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TCN-HSMMハイブリッドモデルに基づく
ビート・ダウンビート推定

大山 偉永1,a) 中村 栄太1,2,b) 吉井 和佳1,3,c)

概要：本稿では，可変拍子を含む楽曲を適切に取り扱うことができる，深層生成モデルに基づくビート・
ダウンビート推定手法を提案する。ポピュラー音楽の多くが，拍子が一時的に変化する可変拍子を含ん
でおり，可変拍子を考慮したビート・ダウンビート推定は重要な課題となっている．従来の標準的なビー
ト・ダウンビート推定は二段階で構成されており，例えば，時間畳み込みネットワーク (TCN) を用いて
各時刻におけるビート・ダウンビートの事後分布を推定した後，周期性を考慮できる隠れマルコフモデル
(HMM) を用いてビート・ダウンビート時刻の検出を行う。しかし，HMMが一意な拍子を仮定している
ため，可変拍子の楽曲に対応できず不自然な推定結果となることがあった．そこで，本研究では，HMM

に拍子の生成モデルを導入し，拍子・ビート・ダウンビートに関する潜在表現から観測の音響特徴量を生
成する過程を表す隠れセミマルコフモデル (HSMM)を提案する．音響特徴量の観測確率は TCNが推定し
たビート・ダウンビートの事後確率から計算し，ビタビアルゴリズムにより最尤ビート・ダウンビート系
列を推定する．実験により提案手法の有効性を確認する．

1. はじめに
ビート・ダウンビート推定は自動ピアノ採譜 [1]，音楽

構造解析 [2]，ドラム採譜 [3, 4] など音楽情報処理分野の
タスクにおいて重要な基礎技術となっている．ここで，本
稿の対象とするポピュラー音楽の多くは楽曲内で拍子が変
化する可変拍子を含んでおり，このような性質を考慮した
ビート・ダウンビート推定は重要な課題となっている．実
際に本稿で使用するポピュラー音楽 2436曲のうち約 25%

の 602曲が拍子変化を含んでいる．さらに，可変拍子の種
類として，セクション間での拍子変化といった拍子変化の
間隔が大きいものや，楽曲全体を通じて 4/4拍子であるが
サビ前に 2/4拍子の小節が一つ挿入されるといった，局所
的に拍子が変化するものもあり，両者を適切にモデル化し
推定することが重要である．
近年のビート・ダウンビート推定手法 [5–11] の多くは，

(1)DNNを用いてフレームごとのビート・ダウンビート存在
確率を推定 (2)DNNの出力を隠れマルコフモデル (HMM)

に入力してビート・ダウンビート時刻を推定，の二段階で
構成されている．具体的には，時間畳み込みネットワー
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図 1 大域的な拍子系列を導入した HSMM

ク (TCN) [6] や Transformer [11] によってビート・ダウ
ンビートの事後確率を推定し，拍節構造の周期性に関す
る知識を内包した HMMの一種である dynamic Bayesian

network(DBN) [12–14] によって各時刻の検出を行う．た
だし，これらの手法で用いられている DBNはテンポと小
節内の位置に関する状態のみ持ち，楽曲を通して一定の拍
子を仮定するため，可変拍子を含む楽曲に対して不自然な
推定結果となることがあった．
本稿では，既存の DBNの潜在状態に加え，新たに拍子

の生成モデルを導入し，潜在状態から音響特徴量を観測と
して生成する隠れセミマルコフモデル (HSMM)を提案す
る．また，セクション単位の拍子変化と局所的な拍子変化
を同時に捉えるため，拍子の生成モデルに加え，局所的な
拍子変化に依存しない大域的な拍子の生成モデルを導入す
る．音響特徴量の観測確率は TCNが推定したビート・ダ
ウンビートの存在確率から計算を行う．ビタビアルゴリズ
ムにより最尤状態系列を推定する．可変拍子を含む楽曲に
対して，拍子変化を仮定しない従来手法 [8] と提案手法を
比較し，拍子のモデル化の効果を確認する．
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2. 関連研究
古典的なビート推定手法では，(1)音響信号からビート

に関する特徴量を抽出，(2)特徴量からビートの周期を推
定，(3)特徴量と周期からビートの位相を推定，の 3ステッ
プで構成されていた [15, 16]．ステップ (1)の特徴量とし
ては，オンセット確率系列 [15–17]やコードの変化 [18]な
どが用いられていたが，近年の DNNの発展により，DNN

を用いて直接各時刻のビート存在確率を推定する手法が
主流となった．DNNを用いた初期の手法の多くが，長短
期記憶 (LSTM)ネットワークを使用したが [12,19,20]，学
習に長時間を要することから，時間畳み込みネットワーク
(TCN) [21]を用いたビート推定が提案され [6]，ビート推
定における現在の標準的なアプローチの一部となってい
る．また Transformerモデルの隆盛により，ビート推定で
も Transformerを組み込んだ DNNモデルが提案されてお
り，高い精度を示している [11]．ステップ (2)と (3)に関し
ては，ステップ (1)で推定された特徴量を入力として，テン
ポとビートの位相を同時にモデル化する dynamic Bayesian

network(DBN) [12]が提案され，近年のビート推定の標準
的な後処理手法となっている．
ダウンビート推定は，事前に推定されたビート時刻を用い

る手法 [20,22,23]とビート推定と同時に行う手法 [5,7,8,11]

がそれぞれ提案されている．後者の手法では，一つのDNN

をビート推定とダウンビート推定の 2つのタスクで共有す
るマルチタスク学習により高い相乗効果が示されており，
ビートと同時にダウンビートを推定する手法が現在の標準
的な枠組みとなっている．またテンポも同時にマルチタス
ク学習することでより周期的なビート・ダウンビート推定
が可能になったことも示されている [7, 8]．これらの手法
では，後処理で用いられるDBNもダウンビートをビート・
テンポと同時にモデル化するにように拡張され，DNNで
推定されたビートとダウンビートそれぞれの存在確率が入
力される．しかし，この DBNは各曲に単一の拍子のみを
仮定してダウンビートをモデル化しており，日本のポピュ
ラー音楽のように拍子の変化の多いジャンルには適さず，
拍子の変化を捉えるモデルの導入が重要な課題である．

3. 提案法
本章では，可変拍子に対応可能な三つの TCN-HSMMハ

イブリッドモデルを説明する．3.1 節 で各モデル共通の問
題設定，3.2 節 でベースラインモデル，3.3 節 で拍子の生
成モデルを導入したモデル，3.4 節 で局所的な拍子の代
わりに大域的な拍子の生成モデルを導入したモデル，3.5

節 で各モデルのパラメータの学習・推論方法について説明
する．

3.1 問題設定
以下で，本稿が取り扱う問題を定義する．ここで T は

入力のフレーム数，N は曲中のビート数とする．

入力：音楽音響信号から得られた，ログスペクトログラム
X ≜ {xt}Tt=1

出力：ビート番号系列 Z ≜ {zn}Nn=1(zn ∈ {1, 2, 3, 4}) と各
ビートの時刻系列 T ≜ {tn}Nn=1

ここで，ビート番号は各ビートが小節内で何番目のビート
かを表す値であり，本稿ではビート番号が z′ の状態を z′

拍目と表記する．また各ビートの継続長 (局所テンポ)系列
を D ≜ {dn}Nn=1(dn ∈ {dmin, dmin + 1, ..., dmax}) とする．
ここで dmin と dmax はそれぞれ継続長の最小値と最大値
を表し，∑

dn = T が成立する．

3.2 ベースラインモデル
本節では，ビート番号に関する生成モデルとログスペクト

ログラムを観測する音響モデルで構成される TCN-HSMM

ハイブリッドモデルについて説明する．
3.2.1 モデル定式化
潜在系列としてビート番号系列 Z，観測としてログスペ

クトログラム X をもつ HSMMを定式化する．このモデ
ルの同時確率は以下で与える．

p(D,Z,X) = p(X|Z)p(Z)p(D) (1)

ここで，p(X|Z) は観測特徴量 X に関する音響モデル，
p(D) は継続長系列 D に関する全遷移型セミマルコフモデ
ル，p(Z) はビート番号系列 Z に関する全遷移型セミマル
コフモデルである．
3.2.2 継続長に関するマルコフ連鎖
式 (1) 中の全遷移型セミマルコフモデル p(D) は，以下
のように継続長系列 D の生成過程を表現する．

p(D) = p(d1)
N∏
n=2

p(dn|dn−1) (2)

各項は以下で与える．

p(d1) =
1

dmax − dmin + 1
(3)

p(dn|dn−1) = exp

(
−λ×

∣∣∣∣ dn
dn−1

− 1

∣∣∣∣) (4)

ここで，式 (4) の遷移確率は従来手法 [13]と同様のものを
用いる．λ はテンポの変わりやすさに関するパラメータで
あり，値が大きければテンポの変化は小さくなる．なお，
本節の継続長に関するモデルは後述の手法でも同様のた
め，以下では説明を省略する．
3.2.3 ビート番号に関するマルコフ連鎖
式 (1) 中の全遷移型セミマルコフモデル p(Z) は，以下

のようにビート番号系列 Z の生成過程を表現する．
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p(Z) = p(z1)

N∏
n=2

p(zn|zn−1) (5)

それぞれの項は以下で与える．

p(z1) =
1

|z1|
(6)

p(zn|zn−1) = Azn−1zn (7)

A =


1

101
100
101 0 0

1
101 0 100

101 0
1
11 0 0 10

11

1 0 0 0

 (8)

ここで |y| は y が取りうる値の数を表す．A はビート番号
系列 Z の遷移確率行列であり，i 行 j 列の値 Aij はビー
ト番号が i から j に遷移する確率を表す．各行の一列目の
値を正の値に設定することで，任意のビート番号から一拍
目への遷移を可能にしている．一般にポピュラー音楽の多
くが四拍子で構成されているため，遷移確率行列 A はビー
ト番号が 1 → 2 → 3 → 4 のような遷移を行う確率が高く
なるように設定する．また一拍子・二拍子の曲の数に対し
て三拍子の曲の数のほうが多いため，三拍目から一拍目に
遷移する確率 A31 は一・二拍目から一拍目に遷移する確率
A11 と A21 に比べて大きく設定する．
遷移確率行列 A は先述の通り，四拍子以外の曲に対して

も四拍目まで遷移しやすい性質 (A23 > A21, A34 > A31)

を持つため，本モデルは四拍子の曲以外に対して不適であ
り，各拍子に関して適当な遷移確率を定める必要がある．
3.2.4 音響特徴量の出力
式 (1) 中の音響モデル p(X|Z) は，以下のようにログス

ペクトログラム X と適当な系列 Z′ の同時確率分布を周辺
化することで計算できる．

p(X|Z) =
∑
Z′

p(X,Z′|Z) =
∑
Z′

p(X|Z′)p(Z′|Z) (9)

ここで系列 Z′ として，ビートがあるフレームにのみビート
番号 zn が現れ，それ以外のフレームでは 0となる長さ T の
アクティベーション系列 Ẑ ≜ {ẑt}Tt=1 (ẑt ∈ {0, 1, 2, 3, 4})
を考える．このとき，系列 Ẑ をビートごとに分割し
Ẑ = {Ẑn}Nn=1, Ẑn = {ẑnτ}dnτ=1 とすると，定義より以
下を満たす．

ẑnτ =

zn (τ = 1)

0 (otherwise)
(10)

このとき，ビート番号系列 Z に対応するアクティベーショ
ン系列 Ẑ は一意に定まるため，式 (9) の音響モデルは以
下のように書ける．

p(Z′|Z) = δZ′Ẑ (11)

p(X|Z) =
∑
Z′

p(X|Z′)δZ′Ẑ = p(X|Ẑ) (12)

図 2 四拍子の曲に対して TCN で推定した p(Ẑ|X) の例．

ここで δij は i = j のときに 1，そうでなければ 0となる
クロネッカーのデルタを表す．式 (12) より，音響モデル
p(X|Z) はアクティベーション系列 Ẑ からログスペクトロ
グラム X を観測する確率 p(X|Ẑ) と同値であり，以下で
与える．

p(X|Ẑ) =
T∏
t=1

p(xt|ẑt) (13)

p(xt|ẑt) ∝
p(ẑt|xt)
p(ẑt)

(14)

式 (14) の p(ẑt) はアクティベーション値 ẑt のユニグラム
確率であり，以下で与える．

p(ẑt) =

ψ (ẑt = 0)

1−ψ
|ẑt|−1 (otherwise)

(15)

ここで，ψ はアクテベーション系列 Ẑ 内で ẑt = 0 となる
確率を表すパラメータである．また，式 (14) の p(ẑt|xt)
はログスペクトログラム X を入力として学習された DNN

から得る（図 2）．DNN のアーキテクチャは基本的には
TCNを用いた従来手法 [8] と同様のものを用いるが，本研
究では TCNに一つの線形層を接続し T ×K 次元の出力
πtk を得る．ここで，K は学習データにおける一小節内の
最大ビート数，πtk はフレーム t に k 番目のビートが存在
する確率を表す．本研究ではデータセット内に一小節に 8

ビートある楽曲が存在するため，図 2 のように K = 8 と
した．また本稿で扱うビート番号 zn の最大値は 4である
ため，以下のように出力確率 πtk の k ≤ 4 の箇所を正規化
して観測確率 p(ẑt|xt) を計算する．

p(ẑt|xt) =
πtẑt∑4
k=1 πtk

(16)

3.2.2 節の継続長系列 D に関するモデルと同様に，本節の
音響モデルは後述の手法でも同様のため，以下では説明を
省略する．

3.3 拍子の生成モデルを導入したモデル
本節では，HSMMに拍子の生成モデルを導入し，各拍

子に関して独立したビート番号の遷移確率を定義すること
でベースラインモデルの問題を解決する．
3.3.1 モデル定式化
ベースラインモデルに拍子系列 S = {sn}Nn=1(sn ∈

{1, 2, 3, 4}) に関する生成モデルを導入し，同時確率を
以下で定義する．
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p(S,D,Z,X) = p(X|Z)p(S,Z)p(D) (17)

ここで，p(X|Z) と p(D) はベースラインモデルと同様で
ある．p(S,Z) は拍子系列 S およびビート番号系列 Z に関
する全遷移型セミマルコフモデルである．また本モデルの
生成モデル p(S,Z) は従来手法 [20] と同様のものである．
3.3.2 拍子とビート番号に関するマルコフ連鎖
式 (17) 中の全遷移型セミマルコフモデル p(S,Z) は，以
下のように拍子系列 S とビート番号系列 Z の生成過程を
表現する．

p(S,Z) = p(s1)p(z1)
N∏
n=2

p(sn, zn|sn−1, zn−1) (18)

それぞれの項は以下で与える．

p(s1) =
1

|s1|
, p(z1) =

1

|z1|
(19)

p(sn, zn|sn−1, zn−1) = p(sn|zn, sn−1, zn−1)

× p(zn|sn−1, zn−1) (20)

ここで，式 (20) の第一項は拍子の遷移確率，第二項はビー
ト番号の遷移確率を表す．拍子の遷移確率は以下で与える．

p(sn|zn, sn−1, zn−1) =

πsn−1sn (zn = 1)

δsn−1sn (otherwise)
(21)

πsn−1sn =

1− cϵs (sn−1 = sn)

ϵs (otherwise)
(22)

ここで，c = |sn−1| − 1 であり，ϵs は拍子が前の状態とは
異なる値に遷移する確率を表す微小パラメータを表す．拍
子の遷移は，ビート番号 zn = 1 のときのみ，つまりビー
トが一拍目に遷移するときのみ許されており，式 (21) の
zn = 1 の場合で表される．式 (20) のビート番号の遷移確
率 p(zn|sn−1, zn−1) は以下で与える．

p(zn|sn−1, zn−1) =


1
c (sn−1 = 1)

1 (zn = (zn−1 mod sn−1) + 1)

0 (otherwise)

(23)

式 (23) は一拍子 (sn−1 = 1) の時を除いて，ビート番号
が拍子 sn−1 に従って一意な遷移をすることを表してお
り，直前のビート番号 zn−1 が拍子 sn−1 と等しいときは
一拍目に戻り (zn = 1)，そうでなければ次の拍に遷移する
(zn = zn−1 + 1) ことを表す．図 3 に本モデルの状態遷移
図を示す．
本モデルでは，拍子の確率変数を導入することで，ベー

スラインモデルの問題を解決し，各楽曲の拍子に適した
ビート番号の遷移が可能となる．ただし，ポピュラー音楽
においては，楽曲中で拍子が完全に変化する場合に比べ，
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図 3 状態遷移図．丸の中の値がビート番号 zn，辺に与えられてい
る値が遷移確率を表す．

サビ直前などで一小節のみ別拍子が挟まるといった，局所
的な拍子の変化が多い．しかし，本モデルでは別拍子への
遷移確率は低く設定され，別拍子への遷移後も遷移前の拍
子状態に関する記憶は保持されないため，このような局所
的な拍子変化への対応が難しい性質を持つ．

3.4 大域的な拍子の生成モデルを導入した手法
本節では，前節の拍子の生成モデルの代替として，大域

的な拍子の生成モデルを導入したモデルを提案する．ここ
で，大域的な拍子とは一時的な拍子の変化に依存しない各
時点での支配的な拍子を表す．具体的には，図 1 のように
実際の拍子が二拍子の小節においても，前後の小節が四拍
子で一時的な拍子の変化とみなされる場合は，大域的な拍
子は四拍子として継続される．
3.4.1 モデル定式化
図 1 のように，3.3 節の拍子系列 S の代わりに，大域的

な拍子系列 R = {rn}Nn=1(rn ∈ {3, 4}) を導入し，このモデ
ルの同時確率を以下で定義する．

p(R,D,Z,X) = p(X|Z)p(R,Z)p(D) (24)

ここで，p(X|Z) と p(D) はベースラインモデルと同様
である．p(R,Z) は大域的な拍子系列 R およびビート番号
系列 Z に関する全遷移型セミマルコフモデルである．以
降，本節では大域的な拍子系列を単に拍子系列と記す．
3.4.2 拍子とビート番号に関するマルコフ連鎖
式 (24) 中の全遷移型セミマルコフモデル p(R,Z) は，
以下のように拍子系列 R とビート番号系列 Z の生成過程
を表現する．

p(R,Z) = p(r1)p(z1)

N∏
n=2

p(rn, zn|rn−1, zn−1) (25)

それぞれの項は以下で与える．
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表 1 可変拍子を含む楽曲に対してビート・ダウンビート推定を行った評価結果．
ビート ダウンビート

手法 F 値 CMLc CMLt AMLc AMLt F 値 CMLc CMLt AMLc AMLt

ベースラインモデル 89.3 73.6 80.3 79.1 87.5 80.0 51.5 73.2 55.4 79.5

拍子モデル 89.1 73.6 80.2 79.1 87.3 79.6 47.3 68.3 52.2 76.5

大域的な拍子モデル 89.0 73.3 79.9 78.9 87.1 80.4 51.9 73.2 56.5 80.6

従来手法 [8] 88.5 61.9 79.0 68.1 87.0 76.8 53.7 69.9 60.4 78.7

p(r1) =
1

|r1|
, p(z1) =

1

|z1|
(26)

p(rn, zn|rn−1, zn−1) = p(rn|zn, rn−1, zn−1)

× p(zn|rn−1, zn−1) (27)

ここで，式 (27) の第一項は拍子の遷移確率は式 (21) と
同様のものを用いる．本モデルにおける拍子遷移に関する
パラメータは ϵr とする．第二項のビート番号の遷移確率
p(zn|rn−1, zn−1) は以下で与える．

p(zn|rn−1, zn−1) = A(rn−1)
zn−1zn (28)

ここで，A(rn−1) はビート番号に関する遷移確率行列であ
り，rn−1 に関してそれぞれ以下で与える．

A(3) =


ϵb 1− ϵb 0 0

ϵb 0 1− ϵb 0

1− ϵb 0 0 ϵb

1 0 0 0

 (29)

A(4) =


ϵb 1− ϵb 0 0

ϵb 0 1− ϵb 0

ϵb 0 0 1− ϵb

1 0 0 0

 (30)

ここで ϵb は一時的に拍子が変化する確率を表す微小パラ
メータを表す．遷移確率行列 A(rn−1) は式 (23) を遷移確
率行列として各拍子 sn−1 に関して展開し，任意のビート
番号から一拍目への遷移も可能にした行列と解釈される．
これは，式 (8) を各拍子に関して定義した行列と捉えるこ
とも可能である．したがって，本モデルは拍子の生成モデ
ルを導入したモデルのビート番号に関する遷移確率として
ベースラインモデルの遷移確率を採用したモデルと解釈で
き，これにより大域的な拍子の変化と局所的な拍子の変化
を同時にモデル化可能となる．

3.5 モデルパラメータの学習とHSMMの推論
各モデルの拍子・ビート番号の遷移確率に関するパラ

メータはグリッドサーチを行い検証データに対して一番良
い精度を示したものを使用する．また遷移確率行列をデー
タセットから最尤推定により学習を行うこともできるが，
グリッドサーチによる結果と有意な差は見られなかった．
同様に Viterbi学習も行ったが効果は見られなかった．最
尤ビート番号系列は Viterbiアルゴリズムにより推定する．

提案手法

従来手法

図 4 あいみょん「葵」*2に対する提案手法 (大域的な拍子モデル)と
従来手法 [8] の推定結果例．基本的に四拍子で，一時的に二拍
子が挟まる例．

4. 評価実験
4.1 実験設定
DNNのパラメータや学習方法は，[9]と同様のものを用い

た．またデータオーグメンテーションは [8] と同様の手法
を用いた．DNNの学習にはビートとダウンビートの正解ラ
ベルが存在する，Ballroom [24,25], Hainsworth [26], Beat-

les [27], HJDB [28]を用いた．評価にはYouTubeより取得
した日本のポピュラー音楽 2436曲を使用した．HSMMの
最大継続長・最小継続長はそれぞれ dmax = 120, dmin = 25

とした．継続長の遷移確率に関するパラメータ λ は [8] と
同様に λ = 100 とした．観測確率 p(X|Ẑ) の事前分布に関
するパラメータ ψ は ψ = 0.96 とした．
評価指標は [8] と同様に，ビート・ダウンビート推定には

F値，CMLc, CMLt，AMLc, AMLtを用いた．F値は正
解フレームの前後 ± 70 msの範囲を正解とし，適合率と再
現率から計算する．また，あるビートを正解とする条件を
「推定ビートの局所テンポと位相が正解の ±17.5% 以内に
あること」と定義すると，CMLcは楽曲中の全ビートの中
で正解条件を連続で満たすビートの最大長の割合，CMLt

は全ビート数の中で正解条件を満たしたビート数の割合と
して計算する．正解ビート系列に対する CMLcと CMLt

の評価値とともに，正解ビート系列の倍テンポ・半テンポ
に対応するビート系列に対しても CMLcと CMLtの評価
を行い，三つの系列に対する評価値の中で最も高いものを
それぞれ AMLcと AMLtとする．評価実験として，本稿
の三つの TCN-HSMMハイブリッドモデルと従来法 [8] の
*2 https://youtu.be/B6EKkD2QugM?t=33
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表 2 楽曲中の拍子変化の回数ごとの大域的な拍子モデルの評価結果．以下の各行は上から順に楽曲中の拍子変化の回数が 0 回
(1834曲)，1回以上 5回未満 (455曲)，5回以上 10回未満 (111曲)，10回以上 (36曲)にそれぞれ対応する．括弧内の値
は従来手法 [8] の評価値を表し，下線は二手法の内で精度の高いものを示す．

ビート ダウンビート
F 値 CMLc CMLt AMLc AMLt F 値 CMLc CMLt AMLc AMLt

1 92.8(91.9) 82.3(79.5) 86.8(84.7) 86.4(85.5) 92.1(92.1) 86.4(87.6) 78.0(82.7) 83.4(83.9) 82.0(90.1) 88.2(91.7)

2 89.3(88.5) 73.8(62.7) 80.6(79.4) 78.7(68.7) 87.1(87.1) 81.6(79.4) 57.0(59.4) 75.4(73.0) 61.9(66.9) 82.2(82.2)

3 88.4(88.2) 73.2(59.2) 79.4(78.3) 80.6(65.9) 87.6(86.7) 77.6(70.3) 38.2(39.4) 68.4(62.1) 42.1(43.8) 77.7(69.9)

4 86.9(89.3) 66.7(60.2) 72.4(77.5) 75.1(68.1) 85.2(85.9) 73.9(64.8) 29.7(26.1) 59.3(54.6) 33.3(29.0) 69.2(60.7)

従来手法

提案手法

図 5 レミオロメン「太陽の下」*4に対する従来手法 [8] の推定結果
例．基本的に四拍子で，一時的に二拍子が挟まる例．

比較を可変拍子が含まれる楽曲 602 曲に対して行い，提
案手法の可変拍子を含む楽曲に対する効果を確認する．次
に，楽曲内の拍子の変化回数に応じた評価結果に対して考
察を行う．

4.2 実験結果
図 4 に可変拍子を含む楽曲に対する推定結果例を示す．

提案手法では一時的に挟まる二拍子の小節に対して正しく
推定が行われ，その後も正しくダウンビートが推定されて
いるが，従来手法では拍子の変化はモデル化されていない
ため，二拍子の小節以後ダウンビートが裏拍箇所に誤って
推定されている．
可変拍子を含む楽曲に対してビート・ダウンビート推定

を行った評価結果を表 1 に示す．ビート推定結果は従来手
法 [8] に比べ，本稿で説明を行った可変拍子に対応した三
手法が各尺度で高い精度を示した．特に CMLcと AMLc

で約 10ポイントの精度改善が確認された．従来手法では，
図 5 のように，モデルの尤度を高めるため一時的にビー
ト間隔を縮めた推定結果例が散見されるが，提案手法では
可変拍子区間においても基本的にビートは一定間隔で推定
されるため，各楽曲の長さに対して連続で正しい推定が行
われた区間の割合を表す CMLcと AMLcで有意な差が生
まれたと考えられる．このように，可変拍子のモデル化が
ビート推定の安定性を向上させる効果が確認された．ダウ
ンビート推定に関しては，可変拍子に対応した三手法は拍
子変化に対する柔軟な追従性により F値・CMLt・AMLt

*4 https://youtu.be/dtkSHTHMv7w?t=235

で高い精度を示した．一方，CMLcと AMLtでは，ビート
推定とは逆に従来手法が上回る結果となった．これは，拍
子変化のない区間においても提案手法が誤って拍子の変化
を捉えてしまったためだと考えられる．三手法の比較に関
しては，ビート推定においては有意な差は認められなかっ
たが，ダウンビート推定においては大域的な拍子の生成モ
デルを導入したモデルが高い精度を示した．本稿の評価
データには楽曲全体で三拍子の曲が含まれなかったため，
四拍子の楽曲に合わせて遷移確率行列が設定されたベース
ライン手法は高い精度を示したと考えれ
楽曲中の拍子変化の回数に応じたクラスごとの評価結果

を表 2 に示す．ビートに関しては，従来手法は拍子変化が
一回以上ある各クラス間で有意な差はないが，提案手法は
拍子変化の回数が多いクラスほど精度が悪化する傾向があ
る．提案手法と従来手法ではDNNの出力形式が違うため，
拍子の多いクラスダウンビートは拍子変化の回数が多いク
ラスほど従来手法と比較して優位になる傾向があるが，精
度はいずれも低くなっている．これは，図 5 のように，提
案手法は可変拍子を捉えることにより一定間隔のビート推
定が可能な一方で，拍子が変化する小節の推定は高い精度
で行えないことが原因である．ただし，拍子変化位置の正
確な推定は DNNの出力への依存が大きく DNNの推定の
改善や他のモデル化が必要だと考えられる．

5. おわりに
本稿では，可変拍子を含む楽曲に対するビート・ダウン

ビート推定を生成モデルとして提案した．既存の拍子の生
成モデルに対して大域的な拍子の生成モデルを導入するこ
とでポピュラー音楽に散見される楽曲中での局所的な拍子
の変化を捉えることのできる手法を提案した．評価実験よ
り，提案手法がポピュラー音楽に対してより安定した推定
を行えることを確認した．
今後の課題として，提案手法は従来手法と比べて潜在状

態が多く推定により時間がかかるため，枝刈りなどにより
不必要な状態に対する計算を省略する方法を検討する．ま
た，本稿では DNNを用いて各ビート番号に対するビート
存在確率を推定し HSMMの観測確率として用いたが，今
後は拍子の推定も同時に行い HSMMの観測確率として使
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用することも検討する．また楽曲のAメロやサビなど同じ
セクションでは同様の拍節構造が繰り返される傾向がある
ため，音楽構造解析手法からセクションの生成モデルを導
入することを検討する．
謝辞 本研究の一部は，JSPS 科研費 No. 19H04137，
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