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確率モデルによる多声音楽演奏のMIDI信号のリズム認識

武 田 晴 登† 西 本 卓 也† 嵯峨山 茂樹†

本稿では，人間による器楽演奏の情報を保存した MIDI（Musical Instrument Digital Interface）
信号からリズム認識を行う手法について述べる．演奏のテンポが未知であり多声部の構造を持つ楽曲
の MIDI信号は従来リズム認識の対象として十分取り上げられてこなかったが，我々は演奏曲に対す
る事前知識を用いずにリズム認識を行う手法を提案する．演奏のテンポについての事前知識を用いず
にリズムを推定するために，テンポに依存しない特徴量（リズムベクトル）を用いた HMM（Hidden
Markov Model，隠れマルコフモデル）における事後確率最大化問題を解く．HMMのパラメータは
既存の楽曲のリズムと演奏から事前学習により定められる．評価実験として 5人のピアノ奏者による
電子ピアノ演奏から楽譜推定を行い，リズム認識率として 41.6～94.1%，楽譜の音価の復元率として
市販ソフトの 14.4～45.4%を上回る 36.8～92.2%を得た．

Rhythm Recognition of Multiphonic MIDI Signals
Using Probabilistic Models

Haruto Takeda,† Takuya Nishimoto† and Shigeki Sagayama†

This paper describes a method of rhythm recognition for automatic transcription of human-
performed MIDI (Musical Instrument Digital Interface) signals. For rhythm estimation with-
out a priori knowledge about tempo, we solve maximum a posteriori problem in an Hidden
Markov Model (HMM) using tempo invariant features. Parameters of HMMs are optimized
through stochastic training with existing scores and performances before estimation. In ex-
perimental evaluation using MIDI performances by 5 players with an electronic piano, we
obtained 41.6–94.1% accuracy for rhythm recognition and 36.8–92.2% accuracy for restora-
tion of note values of the original scores.

1. ま えが き

本稿では，人間の演奏（以下，実演奏）を記録した

MIDI（Musical Instrument Digital Interface）信号

から楽譜を自動的に書き起こすこと（いわゆる自動採

譜1),2)）を目的としたリズムの認識について論じる．

実演奏のMIDI信号から演奏されたリズムの適切な

楽譜表現を得るために「量子化」（quantization）と

呼ばれる手法が，商用ソフトなどで広く用いられてい

る．この手法が対象とするのは，メトロノームなどに

従って演奏したテンポが既知で一定に保たれたMIDI

信号である．実演奏の音長をユーザが指定した音価の

最小単位（量子）の整数倍に対応させることにより音

価を決定する．しかし，実演奏では演奏者はしばしば

意図的に，あるいは無意識に音長を変動させるため，

量子化はその音長の変動を直接に反映した音価を出力
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ogy, The University of Tokyo

し，その結果演奏者の意図したリズムの楽譜表現が得

られないことが多い．演奏者の意図した音価を得るに

は，機械的な正確さで音長を演奏し，かつ適切に音価

の最小単位を定めなくてはならないが，それは熟練し

た鍵盤楽器奏者や熟練したコンピュータ利用者でなけ

れば難しい．さらに，量子化することを意図せずに演

奏した場合は，図 1 に示すように演奏者の意図とは

異なる楽譜を出力してしまう．量子化の手法を改良す

る試みには，隣接する音長の比が有理数になれば安定

するエネルギー関数を用いる手法3)や，演奏の発音位

置を確率モデルで補正する方法4)が報告されている．

テンポが既知でなく，また，一定に保たれていない

演奏のMIDI信号に対しても，演奏曲の拍子と発音位

置の候補を事前に与えてリズム認識を行う方法が提案

されている．Cemgilら5) は，テンポを隠れ変数とし

たカルマンフィルタを用いて，ポピュラー音楽のピア

ノ演奏のMIDI信号に対してテンポ推定が可能である

ことを示している．また，Raphael 6)も確率モデルを

用いてリズムとテンポを推定する手法を提案している．
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図 1 Träumerei の冒頭部の原譜（上）とその実演奏を市販楽譜作
成ソフトにより量子化した結果例（下）

Fig. 1 The result of quantization by a commercial software

(lower) compared with the original score (upper) of

“Träumerei” played with an electronic piano.

これに対して我々は，演奏曲のテンポや拍子につい

ての知識を用いずにリズム認識を行う手法を提案し

た8)∼11)．リズム認識と音声認識を同型の推定問題と

してとらえ，連続音声認識で現在一般的に用いられて

いる HMM（Hidden Markov Model，隠れマルコフ

モデル）7) を用いてモデル化を行った．しかし，これ

らの研究の対象は単旋律に限られていた．

本稿で提案するリズム認識の手法は，演奏曲のテン

ポや拍子の事前知識をまったく用いず，多声楽曲も対

象に含む点が特徴である．また，自動採譜を目的とし

ているので演奏された音のすべてに対して対応する音

価を求める点も，先行研究と異なる．以下に，確率モ

デルを用いたリズム認識の方法について述べ，5人の

ピアノ演奏者によるMIDIピアノ演奏の実演奏を対象

に行った性能評価実験の結果を報告する．

2. リズムベクトルを用いたHMMによるリ
ズム認識

2.1 音価，音長，テンポの関係

本稿では，楽譜上の音符の正規の長さを「音価」

（time value；時価ともいう）と呼ぶ．音価は，たとえ

ば四分音符を単位長としてそれと整数関係にある離散

的な量（単位は「拍」）として扱うことができる．こ

こでは音価 q の値を表 1 のように扱う．音価の並び

はリズムパターンとして知覚されるので，ここでは用

語として音価の並びを「リズム」と呼ぶことにする．

一方，音符が演奏され観測された音の物理的長さを

「音長」と呼ぶ．これは，「秒」を単位とする連続的な

量である．音長 xは，より正確には音の長さとして認

知されるような物理的な時間量であり，ここでは音符

の発音時刻の間隔（IOI，inter-onset interval）によ

り定義する．たとえば同一音符のスタッカート演奏と

レガート演奏では，音符の発音時間自体は異なるが，

次の音符までの時間間隔は同一の音価を反映した長さ

表 1 楽譜から得られる音長情報：音価
Table 1 Information about note length from scores: note

values.

音符

3

· · ·
音価 2 3

2 1 1
2

1
3 · · ·

C

C

MIDI信号 楽譜自動採譜

[単位：秒] [単位：拍]

(リズム認識)

 音長 音価
図 2 リズム推定：実演奏の音長から楽譜の「音価」を推定

Fig. 2 Two kinds of information about duration of sound:

note values and note lengths.

になる．

音長 x[秒]は音価 q[拍]と演奏の単位音価あたりの

時間 τ [秒/拍]に依存し，それらの関係は

x［秒］= τ［秒/拍］× q［拍］ (1)

である．以後，本稿の用語として τ をテンポと呼ぶ

ことにするが，メトロノーム表記のテンポ（毎分の拍

数）とは反比例の関係がある．我々の目的は，図 2に

示すように実演奏で観測されたそれぞれの音の音長 x

の系列から，音価 q の系列，すなわちリズムに適切に

変換することである．これをここでは「リズム認識」

と呼ぶことにする．

リズム認識は，式 (1)において与えられた音長 xの

2変数 τ，q の積への分解ととらえられる．一般にこ

の分解は一意でない．たとえば，等時間間隔で手拍子

を打ったときのリズムは，すべての音を 4分音符とし

てもよいし，8分音符としてもよい．すなわち，音価

q を半分にしてテンポ τ を倍に（遅く）すれば，同一

の演奏を異なる音価列で表現できる．このような音価

とテンポの関係は，原理的に楽譜の音価列を決定でき

ない不確定性があることを意味する．

実際の演奏では，音楽的な演奏意図やランダムな変

動やその他の要因により，個々の音符は，その音価に

対応する長さから変動した音長で演奏される．これを

音価の変動 εととらえ，式 (1)に反映させて，この関

係を

x［秒］= τ［秒/拍］× ( q + ε )［拍］ (2)

のように表せる．さらに，テンポ τ も変動するが，音

符ごとにテンポが自由に変化しうるとすると音価の意

味がないので，テンポ τ は少なくとも複数の音符に

またがって変動する項，あるいは局所的には一定と見

なせる項と考えることにする．また，本稿では急激に
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リズム譜

楽譜

［音価］

１次元情報に射影

図 3 多声音楽のリズムを単旋律時系列に射影：リズム譜
Fig. 3 Rhythm score: projection of multiphonic rhythm

sequence on to monophonic rhythm sequence.

テンポが切り替わる楽曲は扱わないことにする．

2.2 リズ ム 譜

多声音楽のリズムを扱うために，リズム譜を導入す

る．図 3に示すように，楽譜に記されているすべての

音の発音位置に注目したとき，それらの隣り合う発音

位置の間隔に対応する音価を考える．この音価の時系

列をその曲のリズム譜と呼ぶことにする．リズム譜は

多声楽曲の音価情報を 1次元の時系列に射影したもの

と考えてよい．我々の目的は多声音楽の複数の声部を

構成するすべての音の音価を推定することであるが，

問題を容易にするために，すべての音の音価を同時に

推定するのではなく，まずリズム譜の推定を行って，そ

の後にすべての音の音価を決定するアプローチをとる．

2.2.1 リズム譜の確率モデル

楽曲のリズム譜中のリズムパターンには，頻繁に現

れるありふれたものや，ほとんどありえないものなど

があり，リズムパターンの出現には統計的特性がある

と考えられる．我 は々，この出現の統計的な性質を利用

するためにリズム譜に現れるリズムに確率モデルを導

入する．楽曲のリズムパターンの統計には，フレーズ

の繰り返しなどの大域的な特徴と，フレーズ中のリズ

ムを構成する局所的な特徴があると考えられるが，今

回は，局所的な特徴を扱うために，連続する n 個の間

の確率的依存性を与えるモデルとして音価の n-gram

を考える．音価の出現確率は，直前の n−1個の音価の

履歴に依存する条件付き確率 P (qt|qt−1, · · · , qt−n+1)

で近似できるとすると，リズム譜 Q = {q1, · · · , qT }
の出現確率は

P (Q) = P (q1, · · · , qT )

≈ P (q1, · · · , qn−1)

T∏

t=n

P (qt|qt−1, · · · , qt−n+1)

(3)

により近似できる．履歴に依存する各音価の出現確率

値は，既存の楽曲のリズム譜から統計的な学習を行う

IOI
系列

MIDI
信号

(演奏) 

［秒］

１次元情報に射影

図 4 多声楽曲の演奏の声部間 IOI 系列
Fig. 4 An IOI sequence of performed music having

polyphonic structure.

ことで適切な値を定められる．n-gramモデルは局所

的なリズムパターンの特徴を表現するが，実際の楽曲

にしばしば見られるパターンの繰返し構造などの高次

の構造は反映していない．

2.2.2 音符の �-gramの学習

現実には，上述の確率を推定するために限られた学

習データ量しか得られないことが多い．n-gramのパ

ラメータの推定法として，統計的な信頼性がより高い

低次の n-gram確率を用いて高次の n-gramの確率を

推定する線形補間が知られている．本報告では n = 4

として

P̂ (qt|qt−1, · · · , qt−3) = a0P (qt) + a1P (qt|qt−1)

+a2P (qt|qt−1, qt−2) + a3P (qt|qt−1, · · · , qt−3)

を用いた．ここで，補間係数は
3∑

i=0

ai =1を満たすも

のとする．

2.3 多声部間の IOI

演奏の情報の中でリズム譜に対応するものは，図 4

に示すような多声部間の IOI である．多声部間 IOI

は，複数の旋律（声部）が同時に演奏される場合でも

演奏楽曲の多声部の構造を考慮せずに，すべての音の

発音時刻の間隔をとったものである．2つの音が同時

に発音される場合は，IOIは 0 になる．

多声部間 IOIを用いる利点は，楽曲に対する解釈に

関係する声部の分離を必要としない点にある．各声部

を分離してから IOIを得，複数の声部間で同期をとり

ながらリズム推定を行う方法は複雑な処理となるため

に容易ではない．そのため，我々は，多声部間の IOI

からリズム譜を推定し，各音の音価の推定は別処理で

行う．以後，便宜的にこの多声部間 IOI系列を音長系

列と呼ぶ．
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r1 r2

r3

r1 r2 r3+ + =1平面

理想的なリズムベクトルの位置

出現確率密度

図 5 リズムベクトルの分布の例（n = 3 の場合，リズムベクトル
は 3 次元空間内の平面 r1 + r2 + r3 =1 上の点として観測
される）

Fig. 5 Distribution of rhythm vectors (In the case of n=3,

rhythm vectors are observed as points on the plane

r1 + r2 + r3 =1 in the 3D space).

2.4 リズムベクトル

テンポが未知である実演奏のリズム推定を行うため

に，テンポに依存しない特徴量（リズムベクトル）を

用いる．演奏のテンポの変動は小さいので，連続する

n 個の音長のテンポ τ はその区間内では一定 τ̄ と見

なせる．式 (2)よりテンポ τ が一定と見なせれば，音

長 x の比は音価 q の比を表しテンポ τ の値に依存し

ない．そこで，n 個の連続する音長 xt, · · · , xt+n−1 の

比を成分とするベクトルをリズムベクトルと呼ぶ．成

分の和が 1 になるように規格化するため，リズムベ

クトル �t =(r1
t , · · · , rn

t ) の第 i 成分を

ri
t =

xt+i−1

xt + · · · + xt+n−1

と定義する．

2.4.1 観測量としてのリズムベクトル

すでに式 (2)で述べたように，一般に実演奏の音長

は音価に忠実とは限らず，変動成分 εを含む．このた

め，実演奏のリズムベクトル � は，τ が一定で ε=0

である「理想的な」リズムベクトルの周りに変動し

分布する．実演奏の音長の時系列 X = {x1, · · · , xT }
から求めた n = 3 の場合のリズムベクトルの時系

列 {�1, · · · , �T−n+1} は，図 5 に示すように �t が

「理想的な」リズムベクトルの点に一致せず，その周

辺に分布している様子が観測される．そこで，� の

変動は確率分布に従うと仮定する．音価の n 個の組

st ={qt, · · · , qt+n−1} で表されるリズムをリズムベク
トル �t で演奏する確率を，bst(�)で表すことにする．

bst としては，リズム st に対応する理想的なリズム

ベクトルを平均とし，分散が Σ である正規確率分布

を用いる．Σは，実演奏データを用いた事前学習によ

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0 0.5 1 1.5 2 2.5 3 3.5 4

音価 q

分
散

σ2

図 6 人間の演奏の音価 q と分散 ε の関係
Fig. 6 Relation of time value q and variance ε of human

performances.

り求める．

2.4.2 リズムベクトルの確率分布の学習

音符 n 個組の組合せの数は大きいので，すべての

組合せに対応する実演奏の統計を得ることは容易でな

い．このため，それぞれの音符 n 個組 s に対応する

リズムベクトルの変動確率の分散 Σ を以下に述べる

ような近似により求める．

実演奏の多声部間 IOIの各 xt に演奏曲のリズム譜

の音価 qt が対応付けられているとする．リズムベク

トルの各成分の間の相関は考慮せず，Σは対角共分散

行列として求める．まず，音長 n 個の組の平均のテ

ンポ（以後，局所テンポと呼ぶ）

τ̄t =
xt + · · · + xt+n−1

qt + · · · + qt+n−1

を求める．この局所テンポ τ̄ を演奏された IOI x の

テンポとし，式 (2)から q + ε を計算し，各 q に対

するリズムの変動 ε の統計を得る．この ε の統計は，

平均 0，分散 σ2 の正規分布に従うと仮定する．さら

に，音価が大きくなるに従いその分散も大きくなると

考えられるので，分散と音価の関係を次の 1次式で近

似する．

σ2
ε (q) = α · q + β (4)

サンプルから得られた ε から最小二乗法により定

数 α，β を求め (図 6)，式 (4) により音価 q に対

応する分散を求める．最後に，対角共分散行列 Σ =

diag(σ2
1 , · · · , σ2

n) を

σ2
i ≈ σ2

ε (qi)

σ2
ε (q1) + · · · + σ2

ε (qn)

による近似で求める．

なお，式 (4)による近似では音価個有の音長変動の

情報が損なわれるので，本来ならこの近似を用いずに

εの統計から直接に分散値を推定することが望ましい．

この近似を用いる理由は，学習データにほとんど出現

しない音価の分散値を出現頻度の高い音価の統計を用
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いて推定値の統計的信頼性を補うためである．しかし，

たとえばバロック音楽や古典派，ロマン派などのクラ

シック音楽作品でしばしば表れる符点 8 分音符と 16

分音符から成るリズムは，16 分音符のタイミングを

速めたり遅くしたり☆して表情を変化させて演奏され

ることがしばしばあるので，演奏曲や演奏スタイルに

よっては符点 4分音符と 16分音符の音長変動は他の

音価の音長変動より大きくなる．このような演奏には

式 (4)の近似は不適切である．本稿で扱う演奏は，こ

のような奏法を行わないものとする．

2.5 局所的テンポの変動

さらに，テンポの変動についても確率モデルを導入

する．演奏曲のテンポ自体は未知であるが，テンポ

変動は小さいことを仮定して，局所テンポ τ̄t の変動

∆τt =τt − τt−1 は，0を平均とした正規分布 φ(τt)に

従うものと仮定する．

以上より，演奏者がリズム譜が Q であるような楽

曲を演奏したとき，演奏の音長系列が X である確率

は次のように書ける．X から得られるリズムベクト

ルの時系列を {�t}，X と Q から得られる局所テン

ポの変動の時系列を ∆τt として，

P (X|Q) = bs1(�1) ·
T−n+1∏

t=2

bst(�t) · φ(∆τt)(5)

である．

2.6 リズムベクトルを用いた HMM

リズムベクトル � には音価 n 個の組 sと 1対 1に

対応するので，音価 n 個の組を状態 s とし � を状

態 s からの出力とするモデルを考える．この状態の

遷移をマルコフ過程とすると，2.2 節で述べた音符の

(n + 1)-gramと等価である．リズムベクトルの変動

の確率 P (X|Q) と音符 n-gramによる確率 P (Q) を

組み合わせた確率モデルは，リズムベクトルを出力と

する HMMである（図 7）．この HMMにより，ある

音価系列 Q の仮説に対して音長の時系列 X が観測

される確率 P (X|Q)P (Q) を計算できる．

3. 多声楽曲のリズム認識

3.1 逆 問 題

音長の系列 X からリズム譜 Qの推定は，可能性の

あるすべての Q から観測された X に対して HMM

の中で最も尤もらしい Q̂ を求めることによって行わ

れ，Bayesの定理を用いて以下のように定式化される．

☆ 音価どおりの音長比 3/4 : 1/4 ではなく，3 連符で表される
2/3 : 1/3 や複付点音符で表される 7/8 : 1/8 などの音長比で
演奏される場合がある．

 

状態
state i state j state k state l

ai j klajka

r1 r2 r3
bl(r3)bk(r2)bj(r1)bi(r )0

音価

リズム
ベクトル r0

図 7 リズムベクトルを出力とし音符の組を状態とする HMM

Fig. 7 Rhythm vectors as outputs of an HMM.

Q̂ = argmax
Q

P (Q|X) = argmax
Q

P (X|Q)P (Q)

ここで，式 (3)，(5)を用いると，

Q̂

= argmax
Q

πs0bs1(�1)

T−n+1∏

t=2

ast−1stbst(�t) · φst(∆tk)

(6)

と表せる．ただし，ast−1st は HMMの遷移確率，πs0

は初期状態の出現確率を表し，音符の (n + 1)-gram

のパラメータとは

πs0 = P (q1, · · · , qn)

ast−1st = P (qt|st−1)

のように対応する．HMMにおける最尤状態系列 Q̂を

求めるには，効率的な探索を可能にするVDA（Viterbi

Decoding Algorithm：ビタビ復号化アルゴリズム）12)

を用いる．

3.2 楽譜推定の手順

リズムベクトルのHMMによる推定を行う前後に処

理を行う．実際には，次のような 3段階の処理（図 8）

を行う．

Step 1：音長系列（声部間 IOI）の取得

音長系列（声部間 IOI系列）を得るため，まず同時

発音を検出する．同時打鍵を意図しても打鍵時刻がず

れることが多いので，今回は，音長（声部間 IOI）が

閾値 δs 以下である場合に同時発音と判定する．また，

トリル，ターンは音高差（音程）δn と発音時刻間隔

δt を閾値により検出し☆☆，検出した装飾音を取り除

いた音の発音時刻から IOIを求める．複数の発音時刻

が同時発音であると検出された場合，最初の発音時刻

を用いて IOIを計算する．これにより，MIDI信号か

ら音長系列 X = {x1, · · · , xT } を得る（図 9）．

☆☆ 連続する音の音高差のみから判断するので，トリルが記符され
た音符に対し装飾音符（上の音）から開始するバロック音楽の
奏法にも対応している．
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C

C

［秒］

同時発音の音を検出

最適なリズム譜を
HMMで探索

 
各音の音価を復元

発音時刻

多声部間IOI

リズム譜 ［拍］

継続時間 音高

音高

MIDI信号

楽譜情報

音価

図 8 多声楽曲演奏（MIDI 信号）の採譜の処理手順
Fig. 8 Procedure of automatic rhythm transcription of

MIDI signals.

同時発音処理

同時発音

時間[秒]

音高(ピッチ)

演奏
情報

IOI系列

 処理後の
IOI系列

図 9 同時発音の検出
Fig. 9 Detection of simultaneous onset time.

Step 2：リズム譜の推定

リズムベクトルを用いた HMMにおいて式 (6)に

より，音長系列 X に対応する音価列を推定する．

Step 1 で得られた音長時系列 X から，リズム譜

Q = {q1, · · · , qT } を得る．
Step 3：各音の音価を推定（後処理）

Step 2 で得たリズム譜と，MIDI 信号中の各音の

音高と，その継続時間から，その音の音価を決定して

楽譜を生成する．これにより，Step 1 の入力である

MIDI信号に対応する楽譜が得られる．今回は，音の

継続時間から音価を決定するため継続時間の量子化を

行ったが，量子化の分解能は当該音のリズム譜中の音

価に依存して与えた．すなわち，8分音符以上ならば

分解能は 8分音符，8分音符以下ならばその音長の音

価を分解能とした．これは，継続時間を反映し過ぎて

複付点音符などの複雑な音符を生成することを抑える

ためである．

図 10 原楽譜（左）と実演奏（右）の音符の継続時間の違い
（Traüumerei の冒頭部のピアノロール表示）

Fig. 10 Difference of duration (beginning of

“Traüumerei”).

3.3 評 価 実 験

3.3.1 楽譜復元の原理的限界

リズム認識手法の性能評価を行うには，認識結果と

比較に使用する客観的な「正解」の楽譜が必要である．

今回は，既存の楽曲の演奏から楽譜復元による評価実

験を行った．ここで，楽譜復元を行う場合に，原理的

に避け難い誤りについて以下に述べる．

• オリジナルの楽譜とは異なるが等価な情報を与え
る楽譜を推定する「誤り」がある．これは，たと

えば 3/4で表される 3 拍子のリズムは 3/8でも

表現可能である☆ように，1つの音楽情報を表記

する方法が一意でないからである．2.1節で述べ

た音価とテンポについての不確定性もこの例に含

まれる．また，スタッカート奏法のように，楽譜

にない短い休符が演奏では挿入される場合は，休

符を記譜するかどうかに任意性がある．このよう

な点で，オリジナルの楽譜とは異なるが等価な情

報を持つ推定結果は，採譜の評価としては正解と

見なされるべきである．

• 演奏がオリジナルの楽譜から大きく逸脱している
場合は，楽譜の復元が困難である．本実験では，

MIDI信号に記録された継続時間（鍵盤を指で押

している時間）が楽譜に記載されている音価に比

べて極端に短く演奏される場合があった．トロイ

メライの冒頭のバスの第 1音は，楽譜では 5拍伸

ばす（図 10 左の最低音）ことを指示されている

が，ある実演奏では 1 拍程度の継続時間（図 10

右の最低音）で演奏されている．この継続時間か

らもとの楽譜の音価を復元することは難しい．な

お，この演奏ではペダル奏法を用いることにより

例のバスの音は 1拍以上の長さの響きを保ってい

るが，ペダルを踏んでいる区間を単純に継続時間

に置き換えも問題は解決しない．なぜなら，ペダ

☆ 記譜法は各時代の楽曲様式や作曲家の習慣を反映し，作曲者は
意図を持って楽譜を書いているのであって，3/4 と 3/8 は厳密
には同一ではないが，このような背景は本稿では扱わない．
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表 2 リズム認識評価実験に使用した評価データ
Table 2 Testing data for rhythm recognition experiments.

本稿での呼称 作曲者 曲名 データ数 リズム譜の
（演奏者数） 音価数

Fuga J. S. Bach 平均律第 1 巻よりハ短調のフーガ BWV847 10 (5) 402

Sonata L .v. Beethoven ピアノソナタ 20 番ト長調 op.49-1 第 1 楽章前半 10 (5) 462

Träumerei R. Schumann 組曲「子供の情景」op.15, No.7トロイメライ（夢） 10 (5) 226

表 3 HMM の出力確率の学習に用いたデータ
Table 3 Performed MIDI data for training HMM output probabilities.

作曲者 曲名 収集データ数 リズム譜の
（演奏者） 音価数

C. Debussy 前奏曲第 1 巻より第 10 曲「亜麻色の髪の乙女」 4 (A,D) 242

R. Schmann 組曲「子供のためのアルバム」より「たのしき農夫」Op. 68 No.10 2 (A) 160

ルによって音を伸ばすことを意図した音の識別が

必要であるからである．この例ではペダルによっ

て音価分の響きを保とうとしている対象はバスで

あり，ソプラノを含まないことを推定する必要が

ある．この処理は Step 3において行われるのが好

ましいが，今回はこの処理は行わないことにした．

3.3.2 実 験 条 件

5人の演奏者が 3曲を 2回ずつ演奏した電子ピアノ

の演奏をMIDI信号として記録し，これから演奏曲の

音価の復元を試みた．演奏曲は，表 2に示す 3曲であ

る．5人の奏者A，B，C，D，Eのうち，D，Eは音楽

大学を卒業しており，5人とも Fuga，Sonataは学習

したことがあり，Träumerei（トロイメライ）は今回

の収録で初めて演奏した．Fugaはテンポが中庸で，16

分音符の刻みが多くリズム譜は単純である．Sonataは

装飾音（トリルやターン）が出現する．Träumereiは

テンポが遅めで，リズム譜も複雑である．一般的にテ

ンポが遅い曲は人間にとってもリズムを認識しにくく，

またテンポが遅い分だけ表情のある演奏にするために

テンポの変動が大きくなる傾向があるが，Träumerei

はこの傾向があてはまる曲である．

Step 1の同時発音の検出には実演奏を調べて δs =

0.04[秒]と定めた．この値は，人間が同時発音を区別

する限界といわれている値に近い．トリル，ターンの

検出は音高差 δn = 2（長 2 度），時間差 δt = 0.04 を

用いた．HMMでは 19種類の音価の 3つ組を状態と

し，特徴量として 3次元のリズムベクトルを用いた．

HMMの遷移確率の学習を行うために，13 曲のクラ

シックのピアノ作品から得られたリズム譜（総音価数

4355）の統計を使用した．線形補間の係数 ai の値は，

予備実験により 10種類の組合せの中から，高い性能

の得られた値を選び，a0 = 0.4，a1 = 0.1，a2 = 0.1，

C C

オリジナルの楽譜
によるリズム譜

リズムベクトルによる
          推定結果

音価を2倍に推定

図 11 リズム譜の推定におけるテンポの多義性（正解に含める）
Fig. 11 Note values are estimated as half of that of

original score.

CC

スタッカートで演奏していると解釈できる
                       (正解と見なす)

各音の音価の推定結果オリジナルの楽譜の(テンポ違いの)音価

図 12 音価推定での正解音価判定の補正方法
Fig. 12 Estimation in different tempo (count correct).

a3 = 0.4とした．また，HMMの出力確率のパラメー

タであるリズムベクトルの分散の学習には，表 3 に

示す演奏から得られる IOIの統計を用いた．式 (4)に

おけるパラメータ値として α = 0.1074，β = 0.0608

が推定された．ここでは，音価に依存する変動要因が

主要項であるように，実験では音価に依存しない変動

要因を小さくし，α=0.1，β =0.002 とした．

3.3.3 実 験 結 果

提案手法の評価のために，3.2 節で述べた Stepご

とに正解率を計算した．本手法が MIDIデータから抽

出している情報の精度を評価するために，3.3.1 項で

述べた楽譜記述の任意性を考慮して，テンポ違いの音

価推定は正解に含めた．実際に，フーガのリズム譜の

推定結果は，図 11 のようにすべての演奏が 2倍の音

価（倍テンポ）として推定された．複数の楽譜表現の

例としては，Step 3においてスタッカート奏法を考慮

する．実際のフーガの推定結果では図 12 のように音
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表 4 市販ソフト Finale の量子化を用いたときの音価復元率［単
位：%］

Table 4 Accuracy of note values using commercial

software Finale [%].

演奏曲 音価復元率
Fuga (Bach) 45.4

Sonata (Beethoven) 18.8

Träumerei (Schumann) 14.4

の継続時間が短くなった．これは，4分音符の音をス

タッカート気味で演奏した結果，8分音符と 8分休符

のように演奏したためであるので，正解と見なすこと

にした．以上をふまえて各 Stepでの正解率を次式で

計算した．

• Step 1（同時発音の検出）

同時発音処理の正解率 = N′−D−I
N

• Step 2（リズム譜）

リズム認識率 = n′−D−I−S
n

• Step 3（演奏データの各音価）

音価復元率 = N′−D−I−S
N

I: 挿入誤り

S: 置換誤り

D: 削除誤り

N ′: 実演奏MIDI信号の音数

N : オリジナル楽譜の音価数

n: オリジナル楽譜のリズム譜の音価数

n′: 演奏曲の多声部間 IOIの音価数

Step 1に置ける誤りは，同時発音として処理する・し

ないの判定を誤った音の個数を表し，Step 2，Step 3

における誤りは音価の推定誤りを表す．誤りの個数は，

各 Stepで DP（Dynamic Programming）による自

動計算による評価で得た挿入，脱落，置換誤りの合計

値を用いている．本実験の Step1，3では，評価デー

タに含まれている演奏ミス（ミスタッチ）の影響☆を

受けている．

参考のため，評価データから曲ごとに 1 つの演奏

（演奏者 A，1 回目）を選び，市販ソフトの量子化機

能を用いたときの演奏データのすべての音の音価の正

解率を求めた．TEMPO=120で演奏を記録した評価

データの MIDI信号を，量子化機能の最小単位を 16

分音符とし，3連符の出現も許すと設定して量子化を

行った．その結果は，表 4に示すように正しい音価が

ほとんど推定できなかった．これは，評価実験と同じ

条件としてテンポの事前知識を用いていないため，適

☆ 各演奏者のミスタッチ（MIDI 信号の発音情報でオリジナルの
楽譜と対応の付かないものの個数）の割合は，平均で A 0.4%，
B 0.6%，C 1.6%，D 0.8%，E 0.7%であった．

表 5 電子ピアノによる演奏からの楽譜復元の正解率［単位：%］
Table 5 Accuracy of score recovering [%].

Fuga (Bach)

演奏 同時発音 リズム 音価
データ 処理 認識率 復元率
A，1 回目 96.9 93.0 89.7

A，2 回目 97.8 95.0 91.2

B，1 回目 97.6 95.0 93.0

B，2 回目 98.0 95.0 93.4

C，1 回目 98.0 94.5 93.0

C，2 回目 97.8 94.3 93.0

D，1 回目 96.3 93.5 90.8

D，2 回目 96.9 93.5 91.3

E，1 回目 98.0 92.5 93.3

E，2 回目 98.1 95.0 93.6

平均 97.5 94.1 92.2

Sonata (Beethoven)

演奏 同時発音 リズム 音価
データ 処理 認識率 復元率
A，1 回目 99.4 43.7 38.7

A，2 回目 97.6 42.2 38.8

B，1 回目 97.0 37.7 23.0

B，2 回目 97.2 42.9 39.6

C，1 回目 97.2 37.5 35.0

C，2 回目 97.4 41.6 39.7

D，1 回目 97.8 42.5 35.9

D，2 回目 97.8 43.3 35.6

E，1 回目 97.2 43.7 39.7

E，2 回目 97.9 40.9 42.2

平均 97.7 41.6 36.8

Träumerei (Schumann)

演奏 同時発音 リズム 音価
データ 処理 認識率 復元率
A，1 回目 90.1 70.5 52.2

A，2 回目 92.8 52.6 41.6

B，1 回目 94.3 64.2 55.7

B，2 回目 95.8 78.8 58.4

C，1 回目 91.3 71.1 49.6

C，2 回目 96.2 71.1 54.6

D，1 回目 90.1 76.1 53.2

D，2 回目 92.3 67.3 53.5

E，1 回目 90.4 49.6 51.2

E，2 回目 94.3 59.7 51.0

平均 92.8 66.1 52.1

切でないテンポを基準にして処理を行っているためで

ある☆☆．

提案手法の評価実験結果として，5 人の演奏者 A，

B，C，D，Eの演奏の各 Stepでの正解率を表 5に示

す．リズム認識率として 41.6～94.1%，楽譜の音価の

復元率として 36.8～92.2%を得た．

☆☆ ただし，3.3.4 項で述べているテンポ違いについては正解として
数えた．
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C

C

C

C

楽譜どおりの「正確」な長さだけ鍵盤が押さえられていないため、
実際に押さえられいた時間に対応した音価が推定される。 

オリジナルの楽譜(正解) 実演奏の推定結果

図 13 継続時間が短いために起こる音価推定誤りの例
Fig. 13 Misrecognized notes due to short durations.

3.3.4 実験結果についての考察

Fugaでは，音価復元率が 92.2%であり，テンポが

未知でありかつ変動する多声楽曲の演奏から採譜を

行う場合に，提案手法が有効であることが示された．

Träumereiや Sonataの場合も，quantizeによる従来

の楽譜推定よりははるかに適切な楽譜が得られたが，

音価推定率自体は低い．この原因としては次の 2つが

考えられる．

1 つの原因は，3.3.1 項で述べたピアノ特有の奏法

であるペダルの使用にある．ペダルを使用する場合

は，音の継続時間が鍵盤を押さえている時間と異なる

ため，継続時間が正しく観測できない．図 10 に示し

た Träumereiの冒頭部の演奏に対応する認識結果は，

図 13に示すように音価の誤推定となる．ペダルへの

対処はピアノの演奏に特有の課題であるが，今後，検

討をしていきたい．もう 1つは，装飾音について，本

手法では十分に考慮していない点にある．Träumerei

に見られる前打音，Sonataに見られるターンなど，こ

れらの装飾音は Step 1の閾値処理で同時発音として

処理されることを期待していたが，実際の演奏では閾

値よりも長く演奏されることが多く，今回適用した閾

値処理では十分に対処できない．

音長の比を特徴量としているため，1カ所音価の推

定を誤ると，後続する音の音価の比を正しく推定して

も音価の推定としては誤りになる．これは，本来なら

ほとんど一定であるはずのテンポが，音価の推定誤り

を起こした後に音長比を正しく推定した場合には図 14

のように推定した音価から計算されるテンポの変動と

して観測できる．音価推定誤りの連鎖から起きるテン

ポ誤りは，本稿では詳細を述べないが曲全体のテンポ

を推定することにより検出可能である．

3.4 今後の展望

3.4.1 テンポの推定への応用

本手法は自動採譜を目的としているが，演奏曲のテ

ンポの推定にも応用することができる．テンポとリズ

ムには式 (1)の関係があるので，推定したリズム譜の

音価をもとに演奏のテンポの時系列を求めることがで

きる．リズムベクトルを用いた音価推定の誤り傾向を
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図 14 テンポの誤推定の例（演奏データ A1 の Sonata）
Fig. 14 Misrecognition of tempo caused by misrecognition

of time values.

考慮したテンポの確率モデルを用いて，曲全体のテン

ポを推定することができる．

また，本稿ではリズム認識を音長から音価推定とし

て扱ったが，式 (1)からリズム認識を音長からリズム

とテンポへの分離と解釈を広げることができる．2変

数をそれぞれ適切な値に定めるために，リズムとテン

ポの推定を交互に繰り返す方法が考えられる．その場

合，本稿で提案した手法は，推定のための初期値を与

えることができる．予備実験として，評価実験で用い

た Sonataの演奏に対して，提案手法を用いてリズム

を推定した後にテンポ推定を行いさらにリズム譜の再

推定を行ったところ，リズム認識率は最も性能の良い

もので 92.1%，平均 60.6%となった．

3.4.2 複数のリズム譜を用いたリズム認識

本稿で提案したリズム譜は，複雑な多声部のリズム

情報を一次元の時系列として扱えるという利点があっ

たが，単声部にしたためにかえって複雑になるリズム

も存在する．たとえば，八分三連符と八分音符が同時

に演奏される場合は，2つのリズムの重ね合わせであ

るリズム譜よりも，個別にリズム譜推定を行う方が好

ましい．このような推定を行うには，演奏の各旋律に

注目し，各旋律において同時発音処理を行いリズム譜

を得て，そのリズム譜の間で同期をとりながらリズム

認識を行えばよく，今後検討していきたい．

4. お わ り に

本稿では，テンポが未知である多声楽曲のMIDI演

奏を対象としたリズム認識手法について述べた．多声

楽曲のリズムを扱うためにリズム譜を導入し，多声部

間 IOIからリズム譜を推定する問題を，テンポに依

存しない特徴量と音価の n-gram文法を含んだ HMM

における事後確率最大化問題として定式化した．実際
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にリズム認識を行うために，HMMにおける探索を行

う前に同時発音の検出，後に各音の音価推定を行った．

電子ピアノの演奏のMIDIデータに対して評価実験を

行い，リズム認識率として 41.6～94.1%，楽譜の音価

の復元率として 36.8～92.2%を得た．
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