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多重音検出とリズム量子化の統合による多声音楽の自動採譜

中村 栄太1,a) Emmanouil Benetos2 吉井 和佳1 Simon Dixon2

概要：自動採譜の多くの研究では，出力はピアノロール形式であり，音楽的に解釈されたリズムや音高を
表していない．本研究では多重音検出とリズム量子化手法を統合して，多声音楽音響信号を人間が読める

楽譜に変換する自動採譜手法を論じる．この統合においては，多重音検出の結果は余分な音符や時間ずれ

などの誤りを含むことが問題になる．そこで本研究では拍節隠れマルコフモデルを拡張して，余分な音符

を除去できるリズム量子化手法を提案する．また，反復音の取り扱いと発音時刻の調節をするために多重

音検出手法の改良を行う．さらに，自動採譜結果を評価するための評価手法を提案する．クラシックピア

ノ音楽データでを用いた評価により，これらの取り扱いが採譜性能が向上に有効であることを示す．

1. はじめに

音楽音響信号から楽譜への変換である自動音楽採譜は音

楽情報処理の根本的な課題の一つである [1, 2]．楽譜の音

符は半音単位で離散化された音高と拍単位で離散化された

発音および消音時刻（「発音楽譜時刻」および「消音楽譜時

刻」）によって表されるため，これらの情報を音響信号か

ら認識することが必要となる．統計音声認識 [3]とのアナ

ロジーによる一つの方法は，楽譜モデルと音響モデルの統

合によるものである [4]．しかし，同時音高の組み合わせ

数が膨大である問題により，多声音楽に対してはこの方法

は現状では実現が難しい．そこで，音高の離散化である多

重音検出と発音・消音楽譜時刻を認識するリズム量子化を

別々に行う手法がこれまで多く研究されている．

多重音検出手法は多声音楽音響信号を入力として，秒単

位の発音および消音時刻と音高，ベロシティー（音強）で

表される音符列（これを「音符トラックデータ」と呼ぶ）

を出力することで，各時間フレームにおける音高の配置

を記述するものである．現在の最高性能の手法は，スペク

トログラム分解と深層学習に基づく手法の大きく 2 種類

に分類される．スペクトログラム分解法は通常，入力スペ

クトログラムを各音高などに対応するスペクトルテンプ

レートを表す「基底行列」と時刻ごとの音高成分の強度

を表す「アクティベーション行列」に分解する．代表的手

法として，NMF（non-negeative matrix factorization; 非

負値行列分解）や PLCA（probabilistic latent component
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図 1 多重音検出とリズム量子化の統合による多声音楽採譜手法

analysis; 確率潜在要素分析）やスパース符号化などがあ

る [5–7]．多重音検出に深層学習を用いた手法として，こ

れまで feed-forward型や再帰型や畳み込みネットワークが

応用されてきた [8, 9]．

リズム量子化手法は音符トラックデータまたは人間の

演奏MIDIデータを入力として，拍単位で離散化された発

音・消音楽譜時刻を持つ音符からなる「楽譜MIDIデータ」

を出力する．発音楽譜時刻の推定は通常入力データに含ま

れる時間変動を取り除くことによって行われる．これまで

人手による規則に基づく手法 [10, 11]や統計モデルに基づ

く手法 [12–18]などが研究されている．最近の研究 [18]で

は，HMM（hidden Markov model; 隠れマルコフモデル）

を用いた手法が現在の最高性能を持つことが示された．特

に，拍節 HMM [13, 14]を用いた手法は，拍子と小節線の

推定ができる点と不完全な三連符などの音楽文法上間違っ

た楽譜表示を避けられる点で好都合である．消音楽譜時刻

（あるいは音価）の認識に関しては，マルコフ確率場を用い

た手法が現在最高性能を達成している [19]．
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多重音検出とリズム量子化手法の最近の発展を踏まえ，

本稿ではこれらの統合による音響信号から楽譜への変換が

可能な多声音楽採譜手法について述べる（図 1）．これに向

けて，時間フレームベースの多重音検出部分を改良し，後

段のリズム量子化により適した，音楽的に意味のある結果

を出力できるようにする．音符トラックデータは通常，余

分な音符（いわゆる false positives）などの正解楽譜には含

まれない誤り音符を含んでいるため，誤りの蓄積を避ける

ためには，リズム量子化手法においてこれらの誤り音符を

提言する必要がある [20]．もう一つの課題は，音楽演奏表

情に基づく時間ずれに加えて多重音検出で加わる時間誤り

を含む音符トラックデータに対してリズム量子化手法のパ

ラメータを適応することである．さらに，自動採譜のプロ

セス全体に対する評価の方法論を開発することも必要であ

る（ [21]も参照）．

本研究の貢献は以下の通りである．第一に，ここで開発

する音響信号から離散記号からなる楽譜への変換を行う

多声音楽採譜システムは，我々が知る限り文献の中で初め

ての試みである．第二に，音符トラックデータに含まれる

余分な音符を低減する新規のリズム量子化手法を提案す

る．時間の規則構造など楽譜の音符に関するトップダウン

的知識を取り入れるため，楽譜由来の音符を記述する拍節

HMMと余分な音符の生成を表すノイズモデルの混合過程

を表す「Noisy拍節 HMM」と呼ぶ生成モデルを構築する．

第三に，リズム量子化手法のパラメータを最適化して，そ

の効果を検証する．第四に，発音時刻の調整と反復音の検

出に関して PLCAに基づく多重音検出手法 [7]を改良を行

う．第五に，正解楽譜に基づいて推定楽譜を評価する方法

を提案し，一般的に用いられるクラシックピアノ音楽デー

タを用いた系統評価の結果を示す．上記の改良が採譜精度

の向上に有効であることを確認し，また提案のリズム量子

化手法最が公開されているソフト（MuseScore 2 [23]およ

び Finale 2014 [24]）に比べ有意に性能が優っていること

を示す．

2. システム構成

図 2に提案の多声音楽採譜システムの構成を示す．シス

テム構成は一般の多声音楽にも適用可能なものであるが，

一部の要素はピアノ採譜のために適応させている．システ

ムは多重音検出とリズム量子化の 2つの主な要素からなる

（1節も参照）．

多重音検出部分（3節）は，各時間フレームごとに多重

音のアクティベーションを推定する「多重音解析」と発

音・消音時刻，音高，ベロシティーで指定される音符を検

出する「音符トラッキング」からなり，出力は音符トラッ

クデータである．リズム量子化部分は発音楽譜時刻を推定

する「発音時刻リズム量子化」（4節）と消音楽譜時刻を推

定する「音価認識」からなる．音価認識には，マルコフ確
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図 2 提案システムの構成

率場に基づく手法 [19]を用いる．また，楽譜MIDIデータ

に楽譜の上下段に相当する両手パートの情報を含ませるた

め，文献 [25]の両手パート分離手法を用いる．

最後に，MusicXMLや PDF形式での楽譜形式を得るた

め，楽譜編集ソフトのMIDIインポート機能を適用する．

具体的には，楽譜の各段の中で声部分離を自動で行う機能

を持つMuseScore 2 [23]を用いる．

3. 多重音検出

3.1 多重音解析

本研究の音響モデルは，スペクトログラム分解にを用い

た文献 [7]の手法に基づく．この手法は PLCA [26]の拡張

モデルに基づき，入力として ERB（equivalent rectangular

bandwidth）スペクトログラムを用いる．周波数のインデッ

クスを ω，時間フレームのインデックスを tとして，ERB

スペクトログラムを Vω,t で表すことにする．スペクトロ

グラムのフィルター数は Ω = 250であり，周波数ビンは

ERBスケール上で 5 Hz and 10.8 kHzの間で線形に等間隔

に配置し，ホップサイズは 23 msとしたものを用いる．本

研究で，文献 [7]で使われた VQT（variable-Q transform;

可変 Q変換）スペクトログラムではなく ERBスペクトロ

グラムを用いる理由は，後者は時間分解能に優れたよりコ

ンパクトな表現が可能なことによる．

音響モデルは，入力 ERBスペクトログラムを 2変数の

確率分布 P (ω, t)で近似する．この確率を，以下のように

音高，楽器音源，音状態に依存するアクティベーションの

確率の積として分解することを考える．

P (ω, t) = P (t)
∑
q,p,i

P (ω|q, p, i)Pt(i|p)Pt(p)Pt(q|p). (1)

ここで，p は音高を表し（p ∈ {1 = A0, . . . , 88 = C8}），
q ∈ {1, . . . , Q} は音状態（本研究ではアタック，サステ
イン，リリース状態に対応する Q = 3 状態を考える），

i ∈ {1, . . . , I}は楽器音源を表す（本研究では I = 8として

8種類のピアノを考える）．P (t)は
∑

ω Vω,t に対応し，既

知の量である．P (ω|q, p, i)は，楽器 i，音高 p，音状態 qご

とに事前学習するスペクトルテンプレートの辞書に対応す
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る．Pt(i|p)は，音高 pに対する各時刻での楽器 iの寄与を

表し，Pt(p)は音高のアクティベーション，Pt(q|p)は各音
高・各時刻における音状態のアクティベーションを表す．

未知のパラメータである Pt(i|p), Pt(p), Pt(q|p) は EM

アルゴリズム [27]を用いて逐次推定する．辞書 P (ω|q, p, i)
は，ここでは固定されたものとして扱い，更新はしない．

文献 [7]と同様に，採譜結果における同時音高数や楽器音

源の寄与を制御するために Pt(p)と Pt(i|p)にスパース制
約を設ける．多重音解析の出力は，音高アクティベーショ

ン確率と振幅スペクトログラムの積 P (p, t) = P (t)Pt(p)で

与えられる．

3.2 音符トラッキング

音符トラッキング部分は，連続値をとる時間音高表現

P (p, t)を発音・消音時刻を持つ音符のリストに変換する．

このため，P (p, t)を閾値処理によりバイナリ化して，30 ms

未満の長さを持つ音符を取り除く．この結果に対して，以

下のように反復音符の検出を行う．まず，音符検出された

時間周波数領域における Vω,t のピークを検出する（この

際，検出された音符の基本周波数に対応する周波数ビンの

みを用いる）．検出されたピークは反復音符の発音を示唆

するため，これに基づき検出音符を細分化する．最後に，

発音時刻の微調整を行うため，検出された音符の発音時刻

周辺での Vω,tのスペクトルフラックス特徴量のピークを検

出する．具体的には，検出された発音時刻の前後 50 msの

領域でピーク検出を行い，発音時刻の微調整を行う．

4. 発音時刻リズム量子化

4.1 発音時刻リズム量子化のための拍節HMM

まず，拍節HMM [13,14]について解説する．このモデル

は楽譜モデルと演奏タイミングモデルからなる．楽譜モデ

ルは各音符の発音楽譜時刻に対応するビート位置（小節内で

の相対的な発音楽譜時刻）を生成する．音符のインデックス

を n（n = 1, . . . , N），そのビート位置を bn ∈ {0, . . . , B−1}
（B は小節の長さを表す）と表す．和音を表現するために，

(n−1)番目と n番目の音符が同じ和音に属する（gn = CH）

か否か（gn = NC）を表す二値変数 gn（「和音変数」と呼

ぶ）を用いる．b1:N と g1:N は，初期確率 P (b1, g1)と遷移

確率 P (bn, gn|bn−1)により生成される．この際，gn = CH

ならば bn = bn−1 となる制約を満たすものとする．(n−1)

番目と n番目の音符の楽譜時刻の差は以下で与えられる．

[bn−1, bn, gn] =


0, gn = CH;

bn − bn−1, gn = NC, bn > bn−1;

bn − bn−1 +B, gn = NC, bn ≤ bn−1.

演奏タイミングモデルは，t1:N で表される発音時刻を生

成する．テンポ変動を表現するため，以下のガウス・マル

コフモデルに従う局所テンポ変数 v1:N を導入する．

v1 = Gauss(vini, σ
2
ini v), vn = Gauss(vn−1, σ

2
v). (2)

ここで，Gauss(µ,Σ)は平均 µ，分散 Σを持つガウス分布

を表し，vini は初期テンポの参照値，σini v は大局的テンポ

のゆらぎの大きさを表す標準偏差，σv はテンポ変動の大き

さを表す標準偏差である．n番目の音符の発音時刻 tn は，

一つ前の発音時刻 tn−1と変数 vn−1, bn−1, bn, gnに依存し

た以下の確率により生成される [18]．

tn =

Gauss(tn−1 + vn−1[bn−1, bn, gn], σ
2
t ), gn = NC;

Exp(tn−1, λt), gn = CH.

(3)

ここで，Exp(x, λ)はスケールパラメータ λと定義域 [x,∞)

を持つ指数分布を表す．発音時刻リズム量子化は，入力系

列 t1:N から変数 b1:N , g1:N , v1:N を推定することにより行

えるが，これにはテンポ変数の離散化の後に Viterbiアル

ゴリズムを適用できる．

4.2 Noisy拍節HMM

Noisy拍節 HMMは，拍節 HMMとノイズモデルを組み

合わせて構成される．ノイズモデルでは，発音時刻は以下

のように生成される．

P∗(tn|t′) = Gauss(tn; t
′, σ2

∗), (4)

ここで，σ∗ は標準偏差を表し，σt よりも大きいと想定さ

れる．また参照時刻 t′ には，以下に導入する t̃n を用い

る．このノイズモデルと拍節 HMMを組み合わせるため，

ベルヌーイ分布に従う二値変数 sn ∈ {S,N} を導入する
（P (sn) = αsn ; αS +αN = 1）．sn = Sの場合，tnは 4.1節

の拍節 HMMにより生成される．sn = Nの場合，tn は式

(4)により生成される．この確率過程は出力合流HMM [18]

により記述することができる．このモデルは状態変数は

zn = (sn, bn, gn, vn, t̃n)で表され，初期確率と遷移確率は

以下で記述される（図 3）．

P (zn|zn−1) = δsnN αN δbn−1bnδgn−1gnδ(vn−vn−1)δ(t̃n−t̃n−1)

+ δsnS αS P (bn, gn|bn−1)P (vn|vn−1)P (t̃n|t̃n−1),

(5)

P (tn|zn) = δsnS δ(tn − t̃n) + δsnNP∗(tn|t̃n). (6)

ここで，δ は離散変数に対しては Kroneckerのデルタ，連

続変数に対しては Diracのデルタ関数を表し，P (t̃n|t̃n−1)

は式 (3)で与えられる．変数 t̃nはシグナルモデルの一つ前

の発音時刻を記憶するために用いられる．αsn′ = Sを満た

す最大の n′ < nに対して，t̃n = tn′ となる．

音符トラックデータの音長とベロシティーの情報は，余

分な音を認識する際に役立つと考えられる．これは，余分

な音符のこれらの特徴量の分布は，楽譜由来の音符に対し

て一般的に平均と分散が小さいからである．この情報を用
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図 3 Noisy 拍節 HMM における発音時刻の生成過程

いるため，上記のモデルを各音符に対する特徴量 fn の生

成過程を含むものに拡張する．記法を簡単にするため，一

般の特徴量に対して記号 fn を用いるものとする．特徴量

に対する分布は，変数 sn に条件付いた以下の確率分布で

定義する．

P (fn = f) = δsnSP (f |S) + δsnNP (f |N). (7)

音長とベロシティーはどちらも正の数で定義されるため，

ここでは P (f |s) = IG(f ; as, bs) と表されると仮定する

（IG(x; a, b) = bax−a−1e−b/x/Γ(a)は形状パラメータ aと

スケールパラメータ bを持つ逆ガンマ分布を表す）．特徴

量の導入は，αsn に対する以下の変更として記述できる．

αsn → α′
sn = αsn

∏
f : features

P (fn|sn)wf . (8)

ここで，正規のモデルに対しては wf = 1である．導入す

る特徴量の数は恣意的であるため，wf を変数として捉え，

最尤法などにより最適化することが考えられる．本研究

では，5節に述べるように，wf は採譜の誤り率によって

最適化する．Noisy拍節 HMMの推論アルゴリズムは，文

献 [18]で開発されたテクニックを適用することにより導出

できる．

5. 評価

5.1 評価尺度

3節に述べた多重音検出部分の性能評価には，MIREX

の評価でも用いられる，文献 [28]で導入されている発音

ベースの音符トラッキングの評価尺度を用いる．この尺度

では，音符が正解と同じ音高を持ち，発音時刻が正解の発

音時刻に比べ ±50 ms以内にあるとき正しく検出されたと

みなす．この基準に基づき，適合率（precision）Pn，再現

率（recall）Rn，F値 Fn を定義する．

正解楽譜との比較に基づき採譜結果の楽譜を評価する尺

度は，リズム量子化の文脈で既に議論されている [18, 19]．

発音楽譜時刻に関して採譜結果を修正するのに必要なス

ケールおよびシフト編集の最小数として定義されるリズム

修正コスト（rhythm correction cost; RCC）[18]は，発音

時刻誤り率として用いることができる．また，後続の発音

楽譜時刻に対して相対的に定義される消音楽譜時刻の誤り

をカウントして消音時刻誤り率が定義できる [19]．これら

の尺度を余分な音符が含まれる場合にも拡張するために，

まず推定楽譜と正解楽譜の間で音符マッチング [29]を行

い，合致音符（音高誤りを含む）・余分な音符・不足音符を

特定する．（同様のアイディアは文献 [21]でも議論されて

いる．）

正解楽譜の音符数をNGT，推定楽譜の音符数をNest，音

符誤りの数をNp，余分な音符数をNe，不足音符数をNm，

合致音符数を Nmatch = NGT − Nm = Nest − Ne とする．

これらを用いて，「音高誤り率」をEp = Np/NGT，「余分音

符率」をEe = Ne/Nest，「不足音符率」をEm = Nm/NGT，

「発音時刻誤り率」を Eon = RCC/Nmatch，「消音時刻誤り

率」を Eoff = No.e./Nmatchで定義する．ここで RCCの計

算は文献 [18]に説明されており，No.e. は文献 [19]と同様

に最接の発音楽譜時刻で正規化した消音楽譜時刻が誤って

いる音符の数である．これらの 5 つの尺度の平均として

「総合誤り率」Eall を定義する．

5.2 実験設定

3節の音響モデルの学習には，MAPSデータベース [22]

の単一音の録音データから抽出されたスペクトルテンプ

レートの辞書を用いる．この辞書には，評価データとして

用いる ‘ENSTDkCl’モデル以外の 8種類のピアノに対す

るものが含まれている．音高の範囲としてはピアノの音域

（A0から C8）を用いる．4節の記号処理のモデルのパラ

メータの内，P (b1, g1), P (bn, gn|bn−1), vini, σini v, σv は従

来研究 [18]と同じものを用い，αs, as, bs は多重音検出手

法の出力から学習した結果を用いる．この他のパラメータ

σ∗, σt, λt, wf は Eall の最大化によりテストデータを用い

て最適化する．

採譜システムの評価には，MAPSデータベース [22]の

‘ENSTDkCl’セットに含まれる 30のピアノ録音とそれら

に対応する正解音符トラックデータとMusicXML形式の

楽譜データを用いる．多重音検出の既存研究と同様に，そ

れぞれの録音の最初の 30 sを評価の対象とする．比較の

ため，多重音検出手法である調和 NMF（harmonic NMF;

HNMF）も評価する．これは，ナローバンドスペクトルの

重み付き和として音高ごとのスペクトルをモデルかする適

応型 NMFに基づく手法である．リズム量子化部分に関し

ては，本研究の手法を組み合わせる．

5.3 結果

表 1に多重音検出手法の精度を示す．文献 [7]の PLCA

手法を PLCA-4D，3.2節での音符トラッキングの改良を

行ったものを PLCA-4D-NT を表す．PLCA-4D-NT は，

PLCA-4Dに対して音符ベース F値で約 1%上回っており．

より低い適合率とより高い再現率を示した．PLCA-4D-NT

での高い再現率は，余分な音符は除去できるが不足音符を
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Method Pn Rn Fn p-value

HNMF [5] 62.3 76.9 67.9 0.0034

PLCA-4D [7] 79.4 66.0 71.7 0.080

PLCA-4D-NT 77.9 68.9 72.8 —

表 1 MAPS-ENSTDkClデータセットでの多重音検出結果の平均精

度 (%)に関する音響モデルの比較．最後の列はPLCA-4D-NT

に対する Fn の p 値を示す．

Method Ep Em Ee Eon Eoff Eall p-value

Finale 2014 5.6 24.2 18.3 53.3 54.0 31.1 < 10−5

MuseScore 2 6.1 26.1 16.9 39.7 56.3 29.0 < 10−5

拍節 HMM-def 4.8 25.2 15.7 29.6 41.9 23.5 0.023

拍節 HMM 4.7 25.4 16.3 23.6 40.9 22.2 0.18

Noisy 拍節 HMM 4.4 28.6 13.3 21.6 39.3 21.4 —

表 2 MAPS-ENSTDkCl データセットでの採譜結果の平均誤り率

(%) に関するリズム量子化手法の比較．PLCA-4D-NT の出

力音符トラックデータに対する結果を示す．最後の列は Noisy

拍節 HMM に対する Eall の p 値を示す．

Method Ep Em Ee Eon Eoff Eall p-value

Finale 2014 10.7 18.3 39.3 57.2 57.4 36.6 < 10−5

MuseScore 2 12.3 19.9 34.4 49.7 62.6 35.8 < 10−5

拍節 HMM-def 10.5 18.6 33.2 36.5 44.1 28.6 < 10−5

拍節 HMM 9.6 17.5 33.0 25.5 42.1 25.5 0.00048

Noisy 拍節 HMM 7.2 20.8 19.8 24.1 41.2 22.6 —

表 3 HNMF [5] の出力音符トラックデータに対する表 2 と同様の

結果．

補うことはできない Noisy拍節HMMでの入力としてより

適していると考えられる．HMNF [5]は，最も高い再現率

を示したが，F値は最も低かった．

表 2 と 3 に採譜システム全体の評価結果を示す．比較

のため，演奏 MIDI データのリズム量子化を扱った先行

研究 [18]のパラメータを用いた拍節 HMM（拍節 HMM-

def と記す）の結果およびパラメータ最適化をした拍節

HMMと Noisy拍節 HMMの結果を記す．また音符トラッ

クデータを 2種類の楽譜ソフト（MuseScore 2 [23]と Fi-

nale 2014 [24]）によりMusicXML形式に変換した結果も

比較する．PLCA-4D-NT と HNMF の両方の出力に対し

て，Noisy拍節 HMMが総合誤り率の平均で他を上回り，

楽譜ソフトの結果に比べ優位に低い値を示したことが確

認できる．拍節 HMMのパラメータの最適化が誤り率の

低下に有効であることも確認できる．拍節 HMMに比べ，

Noisy拍節 HMMは Em 以外の全ての誤り率を低下するこ

とができており，その効果は適合率が高い HNMFの出力

結果に対してより顕著である．図 4に示す例では，Noisy

拍節 HMMが余分な音符（10.23 sにある G4）を正しく削

除し，拍節 HMM-defでおこる和音の認識誤り (第 4小節

の E♭4と G4) を修正できていることが確認できる．
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図 4 採譜結果の例（MAPS-ENSTDkCl データセット，Mozart:

Piano Sonata K333）．

6. 結論

本稿では，多声音楽採譜のための多重音検出とリズム量

子化手法の統合について述べた．PLCAを用いた多重音検

出手法を音符トラッキングに関して改良した手法と Noisy

拍節 HMMに基づく音符トラックデータの余分な音符を低

減できるリズム量子化手法を提案し，それぞれが採譜精度

の向上に有効であることを確認した．また，演奏の時間揺

らぎを表す拍節 HMMのパラメータの最適化が採譜の誤り

を減らす上で有効であることも確認した．

現時点では，音楽的・音響的に簡単な場合を除いて，提

案システムによる採譜結果は音楽的に不適切な音高配置や

演奏不可能な音符などが含まれており，改善の余地が大き

い．現在のNoisy拍節HMMは音高情報を記述していない

が，音高のモデルを取り込むことで，不自然な音高を持つ

音符を低減できるようになると考えられる．音符トラック

データの誤り音符の内，音高誤りや不足音符など余分な音

符以外のものを修正することは現状ではできていない．こ

のためには記号的音楽言語モデルと音響モデルの統合が必

要だと考えられる．主観評価を含めた，より徹底した評価

は今後の課題である．また評価尺度の計算における，楽譜

同士のマッチングの誤りの影響も調べることも課題である．
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