
コード制約付きNMFを用いた音高推定に基づくコード認識
丸尾 智志1 吉井 和佳1 糸山 克寿1 Matthias Mauch2 後藤 真孝3

1京都大学 大学院情報学研究科 知能情報学専攻 2Queen Mary University of London 3産業技術総合研究所

1. はじめに
音楽音響信号に対する自動コード認識は，音楽情報処

理の分野における基本的な課題の一つである．コードパ
ターンは音楽の雰囲気に密接に関わっており，ジャンル
分類 [1]や楽曲推薦 [2]などに利用できることがその理
由である．
コード認識の従来法は一般的に音響特徴量ベクトルの

抽出とその分類で構成される．特徴量抽出の最も一般的な
方法は，半拍のような短いフレームごとに，C，C#，…，
Bの 12のピッチクラスのエネルギーの分布を表現する
12次元クロマベクトルを計算するものである [3]．一方，
特徴量分類には，コードの遷移確率とコードの種類ごと
の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 [4]．
コードとその構成音には強い関連性があることから，

それを利用したコード認識 [5]や音高推定 [6]の精度向
上に関する研究が行われている．しかし，それらはコー
ド認識と音高推定の一方向の依存のみを扱っている．
本稿では，コード認識と音高推定の相互依存性に焦点

を当てた，コード認識手法（図 1）を提案する．まず，
Bayesian NMFにより入力の音楽音響信号の音高推定を
行い，その結果からクロマベクトルを計算し，Bayesian
HMMによるコード認識を行う．次に，その結果を用い
て Bayesian NMFに事前分布の形でコード制約を与え，
もう一度音高推定およびコード認識を行う．これにより
クロマベクトルは倍音の影響が低減されたより鮮明なも
のになり，コード認識率の向上が期待できる．

2. 音高推定に基づくコード認識
ここでは，提案手法であるコード制約付きNMFを用

いた音高推定に基づくコード認識について述べる．本
手法は，Bayesian HMMによるコード認識（2.2節）と
Bayesian NMFによる音高推定（2.3節）で構成される．

2.1 問題設定
コード認識は，音楽音響信号からコードラベルの系列

を得る問題である．すなわち，対象の信号から得られる
クロマベクトルの系列をX = {x1,x2, · · · ,xT }，それ
に対応するコードラベルの系列を Z = {z1, z2, · · · , zT }
とすると，X からZ を得ることが目標となる．ここで，
T は系列の長さである．
本稿では，以下の仮定の下でコード認識を行う．

• 正しい拍の位置は最初から与えられているとする．
• コードの境界は拍の位置（四分音符単位）もしくは
半拍の位置（八分音符単位）であるとする．

• コードのタイプは “maj”，“min”および “no chord”
とする．他のタイプ（例えば，“maj7”や“dim”）は [7]
を参考に “maj”か “min”のどちらかに分類する．

• 調は楽曲の初めから終わりまで同一であるとする（転
調は考慮しない）．
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図 1: 提案手法の全体図

2.2 Bayesian HMMによるコード認識
[4]と同様に，24の調（長調と短調それぞれ 12個ず

つ）に対応するHMMを用いて，コード認識を行う．た
だし，本手法では過学習を防ぐために通常のHMMでは
なく Bayesian HMMを使用している．

2.2.1 特徴量抽出
本手法では，NMFのアクティベーションからクロマ
特徴量を抽出する．これは [5]に類似した方法だが，事
前分布の形でコード制約を与えるために，NNLSの代わ
りに Bayesian NMFを使用する．
各フレーム tにおいて，Bayesian NMFで得られるピッ
チごとのアクティベーションから 12次元クロマベクト
ル xt を計算する．本稿では，フレームは半拍の区間と
して扱う．また，扱うピッチは C2から B6までの 5オ
クターブとする．すなわち，xtの各次元の値を計算する
ために，フレーム tにおいて同じピッチクラスに属する
5つのピッチ（例えば，C2，C3，C4，C5，C6）の振幅
値を加算する．最後に，クロマベクトルの各次元の平均
が 0，分散が 1となるように，全てのフレームで標準化
する．

2.2.2 学習
HMMの学習は，コード遷移確率の学習と特徴量出力
確率の学習に分類される．学習時は，データを最大限使
用するために，ピッチクラスの循環性を利用する．

コード遷移確率の学習 それぞれの遷移が発生した回数
を数えることで，遷移確率を学習する．全ての調をCに
移調し，それに伴ってコードのルート音もシフトさせる．
したがって，2つの調（CmajorとCminor）に対しての
みコード遷移確率を学習する．他の 22の調の遷移確率
は要素を並び替えることで得られる．

特徴量出力確率の学習 各コード区間における特徴量の
出力確率をGMMで学習する．各コードのルート音はク
ロマベクトルの要素を巡回シフトすることでCに統一す
る．したがって，2つのコードタイプ（“maj”と “min”）
に対してのみ GMMを学習することになる．他の 22の
コードの出力確率はガウス分布のパラメータを並び替え
ることで得られる．
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図 2: Cmajと Cminの範囲でのピッチクラスの分布

2.2.3 コード認識
学習したHMMを使用し，ビタビアルゴリズムによっ

て最尤経路を探索することで，コード認識を行う．ビタ
ビアルゴリズムによる探索は 24の調の HMMそれぞれ
に対して別々に行い，尤度が最も高くなるHMMの調を
入力の音楽音響信号の調とする．

2.3 Bayesian NMFによる音高推定
2.3.1 モデルの定式化
NMFは音源分離や音楽音響信号に対する多重音解析

によく用いられている．NMFでは，非負の行列（スペ
クトログラム）Y ∈ RM×N を Y ≈ WH となるよう
に，二つの非負の行列W ∈RM×R（基底スペクトル）と
H ∈ RR×N（アクティベーション）に分解する．
Bayesian NMFでは，W とHの各要素にガンマ事前

分布を与える．事後確率 p(W ,H|Y )を解析的に求める
ことはできないため，変分ベイズ法を用いて以下のよう
な近似を行う．

p(W ,H|Y ) ≈ q(W )q(H) (1)

結果として，q(W )と q(H)は以下の形で得られる．

q(wrm) = G(wrm|aw
rm+

∑
nλmnkYmn, b

w
rm+

∑
n E[hrn]) (2)

q(hrn) = G(hrn|ah
rn+

∑
mλmnkYmn, b

h
rn+

∑
m E[wrm]) (3)

ただし，λmnk ∝ exp(E[logwrm] + E[log hrn]) は∑
k λmnk = 1 となる補助変数であり，G はガンマ分布

を表す．

2.3.2 ハイパーパラメータの設定
p(W )は基底スペクトルが半音階に相当する調波構造

をもつように設定する．調波構造において，倍音のパ
ワーは 0.5倍ずつ指数的に減少すると仮定する．aw

r =
[awr1, · · · , awrM ]T は調波構造に比例するように設定する．
aw
r の値を大きくすることで，事前分布の効果を大きく
することができる．
同様に，p(H)は各コード区間で特定のピッチクラス

が現れやすくなるように設定する．コードの正解データ
のあるMIDIを用いて，図 2のように Cmajと Cminの
二つのコードの範囲でどのピッチクラスが現れやすいか
を学習する．学習時には，各コード区間の音符はコード
のルート音が Cとなるように置き換える．ahrnは対応す
るピッチクラスの確率に比例するように設定する．

3. 実験
3.1 実験条件
The Beatlesの楽曲のうち長調の 137曲を使用し，5分

割の交差検定を行った．長調の楽曲のみを使用するため，
12の長調に対応する 12のHMMを学習した．音楽音響信
号は定Q変換により，1オクターブあたりのビン数が 36，
時間間隔が 64 msのスペクトログラムに変換した．事前
分布を使用しない場合は awrm = bwrm = ahrn = bhrn = 1と
した．コード認識の結果は，正解データと一致する部分
の割合で評価した．比較のため，MIR toolbox [8]で計算
した標準的なクロマベクトルによるコード認識も行った．

表 1: 実験結果
特徴量 クロマグラム NMF 制約付き NMF

認識率 (%) 69.0 71.6 71.9

3.2 実験結果
表 1に示すように，実験結果からコード認識と音高推
定を相互に組み合せることの有効性が示唆される．特徴
量として NMFのアクティベーションから得られたクロ
マグラムを用いることで，通常のクロマグラムを用いる
よりもコード認識率は 2.6ポイント上昇した．これは，
NMFによって倍音が除去され，より鮮明なピッチクラ
スの分布を表すクロマグラムが得られたためである．ま
た，コード制約を与えた NMFによって得られたクロマ
グラムを用いた場合，コード認識率はさらに 0.3ポイン
ト上昇した．
提案手法によりコード認識率が期待ほど上昇しなかっ
た理由の一つとして，The Beatlesの楽曲では三和音の
ような比較的単純なコードを多用していることが挙げら
れる．単純なコードではクロマグラムは元からスパース
であり，コードの事前分布の有無によって NMFの結果
はほとんど変化しない．セブンスやナインスのような複
雑なコードを多く含む楽曲に対しては，提案手法による
コード認識率の上昇が期待できる．

4. おわりに
本稿では，Bayesian HMM によるコード認識と

Bayesian NMF による音高推定を組み合わせたコード
認識手法について述べた．実験により提案手法の有効性
が示されたが，コード認識率には更なる改善の余地があ
る．提案手法の効果を最大限に発揮するために，Bayesian
NMFのハイパーパラメータを適切なものに調節する，も
しくは学習する必要がある．一方で，提案手法によって
音高推定の精度も向上することが期待される．したがっ
て，今後はコード認識だけでなく，音高推定についても
評価を行う予定である．
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