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全層ゲート付き2次元畳み込みネットワークによる
多重音信号の音高認識

生田目 敬弘1,a) 亀岡 弘和2,b) 篠田 浩一1,c)

概要：音楽は音高方向（和音構成，調波構造）と時間方向（旋律，リズム）の 2次元構造を有する．我々

は，音楽音響信号の音高認識の問題を音響スペクトログラムに対する音高ラベルの 2次元的な配置問題と

捉え，多重音信号の対数周波数スペクトログラムから直接音高認識を行う全層ゲート付き 2次元畳み込み

ネットワークを提案する．全層がゲート付き 2次元畳み込みネットワークで構成され，楽音の音響スペク

トログラムと音楽の 2次元構造を各層で表現する．従来の確率的潜在成分分析手法と比較し，Bach10デー

タセットにおいて従来手法の音符単位 F1スコア 65.0%を 8.3%ポイント上回る 73.3%の性能を得た．ま

た，室内楽データセットを新たに構築し，モデルの学習に用いた．

1. はじめに

近年，音楽情報処理は急速な発展を遂げており，中でも

複数の楽音から楽譜へ変換する自動採譜システムは，音楽

検索システムや著作権管理において重要な役割を果たすこ

とが期待されている．自動採譜の問題は音高推定，楽器種

推定，リズム・拍推定，テンポ推定，調推定などの要素問

題からなるが，本稿ではその中でも複数楽器による多重音

の音高推定問題に焦点を当てる．

楽音は音高に対応する基本周波数の成分以外に倍音と呼

ばれる周波数成分を含み，その成分比は楽器種により異な

る．楽音スペクトルは基本周波数にピークを持つとは限ら

ず，従って単音を対象とした音高推定であっても楽音のス

ペクトル全体を手がかりにする必要がある．多重音信号を

対象とする場合は，複数の楽音が混在したスペクトルの各

成分がどの楽音に由来するかに関する情報が欠落するた

め，より困難な問題となる．

多重音を対象とした音高推定のアプローチとして，これ

まで非負値行列因子分解（Non-negative Matrix Factoriza-

tion; NMF） [14] に基づく手法が提案されている．この

アプローチには教師あり NMF[7], [17], [22]や，NMFと同

形の手法である確率的潜在成分分析（Probabilistic Latent
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Component Analysis; PLCA）[20] に基づく手法 [1]が含

まれる．Benetosらは PLCAの生成モデルに隠れマルコフ

モデルを導入することで楽音スペクトルの時間依存性を捉

えることを可能にしている [1]．この手法は，Bach10デー

タセット [5]と TRIOSデータセット [6]に対する音高推定

において最も高い性能を示している．ただし，NMFアプ

ローチは各音高に対応する楽音スペクトルのテンプレート

を用いてスペクトログラムを各楽音スペクトログラムに分

解する手法であるため，楽音テンプレートが実際の楽音ス

ペクトルと合致する場合には高い性能を示す一方で，合致

しない場合に脆弱であるという難点がある．

これに対し，ニューラルネットワーク（Neural Network;

NN）がもつ識別能力を活かし，スペクトルから直接的に

音高を推定するプロセスを NNによりモデル化した深層学

習アプローチが近年検討されている．多種多様な楽音を用

いて学習を行うことで個体差や奏法の違いに対し頑健な

音高推定器を得られる可能性がある．これまで NN を用

いたアプローチとしては，再帰型ニューラルネットワーク

（Recurrent NN; RNN）を用いたピアノ音を対象とした音

高推定手法 [3]や，楽器種と音高の同時推定手法 [24] が提

案されている．

RNNは出現音高の時間依存性を捉えることを可能にす

るが，実際の音楽は，旋律やリズムのような時間方向のパ

ターンだけでなく，和音構成や調波構造などの音高・周波

数方向のパターンが存在し，2次元の構造を持つ．従って，

時間方向の依存性だけでなく和音構成の規則や周波数方向

のスペクトル構造も同時に捉えられる 2次元畳み込みネッ

トワーク（Convolutional NN; CNN）が音高推定タスクに
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おいて有効になりうる．実際，CNNは既に単一楽器多重

音信号の音高推定 [8], [12], [19]や単一楽音信号の楽器種

推定 [15]など，音楽情報処理の様々なタスクに適用されて

いる．また，CNNを多楽器多重音信号の音高推定 [2]に適

用した方法も提案されている．ただし，通常 CNNで広範

囲の構造を捉えた識別を行うためには多層化が必須である

が，単純な CNNでは多層化に伴って勾配消失が生じやす

くなることが知られている．

そこで我々は，通常の CNNに比して勾配消失を生じに

くい特長を持つゲート付き CNN （Gated CNN; GCNN）

[4]を導入した音高推定法を提案する．GCNNは Dauphin

らにより提案され，入力文章における後続単語を予測す

る言語モデルとしての能力が長・短期記憶（Long Term-

Short Memory; LSTM）を凌駕することが報告されてい

る．GCNNは，LSTMネットワークと同様に線形出力を

変調させる GLU（Gated Linear Unit）と呼ぶゲート構造

を畳み込み層の活性化関数に導入することにより各層で通

過させたい情報の制御を可能にしつつ勾配消失を防ぐこと

ができる特長がある．従来の GCNNは時系列データの時

間方向のモデリングに用いられていたが，我々は音楽の 2

次元構造を捉えることを可能にするため GCNNを 2次元

に拡張する．

深層学習手法は一般に，モデルを学習するための多量の

データを要する．一方，音楽のデータは著作権の問題やラ

ベル生成コストが高いことから研究者間で共有される利用

可能なデータが少ない．特に多楽器による多重音データは

極めて少量で，多楽器の多重音音高推定に深層学習手法を

適用した例は，我々の知る限り，Bittnerら [2]の 1例に限

られる．

そこで我々は，新たに 3 楽器による室内楽曲のデータ

セットを構築した．データセットは総曲数 54曲，総曲長

108分の三重奏室内楽曲で構成され，楽器ごとの音響信号

と人手で付与された楽器別の音高ラベルが含まれ，音高推

定システムの評価実験に用いることができる．

2. 全層ゲート付き 2次元畳み込み
ネットワークを用いた音高認識

音楽音響信号のスペクトログラムをX ∈ RF×T（F を周

波数ビン数，T をフレーム数）とする．本稿では，Xを入

力とし，各時刻における各音高の生起確率を表した値を要

素にもつY ∈ R88×T （88はピアノの鍵盤数に相当）を出

力する NNとして，第 l + 1層の出力Hl+1 が

Hl+1 = (Wl ∗Hl + bl)⊙ σ(Vl ∗Hl + cl) (1)

で与えられるゲート付き畳み込み層を全層にもつ NNを考

える．ただし，Hl ∈ RDl×Fl×Tl は第 l層の出力を表す．ま

た，⊙は要素ごとの積，σ(·)は要素ごとの標準シグモイド
関数を表し，Dl および (Fl, Tl)はHl のチャネル数とサイ

ズ，(F̃l, T̃l)は第 l層のカーネル（あるいはフィルタ）のサイ

ズを表す．ここで，すべての層のWl ∈ RDl+1×Dl×F̃l×T̃l ,

bl ∈ RDl+1 , Vl ∈ RDl+1×Dl×F̃l×T̃l , cl ∈ RDl+1 が学習すべ

きパラメータである．式 (1)を要素ごとに表記すると

hl+1,d,f,t = (2)Dl−1∑
d′=0

F̃l−1∑
f ′=0

T̃l−1∑
t′=0

wl,d,d′,f ′,t′hl,d′,f−f ′,t−t′ + bl,d


· σ

Dl−1∑
d′=0

F̃l−1∑
f ′=0

T̃l−1∑
t′=0

vl,d,d′,f ′,t′hl,d′,f−f ′,t−t′ + cl,d


となる．ここで，H0が入力データに対応し，H0 = Xであ

る．畳み込み演算として Strided畳み込みと Dilated畳み

込みのいずれかまたは両方を用いることができる．Strided

畳み込みはフィルタの畳み込みの適用間隔（ストライド幅

と呼ぶ）を 1以外にすることを許容した畳み込みで，スト

ライド幅が Sのとき畳み込みの出力のサイズは入力サイズ

の 1
S 倍になる．よって S が 2以上のときはダウンサンプ

リングの役割も担った畳み込みとなる．Dilated畳み込み

はパラメータを増やさずに受容野の範囲を大きくするよう

適当なフィルタの係数を 0に固定した畳み込みである．な

お，各層の出力サイズは，入力Hl に対して適当なゼロ埋

めを行うことで Dl × Fl × Tl となるよう調整可能である．

ネットワークの出力Yは

Y = σ(HL) (3)

のようにシグモイド関数を適用し，各要素を区間 [0, 1]に

収まるようにすることで，本章冒頭で述べたように Y を

各時刻における各音高の生起確率を表した値を要素にもつ

行列と見なすことができる．

式 (1), (2) は 2 次元のゲート付き畳み込み層を記述し

たものであるが，1次元版も含む表現となっている．1次

元 GCNN は，入力スペクトログラム X をチャンネル数

が D0 = F でサイズが 1 × T の画像，出力 Y をチャン

ネル数が DL+1 = 88 でサイズが 1 × T の画像と見なす

(F0 = F̃l = 1)場合に相当し，2次元GCNNは，入力Xを

チャネル数が 1でサイズが F × T の画像，出力Yをチャ

ネル数が DL+1 = 1でサイズが 88 × T の画像と見なす場

合にそれぞれ相当する．

所与のスペクトログラムと音高ラベル行列（各時刻にお

いて各音高が存在するか否かを表したバイナリ行列）のペ

ア {Xj , Ŷj}j を教師データとすることで以上の NNのパラ

メータ θを学習することができる．本稿では学習規準とし

て交差エントロピー

J (θ) =
∑
f,t

{
ŷf,t log yf,t + (1− ŷf,t) log(1− yf,t)

}
(4)

を用いた．学習した NNパラメータを用いてテスト信号の
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図 1 提案する全層ゲート付き 2 次元畳み込みネットワーク

音高推定を行う際は，Yの各要素をしきい値 τ により 2値

化したものを音高推定結果とする．

後処理として，従来手法 [1] と同様，時間方向に連続し

て検出された一連の音をまとめて 1 つの音符として扱い，

長さが 80 ms に満たない音符を検出結果から取り除くこ

ととした．これにより，音高推定結果に短い音符が含まれ

ることを防げるが，一方で高速なフレーズを含む楽曲には

適用できない問題が生じる．

3. 関連研究

音声音響特徴量の時系列のモデル化を目的としてゲート

付き畳み込みネットワークが用いられている [11]．また，

周波数方向の規則を捉える用途ではないが，音響イベント

検知システムにおける音響特徴量の時系列のモデル化を目

的としてゲート付き 2 次元畳み込み層が用いられている

[23]．

4. 新規室内楽データセットの構築

提案モデルの学習に用いるため，室内楽曲を収録した

代々木室内楽データセットを新たに構築した．代々木室内

楽データセットは 5曲，総曲長 108分の三重奏楽曲で構成

され，各楽曲はヴァイオリン，フルート，クラリネット，

ファゴットのうち 3楽器によって演奏された．演奏誤りの

発生を抑制するため，演奏が止む部分で曲を分割し，各セ

グメントごとに収録を行った．また，データが似た音響信

号になる曲の繰り返し部分について収録を行わなかった．

各楽器は異なる部屋で同時に演奏され，個別のマイクで収

録された信号を単純に加えることで 3重奏楽曲を生成した．

3部屋を隔てる壁の一部がガラス窓になっており，演奏者

らは互いの姿を視認できるほか，ヘッドホンを通して他の

楽器の演奏を聞きながら演奏できるため，各演奏の同期性

が確保されている．各楽曲には楽器別の音高ラベルが人手

で付与されており，音高推定システムの評価実験に用いる

ことができる．収録された楽曲の詳細は表 1に示す通りで

ある．各楽器の信号が独立な形で収録されているため，音

高推定問題だけでなく，音源分離問題等にも用いることが

できる．このデータセットは音楽情報処理の研究者が利用

できるよう公開を予定している．

5. 評価実験

5.1 使用データ

評価用に Bach10データセット [5]ならびに TRIOSデー

タセット [6]を用いた．Bach10データセットはヴァイオリ

ン，クラリネット，ファゴット，サックスによって演奏さ

れたバッハ作曲の 4声コラール 10曲計 5分で構成される．

また，TRIOSデータセットは三重奏の室内楽曲 5曲計 3

分で構成される．楽曲はピアノ，ヴァイオリン，ヴィオラ，

チェロ，クラリネット，ファゴット，トランペット，ホル

ン，サックスと幅広い楽器により演奏されており，これら

の大半が訓練データに含まれていないことと，ピアノが 1

楽器で多重音を演奏するため，音高推定が他のデータセッ

トより難しいことが特徴である．ドラムを含む楽曲 1曲に

ついてはドラム音を除いた上で実験に利用した．

提案モデルの学習に代々木室内楽データセットの楽曲

‘mozart’及び ‘haydn’を，ハイパーパラメータ探索時の検

証に ‘huguenin’を，評価に ‘vanhal’を用いた．‘london’は

楽器構成が異なるため本実験では除外した．

5.2 実験条件

ネットワークへの入力特徴量として，1オクターブあた

りの周波数ビン数を 48（すなわち半音ごとのビン数は 4），

最低周波数を 27.5Hz，特徴次元数は 424次元とし，フレー

ム幅は 10msとして得られた CQTスペクトログラムを用

いた．CQTスペクトログラムの生成には librosaライブラ

リ [16]を用い，全層ゲート付き 2次元畳み込みネットワー

クの実装には Chainer [21]を用いた．パラメータの学習手

法として，Adam [13]を用いた．

国際的コンペティションであるMIREX [9]に従い，フ

レーム単位と音符単位による 2 種類の評価を行った．フ

レーム単位の評価では，システムは各フレームでの音高を

推定し，システムの推定音高と正解音高ラベルが一致した

数をNTP，総正解音高ラベル数をNref，システムが推定し

た音高の総数を Nsys として以下のように適合率（P），再
現率（R）を定め，これらの調和平均である F1スコア（F）
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表 1 代々木室内楽データセット収録楽曲一覧．表中の楽器構成において Vn.はヴァイオリン，

Bn. はファゴット（バスーン），Cl. はクラリネット，Fl. はフルートを指す．

識別子 楽曲名 作曲者 楽器構成 データ数 [曲] 総曲長 [秒]

mozart 5 Divertimentos, K.Anh.229/439b W. A. Mozart Vn., Bn., Cl. 37 3718

huguenin Trio for Oboe, Clarinet and Bassoon No.1, Op.30 C. Huguenin Vn., Bn., Cl. 5 445

haydn Keyboard Sonata in G major, Hob.XVI:40 F. J. Haydn Vn., Bn., Cl. 7 842

vanhal 6 Trios, Op.10 J. B. Vanhal Vn., Bn., Cl. 7 690

london London Trios F. J. Haydn Vn., Bn., Fl. 10 763

表 2 実験に用いた全層ゲート付き 2 次元畳み込みネットワーク構造．上が入力側，下が出力

側を表す．GC+BN は畳み込み演算後にバッチ正規化を行うゲート付き畳み込み層を表

し，GC はバッチ正規化を行わないゲート付き畳み込み層を表す．次の項目は順にチャ

ンネル数，重みパラメータテンソルのサイズを表す．S はストライド値を表す．

Gated 1D CNN Gated 2D CNN

1D GC+BN: 256 × (424, 21) 2D GC+BN: 15 × (1, 200, 21), S = 2

1D GC+BN: 192 × (256, 21) 2D GC: 1 × (15, 100, 21), S = 2

1D GC: 88 × (192, 21) Element-wise sigmoid

Element-wise sigmoid

による評価を行った．

P =
NTP

Nsys
,R =

NTP

Nref
,F =

2PR
P +R

(5)

音符単位の評価では，推定した音符の音高と正解の音符の

音高が同じでかつ立ち上がり時刻の差が 50ms以下である

総音符数を NTP とする．総正解音符数を Nref，システム

が推定した総音符数を Nsys と定め，フレーム単位の評価

と同様に F1スコアを計算する．評価に際してmir eval ラ

イブラリ [18]を用いた．

学習を停止するエポック数や後処理で用いるしきい値 τ

等のハイパーパラメータやネットワーク構造は代々木室内

楽データセットの検証セット上で F1スコアが最も高くな

る組を選択した．選択したハイパーパラメータを表 2に示

す．また，検証の結果，以下の 2点の工夫を行った．1点目

に，過学習を防ぐため最終層を除いた各層の畳み込み演算

後にバッチ正規化 [10]を適用した．バッチ正規化を適用す

るタイミングは畳み込み演算後，シグモイド関数後，ゲー

ト関数後の 3通りが考えられ，実験から畳み込み演算後を

選択した．2点目に，入力行列へのゼロ埋めの方法を工夫

した．時間方向には前後均等にゼロ埋めを行うが，周波数

方向には，1層目では調波構造を捉えるため高周波数方向

にのみ，2層目では和音構造を捉えるため高低均等にゼロ

埋めを行うこととした．

5.3 実験結果

提案する全層ゲート付き 2次元畳み込みネットワークの

有効性を確認するため，1次元版のゲート付き畳み込みネッ

トワーク（以後 Gated 1D CNN），提案する全層ゲート付

き 2次元畳み込みネットワーク（以後 Gated 2D CNN），

従来手法 [1]の音高推定性能を比較した．

訓練データと異なる環境で収録された Bach10 データ

セットでの音高推定実験を行い，その音符単位評価を表 3

にまとめた．この実験において，提案手法の音符単位 F1

スコアは従来手法の音符単位 F1スコア 65.0%を 8.3%ポイ

ント上回る 73.3%となり，これまで提案されてきた音高推

定手法の中で最も高い音高推定性能を示した．

表 4，表 5は，代々木室内楽データセットを用いたフレー

ム単位，音符単位の評価実験結果をそれぞれ表している．

提案手法の音高推定性能は従来手法に比べ，フレーム単位

F1スコアにおいて 13.0%ポイント向上し，音符単位 F1ス

コアは従来手法に比べて 23.5%ポイント向上した．提案手

法がこれほど高い音高推定性能を示した大きな要因とし

て，訓練データと同じ楽器構成，同じ環境で演奏された楽

曲で評価実験を行ったことが考えられる．

最後に，TRIOSデータセットでの音高推定実験の結果を

表 6にまとめた．従来手法の音符単位 F1スコア 59.4%に

対し，提案手法の音符単位 F1スコアは 2.6%下回った．こ

の大きな要因として，TRIOSデータセットの楽曲に含まれ

る楽音の大半が，訓練データにない楽器によって演奏され

ていることが考えられる．従来手法は TRIOSデータセッ

ト中に含まれる全ての楽器について予め楽音テンプレート

を学習している一方で，提案手法では未知の楽器であるた

め，TRIOSデータベースの楽器構成が提案手法に不利に

働いたと考えられる．この仮説を裏付けるように，適合率

P が従来手法より高く，再現率 Rが従来手法よりも低い
ことがわかる．もしこの要因が大きいならば，今後利用可

能なデータが増加していくにつれ，訓練データに多種多様

な楽器，奏法，旋律，楽曲の構成などが含まれるようにな

るため，TRIOSデータセットにおいても提案手法の音高

推定性能が向上していくことが期待できる．

各実験におけるGated 1D CNNとGated 2D CNNの結
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表 3 Bach10 データセットにおける音符単位 F1 スコア（%）
F P R

PLCA [1] 65.0 57.4 75.1

Gated 1D CNN 47.9 50.5 45.6

Gated 2D CNN 73.3 73.6 73.0

表 4 代々木室内楽データセットにおける

フレーム単位 F1 スコア（%）

F P R

PLCA [1] (Reimpl.) 76.2 75.0 77.3

Gated 1D CNN 80.3 84.1 76.9

Gated 2D CNN 89.2 91.2 87.3

表 5 代々木室内楽データセットにおける

音符単位 F1 スコア（%）

F P R

PLCA [1] (Reimpl.) 60.6 52.1 72.5

Gated 1D CNN 70.7 74.8 67.0

Gated 2D CNN 84.1 88.8 79.9

表 6 TRIOS データセットにおける音符単位 F1 スコア（%）
F P R

PLCA [1] 59.4 60.2 59.5

Gated 1D CNN 30.6 47.7 22.5

Gated 2D CNN 56.8 63.4 51.4

果を比較すると，提案する Gated 2D CNNの音高推定結

果が Gated 1D CNNの音高推定結果を全てのデータセッ

トにおいて大きく上回っていることがわかる．この結果か

ら，多重音の音高推定においては音楽が持つ時間方向の構

造を捉えるだけでなく，音高・周波数方向の構造の活用も

重要であることを示している．

従来手法と提案手法が推定した音高系列の例として，

Bach10データセット中の楽曲 ‘01-AchGottundHerr’の推

定結果の最初の 10秒分を図 2に示した．3秒付近や 7秒付

近の推定結果を比較すると，従来手法では音の検出個数は

正しくも音高が誤っていたところが，提案手法では正しく

音の高さを推定できており，多重音信号の音高推定で発生

しがちな倍音誤りに強い手法になっていると考えられる．

また，提案手法が誤った例として，音符を丸々検出に失敗

している例が確認できる．これは，訓練データが三重奏楽

曲のみで構成されるため入力が 3重音以下であると捉えや

すくなり，4つ目の音を見逃しやすくなったと考えられる．

6. 結論と今後の課題

本稿では，全層ゲート付き 2次元畳み込みネットワーク

による多重音信号の音高認識手法を提案した．従来の 1次

元系列データのモデル化に用いられるゲート付き畳み込み

ネットワークを 2 次元へ拡張することで，音楽の周波数

（音高）方向と時間方向の 2次元構造を良く捉えることが

できる．

音高推定性能の評価実験を行った結果，Bach10データ

セットにおいて，従来手法の音符単位 F1スコア 65.0%に

対して提案手法の音符単位 F1スコアは 8.3%ポイント向

上した 73.3%を示し，より高精度な音高推定を行えること

を確認した．

今後，利用可能な訓練データが増加し，多種多様な楽器，

旋律，楽曲構成を網羅できるようになれば，提案手法の音

高推定性能は向上すると期待できる．また，今後の課題と

して，生成モデルに基づく手法に関連して研究されてきた

調波構造に関する制約を明示的に深層学習手法に取り入れ

る工夫や，大規模な楽譜データを活用する言語モデルの導

入 [19]が挙げられる．また，楽器種の推定と音高の推定は

密接に関係していることから，楽器種と音高を同時に推定

する深層学習システムの考案を検討している．
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