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1. はじめに
自動採譜とは，音楽音響信号中に含まれる音高と音価

を推定する問題であり，特に音高推定については多くの
研究がなされている．従来，音高推定を実現するには，
混合音である音楽音響信号の音源分離が必要であると考
えられてきた．例えば，非負値行列因子分解 (NMF) を
用いると，混合音のスペクトログラムから，異なる音高
に対応する基底スペクトルと各基底のアクティベーショ
ン (音量)を推定できる [1,2]．ここで，アクティベーショ
ンは連続量であるので，各時刻における各音高の on/off
を判定 (音高推定＝ピアノロールの出力) するためには，
対応する基底スペクトルのアクティベーションに対する
二値化を行う必要があった．しかし，閾値設定が困難で
あるだけではなく，高精度な音源分離ができれば音高推
定も容易になるのと同様，音高が既知であれば音源分離
は容易になるという鶏と卵の関係が存在するため，この
ような縦列処理は本来適切ではなかった．
本稿では，音源分離と音高推定を一挙に行うため，混

合音の生成過程を確率的に定式化し，その逆問題を解く
というアプローチをとる [1, 3] (図 1)．まず，ベータ過
程 NMF (BP-NMF) [4]と同様，各時刻において各基底
の on/offを制御する二値変数を導入する．これにより，
アクティベーションの値に関わらず，二値変数が offを
取る場合には，対応する音高は混合音の生成には寄与し
なくなる．さらに，各時刻における音高の組み合わせは
コードに依存することから，コード遷移を潜在変数系列
とし，音高群の on/off (ピアノロール) を出力する隠れ
マルコフモデル (HMM) を構成する．すなわち，HMM
を音高群に対する事前分布，NMFを混合音に対する音
高群の尤度関数とした統一的な階層ベイズモデルが定式
化される．この種の言語モデルと音響モデルの統合は，
一般的な音声認識システムと同様であるが，ギブスサン
プリングを用いて音高推定を行うと同時に，両モデルを
一挙に教師なし学習する点が異なる．

2. 提案法
提案モデルは，音響モデルであるNMFと言語モデル

であるHMMからなる．以下に確率モデルの定式化とパ
ラメータの事後分布の推定方法について説明する．

2.1 音響モデルの定式化
二値変数が導入されたNMFでは，混合音の振幅スペ

クトログラムX ∈ RF×T
+ に対して，X ≈W (H⊙S)と

いう低ランク近似を行う．ここで，W ∈ RF×K
+ はK個

の基底スペクトル群，H ∈ RK×T
+ およびS ∈ {0, 1}K×T

は対応するアクティベーションベクトル群および二値変
数ベクトル群であり，F は周波数ビン数，T はフレーム
数を表す．また，周波数ビンを f (1 ≤ f ≤ F )，フレー
ムを t (1 ≤ t ≤ T )，基底を k (1 ≤ k ≤ K)で表す．
NMFは観測行列X と再構成行列W (H ⊙S)との近

似誤差を最小化する問題であるが，次式で定義される尤
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図 1: モデルの全体像
度関数最大化としての解釈が可能である．

Xft |WfkHktSkt ∼ Poisson (
∑

kWfkHktSkt)

ここで，尤度関数としてポアソン分布を用いた [1]．本
研究ではさらに，事前分布を導入することにより，NMF
のベイズモデルを構成する．

Wfk ∼ Gamma (a, b) , Hkt ∼ InverseGamma (c, d)

ここで，W にはガンマ事前分布を与えることで [5]，調
波構造のようなスパースな基底スペクトルに誘導した．
一方，Hには逆ガンマ分布を与えることで，非スパース
なアクティベーションに誘導した．Hktがほぼ 0である
場合には，二値変数 Sktの値に関わらずその基底 kは尤
度関数に寄与しないため，Skt の推定が適切に行えなく
なってしまう．一方，Hktが常にある程度の大きさをも
つようであれば，実際にはその音高が存在しなければ，
Skt は 0を取らざるを得ず，適切にマスクとしての機能
を果たす．実際には，時間方向の滑らかさを考慮するた
め，逆ガンマ連鎖事前分布を用いた [5]．

2.2 言語モデルの定式化
コード遷移を潜在変数系列 Z = {z1, · · · , zT } (zt ∈

{1, · · · , I})に持ち，観測変数系列S = {s1, · · · , sT } (提
案モデル全体から見れば潜在変数) を出力するベイズ
HMMを定式化する．ここで，Iはコードの種類数 (状態
数) とした．まず，状態遷移モデルは次式で与えられる．

zt | zt−1, ψzt−1 ∼ Categorical(ψzt−1),ψi ∼ Dirichlet(1I)

ここで，ψiはコード iにおける遷移確率であり，無情報
ディリクレ事前分布を与えた．一方，音高群の出力モデ
ルは次式で与えられる．

Skt | zt, πztk ∼ Bernoulli(πztk), πztk ∼ Beta(e, f)

ここで，各時刻 tにおける音高 kの on/offは表が出る確
率 πztk のコイントスで決定される．すなわち，Skt = 1
となる確率は，その時刻におけるコードによって異なる．
実際には，構成音の音高の相対的な関係が同じになる
コード同士は，音高の出現確率を共有するようにした．

2.3 事後分布の推論
事後分布 p(W ,H,S,Z,π,ψ|X) を近似計算するた
め，ギブスサンプリングを用いる．まず，NMFのパラ
メータW ,H とHMMのパラメータ π,ψを適当に初期
化し，p(S|W ,H,π,ψ,X)から音高群 Sをサンプルす

Copyright     2016 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-475

3Q-06

情報処理学会第78回全国大会



図 2: "MUS-scn15_12_ENSTDkCl"に対する音高推定結
果．音高推定結果の背景色はコード推定結果を表す．

図 3: "MUS-scn16_3_ENSTDkCl"に対する音高推定結果

る．次に，p(W ,H|S,X)からW ,Hを，p(π,ψ,Z|S)
からπ,ψ,Zをそれぞれサンプルする．このとき，NMF
と HMMは文献 [4,6]を参考に独立に更新できる．これ
を反復することで事後分布に収束する．このように，音
響モデルと言語モデルを一挙に最適化して音高推定を行
うアプローチは，文献 [7]でも見られる．

3. 実験
本手法の有効性を確認するため，MAPS データベー

ス [8] のうち"ENSTDkCl"のラベルが付されたピアノ曲
30曲の冒頭 30秒間に対し，音高推定を行い，基底の制
限のみを加えた BP-NMFと比較した．入力音響信号と
して予め variable-Q変換 [9]およびリサンプリングによ
り，周波数ビン 926，時間フレーム 3000のスペクトログ
ラムへと変換した後，調波打楽器音分離 [10]を行ったも
のを用いた．なお，ハイパーパラメータは実験的に決定
した．また，HMMの初期確率の事前分布は一様である
とし，遷移確率は，フレーム単位でのコードの遷移は起
こりにくいため自己遷移を 1−5.0×10−8とし，他状態へ
の遷移がディリクレ分布に従うと仮定した．コードは 12
種類のルート音に対し，Majorと Minorの 2つのコー
ド形が学習されることを意図して計 24種類を用意した．
基底は調波構造を表す基底と非調波構造である雑音を表
現する基底を 1つずつ用意した．調波構造基底をシフト
することで音高に対応させる．また，雑音表現基底のス
パース性は言語モデルに依存させず，従来の BP-NMF
と同様に決定した．評価は音高推定結果と正解データを
基に算出した f値により行う．なお，評価にあたって曲
全体のオクターブの誤りは許容した．
評価実験の結果を表 1に示す．表 1より，言語モデル

を加えても音高推定精度の平均値は向上しなかった．し
かし，曲ごとに結果を比較すると 30曲中 18曲に対する
音高推定精度が向上していた．このことから，一部の曲

図 4: "MUS-scn15_12_ENSTDkCl"におけるコード構造
推定結果

表 1: 音高推定結果の f値
モデル f値 再現率 適合率

言語 +音響モデル 63.44% 70.02% 58.00%
音響モデルのみ 64.05% 73.82% 56.56%

に対して大きく精度が落ちていることがわかる．
言語モデルの統合により音高推定精度が 3.3ポイント
向上した曲を図 2に，7ポイント悪化した曲を図 3に示
す．また，前者に対するコード構造推定結果を図 4に示
す．図 2,3より，同じ音の響きを持つ繰り返し区間は同
一の状態が割り当てられており，言語モデルが正しく学
習されていることが分かる．また，図 4より，事前情報
がなくとも音楽音響信号からコードの構造が概ね正しく
獲得できていることが分かる．図 2では残響音を拾う誤
りが，図 3では頻出する音がコード構造として正しく学
習できないことによる誤りが見られる．

4. おわりに
本稿ではHMMによる言語モデルと BP-NMFによる
音響モデルを統合し，音高推定を行うための手法を提案
した．コード構造を考慮しても音高推定結果は向上しな
かったが，これは曲によりコード構造を獲得できなかっ
たことが原因であると考えられる．そのため言語モデル
に改善を加えることでコード構造を正しく獲得できれば，
精度の向上が期待できる．これを踏まえ，今後は隠れセ
ミマルコフモデルを導入することでコード進行をフレー
ム単位ではなく拍単位で捉え，コード構造推定結果の精
度向上を図る予定である．
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