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1. はじめに 

 古来より日本では各地に民謡やお囃子など，固有の音

楽が生まれてきた．しかし近年，地方都市などでは過疎

化の流れが大きく，それに伴う少子高齢化や人口減少と

いった問題が発生している．この人口の減少に伴い，地

方に存在する固有の音楽も規模が縮小している傾向があ

る．このまま規模の縮小が続けば音楽の担い手もいなく

なり，各土地の音楽そのものが失われてしまうと考えら

れる. 埼玉県の西部に位置する秩父市では、日本三大曳

山祭の一つである秩父大祭が存在している.同祭で演奏

されている囃子は秩父屋台囃子と呼ばれる.秩父屋台囃

子は、一つの大太鼓と複数の小太鼓、鉦と笛で構成され

る[1].この内、大太鼓が全体の演奏をリードする役割を

担い、小太鼓はリズムを刻む役割を担う.秩父屋台囃子で

は大太鼓と小太鼓は一体となって演奏されるため、通常

の練習は一緒に行う必要がある.このため、個人で練習す

る機会は少ない.また、上述した過疎化などにより秩父屋

台囃子の演奏者が減少すれば、練習機会を確保すること

が困難になる.そこで、演奏者が叩いた太鼓に呼応して他

方の太鼓の音を自動的に生成するシステムがあれば、一

人での練習が可能になり、練習機会の確保につながる.ま

た、それにより秩父屋台囃子という文化の保存につなが

ると考えられる.このようなシステムの実現には和太鼓

の音楽を生成する必要がある.そこで本研究では、機械学

習を利用して和太鼓音楽の生成を試みた. 

当研究室では，これまで秩父屋台囃子を題材として，

和楽器における機械学習を用いた演奏支援システムにつ

いて[2]，和太鼓のリズムの特徴量と機械学習を用いた評

価[3]，機械学習による和太鼓の自動演奏システムについ

ての研究[4]がされてきている.しかし，いずれも和太鼓

音楽の生成について触れているものはない.また，機械学

習を利用して音楽を生成する研究においては、コンピュ

ータで扱いやすいメロディーやハーモニーを生成対象に

しているものが多い.しかし、メロディーやハーモニーは

直接音として生成することができない.本研究は，演奏支

援に利用するための音楽生成であるので，直接音として

生成できるオーディオ信号を生成する必要がある.オー

ディオ信号は CD であれば、1 秒間に 44100 回の音圧を

16bit(32768 段階)でサンプリングすることで、音を表現

している.忠実に音楽を表現できる一方で、計算コストが

高すぎるため現状ではあまり広く使われていない[5].オ

ー デ ィ オ 信 号 を 直 接 扱 っ た 数 少 な い 例 と し て 、

WaveNet[6]というモデルがある.このモデルでもオーデ

ィオ信号の生成には非常に時間がかかる.演奏支援を行

うことを考えると、オーディオ信号の生成はできるだけ

速いほうが良い. 

 そこで、本研究では秩父屋台囃子を題材として、オー

ディオ信号を間接的に扱う手法を提案している.提案手

法により、計算コストを減らしても、元の曲と類似して

いる曲を生成できるのかを確認する.この研究は演奏支

援を行う際に役立つと考えられる. 

2. 提案手法 

 本研究では、秩父屋台囃子の大太鼓のオーディオ

信号に短時間フーリエ変換を適用し、スペクトログ

ラムに変換する.その後、スペクトログラムのフレー

ムを 3 つの手法で次元削減する.一つ目はスペクト

ログラムのフレームを主成分分析により次元削減

する手法.二つ目はスペクトログラムにメルフィル

タバンクをかけ、次元削減したメル周波数スペクト

ログラムを用いる手法.三つ目はメル周波数スペク

トログラムに離散コサイン変換を適用し、さらに次

元削減をした、メル周波数ケプストラム係数を用い

る手法.これら三つの手法を行った後にそれぞれの

フレームをベクトル量子化によりラベルデータ化

し、同時にコードブックを得る.ラベルデータで機械

学習による学習を行い、生成モデルを作成する. 生

成モデルに初期入力を入れることによってラベル

データを生成する.ラベルデータをコードブックと



逆変換でオーディオ信号に復元する.各節で詳細を

述べる. 

2.1. 短時間フーリエ変換 

 一定の大きさの窓関数を用いて信号を切り出し、

その結果をフーリエ変換してスペクトルを計算す

る処理を短時間フーリエ変換[7]と呼ぶ.一つの窓に

対して一組のスペクトルが求められるので、スペク

トルの時間的変化を求めたことになる.大太鼓のオ

ーディオ信号に短時間フーリエ変換を適用するこ

とで、スペクトログラムに変換する.大太鼓の 5 秒分

のオーディオ信号をスペクトログラムに変換した

例を図 2.1 に示す. 

 

図 2.1 オーディオ信号からスペクトログラムへの

変換 

2.2. 次元削減 

 スペクトログラムは行列とみなすことができる. 行数

は周波数、列数が時間、成分が音の大きさを表す.この行

列の列ベクトルがフレームとなる. スペクトログラムは

一つのフレームにつき高次元のデータを持つ. データの

次元が多いと、高精度のモデルを作るために必要なデー

タが指数関数的に増えるため、後に述べるベクトル量子

化をうまく行うことができない.そこで次元削減により、

なるべく情報量を減らすことなく次元を削減する.次元

削減には主成分分析、メル周波数スペクトログラム、メ

ル周波数ケプストラム係数の三つの手法を用いた.それ

ぞれ 2.2.1、2.2.2、2.2.3 で詳細について述べる.次元削減

のイメージを図 2.2 に示す. 

 

図 2.2 次元削減のイメージ 

2.2.1. 主成分分析を用いた次元削減 

 主成分分析[8]により各フレームの次元を落とした. 

元のデータをどの程度表せているか示す累積寄与率は

86%であった. 

2.2.2. メル周波数スペクトログラムを用いた次元

削減 

 音の周波数は音の高さに対応する物理量であるが、人

間の聴覚において音の高さを知覚する際の量としてメル

尺度がある.人間の聴覚には周波数の低い音に対して敏

感で、周波数の高い音に対しては鈍感であるという性質

がある[9] 音の周波数をメル尺度に変換する際に、特徴

量の次元を落とし、低周波成分ほど分解能を高く、高周

波成分になるほど低くするためのフィルタバンクをメル

フィルタバンクという. スペクトログラムにメルフィル

タバンクをかけて、メル周波数スペクトログラムを求め

る.これにより、人間の聴覚に必要な情報を残しながら次

元を落とすことができる.  

2.2.3. メル周波数ケプストラム係数を用いた次元削減 

 メル周波数スペクトログラムに離散コサイン変換を適

用して、メル周波数ケプストラム係数[10]を求める.離散

コサイン変換を適用して、低次元成分のみを取り出すこ

とでメル周波数スペクトログラムの余分な細かい成分を

無視することができる.これにより、メル周波数スペクト

ログラムからさらに次元削減する.  

2.3. ベクトル量子化 

 2.2 で求めた次元削減後の各フレームを k-means++法

によりクラスタリングし、それぞれにラベルを割り当て

る.クラスタ数は 128 としたので、各フレームは 0~127

のラベルのどれかを割り当てられる.同時に各クラスタ

のクラスタセントロイドも求めることができ、これをコ

ードブックと呼ぶ.このような処理をベクトル量子化

[11]と呼ぶ. 図 2.3 にベクトル量子化のイメージを示す. 

 

図 2.3 ベクトル量子化のイメージ 



2.4. 機械学習モデル作成 

 機械学習であるディープニューラルネットワーク[12]

を利用する.2.3 で作成したラベルデータを過去 32 個の

データから次のデータを予測するようなデータセットに

する.このデータセットで学習させ，作成したモデルは初

期入力として 32 個のデータを与えると，出力された次

のデータを再び入力として利用することで，その後の時

系列を生成する自己回帰型生成モデルである. 

2.5. オーディオ信号合成 

2.4 で作成した生成モデルから生成されたラベルデー

タを 2.3 で得たコードブックを用いて、ラベルに対応す

るフレームに置き換える.その後，次元削減の逆変換を行

うことでスペクトログラムに戻す.スペクトログラムか

らオーディオ信号に戻すために，Griffin-Lim 法[13]とい

う位相復元法を利用してオーディオ信号に変換する. 

3. 評価 

提案手法で生成した曲が元の曲とどの程度似ているかを

調べるために評価実験を行う. 評価指標は生成した曲と

元の曲でそれぞれフレームごとに平均をとったメル周波

数ケプストラム係数(MFCC)の相関係数とする. MFCC

は楽器音に対しては音色に対応している.すなわち今回

求める相関係数の値が大きければ、フレームごとの音色

が似ているということがわかる.この評価指標を用いて

提案手法でどの程度元の曲と似ているかを明らかにする. 

作成したモデルは初期入力として、元データの曲を 0.74

秒(32 個のフレーム)入力するとその後の曲が生成され

る生成モデルである. ランダムに選んだ0.74秒分の曲を

初期入力として与え、3 章の三つの手法でそれぞれ 10 秒

の曲を 20 曲生成した.生成した曲と元の曲で評価指標を

求める.結果を図 3.1 に示す. 

 

図 3.1 各曲の相関係数 
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4. 結論 

 本研究では、秩父屋台囃子の大太鼓を題材として提

案手法でその曲を生成することを試みた.提案手法で

は三つの手法を提案し、それぞれの手法で 20 曲作成

し、MFCC の相関係数を用いて評価を行った.その結

果、すべての手法で 20 曲分の相関係数の平均は 0.8 を

超える値となった.よって、この評価指標では元の曲と

類似している曲を生成できていると結論付けること

ができる.したがって、提案手法により打楽器の音楽は

生成できることが分かった. 

 また、主成分分析を用いた手法、メル周波数スペク

トログラムを用いた手法、MFCC を用いた手法はそれ

ぞれ 20 曲分の相関係数の平均が 0.80、0.83、0.88 と

なっている.この結果より、MFCC を用いた手法が最

も評価指標が高くなることが分かった. 

 さらに、モデルの安定性を示す標準偏差の値も

MFCC を用いた手法が最も低い値となった.したがっ

て、MFCC を用いた手法が最も安定感のあるモデルを

作成できることが分かる. 
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