
第 29 卷第 9 期                            电  子  与  信  息  学  报                                Vol.29No.9 

2007 年 9 月                    Journal of Electronics & Information Technology                        Sept...2007 

基于 AdaBoost 的音乐情绪分类 

王  磊①②    杜利民
①    王劲林

①

①(中国科学院声学研究所  北京  100080)  
②(中国科学院研究生院  北京  100039) 

摘  要：随着流媒体应用的蓬勃兴起，音频信号的自动分类开始成为工程与学术关注的热点之一。根据音乐信号对

乐曲表现的情绪进行分类，由于涉及音乐信号的社会属性和自然属性的综合表征与模糊分类，因此处理方法相应需

要在各种传统表征与分类方法的基础上进行机制筛选与架构优化。该文探讨了在AdaBoost算法，K-L 变换和GMM
模型的基础上构造弱分类器的方法，采用多层分类器结构，成功地实现了对音乐信号进行情绪分类。初步的实验对

163 首歌曲进行平静(Calm)，悲伤(Sad)，激动(Exciting)以及愉悦(Pleasant)4 种类别的分类，训练集和测试集的分

类准确率分别达到 97.5%和 93.9%，展示了这种方法的可行性和进一步发展的潜在价值。 
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Mood Classification of Music Using AdaBoost 
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Abstract: With fast development and boosting of stream media applications, automatic classification of audio 
signals becomes one of the hotspots on research and engineering. Since mood classification of music is involved with 
integrated representation and classification of social and natural properties of music, mechanism selection and 
architecture optimization should be implemented on the basis of different traditional music representations and 
classification methods. This paper discusses formation of weak classifiers in AdaBoost algorithm based on K-L 
transformation and GMM training and realizes mood classification of music with multi-layer classifier architecture. 
The experiments classify 163 songs into four mood classes: calm, sad, exciting and pleasant with 97.5% accuracy on 
training data and 93.9% accuracy on test data, which proves feasibility and potential value of this method. 
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1  引言  

上世纪 90 年代以来，随着计算机网络的不断发展和日

益普及，人们可以方便快捷地获取日益丰富的音乐资源。因

此，人们迫切需要新的技术对音乐资源进行有效的管理，实

现对海量音乐资源的检索和访问。传统上对音乐的检索利用

了文本检索，比如通过在 MP3 文件中写入歌曲名称、歌手

姓名等方法，利用文本搜索技术实现对音乐的管理和检索。

严格地说，这种技术并没有实现对音乐本身的检索，因此无

法从内容上对音乐的管理和检索。 

基于多媒体内容的管理和检索是当前学术研究的一个

热点。对于音乐来说，音乐内容包括旋律、乐器和歌手等方

面，而音乐内容作为情绪的主要载体和激励之一，研究如何

对音乐的情绪分类和检索，具有实用和研究的重要意义。

Marc Landy对音乐和心理的相互作用进行了深入的研究[1]，

证实了不同的乐器、不同风格的曲调使听者的情绪变化也完
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全不同。虽然对于“音乐究竟是如何表达和激励情绪的？”

等问题还需要音乐、美学、哲学等学科的进一步研究，但是

通过机器对音乐情绪的自动分类的尝试，我们希望可以对基

于音乐内容的检索及其实用做出有用探索。 

在本文中，音乐被分为了 4 种不同的情绪：平静的、悲

伤的、激动的以及愉悦的。在音乐与情绪的相互作用的研究

中，一般使用两个要素，第 1 个是反映情绪正面或负面的指

标(valence)，第 2 个是反映情绪强烈程度的指标(arousal)。

在我们所使用的 4 种情绪中，愉悦的和悲伤的分别是典型的

正面情绪(positive valence)和负面情绪(negative valence)，

而平静的和激动的分别是强烈程度较低(low arousal)和较高

(high arousal)的情绪。这 4 种情绪是音乐情绪相关研究中使

用最广泛的 4 种情绪，因此可以作为典型的分类类型。 

在机器学习和人工智能等领域中，Boosting的方法被广

泛应用以改进分类的准确率。Freund和Schapire[2]提出的

AdaBoost算法解决了早期一些Boosting算法存在的问题，通

过自适应地调整不同数据的权重信息，循环筛选出若干最佳
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的弱分类器，并把它们组合成最终的强分类器。作为

AdaBoost的典型应用，Viola[3]在人脸识别的任务中利用

AdaBoost进行特征选择，获得了成功。在音频方面的应用上，

Guo[4]等人通过对 16 种声音进行分类，比较了AdaBoost算

法和SVM算法的分类性能；Xiong[5]等人则利用AdaBoost算

法实现了对语音和非语音信号的区分；Sourabh和David[6]把

AdaBoost用作特征选择工具，从提取的 256 维特征中选择若

干维，对 4 类音频信号进行分类，并比较了AdaBoost和PCA

在特征选择方面的性能。 

可见，AdaBoost 算法在模式匹配问题中有着极为广泛

的应用。本文试将 AdaBoost 算法引入到音乐情绪分类的任

务中。为了充分挖掘出 AdaBoost 算法的性能，本文在使用

AdaBoost 时，构造了不同的弱分类器组进行实验，各种不

同的弱分类器将会在实验部分详细介绍。 

2  特征提取 

为了有效反应出音乐的情绪，我们提取了两类特征，第

一类称为音色特征，第二类称为节奏特征。 

2.1 音色特征(timbre feature) 
音色通常被定义为“在相同的响度水平下，听者用来分

辨不同声音和乐器的一种度量”[7]。不同的声音和乐器，其

音色取决于发声器官振动源的物理特性。人们对音色的感知

已经研究了很长时间，音频信号的短时频谱可以有效地反映

出音频信号的音色。 

音色特征主要由其频谱形状体现出来。对于一帧音频信

号，其频谱形状是指其短时傅里叶变换的频谱分布特征。在

本文中，把每段音乐表示成帧长为 20ms，帧移也为 20ms的

互不交叠的帧序列，通过对音频帧的短时频谱分析，我们得

到一个 26 维的特征矢量[8]。具体说明如下： 

(1) 子带特征  把每一帧的短时频谱按照倍频程划分为

7 个子带，每一个子带包含若干频谱分量，每个子带的最大

频谱分量、最小频谱分量以及平均值均作为一个特征，因此

每个子带有 3 个特征，所有 7 个子带即有 21 维特征，有效

地表示出了频谱能量在每一个子带的分布情况。 

(2) 谱质心( spectral centroid )  即频谱各分量幅度值

的加权平均，相当于频谱分布的“质心”。其计算公式如式(1)

所示。其中， 是第 t 帧的短时傅里叶变换的幅度值。通

常来说，轻松愉快的歌曲中高频分量较多，因此谱质心也较

高；而感觉哀伤的歌曲中低频分量较多，因此谱质心也较低。 
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(3) bandwidth  即各频谱分量到谱质心距离的加权平

均。 
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其中 的意义同式(1)， 是第 t 帧的谱质心。该特征体

现了频谱分布较集中还是较分散。 
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(4) roll-off frequency  定义为频谱总能量的 95%处的截

止频率。 
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设 roll-off frequency 的值为 ，则低于 的所有频谱分

量的能量和占频谱总能量的 95%； 
rf rf

(5) spectral flux  定义为前后相邻帧的频谱幅度差的二

阶距离。反映了前后帧之间的频谱变化的大小。 
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(6) 短时能量( short time energy )  即每一帧的所有频

谱能量，一般使用其对数值。 
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在以上 26 维特征中，1-21 维描述了各个子带的分布情

形；22 维和 24 维反映了频率的高低；23 维反映了频谱分布

的紧密情况；而 25 维则反映了前后帧之间的频谱变化；最

后，26 维则给出了频谱的能量大小。这 26 个特征从各个不

同的角度刻画了音乐的短时频谱形状，准确把握了短时频谱

的特点，对于音乐的情绪分类起着重要的作用。 

2.2 节奏特征(tempo feature) 

在不同种类的音乐中，其节拍或者节奏也不相同。音乐

的节奏有两个特征：快慢和强弱。在本文要划分的 4 个类别

中，平静的和悲伤的音乐一般节奏较缓慢，而激动的和愉悦

的音乐一般节奏较快；另一方面，平静的和愉悦的音乐的节

奏感较弱，而悲伤的和激动的音乐来说较强。可见，音乐的

节奏特征对于其情绪表达起着重要的作用。 

一般的音乐中，节奏通常由乐器所体现出来。而节奏乐

器又主要是一些低音乐器，如贝斯鼓、低音吉他等。由于 40 

–150Hz的频率范围基本上涵盖了常见的低音乐器的频带，所

以，为了分析音乐的节奏，我们只需分析 40–150Hz频带的

时域调制谱(modulation spectrum)即可。对于一段音乐的帧

序列，音色特征的提取方法如下[9]： 

在短时幅度谱的 40–150Hz 的范围内选取 3 个频率值，

则对于整个帧序列，每一帧的这 3 个频率的幅度值在时域上

构成了 3 个信号序列。对于其中每一个信号序列： 

(1) 10Hz 低通滤波，并求其 1 阶差分序列，对差分序列

做 FFT 变换，求其调制谱； 

(2) 在调制谱上 0– 5Hz 的范围内(对应于每分钟 0 – 300

个节拍)，以 0.5Hz 为间隔，划分 10 个子带，每个子带的平

均能量作为一个特征，则共有 10 个特征；  

(3) 3 个信号序列共有 30 维特征，即为音乐的节奏特征。 

不难看出，这样提取出的调制谱子带能量有效地表示出

了音乐节奏的快慢和强弱。如果音乐的节奏较快，则频率较

高的子带的平均能量值较大；另一方面，如果音乐的节奏感
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较强，则子带的平均能量值较大。 

3  AdaBoost 算法 

Boosting算法通过对若干分类器的组合可以使分类性能

得到有效的提高。AdaBoost算法由Freund和Schapire与 1995

年提出并发展完善。作为一种“自适应”的Boosting算法，

AdaBoost算法在若干轮循环中选择出若干个弱分类器，并把

它们组合起来形成最终的分类器。由于这个特性，AdaBoost

也经常被使用为特征选择的工具 [3,6]。在每一轮循环中，

AdaBoost都会自动提高上一轮循环中训练错误的数据的权

重，降低训练正确的数据的权重。所以，每一轮循环所选出

的弱分类器都针对训练数据中训练错误的那一部分。 

理论上说，AdaBoost 算法可以无限缩小训练错误

(training error)，这是 AdaBoost 算法一个基本的理论特 

性[2]。Freund和Schapire在另一篇文章[10]里分析了AdaBoost

算法的测试错误(generalization error)，指出AdaBoost的测

试错误和训练集的大小、弱分类器的状态空间以及循环进行

的次数存在着概率关系。 

AdaBoost 算法的主要步骤如下。 

输入：训练数据( , )， ，( , )和循环的次数 T，

其中 表示一个训练数据， ，表示 所属的类别。 
1x 1y nx ny

ix {0,1}iy ∈ ix

初始化： ，m 为类别 0 的训

练数据个数，n 为类别 1 的训练数据个数。 

1,

1/2 , when y 0

1/2 , when y 1
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m
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循环训练：for (t = 1, , T) 
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 (3) 从 个弱分类器中选择 最小的一个，令其为 ，

其所对应的错误值为 ； 

M jε th

tε
 (4) 更新权重： ，其中 ，

当 被正确分类时， ；反之为 1； 

1
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输出：最终的分类器为： ( 1
( ) sgn ( ( )

T
t tt

h α
=

= ∑x h x ，

,其中 。 )0.5− log(1/ )t tα β=

上面所述的 AdaBoost 算法应用于两个类别的分类问

题。实际上，AdaBoost 算法也可以被扩展用于多类别分类

问题。在上面算法的每一轮循环中，都要训练 M 个弱分类器，

其中每个弱分类器的性能只要比随机分类稍好即可。在上文

所引的各个应用中 ，每一个弱分类器均建立在单维特征

上。这种情况下，假设有 N 维特征，则共有 N 个弱分类器，

每一轮都从这 N 个弱分类器中找出性能最好的那一个。在本

文中，由于特征的维数较少，建立在单个特征上的弱分类器

并不能带来令人满意的分类性能，所以必须构造建立在多维

特征上的弱分类器组。 

[3 6]−

4  弱分类器的构造 

4.1 基于单维特征的弱分类器的构造 

在AdaBoost算法的每一轮循环中，都需要构造一组弱分

类器，AdaBoost从这组弱分类器中选出性能最好的一个作为

本轮的选择。在Viola的人脸识别的应用[3]中，针对每一维特

征构造了一个弱分类器。而在Guo等人利用AdaBoost算法对

声音分类的应用[4]中，弱分类器的定义如下： 

0 1

0 1
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在Xiong等人区分语音和非语音的工作[5]中，弱分类器定

义如下： 
0,            

( )       1
1,               

i i

i

x
h i

θ⎧ >⎪⎪⎪= ≤ ≤⎨⎪⎪⎪⎩
，
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x     (7) 

式(6)和式(7)中，x为特征矢量， 为第i维特征， 、

分别为类别 0 和类别 1 的第 i 维特征的均值，D为特征矢

量的维数， 为第 i 维特征上设定的阈值。由式(6)，式(7)

可知，这两种弱分类器都建立在单一维特征的基础之上，其

区别在于：式(6)使用NC(Nearest Center)原则进行分类，而

式(7)使用阈值进行分类。另外，在Sourabh

ix 0iμ

1iμ

iθ

[6]的工作中，

AdaBoost算法被用作特征选择，其使用的弱分类器同样建立

在单一维特征基础之上。 

4.2 利用 K-L 变换和 GMM 模型构造弱分类器组 

本文为了获得更好的分类性能，提出了一种新的弱分类

器构造方法。与上述工作不同的是，在整个特征矢量的基础

上，使用 K-L 变换得到不同维数的新矢量，再用包含不同个

数高斯分量的 GMM 分类器来构造整个弱分类器组。构造过

程如图 1 所示。 

如图 1 所示， D 维特征矢量经过 K-L 变换后，可以得

到 1–D 维的特征矢量，分别对这些不同维数的数据通过 EM

训练得到 GMM 分类器，其中，GMM 分类器中的高斯分量

数目为 3–9，共 7 个 GMM 分类器。由此，用这种方法构造

弱分类器组，每组可以得到 7D 个 GMM 弱分类器，用这 7D

个弱分类器分别对训练数据进行分类，选择其中错误最少的

一个作为 AdaBoost 该轮循环中所选定的弱分类器。 

 

图 1 AdaBoost 中弱分类器的构造 

4.3  对 K-L 变换和 EM 训练的修改 
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由AdaBoost算法可知，训练数据的权重在每一轮循环中

都被归一化。因此可以把训练数据的权重看成是概率分布，

并引入到K-L变换的算法以及训练GMM模型的EM算法中。

假设我们有N个训练数据，其中 个属于类别 0， 个属

于类别 1，则 ；设每个训练数据的权重为 ，

则有 。则对于K-L变换

0N 1N

0 1N N N+ = iw

1ii
w =∑ [11]，类别 0 和类别 1 的先

验概率分别为 

0 1 (  class 0),     (  class 1) i ii i
P w i P w i= ∈ = ∈∑ ∑ (8) 

训练数据的类内分布为 

0 1/  (   class 0),   /  (   class 1)' '
i i i iw w P i w w P i= ∈ = ∈ (9) 

类内散度阵 wS 和类间散度阵 bS 如式(10)所示，其中 c

为类别数，这里为 2。 
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对于 EM 训练[12]，则有如下公式，其中类别 0 时

，类别 1 时 。 0M N= 1M N=
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5  系统结构 

5.1 双层结构及其训练过程 

由于 AdaBoost 算法通常用来对两类问题进行分类，而

本文要把音乐按照情绪分成 4 类，所以，我们针对每一种情

绪训练了一个 AdaBoost 分类器，共计 4 个分类器。对于其

中每一个，类别 0 的训练数据是该种情绪的歌曲，类别 1 是

除了该种情绪的所有其它歌曲。另外，由于提取了音色特征

和节奏特征，其中音色特征是短时特征，节奏特征是长时特

征，为了充分利用这两种特征获得更好的分类性能，对于 4

个分类器中的每一个，我们都采取了两层结构。第 1 层根据

音色特征进行归类，第 2 层根据节奏特征进行分类，两层分

类器的结果综合到一起，得到最后的分类结果。其中，在训

练第 2 层分类器时，类别 0 的训练集为第一层分类器误判为

类别 1 的那些歌曲。下面以 Calm 为例分 3 个步骤详细描述

训练过程。 

对于第一层的 Calm 分类器， 其类别 0 是训练集中平静

的歌曲，类别 1 是其他 3 类歌曲。提取类别 0 和类别 1 中所

有歌曲的音色特征，利用 AdaBoost 算法训练得到分类器

“Calm L1”(L1 表示第 1 层)，用分类器“Calm L1”对训

练集中类别 0 的所有歌曲进行测试；对于第 2 层的 Calm 分 

类器，其类别 0 是上一步中测试错误的歌曲，如果这类歌曲

较少，则补充适当数目的歌曲，类别 1 仍然是所有其他 3 类

歌曲。提取类别 0 和类别 1 中所有歌曲的节奏特征，利用

AdaBoost 算法得到分类器“Calm L2”(L2 表示第 2 层)。 

5.2 歌曲的分类准则 

图 2 给出了一首歌曲的判别过程。图中，L1 为第 1 层分

类器，L2 为第 2 层分类器，Cij，Sij，Eij，Pij 分别表示第

i 层分类器归到类别 j 的帧数，其中，i = 1 表示第 1 层分类

器；i = 2 表示第 2 层分类器；j = 0 表示归类到类别 0；j = 

1 表示归类到类别 1。当要对一首音乐分类时，把音色特征

矢量序列输入到 4 个第 1 层分类器，而节奏特征矢量序列则

分别输入到 4 个第 2 层分类器。每 1 个 AdaBoost 分类器输

出两个整数 Cij，Sij，Eij，Pij 等，分别表示归类到类别 0

的帧数和类别 1 的帧数。例如，“Calm L1”输出 C10 和 C11，

其中，C10 表示归类到类别 0 的帧数，C11 表示归类到类别

1 的帧数。 

 

图 2 音乐按情绪分类过程 

由于在训练时，第 2 层分类器的训练集中的类别 0 的数

据是第 1 层分类器误判为类别 1 的歌曲，所以，在对两层分

类器的分类结果进行综合时，我们对第 1 层分类器的分类结

果分配了较大的权值，经过实验取为 0.7，而第 2 层分类器

的分类结果的权值较小，取为 0.3。这样的话，根据上下两

层共 8 个 AdaBoost 分类器的输出，我们可以进行如下计算： 

C = 0.7×C10 / (C10 + C11)+0.3×C20 / (C20 + C21) 

S = 0.7×S10 / (S10 + S11)+0.3×S20 / (S20 + S21) 

E = 0.7×E10 / (E10 + E11) + 0.3×E20 / (E20 + E21) 

P = 0.7×P10 / (P10 + P11)+0.3×P20 / (P20 + P21)                

最终，对于输入的歌曲，如果 C 是 C，S，E，P 4 个值

中最大的那个，则该歌曲被归类为平静的歌曲，如果 S 最大，

则归类为悲伤的歌曲，以此类推。 

6  实验结果 

本文实验使用的数据包括 163 首歌曲，这些歌曲按照情

绪被标记为 4 个类别，包括 33 首平静的(Calm)，30 首激动

的(exciting)，50 首愉悦的(pleasant)和 50 首悲伤的(sad)。
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平静的歌曲主要是一些经典音乐，包括小部分电影伴音和流

行歌曲；激动的歌曲主要是以音量大、节奏强为特征的摇滚

乐；愉悦的歌曲则是节奏较快的流行音乐或电子乐；悲伤的

歌曲则是一些节奏较慢、音色颤抖的流行音乐。上述所有音

乐的标注均由音乐方面的专业人员完成，但是按照情绪分类

并不是绝对的，不同的人听完同一首歌曲在情绪上的反应会

有所不同。例如，对于一首流行音乐，一部分人会认为很平

静，而另一部分人却认为较悲伤。上述 163 首歌曲中，训练

集和测试集之间的比例大约为 80%：20%。 

本文进行了两项试验，并对比了它们的结果。第 1 项实

验使用了文献[4]中的方法对音乐按情绪分类，对于任意两个

类别都训练一个 AdaBoost 分类器，所以共有 6 个分类器，

每 1 个分类器输出 1 个分类结果。如果一首歌曲被其中的 3

个分类器都归类为同一个类别，则该歌曲即被归类为该类

别。在 AdaBoost 的训练中，弱分类器都是基于单维特征并

使用 NC 准则进行判定。第 2 项实验采用了本文第 4 部分所

介绍的方法构造弱分类器组，采用本文第 5 部分介绍的系统

结构和训练方法进行音乐的情绪判别。表 1 和表 2 分别给出

了两项实验的实验结果。 

表 1 实验 1 结果(弱分类器：单一维上的 NC 准则分类器) 

表 1 中，用来区分平静歌曲和悲伤歌曲的性能最差，其

准确率只有 69.8%，其原因在于：平静类别和悲伤类别各包

含一部分流行歌曲，而这些流行歌曲即使对于不同的人来

说，也很可能得到不同的分类结果，对于计算机来说，区分

这种有相当重叠区域的两个类别当然也是一个很困难的任

务；另一方面，在这项实验中，我们所选用的 NC 准则弱分

类器组实际上性能很差，这样的话，每一轮循环中所得到的

也就较大，经过有限的几次循环后， 就已经逼近了其极

限 0.5( 的实际意义是分类的错误概率)，因此， 的值也

就约等于 1，训练数据的权重基本上停止了更新，继续循环

下去已经没有了意义。这一点同样也可以从表 1 中看出，所

有的 6 个分类器在进行了仅仅 5 轮循环后就已无法再继续循

环更新下去了。这样的话，最终的分类器也就是 5 个弱分类

器的线性组合，自然没有多循环几次的效果好。 

tε tε

tε tβ

除了区分平静和悲伤这两个类别的分类器之外，其余的

5 个分类器的分类性能良好，这充分说明了所使用的 26 维音 
表 2  实验 2 结果(两层分类器，弱分类器组：KL + GMM) 

色特征能够准确表现出音乐的情绪。 

在实验 2 中，使用了本文提出的两层分类器的结构，在

构建AdaBoost 循环中的弱分类器组时使用了经过K-L 变换

后的 GMM 分类器。第 2 层分类器利用节奏特征修正了第 1

层分类器的分类结果，由表 2 可见，第 2 层分类器可以大幅

度地提高分类的准确率，一方面是由于第 2 层的分类器的训

练负样本采用的是第 1 层分类错误的那些歌曲，另一方面也

说明了节奏特征在音乐情绪的分类任务中具有良好的区分

性。 

7  结束语 

作为基于音乐内容的检索的有益探索，本文在音乐的音

色特征和节奏特征的基础上，使用 AdaBoost 算法实现了把

音乐按情绪分成 4 个类别。本文深入讨论了 AdaBoost 算法

中弱分类器组设计对其性能的影响，提出了一种能够充分发

挥 AdaBoost 算法性能的弱分类器组的设计方法，设计了双

层分类器的结构，并在实验中得到了良好的效果，最终的分

类准确率达到 97.5%。本文所论述的方法对 AdaBoost 算法

在音频方面的应用具有一定的意义。 
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