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定テンポ制約付きCTCに基づく自動ドラム採譜

鎌倉 大地1,a) 中村 栄太1,b) 吉井 和佳1,c)

概要：本稿では，ポピュラー音楽の音楽音響信号から直接ドラム譜を推定する深層ドラム採譜について述
べる．ドラム採譜では，従来，深層ニューラルネットワーク (DNN) を用いて音楽音響信号中からドラム
の発音時刻を検出したのち，別途推定したビート・ダウンビート情報を用いて楽譜上の位置を推定するア
プローチが一般的であった．しかし，DNNの学習に必要なドラムの発音時刻が付与された音響信号は限ら
れていた．本研究では，End-to-End 音声認識に着想を得て，時間同期は取れていないものの，インター
ネットから比較的容易に入手可能な楽譜（ドラムパート譜）を用いた End-to-Endドラム採譜に取り組む．
具体的には，コネクショニスト時間分類 (connectionist temporal classification; CTC) に基づく損失関数
を用いて，フレーム単位の音響特徴量系列をテイタム単位のドラムラベル系列に変換する DNNを学習す
る．ただし，通常の CTCでは，自由な時間伸縮を許容した入出力系列のアラインメントを行うため，各
テイタムに対応するフレーム数が不自然に大きく変動しうる問題がある．特に，ドラムが存在しないテイ
タムは，本来対応するフレームの音響特徴量はドラム由来のものではないので，正しくアラインメントが
行えない．この問題を解決するため，テンポがほぼ一定となるアラインメントのみを考慮した CTC損失
関数を提案する．提案法の動作を検証するため，1 小節分の音楽音響信号を用いた学習・評価を行い，提
案法がドラムが存在しないテイタムを含めて，ドラムラベル系列および入力とのアラインメントを正しく
推定できることを確認した．今後，実際的な長さの音響信号を扱うため，計算コストの削減に取り組む．

1. はじめに
自動ドラム採譜 (automatic drum transcription; ADT)

は，音楽音響信号を入力とし，ドラム譜を推定するタスク
である．ポピュラー音楽において，ドラムは楽曲中の音楽
的な構造を支える重要な構成要素であり，自動ドラム採譜
は音楽情報処理の中でも重要な役割を果たす．高精度なド
ラム採譜の実現により，音楽活動の支援や音楽構造の理解
への貢献が可能となる．
自動採譜手法には，MIDI推定を行うものと楽譜推定を

行うものがある．MIDI推定は，各音符の音高と，秒単位
の発音時刻と消音時刻を推定するもので，従来の多くの採
譜研究ではこの問題を扱っている [1–3]．楽譜推定は，各
音符の音高と，楽譜上での発音時刻と消音時刻を推定する
もので，小節線や拍の位置を含むリズムの認識が必要にな
る．楽譜推定の方法として，MIDI推定の結果に対してリ
ズム認識を行う多段処理方式の方法があり [4]，ピアノ採
譜では高精度の結果が報告されている [5]．また，ビート
推定 [6, 7]の結果を用いて，リズムの量子化を行う方法も
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あり，ドラム採譜にも応用されている [8]．一方，音響信号
から楽譜を直接推定する End-to-End自動採譜の研究も行
われている [9–12]．この方法は，多段処理による誤りの伝
搬を防ぐとともに，音符単位で正確にアラインメントが取
れた学習データを用いずとも，音響データと楽譜データの
みによって学習が行えるという長所もある．
End-to-End自動採譜を実現するには，End-to-End音声

認識と同様に，コネクショニスト時間分類 (connectionist

temporal classification; CTC) [13]が有望である．すでに，
音響信号の特徴量系列から，音高と音価からなる音符系列
を直接推定する試みがなされている [10, 14]．この方式で
は，得られる音符系列の拍節構造の一貫性が担保されない
という問題がある [15]．
End-to-Endドラム採譜において，この問題を回避する

には，テイタムと呼ぶ拍節位置の最小単位（本研究では 16

分音符）ごとに，各ドラムの打音の有無を表すラベル（「ド
ラムラベル」と呼ぶ）を出力していけばよい．ただし，こ
の方式では，ドラムが存在しないテイタムでは，無音を表
す特別な記号を出力する必要が生じる．通常の CTCを用
いた学習では，正解出力系列中の各テイタムは，その順番
を保持しながら識別が容易な特徴量を持つ少数のフレーム
に対応付けられ，それ以外のフレームには特殊なブランク
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記号が割り当てられる．したがって，ドラムが存在するテ
イタムは，そのドラムに対応する特徴量をもつフレームと
対応付けできる．一方，ドラムが存在しないテイタムをド
ラムが存在「しない」ことを示す特徴量をもつフレームと
対応付けるのは原理的に困難である．なぜなら，そのよう
なフレームは本来，ブランク記号に割り付けるべきもので
あるからである．すなわち，CTCでは，特定のパターン
を持つ特徴量の出現があって初めてイベントの存在を認識
できるのであって，特徴量の変化を伴わない「非生起」イ
ベントをイベントとして認識することはできない．
この問題に対し，本研究では，CTCに基づく学習にお

ける入出力系列のアラインメントの際に，各テイタムが対
応するフレーム数が，当該テイタムでのドラムの有無に関
わらずほぼ一定となるような制約を導入する（図 1）．これ
は，ポピュラー音楽の場合，楽曲中でのテンポはほぼ一定
に保たれることが多いため，連続するテイタムの継続時間
（対応するフレームの個数）が大きく変化しないという前
提に基づく．ドラムが存在するテイタムが，本来ドラムが
存在する区間を超えて不自然に広範囲のフレームに対応付
けられることを回避することにより，ドラムが存在しない
テイタムも，ドラムが存在するテイタムとほぼ同じ長さの
区間に対応付けることができる．
技術的には，CTCに基づく損失関数の計算時に，正解

出力系列における隣り合うテイタム間の継続時間の遷移確
率 [6,15]を考慮することで，継続時間が一定となるアライ
ンメントパスほど損失が小さくなるよう重み付けを行う．
可能なすべてのパスに関する損失の重み付き和の計算で
は，通常の CTCが，隠れマルコフモデル (HMM) の前向
きアルゴリズムに類似した動的計画法を用いるのに対し，
提案する定テンポ制約 CTCは，隠れセミマルコフモデル
(HSMM) に対応するものが得られる．このとき，考慮すべ
きパスの数が大幅に増加することで，誤差逆伝播法に必要
となる計算グラフの構築には莫大なメモリを要し，計算時
間が現実的ではなくなる問題がある．本稿では，定テンポ
制約 CTCの基本的な効果を実験的に検証した結果を報告
し，計算量の削減については今後の課題とする．

2. 関連研究
本章では，自動ドラム採譜と End-to-End自動採譜を中

心に関連研究を述べる．

2.1 自動ドラム採譜
DNN に基づくドラム採譜の試みは数多く行われてき

た [2,3,8,16–20]．標準的に，楽曲の音響信号のスペクトロ
グラムを入力とし，ドラムの打音時刻をアノテーションし
たものを訓練データとする．これは，2 次元データに変換
することで，特徴量を抽出しやすいことが理由である．特
徴抽出のために，畳み込み演算をするネットワークを使用

図 1 各テイタムに対応するフレーム数が一定となるような制約を
導入した提案法．

することが多く，自動採譜タスクでは畳み込みニューラル
ネットワーク (convolutional neural network; CNN) や時
間畳み込みネットワーク (temporal convolutional network;

TCN) [21,22] を用いることができる．また，音楽的に意味
のあるドラム譜の事前情報による正則化 [8] やネットワー
クへの工夫 [23] が試されており，採譜精度の向上が報告さ
れている．これらの自動ドラム採譜は，訓練データとして
楽曲のスペクトログラムとドラムの打音時刻系列が必要で
あり，データ量が少ないという問題があった．これに対し
て，合成データセットの使用 [24] やデータ拡張 [17] ，教
師なし学習 [25] などの手法が提案されている．しかし，こ
れらの手法には実際の生演奏に対する頑健性やドラム音色
の差異への対応能力に課題が残っている．

2.2 自動採譜における End-to-End学習
自動採譜では，時間量子化された楽譜や楽譜上の記号を

直接推定する研究も存在する [26–28]．これらは注意機構
や CTCに基づく手法を採用している．例えば，歌声採譜
では，テンポが一定である楽曲に対して，注意重みのピーク
は昇順かつ一定間隔に並ぶよう制限を加えた注意機構 [28]

が提案されている．また，CTCについても，ラティス上
で足し合わせるパスを制限するモデル [29] が提案されてい
る．ここで，足し合わせるパスを一定の傾きのものだけに
制限すれば，先述の制限付き注意機構と同等の効果が得ら
れる．ドラム採譜では，定テンポ制約付きの CTCに基づ
く End-to-End学習はいまだ報告されていない．

3. 提案手法
本章では，継続時間を導入した CTCを用いてドラム採

譜を行う方法を説明する．

3.1 問題設定
本研究では，音楽音響信号から，ドラム譜を推定するタ

スクに取り組む．音響信号の左右チャネルのパワースペク
トログラム X ∈ R2×F×T に対し，各テイタムにおけるド
ラムの有無を表すクラス Y ∈ {1, 2, 3, . . . , 2K}L を推定す

c⃝ 2023 Information Processing Society of Japan 2

Vol.2023-MUS-136 No.15
2023/2/28



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 2 ドラム採譜のための提案 CTC に基づく CBRNN モデル．

る．ここで，F は周波数ビン数，T はフレーム数，Lは対
応するテイタム数，K はドラムの種類数である．本稿で
は，ドラムの中でも特に重要な役割を果たす 3楽器（バス
ドラム (BD)・スネアドラム (SD)・ハイハット (HH)）を
扱うため，K = 3となる．フレームは入力するパワースペ
クトログラムの時間分解能を表し，10 [ms]とする．また，
テイタムは楽譜上の位置を表す単位であり，本稿では 16

分音符に相当する長さを表す．従って，フレーム長は楽曲
を通して一定であるが，テイタム長はテンポに依存する．
採譜システムの出力Yは図 2 の右側ように，元のドラム

譜から一意に定められるテイタム単位でのドラム譜を 2K

クラス分類したものである．つまり，n番目のテイタムで
のクラスは，Yn = 1 + 20⟨BD⟩n + 21⟨SD⟩n + 22⟨HH⟩n のよ
うに表す．ただし，⟨inst⟩n は n番目のテイタムで instが
存在するときに 1，そうでないときに 0をとる．

3.2 CTCに基づくドラム採譜
CTCを用いた End-to-End ドラム採譜の基本的な流れ

について説明する（図 2）．
3.2.1 学習
L̂を正解ラベル列のテイタム数としたとき，̂L < T である．

blankラベルを含む冗長なラベル列 π ∈ {0, 1, . . . , 2K}T を
導入することで，入力Xと正解ラベル列 l ∈ {1, 2, . . . , 2K}L̂

に対して，Xtに対応するラベル πtを考えることができる．
ただし，ラベル列中の 0は blankを表し，blankは Xt が
正解ラベルに含まれるどのクラスにも対応していないこと
を表すクラスである．
DNN は，X を入力として，blank ラベルを含む各フ

レームにおけるドラムの存在の有無を表すクラス分類確
率 ϕ ∈ [0, 1](2

K+1)×T を出力する．訓練データである正解
ラベル列を l ∈ {1, 2, 3, . . . , 2K}L̂ とするとき，ϕに対して
CTCに基づく誤差関数 Lが計算できる．

L = − log p(l|X, θ) (1)

ただし，p(l|X, θ)は ϕ が正解に近いほど大きくなる（詳細
は 3.3）．また，θはDNNパラメータである．DNNの学習
では，Lを最小化することが基本となる．
3.2.2 推論
Xを入力したとき，DNNはϕを出力する．ϕの各フレー

ムについて，最大となるインデックスを出力クラスとすれば，

フレーム単位での出力クラス系列 H ∈ {0, 1, 2, . . . , 2K}T

は次式で決定される．

Ht = argmax
k

ϕk,t (2)

さらに，最終的なテイタム単位での出力クラス Y ∈
{1, 2, 3, . . . , 2K}L を，以下のように定める．

Y = B(H) (3)

提案法では，HとYのアラインメントが一定の傾きで，テ
ンポの一貫性が考慮されていることが期待される．図 3 に
アラインメントの例を示す．この例では，アラインメント
が直線的でないから，テンポに一貫性があるとは言えない．

3.3 通常の CTCに基づく損失関数
本稿では以降，ラベル列 πをパスと呼ぶこととする．パ

ス π をラベル列Y ∈ {1, 2, 3, . . . , 2K}L に変換する関数を
B : ZT → ZL とし，以下の操作で定義する．
( 1 ) 同じラベルの繰り返しを削除する
( 2 ) 0を全て削除する
例えば，B(10120) = B(01100122) = 112 となる．ここで，
あるラベル列 lになる全てのパスの集合を B−1(l)で表す
こととすると，DNNの出力が B−1(l)のいずれかに対応す
れば，推定が正しいと見なせる．
パス πの確率は以下で計算できる．

p(π|X, θ) =
T∏

t=1

ϕπt,t (4)

次に，ラベル列 lの確率は以下で計算できる．

p(l|X, θ) =
∑

π∈B−1(l)

p(π|X, θ) (5)

CTCにおける前向きアルゴリズムを定義するにあたっ
て，新たな正解ラベル列 l′ を導入する．これは lの各ラベ
ル間と最初と最後に blank である 0 を挿入した系列であ
る．従って，l′ の長さ L̂′ は以下で計算できる．

L̂′ = 2L̂+ 1 (6)

l′ における s番目のラベルを l′s と表すとき，lにおいて対
応するラベルは l⌊s/2⌋ である．ここで，パス πの t番目の
ラベルと正解ラベル列 l′の s番目のラベルが対応する全て
のパス πの確率の総和を，前向き確率 αt(s)という．αt(s)

は次式のように定義できる．

αt(s) :=
∑

π1:t∈{0,1,...,2K}t

s.t. B(π1:t)=l1:⌊s/2⌋

t∏
t′=1

ϕπt′ ,t
′ (7)

ここで，a1:t は系列 aにおける最初の t個の要素を表す．
前向き確率は以下の前向きアルゴリズムで計算できる．ま
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ず，初期値を次にように定める．

α1(1) = ϕ0,1 (8)

α1(2) = ϕl1,1 (9)

α1(s) = 0, ∀s > 2 (10)

次に，t ≥ 2に対しては，以下の更新式を用いる．

αt(s) =


if l′s = blank or l′s = l′s−2

(αt−1(s) + αt−1(s− 1))ϕl′s,t

else

(αt−1(s) + αt−1(s− 1) + αt−1(s− 2))ϕl′s,t

(11)

式 (8)から (11)を用いて αT (s)を計算により求めること
ができる．最後にパスは T フレーム目で L′ 番目か L′ − 1

番目のテイタムに到達している必要がある（それぞれ最後
の blankラベルと最後の blankでないラベルを表す）．以
上より正解ラベルの確率 p(l|X, θ)は以下のように計算で
きる．

p(l|X, θ) = αT (L
′ − 1) + αT (L

′) (12)

以上が従来の CTCにおける確率の計算法である．

3.4 定テンポ制約付き CTCに基づく損失関数
DNNからの出力パス πは冗長なラベル列であり，B(π)
に変換された各ベルは，πにおいてある程度のフレーム数
を持っている．本稿では，このフレーム数のことを継続時
間と呼ぶ．
従来の CTC に対し，各ラベルの継続時間の集合 D =

{dn}Ln=1 を導入するとき，最大化する確率は次のように
なる．

p(l|X, θ) =
∑
D

p(l,D|X, θ) (13)

=
∑
D

p(l|X, θ,D)p(D) (14)

p(D) = p(d1)

L∏
n=2

p(dn|dn−1) (15)

p(d1) =
1

Dmax −Dmin + 1
(16)

p(dn|dn−1) ∝ exp

(
−λ

∣∣∣∣ dn
dn−1

− 1

∣∣∣∣) (17)

dn ∈ {Dmin, Dmin + 1, . . . , Dmax} (18)

ただし，dn は B(π)における n番目のラベルの継続時間
を表し，その範囲は Dmin から Dmax とする．本稿ではフ
レーム長が 10 [ms]であるので，BPMは 1500/dn に対応
する．また，式 (14)では，DがX及び θと独立であるこ
とを仮定し，式 (17)では，文献 [6]の局所テンポの遷移確
率を参考にした．

図 3 CTC によるフレーム単位での出力とテイタム単位での出力の
アラインメントの例．

図 4 前向き確率に足し合わされるパスのうち
テンポの一貫性が考慮されていない例．

図 5 前向き確率に足し合わされるパスのうち
テンポの一貫性が考慮されている例．

提案する CTCにおける前向き確率は，s番目のラベルの
継続時間 dを変数に含む必要がある．前向き確率はフレー
ム毎に定義するため，t番目のフレームが s番目のラベル
の中で，何フレーム目かという情報が必要となる．従って
s番目のラベルが継続中に dから 1フレーム毎にデクリメ
ントされる変数 cを導入し，本稿では以下カウンタと呼ぶ．
以上より前向き確率は以下で表せる．

αt(s, d, c) :=
∑

π∈ZT s.t.
B(π1:t)=l1:⌊s/2⌋

t∏
t′=1

ϕπ′
t,t

′ (19)

なお，提案手法においては継続時間毎のラベル遷移を考
えるため，blankラベル導入しなくても，適切に確率を計
算することが可能である．しかし本稿では，blankラベル
を含めた手法を提案する．なぜなら，提案 CTCにおいて
も blankラベルを導入すると，DNNから出力されたパス
に対し Bを適用するだけで最終的な採譜システムの出力に
なり，更に収束速度も向上する．
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CTCにおける前向きアルゴリズムを次にように定める．

αt(s, d, c) =



if d = c

if l′s = blank

0

else if l′s = l′s−2∑
d′ αt−1(s− 1, d′, 1) · ϕl′s,t · p(d|d

′)

else∑
d′ ᾱt(s, d, c) · ϕl′s,t · p(d|d

′)

else if d > c

if l′s = blank

¯̄αt(s, d, c) · ϕl′s,t

else

αt−1(s, d
′, c+ 1) · ϕl′s,t

else

0

(20)

ᾱt(s, d, c) = αt−1(s− 1, d′, 1) + αt−1(s− 2, d′, 1) (21)

¯̄αt(s, d, c) = αt−1(s, d
′, c+ 1) + αt−1(s− 1, d′, c+ 1)

(22)

ここで，初期値は次にように定める．

α1(1, d, c) = ϕ0,1, ∀d, c (23)

α1(2, d, c) = ϕl1,1, ∀d, c (24)

α1(s, d, c) = 0, ∀s > 2 (25)

最後にパスは式（12）と同様に，T フレーム目で L′番目
か L′ − 1番目のテイタムに到達している必要がある．以上
より正解ラベルの確率 p(l|X, θ)は次式で計算できる．

p(l|X, θ) =

L′∑
s=L′−1

Dmax∑
d=Dmin

d∑
c=1

αT (s, d, c) (26)

継続時間の導入により，図 4 のように傾きが一定でなく
テンポの一貫性が考慮されていないパスの確率を足し合わ
せる時の重みが小さくなる．逆に，図 5 のように傾きが一
定でテンポの一貫性が考慮されているパスの確率を足し合
わせる時の重みが大きくなるため，定テンポ制約のある出
力をしやすいようにネットワークの学習を誘導する．
提案する前向きアルゴリズムでは，D := Dmax−Dmin+1

とするとき，計算量は O(TLD2)である．従来の CTCの
O(TL)に比べて O(D2)倍であるため，多くのテンポに対
応させようとしたとき，この計算量は非常に大きくなる．

4. 評価実験
本章では提案法の動作検証結果について報告する．

4.1 実験条件
実験に用いたデータ・ネットワーク・評価尺度について
説明する．

4.1.1 データ
提案法の基本的な動作を検証するため，1秒間の合成ド

ラム音源（BPM240で 1小節相当）を 1つ使用した．素朴
な実装では，計算時間の点でこれ以上の長さの音響信号を
扱うことは困難であり，今後の課題とする．
本実験では，計算量の問題で対象とするテンポ幅を制

限し，対象となる楽曲のテンポを BPM で表すとき，テ
イタムの継続時間は Dsub = 1500/BPM となるため，前
後に 2フレーム程度の幅を持たせて Dmin = ⌊Dsub − 1⌋，
Dmin = ⌊Dsub + 2⌋と設定した．
4.1.2 ネットワーク
本研究では，潜在特徴を抽出するCNNと双方向長・短期

記憶ネットワーク (bidirectional long-short term memory;

BLSTM) を用いて DNNを構成した．CNNの各パラメー
タは，カーネルサイズを 3× 3，パディングサイズを 1× 1，
ストライドを 1とした．CNNからの出力は 512× 4次元で
あり，これに 30%の割合の dropoutを適用した後，BLSTM
に入力される．BLSTMは，3層かつ 200次元の隠れ層を
持つ．提案モデルの最適化には AdamW [30] を使用し，
各パラメータは γ = 0.001（学習率），λ = 10−4（weight

decay），β1 = 0.9，β2 = 0.98，ε = 10−9とした．提案モデ
ルは PyTorch v1.8.1を用いて実装した．
4.1.3 評価尺度
提案手法に対しては，単純な F値を用いた評価は適して

いない．推定テイタム数と正解テイタム数が同じという保
証が無いことと，一部分が推定されなかったときにそれ以
降が不正解となってしまうことが理由である．従って，本
研究では単語誤り率（Word Error Rate; WER）を参考に
した以下の誤り率を評価尺度を用いる．

Err = 100 · Ins.+Del.+ Sub.

L̂
[%] (27)

ここで，Ins.，Del.，Sub.はそれぞれ，テイタム単位での
ドラムラベルの挿入，削除，置換誤りを表し，L̂は正解テ
イタム数を表す．

4.2 実験結果
実験結果を図 6 に示す．この実験結果は訓練データに

対するものであるが，従来の CTCと比べてドラムが無い
部分を推定できていることを確認できる．誤り率はそれぞ
れ，Err = 25%と Err = 0%である．
正解ドラム譜と DNNの出力 Hのアラインメントを図

7 に示す．従来の CTCでは，アラインメントの傾きが一
定でないため，出力記号の継続時間が一定に保たれていな
いことが分かる．特に，傾きが急なところでドラムラベル
の削除誤りががある．提案する CTCでは，アラインメン
トの傾きが一定に近く，ドラムラベルの削除誤りは存在し
ない．
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図 6 従来法と提案法による採譜結果の比較：縦軸はドラムの種類を
表し，横軸はテイタム単位を表す．黒い部分は，ドラムの打音
があることを表す．

図 7 従来法と提案法におけるラティスの比較：縦軸はテイタム単位
の正解ドラム譜を表し，横軸はフレーム単位の H を表す．推
定誤りを赤く囲まれたテイタムで示す．

5. おわりに
本稿では，テンポの一定性を考慮した CTCに基づくテ

イタム単位での自動ドラム採譜手法を提案した．本研究の
主要な貢献は，自動ドラム採譜タスクにおいて，楽曲の音
響信号から直接楽譜上のリズムを特定できる形での出力を
可能にしたことと，定テンポ制約を導入した CTCを提案
してドラム打音が存在しない部分の推定を可能にしたこと
である．提案法では，CTCにおいて前向き確率の潜在変数
に出力記号の継続時間を導入した新しい損失関数に基づい
ており，継続時間系列が従う分布 (15)と継続時間の遷移確

率 (17) に変更を加えることで，自動採譜タスク以外にも応
用可能である．例えば，手書き文字認識のための CTCに
おいては，1文字当たりの画像の横幅がテンポに対応する
ため，文字の大きさの一定性の制約を導入する目的での利
用が考えられる [31]．一方，潜在変数の増加に伴い計算量
が非常に大きくなるため，大きなデータセットによるネッ
トワークの学習を行うための計算の高速化の必要性も明ら
かになった．
今後は，前向きアルゴリズムの見直しや計算パスを削減

により高速化を図り，大きなデータセットでの評価を行う．
提案法が現実的な速度で実行可能になれば，対応するペア
データの作成が簡単であることから，従来より大幅に大き
いデータを用いることができ，より精度の良いモデルを作
成できると期待できる．また，学習時だけでなく推論時に
も継続時間を考慮するため，式 (2) に Viterbiアルゴリズ
ムを導入する．さらに，テイタムを同時に推定するモデル
などとの比較により，ドラム採譜において最適なモデルに
ついて検討する．
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