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複数パート間のズレを含む演奏音に対する
マルチパートビートトラッキング

福谷和貴1 酒向慎司1,a)

概要：本研究では、楽器ごとに一つのビートラベル列が存在し、複数のビートラベル列を持つ音楽演奏を
対象とし、その混合音に対して複数パートのビート位置を同時にトラッキングすることを試み、このよう
なマルチパートビートトラッキングのための新たな手法を提案した。音源分離手法によって分離した単独
音に対するビートトラッキングを組み合わせた方法と比較することで提案手法の有効性を確認した。

1. はじめに

合奏の際，一定のリズムで演奏するには相応の技量が必

要であり，初心者にとっては困難なことである．そこで，

合奏において楽器ごとの演奏タイミングを取得し，適切な

方法で演奏者に示すことで練習支援ができれば有益である

と考えられる．演奏タイミングを演奏者に示すことに着目

した演奏支援システムに関する研究は従来行われているが，

練習支援の対象として電子楽器が用いられることが多く，

その演奏情報と楽譜とを比較し，その結果を視覚的に演奏

者に示すことで練習支援を実現している．電子楽器を用い

ることで特定の楽器の演奏タイミングを簡便に，また正確

に取得することができるが，楽器の種類が限定されるため，

対象楽器が限られる点が問題である．また，この時，合奏

において個々のパートの演奏タイミングがずれており，異

なる複数の演奏タイミングを示すことに関して有効な手法

が必要である．

そこで本研究では音響信号からのビートトラッキングを

利用した練習支援に着目する．合奏において楽器ごとの

ビートラベル列を認識することで，楽器ごとの演奏タイミ

ングを示すことを目標とする．しかし，ビートトラッキン

グの一般的な問題設定は，一つの演奏に対してビートラベ

ル列が一つである．楽器ごとに一つのビートラベル列が存

在し，複数のビートラベル列を持つ音楽に対して行うビー

トトラッキングのアプローチとして，音源分離を行い，楽

器ごとにビートトラッキングを行う方法と，混合音に対し

て複数パートのビート位置を同時にトラッキングする方法
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が考えられる．本研究では，後者のようなアプローチをマ

ルチパートビートトラッキングと呼称し，このアプローチ

による手法を提案する．筆者の知る限り音響信号から楽器

ごとのビートラベル列を得る様なマルチパートのビートト

ラッキングは存在しない．従って，研究の第一歩として，

本研究の問題設定では対象をギターとドラムの 2つの楽器

での演奏に限定する．また，ギターの演奏のみが演奏タイ

ミングのズレを含む演奏であるとする．

2. ビートトラッキング

ビートトラッキングはこれまでにも盛んに研究が進めら

れており，音楽情報処理技術に関する国際コンペティショ

ンであるMIREX (the Music Information Retrieval Evaluation

eXchange)の主要なタスク (Audio Beat Tracking)の一つで

ある [1]．一般的に，ビートは周期性を持っているもので

あり，楽曲のテンポを推定するテンポ推定とビートトラッ

キングは密接な関係にある．ビートトラッキングの基本的

な手法では，音楽音響信号から，スペクトルなどの特徴量

を抽出する．次に，抽出した特徴量から周期性を推定する

ことで楽曲のテンポを推定する．テンポ推定では，この推

定されたテンポを出力する．ビートトラッキングにおいて

は，抽出した特徴量のピーク位置と推定したテンポを考慮

しビート位置が推定される．

2.1 ビートトラッキングに関する研究事例

信号処理による特徴量抽出やビート位置の周期性などを

考慮したアルゴリズムがあり，その中の一例として後藤ら

の研究がある [2]．このシステムでは，周波数解析によりオ

ンセット時刻を検出する．そのオンセット時刻を用いて，

それぞれが異なるビート推定方法を持つ複数のエージェン
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ト (識別機)がビート位置を推定する．その中から，最も信

頼性の高いものを出力として選択することでビート位置を

推定している．最近では，ニューラルネットワークを用い

た手法が主流になってきている．Elowssonは音楽の周期性

や，テンポなどをモデル化した複数のフィードフォワード

ニューラルネットワークを用いることで，ビート位置の推

定を行っている [3]．

上記のようなシンプルなニューラルネットワーク以外に

も，時系列を考慮できる Recurrent Neural Network (RNN)

や，RNNの一種であり，長期的な依存関係を学習するこ

とのできる Long short-term memory (LSTM)を用いた研究

が多くなされている．Böckらは 3層の Bidirectional LSTM

(BLSTM)を用いたビートトラッキング手法をいくつか提

案している [4], [5], [6]．Böckらの研究では，メルスペクト

ログラムを入力特徴量として BLSTMに入力し，楽曲のフ

レームごとのビートである確率を示す beat activation関数

を算出する．この関数と自己相関関数や Dynamic Bayesian

Networkを使用することでビート位置を推定している．こ

の手法では，[6]では Ballroom dataset[7]において，F値で

0.938という精度が示されている．このデータセットは社

交ダンスで使われる曲を収録しているデータセットであ

り，安定したテンポと，比較的分かりやすいビート位置が

特徴である．一方，曲中で拍子記号が変わる，テンポが変

動するなど，ビートトラッキングが困難な曲が収録された

SMC dataset[8]に対しては，F値で 0.516という精度が示

されている．

そのほか，Fiocchiらは Böckらの提案しているモデル [6]

を用いて転移学習を行うことでギリシャ民謡へのビートト

ラッキングシステムを提案している [9]．

2.2 本研究のねらい

一般的なビートトラッキングでは複数の楽器は同期して

演奏され，1曲につきビートラベル列は 1つのみ存在する．

しかし，本研究では演奏タイミングが同期されておらず，

楽器ごとにビートラベル列が存在している曲に対して，マ

ルチパートビートトラッキングを行う．マルチパートに対

応するためには，音源数や編成も含めて同定する必要が

出てくるが，本研究では音源数や編成などは既知とし，ギ

ターとドラムの 2種類の演奏に限定しているため，1曲に

ギターとドラムの 2つのビートラベル列が存在する状況を

想定している．

このようなビートトラッキングのアプローチとして，音

を楽器ごとに分離し，楽器ごとにビートトラッキングを行

う方法と，混合音のままマルチパートビートトラッキング

を行う方法が考えられる．しかし音源分離の性能に依存す

るほか，分離する楽器が限定されているなどの制約もある．

従って本研究では，従来手法をマルチパートに拡張するこ

とを考える．MIREXで好成績を収めていることから，本研
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1 はじめに
合奏の際，一定のリズムで演奏するには相応の技量
が必要であり，初心者にとっては困難なことである．そ
こで，合奏において楽器ごとの演奏タイミングを取得
し，適切な方法で演奏者に示すことで練習支援ができ
れば有益であると考えられる．
演奏タイミングを演奏者に示すことに着目した演奏
支援システムに関する研究は従来行われているが，練
習支援の対象として電子楽器が用いられることが多く，
その演奏情報と楽譜とを比較し，その結果を視覚的に
演奏者に示すことで練習支援を実現している．電子楽
器を用いることで特定の楽器の演奏タイミングを簡便
に，また正確に取得することができるが，楽器の種類
が限定されるため，対象楽器が限られる点が問題であ
る．また，この時，合奏において個々のパートの演奏
タイミングがずれており，異なる複数の演奏タイミン
グを示すことに関して有効な手法が必要である．
そこで本研究では音響信号からのビートトラッキン
グを利用した練習支援に着目する．合奏において楽器
ごとのビートラベル列を認識することで，楽器ごとの
演奏タイミングを示すことを目標とする．しかし，ビー
トトラッキングの一般的な問題設定は，一つの演奏に対
してビートラベル列が一つである．楽器ごとに一つの
ビートラベル列が存在し，複数のビートラベル列を持
つ音楽に対して行うビートトラッキングのアプローチ
として，音源分離を行い，楽器ごとにビートトラッキン
グを行う方法と，混合音に対して複数パートのビート
位置を同時にトラッキングする方法が考えられる．本研
究では，後者のようなアプローチをマルチパートビー
トトラッキングと呼称し，このアプローチによる手法
を提案する．筆者の知る限り音響信号から楽器ごとの
ビートラベル列を得る様なマルチパートのビートトラッ
キングは存在しない．従って，研究の第一歩として，本
研究の問題設定では対象をギターとドラムの 2つの楽
器での演奏に限定する．また，ギターの演奏のみが演
奏タイミングのズレを含む演奏であるとする．

2 提案手法
本研究では BLSTM を用いた先行研究 [1] を参考に
マルチパートビートトラッキング手法を提案する．図
1に提案手法の概要図を示す．提案手法の入力はシング
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図 1: 提案手法の概要図

ルチャンネルの音響信号である．先行研究は，出力は
入力音響信号に対応する一つの出力だが，本研究では，
出力は入力音響信号に対応するギターパートとドラム
パートのビートラベル列である．

2.1 特徴量抽出
BLSTMの入力として異なる窓幅で算出したメルス

ペクトログラムを連結したものを用いる．特徴量を算
出する際の窓幅を 4,096，2,048，1,024サンプル（92.8，
46.4，23.2 ms）とし，シフト幅を 441サンプル（10 ms）
とする．3種類の窓幅で算出される特徴量において，1

オクターブあたり 12，6，3のバンド数を使用する．ま
た，動的特徴量としてメルスペクトログラムの 1次差
を特徴量に連結する．結果として 381次元の入力特徴
量が算出される．

2.2 BLSTMの詳細
本研究では 3層の BLSTMを用いる．隠れ層は 1層
につき 25の LSTMユニットを持ち，入力層は 381次
元である．活性化関数として Softmaxを用い，BLSTM
の出力はあるフレームにおける，そのフレームがビート
である確率となる．この BLSTMの出力層に，ドラム
についての 2つの個別の出力層を用いることでマルチ
パートに拡張する．音楽では，ビートの並びは作曲，音
楽理論により与えられた規則にある程度従うので，パー
トごとの BLSTMの出力それぞれの時系列を入力とす
る HMMに入力することでギターパート，ドラムパー
トのビートラベル列を得る．

3 データセット構築
本研究では，疑似的なズレを含んだデータを作成し，
学習データとして使用する．また，小規模な演奏デー
タの収録を行い，評価データとして用いる．
初心者を模擬したデータを作成する方法として，本
研究では一定のリズムで演奏することができない初心
者の演奏を模擬する操作を演奏データに行う．様々な
楽器編成の演奏データからギターとドラムの演奏デー
タのみ抽出し，ギターの演奏データに対して，初心者
を模擬する操作を行うことで，一定のリズムで演奏す
ることができない初心者の演奏を模擬した演奏データ
を作成する．

3.1 模擬データ作成方法
RWC-MDBのポピュラー楽曲のMIDIデータを使用
し，ギタートラックに対して初心者の演奏を模擬する

図 1 提案手法の概要図

究においては，LSTMを用いた手法を採用しマルチパート

に拡張する．本研究で対象としているギター，ドラムを対

象に含んでいる音源分離手法として，Harmonic-percussive

source separation (HPSS)[10]の他，近年のDNNに基づいた

ものが数多く提案されている．本研究では U-Netを利用し

た最新のモデルの一つとして Spleeter[11]を採用し，音源

分離の手法と通常のビートトラッキング手法との組み合わ

せとマルチパートビートトラッキング手法を比較すること

で，マルチパート化の有効性を確認する．

3. 提案手法

本研究では BLSTMを用いた先行研究 [6]を参考にマル

チパートビートトラッキング手法を提案する．1に提案手

法の概要図を示す．提案手法の入力はシングルチャンネル

の音響信号である．先行研究は，出力は入力音響信号に対

応する単一系列つの出力だが，本研究では，出力は入力音

響信号に対応するギターパートとドラムパートのビートラ

ベル列である．なお，提案モデルは簡単のため最小構成で

ある 2 パートで実験を行っているが，原理的には複数の

パートでのマルチパートビートトラッキングが可能な枠組

みである．

3.1 特徴量抽出

BLSTMの入力として異なる窓幅で算出したメルスペク

トログラムを連結したものを用いる．これは先行研究でも

効果が確認されているものである．特徴量を算出する際の

窓幅を 4,096，2,048，1,024サンプル (92.8，46.4，23.2 ms)

とし，シフト幅を 441サンプル (10 ms)とする．3種類の

窓幅で算出される特徴量において，1オクターブあたり 12，

6，3のバンド数を使用する．また，動的特徴量としてメル

スペクトログラムの 1次差を特徴量に連結する．結果とし

て 381次元の入力特徴量が算出される．

3.2 BLSTMの詳細
本研究ではニューラルネットワークのアーキテクチャ

として LSTMを時間軸方向へ双方向に発展させた BLSTM

を採用する．BLSTMは入力データの時間的前後関係をモ

デル化できるため，ビートトラッキング問題に適用可能で

ある [4]．まず，マルチパート拡張する前の BLSTM につ

いて説明する．本研究では 3層の BLSTMを用い，隠れ層

は 1層につき 25の LSTMユニットを持つ．入力層が 381

次元であり，出力層は beatと non-beatという 2種類のラ
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ベル情報に相当する 2次元の層である．活性化関数として

Softmaxを用い，BLSTMの出力はあるフレームにおける，

そのフレームがビートである確率である．

BLSTMの出力を時系列に並べたもの (beat activation関

数) と [12]で提案されている隠れマルコフモデル (hidden

Markov model; HMM)を用いることでビート位置を推定す

る．この HMM では，隠れ状態はあるフレームにおける

テンポと小節内の拍の位置の 2つの隠れ変数である．beat

activation関数が観測系列であり，Viterbiアルゴリズムに

よって最適な状態遷移系列を推定することで，ビート位置

が推定される．本研究ではmadmom[13]を使って HMMを

実装する．

3.3 BLSTMのマルチパートへの拡張
本研究では問題の簡単化のため，ギター演奏にズレが含

まれており，ドラム演奏にはズレを含まない演奏が入力

されることを想定している．一般的に，ドラム演奏が曲の

リズムを担っており，ギター演奏だけでは，ビートトラッ

キングを期待通りに行えないことが予想される．また，ギ

ター演奏には演奏タイミングのズレが存在することから，

曲全体のビートの周期から外れたビートが存在するため，

曲全体のビートの周期性を学習することが困難であると考

えられる。

そこで，ドラムとギターを同時に学習に用いる方法を考

える．基準となるドラムのビート位置を一緒に学習するこ

とで，曲全体のビートの周期性を学習することができ，ズ

レを含んだギター演奏に対しては，基準からのズレ具合の

みを学習するだけで良いため，ギター演奏に対してビート

位置を推定することが期待される [14]．

図 2は入力特徴系列のある 1フレームにおける，ギター

パート，ドラムパートのビート情報を推定するネットワー

クの概要図である．381次元の入力層，各 25ユニットの

BLSTM層が 3層ある．この図のように BLSTMの出力層

をギターとドラムのそれぞれの個別の出力層を用いること

でマルチパートに拡張する．そして，ギターとドラムにつ

いての出力をそれぞれ時系列に並べ，それぞれを HMMに

入力することで，ギター，ドラムそれぞれのビートラベル

列を得る．

3.4 BLSTMの学習
学習は教師付き学習と早期停止を用いて行う．データ

セットに対して 5倍の交差検証を行う．学習データの 2割

を検証データとして使用し，残りのデータで学習し，バッ

チサイズを 8としたミニバッチ学習を行う．ネットワーク

の隠れ状態を [−0.1, 0.1]の範囲でランダムに初期化する．

最適化関数として Adamを用い，学習率を 0.01とする．損

失関数としてクロスエントロピーを用いる．過学習を防ぐ

ために，20 エポックの間に検証データに対する損失の改

提案手法 11

BLSTM層 (各25ユニット)

入力層 (381次元)

出力層 (各2次元)

図 3–3 ネットワークの概要図

た，ギター演奏には演奏タイミングのズレが存在するため，曲全体のビートの周期から
外れたビートが存在するため，曲全体のビートの周期性を学習することが困難であると
考えられる。
この時，ドラムとギターを同時に学習に用いる方法を考える．基準となるドラムの

ビート位置を一緒に学習することで，曲全体のビートの周期性を学習することができ，
ズレを含んだギター演奏に対しては，基準からのズレ具合のみを学習するだけで良いの
で，ギター演奏に対してビート位置を推定することが期待される．
図 3–3は入力特徴系列のある 1フレームにおける，ギターパート，ドラムパートの

ビート情報を推定するネットワークの概要図である．381次元の入力層，各 25ユニット
のBLSTM層が 3層ある．図の様にBLSTMの出力層をギターについて，ドラムについ
ての 2つの個別の出力層を用いることでマルチパートに拡張する．ギター，ドラムにつ
いての出力をそれぞれ時系列に並べ，それぞれをHMMに入力することで，ギター，ド
ラムそれぞれのビートラベル列を得る．

3.5 BLSTMの学習
学習は教師付き学習と早期停止を用いて行う．データセットに対して 5倍の交差検証

を行う．学習データの 2割を検証データとして使用し，残りのデータで学習し，バッチ
サイズを 8としたミニバッチ学習を行う．ネットワークの隠れ状態を [−0.1, 0.1]の範囲

図 2 提案モデルの概要図

善が見られない場合，学習を終了する．その後，学習率を

0.001に変更し，同じ終了条件において再学習する．

4. データセット構築

時間的なズレがふくまれた演奏データは入手が困難であ

り，大量に収集することが困難である．そのため本研究で

は，疑似的なズレを含んだデータを作成し，学習データと

して使用する．一方で，実際の演奏データでの評価も必要

であり，小規模な演奏データの収録を行い，評価データと

して用いる．初心者を模擬したデータを作成する方法とし

て，本研究では一定のリズムで演奏することができない初

心者の演奏を模擬する操作を演奏データに行う．様々な楽

器編成の演奏データからギターとドラムの演奏データのみ

抽出し，ギターの演奏データに対して，初心者を模擬する

操作を行うことで，一定のリズムで演奏することができな

い初心者の演奏を模擬した演奏データを作成する．

4.1 模擬データ作成方法

RWC-MDBのポピュラー楽曲 [15]のMIDIデータを使用

し，ギタートラックに対して初心者の演奏を模擬するため

に，ギタートラックのイベントのタイミングをランダムに

ずらす操作を行った．この時，音響信号のずれの知覚に関

する文献をもとにズレ幅を検討し，最小で 70 msであると

した [16]．こうして作成されたMIDIデータから波形デー

タを作成することで演奏タイミングのズレを含んだ演奏音

データを作成した．また，MIDIデータからギター，ドラ

ムそれぞれについてのビートラベルを抽出し，音楽データ

に対応したラベルファイルを作成することで，データセッ

トを構築した．その結果，89曲，20,791秒 (約 6時間)の

データセットが構築された．

4.2 実演奏データ収録方法

20代の学生 2名の実験協力者の演奏を収録する．今回は，

エレキギターを用いる．収録する楽曲として RWC-MDB

のポピュラー楽曲のうち，10曲を選別し，1曲が 1，2分程

度になるように一部分を抽出した．なお，楽曲の選別は，

ギター経験者へのアンケートを基に行った．演奏者は事前

に楽譜を渡され，止まらず弾けるようになるまで練習し
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た．収録の際，ギターの演奏音を USBオーディオインタ

フェース (Vox社製 AMPLUG I/O)を介して PCに録音し，

演奏者はドラムパートの演奏をヘッドホンで受聴しながら

演奏した．

4.3 実演奏データに対するビート位置のラベリング

波形編集ソフトウエア Audacityを用いて収録された演

奏音に対して手動でビートラベルの付与を行った．主にギ

ター音のスペクトログラムと波形，演奏音のほか必要に応

じて楽譜を参照した．なお，ラベルの付与は執筆者 1名に

より行われた．ドラム演奏は MIDIから生成されており，

ドラムパートのビートラベル列を得ることは容易である．

ギター演奏のオンセット位置をスペクトルと波形，演奏音

から決定し，ドラムパートのビート位置を参考に，ギター

パートのビート位置に補正する作業を行った．

5. 評価実験

5.1 予備実験

他のビートトラッキング研究と異なり，本研究では演奏

楽器をギターとドラムに限定している．これは曲の構成要

素が限定されているためビートトラッキングの精度への何

らかの影響があると考えられる．従って，本研究で構築し

たデータセットではなく，RWC-MDBのポピュラー楽曲を

用いて，楽器を限定した演奏と、そうでない演奏にビート

トラッキングを行い、その結果を比較する．なお，以降の

評価実験において，実験時の特徴量の抽出には librosa[17]

を用いる．また，特に記述がない場合，他のビートトラッ

キングの研究と同様に，評価実験において ± 70 msの誤差

基準 [18]を使用し，算出に音楽情報処理システムに対する

評価方法が実装されたライブラリ mir eval[19]を用いる．

本研究で作成したズレを含んだ演奏データではなくRWC-

MDBのポピュラー楽曲 100曲からギターとドラムトラッ

クを MIDIデータ上で抽出した波形化したデータ 89曲に

対してビートトラッキングを行い，その影響の有無を確認

する．この時，除外した 11曲はデータセットを構築した

際に除外した 11曲と同じである．

ギターとドラムを抽出したデータに対して，ビートト

ラッキングを行った結果，F値が 0.760であり，すべての

楽器の演奏データに対して同じ実験条件で実験を行った

結果，F値が 0.772であった．t検定を行った結果，p値が

0.740となり，有意水準 0.05として有意差無しという結果

になった．従って，これらの結果から演奏楽器を限定した

ことによるビートトラッキングの精度への影響は無いこと

が確認された．

5.2 実験 1: 初心者を模擬したデータに対する実験
模擬データに対する提案手法の有効性の検証を行う．従

来技術の組み合わせによる比較対象手法として，音源分離

表 1 模擬データに対する実験結果 (F 値)

ドラム ギター

提案手法 0.754 0.603

比較手法 1 (HPSS) 0.760 0.578

比較手法 2 (Spleeter) 0.770 0.428

比較手法 3 (理想的な分離音) 0.764 0.404

と通常のビートトラッキング手法を組み合わせた手法を

用いる．このような手法では，ずれを含んだ音源を個々の

パートの音源に分離することにより，ずれの影響を排除し，

通常のビートトラッキング問題に落とし込めるため，従来

技術を組み合わせた実現方法として有用な手法であると考

えられる．音源分離手法として Harmonic-percussive source

separation（HPSS）と，ニューラルネットワークの一つで

ある U-Net を用いており，原稿執筆時点では最新の音源

分離手法である Spleeterを用いる（比較手法 1および 2）．

参考指標として，理想的な音源分離の場合として重畳する

前の分離音を用いた手法（比較手法 3）においても実験を

行う．

表 1に示した実験結果について，楽器ごとに着目してそ

れぞれ考察する．ドラムに関しては，提案手法と比較手法

に大きな差は確認できなかった．一方でギターに関して

は．比較手法と比べると提案手法が最も高い精度であり，

ギターのソロ演奏では適切に学習できないが，入力に混合

音を使用し，ドラムとギターのビートラベルを用いて同時

に学習を行うことで，適切な学習ができることが示され，

提案手法の有効性を確認することができた．

5.3 実験 2: 実演奏データに対する実験
実演奏データに対する提案手法の有効性の検証と模擬

データの妥当性の検証を行う．この実験では収録した実演

奏データを評価データとして用い，学習データとして作成

した模擬データ用いる．実演奏データに対する実験結果を

表 2に示す．模擬データと同様に，ドラムとギターを比較

すると，ドラムの方が高い精度が示されている．模擬デー

タへの実験結果と比較して精度が低いため，今回収録した

実演奏データではビートトラッキングの難易度が比較的高

いものであるほか，モデルの学習に用いた疑似的な演奏ず

れを含んだデータとの乖離があった可能性がある．

そのため，モデル学習時の検証データに実演奏データの

半分を加えて学習し，残りの実演奏データに対して評価を

行う．表 3 に演奏者 1 に対する実験結果を示す．表 2 の

結果と比較すると，全ての評価尺度について，精度が改善

している．このことから，実演奏データに対するビートト

ラッキングが困難であったことよりも，模擬データと実演

奏データとの間の乖離が大きすぎることに問題があると考

えられる．
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表 2 実演奏データに対する実験結果 (F 値)

ドラム ギター

演奏者 1 0.711 0.531

演奏者 2 0.754 0.728

表 3 検証データに実演奏データを用いた実験結果 (F 値)

ドラム ギター

演奏者 1 0.778 0.599

6. まとめと今後の課題

本研究では，楽器ごとに一つのビートラベル列が存在し，

複数のビートラベル列を持つ音楽に対して，混合音に対し

て複数パートのビート位置を同時にトラッキングするアプ

ローチの下でマルチパートビートトラッキングのための新

たな手法を提案した．提案手法に対して，従来手法を組み

合わせた方法と比較することで有効性を示した．

今後の課題として，ズレに対する再現率を改善すること

が挙げられる．また，本研究の問題設定は，2種類の楽器

が演奏しており，1種類の楽器のみ演奏タイミングがずれ

ている演奏を対象としているが，双方の楽器の演奏タイミ

ングがずれている演奏や，楽器の種類が増えた演奏を対象

とすることも挙げられる．

評価実験の結果より，本研究で作成した模擬データは実

演奏データと演奏の傾向に乖離があることが示唆された．

実演奏データに対してビートラベルを付与した際，実演奏

データを分析した結果，演奏タイミングのズレは局所的に

は一定にずれる傾向が確認された．従って，一定の範囲で

ランダムなズレを付与するのではなく，局所的には一定の

テンポを持っている模擬データを作成することも今後の課

題として挙げられる．

また，単独の評価者により付けられた実演奏データへの

ビートラベルの信頼性の検証も必要である．信頼性を上げ

る方法として，複数人でラベル付与を行う方法や，オンセッ

ト検出を行いビートか否かの選択をする半自動化によって

信頼性やラベリングの揺れを低減させる方法などが考えら

れる．
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