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音楽音響信号に対する
歌声・伴奏音・打楽器音分離に基づくコード認識

丸尾 智志1,a) 池宮 由楽1,b) 糸山 克寿1,c) 吉井 和佳1,d)

概要：本稿では，音楽音響信号に対する歌声・伴奏音・打楽器音分離に基づくコード認識手法を提案する．
従来法では，打楽器音がコード認識に与える悪影響を取り除くために，音楽音響信号を調波音のみに分離
してコード認識を行っている．この方法の問題点は，調波音に含まれる歌声の影響を考慮していないこと
である．歌声はコードとは無関係の音を演奏することも多い上に，伴奏に比べると音量が大きいという特
徴があるため，打楽器音と同様にコード認識に悪影響を与える成分である．本研究では，その悪影響を取
り除くために，ロバスト主成分分析に基づく歌声・伴奏音分離とメディアンフィルタに基づく調波音・打
楽器音分離を用いて音楽音響信号をあらかじめ歌声・伴奏音・打楽器音に分離する．分離された調波伴奏
音から抽出したクロマベクトルを音響特徴量とし，調とコードの遷移を表した隠れマルコフモデルに対し
てビタビ探索を行うことで最適なコード列を求める．実験では，提案法によりコード認識率が 3.5ポイン
ト上昇することを確認した．

1. はじめに

音楽音響信号のコード認識は，音楽情報処理の分野にお

ける重要な課題の一つである [1], [2]．楽曲中のコードは

作曲者認識 [3]やジャンル分類 [4]の手がかりとなる上に，

楽器を演奏するための楽譜としても利用できる [5]ことが

その理由である．コード認識は一般的に，音響特徴量の抽

出とその分類で構成される．コード認識によく用いられる

音響特徴量として，12次元クロマベクトル [6]がある．こ

れは，12のピッチクラス（C，C#，D，…，B）のエネル

ギー分布を表したものである．特徴量抽出では，このクロ

マベクトルをフレーム単位やビート単位で計算することが

一般的である．特徴量分類には，各コード間の遷移確率と

各コードに対するクロマベクトルの出力確率を表した隠れ

マルコフモデル（HMM）がよく用いられる [7], [8], [9]．

多くのコード認識の従来法では，混合音から直接クロマ

ベクトルを抽出している．ポピュラー音楽はたいていの場

合，メロディー，伴奏，打楽器の 3つの異なる役割を持っ

たパートから構成されている．メロディー（歌声やギター

ソロなど）は，楽曲のメインのパートであり, 一般的に最

も音量が大きいがコードの構成音ではない音を含むこと
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も多い．その一方で，伴奏（リズムギターやピアノなど）

はメロディより音量は小さいが，和音を構成するパートで

あり，コードの決定に大きく関与している．打楽器（ドラ

ムなど）は特定の音高を持たないため，コードとの関係性

はない．このような特徴から，クロマベクトルは混合音か

ら直接抽出するのではなく，伴奏音音のようなコードに関

係するパートのみを用いて抽出するべきである．いくつか

の先行研究では，そのような観点からコード認識率を改善

させている．Uedaら [10]は，打楽器音を抑制した音楽音

響信号からクロマベクトルを抽出し，コード認識を行って

いる．Sumiら [11]は，ベース音高とコードの依存性に着

目し，ベース音高軌跡を用いたコード認識手法を提案して

いる．また，音域ごとの重要性の違いに着目したコード認

識手法も提案されている．Mauchら [12]は一般的なクロ

マベクトルに加えて低音域のみのエネルギーの分布を表

したベースクロマを用いてコード認識を行っている．Cho

ら [13]は，音楽音響信号をいくつかの周波数帯域に分け，

それぞれの帯域でクロマベクトルを計算している．

本稿では，歌声と伴奏音のコードとの関係性の違いに着

目したコード認識手法を提案する．具体的には，まずロバ

スト主成分分析（RPCA） [14]とメディアンフィルタ [15]

を用いて，音楽音響信号を歌声，伴奏音，打楽器音の 3つ

に分離する．分離された伴奏音から，音響特徴量であるク

ロマベクトルを抽出する．その際，倍音の影響を取り除く

ために，ベイジアン非負値行列因子分解（NMF）による各
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音高の音量推定 [16]を行う．コード列はコードと調の遷移

を表したベイジアン HMMに対して，ビタビ探索を行うこ

とで推定する．

2. 提案手法

本章では，提案手法である歌声・伴奏音・打楽器音分離

（VHPSS）を用いたコード認識手法（図 1）について述べ

る．提案手法は，特徴量抽出と特徴量分類の 2つの部分に

大きく分けられる．特徴量抽出部分では，RPCAおよび

メディアンフィルタに基づく VHPSS [14], [15]を行い，分

離された調波伴奏音からクロマベクトルを抽出する．クロ

マベクトルを抽出する際，倍音による悪影響を取り除く

ために，ベイジアン NMFを用いた各音高の音量推定を行

う [16]．特徴量分類部分では，抽出した音響特徴量を観測

とし，調とコードの対を隠れ状態としたベイジアン転調

HMMに対してビタビ探索を行う．

2.1 問題設定

コード認識の目標は入力音楽音響信号からコードラベル

の列を得ることである．コード認識は調の推定とともに行

われることが多いため，本稿でもコードと同時に調を推定

する．本研究では，入力音楽音響信号から抽出されたクロ

マベクトルの列 X̂ = {x̂1, x̂2, · · · , x̂T }を対応するコード
ラベルと調の列 Ẑ = {ẑ1, ẑ2, · · · , ẑT } に変換することを
目指す．この変換は，コードアノテーションが付与された

音楽音響信号を用いてあらかじめ学習した統計的分類器

を用いて行う．音楽音響信号から抽出したクロマベクト

ルの列を X = {x1,x2, · · · ,xT }，それに対応するコード
ラベルと調の列を Z = {z1, z2, · · · , zT }とする．ここで，
zt = {zct , zkt }である．X と Z はともに学習データとして

与えられる．

コードラベルは，ルート音（C，C#，D，…，B）とタイ

プ（“maj”，“min”）の組み合わせで表現する．また，“no

chord”は記号 Nを用いて表現する．調も同様に基音（C，

C#，D，…，B）とタイプ（“maj”，“min”）の組み合わせ

で表現する．したがって，コード語彙数 C は 25，調語彙数

Kは 24となる．本稿の目的はコード認識に対するVHPSS

の有効性を示すことなので，以下の仮定の下でコード認識

の問題に取り組む．

• ビートは [17]を用いてあらかじめ推定する．

• コードの境界は拍（四分音符）または裏拍（八分音符）
の位置に現れるものとする．

• “maj”と “min”の 2つのコードタイプのみ取り扱う．

その他のコードタイプ（“maj7”や”dim”など）は [1]

を参考に 2つのコードタイプのどちらかに分類する．

2.2 歌声・伴奏音・打楽器音分離

コード認識の音響特徴量である伴奏音クロマベクトル
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図 1: 提案法の全体像．

は，VHPSSを用いることで入力の音楽音響信号から抽出

する．図 2に示すように，VHPSSはRPCAに基づく歌声

分離 [14]とメディアンフィルタに基づく調波音・打楽器音

分離（HPSS） [15]からなる．

2.2.1 歌声分離

入力の音楽音響信号を歌声と伴奏音に分離するために，

RPCAに基づく歌声分離 [14]を行う．この手法は歌声分

離と歌声 F0推定の相互依存性を利用している．

まず，RPCAを用いて歌声分離を行う．RPCAは以下

のように行列 U を低ランクの行列 Lとスパースな行列 S

に分解する．

minimize(∥L∥∗ + λ∥S∥1)，ただし L+ S = U (1)

ここで，∥·∥∗ および ∥·∥1 はそれぞれ核ノルムと L1ノルム

を表し，λはLと Sのバランスを調節するパラメータであ

る．伴奏音（ギターやピアノなど）は音色や音高が固定さ

れており，基本的に同じ演奏を繰り返す性質があるため，

伴奏音のスペクトログラムは低ランクの行列になる．これ

に対し，歌声は音色や音高が時間によって連続的に大きく

変化するため，歌声のスペクトログラムはスパースな行列

になる．したがって，RPCAを行うことで，混合音のスペ

クトログラム U は伴奏音のスペクトログラム Lと歌声の

スペクトログラム Sに分離される．さらに，Lの各要素を

S の対応する要素と比較することで，時間－周波数バイナ

リマクスMr を生成する．このバイナリマスクを混合音の

スペクトログラムに適用することで，歌声を抽出する．
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続いて，Subharmonic Summation（SHS） [18]およびビ

タビ探索 [19]を用いて分離された歌声から歌声 F0軌跡を

推定する．歌声 F0軌跡 Ŝ は以下の最適経路探索問題を解

くことで得られる．

Ŝ = arg max
s1,··· ,sT

T−1∑
t=1

{log atH(t, st) + log T (st, st+1)} (2)

ここで tは時間フレームのインデックス，st はフレーム t

における対数周波数である．H(t, st)は SHSによって得ら

れる関数であり，各時間‐周波数ビンの歌声 F0らしさを

表している．また，T (st, st+1)は周波数 st から st−1 への

歌声 F0の遷移確率であり，at は正規化定数である．ビタ

ビ探索を用いることで，最適な歌声軌跡 Ŝ を見つけること

ができる．

最後に，RPCAマスクMr および調波マスクMh の 2

つの時間‐周波数バイナリマスクを用いて，もう一度歌声

分離を行う．RPCAマスクMr は，各時間‐周波数ビンを

歌声か伴奏音のどちらかに分類するマスクであり，RPCA

に基づく分離によって既に得られている．調波マスクMh

は，歌声の倍音成分のみを通過させるマスクであり，推定

された歌声 F0軌跡を用いて以下の式で得られる．

Mh(t, f) =

1 if nFt − w
2 < f < nFt +

w
2

0 otherwise
(3)

ここで，Ftはフレーム tにおける推定された歌声 F0，nは

倍音成分のインデックス，wは各倍音成分の周辺でエネル

ギーを抽出する周波数の幅である．２つのマスクMr およ

びMhを用いることで，以下のように歌声のスペクトログ

ラム V および伴奏のスペクトログラムAが得られる．

V = Mr ⊗Mh ⊗U (4)

A = U − V (5)

ここで，U は入力の音楽音響信号のスペクトログラムであ

り，⊗は要素積を表す．
2.2.2 調波音・打楽器音分離

メディアンフィルタに基づく HPSS [15]を用いて，歌声

分離で得られた伴奏音を調波伴奏音と打楽器音に分離す

る．この分離手法は，スペクトログラム上で調波音は時間

軸方向に滑らかであり，打楽器音は周波数軸方向に滑らか

である特徴を利用している．

まず，以下のようにメディアンフィルタを適用すること

で，伴奏音のスペクトログラム Aから調波音を強調した

スペクトログラムH と打楽器音を強調したスペクトログ

ラム P を得る．

Hf = M{Af , lharm}, Pt = M{At, lperc} (6)

ここで，Mはメディアンフィルタ，lharm と lperc はフィ

⼊力⾳楽⾳響信号
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図 2: VHPSSの全体像．

ルタの長さ，tと f はそれぞれ時間軸上と周波数軸上のイ

ンデックスである．次に，得られた２つのスペクトログラ

ムを用いて，以下のようにウィーナーフィルタに基づくソ

フトマスクを生成する．

MHt,f =
Hp

t,f

Hp
t,f + P p

t,f

, MPt,f =
P p
t,f

Hp
t,f + P p

t,f

(7)

ここで，pは調節可能なパラメータであり，一般的に p = 2

のとき良い分離結果が得られる．

最後に，生成したマスクをを用いて，以下のように調波

伴奏音と打楽器音の複素スペクトログラムを得る．

Ĥ = Ŝ ⊗MH , P̂ = Ŝ ⊗MP (8)

ここで，⊗は要素積，∗̂は複素スペクトログラムを表す．
２つのスペクトログラム Ĥ と P̂ それぞれを逆短時間フー

リエ変換することで，分離された調波伴奏音と打楽器音が

得られる．得られた調波伴奏音から抽出したクロマベクト

ルをード認識の際に音響特徴量として使用する．

2.3 クロマベクトルの抽出

コード認識のための音響特徴量には，伴奏音のクロマベ

クトルを使用する．クロマベクトルは，倍音を除去するた

めにベイジアン NMFによる各音高の音量推定 [16]を行っ

てから抽出する．具体的には，ベイジアン NMFによって

得られる各音高のアクティベーションを足し合わせること

でクロマベクトルを計算する．

NMFは音楽音響信号の多重音解析や音源分離によく用い

られる [20], [21]．NMFによって，非負値の行列Y ∈ RF×T

はY ≈ WHとなるように２つの非負値の行列W ∈ RF×R
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とH ∈ RR×T に分解される．Y ≈ WH ここで，Y を音

楽音響信号のスペクトログラムとすると，W は F 個の周

波数ビンを持つ R個の基底スペクトル，H は T 個の時間

フレームを持つ R個のアクティベーションとなる．

ベイジアンNMFでは，観測スペクトログラム Y につい

て以下の生成過程を仮定する．

p(Ymn) = P

(
Ytf

∣∣∣∣∣∑
r

wrfhrt

)
(9)

p(wrm) = G(wrm|awrm, bwrm) (10)

p(hrn) = G(hrn|ahrn, bhrn) (11)

ここで，P と G はそれぞれポアソン分布とガンマ分布を表
す．変分ベイズ（VB)法を用いることで，H とW の事後

分布は以下のように事前分布と同じくガンマ分布となる．

q(wrf )=G(wrf |awrf+
∑

tλrtfYtf , b
w
rf+

∑
t E[hrt]) (12)

q(hrt)=G(hrt|ahrt+
∑

fλrtfYtf , b
h
rt+

∑
f E[wrf ]) (13)

ここで，λrtf ∝ exp(E[logwrf ]+E[log hrt])は
∑

r λrtf = 1

となる補助変数である．

音高ごとのアクティベーションを得るために，各基底ス

ペクトルが半音階の調波構造を持つように設定する．本稿

では，A0から C8（MIDIノートナンバーの 21から 108）

の 88個の音高を基底スペクトルに割り当てる．調波構造

は混合ガウスモデル（GMM）を用いて表し，倍音成分の

大きさは 0.6倍ずつ指数的に減少していくものとする．具

体的には，ハイパーパラメータ aw を調波構造に比例する

ように設定し，bw = 1とすることで，基底スペクトルが

調波構造となるようにする．ハイパーパラメータ ah と bh

によりアクティベーションに事前知識を導入することもで

きるが，本研究では使用しない．すなわち，ah と bh はど

ちらも 1とする．

ベイジアン NMF によって得られた各音高のアクティ

ベーションから，各フレーム tでの 12次元クロマベクト

ル xt を計算する．具体的には，xt はアクティベーション

の値をオクターブごとに足し合わせることで計算される．

ただし，本稿では以下の式のように足し合わせる際に音高

ごとに異なる重みを与える．

xnt =
∑

p:p≡n(mod 12)

wp · hpt (14)

ここで，n ∈ [0, 11]であり，hpt は音高 p，フレーム tのア

クティベーションである．wpは音高ごとの重みであり，幅

88のハニング窓を使用する．

フレーム単位で得られたクロマベクトルは，半拍ごとに

平均を取ることで半拍単位のクロマベクトルに変換する．

最後に，クロマベクトルの各次元の値を，平均が 0，分散

が 1となるように正規化する．

2.4 ベイジアンHMMに基づくコード認識

ここでは，ベイジアン HMMを用いてコードと調の列を

推定する方法について述べる．コード認識で用いる HMM

は，12次元のGMMを用いて音響特徴量の生成過程を表現

している．この HMMに対してビタビ探索を行うことで，

最適なコード列を得ることができる．

本稿では，[16] で提案されたベイジアン調依存 HMM

と同様の方法でクロマベクトルを分類できるベイジアン

転調 HMM を使用する．ベイジアン転調 HMM がベイ

ジアン調依存 HMM と異なるのは，潜在変数 Z がコー

ドと調の対になっている点である．音響特徴量を分類

するために，学習データ X（特徴量）と Z（コードと

調のアノテーション）を用いて，ベイジアン転調 HMM

の学習を行う．ガウス分布の混合比，平均，精度をそれ

ぞれ π，µ，Λ，遷移確率を ϕ とする．ベイズ則に従う

と，モデルパラメータの事後分布 p(ϕ,π,µ,Λ|X,Z) は

p(ϕ,π,µ,Λ|X,Z) = p(π,µ,Λ|X,Z)p(ϕ|Z) と分解でき

るため．２つの事後分布 p(π,µ,Λ|X,Z) および p(ϕ|Z)

を学習する．

学習データXおよびZを最大限に使用するために，ピッ

チクラスの循環性を利用してモデルの学習を行う [10]．

• p(π,µ,Λ|X,Z)の学習：クロマベクトル xt を巡回シフ

トすることで各コード zct のルート音を Cにする．これに

より，2つのコードタイプ（C majorと C minor）につい

てのみ GMMを学習すれば良い．他の 22個の GMMはガ

ウシアンのパラメータをシフトすることで得られる．

• p(ϕ|Z) の学習：遷移前の調 zkt−1 の基音を C にシフト

し遷移後の調 zkt の基音も同じ分だけシフトする．それに

伴い．遷移前のコード zct−1 のルート音，遷移後のコード

zct のルート音も同じ分だけシフトする．（例えば，調が E♭

major，コードがC minorの状態から，調がC minor，コー

ドが C minor の状態に遷移する場合は，調が C major，

コードが A minorの状態から，調が A minor，コードが A

minorの状態に遷移したものとして取り扱う．）これによ

り，2つの調（C majorと C minor）からの遷移について

のみ学習すれば良い．他の 22の調からの遷移確率は ϕの

要素を並べ替えることで得られる．

学習した HMMに対してビタビアルゴリズムを用いるこ

とにより，最適な Ẑ を探索して入力音楽音響信号のコード

列を推定する．本稿では，外れ値に対して頑健な predictive

HMMを用いる．これは，以下のような遷移確率と出力分

布で構成される．

p(ẑt={c′, k′}|ẑt−1={c, k},Z) = E[ϕckc′k′ ] (15)

p(x̂t|ẑt={c, k},X,Z) =

L∑
l=1

E[πcl]St(x̂t|ucl,Vcl, νcl −D) (16)

ここで，Stはスチューデントの t分布，Dは x̂tの次元，u
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と ν はハイパーパラメータである．Vkl は以下の式で与え

られる．

Vcl =
(νcl −D)βcl

1 + βcl
Wcl, (17)

ここで，β とW はハイパーパラメータである．

3. 評価実験

提案手法の有効性を示すために，実際の音楽音響信号に

対してコード認識を行った．

3.1 実験条件

コード認識の評価には The Beatlesのデータセット [22]

の 179曲を使用し，全楽曲を無作為に 10個のグループに

分けて 10-fold Cross Validationを行った．すべての楽曲

のサンプリングレートは 16 kHzであり，VHPSSを行う際

の STFTは窓幅 128 ms，ステップ幅 10 msとした．SHS

の倍音の数は 10，RPCAのパラメータ k（[23]に記載）は

1.0，式 (3)におけるマスクの幅 w は 30 Hzとした．歌声

F0の探索範囲は 120 Hzから 720 Hzとした．各音高の音

量推定を行う際のスペクトログラムは定Q変換により計算

し，周波数の間隔は 20 cent，ステップ幅は 50 msとした．

ベイジアン HMMのハイパーパラメータ（[16]に記載）は

L = 32，α0 = 1，γ0 = 1，u0 = 0，W0 = I，β0 = ν0 = 12

とした．コード認識率は，評価データ全体に対して認識結

果が正解であった区間の割合として計算した．

コード認識の評価には以下の 4種類の音響特徴量を使用

した．

Original 元の音楽音響信号から抽出したクロマベクトル

HPSS HPSSにより打楽器音を取り除いた音楽音響信号

から抽出したクロマベクトル

VHPSS VHPSSにより歌声と打楽器音を取り除いた音

楽音響信号から抽出したクロマベクトル

また，クロマベクトルは以下の 2種類の方法で抽出した．

倍音除去なし ベイジアン NMFの基底スペクトルは各音

高の F0とする．すなわち，倍音は除去されない．

倍音除去あり ベイジアン NMFのの基底スペクトルは調

波構造とする．すなわち，倍音が除去される．

3.2 実験結果

表 1 に実験結果を示す．VHPSS を用いることにより

コード認識率が改善されたことから，提案法が有効である

ことが示された．

図 3aは HPSSまたは VHPSSを行った場合のクロマベ

クトルと認識されたコードラベルの一例である．HPSSを

行った場合のクロマベクトルは，コードの特徴があまり明

確に現れていない．これは，音量の大きい歌声によって伴

奏音が埋もれてしまっているためである．そのため，枠で

囲んだ部分では認識されたコードラベルが間違いとなって

表 1: コード認識の実験結果．

Original HPSS VHPSS

倍音除去なし 72.4 73.7 75.6

倍音除去あり 73.8 74.7 77.3

いる．一方で，VHPSSを行った場合のクロマベクトルは，

歌声が除去されたことにより伴奏音の音高分布がより鮮明

となり，コードの特徴が明確に現れている．これにより，

枠で囲んだ部分の認識されたコードラベルが正解となって

いる．

また，NMFに基づく各音高の音量推定によって倍音成

分を除去することで，コード認識率は更に改善した．図 3b

はNMFの基底スペクトルを F0のみとした場合，調波構造

とした場合それぞれのクロマベクトルと認識されたコード

ラベルである．これらのクロマベクトルは VHPSSを行っ

て得られた調波伴奏音から抽出されたものである．基底ス

ペクトルが F0のみの場合，クロマベクトルに倍音成分が

現れ，コードの特徴が不鮮明である．そのため，枠で囲ん

だ部分では認識されたコードラベルが間違いとなってい

る．一方で，基底スペクトルが調波構造の場合は，倍音成

分が除去されることにより，クロマベクトルにコードの特

徴が鮮明に現れている．そのため，枠で囲んだ部分の認識

されたコードラベルが正解となっている．

提案手法によって得られたコード認識率のうち最大で

あったのは 77.3 %で，基底スペクトルを調波構造とし，音

響特徴量として調波伴奏音のクロマベクトルを用いた場合

であった．

4. おわりに

本稿では，歌声・伴奏音・打楽器音分離（VHPSS）に基

づくコード認識手法を提案した．実験結果により，提案手

法の有効性が示された．VHPSSにより分離された調波伴

奏音のみを用いてコード認識を行うことで認識率が改善さ

れた．更にコード認識率を改善するために，今後はコード

に大きく依存しているベース音も用いてコード認識を行う

予定である．提案手法では，既存のビートトラッキング手

法を用いてビートをあらかじめ推測し，コードの境界は表

拍または裏拍に現れると仮定した．この制約を取り払うた

めに，コードラベルと同時にビートの位置とコードの境界

を推定するようなモデルを提案することで，更にコード認

識率を改善できると考えられる．
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[20] Raczyński, S. A., Ono, N. and Sagayama, S.: Multipitch
analysis with harmonic nonnegative matrix approxima-
tion, ISMIR 2007, pp. 381–386 (2007).

[21] Vincent, E., Bertin, N. and Badeau, R.: Harmonic and
inharmonic nonnegative matrix factorization for poly-
phonic pitch transcription, ICASSP 2008, pp. 109–112
(2008).

[22] Mauch, M., Cannam, C., Davies, M., Dixon, S., Harte,
C., Kolozali, S., Tidhar, D. and Sandler, M.: OMRAS2
metadata project 2009, ISMIR 2009 (2009).

[23] Huang, P. S., Chen, S. D., Smaragdis, P. and Johnson,
M. H.: Singing-voice separation from monaural record-
ings using robust principal component analysis, ICASSP
2012, pp. 57–60 (2012).

c⃝ 2015 Information Processing Society of Japan 6

Vol.2015-MUS-108 No.1
2015/8/31


