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階乗隠れセミマルコフモデルに基づく
音楽音響信号に対するカバー譜生成

柴田健太郎1,a) 錦見亮1,b) 中村栄太1,c) 深山覚2,d) 後藤真孝2,e) 糸山克寿3,f)

吉井和佳1,4,g)

概要：本稿ではポピュラー音楽の音響信号から原曲を再現するカバー譜を生成する手法について述べる．
これは自動採譜の派生タスクであるが，ボーカル・ギター・ドラムスで構成されるバンドで演奏可能な楽譜
（カバー譜）を推定するという点において異なる．歌声・ドラムスの分離及び採譜について既に様々な研究
が行われており，高精度な楽譜の推定が達成されつつある．そこで本研究では，様々な楽器によって演奏
されるその他の伴奏パートを，近似的に再構成するようなギターパート譜（リードギター，ベースギター，
リズムギター）の推定を扱う．そのための手法として，３本の潜在チェインを持つ階乗型の隠れセミマル
コフモデルに基づくベイジアンアプローチを提案する．一本のチェインはリズムギターのコード系列を表
し，残りの２本のチェインはそれぞれリードギターとベースギターによって演奏される単旋律を表現する．
入力の音響信号スペクトログラムはこれらのチェインによって生成される低ランクのスペクトログラムの
和で近似される．推定対象の音響信号が与えられると潜在変数列及びパラメータはギブスサンプリングで
統合的に推定される．RWC研究用音楽データベースを用いた評価により，譜面採譜の有効性を示す．

1. はじめに
ポピュラー音楽のカバーのための採譜は，高度な音楽知

識や経験を要する．ポピュラー音楽では通常，複数の楽器
によって演奏され，同時に鳴る音を聞き分けるのは容易で
はない．複数の音を聞き分けることができるミュージシャ
ンにとっても，カバー譜の書き起こしにはまた別の技術が
要求される．すなわち，原曲を限定的な種類の楽器で再構
成する能力である．というのもカバー演奏は通常，ギター
やキーボードといった典型的な少人数のバンド編成で行わ
れるからである．計算機による歌声とドラムパートの分離
や採譜は近年高精度で達成されつつある [7,12,14,20,24]の
に対し，ポピュラー音楽の伴奏パートの採譜はまだあまり
研究されていない．
本稿では，ポピュラー音楽の音楽音響信号から原曲を近
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図 1 多重音響信号の伴奏パートの生成過程を表現する
階乗型の隠れセミマルコフモデル

似的に再現するカバー譜を生成する新しい問題を議論す
る．複数楽器の多重音からの採譜は，多重音高推定と楽器
推定を行う必要があるため，難易度の高いタスクである．
従来研究では各楽器の音色の特徴に着目することで複数の
楽器の音源分離を行っている [2, 10, 23]. しかしながら，ポ
ピュラー音楽においては同じ楽器（２本のギターなど）が
同時に演奏されることが多いため，音色の特徴に基づくこ
れらの手法には限界がある．カバー譜の自動生成について
も様々な研究が行われている [1,6]が，これらの手法はルー
ルベースである，もしくは音響信号は考慮しない記号処理
に基づくものである．このように現状，音響信号からの自
動採譜とカバー譜の生成はそれぞれ別々に研究されている
が，これらを同時に行うことでより高精度な結果が得られ
ると考えられる．
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表 1 ポピュラー音楽の伴奏を構成するパートの特徴
パート 音符 音域 リズム
リード 単音 中域 -高域 複雑
ベース 単音 低域 複雑
ハーモニー 和音 広域 シンプル

そこで我々は図 1 に示す３つに大別される伴奏パート
の機能に着目することで，音楽音響信号からカバー譜の生
成を行う．これらのパートは典型的なバンドにおいては，
リードギター・ベースギター・リズムギターにより演奏さ
れる．そこで本研究では，原曲の楽器編成によらず，３本
のギターで編成されるバンドで演奏可能かつ原曲を再現す
る楽譜の生成を目指す．
本稿では３本のマルコフチェインを持つ階乗型の隠れ

セミマルコフモデル (FHSMM)に基づく統計的手法を用い
る（図 1）．マルコフチェインのうち一つはリズムギターの
コード系列を表現し，残りの２つはコードが与えられた下
でのリードギターのメロディ音高列，ベースギターのベー
ス音高列を表現する．各ギターの低ランクのスペクトログ
ラムはアクティベーションベクトルと基底スペクトル（和
音基底もしくは単音基底）の積で表現される．ここで，時
刻フレーム毎にひとつの基底のみがマルコフチェインに
よって選択され，アクティベートされる．混合音のスペク
トログラムは各ギターのスペクトログラムの和によって表
現される．この FHSMMは制約付きの非負値行列因子分解
（NMF）として解釈可能である．観測データとして混合音
のスペクトログラムが与えられると基底スペクトル，アク
ティベーションベクトル，潜在変数列はギブスサンプリン
グによって確率的に推定される．最終的に各ギターのパー
ト譜はビタビアルゴリズムによって与えられる．
本研究の主な貢献は，同様な音色の複数楽器の音源分離

と採譜を同時に行う枠組みの提案にある．また，従来の自
動採譜のように忠実な楽譜の生成を目指すのではなく，複
雑な音楽を近似的に採譜する新たな研究トピックの提案も
本研究のもうひとつの貢献である．これは市販楽曲の実用
的な自動採譜を可能にする手法開発の為の重要な一歩で
ある．

2. 関連研究
本章では自動採譜とカバー譜生成の関連研究について述

べる．

2.1 自動採譜
自動採譜のための手法として主に NMF [10, 19, 22]と確
率的潜在要素解析 (PLCA) [2]が用いられている．Vincent

ら[22]は NMFベースの周波数帯域の異なる楽器のテンプ
レートパターンの重み付き和で観測を表現するモデルを
提案した．Grindlayら[10]は音色構造を明示的にモデル化
することで複数楽器の採譜へ NMF を拡張した．Benetos

ら [2]は楽器スペクトルの時間方向の依存関係を扱うため

に音状態スペクトルテンプレートを用いた PLCAベースの
モデルを提案している．Vincentらは [23]非線形独立部分
空間解析 (ISA)と階乗型の隠れマルコフモデル (FHMM)に
基づく生成モデルを提案している．我々のモデルは FHMM

を用いているという点で彼らのモデルに類似するが，継続
長を考慮しセミマルコフモデルに拡張している点と各楽器
の役割に基づき遷移確率を学習している点で異なる．
近年では，ニューラルネットワークも自動採譜タスクに

用いられており良い結果を収めている [3,18]．Sigtiaら [18]

は ニューラル音響モデルとニューラル音楽文法モデルを
含む End-to-End 型のピアノ採譜モデルを提案している．
Bittnerら [3]は畳み込みニューラルネットワーク (CNN)を
用いた複数楽器音響信号からの多重 F0音高推定の手法を
提案している．

2.2 カバー譜生成
自動カバー譜生成についても様々な試みがなされてい

るが，楽譜の記号領域で編曲を行いカバー譜を生成する
もの [6, 21] と音響信号も考慮してカバー譜を生成するも
の [1,15]の二つに大別できる．Tuohyら [21]は遺伝的アル
ゴリズム（GA）を用いて演奏可能なギターのカバー譜を生
成するシステムを提案している．Chiuら [6]は原曲の楽譜
の重要な音は残しつつ音符を削減することでピアノカバー
譜を生成するシステムを提案している．Percivalら [15]は
ターゲットの楽曲の音響特徴量とクラシック音楽の楽譜
コーパスから得られる確率モデルを用いることで弦楽四
重奏編成のカバー譜を生成するシステムを提案している．
Arigaら [1] は原曲の音響特徴量を用いて難易度調節が可
能なギターカバー譜を生成するシステムを提案している．

3. 提案手法
本章ではポピュラー音楽の音響信号からカバー譜を生成

する提案手法について述べる．我々のモデルでは，統一的
な枠組みで多重音高推定と楽器パート割り当てを統合的に
行う．このモデルでは音響スペクトログラムの確率的生成
モデルを定式化し，その逆問題を解く．つまり，与えられ
た音響スペクトログラムを観測データとして，モデルに含
まれる確率変数を推定することで楽譜を推定する．提案す
る FHSMMはリードギター・リズムギター・ベースギター
に対応する 3組の潜在変数を持つ (図 1)．

3.1 問題設定
我々が取り組む問題を以下のように定義する．

入力: 伴奏音の振幅スペクトログラム X ∈ RF×T
+ と 16分

音符単位のビート時刻
出力: 3つのパートの楽譜

ここで F は周波数ビン数，T は時刻フレーム数であり，出
力楽譜の拍子は 4/4であると仮定する．
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3.2 確率的階乗モデル
我々は音響スペクトログラム X ∈ RF×T

+ を，リズム・
リード・ベースギターで演奏されるハーモニー・リード・
ベースパートのスペクトログラムXR,XL, XB ∈ RF×T

+ の
和で表現する (図 1)．

xft = xRft + xLft + xBft. (1)

XR, XL,XBの生成過程はそれぞれリズム・リード・ベース
ギターモデルとして表される．リズムギターモデルはコー
ド系列とオンセット時刻情報を潜在変数列として表現し，
和音のスペクトログラムXR を出力する．リードとベース
ギターモデルは音符列とオンセット時刻情報を潜在変数列
として表現し，単旋律スペクトログラムXL とXB を出力
する．これらの二つのモデルは同様にモデル化されるが，
使う音域が異なる．リードギターは比較的高音域，ベース
ギターは低音域の音高を用いる．
提案モデルは各時刻のスペクトログラムを基底ベクトル

の重み付き和で表現する NMFの制約付き派生モデルであ
るとみなすことができる．各ギターパートにおいて，各時
刻フレームのスペクトラムはマルコフチェインによって選
択された基底ベクトルに重み付けたものとしてモデル化さ
れる．全体として各時刻フレームのスペクトラムは，リズ
ム・リード・ベースパートに対応する３つの基底スペクト
ルの重み付き和でモデル化される．
3.2.1 リズムギターモデル
XR の生成過程を表現する隠れセミマルコフモデル

（HSMM）を定式化する (図 2)．リードギターモデルの
潜在変数列はコード記号列 ZR = {zR1 , · · · , zRN} とオン
セットビート位置列 UR = {uR1 , · · · , uRN}で表される．こ
こで，N はコードの種類数であり，zRn は {C, · · · ,B} ×
{major,minor}の 24種類のうち一つをとる．また，uRn は
0から 15の整数をとり，16分音符単位の小節内の相対的
なビート位置を表す（本稿では拍子は 4/4に限定する）．
コード記号列 ZR は以下のようなマルコフモデルによっ
て表現される．

p
(
zR1
∣∣πR) = πR

zR
1
, (2)

p
(
zRn|zRn−1,ψ

R
)
= ψR

zR
n−1,z

R
n
, (3)

ここで，πR
a はコード aの初期確率，ψR

a,b はコード aから
コード bへの遷移確率である．
同様に，コードのオンセット列UR は拍節マルコフモデ

ル [11, 16]で以下のように表現される．

p
(
uRn|uRn−1,ϕ

R
)
= ϕRuR

n−1,u
R
n
, (4)

ここで ϕRa,bはビート位置 aから bへの遷移確率である．た
だし，a ≥ bの時，そのコードは小節線をまたいで継続す
る．コードの最大継続長は 1小節に制限されており，それ

| = ,

× ×

~ Poisson( )

( | ) = ,

×

図 2 FHSMMに基づくリズムギターのスペクトログラムの生成過程．

を超える場合自己遷移で表現される．状態遷移の単位と
ビート時刻の単位は必ずしも一致しないのでこれはセミマ
ルコフモデルであり，この拍節マルコフモデルは潜在状態
の継続時間の分布を表現している．
リズムギターのスペクトログラム XR は基底スペクト
ル集合WR = {wR

C, · · · ,wR
Bm} ∈ RF×24

+ (wR
χ はコード χ

の基底スペクトルを表す)とアクティベーションベクトル
hR ∈ RT

+ を用いて以下のように生成される．

p
(
xRft|ZR,UR,WR, hRt

)
= Poisson

(
xRft
∣∣wR

ηR(t)fh
R
t

)
, (5)

ここで，ηR(t)は時刻フレーム tが属するコードを表し，ZR

と UR によって決定される．この定式化は KL-ダイバー
シェンスに基づく NMFの確率モデル [19]から発想を得て
いる．ただし，各時刻フレーム tにおいて ηR(t)によって
指定された一つの基底ベクトルのみがアクティベートさ
れ，和音スペクトログラムXR を表現している点が，我々
のモデルの特徴である．
3.2.2 リード・ベースギターモデル
ZRとURによって指定されたコード列の制約下でのXL

または XB の生成過程を表現する条件付き HSMMを定式
化する．簡単のため，“∗”は “L”(リードギター)もしくは
“B”(ベースギター)を表すものとする．HSMMの潜在変数
列は音高列 Z∗ = {z∗1 , · · · , z∗M∗}とオンセットビート位置
列 U∗ = {u∗1, · · · , u∗M∗} で表される．ここで M∗ はリー
ド・ベースパートの音符数であり，zLm は {E3, · · · ,C6}の
33種類の音高の内の一つ，zBm は {E1, · · · ,G3}の 28種類
の音高のうち一つを取り，u∗m は 0から 15の整数をとる．
音高列 Z∗ は以下のように条件付きマルコフモデルに

よって表現される.

p
(
z∗1 |ZR,UR,π∗) = π∗

z∗
1 ,z

R
1
, (6)

p
(
z∗m|z∗m−1,Z

R,UR,ψ∗) = ψ∗
zR
ρ∗(m)

,z∗
m−1,z

∗
m
, (7)

ここで，ρ∗(m)は音符 z∗mの属するフレームのリズムギター
によって推定されたコード，π∗

c,a はコード cの下での音高
aの初期確率，ψ∗

c,a,bはコード cの下での音高 aから bへの
遷移確率を表す．
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図 3 HSMM に基づくリードまたはベースギタースペクトログラム
の生成過程．

同様に，音符のオンセットビート位置列U∗ は以下のよ
うな拍節マルコフモデルによって表現される．

p
(
u∗m|u∗m−1,ϕ

∗) = ϕ∗u∗
m−1,u

∗
m
, (8)

ここで ϕ∗a,b はビート位置 aから bへの遷移確率である．
リード・ベースギターパートのスペクトログラムX∗ は

基底スペクトル集合W∗ とアクティベーションベクトル
h∗ ∈ RT

+ を用いて以下のように生成される．

p
(
x∗ft|Z∗,U∗,W∗, h∗t

)
= Poisson

(
x∗ft|w∗

η∗(t)fh
∗
t

)
, (9)

ここで，η∗(t)はフレーム tが属する音符を表し，Z∗とU∗に
よって決定される．ただし，W∗はWL ={wL

E3,· · ·,wL
C6} ∈

RF×33
+ またはWB = {wB

E1,· · ·,wB
G3} ∈ RF×28

+ によって与
えられる．ここで w∗

χ は音符 χの基底ベクトルを表す．

3.3 ベイジアン定式化
3.2.1章と 3.2.2章の３つのサブモデルを統合することで，
以下のようなセミ-ベイジアンモデルを定式化する．

p(X,Y;Θ)

= p(X|Z,U,W,H)p(Z|π,ψ)p(U|ϕ)p(W)p(H), (10)

ここで，Θ = {πR, πL, πB, ψR, ψL, ψB, ϕR, ϕL, ϕB}は事前学
習される一連のパラメータ，Y = {Z,U,W,H}は (観測
スペクトログラムXに合わせてその都度推定される)確率
変数である．ここで Z = {ZR,ZL,ZB}であり，U, W, H

も同様に決定される．
事前分布 p(W)と p(H)を置くことで定式化が完結する．
以下のようにガンマ事前分布Wを定義する．

wR
kf ∼ G

(
awR

kf
, bwR

kf

)
, (11)

w∗
if ∼ G

(
aw∗

if
, bw∗

if

)
, (12)

ここで k ∈ {C, · · · ,Bm}はコードを表し，i ∈ {E3, · · · ,C6}
または {E1, · · · ,G3}は音高を表し，aw と bw はハイパー
パラメータであり，形状母数と尺度母数の逆数である．ポ
ピュラー音楽におけるハーモニーパートの曖昧さを表現す

るために，リードギターの基底ベクトルWRに事前分布を
弱く置く (つまり，awR

f
と bwR

f
を aw∗

f
と bw∗

f
よりも小さく

設定する)．i.e., Wの事前分布の期待値が和音テンプレー
トや単音テンプレートと一致するようにハイパーパラメー
タはあらかじめ設定される．同様に，Hの事前分布は以下
のように設定する．

hRt ∼ G
(
ahR

t
, bhR

t

)
, (13)

h∗t ∼ G
(
ah∗

t
, bh∗

t

)
, (14)

ここで，aht
と bht

はハイパーパラメータである．

3.4 ベイズ推論
音楽のスペクトログラム Xが与えられると，ベイズ則

より事後分布を計算できる．

p(Y|X,Θ) = p(X,Y|Θ)/p(X|Θ). (15)

この事後分布は解析的に求められないので，ギブスサンプ
リングを交互に繰り返し行うことで潜在変数 ZとU，基底
スペクトルW，アクティベーションHをサンプリングで
きる．つまり，G ⊂ Y となるようなサンプルを条件付き
事後分布 p(G|Y¬G,X,Θ)から得られる．ここでY¬G は
YからGを除いた補集合を表す．簡単のため今後Θの依
存関係は明記しない．
3.4.1 潜在変数 ZR とUR の更新
p(ZR,UR|Y¬ZR,UR ,X)から ZRとURをサンプルするた

めに，効率的なフォワードフィルタリング-バックワードワ
ンプリングアルゴリズムを用いる．フォワードフィルタリ
ングでは，フォワードメッセージ αR(zRn, u

R
n)が系列の先頭

から再帰的に以下のように計算される．

αR
(
zR1 , u

R
1

)
= p
(
zR1
)
= πR

zR
1
, (16)

αR
(
zRn, u

R
n

)
= p
(
xτR(n−1):τR(n)+1|zRn, uRn

)∑
zR
n−1

∑
uR
n−1

ψR
zR
n,z

R
n−1

ϕRuR
n,u

R
n−1

α
(
zRn−1, u

R
n−1

)
, (17)

ここで，τR(n)は n番目のコードの最後のフレームを表し，
xa:b は {xa, · · · , xb}を表す．
バックワードサンプリングでは，以下のようにバック
ワードメッセージ γR(zRn, u

R
n)再帰的に計算しながら，zRn と

uRn を系列の終端から逆順に再帰的にサンプリングを行う．

γR
(
zRN , u

R
N

)
= p
(
zRN , u

R
N |X

)
∝ αR

(
zRN , u

R
N

)
, (18)

γR
(
zRn, u

R
n

)
= p
(
zRn, u

R
n|zRn+1:N , u

R
n+1:N ,X

)
∝ ψR

zR
n,z

R
n+1

ϕRuR
n,u

R
n+1

α
(
zRn, u

R
n

)
. (19)

最終的に譜面を生成する際には zRn と uRn のサンプリング
をビタビアルゴリズムにすることで，各時刻ステップの
γR(zRn, u

R
n)を最大化する最尤な ZR とUR を得ることがで

きる．
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3.4.2 潜在変数 Z∗ とU∗ の更新
同様にフォワードフィルタリング-バックワードサンプ

リングアルゴリズムで p(Z∗,U∗|Y¬Z∗,U∗ ,X)から Z∗ とU∗

をサンプルすることができる．フォワードフィルタリング
では，フォワードメッセージ α∗(z∗n, u

∗
n)が系列の先頭から

再帰的に以下のように計算される．

α∗(z∗1 , u
∗
1) = p

(
z∗1 |zR1

)
= π∗

z∗
1 ,z

R
1
, (20)

α∗(z∗m, u
∗
m) = p

(
xτ∗(m−1):τ∗(m)+1|z∗m, u∗m

)∑
z∗
m−1

∑
u∗
m−1

ψ∗
zR
ρ∗(m)

,z∗
m−1,z

∗
m
ϕ∗u∗

m,u∗
m−1

α
(
z∗m−1, u

∗
m−1

)
. (21)

バックワードサンプリングでは，バックワードメッセー
ジ γ∗(zRn, u

R
n)を再帰的に以下のように計算することで z∗n

と u∗n を再帰的に系列の終端から逆順にサンプルすること
ができる．

γ∗(z∗M∗ , u∗M∗) = p(z∗M∗ , u∗M∗ |X)

∝ α∗(z∗M∗ , u∗M∗) , (22)

γ∗(z∗m, u
∗
m) = p

(
z∗m, u

∗
m|z∗m+1:M∗ , u∗m+1:M ,X

)
∝ ψ∗

zR
ρ∗(m)

,z∗
m+1,z

∗
m
ϕ∗u∗

m,u∗
m+1

α (z∗m, u
∗
m) . (23)

3.4.1章と同様に譜面を最終的に生成する際には，ビタビア
ルゴリズムで最尤な Z∗ とU∗ を推定することができる．
3.4.3 基底スペクトルWとアクティベーションHの更新
ベイジアン NMF [5]の推論と同様に，WとHは条件付
き事後分布 p(W,H|Z,U,X)から直接サンプリング可能で
ある．最新のWとHのサンプル値を使って得られる補助
変数 λft を以下のように定義する．

λ∗ft =
ŵ∗

fη(t)h
∗
t

ŵR
fηR(t)

hRt + ŵL
fηL(t)

hLt + ŵB
fηB(t)

hBt
, (24)

λを用いることで，Wを以下のようにサンプリングできる．

w∗
if ∼ G

(
α∗
w∗

if
+
∑
t

xftλ
∗
ft, γ

∗
w∗

if
+
∑
t

h∗t

)
(25)

同様に，Hも以下のようにサンプリングできる．

h∗t ∼ G

α∗
h∗
t
+
∑
f

xftλ
∗
ft, γ

∗
h∗
t
+
∑
f

w∗
f

 (26)

WR とHR についても同様にサンプル可能である．

3.5 楽譜生成
Z, U, Hを用いることで３つのギターのパート譜を生成

できる．Z, U, W, Hのサンプリングを充分な回数行った
後にビタビ復号を行うことで，近似的に ZとUの最大事
後確率推定が可能となる．事後確率を最大化する Hは条
件付き事後分布から得られる．
Z∗ と U∗ がそれぞれ音高とオンセットビート位置を表

図 4 テンプレートマッチングに基づくリズムパターン推定．

すので，リードギターとベースギターのパート譜はこれら
の潜在変数から生成できる．ただし，同音の繰り返しは自
己遷移で表現される（例えば，zLn−1 = zLn = C3）．一方で，
リズムギターの実際のオンセット・音価はコードシンボル
ZR と継続長 UR からは直接は決定できない．そこで，音
楽的に自然な小節内のリズムパターンを得るために，一小
節単位のリズムパターンのテンプレートの辞書（16次元バ
イナリベクトル）を楽譜データから作成し，コサイン距離
に基づくテンプレートマッチングを行う (図 4)．アクティ
ベーションHR の大体のピークの位置を検出して最も近い
パターンを割り当てることで，リズムパターンの推定を
行う．

4. 評価実験
提案モデルを評価するために多重音高推定とカバー譜生

成の二つの観点から比較実験を行った．最初に，リズム・
リード・ベースギターの３つのパートのみから成るボーカ
ルやドラムを含まない音響信号に対して，多重音高推定と
楽器割り当てを行い精度を評価した．次に，様々な楽器で
演奏される実際のポピュラー音楽に対してカバー譜生成を
行い精度を評価した．

4.1 実験条件
オクターブあたりのビン数が 96，シフト幅 10ms，周波
数帯域が 32.7 Hz (C1)から 8372.0 Hz (C9)の対数振幅スペ
クトログラムを定Q変換 [17]によって得た．ビート時刻は
予めビートトラッキング手法 [4]によって得られたものを
用いた．事前分布WR のハイパーパラメータ aRw,b

R
w はア

コースティックギターでローポジションの 24種類のコード
を弾いたMIDIシンセサイザで演奏した際のスペクトルか
ら決定した．事前分布W∗ のハイパーパラメータ a∗w,b

∗
w

は同様に E3から C6の 33種類，E1から G3の 28種類の
音高をMIDIシンセサイザで演奏した際のスペクトルから
決定した．アクティベーションのハイパーパラメータは経
験的に ahR

t
= ah∗

t
= 1, bhR

t
= bh∗

t
= 1とした．初期確率は

πL = 1/33, πB = 1/28, πR = 1/24とした．また ϕと ψは
ビートルズを含む７アーティストの 132曲の楽譜から事前
学習した．モデルの精度を以下に示す 16部音符単位の再
現率，適合率，F値で評価した．
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表 2 多重音高推定・楽器割当の評価結果．
手法 パート F P R

リード
27.7 31.5 26.0

(46.5) (50.6) (44.7)

FHSMM
ベース

72.2 70.8 73.6

(78.2) (76.7) (79.8)

リズム
52.0 45.2 62.5

(77.4) (76.4) (78.4)

リード
16.1 20.2 14.0

(33.6) (39.4) (30.9)

NMF ベース
26.3 25.6 27.0

(77.2) (75.6 ) (78.8)

リズム
42.8 37.4 51.0

(65.2) (67.0) (63.6)
*カッコ内の数はオクターブ誤りを許容した再現率，適合率，F 値．

P =
Ntp

Nsys
, R =

Ntp

Nref
, F =

2RP
R+ P

, (27)

ここで Ntpは正しく推定された音符数，Nsysは推定された
音符数，Nref は正解楽譜の音符の総数である．

4.2 複数楽器多重音高推定
提案手法の多重音高推定・楽器割り当ての精度を定量的

に評価した．リズム・リード・ベースギターが明瞭である
３曲のポピュラー音楽 (RWC-MDB-P-2001 No. 12, No. 51,

No. 70)を RWC音楽データベース [9]から選び，実験に用
いた．３つのパートのパート別音源を足し合わせることで
３つの楽器のみから成る音源を作成し実験に用いた．比較
のために 85個の基底 (リズムギター基底 24個,リードギ
ター基底 33個，ベースギター基底 28個)を持つ教師付き
NMFで，それぞれのパートで各フレームごとに最も大き
なアクティベーションの基底が選択されるものを実装し，
同様に精度を評価した．
表 2 に示す通り，提案手法が比較手法よりも精度が高

かった．図 5に示す通り，提案手法ではメロディパート，
ベースパートに正しく追従できており，楽器割り当てを正
しく行えている．提案手法のリードギター推定結果の F値
が 27.7%と低いが，オクターブ誤りを許容すると 46.5%ま
で上がり，これは比較手法の 33.6%を大きく上回る．比較
手法に比べ提案法の優位性は示されたものの，依然として
精度は低く，改善の余地は多い．局所解を抜け出し，この
ようなオクターブ誤りを減らすには，ZとUのサンプリン
グにオクターブ誤りを考慮した提案分布を持つマルコフ連
鎖モンテカルロ (MCMC)法を用いることが考えられる．

4.3 カバー譜生成
提案手法によるカバー譜生成の精度を評価した．RWC

研究用音楽データベースのポピュラー音楽 100曲のうち，
拍子が 4/4 でありビートトラッキングが正しく行われた
84曲を実験に用いた．前処理として，調波打楽器音分離

表 3 84 曲のポピュラー音楽 (RWC-MDB-P-2001) に対する
カバー譜推定結果.

評価尺度 F P R
正解 46.0 44.1 50.0

オクターブ誤りを許容した正解 73.0 70.9 76.5

(HPSS) [7]と歌声分離 [12]を行い，伴奏音のみを抜き出し
た．再現率，適合率，F値は式 (27)で計算される．ただし，
伴奏パートは必ずしもギターのみならず様々な楽器で演奏
されており，それを３つのパートのみで近似するので，再
現率，適合率，F値は最も高い場合でも 100になるとは限
らない．
生成した結果の一例を図 7に示す．生成した楽譜の再現

率，適合率，F値を表 3に，84曲の F値の分布を図 6に
示す．図 6から分かるように，F値は曲によって差が大き
い．結果を分析したところ，多くのパートから成る楽曲 (6

パート以上等)では F値は低くなる傾向があった．このよ
うな楽曲に対処するためには，余分な音を吸収するノイズ
モデルが必要である．同様に，対象楽曲の構成楽器が極端
に少ない場合 (弾き語り等)でも F値が低くなる傾向であっ
た．我々のモデルは 3つのパートを仮定しているので，こ
のような楽曲を扱えないのはモデルの限界といえる．一方
で，図 7に示すように，3つのパートのみで曲の大部分を
再現できている生成結果も見られた．このような生成結果
は，我々のモデルの能力を表しているといえる．しかしな
がら，まだ改善の余地も大いにある．例えば，特にリード
ギターで音楽的に不自然なオンセットや音価がみられた．
この問題の原因の一つは，現在のモデルで休符を扱ってい
ないことである．ノイズモデルの導入で休符の生成を可能
にすることで，より自然な生成結果が期待できる．

5. おわりに
本稿では多重音響信号からのカバー譜を生成する枠組み

を提案し，原曲を近似的に再構成する自動採譜の新しい研
究トピックについて述べた．我々のモデルはリズムギター
のコード列，リードギターのメロディ，およびベースギ
ターのベースラインに対応する３本のマルコフチェインを
持つ FHSMMで構成される．楽曲のスペクトログラムはそ
れらのマルコフチェインから独立に生成される低ランクの
スペクトログラムの和で表現される．ポピュラー音楽のよ
うな複雑な音響信号からのカバー譜生成において，本手法
が有効であることを実験により示した．
本手法にはまだ改善の余地が多く残されている．主に

リードギターが休符を表現できるようにするために，ノイ
ズモデルの導入が必要だと考えられる．また，一次マルコ
フモデルでは音符の遷移を十分に表現できないため，音楽
的に不自然な楽譜の生成を避けられなかった．考えられる
解決策として，変分オートエンコーダ (VAE) [13]や敵対
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図 5 RWC-MDB-P-2001 No.12. のリード・ベースギターのピアノロール

図 6 カバー譜生成結果の F 値の分布．

図 7 RWC-MDB-P-2001 No.51/Piece ID 45. の生成結果
コンデンスピアノロール

的生成ネットワーク (GAN) [8]のような深層生成モデルの
導入が考えられる．さらに，ノンパラメトリックベイズの
ような手法を取り入れることで，３本のギターに限らず任
意の数のパート譜を生成できるシステムへの拡張も考えら
れる．将来的に，自動ドラム採譜や歌声採譜と組あわせる
ことでボーカル・ギター・ドラムから成るバンド編成のカ
バー演奏の為の楽譜を生成するシステムの開発を目指して
いる．
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