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1. まえがき 
 近年，コンピュータを用いて音響信号から自動的に楽譜

を生成する，自動採譜の研究が盛んである．これまで，入

力音を和音としても，どの楽器がどのパートを奏でている

かまでは判別できないものが多数であった[1]． 
 そこで，本研究では，和音を入力とし，パート判別まで

実現する自動採譜システムの構築を目的とする．システム

は主に，オンセット検知部，音源分離処理部，音源同定処

理部から成り，確率推論モデルを用いた自動採譜を提案す

る． 
 
2. 自動採譜システムの構成 
2.1 システム構成 
提案する自動採譜システムの構成を図 1 に示す．まず，
入力音響信号を周波数変換し，周波数成分のクラスタリン

グを行う．得られたそれぞれのクラスタに関して，周波数

帯域別に波形の時間変化を観測し，オンセット（音の立ち

上がり点）を検出する．次に，各クラスタに重複して存在

する周波数スペクトルの分離を行い，単楽器音を得る．得

られた単音から，音高推定で利用する wavelet変換による
周波数スペクトル，楽器同定で利用する種々の楽器音特徴

量を抽出する．そして，楽器音をモデリングした多次元正

規分布で音高推定，楽器音特徴量をノードとして統合した

Bayesian Network で楽器同定を行い，最終的に音源同定
結果を得る． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
  
 

 
2.2 クラスタリング [2] 
クラスタリング部では，亀岡らによるハーモニック･ク

ラスタリング[2]を用い，周波数軸上のスペクトルに対しク
ラスタリングを行う．これは，時間周波数解析における窓

関数や周波数の連続的な変化などの影響によって観測され

る，周波数軸上に広がったスペクトルの形状を，正規分布

で最適近似するものである．これを，基本周波数に対応す

る正規分布の平均 kµ だけが自由度をもつ拘束付き混合正
規分布によりモデル化し（調波モデル），EM アルゴリズ
ムにより解く． 
また，AIC（赤池情報量規準）[3]を利用して音源数を推
定する．まず，予想される発音数より多めの調波モデルを

初期配置する．EMアルゴリズムによりモデルパラメータ
θ の最尤推定値を求めAICを算出し，不必要な調波モデル
を削減することを繰り返す．AICが最小となるときの音源
数を推定音源数とする． 
 
2.3 オンセット検知 [4] 
オンセット検知部での目的は，それぞれのクラスタの正

確なオンセット時刻を推定することである．本稿では，音

源数や入力音響信号の周期性を仮定せずにオンセット一つ

一つを認識する Klapuriのアルゴリズム[4]に基づいてオン
セット検知を行った． 
このアルゴリズムは臨界帯域に似た 44Hz～22kHz で重
なりのない 21 帯域のバンドバスフィルタを用いて，周波
数帯域別にオンセット要素を検知した後，全帯域の情報を

統合して最終的なオンセットを決定する．周波数帯域別の

オンセット検知では，まず，バンドパスフィルタの出力を

整流・間引きし，100ms のハニング窓の畳込みにより時間
エンベロープ )(tA を求める．振幅に対する変化量

))((log/)( tAdtdtW = の単純なピーク検知により，オンセッ

ト要素が推定される．最終的なオンセットは，全帯域の時

間的に近いオンセット要素をグループ化し，その音量の閾

値処理を行うことで決定される． 
 
2.4 音源分離 
 音源分離部では，ハーモニック・クラスタリングにより

得た平均（基本周波数） kµ ，および，帰属度
k
np を利用

して，多重音から個々の音源を分離する． 
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 ある正規分布に対する帰属度が高い周波数成分に着目し，

その成分に対する累積確率とパワー値から，正規分布の母

数を推定する．この母数と各成分に対する累積確率から各

成分のパワー値を推定する． 
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図 1 自動採譜システムの構成 
Fig.1 The automatic music transcription architecture. 
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2.5 音高推定 
音高推定部では，学習作業として，wavelet 変換によっ
て得た 120 点のパワースペクトルを用いて，平均ベクトル
µと共分散行列 Σを求め，120 次元の多次元正規分布で
楽器音をモデル化する． 
音楽における音階は周波数が対数的に変化する．低周波

域で半音の違いを表現するために分解能を上げると，半音

での周波数の違いが大きい高周波でも同じ分解能が確保さ

れてしまい，スペクトル表現として効率が悪い．そこで，

音高推定部では wavelet変換を用いる． 
認識処理では，音源分離部で得られた単音に対して，

wavelet 変換を施しパワースペクトル xを得る．そして，
あらかじめ用意した楽器音モデルの多次元正規分布と比較

していき，マハラノビス距離 D で評価して最も距離の近
いものを出力結果とする． 

)()( 12 µxΣµx −−= −tD   (2) 
 
2.6 楽器同定 
楽器同定処理は，統計的性質を持つ楽器音特徴量をノー

ドとして結合した Bayesian Networkによって行う．処理
の流れを図 2 に示す．入力音響信号に対して，時間－周波
数変換を行い，楽器音特徴量を抽出する．特徴量は，音楽

音響学，楽器物理学の知見や，北原らの研究[5]を参考にし
て候補を挙げ，主成分分析により候補を絞り込み決定した．

学習処理では，楽器固有の特徴量分布を求め，Bayesian 
Network の知識に相当する，条件付き確率表（CPT; 
Conditional Probability Table）を作成する．認識処理で
は，入力楽器音の特徴量を観測し，構成した Bayesian 
Networkの入力として与え，最終的に入力音に含まれる楽
器を確率的に推定する． 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
3. 評価実験 
 ここでは，図１に示す各処理部の評価実験と各処理部を

統合したシステム全体としての評価実験を別々に行った．

学習と実験に使用した楽器音データベース[6][7][8]の内訳
を表 1 に示す．音高推定部及び，楽器同定処理部それぞれ
の評価実験は，学習用音源とは異なる実験用音源により行

った．また，オンセット検知部及び，自動採譜システム全

体の評価実験には，実験用音源を接続することにより作成

した最大 3和音から成る楽曲を用いた． 

表 1 使用した楽器音データベースの内訳 
eb pf tr cl cg vn
E1-E3 E1-E5 B3-E5 D3-E5 E2-E5 G3-E5

学習用 473 385 125 162 1296 284
実験用 224 245 107 103 651 142

楽器
音域

音源数
 

eb : electric bass, pf : pianoforte, tr : trumpet, cl : clarinet 
cg : classic guitar, vn : violin 
 
3.1 各処理部の実験結果 
 各処理部の実験結果を表 2 に示す．オンセット検知部の
結果は，式(3)で，音高推定処理部及び，楽器同定処理部の
結果は，単音認識率であり，式(4) により求めた． 

全オンセット数

過剰検出数未検出数全オンセット数 −−   (3),   
実験音源数

正解音源数   (4) 

表 2 各処理部の認識率 
 Processing recognition rate (%)

 Onset Detection 76.8

 Pitch Estimation 95.7
 Musical Instrument Identification 80.8  
 
3.2 自動採譜システム全体の実験結果 
 入力には，器楽の教科書に掲載されている既存の曲を用

いた．音源同定正解率は，単旋律を入力とした場合，

76.7%，二重奏を入力とした場合，50.0%となった．音源
同定正解率とは，音高推定と楽器同定の結果が共に正解し

た割合である． 
 
4. あとがき 
 本稿では，オンセット検知部，音源分離処理部，及び，

音源同定処理部から成り，楽器のパート判別まで行う自動

採譜システムの構築を試みた． 
 今後は，オンセット検知やクラスタリングに楽器の知識

を適用すること，楽音全体を捉えた音楽的知識を用いて，

システム全体の出力を確率的に補正することなどにより，

認識精度の向上を図りたいと考えている． 
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a) learning b) recognition 

図 2 楽器同定処理部の詳細 
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Fig.2 Detail of musical instrument identification. 
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