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1．はじめに 

音楽情報処理では音源分離というテーマがあり，

特にバンドを対象にした研究が世界的なコンテス

トが開催される程盛んに行われている．そこでは

ボーカル，ギター，ドラム，その他の 4つの分類

分けに着目している．しかし，これら以外の楽器

を対象にした研究は多くない．そこで，オーケス

トラや吹奏楽曲に注目し，木管アンサンブルから

特定の楽器音を分離させることを目的とする． 

音源分離の手法としては機械学習が多く用いら

れており，Open-Unmix[1]はその例である．また，

楽器ごとに含まれる倍音には違いがあり，以下の

ような特徴が挙げられる． 

1．金管楽器やダブルリードの楽器は全ての倍

音を豊富に含む 

2．木管楽器の中でもシングルリードの楽器は

奇数倍の倍音を多く含むが偶数倍の倍音は少ない 

3．フルートのようなエアリード楽器は倍音を

ほとんど含まずほかの楽器よりも倍音が少ない 

本実験で用いた楽器のフルート，クラリネット，

ホルンの音で B♭から 1オクターブ上の B♭までの

8 音をスペクトログラムにして比較した画像を図

1に示す． 

 
図 1 楽器による倍音の差 

これを特徴とすることで音源分離が可能かどう

か検討する．先行研究[2]では CycleGAN[3]を用い

てスペクトログラムを合成する手法（以下手法①

と呼ぶ）と対象楽器の倍音をスペクトログラムか 

 
 
 
 
 
 

ら除去する手法（以下手法②と呼ぶ）の 2つの音

源分離手法を提案したが，どちらも 1つの楽器を

分離できたとは言い難い結果となった． 

CycleGAN とは画像合成の手法で，2 種類の画

像間の変換方法を学習して，その結果を元に入力

された画像に対応する画像を生成するというもの

である． 

また，スペクトログラムとは周波数分析を時間

的に行い，色によって音の強さを表す，縦軸が周

波数，横軸が時間のグラフである．縦軸を対数に

したスペクトログラムが一般的だが，対数軸だと

倍音の特徴を捉えにくくなるという理由から線形

のグラフを用いる． 

手法①は 10 秒の音楽データをスペクトログラ

ムに変換し学習，画像合成するものである．この

手法①の欠点は音楽データをスペクトログラムに

変換したまま加工せずに学習させたことから画像

細部の情報を認識しにくくなるという点である．

CycleGAN は二次元の画像を合成する手法だが，

スペクトログラムは横軸が時間のため音の連続性

を除けば縦一列ずつが独立していると考えること

ができる．特定の音を除くのであれば瞬間的な音

をスペクトログラムの 1列で捉え，列ごとに処理

を行うことで精度の高い分離を可能にすると推測

する．これより，細部の変換を可能にするために

スペクトログラムを 1行ずつ取り出して学習，変

換させる手法を提案する．これを手法③とする． 

一方で手法②は，機械学習を使用せずにホルン

の各音の倍音との相関係数を見て，一定値以上の

値が出たときに白黒変換した値を掛けることで分

離するものである．手法②には分離した量が僅か

であるという欠点がある．また，分離させる楽器

の倍音の検出方法に課題がある．そのため，分離

させる音楽データと特定の楽器の倍音の相関係数

を見て分離させるか判断していた箇所を，

EfficienetNet[4]を用いて特定の楽器の倍音が含ま

れているかどうか分類させる手法を検討する．こ

れを手法④とする． 

 

2．提案手法 

本研究の目的は，倍音に着目した，吹奏楽曲を

対象にした微小時間ごとの音源分離の手法を提案

することである． 
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このために手法③と手法④を新たに設計した．

まず手法③では吹奏楽の演奏データをスペクトロ

グラムに変換し，そのスペクトログラムを縦 1ピ

クセルごとに切り分ける．その中から特定の楽器

音を除去するように学習させた CycleGANを用い

てスペクトログラムを合成する方法で分離を行う．

次に手法④は，倍音の特徴に着目するように

EfficientNet で学習した分類器を用いて除去対象

の楽器音が含まれているかどうかの判別器を構成

し，それを用いて音源を分離させる． 

EfficientNetとは 2019年に Googleが発表した画

像分類手法で，層を多くしすぎずに効率的なパラ

メータにすることで高精度の分類を可能にしたニ

ューラルネットワークモデルである． 

以上の手法で音源分離の性能を高めることがで

きるか実験で確かめる．提案手法の概要を図 2に，

スペクトログラムの加工例を図 3に示す． 

 
図 2 提案手法の概要 

 
図 3 スペクトログラムの加工例 

 

3．評価実験 

3．1 実験方法 

本実験では，フルート，クラリネット，ホルン

の 3種類の楽器の演奏からホルンの音を分離させ

る．学習用と評価用のデータセットには，Apple

社の音楽制作ソフトウェア GarageBand で打ち込

んだ音源を利用した．音楽データに対してフーリ

エ変換を行い，音楽データの強度と位相の値を取

得する．そのうち強度のデータを 1ピクセル毎に

読み取って画像にプロットしスペクトログラムを

作成する．2 節で説明した手法でスペクトログラ

ムを加工した後，元の音楽データの位相データと

合わせ，フーリエ逆変換により音楽データを生成

する． 

評価用のデータセットは後に性能を確かめるた

め，3 種類の楽器が含まれている曲と対になるよ

うなフルート，クラリネットのみ含まれている曲

を 1 データ 10 秒で 500 曲用意した．3 種類の楽

器が含まれているデータを 2つの提案手法で分離

させ，分離結果を比較する． 

 

手法③ 1列ずつ画像合成する手法 

CycleGAN の学習データセットにはフルート，

クラリネット，ホルンの含まれた曲とフルート，

クラリネットのみが含まれた曲の 2つのグループ

を用意した．それぞれ train に 22000 データ，test

に 2200データ用いて 200epochで学習させた．学

習後 CycleGANで評価用データを変換し，画像の

コントラストを調整してから音楽データを生成す

る． 

 

手法④ 倍音を機械学習で分類する手法 

EfficientNetで分類するホルンの音は半音含む 2

オクターブ分の 25 音とした．25 音全ての分類器

は未実装であり，B♭，D，F の 3 音の分類器で実

験を行う．1 音分の分類器に対して， train に

10000 データ，validation に 1875 データ，test に

625 データの学習データを用意し学習を行った．

評価データを分類した後，含まれていると判断さ

れた音を該当箇所から分離させ，分離したい音の

白黒変換した値を任意の列に掛けることで分離を

行う．白黒変換する値の元データに使用したホル

ンの 25音分のスペクトログラムを図 4に示す． 

 
図 4 ホルンの音のスペクトログラム 

 

3．2 評価指標 

評価尺度として，信号対歪み比 (Signal to 

Distortion Ratio：SDR)を用いる．生成した信号が

目的とする信号に対しどれほど歪んでいるかを評

価し，値が大きいほど時間波形の歪みが小さいこ

とを示す．SDRの求め方を式 1に記す． 
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3．3 実験結果 

評価データの分離結果の一例を図 5 に示す．

(a)は分離前の元音源，(b)は手法③の結果，(c)は

手法④の結果，(d)はフルートとクラリネットの

正解音源のスペクトログラムである． 

 
図 5 分離結果 

 

さらに，手法①から④で評価実験を行い，SDR

を比較し性能を確かめる．評価用のデータ 500曲

の SDR の平均を表 1 に，各手法での分離量を比

較した画像を図 7 に示す．500 曲のうち手法③で

の結果の方が高かったデータは 268曲，手法④で

の結果の方が高かったデータは 232曲であった． 

また，手法④での分離精度を測定するため，ホ

ルンの音源に手法④で学習した 3音のみが含まれ

たデータを用いて評価データを 10 曲用意した．

評価データ 10曲の SDRの平均を表 2に，各手法

での分離量を比較した画像を図 8に示す． 
 

表 1 500曲分の SDR平均比較 

SDR平均(db)

① 6.84

② 3.12

③ 5.92

④ 5.61
 

 

表 2 3音のみのデータ 10曲分の SDR平均比較 

SDR平均(db)

① 6.42

② 2.26

③ 5.34

④ 2.38
 

 
図 6 各手法での分離量比較 

 

 
図 7 各手法での 3音分データの分離量比較 

 

4．考察 

画像合成を用いた手法①と手法③では，表 1，

表 2 の SDR の結果より手法①の方が高い性能が

出ていることから，スペクトログラムに加工を行

わない方が高い性能になることが分かる．1 列ず

つ分割して別々に加工をしたため音の繋がりが再

現できていないのではないかと考える． 

また，倍音に着目した手法②と手法④では，表

1，表 2の SDRの結果より手法④の方が高精度の

分離であるということが読み取られる．これより，

特定の楽器の倍音が含まれているかどうか機械学

習を用いて判断することは有用であると言える． 

次に画像合成を用いた手法①と倍音を機械学習

で分類する手法④を比較する．表 1，表 2の SDR
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の結果からは手法①の方が精度が良いと言える．

しかし，図 6，図 7 より分離させるべきホルンの

音は正解画像の通りで，手法①の結果は波形が大

きく異なることが分かる．一方で手法④の結果は

学習済みの 3音分の分離結果の図 7から正解画像

と近しい波形の画像が生成されていることがわか

る．手法④は 3音分の分類器しかないため図 6の

結果では正解画像と一致している箇所が手法②よ

りも少ないが，以下の図 8に示すように学習した

3 音を分離しており，分離させるべき音を特定し

てスペクトログラムを加工する処理が各所で行わ

れている．これより，未実装の音の分類器を作成

すれば図 6のデータでも手法②のように分離する

可能性が高いと予測される． 

 
図 8 手法④の詳細な分離量 

また，手法①の結果を見ると明度の低い分離結

果画像が生成されている．一般に GAN のような

画像合成手法では，損失関数が目標画像と合成画

像の差分を取っている．このため今回のスペクト

ログラムのような線画状の画像を目標とすると，

平均的に見て差分を小さく抑え込むように全体的

に線がぼやけた曖昧な画像を生成しやすいという

欠点がある．これは手法③の結果にも言えること

である． 

 手法②と手法④の分離量の結果が正解画像と近

いにもかかわらず SDR の結果が低かった原因と

して，対象楽器の倍音以外の倍音にも反応してし

まい，必要以上に分離したことから音楽データの

音量が小さくなったことが考えられる． 

 さらに，図 6より手法②は最も正解画像に近い

スペクトログラムを生成したが，表 1 より SDR

は他の 3手法と比べて著しく低い結果となった．

図 9は手法②の分離結果を拡大した画像である． 

 
図 9 手法②の分離結果 

図 9から，同じ音でも倍音に多少のずれがある

と認識できず，分離しきれずに一部が残っている

画像になる．これがノイズになってしまうと読み

取られる．そのため SDR の低さはノイズの多さ

にも起因すると予測される． 

以上より，手法④の分類器を用いて分類した後，

機械学習を用いて分離することで音源分離の精度

の向上が見込めると推測する． 

 今後は上記の改良案に加え，未実装の音の分類

器を作成する，現状 1音ずつの分類器を用いてい

るところを 25 音の多クラス分類器にすることで

分類の精度を高める．また，画像合成する方での

問題点を 25 音別の CycleGAN を作ることによっ

て改善できるか実験を行う必要がある． 

 

5．おわりに 

本研究では，倍音に着目した吹奏楽音源での微

小時間ごとの音源分離手法を提案した．

CycleGAN を用いた画像加工と倍音を特徴とした

EfficientNet での画像分類の 2 つの手法で実験を

行い，微小時間ごとの処理，また倍音を機械学習

で分類する手法が音源分離において有用であるこ

とを示した．今後は分類器をホルンの全ての音に

対応させ，スペクトログラムの加工方法にも機械

学習を取り入れることで音源分離の性能向上を目

指す． 
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