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演奏タイミングのズレを含む混合音に対する 

マルチラベルビートトラッキング 
 

福谷和貴 1 酒向慎司 1 

 

概要：本研究では，ビートラベル列が楽器ごとに存在し，マルチラベルとなっている演奏データに対して，それぞれ
のビートラベル列を認識するマルチラベルビートトラッキングを検討する．楽器演奏の初心者は一定のリズムで演奏
しているつもりでも，タイミングがズレてしまうことがある．特に複数の楽器で合奏している場合，自分の演奏がズ

レているのか判断するのは困難である．そこで，演奏のタイミングがずれてしまう初心者に対して，演奏タイミング
を示すことによって，練習支援を行うことができると考える．手法としては，各楽器に対応したビートラベル列を持
つ複数楽器の音が混合された音響信号に対して，マルチラベルでのビートトラッキング技術を用いることで楽器ごと

の演奏タイミングを認識する．まず，初心者の演奏を模擬した演奏データを作成する．次に，LSTM を用いたビート
トラッキング手法をマルチラベルに拡張する．評価実験の結果，従来手法を組み合わせた方法でギター，ドラムにつ
いてそれぞれ F 値が 0.578，0.760 であったのに対し，マルチラベルビートトラッキングを行うことでそれぞれ F 値が

0.603，0.754 となった． 
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1. はじめに  

楽器を演奏する際，一定のリズムで演奏するには一定の

技量が必要であり，初心者にとっては困難なことである．

また，何種類かの楽器で合奏をしていると，他の楽器の音

で自分の音がわからなくなってしまうため，一定のリズム

で演奏できているか判断するのはより困難なこととなる．

そこで，合奏において楽器ごとの演奏タイミングを示すこ

とで，練習支援が可能であると考えられる． 

演奏タイミングに着目した練習支援の研究は従来から行

われている [1]．このような研究では練習支援の対象として

MIDI ドラムなどの電子楽器が用いられており，その演奏情

報と楽譜とを比較することで練習支援を行っている．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

取得することができるが，楽器の種類が限定され，任意の

楽器に対応した演奏支援システムは難しい． 

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，ビートラベル列が１つである．  

                            

    
    

    

  

図 1 通常のビートトラッキングと本研究との違い 
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図 1 に通常のビートトラッキングと本研究との違いを示す．

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

得る様なマルチラベルのビートトラッキングは存在しない．

従って，問題設定の簡単化のため，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初心者（一定のリズムで演奏で

きない人）の演奏であるとする． 

本研究では初心者を模擬した演奏データを作成して，楽

器ごとのビートラベル列を生成することでデータセットの

構築を行う．次にビートトラッキングの従来手法をマルチ

ラベルに拡張し，評価実験を行う． 

本稿では 2 節で一般的なビートトラッキングについて記

述する．3 節で初心者の演奏を模擬したデータセットの構築

について述べた後，4 節で既存手法の拡張方法について説明

する．評価実験について5節で述べ，6節にてまとめを行う． 

 

2. ビートトラッキング 

ビートトラッキングとは人間が音楽を聴きながら手拍子

をするような位置（ビート位置）を音楽音響信号から推定

する技術である．音楽情報処理の基礎技術の一つであり，

音楽情報処理の国際コンペティションである MIREX（the 

Music Information Retrieval Evaluation eXchange）[2]において

Audio Beat Tracking として，主要なタスクの一つである． 

ビートトラッキングの基本的な手法を説明する．まず，

音楽音響信号から，音の立ち上がりを表す特徴量を抽出す 

 

図 2 基本的なビートトラッキング手法 
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表 1 データセット構築において除外した曲一覧  

楽曲番号 曲名 

No. 71 月のように 

No. 72 Heart to Hurt 

No. 73 Miss Maria 

No. 74 きみの色 

No. 75 遠い街へ 

No. 76 誓い 

No. 77 愛してる 

No. 78 雲 

No. 79 Together 

No. 80 さがしもの 

No. 99 Once and For All 

 

る．抽出した特徴量から周期性を考慮することで楽曲のテ

ンポを推定し，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．図 2 に基本的なビ

ートトラッキング手法の概要図を示す． 

近年はこのような信号処理的な手法から機械学習を用い

た手法が主流になってきている．特に，時系列を考慮でき

る RNN を用いた研究が多くなされている．MIREX におい

ては，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 LSTM を用いた手法が好成績を収めている．

Böck らは 3 層の Bidirectional LSTM (BLSTM) を用いたビー

トトラッキング [3][4][5]を提案している．この研究では，

BLSTM を用いて楽曲のフレームごとのビートである確率

を示す beat activation 関数を算出し，この関数と自己相関関

数 [2]や Dynamic Bayesian Network [3][4]を使用することで

ビート位置を推定している．  

 

3. データセットの構築 

 本研究では，初心者を模擬したデータセットの作成を行

った．初心者の演奏を模擬するために，既存のデータセッ

トの演奏データ（MIDI ファイル）を操作した．データセッ

トとして RWC 研究用音楽データベース（RWC-MDB） [6]

のポピュラー楽曲 100 曲を使用した． 

本研究においては対象楽器をギターとドラムのみに限定

しているため，MIDI ファイルからギターとドラムのトラッ

クのみ抽出した．この際，ドラムトラックがないものにつ

いて今回はデータセットから除外することとし，その結果，

データセットの曲数は 89 曲となった．表 1 に今回除外した

曲一覧を示す． 

3.1 無音区間の扱い 

様々な楽器で演奏されている MIDI ファイルからギター

とドラムのトラックを抽出した結果，ギターのソロパート

など，一方の楽器のみ演奏しており，もう一方の楽器の演

奏データでは無音の区間が生じる可能性がある．このよう

な無音区間は通常のビートトラッキングでは生じないため，

扱いを検討する必要がある．本研究では BLSTM における学

習での悪影響を考慮し，それぞれの楽器に対して，無音区

間ではビートが存在しないビートラベル列を作成した． 

 

3.2 タイミングのズレの付与 

どのような操作を行えば初心者を模擬することができる

のかについても検討する必要がある．本研究では，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以下

の操作を行った． 

 

ギタートラックの n 番目のイベントを Enとする 

Enのズレを以下の 3 種類から同確率で決定 

[前にズレる・ズレない・後ろにズレる] 

 前にズレるとき 

En-1の t 秒後から Enの t 秒前の間でランダムにずらす 

 後ろにズレるとき 

Enの t 秒後から En+1の t 秒前の間でランダムにずらす 

ただし，イベントの順番は変わらないものとする．70 ms 以

内の間に生じた 2 つの音は 1 つに聞こえる [7]ため，本研究

では t = 0.07 とする 

 

こうして作成された MIDI ファイルから WAV ファイルを

作成することでデータセットを構築し，総時間としては

20,791 秒となった． 

 

4. 提案手法 

 本研究においてはBLSTMを用いた先行研究 [3][4]を参考

にマルチラベルビートトラッキング手法を提案する． 

4.1 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．図 3 に入力する特徴

量の一例を示す．音楽音響信号のサンプリング周波数を

44,100 Hzとする． 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．入力次元削減のため，周波数帯

域を[30, 17,000 Hz]に限定する．4,096，2,028，1,024 サンプ

ルの窓幅で算出された特徴量において，1 オクターブあたり

12，6，3 バンドのフィルターを使用する（図 3 の(a)，(c)，

(e)に対応）．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（図 3 の(b)，(d)，(f) に対応）．

結果として 381 次元の入力特徴量が算出される． 
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図 3 入力特徴量の一例 

 

4.2 BLSTM の詳細 

マルチラベルに拡張する前の BLSTM について説明する．

本研究では 3 層の BLSTM を用いる．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”の 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

におけるビートである確率となる．これを時系列に並べた

もの（beat activation 関数）と [8]で提案されている HMM を

用いることで音響音楽信号におけるビート位置を推定した．

本研究では madmom [9]を使って HMM を実装した． 

 

4.3 BLSTM のマルチラベルへの拡張 

 前節で述べた BLSTM の出力層をギターについて，ドラム

についての 2層用意することで，マルチラベルに拡張する．

結果として出力は 4 ユニットになる．本研究の提案手法の

概要図を図 4 に示す． 

 

4.4 BLSTM の学習 

 データセットに対して 5 倍の交差検証を行った．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 

 

図 4 提案手法の概要図 

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

ンダムに初期化を行う．最適化関数として Adam を用い，

学習率を 0.01 とする．学習において，20 エポックの間に検

証データに対する損失の改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

おいて再学習を行う． 

 

5. 評価実験 

 他のビートトラッキングの研究と同様に，本研究では特

に記述がない場合，評価実験において±70 ms の誤差基準 

[10]を使用する．提案手法の評価を行うため，2 つの評価実

験を行った． 

5.1 実験 1 

 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，3 節で構築したデ

ータセットではなく RWC-MDB のポピュラー楽曲 100 曲か

らギターとドラムを抽出したデータ 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． 

4.1 節，4.2 節，4.4 節で述べた条件で実験を行った結果，

F 値が 0.760 であった．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 であったた

め，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 2 

 次に，3 節で構築したデータセットに対して提案手法の有

用性を確認する． 

5.2.1 実験条件 

比較手法として，本研究の問題設定に対して，従来手法

を組み合わせる手法を用いる．具体的には，混合音に対し 
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表 2 誤差基準を変化させた実験結果（F 値) 

 誤差基準 : 35 ms 70 ms 140 ms 

提案手法 
ギター 0.577 0.603 0.696 

ドラム 0.744 0.754 0.772 

比較手法 1 
ギター 0.540 0.578 0.704 

ドラム 0.753 0.760 0.764 

比較手法 2 
ギター 0.346 0.404 0.595 

ドラム 0.758 0.764 0.769 

 

て Harmonic-percussive source separation （HPSS）[11]を行い，

調波音と打楽器音を得る．得られた音それぞれに対して，

4.1 節，4.2 節，4.4 節で述べた条件で学習，推定を行う（比

較手法 1）．しかし，HPSS での音源分離は完璧ではなく，完

全な音源分離は不可能である．従って更なる比較手法とし

て，理想的な音源分離の場合の手法（比較手法 2）において

も実験を行う．比較手法 2 においては，3 節で構築したデー

タセットを使用せず，ギタートラックのみ，ドラムトラッ

クのみの MIDI ファイルから作成したギター，ドラムのソロ

音源を使用する．3，4 節で述べた通り，89 曲（20,791 秒）

のデータを使用し，5 倍の交差検証を行った． 

 

5.2.2 実験結果 

 実験結果を表 2 に示す．楽器ごとに着目して考察を行う．

ドラムに着目すると，提案手法，比較手法に関して大きな

差は見られず，実験 1 の結果と比較しても，遜色ない結果

が出ている． 

次にギターに着目する．比較手法 2 においてギター音の

精度が低いのは，ギター演奏がドラム演奏と比べてオンセ

ット数が少なく，得られる情報が少ないため学習が上手く

行えていないためであると考えられる．比較手法１におい

ては HPSS における音源分離は完璧ではなく，ギター音にド

ラム音が混入しているため，比較手法 2 より高い精度が出

ているのだと考えられる．提案手法において最も高い精度

が出ており，ギターのソロ演奏では上手く学習できないこ

とでも，入力に混合音を使用し，ドラムとギターのビート

ラベルを用いてマルチラベル学習を行うことで，正しく学

習ができることが示され，提案手法の有効性が示された． 

ただし，提案手法においてもギターについて高い精度が

出ているとは言えず，出力の分析を行ったところ，全体的

な傾向として，ある程度正しいビート位置の推定は行えて

いるものの，ズレに対して対応できていないという傾向が

あった．ズレに対する頑健性を高め，初心者の演奏タイミ

ングの不一致を正しく検知することが今後の課題である． 

 

6. まとめ 

本研究では，演奏タイミングのズレを含む混合音に対す

るマルチラベルビートトラッキングを提案した．マルチラ

ベルビートトラッキングを行っている研究が筆者の知る限

り存在しないため，簡単化のため問題設定を，ギター，ド

ラムの 2 種類の楽器に限定し，初心者の演奏をギターのみ

とした．MIDI ファイルを用いて初心者を模擬した演奏デー

タを作成し，データセットの構築を行った．また，BLSTM

を用いたビートトラッキング手法をマルチラベルに拡張し

た．評価実験を行い，従来手法を組み合わせた手法と比較

を行った結果，マルチラベルでビートトラッキングを行う

ことの有効性は示されたものの，十分な精度であるとは言

えない結果となった． 

今後の方針としては，学習データに対して，ピッチシフ

トやタイムストレッチなどの一般的なデータ拡張や，疑似

初心者データを作成する際のパラメータを変更するなどの

データ拡張を行い，精度を高めていく方針である．また，

疑似的なデータでの評価実験だけでなく，ギターの演奏デ

ータ収録を行い，実際の初心者の演奏データでの評価実験

も行う予定である． 
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