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1. まえがき 
本論文では，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，自動採譜について述べる．本研究では，

和音の楽曲を入力とし，オンセット検知，音源分離，音高

推定，楽器同定の 4 つの処理から成り，パート判別まで実

現する自動採譜システムを提案する．その際，楽器同定処

理部については 2 種の手法の特性比較を行い，最良の方式

の組み合わせとしてシステムを構築し，評価を行った．シ

ステムは最終的にピアノロール形式の楽譜を出力する． 

 

2 自動採譜システムの概要 
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．入力は

モノラルの音楽音響信号である．まず，オンセット検知に

より音の立ち上がり部分を検出し，オンセットごとに入力

曲を分割する．次に周波数軸上のスペクトルに対しクラス

タリング処理を施し，重複する周波数スペクトルの分離を

行うことで，和音から各単音への音源分離を行う．そして，

これら各単音について，音高と楽器を推定する．それらに

補正処理を施し，統合した結果を楽譜として出力する． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

図 1 自動採譜システムの構成 
 

2.2 オンセット検知部 
 本研究では，音楽的知識や音源数，入力音源の周期性等

を仮定せずにオンセット一つ一つを認識することができる

Klapuriの手法[1]に基づいたオンセット検知を行う[3]．本

研究では，手法[1]とは異なる周波数帯域を利用することで，

低音域での認識率の改善を図り，さらに，スペクトル形状

の時間変化を利用して入力曲を数音符単位に分割する前処

理と，スペクトル形状の安定した部分のオンセットを削除

する後処理により，音量変化への対応，オンセット過剰検

知の抑制を試みた． 

 

2.3 音源分離処理部 
音源分離処理部では，亀岡らの「ハーモニック・クラス

タリング」[2]に基づいたクラスタリングを用いて音源分離

処理を行う．まず，周波数軸上に広がったスペクトルの形

状を混合正規分布で最適近似することを考える．その為に，

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，EM アルゴリ

ズムを適用することで，周波数軸上のスペクトルのクラス

タリングを行う．本研究では，EM アルゴリズムの収束を安

定・促進させる目的で、周波数軸上のスペクトルに対しピ

ーク抽出を行い，良好な初期値を求める前処理を加えた． 

さらに，このクラスタリング処理により得られた情報を

利用することで、多重音を各単音成分に分離する．ここで

用いる情報とはs，クラスタリングにより得られた各正規分

布の平均（基本周波数）
kµ と，各周波数成分が各正規分布

に属する確率である帰属度 である． k
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ここで，wは各正規分布の重みであり，gは正規分布を表

す．まず，ハーモニック・クラスタリングによって推定 

された混合正規分布の中の，一つの正規分布と，それに属

する周波数成分に注目する．ここで，各階級（周波数）の

度数（パワースペクトル密度の値）を度数の合計で割った

ものを各階級の相対度数と呼ぶ．ある階級の度数と，その

階級の相対度数から，その正規分布の度数の合計が推定さ

れる．次に，その合計と各階級の相対度数から，各階級の

度数が推定される．これらの処理を混合正規分布全体に施

すことで，各単音成分を推定することができる．その後，

推定されたこれら各単音成分の比を基に元波形を分割（分

配）することで，自然な分離音を得る． 
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2.4 音高推定処理部 
Revision 

音高推定処理部では，多次元正規分布を用いた音高推定を

行う．まず学習作業として，音高ごとの多次元正規分布に

よる楽器音モデルを作成する．次に認識処理として，音源

分離処理部で得られた単音にwavelet変換を施し，得られた

パワースペクトルを楽器音モデルと比較していき，マハラ

ノビス距離で評価して最も距離の近いものを出力結果とす

る． 

Output 

 

2.5 楽器同定処理部 

2.5.1 Support Vector Machine による楽器同定 
 本研究で扱っている 6 種類の楽器は減衰系楽器と持続系

楽器に分類される．そこでまず，未知の入力音が減衰系と

持続系のどちらのカテゴリーに属するか SVM を用いて分

類を行う．次にそれぞれのカテゴリー内で個別楽器の推定

を行う．この個別楽器の推定では，SVM の基本が 2 値分類

器であることを考慮し，楽器ごとに判別用の SVM を用意す

る．認識対象楽器をクラス１，それ以外の楽器をクラス-１
に対応させることで各楽器のモデルを作成し，学習させる．

識別では，未知音をすべての SVM に通し，クラス１と出力

されたものを正解楽器とする．2 つ以上の SVM で反応があ† 早稲田大学大学院理工学研究科 
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った場合は分離面からの距離を比較し，最も大きい値のも

のを正解とする．なお，特徴量には MFCC とそのフレーム

一次差分である MFCC，さらにその差分である∆ 2∆ MFCC
を各 120 次元分ずつ用いる． 

 

表 1 楽器の階層表現 

減衰系    cg, eb, pf

弦楽器   vn 

木管 cl 持続系 
管楽器 

金管 tr 

 

2.5.2 Dynamic Bayesian Networks を用いた楽器

同定 
Dynamic Bayesian Networks（DBN）を用いた楽器同定

[8]では，まず，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，音楽音響学や

楽器物理学の知見等を参考に候補を挙げ，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，DBNの知識に相当する条件付確率分布を

作成する．ここでは，条件付確率分布として混合正規分布

を用いた．認識処理では，入力楽器音の特徴量を観測し，

構成したネットワークの子ノード群に証拠として与え，最

終的に入力音に含まれる楽器を確率的に推定する． 

 

2.6 補正処理部 
 音高推定処理において誤りやすいものに，オクターブ誤

りがある．これは，音響信号が持つ倍音構造により，本来

の整数倍の基本周波数を誤認識してしまうものである。本

研究では，この誤認識を減少させ補正する処理を加えた． 

 また，楽器同定処理部では，オンセット毎に分割した単

音に対して処理を行っているが，採譜を行うにあたり，「突

然メロディ内で楽器の種類が変わることは少ない」という

仮定を基に，楽器同定処理の結果にも補正を加えた． 

 

3. システム評価 
ここでは，図１に示す各処理部の評価実験と，それらを

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の内訳を表2に

示す．音高推定処理部及び楽器同定処理部それぞれの評価

実験は，学習用と実験用で異なる音源を用いた．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2和音か

ら成る楽曲を用いた． 

 

表2 使用した楽器音の内訳 
cg cl eb pf tr vn

E2-E5 D3-E5 E1-E3 E1-E5 B3-E5 G3-E5
学習用 1296 162 473 441 125 284
実験用 652 103 224 245 107 142

音源数

音域
楽器

 
 
3.1 各処理部の実験結果 
各処理部の実験結果を表3 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，単音認識率で評価を行い，式(4) により求めた． 

 

全オンセット数

過剰検出数出数全オンセット数－未検 − ( )3
実験音源数

正解音源数 ( )4  

 

表 3 各処理部の認識率 

処理名 認識率
オンセット検知 91.0%
音高推定(多次元正規分布) 94.9%
楽器同定(DBN) 86.4%
楽器同定(SVM) 92.2%  

 

3.2 システムの評価実験 
各処理部の実験結果を基に，多次元正規分布による音高

推定，Dynamic Bayesian Networksによる楽器同定を組み合

わせてシステムを構築し、評価実験を行った．入力には，

器楽の教科書に掲載されている既存の曲を用意した．出力

結果の一例を図2に示す． 

音源同定正解率は，単旋律を入力とした場合100%，二重

奏を入力とした場合64.4%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． 

 

 
図2 出力結果の一例 

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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