式特征与情感建立联系,在
模型中引入了特征解纠缠机制学习这两种特征的情感表示,

加入了生成对抗损失来提升特征解纠缠能力,从而实现了通

过操纵 特 征 来 控 制 音 乐 情 感 的 转 换.此 外,本 文 还 使 用

TransformerＧXL作为 GMVAE的编码器和解码器,能够有效

学习音乐序列中更长的上下文依赖结构,进一步提升了生成

音乐的真实性.

然而,本文提出的情感音乐生成模型依然存在一些不足.

首先,其对于情感的表达依然不够准确,尤其是在 Valence维

度上的情感推断准确率较低,因此应该寻求能够更准确表达

该情感维度的音乐特征.其次,由于情感的主观性,模型应该

具备处理标签噪声的能力.在之后的研究中,我们计划使用

一致性正则化方法、多标签生成、弱监督学习来改善这一问

题.最后,现有的音乐情感生成通常以符号化 MIDI形式呈

现,但音乐情感的表达可以涉及多种感知模态,例如音乐的

歌词、音乐的文字评价、演奏人的动作表情、舞台灯光效果等,

未来的研究可以尝试将不同的模态进行融合,实现跨模态情

感生成,从而创造更具丰富度和表现力的音乐情感体验.
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