
確率スペクトル包絡に基づく
NMF基底生成モデルを用いた混合楽音解析
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従来の代表的な楽音解析手法として，NMF（非負値行列因子分解）をベースとしたアプローチが注
目を浴びている．これは，予め大量の音源サンプルを用意しておくことで解析を行う教師あり NMF
と，学習を用いず何らかの制約条件に基づいて解析を行う教師なし NMF に，大別することができ
る．しかしながら，前者では，可能性のある全ての基底サンプルを用意する必要があるので，一般に
システムの実用化は困難である．一方後者のアプローチでは，機械的に分解しているに過ぎないので
意図しない結果が表れる傾向にある．本研究では，楽器カテゴリごとに共通なスペクトル包絡（確率
スペクトル包絡）を統計的に学習し，確率スペクトル包絡が作り出す基底の組み合わせによって観測
信号のスペクトルを表現する手法を提案する．提案手法ではまず，ガウシアンプロセスをベースとし
た手法により，楽器カテゴリごとの確率スペクトル包絡を学習させる．その後教師あり NMFと遺伝
アルゴリズムを組み合わせて，包絡に沿って確率的に生成されるランダム基底集合から，最適な基底
解を探索する．最後に，得られたアクティビティ行列から楽音を解析する．実験結果から，提案手法
が学習データには含まれない未知の音源に対しても頑健であると同時に，複数の音源が混ざっていて
も解析が可能であることを確かめた．

NMF Matrix Generation Using Probabilistic
Spectrum Envelope for Mixed Music Analysis

Toru Nakashika,†1 Tetsuya Takiguchi†2 and Yasuo Ariki†2

NMF (Non-negative Matrix Factorization) based approaches are garnering much attention
in musical signal analysis in recent years. These are roughly classified into two approaches:
exemplar-based NMF, in which a large number of samples are used for analyzing a signal, and
unsupervised NMF, in which signals are analyzed in some constrains without learning any
samples beforehand. However, because the former methods require all the possible samples
for the analysis, it is hard to build the practical system of the method. The latter approach
should cause unintended results because the method is based on mathematical analysis not
perceptual coding. In this paper, we propose a novel method of signal analysis by combin-
ing NMF and a probabilistic approach. At the beginning, a common spectram envelope to
an instrument, called a probabilistic spectrum envelope (PSE), is learned for each categories
using a Gaussian-Process-based approach. On the analyzing stage, basis vectors of NMF are
randomly generated from the PSE, and the most befitting vectors can be found by combina-
tion of unsupervised NMF and Genetic Algorithm. The experimental results indicated that
the method is robust against unknown sound sources, and can properly analyze the signals
including multiple sources.

1. は じ め に
近年WWWの発展と共に音楽データが爆発的に増
大し，それに伴って音楽信号を対象とした信号処理（音
楽情報処理）に関する関心が高まっている．中でも，
自動採譜システムや音楽検索など，様々な音楽アプリ
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ケーションに応用が可能であることから，音楽音響信
号から個々の基本周波数（音階）を推定する楽音解析
の研究が特に注目を浴びている．
モノフォニー音楽のように，単旋律が続く音楽の解
析では，Subharmonic Summation (SHS)1)や自己相
関に基づいた手法2) により，比較的高い精度で基本周
波数を推定することができた．しかしながら，和音を
含む音楽やポリフォニー音楽のように，同時に複数の
音階の音が鳴っている信号や，さらに複数の楽器が混
ざっている音響信号から個々の音源をシングルチャン
ネルで推定することは，解析精度や実時間性の観点か
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ら，楽音推定の中でも最も困難な問題とされている．
本研究では，複数楽器を含むシングルチャンネルのポ
リフォニー音楽信号から，個々の楽音イベント（音階，
強度，発音時刻，音価，楽器ラベル）を推定する楽音
解析を対象としている．
こうしたシングルチャンネルにおける多重奏，複数
楽器混在の混合楽音解析を実現するため，観測パワー
スペクトルを拘束付き GMM でモデル化した音モデ
ルの加重混合とみなして最適解を解く手法3)，観測ス
ペクトルを不特定楽器存在確率と条件付き楽器存在
確率の積で表現する手法4) など，様々な手法がこれ
までに提案されてきた．中でも最も有力とされてい
る解析手法の１つとして，非負値行列因子分解 (Non-

negative matrix factorization; NMF) を用いた手法
がある5)–8)．これは，音響信号の振幅スペクトログラ
ムを一つの行列とみなして NMF を実行することで，
この行列を音源固有の情報（スペクトル）を表す基底
行列と，その基底の時間的なゲイン変動を表すアク
ティビティ行列の積に分解する手法である．得られた
２つの行列から，それぞれ音階情報，時間情報（発音
時刻，音価，強度）を求めることができ，これにより
楽音イベントが推定可能である．

NMFを用いたシングルチャンネル楽音解析は，大別
して教師なしのアプローチ，教師ありのアプローチに
分けることができる．前者の教師なしアプローチ5),6)

では，音源の構造を仮定せずに，拘束条件のみを用い
て機械的に基底行列とアクティビティ行列の分解を行
う．そのため，本来意図しない基底やアクティビティ
が表れてしまい，解析精度の低下に繋がる．
一方教師あり NMF を用いた手法では，イベント

（特定楽器の特定音階）ごとの音響信号からそれぞれ
のスペクトルテンプレートを学習しておき，そのテン
プレートに基づいて解析を行う7),8)．こうした教師あ
りのアプローチでは，比較的高速かつ高精度な結果が
得られている．しかしながら，これから解析を行う信
号の中に，未学習のイベントが含まれていれば解析精
度が落ちてしまうという問題点がある．解析精度を高
めるためには，非常に膨大なテンプレートを用意し学
習させなければならないが，可能な限りの全てのイベ
ントを収集するのは現実的に極めて困難である．
そこで本研究では，全てのイベントのスペクトルテ
ンプレートを用意するのではなく，特定のイベントを
集約したカテゴリ（楽器カテゴリ）ごとに確率的なス
ペクトルのテンプレートを学習しておき，このテンプ
レートに従ったスペクトルをランダムに生成すること
で，未知イベントに対応した教師あり NMFによる信
号解析手法を提案する．ここで，確率的なテンプレー
トのことを確率スペクトル包絡（Probabilistic Spec-

trum Envelope; PSE）と呼び，周波数-強度平面上の
平均曲線と分散曲線で表現されるスペクトル包絡の
ことを指す．この平均曲線と分散曲線は，楽器カテゴ

リによって特徴付けられたもの（すなわち楽器カテゴ
リによって唯一定まるもの）である．提案手法は，楽
器カテゴリごとの確率スペクトル包絡を求める学習ス
テップ，確率スペクトル包絡に基づいてランダムに基
底集合を生成し，テストデータの楽音を解析する解析
ステップの２つに分けることができる．本研究では，
確率スペクトル包絡の学習に，ガウシアンプロセスを
拡張した SPGP+HS9) と教師なし NMFを，テスト
データの解析に，遺伝アルゴリズムと教師あり NMF

を用いる．

2. 提案手法の概要
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図 1 確率スペクトル包絡の例．左がピアノ，右がヴァイオリンの確
率スペクトル包絡である．赤色は確率値が高く，青色は確率値
が小さいことを示している．黒線は平均曲線，その上下の白線
は平均曲線 ± 分散曲線をプロットしたもの．

Fig. 1 Examples of probabilistic spectrum envelope; the

left is Piano and the right is Violin. Red and blue

color in the figure indicate the large and small value

of probability, respectively. Black line is mean con-

tour, and white lines are mean contour plus and

minus variance contour.

2.1 確率スペクトル包絡
楽音解析，楽器音分離に関する従来研究の多くは，

「楽器音の各倍音の強度比率（調波構造）は音高によ
らず一定である」と仮定して楽器音を特徴付けてい
た3),10)．しかしながら実際の楽器音は，音高によって
少なからず調波構造が異なっており，この仮定が推定
精度を低下させる要因となる．そこで本研究では，楽
器音をより適切に特徴付けるため，「１つの楽器カテゴ
リには，１つの確率的なスペクトル包絡（確率スペク
トル包絡）が存在し，楽器カテゴリに属する楽器は全
て，その共通の確率的スペクトル包絡を１つ持つ」と
仮定する．
確率スペクトル包絡は，図 1に示すように，平均曲
線と分散曲線で表される確率的なスペクトル包絡であ
る．包絡線の導入により，楽器音の調波構造は音高に
よって形を変えることができる．このとき，ある音高
に対する調波構造は一定ではなく，分散値によって変
化する．この揺らぎが楽器を識別する特徴の１つであ
ると考える．また，この仮定により，“Piano”楽器カ
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図 2 提案手法のフローチャート．
Fig. 2 Modeling of probabilistic spectrum envelopes and

analyzing a mixed music signal using them

テゴリに属する，ある楽器 (Piano1)だけを用いて確
率スペクトル包絡を学習すれば，“Piano”カテゴリに
属する別の楽器 (Piano2や Piano3など)の全ての確
率スペクトル包絡を表現できることを示唆している．
教師あり NMFによる楽音解析では，同じ楽器カテゴ
リでも調波構造が異なると推定精度が落ちてしまうと
いう問題があったが，提案手法では前述の仮定から，
学習時には含まれない未知の楽器のスペクトルを表現
できることが期待される．

2.2 提案手法の流れ
提案手法では，楽器のカテゴリごとに分散を含めた
スペクトル包絡を学習し，それを基にランダムにス
ペクトルを生成させ，確率的なアプローチにより複
数楽器混在の音楽信号を解析する．提案手法のフロー
チャートを図 2に示す．
提案手法は，確率的スペクトル包絡を求める学習ス
テップと，実際に楽音解析を行う解析ステップに分か
れる．学習ステップでは，予め幾つかの学習データを
用意する．ここで学習データは，楽器カテゴリごとに
用意され，それぞれの音階が順に鳴らされた（同時に
は演奏されない）音響信号を用いる．次に，学習デー
タの振幅スペクトログラムに対して教師なし NMFを
実行する．音源数を既知として，このような純粋な信
号に対して NMF を実行すれば，理想的な基底行列
とアクティビティ行列に極めて近い行列に分解するこ
とができる．ここで，理想的な基底行列とは，それぞ
れのイベントのスペクトルを列要素とする行列を意
味する．学習に用いる全ての音源には基本周波数が
存在すると仮定しているので，そのスペクトルは倍
音構造を持つ．この NMF によって得られた基底行
列から，スペクトルのピーク値（それぞれの倍音の強
度）を取り出し，ガウシアンプロセスをベースとした
SPGP+HS9)により確率スペクトル包絡を楽器ごとに
学習する．SPGP+HS は，平均曲線だけでなく分散
曲線の推定精度を高めた関数近似手法であり，平均曲
線と分散曲線で表現される確率スペクトル包絡の推定
に相応しい．
解析ステップでは，教師あり NMFと遺伝アルゴリ

ズムを組み合わせた手法によって，テストデータの解
析を行う．具体的には，基底行列とアクティビティ行
列の積と，観測スペクトログラムとの距離を評価関数
とした遺伝アルゴリズムを用いて，距離が最小となる
ように基底ベクトルの選択・交叉・突然変異を繰り返
し，最適な基底行列，アクティビティ行列を求める．こ
こで，基底ベクトル（行列）の突然変異とは，学習ス
テップで求めた確率スペクトル包絡を基にしてランダ
ムにスペクトル基底が生成される現象である．この突
然変異と，交叉・選択を繰り返す遺伝アルゴリズムは，
確率スペクトル包絡というソフトな解空間から様々な
可能性を探索し，テストデータに最も適応した基底行
列を効率よく見つけることに等しい．最終的に得られ
た基底行列，アクティビティ行列を，最終的な楽音解
析の結果とする．

3. 学習ステップ
3.1 教師なしNMFによる基底スペクトルの抽出
確率スペクトル包絡の学習は，楽器カテゴリ毎に行
われる．学習に用いる音響信号は，次の条件を満たす．
• 楽器カテゴリに属する音源だけが含まれている
• それぞれの音源は同時に鳴らされていない
• 音源の数は既知である
あるカテゴリに属する信号を，サンプリング周波数 fz

で短時間フーリエ変換する．得られた振幅スペクトロ
グラム V (∈ RF×T )に対して，教師なし NMFを用
いると，

V ≈WH (1)

∀i, j, k,Wij ≥ 0, Hjk ≥ 0 (2)

のように，V を 2 つの非負行列の積として表現する
ことができる．ここで，W (∈ RF×R) は基底行列，
H (∈ RR×T ) はアクティビティ行列，R は信号の中
に含まれる音源の数である．上に述べたような条件を
満たす理想的な信号であれば，教師なし NMFによっ
て得られる基底行列は，純粋な音源のスペクトル集合
を表す．

NMFの計算には，二乗誤差基準により各行列要素
の更新を行う11)．すなわち，式 (2) の元で二乗誤差
DEUC(V,WH) = (V−WH)2 を最小化するような
WとHを求める．各行列要素の更新式は以下のよう
になる．

Wij ←Wij
(VHT )ij

(WHHT )ij
(3)

Hjk ← Hjk
(WT V)jk

(WT WH)jk
(4)

ここで，Xij は行列 Xの i, j 成分を表す．式 (3),(4)

を繰り返し計算することで，W（とH）を求める．
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3.2 SPGP+HS による確率スペクトル包絡の
推定

スペクトルの包絡線を推定したいので，前節で得
られたスペクトルの行列 W から，まず全てのピー
ク点（倍音に相当する周波数とその強度の対）を抽
出する．W = [w1(f) w2(f) · · · wR(f)] として，
r (= 1, · · · , R)番目の音源のスペクトルwr(f)の基本
周波数 frを求める．基本周波数は，ゼロクロス法や自
己相関法12)などを用いて計算することができる．倍音
のインデックスを h (= 1, · · · , Hr)とすれば，wr(f)

の h倍音目のピーク点は (fhr, yhr)と表すことができ
る．ただし，Hr はwr(f)のピークの数，fhr = h ·fr，
yhr = wr(h · fr)である．

N =
∑

r
Hr個のピーク集合 (f , y) = {(fhr, yhr)}h,r

= {(fn, yn)}n を，1次元の SPGP+HS9) に入力すれ
ば，平均曲線 µf と分散曲線 σf を次式のように求め
ることができる．

µf = KffmQ−1Kfmfn(Λ + σ2
λI)

−1y (5)

σf = Kff −KffmQ́Kfmf + σ2
λ (6)

ただし，Q = Kfmf ′
m

+Kfmfn(Λ+σ2
λI)

−1Kfnfm +

diag(h)，Q́ = (Kfmf ′
m

+ diag(h))−1 −Q−1，Λ =

diag(Kfnfn − KfnfmK−1
m Kfmfn) である．Kab は

データ (a, b) 間の，パラメータ θ を持つカーネル
の出力値を要素とするグラム行列である．擬似入力
f̄ = {f̄m}Mm=1 は入力データ f のいずれかを表すパ
ラメータであり，M � N を満たす．hm ∈ h は擬
似入力 f̄m の不確からしさを表すパラメータであり，
σ2

λ, θ, f̄ とともに勾配法によって最適なパラメータを
求めることが可能である．SPGP+HS の詳細なアル
ゴリズムについては紙面の都合上省略するが，詳しく
は文献 9)を参照されたい．
以上の手順を楽器カテゴリ毎に行う．式 (5),(6)で
は µ(f) と σ(f) を一般化して表記しているが，楽器
カテゴリ cの平均曲線 µc

f と分散曲線 σc
f を持つ確率

スペクトル包絡 Ec(f ; µc
f , σc

f )をデータベースに保存
する．ただし c = 1 · · ·C であり，C は楽器カテゴリ
の数である．

4. 解析ステップ
4.1 確率スペクトル包絡に基づくスペクトルのラ

ンダム生成
確率スペクトル包絡 E(f, y; µf , σf ) に基づくスペ
クトル包絡 e(f)は，次式のようにランダムに生成さ
れる．

e(f) ∼ N (µf , σf ) (7)

ここで N (µ, σ)は平均 µ，分散 σ の正規分布を表す．
このスペクトル包絡 e(f) に沿った，基本周波数 ν

のスペクトル p(f)は
p(f) = max

(
e(f), 0

)
·Ψ(f ; ν) (8)

と一意に求めることができる．式 (8)で最大値をとっ
ているのは，スペクトルが非負値を取らない制約によ
るものである．Ψ(f ; ν)は基本周波数 ν のくし形調波
フィルタであり，式 (9)で計算される．

Ψ(f ; ν) =
∑

l

exp

{
− (f − ν · l)2

2λ2
0

}
(9)

ここで lはコンポーネントを示すインデックス，λ0は
各コンポーネントの尖度を決定するハイパーパラメー
タであり，実験的に定められる．
以上の手順で，楽器カテゴリ c，基本周波数 ν のス
ペクトルをランダムに生成することができる．

4.2 教師ありNMFによる基底の適応度
4.1節で述べたように，ランダム生成された１つの
スペクトル包絡から，基本周波数を変えながら複数の
スペクトルを作ることができる．さらに楽器カテゴリ
を変えて得られたスペクトルの集合を W̃とする．
一方，解析したいテストデータの振幅スペクトログ
ラムを X とし，W̃ を既知基底行列として教師あり
NMFを適用することで，アクティビティ行列 H̃を一
意に求めることができる．本研究ではアクティビティ
行列の算出に，次で示されるような擬似逆行列を用い
た計算法を使用する．
1. H̃ = (W̃T W̃)−1W̃T Xを計算する．
2. H̃→ H̃ ∈ R+ = {x, x ∈ [0,∞)}として H̃を

非負空間へ射影する．
3.

H̃jk

‖H̃‖2 ← H̃jk と正規化する．
ランダムに生成された基底行列 W̃と，得られたア
クティビティ行列 H̃から，W̃と H̃の，Xに対する
適応度 Θ(W̃, H̃)を次式で計算する．

Θ(W̃, H̃) =
1

DEUC(X,W̃H̃)
(10)

もし W̃が観測データをうまく表現できない，外れ
た基底行列であれば，上記手順 1. より計算された行
列 H̃の要素の多くは負値となる．このため，手順 2.

で H̃を非負空間へ射影したときに失われる情報が多
くなる．よって，このような解候補 (W̃, H̃)の適応度
が必然的に低くなる．一方，W̃ がテストデータに使
用されている音源集合に近い ‘良い’基底行列なら，H̃

も正しく推定され，距離DEUC(X,W̃H̃)が小さくな
るので適応度は高くなる．したがって，式 (10) で表
される適応度を，ランダムで生成した W̃の良さを表
す評価関数として用いることができる．

4.3 遺伝アルゴリズムによる最適基底探索
遺伝アルゴリズムは，遺伝子として表現される複数
の個体の中から，適応度の高い個体を選択して交叉・
突然変異を繰り返しながら，より適切な解を探索する
アルゴリズムである．本研究では，遺伝アルゴリズム
を使ってテストデータに適した基底行列を探索するこ
とで，精度の高い楽音解析を目指す．表 1に，提案法
における遺伝アルゴリズムの各操作及び単語の解釈を
示す．
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表 1 提案法における遺伝アルゴリズムの解釈
Table 1 The meanings of keywords of Genetic Algorithm

in the proposed method.

キーワード 解釈
個体 基底行列 W̃

個体群 基底行列集合 {W̃l}L
l=1

遺伝子座 基底ベクトル w̃(f)

適応度 距離 DEUC(X, W̃H̃) の逆数
交叉 複数のスペクトル包絡の組み合わせ探索
突然変異 確率スペクトル包絡に基づくスペクトル包絡の探索

この解探索法では，まず，L個の基底行列を，確率
スペクトル包絡に従ってランダムに生成し，式 (10)か
らそれぞれの適応度を計算する．その後，以下の手順
を G回繰り返す．
1. 前世代の中で最も適応度の高い個体を１つ現世

代にコピーする．
2. pcross の確率で，基底行列を２つ選択して基底

ベクトルを交叉させる．
3. pmut の確率で，基底行列を１つ選択して基底

ベクトルを突然変異させる．
4. 手順 2.と 3.を，現世代の基底行列が L個にな

るまで繰り返す．
ここで，基底行列 W̃l を選択する確率を ql とすると，

ql =
Θ(W̃l, H̃l)∑L

l=1
Θ(W̃l, H̃l)

(11)

と定義する．pcross, pmut はそれぞれ交叉，突然変異
を起こす確率であり，pcross +pmut = 1を満たす．本
研究では，pcross = 0.9, pmut = 0.1と設定する．
交叉は，選択した２つの基底行列の各基底ベクトル
に対し，0.5の確率で入れ換える一様交叉を用いる．ま
た，突然変異はそれぞれの基底ベクトルを λmut （本
研究では λmut = 0.9)の確率で，基本周波数はそのま
まに，ランダムにスペクトルを生成したものと入れ替
える．すなわち，入れ替えを行う基底ベクトルの調波
フィルタは変えないで，確率スペクトル包絡からラン
ダムにスペクトル包絡を生成し，新しくスペクトルを
求める．これらの制約により，どの世代のどの個体の
基底ベクトルも，初めに設定した周波数と楽器カテゴ
リの情報を失うことなく更新される．
遺伝アルゴリズムの結果によって得られた基底行列

Ŵ と，そこから計算される Ĥ を最終的な楽音解析
の結果とする．一度解析が行われれば，これらの行列
を用いて様々なタスクに応用することが可能である．
例えば，基底行列 Ŵには楽器カテゴリに関する情報
cが含まれているので，cごとに対応するアクティビ
ティを出力することで音源分離を実現できる．また，
Ŵには基本周波数，Ĥにはそれぞれの音源の発音時
刻，音価，強度に関する情報が含まれているので，音
楽信号の自動採譜に応用することができる．
各楽器カテゴリが持つ確率スペクトル包絡は，値が
はっきりと定まるスペクトル包絡ではないが，遺伝ア

ルゴリズムを用いて確率スペクトル包絡が張る解空間
を探索することができる．言い換えれば，楽器カテゴ
リの確率的にモデル化した特徴量を，確率的な状態を
保持したまま楽音解析問題に当てはめて，最適な解を
探索することと同等であり，情報量（特徴量）の損失
低下という観点から，確率スペクトル包絡による楽器
特徴のモデル化と，遺伝アルゴリズムによる楽音解析
は非常に相性が良いと言える．

5. 評 価 実 験
5.1 単一楽器の楽音解析
学習ステップで，C1からB6の 12音階 6オクターブ
分 (R = 72, N = 2705)の音符が含まれたMIDIデー
タをピアノ音源 (Piano1)で演奏させて録音し，ピアノ
カテゴリの確率的スペクトル包絡の推定を行った．テス
トデータは，RWCデータベース?1から “RWC-MDB-

C-2001 No. 43: Sicilienne op.78”の一部をMIDI音
源で鳴らし，録音したものを用いている．このとき，
様々な環境下で演奏・録音された音響信号を用いて，音
源の違いによる頑健性をみる実験を行った．環境条件
は (a) Piano1で演奏，(b) Piano2で演奏，(c) Piano3

で演奏，(d) 残響レベル 40 で演奏，(e) 残響レベル
100で演奏となっている．ただし，Piano2と Piano3

はピアノカテゴリに属する Piano1とは別の音源，残
響レベルはMIDIのリバーブ・レベルを指す．また，遺
伝アルゴリズムの個体数 L = 5，最大世代数 G = 20

とした．比較手法として，(1) 教師あり NMF(Piano1

のみ学習) (s-NMF)，(2) 教師なし NMF (us-NMF)，
(3) 教師あり NMF(それぞれの環境で録音した基底を
学習) (ex. s-NMF) を用いた．それぞれの手法で得ら
れたアクティビティ行列を，適切な閾値で２値化し，
これを自動採譜の結果とした．
実験結果を図 3に示す．縦軸は各手法による自動採譜
の正解率 acc[%]を表し，acc = Nall−(Nins+Ndel)

Nall
·100

で計算される．ただし，Nall, Nins, Ndel はそれぞれ
全音符数，挿入誤り数，削除誤り数である．上記の２
値化手法では必ずしも実際の音価と発音継続時間が一
致，また，各音源の発音開始時刻が完全に一致するこ
とはないので，音価が異なっていても，ある許容値 τ

だけ発音開始時刻がずれていても正解とみなしている．
本研究では τ = 0.2 [sec.]とした．
実験結果から，Piano1の音源しか学習していない
教師あり NMFでは，Piano1で演奏された曲の正解
率は高いが，Piano2や Piano3で演奏，残響をのせる
と，正解率が低下することが分かる．テストデータに
使用されている音源を学習する NMFでは，その音源
を知っているため，どの環境下でも正解率が比較的高
い．提案手法では，Piano1の音源のみを使用して学
習しているにも関わらず，他の環境下で演奏された信

?1 http://staff.aist.go.jp/m.goto/RWC-MDB/
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号に対しても，比較的高い正解率を示した．このこと
から，提案手法は未知の楽器に対して頑健であると言
える．また，教師なし NMFの結果でも，環境によっ
て正解率があまり変わらないが，教師なしであること
から意図しない基底が表れ，その結果最も正解率が低
くなったと考えられる．

60

70

80

90

100

(a) (b) (c) (d) (e)

proposed
s-NMF
us-NMF
ex. s-NMF

図 3 単一楽器実験の結果．
Fig. 3 Accuracy rates of each method.

5.2 複数楽器の楽音解析
複数楽器を用いた実験では，ピアノ音源に加えて，
ヴァイオリンの音源を学習させた．テストデータには
単一楽器の実験と同じ曲を，図 4 (c)のようにヴァイ
オリン音源 (紫)，ピアノ音源 (赤)でMIDIを演奏さ
せ，録音したものを用いている．
提案手法による解析結果例を図 4に表す．同図 (a),

(b)はそれぞれ，遺伝アルゴリズムの最大世代数 G =

500としたときの，初代時，最終世代時の解析結果で
ある．初代では，本来ヴァイオリン音であるはずの幾
つかの音源が，誤ってピアノ音源であると推定されて
いるが，世代を交代する度に徐々にテストデータに適
応していき，500世代目では，誤って推定された楽器
ラベルがほぼ正されているのが分かる．
従来の教師なしNMFによる楽音解析5),6)では，テ
ストデータの音源が未知であっても楽音の解析が可能
であったが，推定した基底の音源を特定することがで
きなかった．しかし，提案手法では楽音の解析を行う
と同時に楽器の分離ができ，この性質は提案手法の大
きな強みであると考えている．

6. お わ り に
本研究では，楽器カテゴリごとに分散を含んだスペ
クトル包絡を，拡張ガウシアンプロセス（SPGP+HS）
によって学習しておき，教師ありと遺伝アルゴリズム
を組み合わせた確率的なアプローチにより楽音解析を
行う，新しい解析手法を提案した．実験結果により，
提案手法が従来手法と比較して未知の楽器に頑健であ
り，複数楽器混在でも解析を行うことができることを
確認した．
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