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String Mixer：統計的撥弦楽器音合成のための
弦単位位置埋め込み

小口 純矢1,a) 森勢 将雅1,b)

概要：人工的に器楽演奏の音響信号を合成する技術を楽器音合成という．とりわけ楽譜からその演奏楽器
音を出力する score-to-audioタスクにおいては，楽器演奏を楽譜によって記述される音声言語と見なすこ
とで音声合成技術を利用した手法が提案されている．Deep Performer はその代表例であるが，polyphonic

mixerと呼ばれる処理によって多重音の合成を可能にしつつ，音符の音色変化を線形な変化としてモデル
化している．一方で撥弦楽器に合成の対象とする楽器の種類を絞れば，その過渡的な音色変化は物理的に
記述することができる．そこで，本研究は polyphonic mixerにおける線形な位置符号化を指数関数的な減
衰モデルによって改良した string mixerを提案し，より実際の撥弦楽器が持つ音色変化に即したモデル化
を行う．実験的評価では，一般的な 4弦のエレクトリックベースギターのデータで訓練されたモデルを小
規模な 5弦のデータでファインチューニングした場合に，string mixerはより高品質な楽器音を合成でき
ることが示唆された．
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String Mixer: string-wise positional encoding for statistical plucked
string instrument sound synthesis

KOGUCHI Junya1,a) MORISE Masanori1,b)

Abstract: The technology of synthesizing musical instrument performance sounds artificially is referred to
as musical instrument sound synthesis. In particular, for the score-to-audio task, which generates musical
instrument sounds from a given musical score, methods utilizing speech synthesis techniques have been pro-
posed by interpreting musical instrument performance as a speech language described by notation. Deep
Performer is a representative example of such an approach. It enables polyphonic sound synthesis through
a process called the polyphonic mixer, while modeling the timbral variations of notes as linear transitions.
On the other hand, if we limit the target instruments to plucked string instruments, their transient timbral
variations can be physically modeled. Therefore, this study proposes the string mixer, which improves the
linear positional encoding in the polyphonic mixer by incorporating an exponential decay model, allowing for
a more realistic representation of the timbral variations inherent to plucked string instruments. Experimental
evaluations suggest that when a model trained on data from a standard four-string electric bass guitar is
fine-tuned on a small-scale dataset of a five-string bass, the string mixer achieves higher-quality instrument
sound synthesis compared to conventional approaches.
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1. はじめに
楽器音を人工的に生成・変換・加工する技術を楽器音合

成 (musical instrument sound synthesis) といい，特に楽

1ⓒ2025 Information Processing Society of Japan

Vol.2025-MUS-142 No.1
2025/3/6



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

譜情報を入力としその演奏楽器音を合成するものを score-

to-audio と呼ぶ [1, 2]．Score-to-audio 技術を活用するこ
とで，音楽制作における作編曲のプロセスを効率化する
だけでなく，身体的・環境的な要因から収録が困難な場合
でも豊かな器楽演奏を楽曲へ盛り込むことができる．音
楽教育においては，手本となる実施例や演奏を学習者へ
フィードバックすることで，理論と実践の橋渡しをスムー
ズに行うことができるため，学習効果の向上が期待でき
る [3–5]．演奏支援システムにおいて伴奏を自動で生成す
ることで，より本番に近い環境での練習が可能になる [6]．
加えて，score-to-audio 技術が新たな音楽性を創造する側
面にも注目したい．TR-808 [7]のように，ドラムセットの
音を収録・加工し任意のパターンで再生するドラムマシン
は，ヒップホップやハウスミュージックといった音楽ジャ
ンルの個性を形成する要素として機能してきた [8]．また，
VOCALOID [9]に代表される歌声合成技術によって，ユー
ザーは人間による歌唱を必要とせずに楽曲制作が可能と
なり，プロ・アマチュアを問わず制作した楽曲を動画プ
ラットフォーム上などで公開するムーブメントが活発であ
る [10]．これらの例のように，score-to-audio 技術は新し
い音楽性を提供する点で重要な役割を果たしている．
現在，製品化されている技術の多くは素片接続 [11]や物

理モデリング [12]のように決定論的なアプローチに基づ
く．一方で，人間による楽器演奏のような複雑なプロセス
をこれらの手法によって再現するには一般に困難であり，
自然な演奏を模擬するためには膨大かつ精緻な制御パラ
メータのプログラミングを必要とする [13]．この問題を解
決するため，楽譜とその演奏楽器音との関係を深層学習を
用いて統計的にモデル化する試みが行われている．これに
は，楽譜情報から人間の演奏によるゆらぎを付与する手法
（パフォーマンス・レンダリング，演奏表情付け）を解く
例 [14–17]や，単音の楽器音を合成する手法（audio sample

synthesis） [18–20]，指定した音符列に忠実な演奏楽器音
を合成する手法（MIDI-to-audio） [21–24]が提案されてい
る．これらは人間らしい演奏と楽器の音響的な振る舞いの
モデリングをそれぞれ個別の問題として解いている．
他方，音声を対象として，テキストあるいは歌詞と旋律

を入力しそれぞれその発話 [25–30]・歌唱 [31–35]を合成す
る音声合成技術が目覚ましい発展を遂げている．これらは
高い自然性を持つ音声の合成を可能にしつつ，イントネー
ション・話速・強弱といった要素を制御できる．この成功
を受けて，その技術を楽器音合成技術へ応用する手法が登
場した．これには，単一のモデルによって楽譜の入力から
楽器音波形の合成を一貫して行う end-to-end なフレーム
ワークを利用するもの [36, 37]や，多話者合成モデルを多
楽器の合成へ応用したもの [38]などがある．中でも Deep

Performer [2]は FastSpeech [39]のアーキテクチャを用い
ることで，これまで独立して解かれてきた演奏生成と音

響合成のモデル化を統合し，高い自然性と制御性の両立
を可能としている．Deep Performerは多重音の合成への
拡張するために，FastSpeechにおける length regulatorを
polyphonic mixerとして拡張する．polyphonic mixerは，
オンセットと音価に基づいてゼロ埋め・複製された複数の
音符の埋め込みベクトルを加算する．このとき，各音符の
埋め込みベクトルには，音価に応じた相対的なフレーム位
置を，線形に変化する重み付けする音符単位位置符号化
（note-wise positional encding; NWPE）が施される．これ
により，音の立ち上がりや減衰などの音色変化がモデル化
される．
Deep Performerが音符の音色変化が線形であることを

仮定する一方で，合成の対象とする楽器の種類をその発音
機構に絞れば，その音色変化は物理的に記述することが
できる．そこで，本研究は撥弦楽器に着目し，polyphonic

mixerにおける線形な位置符号化を指数関数的な弦振動の
減衰モデルによって改良した string mixerを提案する．こ
れにより，撥弦時から減衰までの過渡的な実際の撥弦楽器
が持つ音色変化に即したモデル化が良い帰納バイアスとし
て働くことで合成音の品質向上を期待する．実験的評価で
は，合成音における特徴量の誤差に基づく客観評価および
聴取実験に基づく主観評価によって，一般的な 4弦のエレ
クトリックベースギターのデータで訓練されたモデルを
小規模な 5 弦のデータでファインチューニングした場合
に，string mixerはより高品質な楽器音を合成できること
を示す．

1.1 ベースライン：Deep Performer

Deep Performer はDNNに基づく score-to-audioフレー
ムワークであり，1) 楽譜情報を入力として実際の演奏に基
づくゆらぎを持ったオンセット・音価を出力する演奏モデ
ルと，2) 楽譜情報と演奏モデルのオンセット・音価を入力
としてその演奏メルスペクトログラムを出力する音響モデ
ル，3) メルスペクトログラムから楽器音波形を合成する波
形生成モデルからなる．
1.1.1 演奏モデル
演奏モデル（図 1）における入力は，音符のインデック

スを iとして，楽譜情報を構成する要素のトークン（本研
究では，音高 pi，オンセット oi，音価 di，ベロシティ vi，
奏法 ti）である．一つの音符に対して各トークンは同じ次
元を持つ複数のベクトルとして並列に線形層を通して埋め
込みベクトル eへ変換される．
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e
(p)
i = W (p)pi, (1)

e
(o)
i = W (o)oi, (2)

e
(d)
i = W (d)di, (3)

e
(v)
i = W (v)vi, (4)

e
(t)
i = W (t)vi (5)

その後，音符の埋め込みベクトル e
(note)
i としてこれらは加

算される．

e
(note)
i = e

(p)
i + e

(o)
i + e

(d)
i + e

(v)
i . (6)

こうして得られた音符列
{
e
(note)
1 , . . . , e

(note)
N

}
に対して，

正弦波位置埋め込みベクトル e
(pos)
i を足し合わせる．

z
(0)
i = e

(note)
i + e

(pos)
i , i = 1, 2, . . . , N (7)

上記で得られた z
(0)
i は，エンコーダと呼ばれる複数の feed-

forward Transformer ブロック [39]から構成される DNN

によって楽譜の特徴を反映した特徴量ベクトルに変換され
る．具体的にはエンコーダの各層を通して，

z
(ℓ)
i = Encoder (ℓ)

(
z
(ℓ−1)
1 , . . . , z

(ℓ−1)
N

)
, ℓ = 1, 2, . . . , Lenc

(8)

と変換され，最終層の出力，

z
(enc)
i = z

(Lenc)
i , (9)

に対し，演奏者による個性とテンポによる演奏スタイルの
変化を考慮し，演奏者コード cと BPMbの埋め込みベクト
ルである e(c), e(b)

e(c) = W (c)c, (10)

e(b) = W (b)b, (11)

を加算することで，

z
(enc+)
i = z

(enc)
i + e(c) + e(b). (12)

を得る．
最終的に，z(enc+)

i に線形層を通し，STFTフレ－ム上で
のオンセット開始フレームインデックス（以下 ôi ）と音
価に相当するフレ－ム数（以下 d̂i ）をに相当する実数を
出力する． [

ôi, d̂i, ŝi

]⊤
= W (out)z

(enc+)
i (13)

後述する音響モデルへ入力する際には，これらは丸め処理
を行ってフレーム単位の自然数へ変換される．
学習時には，正解のオンセット õi と音価 d̃i および弦番

号に対し，以下によって定義される平均二乗誤差（MSE）
を用いる．

LPerform =
1

N

N∑
i=1

[
(ôi − õi)

2
+
(
d̂i − d̃i

)2

+ (ŝi − s̃i)
2

]
.

(14)

音価オンセット 強弱

Transformer
エンコーダ

埋め込み

楽譜情報

正弦波位置符号化

埋め込み 埋め込み

演奏者 ID BPM

音高

埋め込み 埋め込み 埋め込み 埋め込み

奏法

音価オンセット 弦番号

線形層

図 1 本研究において改良した Deep Performer 演奏モデル．提案
手法ではオンセットと音価に加えて弦番号を推定する．

1.1.2 音響モデル
音響モデル（図 2）は，演奏モデルから出力されたオン

セットと音価，および楽譜情報に基づいて，メルスペクト
ログラムを推論する．演奏モデルと同様に，まず各音符の
楽譜情報のトークンをエンコードし，演奏者識別（ID）と
テンポの埋め込みベクトルを加えて音符埋め込みベクトル
を得る．音符埋め込みベクトルは次に，polyphonic mixer

と呼ばれる音価とオンセットによってベクトルをゼロ埋
め・複製する機構を経て Transformer デコーダに渡され，
メルスペクトログラムを出力する．Polyphonic mixerは，
FastSpeech [39]における length regulatorを多重音に拡張
した手法である．Length regulatorは，演奏モデルに基づ
いて各音符が持つ音価 d̂に対応するフレーム数だけ z

(note)
i

を複製する．Polyphonic mixerはこれに加え，以下のよう
に演奏モデルからの出力であるオンセットに従ってゼロベ
クトルで埋めながらシフトさせ，全ての音符を並列に加算
することで多重音を表現する．

Z
(shift)
i [n] =

n−ôi
d̂i

w ⊙ z
(note)
i , ôi ≤ n < ôi + d̂i,

0, otherwise.

(15)

Z(mix)[n] =

N∑
i=1

Z
(shift)
i [n]. (16)

ここで n はフレームのインデックスを表す．また，エン
コードされた音符埋め込みベクトルをフレーム数だけ複製
する際には，音符単位位置埋め込み（Note-wise positional

encoding; NWPE）が適用される．この NWPEは以下の
ように適用される：
ここで ⊙ はアダマール積を表し，wは学習可能なベク
トルであり，zframe ≈ znote となるように小さな乱数で初
期化される．音符埋め込みベクトル znoteに対して，aをそ
の音符の音価の長さを 1とした場合の内の相対位置として
[0, 1]の範囲で与える．これにより NWPEは時間的な遷移
にともなって異なる重み付けがなされ，音色の変化を識別
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音価オンセット 強弱

Transformer
エンコーダ

埋め込み

楽譜情報

正弦波位置符号化

埋め込み 埋め込み
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Polyphonic Mixer 演奏モデル

オンセット
音価
弦番号

メルスペクトログラム

弦単位
位置符号化

Transformer
デコーダ

線形層

埋め込み 埋め込み 埋め込み 埋め込み
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図 2 Deep Performer における音響モデル．提案手法では音符単位
位置符号化の代わりに弦単位位置符号化を用いる．

的に学習するように誘導する．音響モデルは音符間だけで
なく音符内の時間的な音色変化をモデル化できるようにな
り，自然性の向上が期待される．
最後に，エンコーダ同様，多層の Transformer によっ
て構成されたデコーダと線形変換W (mel) を経てフレーム
単位のベクトル系列はメルスペクトログラム mに変換さ
れる．

z
(ℓ)
i = Decoder (ℓ)

(
Z(mix)[n]

)
, ℓ = 1, 2, . . . , Ldec,

(17)

m̂n = W (mel)z
(dec,Ldec)
f (18)

学習のための損失関数は，メルスペクトログラムの平均
二乗誤差である．

LAcoustic =
1

N

N∑
i=1

(m̂− m̃)
2
. (19)

1.2 波形生成モデル
デコーダから出力されたメルスペクトログラムを波形
生成モデルによって楽器音波形に変換する．このような
DNNはニューラルボコーダと呼ばれ，合成の対象とする
音データが十分に得られない場合にはあらかじめ他のデー
タで訓練された事前学習モデルの重みを初期値としてから
学習を行う（ファインチューニング）ことが多い．
一方で，エレキベース音は音声やその他の楽器とは異な

る低音部を担当する楽器であり，様々な音色的奏法を使い
分けるため，その合成には多様な音色に対して安定した
品質が要請される．そのため，事前学習モデルの重みを利
用するにしても，訓練音声データとは分布の異なる楽器
音に対して音質劣化のない頑健なモデルを利用する必要
がある．そこで，本研究においては BigVGAN [40]を利用

する．BigVGANは敵対的生成ネットワーク（generative

adversarial network; GAN） [41] に基づくニューラルボ
コーダであり，メルスペクトログラムによって条件付けさ
れ波形を生成する．その他多くのボコーダの合成品質は，
学習データに大きく依存することが知られており，デー
タセットに含まれない話者や録音環境のメルスペクトロ
グラムを用いた合成品質が大幅に低下する問題があった．
BigVGANは，オーディオ品質を向上させるために，生成モ
デルに周期的な活性化関数とアンチエイリアス表現を導入
することでこの問題に対処している．さらに，BigVGAN

は多くのニューラルボコーダよりもモデルパラメータの数
を増加させている．これにより，BigVGANは学習データ
に含まれない話者，言語，録音環境，歌声，音楽，楽器な
ど，さまざまな分布外のデータに対しても高品質な波形を
出力できる．
事前学習済みのモデルをエレキベースデータベースで

ファインチューニングし，合成音の品質を向上させる．こ
れにより，さまざまな音高や奏法のバリエーションを持つ
エレキベース音に対する頑健性を期待する．

2. 提案手法：弦単位位置符号化（string

mixer）
撥弦楽器は弦が指ないしプラスチックの小片（ピック）

などで弾かれることで撥音される．そこで，polyphonic

mixerにおける線形な位置符号化を以下のように弦によっ
て異なる指数関数によって減衰する符号化に置き換える．

Z
(shift)
i [n] =

n−ôi
d̂i

e−α
ŝi
Ns

n+β ⊙ z
(note)
i , ôi ≤ n < ôi + d̂i,

0, otherwise.

(20)

Ns は弦の本数を表し，α，β はそれぞれ学習可能なパラ
メータである．弦が太いほど ŝi

Ns
は大きくなるため，強く

重み付けされることで減衰が緩やかになる．これにより，
実際の弦振動に即した位置符号化が音符ベクトルになされ，
音色変化をより忠実にモデル化することが可能になる．

3. 実験的評価
本研究の有効性を検証するため，合成音における特徴量

の誤差に基づく客観評価および聴取実験に基づく主観評価
実験を行った．

4. データセット
Deep Performerおよび提案手法による改良モデルの学

習に使用する撥弦楽器としてエレクトリックベースギター
（以降弦の数によって 4弦ベース，5弦ベースのように呼称
する）を用いる．学習に用いるデータセットには 4弦ベー
スのフレーズを収録したもの [42]を用いるほか，弦の種類
による合成音の差異を適切に評価するために，5弦の音の
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データセットを新たに構築した．それぞれ 60から 120 beat

per minute; BPM で 4～8小節程度のフレーズを 60フレー
ズ（約 22 分）収録した．演奏は 10 年以上のアマチュア
奏者が行い，オーディオインターフェースは RME ADI-2

Pro FS R [43] ，楽器はMayones Jabba Custom EP5 [44]

を使用した．48 kHz サンプリング，24 bit 量子化の wav

ファイルとして収録したものを，実験には 24 kHzにダウ
ンサンプリングして用いた．楽譜上のオンセット・音価は
動的時間伸縮と混合ガウスモデルに基づく音色変換の反復
アルゴリズム [42]によって与えられ，弦番号は演奏者がフ
レーズ作成時に手動で与えた．

4.1 実験条件
比較に用いる楽器音は，収録音（ground truth），BigVGAN

による分析合成音（BigVGAN），従来の Deep Performer

（polyphonic mixer），そして提案手法（string mixer）によ
る改良モデルによる合成音である．
モデルの学習にはデータセットを訓練用・検証用・評価

用にそれぞれ 80 %，10 %，10 %の比率でランダムに分
けて用いた．音響モデル及び演奏モデルの諸条件を表 1，
表 2，表 3に示す．

表 1 演奏モデルにおけるネットワーク構造の設定．
エンコーダの層数 3

マルチヘッド注意のヘッド数 2

マルチヘッド注意の中間ノード数 64

CNN の中間ノード数 256

CNN のフィルタサイズ 9, 1

最大系列長 1,000

最大音価 [s] 96

表 2 音響モデルにおけるネットワーク構造の設定.

エンコーダの層数 3

デコーダの層数 6

マルチヘッド注意のヘッド数 2

マルチヘッド注意の中間ノード数 128

DNN の中間ノード数 512

CNN のフィルタサイズ 9, 1

最大系列長 1000

最大音価 [s] 96

メルスペクトログラムのビン数 100

メルスペクトログラムからの波形生成には BigVGAN

を用いた．音声データを用いた学習済みのモデル（bigv-

gan base 24khz 100band）を著者のGitHubリポジトリ [45]

から取得し，新たにエレキベース音を用いてファインチュー
ニングを行った．諸条件を表 4および表 5に示す．

表 3 演奏モデルと音響モデルのハイパーパラメータ.

バッチサイズ 16

ドロップアウト率 0.2

AdamW における β1 0.9

AdamW における β2 0.98

AdamW における ϵ 10−9

学習率アニーリングステップ数 (演奏モデル) 1,000

学習率アニーリング率 (演奏モデル) 0.5

勾配クリッピングの閾値 1.0

Warm up のステップ数 (演奏モデル) 1,000

Warm up のステップ数 (音響モデル) 4,000

学習のステップ数 (演奏モデル) 10,000

学習のステップ数 (音響モデル) 100,000

表 4 BigVGAN の設定.

サンプリング周波数 [Hz] 24,000

メルスペクトログラムのビン数 100

ホップサイズ 256

窓長 1024

セグメントサイズ 8,192

表 5 BigVGAN のハイパーパラメータ.

AdamW における β1 0.9

AdamW における β2 0.98

AdamW における ϵ 10−8

荷重減衰率 0.01

バッチサイズ 32

学習ステップ数 100,000

4.2 結果と考察
実験結果を表 6に示す．4弦ベースの合成音について，

メルスペクトログラムの誤差は提案手法が優れるものの，
主観評価において顕著な差は見られなかった．提案手法は
合成の精度を高めうるが，知覚できるほどの品質の差異を
もたらさなかった可能性がある．他方，よりデータの少な
い 5弦ベースの合成音については，客観評価だけでなくそ
の音色のMOSが有意に高い結果となった．良い帰納バイ
アスとして働くことで少量のデータによるファインチュー
ニングであっても高い精度で推論を行うことができたもの
と考えられる．

5. おわりに
本研究は string mixer を提案し，従来の線形な音色変化

を仮定した音符の位置符号化に対して，撥弦楽器音の音色
変化をその減衰特性に沿った符号化を行うことによって，
合成音の品質向上を達成した．今後の予定としては，ダイ
ナミクス変化のみならず時間に伴って高域が失われると
いった周波数特性の変化の考慮すや，他の楽器の撥音機構
に基づいた位置符号化の開発などが挙げられる．
謝辞 本研究は，JSPS科研費 JP22J22158の支援によっ
て行われた．
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表 6 主観評価の結果.

4 strings 5 strings (finetune)

Pitch accuracy Timbre Noise level Overall Pitch accuracy Timbre Noise level Overall

Ground truth 3.98 4.45 3.51 4.27 3.82 4.51 3.47 4.19

BigVGAN 3.13 3.24 2.52 3.01 2.98 2.75 1.57 2.90

Polyphonic mixer 2.43 1.94 1.33 2.01 1.26 2.11 1.27 1.79

String mixer (proposed) 2.54 1.89 1.33 2.16 1.93 2.57 1.45 2.31
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