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はしがき

研究目的

これまでの音の認識及び生成の研究ではう音の表現がシステム毎に定められているので?拡張性に欠け

たりう複数システムの統合が難しいという問題点があった. このような問題を解決するために?人工知能

の工学的応用の可能化技術 (enablingtechnologies)のーっとして注呂を浴びているオントロジーの概念を

音に適用することことが考えられる. さらにうインターネット上のさまざまなコンテンツを効率良く検索

し?流通していくという SemanticWebにおいてもう Multimedia Content Description Interfaceとして?

MPEG-7などの規格が定められておりうその意味的なアノテーションに音オントロジーを含めた各種オン

トロジーの開発が必要とされている. このように?ソフトウェア構築上の課題を解決しうさらにうマルチメ

ディアコンテンツ流通させ?次世代インターネットとでもいうべき SemanticWebを実現していくために

も音オントロジーへの期待が高まっている.

本研究では?音楽情報処理分野のための音オントロジーを確立するためにう楽器音同定手法や階層的な

クラスタリング手法について研究・開発を行う.具体的な研究自標は以下の通りである:

(1)非打楽器音の自動認識手法う

(2)打楽器音の自動認識手法う

(3)複数楽器演奏からの混合音分離手法および認識手法う

(4)音響的特徴から楽器音オントロジーのシステマティックな構築手法?

(5)音オントロジーによる音楽コーパスのタグ付け手法.
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成果の概要

本報告書は?以下の4章から構成される.

@第 l章ではヲ非打楽器音の単音の音源同定に取り組みぅ楽器音同定のための音響的特徴量の抽出手法を開発する

と共に?それらの特徴量の楽器音同定における有意さを検討する.

@第2章ではう非打楽器音オントロジーのシステマティックな構築法に取り組み?第 l章で提案した特徴量を用い

て，決定木学習により楽器音階層を構築するとともに?構築された階層的な表現の妥当性について検討する.

@第3章ではう単音ではなく混合音のパート譜自動認識に取り組み，オクターブ関係にある音の分離で不可避な暖

味性をヲ音源定位情報と音色情報により解消する手法を開発する.

@第4章ではう打楽器演奏の音源問定に取り組みヲドラム類とシンパル類とを帯域フィルタにより分離した後?音

響的にばらつきの大きいドラムには教師なし学習で音源問定を行う手法を開発すると共に，シンパル類につい

ては認識誤りパターンを活用した誤り補正を行う手法を開発し，提案する手法の有効性を検討する.

またう付録には?文献[国際会議論文-1]のコピーを掲載する.

[第 1章}音高による音色変化に着目した楽器音の音源開定手法

本章では，音高による音色変化を考慮した音源問定手法である FO依存多次元正規分布に基づく識別手法を提案す

る.楽器昔のの音色が音高によって変化すること，あるいは，楽器の音色が演奏法だけでなく個体差によっても大きく

変化することは従来から広く知られていた.それにもかかわらずラこれを適切に扱える音源問定手法についてはうほと

んど研究されてこなかった.本研究では，音高による音色変化を適切に扱うため，平均が基本崩波数によって変化する

多次元正規分布を用いる.すなわち?音色空間(楽器音の特徴空間)上で各楽器音データがこの分布に従うと仮定しう

この分布のための識別関数をベイズ決定規則から定式化する.提案手法を実装・実験した結果，音高による音色変化を

考癒しない多次元正規分布を用いた場合の誤認識全体のうち，個々の楽器レベルでは 16.48%の誤認識を削減するこ

とができた.さらに、個別の楽器ではなく，楽器グループで構成される階層的なカテゴ1)ーレベルでは 20.67%の誤認

識を削減することができた.階層的なカテゴリーレベルでの認識により，システムが学習していない未知楽器に対し

てヲシステムが最も適切なレベル迄認識をすることが可能となった.今後?混合音の扱い方が一番重要な課題となる.

{第2章}音オント口ジーのシステマティック構築手法

音オントロジーのシステマティックな構成法として， FO依存多次元正規分布で表現された特徴量からう決定木学

習を繰り返すことによりう楽器音の階層的な表現を自動的に構築することが可能となった.このような手法で構築さ

れた楽器音階層は?従来教科書などに記述されている楽器音階層木とは一部異なっている.例えばヲクラリネットと

リコーダは偶数次倍音が小さいという特徴からう他の間楽器との類似性が低い， A2 (110Hz)ではバリトンサックスと

ファゴツトはテナーサックスやトロンボーンよりもバイオ 1)ンとの類似度の方が高いヲ楽器音 1サンプルだけ使用し

て得られた階層構造は?楽器の個体差に大きく影響を受ける?などの知見が得られた.また?クラリネットとサックス

は共に単叢楽器 (singlereed)であり?オーボエとファコやツトは共に複筆楽器 (multiplereed)であるので，通常統べて

リード楽器として分類されている.しかし，リードだけではなく円筒管(クラリネット)か円錐管(サックス)という構

造上の違いがスペクトルに影響を与えるので?本階層的表現では類似度が小さくなっている.今後，音オントロジー構

築のために?システマティックに構築した階層的表現がどの経度人間の知覚とあっているのかを調査しうその妥当性を

明らかにする.
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{第 3章}定位情報と音色情報を用いた複数楽器畜の認識手法

オクターブ関係にある音が問時に演奏されるとうピッチ (FO)の同定や音源定位が暖味になるという開題をう演奏

者の位置情報を使用して7解消する手法を開発した. ステレオ入力から両耳開位栢差と問時間強度差を用いてヲ各楽

器の定位を求める. この過程で?調波構造構造と定位情報とを統合し?両者の暖味性を解消する.各周波数成分の重

なりは位棺差の変動に着目して判定する.重なり情報を利用して単音を形成する同時的グルーピングと?得られた単

音の音色類似度と定位情報を手がかりとしてパートごとの流れを形成する継時的グルーピングの 2つの処理から構成

される複数楽器音の音源問定分離システムを構築した.無響室で録音した四重奏に対して?精度と再現率の統合指標

F-Measureがそれぞれ 10%以上向上をし，提案手法の有効性を確認した.今後?第 l章で提案した特徴量を使用した

音源同定システムとの統合を図り，混合音分離・認識をよりロバストなものにする.

{第4章}教師なしクラスタリングと認識誤り補正による複数打楽器音の認識手法

ドラムやシンバルを含む複数の打楽器による演奏を対象とした音源同定手法を開発することで，非打楽器音も含

めた一般の複数楽器演奏から音源分離や認識Fさらには自動採譜への基礎技術を確立する.従来研究で得られている知

見は，多くの場合打楽器単音を対象としているため?複数打楽器による演奏には簡単には適用できない.本研究では?

ドラムのような膜鳴楽器類とシンパルのような体鳴楽器類を，まず?前者には低域通過フィ jレタ処理し?後者には高域

通過フィルタ処理した音響信号だけに絞り込むことを通じて，各楽器類の音源問定を別処理により行う.膜鳴楽器は涜

奏法やチューニングにより音響特性が大きく変わり?また，非打楽器音と比較して学習用データベースが大きくないの

で?教師なしクラスタリング手法による音源問定手法を開発した.体鳴楽器の音源開定には，音の重なりによる特徴量

変動と認識誤りに一定のパターンがあることに着目し，k-NN識別後う認識誤り補正を行う手法を開発した.この手法

により?識別すべき体鳴楽器がCrashCymbalの残響下にある場合， Snare Drumと同時発音する場合など，音の重な

りにより誤認識が生じやすい問題に対処できるようになった.ベンチマークによりう膜鳴楽器の音源問定率はヲ音源に

よらず9割程度を達成しヲ体鳴楽器の音源問定についてはう MIDI音源で作成した評価用データに対し 50%，市販CD

に対し 10%の認識誤り削減率が得られた.今後，音源問定をよりロバストにすると共に，一般の楽音の音源問定と統

合していく必要がある.
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第 1章

音高による音色変化に着目した楽器音の音源開定:FO依存多次元

正規分布に基づく識別手法

本章ではう音高による音色変化を考慮する音源問定手法を提案する.楽器音の音色が音高によって変化することはう従

来から広く知られているにも関わらず7 これを適切に扱える音源同定手法については?ほとんど研究されてこなかっ

た.これに対して?我々は音高による音色変化を適切に扱うため?平均が基本周波数によって変化する多次元正規分布

を提案する.そして?音色空間(楽器音の特徴空間)上で各楽器音データがこの分布に従うと仮定し?この分布のため

の識別関数をベイズ決定規則から定式化する.提案手法を実装・実験した結果，音高による音色変化を考慮しない多次

元正規分布を用いた場合の誤認識全体のうち，個々の楽器レベルでは 16.48%，カテゴリーレベルでは 20.67%の誤認

識を削減することができた.

1.1 はじめに

楽器音の問定がパターン認識の研究対象として広く扱われるようになったのは?音声や文字などより遅く， 1990 

年代に入ってからのことである [6，4，23，26ぅ29，35， 13ぅ9].そのため，音声認識や文字認識に比べて持られている知

見は少ない.またう楽器音響学の分野では古くからさまざまな分析が行われてきた [47，19， 39， 1]が，音源問定の工学

的モデルの実現には至っていない.

我々は，音源開定を音楽情景分析 [23](音楽音響信号を対象とした計算機による聴覚的情景分析 [3])の重要な要素

技術の 1っと位量づけ?

(1)単音の音源同定?

(2)混合音の音源問定ヲ

という 2段階のアプローチをとって研究を進めている.このように 2段階のアプローチをとるのは，音源問定は単音

であっても難しい問題だからである.たとえばう文献 [35]で、はう音楽経験者を対象とした聴取実験 (14楽器の単音を聞

いて，その楽器名を 27個の楽器名が書かれたリストから選ぶという実験)で， 45.9%の正解率が報告されている.

楽器音の音源、向定の精度を高くするのが難しい原菌はう楽器の音色がう楽器の個体差や音高などのさまざまな要因

により変化するからである.しかし?従来の音源問定研究の多く [6，4ぅ23，29， 35， 13， 9]はヲこうした膏色変化の問題

を明示的に扱っていなかった.それに対し，柏野らの適応型混合テンプレート法 [26]は?テンプレートフィルタリング

により楽器の個体差を?位相トラッキングにより音高の揺らぎを吸収することで?音色変化の間態に対処していた.た

だしヲテンプレートを各楽器で半音毎に用意しているものの?音高が変化すると音色がどのように変化するかを効率的

にモデル化する手法については扱われていなかった.一般に楽器の音域は広く?たとえば?ピアノの音域は 7オクター

1 
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ブにも渡る.そのため，高い音域と低い音域では音色が大きく異なり?音高を考慮しなければ，各楽器の全音域で適切

に音源同定するのが困難となる.しかも楽器の音色はう通常?低域から高域にいくにしたがって連続的に変わることをう

音源問定手法は考慮しなければならない.

本論文では?音高による音色変化を考慮する音源開定手法としてう FO依存多次元正規分布に基づく識別手法を提

案する.これは，音高が物理量(基本周波数)とほぼ 1対 1で対応することに着目して?音高による音色変化を基本周

波数の関数として表現するものである.具体的には?音色空間(楽器音の特徴空間)上で，各楽器音データはう基本周波

数によって平均が変化する多次元正規分布 (FO依存多次元正規分布)に従うと仮定し，この分布のパラメータ推定法

を提案する.そして，この分布を仮定した場合の識別関数をベイズ決定規則から定式化する.このように?特徴変動を

その要因となる物理量の関数としてとらえるアプローチは?従来の研究~， 4， 23， 26， 29， 35， 13， ~ではあまり議論さ

れてこなかった.

以下?まず2.でFO依存多次元正規分布を提案しうこの分布を依定した場合の識別関数をベイズ決定規則に基づい

て定式化する.次に， 3.で提案手法の処理の流れを述ベラ 4.で評価実験について述べる.さらにう 5.でベイズ決定規則

とιNN法を比較し?最後に 6.でまとめをする.

1.2 FO依存多次元正規分布

本論文の音源向定方式では?各楽器名がラベルづけられた楽器音の特徴ベクトルのデータベース(個々の特捜えベク

トルを学習パターンと呼ぶ)に基づいて音源開定を行う.各楽器の学習パターンが多次元正規分布に従うと仮定しヲ多

次元正規分布のパラメータを推定して各楽器の事後確率を計算する.そしてヲ事後確率の最も高い楽器名を同定結果と

して出力する.ただし?学習パターンはう以下の理由により音高に依存する:

(1)音高が低くなれば，発音体は大きくなる.発音体の質量が大きくなると慣性も大きくなり?発音の立ち上がりや

減衰にヲより多くの時間を要する [19].

(2)音高が高くなると振動損失が大きくなるため，高次の高調波は発生されにくくなる [19].

(3)一部の楽器では音高により発音体が異なり?各発音体は異なる材質からできている.

この問題に対する 1つの解決法は，各楽器の学習パターンが音高ごとに異なる多次元正規分布に従うと仮定し，入

力(同定対象)と同じ音高の学習パターンのみを使って分布のパラメータを推定することである.しかし?分布のパラ

メータ推定には多くの学習パターンを必要とし，音高ごとに多くの学習パターンを用意するのは非現実的である.

本論文では?各楽器の学習パターンは?平均が基本周波数によって連続的に変化し?共分散行列が基本周波数に依

存しない多次元正規分布に従うと仮定する.このように仮定することで，音高による音色変化を考慮しながらう全音域

の学習パターンを 1つの分布で表現することができる.本論文ではうこのように拡張された多次元正規分布を FO依存

多次元正規分布と呼ぶ.以下， FO依存多次元正規分布のパラメータ(平均と共分散)の推定法を述べる.

1.2.1 代表値関数

基本周波数によって変化する分布の平均をう最小二乗法による関数近似で推定する(図1.1).この近似曲線を代表

値関数と呼び?的(f)と書く (i:楽器名).ここで、はう近似関数として 3次関数を用いる.これは?複雑な音色変化を表

現できることとヲ少ないデータからでも推定できることを両立できる次数をう予備実験により求めたものである.

1.2.2 FO正規化共分散行列

FO依存多次元正規分布における共分散行列の算出法を述べる.FO依存多次元正規分布の共分散行列はう代表値関

数からのちらばりの程度を表す.代表値関数は音高による音色変化を表すので?共分散行列は?音高以外の要因による
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Figure 1.1:代表値関数(太字)の例.左の図は線形近似では精度が不十分な例(ピアノの第4軸)でヲ右の

図は音高による音色変化が特に顕著な例(チェロの第 1軸)である.

音色変化を表していると考えることができる.そこで，音色空間を代表値関数で正規化することで音高による音色変化

を除去してから?共分散行列を求める.本論文ではうこのFO依存多次元正規分布における共分散行列を FO正規化共

く.分散行列と呼び，.Eiと

ベイズ決定規則による識別

ベイズ決定規則に基づいて識別関数を定式化する.各楽器ωzの学習パターンが，FO依存多次元正規分布に従うと

仮定し，この分布の確率密度関数p(xlωi;f)を使って?パターン zが入力されたときの識別関数gi(X;f)を次式で定

1.2.3 

義する:

、I，J
4
.

，ムー，ム
〆'
E

‘、
logp(xl凶 ;f). gi( x; f) 

またヲ FO依存多次ここでうパラメータ fは入力パターン zの基本周波数で?本研究で新たに導入されたものである.

附;ゴf)=附 〈一一 4(X，μi (f)) ~ 

元正規分布の確率密度関数は

で与えられる.ここで，dは音色空間の次元数，Dはマハラノピス距離であり，その定義は

D2(X，μi(f)) = (xー μi(f))'.E;1 (xー μi(f)) 

で与えられる('は転置).この式を式(1)に代入すると次の識別関数gi(x; f)が得られる:

r
H
 っ“

炉
。o
 

'EE--A 

J
U

一つ山
品川

基本周波数fを発音できる楽器のみを対象として，このgi(X;f)を最大にする楽器名，すなわち k= argmaxi gi(X; f) 
とおいたときのωたを同定結果として出力する.

処理の流れ

本章では?提案手法の処理の流れを述べる.まず?前処理としてスペクトログラムを作成し?調波構造を推定する.

次に?特徴抽出を行う.抽出する特徴量は?後で特徴空間の変形(次元圧縮)をすることを前提に?識別に有効と期待で

1.3 
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きるものをできるだけ多く抽出するという設計方針をもとに， 129個定めた.その後?主成分分析・線形判別分析によ

り次元正縮を行う.そして?圧縮された音色空間上で、各楽器のパターンがFO依存多次元正規分布に従うと仮定しぅベ

イズ識別規則を用いて楽器名を同定する.

1.3.1 調波構造の推定

まずう短時間フーリエ変換を用いてスベクトログラムを作成し(ハニング窓使用ヲ窓幅:4096点，時間分解能:

10ms)ヲ各時刻においてヲパワースペクトログラムの周波数方向の導関数の零交差からピーク抽出を行う.ピーク位置

推定には，複素スペクトル内挿法[18]をハニング窓用に拡張したもの [14]を使用しヲ抽出されたピークから調波構造

(30次まで)を抽出する.なおう基本周波数に関してはう音高 (C4など)を入手で与えヲその音高に対応する周波数(平

均律で算出)の近傍 (200cent以内)に存在するピークの周波数とする.また?周波数とパワーはともに対数で表し?正

規化は行わない.

1.3.2 特徴抽出

次に示す 129個の特徴量を抽出する.これらは，先行研究 [23ぅ35]や楽器音響学・楽器物理学などの知見 [47，19，

39，1]を参考にしながら決定した.

(1)スペクトルに関する特徴

ここでは?主に音の甲高さなどスベクトルの定常的な特徴を抽出する.そのため?各高調波成分の鹿波数やパ

ワー催は，その時間方向の中央値を用いる.具体的には次に示す 40偲の特徴量を抽出する:

白周波数重心(各高調波成分のパワー値を重みとする周波数値みつき平均)， 

回全高調波成分のパワー値の合計に対する基音成分のパワー値の齢?

回~圏全高調波成分のパワー値の合計に対する基音からはまでの高調波成分のパワー値の合計の割合併=

2，3，・・・ぅ29)う

図奇数次の高調波成分(結合む)と偶数次の高調波成分とのパワー値の合計の比ヲ

図~回音が鳴り続けている時間(周波数成分全体のパワーがしきい断越えている時間)に対してうその高

調波成分の鳴り続けている時間(パワー値が同じしきい値を越えている時間)がp%である高調波成分の

個数 (p= 10，20，.・.，90).

(2)パワーの時間変化に関する特徴

ここでは?パワーの時間変化に関する特徴を抽出する 以下の特徴量回でヲ大局的な昔量変化(通常ぅ音が減衰

するか持続するか)を表しぅ特徴量図~固でうより細かな音量変化を表す

回パワー包絡線の線形最小二乗法による近似車線の闘う

回~図発音開始直後t秒間のパワー包絡線の微分係数の中央値 (t= 0町民 ぅ0.95)，

園~固最大パワー値とう発音開始から t秒後のときのパワー鐘の比 (t= 0印紙 ，0部)

(3)各種変調の振幅と振動数

以下の変調の掠幅と振動数を抽出する.ここでう各種変動の振動数は導関数の零交差点数から?振幅はう十分に

平滑化された信号と元の信号との差に対する四分位幅(上位25%と下位25%の値を無視したときの最大値と

最小値の差)からそれぞれ算出する.平滑化にはう SavitzkyとGolayの2次多項式適合による平滑化法 [46]を

使用する.



1.4. 評価実験

図振幅変調の振幅，

回振幅変調の振動数?

困周波数変調の振幅ヲ

園周波数変調の振動数?

図周波数重心の時間変化の振幅，

困周波数重心の時間変化の振動数，

図~困 k次のメル周波数ケプストラム係数 (MFCC)の時間変化の振幅 (k=口，...，13)，

困~図 k次の MFCCの時間変化の振動数 (k= 1，2，... ，13) 

(4)発昔開始直後のピーク尖度に関する特徴

5 

発音開始夜後 150ms関においてう各高調波成分のピーク周辺にどの程度非調波成分があるかを?各高調波成分

のピークの尖度から抽出する.まず?発音開始時刻から 150msまで、の各時刻のパワースペクトルから?基音か

ら11次倍音までの各高調波成分のピーク付近(ピークの局波数を f[Hz]とすると，0.75f[Hz]から 1.5f[Hz]ま

での範囲)の部分を切り出す.そして，切り出された各ピーク付近がどの程度とんがっているかを 4次モーメン

トから算出する.このとき，非高調波成分が多く含まれていれば，高調波成分のピークが非高調波成分に壊もれ

る形となるため，ピークの尖度は低くなり，逆に，非高調波成分があまり含まれていなければ?ピークの尖度は

高くなる そこで?各高調波成分に対する各時刻のピーク尖度の時間方向の平均値(特徴量番号国~国)と?時

間変化の振幅(特徴量番号回~国)をそれぞれ抽出する

1.3.3 主成分分析・線形判別分析による次元圧縮

上記の特徴量を平均が0，分散が1になるように正規化し?主成分分析により次元を圧縮する.累積寄与率99%

でヲ 129次元から 79次元に圧縮される.

次に，線形判別分析によりさらに次元を圧縮する.本論文では 19種類の楽器を扱うので，特徴空間は 18次元に圧

縮される.線形判別分析はうクラス内分散・クラス間分散比を最大にする部分空間を求める手法で?識別を考慮した次

元圧縮法である.そのため，主成分分析のみで向次元に圧縮するのに比べて高性能になると予測される.このことは?

後述の実験で確認する.

1.3.4 識別

2.で述べたように，主成分分析・線形判別分析によって圧縮された 18次元の特徴空間上で?各クラスのパターン

がFO依存多次元正規分布に従うと仮定しヲベイズ決定規則を用いて楽器名を同定する.

1.4 評価実験

提案手法の宥効性を確認するため，評価実験を行う.

1.4.1 実験方法

実楽器の単音データベースとして， RWC研究用音楽データベースの楽器音データベース RWC-MDB-I・2001[15]

を使用する.これは， 50種類の実楽器の単独発音を半音ごとに収録(サンプリング厨波数:44.1kH民間ピットリニ



6 第 1章 FO依存多次元正規分布に基づく識別手法

Table 1.1:使用した楽器音データベースの内訳

楽器 楽器名 楽器 音域 強 アー

番号 (楽器記号) 個体 さ 法 タ数本

01 ピアノ (PF) 3 AO-C8 508 

09 クラシックギター (CG) 3 E2-E5 696 

10 ウクレレ (UK) 3 F3-A5 295 

11 アコースティックギター (AG) 3 E2-E5 そ 666 

15 バイオリン (VN) 3 G3-E7 れ 528 

16 ビオラ (VL) 3 C3-F6 ぞ、 472 

17 チェロ (VC) 3 C2-F5 れ 通 558 

21 トランベット (TR) 2 E3-A~6 強 同吊日. 151 

22 トロンボーン (T8) 3 A~1-F~5 の 262 

25 ソプラノサックス (55) 3 G~3-E6 中 奏 169 

26 アルトサックス (A5) 3 C~3-A5 法 282 

27 テナーサックス (T5) 3 G~2-E5 ~~ の 153 

28 バリトンサックス (85) 3 C2-A4 の み 215 

29 オーボエ (08) 2 A~3-G6 3 151 

30 ファゴット (FG) 3 Ati1-D~5 種 312 

31 クラリネット (CL) 3 D3-F6 ま賞 263 

32 ピッコロ (PC) 3 D5-C8 245 

33 フルート (FL) 2 C4-C7 134 

34 リコーダー (RC) 3 C4-B6 160 

*無音検出による自動切り出しによって切り出された単音の偶数.

ア量子化，モノラル)したもので?各楽器音には，原則3種類の楽器個体， 3種類の音の強さぅ複数の奏法が含まれてい

る.

このデータベースのうちヲオーケストラで一般的に使用される楽器からう打楽器，収録時のノイズが大きいものな

どを除いた 19種類の楽器を使用する.使用したデータ(総数 6247個)の内訳を表1.1に示す.表1.1のデータ全体

を無作為に 10等分し，クロスバリデーシヨンを行って認識率を求める.すなわち， 10個のグループそれぞれに対して?

そのグループ以外のデータで学習してそのグループのデータで評価するという実験を繰り返して?認識率の平均を求

める.

楽器音を扱う場合?個々の楽器の認識率だけでなく 7弦楽器，金管楽器などのカテゴリーレベルの認識率も重要で

ある.なぜなら，実際の応用においてカテゴリーレベルの情報が分かるだけで有用な場面が多いからである.たとえ

ば?ピアノソロ曲を検索する場面では?音楽音響信号に擦弦楽器や管楽器などが含まれていることが分かればうそれだ

けで検索対象からはずすことができる.また，フルートとピアノのアンサンプル曲を自動採譜する場簡で?倍々の楽器

名を正しく関定できなくても?カテゴリーレベルで荷者を区別することはできる.

本論文では?カテゴリーレベルの認識率を?表1.2に示す 8つのカテゴリーを用いて算出する.この分類は?楽器の



1.4. 評価実験 7 

Table 1.2: 19楽器の分類

カテゴリー 属する楽器

ピアノ ピアノ

ギター クラシックギ、ター?ウクレレ?アコースティックギ、ター

弦楽器 バイオリン?ビオラ?チェロ

金管楽器 トランペット?トロンボ ン

サックス ソプラノサックス?アルトサックス，テナ サックス?バリトンサックス

複糞楽器 オーボエ?ファゴット

クラリネット クラリネット

無叢楽器 ピッコロヲフルートヲリコーダ

発音機構や従来研究 [35，9]に基づいて本研究で定義したものである(ただし， Eronenはヲ複策楽器とクラリネットを

1つのカテゴリーに?金管楽器とサックスを lつのカテゴリーにまとめた 6カテゴリーを用いている [9])・まず，同定

対象を個々の楽器レベルで(すなわち楽器名を)同定し?同定結果と正解とがカテゴリーレベルで一致しているかどう

かを表1.2の分類に基づいて決定する.そしてう同定結果と正解とがカテゴリーレベルで一致した音響信号の偲数から，

カテゴリーレベルの認識率を算出する.

1.4.2 実験結果

通常の多次元正規分布を仮定して識別した場合(音高による音色変化を考慮しない場合)とヲ FO依存多次元正規

分布を仮定して識別した場合(提案手法)の両方の認識率を表1.3に示す.本論文で提案する FO依存の処理を導入す

ることでう個々の楽器レベルで?平均の認識率が75.73%から 79.73%と4.00%改善された.これはう音高による音色

変化を考慮しない場合の誤認識全体を 1とするとうその 16.48%を削減できたことを意味する.また?カテゴリーレベ

ルでは，平均の認識率は 88.20%から 90.65%と2.45%改善された.これはう音高による音色変化を考慮しない場合の

認識率全体を 1とすると?その 20.67%を削減できたことを意味する.

これらの結果が有意であることを t検定(片側検定)で示す. 各楽器における両手法の認識率の差をめ (i= 

1，... ，η)とすると?検定統計量toは，

14 

VLi(diーか/η(η-1) 
to 

で与えられる.ここで，(1はd1，...，dη の平均値である.この統計検定量は，偲々の楽器レベルとカテゴリーレベルで

それぞれ5.4781ぅ3.9482で?ともに有意水準0.05%(棄却域:(3.9217，∞))で有意である.

1.4.3 主成分分析に関する考察

， 
J 

各主成分の重みの一部を図1.2に示す.図1.2(a)ベb)からう第 l主成分は高調波成分の倍数(図~国)とパワーの
時間変化(固~困)をうれ主成分は高調波成分に関する定常的特徴(図~図)を総合的に表していると考えられる

従来より?音色を規定する要因としてスペクトルに関する定常的特鍛とパワーの時間変化に関する特僚が重要である
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と言われておりヘこのことを裏付ける結果になったといえる.第3主成分は MFCCや発音開始直後のピーク尖度の

時間変化の振幅(闘~凪回~函)ぅ第4主成分は MFCCの時間変化の振動数(図~国J，第5主成分は MFCCと
発音開始直後のピーク尖度(園~函)ぅ第6主成分は MFCCの時間変化の振動数(図~帥と発音開始直後のピー

ク尖度の時間変化の振動数(国~図)などを総合的に表していることが分かる

ここでう発音開始直後のピーク尖臨こ関する特徴量(国~国)が，第3主成分?第5主成分ぅ第 6主成分と多くの

主成分に現れている.この特徴量はヲ高調波成分間辺の非調波成分の多さをモデル化したものである.楽器音の非調波

成分のモデル化はう従来からその必要性が認識されながらも 2[1]，ほとんど考慮されてこなかった.これらの特徴量が

多くの主成分に現れたことは?音楽情景分析において非調波成分を適切に扱う必要があることを示唆している.

1.4.4 線形判別分析に関する考察

主成分分析と線形判~Ij分析によって特徴空間変形を行った際の重み(基底ベクトル)の一部を表1.4に示す.表か

ら以下の考察が得られる:

(1)スペクトjレに関する特徴量について

第9軸に回(全高調波成分のパワー値の合計に対する基本成分のパワ一位の割合)の重みが0.3586と高く現れ

た他は?国~国(音が鳴り続けている時間に対してうその高調波成分の鳴り続けている時間がp%以上で、ある

高調波成分の個数)の重みが，第5軸，第7軸，第9軸?第 10'"'"'13軸で、高かった(絶対値で0.2721---0.4363). 

音色を規定する要因としてスベクトルに関する特徴量が重要であることは以前から知られており [41，42]，上記

の結果は?これを裏付ける結果になったといえる.

(2)パワーの時間変化・各種変調について

回(パワー包絡線の線形最小二乗法による近似直線の傾き)の重みがう第3軸，制軸で高く(それぞれ0.5977，

-0.2578)ぅ園(発音開始夜後 150ms間のパワー包絡線の微分係数の中央値)の重みが第 10軸で -0.3200，園~困

(最大パワー値と 7発音開始から t(=0.85ぅ0.90，0.95)秒後のときのパワー値の比)の重みが第 1軸で0.2701'"'"' 

0.3926で、あった また，固~図(振幅変調ぅ周波数変調の振幅/振動数)は，第 1軸?第2軸?第4'"'"'6軸?第

8軸?第 12軸，第 14軸と?多くの斡で大きな重みが現れた(絶対値で0.2755---0.4425).これらから?パワーの

時間変化や各種変調などの動的特徴が識別に効果的であるといえる.実際?人間の音色知覚においてもヲこのよ

うな動的特徴が重要であることが知られており [1，41ぅ42]ヲ楽器音の音響信号を逆転再生すると昔源向定能力が

低下するという実験結果 [2]などもこのことを裏付けている.

(3)発音開始直後のピーク尖度に関する特徴について

国う函(発音開始直後の基音成分/2次高調波成分のピーク尖度)がう第3'"'"'8軸，第 10軸?第川出とう多く

の軸で大きな重みが現れた(絶対値で0.2607'"'"' 0.5400). これは， 4.3でも述べたように，音楽情景分析におい

て非調波成分を適切に扱う必要があることを示唆している.

1.4.5 実験結果に関する考察

実験結果について考察する.

1たとえば?古典的な背合成)j式で、は?周波数エンベロープオシレータにより定常的なスペクトルを制御し，パワーエンベロープ

オシレータによりパワーの時間変化を作り1'1¥している [43ト
2たとえば?安藤は?非調波成分を「雑背的成分の混在jと称し， r楽器背のそれらしさを構成する煮要なl祥子jと述べている
[1]. 
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(1)ピアノの性能改善が顕著 (74.21%から 83.27%，9.06%の改善)である.これはうピアノの音域が広く，音高に

よる音色変化が顕著に現れるからと考えられる.楽器音響の分野では?ピアノの音色は，

@低音ほど倍音が豊富で、あるう

@低音ほど弦が太く，弦の費量が大きくなるため，振幅の時間変化が緩やかになるう

@低音では l本?中音では 2本ぅ高音では 3本の弦が1つの鍵盤に対して使われておりう中音・高音では調

律の微妙なずれによりうなりが発生するヲ

ということが知られている [1，19].実際，主成分分析・娘形半日開分析で得られた特徴空間において?第2軸，第

4軸ぅ第 14軸に音高による特徴変動が顕著にみられた これらの軸はう回ノTワー包絡線の線形最小自乗法によ

る近似車線の傾き?困~固振幅変調・周波数変調の振幅/振動数，などの重みが大きく?上位一致する部分

がみられる.

(2)クラシックギター?ウクレレぅリコーダーでは，提案手法の有効性を確認することはできなかった.これは，元々

の認識率が90%を越えており，改善の余地が小さかったからと考えられる.

(3)ギター，弦楽器のカテゴリーレベルの認識率がう他の楽器に比べ高かった (94.92%~ 99.05%).これはう管楽器

は種類が多く，いくつかのカテゴリーにまたがって存在するのに対し?ギターや弦楽器は，他のカテゴリーに発

音機構の似た楽器が存在しないためと考えられる.

(4)サックスは?カテゴリーレベルの認識率 (77.66%~ 92.16%)に比べ，個々の楽器レベルの認識率 (47.87%~ 

73.95%)が低かった.これは，サックス内の個々の楽器の音色が非常に似ているためと考えられる.実際?これ

らは人間でも識別するのが難しく，文献[35]によれば，被験者が聴いた音の楽器名を 27個の楽器名が書かれた

リストから選ぶヲという実験で正しく認識できた人(音楽経験者)は，ソプラノサックスで7.1%，アルトサック

スで28.6%と少なかった.ただし?この聴取実験では 10秒程度の旋律の抜粋を用いており，本実験の結果と痘

接比較することはできない.

(5)リコーダーの認識率が?個々の楽器レベルで0.63%，カテゴリーレベルで1.25%下がりうオーボエのカテゴリー

レベルの認識率が0.67%下がった.しかし，リコーダーやオーボエはデータ数が少なく(それぞ、れ1601闘う 151

儲)ぅリコーダーの個々の楽器レベルで l偶?カテゴリーレベルで2飼うオーボエのカテゴリーレベルで 1個，誤

認識が増えたに過ぎない.

1.5 k-NN法との比較

本章では， FO依存多次元正規分布を仮定してベイズ決定規則を用いた場合(提案手法)と他の手法(ノン・パラメ

トリックな手法)を用いた場合うおよび，線形判別分析を用いた場合と用いなかった場合とでう認識率を比較する.な

お，ノン・パラメトリックな手法としては，k-NN法 (k= 3)を取り上げた.
実験方法は 4.と同じく?表1.1のデータ(総数 6247個)を使ってクロスバリデーションを行う.実験結果(表

1.5)から以下の知見が得られる:

(1)平均の認識率で?主成分分析・線形判別分析で次元圧縮した後にFO依存多次元正規分布を仮定してベイズ決定

規則を用いた場合(提案手法)が最も高かった (79.73%).またうこの方法は楽器毎の性能の偏りも最も小さかっ

た.

(2) トランペット?ソプラノサックスヲテナーサックスヲオーボエ?フルートについて，主成分分析で79次元に圧縮

してベイズ決定規則を用いた場合の認識率がいずれも低い (30.07%~ 48.52%)のに対して?主成分分析による
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次元圧縮を 18次元にすると，認識率に大幅な改善が見られた (66.84%~ 84.33%). これは， 79次元正規分布

のパラメータを推定するのに十分な数の学習データがなかったため(いずれも 170偲未満)と考えられる.しか

し，全体では 62.11%から 66.50%に改善されたにすぎない.これは，主成分分析が識別を考癒した次元圧縮で

はないため?識別に効果的な特徴が落とされる可能性があるからと考えられる.それに対し?線形判明j分析はク

ラス内分散・クラス関分散比最大化に基づく識別を考慮した次元圧縮法で?実際に認識率は 79.73%と大幅に

改善された.

(3)本論文では?線形判別分析のみを用いて次元圧縮した場合については実験しなかった.これは?線形判別分析で

用いる逆行列はう特徴空間に相関性の高い軸が含まれていると誤差が大きくなるためぅ線形判別分析による部分

空間がう正常に算出されないためである.主成分分析は?特徴空間の次元を圧縮するだけでなく 7各軸が直交す

るように空間を変形する.そのため?稼形判別分析を適用する前に?主成分分析を用いて各軸を直交化すること

が有効で、ある.

1.6 おわりに

本論文では，音高による音色変化を考癒する音源問定手法として， FO依存多次元正規分布に恭づく識別手法を提

案した.この手法は?各楽器音データが?基本周波数によって平均が変化する多次元正規分布に従うと仮定し，基本周

波数によって変化する平均を関数近似により求めるものである.実験の結果?音高による音色変化を考慮しない場合の

誤認識全体のうち?個々の楽器レベルで 16.48%，カテゴリーレベルで 20.67%の誤認識を削減することができた.

本論文で提案したFO依存多次元正規分布はうベイズ決定規則への応用のみに限定されるものではない.今後はう

この枠組みを応用してうより高性能な識別手法の設計に取り組むとともにヲより多くの楽器に対応、できるよう，他の特

徴量の導入も検討する.さらに，混合音への適用などにも取り組んでいく予定である.
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Table 1.3:実験結果(通常の多次元正規分布の場合の認識率と FO依存多次元正規分布の場合の認識率)

楽器 個々の楽器レベル カテゴリーレベル

記号 Normal FO“dpt 差 Normal FO-dpt 

PF 74.21% 83.27% 十9.06% 74.21% 83.27% 十9.06%

CG 90.23% 90.23% 土0.00% 97.27% 97.13% -0.14% 

UK 97.97% 97.97% 土0.00% 97.97% 98.31% 十0.34%

AG 81.23% 83.93% +2.70% 94.89% 95.65% 十0.76%

VI¥i 69.70% 73.67% 十3.97% 98.86% 99.05% +0.19% 

Vし 73.94% 76.27% 十2.33% 93.22% 94.92% 十1.70%

VC 73.48% 78.67% 十5.19% 95.16% 96.24% 十1.08%

TR 73.51% 82.12% 十8.61% 76.82% 85.43% +8.61% 

TB 76.72% 84.35% 十7.63% 85.50% 89.69% 十4.19%

55 56.80% 65.89% +9.09% 73.96% 80.47% 十6.51%

A5 41.49% 47.87% 十6.38% 73.76% 77.66% +3.90% 

T5 64.71% 66.01% 十1.30% 90.20% 92.16% 十1.96%

B5 66.05% 73.95% 十7.90% 81.40% 86.05% 十4.65%

OB 71.52% 72.19% 十0.67% 75.50% 74.83% -0.67% 

FG 59.61% 68.59% 十8.98% 64.74% 71.15% +6.41% 

CL 90.69% 92.07% 十1.38% 90.69% 92.07% 十1.38%

PC 77.56% 81.63% 十4.07% 89.39% 90.20% 十0.81%

FL 81.34% 85.07% 十3.73% 82.09% 85.82% 十3.73%

RC 91.88% 91.25% -0.63% 92.50% 91.25% -1.25% 

平均 75.73% 79.73% +4.00% 88.20% 90.65% 十2.45%

Normal:通常の多次元正規分布を仮定した場合

FO-dpt: FO依存多次元正規分布を仮定した場合(提案手法)
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Table 1.4:特徴空間変形における基底ベクトルの一部

第l軸 固(0.2701)，自 (0.3220)，固 (0.3926)，固(-0.3204)，図 (0.2559)

第2軸 回(-0.2721)，固 (0.4425)，困 (0.3554)，園(-0.2771)， 

第3軸 囲(0.5977)，[Qg (0.2607) 
第4軸 困(-0.2578)，固(-0.2917)ぅ函(0.2944)

第5軸 困(0.4286)ぅ閤 (0.3219)，~ (0問。)

第6軸 回(-0.2755)，極(-0.4529) 

第7軸 困(0.3974)，自(-0.4576) 

第8軸 固(0.3378)，園 (0.2似)，~ (-0.4541) 

第9軸 図(0.3586)，固(-0.2783)，闘 (0.4525)

第10軸 回(0.2887)，国 (-0.3200)，~ (-0.3292)，函(0.4508)

第11軸 園(0.43側?図 (-0問 7)，函(-0.2732) 

第12軸 園(0.2794)，困 (0.3174)，図 (0.2704)

第13軸 回(伶0.3お521凡図(←一0.2522)
第14軸 困(-0.3484)，回 (0.4201) 
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Table 1.5: 5.の実験結果 (k-NN法とベイズ決定規則との認識率の比較;個々の楽器レベルの認識率のみ)

k-NN法(k

PCA1 PCA2 LDA 

PF 53.94% 46.46% 63.39% 

CG 79.74% 77.16% 75.72% 

UK 94.58% 92.54% 97.63% 

AG 95.05% 92.79% 97.00% 

VN 47.73% 46.02% 45.83% 

VL 55.93% 54.24% 61.86% 

VC 86.20% 85.84% 84.23% 

TR 36.42% 38.41% 47.02% 

TB 70.99% 54.58% 77.86% 

55 23.08% 14.20% 24.85% 

A5 37.59% 29.79% 40.43% 

T5 62.09% 66.01% 68.63% 

B5 68.84% 67.91% 66.98% 

OB 47.68% 48.34% 49.01% 

FG 64.10% 65.06% 74.36% 

CL 93.45% 87.93% 93.10% 

PC 84.08% 84.90% 84.08% 

Fし 88.06% 72.39% 94.03% 

RC 97.50% 93.75% 97.50% 

平均 70.27% 66.98% 72.53% 

PCA1:主成分分析のみを用いて 79次元に圧縮した場合.

PCA2:主成分分析のみを用いて 18次元に圧縮した場合.

ベイズ決定規則

PCA1 PCA2 LDA 

55.91% 59.06% 83.27% 

98.28% 97.27% 90.23% 

67.12% 80.00% 97.97% 

19.97% 44.14% 83.93% 

89.58% 84.47% 73.67% 

71.19% 79.24% 76.27% 

45.16% 30.82% 78.67% 

41.72% 72.85% 82.12% 

75.19% 78.24% 84.35% 

48.52% 66.86% 65.89% 

72.70% 41.84% 47.84% 

30.07% 61.44% 66.01% 

55.35% 54.42% 73.95% 

43.71% 81.46% 72.19% 

40.38% 30.12% 68.59% 

95.51% 93.45% 92.07% 

63.27% 58.37% 81.63% 

35.82% 84.33% 85.07% 

85.00% 96.25% 91.25% 

62.11 % 66.50% 79.73% 

LDA:主成分分析を用いて 79次元に圧縮しうさらに線形判別分析で 18次元に圧縮した場合.
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Table 1.6: 3.の実験結果

VC I 86.20% I 85.84% I 84.23% I 77.60% I 79.21% I 73.48% I 92.83% I 92.83% 

TR I 36.42% I 38.41% I 47.02% I 2.65% I 50.99% I 73.51% I 47.68% 1 45.03% 

TB I 70.99% I 54.58% I 77.86% I 53.82% I 68.32% I 76.72% I 70.99% I 54.58% 

SS I 23.08% I 14.20% I 24.85% I 2.969るI24.26% I 56.80% I 51.48% I 50.30% 

AS I 37.59% I 29.79% I 40.43% I 71.63% I 56.38% I 41.49% I 64.89% I 63.12% 

TS I 62.09% I 66.01% I 68.63% I 15.69% I 42.48% I 64.71% I 75.82% I 82.35% 

BS I 68.84% I 67.91% I 66.98% I 53.95% I 72.56% 1 66.05% I 71.16% I 71.63% 

OB 1 47.68% I 48.34% I 49.01% I 2.65% I 35.10% I 71.52% I 58.94% I 60.93% 

FG I 64.10% I 65.06% I 74.36% I 91.35% I 89.74% I 59.61% I 65.38% I 66.99% 

CL I 93.45% I 87.93% I 93.10% I 51.38% I 53.10% I 90.69% I 93.45% I 87.93% 

PC I 84.08% I 84.90% I 84.08% I 90.61% I 86.12% I 77.56% I 95.10筑 I93.88% 

札 I88.06% I 72.39% I 94.03% I 0.74% I 9.70% I 81.34% I 94.78% I 88.06% 

RC I 97.50%I 93.75% I 97.50% I 5.63% I 17.50% I 91.88% I 99.38% I 97.50% 

70.27% I 66.98% I 72.53% I 62.94% I 62.37% T'7~.73% I 79.88% I 81.37% 

15 

93.91% I 93.73% I 88.35% I 95.16% 

64.90% I 3.97% I 51.66% I 76.82% 

78.63% I 53.82% I 70.23% I 85.50% 

63.31% I 61.54% I 71.60% I 73.96% 

71.28% I 78.37% I 76.95% I 73.76% 

88.24% I 86.93% I 91.50% I 90.20% 

73.02% I 68.37% I 83.72% I 81.40% 

67.55% I 2.65% I 75.50% I 75.50% 

75.96% I 91.35% I 89.74% I 64.74% 

93.10% I 51.38% I 53.10% I 90.69% 

94.29% I 90.61% I 86.12% 1 89.39% 

97.01 % I 33.58% I 27.61% I 82.09% 

99.38% I 6.25% I 20.00% I 92.50% 

87.55% I 68.74% T 74.10% I 88.20% 



第 2章

Systematic Generation of Musical Sound Ontology by 

Pitch-dependent Musical Instrument Identification 

Musical sound ontologies are essential in annotation of musical instruments in musical sound archives and their 

retrieval by specifying musical instruments， because perceptual categorization of musical instruments is not 

based on sound features. 

Musical instrument ontologies are essential for annotation and retrieval of musical sound archives by speci同

fying musical instruments. However systematic classi五cationof musical instrument sounds is not easy， because 

taxonomic classi五cationmay differ from perceptual classification at some frequency regions. Therefore， ontolo由

gies for musical sounds are required to resolve ambiguities caused by such differences. In this paper， we present 

systematic construction of musical instrument ontology by musical instrument identification that exploits the 

pitch dependency of timbre， which has not been fully exploited so far. This dependency is represented by the 

FO-dependent multivαバαtenormal distribution， whose mean is represented by a cubic polynomial of fundamen同

tal frequency (FO). The FO-depe吋 entmean function represents the pitch dependency， while the FO-normalized 

covariance represents the norトpitchdependency. Musical sounds are first analyzed by the FO-dependent multi-

variate normal distribution， and then identified by the Bayes decision rule. Experimental results of identifying 

6う247solo tones of 19 musical instruments by 1仏foldcross validation showed that the proposed method im-

proved the recognition rate at individual-instrument level from 75.73% to 79.73%， and the recognition rate at 

category level from 88.20% to 90.65%. Based on these results， musical sound ontology is constructed by using 

the C5.0 decision tree program. 

2.1 Introduction 

Musical instrument ontologies are essential for annotation and retrieval of musical sound archives or mul時

timedia database by specifying musical instruments. The approaches to musical instrument classification can 

be classified into two ways [16]. One is perceptual clαssiβcαtio叫 whichmay be obtained by psychoacoustical 

studies of perceptual s白1I凶I

be obtained by judgments of sounding mechanisms and types of musical instruments done by skilled people. 

The problem of systematic classi五cationis that perceptual and taxonomic classification may differ at frequency 

regions. To bridge this kind of difference， ontologies for musical instrument sounds are required. 

The way of constructing musical instrument ontologies should be consistent with musical instrument iden-

17 
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tification， because this identification is an important subtask for many applications including computational 

auditory scene analysis [44] and multimedia retrieval as well as for reducing ambiguities in systematic music 

transcription. Musical sound ontology has been usually given in advance [35， 38]， and its systematic construc-

tion has not been reported yet. 

A1tho時 hthere are considerable works on musical instrument identification [20]， its difficulties reside in 

the fact that some features are affected by individual instruments and pitch. In particularヲtimbresof musical 

instruments are obviously affected by the pitch due to their wide range of pitchうe.g・， seven octaves covered by 

piano. In addition， database from which musical instrument ontology is constructed should include more than 

one individual for each instrument， because each individual instrument， for example， for pianos， Steinway & 

SonsぅBechsteinうBosendるrfer，Yamaha， and Kawai sounds quite different. 

To attain high performance of musical instrument identification， it is indispensable to cope with this pitch 

dependency of timbre. Most studies on musical instrument identi五cation，however， have not dealt with the 

pitch dependency [5， 11， 13， 26ぅ35].Martin used 31 features including spectral and temporal features with 

hierarchical classi五cationand attained about 70% of identification by the benchmark of 1，023 solo tones of 14 

instruments. He pointed out the importance of the pitch depende明ら butleft it as future work [35]. Eronen 

et al. used spectral and temporal features as well as cepstral coe茄cie山 usedby Brown [5] and attained about 

80% of identi五cationby the benchmark of 1，498 solo tones of 30 instruments [11]. They treated the pitch as one 

element of feature vectors， but did not cope with the pitch dependency. Kashino et al. also treated the pitch 

similarly in the automatic music transcription system [26]. They also coped with the difference of individual 

instruments， but did not deal with the pitch dependency [27]. 

To capture the pitch dependency of timbre in musical instrument identification， a basic vector of features is 

represented by an FO-dependent multivαriate normal distribution， the mean of which is represented by a function 

of fundamental frequency (FO) [33]. This FO-dependent meαn function represents the pitch dependency of each 

feature， while the FOィwrmαlizedcovαriance represents the non-pitch depe 

2.2 FかdependentM ultivariate N ormal Distribution 

2.2.1 Pitch and N on四pitchDependencies 

The distribution of tone features in the feature space is represented by an F仏dependentmultivαrzαteηormal 

distribution with two parameters: the FO-dependent mean function and FO-normalized covαrzαnce. The reason 

why the mean of the distribution is approximated as a function of FO， that is， an FO-dependent mean function 

is that tone features at different pitches have different positions (means) of distributions in the feature space. 

In this paper， the FO-dependent mean function for each musical instrument Wi，μi(f)， is approximated as a 

cubic polynomial by using the least squares method. For exampleぅpiano'sfourth basic vector of features and 

celloうsfirst basic vector are depicted in Figure 2.1 (a) and (b)， respectively. 
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(b) Cello's first. basic vector of features. (a) Piano's 4th basic vector of features. 

Figure 2.1: Examples of FO-dependent mea:q functions. 

On the other hand， the non-pitch dependency of each feature is represented by the FOィwrmαlizedco-

vαパαnce.Since the FO-dependent mean function represents the mean of features， the covariance obtained by 

subtracting the mean from each feature eliminates the pitch dependency of features. For each musical instru-

mentωi， the FO-normalized covariance I:i is defined as follows: I:i オiL:aExi (a一的(fa))(a一向(fa))'，
where I is the transposition operatorぅχiand ni are the set of the training data of the instrument Wi and its 

total number， respectively. fa denotes the FO of the data a. 

Features for Musical Instrument Identification 2.2.2 

We used spectral， temporalうandmodulation features as well as norトharmoniccomponent feature resulting 

The features except the non-harmonic component features are 

determined by consulting the literatures [35， 11， 25]. The non-harmonic component features are original and 

have not been used in the literature. We incorporated features as many as possible， since the feature space is 

in 129 features in total listed in Table 2.1. 

transformed to a lower-dimensional space. 

Each musical instrument sound sampled by 44.1 kHz with 16 bits are五rstanalyzed by STFT (short time 

Fourier transform) with Hanni時 windows(4096 points) for every 10 ms， and spectral peaks are extracted from 

the power spectrum. Then， the FO and the harmonic structure are obtained from these peaks. 

The number of dimensions of the feature space is reduced by principal component analysis (PCA): the 

129申dimensionalspace is reduced to a 79-dimensional space with the proportion value of 99%. It is further 

reduced to the minimum dimension by linear discriminant analysis (LDA). In this paper， the space is reduced 

to an 1ふdimensionalspace， since we deal with 19 instruments. 

A Discriminant Function based on the Bayes Decision Rule 2.3 

Once pitch and non-pitch dependencies of feature vectors are represented， the Bayes decision rule is applied 

to identify the musical Instrument or category of instruments. The discriminant function gi (a; f) for the musical 

instrumentωi is de五nedby 
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Table 2.1: Overview of 129 features. 

(1) Spectral features (40 features) 

e.g・， Spectral centroid， Relative power of the fundamental componentうRelativepower in odd and 

even components 

(2) T，'emporal features (35 features) 

e.g.， Gradient of a straight line approximating power envelope， Average differential of power envか

lope during onset 

(3) Modulation features (32 features) 

e.g.， Amplitude and frequency of AM， FM， modulation of spectral centroid and modulation of 

MFCC 

(4) Non帽harmo凶ccomponent features (22 features) 

e.g・， Temporal mean of kurtosis of spectral peaks of each harmonic component (Their values become 

lower as sounds contain more non-harmonic components.) 

gi(♂ ; f) = logp(xlωi; f)十 logp(凶 ;f)， (2.1) 

where x is an input data， P(XIWi; f) is a probability density function (PDF) of this distribution and P(Wi; f) is 

a priori probability of the instrument ω1・

The PDF of this distribution is defined by 

1 r 1 _<)， ， _，， 1 
p(♂|州;f)z exp{--D2(Z?μi(f)) ~ 

(2π)d/21~iI1/2 ~.Ly l 2~ \~， r't¥J 11 J (2.2) 

where d is the number of dimensions of the feature space and D2 is the squared Mahalanobis distance defined 

by 

D2(X，μi(f)) (x ー μi(f))/~i1(X -μi(f)). 

Substituting equation (2) into equa上ion(1)ヲthus，generates the discriminant function gi(X; f) as follows: 

-jD2(Mω-jlog|引

ふゅ十lり川)
The name of the instrument that maximizes this function， that is 同 satisfyingk argmaxi gi (♂; f)， is 

gi(X; f) 

determined as the result of musical instrument identification. 

The a priori probability p(Wi; f) represents whether the pitch range of the instrument ωi includes fヲthat
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2.4 Musical Instrument Identification 

2.4.1 Experimental Conditions 

Musical instrument identification is performed not only at individual instrument level but also at category 

level to evaluate the improvement of recognition rates by the proposed method based on the FO-dependent 
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Table 2.2: Categorization of 19 instruments. 

CATEGORY Instruments (abbreviation) 

PIANO Piano (PF) 

GUITARS Classical Guitar (CG)， Ukulele (UK)， Acoustic Guitar (AG) 

STRINGS Violin (VN)， Viola (VL)， Cello (VC) 

BRASS Trumpet (了R)，Trombone (TB) 

SAX Soprano Sax (55)， Alto Sax (A5)， Tenor Sax (T5)， Baritone Sax (85) 

DOUBLE REEDS Oboe (OB)， Faggoto (FG) 

CLARINET Clarinet (Cし)

AIR REEDS Piccolo (PC)， Flute (FL)， Recorder (RC) 

multivariate normal distribution. The recognition rate was obtained by 10-fold cross validation. We compared 

the results by the method using usual ml山ivariatenormal distribution (called bαseline) with those by the 

method using the proposed FO-dependent multivariate normal distribution (called proposed). 

The benchmark used for evaluation is a subset of the large musical instrument sound database RWC-MDB-

I-2001 developed by the former RWC [15]. This subset summarized in Table 2.3 was selected by the quality 

of the recorded sounds and consists of 6，247 solo tones of 19 orchestral instruments. All data are sampled by 

44.1 kHz with 16 bits. 

The categories of musical instruments summarized in Table 2.2 are determined based on our musical 

instrument ontology obtained by C5.0， which is described later. This categorization is quite similar to that of 

existing studies [35， 11]. 

The category of instruments is useful for some applications including music retrieval. For example， when 

a user tries to find a piece of piano solo on a music retrieval system， the system can reject pieces containing 

instruments of different categories， which can be judged without identifying individual instrument names. 

2.4.2 Resu1ts of Musical Instrument Identification 

Table 2.4 summarizes the recognition rates by both the bαseline and proposed methods. The proposed 

Fかdependentmethod improved the recognition rates at individual-instrument level from 75.73% to 79.73% 

and at category level from 88.20% to 90.65% in average. It also reduced recognition errors by 16.48% and 

20.67% in average at individual-instrument and category levels， respectively. 

The observation of these experimental results is summarized below: 

Improvement by the pitch dependency 

The recognition rates of six instruments (Piano (PF)， Trumpet (TR)， Trombone (TB)， Soprano Sax (55)， 

Basitone Sax (B5)， and Faggoto (FG)) were improved by more than 7%. In particularぅtherecognition rate for 

pianos was improved by 9.06%， and its recognition errors were reduced by 35.13%. This big improvement was 

attained， since their pitch dependency is salient due to their wide range of pitch. 

Improvement by the category level ident泊cation
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Table 2.3: Contents of the database used in this paper. 

Instrument name Abbrev. pitch range # of tones # of individuals Intensity Articulation 

Piano PF AO-C8 508 

Classical Guitar CG E2-E5 696 

Ukulele UK F3-A5 295 

Acoustic Guitar AG 日2-E5 666 3 

Violin VN G3-E7 528 Forteう

Viola Vし C3-F6 472 

Cello VC C2-F5 558 

Trumpet TR E3-Aij6 151 2 normal 

Trombone TB AU-FU5 262 normal， 

Soprano Sax 55 GU3-E6 169 

Alto Sax A5 CU3-A5 282 3 only 

Tenor Sax T5 GU2-E5 153 & 

Baritone Sax B5 C2-A4 215 

Oboe OB AU3-G6 151 2 

Faggoto FG AU1-DU5 312 pmno 

Clarinet CL D3-F6 263 3 

Piccolo PC D5-C8 245 

Flute FL C4-C7 134 2 

Recorder RC C4-B6 160 3 

The recognition rates of the four types of saxophones at individual叩instrumentlevel (47-73%) were lower 

than those at category level (77-92%). This is because sounds of those saxophones were quite similar. In fact， 

Martin reported that sounds of various saxophoI 

Ef宵fectivenessof the茸atcategorization 

Since we adopt the flat (∞n-hierarchical) categrization， the the recognition rates at category level depend 

on the category. The recognition rates of GUITARS and STRINGS at category level were more than 94%う

while those OfBRASS， SAX， DOUBLE REEDS， CLARINET and AIR REEDS were about 70-90%. A conventional 

categorization has a hierarchy of musical instruments; categories such as brass and sax are sub-categories of 

"wind instruments.円 Ourpreliminary studies showed that the indenti五cationat category level did not improve 

the recognition rates at individual-instrument level， which is simlar to Ero問、 results[11]. 

2.5 Evaluation of the Bayes Decision Rule 

The effect of the Bayes decision rule in musical instrument identificaton was evaluated by comparing with 

the k-NN rule (k-nearest neighbor rule; k 3 in this paper) withjwitho凶 LDA.Three variations of the 
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dimension reduction are examined; 

(a) Reduction to 79 dimension by PCA， 

(b) reduction to 18 dimension by PCA， and 

(c) reduction to 18 dimension by PCA and LDA. 

The last one is adopted in the proposed system. 

The experimental results listed in Table 2.5 showed that the proposed Bayes decision rule performed better 

in average than the 3-NN rule . Some observations are as follows: 

(1) The Bayes decision rule with 79-dimension showed poor performance for Acoustic Guitar (AG)， Trumpet 

(TR)， Soprano Sax (55)， Tenor Sax (T5)， Oboe (08)， and Flute (Fし)， since the training data is not enough 

for estimating parameters of a 7仏dimensionalnormal distribution. For small traning sets with 7仏dimension，

k-NN is superior to the Bayes decision rule. 

(2) LDA with the Bayes decision rule improved the accuracy of musical instrument ident述cationfrom 

66.50% to 79.73% in average. Although it seemed that PCA with 7仏dimensionperformed better than LDA for 

Classical Guitar (CG)， Violin (VN)， and Alto Sax (A5)ヲthecumulative performance of LDA for the categories 

of strings and sax is better than that of PCA. 

2.6 M usical Instrument Ontology 

Usually， musical sound ontology are borrowed from the classification of musical instruments specified in 

musical literatureぅandhas been constructed manually [35， 38]. In this section， we use the pitch-dependent 

features to construct musical instrument ontologies by using the C5.0 decision tree program， a successor of 

C4.5 program [40] and by using agglomerative hierarchical clustering. 

2.6.1 Musical instrument ontology by C5.0 

From the naive decision tree obtained by applying the C5.0 to all the notes listed in Table 1.1， the hierarchy 

ofFigure 2.2 is formed. The top level category of musical sound ontology consists of Decayed instruments and 

Sustained instruments and the latter consists of Strings and Wind instruments. This categorization is 

reasonable because it matches that of musical instrument classification.日oweverぅbut the lower level categories 

are not the case. For example， the classification of Winds consists of 9 subcategories based on the features 

of the gradient of a straight line approximating power envelop by LSM ([41]) and amplitude of Amplitude 

Modulation (AM) ([78]). 

The observations of the systematic construction of musical sound ontology by the C5.0 decision tree program 

with the proposed Fふdependentfeatures are summarized below: 

(a) Wind instruments can be classified Recorder and NOIトRecorder.This discrimination matches the 

known fact that Recorder is different from other winds instrument. 

(b) The categorization of Wind instruments except Recorder differs from that of musical1iterature. In 

particular， Brass， Sax， Faggoto are classi五edin the same category due to the pitch range， although 

their sounding mechanisms are different. 

The top level category of musical sound ontology consists of Decayed instruments and Sustained 

instruments and the latter consists of Strings and Wind instruments. This categorization is reasonable 
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because it matches that of musical instrument classi五cation.However， but the lower level catagories are not the 

case. For example， the classification of Winds consists of 9 subcategories based on the features of thegradient 

of a straight line approximating power envelop by L8M ([41J) and amplitude of Amplitude Modulation (AM) 

([78J， which is shown in Table2.6 

The observations of the systematic generation of musical sound ontology by the C5.0 decision tree program 

with the proposed FO-dependent features are summarized below: 

(a) Wind instruments can be classified Recorder and Non四Recorder.This des似C口r出i出立mina抗tion白叩nmatches the 

known fact that Recorder is different from other winds instrument. 

(b) The categorization of Wind instruments except Recorder differs from that of musicalliterature. In 

particular， Brass， Sax， Faggoto are classified in the same category due to the pitch range， although 

their sounding mechanisms are different. 

(c) Musical sound ontology needs plural aspects of sound features， in particular， sounding mechanism and 

pitch. 

2.6.2 Pitch四 dependencyin musical sound ontology by agglomerative hierarchical clus-

tering 

In order to investigate the pitch dependency of musical instrument ontologies， one variant of agglomerative 

hierarchical clustering， group average agglomerative clustering [17] is used to obtain a dendrogram as an 

ontology. We focus on A2 (110Hz， the pitch mainly used for bases)， A3 (220Hz， the pitch mainly used for 

accompaniment)， and A4 (440Hz， the pitch mainly used for melody). Two kinds of sample data are used; 

One includes all the individuals of each instrument and the Mahalanobis distance based on the FO-dependent 

multivariate normal distribution is used. The other includes the data of one individual of each instrument and 

Euclidean distance is used. The resulting dendrograms obtained by group average agglomerative clustering are 

shown in Figures 2.4 and 2.5. 

Observations concerning pitch-d 

(a) The top level of dendrograms in Figure 2.4 classifies Decayed instruments and Sustained instru-

ments， which is consistent with musical instrument ontology obtained by C5.0. This result is also 

consistent with judgments of human subjectives [34]. 

(b) The top level of dendrogram in Figure 2.5 (c) is consistent with the above res1.出う butnot in (a) and (b). 

(c) Clarinet (CL) is isolated from Wind instruments in Figure 2.4 (b)， partially because the fact that the 

powers of overtones of even order， in particular， 2nd and 4thうaresmall compared with other overtones 

in clarinet affects features at lower pitches. 

(d) From A4 to A2うWindinstruments group is gradually breaking; at A3 or (b)ぅclarinet(CL) is ou t of 

the gro叩ぅ andat A2 or (a)， tenar sax (T8) and trombone (TB) are out of the group. 

We think that the Fふdependentmultivariate normal distribution succeeds in capturing the continuous 

change of timbre according to pitch. This observation is also consistent with the one that human subjects 

may not notice the change of timbre between one octave. 
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2.7 Conclusion 

In this paperぅwepresented a method for musical instrument identification using the Fιdependent mul-

tivαnαte normal distribution which takes into consideration the pitch dependency of timbre. The method 

improved the recognition rates at individual“instrument level from 75.73% to 79.73%， and at category level 

from 88.20% to 90.65% in average， respectively. Based on the Fふdependentmultivariate normal distribution， 

musical instrument ontology is constructed by using C5.0. It showed that top level categorization matches 

the conventional hierarchy of musical instruments. However， the categorization of wind instruments differs 

much from the conventional one. Musical instrument ontology based on the FO-dependent multivariate normal 

distribution is also validated by comparing with dendrograms obtained from sample data consisting of only 

one individual of each instrument. 

Future works include evaluation of the method with different styles of playing， evaluation of the robustness 

of each feature against mixture of sounds， application of musical instrument ontology as annotation for MPEG-

7， and automatic music transcription. 



26 第 2章楽器音オントロジーのシステマティックな構成法

Table 2.4: Accuracy by usual distribution (baseline) and FO-dependent distribution (proposed). 

Indiv.-Instr. level (%) Category level (%) 

βαsel. Prop. Irnprov. Bαsel. 

PF 74.21 83.27 十9.06 74.21 

CG 90.23 90.23 土0.00 97.27 

UK 97.97 97.97 土0.00 97.97 

AG 81.23 83.93 十2.70 94.89 

VN 69.70 73.67 十3.97 98.86 

VL 73.94 76.27 +2.33 93.22 

VC 73.48 78.67 十5.19 95.16 

TR 73.51 82.12 十8.61 76.82 

TB 76.72 84.35 +7.63 85.50 

SS 56.80 65.89 十9.09 73.96 

AS 41.49 47.87 十6.38 73.76 

TS 64.71 66.01 十1.30 90.20 

BS 66.05 73.95 +7.90 81.40 

OB 71.52 γ2.19 十0.67 75.50 

FG 59.61 68.59 +8.98 64.74 

CL 90.69 92.07 十1.38 90.69 

PC 77.56 81.63 十4.07 89.39 

FL 81.34 85.07 +3.73 82.09 

RC 91.88 91.25 -0.63 92.50 

Ave 75.73 79.73 十4.00 88.20 

Bαseline: U sual (Fふindependent)distribution 

Proposed: FO-dependent distribution 

Prop. Irnprov. 

83.27 十9.06

97.13 -0.14 

98.31 十0.34

95.65 十0.76

99.05 十0.19

94.92 十1.70

96.24 +1.08 

85.43 +8.61 

89.69 十4.19

80.47 十6.51

77.66 +3.90 

92.16 十1.96

86.05 十4.65

74.83 -0.67 

71.15 十6.41

92.07 十1.38

90.20 +0.81 

85.82 +3.73 

92.50 0.00 

90.65 十2.45
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Table 2.5: Accuracy by k-NN rule and the Bayes decision rule 

ιNN rule (k = 3) Bayes decision rule 

(a) (b) (c) (a) (b) (c) 

79噂Dim. 18-Dim. 79-Dim. lふDim.

PCA PCA&LDA PCA 

PF 53.94% 46.46% 63.39% 55.91% 

CG 79.74% 77.16% 75.72% 98.28% 

UIく 94.58% 92.54% 97.63% 67.12% 

AG 95.05% 92.79% 97.00% 19.97% 

VI¥i 47.73% 46.02% 45.83% 89.58% 

VL 55.93% 54.24% 61.86% 71.19% 

VC 86.20% 85.84% 84.23% 45.16% 

TR 36.42% 38.41% 47.02% 41.72% 

丁B 70.99% 54.58% 77.86% 75.19% 

55 23.08% 14.20% 24.85% 48.52% 

A5 37.59% 29.79% 40.43% 72.70% 

T5 62.09% 66.01% 68.63% 30.07% 

B5 68.84% 67.91% 66.98% 55.35% 

OB 47.68% 48.34% 49.01% 43.71% 

FG 64.10% 65.06% 74.36% 40.38% 

CL 93.45% 87.93% 93.10% 95.51% 

PC 84.08% 84.90% 84.08% 63.27% 

Fし 88.06% 72.39% 94.03% 35.82% 

RC 97.50% 93.75% 97.50% 85.00% 

Average 70.27% 66.98% 72.53% 62.11% 

(a) Dimensionality reduction to 79 dim. using PCA only 

(b) Dimensionality reduction to 18 dim. using PCA only 

59.06% 

97.27% 

80.00% 

44.14% 

84.47% 

79.24% 

30.82% 

72.85% 

78.24% 

66.86% 

41.84% 

61.44% 

54.42% 

81.46% 

30.12% 

93.45% 

58.37% 

84.33% 

96.25% 

66.50% 

(c) Dimensionality reduction to 18 dim. using both PCA and LDA 

PCA&LDA 

83.27% 

90.23% 

97.97% 

83.93% 

73.67% 

76.27% 

78.67% 

82.12% 

84.35% 

65.89% 

47.84% 

66.01% 

73.95% 

72.19% 

68.59% 

92.07% 

81.63% 

85.07% 

91.25% 

79.73% 

27 
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Musical instruments 

Figure 2.2: Top level category of musical instrument ontology obtained by C5.0 

.. . [74J > 5.621357 

:... [61J > -4.37589 

・.• . -1. 35449く [41J く=一0.666931and [78J > 0.746687 

=> Decayed(O) Strings(150) Winds(48) 

. .else 

=> Decayed(46) Strings(157) Winds(2131) 

. . [61J く= -4.37589 

・...[82J > 1.521393 

=> Decayed(O) S七rings(2) Winds(59) 

. . [82J く 1.521393

=> Decayed(10) S七rings(1156) Winds(139) 

: . . . [74J く -5.621357

一[41J くロー0.625842and [78J > 0.936492 
=> Decayed(2) Strings(55) Winds(5) 

・.. . [41J く=一0.625842叩 d [78J く 0.936492and [82J > 0.91987 

ロ>Decayed(O) Strings(3) Winds(26) 

. .else 

=> Decayed(1913) S七rings(141) Winds(53) 
Where the features of sounds specified by a pair of bracket are summarized below: 

[41] I Gradient of a straight line approximating power envelop by LSM 

[61] I Ratio of the maximum power and power of 0.20 sec after onset. 

[74] I Ratio of the maximum power and power of 0.90 sec after onset. 

[78] I Amplitude of AM (Amplitude Modulation) 

[82] I Amplitude of the first coe伍cientof MFCC modulation 

Figure 2.3: Top level category of musical sound ontology 
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M usical instrument ontology constructed based on FO-dependent multivariate normal Figure 2.4: 
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Figure 2.5: Musical instrument ontology constructed with only one individual of each instrument. 

Instruments ouιof-pitch-range are removed. The y-axis is Euclidean distance. 



30 第 2章楽器音オントロジーのシステマティックな構成法

[78] 

+ー甲山一ー叩ーー叩ー+由時ー一四ー一町田一+ + 0.746687 

(ii) (v) 

+叩ー一四ー一四日一時+一一時ーー由同一四+一四叩一一叩ーー四時+一0.249723

(i) (iii) (iv) (vi) (vii) (viii) 

+ー叩ーー申叩ーー叩ー+叩甲ー白山ー四叩-+叩ー一四一ー白山一四+ー0.011483

+ー一四ーーー叩---+ーー四ーー叩ーー問問+ (ix) + 0.001704 

町一ー叩---叩ー+山町ー四叩ー--叩ーー叩ー一時間ー--ーー+ーーー叩ーー回目ー一+ー一時甲一四時ー四+ー一四一一叩四一四一+由一ー> [41] 

-1.35 -0.90773 -0.666931 -0.340488 -0.215598 I 0 

Nine categories is de:fi如nedby each corresponding rule. For example， rule (i) speci五esSax， while rule (ii) checks 

whether the instrument is Oboe or not. 

Table 2.6: Details of classification of Wind instruments except Recorder 



第 3章

定位情報と音色情報を用いた複数楽器音の認識

複数楽器音の自動採譜には昔源分離同定処理が必須である. しかし，重奏から楽器ごとの情報を抽出する試みはそれ

ほど多くなく，まだ十分な精度も得られていない.音源分離向定処理は周波数成分から単音を形成する問時的グルー

ピングと単音の流れを形成する継時的グルーピングの 2つのグルーピングからなる.本稿では定位情報と音色情報を

用いることで2つのグルーピングの媛味性を解消することを試みる.同時的グルーピングでは，位相差の変動に着目

して各周波数成分の重なりを判定し，重なり情報を利用して単音を形成する.継時的グルーピングでは，得られた単

音の定位情報と音色情報を手がかりとしてパートごとの流れを形成する.本手法を実装・実験した結果，提案手法の

有効性を確かめることができた.

3.1 はじめに

近年F計算機の処理能力の向上に伴い音楽信号を自動採譜する研究が行われている.複数楽器による演奏を楽器ご

とに自動採譜するには，音響信号を楽器ごとに分離する音源分離と?分離された信号の音源名を同定する音源問定が必

須である.しかしヲ複数楽器による演奏を音源分離同定することは?周波数成分が干渉し合い複雑なスベクトルになる

ため非常に民難であり，そのような試みはそれほど多くない.

音源分離同定処理は Bregmanによると?局波数成分から単音を形成する同時的グルーピングとう何らかの一貫性

に従って単音の流れを形成する継時的グルーピングの 2種類のグルーピングから構成される [3].複数楽器による演奏

をターゲットとする場合?各グルーピングが関難である原因はいくつかあり，特に (1)同時的グルーピングにおける

オクターブの関係の認識の問題， (2)継時的グルーピングにおける特徴量の問題?という 2つの問題があげられる.

(1)は同時に発音する単音が同…またはう整数倍の関係にある基本周波数を持つ場合にはう周波数成分の大部分

が重なってしまうため，調波構造のみを手がかりに正しく単音形成をすることは難しい問題である，という問題であ

る. (2) は継時的グルーピングにおいて各単音の流れを形成するための一貫性としてどのような特徴量が有効なの

か?という問題である.各単音の音色情報は継時的グルーピングの大きな手がかりとなる.しかし?重奏をターゲット

とすると?周波数成分の重なりにより干渉し合うためう正確な音源同定は困難である.

音源分離間定の先行研究には柏野らによる OPTIMAがある [23ぅ24].OPTIMAでは周波数成分・ -和音の

3つの抽象度の階層を持つベイジアンネットワークを備えている.ボトムアップ処理ヲトップダウン処理?に加え，和音

の遷移確率をペイジアンネットワークで情報統合することで同時的グルーピングの暖味性の解消を図っている.パー

ト(各楽器が担当する単音全体)ごとに分類する特徴としては音色情報のみを用いている. 情報統合を行うことで

「オクターブの関係Jにある単音形成精度は約 17%向上し， 60.1%になっているものの?精度向上の余地は十分にあ

る.

木下らは OPTIMAにおけるパート抽出の精度の向上を音色類似度?音域類似度7旋律類似度を用いて試みている

31 
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[30].3パートの楽曲に対して再現率82%でパート抽出に成功しているものの，さらなる高精度化のためには他の手が

かりも利用する必要があることを指摘している.

我々 はう 2種類のグルーピングの精度向上には複数の手がかりを用いる必要があると考える.その第一段階として

定位情報を利用することを提案する.なぜなら 7定位情報は和音遷移確率や単音遷移確率と異なりう音楽のジャンルに

依存しないと考えられるからである.同時的グルーピングで、は?調波構造だけでなく?各周波数成分の定位情報を利用

することで精度向上を試みる.継時的グルーピングで、は，各単音ごとに音源問定を行うのではなく，各単音を定位情報

を用いて複数の集合に分類し F得られたパートごとに音源同定を行う.単音ごとの音源問定では，周波数成分の重なり

等の影響により同定に失敗することが多かったのに対し，本手法で、はパートごとに音波、同定をするため?同定の対象と

なる単音数が多くなり，精度の向上が期待できると考えられる.

定位を用いて継時的グルーピングの精度を向上しようという試みは三輪らも行っている [36].ステレオ音響信号

を入力とし?左右の音量比のヒストグラムを作り?クラスタリングすることでパートごとの採譜を行っている.この手

法では，入力音響信号が三重奏までに限定され?その三つの楽器の配置も一つは中央?残り二つは在右に一つずつに限

られていた.しかしう楽器の数が増えた場合にも対応していくためにもヲより詳細な定位が必要となる.

我々は?両耳間強度差 (IID) ・両耳関位相差 (IPD)を用いることで左・中央・右のような大きなレベルでの定

位だけではなく?左30度のようにより詳細な定位を求め， 2種類のグルーピングの手がかりとして利用する.

以下?第 2章で定位を用いた同時的グルーピングの綬味性解消について説明する.第 3章で定位情報と音色情報を

用いた継時的グルーピングの暖味性解消について説明する.第4章で本研究のために作成したシステムについて説明

する.第5章で重奏の音源分離向定実験を行いう考察する.第6章で結論と今後の課題を述べる.

3.2 同時的グルーピングの暖昧性と定位の利用

複数音からなる音響信号を時間周波数解析した結果得られた周波数成分をどの単音にグルーピングするかを決定

するのは難しい問題である.柏野らは倍音構造を手がかりにグルーピングを行っている [23，24].倍音構造だけを手が

かりにすると?オクターブの関係のように，ある単音の基本周波数が他の単音の倍音と重なった場合は?周波数成分の

大部分が重なり合うため?すべての単音を正しく抽出するのは難しい.

我々は柏野らによる OPTIMAにおいて?正しく同時的グルーピングを行うことが困難であったオクターブの関

係にも有効な，定位情報を用いたグルーピング法を提案する.定位情報を用いたグルーピング法は(1)定位の変化に

よる周波数成分の重なり判定， (2)定{立を用いた単音形成という 2段構成になっている.

各周波数成分はいくつかのピークから成り立っている.ピークごとに IPDを用いて定位を求める(詳細は第4.2

節).重なりのない周波数成分の定位は全ピークを通じて安定した億を取るのに対し7重なりのある周波数成分の定位

は安定した値を取らない.これにより各周波数成分に重なりがあるかないかを判定することができる.変動が関値以

内なら安定と判断し?安定している周波数成分の定位は全ピークの平均値とした.

次に得られた各周波数成分の定位および重なり判定と調波構造を用いることで単音を形成する.単音形成処理で

は，次の 3つを仮定している.

(a)一つの単音に含まれるすべての毘波数成分はその単音の基本周波数に対しうほほ高調波関係にある.

(b)一つの単音に含まれるすべての周波数成分の立ち上がり時刻はほぼ同時である.

(c)一つの単音に含まれるすべての周波数成分の定位はほぼ等しい.

りがあると判定された周波数成分は調波構造(仮定 (1)(2))のみによりグルーピングを行い?すべての重なりを満

足される組み合わせの単音の組み合わせが出力されると単音形成処理は終了する.
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Figure 3.1:楽器の配置例

3.3 継時的グルーピングの媛昧性と定位の利用

同時的グルーピングの結果，各時点において同時に発音している単音の組み合わせが出力される.その結果得られ

た単音は，継時的グルーピングにより楽器ごとに分類される.音色情報は継時的グルーピングの大きな手がかりであ

る.しかし，重奏をターゲットとすると，周波数成分の重なりにより干渉し合い?音源問定の精度は単音に比べ低下す

る.

我々は，定位'情報を用いてパートを形成し，パートごとに音源開定を行う.パートに属する全ての単音の音源問定

の結果，多数決で最大数となる楽器をそのパートの楽器とすることで?音源同定の間違いを修正することができると考

えられる.

定{立を扱うために以下の 3点を前提としている.

@強度差と時間差をもっステレオ音響信号を入力とする

@同じ定位には一つの楽器しかない

@楽器の定位は移動しない

図3.1は前提を満たす楽器の配置の一例である.

定位情報を用いた継時的グルーピングは以下の手JII買で行う.

(a)ある単音の定位といず、れかのパートの定位との誤差が関値以内であれば?そのパートに属する単音とする.

(b)と々のパートにも属さなければ新たなパートを生成する.

(c)以上の処理を全ての単音に対して繰り返す.

以上により定位を用いてパートを形成する.

3.4 システムの構成

システムは図3.2で示すように?周波数解析部，定位抽出部?単音形成部?特徴抽出部，音源開定部7結果結合部の 6

モジ、ユールから構成されている.また?システムは楽器の特徴量テンプレート(音源名と特徴ベクトルの集合)も持っ

ている.本システムは48kHz，16bitのステレオ音響信号の入力を前提としている.

入力のステレオ音響信号は7照波数解析部で左右それぞれ時間周波数解析し，ピーク抽出を行い時間方向に接続す

ることで周波数成分を形成する.定位抽出部では得られた崩波数成分ごとに定位を求める.単音形成部では調波構造

および定位を用いて周波数成分をグルーピングし?単音を形成する.特徴抽出部は単音ごとにエンベロープや倍音矯造
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音楽信号(ステレオ)

音程、楽器名など

Figure 3.2:膏源分離同定システム

に関する 23次元の特徴量を抽出する.音源問定部は得られた特徴量とテンプレートの類似度を計算する.結果結合部

は定位情報と音色情報を用いてパートごとにピアノロール譜を作成する.各処理部の詳細を以下で示す.

3.4.1 周波数解析部

間波数解析部は入力信号に対しヲ短時間フーリエ変換 (STFT)による時間周波数解析を行い，各フレームのピー

クを抽出する. FFTには FFTW[12]を用い?窓関数にはハミング窓を用いている. 窓長は 4096点(周波数分解能

11.8Hz) ・シフト長は 1000点である.時間周波数解析で得られたピークの中で、パワーの大きい点を最大60点抽出す

る.

次に時間閥波数解析で得られたピークを時間方向に接続する.ゆらぎによるピッチ変化を考慮、し， 50セント 1まで

の変化を許容してピークを接続する.その結果7周波数成分が左右それぞれに形成される.

3.4.2 定位抽出部

4.1の周波数解析処理により得られた周波数成分に対し，左右の対応を取る.左右の対応条件として

(a)左右の周波数成分の音桂の差が窓長4096における周波数分解能の2倍の 23日z以内である

(b)左右の周波数成分が時間的に O.lsec以上の重なりを持つ

の2つの条件が成り立つ周波数成分を同一の周波数成分として対応づける.左右の対応が取れた居波数成分に対してう

定位を求める.ここで言う定位とは水平方向の角度を指し，垂直方向の角度は考えない.

本システムでは強度差と時間差を利用して?定位を求める.国3.3のように音源が方向。で発音された場合，音源

とマイクの距離がマイク間の距離lに比べ十分大きいと考えるとう左右の音波の到達距離の差は d l sin Bとなる.

そこで音源方向。を求めるために左右の対応が付けられた周波数成分に対し， STFTのフレームごとに以下の値を求

める.Sp(l)は左におけるスベクトルを表しう Re，lmでそれぞ、れ実部?虚部を表す.

1背高差を対数スケールで表現したもので，半7千は 100 セントに相~する
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音源

し

Figure 3.3:音源の方向と両耳間の時間差

• IID (両耳間強度差)

各周波数成分に対し，パワースペクトルの比を求める.

• IPD (両耳間位相差)

一、/Re[Sp(l))2十1m[Sp(l))2 
11D = 、/Re[Sp(γ))2十1m[Sp(r))2

1700Hz未満の腐波数成分に対し，位相差を求める.

-1 (1m[Sp(l)]¥ L__1(1m[Sp(γ)] 
ムゆ ztan ( )-tan ( ) 

Re[Sp(I)] / V_~， ¥ Re[Sp(γ)] 

位相差(ムゆ)から，以下の式により時間差(ムt)が求められる.

fは周波数成分のピッチを表す.次に

ムt=~ームゆ
2πf 

。=sin-1 (トt)
により時間惹(ムt)から音源方向 (8)を求める.cは音の速さ (340m/s)，1はマイク間の距離 (20cm)を表す.
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位相差からは位相が進んでいるのか遅れているかはわからない.そこで， IIDによって左右を定め?次に位相差か

ら時間差を計算し方向を求めた.方向は各フレームごとの位相差の平均値から求める.

IPDは1700Hz未満の周波数成分に対して求める.1700Hz 以上のピッチをもっ周波数成分では位棺が2π以上変

化することもあるため?正しい時間差が求められないからである. (0.2/340 1/1700より 20cmは1700Hzの周波

数がー厨期の聞に進む距離である.) 

3.4.3 単奇形成部

第2章で述べたように各周波数成分に対し重なり判定をし，定位情報と調波構造を用いて単音形成を行う.居波数

成分の重なり判定の関値は実験的に6度とした.同一単音としてグルーピングされる条件は次の3条件である.

(a)一つの単音に含まれるすべての周波数成分はその単音の基本周波数に対し?整数倍の周波数と誤差23Hz以内.

(b)一つの単音に含まれるすべての周波数成分はその単音の基本居波数に対し?時間的にその周波数成分の音長の

半分以上が重なっている.

(c)一つの単音に含まれるすべての周波数成分の定位は誤差 5度以内.
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Figure 3.4:ピアノロール出力

関{直は実験的に定めた.ただし， 1700Hz以上の高次倍音については定位が一意に求められないので， (3)の条件は使

用しない.

3.4.4 特徴抽出部

表3.1に示す23個の特徴量を抽出する.これらはう先行研究開[10][37] [32]や楽器の特性を参考に決定した.また?

音高により特徴量が変化する [31，32]ことを考慮しうさらに基本周波数も特鍛量として追加している.

3.4.5 音源開定部

各単音ごとに抽出した 24次元の特徴量とテンプレートとの尤度を計算し一番尤度の高いクラスをその単音の楽

器とする.識別器には多クラス対判別分析 [28]を用いる.

多クラス対判~Ij分析は 2 段構成になっている.まずう群の対の組み合わせを設けてヲ 2 群ごとにその平均間の距離

を最大化するような変数を選択して判別分析を行い?次いで?各2群対から得られる対判別結果を mlmmax法により

組み合わせて最終的な識別結果を決定する.以下に処理の概要を示す.

(1)すべての楽器対に対して対判別分析を行う.

(2) その結果得られた確率値からうあるサンプル Z が~，Jの2クラスの対判別分析でクラスI1iに属する確率の最小

値を求める.

qiニjPi，j (I1i Ix) 

(3) qiが最も大きいクラスを最終的な識別結果とする.

3.4.6 結果結合部

第3章では定位情報を用いてパートを形成しうパートごとに音源同定を行うことを述べた.しかしう鹿波数成分が

重なり合うことで?安定した定位が求められず?定位を用いてパート形成をすることができない単音がある.

そこで?定位を求めることができた単音は?パート形成を行いうパート全体で音源問定を行う.定位を求めること

ができなかった単音はそれぞれ音波同定を行う.最後に?結果を結合することでヲ楽器ごとにグルーピングをすること

ができる.以上の処理により，ピアノロール形式(図3.4)で結果が出力される.
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官 一-1
Figure 3.5:テスト曲の楽器配置パターン l

Figure 3.6:テスト曲の楽器配置パターン 2

3.4.7 音源開定予備実験

多クラス対判別分析の妥当性を検討するため?音源問定の予備実験を行う. 実験には，音響信号単音データベ一

本データベースは実楽器の単独発音を

48kHz， 16bit，モノラルで収録したものである.表3.2のデータからランダムに 50%選ぴ学習データとし?特徴量テン

プレートを作成する.残りの 50%を実験の評価データとした.実験は 4回繰り返し，その結果の合計を表3.3に示す.

スNTTMSA四Plを用いた. NTTMSA-Plのデータの内訳を表3.2に示す.

表3.3からわかるように単音では平均で91.0%の音源同定精度である.

3.5 システム評価実験

システムの評価のためのテスト曲としてう「パッヘルベルのカノンjを作成した.NTTMSA削Plのデータを AKAI

のサンプラー S6000に格納し?パートごとに録音したものに時間差と強度差を与え，それを足し合わせて作成した.

OPTIMAでは「蛍の光J (Flute， ClarinetぅPianoの3重奏) [23，24]，三輪らはヴイヴアルデイの四季 f春J(Vト

。lin，CelloぅContrabassの3重奏)の第 1楽章の最初の4小節 [36]を用いて実験を行っている. 「パッヘルベルのカ
ノンJは4声部からなる楽曲である.また?ある単音の基本波が他の単音の倍音構造と重なっている場合が大部分を

占める.音源分離同定を行うには難易度の高い曲だと える.テスト曲中に現れる 32分音符は本システムでは対象外

としている.楽器の配置図を図 3.5に示す.中央を O度とし，左は 右は十で表す.

3.5.1 同時的グルーピング実験

調波構造のみを用いて同時的グルーピングを行った場合と?調波構造と定位情報を用いて同時的グルーピングを

行った場合の単音形成精度を比較する.楽器の定位情報や同時発音数などの事前知識は一切与えていない.

単音形成が成功した単音とは?音高が正しく，単音のオンセットが正解と誤差0.2秒以内である

として?単音形成の再現率?適合率を求める.再現率，適合率の求め方は以下の通りである.

正解条件の通り単音形成された単音の数
再現率=

正解(楽譜)にある単音の数

正解条件の通り単音形成された単音の数
適合率=

本システムにより形成された単音の数

とした.評価
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ソ口演奏による評価

テスト曲をパートごとにソ口演奏で録音したデータに対して問時的グルーピングの精度を比較する.本実験で扱

うテスト曲ではソロ演奏は単音旋律である.実験結果を表3.4に示す.

実験の結果ヲ調波構造のみを利用した場合とう調波構造と定位情報を利用した場合では再現率，適合率の差はな

かった.

重奏による評価

次にデユオ演奏， 4重奏を用いて同時的グルーピング精度を比較する.音長が短いとう単音形成，定位抽出の各精度

に大きく影響する可能性がある.ここでは音長によって全体を 2つのクラスに分類しそれぞれ評価することで?同時

発音数の違い，音長の違いによる再現率?適合率の差が明確になるようにした.

(a)クラス 1同時に発音する単音がすべて8分音符以上の長さである部分

(b)クラス 2同時に発音する単音のうち少なくとも一つが16分音符である部分

まずはデュオ演奏に対して評価を行う .4重奏の中の 2つの楽器の組を複数 (Violin-Piano，FluteωPiano， Trumpet句

Piano， Violin-Fluteの組み合わせ)選ぴ実験を行った.各組の実験結果の平均を表3.5，3.6に示す.

重奏ではオクターブの関係が多く，調波構造のみによる同時的グルーピングではほとんど有効な処理結果を期待

できない.それに対して，調波構造と定位情報を利用した場合では?単音形成の再現率はクラス lのパターンにおいて

はソ口演奏から 2%しか低下しなかった.クラス 2ではソ口演奏と比べ， 15%程度の低下がみられるもののう調波構造

のみを利用した場合と比べると約 40%高い.適合率はクラス 1，2ともにソロと比べると大きく低下しているがう調波

構造のみを利用した場合より約 20%高い.

次に 4重奏に対して評価を行う .4重奏では音の重なりが多くなり?謂波構造のみによる向時的グルーピングは期

待できなくなる.また?調波構造と定位情報を用いた同時的グルーピングの暖味性の解消もいっそう複雑になる.

実験結果を表3.7，3.8に示す.デユオ演奏間様?調波構造のみによる同時的グルーピングはほとんど有効な処理結

果を期待できない.それに対してヲ調波構造と定位'情報を利用した場合では?基本周波数が整数倍の関係にある単音も

形成することが可能で、あるため?調波構造のみを用いた場合に比べ再現率が高い.特にクラス 1のパターンにおいて

は単音形成の再現率は 90%で高精度である.クラス 2ではクラス 1に比べが低下しているものの，調波構造のみを利

用した場合より約 34%再現率が高い.

3.5.2 継時的グルーピング実験

継時的グルーピングにおける定位情報の有効性を検証する.実験は4重奏を用いて行う.単音形成は誠波構造と

位情報を用いて行い?その結果得られた単音を昔色情報のみを用いて継時的グルーピングを行った場合とう音色情報と

定位情報を用いて継時的グルーピングを行った場合の音源分離同定精度を比較する.楽器は PianoヲViolin，Trumpet， 

Flute， Clarinetのどれかであるとした.楽器の定位情報は与えていない.

実験は先の図3.5の楽器配置の他に?新たに図 3.6の楽器配寵でも実験を行う.図 3.6は楽器を右側にすべて集めた

場合であり 7従来のパワー比のみを用いた継時的グルーピング [36]では難しい楽器配置である.

実験結果を表3.9，3.10に示す.最終的な音源分離同定結果なのでう単音形成の再現率を越えることはない.つま

り?クラス 1では 90%，クラス 2では 68%以上の音源分離同定精度はあり得ない.

音色情報のみを利用した場合では大きく再現率が低下しているのに対しう音色情報と定位情報を利用することで

再現率低下を防ぐことができた.
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3.5.3 考察

(a) [可時的グルーピングにおける定位情報の有効性

表3.5，3.6， 3.7， 3.8からわかるように，調波構造のみによる同時的グルーピングは，オクターブの関係にある単

音の組み合わせでは高い再現率は期待できない.それに対し，調波構造と定位情報を用いることで，屑波数成分

の重なりが認識され，重なり情報と各周波数成分の定位により?オクターブの関係にある単音も形成することが

可能になる.4重奏の平均で32%再現率が向上したことから，同時的グルーピングにおいて調波構造と定位情

報を用いることの有効性が示された.

(b)継時的グルーピングにおける定位情報の有効性

表3.9，3.10からわかるようにう音色情報を用いて継時的グルーピングを行うと?正しい音源向定が行われていな

い.それに対し，定位情報を用いてパートを形成し?パート全体に対して音源問定を行うことでう継時的グルー

ピングの再現率は大きく向上している.音色情報のみを利用する場合に比べ?全体の音源分離同定精度が平均で

約20%向上したことからう継時的グルーピングにおいて音色情報と定位情報を用いることの有効性が示された.

(c)位相差を用いることの有効性

図3.6のように4つの楽器を右側にすべて集めた場合は?パワー比のみを用いて継時的グルーピングが難しいと

考えられる，位相差を用いることで，より詳細な定位を求めることができ，その結果7 クラス 1のパターンでは

84%で音源分離同定に成功した.

3.5.4 今後の課題

同時的グルーピング手法において本研究では 2段階の処理を行っておりうその 2段階自の処理において重なりを

満たす単音の組み合わせが出力された時点で終了している.しかし?重なりが正しく認識されているにもかかわらず?

に単音の組み合わせを決定できない場合がある.例えばC3，C4， C5が同時に発音している場合では， C3，C4が

出力された時点で終了してしまう.そのため 4重奏において正しく重なりが認識されているにもかかわらず正しい単

音の組み合わせが出力されない場合がある.またう一つの周波数成分の重なり判定を誤ると，連鎖的に複数の誤った単

音が形成され，再現率が低下するという問題がある.

以上2つの問題に対処するためにはヲ次の方法が有効だと考える.調波構造から考えられる単音の組み合わせの仮

説を複数生成し，角度の変動により各周波数成分に重なりがある確率を求め，各仮説の尤度を計算する.その尤度が最

も高い単音の組み合わせを出力する.この尤度計算はう単音の組み合わせの複数のパターンが確率で表されるため?今

後他の情報との確率統合を行う場合にも有効であると考えられる.

3.6 おわりに

本論文ではヲ自動採譜に必要な音源分離同定処理を再時的グルーピング・継時的グルーピングという 2種類のグ

ルーピング問題ととらえ?従来研究における各グルーピングの開題点を定位情報を用いることで解消を試みた.同時

的グルーピングではう調波構造と定位情報を用いることで?調波構造のみを用いるのと比べ?単音形成再現率が平均で

32%向上した.継時的グルーピングではヲ音色情報と定位情報を用いることで?音色情報のみを用いるのと比べ，再現

率が平均で20%向上した.以上により?両グルーピングに定位情報を利用することの有効性が示された.

しかし?第 5.4節の今後の課題であげたように定位を用いた処理にはまだ性能向上の可能性が残されている.またう

人間が音楽を聴く場合には定位情報・音色情報以外にも多くの手がかりを用いていると考えられる.今後はより多く

の手がかりについても検討し?情報統合による高精度化を考えていく.
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Table 3.1: 23次元の特徴

特徴量覧

周波数成分の最大パワーを 1としたときのパワーの平均(基本波)

周波数重心を与える時間(基本波)

発音時からパワーが最大時までの時間 (attacktime) (基本波)

パワーが最大パワーの 5割以上の時間(基本波)

パワーが最大パワーの 6.5割以上の時間(基本波)

パワーが最大パワーの 8割以上の時間(基本波)

最大パワーと中心時間のパワーの比(基本波)

attack時のパワーと attack時から O.2secまでの最小パワーとの比

基本波のパワー値の時間変化

基本波のパワー包絡線の極値の個数(音の長さで正規化)

attack時から音長の 75%までの基本波のパワー包絡線と近似直線の差の分散

各周波数成分のパワー値の時間変化の標準備差の全倍音での平均

周波数重心(重みは各周波数成分の総パワー)

毘波数重心の時間変化の標準偏差

基本波と第2倍音のパワー比

基本波と第3倍音のパワー比

基本波と第4倍音のパワー比

全パワーに対する 5次倍音までのパワーの割合

偶数時倍音と奇数倍音の比(パワーの合計)

偶数時倍音と奇数倍音の比 (attack時のパワー)

周波数成分数

全持続時間の 7割以上発音している高調波の個数

各周波数成分の総パワーの合計を基本波の総パワーで、害Ijった値
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Table 3.2:単音データベース NTTMSA-P1

楽器の種類 Piano (244個)， Violin (587個)， Trumpet (199儒)， 

Flute (453偶)ぅ Clarinet(246個)

Table 3.3:実験結果(多クラ

ス対判別分析)

音域 Piano: CO-C7， Violin: G2-C6， I訪問自主l
Trumpet: E2-C5， Flute: B2-D6， Clarinet: D2-G5 

Piano 96 % 
強さ フォルテ，ノーマル?ピアノ

Violin 95 % 
備考 通常の奏法(全楽器)

Trumpet 86 % 
ピブラート奏法 (ViolinぅFlute)

Flute 88 % 
各楽器に対して 2種類の個体(例 Piano:ヤマハ製?

Clarinet I 90 % I 
ベーゼンドルファー製)

Table 3.4:ソロ演奏単音形成結果

調波構造のみを利用

調波構造と定位情報を利用

Table 3.5:デュオ演奏単音形成結果(クラス 1)

(利用情報¥単音形成 11 再現率!適合率 l

諦波構造のみ

調波構造と定位情報

T'able 3.7: 4重奏単音形成結果(クラス 1)

!利用問¥単音形成 11 再現率|適合率 i

調波構造のみ

調波構造と定位情報

Table 3.9:テスト曲音源分離同定再現率

(楽器配置パターン 1)

|利用情報

音色情報のみ

音色情報と定位情報

Table 3.6:デユオ演奏単音形成結果(クラス 2)

|利用情報¥単音形成 l再現率|適合率|
調波構造のみ

調波構造と定位情報

T'able 3.8: 4重奏単音形成結果(クラス 2)

l利用情報¥単音形成 l再現率|適合率|
調波構造のみ

調波構造と定位情報

Table 3.10:テスト曲音源分離間定再現率

(楽器配置パターン 2)

音色情報と定位情報



第 4章

教師なしクラスタリングと認識誤り補正による打楽器演奏の音源問

定

音楽情報処理に関する研究は 1970年以降広く行われるようになりう近年?様々な分野で，その重要性が認識されてき

ている.特にヲマルチメディアデータを扱う上では音楽情報処理技術は欠かせない，例えばヲ蓄積された音楽データに

対してう自動タグ付けを行い?検索が簡単に行えるようにするなどの応用がある.しかし?打楽器音を対象とした研究

は?楽音(調波構造を持ち音高が明確な音)を対象とした研究よりもず、っと少なく，余り取り組まれてこなかった.打

楽器の発音機構は他の楽器とは大きく異なるので?まず、ヲ楽音と打楽器音とで別々に音源同定する手法を開発する必要

がある.

本研究では，ドラムやシンパルを含む複数の打楽器による演奏を対象とする.音響信号が入力として与えられる

と?どのタイミングでどの楽器が発音したかが出力される.従来研究の多くは?打楽器単音の音源開定を扱っている.

このような研究で得られた知見を，複数打楽器による演奏には簡単には適用できない.

本研究では，ドラムのような膜鳴楽器類とシンバルのような体鳴楽器類を，まずヲフィルタ処理により分離し，各楽

器類の音源問定を別処理により行う.膜鳴楽器類の音源問定は?低域通過フィルタ処理した音響信号に対して行われう

体鳴楽器類の音源開定はう高域通過フィルタ処理した音響信号に対して行わる，これらのフィルタにより，互いのスベ

クトルの干渉を大きく減少させることができる.

膜鳴楽器の音源問定は?教師なしクラスタリングに基づく.従来通りの統計的な手法やテンプレートマッチングを

採用した場合?事前学習だけでは十分に対応できないと予想される.しかし，同一曲内では音色変化が小さいので，ク

ラスタリング手法は有効であると考えられる.また?打楽器音は楽音に比べてデータベースが不十分であるので，教師

なしであることにより，学習データを必要としない点は教師あり学習よりも有利で、ある.

体鳴楽器の音源同定には?音の重なりによる特徴量変動と認識誤りに一定のパターンがあることに著自し， ιNN 

識別後?認識誤り補正を行う手法を開発した.この手法により?識別すべき体鳴楽器がCrashCymbalの残響下にあ

る場合， Snare Drumと同時発音する場合などう音の重なりにより誤認識が生じやすい問題に対処できる.各認識誤り

ノfターンに対する補正法の学習は事前に自動で行った.また?抽出した特徴量に対する信頼度を定義しヲ信頼度に関す

るヒューリステイクスを与えることにより?どの認識誤りパターンに対する補正法を k-NN識別結果のどこに適用す

るかの自動判定も行っている.

複数のデータを用いて音源開定実験を行い?手法の有効性の検証を行った.本研究で識別対象となる楽器は?膜

鳴楽器類として BassDrum， Snare Drum， Low Tom， Middle Tom，High Tomの5種類，体鳴楽器類として Crash

Cymbal， Hihat Open，日ihatCloseの3種類である.体鳴楽器の学習用データは MIDI音源1種類で合計80サンプ

ル作成した.膜鳴楽器の音源同定には学習用データは必要ない.評価用データは学留用データ作成に用いた MIDI

源と他の異なった MIDI音源でそれぞれ 2種類作成した.これは，標準的な 8ビートのドラムパターンである.また?

43 
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市販CDに録音された打楽器演奏も評価対象とした.実験の結果ヲ膜鳴楽器の音源問定率はう音源によらず9割程度を

達成した.評価用データ中に数の少なかったタム類の識別に誤りは生じなかった.体鳴楽器の音源問定については?認

識誤り補正法の導入により， MIDI音源で作成した評価用データに対し 50%う市販CDに対し 10%の認識誤り削減率

が得られた.これらの結果から本研究の提案する教師なしクラスタリングと認識誤り補正法が打楽器演奏の音源問定

に有効で、あることが示された.

4.1 はじめに

AV機器の発達やデジタル信号処理技術の発展，計算機性能の向上により，楽器音や音楽演奏を対象とした研究

は1970年以降広く行われるようになった.近年?音楽情報処理という研究領域が確立し，活発な研究が行われている.

主要なテーマとして，音響信号に対する音源同定問題がある.音源同定とは， r入力として与えられた単音あるいは混
合音から，どのタイミングでどの楽器が発音したかを出力する処理Jのことを指す.入力音響信号は単音であったり，

混合音であったり様々である.音源問定では?何らかの音響的な特徴あるいは他のメディア情報を活用してう演奏され

ているそれぞれの楽器を同定することになる.

健聴者は音源向定のょっな聞き分ける能力を生まれながらに備えておりう楽音(調波構造を持ち音高が明確な音)

や打楽器音が複雑に混じりあった音響信号を入力として扱える.音源開定を計算機上で実現することは，人間の認知メ

カニズムの解明にもつながると考えられ?音源問定問題は非常に興味深い研究テーマとなっている.

打楽器を含む音楽演奏を入力信号として音波、同定処理を行うためにはヲ打楽器の発音機構は他の楽器とは大きく

異なるので?まず，打楽器だけの演奏を対象とした音源開定技術を開発する必要がある.楽音を対象とした研究例とし

て?柏野らは?音楽情景分析の処理モデル OPTIMAを開発している [23ぅ24].OPTIMAでは，音楽演奏の音響信号

から，単音や和音などの音楽情報を記号表現として抽出する.ペイジアンネットワークによる情報統合の機構を組み込

み?音源開定のみならず和音認識にも取り組んでいる.和音を扱う場合には?ボトムアップ処理だけでなくヲ和音を構

成する単音に関する統計情報を統合することで和音認識率の向上が得られている.またう 4重奏を入力音響信号とした

研究では，音の重なりによる媛味性を解消するためにう定位や音色類似度を用いる手法が提案されている [45].しかし?

これらの研究では，楽音だけしか扱われてこなかった.打楽器音を対象とした研究は?楽音を対象とした研究と比較し

てヲ研究事例は多くなく?音楽漆奏を入力音響信号として扱った研究はその中でもさらに少ない.

本研究が扱う打楽器演奏の音源開定においては，同じ楽器であっても個体差により，また混合音を扱う上での音の

なりにより特徴量が大きく変動することを考慮にいれなければならない.打楽器音を対象とした従来研究の多くはう

打楽器の単独発音から特徴量を抽出し，k-NN 法や PCA などの識~Ij，次元圧縮の手法を利用することで音源問定処理

を実現している.これは楽音を対象とした音源問定でも共通した手法である. しかし?本研究にこのような従来法を

適用しただけでは7 十分な音源同定精度は得られない. また?特にドラム類やタム類にあてはまるが，楽器サイズや

ミューテイングの具合などの個体差による特徴量変動は大きくう事前学習を用いた識別では不十分である.

本研究では?打楽器による演奏の自動採譜処理の実現を主眼におきヲ前述のような問題を解決しう打楽器音の音源

開定を行う手法を開発する.ドラム類のような膜鳴楽器の音源問定には教師なしクラスタリングを用い?楽器個体差に

対処する.シンパル類のような体鳴楽器の音源問定には一度従来通りの識別手法を適用した後，認識誤り補正を行うこ

とで認識誤りを削減する.また?演奏を扱う上では?適宜，演奏に関する事前知識を有効に利用していくことができる.

例えば?一般的なドラムスの演奏においてはうパスドラムとスネアドラムはタム類よりも多く叩かれるといった知識で

ある.こういった知識の利用は?打楽器単音を対象とした音源開定にはない特性である.本研究では?知識を積極的に

利用することで?入力音響信号への制約?音源問定処理の実現を行っていく.

以下，第 2章では従来の打楽器音の音源手法について述べ，第3章では本研究の提案する手法を具体的に説明す

る.第4章では提案手法を用いた実験を行うことで.手法の有効性の評価を行う.第5章で本研究の結論を述べる.
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Table 4.1:実験に用いられたデータとその分類

Super-category Basic-level Sub-category 

Membranes (380) Bass (115) Bass (115) 

Snare (150) Snare (150) 

Tom (115) Low (42) 

Medium (44) 

High (29) 

Plates (263) Hihat (142) Open (70) 

Closed (72) 

Cymbal (121) Ride (46) 

Crash(75) 

*括弧内はサンプル数

Table 4.2:実験結果

音源問定率 識別手法 特徴量選択手法

S u per-category 99.3% CDA CDA 

Basic-level 97.4% K* ReliefF 

Sub-category 90.7% K* CDA 

4.2 打楽器昔を対象とした音源問定の従来研究

4.2.1 打楽器音の識別手法の比較検討に関する従来研究

Herreraらは，標準的なドラムセットを構成する 9種類の打楽器を対象としてう単独発音に対する音源開定問題を

扱う際の識別手法について比較検討している [21].実験に用いられたデータとその分類を表4.1に示す.カテゴリは一

般的な楽器分類に基づき設計している.

識別手法としてヲ ιNNぅKへC4.5ヲPART(PARtial decision Trees)， CDA (Canonical discriminant analysis) 
の4つを取り上げている.ιNNヲK*は学習サンプルの分布によらないアルゴリズムである.K*は距離尺度にユーク

リッド距離ではなくエントロビーを用いて探索を行う .C4.5は決定木学習アルゴリズムでありう PARTはC4.5を改

良したバリエーションの 1つである.CDAは統計的な手法であり?クラス間距離ができるだけ大きく?クラス内分散

ができるだけ小さくなるような分割を求めるアルゴリズムである.

また?特徴量選択には， CFS (CorrelatiorトbasedFeature Selection)ぅReliefF， CD Aを利用している.CFSは?特

徴量の可能な部分集合全てに対して?その特徴量集合を用いた場合の識別率と特徴量集合の冗長性?相関性を求めるア

ルゴリズムである.ReHefFは各特徴量の重要性を評価するアルゴリズムである.

音源問定実験に取り組み， 10クロスバリデージョンを評価に用い?実験データのうち 90%を学習用データぅ残り

の10%を評価用データとしている.これを 10回繰り返して?音源問定率の平均値を求めるものである.各カテゴリレ

ベルで?最良の音源問定率が得られた手法の組み合わせとその音源問定率を表4.2に示す.単音を対象とした場合の各



46 第 4章教師なしクラスタリングと認識誤り補正による打楽器演奏の音源同定

打楽器名レベルでの音源開定率は 90.7%である.

4.2.2 パワー分布に基づくパターンマッチング手法

後藤らは?楼数の打楽器音が混合したモノラルの音響信号を入力としう打楽器の種類とその発音時刻・強度を表す

シンボルを標準MIDIファイルの形式で出力する音源開定システムを開発している [14].識別対象となる楽器はう標

準的なドラムセットでヲ 9種の打楽器で構成される.サンプラーで作成した典型的な 8ビートのドラムパターンの演奏

を入力信号とする.また，予め使用する楽器のパワー分布をテンプレートパターンとして登録しておく必要がある.

まず7発音時刻を検出しヲそこを開始点として一定区間のパワー分布を取り出す.テンプレートパターンと入力パ

ターンとの距離をテンプレートマッチングにより求める.ここで，以下のような問題が生じる.

(a)テンプレートノfターンと入力パターンの音量が異なると?両者が同じ音色でも距離が大きくなる.

(b)複数の打楽器が同時になると距離が大きくなる.

(c)認識するのに関係のない鹿波数成分が異なっても距離が大きくなる.

上記のような問題を解決するために?それぞれの問題に対しヲ次のような方法により解決を図るとしている.

(a)の解決策:音量補正法

図4.1のように?入力パターン中にテンプレートパターンが含まれていると仮定して?入力パターン中のテンプ

レートパターンに相当する部分とテンプレートパターンとを比較し?音量補正値を決定する.

(b)の解決策:音源分離を実現する距離尺度

複数の打楽器が発音した場合に対応するためにう入力パターン中にテンプレートパターンが含まれているかい

ないかを判断する距離尺度を用いる.

(c)の解決策:選択的注意の機構

距離を求める際に，すべての周波数成分を等しく評価するとヲ認識に関係のない周波数成分が異なっても距離が

大きくなるので?各楽器ごとに重み関数を用意しヲ居波数時間平面上で、その楽器箇有の領域に重みつける.

このシステムは，前述の入力信号に関する制約内で高精度な音源分離を達成している.しかし，同じ楽器だとして

もヲ実際には様々な音色のバリエーションが存在するので?全てに対応するためには大量のテンプレートパターンの用

意が必要となる問題が存在する.このような大量のテンプレートパターンを用意することは現実的ではなく 7システム

に笠録されていないような音色を持つ個体による演奏に対しでも有効に機能する音源同定システムの開発を目指す必

要がある.

4.2.3 本研究でのアプローチ

本研究では?打楽器による音楽演奏を対象とした音源同定を行う.音楽演奏から特徴量を抽出する場合?音の重な

りにより特徴量が大きく変動する.これが原因で?従来通りの識別手法を適用しただけでは音源開定率が低下すること

が大きな問題である.しかし従来研究では?使用楽器の特徴は事前に登録されているなどの仮定をおいて本問題を回避

しており?この問題に正面から取り組んでは来なかった.打楽器単音を対象とした音源開定で識別に有効であった特徴

量がう混合音を対象とした場合に信頼できなくなる場合が多い.本研究では?抽出した特徴量に対する信頼度を導入し?

信頼度に関するヒューリステイクスにより?音源開定の誤りを補正する手法を組み込むことにで?この問題の解決を目

指す.

本研究では?膜鳴楽器の音源開定に?教師なしクラスタリングを用いる.音楽情報処理分野において広く用いられ

る統計に基づく識別手法は採用しない. というのは，様々な音色を持つ膜鳴楽器の識別にはう統計に基づく手法より?
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Figure 4.1:音量補正の模式図

Table 4.3:本稿で扱う打楽器群

Bass Drum (BD)， Snare Drum (SD)， Low Tom (LT)， Middle Tom 

(MT)， High Tom (HT) 

Crash Cymbal (CR)， Hihat Close (HC)， 

日ihatOpen (日0)
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同一楽器では曲内の音色変化が小さいことに着目した教師なしクラスタリングの方が有効であると考えられるからで

ある.パワー分布によるテンプレートマッチングは，統計的手法ではないが，個体差が大きい膜鳴楽器の音源同定には

適切ではない.教師なしクラスタリングは，個体差による特徴量変動に対しより口バストである.

本研究では識別すべき対象として， Ride Cymbalは除外する.現段階で， Ride Cymbalを扱うほど十分なデータ

が集まっていない. しかし，本研究で提案する手法は， Ride Cymbalを含めて9種楽器の音源問定を行う問題を設定

したときも有効性を失わないように設計していく.

4.3 打楽器演奏を対象とした音源開定手法

4.3.1 音源開定の対象とする問題設定

本研究においては，前述したように「入力として与えられた音響信号から，どのタイミングでどの楽器が発音した

かを出力する処理jを音源問定と呼ぶ.例えば， CRが5.4秒後， 8.8秒後に発音したという情報が出力できればよい.

また?各音符が何柏目であるかや?小節の区切りや演奏速度 (Tempo)の推定なとなは行わない.

本研究では，入力音響信号はう襟準的な構成のドラムセットによる Tempo120より遅い8ピートのドラム演奏で

あるとする. ドラムセットは 表4.3の8種類の打楽器で構成されている.ここでう膜鳴楽器と体鳴楽器という分類は?

Erich von HornbostelとCurtSachsの体系的楽器分類に基づく [7].前者は 1kHz以下の中低域の周波数成分が多く?

後者は 4kHz以上の高周波数域に広くスペクトルが分布している.使用楽器および演奏法について?以下の仮定をお

く:
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(1)体鳴楽器が向時に 2種類発音されることはない.

またう膜鳴楽器も同様に 2種開時発音はない.

(2)体鳴楽器と膜鳴楽器は同時に発音されてもよい.

(3)発音間隔は膜鳴楽器で 125ms以上，体鳴楽器で 250ms以上とする.

(125msはTempo120で、 16分音符に相当する.) 

(4)未知楽器はない.

(1)に関してヲ体鳴楽器2種うあるいは膜鳴楽器2種を同時に発音させることは?実際の演奏においてはそのよう

な場合は少ない.また， CR (Crash Cymbal)と五C(Hihat Close)が同時発音したとしても，この認識は人間にとっ

ても非常に国難であり，本研究ではこのような場合は対象としない.(2)に関して，例えば BD(BωsDrum)とCR，

SD (Snare Drum)と日Cなどの同時発音は普通に行われる.(3)に関して， Tempo120は8ビートのドラム演奏上標

準的な速度でありう膜鳴楽器の音符の最小単位は多くの場合 16分音符である.同様に，体鳴楽器の音符の最小単位は 8

分音符であるとできる.(4)に関して?本研究では標準的な構成のドラムセットを対象としているので?どのような楽

器が実際に使用されるかは所与のものとする.このような理由から， (1)~(4) の仮定は妥当であると考える.

4.3.2 問題の所在と解決手法

前述のような問題設定のもとで、の?打楽器音の音源開定の主な問題の所在は以下の 2つである.

(a)個体差の大きい膜鳴楽器は十分な事前学習ができない.例えばBDを考えてみるとう胴のサイズやミュートの

具合などによって，特徴量は大きく変動する.これらを網羅的にデータ収集することは難しい.

(b)演奏を扱う上でう音の重なりによる認識誤りは避けられない.特にう体鳴楽器による残響の影響は大きい.また，

SDは裏面に金属の紐が張つでありう膜鳴楽器でありながら金属振動も生じるため，高周波数域までスベクトル

が分布している.そのため?体鳴楽器と SDの同時発音時については特別な処理が不可欠である

上記問題に対し，帯域フィルタ処理後にそれぞれの楽器類用に設計された信号処理手法を適用するというアプロー

チをとる.具体的には，以下に提案する音源同定処理を行うための前処理としてヲ膜鳴楽器の認識に用いる音響信号に

は低域通過フィルタで 体鳴楽器の認識用に用いる音響信号には高域通過フィルタで意図的な周波数帯域制限をかけ

ることでヲ互いのスベクトル混合による互いの影響を大きく抑制する.この処理の後，以下の 2つの手法により問題の

解決を図る.

(a)に対しては，同一曲内では同じ楽器を使つ以上，音色変化が少ないことに着目し，膜鳴器認識に教師なしクラ

スタリングを利用する.事前学習を必要としないので?楽器個体差による特徴量変動の影響は教師あり学習よりも小

さいと考えられる.さらにう打楽器音は楽音に比べてデータベースが不十分であるので?教師なしクラスタリングは教

師ありの識別手法よりも有利と考えられる.

(b)に対しては，体鳴楽器認識時にう体鳴楽器の残響や SDとの問時発音などの音の重なりによる特徴量変動と認

識誤りに一定のパターンがあることに着目し，k-NN識別後う認識誤り補正を行う手法を開発する.

4.3.3 打楽器音問定システムの構成

打楽器の音源問定処理は?前述したように膜鳴楽器識別と体鳴楽器識別で別々に行う.国 3.1に処理の流れを示す.

膜鳴楽器の認識では?入力音響信号に図 3.2左の低域通過フィルタを適用した後， (1)発音時刻検出， (2)教師なしクラ

スタリングの!績に処理を行い，膜鳴楽器名を出力する.体鳴楽器の認識ではう入力音響信号に図 3.2右の高域通過フィ

ルタを適用した後， (1)発音時刻検出， (2) k-NN法による識別を行った後ぅその結果をもとに (3)認識誤りパターンを

利用した補正を行し?体鳴楽器名を出力する.
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膜鳴楽器識見Ij結果 ~D

体鳴楽器識別結果

Figure 4.2:打楽器音同定システムの構成

4.3.4 発音時刻検出

発音時刻検出には，後藤らの手法を用いる [14].ただし，パワー分布形状を表現する周波数軸のスケールは， 2種の

対象楽器類で異なったものを使用する.膜鳴楽器の発音時刻検出には?中低域の分布をよく表すように周波数軸を対数

尺度のCentで表し?体鳴楽器の場合には高域の分布をよく表すように周波数軸を Hzで表す.一定の周波数幅fcで

周波数軸を区切りう各区間内の最大パワーをその区間の代表値とする.(fc = 80[Cent]， 130[Hz]とした)計算された

パワー分布形状の時刻t，周波数fにおけるパワーをそれぞれPん(t，f)とする.(k = Cent， Hz)こうして得られたパ
ワー分布形状から，発音時刻を検出する.これはうパワー分布形状の時間方向の 1次微分値が大きい値をとる時五IJを発

音時刻とするものである.立ち上がりの度合い Qdtぅf)算出とう発音持刻検出の手順を以下に示す.

(1) t l -1ぅ lうl十 1の各時刻において連続して

δPk(t， f)、ハ
θt 

を満たすとき，t における θPk(t，f)jθtをQdtぅf)とする.満たさないときは Qk(t，f) = 0とする.

(2)各時刻 tごとに Qk(t，f)の重み付き合計値Sk(t)を次式により定める.

Sdt)口LFk(f)Qdt， f) 
f 

ただし，Fk(f)は図 4.4のような楽器の特性に応じた重み関数である.

(3) Sk(t)に対し， SavitzkyとGolayの方法による平滑化と微分 [46]を用い?極大値を与える時刻を検出する.SCent (t) 

から求めた時刻を膜鳴楽器の発音時刻jとし，SHz(t)から求めた時刻を体鳴楽器の発音時刻とする.
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Figure 4.3:低域通過フィルタと高域通過フィルタ

Low Pass Function High Pass Function 
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Figure 4.4: 関数:FCent(f)とFHz(f)

また?各音符の発音時刻を代表する代表パワー分布形状Vk(f)を以下のように定義する.

(1)発音時刻以降， 100ms以内の最大パワーフレームを求める.

(2)最大パワーフレーム後 100ms間の Pk(t，f)の時間方向の平均値を九(f)とする.

従来研究から?スベクトルのパワー分布は音源問定に有用な特徴量であることが分かつているのでう代表パワー分

布形状を九(f)を膜鳴楽器識別?体鳴楽器識別の両方に利用する.

4.3.5 膜鳴楽器の教師なしクラスタリング

代表パワー分布形状 VCe叫 (f)に対し， k-means法を利用して教師なしクラスタリングを行う.膜鳴楽器識別に用

いられる全ての音響信号は低域通過フィルタ処理されているためヲ低域のみのパワー分布を考えるだけでよい.ここで

は，f= 0γ・.，49 (xfc[Cent])とし， 50次元のベクトルをクラスタリングする.本研究では?打楽器を対象とした音源
問定問題におけるクラスタリング手法の有効性を確かめるために，クラス数(演奏中での実際の使用楽器数)はう既知
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学習時

手動で与えた

認識誤りパターン

正解と見比べることで
認識誤り補正方法を学習

補正時

ヒューリスティクスに基づき
補正法適用個所の判定

認識誤り補正法の適用

Figure 4.5:認識誤り補正法の学習と適用の流れ

とする.例えば， BDうSD，LT， HT (MT不使用)ならば4クラス分類問題となる.

クラスタリング後の楽器名同定処理にはヲ以下の 2つの事前知識を用いる.

@一般的なドラム演奏においては， BDとSDがタム類よりも多く叩かれる.
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@タム類はLT，MT， HTの)11夏に音が高くなるように知覚される.これは7周波数重心が}II震に高くなることが原田

と考えられる.

これらの知識を用いることで，以下の処理により楽器名同定を行う:

(1)教師なしクラスタリングにより得られたクラスタのうち?要素数が最大のクラスタと 2番目のクラスタを選ぶ.

(2)各クラスタの周波数重心の平均値を計算し，小さい値のクラスタをBD，大きい値のクラスタを SDとする.

(3)上位2位以外のクラスタに対しても同様に崩波数重心の平均値を計算し?小さいものから}II買にLT，MT， HTと

する.タム類3種類すべてが使用されない音響信号の場合，例えばLT，HTのみ使用される場合?周波数重心の

小さいものからLT，HTとする.

4.3.6 体鴎楽器の音源問定と認識誤り補正

代表パワー分布形状VHz(!)を特徴量としてιNN法 (k=10)により得られる識別結果を?本章で述べるアルゴリ

ズムで補正する.詳しくは4.3.6章以降で説明するが?認識誤りパターンを手動で与えることでうその誤り補正法を自

動学習し，k-NN識別結果のどこに適用すればいいかを自動判別する.処理の流れを関4.5に示す.

認識誤りパターンと補正法の学習

打楽器演奏においては?同時発音の影響や過去の発音の残響成分にスペクトルが埋もれることにより認識誤りが

起きやすい個所が存在し?特徴量変動の要因と認識誤りには一定のパターンがあると推測される.本研究では?これを

認識誤りパターンと呼ぶ.こでまでの予備実験から得られた以下の4パターンを検出した.

[1] HC， SDの同時発昔時に， HC→CRと誤認識する

[II] CRの残響影響下において，HC→CRと誤認識する
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Table 4.4:打楽器の音色を表す 35個の特徴量の概要

(1) Iスペクトルの定常的特徴 (3個:FT1 -FT3) 

現波数重心，最大パワー周波数?最大から NTH番目までのパワーを持つ周波数の時間方向の平均

(叩4 次モーメントに関する特徴 (3偲:FT4 -FT6) 
パワーの分散，歪度?尖度の時間方向の平均

件)Iアタ yク区間に関する特徴 (8個:FT7 -FT14) 
発音から最大パワーフレームまでの時間とその対数7パワーの時間方向の平均値，パワー包絡の面積とその割

合，ゼロクロスの割合，時間方向の重心とアタック時間に対する割合

(叶ヂィケイ聞に関する特徴 (6個:FT15 -FT20) 

ゼロクロスの割合，周波数重心の時間方向の平均値と分散?パワーの分散?歪度?尖度などの時間方向の平均

(引残響成分に関する特徴 (2個:FT21 -FT22) 

最大パワープレーム後Y(ms)後までの残響度合い (Y= 100， 200) (エンベロープの面積/最大パワー *y
ms) 

(叶MFCCに関する特徴(四:FT23 -FT35) 

特徴量抽出区間内の 13次元MFCCの時間平均

*アタックとは最大パワーフレームまでの民間?デイケイとはそれ以降の夜間を指す.

[1II]残響系の特徴を持つため， HO→CRと誤認識する

[1V]ノfワ一分布が似ているためヲ HO→HCと誤認識する

[1]， [II]は音の重なりに起因した誤り， [II1] ， [1V]は音の特徴の類似性に起因した誤りである.特にヲ前者の誤りはう

単音で学習して演奏中の混合音を認識する上で避けられない認識誤りであり?この補正を行うことは極めて重要であ

る.

上記の各認識誤りパターンの補正を行う識別機械として?決定木Ti(i二五...，IV)を以下の手JII真により構築す

る.

(1)認識誤りパターンに該当する演奏データを作成する.例えばヲ [1]の認識誤りに対する補正法を学習させるため

にはヲ SD，HCが同時発音するような演奏データを作成し学習用データとして利用する.

(2)作成した演奏データから特徴量を抽出し?特徴量集合Sとする.特徴量は従来研究[21，32]を参考に定めた35

個である(表4.4).

(3) A →Bと誤認識する認識誤りパターンの補正法としてうクラス Bに属する特徴量と Sを識別する決定木を決

定木学習法 C5.0により構成する.例えば， [1]の認識誤りに対する補正法学習の場合には，AニHC，B=CRで

あり， 5とは SDと百Cとの混合音から抽出した特徴量の集合である.

上記の手順により， [1]から [1V]に対し?それぞれ個別に補正用の識別機械が求まる.この補正法を ιNN識別結

果に対し?どこに適用するかについては， 4.3.6章以降で説明する.ここで注意しなければならないのは，補正法を適用

したからといってヲ補正前と補正後で?常に識別結果が変わるわけではないということである.認識誤り補正法の百的

は?特別に設計した識別機械により再識別を行うことによってヲ最終的な音源開定結果の信頼性を高めることにある.
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CM}こ cos8

CM2 

1.0 

O 0.25 

Figure 4.6:信頼度の算出 :CM1とCM2
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どの時点でどの認識誤り補正法を適用するかを判定するためにう抽出した特徴量ベクトルに対する信頼度 (CM)

を導入する. CMが低いものは?認識誤りを起こしている可能性が高い. よって， CMを用いた適当なヒューリイス

テイクスを与えることで，補正法を適用すべき個所を判定可能である.まず?抽出した特徴量ベクトルに対する CMを

次の 2つの値の積として定義する.

.. CM1:抽出した特徴量ベクトルX と各識7J1j対象クラスの特徴量ベクトルの平均M との類似度を示す.これは

次式で計算され， 2つのベクトルの間の角のコサイン値を表す(図4.6左). 

(X，M) 
CMl 一一一-

L IXIIMI 

• CM2 : 0.5 < CMのCR検出後，特徴量の信頼性は時間経過で上昇すると仮定し，モデル化した催である(図

4.6右).残響の非常に大きい CRの後では認識誤りが起きやすく，特別に考慮する必要がある.

信頼度ClVlはう

CA;J 二二 CM1 *CM2 

しヲ ιNN法による識別結果クラスに対してだけでなくう全クラスに対して求め，CMClω s (Class CR， HO， 

HC)とする.

ヒューリスティクスの利用と補正法の適用

4.3.6の認識誤りパターンに対する補正法を適用するためにはう認識誤りを起こしている個所の同定と適用すべき

補正法を決定する必要がある.そのために， CMを利用したヒューリステイクスを用いる.以下に?本研究で利用する

ヒューリスティクスを図4.7に示す.

ヒューリスティクスの設計方針は以下の通りである.前述したように?認識誤りパターン [1]，[II]は混合音を扱う

上で避けられない誤りであるので， [II1] ， [1V]に対する誤り補正よりも優先して考慮しなければならない.そのため?

[1]， [II]に当てはまるかどうかを [1II]， [1V]に当てはまるかどうかよりも先に判定する.
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if CRと識別&&ClVlcR < D1 

if SDが同時発音 then αpply(決定木 T1 ) 

elseif CR検出後0.5s以内 then αpply(決定木 TII ) 

else α.pply(決定木 TIII) fi 

elseif HCと識別&&CMHC くら < CMHO 

then αpply(決定木 T1V ) fi 

Figure 4.7:認識誤り箆所の同定と適用すべき補正法決定のためのヒューリステイクス

Table 4.5:学習用データの内訳

また， CR残響下での認識誤りパターン [1]に対する補正が必要かどうか判定する際には?判定すべき儒所の前に実

際に CRが発音されているかどうかが重要である.誤って CRと識別されたとすると?そのあとの補正に悪影響が考

えられる.そこでう関値引によりヲ信頼性の高い CRの検出時のあとにだけ補正法を適用することにする.[1V]の補

正法適用時にも?関{直D2を設定する.HOとHCの特徴は似ており?演奏中にはもともと HCが多いことから?関{躍を

設定することにより?必要以上に補正法を適用してしまっ可能性を排除する.

4.4 実験と考察

4.4.1 実験条件

体鳴楽器識別のための学習サンプルは，Roland社製M1D1音源SC-88VLを用いて作成した合計80音である.詳

細を表4.5に示す.膜鳴楽器識別には教師なしクラスタリングを利用するため?事前学習のためのサンプルを必要とし

ない.

評価用のデータは SC-88VL及びYAMAHA社製M1D1音源MUω2000で作成した.これは， 4.3.1章で述べたよ

うな条件に適合する典型的な 8ビートのドラム演奏でありヲ 4小節の演奏を 2セット作成した(以降，本稿では評価用

データをそれぞれSC1ぅSC2，MU1， MU2と呼ぶことにする).この評価用データのスコアを図 4.8に示す.またうド

ラムの実演奏を収録した市販 CDも評価の対象とした.この CD内の演奏にはタム類， CRの発音はなかった.スコア

を図4.9に本す.つまり，膜鳴楽器識別では 2クラス分類問題を解くことになる.これらの音響信号は?すべて 16bit，

44.1kHzのモノラル信号である.

4.4.2 発音時刻検出実験

4.3.4節の手法を評価するために発音時刻検出実験を行った.周波数解析にはう窓幅2048点?窓、シフト 882点とし

て短時間フーリエ変換 (STFT)を用いた.窓幅を長くとりすぎると?周波数分解能は向上するが?時間分解能の低下

により，音符の速い変化についていけなくなる問題が生じる.そのためヲ発音時刻検出部では時間分解能を重視し?後

の音源開定処理部では周波数分解能を重視するというようにパラメータの設定を変えた.検出された時刻と正解の時
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CR テストデータ!

18D. SD. L T. MT. HT 

CR 
テストデータ2

:HO.HC 

D. SD.しT.MT.トIT

Figure 4.8:評価用データのスコア (MIDI音源で作成)

HO.HC 、:，1門司 HO. HC v ち「 、〆

BD.SD BD. SD 

Figure 4.9:評価用データのスコア(市販CD)

刻とのずれが?膜鳴楽器の場合62.5ms以内 (Tempo120で32分音符の長さのずれまで許容)ぅ体鳴楽器の場合 125ms

以内 (Tempo120で16分音符の長さのずれまで許容)のとき，発音が正しく検出できたとする.実験結果を表4.6に示

す.膜鳴楽器の発音時刻検出率はヲ再現率，適合率ともに 100%であった.例として， SC1に低域通過フィルタ処理後

の信号のパワーエンベロープを図4.10にう各時刻におけるパワーの立ち上がり度 SCent(t)を図4.11に示す.

パワーエンベロープの裾野の広がりによらず?パワーの急激な立ち上がり時刻だけに急、峻なピークを持つグラフ

が得られた.このピーク以外での値は小さく?容易にピークの抽出ができるので?本手法はパワーエンベロ…プより直

接ピークを求める手法よりも有利であることが分かる.

実験結果から?膜鳴楽器の発音時刻検出は非常に高精度に行えることが示された.膜鳴楽器のスペクトル分布は?

例えばBDならば60Hz付近， SDならば200Hz付近の低周波数域に非常に大きなパワーのピークを持ち?パワーの集

中が見られる.低域通過フィルタで体鳴楽器のスペクトル成分をカットしきれなくても， 1kHz以下の低周波数域ではう

膜鳴楽器に出来するパワーの方が体鳴楽器に由来するものよりもす、っと優勢であるので?膜鳴楽器の発音時刻検出に

はほとんど影響を与えない.
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Table 4.6:体鳴楽器の発音時刻検出率

テストデータ l テストデータ 2 合計

SCω88VL 100.0% / 100.0% 100.0% / 96.6% 100.0% / 98.3% 

MU時2000 100.0% / 100.0% 100.0% / 100.0% 100.0% / 100.0% 

市販CD 100.0% / 93.5% 

*再現率/適合率で表記している.

逆にヲイ本鳴楽器の発音時刻検出率の適合率は低い.体鳴楽器のスペクトルは 5kHzから 20kHzまで広範囲な周波

数域に分布し，ある鹿波数域へのパワー集中は見られない.また?楽器の特性として，体鳴楽器はアタックや残響が長

いのに対し，膜鳴楽器の場合には比較的短い.これらのことからヲ体鳴楽器の各時刻のパワー変化は?膜鳴楽器ほど大

きくはない.4.3.4節の発音時刻検出法は?各時刻におけるパワー変化を求め，立ち上がりが急激な時刻を発音時刻とす

るものである.体鳴楽器検出用の立ち上がり度 SHz(t)を求めたときに?膜鳴楽器ほど急峻なピークは得られずう体鳴

楽器の発音時刻検出は難しい.適合率が低い理由はう SDや高い周波数重心をもっタム類のスペクトルの影響を高域通

過フィルタによって完全にカットできなかったことによる.SDではう裏面に張った金属の紐の振動によりう高周波域

までスペクトルが分布している.そのため?実際に体鳴楽器が発音されていなくとも， SDの発音が体鳴楽器の発音と

して誤検出されやすく，適合率が低下する原因となる.

今回の実験内においては?膜鳴楽器の発音時刻検出率は再現率，適合率ともに 100%であったが?体鳴楽器の適合

率に関しては， 100%を達成できていない.再現率が100%でないヲつまり，発音が再現できなかった個所についてはう

後続の音源問定部に情報が伝わらないので音源開定することはできない.しかし，適合率が 100%でないうつまり?実

際に発音されていないのに誤って検出されたものについては，音源問定処理部でなんらかの楽器名に同定されること

になり誤った結果が出てくる.今後?こういったものについて?発音誤検出されたものであると判定する仕組みを検討

していく必要がある.

4.4.3 膜鳴楽器の寵源問定実験及び考察

4.3.5節の手法を評価するために膜鳴楽器の音源問定実験を行った.局波数解析にはう周波数分解能を重視してう窓

幅4096点ラ窓シフト 220点として STFTを用いた.評価用データ内の膜鳴楽器の内訳を表4.7に7実験結果を表4.8に

示す.従来研究においてうドラム単音に対しての音源問定率が9割程度であることを考慮するとう混合音で88%以上

というのは非常に精度の良い結果であると言える.このことからヲ教師なしクラスタリングが膜鳴楽器の音源問定に有

効で、あることが示された.

認識誤りが生じた個所について考察する.評価用の演奏データにはうタム類の数が少なく， SD，BDの識別を重視

すれば?全体の音源問定率は向上する.櫨端に言えば? SDかBDに認識するシステムを構築すれば?全体の音源

同定率の向上につながる可能性がある.しかし，このようなシステムは自動採譜の面から意味がない.タム類が正しく

認識できることは重要である.本実験において?タム類に関する間違いは生じていない.認識誤りは?例えばBDヲSD

が 16分音符で連続して発音されるといった個所で生じている.教師なしクラスタリング対象とした代表パワー分布形

状VCent(f)は， 4.3.4節で定義した.VCent(f)はPCent(tぅf)の 100ms間の時間方向の平均値と定義しているので，膜

鳴楽器の発音が密集していると?閣辺のスペクトルの影響を大きく受け?単独発音から求めた VCeηt(f)とは違ったも

のになる.BD， SDが 16分音符で連続している個所ではVCent(f)がそれらの関の中間的なものになるのでうクラス

タリングの暖味性が排訟できない.
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却 100 150 2.1∞2.50 300 :350 .:1∞ '150 5∞ 
x 20(ms) t 

Figure 4.10:低域通過フィルタ処理された後のパワーエンベロープ

このような発音の密集によるスペクトルの混合の問題は?本研究で採用したパワー分布形状に基づく手法うあるい

は従来研究のようなスベクトル上の特徴量に基づく手法のいずれにも?混合音を扱う上では必然的に起こる.教師なし

クラスタリングは?楽器の個体差の問題に対して非常に有効な手法であるもののヲスペクトルの混合の問題を扱うのに

十分ではない.今後?音符の遷移確率を導入することで?この問題に対処していきたい.

次にう教師なしクラスタリング時に与えるクラス数について検討する.本研究では?使用楽器数としてクラス数は

既知であるとした.つまり?テストデータ lに対しては 4クラス分類問題を，テストデータ 2に対しては 5クラス分類

問題を解くことによって?音源開定を実現している.実際には?クラス数が未知の場合もある.この問題に対処するた

めにうまず2クラスへ大きく大別してから?表4.4のような特徴量に基づき?各打楽器名の同定を行う手法を検討する.

このクラスタリンク、、で， BDとそれ以外の2クラスか， BD，SDとそれ以外の2クラスに分かれることが予想される.

実験結果を表4.9に示す.

同じ音源、を用いて作成した SC1とSC2のクラスタリング結果を比較する.大まかに言えば， SC1で、は)BD， LT 

とそれ以外， SC2ではう BD，LT， MTとそれ以外に分類されている.BDとLTは， 100Hz以下の特に低い周波数域に

パワーピークを持ち，VCe叫 (f)はよく似たものになることから同じクラスタに分類された.MTはHTとBDとを比

べた場合，VCe叫(f)はBDのものにより近いという結果になった.MU2でも同様のことがいえる.しかし， MU1だ

けは他とは様子が異なり?日Tとそれ以外で2クラス分類された.日Tだけスベクトル上のパワーピークが?飽のもの

と大きく離れたところにありヲノfワーピークの位置が比較的近いHT以外のの楽器全部で 1つのクラスタにまとめら

れた.このようにう常に予想した通りの 2クラス分類結果は得られるとは限らずう予めどのようなクラスタが得られる

かを定めておくのは困難である.この対処法は今後の検討課題とする.
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Figure 4.11:各時刻におけるパワーの立ち上がり度

4.4.4 体鳴楽器の音源開定実験及び考察

4.3.6節の手法を評価するために体鳴楽器の音源問定実験を行った.周波数解析にはう窓幅4096点う窓シフト 220

点として STFTを用いた.認識誤り補正時の適用個所の判定で用いる閥値は ()1= 0.5， ()1 0.4とした.評価用デー
タ内の膜鳴楽器の内訳を表4.10にう実験結果を表4.11に示す.認識誤り補正法を適用する前 (k-NN識別のみ)と補正

後での識別結果をそれぞれ示しである.検出された発音時刻が，再現かつ適合したものに対して?音源開定率を求めて

いる.

本研究で提案する認識誤り補正法の適用によりうすべての音源に対して?音源問定精度の向上が見られ?本手法の

有効性を示す結果となった.音源開定精度の改善の度合いは， SC嶋88VL，MUω2000を音源として用いた場合に大きくう

どちらも 50%程度の認識誤り削減率を示した. またヲ市販 CDに対しては改善の度合いは大きくないように見える.

この理由については後述する.

各評価データに対し?ιNN識別で認識誤りが生じた個所に対して?認識誤り補正法がどのように適用されたかに

ついて具体的に考察する.認識誤り倍所の発見率を表4.12にう認識誤り補正法を適用したもののうち?正しい結果に補

正ができた個数と不必要な補正で誤りを増加させた偶数を表4.13に示す.また?適用された認識誤り補正法の内訳を

各誤りパターンごとに集計したものを表4.14に示す.学習により得られた認識誤り補正用識別機械の判定条件と補正

の方法を表4.15に示す(具体的な特徴量の説明は表4.4参照). 

評価用データがSC1ヲSC2の場合について考察する.認識誤り補正法の適用により正解数は増加しう補正前に正解

であるところを不必要に補正し?逆に誤りを増加させる個所は見られなかった.認識誤り補正法の学習に用いたデータ

もSC-88VLで作成したものであるため， close実験でありう妥当な結果が得られたと言える.またヲ認識誤りパターン

は[1V]， [II]が多く検出され，このパターンに対する認識誤り補正法が有効に働いていることが分かる.

次に，評価用データがMU1，MU2の場合について考察する.全体として見ると昔源同定率は大きく向上してい

る.これは?認識誤りパターン [1]，[II1]が多く検出されうこのパターンに対する認識誤り補正法が有効に働いているこ
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Table 4.7:評価用データ中に含まれる膜鳴楽器の内訳

BD SD LT MT HT 合計

テストデータ l 19 9 1 。1 30 
テストデータ 2 13 9 1 2 1 26 

市販CD 16 10 。。O 26 

Table 4.8:膜鳴楽器の音源問定結果

各楽器の正解数

音源、同定率 BD SD LT MT HT 

SC1 90.0% (27/30) 17 8 1 。1 
SC2 92.3% (24/26) 11 9 1 2 1 

MU1 90.0% (27/30) 17 8 1 。1 
MU2 88.5% (23/26) 12 7 1 2 1 

市販CD 100.0% (26/26) 16 10 。。。
し………

とによる.しかしヲ認識誤り補正法の適用により， MU1，MU2ともに2個所で誤りを増加させている.この誤り増加

はヲ認識誤りパターン [1V]の補正が正しく機能せずう k-NNでHCと識別されたものに対し，不必要な HOへの補正を

行ったためである.表4.15より?認識誤りパターン [1V]の補正の関値は 0.265である.認識誤り補正法の習用データ

と評儲用データの音源が異なることでう認識誤り補正が最も有効に働く関値が変化し，関値をわずかに越えたものに対

して，誤った補正が行われた.実F祭， MU1の2個所から抽出した特徴量FT21の値は 0.267，0.290であり?腐値から

非常に近いところにあった.

市販CDに対しては， SDとの重なりによる認識誤りパターン [1]の補正法は有効に働いた.しかし?音源問定率の

改善の度合いは大きくないように見える.市販CDの演奏データには HCが多く ，k-NN識別で多くが正しく HCと

出力された.よって，もともと補正するべき箇所が少なく?間違ってHOへの不必要な補正を行う場合があり，正しい

Table 4.9: 2クラスへ教師なしクラスタリングした実験結果

SC1 SC2 

BD札口 1 I BD山 D1， LT 1， MT 2 

BD 2， SD 8， HT 1 I BD 2， SD 8， HT 1 

MU1 MU2 

印紙 SD8， LT 1 I BD 8ヲSD1，日 1ぅMT2

HT 1 BD 4， SD 9， HT 1 
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Table 4.10:評価用データ中に含まれる体鳴楽器の内訳

CR HO HC 合計

テストデータ 1 2 3 24 29 

テストデータ 2 2 5 21 28 

市販CD 。6 23 29 

Table 4.11:体鳴楽器の音源問定結果

補正前 補正後 認識誤り削減率

SC1 79.3% (23/29) 86.2% (25/29) 33.3% (2/7) 

SC2 78.6% (22/28) 96.4% (27/28) 83.3% (5/6) 

MU1 55.2% (16/29) 79.3% (23/29) 53.8% (7/13) 

MU2 50.0% (14/28) 75.0% (21/28) 50.0% (7/14) 

市販CD 65.5% (19/29) 69.0% (20/29) 10.0% (1/10) 

Table 4.13:認識誤り補正法の効果
Table 4.12:認識誤り個所の発見率

正しい補正による 不必要な補正による
再現率 適合率

正解増加数 誤り増加数
SC1 83.3% (5/6) 71.4% (5/7) 

SC1 
SC2 100.0% (5/5) 100.0% (5/5) 

SC2 
MU1 100.0% (13/13) 66.7% (13/18) 

MU1 
MU2 100.0% (14/14) 77.8% (14/18) I 

市販 CD 80.0% (8/10) 80.0% (8/叫|
MU2 

市販CD

補正による認識誤り削減効果が減少してしまったからである.これは， MIDI音源 1種類での補正法の学習が十分でな

いためだと考えられる.今後，学習サンプル数を増やすことで対処できる.

これまで見てきたように?音源が異なれば誤りパターンの現れやすさも異なる.各音源ごとに現れやすい認識誤り

パターンの傾向を表4.16に示す.これよりうヒューリスティクスの改善により識別率向上が望めると考えられる.現

れやすい認識誤りパターンの補正法のみを適用するようにヒューリスティクスを改良した場合の識別率を表4.17に示

す.大幅な改善が得られており，ヒューリステイクスを評儲データに適応させていく手法も検討していく必要性があ

る.

また，今回は認識誤り補正法の学習に C5.0を用い?表4.15に示すようにう 1種類の特徴量により判定する決定木が

得られた.学習データのサンプル数も多くなく?補正するかしないかの 2クラス識別であったためである.特徴量 1つ

しか見ずに補正するかどうかを判定するため， MU1，MU2のように?特徴量の値が関値から非常に近いところにある

場合?誤った補正判定を行う場合が考えられる.今後?学習サンプル数が増えれば， 2クラス判定が精度よく行えると

言われる SVM(Support Vector Machine)やその他の統計的識別手法を採用することができる.特徴量ベクトル全
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Table 4.14:適用された認識誤り補正法の内訳

[1] [II] [II1] [1V] 合計

SC1 0/0 (0/0) 1/0 (1/0) 。/2(0/0) 1/3 (1/0) 2/5 (2/0) 
SC2 。/0(0/0) 1/0 (1/0) 0/0 (0/0) 4/0 (4/0) 5/0 (5/0) 
MU1 6/0 (6/0) 0/3 (0/0) 3/0 (3/0) 2/4 (0/2) 11/7 (9/2) 

MU2 6/0 (5/0) 0/2 (0/0) 6/0 (4/0) 2/2 (0/2) 14/4 (9/2) 

市販CD 2/0 (2/0) 1/0 (0/0) 3/0 (3/0) 4/0 (0/4) 10/0 (5/4) 

*結果が変わる例数/結果が変わらない例数(lE解増加数/誤り増加数)で示した.

Table 4.15:認識誤り補正法の学習で得られた識別機械

判定条件 補正の仕方

[1] 0.499> FT21 CR→HC 

[II] 1826892 < FT4 CR→HC 

[1II] 5299> FT17 CR→HO 

[1V] 0.265 < FT21 HC→HO 

体を考慮にいれることができヲ認識誤り補正法の音源の違いに対する汎用性が増し，補正の精度が向上すると期待でき

る.

統計的手法を採用することができれば，本研究の k-NN識別部を置き換えることができる.体鳴楽器は膜鳴楽器ほ

ど個体差による音色の違いはなく，特徴量分布は正規分布に従うと予想される.そのため，統計的手法を用いれば?特

徴量の分存を仮定しないιNN識別よりも音源問定率が向上する可能性がある.しかし?この場合でも音の重なりによ

る特徴量変動は避けられないので，認識誤り補正法の導入により，さらに音源同定率の向上が見込める.

4.5 おわりに

本研究ではう打楽器の演奏を対象とした音源問定問題を扱った.打楽器はうパスドラムのように膜の振動により発

音する膜鳴楽器とシンパルのように金属振動により発音する体鳴楽器とに大別される.スベクトル分布の違いから?帯

域フィルタ処理により互いのスペクトル混合の影響を抑制し，その後?各楽器類ごとに別々に設計された音源問定手法

Table 4.16:音源による各認識誤りパターンの現れやすさ

音源 現れやすい認識誤りパターン

SC-88VL [II]， [1V] 

MUω2000 [1]， [1II] 

市販CD [1] 
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Table 4.17:ヒューリスティクスの改良前と改良後の音源開定率

補正後

補正前 改良前 改良後

MU1 55.2% (16/29) 79.3% (23/29) 86.2% (25/29) 

MU2 50.0% (14/28) 75.0% (21/28) 82.1 % (23/28) 

市販 CD 65.5% (19/29) 69.0% (20/29) 82.8% (24/29) 

を適用するという音源同定手法を開発した.

音色のパ1)エーションに富み?個体差が大きな膜鳴楽器の音源問定にはう教師なしクラスタリングを用いた.大量

のテンプレートが必要となるテンプレートマッチング法やヲ従来通りの統計的手法は有効に働かないと予想される.教

師なしクラスタリングの採用により，音源によらずう 90%程度の音源同定率を達成できうクラスタリングにより膜鳴楽

器の音源向定ができることが示された.本研究では?クラス数は既知としたがう今後，クラス数未知でのクラスタリン

グ手法や， 2から 5のクラス数でそれぞれクラスタリングを行い?音楽知識を用いてう最もありえそうなものを選択す

るといった手法について検討を進めていく.

また?残響や SDとの同時発音による特徴量変動が原因でう認識誤りが生じやすい体鳴楽器の音源問定にはう認識

誤り補正法を導入し?認識率の向上を図った.補正法の学習アルゴリズムとして決定木学習法 C5.0を採用し，自動学

留が行えるようにした.また，抽出した特徴量に対する信頼度を定義し?信頼度に関するヒューリステイクスを与える

ことで?補正法の適用傭所の同定と適用すべき認識誤りパターンの判定も自動で行えるようにした.補正法の導入によ

り，認識誤りがMIDI音源に対しては 50%程度，市販 CDに対しては 10%削減できた.補正法の学習用サンプルの数

が少なく?補正法の汎用性が高くなかったため，市販CDに対しては効果は大きくない.これは?今後学習サンプル数

を増やすことで対応可能と考える.

本研究の提案する教師なしクラスタリングと認識誤り補正法が有効に機能することは実験により確認した.今後?

学習サンプルを増やし，識別や補正に有効な特徴量を考慮することで，さらに精度を上げることができると考える.特

徴量選択や次元圧縮の手法を検討していく予定である.
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ABSTRACT 

The pitch dependency of timbres has not been fully ex-
ploited in musIcal instrument identification. In this paper， 
we present a method using an F仏dependentmultivariate 
normal distribution ofwhich mean is represented by a func-
tion of fundamental frequency (FO). This FO幽dependent
mean function represents the pitch dependency of each fea-
ture， while the Fかnormalizedcovariance represents the 
nonωpitch dependency. Muslcal instrument sounds are自rst
analyzed by the FO幽dependentmultivariate normal distribト
tion， and then identified by using the discriminant function 
based on the Bayes decision rule. Experimental results of 
identifying 6，247 solo tones of 19 musical instruments by 
10-fold cross validation showed that the proposed method 
improved the recognition rate at individual-instrument level 
from 75.73% to 79.73%， and the recognition rate at categorγ 
level from 88.20% to 90.65%. 

1. INTRODUCTION 

Musical instrument identification is an important subtask 
for many applications including auditory scene analysis and 
multimedia retrieval as well as for reducing ambiguities in 
automatic music tI加scription.The difficulties in musical 
instrument identification reside in the fact that some fea-
tures depend on pitch and individual instruments. In partic-
ular， timbres of musical instruments are obviously affected 
by the pitch due to their wide range of pitch. For example， 
the pitch range of the piano covers over seven octaves. 
To attain high performance of musical instrument iden拍
tification， it is indispensable to cope with this pitch depen-
dency of timbre. Most studies on musical instrument iden幽
tification， however， have not dea1t with the pitch deperト
dency [1 ]-[ 6]. Martin used 31 features including spectral 
and temporal features with hierarchical classification and 
attained about 70% 0f identification by the benchmark of 

This research was partially supported by恥1EXT，Grant“irトAidfor 
Scientific Research (B)， No.12480090， and Infonnatics Research Center 
for Development of Knowledge Society Infrastructure (COE program of 
恥1EXT，Japan) 

1，023 solo tones of 14 instruments. He pointed out the 
importance of the pitch dependency， but left it as future 
work [1]. Eronen et al. used spectral and temporal fea-
tures as well as cepstral coefficients used by Brown [2] and 
attained about 80% of identification by the benchmark of 
1，498 solo tones of 30 instruments [3]. They treated the 
pitch as one element of feature vectorsラbutdid not cope 
with the pitch dependency. Kashino et al. also treated the 
pitch similar1y in their automatic music transcription sys-
tem [4]. They also coped with the difference of individual 
instruments， but did not deal with the pitch dependency [5]. 

In this paper， to take into consideration the pitch de-
pendency of timbre in musical instrument identification， 
each feature or basic vector of features is represented by 
an FO-dependent mu/tivαriate normal distribution of which 
mean is represented by a function of fundamental frequency 
(FO). This FO-dependent meanfunction represents the pitch 
dependency of each feature， while the FO引 ormαlizedco“ 
ναriαnce represents the non-pitch dependency. Musical 
instrument identification is performed both at individual-
instrument level and at non-tree category level by a discrim側
inant function based on the Bayes decision rule. 
The rest of this paper is organized as follows: Section 2 
proposes the FO-dependent multivariate normal distribution， 
and Section 3 describes the features and the discriminant 
function used in this paper. Sections 4 and 5 report the ex-
perimental results， and finally Section 6 conc1udes this pa-
per. 

2. FかDEPENDENTMULTIVARIATE NORMAL 
DISTRIBUTION 

The distribution of tone features in the feature space is rep-
resented by an FOωdependent multivariate normal distribu-
tion with two parameters: the FO-dependent mηzeαnj戸i訟ω初m舵lCtiO仰n 1 
and FO-引.
Oぱft出hedistribution is approximated as a function of FO， that 
is an FO-dependent mean functiOl人isthat tone features at 
different pitches have different positions (means) of distri暢
butions in the feature space. In this paper， the FO-dependent 
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T'able 1. Overview of 129 features. 

Spectral features (40 features) 
e.g.， Spectral centroid， Relative power of the fundamental 
component， Relative power in odd and even components 

T'emporal features (35 fea匂res)
e.g.， Gradient of a straight line approximating power enve-
iope， Average differential of power envelope during onset 

Modulation features (32 features) 
e.g.， Amplitude and frequency of AM， FM， modulation of 
spectral centroid and modulation of MFCC 
N01トharmoniccomponent features (22 fea回res)
e.g.， Temporal mean of kurtosis of spectral peaks of 
each harmonic component (Their values become lower as 
sounds contain more non-harmonic 
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(2) 

(3) 

(4) 

In this paper， the space is reduced to an 18鴫dimensional
space， since we deal with 19 Instruments. 

3.2. A Discriminant Function for the Fかdependent

Multivariate Normal Distribution 

Once parameters of the F仏dependentmultivariate normal 

distribution are estimated， the Bayes decision rule is ap-
plied to identify the musical instrument or category of in幽

struments. The discriminant function gi (x; f) for the musi-
cal instrument凶 isdefined by 

gi(X; f) = logp(xJ凶 ;f)十 logp(凶 ;f)う

Fig. 1. Examples of FO-dependent mean functions. 

mean function for each musical instrument ωi，的(f)，is叩 m

proximated as a cubic polynomial by using the least squares 

method. For example， piano's fourth basic vector of feか
tures and cello's first basic vector are depicted in Fig. 1 (a) 
and (b)， respectively. 
On the other hand， the norトpitchdependency of each 
feature is represented by the F仏normalizedcoναriance. 
Since the FO-dependent mean function represents the mean 

of features， the covariance obtained by subtracting the mean 
from each feature eliminates the pitch dependency of fea-

tures. For each musical instrumentωi， the FO働normalized
covariance I:i is defined as fol1ows: 

記丸いt戸:寸土 乞(怜Z一片削州(げ刷f
" XEXi 

2 
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(a) Piano's 4th basic vector offeatures. (b) Cello's first basic vector offeatures. 

ω』コ
Hmwω
比

68 

3 

where x is an input data， p( x J凶 ;f) is a probability density 
function (PDF) of this distribution and p(凶 ;f) is a priori 
probability of the instrument ωゎ

The PDF of this distribution is defined by 

12叫{_~D2(X'Þi川ぅ(2π)d/2JI:iJl/2 ~..Y l 2~ \~， r~\J JJ J 
(2) 

where d is the number of dimensions of the feature space 
and D2 is the squared Mahalanobis distance de自nedby 

D2(ιμi(1)) = (x -μ，Jf))'I:i1(x -μi (f)). 
Substituting equation (2) into equation (1)， thus， generates 

the discriminant function gi(X; f) as follows: 

、、.sノ
噌

E
E
Ai--

where' is the transposition operator， Xi and ni are the set of 
the training data of the instrument 凶 andits total number， 
respectively. fx denotes the FO ofthe data x. 

3. FEATURES AND A DISCRIMINANT FUNCTION 

p(xJ凶 ;f) 

仇似仰州(ゆ休川Z杭;

一;仙十logp川)
The name of the instrument that maximizes this function， 
that isωk satisfying k = argmaxi gi(X; f)ラisdetermined 
as the result of musical instrument identification. 

The a priori probability p(凶;1) represents whether the 
pitch range of the instrumentωi inc1udes f， that is， 

J 1/ c (if f εRi) p(ωi; f) = ~ l 0 (if f t/. Ri) 
where Ri is the pitch range of the instrumentωi， and c is 
the normalizi時 factorto剖 isfy乞ip(凶 ;f) = 1. 
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3.1. Features for Musical Instrument Identification 

We used spectral， temporal， and modulation features as well 
as non-harmonic component features resulting in 129 fea-

tures in totallisted in Table 1. The features except the non-
harmonic component features are determined by consulting 

the literatures [1， 3， 4]. The norトhannoniccomponent fea-
tures are original and have not been used in the literature. 

We incorporated features as many as possibleラsincethe fea-

ture space is transformed to a lower-dimensional space. 

Each musical instrument sound sampled by 44.1 kHz 

with 16 bits are first analyzed by STFT (short time Fourier 

transform) with Hanning windows (4096 points) for every 

10 ms， and spectral peaks are extracted from the power 
spectrum. Then， the FO and the harmonic structure is ob-
tained from these peaks. 

The number of dimensions of the feature space is re蜘

duced by principal component analysis (PCA): the 129-

dimensional space is reduced to a 79-dimensional space 

with the proportion value of99%. It is further reduced to the 
minimum dimension by linear discriminant analysis (LDA). 

E
E
J
1
h主
園



Table 2. Contents ofthe database used in this paper. 
Instrument I Piano (PF)， Classical Guitar (CG)， 
names I Ukulele (UK)， Acoustic Guitar (AG)， 

Violin (VN) ! $ Viola (VL)， Cello (VC)， 
Trumpet (TR)， Trombone (TB)， 
Soprano Sax (SS)， Alto Sax (AS)， 
Tenor Sax (丁S)，Baritone Sax (BS) ! $ 
Oboe (OB)， Fagotto (FG)， Clarinet (CL)， 
Piccolo (PC)， Flute (FL)， Recorder (RC) 

lndividuals I 3 individuals except TR， OB， FL. 
TR， OB， Fし:2 individuals. 

Intensity 
Aliiculation 
Numberof 
tones 

Forte， normal， piano. 
Normal articulation style only. 
PF: 508， CG: 696， UK: 295， AG: 666， VN: 528， 
VC: 558， TR: 151， TB: 262， SS: 169， AS: 282， 
TS: 153， BS:215， OB: 151， FG:312， Cし:263， 
PC: 245， FL: 134， RC: 160. 

69 

of piano solo on a music retrieval system， the system can 
reject pieces containing instruments of different categories， 
which can be judged without identifying individual instru-

ment names. 

4.2. Results of Musical Instrument Ident描cation

Table 4 summarizes the recognition rates by both the base-

line and proposed methods. The proposed FO-dependent 
method improved the recognition rate at individual-
instrument level from 75.73% to 79.73% and reduced 

recognition errors by 16.48% in average. At category 
level， the proposed method improved the recognition rate 
from 88.20% to 90.65% and reduced recognition errors by 

20.67%. The observation of these experimental results is 
summarized below: 

Improvement by the pitch dependency 
The recognition rates of six instruments (PF， TR， TB， SS， 
BS， and FG) were improved by more than 7%. In particular， 
the recognition rate for pianos was improved by 9.06%， and 
its recognition errors were reduced by 35.13%. This big 
improvement was attained， since their pitch dependency is 
salient due to their wide range of pitch. 

Difference between accuracy at two levels 

The recognition rates of the four types of saxophones at 
individual-instrument level (47-73 %) were lower than those 

at category level (77-92%). This is because sounds ofthose 
saxophones were quite similar. In fact， Martin reported that 
sounds of various saxophones are very difficult for the h怯

man to discriminate [り.

Instrument幽dependentdi錨cultyof identification 

Since we adopt the flat (non-hierarchical) categoriza-
tio凡 therecognition rates at category level depend on the 
category. The recognition rates of guitars and strings at cat-

egory level were more than 94%， while those of brasses， 
saxophones， double reeds， clarinet and air reeds were about 
70-90%. This is because instruments of these categories 

have similar sounding mechanism: these categories are sub-

categories of“wind instruments" in conventional hierarchi-

cal categorization. 

5. EVALUATION OF THE BAYES DECISION RULE 

The effect of the Bayes decision rule in musical instru欄
ment identification was evaluated by comparing with the 3-
NN rule (3-nearest neighbor rule) with/without LDA. Three 

variations of the dimension reduction are examined: 
(a) reduction to 79 dimension by PCAラ
(b) reduction to 18 dimension by PCA， and 
(c) reduction to 18 dimension by PCA and LDA. 

The last one is adopted in the proposed method. 
The experimental resu1ts listed in Table 5 showed that 
the Bayes decision rule performed better in average than the 

3-NN rule. Some observation are as follows: 
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Strings 
Brasses 
Saxophones 

Piano 
Classical Guitar， Ukulele， Acoustic Guitar 
Violin， Viola， Cello 
Trumpet， Trombone 
Soprano Sax， A1to Sax， Tenor Sax， 
Baritone Sax 
Oboe， Faggoto 
Clarinet 
Piccolo， Flute， Recorder 
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4. EXPERIMENTS AND RESULTS 

4.1.五xperimentalConditions 

Musical instrument identification is performed not only at 
individual-instrument level but also at category level to eval-

uate the improvement of recognition rates by the proposed 
method based on the FO-dependent mu1tivariate normal dis-
tribution. The recognition rate was obtained by 1かfold
cross validation. We compared the resu1ts by the method us-
ing usual multivariate normal distribution (called baseline) 
with those by the method using the proposed FO“dependent 

multivariate normal distribution (called proposed). 

The benchmark used for evaluation is a subset of the 
large musical instrument sound database RWC-MDB↓2001 

developed by Goto et al. [7， 8]. This subset summarized in 
Table 2 was selected by the quality of recorded sounds and 

consists of 6，247 solo tones of 19 orchestral instruments. 
All data are sampled by 44.1 kHz with 16 bits. 

The categories of musical instruments summarized in 

Table 3 are determined based on the sounding mechanism 

of instruments and existing studies [1， 3]. The category of 
instruments is useful for some applications including music 

retrieval. For exampleラ whena user wants to find a piece 
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τ'able 4. Accuracy by usual distribution (baseline) and FO-
dependent distribution (proposed). 
lndividual開instrumentlevel Category level 

Usual FO-dpt diff. Usual FO-dpt 

PF 74.21% 83.27% 十9.06% 74.21 % 83.27% 

CG 90.23% 90.23% 二七0.00% 97.27% 97.13% 

UIく 97.97% 97.97% 土0.00% 97.97% 98.31% 

AG 81.23% 83.93% +2.70% 94.89% 95.65% 

VN 69.70% 73.67% +3.97% 98.86% 99.05% 

Vし 73.94% 76.27% 十2.33% 93.22% 94.92% 

VC 73.48% 78.67% +5.19% 95.16% 96.24% 

TR 73.51% 82.12% +8.61% 76.82% 85.43% 

T8 76.72% 84.35% 十7.63% 85.50% 89.69% 

SS 56.80% 65.89% 十9.09% 73.96% 80.47% 

AS 4l.49% 47.87% 十6.38% 73.76% 77.66% 

TS 64.71% 66.01 % 十1.30% 90.20% 92.16% 
8S 66.05% 73.95% +7.90% 81.40% 86.05% 
08 71.52% 72.19% +0.67% 75.50% 74.83% 

FG 59.61% 68.59% 十8.98% 64.74% 71.15% 
CL 90.69% 92.07% +1.38% 90.69% 92.07% 
PC 77.56% 81.63% 十4.07% 89.39% 90.20% 
FL 81.34% 85.07% +3.73% 82.09% 85.82% 
RC 91.88% 9l.25% -0.63% 92.50% 91.25% 

Ave. 75.73% 79.73% 十4.00% 88.20% 90.65% 

Usual: Usual (FO-independent) distribution (baseline) 
FO-dpt: FO・dependentdistribution (proposed) 

diff. 

十9.06%
-0.14% 

十0.34%
十0.76%

十0.19%
十1.70%

十1.08%

+8.61% 
十4.19%
十6.51%
十3.90%

十1.96%

+4.65% 
-0.67% 

十6.41%
十1.38%

十0.81%

+3.73% 
1.25% 

+2.45% 

(1) The Bayes decision rule with 79聞dimensionshowed 

poor performance for AG，γR， SS， TS， 08 and Fし since

the number of their training data is not enough for estimat-

ing parameters of a 79-dimensional normal distribution. F or 

such small training sets with 79幽dimension，3-NN is supe-
rior to the Bayes decision rule. 

(2) LDA with the Bayes decision rule improved the ac-

curacy of musical instrument identification from 66.50% to 

79.73% in average. A1though it seemed that PCA with 79欄
dimension performed better than LDA for CG， VN and AS， 
the cumulative performance of LDA for the categories of 

strings and saxophones is better than that of PCA. 

6. CONCLUSIONS 

In this paper， we presented a method for musical instrument 
identification using the FO-dependent multiναriαte normαl 

distribution which takes into consideration the pitch depen-

dency oftimbre. The method improved the recognition rates 

at individualイnstrumentlevel from 75.73% to 79.73%， and 
at category level from 88.20% to 90.65% in average， respec繍
tively. The Bayes decision rule wIth dimension reduction by 

PCA and LDA also performed better than the 3-NN method. 

Future works include evaluation of the method with 

different styles of playing， evaluation of the robustness of 
each feature against mixture of sounds， and automatic mlト
SlC transcriptlOn. 

Table 5. Accuracy by 3-NN rule and the Bayes decision rule. 

3-NN rule Bayes decision rule 

(a) (b) (c) (a) (b) 

PF 53.94% 46.46% 63.39% 55.91% 59.06% 

CG 79.74% 77.16% 75.72% 98.28% 97.27% 

UK 94.58% 92.54% 97.63% 67.12% 80.00% 

AG 95.05% 92.79% 97.00% 19.97% 44.14% 

VN 47.73% 46.02% 45.83% 89.58% 84.47% 

VL 55.93% 54.24% 61.86% 71.19% 79.24% 

VC 86.20% 85.84% 84.23% 45.16% 30.82% 

TR 36.42% 38.41 % 47.02% 41.72% 72.85% 

T8 70.99% 54.58% 77.86% 75.19% 78.24% 

SS 23.08% 14.20% 24.85% 48.52% 66.86% 

AS 37.59% 29.79% 40.43% 72.70% 4l.84% 

TS 62.09% 66.01% 68.63% 30.07% 6l.44% 

BS 68.84% 67.91% 66.98% 55.35% 54.42% 

OB 47.68% 48.34% 49.01 % 43.71% 81.46% 

FG 64.10% 65.06% 74.36% 40.38% 30.12% 

CL 93.45% 87.93% 93.10% 95.51% 93.45% 

PC 84.08% 84.90% 84.08% 63.27% 58.37% 

FL 88.06% 72.39% 94.03% 35.82% 84.33% 

RC 97.50% 93.75% 97.50% 85.00% 96.25% 

Ave. 70.27% 66.98% 72.53% 62.11 % 66.50% 

(a) Dimensionality reduction to 79 dim. using PCA only 
(b) Dimensionality reduction to 18 dim. using PCA only 

(c) 

83.27% 

90.23% 
97.97% 

83.93% 

73.67% 
76.27% 

78.67% 

82.12% 
84.35% 

65.89% 

47.84% 
66.01% 

73.95% 

72.19% 
68.59% 

92.07% 

81.63% 
85.07% 

91.25% 

79.73% 

(c) Dimensionality reduction to 18 dim. using both PCA and LDA 
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