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1 まえがき

日本の伝統芸能である能楽は, 重要無形文化財に指
定され, ユネスコ無形文化遺産にも登録されている. 能
楽は, 狂言と能の総称である. 能は, 役に扮して舞台に
立つ立方と, もっぱら音楽を受け持つ地謡方, 囃子方と
で成り立つ. 立方のうち, 主人公であるシテは, 舞台の
進行役を務める. 囃子方は, 笛方, 小鼓方, 大鼓方, 太
鼓方の四種の楽器で構成される. 囃子は, 声楽部である
謡や動作部である所作とならぶ重要な表現要素である
[1]. 謡のみによって構成される場面, 謡と囃子がともに
演奏される場面, 囃子のみが演奏される場面, が能を構
成する音として挙げられる
入手可能な能の音源として, 独吟, 複数人による素謡,
囃子入り謡などがある. 謡の基本周波数 (F0)を分析し
たい場合, これらのような音源を用いて分析することに
なるが, 独吟の音源は少ない. 比較的入手可能な複数人
による素謡の音源や囃子入り謡に含まれる謡を分析す
る場合, 囃子や他の謡などが混じっているため, 素謡と
同じ条件での分析が不可能である.
謡のみの F0を推定する前処理として音源分離を施
すことで, 主人公の謡以外の音を抑圧した音に対して
F0の分析が可能になることを示す. 能の演目の少なさ
を考慮した, 音源分離器の学習データ増量, F0推定器
の検討を行う. 複数人による素謡が含まれる音源にも
対応できることを目指すが, 本研究では, 囃子入りを対
象とする.

2 ニューラルネットワークによる時間周波数マスク
推定に基づく音源分離

二つ以上の音源の音から構成される混合音を分離す
る手法を音源分離という. 特に, 音源に関する情報なし
の音源分離をブラインド音源分離という. 本研究では
時間周波数マスクを用いた音源分離を実現する.

2.1 時間周波数マスキング

能における主人公の謡と楽器の音が混じった混合音
から音声部分を強調・抽出する手法として, 時間周波
数マスキングを導入する [2]. 時間周波数マスキングと
は, 混合音を時間周波数領域で分離する手法である. 混
合音がソース 1とソース 2の音源からの, 2つの音が混
じった音であると想定する場合, ソース 1に関する理想
的な時間周波数マスクMは以下の式 (1)のように定義
できる.

M =
|ŷ1t(f)|

|ŷ1t(f)|+ |ŷ2t(f)|
(1)

ここで y1はソース 1の音源のスペクトログラム (時間
周波数情報)を表している. また tは時間, f は周波数
を表している.
計算した時間周波数マスクMを, 混合音に適用する
ことで, 所望の音を抽出できる. ソース 1に関する理想
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的なマスクを使用してソース 1に対応する音を取り出
したいときは,

ŝ1t(f) = M(f)Xt(f) (2)

の処理で取り出すことができる. なお, Xt は混合音の
スペクトルを表している.

2.2 ニューラルネットワークによる時間周波数マスク
推定

所望の音源からの音声だけを強調する理想的な時間
周波数マスクを求めるためにニューラルネットワーク
を用いる. 二つの音源分離器を実装し, 比較する. 時間
周波数マスク推定のための DNNの構成を以下の図 1
に示す.

図 1. 時間周波数マスク推定 DNNの構成

音声のつながり具合を特徴としてニューラルネット
ワークに学習させる. つまり, 学習時には混合音のス
ペクトル情報を複数フレーム連結させたデータを入力,
事前に計算した理想的な時間周波数マスクを正解とし
て与えて学習させる. 実際の推論時には, 学習時の入
力と同じフレーム数分のスペクトル情報を学習済みの
ニューラルネットワークに入力することで, 時間周波数
マスクが出力される.
次に, 時間周波数マスク推定のための U-Netの構成
を図 2に示す. 畳み込み層での出力を同じレベルの逆

図 2. 時間周波数マスク推定 DNNの構成

畳み込み層に連結して演算を行う. このスキップコネ
クションによって倍音成分まで高解像度でマスクが推
定できることを期待する.
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表 1. All results(%)

1. Melodia 2. DNN+Melodia 3. U-Net+Melodia 4. DNN+F0推定 CNN 5. U-Net+F0推定 CNN
RPA 72.3 48.6 92.7 58.2 93.0
OA 76.5 59.2 91.9 69.2 92.8

3 F0推定器

3.1 直接推定

音源分離によって主人公の謡以外の音を抑圧した音
に対して F0を推定する. 自己相関によって求める代
表的な F0推定手法では, 生の音声時間波形の自己相関
を用いるため, F0を求めたい目的音以外の音が対象の
ファイルに混じっている場合, それらの音に強く影響さ
れてしまう. 本研究では音源分離後に適用するが, 音源
分離後でも目的音のみを分離できているわけではなく
目的音以外の音が混じっていることが考えられるため,
音声時間波形の自己相関によって F0を求めるべきでな
い. そこで本研究ではニューラルネットワークを用い
た F0抽出器を導入する. CNNを用いた F0推定器が
ロバストであるとの報告がある [3]. そこで本研究では
CNNを用いた F0推定器を導入する.

3.2 CNNによる F0抽出

混合音の時間周波数情報から直接F0を推定するCNN
を構成する. CNNの構成を以下の図 3に示す. 入力デー

図 3. CNNを用いた F0推定器の構成

タとして混合音のスペクトログラム, ラベルデータに
は混合音に含まれる謡部分のみの F0に対応したセン
トの値を設定し学習する. なお, 正解ラベルに対応する
F0の決定には, 既存の F0推定器を用いる [4].

4 評価

音源分離を施した後の音に対して F0推定器を適用
し, 評価する.

4.1 使用するデータ

音源分離のDNN,U-Netと F0を推定するCNNの学
習データとして, 実際に収集した素謡と, 伴奏 (囃子)の
音源を使用する. 推論時には, それらを混合させたデー
タを入力とする. 能のデータの少なさを考慮し, 素謡,
伴奏を全組み合わせで学習データとする.

5 実験条件

音源分離部では, 音声のつながり具合を学習させる
ために, 512点でフーリエ変換した 257点のスペクトル
情報を, 対象のフレームとその前後 7フレーム分, 1方
向に連結させ, DNNの入力とする. 中間層は 4層あり,
入力側から 4096-2048-2048-1024のノードを持つ. 出
力層では, 対象の 1フレーム分のノードを持つ. 損失関

数には, 正解マスクと推定されたマスクの二乗誤差を最
小化する式を導入している. U-Netの構造は [5]と同様
である. CNNの構造は, [3]と同様であるが能の演目の
少なさを考慮し, 600ノードを持つ層を追加している.
6 結果と考察

混合音に直接Melodiaを適用した結果 (1), DNN,U-
Net 音源分離後に Melodia を適用した結果 (2,3),
DNN,U-Net音源分離後に F0推定 CNNを適用した結
果 (4,5)を表 1に示す.
2.と 4.を比較すると, F0推定 CNNの方が良い結果
となっているが, 1. よりも悪い結果となった. RPAと
OAの差に注目するとDNN音源分離によって無音区間
の性能は改善されたが, 音声区間の音源分離性能が良
くないことがわかる. 5.の結果が最も良い結果となっ
た. 音源分離後の音で学習した F0推定 CNNが良い結
果であるとともに, U-Netによる音源分離自体の性能
が良いことが, RPAと OAの差からわかる.

7 あとがき

音源分離後の音で F0推定CNNを学習する手法を実
装し評価を行った. 能の演目の少なさを考慮した学習
データの検討や CNNのネットワークの改良を行うこ
とで, F0推定性能が改善された. 現在は, 囃子方によっ
て演奏される楽器音と掛け声のみを対象としているが,
実際には地謡方というコーラス舞台による謡が加わる.
コーラスによるシテの謡の F0への影響もあるため, 考
慮する必要がある. また, 音源分離と F0推定のネット
ワークを連結することで, F0推定性能が向上するよう
に学習する時間周波数マスク推定器を検討する.
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