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摘  要 

音乐与人体动作之间的内在关联性一直以来都在被广泛研究。最近，许多学

者成功地使用深度学习模型进行了舞蹈动作或乐器演奏动作的生成，但很少有人

关注乐队指挥的动作。本文聚焦于这一任务，以音乐为条件控制信号，生成与之

节奏同步且语义相关的指挥动作。具体地，本文首先提出动作动态频域分解，以

音乐节奏为依据将指挥动作分解为高频分量与低频分量，突破了现有动作分解方

法中连贯性与协调性不可兼得的局限。随后，本文融合自监督学习与感知损失两

大新兴技术，实现了跨模态的指挥动作感知，并在此基础上使用对抗损失与提出

的同步损失训练指挥动作生成模型。为了提供可靠的数据支撑,本文还基于目标

检测与姿态估计算法从在线视频平台收集并构建了一个大规模指挥动作数据集。

在数据集上的实验证明了本文提出的方法可以生成自然、美观、多样、且与音乐

同步的指挥动作。 

关键词：感知损失；生成对抗网络；自监督学习；音乐-动作同步性学习；乐

队指挥 

  



 

ABSTRACT 

Music-motion correlation attracts much attention. Many recent works focus on 

the motion generations for dancers and musicians, but few works for the conductors. 

In this paper, we concentrate on the music-driven conducting motion generation 

approach, which aims to generate the conducting motions according to a piece of music. 

Specifically, we first propose a motion decomposition method to represent the macro- 

and micro- motions by decomposing the movements of articulations in the temporal 

frequency domain. The low- and high- frequency signals are utilized to represent the 

macro- and micro- motions, respectively. We then feed the signals to a two-branch 

model and associate each branch with a specific kind of motion. The composition of 

the two branches produces the final conducting motion. Finally, to train an effective 

model, we propose an noval sync loss, where the perceptual features are learned from 

the contrastive correlations between the music and the conducting motions. We also 

build a large-scale dataset on conducting motions namely ConductorMotion100. The 

extensive experiments demonstrate that our proposed approach achieves an impressive 

performance in generating the conducting motions. 

Key words: perceptual loss; adversarial learning; music motion synchronization; 

orchestral conductor
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第一章  绪论 

1.1 研究背景 

指挥是交响乐团的灵魂。自中世纪欧洲教堂唱诗班到二十一世纪的现代音乐，

指挥技术与艺术不断发展，已经成为一门内容丰富的学科[1]。指挥的肢体语言复

杂多变[2]，需要在乐团演奏时实时地传达节拍、力度、情感、演奏法等多种信息

[3]，且同时保持一定的风格与美感。近年来,随着深度学习算法理论的发展与计算

性能的飞速提升，人工智能领域的学者已经成功地对多种人类艺术进行建模与学

习。深度学习已经能生成包括诗歌艺术、绘画艺术、音乐艺术、舞蹈艺术在内的

多种人类艺术形式。 

然而，学界对于指挥艺术的建模研究还比较初步，且主要面向判别类的任务，

例如节拍跟踪、拍式识别、演奏法识别、情感识别等。对于生成式任务，即音乐

驱动的指挥动作生成任务，Wang 等人[4] 在 2003 年提出了首个指挥动作生成方

法。随后，几种基于规则的生成方法[5][6][8]陆续被提出，但这些方法无法灵活地

学习真实指挥动作的内在规律，导致生成动作重复性强，多样性差。Dansereau 等

人[9]在 2013 年提出了一种基于机器学习的指挥动作预测方法以应对云合奏中的

网络延迟问题，但该方法仅能向前预测很短的时间。音乐驱动的指挥动作生成任

务可以归入人体动作的条件生成的范畴。其主要包括由语音、音乐等音频模态的

条件控制信号生成人体的说话[10][11]，舞蹈[12]或乐器演奏[13]的姿态。由于同为音

频模态到姿态模态的生成任务，研究音乐驱动的指挥动作生成时也有必要借鉴人

体动作条件生成领域的研究成果并参考其现有方法的不足。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1  基于深度学习的人体动作生成 

基于深度学习的人体动作条件生成指的是以音频模态的控制信号为条件，通

过深度学习方法生成与之同步且语义相关的人体动作，包括语音动作生成

（speech gesture generation）[28]，说话人脸生成（talking face generation）[34],音乐

驱动的舞蹈生成（music-driven dance generation）[12]，以及音乐驱动的乐器演奏

动作生成（music-dirven instrument playing motion generation）[13]等多种应用。完
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成这类任务需要同时从音频与动作两个模态中进行学习，并试图建立两者之间复

杂的依赖关系。更重要的是，给定音频条件，可以对应着多种合理的人体动作。

也就是说，从音频到人体动作的生成是一个病态（ill-posed）问题，是一对多的

生成任务。这些因素都增加了人体动作的条件生成任务的难度。在深度学习兴起

之前，人体动作的条件生成主要通过基于检索的方法完成，即在构建的音频-动

作数据库里检索与给定音频条件最相似的样本作为模型输出。这类方法生成动作

的多样性差，时间复杂度高，且受数据库规模的严重制约。近年来，深度生成式

模型不断发展，并陆续地被应用于人体动作条件生成任务，取得了一定的成功。

接下来，本文将对这些方法进行介绍与分析。 

（1） 基于确定性模型的生成方法 

确定性模型是最简单直接的人体动作条件生成方法。这类方法将音频输入至

生成器中，计算生成动作与真实动作在样本空间中的欧氏距离（𝐿1或𝐿2）作为损

失函数来指导模型的学习。换句话说，这类方法将人体动作的条件生成问题建模

为一个回归问题。给定音频控制条件，模型生成的结果是唯一的，因此被称为确

定性模型。在文献[20]中，Yalta 等人使用二维卷积神经网络（Convolutional Neural 

Network，CNN）提取音频频谱特征，随后使用长短期记忆网络（Long Short Term 

Memory，LSTM）学习动作与音频特征之间的时间依赖性。随后在文献[31]中，

作者增加了一项对比损失（contrastive loss）使生成的动作与音频同步，但这样的

限制也使得模型生成的动作高度重复，缺乏多样性。Li 等人[27]也采用了类似的

CNN-LSTM 模型架构，但该方法使用 MIDI 格式的音频作为输入，因此拓展性较

低。此外，也有许多研究人员也尝试仅使用 LSTM 模型或门控循环单元（Gated 

Recurrent Unit，GRU[123]）进行生成[24][37][33][25][19][26][21]。但由于所采用的梅尔倒谱

系数（Mel-scaleFrequency Cepstral Coefficients，MFCC）等音频特征在时间上是

不平滑的，这类方法生成的动作往往有着难以消除的抖动现象。此外，由于训练

集与测试集的差异（train-test divergence）导致的误差积累，LSTM 模型在测试时

生成的动作经常在一定时间步后趋于不动[43][12][45]。此外，在这一任务上 LSTM

模型的训练也十分不稳定[24]。相比之下，基于卷积神经网络的生成模型[36][32]则

可以在一定程度上避免这些问题。此外，最近兴起的 Transformer 模型[122]也被应
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用在这一任务上[43][44]，并取得了令人印象深刻的生成效果，但他们也仍都是确定

性模型，无法从给定音频输入生成多样的动作。 

（2） 基于概率模型的生成方法 

近年来，研究人员们逐渐意识到确定性模型与回归损失在人体动作的条件生

成这一病态生成任务上难以避免的缺陷，因此基于概率模型的方法吸引了越来越

多的注意力。与确定性模型不同，概率模型试图对真实人体动作的条件分布进行

建模。这使得模型不必严格生成与真实样本完全一致的动作，在一定程度上缓解

了回归损失带来的过渡平滑的问题[28]。在近几年中被广泛研究的多种深度生成

模型，例如变分自编码器、生成对抗网络、流模型等，都被成功地应用在了这一

任务上。然而，绝大部分基于概率模型的生成方法仍然保留着回归损失

[45][35][29][23][30][42][34]。本文认为，回归损失与对抗损失是冲突的：由于需要权衡数

据集中的不同样本，回归损失的全局最优解是过渡平滑的生成结果，而判别器可

以轻松的识别生成结果中过渡平滑的特征，从而产生与回归损失相冲突的梯度。

现有方法中，只有文献[22]和[28]完全避免了回归损失的使用。然而，文献[22]面

向的是较为简单的头部姿态生成任务（仅输出头部朝向的 3 维向量，无需学习关

键点之间的空间关系），而文献[28]引入了先验的“姿态阶段”（gesture phrase）监

督信息，带来了额外的数据标注需求，也限制了该方法的应用场景。 

（3） 基于动作分解的生成方法 

动作分解是人体动作条件生成领域内另一个值得注意的研究趋势。其中，舞

蹈动作的时域分解是最常用的分解方法。这类方法首先将复杂的舞蹈动作在以节

拍为依据分为基础的分解动作单元，再学习如何对这些单元进行排列组合。这种

动作单元在不同的文献中被冠以不同的名称，例如 Choreographic Dance Units 

(CAUs) [38]，Pose Fragments [39]，Dnce Phrases [40]等。然而，这些方法中基础动作

单元是固定而不可学习的，且往往需要专业的编舞人员定义。这一方面引入了额

外的数据标注工作量，另一方面也限制了生成模型的多样性（当所标注的基础动

作单元较少时，这类方法便退化为基于检索的方法）。该问题的解决方法在于引

入可学习的基础动作单元：Lee 等人[12]和 Li 等人[46]分别令模型首先学习低层次

的舞步单元（Dance Units）[12]或关键姿态（Key Pose）[46]，再训练高层次的模型

来编排学得的舞步单元或填充关键姿态之间的动作。这类方法的缺陷在于，其第
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一阶段的学习样本是通过自动音乐节拍检测来分割得到的，而节拍检测的误差以

及真实数据中音乐与舞蹈的细微错位都会限制模型的学习效果。与以上时域分解

方法相对应，还有一些学者提出了空间域的动作分解。在文献[41][13]中，研究

人员将小提琴家的演奏姿态数据分为左手、右手以及其余身体部分，并使用不同

模型分别学习这些动作的生成。然而，这类方法的一个潜在假设是人体动作的不

同部分是相互独立的，而事实并非如此。因此这一缺陷会使得该类方法生成的动

作缺乏协调性。 

（4） 发展动态与分析 

在生成模型架构的选择上，从 GRU，LSTM，CNN-LSTM 到最近的 Transformer

模型，研究人员进行了许多不同的尝试。此外，领域内最值得注意的演变在于研

究重点逐渐从确定性模型转向概率模型。本文认为，在样本空间中存在着三个概

率分布：生成动作的分布𝑃𝐺，真实动作的分布𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎以及真实动作关于音频控制

信号的条件分布𝑃𝑐。借鉴生成对抗网络（Generative Adversarial Net，GAN[97]）等

模型在图像生成领域的成功经验，现有的概率模型能够较好地将𝑃𝐺拉向𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎。

然而，如何施加合适的约束，使得𝑃𝐺同时符合𝑃𝑐仍然是一个开放的问题。如前文

所述，现有的概率模型难以避免使用回归损失。其原因可能在于这些方法没有找

到合适的途径来为模型施加与同步性的监督约束，以使得𝑃𝐺趋向于𝑃𝑐。因此，在

人体动作的条件生成问题上，如何施加使得生成动作与输入条件相适应的监督约

束，是生成高质量动作的关键点与难点。 

1.2.2  乐队指挥动作感知 

乐队指挥动作感知指的是通过计算模型从指挥动作中提取语义信息，与舞蹈

信息检索（Dance Information Retrieval, DIR）[63]类似，并与音乐信息检索（Music 

Information Retrieval, MIR）[48][58] 领域高度相关。乐队指挥动作感知技术的研究

最早可以追溯到 20 世纪 80 年代[47]。几十年来，随着计算机算力的增强与机器学

习理论方法的进步，乐队指挥动作感知技术不断发展，并受到了越来越多学者的

关注。其包含的任务主要包括指挥节拍跟踪（beat tracking）[52][51]、拍式识别

（rhythmic pattern recognition） [53][60]、演奏法识别（articulation recognition）

[51][59][7][55][54]、情感识别（sentiment recognition）[56]等。乐队指挥动作感知算法的

一般流程是先将原始的指挥动作信号转换为动作特征，再结合分类或回归算法来
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完成目标任务，其关键点在于如何有效提取指挥动作中的高层次语义信息。现有

的动作特征提取方法主要包括基于力度特征的方法[52][55][51]与基于机器学习的方

法 [7][54][56][53][60]。乐队指挥动作感知技术有着广泛的应用场景，例如基于节拍跟

踪与虚拟现实（Virtual Reality, VR）技术的交互式的虚拟乐团[62][49][57][50][61]，以及

本文的基于指挥动作生成与姿态迁移的指挥视频生成等。 

（1） 基于力度特征的乐队指挥动作感知 

由于指挥动作的力度与节拍、演奏法、以及音乐情感的强烈程度高度相关，

指挥动作的速度、加速度信息可以有效地被用作指挥动作的特征表示。例如，

Sarasua 等人[52]使用指挥的左右手加速度及其垂直分量作为动作特征，设计了一

个基于阈值的判定规则来进行指挥节拍跟踪。随后在文献[7]中，作者引入高斯混

合模型（Gaussian Mixture Model, GMM）根据力度特征进行演奏法识别。类似地，

Lee 等人在文献[54]中使用 K-Means 聚类算法来识别指挥动作的情感信息并进行

可视化。同时，在文献[55]中作者还发现使用动作速度与加速度的均值与方差作

为特征，结合朴素贝叶斯分类器，也可以有效地完成完成演奏法识别。Cosentino

等人[51]提出使用主成分分析（Principal Component Analysis, PCA）对指挥动作的

加速度信息降维以完成动作的节拍与乐曲速度的识别。以上这些基于力度特征的

方法的可解释性强，但仅使用力度特征会遗失指挥动作的空间信息。此外，由于

不具备学习能力，这类方法的准确率与泛化能力较差。 

（2） 基于机器学习乐队指挥动作感知 

相比之下，引入机器学习能够大大提升模型提取更高层次的语义特征的能力，

并更有效地学习指挥动作的内在规律，从而完成更为复杂的乐队指挥动作感知任

务。这类方法包括基于隐含马尔可夫模型（Hidden Markov Model, HMM）的方法

[56]、基于动态时间规整（Dynamic Time Warping, DTW）的方法[53][60] 、LSTM 的

方法[59]等。Karipidou 等人在文献[56]中构建了一个在不同情感下指挥相同乐曲的

指挥动作数据集，并利用 HMM 模型识别出动作中蕴含的不同情感。Schramm 等

人[53]与 ChinShyurng 等人[60]将 DTW 分类器用于分辨指挥动作中的 2/4，3/4，4/4

拍式。此外，在文献[59]中，在众多时间序列预测任务上取得了广泛成功的 LSTM

也被应用于识别指挥动作中音乐结构、力度与演奏法信息。 
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1.2.3  音乐驱动的指挥动作生成 

与以上乐队指挥动作感知任务相比，音乐驱动的指挥动作生成的研究则相对

不足。在 2003 年，Wang 等人[4]提出了首个音乐驱动的指挥动作生成方法。该方

法设计了一个基于核的 HMM 模型，从音高、响度与节拍三种特征预测指挥动作。

几种基于规则的生成方法[5][6][8]陆续被提出，但他们生成动作的多样性较差。

Dansereau 等人[9]提出了一种基于机器学习的指挥动作预测方法以应对云合奏中

的网络延迟问题，但该方法仅能向前预测很短的时间。现有的这几种音乐驱动的

指挥动作生成方法的生成效果如图 1.1 所示。目前，近年来在各种生成任务中广

泛成功的深度学习方法尚未被应用至音乐驱动的指挥动作生成任务上。 

 

图 1.1现有的四种音乐驱动的指挥动作生成方法效果图 

纵观 40 年来人工智能领域对乐队指挥动作的研究进展，可以总结出以下发展

趋势与不足。1）乐队指挥动作感知中使用的特征提取技术逐渐从单一力度特征

转变为基于学习的特征。众多机器学习算法陆续被不同学者尝试应用于这一任务。

然而由于指挥动作是包含不同频率成分的连续信号，基于卷积的信号处理方法以

及卷积神经网络理应在乐队指挥动作感知任务上取得成功，但目前基于卷积的 R

方法研究还很少；2）在深度学习领域，跨模态条件生成任务（例如语音-动作生

成、音乐-舞蹈生成）在近年来取得了较大的进展，这些方法在指挥动作生成任

务上应当有着很大的潜力，但目前尚没有基于深度学习的指挥动作生成方法被提

出；3）现有乐队指挥动作数据集的收集往往基于较为昂贵，使用不便且难以推

广的设备，例如动作捕捉系统（motion capture equipment）、惯性测量单元（Inertial 

Measurement Units, IMU）以及深度相机或 RGB-D 相机等。此外，指挥动作数据
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集的标注（例如对节拍、演奏法、情感等）也十分费力，且需要专业的音乐知识。

这两个原因限制了更大规模乐队指挥数据集的构建，也限制了机器学习或深度学

习模型在面向乐队指挥动作的任务上进一步的发展与应用。 

1.3  本文研究内容 

本文的研究面向指挥动作的条件生成这一任务，覆盖了乐队指挥动作感知、

人体动作生成、感知损失、跨模态自监督学习等多个前沿领域，涉及了生成对抗

网络、对比学习、音乐信息检索、姿态估计、目标检测、姿态迁移等多种深度学

习算法。本文首先提出动作动态频域分解，以音乐节奏为依据将指挥动作分解为

高频分量与低频分量，突破了现有动作分解方法中连贯性与协调性不可兼得的局

限。随后，本文融合自监督学习与感知损失两大新兴技术，实现了跨模态的指挥

动作感知，并在此基础上使用对抗-感知损失训练指挥动作生成模型。此外，本

文还通过收集互联网中大量的指挥视角演出录像视频，使用目标检测、姿态估计

等技术，以较低的成本高效地构建了大规模的指挥动作数据集。具体地，本文本

文的研究内容可以总结为以下三点：  

（1）研究指挥动作的动态频域分解：针对时域与空间域动作分解对于分解后

子序列相互独立这一不合理假设，从指挥动作在频域可分的特性出发，以音乐节

奏为依据动态地分解指挥动作，在有效减轻生成模型学习难度的同时，保证了指

挥动作在时间域与空间域的上下文信息不丢失，突破动作分解中连贯性与协调性

不可兼得的局限； 

（2）研究基于自监督学习的跨模态动作感知：跨模态自监督学习的下游任务

目前还局限于分类与识别，而当前感知损失网络包括分类、重建、对抗在内的三

种预训练任务各有不足。本文开创性地将这两种方法的优势结合，以跨模态自监

督学习作为感知损失网络的预训练任务，实现了高度适用于生成任务的跨模态动

作感知； 

（3）研究基于同步损失与对抗损失的指挥动作生成：现有的指挥动作生成方

法仅有基于规则或基于机器学习的方法，而本文提出了首个基于深度学习的方法，

能够生成更加真实，连贯，多样，且与音乐紧密同步的指挥动作。此外，现有基

于概率模型的生成方法往往因为缺少合适的同步性条件监督约束方法而保留了
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回归损失。本文提出的方法可以在不使用回归损失的情况下有效地施加该约束，

且多样性不随训练集规模的增加而降低。 

1.4  本文组织架构 

本文组织架构如下：第一章为绪论，介绍研究背景、相关领域的研究现状以

及本文研究内容。第二章介绍并分析与本文提出方法密切相关的跨模态自监督学

习（第 2.1 节）、生成对抗网络（第 2.2 节）与感知损失技术（第 2.3 节）。第三

章介绍动态频域分解（第 3.1 节）、基于自监督学习的跨模态动作感知（第 3.2 节）

这两个本文提出的核心方法。第四章介绍本文构建大规模指挥动作数据集

ConductorMotion100 的过程。的在第五章，本文通过实验验证了所提出方法的有

效性。最后，第六章回顾本文的工作内容，总结本文研究的不足之处指出并提出

未来工作的方向。 
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第二章  相关技术 

2.1 跨模态自监督学习 

自监督学习（self-supervised learning）指在不依靠人为给定数据标注的情况下，

模型自动归纳数据规律的学习方式。自监督学习可以分为生成式与判别式两种

[84]，本文主要关注判别式的自监督学习。Kaiming He 指出[90]，自监督学习实际

上就是无监督学习（unsupervised learning）[14]，其“自”的含义在于在训练过程中

模型自发地生成正负样本及其标签。自监督学习在近年来受到了深度学习学界的

重视，其主要原因在于它可以克服传统的监督学习（supervised learning）对于人

工数据标注的依赖，而转以利用大规模的无标注数据学得高质量的数据表示[17]。

凭借这样的优点，最近涌现出了一批受到广泛关注的自监督模型，其中具有代表

性的包括 MOCO[90]、SimCLR[91]、BERT[83]等。 

以上的自监督学习方法都局限于单一模态，即图像或文本。近年来，也有许

多学者意识到互联网中广泛存在的多模态数据的巨大价值，并提出了许多跨模态

的自监督学习方法。与单模态自监督学习不同，跨模态的自监督学习中两个模态

的特征表示互相指导对方的学习，能从数据中挖掘到更丰富的信息。基于深度学

习的跨模态自监督方法开创性的工作是Zisserman等人[77]于 2017年提出的𝐿3𝑁𝑒𝑡

（Look，Listen and Learn）。𝐿3𝑁𝑒𝑡 通过设计的听视觉相关性学习（Audio-Visual 

Correspondence learning, AVC）来判断输入的音频-图像对是否同属于同一个视频

样本，进而学习到两个模态高质量特征表式。AVC 是前置任务（pretext task）的

一种，这类前置任务本身不具备应用价值，但其学得的特征表示可以应用于不同

的下游任务（downstream tasks）。当把经过前置任务 AVC 学习训练的𝐿3𝑁𝑒𝑡用于

图像分类、音频分类等任务时，其准确率甚至可以超过监督学习的方法[77]。 

随着𝐿3𝑁𝑒𝑡的提出，近年来跨模态自监督学习的理论与方法迅猛发展。在

𝐿3𝑁𝑒𝑡 的基础上，Cramer 等人[81]对其音频表示、数据集、训练数据量等因素进

行了较为完善的消融实验，进一步提升了𝐿3𝑁𝑒𝑡的特征表示的在下游任务上的性

能。随后，Zisserman 等人与 Owens 等人在 2018 年同时证明了 AVC 学习在发声

物体识别任务上的潜力[80][78]。在[82]中，Verma 等人设计了一个类似 AVC 的机制

来将音乐与图像嵌入一个共享的语义空间，以学习两者之间情感属性的关联。

Cheng 等人[85]将协同注意力机制引入𝐿3𝑁𝑒𝑡，增加了两个模态之间信息交互的渠
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道。Korbar 等人引入音频与视频在时间上的相关性[79]，设计了听视觉同步性学

习（Audio-Visual Temporal Synchronization learning, AVTS）机制。同时作者还发

现，相较于 AVC 中的二分类交叉熵损失，使用对比损失可以使模型的训练更加

稳定。最近，Zisserman 等人在文献[86]中还加入了文本模态，并将音频、图像、

文本这三个模态的样本嵌入到一个共享的特征空间。在文献[89]中，Korbar 等人

提出跨模态深度聚类（Cross-Modal Deep Clustering, XDC），使用训练过程中的特

征聚类信息作为伪标签来训练模型。类似的聚类思想在文献[87]中也有体现：作

者利用多模态特征的相似性信息来选择学习价值更高的正负样本对，并避免错误

负采样（false nagative sampling）问题。在文献[88]中，Patrick 等人对跨模态自监

督学习理论方法在近年来的进展进行了全面的总结与形式化的归纳，并将负样本

的采样方式归纳为通用数据变换框架（Generalized Data Transformations, GDT）。

根据实验，基于 GDT 的方法在多个种类的数据集上达到了当今最先进的性能。 

2.2 生成对抗网络 

生成对抗网络（Generative Adversarial Nets，GAN）[97]的理论与应用研究[18]是

近年来深度学习领域最引人注目的进展之一。GAN 的核心思想是利用一对神经

网络（生成器𝐺与判别器𝐷）之间的对抗来无监督地拟合数据分布。其中，判别

器需要尽可能地区分生成器输出的分布𝑃𝐺与真实数据分布𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎，而生成器的任

务在于欺骗判别器，将高斯分布的噪音𝑃𝑧(𝑧)映射至𝑃𝐺。当两者达到纳什均衡时

则有𝑃𝐺 = 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎。GAN 的目标函数𝑉(𝐷, 𝐺)可以定义为： 

 min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
[log𝐷(𝑥)] + 𝔼𝑧~𝑃𝑧

[log(1 − 𝐷(𝐺(𝑧)))] (2.1) 

如 Arjovsky 等人在文献[66]中所述，优化𝑉(𝐷, 𝐺)等价最小化𝑃𝐺与𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎之间的

JS（Jensen-Shannon）散度。可以得出当𝑃𝐺与𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎不存在重合时，判别器产生的

梯度为零，这是导致 GAN 训练不稳定的重要原因。为了解决这样的问题，近年

来学者们对于𝑃𝐺与𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎之间的距离度量进行了不同的尝试。其中 Arjovsky 等人

提出基于 Wasserstein 距离的 GAN（WGAN）是最有效的途径之一。Wasserstein

距离又被称为推土机（Earth-Mover，EM）距离，其定义为定义为：𝑊(𝑃𝐺 , 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎) =

inf
𝛾~∏(𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎,𝑃𝐺)

𝔼𝑥~𝛾[‖𝑥 − 𝑦‖]，可以理解为把一个概率分布移动至另一个概率分布

在最优路径规划下的最小消耗。无论𝑃𝐺与𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎距离多远，是否重合，基于
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Wasserstein 距离的判别器都可以提供有效的梯度。WGAN 其核心思想在于利用

判别器估计𝑃𝐺与𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎之间的 Wasserstein 距离。使用判别器估计 Wasserstein 距离

的前提条件是判别器是一个 Lipschitz 连续的函数，即存在一个常数𝐾 ≥ 0使得定

义域内对于任意输入的样本𝑥1, 𝑥2都有 |𝐷(𝑥1) − 𝐷(𝑥2)| ≤ 𝐾|𝑥1 − 𝑥2|，即要求判

别器产生的梯度有界。在文献[95]中 Arjovsky 等人提出通过对判别器的参数进行

梯度裁剪（gradient cliping）来施加 Lipschitz 限制。而在文献[96]中，Gulrajani 通

过实验证明梯度裁剪会导致判别器的参数分布在两个极端，同时梯度裁剪的阈值

设定不当时很容易导致梯度爆炸。而梯度惩罚（gradient penalty）可以通过增加

正则项来完成𝑃𝐺与𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎及其中间区域的 Lipschitz 限制，从而避免这样的问题。

具体地，梯度惩罚是通过在𝑃𝐺与𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎之间插值得到的分布𝑃�̂�中采样得到样本𝑥，

进而令判别器对𝑥产生的梯度进行限制。具体地，基于梯度惩罚的 WGAN 的目标

函数为： 

min
𝐺

max
𝐷

𝑉(𝐷, 𝐺) = 𝔼𝑥~𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎
[𝐷(𝑥)] − 𝔼𝑥~𝑃𝐺

[𝐷(𝑥)] + 𝔼𝑥~𝑃�̂�
[‖∇𝑥𝐷(𝑥)‖𝑝 − 1]

2
 

  (2.2) 

2.3 感知损失 

感知损失（perceptual loss）[70]是面向生成任务的一种损失函数。与传统的在

样本空间进行欧式距离度量的𝐿1或𝐿2损失不同，感知损失度量的是生成样本与真

实样本在特征空间中的距离。这一特征空间是通过预训练的卷积神经网络所得到

的，该网络也被称为感知损失网络（perceptual loss network）。具体地，给定生成

器𝐺，其任务是根据条件𝑥生成样本�̂� ，并使其与真实样本𝑦尽可能地语义性相似。

将感知损失网络记为𝜑。则在这样的任务上，传统的 MSE 损失𝐿𝑀𝑆𝐸与感知损失

𝐿𝑝𝑒𝑟的定义为： 

 𝐿𝑝𝑒𝑟 = ||〈𝜑(𝑦)〉 − 〈𝜑(�̂�)〉||2 =
1

𝑛
∑𝜔𝑖||ℎ𝑦𝑖 − ℎ�̂�𝑖||2

𝑛

𝑖=1

 (2.4) 

  其中，〈𝜑(𝑦)〉 = [ℎ𝑦1, ℎ𝑦2, ℎ𝑦3, … , ℎ𝑦𝑛],表示预训练的感知损失网络𝜑提取

到的不同层的特征图，𝜔1, 𝜔2, 𝜔3, … , 𝜔𝑛是为各层特征图指定的权重。目前，学界

对于𝜑的最广泛的选择是在 ImageNet[68]数据集上预训练的用于图像分类的
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VGGNet[69]。在图像分类任务的训练中，神经网络需要面对复杂多样的类内变化，

学习同类样本的共同特征，从而完成语义归纳与类别预测。因此，经过图像分类

任务训练的神经网络能将在样本空间中距离较远但语义相近的样本对映射至特

征空间中互相靠近的位置。其原理如图 2.1 所示：卷积神经网络可以把感兴趣特

征投影至激活函数（ReLU）大于零的范围，而把不感兴趣的特征投射到小于零

的范围，并由此逐层地筛选掉无用信息[72]，保留有用信息并完成抽象化。卷积

神经网络这样的特征选择的机制，使其在被用作感知损失网络时可以对生成样本

进行有选择的约束——即仅约束样本特定部分的语义属性，而忽略其余不重要的

部分的影响。 感知损失不寻求让生成样本与真实样本在样本空间完全一致，而

只要求两者在特征空间中“感知”起来相似[71]。这样的特性使感知损失避免了

MSE 损失的多种缺陷[67]，并拥有了应对多种一对多（病态）生成问题的潜力，

例如图像风格迁移[70]、图像超分辨率[75]、低剂量 CT 去噪[76]、语音频带扩展[16]、

遥感图像全色锐化[15]等。 

感兴趣
的特征

不感兴趣
的特征

卷积层 激活函数

 

图 2.1 卷积神经网络的特征选择机制示意图 

 

  感知损失于 2016 年被 Johnson 等人提出[70]。在过去的 5 年中，感知损失的

相关研究取得了一定的进展。尤其是在图像超分辨率任务上，随着感知损失的引

入，超分辨率模型的性能有了大幅的提高。也有一些学者从不同角度提出对感知

损失进行改进。例如，受人类视觉系统（Human Visual System, HVS）启发，Tariq

等人[73]提出根据图像中的频域信息生成注意力图以重新分配感知损失的权重，

使模型更重视对于图像感知效果更重要的部分，例如毛发等细节区域。Rad 等人

[74]提出目标感知损失（ targeted perceptual loss），通过区分图像中的背景
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（background）、边缘（boundary）与目标(object)，为图像的不同语义区域使用不

同形式的感知损失。 

  感知损失研究的另一个方向是感知损失网络的选择。Tej 等人[75]指出，在使

用传统的基于 ImageNet 预训练 VGGNet 的感知损失进行图像超分辨率时，会导

致出现不自然的图像细节。作者认为这是由 VGGNet 的预训练目标与图像超分

辨率目标的不匹配所造成的，并提出使用生成对抗网络中的判别器作为感知损失

网络。类似地，面向低剂量 CT 去噪问题，Li 等人[76]指出，在自然场景的图像分

类数据集 ImageNet 上训练的网络不适合提取 CT 图像中的语义信息。因此，作

者在 CT 数据集上训练了一个自编码器作为感知损失网络。 

根据预训练任务内容，不难分析各类感知损失网络各自对何种特征感兴趣。

分类任务使网络提取的是类别相关特征，但这样的特征难以完成跨模态的条件约

束。例如基于舞蹈种类分类（区分芭蕾舞、流行舞、桑巴舞等）预训练的网络提

取到的高层语义特征中，同类舞蹈动作特征间距很近。这会导致模型仅需要生成

风格相符的舞蹈动作，而不需要使其与音乐同步。由于这样的原因，文献[35]中

作者仅使用感知损失网络的浅层特征计算感知损失，这违背了感知损失衡量高层

次语义属性差异的初衷，也限制了模型的性能。自编码任务使网络提取到的特征

需要包含尽可能多样本信息。自编码重建任务训练得越好，感知损失向 MSE 损

失的退化程度就越高。对抗判别任务使网络提取与真实样本与生成样本的判别性

特征，缺乏语义性。综上，现有的三类感知损失网络都有着各自的局限性。因此，

有必要探寻一种新的感知损失网络预训练方式，提取高质量的特征以完成准确的

监督约束。本文关于感知损失的贡献也在于这一研究方向：在分类任务[70]、判别

任务[75]、重建任务[76]之外，本文提出将跨模态的自监督学习任务[79]作为感知损

失网络𝜑的预训练任务。 
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第三章  基于动态频域分解与自监督跨模态感知的

指挥动作生成 

给定包含𝑁个样本的数据集𝐷 = {(𝑋𝑖, 𝑌𝑖)}𝑖=1
𝑁  ,其中𝑋𝑖 = {𝑥𝑡}𝑡=1

𝑇 与𝑌𝑖 = {𝑦𝑡}𝑡=1
𝑇

为时长为𝑇的音频特征序列与指挥动作序列样本，𝑥𝑡和𝑦𝑡分别为第𝑡个时间步上的

𝑝维音频特征𝑥𝑡 ∈ 𝑅𝑝和𝑞个关键点的 2 维骨架坐标𝑦𝑡 ∈ 𝑅2𝑞。本文的任务是在数

据集𝐷上训练一个映射𝐺: 𝑅𝑇×𝑃 → 𝑅𝑇×2𝑞，生成对应的指挥动作序列�̂� = 𝐺(𝑋)。本

文提出动作动态频域分解方法与自监督跨模态感知方法来共同完成这一任务。 

3.1 动作动态频域分解 

  由于在指挥动作中同时叠加着关于节拍、演奏法、力度以及音乐情感等信息

[59]，单个学习模型难以同时兼顾。这一的问题在舞蹈生成与乐器演奏动作生成任

务上也同样存在。现有的解决这一问题的主要方法是动作分解，包括时域分解

[38][39][40][12][46]与空间域分解[41][13]。这些方法的核心动机是试图降低人体动作的复

杂性，通过动作分解将单个困难的学习任务转化为多个较简单的学习任务，从而

提高模型的学习效果。如图 3.1 所示，时域分解与空间域分解将原始动作序列沿

时间轴或空间轴的方向分割成多个子序列。然而，这些子序列一经分割之后便互

相独立，子序列之间的上下文关系也随着之丢失。时域中的上下文关系代表着动

作的连贯性，空间域中的上下文关系代表着动作的协调性。因此，基于时间分解

的方法生成的动作往往协调但不连贯，而基于空间域分解的方法则连贯但不协调。 

时间

空间

时域分解原始动作序列 空间域分解 频域分解

 

图 3.1 时域分解、空间域分解与频域分解示意图 

本文提出动作的动态频域分解，在同时保留时域与空间域的上下文信息的前

提下，将复杂的指挥动作分解为相互独立的两个动作分量。考虑到与现有方法所

面向的舞蹈动作或乐器演奏动作不同，，本文将指挥动作序列看作由高频分量与

低频分量叠加而成的多维稳定信号，其中高频分量包含了幅值较小但频率较高的
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节拍、力度等信息，而低频分量包含了幅值较大但频率较低的情感以及身体朝向

转动等信息。将原始动作序列𝑌𝑖分解得到的高频与低频分量分别记为𝑌ℎ𝑖𝑔ℎ,𝑖，

𝑌𝑙𝑜𝑤,𝑖 则有： 

 𝑌𝑖 = 𝑌ℎ𝑖𝑔ℎ,𝑖 + 𝑌𝑙𝑜𝑤,𝑖 (3.1) 

   为了对指挥动作进行这样的频域分解，最简单直接的方法是寻找一组合适的

频率阈值，从而得到高通滤波器与低通滤波器并对原始动作序列进行小波分解，

得到高频分量与低频分量。然而，这两种动作分量在频域分布的界限是随时间改

变的，当音乐节奏较慢时该界限会下降，而音乐节奏较快时该界限会上升。而在

不同乐曲之间音乐节奏变化幅度很大，很难为所有样本找到一个普遍适用的频率

阈值。所以，基于固定阈值的方法并不能够确保分解后的动作成分之间相互独立：

在高频分量中往往也会包含幅值较大而频率较低成分，而低频分量中会包含幅值

较小而频率较高成分。 

本文提出动态频域分解（Dynamic Frequency-domain Decomposition, DFD）以

解决这一问题。不同于基于固定阈值的方法，动态频域分解根据音乐节奏自适应

地确定用于频域分解的阈值。具体地，对于音频特征序列𝑋𝑖将指挥动作序列𝑌𝑖，

首先将两者切分为𝑘个片段𝑋𝑖 = [𝑋𝑖
1, 𝑋𝑖

2, 𝑋𝑖
3, … , 𝑋𝑖

𝑘, ]，𝑌𝑖 = [𝑌𝑖
1, 𝑌𝑖

2, 𝑌𝑖
3, … , 𝑌𝑖

𝑘 , ]。对

于每一个片段的样本对(𝑋𝑖
𝑗
, 𝑌𝑖

𝑗
)，使用音乐节奏估计算法从𝑋𝑗

𝑘得到对应的节奏值

𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑗
𝑘（以 BPM 为单位），再根据下式确定对应于该片段的频率阈值𝑓𝑖

𝑗
（以 Hz

为单位）： 

 𝑓𝑖
𝑗
=
1

2
𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑖

𝑗
/60 (3.2) 

计算低通滤波器与高通滤波器的归一化截止频率𝑊^ 𝑖： 

 𝑊𝑖
𝑗
= 2 ∙ 𝑓𝑖

𝑗
/sr (3.3) 

其中，sr为动作信号的采样频率。根据计算得到的归一化截止频率𝑊𝑖
𝑗
，构造

一个𝑁阶的巴特沃斯低通滤波器，并对𝑌𝑖
𝑗
每一个维度上的动作信号进行滤波，其

结果为动作的低频分量，记为𝑌𝑙𝑜𝑤,𝑖
𝑗

。高频分量𝑌ℎ𝑖𝑔ℎ,𝑖
𝑗

则由原始动作减去低频分量

得到： 
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 𝑌ℎ𝑖𝑔ℎ,𝑖
𝑗

= 𝑌𝑖
𝑗
− 𝑌𝑙𝑜𝑤,𝑖

𝑗
 (3.4) 

最后，将得到的𝑘个片段的分解动作拼接，由此就能够根据音乐节奏将指挥动

作分解为高频分量与低频分量。动作动态频域分解的算法流程图下： 

输入： 音频特征序列𝑋𝑖; 

  维数为𝑑𝑦，采样率为sr的指挥动作序列𝑌𝑖; 

  分割后每个片段的长度𝑙; 

  滤波器阶数𝑁;  

过程： 

1:  𝑘 = len(𝑌𝑖)/𝑙，𝑘向上取整; 

2:  将𝑋𝑖和𝑌𝑖切分为𝑘个片段𝑋𝑖 = [𝑋𝑖
1, 𝑋𝑖

2, 𝑋𝑖
3, … , 𝑋𝑖

𝑘 , ]，𝑌𝑖 = [𝑌𝑖
1, 𝑌𝑖

2, 𝑌𝑖
3, … , 𝑌𝑖

𝑘, ]; 

3:  for 𝑗 = 1, 2,…𝑘 do 

4:   使用节拍估计算法估计音频𝑋𝑗
𝑘的节奏值𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑗

𝑘; 

5:   𝑓𝑖
𝑗
=

1

2
𝑡𝑒𝑚𝑝𝑜𝑖

𝑗
/60; 

6:   𝑊𝑖
𝑗
= 2 ∙ 𝑓𝑖

𝑗
/sr; 

7:   以𝑊𝑖
𝑗
为归一化截止频率构造𝑁阶的巴特沃斯低通滤波器filter𝑖

𝑗
; 

8:   for 𝑑 = 1, 2,… 𝑑𝑦 do 

9:    𝑌𝑙𝑜𝑤,𝑖
𝑗

[𝑑] = filter𝑖
𝑗
(𝑌𝑗

𝑘[𝑑]); 

10:    𝑌ℎ𝑖𝑔ℎ,𝑖
𝑗

[𝑑] = 𝑌𝑖
𝑗
[𝑑] − 𝑌𝑙𝑜𝑤,𝑖

𝑗
[𝑑]; 

11:   end for 

12:  end for 

13:  拼接𝑌𝑙𝑜𝑤,𝑖 = [𝑌𝑙𝑜𝑤,𝑖
1 , 𝑌𝑙𝑜𝑤,𝑖

2 , 𝑌𝑙𝑜𝑤,𝑖
3 , … , 𝑌𝑙𝑜𝑤,𝑖

𝑘 , ]; 

14:  拼接𝑌ℎ𝑖𝑔ℎ,𝑖 = [𝑌ℎ𝑖𝑔ℎ,𝑖
1 , 𝑌ℎ𝑖𝑔ℎ,𝑖

2 , 𝑌ℎ𝑖𝑔ℎ,𝑖
3 , … , 𝑌ℎ𝑖𝑔ℎ,𝑖

𝑘 , ]; 

输出： 高频分量𝑌ℎ𝑖𝑔ℎ,𝑖; 

  低频分量𝑌𝑙𝑜𝑤,𝑖; 

经过动作动态频域分解后，数据集𝐷便可从𝐷 = {(𝑋𝑖, 𝑌𝑖)}𝑖=1
𝑁 转化为𝐷 =

{(𝑋𝑖, 𝑌ℎ𝑖𝑔ℎ,𝑖, 𝑌𝑙𝑜𝑤,𝑖)}𝑖=1
𝑁

。随后，为两个动作成分独立地训练两个生成器𝐺ℎ𝑖𝑔ℎ与𝐺𝑙𝑜𝑤，

将两者生成结果相加，得到最终的模型输出�̂�。在本文方法的余下部分中，对于

高频分量与低频分量的学习方式完全相同。为了简便，在下文中将省略𝐺的脚标。  
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3.2 基于自监督跨模态感知的指挥动作对抗生成 

3.2.1  方法概述 

对于音乐驱动的指挥动作生成这一任务，最直接的方法是使用𝐿1或𝐿2损失拟

合真实动作。但对于同一个音乐片段，数据集里可能存在着多个不同的指挥动作，

而𝐿1或𝐿2损失的最优解是这些不同指挥动作的平均值，这一平均值往往是幅值很

小的过度平滑（over-smooth）的动作。为了解决这一问题，本文从概率视角出发，

寻求施加合适的约束，以使生成的指挥动作序列�̂�在样本空间构成的分布𝑃𝐺尽可

能地趋近于真实动作的分布𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎（看起来真实自然），同时趋近于真实动作关于

音乐的条件概率分布𝑃𝑐（与音乐紧密同步）。其中，𝑃𝐺 → 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎的约束可以直接通

过生成对抗网络的形式来实现。而对于𝑃𝐺 → 𝑃𝑐的约束本文试图使用感知损失实

现。其中的关键问题在于感知损失网络的选择。本文认为音乐相关的动作特征最

适合作为感知损失选择性约束的内容，受到近年来跨模态自监督学习方法[77][79]

的启发，本文提出音频-动作同步性学习（Music-Motion Synchronization learning, 

M2S ）作为感知损失网络的预训练任务。 

 因此，如图 3.2 所示，本文方法的学习流程将分为两个阶段：对比学习阶段

与生成学习阶段。在对比学习阶段，通过M2S学习训练一个两分支的网络M2SNet。

在生成学习阶段，构建一个带有四个模块的M2SGAN，并将M2SNet中训练好的动

作编码器以感知损失的方式施加同步性约束𝑃𝐺 → 𝑃𝑐。为了与传统的基于分类等

预训练任务的感知损失区别，本文将这一损失命名为同步损失（sync loss）。同时，

M2SNet的音乐编码器也迁移至M2SGAN，为生成器提供高质量语义性的音乐特征。 

真实
动作

E

同步/

不同步

E

E

D

同步损失

对抗损失

E G

生成学习阶段 (𝐌𝟐𝐒   𝐍)对比学习阶段 (𝐌𝟐𝐒-𝐍𝐞𝐭)

真实
动作

音乐

音乐 生成
动作

z

 

图 3.2 对比学习阶段与生成学习阶段的关系示意图 
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3.2.2  网络结构 

本文提出的方法共涉及四个神经网络：音乐编码器𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐、动作编码器𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛、

生成器𝐺与判别器𝐷。M2SNet由𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐、𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛以及三个全连接层构成。𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐与

𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛的输出经拼接后输入全连接层，最后一个全连接层输出一个在(0,1)之间的

标量，代表网络对于输入样本对同步性的预测。M2SGAN则由全部四个神经网络

组成。𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐提取音乐特征输入𝐺，𝐺生成指挥动作，并传递给𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛与𝐷分别计

算同步损失与对抗损失。接下来，将结合图 3.3 详述每一个网络的内部结构。 

音乐编码器       动作编码器        

+

Dense, ReLU

Dense, ReLU

Dense, Sigmoid

𝐌
𝟐
𝐒

-
𝐍
𝐞
𝐭 

同步 / 不同步

Residual Layer

Residual Layer

Residual Layer

Max Pooling

Dense

ST-GCN Layer

ST-GCN Layer

ST-GCN Layer

Dense

…

BatchNormBatchNorm

Max Pooling
…

Residual Layer

Residual Layer

Residual Layer

Max Pooling

Fully Connected

ST-GCN Layer

ST-GCN Layer

ST-GCN Layer

Fully Connected

…

BatchNorm BatchNorm

Max Pooling

…

TCN Layer

TCN Layer

TCN Layer

Dense, ReLU

Dense, Sigmoid

…

Dense, ReLU

Max Pooling…

判别器  生成器  

𝐌
𝟐
𝐒
  
  
 
𝐍
 

音乐编码器       动作编码器        

同步损失

对抗损失

Group
Conv

Conv

Max Pooling

Group
Conv

Conv

Dense, ReLU

Dense, Sigmoid

Dense, ReLU

  

Convolution

BatchNorm

1x1 Convolution

BatchNorm

ReLU

+

Residual Layer

Graph 
Convolution

Temporal 
Convolution

1x1 Convolution

BatchNorm

+

ST-GCN Layer

 

图 3.3 M2SNet与M2SGAN的网络结构 

（1） 音乐编码器 

音乐编码器𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐从 2 维的梅尔频谱图中提取音乐特征。𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐包含三个组，

每组由三个残差层（Residual Layer）和一个池化层组成。残差层中包含卷积核为

3×3 的卷积层、批归一化层（Batch Normalization）、ReLU 激活函数与基于 1×1

卷积的残差连接。池化层将特征图在时间维度与频率维度降采样。其中，由于音

频的采样率是指挥动作采样率的三倍，在时间维度上仅进行一次× 3的降采样。

在降采样前，𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐的每个卷积层有 16 个通道，采样后则增至 32 个。 
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（2） 动作编码器 

动作编码器𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛需要同时从时间与空间两个角度对指挥动作进行分析，因

此，本文采用时空图卷积神经网络（Spatial Temporal Graph Convolution Network, 

ST-GCN）[124]作为动作编码器。ST-GCN 原本是为姿态分类任务设计的，因此可

以很好地完成指挥动作特征提取的任务。𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛包含 10 个 ST-GCN 层，每层中

图卷积层与时间卷积层分别提取空间特征与时间特征。类似地，1×1 卷积在每一

层构造残差连接。𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛不进行任何降采样，因此其输入与输出保持同样的采样

率。𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛的每一个卷积层都带有 32 个通道。 

（3） 生成器 

生成器𝐺根据音乐编码𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐器提取到的特征生成指挥动作。文献[92]发现

Temporal Convolution Network (TCN)可以达到与 LSTM 相似的性能。同时， TCN

的训练速度相较于 LSTM 有着明显的提升。因此，本文采用 TCN 作为生成器的

网络结构。该网络包含 5 个带有残差连接（residual connection）[93]的空洞卷积

（dilated convolution）[94]层。原始的 TCN（即 WaveNet [94]）中的卷积层为因果

卷积，但在指挥动作生成任务中模型需要学习双向的依赖，因此本文将因果卷积

改为普通卷积。𝐺的每一个卷积层都带有 64 个通道。 

（4） 判别器 

判别器𝐷需要区分生成器𝐺生成的指挥动作与真实的指挥动作。𝐷包含两分支

的结构，一个分支是分组的一维卷积，用于单独提取动作每一个维度的特征。另

一个分支是常规的一维卷积，用于提取整体的空间特征。两个分支的输出最终被

拼接并传入全连接层。实验表明，降采样对于提升𝐷的性能至关重要。最终输出

的采样率由 30Hz 降为 2.5Hz。𝐷的每一个卷积层都带有 32 个通道。 

3.2.3  损失函数 

（1） 对比学习阶段 

在对比学习阶段，本文采用二值交叉熵损失𝐿𝐶𝐸与对比损失𝐿𝐶𝑇来训练M2SNet。

其中，𝐿𝐶𝐸要求网络能够正确判断输入的音频-动作样本对是正样本还是负样本，

而𝐿𝐶𝑇则要求M2SNet的𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐与𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛从正样本对中提取到的特征尽可能相近，

而负样本对中提取到的特征尽可能疏远。同时，𝐿𝐶𝑇还能帮助去除𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐与𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛
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提取到的特征中的噪音。此外，𝐿𝐶𝑇还可以使训练过程更加稳定[79]。𝐿𝐶𝐸与𝐿𝐶𝑇的

定义如下： 

𝐿𝐶𝐸 =
1

𝑀
∑ 𝑐𝑗𝑘log [𝑓𝑐 (𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐(𝑋𝑗) ⊕ 𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑌𝑘))]

𝑀

𝑗,𝑘=1

+ (1 − 𝑐𝑗𝑘) log [1 − 𝑓𝑐 (𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐(𝑋𝑗) ⊕ 𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑌𝑘))] 

(3.5) 

𝐿𝐶𝑇 =
1

𝑀
∑ 𝑐𝑗𝑘‖𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐(𝑋𝑗) − 𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑌𝑘)‖2

2
𝑀

𝑗,𝑘=1

+ (1 − 𝑐𝑗𝑘)𝑚𝑎𝑥 [1 − ‖𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐(𝑋𝑗) − 𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑌𝑘)‖2, 0]
2

 

(3.6) 

其中，(𝑋𝑗, 𝑌𝑘)是从数据集𝐷中采样得到的样本对，𝑐𝑗𝑘是该样本对的标签，为

正样本对（𝑗 = 𝑘）时𝑐𝑗𝑘 = 1，负样本对（𝑗 ≠ 𝑘）时𝑐𝑗𝑘 = 0。𝑓𝑐表示M2SNet的全

连接层，⊕表示特征拼接操作。在对比学习阶段M2SNet的损失函数𝐿M2SNet的定

义如下： 

𝐿M2SNet = 𝐿𝐶𝐸 + 𝐿𝐶𝑇 (3.7) 

（2） 生成学习阶段 

  在生成学习阶段，生成器根据音乐编码器𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐提取到的音乐特征与采样于

正态分布的噪音𝑧生成指挥动作�̂� = 𝐺(𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐(𝑋), 𝑧)，并使生成样本的分布𝑃𝐺同时

趋向于真实动作分布𝑃𝐺 → 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎以及动作关于音乐的条件分布𝑃𝐺 → 𝑃𝑐 。生成器

𝐺的损失函数𝐿𝐺的定义如下所示： 

𝐿𝐺 = 𝜆𝑠𝑦𝑛𝑐
1

𝑁
∑∑𝜔𝑘‖〈𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑌𝑖)〉𝑘 − 〈𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛(𝐺(𝑋𝑖))〉𝑘‖2

2

𝐾

𝑘=1

𝑁

𝑖=1

− 𝜆𝑎𝑑𝑣
1

𝑁
∑𝐷(𝐺(𝑋𝑖))

𝑁

𝑖=1

 

(3.8) 

其中，𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛是感知损失网络，即基于M2S学习的动作编码器，〈𝐸𝑚𝑜(𝑌𝑖)〉𝑘是

𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛从动作序列𝑌𝑖上提取到的第𝑘层特征，而𝜔𝑘是对应于第𝑘层的权重。𝐷是判

别器。𝜆𝑠𝑦𝑛𝑐，𝜆𝑎𝑑𝑣分别为感知损失与对抗损失的权重。 

判别器𝐷的任务是判断生成指挥动作序列的真实程度，并为生成器提供准确

的梯度以使𝑃𝐺 → 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎。本文使用基于 Wasserstein GAN (WGAN) [95][96]的判别器。

WGAN 估计的是𝑃𝐺与𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎之间的 Wasserstein 距离，与原始的 GAN[97]相比，这
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种方法在𝑃𝐺与𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎相距较远时也能提供有效的梯度，从而有效缓解了 GAN 训练

不稳定与模式崩塌（mode collapse）的问题。判别器的损失函数𝐿𝐷为： 

 𝐿𝐷 =
1

𝑁
∑[𝐷(𝐺(𝑋𝑖)) − 𝐷(𝑌𝑖)] + 𝜔𝐺𝑃𝔼�̂�[‖∇�̂� − 1‖2]

𝑁

𝑖=1

 (3.9) 

其中，第二项为梯度惩罚（Gradient Penalty, GP）项，𝜔𝐺𝑃是该项的权重。�̂�

是在𝑃𝐺与𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎之间随机插值采样得到的动作序列，用于在𝑃𝐺与𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎之间施加

Lipschitz 限制。 

3.2.4  负样本采样策略 

在M2S学习的过程中，模型自动地从数据集中生成同步的音乐-动作正样本对，

错位的负样本对，以及对应的二值标签𝑐𝑖
𝑗
。根据 Korbar 等人[79]所述，负样本采

样策略可以分为 Easy Negatives，Hard Negatives 以及 Super-hard Negatives 三种。

接下来，结合图 3.4 所示，将根据本文面向的任务，对这三种负样本进行具体定

义： 

指挥动作序列 𝑌𝑖

音乐梅尔频谱图 𝑋𝑖

Easy Negatives

m
in

i-
b

at
ch

Hard Negatives

Super-hard Negatives

时间
 

图 3.4 三种负样本对采样策略示意图 

 Easy Negatives 指随机采样于同一个 mini-batch 中的不同的乐曲。这种负样本

是跨模态自监督学习领域中使用最广泛的一种。有学者指出，这种负样本鼓

励模型学习跨模态的语义相关性。 

 Hard Negatives 指随机采样于同一个 mini-batch 中的相同的乐曲，但采样的

负样本对之间不存在重合。本文中，令负样本之间的时间间隔大于 10 秒。与

Easy Negatives 相比，Hard Negatives 引入了对与同步性的学习，这要求模型

需要同时关注跨模态的同步性。 
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 Super-hard Negatives 指随机采样于同一个 mini-batch 中的相同的乐曲，且采

样的负样本对之间存在一定程度的重合。具体地，本文令负样本之间的时间

间隔在 0.5 秒~5 秒之间。与 Hard Negatives 相比，这样较短的时间间隔将无

法容纳语义差异，模型将仅学习时间上的同步性。 

本文采用 Hard Negatives 策略进行负样本采样。其原因在于，与传统的多模

态自监督学习面向的无限制网络视频数据相比，M2S学习所面向的音乐-指挥动

作数据是较细粒度的数据。本文发现这样的细粒度属性导致 Easy Negatives 策略

下错误负采样（False Negative Sampling）的概率上升。在 Easy Negatives 策略下

进行M2S学习时，模型会枚举数据集内所有可能的音乐-动作样本对组合，其中大

量的错误负采样会导致模型试图分离各个曲目的身份。相比而言，Hard Negatives

与 Super-hard Negatives 则消除了这种跨曲目错误负采样的可能性，从而提高了

模型学习时的稳定性。Hard Negatives 鼓励模型同时学习有语义相关性与时间同

步性，而 Super-hard Negatives 只关注时间同步性。因此，Hard Negatives 应是M2S

学习中的最佳负采样策略。本文将在实验部分验证这一观点。 
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第四章  数据准备 

由于现有的指挥动作数据集规模都较小，无法满足深度生成式模型的训练需

求。因此，本文构建了一个大规模的指挥动作数据集 ConductorMotion100。如图

4.1 所示，构建 ConductorMotion100 数据集时，首先从网络视频平台收集交响音

乐会的指挥视角录像视频，再分别对视频中的指挥姿态与音乐特征进行提取。提

取到的数据经归一化后形成 ConductorMotion100 数据集。 

ConductorMotion100 数据集

指挥视角录像

指挥检测

姿态识别

姿态矫正

归一化 归一化

梅尔频谱图

重采样

网络视频平台

 

图 4.1 ConductorMotion100 数据集构建流程示意图 

4.1 数据收集 

本文从网络视频平台 bilibili.com 与 youtube.com 中爬取大量的指挥视角演出

录像视频。视频的选择标准包括 1）面对指挥正面；2）镜头稳定不动；3）视频

时长大于等于 5 分钟。指挥的乐曲覆盖了古典时期、浪漫主义时期以及现代主义

时期的音乐。在爬取视频时，总是选择可用的最高视频分辨率。本文将所有视频

都转化为 30fps 的采样率。收集到的视频标题构成的词云如图 4.2 所示，出现最

频繁的词包括“交响曲（Symphony）”、“乐章（Movement）”、“指挥（Conductor）”、

“视角（View）”、“协奏曲（Concerto）”、“组曲（Suite）”等。 
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图 4.2 从网络视频平台中收集到视频的标题构成的词云 

如表 1 所示，ConductorMotion100 数据集的规模超过了现有的绝大部分指挥

动作数据集、音乐舞蹈数据集以及音乐节拍检测数据集。 

表 1 ConductorMotion100数据集与现有相关数据集的规模对比。 

数据集类型 年份 数据集 
时长 

（分钟） 
类型平均时长 

节拍检测 

2006 Ballroom 数据集 [107] 357 

479 分钟 

（7.9 小时） 

2009 Beatles 数据集 [108] 489 

2004 Hainsworth 数据集 [109] 199 

2005 Simac 数据集 [110] 198 

2012 SMC 数据集 [111] 145 

2012 HJDB 数据集 [112] 199 

2012 ACM Mirum 数据集 [113] 905 

2015 GiantSteps数据集 [114] 1325 

2002 GTZAN 数据集 [115] 500 

舞蹈动作 

2016 MotionDance [20] 73 

754 分钟 

（12.6 小时） 

2021 Dance Revolution [43] 790 

2018 Dance with Melody [24] 94 

2020 Ahn 等人 [36] 94 

2018 Listen to Dance [32] 376 

2019 Qi 等人 [33] 148 

2020 ChoreoNet [38] 94 

2019 Dancing2Music [12] 4260 

2020 DanceIt [39] 540 

2020 Duan 等人 [40] 1980 

2021 DeepDance [45] 300 

2020 Ren 等人 [35] 300 

乐器演奏 

2018 Shlizerman 等人 [25] 513 

734 分钟 

（12.2 小时） 

2019 URMP 数据集 [116] 78 

2017 C4S 数据集 [117] 270 

2015 Carrillo 等人 [118] 10 

2006 ENST-Drums 数据集 [119] 225 

2011 Abeber 等人. [120] 72 

2020 Solo数据集 [121] 3976 

乐队指挥 

2014 Sarasúa等人 [52] 250 

643 分钟 

（10.1 小时） 

2017 Karipidou 等人 [56] 36 

2013 Sarasúa 等人 [50] 120 

2019 Huang 等人 [59] 180 

2019 IDEA 数据集 [64] 56 

2013 Dansereau 等人 [9] 0.5 

2021 ConductorMotion100（本文） 6000 分钟（100 小时） 
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4.2 指挥动作提取 

在收集到的指挥视角演出录像视频中，很多情况下视频里除指挥外还有乐手、

观众等人物出现。直接在视频中进行姿态检测会因模型无法判断哪个目标是指挥，

而产生剧烈的抖动效果。因此，本文增加了一个指挥检测步骤，以将视频中指挥

以外的区域遮住。具体地，首先标注了一个包含 300 张图像的指挥检测数据集，

随后训练了一个经过预训练的 yolo-v3 目标检测网络。最后，根据指挥检测模型

的输出，为每一帧生成一个带有 10%填充的遮罩，以在不遮挡指挥的情况下消除

其他目标造成的影响。数据集中图像样本有两种来源，第一种是在收集到的指挥

视频中随机采样，第二种是在互联网上收集音乐会相关的图片（用于提高泛化能

力与鲁棒性）。由于 300 个样本的数量远不足以对基于深度学习的目标检测模型

进行完整的训练，本文采用预训练1的 yolo-v3 模型[98]并进行迁移学习。在微调的

过程中，yolo-v3 模型中的前 10 层的参数被冻结。微调过程中的训练、测试损失

以及 precision、recall 的变化如图 4.3 所示。最终，模型达到了 0.861 的精确率

与 0.991 的召回率，在测试集上的模型预测结果如 

图 4.4所示。 

(a) (c)(b)
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0.06

0.08

0.1
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1

0 20 40 60 80

precision recall

图 4.3微调过程中的训练集损失(a)、验证集损失(b)、以及精确率、召回率(b)曲线 

 

 

  

图 4.4 指挥检测效果图 

                                                                        
1 https://github.com/ultralytics/yolov3 
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由于在收集到的指挥视频中指挥朝向各不相同，为了更精准地提取指挥动作，

本文采用基于 AlphaPose2, [99][100][101]的二维姿态估计与基于 VideoPose3D3, [102]的

三维姿态估计。具体地，首先使用 AlphaPose 从图像中估计指挥关键点的二维坐

标，再使用 VideoPose3D 将其投影至三维空间。然而，由于视角与遮挡原因，指

挥的下半身往往不可见。这导致在 VideoPose3D 得到的 3 维人体姿态中，双膝、

双足的关键点位置十分不准确。同时，在指挥动作中，下半身的姿态往往也不包

含有用的信息。因此，如图 4.6 所示，本文仅保留了指挥上半身的 13 个关键点。

此外，由于收集到的视频光照往往较差，AlphaPose 估计的 2 维关键点也包含着

噪音。如图 4.5 所示，对比不同长度的卷积核，本文发现长为 3 的滑动卷积平滑

（蓝色）可以在保留动作信息的前提下消除抖动现象。 
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图 4.5不同卷积核下平滑效果的对比 

随后，如图 4.6 所示，对经过平滑后得到的姿态数据进行朝向矫正，再从指

挥的正面将姿态数据投影至二维空间。最后，对得到的二维数据进行归一化处

理，将双肩平均宽度（第 5、6 号关键点之间的距离）缩放至 0.2，将上半身长

度（5、6 号关键点中点与 11、12 号关键点中点之间的距离）缩放至 0.25。 

                                                                        
2 https://github.com/MVIG-SJTU/AlphaPose 
3 https://github.com/facebookresearch/VideoPose3D 
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图 4.6 指挥姿态提取（上）、矫正（中）、归一化（下）示意图 
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4.3 音乐特征提取  

本文采用 128 个频率窗口，hop-length=256 帧的梅尔频谱图（Mel 

Spectrogram）表示音乐数据。由 44100Hz 采样率的音频直接得到的梅尔频谱图

的采样率是 86.52Hz，为了方便在模型中与动作数据（30Hz 采样率）对齐，本

文将 86.52Hz 的梅尔频谱图重采样为 90Hz。最后，将梅尔频谱图转化为 dB 单

位后归一化至(0,1)区间。图 4.7 展示了一个数据集中的梅尔频谱图样本，该样

本对应于柴可夫斯基 1812 序曲的结尾乐段。 

 

图 4.7 ConductorMotion100数据集中梅尔频谱图的示例样本 
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第五章  实验与分析 

5.1 实验设置 

超参数：对比学习阶段中，M2SNet由 AdamW[104]优化器优化，其学习率为

0.001，𝛽=(0.9, 0.999)，权重衰减率为 0.02。生成学习阶段中，生成器与判别器由

RMSProp[105]优化器优化，其学习率为 0.0005。感知损失的权重𝜔i都设为 1。判别

器梯度惩罚的权重𝜔𝐺𝑃 = 10。batch size 为 30，每一个样本对为 30 秒的音频特

征序列-指挥动作序列样本对。 

实验细节：ConductorMotion100 数据集以 9:0.5:0.5 的比例划分为训练集、开

发集与测试集，得到 90 小时的训练集、5 小时开发集与 5 小时测试集。对比学

习阶段，由于 Hard Negatives 与 Super-hard Negatives 的难度较大，在第一个 epoch

时都使用 Easy Negatives 作为预训练。在生成学习阶段，遵循 WGAN 的一般操

作，每步训练都训练 5 次判别器，再训练 1 次生成器。 

实验环境：使用 Intel Core i5-9400 CPU 处理器(2.90 GHz)，32GB 内存，NVIDIA 

GeForce RTX 2080 Ti GPU (27GB)。算法基于 Python 3.6、Pytorch 1.6.0 实现。本

方法的完整训练需要约 48 小时，对比学习阶段与生成学习阶段耗时相近。 

5.2 评价指标 

本文是第一个基于深度学习的音乐驱动的指挥动作生成方法，因此在实验中

本文也无法沿用现存的评价指标。近年来，对于深度生成式模型的性能评价往往

使用 Inception Score (IS)或 Frechet Inception Distance (FID)。然而，这些指标都需

要一个经过分类任务预训练的特征提取器。然而，指挥动作上还没有通用的特征

提取器，也不存在类似的分类标签，导致 IS 和 FID 不可用。因此，本文将提出

一些新的评价指标。为了验证有效性，图 5.1 给出了这些指标在应对动作时空扰

动时的变化情况。空间扰动指在(0%~200%)的范围内变化动作的幅值，时间扰动

是在(80%~120%)的范围改变动作的速度。所得到的评价指标值是 100 次随机尝

试的平均值。 
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图 5.1 各个评价指标应对时空扰动的变化情况 

（1） Mean Squared Error (MSE) 

MSE 是衡量生成动作与真实动作相似程度最直接的一个方法。它在其他一些

舞蹈生成或乐器演奏动作生成任务书也被采用。然而，MSE 有对于小幅值动作

的偏好。如图 5.1 所示，时间扰动大但幅值较小的动作的 MSE（A 点）比时间扰

动较小且幅值接近正常动作的 MSE（B 点）更小，这体现了 MSE 损失无法识别

音乐与指挥动作之间一对多的对应关系。给定真实动作𝑌𝑖 = {𝑦𝑡}𝑡=1
𝑇 与生成动作

�̂�𝑖 = {𝑦𝑡}𝑡=1
𝑇 ，MSE 的定义如下： 

 MSE(𝑌𝑖, �̂�𝑖) = ‖𝑌𝑖 − �̂�𝑖‖2
2
 (5.1) 

（2） Sync Error (SE) 

SE（同步误差）与同步损失十分相似。因为本文的模型直接优化同步损失，

因此将其用作评价指标并不公平。相反，本文在测试集上进行M2S学习，并用得

到的动作编码器已同步损失的方式计算同步误差。与 MSE 相比，SE 并没有对小

幅值动作的偏好。SE 的定义如下： 

 SE(𝑌𝑖, �̂�𝑖) = ‖𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑌𝑖) − 𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛(�̂�𝑖)‖2
2
 (5.2) 
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（3） Wasserestein Distance (W-dis) 

该指标度量真是动作与生成动作的推土机距离。对于本文中涉及的每一个对

比模型，都在齐学习时并行地使用𝐿𝐷训练一个判别器来计算 W-dis。图 5.1 对于

W-dis 的实验中，空间扰动同时也引入了空间关系的变化。而 W-dis 显示出它可

以很好地识别空间关系的变化带来的不自然性。将并行训练的判别器仍记为 ，

则 W-dis 的定义如下： 

 W-dis(𝑌𝑖 , �̂�𝑖) = 𝐷(𝑌𝑖) − 𝐷(�̂�𝑖) (5.3) 

（4） Rhythm Density Error (RDE) 

RDE 是本文提出的一个新的评价指标，它衡量生成动作与真是动作、频率分

布的相似度。具体地，首先计算动作的功率谱密度（Power Spectral Density, PSD），

再去除极低频的噪音（对应于身体转向、倾斜等低频大幅值动作成分）。本文假

设 40BPM 是音乐节奏的一个大致的下界，因此使用𝑓 = 40BPM/60BPM ≈ 0.7Hz

作为频率下界，分离小于此界限的动作分量。最后，使用 log 和常数𝑘 = 107 将

指标值缩放至合适的区间。RDE 的定义如下： 

RDE(𝑌𝑖, �̂�𝑖) = log [𝑘 ‖∑PSD𝑓>0.7HZ(𝑌𝑖[𝑗])

26

𝑗

−∑PSD𝑓>0.7HZ(𝑌�̂�[𝑗])

26

𝑗

‖

2

2

+ 1] (5.4) 

 

（5） Strength Contour Error (SCE) 

指挥动作的力度特已经被比较广泛地应用在了各种指挥动作感知方法中。本

文定义 SCE 以比对生成动作与真是动作力度变化的相似程度。指挥动作的力度

变化可以由各个关键点的一阶差分得到，但是直接比对这些一阶差分之和对于局

部的错位不够鲁棒。因此，本文经验性地增加了一个池化降采样层，来提取更宽

窗口内的力度变化趋势。具体地，对得到的一阶差分之和施加核为 60 帧（2 秒），

步长为 30 帧（1 秒）的平均池化，称得到的曲线为力度轮廓（strength contour）。

SCE 即是对比生成动作与真实动作力度轮廓之间的差异。类似地，最后使用 log

和常数𝑘 = 107 将指标值缩放至合适的区间。SCE 的定义如下： 



河海大学本科毕业论文 

 

32 
 

SCE(𝑌𝑖, �̂�𝑖) = log [𝑘 ‖pool(∑𝑌𝑖[𝑗]

26

𝑗

) − pool(∑𝑌�̂�[𝑗]

26

𝑗

)‖

2

2

+ 1] (5.5) 

（6） Standard Deviation Percentage (SDP) 

本文使用生成指挥动作与真实指挥动作标准差之比来反映动作幅值的大小。

例如，当有严重的过度平滑问题时，该动作的标准差将趋于 0%。而理想的生成

器生成动作的标准差与真实动作的标准差之比应在 100%附近。令𝑇𝑦表示动作𝑌𝑖

的总帧数，�̅�表示平均姿态，则 SDP 可以定义为： 

SDP(𝑌𝑖, �̂�𝑖) =
SD(�̂�𝑖)

SD(𝑌𝑖)
 ，其中 SD(Yi) =  √∑

‖𝑦𝑡 − �̅�‖2
2

𝑇𝑦 − 1

𝑇𝑦

𝑡=1

 (5.6) 

5.3 同步损失与对抗损失的平衡 

本文首先使用开发集来寻找生成器损失函数𝐿𝐺中𝜆𝑠𝑦𝑛𝑐与𝜆𝑎𝑑𝑣的最佳设定。具

体地，固定𝜆𝑎𝑑𝑣 = 1，使用𝜆𝑠𝑦𝑛𝑐 = {0.001, 0.01, 0.02, 0.05 , 0.1, 1}训练生成器，

然后观察各个参数下模型的性能。其结果如图 5.2 与图 5.3 所示。本文发现，当

𝜆𝑎𝑑𝑣 = 1, 𝜆𝑠𝑦𝑛𝑐 = 0.05时模型取得了最佳的 RDE 与 SCE。根据同步损失与 W-dis

的变化情况，无论是更偏左（即更大的𝜆𝑎𝑑𝑣，对真实性更多的强调）还是更偏右

（更大的𝜆𝑠𝑦𝑛𝑐，对同步性更多的强调）都会导致一项损失覆盖另一项损失，从而

导致更差的 RDE 与 SCE。因此，在余下的实验中，都将采用𝜆𝑎𝑑𝑣 = 1, 𝜆𝑠𝑦𝑛𝑐 =

0.05作为生成器损失函数𝐿𝐺的超参数。 

 
图 5.2 损失函数不同权重下 RDE与 SCE的变化 
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图 5.3 损失函数不同权重下同步损失（sync loss）与 W-dis的变化 

5.4 性能对比 

在确定𝜆𝑠𝑦𝑛𝑐与𝜆𝑎𝑑𝑣的最佳设定后，本文在测试集上对比音乐驱动的指挥动作

生成任务的性能。由于绝大部分的现有指挥动作生成方法都是基于规则的，很难

为这些基于规则的方法与本文基于学习的方法设计公平的对比。此外，这些方法

需要 MIDI 格式的音乐作为输入，但本文直接输入音乐音频数据。唯一以个现有

的基于学习的指挥动作生成方法是 Wang 等人在 2003 年提出的 KHMM[4]方法，

但该方法需要手动地为测试音乐选择合适的模型。同时，该模型原本是面向较小

规模的数据集设计的，时间复杂度较高，无法在本文 ConductorMotion100 数据

集上训练。由于现有的指挥动作生成方法都无法作为提出方法的对比组，本文选

择了 3 个原本为其他音频-动作生成任务设计的模型作为对比。这些任务包括生

成舞蹈动作[125]、说话动作[29]以及乐器演奏动作[25]。涉及的模型都不需要额外的

先验知识，因此可以直接地用于学习生成指挥动作。 

（1） Shlizerman 等人[25], LSTM 

该模型基于 LSTM，原本设计于预测乐器（钢琴或小提琴）演奏的动作。该

模型包含一个带有 200 个隐藏神经元的单向 LSTM 层，以及若干全连接层。模

型以梅尔倒谱系数（Mel-scale FrequencyCepstral Coefficients，MFCC）作为输入，

通过优化 MSE 损失拟合真实的动作。 

（2） Yalta 等人[125], CNN-LSTM 

该模型原本设计于生成舞蹈动作，使用一个 CNN 从梅尔频谱图中提取音乐

特征，再使用 LSTM 的编码器-解码器进行动作生成。除了用于拟合真实动作的

MSE 损失外，该模型的损失函数还包括一项用于鼓励 LSTM 编码器输出的特征

与真实动作标准差同步变化的对比损失。 
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（3） Ginosar 等人
[29]

, GAN 

该对比组结合了 KHMM[4]方法所采用的音乐特征与文献[29]中采用的损失函

数。具体地，音乐特征是包含三个维度的音高，响度与节拍的特征。其中，节拍

数据同按照原文献描述的方法[4]被转化为三角波的形式。损失函数是一个包含L1

回归损失与对抗损失的联合损失。本文增加了一个额外的梯度惩罚项来提升对抗

训练的稳定性。 

以上三个对比模型与本文提出的M2SGAN模型的性能如表 2 所示。在评估指

标 SE、W-dis、RDE、SCE、SDP 上，本文提出的M2SGAN都达到了最佳的性能。

其中，在 SE、RDE、SCE 上的优势证明M2SGAN可以最准确地学习音乐与指挥动

作之间的关联关系。在 W-dis 与 SDP 上的优势证明M2SGAN生成的动作真实度最

高。值得注意的是，M2SGAN并没有达到最佳的 MSE。然而，由于具有对小幅值

过度平滑动作的偏好，MSE 并不能准确地反映生成结果的准确性或真实性。可

以看出， Shlizerman 等人-LSTM、Yalta 等人-CNN-LSTM 两个对照组上较低的

MSE 是由较低的 SDP 高度相关。 

表 2 音乐驱动的指挥动作生成方法性能对比 

对比模型 
MSE 

 (× 𝟏𝟎𝟑) 
SE 

W-dis 

 (× 𝟏𝟎𝟑) 
RDE SCE SDP 

Shlizerman 等人[25]
, LSTM 3.50  1.301 87.47 0.9739 2.511 38.98% 

Yalta 等人[125]
, CNN-LSTM 3.08  0.9105 50.85 0.9911 2.482 27.11% 

Ginosar 等人[29]
, GAN 6.60  1.371 29.98 0.9437 2.864 97.93% 

本文， M2SGAN 5.40  0.8834 1.4264 0.049  2.046  99.62% 

为了更直观地展示生成动作的多样性，图 5.4 展示了不同方法生成动作的分

布，以及真实动作的分布。这些指挥动作对应于贝多芬 C 小调第五交响曲 Op.67

的第一乐章。指挥动作动作以 0.1fps 的采样率采样并叠加。手部的轨迹对应 30

帧（即 1 秒）的长度。可以看出，基于 MSE 损失的两个对比方法（Shlizerman 等

人-LSTM、Yalta 等人- CNN-LSTM）生成动作的幅值非常有限，它们存在着严重

的过度平滑的问题。相比而言，基于生成对抗网络的方法（Ginosar 等人-GAN 与

本文的M2SGAN）生成动作的分布更接近于真实动作。对比这两个方法，本文发

现M2SGAN与音乐的吻合程度更好。然而，很难在本文中以图片的形式体现这一

点。因此，本文以视频的形式对照了各种方法生成动作的效果，同时也设计了一

个图灵测试。该视频位于 https://youtu.be/8lr5Q2qg58w 。 

https://youtu.be/8lr5Q2qg58w
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图 5.4 不同方法生成动作的分布 

5.5 同步损失与对抗损失有效性的消融实验 

本消融实验的目的在于证明本文提出的生成学习阶段中生成器损失函数𝐿𝐺中，

对抗损失与同步损失两者各自的有效性。为此，本文设置了 3 个对照组，分别是

MSE 损失、无同步损失、无对抗损失。MSE 损失只进行基于均方根误差损失的

回归训练。无同步损失与无对抗损失指分别将𝐿𝐺中的𝜆𝑠𝑦𝑛𝑐与𝜆𝑎𝑑𝑣设为 0 的对照

组。 

消融实验的结果如图 5.5 所示，其中，生成动作用红色表示，真实动作用灰色

表示。可以看出MSE损失下的模型输出幅值很小，这一过度平滑的现象是由MSE

本身的缺点造成的[28]。无同步损失下生成的动作与音乐不同步，无对抗损失下生

成的动作缺乏真实性。这分别体现了模型在缺乏𝑃𝐺 → 𝑃𝑐或𝑃𝐺 → 𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎限制时，都

不能完成指挥动作条件生成的任务。相比之下，使用完整的生成器损失函数𝐿𝐺

（同步+对抗损失）训练的模型则能够生成真实且同步的指挥动作，且生成的动

作不追求与真实动作一致，而实寻求拟合其概率分布𝑃𝑑𝑎𝑡𝑎与𝑃𝑐。 
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图 5.5 消融实验中不同对照组的生成效果 

5.6 负样本采样策略的影响 

本文认为，Hard Negatives 应是对于M2S学习而言的最佳负样本采样策略。在

这一部分，本文将通过实验验证这一观点。本文分别使用 Easy Negatives、Hard 

Negatives 以及 Super-hard Negatives 训练M2SNet，然后观察训练好的模型在三种

负样本上的测试正确率，其结果如表 3 所示。值得注意的是，使用 Hard Negatives

上训练的M2SNet在三种测试负样本上都达到了最佳的正确率。这证明了 Hard 

Negatives 同时包含语义的相关性（如 Easy Negatives）和时间的同步性（如 Super-

hard Negatives）。 

表 3 使用不同负样本采样策略下𝐌𝟐𝐒𝐍𝐞𝐭的正确率 

负样本 

采样策略 

训练 

正确率 

测试正确率 

Easy Hard Super-hard 

Easy 75.14% 67.56% 57.90% 53.01% 

Hard 68.79% 72.60% 67.83% 62.03% 

Super-hard 61.79% 65.71% 63.53% 61.27% 

同时，由于较高的错误负采样机会，Easy Negatives 有时鼓励模型判别每个样

本的身份，有时正常寻求学习语义相关性，如图 5.6 所示，这导致了在 Easy 

Negatives 下的M2SNet训练过程十分不稳定。相比之下，Hard Negatives 和 Super-

hard Negatives 则十分稳定。 
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图 5.6 不同负样本采样策略下的训练曲线 

5.7 训练集规模的影响 

本文还进行了验证训练集规模影响的实验来证明本文提出的方法相较于传统

基于回归损失方法的优越性。具体地，使用不同的训练集规模（1，4，8，16，

32，64，90 小时）训练生成模型，并观察这些模型的性能变化。本实验对比了本

文提出的M2SGAN与基于 MSE 训练的M2SGAN两种模型，其结果如图 5.7 所示。

可以看出，对于小规模的训练集，MSE 方法可以很好地拟合训练集，达到较低

的训练误差。但随着数据集规模逐渐超过模型的容量，其训练误差开始上升。此

时模型逐渐发现降低输出动作的幅值可以达成更低的训练误差，这体现在 SDP

的变化中。最终，当训练集时长为 90 小时时，其 SDP 仅能达到约 50%。相反，

本文提出的M2SGAN生成动作的 SDP 一直稳定在 100%附近。这是由于M2SGAN

不寻求拟合真实动作，而是学习动作的概率分布，这也就避免了过度平滑问题的

出现。 
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图 5.7 不同训练集规模下的模型性能 
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5.8 可视化𝐌𝟐𝐒𝐍𝐞𝐭特征 

根据网络结构，M2SNet需要为预测长约 3 秒的音频-动作样本对是否匹配，而

这是一个相当困难的任务。为了完成这样的学习任务，M2SNet的 𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐与𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛

需要将音频特征与指挥动作嵌入到一个共享的特征空间中。图 5.8 的左右两栏展

示了经过训练后的两个M2SNet提取的特征。其中，两栏中的音频输入是相同的

（贝多芬第五交响曲第一乐章的前 33.3 秒），而右侧一栏的动作序列分别为经过

动态动作频域分解后的高频与低频分量。可以看出，随着逐层的特征提取𝑋 →

ℎ𝑥1 → ℎ𝑥2 → ℎ𝑥3 → 𝐸𝑚𝑢𝑠𝑖𝑐(𝑋)、𝑌 → ℎ𝑦1 → ℎ𝑦2 → ℎ𝑦3 → 𝐸𝑚𝑜𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑌)，来自两个模

态的特征图逐渐趋于一致。更重要的是，分别对应于高频与低频动作分量的两个

M2SNet从同一段音频输入中提取到的音频特征差异很大。这说明，M2SNet的音

频分支面向不同的动作分量有效地学习了不同的音频语义表示，而M2SNet的动

作分支以音频特征为指导，有效地学习了音乐相关的动作特征。 

音频: 33.3s

x: 1x1000x46
(音频特征序列)

hx1: 1x1000x32

hx2: 1x500x32

hx3: 1x250x32

: 1x125x32

: 1x125x32

hy3: 1x250x32

hy2: 1x500x32

hy1: 1x1000x32

y: 1x1000x20
(动作序列)

高频分量 低频分量
 

图 5.8 经过训练的两个M2SNet（分别对应高频与低频分量）提取的音频与动作特征 

5.9 可视化指挥动作生成结果 

为了更直观地展现本文提出方法的性能，本章节将对生成结果进行可视化展

示。图 5.9 展示了对应于同一段音频的真实动作（蓝色）与生成动作（红色）。本

文方法生成的动作灵活，真实，且并没有寻求拟合真实动作。此外，位于
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https://www.bilibili.com/video/BV1Zy4y1W7Qq 的视频可以更加直观地展示了动

态频域分解下高频分量与低频分量的生成效果。 

图 5.10，图 5.11 与图 5.12 进一步展示了生成指挥动作基于 3 维动画渲染与

姿态迁移的可视化。其中，图 5.10，图 5.11 为将生成的指挥动作填充为全身后

使用 VideoPose3D [102]转化为 3 维坐标，再使用 MotionBuilder4将其绑定到

maxiamo5的 3 维人体模型上的渲染结果。图 5.12 展示的是使用基于 Liquid 

Warping GAN 的姿态迁移方法[106]将生成的指挥动作迁移至给定图像（上）上的

效果。其对应的视频位于 https://www.bilibili.com/video/BV1aX4y1g7wh . 

 

图 5.9 对应于同一段音乐的真实动作与生成动作 

 

                                                                        
4 https://www.autodesk.com/products/motionbuilder 
5 https://www.mixamo.com 

https://www.bilibili.com/video/BV1Zy4y1W7Qq
https://www.bilibili.com/video/BV1aX4y1g7wh
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图 5.10 指挥动作的三维动画建模效果 

 

图 5.11 指挥动作的 3 维动画建模效果

 

图 5.12 基于姿态迁移的指挥视频生成效果 
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第六章  总结与展望 

本文首次将深度学习技术应用于音乐驱动的指挥动作生成任务。相较于现有

的传统方法，本文的方法可以生成更加自然、美观、多样、且与音乐同步的指挥

动作，其核心在于本文提出的动作的动态频域分解以及动作的跨模态感知。动作

的动态频域分解以音乐节奏为依据将动作分解为高频分量与低频分量，显著降低

了学习难度。跨模态感知是跨模态自监督学习与感知损失技术的融合，可以为生

成其提供合理有效的音乐同步性监督信息，从而避免了传统回归损失的缺点。 

本文还构建了一个大规模的指挥动作数据集，其总时长超过了很多现有的音

乐-动作数据集以及音乐信息检索领域的数据集。根据本文所采用的跨模态自监

督学习的核心思路，该数据集也有在音乐信息检索领域任务（如节拍跟踪）上潜

在的应用价值。尽管提出的方法在实验中取得了较好的效果，但其仍有进一步改

进和提升的空间。例如，在M2S学习后音乐特征与指挥动作被嵌入到的共享特征

空间中，指挥动作样本及对应音乐样本的潜在动作候选（即其他同样适合该音乐

样本的指挥动作）构成一个以音乐样本位置为中心的分布。而本文所采用的跨模

态感知损失相当于指引模型朝向分布中的特定一点，而非分布中心学习。 

在未来的研究中，将从两个方向拓展本文的工作。首先是进一步挖掘

ConductorMotion100 数据集在音乐信息检索领域的应用前景，例如将其作为节

拍跟踪（beat tracking）任务的预训练数据集，或者以在线学习的方式引入动

态频域分解，循环地优化频域分解的准确率。第二个方向是进一步拓宽本文提出

的结合自监督判别任务与跨模态生成任务的方法，在舞蹈生成、说话姿势生成等

任务上验证本文提出方法的可行性，并尝试将该方法拓展为一个通用的面向跨模

态条件生成的学习框架。 
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附  录 

A：个人简介 

 陈德龙，男，共青团员，2021 年 6 月毕业于河海大学信息学部计算机与信

息学院计算机科学与技术专业。曾任中华学生联合会第二十七次代表大会代表、

河海大学管弦乐团团长。曾获江苏省优秀共青团员、江苏省大学生年度人物提名

奖、河海大学大学生年度人物、河海大学优秀毕业生等 10 余项省校荣誉荣誉。

主持国家级创新训练项目 1项，获国际科技竞赛、省级科技竞赛奖项各 1项。本

科期间共完成 8篇学术论文，其中 7篇为第一作者或通讯作者。共有 5篇论文已

发表，其中 3 篇一作论文分别获得 Best Demo，Best Presentation，Best Dataset 

Paper 奖项；3篇期刊论文在投，包括 2篇 SCI一区的 IEEE Transection 汇刊论

文，一篇 SCI二区（影响因子 8.139）期刊的论文一审修改中。获国家发明专利

4项受理，软件著作权 2项授权。 
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C：本科期间参加的科研项目 
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人口匹配系统》（国家级），第一负责人 

2. 国家自然科学基金，面上项目，61871444，鲁棒判别的多视角自适应子空间

学习及其在异质图片识别上的应用研究 

3. 江苏省自然科学基金，面上项目，BK20191298，基于语义的单样本人脸识别

关键技术研究 
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D：本科期间申请的专利 

[P-1] 基于动态频域分解的音乐驱动的指挥动作生成方法[P]. 中国发明专利 . 

CN202111090067.5，2021-09-17.（受理），第二作者，导师一作 

[P-2]基于自监督跨模态感知损失的乐队指挥动作生成方法[P]. 中国发明专利. 

CN202111090024.7，2021-09-17.（受理），第二作者，导师一作 

[P-3]一种基于动机提取模型与卷积神经网络的自动作曲方法[P]. 中国发明专利. 

CN201910259941.X，2019-05-01.（受理），第一作者 

[P-4] 一种基于机器学习的小微企业画像构建系统 [P]. 中国发明专利 . 

CN202010912809.7，2020-09-01.（受理），第一作者 

[P-5] 基于NNDT-Clus算法的小微企业智能聚类分析系统. (小微企业智能聚类分

析系统 V1.0) [Z]. 软件著作权. 2020SR1098487，2020-09-05.（授权），第

一作者 

[P-6] 智能布匹瑕疵识别系统 . (智能布匹瑕疵识别  V1.0) [Z]. 软件著作权 . 

2020SR1094158，2020-09-14.（授权），第一作者 
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E：本科期间所获奖项 

1. Best Dataset Paper Award at Long-Tailed Distribution Learning Workshop, IJCAI 

2021. 

2. Best Demo Award at IEEE International Conference on Multimedia and Expo 

(ICME) 2021. 

3. Best Presentation Winner at 2021 4th International Conference on Big Data and 

Artificial Intelligence. 

4. 第八届“中国软件杯”大学生软件设计大赛华东分赛区决赛三等奖，第一负

责人（工业和信息化部、教育部、江苏省人民政府） 

5. 2019 年 MCM/ICM 数学建模竞赛三等奖，第二负责人（美国数学及其应用联

合会） 

6. 河海大学计算机与信息学院 2017 年新生杯辩论赛“最佳辩手”称号（共青团

河海大学计算机与信息学院委员会、计算机与信息学院科协） 
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F：本科期间所获荣誉 

荣誉称号： 

1. “江苏省优秀共青团员”称号（共青团江苏省委） 

2. “2019 江苏省大学生年度人物”提名奖（中共江苏省教育工委、江苏省教育

厅） 

3. 河海大学“海韵风华大学生年度人物”称号（中共河海大学委员会） 

4. 河海大学“海韵风华百佳学生”称号（中共河海大学委员会） 

5. 河海大学 2021 届本科“优秀毕业生”荣誉称号（河海大学） 

6. 河海大学大学生艺术团 2017年度“优秀团员”荣誉称号（共青团河海大学委

员会） 

7. 2018-2019学年河海大学“优秀学生干部”荣誉称号（河海大学） 

8. 2019-2020学年河海大学“优秀学生干部”荣誉称号（河海大学） 

9. 2019 年河海大学大学生志愿者暑期文化“三下乡”社会实践活动“先进个人”

（中共河海大学委员会） 

10. 2019 年河海大学大学生志愿者暑期文化“三下乡”社会实践活动“优秀团队”

（中共河海大学委员会） 

11. 2018 年大学生暑期社会实践活动“优秀团队”荣誉称号（中共河海大学委员

会） 

奖学金： 

1. 河海大学“校长奖学金”（河海大学） 

2. 2017-2018学年艺术体育优秀奖学金（河海大学） 

3. 2018-2019学年艺术体育优秀奖学金（河海大学） 

4. 2018-2019学年社会工作优秀奖学金（河海大学） 

5. 2019-2020学年学业进步奖学金（河海大学） 

6. 2019-2020学年艺术体育优秀奖学金（河海大学） 

7. 2019-2020学年科技创新奖学金（河海大学） 

8. 2019-2020学年社会工作优秀奖学金（河海大学） 
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G：本科期间社会工作 

2020年 8月，中华全国学生联合会第二十七次代表大会代表； 

2019年 4月-2020 年 9月，河海大学大学生艺术团管弦乐团团长； 

2018年 3月-2019 年 4月，河海大学大学生艺术团管弦乐团声部长； 

2017 年 9 月-2021 年 6 月，河海大学计算机与信息学院 2017 级计算机科学与技

术 1班文体委员. 

2020年 3月至今，网络视频平台 bilibili.com（b站）音乐区 up主，粉丝量 2.3

万。本文算法生成效果视频发布后获得 35 万次播放，1.1万人点赞，3000+次转

发； 
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