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１．はじめに

本研究では，深層学習の音楽情報処理研究への利用につ

いて検討する．深層学習のモデルの一つである Deep 

Belief Networks(DBN)に基づき，混合音中の対象楽器音

を MIDI音源のパラメータ調整により再現するシステムの

構築を目指すことを試みる[1]．本稿では，その第一段階

として，単一楽器音の音響特徴を MIDI音源で再現する事

を試みる．

近年，深層学習(Deep Learning)が画像認識や音声認識

などの分野で高い性能を示している．深層学習は深い層を

持ったフィードフォワード型ニューラルネットワーク(NN)

を実現する手法の総称で，多次元入力ベクトルから汎用性

の高い高次特徴量を識別することが可能である．そこで

我々は，入力音響信号に似通った音を出力するよう MIDI

音源のパラメータを深層学習のモデルの一つである DBN

を用いて学習することを試みる．このような学習が可能と

なれば，音楽音響信号を MIDI音源などの特徴パラメータ

で表現することが可能となり，ある曲で用いた音に似通っ

た音を MIDI音源で再現してを他の曲で再利用することが

可能となる．

従来，音源分離の研究において，分離後の音を MIDI音

で再現することでノイズや歪みを含まない音を出力する事

が試みられていたが，MIDI音源のパラメータと音響信号

との関係を重回帰分析により表現していたため，離散的な

パラメータについては適切に学習することが困難であった

[2]．

本稿では，MIDI音源のパラメータと，その MIDIパラ

メータの時に出力される音響信号との関係を学習する際，

離散的な MIDIパラメータについても学習が可能となるよ

う DBNを用いて学習を行う．これにより，DBNが適切

な学習を行うことができれば，オシレータの種類の切り替

えなど離散的な未知パラメータがあった場合でも，入力音

響信号に対して MIDI 音源で似通った音を再現可能となる．

予備実験では適切な DBNの中間層構成と，教師なし学習

回数を検討し，構築したモデルによって入力音響信号から

MIDI音源のパラメータ推定実験を行い，文献[2]と性能を

比較した．

2． DBNを用いた解析モデル

解析モデルは，MIDI 音源のパラメータと音響特徴量と

の関係を DBNを用いて学習するモードと学習済みの DBM

を用いて，音響信号から MIDI 音源のパラメータを推定す

るモードの 2つからなる（図 1）．

2.1 MIDI音色パラメータ推定
入力音響信号から抽出した特徴量と，その時の MIDI音

源のパラメータの組を教師データとして DBNによって学

習を行う(b)．特徴量は，文献[2]を参考にMIDIで生成し

た音から窓長 0.025秒，シフト長を 0.02秒ごとに抽出し

た 12種 32次元のベクトルとする．パラメータの推定時に

は，入力音響信号から抽出した音響特徴量ベクトルを，学

習済みの DBNに入力し，出力値を得る．DBNの出力値

を MIDI音源にパラメータとして設定すると，元の MIDI

音が出力される(a)．

       図 1．DBNを用いた解析モデル

2.2  Deep Belief Networksの構成
我々が構成した DBN の𝑖 + 1層におけるデータ𝐿𝑖+1は，𝑖

層のデータ𝐿𝑖によって (1)式で表される．
𝐿𝑖+1 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑖𝐿𝑖 + 𝑏𝑖)                               (1)

𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑥) =  
1

1 + 𝑒−𝑥                                     (2)

𝑊𝑖は𝑖番目の層と𝑖 + 1番目の層間の重み付け行列であり，

𝑏𝑖はバイアスである．フィードフォワード型 NN は階層的

な構造になっていて，層数を増やすほど，複雑なモデルを

識別出来るが，層数を増やすほど局所解に陥りやすいとい

う問題がある．この問題の原因は NN の層数を増やすと，

教師信号と DBN 出力値の差が入力層側に伝わらないため，

誤差逆伝播法による学習が適切に行えない事である．従来

から DBN では層数の多いフィードフォワード型 NN に，

事前に Restricted Boltzman Machine (RBM) を用いて教

師なし学習を行う事で，誤差逆伝播法による学習を実現し

ており，我々もその手法を用いる．
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3．実験結果

本節では，まず MIDI 音源のパラメータと，その時に

MIDI 音源から出力される音響信号の特徴量との関係を学

習するのに適した DBN の予備実験において検討し，次に，

構築したモデルに MIDI 音色パラメータの推定性能の評価

を行う．

3.1 実験条件
実験には，MIDI 音色パラメータのうち我々が指定した

4 つのパラメータをランダムに変更したときの MIDI 音源

の出力音を用いた．文献[2]と結果と比較を可能とするため

に以下の 5つの実験条件を設定する．

① パラメータ 4 種をランダムに変更し，MIDI 音源で

100 の学習データ，10 のテストデータを作成する．

② ファミシンセⅡ[3]というMIDI音源を用いる．

③ 解析対象の MIDI 音は，中心周波数 440Hz，音長

は 1秒のものに限定する．

④ パラメータごとに正規化する．

⑤ DBN の出力値は離散的でないので閾値を設定し，

最も近いパラメータ値を推定値とする．

今回は比較的低い表現力でも表現可能だと予想される音長

に関するパラメータの DecayTime を対象に評価した．評

価方法として文献[2]を参考に誤差 eを(3)式のように定義し

た．

𝑒 =  
∑ | 𝑝𝑒𝑠𝑡,𝑖 − 𝑝𝑟𝑒𝑓,𝑖  |𝑖

𝑃
                                    (3)

𝑃は推定するパラメータ数， 𝑝𝑒𝑠𝑡,𝑖は推定されたパラメータ，

𝑝𝑟𝑒𝑓,𝑖は正解のパラメータである．

3.2 中間層の構成と学習回数の検討
DBN の中間層の構成と教師なし学習回数を検討するた

めに 2つの予備実験を行った．

まず，中間層構成の検討を行った．ニューロン数がそれ

ぞれ 700，300，100の中間層を持つ DBNと，ニューロン

数がそれぞれ 300，100，60 の中間層を持つ DBN を比較

した．これら 2 つの DBN に教師なし学習を 50,000 回ず

つ行い，教師付き学習を 20,000 回行ったところ表 1 の結

果が得られた．ニューロン数がそれぞれ 700，300，100

の中間層構成の方がテストデータに対する実験結果の誤差

eが小さいので，より性能が高いと判断した．

次に，教師なし学習回数の検討を行った．ニューロン数

がそれぞれ 700，300，100 の中間層を持つ DBN に，0，

1,000，5,000，50,000回ずつ教師なし学習を行い，教師付

き学習を 20,000 回行ったところ表 2 の結果を得た．教師

なし学習 5,000 回の DBN がテストデータに対する実験結

果の誤差 e が最も小さいので，より性能が高いと判断した．

以上から，3.3 節の実験ではニューロン数がそれぞれ

700，300，100 の中間層を持つ DBN に教師なし学習を

5,000回行う．

表 1．DBN中間層構成の比較評価

表 2．教師なし学習回数の比較評価

3.3 推定性能の評価
DBNに対して 366,000回教師付き学習を行ったところ

学習データに対するパラメータ正解率 98%に達したので，

教師付き学習が十分に行われたとみなし，テストデータへ

の性能を評価した．テストデータに対するパラメータ正解

率は，学習回数 172,000回の時に 80%となり最大であった．

学習回数 172,000回以降もテストデータに対するパラメー

タ正解率は増減したが，最大値を更新せず，過学習であっ

た．

テストデータに対するパラメータ正解率が最大値をとっ

た時と教師付き学習終了時の，テストデータに対する実験

結果の誤差 eを評価した(表 3)．テストデータの誤差 eは

最小で 0.025となった．文献[2]の実験では，学習データ

900で誤差 eは 0.037であったので，文献[2]よりも未知の

パラメータが多く，少ない学習データで，同等以上の性能

を発揮するモデルを実現した．

表 3．DBNの過学習

4．まとめ

本研究では深層学習モデルの一つの DBNによって

MIDIパラメータをMIDI音源から出力した音から逆推定

し，誤差 0.025の推定実験結果を得た．これは従来の重回

帰分析を用いた手法[2]の性能を上回るものであった．我々

は，この事は音楽情報処理研究に対して DBNが有効であ

る可能性を示す一例であると考えている．

今後，混合音響信号中の対象楽器音を MIDI音で再現す

るシステムの実現や過学習を防止する手法について研究を

行っていく．
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