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基于 k平面分段回归的音乐情感分类

邵 曦,汪慧敏
(南京邮电大学 通信与信息工程学院,江苏 南京 210003)

摘 要：为了提高基于回归的音乐情感分类准确率,文中运用了 k平面分段回归的方法,在音乐特征与音乐情感组成的高

维空间内,通过多次迭代寻找超平面的方法直接求解非线性回归问题,进而预测二维情感变量值 Valence与 Arousal,并通

过该二维情感变量值进行音乐情感分类。 为了验证分类系统的性能,实验中按 MIREX分类标准建立有 5类音乐情感的音

乐库,对其 300首音乐样本进行分类,与传统的多元线性回归和支持向量回归相比分类准确率有了一定提高。 表明 k平面

分段回归的方法可以有效运用于音乐情感分类。
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Music Emotion Classification Based on k-plane Piecewise Regression

SHAO Xi,WANG Hui-min
(College of Telecommunications and Information Engineering,Nanjing University of Posts

and Telecommunications,Nanjing 210003,China)

Abstract:In this paper,a piecewise regression approach of k -plane is employed in order to improve the classification accuracy of music
emotion based on regression. It solves the nonlinear regression problem directly through several iterations in high dimensional space con-
sisted by music feature and music emotion,predicting the valence and arousal values in the emotion model and classifying the music emo-
tion. To verify the performance of classifier,test the classifier on 300 music sample from a music dataset which is commonly employed in
MIREX,and the testing results on classification accuracy of the proposed approach are compared with the results from multiple linear re-
gression and support vector regression. The experimental results show that k -plane piecewise regression approach can achieve the higher
accuracy than the other two. That is to say the method of k -plane piecewise regression can be effectively applied to music emotion classi-
fication.
Key words:music emotion classification;regression analysis; k -plane piecewise regression;support vector regression

0 引 言
音乐是人们生活不可分割的一部分,而在数字化

时代,从海洋般浩瀚的音乐曲库中挑选一首自己想要

的歌曲变得越来越困难。 因此很多音乐软件都提出了

分类功能,其中分类标准有语言、风格、流派、心情等。
对于用户来说,风格、流派等分类方法正确率虽然很

高,但是人们更愿意在选择音乐的时候听到符合自己

心情的歌曲。 然而音乐按情感分类,较之风格、流派等

分类方法有更多的主观因素,是一件相对困难的事情,
目前分类正确率并不是很高。

由于音乐情感的主观性,不同的人对同一首歌有

不同的感受,需要一个统一的区分标准。 Thayer[1]提
出的 Arousal-Valence 情感盘一般被用于音乐情感的

界定。 如图 1 所示,Arousal 表示音乐情感的激烈程

度,值越高说明激烈程度越高,人们感受越强烈,反之,
值越低说明激烈程度越低,人们感受越微弱;Valence
表示音乐的愉悦程度,值越高说明给人愉悦度越高,人
们感受正面情绪越多,值越低说明给人愉悦度越低,人
们感受负面情绪越多。

传统的分类方法是采用经典的机器学习方法,如
Wang Muyuan[2]等采用了 SVM(支持向量机)算法,使
用 libsvm 库作为分类的工具;Shi Yuanyuan[3]等使用
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了双层分类的方法,先用 GMM 弱分类器构造第一层

分类,然后再次提取新特征用于第二层 AdaBoost[4]分
类。 机器学习的缺点是无法将音乐情感的主观因素考

虑在内,效果不是很好。

图 1 Thayer’s Arousal-Valence情感

Yang Yi-Hsuan等将音乐情感的主观性考虑进分

类方法中,在文献[5]中采用了模糊最近邻均值法

(FNM)与模糊 K近邻法(FKNN)两种分类器,计算一

个音乐片段属于某种情感类别的程度,并以此来追踪

音乐情感。 但是此方法并没有被广泛使用。
Yang Yi-Hsuan等在文献[6]中提出将音乐情感

看成 Valence-Arousal 情感平面内的二元连续变量,由
此将音乐情感分类转化成在情感平面上的回归问题,
分别构造 V和 A回归器来预测 V值和 A值。 常见的回

归算法有多元线性回归(MLR) [7]、AdaBoost 回归[8]与

支持向量回归[9-10](SVR)等,在 Yang Yi-Hsuan 的实

验中 SVR得到的回归准确率最高, V值和 A值准确率

分别达到了 68%和 84% 。
文中采用的就是基于回归的音乐情感分类方法。

音乐情感回归由于音乐特征的多维性,一般将其看成

非线性回归问题。 SVR 模型引入了核函数,将低维空

间的非线性问题转化为高维空间的线性问题,避免了

在高维空间运算时存在的“维数灾难”,在非线性回归

问题方面都有很好的应用。 然而核函数以及核参数的

选取,目前为止还没有一个统一的指导标准,多数情况

下都是通过多次试验来确定最佳参数,由此增加了实

验的不确定性。 为此文中采用了直接求解非线性回归

问题的方法— k平面分段回归,这也是首次将 k 平面

分段回归运用于音乐情感分类方面。

1 基于回归的音乐情感分类系统
基于回归的音乐情感分类方法是将音乐情感看成

Valence-Arousal情感盘上的二维情感连续变量,将情

感分类问题转化成回归分析并预测 V 、 A值的问题。
假设 N个输入变量 (x i,y i),1≤ i≤N,x i是第 i个

样本的特征向量, y i ∈ R 是待预测值,回归方法的目

的是寻找一个回归器 R(·) 使得预测误差最小:

R | min∑
N

i = 1
y i - R(x i) (1)

为了将音乐情感分类问题转化成二维情感连续变

量的回归问题,需要考虑以下几点:
(1) R 的范围:将 Valence、Arousal 看成二维连续

情感变量, V、A值域是[-1,1]。
(2)标准:志愿者在经过情感分类的训练后,为每

个输入样本标注 V、A 值,最后取每个志愿者标注的平

均值,以此作为训练样本的标准。
(3)回归器的数量:没有考虑 V、A值的关系,默认

它们是相互独立的,因此使用两个回归器分别进行回

归分析。
(4)特征提取[11-12]:提取与音乐情感相关的音乐

特征,具体的提取特征在实验部分给出。
在训练部分生成两个回归器以后,对输入的测试

样本分别进行 V、A值的预测,以( V,A )对应的点在情

感平面的位置确定所属的情感类别。 基于回归的音乐

情感分类系统具体流程如图 2 所示。

图 2 基于回归的音乐情感分类系统

2 k平面分段回归
分段回归的思想是按数据的变化规律将其分为几

个区间,在每个区间上分别进行回归分析。 在分段回

归算法中,最重要的是区间的选取,传统的求解方法是

先找到拐点来确定分成几段,在自变量为两个或多个

的情况下,还要根据自变量的影响按显著程度进行排

序,然后选择最显著因子进行分段。 k平面分段回归的

思想来源于 k平面聚类算法,它的好处是不用进行拐

点的选取,对样本点进行聚类分析直接求解非线性回

归问题。
2. 1 k平面聚类算法

聚类算法是非监督模式分类的一种,它的主要目

的是将数据集分成若干类,使得属于同一个类的对象
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极大程度的相似,不同类的对象极大程度的相异。 其

中最常用的就是 k -均值类算法,它的聚类方法是椭圆

形聚类,以随机选择的 k个对象为初始聚类中心,求取

其他对象与初始聚类中心的距离来划分类别。
Bradley和 Mangasarian在 k -均值类算法的基础上

推广得到 k平面聚类算法,以超平面代替 k -均值类算

法中类的中心点,在不断迭代计算中求取样本点到据

其最近的超平面的最小平方距离之和,最终选定一组

超平面[13]。
假设 d维空间中的样本集为 X = {x1,x2,…,xn},x j

∈ Rd,j = 1,2,…,n,k平面聚类算法的目的是要寻找超

平面组 P = {P1,P2,…,Pk},使 n个样本点到据其最近

的超平面的平方距离之和最小。 算法的数学模型表述

如下:

min∑
k

i = 1
∑
x j∈C i

xωx i
Tx j - γi

2

s. t. ω i
Tω i = 1,i = 1,2,…,k

(2)

其中, C i 表示第 i个聚类; γi 和 ω i 分别表示超平

面 P i 的截距和单位化法向量; ω i
Tx j - γi 是样本点

x j 到超平面 P i 的距离[14]。
2. 2 k平面分段回归

k平面分段回归设计思想来源于 k平面聚类算法,
通过反复迭代求取距离样本点最近的超平面的回归方

程。 假设用 n - 1个自变量 (x1,x2,…,xn-1) 来做因变

量 y的回归分析,则 n 维空间中样本点集为 A = {a1,
a2,…,am},其中 a j ∈ R

n,j = 1,2,…,m ,数学模型如

下:
Min | | Aω - eγ | | 2

s. t. ω'ω = 1
(3)

其中, (ω,γ) ∈ Rn;e是全 1 的 n维向量; ω表示

超平面的单位化法向量; γ表示超平面的截距; | | Aω
- eγ‖表示样本点到超平面的距离。

构造 Lagrange函数:
L(ω,γ,λ) = ‖Aω - eγ‖2 - λ(ω'ω - 1) (4)
分别对 ω,γ,λ 求导并令其导数为零。
əL
əω = 2A'(Aω - eγ) - 2λω = 0 (5)

əL
əγ = - 2e'(Aω - eγ) = 0 (6)

əL
əλ = ω'ω - 1 = 0 (7)

由式(5)得

λ = ω'A'(I - ee'm )Aω (8)

由式(6)得

γ = e'Aωm     (9)

将式(8)、(9)代入式(5)得

A'(I - ee'm )Aω - ω'A'(I -
ee'
m )Aω·ω = 0 (10)

令 B = A'(I - ee'm )A,则式(10) 表示为

Bω - ω'Bω·ω = 0 (11)
令 v = ω'Bω,则式(11) 变为

Bω = vω    (12)
由式(12)可以得出, ω为 B的最小特征值相对应

的特征向量。
至此,式(3)的数学问题描述如下:

Min∑
k

j = 1
∑
m

i = 1
(ωTj a i + r j)

2

s. t. ‖ω‖2 = 1
(13)

其中, ω j∈ R
n、r j∈ R

n 分别表示超平面 P j 的单位

法向量和截距; (ωTj a i + r j) 表示样本点 a i 到超平面 P j
的距离。

k平面分段回归所要求的超平面 P j 对应的回归方

程为:

ω j•

x1
x2
左
xn-1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ç
ç
ç
ç
ç
ççy

= r j (14)

3 实验结果与分析
3. 1 建立音乐库

本实验中所使用的音乐库,是依据 The Music In-
formation Retrieval Evaluation eXchange(MIRE-X) [15]提
出的方法创建的。 音乐库按表 1 所示将音乐情感分成

以下五类,具体建立步骤如下:
表 1 MIREX的情感分类标准

Cluster1 Cluster2 Cluster3 Cluster4 Cluster5

Rowdy Amiable Literate Witty Volatile

Rousing Sweet Wistful Humorous Fiery

Confident Fun Bittersweet Whimsical Visceral

Boisterous RollicKing Autumnal Wry Aggressive

≠assionate Cheerful Brooding Campy Tense

≠oignant QuirKy Intense

Silly

  第 1 步:寻找 10 名志愿者,让 10 名志愿者依据给

出的五类音乐情感,分别下载属于每类音乐情感的歌

曲各 30 首并截取其中最能体现情感的 30 s片段,由此

得到 1 500 首待甄别音乐片段。 志愿者下载歌曲前,
会让他们听取每类音乐情感的例曲,然后让其下载类
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似情感歌曲,选取歌曲过程中尽量不考虑歌词的影响。
第 2 步:为每类每首歌曲按 1 ~ 200 进行编号,并

将 10 名志愿者分为 A、B 组,让 A、B 组成员依次听取

对方成员的音乐曲库,如果同意别人的分类,则在此类

歌曲序号后面打√,不同意则打×。 如果一首歌曲有

三人以上打√则保留,否则删除。 经过此步骤选取出

五类歌曲各 200 首(为方便起见,如果超出 200 个的类

别则删除超出部分,以下同)。
第 3 步:让 A、B组志愿者分别为步骤 2 中产生的

对方曲库进行 V、A值的标注,每人标注 500 首,为方便

起见, V、A值范围取为{-1,-0. 8,-0. 6,…,0,…,0. 8,
1},标注后取平均值。

第 4 步:对标注完的每类 200 首歌曲进行甄选,确
定了每类情感对应 V、A 值的范围,并将超出该范围的

歌曲删除,此时音乐曲库每类剩下 160 首歌曲。 在人

工标注 V、A值后,界定五类音乐情感的( V,A )范围如

表 2、图 3 所示。

图 3 五类音乐情感在 Thayer’s Valence
-Arousal情感盘上的对应

表 2 五类音乐情感对应的 V、A值

Cluster1 Cluster2 Cluster3 Cluster4 Cluster5

V [-0. 6,0. 6] [0. 2,1] [-1,-0. 2] [0. 2,1] [-1,-0. 2]

A [0. 4,1] [0,0. 6] [-0. 6,-0] [-0. 6,0] [0,0. 6]

  第 5 步:将每类歌曲进行 1 ~ 160 的重新编号,用
音乐软件统一音乐样本的格式:采样率为 1. 6 KHz,单
声道,wav格式。 在每类歌曲中随机抽取 100 首作为

训练曲库,剩下的作为测试曲库。 至此,训练曲库共有

音乐样本 500 首,测试曲库共有音乐样本 300 首。
3. 2 特征提取

文中对音乐片段进行特征提取时,选择的是在音

乐分类中广泛使用的 Mel Frequency Cepstrum Coeffi-
cients(MFCC),基于传统 ≠L≠提出的 RelAtive SpecTrA
-≠erceptual Linear ≠redictive(RASTA-≠L≠)两个特征。
MFCC系数 20 维,≠L≠ 频谱相关系数 21 维,≠L≠ 倒谱

相关系数 9 维,共 50 维,然后对这 50 维音乐特征分别

求均值和方差,最终每个音乐片段的特征向量维度是

100 维。
3. 3 训练回归器

训练部分的目的是得到 V 值和 A 值的回归器,文
中训练回归器的主要算法是 k 平面分段回归算法,另
外还使用线性回归算法、SVR 算法与之进行比较。 文

中算法都是用 Matlab实现完成。
k平面分段回归算法在迭代过程中计算出每个样

本到所有超平面的距离,并将样本点归入距离最近的

超平面,然后计算新的一组法向量与截距,反复迭代直

到找到满足所有条件的法向量与截距为止。 具体算法

步骤如下:
第 1 步:随机获取一组法向量和截距 (ω,r),其中

ω 为单位向量。
第 2 步:将 (ω,r) 带入(ωTj a i + r j) ,求出 m个样

本点到所有超平面的距离,并求出所有距离中样本点

到哪个超平面距离最小,并将样本点归入据其最近的

超平面。

第 3 步:由 r = e'Aωm 、ω为 B的最小特征值对应的

特征向量迭代求出下一组法向量和截距(ω,r)。
第 4 步:重复第 1 步与第 2 步,直到每个样本点归

入的超平面不变为止。
第 5 步:求出最终的法向量和截距 (ω,r) 组,并

以此求出超平面组。
以 V值回归器为例,由于音乐片段的特征向量维

度是 100 维,设为 (x1,x2,…,x100) ,加上 V 值的维度,
k平面分段回归要求取的超平面维度为 101 维,代入

式(11),假设样本点可以分为 k个超平面(2< k <10),
m表示音乐片段的个数 500, a i 为 101 维的样本点,
ω j、r j 为待求的单位法向量、截距组。 根据 k平面分段

回归的迭代算法最终分别求出 V值、 A值的超平面组。
线性回归的方法是从 500 首音乐片段中随机抽取

100 首,用 Matlab自带的 regress函数进行回归,求出 V
值和 A值分别对应的回归系数。

SVR方法选用核函数为高斯径向函数(RBF),通
过多次试验比较,选取 V 值回归器核参数 γ = 1. 5, A
值回归器核参数 γ =0. 8 时,回归效果最好。
3. 4 测试结果

文中分别用平均绝对误差(MAE)、回归值准确率

(Ac)以及情感分类准确率(Ac of classification)作为基

于三种不同回归方法的音乐情感分类系统的评价

准则。
平均绝对误差通常用来评判回归模型的预测精

度,回归值准确率由表 2 将 V、A 分别划分成的三类来

计算求得,情感分类准确率用来判定整个分类系统。
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实验评测结果如表 3 所示。
表 3 三种回归算法的有效率

MAE of
Valence

MAE of
Arousal

Ac of
Valence /
%

Ac of
Arousal /
%

Ac of
Classifi-
cation / %

线性回归 0. 282 6 0. 277 6 61. 4 70. 4 56. 11

支持向

量回归
0. 233 3 0. 217 3 70. 6 83. 3 63. 4

k平面

分段回归
0. 198 7 0. 180 3 72. 4 86. 7 67. 66

  由此可以看到:
(1)在三种回归算法中, k平面分段回归算法的准

确率最高, V、A值的回归准确率分别达到了 72. 4%和

86. 7% ,比支持向量回归的准确率高,并且 k平面分段

回归可以直接求解非线性问题,不需要像 SVR 方法一

样进行核函数、核参数的选择。
(2)基于 k平面分段回归的情感分类准确率也最

高,达到了 67. 66% ,在分成五类的音乐情感分类系统

中已经有所提高。
(3)可以看到 Arousal 值比 Valence 值更容易预

测,准确率都略高,这个与现有的音乐情感分类的结果

是一致的,如何提高 Valence 值的预测准确率还是一

个值得研究的问题。
图 4 是 V 、 A人工标注值与预测值的分布情况( k

平面分段回归算法)。

图 4 k平面分段回归的人工

标注值和预测值对比

4 结束语
文中将音乐情感看成 Valence-Arousal 平面上的

连续二维情感变量,然后用回归的方法预测音乐的 V 、
A值,以此达到音乐情感分类的目的。 有了 V 值和 A
值的预测方法,就可以将任何一首音乐转变成情感平

面上的一个点,除了便于情感分类,同时也易于音乐的

检索和管理。
文中首次将 k平面分段回归应用于高维空间, V 、

A值的回归准确率分别达到了 72. 4%和 86. 7% ,与多

元线性回归(MLR)、支持向量回归(SVR)相比准确率

更高。 一是说明 k平面分段回归在高维空间解决非线

性问题也有良好表现,二是说明在基于回归的音乐情

感分类系统中, k平面分段回归也是一个很好的选择。
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