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基于 GPT-2 模型的可控主题押韵歌词生成系统开发与研究
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摘要

近些年来，随着中国音乐市场用户大量激增，人
们对优秀音乐作品的需求也在不断增加 [1]。任意一
首歌曲都分为歌词和旋律两部分，一方面旋律会给
人带来直接的影响，如音高、节奏、强度和音色方
面 [2]，另一方面能更加体现歌曲内涵的则在于歌词。
同时，近年来自然语言处理在各类文本处理任务中
都产生了相当不错的效果 [3]，由此，本次研究结合
对歌词创作的理解与自然语言处理中 GPT-2 模型
在文本生成上的优势 [4]，建立 LSTM 押韵模型学
会歌曲押韵技巧并修改 GPT-2 自回归系统，使用
LDA 模型对歌词进行主题分析，得出了歌词的主题
模型后，整合主题与歌词数据对 GPT-2 散文模型进
行微调，使得使用者可以随意选择“主题 + 主要内
容 + 押韵风格”让机器完成自主创作并演唱。并将
本模型与其它模型的歌词生成效果进行了对比，在
此基础上建立了前端音乐展示系统。生成的歌词押
韵丰富、辞藻华丽、逻辑严谨，可供音乐爱好者及歌
词创作者借鉴与欣赏。

1. 引言

中国的音乐发展一向与时俱进，近些年“网易
云音乐”、“QQ 音乐”、“酷我音乐”等音乐平台
的飞速发展，《歌手》、《中国新说唱》等节目的产
生，大力推动了中国音乐圈的发展，同时也使一批批
优秀的音乐人涌现。而成为一个专业的音乐人对大

众来说依旧具有较高的难度 [5]，创作出合格的歌词
作品需要作者有大量的生活积累与文化素质 [6]，对
于普通人来说，创作出合格的歌词甚至都是一种奢
望 [7]。虽然目前的机器创作不能代替人类创造性的
工作 [8]，但是却可以替代一些重复性工作或者给予
创作者灵感与提示。经过问卷调研，发现身边有很
多人都希望能够进行音乐创作活动，本文的目标就
在于为大众的音乐创作提供帮助，降低成为音乐人
的难度和门槛，使得人人都有机会创作出有特色的
的歌词，创造出属于自己的音乐。

歌词生成有两种方法 [7]，一种是基于统计的方
法，通过对主题的把控进行生成 [9]，但是往往这样
的生成方式连贯性和逻辑性效果较差，读起来不通
顺。其次就是通过深度学习的方法，通过建立模型或
神经网络对现有的歌词数据进行学习，这样就可以
根据输入的内容不断进行生成，但是这个方法也存
在一定的问题，就是容易出现生成的歌词重复、语义
不通顺等问题 [7]。本文一方面建立了更好的模型来
解决上述问题，另一方面通过建立用户交互式系统，
让用户自主挑选好的生成结果来使生成效果提升。

本文使用了基于 LDA 的歌词数据主题分析方
法，通过歌词数据建立数据集之间进行无监督训练，
再通过人为标注的方式对 150 首歌进行 4 个主题下
的分类，并使用模型进行准确度测试，通过多次试
验确定最佳参数。

本文构建了基于 LSTM 的文本押韵模型，来
检测歌词数据中的押韵模式。通过人工总结的普通
话韵脚，对每句歌词末尾字的韵母进行学习，通过
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LSTM 神经网络预测下一句歌词的韵母，得以完成
机器对歌词押韵模式的学习。并使用该模型对主要
生成模型进行约束，得到控制生成歌词押韵的效果。

本文提出了一种基于主题分析控制文本生成的
方法，通过基于 LDA 已经判断好主题的数据，将每
一首歌词的主题放置在歌词前也作为数据的一部分，
并使用新数据训练 GPT-2 模型，得到可以根据给定
主题进行生成的可控文本生成模型。

通过对模型的直观评测，本文发现了该模型生
成文本重复度较高的问题，提出了两种解决方案，并
通过直观的生成效果观察，发现问题得到了有效的
解决：

• 基于破坏性删除歌词数据的办法，对数据中的
重复语句进行去重，可能会破坏歌词整体结构。

• 基于微调 GPT-2 模型的办法，不再使用数据重
新从零训练，而是选择基于其他模型进行微调。

本文建立了一种客观可信的生成模型评估方式，
不仅使用 PPL 等方法判断生成效果，更采用问卷
的评估模式对 100 位不同学历程度的用户进行调研，
从语句通顺度、内容一致度、整体质量进行判断，根
据专业歌词的赏析办法 [10]，在“主题性”，“逻辑
性”，“重复度”，“流畅性”，“韵调性”，“冲击性”六
个方面进行“图灵测试”，对比其它模型和人类创作
的歌词与本文介绍的方法生成的歌词的效果。

本文的模型和之前已有的模型相比，在六个方
面均表现十分出色，且以假乱真，让评测者普遍认
为生成的歌词非机器所创作。

最后文本根据模型建立了音乐交流平台，可以
快速部署让大众体验 AI辅助作词功能，并结合数据
库进行情感分析与用户反馈通过 MVP 试错模式不
断更新、系统强化。

我们还将要把知识图谱融入模型中，使得模型
的生成歌词可以更加具有故事性和逻辑性。

2. 相关工作

在歌词生成任务上，国内研究者普遍使用统计
学的方法或是 RNN 神经网络的方法进行训练和生
成。在童俊滔 [10] 的工作中使用 LSTM 训练歌词数

据开发了一套歌词系统。2018 年《中国好声音》24
岁清华大学生物医学工程系大学生四年级博士生宿
涵，使用 RNN通过华语乐坛千万歌曲训练系统，人
工智能辅助改编周杰伦的《止战之殇》迎来大众好
评。

在 Robbie Barrat 的工作中使用 LSTM 在
Kanye West 的唱片编目上进行了训练，可以使用
提供的任何歌词，并逐字逐字地写新歌，并在一定
程度上保持流畅。

但是上述方法使用传统神经网络，难以把控歌
词句与句间逻辑关系。

在 GPT-2 模型方面，有高长宽在《鬼吹灯》小
说续写与古诗生成方面的研究，可以通过其 demo
展示看出 GPT-2 模型在生成任务中出色的效果。

3. 基于 GPT-2 的主题生成模型

概述. RNN系列的网络只能顺序或逆序 (从左到右
或从右到左)进行计算，RNN对于 50个词之前的词
顺序就不敏感了，而对于 100 个词之前的就完全忘
了，所以 RNN在长序列上是有问题的，虽然 LSTM
较为有效地解决了这一问题，但在长序列的理解还
是有一定的缺陷。而 transformer结构依靠两组嵌入
进行序列的表示，词表嵌入和位置嵌入。位置嵌入
方法使用正余弦函数，对位置 pos 和维度 i 有如下
公式:

PEpos,2i = sin(
pos

10000
2i

dmodel

) (1)

PEpos,2i+1 = cos(
pos

10000
2i

dmodel

) (2)

其中 dmodel 为词嵌入的维度，在此为 512。
通过对 RNN系列与 transformer系列在各种任

务上的性能对比，得出结论：有大量数据时用 trans-
former；允许 pretrain 时使用 transformer；小数据
时，分类用 CNN，标注和生成用 RNN。自 Google在
2018年 10月底公布 BERT在 11项 NLP任务中的
卓越表现后 [11]，BERT 就成为 NLP 远近闻名的模
型，BERT 类似月类似于只含编码器的 transformer
结构。4 个月后，BERT 终于迎来了一个新的“对
手”——GPT-2 根据 openAI 的官方论文可以发现
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语言模型 模型 编码器 主要亮点

LM ELMO LSTM 两个单向语言模型的拼接

LM GPT-1 Transformer 首次将 transformer 应用于预训练语言模型
LM GPT-2 Transformer 调参简单，生成任务取得很好效果

DAE：MLM BERT Transformer MLM 获取上下文相关的双向特征表示
DAE：E-MLM RoBERTa Transformer 预训练中采用动态 mask
PLM XLNet Transformer-XL 双向上下文表征 + 双注意力流

表 1. 各类模型对比分析

事实上 GPT-2 和 GPT 的差异并不大，很类似于不
含编码器的 transformer 结构。
在此表1对文本生成系列进行对比，发现 GPT-2

模型调参简单且生成任务取得很好效果，于是选择
方便修改和操作的 GPT-2 模型作为主要生成模型。

模型原理. GPT-2 基于 transformer 结构，简而言
之由两部分而成:

• 无监督预训练部分。由于使用的是 transformer
中的 decoder 结构，可以简化表示为以下公式:

h0 = UWe +Wp (3)

hi = transformerblockhi−1,∀i ∈ [1, n] (4)

P (u) = softmax(hnW
T
e ) (5)

其使用交叉熵的办法构建优化函数

L(U) =
∑

logP (ui|ui−k, · · · , ui−1) (6)

• 有监督的微调部分。其方法为：

P (y|x1, · · · , xm) = softmax(hm
i Wy) (7)

可发现其实际需要添加的参数仅有 Wy 这一个，
所以十分便于调整。

想要运行一个训练好的 GPT-2 模型，最简单的
方法就是让它自己随机工作 [12]; 在随机情况下，只
简单地提供一个预先定义好的起始单词，然后让它
继续生成文字。模型会对这个数据进行处理，最终
获得一个对应的向量。这个向量对于词汇表的每个
单词都会有它作为下一个词的概率，可以选择概率

最高的作为下一个单词。但有时这样会出问题——
就像如果持续点击输入法推荐单词的第一个，它可
能会陷入推荐同一个词的循环中 [12]，所以不能每
次都选择概率最高的，需要找到一种方法跳出这种
循环，在此有两种可以对这个问题进行解决：

• Top-k方法，通过每次截取下一个词的概率最高
的前 k 个，再在其中随机进行选。

• Top-p方法，通过每次截取下一个词的概率大于
等于 p 的，再在其中随机进行选。

在此我们选择 Top-p 方法，这样的选则方法更
加稳定。

模型结构. 通过中文版 GPT-2 模型，由于数据量
较大，于是直接选择中等大小词表作为词表，修改
数据输入方式直接使用全部歌词数据进行训练，调
节参数直接进行训练，具体模型参数如下：

• nvocab : 21128, 字典大小，有 21128 个不同的
符号和英文单词

• ctxnumber : 1024, 文本的长度，比如输入文本
有 1024 个单词

• Embeddinglength : 768, 词向量，位置向量，以
及内部特征向量的维数

• headnumber : 12, 多头注意力，12 个注意力磁
头，平分 768 个隐藏特征

• layernumber : 10,10 层 tranformer 结构

效果观察. 通过对模型的观察，发现 GPT-2 在以
下两点十分出色：
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起始字 下一词 下一词概率 短语出现次数

颠 沛 1.00 10

过 往（去） 0.83（0.17） 16782（1891）

救 我（人）（护） 0.73（0.16）（0.11） 1384（127）（56）
表 2. 词组生成分析。GPT-2 生成效果的各项数据是在一个已经使用数据训练了 3 个 epoch 的模型上得到的。

起始句 下一句 下一句概率 韵脚

我爱上了她 想带她回家（她慢慢长大）（可是我无法）· · · 0.1623 0.1034 0.0927 · · · “啊”字韵
我也曾感到彷徨 也曾感到失望（也感到迷茫）（看到那光）· · · 0.2512 0.2311 0.1912 · · · “昂”字韵

表 3. 押韵生成分析。GPT-2 生成效果的各项数据是在一个已经使用数据训练了 3 个 epoch 的模型上得到的。

• 模式 1：短语和高频词语。从表2可明显看出
GPT-2 模型对短语的学习能力极强，这一点是
传统神经网络几乎不可能做到的，对于每一个
字通过 GPT-2模型得到的下一个候选字与这个
字组成的词语都可以有易于理解的意思，而往
往传统神经网络得到的候选词会有很多语义不
搭的，也说明 GPT-2 有效地降低了困惑度，增
强了生成文本的可读性。

• 模式 2：押韵匹配。从表3发现该模型很好地学
会了歌词中押韵的运用，体现出模型对发觉数
据中深层规律的能力极强。

问题和解决方案. 通过输出结果发现模型仍存在一
定重复度的问题，在此对重复度问题进行分析：

• 结论 1：模型倾向于寻找重复模式（重复词/重
复换行）

• 结论 2：重复词的概率随采样长度增加而逐渐
增加, 候选词分布受历史词的影响逐渐偏向重复
词, 信息量逐渐降低

重复度问题一直是文本生成中的大问题，通过
尝试本文提出以下两个解决方案：

• 有前人工作发现训练模型写新诗时，如果加上
歌词数据，则重复度会大幅上升。通过对歌词数
据分析发现，92.15% 的歌词数据中存在重复情
况，更有 17.12% 的数据中存在多重复情况（一
句歌词重复三遍以上），所以在此由于结论 1 提
出假设：通过对歌词的去重可以降低训练效果

重复度。
操作：如表4，首先对所有歌词进行去重，相同
两首歌曲之保留一首，其次对每首歌词进行破
坏性去重，每首歌中的重复歌词之保留第一次
出现的那一句。
通过去重后进行重复度检测，重复度有如下定
义：

– 定义 1：过度重复, 即让人感觉重复度已经
超过正常歌词的情况

– 定义 2：过度重复率, 即过度重复 sample
数/总 sample 数

• 尝试对网友训练好的散文模型进行微调，根据
之前所说有监督的微调部分的操作方法，微调
模型操作简单，且会在原参数上进行改进并保
留原模型的性质。

使用两种方案后重复度如表5所示，可发现两种
方案效果良好，且对歌词的整体逻辑性影响不大。

4. 基于 LDA 的歌词数据主题分析

文本聚类主要是依据著名的聚类假设：同类的
文档相似度较大而不同类的文档相似度较小 [13]。作
为一种无监督的机器学习方法，聚类由于不需要训
练过程以及不需要预先对文档手工标注类别 [14]，因
此很适合对文章话题进行分类等任务。文本聚类主
要有一下几个步骤：

• 对数据进行分词；
• 去除数据中的停用词；

4
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原歌词（带“*”为重复歌词） 去重后歌词

雨过后的空气贴近有吻的痕迹 雨过后的空气贴近有吻的痕迹
风过境的天气落叶情绪积累成倾盆大雨 风过境的天气落叶情绪积累成倾盆大雨

你走之后的雨季一直在持续 你走之后的雨季一直在持续
* 你走之后的雨季一直在持续 我困在被淋湿的梦境
我困在被淋湿的梦境 你留下来的雨衣
你留下来的雨衣 还有温暖水汽
还有温暖水汽 晒不干身体里的记忆

晒不干身体里的记忆
* 雨过后的空气贴近回忆旧旧的凉凉的有吻的痕迹

* 风过境的天气落叶满地关不紧蓝色情绪积累成倾盆大雨
表 4. 破坏性删除方式。可能破坏部分歌曲完整度。

原数据 去重后数据

直接训练 0.60 0.10

微调散文模型 0.50 0.08

表 5. 两种解决方案后测得的过度重复率。

• 构建词袋空间 VSM；
• TF-IDF 构建词权重；
• 使用聚类算法进行聚类。

每首歌曲都有较为明显的主题（Topic），为了之
后系统能够根据主题生成歌曲，对歌词数据进行主
题分析这一环节十分重要。主流的模型有两种，一
种是 pLSA另一种是 LDA。但随着文档数量的增加，
pLSA 的参数也会随着线性增加 [15]，这就导致无论
有多少训练数据，都容易导致模型的过拟合问题，于
是在此我们使用 LDA 模型。

LDA 是一种非监督机器学习技术，可以用来识
别大规模文档集或语料库中潜藏的主题信息。它采
用了词袋的方法，这种方法将每一篇文档视为一个
词频向量，从而将文本信息转化为了易于建模的数
字信息。

LDA 的核心公式如下：

p(w|d) = p(w|t) ∗ p(t|d) (8)

直观的看这个公式，就是以主题作为中间层，可
以通过当前的 θd 和 ϕt 给出了文档 d 中出现单词 w

的概率。其中 p(t|d) 利用 θd 计算得到，p(w|t) 利用

ϕt 计算得到。实际上，利用当前的 θd 和 ϕt，我们
可以为一个文档中的一个单词计算它对应任意一个
主题时的 p(w|d)，然后根据这些结果来更新这个词
应该对应的主题。如果这个更新改变了这个单词所
对应的主题，就会反过来影响 θd 和 ϕt。LDA 算法
开始时，先随机地给 θd 和 ϕt 赋值（对所有的 d 和
t）。然后上述过程不断重复，最终收敛到的结果就是
LDA 的输出 [16]。

为了使数据中一些多用词（“我”，“的”，“很
多”，⋯⋯）不会对模型产生影响 [17]，需要事先挑
选出来为下一步构建语料库做准备。于是使用采集
的中文停用词典数据直接正则化捕获所有中文字词
并存储至列表中。

导入歌词数据并对其按照篇目进行切分，对每
首歌的歌词使用第三方程序库 jieba 进行分词处理。
之后使用 Python 第三方程序库 gensim 的函数创建
对应字典，并用该字典转换切词数据为最终语料库。

使用 gensim 的函数对数据进行训练，并使用
save 函数保存模型数据。通过对各种参数的分析，
在此唯一有意义去调整的参数为 numbertopics [18]，
这个参数决定了 LDA 模型的“主题”数，也就是最

5



20
20

 S.-T
. Y

au
 H

igh
 Sch

oo
l S

cie
nc

e A
ward

numbertopics 2 5 10 20 50 100

准确度 0.315 0.675 0.92 0.875 0.752 0.774

表 6. 不同 numbertopics 下在测试集（50 首）中的准确度

不使用主题模型处理 使用主题模型处理

一首写“看法”的歌： 一首写“看法”的歌：
你的爱是那么的深 这是我的看法
你的爱是那么的深 我的梦想在这儿长大
我想我了解你的心 我的家
你的手我不能放开 每天都在变化
我的情你的心 我的生活是多么的无奈

你的心你的手我不能放开 但我还是感谢你的爱
爱你的心你的一切我都明白 所有的挫折和失败
爱你的一切我都明白 让我感谢上帝的安排

表 7. 不使用主题模型和使用主题模型后生成样例中的差异。可以看出前者不属于“看法”类歌曲，属于“爱情”类。而后者则
满足要求。

后分类过程中要进行筛选的主题个数。

首先打印出每次 numbertopics 数量的最优结
果，可以通过其简单而直接地初步估计模型效果，并
从中挑选出无明显确定涵义的字和字词加入停词库，
反复几次，发现当切词全模式时效果明显更好，但
是还有很多单字占据了大概率字词，于是在建立语
料库时滤掉所有单字，效果显著提升。

使用人为判断数据方法对模型效果进行定性分
析。即人为规定分类主题总数（主题数 5：” 感想”,”
梦想”,” 时光”,” 家乡”,” 爱情”），并对每个主题挑
选 10 首该主题的歌词调整到歌词数据前 50 首，用
gensim 的函数得到这 50 首在 numbertopics 上的分
布并画出对应的三维柱状图，分析预测准确率，通
过表6发现当 numbertopics 为 10 时效果最佳，分布
较为清晰。

在此基础上，根据这 50 首在 numbertopics 上
的分布概率选取最高概率，并进行频数分析，发现
梦想主题和看法相似度过高，于是将这两项合并为
看法，最后得出最高概率主题对应的真正主题。

使用该主题模型对所有歌词数据进行主题分析，
并将每一首歌词的主题放置在歌词前也作为数据的
一部分，形如格式：“写一首‘主题’的歌：（歌词）”。

并使用新数据训练 GPT-2 模型，使得生成时输入
“写一首‘主题’的歌：”，模型即可根据用户所选主
题进行特定主题的生成，效果如表7所示。

5. 基于 LSTM 的文本押韵模型

概述. 人在读书时不是一个字一个词去理解，而是
一句一句、根据上文进行解读。传统的神经网络并
不能做到这一点，这是在对序列信息（如文本）进
行预测时的一个缺点。而 RNN（Recurrent Neural
Network，循环神经网络）可以通过不停的将信息循
环操作，保证信息持续存在，从而解决上述问题 [19]。

在过去的几年里，RNNs 在语音识别、文字建
模、翻译、字幕等领域有很成功的应用。而 LSTM
则是一种特殊的 RNN 网络结构 [20]，它的重复单
元不同于标准 RNN 网络里的单元只有一个网络层，
它的内部有四个网络层。

LSTM 具有三个门：输入门、输出门、遗忘门。
其中输入门为控制数据的输入，输出门控制数据的
输出，遗忘门用于过滤信息将重要的信息保留下来
[20]。
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不使用押韵模型处理 使用押韵模型处理

一首写”爱情”的歌： 一首写”爱情”的歌：
我想你了 我忘不了她的存在
一起去看海 忘不了她在的日子里

看日出就像是一本日记 我的心里从此刻沉重起来
你说你爱的人是我 我不能接受这个现实
不管别人怎么看 我是有点无奈的
这个世界都有你在 我只是希望这样的日子能有个可以倾诉的角色
只不过是我想要 让你知道我的存在是多么有压抑的选择
一切都是自己 也许我的努力就够了

表 8. 不使用押韵模型和使用押韵模型后生成样例中的差异。可以看出前者完全不押韵，而后者则满足跳句单押。

Char −RNN LSTM seq2seq + attention 本模型 真实歌词

歌词主题性测试 7.44 5.78 7.56 8.22 7.67
歌词逻辑性测试 5.33 6.89 7.11 7.44 7
歌词重复度测试 4.44 4.22 3.89 4.67 4.44
歌词流畅性 6.22 7.11 7.44 7.78 7.44
歌词韵调性 7.11 6.78 7.33 8.33 7.56
歌词冲击性 5.56 6.56 6.44 6.67 6.56
认为最有可能为人类创作概率分布 0.081 0.051 0.121 0.531 0.216

表 9. 100 位评选者分别打分，打分范围从 0 到 10 的整数，每项分数均为平均值

押韵模型构建. 首先手动整理出比较干净且规范、
长度较合适的歌词共 3M，句与句之间以换行符划
分，所有篇目直接堆叠。

枚举出所有汉语拼音的字符序列，再通过对歌
词中的大量押韵的研究 [13] 与欣赏而总结得来的规
律对押韵的字符序列进行分类，得到一个二维列表。
通过函数得到汉字的拼音并在二维列表中查询返回
所在位置，同一韵的汉字的返回值相同。将这个程
序封装为函数。

通过 Python程序库 keras建立 LSTM网络，并
将数据按行读入通过押韵函数建立数据集“歌词 +
长度 + 押韵”。将数据集转化为向量传入 LSTM 模
型中开始训练并保存参数。

最后用马尔科夫链随机生成文本并同样将数据
转换为“长度 + 押韵”的形式并转换为向量，随机
选一句使用模型的预测函数进行预测，并将预测结
果作为输入重复一百次，将所有生成的向量进行存

储。将向量一一与所有生成文本进行匹配并计算分
数，将高分语句依次输出并储存到 txt 文件中。

模型分析. 当训练代数等于 5时发现 loss值下降明
显，但升高 epoch 为 20 时模型发生了过拟合，于是
对 epoch 为 5 的生成样本进行分析，发现机器不仅
学会了句句单押，甚至学会了跳句单押，说明训练
效果良好。在此基础上尝试修改押韵函数，改为寻
找每句最后两个字的押韵，最后一个字的权重按比
例放大，再进行模型训练发现机器学会了句句双押，
更有跳句单押。说明 LSTM 在押韵方面可以学会多
押及一些高级的押韵技巧，猜想可以通过与 seq2seq
转换模型的结合让机器学会更多歌词结构上的特点。

使用押韵模型约束主体生成模型. 使用该模型对主
要生成模型进行约束，设置一个韵脚列表，生成时
每次生成的句子如果最后一个字的韵脚不符合韵脚
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列表中的规律，则重新生成该句。通过这种方法，得
到如表8所示控制生成歌词押韵的效果。

6. 模型对比

如何对生成的文本进行评价也是文本生成研究
中重要的一环 [21]。通过对现有研究的分析，这个部
分有两大类的方法进行判定。一是技术上直接判断，
具体方法有 CS [22](Content Selection)、CO [22]
（ContentOrdering）、RG [22]（relation generation）、
BLEU [23]（Bilingual EvaluationUnderstudy）、
PPL（Perplexity）五种指标最为常见。这些方法都
基本是对生成文本和输入数据进行不同的对比分析
得来的。而这种非常规的生成任务仅仅用这些指标
进行判断是很难具有说服力的，有用 GPT-2 进行文
言文生成的研究采用问卷的评估模式对 100 位不同
学历程度的用户进行调研，从语句通顺度、内容一
致度、整体质量进行判断 [24]，在此根据专业歌词
的赏析办法 [10]，在“主题性”、“逻辑性”、“重复
度”、“流畅性”、“韵调性”、“冲击性”六个方面进
行“图灵测试”，对比其它模型和人类创作的歌词与
本文介绍的方法生成的歌词的效果。
在此本文对以下四个模型进行对比：

• Char −RNN [25]
Char − RNN 模型是从字符的维度上，让机器
生成文本，即通过已经观测到的字符出发，预测
下一个字符出现的概率，也就是序列数据的推
测。

• LSTM

直接使用最基础的 LSTM 神经网络对数据进
行直接训练。

• seq2seq + attention

采用 Seq2Seq 模型, 输入上句或歌名直接生
成下句。反复将生成的下句输入网络，循环往
复, 可以得到整首歌曲。注意力机制使用的是
LuongAttention, 在解码器生成下句的时候，会
根据当前语境信息对上文的一些词汇进行重点
关注，对词语的向量化编码采用的是提前训练
好的 Word2V ec 模型，用整个语料库预训练 50

个 epoch, 作为预训练模型。

• 真实歌词
有真实来源的人类创作歌曲，取自真实网络歌
手。

评测项目有如下六个方面：

• 歌词主题性测试（歌词与主题相关程度）
• 歌词逻辑性测试（前后语句是否有逻辑问题）
• 歌词重复度测试（歌词是否过于重复）
• 歌词流畅性（歌词是否连贯）
• 歌词韵调性（歌词是否押韵、歌词念的拗口不拗
口，如诗歌中的音乐性）

• 歌词冲击性（歌词给人带来的冲击感，情感调
度）

效果如表9所示，可以看出本模型效果十分突出，
甚至达到了以假乱真的程度。

7. 系统实现

Django框架. Django是一个开放源代码的Web应
用框架，由 Python写成。采用 MVT（Model-View-
Template，模型-视图-模板）的软件设计模式。Django
的主要目标是使得开发复杂的、数据库驱动的网站
变得简单 [26]。

语音合成技术. 语音合成和语音识别技术是实现人
机语音通信，建立一个有听和讲能力的口语系统所
必需的两项关键技术 [27]。在此使用百度语音合成
API 对歌词文本进行转换为音频。

MySQL 数据库连接. MySQL 是一种开放源代码
的关系型数据库管理系统，使用最常用的数据库管
理语言–结构化查询语言进行数据库管理 [28]。在此
我们使用 Django 对 MySQL 进行连接，在 MySQL
中存储文本信息。

整体框架构造. 首先建立用户注册与登录界面，在
用户注册并登录后进入主页面，在主页面可以添加
歌曲专辑（album），输入名称、作者和专辑风格并
上传一张照片作为专辑封面即可完成创建。其次用
户可以点击 add song 上传本地 MP3 文件并输入歌
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曲名字便可以在专辑中添加歌曲。在搜索框中搜索
关键字词即可访问他人上传的歌曲及专辑。

项目结合与展示. 在 AI-songs 界面用户可以输入
一句话作为开头，点击 start with 即可开始生成。
用户可在生成的五个 sample 中选择不错的歌词并
修改输入到 start creating 第一个框中，第二个输
入歌曲名称，第三个输入所属专辑名称。点击 start
creating 若专辑存在即可生成歌曲，使用百度语音
合成技术生成音频并使用 Python 调用 cmd 命令行
ffmpeg 工具将伴奏与语音音频结合，将信息自动添
加至数据库，用户可在生成完毕后返回所属专辑进
行查看和收听。

其它功能与系统优化. 网站还设有智能对话系统
[29] 并会对用户输入数据进行情感和主题分析，及
时反馈以便于系统优化。

8. 总结与展望

歌词的主题有时很难判断，而通过 LDA模型的
聚类可以给出较为准确的分类，主题分类可以为音
乐应用的推荐给予更大的发展空间，通过 LSTM 押
韵模型对歌词数据的学习，可以发现机器学习的强
大潜力，对歌词中技巧的掌握，有两方面的重要意
义：一是可以给予押韵模型继续升级模型；二是可
以作为歌曲的标准进一步创造歌曲。GPT-2 强大的
学习能力是有目共睹的，这里只是人为的限定就让
GPT-2 轻松学会了歌曲的创作，再融入 LDA 主题
分析后的“主题 + 歌词”，GPT-2 更能创造出以假
乱真的歌曲，为众多歌词创作爱好者提供欣赏的曲
目，为创作者们提供极大的灵感。建立网站以供更
多用户体验和使用该系统，并使用“歌曲全部来自
用户”和“MPV 试错”的管理方式迅速积累数据和
流量，使用多种人工智能技术吸引用户兴趣。

本项目在未来有很大改进空间，主要有以下几
个方面：

• 歌词数据的扩充和清洗：目前的歌词数据大概
只占所有可用数据的五分之一，而且未来会有
更多更好的新歌词出现。扩充数据量可以从头

训练 GPT-2 模型从而获得更好效果。目前的数
据中仍有一定的脏数据会在一定程度上降低训
练和生成效果，所以进一步的数据清洗是很有
必要的。

• 模型的改进：LDA、LSTM、GPT-2均有很大进
步空间，未来可以尝试融入 seq2seq等以促进学
习效果。

• 展示方式的优化：目前 Python直接演唱初步具
备展示功能，但和一首像样的歌曲还是有一定
距离的，通过对 vocaloid 的学习和掌握可能在
这个方面产生突破。可以尝试使用双层 LSTM
的方法生成相关主题伴奏，并使用解码编码器
完成“Speech-to-Singing”的转化与对齐。

致谢. 本研究成果的成功，首先要感谢“翱翔计划”，
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功能，感谢导师清华大学孙茂松教授对技术和论文
写作上的指导，还需要感谢中国人民大学附属中学
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A. 附录 1：原数据放入 LDA 分析所得每个主
题高概率词汇表

Topic 0th: 想要 0.010 不会 0.008 喜欢 0.008
时间 0.008 不想 0.007 身边 0.006 感觉 0.005 不要
0.004 时间 0.004 世界 0.004

Topic 1th: 兄弟 0.007 江湖 0.005 天下 0.004
天地 0.004 英雄 0.004 说唱 0.003 红尘 0.003 人间
0.003 千年 0.002 中国 0.002

Topic 2th: 录音 0.018制作 0.011朋友 0.009作
人 0.008 录音室 0.007 和声 0.007 哈哈 0.007 永远
0.006 慢慢 0.006 世界 0.005

Topic 3th: 没有 0.012 世界 0.006 知道 0.006
时间 0.005 回忆 0.004 不会 0.004 不是 0.004 不能
0.004 不知 0.003 太多 0.003

Topic 4th: 没有 0.011 不会 0.006 有人 0.005
一点 0.005 生活 0.004 不是 0.004 太多 0.004 世界
0.004 需要 0.003 时间 0.003

Topic 5th: 不见 0.006 世界 0.004 没有 0.004
时光 0.004 生活 0.003 岁月 0.003 不能 0.003 时间
0.003 青春 0.003 城市 0.003

Topic 6th: 知道 0.011 不是 0.010 没有 0.007
不要 0.006 喜欢 0.005 想要 0.004 生活 0.004 世界
0.004 不会 0.003 兄弟 0.003

Topic 7th: 好似 0.007 今日 0.005 二三 0.005
几多 0.005 三四 0.004 一齐 0.004 五六 0.004 四五
0.004 喂喂 0.004 边个 0.004

Topic 8th: 嘟嘟 0.009 喜欢 0.007 说唱 0.006
真的 0.005 不会 0.005 不是 0.005 不要 0.005 哥们
0.004 朋友 0.004 没有 0.004

Topic 9th: 不多 0.007 夏天 0.005 姑娘 0.004
再见 0.004 妈妈 0.004 想要 0.004 爸爸 0.003 哎呀
0.003 哥哥 0.003 有钱 0.003

B. 附录 2：模型评估测试数据

Char −Rnn：

那一刻我落下了眼泪/我等待苍老了谁/红尘
醉/微醺的岁月/你发如雪/凄美了离别/我焚香感动
了谁邀明月/让我心碎的雨/雨刷的复月/你的爱我

们没有了/我的美丽/我的爱溢气/我用盡我的那棵
树/全还不是我忘了/你说你不懂/你的迷靠/噙�/我
不能再多战/我只能够远难/晕开薄荷漫/雨上的模样

LSTM：
那一刻我落下了眼泪/我不想变成一个虚无/也

不想变成一个废物/我想在死去之前觉醒为了生命的
尊严和希望信仰在空中飘扬/当黎明和落日的光阴交
错的时刻/我们纷纷逃出每一座尖叫的城市/一道眩
目的光芒从远处的天际显现/如同自由将我们迷茫的
心灵唤醒/照亮他们前方艰难而曲折的道路/这不曾
是我们想要的光明

seq2seq + attention：
那一刻我落下了眼泪/但偏偏风渐渐把距离吹得

好远/但故事的最后你好像还是说了拜拜/你低头地
亲吻我/我却微笑绝不说/认真的我都不说/琴弦的嘴
却配着我的模样/那一块梦就像画一在那张里/而我
看不见你的脸
本模型：
那一刻我落下了眼泪/我的心在痛我却说不

后悔/我要用酒麻醉/不管你是谁/我已经爱上你的
美/爱上你的美我不后悔/只要你能看到我流泪/我愿
意这样为你心碎/想你的夜总是很美/爱你的心总是
很狼狈/不要说什么对与不对/因为我已无路可退/不
要让我的爱败给谁/不要对我再次颓废
真实数据：
那一刻我落下了眼泪/忽然间看见真实的自

己/那一刻忍不住说后悔/忽然明白脆弱也是种力
量/那一刻我承认我害怕/忽然想卸下男人的坚强/那
一刻只有一个愿望/想大声地告诉你/我爱你/当狂风
和巨浪撞击我的胸膛/我还用爱担当着我的翅膀/当
惊涛和骇浪淹没我的希望/我却渴望伸手轻触你的脸
庞
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