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ピアノ採譜のための音価推定と声部分離のマルチタスク学習

平松 祐紀 1,a) 中村 栄太1,2,b) 吉井 和佳1,3,c)

概要：本稿では，ピアノ採譜のために音価と声部を同時に推定する手法について述べる．近年，深層学習
の発展により，音高と発音時刻の推定精度は飛躍的に向上した．一方で，楽譜を書き起こすために必要な
音価と声部の推定は，依然として難しい課題である．これまでの研究で，次のことがわかっている：(1)音
価の推定には，音高と発音時刻の情報は有用だが，演奏された音の長さはそこまで有用ではない．(2)音価
と声部には相互関係がある．そこで，本研究では事前に推定された音高と発音時刻の情報から，音価と声
部を同時に推定する双方向長短期記憶 (BiLSTM)ネットワークを提案する．また，入力に含まれるテンポ
誤りや音符の挿入・削除誤りに対する頑健性を向上するため，データ拡張を行う．実験により，提案手法
の有効性を確認する．

1. はじめに
自動ピアノ採譜の最終的な目標は，ピアノ演奏の音響信

号を人間が読める楽譜に変換することであり，これは音楽
解析や演奏補助に有用な技術である [1]．ピアノ曲はポリ
フォニックであり，声部と呼ばれる音の流れが複数存在す
るため，ピアノ採譜は難しい問題である．これまでのピア
ノ採譜に関する研究では，楽譜ではなくピアノロールを推
定するものが多い [2–7]．つまり，推定結果が音高につい
ては量子化されているが，リズムについては量子化され
ていない．近年，フレーム単位で音高を推定する多重音検
出 [8–10]や ，発音時刻の量子化 [11, 12]については著し
い改善がみられているが，可読性の高い楽譜を書き起こす
ために必要な音価と声部ラベルの推定 [13]は，依然とし
て難しい問題である．ここで，音価は楽譜上での各音符の
継続時間を表し，声部ラベルは各音符が属する楽譜の上段
または下段（右手パートまたは左手パート）の声部を表す
（図 1）．
これまでに，声部ラベルのないピアノ楽譜に対して，声

部ラベルを推定する手法が提案されている [14–17]．各声
部はモノフォニックであり，音価が高精度で推定されてい
るという仮定のもとでは，声部ラベルは正確に推定でき
る [18,19]．しかしながら，実際には，各声部は同時発音の
複数の音符（和音）からなるホモフォニックな構造を持ち，
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多重⾳検出と発⾳時刻量⼦化 [20]

ピアノ演奏の音響信号
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図 1 提案するピアノ採譜手法

音価の正確な推定は依然として難しい問題である．このよ
うな現実的な状況に対応するため，最先端のピアノ採譜手
法では，声部ラベルの推定にルールベースの損失関数を使
用しており，精度は限られている [20]．これを改良するた
めには，現代の深層学習に基づく統計的なアプローチが有
用である．
音価推定の研究は比較的少なく [4, 21]，依然として難し

い問題である [20]．中村ら [21]は，詳細な統計的分析を行
い，次のことを明らかにした：(1)音価を推定するとき，音
高と発音時刻の情報は有用であるが，演奏された音の長さ
はそこまで有用ではない．(2)音価と声部は相互関係を持
つ．2つ目の主張は，次の事実に基づくものである：一つ
の声部の中では，ある音符の消音時刻は次の音符の発音時
刻に一致することが多い．すなわち，音符間に休符が挿入
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されることは少ない [4]．よって，音価と声部を同時に推
定することで，両問題の精度を改善できると考えられる．
本稿では，音響から楽譜へのピアノ採譜のために，事前

に推定された音高と発音時刻の列から音価と声部ラベルを
同時に推定する深層ニューラルネットワーク（DNN）を提
案する．具体的には，双方向長短期記憶（BiLSTM）ネッ
トワークをマルチタスク学習の枠組みに従って学習する．
また，推定精度に影響を与えると考えられる，データ表現，
ネットワークアーキテクチャ，推定結果の後処理，データ
拡張を検討する．評価実験では，クラシックとポピュラー
音楽のデータセットを使い，同時推定の有効性を検証する．
本研究の主な貢献は，深層学習に基づく音価と声部の同

時推定手法を提案することである．最新のピアノ採譜手
法 [20]で使われている，多重音検出手法と発音時刻量子化
手法と統合することで，音響から楽譜へのピアノ採譜にお
いて，最先端の精度を実現した．もう一つの貢献は，声部
ラベルの推定結果を評価するため，[22]で提案されたピア
ノ採譜の評価尺度を拡張し，新たな評価尺度を提案するこ
とである．

2. 関連研究
この章では，音響から楽譜へのピアノ採譜，音価推定，

声部分離に関する既存手法についてまとめる．

2.1 音響から楽譜へのピアノ採譜
これまでに，楽譜を出力するピアノ採譜手法がいくつか提

案されていて，多段処理から構成される手法 [13,20]が高い
精度を実現している．Cogliatiら [13]は，ピアノ演奏MIDI

に対してリズム量子化と声部分離をして，ピアノ楽譜を出
力する採譜手法を提案した．この手法は，Temperley [4]が
提案した確率モデルによって，MIDIから推定された拍節，
声部，和声の構造を利用する．柴田ら [20]は，多段処理に
よって音響信号からピアノの楽譜を推定する最先端のピア
ノ採譜手法を提案した．この手法では，畳み込みニューラ
ルネットワーク（CNN）を使い，ピアノ演奏の音響信号か
ら，音高，発音時刻，消音時刻，ベロシティからなる演奏
MIDIを推定する．推定された秒単位の発音時刻は，隠れ
マルコフモデル（HMM）によって量子化される．音価と
声部ラベルが別々に推定された後，MuseScore 3を使いピ
アノ楽譜を出力する．本研究では，深層学習に基づいて音
価と声部ラベルを同時に推定し，音高や発音時刻の推定精
度に比べて低い，音価と声部の推定精度の改善を目指す．
音響信号から楽譜を直接推定するエンドツーエンドの採

譜手法も提案されている．Carvalhoら [23]は，音響信号
から Lilypondで表現されたピアノ楽譜を推定する seq2seq

モデルを提案した．Románら [24]は，**kern形式で表現
された楽譜を推定する畳み込み再帰型ニューラルネット
ワーク (CRNN)を提案した．このネットワークは，CTC

損失関数を使って学習される．これらのエンドツーエンド
の手法は，短い音響信号あるいは合成された音響信号のみ
を使って評価されていて，実際の演奏に対する性能は評価
されていない．

2.2 音価推定
音価と演奏された音の長さはいつも対応しているわけで

はないため，音価推定は難しい問題である [21]．Temper-

ley [4] は，確率モデルに基づくリズム量子化手法を提案
した．この手法はビートの位置を推定することで，発音時
刻を量子化する．声部が推定された後，各音符の消音時刻
（発音時刻と音価の和）は，同じ声部の次の音符の発音時刻
に設定される．この手法の一つの問題点として，楽譜の読
みやすさに影響する休符が，一つも出力されないことが挙
げられる．中村ら [21]はマルコフ確率場に基づく音価推定
手法を提案した．この手法は，音高と発音時刻が与えられ
たときの音価の確率分布を表現する文脈モデルと，音価か
ら演奏された音の長さを生成する演奏モデルによって構成
される．実験により，演奏モデルの効果が限定的であるこ
とが明らかになった [21]．したがって，本研究では音高と
発音時刻の情報のみから音価を推定し，演奏された音の長
さは利用しない．

2.3 声部分離
声部分離は，入力の音符列を音楽的な音の流れを表す

複数のグループ（声部）に分離する問題である．Karydis

ら [15]は，ピアノ楽譜に対するルールベースの声部分離
手法を提案した．この手法は，発音時刻と音価が等しい音
符をまとめる垂直方向の統合と，発音時間と音高が近い音
符同士をまとめる水平方向の統合からなる．この手法はホ
モフォニックな声部に対応できるが，他の多くの声部分離
の手法はモノフォニックな声部のみを推定する．McLeod

ら [18]は，HMMを使い，MIDIに対する声部分離手法を提
案し，高精度を実現した．Valkら [19]は，DNNに基づく
声部分離手法を提案した．この手法は深層順伝播型ニュー
ラルネットワークを使い，33個の特徴量によって表現さ
れた各音符を 5つのクラスに分類する．ピアノ採譜では，
これらの既存の声部分離手法は適切ではない．なぜなら，
各声部は和音を含み，音価は正確に推定されないからであ
る．また，楽譜を出力するには両手パートや声部ラベルが
必要であり，クラスタリングではなく，クラス分類問題を
解く必要がある．例えば，声部ラベルは各音符の旗の向き
を決めるために必要となる．柴田ら [20]は，損失関数に基
づく声部分離手法を提案した．この手法はピアノ採譜に適
切な手法ではあるが，精度改善の余地があるため，本研究
では深層学習に基づいて，ピアノ採譜に適切な声部分離手
法を提案する．
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図 2 BiLSTM の入出力のデータ表現

3. 提案手法
この章では，音価と声部ラベルを同時に推定する BiL-

STMネットワーク，推定された音価を訂正する後処理，演
奏不可能な音符を削除する後処理，データ拡張について述
べる．

3.1 問題設定
ピアノ譜の各音符 zn = (pn, on, dn, vn) を音高 pn，発

音時刻 on，音価 dn，声部ラベル vn で表す．音高 pn ∈
{0, . . . , 127}は MIDIノートナンバーで表す（60 = C4）．
発音時刻 on ≥ 0と音価 dn ∈ {0, . . . , 479}は，1小節を 48

分割し，整数で表す．拍子が異なると時間分解能が異なる
ことを注意する：例えば，四分音符は，4/4拍子のとき 12

で表され，3/4拍子のとき 16で表される．MuseScore 3や
Finaleといった楽譜編集ソフトウェアで採用されている慣
習に従い，各手パートの最大声部数は 4とする．声部ラベ
ル vn = 1, 2, 3, 4は右手パートの声部を表し，vn = 5, 6, 7, 8

は左手パートの声部を表す．ピアノ譜は発音時刻が早く，
音高が低い音符から順に並べた音符列 Z = {zn}Nn=1 とし
て表す．本研究の目標は，与えられた音高と発音時刻の列
{(pn, on)}Nn=1 から，音価と声部ラベルの列 {(dn, vn)}Nn=1

を推定することである．

3.2 BiLSTMネットワーク
音高と発音時刻から音価と声部ラベルを推定する BiL-

STMネットワークを提案する．まず，発音時刻 on を 1つ
前の音符の発音時刻との間隔 in ∈ {0, . . . , 767}と，メトリ
カルポジション bn ∈ {0, . . . , 47}で表す：

in = on − on−1, bn = on mod 48. (1)

このとき，ネットワークの入力はX = {(pn, in, bn)}Nn=1で
あり，出力はY = {(dn, vn)}Nn=1 である (図 2).

提案するネットワークアーキテクチャを図 3(a)に示す．
入力 Xの各音符は (128 × 768 × 48)次元のワンホットベ
クトルで表現される．これらのワンホットベクトルは最
初，全結合層によって 25次元の特徴ベクトルに変換され
る．次に BiLSTM層によって 50次元のベクトル（潜在表
現）に変換される．最後に，全結合層とソフトマックス層

によって，音価の確率分布 πn(X) = {πn(d;X)}479d=0 と声
部ラベルの確率分布 ϕn(X) = {ϕn(v;X)}8v=1 がそれぞれ
出力される．ここで，πn(d;X)は n番目の音符の音価が d

である確率を表し，ϕn(v;X)は n番目の音符の声部ラベル
が vである確率を表す．
以下で定義されるクロスエントロピー損失関数を最小化
することによって，ネットワークを学習する：

L = Ld + Lv, (2)

Ld = −
N∑

n=1

log πn(d
∗
n;X), (3)

Lv = −
N∑

n=1

log ϕn(v
∗
n;X). (4)

ここで，d∗n と v∗n はそれぞれ，正解の音価と声部ラベルを
表す．音高と発音時刻 Xが与えられたとき，音価と声部
ラベルを次のように推定する：

d̂n = arg max
d

πn(d;X), (5)

v̂n = arg max
v

ϕn(v;X). (6)

ここで，d̂n と v̂n はそれぞれ，推定された音価と声部ラベ
ルを表す．

3.3 ネットワークアーキテクチャの検討
図 3(a)に示されているネットワークアーキテクチャは，
音価と声部ラベルの確率分布を均等に扱ったネットワーク
である．このネットワークを SIM (simultaneous)とする．
本研究では，図 3に示されている他のネットワークアーキ
テクチャを検討する．1章で議論されたように，声部構造
は音価を決定するのに重要な役割を果たす．この関係性を
明示的に反映するため，2つ目のネットワークアーキテク
チャ (VLF; voice label first) を提案する．このネットワー
ク (図 3(b))では，声部ラベルが初めに推定され，音価は
声部ラベルを推定する際に使用した潜在表現を利用して
推定される．比較のために，音価と声部の推定順序を反対
にした 3番目のネットワークアーキテクチャ (NVF; note

value first)も検討する（図 3(c)）．以上 3つのネットワー
ク，SIM, VLF, NVFは，式 (2)で定義される損失関数 L
を最小化することで，マルチタスク学習の枠組みで学習さ
れる．マルチタスク学習の効果を検証するため，音価と声
部を独立に推定する 4つ目のネットワークアーキテクチャ
(IND; independent)を検討する（図 3(d)）．INDは 2つの
BiLSTMネットワークからなり，損失関数 Ld と Lv をそ
れぞれ最小化することで，別々に学習される．全てのネッ
トワークアーキテクチャにおいて，最初の全結合層は 25

次元のベクトルを出力し，各 BiLSTM層は各時刻で，50

次元の隠れベクトルを出力する．
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図 3 音価と声部ラベルを推定する BiLSTM ネットワーク．各ネットワークアーキテクチャ
は 3.3 節で説明される．

3.4 推定された音価に対する後処理
ネットワークによって推定された音価と声部ラベル

{(d̂n, v̂n)}Nn=1 は音楽的な慣習と矛盾することがある．一
般的な制約として，発音時刻と声部が同じ音符は音価が等
しいこと，消音時刻は同じ声部の次の発音時刻を超えない
ことが挙げられる．一つの声部に含まれる 2つの音符 nと
mについて，これらの制約は次のように表現される：

on = om =⇒ dn = dm, (7)

on < om =⇒ dn ≤ om − on. (8)

これらの制約を満たすように，推定された音価 {d̂n}Nn=1

を訂正するための 3つの後処理手法を検討する．{nk}Kk=1

を発音時刻と声部が同じ音符とする．1つ目の手法 (PP1)

では，[13]と同じように，音価 {d̂nk
}Kk=1を次の発音時刻ま

での間隔に設定する．この方法では，音価は推定された声
部ラベルのみから決まり，推定された音価の確率分布は使
われていないことを注意する．2つ目の手法 (PP2)では，
音価を推定された音価の最大値に設定する：

d̂′nk
= max

l=1,...,K
d̂nl

. (9)

訂正された音価 d̂′nk
が次の発音時刻までの間隔よりも大き

い場合は，その間隔に修正する．3つ目の手法 (PP3)では，
制約を満たす音価の中から，確率の積が最大となるものを
求める：

d̂′nk
= arg max

d: d≤d′

K∏
l=1

πnl
(d;X). (10)

ここで，d′ は次の発音時刻までの間隔を表す．

3.5 演奏不可能な音符を削除する後処理
一般的なピアノの楽譜において，各手で同時に演奏され

る音符数は最大 5つであり，音高の幅は 1オクターブ以内
である．しかし，あらかじめ推定された音高と発音時刻に
誤りがある場合や，声部の推定結果に誤りがある場合に，
採譜結果がこれらの演奏可能性の制約を満たさないことが

ある．そこで，各手パートの音符を必要最低限削除し，演
奏可能な楽譜に訂正する後処理（DEL）を提案する．
DELでは，まず提案した BiLSTMネットワークを使い，

各音符の声部ラベルを推定し，入力の音符列を右手パート
と左手パートに分離する．次に，各手パートの同時発音の
音符のグループに対して，演奏可能になるまで音符を削除
する．具体的には，音符のグループが演奏不可能の場合，
音符数を 1つ減らした全ての音符の組み合わせの中で，演
奏可能なものがあればその中から，各音符の声部ラベルの
確率の積が最大となる音符の組み合わせを選択する．この
操作を演奏可能な音符のグループが見つかるまで続ける．

3.6 データ拡張
本研究では，多重音検出と発音時刻量子化の手法によっ

て，予め推定された音高と発音時刻 Xを入力とする．結
果として，入力はテンポ推定の誤り，挿入・削除音符を含
む．提案するネットワークをこれらの誤りに頑健にするた
め，学習データ Dにテンポ誤り，挿入・削除音符を追加す
るデータ拡張を提案する．発音時刻の量子化において，半
テンポ誤り・倍テンポ誤りが含まれることが多いため [20]，
正解楽譜の発音時刻と音価を 2倍あるいは半分にすること
で，テンポを変換したデータセットDtを作る．また，多重
音検出において，正解の音符からオクターブだけ音高がず
れた音符が挿入されることが多くある．そこで，正解の音
符をランダムに削除し，正解の音符から音高が 1オクター
ブ異なる音符をランダムに挿入することで，挿入・削除音
符を含むデータセットDemを作る．さらに，学習データの
量を増やすため，他のデータ拡張手法を用いる．移調され
たピアノ楽譜も音楽的に妥当な楽譜であるという仮定のも
と，元の楽譜の音高を全て δ半音だけスライドしたデータ
を使ってネットワークを学習する (δ = −12,−11, . . . , 12)．

4. 評価実験
この章では，提案手法の採譜精度を評価するための評価

実験について報告する．
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図 4 グラフによる声部構造の表現

4.1 実験設定
提案手法の実用的な状況下での精度を評価するため，既

存の音響から楽譜への採譜システムと提案手法を統合し，
評価用のピアノ演奏の音響信号を採譜した．まず，最先端
の採譜手法 [20]で使われている多重音検出と発音時刻量子
化の手法によって，音高と量子化された発音時刻を推定し
た．その推定結果である量子化MIDIに対して，提案手法
によって音価と声部ラベルを推定した．最後に楽譜編集ソ
フト MuseScore 3を使って，MusicXML形式の楽譜を出
力した (図 1)．比較のために，既存の音価と声部の推定手
法 [13, 20] による採譜も行った．手法 CTD16 [13]は，音
価と声部ラベルの推定のために，Melisma Analyzer [4]を
使用している．手法 SNY21 [20]は，現在最も精度の高い
手法であり，統計モデルに基づく音価推定と動的計画法に
基づく声部分離からなる．
評価データとして，MAPS-ENSTDkClデータセット [25]

に含まれる，30曲のクラシック曲のピアノ演奏データ，[20]
でも使われた 81曲のポピュラー曲のピアノカバー演奏デー
タを使用した．これらの演奏データに対する正解楽譜を，
MusicXML形式で用意した．BiLSTMネットワークの学
習データとして，[20]でも使われた 80曲のクラシック曲
の楽譜と，763曲のポピュラー音楽の楽譜を使用した．こ
れらの学習データに対して，3.6節で説明したデータ拡張
手法を適用した．

4.2 評価尺度
採譜結果の評価尺度として，編集距離に基づく誤り率 [22]

を採用した．この尺度は，音高誤り率 Ep，削除誤り率 Em，
挿入誤り率 Ee，発音時刻誤り率 Eon，消音時刻誤り率 Eoff
から構成される．これらは，推定結果の楽譜と正解の楽譜
のアラインメントをとってから計算される．このうち，消
音時刻誤り率 Eoff を音価の推定精度を評価するために使
う．この採譜尺度では，声部の推定精度を評価することが
できない．本研究では，推定された声部ラベルの誤り率 Ev
も計算する．平均誤り率 Eall はこれら 6つの誤り率の平均
として計算される．
また，声部分離の推定精度を評価するため，声部分離の

研究で従来使われている F値 [17]を使用する．既存の評
価尺度 [17]は，モノフォニックの声部を評価することを
目的としている．本研究ではホモフォニックの声部も評価

表 1 MAPS データにおける音価と声部ラベルの誤り率と精度 (%)

手法 Eoff Ev Pv Rv Fv

SIM+DA 33.3 39.1 63.9 64.9 64.0

VLF+DA 32.2 39.0 65.2 65.7 65.1

NVF+DA 32.9 40.7 63.1 62.6 62.5

IND+DA 32.9 40.5 64.1 63.8 63.6

VLF 33.1 39.1 64.3 64.3 64.0

表 2 J-pop データにおける音価と声部ラベルの誤り率と精度 (%)

手法 Eoff Ev Pv Rv Fv

SIM+DA 17.9 12.2 87.1 87.3 87.1

VLF+DA 17.2 11.4 87.7 87.7 87.6

NVF+DA 18.1 12.4 87.4 87.2 87.2

IND+DA 18.7 12.5 86.8 86.4 86.5

VLF 17.5 11.4 87.5 87.8 87.6

表 3 異なる後処理に対する音価の誤り率 Eoff (%)

手法 MAPS J-pop

VLF+DA 32.2 17.2

VLF+DA+PP1 28.0 15.3

VLF+DA+PP2 31.4 16.3

VLF+DA+PP3 32.2 16.8

できるように拡張する．声部構造は，1つの声部内の連続
する和音の各音符を辺で繋いだグラフとして表現できる
（図 4）．このグラフは隣接行列 (aij)によって表現できる：
aij = 1は j 番目の音符は i番目の音符と同じ声部に属し，
i番目の音符が構成する和音の次の和音に含まれることを
表す．それ以外のとき，aij = 0である．(aij)を正解楽譜
に対する隣接行列とし，(âij)を推定された楽譜に対する隣
接行列とする．適合率 Pv，再現率 Rv，F値 Fv を次のよ
うに定義する：

Pv =

∑
i<j aij âij/ŵi∑
i<j âij/ŵi

, Rv =

∑
i<j aij âij/wi∑
i<j aij/wi

, (11)

Fv =
2PvRv

Pv +Rv
. (12)

ここで，∑
i<j は全ての音符 iと，iの後ろに現れる全て

の音符 j に関する和を意味する．各音符 iに対して，重み
wi, ŵi を次のように定義する：

wi =
∑
j>i

aij , ŵi =
∑
j>i

âij . (13)

この重みは声部の推定精度を，各和音に対して音符数にか
かわらず均一に評価するために導入した．

4.3 実験結果
まず，4つのネットワークアーキテクチャ (SIM, VLF,

NVF, IND)の比較と，データ拡張の有効性の検証を行う．
MAPSデータセットと J-popデータセットに対する評価結
果をそれぞれ，表 1と表 2に示す．データ拡張をした上で
学習した 4つのネットワークのうち，音価と声部ラベルの
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表 4 採譜結果の誤り率と精度 (%)

手法 評価データ Ep Em Ee Eon Eoff Ev Eall Pv Rv Fv

提案 (VLF+DA+PP1) MAPS 0.67 8.11 6.23 11.6 28.0 39.1 15.6 65.2 65.7 65.1

提案 (VLF+DA+PP1+DEL) MAPS 0.82 9.37 5.88 12.0 27.3 38.9 15.7 65.6 65.7 65.3

SNY21 [20] MAPS 0.67 8.11 6.23 11.5 28.3 44.6 16.6 62.4 59.4 60.6

CTD16 [13] MAPS 0.88 13.5 6.33 16.8 44.0 74.3 26.0 56.0 42.5 47.9

提案 (VLF+DA+PP1) J-pop 0.61 4.03 7.29 2.67 15.3 11.4 6.89 87.6 87.7 87.6

提案 (VLF+DA+PP1+DEL) J-pop 0.73 4.13 7.03 2.69 15.2 11.4 6.85 87.8 87.8 87.7

SNY21 [20] J-pop 0.61 4.03 7.29 2.69 20.9 18.0 8.92 78.6 77.0 77.7

CTD16 [13] J-pop 0.82 12.8 7.21 8.48 55.7 65.8 25.1 51.3 38.8 44.0ismir_2021_16_gt

    
                  










正解

提案 (VLF+DA+PP1)

ismir_2021_16_2

   
             

  
                   
    
              



























 


提案 (VLF+DA+PP2)

SNY21[20]

図 5 採譜結果の例

両方において，VLFが最も高い精度を実現した．NVFに
比べて VLFの方が精度が高く，声部ラベルを先に推定す
ることが有効であることがわかる．VLFと INDを比較す
ることで，マルチタスク学習の効果が確認できる．VLFを
データ拡張した学習データと元々の学習データで学習した
結果を比較することで，データ拡張の効果が確認できる．
次に，3つの後処理手法を比較する（表 3）．1番目の手法

(PP1)が最も低い誤り率を実現した．2番目の手法 (PP2)

は後処理前に比べてわずかに音価の精度を改善した．3番
目の手法 (PP3)はほとんど精度を改善していない．1番目
の手法では，音価は推定された声部ラベルのみから計算さ
れていて，ネットワークが推定した音価の確率分布は使用
していない．ここで，音価の推定が必要ないというわけで
はないことを注意する．音価推定と声部分離をマルチタス
ク学習することで，声部の推定精度が改善し，結果として
音価の推定精度が改善しているからだ．
1番目の後処理手法は休符を出力しないという制限があ

る．休符はアーティキュレーションを表現したり，楽譜の
可読性を向上したりするために必要である．採譜結果の例
を図 5に示す．この例では，2番目の後処理手法が正しく
休符を推定できている．今後は，音価の推定精度を改善す
るために，休符の推定も重要になる．
最後に提案手法と既存の採譜手法を比較する [13, 20]．

表 4に，MAPSデータと J-popデータそれぞれに対する
採譜誤り率と声部分離の F値を示す．どちらのデータセッ

トに対しても，提案手法が最も高い精度を実現している
ことがわかる．MAPSデータセットに対する精度の方が，
J-popデータセットに対する精度よりも低いのは，クラシッ
ク曲の方がより複雑な声部構造を持っていること，学習
データのクラシック曲が少ないことが原因であると考えら
れる．提案手法の後処理（DEL）によって，入力の音符の
うちMAPSデータセットに対して平均 3.5%，J-popデー
タセットに対して平均 1.4% の音符が削除された．この結
果，削除誤り率 Emは増加し，挿入誤り率 Eeは減少してい
る．DELの前後で平均誤り率 Eall はほとんど変化がない
が，採譜結果の演奏可能性が改善するため，DELは有効で
ある．

5. おわりに
本稿では深層学習に基づいて，事前に推定された音高と

発音時刻から音価と声部を同時に推定する手法を提案し
た．音価と声部には相互関係があるため，BiLSTMネット
ワークをマルチタスク学習の枠組みに従い学習した．実験
により，提案手法は最新の多重音検出と発音時刻量子化の
手法と統合することで，音響から楽譜へのピアノ採譜にお
いて，最先端の精度を実現できることを確認した．
音価と声部の推定精度は他の精度に比べて依然として低

い．今後の課題として，データ表現やネットワークアーキ
テクチャをさらに検討し，推定された音価と声部の一貫性
を改善する予定である．また，休符を正確に予測し，可読
性の高い楽譜を出力するため，より洗練された後処理法や，
演奏された音の長さの利用を検討する．
本研究では音価と声部の推定に焦点を当てたが，音価と

声部の推定結果は，前段処理である発音時刻の量子化にお
ける誤りの影響を受けている．したがって，発音時刻の量
子化を統合することが重要である．完全にエンドツーエ
ンドでピアノ採譜を行うのは現状困難であるため [23, 24]，
図 1の多段処理を一つずつ統合していくことが有効である．
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