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摘  要：提出一种基于多候选基频提取和歌声基频判别的声乐主旋律提取算法。该算法可以

有效降低旋律定位虚警率，提高整体准确率。利用度量距离 (DIS)算法对音乐进行音符切分，并用

方差法实现浊音段检测；采用幅度压缩基音估计滤波器 (PEFAC)多基频提取技术，通过计算音高显

著度提取每个浊音帧的多个候选基频。最后用维特比算法跟踪浊音段主导基频轨迹，并用基频判

别模型进行歌声主旋律判别。在MIR-1K数据集上进行的实验表明，在信干比为5 dB和0 dB的情况

下，本文算法提取的声乐主旋律整体准确率分别达到了86.22%和77.4%，相比于其他算法至少提高

了3.79%和2.01%。 
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Automatic extraction of vocal music theme 

LU Xiong，XIA Xiuyu*，CAI Liang，SUN Wenhui 
(College of Electronic and Information Engineering，Sichuan University，Chengdu Sichuan 610065，China) 

Abstract ： This paper presents a vocal themes extraction algorithm based on multi-candidate 

fundamental frequency extraction and singing voice fundamental frequency discrimination. The algorithm 

can effectively reduce the voicing false alarm rate and improve the overall accuracy. First, using the 

Distance(DIS) metric distance algorithm to achieve note segmentation, and using the variance method to 

detect voiced segments. Then Pitch Estimation Filter with Amplitude Compression(PEFAC) multi- 

fundamental frequency extraction technology is utilized to extract multiple candidate fundamental 

frequencies of each voiced frame by calculating the pitch saliency. Finally, the dominant fundamental 

frequency trajectory of the voiced segment is tracked by the Viterbi algorithm, and the main melody of the 

singing voice is determined by the fundamental frequency discrimination model. Experiments conducted on 

the MIR-1K dataset show that the overall accuracies of the vocal themes extracted by the proposed 

algorithm reach 86.22% and 77.4%, respectively, at the signal to interference ratio of 5 dB and 0 dB, which 

are increased by at least 3.79% and 2.01% respectively compared to other algorithms. 

Keywords：theme；note segmentation；Viterbi algorithm；fundamental frequency discrimination model 

 

旋律是最重要的音乐要素，由不同音高和时值的单音连续构成。主旋律可分为声乐主旋律和通用主旋律 [1]。

如果复调音乐中包含歌声，则歌声的音高序列就认为是声乐主旋律；如果不存在歌声，则能量占主导地位的乐器

演奏音的音高序列作为器乐主旋律。从物理学角度，音高由基频决定。本文声乐主旋律自动提取是指提取复调音

乐中歌声的基频并将其连成旋律线。声乐主旋律自动提取在很多领域都有应用，如音乐结构分析、音乐检索、音

乐风格分类、翻唱识别等，也可作为推导其他语义标签的中间步骤。声乐主旋律自动提取面临以下两点挑战 [2]：

a) 一首音乐由歌声和各种乐器伴奏混合而成，不同声源的频谱相互重叠，很难将某个频率分量归于单个声源。

b) 当得到音乐的音高时，仍需要决定哪个音高值属于歌声旋律而不是伴奏。声乐主旋律自动提取是一项非常有

意义和挑战性的研究工作。 

近二十年来，主旋律自动提取方法的研究取得了显著进步。Masataka Goto[3]是第一个从现实的CD录音中提 
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取出旋律线和低音线的人，提出了著名主导基频估计法(Predominant-F0 Estimation Method，PreFEst)。该算法不

依 赖 于 基 频 F0的 不 可 靠 频 率 分 量 ， 而 是 在 特 定 的 频 率 范 围 内 通 过 其 谐 波 获 得 最 显 著 的 F0。 Karin Dressler [ 4 ] 

在其主旋律自动提取算法中引入了基于规则的主旋律线识别方法，有效降低了旋律定位虚警率，提高了整体准确

率。Yukara Ikemiya等 [5]提出一种基于语音分离的主旋律提取方法。实验表明引入了语音分离的主旋律提取算法

性能均要高于未引入的算法。Sangeun Kum等 [6]用基于数据驱动的方法，用充足的带标签数据为每个基频标签训

练了一个深度神经网络模型。由于采用了简单的歌声旋律定位算法，该算法的整体准确率略低于其他算法。但是

该算法的原始音高准确率相比于其他算法有所提高，所以只要加入更有效的歌声旋律定位算法，整体准确率就会

显著提高。Juan J Bosch等 [7]结合了源-滤波器模型和谐波加权两种显著度函数计算方法，根据旋律的连续性提取

多条候选旋律线，最后根据候选旋律线的一系列特征进行歌声旋律定位和主旋律提取。通过以上研究现状，发现

对音高显著度函数算法的研究贯穿了整个主旋律自动提取算法的研究进程，而对歌声旋律定位算法的研究近几年

才引起学者们的关注，尚未达到性能上限。实验表明，引入简单歌声旋律定位算法对提升整体准确率有帮助，进

一步提高歌声旋律定位算法的准确度将有利于提高主旋律自动提取算法的整体准确率。  

结合前人研究的优势与不足，本文在基于音高显著度函数的旋律提取框架下，针对性地引入音符切分和基频

判别模型。基于音符的时间持续性加入基于频谱距离的音符切分，将歌曲切分成一个个频谱相对稳定的段落，有

利于旋律跟踪和歌声旋律定位。在歌声旋律定位部分基于歌声和伴奏的音色不同，加入采用神经网络的基频判别

模型，基于分段统计主导基频轨迹属于歌声旋律的概率，可以有效降低旋律定位虚警率，提高整体准确率。  

1  算法原理  

1.1 算法总体框架 

声乐主旋律自动提取的总体框架如图 1 所示。整个算法由 4 部分组成，第一部分进行音频预处理、音符切分

和浊音段检测，首先对输入的音乐信号归一化、分帧、加窗和时频域变换，然后进行音符切分和浊音(特指有谐

波结构的音频)段检测。第二部分进行多候选基频提取，首先利用优化的梳齿滤波器计算浊音段音频的音高显著

度函数，然后每帧提取出多个候选基频。第三部分利用维特比算法在每个浊音段进行主导基频轨迹跟踪。第四部

分是歌声主旋律判别，利用训练好的基频判别模型统计判断各段主导基频轨迹是否为歌声旋律，是，则保留；不

是，则判为伴奏旋律，最后将各段的歌声旋律连接成为声乐主旋律。 

1.2 预处理、音符切分及浊音段检测  

预处理包括音频的降采样、归一化、分帧、加窗和时频域变换等。通常音乐中高于 4 kHz 的人声谐波分量占

比相对很小，所以对原始音乐信号降采样至 8 kHz，这样也可减少后续处理的计算量。音频信号是短时平稳的，

还要对音频进行分帧加窗操作。本文采用汉明窗，每帧信号取 320 个样点。本文采用短时傅里叶变换对信号进行

时频变换。 

音乐由歌声和伴奏组成，它们均由一个个有一定时值的音符组成，每个音符具有相对稳定的频谱特征，反映

在语谱图上就是一系列频谱段——其段内差异小，段间差异大，本文采用文献[8]提出的度量距离(DIS)算法来分

割音符。DIS 距离是一种综合了数据段段间均值和方差的距离度量方法，用来表征音频段落之间的差距。由于本

文前后 2 个数据窗长均取为 5 帧，所以 DIS 度量距离可以简写为式(1)。  

   
   
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 
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Fig.1 Overall framework of the algorithm 
图 1 算法总体框架 
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式中： 1μ 和 2μ 分别表示前后两段音频特征的均值矢量，  1tr 和  2tr 分别表示前后两段音频特征协方差矩阵

的迹。当两段音频段之间特征均值差异较大，段内特征方差较小时，DIS 越大，表明两段音频段间距离越大。 

本文特征参数采用短时幅度谱。通过按帧滑动数据窗，计算得到关于帧数 t 的 DIS 距离函数  DIS t ： 

     
   

T

,1 ,2 ,1 ,2

,1 ,2

t t t t

t t

DIS t
tr tr

 


 
μ μ μ μ

                               (2) 

式中： ,1tμ 和 ,2tμ 分别表示 t 帧前后两段音频特征的均值矢量；  ,1ttr  和  ,2ttr  分别表示 t 帧前后两段音频特

征协方差矩阵的迹。 

寻找  DIS t 中所有极大值点，设置阈值 T1 为  DIS t 的均值，删除小于阈值 T1 的极大值点。此外快节奏的音

乐中四分音符的持续时间大约是 0.5 s，考虑到八分音符、十六分音符的持续时间是四分音符的 1/2 和 1/4，本文

设段距不小于 100 ms，否则就去除对应的极大值点，这样剩下的极大值点就是音符切分点。 

由于音乐中不仅存在浊音段，还存在非浊音段，所以在切分后用浊音段检测算法标记浊音段和非浊音段。由

于浊音段相较于非浊音段频谱方差更大，本文采用频谱方差作为浊音段检测的特征参数。 

具体步骤如下： 

1) 计算每帧频谱的方差； 

2) 设置一个阈值 T2，在每个分段上统计方差小于阈值 T2 的帧数 fn； 

3) 如果 fn 大于分段帧数的一半，则判定该段为非浊音段；否则，判定为浊音段。 

1.3 多候选基频提取  

幅度压缩基音估计滤波器(PEFAC)是一种鲁棒的多基频提取方法 [9-10]，本文利用该算法通过对数域梳齿滤波

器与对数域频谱相卷积计算音高显著度函数。 

一个基频为 0f 的浊音信号，它的频域表达式为： 

   0
1

K

k
k

Y f a δ f kf


                                  (3) 

式中 ka 为 k 次谐波的系数。 

对数频域可表示为： 

   0
1

log log
K

k
k

Y q a δ q k f


                                (4) 

式中 logq f 。在对数频域里，谐波间的间隔与 0f 无关，因此当它与一个冲激响应如式(5)的滤波器卷积时， 

          
1

log
K

k

h q δ q k


                                   (5) 

卷积结果    *Y q h q 将会在 0 0logq f 的位置产生一个峰，由峰的位置即可确定浊音基频。式(5)是一个由很多 δ 函

数组成的理想滤波器，而在实际中由于加窗分析，谐波峰的宽度会展宽，所以实际采用的滤波器如式(6)所示： 

       
1

cos 2πexp
h q β

γ q
 


          (6) 

式 中 ： 参 数 γ 控 制 着 峰 的 宽 度 ； 选 取 参 数 β 使 得

 d 0h q q  ；    log 0.5 log 0.5  q K ，否则   0h q  ，

K 代表峰的数量。实验表明，该滤波器可以抑制频谱较

平滑的噪声。 

选取合适的滤波器参数，得到如图 2 所示梳齿滤波

器。用该梳齿滤波器与某帧信号对数域频谱相卷积，得

到该帧信号的基频显著度函数： 

     S q Y q h q                (7) 

找 出 该 函 数 中 所 有 峰 值 对 应 的 频 率 集 合  
1

作 为

候选基频。由于人歌唱的音域有限，经统计人声基频一般在 70~1 000 Hz 范围内。将  
1

中超出此范围的峰值频

率全部删去，形成集合  2 ；然后去除八度错误，利用歌声基频或伴奏主基频对应的显著度值必然大于其半频 

Fig.2 Comb filter 
图 2 梳齿滤波器 
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和倍频处显著度值的特点，在  2 中提取出一个最大显著度值的频率放入集合  3 ，并将  2 中剩下的频率中

与此频率成倍频或半频关系的频率删去，重复上述过程直至  2   。最后从  3 中筛选出 3 个显著度最大的 

作为最终候选基频集合   。 

1.4 主导基频轨迹跟踪  

提取多候选基频之后，运用维特比算法 [11]在段内(每个音符内)进行主导基频轨迹跟踪。本文维特比算法采用

音高似然度和音高转移概率，音高似然度定义为： 

  ,

,

| t m
m t

t nn

s
p f

s



X                                   (8) 

式中： tX 为第 t 帧的幅度谱； ,t ms 为 t 帧的第 m 个候选基频 fm 时的音高显著度值； ,t nn s 为第 t 帧所有候选基频

的音高显著度值求和。 

文中音高转移概率由带标注的音乐库统计得到。定义相邻帧音高变化率 Δf 为： 

1

1

Δ t t

t

f f
f

f





                (9) 

式中： tf 为当前帧的音高； 1tf  为前一帧的音高。统计

库中所有音乐的段内(音符内) Δf 的概率分布并归一化

作为音高转移概率，记为  Δp f 。 

为防止因某帧目标基频丢失出现无法跟踪正确主

导基频的情况，将统计得到的音高转移概率做适当修

改。将音高转移概率小于 0.001 的概率值均统一设置

为 0.001。修正的音高转移概率如图 3 所示。 

每个浊音段采用维特比算法提取该段的最优基音

轨迹(主导基频轨迹)，主导基频轨迹应满足式(10)：  

   
1 2( , , , ) 1 2

argmax lg | lg Δ
T

T T

t t t
f f f t t

F α p f β p f
 

   
 
 


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式中：T 为分段长度；  |t tp f X 为音高似然度；  Δ tp f 为音高转移概率； α和 β 为权值。  

相比于传统的维特比搜索方法，本文只对每一帧筛选出来的少量候选基频进行维特比跟踪，极大地减少了计

算量。  

1.5 歌声主旋律判别  

提取出每个音符段落(浊音段)主导基频轨迹后，接下来判断该主导基频轨迹是属于歌声还是属于伴奏，删除

不属于歌声主旋律的基频轨迹。基于此目的，该部分加入了基频判别模型。  

歌声、器乐具有不同的音色，研究表明音色主要决定于声音的频谱，即由声音基音和各次谐音的相对强度决

定。梅尔频率倒谱系数(Mel Frequency Cepstral Coefficients，MFCC)[12]考虑到了人类的听觉特性，是一种能够反

映声音谱包络特征的参数。基于 BP 神经网络 [13]建立基频判别模型。  

另外歌声、器乐声都具有谐波结构，所以混合音乐频谱具有近似稀疏性，可以根据主导基频利用梳齿滤波器

提取对应声源的谐波谱，由提取信号的 MFCC 送入神经网络判断对应基频是否为歌声。  

主旋律判别实现步骤：  

1) 由主导基频 0F 构造出一个频率范围为 0~4 kHz 的梳齿滤波器，如式(11)所示。  

     0
1

K

k

h f δ f kF b f


                                (11) 

式中：K 为 0~4 kHz 范围内谐波的个数；  b f 为梳齿滤波器的基本波形(本文采用矩形)。  

2) 用梳齿滤波器对信号幅度谱滤波，得到 0F 对应的谐波谱，并提取其对应的 MFCC 参数。  

3) 将 MFCC 送入神经网络识别，判断该主导基频 0F 是否为歌声基频。  

4) 在每个浊音段统计歌声基频的帧数，如果大于该浊音段总帧数的一半，则判定该浊音段的主导基频轨迹

为歌声主旋律。  
 

Fig.3 Pitch shift probability  
图 3 音高转移概率 
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本文神经网络结构为 12-30-12-2，即输入层 12 个神经元，中间隐藏层分别为 30 和 12 个神经元，输出层 2

个神经元，分别代表歌声基频和器乐基频。  

为保证模型训练和识别时输入参数的一致性，提取训练数据中歌声和器乐的 MFCC 参数时采用了和识别时  

类似的操作，即先根据歌声或器乐的基频用梳齿滤波器提取出对应的谐波谱，再计算其 MFCC 参数，并训练神

经网络。  

2  实验和分析 

2.1 实验数据  

音乐数据采用 MIR-1K[14]数据集，该数据集包

含 1 000 段采样率为 16 kHz，歌声、伴奏可分的音

乐，包含时间间隔为 10 ms 的歌声基频标签。本文

实验从 MIR-1K 数据集中随机选出 500 段音乐作为

训练集，剩余的 500 段音乐作为主旋律提取测试集。  

2.2 音符切分实验  

利用 DIS 度量距离算法对音乐进行音符切分。一段音乐的切分效果如图 4 所示。  

以手工分割标注点为基准，分析自动音符分割的效果。采用音符分割准确率  作为评价指标。  

         DIS|REL

REL

N
α

N
                                      (12) 

式中： DIS|RELN 为相邻 2 帧内存在自动分割点的手工分割标注点的数目； RELN 为手动分割标注点的数目。  

在测试歌曲总时间为 1 125 s 的测试数据上，统计得到音符分割准确率 α达到了 92.3%，表明 DIS 度量距离

算法能有效地实现音符切分。  

2.3 基频判别模型训练与测试实验  

为训练基频判别模型，本文从 MIR-1K 数据集中随机选出 500 段音乐作为训练集。为保证模型训练和后续识

别时特征输入的一致性，训练数据在提取 MFCC 时采用了后续识别时类似的处理步骤，即先由歌声或伴奏的主

基频通过梳齿滤波器提取出对应声源的谐波谱，然后再提取其 MFCC 参数用于训练。总共提取了 274 354 帧训练

数据，其中歌声主基频对应的训练数据有 142 483 帧，伴奏主基频对应的训练数据有 131 871 帧。用上述训练数

据对 BP 神经网络进行训练得到基频判别模型。  

为了验证该模型的有效性，用从测试数据集中提取的 317 278 帧 MFCC 参数及对应标签对该模型进行测试，

以识别准确率 β 作为模型的评价指标。  

   1Nβ
N

                                      (13) 

式中：N1 为判别正确的帧数；N 为测试数据总帧数。实验表明该模型识别准确率达到了 80.1%，可用于基于统计

的歌声主旋律判别，并有助于提高算法的整体准确率。  

2.4 声乐主旋律提取实验  

为验证声乐主旋律自动提取算法的准确率，本节用测试集中 500 段音乐作为测试数据，在信干比分别为 0 dB

和 5 dB 的情况下进行实验。此处信干比定义为：  

 1 210lgSIR E E                                 (14) 

式中：E1 表示歌声的能量；E2 表示伴奏的能量。  

采用以下 5 种性能指标评价算法性能 [15]。  

1) 旋律定位查全率(Voicing Recall Rate，VRR)：算法估计正确的旋律帧数量 /基准数据中全部被标记为旋律

的帧数量。  

2) 旋律定位虚警率(Voicing False Alarm Rate，VFAR)：算法错误地估计为旋律的帧数量 /基准数据中被标记

为非旋律的帧数量。  

3) 原始音高准确率(Raw Pitch Accuracy，RPA)：在基准数据的旋律帧中，算法正确估计音高(检测音高与基  
 

Fig.4 Segmentation effect of a piece of music
图 4 一段音乐的切分效果 
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准音高的差别在半个半音之内)的帧的比例。  

4) 原始色度准确率(Raw Chroma Accuracy，RCA)：在原始音高准确率的基础上，将估计的音高和基准音高

都映射到 1 个八度内，即忽略八度错误。  

5) 整体准确率(Overall Accuracy，OA)：算法正确估计所有帧的比例，即算法将非旋律帧标记为非旋律，将

旋律帧标记为旋律并对于旋律帧检测音高与基准音高的差别在半个半音之内。该度量给出算法的整体性能评分。 

为进行实验对比，参考 2016 年 MIREX 中复调音乐主旋律提取比赛的结果 [16]，信干比为 5 dB 和 0 dB 的结

果分别见表 1 和表 2。  

表 1 信干比为 5 dB 时的实验结果(%) 
Table1 Experimental results with a SIR of 5 dB(%) 

method VRR VFAR RPA RCA OA 
KON1 94.85 34.66 87.01 87.62 79.26 
WFJY1 93.54 27.32 91.71 92.44 82.43 

IIY1 96.23 33.25 87.92 88.50 79.35 
BG2 82.02 34.19 70.83 77.58 66.72 

proposed algorithm 90.62 15.60 86.91 86.99 86.22 
 

表 2 信干比为 0 dB 时的实验结果(%) 
Table2 Experimental results with a SIR of 0 dB(%) 

method VRR VFAR RPA RCA OA 
KON1 94.96 52.5 81.83 83.27 70.05 
WFJY1 84.73 26.68 86.20 87.60 75.39 

IIY1 96.57 55.27 82.00 83.22 67.99 
BG2 78.18 40.69 61.18 68.56 58.47 

proposed algorithm 79.43 14.30 73.29 73.52 77.40 

 

本文在多候选基频提取阶段，加入了去除八度错误的算法。原始色度准确率减去原始音高准确率可以反映算

法八度错误的占比情况，根据表 1、表 2，可以算出在信干比为 5 dB 和 0 dB 时的占比情况分别为 0.08%和 0.23%，

相比其他算法略有减少。  

由于本文引入了基频判别模型，且运用统计方法来判断每个浊音段的主导基频轨迹是否属于歌声主旋律，所

以在极少数情况下会出现将歌声旋律段误判为伴奏旋律段，降低了旋律定位查全率，但是在大多数情况下，不会

将伴奏段旋律判断为歌声段旋律，降低了旋律定位虚警率，对提升算法的整体准确率有所帮助。根据表 1、表 2，

本文方法的旋律定位查全率低于某些方法，但是其旋律定位虚警率却明显小于其他方法。  

整体准确率是最重要的评价指标，本文提出的算法在信干比为 5 dB 和 0 dB 时，其整体准确率分别达到了

86.22%和 77.4%，相比其他算法分别至少提高了 3.79%和 2.01%。  

3  结论 

本文提出一种基于多候选基频提取和歌声基频判别的声乐主旋律提取算法。相比于传统方法，本文针对性地

引入了基于音符持续性特点的音符切分算法和基于歌声乐器音色特点的基频判别模型。其中音符切分算法有利于

主导基频轨迹跟踪和歌声旋律定位的准确性，基频判别模型在音符切分的基础上能准确地判断主导基频轨迹是否

属于歌声主旋律。实验表明本文主旋律提取算法在信干比为 5 dB 和 0 dB 的情况下，有效地减少了八度错误，旋

律定位虚警率明显低于其他算法，整体准确率均高于其他算法，能有效提取声乐主旋律。  
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