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ボーカル付きポップス楽曲の
音響信号からのピアノ譜自動生成

越井 琢巳1,†1,a) 斎藤 博昭1,†1,b)

概要：本稿では，ボーカル付きのポップス楽曲の音響信号入力をもとにして，原曲の雰囲気を再現したピ
アノ編曲譜を生成する自動『耳コピ』手法を提案する．和音に含まれる単音がそれぞれ発音されるタイミ

ングを 2次元で記述したリズムパターン行列 (Rhythm Pattern Matrix, RPM)を定義し，これを用いたリ

ズムパターン自動生成アルゴリズムを考案した．最適なリズムパターンをコサイン類似度を用いたスペク

トログラム比較手法により選出する．ピアノ経験者を被験者としたアンケート調査を行ったところ，楽曲

の面白さという評価点において，特に優位性が見られた．

キーワード：自動編曲，耳コピ，リズムパターン行列 (RPM)，スペクトログラム間類似度

AUTOMATIC ARRANGEMENT FROM WAVEFORMS
OF POPULAR VOCAL SONGS TO PIANO SCORES

Koshii Takumi1,†1,a) Saito Hiroaki1,†1,b)

1. はじめに

本稿では，ボーカル付きのポップス楽曲を『耳コピ』し，

ピアノ譜を生成する手法の提案を行う．『耳コピ』とは，耳

で聴いた楽曲を楽譜情報なしで再現演奏することである．

市販されている楽曲の多くは楽譜という形では売られてお

らず，CDのように音源のみが販売されている．音源しか

手に入らない場合に音響信号情報だけでその楽曲を演奏す

るのは，ピアノ演奏者にとっても訓練が必要であり，また，

ピアノ以外の楽器で演奏された楽曲をピアノ曲風に再現す

るというテクニックも必要となる．本研究は，こういった

『耳コピ』演奏の自動化を目的としている．
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2. 研究背景

『耳コピ』のように楽曲の音響信号に対し何らかの形で処

理あるいは加工を行うこの分野は，音楽情報処理あるいは

Music Information Retrieval(MIR)と呼ばれ，近年盛んに

行われている．リズムという時間的秩序や西洋音楽的和声

という和音のルールが存在するなどの特徴により音声信号

処理とは異なるタスクが多く，例えば音響信号から和音を

推定するタスクに関していえば，The International Society

for Music Information Retrieval(ISMIR)での MIREXと

いう大会で毎年競争が行われている．また最近の機械学習

分野の発展が，音楽情報処理にも大きな影響を与えている．

以下に『耳コピ』に関する先行研究の例を挙げる．

2.1 GoogleのMagenta Projectについて

Google社のMagenta Projectによって，機械学習を用い

た音楽処理の研究が進められている．2017年にHawthorne

らによって提案された手法 [4]は，ピアノ曲の音響信号か

ら採譜を自動で行う．これは言い換えればピアノ曲を『耳
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コピ』する手法であるが，入力がピアノ曲であるため編曲

するプロセスが不要という点で本手法と異なる．

2.2 自動編曲に関する先行研究

編曲とは，楽曲の主旋律を残したままリズムや伴奏を変

えることによって，異なる楽器で演奏できるようにしたり，

異なる雰囲気の楽曲に仕上げたりすることを指す．この編

曲というタスクを自動でできるようにしようという試みは

過去にもなされているが，楽譜情報が入力として得られる

ことを前提としているものがほとんどである．大山らの手

法 [9]では，画像の印象に合わせてメロディーと和音を残

したままベースとリズムパターンを変化させる．楽曲の雰

囲気を画像にマッチしたものに変えるので，原曲とは異な

る雰囲気の楽曲に仕上がる．

しかしながら，『耳コピ』における編曲となると，原曲

の雰囲気を残したまま別楽器で演奏する必要がある．原曲

の雰囲気を残す編曲システムとしては，Nakamuraらの手

法 [8]がある．これは，アンサンブル譜の中から隠れマル

コフモデルを使用したアルゴリズムで重要音を選出するこ

とで，ピアノソロで演奏可能な楽譜へと音符削減を行うと

いうものである．また，Grovesの手法 [3]では教師あり確

率的文脈自由文法を用いて，元の旋律の雰囲気を残したま

ま簡略化する．

本手法の前身として挙げられるのが，伴奏用譜面の自動

生成手法 [6]である．これは，入力としてポップス楽曲の音

響信号を受け取り，その曲の弾き語り伴奏譜を提示すると

いうシステムである．原曲に最も似た和音とリズムパター

ンの組合せを選択し，原曲に近い形で伴奏が演奏できる譜

面を生成する．このシステムでは，伴奏のリズムパターン

はあらかじめ用意した 16個の中から選択される．この 16

個のリズムパターンは手動で生成したものであり，最小音

価は 8分音符である．手動による最小音価 8分音符のリズ

ムパターン 16個では，生成される伴奏が単調であるとい

う問題があった．4節では，この手法と新たに提案する手

法との比較を行う．

2.3 自動楽曲生成に関する先行研究

本手法では，生成される伴奏が単純である問題を解消す

るため，伴奏部分の自動生成を行う．自動で楽曲を生成

するという試みは近年深層学習の分野で特に多くみられ，

例えば YangらのMidiNet[11]や Hommaらによる手法 [5]

では，敵対的生成ネットワーク (Generative Adversarial

Networks, GAN)を用いて旋律を生成する．機械学習によ

る楽曲生成の多くは旋律生成に傾向しており，ピアノの伴

奏部の生成を行う研究は多くない．

一方で，Dongらは GANを用いてドラム・ピアノ・ギ

ターなどの演奏パートを同時に生成し多声楽曲を自動で作

曲するという手法 [1]を提案している．この手法では，ピ

アノパートは単音ではなく伴奏という形で出力される．

2.4 本研究の立ち位置

本研究は採譜システムではなく，ボーカルパートのある

ピアノ曲ではない音楽音響信号をピアノ曲に編曲してユー

ザに提示するシステムである．出力がピアノ譜であるにも

かかわらず，入力にポップス楽曲の音響信号を取るという

点で先行研究と異なる．また，出力はピアノの単旋律では

なく，両手で弾けるソロ演奏向けの楽譜で，右手の譜面は

原曲のボーカルパート，左手の譜面は伴奏部分となる．

3. システム構成

本稿で提案する自動『耳コピ』システムについて記述す

る．本手法の概要を図 1に示す．それぞれのステップにつ

いて詳しく説明する．

図 1 提案システム概図

3.1 主旋律推定

本手法では原曲のボーカルパートを主旋律とし，それ

を右手譜として出力する．主旋律抽出には Salamonらの

Melodia[10]を用いた．この手法は，音響信号のデータ列

のあるまとまりごとに代表となるピッチを与えて代表ピッ

チの列 (ピッチ外形)を作り，主旋律的ピッチ外形と非主旋

律的ピッチ外形に分類することで主旋律成分を分離すると

いうものである．MIREX2011 *1 の主旋律抽出タスクにお

いて最高スコアを達成した．

3.2 和音推定

主旋律推定と並行して，入力された楽曲の和音を推定す

る．リズムパターン自体は和音情報を持たないため，リ

ズムパターンに当てはめるための和音が必要となるから

である (3.3 節で詳しく述べる)．和音推定には Mauch ら

の Chordino[7] を用いた．MIREX2009 *2 に登場して以

来，MIREXの和音推定部門において達成すべきスコアの

*1 https://www.music-ir.org/mirex/wiki/2011:MIREX2011
Results，閲覧日：2018 年 11 月 20 日．

*2 https://www.music-ir.org/mirex/wiki/2009:Audio Chord
Detection Results，閲覧日：2018 年 11 月 20 日．
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目安として広く用いられている手法である．非負値最小

二乗クロマ (Non-Negative Least Squares Chroma, NNLS

Chroma)という各ピッチクラス*3の強さを表す特徴量を計

算し，隠れマルコフモデルで和音を推定する．本手法では

『M』，『m』，『M/3』，『M/5』，『M6』，『m6』，『7』，『M7』，

『m7』，『m−5
7 』，『dim』，『aug』の和音の中から推定する．

3.3 リズムパターン生成

本手法では，あらかじめさまざまなリズムパターンを生

成し，これら複数通りのリズムパターンに推定和音を当て

はめ，原曲と最も似ている伴奏を選択する．ここでは，そ

のリズムパターン生成手法について説明する．

図 2 リズムパターン行列 (RPM)

3.3.1 リズムパターン行列 (Rhythm Pattern Matrix,

RPM)の定義

タイムステップ t ∈ T で発音開始のイベント (Note-on

Event)があれば 1，なければ 0とする行列M ∈ ZN×T を

RPM と定義する．ただし N は和音が持つ構成音の数と

し，本システムにおいてはN = 4とする．和音構成音数が

3のものは根音を 1オクターブ上げた音を加えて 4とし，

和音構成音が 5以上のものは根音から 4個目までの音を使

用する．また，T はリズムパターンの時間長である．1つ

の RPMに対し 1つの和音を与えることになるため，和音

が切り替わるまでのタイムステップ数といえる．この T に

与える値を変化させることで 3拍子や 5拍子の曲にも柔

軟に対応させることができる．例えば，3拍ごとに和音が

切り替わり，最小音価が 8分音符である伴奏を作るならば

T = 2[steps per beat]× 3[beats] = 6[steps]とする．

図 2は，和音『Am』のピアノ譜を RPMで表現する例

である．和音が変われば和音構成音も変化するため，RPM

自体は和音情報を持たない*4．また逆に，RPMに和音構

成音情報を与えることで楽譜となる．

RPM最大の特徴は，発音のあったタイムステップのみ

が示され，音価は分からないことである．図 2に関して言

えば，有音区間であるにもかかわらず，値が 0になってい

*3 ピッチクラス: 同じ音名を与えられている音の集合．
*4 RPM は和音構成音中の何番目の音が発音されるかという情報
だけを持ち，その音が具体的にどのキーであるかは和音情報が
与えられるまで決定されない．

る部分があるなど，直感にはそぐわない部分が目立つ．こ

れは，ピアノという楽器でポップス楽曲の伴奏を演奏する

場合，原則的には和音ごとにサスティンペダルを踏みかえ

て演奏するという前提に立ったモデリングであるためであ

る．サスティンペダルを踏んでいる間は音が伸び続けるた

め，有音区間の終わるタイミングは和音が切り替わるとき，

すなわち次の RPMに移るときである．

3.3.2 RPMの分離

ピアノ伴奏譜の特徴を踏まえ楽譜が密になりすぎない

ように，RPM をリズム成分 r ∈ ZT とボイシング成分

V ∈ ZN×K に分けてから (図 3)，次列生成を行う．ただし

K とは，リズム成分中に含まれる 1の個数である．ここで

リズム成分は，各 tにおける発音イベントの有無を表し，

ボイシング成分はその発音イベントで発音された和音構成

音を表している．

図 3 RPM の分離

図 4 リズム成分の次列生成

3.3.3 RPMの次列生成

RPMの各成分に対して，前列の状態から次列を生成す

る．まず，あらかじめ用意した楽曲データの伴奏部分から

リズム成分 rを抽出し，前ステップが x(x = 0or 1)のとき

の次ステップ yの値が 0となる個数 Numberr(y = 0|x)，1
となる個数 Numberr(y = 1|x)をそれぞれ計算する．それ
をもとに，前ステップが xであるときに y = 1となる確率

Pr(y = 1|x)を求める [式 (1)]．

Pr(y = 1|x) = Numberr(y = 1|x)∑1
bool=0 Numberr(y = bool|x)

(1)

前の要素が得られたとき，上の確率をもとに次の要素を

決定する (図 4)．[0, 1)の範囲の乱数 rを取得し，例えば前

の要素が 1のときは，r < Pr(y = 1|1)であれば 1を，そう

でなければ 0を生成する．

次に，ボイシング成分でも同様に，前列の状態から，次
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の列のそれぞれの要素について 1となる確率を求める．ボ

イシング成分を構成する列 vT
k (1 ≤ k ≤ K)は，格納され

ている値が 2値であるため，それぞれ 2N 通りの状態を持

つといえる．そこで，状態番号 sを 0 ≤ s ≤ 2N − 1の整数

とし，各列 vT
k の状態番号 S(vk)を以下の [式 (2)]のよう

に定義する．

S(vk) = [20, 21, · · · , 2n, · · · , 2N−1]vT
k (2)

あらかじめ用意した楽曲データの伴奏部分からボイ

シング成分 V を抽出し，前列の状態番号が s である

ときの次列 yT ∈ ZN×1 の n 行目の要素が 1 である

個数 NumberV(yn = 1|s) を求める．これをもとに確率
Pv(yn = 1|s)を計算する [式 (3)]．

Pv(yn = 1|s) = NumberV(yn = 1|s)∑1
bool=0 NumberV(yn = bool|s)

(3)

このようにすることで，新たに i 番目の列の状態番号

S(vi)が与えられたとき，次列 vT
i+1の各要素について 1と

なる確率 P (vn,i+1 = 1) は，Pv(yn = 1|s) を用いて，[式

(4)]のように表せる．

P (vn,i+1 = 1) = Pv(yn = 1|S(vi)) (4)

図 5 ボイシング成分の次列生成

これを用いて，リズム成分同様に次列を生成する (図 5)．

リズム成分について，これらの確率をもとに次列生成を

行い，新たな RPMのリズム成分Mr を生成する．続いて，

生成したMr 中の 1の数K を計算し，ボイシング成分を生

成する．

1つ前の状態を見るだけで伴奏が生成できるのは，使用

するキーを和音構成音のみとし不協和音を避けているため

である．また，Note-onに着目した行列で同音連打表現を

可能にしながらも，リズム成分とボイシング成分への分離

によって同音連打の頻発を防いでいることも，自然な伴奏

になる理由の一つとして挙げられる．

3.4 リズムパターン選出

伴奏の選択にはスペクトログラム間類似度を用いた．ス

ペクトログラムは周波数 F×時間 T の行列と見なせる．ま

ず，比較する二つのスペクトログラムの絶対値 A ∈ RF×T

と B ∈ RF×T に対し，周波数方向のコサイン類似度時間

平均 Simf (A,B)と時間方向のコサイン類似度周波数平均

Simt(A,B)を求める [式 (5)]．

Simf (A,B) =
1

T

T∑ at · bt
|at||bt|

,

Simt(A,B) =
1

F

F∑ af · bf
|af ||bf |

(5)

ただしベクトル a, bはそれぞれ行列 A,Bの成分である．

Simf (A,B)，Simt(A,B)のそれぞれを正規化した和をスペ

クトログラム間類似度 Sim(A,B)とした．

生成された複数のリズムパターンに対し推定和音を適用

させ，原曲とのスペクトログラム間類似度が最も高くなる

リズムパターンを選択する．窓幅や周波数領域を調整すれ

ば，動的時間伸縮法 (Dynamic Time Warping, DTW)に

よる類似度計算よりも比較的高速に実行でき，異なるサン

プリングレート間での信号比較も可能である．
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図 6 出力例

3.5 出力例

出力は標準MIDIファイル (Standard MIDI File, SMF)

である．本システムの出力例を SMF から楽譜に変換し

て表示すると，図 6のようになる．これは，RWC研究用

音楽データベース [2]のポピュラー音楽データベースから

Track7のサビ部分を抜粋し音響信号データと拍子，BPM

を入力した際の出力結果である．右手の譜面は原曲のボー

カルの部分を演奏するものである．左手の譜面は，このシ
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ステムが生成する伴奏の部分であり，原曲に最も似ている

和音とリズムパターンの組合せを出力している．

4. 実験と評価

本システムにポップス音楽を入力し，まずは，メロディー

推定と和音推定の部分の評価を行った．これは，本手法の

主要な部分となるリズムパターン選出より以前の，前処理

の段階で，評価に悪い影響を与える結果が出ていないかを

確認するためである．次に，得られた楽譜に対して主観評

価実験を行った．

4.1 実験環境

入力には，RWC研究用音楽データベース [2]のポピュ

ラー音楽データベースから初めの 10曲を選択し，サビ部分

のWAVデータを使用した．RPM生成のためのピアノ楽

曲には，同じく RWC音楽データベース [2]のクラシック

音楽データベースから，ピアノトラックが含まれる 26曲を

選択し，ピアノトラック 11,514拍分の SMFデータを使用

した．また，和音情報と RPMからスペクトログラムを得

るため，Roland製電子ピアノ『HP603』の『GM2 ピアノ

1』音源を単音ごとに録音して使用した．4.3節の主観評価

実験では，生成された SMFファイルを，同じく『HP603』

の SMF再生機能を用いて 3名のピアノ経験者に聴いても

らい，アンケート評価実験を行った．

図 7 メロディー推定の適合率

図 8 和音構成音の F 値

4.2 メロディー推定の適合率と和音構成音の F 値

メロディー推定の適合率は入力楽曲ごとにばらつきが

あった (図 7)．

特に平均値 0.603を超えなかった Track1, 2, 4, 6, 9に関

しては，メロディー推定の適合率の低さが主観評価実験の

結果に悪い影響を与えると予想される．次に，推定された

和音と，原曲の和音との間で，和音が構成する音の F 値を

図 8に示す．

F 値の値が平均値 0.802を超えなかった Track2, 5, 6が

主観評価実験の結果に悪い影響を与えると予想される．4.3

節ではこれらの結果を踏まえた比較実験を行う．

4.3 主観評価実験

出力譜が面白いかどうか，原曲に似ているかどうか，そ

して，実際にシステムを利用したいと感じるかの 3 点で

5段階評価を行った．比較対象としては，2拍子・4拍子

に対応した 16個のリズムパターンをあらかじめ用意する

手法 [6]を選択した．主観評価実験の結果は図 9のように

なった．

図 9 全 Track での評価スコア平均

[6]の手法では最小音価が 8分音符のリズムパターン 16

個の中から選択される．このため，最も細かい音でも 8分

音符という簡単な楽譜という印象になる．全部で 16個と

数も多くないためワンパターンにもなりうる．一方で本手

法は，最小音価 16分音符のリズムパターン 64個を用いて

さらに複雑な伴奏を生成し，楽曲の面白さという評価点で

高いスコアを達成した．この 64個のリズムパターンはピ

アノ楽曲データをもとに自動生成しており，演奏不可能な

同音連打などは発生しにくくなっている．しかしながら，

伴奏が複雑化したことで類似度のスコアは下がってしまう

結果となった．また，利用したいかという点でもスコアが

低く，[6]の手法はリズムパターンが多少単純ではあるも

のの伴奏としては無難であるという点で評価される結果と

なった．

次に，4.2節において前処理に問題がなかったと判断さ

れた Track3, 7, 8, 10での評価平均を図 10に示す．それと

は逆に，図 11は前処理の結果が悪い影響を与えると予想
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される Track1, 2, 4, 5, 6, 9の評価平均である．

図 10から示される通り，Track3, 7, 8, 10は前処理の評

価が良いために，全体的にスコアが高くなっている．[6]の

手法は前処理の影響を強く受けており，さらにスコアが高

くなっている．次に図 11についてであるが，Track1, 2, 4,

5, 6, 9でのスコアは全体的に下がってはいるものの，[6]

の手法に比べ本手法は，前処理からの悪影響を受けにくい

という結果となった．[6]の手法は伴奏の音価が全体的に

長いため，和音が間違っていると不協和音として響きやす

い．しかしながら，本手法は音価が全体的に短いため，和

音が多少間違っていても違和感を与えにくい伴奏譜となっ

ている．メロディー推定の適合率・和音構成音の F 値の低

さによる違和感を複雑な伴奏でカバーし，面白い楽譜に仕

上げることができている．

図 10 Track3, 7, 8, 10 での評価スコア平均

図 11 Track1, 2, 4, 5, 6, 9 での評価スコア平均

5. 結論と今後の展望

楽曲の音響信号データの入力で，ピアノ譜を出力する

『耳コピ』システムの提案を行った．楽曲の面白さという点

で先行研究の評価を上回った．また，メロディー推定や和

音推定といった前処理の部分での性能が低い場合でも，良

い評価が得られる伴奏を生成することができた．今後の展

望としては，RPM生成前に明るいまたは暗いなど楽曲の

雰囲気を推定し，2.3節で述べたGANのような深層学習を

用いて雰囲気に適した RPMを動的に生成することで，よ

り原曲の雰囲気に近づけた編曲を行う手法を考えている．
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