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  摘 要:为了有效地生成结构化的旋律,提出了一种基于主题条件CNN-BiLSTM的旋律自动生成方法.将旋

律表示为钢琴卷帘窗的形式,使用定长、变长相结合的方法分割钢琴卷帘窗;通过 Ward聚类算法对钢琴卷帘窗片

段进行聚类分析,将获取的最大簇作为歌曲的旋律主题;以旋律主题作为条件使用基于CNN-BiLSTM结构的模型

进行旋律生成,其上半部分CNN可以有效地提取钢琴卷帘窗中所包含时间和音高之间的信息,下半部分利用

LSTM和BiLSTM更好地捕捉到序列中的时序信息.结果表明,相较于现有的 MidiNet模型,使用的旋律主题条件

CNN-BiLSTM模型在准确率、归一化KL散度方面分别高出23%和0.17,生成的乐曲在连贯性和情感表达方面也

优于传统的模型.
关键词:音乐生成;自动作曲;CNN-BiLSTM;旋律主题提取;聚类

中图分类号:TP391.9      文献标志码:A 文章编号:1000-2367(2025)03-0135-08

随着人工智能技术的不断发展,AI音乐生成技术逐渐成为人们关注的热点之一.AI音乐生成技术是通

过计算机算法和模型生成优美的音乐,减少人工干预对音乐生成带来的主观性.其中,基于深度学习的音乐

生成模型已经取得了一定的进展,但仍然存在许多问题和挑战.
在现有的研究中,SHI等[1]使用基于隐马尔可夫(hiddenmarkovmodel,HMM)的方法来对钢琴音乐进

行分析和分类;YANG等[2]提出了MidiNet一种基于卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)的
方法来生成音乐,特别是以钢琴曲为例,设计了一个卷积神经网络来对音乐的节奏、和弦、旋律等特征进行建

模,并在这个基础上进行乐曲生成;MINU等[3]提出了一种基于长短时记忆网络(longshort-termmemory,

LSTM)和循环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)的方法来生成多轨钢琴曲;WANG等[4]提出一种

使用RNN模型来生成中国风格的音乐;JAYATHARAN等[5]提出了一种使用CNN的对抗神经网络(gen-
erativeadversarialnetwork,GAN)来生成符号领域音乐的方法.以往的研究中,存在着音符序列长时依赖,
局部和全局特征难以捕捉[6],难以生成表达特定情感的音乐这3个问题.

针对以往研究中的不足,提出了一种使用旋律主题作为条件、混合CNN和双向长短时记忆网络(bi-di-
rectionallongshort-termmemory,BiLSTM)的CNN-BiLSTM模型来生成音乐.首先,将转换成钢琴卷帘窗

的乐器数字化接口(musicalinstrumentdigitalinterface,MIDI)文件,按照章节分割为大段落之后,对每个大

段落使用定长分割的方法分割为定长片段.其次,使用 Ward聚类对旋律片段进行聚类,将其中最大中心对

应乐谱片段作为旋律主题;将旋律主题和旋律片段拼接起来,并将其输入到CNN-BiLSTM 模型中.最后,模
型将会输出接下来时间片的对应音高.与LSTM-RNN模型[3]和CNN-GAN模型[5]不同,在本文提出的模型中
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采用了Bi-LSTM,使其能够同时考虑到音符序列的过去和未来信息,从而更全面地理解音乐上下文,这种双

向分析有助于提高音乐生成的连贯性和表现力.与LI等[6]提出的情感条件模型中的情感标签相比,使用主

题旋律作为生成音乐的条件,解决了手动标注标签所带来的主观性和可扩展性方面的问题.

1 数据处理

1.1 钢琴卷帘窗分割

钢琴卷帘窗如图1所示,是一种将音符序列[7]映射到二维空间音乐表示方法,行表示时间,列表示音高,
每个元素表示该时刻该音高是否被触发,这样的表示方式直观地反映了音乐信息的时间和音高维度.

使用钢琴卷帘窗的原因有以下2点:分片后看

作二维图像,使得模型可以利用卷积神经网络来提

取和学习音乐信息的时空特征;方便进行翻转、随
机裁剪等数据增强操作,增加训练数据的多样性和

模型的泛化能力.
在钢琴卷帘窗分割中,SHI等[1]使用了定长分

割方法;YANG等[2]使用了可变长分割方法保留

时序信息.另外,ZHANG[8]阐述了一些音乐分割和

编码方法,例如小节、乐句等,以解决符号音乐的生

成问题.
鉴于现有的分割方法中存在的不足之处,本文

使用了定、变长相结合的分割方法.具体地,将钢琴

卷帘窗按乐谱章节分割大段落,然后在大段落中使

用定长分割的方法分割成定长片段.使用此种分割方法,避免定长片段分割中乐谱缺失章节结构完整性,同
时将章节内的旋律分割成易于训练的定长音符.
1.2 使用 Ward聚类方法获取主题片段

在已有的条件音乐生成模型[9]中,往往使用乐谱和人工情感信息作为模型的输入,然而人工情感信息的

标记缺乏客观性,这使得生成效果受到一定的限制.
为了解决这个问题,对钢琴卷帘窗π(其中片段记作π1,…,π2)使用 Ward聚类算法[10].选取其中的最大

聚类中心作为歌曲的旋律主题,将其作为一个新的输入特征一起输入到CNN-BiLSTM模型中,减少人工情

感标记的主观性的影响.
选择聚类获取主题片段的优势,无监督学习[10],不需要预先标注的数据进行训练;聚类分析可以帮助发

现音乐数据中的隐含结构和模式;聚类分析可以生成多个不同的旋律主题.相比之下,使用卷积模块则需要

数据量和标注,而带有主题标注的音乐数据相对缺乏.具体来说,使用 Ward聚类[11]对乐谱的钢琴卷帘窗片

段进行聚类,将其中最大的聚类中心作为整首歌曲的旋律主题.使用聚类算法能够有效地提取出乐谱中多次

出现的旋律,而这个旋律往往代表乐谱风格和情感.

2 旋律主题条件CNN-LSTM模型

旋律主题是指在一首乐谱中反复出现的片段[12],带有充分的情感信息的片段,因此利用旋律主题作为

CNN-BiLSTM模型[11]的条件[6],使得模型能够更好控制生成乐谱的情感特征.
模型如图2所示,由乐谱特征提取网络、旋律主题特征提取网络和乐谱生成网络3个子网络组成,每个

子网络完成不同的工作.通过这3个子网络,旋律主题条件CNN-BiLSTM模型可以学习到音乐片段的模式,
并生成新的音乐片段,从而实现音乐创作的自动化.

使用CNN作为模型的前半部分[6],有效地提取出钢琴卷帘窗中关于旋律之间的时间和音高对应特

征[13],从而使得BiLSTM在后半部分[14]更好地捕捉到序列中的时序信息,提高模型的性能和表现.
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具体而言,乐谱特征提取网络将输入的

乐 谱 映 射 为 特 征 向 量 fx
[15],即 fx =

CNNx(x);旋律主题特征提取网络将输入的

旋律主题 m 映射[16] 为特征向量 fm,即

fm =CNNm(m);乐谱生成网络根据当前时

刻t的输入ft,前一时刻生成的旋律yi-1 和

整合后的特征向量(fx,fm)来生成下一个

旋律yt 的概率分布,即p(yt|x,y<t,m)=
BiLSTM(ft,yt-1,(fx,fm)).

模型的总体概率

p(y|x,m)=∏
T

t=1
p(yi|x,y<t,m),

其中,y 是模型输出的旋律序列,x 是输入的乐谱,m 是输入的旋律主题,y<t 表示生成的序列中第t个时刻

之前的旋律片段,T 是总序列时刻数.整个模型的学习目标是最大化训练集上的对数似然:

L=
1
N ∑

N

i=1
∑
Ti

t=1
log2p(yi,t|xi,yi<t,mi),

其中,N 是训练集中旋律序列的数量,Ti 是第i个序列的长度.
将旋律主题m 作为条件[16]使得模型可以控制生成特定情感和乐谱结构的音乐,同时也避免了需要通

过人工标记来获取感情标签的主观性缺陷.相比于传统的生成模型,旋律主题条件CNN-BiLSTM 模型更具

针对性,更加准确地生成符合旋律主题和情感的音乐作品.
2.1 CNN特征提取网络提取乐谱与旋律主题特征

由于乐谱钢琴卷帘窗片段特征提取网络和旋律主题钢琴卷帘窗特征提取网络所处理的数据具有相似

性,因此对这2个子网络使用相同的构架方式.
特征提取网络结构如图3所示,由4层卷积层和全连接特征输出层组成,使用混合构架能更好地利用不

同结构网络的优势,提高乐谱生成的效果.其中,带残差的网络结构[17],在保持网络深度和复杂度的同时,增
加网络的非线性表示能力;最大池和平均池交替使用,在同时提取局部和全局特征的基础上,提高特征的多

样性和丰富度;串并联相结合的CNN构架兼顾网络的深度和宽度,并联结构增加了网络的非线性表示能力

和泛化性能,串联结构实现了特征的分层提取和加工.

2.2 整合旋律主题特征的生成乐谱子网络

乐谱生成子网络结构如图4所示,通过LSTM和BiLSTM[18]混合结构,2组LSTM的设计分别对乐谱
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片段和旋律主题进行建模.
子网络结构采用了LSTM和BiLSTM相结合的结构,更好地学习和捕捉乐谱的整体和局部特征,乐谱

片段和旋律主题之间的关系[19],从而生成符合旋律主题的新乐谱片段.

3 结果与评价分析

对于音乐生成模型的评价一般从客观和主观[20]2个角度进行.客观评价通常基于一些音乐学上的规则

和统计指标,如音高、节奏、和弦等.主观评价[21]则基于人的感受和情感[22],主观评价往往会涉及更多的审美

和情感因素,因此比较主观和难以量化[23].本文提出的基于旋律主题条件CNN-BiLSTM模型分别从主观和

客观2个方面进行评价分析.
3.1 数据集与客观评价指标

使用的 LMD(LakhMIDIData-
set)[19]和GiantMIDI-Piano[18]这2个

数据集,LMD是一个用于音乐信息检

索和音乐信息提取的公共数据集,它
包含了超过10万个来自不同的音乐

时期、风格和文化背景的音乐作品.针
对同一首歌曲,往往LMD数据集中会

存在有多个不同版本.鉴于LMD存在

的问题,使用的数据集在LMD数据集

挑选出Pop,Classical,Jazz3种风格的

MIDI格式的歌曲作为本文模型的训

练数据.GiantMIDI-Piano数据集的标

注信息非常详细,包括每个音符的音

高,起始时间,持续时间,音量,可以准

确地分析和处理数据,并用于训练和评估音乐生成模型.
在音乐生成任务中,常用的模型评价指标有准确率、KL散度、EmptyBar(EB)、PitchRange(PR)和

NumberofUniqueNotePitch(NUP).它们反映模型生成的音乐的多样性与真实音乐的相似度[18].因此,采
用归一化后的 KL散度、准确率、EmptyBar(EB)、PitchRange(PR)和 NumberofUniqueNotePitch
(NUP)作为客观评价指标,评估模型生成的音乐与输入旋律主题的匹配程度.

归一化KL散度

K归一化 =
Li

max
i
{Ki}

,

其中,Ki 为模型i的KL散度.
模型准确率

A=
∑
θ

i∈θ
wiNTP,i

∑
θ

i∈θ

(wpop+wclassical+wjazz
)(NTP,i+NFN,i)

,(θ∈ (Pop,Classical,Jazz)),

其中,wpop
、wclassical、wjazz分别表示3类数据在数据集中的比例,NTP,i表示生成与真实一致的音符数,NFN,i表

示生成的音符与实际音符不一致的数目.
EmptyBar(EB)表示生成音乐中的空拍率;PitchRange(PR)表示音高的范围,用最高音高和最低音高

之间的音程来衡量;NumberofUniqueNotePitch(NUP)表示音高的种类数量,用于评估音乐的多样性.
3.2 消融实验与客观评价分析

使用模型生成30首旋律,其中一首生成的旋律如图5所示,蓝色部分为输入的旋律片段,之后是模型对

831 河南师范大学学报(自然科学版)                2025年



给定片段生成的旋律.从图5中,可以看出输入旋律与生成旋律部分的结构具有明显的关系性.

为了验证子网络的有效性,设计一个消融实验[24]比较完整模型,去除乐谱特征提取网络和去除旋律主

题特征提取网络的效果,使用模型在LMD和GiantMIDI-Piano[18]这2个数据集上的准确率和归一化KL散

度作为衡量指标,实验结果如表1所示.
通过表1和表2分析得出,基准模型与去除子网络的消融模型在LMD(L)和GiantMIDI-Piano(G)[18]

这2个数据集上的准确率相比于去除乐谱特征提取网络模型分别高出约9%和7%,相比于去除旋律主题特

征提取网络模型分别高出约7%和9%.同时消融实验表明,基准模型的归一化KL散度值相比于消融模型高出

约0.13,EB、PR和NUP相比高出约0.03、3.15和9.15.上述实验结果说明子网络可以有效地提升模型的效果.
表1 准确率、归一化KL散度的消融实验结果对比

Tab.1 ComparisonofablationexperimentalresultsforaccuracyandnormalizedKLdivergence

模型 准确率(L) 归一化KL散度(L) 准确率(G) 归一化KL散度(G)

基准模型 0.9481 1.0000 0.9516 1.0000

去除乐谱特征提取网络模型 0.8620 0.8704 0.8791 0.9286

去除旋律主题特征提取网络模型 0.8790 0.9492 0.8658 0.9524

表2 EB、PR和NUP的消融实验结果对比

Tab.2 ComparisonofablationexperimentalresultsforEB,PRandNUP

模型
归一化KL散度

EB(L) PR(L) NUP(L) EB(G) PR(G) NUP(G)

基准模型 0.0361 16.62 26.62 0.0398 16.15 26.55

去除乐谱特征提取网络模型 0.0727 13.47 17.47 0.0745 13.01 17.49

去除旋律主题特征提取网络模型 0.0625 13.95 20.50 0.0726 13.08 20.52

  本文提出的旋律主题CNN-BiLSTM 模型,在LMD数据集中的准确率和归一化KL散度如下表3所

示,其中Pop,Classical,Jazz准确率是模型对数据集中3种不同类型音乐的准确率.
通过表3和表4分析得出,相较于 MidiNet模型[2]、LSTM-RNN模型[3]和CNN-GAN模型[5],旋律主

题条件CNN-BiLSTM模型的准确率分别高出约23%、13%、7%.在归一化后的KL散度方面,相比于已有

模型,本文提出的模型高出约0.17,在EB、PR、NUP方面,相比提高约8%、8%、14%.说明旋律主题条件
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CNN-BiLSTM模型可以更好地捕捉旋律主题和音符之间的关系,生成更加符合音乐规律的音乐片段.
表3 模型在数据集中不同音乐风格准确率、总准确率和归一化KL散度的结果对比

Tab.3 Theresultsofdifferentmusicstyleaccuracy,totalaccuracyandnormalizedKL

模型 Pop准确率 Classical准确率 Jazz准确率 模型准确率 归一化KL散度

MidiNet 0.7177 0.7228 0.7043 0.7149 0.8324

LSTM-RNN 0.8178 0.8110 0.8123 0.8137 0.9075

CNN-GAN 0.8740 0.8704 0.8755 0.8733 0.9625

旋律主题条件CNN-LSTM 0.9462 0.9492 0.9488 0.9481 1.0000

表4 模型在数据集中EB、PR和 NUP的结果对比

Tab.4 ComparisonoftheresultsofEB,PRandNUPinthedatasetofthemodel

模型
归一化KL散度

EmptyBar(EB) PitchRange(PR) NumberofUniqueNotePitch(NUP)

MidiNet 0.1120 9.82 14.74

LSTM-RNN 0.1078 7.91 13.10

CNN-GAN 0.0924 12.75 19.45

旋律主题条件CNN-LSTM 0.0353 15.62 26.82

3.3 模型主观评价及分析

在计算机生成音乐领域,客观指标仅能反映生成音乐与目标音乐的相似度,而不能充分评价生成音乐的

音乐性和美感[14],因此需要使用人类听感评价[25]对模型进行主观评价.
本文采用音乐研究中主要使用的用户调查[2]作为模型的主观评价[22]方法.为了使得实验结果的评价更

具有公平性,因此采用多样化的评价者群体,明确和统一评价指标,结合客观指标这几种手段提高评价结果

的公平性.具体地,从有不同经验的人群选取的20人作为音乐的评价者,其中10名男性,10名女性.对于音

乐歌曲评价指标分为情感表达和连贯性2个方面.每个方面均分为3个档次,分别是优秀、中等、较差.
首先,使用旋律主题条件CNN-BiLSTM 模型、MidiNet模型[2]、LSTM-RNN模型[3]和CNN-GAN模

型[5]4种不同的算法生成20首音乐作品(每个模型5首).将这些音乐作品随机编号,形成20个序号,用于测

试和评价.其次,对于每个模型生成的作品,20名评价者随机抽取一首音乐进行评价,并在包括歌曲编号、评
价者编号、评价的情感表达和连贯性的评价表上进行标记.

分析图6中的评价者的主观评价,旋律主题条件CNN-BiLSTM 生成的音乐,在连贯性上,音符之间更

为自然流畅,听起来接近于一首完整的曲子;在情绪表达方面,更加准确地表现出音乐中包含的情感、气氛和

情绪.由上述分析可知,旋律主题条件CNN-BiLSTM在连贯性和情绪表达方面相较于其他3个模型有明显

的优势.
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4 总 结

本文提出旋律主题条件CNN-BiLSTM模型,在主观评价和客观评价2个方面,均优于对比的3种乐谱

生成模型,且生成的音乐在连贯和情绪2个方面都具有较为不错的表现.CNN-BiLSTM 结构,通过结合

CNN对钢琴卷帘窗的特征提取和LSTM、BiLSTM对序列具有长短时记忆2个优势,使得模型可以更好地

提取音乐时序和音高的关系.引入旋律主题条件机制,即可以控制生成音乐的情绪表达,又避免了人工标记

情感的主观性,使得生成的音乐具有可控性和准确性.数据集中使用的多是钢琴,对于鼓乐器的数据相对不

足,下一步可以增加鼓乐器的数据进行训练.模型仅使用旋律主题作为条件,未来可以增加乐器、流派、演奏

标记等作为模型条件,以提升模型的性能.本文相关的成果已经开发为软件,以后将逐步完善、更新,读者可

以到本创业团队官网https://sdzqj.com查看、下载.

参 考 文 献

[1] SHIWJ,LIYH,GUANYS,etal.etal.Optimizedfingeringplanningforautomaticpianoplayingusingdual-armrobotsystem[C]//

2022IEEEInternationalConferenceonRoboticsandBiomimetics(ROBIO).Piscataway:IEEEPress,2022:933-938.
[2] YANGLC,CHOUSY,YANGYH.MidiNet:Aconvolutionalgenerativeadversarialnetworkforsymbolic-domainmusicgeneration

[EB/OL].[2023-05-26].https://arxiv.org/pdf/1703.10847v2.
[3] MINURI,NagarajanG,BorahS,etal.LSTM-RNN-BasedAutomaticMusicGenerationAlgorithm[C]//IntelligentandCloudCompu-

ting:ProceedingsofICICC2021.Singapore:Springer,2022:327-339.
[4] WANGJX,LICQ.Chinesestylepopmusicgenerationbasedonrecurrentneuralnetwork[C]//2022IEEE5thAdvancedInformation

Management,Communicates,ElectronicandAutomationControlConference.Piscataway:IEEEPress,2022:513-516.
[5] JAYATHARANV,ALWISD.AlapanaGenerationusingFiniteStateMachinesandGenerativeAdversarialNetworks[C]//2023Interna-

tionalResearchConferenceonSmartComputingandSystemsEngineering.Piscataway:IEEEPress,2023,6:1-6.
[6] LISY,SUNGY.INCO-GAN:variable-lengthmusicgenerationmethodbasedoninceptionmodel-basedconditionalGAN[J].Mathemat-

ics,2021,9(4):387.
[7] MIYAMOTOK,TANAKAH,NAKAMURAS.OnlineEEG-basedemotionpredictionandmusicgenerationforinducingaffectivestates

[J].IEICETransactionsonInformationandSystems,2022,E105.D(5):1050-1063.
[8] ZHANGN.Learningadversarialtransformerforsymbolicmusicgeneration[J].IEEETransactionsonNeuralNetworksandLearning

Systems,2023,34(4):1754-1763.
[9] DEBERARDINISJ,VAMVAKARISM,CANGELOSIA,etal.Unveilingthehierarchicalstructureofmusicbymulti-resolutioncommu-

nitydetection[J].TransactionsoftheInternationalSocietyforMusicInformationRetrieval,2020,3(1):82-97.
[10] GOVENDERP,SIVAKUMARV.Applicationofk-meansandhierarchicalclusteringtechniquesforanalysisofairpollution:areview

(1980-2019)[J].AtmosphericPollutionResearch,2020,11(1):40-56.
[11] YUY,HARSCOËTF,CANALESS,etal.Lyrics-conditionedneuralmelodygeneration[C]//MultiMediaModeling:26thInternational

Conference.[S.l.]:Springer,2020:709-714.
[12] DUNGANBM,FERNANDEZPL.Nextbarpredictor:anarchitectureinautomatedmusicgeneration[C]//2020InternationalConfer-

enceonCommunicationandSignalProcessing.Piscataway:IEEEPress,2020:109-113.
[13] CHENYH,LERCHA.Melody-conditionedlyricsgenerationwithSeqGANs[C]//2020IEEEInternationalSymposiumonMultimedia.

Piscataway:IEEEPress,2020:189-196.
[14] DUAM,YADAVR,MAMGAID,etal.AnImprovedRNN-LSTMbasedNovelApproachforSheetMusicGeneration[J].ProcediaCom-

puterScience,2020,171:465-474.
[15] LIMYQ,CHANCS,LOOFY.Style-conditionedmusicgeneration[C]//2020IEEEInternationalConferenceonMultimediaandExpo.

Piscataway:IEEEPress,2020:1-6.
[16] BANERJEES,RATH M,SWAINT,etal.MusicGenerationusingTimeDistributedDenseStatefulChar-RNNs[C]//2022IEEE7thIn-

ternationalconferenceforConvergenceinTechnology.Piscataway:IEEEPress,2022:1-5.
[17] BANARB,COLTONS.AsystematicevaluationofGPT-2-basedmusicgeneration[C]//ArtificialIntelligenceinMusic,Sound,Artand

Design:11thInternationalConference.Cham:Springer,2022:19-35.
[18] WUJ,LIUXG,HUXL,etal.PopMNet:generatingstructuredpopmusicmelodiesusingneuralnetworks[J].ArtificialIntelligence,

2020,286:103303.
[19] 陈吉尚,哈里旦木·阿布都克里木,梁蕴泽,等.深度学习在符号音乐生成中的应用研究综述[J].计算机工程与应用,2023,59(9):27-45.

141第3期           曹西征,等:基于主题条件CNN-BiLSTM的旋律自动生成方法



CHENJS,ABUDUKELIMUH,LIANGYZ,etal.Reviewoftheapplicationofdeeplearninginsymbolicmusicgeneration[J].Computer

EngineeringandApplications:2023,59(9):27-45.
[20] 汪涛,靳聪,李小兵,等.基于Transformer的多轨音乐生成对抗网络[J].计算机应用,2021,41(12):3585-3589.

WANGT,JINC,LIXB,etal.Multi-trackmusicgenerativeadversarialnetworkbasedonTransformer[J].JournalofComputerApplica-

tions,2021,41(12):3585-3589.
[21] 严丹,何军,刘红岩,等.考虑评级信息的音乐评论文本自动生成[J].计算机科学与探索,2020,14(8):1389-1396.

YAND,HEJ,LIUHY,etal.Consideringgradeinformationformusiccommenttextautomaticgeneration[J].JournalofFrontiersof

ComputerScienceandTechnology,2020,14(8):1389-1396.
[22] 贾宁,郑纯军.基于注意力LSTM的音乐主题推荐模型[J].计算机科学,2019,46(S2):230-235.

JIAN,ZHENGCJ.ModelofMusicThemeRecommendationBasedonAttentionLSTM[J].ComputerScience.,2019,46(S2):230-235.
[23]JIANGFZ,ZHANGLM,WANGKX,etal.BoYaTCN:researchonmusicgenerationoftraditionalChinesepentatonicscalebasedonbi-

directionaloctaveyourattentiontemporalconvolutionalnetwork[J].AppliedSciences,2022,12(18):9309.
[24] WUGW,LIUSP,FANXY.Thepoweroffragmentation:ahierarchicaltransformermodelforstructuralsegmentationinsymbolicmu-

sicgeneration[J].ACMTransactionsonAudio,Speech,andLanguageProcessing,2023,31:1409-1420.
[25] 曹西征,牛靖雯,秦杰,等.面向抒情歌曲旋律的钢琴自动伴奏算法[J].河南师范大学学报(自然科学版),2016,44(4):137-142.

CAOXZ,NIUJW,QINJ,etal.Automaticpianoaccompanimentalgorithmforthemelodiesoflyricsongs[J].JournalofHenanNormal

University(NaturalScienceEdition),2016,44(4):137-142.

AutomaticmelodygenerationmethodbasedonconditionalCNN-BiLSTM

CaoXizheng,ZhangHang,LiWei

(CollegeofComputerandInformationEngineering;EngineeringLabofIntelligenceBusiness&InternetofThings;KeyLaboratoryof

ArtificialIntelligenceandPersonalizedLearninginEducationofHenanProvince,HenanNormalUniversity,Xinxiang453007,China)

  Abstract:Toeffectivelygeneratestructuredmelodies,amelodyauto-generationmethodbasedontheme-conditioned
CNN-BiLSTMisproposed.Melodiesarerepresentedintheformofpianorollwindows,andthepianorollwindowsareseg-
mentedusingacombinationoffixed-lengthandvariable-lengthmethods.TheWardclusteringalgorithmisusedtoperform
clusteranalysisonthepianorollwindowsegments,andthelargestclusterobtainedistakenasthemelodythemeofthesong.
ThemelodythemeisusedasaconditiontogeneratemelodiesusingamodelbasedontheCNN-BiLSTMstructure.Theupper

partoftheCNNcaneffectivelyextracttheinformationbetweentimeandpitchcontainedinthepianorollwindow,andthelow-
erpartusesLSTMandBiLSTMtocapturethetemporalinformationbetterinthesequence.Theresultsshowthat,compared
totheexistingMidiNetmodel,themelodytheme-conditionedCNN-BiLSTMmodelachievesimprovementsof23%inaccuracy
and0.17innormalizedKLdivergence.Thegeneratedmusicisalsosuperiortotraditionalmodelsintermsofcoherenceand
emotionalexpression.

Keywords:musicgeneration;automaticcomposition;CNN-BiLSTM;mainmelodyextraction;clustering
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