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統計的音楽理論と演奏モデルとベイズ文法推論の融合に基づく      
自動編曲手法の確立 

代表研究者 中村 栄太 京都大学 大学院情報学研究科 特別研究員(PD)  

1 はじめに 
近年、音楽コンテンツはインターネットをはじめとする電気通信における一大コンテンツとなっており、

様々な楽曲がインターネットを通じて配信され、ユーザが自ら作曲、編曲、演奏した多くの動画・音声が共
有されている。一方で、計算機による音楽の情報処理技術の研究が盛んになってきており、音楽演奏信号か
らユーザにとって演奏可能な楽譜情報に変換する採譜や既存の音楽のスタイルや楽器編成を変更して、より
多様な音楽の楽しみ方を可能とする編曲など、従来は音楽専門家の手でのみ可能であった技能を自動化した
技術の研究開発が広く行われている。 
本研究は、統計機械学習手法に基づいた自動音楽編曲（ある音楽を別の音楽スタイルや楽器編成へと転換）

の基礎技術の開発およびその際に必要となる自動採譜技術（音楽音響信号を楽譜へと転換）の開発を目標と
している。以下の 3つの主要なテーマに取り組んだ。 
 ・ピアノ採譜における音価認識 
 ・音響モデルと記号モデルの統合によるピアノ採譜 
 ・確率的音型モデルの構築 
採譜や編曲の定式化では、音楽に内在する「文法構造」や音楽演奏に含まれる時間のゆらぎや演奏誤りなど
を如何にモデルで捉えるかが問題となる。こうした、楽譜モデルおよび演奏モデルの構築および学習・推論
手法の確立が、技術的に共通した課題となっている。各テーマについては次節以降に詳しく記す。 
 音楽データは、音響データと楽譜を表す記号データに大きく分けられる。例えば、自動採譜は音楽音響デ
ータを記号データへと変換する課題である。よって、自動採譜や自動編曲技術の確立には、音楽言語モデル
と音響モデルの統合は最重要課題の一つである。研究代表者はこれまで、主に記号データの情報処理のため
の統計的手法の研究に取り組んできた。一方で、滞在先のクイーン・メアリー・ロンドン大学の Simon Dixon
教授および Emmanouil Benetos 助教らは音楽音響処理の専門家であり、本共同研究により両者の専門知識を
融合したテーマに取り組むことができた。本研究の成果を拡張して、今後さらに音楽情報処理技術の進展が
期待できるが、これに関しては最後の節で議論する。 

2 ピアノ採譜における音価認識 
2-1 背景 

 従来から自動採譜に関する研究は多いが、ピアノ
や合奏など同時に複数の音が存在する音楽（多声音
楽）の採譜は依然として未解決問題であり、多くの
取り組みがなされている[1]。多声音楽では、各時刻
で音響的変動が複雑に重ね合わさるため、信号処理
のみによる解決は難しいと考えられており、楽譜の
事前知識を記述した楽譜モデルを用いるアプローチ
が有効と考えらえる。また、多声音楽の採譜を単純
化した問題として、MIDI 情報（各演奏音符の音高と
発音時刻、消音時刻、音量のリスト）で表されるピ
アノ演奏の採譜（リズム量子化とも呼ばれる）を考
え、楽譜モデルと演奏モデルの統合による採譜手法
が研究されてきたが、音高と発音時刻のみ扱う研究
がほとんどで、楽譜表示で重要である消音時刻ある
いは音価（楽譜上での音長）を扱う研究は少ない。 

提案法による出力楽譜
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図1 マルコフ確率場モデルを用いた音価認識の概略
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 発音時刻に関するリズム量子化については既に高精度の手法があることを踏まえ[2]、本研究では、音高と
発音時刻、そして元の MIDI 演奏のタイミング情報が得られる状況で、音価を推定する問題を考え、統計モ
デルに基づく手法を提案する（図 1）。まず、実際の楽譜の音価に関する統計解析を行い、発音楽譜時刻と音
高の文脈、そして音価同士の相互依存性が音価の予測モデル構築の鍵となることを示す。次に、音価の事前
分布を与える楽譜モデルと演奏音符の音長の依存関係を記述する演奏モデルの統合したマルコフ確率場を構
成する。楽譜モデルで用いる文脈あるいは特徴量として最適なものを決定するため、文脈木クラスタリング
法に基づく手法を開発する。最後に、実際のデータで提案法を用いた音価認識を行い、系統的な評価をする。 
2-2 演奏における音長および楽譜における音価の統計解析 

 まず、演奏における音長
と対応する楽譜の音価の関
係を調べる。ピアノ演奏で
はペダルの有無により音響
的な音長が変化するため、
ペダルには依存しない鍵盤
の離鍵のタイミングによっ
て決まる鍵保持時間とペダ
ルの有無まで含めたダンパ
ー上昇時間の2種類を考え
る。これらの音長と演奏の
局所テンポと音価によって期待される理想的な音長の比の分布を図 2に示す。どちらの分布も大きな標準偏
差を持っていることから、単純に演奏音符の音長から楽譜の音価を推定することは難しいことが確かめられ
る。これにより、高精度な音価の推定には、楽譜内の音価の配置の事前分布を記述する楽譜モデルが必要で
あることがわかる。 
 通常の楽譜では、ある音符の消音楽譜時刻は、別の音符の発音
楽譜時刻に多くの場合、一致することが経験的に知られている。
実際、図 3に示すように、ある音符に対して、その後続の音符の
発音時刻との差により定義される音価を IONV（発音間音価）と
呼ぶとき、何番目の IONV と音価が一致するか（あるいは一致し
ないか）に関する分布は図 4(a)のようになる。さらに、この IONV
空間上での実際の音価の分布と対応する音符の音高の文脈の依存
性を調べるため、特定の音高の文脈での分布を図 4(b)(c)に示す。
図4(b)は一つ後ろの和音に5半音以内の近さの音高が存在する音
符のみに対する分布であり、図 4(c)は一つ後ろの和音には
14 半音以内の近さの音高はなく、二つ後ろの和音には 5
半音以内の近さの音高が存在する音符に対する分布である。
この例が示すように、各音符に対してその音高の文脈に依
存した音価の分布を考えることにより、予測性能の高い楽
譜モデルを構成できると考えられる。 
2-3 提案モデル 

 音価の事前分布である楽譜モデルと演奏モデルを統合す
るため、以下のマルコフ確率場を考える。 
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図2 実ピアノ演奏データにおける鍵保持時間とダンパー上昇時間の分布
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 ここで、rn, pn, dn, dn, τn, vnは n番目の音符の
音価、音高、鍵保持時間、ダンパー上昇時間、
発音楽譜時刻、局所テンポを表し、β1, β2, β31, β32

は正の定数である。3つの項 H1, H2, H3はそれ
ぞれ音高の文脈に依存する文脈モデル、近接す
る音価どうしの相互依存モデル、そして演奏モ
デルを表す（図 5）。この内、H2と H3は、直接
データを用いた学習により構成できるが、H1

は音高の文脈が組み合わせ爆発を起こすため単
純には計算可能なモデルとはならない。本研究
では簡単のため、後続する 10 個の和音のそれ
ぞれについて半音単位で最接の音高のリストを
音高の文脈として用いる。この文脈に対して文
脈木クラスタリング[3]を適用することにより、

計算可能な文脈モデルを構成する。 
 図 6に文脈木クラスタリング学習の結果の一
部を示す。図中の各分布において、1 から 10
は 1 番目から 10 番目の IONV に対する音価の
確率、0 はその他の確率を示しており、各ノー
ドの下には対応する文脈の条件が記されている
（c(n)は後続の n 番目の和音における最接の音
高との半音単位での距離を示す）。また、各ノー
ドの上にはノードの ID と対応するデータサン
プル数とその割合が、青い枠の内側には分布の
最大確率値が記されている。例えばノード[6]
や[9]を見ると、2番目や 3番目の IONV の確率
が高くなっているが、これらのノードは 2番目
や3番目の後続和音に音高が近い音符が存在す
る条件で定義されている。文脈木クラスタリン
グの学習結果は、楽譜における声部構造を反映したものになっていることが分かる。 
2-4 評価結果 

 前節に述べた提案モデルと他の手法の実データを用いた評価について説明する。まず提案モデルについて
は、拍節 HMM（隠れマルコフモデル）を用いて発音時刻のリズム量子化を行った結果に対してフルモデル
を適用した場合と、相互依存モデルおよび演奏モデルを取り除いた場合のモデルを適用した場合を評価した。
さらに、フルモデルで楽譜モデルに 1リーフの文脈木を用いた場合と演奏モデルのみと音価のユニグラム分
布を用いた場合も比較評価した。また、リズム量子化の先行研究として知られるMelisma Analyzer [4]を用
いて発音時刻と音価の両方を推定した結果、そして発音時刻のみMelisma Analyzer を用いて推定して、その
後提案モデルを用いて音価を推定した結果も
比較評価した。評価尺度には、推定された音
価を各音符の 1番目の IONV で規格化した相
対音価を正解データの対応する相対音価と比
較した際の誤り率を用いる。評価データには
独自に収集したクラシックのピアノ演奏デー
タ（60 フレーズ×3演奏者）を用いた。 
 結果を図 7 に示す。まず従来手法の
Melisma Analyzer では 70%近くある誤り率
が提案法によって約 26%にまで大幅に低減
されたことが分かる。またMelisma Analyzer
の発音時刻の推定結果に提案法を適用した場
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合でも、誤り率が 31%程度であることにより、提
案法による誤り低減は、特定の発音時刻の推定手
法に寄らないことも確認された。また提案法にお
ける異なる条件下での結果を比べると、演奏モデ
ルを用いない場合でも、誤り率は大きく変化しな
いことが分かる。またそれに比べて、楽譜モデル
における文脈木クラスタリングの重要性が高いこ
とも確認出来る。以上より、音価推定においては、
演奏音符の音長や演奏モデルの影響は少なく、楽
譜モデルが高精度な推定に欠かせないこと、そし
て提案モデルにより現時点では最高精度の音価推
定が行えることが確認できた。 
 また提案法を用いたピアノ MIDI 演奏の採譜結
果の例を図 8に示す。若干の推定ミス（赤色で表
示）はあるものの、右手のメロディーと左手の和
音伴奏の構造を捉えた採譜結果になっていること
が確認できる。 
2-5 まとめ 

 自動採譜において、最終的に楽譜を得る上で欠
かせない音価の推定手法を提案した。提案手法の
誤り率は約 26%であり、今後改善の余地は大きいが、現時点では最高精度を達成したと言える。また統計解
析および提案モデルを用いた評価の結果から、音価推定では他の音符の音高と発音時刻の情報を基にした楽
譜モデルを用いることが有効であり、演奏音符の音長や演奏モデルの影響は小さいことが分かった。これは
今後、モデルや手法を改良する上で重要な指標の一つになると考えられる。 
 以上の内容および研究内容の詳細は以下の発表論文に記載されている。 
 
・E. Nakamura, K. Yoshii, and S. Dixon, “Note Value Recognition for Piano Transcription Using Markov 
Random Fields,” IEEE/ACM Transactions on Audio, Speech and Language Processing, vol. 25, no. 7, pp. 
1542-1554, 2017. 

3 音響モデルと記号モデルの統合によるピアノ採譜 
3-1 背景 

 自動採譜の最終目標の一つは、音楽
音響信号を人間が読める楽譜データに
変換することである。このためには楽
譜情報である音高およびリズムの量子
化が必要である。音声認識と同様に、
音楽楽譜モデルと音響モデルの統合に
よるアプローチが考えられるが、ピア
ノや合奏曲などの多声音楽の場合は、
和音の音高配置の可能性が膨大な数に
なるなど、計算量的に現実的な手法は
現在のところ実現できていない。そこ
で、これまで多声音楽の自動採譜問題
は、音響信号から量子化された音高を
持つ音符列へと変換する多重音検出と
そうした音符列に対して発音および消音楽譜時刻の認識を行うリズム量子化手法に分けて研究されてきた。
これらの問題に関する研究は近年大きく進展している一方で、別々に研究されており、これまで両者の統合

正解楽譜
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による完全な自動採譜システムの構築は実現されていない。 
 本研究では、最新の多重音検出手法とリズム量子化手法の統合による完全な自動採譜システムの構築を行
い、系統的な評価を行う（図 9）。多重音検出手法では、後続のリズム量子化に適した出力が得られるように
音符トラッキング部の改良を行う。またリズム量子化手法では、前段の多重音検出手法で生じる誤り音符を
削減できる機構として、新たにノイズ拍節 HMMに基づく手法を提案する。また評価のための尺度も構成し、
手法の改良の有効性を検証する。 
3-2 システム構成 

 まずシステム全体の構成について説
明する（図 10）。前述の通り、まず音
楽音響信号に対して多重音検出を適用
して、音高（半音単位）と発音・消音
時刻（秒単位）および音量の情報を持
つ音符列データを得る（これを音符ト
ラックデータと呼ぶ）。この過程では、
まず時間フレームごとに音高の有無の
情報を推定する多重音解析を適用し、
その情報を元に音符の検出を行う音符
トラッキングを適用する。 
 次に音符トラックデータに対して、
リズム量子化手法を適用して、各音符
に対してビート単位での発音・消音楽
譜時刻を推定し、さらに拍子の推定を行う。この過程では、まず音符のオンセットのみを用いた発音時刻の
量子化およびテンポトラッキングを行い、次にその情報を元に消音楽譜時刻の推定を行う。なお消音楽譜時
刻の推定には 2節で説明したマルコフ確率場に基づく音価認識手法を適用する。得られた音符列データに対
して、出力合流 HMMに基づく右手左手パートの分離[5]を行い、量子化MIDI データを得る。 
 最終的に人間が読める楽譜データ（PDF 形式やMusicXML 形式）を得るために、量子化MIDI データに対
して楽譜編集ソフトであるMuseScore 2 の MIDI 入力機能を用いる。MuseScore 2 では右手左手パートそれ
ぞれの中の声部分離を自動で行える。 
3-3 多重音検出 

 まず時間フレームごとに音高の有無の情報を推定する多重音解析について説明する。本研究では PLCA
（probabilistic latent component analysis）に基づく手法を用いる[6]。まず入力音響信号に対して、ERB
（equivalent rectangular bandwidth）法によりパワースペクトログラムを得て、これを規格化したものを同
時確率分布 P (f,t)と見なす（fは周波数ビン、tは時間フレームを表す）。PLCA ではこれをベイズの公式を用
いて以下のように分解することを考える。 

右辺において、p は音高、q は音状態（ピアノではアタック・サステイン・リリースに対応）、i はピアノの
種類に対応する添字であり、P (f|q,p,i)は周波数スペクトルのテンプレートを表す。右辺への各要素は EMア
ルゴリズムを用いて推定可能である。これにより得られた確率 P (t,p)=P (t)Pt(p)は各時間フレームでの音高
の分布を表しており、これが多重音解析の出力となる。 
 次に音符トラッキングにおいては、まず多重音解析の結果に閾値処理をして、30 ms 未満の音長の音符を
取り除いたものを第一の音符トラックデータとする。次に、この結果に対して元のパワースペクトルにピー
ク検出を適用した情報を用いて、繰り返し音の検出を行う。さらに各オンセット時刻の精密な値を求めるた
め、前後 50 ms の領域においてパワースペクトルの変化によりマッチングを行う。これにより最終的な音符
トラックデータを得る。 
3-4 リズム量子化 

 ここでは、音符トラックデータを元に発音時間の量子化とテンポトラッキングを行うオンセットリズム量
子化の手法について説明する。従来法として拍節 HMMを用いた方法が知られている[7]。これは、発音楽譜

P (f, t) = P (t)
X

q,p,i

P (f |q, p, i)Pt(i|p)Pt(p)Pt(q|p)

音符トラックデータ

多声音楽音響信号

音符トラッキング
多重音解析

量子化MIDIデータ

音価認識
発音時刻リズム量子化

両手部分離

楽譜 (MusicXML, PDFなど)

MuseScore 2

音高
発音・消音時刻 (秒単位)
ベロシティー（音強）

⎧
⎨

⎩

音高
発音・消音時刻 (ビート単位)
ベロシティー（音強）
拍子
両手パート情報

⎧
⎪⎪⎨

⎪⎪⎩
楽譜組版

多重音検出
⎧
⎨

⎩

リズム量子化
⎧
⎨

⎩
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時刻を小節内のビート位置として表し、この空間上でのマルコフ過程により記述される楽譜モデルと、局所
的なテンポを潜在状態空間として持つ、ガウシアン・マルコフ過程として記述される演奏モデルを統合した
モデルである。この方法では、全ての演奏音符を楽譜上の音符にマップすることを考えているが、多重音検
出により得られる音符トラックデータには、誤検出による楽譜上の音符以外の誤り音符が含まれている。こ
の誤り音符をリズム量子化と同時に検出できる方法として、拍節 HMMの拡張モデルについて以下記す。 
 誤り音符の検出をするため、演奏
音符に加えて誤り音符が生成され合
流する過程を記述するモデルを構成
する（図 11）。演奏音符は拍節 HMM
により生成されるため、楽譜に内在
する周期性を反映したタイミングで
演奏音符が生成される。これに対し
て、誤り音符は時間的に一様に近い
分布で演奏音符が生成されるとする。
これらの生成過程は出力合流 HMM
として混合することができる。 
 実際の誤り音符を解析すると、その音長と音量は演奏音符に比べて小さい傾向があることが分かった。こ
れによりこれらの特徴量を用いることで、より正確に誤り音符の認識が行えると考えられる。そこで上のモ
デルを拡張し、音長と音量に関する出力分布もモデルに取り込むことにする。以上のモデルは出力合流 HMM
の推論手法で Viterbi 推定を行うことができる。 
3-5 評価 

 まず改良した多重音検出手法の有効性を調べる。以下では、テストデータとしてMAPS データベース内の
「ENSTDkCl」ラベルのデータであるクラシックピアノ曲 30 曲を用いる。先行研究の結果との比較を可能と
するため、各演奏の最初の 30 秒に関しての評価をする。音符トラックデータの評価に関しては、従来から
広く用いられるオンセット基準の音符単位の F measure を用いる。この評価基準の計算では、正解データと
比べ、推定の音符トラックデータに正解の音高と一致して、発音時刻のずれが 50 ms 以内である音符がある
かどうかの条件で、Precision Pn、Recall Rn、F measure Fnを定義する。 
 結果を右表に示す。比較手法として、NMF（non-negative 
matrix factorization）ベースの手法として良く知られる
HNMF（harmonic NMF）[8]と改良をする前の PLCA [6]の評
価結果も示している。この結果により、提案手法の
PLCA-4D-NT は HNMF および PLCA の従来法より高い F 
measure を達成していることが確認できる。また特に HNMF に比べ提案法では、Precision が高く、Recall
が低い傾向が見られる。 
 次に PLCA-4D-NT および HNMF から出力される音符トラックデータに対して、リズム量子化手法を適用
して得られる採譜結果の評価について述べる。最終的な採譜結果の評価は、推定楽譜と正解楽譜を比較する
ことで行う。この際、まず 2つの楽譜同士でアラインメントを行うことにより、音符単位での不一致（脱落・
挿入・置換誤り）として不足音符率 Em、余分な音符率 Ee、音高誤り率 Epを定義する。次にアラインメン
トで得られたマッチした音符列（音高誤りを含む）を比べ、リズムの誤り率を求める。発音楽譜時刻の誤り
に関しては、先行研究で提案されている音符単位のリズム変更と一定区間のスケール変換によるリズム変更
の組み合わせにより定義されるリズム修正率 Eonを用いる[2]。消音楽譜時刻あるいは音価に関しては、後続
の和音との IONV で規格化した相対音価を比較して、音価誤り率 Eoffを定義する。以上の 5 つの誤り率を推
定楽譜の評価基準とする。またそれら
の算術平均を平均誤り率 Eallとして、
パラメータの最適化の際などに用いる。 
 採譜の評価結果を表に示す。表中で、
MetHMM-defは従来の拍節HMMをそ
のまま用いた結果、MetHMM は、拍
節HMMのパラメータを最適化したも

Method Pn Rn Fn p-val.

HNMF 62.3 76.9 67.9 0.0034
PLCA-4D 79.4 66.0 71.7 0.080
PLCA-4D-NT 77.9 68.9 72.8 —

Method E
p

E
m

E
e

E
on

E
o↵

E
all

p-val.

Finale 2014 5.6 24.2 18.3 53.3 54.0 31.1 < 10�5

MuseScore 2 6.1 26.1 16.9 39.7 56.3 29.0 < 10�5

MetHMM-def 4.8 25.2 15.7 29.6 41.9 23.5 0.023
MetHMM 4.7 25.4 16.3 23.6 40.9 22.2 0.18
NMetHMM 4.4 28.6 13.3 21.6 39.3 21.4 —
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図11 ノイズ拍節HMMによる音符生成
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の、NMetHMMは提案法であるノイズ拍
節 HMM を用いた結果を表す。また
Finale 2014 およびMuseScore 2 は既存
の公開ソフトを音符トラックデータに直
接適用した結果を表している。この結果
より、本研究で構成した採譜システムの
精度は公開ソフトの精度を大きく上回っ
ていることが分かる。また平均誤り率は、NMetHMM が最も低く、次に MetHMM が低く、MetHMM-def
が続いていることが分かる。これより、誤り音符の除去ができるノイズ拍節 HMMが採譜には有効であるこ
とが確かめられた。また拍節 HMMのパラメータの最適化の重要性も確かめられた。これは演奏を電子的に
録音した MIDI 信号と多重音検出の出力結果である音符トラックデータではタイミングの逸脱の大きさが異
なるためだと考えられる。 
 実際の採譜結果の一例を図
12 に示す。この例では、
NMetHMM は誤り音符を一つ
正しく認識しており、また
MetHMM-defの結果で第3小節
に見られる和音のミスアライン
メントを修正することができた。
この様な比較的簡単な楽曲の場
合は、誤りはあるものの概ね再
現性が高くかつ演奏可能な楽譜
が採譜できていることが確認で
きる。 
3-6 まとめ 

 本研究では、従来別々に研究
されてきた多重音検出とリズム
量子化手法の最新手法を統合し、
音響信号から楽譜を出力する多
声音楽の採譜システムの構築を
行い、系統的評価を行った。さ
らに、多重音検出とリズム量子
化の両方において、従来手法の
改良を行い、これが採譜の精度
向上に有効であることを確かめた。また推定結果の楽譜に任意の誤りが含まれる場合にも適用可能な、評価
尺度を開発した。システム構成の方法や評価の方法論は異なるアプローチを用いる研究においても適用可能
なものであり、評価結果は今後の採譜研究において基準としての役割を果たすと期待される。 
 現状での採譜結果は、音響および音楽的に単純なケースでは、再現性と演奏可能性の上で比較的優れた結
果が得られたものの、それ以外の場合は満足いく結果とは程遠い。今後の課題として、まずリズム量子化ス
テップにおいて音高情報を用いて、不自然なジャンプや演奏不可能な箇所を減らすことが考えられる。また
現状のモデルでは、多重音検出によって生じた余分な音符を削減することはできるが、不足した音符を補う
ことや音高誤りを訂正することは不可能である。これを実現するためには、音響モデルと記号モデルのさら
に実質的な統合が必要であると考えられる。また採譜結果の演奏可能性や音楽的観点からの主観評価を実施
することも今後の課題である。 
 本節の内容およびその詳細は以下の国際会議論文に記載される予定である（採択済）。 
 
・ E. Nakamura, E. Benetos, K. Yoshii, and S. Dixon, “Towards Complete Polyphonic Music 
Transcription: Integrating Multi-Pitch Detection and Rhythm Quantization,” Proc. ICASSP, to appear, 
2018. 

Method E
p

E
m

E
e

E
on

E
o↵

E
all

p-val.

Finale 2014 10.7 18.3 39.3 57.2 57.4 36.6 < 10�5

MuseScore 2 12.3 19.9 34.4 49.7 62.6 35.8 < 10�5

MetHMM-def 10.5 18.6 33.2 36.5 44.1 28.6 < 10�5

MetHMM 9.6 17.5 33.0 25.5 42.1 25.5 0.00048
NMetHMM 7.2 20.8 19.8 24.1 41.2 22.6 —
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図12 採譜結果の例
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4 確率的音型モデルの構築 
4-1 背景 

 楽譜は音符からなる
時系列であるが、そこ
には局所的な系列依存
性の他に、句構造や階
層構造、そして反復構
造が存在する。これら
の構造を取り込める楽
譜モデルを作ることは
自動編曲や採譜技術を
含む幅広い応用にとっ
て重要と考えられる。
特に反復構造は、音楽
に特有かつ広く見られる構造であり、予測性能の高いモデルを構成する上で特に大切だと考えられる。実際
に我々の先行研究[9]では、楽譜のリズム音型に現れる反復構造を捉えたモデルを構築することで、採譜の性
能が向上することが示された。その研究では、反復構造が音型の分布のスパースネスにより統計的に記述で
きることに着目したモデル定式化がなされた（図 13）。 
 自動編曲や音響からの採譜にこの反復構造の統計的な記述法を適用するには、音高情報を含むモデル化が
不可欠である。しかし、単純に音高とリズムの音型を考えたのでは、音型の数が組み合わせ爆発により巨大
になり、計算量が実行不可能な大きさになってしまう。この問題の解決法として、本研究では音型の確率的
記述を定式化する。この方法では、音型自体の記述に確率モデルを組み込むことで、音型の空間を直接扱う
ことを避けながら生成モデルを構成することができるため、計算量の問題を回避することが可能である。 
4-2 提案手法 

 まず、リズムのみの場合を考える。リズムの楽譜モデルとして従来から拍節マルコフモデル[7]が知られて
いるが、これは小節（あるいは音型の単位）内を考えると LR（left-to-right）型のマルコフモデルとして記
述される。音型の確率的記述の鍵となるのは、拍節マルコフモデルを音型の集合と捉えることである。特に
遷移確率行列がバイナリ行列として与えられるような拍節マルコフモデルは、ある特定の音型のみを生成す
るため、音型と一対一関係がある。一方で、一般の遷移確率行列の場合は、変形を含む音型の集合を定義し
ていると解釈できる。よって拍節マルコフモデルの混合モデルを考えることで変形を含む音型の集合のモデ
ルが記述できる。モデルパラメータは EMアルゴリズムにより学習可能である。 
 次に、音高も含むモデルを考える。この場合は、各ビート位置に対応して記号（音高）の出力確率を考え
ることにより拍節マルコフモデルの拡張として定式化される。この場合も、出力確率がバイナリベクトルで
表される場合は、特定の音高パターンが表現されるが、一般の出力確率の場合は変形を含む音型の集合を表
現可能となる（図 14）。 

 以上の基本モデルの拡張により、反復構造を捉えた音型に基づく生成モデルが構成できる。まず全体のモ
デルをベイズ拡張する。この際、混合比は離散分布なので、事前分布として共役事前分布のディリクレ分布
を用いるが、この集中度を小さくとることで、スパースネスが誘導され、結果として楽曲に用いられる音型
の実質的な数が少なくなる。これにより反復構造が誘発されるモデルとなる。また混合比の代わりに、終状
態を持つマルコフモデルを考えれば、曲の大局構造を反映したモデルとなる。これらを採譜に応用するため
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図13 一般モデルとディリクレ過程を用いた反復構造の記述

図14 確率的音型モデル（リズム音型と音高の音型）
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には、音響モデルあるいは演奏モデルとの統合を行い、また編曲に応用するためには、楽譜の変形操作モデ
ルとの統合を行うことで定式化ができる。 
4-3 結果 
 ポピュラー音楽のメロ

ディーデータを用いて、上
記の確率的モデルの学習を
行った結果を説明する。混
合数が小さい場合のリズム
音型の学習結果を図 15 に
示す。この結果より特定の
音価の使用頻度や連鎖の頻
度などのリズムの特徴ごと
に音型が自動でまとめられ
ていることが分かる。また
それぞれの音型の集合は互
いに音符分割などの変形操
作でしばしば関係している
ことが見て取れる。混合数
を増加させると、それぞれ
の音型の分布はよりスパースになり、それぞれの音型がより特定の音型を記述するようになることが確認さ
れた。これにより提案モデルの学習により変形を含めた確率的な音型の学習が可能であることが確認できる。 
音高の音型の学習も同様の結果が得られている。この場合には、音符分割の他に音高シフトも変形パター

ンとして自動的に学習されることが確認できる。計算時間の詳しい測定は今後の課題であるが、混合数 100
程度でも学習可能であることは既に確認されている。また混合数を増加させることでパープレキシティーが
低くなることも確認され、提案モデルが予測性能の向上に有効であることが示唆されている。 
4-4 まとめ 
現実的な計算量で学習・推論可能な音高を含む音型モデルの構築を行い、その学習動作を確認した。従来

は計算量の問題で扱えなかった、採譜や編曲モデルにこの音型モデルを組み込むことにより、幅広い応用が
期待される。現在メロディーの様式変換の編曲や歌声の採譜における有効性を検証中である。 
今後の課題として、多声音楽への拡張がある。対位法的なメロディーが合わさった構造を持つ曲において

は、各声部に提案モデルを適用して、その出力を合流する定式化が考えられる。一方で、ピアノのように和
音を含む声部を持つ音楽に関しては、音高方向の依存性が重要であり、バスあるいはスカイラインに対する
内声部の依存性を導入したモデルなどが考えられる。 
以上の結果は、追加の結果と合わせて論文投稿を現在準備中である。 

5 まとめと展望 
以上、本研究で得られた成果を 3つの主要トピックに分けて述べた。全体として、統計的手法に基づく自

動編曲、多声音楽の自動採譜、そして音楽特有の構造を捉えた楽譜の生成モデルに関して進展があったと言
える。今後、これらの成果を結合し、音楽スタイルの変換などの自動編曲システムや、さらに音響信号から
編曲が行えるシステムの開発に応用することが考えられる。 
本研究の定式化は、計算論的音楽分析や音楽分類などにも適用可能であり、今後さらに広い応用が見込ま

れる。音高を含む音型モデルは、楽曲に現れる特徴的な音型を学習できるのみならず、シンコペーションや
非和声音など音楽のスタイルを特徴付ける特徴量としても機能すると考えられる。教師なし学習に基づく提
案法を用いることにより、少量のデータしか手に入らない音楽や専門知識が発展していない音楽分野におい
ても系統的な音楽分析が行える可能性がある。また自動採譜技術と融合させることにより、インターネット
上に大量にある音楽音声データから直接、音楽的な情報解析が行える可能性もある。 
 本研究では主にマルコフモデルやその拡張を基にした統計モデル手法を扱ったが、近年、深層ニューラル
ネットを用いた音楽情報処理手法も発展してきている。深層学習では対象とする入力データと出力データの
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図15 確率的リズム音型モデルの学習結果
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関係を直接学習させる、End-to-End の手法が盛んに研究されている。一方で音楽では構造が複雑であり、ま
た大量のデータが簡単に入手できないこともしばしばあり、楽譜や演奏の構造を反映したネットワークを考
えることの必要性も意識されている。本研究の結果は、多声部構造や反復構造などといった音楽で普遍的に
見られる構造のモデル定式化に関するものであり、深層学習の場合でもネットワークの設計指針などに示唆
を与えるものと考えられる。 
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