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第 1 章 背景  

 

1.1  研究の目的  

インターネット等を通じて大量の音楽データを扱うことが可能な時代となり、

これらの音楽データから様々な特徴を引き出して楽曲の検索や推薦を行う技術が

求められている。このようなニーズと、機械学習の諸技術の発展を背景とし、音

楽データを科学的に扱う音楽情報処理の研究が広範に行われている。楽曲の音響

信号のみを与え、これを演奏内容の表記へと変換する自動採譜は音楽情報処理の

最も基本的な要素技術の一つである。演奏内容の表記の形態は必ずしも五線譜上

に表された音符に限らず、MIDI 信号のように鍵盤を打鍵したタイミングや強さを

数値で表したものも含まれる（亀岡・嵯峨山（2009））。楽曲の音響信号を音響デ

ータ、鍵盤の打鍵タイミングや打鍵の強さ、押鍵した時間などを表した情報を演

奏データと呼ぶことにすると、自動採譜は音響データから演奏データを推定する

処理であると考えることができる。  

自動採譜の研究の歴史は長く、これまで様々な手法が提案されてきたが

（Benetos et al.（2013））、現在に至るまで確定的な手法は見出されていない。ま

た近年の研究における推定性能の頭打ちも指摘されており、新たな手法の開発に

よる推定性能の向上が求められている。本研究は既存の自動採譜手法に残された

下記の諸課題に取り組み、それらの改善を図るとともに、実用レベルの自動採譜

アルゴリズムの実現を目指すものである。  

既存研究では、対象の鍵盤が押鍵されているのか、いないのかといった 2 値の

結果を推定するものも多く見られた。しかし、演奏の表情についての情報を抽出

するためには、打鍵の強さを連続値として推定する必要がある。本研究では楽曲

の振幅スペクトル（音響データ）から、打鍵の強さを表す MIDI ベロシティ値（演

奏データ）を回帰によって求める手法を検討する。  

また自動採譜のように、モノラル録音された混合音から個々の音を聞き分ける

困難さについてはこれまでも指摘されてきた（亀岡・嵯峨山（2009）、吉井・糸山
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（2015））。混合音のある一瞬の状況を切り取ったフレームにおいて同時に多数の

周波数成分が存在し、どの周波数成分がどの音高に由来しているのかを区別する

ことは解が一意に定まらない不良設定問題となる。一つの対処方法としては、混

合音の情報をより低次元な変数へと縮約して単純な問題へと置き換え、困難さの

緩和を図る方法が考えられる。統計的な手法ではしばしば潜在変数の導入が行わ

れるが、本研究でもこの方向での自動採譜アルゴリズム開発を検討する。  

亀岡ら（亀岡・嵯峨山（2009））は自動採譜を、何らかの演奏プロトコル（五線

譜上の音符や MIDI 信号など）に従って生成された音響信号から、そのプロトコ

ルを解読する逆プロセスであると位置付けているが、このように多くの既存研究

では演奏データを「原因」、音響データを「結果」と捉え、「結果」から「原因」

を推定する逆問題として自動採譜の問題を扱ってきた。しかし音響データから演

奏データを直接推定しようとする場合、その対応関係は複雑なものとなり、上記

の問題が発生してしまう。  

一方、  MIDI インターフェイスなどの機器を介して、演奏者による演奏内容が

演奏データとしてリアルタイムに得られる場合を想定すると、楽器の発音機構を

介して得られる音響データと同様に、演奏データも「結果」、即ち観測変数とみな

すことができる。音響データと演奏データはそれぞれ異なる形態をとるが、 両者

はともに演奏者による演奏により生じたデータであり、例えば演奏者の意図のよ

うな、直接観測できない共通の情報源を「原因」として生成されたものと考える

ことができる。未知楽曲については音響データのみが観測され、演奏データが欠

損している状況に相当する。この場合、自動採譜は観測された音響データに基づ

き、欠損している演奏データを復元する問題と考えることができる。   

音響データ、演奏データをともに観測変数と捉え、未知楽曲の音響データに対

する演奏データの推定を、欠損した観測変数の推定問題として扱う手法について

は、これまで調査されていない。本研究では音響データと演奏データを直接関連

付けるのではなく、共通の情報源から音響データおよび演奏データが生成される

構造をモデル化し、この構造の中で自動採譜を行う方法を新たに検討する。この

共通の情報源を低次元の潜在変数として表すことで、先に述べた問題の困難さを
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緩和し、推定性能の向上が期待できる。  

混合音の音響データからの演奏データの推定については、各フレーム内の情報

のみで音響データと演奏データの対応を考えるのではなく、調波性やスペクトル

形状といった周波数方向の先験的知識、あるいは各周波数成分の共起性や動特性

といった時間方向の先験的知識の利用や（亀岡・嵯峨山（2009））、音楽知識の利

用（亀岡・嵯峨山（2009）、吉井（2016））も提唱されている。このような流れの

中で、本研究では時間方向の情報の利用に着目する。  

音楽や音声といった音響データは時間方向の連続性を持つ情報であり、自動採

譜においてもこの点を考慮した手法が提案されてきた（Poliner and Ellis（2007）、

Kameoka（2007））。1 フレームずつ推定を行った場合、各フレームの推定結果は

それぞれ独立しているため、非常に短い継続時間の音の出現や、継続しているは

ずの音の途切れといった状況が発生するが、これらは時間的な連続性を取り入れ

た推定により改善することができると考えられる。先行研究では離散的なラベル

の時間的連続性に着目したものも多く見られたが（Poliner and Ellis（2007）、Cheng 

et. al.（2015））、先に述べたように打鍵の強さを回帰によって求めようとする場合

には、信号自体の動特性をモデル化する必要があると考える。本研究では音響デ

ータ、演奏データを時系列データととらえ、動的なモデルを構築して採譜を行う

手法について検討する。  

多様な音楽データを学習するためには多数の学習データを必要とする。コンピ

ュータの性能が向上した現代においても、大量の学習データを効率的に学習する

手法は必要とされており、さらに楽音のオンセットやオフセットといった発生頻

度の低い現象、あるいは低音域や高音域の出現頻度の低い音高への対処も求めら

れる。この観点から、学習用楽曲からあらかじめサンプリングしたデータセット

をバッチ式に学習するのではなく、学習用楽曲の全てのフレームを逐次与え、オ

ンラインで学習する手法を開発する。  

 自動採譜のモデルは、特定の形式のものがあらかじめ想定されているのではな

く、これまで様々なモデルが考案されてきた。本論文では上記の課題に対し、高

い推定性能を持ったモデルを所与のデータの学習によって構築することを目的に、
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優れた表現力を持ったノンパラメトリックな回帰手法であるガウス過程およびそ

の応用手法を用いて新たな自動採譜手法の提案を行い、採譜精度の向上を図る。  

 以上の内容から、本研究の目的は以下のようにまとめられる。  

 

・押鍵の有無（2 値出力）だけではなく、演奏の表情についての情報も抽出で

きるよう、打鍵の強さ（ベロシティ値）を連続値として推定する手法を確立

する。  

 

・音響データのみならず演奏データも観測変数と捉え、両者が共通の情報源よ

り生成される構造をモデル化し、この構造の中で自動採譜の問題を扱うこと

で採譜精度の向上を図る。  

 

・音響データ、演奏データを時系列データととらえ、自動採譜の問題を時系列

における推定問題として扱い、時間的な情報を利用した推定を行うことで採

譜精度の向上を図る。  

 

・オンラインでモデルを学習する手法を確立して多様なデータを大量に学習可

能とし、さらに発生頻度の低い現象や出現頻度の低い音高についても効率的

に学習可能とする。  

 

本論文は以下の 7 章より成る。  

第 1 章は研究の背景として、本研究の目的と自動採譜の研究の歴史について述

べている。  

 第 2 章では、本論文で扱う音楽の音響データおよび演奏データについての説明

を行う。  

第 3 章はガウス過程による自動採譜に先立ち、識別的な手法である Support 

Vector Machine（Vapnik（1995））による採譜手法について記している。各鍵盤に

対して識別器を割り当てて one vs all 識別機を構成し、それぞれの鍵盤の押鍵の有
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無を推定している。Support Vector Machine のような識別的な手法では、対象の鍵

盤が押鍵されているのか、いないのかといった 2 値の結果のみが得られ、打鍵の

強さは推定できない。この点は、音響データから押鍵の有無だけではなく、打鍵

の強さといった演奏の表情についての情報も抽出しようとする場合には大きな制

約となる。問題の解決のために打鍵の強さを連続値として推定する必要性を提起

し、次章以降の導入としている。  

第 4 章ではガウス過程回帰による自動採譜手法について記している。前章で提

起された課題に対処するために、ガウス過程回帰によって楽曲の音響データから

各鍵盤の打鍵の強さ（MIDI 信号のベロシティ値）を推定している。推定結果には、

非線形フィルタの一種である rank order filter による後処理を施して最終的な採譜

結果を得ている。採譜実験においては、学習データ数や後処理手法に対する採譜

性能を評価している。  

第 5 章では Shared Gaussian Process Latent Variable Model による自動採譜手法に

ついて記している（今村・松井（2017））。従来の自動採譜の手法は、結果である

演奏音から、原因である演奏内容を推定する逆問題という構図で考えられること

が多かった。第 4 章ではこの考え方に基づき、「結果」である音響データから「原

因」である演奏データを推定する自動採譜アルゴリズムをガウス過程回帰により

実現した。しかし電子楽器の演奏時にように、演奏音と同時に MIDI 信号などの

形で演奏データが得られる場合には、演奏データも演奏音同様に観測変数と捉え

ることができる。本章では演奏音の音響データと、MIDI 信号より得られる演奏デ

ータが、共通の情報源より発生した異なる形式を持つ観測変数であると捉え、こ

れらの観測変数が共通の潜在変数を共有するモデルを Shared Gaussian Process 

Latent Variable Model により構築している。未知楽曲の音響データに対する演奏デ

ータの推定は欠損した観測データの推定として行われる。本章では、 Shared 

Gaussian Process Latent Variable Model による演奏データの推定と、rank order filter

による後処理の組み合わせにより、自動採譜アルゴリズムを構築している。第 4

章と同様に学習データ数、後処理手法に加え、潜在変数の次数が採譜性能の与え

る影響についても検証している。  
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第 6 章では Online Gaussian Process Dynamical Model による自動採譜について記

している。音は時間と共に変化する情報であり、自動採譜においても演奏音の時

間的な連続性を考慮する必要があるとの指摘はこれまでも行われてきた。これら

の指摘に対し、本章では第 5 章で導入した音響データ、演奏データに対する潜在

変数に時間的な依存性を持たせることを考える。まず時間的な依存性を持たせた

潜在変数を状態変数とし、音響データ、演奏データ、状態変数の関係を非線形状

態空間モデルで表す。非線形状態空間モデルを構成するシステムモデル、観測モ

デルは Sparse Online Gaussian Process を多次元化した Multi-output Sparse Online 

Gaussian Process により実現する。この際、平均および分散をそれぞれ別の回帰モ

デルによって推定する異分散モデルを構成する。この非線形状態空間モデルに対

して、非線形な状態推定手法である Cubature Kalman Filter を適用し、学習用楽曲

の音響データ、演奏データを与えて状態推定を行いながら、Multi-output Sparse 

Online Gaussian Process によってシステムモデル、観測モデルをオンライン学習す

る。また未知楽曲の音響データのみが与えられた際に、それに対応する演奏デー

タを推定する方法についても併せて提案する。  

第 7 章は結論として全体のまとめと考察および今後の課題について述べる。  

 

1.2  研究の歴史  

自動採譜の研究の歴史は長く、 1970 年代の単音フレーズ推定に源流を持つ

（Moorer（1975）、Piszczalski and Galler（1979））。その後、単旋律から多重音へ

と対象の複雑さを増してきたが、手法についても多様化してきた（後藤・平田

（2004））。系統的な解説は困難であるが、音響信号から何等かの特徴量を抽出し、

演奏されている楽音の候補音を選出し、更にそれらを枝刈りして演奏音を絞り込

むという手法は比較的よく用いられてきた（Klapuri（2003）、Pertusa and Iñesta

（2008），Yeh（2008））。  

また 1990 年代からは統計的な手法が用いられるようになり、演奏音の事後確率

の推定が行われるようになった。我が国でも柏野らの OPTIMA（Kashino（1994）、
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Kashino et al.（1995））、後藤の PreFEst（Goto（2004））、亀岡らの harmonic temporal 

structured clustering（HTC、亀岡  他（2005）、Kameoka et al.（2007））などが提案

された。  

2000 年代以降によく用いられるようになった手法として、非負値行列分解

（Non-negative Matrix Factorization、以下 NMF と表記、Lee and Seung（2001）、

Smaragdis and Brown（2003））がある。これは演奏音のスペクトルを時間に沿って

並べた正定値行列 NKX を、R 個のピッチ成分より成る周波数基底 RKW と、

時間方向の活性化行列 NRH によって以下のように分解し、  

   WHX                             （1.2.1） 

W と H から演奏されている音高、タイミングを求めるという手法である。この手

法は更に様々な発展形が提案され（Bertin et al.（2010）、O’Hanlon and Plumbley

（2014）、Vincent et al.（2010）等）、現在でも研究事例が多い。  

 機械学習の手法も 2000 年代以降用いられるようになっており、Support Vector 

Machine（Poliner and Ellis（2007））や、深層学習（Sigtia et al.（2015）、Wang et. al.

（2017））といった、その時代の先端の技術が導入されてきた。深層学習について

は一つの報告の中で Deep Neural Network、Convolutional Neural Network、Recurrent 

Neural Network といった複数の方式が比較されているものが多く（Sigtia et al.

（2015）、Wang et. al.（2017））、どのようなアーキテクチャーが自動採譜に適して

いるのか模索が続けられている。  

 どのような手法を用いるにせよ、従来のような一つのフレーム内の情報のみで

音響データと演奏データの対応を考えるのではなく、様々な先験的情報を利用し

て推定精度の向上を図ろうとする試みが現在の自動採譜研究の動向であるように

思われる。スペクトルのスパース性に着目した NMF、調波性等の周波数方向の先

験情報や共起性、動特性といった時間方向の先験的知識の利用（亀岡・嵯峨山

（2009））の提唱等は、このような流れの中に位置づけられるものであると考えら

れる。また、自動採譜と音声認識のタスクの類似性に着目し、音声認識における

言語モデルに相当する音楽モデルを構築して、音楽知識を積極的に自動採譜に利
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用しようという提案も行われている（亀岡・嵯峨山（2009）、吉井（2016））。この

ような自動採譜における様々な先験的情報の利用については今後も継続され、発

展していくものと考えられる。自動採譜問題への潜在変数の導入や、時間情報の

利用に取り組んだ本研究は、この流れの一つとして位置づけられるものである。  

 以下では、自動採譜以外の音楽情報処理のタスクについても簡単に触れる（亀

岡・中村・高宗（2015））。自動採譜に近いタスクとしては、和音推定や楽譜追跡

が挙げられる。和音推定はクラッシック音楽の和音やポピュラー音楽のコードネ

ームを推定する処理であり、厳密な演奏内容ではなく、演奏されている和音がど

のような音名で構成されているかを推定する（Wakefield（1999）、Fujishima（1999））。

このタスクではクロマグラムと呼ばれる和音の特徴を表した特徴量がよく用いら

れる。また一時的な調性や和声からの逸脱を吸収するために隠れマルコフモデル

などによる平滑化が行われる場合もある（Sheh and Ellis（2003））。  

 楽譜追跡は与えられた演奏音を実時間で処理しながら、楽譜上の位置を推定す

るタスクであり、自動伴奏や自動譜めくり等の実現を目的としている（Dannenberg

（1984）、Vercoe（1984））。同じ楽譜に基づいた演奏であっても、人間の演奏には

テンポや強弱、演奏ミスなどの不確定要素が存在し、毎回異った演奏音の音響信

号が生成される。これらの不確定性を扱うために統計的なモデルがしばしば用い

られる。  

 また音の高さに関する情報だけではなく、リズムについての推定も行われてい

る。代表的なものとしてテンポ推定（武田・西本・嵯峨山（2004）、Kameoka et. al.

（2012）、高宗・亀岡・嵯峨山（2014））、拍の推定（ビートトラッキング、Grosche 

et. al.（2010）、Goto（2001））といったタスクがある。  

 楽曲自体の構造解析（Paulus et. al.（2010））や、より深い音楽理解を目指した

研究も行われている。音声認識における言語モデルに相当する音楽文法モデルを

作成し、楽譜の背後にある階層構造を推定しようという試みも行われている

（Yoshii and Goto（2011）、Kameoka et. al.（2012）、Nakamura et. al.（2016））。  

 これらのタスクは独立したものであるが、それぞれのタスクで得られた知見を

相互に取り入れることで、個々のタスクの性能向上に繋がるものと考えられ、今
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後の音楽情報処理の応用範囲の拡大が期待できる。  



10 

 

第 2 章 自動採譜に用いる音楽データ  

 

音楽のデータ化には、演奏の結果発せられる演奏音のデータ化と、演奏内容自

体のデータ化があり、本研究ではそれぞれのデータを音響データ、演奏データと

呼ぶ。本章では音響データ、演奏データについて説明する。更に本研究で使用し

た MIDI Aligned Piano Sounds データベース（Emiya et al（2010），以下 MAPS と表

記）についても説明する。  

 

2.1 音響データ  

2.1.1 オーディオデータ  

 音声や楽器の演奏音は空気の圧力変化の波動であり、時間、変位ともに連続し

たアナログ信号である。これを計算機上で扱うためには、一定の時間間隔（標本

化周期）で信号を標本化し、更に変位を量子化してディジタル信号に変換する必

要がある（図 2.1）。この時、ディジタル信号として記録できる最高周波数と標本

化周期との間には標本化定理で示される関係があり、また量子化の分解能も音質

に影響を与えることが知られている（斎藤・中田（1981））。市販されている一般

的な音楽 CD では、標本化周波数（標本化周期の逆数）44.1kHz、量子化 16 ビッ

ト（216=65536 段階に離散化）という仕様が採用されている。Windows 内ではオ

ーディオデータは wav、mp3 といった形式で扱われるが、本研究では波形圧縮を

行わない wav 形式のデータを用いる。  

 

2.1.2 周波数分析  

オーディオデータから音声の発話内容や楽器の演奏内容を読み取ろうとする場

合、信号内にどのような周波数成分が含まれているのか分析することがよく行わ

れる。しかしこれらの情報は、オーディオデータから直接得られるものではない

ので、オーディオデータに対して何らかの周波数分析を施す必要がある。周波数

分析の方法としてはフーリエ変換やウェーブレット変換、フィルタバンクによる  
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アナログ信号

ディジタル信号

量子化

一定の時間間隔で
標本化

・時間の離散化
・変位の量子化

 

図 2.1 アナログ信号からディジタル信号への変換  

 

分析といった手法もあるが（河原（1991））、本研究では最も基本的な手法で古く

から広く用いられている離散フーリエ変換（Discrete Fourier Transform，以下 DFT

と表記）による周波数分析を採用する。  
















1

0

2
exp][][][

N

n N

knπ
jnwnxkX  （k=0,…,N-1，j は虚数単位）    （2.1.1） 

ここで x[n]はオーディオデータ、X[k]は第 k 番目の周波数成分である。また w[n]

は切り出し区間の端の影響を軽減するための窓関数であり、本研究では以下に示

す hanning 窓を採用した。  













1

2
cos5.05.0][

N

nπ
nw                    （2.1.2） 

式（2.1.1）より明らかなように X[k]は複素数であり、各周波数成分の位相情報
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も含んでいるが、実際の分析にあたっては成分ごとの振幅またはパワーが得られ

れば十分であることも多い。本研究では式（2.1.3）より求めた振幅スペクトルを

音響データとして用いる。  

   22
][][][ kXImkXRekX                   （2.1.3） 

なお、実際の DFT の計算においては、DFT の高速計算アルゴリズムである高速フ

ーリエ変換（Fast Fourier Transform，以下 FFT と表記）を使用する。この場合、N

は 2 のベキ乗となる。  

 図 2.2 にピアノの C4 音（基本周波数 261.6Hz）、E4 音（基本周波数 329.6Hz）、

G4 音（基本周波数 392.0Hz）および C4 音，E4 音，G4 音の和音（ドミソの和音）

の振幅スペクトルをそれぞれ示す。各単音の振幅スペクトルでは、基本周波数成

分のみならず、基本周波数成分の整数倍の周波数を持つ成分（高調波成分）が現

れていることが分かる。また和音の振幅スペクトルでは各単音の高調波成分が重

なっていることが分かる。和音における各周波数成分の振幅は、単音の各周波数

成分の振幅の単純な和にはならず、重畳するタイミング（位相）によって変化す

るため、その形状は複雑に変化する。このような未知和音の振幅スペクトルから、

その構成音を推定することが自動採譜（音高推定）の目的である。  

 

2.1.3 時間 -周波数表現  

 離散フーリエ変換では、切り出した区間内では各周波数成分は定常であると仮

定しているため、時間的に局在する周波数成分や、各周波数成分の振幅が時間的

に変化する場合の分析は行えない。このような状況を回避するために、短い区間

を少しずつシフトしながら離散フーリエ変換を行う短時間フーリエ変換が広く用

いられてきた（図 2.3）。この結果、式（2.1.3）より得られる振幅スペクトルは周

波数方向への広がりとともに、時間方向への広がりを持った変数 ],[ ikX へと拡張

される（ i は離散化された時間の番号）。図 2.4 に振幅スペクトルの時間 -周波数表

現（スペクトログラム）を示す。色が明るい程、振幅が大きいことを示している。

時間とともに各周波数成分の振幅が変化する様子が分かる。  
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（a）C4 音（基本周波数 261.6Hz）の振幅スペクトル  

 

 

（b）E4 音（基本周波数 329.6Hz）の振幅スペクトル  

 

 

（c）G4 音（基本周波数 392Hz）の振幅スペクトル  

 

 

（d）C4E4G4 の和音（ドミソの和音）の振幅スペクトル  

図 2.2 ピアノ単音と和音の振幅スペクトル  
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× × × ×

FFT FFT FFT FFT

時間

窓関数

オーディオデータ

切り出し波形

 

図 2.3 短時間フーリエ変換  

 

 

図 2.4 振幅スペクトルの時間 -周波数表現（スペクトログラム）の例  

 

2.2  演奏データ  

 多くの電子楽器では、楽器に対して行った演奏行為を情報として出力すること

ができる。また専用のインターフェイスを装着することにより、アコースティッ

ク楽器からも演奏情報を得ることができる場合がある。以下では演奏情報の信号

規格である MIDIと、演奏情報の表現形式であるピアノロールについて説明する。  

 

2.2.1 MIDI データ  

MIDI（Musical Instrument Digital Interface，一般社団法人音楽電子事業協会
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（2016））は電子楽器やコンピュータ間で演奏情報や音色情報、コントロール情報

を転送するための規格である。多数の項目から構成されるが、ピアノ演奏の場合、

どの鍵盤（MIDI ノートナンバー）を、どの時点で打鍵（ノートオン）し、どの時

点で離鍵（ノートオフ）したか、また打鍵時の強さ（ベロシティ）はどのくらい

であったか、といった鍵盤に対する操作情報が記録されれば十分である。88 鍵の

ピアノの場合、MIDI ノートナンバーは 21～108 に対応している。またベロシティ

値の範囲は 0～127 である。各 MIDI ノートナンバーのベロシティ値は対応する鍵

盤を演奏者が押鍵している間維持され、離鍵すると 0 となる。  

 

表 2.1 ピアノ（88 鍵）の音名、MIDI ノートナンバー、基本周波数の対応  

音名
MIDI

ﾉｰﾄNo.
周波数
(Hz)

音名
MIDI

ﾉｰﾄNo.
周波数
(Hz)

音名
MIDI

ﾉｰﾄNo.
周波数
(Hz)

音名
MIDI

ﾉｰﾄNo.
周波数
(Hz)

音名
MIDI

ﾉｰﾄNo.
周波数
(Hz)

C2 36 65.4 C4 60 261.6 C6 84 1046.5 C8 108 4186

C#2 37 69.3 C#4 61 277.2 C#6 85 1108.7

D2 38 73.4 D4 62 293.7 D6 86 1174.7

D#2 39 77.8 D#4 63 311.1 D#6 87 1244.5

E2 40 82.4 E4 64 329.6 E6 88 1318.5

F2 41 87.3 F4 65 349.2 F6 89 1396.9

F#2 42 92.5 F#4 66 370 F#6 90 1480

G2 43 98 G4 67 392 G6 91 1568

G#2 44 103.8 G#4 68 415.3 G#6 92 1661.2

A0 21 27.5 A2 45 110 A4 69 440 A6 93 1760

A#0 22 29.1 A#2 46 116.5 A#4 70 466.2 A#6 94 1864.7

B0 23 30.9 B2 47 123.5 B4 71 493.9 B6 95 1975.5

C1 24 32.7 C3 48 130.8 C5 72 523.3 C7 96 2093

C#1 25 34.6 C#3 49 138.6 C#5 73 554.4 C#7 97 2217.5

D1 26 36.7 D3 50 146.8 D5 74 587.3 D7 98 2349.3

D#1 27 38.9 D#3 51 155.6 D#5 75 622.3 D#7 99 2489

E1 28 41.2 E3 52 164.8 E5 76 659.3 E7 100 2637

F1 29 43.7 F3 53 174.6 F5 77 698.5 F7 101 2793.8

F#1 30 46.2 F#3 54 185 F#5 78 740 F#7 102 2960

G1 31 49 G3 55 196 G5 79 784 G7 103 3136

G#1 32 51.9 G#3 56 207.7 G#5 80 830.6 G#7 104 3322.4

A1 33 55 A3 57 220 A5 81 880 A7 105 3520

A#1 34 58.3 A#3 58 233.1 A#5 82 932.3 A#7 106 3729.3

B1 35 61.7 B3 59 246.9 B5 83 987.8 B7 107 3951.1  

 

厳密には鍵盤以外にペダル操作があるが、ダンパーペダルを踏み込んで音を伸

ばしている期間は離鍵してもノートオフ情報を記録せず、ペダルを踏み離した時

点で離鍵したものとみなしノートオフ情報を記録するといった対応をとる。他の
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ペダル（ソステヌートペダル、シフトペダル）の操作については本研究では扱わ

ない。  

 なお、本論文では楽音としての音の高さを A0（88 鍵のピアノの最低音）,…,C4

（真中のド） ,…,C8（88 鍵のピアノの最高音）といった音名で表す。音名と鍵盤

（従って MIDIノートナンバーも）との対応についてはいくつかの規格があるが、

本論文では国際式（ ISO 16（1975））を用いる。表 2.1 に 88 鍵のピアノの音域に

対応した音名、MIDI ノートナンバー、基本周波数の対応を示す。  

 

2.2.2 ピアノロール表現  

 コンピュータ上での音楽制作の場面では、縦方向に MIDI ノートナンバー（ま

たは音高）を、横方向に時間をとった表形式のインターフェイス上で MIDI デー

タを編集することがしばしば行われる（図 2.5）。このような MIDI データの表現

はピアノロール表現と呼ばれるが、ピアノロール表現は MIDI ノートナンバー軸

（または音高軸）と時間軸上に MIDI データを配置し、行列形式で表現したもの

とも考えることができる。本論文での演奏データは、各鍵盤（MIDI ノートナンバ

ー）のベロシティ値を、音響データと同じ時間分解能で展開したピアノロール表

現したものを用いる。  

 

 

図 2.5 ピアノロールの例  
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2.3  本研究で扱う音楽データベースについて  

本稿での自動採譜の学習およびテストには、近年の自動採譜の研究（Benetos and 

Weyde（2013）、Berg-Kirkpatrick et al.（2014）、Cheng et al.（2015）、Emiya et al.

（2010）、O’Hanlon and Plumbley（2014）、Sigtia et al.（2015）、Vincent et al.（2010））

で使用されている MAPS database（Emiya et al.（2010））を使用する。  

MAPS database で提供されているデータは、MIDI インターフェイスを装着した

アコースティックピアノによる演奏音と MIDI データを同時に記録したもので、

単音や和音、楽曲演奏のオーディオデータ（wav 形式）と MIDI データ（mid 形式

および txt 形式）で構成されている。既出論文と同様に、本稿の実験も ENSTDkAm

フォルダに置かれた楽曲を学習用データとして、ENSTDkCl フォルダに置かれた

楽曲をテスト用データとして使用する。各フォルダ内には 30 曲分のデータが置か

れており、既出論文と同条件となるよう、各楽曲の冒頭 30 秒間を使用する。以下

に音響データ、演奏データの作成方法について述べる。  

 

2.3.1 音響データ  

MAPS database のオーディオデータはサンプリング周波数 44.1kHz、量子化 16

ビットのステレオデータである。これをモノラル化するために、左右の波形の平

均波形を求める。続いて窓長 4096 点、シフト数 512 点の短時間フーリエ変換を行

ってスペクトログラムに変換した。シフト数は既出論文（Berg-Kirkpatrick et al.

（2014）、Sigtia et al.（2015））と同じ値とした。  

楽曲 m の第 l フレーム、第 j 成分の音響データ )j(

lmy , は、短時間フーリエ変換で

得られたスペクトログラムの振幅
)j(

lms , の dB 値
)j(

lmS , より下記の式によって求める。 










)110(0

)0110(110/)110(

,

,,

, )j(

lm

)j(

lm

)j(

lm)j(

lm
S

SS
y            （2.3.1）  

但し ][)/(log20 max,10, dBssS )j(

lm

)j(

lm   

smax は学習用楽曲のスペクトログラムにおける最大振幅である。学習用楽曲内に
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おける
)j(

lms , のレベルの範囲は、smax に対しておおよそ -110dB～0dB であったため、

)j(

lmy , の値が 0～1 の範囲に収まるよう、110dB で正規化を行っている。  

 

2.3.2 演奏データ  

 各楽曲の MIDI データから、音響データの時間分解能（512/44.1kHz≒11.6msec）

ごとに押鍵されている鍵盤の MIDI ノートナンバーを調べ、押鍵されている MIDI

ノートナンバーには打鍵時のベロシティ値を 127（ベロシティ値の最大値）で割

った値を、押鍵されていないものには 0 をそれぞれ与え、ピアノロールに対応し

た行列形式で演奏データを作成した。図 2.6 に演奏データの例を示す。演奏内容

の変化とともに押鍵されている MIDI ノートナンバーが変化し、打鍵の強さによ

って記録される値が変化している様子が分かる。  

 

 

図 2.6 演奏データの例  
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第 3 章  Support Vector Machine による自動採譜  

 

3.1 はじめに  

 ガウス過程での自動採譜に先立ち、識別的な手法である Support Vector Machine

（Vapnik（1995）、Cristianini and Shawe-Taylor（2005）、以下 SVM と表記）による

自動採譜について説明する。実験結果とともにこの手法の問題点を明らかにし、

次章以降の導入とする。  

 

3.2  Support Vector Machine（SVM）  

SVM は、元の空間では線形分離困難なデータ群を非線形変換によって高次元の

特徴空間へ写像し、特徴空間において線形識別器を構成する手法である。特徴量

間の内積をカーネル関数で置き換えることで、高次元の特徴空間でのモデル化を

実現している。写像先の特徴空間において各データ群との距離（マージン）が最

大となる識別面（識別超平面）を求めて線形分離を行うことで非常に高精度な識

別性能を得ることができるが（図 3.1）、この最適化もカーネル関数の導入により

容易に行われる。また識別面はサーポートベクトルと呼ばれる少数のベクトルに

よって規定されるため、スパースなモデルを作ることができる。  

 

マージン最大化

 

図 3.1 SVM の概念  
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本来 SVM は 2 値識別器だが、多クラスの識別問題への適用には、2 値識別 SVM

を複数組み合わせた One vs All 識別器（Schölkopf and Smola (2001)）などがよく

用いられる。  

 

3.3  SVM による自動採譜アルゴリズム  

Poliner らは、ピアノ鍵盤分の 88 個の学習データセットと SVM を用意し、音高

ごとにモデルを学習して未知楽曲の自動採譜を行った（Poliner and Ellis (2007)）。

学習データは推定対象の音高が含まれているフレームを正例、含まれていないフ

レームを負例として収集した。これを SVM で学習し、入力として与えた未知の

フレームに推定対象の音高が含まれているか否かを推定する識別機を音高ごとに

作成した。更にこれらを組み合わせて One vs All 識別器を構成し、テスト用楽曲

の音高推定を行っている。本章では、Poliner らと同様の自動採譜アルゴリズムを

構築し、採譜実験を行う。識別器構成を図 3.2 に示す。  

 

音高ごとのSVM

One vs All識別器

音高ごとの
学習用データ
音高ごとの
学習用データ

テスト用
楽曲データ
テスト用
楽曲データ
テスト用
楽曲データ

A0用SVM

A#7用SVM

B7用SVM

音高ごとの
学習用データ

推定結果

 

 

図 3.2 SVM による One vs All 識別器の構成  



21 

 

3.3.1 特徴量  

実験に用いたデータは、Classical Piano Midi Page（Krueger）より入手した。各

楽曲の MIDIデータの冒頭 60秒間を、パーソナルコンピュータ上の Apple社 iTunes

を使用して wav 形式のモノラルオーディオデータに変換した。オーディオデータ

の仕様は量子化 16bit、サンプリング周波数 8kHz である。これらの楽曲データを

それぞれ学習用、テスト用、バリデーション用のデータセットに分割した。  

次に、オーディオデータから窓長 1024 点（Hanning 窓）、シフト数 80 点の短時

間フーリエ変換によって振幅スペクトルを求め、更に周波数方向に 71 点の滑走窓

による正規化（平均を引き、標準偏差で割る）を行って特徴量を作成した。この

処理は Poliner and Ellis (2007)で行われているものと同様である。学習データは、

短時間フーリエ変換による学習用楽曲のスペクトル全体より、正例 2250 フレーム、

負例 2250 フレームを無作為に選択して作成した。収集可能な正例のフレーム数が

上記の数に満たない低音域、高音域の音高については全てのフレームを収集した。

この場合も正例、負例は同数とした。またピアノの最高音である C8 の基本周波

数は 4186.0Hz であり、ナイキスト周波数を超えてしまうので、半音低い B7(基本

周波数は 3951.1Hz)まで学習データを作成した。なお学習及び音高推定に際して

は、上記の方法によって求めた特徴量から音高に応じて下記の周波数帯域を切り

出して使用した。音高推定を行う際には、テスト用楽曲の特徴量から同じ帯域を

切り出して SVM に与えた。  

A0～B5 ： 0～2kHz 

C6～B6 ： 1～3kHz 

C7～B7 ： 2～4kHz 

 

3.3.2 モデルの学習  

前項で説明した学習用の音響データセットを音高分用意し、音高ごとに 87 個の

SVM をそれぞれ学習して One vs All 識別器を構成した。学習に際しては (3.3.1)式

で示される RBF カーネルを用い、バリデーションデータセットに対するグリッド

サーチによってカーネル関数のパラメータ γ および学習時の正則化係数を決定し
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た。なお SVM の実装には libsvm（Chang）を使用した。  

 2
exp),( yxyx  γk                      (3.3.1) 

 

3.3.3 音高ごとの押鍵の有無の推定  

 学習したモデルに対して未知楽曲の音響データを与え、音高ごとに押鍵の有無

を推定した。推定精度は Poliner and Ellis (2007)と同様に、 (3.3.2)式で与えられる

Acc で計算した。  

FNFPTP

TP
Acc


                        (3.3.2) 

ここで TP，FP，FN は、正常に対象音高が検出されたフレーム数、実際には演奏

されていないが検出されたフレーム数、実際に演奏されているが検出されなかっ

たフレーム数をそれぞれ表す。  

 

3.4  実験結果  

図 3.3 に推定例を示す。テスト用楽曲全体に対する Acc は 0.72 であった。  

 

 

(a)正解データ  

 

(b)演奏データ推定値  

図 3.3 SVM による自動採譜例  
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3.5  まとめと考察  

 本章では識別的手法である SVM によって押鍵の有無を推定する SVM を音高ご

とに学習し、これらを組み合わせて One vs All 識別器を構成して未知楽曲の自動

採譜を行った。その結果、テスト用楽曲全体に対して 0.72 の Acc で推定を行うこ

とができた。  

しかし図 3.3 を見ると、楽曲の全体的な内容は推定できているものの、細部を

見ると正解データには存在しなかった音高が検出されていたり、逆に正解データ

には存在しているが検出されなかった音高があることが分かる。ではこれらの誤

検出を極力削減し、識別器としての性能を向上させれば自動採譜アルゴリズムと

して十分であろうか？  

図 3.4 はあるピアノ楽曲の実際の楽譜である。中心的な情報として、どの音高

を、どのタイミングで、どのくらいの期間押さえるかといった内容が記述されて

いるが、その他にもメゾピアノ、メゾフォルテ等の強弱記号やクレッシェンド、

デクレッシェンドといった、楽曲の表情についての指定も記述されている。また

直接楽譜に書き込まれていない場合でも、演奏者の解釈によって打鍵時の強さを  

 

 

 

図 3.4 ピアノ楽曲の楽譜例  
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変化させることも行われる。  

SVM は 2 値識別器であり、対象の音高が押鍵されているのか、押鍵されていな

いのかという推定しか行えず、音響データから演奏の表情を読み取ることはでき

ない。演奏の表情についての情報を抽出するには、打鍵の強さを連続値として推

定する必要がある。この点を踏まえ、以降の章では自動採譜を識別問題ではなく、

回帰問題として扱う手法について説明する。  
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第 4 章 ガウス過程による自動採譜  

 

4.1 はじめに  

前章で示した SVM による自動採譜の例では、音高ごとに識別器を置き、各鍵

盤の押鍵の有無を推定した。即ち自動採譜問題を 2 値識別問題として扱った。し

かし前章の考察で指摘したように、SVM によって推定できる情報は各鍵盤の打鍵

および離鍵のタイミングのみであり、演奏の表情、即ち打鍵の強さについての情

報は得られない。与えられたピアノ演奏の音響データから演奏の表情についての

情報を抽出しようとする場合、打鍵の強さについても推定する必要がある。この

点に対処するために、本章では回帰問題として自動採譜を扱う手法を提案する。  

多くの既存研究では演奏データを「原因」、音響データを「結果」と捉え、「結

果」から「原因」を推定する逆問題として自動採譜の問題を扱ってきた（亀岡・

嵯峨山（2009））。ある鍵盤をある強さで打鍵した結果、打鍵の強さに対応した振

幅スペクトルが発生したと考えれば、打鍵の強さ（演奏データ）を「原因」、発生

した振幅スペクトル（音響データ）を「結果」と捉えることができる。本章では、

ガウス過程によって「結果」である音響データから、「原因」である演奏データを、

回帰により推定する。即ち音響データである振幅スペクトルを与え、対応する鍵

盤のベロシティ値を推定する回帰モデルを鍵盤ごとに作成することで自動採譜ア

ルゴリズムを構築する。回帰モデルにはガウス過程回帰（Rasmussen and Williams

（2006）、Bishop（2007））を用いる。  

 

4.2 ガウス過程回帰  

 本節ではガウス過程について簡潔に説明する。ガウス過程は関数 y(x)上の確率

分布として定義され、任意の点集合 x={x1,…,xN}に対する関数の出力 y(x)の値の同

時分布がガウス分布に従うとしたものである（Bishop（2007））。ガウス過程回帰

を考えるには、まず以下のようなノイズの重畳した回帰モデルを考える。  



26 

 

  ),0|(,)( 1 βεNεεφy T ～xw                  (4.2.1) 

f(x)=wTφ(x)とし、w の事前分布を N(w |0,α -1I)とすると、f(x)の平均，分散はそれぞ

れ、  

0)(]E[)](E[)](E[  xwxwx φφf TT                 (4.2.2) 

),()()()(]E[)(

))](())(E[()]()(E[

''1'

''

xxxxxwwx

xwxwxx

kφφαφφ

φφff

TTT

TTT






      (4.2.3) 

となる。ただし k(x,x’) はカーネル関数である。ここで XN=[x1,…, xN]T ，

fN=[wTφ(x1),…,wTφ(xN)]T，x i∊NℜD 、YN=[y1,…,yN]T，y i∊ℜQ とし、K を (i,j)要素が

k(x i,x j)のカーネル行列とすると、  

),|()|( 1
IfYfY

 βNp NNNN
                   (4.2.4) 

),|()|( K0fXf NNN Np                       (4.2.5) 

ノイズの独立性を考慮して周辺分布 p(YN |XN)は、  

),|(d)|()|()|( NNNNNNNNN Nppp C0YfXffYXY            (4.2.6) 

と求まる。ただし、CN は (i,j)要素を k(x i,x j)+β -1δ(i,j)とする分散共分散行列であり、

δ(i,j)はクロネッカーのデルタである。  

 ここで新たな入力 xN+1 が得られたとし、それに対応する出力を yN+1 とすると、

同時分布 p(YN+1 |XN+1)は、  

),|()|( 1111   NNNN Np C0YXY   
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   (4.2.7) 

となる。ただし、 kN は i 要素が k(x i,xN+1)（ i=1,…,N）のベクトル、 cN+1 は

k(xN+1,xN+1)+β -1 である。従って、yN+1 の予測値の平均 μN+1 および分散 2

1Nσ は、条

件付き確率 p(yN+1 | XN,xN+1, YN)の平均、分散より以下のように求まる。  
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N

T

N

T

NNμ YCk1
                        (4.2.8) 

N

T

N

T

NNN cσ kCk  1

2

1
                      (4.2.9) 

 ガウス過程回帰の出力はカーネル関数 k(x i,x j)のパラメータや α、β といった超

パラメータに依存している。得られたデータ N

ii y 1},{x よりこれらの超パラメータ

を決定することがガウス過程回帰における学習の目的となる。超パラメータをま

とめたベクトルを Φ とすると、対数尤度は、  

)2ln(
22

1
ln

2

1
),|(ln 1 π

N
p NN

T

NNNN  
YCYCΦXY          (4.2.10) 

超パラメータ Φ は以下の最適化により求めることができる。  

),|(maxarg ΦXYΦ
Φ

NNp                    (4.2.11) 

 

4.3 ガウス過程回帰による自動採譜アルゴリズム  

ピアノの和音演奏時においては各構成音の周波数成分が同時に発生するため、

音響データには複数の演奏音の周波数成分が混在している。このような状況の音

響データから、各音高のベロシティ値を推定する最も単純な方法は、音高ごとに

音響データからベロシティ値を推定する回帰モデルを学習し、未知楽曲の音響デ

ータに対するベロシティ値を推定することである。すなわち、鍵盤数分の回帰モ

デルを学習し、MIDI ノートナンバーごとにベロシティ値を推定する。  

 各音高の回帰モデル出力においては押鍵の有無の区別は明確ではなく、また細

かい変動も含んでいる。これらに対処するために、各音高の回帰モデル出力に対

して平滑化処理、枝刈り処理といった後処理を行い、最終的な推定結果を得る。

図 4.1 にガウス過程回帰による自動採譜アルゴリズムの概要を示す。  

 

4.3.1 モデルの学習  

 図 4.2 はピアノ演奏の音響データ（ (a)）と演奏データ（ (b)）である。同図 (c)

は演奏データより C4 音（MIDI ノートナンバー60）にあたる成分を抜き出したも  
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(a)Features extraction

Making acoustic data X and performance data Y

(b)Learning of Gaussian Process Regression

For all MIDI note number k (k＝21,…,108）

Learning of Φk provide X and Y(k) (Eq. (4.2.11))

(c)Estimation by Gaussian Process Regression

For all m,l and k of test data set,

Mean estimation of from (Eq. (4.3.2))

(d)Post processing

①Smoothing by rank order filter (Eq. (4.3.4))

②Pruning by level and duration threshold

)(*

, klm
*

,lmx

 

図 4.1 ガウス過程回帰による自動採譜アルゴリズム  

 

のであり、C4 音のベロシティ値の変化が示されている。音響データには複数の演

奏音の周波数成分が混在しているが、このような状況の音響データとともに対応

する演奏データを与え、C4 音のベロシティ値を推定する回帰モデルを学習すれば、

未知楽曲の音響データに含まれる C4 音のベロシティ値を推定することができる。

ここで、学習用楽曲から無作為に抽出した音響データフレームを X=[x1,…, xN]T，

x i∊ℜD 、対応する箇所の演奏データフレームを Y=[y1,…,yN]T，y i∊ℜQ とし、Y の

MIDI ノートナンバー k（ k=21,…108、ピアノの音域に対応）に対応する成分を

Y(k)=[y1(k),…,yN(k)]T，yi(k)∊ℜ と表すと、学習データセット{X,Y(k)}によって MIDI

ノートナンバーk に対応する回帰モデルを学習することができる。なお、本章で

はカーネル関数として以下のものを使用する。  















 
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(a) 音響データ  

 

(b) 演奏データ  

 

(c)C4 音のベロシティ値  

図 4.2 音響データと演奏データの対応  

 

4.3.2 各音高ベロシティ値の推定  

学習済みのモデルを用い、未知のテスト用楽曲の演奏データを推定する。テス

ト用楽曲 m（m=1,…,M）における第 l フレーム（ l=1,…,L）の音響データを D

lm *

,x 、

対応するフレームにおける MIDI ノートナンバーk のベロシティ値を )(*

, ky lm とす

ると、 )(*

, ky lm の平均値 )(*

, kμ lm 、分散 )(2*

, kσ lm は (4.2.8)式、 (4.2.9)式によりそれぞれ

以下のように求めることができる。  

N

T

N

T

Nlm kμ YCk
**

, )(                         (4.3.2) 
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***

.

2*

, )( N

T

N

T

Nlmlm ckσ kCk                       (4.3.3) 

ただし T

lm

*

,k は i 要素が ),( *

,lmik xx （ i=1,…,N,m=1,…,M, l=1,…,L）のベクトル、 *

,lmc は

1*

,

*

, ),(  βk lmlm xx である。 (4.3.2)式、 (4.3.3)式を該当するフレーム、および MIDI

ノートナンバーに適用してベロシティ値の推定を行い、演奏データの推定を行う。 

図 4.3 に未知楽曲に対する C4 音ベロシティ値の推定例を示す。複数の演奏音が

混在する音響データから、C4 音のみのベロシティ値が推定できていることが分か

る。  

 

 

図 4.3 未知楽曲に対する C4 音ベロシティ値の推定例  

 

4.3.3 推定結果の後処理  

図 4.3 に示すように、演奏データ推定値は押鍵の有無の区別は明確ではなく、

また細かい変動も含んでいる。自動採譜には、推定対象の楽曲における演奏音を

音符イベントとして推定するノートトラッキングと、各フレームにおいて演奏さ

れている音高を推定するフレームレベルの推定という考え方があるが（Benetos et 

al.（2013））、いずれの場合においても、押鍵の有無についての閾値の決定や、細

かい変動の除去といった後処理が必要となる。最も簡単な方法は、演奏データ推

定値のレベルや継続時間について閾値を設けることであるが（Benetos et al.

（2013））、メジアンフィルタのような非線形フィルタが使用されるケースもある

（Cheng et al.（2015））。また、平滑化の結果を離散値として扱う場合には隠れマ

ルコフモデルが用いられることもある（Benetos et al.（2013），Benetos and Weyde

（2013），Cheng et al.（2015），Poliner and Ellis（2007），Ryynänen and Klapuri（2005））。 
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本研究では推定結果を連続値として平滑化することを考え、テスト用楽曲にお

ける各音高の推定値に非線形フィルタの一種である rank order filter（棟安・田口

（1999））を適用する。rank order filter は実装が容易でありながら、信号成分の保

存とインパルス性雑音の除去について優れた性質を持っている。   

テスト用楽曲 m（m=1,…,M）における第 l フレーム（ l=1,･･･,L）の演奏データ

推定値を
Q

lm *

,y 、
*

,lmy の第 k 成分を
)*(

,

k

lmy  (k=1,･･･,R)とすると、
)*(

,

k

lmy に対する平

滑値
)(

,

k

lmu は以下の rank order filter の出力として得られる。            

},,{ )*(

,

)*(

,

)(

, 21

k

Llm

k

Llm

k

lm yyofvaluelargestth-su               (4.3.4) 

即ち、 },,{ )*(

,

)*(

, 21

k

Llm

k

Llm yy   の中で s 番目に大きな値が
)(

,

k

lmu となる。 L1=L2 かつ

s=L1+1=L2+1 のとき、メジアンフィルタの出力と一致する。  

更に
)(

,

k

lmu のレベルが閾値 h を下回る値を 0 で置き換え、また h を連続して上回

るフレーム数が閾値 τより短い箇所についても 0 で置き換えて枝刈り処理を行う。

これらの後処理の結果、レベルが h 以上となった部分が押鍵している部分に対応

する。図 4.4 に各段階の推定値の例を示す。後処理により、滑らかな推定結果が

得られていることが分かる。  

 

4.4 実験結果  

学習用楽曲群から学習データを無作為に選出し、各フレームに対応する音響デ

ータ，演奏データを抽出して学習用の音響データセット X，演奏データセット Y

をそれぞれ作成した。ガウス過程の学習および推定には MATLAB を使用した。  

 図 4.5 は後処理前のガウス過程回帰出力における打鍵時のベロシティ値正解値

と推定値の対応を示したものである。学習データは、学習用楽曲より 5000 フレー

ムを無作為に抽出して作成した。推定値は各音高における打鍵タイミング（オン

セット）前後 5 フレーム中の最大値を取り出した。また各点における正解値を yn、

推定値を
*

nμ （n=1,…,N，ただしここでは N はオンセットの個数とする）とし、正

解値と推定値の平均誤差平方根（Root mean squared error，以下 RMSE と表記）を

以下の式により求めた。  
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(a)音響データ           (b)演奏データ推定値  

 

(c)後処理後の演奏データ推定値  

図 4.4  音響データと各段階の推定値  

 





N

n

nn yμ
N 1

2* )(
1

RMSE                     (4.4.1) 

図 4.5 より、ばらつきはあるが、強く打鍵した場合にはベロシティ推定値が大

きくなる傾向が表れていることが分かる。従って、回帰の結果は、演奏時の打鍵

の強さを反映したものであると考えられる。また、推定値が 0 前後となっている

ものがあるが、これらは後述するように低音域および高音域における推定精度の

低下によるものと考えられる。  
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図 4.5 ガウス過程回帰における正解データと推定値  

 

次に、回帰の結果得られた推定値を識別値として評価する。後処理の結果、値

が 0 より大きくなったものを検出フレーム、0 となったものを未検出フレームと

し、適合率（precision）を P、再現率（ recall）を R、F 値（F-measure）を F とし

て、以下の式により評価を行った。  

)RP(PRF

rcR

ecP







2

                        (4.4.2) 

c は正解フレーム数、e は検出フレーム数、r は正例フレーム数である。演奏デー

タの推定はテスト用楽曲を用いて行い、後処理のパラメータは、それぞれのケー

スにおいて学習用楽曲に対する F 値が最も高くなるものをグリッドサーチにより

決定した。  

図 4.6 は学習データを 1000～5000 フレームの範囲で 1000 フレームずつ増加さ
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せたときの推定結果の推移である。2000 フレームまでは F 値が大きく改善されて

いるが，それ以降では飽和している。この結果から、本手法で必要とされる学習

データは 2000 フレーム程度であり、それ以上学習データを増やしても大幅な推定

精度の改善は見られないことが分かった。学習データ数の決定は、推定結果の改

善幅と学習時間のトレードオフによりフレーム数を決定する必要がある。  

 

0.680

0.720

0.760

0.800

0.840

1000 2000 3000 4000 5000

Number of training frames

Recall

Precision

F-measure

 

図 4.6 ガウス過程回帰自動採譜アルゴリズムの学習データ数に対する推定結果  

 

図 4.7 は 5000 フレームの学習データを用いたときの、後処理の手法に対する推

定結果を示している。比較した手法は、  

①  レベル閾値による枝刈り処理  

②  レベル閾値および継続フレーム数閾値による枝刈り処理  

③  メジアンフィルタによる平滑化処理およびレベル閾値，継続フレーム数閾

値による枝刈り処理  

④  rank order filter による平滑化処理およびレベル閾値，継続フレーム数閾値に

よる枝刈り処理  

である。③のメジアンフィルタを用いた場合に最も高い推定精度が得られており、

同手法の有効性が示された。  
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図 4.7 後処理手法とガウス過程回帰自動採譜アルゴリズムの推定結果  

 

図 4.8 にテストデータの楽曲に対する推定例を示す。ガウス過程回帰により音

響データ（振幅スペクトル，図 4.8(a)）から演奏データ（各音高のベロシティ値）

を推定したものが図 4.8(b)、演奏データに後処理を施したものが図 4.8(c)である。 

演奏データ推定値に残っていた微小な変動が除去され、押鍵の有無がより明確に

なっている。  

 図 4.9に音高別の推定精度を示す。全音域を通じての推定結果は、再現率 0.721、

精度 0.801，F 値 0.760 であった。同図より、中音域では比較的高い推定精度が得

られているが、低音域（C2 以下）および高音域（A#5 以上）での推定精度が低下

していることが分かる。表 4.1 に本研究と同じテスト用楽曲を使用した先行研究

における採譜結果とともに、本章で提案した手法による採譜結果を示す。  

 

4.5  まとめと考察  

本章では、音響データから演奏データのベロシティ値を推定するモデルをガウ

ス過程回帰により実現した。1 出力の回帰モデルを音高ごとに置くことで、各音

高のベロシティ値を反映した推定値が得られることを確認した。さらに rank order 
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filter による平滑化処理およびレベル閾値，継続フレーム数閾値による枝刈り処理

を行って後処理を施すことで、自動採譜アルゴリズムを構築した。その結果、全

音域を通じて F 値 0.760 の推定結果を得ることができた。  

 

 

(a)音響データ  

 

(b)演奏データ推定値  

 

(c)後処理後の演奏データ推定値  

 

(d)正解データ  

図 4.8 ガウス過程回帰自動採譜アルゴリズムのテスト用楽曲に対する推定例  
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(c)F 値  

図 4.9 ガウス過程回帰自動採譜アルゴリズムの音高別推定精度  
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表 4.1 先行研究および本章での採譜結果（フレームレベル）  

System Precision  Recall F-measure 

Benetos and Weyde (2013) - - 0.680  

Vincent et al. (2010)* 0.796  0.636  0.707  

O’Hanlon and Plumbley (2014) 0.755  0.705  0.729  

Berg-Kirkpatrick et al. (2014) 0.691  0.807  0.744  

Cheng et al. (2015) 0.854  0.729  0.777  

Cheng et al. (2016) - - 0.790  

Gaussian Process Regression  0.716 0.810 0.760 

 

* 原文ではテスト用楽曲の構成が本研究とは異なるため、Berg-Kirkpatrick et al . (2014)で  

評価された結果を記載。  

 

先行研究との比較では、今回比較した事例の中で最も高い推定精度を示した

Cheng et al.（2016）および Cheng et al.（2015）には届かなかったものの、比較し

た事例の中では比較的高い推定精度を得ることができた。  

本章冒頭で述べたように、本章の目的は打鍵，離鍵のタイミングだけでなく、

打鍵の強さも推定することで、演奏の表情についての情報をも抽出しようとする

ものである。回帰モデルに基づいた自動採譜アルゴリズムを構築することでこの

課題への対応を図ったが、図 4.5 に示した結果から打鍵の強さを反映した推定結

果を得られることを示すことができた。ただし現状では推定結果のばらつきが大

きく、このばらつきの縮小が今後の課題と考えられる。ばらつきが発生する原因

として、演奏データであるベロシティ値は打鍵時から離鍵時まで一定値をとるの

に対し、音響データである振幅スペクトルは打鍵の直後から減衰する信号であり、

一定のベロシティ値に対して減衰途中の様々な大きさの振幅スペクトルが対応し

た形で学習が行われることが考えられる。この点はピアノのような減衰音では大

きな問題となり、今後の課題である。  

後処理についてはメジアンフィルタによる平滑化処理とレベル閾値，継続フレ

ーム数閾値による枝刈り処理の組み合わせにより、大きな効果を得ることができ
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た。メジアンフィルタは rank order filter の特別なケースと捉えることができるの

で、実装においては rank order filter による平滑化処理とレベル閾値，継続フレー

ム数閾値による枝刈り処理により実現することができると考えられる。  

 後処理後の全音域を通じた F 値は 0.760 であったが、図 4.9 に示した音高別の

推定精度を見ると、C2 以下の低音域および A#5 以上の高音域で推定精度が低下

している。図 4.10 に MAPS database の音高別フレーム数を示すが、推定精度が低

下している音域では各音高の出現頻度が低いことが分かる。本章で提案した手法

では、学習用楽曲中より無作為に学習フレームを抽出したため、学習データセッ

トに含まれる低音域および高音域の音高が少なくなってしまい、推定精度の低下  
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(b)テスト用楽曲  

図 4.10 MAPS database における音高別フレーム数  
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を招いたものと考えられる。この点においては、学習フレームの抽出方法の見直

しと、少ないデータからの安定した推定方法の確立の両面からの改善が求められ

る。  
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第 5章 Shared Gaussian Process Latent Variable Model による

自動採譜  

 

5.1 はじめに  

亀岡ら（亀岡・嵯峨山（2009））は自動採譜を、何らかの演奏プロトコル（五線

譜上の音符や MIDI 信号など）に従って生成された音響信号から、そのプロトコ

ルを解読する逆プロセスであると位置付けているが、多くの既存研究では演奏デ

ータを「原因」、音響データを「結果」と捉え、「結果」から「原因」を推定する

逆問題として自動採譜の問題を扱ってきた。前章ではこの考え方に基づき、「結果」

である音響データ（振幅スペクトル）を与え、「原因」である演奏データ（ベロシ

ティ値）を推定する自動採譜アルゴリズムをガウス過程回帰により実現した。  

一方、  MIDI インターフェイスなどの機器を介して、演奏者による演奏内容が

演奏データとして得られる場合を想定すると、楽器の発音機構を介して得られる

音響データと同様に、演奏データも「結果」、即ち観測変数とみなすことができる。

音響データと演奏データはそれぞれ異なる形態をとるが、 両者はともに演奏者に

よる演奏により生じたデータであり、例えば演奏者の意図のような、直接観測で

きない共通の情報源を「原因」として生成されたものと考えることができる。  

図 5.1 にその構造を示す。未知楽曲については音響データのみが観測され、演奏

データが欠損している状況に相当する。この場合、自動採譜は観測された音響デ

ータに基づき、欠損している演奏データを復元する問題と考えることができる。   

先に述べた共通の情報源を、両データが共有する潜在変数として表現し、図 5.1

の構造をモデル化することができれば、与えられた未知楽曲の音響データに対応

する情報源（潜在変数）の推定をまず行い、続いてその情報源に対応する演奏デ

ータを推定するといった手順で自動採譜を行うことが可能であると考えられる。

音響データと演奏データが生成される構造の中で両データに共通する情報を見出

し、この情報に基づいて音響データと演奏データの対応を考えることで、推定精

度の向上が期待できる。このとき、潜在変数は必ずしも音楽的な表現である必要  
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Performer

acoustic data performance data
 

図 5.1. ピアノ演奏による音響データと演奏データの生成  

 

はなく、音響データ、演奏データの双方を効率よく説明できる形式であればよい。

統計的なモデル化では、しばしば本質的な情報を集約した低次元の潜在変数によ

って高次元の複雑な変数の挙動を説明することが行われるが、統計的な解析やパ

ターン認識の諸問題でそれらのモデルの有効性が報告されている（ Tipping and 

Bishop（1999））。  

音響データ、演奏データをともに観測変数と捉え、未知楽曲の音響データに対

する演奏データの推定を、欠損した観測変数の推定問題として扱う手法について

は、これまで調査されていない。本章では音響データと演奏データを直接関連付

けるのではなく、共通の情報源から音響データおよび演奏データが生成される構

造をモデル化し、この構造の中で自動採譜を行う方法を検討・提案する。更に、

実験を通じてその有効性を検証する。  

前述したように、音響データおよび演奏データを生成する共通の情報源は直接

観測することはできず、またその表現形式は明らかではない。従ってモデルの構

築に際しては、音響データおよび演奏データの挙動をよく説明できる表現形式、

並びに両データとの関連を学習によって獲得することが求められる。このような

目的のため、本章ではモデルの構築に Shared Gaussian Process Latent Variable 

Model（Shon et al.（2005），以下 SGPLVM と表記）を用いる。SGPLVM では形式

の異なる複数の観測変数が低次元の潜在変数を共有する。音響データおよび演奏
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データを観測変数として、両データに共通の情報源を潜在変数としてそれぞれ扱

うことで、これらの変数を SGPLVM によって関連付けることができる。  

次節以降では、SGPLVM の基礎となる Gaussian Process Latent Variable Model

（Lawrence（2005），以下 GPLVM と表記）について説明した後に SGPLVM につ

いて説明し、更に SGPLVM を用いた自動採譜の方法（今村・松井  (2017)）につ

いて説明する。  

 

5.2 Gaussian Process Latent Variable Model（GPLVM）  

Lawrence らは高次元データの非線形な確率的次元削減手法である GPLVM を提

案した（Lawrence（2005），図 5.2(a)）。GPLVM では観測変数 Y=[y1,…,yN]T，y i∊ℜQ

が、低次元の潜在変数 X=[x1,…,xN]T，x i∊ℜD（D < Q）より、以下のような確率過

程によって生成されると考える。  

 )(,)( 1
I0εεxy

-

ii β,Nf ～                    (5.2.1) 

f は非線形マッピング関数、β はガウスノイズの精度パラメータである。  

上式の非線形マッピング f に事前分布を与えて周辺化すると、以下のように周

辺尤度が求まる。  
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ΦXY              (5.2.3) 

Φ は超パラメータ、K はカーネル関数 k(x i,x j)が (ij)要素のカーネル行列である。観

測変数 Y に対する未知の潜在変数 X および超パラメータ Φ の推定値は周辺尤度

を最大化することで求めることができる。  

),|(maxarg}ˆ,ˆ{
,

ΦXYΦX
ΦX

p                     (5.2.3) 

 GPLVM では、潜在変数空間から観測変数空間へのマッピングは滑らかなもの

となり、潜在変数空間で距離の近い点は観測変数空間でも近い距離となるが、逆

方向のマッピングは滑らかなものとはならず、必ずしも距離関係は保障されない。

Lawrence らは観測変数空間から潜在変数空間へのマッピングにおいて距離関係
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を保存するマッピングを、パラメトリックな関数 x i=g(y i,W)によって実現する

back constraint （Lawrence and Quiñonero-Candela（2006））を提案した。W は back 

constraint のパラメータである。この場合、以下の目的関数の最大化によって学習

を行う。  

),|(maxarg}ˆ,ˆ{
,

ΦWYΦW
ΦW

p                     (5.2.4) 

なお、GPLVM の学習については、スパース近似（Quinonero-Candela and Rasmussen

（2005））に基づく高速な学習アルゴリズムが提案されている（Lawrence（2007））。  

 

5.3 Shared Gaussian Process Latent Variable Model（SGPLVM）  

GPLVM では、潜在変数に対応する観測変数は一つだけであったが、Shon らは

これを拡張し、複数の観測変数が一つの潜在変数を共有する SGPLVM を提案した

（Shon et al.（2005））。図 5.2(b)に SGPLVM のグラフィカルモデルを示す。   

 

X

Y

latent

variable

observation

variable

Φ

hyper

parameter

     

X

Y Z

ΦY ΦZ

latent

variable
hyper

parameter

hyper

parameter

observation

variable

observation

variable
 

(a)GPLVM          (b)SGPLVM 

図 5.2  GPLVM，SGPLVM のグラフィカルモデル  

 

SGPLVM では学習データセット Y=[y1,…,yN]T，y i∊ℜQ および Z=[z1,…,zN]T，z i∊ℜR

を与え、これらに対応する潜在変数 X=[x1,…,xN]T，x i∊ℜD（D < Q，D < R）および

超パラメータ（hyper parameter）ΦY、ΦZ を以下の最適化により求める。  



45 

 

),,|,(maxarg}ˆ,ˆ,ˆ{
,,

ZYZY p
ZY

ΦΦXZYΦΦX
ΦΦX

  

),|(),|(maxarg
,,

ZY pp
ZY

ΦXZΦXY
ΦΦX

             (5.3.1) 

ここで、  
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

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ΦXZ            (5.3.3) 

であり、KY、KZ はそれぞれカーネル関数 kY(x i,x j)、kZ(x i,x j)を (ij)要素とするカー

ネル行列である。  

推定時には未知の観測変数 y*∊ℜQ のみを与え、これに対応する潜在変数 x*∊ℜD

をまず推定し、続いて x*に対応する z*∊ℜR を推定するという手順をとる。Ek ら

は、back constraint によって y*から x*を点推定し、  続いて x*に対応する z*の平

均ベクトルを求めている（Ek et al.（2007），Ek（2009））。   

観測変数 Y から潜在変数 X へのマッピングに back constraint を用いる際、学習

は以下の目的関数の最大化によって行う。  

),|(),|(maxarg}ˆ,ˆ,ˆ{
,,

ZYZY pp
ZY

ΦWZΦWYΦΦW
ΦΦW

             (5.3.4) 

W は観測変数 Y から潜在変数 X へのマッピング関数 x i=g(y i,W)のパラメータであ

る。  

 

5.4 SGPLVM による自動採譜アルゴリズム  

本節では、SGPLVM による自動採譜アルゴリズムを説明する。まず観測変数で

ある音響データと演奏データが同一の潜在変数を共有する構造を、図 5.2(b)に示
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した SGPLVM によってモデル化する。未知の音響データが与えられた際には、ま

ず音響データに対応する潜在変数を推定し、更に潜在変数に対応する演奏データ

を推定するといった手順で自動採譜を行う。これ以降、潜在変数、音響データ、

演奏データを図 5.2(b)の X、Y、Z にそれぞれ対応させて議論を進める。  

図 5.3 に自動採譜の処理フローを示す。各処理の詳細については次項以降で説

明する。  

 

(a)Features extraction

Making acoustic data Y and performance data Z

(b)SGPLVM learning 

Learning of W，ΦY，ΦZ provide Y and Z (Eq. (5.3.4))

(c)Estimation by SGPLVM

For all m and l,

①Point estimation of from by back constraint

(Eq. (5.4.6))

②Mean estimation of from (Eq. (5.4.8))

(d)Post processing

①Smoothing by rank order filter (Eq. (5.4.9))

②Pruning by level and duration threshold

*
,lmx

*
,lmy

*
,lmz

*
,lmx

 

図 5.3 自動採譜の処理フロー  

 

5.4.1 モデルの学習  

まず同一の学習用楽曲の同一時点から音響データ Yと演奏データ Zを無作為に

N 点抽出し、学習用データセットを作成する。このとき、音響データ Y、演奏デ

ータ Z ともに、連続する r フレームを連結して特徴量を作成する（図 5.4）。  

続いて、抽出した学習データにより SGPLVM の学習を行う。音響データ Y か

ら潜在変数 X へのマッピングについては Ek らと同様に back constraint を用いる  
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音響データ

演奏データ

 

図 5.4 音響データ，演奏データの抽出  

 

ため（Ek et al.（2007），Ek（2009））、学習は (5.3.4)式の最大化によって行う。(5.3.2)

式、 (5.3.3)式のカーネル関数 kY(x i,x j)、kZ(x i,x j)は以下のものを使用する。  
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δ(i,j)はクロネッカーのデルタであり、{θY1,θY2,θY3,βY}および{θZ1,θZ2,θZ3,βZ}は、そ

れぞれ kY(x i,x j)、kZ(x i,x j)のパラメータである。  

また、back constraint による y i から x i へのマッピング x i=g(y i,W)は以下のカーネ

ル回帰によって行う。  





N

j

jibc

)d(

j

)d(

i kwx
1

),( yy                        (5.4.3) 

)d(

ix は x i の第 d 要素であり、 )d(

jw は W の (d,j)要素である。カーネル関数 kbc(y i,y j)
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は以下の RBF カーネルを用いた。  
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
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θbc は kbc(y i,y j)のパラメータである。  

(5.4.1)式～ (5.4.4)式より、学習により求めるべきモデルの超パラメータは以下

のものとなる。  
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Φ

Φ
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                      (5.4.5) 

 

5.4.2 各音高ベロシティ値の推定  

未知のテスト用楽曲の演奏データを推定する。テスト用楽曲 m（m=1,…,M）に

おける第 l フレーム（ l=1,…,L）の音響データを Q

lm, *
y とすると、 *

lm,y に対応す

る潜在変数 D

lm, *
x は back constraint により以下のように求めることができる。  





N

i

ilmbc

d

i

d

lm kwx
1

*

,

)()(*

, ),( yy                       (5.4.6) 

)*(

,

d

lmx は *

lm,x の第 d 要素である。 *

lm,x に対する演奏データ R

lm, *
z は以下の最大化に

より求めることができるが（Ek et al.（2007））、  

),,|(maxarg *

,

*

, Zlmlm p ΦXxzz
z

                     (5.4.7) 

潜在変数 X から演奏データ Z へのマッピングはガウス過程（Rasmussen and 

Williams（2006））であるので、 *

lm,z の平均の推定値は以下の式で与えられる（Ek

（2009））。  

 ZKkz
1*

, )(  Z

T

Z

T

lm                         (5.4.8) 

ここで T

Nlm,zlm,zZ kk )],(,),,([ *

1

*
xxxxk  である。  
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5.4.3 推定結果の後処理  

前章のガウス過程回帰によるベロシティ値の推定値と同様、SGPLVM によるベ

ロシティ推定値 *

lm,z も押鍵の有無の区別は明確ではなく、細かい変動も含んでい

る。従って *

lm,z に対しても前章と同様の後処理を適用する。 *

lm,z の第 k 成分を )*(k

lm,z  

(k=1,…,R)とすると、 )*(k

lm,z に対する平滑値 )(k

lm,u は以下の rank order filter の出力とし

て得られる。  

},,{ )*(

,

)*(

,

)(

, 21

k

Llm

k

Llm

k

lm yyofvaluelargestth-su             (5.4.9) 

図 5.5 に各段階の推定値の例を示す。  

 

  

(a)音響データ             (b)潜在変数推定値  

 

  

(c)演奏データ推定値        (d)後処理後の演奏データ推定値  

 

図 5.5 音響データと各段階の推定値  
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5.5 実験結果  

 学習データは前章で使用した学習データと同一のものを使用した。ただし、音

響データ、演奏データともに、該当フレームとその直前 4 フレームを連結して長

い特徴ベクトルを作成した。即ち各時刻に対し、4 期前から現在までの音響デー

タ、演奏データそれぞれ 5 フレーム分が対応している。なお、連結させるフレー

ム数は実験的に求めた。  

SGPLVM の学習および推定には Lawrence による MATLAB コード（Lawrence : 

Shared GP-LVM Software）をサブルーチンとして使用し、実験用プログラムを作

成した。Lawrence の MATLAB コードはスパース近似（Quinonero-Candela and 

Rasmussen（2005））に基づいて学習の高速化を図っている（Lawrence（2007））。

表 5.1 に SGPLVM の設定内容について記す。  

 

表 5.1 SGPLVM の設定  

Number of inducing variables 

for sparse approximation 

 （Lawrence (2007)）  

200 

Parameter θbc of 

back constraint kernel function 

(Eq.(5.4.4)) 

0.05 

Iteration of learning 1000 

 

図 5.6 は後処理前の SGPLVM 出力における打鍵時のベロシティ値正解値と推定

値の対応を示したものである。学習データは、学習用楽曲より 5000 フレームを無

作為に抽出して作成した。推定値は各音高における打鍵タイミング（オンセット）

前後 5 フレーム中の最大値を取り出した。RMSE はガウス過程回帰の場合と同様

に (4.4.1)式より求めた。  

図 5.6 より、回帰の結果は演奏時の打鍵の強さを反映したものであることが分

かる。推定値が 0 前後となっているものについてはガウス過程回帰の場合よりも

減少しているが、これらは後述するように低音域および高音域における推定精度  
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図 5.6 SGPLVM における正解データと推定値  

 

が改善されたためと考えられる。これに伴い、全体の RMSE も 63.55 とガウス過

程回帰の場合よりも改善されている。  

また識別としての推定結果の評価は前章と同様に、精度（precision）P、再現率

（ recall）R、F 値（F-measure）F により行った。まず潜在変数の次数、学習デー

タのフレーム数、後処理手法の決定のための実験を行った。演奏データの推定は

テスト用楽曲を用いて行い、後処理のパラメータは、それぞれのケースにおいて

学習用楽曲に対する F 値が最も高くなるものをグリッドサーチにより決定した。 

図 5.7 は、1000 フレームの学習データを用い、潜在変数の次数を 20 次、50 次、

100 次、150 次と変化させて学習したときの推定結果の推移である。また、鍵盤数

と同数の 88 次についても実験を行った。図に示すように、88 次としたときに最

も高い推定精度が得られた。100 次、150 次ではモデルが収束せず、意味のある推

定結果が得られなかった。  

図 5.8 は潜在変数の次数を 88 次に固定し、学習データを 1000～5000 フレーム  
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図 5.7 潜在変数次数に対する推定結果  

 

の範囲で 1000 フレームずつ増加させたときの推定結果の推移である。3000 フレ

ームまでは推定結果が大きく改善されているが、それ以降では改善幅は小さくな

っている。この結果から、提案法では少なくとも 3000 フレームの学習データが必

要であり、それ以上学習データを増やす場合は、推定結果の改善幅と学習時間の

トレードオフによりフレーム数を決定する必要があると考えられる。  

 

0.680

0.720

0.760

0.800

0.840
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図 5.8 学習フレーム数に対する推定結果  
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図 5.9 は潜在変数の次数を 88 次とし、5000 フレームの学習データを用いたと

きの、後処理の手法に対する推定結果を示している。比較した手法は前章と同様、  

①  レベル閾値による枝刈り処理  

②  レベル閾値および継続フレーム数閾値による枝刈り処理  

③  メジアンフィルタによる平滑化処理およびレベル閾値、継続フレーム数閾

値による枝刈り処理  

④  rank order filter による平滑化処理およびレベル閾値、継続フレーム数閾値に 

よる枝刈り処理  

である。④の手法を用いた場合に最も高い推定精度が得られ、 rank order filter の

有効性が示された。  

 

0.70

0.72

0.74

0.76

0.78

0.80

0.82

① ② ③ ④

Recall

Precision

F-measure

 

図 5.9 後処理手法と推定結果  

 

以上の結果から、既出論文との比較においては、潜在変数の次数を 88 次とし、

5000 フレームの学習データを用いて SGPLVM の学習を行ったモデルを使用した。

また、後処理として rank order filter による平滑化処理およびレベル閾値、継続フ

レーム数閾値による枝刈り処理を行った。このとき、後処理のパラメータは表 5.2

に示すものを採用した。  
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表 5.2 後処理のパラメータ  

Start point L1 of rank order filter  

(Eq.(5.4.9))  
5  

End point L2 of rank order filter  

(Eq.(5.4.9))  
11  

Order s of rank order filter 

 (Eq.(5.4.9))  
9  

Level threshold h of pruning  16  

Duration threshold τ of pruning  9  

 

図 5.10 にテストデータの楽曲に対する推定例を示す。潜在変数（図 5.10(b)）

は (5.4.6)式の back constraint により音響データ（図 5.10(a)）から求めた。潜在変

数と音響データ、演奏データとの対応関係は明らかではないが、潜在変数の挙動

がオンセット、オフセット等の挙動と連動していることが分かる。演奏データ推

定値（図 5.10(c)）は潜在変数より (5.4.8)式によって求めた。演奏データ正解値（図

5.10(e)）と近いもとのなっていることが分かる。このことは、  SGPLVM の学習

によって音響データ、演奏データが共有する潜在変数を獲得することができ、更

に未知の音響データに対応する潜在変数の推定を介し、演奏データを推定するこ

とが可能であることを示している。  

演奏データ推定値に後処理を施したものが図 5.10(d)である。演奏データ推定値

に残っていた微小な変動が除去され、押鍵の有無がより明確になっている。  図

5.11 に SGPLVM 自動採譜アルゴリズムの音高別の推定精度を示す。また前章との

比較のため、ガウス過程回帰による推定結果も併せて示す。SGPLVM 自動採譜ア

ルゴリズムの全音域を通じての推定結果は再現率 0.751、精度 0.810、F 値は 0.780

であり、ガウス過程回帰自動採譜アルゴリズムの推定結果よりも良好な結果が得

られた。図 5.11 より、低音域（C2 以下）および高音域（A#5 以上）での推定精

度が向上したことが示されており、このことが全音域での推定精度向上に繋がっ

たものと考えられる。  

 表 5.3 に本研究と同じテスト用楽曲を使用した先行研究における採譜結果とと

もに、本章で提案した手法による採譜結果を示す。  
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(a)音響データ  

 

(b)潜在変数推定値  

 

(c)演奏データ推定値  

 

(d)後処理後の演奏データ推定値  

 

(e)演奏データ正解値  

 

図 5.10 テスト用楽曲に対する推定例  
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(b)適合率  
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(c)F 値  

図 5.11 SGPLVM 自動採譜アルゴリズムの音高別推定精度  
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表 5.3 先行研究および本研究での採譜結果（フレームレベル）  

System Precision  Recall F-measure 

Benetos and Weyde (2013) - - 0.680  

Vincent et al. (2010)* 0.796  0.636  0.707  

O’Hanlon and Plumbley (2014) 0.755  0.705  0.729  

Berg-Kirkpatrick et al. (2014) 0.691  0.807  0.744  

Cheng et al. (2015) 0.854  0.729  0.777  

Cheng et al. (2016) - - 0.790  

Gaussian Process Regression (Chapter 4)  0.716 0.810 0.760 

SGPLVM (Chapter 5) 0.751 0.810 0.780 

 

* 原文ではテスト用楽曲の構成が本研究とは異なるため、Berg-Kirkpatrick et al . (2014)で  

評価された結果を記載。  

 

5.6  まとめと考察  

本章では、音響データと演奏データが同一の潜在変数を共有する構造を

SGPLVM によりモデル化し、ガウス過程回帰の場合と同様、各音高のベロシティ

値を反映した推定値が得られることを確認した。さらに rank order filter による平

滑化処理およびレベル閾値，継続フレーム数閾値による枝刈り処理を行って後処

理を施すことで、自動採譜アルゴリズムを構築した。その結果、全音域を通じて

前章を上回る F 値 0.780 の推定結果を得ることができた。  

本章冒頭で述べたように、本章では音響データと演奏データが持つ情報を共通

のより低次元な潜在変数に縮約し、推定精度の向上を図ることを目的とした。推

定は、前章と同様に打鍵，離鍵のタイミングだけでなく、打鍵の強さ（ベロシテ

ィ値）を求める回帰問題として扱った。図 5.6 に示した結果から、ガウス過程回

帰の場合と同様に、打鍵の強さを反映した推定結果を得られることを示すことが

でき、また RMSE についても改善することができた。ただしガウス過程回帰の場

合と同様に、一定値のベロシティ値に対して減衰途中の様々な大きさの振幅スペ
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クトルが対応した形で学習が行われるといった問題は依然として残っており、こ

のことが推定結果のばらつきを発生させているものと考えられる。前章と同様に

この点の改善が今後の課題である。  

 図 5.7 に示した潜在変数次数の評価結果より、推定精度は潜在変数の次数に依

存することが分かった。また潜在変数の次数が、ピアノの鍵盤数と同じ 88 次の場

合に最も高い推定精度を示したことから、良好な推定性能を得るためには、潜在

変数が鍵盤数と同程度の自由度を持つ必要があると考えられる。  

 ガウス過程回帰の場合、学習データのフレーム数を 2000 フレームとした時点で

ほぼ推定結果の改善幅が飽和し、その後学習フレーム数を増やしても推定結果の

改善はわずかであったが（図 4.6）、SGPLVM の場合は 3000 フレームの時点でガ

ウス過程回帰の推定結果を上回り、学習フレーム数の増加に伴って更に推定精度

が向上している（図 5.8）。本章で提案した手法が少ない学習データから効率的に

学習を行うことができ、学習データの増加により更なる推定結果の改善の余地が

あることを示している。  

後処理については、ガウス過程回帰の場合と同様に、 rank order filter による平

滑化処理とレベル閾値，継続フレーム数閾値による枝刈り処理の組み合わせによ

って大きな効果を得ることができ、この手法の有効性を改めて示すことができた。 

 後処理後の全音域を通じた F 値は 0.780 であったが、図 5.11 に示した音高別の

推定結果を見ると、C2 以下の低音域および A#5 以上の高音域で推定精度の改善

が見られ、このことが全音域の推定結果向上に繋がったものと考えられる。本章

で用いた学習データは前章で用いたものと同じものを使用したが、図 5.8 に示し

たように 3000 フレームの学習データを用いた時点で前章の推定結果を上回った

点、および出現頻度の低い低音域および高音域について推定精度の改善が見られ

た点から、SGPLVM が少ない学習データで効率的に学習を行えることが示され、

本章で提案した観測変数の共有、および潜在変数の導入についての有効性が示さ

れた。  

 表 5.3 に記載した先行研究との比較では、最も高い推定精度を示した Cheng et al. 

(2016)にはわずかに及ばなかったものの、ほぼ同程度の推定性能を実現しており、
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本手法の有効性を示すことができた。  
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第 6 章 Online Shared Gaussian Process Dynamical Model によ

る自動採譜  

 

6.1 はじめに  

第 4 章、第 5 章ではそれぞれガウス過程回帰、SGPLVM によって 1 フレームず

つ音響データに対応する演奏データを推定した。この場合、各フレームの推定値

は相互に依存性を持たず、フレームごとに独立した結果となる。  

一方で音楽や音声といった音響データは時間方向の連続性を持つ情報であり、

自動採譜においても時間情報を考慮することで、フレームごとに未知の演奏デー

タを推定することの困難さを緩和する必要性が指摘されてきた（Poliner and Ellis

（2007）、Kameoka（2007）、亀岡・嵯峨山（2009））。Poliner らはサポートベクト

ルマシンによって対象音高の有無を識別し、後処理として隠れマルコフモデルを

適用して時間方向の平滑化を行った（Poliner and Ellis（2007））。また kameoka は

楽音のスペクトルを時間－周波数平面上に置かれたオブジェクトとして扱い、時

間方向の連続性に対処している（Kameoka（2007））。近年自動採譜への適用例の

多い非負値行列因子分解（Lee and Seung（2000））も、スペクトログラムを周波

数方向、時間方向へ分解することで、時間方向の連続性を考慮した手法とみなす

ことができる。  

 時間とともに変化するデータに対しては、実際には観測されない内部的な状態

を表す状態変数と呼ばれる変数を置き、状態変数の動特性を表すシステムモデル

と、状態変数から観測変数が生成される様を表す観測モデルを組み合わせた状態

空間モデル（片山（2004）、北川（2005）、樋口  他（2011））を使用して、観測値

に対応する状態変数の推定を行うといった手法が、制御工学やデータ同化、マー

ケティングといった分野で広く用いられている。状態空間モデルの自動採譜への

応用例としては深山らの研究が挙げられる（深山・田中（ 2009）、Fukayama and 

Tanaka（2013））。ピアノ演奏の音響データに対して鍵盤数と同数の 88 次元の状態

変数を置き、部分空間同定法（片山（2004））と呼ばれる線形状態空間モデルの同
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定手法によってモデルを同定して状態変数の推定を行っており、状態変数の推定

結果がピアノロールと類似した挙動を示すことを確認している。  

 本章では、前章で導入した潜在変数の動特性をモデル化することでシステムモ

デルを構成し、潜在変数（状態変数）から観測値である音響データ、演奏データ

を生成するモデルを観測モデルとして非線形状態空間モデルを構築する手法を提

案する。即ち、自動採譜の問題を非線形状態空間モデルにおける推定問題として

扱うことで、フレームごとに演奏データを推定する困難さの緩和を図り、推定精

度の向上を目指す。  

また、オンライン学習によって学習用楽曲の全フレームを評価することで大量

の音響データ、観測データを学習することを可能とし、特に各音高のオンセット

やオフセットといった発生頻度の低い現象、あるいは楽曲中での出現頻度の低い

低音域、高音域の音高を効率的に学習することで、推定精度の改善を図る。  

 

6.2 Gaussian Process Dynamical Model（GPDM）  

 5.2 節で説明した GPLVM では潜在変数 x i はフレームごとに独立しており、時間

的な依存性はなかったが、Wang らは各フレームの x i が依存性を持ち、ガウス過

程により時間発展する Gaussian Process Dynamical Model（Wang et al.（2006），以

下 GPDM と表記）を提案した（図 6.1）。  

 

xi

yi

xi-1

yi-1

xi+1

yi+1

x1

y1

 

 

図 6.1 GPDM のグラフィカルモデル  

 

1 期前の潜在変数を x i-1、現時点の潜在変数を x i、観測値を y i とすると、x i-1 か
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ら x i、および x i から y i のマッピングは以下のように表すことができる。  

ixii f ,1 );( εAxx  
                       (6.2.1) 

  
iyii g ,);( εBxy                          (6.2.2) 

εx , i、εy , i はそれぞれ平均 0 のガウス分布に従うノイズである。また A、B はそれぞ

れ f、g のマッピングパラメータであり、 f および g をそれぞれ、  


i

iiφf )();( xaAx                        (6.2.3) 

  
j

jjψg )();( xbBx                        (6.2.4) 

と表すと、A=[a1,a2,…]、B=[b1,b2,…]と表せる。  

 ここで X=[x1,…,xN]T、Y=[y1,…,yN]T、W を観測変数 y のスケーリング係数

（Grochow et al.（2004））とし、カーネル関数 kx(x i,x j)=φ(x i)φ(x j)のパラメータを

α={α1,α2,…}、カーネル関数 ky(x i,x j)=ψ(x i) ψ(x j)のパラメータを β={β1,β2,…,W}とす

ると、  

  







 
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  
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となる。d、D はそれぞれ x i,y i の次数、Kx、Ky はそれぞれ kx(x i,x j)、ky(x i,x j)を (i,j)

要素とするカーネル行列、Xout=[x2,…,xN]T である。Wang らは、α、β の事前分布

をそれぞれ 1Π)(  iαp α 、 1Π)(  iβp β とし、以下の負対数事後分布を X、α、β に

ついて最小化することによって GPDM の学習を行っている。  

 )()()|(),,|()|,,(ln βααXβαXYYβαX pppppL   
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6.3 Shared Gaussian Process Dynamical Model（SGPDM）  

 GPLVM と同様に、GPDM についても複数の観測変数が同一の潜在変数を共有

するモデルを考えることができる（Ek et al.（2007），Deena（2012））。  

ixii f ,1 );( εAxx  
                       (6.3.1) 

iyii g ,);( εBxy                          (6.3.2) 

izii h ,);( εCxz                          (6.3.3) 

εz , i は平均 0 のガウス分布に従うノイズであり、また C は h のマッピングパラメ

ータである。 (6.3.1)式、 (6.3.2)式はそれぞれ (6.2.1)式、 (6.2.2)式と同一だが、y i と

は異なる観測変数 z i が潜在変数 x i を y i と共有している。このモデルは Shared 

Gaussian Process Dynamical Model（Deena (2012)、以下 SGPDM と表記）と呼ばれ、

共有する潜在変数が時間発展する点が SGPLVM と異なっている（図 6.2）。  
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図 6.2 SGPDM のグラフィカルモデル  

 

 潜在変数 X から観測変数 Y へのマッピングについての超パラメータを ΦY、X

からもう一方の観測変数 Z へのマッピングについての超パラメータを ΦZ、X の
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動特性についての超パラメータを Φdyn とし、Φ=[ΦY,ΦZ,Φdyn]とすると、SGPDM

の学習は以下の同時尤度の最大化によって行われる。  

  )|(),|(),|()|,,( dynZY pppp ΦXΦXZΦXYΦXZY            (6.3.4) 

 また、未知の観測変数として y*のみが与えられ、それに対応する z*を推定する

こともできる。Ek らは y*に対応する潜在変数 x*を以下の最適化によって点推定

し、  

  ),,,|,(maxarg **

dynYp ΦΦXYxyx
x

                 (6.3.5) 

x*に対する z*の推定値を以下のガウス過程回帰により求めている。  

  ZKkz
1*  Z

T

Z
                          (6.3.6) 

ここで、kZ=[kZ(x*,x1),…,kZ(x*,xN)]T である。  

 

6.4  Online Shared Gaussian Process Dynamical Model（OSGPDM）  

 SGPDM は学習の負荷が高く、またバッチ学習であるため、学習データのサイ

ズがコンピュータのメモリ容量により制限されてしまう。これらの点は特に大量

のデータを学習に用いる場合に大きな制約となる。本節ではこのような問題に対

処すべく、Cubature Kalman Filter による状態推定と、オンラインガウス過程回帰

によるオンライン学習を組み合わせた非線形状態空間モデルの学習方法を提案し、

自動採譜モデルアルゴリズムへの応用を行う。  

 

6.4.1 アルゴリズムの全体像  

 (6.2.1)式、(6.2.2)式は状態空間モデルと同一の形式をしており、(6.2.1)式をシス

テムモデル、 (6.2.2)式を観測モデル、x i を状態変数とみなすことができる。この

時、y i の観測の下での x i の分布は、  

  )|()|()|( 1 iiiiii ppp YxxyYx                   (6.4.1) 

と推定できる。ただし Y i=[y i,…,y i]T である。カルマンフィルタや粒子フィルタは、
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1 データずつ与えられる観測データ系列 y i に対し、1 期先予測のステップで予測

分布 p(x i |Y i -1)を、フィルタリングステップで尤度 p(y i |x i)を求め、逐次的にフィル

タ分布 p(x i |Y i)を推定する。このような逐次アルゴリズムを総称して逐次ベイズフ

ィルタと呼ぶ（樋口  他（2011））。  

 通常、システムモデルおよび観測モデルがすでに求められている状況下で逐次

ベイズフィルタによるフィルタリングが行われるが、何らかのオンライン学習に

よってシステムモデル、観測モデルの学習が可能であれば、逐次ベイズフィルタ

とモデルのオンライン学習を組み合わせて状態空間モデルを同定することが可能

であると考えられる。すなわち時刻 i における (6.2.1)式、 (6.2.2)式の f、g を f i-1、

g i -1 で置き換えて、  

ixiii f ,11 );( εAxx  
                      (6.4.2) 

  
iyiii g ,1 );( εBxy  
                       (6.4.3) 

とし、学習用観測データ系列 y i（ i=1,…,N）を 1 データずつ与えて p(x i |Y i)の推定

を行うとともに、f i -1、g i -1 を更新する。さらに未知のテスト用観測データ系列 *

iy を

1 データずつ与え、以下の状態空間モデル  

ixiNi f ,1 );( εAxx  
                       (6.4.4) 

  
iyiNi g ,);( εBxy                          (6.4.5) 

によって )|( **

iip Yx を推定する。  

 続いて、一つの状態変数 x i を観測変数 y i、z i が共有する (6.3.1)式~(6.3.3)式の場

合について考える。この時、学習時には y i、z i が与えられ、またテスト時には
*

iy の

みが与えられ、対応する *

iz を求めるものとする。  

学習時には y i、z i を一つにまとめた
TT

i

T

i ],[ zy を拡張した観測値とみなして学習

を行う。すなわち、拡張した状態空間モデル  

ixiii f ,11 );( εAxx  
                       (6.4.6) 
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によって p(x i |Y i,Zi)を推定する。 f i -1 は x i -1 と x i の推定値を、g i -1 は x i の推定値と

y i を、h i -1 は x i の推定値と z i をそれぞれ使用してモデルの更新を行う。  

 テスト時においては *

iz が与えられないので、まず gN と未知のテスト用観測デー

タ系列 *

iy によってフィルタリングを行い、フィルタ分布 )|( **

iip Yx を求める。さ

らに )|( **

iip Yx と、hN により与えられる )|( **

iip xz を用い、以下の周辺化を行って *

iz

の推定値を得る。  

  
******* )|()|()|( iiiiiii dppp xYxxzYz                 (6.4.8) 

 本項で説明した学習アルゴリズム、推定アルゴリズムをそれぞれ図 6.3、図 6.4

に示す。  

 

6.4.2 Cubature Kalman Filter 

 状態空間モデルにおけるシステムモデル、観測モデルが線形モデルで記述され、

システムノイズ、観測ノイズがガウス分布に従う場合、カルマンフィルタ（Kalman 

（1960））によって観測変数 y i より状態変数 x i を逐次推定することができる。し

かしシステムモデル、観測モデルが非線形であったり、ノイズが非ガウス分布に

従う場合はカルマンフィルタの適用ができず、このようなケースへの対応として

様々な逐次ベイズフィルタのアルゴリズムが提案されてきた。  

一つの流れはカルマンフィルタのアルゴリズムを拡張・発展させたもので、拡

張カルマンフィルタ（Anderson and Moore（1979））、アンサンブルカルマンフィ

ルタ（Evensen （1994））、Unscented カルマンフィルタ（ Julier et al.（2000）、以

下 UKF と表記）などが例として挙げられる。  

他方、多数の粒子で状態変数やノイズの分布を近似し、粒子のサンプリングと

リサンプリングを繰り返して状態変数の推定を行う粒子フィルタ（Gordon et al.

（1993）、Kitagawa （1996））も提案されている。粒子フィルタは、扱うモデルの  
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図 6.3 学習アルゴリズム  
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図 6.4 推定アルゴリズム  
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形式やノイズの分布に制約が無く、広範なモデルに柔軟に対応できるが、状態変

数の次数が高い場合は非常に多くの粒子が必要であり、計算負荷が高くなるとい

う問題点がある。高次元の状態変数に対する粒子フィルタの適用としては、

Nakano らの Merging particle filter（Nakano et al.  （2007））などの研究例がある。 

 本研究では逐次ベイズフィルタのアルゴリズムとして、近年 Arasaratnam と

Haykin によって提案された Cubature Kalman filter（Arasaratnam and Haykin （2009）、

以下 CKF と表記）を用いる。CKF は spherical radial rule と呼ぼれる方法によって

状態変数の分布を有限個の点の集合で近似し、一つ一つの点に対してカルマンフ

ィルタの処理を施すという点で UKF と類似したアルゴリズムであるが、数値的安

定性、推定精度といった点で UKF よりも優れており、また高次元の状態変数への

適用も可能であることが示されている。  

CKF で非線形状態空間モデルの状態推定を行う場合、数値的な不安定性によっ

て計算プログラムが停止する場合がある。このような場合、Square-Root Cubature 

Kalman Filter（Arasaratnam and Haykin （2009）、以下 SRCKF と表記）を適用する

ことで数値的不安定性を回避することができる。本研究における自動採譜アルゴ

リズムの構築にあたっては、SRCKF を逐次ベイズフィルタアルゴリズムとして用

いる。  

 

6.4.3 オンラインガウス過程回帰  

 ガウス過程回帰はバッチ式の学習であり、データ数 Nに対して計算負荷は O(N3)

となる。そのため、データが一つずつ与えられ、その都度モデルを更新するとい

った用途に対しては計算負荷の増大により適用が困難となる。このような状況へ

のガウス過程の適用のため、少ない基底ベクトルでモデルを近似し、オンライン

学習によってモデルの更新を行う方法がいくつか提案されている（Csató and 

Opper（2002） , Van Vaerenbergh et al.（2012） , Bijl et al.（2015））。  

本研究では Csató and Opper による Sparse Online Gaussian Processes（以下 SOGP

と表記）を用い、状態空間モデルにおけるシステムモデル、観測モデルをオンラ

イン学習する。SOGP では、未知入力 x*に対する出力の分布を以下のように推定
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する。  

)),(),(),(,),(|( ******
xXkCXxkxxαXxk IiIiI kyN            (6.4.9) 

ここで XI はモデルの基底ベクトルとして取り込んだ学習データ系列{x1,…,xm}で

あり、  

  )],(,),,([),(),( *

1

***

m

T

II kk xxxxxXkXxk             (6.4.10) 

である。学習用データを一つずつ与え、必要な学習データを XI に取り込みながら

α i，C i を逐次更新する。また m はあらかじめ定めた最大基底ベクトル数であるが、

取り込んだ基底ベクトルがこの値を超えると、XI の中から最も推定値に対する影

響の弱い基底ベクトルを削除して基底ベクトル数を m に保つ。  

 SOGP は 1 出力の回帰モデルなので、入力 x*に対して l 次元の出力

T

lyy ],,[ **

1

* Y を推定したい場合は l 個の SOGP を用いることで対応できる。こ

の時、XI，α i，C i を l 個の SOGP で共有することで計算負荷を下げることができ

る。以下、このような方法で多次元化した SOGP を MSOGP（Multi-output Sparse 

Online Gaussian Process）と呼ぶ。(6.4.9)式より明らかなように、MSOGP では各次

元の分散は同じ値となる。  

 

6.5  OSGPDM による自動採譜アルゴリズム  

 本節ではこれまでに説明した SRCKF および MSOGP を用い、時系列モデルとし

て自動採譜モデルを学習、推定する自動採譜アルゴリズムについて説明する。  

 

6.5.1 モデルの学習  

 状態変数、音響データ、演奏データをそれぞれ x i、y i、zi とする。前章と同様

に y i、z i は連続する r フレームを連結して特徴量とする。学習においては TT

i

T

i ],[ zy

を観測値とし、それに対応した x i を SRCKF で推定しながら MSOGP によりシス

テムモデル、観測モデルのオンライン学習を行う。  

 まずシステムモデルについて説明する。システムモデルは 1 期前の状態変数 x i -1



70 

 

を入力し、x i を出力する回帰モデルである。この時、システムノイズ εx, i が重畳

するが、6.4.3 項で述べたように MSOGP では各次元の分散が等しくなってしまう

ため、x i の平均 μx, i と分散 T

dx σσ ],,[ 22

1 Σ をそれぞれ別の回帰モデルで推定する。 

  );( 11,, μiiμix f Axμ                         (6.5.1) 

  );( 11, σiiσi f AxS                          (6.5.2) 

ここで、 T

idii σσ )]ln(,),[ln( 2

,

2

,1 S である。 (6.5.1)式、 (6.5.2)式から推定される状態

変数 x i は N(x i |μx. i,exp(diag(S
_

i)))に従う。このように平均、分散がそれぞれ潜在変

数（ここでは状態変数）に依存するモデルは異分散モデルとして知られている

（Goldberg et al.  (1998)）。Wang らは SOGP によって異分散モデルを構成し、deep 

gaussian process（Damianou and Lawrence (2013)）のオンライン学習を行っている

(Wang et al. (2016)）。  

(6.5.1)式は各フレームにおいて、1 期前の状態変数のフィルタ分布平均値
1ix を

入力、現時点のフィルタ分布平均値
ix を出力として学習を行う。また、 (6.5.2)式

は各フレームにおいて 1 期前の状態変数のフィルタ分布平均値
1ix を入力とし、

各次元の値が、  

  2)(

1

)()( )ln( l

i

l

i

l

i xxs                         (6.5.3) 

であるベクトル S i を出力として学習を行う。  

 続いて観測モデルについて説明する。観測モデルは現在の状態変数 x iを入力し、

観測値 TT

i

T

i ],[ zy の推定値を出力する回帰モデルであり、システムモデル同様に

MSOGP による異分散モデルによって実現する。ただし、システムモデルの場合

と異なり、分散の対数ではなく観測値と推定値の誤差ベクトル εy, i,εz, iを推定する。 

  );(1,, μiiμiy g Bxμ                         (6.5.4) 

  );(1,, eiieiy g Bxε                          (6.5.5) 

  );(1,, μiiμiz h Cxμ                          (6.5.6) 
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  );(1,, eiieiz h Cxε                          (6.5.7) 

従って、観測モデルは以下のように構成できる。  

  
i

μiiμ

μiiμ

iz

iy

h

g
W

Cx

Bx

μ

μ























);(

);(

1,

1,

,

,
                    (6.5.8) 

W i は平均 0、分散共分散行列が R i のガウス性ノイズである。 (6.5.5)式、 (6.5.7)式

で与えられる εy, i,εz, i の各次元は x i で条件付けられた誤差の期待値であり、x i につ

いて tail to tail の有効グラフィカルモデルとして図 6.5 のように表すことができる。

従って各次元は条件付き独立となり、x i が与えられた状況下ではそれぞれの次元

間の統計的依存性は遮断される。この性質を利用すると、R i は以下のように近似

することができる。c0I は正則化項である。  

  IεεεεR 0,,,, ],[],[ cT

iz

T

iy

TT

iz

T

iyi                     (6.5.9) 

 

)1(

yε
)( yd

yε
)1(

zε
)( zd

zε

xi

 

 

図 6.5 εy, i,εz, i のグラフィカルモデル  

 

 学習は、 (6.5.1)式および (6.5.2)式で与えられるシステムモデルと、 (6.5.4)式

~(6.5.9)式で与えられる観測モデルを用い、SRCKF で各フレームの観測値 TT

i

T

i ],[ zy

に対する状態変数のフィルタ分布 p(x i |Y i)を推定し、その後に MSOGP によって fμ、

fσ、gμ、ge、hμ、he を更新するといった手順で進める。この処理を全学習用楽曲の

全フレームに対して行い、システムモデル、観測モデルの学習を行う。  

 なお、 fμ、 fσ、gμ、ge、hμ、he のカーネル関数は以下のものを用いる。  
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6.5.2 各音高ベロシティ値の推定  

 システムモデル、観測モデルの学習が完了した後、テスト用楽曲の音響データ

*

iy を与え、演奏データ（各音高のベロシティ値） *

iz の推定を行う。学習時と異な

り、観測値は *

iy のみとなるので、 (6.5.1)式~(6.5.5)式を用いて *

ix のフィルタ分布

)|( **

iip yx を推定する。 )|( **

iip Yz は (6.4.8)式の周辺化により求めることができるが、

分割されたガウス分布の性質から以下のように )|( **

iip Yz の平均 *ˆ
ziμ および分散共

分散行列 *

,
ˆ

izzΣ を求めることができる（Bishop（2008））。  

  )(ˆ **1

,,

**

, yiiyyizyziz μyΣΣμμ                      (6.5.16) 



73 
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                     (6.5.17) 

ただし、  

  );( *

,

*

μiNμy g Bxμ                         (6.5.18) 

  );( *

,

*

μiNμz h Cxμ                          (6.5.19) 
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(6.5.20) 

である。  

  

(a)音響データ            (b)潜在変数推定値  

 

  

(c)演奏データ推定値      (d)後処理後の演奏データ推定値  

図 6.6 音響データと各段階の推定値  
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6.5.3 推定結果の後処理  

本章の推定結果についても、第 3 章、第 4 章と同様の後処理を施す。図 6.6 に

各段階の推定値の例を示す。  

 

6.6  実験結果  

 実験にあたり、モデルのパラメータを表 6.1 のように設定した。後処理として、

第 4 章、第 5 章と同様に rank order filter による平滑化処理およびレベル閾値、継

続フレーム数閾値による枝刈り処理を行った。後処理のパラメータは表 6.2 に示

すものを採用した。  

図 6.7は後処理前の OSGPDM 出力における打鍵時のベロシティ値正解値と推定

値の対応を示したものである。学習データは学習用楽曲の全フレームを 1 フレー

ムずつ与えた。推定値は各音高における打鍵タイミング（オンセット）前後 5 フ

レーム中の最大値を取り出した。RMSE はガウス過程回帰の場合と同様に (4.4.1)

式より求めた。ガウス過程回帰，SGPLVM の場合と同様、回帰の結果は演奏時の

打鍵の強さを反映したものであることが分かる。推定値が 0 前後となっているも  

 

表 6.1 OSGPDM による自動採譜アルゴリズムのパラメータ  

Parameter Value Parameter Value 

Aμ 

θxμ1 1.0 

Cμ 

θzμ1 1.0 

θxμ2 0.025 θzμ2 0.025 

Aσ 

θxσ1 1.0 

Ce 

θze1 1.0 

θxσ2 0.025 θze2 0.025 

Bμ 

θyμ1 1.0 c0 0.02 

θyμ2 0.025 m 1000 

Be 

θye1 1.0   

θye2 0.025   
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表 6.2 OSGPDM による自動採譜アルゴリズムの後処理のパラメータ  

Start point L1 of rank order filter  

(Eq.(4.3.4))  
5 

End point L2 of rank order filter  

(Eq.(4.3.4))  
12 

Order s of rank order filter 

 (Eq.(4.3.4))  
8 

Level threshold h of pruning  17 

Duration threshold τ of pruning  9 

 

のについてはガウス過程回帰，SGPLVM の場合よりも大幅に減少しているが、こ

れらは後述するように低音域および高音域における推定精度が SGPLVM と比べ

てもさらに改善されたためと考えられる。ただし、全体の RMSE は 65.34 とガウ

ス過程回帰の場合よりも改善されているが、SGPLVM よりも大きくなっている。 
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図 6.7 OSGPDM における正解データと推定値  
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(a)音響データ  

 

(b)潜在変数推定値  

 

(c)演奏データ推定値  

 

(d)後処理後の演奏データ推定値  

 

(e)正解データ  

図 6.8 テスト用楽曲に対する推定例  
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(a)再現率  
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(b)適合率  
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(c)F 値  

図 6.9 OSGPDM 自動採譜アルゴリズムの音高別推定精度  
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図 6.8 にテストデータの楽曲に対する推定例を示す。演奏データ推定値（図

6.8(c)）は演奏データ正解値（図 6.8(e)）と近いもとのなっていることが分かる。

このことは、OSGPDM の学習によって音響データ、演奏データが共有する状態変

数を獲得することができ、さらに未知の音響データに対応する状態変数の推定を

介し、演奏データを推定することが可能であることを示している。演奏データ推

定値に後処理を施したものが図 6.8(d)である。演奏データ推定値に残っていた微

小な変動が除去され、押鍵の有無がより明確になっている。   

図 6.9 に OSGPDM 自動採譜アルゴリズムの音高別の推定精度を示す。また 4 章，

5 章との比較のため、ガウス過程回帰，SGPLVM による推定結果も併せて示す。

OSGPDM 自動採譜アルゴリズムの全音域を通じての推定結果は再現率 0.742、精

度 0.755、F 値は 0.748 であり、ガウス過程回帰自動採譜アルゴリズム，SGPLVM

自動採譜アルゴリズムの推定結果の精度を超えるには至らなかった。図 6.8 より、

低音域（C2 以下）および高音域（A#5 以上）での推定精度が SGPLVM よりもさ

らに向上したことが示されているが、中音域での推定精度が若干低下している。

図 4.10 に示した通り、学習用楽曲，テスト用楽曲ともに低音域および高音域の音

高の出現頻度は低く、中音域の音高の出現頻度は高い。そのために OSGPDM で

は全体の推定精度が向上しなかったものと考えられる。  

 表 6.3 に本研究と同じテスト用楽曲を使用した先行研究における採譜結果とと

もに、本章で提案した手法による採譜結果を示す。  

 

6.7 まとめと考察  

 本章では、SGPLVM で導入した潜在変数に時間的な依存性を持たせて非線形状

態空間モデルを構成し、SRCKF による状態推定を行いながら MSOGP によってシ

ステムモデル、観測モデルをオンライン学習する OSGPDM を提案した。音の時

間的連続性を考慮し、オンライン学習により大量の音楽データを処理する自動採

譜アルゴリズムを実現した。本章の目的は、以下の二点であった。  
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表 6.3 先行研究および本研究での採譜結果（フレームレベル）  

System Precision  Recall F-measure 

Benetos and Weyde (2013) - - 0.680  

Vincent et al. (2010)* 0.796  0.636  0.707  

O’Hanlon and Plumbley (2014) 0.755  0.705  0.729  

Berg-Kirkpatrick et al. (2014) 0.691  0.807  0.744  

Cheng et al. (2015) 0.854  0.729  0.777  

Cheng et al. (2016) - - 0.790  

Gaussian Process Regression (Chapter 4)  0.716 0.810 0.760 

SGPLVM (Chapter 5) 0.751 0.810 0.780 

OSGPDM (Chapter 6) 0.697 0.793 0.742 

 

* 原文ではテスト用楽曲の構成が本研究とは異なるため、Berg-Kirkpatrick et al . (2014)で  

評価された結果を記載。  

 

・潜在変数に時間的な依存性を導入して状態変数とし、自動採譜の問題を非線形

状態空モデルにおける状態推定の問題として扱うことで、フレームごとに音響

データから演奏データを推定する困難さを緩和し、推定精度の向上を図る。  

 

・オンライン学習による大量の音響データ、演奏データの学習、および発生頻度

の低い現象や楽曲中の出現頻度が低い音域の音高の効率的な学習によって、推

定精度の向上を図る。  

 

後処理前の OSGPDM の推定結果の評価では、ガウス過程回帰、SGPLVM の場

合と同様、各音高のベロシティ値を反映した推定値が得られることを確認した。

RSME はガウス過程回帰の場合よりも改善されたが、SGPLVM の場合よりは大き

な値となった。さらに rank order filter による平滑化処理およびレベル閾値、継続

フレーム数閾値による枝刈り処理を行って後処理を施すことで、自動採譜アルゴ

リズムを構築した。全音域を通じた F 値は 0.748 となり、ガウス過程回帰および
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SGPLVM を超えるには至らなかった。図 6.9 に示した音高別の推定結果を見ると、

C2 以下の低音域および A#5 以上の高音域で推定精度の大幅な改善が見られるが、

中音域についてはガウス過程回帰、SGPLVMよりも若干推定精度が低下している。

出現頻度の低い音域については OSGPDM の有効性が示されたが、出現頻度の高

い中音域で推定精度が低下したことが全音域の推定精度を下げてしまったと考え

られる。  

 表 6.3 に記載した先行研究との比較では、中位の Berg-Kirkpatrick et al. (2014)

の推定結果とほぼ同程度の推定性能となった。  

現時点では OSGPDM のモデルのパラメータをオンラインで調整する方法が確

立していないため、各パラメータはグリッドサーチにより求めている。そのため、

モデルの性能を最適化できていないことが採譜性能を落としている原因であると

考えられ、部分的には本手法の有効性が確認できたものの、本章の目的を十分に

達成するには至っていない。しかし低音域、高音域での推定精度の改善が見られ

たことから、パラメータの最適化によってさらなる推定精度の向上が期待できる。

モデルパラメータについての最適化手法の確立が今後の課題である。  

 なお近年、ガウス過程回帰モデルを複数連結してより高度な推定を行う Deep 

Gaussian Process が提案されている（Damianou and Lawrence（2013），Wang et. al.

（2016））。ガウス過程回帰モデルを連結するという点で本手法と Deep Gaussian 

Process との類似点も見受けられる。今後、Deep Gaussian Process で得られた知見

も参考にして本手法の改善を図りたい。  
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第 7 章 結論  

 

 本章ではこれまでの議論を踏まえて全体のまとめと考察を行い、さらに今後の

課題を述べて、本論文の結論とする。  

 

7.1  全体のまとめと考察  

 第 3 章で問題提起したように、本研究では自動採譜の問題において押鍵の有無

を 2 値識別として推定するのではなく、演奏の表情についての情報も抽出できる

よう、打鍵の強さ（ベロシティ値）を連続値として推定する手法の確立に取り組

んだ。第 4 章では音響データから演奏データのベロシティ値を推定するモデルを

ガウス過程回帰により実現し、1 出力の回帰モデルを音高ごとに置くことで、各

音高のベロシティ値を反映した推定値が得られることを確認した。第 5 章、第 6

章ではそれぞれ SGPLVM、OSGPDM による自動採譜アルゴリズムを提案し、推定

値の RMSE を改善することができた。ただし現状では回帰の推定結果のばらつき

が大きく、このばらつきの縮小が今後の課題と考えられる。演奏データであるベ

ロシティ値は打鍵時から離鍵時まで一定値をとるのに対し、音響データである振

幅スペクトルは打鍵の直後から減衰する信号である。一定のベロシティ値に対し、

減衰途中の様々な大きさの振幅スペクトルが対応するといった状況で学習が行わ

れることが、ばらつきが発生する原因であると考えられる。  

第 5 章では音響データと演奏データが持つ情報を共通のより低次元な潜在変数

に縮約し、推定精度の向上を図ることを目的に SGPLVM による自動採譜アルゴリ

ズムを提案した。潜在変数次数の評価結果では、潜在変数の次元がピアノの鍵盤

数と同じ 88 次元の場合に最も高い推定精度を示すことを確認した。また学習デー

タのフレーム数の評価では、学習フレーム数を 3000 フレームとした時点で、5000

フレームの学習データを用いたガウス過程回帰の推定結果を上回り、さらに出現

頻度の低い低音域および高音域について推定精度の改善が見られた。これらの点

から、SGPLVM が少ない学習データで効率的に学習を行えることが示された。rank 
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order filter による平滑化処理とレベル閾値、継続フレーム数閾値による枝刈り処

理の組み合わせによる後処理後の F 値は 0.780 となって、ガウス過程回帰による

手法の 0.760 を上回り、観測変数の共有、および潜在変数の導入についての有効

性が示された。  

第 6 章では自動採譜の問題を時系列における推定問題として扱い、さらにオン

ラインで多様なデータを大量に学習可能とすることを目的に OSGPDM による自

動採譜アルゴリズムを提案した。後処理後の推定精度評価では、C2 以下の低音域

および A#5以上の高音域で推定精度の大幅な改善が見られ、時間的な情報の利用、

およびオンライン学習の有効性が示された。しかし、出現頻度の高い中音域で推

定精度が低下したことから全音域での F 値は 0.748 に留まった。現時点では

OSGPDM のモデルのパラメータをオンラインで調整する方法が確立していない

が、低音域、高音域での推定精度の改善が見られたことから、パラメータの最適

化によってさらなる推定精度の向上が期待できるものと考えられる。なお、ガウ

ス過程回帰モデルを連結するという点で OSGPDM と Deep Gaussian Process

（Damianou and Lawrence（2013），Wang et. al.（2016））との類似点も見受けられ

る。今後、Deep Gaussian Process で得られた知見も参考にして本手法の改善を図

りたい。  

 前述の通り、本研究で提案した手法の中では SGPLVM が最も高い推定精度を示

しており、音響データ、演奏データに共通の潜在変数を導入することの有効性を

示すことができた。OSGPDM については、現時点では SGPLVM を超える採譜性

能には至っていないが、音楽データの時間的連続性を考慮し、かつオンラインで

採譜アルゴリズムのモデルを更新することによって大量の音楽データを学習でき

る自動採譜アルゴリズム実現の可能性を示した。  

先行研究との比較では最新のものにわずかに及ばなかったが、本研究での提案

手法はいずれも上位に位置することができた。今回比較した事例の中で最も高い

推定精度を示した Cheng et al.（2016）は、NMF と楽音の立ち上がりおよび減衰

部分のモデルを組み合わせた手法であり、OSGPDM と同様に時間方向の情報を利

用した手法と考えることができる。この例からも時間方向の情報を利用すること



83 

 

の有効性が示されており、今後の OSGPDM の改善による推定精度の向上に期待

を持たせるものであると考えられる。  

 なお近年、機械学習の分野で深層学習が注目を集めており、自動採譜のタスク

においても深層学習を用いた手法が提案されている。実験の条件や用いたデータ

セットが本研究とは異なっていたため、論文中での推定精度の比較は行わなかっ

たが、報告されている事例では、音響モデルと音楽言語モデルの組み合わせや

（Sigtia et. al.（2015））、オンセット検出のような時間情報の利用（Wang and Yan

（2017））を行うことで推定精度が向上している。深層学習を用いた事例において

も先験的情報の利用が高い推定精度の実現と結びついていると考えられ、推定ア

ルゴリズムの高度化のみならず、本研究で議論したように、どのような構造の中

でいかに先験的情報を利用するかといった点が、今後の自動採譜の推定精度の向

上とって重要であると考えられる。  

 

7.2  今後の課題  

 本論文ではガウス過程回帰、SGPLVM、OSGPDM による採譜アルゴリズムを検

討したが、前節でも触れたように現状では回帰の推定結果のばらつきが大きい。

ばらつきが発生する原因として、演奏データであるベロシティ値は打鍵時から離

鍵時まで一定値をとるのに対し、音響データである振幅スペクトルは打鍵の直後

から減衰する信号であり、一定のベロシティ値に対して減衰途中の様々な大きさ

の振幅スペクトルが対応した形で学習が行われることが考えられる。OSGPDM に

おけるシステムモデルの改善等により、今後この問題に対処する必要がある。  

OSGPDM については現時点ではモデルのパラメータを調整する方法が確立し

ていないため、十分な採譜性能を引き出せていない。しかし本研究での実験や先

行研究での知見から、音楽データの動特性を考慮することによって音の時間的連

続性を考慮し、推定精度の向上を図ることは可能であると考えられる。モデルパ

ラメータについての最適化手法の確立による採譜性能の向上が今後の課題である。 

また本研究では主にフレームレベルの推定精度向上に注力してきたが、近年の
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自動採譜の研究ではノートトラッキングあるいはオンセット検出の評価も行われ

ている。参考として、推定値がレベル閾値 h 未満から h 以上の値へと変化した時

点をオンセット（音符イベントの開始時点）とし、既出論文（Benetos and Weyde

（2013）、Berg-Kirkpatrick et al.（2014）、Cheng et al.（2015）、Sigtia et al.（2015））

と同様に、オンセット検出時点の前後 50msec 以内の範囲に正解データのオンセ

ットが含まれれば正解として SGPLVM によるノートトラッキングの評価を行っ

たところ、 F 値は 0.643 であった（精度： 0.580、再現率： 0.721）。例えば

Berg-Kirkpatrick らの手法（Berg-Kirkpatrick et al.（2014））では 0.764 の F 値（精

度：0.781、再現率：0.747）が得られており、ノートトラッキングの推定性能に

ついてはまだ改善の余地があると考えている。本論文での提案手法は回帰モデル

であり、推定値が連続値として得られるため、離散値としてオンセットの有無を

推定するためには別途推定処理が必要となる。上述の手法では単純なレベル閾値

によるオンセット検出を行ったため、特に同音連打時の検出性能が低下したが、

今後は音響データや演奏データ、潜在変数の形状等も考慮し、検出性能の改善を

図る必要があると考えられる。  

なお、OSGPDM については自動採譜のタスクのみでなく、制御工学やデータ同

化、マーケティングといった時系列を扱う種々の問題に応用できるものと考えら

れる。今後は自動採譜以外の分野に対しても適用を検討したい。  
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