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摘 要： 在基于内容的音乐研究中，正确提取音符起始点信息是识别音高、节拍、节奏、段落等音乐高级特征的

基础．本文提出了基于匹配追踪（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，简称ＭＰ）的两种新型音符起始点检测算法：基于ＭＰ解释程度和基于
分音变化的检测算法．这两种算法均在ＭＰ分解的基础上，分析ＭＰ码本，并利用改进的峰值提取算法生成音符起始点
向量．从实验结果看，本文提出算法的性能指标和ＭＩＲＥＸ２０１１的最好结果相当．
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１ 引言

从音乐信号本身出发，通过信号处理、模式识别、机

器学习等方法自动提取音乐特征信息，成为近年来音乐

信息检索（ＭｕｓｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌ，ＭＩＲ）领域的研究热
点．研究者们试图从音乐信号中提取音乐分类、音乐结
构、音乐指纹、节拍跟踪、音符起始点等特征信息［１～３］．
其中，音符起始点检测是 ＭＩＲ领域中的基础性研究工
作，是正确识别音高、节拍、节奏、段落等高级特征的前

提．
音符起始点检测算法的一般包含三个部分［４］：预处

理、检测函数生成和峰值提取．预处理部分是音符起始
点检测的关键部分，是整个算法的出发点．在这个过程
中，一般是将原音乐信号分帧，并对每帧信号实施变换，

然后再从变换后的信号中提取特征信息．其中，常用的
信号变换方法有：短时傅立叶变换（ＳＴＦＴ）、恒定 Ｑ变换
（ＣＱＴ）、小波变换（ＷＴ）等，使用最多的是 ＳＴＦＴ．提取的
特征信息主要有：时域能量特征、幅度谱特征、相位谱特

征、时频信息（时间尺度信息）等，使用最多的是幅度谱

特征．检测函数生成部分一般是根据前后两帧的特征信
息，计算它们之间的距离．计算的方式包括 Ｌ１范数，Ｌ
２范数或者它们的变形．峰值提取部分主要是对距离设
定阈值，提取音符起始点．

本文使用匹配追踪算法［５］（ＭａｔｃｈｉｎｇＰｕｒｓｕｉｔ，ＭＰ）进
行音符起始点检测，该算法不仅对独奏乐曲有效，而且

对现有算法很少提及的混合音乐有良好效果．混合音乐
含有多种乐器或人声，音符起始点检测难度大．据我们
所知，到目前为止，还没有使用 ＭＰ算法进行音符起始
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点检测的论文和报告．音乐信号是由谐振系统或物理
冲激、或二者同时产生的．谐振系统可产生各种频率的
平稳信号，冲激集中在某一时刻产生非平稳信号．平稳
信号使用ＳＴＦＴ能准确地表示，而 ＷＴ在非平稳信号的
表示方面有优势．ＭＰ能结合 ＷＴ和 ＳＴＦＴ的优势，对音
乐信号进行更精确地表示．ＭＰ是在冗余字典下分解信
号，得到信号的稀疏表示．其字典的冗余特性给了我们
极大的选择空间，我们可以在分解信号的过程中，在字

典中加入 ＳＴＦＴ和 ＷＴ的基，使得原信号得到更稀疏更
精确的表示．只要原音乐信号得到更精确的表示，便能
通过分析其分解后的原子成分得到准确的音符起始

点．混和音乐含有不同乐器或人声，单独采用 ＳＴＦＴ或
ＷＴ分解这些信号，缺乏足够的适应性和稀疏性，从而
影响了音符起始点检测的准确率．本文的另一个贡献
是在峰值提取部分，采用基于高斯核的光滑算法对检

测函数曲线进行处理，提升了检测的性能．

２ 音乐信号的ＭＰ分解算法

Ｍａｌｌａｔ在 １９９３年提出了 ＭＰ算法，ＭＰ中冗余字典
的灵活性和对信号的自适应特性为 ＭＰ带来旺盛的生
命力，此后有关 ＭＰ的研究和应用一直方兴未艾，它在
当前热门的压缩感知领域也有着重要的角色［６］．ＭＰ的
思路是在冗余字典中寻找和原信号最相似的原子，并

以此原子为稀疏表示的成分．有关 ＭＰ算法的步骤请参
阅文献［７］．

在ＭＰ算法中，冗余字典的选择是关键的一步，其
组成原子应尽可能和原始信号相似．基于音乐是由丰
富多彩的基音和泛音组成的特点，文献［８］通过 Ｇａｂｏｒ
原子的线性组合，生成由泛音原子（ＨａｒｍｏｎｉｃＡｔｏｍｓ）构
成的冗余字典．音乐信号又可以看作由以下三部分组
成的模型：第一部分是音调部分，可表示为幅度和频率

缓慢变化的正弦函数和；第二部分是突变部分，为音符

的起始点；第三部分是剩余的局部平稳的白噪声成分．
针对音乐信号这个模型，文献［９］设计的冗余字典是改
进离散余弦变换（ＭＤＣＴ）正交基和离散小波变换（ＤＷＴ）
正交基的并集，其中 ＭＤＣＴ基用来表示音调部分，而
ＤＷＴ基表示突变部分．

本文在 ＭＰ算法中，冗余字典采用实值函数集
ｇｒ（ｔ）：

ｇｒ（ｔ）＝
Ｋｒ
槡ｓ
ｇ（ｔ－ｕｓ ）ｃｏｓ（ξｔ＋φ） （１）

其中参数 ｒ＝（ｓ，ξ，ｕ，φ），ｓ∈Ｒ
＋，ξ，ｕ∈Ｒ，φ∈［－π，

π），窗口函数 ｇ为高斯窗，Ｋｒ使得‖ｇｒ‖＝１．当 ｓ固定
时，ＭＰ类似ＳＴＦＴ，有利于分析信号在平稳状态下的频
率成分，这可适应音符的音调部分；当ξ固定时，ＭＰ类
似ＷＴ，ＷＴ可很好地描述信号的奇异性，这正是音符起

始点的分析所需要的．从 ｇｒ（ｔ）的性质分析，ＭＰ结合了
ＷＴ和ＳＴＦＴ的优势，可以比 ＷＴ和 ＳＴＦＴ更精确地表示
音乐信号．

本文的实验中，取窗函数 ｇ（ｔ）＝ｅｘｐ（－ｔ
２

２ｐ），其中

ｐ＝００２，ｓ＝（ｓｉ）ｉ＝１，…，６∈［１６，３２，６４，１２８，２５６，５１２］，ξ＝
ｊπ
ｓｉ
，ｊ＝０，…，（ｓｉ－１），ｕ＝１６ｋ，ｋ＝０，１，…，（

５１２－ｓｉ
１６ ），

φ＝
π
１２ｌ，ｌ＝－１２，－１１，…，１１，并使用基于 ＭＰＴＫ的快

速ＭＰ算法［７］对音乐信号进行分解，创建的字典以 Ａｎｙ
ｗａｖｅＢｌｏｃｋ格式嵌入到 ＭＰＴＫ．信号分解后，可得到其原
子成分集合，称为ＭＰ码本．

３ ＭＰ下的音符起始点检测

对音乐信号进行 ＭＰ预处理后，如何分析 ＭＰ结果
来检测音符起始点呢？本文提出了基于 ＭＰ解释程度
（ＥＢＡ）和基于分音变化（ＰＢＡ）的两种起始点检测算法．
这两种算法分别使用不同的检测函数分析 ＭＰ码本，然
后使用相同的峰值提取算法生成音符起始点．图１为整
个检测算法流程图．

在进行 ＭＰ分解之前，对信号进行了离散小波变
换．采用ｄｂ４进行一层分解后利用其近似信号进行重
建，这样可以在一定程度上对信号进行去噪，提升检测

结果性能．
３１ ＥＢＡ的检测函数

根据ＭＰ分解后的能量守恒定律［５］，有：

‖ｘ‖２＝∑
ｍ－１

ｎ＝０
｜＜ｘｎ，ｇｒｎ＞｜

２＋‖ｘｍ‖２ （２）

其中 ｘ为待分解信号，Ｄ为冗余字典，ｇｒ为Ｄ中的原
子，ｒ为原子参数集．信号 ｘ的能量被分解成ｍ＋１个成
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分，其中前 ｍ个部分为每次分解后的剩余信号ｘｎ和最
匹配的原子的内积的模平方．这前 ｍ个成分就是ｘ在
Ｄ下的被解释的部分，而 ｘｍ是剩余未解释的部分．因此

定义前 ｍ个成分的能量和∑
ｍ－１

ｎ＝０
｜＜ｘｎ，ｇｒｎ＞｜

２为信号 ｘ

在Ｄ下的解释程度．
音乐信号主要是由音调和起始点两部分组成．在

音调部分，频率和幅度变化缓慢，所以这部分的相邻信

号帧被分解后的原子集合相对稳定，其能量和也相对

稳定，即被解释程度趋于稳定．而在起始点部分，频率、
幅度突变，相邻信号帧在 ＭＰ下解释程度也会发生突
变．所以可以定义基于 ＭＰ解释程度的函数，用来检测
音符起始点．

由式（２）可得ＭＰ分解 ｍ次后，解释程度 ＥＸｍ可表
示为：

ＥＸｍ＝∑
ｍ－１

ｎ＝０
｜＜ｘｎ，ｇｒｎ＞｜

２＝‖ｘ‖２－‖ｘｍ‖２ （３）

设音乐信号 ｘ的相邻信号帧分别为Ｘｎ和Ｘｎ＋１，对应的
解释程度 ＥＸ值分别为 ＥＸｎ，ｍ和ＥＸｎ＋１，ｍ．所有信号帧的
ＥＸ值构成一个向量，首先对该向量进行归一化处理：

ＥＸｎ，ｍ＝ＥＸｎ，ｍ／ｍａｘ（ＥＸｎ，ｍ）ｎ∈（１，…，Ｎ） （４）

ｍ为分解次数，再定义检测函数：
Ｏｎｓｅｔ１（ｎ）＝ｄｉｓｔ（Ｘｎ，Ｘｎ＋１）＝ｄｉｓｔ（ＥＸｎ，ｍ，ＥＸｎ＋１，ｍ）

（５）
其中ｄｉｓｔ为距离函数．因为起始点都伴随着能量的增
长，所以只取 ＥＸｎ＋１，ｍ＞ＥＸｎ，ｍ的距离．本文取 ｄｉｓｔ函数
为欧式距离，检测函数为：

Ｏｎｓｅｔ１（ｎ）＝
（ＥＸｎ＋１，ｍ－ＥＸｎ，ｍ）２，ｉｆＥＸｎ＋１，ｍ＞ＥＸｎ，ｍ

０， ｉｆＥＸｎ＋１，ｍ≤ＥＸｎ，
{

ｍ

（６）
３２ ＰＢＡ的检测函数

我们听到的某时刻的音乐一般是由一个或多个音

符产生的复合音组成的，复合音包含这些音符的各级

分音，第一分音是基音，其他分音都是泛音［１０］．在任何
音符的起始点部分，其分音成分的能量都会发生不同

程度的变化，因此，检测这些分音的能量变化就能检测

到音符起始点．那么，又如何来检测分音的能量变化
呢？每帧音乐信号经过 ｍ次 ＭＰ分解后，可得到 ｍ个
原子，如果把原子和音乐的分音通过频率参数进行匹

配，那么每帧信号就可得到 ｍ个分音，而原子的能量就
反应了分音的能量．

原子和分音通过频率如何匹配呢？第一种方法是

原子频率等间隔划分．这种方式下分音的频率和原子
频率不是一一对应的，因为分音的频率分布不是均匀

的，而是呈指数增长的．第二种方法，也是本文采用的

方法，原子频率按十二平均律的频率间隔划分，这种划

分方法类似ＣＱＴ，使原子和分音的频率对应具备了听觉
特性，更符合音乐自身的特性．

本文参照钢琴十二平均律［１０］的频率分布规律匹配

原子和分音，分音的能量即是该分音频段内的各原子

的能量和．频率范围取２７５Ｈｚ到３５２０Ｈｚ，在音乐中，超
出这个范围的频率的音一般不用．整个频段包含了７个
八度，把每个半音的频率间隔划分成 ｐ个部分（我们称

ｐ为半音的分辨率），相邻两个频率间隔的增长率为１２ｐ
槡２

－１．这样就把分音的频率分成了 ８４ｐ个小段，在这些
小频段内分别收集匹配原子的能量和（用振幅值）．因
此，通过分析 ＭＰ码本，可得到一个分音振幅矩阵
ＡＸ（ｋ，ｎ），其中 ｋ∈［１，８４ｐ］为分音序号，ｎ∈［１，…，Ｎ］
为帧序号．在进行检测函数计算之前，和 ＥＢＡ算法一
样，需要对分音振幅矩阵进行归一化处理．

ＡＸ（ｋ，ｎ）＝ＡＸ（ｋ，ｎ）／ｍａｘ（ＡＸ（ｋ，ｎ））
，ｋ∈［１，…，８４ｐ］，ｎ∈［１，…，Ｎ］ （７）

对每个 ｎ，再利用式（８）对 ＡＸ（ｋ，ｎ）进行处理，只
保留具有局部峰值的分音．这一步可以去除分音噪声，
只保留主要分音．

ＡＸ（ｋ，ｎ）＝
ＡＸ（ｋ，ｎ），

ｉｆ ＡＸ（ｋ，ｎ）＞ＡＸ（ｋ－１，ｎ）
ａｎｄＡＸ（ｋ，ｎ）＞ＡＸ（ｋ＋１，ｎ）

０，
ｉｆＡＸ（ｋ，ｎ）≤ＡＸ（ｋ－１，ｎ）
ｏｒＡＸ（ｋ，ｎ）≤ＡＸ（ｋ＋１，ｎ

{
）

（８）
然后定义检测函数：

Ｏｎｓｅｔ２（ｎ）＝ｄｉｓｔ（Ｘｎ，Ｘｎ＋１）
＝ｄｉｓｔ（ＡＸｎ，ＡＸｎ＋１）

＝∑
８４ｐ

ｋ＝１
ｄｉｓｔ（ＡＸｋ，ｎ，ＡＸｋ，ｎ＋１） （９）

ＰＢＡ的检测函数值即是各分音距离之和．因为起始点一
般都伴随着分音振幅的增大，所以只取 ＡＸｋ，ｎ＋１＞
ＡＸｋ，ｎ的距离，分音距离函数定义如下：

ｄｉｓｔ（ＡＸｋ，ｎ，ＡＸｋ，ｎ＋１）＝
（ＡＸｋ，ｎ＋１－ＡＸｋ，ｎ）２， ｉｆ ＡＸｋ，ｎ＋１＞ＡＸｋ，ｎ

０， ｉｆ ＡＸｋ，ｎ＋１≤ＡＸｋ，
{

ｎ
（１０）

３３ 改进的峰值提取算法

在设定阈值前，对检测函数曲线进行光滑处理是

峰值提取的重要步骤．音符起始点检测的光滑处理应
该有三个目标：第一使曲线足够光滑；第二尽可能使峰

值突出；第三保证峰值移位尽可能小．最简单的光滑方
法是取相邻 ｍ个点的算数平均值，算术平均光滑虽然
能达到曲线光滑效果，但会使峰值平坦化，易造成音符

起始点的重复检测现象．本文在峰值提取算法中，提出
了基于高斯核的非线性光滑处理算法，该算法能很好
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地满足光滑处理的三个目标，有助于提升检测性能．

选定原点对称的概率密度函数 Ｋ（·）（∫Ｋ（ｕ）ｄｕ
＝１）为核函数，将ｏｎｓｅｔ（ｎ）做如下变换：

ｏｎｓｅｔ（ｋ槇）＝∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｎｊ（ｋ）ｏｎｓｅｔ（ｊ）， ｋ＝１，…，ｎ（１１）

其中

ｗｎｊ（ｋ）＝Ｋｈ（ｋ－ｊ）／∑
ｎ

ｉ＝１
Ｋｈ（ｋ－ｉ） （１２）

这里 Ｋｈ（ｕ）＝ｈ－１Ｋ（ｈ－１ｕ）是概率密度函数，ｈ为

窗宽．在实验中，选取了高斯函数 Ｋ（ｕ）＝ １
２槡π
ｅ－
ｕ２
２为核

函数，并取窗宽 ｈ＝１．
图２是检测函数曲线的处理对比例图，从这个图的

对比情况看，经高斯核光滑处理过的曲线显然既光滑

峰值又突出．

光滑后的检测函数再经过自适应阈值设定即可生

成音符起始点．本文在自适应阈值部分采用文献［１１］的
方法．实验中，移动窗口的宽度为２ｓ内的检测函数值个
数．

４ 实验

４１ 评估方法和数据集

本文采用 ＭＩＲＥＸ（ＭｕｓｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌＥｖａｌｕａ
ｔｉｏｎｅＸｃｈａｎｇｅ）的评估方法［１２］评估实验结果．准确率 Ｐ
（Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）和召回率Ｒ（Ｒｅｃａｌｌ）是两个互相制约的指标，
Ｆ值（Ｆｍｅａｓｕｒｅ）是两种指标的综合，提高 Ｆ值是本文检
测算法的目标．

本文使用 Ｍａｔｌａｂ对检测算法进行了编码实现．测
试音乐数据集分成４类：固定音高打击乐（ＰｉｔｃｈｅｄＰｅｒ
ｃｕｓｓｉｏｎ，ＰＰ类），例如钢琴和吉他乐曲；固定音高非打击
乐（ＰｉｔｃｈｅｄＮｏｎｐｅｒｃｕｓｓｉｏｎ，ＰＮ类），例如小提琴和风琴；
非固定音高打击乐（ＮｏｎｐｉｔｃｈｅｄＰｅｒｃｕｓｓｉｏｎ，ＮＰ类），例如
鼓；混合音乐（ＣｏｍｐｌｅｘＭｉｘｔｕｒｅｓ，ＣＭ类），可同时包含人
声和乐器，例如爵士乐和摇滚等．测试数据共包含１８首

乐曲，其中一部分来自 Ｇｏｔｏ（２００３）ＲＷＣ数据库，一部分
来自文献［１３］提供的乐曲，还有３首下载自互联网，测
试乐曲的事实起始点都经过音乐专业人员使用音频软

件标注．这些乐器覆盖了多种演奏乐器和音乐类型，具
有广泛的代表性．事实起始点数量共 ２０５０个，ＣＭ、ＮＰ、
ＰＮ、ＰＰ类型的音乐各含 １１５６、１６５、２６３、４６６个．其中 ＣＭ
类样本数量较多，含爵士乐、摇滚、戏剧、黑人乐等多种

乐曲，为的是验证本算法对混合音乐的检测效果．４２
节的实验结果均是基于此数据集，选取最佳阈值得到

的．
４２ 实验结果

本文数据集中的所有音乐信号的抽样率均是

２２０５ｋＨｚ，实验中每帧的时长为 ２３２２ｍｓ，每帧长度为
５１２，帧重叠率为３／４ＰＢＡ和 ＥＢＡ两种检测算法的最优
检测结果见表１．在评估结果时，我们只考察检测结果
的 Ｆ值．

表１ ＰＢＡ和ＥＢＡ算法的检测结果

算法 ＣＭ ＮＰ ＰＮ ＰＰ 总平均

ＰＢＡ ０．８２８４１ ０．８０１４５ ０．７８３４６ ０．８９２５２ ０．８３０６７

ＥＢＡ ０．７９７４１ ０．７４７４９ ０．７６１１９ ０．８４６４７ ０．７９３９６

两种方法中性能较好的是 ＰＢＡ算法，比文献［１４］
和文献［１５］报告的最高值 ８２１％和 ８２６％分别高出
０９６７％和０４６７％．和ＭＩＲＥＸ２０１１的最佳结果８３１０％
仅相差００３３％．其中 ＣＭ类，比 ＭＩＲＥＸ２０１１最佳结果
高出６４７１％（ＭＩＲＥＸ为７６３７％），证实了基于 ＭＰ的算
法在混合音乐的音符起始点检测中有优势．ＰＰ类的检
测结果最好，ＰＮ类的检测结果较差，因为 ＰＮ类含软起
始点多，分音变化时能量变化不显著，检测难度大．

ＭＰ分解次数对检测结果有重要的影响．为考察ＭＰ
分解次数对检测结果的影响，在同等条件下（６４、１２８、
２５６和５１２四尺度分解，半音分辨率 ｐ为２０），使分解次
数从１５到２５０变化，ＰＢＡ算法的检测结果见图３．从图
中看出，分解次数从１５到３５变化时，各类音乐的 Ｆ值
迅速提高，这是因为分解次数和提取的分音数量相关，

当分解次数逐渐提高时，提取的分音数量逐渐增加，对

音乐信号的解析逐渐准确，所以 Ｆ值得到提高．但当分
解次数达到一定值后，随着信号剩余能量下降，外部噪
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声和内部组成信号之间的干扰越强，相似原子的选择

（即分音）变得不稳定，分解次数增多并不能提升 Ｆ值，
故各类音乐的 Ｆ值变化趋缓甚至出现下降趋势．从图
中看出，ＰＰ类和 ＣＭ类在分解次数大于４５时呈缓慢下
降趋势，ＮＰ类在分解次数大于３５时下降趋势显著，ＰＮ
类在分解次数大于１００时呈缓慢下降趋势．总平均 Ｆ值
在分解次数为８０时达到最高值，随后呈下降趋势．

ＥＢＡ算法的检测结果见图４．和 ＰＢＡ算法类似，各
分类音乐在分解次数达到一定值时，Ｆ值达到峰值，随
后便趋于平稳或者下降．这是由于分解达到一定次数
后，再分解时，｜＜ｘｎ，ｇｒｎ＞｜

２的值占 ＥＸ值比重减小到
不足以影响ＥＸ值的变化．

在ＰＢＡ算法中，半音的分辨率 ｐ对检测结果有无
影响呢？图 ５为其他条件不变的情况下（尺度为 ６４、
１２８、２５６、５１２四尺度，分解次数为８０次），ｐ变化对检测
结果的影响．ｐ越大表示半音的分辨率越高，那么 ＰＢＡ
算法性能越好．但当 ｐ增长到一定值时，因为分辨力已
经足以准确定位分音，所以 ＰＢＡ算法性能会达到峰值．
通过图５可看出，各类音乐在半音分辨率超过 ６，ＰＢＡ
的性能接近相同．

ＭＰ字典的分解尺度数对算法性能也有着影响，图
６为其他条件不变的情况下（半音分辨率 ｐ为２０，分解

次数为８０次）分解尺度个数从１变化到６时 ＰＢＡ算法
的性能变化情况．在分解尺度数为４时（即６４、１２８、２５６、
５１２四尺度，此时的检测结果为表１的最优结果），算法
性能最好．

５ 结论

本文提出了基于ＭＰ的两种音符起始点检测算法，
有一定的理论和实践价值．对现实生活中占最大比重
的混合音乐类型来说，ＰＢＡ算法相对其他算法有着显著
的优势．本文提出的改进的峰值提取算法可提升音符
起始点算法的性能，在语音起始点检测和其他信号奇

异点检测算法中也有借鉴意义．
ＭＰ的最大优势是对信号的自适应性和灵活性，而

这一点体现在冗余字典的构成上．在后续的研究中，将
尝试寻找更适合音符起始点检测的冗余字典来提升检

测性能．ＭＰ算法的缺陷是算法复杂度仍然较高，在音
符起始点检测应用中，如果对检测速度要求高则不宜

使用．
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