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1 はじめに

本研究で扱うモノラル音響信号からの多重音ピッチ
推定は、自動採譜や音楽加工、音楽検索などへの応
用が期待されて長年研究されているテーマであるが、
未知である情報が多いことなどを理由にいまだに難
しい問題である。この問題に対して、多くの従来手
法は、まず各時刻ごとに音の倍音構造を利用してピッ
チ推定した後に、音の時間的つながりを考慮して最
終推定結果を得る段階的手法を採ってきた。
これに対し我々は、音の周波数構造と時間構造を

推定過程上分けずに同時に扱う調波時間構造化クラ
スタリング（Harmonic-Temporal Clustering; HTC）
を提案してきた [1]。HTCは Bregmanの分凝要件と
呼ばれる心理物理実験からの知見 [2]に基づいて、単
音の持つエネルギーの倍音構造と時間変化の倍音成
分間類似性や滑らかさといった構造の両方を備えた
パラメトリックなエネルギー分布モデル（以後単音モ
デルと呼ぶ）を用意し、そのモデルに合うように観測
信号の音響エネルギーを単音ごとにクラスタリング
することにより、従来手法より高い推定精度を得るこ
とができる。
本研究では、推定結果の初期値依存性の緩和など

によりさらなる性能向上を目的として、クラスタ数
の自動調整機能を組み込んだ HTCについて論じる。

2 調波時間構造化クラスタリング

まず本研究が利用する既存手法 [1]の概要を述べる。
観測音響信号を短時間周波数分析して得られるスペ
クトログラムをW (x, t)（x：対数周波数、t：時刻）
で表す。多数の音が様々なピッチ・時刻・音長・音量
で鳴っている観測信号のスペクトログラムは各音の
スペクトログラムの重ね合わせで表せるという仮定
のもとで、W (x, t)を多数の単音モデルでフィッティ
ングし一音ごとにクラスタリングして、それぞれの
モデルのパラメータから各単音のピッチや発音時刻
などを得る。
スペクトログラムで表される単音モデルを qk(x, t)

(k = 1, . . . , K,K：モデルの総数)で表すと、W (x, t)
と qk(x, t) の全モデルの和との間の分布間距離は
Kullback-Leibler (KL) ダイバージェンスを用いて
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と表現できる。qk(x, t)は周波数方向の倍音構造と時
間方向の連続的包絡構造を成すように拘束された 2次
元混合ガウス分布
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Fig. 1 単音モデル qk(x, t)：(上)概形、(左下)倍音
構造、(右下)エネルギーの時間変化
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で表現できる (Fig. 1)。パラメータ wk, µk, τk はそ
れぞれ音量、ピッチ、発音時刻を意味し、σk, ϕk, vkn,
ukyは、各ガウス分布の周波数方向の標準偏差、時間
方向の標準偏差、周波数方向の各ガウス分布間の大
きさの相対比率、時間方向の相対比率である。

3 モデル数調整を行うHTC

3.1 モデル数推定の必要性と初期値依存性

ここで HTCをクラスタリングの観点から見直す。
クラスタリングには一般に 2つの大きな問題が知ら
れており、1つは最適なクラスタ数の決め方である。
HTCの場合は良い推定結果を得るためには、実際に
鳴っている単音数と同数程度のクラスタが存在する
ことが望ましく、クラスタが多すぎると推定結果に余
計な音が加わるようになり、逆に少なすぎると本当
は鳴っているはずの音が推定結果から漏れる傾向が
ある。しかし観測信号中で鳴っている単音数は不明
なので、クラスタリングと合わせて単音数も推定す
る必要がある。広く利用される対処法として AICや
BIC、MDLなどのモデル数選択規準が用いられる。
もう 1つはクラスタリング結果に対するモデルパ

ラメータの初期値依存性であり、この問題については
ランダム初期化による複数回試行や入力サンプルの
ヒストグラムに基づく初期化などの対策がしばしば
用いられる。
これら 2問題を個別に解決する手法は既に挙げた

ように存在するが、本研究では 2問題を同時に解決



する手法を検討する。

3.2 スパース化に基づいたモデル数調整

単音モデル数を調整するとき、数を増やす操作は
新しく追加したモデルをどこに配置すれば良いのか
分かりにくいことなど、扱いづらい点が多い。そこで
モデル数を減らして調整するために、単音モデルの
スパース化の考え方を導入する。
推定結果の単音モデル初期配置への依存性に対処

するために、HTC初期化時に観測信号中に音のエネ
ルギー分布が存在する可能性のある全ての位置に単音
モデルを配置し全ての wk に等しく値を与えておき、
その上でなるべく少ないモデルで観測信号を表現す
るためにモデルの音量パラメータwkをスパース化す
る。wk のスパース性を表すコスト関数に

∑
k log wk

を用い、重み χをかけてペナルティ項として (1)に付
加したもの：

Jm
def= Jo + χ

∑
k

log wk (3)

を最小化する目的関数とする定式化ができる。
(3)の最小化を最適化問題として解くために [1]と同

様に各 x, tにおけるW (x, t)を各単音モデルに分配す
る変数mk(x, t)(

∑
k mk(x, t) = 1)を導入し、mk(x, t)

の更新とモデルパラメータの更新を交互に行う反復
推定により (3)は単調減少し局所最適解に収束する。
wk の更新式は Lk

def=
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となり、この更新によって wk = 0 となったモデル
はW (x, t)へのフィッティングに寄与しないので削除
できる。またこの式 (4)から、χの大きさは単音モデ
ルが持つべき最小エネルギーに決めればよいと考え
られる（他のパラメータやmk(x, t)の更新式は [1]参
照）。この定式化は [3]で示されている手法と似たも
のになっている。

4 実装システムの適用例

提案アルゴリズムを実装し、実際の楽曲演奏を録
音した音響信号に適用した例を示す。対象はRWC研
究用音楽データベース収録のピアノ楽曲、ショパン作
曲ノクターン No.2, Op. 9-2の冒頭約 5秒間であり、
この区間に単音は 18個含まれている。なおピアノの
打鍵による非調波的エネルギーにモデルが多数フィッ
トするのは本手法の趣旨から外れるため、[4]の手法
を用いて非調波成分を抑制した信号を入力に用いた。
単音モデルの初期配置は時間周波数領域全面を覆う
ように各音階に相当する周波数ごと、300 ms間隔で
行った。

Fig. 2に示す実験結果から、本手法によって余分
な単音モデルが削除されつつピッチ推定が行えるこ
とが分かる。しかし正解の演奏情報 (Fig. 2(b))と比
べると特に低音階部において実際には鳴っていない
音の位置にモデルが残っている。その理由は少ないモ

(a) 元の楽譜
(F. Chopin: Nocturne,

Op. 9-2) (d) モデルの初期配置
(1232モデル)

(b) 期待する推定結果
（ピアノロール表示）

(e) 10回の反復計算後
(57モデル)

(c) 入力スペクトログ
ラム

(f) 収束時の推定結果
(28モデル)

Fig. 2 実演奏データに対する推定結果

デルで観測信号を表現しようとするためにモデルを
低音部に配置しそのモデル 1つの倍音成分で高音部
において実際に鳴っている複数の単音を表現しよう
とするからだと考えられる。

5 おわりに

本研究では、HTCのクラスタリングにおける最適
クラスタ数決定と初期値依存性の 2問題に対処する
ためにHTCにクラスタ数調整機能を組み込んだ手法
を提案し、実演奏の録音データへの適用例を示した。
今後の課題として、小音量や短音長の音に対してモデ
ルが削除されやすい問題の克服などを検討している。
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