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あらまし 本報告では、人間の演奏を記録したMIDIデータから演奏曲のリズムとテンポを推定する
方法について述べる。我々は確率モデルを用いたリズム認識の手法として、単旋律MIDI演奏を対象にし
たリズム語彙を用いた HMM(hidden Markov model, 隠れマルコフモデル)を提案した。今回はこれを拡
張して、多声音楽のリズム認識を行う。以前に提案したリズムベクトルによる多声音楽のリズム認識法で

は音価のみを推定したが、提案手法は拍節の情報を含んだリズム情報を推定する。リズム語彙の文法は、

既存の楽曲のリズムから学習により求めることができる。また、演奏者の意図したテンポを推定するため

に実演奏の発音時刻と楽譜での発音位置の関係からテンポを連続関数として定義し、テンポを最尤推定す

ることを提案する。新たに導入されるテンポの定義は、音長と音価の関係から定義されるテンポを拡張し

たものになっている。装飾音を除去したクラシック音楽 3 曲のMIDI演奏に対して closedデータによる学
習したモデルで 92.3%, openデータで学習したモデルで 77.5% の音価推定率を得た。
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Abstract This paper describes rhythm recognition technique from performance data recorded in
MIDI format. We have already proposed rhythm recognition method for monophonic MIDI performace
based on probabilistic models using rhythm vocabulary Hidden Markov Models (HMMs). In this paper,
we extend this model to deal with polyphonic MIDI performances. The proposed method can estimate
rhythm information including not only note values but beats, which our previous method based on
rhythm vectors can not deal with. Grammer of rhythm words in rhythm vocabulary are trained through
stochastic training using existing music scores. We also show formulation of tempo as continuous change
and method of estimating tempo line using information of observed onset times and onset position in
a score. The process of tempo change are model as a stochastic process and tempo lines are estimated
based on maximum likelihood. Experimental results are also discussed in this paper.

1 はじめに
本稿では、人間による演奏 (以下、実演奏と呼ぶ)を記
録した MIDI(Musical Instruments Degital Interface)
データからテンポとリズムを推定する手法 (以下、リズ
ム認識と呼ぶ)について論じる。我々が以前に提案した
多声音楽のリズム認識手法は音価のみを推定するもので
あったが、今回は、音価だけでなく拍や小節線位置も推
定対象に含んだリズム推定の手法を提案する。さらに、
演奏者の意図する連続的に変化するテンポをモデル化し、
最尤推定によるテンポ推定法を提案する。
本稿で対象とするリズム認識とは、音長に揺らぎが含
まれる演奏から、リズム、拍、テンポを推定する技術を
指す。人間は音楽演奏においてテンポや音の長さを楽譜

によって定められたとおりには演奏せず、意図的な (と
きには無意識な)変動をリズムやテンポに施すので、実
演奏で観測される音長には揺らぎが含まれている。
我々は、リズム認識と音声認識を同型の推定問題とし
て捉え、連続音声認識で現在一般的に用いられている
HMM(Hidden Markov Model, 隠れマルコフモデル) [1]
を用いてモデル化を行いリズム認識を事後確率最大化問
題として解くことを提案してきた [2, 3]。単旋律の演奏
のリズム推定では、「リズム語彙」を用いた HMM、音
符 n-gram モデル、音長比 (リズムベクトル)を特徴量と
した HMM を提案した。「リズム語彙」を用いた HMM
は、リズムだけでなく、小節線の位置や、拍子なども推
定できた。リズムベクトルはテンポに依存しないので、



表 1: 通常の音声認識の確率モデルと提案するリズム認
識の確率モデルの対応関係

音声認識 リズム認識
観測信号 スペクトル時系列 音長の時系列
HMM 音素 / 単語 リズム単語
文法 単語 リズム単語
認識対象 文 楽曲

テンポが未知である演奏からリズムを推定するのに有効
であったが、リズムベクトルのみを特徴量とする HMM
では、拍や小節線の位置などは推定対象に含まれていな
かった。その後、多声音楽のMIDI演奏のリズム認識を
行うために、リズムベクトルを特徴量としたHMMを用
い音価を推定した [4]。本稿ではさらに「リズム語彙」を
用いたHMMを拡張して多声音楽の演奏に適用し、音価
のみならず強拍の位置も推定対象に含んだリズム認識に
ついて述べる。
尚、同様の内容を扱う研究はいくつか存在する。Cemgil
ら [5]は、テンポを隠れ変数としたカルマンフィルタを用
いて、ピアノ演奏のMIDI信号に対してテンポ推定が可
能であることを示している。また、Raphael[6]も確率モ
デルを用いてリズムとテンポを推定する手法を提案して
いる。これらの研究と我々の手法の大きな相異点は、こ
れらの研究で用いられている確率モデルでは、2つの発
音時刻の間の関係がモデルの単位であるのに対し、我々
のモデルの単位は一小節内での発音位置でありモデルで
扱う情報量が多い点が異なる。

2 リズム語彙を用いたリズム認識
2.1 リズム語彙
提案するリズム認識の基本概念である「リズム語彙」
について述べる。音楽経験者は、音長に揺らぎのある演
奏を聞いて正しいリズムを楽譜に書き起こすことができ
る。その理由として、その人がそれまでの音楽について
の経験を通して、それぞれのリズムパターンの音長がど
のように変動するか、また、リズムパターンが表われや
すいかを知っていることが挙げられる。そこで、我々は
譜面に表われるであろうリズムパターンを「リズム単語」
とし、このリズム単語がどのような音長で演奏されるか、
また、このリズム単語がどのような文脈 (単語の繋がり)
で現れやすいかを HMM でモデル化し、リズム認識を
HMMにおける最尤状態系列の探索問題として解くこと
を提案した。表 1に示すように、スペクトルの時系列か
ら対応する単語を推定し、さらに単語の連鎖から意味の
ある文章を推定する過程は、リズム単語を用いてリズム
を推定する過程と対応が取れるため、リズム認識と音声
認識は同型の問題であると言える。音声認識における単
語の集合を指す語彙に対応する用語として、リズム認識
におけるリズム単語の集合を「リズム語彙」と呼ぶこと
にする。
以前我々が提案したリズム語彙によるリズム認識法は、
単旋律を対象としたものであった [3]。今回は、これを多
声音楽を扱えるように拡張する。

2.2 音長と音価
実演奏で観測される音長と、楽譜に記される音の長さ
の情報である音価との間にある数値としての関係を定式
化する。本稿では、楽譜上の音符の正規の長さを「音価」
(time value; 時価ともいう)と呼ぶ。音価は、たとえば
四分音符を単位長としてそれと整数関係にある離散的な

量 (単位は「拍」)として扱うことができる。音価の並び
はリズムパターンとして知覚されるので、ここでは用語
として音価の並びを「リズム」と呼ぶことにする。
一方、音符が演奏され観測された音の物理的長さを「音
長」と呼ぶ。これは、「秒」を単位とする連続的な量であ
る。音長 xは、より正確には音の長さとして認知される
ような物理的な時間量であり、ここでは音符の発音時刻
の間隔 (IOI, inter-onset interval) により定義する。た
とえば同一音符のスタッカート演奏とレガート演奏では、
音符の発音時間自体は異なるが、次の音符までの時間間
隔は同一の音価を反映した長さになる。
音長x[秒]は音価 q[拍]と演奏の音価あたりの時間 τ [秒/
拍]に依存し、それらの関係は

x［秒］= τ［秒/拍］× q［拍］ (1)

である。以後、本稿の用語として τ をテンポと呼ぶこ
とにするが、メトロノーム表記のテンポ M (bpm, beat
per minute,毎分の拍数)とは

M[拍/分] =
60[秒/分]

τ [秒/拍]
(2)

の反比例の関係がある。我々の目的は、実演奏で観測さ
れたそれぞれの音の音長 xの系列から、音価 q の系列、
すなわちリズムに適切に変換し、さらにテンポを推定す
ることである。尚、ここでの τ は、IOIの区間で一定値
をとるものになるが、4節でこれを連続関数に拡張する。

2.3 リズムとテンポの推定
確率モデルを用いたリズム・テンポの推定の原理を述
べる。音長の時系列をどのような音価に変換するかは、
解釈によっては複数の可能性がある。例えば、市販ソフ
トを用いて量子化して得られるタイや 32音符をたくさ
ん含んだ楽譜も、ひとつの演奏のリズムのひとつの解釈
と言える。そこで、我々は演奏とリズムの対応に確率を
与え、最も適切である確率の高いリズムを得るという、
確率を用いたアプローチでリズム認識を扱う。
まず、リズム認識を確率的な問題として定式化する。
演奏者がテンポ T=τ でリズム Q={qt}N

t=1 を演奏しよ
うと意図して音長 X={xt}N

t=1 を演奏したとする。リズ
ム認識は、観測されるX から演奏者の意図した T, Qを
推定する問題である。これは、観測された X に対して
最も尤もらしい T, Qを

{Q̂, T̂} = argmax
Q,T

P (Q, T |X) (3)

によって推定する問題として扱える。Qがリズム単語の
時系列W={wm}M

m=1 として表すことができるならば、

{Ŵ , T̂} = argmax
W,T

P (W, T |X) (4)

となる。しかし、最適な Q̂, T̂ を同時に推定するのは難し
い。そこで、リズムの推定とテンポの推定を別々に行う。
リズム推定では、演奏者の意図したテンポを直接扱わ
ずに Ŵ = argmaxW P (W |X)として求める。3節で述
べるように、ここで使用する確率モデルにおいて、テン
ポは確率モデルの中には含まれリズム推定に補助的な役
割を果たすが、演奏者の意図したテンポとしては求めな
い。Bayesの定理を用いると

Ŵ = argmax
W

P (X|W )P (W ) (5)

となる。
意図されたテンポは、実演奏 X とリズム Qが与えら
れたときに、用意したテンポモデルにフィッテイングす
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図 1: リズム推定: 実演奏の IOIの時系列 {xt}N
t=1 から

リズム単語の時系列 {wm}M
m=1 を推定

ることで求める。これは、事前にリズム推定を行うか、
あるいは、演奏に対応する楽譜を用意しておく場合を想
定している。演奏される音長は、意図したテンポとリズ
ムに対して確率分布に従う揺らぎを持つとし、4節で述
べるテンポモデルのパラメータを

T̂ = argmax
T

P (T |X, Q̂) (6)

によって推定する。

3 多声音楽のリズム推定のための

HMM

3.1 多声音楽のリズム単語
多声音楽のリズムを扱うために、リズム単語を導入す
る。楽譜に記されている全ての音の発音位置に注目し、
それらの隣り合う発音位置の間隔に対応する音価を考え
る。強拍によって区切られるこの音価のパターンをリズ
ム単語とする。この区切りは、例えば図 1 に示すよう
に小節を単位にすることができる。今回は、強拍部には
必ずひとつの発音があるものとし、全ての声部がシンコ
ペーションとなっているものは扱わない。

3.2 リズム単語のHMM
単旋律のリズム単語HMMを多声音楽にも対応させる
ために、同時に複数の音を発音する演奏に対応したHMM
について述べる。
リズム単語 wi = {q1, · · · , qK(i)}に対応する実演奏の

IOIが xt, · · · , xt+n−1 であったとする。ここで、k(i)は、
リズム単語に含まれる音価の個数であり、nは対応する
実演奏の IOIの個数である。2つの音が同時に発音され
たとき、この 2つの音の IOIは理想的には 0であるが、
実際には厳密に同時に発音されることは稀で僅かな時間
差で発音されるので、図 2の左図の x1のように短い IOI
として観測される。このような IOI を以後「同時発音
の IOI」と呼び、それ以外の IOIを「リズムを構成する
IOI」と呼ぶ。
同時発音の IOI はリズム単語中のひとつの音価 qj に
対応する状況を、この音価 qj をひとつの状態 sj とし、
同時発音の際の短い IOI は状態 q に自己遷移するとき
に出力されるものとモデル化する。また、同時発音でな
い通常我々がリズムの構成要素として認識される長さの
IOIは、リズム単語内の音価が次に遷移するときの出力
信号であるとする。リズム単語の音価は、観測信号であ
る IOIの時系列に対して未知であるシンボル時系列であ
るため、HMMとなる。
リズム単語の音価と実演奏の IOIは、このHMMを用
いて確率的に対応付けることができる。同時発音の IOI
は、x > 0で定義される次の確率分布にしたがって出力

Hidden Markov Model

a rhythm word���������	��
	����
��	�������
x1 x2 x3 x4

x1

x2 x3 x4

図 2: 実演奏の IOI(左上)とリズム単語の音価 (左上)を
確率的に関連付ける HMM(下)。リズム単語をひとつの
HMMとモデル化し、一つの音価を一つの状態にすると
同時発音は状態の自己遷移に対応する。

されるとする。

bss(x) =
2√

2πσ2
exp

(
− x2

2σ2

)
(7)

リズムを構成する IOIに対する確率値は、3.3節で述べる
リズムベクトルで与える。また、状態遷移確率 as(t)s(t+1)

はその状態に留まる回数の確率値を与えるので、同時発
音数についての確率を与えている。

3.3 リズムベクトル
リズムを構成する IOIに対する確率値は、テンポに依
存しない特徴量である IOIの比に対して与える。
式 (1)より、テンポ τ が一定と見なせれば、IOIの比
と音価の比はおよそ等しいことが分る。そこで、IOIの
組をベクトルと見なし、このベクトルを成分の和が 1に
なるように正規化したものをリズムベクトル r と呼び、
我々は以前にリズム認識の特徴量として導入した []。実
演奏のリズムベクトルは、音価の比から計算されるリズ
ムベクトルに対して変動するので、ここではその変動が
多次元正規分布 c(r)に従うものとモデル化する。
以上よりリズム単語 wi が IOIの時系列 {x′t}t+n−1

t′=t と
して演奏される確率は、

P (xt, · · · , xt+n−1|wi)

=

t+n−1∏
t′=t

as(t′)s(t′+1)bs(t′)s(t′+1)(x
′
t)c(rt′ |wi) (8)

と表される。

3.4 テンポの揺らぎの確率
演奏中のテンポの揺らぎについても確率を与える。Ada-

gioから Allegro のようにテンポが急激に変化しないな
らば、実演奏のリズム単語単位でのテンポはほとんど一
定であると考えられる。これは、テンポの変動 (差分)の
統計は 0を中心に分布することが期待される。そこで、
リズム単語の平均テンポを

τ̄t =
xt + · · ·+ xt+n−1

qt + · · ·+ qt+n−1
(9)

とし、この時系列 {τ̄m}M
m=1 の差分は確率を

τ̄m+1 − τ̄m ∼ N(0, σ) (10)

とする。
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図 3: リズム単語の bigram モデル

表 2: リズム語彙の HMMによって与えられる尤度
尤度を与える対象 HMMで尤度を与える部分

同時発音の IOI 状態自己遷移の出力確率
同時発音数 状態遷移確率

リズムを構成する IOI リズムベクトルの出力確率
リズムの接続 リズム単語 n-gram

テンポの揺らぎ 平均テンポの揺らぎの確率

3.5 リズム語彙の文法
楽曲のリズム譜に見られるリズムパターンの出現の統
計的な性質を利用するためにリズム譜に現れるリズム単
語に文法を導入する。楽曲のリズムパターンの統計には、
フレーズのくり返しなどの大域的な特徴と、フレーズ中
のリズムを構成する局所的な特徴があると考えられる。
ここでは、リズム単語の n-gram を考え、音価の出現確
率は、直前の n− 1個の音価の履歴に依存する条件付確
率 P (qt|qt−1, · · · , qt−n+1)で近似できるとする。リズム
単語の時系列 W = {w1, · · · , wN} の出現確率は、図 3
に示す bigram モデルであれば

P (W ) = P (w1)

M∏
m=2

P (wm|wm−1) (11)

と近似される。
履歴に依存する各音価の出現確率値は、既存の楽曲の
リズム譜から統計的な学習を行うことで適切な値を定め
られる。n-gram の初期単語の出現確率からは、惹起で
始まる小節を学習できる。また、n-gram モデルにより、
2拍子、3拍子などのそれぞれの拍子のリズム単語で接
続することが学習されるので、リズム単語の文法により
拍子についても構造が学習される。

3.6 HMMネットワークの探索
以上の HMMネットワークを用いて、与えられた IOI
の時系列を出力信号とするHMMの状態遷移系列からの
出力とすることで、表 2に示すように実演奏の各要素に
尤度を与えられ、その結果、式 (5)の確率が与えられる。
従って、式 (5)によるリズム推定の問題は、リズム単語
の HMM によって構成される HMMネットワークにお
いて最も尤度の高いHMMの経路を求める探索問題とな
る。このため、HMM における最適な状態遷移系列と、
HMMネットワークでの最適な経路を計算する必要があ
る。HMMにおける最尤状態系列は、効率的な探索アル
ゴリズムである VDA[7] (Viterbi Decoding Algorithm:
ビタビ復号化アルゴリズム) を利用して求められ、さら
にHMMのネットワークでの探索はレベルビルディング
を用いて行うことができる。

表 3: 評価データに用いたクラシック音楽のピアノ作品
作曲者 (曲名) 演奏曲
J. S. Bach 平均律クラヴィーア曲集第 1巻より

(Fuga) ハ短調の Fuga BWV847

R. Schumann 組曲「子供の情景」op.15, より
(Träumerei) no.7 トロイメライ (Träumerei, 夢)

L.v.Beethoven Piano Sonata Op.49-2より
(Sonata) 第 1楽章前半部

表 4: 実演奏のリズム認識評価：音価正解率 (リズム単
語正解率) [%]

学習データ closed 1 closed 2 open

Fuga 100 (100) 100 (97.2) 100 (52.0)

Träumerei 96.0 (75.0) 77.7 (29.1) 87.6 (29.1)

Sonata 100 (100) 100 (78.9) 45.0 (42.0)

平均 98.6 (91.6) 92.3 (68.4) 77.5 (41.0)

3.7 評価実験
提案手法を既存のクラシック音楽の実演奏をMIDIデー
タとして記録したものを用いて評価した。評価データに
は表 3 に示す 3 曲の演奏を使用した。Träumerei は前
打音を含み、楽曲中に rit.(だんだん遅く)やフェルマー
タの指示があるなど、テンポの変動が大きい曲である。
Sonataは拍の刻みが 8分音符である場合と符点 8分音
符である場合の 2つがある。bigram文法は文法の学習
に次の 3種類の楽曲を用いた。

closed 1: 演奏楽曲
closed 2: 演奏楽曲を含むピアノ作品 13曲
(リズム単語 107個)
open: 演奏楽曲を含まないピアノ作品 10曲
(リズム単語 119個)
正解率は、音価とリズム単語のそれぞれについて、

正解音価数 (単語数)−挿入誤り−削除誤り−置換誤り
正解音価数 (単語数)

を用いて数え、表 4 に示す正解率を得た1。リズム単語
は 1拍 (惹起の曲の冒頭)、2拍、3拍、4拍のものがあ
り、同じ音価列を異なるリズム単語の組合せで表現でき
る。このため、リズム単語の推定としては不正解でも音
価や拍位置 (強拍・弱拍の関係)としては正しく推定され
ることが多く見られた。Fuga において、小節線は多め
に挿入されたが、音価は正しく推定できた。Träumerai
ではテンポがゆっくりになるのを音価の変動と見なした
結果、符点 4 分音符がより長い音価と推定される誤りが
見られた。

4 テンポの推定
4.1 演奏者が意図したテンポ

4節では、実演奏のデータと演奏された音楽のリズム
が与えられたときに、演奏者が意図したであろうテンポ
を連続関数として求める方法を述べる。2.2節で定義し
たテンポは各 IOIに対して計算されるものであった。こ
の実演奏中の時間と楽譜の音価を結びつける関係を保っ
たまま、連続的に変化するようにテンポの定義を拡張す
る。また、演奏者の演奏するテンポを、各 IOIごとでは

14拍のリズム単語を 2拍のリズム単語 2 つで正しい音価を
与える推定結果は正解とした。
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図 4: 累積音価 sと発音時刻 tの関係 (左)、およびその
微分として求められるテンポ (右)

表 5: テンポと物体の物体の運動の「はやさ」
物体の運動 音楽演奏

媒介変数 時刻 t 楽譜上の発音位置 s

変化量 位置 y 実演奏の発音時刻 t

観測量 (t, y)の組 (s, t) の組
平均の速さ v̄ = ∆y/∆t τ = ∆t/∆s (式 (1))

瞬間速度 v = dy/dt τ(s) = dt/ds (式 (13))

なく、より大きなフレーズの単位でテンポを意図し、フ
レーズ単位で滑らかな曲線で図示できると考えられる。
このような演奏者の意図したテンポ曲線を、実演奏デー
タから求めるために、実演奏は意図したテンポに変動が
加わったものとモデル化し、テンポ曲線を最尤法で推定
する。このテンポ推定方法は、リズム認識以外にも、音
楽練習や名演奏家の奏法を客観的な数値により解析する
などの演奏解析に有効であり、また、自動演奏のための
モデルやデータベース作成 [8]のための技術にも関連し
ている。

4.2 微分係数としてのテンポ
実演奏の n 番目の発音時刻 tn は、同時発音をひと
つの発音としたときの IOI の時系列 {xk}N

k=1 を用いて

tn =

n∑
k=1

xk として表される。tn に対応する楽譜上の

累積音価 sn は、楽譜上の発音位置の間の音価の時系列

{qk}N
k=1を用いて、sn =

n∑
k=1

qk として表される。式 (1)

で定義されたテンポは、

τn =
xn

qn
=

tn+1 − tn

sn+1 − sn
=

∆tn

∆sn
(12)

と表された。そこで、実数値 sで指定される楽譜上の位
置のテンポは、

∆t

∆s
−→ dt

ds
(13)

で定義するのが自然である。即ち、図 4に示すように、
発音時刻 tを譜面上での累積音価によって表された発音
位置 s の区分的に連続な関数 t=t(s) とし、その導関数
としてテンポを定義する。
式 (1) と式 (13) の 2 つのテンポの定義は、表 4.2 に
示すように物体の運動を記述するときに用いる「平均速
度」と「瞬間の速度」の関係に相当する。
実演奏とリズムの情報は、楽譜での発音位置 sと実演
奏の発音時刻 tの組 (sn, tn)として与えられている。こ
れらの情報から連続テンポを求めるには、

tn = t(sn) (n = 0, 1, · · · , N) (14)
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図 5: 観測した (sn, tn) を直線で結んで得られる t =
t(s)(左). および式 (1)による定義のテンポ (右)

を満たす連続関数 (やや詳しく言えば、区分的に微分可
能な関数) t=t(s)を求めればよい。式 (1)によるテンポ
は、図 5に示すように、st平面で観測点を直線で結んだ
場合に相当する。
また、t(s) の逆関数 s=s(t) を用いることで、メトロ
ノーム表記で用いるテンポ (bpm)を時間の連続関数M(t)
としての定義は、式 (2)を拡張して

M(t) = 60 · ds

dt
(t)

として計算することもできる。

4.3 対数スケールのテンポ変動
ここでは、人間のテンポの変動に対する感覚が対数的
であると仮定して、テンポを対数スケールで考える。例
えば 2倍の速さに変化する場合と半分のテンポに変動す
る場合が同じ距離尺度を与えることができる。また、対
数軸上で直線で表されるテンポ変動は、線形時間軸では
指数関数的な変化に対応する。
ここで、演奏者はテンポ演奏について意図を持って演
奏し、実演奏はこの意図されたテンポ τ(s) に対して対
数スケールで近くされるテンポ変動 ε(s)を伴い、その結
果実演奏のテンポは対数スケールで

log τ(s) + ε(s)

として観測されるとする。誤差が全くない ε=0の場合に
線形時間軸で観測される発音時刻 tと一致するとして、

t = eε(s)t(s)

の関係が成立する。この確率過程で、観測される発音時
刻が tn として観測されるので、

tn = eεn · t(sn)

が成り立つ。εn が正規分布 N(0, σ2)に従うと仮定する
と、演奏者が意図したテンポに対して発音時刻の揺らぎ
は e1, · · · , εN である確率は、

p(ε1, · · · , εN )

=

N∏
k=1

1√
2πσ2

exp

(
− (log tn − log t(sn))2

2σ2

)
(15)

で与えられる。

4.4 テンポの最尤推定
テンポを求めることは、譜面上での発音位置と実演奏
での発音時刻の組 {(sn, tn)}N

n=1 から累積音価 sと実演
奏での時刻 tの対応を与える関数 t(s)を求めることと等
価であった。そこで、与えられた発音位置と累積音価の
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図 6: 一定テンポで意図された演奏のテンポ推定 (点の
プロットは対数スケールでテンポの観測点)

組 (sn, tn)に対して最も尤もらしい関数 t̂(s)として推定
することを考える。

t̂(s) = argmax
t(s)

P (t(s)|s1, · · · , sN , t1, · · · , tN )

ここで、式 (15) と上式の対数を用いると、t(s) の最尤
推定は二乗誤差

D =

N∑
k=1

(
log

tn

t(sn)

)2

(16)

を最小にする t(s)を求めることと等価である。

4.5 種々のテンポモデルのパラメータ推
定式

type. 1 定数 log τ(s) = a(const.)のとき
t(s)=asなので、モデルパラメータ aの最尤推定値は

â =
1

N

N∑
n=1

log
tn

sn

で得られる。
type. 2 一次関数 log τ(s) = as + bのとき
この場合は t(s)=ea(ebs − 1)/b であり、式 (16) を直
接最小化するのは難しい。おおまかな傾向を掴むために
最も簡単な方法は、対数スケールでの各 IOIの平均テン
ポから傾き bを最小二乗法で求める。線形時間軸との整
合性を保つには、観測点の最後の点 (sN , tN ) が一致す
るように aを定めればよい。

4.6 テンポの推定例
実演奏のテンポを提案手法で推定する。Beethovenの
ピアノソナタ (Op.49-2, 1st Mov)の実演奏を type.1の
テンポモデルを全区間を通した結果を、図 6に示す。推
定した一定テンポの周りに、ほぼ均等に分布しているの
が観測される。さらに、R. Schumannの「子供の情景」
(Op.15)より第 11曲「こわいお話 (Fürchtenmachen)」
の前半部を複数の区間に分け、type2のモデルでテンポ
を表したものを図 7に示す。この曲は 4小節 (8拍)単位
でフレーズが構成されているので、4小節毎にテンポ推
定を行った。途中でテンポが変わること、また各フレー
ズはテンポが僅かながら減速傾向にあることが分る。

5 おわりに
本稿では、以前に提案した「リズム語彙」のHMMに
よる単旋律のリズム認識手法を拡張し、多声音楽のMIDI
演奏から小節線を含むリズム情報を推定する方法を提案
した。3曲のクラシックピアノ曲の演奏を記録したMIDI
データを用いた性能評価実験で、openデータで学習した
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図 7: Schumann の 「こわいお話 (Fürchtenmachen)
の実演奏のフレーズ毎のテンポ推定。発音位置 17.0 か
ら 24.0までは楽譜の指示どおり「早く (Schneller)」演
奏している。

モデルで 92.3%, closedデータでのモデルでは 77.5%の
音価正解率を得た。また、リズムと演奏のデータから演
奏者の意図したテンポを推定する方法を提案した。
今後は、和声の動きや音の強さなど、人間がリズムを
推定するときに用いる情報をより多く盛りこんだ確率モ
デルを用いて、リズム認識率の向上を図るとともに、調
整、和声なども同時に推定する自動採譜のための確率モ
デルを検討したい。
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