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1. はじめに
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．ピアノ採譜では音高とリズムの認識に加えて，楽譜表示のために各音符の両手パートと声部の推定が必要であり，これは楽譜の見やすさに影響する．ここで,声部とは各手パートに含まれる複数の旋律を分けたパートである．例えば，右手パート内にメロディーとメロディーを支える副旋律が存在することがあり，これら２つは異なる声部に割り当てられる．音高とリズムの認識は，フレーム単位で音高を推定する多重音検出と，リズムをテイタム単位に変換するリズム量子化という２つの問題に分けて研究されてきた．ピアノ採譜手法 [1]は，多重音検出，発音時刻の量子化と音価推定からなるリズム量子化，両手パート分離，声部分離といった多段処理で構成されている．楽譜の見やすさに影響する音価推定と声部分離はこれまで，マルコフ確率場に基づく音価推定手法 [2]や，ディープニューラルネットワーク（DNN）に基づく声部分離手法 [3]が提案されているが，両者は別々に扱われてきた．しかし，声部の定義は各音符の音価に依存し，多くの音符の音価は，同じ声部で異なる発音時刻を持つ次の音符との発音時刻の差になる，というように音価と声部には相互関係がある．そこで，本研究では深層学習に基づいて，音価推定と声部分離を同時に行う手法を提案する．具体的には，音高と発音時刻の情報から音価と声部を同時に予測する双方向長短期記憶（Bi-LSTM）に基づくネットワークと，音価と声部の整合性に基づく音価の推定結果の訂正手法を提案する．

2. 提案法
本章では，Bi-LSTMに基づく音価と声部の同時推定手法と，音価と声部の整合性に基づく音価の推定結果の訂正手法について述べる（図 1）．

2.1 問題設定
推定されたピアノ譜の音高と発音時刻の列 X =

(x1, . . . ,xN )に対し，音価と声部の列Y = (y1, . . . ,yN )を推定する．ここで，ピアノ譜の各音符は発音時刻が早く，音高が低いものから順に並べられ，N は音符数を表す．発音時刻と音価は 1小節を 48分割して表す．音高と発音時刻 xn = (pn, on, bn)は，MIDIノートナンバーで表される音高 pn ∈ {0, . . . , 127}，発音時刻と 1つ前の音符の発音時刻との差 on ∈ {0, . . . , 767}，発音時刻の小節内の相対位置 bn ∈ {0, . . . , 47}の 3つで表される．音価
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図 1: 音価と声部の同時推定
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図 2: 音価と声部を同時推定するネットワーク
と声部 yn = (dn, vn)は，継続時間 dn ∈ {0, . . . , 479}と声部ラベル vn ∈ {0, . . . , 7}の 2つで表される．ここで，声部は各手パート４つを上限とし，声部ラベル vn を 4で割ったとき，商が両手パートを表し，余りが各パート内の声部を表す．
2.2 Bi-LSTMに基づく音価と声部の同時推定
音高と発音時刻の列Xに対して，音価と声部の列Yを推定するネットワークを提案する．Xが与えられたときの Y の条件付き確率分布 p(Y|X)を次のように分解する．

p(Y|X) =
N∏

n=1

p(dn|X)p(vn|X) (1)

提案するネットワークは入力Xに対し，音価 dnの確率分布 {p(dn = d|X)}479d=0 と声部 vn の確率分布 {p(vn =

v|X)}7v=0をそれぞれ出力する．入力の各音符 xnを表すワンホットベクトルを，25次元のベクトルに変換する埋め込み層，Bi-LSTM，音価と声部で異なる全結合層とソフトマックス層から構成される（図 2）．このネットワークは，以下で定義されるクロスエントロピーに基づく損失関数 Ld と Lv の和を最小化することにより学習する．
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表 1: 実験結果（％）
手法 Ep Em Ee Eon Eoff Eall Fp Fvoi Fmet Fval Fharm FMV2H

Bi-LSTM 0.60 4.11 7.37 2.70 17.8 6.51 92.9 89.0 83.9 94.5 91.7 90.4
Bi-LSTM +訂正 0.60 4.11 7.37 2.45 16.0 6.11 93.2 89.7 84.2 95.6 91.7 90.9
Shibataら [1] 0.60 4.11 7.37 2.46 20.7 7.06 93.2 79.7 84.3 95.6 91.7 88.9

Ld = −
N∑

n=1

479∑

d=0

p(dn = d|X) log p(dn = d|X) (2)

Lv = −
N∑

n=1

7∑

v=0

p(vn = v|X) log p(vn = v|X) (3)

音価 dnと声部 vnの推定は，確率の最大化によって行う．
d̂n = arg max

d
p(dn = d|X) (4)

v̂n = arg max
v

p(vn = v|X) (5)

2.3 音価と声部の整合性に基づく音価の訂正
一つの声部に含まれる音符は，(1)発音時刻が等しい音符の音価は等しく，(2)消音時刻は，発音時刻と次の異なる発音時刻との間に存在する，という２つの条件を満たす必要がある．Bi-LSTMに基づく音価と声部の推定結果として，これらの制約を満たさないものが考えられる．そこで，推定された声部ごとに，発音時刻が同じ音符の音価を適切に揃えることで，これらの制約を満たすようにする．具体的には，推定された音価の最大値と，発音時刻と次の異なる発音時刻との差のうち，小さい方を音価の訂正結果とする．

3. 評価実験
実験には，文献 [1] で用いられた J-POP のピアノカバー 81曲を使用した．ピアノ採譜手法 [1]で提案された，畳み込みニューラルネットワーク（CNN）に基づく多重音検出と，隠れマルコフモデル（HMM）に基づく発音時刻の量子化を行い，音高と発音時刻の列 Xを得た．ネットワークの学習には，文献 [1]で使用されたピアノカバー 777曲の楽譜を用いた．学習データの音高と発音時刻は，ピアノ採譜手法 [1]によって推定されたものではないことを注意する．ネットワークの汎化性能を高くするため，音高を最大 ±12シフトすることで，学習データを 25倍にした．提案手法とピアノ採譜手法 [1]で使われた音価と声部の推定手法を比較した．採譜尺度として，[4]で提案された編集距離に基づく採譜尺度と，[5]で提案されたMV2Hを用いた．前者は，音高誤り率Ep，削除誤り率Em，挿入誤り率Ee，発音時刻の誤り率Eon，消音時刻の誤り率

Eoffと，これら５つの平均 Eallからなる．後者は，多重音検出の精度 Fp，声部分離の精度 Fvoi，拍節配位の精度Fmet，音価推定の精度Fval，和声解析の精度Fharmと，これら５つの平均 FMV2H からなる．表 1に，提案手法と採譜手法 [1]の評価値を示す．提案手法が消音時刻の誤り率Eoffと声部分離の精度Fvoiを改善し，平均誤り率 Eall と平均精度 FMV2H も改善して
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図 3: 推定結果の例
いることがわかる．図 3に，音価と声部の推定結果の例を示す．赤く囲われた部分で，提案手法がメロディーの音価と声部を正しく推定していることがわかる．以上の結果から，提案手法によって音価と声部の推定精度が向上し，楽譜の見やすさを改善できることが確認できた．しかし，Bi-LSTMによる推定結果から，音価と声部の整合性に基づいて音価が訂正された音符は，全体の 6.6%を占め，Bi-LSTMは音価と声部の整合性を十分に学習できていないことも確認できた．
4. おわりに
本稿では，ピアノ採譜のための深層学習に基づく音価と声部の同時推定手法を提案した．実験の結果，提案手法によって音価と声部の推定精度が改善したが，ネットワークは音価と声部の整合性を十分に学習できていないことが確認できた．今後は，入力の音符列が誤りを含むことを考慮したネットワークの学習を行う予定である．また，入出力のデータ表現の検討や，音価と声部の整合性を評価する確率モデルの定式化と効率的に最適な系列を求めるアルゴリズムの導出も行う予定である．
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