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FCPE：一种快速上下文依赖的音高估计模型
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ABSTRACT
音高估计（PE）在单声道音频中对于 MIDI 转录和歌声转换
（SVC）至关重要，但现有方法在噪声条件下性能显著下降。本
文提出了 FCPE，一种快速基于上下文的音高估计模型，该模
型采用具有深度可分离卷积的 Lynx-Net架构，在保持低计算
成本和鲁棒的噪声容忍度的同时有效捕捉梅尔频谱图特征。实
验表明，我们的方法在 MIR-1K数据集上实现了 96.79%的原
始音高准确率（RPA），与最先进的方法相当。实时因子（RTF）
在单个 RTX 4090 GPU上的值为 0.0062，在效率方面显著优
于现有算法。代码可在 https://github.com/CNChTu/FCPE
获取。

Index Terms— 音高估计，快速推理，深度学习

1. 介绍

音高估计（PE）或基频（f0）估算是诸如MIDI转录和歌唱
声音转换（SVC）等任务中的关键部分。声乐音高估算是广泛
用于工业生产的一个案例。在近期深度学习模型出现之前，PE
领域主要由经典信号处理技术主导。这些方法可以分为三类。

• 时域方法：它们直接作用于信号波形以识别其周期结构。最
著名的一种是自相关函数（ACF）方法 [1]。
• 频域方法：这些方法将信号转换到频率域以分析其谐波结
构。基于倒谱的音高确定算法 [2]是一个经典示例，旨在分离声
门源激励和声道滤波器以揭示基频。
• 混合方法：为了实现更大的鲁棒性，这些方法结合了两个领
域的技术。例如，开创性的 YIN算法 [3]通过加入几个误差减
少步骤来增强自相关函数，而 YAAPT[4]则明确地将频谱谐波
信息与时域分析结合起来以提高跟踪精度。

上述方法代表了PE的传统范式，虽然取得了显著的成功，
但仍难以应对噪声环境、多声部来源等问题。

随着深度学习（包括软件和硬件）的发展，相关工作极大地
提高了PE任务的结果。开创性的模型如CREPE[5]、DeepF0[6]
和HARMOF0[7]利用了卷积神经网络（CNN）或循环神经网络
（RNN），为准确性和鲁棒性建立了新的标杆。最近，RMVPE[8]
的引入通过适应像 U-Net 这样的新模型达到了前所未有的性
能，标志着另一个重要的里程碑。然而，当前的深度学习方法
需要大量的计算并引入了延迟，限制了它们在实时应用中的使
用。特别是对于 RMVPE而言，其高计算需求是由于其复杂的
架构直接导致的结果。

为了解决这些问题，我们提出了快速上下文基音估计
（FCPE），这是一个在不牺牲准确性的情况下实现高效的新模
型。FCPE 采用 Lynx-Net 主干网络 [9]，该网络利用深度可分
离卷积从梅尔频谱图中高效地提取特征，并提供足够的上下文
覆盖以建模帧间的时序关系。在这篇论文中，我们展示了这种
架构选择与精心设计的训练策略相结合，共同使我们的模型达
到最先进的性能。

†These authors contributed equally to this work.
∗Corresponding Author.

2. FCPE

2.1. 总体架构

我们将模型输入定义为XT×F，其中X表示对数梅尔频谱
图，T 是梅尔帧的数量，而F 是对数间隔的频率 bin数量。我们
的任务可以表述为 F :XT×128→YT×360,Y 是预测的音高矩阵。
整体结构如图 1所示，可以分解为三个阶段：
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Fig. 1: FCPE的整体架构。

• 输入表示 : 如图 1所示，该过程从原始音频波形开始，首
先将其转换为对数梅尔频谱图。这种频谱表示随后通过初始嵌
入块。这个由浅层一维卷积层组成的模块将输入特征映射到一
个适合主骨干的高维向量序列。可选地，在输入下一阶段之前，
可以为此序列添加可学习的谐波嵌入以明确增强谐波特征。
• Lynx-Net 主干网络 : FCPE的核心是由轻量级 Lynx-Net
层（图 1中的CNN块）堆叠而成，旨在高效地建模时间上下文。
如图 1所示，每个块都使用了一种受 Conformer启发的 [10]结
构。其关键组件是一个深度可分离 Conv1D层，可以高效捕捉
局部模式。逐点卷积管理通道维度，并且残差连接有助于训练
更深的网络。
• 输出阶段 : 经过 Lynx-Net 层处理后，细化的特征序列通过
最终的线性层投影以生成音高概率矩阵 YT×360。该矩阵表示每
个时间帧内每一分 bin的概率。为了得到最终的 f0 ，我们不仅
仅选取具有最高概率的 bin。相反，我们在解码步骤中应用了
一个局部 argmax 函数 [5, 8]。此函数计算峰值概率 bin 周围
音高的加权平均值，从而提供比简单 argmax 操作更精确和稳
健的 f0 估计，生成最终预测的 f0。

2.2. 损失函数和解码策略

遵循之前的工作 [5, 8]，我们将音高估计表述为一个在
360个离散音高区间上的分类问题。每个区间对应一个相对于
fref = 10赫兹定义的具体音高值：

c(f) = 1200 · log2

f

fref
(1)

https://github.com/CNChTu/FCPE
https://arxiv.org/pdf/2509.15140v1
https://cenxiv.cn/cn-pdf/2509.15140v1


360个音高值表示为 c1, c2, . . . , c360，并选择覆盖从 C1到
B7的六个八度，这两个音分别对应 32.70 Hz和 1975.5 Hz，其
间隔为 20音分。这个对数音阶每半音有 100音分，从而实现了
精细的音高分辨率。

模型输出一个概率向量 ŷ 在这些区间上。我们使用 BCE
损失进行训练：

L(y, ŷ) = −
360∑
i=1

(yi log ŷi + (1− yi) log(1− ŷi)) , (2)

其中目标 y定义与 CREPE论文中完全相同。
在推理过程中，我们采用局部加权平均解码机制 [8] 来获

得最终的音高估计。如果置信度分数超过阈值，则以峰值概率
周围的加权平均值计算音高估计 ĉ（单位为分）。

ĉ =

m+4∑
i=m−4

(ŷici)

/ m+4∑
i=m−4

ŷi, m = arg max
i

ŷi (3)

f̂ =

{
fref × 2ĉ/1200 if maxi ŷi ≥ 0.05

0 otherwise
(4)

2.3. 训练详情
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Fig. 2: 训练策略的详情。

为了建立客观精确的地面真实数据并消除人工标注带来的
主观错误，我们使用可微数字信号处理（DDSP）[11]方法重新
综合了M4Singer[12]和VCTK[13]数据集，并将它们用于训练
所有模型变体。然后，我们采用几种数据增强策略。首先，我
们将随机键移应用到原始音频波形上以增加音高多样性。接下
来，为了提高模型的噪声鲁棒性，我们在信号上叠加了各种类
型的噪声（白噪声、彩色噪声、现实世界噪声）。最后，我们将
随机掩码应用于增强后的梅尔频谱图，如图 2所示，这涉及空
白或高斯掩码。这种方法迫使模型从周围的上下文信息中推断
音高，而不是依赖单帧的孤立特征。我们在实验中实证验证了
这些技术的有效性，结果显示在噪声条件下模型鲁棒性有了显
著提高。

3. 实验

为了比较 FCPE与其他模型，并量化训练策略对系统的影
响，我们进行了一系列实验。以下部分展示了对比研究和消融
研究的结果。

3.1. 比较研究

3.1.1. 准确率

为了展示我们模型的有效性和鲁棒性，我们对其与五种
领先的音高估计算法进行了比较研究：RMVPE、CREPE、
PESTO[14]、PM[15]和 Harvest[16]。性能评估在MIR-1K[17,
18]、Vocadito[19]和 TONAS[20]数据集上进行，这些数据集
包括各种具有挑战性的条件下的音频，如干净的音频和受到彩
色噪声及来自 CHiME数据集 [21]的真实世界环境噪声污染的
音频，在多个信噪比（SNRs）下进行了测试。此外，为了减少
手动标注的误差，我们还在评估中使用了另一个DDSP重新合
成的数据集。具体来说，它是从 THCHS30 [22] 数据集的测试
集中重新合成的，我们将这个数据集称为 THCHS30-Synth。
在这次比较中，所有基于深度学习的模型都使用它们公开可用
的预训练版本进行评估 [23]。需要注意的是，由于MIR-1K数
据集在 RMVPE、CREPE和 PESTO的训练中被使用过，因
此预计这些模型在这个特定数据集上的表现会更优。这四个数
据集包含各种声乐数据，涵盖了从歌唱到语音的广泛范围。
原始音高准确性（RPA）在表 1中给出。所有评估进行了

五次，平均值在表格中报告。如表所示，我们的模型在多个数据
集上表现出显著的性能，在存在严重噪声干扰的情况下，仍展
现了出色的鲁棒性。结果清楚地表明，FCPE的准确性与最先
进的稳健模型 RMVPE具有高度竞争力。这种一致、高水平的
表现验证了我们的方法，证明 FCPE为广泛的场景提供了卓越
的鲁棒性和准确性，使其成为音高估计的强大且高效的工具。
另一方面，我们的模型并没有像RMVPE或CREPE那样

拥有众多参数，但我们依然达到了与之相当甚至超越其性能的
水平，这充分展示了我们模型架构和训练策略的有效性。

3.1.2. 实时因子

除了准确性，计算效率是实时歌声转换等实际应用中的关
键因素。为了评估 FCPE 的推理速度，我们测量其实时因子
（RTF）。RTF是衡量音频处理模型效率的标准指标，定义为处
理音频流所需的时间除以音频本身的时长。一个 RTF远低于
1.0的模型被认为能够进行实时处理。RTF的计算方法如下：

RTF =
Tprocess

Taudio
(5)

其中 Tprocess 是模型推理音频片段音高所需的时间，该音频片
段的时长为 Taudio。
我们还计算了处理一秒音频所需的浮点运算次数（FLOPS），

较低的 FLOPS需求也意味着较低的推理成本。
结果，如表 2所示，明确地证明了 FCPE的计算效率。我

们的模型实现了 0.0062的RTF，这比RMVPE快大约 5.3x倍，
即使其参数远少于我们模型，也比 PESTO快 2.6x倍，并且比
广泛使用的 CREPE模型惊人地快 77x倍。
显著的速度优势直接归因于 FCPE的轻量级架构，该架构

大量依赖高效的深度可分离卷积。这不仅证实了 FCPE适用于
实时应用，如实时语音转换和音乐信息检索，还使其成为大规
模批处理以及在资源受限的边缘设备上部署的理想候选者。

3.2. 消融研究

为了研究每种训练策略对模型性能的单独贡献，我们进行
了一系列消融研究。我们的模型是通过结合三种关键的数据增
强技术进行训练的：噪声增强、频谱图掩码和随机密钥移位。
然后，我们在训练过程中系统地移除这些组件中的每一个，从
而创建模型的不同变体。
所有模型变体都在第 2.3节提到的同一重新合成数据集上

进行训练，并在MIR-1K数据集上进行评估。为了严格评估鲁
棒性，我们在一系列合成噪声条件下进行了评估，其中我们改
变了噪声颜色（由 β参数控制）和信噪比（SNR以 dB为单位）。



Table 1: 六种算法的性能比较。未列出参数数量的是传统的信号处理算法。

MIR-1K 数据集 THCHS30-合成数据集 Vocadito 数据集 TONAS 数据集

算法 RPA (%) 上升 RPA (%) 上升 RPA（%）↑ RPA (%) 上升

(Parameters) 清理 20 分贝 0 分贝 -20 分贝 清洁 20 分贝 0 分贝 -20 分贝 清洁 20 分贝 0 分贝 -20 分贝 清洁 20 分贝 0 分贝 -20 分贝

白噪声 (β= 0)

FCPE (10.64M) 96.79 97.06 97.09 29.75 97.56 96.48 81.44 12.17 95.80 95.82 93.43 21.60 96.03 95.86 64.56 4.69
RMVPE (90.42M) 97.77 97.57 97.39 43.63 96.37 95.79 84.12 3.98 95.83 95.81 95.47 28.80 95.64 95.66 81.49 1.82
CREPE (22.24M) 97.90 97.89 94.07 1.09 89.67 88.81 65.78 0.16 97.35 97.35 93.08 0.56 95.20 95.20 79.69 0.02
PESTO (0.13M) 98.47 98.38 95.48 17.78 89.72 86.47 60.59 7.01 95.50 95.24 89.18 13.20 91.30 89.31 64.59 4.10
PM 96.06 95.63 20.90 0.00 77.57 77.52 14.14 0.00 91.75 91.62 19.27 0.00 89.96 88.83 10.81 0.00
Harvest 95.11 95.03 62.02 0.17 87.93 87.06 40.70 0.05 94.17 93.88 72.19 0.17 93.98 93.00 11.27 0.01

粉红噪声 (β=1)

FCPE (10.64M) 96.79 97.12 95.97 18.04 97.56 96.30 76.42 8.40 95.80 95.88 92.28 15.65 96.03 95.81 61.74 4.85
RMVPE (90.42M) 97.77 97.59 96.61 13.66 96.37 95.34 77.46 2.83 95.83 95.84 94.82 9.15 95.64 95.72 77.29 2.41
CREPE (22.24M) 97.90 97.79 91.72 2.54 89.67 87.61 59.03 0.62 97.35 97.27 90.92 1.91 95.20 94.66 73.05 0.25
PESTO (0.13M) 98.47 98.39 92.62 10.24 89.72 86.34 61.97 6.68 95.50 95.16 88.09 9.90 91.30 90.05 67.42 3.47
PM 96.06 96.02 49.84 0.00 77.57 77.89 26.66 0.00 91.75 91.78 52.99 0.00 89.96 89.61 42.76 0.00
Harvest 95.11 94.98 51.06 0.06 87.93 85.89 27.81 0.04 94.17 93.68 62.04 0.10 93.98 92.52 9.25 0.01

真实世界噪声（CHiME）

FCPE (10.64M) 96.78 96.95 90.59 35.83 97.56 96.47 80.51 23.87 95.80 95.87 91.17 38.03 96.03 95.88 76.83 15.64
RMVPE (90.42M) 97.77 97.89 95.13 41.53 96.37 95.56 84.37 30.81 95.83 95.85 93.71 43.72 95.64 95.62 86.56 30.86
CREPE (22.24M) 97.90 97.70 91.43 30.20 89.67 87.64 66.37 13.66 97.35 97.24 91.16 31.62 95.20 94.54 76.44 13.84
PESTO (0.13M) 98.47 98.34 91.14 35.84 89.72 88.41 71.42 23.74 95.50 95.38 89.24 38.43 91.30 90.33 73.32 23.54
PM 96.06 95.39 62.91 4.15 77.57 76.70 44.86 3.41 91.75 91.36 65.89 2.96 89.96 89.27 63.02 3.43
Harvest 95.11 94.87 77.59 12.85 87.93 86.24 58.17 8.35 94.17 93.81 80.36 15.89 93.98 92.15 56.58 6.55

Table 2: 实时因子比较和不同音高估计模型推理一秒钟所需的
FLOPS。测试是在单个 RTX 4090 GPU上运行的。

模型 准备就绪 每秒浮点运算次数

FCPE（我们的） 0.0062 1.06 千亿次浮点运算/秒
PESTO (MIR-1K_g7) 0.0164 2.82 GFLOPS
RMVPE 0.0329 4.91 GFLOPS
CREPE 0.4775 141 GFLOPS

我们使用两个指标进行评估：RPA和 RCA。详细结果如下表
1所示。实验重复五次，并将平均值报告在表格中（与比较研
究相同）。

表 3中的结果清晰地展示了每个组件的贡献。首先，很明
显，在没有训练噪声增强的模型在噪声条件下准确性大幅下降。
这一点在极端的-20分贝白噪声（β=0）情况下最为明显，RPA
从基线的 29.75%骤降至仅 6.19%。这种明显的退化明确表明，
噪声增强是提高模型鲁棒性的最关键组件。

其次，频谱图掩码的重要性也得到了明确展示，特别是在对
抗结构噪声方面。在其移除后，模型在 -20 dB粉红噪声 (β=1)
上的 RPA下降到仅为 4.81%。值得注意的是，这甚至比没有噪
声增强的模型 (6.00%) 更差，这强烈支持了我们的核心假设：
掩蔽是促使 FCPE利用其长上下文架构的关键机制。这种从时
间上下文中寻找可靠音高线索的学习技能对于克服极端噪声至
关重要。

最后，移除键移位显示了模型精度与泛化之间的有趣且重

Fig. 3: 模型在有无调性变换情况下的音域。蓝色线条错误地预
测了中间部分没有基频，而绿色线条（带有调性变换）则保持
连续的音高跟踪。

要的权衡。乍一看，没有这种增强的模型似乎更优越，在所有
变体上的干净数据中实现了最高准确率。然而，我们的测试集
（MIR-1K）无法覆盖更加普遍和现实的情况，并且我们合成训
练数据中存在的音高多样性不足需要通过键移位来提升真实场
景下的泛化能力。如图 3所示，没有键移位增强训练的模型错
误地将一个高音人声段识别为无声（无 f0），而经过键移位增
强训练的模型则正确检测到了同一段落中的 f0。进一步的定量
分析显示，带有键移位增强的模型的音域要 29.8%更宽（1139
赫兹 对比 877.2 赫兹）。
总结而言，消融研究的发现可以总结如下：



Table 3: 不同训练策略在MIR-1K数据集上的消融结果按噪声类型组织。(↑：越高越好)。

策略
白噪声 (β = 0) 粉红噪声 (β = 1) 布朗噪声 (β = 2) 紫噪声 (β = −1)

清洁 20 分贝 0 分贝 -20 分贝 清洁 20 分贝 0 分贝 -20 分贝 清洁 20 分贝 0 分贝 -20 分贝 清洁 20 分贝 0 分贝 -20 分贝

完整策略 96.79 97.06 97.09 29.75 96.79 97.12 95.97 18.04 96.79 96.91 96.99 96.31 96.79 96.88 97.09 41.80

无噪声增强。 96.69 96.88 94.35 6.19 96.69 96.99 91.75 6.00 96.69 96.87 97.03 92.46 96.69 96.79 95.71 18.11

无 Spec. 掩码。96.58 96.87 96.97 16.72 96.58 96.93 95.64 4.81 96.58 96.66 96.75 96.00 96.58 96.72 97.03 55.41

无密钥移位。 96.94 97.18 97.20 32.77 96.94 97.23 96.02 9.14 96.94 97.05 97.14 96.61 96.94 97.08 97.37 66.47

• 噪声数据对模型的性能至关重要 : 包含所有增强技术的
FCPE模型在所有指标上都表现出了强大且平衡的性能。这表
明我们提出的训练策略对于生成一个稳健和准确的音高估计模
型是有效的。

• 频谱图掩码增强鲁棒性 : 带有和不带有频谱掩蔽的实验表
明，由于我们的模型具有长上下文架构，能够有效捕捉前后帧
之间的时间关系，并且在极端噪声条件下表现出鲁棒性。

• 关键移位扩展音域：初看之下，移除键位移动（无键位移动）
在某些准确性指标上略有提升。然而，鉴于我们的训练数据音
高范围有限，这种增强是必要的权衡。它使模型能够覆盖更广
泛的音乐范围，并提高泛化能力，这对于实际应用至关重要。

4. 结论

在本文中，我们提出了 FCPE，一个达到最新技术水平的
快速基于上下文的音高估计模型。我们还介绍了几种训练策略
来增强模型性能，这些策略通过消融研究被证明是有效的。此
外，我们成功地利用 DDSP重合成数据解决了数据稀缺问题，
并发现即使重合成的数据也表现出优秀的泛化能力。我们的未
来工作将重点应用于 FCPE在实时 SVC及其他相关任务中的
应用。
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