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摘要  针对目前基于情绪的音乐分类研究存在的弊端，为了方便音乐检索，本文提出一种音乐情绪参数化的方法。

该方法通过提取反映音乐情绪的特征向量，然后利用 fisher 算法进行维数压缩，再通过大量的音乐样本训练得到

节奏、音调和音色 3 个描述音乐情绪的参数，参数的大小反映了情绪的强弱。实验结果表明，音乐情绪参数化的

结果符合音乐实际的情绪。 
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Abstract   Considering the disadvantages of music classification researches based on musical emotion, this 
paper proposes a parameterized method of musical emotion for music retrieval. This method extracts the 
feature vector of music, then compresses dimensions using the fisher algorithm, finally obtains rhythm, tone 
and timbre three parameters by training to describe musical emotion. The bigger parameter reflects the 
stronger musical emotion. Experimental results show that the parameterized result corresponds with the real 
emotion of music. 
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1  引言 

近年来，随着个人计算机的广泛普及，互联网

技术和信息产业的不断发展，音乐市场的持续繁

荣，人们有可能拥有越来越多的音乐文件，对大量

音乐文件进行管理是一个令人头痛的问题。传统途
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径通过歌曲家、唱片名、歌曲名等信息来对音乐进

行分类管理，这种方式简单有效，但是当文件数量

很大的时候，就很难管理。另一方面，有时候人们

需要根据个人情绪寻找合适的音乐，比如，人们在

睡觉前，需要听一些比较低缓的促进睡眠的音乐；

当人们参加一些聚会的时候，就需要一些快节奏

的、令人兴奋的音乐来活跃气氛。因此，基于内容

的音乐分类研究具有很好的现实意义。 
20 世纪 90 年代国际上开始了基于内容的音频

检索技术研究，到 90 年代末达到高潮。在音乐分

类方面取得不少的成果，Wold 等人最先提出利用音

乐样本进行频域处理抽取一些特征，然后对音乐进

行分类(Muscle Fish 方法)[1]；Foote 根据人耳听觉特

性，从音乐中提取 12 阶的 MFCC 特征参数，并使

用人工神经网络对音乐进行分类[2]；Li 在 MFCC 基

础上，选择了最近特征线(Nearest Feature Line)方法

设计分类器[3]；Lin 等把小波变换理论应用到音乐特

征提取，并使用 SVM 方法设计分类器，分类正确

率得到很大提高[4]；Munoz 等通过实验发现，混合

高斯模型与遗传模糊系统的搭配使用，分类效果比

混合高斯模型要好很多[5]。 
以上的方法通过特征提取和分类算法将音乐

分成几个特定的类别，有利于音乐的检索。但很多

时候人们想通过音乐情绪中的某些参数大小来挑

选合适的歌曲，比如节奏快慢，音调高低等，以上

的方法就显得不够灵活，因此，本文提出了一种音

乐情绪参数化的方法，首先从音乐中提取合适的时

域和频域特征参数，通过 fisher 线性判别算法，将

高维的特征向量映射到一维空间，形成音乐的节

奏、音调和音色三个参数，参数的大小表示情绪

的强弱。这样，人们就可以通过调整这三个参数

的大小来管理和检索歌曲。系统的总体框架如图 1
所示。 

 
图 1  系统总体框架图 

2  音乐特征提取 

为了实现每一首歌曲的情绪参数化，首先要做

的工作是从歌曲中提取一些能够反映音乐情绪的

特诊参数。特征提取的对象为完整的歌曲，平均一

首歌是 4~5 分钟。从每一首歌中提取出 124 维的特

征向量。本文用于训练和测试的音乐都是从 google 
music 网站下载，MP3 格式，位速为 192 kbps，采

样率为 44.1 kHz，16 bit/sample，2 个声道的立体声。 
2.1  音乐预处理 

音乐一般是以 MP3 格式存储在个人电脑或者

网络服务器，因此，在进行特征提取之前需要对音

乐文件进行预处理。针对 MP3 文件，首先对音乐文

件进行 MP3 解码，得到音乐采样样本 2 个通道的数

据流。由于本文不处理立体声效果，为了方便处

理，将 2 个通道的数据求平均值，得到了单声道

的数据流。 
接着对数据流进行分帧，每一帧长为 512 个采

样点（11.6 ms），每一帧都进行加汉明窗处理，然

后再做短时傅里叶变换（STFT），得到音乐的频谱

信号。将频谱信号送到特征提取模块进行特征提

取。预处理的流程如图 2 所示。 

 
图 2  预处理框架图 

2.2  音乐帧级特征提取 
本文提取的音乐特征包括时域特征（Time 

Domain Feature）和频域特征（Spectral Feature）两

类。时域特征是过零率（预处理过程不需要加窗和

STFT 变换）；频域特征包括：(1)频谱中心；(2)频谱

衰减值；(3)频谱流量；(4) MFCC 倒谱系数；(5)音
节系数。 

具体的特征介绍如下： 
时域过零率（Time Domain Zero Crossings）：

对于时域的离散信号，前后两个采样点数据的代数

符号不一致，称之为过零。过零的速率称为过零率，

具体计算如下： 
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其中， ( )x m 为音乐的时域离散信号。人类的发音

是由清音和浊音组成，而纯音乐不会有这种现象，

因此语音的过零率要高于纯音乐的过零率[6]。在

包含语音的音乐中，过零率在一定程度上反映了

歌唱者的语速，语速越快，语音越密集，过零率

越高。 
频谱中心（Spectral Centroid）：频谱中心定义

为，音频信号通过短时傅里叶变化（short-time 
Fourier transform，STFT）得到的频谱的中心[7]。 
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其中， ( )tM n 是 t 时刻音频帧的傅里叶变换。频谱

中心是频谱形状的一个指标，频谱中心值越大，表

明音乐信号具有更多的高频成分。 
频谱衰减值（Spectral Rolloff）：频谱衰减值是

指到小于频率 tR 的频谱能量，刚好等于总频谱能量

的 85%[7]。 
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频谱衰减值反映频谱的形状。 
频谱流量（Spectral Flux）：频谱流量定义为连

续的频谱分布的标准差[7]。 
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其中， [ ]tN n 和 -1[ ]tN n 分别是 t 时刻和 t-1 时刻音频

帧的傅里叶变换。这一个指标表示局部频谱变化的

总量。在一定程度上反映了频谱的形状。 
Mel 倒 谱 系 数 （ Mel-Frequency Cepstral 

Coefficients，MFCC）：前人通过研究发现，人耳

对于声音频率的分辨不是完全线性的，在 1000 Hz
以下为线性的，在 1000 Hz 以上接近对数关系[8]。 

 Mel( ) 2595log(1 ).
700

ff = +   (5) 

经过该公式转换后的频谱称为倒谱域。Mel 倒
谱系数是音频信号映射到倒谱域后，提取出来的一

组反映音频特征的参数，计算过程是：对音频信号

进行 DFT 变换，再将信号映射到倒谱域，接着用

13 个等带宽的三角滤波器滤波，将各个滤波器的

输出能量进行累计。最后通过以下公式计算 MFCC
系数： 

1
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其中， [ ]x k 为第 k 个滤波器的输出能量。 
音节系数（Chroma）：根据乐理知识，把一个

纯八度十二等分，并将每一等分之间的音高距离定

为半音，这种方式称为十二平均律。一些最新的研

究表明，音乐结构分析问题更多的是取决于音节系

数，Wakefield 及 Goto 采用音节系数来描述 12 个同

性质的音高类之间的功率谱能量分布[9]。笔者依据

该方法，从对数频谱尺度上的功率谱中提取 12 维

的音节系数， ( )cv t 表示某个八度上的第 c 个

（c=1,2…,12）个音高类： 
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其中， ( , )f tψ 表示时刻 t 上的对数尺度频率 f，通过

短时傅里叶变换（STFT）得到； LOct 和 HOct 表示

八度音的范围，分别为 3 和 8，两者覆盖的频率范

围为 130 Hz~8000 Hz；
,

( )
c hBPFB f 是一个汉宁窗带通

滤波器，允许对数尺度频率 ,c hF 通过。 
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,c hF 表示八度位置为 h 的第 c 个音高类上的对数尺

度频率，表达式为： 

 , 1200 100( 1).c hF h c= + −  (9) 

在得到十二个音节系数以后，为了反映出音节

最大值与均值、最小值的差别大小，定义峰值-均值

比例和峰值-谷值比例如下： 

 max
max-avg
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vR
v

= , (10) 
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其中， maxv 、 minv 和 avgv 为十二个音节系数中的最

大值、最小值和平均值，最终得到 14 维的音节系

数。 
2.3  特征向量的组成 

根据 2.2 对每一帧音乐进行特征提取，可以得

到 31 维的帧级特征（Frame Feature），具体如表 1
所示。 

表 1  帧级特征向量的组成 

         帧级特征名称 特征维数 

时域 Zero Crossings 1 

Spectral Centroid 1 

Spectral Rolloff 1 

Spectral Flux 1 

MFCC 13 

频域 

Chroma 14 

 
帧级特征只反映了音乐帧级（11.6 ms）的特征

形态，无法得到一小段音乐的特征。因此，本文提

出音乐段特征（Clip Feature）的概念，段特征的计

算过程如下：对连续的 40 个音乐帧进行帧级特征提

取，然后通过计算平均值和标准差来得到段特征。 
从段特征中可以得到音乐在 464 ms 时间内的

特征，为了提取更长时间的特征，本文又提出了音

乐镜头特征（Shot Feature）的概念，镜头特征的计

算过程如下：在原来段特征的基础上，对 5 个连续

的音乐段进行求均值和标准差，得到镜头特征

（2.32 s）。 
最后，我们可以从 31 维的帧级特征拓展到 124

维的镜头特征，组成本文的音乐特征向量，如图 3
所示。 

 
图 3  特征拓展示意图 

3  Fisher 线性判别原理 

根据上一节的特征提取方法，对每一首歌进行

特征提取，可以得到 124 维的特征向量。接着如何

用参数大小的方法来表示音乐的特征，比如音乐的

节奏、音调、音色等。因此，必须进行维数压缩，

笔记采用 fisher 算法解决这个问题。 
fisher 算法是一种成熟的线性分类算法，在各

个领域有广泛的应用，该算法实际上就是把高维的

特征向量空间压缩到一维。fisher 算法是找一个投

影方向，使得投影后的点类内离散度最小而类间离

散度最大。 
设有 1w 和 2w 两个类，n 个 m 维的训练样本

( 1,2, ... , )kx k n= ，其中 1 1n w∈ ， 2 2n w∈ ， 1 2n n n+ = 。

令线性变换矩阵 n mR ×∈W ，得 T
k ky x∈W ，当W 的

值使得类间离散度与类内离散度的比值最大时，分

类效果达到最优。 

1w 和 2w 在 m 维特征空间里的样本均值向量： 

 1
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k
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x
n ∈
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通过变换W 映射到一维特征空间后，平均值分

别为： 
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k i
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映射后，定义类内离散度矩阵为： 

 2( ) .
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= −∑Si
2 （i=1,2） (14) 

为了使 2 个类的平均值之间的距离越大越好，

而类内离散度越小越好，定义 fisher 准则函数： 

 
2

1 2( ) .F
m m

J
−

=
+2 2

1 2
W

S S
  (15) 

用拉格朗日乘子法求解 ( )FJ W 的极大值点得

到最优解： * 1
1 2( )M M−= −wW S ，其中 wS 为类内离

散度矩阵的总和，即 = +2 2
1 2wS S S 。 

音乐特征向量通过W 变换就可以得到一个一

维的参数，根据训练样本的不同，可以得到不同音

乐情绪的参数大小。笔者选择了“舒缓-强烈”、“低

沉-高亢”和“丰富-单纯”三组样本，分别训练出

节奏、音调、音色三种音乐情绪参数。最后做归一
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化处理，使参数范围为[0,1]。 

4  实验与分析 

4.1  系统训练 
实验开始前，从 google music 网站下载大量音

乐训练样本并手动做好分类，如表 2 所示。节奏的

划分根据歌曲的节奏快慢和明显程度；音调的划分

根据歌手的声调；音色的划分根据演奏的乐器多少

丰富程度。 

表 2  音乐训练样本分类 

划分方式 负样本数 正样本数 

节奏 舒缓（190） 强烈（192） 

音调 低沉（193） 高亢（194） 

音色 丰富（192） 单纯（196） 

 
(1) 取第一组样本“舒缓-强烈”对 fisher1 算法

结构进行训练，得到最佳变换矩阵 1W ； 
(2) 取第二组样本“低沉-高亢”对 fisher2 算法

结构进行训练，得到最佳变换矩阵 2W ； 
(3) 取第三组样本“丰富-单纯”对 fisher3 算法

结构进行训练，得到最佳变换矩阵 3W ； 
三组样本分别经过矩阵 1W 、 2W 和 3W 变换后的

直方图分布情况如图 4∼6 所示。 
分析以上的直方图可以看出，尽管中间有部分

重叠，属于同一训练组的 2 个类别音乐经过 fisher
算法映射后，形成了 2 个很明显的波峰，代表了音

乐情绪的强弱。因此，本文提出的方法是有效的。

至此，得到三个变换矩阵 1W 、 2W 和 3W ，训练过程

结束。 

 
图 4  “舒缓-强烈”分类结果直方图 

 

 
图 5  “低沉-高亢”分类结果直方图 

 
图 6  “丰富-单纯”分类结果直方图 

4.2  系统测试 
为了对系统进行测试，从 google music 网站下

载不同于训练歌曲的各种情绪歌曲，每种情绪都是

100 首歌。然后，将所有测试音乐输入到系统进行

参数化，分别统计参数化结果，如表 3 所示。 

表 3  歌曲测试样本参数化结果 

参数化结果统计 
歌曲情绪 

[0,0.5) [0.5,1] 

正确率 
（%） 

强烈 96 4 96 

舒缓 5 95 95 

低沉 4 96 96 

高亢 94 6 94 

丰富 3 97 97 

单纯 96 4 96 

 
从以上测试结果可以看出，绝大部分歌曲情绪

的识别是正确的，少量的歌曲情绪识别出错了。一

方面是因为训练样本还不够充足，导致训练结果有

一定的误差；另一方面跟歌曲本身有关，同一首歌
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的不同位置情绪不一致，影响了参数化的结果。总

的来看，不同情绪歌曲的识别率可以达到 94%以

上，满足了实际应用需求，本文提出的音乐情绪参

数化方法是有效的。 
4.3  特征相对作用实验 

为了反映本文提取的特征对分类结果的相对

作用，笔者做了特征相对作用实验。根据表 1 的特

征向量，按顺序分别去除其中的一个特征，然后按

照以上的训练方法对系统重新进行训练，接着使用

未参加训练的不同情绪歌曲进行测试（每种情绪

100歌曲），最后统计得到分类的正确率如表4所示。 

表 4  分别去除一个特征后的分类正确率（%） 

 
Zero 

Crossings 
Spectral 
Centroid 

Spectral 
Rolloff

Spectral 
Flux 

MFCC Chroma

强烈 94 96 95 95 89 90 

舒缓 95 93 96 95 90 90 

低沉 95 94 92 93 84 89 

高亢 93 92 91 92 85 91 

丰富 93 94 97 95 88 91 

单纯 95 93 95 94 90 92 

 
从以上表格可以看出，缺少 MFCC 和 Chroma

两个特征对分类结果的影响最大，特别是对于低沉-
高亢类别；缺少其他特征也会使分类的正确率有所

降低。这说明了本文所提取的特征，都对音乐情绪

的正确分类有贡献。 

5  结论与展望 

本文提出了一种音乐情绪参数化的方法，通过

提取音乐有用的时域和频域特征，组成音乐情绪特

征向量，然后通过 fisher 算法训练出 3 个变换矩阵，

音乐特征经过变换矩阵运算，映射到一维空间，再

经过归一化处理，形成节奏、音调和音色 3 个特征

参数。实验结果表明，虽然对某些歌曲存在一定的

误差，本文提出的方法能够用参数化的方法来描述

音乐的情绪。 
后续工作包括：(1)对音乐时域和频域特征进行

研究，提取更能反映音乐情绪的特征；(2)使用混合

高斯模型或者人工神经网络等高级算法来实现音

乐特征的维数压缩；(3)音乐情绪的分段识别和参

数化。 
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