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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，本研究では木管アンサ

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 1[2]では CycleGAN[3]を用

いて微小時間ごとにスペクトログラムを合成する 

 
 
 
 
 

手法（以下手法①と呼ぶ）と，EfficientNet[4]を用

いて特定の倍音が含まれているかどうか分類しス

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．さらに，

先行研究 2[5]では生成した音楽データに混ざる雑

音を抑制するために，手法②に対して画像ではな

くバイナリファイルにすることで情報の劣化を防

ぐ分離手法（以下手法③と呼ぶ）を提案した．し

かし，どの手法も 1つの楽器を分離できたとは言

い難い結果となった． 

 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． 

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，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． 

手法①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手法で分離を行うもの

である．手法①で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ると，画像

細部の情報を認識しにくくなるという欠点があっ

たことを踏まえ，画像細部の情報を認識するため

にスペクトログラムに加工を施した．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

1 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した．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列ずつ取り出して学習，変換させる手

法を提案した．スペクトログラムを縦 1ピクセル

ごとに分割した例を図 2に示す． 
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図 2 スペクトログラムの加工例 

 

しかし，縦 1 列ごとに処理を加えた方が分離精

度が良いとはいえ，CycleGAN のみでは分離させ

る楽器の特徴を捉えられていない結果となった． 

一方で手法②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，分離させたい楽器音のスペクトログラムを白

黒変換した値を任意の列に掛けることで分離を行

うものである． 

これら 2 手法の結果からは生成した音楽データ

に混ざる雑音が目立ち，原因として音楽データを

画像にすることで情報量が落ちてしまうことや，

縦 1 列で分割しているため音の連続性を考慮しな

かったことから音がぶつ切りになっているという

ことが考えられた．これに対し，情報量を保持し

たまま音源分離を行う手法③を提案した． 

手法③は，手法②で音楽データを画像のスペク

トログラムに変換していた箇所を全てバイナリデ

ータにしたものである．吹奏楽の演奏データをフ

ーリエ変換し，強度のデータをバイナリファイル

として保存する．その中から手法②のように特定

の楽器音を倍音の特徴を用いて分離させる．結果

としてバイナリデータにすることで情報の劣化自

体を防ぐことはできたが，学習させるにはデータ

が重く，画像を用いた実験と比較して十分な学習

ができずに分類の精度が低くなってしまった． 

上記 3手法の結果より，音源分離手法を改良す

るには雑音抑制のために音の連続性を考慮した方

法の検討，さらに CycleGAN でない別の画像合成

手法を用いた音源分離の検討が必要とされる．そ

こで，本研究では拡散モデルの画像合成手法に着

目し，音源分離の精度を向上させることができる

かどうか検討する． 

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拡散モデルによる音源

分離の手法を提案することである．また，予備実

験として音の連続性を考慮した手法での音源分離

を行う． 

このために予備実験の手法④と本研究の提案手

法⑤を新たに設計した．まず手法④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．

その後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決定する判別器を構成し，

これを用いて分離させる．さらに分離後のスペク

トログラムに対して音楽データに混ざる雑音を抑

制するために，なめらかなスペクトログラムを生

成するように学習させた CycleGAN で画像合成す

るという方法で音源分離を実現する．手法④の概

要を図 3に示す． 

 
図 3 手法④の概要 

 

次に手法⑤は，はじめに手法④と同様に吹奏楽

の演奏データをスペクトログラムに変換し，縦 1

列ごとに分割する．その後，CycleGAN を用いて

画像合成していた箇所に代わりに拡散モデルの画

像合成手法を用いて，分離させる対象の楽器音が

含まれていないスペクトログラムを生成するとい

う方法で音源分離を行う．ノイズに 3 楽器含まれ

ている曲を加えて，分離対象以外の 2 楽器のみの

曲を学習させることで，3 楽器含まれる曲を入力

すると 2 楽器のみの曲を出力するようにし，これ

によって音源分離を行う手法を検討する．手法⑤

の概要を図 4に示す． 

 
図 4 手法⑤の概要 

 

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． 
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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．本抄録では実験時間の都合上，予備実験の結

果のみを記載し，手法⑤での分離結果は発表で述

べる． 

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分離させ，その分離結

果を比較する． 

 

手法④ 画像合成と分類器を合わせた手法 

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．ホルンの 1 音に対

して，train に 10000 データ，validation に 1875 デ

ータ，test に 625 データのスペクトログラムを用

意し学習を行い，25 音に分類する多クラス分類

器を作成した．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，除去対象

の音の白黒変換した値を任意の列に掛けることで

分離させる．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 5 に

示す． 

 
図 5 ホルンの音のスペクトログラム 

 

 CycleGAN の学習データセットには，手法②を

用いてフルート，クラリネット，ホルンの含まれ

た曲からホルンを分離させた後のスペクトログラ

ムと，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

1800 データ，test に 200 データ用いて 200epoch

で学習させた．分類器を用いた分離手法でスペク

トログラムの加工を行った後，なめらかな画像に

なるよう学習させた CycleGAN で評価用データを

変換し，音楽データを生成する． 

 

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． 

 
 

3．3 実験結果 

評価データの分離結果の一例を図 6 に示す．

「元画像」は分離前の 3楽器含まれた音源のスペ

クトログラム，「正解画像」はフルートとクラリ

ネットのみの音源のスペクトログラムである． 

 
図 6 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． 図 7 の「正解画像」

は分離対象のホルンの音源のスペクトログラムで

ある． 
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表 1 500 曲分の SDR平均比較 

SDR平均(db)

手法① 12.39

手法② 14.81

手法③ 13.96

手法④ 11.35
 

 

 
図 7 各手法での分離量比較 

 

4．考察 

 CycleGAN を用いた画像合成での分離手法①と

EfficientNet と CycleGAN を組み合わせた分離手

法④を比較する．表 1 より，SDR の評価は手法

④が最も低く，提案手法が従来手法に劣っている

と読み取られる．しかし，図 7の分離量を比較す

ると，分離させる対象のホルンの正解画像と比べ，

手法①はおおよそ分離できていないように見える．

一方で手法④の分離量は正解画像と比べて多く，

必要以上に分離してしまっていることがわかる．

これより，特定の楽器音を認識できていない手法

①よりも手法④の SDR の方が低い原因は，手法

④で分離させる楽器以外の音も抜けてしまってお

り，全体の音量が小さくなっていることであると

考えられる．これは手法②，手法③と比較した際

にも同様のことがいえる． 

また，EfficientNet を用いた分類器での分離手

法②と手法④を見ると，表 1 より，SDR の評価

では手法②が 4手法のうち最も高い精度を示して

いる．しかし，図 7から分離している箇所は一部

分であることがわかる．よって，定性的に見ると

手法③は分離させる目的の楽器音が最も抜けてお

り，4 手法で最も正解に近い結果であると推測で

きる．必要以上に分離されている箇所については，

分類器の正解率が 96.3%と高いことから，分離方

法に課題が残されていると考察する． 

以上より，今後は手法④の分離方法に対して，

用意しているテンプレートの幅を広げ余裕を持た

せるというような工夫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．また，手法①で用

いている画像合成手法を拡散モデルにすることで

分離の精度を高めることができるか検討する． 

 

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

小時間ごとの拡散モデルでの音源分離手法，また，

画像合成と分類器を組み合わせた音源分離手法を

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

法を合わせて実験を行い，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．今後は拡散モデ

ルを実験に取り入れ，スペクトログラムの加工方

法を工夫することで音源分離の性能向上を目指す． 
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