
能の謡分析のためのU-Net音源分離を用いたメロディ抽出 ∗

田本 篤喜 †, 伊藤 克亘 ‡,

1 まえがき

音楽においてヴォーカルは主要な役割である. 本研
究では西洋の音楽ではなく, 能を対象にする. 能は, 役
に扮して舞台に立つ立方と, もっぱら音楽を受け持つ地
謡方, 囃子方とで成り立つ. 立方のうち, 主人公である
シテは, 舞台の進行役を務める. 囃子方は, 笛方, 小鼓
方, 大鼓方, 太鼓方の四種の楽器で構成される. 囃子は,
声楽部である謡や動作部である所作とならぶ重要な表
現要素である [1]. なお, 謡のみの音源のことを素謡と
言い,一人での素謡のことを独吟という.
能では, 囃子の各楽器や立方の各役籍ごとに, 流儀が
複数存在する. 実際の能の舞台は, 異なる流儀の役籍が
混じって構成されている. また謡の練習は, 師匠の謡を
まねるなどして練習する. そのため, 謡の音高は, 同じ
流儀の師匠や個人の声質によって形作られていくこと
になる. これらの要因から, 能では西洋音楽とは異なり
音階がはっきりしないために, 音階の客観的な研究が必
要である. そのために, メロディを正確,詳細に求める
必要がある.
絶対的な音高が決まっていない能においては, 音階を
分析するのにデータが多く必要である. 多くの独吟の
音源に対して謡を分析したいと思うが, 入手できる音源
は多くない. 伴奏付きの謡の音源からも分析できるこ
とで, より多くの謡の分析が可能になる. 本研究では,
伴奏付きの謡の音源に対して謡のみのメロディをアカ
ペラ並みに分析することを目的とする.
能の謡においては, 演目が 200程度しか存在しない.
そのため, 機械学習・深層学習等の手法を用いる場合は
学習データの少なさも大きな問題である.

2 ニューラルネットワークによる時間周波数マスク
推定に基づく音源分離

二つ以上の音源の音から構成される混合音を分離す
る手法を音源分離という. 特に, 音源に関する情報なし
の音源分離をブラインド音源分離という. 本研究では
時間周波数マスクを用いた音源分離を実現する.

2.1 時間周波数マスキング

能における主人公の謡と楽器の音が混じった混合音
から音声部分を強調・抽出する手法として, 時間周波
数マスキングを導入する [2]. 時間周波数マスキングと
は, 混合音を時間周波数領域で分離する手法である. 混
合音がソース 1とソース 2の音源からの, 2つの音が混
じった音であると想定する場合, ソース 1に関する理想
的な時間周波数マスクMは以下の式 (1)のように定義
できる.

M =
|ŷ1t(f)|

|ŷ1t(f)|+ |ŷ2t(f)|
(1)

ここで y1はソース 1の音源のスペクトログラム (時間
周波数情報)を表している. また tは時間, f は周波数
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を表している.
計算した時間周波数マスクMを, 混合音に適用する
ことで, 所望の音を抽出できる. ソース 1に関する理想
的なマスクを使用してソース 1に対応する音を取り出
したいときは,

ŝ1t(f) = M(f)Xt(f) (2)

の処理で取り出すことができる. なお, Xt は混合音の
スペクトルを表している.

2.2 ニューラルネットワークによる時間周波数マスク
推定

所望の音源からの音声だけを強調する理想的な時間
周波数マスクを求めるためにニューラルネットワーク
を用いる. 本研究では, U-Net[3]による時間周波数マス
ク推定を導入する.
U-NetはCNNベースのネットワークであり, 医療画
像の高解像度化に関する研究に用いられた手法である.
時間周波数マスク推定のための U-Netの構成を以下の
図 1に示す.

図 1. 時間周波数マスク推定 U-Netの構成

各畳み込み層での出力を同じレベルの逆畳み込み層
の入力データに連結して演算する. この low level skip
connectionによって倍音成分まで高解像度でマスクが
推定でき, 効率的に学習できることを期待する.

3 メロディ推定器

3.1 概要

本研究では音源分離後にメロディ推定器を適用する
が, 音源分離後でも目的音のみを分離できているわけで
はなく目的音以外の音が混じっていることが考えられ
るため, 音声時間波形の自己相関によってメロディを求
めるべきでない. 本研究では Melodiaと CNN,LSTM
によるメロディ推定器を比較する.

3.2 CNN,LSTMによるメロディ抽出

本研究では音源分離後の音声でメロディ推定
CNN,LSTMを学習することによる精度を確かめるた
め, 音源分離後の謡が入力に対応する.
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表 1. 実験結果 (%)

1. Melodia 2. CNN 3. U-Net+Melodia 4. U-Net+CNN 5. U-Net+Clean CNN 6. U-Net+LSTM

RPA 72.3 79.8 92.7 88.4 82.2 89.7
OA 76.5 78.8 91.9 88.3 84.5 87.5

CNNの構造は, [4]で実装しているネットワークを基
に構成する. 能の謡のバリエーションの少なさを考慮し,
[4]の構成に加えて, 全結合層を一層追加する. LSTM
の構造は, [5]に基づき, 2000unitの LSTM一層として
いる. CNNの入力データのコンテキストは前 7フレー
ム, 後ろ 8フレーム, LSTMの入力データのコンテキス
トは前 12フレーム, 後ろ 13フレームとした. ラベル
データは, 正解周波数をセントに変換し, 50ノードごと
にまとめて 1ノードとしている. なお, 正解ラベルに対
応するメロディの決定には, 既存のメロディ推定器を用
いる [6].

4 DATA AUGMENTATION

入手可能な能の謡や囃子の音源は少ない. そこで,
データを増量する処理を施す. ひとつの謡に対してい
くつかの組み合わせで囃子を足し合わせる. 能の謡の
演目は絶対的に少なく, 歌い方に特徴もあるため, この
ようにすることで, 多くのバリエーションの混合音に対
するマスクを学習できることになる.

5 評価

Raw Pitch Accuracy(RPA) と Overall Accu-
racy(OA)の尺度で評価を行う [7].

5.1 使用するデータ

実際に収集した独吟と囃子の音源を用いる. メロディ
推定 CNN,LSTMの学習データには, 音源分離部で使
用しなかったデータで混合音を作成し, 音源分離を適用
した後の音を用いる. U-Netの学習データ量は約 104
時間, メロディ推定 CNN, LSTMの学習データ量は約
4時間である. 評価には, 30秒ごとにランダムに抽出し
た 60ファイル分のデータとした.

5.2 結果と考察

混合音に対して直接Melodiaを適用した結果 (1), メ
ロディ推定 CNNを混合音に対して直接適用した結果
(2), U-Net音源分離後の音に対してMelodiaを適用し
た結果 (3), U-Net音源分離後の音に対してメロディ推
定 CNN,LSTMを施した結果 (4,6), U-Net音源分離に
よって分離した音に対してクリーンな謡で学習したメ
ロディ推定 CNNを適用した結果 (5)を表 1に示す. な
お, メロディ推定 CNN,LSTMでは,入力にコンテキス
トフレームを含むため, 評価の際, コンテキストのフ
レームは含めていない.
4.と 5.を比較すると, 4.の方が良い結果であること
がわかる. この結果から, U-Net音源分離をメロディ推
定の前処理として施す場合でも, 音源分離後の謡でメロ
ディ推定 CNNを学習することで, ロバストなメロディ
推定が可能であることがわかる. 3.が全ての結果の中
で最も良い結果であった. スペクトログラム上の倍音
構造が重要なMelodiaを適用する前処理として, 高解
像度でマスクを推定する U-Netによる音源分離を施し
たことで高性能なメロディ推定が実現できた. CNNと

LSTMを比較すると, 音声区間においてはコンテキス
トをより柔軟に考慮できる LSTMの方が良い結果が得
られた. 深層学習手法に関して, 学習データとして能の
謡と囃子を大量に集め, 能のための音源分離器を構成す
ることができたことで, 良い性能が得られたと考えら
れる.

6 結論と今後の展望

本研究では, メロディ推定器の前処理として音源分離
を施す手法を実装した. U-NetとMelodiaを用いた手
法で最も良い性能が得られた. 能の演目が少なく, 今回
大量に能のデータを収集できたことで, 良い精度でのメ
ロディ推定ができた. 加えて多くの組み合わせを考慮
する data augmentationによってこの良い結果が得ら
れたと考えられる.
本研究では, 独吟に対して囃子が混じっている音を対
象とした. 実際の能では, 地謡方の謡も含まれるため,
より汎用性を高めるためには, 地謡方を考慮する必要が
ある. 複数人が同じ謡を謡っていることもあるため, 独
吟だけでなく, 複数人による謡も考慮する必要がある.
音源分離とメロディ推定のネットワークを連結するこ
とで, さらなる精度向上を狙う.
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[6] J. Salamon and E. Ǵ omez,“Melody extraction from
polyphonic music signals using pitch contour charac-
teristics,”IEEE Transactions on Audio, Speech, and
Language Processing, vol. 20, no. 6, pp. 1759-1770,
2012. 　

[7] C. Raffel, B. McFee, E. J. Humphrey, J. Salamon,
O. Nieto, D. Liang, and D. P. W. Ellis,“mir eval:
a transparent implementation of common MIR met-
rics,” in Proc. of the 15th ISMIR, Taipei, Taiwan,
2014.

Copyright     2021 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.4-456

情報処理学会第83回全国大会


