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摘　要: 符号音乐理解 (symbolic music understanding, SMU)是多媒体内容理解的重要任务之一, 旨在从符号化音

乐表示中提取旋律、力度、作曲家风格、情感与流派等多维音乐属性. 现有方法在音乐序列依赖建模方面取得了

显著进展, 但是仍然存在两方面关键问题: (1)表示单一化: 将复杂的音乐结构简化为线性符号序列, 忽略了音乐固

有的多维层级信息; (2) 乐理知识缺乏: 基于序列数据驱动的模型难以融入系统化乐理知识, 限制了对音乐深层语

义的理解. 针对上述问题, 提出了一种融合音乐知识结构化表征的高精度符号音乐理解模型 CNN-Midiformer.

该模型首先基于音乐理论构建音乐知识和音乐序列的结构化表征; 其次, 设计互补音乐特征提取模块, 利用卷积神

经网络 (convolutional neural network, CNN)提取音乐知识结构化表征的深层局部特征, 并通过 Transformer编码器

的自注意力机制捕获音乐序列的深层语义特征; 最后, 设计音乐知识自适应增强的特征融合模块, 利用高效的交叉

注意力机制将 CNN提取的深层音乐知识特征与 Transformer编码器的深层语义特征进行动态融合, 实现对序列语

境的感知与特征增强. 在 6个公开符号音乐理解数据集 Pop1K7、ASAP、POP909、Pianist8、EMOPIA和 ADL上

的对比实验表明, 所提出的模型 CNN-Midiformer在旋律识别、力度预测、作曲家分类、情感分类和流派分类这

5个符号音乐理解的基准下游任务上均优于最新方法, 相较于基线模型准确率提升 0.21–7.14个百分点.
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Abstract:  Symbolic  music  understanding  (SMU)  is  a  crucial  task  in  multimedia  content  understanding,  aiming  to  extract  multi-dimensional
musical  attributes  such  as  melody,  dynamics,  compositional  style,  emotion,  and  genre  from  symbolic  representations.  Although  existing
approaches  have  substantially  advanced  dependency  modeling  in  musical  sequences,  two  critical  challenges  remain:  (1)  Simplified
representation:  Current  methods  typically  flatten  complex  musical  structures  into  linear  symbolic  sequences,  overlooking  the  inherent  multi-
dimensional  hierarchical  information;  (2)  Lack  of  music-theory  integration:  Purely  data-driven  sequence  models  struggle  to  incorporate
structured  music-theory  knowledge,  limiting  deep  semantic  understanding  of  music.  To  address  these  issues,  this  study  proposes  CNN-
Midiformer,  a  high-precision  symbolic  music  understanding  model  that  integrates  structured  representations  of  musical  knowledge.  First,
the  model  constructs  structured  representations  for  music  theory  and  musical  sequences  based  on  domain  knowledge.  Second,  a
complementary  music-feature  extraction  module  is  devised  to  employ  convolutional  neural  networks  (CNN)  for  capturing  deep  local
features  from  structured  musical-knowledge  representations,  while  a  Transformer  encoder  with  self-attention  captures  deep  semantic
features  from  musical  sequences.  Finally,  a  music-knowledge  adaptive-enhancement  feature-fusion  module  dynamically  integrates  the  deep
musical-knowledge  features  extracted  by  CNN  with  the  deep  semantic  features  of  the  Transformer  via  an  efficient  cross-attention
mechanism,  thus  enhancing  contextual  sequence  understanding  and  representation  learning.  Comparative  experiments  conducted  on  six
public  symbolic-music  datasets  (Pop1K7,  ASAP,  POP909,  Pianist8,  EMOPIA,  and  ADL)  demonstrate  that  CNN-Midiformer  surpasses  state-
of-the-art  methods  across  five  benchmark  downstream  tasks:  melody  recognition,  dynamics  prediction,  composer  classification,  emotion
classification, and genre classification, achieving a precision gain of 0.21–7.14 percentage points over baseline models.
Key words:  symbolic  music  understanding  (SMU);  structured  representation  of  music  knowledge;  convolutional  neural  network  (CNN);

Transformer; feature fusion

符号音乐理解 (symbolic music understanding, SMU)是多媒体内容理解的重要任务之一, 不同于直接处理 wav、
mp3 等音频格式的音乐理解任务, SMU 旨在从乐器数字接口 (musical instrument digital interface, MIDI)、
MusicXML等符号化音乐表示中提取旋律 [1,2]、力度 [3,4]、作曲家风格 [5,6]与情感 [7,8]等多维音乐属性, 如图 1所示.
符号化音乐表示一方面能够精确记录音高、时值、力度、音轨和乐器等构成音乐骨架的基础要素, 为深层计算分

析提供了结构化数据基础 [9]; 另一方面避免了在处理音频时, 自动音乐转录 (automatic music transcription, AMT)可
能引入的识别误差, 使模型能更专注于音乐内容本身的深层理解. 因此, SMU在音乐自动作曲与编曲、旋律补全、

智能乐谱分析等领域有着广泛的应用.
 
 

旋律识别 力度预测 作曲家分类 情感分类 流派分类

图 1　符号音乐理解任务概览图
 

基于 Transformer架构及其变体 (BERT[10]、GPT[11]等)的 SMU方法通过大规模预训练模型和自注意力机制,
能有效地捕捉符号音乐序列中的长距离依赖关系, 在旋律识别、力度预测、作曲家分类与情感分类等任务上实现

了显著性能提升, 极大地推动了符号音乐理解领域的发展 [12,13]. 然而, 音乐并非简单的符号序列, 还具有复杂的多

维层级信息 [14]. 基于 Transformer架构的模型在处理序列数据方面表现出色, 但仅以线性序列视角处理音乐, 忽略

了音乐的结构和层级, 导致模型难以有效建模音乐和声、旋律和节奏等基本元素间的关系, 限制了对音乐内在规

律与模式的理解. 因此, 当前方法仍主要存在两方面问题: (1) 表示单一化: 将复杂的音乐结构简化为线性符号序

列, 忽略了音乐固有的多维层级信息; (2)乐理知识缺乏: 基于序列数据驱动的模型难以融入系统化乐理知识, 限制

了对音乐深层语义的理解.
音乐学研究表明, 许多关键的音乐结构特征可以通过数学建模进行有效量化和表征 [15]. 例如, 音高类别转移
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矩阵 (pitch class transition matrix, PCTM) 能够统计性地刻画旋律在不同音高间的转移偏好, 音符长度转移矩阵

(note length transition matrix, NLTM)能捕捉节奏的转换规律, 结合两种转移矩阵可以反映不同流派的风格 [16]. 这
些结构化特征兼具音乐学意义与统计特性, 蕴含了关于反映旋律和节奏的重要局部结构信息, 在序列建模的协同

下能够为模型提供乐理指导, 有助于提升模型在下游任务上的精度.
基于该思路, 本文提出了一种融合音乐知识和音乐序列的深层符号音乐理解模型 CNN-Midiformer, 实现了高

精度的符号音乐理解. 不同于完全基于 Transformer架构的符号音乐理解模型, 本文首先提出了互补音乐特征提取

模块, 利用卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN)从音乐知识结构化表征中提取深层音乐知识特征, 并
基于 Transformer架构捕捉符号音乐序列的长距离序列依赖关系; 其次, 设计了音乐知识自适应增强的特征融合模

块, 利用高效的交叉注意力机制将 CNN提取的深层音乐知识特征与 Transformer编码器的深层语义特征进行自适

应融合, 实现了对序列语境的感知与特征增强. 本文的主要贡献可概括如下.
● 提出了一种深层符号音乐理解模型 CNN-Midiformer, 通过 CNN与 Transformer编码器协同学习音乐知识

和音乐序列, 实现了高精度的符号音乐理解.
● 设计了互补音乐特征提取模块, 利用 CNN 提取音乐知识特征中蕴含的音乐局部结构信息, 将音乐知识与

Transformer编码器的深层语义特征融合, 增强了模型对音乐序列的建模能力.
● 设计了音乐知识自适应增强的特征融合模块, 通过高效的交叉注意力机制将 CNN提取的深层音乐知识特

征根据序列语境动态地增强 Transformer编码器的表示, 实现了多源音乐特征的自适应融合.
● 在 6个公开符号音乐理解数据集 Pop1K7、ASAP、POP909、Pianist8、EMOPIA和 ADL上的对比实验表

明, 该模型在旋律识别、力度预测、作曲家分类、情感分类和流派分类这 5个符号音乐理解的基准下游任务上均

优于最新方法, 相较于基线模型准确率提升 0.21–7.14个百分点.
本文第 1节回顾符号音乐理解及相关深度学习模型的研究现状. 第 2节详细阐述 CNN-Midiformer模型的架

构设计, 包括模型总框架、互补音乐特征提取模块和音乐知识自适应增强的特征融合模块. 第 3节介绍实验设置,
并展现详细的实验结果与分析. 最后对全文进行总结.

 1   符号音乐理解的相关工作

符号音乐理解 (SMU)融合了音乐学、计算机科学及自然语言处理 (natural language processing, NLP)等多学

科的理论与技术 [17]. 然而, 音乐不仅具有音高、时值、力度等多维同步特征, 还呈现从音符到乐句、乐段、乐章

的层级结构, 与自然语言序列存在本质差异 [14]. 直接基于现有 NLP方法无法充分捕捉音乐数据的独特特征, 这要

求研究者面向音乐属性构建专门的模型与算法.
早期研究基于Word2Vec[18,19]等词嵌入方法, 将音符视为“词汇”并学习其分布式表示, 进而捕捉音符间的语义

关系, 在旋律识别等任务中取得初步成果. 隐马尔可夫模型 (hidden Markov model, HMM) 和循环神经网络

(recurrent neural network, RNN), 在捕获短期时序依赖方面表现良好, 但在处理跨越长时序的结构性依赖时易出现

信息遗忘等问题. 音乐中普遍存在跨越长时间段的复杂结构和依赖关系, 导致传统 RNN类模型难以完整把握音乐

全局特征, 限制了模型在长时序依赖要求较高的任务中的表现.
近年来, 基于 Transformer 架构的深度学习模型通过自注意力机制在捕获长序列依赖方面表现突出, 迅速成

为 SMU研究的主流. 该架构能够直接关注序列中任意位置的相关信息, 通过在海量未标注音乐上预训练, 再在下

游任务中微调, 显著提升了模型精度 [12,13]. MusicBERT[12]作为 SMU方向的早期探索者之一, 成功将 BERT架构 [10]

应用于大规模符号音乐数据集的预训练, 在旋律完成和伴奏建议等任务上展示了强大的潜力; MidiBERT[13]进一步

针对符号音乐的特性进行了设计优化, 采用了掩码语言建模 (masked language modeling, MLM)等预训练任务, 有力

地证明了相较于传统 RNN类模型, 大规模预训练模型在 SMU任务上的显著优势. 这些工作充分验证了 Transformer
架构及其预训练方法在建模音乐序列方面的有效性.

为适应音乐的结构和层级特性, 研究者也对 Transformer进行了针对性改进. 考虑到音乐中音符常以特定模式

共存 (如和弦中的多个音符同时出现), 以及音乐结构具有层级性和相对时空关系 [14], Li 等人 [20]受旋转位置编码
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(RoPE)[21]启发提出了旋转绝对-相对位置编码 (rotational absolute-relative, RoAR). RoAR通过旋转嵌入机制灵活地

表示音符间的相对空间关系, 以捕捉音乐序列中的层级结构和多维度特征, 尤其适用于理解结构复杂和动机不断

演变的乐曲. 基于 RoAR在层级依赖建模方面的卓越性能, CNN-Midiformer将其集成为序列处理基线, 以进一步

提升对音乐时序结构的建模精度.
然而, 基于 Transformer架构的模型存在更深层的挑战: 模型仅通过序列数据学习进行建模, 难以有效学习音

乐知识, 导致模型对音乐构成原理的理解相对有限, 限制了对音乐内在构造和深层语义的理解.
为了实现全面的理解能力, 研究者尝试引入非序列化的信息以弥补单一序列表征的不足. 部分研究尝试将乐

谱图像作为新模态进行融合 (score images as a modality, SIM)[22], 旨在融合乐谱音符形状、谱表布局等视觉特征提

供的非序列化信息和符号序列提供的精确时序信息, 但这种方法没有将结构化的音乐知识建模并融入模型表示

中, 导致模型无法充分利用音乐知识来进一步提升性能.
当前 SMU研究仍主要面临两项关键问题: 首先, 复杂音乐结构往往被简化为线性符号序列, 多维层级信息缺失;

其次, 乐理知识未有效融入模型表示, 导致对音乐内在构造原则的理解有限. 针对上述问题, 本文提出 CNN-Midiformer
模型, 通过将音乐知识转换为结构化表征, 利用卷积神经网络 (CNN)提取关键局部特征, 与 Transformer编码器捕

获的全局语义特征通过高效交叉注意力融合, 显著提升了 SMU基准下游任务的精度, 为 SMU领域提供了一种新

的研究思路.

 2   融合音乐知识结构化表征的符号音乐理解模型

 2.1   总框架

本文提出的 CNN-Midiformer模型在符号音乐理解任务中引入音乐知识的结构化表征, 与符号序列信息协同

建模, 在语义层面深化和扩展序列表示能力, 有效解决了传统 Transformer模型在音乐表示单一化和乐理知识缺乏

方面的局限性.
模型整体框架如图 2所示, 由互补音乐特征提取模块、基于 RoAR[20]的序列信息捕获基线以及音乐知识自适

应增强的特征融合模块这 3大模块协同构成. 首先, 模型对MIDI文件进行结构化处理, 分别构建音乐知识 (音高

转移矩阵和音长转移矩阵) 与音乐序列 (复合词) 两种结构化表征. 为有效捕获音高与音长之间的关联信息, 将两

种矩阵堆叠形成堆叠特征矩阵. 随后, 互补音乐特征提取模块利用卷积神经网络 (CNN)从堆叠特征矩阵提取局部

结构特征, 获得深层音乐知识特征. 同时, 复合词序列通过 RoAR基线处理, 捕获序列的深层语义信息.
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图 2　CNN-Midiformer: 融合音乐知识与序列信息的整体框架
 

最后, 音乐知识自适应增强的特征融合模块通过高效的交叉注意力机制, 根据 Transformer编码器中每个符号

的序列上下文信息, 自适应地将 CNN提取的深层音乐知识特征融入序列表示之中, 确保音乐知识能在最相关的序

列位置发挥作用.

 2.2   互补音乐特征提取模块

音乐创作遵循旋律、和声与节奏等构造原则, 这些原则塑造了乐曲的独特层级结构与风格 [14]. 音高转移矩阵

(PCTM)与音长转移矩阵 (NLTM)能够有效捕捉这些原则 [16]. PCTM通过统计各音高类别间的转移概率以刻画调
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性特征与旋律逻辑, 例如在 C大调中, C到 G的频繁转移反映了主音到属音的偏好; NLTM则依据音符时值的转

移规律建模节奏骨架与律动感, 例如 4 拍乐曲中 1/4 音符的接续频率揭示了稳定的节拍模式. 两者从统计角度构

建了音乐在旋律与节奏维度上的内在结构与倾向, 为模型理解乐曲的理论基础与构造逻辑提供了有力支持.
基于该思考, 为解决传统 Transformer模型在音乐序列建模中忽略音乐多维结构特征的问题, 本文提出了互补

音乐特征提取模块. 该模块的设计基于以下两个观察: 一方面, 音乐知识特征 (音高转移矩阵与音长转移矩阵) 具
备类似图像的二维空间结构, 包含丰富的局部空间关联模式, 蕴含乐曲中的旋律、节奏及风格等特征; 另一方面,
CNN 在提取局部空间结构和层级特征方面表现优异, 与 Transformer 擅长捕获全局序列依赖关系形成有效互补.
利用 CNN从音乐知识特征中提取局部结构特征, 并配合 Transformer编码器捕获序列全局语义信息, 可以构成一

种同时掌握音乐结构与音乐语义的完整理解框架.
构建音乐知识特征时, 首先将打击乐器 (如架子鼓)轨道排除. 这是由于打击乐器的音高不具备明确的调性意

义, 其节奏模式通常独立于旋律与和声轨道, 因此排除打击乐轨道可以使模型准确地捕获旋律、和声与节奏的核

心结构特征. 音乐知识特征构建算法如算法 1和算法 2所示.

算法 1. PCTM算法.

输入: MIDI  文件 I;
X输出: 归一化音高类别转移矩阵   , 尺寸 12×12.

X← zeros(12,12)1.     // 初始化 12×12的全 0矩阵

∈2. for instrument   I.instruments do
3.　 if instrument.is_drum then // 跳过打击乐器

4. 　　continue
5.　 end if

C← ∅6.　   // 存放音高类别序列

7.　 for note ∈ instrument.notes do
c←8.　　   note.pitch mod 12 // 映射到音高类别

c C9. 　　append     to  
10.　end for

t = 1 |C| −111.　for   to   do // 统计相邻音符对

i←C[t−1]12.　　 
j←C[t]13.　　 
X[i, j]← X[i, j]+114.　　 

15.　end for
16. end for

i = 0 1117. for   to   do // 行归一化

s←
11∑
j=0

X[i, j]18.　 

s , 019.　 if   then
j = 0 1120.　　 for   to   do

X[i, j]← X[i, j]/s21.　　　 
22.　　 end for
23.　 end if
24. end for

X25. return  
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算法 2. NLTM算法.

D = {d0, . . . ,d11}输入: MIDI  文件 I; 时值类别集合  ;
Y输出: 归一化时值转移矩阵  , 尺寸 12×12.

τbeat←1.   I.ticks_per_beat // 每拍的 ticks

τ← [τ0, . . . , τ11] τbeat2.   // 由   推导的 12  类时值 ticks
Y ← zeros(12,12)3.     // 初始化 12×12的全 0矩阵

∈4. for instrument   I.instruments do
5.　 if instrument.is_drum then // 跳过打击乐器

6.　　 continue
7.　 end if

Λ← ∅8.　   // 存放时值类别序列

∈9.　 for note   instrument.notes do
∆←10.　　   note.end − note.start // 时值 (ticks)

k← argminp∈{0,...,11}|∆−τp|11.　　   // 匹配最近类别

k Λ12.　　 append    to 
13.　 end for

t = 1 |Λ| −114.　 for   to   do // 统计相邻音符对

k← Λ[t−1]15. 　　 

l← Λ[t]16.　　  
X[k, l]← X[k, l]+117. 　    

18.　 end for
19. end for

k = 0 1120. for   to   do // 行归一化

s←
11∑
l=0

Y[k, l]21.　 

s , 022.　 if   then
l = 0 1123.　　 for   to   do

Y[k, l]← Y[k, l]/s24.　　　 
25.　　 end for
26.　 end if
27. end for

Y28. return  

通过算法 1构建音高转移矩阵 (PCTM)和算法 2构建音长转移矩阵 (NLTM), 得到两个归一化的 12×12矩阵,
它们共同组成了音乐知识特征. 这两种矩阵不依赖具体序列顺序, 从统计上有效地刻画了乐曲在音高和节奏维度

上的内在结构与倾向性. 图 3直观地展示了同一MIDI文件建模得到的 PCTM (图 3(a))和 NLTM (图 3(b))的可视

化示例, 不同的颜色强度代表了不同的转移概率, 从中可以观察到该乐曲在音高和节奏上的特定规律.
随后, 将音乐知识特征堆叠形成二维特征图输入到互补音乐特征提取模块. 如图 4所示, 模块通过多层的 3×3

卷积块操作, 捕捉输入特征中的局部空间特征, 卷积块操作可以表示为: 

F l
i, j = σ

BN

K−1∑
m=0

K−1∑
n=0

W l
m,n ·Xl−1

i+m, j+n+bl

 (1)
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F l
i, j Xl−1 W l bl

σ

其中,   表示第 l层特征图在位置 (i, j)的值,   表示上一卷积块的输出,   是卷积核权重, K是卷积核大小, 

是偏置项, BN是批正则化,   是 ReLU激活函数.
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图 3　同一MIDI文件的 PCTM和 NLTM
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最大池化层级联卷积块, 用于降低特征图的空间维度, 提取具有代表性的抽象特征: 

Pl
i, j =max0⩽m,n<S F l

S ·i+m,S · j+n (2)

Pl
i, j其中,   是池化后的特征, S是池化窗口大小 (该模块的窗口大小 S=2).

为了稳定训练过程并加速模型收敛, 批正则化 (BN)和层正则化 (LN)被整合到网络中. 批正则化可表示为: 

x̂l =
xl−µB√
σ2

B+ε
·γ+β (3)

µB σ2
B γ β ε其中,   和   是批次内的均值和方差,   和   是可学习的缩放和偏移参数,   是一个微小常数.

层正则化对卷积层的输出进行处理: 

ĥ =
h−µh√
σ2

h+ε
·γ+β (4)

µh σ2
h其中,   和   是特征向量的均值和方差.

经过多层特征提取和正则化后, 网络通过全连接层将高维结构化特征输出为固定维度 (Transformer编码器的
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隐藏层维度, 本模型为 768)的向量: 

z =W2 ·Dropout(σ(W1 · f latten(PL)+b1))+b2 (5)

PL f latten W1 W2 b1 b2 σ

Dropout

其中,   是最后池化层输出的特征图,   操作将其展平为一维向量,  、 、 、  是全连接层的参数, 

是 ReLU激活函数,   操作用于随机丢弃训练参数, 避免模型过拟合.
最终, z向量封装了音高和节奏的深层抽象表示, 用于与序列特征进一步融合.

 2.3   音乐知识自适应增强的特征融合模块

音乐知识自适应增强的特征融合模块旨在将由 CNN提取的结构化音乐知识与 Transformer编码器所捕获的

符号序列信息进行动态交互, 以实现语境相关的知识融合而非简单叠加. 该模块通过交叉注意力机制, 将音乐知识

特征作为查询, Transformer编码器隐藏层的序列表示作为键和值, 计算注意力权重并据此生成知识增强表示, 使
模型能够根据每个符号在序列中的上下文动态提取最相关的音乐知识; 这一过程既避免了特征冗余, 又确保了知

识对序列语义的精确指导.
根据 Transformer编码器分层研究结果, 低层编码器关注句法信息, 高层侧重语义信息, 中间层则具有较强的

任务灵活性 [23]. 结合这一研究结论, 该模块选择 Transformer编码器的第 2、5、8、11层进行特征融合, 涵盖句法

主导层 (低层)、语义过渡层 (中层)、任务专属层 (高层)不同阶段, 在减少计算量的同时, 使音乐知识特征贯穿于

模型的“句法-语义-决策”全流程.

Hl =

{hl
1,h

l
2, . . . ,h

l
N+1} hl

1 hl
2, . . . ,h

l
N+1 zCNN

图 5 展示了音乐知识自适应增强的特征融合模块架构. 设第 l 层的 Transformer 编码器隐藏状态为  

, 其中 N是序列长度,   是特殊的 [CLS] 标记的表示,   是音乐序列,   为 CNN 提取的

知识特征向量. 在选定的 Transformer编码器层中, 首先对隐藏状态与知识向量分别进行线性变换:  
Q =WQ · zCNN

K =WK ·Hl

V =WV ·Hl

(6)

WQ WK WV其中,  、 、  是线性变换矩阵. 注意力权重和融合输出计算如下: 

A = Softmax

Q ·KT√
dK

 (7)
 

F = A ·V (8)

F其中, dK 是注意力机制的缩放因子 (隐藏层大小为 768, dK=768),   是特征融合结果.
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通过这种方式, 音乐知识特征能够关注序列表示中与其最相关的部分, 并根据这种相关性动态地从序列语境

中提取信息, 生成融合了序列信息的知识增强表示.
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为动态地调控原始序列表示与这个知识增强表示的结合比例, 模块引入了门控机制. 对序列中的每个位置 i,
门控值的计算方法如下: 

Gi = σ(Wg · [hl
i : Fi]+bg) (9)

[hl
i : Fi] Wg bg σ其中,   表示原始隐藏状态和融合特征的拼接,   和   是可学习的参数,   是 Sigmoid激活函数.

最终, 通过加权求和的方式将两者融合, 形成该 Transformer编码器层的新隐藏状态: 

ĥl
i =Gi⊙hl

i+ (1−Gi)⊙Fi (10)

⊙其中,   表示元素级乘法.
这种逐层、动态、基于注意力和门控的融合策略, 使得音乐知识特征能够以序列上下文感知的方式自适应地

在 Transformer编码器处理序列信息的不同阶段施加影响, 从而引导模型在理解序列依赖的同时, 也能充分利用音

乐的内在结构规律, 最终获得对符号音乐全面的理解.

 2.4   训练对象

为确保本文提出的 CNN-Midiformer模型有效结合音乐知识与符号序列信息, 并实现全面的音乐表示, 设计了

一种适当的训练策略. 该训练策略能够驱动模型的所有组件协同优化, 尤其确保 CNN提取的结构特征对符号音乐

理解任务具有明确的贡献.
本文设计的训练策略结合了掩码语言建模 (MLM)和因果语言建模 (causal language modeling, CLM)两种目

标, 通过端到端训练过程隐式优化卷积特征提取模块. 这种联合策略能够同时捕捉符号音乐序列中的双向上下文

依赖和单向时序依赖, 对模型理解音乐进行具有关键作用. 同时, 通过整体训练过程, 确保 CNN提取的音乐知识特

征有效地服务于序列理解任务.

S = {s1, s2, . . . , sN+1}
目标 1: 掩码语言建模 (MLM). 受到 BERT训练方法的启发, MLM目标通过让模型重建序列中被掩盖的符号

来学习上下文相关的表示. 给定一个符号音乐序列  , 随机选择 15% 的符号进行掩码操作. 遵循

标准的掩码协议, 其中 80% 被替换为特殊的 [MASK] 标记, 10% 被替换为词汇表中随机选择的其他符号, 剩余

10%保持不变 (以减少预训练和微调阶段之间的差异). 模型需要利用被掩盖位置之前和之后的上下文信息来预测

原始符号. MLM的目标函数定义为: 

LMLM(θ) = −
∑
S i∈M

logP(S i|S \M;θ) (11)

S \M θ其中, M代表被掩码符号索引的集合,   是带有掩码位置的输入序列,   代表模型的参数. 这种训练方式促使模型

学习序列内丰富的语义表示, 捕捉音高、时长以及小节拍、子节拍等元素之间复杂的关系.

S<i = {s1, s2, . . . , si−1}

目标 2: 因果语言建模 (CLM). 为了补充 MLM 的双向理解能力, 本文同时采用了类似于 GPT 的单向生成目

标. 在 CLM任务中, 模型学习基于其之前的所有符号来预测当前位置的符号, 有效建模音乐从左到右的自然顺序.
对于序列 S中的每个位置 i, 模型估计符号 Si 基于前缀   的条件概率. CLM损失函数定义为序列

中所有符号的负对数似然之和: 

LCLM(θ) = −
N∑

i=1

logP(S i|S<i;θ) (12)

该目标对于捕捉音乐的进行至关重要, 因为起奏时间、持续时间、力度变化等音符事件的时序关系是音乐连

贯性和表现力细微差别的基础.
联合训练与知识特征优化: 模型并非孤立地训练这两个目标, 而是在训练过程中交替执行 MLM 和 CLM 任

务. 在计算MLM和 CLM损失并进行反向传播时, 梯度不仅会更新 Transformer编码器的参数, 还会通过音乐知识

自适应增强的特征融合模块回传到互补音乐特征提取模块. 虽然没有为互补音乐特征提取模块定义一个独立的损

失函数, 但其参数会根据其提取的音乐知识特征对提升MLM和 CLM任务性能的贡献程度而被优化. 这种端到端

的训练机制确保了 CNN学习到的结构化知识表示是与序列理解任务高度相关的, 并且能够有效增强 Transformer
编码器的表达能力. 总的训练损失定义为MLM和 CLM损失之和: 
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Ltotal = LCLM+LMLM (13)

通过整合这两个序列层面的目标任务, 并在整个模型中一致地进行优化, CNN-Midiformer既能够从上下文中

推断被掩盖的符号, 也能基于时序依赖预测未来符号, 使音乐知识特征中蕴含的结构化信息得到有效利用, 并进一

步增强模型对音乐序列的综合理解能力.

 3   实验结果与分析

 3.1   数据集

本文在 6个公开符号音乐理解数据集 Pop1K7、ASAP、POP909、Pianist8、EMOPIA和 ADL上进行了模型

的预训练与下游任务微调, 各数据集的详细信息如表 1所示.
  

表 1　实验所用数据集统计信息
 

数据集 任务 乐曲数 (pcs.) 总时长 (h) 平均音高 (MIDI No.) 平均音长 (beats) 小节音数 (notes/bar) 小节数量 (bars/pc.)
Pop1K7

预训练
1 748 108.8 64 (E4) 8.5 16.9 103.3

ASAP 65 3.5 63 (D4#) 2.9 23.0 95.9

POP909
旋律识别/
力度预测

865 59.7 63 (D4#) 6.1 17.4 94.9

Pianist8 作曲家分类 411 31.9 63 (D4#) 9.6 17.0 108.9
EMOPIA 情感分类 1 078 12.0 61 (C4#) 10.0 17.9 14.8
ADL 流派分类 6 213 366.6 62 (D4) 2.7 16.1 104.9

 

● Pop1K7[24]: 包含 1 748首流行钢琴曲的录音, 总时长约 108 h. 这些录音通过自动化流程被转录为MIDI文件.
● ASAP[25]: 包含 222份数字乐谱和 1 068个西方古典钢琴曲的MIDI演奏录音, 涵盖了 15位不同作曲家的作

品, 为模型提供了多样且高质量的古典音乐素材.
● POP909[26]: 包含 909首由专业音乐家创作并演奏的流行歌曲钢琴演奏MIDI. 该数据集完整保留旋律和力

度信息, 特别适用于旋律识别和演奏速度预测等任务.
● Pianist8[13]: 包含由 8位著名作曲家创作的 411部钢琴作品, 其MIDI文件是使用 Kong等人 [27]提出的乐谱

转录模型生成的, 该数据集主要用于作曲家风格分类等任务.
● EMOPIA[28]: 包含来自 387首歌曲的 1 087个钢琴片段, 每个片段均带有情感标签. 该数据集专为音乐情感

分类任务设计, 为训练模型的情感识别能力提供丰富样本.
● ADL[29]: 包含 6 213首MIDI文件, 分属 18 类不同的音乐风格, 覆盖广泛的音乐流派, 可用于音乐流派分类

与风格分析任务.

 3.2   训练设置

本文模型 CNN-Midiformer基于 Hugging Face Transformers库 [30]实现, 并使用 PyTorch框架进行训练. 在训练

之前对每个MIDI文件均提取了音乐知识和符号序列的结构化表征. 具体的模型配置参数详见表 2.
预训练: 本文将每个数据集按照 85%训练集和 15%验证集的比例进行划分. 为了确保实验的可复现性, 下面

将详细说明训练配置: 优化器选用 AdamW[31], 这是一种解耦了权重衰减与梯度计算的 Adam变体, 已被证明能改

善深度学习模型的泛化能力. 经过充分的超参数调优, 学习率设置为 2E–5, 该学习率在训练稳定性和收敛速度之

间取得了较好的平衡. 权重衰减系数设置为 0.01, 以防止模型在音乐数据上发生过拟合. 最大序列长度设定为 512,
这个长度既考虑了数据集中乐曲片段的平均长度, 也平衡了计算资源消耗, 同时确保模型能够处理足够长的音乐

上下文以捕捉音乐的层级结构. 预训练在 4块 NVIDIA A800 GPU上进行, 批次大小设为 12, 训练耗时约 23 h. 采
用了早停策略: 若验证集准确率连续 30个周期未提升, 则停止训练, 最大训练周期设为 500.

下游任务微调: 对于各项下游任务, 本文将数据按照 8:1:1的比例划分为训练集、验证集和测试集. 微调同样

在 4块 NVIDIA A800 GPU上进行, 学习率设置为 2E–5, 训练周期设为 20, 保存验证集准确率最高的模型.
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表 2　模型超参数设置
 

超参数 值

最大序列长度 512
网络层数 12
隐藏层大小 768
注意力头数 12
权重衰减系数 0.01

优化器 AdamW
学习率 2E–5
批次大小 12
总参数量 113M

 

 3.3   模型性能对比

本节在旋律识别、力度预测、作曲家分类、情感分类和流派分类这 5 项符号音乐理解基准任务上对比了

CNN-Midiformer与当前多种先进模型的性能, 并分析了各模型在不同任务中表现提升的根本原因. 表 3列出了包

括非预训练的传统 RNN 模型、基于大规模预训练的 MidiBERT 与其改进版本以及引入改进位置编码的 RoAR
等模型在内的多种对照模型在上述任务上的准确率, 以 RoAR† (本文复现的基线模型)为对比基线, 确保实验环境

的一致性与结果的可比性. 表 3中, 加粗表示该任务的最佳结果, 括号内的数值表示相对于基线 RoAR†的提升, ↑
表示数值越高越好.
 
 

表 3　模型在下游任务上的性能对比 (%)
 

模型
词元分类 序列分类

旋律识别↑ 力度预测↑ 作曲家分类↑ 情感分类↑ 流派分类↑

MidiGPT[29] － － － 61.88 －

RNN[13] 88.66 43.77 60.32 54.13 －

MidiBERT[13] 96.37 51.63 78.57 67.89 61.49

MT-MidiGPT[32] － － － 66.95 －

MT-MidiBERT[32] － － － 69.97 －

OM-MIDI-BERT[33] 97.87 53.42 75.40 68.81 －

RoAR[20] 97.59 53.73 80.95 76.15 －

RoAR† 97.05 53.21 79.37 75.23 64.49
CNN-Midiformer 97.43 (0.38) 53.42 (0.21) 86.51 (7.14) 79.82 (4.59) 68.46 (3.97)

 

在旋律识别与力度预测两项任务中, CNN-Midiformer相较于 RoAR† 分别实现了 0.38和 0.21个百分点的提

升. 尽管提升幅度有限, 但在高基线水平下依然具备显著意义. 旋律识别任务中, RoAR† 已达到 97.05%的高准确

率, 几乎贴近饱和状态; CNN-Midiformer通过音乐知识特征与序列特征的融合, 虽未大幅突破该瓶颈, 却在细微旋

律走向与跨拍依赖处理中展现了稳定的泛化能力. 在力度预测任务中, 模型对音符强弱动态的建模能力得到进一

步提升. NLTM 对节奏律动的量化表示以及 CNN 对时值结构化特征的有效表征, 为模型提供了超出自注意力机

制的额外力度感知, 从而更有效地捕捉力度随时间的细微变化.
在作曲家分类、情感分类和流派分类这 3项任务中, 模型均取得了显著性能提升, 提升幅度分别达到了 7.14、

4.59和 3.97个百分点. 这一现象表明, 结构化音乐知识在区分作曲家风格、情感表达和音乐流派方面具有重要作

用. 在作曲家分类任务中, PCTM有效刻画了不同创作者在旋律进行过程中的音高偏好, 这些偏好体现了作曲家的

个性化写作习惯; 将 CNN提取的 PCTM特征与 Transformer的全局语义信息融合后, 模型能够敏锐地捕获那些仅

靠线性序列难以辨识的个性化风格标志 [34]. 在情感分类任务中, NLTM所体现的节奏密度与“激发度”等情感维度

密切相关 [35], 使模型能够获得更强的情感判别能力. 在流派分类任务中, CNN-Midiformer在涵盖 18个不同音乐流
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派、类别分布更为复杂的 ADL数据集上仍取得了 3.97个百分点的性能提升, 展示出其在跨风格任务中的优异泛

化能力. 总体而言, 通过互补音乐特征提取模块对节奏与律动的深层结构特征进行提炼, 与序列编码器融合后, 模
型构建了对情感标签和流派标签的精准映射, 推动了分类精度的显著提升.

除上述任务外, CNN-Midiformer在对比非预训练 RNN模型时亦体现出压倒性优势. RNN模型在旋律识别与

力度预测上的准确率分别为 88.66%和 43.77%, 远低于本文模型的 97.43%和 53.42%, 凸显了大规模预训练与知

识融合的重要性. MidiBERT及其变体在多个基准任务中的表现也落后于 CNN-Midiformer, 说明在符号音乐理解

领域, 仅依赖序列预训练而缺乏结构化乐理知识融合的模型在高难度任务中仍存在性能瓶颈.
综上所述, CNN-Midiformer将通过数学建模的音乐知识特征与强大的自注意力序列编码器有机融合, 在 5项

任务中均取得了对比模型无法比拟的性能优势, 使模型能够同时兼顾局部结构与全局依赖. 在作曲家分类、音乐

情感分类和流派分类这 3项高度依赖结构信息的任务上, 知识特征的有效应用显著扩展了模型的判别能力, 验证

了模型在不同音乐风格和任务场景中的通用性.

 3.4   消融实验

为量化各模块与训练策略对 CNN‑Midiformer性能贡献, 本文进行系列消融实验. 结果如表 4所示, 互补音乐

特征提取模块、RoAR 位置编码、预训练与端到端微调策略在不同层面共同决定了模型的卓越性能, 并结合

CNN核尺寸对性能的影响分析 (表 5)进行了系统验证. 表 4和表 5中, 加粗表示该任务的最佳结果, ↑表示数值越

高越好.
  

表 4　模型消融实验结果汇总 (%)
 

模型
词元分类 序列分类

旋律识别↑ 力度预测↑ 作曲家分类↑ 情感分类↑ 流派分类↑
RoAR† 97.05 53.21 79.37 75.23 64.49

Full model 97.43 53.42 86.51 79.82 68.46
fine-tune w/o CNN 97.17 53.10 84.13 77.06 66.28

w/o CNN 97.05 53.21 79.37 75.23 64.49
w/o RoAR 97.21 53.73 80.95 76.15 66.82
w/o fine-tune 91.30 44.77 69.05 65.14 －

w/o pre-train 94.32 45.79 58.73 56.67 －
  

表 5　互补特征提取模块核尺寸对性能的影响 (%)
 

模型
词元分类 序列分类

旋律识别↑ 力度预测↑ 作曲家分类↑ 情感分类↑ 流派分类↑
RoAR† 97.05 53.21 79.37 75.23 64.49

Kernel 3×3 (Full model) 97.43 53.42 86.51 79.82 68.46
fine-tune w/o CNN 97.17 53.10 84.13 77.06 66.28

Kernel 5×5 97.46 53.21 81.75 71.56 68.15
Kernel 7×7 97.09 53.12 83.33 66.97 64.41

 

当完全移除互补音乐特征提取模块 (w/o CNN)时, 模型在所有 5项任务上的表现均回落至 RoAR基线水平,
旋律识别与力度预测准确率分别降至 97.05%与 53.21%, 作曲家分类、情感分类和流派分类降至 79.37%、75.23%
和 64.49%. 这一现象表明, CNN对 PCTM与 NLTM所体现的局部结构信息的提炼在提升整体性能中发挥了关键

作用; 缺失音乐知识的融合后, 模型退化为仅依赖 Transformer序列表示, 导致性能全面下降, 进一步验证了互补音

乐特征提取模块对整体性能提升的必要性.
仅在预训练阶段保留互补特征提取模块而在下游任务微调时移除 (fine-tune w/o CNN), 模型性能虽较完全移

除时有所提升, 但仍低于完整模型. 在旋律识别与力度预测任务中, 准确率分别降至 97.17%与 53.10%, 而作曲家

分类、情感分类和流派分类则降至 84.13%、77.06%和 66.28%. 这一结果表明, 预训练阶段学习的音乐知识特征

对后续任务具有持续影响, 但如果不在微调阶段继续利用这些结构化特征, 其效用将受到削弱, 体现了端到端联合
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优化的重要性.
移除 RoAR位置编码 (w/o RoAR)后, 模型在旋律识别与力度预测任务中准确率分别为 97.21%与 53.73%, 作

曲家分类、情感分类和流派分类则为 80.95%、76.15% 和 66.82%, 整体性能较完整模型有所下降, 却依然超越

RoAR† 基线. 这说明 RoAR在捕捉长距离时序依赖方面确有助益, 但结构化音乐知识特征的有效融合同样能够在

没有该位置编码的情况下取得显著增益, 展现了二者在补充和强化序列信息方面的互补特性.
在完全不进行预训练 (w/o pre-train) 的设置下, 各项任务的准确率出现显著滑坡: 旋律识别准确率下降至

91.30%, 力度预测性能下滑至 44.77%, 作曲家分类与情感分类任务的准确率也分别大幅跌至 69.05% 和 65.14%.
这一结果凸显了预训练环节在学习通用音乐表示中的基础作用, 缺乏大规模数据的预训练, 模型难以形成对音乐

序列及其结构化特征的充分表征能力, 因而在多项下游任务中表现明显受限.
若仅微调分类头而冻结其余网络参数 (w/o fine-tune), 则性能也出现明显下滑, 旋律识别与力度预测分别降至

94.32%与 45.79%, 作曲家分类与情感分类降至 58.73%与 56.67%. 这一现象表明, 全模型微调对于适应具体下游

任务至关重要, 仅调整头部分类层无法充分利用预训练得到的序列与知识特征.
通过对上述消融实验的综合分析可以得到, 互补音乐特征提取模块、RoAR位置编码、预训练以及端到端微

调策略在不同层面共同支撑了 CNN-Midiformer的卓越性能: 互补音乐特征提取模块与 RoAR分别负责建模局部

结构和捕获全局依赖, 是模型性能提升的重要组成部分; 预训练阶段所学得的通用表示为下游任务奠定了稳健基

础; 而端到端的联合微调确保了结构化知识与序列表征在具体任务中的有效融合, 最终实现了模型性能的全面提升.
为进一步验证 CNN参数配置对模型性能的影响, 本文对不同卷积核尺寸进行了对比实验. 结果显示, 3×3卷

积核在整体表现上更为稳定: 在力度预测任务中达到 53.42% 的准确率, 相较于 5×5 核的 53.21% 和 7×7 核的

53.12%均有提升. 值得注意的是, 尽管 5×5卷积核在旋律识别任务上略占优势, 但在作曲家分类和情感分类等更

具挑战性的任务中, 3×3卷积核表现更佳, 准确率分别达到 86.51%和 79.82%. 这一结果表明, 合适的卷积核尺寸

对平衡多类型特征的表征具有重要意义: 小卷积核能够更有效地捕获局部音乐结构, 缓解大卷积核可能引入的过

度平滑问题, 从而保留更丰富的细粒度信息. 在流派分类任务中, 3×3卷积核同样取得了最高准确率 (68.46%), 进
一步验证了该参数配置在不同任务上的有效性与普适性.

表 6展示的门控值统计进一步阐释了特征融合过程中不同层级对音乐知识融合的敏感度. 第 2层与第 11层
的平均门控值分别达到 0.809  3 与 0.942  2, 显著高于中间层 (第 5 层 0.694  0, 第 8 层 0.699  6). 这一分层表现与

Transformer编码器分层研究 [23]的结论高度一致: 底层更侧重句法结构, 高层则贴近具体任务需求, 这表明, 在句法

主导阶段与决策输出阶段, 编码器分别处于句法结构构建与全局任务信息充分聚合的状态, 仅需适量引入音乐知

识即可与原有表示形成有效协同; 中间层则处于由句法向语义过渡、持续抽象任务要素的过程, 更依赖音乐知识

的深度融合, 以补充结构化的乐理知识, 增强中间表示的完备性.
  

表 6　各层门控值统计
 

隐藏层编号 门控均值

2 0.809 3
5 0.694 0
8 0.699 6
11 0.942 2

 

综上所述, 消融实验定量地分析验证了 CNN-Midiformer中各组件与训练策略的设计必要性, 为进一步优化符

号音乐理解模型提供了清晰的理论支撑. 尽管模型在多项任务中取得了显著进展, 但仍存在音符密度偏差与标签

噪声场景下的性能瓶颈, 详细的失败案例分析与可视化结果参见附录 A.

 4   总　结

本文提出的 CNN-Midiformer模型通过融合结构化音乐知识与符号序列信息, 实现了对结构化乐理知识与符

号序列表示的深度协同建模: 前者利用卷积神经网络提取旋律与节奏的局部构造规律, 后者基于交叉注意力机制
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在序列语境中动态融合知识特征, 从而同时兼顾多层次结构与长距离依赖, 有效缓解了纯序列模型忽略音乐层级

规律且缺乏乐理知识的问题. 在 6个公开符号音乐理解数据集 Pop1K7、ASAP、POP909、Pianist8、EMOPIA和

ADL 上的实验结果表明, 该模型在旋律识别、力度预测、作曲家分类、情感分类和流派分类这 5 项符号音乐理

解基准任务上均优于基线模型, 尤其在作曲家分类、情感分类和流派分类任务上分别取得 7.14、4.59 和 3.97 个

百分点的显著性能提升. 消融实验进一步验证了音乐知识特征对深层音乐结构与语义理解的关键作用. 本文提出

的方法为符号音乐理解领域提供了新的研究视角, 也为音乐生成、实时情感识别和多模态音乐分析提供了技术支撑.
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 附录 A

 A.1   音符密度偏差

在情感分类任务的典型失败案例中 (见图 A1(a)), CNN-Midiformer出现了系统性的误判现象. 该样本在音高

分布、时值均值及和弦复杂度等核心特征上均符合“高兴低激 (HALV)”类别的统计特征, 但模型却将其错误归类

为“低兴低激 (LALV)”. 深入分析发现, 关键问题在于音符密度的异常偏离: 该片段的音符密度达到 3.2 notes/beat,
相比同类 HALV样本的均值高出约 15%, 并与 LALV样本的密度分布区间产生显著重叠.

这一现象的根本原因在于互补音乐特征提取模块中音长转移矩阵 (NLTM) 对节奏律动变化的高度敏感性.
当 NLTM检测到异常的高密度节奏结构时, CNN层能够提炼出与 LALV训练样本相似的密集节奏特征模式. 在
特征融合阶段, 门控机制会在中间层自动调整各通道的权重分配, 显著提升节奏特征通道的影响力, 导致模型对情

绪“激发度”维度的判断向 LALV类别偏移. 消融实验结果进一步证实了这一机制: 在移除互补特征提取模块 (w/o
CNN)的配置下, 模型性能虽然回落至 RoAR基线水平, 但不再对密度异常样本表现出过度敏感, 这表明该模块在

提升整体性能的同时, 也成为此类误判的直接触发因素.
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图 A1　情感分类和力度预测失败案例
 

 A.2   标签噪声

在力度预测任务的失败案例中 (图 A1(b)), 模型的错误预测并非源于特征抽取能力的不足, 而是训练数据中存

在的标签不一致问题. 具体表现为两条完全相同的音符序列在数据集中先后被人工标注为 f (强)和 ff (很强), 形成

了自相矛盾的监督信号. 这种标签冲突在模型训练过程中产生了复杂的负面影响: 模型在预训练阶段通过大规模

数据建立了相对稳定的音高-力度映射关系, 但在下游任务微调时同时接收到相互矛盾的标签信息, 导致端到端优

化过程无法收敛到唯一的决策边界.
在推理阶段, 模型面对这类边界模糊的样本时便倾向于在相邻类别间产生不确定性摇摆. 尽管互补特征提取

模块的 PCTM经 CNN提炼后能够正确捕获音高子结构信息, RoAR位置编码也有效传递了全局时序依赖关系, 但
当监督信号本身存在不一致时, 即使互补音乐特征提取模块与序列编码器协同工作, 模型仍难以给出稳定一致的

预测结果. 值得注意的是, 类似的标签不一致现象不仅出现在力度预测任务中, 在旋律识别任务中也同样存在: 当
训练数据中的标注信号本身含有噪声时, 即便完整模型具备充分的学习能力, 也无法在相互矛盾的标签约束之间

找到唯一最优解.
综上所述, 音符密度偏差和标签噪声揭示了模型在处理异常数据分布和不一致标注时的明确局限性, 凸显了

高精度数据集对于提升模型性能的必要性. 未来的研究应侧重于开发能够降低这些局限性的方法, 例如改进特征

提取模块以减少对异常数据的敏感性, 以及采用数据清洗和标签校正技术以提高数据集的标注质量.
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