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あらまし 自動採譜や音楽検索において，楽器音の音源同定は重要な要素技術である．本稿では，

単一楽器の孤立発音を対象とした，HMM と MFCC を用いた楽器音の音源同定について述べる．ま

ず，適切な HMM のパラメータを決定するために，RWC の楽器音データベースを用いて同定実験を

行った．その結果，HMM の状態数と混合分布数が各々9，12 のときに 88.65%の同定率が得られる

ことが分かった．次に，学習データの量が同定率に及ぼす影響を調査し，学習データの量と同定

率の関係を明らかにした． 

 

Examination of Musical Instrument Identification 

Using HMM and MFCC 
Takayuki BABA† Takeshi YAMADA† Nobuhiko KITAWAKI† 

† Graduate School of Systems and Information Engineering, 

University of Tsukuba 

 1-1-1 Tennodai, Tsukuba, Ibaraki, 305-8573 Japan 

E-mail: †i011214@coins.tsukuba.ac.jp 
Abstract  Musical instrument identification is one of key technologies for automatic music transcription 
and music information retrieval. In this paper, we describe musical instrument identification using HMM 
and MFCC for monophonic sound. First, we conduct an experiment on identification using HMM and 
MFCC to investigate the proper parameter of HMM. From the result, we obtained the identification rate 
of 88.65% when a number of states and Gaussian mixtures are 9 and 12, respectively. Second, we 
examined the effect of an amount of training data on the identification rate and showed the relationship by 
performing an experiment. 
 
1 まえがき 

近年，音楽圧縮技術の向上によるディジタ

ル音楽配信の普及に伴い，膨大な数の音楽音

響信号がインターネット上に蓄積されつつあ

る．一般のユーザがこれらの音楽音響信号の

中から目的の音楽を的確かつ素早く検索する

ためには，個々の音楽音響信号に楽曲名やア

ーティスト名，メロディーといったメタデー

タを付与することが有効である．ところが，

インターネット上に既に存在する音楽音響信

号に対して人手でメタデータを付与すること

は，コストの点から現実的ではない．よって，

音楽音響信号のみから自動的にこれらの情報

を検出する技術，とりわけ自動採譜の技術が

必要となる．自動採譜は音楽音響信号の複雑

さ，多様さのためにまだ実用には至っておら

ず，様々な課題が残されている[1]． 

本稿では，自動採譜のための要素技術の一

つである楽器音の音源同定を扱う．従来，単

一楽器の孤立発音，複数楽器の同時発音を対

象とし，様々な音源同定手法が提案されてい

る[2-7]．前者については，適応型混合テンプ
レートを用いて楽器の個体差や音高の揺らぎ

を吸収する手法[2]や，音高による音色変化を
モデル化する手法[3]などが提案されており
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表 1 実験に用いたデータ 

 
楽器名 楽器記号 カテゴリー 音域 強さ 奏法 データ数

ピアノ PF ピアノ A0-C8 790 

クラシックギター CG E2-E5 2807 

ウクレレ UK F3-A5 468 

アコースティックギター AG 

ギター 

E2-E5 2808 

バイオリン VN G3-E7 576 

ビオラ VL C3-F6 540 

チェロ VC 

弦楽器 

C2-F5 565 

トランペット TR E3-A#6 302 

トロンボーン TB 
金管楽器

A#1-F#5 286 

ソプラノサックス SS G#3-E6 297 

アルトサックス AS C#3-A5 297 

テナーサックス TS G#2-E5 294 

バリトンサックス BA 

サックス 

C2-A4 298 

オーボエ OB A#3-G6 288 

ファゴット FG 
複こう楽器

A#1-D#5 360 

クラリネット CL クラリネット D3-F6 360 

ピッコロ PC D5-C8 290 

フルート FL C4-C7 332 

リコーダー RC 

無こう楽器

C4-B6 

それぞれ 

強・中・弱の

3種類 

通常の奏法 

のみ 

225 

 

10～30 種類の孤立発音に対して，70～80%程

度の同定率が得られたことが報告されている 

[5]．後者については，eggink らが，5種類の

楽器の 2 重奏に対して，49％の同定率が得ら

れたことを報告している[6]．このように単一

楽器の孤立発音でさえも十分な同定率が得ら

れていないのが現状である． 

これまでに，楽器音の音源同定に隠れマル

コフモデル（HMM）を適用することが検討され

ている[7]．HMM は非定常信号源を定常信号源

の連鎖として表現するモデルであり，音声信

号と同様に音楽音響信号に対しても有効であ

ると考えられている． 

一般に，HMM の学習のためには大量のデー

タが必要であることが知られている．そこで，

本稿では，単一楽器の孤立発音を対象とし，

楽器音の同定のためにはどの程度の学習デー

タが必要となるのかを調査する．また，従来

は独自に収集したデータを用いて性能評価が

行われていたために，HMM の有効性が必ずし

も明らかではなかった．しかし，最近になっ

て，様々な楽器の孤立発音や同時発音を収録

したデータベース[8]がリリースされ，同じ条

件下での性能比較ができるようになった．そ

こで，本稿では，このデータベースを用いて 

 

行われた先行研究[3]との比較により HMM の

有効性を評価する．なお，本稿では，特徴量

としては音声認識で一般に用いられているメ

ルケプストラム（MFCC）を用いることとし，

今後はこれをベースラインとして特徴量の検

討を進めていくことを考えている． 

以下，2 章では本稿で用いたデータについ

て述べる．3 章では HMM の状態数と混合分布

数を実験的に決定し，4 章では学習に必要な

データの量を調査する．最後に，5 章でまと

めと今後の課題を述べる． 

 

2 実験に用いたデータ 

 実楽器の単音データベースとして RWC 研究

用データベースの楽器音データベース

RWC-MDB-I-2001[8]を用いた．楽器の種類につ

いては，先行研究[3]に準拠し，オーケストラ

で一般的に使用される楽器のうち，打楽器等

を除いた 19 種類とした．本実験で用いたデー

タの詳細を表１に示す．各楽器には楽器個体，

もしくは奏者が 3 つずつ用意されており，同

じ楽器の同じ音高のファイルが 3 つ存在して

いる．今回はそれらをすべて用いた．強さに

ついては強，中，弱の 3 つ，奏法については

通常の奏法のみを用いている．また，音域に 
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図 1 HMM のパラメータと同定率の関係 

 

ついては表 1 に示す通りである．さらに，カ

テゴリーについては先行研究[3]と同様とし 

た．これは，発音構造や楽器特有のエンベロ

ープによって，よく似た音色を持つ楽器ごと

にカテゴライズしたものである．楽器音デー

タベースに収録されている 1 ファイルには，

複数の単発音が含まれているため，無音部検

出によって自動的に分割した．具体的には，

振幅が 0 の部分が一定数続いた部分は単発音

間の区切り区間とみなし，その部分を取り除

くことによって分割した．よって分割後のフ

ァイルは，「収録時のノイズ＋楽器音＋収録時

のノイズ」という形になっている． 

 

3 HMM のパラメータの検討 

HMM を用いて楽器音の音源同定を行う際に

は，特徴量と HMM のパラメータ（状態数や混

合分布数）を適切に決める必要がある．そこ

で，本章では，特徴量としては音声認識で一

般に用いられている MFCC を用いることとし，

その条件の下で HMM の状態数と分布数を実験

的に決定する． 

3.1 実験条件 

3.1.1 MFCC のパラメータ 

MFCC の計算の際には，表 2に示すようなパ

ラメータを設定する必要がある．表 2 には，

音声信号（8kHz サンプリング）に対する設定

値の典型例と，音楽音響信号（44.1kHz サン

プリング）に対して本実験で設定した値を示

している．ここで，後者の場合のメルフィル

タバンクは，音声帯域においては音声信号と

同一，それ以上の帯域についてはその拡張と

なっている． 
 

 
表 2 MFCC の諸元 

 音声信号 

の設定値 

音楽音響信号

の設定値 

メルフィルタバンク数 23 42 

MFCC 次数 12 22 

リフタ長 22 40 

フレーム長 25msec 25msec 

フレーム周期 10msec 10msec 

高域強調 on off 
 
 

表 3 HMM の諸元 

状態数 1,3,5,7,9,13 

混合分布数 1,3,6,12,20 

モデル 
各楽器(PF,CG,…) 

無音(sil) 
 
 

最終的な特徴量は，MFCC 22 次元，パワー1

次元，及びそれらの一次微分と二次微分を合

わせた計 69 次元である． 

3.1.2 HMM のパラメータ 

HMM の条件を表 3に示す．HMM の状態数とし

て 1，3，5，7，9，13 の 6 種類，混合分布数 

として 1，3，6，12，20 の 5 種類を考え，そ

の全ての組み合わせについてモデルを学習す

る．モデルは楽器名(pf,cg,…)を単位として

用意し，別途，音楽音響信号の前後の無音部

を表すモデル(sil)を学習した． 

学習には表 1 に示したデータのうちの 9 割

を用いた．学習データの量が同定性能に及ぼ

す影響については 4 章で議論する． 

3.2 実験結果と考察 

 学習に用いなかった残りのデータ（全体の 1

割）を用いて，状態数，混合分布数が異なる

すべての条件において同定実験を行った．実

験結果を図 1に示す． 

ここで，図 1 の縦軸は楽器毎の同定率の平

均，横軸は状態数である．また，記号の違い

は，混合分布数が異なることを表す． 

図 1 より，状態数と混合分布数が増えるに

つれて同定率が大きく向上していることが分

かる．一方，同定率の伸びは，状態数が 9，

混合分布数が 12 のときに頭打ちとなってい

ることが見て取れる．そのときの同定率は

88.65%であり，先行研究[3]の 79.73%に比べ 
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図 2 各楽器の楽器レベルとカテゴリーレベルにおける同定率 

 

て 9%ほど高いことが分かった．ただし，本実

験で用いたデータは先行研究[3]に準拠して

いるものの，完全に同一ではないので，参考

としての比較である． 

図 2 に各楽器の楽器毎の同定率とカテゴリー

毎の同定率を示す．カテゴリー毎の同定では，

同カテゴリーに属する楽器に誤って同定した

場合には，それを正解とみなす．例えば，ク

ラシックギターを同定した結果がアコーステ

ィックギターとなっていた場合，楽器レベル

では不正解となる．しかし，同じギターカテ

ゴリーへの誤りであるため，カテゴリーレベ

ルでは正解とみなす． 

まず、楽器毎の同定率について見ると，楽

器によってかなりのばらつきがあることが分

かる．同定率が低下している原因を詳しく調

べたところ，同じカテゴリーに属する別の楽

器に誤って同定していることが分かった．例

えば，サックス系の楽器（SS，AS，TS）は人

間が同定することさえも困難であることが知

られている．今回用いた MFCC ではこれらの楽

器の違いを適切に表現できていないと考えら

れるので，適切な特徴量を導入する必要があ

る． 

次に，状態数 9，混合分布数 12 のカテゴリ

ー毎の同定率の平均は 93.38％であり，楽器

毎の同定率に比べて当然ながら良い結果とな

っている．特に、ギター系の楽器においては

ほぼ100%の同定率が得られていることが分か

る．サックス系の楽器についても同定率に向

上が見られた． 

最後に，HMM の状態数について考察する．図

3 は楽器音のエンベロープを示している．こ

れは，楽器音が鳴り始めてから鳴り終わるま 

 

 

図 3 楽器音のエンベロープ 
 

での音量・音色・音程などの時間的な変化を

表したもので，図 3 の場合，縦軸がパワー，
横軸が時間を表している．特に音量の時間的

変化は特徴的で，減衰系（ピアノなど），持続

系（ストリングスなど），パーカッション系と

いったものでそれぞれ大きく異なる．この知

見によって，状態数を 4 程度にするという考

え方がある[7]．一方，本実験ではそれ以上の

状態数が必要であるとの結果になった．適切

な状態数は，どのような特徴量を用いるのか

によって変化することが想定されることから，

今後特徴量の検討を進める際には，HMM のパ

ラメータの変化についても十分に考慮する必

要がある． 

 

4 学習データ量の検討 

前章では，HMM を用いることにより 88.65%

という高い同定率が得られることを示した．

しかし，HMM の学習には大量のデータが必要

であり，学習データの量が少ない場合には同

定性能が低下してしまう．そこで，本章では，

学習データの量と同定率の関係を調査する． 
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図 4 学習データの量を変化させた時の楽器ごとの同定率と標準偏差 
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図 5 学習データの量を変化させた時の楽器ごとの同定率と標準偏差の平均 

 

4.1 実験条件 

 表 1に示したデータを 10 等分し，10個のデ

ータセットを作成した．そのうちの 1セット，

3 セット，5 セット，7 セット，9 セットを学

習データ，学習に用いなかったデータセット

の 1 つを評価データとして用いた．学習デー 

タの違いによる同定率の偏りを防ぐため，10

個のデータセットの各々を評価用データとし

てクロスバリデーションを行った． 

 特徴量は 3.1.1 節で述べたものと同一であ

る．また HMM のパラメータは 3.2 節の結果か

ら状態数を 9，混合分布数を 12 とした． 

4.2 実験結果と考察 

 学習データの量を変化させたときの楽器毎

の同定率を図 4 に示す．また，楽器毎の同定

率の平均を図 5 に示す．ここで，同定率は，
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クロスバリデーションにおける評価データセ

ット毎の同定率の平均であり，その標準偏差

を併記している． 

図 4 と図 5 より，学習データの量が少なく

なるにつれて，同定率が低下し，また標準偏

差が大きくなっていくことが分かる．図 5 よ

り，一つの目安として 80%程度の同定率を得

るためには，5 割の学習データが必要である

ことが見て取れる．このときの同定率は，学

習データとしてデータ全体の 9 割を用いた場

合と比べて 3 ポイント程度の低下である．た

だし，本実験では，音高や音色の異なる学習

データがバランス良く配分されていたことに

注意が必要である． 

また，図 4 より，楽器毎に見ると，学習デ

ータの量に対する同定率の低下の度合いが楽

器によって異なることが分かる．これは，各

楽器音の学習データの絶対量にばらつきがあ

ることによると考えられる. 

 

5 あとがき 

本稿では，単一楽器の孤立発音を対象とし

た，HMM と MFCC を用いた楽器音の音源同定に

ついて述べた．まず，適切な HMM のパラメー

タを決定するために，RWC の楽器音データベ

ースを用いて同定実験を行った．その結果，

HMM の状態数と混合分布数が各々9，12 のとき

に88.65%の同定率が得られることが分かった．

次に，学習データの量が同定率に及ぼす影響

を調査し，学習データの量と同定率の関係を

明らかにした．今後は，MFCC では同定が困難

な楽器音が存在することから，別の特徴量を

追加することにより基本性能の改善を図り，

また複数音源の同時発音を対象としていく予

定である． 
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