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基于条件随机场的音乐共同语义标注

何晓梅

（河海大学 计算机与信息学院　南京　２１１１００）

摘　要：音乐的语义标注旨在使用词语或标签自动将一段音乐标注为一个语义标注集。通常，人们将多标注学习转

换为独立二进制分类问题解决，再给每一个语义标注单独建模。为了得到更好的分类结果，应考虑标注之间的依赖关

系。文章中尝试共同的音乐语义标注，对单标注和具有高相关性的成对标注同时建立模型。使用多标注条件随机场

（ＣＲＦ）模型直接参数化多标注分类中的共现标注。用到两种ＣＲＦ模型，一种是使用无条件标注相关的共同多标注分

类（ＣＭＬ）模型，另一种是使用有条件标注相关的考虑特征的共同多标注分类器（ＣＭＬＦ）模型。实验表明，将这两种模

型用到ＣＡＬ１０Ｋ数据集上，平均精确度、宏Ｆ１ 分数和微Ｆ１ 分数比用高斯混合模型（ＧＭＭ）给单个标注建模要高。
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１　引　　言

单标注分类的任务是将一个目标确切地用一个类表

示，而多分类问题［１］是对传统的单分类问题的扩展，将一个

目标同时分配给一个或多个类，被广泛应用于各种情境下，

比如：文本分类、多媒体内容的自动标注、生物信息、信息检

索等。

对音乐的语义标注［２３］已经成为在音乐信息检索领域

一个重要的方向，将一首音乐与一个语义集关联，与未加工

的音频或底层特征相比，是一个非常紧密而有效的表示方

法。这种方法可以广泛地应用于音乐检索和推荐，因为对

用户来说，使用语义词汇描述一首歌更加自然，并且使用语

义标注向量测试标注的相似性也更为灵活。

目前，自动语义标注的方法有很多。Ｄｈａｎａｌａｋｓｈｍｉ等

人［４］使用自动关联的神经网络模型获取声学特征向量的分

布，再用基于高斯混合模型的分类器训练这些类的模型。

Ｔｕｒｎｂｕｌｌ等人为每个语义词汇建立一个生成式模型

ＧＭＭ，并且计算出每一首歌在词汇表中的一个多项式分

布。Ｅｃｋ等人使用ＡｄａＢｏｏｓｔ预测每个社会标注在整个大

的音乐数据集中的发生强度。Ｈｏｆｆｍａｎ等人
［５］提出使用

码字伯努力平均（ＣＢＡ）模型学习预测用某个词语代表一

首歌的概率，高效地找到一个最能代表一首歌的特殊
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词语。

上述方法通过给文本和音频的关系建模，都获得了很

好的结果。但是，它们同时存在着一个问题，那就是语义标

签都被单独建模，从而忽略了标注之间的相关性。但是，有

些标注之间是有很强的相关性的，而且这种特性可以用于

改善标注系统［６］。比如说，”ｈａｒｄｒｏｃｋ”和”ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ

ｇｕｉｔａｒ”在一首歌的标注中很容易同时出现，而”ｈａｐｐｙ”和”

ｍｉｎｏｒｋｅｙ”，”ｆａｓｔｔｅｍｐｏ”和”ｇｌｏｏｍｙ”就很少同时出现。使

用标注间的相关信息后，当发现”ｈａｒｄｒｏｃｋ”极可能出现在

一首歌中时，那么就可以帮助预测”ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｇｕｉｔａｒ”的出

现。同样地，由于”ｆａｓｔｔｅｍｐｏ”和”ｇｌｏｏｍｙ”这两个标注很少

同时出现，”ｆａｓｔｔｅｍｐｏ”出现的情况下，”ｇｌｏｏｍｙ”就可以避

免出现。

所以文章就是从这个方面出发，改善音乐自动语义标

注模型，使标注结果更加具有可用性。接下来的部分就这

样组织：第２节给标注的依赖关系做相关性分析；第３节描

述如何使用条件随机场建模；第４节是实验章，具体解决语

义自动标注的问题；第５节展示文章的实验结果；第６节总

结全文。

２　相关性分析

２．１　多标注分类的定义

传统的二进制分类问题是通过将空间中的特征映射

到一个二进制标注输出狔，其中 狔 ＝２，也就是学习函

数犳：狓→狔。而多标注分类则是进一步归纳二进制分

类：给定一组标注狔（可以说两个或多个），多标注分类

的目的就是预测出是否每一个标注都该出现或不该出

现，也就是说，输出结果是狔的一个子集。因此，要学习

的映射函数可以表示为犳：狓→２
狔 ，其中２狔可以表示狔的

幂集。事实上，通常将特征表示成一个固定长度的实值

向量，因此多标注映射就成了犳：犚
犇
→２

狔 ，假设特征是犇

维特征。

假设有犔个标注（狔 ＝犔），所有的多标注结果可以

表示为一个犔维的二进制向量狔＝ 狔
（１），狔

（２），…，狔
（犔［ ］） Ｔ

∈

０，｛ ｝１
犔 ，其中若标注出现，则狔

（犻）
＝１，若标注不出现，则

狔
（犻）
＝０。从而，多标注映射函数犳：犚

犇
→ ０，｛ ｝１

犔就可以通

过多标注训练数据犜＝ 狓犻，狔（ ）｛ ｝犻
犖
犻＝１ 学习得到，这里，犖

表示训练的歌曲数，狓犻∈犚
犇，狔犻∈ ０，｛ ｝１

犔 。多标注分类的

目的是，学习这样的映射关系，能够根据一个具体的损失函

数，精确地预测一个未知的特征向量狓∈犚
犇 。

２．２　相关分析

总的来说，利用标注的相关性可以提高多标注分类的

结果。而很少有论文像Ｇｈａｍｒａｗｉ等人的研究一样，为这

样的相关性给出确切的定义，他们把这样的概念分为有条

件的标注相关和无条件的标注相关，这是一个可以发展的

方向。接下来，将使用这个概念，将标注之间的依赖关系以

量化的方式描述出来。

２．２．１　无条件标注相关

对于多标注学习问题狓→２
狔 ，无条件标注相关［７］描述

了标注集狔间的关系，而不考虑相关的特征狓。比如，考虑

了两 个 标 注 狔 ＝ 犢１，犢（ ）２ ，如 果 大 多 数 歌 曲 都 有

犢１，犢（ ）２ ＝ ０，（ ）０ 或 犢１，犢（ ）２ ＝ １，（ ）１ ，就可以认为犢１和

犢２是正相关的，否则就认为是负相关的。

为了简单化，只考虑训练数据的成对标注而不是同时

涉及多标注的相关性。最常用的描述相关性的方法有

Ｐｅａｒｓｏｎ’ｓ相关系数法，该方法将多标注预测问题看作一个

回归问题。实验用到的方法是χ
２测试法，用于测试两个随

机标量的统计学特性，通过下面的公式：

犡２ 犢１，犢（ ）２ ＝∑犻，犼∈｛０，１｝

（犖犻犼－犈犻犼）
２

犈犻犼
（１）

式中：犖犻犼 表示标注满足 犢１，犢（ ）２ ＝ 犻，（ ）犼 的训练数量，而

犈犻犼 表示假设犢１，犢２互相独立的情况下的期望频率，可以由

式（２）可得：

犈犻犼＝犖×犘 犢１＝（ ）犻 ×犘 犢２＝（ ）犼 ＝犖×
犖犻０＋犖犻１
犖

×

犖０犼＋犖１犼
犖

（２）

那么，χ
２分数就可以由式（３）可得：

犡２ 犢１，犢（ ）２ ＝

犖 犖１１犖００－犖１０犖（ ）０１
２

犖１１＋犖（ ）０１ 犖１１＋犖（ ）１０ 犖１０＋犖（ ）００ 犖０１＋犖（ ）００
（３）

上面的标注提供了任意两个标注相关程度的量化方

法，将该方法应用到所有的标注中，可以建立一个相关矩阵

犆∈犚
犔×犔 ，其中犆犻犼 表示标注犻，犼的相关性。

２．２．２　有条件标注相关

与无条件标注相关相似，不同的是：有条件标注相关［８］

与给定固定特征犡∈狓的概率条件依赖紧密相关。通过特

征选择，可以给条件相关性建模。比如说，如果有３个标注

狔＝ 犢１，犢２，犢｛ ｝３ 和２个特征狓＝ 犡１，犡｛ ｝２ 。如果特征分

析显示∑
狔

犘（狔狘狓；狑）＝１都只与犡１有关，犢３只依赖犡２，

那么我们就可以得出结论犢１，犢２比犢１，犢３更相关。那么就

可以通过每对标注特征集的相似度来计算条件相关。具体

实现分两部分：１）计算标注与特征的相关度；２）计算每个标

注对的相关系数。

首先，计算标注与特征的相关度，可以使用文献［６］中

使用的Ｆｉｓｈｅｒ标注分数方法：考虑到第犳个特征 狓
（犳）｛ ｝犽

犖
犽＝１

和第犾 个 标 注 狔
（犾）｛ ｝犽

犖
犽＝１，Ｆｉｓｈｅｒ 标 准 分 数 为 狉

（犾）

犳 ＝

μ
＋
犳－μ

－（ ）犳
２

σ
＋（ ）犳

２
＋ σ

－（ ）犳
２
，其中μ

＋
犳
和σ

＋
犳
是ｋ满足狔

（犾）
犽 ＝１的狓

（犳）
犽 的

均值和方差；同样地，μ
－
犳
和σ

－
犳
是ｋ满足狔

（犾）
犽 ＝０的狓

（犳）
犽 的均

值和方差。

然后，通过测试每个标注对与每个特征的相关程度，计

算相关系数。即通过 狉
（犻）｛ ｝犽

犇
犽＝１和 狉

（犼）｛ ｝犽
犇
犽＝１计算第犻个标注

与第犼个标注的相关系数犆犻犼 。
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３　使用条件随机场实现多标注学习

条件随机场（ＣＲＦ）
［９］是一个可以将无条件或有条件标

注相关应用于多标注分类的框架，它是１种无向图模型，总

体来说，是１个概率性对数线性模型，以狑为条件概率参数：

犘（狔狘狓；狑）＝
１
（）犣 狓
ｅｘｐ ∑

犽

狑犽犳犽 狓，（ ）［ ］狔 （４）

式中：犳犽（狓，狔）称为特征函数， （）犣 狓 是分割函数，为

了确保概率分布满足 ∑
狔

犘（狔狘狓；狑）＝ １， （）犣 狓 ＝

∑
狔′

ｅｘｐ ∑
犽

狑犽犳犽（狓，狔′［ ］）。

在预测或解码阶段，确定在给定特征狓的情况下，最可

能的标注组合狔，通过使用式（５）：

狔^＝
ａｒｇｍａｘ
狔 犘 狔狘狓；（ ）狑 ＝

ａｒｇｍａｘ
狔 ∑

犽

狑犽犳犽 狓，（ ）［ ］狔 。

将ＣＲＦ模型应用到多标注分类，选出两个适合的ＣＲＦ

模型：１）使用无条件标注相关的共同多标注分类器

（ＣＭＬ）；２）使用条件标注相关的考虑特征的共同多标注分

类器（ＣＭＬＦ）。

３．１　共同多标注分类器（犆犕犔）

ＣＭＬ模型引入两个特征函数，并利用无条件标注相

关。第一个特征函数给每个特征狓
（犻）对单个标注狔

（犼）的影

响建模，形式为：犳犽 狓，（ ）狔 ＝狓
（犻）犐狔

（犻）
＝（ ）１ ，索引值ｋ遍

历了所有特征和标注的组合：犽∈ ｛（犻，犼）：１≤犻≤犇，１≤

犼≤犔｝；第二个特征函数给成对的无条件相关的标注建

模，只需考虑每个标签对的正负相关性，所以设置特征函

数为：

犳犽′ ＝
犐狔

（犻）
＝狔

（犼（ ）） 狇＝１

犐狔
（犻）
≠狔

（犼（ ）） 狇＝
｛

２
（６）

式中：犽′∈ ｛犻，犼，（ ）狇 ：狇∈ １，｛ ｝２ ；１≤犻＜犼≤犔｝。

ＣＭＬ的分布函数为：

犘（狔狘狓）＝
１
（）犣 狓
ｅｘｐ ∑

犽

λ犽犳犽 狓，（ ）狔 ＋∑
犽′

λ犽′犳犽′（）［ ］狔

（７）

图１是１个由４个标注表示的ＣＭＬ因子图。节点

犢１，犢２，犢３，犢４是４个标注，犡 表示特征随机变量。所有标

注对都连接在一起，特征节点犡 也与每个标注节点相连。

每个正方形代表１个与特征函数相关的因子，它连接着一

个标注对。

图１　带有４个标注的ＣＭＬ因子

３．２　考虑特征的共同多标注分类器（犆犕犔犉）

与ＣＭＬ模型相似，第一个特征函数犳犽 狓，（ ）狔 相同。

为了给条件标注相关建模，ＣＭＬＦ介绍了另外一种特征函

数，旨在获取１对标注和１个特征的组合。其特征函数为：

犳犽′ ＝
狓
（犿）犐狔

（犻）
＝狔

（犼（ ）） 狇＝１

狓
（犿）犐狔

（犻）
≠狔

（犼（ ）） 狇＝
｛

２
（８）

式中：索引值犽′∈ ｛犻，犼，犿，（ ）狇 ：狇∈ １，｛ ｝２ ；１≤犿≤犇；１

≤犻＜犼≤犔｝。

ＣＭＬＦ的分布函数为：

犘 狔狘（ ）狓 ＝

１
（）犣 狓
ｅｘｐ ∑

犽

λ犽犳犽 狓，（ ）狔 ＋∑
犽′

λ犽′犳犽′ 狓，（ ）［ ］狔 （９）

图２是１个由４个标注表示的ＣＭＬＦ因子图，特征节

点连接着所有的标注。

图２　带有４个标注的ＣＭＬＦ因子图

４　实　　验

４．１　特征选择和预处理

文章用到的数据集是 ＣｏｍｐｕｔｅｒＡｕｄｉｔｉｏｎＬａｂ１０Ｋ

（ＣＡＬ１０Ｋ），由 ＵＣＳＤ 计算机听力实验室创建。总共

１００００多首歌，由４５９７个不同的歌手演唱。这里，选出其

中的１５００首不同歌手演唱的歌曲，共提取出１５５个标注

（保证每个训练集与测试集都有同一个标注的歌曲）。

ＣＡＬ１０Ｋ只有两种类型的标注，即体裁类标注和声学类

标注。

特征提取，使用 ＭＩＲｔｏｏｌｂｏｘ作为特征提取的工具包，

提取出共３５维长时特征，包含两种特征类型：节奏和拍子。

对特征向量预处理的步骤为：

１）由于每首歌曲提取特征后，帧数过高，不能有效计

算，首先使用ｋｍｅａｎｓ算法，得到１００帧集群重心，即每首

歌特征可描述为犡＝ 狓
（１），狓

（２），…，狓
（３５｛ ｝） ，犡是一个１００×

３５的矩阵；

２）使用二范数标注化特征向量犡，犡′＝犡／ 犡 ２；

３）尺度变换，将特征向量线性调整到［－１，＋１］。给定

特征数据 犡｛ ｝犻
犖
犻＝１，如式（１０）所示。

狓
（犼）′
＝
２（狓

（犼）
－ｍｉｎ犻狓

（犼）
犻 ）

ｍａｘ犻狓
（犼）
犻 －ｍｉｎ犻狓

（犼）
犻

－１，犼＝１，…，１００

４）求犣分数，将特征向量标准化，其值代表原始分数与

平均值之间的距离，狓
（犼）′
＝
狓
（犼）
－μ

（犼）

σ
（犼）

，犼＝１，…，１００。

·２７·
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５）分别计算无条件标注相关矩阵和有条件标注相关矩

阵，使用χ
２测试方法和Ｆｉｓｈｅｒ标注分数方法，分别得到两

种相关系数矩阵犆犻犼 和犆′犻犼。

４．２　建模

使用ＣＭＬ和ＣＭＬＦ模型，给单标注和成对标注同时

建模。这里面，不需要给所有的标注对都建模，只需要通过

相关系数矩阵，选出系数高于某一阈值的标注对，添加到模

型中，这样可以大大减小模型的复杂度。建模过程，使用

ＵＧＭ工具包，并完成推断和优化。

４．３　实验结果评估方法

对于多标注分类问题，使用平均精确度（犃犮犮），宏Ｆ１

分数（犕犉１）和微Ｆ１分数（μ犉１）作为衡量标注，分别为式

（１０）～（１２）所示：

犃犮犮＝
１

犖犔∑
犖

犻＝１
∑
犔

犼＝１

犐狔
（犼）
犻 ＋^狔

（犼）（ ）犻 （１０）

μ犉１＝
２∑

犔

犼＝１∑
犖

犻＝１
狔^
（犼）
犻 狔

（犼）
犻

∑
犔

犼＝１
∑
犖

犻＝１

狔^
（犼）
犻 ＋∑

犔

犼＝１
∑
犖

犻＝１

狔
（犼）
犻

（１１）

犕犉１＝
１

犔∑
犔

犼＝１

２∑
犖

犻＝１

狔^
（犼）
犻 狔

（犼）
犻

∑
犖

犻＝１

狔^
（犼）
犻 ＋∑

犖

犻＝１

狔
（犼）
犻

（１２）

５　实验结果

５．１　标注的相关性分析

无条件标注相关的前５个最相关的标注对如表１所

示。有条件标注相关的前５个最相关的标注对如表２

所示。

表１　无条件标注相关的前５个最相关的标注对

相关系数犆犻犼 标注 对应的标注

０．８９８６ ｐｏｒｔｕｇｕｅｓｅｌｙｒｉｃｓ ｂｒａｚｉｌｉａｎ

０．８７０４ ｂｒａｚｉｌｉａｎｒｏｏｔｓ
ｐｏｒｔｕｇｕｅｓｅ

ｌｙｒｉｃｓ，ｂｒａｚｉｌｉａｎ

０．８５９４ ｔｒｉｐｌｅｎｏｔｅｆｅｅｌ
ａ＿ｔｗｅｌｖｅｅｉｇｈ

ｔｉｍｅｓｉｇｎａｔｕｒｅ

０．８４６５ ｂｌｕｅｓｒｏｏｔｓ ｂｌｕｅｓ

０．８２４６ ａｒｅｇｇａｅｆｅｅｌ ｒｅｇｇａｅ

表２　有条件标注相关的前５个最相关的标注对

相关系数犆′犻犼 标注 相应的标注

０．９８７４ ｂｒａｚｉｌｉａｎｒｏｏｔｓ ｐｏｒｔｕｇｕｅｓｅｌｙｒｉｃｓ

０．９８０９ ｈｉｐｈｏｐ ａｄｒｙｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓｏｕｎｄ

０．９７６６ ｐｏｒｔｕｇｕｅｓｅｌｙｒｉｃｓ ｂｒａｚｉｌｉａｎ

０．９５５０ ａｇｒａｖｅｌｌｙｍａｌｅｖｏｃａｌｉｓｔ ｈｉｐｈｏｐ

０．９４７４ ａｄｒｙｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓｏｕｎｄ ａｔｉｇｈｔｋｉｃｋｓｏｕｎｄ

　　由表１、表２的结果可以看到，在有无考虑特征集与标

注对之间关系的情况下，结果是有差异的，对最后的结果也

必然有影响。

５．２　标注结果分析

表３为对音乐自动标注性能的比较，ＧＭＭ 是使用

ＲｅｌｉｅｆＦＰＣＡ特征降维后改善了的结果，具体实现请参照

文献［１０］。

表３　标准结果分析

ＣＭＬ（给单标注

和成对标注同

时建模）

ＣＭＬＦ（给单标

注和成对标注

同时建模）

ＧＭＭ

（给单个标

注建模）

犃犮犮 ７６．８２ ７９．４２ ６０．１２

μ犉１ ３９．６１ ４０．１２ ２６．７０

犕犉１ ２３．５３ ２５．６１ １９．８２

　　通过表３，可以得到：使用ＣＲＦ模型给成单标注和成

对标注同时建模的方法比使用高斯混合模型给单个标注建

模的方法效果要好得多，可见考虑标注的依赖关系对语义

自动标注的性能有很大的改善。

另外，对比ＣＭＬ模型与ＣＭＬＦ模型的结果可以知道，

对大数据集，使用特征集比不使用特征集建模效果要好，但

相应的，算法的复杂度也很高。

６　结　　论

多标注分类问题［１１１２］在许多领域都是一项很重要的任

务，而在现实生活中，类之间通常都是不独立的。文章从标

注相关性的角度，给单标注和具有高相关性的成对标注建

立两种条件随机场模型ＣＭＬ和ＣＭＬＦ，并与传统的生成

式模型ＧＭＭ进行比较，得到ＣＭＬ和ＣＭＬＦ的高标注性

能。但是，这两种模型都是复杂度很高的模型，所以未来考

虑根据标注对的相关矩阵，将标注集划分为多个类，分别对

每一类中的标注对建模，期待能在标注分类问题上有所

改善。
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标注中 的 应 用 研 究 ［Ｊ］．电 子 测 量 技 术，２０１４，

３７（１２）：３２３５．
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犖犐发布高精度的犘犡犐源测量单元

全新的低电流ＳＭＵ提供了高达１０ｆＡ的电流灵敏度

　　新闻发布－２０１６年７月１１日－ＮＩ（美国国家仪器，

ＮａｔｉｏｎａｌＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ，简称ＮＩ）作为致力于为工程师和科

学家提供解决方案来应对全球最严峻的工程挑战的供应

商，近日宣布推出ＮＩＰＸＩｅ４１３５源测量单元（ＳＭＵ），其测

量灵敏度达１０ｆＡ，输出电压高达２００Ｖ。工程师可以使用

ＮＩＰＸＩｅ４１３５ＳＭＵ 来测量低电流信号，并利用 ＮＩＰＸＩ

ＳＭＵ的高通道密度、高速的测试吞吐率和灵活性来实现

晶圆级参数测试、材料研究以及分析低电流传感器和集成

电路的特性等各种应用。

模块化ＮＩＰＸＩＳＭＵ可帮助工程师来构建紧凑型并

行高通道数系统，在单个ＰＸＩ机箱中提供了高达６８个

ＳＭＵ通道，而且可扩展至数百个通道来满足晶圆级可靠

性和并行测试需求。此外，用户还可利用高速通信总线、确

定性硬件序列生成、以及使用数字控制回路技术对任意待

测设备自定义调节ＳＭＵ响应，从而提高测试吞吐量。工程

师还可以通过软件控制ＳＭＵ响应，避免了长时间等待

ＳＭＵ稳定，并可借助ＮＩＰＸＩＳＭＵ的灵活性来最小化过冲

和振荡，即使是在带有高电容性的负载的情况下也是如此。

ＮＩＰＸＩＳＭＵ不仅提供了台式ＳＭＵ的易用性，其交

互式软件前面板也可用于进行基本的测量和调试自动化

应用。驱动程序包含了帮助文件、文档描述和可立即运行

的范例程序，可辅助测试代码开发，并包含了一个编程接

口，可支持Ｃ、Ｍｉｃｒｏｓｏｆｔ．ＮＥＴ和ＬａｂＶＩＥＷ系统设计软件

等各种开发环境。工程师还可结合ＮＩＴｅｓｔＳｔａｎｄ测试管理

软件使用ＮＩＰＸＩＳＭＵ，简化实验室或生产车间的测试系

统开发和部署。
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