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摘　要　多基频估计被广泛应用于音乐结构分析、乐音辅助教育、信息检索等各个领域.为了满足准确识别乐曲中随机和弦的

需求,提出了基于生成对抗网络去影像的多基频估计算法.首先将完整音频切分成音符段,提出了一种谐音指纹图提取音符段

频谱特征;然后通过卷积神经网络识别谐音指纹图当前的主导基频,将已识别出的主导基频作为干扰下一个基频识别的影像,
并通过生成对抗网络去除干扰影像,对已去除干扰影像后的谐音指纹图进行新一轮的多基频估计;最后通过逐级迭代去影像操

作实现完整和弦的多基频估计.对随机二音和弦及随机三音和弦组成的钢琴音频数据库进行实验,结果表明,所提算法与经典

频谱迭代删除算法和大型词袋和弦识别算法相比,能够适应随机和弦的识别,在不同的音域范围内鲁棒性高,整体正确率有明

显提升.
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Abstract　Multiplefundamentalfrequencyestimationiswidelyusedinmusicstructureanalysis,musicaidededucation,informaＧ
tionretrievalandotherfields．Inordertomeettherequirementsofaccurateidentificationofrandomchordsinmusic,amultiple
fundamentalfrequencyestimationalgorithmbasedongenerativeadversarialnetworksisproposed．Firstly,thecompleteaudiois
dividedintonotesegments,andahomophonicfingerprintisproposedtoextractthespectrumcharacteristicsofthenotesegment．
Then,thecurrentdominantfundamentalfrequencyofthehomophonicfingerprintisidentifiedbyconvolutionneuralnetwork,and
theidentifieddominantfundamentalfrequencyisconsideredastheimagethatinterfereswiththenextfundamentalfrequencyreＧ
cognition．Then,theinterferenceimageisremovedbygenerativeadversarialnetworks,andthehomophonicfingerprintimageafＧ
fectedbyinterferenceisprocessedinanewround．Finally,themultiplefundamentalfrequencyestimationofcompletechordsis
realizedbyiterativedeimagingoperationstepbystep．Experimentsonthepianoaudiodatabasecomposedofrandomtwotone
chordandrandomthreetonechordarecarriedout．Theresultsshowthat,comparedwiththeclassicalspectrumiterativedeletion
algorithmandthelargevocabularychordrecognitionalgorithm,thealgorithminthispapercanadapttotherecognitionofrandom
chords,hashighrobustnessindifferentranges,andimprovestheoverallaccuracysignificantly．
Keywords　Multiplefundamentalfrequencyestimation,Homophonicfingerprint,Generativeadversarialnetworks,Convolution
neuralnetwork,Fundamentalfrequencyimage

　

１　引言

多基频估计的任务是识别同时发声的所有音符,得出每

个音符的基频频率值.多基频估计被广泛应用于钢琴音频检

索、钢琴辅助教学等场景[１Ｇ３],多基频估计的研究能够深入音

乐理论的了解,现有的多基频估计算法还不能满足实际的需

求,随着人工智能的发展,采用深度学习的多基频估计算法成

为了研究热点.

Humphrey等[４]提 出 通 过 卷 积 神 经 网 络[５Ｇ６](ConvoluＧ
tionalNeuralNetwork,CNN)进行和弦识别,实现了常用和弦

的分类.这种识别方式突破了经典的多基频估计方法,针对

基频的结构进行识别.Korzeniowski等[７]对 Humphrey等提

出的算法作了进一步的改善,运用条件随机场(conditional
randomfield)提取特征,提升了和弦的识别准确率,不足之处

在于,其对非常用和弦的识别准确率非常低.为了提高非常

用和弦的识别准确率,Zhang等[８]利用残差网络结合随机森

林算法 进 行 音 频 识 别.Deng 等[９]提 出 和 弦 大 型 词 汇 表

(LargeＧVocabulary,LV)技术,采用循环神经网络(Recurrent
NeuralNetwork,RNN)[１０]进行和弦识别,可以分出更多和弦

种类,但不能满足当今繁杂钢琴曲目中的更多非常规和弦的

分类.在音频检索领域中占据重要地位的 SIMIR 会议中,

MeseguerＧbrocal等[１１]提 出 引 入 控 制 机 制 的 UＧNet网 络,



进一步提高了和弦分类的准确率,Lieck等[１２]在琴键层次进

行建模,使模型的音频分析有所提升.

Klapuri[１３]提出的频谱迭代删除算法(SpectralSmoothＧ
ness,SS)实现了对多种基频任意组合的识别,但其识别准确

率有待提高,在 Klapuri的基础上,Chen[１４]采用基于单原子和

多原子音符字典谱分解的方法进行主导基频的计算,避免了

涉及不谐和因子的计算,但准确率仍较低.

随着生成对抗网络(GenerativeAdversarialNetworks,

GAN)的不断成熟,基于 GAN网络的信号处理技术在音频处

理领域也得到了广泛应用[１５Ｇ１８].这些算法的特点是将音频

频谱特征转换成图片,训练输入图片逼近目标图片,从而实现

特定的音频处理任务.
本文提出了一种改进的基于生成对抗网络的多基频估计

算法.本文算法训练卷积神经网络作为分类器,提取谐音指

纹图中 当 前 的 主 导 基 频.然 后 选 择 一 种 GAN 网 络———

pix２pix网络[１９]作为修改器,去除谐音指纹图已提取的主导

基频影像,并增强未提取基频信息,得到新的谐音指纹图后再

次识别新的主导基频,通过分类器识别主导基频,通过修改器

更新主导基频,从而识别出所有基频.

２　基于生成对抗网络去影像的多基频估计算法

本文算法基于频谱迭代删除思想,经过逐层去影像不断

识别单个主导基频,从而实现多基频和弦的估计.图１是三

音和弦的多基频估计流程图,将音符段处理为谐音指纹图,将
谐音指纹图输入到分类器中,在识别到三音和弦的当前主导

基频信息后,根据已识别的基频从单音模板库中调用对应单

音模板作为去影像材料,与初始图片以及初始音频平均能量

值一起作为一张 RGB图片的３个通道,将已识别的基频信息

作为冗余影像,将 RGB图片输入到修改器得到新的谐音指纹

图,再次识别新的主导基频,经过３次去影像后,图片能量低

于阈值,实现了完整的多基频估计.图片能量是图片中所有

像素值的和,去影像操作会大幅度减少图片能量,经过实验验

证,图片能量低于原始图片能量的４０dB时,认为图片中不存

在基频.

图１　多基频估计流程图

Fig．１　Flowchartofmultiplefundamentalfrequencyestimation

２．１　谐音指纹图

本文提出了以谐音结构为出发点的频谱提取算法,通过

基频与泛音的关系排列位置关系,不考虑时域信息,通过频谱

能量构建出谐音指纹图.如图２所示,对钢琴音频进行onset
检测,根据检测结果将音频切分成音符段,然后将音符段转化

到频域,构造每一个音符段的谐音指纹图.本文为了避免

onset检测产生的误差,采用数据库标签以及人工核对的方式

来保证onset的精准.谐音指纹图基于十二平均律来确定频

谱区间的中心频率位置,８８个钢琴琴键分别对应一个基频,

基频的位置即频谱区间中心频率位置.考虑到最高频琴键区

的谐音频率会超过最高基频频率,因此需要对谐音指纹图的

频谱区间向高频处进行拓展.本文基于十二平均律在钢琴的

第８８个琴键后再扩充２０个虚拟琴键,扩充的２０个虚拟琴键

对应２０个虚拟中心频率位置,由此实现频谱区间的拓展.拓

展后,谐音指纹图共含有１０８个中心频率.为了提高图片的

分辨率,基于十二平均律规则对１０８个中心频率进行插值,得
到式(１):

fj＝f０∗２

j
M －４９

１２ ,j＝１,２,􀆺,１０８M (１)

其中,M 是扩展分辨率的倍数,M 可以有效地在十二平均律

的尺度上进行频谱分辨率的拓展.通过fj划分频谱区间,求

出每个区间对应的频谱幅值之和,如式(２)所示:

Ej＝ ∑
(fj＋１－fj)/２

f－(fj－fj－１)/２
A(f),j＝１,２,􀆺,１０８M (２)

其中,A(f)是音频进行短时傅里叶变换得到的频谱值,Ej是

以fj为中心的频谱区间的频谱幅值之和.对Ej的值进行最大

值归一化,用色度卡表示,对Ej进行排列,区间中心频率fj相

差一个八度的纵向排列,中心区间频率在一个八度范围内的

横向排列得到谐音指纹图.如图３所示,图３是图２中一个

包含a,g和d２的谐音指纹图.

图２　谐音指纹图的构造流程图

Fig．２　Flowchartofgeneratinghomophonicfingerprint

notescontainingagd２

图３　谐音指纹图

Fig．３　Homophonicfingerprint
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２．２　谐音指纹图主导基频识别

本文提出的音符识别算法,通过逐步识别谐音指纹图中

的主导基频,来实现所有的音符识别.分类器识别主导基频,
分类器的结构基于经典卷积神经网络结构来实现,改进的卷

积神经网络的结构如图４所示,输出层是８８维的向量矩阵,
分别对应钢琴的８８个琴键基频信息.由于输入音频特征图

片的差异性,谐音指纹图的分辨率较小,因此本文算法不直接

沿用经典卷积神经网络的架构,而是采取固定池化层数量的

方式,防止图片池化过度失去特征信息,只改变卷积层的层数

和位置,卷积核的大小采用经典的３×３.卷积层的层数越

多,CNN拟合的能力就越强,但过多的卷积层层数会导致过

拟合、计算时间过长等问题,本文通过实验确定卷积层层数以

及输入图片的分辨率大小,实验结果以及分析见３．１节,将识

别准确率高于９５％的神经网络结构作为分类器.

图４　CNN分类器的结构

Fig．４　StructureofCNNclassifier

２．３　谐音指纹图去影像

在识别到主导基频之后,主导基频以及对应的谐波信息

成为图片中的冗余信息影像.修改器的作用是实现谐音指纹

图去影像,并在此基础上增强剩余基频的信息.本文提出了

一种基于pix２pix的网络修改器.pix２pix改进条件生成对抗

网络,把一维条件向量的输入调整为条件图片输入,将构造的

条件图片与数据库中的真实图片进行训练.本文使用每个通

道包含的不同信息的三通道 RGB图片作为条件图片,运用

pix２pix优秀的图片修改功能,修改输入的图片,实现消除已

知基频并增强剩余基频的目的.条件图片的构造如图５所

示.R通道是待削弱基频的谐音指纹图,G 通道是从单音模

板库中选择的谐音指纹图.单音模板库包含８８张音频图片,

对应８８个主导基频.每个单音模板图片由８个相同单音谐

音指纹图求和并取平均得到.单音模板作为pix２pix的条件

输入参与去除影像的过程,是输入pix２pix网络的附加信息,

对网络起提示作用,对pix２pix网络起决定作用的是训练数据

库的组成,训练数据库中包含模板响度、持续时间等差别较大

的音频,能够使pix２pix网络适应不同的钢琴音频.B通道体

现全局能量特征,取待修改谐音指纹图的能量平均值.

图５　包含３种信息的三通道 RGB图片

Fig．５　ThreechannelRGBpicturewiththreekindsofinformation

图５中亮度代表频谱区间的能量,所显示的亮点就是由

R通道亮点和 G通道亮点叠加生成的,直观显示了需要消除

的主导基频的信息位置.

训练方式如图６所示,生成器和辨别器非同步训练,生成

器训练时固定判别器的权值,判别器训练时固定生成器的权

值.将三通道 RGB图片作为生成器的输入,生成新的谐音指

纹图,将真实弹奏的剩余基频信息图片作为真实图片,通过两

组图片对pix２pix网络进行训练,实现在不同条件下对图片的

修改.经过训练后,修改器的去影像效果如图７所示.原始

音频的谐音指纹图经过修改器,不是简单地删减能量,修改器

在去除已识别基频的基础上能够还原未识别基频的细节能量

信息.

(a)Generatortrainning

(b)Discriminatortraining

图６　修改器的训练方式

Fig．６　Modifiertrainingmethod

(a)原始音频 (b)第一次去影像

(c)第二次去影像

图７　修改器去影像效果

Fig．７　Imageremovaleffectofmodifier
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３　实验结果

实验过程使用的硬件设备是 NVIDIATITANXp显卡

(１２GB显存)以及IntelXeonCPUE５Ｇ２６５０v４处理器.实验

分为３个部分:分类器识别准确率测试、修改器去影像能力测

试以及整体准确率评估.选取 MAPS数据集作为数据库,

MAPS由 ValentinEmiya在 ParisTech录制而成,包含单音

符乐音、常用和弦、随机和弦[２０].根据琴键区分基频的范围

如图８所示,钢琴将琴键划分为大字二组、大字一组、大字组、
小字组、小字一组、小字二组、小字三组、小字四 组、小 字 五

组.不同分组的琴键基频结构区别较大:低音区的基频附

带大量的谐波能量,基频能量缺失;中音区的基频较清晰;
高音区半波分量明显.因此,低音区和高音区的识别难度

更大.

图８　钢琴琴键分布图

Fig．８　Pianokeydistribution

３．１　分类器识别准确率测试

本 文 在 经 典 卷 积 神 经 网 络 架 构 的 基 础 上,对 神 经 网

络卷积层和池化 层 的 位 置 和 层 数 进 行 调 整,设 计 了 ５ 种

不同的卷积神经 网 络 结 构,如 表 １所 列,K 代 表 卷 积 层,

括号中的参数是卷积核的张量维度,分别表示输入通道

数、输出通道数、卷 积 核 长、卷 积 核 宽;P 代 表 池 化 层,括

号中的参数代表池化窗口大小,结构中池化窗口的大小

都是３×３.

表１　５种不同的卷积神经网络结构

Table１　Fivedifferentconvolutionneuralnetworkstructures

struct１ struct２ struct３ struct４ struct５
K:(１,１６,３,３) K:(１,１６,３,３) K:(１,１６,３,３) K:(１,１６,３,３) K:(１,１６,３,３)

P:(３,３) K:(１６,３２,３,３) P:(３,３) K:(１６,３２,３,３) K:(１６,３２,３,３)

K:(１６,３２,３,３) P:(３,３) K:(１６,３２,３,３) P:(３,３) P:(３,３)

P:(３,３) K:(３２,６４,３,３) K:(３２,６４,３,３) K:(３２,６４,３,３) K:(３２,６４,３,３)

W:(?,５１２) P:(３,３) P:(３,３) K:(６４,１２８,３,３) K:(６４,１２８,３,３)

W:(５１２,８８) W:(?,５１２) W:(?,５１２) P:(３,３) K:(１２８,２５６,３,３)

W:(５１２,８８) W:(５１２,８８) W:(?,５１２) P:(３,３)

W:(５１２,８８) W:(?,５１２)

W:(５１２,８８)

　　将不同分辨率的谐音指纹图输入到表１所列的卷积神经

网络中进行训练,根据式(１)和式(２)调整谐音指纹图的分辨

率.为了使识别和弦的单个基频更加精准,低音位置的基频

会产生较多的谐波能量干扰,因此选取最小的琴键号作为主

导基频的标签.选取 MAPS数据集的８０％作为训练集,将剩

下的２０％作为测试集,测试结果如图９所示.

图９　本文算法测试结果的柱状图

Fig．９　Columnchartofalgorithmtestresultsinthispaper

结构５的网络深度和计算量都大于结构４,在输入不同

分辨率大小的图片时,结构５的准确率没有提升甚至有所降

低,而结构４的运算量已经满足准确分类的需求.当分辨率

为９×７２时,结构５在测试集中存在过拟合,导致准确率降

低.当分辨率为９×１４４时,准确率有微小的提升,但是计算

量成倍增长,运算时间延长.考虑到实际应用中对运算量的

要求,选定谐音指纹图的分辨率为９×７２,将结构４所示的卷

积神经网络结构作为分类器结构.

３．２　修改器去影像能力测试

实验测试集采用 MAPS数据库中包含２个基频或３个

基频的一共５６１２个音符段进行测试.钢琴琴键分区如图８
所示,数据库中大字二组以及小字五组的数据较少,因此测试

集的基频范围为大字一组到小字四组.

表２列出了去影像能力测试的实验结果,经典频谱迭代算

法(SpectralSmoothness,SS)[１３]不断识别并删除主导基频,因此

选取该算法作为对比算法.包含多个基频的音符段首先消除

已识别的一个基频,在图像上凸显出下一个暂未识别出的基

频,然后用训练完毕的分类器来识别下一个暂未识别出的基

频,以该识别正确率作为修改器去影像能力的评价指标.如

表２所列,SS算法的去影像能力在稳定性以及准确率上都远

不及基于生成对抗网络去影像的修改器,SS算法基于谐波结

构来删除信息,其对参数优化的要求更高,在大字组区域的识

别效果较差.基于生成对抗网络去影像的修改器实现了在消

除已识别基频的同时,保留并丰富了原来的基频信息.钢琴音

频大字组的谐波分量比较复杂,且基于生成对抗网络去影像的

识别算法的自适应性能十分优异,因此在大字组区域也能有效

消除基频影像,本文算法中的修改器也有较强的去影像能力.
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表２　经典迭代删除算法与本文算法的去影像能力对比

Table２　Comparisonofimageremovalabilitybetweenclassicaliterativedeletionalgorithmandthisalgorithm

Algorithm 大字一组 大字组 小字组 小字一组 小字二组 小字三组 小字四组

二音和弦识别的

第二个基频准确率

SS ０．４７ ０．５０ ０．６７ ０．７７ ０．７１ ０．６２ ０．５８
本文算法 ０．８７ ０．８９ ０．９４ ０．９２ ０．９１ ０．８９ ０．７８

三音和弦识别的

第二个基频准确率

SS ０．４４ ０．５３ ０．６０ ０．７２ ０．６８ ０．６５ ０．５８
本文算法 ０．６１ ０．８３ ０．９０ ０．８８ ０．８８ ０．８３ ０．７９

三音和弦识别的

第三个基频准确率

SS ０．４０ ０．４９ ０．５９ ０．６８ ０．６６ ０．５５ ０．５１
本文算法 ０．８０ ０．８４ ０．８９ ０．９０ ０．８５ ０．８０ ０．６５

３．３　识别准确率的比较

测试集采用 MAPS数据库中的音频数据,包含常用的三

音和弦、随机三音和弦、二音和弦和随机双音组合.音频段中

最低音位置落在不同的音域范围,具有不同的识别难度,落在

低音区的音频段有较多的谐音分量,对后面的基频有较大的

干扰,落在高音区的基频谐波丢失,谐波结构不完整,因此将

测试集中最低音的位置作为分类标准.

将测试集分为双音和三音两个子测试集进行测试,对比

３种算法的正确率:文献[１０]提出的基于大型词汇表(LV)和

RNN的和弦识别算法、文献[１３]提出的经典迭代删除算法

(SS)和本文算法.本文基于经典迭代删除算法进行改进,因

此选取经典迭代删除算法作为其中的一种对比算法.近年

来,乐音识别研究中基于深度神经网络进行分类的算法一直

走在前沿,文献[１０]提出的一种大型词汇表技术有效提升了

随机和弦的识别率,因此选取文献[１０]提出的算法作为一种

对比算法.

测试结果如表３和表４所列,三音的复杂度比双音大,三

音测试集的评估参数整体比双音测试集低.LV＋RNN算法

在三音识别的小字一组上的正确率较高,常用和弦在该分组

中的占比较大,因此该分组能保持较高的正确率,而其他分组

的正确率显著下降,整体准确率较低.本文算法在不同的音域

都保持着较高的正确率,但识别三音准确率有所下降,相比SS
算法和LV＋RNN算法,本文算法的识别稳定性相对更高,面

对测试集中较复杂的数据,也能够保持较高的识别正确率.

表３　３种算法的识别准确率对比

Table３　Comparisonofrecognitionaccuracyofthreealgorithms

Algorithm 大字一组 大字组 小字组 小字一组 小字二组 小字三组 小字四组

二音和弦

测试集

SS ０．４６ ０．５３ ０．５６ ０．６８ ０．５４ ０．６４ ０．６２
LV＋RNN ０．５６ ０．６２ ０．７３ ０．７４ ０．７８ ０．６４ ０．６４
本文算法 ０．６０ ０．７３ ０．８７ ０．８５ ０．８３ ０．７９ ０．７２

三音和弦

测试集

SS ０．４０ ０．４１ ０．５１ ０．５５ ０．５７ ０．６０ ０．６３
LV＋RNN ０．４４ ０．５２ ０．６８ ０．８０ ０．７２ ０．６７ ０．６０
本文算法 ０．５２ ０．６８ ０．８１ ０．７５ ０．７３ ０．７０ ０．６５

表４　３种算法的评估参数

Table４　Evaluationparametersofthreealgorithms

Algorithm 准确率 查全率 F１分数

二音和弦

测试集

SS ０．６３ ０．６５ ０．６３９
LV＋RNN ０．７１ ０．６９ ０．６９９
本文算法 ０．８４ ０．８７ ０．８５４

三音和弦

测试集

SS ０．５８ ０．６５ ０．６１３
LV＋RNN ０．６８ ０．７０ ０．６８９
本文算法 ０．７９ ０．８１ ０．７９９

结束语　本文将生成对抗网络技术应用于钢琴音频的识

别中,将包含多个基频信息的钢琴音频段转化成谐音指纹图,

然后通过卷积神经网络构建的分类器识别单个音频,再运用

基于pix２pix技术的生成器对音频的基频信息进行迭代删除,

进而实现钢琴音频的识别.相比经典频谱迭代删除算法和大

型词汇表和弦识别技术,本文方法能实现琴键号的精确识别,

能有效识别随机和弦,具有更好的音符识别鲁棒性.实验测

试结果表明,在三音和二音的识别中能有效提取出所有基频

信息,鲁棒性高,实用性广.在后续的研究中会进一步优化神

经网络结构,实现非成对数据的训练,减少构建数据库的工

作量.
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