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任意箇所への弾き直し・弾き飛ばしを含む
演奏に追従可能な楽譜追跡と自動伴奏
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概要：人間の演奏に対して，楽譜に基づき，自動的に同期して伴奏することは自動伴奏と呼ばれる．これ
は，合奏曲の練習や生演奏と電子音楽の融合に応用可能な技術であり，その効用は大きい．特に，練習時
においては，弾き誤りや弾き直し，弾き飛ばしを含む演奏が起こりうるが，従来の自動伴奏はそのような
演奏に対して追従が困難であるか，または特定箇所への弾き飛ばしのみ対応している．本稿では，任意箇
所への弾き飛ばしを含む演奏に対しても素早く追従可能な自動伴奏を議論する．まず，隠れマルコフモデ
ルを用いて演奏の生成過程をモデル化し，その確率的逆問題を解く形で，楽譜追跡アルゴリズムを設計す
る．そして，この際に起こる処理時間増大の問題を解決するために，最尤状態推定の高速アルゴリズムで
ある αβγ 法を考案する．この楽譜追跡手法の有効性を確認するために，実際の演奏を用いて評価を行う．
さらに，これをもとに自動伴奏システム Eurydiceを構築し動作を確認する．
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Score Following Handling Performances with Arbitrary
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Abstract: Automated performance of an accompaniment score, synchronized to human performances, is
called automatic accompaniment. It is applicable for practicings of ensemble music and live electronics, and
its utility is large. Particularly in music practicings, performances with errors, repeats and skips are expected.
However, conventional automatic accompaniment systems have difficulties in following those performances,
or may handle only skips to specific locations in scores. In this paper, we study a robust automatic accompa-
niment capable of following performances with skips to arbitrary locations. We construct a hidden Markov
model which describes the generation process of performances and propose a score following algorithm, which
solves the probabilistic inverse problem of the model. To solve the problem of increasing processing time, a
fast algorithm for estimating most likely states is proposed. To confirm the validity of the proposed score
following algorithm, an evaluation test for the algorithm with human-played performances is performed.
Furthermore, we construct an automatic accompaniment system Eurydice and confirm its operation.
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1. はじめに

人間の演奏に対して，機械が与えられた楽譜に基づく伴
奏を自動的にリアルタイムで同期して演奏することは，自
動伴奏と呼ばれる．人間の演奏においては，テンポや強弱
を含む多くの演奏要素における不確定性が存在し，演奏結
果はそのつど異なる．このような，楽譜から一意に予測で
きない演奏の不確定性に対して頑健に対応し，必要な要素
はリアルタイムに取り入れて伴奏演奏に反映するという
点が，自動伴奏の特徴である．このような技術は，奏者数
を軽減した合奏を可能にするほか，合奏曲などの練習の際
における効用も期待される．また，電子音楽やリアルタイ
ムで録音，処理された音源を伴奏として用いることも考
えられ，新しい作曲や演奏形態の可能性を与えることが
できる．このように，自動伴奏は広い応用を持ち，その効
用は大きいと期待される．こうした背景から，自動伴奏は
Dannenberg [1]や Vercoe [2]の研究以来，活発に研究され
ている（この分野の発展については，たとえば文献 [3]を
参照）．
実際の演奏においては，上に述べた意図された演奏要素
の不確定性のほかに，音抜け，弾き間違いなどによる不確
定性が生じる．さらに，練習における演奏では，弾き直し
や大きく離れた箇所への弾き飛ばしが生じうる．また，演
奏会においても，多義形式を持つ楽曲の演奏においてこう
した状況が生じる．弾き直しや弾き飛ばしを考慮した従来
の自動伴奏システム [4], [5]や連弾支援システム [6]では，
小節や楽句など曲の構造や演奏者の傾向をシステムに入力
する必要があるうえ，特定箇所以外への弾き直しや弾き飛
ばしに対する追従性は保証されていない．これに対し，演
奏楽譜がMIDIで与えられた場合のように楽曲の構造が特
定できていない場合や，不特定多数の奏者による多様な演
奏に対応するためには，任意箇所への弾き飛ばしに対応す
る必要がある．本稿では，弾き間違いのほかに任意箇所へ
の弾き直しや弾き飛ばしを含む演奏に対して追従可能な自
動伴奏の実現を目標とする．
自動伴奏には入力信号として，音響信号を用いるものと

MIDI信号を用いるものがある．音響信号による自動伴奏
システムには，Raphael [7]や Cont [8]により考案されたも
のがある．これらのシステムは特に単旋律楽器による演奏
に対しては優れた性能を示すものの，ピアノなどの多声
楽器の演奏に対しては依然として大きな困難を有してい
る [9], [10]．このような楽器の演奏に対してはMIDI信号
を入力とする自動伴奏システムが実際的である [9], [11]．
また，鍵盤楽器の場合には電子ピアノの普及により直に
MIDI信号を得ることが可能な場合も多い．本稿では，特
に需要の大きいと考えられるピアノなどの鍵盤楽器の演奏
に対する自動伴奏システムの実現を目的とし，多声MIDI
演奏を入力とする自動伴奏を議論する．

2. 自動伴奏問題の定式化

2.1 演奏の楽譜位置推定問題

自動伴奏を実現するためには，まず奏者による演奏が楽
譜上のどこの位置にいるのかを推定する必要がある．通常
の楽譜では，各音符の楽譜上での位置は音符間の相対的な
長さをもとに指定されている．この方法による楽譜上の位
置のことを，以下，楽譜時刻（単位は，たとえば，四分音
符）と呼ぶことにする．また，楽譜時刻を表す変数として
τ を用いる．これに対し，通常の時刻のことを実時刻（ま
たは単に，時刻）と呼び，変数 tで表す．実際の演奏では，
それぞれの時刻の差（楽譜時間と実時間）が局所的に一定
の比率を持って実現されるが，この比率 r = δτ/δtのこと
をテンポと呼ぶ．また，各音符の発音開始点（Onset time）
を発音時刻や発音楽譜時刻（または，単に発音点）と呼ぶ．
演奏される楽譜（以下，演奏譜）は，発音楽譜時刻を与え
られた音符の列であるので X = {(τi, ci)}I

i=1 と表される．
ここで，I は演奏譜上の「音符」の個数，iはその添え字
である．τi は i番目の「音符」の発音楽譜時刻，ci は「音
符」の音価や音高，強弱などの各情報を表しているものと
する．単旋律の楽譜の場合，ci は単音を表すが，多声音楽
の楽譜の場合，ci は同楽譜時刻に発音される音全部の情報
を表している．以下，ci を和音と呼ぶこととする*1．
奏者による演奏は，演奏イベントの時系列 S =

{(tm, sm)}M
m=1 で表される．ここで，m は各演奏イベン

トを表す添え字であり，tmは演奏イベントの到達時刻，sm

は演奏イベントの種類を表す．これを，演奏イベント列と
呼ぶことにする．本稿では，MIDIイベントを演奏イベン
トとして用いるため，sm はMIDIメッセージを表してい
ると考えてよい．また，演奏イベント列およびその長さM

はオンラインで演奏イベントが到達するたびに更新してい
くものとする．
演奏譜X と，演奏開始から現在までの演奏イベント列 S

が与えられたときの，現在の演奏位置の推定問題は，X と
S に対して，現在の楽譜位置 iM を推定するという問題と
して定義される．ここで，iM はM 番目の演奏イベントに
対応する楽譜上の「音符」の番号を表している．その楽譜
時刻は，τiM である．順次更新されていく，推定楽譜位置
の時系列Q = {(tm, im)}M

m=1を以下では，楽譜位置情報列
と呼ぶことにする．

2.2 テンポ推定問題

自動伴奏を可能にするためには，一般的に演奏の楽譜位
置だけでなく，演奏のテンポを同時に推定する必要がある．

*1 ここでの「和音」は，一般的な意味で用いる和音とは異なること
に注意されたい．単旋律の場合，ここでの和音は 1音からなるも
のである．また，複数の旋律音が同時に鳴る場合もここでは和音
と呼ぶことにする．
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これは，伴奏の音符が演奏の音符よりも細かく，演奏の発
音点間に複数の伴奏音符が存在する場合には，これらの音
符の再生には発音時刻間で自動的に楽譜時刻を進める必要
があるためである．また，伴奏の音源に何らかの原因によ
り発音の遅延が起きてしまう場合には，あらかじめ伴奏の
発音時刻を予想しておく必要があるが，この場合にもテン
ポ情報が必要となる．
実際には，テンポ情報が必要かどうかは，自動伴奏を
する楽曲やその箇所，またシステムの使用状況に依存す
る．しかし，なるべく一般性を失わずに議論するため，
本稿ではつねにテンポ情報の推定を行うことを考え，以
下では，楽譜位置とテンポの両方を推定することを楽譜
追跡（Score following）と呼ぶこととする．よって，楽譜
追跡問題とは，現在までの演奏イベント列 S に対して，
(tM , iM , rM )を推定する問題として定義される．推定結果
の時系列 R = {(tm, im, rm)}M

m=1 のことを以下では，演奏
情報列と呼ぶことにする．
ここで定式化した楽譜追跡は，自動伴奏を実現するため
に最小限の情報を与えるためのものといってよい．実際に
は，強弱やアーティキュレーション，その他の様々な演奏
情報を伴奏再生に反映することが考えられ，状況に応じて
これらの演奏情報の抽出・推定を行う必要がある．

2.3 伴奏再生問題

伴奏の再生*2に最小限必要な情報は，各時刻での伴奏再
生位置を示す楽譜時刻と伴奏再生のテンポである．よって
伴奏再生は，随時，伴奏再生情報 (τℓ, rℓ)を与えることに
より行われる．時系列 O = {(tℓ, τℓ, rℓ)}L

ℓ=1 を，伴奏再生
情報列と呼ぶことにする．ここで，Lは系列長であり，tℓ

は ℓ番目の情報を与えた時刻を表している．伴奏再生問題
は，楽譜追跡の結果得られた演奏情報列 Rから，伴奏再生
情報を順次与える問題として定義される．

3. 演奏生成の確率モデル

3.1 演奏における不確定要素

1 章でも述べたとおり，楽譜追跡が難しい問題であるの
は，同じ楽譜に基づく演奏でも毎回様々な差異があるから
である．これは演奏の不確定性と呼ばれる．演奏の不確定
性は意図されるものとされないものがあるが，代表的なも
のは次に列挙されるものである．
a)発音時刻の微妙な変動
音楽的意図，奏者の技術的制約，楽器の物理的な制約な
どにより，各音の発音時刻には微小な変動がある．特に，
和音は楽譜上では同時に発音される音の集まりであるが，
実際の演奏においては和音構成音の発音時刻は厳密には，

*2 以下では，伴奏の「演奏」を「再生」と表現することがある．本
稿においては，両者は同義語として用いられることを了解された
い．

ずれている．また，その順序も不定である．
b)テンポ
テンポの絶対値や変化の仕方は奏者に任される場合が多
い．また，その制御には奏者の技術や物理・身体的制約が
関わっている．また，フェルマータも局所的なテンポ変動
ととらえることができる．
c)強弱やアーティキュレーション
強弱やアーティキュレーションは，記譜される場合も多
いが，それ以外でも即興的に演奏に付されることが多い．
また，いずれの場合もその度合いの詳細は奏者に委ねられ
ている．
d)装飾音などにおける，音数や音高
トリルや前打音などを含む装飾音には，音価や音数，ま
た，ときには音高などに不確定性があるものが多い．
e)弾き誤り
弾き誤りには演奏技術の制約に起因するものと奏者の読
譜誤りによるものがある．その結果，音符の挿入，脱落，
置換，音長誤りなどの誤りが生じる．また，慣習により正
しい演奏法が唯一でない場合もあるが，これもここでは弾
き誤りの一部と考えることにする．
f)弾き直しや弾き飛ばし
特に，練習の際には同じ箇所の弾き直しや遠く離れた場
所への弾き直し・弾き飛ばしが起こることがある．また，
繰返し記号の無視や挿入も起こることがある．楽曲によっ
ては，意図された弾き飛ばしが行われることがあるが，こ
のような構造を持った形式は多義形式と呼ばれる．
これらの，楽譜からは一意に予測できない演奏の不確定
性は，奏者の意図や即興性によるものとそうでないものを
分別することは困難であるが，自動伴奏ではそれらを伴奏
演奏に反映することが望ましい．それを可能とするために
は，これらの不確定的要素を含む演奏に対して，頑健に楽
譜追跡を行いながら，必要な演奏要素の情報を抽出・推定
することが要求される．

3.2 演奏生成の確率モデルと楽譜追跡

前節で述べた，不確定的要素を含んだ演奏は確率的に生
じると解釈できる．このように，演奏の生成過程を確率モ
デルとして記述できれば，楽譜追跡の問題は与えられた観
測に対する確率的逆問題ととらえることができる．この方
法は，人間による楽譜追跡の方法を模倣していると考えら
れる．本稿では，この理念に立脚して楽譜追跡を議論する．
確率モデルに基づいた楽譜追跡の利点として，モデルに
含まれる各パラメータに物理的意味を与えることが容易で
ある点がある．さらに，確率モデルに基づいたアルゴリズ
ムでは，各パラメータの値を機械学習によって最適な値に
調整可能であるという点が長所である．
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3.3 HMMによる演奏生成のモデル化

以下，演奏譜 X が与えられたときの，演奏イベント列
S = {(tm, sm)}M

m=1 の生成を確率モデルとして記述する．
MIDIによる演奏イベントでは，各音符の音高と強弱の
情報のほかに発音開始時刻と発音終了時刻の情報が得られ
る．このうち，発音終了時刻の情報は実際に鍵盤などを離
した時刻を表すものであるが，実際の演奏では，奏者の技
術的制約やアーティキュレーションによって発音終了時刻
は不確定の度合いが大きい．また，ピアノ演奏では，ペダ
ルの効果によりこの発音終了時刻と実際の音の消音時刻
は一致するとは限らない．また強弱についても，不確定の
度合いが大きいうえ，通常の楽曲での演奏位置推定におい
ては重要度は低いと考えられる．そこで，以下ではMIDI
イベントのうち発音開始イベントの音高情報のみを用い
た楽譜追跡を議論する*3．よって以下では，演奏イベント
(tm, sm)はMIDIの発音開始イベントを表し，tmは発音時
刻，sm は音高を表すものとする．
人間による演奏の過程は，まず演奏行為の準備として楽
譜上の演奏位置や強弱などが意図され，その次にその意図
に基づいて演奏行為が実行される，と 2段階に分けて行わ
れると考えられる．この過程は，隠れ状態を持った確率モ
デルとして記述される．時刻 tmにおいて，楽譜位置 imに
ある和音 cim の演奏が意図される確率を p(im; tm)，cim を
弾く際に smが発音される確率を p(sm|im)とすると，音高
sm が発音される確率 p(sm; tm)は

p(sm; tm) =
∑

im

p(sm|im)p(im; tm) (1)

と表される．
現在時刻 tM において演奏譜中の和音 ciM が演奏される
確率は過去の演奏に依存していると考えられる．過去の演
奏に対する依存関係がマルコフ的であると仮定すると，

p(iM ; tM |iM−1, · · · , i1; tM−1, · · · , t1)

= p(iM ; tM |iM−1; tM−1) (2)

となる．状態遷移確率 p(iM ; tM |iM−1; tM−1)は，2音間の発
音時刻間隔（Inter-onset interval，IOI），δtM−1 = tM−tM−1

に依存していると考えられる．しかし，特に練習などにお
ける演奏においては IOIは必ずしも楽譜から予測されるも
のとはならず，奏者による変動も大きいと考えられる．こ
のような多様な演奏が生成されるようなモデルでは，状態
遷移確率の IOI依存性は低くなると考えられる．以下，IOI
依存性を取り除き*4，aiM−1,iM = p(iM ; tM |iM−1; tM−1)と
記すこととする．
*3 たとえばフェルマータの終了時のように，消音時刻の情報が楽譜
追跡に重要である状況が考えられる．しかし，これらの状況は特
殊であることから，別枠で扱うこととし，以下では発音開始イベ
ントに集中する．

*4 ただし，次節に述べる和音の発音を記述する自己遷移において
は，IOI 依存性が特に重要であるので考慮する．

以上より，演奏譜X が与えられたときの演奏イベント列
S の生成確率は，演奏位置情報列 Q = {(tm, im)}M

m=1 を用
いて，

p(S) =
∑

Q

p(S|Q)p(Q) (3)

=
∑

Q

[
M∏

m=1

bim(sm)aim−1,im

]
(4)

と表される．ここで，bim(sm) = p(sm|im) と記した．た
だし，ai0,i1 ≡ p(i1) は初期状態確率である．式 (4) は，
演奏イベント生成が，状態遷移確率 aim−1,im と出力確
率 bim(sm) を持つ隠れマルコフモデル（Hidden Markov
model，HMM）で記述されることを表している．このモデ
ルを，演奏HMMと呼ぶことにする．以下では，和音間
の状態遷移確率 aim−1,im と和音構成音の出力確率 bim(sm)
について詳しく述べる．

3.4 演奏HMMにおける和音の記述

3.1 節の項目 a) で述べたように，和音の構成音は実際
の演奏では，異なる時刻に順序不定で発音される．我々は
この状況をふまえ，和音構成音は 1つの HMM状態から
自己遷移によって出力されるものとしてモデル化を行う．
人間による鍵盤楽器演奏における 1 つの和音に属する構
成音の IOIの分布は約 30 msecまで広がっていること，そ
してこの程度の IOI は通常分離して聴かれないことが知
られている [12], [13]．この時間間隔*5は通常の曲における
和音間の IOIに比べて非常に小さい値である．そこで，閾
値∆tlimit を設けて，IOIが∆tlimit 以内の HMM状態遷移
は，和音構成音の出力に対応する自己遷移のみであると
近似する．以下では，∆tlimit = 35 msecとする．よって，
tm − tm−1 < ∆tlimit のとき，

aim−1,im = δim−1,im (5)

となる．ただし，δi,i′ は Kroneckerのデルタである．
音高 sm が和音 cim の構成音である場合には，出力確率

bim(sm)は正の値を持っていると考えられるが，弾き間違
えが起こることを考慮すると，構成音以外の sm に対して
も 0でない確率を与える必要がある．具体的な出力確率の
値は，演奏データから統計的な学習により設定することが
可能である．また，演奏データが与えられない場合には値
を経験的に設定することもできる．ここでは後者の手段を
とり，和音構成音のほか，構成音から半音あるいは全音だ
けずれた音高に対しても小さな出力確率を与えることによ
り，ミスタッチを含む演奏のモデル化を行う．

3.5 演奏HMMにおける状態遷移確率

状態遷移確率 aim−1,im は和音の演奏順序を確率的に表
*5 テンポ 120（四分音符/分）のとき，これは 64分音符の長さにほ
ぼ等しい．
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図 1 演奏生成の HMM の状態遷移トポロジ．i 番目の状態は演奏

譜の i 番目の和音に対応している

Fig. 1 Topology of state transition probability for the perfor-

mance HMM. The i’th state corresponds to the i’th

chord of the performace score.

している．誤りのない演奏の際には aim−1,im = δim−1+1,im

である．しかし，これ以外の遷移を考えることにより弾き
間違いや即興性を含んだ演奏のモデル化が可能である．ま
た，遠く離れた和音間の状態遷移確率に対しても 0でない
値を与えることにより，弾き直しや大きな弾き飛ばしを含
む演奏をモデル化できる．
具体的には，弾き間違えによる 1つの和音の脱落の確率
は aim−1,im において im = im−1 + 2の値で表される．ま
た，ミスタッチによる音の挿入誤りの確率は im = im−1の
場合の値により与えられる．さらに，im < im−1 の場合の
値は弾き直しの確率であり，im = im−1 + dで d ≫ 1の場
合は大きな弾き飛ばしの確率を表している．演奏 HMMの
状態遷移トポロジを図 1 に示す．

4. 演奏の楽譜位置推定

4.1 Viterbiアルゴリズムによる楽譜位置推定
演奏の楽譜位置推定問題は，前章で述べた演奏イベ
ント列の生成モデルの逆問題として扱うことができ
る．演奏譜 X = {(τi, ci)}I

i=1 に基づく演奏イベント列
S = {(tm, sm)}M

m=1 が与えられたとき，演奏位置情報列
Q = {(tm, im)}M

m=1 は，Bayesの定理により

argmax
Q

p(Q|S) = argmax
Q

[p(S|Q)p(Q)] (6)

= argmax
i1,···,iM

[
M∏

m=1
bim(sm)aim−1,im

]
(7)

を求めることにより，最尤推定される．楽譜追跡において
は，演奏情報列を順次リアルタイムで最尤推定する必要が
ある．これは最新のM 番目の演奏イベント sM が観測さ
れた際に，演奏情報列の最尤推定を更新し，演奏位置 iM

を得ることにより行われる．
HMMの最尤推定は（前方）Viterbiアルゴリズムを用い
て行うことができる．時刻 tM−1 における各状態 iM−1 で
の最尤値を

p̂iM−1 = max
i1,···,iM−2

[
M−1∏

m=1

bim(sm)aim−1,im

]
(8)

とすると，

p̂iM = max
iM−1

[
biM (sM )aiM−1,iM p̂iM−1

]
(9)

と帰納的に求めていくことができる．この最尤値の更新に
は演奏譜に含まれる和音の数 I に対してO(I2)回の確率計
算を行う必要があることが分かる．これは演奏に用いる楽
曲の長さが大きくなるにつれて最尤推定に要する計算量が
大幅に増加することを意味している．特に練習時における
自動伴奏では，伴奏再生を演奏イベントに瞬時に合わせて
行うことが有効であると考えられるが（6.2 節参照），この
際には特に演奏位置推定を高速に行う必要があり，最尤推
定の計算コストを抑えることが重大である．

4.2 高速Viterbi探索アルゴリズム（αβγ 法）

弾き直しや大きく離れた箇所への弾き飛ばし（以下，合
わせて「弾き飛ばし」と省略）を含まない演奏に対しては，
遠く離れた状態間の遷移確率は 0としてよいので，計算コ
ストを抑えることができる．しかし，本稿では任意箇所へ
の弾き飛ばしを含む演奏にも追従可能な楽譜追跡を議論し
ているため，こうしたことはできない．

HMMの状態間の遷移は，楽譜上の正常な進行に対応す
る 1つ先への遷移（ここでは α遷移と呼ぶ）が大部分を占
めると仮定できる．その確率 αは 1に近い．ついで，音の
抜けや 1音の弾き直しなどに対応する近傍への遷移（ここ
では β 遷移と呼ぶ）の確率が高い．反復練習や部分スキッ
プなどに対応する近傍以外の離れた状態への遷移（ここで
は γ 遷移と呼ぶ）は，実際はフレーズの先頭などにジャン
プすることが多いが，参照している楽譜データにフレーズ
先頭などの情報が付与されていない場合は，どの状態への
遷移確率も同等とせざるをえない．一般にその遷移確率 γ

は，近傍の状態間の遷移確率に比べて小さいと仮定できる．
すべての遷移先状態 iM に関して，もし γが不均一であれ
ば，すべての遷移元 iM−1 の尤度に状態遷移確率 aiM−1,iM

を掛けた中の最大値をとることが必要なのに対し，γ が均
一であれば，すべての遷移元の最大尤度の状態からの遷移
のみ考えればよく，その後に α遷移および β遷移を考えれ
ばよい．iM の中から尤度最大の状態を選べば，それが楽
譜上の現在位置に対応する．そして，その尤度最大値は次
の γ 遷移の計算に用いられる．
以上のような仮定のもとに，以下のような効率的なViterbi
探索アルゴリズム（αβγ 法と仮称する）を導くことができ
る．上の議論により，状態遷移確率 ai,i′ は
1) α (i′ − i = 1)
2) β (0 < |i′ − i − 1| ≤ d)
3) γ (d < |i′ − i − 1|)
と表される．ここで，dは近傍を表す正の数であり，γ < α,β

c⃝ 2013 Information Processing Society of Japan 1342



情報処理学会論文誌 Vol.54 No.4 1338–1349 (Apr. 2013)

である*6．このとき，M − 1番目からM 番目への最尤値
の更新式

p̂iM = max
iM−1

[
biM (siM )aiM−1,iM p̂iM−1

]
(10)

の右辺は

biM (siM ) · max
{

γ p̂imax
M−1

, α p̂iM−1,

β max
0<|iM−iM−1−1|≤d

[
p̂iM−1

] }
(11)

となる．ここで，imax
M−1 はM − 1番目の最尤状態を表す．

式 (11)により，最尤状態更新は O(dI)回の確率計算で
行えることが分かる．楽譜追跡の場合，HMMの状態数 I

は演奏譜の和音の個数であり，多くのピアノ曲ではおよそ
50から 10,000である*7．また，近傍を表す dの値は通常の
演奏では曲の長さよりも十分に小さいと考えられるため，
d ≪ I と仮定してよいであろう．よって，楽譜追跡に必要
な処理時間は αβγ 法により大幅に軽減されることが期待
される．最後に，近傍内での β の値は個別に設定すること
が可能であるが，これによる計算回数の増加はないことを
注意しておく．

4.3 αβγ 法の有効性検証

αβγ 法の有効性を示すために，楽譜追跡の処理時間を
測定した．測定実験では Rachmaninoffのピアノ協奏曲第
三番第一楽章のソロピアノパート全体を繰り返して 2倍の
長さにしたものを用意し，この中から必要な長さの部分を
切り取って演奏譜とした．演奏譜の長さとしては 100から
10,000まで 7種類を用いた．この演奏譜に対して，最尤状
態更新にかかった処理時間を測定した．この処理時間には
演奏イベント列の詳細は無関係であるので，測定には，ラ
ンダムな音高列（音符数 163）を用い，各更新にかかった
処理時間の平均を求めた．演奏 HMMのパラメータ α，β，
γ には次節で議論されている現実的な値を用いたが，これ
らは確率計算回数を変えないため，具体的な値による処理
時間への影響は無視できると考えられる．また，近傍を表
す上記パラメータ dの値として d = 3を用いた．また，比
較のため，通常の Viterbiアルゴリズムを用いた場合の処
理時間も測定した．なお，測定に用いた計算機の動作環境
は，CPU Intel(R) Core(TM) i5-2540M，RAM 8 GB，OS
はWindows 7 Professional 64 bitである．また，処理時間
測定には標準 C ライブラリ time.h 内で定義されている
*6 この仮定は，以下の式 (11) を導く際に用いているが，この仮定
がない場合も，式中で γ p̂imax

M−1
を γ max

|iM−iM−1−1|>d

[
p̂iM−1

]
とし

た式は成り立つ．この最大値の計算は p̂iM−1 の 2d+2 番目まで
の最大値を求めることにより効率的に行える．よってこの場合で
も，計算量は大きくなるが，最尤推定は I に関して線形で行うこ
とができる．この指摘は，中村友彦氏によりなされた．

*7 たとえば，Chopin の Prélude Op. 28-7 A-dur では I = 48 で
あり，Rachmaninoff のピアノ協奏曲第三番 d-moll の第一楽章
のソロピアノパートの場合は，I は約 5,000 である．

図 2 HMM の最尤状態更新に必要な処理時間の測定結果．丸点は

Viterbi アルゴリズムを用いた場合の結果であり，四角点は

αβγ 法を用いた場合の結果を示している．誤差棒は 1σ の誤

差を表している

Fig. 2 Processing time for updates of most likely HMM states.

The filled circles show results using the forward Viterbi

algorithm and the squares show results using the αβγ

algorithm.

clock関数を用いた．
図 2 に実験結果を示す．図中，丸点は通常の Viterbiア
ルゴリズムを用いた場合の結果であり，四角点は αβγ 法
を用いた場合の結果を表している．測定誤差は，データの
標準誤差のほか，系統誤差としてシステムの時間分解能
10 msecを含んでいる．実験結果より，Viterbiアルゴリズ
ムを用いた場合に比べ，αβγ 法を用いた場合では状態数
の多さに対する処理時間の増加が抑えられることが確かめ
られた．特に演奏譜の長さが 1,000以上になると，Viterbi
アルゴリズムを用いた場合は処理時間が急激に増加する一
方，αβγ 法を用いた場合には，楽譜追跡で要求される時間
分解能である，数 10 msecにとどまっていることが分かる．
また，前節で議論したように，dを大きくするほどモデル
の記述能力は増加する一方で，処理時間はほぼ線形で増大
する．実験結果より，長い楽曲に対してもこの時間分解能
以内の処理時間を得るためには，d = 3が dに関する実際
的な上限に近いことが分かる．

4.4 楽譜位置推定の評価

提案する楽譜位置推定手法の有効性を確かめるために，
上記アルゴリズムを実装して評価実験を行った．本節では，
弾き飛ばしに対する追従性を系統的に評価するために，打
ち込みのMIDI演奏と人間による演奏の両方を用いた評価
結果を示す．これは，人間による演奏では実際の弾き誤り
や弾き飛ばしを含んだ演奏に対して現実的な評価が行える
一方で，均質な演奏を大量に系統的に得ることが難しく，
楽譜位置推定の性能の詳細な定量評価が得にくいという理
由による．以下，打ち込みのMIDI演奏を用いて弾き飛ば
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図 3 弾き飛ばしを含む演奏に対する楽譜位置推定の誤り率

Fig. 3 Error rates of score position estimation for performance

with large skips.

図 4 弾き飛ばしに対する平均追従時間（和音数）

Fig. 4 Required times in chords for correctly following the

score position after large skips.

しに対する追従性に関する系統的な評価を行い，パラメー
タ依存性を議論したうえで，人間による実際の演奏をもと
に現実的な演奏での楽譜位置推定の性能を評価する．
まず，打ち込みのMIDI演奏をもとに時間 Tr ごとに楽
曲の任意箇所への弾き飛ばしを含むような演奏を作成し，
全体の楽譜追跡の精度および弾き飛ばしへの追従に要した
時間を測定する実験を行い，弾き飛ばしの頻度を表す Tr

や演奏 HMMのパラメータ α，β，γ に関する依存性を調
べた．人工的に人間の弾き誤りを合成することは難しいた
め，ここではこれを含めず，誤りを含んだ演奏に対する評
価は後述する人間の演奏により行うことにする．
実験結果を図 3，図 4 に示す．実験に使用した楽曲は

Mozartの 2台のピアノのためのソナタから第一楽章提示
部（第一ピアノパート）である．弾き飛ばしの時間間隔を
Tr = 3, 10, 30, 100 secとし，弾き飛ばしを各 100回含む
演奏を作成した．ただし，用いたMIDI演奏の総演奏時間
は約 150秒であり，弾き飛ばし後 Tr 以内に曲の終わりに
達した場合は，その時点で任意箇所への弾き飛ばしを行う
ようにした．図 3 はこれらの演奏に対する，楽譜位置推
定の発音単位の誤り率を表し，図 4 は，各弾き飛ばしの
後楽譜位置推定が正しく行われ始めるまでにかかった時間

表 1 弾き飛ばしを含む演奏に対する楽譜位置推定の誤り率と平均

追従時間の β 依存性．値は Tr = 10 sec，γ̂ = 0.1のときのも

のを示している
Table 1 The β dependence of error rates (ER) of score posi-

tion estimation and the averaged following time (FT)

for performance with large skips, for Tr = 10 sec and

γ̂ = 0.1.

− ln β 2.30 2.59 3.28 4.30 5.33 6.51

ER (%) 4.71 3.42 3.34 3.49 3.85 4.30

FT [chords] 2.51 2.49 2.46 2.46 2.43 2.44

（以下，追従時間）を和音数で表したときの平均とその誤差
を示している．この際，連続した 2和音に関して正しい楽
譜位置推定が行われることを正しい追従の条件とした．図
中，各点は γ̂ = (I − 2d − 1)γ として，γ̂ = 0.99から 10−5

まで変化させた場合の値を示している．また，弾き飛ばし
に対応していない場合 [9], [11]に相当する γ̂ = 0としたと
きの値も示した．演奏 HMMの他ののパラメータ αと β

は，α + 2dβ + γ̂ = 1を満たし，α/β を指定すれば定まる．
ここでは，各 γ̂に対して α/βを 1から 1,800までの 8段階
で用意し，それらのなかで α ≥ β ≥ γ を満たすものについ
て最適化を行った結果を示した．また，dの値としては前
節で得られた上限値である d = 3を用いた．
図 3 より，γ̂ > 0 の導入により弾き飛ばしを含む演奏
への楽譜位置推定精度が大きく向上していることが分か
る．すべての Tr の場合に最適な γ̂ の値は γ̂ = 0.1であり，
γ̂ が小さくなると徐々に誤り率が大きくなっている．ま
た，図 4 では弾き飛ばしに対する追従時間は，いずれの
Tr でもおよそ 2.5から 3.5和音であることが分かる．図に
は γ = 0の場合の値を載せていないが，この場合，次の弾
き飛ばしまでの間に正しく追従が行われた割合が Tr = (3,
10, 30) secのときにそれぞれ約 (35, 62, 71)%と低く，この
割合が 100%であった Tr = 100 secの場合でも，追従時間
は最低でも 127.7和音と大きかった．この結果により，誤
りのない演奏の場合，適切な α，β，γを設定すれば任意箇
所への弾き飛ばしに平均約 3和音以内での追従が可能であ
ることが分かる*8．この値は特定箇所への弾き飛ばしに対
応した文献 [6]の手法による追従性能とほぼ等しい．
両方の測定において，最適な β の値はおよそ 0.005から

0.04 であったが，いずれの場合もこの周辺での変化は比
較的小さかった．表 1 では，この周辺での Tr = 10 sec，
γ̂ = 0.1の場合の β に対する誤り率を示している．この結
果から，パラメータ dにより定義される近傍内において β

の値を個別に設定しても追従性能の向上は比較的小さく，
すべて共通の値でも相応の性能が得られることが期待さ
れる．

*8 弾き飛ばしに対する追従性能は楽曲の構造に依存すると考えられ
る．たとえば，繰返し構造が多い楽曲では必然的に追従が困難で
ある．これに関しては本節後半で議論されている．
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表 2 実験で用いた人間による演奏に含まれている音符と弾き誤り，

弾き飛ばしの数

Table 2 The number of skips and performance errors contained

in the human performance used in the experiment.

楽曲 弾き飛ばし 音符数 音高誤り 脱落・挿入

Mozart1 0 1,387 27 24

Mozart2 22 1,621 18 41

Mussorgsky1 0 2,066 60 16

Mussorgsky2 12 2,120 78 12

Debussy1 0 1,210 17 10

Debussy2 15 2,032 36 21

表 3 演奏位置推定の結果

Table 3 Results of performance position estimation.

楽曲 弾き飛ばし 誤り率 追従時間（和音数）

Mozart1 無 6.06%

Mozart2 有 7.09% 2.8 ± 0.3

Mussorgsky1 無 0.68%

Mussorgsky2 有 3.51% 1.3 ± 0.2

Debussy1 無 2.82%

Debussy2 有 8.47% 5.3 ± 1.5

次に，人間の演奏を用いた評価を行った．使用した楽曲
は，上記Mozartの楽曲のほか，Mussorgskyの組曲「展覧
会の絵」より第一曲 Promenadeと，Debussyの前奏曲「亜
麻色の髪の乙女」である．1曲目以外はピアノソロのため
の楽曲であるが，楽譜追跡は伴奏再生とは独立に行うこと
ができるので，今回は演奏の取得が容易であったためこれ
らの楽曲を用いた．演奏はアマチュアのピアノ経験者（筆
者の 1人）によるものをMIDI録音して用いた．録音され
た演奏は，練習時における弾き誤り・弾き飛ばしを含むも
のであった．複数回録音した演奏のうち，和音数 3以上の
弾き飛ばしを含むものとそうでないものに分け，前者を
「弾き飛ばしあり」，後者を「弾き飛ばしなし」とした．一
方，和音数 3未満の弾き飛ばしは，和音の脱落・挿入とし
た．表 2 に演奏に含まれた弾き誤りの種類と数，また弾き
飛ばしの数を示す．表中，楽曲欄には各楽曲の作曲者の名
前と弾き飛ばしの有無を区別するための数字（1または 2）
を記した．
表 3 に演奏位置推定の結果を示す．演奏 HMMのパラ
メータは，上記実験の結果をもとに，γ̂ = 0.1，β = 0.04と
した．誤り率は，演奏データに対して人手で楽譜位置の正
解をラベル付けした結果に対するものである．実験結果よ
り，弾き誤りがある場合および，弾き誤りと弾き飛ばしが
ある場合も高い精度で楽譜位置推定が行われたことが分か
る．また，弾き飛ばしに対する追従時間はMozartの曲に
対して，弾き誤りがない場合と同程度であった．このこと
から，提案手法による楽譜位置推定が弾き誤りを含む演奏
に対しても，誤りなしの場合と同様に任意箇所への弾き飛

ばしに追従可能であるといえる．
Debussyの曲では追従時間が大きく，弾き飛ばしがある
場合に正解率が大きく減少しているが，これは楽曲に含ま
れる繰返し部分への弾き飛ばしが行われた際に，誤った楽
譜位置での追従を続けてしまったことが原因である．この
ように，弾き飛ばしに関する追従性能は楽曲に含まれる繰
返し構造の多さに影響される*9．また，Mozartの楽曲は全
体的に正解率が低くなっているが，この原因の 1つに楽曲
内にトリルやアルペジオなどの装飾音が存在することがあ
げられる．また，右手左手同時に速い音形を演奏する場合
には同期がうまくとれていない箇所もあり，こうした箇所
においても楽譜位置推定が難しいことがあった．

5. 演奏のテンポ推定

5.1 テンポ推定問題

2.1 節で述べたように，自動伴奏を行うためには，演奏
位置の推定に加えてテンポ推定を行う必要がある．ここで
は，演奏位置の情報列Q = {(tm, im)}M

m=1が与えられたと
きのテンポ推定の方法について論じる．
テンポとは楽譜時間の実時間に対する速度 r = δτ/δtの
ことであるが，特に音符ごとに音価と IOIの比によって与
えられる

rm =
τm+1 − τm

tm+1 − tm
(12)

を局所テンポ（Local tempo）と呼ぶことにする．局所テ
ンポ rm は，m番目とm + 1番目の発音時刻と楽譜時刻が
分かれば式 (12)によって求まる．逆に，rmとm番目の発
音時刻を知っていれば，m + 1番目の発音時刻を予測する
ことができる．このように，m番目までの演奏位置情報列
が与えられたときに，m + 1番目の発音時刻を予測するこ
とと rm を推定することは等価である．以下では，この問
題をテンポ推定問題として議論する．
人間による演奏におけるテンポは楽譜から直接推定する
ことは難しい．これは 3.1 節にも述べたとおり，テンポに
関しても演奏ごとに不確定性があるからである．テンポの
不確定性は次のものがあげられる．
i) テンポの絶対値
多くの楽曲ではテンポの絶対値の詳細は指定されずに，
決定は奏者に委ねられている．また，指定されている場合
も，指示どおりに演奏されるとは限らない．
ii) 表情付けなどによるテンポ変化の形
主に表情付けの目的により，演奏では局所テンポに変化
を与えることがある．これは，記譜により指定されるもの
（rit.など）と奏者の即興によるものがあるが，前者の場合
においてもその変化の度合いなどの詳細は指定されないも

*9 ただし，同じフレーズであれば楽譜位置によらず類似した伴奏と
なることが多いため，多くの楽曲の場合，他のフレーズ箇所と間
違えてしまっても違和感のない伴奏の演奏が期待される．
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のが多い．
iii) 技術的あるいは物理的要因によるテンポの揺らぎ

i)と ii)にあげた意図されたテンポの変動のほかに，意図
されずに起こるテンポの揺らぎも存在する．これは，奏者
の技術的制限あるいは物理的な制約より起こるテンポの揺
らぎである．発音時刻の変動もテンポ揺らぎの原因となる．
ここにあげた i)や ii)のようにテンポに即興性があるこ
とは，テンポ推定を演奏と同時にリアルタイムで行う必要
があることを示している．しかし，実際の演奏においては
iii)によるテンポの変動が混ざって観測される．そのため，
テンポ推定は，iii)によるテンポ揺らぎの影響を吸収しな
がら，i)や ii)によるテンポの変化を考慮する必要がある．

5.2 テンポ推定アルゴリズム

上述した状況をふまえて，ここでは，観測される局所テ
ンポ rm は，奏者が意図した理想的な局所テンポ r̃m と iii)
の原因によるテンポの揺らぎ ϵm によって rm = r̃m + ϵm

と表されると仮定する．意図された局所テンポ r̃M は過去
の値 r̃M−1, · · · , r̃1に依存して決定されると考えられる．こ
の際，直前の値には強く依存するが遠く離れた過去の値に
対する依存性は小さいと考えられる*10．また，r̃m は曲中
で変動しうるが，その変動は多くの場合，局所的には緩や
かであると考えられる．これらの考察により，ここでは r̃M

はその直前の値 r̃n, n = M − 1, · · · , M − K に依存して決
定されるとし，局所的には r̃n は一定値 r̃ をとると仮定す
る．テンポの揺らぎ ϵm は，意図されないものであり確率
的なノイズとしてモデル化できる．
以上より，

rn = r̃ + ϵn, n = M,M − 1, · · · , M − K (13)

と表すことができる．ϵn は Gauss–Markov条件を満たす
確率変数であると仮定すると，rM の期待値は ⟨rM ⟩ =
r̃+ ⟨ϵM ⟩ = r̃となる．一方，̃rは観測値 rn，n = M −1, · · · ,
M − K により推定できるが，その最良線形不偏推定量は
最小二乗法により rn の平均によって与えられる．以上を
まとめると，rM の推定値 r̂M は

r̂M =
1
K

K∑

k=1

rM−k (14)

と与えられることが分かる．K は状況により最適化される
べきパラメータであるが，文献 [14]では，K = 4が最適で
あるという実験結果が報告されている．

*10 a tempo などによるテンポ指定の場合には，遠く離れた過去の局
所テンポが参照される．また，楽節の境界などにおいてテンポの
急激な変化が起こる際には，局所テンポが直前の値とは独立に決
定されることもある．これらのテンポ変化は通常記譜されるもの
であり，楽譜により箇所が特定できる場合が多い．ここでは，こ
うした箇所は楽譜情報をテンポ推定に組み入れることにより対応
することを考え，これ以外の場所におけるテンポ推定のみを考え
ることとする．

表 4 テンポ推定評価の結果．評価には 1 つ先の音符の発音時刻の

予測値と実測値の誤差を求め，誤差が許容値以内のものを正解

とした．正解率 1 と 2 は，それぞれ発音時刻の誤差の許容値

が 30 msec と 100 msec とした場合の正解率を表している
Table 4 Results of evaluation test for tempo estimation. For

the evaluation, we calculate the error between the pre-

dicted and observed onset times of the following note.

The accuracies are listed for allowed errors of 30msec

and 100 msec.

楽曲 音符数 正解率 1 正解率 2

Mozart 1,577 72.3% 98.9%

Mussorgsky 1,007 63.3% 96.4%

Debussy 1,213 31.6% 73.9%

5.3 テンポ推定の評価

前節で述べたテンポ推定の手法の性能を評価するための
実験を行った．実験には 4.4 節で用いたものと同じ楽曲と
演奏を用いた．評価では，局所的に楽譜位置推定結果が正
解と一致しているところに関して，局所テンポ推定値によ
る次の発音時刻の予測値とその実測値との誤差 δonset を求
めた．この誤差が十分小さければ，自動伴奏には十分な精
度でテンポ推定ができていると考えられる．そこで誤差の
許容値を δth としたときに，δonset < δth を満たすものの
割合を正解率とした．δth としては 30 msecと 100 msecの
2つの場合について正解率を求めた．ここで，30 msecは
∆tlimit に近い値であり，100 msecは通常の合奏では許容
されることが多い程度の誤差であると考えられる．
表 4 に実験結果を示す．表中，正解率 1，2はそれぞれ

δth = 30 msec，100 msecとした場合の正解率を示してい
る．また，テンポ推定に関しては，演奏中の弾き飛ばしに
よる影響は小さいと考えられるので，表にはすべての演奏
に対する結果を合計したものを記した．曲中にテンポ変化
の指示がなく，演奏も標準的なテンポ変動を持つもので
あった．Mussorgsky と Mozart の楽曲では，高い正解率
が得られていることが確認できる．一方，Debussyの楽曲
はテンポ変化の指示が多いうえ，その他の箇所においても
大きなテンポ変動が期待されるものである．実験に用いた
演奏でも多くのテンポ変動があった．正解率は前の 2つの
楽曲に比べると低く，δth = 100 msecに対する正解率は約
74%であった．このようなテンポの変化の多い楽曲・演奏
に対するテンポ推定法の改良は，今後の課題である．

6. 伴奏再生

6.1 演奏者に追従する伴奏再生

前章までに述べられた楽譜追跡の方法によって得られた
演奏情報列 R = {(tm, im, rm)}M

m=1 が与えられた際の伴奏
再生情報列 O = {(tℓ, τℓ, rℓ)}L

ℓ=1 の構成について述べる．
人間の奏者による伴奏の場合は，演奏者の演奏位置・テ
ンポを随時感知して，少し先の時刻における演奏イベント
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を予測しながら伴奏再生が行われていると考えられる．こ
の理由の 1つとして，人間の奏者には身体能力的な限界に
より瞬時的な同期をすることが不可能であることがあげら
れる．また，人間の伴奏者は演奏者の演奏だけでなく自分
の演奏にも気を配る必要があり，場合よっては演奏との同
期よりも，伴奏の音楽的な自然性を優先することも考えら
れる．
しかし，機械の場合には演奏イベントに対して瞬時的に
反応することが可能な場合も多い．特に，MIDIイベント
による入出力を持つ自動伴奏の場合にはこれが可能であ
る．この場合，機械による伴奏再生では，演奏と同時刻に
発音されるべき伴奏音は演奏イベントの到達を待ち，瞬時
的に同期するという方法が考えられる．特に，練習時の演
奏に対する自動伴奏では，演奏者がテンポについていけず
に立ち止まることも多いと考えられるため，この方法が有
効であると考えられる．

6.2 伴奏再生アルゴリズム

以下，前節に述べた伴奏再生の方法を記述する．伴奏再
生情報列 Oは
(1)演奏情報列 Rの更新があるときには，それに従って伴
奏再生情報列Oを更新し，次に期待される演奏情報列の更
新時刻 texp を計算する，
(2)もし，この更新時刻になっても演奏情報列が更新され
ない場合には，伴奏をいったん止める，
という規則に従って更新される．伴奏再生情報列Oの更新
を具体的に記すと，
(1) Rの更新があった場合，

Set texp = tM + (τiM+1 − τiM )/rM .
If iM = iM−1 + 1, then add (tM , τiM , rM ) to O.
If iM ̸= iM−1, iM−1 + 1, then add (tM ,−∞, 0) and

(tM , τiM , rM ) to O.
(2) t > texp − εとなった場合（εは任意の微小量），

Add (t,−1, 0) to O and set texp = ∞.
となる．ここで，伴奏再生情報 (tℓ, τℓ, rℓ)において，τℓ = −1
と −∞はそれぞれ現在の再生楽譜時刻と再生中止を表す
ものとする．

7. 自動伴奏システムEurydice

7.1 Eurydiceの概要と仕様
上述の理論に基づいて自動伴奏システム Eurydice（ユ
リディス）を構築した．これは，テンポの変化，弾き間違
い，弾き直しを含む多様な人間の演奏に対して瞬時に追従
して自動的に伴奏を行うシステムである．Eurydiceは，大
きく分けて楽譜追跡部分と伴奏再生部分の 2つから成り立
つ（図 5）．楽譜追跡部分では，逐次的に入力されるMIDI
演奏からリアルタイムに演奏位置とテンポを推定する．伴
奏再生部分では，楽譜追跡の結果に基づき演奏に同期され

図 5 自動伴奏システム Eurydice の概念図．Eurydice は，演奏イ

ベントをもとに演奏位置やテンポなどの情報を得る楽譜追跡

部分とこの情報をもとに伴奏の演奏を行う伴奏再生部分から

なっている

Fig. 5 Scheme of the automatic accompaniment system Eury-

dice. The system consists of the score following part

and the accompaniment playing part.

表 5 主観評価実験の結果．

Table 5 Results of the subjective evaluation test.

質問 評価 平均

1 2 3 4

A 0 3 18 17 3.4

B 0 1 4 33 3.8

C 0 2 8 28 3.7

た伴奏をMIDIイベント列として出力する．両者のアルゴ
リズムはすでに述べたとおりである．
システムは，C++によって実装されている．クロス
プラットフォームの GUI開発フレームワークの Qt [15]，
MIDI 入出力ライブラリの RtMidi [16] を用いることで，
Windows，MacOS X，Linuxなど，多くの環境で動作する．
演奏の入力，伴奏の出力ともにMIDIを用いるため，使用
の際には，MIDI入力デバイス，MIDI出力デバイス，およ
び演奏する楽曲のMIDIデータを用意する必要がある．楽
曲のMIDIデータは，楽譜追跡のための演奏HMMの構築，
また，伴奏用のMIDI演奏イベントとして用いられる．奏
者は，GUIを通して演奏する声部および Eurydiceによっ
て自動伴奏を行う声部を選択することが可能である．

7.2 Eurydiceの主観評価
Eurydiceによる伴奏の性能を評価するために，主観評価
実験を行った．実験では，被験者に練習時に起こる弾き誤
り・弾き直し・弾き飛ばしを含んだピアノ演奏をしてもら
い，Eurydiceによる自動伴奏を体験してもらった．被験者
は全部で 38人であり，ピアノ経験歴なしの初級者から 20
年以上の上級者まで含まれていた．Eurydiceを使用して
もらった後，被験者には質問 A「弾き誤り・弾き直し・弾
き飛ばしを含む演奏に適切に伴奏されたか」を 4段階（1：
そう思わない，2：あまり思わない，3：少しそう思う，4：
そう思う）で評価してもらった．表 5 に主観評価の結果を
示す．この結果多くの被験者が「そう思う」または「少し
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そう思う」と答えており，提案手法による自動伴奏が弾き
誤りや弾き飛ばしを含む演奏に対応して伴奏をすることが
確かめられた．
また，質問 B「Eurydiceの伴奏があることによって，演
奏を楽しめたか」に対しては上記 4段階評価で平均 3.8，質
問 C「Eurydiceを演奏・練習で使ってみたいか」に対して
は平均 3.7の高い評価が得られ，自動伴奏システムとして
の Eurydiceの有効性が確認された．「伴奏による違和感は
なかった」という意見がある一方で，「人間による伴奏には
およばない」というような意見もあった．後者の原因とし
て，人間による伴奏と比べたときの本手法のテンポ推定お
よび伴奏再生アルゴリズムによる伴奏の不自然さが考えら
れる．人間による伴奏を模するという目的のためには，こ
れらの改善が必要であると考えられる．

8. 結論

本稿では，鍵盤MIDI楽器の演奏における弾き誤り・弾
き直し・弾き飛ばしに柔軟に追従する楽譜追跡アルゴリズ
ムおよび自動伴奏システムを提案した．第 1に，隠れマル
コフモデルを用いて演奏の生成過程をモデル化し，その確
率的逆問題に立脚した楽譜位置推定方法について論じた．
また，処理コストを低減させるために，最尤状態推定の高
速アルゴリズムである αβγ 法を考案し，その有効性を実
験によって確認した．提案する楽譜位置推定アルゴリズム
を実装し，人工的な演奏と実演奏を用いて評価を行った．
そして，弾き誤りと弾き飛ばしを含む演奏に対しても，高
い精度で楽譜位置推定ができ，評価に用いた楽曲において
平均約 3和音で任意箇所への弾き飛ばしに追従が可能なこ
とを確認した．第 2に，テンポ推定について論じた．テン
ポ変動の確率モデルに基づいた，テンポ推定アルゴリズム
を示し，その推定精度を評価し，有効性を確認した．最後
に，自動伴奏システム Eurydiceを構築し，動作を確認し
た．また，主観評価実験を行い伴奏の追従性能およびシス
テムの有効性を確認した．
今後の課題として，まず，テンポ推定の精度向上があげ
られる．楽譜にテンポ変化の指示が多く，その他の箇所で
もテンポの揺らぎが期待されるような楽曲の場合には，テ
ンポ推定の精度が比較的低く，さらなる改良を行う必要が
ある．また，装飾音を含む演奏に対応可能な楽譜追跡への
拡張も課題である．トリルやアルペジオなどの装飾音は，
音符の個数や各音符の音価が一意には定まっていない．こ
うした装飾音などを含む演奏に対しても頑健に追従する楽
譜追跡の方法については，現在検討中であり，稿を改めて
報告する．
謝辞 自動伴奏システム Eurydiceの開発初期に戦略ソ
フトウェア創造人材養成プログラムとしてご指導くださっ
た平木敬教授，稲葉真理准教授，金子勇氏，土村展之氏，実
装と改良に寄与された東京大学嵯峨山研究室の米林裕一郎

氏，Gustav Larsson氏，金泰憲氏らをはじめとする方々，
また，システムの試奏・評価に協力された松井淑恵氏，垣浪
文美香氏，饗庭絵里子氏らをはじめとする学外の多数の
方々に深く感謝する．
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