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　　摘　要：　主旋律提取在音乐检索、乐谱抄录、翻唱识别等领域具有广泛应用．复调音乐频谱结构复杂多样，音高
变化范围广，因此复调音乐的主旋律提取较为困难．本文综述了复调音乐主旋律提取研究进展，对复调音乐主旋律提
取方法进行分类，阐述了典型方法，介绍了主旋律提取的评价指标，给出了最新ＭＩＲＥＸ主旋律提取评测结果，说明了
主旋律提取面临的主要挑战，并对主旋律提取技术发展方向进行了展望．
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１　引言
　　随着计算机网络和多媒体技术的发展，数字音乐
的创作和传播不断加快．数字音乐产业的蓬勃发展及
海量音乐数据的涌现，使得音乐的分类、检索、推荐、内

容分析等技术越来越重要，并成为数字音频处理领域

的研究热点．
主旋律提取是基于内容的音乐信号处理领域一项

重要研究课题，它根据给定的一段音乐，由计算机自动

分析音乐音频内容，提取出该段音乐的主旋律．通常情
况下，未经专业训练的普通人也具有理解、处理复杂音

乐信息的能力，如在聆听一段具有多个声源（可能包括

管弦乐器、打击乐器、歌唱音等）的音乐后，多数人能顺

利辨识歌唱音或某个主要乐器演奏的声音而忽略其它

声源的影响，也能重复哼唱出该段乐曲的旋律，但由计

算机进行主旋律提取却非常困难．
旋律（Ｍｅｌｏｄｙ）是一种基于人类听觉判断的音乐学

概念，是音乐信号的基本特征，但并没有严格的定义．目
前，音乐信号处理学术界普遍认同由 Ｐｏｌｉｎｅｒ等［１］给出

的定义：主旋律是指听者根据一段复调音乐（Ｐｏｌｙｐｈｏｎｉｃ
Ｍｕｓｉｃ）感知的，并被听者识别作为音乐本质的单音高序
列．旋律是音乐的灵魂和基础，在音乐表现中具有重要
意义［２］．根据音乐学，按照音乐作品旋律线的数量，音
乐分为单声部音乐和多声部音乐．多声部音乐是指音
乐不单纯依靠单一旋律，还有以各种方式加入的其他

织体，包括复调音乐（Ｐｏｌｙｐｈｏｎｙ）、主调音乐（Ｈｏｍｏｐｈｏ
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ｎｙ）和支声音乐（Ｈｅｔｅｒｏｐｈｏｎｙ）三种类型．在音乐信号处
理领域，常用“复调音乐”指代音乐学领域中的“多声部

音乐”［３］，即泛指音乐中含有两条或两条以上的旋律，

允许有两个或者更多的音符同时发声，这些音符可以

来源于不同的声源（如歌唱音、吉它等），也可以来源于

能同时发两个以上音的声源（如钢琴）．如无其他特殊
说明，本文所述“音乐”均指“复调音乐”．

复调音乐主旋律提取就是生成与音乐片段的主旋

律音高相对应的频率序列值，如图１所示，它在音乐结
构分析、音乐检索、音乐风格分类、翻唱识别等领域具有

广泛应用．音乐结构分析是理解作品内涵的关键环节，
通常先用主旋律提取方法来检测主旋律相似的区域，

然后将相似区域归类，进而完成音乐结构分析［４］．基于
主旋律的音乐检索系统，首先提取所给定音乐片段的

主旋律音高轮廓，然后采用序列模式匹配算法在歌曲

库中查找与其相似的歌曲［５，６］，与传统基于文本的音乐

检索技术相比，该方法不需要人工标注，也不要求用户

知道乐曲的准确信息，从而可实现智能检索，提高检索

效率和准确性．基于主旋律的音乐风格分类技术先从
音频文件中提取出主旋律，然后从中获得颤音、拓扑形

式等更高级语义特征，用于音乐风格分类，以管理大型

个人与商业音乐库［７］．此外，利用主旋律来度量两个曲
目的相似性，能有效地进行翻唱识别，可用于版权保护、

音乐组织与搜索等应用场景［８，９］．
根据文件类型，音乐主旋律提取主要分为两类：ＭＩ

ＤＩ文件的旋律提取［１０～１４］和音频文件的旋律提取．ＭＩＤＩ
文件的乐曲相对真实音乐失真度较大，每个通道存放

一种乐器的演奏信息，因此旋律提取比较简单，且准确

率较高．随着数字音频技术的发展，ＭＩＤＩ音乐已逐步被
音频文件类型的数字音乐所取代，为了阐述旋律提取

的最新研究进展，本文不再对 ＭＩＤＩ类型音乐的主旋律
提取作进一步的归纳和总结．

音频文件的音乐听觉效果逼真，风格多样，应用普

遍，但其记录的是各个声源的混合信号，因此音频文件

的主旋律提取具有一定的挑战性．２００４年，Ｇｏｔｏ首次提
出了针对音频文件的复调音乐主旋律提取方法，此后

该课题得到了广泛关注，并成为近十年来音乐信息处

理领域的研究热点．目前，音乐信息处理领域所提到的
主旋律提取，一般是指基于音频文件的提取方法［３］．

本文综述十年来基于音频文件的复调音乐主旋律

提取研究的最新进展与成果，详细阐述了基于显著性、

基于源分离和基于机器学习这三类主旋律提取方法的

基本原理、主要特点以及彼此间的区别与联系，给出了

主旋律提取方法的性能指标和评价结果，指出了主旋

律提取技术面临的挑战与未来发展方向．

２　主旋律提取方法的分类
　　根据音乐中是否含有歌唱音，主旋律提取方法分
为声乐主旋律提取［１５～２６］和通用主旋律提取［２７～３３］两类．
如果复调音乐中包括歌唱音，则歌唱音的音高序列就

认为是声乐主旋律；如果不存在歌唱音，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［３］．通
用主旋律提取方法适用于声乐主旋律和器乐主旋律．

根据方法原理，主旋律提取主要分为基于显著性

的方法［１６，２２，３１，３４～４１］、基于源分离的方法［１９，２１，２７，４２］和基于

机器学习的方法［４３～４５］．本文第３节将详细阐述此三种
类型的代表性方法．

根据处理的音乐类型，主旋律提取方法分为通用

音乐旋律提取［２２，３１，３８，４６］和 特 定类型音 乐 旋 律 提

取［１５，４７～５０］两类，目前研究大多是通用音乐的主旋律

提取．
根据方法的实时性，主旋律提取方法分为在线旋

律提取［４１］和离线旋律提取［２２，２７，４２］两类．

３　主旋律提取主要方法
　　如前所述，根据各方法的基本思想，主旋律提取技
术主要分为基于显著性的方法、基于源分离的方法和

基于机器学习的方法．这三类方法既有明显的区别，也
存在一定的内在联系．基于显著性的方法首先估计音
乐片段中的多个音高，然后根据主旋律较伴奏音能量

更显著的特点，选择兼有能量显著性和时间平滑性的

音高序列作为旋律输出，即先进行多音高估计，然后进

行主旋律跟踪．该类方法在器乐主旋律和声乐主旋律
提取中均有应用．基于源分离的方法主要思想在于，从
混合信号中分离出具有主旋律特征的音源分量，抑制

伴奏音分量的干扰，然后根据单声部音高估计与跟踪

算法输出主旋律音高序列，即先源分离，后音高估计与

跟踪．该类方法本质上是利用主旋律分量与伴奏音分
量在表示域特征的差异来进行源分离，主要应用于声

乐主旋律提取．基于机器学习的方法，其主要思想是在
训练集基础上，提取能够区别主旋律和伴奏音的特征，

这些特征可以是人为指定的，也可以是算法自动学习

产生的，然后借助模式分类算法将两者区分开，即先训

练后测试，先提取特征后分类．该类方法需要先验知识
较少，但当测试集较小时易出现过拟合现象．

１００１
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尽管三类方法在原理上有较大差异，但彼此间还

存在一定的有机联系．（１）这三类方法都以能量显著性
和时间平滑性为依据；（２）基于显著性的复调音乐主旋
律提取方法常将各次谐波分量的幅度或能量加权和作

为显著性量度，而忽略其他的谱分量，这与源分离的思

想也有异曲同工之妙；（３）基于源分离的方法常利用某
些特征（如抖音、各向异性等）辅助分离出主旋律分量，

也有部分方法融合了聚类分析、统计建模等思想；（４）
机器学习类方法所采用的能量、时间周期性、频谱谐波

性等特征，在基于显著性的方法和基于源分离的方法

中都有所应用．
基于显著性、基于源分离和基于机器学习这三类

主旋律提取方法的比较如表１所示．本节将对这三类方
法的研究进展进行详细阐述．

表１　三类主旋律提取方法比较

方法 影响性能的主要因素 参数 训练集 与律制关系 应用场合

基于显著性的方法
（１）显著函数构建
（２）旋律轮廓跟踪

人为设定 不需要 无关
（１）声乐主旋律
（２）器乐主旋律

基于源分离的方法

（１）音源分离
（２）单音高估计
（３）旋律轮廓跟踪

人为设定 不需要 无关 声乐主旋律

基于机器学习的方法
（１）训练集多样性

（２）训练集与测试集相似性
机器自动学习 需要 有关

（１）声乐主旋律
（２）器乐主旋律

３．１　基于显著性的主旋律提取方法
基于显著性的主旋律提取方法以主旋律的能量显

著性和频率谐波性为主要依据，结合音高时间连续性

约束，应用音频信号预处理、频谱分析、多音高表示、多

音高跟踪和旋律活动检测等步骤进行主旋律提取，如

图２所示［３］．自２００４年Ｇｏｔｏ率先提出主旋律提取问题

后，基于显著性的主旋律提取方法研究取得重要进展，

涌现出多种有效方法，如表２所示．鉴于频谱分析、多
音高表示、多音高跟踪是基于显著性的主旋律提取方

法的核心内容，各方法在此三部分的差异较大，因此本

节先分步阐述这三种关键技术，然后再对基于显著性

的主旋律提取方法作总结归纳．
表２　基于显著性的主旋律提取典型方法

序号 第一作者，年 预处理 频谱分析 多音高表示（显著函数） 多音高跟踪 旋律活动检测

１ Ｇｏｔｏ［３５］２００４ 带通滤波器 多分辨率滤波器组＋瞬时频率 音调模型显著性 多ａｇｅｎｔ 无

２ Ｐａｉｖａ［３８］２００６ 无
ＳＴＦＴ＋ ｃｏｃｈｌｅａｇｒａｍ＋ｃｏｒｒｅｌｏ
ｇｒａｍ

谐波群检测
谐波群轨迹 ＋音符
检测

谐波能量

３ Ｒｙｙｎｎｅｎ［４０］２００８ 谱白化 ＳＴＦＴ 谐波求和＋谱能量 Ｖｉｔｅｒｂｉ 音高轮廓特征

４ Ｃａｎｃｅｌａ［３６］２００８ 无 常Ｑ变换＋倒谱＋高通滤波 子谐波求和
轮廓跟踪 ＋加权 ＋
平均旋律音高线

谐波能量

５ Ｒａｏ［２２］２０１０ 无 高分辨率ＳＴＦＴ＋主瓣幅度匹配 双向失配算法 动态规划 音高轮廓特征

６ Ｊｏｏ［３７］２０１０ 无 ＳＴＦＴ 谐波结构强度 基于规则的方法 无

７ Ｓａｌａｍｏｎ［３１］２０１２ 等响度滤波器 ＳＴＦＴ＋瞬时频率 谐波求和 音高连续性 音高轮廓特征

８ Ｄｒｅｓｓｌｅｒ［５１］２０１４ 无 多分辨率ＳＴＦＴ＋瞬时频率 谱峰对分析＋乐音模型
计算听觉场景分析

＋听觉流显著性
谐波能量

９ Ｉｋｅｍｉｙａ［５２］２０１４ 无 ＳＴＦＴ＋ＲｏｂｕｓｔＰＣＡ＋样条差值 子谐波求和 Ｖｉｔｅｒｂｉ 音高轮廓特征

１０ Ｄｅｇａｎｉ［５３］２０１４ 无
ＳＴＦＴ＋ＳＭＳ（ＳｉｎｕｓｏｉｄａｌＭｏｄｅｌ
ｌｉｎｇＳｙｎｔｈｅｓｉｓｆｒａｍｅｗｏｒｋ）

谐波频率偏差 无 无

１１ Ｃｈｉｅｎ［５４］２０１５ 无 常Ｑ变换 声学语音模型 音高连续性 谐波能量

３．１．１　频谱分析
主旋律音高估计误差要求在半个半音范围内．为

了提高低频段正弦分量频率的估计精度，同时又不牺

牲时间分辨率，提出了多分辨率 ＳＴＦＴ方法［３７，５５，５６］、瞬

时频率法［３１］、多分辨率ＳＴＦＴ加瞬时频率法［３５，５１］以及谱

峰插值法［２２，５２］等谱峰频率校正算法．
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　　Ｊｏｏ等［３７］和Ｐａｒｋ等［５６］根据幅度谱自相关系数选择

数据帧长度，得到随音乐音频内容自适应变化的时间

窗长度；而Ｃａｎｃｅｌａ等［５５］用时变ＩＩＲ滤波器计算常Ｑ变
换来实现多分辨率分析，多分辨率 ＳＴＦＴ方法对旋律线
动态变化具有良好的鲁棒性．为了克服 ＳＴＦＴ频率精度
的限制，Ｃｈａｒｐｅｎｔｉｅｒ［５７］对声码器算法［５８］进行改进，提出

了利用相邻帧相位谱计算瞬时频率的算法（简称为

Ｃｈａｒｐｅｎｔｉｅｒ算法），这两种瞬时频率法提高了正弦分量
频率估计的精度［３１，３５］．Ｓａｌａｍｏｎ等［５９］研究了固定分辨率

ＳＴＦＴ、多分辨率 ＳＴＦＴ、声码器等算法对音乐信号谱峰
估计精度的影响，研究结果表明，对频谱进行频率和幅

度校正能提高音高估计的精度．为了在实时处理中获
得适当的时频分辨率，Ｇｏｔｏ［３５］和 Ｄｒｅｓｓｌｅｒ［５１］均对信号
进行多分辨率分析，然后再计算瞬时频率，其谱峰估计

精度较瞬时频率法有所提高，但增加了计算复杂度．此
外，还有研究人员采用谱峰样条插值法［５２］和主瓣匹配

法［２２］提高谱峰估计精度．
在上述频谱分析方法中，多分辨率 ＳＴＦＴ方法对谱

估计准确率提升效果有限；瞬时频率法存在相位解码

不唯一问题，故须与谱峰搜索相结合才能估计出较准

确的正弦分量频率；多分辨率 ＳＴＦＴ与瞬时频率法相结
合，可取得更好的效果，但计算复杂度有所增加；谱峰

插值法和谱峰主瓣匹配法计算量较小，但不能提供额

外的信息．
３．１．２　多音高表示

经预处理和频谱分析后，可获得每帧音频信号频

谱中幅度相对较大的谱峰频率，这些谱峰表示主旋律

基频及其各次谐波分量、乐音伴奏的基频及其各次谐

波分量、打击乐器某些分量等．多音高表示也称为音高
估计，它是通过构建显著函数来量度各可能音高的显

著性，然后按显著性从大到小排序，选出前Ｎ个最显著
的可能音高值进行多音高跟踪处理．泛音谐波性与能
量显著性是多音高表示的主要理论依据．多音高表示
方法可分为基于谱峰频率的方法和基于谱峰能量的

方法．
（１）基于谱峰频率的多音高表示方法
鉴于各次泛音分量的谐波性，Ｇｏｔｏ［３５］提出了主基

频估计（ＰｒｅｄｏｍｉｎａｎｔＦ０Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ，ＰｒｅＦＥｓｔ）方法，该方
法用若干个具有谐波结构的音调模型加权混合来表示

观测概率密度函数，用最大后验概率密度方法估计音

高，并用期望最大化方法估计音调模型参数，但在音符

起点处会出现明显短时误差．Ｆｕｊｉｈａｒａ等［１８］在此基础

上，用线性预测梅尔倒谱系数等特征来区分歌唱音与

乐器音，进而实现声乐主旋律提取．
与Ｇｏｔｏ用高斯混合模型构建音调模型不同，Ｒａｏ

和Ｒａｏ将双向失配方法用于提取声乐主旋律［２２］，由于

歌唱音谐波幅度衰减速度低于乐器音，故双向失配方

法能明显提高歌唱音音高显著性．
文献［３９］假设每对谱峰都是连续（奇次）谐波分量

组合，由每对谱峰求出两个或四个音高候选，提出了基

于谱峰对的多音高估计方法．该方法在低次谐波分量
受到伴奏音及其他乐音分量干扰时具有良好的鲁棒

性，但其错误候选音高滤除方法较复杂．
文献［５３］构建了基于谐波频率与十二平均律音符

偏差的音高显著性度量函数，由于短时傅里叶变换存

在频谱泄露，故该方法音高虚警率较高．
（２）基于谱峰能量的多音高表示方法
考虑到乐音包括基音与泛音分量，其含有的噪音

具有宽频谱特性，故谐波加权和在各音符基频位置会

出现较大峰值，据此，Ｋｌａｐｕｒｉ将各次谐波分量幅度加权
求和作为基频显著性量度以检测基频，提出了谐波幅

度求和方法［６０，６１］．之后，该方法也应用于其他基于显著
性的主旋律提取方法中［３１，４０］．考虑到对数频率域各次
谐波分量相对基频具有固定的偏移量，Ｈｅｒｍｅｓ提出了
基于子谐波求和的语音信号音高确定方法［６２］，后来，这

一方法也用于音乐信号音高估计［３６，５２，６３］．这两种方法都
选择具有最大加权求和能量的频率作为候选旋律音

高，符合旋律的显著性约束．
３．１．３　多音高跟踪

多音高跟踪方法，都用音高显著值结合平滑约束

来识别主旋律线轨迹．多音高跟踪方法主要分为三类：
⑴结合动态音高显著函数值和平滑约束条件，寻找音
高空间的最优演变路径，例如 Ｖｉｔｅｒｂｉ方法［１８，２０］和动态

规划方法［１９，２２］均属于此类；⑵跟踪正弦模型中的主要
正弦分量，生成随时间变化的音高轨迹轮廓，并将具有

最大累计显著能量的轨迹线作为最终的主旋律线，例

如多代理（Ｍｕｌｔｉａｇｅｎｔ）跟踪方法［３５］和多音高轨迹跟踪

方法［３８］；⑶谐波聚类跟踪方法［４１］．
值得一提的是，在多音高跟踪阶段，利用嗓音的颤

音、抖音以及人类的音域范围等信息来增强或辅助辨

识主旋律，可提高声乐主旋律提取的准确性．Ｒａｏ和
Ｒａｏ［２２］根据嗓音的非平稳性检测嗓音分量，提高歌唱音
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音高跟踪优先级，用动态规划方法跟踪声乐主旋律．这
样，即使有强伴奏音存在，也能取得较好的主旋律提取

效果．Ａｒｏｒａ和Ｂｅｈｅｒａ［４１］将音高轮廓的方差作为歌唱音
的判断准则，用于音频源识别．Ｃｈｉｅｎ等［６４］建立了不同

性别、风格、嗓音类型及元音的音色库，基于音色拟合

（即观测音高轮廓与人声音色库内实例音色相似程度

的量度）和响度两个参数来构建音高的似然函数．
３．１．４　基于显著性的典型主旋律提取方法及小结

上面综述了基于显著性的主旋律提取方法各主要

功能模块的研究进展，应用这些技术，已经构建出多种

主旋律提取方法．Ｓａｌａｍｏｎ用旋律音高均值分布和标准
差分布、轮廓平均显著性分布和标准差分布、轮廓显著

性标准差分布、轮廓整体显著性分布、轮廓长度分布等

特征［３１］，从候选轮廓中逐渐删除最不可能轮廓，最终筛

选出主旋律．
Ｒａｏ和Ｒａｏ提出同时跟踪两条具有较大能量的旋

律线，借助颤音和抖音等特征辅助识别歌唱音音高［２２］，

该方法即使在歌唱音能量与器乐伴奏相近时，也能准

确提取出声乐主旋律．
Ｄｒｅｓｓｌｅｒ用频谱图中的频率乘以幅度构建加权谱

图，使幅度谱每八度提升６ｄＢ，补偿音乐信号自身频谱

幅度的自然衰落［３９］．由于加权谱图抵消了共振峰对歌
唱音中频段谐波分量的增强效果，因此对声乐主旋律

提取效果要差于器乐主旋律．
Ｃｈｉｅｎ等构建大规模含歌唱音的主旋律数据库，提

出了基于共振峰信息的声学语音模型，并用该模型提
取音乐音频中的歌唱音［５４］，在声乐主旋律提取方面取

得了较好的效果．
基于显著性的主旋律提取，以信号处理技术为理

论基础，结合主旋律的能量显著性和时间连续性等约

束，构建显著性函数来估计帧级音高，并通过音高跟踪

策略输出旋律线．该类方法具有思路清晰、理论明确、
显著函数构建灵活等优点，是目前主旋律提取的最主

要方法，并取得了良好的提取效果．
３．２　基于源分离的主旋律提取方法

基于源分离的主旋律提取方法框图如图３所示．
该类方法先从音乐信号中分离出占主导地位的音频分

量，然后跟踪主音频分量的音高．与基于显著性的主旋
律提取方法不同，此处音高跟踪可看成是单声部音乐

的音高跟踪问题．基于源分离的主旋律提取可分为基
于谱分解和基于谐波聚类的方法．

３．２．１　基于信号谱分解的源分离方法
基于信号谱分解的源分离方法主要包括：基于谐

波音／敲击音声源分离模型的方法、基于子带互相关法
和基于非负矩阵分解的方法．Ｔａｃｈｉｂａｎａ等［４２］根据谐波

音和敲击音在时间和频率域的“各向异性”，用谐波音／
敲击音声源分离（ＨＰＳＳ）模型，通过优化方法求解谐波
音分离问题，并跟踪最可能的旋律线．由于乐音伴奏或
和弦会严重影响整体音高估计性能，且固定的音高范

围不能自适应体现各曲目的音高动态变化，为此，Ｈｓｕ
等引入趋势估计方法［６５］，用谐波音／敲击音声源分离模
型［４２］增强歌唱音，有效地抑制了同时存在的其它伴奏

音，且音高范围根据输入音频估计得到，明显提高了旋

律跟踪准确率．趋势估计方法在无旋律段进行音高跟
踪时会出现紊乱，导致在歌唱音的起始段与结束段很

难准确跟踪歌唱音．为此，Ｙｅｈ等提出了融合前向趋势
估计、后向趋势估计和 ＨＭＭ模型的音高轮廓估计方
法［２１］，并在ＭＩＲＥＸ２０１０年主旋律提取评测中获得最高
的原始音高准确率．龚君才和刘刚［６６］也将 ＨＰＳＳ模型
和隐马尔科夫模型相结合来进行基频提取．

Ｌｉ和Ｗａｎｇ［６７］根据听觉外周模型，将频谱分为多个

子带，然后计算子带互相关谱，设计通道峰选择算法检
测歌唱音音高，借助 ＨＭＭ跟踪歌唱音音高，该方法用
乡村乐、流行乐和摇滚乐三种风格数据库进行了测试，

其性能优于Ｋｌａｐｕｒｉ提出的多基频估计方法［６１］．
Ｄｕｒｒｉｅｕ等［２７］用非负矩阵分解方法来分离旋律和

伴奏，并用Ｖｉｔｅｒｂｉ平滑方法进行主旋律音高跟踪．该方
法对不同数据库具有良好的鲁棒性，但对中低频旋律

音高其提取准确率较低，容易产生高八度错误．针对该
问题，Ｗａｎｇ和Ｏｕ［６８］提出了ＨＭＭ与非负矩阵分解相结
合的主旋律提取方法，借助 Ｈｓｕ提出的感兴趣半音能
量特征［６３］辅助选择音高，从而抑制了八度错误，提高了

运算速度．
３．２．２　基于谐波聚类的源分离方法

通常，主旋律提取要同时考虑每个乐音的谐波结

构性和连续时间帧的动态演进性，以及低次谐波分量

受低音伴奏干扰可能导致失真或被掩盖，为此，Ａｒｏｒａ
和Ｂｅｈｅｒａ提出了两级谐波聚类在线主旋律提取方
法［４１］．该方法基于卡尔曼滤波框架，同时跟踪多个声
源，对每个声源仅跟踪高次谐波能量，尤其适于低次谐

波分量被污染的情形．
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宋岳阳根据人类发元音时声带和声道特征连续变

化的特点以及相邻语音帧谐波能量互相关值较大的假

设，提出了基于语音谐波能量互相关的基音频率跟踪

方法［６９］，实现了基于单源欠定音频分离的主旋律提取．
基于源分离的主旋律提取方法，将音乐信号映射

到时域之外的表示空间，通过映射空间中主旋律和伴

奏表现出的差异将两者分离，从而抑制伴奏音并增强

主旋律分量．对于声乐旋律提取情形，基于源分离的方
法可利用人声与乐器伴奏音的音域、速度、力度、声音

抖动等特性分离出歌唱音，但对器乐旋律和强乐音伴

奏情况，则很难将主乐器分量与其他伴奏分开，故基于

源分离的方法主要适用于声乐旋律提取．
３．３　基于机器学习的主旋律提取方法

基于机器学习的主旋律提取方法是将主旋律提取

看作模式分类问题，借助频域或其他表示域的旋律统

计特征，用分类器分离出旋律音高，并通过动态规划类

方法进行优化，提取出旋律线．Ｐｏｌｉｎｅｒ和Ｅｌｌｉｓ［７０］提出了
基于分类器的旋律抄录方法，该方法以 ＳＴＦＴ幅度谱或
对数幅度谱的傅里叶逆变换、ＭＦＣＣ倒谱等为特征，以
支持向量机为分类器，将旋律映射到 ＭＩＤＩ音符，然后
将ＭＩＤＩ音符的频率作为旋律音高．该方法不需要先验
知识，但对歌剧类的音频文件，其主旋律提取准确率较

低．之后，他们继续进行改进［４３］，用 ＨＭＭ模型平滑整
体旋律，然后输出音高序列，该方法不需要谐波结构和

周期结构假设，整体准确率提升了约５％．Ｒｙｙｎｎｅｎ和
Ｋｌａｐｕｒｉ根据声学和音乐学模型，判断歌唱音音符存在
与否，实现了基于 ＨＭＭ的声乐主旋律抄录系统［７１］．Ｊｏ
等［４５］用状态空间分析法构建序贯贝叶斯模型，以表示

旋律音高、谐波幅度和复调音频的概率关系，用音乐统

计特征计算旋律音高的转移概率，用序贯蒙特卡洛方

法估计ＲａｏＢｌａｃｋｗｅｌｌｉｚｅｄ粒子滤波器参数，实现了主旋
律提取．Ｓｏｎｇ和Ｌｉ［４４］在贝叶斯框架下建立音高演化模
型和声学模型，利用音高频率差、谐波能量向量互相关

系数、音高周期性、谐波形状等信息计算每个音高的概

率，根据 ＭＦＣＣ位移差分倒谱、谱对比度特征、谐波特
征等来训练嗓音和非嗓音模型，最后用 Ｖｉｔｅｒｂｉ方法搜
索最佳音高序列．

近年来，深度神经网络在语音处理领域得到广泛

应用．由于深度神经网络能够建立主旋律与伴奏音之
间的深层联系，因此可得到更精准的模型．Ｆａｎ等用深
度神经网络从混合信号谱中分离出歌唱音的频谱，并

用动 态 规 划 实 现 音 高 跟 踪［７２］，该 方 法 参 加 了

ＭＩＲＥＸ２０１５主旋律提取评测，取得了令人满意的效果，
详见４．２节表４中的“ＦＹＪ１”．

基于机器学习的主旋律提取方法，符合认知学习

规律，可借助成熟的机器学习理论框架，但音乐信号种

类繁多，风格各异，获得针对某乐曲的足够且准确的先

验信息非常困难；音乐音频演奏的音高是连续变量，而

用机器学习的方法会将连续变化的音高量化成音符，

从而引入量化误差；此外，人类对于音乐的听觉认知

（如音色等）日前还无法用某些具体特征准确表达，这

些因素都限制了机器学习类主旋律提取方法的性能．

４　音乐主旋律提取方法的性能评价与最新
成果

４．１　主旋律提取方法的性能评价
主旋律提取方法需完成两个任务：（１）准确估计旋

律的音高．当估计值与参考值之差在半个半音范围之
内时，则认为本帧估计的旋律音高正确；若超过该范

围，则认为本帧旋律提取错误；（２）旋律活动检测，即判
别旋律存在与否，当有旋律帧时，输出主旋律音高值；

无旋律帧时，输出音高值为０．
主旋律提取方法的性能需通过技术指标进行评

价，常用的评价指标［７３］如表３所示．
表３　主旋律提取性能评价指标

评价指标 定义

召回率（ＶＲ） ＶＲ＝＃ＴＰ／＃ＧＶ

误检率（ＶＦＡ） ＶＦＡ＝＃ＦＰ／＃ＧＵ

原始音高准确率（ＲＰＡ） ＲＰＡ＝（＃ＴＰＣ＋＃ＦＮＣ）／＃ＧＶ

原始音度准确率（ＲＣＡ） ＲＣＡ＝（＃ＴＰＣｃｈ＋＃ＦＮＣｃｈ）／＃ＧＶ

整体准确率（ＯＡ） ＯＡ＝（＃ＴＰＣ＋＃ＴＮ）／＃ＴＯ

　　上述评价指标中部分参数的关系如图４所示，其
中ＧＵ代表参考结果中无旋律帧，ＧＶ参考结果中有旋
律帧，ＤＵ检测结果中无旋律帧，ＤＶ检测结果中有旋律
帧，ＴＦ无旋律帧被正确检测，ＦＮ有旋律帧被错误检测，
ＴＰ有旋律帧被正确检测，ＦＰ无旋律帧被错误检测．

４．２　主旋律提取的最新成果
为了推动主旋律提取技术的研究发展，自２００５年

起，国际音乐信息检索系统评估实验室组织的音乐信

息检索评价交流评测 （ＭｕｓｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌＥｖａｌ
ｕａｔｉｏｎｅＸｃｈａｎｇｅ，ＭＩＲＥＸ［７３］）设置了主旋律提取项目，且
评测结果在ＭＩＲＥＸ网站公布．该领域最著名的国际会
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议 ＩＳＭＩＲ（ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｓｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ）每年都会发表有关主旋律提取的最新研究进
展和成果．

主 旋 律 提 取 测 试 数 据 库 包 括 ＡＤＣ２００４、
ＭＩＲＥＸ０５、ＭＩＲＥＸ０９、ＩＮＤＩＡＮ０８等［７３］．表 ４列出了最
近两年 ＭＩＲＥＸ的主旋律提取项目在 ＡＤＣ２００４、
ＭＩＲＥＸ０５、ＭＩＲＥＸ０９、ＩＮＤＩＡＮ０８等数据库上取得较好
效果的几种算法性能评价平均值，其中每个方法用各

作者姓氏的首字母标识，数字代表提交评测的最终版

本号，如“ＣＷＪ３”表示“ＹｕＲｅｎＣｈｉｅｎ，ＨｓｉｎＭｉｎＷａｎｇ，
ＳｈｙｈＫａｎｇＪｅｎｇ”三位作者提交的第３版代码提取主旋
律的结果．

ＫＤ３方法［５１］是典型的基于显著性的主旋律提取方

法，它将声码器和 Ｃｈａｒｐｅｎｔｉｅｒ方法的谱峰瞬时频率均
值作为谱峰频率估计值，从而提高了谱峰频率估计的

精度，其平均原始音高准确率（ＲＰＡ）最高．在主旋律能
量占主导地位时，其性能明显优于其他方法，但对主旋

律分量没有明显能量优势的数据集（如 ＭＩＲＥＸ０９
（－５ｄＢ））［７３］，其准确率明显降低．

ＣＷＪ３方法［６４，７４］是一种基于声学语音学表示的主
旋律提取方法，它利用人声似然音高模型估计人声旋

律音高，用 ４０ｐｈｏｎ等响度曲线计算人耳感知音高响
度，并将其作为旋律活动检测的依据．该方法利用了人
类嗓音统计特性和人耳音高感知特性，因此在旋律音

强较低情况下，也能得到比其他方法稍高的准确率（如

ＭＩＲＥＸ０９（－５ｄＢ））［７３］．
ＳＬ１方法［４４］利用旋律谐波能量向量的互相关性、

旋律时域周期性、音高变化分布、人耳听觉特性等，结

合ＭＦＣＣＳＤＣ、ＳＣＦ和ＨＦ特征，实现基于贝叶斯框架的
主旋律提取．虽然ＣＷＪ３和ＳＬ１方法均考虑了歌唱音特
点和人耳听觉特性，但两种方法基本思路有一定差异，

ＳＬ１方法是从音频中提取出具体特征作为音高估计和
旋律活动检测的依据，而ＣＷＪ３方法则直接将音频数据
作为处理对象，没有信息损失，故在评测数据库上性能

优于ＳＬ１方法．
ＩＹＩ１方法［５２］利用旋律显著性和时间连续性约束信

息，用鲁棒主成分分析（ＲＰＣＡ）和二进制时频掩蔽方
法从音乐信号频谱图中分离出歌唱音频谱［７５］，然后用

子谐波求和法构建显著函数，并用 Ｖｉｔｅｒｂｉ方法估计音
高轨迹．该方法未考虑人耳听觉特性和强伴奏音的干
扰，其整体准确率比ＫＤ３和 ＣＷＪ３等方法稍低．在此基
础上，该课题组在 ＭＩＲＥＸ２０１５提交了 ＩＩＹ２方法，利用
估计的歌唱音音高轨迹辅助分离歌唱音，双向利用旋

律提取和歌唱音分离互依赖信息，使得性能提升

约７％［７６］．
ＢＧ１方法利用 Ｄｕｒｒｉｅｕ的非负矩阵分解技术［２７］来

分离旋律和伴奏，并用 Ｓａｌａｍｏｎ的音高轮廓特征法［３１］，

从各候选音高序列中筛选出最终的旋律．该方法在近
两年的评测中总体效果并不突出，但在 ＯＲＣＨＳＥＴ１５数
据集上取得了最好的效果，可见该方法比较适合复调

性较高的音乐，如交响乐［７７］．
表４　最近两年ＭＩＲＥＸ旋律提取评测典型方法的评价结果

方法 ＯＡ ＲＰＡ ＲＣＡ ＶＲ ＶＦＡ

ＳＬ１ ０．５７ ０．５２ ０．５５ ０．７３ ０．２３

ＤＤ１ ０．７１ ０．７２ ０．７５ ０．８６ ０．３０

ＫＤ３ ０．７３ ０．８１ ０．８３ ０．９１ ０．４１

ＩＹＩ１ ０．６０ ０．６９ ０．７３ ０．８５ ０．３９

ＣＷＪ３ ０．６８ ０．７３ ０．７５ ０．７４ ０．２０

ＩＩＹ２ ０．６７ ０．７６ ０．７８ ０．９４ ０．５３

ＦＹＪ１ ０．６８ ０．７５ ０．７８ ０．７１ ０．１２

ＢＧ１ ０．６１ ０．６９ ０．７５ ０．８５ ０．５３

　　西方音乐包括流行、爵士、乡村、歌剧、交响乐、摇
滚、节奏布鲁斯等类型；中国音乐包括民族、古典、流

行、摇滚等．目前的主旋律提取方法大多都是通用的，
可用于所有音乐类型，但对不同的音乐类型，其性能有

所差异．有少量已有研究是针对印度古典音乐、交响
乐、西方歌剧等特定音乐类型的音乐．我们对近两年
ＭＩＲＥＸ主旋律提取评测典型方法在中西方音乐数据库
上的效果进行了统计，结果表明，ＫＤ３和ＢＧ１两种方法
在西方音乐数据库上的效果明显优于在中国音乐数据

库上（ＭＩＲＥＸ０９）的效果，而 ＣＷＪ３和 ＦＹＪ１方法在中国
音乐上的测试效果明显优于在西方音乐数据库上的测

试效果．由此可见，中西方音乐类型对主旋律提取结果
有一定影响，有待进一步深入研究．

５　挑战与展望
　　主旋律提取是音乐信息处理领域的一项重要研究
课题．由于复调音乐的频谱结构复杂，准确提取主旋律
具有一定的难度．尽管主旋律提取技术已经取得了一
定进展，但仍面临很多挑战．

（１）音乐的基本要素包括旋律、节奏、音色、和声、
速度等，这些要素间有一定的关联性．目前，大多数方
法在提取旋律时没有考虑旋律之外的其他要素，虽然

有些研究考虑了音色等要素，但仍未找到充分描述音

色的确切特征表示．实际上，人类听觉系统在跟踪旋律
时充分利用了音色等信息．因此，应从信号处理角度挖
掘音乐信号的深层次特征，寻找音乐各要素与旋律的

联系，探索相应的主旋律提取方法，则会明显提高旋律

提取的准确率．
（２）目前的主旋律提取方法对二声部、三声部等

音乐可以取得较好的主旋律提取效果，但处理复杂的
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多声部音乐（如交响乐）时还很困难，因此对复杂的多

声部音乐信号进行主旋律提取，还有待进一步研究．
（３）近年来，主旋律提取方法研究主要围绕文中

阐述的典型方法展开，很多衍生方法都是在此基础上

做些改进，性能没有明显提高．深度神经网络在语音处
理领域已经取得巨大成就，近期刚引入到主旋律提取

中，并取得较好效果．因此，探索深度学习等新理论与
新方法进行主旋律提取，这是未来发展的重要研究方

向之一．
（４）旋律活动检测是制约旋律提取准确率的一个

重要因素．因此，自动学习每段音乐旋律的高级语义特
征，并将其用于旋律活动检测，这会提高主旋律提取方

法的准确率．
（５）近年提出利用ＨＭＭ与非负矩阵分解相结合、

感兴趣半音能量等方法来减小主旋律提取八度错误，

但目前已有主旋律提取算法的原始音度准确率与原始

音高准确率间还有约３％的差异．因此探索八度错误的
去除方案仍是主旋律提取的重要课题之一．

（６）目前的各种方法都是在指定的音乐数据库上
进行实验，而数据库中的音乐风格种类和各风格的音

乐条目数量有限，且强打击乐器干扰的音频片段较少，

不能全面体现各不同风格乐曲的本质．因此，丰富测试
数据库是提高方法性能评价客观性的重要条件，也是

主旋律提取领域要完成的一项重要任务．

６　结束语
　　主旋律提取是音乐信号处理领域的一项重要研究
课题，在音乐检索、音乐推荐、翻唱识别等领域具有广

阔应用前景，研究多声部音乐主旋律提取具有重要意

义．本文综述了复调音乐主旋律提取的研究进展，阐述
了基于显著性的主旋律提取方法、基于源分离的主旋

律提取方法及基于机器学习的主旋律提取方法，简要

介绍了常用的主旋律提取测试数据库及评价指标，展

示了ＭＩＲＥＸ主旋律提取评测最新结果，并对性能较好
的方法进行了说明．最后，介绍了复调音乐主旋律提取
现有研究成果及其局限性，指出了主旋律提取研究所

面临的主要挑战和未来发展方向．
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ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
２０１０，１８（８）：２１４５－２１５４．

［２３］ＳｕｔｔｏｎＣ，ＶｉｎｃｅｎｔＥ，ＰｌｕｍｂｌｅｙＭＤ，ｅｔａｌ．Ｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆ
ｖｏｃａｌｍｅｌｏｄｉｅｓｕｓｉｎｇｖｏｉｃｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓａｎｄａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｆｕｓｉｏｎ［Ｊ］．ＭｕｓｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎｅＸ
ｃｈａｎｇｅ，２００６，７（１）：１－４．

［２４］ＶｉｄｗａｎｓＡ，ＧａｎｇｕｌｉＫＫ，ＲａｏＰ．ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＩｎｄｉａｎ
ｃｌａｓｓｉｃａｌｖｏｃａｌｓｔｙｌｅｓｆｒｏｍ ｍｅｌｏｄｉｃｃｏｎｔｏｕｒｓ［Ａ］．２ｎｄ
ＣｏｍｐＭｕｓｉｃＷｏｒｋｓｈｏｐ［Ｃ］．Ｉｓｔａｎｂｕｌ：ＭｕｓｉｃＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ＧｒｏｕｐｏｆｔｈｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔａｔＰｏｍｐｅｕＦａｂｒａｉｎＢａｒｃｅｌｏｎａ，
２０１２．１３９－１４６．

［２５］ＳｈａｏＸ，ＸｕＣ，ＫａｎｋａｎｈａｌｌｉＭＳ．Ｐｒｅｄｏｍｉｎａｎｔｖｏｃａｌｐｉｔｃｈ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎｐｏｌｙｐｈｏｎｉｃｍｕｓｉｃ［Ａ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＭｕｌｔｉｍｅｄｉａａｎｄＥｘｐｏ［Ｃ］．Ｏｎｔａｒｉｏ：ＩＥＥＥ
ＣｉｒｃｕｉｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓＳｏｃｉｅｔｙ，２００６．８９７－９００．

［２６］ＹａｏＧ，ＺｈｅｎｇＹ，ＸｉａｏＬ，ｅｔａｌ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｖｏｃａｌｍｅｌｏｄｙｅｘ
ｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｐｏｌｙｐｈｏｎｉｃｍｕｓｉｃｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．Ｅｌｅｋｔｒｏｎｉｋａｉｒ
Ｅｌｅｋｔｒｏｔｅｃｈｎｉｋａ，２０１３，１９（６）：１０３－１０８．

［２７］ＤｕｒｒｉｅｕＪＬ，ＲｉｃｈａｒｄＧ，ＤａｖｉｄＢ，ｅｔａｌ．Ｓｏｕｒｃｅ／ｆｉｌｔｅｒｍｏｄ
ｅｌｆｏｒｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｍａｉｎｍｅｌｏｄｙｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍ ｐｏｌｙ
ｐｈｏｎｉｃａｕｄｉｏｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｄｉｏ，
Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１０，１８（３）：５６４
－５７５．

［２８］ＧóｍｅｚＥ，ＫｌａｐｕｒｉＡ，ＭｅｕｄｉｃＢ．Ｍｅｌｏｄｙｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｎｄ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｉｎｔｈｅｃｏｎｔｅｘｔｏｆｍｕｓｉｃｃｏｎｔｅｎｔｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｊ］．
ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｗＭｕｓｉｃＲｅｓｅａｒｃｈ，２００３，３２（１）：２３－４０．

［２９］ＪｏｏＳ，ＰａｒｋＳ，ＪｏＳ，ｅｔａｌ．Ｍｅｌｏｄｙｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｈａｒ
ｍｏｎｉｃｃｏｄｅｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅ［Ａ］．１２ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＳｏｃｉｅｔｙｆｏｒ
ＭｕｓｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＩＳＭＩＲ）［Ｃ］．
Ｆｌｏｒｉｄａ：ＭｕｓｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌＳｏｃｉｅｔｙ，２０１１．２２７
－２３２．

［３０］ＭａｒｏｌｔＭ．Ａｕｄｉｏｍｅｌｏｄｙｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｔｉｍｂｒａｌｓｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙｏｆｍｅｌｏｄｉｃｆｒａｇｍｅｎｔｓ［Ａ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒａｓａＴｏｏｌ［Ｃ］．Ｂｅｌｇｒａｄｅ：ＩＥＥＥＶａｎｃｏｕｖｅｒ
Ｓｅｃｔｉｏｎ，２００５．１２８８－１２９１．

［３１］ＳａｌａｍｏｎＪ，ＧóｍｅｚＥ．Ｍｅｌｏｄｙｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｐｏｌｙｐｈｏｎｉｃ
ｍｕｓｉｃｓｉｇｎａｌｓｕｓｉｎｇｐｉｔｃｈｃｏｎｔｏｕｒｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ［Ｊ］．
ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ，２０１２，２０（６）：１７５９－１７７０．

［３２］ＴｈｏｒｎｂｕｒｇＨ，ＬｅｉｓｔｉｋｏｗＲＪ，ＢｅｒｇｅｒＪ．Ｍｅｌｏｄｙｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ａｎｄｍｕｓｉｃａｌｏｎｓｅｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｖｉａｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｍｏｄｅｌｓｏｆ
ｆｒａｍｅｗｉｓｅＳＴＦＴｐｅａｋｄａｔａ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎ
Ａｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００７，１５（４）：
１２５７－１２７２．

［３３］ＨａｎＪ，ＣｈｅｎＣＷ．Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｍｅｌｏｄｙｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｕｓｉｎｇ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｌａｔｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ａ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒ
ｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏ
ｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｐｒａｇｕｅ：ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｏｃｉｅｔｙ，
２０１１．３３－３６．

［３４］ＧｏｔｏＭ．ＡｒｏｂｕｓｔｐｒｅｄｏｍｉｎａｎｔＦ０ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｒｅａｌｔｉｍｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｏｆｍｅｌｏｄｙａｎｄｂａｓｓｌｉｎｅｓｉｎＣＤｒｅｃｏｒｄ
ｉｎｇｓ［Ａ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，
Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｃ］．Ｉｓｔａｎｂｕｌ：ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌ
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ＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｏｃｉｅｔｙ，２０００．７５７－７６０．
［３５］ＧｏｔｏＭ．Ａｒｅａｌｔｉｍｅｍｕｓｉｃｓｃｅｎｅｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ：Ｐｒｅ

ｄｏｍｉｎａｎｔＦ０ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｆｏｒｄｅｔｅｃｔｉｎｇｍｅｌｏｄｙａｎｄｂａｓｓ
ｌｉｎｅｓｉｎｒｅａｌｗｏｒｌｄａｕｄｉｏｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］．ＳｐｅｅｃｈＣｏｍｍｕｎｉｃａ
ｔｉｏｎ，２００４，４３（４）：３１１－３２９．

［３６］ＣａｎｃｅｌａＰ．Ｔｒａｃｋｉｎｇｍｅｌｏｄｙｉｎｐｏｌｙｐｈｏｎｉｃａｕｄｉｏ［Ａ］．９ｔｈ
Ｍｕｓｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｒｅｔｒｉｅｖａｌ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｅＸｃｈａｎｇｅ
（ＭＩＲＥＸ２００８）［Ｃ］．Ｉｌｌｉｎｏｉｓ：ＴｈｅＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＭｕｓｉｃＩｎ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌＳｙｓｔｅｍｓＥｖａｌｕａｔｉｏｎＬａｂｏｒａｔｏｒｙ，２００８．
９（１）：１－３．

［３７］ＪｏｏＳ，ＪｏＳ，ＹｏｏＣＤ．Ｍｅｌｏｄｙｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｐｏｌｙｐｈｏｎｉｃ
ａｕｄｉｏｓｉｇｎａｌ［Ａ］．１１ｔｈＭｕｓｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌＥｖａｌ
ｕａｔｉｏｎｅＸｃｈａｎｇｅ（ＭＩＲＥＸ）［Ｃ］．Ｉｌｌｉｎｏｉｓ：ＴｈｅＩｎｔｅｒｎａ
ｔｉｏｎａｌＭｕｓｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅｔｒｉｅｖａｌＳｙｓｔｅｍｓＥｖａｌｕａｔｉｏｎ
Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ，２０１０．１１（１）：１－４．

［３８］ＰａｉｖａＲＰ，ＭｅｎｄｅｓＴ，ＣａｒｄｏｓｏＡ．Ｍｅｌｏｄｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｉｎ
ｐｏｌｙｐｈｏｎｉｃｍｕｓｉｃａｌｓｉｇｎａｌｓ：Ｅｘｐｌｏｉｔｉｎｇｐｅｒｃｅｐｔｕａｌｒｕｌｅｓ，
ｎｏｔｅｓａｌｉｅｎｃｅ，ａｎｄｍｅｌｏｄｉｃｓｍｏｏｔｈｎｅｓｓ［Ｊ］．Ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ＭｕｓｉｃＪｏｕｒｎａｌ，２００６，３０（４）：８０－９８．

［３９］ＤｒｅｓｓｌｅｒＫ．Ｐｉｔｃｈｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｂｙｔｈｅｐａｉｒｗｉｓｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆ
ｓｐｅｃｔｒａｌｐｅａｋｓ［Ａ］．ＡＥＳ４２ｎｄＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
［Ｃ］．Ｉｌｍｅｎａｕ：ＡｕｓｔｒａｌａｓｉａｎＥｖａｌｕａｔｉｏｎＳｏｃｉｅｔｙ，２０１１．１
－１０．

［４０］ＲｙｙｎｎｅｎＭ Ｐ，ＫｌａｐｕｒｉＡＰ．Ａｕｔｏｍａｔｉｃｔｒａｎｓｃｒｉｐｔｉｏｎｏｆ
ｍｅｌｏｄｙ，ｂａｓｓｌｉｎｅ，ａｎｄｃｈｏｒｄｓｉｎｐｏｌｙｐｈｏｎｉｃｍｕｓｉｃ［Ｊ］．
ＣｏｍｐｕｔｅｒＭｕｓｉｃＪｏｕｒｎａｌ，２００８，３２（３）：７２－８６．

［４１］ＡｒｏｒａＶ，ＢｅｈｅｒａＬ．Ｏｎｌｉｎｅｍｅｌｏｄｙｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｒｏｍｐｏｌｙ
ｐｈｏｎｉｃａｕｄｉｏｕｓｉｎｇｈａｒｍｏｎｉｃｃｌｕｓｔｅｒｔｒａｃｋｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
ＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＡｕｄｉｏ，Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＬａｎｇｕａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
２０１３，２１（３）：５２０－５３０．

［４２］ＴａｃｈｉｂａｎａＨ，ＯｎｏＴ，ＯｎｏＮ，ｅｔａｌ．Ｍｅｌｏｄｙｌｉｎｅｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｉｎｈｏｍｏｐｈｏｎｉｃｍｕｓｉｃａｕｄｉｏｓｉｇｎａｌｓｂａｓｅｄｏｎｔｅｍｐｏｒａｌ
ｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙｏｆｍｅｌｏｄｉｃｓｏｕｒｃｅ［Ａ］．ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
［Ｃ］．Ｄａｌｌａｓ：ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＳｏｃｉｅｔｙ，２０１０．４２５－
４２８．

［４３］ＥｌｌｉｓＤＰ，ＰｏｌｉｎｅｒＧＥ．Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｂａｓｅｄｍｅｌｏｄｙｔｒａｎ
ｓｃｒｉｐｔｉｏｎ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，２００６，６５（２－３）：４３９
－４５６．

［４４］ＳｏｎｇＬ，ＬｉＭ．Ｂａｙｅｓｉａｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｂａｓｅｄｖｏｃａｌｍｅｌｏｄｙ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｏｒＭＩＲＥＸ２０１４［Ａ］．ＭｕｓｉｃＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎＲｅ
ｔｒｉｅｖａｌＥｖａｌｕａｔｉｏｎｅＸｃｈａｎｇｅ（ＭＩＲＥＸ）［Ｃ］．Ｉｌｌｉｎｏｉｓ：Ｔｈｅ
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