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1. はじめに
音楽音響信号は様々な音高の音が重ね合わさって構成

され，時間方向の音の並びはメロディ，周波数方向の並
びは和音と呼ばれる．音楽音響信号中のすべての音の音
高・発音区間を同時に推定する多重基本周波数解析 [1–4]
は，楽曲検索 [5]，和音・印象分析 [6]，音響信号加工 [7]
など様々な応用研究を支える重要な技術である．
音楽はメロディ・対旋律・和音・リズム・楽器などの

複合体として認識されるため，高精度な多重音解析を行
うためには，スペクトログラムに対する直接のモデル化
に加え，様々な潜在的特徴を統一的にモデル化する必要
がある．従来，ベイズ推論にもとづく手法として非負値
行列因子分解 (NMF) [8]と潜在的調波配分法 (LHA) [2]
という 2つの代表的手法が開発されているが，NMFは
音量を，LHAは音高・音色のみをモデル化しており，音
の三要素すべてを同時にモデル化していなかった．非負
値調波因子分解 (NHF) [3]では NMFと LHAを統合し，
これらの同時推定を実現したものの，楽器音の音量の時
間的な推移に対する制約はなく，音量の時間的連続性が
考慮されない問題が残っていた．本稿では，この問題を
解決するため，NHF の各楽器音の音量推移を混合ガウ
ス分布による滑らかな包絡線としてモデル化する手法を
報告する．
我々は，音楽音響信号の観測スペクトログラムが高々

K 種類の調波音の重ね合わせで成り立っていると仮定
し，各調波音のエネルギー分布のスペクトル包絡と音量
包絡をそれぞれ混合ガウス分布によってモデル化する．
本手法を非負値調波時間構造因子分解法 (Nonnegative
Harmonic-Temporal Factorization; NHTF) と呼ぶ．また，
各調波音から生成されるスペクトログラムの時間周波数
成分は，各点でのエネルギー密度をパラメータとするポ
アソン分布から生成されると仮定する．一般に，非共役
な確率分布の組を使用するモデルでは，更新式の導出は
困難である．一方，本手法では，エネルギー密度関数の
積分幅 εT, εF → 0の極限で事後分布が共役形となり，容
易に更新式が導出できることを示す．

2. 観測音のモデル化
観測されたウェーブレットスペクトログラムを以下の

ように確率的にモデル化する．時間フレーム，周波数ビ
ン，基底，倍音のインデックスを t, f, k,m，ディリクレ
分布，ガンマ分布，正規分布，ポアソン分布，ウィシャー
ト分布の確率密度をそれぞれ D,G,N ,P,W で表す．本
手法では，各時間周波数点での振幅 xtf をある微小量の
整数倍に量子化し，残差を切り捨てる．これを微小な音
エネルギー粒子からなる二次元ヒストグラムと考える．
このとき，各点の観測値はすべて整数となるため，ポア
ソン分布でモデル化できる．観測信号が K 種類の調波
音から生成されており，それぞれが独立に生成した音粒
子のヒストグラム sk

tf の合計値が観測されていると仮定
すると，xtf =

∑
k sk

tf が成り立つ．sk
tf は直接観測でき
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図 1: ベイジアン NMFと提案法の比較．提案法では調波
構造・時間包絡が GMMにより陽にモデル化されている．

ないため，潜在変数と呼ばれている．
NMFでは，各潜在スペクトログラムは定常スペクト
ル hk

f と各時刻での音量 uk
t の積としてモデル化される．

通常，これらの成分は各周波数ビン・時間フレームごと
に独立と仮定されるが，実際には各基底の周波数成分・
音量変化は多峰形の包絡線にしたがうため，独立とはい
えない．そのため，NHF ではこのうち定常スペクトル
部分を調波構造に対応する混合ガウス分布でモデル化し
た．数式で表すと，以下のようになる．

hk
f =

M∑
m=1

ηkm

∫ xf+εF/2

xf−εF/2

N (x|µk + om, λ−1
k )dx

= εF

M∑
m=1

ηkmN (xf |µk + om, λ−1
k ) (1)

ここで，xf は f 番目の周波数ビンの対数周波数，ηkm

は m 番目の倍音の重み，M は倍音数，µk は基本周波
数，λk は正規分布の精度である．om = 1200 log2 mは
各倍音の相対位置を表す．更新式の導出を簡単にするた
め，式中の正規分布が音エネルギーの分布密度であると
想定し，hk

f は連続なエネルギー密度分布を各周波数ビ
ンの周囲 ±εF/2 の範囲で積分した値とする．この定式
化により，各基底は基本周波数とその倍音の周囲でのみ
大きな値をとるようになる．
本稿ではさらに，HTC [1]にならい，音量の時間構造
についても混合ガウス分布を導入する（図 1）．これは
以下の通りになる．

uk
t =

Nτ∑
τ=1

uk
τ

∫ yt+εT/2

yt−εT/2

N (y|τT, λ−1
T )dy

= εT

Nτ∑
τ=1

uk
τN (yt|τT, λ−1

T ) (2)

ここで，yt は t番目の時間フレームの時刻，τ は正規分
布のインデックス，Nτ は時間包絡を表現するガウス分
布の個数，uk

τ は τ 番目の時間コンポーネントの音量，T
は時間包絡を構成する正規分布の間隔，λT は精度，εT
は積分幅である．計算を簡単にするため，εT, εF � 1を
仮定する．モデル全体の尤度関数および事前分布は以下
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の通りである．
xtf =

∑
τkm

sτkm
tf (3)

p(sτkm
tf |u, η, µ, λ) = P(sτkm

tf |εTεFuk
τηkmN (yt|τT, λ−1

T )

×N (xf |µk + om, λ−1
k )) (4)

p(uk
τ ) = G(uk

τ |a0, b0) p(ηk) = D(ηk|α0
m) (5)

p(µk, λk) = N (µk|m0, (β0λk)−1))W(λk|w0, ν0) (6)
a0, b0, α

0
m,m0, β0, w0, ν0はモデルのハイパーパラメータ

である．

3. 更新式の導出
全潜在変数の同時分布を近似的に計算するため，これを

p(S, u, η, µ, λ|X)≈ q(S)
∏

τk q(uk
τ )

∏
k{q(ηk) q(µk, λk)}

の形に因子分解し，各分布を変分ベイズ法によって交互
に更新する．一般に，ポアソン分布のパラメータがディ
リクレ分布や正規ウィシャート分布など共役でない事前
分布に従う手法では，更新式の導出は簡単ではない．し
かし提案法の場合，εT, εF → 0の極限で変分事後分布が
共役形になるので，更新式は容易に導出できる．たとえ
ば，倍音比率 ηkm の最適な変分事後分布 q∗(ηk)は

ln q∗(ηk) =
∑

tτfm

E[ln p(S|u, η, µ, λ)] + ln p(ηk)

=
∑

tτfm

E[sτkm
tf ] ln ηkm + ln p(ηk)

− εTεFE[uk
τN (xf | · · · )N (yt| · · · )]ηkm

≈ lnD(ηk|αkm) (7)

αkm =
∑
tτf

E[sτkm
tf ] + α0

m (8)

の形になる．これは事前分布と同じくディリクレ分布に
なっているため，事後分布は共役形である．uk

τ , µk, λkに
ついても同様に極限を取ることで事後分布の計算ができ
る．なお，sτkm

tf の更新式は極限を用いずに導出できる．

4. 実験及び考察
従来法 (LHA, NHF)および本手法 (NHTF)に二種類の

事前分布を設定して多重基本周波数推定を行い，結果を
比較した．

4.1 観測スペクトログラムの作成
実験には，RWC 音楽データベース [9] の楽曲 40 曲，

冒頭各 32秒を使用した．内訳は，ピアノソロ 5曲 (Jazz,
No. 1–5)，ギターソロ 5曲 (Jazz, No. 6–10)，ジャズデュ
オ 10 曲 (Jazz, No. 11–20)，ジャズバンド 10 曲 (Jazz,
No. 21–30)，室内楽 10 曲 (Classic, No. 12–21) である．
各楽曲はMIDI音源 (YAMAHA MOTIF-XS)を用いて録
音し，30 ∼ 3000 [Hz]の範囲でウェーブレットスペクト
ログラムに変換した．

4.2 実験条件
事前分布とモデル次数 実験では二種類の事前分布のも
と性能評価を行った．ひとつは無情報事前分布であり，こ
のとき各ハイパーパラメータを a0, b0, α

0
m, β0, w0, ν0 =

1,m0 = 0 に設定した．もうひとつの設定では，調波
構造の各倍音の重みが徐々に小さくなるように，α0

m =
0.6547m−2

∑
tf xtf と設定した．この倍音比率は HTC

[1]と同じ値である．なお，音源モデル数 K = 73,倍音
数M = 6とした．

表 1: 多重基本周波数推定の F値．太字は最大値を表す．
LHAと NHFは更新式が同形のため，同一性能となる．

無情報事前分布 事前分布あり
Genre LHA NHF NHTF LHA NHF NHTF
Piano 0.558 0.558 0.590 0.584 0.584 0.590

Guitar 0.684 0.684 0.726 0.728 0.728 0.740
Jazz (Duo) 0.524 0.524 0.545 0.552 0.552 0.556

Jazz (Trio∼) 0.523 0.523 0.548 0.536 0.536 0.541
Chamber 0.481 0.481 0.508 0.503 0.503 0.512

初期化 初期化では，各音源モデルが C1から C7までの
6オクターブをカバーするよう半音毎の基本周波数を設
定した．各音源モデルの時刻 tでの音量は，各倍音に最
も近い周波数ビンの振幅を 2−mで重み付け，その総和に
比例するよう設定した．倍音比率も同様に，ηkm ∝ 2−m

に設定した．
発音スレッショルドと正解率 Ntk =

∑
τfm sτkm

tf を各
基底の時刻 tでの推定音量と考え，この値が一定のスレッ
ショルドを超えているかどうかで発音・消音を判断した．
各調波音に対する推定結果は基本周波数の推定値をもと
にMIDIのノートナンバーに対応付け，T × 128の二値
行列を出力とした．各手法の潜在的な推定性能を評価す
るため，スレッショルドは手法・楽曲ごとに最適化した．
これをMIDIファイルから直接作成した正解データと比
較し，F値を計算した．F値は適合率と再現率の調和平
均であり，値が大きいほど性能が高いことを示す．
4.3 実験結果
実験結果を表 1に示す．いずれの音楽ジャンル・事前
分布の下でも提案法が従来法を上回り，性能向上率は平
均 1.8ポイントであった．なお，実験に使用した楽曲の
うち，4ジャンルでは倍音比率の事前分布を設定するこ
とで性能が向上したが，残りの 1ジャンルでは無情報事
前分布がより高い性能を示した．結果として，各調波音
の時間的連続性を陽にモデル化することで，多重基本周
波数推定の性能が上がることが示せた．

5. おわりに
本稿では，調波クラスタリングと NMFを確率的に統
合し，楽曲中の各音の時間的連続性を考慮した多重基本
周波数推定法を報告した．今後は，楽器固有の音色や楽
曲構造を反映したより高度な推論モデルにより推定精度
の向上を目指したい．なお，本研究の一部は科研費 (S)
No. 24220006，若手 (B) No. 24700168の支援を受けた．
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