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基于文本挖掘与神经网络的音乐风格分类建模方法

张键锋，王 劲

（广东省电信规划设计院有限公司 广州 510630）

摘 要： 针对人工区分音乐风格会造成音乐风格关系不清以致混乱和某些歌曲难以人工划分其风格等问题，

以歌曲的歌词数据为基础，分析歌曲所表达的情感，以划分其归属。运用机器学习算法的 BP 神经网络，建立一

个音乐风格预测模型，对模型进行了合理的理论证明和推导。 实验选用 MATLAB 作为建模工具，根据算法自

身特点确定训练参数。随机从数据集中抽取 10%的记录作为测试。该方法的结果显示，理论结果与数据模拟结

果比较吻合，准确率达到 80%。
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Abstract： In terms of the confusion of music style ambiguous relationships caused by artificial classification and the

problem that some songs cannot be classified into the proper style， the emotion of songs based on their lyrics to

classify their belongings was analyzed. BP neural network was used to establish a music style forecast model and then

a reasonable proof of the theory and derivation was made. This experiment use MATLAB as a modeling tool and

determine the training parameters according to its characteristics， and then extract 10% from dataset to test. This

approach shows that theoretical results and data simulation results agree well with the accuracy rate reached about 80%.
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1 引言

随着互联网的发展，流行音乐的主要传播媒介从传统

的电台和唱片逐渐过渡到网络下载和网络电台等。网络电

台需要根据收听者的已知喜好 ， 自动推荐并播放其他音

乐。 由于每个人喜好的音乐可能横跨若干种风格，区别甚

大，需要分别对待。 这就需要探讨如何区分音乐风格的问

题。 在流行音乐中，传统的风格概念包括流行（pop）、乡村

（country）、爵士 （jazz）、摇滚 （rock）、节奏布鲁斯 （R&B）、新

世纪 （new age）等若干大类 ，它们分别可以细分成许多小

类，有些小类甚至可以做更进一步的细分。 而每首歌曲只

能靠人工赋予风格标签。 这样的做法有许多不足：有的类

别之间关系不清楚，易造成混乱；有的类别过度粗略或精

细；有的类别标签没有得到公认 ；有的音乐归属则存在争
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表 1 定义与符号说明

符号 说明

X 模型输入层向量，即各个歌名、歌词信息分词得到的统计值

hi 模型隐含层输入向量

ho 模型隐含层输出向量

Who 模型元素间连接权重，即每个倾向词的倾向度权重

Yo 模型隐含层输出数值，即最后的文本倾向值

yi 模型输出层输入向量

yo 模型输出层输出向量

do 模型期望输出向量

M 模型最大学习次数

e 模型误差函数

ε 模型训练精度值

议或者难以划归。因此，需要建立合理的数学模型，对流行

音乐的风格给出合理的分类方法。

2 现状分析

给定一首歌曲根据其歌词或者音乐来预测它所属的

风格是一个不容易的问题。 歌词以文本作为载体，表达了

歌曲的情感、主题、风格等，本文从音乐心情出发 ，利用文

本挖掘的机器学习算法对歌词进行挖掘，推算新歌曲所属

的音乐心情。 BP（back propagation）神经网络能学习和存储

大量输入—输出模式映射关系，而无需事先了解描述这种

映射关系的数学方程。只要能提供足够多的样本模式供网

络进行学习训练， 它便能完成由 n 维输入空间到 m 维输

出空间的非线性映射。 本文利用已经标注好的歌曲、利用

BP 神经网络训练一个分类模型， 预测新的歌曲其所属的

音乐心情风格。

2.1 模型的假设

假设百度音乐网站（http：／／music.baidu.com／tag）所给的

数据真实可靠；假设百度音乐网站的音乐已经代表大部分

音乐的类型；假设百度音乐网站的音乐关于情感的分类符

合大众的分类要求；假设百度音乐网站上每一首歌曲属于

且仅属于一种情感 ［1］；假设百度音乐网站上每一首歌曲所

属情感在建模阶段不会发生变化。

2.2 数据处理

用网页正文抽取技术从网页抽取给定类别下每首歌

曲的歌词，在计算机对自然语言文本分类前 ，必须将自然

语言转换成计算机可以识别的数值。首先对歌词进行预处

理（如分词、去掉停用词等），结合词性规则抽取表示情感

与主题的单词特征，用向量空间模型表示每首歌曲 ，单词

特征的词频作为向量空间模型的属性特征。文本预处理逻

辑过程如图 1 所示，具体介绍如下。

（1）分析百度音乐网页模板，网页中存放歌词的代码段

为：＜div id=＂lyricCont＂ class=＂lyric-content lyric-hidden＂＞ ＜／div＞。

（2）利用 jsoup［2］开源类库 ，基于正则表达式抽取歌词

正文，把每一首歌曲的歌词存进数据库。

（3）对歌词进行分词 ［3］标注词性 ，去掉停用词等噪音 ，

用词频作为单词的权值，以词向量表示歌曲，作为后续 BP

神经网络的输入。

利用词性语义结合规则 ［4］进行特征选择后，向量的维数

为 2 010 维，由于歌词中词语的重复数比较大，所以以词频作

为向量属性的权值，并且取值量化到 0～5，语法规则如式（1）：

R=｛＜r1，s1＞，＜r2，s2＞，…，＜rm，sm＞｝ （1）

其中＜rm，sm＞是一个二元组 ，表示当词 jwordk 符合规则

rm 时，得到 sm 权重，即：

N（word）=
sm ， word 符合规则 rm
不抽取 ， word 不符合规则 rm
｛ （2）

其中，当 sm≥5 时 ， sm 的取值均为 5。

2.3 定义与符号说明

定义与符号说明见表 1。

3 模型建立与求解

3.1 BP 神经网络的应用背景

由于对流行音乐风格的定性分析需要复杂的乐理专

图 1 文本预处理逻辑
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图 3 BP 神经网络流程

图 2 BP 神经网络模型结构

业知识，若通过分析音乐特性、提取数字音频特征等方法

实现，需要耗费大量实验时间进行样本采集 ，同时专业知

识的缺乏可能会在特征选择的过程中出现偏差，造成大量

音乐风格的错误分类。 一方面，歌曲信息的分类在信息处

理领域日趋火热，而歌词文本中有着丰富内容 ，通过把歌

名信息和歌词相结合解决歌曲分类的问题有一定的可行

性；另一方面，神经网络具有较强的学习性、自动调整性以

及非线性映射特性，已广泛应用于文本特征提取、模式识

别、工业过程控制等方面 ［5］。 在实际应用中，BP 神经网络凭

借非线性映射功能强大 、泛化能力强等特点 ，成为目前应

用最多的一种神经网络。

BP 神经网络由神经元相互连接的一种按误差逆传播

算法训练的多层前馈网络，通过反向传播 ，对连接神经元

的权值不断调整，使模型输出结果不断逼近期望目标。 BP

神经网络通常由 3 层神经元组成 ，分别为输入层 、隐含层

和输出层。 在函数应用上，本文采用自适应 lrBP 的梯度递

减训练函数、基于梯度下降法的学习函数、均方误差规范

化性能函数进行模型训练， 并把 S 型函数作为激励函数，

实现流行音乐风格的预测分类。

3.2 BP 神经网络的模型和结构

BP 神经网络模型 ［6］的总体结构与神经网络类似，简化

后如图 2 所示。

（X1， X2，… ， Xn）为输入层 ，是各个歌名 、歌词信息分词

得到的统计值 。 Hon 是隐含层输出 ， （Who1 ， Who2 ，… ，Whon）是

每个倾向词的倾向度权重 ，Yo 是输出层输出 ，即最后的

文本倾向值 。 f（·）为激活函数 。 BP 神经网络流程如图 3

所示 。

3.3 BP 神经网络的数学论证与公式推导

设输入层有 N 个神经元，隐含层有 P 个神经元，输出

层有 Q 个神经元。

3.3.1 变量定义

输入向量 x=（x1， x2，…，xN），隐含层输入向量 hi=（hi1， hi2，…，

hiP）；隐含层输出向量 ho=（ho1， ho2，… ，hoP）；输出层输入向量 yi=

（yi1， yi2，… ，yiQ）；输出层输出向量 yo=（yo1， yo2，… ，yoQ）；期望输出

向量 do=（d1， d2，… ，dQ）；输入层与中间层的连接权值为 wnp；

隐含层与输出层的连接权值为 wpq；隐含层各神经元的阈

值为 bp；输出层各神经元的阈值为 bq；样本数据个数 k=

1，2，… ，m；激活函数为 f（·）；误差函数如式 （3）所示 。
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e= 1
2

  Q

  q = 1
∑（doq（k）-yop（k））2 （3）

3.3.2 运算步骤

（1）网络初始化。 给各连接权值分别赋一个区间（-1，1）

的随机数，设定误差函数 e，给定计算精度值 ε 和最大学习

次数 M。

（2）随机选取第 k 个输入样本及对应期望输出，如式

（4）和式（5）所示：

xn（k）=（x1（k），x2（k），…，xN（k）） （4）

doq（k）=（do1（k），do2（k），…，doQ（k）） （5）

（3） 计算隐含层和输出层各神经元的输入和输出，如

式（6）～式（9）所示：

hip（k）=
  N

  n = 1
∑wnpxn（k）-bp， p=1，2，…，P （6）

hop（k）=f（hip（k））， p=1，2，…，P （7）

yiq（k）=
  P

  p = 1
∑wpqhoq（k）-bq， q=1，2，…，Q （8）

yoq（k）=f（yiq（k）），q=1，2，…，Q （9）

（4） 利用网络期望输出和实际输出， 计算误差函数对

输出层的各神经元的偏导数 δoq（k）：

∂e
∂wpq

= ∂e
∂yiq

∂yiq
∂wpq

（10）

∂yiq（k）
∂wpq

=
∂（

P

p = 1
∑wpqhop（k）-bq）

∂wpq

=hop（k） （11）

∂e
∂yiq

=
∂（ 1
2

 Q

  q = 1
∑（dq（k）-yoq（k）））2

∂yiq
=-（dq（k）-yoq（k））yoq＇ （k） （12）

（5）利用隐含层到输出层的连接权值、输出层的 δoq（k） 和隐

含层的输出计算误差函数对隐含层各神经元的偏导数 δp（k）：

∂e
∂wpq

= ∂e
∂yiq

∂yiq
∂wpq

=-δoq（k）hop（k） （13）

∂e
∂hip（k）

=
∂（ 1
2

Q

q = 1
∑（（doq（k）-f（

P

p = 1
∑wpqhop（k）-bq）2）

∂hop（k）
∂hop（k）
∂hiq（k）

（14）

（6）利用输出层各神经元的 δoq（k）和隐含层各神经元的

输出来修正连接权值 wpq（k）：

∆wpq（k）=-μ
∂e
∂wpq

=μδoq（k）hop（k） （15）

N+1wpq = Nwpq+ηδoq（k）hop（k） （16）

（7）利用隐含层各神经元的 δp（k）和输入层各神经元的

输入修正连接权值：

∆wnp（k）=-μ
∂e
∂wnp

=-μ ∂e
∂hnp（k）

∂hnp（k）
∂wnp

=δp（k）xn（k） （17）

N+1wnp = Nwnp+ηδoq（k）hop（k） （18）

（8）计算全局误差：

E= 1
2m

   m

  k = 1
∑

Q

q = 1
∑（dq（k）-yoq（k））2 （19）

（9）判断网络误差是否满足要求。 当误差达到预设精

度或学习次数大于设定的最大次数，则结束算法；否则，选

取下一个学习样本及对应的期望输出，返回到步骤（3），进

入下一轮学习。

3.4 BP 神经网络的建立

（1）模型参数选择

本次建模共得到 12 414 组数据，为方便进行统计计算，

把数据按类别进行分块， 每个数据块随机抽取 500 组数据，

共有 500×8=4 000 组。 在抽样得到的 4 000 组记录中，随机

选择 90%，即 3 600 组作为训练数据集，剩下的 10%，即 400

组作为检验数据集。使用 MATLAB 作为建模工具。选择的

BP 神经网络结构为 2 010-N-1，其中 2 010 表示词向量的

输入维数，1 表示输出的维数（只有 1 维：歌曲类别），N 为

神经元隐含的个数。 由于训练网络的输入层比较复杂，考

虑到模型不能过于复杂，经过多次模型训练，隐含层最终

采用两层结构，每层各为 30 个神经元，即 N=30×30=900。

模型采用自适应 lrBP的梯度递减训练函数（traingd），基于

梯度下降法的学习函数 （learngd）、均方误差规范化性能

函数 （msereg）进行模型训练；同大多数应用一样，S 型函数

（tansig）作为模型的激励函数，实现流行音乐风格的预测和分类。

BP 神经网络的学习速度对预测性能具有重大影响。 学

习速度过大可能节省训练时间和成本，但极容易造成网络不

收敛，影响预测和分类的准确性；学习速度过小，学习过程缓

慢，为保证训练精确度，需要额外增加训练次数。考虑到训练

维数较多，最终决定学习速度为 0.01，训练次数为 1 000 次。

（2）建模结果输出

训练好的 BP 神经网络预测得到的结果是小数值 ，可

以方便地与真实结果进行对比。 由于歌曲类别已规定为 1～8

的整数 ，在进行分类准确度统计前，在 MATLAB 中使用 if

…else 的选择结构语句， 对预测的数值进行四舍五入的修

正操作。
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图 5 BP 神经网络预测结果与实际结果对比

图 4 BP 神经网络误差训练

BP 神经网络训练结束后得到训练误差 （MSE）如图 4

所示。

可以看出，训练随着迭代次数的增加，训练误差不断减

小；训练结束时达到最小，为 0.044 291。 利用训练得到的 BP

神经网络模型对歌曲类别进行预测， 通过对预测值的修正，

得到样本的整体分类准确率达到 81%。 由于数据集较大，图 5

显示了部分检验类别的预测结果及其与真实结果的对比。

如图 5 所示，从整体上看，预测的分类结果与真实结

果相差不大，但在个别点上会存在较大误差 ，由于预测异

常点占数据集整体比例很小，因此不会对模型的预测准确

度造成太大影响。

4 结束语

利用本文训练得到的 BP 神经网络模型对歌曲类别进
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行预测，通过对预测值的修正，得到样本的整体分类准确

率为 81%，证明本文中的模型对音乐风格的分类具有重要

的应用价值。 由于从网络采集到的语料有限，网络新词多

变，使用情感语料库覆盖有限，使得神经网络的学习能力

有一定限制，误判一些歌曲的音乐心情。 如果有适合的网

络情感新词发现算法，不断更新情感语料库 ，则可大大提

高音乐心情的分类效果 ， 一种新的识别情感生词算法 ，有

待深入研究。 目前标注的语料库普遍规模较小，涉及的领

域和主题较少，大大降低了分类的效果。 因此组织具有专

业音乐知识的专家和计算机信息处理知识的专家共同制

定规则， 对领域和主题丰富的大规模语料库进行标注，建

设一个标准的音乐风格语料库是具有广阔的发展前景。另

外，此模型是以音乐心情的歌词为特征表示歌曲的，如果

适当改变抽取规则针对主题去抽取关键词，则可以推广到

以主题风格分类的音乐识别模型中。
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