
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

潜在共通構造モデルに基づく音響信号間アライメント

前澤 陽1,2,a) 糸山 克寿1 吉井 和佳1 奥乃 博1

概要：本稿では，同一楽曲を演奏した複数の音響信号に対して時間軸対応付け（音響信号間アライメン
ト）を行うための確率モデルを提案する．我々は，アライメント結果に基づいて演奏分析を行う応用を考
えると，複数の演奏の背後に存在する潜在的な共通構造と各演奏に固有の時間的ゆらぎとを区別するこ
とが重要であると考えている．従来は，動的時間伸縮法（DTW）や Left-to-Right型隠れマルコフモデル
（LRHMM）を用いて，表層的な音響的類似度に基づいて対応点を探す手法が主流であった．一方，本研究
では，複数の演奏に共通な状態系列を生成する上位 HMMと，上位 HMMで定められた順序で状態を遷移
する演奏ごとに独立な下位 LRHMMを考え，両者を階層 HMMとして確率的に統合する．このとき，上
位 HMMにおいては，楽曲中で繰り返し登場する音響的特徴が同じ状態に割り当てられているので，楽曲
自体の音楽構造の解析が容易に行える．さらに，下位 LRHMMにおいては，各状態での滞留時間に着目す
ることで，各演奏に固有の時間的ゆらぎを調査することができる．実験の結果，音響信号間アライメント
精度の点で，提案手法は従来法より優れていることが分かった．

1. はじめに

同じ曲を別々の人間が弾いた音響信号や，同じ詩を別々
の人間が朗読した音声には，演奏者・朗読者の解釈の違い
が反映される．このような解釈の違いを，計算機を用いて，
可視化 [1,2]，検索 [3]，またはシームレスに再生 [4]するこ
とで，ユーザが，解釈の違いに対する理解を深めたり，好
みの演奏者を探すことが可能になると期待される．このよ
うな応用では，複数の音響信号間における時間軸対応付け
（音響信号間アライメント）が重要になる．
アライメントが幅広い環境・問題定義で動作するには，
音響信号間の変動要因を，確率的生成モデルでモデル化す
ることが重要である．なぜならば，確率的生成モデルは，
音響信号に含まれる不確定要素を，明示的に表現できるた
めである．例えば，楽譜対音響信号アライメントの文脈で
は，演奏ミスが発生する過程をモデル化することで，演奏
ミスに対して頑健なアライメント手法が確立している [5]．
また，音響信号間アライメントでは，複数のパートが混合
される過程をモデル化することで，楽曲を演奏するパート
数の違いに対して頑健なアライメントを実現している [6]．
生成モデルとしての音響信号アライメントでは，音楽と
いうメディアを奏でた音響信号の生成過程をモデル化す
る．そのため，音楽の生成過程と，音楽を演奏する音響信
号の生成過程をモデル化する必要がある．そこで，アライ
メント手法には，次の二つの要件があると考えられる：
( 1 ) 音楽の生成過程，とりわけ，楽曲に内在する構造をモ
デル化すること．西洋音楽を始めとする多くの音楽
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は，少数の，「動機」と呼ばれる短い音列を，繰り返し
たり変形させることで，大きな楽曲を構築する．つま
り，音楽は，コンパクトな和音列の変形や反復として，
上手く説明できると考えられる．本稿では，このよう
に，楽曲を構成するコンパクトな構造を「潜在共通構
造」と呼ぶ．一般的に，よりシンプルな構造を持つ生
成モデルであるほど，頑健に動作する．そのため，頑
健性を確保する上で，良い潜在共通構造のモデル化が
重要になると考えらえる．

( 2 ) 同一楽曲を演奏する過程をモデル化すること．具体的
には，楽曲を説明する生成モデルパラメータの時系列
は，全ての音響信号に対して，同じ順序で遷移するこ
と．なぜならば，同一楽曲を演奏する音響信号は，背
後に共通のシンボル列（楽譜等）を持っているためで
ある．これを「状態遷移順序の同一性 」と呼ぶ．状
態遷移順序が同一であるならば，モデルパラメータが
変化した地点を複数の音響信号で対応付けることによ
り，アライメントが求まる．

従来のアライメント手法では，楽曲を，ある決まった順序
で遷移するよう制約された状態系列（Left-to-right Hidden

Markov Model（HMM）；LRHMM）としてモデル化して
いた [6,7]．このようなモデルは，状態遷移順序の同一性は
満たすものの，楽曲に内在する反復構造や，音符列の繰り
返しといった要素は考慮しないため，潜在共通構造のモデ
ルとして不適切である．そのため，LRHMMでは，楽曲に
内在する共通のパターンを認識できず，これらの手法が良
好に動作するためには，瞬時的な音の生成モデルを別の手
法で設定する必要があった [7]．
そこで，本稿では，潜在共通構造をモデル化しつつ，状
態遷移順序の同一性を満たすような，音響信号アライメン
ト手法を提案する．具体的には，潜在共通構造を表現する
ため，Ergodic HMMから適当な状態系列を生成し，状態
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遷移順序の同一性を満たすため，Ergodic HMMから生成
された状態系列の順序で，個々の楽曲の状態が遷移するよ
うな階層モデルを考える．なお，本稿では主に音楽音響信
号を対象として扱うが，音声信号も提案手法で同様に扱え
ることに留意されたい．

2. 関連研究

アライメントには，楽譜表現といったシンボル列を事前
に与える必要があるもの [8, 9]と，そうでないものに分け
られる．本稿では，より幅広い楽曲や音声に対処するため，
後者を考える．
前述した生成モデルアプローチの他に，アライメントは，

「音楽的に似た二つの音」の距離が小さくなるような距離
尺度を設計した上で，音響信号間の各時刻の対における距
離行列上の経路探索問題や [10, 11]，連続的な経路の事後
分布推定問題 [12]として定式化することができる．このよ
うな方法は，「似た音」を距離尺度として適切に設計できれ
ば良好に動作するが，単一の尺度として適切に表現できな
い場合，このような手法は適用できない．一方で，単一の
距離尺度として記述するには，限界があるような複雑なも
のも，生成モデルとして記述することでモデル化できる．
例えば，演奏ミス [5]，楽器間における音色や音量バランス
の違い [13–15]，演奏されるパートの違い [6]といった違い
は，生成モデルではシンプルに記述できるが，距離尺度と
して設計するのは困難であると考えられる．
なお，本稿で考える，楽曲の反復箇所をグルーピングす
るようなコンパクトな表現（潜在共通構造）は，楽曲構造
解析では，広く用いられているアイディア [16]である．

3. 定式化

本手法は，同一楽曲を演奏した D 個の音響信号から抽
出した，D組の特徴量系列を与えられた時，潜在共通構造
を明示的に扱いながら，状態遷移順序の同一性を満たすア
ライメント手法である．なお，d番目の音響信号は，特徴
系列の長さが Td であり，特徴量時系列を x(d, 1 · · ·Td)と
する．
本手法のポイントは，瞬時的な音響特徴量の生成過程
を，コンパクトな状態空間モデル（Ergodic HMM）で学
習することに加え，このような生成過程から仮想的に生成
された系列に対して，音響信号同士のアライメントを算出
することである．ここでの「仮想的に生成された系列」と
は，楽曲を，コンパクトな状態空間モデルで説明した状態
系列である．コンパクトな状態空間モデルに対して音響特
徴量の生成モデルを学習するため，楽曲を通して繰り返し
出現する似た音響特徴量は，一つの生成過程として学習さ
れる．そのため，一つの生成過程を学習する時に，より多
くのデータを用いることが可能となり，頑健な学習が実現
できると期待される．
図 1に概念図を示す．この図では，楽曲は 3つの状態

A, B, Cから構成され，「ABCB」という順序で楽曲が進行
する．「楽曲進行」とは，任意の長さに固定した Ergodic

HMMの系列である．この場合，楽曲進行は長さ 5の系列
S1 · · ·S5であり，S1が状態 A, S2と S3が状態 B，S4が状
態C，S5が状態 Bに割り当てられている．楽曲進行を，S1
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図 1 本手法のコンセプト．本手法では，共通構造を持ち，状態遷移
順序の同一性を持つ複数の音響信号を，共通構造から生成され
た，状態系列の順序に従う状態系列という階層構造としてモデ
ル化する．

から S5まで順に辿ると，楽曲を表す系列「ABCB」が再現
される．また，音響信号 1からDでは，楽曲進行 S1 · · ·S5

に対するアライメントを求めている．これにより，楽曲自
身の進行「ABCB」に対するアライメントを，間接的に求
めていることが分かる．単一の系列である楽曲進行に対し
てアライメントを行うため，状態遷移順序の同一性が満た
されることが分かる．また，状態 A，B，Cの生成過程は，
各音響信号のアライメントと，楽曲進行を基に，状態 A，
B，Cにあるフレームをそれぞれ抽出し，抽出されたフレー
ムに基づいて学習を行うことができる．例えば，状態 Bを
学習するには，共通状態系列が S2，S3 及び S5 であるフ
レームを音響信号 1からDの間で抽出し，抽出されたデー
タから学習を行えばよい．従来 [7]では，共通状態一つ一
つに対して，個別の生成過程を割り当てていたため，この
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図 2 Chopin Op. 41-2の潜在共通構造から類似行列を求めたもの．
分かりやすさのため，類似行列上に，楽曲構造に対応する枠を
表示している．

ケースでは，S1 から S5 の 5状態の生成過程を学習してい
た．つまり，S2，S3 と S5 が同一であるいった，楽曲に内
在する冗長性を反映することができなかった．
次に，このような概念を，確率的生成モデルとして記述
することを考える．具体的には、潜在共通構造を，状態数
S の HMMとして記述し，その HMMから，長さ N の状
態系列を生成する．このような HMM を「潜在共通構造
HMM」，潜在構造 HMMから生成された状態系列を「楽曲
進行」と呼ぶ．また，それぞれの音響信号は，状態数N の
LRHMMとしてモデル化し，n番目の状態を，楽曲構造に
おける，n番目の状態に割り当てられている観測モデルに
結びつける．このような LRHMMを「解釈別 LRHMM」
と呼ぶ．このように，潜在的共通構造から，単一の状態系
列を一旦生成し，その状態系列の順序で遷移するような
LRHMMを置くことで，複数の音響信号間の状態遷移の同
一性を保証する．

3.1 潜在共通構造HMMと楽曲進行のモデル化
楽曲進行は，前述の通り，状態数 Sの潜在共通構造HMM

から生成された，長さ N の状態系列 Z(n = 1 · · ·N)とし
て表す．これは，一つの楽曲は，最大 S 種類の音から構成
され，最大 N 回音の変化が生じると仮定することに相当
する．ここで，楽曲進行 Z(n)を one-of-S の二値変数とし
て表現する．つまり，Z(n)を S 次元の二値ベクトルとし
て表し，Z(n)の状態が sであるとき，Zs(n) = 1であり，
それ以外の要素を 0にする。これを踏まえ，Z(1 · · ·N)を，
初期状態 π，状態遷移確率 τ に従う Ergodic HMM（任意
の状態間を遷移できる HMM）として定義する:

p(Z|π, τ) =
S∏

s=1

πZs(1)
s

N,S,S∏
n=2,s′=1,s=1

τs(s
′)Zs′ (n−1)Zs(n)

(1)

潜在共通構造 HMMの各状態 sには，短時間の音響信号が
生成される過程におけるパラメータ θ(s)が割り当てられて
いる．θ(s)とは，たとえば，楽曲であれば音高の組み合わ
せ（「ド＋ミ＋ファ」），発話であれば音素に相当するパラ
メータなどが割り当てられる．なお，状態遷移 τ(s)に対し

ては p(τ(s)|τ0) = Dir(τ |τ0)といった，ディリクレ分布を
事前分布として設定し，また，初期状態確率 πに対しては
p(π|π0) = Dir(π|π0)を割り当てる．
本手法の潜在共通構造にはどのような情報が含まれるの
だろうか．図 2に，Chopin Op. 41-2の潜在共通構造から
類似行列を求めたものを図示する *1．この曲は三部形式で
あり，ニ長調の主部では，ABACという形の主題が 2回繰
り返され，ロ長調の中間部を経た後，主部の主題が 1回再
生されたあと，主題に出現するモチーフ “C” に基づく短い
コーダで終わる．一方，類似行列を分析すると，大まかな
チェッカーボード状のパターンから，三部形式であること
が分かる．また，主部に対応する区間の対角線から，主題
がABACの形であり，左下の対角線に対して 3本のほぼ平
行な線が生じていることなどから，モチーフの繰り返しが
見て取れる． このことから，本手法の潜在共通構造は，楽
曲の構造を示すような情報が含まれることが示唆される．
このような構造が見えてくるのは，潜在共通構造を er-

godic HMMとしてモデル化しているからである．従来用
いられている LRHMM [7]では，同じ状態に戻らないため，
状態系列の類似性から楽曲の特徴を掴むことはできない．

3.2 解釈別 LRHMMのモデル化
次に，各音響信号に対して，状態遷移の同一性を満たし
ながらも，それぞれ各状態に停留する時間が独立になるよ
うなモデルを考える．そこで，それぞれの音響信号に割り
当てらた解釈別 LRHMMを，楽曲進行の進み具合を示す
ようにする．LRHMMは，状態 nが，状態 nか n+1にし
か遷移できず，かつ，時系列の始点と終点を任意の状態に
拘束したものであるため，状態遷移順序の同一性を保証す
る．そこで，d番目の音響信号における状態系列 S(d) を，
隣接する状態への遷移確率を η(d, n)とした，状態数 N の
LRHMMとしてモデル化する：

p(S(d)(t = 1 · · ·Td)) = δ(s, 1)Ss(d,1)δ(s, S)Ss(d,Td)

×
Td,N∏
t=1,n

[
η(d, n)Sn(d,t−1)Sn+1(d,t)

× (1− η(d, n))Sn(d,t−1)Sn(d,t)
]

(2)

ここで、δ(x, y)とは，Kronecker Deltaであり，x = yの時
のみ 1であり，それ以外は 0であるような関数である．ま
た，隣接する状態に遷移する確率 η(d, n)に対して，事前
分布 p(η(d, n)|a0, b0) = Beta(η(d, n)|a0, b0)を割り当てる．
図 3に，潜在共通構造 HMMの状態が変化したと判定
された地点の例を図示する．この図から，アタックのよう
に，楽器の音において特徴量が大きく変化する区間で，状
態が切り替わることが分かる．解釈別 LRHMMは，状態
遷移順序の同一性を満たしているため，図の縦線の数は，
全ての音響信号で同じである．そのため，i番目に出現す
る縦線の位置を，全ての iに対して対応付けることで，ア
ライメントが求まる．

*1 類似行列 R(i, j) を求めるには，楽曲進行から自己遷移を省い
た系列 Z′(n) を求め，R(i, j) = δ(Z′(i), Z′(j)) とした．次に，
R(i, j)を 2次元画像としてみなし，対角線を強調するようなフィ
ルタを畳み込んだ．
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図 3 二つの演奏に対する特徴量の時系列に対して，潜在共通構造の
状態変化地点に縦線を引いた図（縦軸＝特徴量次元，横軸＝時
間）．特徴量の傾向が変わる地点と，潜在共通構造の状態変化
地点が対応づいていることが分かる．なお，特徴量は Chroma

ベクトルと ∆chroma を用いてる．

3.3 音響信号の生成過程
上記の議論を踏まえると，音響信号 dの時刻 tでの観測
尤度は，まず，解釈別 LRHMMから，時刻 tの楽曲進行を
割り出し，次に，時刻 tの楽曲進行に対応する状態に対応す
る観測尤度を，潜在共通構造 HMMから参照すればよい：

p(x(d, t)|Z, S(d)) =
∏
s,n

p(x(d, t)|θ(s))Zs(n)S
(d)
n (t) (3)

ここで，p(x|θ(s))とは，状態 sにおいて特徴量 xを観測する
尤度であり，そのパラメータ θ(s)とは，事前分布 p(θ(s)|θ0)
から生成されたものとする．
ここで重要なのは，上のモデルについて，データを表現
するのに十分な生成過程を置くことができることである．
本稿では簡単のため，p(x(d, t)|θ(s))を U = dim(x)次元の
Normal分布とし，p(θ(s)|θ0)を U 次元の Normal-Gamma

分布とする．つまり，θs ∈ {µs, λs}, θ0 ∈ {m0, ν0, a0, b0}
とし，p(µs, λs|m0, ν0, a0, b0) ∝ λ

a0− 1
2

s e−(µs−m0)
2λsν0−b0λs

とする．しかし，節 2で紹介したような生成モデルを活用
することで，距離尺度として表現が難しい，幅広い音のバ
リエーションをモデル化できることに留意されたい．

3.4 事後分布の推定
このモデルは共役な指数分布族から構築される．そのた
め，変分ベイズ法を用いることで，事後分布を解析的に推
定することが可能である．紙面の制約上，詳しい導出は省
略するが，まず，潜在共通構造 HMM，解釈別 LRHMM，
各生成過程の独立性を仮定する．すると，潜在共通構造
HMMは，HMMの前向き後ろ向きアルゴリズムを用いて
期待値を計算ができる．この時，楽曲進行の位置 nに対
する，状態 sの出力確率 O

(Z)
s (n)と状態遷移確率 T

(Z)
s,s′ (n)

は，次のように与えられる：

O(Z)
s (n) = exp

(∑
d,t

⟨Sn(d, t)⟩⟨log p(x(d, t)|θ(s))⟩
)

(4)

T
(Z)
s,s′ = exp⟨log τs′(s)⟩ (5)

解釈別 LRHMMも，前向き後ろ向きアルゴリズムで，期
待値を求めることができる．このとき，音響信号 dの時刻
tにおける，楽曲進行 nの出力確率 O

(S)
n (d, t)と，遷移確

率 T
(S)
n,n′(d)は次のように与えられる：

O(S)
n (d, t) = exp

(∑
s

⟨Zs(n)⟩⟨log p(x(d, t)|θ(s))⟩
)

(6)

T
(S)
n,n′(d) =

{
exp⟨log η(d, n)⟩ n = n′

exp⟨log(1− η(d, n))⟩ n+ 1 = n′

また，状態 s の生成過程は，データの対数観測尤度
が

∑
t

∑
n⟨Zn(s)⟩⟨Sn(d)(t)⟩ log p(x(d, t)|θ(s))であった場

合の事後分布を求めればよい．例えば，今回のように
p(x(d, t)|θs)を正規分布とし，p(θs|θ0)を Normal-Gamma

分布とした場合，事後分布は次のように更新される：

q(µs, λs) = NG (ms, νs, as, bs) (7)

ただし，ms，νs，as，bsはそれぞれ次のように与えられる：

N̄s =
∑
d,n,t

⟨Zs(n)⟩⟨S(d)
n (t)⟩

µ̄s =
1

N̄s

∑
d,n,t

⟨Zs(n)⟩⟨S(d)
n (t)⟩x(d, t)

Σ̄s =
1

N̄s

∑
d,n,t

⟨Zs(n)⟩⟨S(d)
n (t)⟩(x(d, t)− µs)

2

νs = ν0 + N̄s; ms =
ν0m0 + N̄sµ̄s

ν0 + N̄s

as = a0 +
1

2
N̄s; bs = b0 +

1

2

(
N̄sΣ̄s +

ν0N̄s

ν0 + N̄s
(µ̄s −m0)

2
)

4. 潜在共通構造モデルの改良

潜在共通構造に基づくアライメント手法は，ここまで紹
介したように，HMMを階層的にモデル化することで，潜
在共通構造をモデル化しながら，状態遷移順序の同一性を
満たす．しかし，時系列モデルとして楽曲構造に HMMよ
り柔軟なモデルを用いたり，解釈別 LRHMMに LRHMM

より柔軟なモデルを用いることで，より精度が向上する可
能性がある．そこで，以下では，潜在共通構造 HMMおよ
び，解釈別 LRHMMの改良を二つ提案する．

4.1 潜在共通構造HMMの状態数を無限化する
現在の解釈共通構造 HMM では，楽曲の表現に用いる
状態数 S を任意の整数にしているため，設定する S の値
によって推定結果が変わる可能性がある．このような問題
に対処するため，ディリクレ過程 [17]を用いて，S を無
限にさせながら適当な縮退効果を持たせることで，用いら
れる実効的な状態数が，データの複雑に応じて増減する
といったことも可能である．そこで，HMMの状態をディ
リクレ過程としてモデル化した，Nonparametric Bayesian

HMM [18]を用いて，S の実質的な数をデータの複雑さに
応じて変えることを考える．
Nonparametric HMMを適用する際，潜在共通構造の状
態遷移確率 τ(m)の事前分布は，次のように変わる：

τ(m) ∼ GEM(α) (8)

ここで，GEM(α)とは，次のような確率過程に従って生成
される変数のことを指す：
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wi ∼ Beta(1, α); τm′(m) =

m′−1∏
i=1

(1− wi)wm′

つまり，τi は，長さ 1の棒を与え，それをおおよそ 1対 α

の比率で折り，その右半分を取る，というプロセスを i回
繰り返した時，最後のステップで得られた，左半分の棒の
長さを割り当てることに相当する．

4.2 解釈特有 LRHMMのセミマルコフ化
楽曲進行において任意の状態に留まる時間は，演奏によ
る違いがあるものの，楽曲に記載されているテンポ指示に
よって大まかに定められる．しかし，節 3で定式化した，
解釈別 LRHMMでは，ある状態に留まる時間が幾何分布
に従うことを暗に仮定している．そのため，状態停留時間
が，特定の時間に集中する傾向を，表現できない．
そこで，LRHMMの状態遷移に明示的な継続長を持たせ
ることを考える．ここで，各状態 nの停留時間を，全ての
楽曲で共通の正規分布で表すとする：

p(l|µ(n), c) = N (µ(n), cµ(n)) (9)

LRHMMにおいて，このような継続長を明示的に考慮する
には，LRHMMの各状態に対して「次の状態に遷移する
までのフレーム数」を状態変数として付与することを考え
る．なお，このように，状態継続長を明示的に表すモデル
は，Explicit-duration HMMと呼ばれ [19]，共通構造が既
知である（楽譜情報が与えられている）場合のアライメン
ト手法で，多く提案されている [9, 20]．
ここで，各状態に停留する時間が最大でLフレームである
と仮定し，解釈別 LRHMMの状態空間をN×Lの積空間に
拡張すると，解釈別LRHMMの状態系列をS

(d)
n,l (t)と表すこ

とができる．このとき，状態 (n, 1)から (n+1, l)へ遷移する
確率が p(l|µ(n), c)であり，状態 (n, l)から (n, l−1) (l > 0)

へ遷移する確率が 1であり，それ以外の状態遷移確率を 0と
すれば，状態停留時間を明示的に扱える．µ(n)を，第二種

の最尤推定で最適化すると，µ(n) =
∑

d,t l⟨S
(d)
n,0(t−1)S

(d)
n,l(t)⟩∑

d,t⟨S
(d)
m,0(t−1)S

(d)
m,l(t)⟩

を得る．同様に cを推定することも可能であるが，予備実
験によると，cは一定値（c = 0.1程度）に固定した方が，
良好に動作することが示唆されている．
このようなモデルは，全ての音響信号が同一のテンポで
演奏されることを仮定している．そのため，二つの演奏間
のテンポが極端に違う場合に，性能が落ちる可能性がある．
演奏速度の差を明示的に扱えるような，演奏長のモデルは，
今後の検討課題である．

5. 評価実験

Chopin の Mazurka 9 曲（Op. 6-4, 17-4, 24-2, 30-2,

33-2, 41-2, 63-3, 67-1, 68-3）の各曲に対して，2 から 5

つの演奏録音（計 38曲）を用意した．9曲に対して，そ
れぞれ (1) 二乗誤差最小化規準に基づく DTW，(2) 潜
在共通構造として LRHMMを用いたもの（「LRHMM」），
(3) 提案法（Proposed），(4) 提案法において，各楽曲に
割り当てられる LRHMM を LRHSMM としてモデル化
したもの（「Prop. (LRHSMM)」），(5) (4) において，潜
在共通構造 HMM を NPHMM としてモデル化したもの
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図 4 アライメント絶対誤差のパーセンタイル．
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図 5 α に対するアライメント誤差中央値．

（「Prop. (NPHMM+LRHSMM)」），の 5種類でアライメ
ントを行った．
なお，x(d, t)は，サンプリング周波数 44.1kHz，フレー
ム数 8192 サンプル，ホップ長 1764 サンプルで算出さ
れた Chroma ベクトル [21] とその時間方向の一次差分
（∆chroma）の，計 24次元の特徴量とした．

5.1 アライメント精度
アライメント精度を，Mazurka Project [1]で用意されて
いる正解アライメントデータと比較した．
表 4に，アライメント絶対誤差のパーセンタイルを表示
する．この結果から，本手法は LRHMMよりも高い精度
を持つことが分かる．このことから，生成モデルアプロー
チのアライメントにおいて，潜在共通構造を陽に考慮する
ことの重要性が示唆された．
一方で，提案手法はDTWよりも精度が落ちる．これは，

DTWが全体最適な手法であるのに対し，本手法は局所最
適な手法であることに起因する．生成モデルのパラメータ
と，その状態系列を推定する過程において，本手法では誤
推定が生じる可能性がある以上，適切な距離尺度が設定可
能で，かつ生成モデルパラメータを推定する必要がない場
合，DTWの方が適切であると言える．

5.2 楽曲進行の長さN の設定に対する頑健性
本手法では，楽曲進行の長さN を手動で設定する必要が
ある．この値に対する頑健さを検証するため，Proposed手
法に対して，N をN = α|Td=1|とし，α = 0.1から α = 0.9

の間で 0.1刻みに走査したとき，それぞれの αにおけるア
ライメント精度の中央値を求めた．図 5に結果を示す．こ
の図から，αと推定精度は強く相関しないことが示唆され
るため，推定精度はそれ以外の要因に強く影響されること
が分かる．
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表 1 オンセット検出率．
Method Prec. Rec. F-meas.

LRHMM 43% 26% 31%

Proposed 72% 70% 70%

Prop. (LRHSMM) 75% 74% 74%

Prop. (PHMM+LRHSMM) 75% 74% 74%

5.3 オンセット検出精度
もし潜在共通構造 HMMの概念が妥当であるならば，潜
在構造 HMMの状態が切り替わる地点では，瞬時に発生す
る音の特性が大きく異なることが想定される．そこで，潜
在共通構造 HMMの状態変化地点をオンセットとしてみ
なしたときの，オンセット検出精度を評価する．そこで，
Mazurka Projectのオンセットデータ [1]を正解とした時，
共通潜在構造の状態が変化する位置 *2 を推定されたオン
セット位置としたとき，それぞれ適合度，再現率と F値を
求めた．なお，正解オンセット位置から 0.1秒以内に潜在
構造 HMMの状態変化があった場合を正解とした．
表 1に結果を示す．このことから，LRHMMではオン
セット検出精度が低く，状態の切り替わりと音の変化が
対応づいていないことが示唆される．また，提案法では，
各音響信号に割り当てられる LRHMMを LRHSMMにす
ることで，精度が向上する．これは，LRHSMM にする
ことにより，短時間でバースト状に発生する状態変化を
抑えることができているためであると考えられる．また，
Nonparametric HMMを用いても，性能差は大きく変化し
ないことも示唆された．

6. まとめ

本稿では，階層モデルに基づくオーディオ同士のアライ
メント手法を定式化した．本手法では，楽曲を表す構造で
ある「潜在共通構造」を概念を導入することで，楽曲の基
礎的な構成要素をコンパクトにモデル化した．また，楽曲
を，「楽曲進行」という，潜在共通構造から出力された状態
系列であるとみなし，アライメントを，楽曲進行のアライ
メントと置き換えた．すなわち，状態遷移順序の同一性を
保ちながら，楽曲をコンパクトに表現することを両立した．
このようなシンプルな階層モデルにより，生成モデルの学
習に，より多くのデータを用いることができた．LRHMM

と提案法を比較した実験によると，本研究により，生成モ
デルによるアプローチによる音響信号アライメントが，デ
ファクト標準の DTWに大きく近づくことが示唆された．
今後の課題は，精度の向上，初期条件の違いに対して頑
健さを確保することである．また，評価実験によれば，本
手法により，確率生成モデルに基づく音響信号が，実用的
な水準になったと考えられる．よって，今後は，より多く
の，柔軟な生成モデルに，本手法を適用したい．

謝辞 Mazurka Project データを提供していただいた
Craig S. Sapp氏に感謝する．

*2 共通潜在構造では自分自身への遷移が許されるため，楽曲進行 n
が切り替わる地点とは違うことに注意されたい
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