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あらまし 本稿では, 音高によって音色が変化することに着目した, 新たな音源同定手法を提案する. 我々は
以前, 同一楽器であっても音高によって特徴量が変化することを指摘し, 特徴量テンプレート (多数の特徴量の
集合)を音高によって使い分けることを提案した. 本稿では, この性質により積極的に対応するために, 各特徴
量を音高による変化の仕方で 3種類 (無相関型特徴量・連続変化型特徴量・離散変化型特徴量)に分類する. そ
の上で, 各特徴量の音高による変化の仕方を表現するための, 入力信号の音高に関する関数を提案する. また,
楽器の階層的分類を考慮し, 階層的処理を導入する. 本手法を実装・実験した結果, 提案手法の有効性を確かめ
ることができた.
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Abstract This paper describes a new musical instrument identification method considering pitch-
dependent characteristics of timbre. In our previous paper, we proposed a method of selecting feature
templetes (i.e., sets of features) according to the pitch because timbre depends on the pitch. In this paper,
we extended the method to classify features into three types (non-correlative features, continous-change fea-
tures and discrete-change features), to calculate representative values and measures of dispersion according
to the type, and to consider the hierarchy of instruments. Experimental results showed that the performance
of musical instrument identification is improved by the proposed method.

1. は じ め に

音楽情景分析1),2) において, 音源同定は重要な問題
である. 音源同定における問題点として, 次の 2つが
挙げられる:
問題点 1 (音色変化の問題) 実楽器は, 同一楽器で
あっても, 音高 (基本周波数)・音の強さ・楽器の個体
差・演奏方法によって音色が変化するため, 同定が困
難である.
問題点 2 (未知楽器の問題) 対象でない楽器 (未知の
楽器)が入力されたときに, まったく同定できない.

音源同定を扱った研究として,柏野らのOPTIMA1),2)

がある. OPTIMAの音源同定部では, 音楽音響の分野
の知見や楽器の構造などを考慮して選ばれた 41個の
特徴量を抽出し, 主成分分析・判別分析を行う. しか
し, 上で挙げた 2つの問題点は考慮されていない. 木下
らの手法3) は, 混合音における周波数成分の重複に対
する虚弱性改善を行うものである. そのため, 単音入
力に対してはOPTIMAと同等である. また, 適応型混
合テンプレート法4)は, 特徴量の抽出は行わず, 波形テ
ンプレートのフィルタリングにより同一楽器の個体差
を吸収し, 波形レベルでの相関を求めている. これは,
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音色変化の問題の一部に対応したものであるが, 音高
による音色変化の問題は扱っていなかった. Martin5)

は, 音色変化の問題の指摘はしているものの, 明示的に
対処していない. また, 階層的な処理は導入したが, 未
知楽器の問題は扱っていなかった.
我々は, 音色変化の問題に対して, 同一楽器であって
も音高によって特徴量が変化することを指摘し, 入力
信号の音高によって特徴量テンプレート (多数の特徴
量の集合)を使い分けることを提案した6). そこで実装
したシステムは, 1オクターブごとの粗い音域ごとに
特徴量テンプレートを作成し, 入力信号の基本周波数
が属する音域の特徴量テンプレートを選択するもので
あった. しかし, 音域を 1オクターブ単位で分割する
根拠は明確ではなかった. また, MIDI音源に対して有
効性を確認しているものの, 実楽器の音響信号に対し
て有効性を確認するには至らなかった.
本稿では, 音高による音色変化の問題の解決策とし
て, 音高による変化の仕方で特徴量を 3つに分類し, そ
れらの特徴量の変化の様子を基本周波数の関数で表現
する. さらに, 未知楽器の問題の解決策として, 楽器の
階層的な分類に基づいて一定の階層まで同定する. た
とえば, 未知の classical guitarが入力されたときには
「減衰系楽器」であることまで同定する.
以下, まず 2.で対象とする楽器とその階層的な分類
を定め, 各階層で有効な特徴量を提案する. 次に 3.で,
「音高による音色変化」に着目したときに考慮すべき
課題を挙げ, その解決策として, 上で提案した「特徴量
の分類」と「特徴量の変化を表現する基本周波数の関
数」の詳細を述べる. 4.で実装した音源同定システム
の処理の流れについて説明し, 5.と 6.で評価実験につ
いて述べる. 最後に, 7.で結論と今後の課題を述べる.

2. 楽器の分類と階層に応じた特徴量

楽器音の同定あるいは認知や理解は,理解のレベルが
多段階であるので, その表現は階層的でなければなら
ない. 例えば, 個別の楽器, 弦楽器パートや管楽器パー
ト, ボーカルと伴奏など, どのレベルに注目するかは聞
き手にとって主体的であり, それを表現するために階
層的表現が不可欠である. しかし, 楽器音の階層的表
現は, 従来の研究ではあまり扱われてこなかった5),7).
楽器音の階層的な表現として, 本研究では楽器の発
音機構に基づいた楽器の分類を使用し, 各階層に適し
た特徴量を提案する. このような階層的表現により,未
知楽器の問題も,「弦楽器」「管楽器」といったより一
般的な階層での同定として, 対応することができる. ま
た, 本稿における階層的表現を他の楽音表現との相互
流通のためのオントロジーとして展開していくことも
できる.
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図 1 対象楽器の階層的分類

以下, 2.1で対象楽器を階層的に分類し, 2.2から 2.4
で各階層に適した特徴量を提案する. なお, これらの
特徴量は文献 5)，8)∼10)を参考にしながら決定した.

2.1 楽器の分類
対象楽器を piano, violin, flute, trumpet の 4つと
する. これら 4つの楽器の階層的な分類を図 1に示す.
まず, 音量の時間変化の仕方から「持続系楽器」と「減
衰系楽器」に分類できる. 「持続系楽器」は, 演奏者の
意志で同じ音量を持続させることができ, 音を出して
いる最中に, (例えば弦や息の強さで)変化を加えるこ
とができる楽器である. 一方, 「減衰系楽器」は, 発音
した瞬間に音量が決まり, その後音量が小さくなって
いく楽器である. 「持続系楽器」として, 本稿では「弦
楽器」と「管楽器」を取り上げる. ただし, 「弦楽器」
は最も代表的な弓で弦を擦る奏法のみに対応し, ピチ
カート奏法は対象外とする. また, すべての楽器にわ
たってスタッカート奏法は対象外とする☆.

2.2 第 1階層 (減衰系楽器—持続系楽器)
pianoのような「減衰系楽器」では,定常状態がなく,
立ち上がり後はすぐ減衰に移ることが特徴である8). そ
こで, 特徴量を次の 3つとする:
i) パワー包絡線☆☆の線形最小二乗法による近似直線
の傾き.

ii) 最初から 800msまでのパワー包絡線の微分係数の
中央値.

iii) 最大パワー値と 800msのときのパワー値との差.
2.3 第 2階層 (弦楽器—管楽器)
violinのような「弦楽器」は, 高調波成分がかなり次
数の高いものまで含まれており9), 各高調波成分のパ
ワーの変動が激しい. そこで,特徴量を次の 3つとする:
i) 全持続時間の 70%以上鳴り続けている高調波成分
の個数.

ii) 周波数重心 (高調波成分のパワー値を重みとした

☆ ピチカート奏法は「持続系楽器」として扱うのは困難であり, ス
タッカート奏法は, 音量が変化する前に発音が中断されるため,

「持続系楽器」と「減衰系楽器」の区別が困難だからである. こ
のような多様な奏法を扱える手法の実現は, 今後の課題である.

☆☆ 本稿で単に「パワー」あるいは「振幅」と言った場合は, 各高調
波成分ではなく全体のパワーを指す.
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周波数値の重み付き平均. ただし, パワー値と周波数
値は時間方向の中央値を用いる).

iii) 各高調波成分のパワー値の時間変化の標準偏差を
全高調波成分にわたって平均した値.
2.4 第 3階層 (木管楽器—金管楽器)
この階層では, 上記 2つの階層に比べて同定すべき 2
つのカテゴリー間の音色が似ているため, 同定に効果
的な特徴量のみを抽出するのは難しい. そこで, 識別
に効果的と予想される特徴量を数多く抽出し, 主成分
分析によって次元を圧縮する.
実際に用いた特徴量は, 次の 17個である:

• スペクトルに関する特徴量
i) 周波数重心.
ii) 全体の音量に対する基音の音量の割合.
iii) 全体の音量に対する基音から 5次までの倍音の音
量の割合.

iv) 全体の音量に対する19次以上の倍音の音量の割合.
v) 全体の音量に対する16次以上の倍音の音量の割合.
vi) 基音から 6次までの倍音と 7次以上の倍音との音
量の比.

vii) 全持続時間の 70%以上鳴り続けている高調波成分
の個数.

• 立ち上がり部分の時間変化に関する特徴量
viii)最初から 800msまでの各高調波成分のパワーの時
間変化の標準偏差の和.

ix) 最初から 800msまでの基本周波数の時間変化の標
準偏差.

• パワー・周波数の時間変化・変調に関する特徴量
x) 周波数重心の時間変化 (各時刻における, 高調波成
分のパワー値を重みとした周波数値の重み付き平均)
の標準偏差.

xi) 周波数重心の時間変化に関する分布のヒストグラ
ム (階級の個数が 10個になるように階級の幅を設定)
における, 度数の合計に対する最大の度数の割合.

xii) 上のヒストグラムで, 相対度数が 1割以上の階級
の個数.

xiii)振幅変調の振幅.
xiv)振幅変調の振動数.
xv) 周波数変調の振幅.
xvi)周波数変調の振動数.
xvii)基音のパワーの時間変化と周波数の時間変化との
相関.
ここで, 振幅変調と周波数変調の振動数は, 導関数
の零交差点数から, 振幅は, 十分に平滑化された信号
(Savitzkyと Golayの 2次多項式適合による平滑化11)

を使用) と元の信号との差に対する四分位幅☆からそれ

☆ 上位 25%と下位 25%の値を無視したときの最大値と最小値の差.

表 1 各主成分の重み値の一部

主成分 重み値の大きい特徴量 重み値
第 1 i) 周波数重心 0.3872

(34.7%) vii) 全継続時間の 70%以上鳴り続けて
いる高調波成分の個数

0.3675

iii) 全体の音量に対する基音から 5次
までの倍音の音量の割合

-0.3694

第 2 x) 周波数重心の時間変化の標準偏差 -0.5590

(17.0%) ix) 最初から 800ms までの基本周波
数の時間変化の標準偏差

-0.5517

xv) 周波数変調の振幅 -0.5259

第 3 v) 全体の音量に対する 16 次以上の 0.4454

(12.5%) 倍音の音量の比
vi) 基音から 6 次までの倍音と 7 次

以上の倍音との音量の比
0.4200

iv) 全体の音量に対する 19 次以上の
倍音の音量の割合

0.4084

第 4 xiv) 振幅変調の振動数 -0.5701

(9.7%) xvi) 周波数変調の振動数 -0.4569

xiii) 振幅変調の振幅 -0.3884

注 「主成分」欄の括弧は寄与率を表す.

ぞれ算出する.
主成分分析
上で挙げた特徴量に関して主成分分析を行い, 次元
を圧縮する. 累積寄与率は 80%とする. 各主成分に関
して, 重み値☆☆の一部を表 1に示す. 表より, 第 1主成
分と第 3主成分が「高調波成分の豊富さ」 , 第 2主成
分が「周波数の変動の幅」, 第 4主成分が「ビブラー
ト・トレモロ」を総合的に表していることがわかる.

3. 音高による音色変化に着目した音源同定

本音源同定方式では, 各楽器名がラベル付けられた
データベース (個々のデータを学習データと呼ぶ)に基
づいて音源同定を行う. 入力の音響信号 (入力データ)
と学習データとの類似度を求め, 最も類似度の高い学
習データのラベルを入力データの楽器名として出力す
る. ただし, 学習データが以下の理由により音高に依
存することを考慮する:
( 1 ) 音高が低くなれば, 発音体は大きくなる. 発音体
の質量が大きくなると, 慣性も大きくなり, 発音の立ち
上がりや減衰に, より多くの時間を要する9).
( 2 ) 音高が高くなると, 振動損失が大きくなるため,
高次の高調波は発生されにくくなる9).
( 3 ) 一部の楽器では, 音高により発音体が異なり, 各
発音体は異なる材質からできている.
この問題を適切に扱う 1つの方法は,あらゆる音高に
対して学習データを用意することである. しかし, その
ように多量のデータを用意するのは不可能である. そ
こで, 有限の学習データに基づいてさまざまな音高に
対処できる手法が必要である.

☆☆ ここでいう重み値は, 後に導入される重み値ではなく, 主成分分
析の結果得られる重み値である.

3



102 103 104

-0.2

0

0.2

基本周波数�

特
徴
量
�

[Hz]

図 2 無相関型特徴量の例
(持続系楽器の ii) )
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図 3 連続変化型特徴量の例
(減衰系楽器の iii) )
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図 4 離散変化型特徴量の例
(金管楽器の第 4 主成分)

(3 つの図の直線は代表値関数を表す.)

以上から, ここで考慮すべき課題は次の 2つにまと
められる:
課題 1 特徴量によって音高による変化の仕方が異な
ることをどのように考慮するか.

課題 2 有限の学習データから,入力データの音高の特
徴量をどのように推定するか.
本稿では, 課題 1に対して, 各特徴量を音高による変
化の仕方で, 無相関型特徴量, 連続変化型特徴量, 離散
変化型特徴量に分類する. 課題 2に対して, 学習デー
タの音高による変化の様子を表現するための関数とし
て, 代表値関数と変動値関数 (代表値関数からの散らば
りの様子を表す関数)を導入する. これらの定義は, 特
徴量の 3つの分類ごとに行う.

3.1 特徴量の 3つの分類
(i) 無相関型特徴量
特徴量と基本周波数☆の間に, 明白な相関性が認められ
ないとき (あるいは相関性が極めて弱いとき), その特
徴量を無相関型特徴量と呼ぶ (図 2).
(ii) 連続変化型特徴量
特徴量と基本周波数の間に, ある程度以上の強さで相
関性が認められるとき, その特徴量を連続変化型特徴
量と呼ぶ (図 3).
(iii) 離散変化型特徴量
ある周波数が 1つ以上存在し,その周波数前後で特徴量
の分布が大きく変わるとき, その特徴量を離散変化型
特徴量と呼び, その周波数を境界周波数と呼ぶ (図 4).
各特徴量の分類は, 自動で行うのは困難なため, 人手
で行う. 離散変化型特徴量が存在する場合, 境界周波
数も人手で求める. 人手により各特徴量を分類した結
果を表 2に示す.

3.2 代表値関数
代表値関数を以下で定義する. 代表値関数は従来の
手法における平均値に相当し, µi

s(f)で表す. ここで, i

☆ 以下, 具体的な手法の説明では, 「音高」ではなくこちらの用語
を用いる.

表 2 各特徴量の分類

第 1 階層

減衰系楽器 持続系楽器
i) 連続変化型 無相関型
ii) 連続変化型 無相関型
iii) 連続変化型 連続変化型

第 2 階層

弦楽器 管楽器
i) 連続変化型 連続変化型
ii) 連続変化型 連続変化型
iii) 連続変化型 連続変化型

第 3 階層

主成分 木管楽器 金管楽器
第 1 連続変化型 連続変化型
第 2 連続変化型 離散変化型
第 3 無相関型 無相関型
第 4 連続変化型 離散変化型
第 5 連続変化型 無相関型
第 6 無相関型 無相関型

は特徴量番号, sはカテゴリー, f は入力データの基本
周波数である. 周波数は対数で表す.
(i) 無相関型特徴量の場合
各学習データの特徴量の中央値. これは, f が変化し
ても一定の値をとる.

(ii) 連続変化型特徴量の場合
各学習データの特徴量の線形最小二乗法による近似
直線.

(iii) 離散変化型特徴量の場合
境界周波数で区切られた区間ごとの各学習データの
特徴量の中央値.
3.3 変動値関数
変動値関数の定義を以下で述べる. 変動値関数は従
来の手法における標準偏差に相当し, σi

s(f)で表す. パ
ラメータの意味は前節と同じである. 変動値関数の定
義は 3つの分類に対して共通であるが, 離散変化型特
徴量では, 境界周波数で区切られた区間ごとに, その区
間に属する学習データのみ用いる.
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Begin

End

Y

N

図 5 処理の概要

変動値関数は, 各学習データの特徴量と代表値関数
の差の重み付き二乗平均の平方根, すなわち,

σk(f) =

√√√√∑
k

wk(f) · (xi
k − µi

s(f))2
/∑

k

wk(f)

とする. ここで, xi
k は学習データ k から抽出された i

番目の特徴量を表す. wk(f)は, 学習データ k の重み
値で次式で定義する:

wk(f) = exp(−|Fk − f |).
これにより, 入力データの基本周波数に近い学習デー
タをより重視できる.

4. 処理の流れ

本章では, 提案手法に基づいて実装した音源同定シ
ステムの処理の流れを述べる. システムの実装には
MATLABを用いた.

4.1 概 要
処理の概要を図 5に示す. 入力信号として楽器の単
音を収録した音響信号を受け付け, それに対応する楽
器名を出力する. システムには特徴量テンプレートを
用意しておく. 特徴量テンプレートとは, 類似度計算
に用いられる学習データの集合である. ここで, 特徴
量テンプレート作成に使用した音響信号も, 入力信号
と同じく単音を収録した音響信号とする.
図 1に基づき, 最も抽象度の高い階層 (第 1階層)か
らより低い階層へと,反復的に入力データのカテゴリー
を同定する. ここでは二分木のため, 1回の反復処理に

おいて, 同定すべきカテゴリーの個数は 2つとなる.
まず, 反復前の前処理として, 入力信号の調波構造を
推定する. 以下, 反復処理として, (1) 特徴量の抽出・
分類と代表値関数・変動値関数の算出, (2) 重み値・類
似度の計算, を行う. 類似度の高いカテゴリーが最下
層であれば, そのカテゴリーの楽器名を出力して処理
を終了し, そうでなければ, 1段低い階層に移り, 反復
処理に戻る.

4.2 調波構造の推定
入力信号に対し, 調波構造を推定する. まず, 短時間
フーリエ変換を用いてスペクトログラムを作成し (時
間分解能: 10ms), 各時刻において, パワースペクトル
の周波数方向の 3次導関数の零交差からピーク抽出を
行う☆. パワー値が最大のピークの周波数 (あるいは,
その整数分の 1の周波数のピークが存在すれば, それ
らのうち最大公約数) を基本周波数とし, 抽出された
ピークから調波構造 (20次倍音まで)を抽出する. ま
た, 基本周波数の時間変化の中央値をその音響信号を
代表する基本周波数とする. 周波数・パワーとも対数
で表し (特にパワーは [dB]), 周波数は基本周波数が 0,
パワーは最大値が 100dB となるように正規化する.

4.3 特徴量の抽出・分類と代表値関数・変動値関数
の算出

2.で提案した特徴量を抽出する. 特徴量抽出後は,平
均が 0, 分散が 1となるように正規化する.
そして, 3.で述べたように各特徴量を分類し, 代表値
関数 µi

s(f)と変動値関数 σi
s(f)を用いる.

4.4 重み値の計算
2つのカテゴリー s, tに対して, 各特徴量 iの重み値

W i
s(f),W i

t (f)を計算する. 次の 2つの条件を満たすと
き, カテゴリー sにとって i番目の特徴量は重要であ
ると考えられる3):
( 1 ) カテゴリー s, tの特徴量が大きく異なり, 2つの

代表値関数 µi
s(f)と µi

t(f)が十分に離れている.
( 2 ) その特徴量が安定していて, 変動値関数 σi

s(f)が
十分に小さい.

よって, 重み値W i
s(f)を次式により定義する:

W i
s(f) =

√
P

(
|X | ≤ |µi

t(f) − µi
s(f)|

σi
s(f)

)2

.

ここで, P は標準正規確率分布の確率値, すなわち,

P (|X| ≤ z) =
∫ z

−z

(1/
√

2) exp(−x2/2)dx

である (W i
t (f)も同様に定義する). ただし,特徴量 iが

☆ 文献 12) 参照. ピーク位置は奇数次の導関数の零交差の位置か
ら求めることができる. 導関数の次数が高くなればなるほど, 互
いに接近しているピークの分離はよくなるが, ノイズに対して
敏感になる.

5



両方のカテゴリーにわたって同一の値を示すとき, す
なわち, σi

s(f), |µi
t(f)− µi

s(f)| がともに 0であるとき,
W i

s(f) = 0とする.
4.5 類似度の計算
入力信号から抽出された特徴量 xi と特徴量テンプ
レート内の学習データとの類似度を, カテゴリーごと
に次式により計算する:

Rs(f) = exp

(∑
i

W i
s(f) · log di

s(f)

/∑
i

W i
s(f)

)
.

ただし,

di
s(f) = P

(
|X | ≥ |xi − µi

s(f)|
σi

s(f)

)
.

4.5および 4.6で定義した式は, 木下らの式3)(を変
形したもの)に基づいているが, 入力信号の基本周波数
に関する関数として定義している点で異なる. また,文
献 6)では, パラメータとして「音域」を導入していた
が, より詳細に基本周波数で表すように変更したとみ
なすこともできる.

5. 評価実験 1

提案手法の有効性を示すため, 評価実験を行う. 実験
は 20回繰り返し, 検定を行う.

5.1 実 験 方 法
まず, 単音データベースとしてNTTMSA-P1を使用
した. NTTMSA-P1 は, 6 種類 (piano, violin, flute,
trumpet, clarinet, contrabass)の実楽器の単独発音を
半音ごとに収録したもので, 各楽器音には, 複数の楽器
個体・音の強さ・演奏方法が含まれている. 本実験で
使用したデータ (総数: 967個)の内訳を表 3に示す.
表 3のデータから, ランダムに 2割の音響信号を選
び出し, 特徴量テンプレートを作成する. 残りの 8割
の音響信号を入力データとする (すなわち, どれが学習
データに使われて, どれが入力データに使われるかが
20回の繰り返しで毎回変化し, 学習データと入力デー
タに同じ音響信号が使われることはない). また, 実験
は従来の手法 (重み値・類似度計算に木下らの式3) を
そのまま適用したもの)でも行った.
次に, ヤマハ製 MIDI 音源 “MU-2000” から作成し
た音響データベース (音響信号の総数: 637個, 内訳は
表 4)に対しても同様の実験を行った. ただし, 表 2で
示した特徴量の分類は NTTMSA-P1に基づいて決め
られたものなので, こちらのデータベース用の特徴量
の分類を改めて用意した (表 5).

5.2 実 験 結 果
各楽器について, 20回の実験で得られた認識率:

☆ MIDI ノートナンバーは, MIDI で音高を表すのに使用される
情報で, いわゆる中央の C を 60 とし, 半音ごとに 1 ずつ異な
る自然数が割り当てられている.

表 3 NTTMSA-P1 の内訳

楽器の種類 piano(299 個), violin(353 個), flute(238 個),

trumpet(77 個). 括弧内はデータ数.

楽器個体数 各楽器に対して 2種類の楽器個体 (たとえば piano

であればヤマハ製とバーゼンドルファー製).

音 域 piano:017-108, violin:055-096, flute:059-098,

trumpet:052-084. 数字はすべて MIDI ノートナ
ンバー☆を表す.

強 さ フォルテ, ノーマル, ピアノ.

奏 法 通常の奏法 (すべての楽器),

ビブラート奏法 (violin, flute のみ).

注 1 基本的に上記の音域に対して半音ごとに音高を変えて収録され
ているが, 抜けている音高が存在する.

注 2 同一条件で複数回収録されているものもある.

表 4 MIDI 音源から作成した音響データベースの内訳
楽器の種類 piano(220 個), violin(143 個), flute(132 個),

trumpet(142 個). 括弧内はデータ数.

楽器個体数 各楽器に対して 2 種類の楽器個体.

音 域 piano:045-085, piano 以外:060-085. 数字はすべ
て MIDI ノートナンバー☆を表す.

強 さ 100, 64, 40. 数字はベロシティを表す.

奏 法 通常の奏法のみ.

注 基本的に上記の音域に対して半音ごとに音高を変えて収録されて
いるが, 抜けている音高が存在する.

表 5 MIDI 音源の場合の各特徴量の分類

第 1 階層

減衰系楽器 持続系楽器
i) 無相関型 無相関型
ii) 連続変化型 無相関型
iii) 連続変化型 連続変化型

第 2 階層

弦楽器 管楽器
i) 連続変化型 連続変化型
ii) 連続変化型 無相関型
iii) 連続変化型 無相関型

第 3 階層

主成分 木管楽器 金管楽器
第 1 離散変化型 無相関型
第 2 無相関型 連続変化型
第 3 連続変化型 連続変化型
第 4 無相関型 無相関型
第 5 連続変化型 離散変化型
第 6 連続変化型 無相関型

(楽器Aの認識率) =
(正しく同定された Aの個数)
(入力データ中の Aの総数)

の平均値と標準偏差を表 6に示す. 提案手法が従来の
手法に比べて有効であることを示すため, 検定を行う.
帰無仮説H0とその対立仮説H1をそれぞれ

H0 : (提案手法の認識率) ≤ (従来の手法の認識率)
H1 : (提案手法の認識率) > (従来の手法の認識率)
とおく. このとき, 帰無仮説H0が棄却されれば対立仮
説H1が採択され, 提案手法の有効性が示される.
各楽器に対する検定統計量を表 6に示す. 有意水準
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表 6 各楽器の認識率

a. NTTMSA-P1

提案手法 従来の手法 検定
平均値 標準偏差 平均値 標準偏差 統計量

piano .9539 .0378 .9507 .0307 1.2591

violin .8695 .0313 .7107 .0609 18.0797

flute .5860 .0808 .5417 .0779 6.8603

trumpet .6036 .1134 .5499 .1023 8.1049

b. MIDI 音源による音響データベース

提案手法 従来の手法 検定
平均値 標準偏差 平均値 標準偏差 統計量

piano 1.0000 0 1.0000 0 NaN

violin .6377 .0766 .5905 .0828 2.3819

flute .8588 .0574 .7362 .0747 8.1939

trumpet .5298 .0592 .2983 .0952 13.0803

を 2.5%とすると, 帰無仮説 H0の棄却域は (2.086,∞)
となり, piano以外のすべての楽器に対して, 帰無仮説
H0は棄却される. よって, 提案手法の有効性が示され
た. pianoで提案手法の有効性が現れなかった原因と
して, 従来の手法で十分に高い認識率を実現している
ことが考えられる.

5.3 考 察
本節では, 特徴量の分類の認識率に対する影響や, 階
層ごとの認識率について考察する.

5.3.1 特徴量の分類に対する考察
NTTMSA-P1では, 3つの階層のうち, 唯一第 2階
層に関しては, 抽出される特徴量に「無相関型特徴量」
は 1つもない. 「無相関型特徴量」は, 音高による音
色変化が明確でない特徴量であり, これが少なければ
少ないほど提案手法の有効性は大きくなることが予想
される. 実際, violinの認識率が最もよく改善されてお
り (約 16%), 検定統計量も際立って大きい (表 6). よっ
て, この予想は実験結果とよく一致している.
また, MIDI音源用の分類 (表 5)は, NTTMSA-P1用
の分類 (表 2)よりも「無相関型特徴量」が多い. MIDI
音源では, 同じ音響信号を複数の音高に使いまわして
おり, これが原因と考えられる.

5.3.2 階層ごとの認識率に対する考察
階層ごとの認識率を図 6に示す. これより, たとえ
ば piano, flute, violinの 3重奏に対する音源の弁別の
ための音源同定手法として用いた場合, NTTMSA-P1
では 86.95%, MIDI音源では 63.77%の認識率が期待で
きる☆.
図 6b.では,「木管楽器」の認識率が「管楽器」の認
識率を上回っている. これは, 「金管楽器」の認識率
の低さに引っ張られて,「管楽器」の認識率が低くなっ
ているためである. 「木管楽器」の認識率は, 入力デー

☆ ただし, 本稿の実験では, 混合音は考慮されていないため, 調波
構造の推定などの部分で一部改良が必要となる.
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❛❛❛❛
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a. NTTMSA-P1

(piano)

減衰系: 100%

(violin)

弦楽器: 63.77%

(flute)
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(trumpet)

金管: 52.98%
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❛❛❛❛
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❛❛❛❛
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b. MIDI 音源による音響データベース

図 6 提案手法による階層ごとの認識率. 各数字は, 該当楽器が該
当楽器として同定された割合を表す. b. では「木管楽器」の
認識率が「管楽器」の認識率を上回っている. これは,「管楽
器」の認識率が, 木管楽器と金管楽器の総数に対する, 同定結
果が管楽器である割合であり, 「金管楽器」の認識率の低さ
が「管楽器」の認識率を引っ張っているからである.

タ中の木管楽器の総数が分母, 管楽器の階層で正しく
認識されてさらに木管楽器と正しく同定された個数が
分子の割合として求まるのに対し, 「管楽器」の認識
率は, 木管楽器と金管楽器の総数が分母, 管楽器と正し
く同定された個数が分子の割合となる. そのため, 管
楽器と正しく同定されたものの多くが木管楽器のとき
には,「木管楽器」の認識率で, 分母の木管楽器の総数
に対して分子が大きな割合となるのに対し,「管楽器」
の認識率で, 分母の木管楽器と金管楽器の総数に対し
て分子は小さな割合となるのである.

6. 評価実験 2

対象でない楽器 (音源同定システムにとって未知の楽
器)を入力したときの動作を評価するため, 実験を行っ
た. 実験方法と実験結果について以下に示す.

6.1 実 験 方 法
MIDI音源から作成した音響データベースについて
のみ実験を行った. また, 未知の楽器として, classical
guitar(減衰系楽器) と clarinet(持続系楽器-管楽器-木
管楽器)を使用した.
表 4で示した音響データベースのすべての音響信号
を使って特徴量テンプレートを作成する. 次に, 同音
源から classical guitarと clarinetの代表的なMIDIプ
ログラム番号を選び, 入力用の音響データベースを作
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表 7 評価実験 2 のための入力用音響データベースの内訳
楽器の種類 classical guitar, clarinet.

楽器個体数 各楽器に対して 1 種類の楽器個体.

音 域 classical guitar:045-085, clarinet:060-085. 数字
はすべて MIDI ノートナンバーを表す.

強 さ 100, 64, 40. 数字はベロシティを表す.

奏 法 通常の奏法のみ.

減衰系: 100%

弦楽器: 0%

木管: 0% 金管: 0%

✏✏✏✏
����

管楽器: 0%

✘✘✘✘✘
����

持続系: 0%

✘✘✘✘✘
����

楽 器

a. classical guitar

減衰系: 6.94%

弦楽器: 29.17%

木管: 37.50% 金管: 26.39%

✏✏✏✏
����

管楽器: 63.89%

✘✘✘✘✘
����

持続系: 93.06%

✘✘✘✘✘
����

楽 器

b. clarinet

図 7 未知楽器に対する同定結果. この図は図 6 と異なり, 各数字
は認識率ではなく, 対象の未知楽器が該当カテゴリーとして
同定された割合を表す. そのため, 隣り合う 2 つの数字の和
は, それらの親のカテゴリーの数字に等しい. (太字は正解を
表す.)

成した. 内訳を表 7に示す. 実験は提案手法に対して
のみ行い, 各階層に識別される割合を求めた.

6.2 実 験 結 果
実験の結果, 各階層に識別された割合を図 7に示す.

classical guitarに関しては 100%正しく認識されてお
り, clarinetに関しては第2階層までであれば 63.89%の
割合で正しく認識された. clarinetが正しく「木管楽
器」として認識されたのは 37.50%だが, clarinetは木
管楽器ではあるが, リードという発音機構の面で flute
と異なるため☆, やむを得ない結果といえる. これは,
今後より多くの楽器に対応するにはカテゴリーの詳細
化が必要であることを示唆している.

7. お わ り に

本稿では, 同一楽器であっても音高によって音色が
変化することに着目し, 音源同定に使われる類似度, お

☆ clarinet にはリードがあり, trumpet は両唇がリードの役割を
する (リップリードと呼ばれる) のに対して, flute にはそれに
相当するものがない (空気流を変化させる機構をエアリードと
いうが, 空気流の変化のさせ方は上 2 つとは異なる)10).

よび類似度を計算するのに使われる代表値と散らばり
の尺度を, 入力信号の基本周波数に関する関数として
定義した. その際, 各特徴量を 3つに分類し, 分類に適
した方法で上記の値を計算した. それにより, 認識率
の改善に成功した.
また, 階層的な表現を導入することで, 未知の楽器が
入力された場合でも一定の階層まで同定が可能である
ことを確認した. さらに, 本稿の階層的な表現に基づ
いて楽器音に関するオントロジーを構築することの有
用性も指摘した.
今後は, 手動で行った特徴量の 3つの分類を自動化
するだけでなく, より多くの楽器・奏法に対応できる
よう, 本手法を拡張していく予定である. また, より認
識率を上げるために, 他の特徴量を導入することも検
討する. さらに, 打楽器音への拡張, 混合音への適用に
も取り組んでいく.
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