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図 1: 複数の楽器パートの自動採譜と音源分離を同時に行うニューラルネットワーク

1. はじめに
本稿では，音楽音響信号に対して各時刻の音高を推定
する問題を扱う．採譜の中でも特に，複数楽器の音が含
まれる音楽音響信号に対し，各楽器パートについて採譜
を行うことをパート譜採譜という．パート譜採譜は音楽
情報の詳細な記録に必要不可欠な上に，実際の演奏時は
通常パート譜を使用して演奏するため音楽においてパー
ト譜採譜は重要である．人手でのパート譜採譜は多くの
時間と労力を必要とするため，自動でのパート譜採譜の
実現が求められている．
採譜を計算機で自動的に行う自動採譜は音楽情報処理
の分野において盛んに研究されている．しかしながら，
自動パート譜採譜は音高推定に加えて推定した各音が帰
属する楽器パートを推定する必要があり，依然として挑
戦的な課題である [1]．既存研究の多くは音楽音響信号
に対し音高推定を行い，その推定結果を基にパート譜採
譜を行う多段階処理のアプローチを取っている [2] [3]．
このアプローチではそれぞれの処理における誤差が蓄
積し，累積誤差が大きくなる問題がある．この問題は，
End-to-endのアプローチによって推論モデル全体をまと
めて最適化することで推定精度の改善が期待できる．
近年，深層学習を用いた End-to-endのアプローチで自
動パート譜採譜を行う手法が提案されている．Wuらは
セマンティックセグメンテーションを用いることで，各
時間周波数ビンの多クラス分類による自動パート譜採譜
を提案した [4]．しかし，Wu らの手法では採譜対象の
楽器を学習時に指定し，指定した各楽器についての教師
データ（正解音高データ）を用意する必要がある．現代
では多様な楽器が作曲に使用されるため，入力の音楽音
響信号に対応した教師あり楽器データを都度用意するこ
とは現実的ではない．また，EDMやポップスといった
現代の音楽では，イコライザやエンハンサといった音楽
音響信号の編集ツールによって，楽器音や環境音を独自
に加工した音が作曲に使用される．このような理由から，
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パート譜採譜の需要が高い現代の音楽に対して予め推定
対象の楽器を指定する手法は適切でない．
本研究では，深層クラスタリングによって任意楽器に
対して自動パート譜採譜を行う枠組みを提案する．教
師なし学習であるクラスタリングを用いることで，学
習データに依存しないパート譜採譜を実現する．評価実
験によって本手法のパート譜採譜に対する有用性を確認
する．

2. 提案手法
2.1 問題設定
本稿では，(1)任意の複数楽器音が含まれる音楽音響
信号に対して自動パート譜採譜を実現し，(2)End-to-end
のアプローチが多段階処理のアプローチに対して有意で
あることを確認する．ベースライン手法として，入力音
源を楽器パートごとに音源分離し [5]，それぞれの分離
音に対して多重音基本周波数推定 [6]を行う多段階処理
のアプローチ（以下カスケードモデル）を採用する．提
案手法では End-to-endのアプローチとして，多重音基本
周波数推定結果の各時間周波数ビンに対する楽器パート
ごとの二値マスク推定を考える．これは，任意話者分離
技術 [5]における各時間周波数ビンに対するマスク推定
に着想を得たものである．
2.2 提案モデル
図 1に提案手法の概要図を示す．まず，入力音源に対
して多重音基本周波数推定 [6]を行い，各時刻における
全楽器の音高を推定した．推定結果は，対数周波数ス
ペクトログラムXsalience = {xsalience

1 , . . . ,xsalience
T } ∈

[0, 1]
T×C として得られる．ここでT は時間，Cは定Q変

換（Constant-Q Transform; CQT）における周波数である．
本稿では，初期における学習の安定化のため音高推定部
は独立に学習した．一方で，入力音源に対し短時間フーリ
エ変換（Short-Time Fourier Transform; STFT）すること
で周波数スペクトログラムXstft = {xstft

1 , . . . ,xstft
T } ∈

RT×F を得た．ここで F は STFTにおける周波数であ
る．２つの周波数スペクトログラムを結合した特徴量を，
中間特徴量Xinput = {xinput

1 , . . . ,xinput
T } ∈ RT×(C+F )

と呼ぶ．本稿では中間特徴量Xinput から２つの潜在空
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間 V p ∈ RTF×D, V t ∈ RTC×D′
へのマッピングを学習

するために，任意話者分離技術 [5]に基づく推論モデル
を構成した．ここで V p,V tはそれぞれピアノロール空
間，音色空間であり，D,D′は各空間の特徴量次元数で
ある．それぞれの空間で k-meansを行うことで，2つの周
波数スペクトログラムXsalience,Xstftそれぞれに対応
する楽器パートごとの二値マスクMp ∈ {0, 1}T×C×N，
M t ∈ {0, 1}T×F×N が得られる．ここで N は楽器パー
ト数である．
パート譜 {Y p

i }i=1,...,N は，対数周波数スペクトログ
ラムXsalienceと楽器パートごとの二値マスクMp

i を用
いて，次式で計算される．

Y p
i = Xsalience ⊗Mp

i (1)

ここで ⊗は行列同士の要素積である．また，分離音は
次式で計算される楽器ごとの周波数スペクトログラム
{Y t

i }i=1,...,N

Y t
i = Xstft ⊗M t

i (2)

に対し逆フーリエ変換することで得られる．
学習には以下の損失関数 Ltotal を用いた．

Ltotal = Lp + Lt (3)

Lp,t = ||V p,tTV p,t − Y p,tTY p,t||2F (4)

3. 評価実験
3.1 実験条件
楽曲の楽器パート数をN = 3に固定し，Slakh2100 [7]
から，174曲をモデルの訓練，43曲を検証に用いた．デー
タセットの各楽曲を構成する各パートからランダムに選
んだ３つのパートを合成してデータを作成した．ただし，
打楽器や効果音などの採譜に音高情報が不要な楽器パー
トは除外した．データには単音楽器だけではなく，一度
に複数音を出す楽器も含まれる．楽曲のサンプリング周
波数は 44.1kHzである．CQTおよび STFTのシフト幅
をともに 512，STFTの窓幅を 2048とした．
提案法のパート譜採譜精度をカスケードモデルと比
較評価した．評価尺度は推定ピアノロールの正解ピアノ
ロールに対する F値を用いた．F値は推定結果の正解に
対する再現率 Rec と適合率 Prec の調和平均であり，以
下の式で計算される．

Fscore =
2RecPrec

Rec + Prec
(5)

再現率 Rec と適合率 Prec はそれぞれ，真陽性 TP，偽
陰性 FN，偽陽性 FP を用いてRec = TP/(FN +TP )，
Prec = TP/(FP +TP )と表される．Slakh2100 [7]から，
訓練と検証に未使用の 50曲を評価に用いた．
3.2 実験結果
結果を図 2に示す．丸印は外れ値を表し，箱ひげ図は
外れ値を除くデータの下位 25%値，中央値，上位 25%
値を表す．カスケードモデルと提案手法それぞれの F値
の平均値は 0.423と 0.571であり，この数値からも提案
手法の有効性が確認できる．同一楽曲の同一箇所（約 30
秒分）に対する楽器パートごと（(a)～(c)）の採譜結果例
を図 3に示す．上３つが推定結果，下３つが正解を表す．
パート譜採譜は大体できており，特に (a)は採譜結果と
正解がほぼ完全に一致している．一方，10秒以降にお
いて (c)に採譜されるべき音が (b)に採譜されているよ
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図 2: カスケードモデルとの採譜精度比較

時間（秒）

C5

10

C4
C3

C2

C1

C0
20

C5
C4

C3

C2

C1

C0

30
時間（秒）
10 20 30

時間（秒）
10 20 30

(a) (b) (c)

⾳⾼

⾳⾼

図 3: 提案手法によるパート譜採譜結果の例

うに，誤った推定が行われていることも見て取れる．ま
た，(b)と (c)は C2から C3にかけて同時刻の共有音が
いくつかある．しかしそれらの音は (b)と (c)いずれか
にのみ採譜されている．これは，提案手法では各時間周
波数ビンが一つのパートにのみ割り当てられ，複数パー
ト間で共有できないことが原因である．

4. おわりに
本稿では，深層クラスタリングを用いた任意楽器に対

する自動パート譜採譜を提案した．評価実験の結果，入
力音源に対するパート譜採譜の精度がカスケードモデル
よりも上昇し，本手法の有効性が確認された．今後は，
音高推定部も含めたネットワーク全体の最適化に取り組
むほか，未知の楽器に対する有効性を他手法との比較に
より行う．さらに，現在固定している楽器数を自動で予
測可能な枠組みへの拡張を目指す．
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