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融合 Word2Vec 词嵌入的多核卷积神经网络
音乐歌词多情感分类方法

张昱1,2,3, 冯亚寒1,2∗, 丁千惠1,2

(1. 北京建筑大学电气与信息工程学院, 北京 100044; 2. 北京建筑大学建筑大数据智能处理方法研究北京市

重点实验室, 北京 100044; 3. 中国矿业大学(北京)深部岩土力学与地下工程国家重点实验室, 北京 100083)

摘　 要　 目前,音乐歌词情感分类大多以二标签极性情感为主,多情感标签分类较少,并且对于情感性不确定的歌词而言,得
到的分类性能不高。 为了解决多情感标签研究分类的不足,以及提高分类准确性,提出一种利用 Word2Vec 词嵌入技术,并使

用多核卷积神经网络作为分类器的音乐歌词多情感分类方法。 该方法首先结合音乐歌词文本,进行数据预处理和可视化分

析;其次利用 Word2Vec 词嵌入提取歌词局部特征,构建特征情感向量,挖掘歌词中情感信息,将歌词转化为更利于分类器模

型输入的词向量;最后在分类器中,选用卷积神经网络模型,并在此基础上采用不同高度卷积核的方式构建新模型以此得到

多情感分类。 结果表明:音乐歌词多情感分类的结果达到 94. 26% ,与传统 CNN 相比,分类精确率提高了 6. 86% ,取得了良好

性能。
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Multi-sentiment Classification of Music Lyrics by Incorporating
Word2Vec Word Embedding Multi-core Convolutional Neural Networks

ZHANG Yu1,2,3, FENG Ya-han1,2∗, DING Qian-hui1,2
(1. Beijing Key Laboratory of Intelligent Processing for Building Big Data, Beijing University of Civil Engineering and Architecture, Beijing 100044, China;

2. School of Electrical and Information Engineering, Beijing University of Civil Engineering and Architecture, Beijing 100044, China;
3. State Key Laboratory for GeoMechanics and Deep Underground Engineering, China University of Mining & Technology, Beijing 100083, China)

[Abstract]　 Currently, most of the music lyrics emotion classification is based on two-label polar emotions, while multi-emotion label
classification is rare, and the classification performance obtained is not high for lyrics with uncertain emotionality. To address the limi-
tations of multi-sentiment labeling research in classification and to enhance classification accuracy, a multi-sentiment classification
method was proposed for music lyrics using Word2Vec word embedding technology and a multi-core convolutional neural network as the
classifier. The method initially integrated music lyrics text for data preprocessing and visualization analysis. Secondly, Word2Vec word
embedding was utilized to extract local features of the lyrics, construct feature sentiment vectors, mine sentiment information within the
lyrics, and converted the lyrics into word vectors that were more suitable for input into the classifier model. Finally, a convolutional
neural network model was selected as the classifier, and upon this foundation, a novel model was constructed with various heights of
convolutional kernels to achieve multi-emotion classification. The experimental results show that the result of music lyrics multi-senti-
ment classification reaches 94. 26% , which improves the classification accuracy by 6. 86% compared with the traditional CNN and
achieves good performance.
[Keywords]　 natural language processing; sentiment classification; convolutional neural network; word embedding; text classifica-
tion; music lyrics

　 　 随着人们生活水平不断提高,情感领域也在不

断地丰富,而音乐是一种善于表达情感的艺术载

体,它所表达的情感往往来源于生活[1],人们希望

可以根据心情来选择不同情感类型的音乐映射当
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下的心理活动。 针对网络中产生的这些歌词信息,
自动准确地提取这些信息和隐含的情感并进行分

析,对用户、商家和研究者来说都具有重要意义[2]。
情感分析和分类是计算机科学的重要分支之一,指
通过运用自然语言处理技术,从而识别和分类文本

中隐藏的情感和观点,这一过程中能够将文本内容

系统地识别、提取、量化并深入研究,所以也被称作

文本的上下文挖掘。 情感分析的应用范围广泛,对
于歌词来说,可以用来针对不同的情感特征来分析

人们隐藏在内的的潜在情绪[3]。
关于音乐歌词情感分类的研究已大量报道,然

而,随着歌词情感分类的需求和重要性不断增加,
传统的人工分类无法满足人们的要求,随之而来的

机器学习和深度学习使得歌词分类效率显著提高。
Trohidis 等[4]通过 6 组音乐分类实验,提出多标签建

模,以及该算法和特征的预测质量。 王小凤等[5] 提

出了一种基于短语情感分析方法,通过从句子中提

取短语进行情感识别,依次分析结果为消极,还是

积极,但这种算法忽略了句子本身的细节问题,得
出来的结果并不准确。 Kim[6] 提出将卷积神经网络

模型(convolutional neural networks, CNN)用于音乐

分类,并针对机器学习和深度学习进行对比实验,
结果表明,机器学习分类结果率要低于深度学习模

型。 龚安等[7] 提出了跨媒体分词模型的情感分析

方法,然而该方法无法处理歌词信息中包含与类别

标签相同的情感词问题,并且情感识别率也比较

低。 王洁等[8] 对中文歌词的音乐情感分类方法作

出研究,并且提到了利用 Word2Vec 技术来构建中

文情感词典,再利用 K-邻近算法(K-nearest neigh-
bors, KNN) 得到分类结果。 Palanisamy 等[9] 利用

ImageNet 预训练的 CNN 模型作为音频分类的网络,
使模型适应音乐特征,通过定性可视化对不同的两

个数据集分别进行分类实验,显示较好的性能和分

类效果,实现了音乐的音频分类。 Tong[10] 设计了

一种基于深度信念网络( deep belief net, DBN)的

音乐情感分类方法,基于音乐的频率和频带能量

对传统的 DBN 网络增加了微调节点,从而加强模

型的可调性,并融合传统的支持向量机 ( support
vector machine, SVM)分类算法使得音乐得到多情

感分类。 Yang 等[11] 提出一种基于歌词和评论的

音乐情感分类方法,在构建情感向量时综合考虑

情感词的词频、情感强度和词性对情感分类的影

响,并将音乐的歌词和评论中的实体词与构建的

情感词典相匹配,最终利用 CNN 模型分类器输出

分类结果。
前人研究都取得了一定的成果,并使得音乐分

类进行了一定的发展,但仍存在以下不足:一是从

数据集的选择来看,音乐分类模型的输入比较偏向

于音乐的音频,少数注重音乐歌词本身的情感性;
二是从输出结果来看,传统歌词情感分类方法主要

通过关键词匹配技术来识别歌词中包含的情感特

征词,随后计算情感分数以预测文本所表达的是正

面还是负面情绪[12],因此大多输出情感结果为二标

签分类,但是歌词中包含丰富的情感词,应该将音

乐根据多种情感进行分类[13];三是从模型选择来

看,传统的机器学习[如朴素贝叶斯( naive Bayes
model, NB)、SVM 等]多存在分类时间长、鲁棒性

差、易陷于局部最优等缺陷,而深度学习[如循环神

经网络( recurrent neural network, RNN)]的出现很

好地解决了以上问题。 RNN 在自然语言处理中是

常见的模型,但针对音乐歌词情感分类的研究中,
CNN 是主流模型。 在 CNN 模型上添加卷积核的方

式在其他数据集上有所应用,如新闻、微博评论等,
但至今为止并没有在结合音乐歌词的同时利用此

方式来实现音乐的多情感分类。
鉴于此,构建符合音乐情感特征的词向量和选

择 适 合 音 乐 歌 词 多 情 感 分 类 模 型[14]。 选 用

Word2Vec 词嵌入技术构建音乐歌词领域中的情感

词典,研究 CNN 在音乐歌词中实现多情感分类的性

能,并进行改进,设计一种多核 CNN 模型,以解决

Word2Vec 词嵌入出现的情感强度问题,两者相互补

充,以提高分类结果的准确率; 设计一种融合

Word2Vec 词嵌入多核卷积神经网络的音乐歌词多

情感分类方法,对音乐歌词进行包括欢快、伤感、宣
泄、治愈在内的 4 种情感分类,以实现音乐多情感分

类. 研究成果可为用户提供更加个性化和精准的音

乐推荐,增强音乐欣赏的体验,为情感分析领域提

供更加丰富的数据支持和算法改进方法。

1　 多情感分类模型

利用歌词进行音乐分类是自然语言处理的重

要分支,前人研究中常利用歌词挖掘和其他相关技

术,将歌词以观点、态度或者其他不同类别作为指

标进行情感分类[15-17]。
在提取音乐特征方面,将单词表示向量(称为

词嵌入)作为自然语言处理的特征学习技术引起学

者们的广泛关注[18],词嵌入作为神经概率语言模型

的衍生产品,单词嵌入隐含了单词在向量各个维度

上的语义和句法信息,很好地表达了语义相似

度[19]。 近年来,基于词嵌入的向量技术在自然语言

处理中发挥着重要的作用。 Garg 等[20] 对词嵌入进

行了研究,证实了 Word2Vec 嵌入技术的优越性。
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黄仁等[21]基于 Word2Vec 建立情感词典对互联网商

品评论进行情感研究,取得了一定的成果,但是所

设计的情感词典未包含词语的情感强度,也没有考

虑情感词本身对分类的影响程度,在一定程度上影

响了 Word2Vec 输出特征要素的性能。 由此可见,
选择合适的词嵌入技术后,分类器的选择也至关

重要。
CNN 作为深度学习的主流算法,应用于各大领

域,选用 CNN 并将其进行改进,设置 3 层不同高度

的卷积核对音乐歌词进行多情感分类,应用于音乐

歌词作为音乐多情感分类模型[22]。 情感分类包括:
多标签或二标签分类问题,本次研究使用多标签分

类。 多情感分类方法结构图如图 1 所示,每个阶段

具体内容如下。
(1)数据预处理。 数据预处理包含收集数据、

统计歌曲长度以及歌曲长度出现的频数在内的相

关工作,并将它们分别进行可视化分析。
(2)特征提取。 采用 Word2Vec 词嵌入特征提

取技术,能够将歌词内容进行处理,添加一种取出

停用词以及过滤低频词汇的功能,然后计算相似语

义度,选取最优特征要素,最后将其情感要素转化

为向量输入分类器中[23],从而能够保证歌词词语特

征求取的高效性。
(3)分类器设计。 利用多核 CNN 网络作为音

乐多情感分类器模型,在设置利用 Word2Vec 技术

提取音乐歌词内容之后,又在原来单层 CNN 的基础

上,添加不同尺寸的卷积核(高度分别为 3 × 100、
4 × 100、5 × 100)提取出不同种类的特征图。 而后

利用池化层提取出最优局部特征,进而完成情感分

类[24],提高多情感分类的准确率。
(4)性能评估。 性能评估的评价指标包括准确

率 pre和召回率 rec [25],其定义分别见式(1)、式(2),
其中,准确率用于衡量分类器准确性,召回率用于

衡量分类器是否能找全该类样本。 使用测度 F1 均

衡这两方面,定义见式(3)。

图 1　 多情感分类方法结构图

Fig. 1　 Structure of the multi-sentiment classification method

　 　 pre =
lyc
lyo

(1)

rec =
lyc
mul

(2)

F1 =
2prerec
pre + rec

(3)

式中: lyc 为实际正确的分类样本; lyo 为预测正确的

样本; mul 为全部正确的分类样本。

2　 歌词多情感分类

音乐歌词包含丰富的情感内容,根据自然语言

技术,首先要对歌词进行预处理,预处理包括数据

预处理、文本特征表示。 数据预处理主要是根据音

乐歌词数据集的特点确定多情感分类输出的情感

类型以及实现歌词文本序列长度可视化。 文本特

征表示分为去除停用词和构建情感词典。
2. 1　 数据预处理

本地音乐歌词数据来源于 Chinese Lyrics 中文

歌词数据库,选取其中 8 000 首音乐,对比各音乐播

放器的情感分类歌单,最终确定欢快、伤感、宣泄和

治愈四类情感,其中每个类别对应的数据集数为欢

快占据 2 400 条、伤感 2 800 条、治愈类型 1 200 条、
宣泄类别 1 600 条。 每首歌曲都伴有一段与其情感

类别相契合的歌词,鉴于歌词本身蕴含的主观性特

点,采用数据集历经多位独立个体的审慎确认,以
确保其准确性。 各类情感歌词在数据集中的分布

占比,如图 2 所示。
将选取的歌词数据集导入大数据 AI 实验室自

主研发的可视化平台中,对音乐歌词数据进行可视

化分析[26],结果如图 3 所示。 可以看出,大多数的

歌词长度在 320 字以内。 从歌词出现频数的累计分

布函数图(图 4)可以看出,在数据中 90% 的分位点

对应的歌词长度为 323 字。 由此可知,本次研究中

读取的音乐歌词长度为 320 字。

图 2　 多情感分类数据占比图

Fig. 2　 Proportion chart of sentiment text classification data
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图 3　 歌词长度频数统计图

Fig. 3　 Text length frequency statistics chart

图 4　 歌词频数累计分布函数图

Fig. 4　 Cumulative distribution function of text frequency

2. 2　 文本特征提取

2. 2. 1　 去除停用词

众所周知,在音乐歌词中有大量的重复片段,
一些歌词使用频率很高但是意义不大,因此在歌词

预处理阶段,针对一些副词、连词、数词在歌词中无

实际意义的字(如“了”“会” “要” “与”等),在制作

词汇表时将其去除,可降低对预处理的影响,同时

提高自然语言处理的速度。 因此,在停用词词汇表

中设置去除音乐歌词中 25 个频繁停用词,如图 5
所示。

图 5　 去除停用词

Fig. 5　 Remove stop words

2. 2. 2　 特征提取

Word2Vec 是一种高效创建单词嵌入的技术,将
各个词使用一个定长的向量来表示,并采用两层神

经网 络。 Word2Vec 技 术 主 要 包 括: 连 续 词 袋

(CBOW)模型和跳字(Skip-gram)模型,这两个模型

可以提供高质量的单词嵌入向量[27]。 其中,CBOW

预测给定上下文的单词,Skip-gram 预测给定单词的

上下文[28],它的本质特征是将一个词标识成一个向

量。 因此 Word2Vec 词向量可以较好地表达不同词

之间的相似和类比关系,采用 Word2Vec 预训练词

向量也会考虑词语之间顺序及上下文之间的关系,
考虑到情感词本身的分布表示,它能够将语义相近

的词语映射到相近的向量空间中,从而实现词语之

间的语义关联。 相较于现下流行的 BERT(bidirec-
tional encoder representation from transformers)模型,
Word2Vec 词 嵌 入 更 简 单、 高 效。 因 此, 利 用

Word2Vec 技术构建词典。
本次研究中,Word2Vec 的输入是歌词语料库,

输出是反映该语料库中词语的一组向量(即音乐歌

词情感特征向量)。 Word2Vec 技术计算语义相似

度,筛选相似度足够的词向量汇总成新的情感词

典[29]。 Word2Vec 能够将歌词转化为深度神经网络

容易理解的数字形式[30],适用于多核 CNN 模型的

输入方式,因此选择 Word2Vec 技术作为前期数据

预处理模型,模型图如图 6 所示。

3　 多核 CNN 的音乐多情感分类模型

CNN 具有权重共享和稀疏连通性的特点,一般

由卷积层、池化层和全连接层组成。 普通单层 CNN
对于音乐歌词情感分类而言分类性能不高,为了提

高音乐多情感分类的准确性,提出一种在音乐歌词

情感分类研究基础上,新的卷积神经网络音乐歌词

多情感分类模型(称为多核 CNN)。 该模型在单层

CNN 的基础上,首先将上述 Word2Vec 特征提取的

词向量作为输入,然后将卷积层部分使用不同尺寸

的卷积核,更好地选取音乐歌词中的情感特征,最
后得到多情感分类结果的高准确率。 本文算法模

型如图 7 所示。
图 7 中第 1 层为输入层,在模型的输入处理中,

在本次实验研究中读取的音乐歌词长度为 320,所
以 word embedding 设置为 100 维,在该层上采用了

Word2Vec 技术特征提取情感方法生出 f 维的矩阵,
然后将生成的矩阵向量作为输入传至卷积层。 歌

词采用 Word2Vec 技术特征提取后,得到 f 维的词向

量 Rf ,假设它是的第 i 个字的向量表示,因此长度

为 n 的句子可表示为

xi:n = x1 􀱇 x2 􀱇 … 􀱇 xn (4)
式(4)中:􀱇为连接符,将长度为 n的句子中的每个

向量全部连接起来。
第 2 层为卷积层,卷积层用于使用卷积核来提

取特征映射。 卷积核可以看作是矩阵。 为了避免

层数过多而导致特征过于抽象的问题,在单层 CNN
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Input 为输入;AVG 为扩展;Hidden Layer 为隐藏层;Output 为输出;Softmax 为全连接;Target 为目标函数;WV × N为 V × N 的矩阵;

WN × V为 N × V 的矩阵

图 6　 Word2Vec 歌词嵌入模型图

Fig. 6　 Word2Vec lyrics embedding model diagram

图 7　 多核 CNN 模型

Fig. 7　 Multi-core CNN model

的基础上设计了不同尺寸的卷积核。 卷积的详细

操作如下。
设计 3 种不同高度的卷积核,3 种卷积核的高

度设为 h ,分别为 3 × 100、4 × 100、5 × 100,每种尺

寸的卷积核有 r 个,值设置 128,权值矩阵 w1 是一个

实数矩阵,对 h 个字的内容块进行一个特征提取的

操作。 由 xi∶ i +h-1 提取到的特征 ο i 可表示为

ο i = f(w1xi∶ i +h-1 + b1) (5)
式(5)中: xi∶ i +h-1 为输入的第 i 个到第 i + h - 1 个窗

口内的词向量矩阵; f(·) 为一个非线性激活函数;
b1 为偏置项,属于实数。

整个卷积操作完成后会得到特征图,可表示为

ο = [ο1,ο2,…,οn-h+1] (6)
式(6)中: ο为大小为 n - h + 1 的实数向量。

第 3 层为池化层,池化层保留了卷积以后的数

据特征。 采用 1-Max 池化方法,从卷积后的每个窗

口产生的特征向量中选择一个最优情感特征向量,

最后将其拼接起来,降低了数据所在的高维数据空

间的维数,避免了维数灾难,同时提取到更为重要

的音乐情感特征要素。
池化层的操作可表示为

ο∧ = max{ο} (7)
式(7)中: ο∧ 为 ο的最大值。

本次研究中进行 3 种不同尺寸的卷积核操作,
因此将池化后的数据特征拼接到一起,最终形成特

征向量 θ , θ ∈ R1+3r ,可表示为

θ = ο∧3 + ο∧4 + ο∧5 (8)
式(8)中: ο∧3、ο∧4、ο∧5 分别为卷积核高度为 3、4、5 最

大池化后的输出情感向量。
下一层为降维层(又称为隐藏层),经过非线性

降维之后,上述特征向量 θ 变成特征向量 θ ∈
R1×m ,其中 m 为降维层中神经元节点数。

最后一层为 Softmax 输出层,又称为全连接层,
将最后的特征结果输出至该层,通过 Softmax 层输
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出 4 种情感类别的概率分布,得到的预测类别的标

签值,对应的表达式为

ci = Softmax(w2n + b2) (9)
式(9)中: w2 为一个实数矩阵; n 为类别数; b2 为偏

置项。

4　 可视化实验分析

4. 1　 实验环境搭建

对音乐歌词多情感分类在相同的实验环境下

进行不同类型的对比实验,体现不同网络对音乐多

情感分类的性能。 本次实验环境如表 1 所示。

表 1　 环境搭建

Table 2　 Environmental setup table
实验环境 环境配置

操作系统 Windows 11 系统

处理器
Intel(R) Core(TM) i5-10210U
CPU@ 1. 60 GHz、2. 11 GHz

机带 RAM / GB 8. 00
编程语言 Python 3. 6. 5
编程软件 Jupyter notebook

机器学习库 Tensorflow-1. 14、sklearn
Word embedding 训练软件 Word2Vec

4. 2　 可视化实验结果与分析

使用测试集文本对本文方法进行测试,随机选

取欢快、伤感、治愈、宣泄测试集各 50 个文本进行情

感分类后的结果展示,其分类结果如图 8 所示,结果

表明,欢快的准确率最高,而其他三类分类准确相

较欢快来说略低,且大多数错误的分类歌曲都被分

到喜悦类别里。
为了更好体现出此方法对于多情感分类的性

能,依据中外学者对音乐歌词多情感分类的研究又

设置多个对比实验,以 SVM、KNN 为代表的机器学

习模型,和深度学习中的 RNN、经典 CNN(包括单层

CNN、多层 CNN)和多核 CNN。 不同对比实验的准

确率如表 2 所示。

图 8　 分类结果图

Fig. 8　 Classification results chart

表 2　 不同网络对比实验结果

Table 2　 Comparison experiment results of
different networks

算法模型 pre rec F1

KNN 0. 715 6 0. 713 4 0. 709 8
SVM 0. 762 4 0. 768 6 0. 767 6
RNN 0. 813 2 0. 811 3 0. 808 6

单层 CNN 0. 874 0 0. 875 8 0. 876 3
多层 CNN 0. 838 3 0. 833 4 0. 832 5
多核 CNN 0. 942 6 0. 943 6 0. 943 2

从表 2 中可以看出,单层 CNN 的分类结果准确

率为 86. 4% ,然而在单层 CNN 的基础上添加卷积

神经网络层数获得的多情感分类结果为 83. 83% ,
是比单层 CNN 要低的,说明多层 CNN 未达到预期

效果,因此多层多核 CNN 没有设置相应的对比实

验。 所提出的融合 Word2Vec 词嵌入多核卷积神经

网络的音乐歌词多情感分类方法在分类中准确率

达到 94. 26% ,在这几类实验中准确率最高,表明采

用上述方法对于音乐歌词多情感分类有着不错的

性能。
为了进一步研究不同情感分类模型,在上述分

类中选出 3 种最优的模型进行可视化分析,分别对

多核 CNN、单层 CNN、RNN 模型进行对比,测试模型

迭代 100 轮次输出一组测试精度值和损失值。 随着

每轮迭代次数的变化,三类模型的输出结果如图 9
所示。

由图 9 可知,三类模型的精度值随着迭代次数

的不断增加而趋于平缓,最终靠向收敛状态,而损

失值也在不断下降最终在小区间内稳定波动。 其

中,多核 CNN 模型整体的精度值曲线高于其他两类

模型,说明多核 CNN 在普通 CNN 基础上改进之后

取得了较好的情感分类效果。 多核 CNN 的损失值

浮动最大,但整体损失值低于其他两类模型,并且

明显好于 RNN 模型。 由此可证明本文方法在音乐

歌词情感分类的有效性。

5　 结论

提出一种融合 Word2Vec 词嵌入多核卷积神经

网络的音乐歌词多情感分类方法,该方法采用 4 种

不同的音乐情感对音乐歌词进行分类。 利用

Word2Vec 词嵌入技术,计算上下文中的语义相似度

得到最优情感词,并将其转化为便于多核 CNN 分类

器模型输入的情感向量,之后在单层卷积网络的基

础上添加 3 种不同尺寸的卷积核的方式来提高音乐

歌词多情感分类的准确率。 得到以下结论。
(1)RNN、不同层数 CNN 和多核 CNN 的情感分

类效果高于传统分类器 KNN、SVM,说明深度学习可
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图 9　 不同模型的测试精度和损失

Fig. 9　 Test accuracy and loss for different models

以提取到得更多的情感分类特征,情感分类训练效

率更高效。
(2)音乐歌词多情感分类的 CNN 模型学习到

的情感分类特征更多,展示的性能更高效,比 RNN
更适用于音乐歌词。

(3)本文方法得到的音乐情感分类结果达到

94. 26% ,与传统 CNN 相比,分类精确率提高了

6. 86% ,取得了较好的效果。
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