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1 まえがき

楽器の奏者は，その曲想や個性を活かすために，楽
譜情報を元に楽音をイメージし，奏法に変換する．その
過程で，実際の演奏では音の三要素の音量，音色，音高
と，音楽特有の要素であるリズムに意図表現による楽
譜からの変動成分が含まれる（ビブラートなど）．計算
機による，これら変動成分に基づく演奏意図のモデル
化は，人間の感性に関する情報処理として，演奏の自動
表情付けなどの分野で盛んにおこなわれている [1, 2]．
音量変化からの意図表現推定は，音量系列から，個々

の音符の振幅を近似するパラメータ (ADSR)の推定問
題などとして扱われている [3, 4]．しかし，この音量変
化のモデル化では，音量系列の変化が演奏記号などの
楽譜情報による変動なのか，奏者の意図表現による変
動なのかは特定できず，またクレシェンドなどの大局
的な変動成分も局所変動として扱われるため，意図表
現情報の解析技術としては不十分なものであった．
本稿では，音量変化から，フレーズによる大局的な

意図表現と音符ごとの局所的な意図表現を個別に推定
するために，音量時系列を，楽譜情報，大局的変動成
分，局所的な変動成分，奏法誤差に分解する手法を提
案する．

2 音量変化の意図表現のモデリング

音響信号の時刻 kにおける音量を次式で定める．

y[k] = 10 log10
∑
ω

|Xω,k|2 (1)

ここで |Xω,k|は音響信号をフーリエ変換して得られる
振幅スペクトログラムである．
求められた長さ K の音量系列 yK = (y[1], ..., y[K])

には，演奏記号などの楽譜情報の成分 sK（以下，楽譜
成分），奏者の意図した変動成分，および楽器の制御ミ
スによる誤差 eK が加算されていると仮定する．また，
意図表現による楽譜からの変動成分は，奏者がフレー
ズを理解し演奏することで決まる大局的な変動成分 tK
（以下，フレーズ成分）と，局所的なスラーやアクセン
トなどのイメージによる，音符ごとの局所的な変動成
分 pK（以下，局所変動成分）の 2種類の変動成分の和
により構成されるとする．すると，音量系列は以下の
ように書ける．

yK = sK + tK + pK + eK (2)

本稿では音量系列からの意図表現の推定問題を，観測
系列の式 (2)の右辺への分解問題として解く．

2.1 音量時系列の状態空間表現

観測系列を各成分へ分解するために，式 (2)を状態空
間表現する．楽譜成分 sKは，楽器の種類および演奏記
号によって音量変化の概形が規定され，一つのフレー
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ズ内では概形が変化しないものとする．また音符ごと
のエンベロープは，音符の長さによって伸縮する．こ
うすると，楽譜情報は季節調整モデルとして記述でき
る．フレーズ成分 tKは，音楽に連続性を持たせるため
にフレーズ内ではなめらかに変化すると仮定し，トレ
ンドモデルとして表現する．また，局所変動成分 pKは
ARモデルによって生成されたものとすることにより，
全ての音符の継続時間長が ℓの場合，式 (2)は以下の
状態空間表現として記述することができる．

xk =

 A1

A2

A3

xk−1 +

 b1
b2

b3

vk

y[k] = [c1, c2, c3]xk + e[k] (3)

ただし，xk = (s[k], s[k−1], ..., s[k−ℓ+2], t[k], ..., t[k−
m + 1], p[k], ..., p[k − n + 1])T，入力成分 vk =
(v1, v2, v3)

T , (vi ∼ N (0, σ2
i )) であり，A1 は楽譜成分

のための周期が ℓの季節調整状態行列，A2はフレーズ
成分のためのm次のトレンドモデルの状態行列，A3は
局所変動成分のためのn次のARモデルの状態行列であ
る．また，biは各成分の入力制御列ベクトル，ciは各成
分の出力制御行ベクトルである．また，e[k] ∼ N (0, σ2

4)
とする．例として時刻 kでの楽譜成分は，状態ベクト
ル xk と出力ベクトル [c1,02,03]を掛け合わせること
により得ることが出来る．但し 0は要素がすべて 0の
行ベクトルである．

3 状態推定による音量時系列の分解

式 (3)の状態空間表現を実際の演奏に適用するため
には，演奏音中の音符長が，全ての音符で等しくなけ
ればならない．しかし，実際の楽譜は音符ごとに音長
が異なり，また音長が同じであっても，演奏表現によ
る音長の変動が含まれる．そこで本稿では，入力音響
信号から発音時刻を推定し，音符長を適当な定数 Lに
正規化してから状態推定を行う．

3.1 発音時刻検出

我々は聴覚特性を考慮した発音時刻の検出に，メルス
ケールのサブバンド振幅スペクトルのKL情報量 (KLD)
を特徴量として提案してきた [5] しかし，この手法で
は擦弦楽器などの発音検出に有効とさわれる位相情報
[6]を用いていなかった．本稿では，位相情報を考慮で
きるメルスケールの複素スペクトル特徴量を提案する．
微小時間 τ 前から予測される複素スペクトルとの乖離
度として，KLDを複素領域へ拡張した尺度を用いる．

DKL(k) =
∑
ω

∣∣∣∣∣Ŝω,k log
Ŝω,k

Sω,k

∣∣∣∣∣ (4)

ここで，Sω,kは時刻 kにおいて観測されたスペクトル，
Ŝω,k は時刻 k− τ から予測される時刻 kのスペクトル
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である．各スペクトルは以下の式で求められる．

Sω,k = mel

[
|Xω,k|∑
ω |Xω,k|

]
ejmel[ϕω,k] (5)

Ŝω,k = mel

[
|Xω,k−τ |∑
ω |Xω,k−τ |

]
ejmel[ϕ̂ω,k] (6)

ここで ϕω,kは音響信号をフーリエ変換して得られる位
相スペクトログラム，ϕ̂ω,kは先行研究 [6]の手法により
τ 時間前から予測される位相スペクトログラム，mel[·]
はスペクトルのメルスケールへの変換を表す．
ここで，KLDの値が局所的に大きくなる時刻が発音

時刻であると考え，DKL(k)からピーク値を検出するこ
とにより，発音時刻候補集合を生成する．さらに，発
音時刻の最適化法 [5]を用いて発音時刻を決定する．

3.2 カルマンフィルタによる音量時系列の分解

まず各状態行列Aiおよび，入力成分の分散 σ2
i を決

定する．季節調整の次数を 1次とすると，季節調整の
周期 pおよびトレンドモデルの次数 nを決定すること
により，楽譜成分とフレーズ成分の状態行列A1,A2が
決まる [7]．局所変動成分の状態行列A3は，観測系列
と，その κでの移動平均 ȳkとの差分を用いて，最小二
乗法により AR係数を推定し決定する．各入力成分の
分散は事前実験により，楽譜成分にトレンド成分より
柔軟な変化を許すために σ2

1 = 1で固定とし，σ2
2 は区

間 [0, 0.2]で線形探索を用いた最尤推定により決定し，
σ2
3 は AR係数の推定時の値で固定とし，σ2

4 は最尤法
により決定する．
次に推定された発音時刻を用いて各音符における音

量時系列の長さを Lに伸縮する．伸縮した時系列を決
定されたパラメータを用いて，カルマンフィルタおよ
び固定区間平滑化のアルゴリズムにより，長さが正規
化された各変動成分へと分解する．最後に分解された
時系列を元の時間長へ伸縮し，sK, tK,pK を得る．

4 動作実験

プロ奏者とアマチュア奏者の演奏録音を用いて提案法
の動作を確認した．各パラメータは，季節周期 ℓ = L，
トレンド次数 m = 1，AR 次数 n = 2，移動平均長
κ = 50ms，正規化長 L = 50 点，フーリエ変換点数
1024点とした．また，音響信号は全て 48kHzにリサン
プリングし，音量系列は 1msごとに求めた．楽曲はバ
イオリンのソロ曲1とした．
音量系列の分解結果を図 1に示す．楽譜成分には，ス

タッカート記号による山型の振幅変動が反映されてい
る．またフレーズ成分には，上昇音階からイメージされ
たと考えられるクレシェンドが反映されている．局所
変動成分には，プロ演奏は 3秒目付近にのみスラーに
よる局所的に大きな変動成分が推定されているが，ア
マチュアの演奏は全ての音符において局所変動が推定
されている．これは，低熟練度による音符ごとの音量
のばらつきよるものであると考えられる．提案法は，奏
法誤差による音量変化に各変動成分と無相関な正規雑
音を仮定しており，音量のばらつきのような奏法行動

1A. Corelli: Sonata for Violin and Piano in F major, 2 楽章

図 1. 演奏に用いた楽譜および音量系列の分解結果．図
は上から，観測系列 yK，楽譜成分 sK，フレーズ成分
tK，局所変動成分 pK であり，縦軸は振幅 (dB)，横軸
は時間 (s)を表す．

に起因して発生する誤差は局所変動成分として推定さ
れる．今後，誤差成分を楽譜成分と連動して推定する
手法を検討するなど，局所変動成分と誤差成分の取り
扱い方について検討しなければならない．
これらのことから，提案法は音量系列から楽譜成分

とフレーズ成分を推定できるといえる．

5 あとがき

本稿では，音量変化における奏者の意図表現情報の
推定のために，音量系列を，楽譜情報，大局的な変動
成分，局所的な変動成分，奏法誤差へと分解する手法
を提案した．楽音データから発音時刻および音量系列
を算出し，状態空間モデルを用いて時系列を分解した．
今後，局所変動成分と誤差成分の取り扱いを検討し

た上で，提案法の楽音修正や音色の時間的変化のモデ
ル化に応用する．
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