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基于 RNN-RBM 的音乐生成	

	
一 	 背景介绍 	
	

音乐生成是让计算机自动创作音乐的技术。音乐创作一直被认为是一种高难度，依赖人

类突发灵感的高级思维活动。另一方面，音乐创作又需要遵循严格的规律，如节拍性、强弱

性等。这意思着创造音乐是一项既要循规蹈矩，又要寻求新意的艰苦劳动，仅有对音高、节

拍等具有敏锐感觉，且思维活跃度极高的少数人能够胜任。幸运的是，这种在严格框架下进

行有限创新的工作，计算机具有天然优势，它可以充分保证生成作品的合规性，同时在合规

下探索各种可能的创新。让计算机自动生成音乐，可极大减少人类进行音乐创作的工作量，

且有望产生挣脱传统思路束缚新颖音乐。即便用机器生成的音乐还不能与人类的音乐家相比，

但机器作品可以为人类提供候选或初级作品，使作曲家创作更加容易；同时，计算机生成的

音乐还可以为作曲家提供灵感和刺激，激发他们不断创造新的音乐，仿止因长期创作带来的

风格惰性和思维困顿，帮助作曲家永褒创作青春。因此，自动音乐生成具有非常广阔的应用

前景。	
音乐生成一般可以有以下两种方式：	
1、 经典的概率模型	

该方法用语言模型或者 HMM 模型训练字符化的乐谱，然后生成一段乐谱，能取得比较

不错的效果。	
2、 神经网络（NN）模型	

该方法学习字符化的乐谱利用神经网络，相当于学习一个序列，然后用模型生成一个序

列，这种方法一个时刻只能生成一个音符，不过可以获得一些令人满意的音乐片段。	
	

二 	 实验原理介绍 	
	 在本次实验中，即用 RNN-RBM 和 LSTM-RBM 产生 model 复调音乐，训练过程中采用的

是 midi 格式的音频文件，接着用建好的 model 来产生复调音乐。对音乐建模的难点在与每

首乐曲中帧间是高度时间相关的（这样样本的维度会很高），用普通的网络模型是不能搞定

的，这种情况下可以采用 RNN 来处理，而 RNN 在处理长序列的时候，会出现梯度下降或者

梯度爆炸，而 LSTM 更好的解决这个问题。	
	

下面就 RNN、LSTM 和 RBM 原理介绍，最后对 RNN-RBM 神经网络做介绍。	
	
多层反馈 RNN（Recurrent	neural	Network、循环神经网络）神经网络是一种节点定向连

接成环的人工神经网络。这种网络的内部状态可以展示动态时序行为。不同于前馈神经网络

的是，RNN 可以利用它内部的记忆来处理任意时序的输入序列，这让它可以更容易处理如

不分段的手写识别、语音识别等。其结构如下图 1 所示：	
	



2	
	

	
	

	
图 1	RNN 结构	

RNN 公式如下：	

	 ( )σ −= + +1t t t ss Wx Us b 	 	 	 	 （1）	

	 	
ot = g Vst +bo( ) 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 （2）	

其中,	 		W ,U ,V ∈Rn×m ,Rn×n ,Rn×k 属于权重矩阵，		bs ,bo ∈R
n ,Rk属于偏置矩阵，m,n,k 分别为

输入 x,隐层 s,输出 o 的维度。	
	

LSTM（Long-Short	Term	Memory,LSTM）是一种时间递归神经网络，论文首次发表于 1997
年。由于独特的设计结构，LSTM 适合于处理和预测时间序列中间隔和延迟非常长的重要事

件。这种结构主要是解决了 RNN 记忆力短暂的问题。与 RNN 相比，LSTM 在隐层做了较大

的改进，一个 Cell 由三个 Gate（input、forget、output）和一个 cell 单元组成。Gate 使用一

个 sigmoid 激活函数，而 input 和 cell	state 通常会使用 tanh 来转换。LSTM 其结构如图 2 所

示：	
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	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 图 2	LSTM’s	cell	 结构图	
LSTM 生成隐层的向量公式如下：	

	 	
( )tanh  ,  t 0

0                    ,  t 0
t t

t

o C if
h

if
∗ >⎧⎪= ⎨

=⎪⎩
	 	 	 	 	 	 	 	 (3)	

其中：	

		 ( )1tt o x o t oo W E U h bσ −= + + 	 	 	 	 	 	 	 (4)	

		 1t t t t tC f C i C−= ∗ + ∗ %	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (5)	

		 ( )1tt C x C t CC W E U h bσ −= + +% 	 	 	 	 	 	 (6)	

		 ( )1tt i x t t ii W E U h bσ −= + + 	 	 	 	 	 	 	 	 	 (7)	

		 ( )1tt f x f t ff W E U h bσ −= + + 	 	 	 	 	 	 	 (8)	

xm KE R ×∈ 是对应的输入向量矩阵。 , , , n m
o C i fW W W W R ×∈ 和 , , , n n

o C t fU U U U R ×∈ 是

权重矩阵， Rno C i fb b b b ∈， ， ， 是偏置向量，m 是词向量的维度，n 是隐层数。	

	
受限波尔兹曼机（RBM）是一类具有两层结构、对称连接且无自反馈的随机神经网络模

型昬	 层间全连接昬	 层内无连接。RBM 具有一个可见层，一个隐层，层内无连接，其结构

如图 3 所示。RBM 具有很好的性质，在给定可见层单元状态(输入数据)时，	 各隐单元的激

活条件独立，反之，在给定隐单元状态时，	 可见层单元的激活亦条件独立。这样一来，	 尽
管 RBM 所表示的分布仍无法有效计算，但通过 Gibbings 采样可以得到服从 RBM 所表示分布

的随机样本。	

	

图 3	RBM 结构图	
RBM 是一种能量模型，可以给出可见层(v)和隐藏层(h)联合概率分布。其概率分布函数为：	

( ) ( ), exp /T T T
v hp v h b v b h h Wv Z= − − − 	 	 	 (9)	

其中， , ,v hb b W 是 RMB 模型的参数。	 	

由于给定可见层(v)或隐藏层(h)，生成可见层(v)和隐藏层(h)是条件独立的。	

( ) ( )1|i h i
p h v b Wvσ= = + 	 	 	 	 	 	 (10)	
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( ) ( )1|j v j
p v v b Whσ= = + 	 	 	 	 	 	 (11)	

	
RNN(LSTM)-RBM 是综合了 RNN(LSTM)和 RBM 的优点，很适合用来产生复调音乐。因为

复调音乐具有高纬度时序依赖的特性，RNN(LSTM)模块学习时序上的依赖关系，保证风格的

统一性，而 RBM 模块学习给定上一个高维向量数据，产生一个符合给定条件的高维向量。

如下图 4 所示：	

	
图 4	RNN(LSTM)-RBM 结构图	

其主要公式如下：	

( ) ( 1)ˆt t
h hb b W h −′= + 	 	 	 	 	 	 (12)	

( ) ( 1)ˆt t
v vb b W h −′= + 	 	 	 	 	 	 (13)	

( )( ) ( ) ( 1)
ˆ2 3

ˆ ˆt t t
h

h W v W h bσ −= + + 	 	 	 	 	 (14)	

RNN-RBM 使用交叉熵代价函数如下：	

{ }( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1

1 log 1 log 1
vnT

t t t t t
j j j j

t j
L v v y v y

T =

= − − − −∑∑ 	 	 (15)	

三 	 主要代码 	
	 在本实验中，主要的 RNN 和 RBM 模型代码如下图 5 和 6 所示： 

	
图 5 RNN 代码 
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图 6 RBM 和 cost 函数代码 

	
四 	 输入以及参数设置 	
 在本试验中，源数据是 midi 格式的钢琴曲，总共有各类风格一万四千多首，数据来源

是从虫虫钢琴网站。 

1、 把 midi 格式的钢琴曲转换成一个 88 维的向量数组，每一个 88 维向量依次作为 RNN

可见层输入 

2、 RNN 隐层数设为 100 

3、 RBM 隐层数设为 150 

	
 

五 	 实验步骤及结果 	
在本次实验中，主要是基于论文《Modeling	Temporal	Dependencies	in	High-Dimensional	

Sequences》的方法，进去拓展和改进，下面是具体的实验步骤以及每步的结果。	
5.1.	 复现论文中的结果 	
	 在这个阶段，我通过对神经网络，python 和 theano 有了初步的学习和认识，运行了论

文中提供的代码和数据，还原了论文中的结果。利用论文提供的数据集中，获得了比较悦耳

的结果。图 5 是复现文论结果生成的挑选的一段音乐旋律表示。	

	

图 7	 	 在论文数据集上生成的结果	
5.2.	 用自己数据集替换论文的数据集 	

在复现论文的结果之后，我开始尝试用自己找的 midi 格式数据集，替换原来的数据集。

这样做的目的是为了实验论文中的方法在不同的数据集上的泛化能力。我分别在周杰伦和邓

丽君的数据上构建模型，并分别生成了结果，如下图 6 和 7 所示。	
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图 8	 	 在邓丽君数据集上生成的结果	

	

图 9	 在周杰伦数据集上生成的结果	
	 由上面的音符可以看出，生成的结果很差，在邓丽君数据集上的音符过于稀疏，而在周

杰伦数据集上的音符过于杂乱，缺乏旋律性。把这两个数据集跟论文的数据集比较结果之后，

分析得出在邓丽君的数据量过小，而在周杰伦的数据上 midi 格式的数据过于多样化，并不

全是钢琴曲，而有一部分是交响曲或者吉它曲。	
	 经过上面的分析之后，在自己下载的 midi 格式的数据中，使用操作 midi 格式的 python	
API 分别挑选出了 500 首和 2000 首符合要求的钢琴曲，生成的结果如下图 8 和 9 所示。	

	

图 10	 	 在 500 首数据集上生成的结果	

	

图 11	 在 500 首数据集上生成的结果	
	 通过对比可以看出，500 首和 2000 首在生成的音符旋律明显要比邓丽君和周杰伦数据

集上的结果要好，这也验证了分析之后的假设。而且，2000 首的数据集比 500 首的数据集

生成的音乐片段旋律性更好，说明增加数据集可以达到更好的效果。	
5.3．对模型进行改进 	
	 在上一步中，用论文原模型代码跑不同的数据集，产生了一些问题，也解决了一些问题。

不过，最后分别在 500 首和 2000 首数据集上跑的结果虽然比邓丽君和周杰伦的数据集上有
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不错的结果，但是总体来说还是差强人意，比在论文提供的数据集上的结果还是有一定的差

距。	
	 在反复把自己的数据集和论文提供的数据集进行比对之后，发现论文提供的数据集中的

钢琴曲在时长上远远小于自己的数据集。经过分析，得出这样的结论，由于自己的数据集上

的时长过长和 RNN 自身的局限性，导致 RNN-RBM 模型不能很好的记住所学习钢琴曲的整体

结构。LSTM 在由于独特的设计结构，LSTM 适合于处理和预测时间序列中间隔和延迟非常长

的重要事件。于是，决定把 RNN-RBM 换成 LSTM-RBM。关键代码如下图 10 所示。	
	

	
图 12	 修改 RNN-RBM 到 LSTM-RBM 的关键代码	

	
	 当把模型改为 LSTM-RBM 之后，分别在 500 首和 2000 首数据集上训练模型，生成的音

乐片段，如下图 11 和 12 所示。	

	
图 13	LSTM-RBM 在 500 首数据集上生成的结果	

	

图 14	LSTM-RBM 在 2000 首数据集上生成的结果	
	 从上图可以看出，LSTM-RBM 模型生成的音乐片段明显要比 RNN-RBM 生成的音乐片段

旋律更加好一些，从而验证了分析之后的假设，也证明了 LSTM 确实比 RNN 有更轻的记忆

能力。	
	 虽然再经过几次修改之后，在自己的数据集上，表现的越来越好，不过在一些生成的音

乐里边，有部分的音乐会出现不连续的情况。因为 RBM 在生成阶段，在生成每一个向量时，

其实是先生成向量每一个维度的概率，然后根据每一维的概率，再经过一个二项分布生成最

终得向量。根据这个过程，想出了只输出所有维的最大概率的向量这个方案，这一部分的关

键代码如下图 13 所示：	
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图 15	 输出最大概率的关键代码	

	 在修改之后，在 2000 首数据集上生成的音乐片段，产生了比较令人惊喜的旋律，其生

成结果如下图 14 所示：	

	

图 16	 	 修改输出方式之后生成的结果	
六 	 实验总结 	

1. 在这个实验过程中，我学习了神经网络，对神经网络有了比较深刻的认识，也使我对

神经网络这一领域产生了浓厚的兴趣。	
2. 在实验中，不断出现问题，分析之后，不断探索解决方案，对我的逻辑思维能力和动

手能力有了比较大的提升。	
3. 在这个实验过程中，我也阅读了其他关于音乐生成的论文，这些论文给我带来了不少

的启发，其中的方法和思想可以借鉴到我以后的研究工作中。	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	
	

	


