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事前学習済み言語モデルによる正則化を用いた
深層ニューラルネットワークに基づくドラム採譜

石塚 崚斗1,a) 錦見 亮1,b) 中村 栄太1,c) 吉井 和佳1,d)

概要：本稿では，音響音楽信号からドラムのオンセット時刻をテイタム単位で推定する手法を述べる．自
動ドラム採譜では，フレーム単位で設計された深層ニューラルネットワーク (deep neural network; DNN)

により，スペクトログラムを入力としてドラムのオンセット時刻を出力する手法が盛んに研究されてきた．

しかし，フレーム単位の DNNでは楽曲の繰り返し構造を学習することが難しいために，音楽的に不自然

なドラムパターンをしばしば生成してしまうという問題点が指摘されていた．この問題を解決するため，

我々はフレーム単位の入力特徴量からテイタム単位のドラム譜を推定する DNNに対して，推定結果を音

楽的に妥当なパターンに誘導する正則化を施す学習手法を提案する．提案法では，大規模なドラム譜から

学習された統計的言語モデルとして，GRU (gated recurrent unit) とスキップタイプ bi-gramを採用する．

テイタム単位で推定されたオンセット時刻の音楽的な妥当性を事前学習済みの統計的言語モデルで評価す

ることで，学習過程において正則化を行う．標準データセットを用いた実験により，提案法の効果を示す．
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1. はじめに

自動ドラム採譜 (automatic drum transcription; ADT)

は自動音楽採譜 (automatic music transcription; AMT) の

タスクであり，音楽音響信号から楽譜を推定することを目

的とする．ドラムがポピュラー音楽の音楽的な構造を支え

る重要な楽器であることから，自動ドラム採譜は自動音楽

採譜の中でも特に重要な役割を果たしている．本稿では，

ドラムの中でも主要な bass drum (BD)，snare drum (SD)

，hi-hats (HH) の 3楽器を扱う．一般的には，自動ドラム

採譜はフレーム単位の入力特徴量からドラムが演奏されて

いる秒数 (オンセット時刻) の推定を行うが，記号単位の

推定を行う研究はまだ少ない．

自動ドラム採譜では，DNNと非負値行列因子分解 (non-

negative matrix factrization; NMF) に基づく手法が代表

的であり，入力特徴量であるスペクトログラムからフレー

ム単位でオンセット確率値を出力する [1]．特に，畳み込み

ニューラルネットワーク (convolutional neural networks;

CNN) は局所的な時間-周波数の領域に着目して特徴量を

抽出することにより，高い精度を達成している [2–4]. さ

1 京都大学大学院情報学研究科
a) ishizuka@sap.ist.i.kyoto-u.ac.jp
b) nishikimi@sap.ist.i.kyoto-u.ac.jp
c) enakamura@sap.ist.i.kyoto-u.ac.jp
d) yoshii@kuis.kyoto-u.ac.jp

らに，再帰型ニューラルネットワーク (recurrent neural

networks; RNN) を用いることで，長期的な時系列を考慮

してドラム譜を推定できる [5–7]．ドラムのスペクトルは

類似した波形の楽器音から構成されるため，自動ドラム採

譜では依然として NMFもよく用いられる [8–12].

しかし，フレーム単位で設計された自動ドラム採譜シス

テムでは，音楽的に不自然なパターンが出力されるのを防

ぐ機構がないため，繰り返し構造に代表されるような楽曲

の特徴を学習することが難しい．この問題を解決する手法

の一つに，言語モデルはテイタム単位におけるオンセット

の確率分布を表すことでドラム譜の音楽的な妥当性を評価

する言語モデルの利用が挙げられる．実際に，ベイズ推論

の枠組みで，NMFを用いた音響モデルとドラム譜の言語モ

デルを統合する手法も提案されている [10]. しかし，NMF

の表現力が乏しいために推定精度が十分でないことや，事

後分布の推論に時間を要するという問題が残されている．

言語モデルは自動音声認識 (automatic speech recogni-

tion; ASR) で重要な役割を果たしており，入力特徴量から

言語的に自然な単語列を推定するために利用されている．

言語モデルを利用した伝統的なアプローチでは，単語列

の生成過程を表す単語単位の言語モデル (例えば n-gram)

と，単語列から特徴量の生成過程を表すフレーム単位の音

響モデル (例えば hidden Markov model; HMM) を統合す
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る [13]．特徴量から単語を推定するときには，デコーダ (例

えば weighted finite-state transducer; WFST) を用いて，

音響面と言語面の両方を考慮する推論が行われる．この手

法は，ペアデータ (音声データとアノテーション) から音

響的な側面を，テキストデータから言語的な側面をそれぞ

れ個別に学習できるという点で優れている．

最近では，特徴量から単語列を直接推定する End-to-end

型の DNNに基づく ASRの手法が盛んに研究されている．

代表的なアプローチは注意機構に基づくエンコーダ・デ

コーダモデルであり，エンコーダは音響的な特徴量を抽出

し，デコーダは言語的な推論を行う機構とみなすことがで

きる [14]．このモデルは実装が容易で推論時間も短いとい

う利点がある一方で，学習に大量のペアデータが必要とな

る欠点がある．そこで，テキストデータを転移学習によっ

て活用しようとする研究が提案されてきた [15, 16]．知識

蒸留 [17]は転移学習の一種で，大規模なテキストデータに

よって学習された言語モデルを End-to-end型モデルの学

習に活用する方法の一つである．

このような背景から，我々は音響音楽信号から得られた

フレーム単位のスペクトログラムからテイタム単位のオン

セット時刻を推定する採譜モデルを設計し，convolutional

RNN (CRNN)を用いる (図 1青線部)．CNNがフレームレ

ベルで特徴量を抽出する機構として働き，RNNがテイタム

単位の音楽的な構造を捉える機構として働くため，CRNN

はエンコーダ・デコーダモデルとして音響的な側面と言語

的な側面の両者を同時に学習することが期待される．本提

案法では，ビート時刻を予め推定し，max poolingを用い

てフレーム・テイタム間のアライメントを行う (図 1青線

部内)．

大規模ドラム譜データを利用するため，我々は CRNN

の学習過程で推定結果を音楽的に自然なパターンへと誘導

する正則化法を提案する (図 1赤線部)．具体的には，モデ

ルが出力するテイタム単位オンセット確率値と正解ラベル

間のクロスエントロピー Lce と，オンセット確率値の負の

対数尤度 Llang との重み付け和 Ltotal を目的関数として最

小化する．このとき，オンセット確率値は gumbel-sigmoid

trick [18]により微分可能な形で二値化されるため，誤差逆

伝播に基づくネットワークの最適化が可能になる．

2. 関連研究

本章では，言語モデルと知識移転に関するものを中心に，

自動音楽採譜と自動ドラム採譜の関連研究を述べる．

2.1 自動ドラム採譜

NMFは，振幅スペクトログラムを基底行列とアクティ

ベーション行列に分解する手法として自動ドラム採譜に

応用されてきた [8, 11, 12]．しかし，基底行列の表現力の

乏しさから，最近では局所的な特徴量を自動で抽出する

図 1 本提案法の概略図．

CNNが利用されるようになり，自動ドラム採譜だけでな

く自動音楽採譜で広く活用されている [2–4,19]．フレーム

単位の長期的な時系列依存性を捉えるために，RNNもよ

く利用されている．Voglらは，自動ドラム採譜に RNNを

導入し [5]，ビート推定とのマルチタスク学習の効果を示し

た [7]．このように，自動ドラム採譜では音響音楽信号と

アノテーションのペアデータにより学習された DNNベー

スの手法が高い精度を発揮している．

2.2 言語モデル

自動音楽採譜のシステムの性能を改善する手法の一つと

して，音楽的な妥当性を評価する言語モデルの利用が挙げ

られる．従来，言語モデルはフレーム単位で設計されてき

た．例えば，Raczyǹskiら [20]は deep belief networkを用

いて音高と音価をモデル化した．Sigtiaら [21]は，RNN

によって推定された事後確率から音楽的に妥当なコード系

列を推定するために言語モデルを用いた．しかし， [22,23]

で指摘されているように，言語モデルが音楽的な構造を学

習するためには，テイタム単位で設計する必要がある．

最近になって，自動音楽採譜の分野ではテイタム単位

で設計された言語モデルの利用が検討されている．Wang

ら [24]は，音符単位で設計された言語モデルを自動ピア

ノ採譜に応用した．Korzeniowskiら [25, 26]は，シンボル

単位の言語モデルをコード認識に応用した．Ycartら [27]

は，LSTMの言語モデルとしての能力を幅広い観点から調

査し，16分音符単位で設計された LSTM言語モデルが音

符の遷移などを表現することができることを示した．自動

ドラム採譜では，Thompsonら [28]がサポートベクターマ

シンを用いてドラムパターンをいくつかに分類して辞書を

作り，そのテンプレートとのマッチングに基づく言語モデ

ルを提案した．上田ら [10]は，DNNベースの言語モデル

をドラム譜の事前分布として利用することで，ベイズ推論

を行う手法を提案した．しかし，テイタム単位の言語モデ

ルを DNNベースの自動ドラム採譜システムに組み込む試
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みはまだなされていない．

2.3 転移学習

転移学習は関連するドメインから効率的に知識を利用

することを目的とし，多くの分野で幅広く応用されてい

る [29]．転移学習の扱う対象はペアデータだけでなく，ラ

ベルなしデータに対しても適用することができ, 対象とす

る問題に応じて様々なデータセットの組み合わせが利用さ

れる [17,30,31]．いくつかの研究では，teacher-studentの

枠組みで studentモデルが teacherモデルと同等もしくは

上回る性能を発揮することが報告されている [32, 33]．転

移学習が比較的軽量な studentモデルの学習に利用される

場合は，特に知識蒸留と呼ばれる [17]．

最近，大規模ラベルなしデータから学習された他ドメイ

ンの知識を利用する研究が盛んに行われている．ASRで

は，言語として自然な単語列を推定するために，デコード

時に言語モデルが利用されている．しかし，この手法では

推論に長い時間を要する．このような背景から，ASRでは

知識蒸留に基づく手法が提案されている．cold fusion [34]

と呼ばれる手法では，End-to-end型モデルの学習時に事

前学習済み言語モデルによる正則化項を組み込むことで

転移学習を行なっている．この手法は推論時に言語モデル

を必要としないため，高速に動作する利点がある [15]．知

識蒸留は自動ドラム採譜でも利用されており，Wuら [35]

は DNNベースの studentモデルに対して NMFベースの

teacherモデルの知識を埋め込むことで，ラベルなしデー

タの活用方法を示した．

3. 提案手法

本章では，音楽音響信号から得られたメルスペクトログ

ラムを入力として，ドラム譜を推定する提案法について，

問題設定を述べる (3.1 節) ．図 1 に示す通り，我々の提

案法はテイタム単位のオンセット確率値を推定する DNN

ベースの採譜モデル (3.2節)を利用し，ドラム譜の音楽的

な妥当性を評価する言語モデル (3.3節) を大規模ドラム譜

により事前に学習しておくことで，採譜モデルの学習時に

正則化項として機能させている (3.4節) ．

3.1 問題設定

我々は，メルスペクトログラムX ∈ RF×T
+ からドラム譜

Y ∈ {0, 1}K×M を推定する問題に取り組む．ここで，K

は扱うドラムの楽器数 (本稿では BD，SD，HHであるた

めK = 3) ，F は周波数ビン数，T は時間フレーム数を表

す．本稿では，全てのオンセット時刻がビート時刻を四等

分したテイタム時刻に沿っているものと仮定し，ビート時

刻は予め推定された結果を利用する．
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図 2 CRNN の詳細図．モデルはフレーム単位のエンコーダとテイ

タム単位のデコーダから構成され，max pooling を利用して

フレーム・テイタム間のアライメントをとる．エンコーダは畳

み込み層 4 層と max pooling 2 層，デコーダは GRU 3 層と

全結合層 1 層から構成される．

3.2 採譜モデル

採譜モデルは，テイタム単位のオンセット確率値

Ỹ ∈ [0, 1]K×M を推定する．ここで，Ỹkm はドラム kのテ

イタム mににおけるオンセット確率値を表す．学習時に

は，正解ドラム譜G ∈ {0, 1}K×M が与えられた下で，Ỹ

とGのクロスエントロピー Ltran(Ỹ|G)を最小化すること

でネットワークを最適化する．

Ltran(Ỹ|G) = −
K∑

k=1

M∑
m=1

(
Gkm log Ỹkm

+ (1−Gkm) log(1− Ỹkm)
)
. (1)

採譜時には，Ỹ を閾値 δ ∈ [0, 1] によって二値化するこ

とで，ドラム譜 Y ∈ {0, 1} を推定する．採譜モデルの
実装には，CRNN を用いる (図 2) ．最初に，CRNN は

X ∈ RF×T
+ を入力として受け取り，フレーム単位の潜在

特徴量 F ∈ RD×T に変換する．ここで，D は潜在空間の

次元数とする．次に，テイタム時刻 B = {bm}Mm=1 に基づ

く max pooling を利用して，フレーム単位の潜在特徴量

F ∈ RD×T をテイタム単位の潜在特徴量 F̃ ∈ RD×M に変

換する．具体的には，以下の操作を行う．

F̃d,m = max
{
Fd,bm−1:bm

}
(2)

ここで，“i:j”はインデックス iからインデックス jまでの

要素を表し，b0 = 0とする．最後に，GRUと全結合層を

通してオンセット確率値 Ỹを推定する．

3.3 言語モデル

言語モデルは，ドラム譜 Y の生成確率を評価する．学

習時には，負の対数尤度 Llang(Y) = − log p(Y)を最小化

する．

Llang(Y) = −
M∑

m=1

log p(Y:,m|Y:,1:m−1). (3)
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ここで，“:”は全ての要素を表す．

言語モデルの実装には，単純な構造でありながらも強力

なモデルであるスキップタイプ bi-gram と，LSTM と比

べて同等の性能を有しながらも学習が容易である双方向

GRUを用いた．スキップタイプ bi-gramでは，多くのポ

ピュラー音楽は 4/4 拍子で構成され，類似したドラムパ

ターンが現れやすいという性質から，ドラム譜 Y の小節

ごとの繰り返し構造を以下のようにモデル化する．

p(Y:,m|Y:,1:m−1) =
K∏

k=1

p(Yk,m|Yk,m−16),

=

K∏
k=1

πYk,m−16,Yk,m
. (4)

ここで，πA,B (A,B ∈ {0, 1}) は A から B への遷移確率

を表している．学習時には，最尤推定を用いて遷移確率

πA,B (A,B ∈ {0, 1})を求める．一方で，GRUを用いた言

語モデルでは，p(Y:,m|Y:,1:m−1)を直接学習し，三楽器の相

互依存性をモデル化する．

3.4 正則化

我々は，以下で表される誤差関数 Ltotal を最小化するこ

とで誤差逆伝播に基づいて採譜モデルの最適化を行う．

Ltotal(Ỹ,Y|G) = Ltran(Ỹ|G) + αLlang(Y). (5)

ここで，α > 0は事前学習済み言語モデルによる正則化項

の重みである．学習時には，Ỹを閾値によって二値化する

代わりに，誤差逆伝播を行うために微分可能な形で二値化

する．そこで，我々は gumbel-sigmoid trick [18]と呼ばれ

る手法を用いる．

U
(i)
km ∼ Uniform(0, 1), (6)

V
(i)
km = − log

{
− log

(
U

(i)
km

)}
, (7)

Ykm = σ

{
Ỹkm + V

(1)
km − V

(2)
km

τ

}
. (8)

ここで，i = 1, 2, τ > 0は温度パラメータ，σ(·)はシグモ
イド関数を表す．事前学習済み言語モデル (スキップタイ

プ Bi-gramもしくは GRU) のパラメータは，採譜モデル

の学習時は固定しておく．

4. 評価実験

本章では，提案法に基づく学習法の有効性と精度評価の

結果を報告する．

4.1 実験設定

採譜モデルの評価には RWCポピュラー音楽データベー

ス (RWC)と ENST-drums (ENST)を利用した．RWCで

はドラムが含まれる計 89曲，ENSTではwet-mixのminus-

one track 計 64曲を利用した．RWCはランダム，ENST

表 1 ビート推定の精度 (%)，検出不可能なオンセット (%)，事前

学習済み言語モデルによるテストセットパープレキシティ．

dataset
ビート オンセット パープレキシティ

F double far comb Bi-gram GRU

RWC 84.6 0.33 0.61 0.92 1.48 1.00

ENST n/a 0.51 0.22 0.71 1.78 1.00

はドラマーごとに 3分割して 3-交差分割検証を行なった．

それぞれの訓練データのうち，ランダムに 15%を選んで

検証データとして利用した．それぞれの楽曲を 44.1kHzで

リサンプリングし，シフト幅 441フレーム (10ms)，窓幅

2048フレームの短時間フーリエ変換を用いて振幅スペク

トログラムを作成した．さらに，バンド数 80，最低周波

数 20Hz，最高周波数 20000Hzのメルフィルタバンクを利

用して，入力特徴量のメル周波数スペクトログラムを作成

した．ビート推定にはmadmom [36]を利用した．ただし，

RWCのビート推定は Open-Unmix [37]を用いて前処理を

行なった音源に対して行なった．

CRNNの構造は [38]に基づいて設計した．畳み込み層

のカーネルサイズは 3× 11であり，時間方向の次元数が一

定になるようにゼロパディングを施した．カーネルサイズ

は [2, 38]で提案されているサイズより時間方向に長いが，

これは [7]で示されている知見に基づいて設定している．

両ネットワークの最適化には Adam (lr=10−3, β1 = 0.9，

β2 = 0.98，ϵ = 10−9) を利用し，検証データの目的関数が

10回連続で下がらなかった場合に学習を停止させた．そ

の後，学習率を各エポックごとに 0.9倍して同様の学習を

行なった．過学習を防ぐために重み正則化 (λ=10−4)，全

結合層の直前にドロップアウト (p = 0.2) を適用した．ハ

イパーパラメータは，a=3, τ = 0.3, δ = 0.2に設定した．

言語モデルの学習には Jpopとビートルズの計 534曲のド

ラム譜を用い，スイップタイプ bi-gramの遷移確率と双方

向 GRUを学習した．なお，GRUの層数は 3 に設定した．

言語モデルの重み αは (0, 2]の範囲でグリッドサーチを行

なった．

評価尺度には，以下で定義される F値を利用した．

P =
Nc

Ne
, R =

Nc

Ng
, F =

2PR
P +R

. (9)

ここで，Ne は推定されたオンセット・ビート数，Ng は正

解のオンセット・ビート数，Nc は正解したオンセット・

ビート数を表している．推定されたオンセット・ビート時

刻には，50msの許容誤差を設定し，mir eval [39]を利用し

て P, R, F を計算した．

4.2 データセットの統計的性質

RWCにおけるビート推定の精度を表 1の左側に示す．

ただし，ENSTにはビートアノテーションが付属していな
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いため，精度評価を行なっていない．この結果から，RWC

では比較的高い精度でビートを推定できていることが分

かる．

我々の提案法では，オンセット時刻がテイタム時刻に一

致していると仮定しているため，検出することができない

オンセットが存在する．double は 1つのテイタムグリッド

の中に 2つ以上存在しているオンセットを表し，far はオン

セット時刻がテイタム時刻から許容誤差 (本稿では 50ms)

以内に位置しないオンセットを表す．結局，本提案法を利

用した場合に検出することができないオンセットは，以下

のように表される．

Ncomb = Ndouble +Nfar −N{double∩far}, (10)

ここで，Ndouble は double に属するオンセット数，Nfar は

far に属するオンセット数，Ndouble∩far は double と far に

属するオンセット数を表す．表 1の中央は全体のオンセッ

ト数におけるNdouble，Ndouble，Ndouble∩far の割合を示し

ている．この結果から，我々の提案法では 2 つのデータ

セットに含まれるほとんどのオンセットを検出できること

が分かる．

それぞれのデータセットに対して，事前学習済み言語モ

デルに基づいてテストセットパープレキシティを計算した

結果を表 1の右側に示す．この結果から，スキップタイプ

bi-gramに比べて GRUの方が，評価データに対する言語

モデルとして適切に機能していることが分かる．

4.3 実験結果

提案法を利用して学習を行なった CRNNの採譜精度を

表 2に示す．事前学習済み言語モデルによる正則化が有効

であることが分かった．また，言語モデルには，スキップ

タイプ bi-gramを用いるよりも GRUを用いた方が高い精

度を示している．従来法 [7]と比べて精度が劣っているが，

これは我々の提案法における推定オンセット時刻があらか

じめ推定されたビート時刻に沿っているという仮定に起因

しているものと考えられる．

本提案法の正則化に基づく学習法によって，推定結果が

改善した例を図 3，4に示す．両図とも，最上段は正解ド

ラムパターン，中段は正則化を施さない採譜モデルの推定

結果，最下段は正則化を施した採譜モデルの推定結果を表

す．いずれの例においても，正則化を行わない採譜モデル

では音楽的に不自然なドラムパターン (赤枠線部)を推定

していたが，正則化を行うことで自然なドラムパターンを

推定していることが分かる．同時に，正則化を行うことで

余分なオンセット (青枠線部)を推定する場合や，本来推定

できていたオンセット (青枠点線部)を推定できなくなっ

てしまう場合がある．

表 2 提案法の精度．α の左側は RWC, 右側は ENST に対する言

語モデルの重みを表している．

RWC ENST

F P R F P R

CRNN [7] n/a n/a n/a 78.4 n/a n/a

CRNN 62.5 52.0 79.9 60.9 52.0 74.2

+ Bi-gram (α = 0.50, 0.18) 64.7 56.8 77.5 62.0 55.6 72.3

+ GRU (α = 0.14, 0.07) 67.6 66.8 70.7 62.1 56.8 70.5

������

���	


�����

図 3 採譜モデルに正則化を施すことで，推定結果が改善した具体例

(RWC-MDB-P-2001 No.14 の一部).
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図 4 採譜モデルに正則化を施すことで，推定結果が改善した具体例

(RWC-MDB-P-2001 No.26 の一部).

5. おわりに

本稿では，事前学習済み言語モデルによる正則化を用い

た CRNNの学習法を提案した．CRNNは，フレーム単位

の特徴量抽出器であるエンコーダとテイタム単位で音符の

時系列依存性を表現するデコーダで構成され，音響的なモ

デルと言語的なモデルを同時に学習する．評価実験により，

事前学習済み言語モデルによる正則化は，採譜モデルの精

度と音楽的な自然さを向上させることが明らかになった．

我々の提案法では従来法の精度に及ばなかったが，ビート

推定の精度が影響を与えていることが考えられる．

今後は，自動ドラム採譜の目的が記号単位の楽譜を出力

することであるため，従来のようなフレーム単位の評価で

はなく記号単位の評価尺度を導入する予定である．他に

も，ドラムのオンセット時刻とビート時刻に相互依存性が
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あるとすれば，マルチタスク学習の枠組みでビート・ダウ

ンビート推定を我々の提案法に組み入れることが考えられ

る．さらに，フレーム単位からドラム譜を推定する発展的

な手法として，採譜モデルと言語モデルに self-attentionを

利用することで，よりグローバルにドラムパターンの構造

を捉えることが考えられる．
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正誤表 

下記の箇所に誤りがございました．お詫びして訂正いたします． 

訂正箇所 誤 正 

1 ページ，

概要 8 行目 
 
4 ページ，

左カラム，

3行目，5行

目 
 
5 ページ，

左カラム，

22 行目 

スキップタイプ スキップ型 

1 ページ，

右カラム，

9-12 行目 

この問題を解決する手法の一つに，言語モ

デルはテイタム単位におけるオンセットの

確率分布を表すことでドラム譜の音楽的な

妥当性を評価する言語モデルの利用が挙げ

られる． 

この問題を解決する手法の一つに，テイタム

単位におけるオンセットの確率分布を表すこ

とでドラム譜の音楽的な妥当性を評価する言

語モデルの利用が挙げられる． 

3 ページ，

左カラム，

16-20 行目 

cold fusion [34]と呼ばれる手法では，End-
to-end 型モデルの学習時に事前学習済み言

語モデルによる正則化項を組み込むことで

転移学習を行なっている．この手法は推論

時に言語モデルを必要としないため，高速

に動作する利点がある [15]． 

cold fusion [34]と呼ばれる手法では，End-to-
end 型モデルの学習時に事前学習済み言語モ

デルの隠れ状態を組み込むことで転移学習を

行なっている．知識蒸留に基づく手法は推論

時に言語モデルを必要としないため，高速に

動作する利点がある [15]． 

3 ページ， 
図 2 

  
4 ページ，

左カラム，

3-4 行目 
 
4 ページ，

右カラム，

25-26 行目 

双方向 GRU GRU 

4 ページ，

左カラム，

36-37 行目 

RWC ポピュラー音楽データベース (RWC) 
と ENST-drums (ENST)を利用した． 

RWC ポピュラー音楽データベース (RWC) 
[40]と ENST-drums (ENST) [41]を利用し

た． 
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4 ページ，

表 1，パー

プ レ キ シ

ティの列 

  
4 ページ，

右カラム 
4-5 行目 

シフト幅 441 フレーム (10 ms)，窓幅 2048
フレーム 

シフト幅 441 (10 ms)，窓幅 2048 (約 46 ms) 

4 ページ，

右カラム，

22-23 行目 

ハイパーパラメータはa = 3，	𝜏 = 0.3，	𝛿 =

0.2に設定した． 
ハイパーパラメータは	𝜏 = 0.3，	𝛿 = 0.2に設定

した． 

4 ページ， 
右カラム， 
29 行目 

評価尺度には，以下で定義される	ℱ値を利用

した． 
ビート推定の評価尺度には，以下で定義される

	ℱ値を利用した． 

4 ページ， 
右カラム， 
31-35 行目 

ここで，N!は推定されたオンセット・ビー

ト数，N" は正解のオンセット・ビート数，

N#は正解したオンセット・ ビート数を表し

ている．推定されたオンセット・ビート時

刻には，50 ms の許容誤差を設定し，

mir_eval [39] を利用して𝒫，ℛ，ℱを計算

した． 

ここで，N! は推定されたビート数，N" は正解

のビート数，N# は正解したビート数を表して

いる．推定されたオンセット時刻には，50 ms 
の許容誤差を設定し，mir_eval [39] を利用し

て𝒫，ℛ，ℱ を計算した．また，提案法の評価

尺度もビート推定と同様に式(9)に従い，許容

誤差も 50 ms に設定した． 

5 ページ，

左カラム，

17-20 行目 

この結果から，我々の提案法では 2 つのデ

ータセットに含まれるほとんどのオンセッ

トを検出できることが分かる． 

この結果から，提案法において原理的に検出で

きないオンセットの割合は非常に小さいこと

が分かる． 

5 ページ， 
左カラム，

27-28 行目 

提案法を利用して学習を行なった CRNN 

の採譜精度を表 2 に示す． 

提案法の評価は，ビート推定と同様に式(9)に
従い，許容誤差も 50 ms に設定した．提案法

により学習を行なった CRNN の採譜精度を表

2 に示す．なお，最上段の CRNN の評価値は 
[7] より引用した． 
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5 ページ，

左カラム，

29-34 行目 

また，言語モデルには，スキップタイプ bi-
gram を用いるよりも GRU を用いた方が高

い精度を示している．従来法[7]と比べて精

度が劣ってるが，これは我々の提案法にお

ける推定オンセット時刻があらかじめ推定

されたビート時刻に沿っているという仮定

に起因しているものと考えられる． 

また，言語モデルには，GRU を用いるよりも

スキップ型 bi-gram を用いた方が高い精度を

示している．これは，4.2 節で述べた実験結果

と矛盾しており，今後精査する必要がある．言

語モデルの最適な重みはデータセットとモデ

ルの両方に依存することが分かる．ENST に対

するℱの評価値では，従来法 [7]と比べて精度

が劣っているが，4.2 節で述べた通り我々の提

案法では原理的に検出できないオンセットの

割合は非常に小さいため，さらなる性能改善の

余地があると考えられる． 

5 ページ， 
図 3 

 
 

5 ページ，

図 3，キャ

プション 

採譜モデルに正則化を施すことで，推定結

果が改善した具体例 (RWC-MDB-P-2001 
No.14 の一部). 

採譜モデルに正則化を施すことで，推定結果

が改善した具体例 (RWC-MDB-P-2001 No.25
の一部).言語モデルには bi-gram (𝛼=1.2)を利

用した． 
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図 4 

 

 

5 ページ，

図 4，キャ

プション 

採譜モデルに正則化を施すことで，推定結

果が改善した具体例 (RWC-MDB-P-2001 
No.26 の一部). 

採譜モデルに正則化を施すことで，推定結果が

改善した具体例  (RWC-MDB-P-2001 No.25
の一部).言語モデルには GRU (𝛼=0.13)を利用

した． 
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5 ページ，

右カラム， 
8-9 行目 

我々の提案法では従来法の精度に及ばなか

ったが，ビート推定の精度が影響を与えて

いることが考えられる． 

提案法は従来法の精度に及ばなかったが，原理

的には検出できないオンセットの割合は非常

に小さいため，さらなる性能改善の余地がある

と考えられる． 
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