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摘　要　在音乐信息检索领域,主旋律的提取是一项非常困难的工作.复调音乐中的不同声源相互影响,导致主旋律音高序列

不连续,使旋律原始音高准确率降低.针对这一问题,设计了增强音高显著性表示和自动旋律跟踪的 CNNＧCRF模型.为了更

好地提取谐波信息,提出利用结构化的数据来加强SFＧNMF计算的初始显著性表示,并在动态规划框架下结合旋律特征和音

高的平滑约束条件在音高空间寻找最优的演变路径.实验表明,所提方法得到了较好的旋律提取结果,且在两个测试数据集上

的原始音高准确率均高于其他参考方法,通过对比不同输入验证了结构化数据能加强显著性表示并弥补 SFＧNMF对音高的

误判.
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Abstract　Inthefieldofmusicinformationretrieval,theextractionofthemainmelodyisaverydifficulttask．Inthepolyphonic
music,differentsoundsourcesinteractwitheachother,leadingtodiscontinuityofthemainmelody’spitchsequence,whichreＧ
ducestheaccuracyoftheoriginalpitchofthemelody．Inresponsetothisproblem,aCNNＧCRFmodelwithenhancedpitchsalieＧ
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１　引言

互联网的兴起和计算机技术的发展,使得数字音乐的创

作和传播更加便捷.海量的音乐数据再也无法依靠人工进行

管理,需要新的方法对音乐进行检索、分类、推荐和分析,因此

音乐信息检索(MusicInformationRetrieval,MIR)成为了热

门的研究领域,并迅速得到了发展.主旋律提取是音乐信息

检索领域的一个热点和难点任务.旋律作为音乐的本质,在
理解音乐语义学和区分不同音乐作品中起着重要的作用.主

旋律提取的主要任务是从复调音乐[１]中自动获取歌声或乐器

音高序列,它被广泛应用于音乐检索、体裁分类、翻唱歌曲识

别等领域[２].
主旋律提取方法通常利用音乐信号的频谱特性及音高连

续性的特点来进行音高估计.其困难之处在于,复调音乐中

的主导歌声或乐器通常都有一个多音伴奏,把来自不同声源

按照和声结构高度耦合叠加在一起的频谱分开到对应的音符

上是极其困难的.经过二十来年的发展,主旋律提取技术的

研究有 了 重 大 的 进 步.频 谱 谐 波 加 权 和 (HarmonicSum
Spectrum,HSS)[３]是一种简单的音高显著性度量函数,它以

音乐信号的音高能量显著性和各次泛音的谐波性为关键条

件,联合音高轮廓的连续性约束来跟踪主旋律的音高序列.

Durrieu[４Ｇ５]提出了SFＧNMF模型来分离歌声旋律和伴奏的频

谱,并用 Viterbi算法跟踪主旋律音高.该算法具有较高的鲁

棒性,但在分析中低频音乐信号时,主旋律提取的准确率较

低,容易产生八度错误.Bosch等[６]结合了 HSS和源Ｇ滤波器

模型得到新的显著性表示方法,并依据音高连续性获得多条

候选音高轮廓线,通过分析候选音高轮廓线的特点来进行主

旋律音高序列的定位.Gong等[７]将隐马尔可夫模型和“谐波

乐器/打击乐器声音分离”模型进行结合,在单声道波形文件

中实现旋律提取.近年来,深度学习在主旋律提取领域得到

发展,Kum 等[８]基于数据驱动训练了一个多列深度神经网络

进行声乐旋律提取,并用隐马尔可夫模型进行旋律跟踪.之

后,卷 积 神 经 网 络 (Convolutional Neural Network,

CNN)[９Ｇ１０]、递 归 神 经 网 络 (Recurrent Neural Network,



RNN)[１１]被用在主旋律提取上.Basaran等[１２]以源Ｇ滤波器

分离得到的结果作为卷积循环神经网络(ConvolutionalReＧ
currentNerualNetwork,CRNN)的输入,证明了不需要大量

训练数据就能在简单的网络中得到较好的效果.
通过以上研究,发现一个能正确表征音高的显著性函数

在主旋律提取中有重要作用,而旋律跟踪算法则能进一步提

高结果的正确率.然而,主旋提取的难点在于音乐信号具有

典型的谐波性,主旋律和伴奏音符按照和声结构高度耦合,各
次谐波位于基频的整数倍处,甚至会出现一些基频丢失的情

况,比如强低音伴奏和一些独特的演唱技巧[１３],这都使得主

旋律识别变得尤其困难.
结合前人研究的优势与不足,在SFＧNMF的基础上,本

文提出一种CNNＧCRF模型,这是一种增强音高显著性特征

和自动旋律跟踪的方法.由 SFＧNMF方法得到的音高显著

性特征,会使旋律轮廓出现跳变,极易产生八度错误.为了改

善这种显著性表示方法,本文利用了音乐信号中丰富的谐波

分量,并用一种更结构化的数据对其进行表示.首先,在

CNN增强音高显著性表示的过程中,采用谐波 Q 变换(HarＧ
monicConstantＧQTransform,HCQT)计算更结构化的能量

谱密度,将其和基于SFＧNMF得到的初始音高显著性特征一

起输入网络,得到增强的显著性特征图.在最终的旋律跟踪

和定 位 上,利 用 条 件 随 机 场 (ConditionalRandom Fields,

CRF)自动学习旋律线中音高之间的平滑约束规则,在增强的

显著性特征图中自动跟踪和定位旋律音高,选择输出最佳旋

律线.初始音高显著性在最后也参与旋律帧的检测,以得到

最终结果.

２　CNNＧCRF的原理

本文设计的主旋律提取算法的框架如图１所示.

图１　算法的总体框架

Fig．１　Generalframeworkofalgorithm

该算法的输入为一段音乐信号,对其进行预处理后,用

HCQT计算音乐信号的能量谱密度ΕHCQT,并将其输入 CNN
中,以在结构化的数据中学习到谐波关系,并在简单特征中学

习旋律的深层表示.在网络训练前,利用平滑瞬时模型估计

出初始的音高显著性特征,联合能量谱密度加入网络中,通过

神经网络学习局部特征,以进一步增强显著性.CRF层则结

合旋律特征和音高的平滑约束条件,在音高空间寻找最优的

演变路径,生成随时间变化的音高轮廓图,并将其中最大可能

轨迹线作为最终的主旋律线.最后,将训练前估计出的初始

音高显著性特征用于旋律帧的检测,以修正最后的旋律线.

２．１　初始显著性特征

Durrieu等[５]提出了一种基于音源分离的方法,它是一种

平滑的瞬时混合模型,将混合音频信号的功率谱模拟为主唱

和伴奏这两个分布的和,并将主乐器或歌声表示为所有可能

的音符的瞬时混合物.本文将在该模型的基础上分离得到旋

律的初始音高显著性特征,并将其和EHCQT一起输入网络中.
该模型假设主旋律与伴奏的混合是瞬时得到的,因此源Ｇ

滤波器和伴奏可采用SFＧNMF模型[１２]建模,获得如下表示:

S≈S
∧

＝SF０ ☉SΦ＋SB

＝WF０HF０ ☉WΦHΦ＋WBHB

＝WF０HF０ ☉WΓHΓHΦ＋WBHB (１)
其中,S表示音乐信号的能量谱密度,S＝SF０ ☉SΦ 表示歌声的

能量谱密度估计值,SF０ 和SΦ 分别对应于源和滤波器,☉表示

矩阵的哈达玛积(Hadamardproduct),SB 表示伴奏的能量谱

密度估计值.利用 NMF将它们分解为基和幅值矩阵SF０ ＝
WF０HF０ ,SΦ＝WΦHΦ,SB ＝WBHB,其中F０,Φ 和B 分别表示

源、滤波器和伴奏.
模型假设的滤波器是一种平滑滤波器,但无法直接构造

平滑滤波器结构的基WΦ,因为它取决于主旋律分布.因此,
为了构建这样的滤波器,需要将滤波器的基进一步分解为一

组带通滤波器的线性组合:WΦ＝WΓHΓ.WΓ 是提前构造的一

组带通滤波器,它们的带宽覆盖在不同的频率段,确保了这组

滤波器能覆盖所分析的所有频率.模型假设了SF０ 具有谐波

结构,因此需要提前构造具有谐波结构的基WF０ .WF０ 的每一

列都代表一个基频的f０ 谐波结构.设计从最小频率５５Hz
开始,以对数为间隔,连续f０ 值之间的比例将是２１/１２０,即每

个八度都有１２０个频率带个数.这样的结构使幅值矩阵 HF０

中的相应行能够表示特定基频f０ 的幅值,类似于显著性特征.

参数估计则是利用基于最大似然的启发式乘法[４]来更新,每次

迭代按照以下顺序更新参数:HF０ ,HΓ,HΦ,WB 和 HF０ .将得

到的初始显著性特征HF０ 作为输入网络的一个特征.

２．２　结构化的谐波能量谱密度

HCQT有谐波、时间和频率３个维度的结构信息,这样

的结构化信息将更容易表现出音乐信号的谐波关系和时间约

束.为了更好地捕获音乐信号中的谐波关系,本文采用 HCＧ
QT来计算音乐信号的能量谱密度EHCQT.HCQT可以很方

便地将谐波表示在一个维度上,不仅符合音符的分布规律,而
且能得到更结构化的数据特征.以此作为网络的输入表示之

一,使网络更容易学习到深度特征.
标准的常 Q 变换(ConstantＧQTransform,CQT)是由一

组中心频率按对数间隔的滤波器组成,其中第k个频率带的

中心频率为:

fk＝fmin􀅰２
k
B (２)

其中,k＝０,１,２,􀆺,K－１;fmin和fmax＝fK－１分别为频率区间

的最小和最大频率值;B 为每个八度频率带的个数.这符合

十二平均律中定义的音高分布规律[１４],且相较于短时傅里叶

变换(ShortＧTimeFourierTransform,STFT),CQT在低频时

能得到更高的频率分辨率,且所计算的数据量更小.通过

CQT计算音乐信号能量谱密度的第k个分量公式如式(３)
所示:

ECQT(k)＝|XCQT|２(k)

＝ １
N[k] ∑

N[k]－１

n＝０
w(n,k)x(n)e－j２πQn/N[k]

２
(３)

其中,Q为常数因子,大小为１/(２１/B－１);x(n)表示一段离散

信号;w(n,k)是 CQT 所用的窗函数,它的长度 N[k]与k
有关:

N[k]＝Qfs

fk
(４)

在CQT中,fk 的h 次谐波频率h􀅰fk 只能在h＝２n(n
为正整数)直接测量,很难捕捉到奇数次的谐波信息.对此,
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HCQT构造了３个维度信息来捕获谐波信息:H[H,T,F].
除了时间维度T 和频率维度F 外,还有包含谐波信息的维度

H,当 H＝１时,H[１,T,F]则是一个标准的CQT结果.对于

H＝h(h＞０)次谐波,H[h,T,F]是最小频率为h􀅰fmin的

CQT结果,并且所有谐波都具有相同频率分辨率和八度的频

率带个数.因此,在 H[h,T,F]中,第k个频率带的中心频

率[９]为:

fk＝h􀅰fmin􀅰２
k
B (５)

其中,k＝０,１,２,􀆺,K－１.
通过 HCQT计算音乐信号能量谱密度第h维度的第k

个分量的公式如式(６)所示:

EHCQT(k,h)＝|XHCQT|２(k,h)

＝
１

N[k,h] ∑
N[k,h]－１

n＝０
w(n,k,h)x(n)e－j２πQn/N[k,h]

２

(６)
对于双音轨文件,其能量计算公式如下所示:

E＝０．５(E２
L＋E２

R) (７)

其中,EL 和ER 分别是音乐文件的左、右通道的能量.
通过 HCQT计算获取谐波的能量信息,得到更结构化的

数据,再利用二维卷积神经网络进行建模,可以有效地利用时

间、频率和谐波的局部特征及它们之间的关系.

２．３　CNNＧCRF模型的构建

本文设计的CNNＧCRF模型如图２所示.

图２　CNNＧCRF模型

Fig．２　CNNＧCRFmodel

模型主要分为两个部分:音高显著性增强和动态规划过

程.将能量谱密度特征和初始的音高显著性信息输入卷积神

经网络中,提取更深层次的旋律特征,以增强音高显著性表

示.这里也可以将 CNN 看作编码层,它将特定的音乐信息

提取出来并编码输入 CRF层.CRF层则在音高空间中学习

旋律特征和音高的平滑约束条件,以得到最佳主旋律线.

CNN过程是一个高维特征提取过程,共使用了６个不同

维度的卷积层,在卷积过程中保持时间维度不变.在前两层

网络中引入空洞卷积,以扩大网络的局部感受野,快速获得全

局信息.在第一层卷积层中使用３２个大小为(５５)、膨胀系

数为(１,１０)的空洞卷积块,以提取不同音符之间的特征.在

第二层卷积层中使用６４个大小为(３５)、膨胀系数为(１,１２)
的空洞卷积块,以提取在不同八度中的音符特征.最后一层

卷积层则使用１个大小为(１１)的卷积核来把旋律特征映射

到二维特征图上,方便之后的旋律提取和跟踪.为了保持数

据的完整性,在整个卷积网络中没有添加池化层,每个卷积核

步长都为１,并且都设置一个偏置值,采用 ReLU激活函数.
在卷积层之后使用一个大小为６４的全连接神经网络,其

作用是将CNN层增强得到的显著性特征图重新整合并压缩

至与旋律标签维数相等的空间.
在全连接层之后使用条件随机场,它是一种无向图模

型[１５].在输入给定的一组随机变量序列的条件下,它能得到

输出一组随机变量的条件概率分布模型,常被用于动态规划

和序列标注.
因此,在给定一组时间序列上的旋律特征时,CRF可以

在全局范围内学习到音高的局部约束规则,包括旋律特征和

音高的平滑约束条件之间的关系,然后解码出最优的旋律音

高序列值,以保证输出旋律线结果的有效性.

CRF层的输入是经过 FC层压缩的显著性特征图,即旋

律特征序列.CRF将计算t时刻的每个音高得分和不同时刻

的音高转移概率,并根据音高得分输出旋律序列.
给定旋律特征序列:

X＝(x１,x２,x３,􀆺,xT)
旋律音高序列标签:

Y＝(y１,y２,y３,􀆺,yT)
其预测的序列得分如式(８)所示:

P(X,Y)＝∑
T

t＝１
Myt,yt＋１ ＋∑

T

t＝１
Nt,yt

(８)

其中,M 是转移矩阵,Myt,yt＋１
表示从t时刻音高yt 转移到t＋

１时刻音高yt＋１的概率,Nt,yt
表示t时刻音高为yt 的概率.P

(X,Y)表示输入旋律特征序列 X 被标记为音高序列Y 的概

率分数,求出最大P(X,Y)的值,即得到最大可能的旋律音高

序列值.

２．４　旋律帧检测

因为在CRF中已经对非旋律帧进行了估计,即音高被标

记为０的帧,所以本文只是通过简单算法进行旋律帧的辅助

检测,实现旋律帧的修正功能.在初始音高显著性特征图中,
对每帧的显著值进行求和统计,若该帧的统计值小于所有帧的

统计平均值的α倍,则认为该帧为非旋律帧,否则为旋律帧.

３　实验结果

３．１　主旋律提取评价指标及数据集

主旋律提取目标有两个:１)输出正确的旋律音高.当输

出落在标签的半个半音范围之内时,则认为模型对旋律音高

估计正确;若不在这个音程范围内,则认为模型对旋律音高估

计错误.２)对旋律帧的判别.当该帧有旋律时,则输出旋律

音高的估计值;当该帧不存在旋律时,则输出０作为音高值.
旋律提取通常采用以下５个全局度量[１６]进行性能评测:

查全率(voicingrecallrate)、虚警率(voicingfalsealarmrate)、
原始音高准确率(rawpitchaccuracy)、音色准确率(rawchroＧ
maaccuracy)和整体准确率(overallaccuracy).

主旋律提取实验采用 MIRＧ１K和 MIREX０５两个数据集.
(１)MIRＧ１K数据集:由台湾大学咨询工程学系多媒体咨

询检索实验室录制,总共包含１０００段 R&B,pop,jazz,opera
等分格的音乐信号,采样频率为４４．１kHz,每段录制时长为

８~１２s,由１９个经过专业训练的演唱者按照流行音乐的唱法

录制.整个数据集的旋律音高标签间隔１０ms,本文随机选取

其中的８００段音乐信号作为训练数据,其余２００段音乐信号

作为测试数据.
(２)MIREX０５ 数 据 集:由 Columbia University的 LabＧ

ROSA实验室团队标注,包括多种风格共１３个音乐片段,其
采样频率为４４．１kHz,每个片段录制时间约２４~３９s.整个

数据集的旋律音高标签间隔１０ms,本文随机选取其中１段音
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乐作为测试数据,其余部分全部作为训练集数据.

３．２　结果与分析

本文计算 HCQT利用了３个谐波分量.为了避免过多

的偶数次谐波冗余信息,只计算奇数次谐波的CQT,其中h∈
{１,３,５};并且帧移设置为１０ms,其大小与数据集中标签的时

间间隔相等.当h＝１时,将最小频率fmin、最大频率fmax分

别设置为５５Hz,１９７６Hz,即在横跨约５个八度的音符范围内

分析旋律频率.当B＝１２时,每个频率刚好对应各自音符的

基频,本文将每个八度的频率带个数B设置为１２０,即连续fk

之间的比值为２１/１２０,每次计算０．５s的音乐信号,将得到大小

为(３×５０×６２１)的能量谱密度信息.

在SFＧNMF模型中,对WF０ 的构建从最小频率５５Hz开

始,以对数为间隔,即连续的f０ 值之间的比例将是２１/１２０.在

WΓ 中设置了一组３０个带通滤波器组成的滤波器组,其中带

通滤波器用汉宁窗来模拟.设置迭代次数为４０,将得到大小

为(５０×６２１)的幅值矩阵HF０ .

本文是在５５~１９７６Hz范围内分析包括６３个音符频率

的信息,并额外设置一个标签表示无旋律帧,每个时间维度的

网络输出大小为６４维.每次计算５０ms的音乐信号的初始

特征,将大小为(４×５０×６２１)的特征图输入网络中,其中初始

的音高显著性特征占１个通道的信息,能量谱密度特征占３
个通道的信息,最后网络将输出大小为(５０×６４)的旋律图,其
中将包含一条完整的旋律线.

旋律帧检测阶段的α值设置为１０％.

图３所示为 MIREX０５测试集前５s的显著性特征图及

旋律线.图３(a)是SFＧNMF得到的初始音高显著性特征图;

图３(b)是加入结构化数据后CNN层的输出,即经过CNN增

强后的音高显著性特征图.可视化之后可以清楚地观察到旋

律线的轮廓,虽然其中包含了其他候选旋律线,但也证明了

CNN增强音高显著性的有效性.图３(c)为模型最终输出的

旋律线;图３(d)为标签标记的旋律线,除了旋律帧和非旋律

帧交界处存在较大差异,模型估计的旋律线十分接近实际旋

律线.

(a)初始显著性 (b)增强显著性

(c)输出旋律线 (d)真实旋律线

图３　显著性特征图及旋律线

Fig．３　Salientfeaturemapandmelodyline

表１和表２分别列出了在数据集 MIRＧ１K 和 MIREX０５
中使用不同旋律提取方法的结果.

表１　不同方法在 MIRＧ１K中的结果

Table１　ResultsofdifferentmethodsinMIRＧ１K
(单位:％)

Method VR VFA RPA RCA OA

Salamon[１] ８５．１ ３０．８ ７２．９ ７５．７ ６９．６

Kum[８] ９３．４ ６５．８ ７２．６ ７７．０ ６１．３

Bosch[６] ７４．３ ５０．０ ４７．３ ５２．１ ４８．０
CNNＧCRF ９５．５ ５３．６ ７３．６ ７８．１ ６６．１

表２　不同方法在 MIREX０５中的结果

Table２　ResultsofdifferentmethodsinMIREX０５
(单位:％)

Method VR VFA RPA RCA OA

Salamon[１] ７７．６ ２３．９ ６９．８ ７６．９ ６７．６

Kum[８] ８９．４ ５８．５ ７３．３ ７５．２ ６１．６

Bosch[６] ８５．２ ３０．９ ７２．６ ７６．８ ７１．２
CNNＧCRF ９１．９ １６．８ ７６．３ ７６．６ ７８．６

从表１和表２中可以看出本文所提出的 CNNＧCRF方法

在大部分指标上都优于其他方法.MIRＧ１K是一个特殊的数

据集,其旋律能量和伴奏能量之比为１,所以采用信号能量作

为特征时,有时会出现将伴奏段误判为旋律段的情况,导致虚

警率可能高于其他方法;但大部分情况都能正确识别,且在整

体准确率上有较好的结果,特别是在 MIREX０５中明显优于

其他方法.

原始音高准确率在主旋律提取中至关重要.由于引入

CNN强化了初始音高显著性表示,并利用 CRF进行旋律跟

踪,本文方法在旋律查全率和原始音高准确率上较其他方法

有了明显提高,其在 MIRＧ１K 上的旋律查全率和原始音高准

确率较其他方法分别提升了２．１％和０．７％,在 MIREX０５中

的旋律查全率和原始音高准确率较其他方法分别提升了

２．５％和３．０％.

为了验证谐波能量谱密度对强化显著性表示的有效性,

本文尝试在不同输入情况下比较模型所表现的性能,并用音

色准确率减去原始音高准确率来表示八度错误.表３列出了

在两个数据集中输入不同特征时的实验结果.

表３　不同输入特征的实验结果

Table３　Experimentalresultsofdifferentinputfeatures
(单位:％)

数据集 Method RPA RCA OA
Octave
error

MIRＧ１K
EHCQT ６２．２ ６６．８ ５８．１ ４．６
HF０ ６２．１ ７１．３ ５１．２ ９．２

EHCQT＋HF０ ７３．６ ７８．１ ６６．１ ４．５

MIREX０５
EHCQT ６９．６ ７０．５ ６０．１ ０．９
HF０ ６４．２ ６５．３ ７１．８ １．１

EHCQT＋HF０ ７６．３ ７６．６ ７８．６ ０．３

对比发现,在同时输入EHCQT和 HF０ 的情况下,原始音高

准确率、音色准确率和整体准确率有明显提高,而且大大减少

了八度错误的产生.这是因为在 CNN 的帮助下,可以提取

结构化信息的高维特征来加强显著性表示,弥补SFＧNMF模

型对音高的误判,且谐波能量谱密度中包含丰富的谐波信息,

它可以减少在SFＧNMF模型中产生的八度错误.
结束语　本文提出了一种音高显著性增强和自动旋律跟

踪的方法.在基于 SFＧNMF模型的基础上分离得到初始显

著性表示,通过计算结构化的数据帮助 CNN 学习特定的音

乐信息来增强初始显著性表示.在旋律跟踪上,利用 CRF自
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动学习音高之间的约束规则,提高旋律提取的原始音高准确

率.实验表明,模型能有效提取旋律信息并增强其显著性表

示,加入结构化数据可以减少SFＧNMF模型所产生的八度错

误,且相较于其他方法,本文提出的方法有更高的旋律查全率

和原始音高准确率.但本文只在主旋律为歌声的音乐信号中

进行实验,接下来还应改进模型,将其应用于主旋律来自乐器

的音乐信号提取.
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