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TransDrums：ドラムのフィルインとドラムパターン遷移
確率に着目した2曲間のドラムパターン対応付け手法

澤田 隼1,a) 深山 覚2 後藤 真孝2 平田 圭二3
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概要：本論文では，与えられた楽曲のドラムパターンを差し替えるシステム TransDrums を提案する．
TransDrumsに 2つの楽曲（元となる楽曲：B楽曲，置換するドラムパターンを提供するソース楽曲：S
楽曲）が与えられると，B楽曲のドラムパターンが対応する S楽曲のドラムパターンで置換され，音響信
号として新しい楽曲が生成される．音楽的に一貫性のある置換を実現するために，ドラムパターンの大域
的構造を考慮する．まず，各楽曲から 1小節ごとにフィルインなどに着目してドラムパターンを抽出し，
それぞれクラスタリングを行い，ドラムパターンの遷移行列を作成する．次に，B楽曲と S楽曲の間で最
もドラムパターンの遷移が類似するよう，ドラムパターンどうしの最適な割当てを全解探索する．そして，
B楽曲のドラムパターンを S楽曲の割り当てられたドラムパターンで置換する．ドラムパターン ci から
cj への遷移の傾向は条件付確率と見なすことができるので，遷移行列どうしの類似度は確率分布どうしの
距離から計算できる．評価実験では，遷移確率の類似度判定に Jensen-Shannon情報量を用いた．実験結
果より，TransDrumsは B楽曲のフィルインを含む小節を，S楽曲のそれを含む小節で，B楽曲のフィル
インを含まない小節は S楽曲のそれを含まない小節で適切に置き換えることが示された．
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Abstract: This paper presents a drum pattern substitution system, TransDrum. When given a drum-pattern
source song (S-song) and a base song (B-song), TransDrum replaces drum patterns in B-song by drum pat-
terns in S-song which are the counterparts for the drum patterns in B-song, and renders the audio output
with the substituted drum patterns of S-song. To achieve a consistent replacement in the musical sense,
TransDrums focuses on the fills of drum patterns. At first, based on the measures with and without fills,
TransDrums analyzes the drum-pattern sequences for the two songs and then obtains state transition matri-
ces of drum patterns, some of which contain fills. To identify the proper counterpart relationship between
drum patterns in S-song and B-song, TransDrum uses the exhaustive search. Here, since the characteristic
of transition from drum pattern ci to cj can be represented by a conditional probability of cj given ci, the
similarity of two state transition matrices is obtained from the distances between two probability distribu-
tions. In the experiment, TransDrum uses the sum of the Jensen-Shannon divergence for the similarity of
two matrices. Our experimental results show that TransDrums can successfully replace the measures with
fills in B-song by those with fills in S-song. It can also replace the ones without fills in B-song by those
without fills in S-song.
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1. はじめに

従来の音楽鑑賞がそのまま再生して楽しむ受動的な体験

であったのに対し，能動的なインタラクションをともなって

音楽を鑑賞する能動的音楽鑑賞（Active music listening）[6]
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が提案され，様々な研究が取り組まれてきた．たとえば，

後藤らによって提案された能動的音楽鑑賞のための web

サービス，Songle [9], [19]がある．音楽理解技術で解析し

た内容（サビ，メロディ，コード，ビート）を俯瞰的に眺め

ながら，楽曲中のサビ区間や繰返し区間へ頭出しして聴く

ことができる．また，自分の好みに合うように編集しなが

ら音楽鑑賞をするといった，能動的音楽鑑賞の技術がこれ

までいくつか提案されている．Nakamuraらはドラムの音

色を変更するシステムを提案した [11]．これは周波数特性

やドラムの音色を別の楽曲のものに置き換えることができ

る．Onoらはリアルタイムイコライザーを提案した [12]．

これは調波・非調波成分のバランスや，周波数特性を調節

し音色を変更することができる．Daviesらは複数の楽曲

をミックスし，新たに楽曲を生成すること（マッシュアッ

プ）ができるAutoMashUpper [2]を提案した．リズムの類

似度や音響特性に着目し自然なマッシュアップを作成する

ことができる．

Yoshiiらはリアルタイムにドラムのリズムパターンや音

色を変更することができるシステム Drumix [18]を提案し

た．これはあらかじめ用意されているドラムパターン集合

から適当なパターンを選択するだけでドラムパターンを容

易に変更することができる．ドラムパターンをランダムに

変更する機能は，音楽経験者・未経験者ともに思いがけな

い音楽経験をもたらし，好評であったという結果が得られ

ている．本論文で提案するシステムもドラムパターンを容

易に変更し能動的音楽鑑賞を可能とするシステムである．

ポピュラー音楽などの典型的なドラムトラックは，複数

のドラムパターンが連結されて形成される大域的なパター

ン構造を有している．たとえば，Aメロ，Bメロ，サビなど

の単位のセクションや，2小節，4小節，8小節などの比較

的短いセクションなど，楽曲の構造の変わり目に，今まで

繰り返していたドラムパターンとは異なるドラムパターン

（フィルイン）がしばしば挿入される．しかしながら，ドラ

ムトラックを小節ごとに置き換える従来のシステムでは，

このような大域的な構造を形成することができなかった．

これをふまえて本論文では，ポピュラー音楽を対象とし

たドラムパートの大域的な構造を保持しつつドラムパター

ンを差し替えるシステムを提案する．本システムの概要を

図 1 に示す．本システムはドラムを差し替えたい 2つの楽

曲（ベース楽曲：B楽曲，ドラムパターンソース楽曲：S

楽曲）を入力し，B楽曲のドラムパターンを S楽曲のドラ

ムパターンに差し替えるシステムである [14], [20]．その

際，B楽曲のドラムパターンの遷移に関する大域的な構造

を保持しながら，B楽曲のドラムパターンをそれと対応付

けられた S楽曲のドラムパターンに差し替える．

本システムを実現するためには以下の 2つの問題を解決

する必要がある．

(a) 楽曲中のドラムパターンの大域的構造の認識．

図 1 システム概要

Fig. 1 Overview of our method.

(b) 楽曲中での役割が類似したドラムパターンどうしの対

応付け．

適切なドラムパターンのペアを対応付けるために，我々は

楽曲中のドラムパターン間の遷移確率を調べることで，ド

ラムパターンの大域的構造を抽出する．ドラムパターンの

大域的構造とは，いい換えるとドラムパターンの長期依存

性（long-term dependency）のことである．たとえば 4小

節や 8小節，16小節などの単位でドラムパターンに繰返

しが生じることや，Aメロや Bメロなどのセクションに

よって異なる基本ドラムパターンが叩かれているなどであ

る．また，4小節や 8小節，16小節離れた箇所でフレーズ

や Aメロなどのセクションの最後の 1小節に，同じような

フィルインを含むドラムパターンが現れるような構造を指

す．それぞれの楽曲のドラムパターンのクラスタリングを

行い，楽曲中のドラムパターン間の遷移確率を求め，それ

ぞれの楽曲におけるドラムパターンの遷移確率分布間の距

離が最小となるようにドラムパターンどうしのペアを決定

する．これによりドラムパターンの楽曲中の大域的構造を

保持し，音楽的一貫性を保ちながら，雰囲気が異なる楽曲

の生成が可能になる．ドラムパターンの大域的構造のモデ

ル化は，定量的な楽曲構造分析に貢献する可能性がある．

また，本システムの実現は，能動的音楽鑑賞に資するだけ

ではなく，作曲・編曲支援技術への応用も考えられる．た

とえば，モデル化された大域的なドラムパターンの構造を
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利用することで，ドラム未経験者でも既存の楽曲を参考に

しながら多種多様なドラムパターンを付加することが可能

になるドラムパート作成支援ツールなどである．本システ

ムのデモンストレーションは次のWebサイトにて公開さ

れている（https://shunsawada.github.io/transDrum/）．

2. ドラムパターンの対応付けアルゴリズム

本システムは，B楽曲のドラムパターンの遷移に関する

大域的な構造を保持しながら，B楽曲のドラムパターンを

それと対応付けられた S楽曲のドラムパターンに差し替え

る．適切な対応関係を見つける問題は，B楽曲に出現する

ドラムパターンの集合 B から S楽曲に出現するドラムパ

ターンの集合 Sへの対応関係M : B → S を求める問題と

いえる（図 1 の (3)）．ドラムパターンの大域的な構造は，

B楽曲と S楽曲に出現する典型的なドラムパターン間の遷

移確率を分析することで，確率モデルとしてモデル化する．

まず，入力された B楽曲と S楽曲の 2つの楽曲のスペク

トログラムを調波成分と非調波成分に分離し，それぞれの

楽曲のスペクトログラムの非調波成分から複数の代表的な

1小節単位のドラムパターンを抽出する．次に，B楽曲と

S楽曲のそれぞれの代表的なドラムパターン間のそれぞれ

の楽曲中での遷移確率を確率モデルとして分析することに

よって，ドラムパターンの大域的な構造をモデル化する．

そのモデルに従って B楽曲と S楽曲の間のドラムパターン

のペアを作成し，対応するドラムパターンを使用して差し

替え，最後に音響信号を合成する．

図 2 に B楽曲と S楽曲のドラムパターンの対応付けの

処理を示す．まず，小節ごとのドラムパターンの特徴量は

クラスタリングによってラベル付けされる．クラスタの数

を Ncluster とするとクラスタの集合は C = {cn}Ncluster
n=1 と

なる．本システムにより，入力された楽曲はクラスタ集合

C = {cn}Ncluster
n=1 を用いて小節単位のラベル列 l = {ln}Nbar

n=1

に変換される．ここで各ラベル ln はクラスタ集合 C の要

素のいずれかに対応するラベルであり，Nbar は楽曲中の小

節の数を表す．次に，ラベル列 l = {ln}Nbar
n=1 の ln−1から ln

へ遷移するラベルの遷移確率を計算する．楽曲 X（B楽曲

あるいは S楽曲）の遷移確率行列 TX（Ncluster × Ncluster

行列）の要素 tij は，楽曲中のドラムパターンのラべル ci

からラベル cj への遷移確率 P (cj | ci)を表している．行列

TX の n番目の行は cn からの遷移についての離散確率分

布となっている．確率 Pn は B楽曲の遷移確率行列TB の

n番目の行を表し，確率 Qm は S楽曲の遷移確率行列 TS

のm番目の行を表す．

次に，大域的構造を保持したドラムパターンのペアを

対応付けるために，我々は楽曲内でのドラムパターンの

役割に関する距離の尺度を設定した．本研究でのドラム

パターンの大域的構造は遷移確率として表現されている

ため，Kullback-Leibler情報量に基づいて計算される尺度

図 2 ドラムパターンの対応付け

Fig. 2 Drum patterns mapping algorithm of TransDrums.

を用いることができる．楽曲内で同じ役割を持つドラム

パターンは類似した遷移確率を有すると考えられるため，

ドラムパターンの遷移確率分布間の情報量の和を最小化

することによって楽曲内で同じ役割を持つドラムパター

ンの対応付けが獲得できる．確率分布 Qm から Pn への

Kullback-Leibler情報量 KL(Pn || Qm)は以下のように定

義される．

KL(Pn || Qm) =
Ncluster∑

i=1

Pn(ci | cn) log
Pn(ci | cn)
Qm(ci | cm)

.

(1)

本論文では，Kullback-Leibler情報量に対称性を持たせた

Jensen-Shannon 情報量 JS(Pn || Qm) を用いた．Jensen-

Shannon情報量は以下のように定義される．

JS(Pn || Qm) =
1
2
(KL(Pn || M)+KL(Qm || M)), (2)

ただし，

M =
1
2
(Pn + Qm). (3)

本システムは，B 楽曲と S 楽曲の遷移確率におけるす

べての可能なペアどうしの Jensen-Shannon情報量を計算

し，すべての対応関係の Jensen-Shannon情報量の和を最

小化するような対応関係を全解探索する．この方法によっ

て得られたドラムパターンの対応関係M を用いて，B楽
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曲のラベル列 lB は S楽曲のラベルに置き換えられ，新し

いラベル列 l′B が生成される．B楽曲と S楽曲におけるド

ラムパターンは 1対 1対応をなすように対応付けるため，

各楽曲 Ncluster 個のドラムパターンすべてを対応付ける組

合せは Ncluster! 通りある．いま各組合せにインデックス

j（1 ≤ j ≤ Ncluster!）を割り振り，また，それぞれの組

合せにおけるドラムパターンの対応付けにインデックス i

（1 ≤ i ≤ Ncluster）を割り振る．さらに j 番目の組合せの

i番目の対応付けにおける B楽曲のドラムパターンの遷移

確率分布を P j
i，S楽曲のドラムパターンの遷移確率分布を

Qj
i とする．このとき，Rj を以下の式で定義し，

Rj =
Ncluster∑

i=1

JS(P j
i ||Qj

i ) (4)

この Rj が最小となる j 番目のドラムパターンの組合せを

最適なペアとする．

3. TransDrumの実装

本システムでは楽曲中にドラムパートが存在するポピュ

ラー音楽を対象としており，テンポや拍子が途中で変化す

る楽曲は対象外である．ここでのドラムパートとはハイ

ハットシンバル，スネアドラム，バスドラムによって演奏

されるものを想定している．

3.1 ドラムパターン特徴量の抽出

入力された楽曲の 1小節ごとのドラムパターンの特徴量

の抽出方法について述べる．入力された楽曲は調波音成分

と非調波音（打楽器音など）からなる．ここでいう調波音

とは，整数次の倍音成分で構成される調波構造を持つ音で，

ギターやピアノなどの明確な音高を有する楽器音に含まれ

る持続音に対応する．非調波音とは，そうした調波構造を

持たない音で，それらの楽器の鳴り始め直後に含まれるア

タック音や，本研究で対象とする打楽器音に対応する．ス

ペクトログラム上で，調波音成分は時間軸方向，非調波音

成分は周波数軸方向に連続する成分となることが多い．本

論文では非調波音としてドラムセットに含まれるハイハッ

トシンバル，スネアドラム，バスドラムなどの楽器を想定

している．ドラムパターンは多くの非調波音成分を含む．

まず，入力された楽曲のスペクトログラムを調波音成分と

非調波音成分に分離し（図 1 の (1) ），ドラムパターン特徴

量の抽出ではこの非調波音成分を扱う．ドラムパターンの

特徴量として，オンセットの顕著性（saliency）を用いた．

オンセットの顕著性は，分離された非調波音成分のパワー

スペクトルに関して，着目するフレームと前のフレームと

の差分（増加量）から求められる．16分音符の間隔と一致

するように 16次元へと次元圧縮したものをドラムパターン

の特徴量とする．本システムでは小節ごとに処理を行うた

め，事前に B楽曲と S楽曲のそれぞれに対して拍節構造分

析（Beat tracking/Downbeat estimation）を行っておく．

拍節構造分析は Pythonのライブラリである madmomを

使用した [1]．

まず，入力された楽曲を調波音成分と非調波音成分に分

離する．入力された 2 つの楽曲（B 楽曲と S 楽曲）の音

響信号のそれぞれに対して，窓幅 2,048サンプルの分析窓

を 512 サンプルずつシフトしながら短時間フーリエ変換

（Short-time Fourier transform: STFT）を行い，スペクト

ログラムに変換する．次に，得られたそれぞれのスペクトロ

グラムに対して調波・非調波音分離（Harmonic/Percussive

sound separation: HPSS）を用い，入力スペクトログラム

S を，調波音成分H と非調波音成分 P に分解する．この

とき，HPSSは，スペクトログラム上では調波音成分は時

間軸方向に滑らかであり，打楽器などの非調波音成分は周

波数軸方向に滑らかであるという特性を利用する．

HPSSはPythonのライブラリであるLibROSA（Version

0.6.2）[10] に実装されている librosa.decompose.hpss

関数を使用した．TransDrums で用いた HPSS [3] は，

Fitzgerald [4]の手法が拡張されたものである．調波音成分

と非調波音成分に分離するマスクの閾値に関するパラメタ

（margins）が導入されており，本システムではmarginsを

2.0に設定した．

次に，分離されたそれぞれの楽曲の非調波音成分 P のス

ペクトルフラックス（Spectral flux）を求める．スペクト

ルフラックスはスペクトルの時間的変化を表す尺度として

用いられる．時刻 tと時刻 t − 1における周波数 bin k に

おける差分Dk,t を全周波数 bin nにわたって足し合わせ

て求める．ここで時間 tにおけるスペクトルフラックスを

SFt と表す．スペクトルフラックス SFt は次の式で与え

られる．

SFt =
n∑

k=1

Dk,t, (5)

Dk,t =

⎧⎨
⎩

Sk,t − Sk,t−1 (Sk,t − Sk,t−1 > 0)

0 (otherwise),
(6)

ここで Sk,t はスペクトログラムにおける時刻 tの周波数

bin k における値を表している．今回はスペクトルの立ち

上がりに着目しているため，増加分のみを計算している．

次に，SFt を，16分音符のビート位置の周りmフレー

ムにわたって足し合わせて 16分音符単位へと離散化する．

これによって得られるオンセットの顕著性を表す 16次元

ベクトル f = {fi}16
i=1 をドラムパターンの特徴量として

用いる．フレーム数 mは 1～16までをそれぞれ試し，ド

ラムパターンのクラスタリングの精度を比較する予備実

験を行い，一番クラスタリングの精度が高かった m = 8

を採用した．このとき，RWC 研究用音楽データベース

（RWC-MDB-P-2001）[7]の楽曲を使用した．ドラムパター

ン特徴量 fi は次の式で与えられる．
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fi =
m∑

τ=−m

SFui+τ , (7)

ここで，u = {ui}16
i=1は 16分音符単位のビート時刻列を表

す．たとえば，10フレームごとに均等に 16分音符単位の

ビート位置がある場合，u = {10, 20, 30, · · · , 160}となる．

3.2 ドラム採譜とドラムトラックの生成

2 章によって得られた新しいラベル列 l′B に沿って，S

楽曲のドラムパターンのオーディオを生成し，B楽曲の調

波音成分と合成する．まず，S楽曲から代表的なドラムパ

ターンを抽出する．代表的なドラムパターンは，クラスタ

リングによって形成された S楽曲のクラスタのセントロイ

ドに最も近いドラムパターンとした．次に，代表パターン

PS のドラム採譜を行う（図 1の (4)）．最後に，このドラ

ム採譜の結果を用いてドラムトラックを生成する．HPSS

によって得られる非調波音成分を使ってドラムトラックを

合成した場合，歌声の子音が多く含まれていた．ノイズの

含まれていないドラムパターンを生成するために，ドラム

を採譜した結果からドラムパターンのオーディオを再生成

している．また，ドラム採譜を行うことにより，入力され

る 2つの楽曲のテンポの違いを音響信号のレベルで対処す

る必要がなくなる．

クラスタリングは Python のライブラリである

scikit-learn（Version 0.19.1）[13]に実装されている k-

meansクラスタリングを使用した（図 1 の (2)）．本論文

の実装ではクラスタ数を自動で推定していないが，適切な

クラスタ数を決めることは重要な課題である．クラスタ数

を大きくすると，より細かいドラムパターンの違いを扱う

ことができる一方で，ドラムパターンの遷移確率が疎にな

るため，大きすぎると適切な対応付けは行えない．また，

クラスタ数を小さくすると基本パターンとそれと類似した

フィルインを含むパターンが同じクラスタに所属してしま

うため適切な対応付けが行えない．

ドラム採譜として，Recurrent neural network（RNN）

に基づいた手法を使用した．RNNに基づいた手法は，ポ

リフォニック楽曲のドラム採譜において多く使用されてお

り [15], [16], [17]，高精度なドラム採譜が可能である．本シス

テムでは自動ドラム採譜のライブラリ（ADTLib）[16]を使

用した．このシステムはバスドラム，スネアドラム，ハイハッ

トシンバルのオンセット時刻を出力する．これらのオンセッ

ト時刻を用いてドラムトラックを生成する．ドラムトラッ

クは各オンセット時刻において，ドラム音源を発音すること

で生成する．ドラム音源としてRWC研究用音楽データベー

ス：楽器音（RWC-MDB-I-2001）を使用した [8]．使用し

た音源名は次のとおりである．スネアドラム：431SD7N3，

バスドラム：432BD2N3，ハイハット：432HHCC3．最後

に，こうして得られたドラムトラックと B楽曲の調波音成

分が足し合わされ，出力される（図 1の (5)）．

4. ドラムパターン差し替えの評価実験

4.1 実験条件

大域的なドラムパターンを認識し，ドラムパターンが適

切な対応付けがされているかを調べるため，以下の 2つの

実験を行う．

実験 1 B楽曲，S楽曲において，フィルインを含むパター

ンどうしが対応付けされているかを評価する実験．

実験 2 B楽曲，S楽曲において，頻出する遷移パターン

どうしが対応付けされているかを評価する実験．

本システムを評価するために，RWC研究用音楽データベー

ス（RWC-MDB-P-2001）[7]の楽曲（No.1からNo.25の 25

曲）を使用した．正解データとしてドラムパターンのラベ

ル列とフィルインを含むパターンであるか否かのラベル

を用いて評価を行った．正解データは，ドラム演奏経験が

3年以上ある 2名が作成してクロスチェックした．実験 1

と 2は，25曲のうちクラスタ数が同じ楽曲のペア（122通

り）のみを用いて行った．使用した楽曲のクラスタ数の分

布を図 3 に示す．クラスタ数は 6が最も多くその割合は

0.44であり，次いでクラスタ数 10が多くその割合は 0.24

であった．また，今回の実験ではビートトラッキングやダ

ウンビート検出の精度によって評価が左右されないよう

に，AIST Annotation for the RWC Music Database [5]の

拍節構造のラベルを用いた．ただし，16分音符単位のグ

リッドは，各拍位置の間隔を均等に 4つに分割することに

よって獲得した．

まずはじめに，実験 1，2 に使用する評価尺度を定義

するにあたって使用する記号の説明を以下に述べる．B

楽曲，S 楽曲のラベル集合をそれぞれ B = {bn}Ncluster
n=1 ，

S = {sn}Ncluster
n=1 と表す．本手法によって得られる B楽曲

図 3 実験に使用した楽曲のクラスタ数の分布

Fig. 3 Distribution of the number of clusters of songs used in

the experiment.
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と S楽曲の対応関係をM(bi) = sj と表す．

実験 1において，2つの楽曲のフィルインを含むパター

ンどうしが対応付けられているかを調べる尺度としてフィ

ルイン一致率 F (M)を定義する．楽曲 Bに対する楽曲 S

の F (M)は以下のように定義される．

F (M) =
∑Ncluster

i=1 f(ci)f(M(ci))
Nfill-in

, (8)

ここで，Nfill-in は楽曲 B中で出現するフィルインを含む

パターンの種類の数を表す．あるドラムパターンを pとし

たとき，f(p)は pにフィルインが含まれるかどうかを判

定する関数であり，その値域は {1, 0}である．たとえば，
a ∈ B がフィルインを含むパターンであれば，f(a) = 1と

なり，そうでなければ f(a) = 0となる．F (M)は入力さ

れた 2つの楽曲のすべてのフィルインを含むパターンどう

しが対応付いたときに最大値 1をとる（0 ≤ F (M) ≤ 1）．

実験 2において，楽曲中のドラムパターンラベルのバイ

グラム頻度に関して，楽曲どうしの整合性を表す尺度と

して，遷移整合性 E(M)を定義する．たとえば，B楽曲

と S楽曲のドラムパターンのラベル列のバイグラム頻度

の上位がそれぞれ “12”と “ab”だった場合，対応関係は

M(1) = a，M(2) = bとなることが期待される．ただし，

パターンの対応付けの際，ドラムパターンの割当M は全

単射なので，必ずしも整合性がとれない可能性があるため，

遷移整合性 E(M)の尺度で評価する．遷移整合性 E(M)

を以下のように定義する．

E(M) =
10∑

r=1

1
2
w(r)(R0(r) + R1(r)), (9)

ここで Ri(r)と w(r)は以下の式で得られる．

Ri(r) =

⎧⎨
⎩

1 (M(xb
ri) = xs

ri)

0 (otherwise),
(10)

w(r) =
vxr0xr1∑10

r=1 vxr0xr1

, (11)

ここで，vcicj
はドラムパターン ci から cj へ遷移する頻度

を表し，{xri}1
i=0 = xr0xr1 は楽曲中のバイグラム遷移パ

ターンを頻度順にソートしたものの r 番目に頻出するパ

ターンを指す．たとえば，3番目に頻出するバイグラム遷

移パターンが abだった場合，x30 = a，x31 = bとなる．

Ri(r)は B楽曲の xb
ri と S楽曲の xs

ri が対応付いていると

きに 1の値をとる．E(M)は提案手法によって得られた対

応関係が楽曲中のラベルのバイグラムの頻度と整合性がと

れているかどうかを表す．E(M)は 0 ≤ E(M) ≤ 1の値

をとり，対応関係が頻度と一致していたときに最大値 1を

とる．

4.2 実験結果

すべての楽曲のとりうるペア（122通り）の E(M)の平

均は 0.37，標準偏差は 0.28であり，F (M)の平均は 0.73，

標準偏差は 0.23であった．

表 1 に入力する楽曲のペアごとの遷移整合性 E(M)

の上位 5 つと下位 5 つの結果と，そのときのフィルイン

一致率 F (M) を示す．たとえば，表 1（左）の 1 行目は

RWC-MDB-P-2001 No.17（B楽曲）のドラムパターンを

RWC-MDB-P-2001 No.15（S楽曲）のドラムパターンで

差し替えた場合の結果を示しており，E(M)が 0.96である

ことを示し，F (M)は 1.0である．

表 2 にベース楽曲（B 楽曲）を固定して，S 楽曲を変

更した場合の結果を示す．RWC-MDB-P-2001 No.15のド

ラムパターン構造を図 4 に示す．また，表 2 の中で最も

E(M)が低かった（0.39）RWC-MDB-P-2001 No.13のド

ラムパターン構造を図 6に，最もE(M)が高かった（0.86）

RWC-MDB-P-2001 No.17のドラムパターン構造を図 5 に

示す．横軸は小節番号を表し，縦軸はドラムパターンの

ラベルを表す．フィルインを含む小節は橙色（□）で印付

けし，フィルインを含まない小節は青色（○）で印付け

した．また，本システムのドラムパターン対応付けアル

ゴリズムによって得られた対応関係の例を表 3 に示す．

RWC-MDB-P-2001 No.15 のドラムパターンのラベル 0，

1，は基本パターンであり，2，3，4，5がフィルインを含

むパターンである．RWC-MDB-P-2001 No.17も同様に 0，

表 1 実験結果：遷移整合性 E(M) の値の上位 5 ペア（左）と下位

5 ペア（右）とそのときのフィルイン一致度 F (M)

Table 1 Experimental result: Top 5 results (left) and worst

5 results (right) with regard to transition consistency

E(M), and the corresponding fill-in pattern mapping

rate F (M).

楽曲ペア E(M) F (M)

No.17 - 15 .96 1.0

No.17 - 12 .90 1.0

No.17 - 5 .89 .50

No.17 - 7 .89 .75

No.15 - 17 .86 1.0

楽曲ペア E(M) F (M)

No.17 - 14 .01 .75

No.8 - 18 .02 1.0

No.18 - 8 .02 .40

No.7 - 18 .02 1.0

No.18 - 14 .03 .60

表 2 実験結果：遷移整合性 E(M) とフィルイン一致度 F (M)

Table 2 Experimental results: Transition consistency E(M),

and the corresponding fill-in pattern mapping rate

F (M).

楽曲ペア E(M) F (M)

No.15 - 5 .79 .50

No.15 - 7 .79 .50

No.15 - 8 .40 .50

No.15 - 12 .78 .75

No.15 - 13 .39 .75

No.15 - 14 .75 .75

No.15 - 17 .86 1.0

No.15 - 18 .79 1.0
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表 3 システムが出力した対応関係の例

Table 3 Example of mapping outputed by our system.

楽曲ペア 対応関係

M(0) M(1) M(2) M(3) M(4) M(5)

No.15 - 13 1 2 4 0 3 5

No.15 - 17 0 1 5 3 2 4

図 4 RWC-MDB-P-2001 No.15 のドラムパターン構造

Fig. 4 Drum pattern structure of RWC-MDB-P-2001 No.15.

図 5 RWC-MDB-P-2001 No.17のドラムパターン構造（No.15と

ドラムパターンの構造が類似している）

Fig. 5 Drum pattern structure of RWC-MDB-P-2001 No.17

(The drum pattern structure is similar to No.15).

図 6 RWC-MDB-P-2001 No.13のドラムパターン構造（No.15と

ドラムパターンの構造が異なる）

Fig. 6 Drum pattern structure of RWC-MDB-P-2001 No.13

(The drum pattern structure is different from No.15).

1は基本パターンであり，2，3，4，5がフィルインを含む

パターンであるため，基本パターンどうし，フィルインを

含むパターンどうしが対応付けられていることが確認でき

る．一方，RWC-MDB-P-2001 No.13はドラムパターンの

ラベル 1，2，4が基本パターンであり，0，3，5がフィル

インを含むパターンである．RWC-MDB-P-2001 No.15と

No.13のフィルインを含むパターンの数が異なるが，No.13

のフィルインを含むパターンはすべて No.15のフィルイン

を含むパターンと対応付けられていることが確認できる．

5. 考察

全 122ペアに対して，フィルインを含むドラムパターン

のラベルの割合（フィルインが含まれるかどうかを判定す

る関数 f(p)の平均）は 0.56であることから，フィルイン

一致率のチャンスレベルは 0.31（� 0.56 × 0.56）となる．

また，ベースラインとして以下の 2つの手法の E(M)と

F (M)を示す．

BM1 B楽曲と S楽曲のドラムパターンのユニグラム確

率の順序が一致するように対応付けを行う方法．

BM2 E(M)を最大化するように対応付けを行う方法．

BM1 について，すべての楽曲のとりうるペア（122通

り）の E(M)の平均は 0.56，F (M)の平均は 0.65であっ

た．BM2について，E(M)の平均は 0.67，F (M)の平均

は 0.64であった．提案手法の F (M)の平均 0.73は，B楽

曲のフィルインを含むパターンに S楽曲のフィルインを含

むパターンがある程度正しく割り当てられていることを示

している．一方，提案手法による遷移整合性 E(M)の平均

が 0.37と低い理由を考察する．

まず，F (M)，E(M)が高い例として，表 1中，No.15（B

楽曲）とNo.17（S楽曲）のペアを取り上げる（図 4，図 5）．

表 3 の（M(1) = 1）は，図より，楽曲中で頻繁に繰り返さ

れているパターンどうしの対応付けであることが分かる．

No.15では，基本パターン 0からフィルインを含むパター

ン 3への遷移が確認でき，No.17でも，同様の遷移が確認

できる．つまり，M(0) = 0，M(3) = 3 である（表 3）．

次に，F (M)が低い例として，表 1 中，No.17（B楽曲）

と No.5（S楽曲）のペアを調べる．F (M)が低い原因とし

て，フィルインを含むパターンの数Nfill-inの差が考えられ

る．実際に，No.17の Nfill-in は 4であるのに対し No.5の

それは 2であるが，割当てM は全単射という制約のため，

B楽曲のフィルインを含むパターンの全部を S楽曲のフィ

ルインを含むパターンに割り当てることができないからで

ある．F (M)の値が低い他の楽曲のペアでも，Nfill-in の差

が大きい傾向にあることが確認された．

さらに E(M)が低い例として，表 2 中，No.15（B楽曲）

と No.13（S楽曲）のペアを調べる．E(M)が低い原因と

して，基本パターンの構造の差が考えられる．たとえば，

No.15では基本パターンが 1つのリズムパターンの繰返し

であるのに対し（図 4），No.13では基本パターンとして 2

つのリズムパターンを交互に数回繰り返している（図 6）．

ここでも，割当てM は全単射という制約のために，No.15

の基本パターンを適切に No.13の基本パターンに割り当て

られない．以上より，フィルイン一致率，遷移整合性を上

げるには，楽曲構造を反映した全単射ではない割当てM

を考慮する必要があろう．

ベースラインと提案手法との比較について述べる．BM1

について，ユニグラム確率の場合，楽曲中でのパターン

の出現頻度が類似しているものどうしの対応付けになり，

フィルインを含むパターンの数やパターンの出現頻度など

といった楽曲の構造が類似している楽曲どうしの場合は
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F (M)が高くなる．一方で，基本パターンとフィルインを

含むパターンの出現頻度に差がない場合には適切な対応付

けができない．BM2について，E(M)を最大化する対応

付けの場合，楽曲中でのパターンのバイグラムの出現頻度

が類似しているものどうしの対応付けになる．E(M)の特

性上，出現する頻度が多いパターンどうしが優先して対応

付き，自己遷移の多い基本パターンどうしなどが優先的に

対応付けられることになる．一方で，フィルインを含むパ

ターンなどの出現頻度が低いものどうしの対応付けはあま

り重要視されない．提案手法の場合，特性上フィルインを

含むパターンどうしが優先して対応付きやすく，フィルイ

ンを含むパターンであることや基本パターンであるといっ

た，ドラムパターンの役割が適切に保持される傾向にある．

本提案手法でのドラムパターンのクラスタリングでは，

3.1 節によって得られたドラムパターン特徴量（式 (7)）し

か考慮していないため，上の No.13のような構造を持つド

ラムパターンに対して，フィルイン判定率やフィルイン一

致率が上がらない可能性がある．たとえば 00031115とい

う正解ラベル列のドラムパターンを考える．ここで，ラベ

ル 0，1が基本パターンのラベルを表し，ラベル 3，5はフィ

ルインを含むパターンのラベルを表すとする．基本パター

ンであるラベル 0にフィルインを加えたパターンがラベル

3であり，ラベル 1とラベル 5も同様の関係にある．この

とき，式 (7)より得られるドラムパターン特徴量で考える

と，ラベル 0はラベル 3と近く，同じ基本パターンである

ラベル 1とは遠いと判定されることが多いだろう．ラベル

1とラベル 5についても同様である．その結果，式 (7)の

ドラムパターン特徴量だけでは 00001111とクラスタリン

グされてしまう可能性がある．よって，ドラムパターンの

構造を考慮するようなクラスタリングが望まれる．

6. おわりに

本論文では，フィルインに注目してドラムパターンの大

域的な構造を分析し，元になる楽曲（B楽曲）のドラムパ

ターンを他の楽曲（S楽曲）のドラムパターンで置換する

システム TransDrumsを提案した．ジャンルやスタイルが

近い曲どうしの場合，実際に置換された B楽曲を聴取する

と，そのようなドラムパターンも可能であろうと感じられ

る遷移箇所を認知することができた．

より適切なドラムパターンどうしの照合を評価するた

め，N-gramの考え方を応用して，ユニグラム的な評価尺

度であるフィルイン一致率 F (M)とバイグラム的な評価

尺度である遷移整合性 E(M)を提案した．しかし多くの

楽曲では，ドラムパターンに階層や繰返しなどの構造があ

り，N-gramの考え方だけでは不十分であることが示唆さ

れた．本手法は役割の類似するパターンを自動で対応付け

て入れ替えることはできるが，聴取した際の印象としての

類似性は未検討である．また，ドラムパターンの大域的な

構造を知る手がかりとして，フィルイン以外にも定型リズ

ムパターン，装飾フレーズ（キメやオカズなどと呼ばれる

特徴的なフレーズ），Aメロ，Bメロ，サビといった楽曲構

造などがある．そのため，高速に連打される打楽器音の識

別や分析手法を確立する必要があろう．

今後の課題として，ドラムパターンのクラスタリング結

果とドラムパターンどうしの対応付け結果を互いにフィー

ドバックさせる手法の検討がある．つまり，妥当なパター

ンどうしの対応付けが得られるようにクラスタリングを行

い，妥当なクラスタリングが得られるようにパターンどう

しの対応付けを行うことで，置換された B楽曲の品質の向

上を目指す．
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