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基于稀疏自编码神经网络的声乐主旋律提取
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摇 摇 摘要:旋律是音乐中最重要的要素,音乐主旋律提取是音乐检索的核心技术之一。 复调音乐中歌声的音高序

列构成了声乐主旋律。 提出一种声乐主旋律自动提取改进算法,根据声乐信号的频谱特点,改进音高显著度函数

的计算方法,降低计算复杂度,减少声乐主旋律提取时间。 改用性能更优的稀疏自编码神经网络替代原算法的浅

层 BP 神经网络作为基频判别模型,提高主旋律模型的识别准确率,降低旋律定位虚警率,从而提高声乐主旋律提

取整体的准确率。 在 MIR鄄1K 数据集上进行的实验表明,改进算法提取的声乐主旋律整体准确率比原算法至少提

高了1. 51% ,提取主旋律的平均提取时间要比原算法减少大约0. 12 s。
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0摇 引言

近年来,计算机和网络技术进入一个新信息时代,
多媒体信息数据成倍增长,传统靠人工方式对音乐进
行文本标注来检索音乐已经不能够满足需求。 鉴于
此,更贴近生活基于内容的音频检索技术成为研究热
点。 基于内容的音频检索技术主要是利用音乐的基本
特征:节奏、旋律、频谱、幅度、音高等表述音乐,以便实
现音频的匹配。 文中研究声乐主旋律提取,为后续音
频检索打下基础,具有一定的研究意义。

旋律(melody)是音乐的基本特征,当前学术界普
遍认同的主旋律的定义由 Poliner 等[1] 提出: 主旋律
是听者根据一段复调音乐( polyphonic music) 感知
的,并被听者识别为音乐本质的单音高序列。 旋律就
好比是音乐的灵魂和基础,在音乐表现中具有重要意
义[2]。 旋律包含了大量音乐中极具价值的重要信息,
音乐主旋律提取的效果直接影响到音频检索的效率,
因此研究声乐主旋律提取具有极大的应用价值。

针对课题组前期提出的声乐主旋律提取算法[3]

进行改进,一是根据声乐频谱的特点,改进音高显著度
计算方法,以降低算法复杂度。 二是声乐主旋律判别
模块改用稀疏自编码神经网络 ( SAENN) [4] 和 soft鄄
max[5]分类器代替 BP 神经网络作为基频判别模型,达
到提高基频识别准确率,降低旋律定位虚警率的目的。

1摇 算法原理

1. 1摇 算法总体框架

算法的总体框架,如图 1 所示。

图 1摇 声乐主旋律提取算法总体框架

根据总体框架,声乐主旋律的提取步骤如下:第一

步,对输入音乐进行预处理,主要工作是对信号降采

样、归一化、分帧、加窗和时频域变换;第二步,通过频

谱分析进行音符切分和浊音段检测;第三步,音高估

计,在浊音段每一帧上计算音高显著度,根据基频特征

和音高显著度函数筛选 3 个候选基频;第四步,主导基

频轨迹追踪,在每个浊音段内利用维特比算法提取一

条主旋律线;第五步,歌声主旋律判别,由于提取的主

旋律并非都为歌声主导,所以采用一个歌声判别模型

判断主导基频是否属于歌声,连接所有属于歌声的音

高序列形成声乐主旋律。

1. 2摇 信号预处理

歌声是一种时变非平稳的语音信号,为更好地分

析其携带的信息,通常采取一系列措施先对其进行预

处理,包括对输入的音频信号降采样、归一化、分帧、加
窗和 STFT 等。

考虑 到 语 音 信 号 的 频 率 范 围 集 中 在 300 ~
3400 Hz,为降低后续信号处理的计算量,所用的音频

信号统一降采样到8 kHz。 另外对输入信号做归一化

处理,保证进一步处理的一致性。
语音信号在短时间内近乎平稳,基于此,可以对语

音信号进行分帧加窗处理,文中采用汉明窗,其公式为

w(n)=
0. 54-0. 46cos[2仔n / (N-1)] 0 £n £N{ 0 else

(1)



式中,N 为窗长,帧长40 ms,帧移20 ms。 根据需要,分
帧后可以采用 STFT(短时傅立叶变换)对信号进行时

频变换。

1. 3摇 音符切分及浊音段检测

音乐是由一个个音符组成的,每个音符具有相对

稳定的频谱特性,对音乐进行音符切分,基于音符估计

音高可以获得更可靠准确的音高特征。 采用一种基于

度量距离的音频切分算法(DIS 算法) [6]分割音符。
音符分割采用的特征参数为短时幅度谱,按帧滑

动数据窗,计算第 t 帧音频前后两个数据窗音频特征

的 DIS 度量距离,如下:

DIS( t)=
(滋 t,1-滋 t,2) T(滋 t,1-滋 t,2)
tr(移t,1)+tr(移t,2)

(2)

式中,滋 t,1和 滋 t,2代表相邻两段音频特征的均值矢量,
tr(移t,1)和 tr(移t,2)代表相邻两段音频特征矩阵的迹。

得到 DIS 度量距离曲线后,通过寻找 DIS( t)极大

值点并按照一定的筛选规则筛选音符切分点。 筛选规

则为:利用标准差阈值与极大值点进行比较,若极大值

点大于标准差阈值则为音符切分点,否则舍去。
另外,音乐信号中存在非浊音段,非浊音段是不存

在基频的。 所以,基频估计前应排除这些段。 文中采

用频谱方差法判断有声段中的浊音段和非浊音段[7]。

1. 4摇 多基音估计

复调音乐中往往同时存在多个基频,系统采用音

高显著度函数进行多候选基频提取。 具体采用的是基

于幅度压缩基音估计滤波器(pitch estimation filter with
amplitude compression,PEFAC) [8-9]的基频提取方法。

若一段浊音信号的基频为 f0,此信号在频域可表

示为

Y( f)= 移
K

k=1
ak啄( f-kf0) (3)

其中 ak 为 k 次谐波的系数。 对 f 取对数可得:

Y(q)= 移
K

k=1
ak啄(q-logk-logf0) (4)

其中 q= logf。 将它与一个梳状滤波器卷积,卷积结果

Y(q)·h(-q),即基频显著度函数将会在 q0 = logf0 的

位置产生一个峰,峰值在频域上的位置也就是所需信

号浊音段的基频。
文中实际采用的梳状滤波器为

h(q)= 移
K

k=1
h忆(q-logk) (5)

h忆(q)= 1
酌-cos(2仔·exp(q))-茁 (6)

其中参数 酌 控制梳状滤波器谱峰的宽度,K 代表谱峰

的个数。

定义每帧信号基频显著度函数为

S(q)= Y(q)·h(-q) (7)
针对多基频信号,找出 S(q) 所有峰值位置上对

应的频率集合 鬃{ }
1 作为候选基频。 另外,歌声的基

频范围通常为 70 ~ 1000 Hz,在每个频点均按式(7)计
算 S(q) 的运算量较大。 为降低计算复杂度,根据歌

声频谱的特点,只筛选信号频谱幅值大的一些频点计

算显著度值,可以大大降低计算量。
改进的音高显著度计算实现如下:设置一个阈值

T,针对 70 ~ 1000 Hz的频点,判断信号对数幅度谱的

幅值是否大于 T。 若大于 T,则按(8)式计算显著度

值;否则,将该频点对应的显著度值直接置 0。 即:

S(q) =
移
q = q0

Y(q)·h(q - q0) Y(q) 叟 T

0 Y(q)
{

< T
(8)

式中 q 为对数域频点, Y(q) 为对数域频谱, h(q) 为

对数域梳齿滤波器函数; S(q) 为音高显著度函数。
由于只计算 70 ~ 1000 Hz能量较大的有限个频点

的显著度值,因此计算复杂度显著降低。 最后,从所有

频点中找出最大的 3 个互相不成为倍频或者半频的频

率作为最终的候选基频。 其中, fn 表示第 n 个候选基

频的频率位置, sn 表示第 n 个候选基频的显著度值。

1. 5摇 主导基频轨迹跟踪

采用文献[3]类似的方法进行主导基频轨迹跟

踪。 根据音高显著度函数的峰值提取出多个候选基

频,然后运用维特比算法[10]在浊音段内(每个音符内)
进行主导基频轨迹跟踪[3]。

每个浊音段采用基于音高似然度和音高转移概率

的 Viterbi 算法提取该段的最优基音序列,即主导基频

轨迹,使其满足公式:

摇 F= arg max
( f1,f2,…,fT)

琢移
T1

t=1
lgp( f t |Xt)+茁移

T1

t=2
lgp(驻f t{ }) (9)

式中,T1 表示浊音段的分段长度,p( f t | Xt)和 p(驻f t)
分别表示音高似然度和转移概率, 琢 和 茁 分别为各自

对应的权值。

1. 6摇 歌声主旋律判别

声乐主旋律指的是人唱的歌声旋律,而上述主旋

律提取方法提取的每个音符段的主导基频轨迹可能属

于歌声,也有可能属于伴奏乐器。 因此,需要引入基频

判别模型判断每段音频的主导基频轨迹是否属于歌声

旋律。
原算法采用了浅层 BP 神经网络[11]作为基频判别

模型,目前深度神经网络在分类任务中展现出更好的
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性能,在语音信号处理领域也得到了广泛应用。 因此,
将使用稀疏自编码神经网络(SAENN)和 softmax 分类

器来建立训练基频的判别模型,以达到更好的声乐基

频识别效果。
稀疏自编码(SAE)神经网络在自编码(AE)神经

网络的基础上加了稀疏限定约束,采用一种无监督性

质的特征学习算法[12]。 该算法把稀疏性限制用在中

间隐藏层的神经元,训练好的稀疏降噪自编码神经网

络相当于一个非线性滤波器,利用少量的隐层激活单

元表征原有信号,自动地筛选信号显著性原子,这对声

乐基频识别率的提高具有重要意义。
具体网络结构如图 2 所示。

图 2摇 SAE 结构图

基频判别模型前端为稀疏自编码神经网络,其结

构为 12-200-50-16,即输入为能够反映声音谱包络

特征的 12 维 MFCC 特征,中间使用的隐藏层神经元的

分别为 200、50 和 16,最后一个隐层神经元的后端接

softmax 分类器含有两个输出端,分别代表歌声基频和

器乐基频。
此外,超参数设置如下:权值惩罚参数 姿 设为

0. 0001;期望稀疏参数 籽 为0. 05;稀疏惩罚项权值 茁 为

3;预训练与 softmax 分类器的最大迭代次数为 500;
SAENN(稀疏自编码神经网络) 整体网络所能够承受

的微调的最大迭代次数为 2000。
训练时采用 L鄄BFGS 算法进行权值优化计算,该

算法只保存并利用最近 m 次迭代的曲率信息构造海

森矩阵的近似矩阵,每次迭代的开销较小,每一次的迭

代都能保证矩阵的正定性,算法具有良好的鲁棒性。
基于以上基频判别模型,判断每个浊音段的主导

基频是否为歌声主旋律。 具体步骤如下:
(1)首先构造一个以矩形波 b( f) 为基本波形的

梳齿滤波器,滤波器频率范围 0 ~ 4000 Hz,公式为

h( f)= 移
K

k=1
啄( f-kF0)·b( f) (10)

其中 K 代表频率范围内波形的个数。
(2)求基频 F0 对应的谐波谱:用上一步构造的梳

齿滤波器对信号的幅度谱滤波,提取谐波谱的梅尔倒谱

参数 MFCC[13](声音产生机制和人耳听觉感知特性相结

合的产物,是音频信号分析的重要特征参数之一[14])。
(3)将 MFCC 参数送入上述训练好的基频判别模

型进行识别,得到 F0 是否为歌声基频的判断结果。
(4)通过各浊音段中被判断为歌声基频统计得到

的帧数,若其结果小于一段中总帧数的 1 / 2,则 F0 的

轨迹不是歌声主旋律,反之为歌声主旋律。

2摇 实验及结果分析

2. 1摇 实验数据

实验所采用的音乐数据集均取自 Hsu 提供的

MIR鄄1K[15]数据集,它由 110 首中国卡拉 OK 歌曲组

成,演唱部分为业余歌曲爱好者录制的 1000 首采样率

为16 kHz的音乐片段,背景音乐与歌声分别录入左右

声道,包含时间间隔为10 ms的歌声基频标签。
随机选出 500 段音乐用于训练主导基频判别模型

的神经网络,其他 500 个音乐片段作为主旋律提取测

试集。

2. 2摇 基频判别模型训练与测试

为了与原算法的基频判别模型[3] 进行对比,采用

相同的实验条件来训练和测试基于 SAE 的基频判别

模型。 所使用的数据情况如表 1 所示。

表 1摇 模型训练数据和测试数据

歌声主导基频帧数 伴奏主导基频帧数 总帧数

训练数据 142483 131871 274354

测试数据 162379 154899 317278

利用以上训练数据,采用 L鄄BFGS 算法对基于稀

疏自编码神经网络的基频判别模型进行训练。 完成模

型训练后,再利用测试集数据进行性能测试。 首先提

取测试数据每帧信号的 MFCC 参数及其对应标签,然
后将每帧信号的 MFCC 参数送入基频判别模型,得到

是否为人声基频的判决结果并与标签结果对比,最后

统计识别准确率 茁 :

茁 =
N1

N (11)

式中 茁 为识别准确率, N1 为测试数据集中被判断正确

的帧数, N 为总测试数据的帧数。
实验表明该模型识别准确率达85. 1% ,性能指标

相比原算法提高约 5% ,优于原算法的基频判别模型。
后续实验表明,应用该模型可以降低旋律定位虚警率

和提高算法的整体准确率。

2. 3摇 音乐主旋律提取实验

声乐主旋律提取有两个基本任务:一是判断旋律
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是否真正存在,二是准确估计主旋律的音高(要求音

高的估计值和参考值之间的差别不超过半个半音范

围)。 围绕基本目标任务,同样采用文献[16]使用的 5
种性能指标评价算法性能[3]:旋律定位查全率(voicing
recall rate,VR),旋律定位虚警率( voicing false alarm
rate,VFAR),原始音高准确率 ( raw pitch accuracy,
RPA),原始色度准确率( raw chroma accuracy,RCA),
整体准确率( overall accuracy,OA)。 在前 5 种常用的

评价指标基础上,增加了第 6 种评价指标“平均提取

时间冶,用来对比改进算法和原算法的计算量。 平均

提取时间(average extraction time,AET)定义为程序的

运行时间与主旋律基频数量之比。
所用的测试数据为随机选取的 500 段音乐,以下

实验分别在信干比为0 dB和信干比为5 dB的情况下进

行,具体结果如表 2 和表 3 所示。

表 2摇 SIR 为 5dB 时的实验结果

摇 摇 摇 摇 性能指标

算法摇 摇 摇
VRR / % VFAR / % RPA / % RCA / % OA / % AET / s

原算法 90. 62 15. 6 86. 91 86. 99 86. 22 0. 58

改进算法 92. 31 13. 7 88. 05 88. 14 87. 73 0. 46

表 3摇 SIR 为 0dB 时的实验结果

摇 摇 摇 摇 性能指标

算法摇 摇 摇
VRR / % VFAR / % RPA / % RCA / % OA / % AET / s

原算法 79. 43 14. 3 73. 29 73. 52 77. 4 0. 58

改进算法 81. 25 12. 2 75. 63 75. 95 79. 1 0. 46

摇 摇 由表 2 和表 3 可以看出,改进算法的所有性能指

标均要优于原算法,旋律定位查全率(VRR)、原始音

高准确率(RPA)、原始色度准确率(RCA)、整体准确

率(OA)4 个指标在不同信干比条件下均有所提升,而
旋律定位虚警率(VFAR)下降了 2%左右,说明改进算

法能更准确地识别出伴奏和歌声的旋律,这是由于改

进算法中的基频判别模型的识别准确率要高于原算

法。 此外,改进算法的 AET 要比原算法减少了大约

0. 12 s,验证了改进算法在提取每段音乐旋律时,音高

显著度函数的计算过程和复杂度要低于原算法。

3摇 结论

提出一种基于稀疏自编码神经网络的主旋律提取

改进算法。 在原算法的基础上,改进了音高显著度函

数的计算方法和声乐主旋律判别模块。 其中,根据声

乐信号频谱的特点改进了音高显著度函数的计算方

法,降低算法计算复杂度,减少声乐主旋律提取时间;
声乐主旋律判别模块改用基于稀疏自编码深度神经网

络的分类器进行基频类别判断,提高模型的识别准确

率,降低旋律定位虚警率,从而提高了算法整体准确

率。 改进算法提取主旋律的平均提取时间比原算法减

少了大约0. 12 s,提取的声乐主旋律整体准确率至少

提高了1. 51% 。
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Vocal Main Melody Extraction based on Neural Network of Sparse Autoencoder
SUN Wenhui1,2,摇 XIA Xiuyu1,摇 LU Xiong1

摇 摇 (1. College of Electronic and Information Engineering,Sichuan University,Chengdu 610065,China;2. Officers College of PAP,Chengdu
610213,China)

Abstract:Melody is the most important element in music, and the main melody extraction is one of the core technologies
of music retrieval. The pitch sequence of singing voice in polyphonic music constitutes the main theme of vocal music.
This paper presents an improved algorithm for automatic extraction of vocal main melody. Firstly, according to the spec鄄
trum characteristics of the vocal signal, the calculation method of the pitch saliency function is improved, and the com鄄
plexity of calculation and the time of vocal main melody extraction are reduced. Secondly, instead of the shallow BP
neural network, the sparse self鄄encoding neural network with better performance is used as the fundamental frequency
discrimination model, which improves the recognition accuracy of the main melody model and reduces the false alarm
rate of the melody, thus it improves the overall accuracy of the vocal main melody extraction rate. Experiments conduc鄄
ted on the MIR鄄1K dataset show that the overall accuracy of the vocal themes extracted by the algorithm is at least 1.
51% higher than that by the original algorithm, and the average extraction time of the improved algorithm is about
0. 12 s less than that of the original algorithm.
Keywords:main melody extraction; pitch saliency; sparse autoencoder; fundamental frequency discrimination
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