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接続コストに基づく後続メロディ候補の提示による
メロディ打ち込み支援インタフェース

平井 辰典1,a) 澤田 隼2,b)

概要：本稿では，メロディ素片間の接続コストに基づいて後続メロディ候補を提示することによって，メ
ロディの打ち込みを支援するインタフェースを提案する．著者らが提案した BiLSTMに基づくメロディ素
片間の接続コスト [1]を活用して，実際にメロディの打ち込みを行う際に必要に応じて後続メロディや後続
音符の候補を提示するインタフェースを開発した．具体的には，ピアノロール上にメロディを打ち込んで
いくようなメロディ制作のシチュエーションを想定し，ユーザが入力済みのメロディを基に，後続のメロ
ディや音符の候補を，既存のメロディによって構成されるデータベース内から探索し，ユーザに提示する
ようなインタフェースである．開発したインタフェースを使って実際にメロディの打ち込みを行うユーザ
スタディを実施し，本提案インタフェースの有効性についての評価を行った結果，その有効性が確認でき
た．さらに，本提案インタフェースを使った音楽制作の可能性についても議論する．

1. はじめに
音楽のメロディは，楽曲を象徴する重要な要素であり，

メロディを作ることは音楽制作において重視される．メロ
ディのあり方は多様なもので，単純なモチーフをただ何度
も繰り返すようなメロディもあれば，曲の最初から最後ま
で同じメロディが登場しないような複雑なメロディもあ
る．多くの楽曲に共通して言えることは，メロディを構成
するためにはそれなりの長さが必要になるということであ
る．作曲を行う際には，1曲分のメロディを 0から紡ぎあ
げていく作業が必要となる．しかし，一度に思いつくメロ
ディの長さには限界があり，楽曲全体に対するほんの一部
ずつしか制作できないことが多い．多くの例外はあるが，
一般的なメロディ制作では，短いフレーズ単位のメロディ
をいくつも考えながら繋げていく作業が行われている．
短いメロディのフレーズは，鼻歌を歌うような感覚で比

較的容易に思い浮かべることができ，この行為自体は作曲
に精通している人でなくてもできるものと考えられる．一
方で 1曲分のメロディを最初から最後まで作り上げること
は誰もが簡単にできることとは言い難い．以上のことから，
メロディ制作における困難な作業は，短いメロディ素片同
士をうまく繋げる部分にあるのではないかと考えた．そこ
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で，本研究ではメロディ素片同士の繋がりの自然さを測る
ための尺度としてメロディの接続コストを提案し，それを
用いたメロディ打ち込み支援インタフェースを提案する．
メロディ素片同士の接続コストの算出については以前著者
らが [1]にて提案した手法を用いることとしており，本稿
はその応用についての続報に位置する．
自身が考えた短いメロディ素片を集めて繋ぎ合わせるこ

とでより長いメロディを作り上げることができれば，何気
なく鼻歌を歌うような行為をより本格的な音楽制作へと繋
げることができると考えられる．他にも，自身が考えたメ
ロディに限らずに既存のメロディを対象に，複数の曲から
なるマッシュアップ音楽などを制作する際にどのメロディ
同士が自然に繋がりやすいかを測り，利用することができ
れば制作支援に繋がると考えられる．本稿ではこのような
音楽制作支援の可能性を追究する一歩としてメロディの打
ち込みを支援するインタフェースについて検討する．
近年，Music Transformer[2]やMusicVAE[3]などのよう

に深層学習モデルを用いたメロディの生成モデルが多く提
案されており，その生成結果は非常に高い品質になってき
ている．一方で，これらの手法の多くはいわゆる「自動作
曲」に分類されるようなモデルであり，ユーザが創作に使
おうと考えた場合に，機械が担う役割の比重が大きいもの
となっている．本研究では，機械による創作物への関与を
あくまでも支援のレベルに留める形でメロディ制作の支
援ができないかを考えた．著者らが [1]にて提案したメロ
ディ素片同士の接続コストの算出手法では，BiLSTMを用
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いており，ネットワークの構成を少し変えればメロディの
自動生成にも応用できるモデルとなっているが，自動生成
という形はとらず，あくまでも既存のメロディ同士の繋が
りやすさのみを評価するモデルとして活用する．これによ
り，過去に制作したメロディを素材として，現在制作中の
メロディの後続メロディとして繋がりやすいメロディを必
要に応じて提示できるようなシステムを目指す．
本インタフェースでは機械による生成は行わず，必要に

応じて過去に打ち込んだことがある既存メロディを提示す
る．それによって，文字入力の予測変換機能のように必ず
使わなければいけない機能ではないけれど，良い候補が挙
げられたときに使うと便利であるというような立ち位置の
支援インタフェースとする．本稿で提案するインタフェー
スにおいて，後続メロディ候補のメロディは生成されたも
のではなく過去に人手で打ち込まれたメロディである点
と，候補の並び順こそ算出された接続コストを基準に変わ
るものの最終的に後続メロディ候補を選ぶ作業がユーザに
委ねられているという点で，機械が担う役割の比重は小さ
いものとなっている．
本稿は，メロディの接続コストを応用したメロディ打ち

込み支援インタフェースを開発し，その有用性に関する簡
易的なユーザスタディを行ったことに関する報告である．

2. 関連研究
メロディの接続コストに基づいて既存メロディを再利用

することで新たなメロディを生成する手法として，Bretan

らはDeep LearningモデルによるメロディのUnit selection

（素片選択）手法を提案している [4]．Bretanらの手法では，
本研究で行うメロディの制作支援に近いアプローチによっ
て，自動で既存メロディの再利用を行い，メロディを生成
する．本研究との差分としては，Bretanらはあくまでも
音楽生成の文脈でメロディの接続コストを利用しており，
ユーザ主体の制作の支援やそれを実現するインタフェース
の開発にまでは言及されていない点にある．また，Bretan

らの手法では，メロディの接続コストだけでなく，メロ
ディ同士の意味的な関連性も用いて探索対象の絞り込みを
行っている．
既存のメロディを繋ぎ合わせることで新たな音楽を生成

するというアプローチは Copeによっても提案されており，
楽曲を細かくセグメンテーションし，それぞれの素片の
特性に基づいてラベル付けをすることで，再利用，再結合
をしながら新しい楽曲を制作する手法を提案している [5]．
Copeによる試みは，本稿で提案する手法や前述の Bretan

らによる手法とは違い，機械学習等によるモデル化を行わ
ずにルールに基づいてメロディの再構築を行うというアプ
ローチとなっている．
既存のメロディを利用するアプローチは，これまでにも

音楽生成の文脈で提案されてきている．Pachetが提案した

The Continuatorは既存のメロディを基に新たなメロディ
生成を実現するシステムである [6]．The Continuatorは，
メロディを細かい素片に分割し，素片から素片への遷移を
木構造のマルコフ連鎖によりモデル化することで，入力さ
れたメロディに続くようなメロディとして適したものを学
習データの中から探索するインタラクティブなシステムで
ある．Kitaharaらが提案した JamSketchでは，ユーザが
入力したメロディの概形に基づいて，既存のメロディを基
に遺伝的アルゴリズムによって即興演奏のメロディをリア
ルタイムで生成している [7]．JamSketchでは既存のメロ
ディをそのまま使用しているわけではないが，既存のメロ
ディをメロディ生成に活用している一つの事例と言える．
JamSketch ではユーザの入力に応じて生成が行われるた
め，ここまでに挙げた他のメロディ生成手法に比べてユー
ザの担う役割が比較的大きいシステムである．
既存のコンテンツを再利用することによって新たなコン

テンツを生成するという試みは，メロディに限らず様々な
ドメインで試行されているアプローチである．例えば，画
像合成手法である PatchMatchは，画像補間の処理として，
補間領域に対応する小さなパッチ領域を同一画像内から探
索して組み合わせることで補間された新たな画像コンテン
ツの合成を実現している [8]．他にも，平井らによる音楽
動画の自動生成手法では，既存の動画データベースから，
音楽に合うような動画素片を探索してそれらを繋ぎ合わ
せることで新たな音楽動画の自動生成を実現している [9]．
Nakano らによる DanceReProducer も既存の音楽動画を
再利用することによって新たな音楽動画を自動生成するシ
ステムとして提案されているが，ダメ出しインタフェース
という機能が実装されており，自動生成結果の中でユーザ
が気に入らない生成結果を他の候補と置き換えることが可
能となっている [10]．DanceReProducerの例のように，自
動生成を行って終わりとするのではなくユーザが出力結果
に積極的に関与する余地を残すことで，創作における人と
機械との協調に繋がることが期待できる．
本研究では，メロディの制作行程に注目し，メロディ素

片同士の接続コストを活用することで，入力中のメロディ
の後続メロディ候補として既存のメロディを必要に応じて
提示するインタフェースを開発する．これにより，ユーザ
主体のメロディ制作作業において，ユーザが行き詰まった
ときや他のアイデアが欲しいときなどを想定した支援をす
るインタフェースを目指す．

3. メロディ素片同士の接続コストの算出
本章では著者らが [1]にて提案したメロディ素片同士の

接続コストの算出手法について記述する．手法の大筋に
ついては [1]から変更はないが，ネットワークの学習時に
Early Stoppingを導入して追加の評価実験を行ったことで
精度の向上が確認できている．
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3.1 前処理
3.1.1 データセット
接続コストの算出モデルの学習には，Webから収集さ

れた 176,581曲分のMIDIファイルにより構成されている
The Lakh MIDI dataset[11]から抽出したメロディデータ
を使用する．このデータセットの中から，[12]で実施され
た前処理に則って 10,736曲分のメロディのみを抽出する．
この前処理では，取得したメロディの調を推定し，必要に
応じて移調することでデータセット内のメロディの調の統
一を図っている．
3.1.2 メロディデータの表現方法
メロディは音高と音価との組み合わせからなる音符に

よって構成されるものであり，音符列によって表現される．
抽出して調を統一したメロディデータを，接続コスト算出
モデルで処理しやすいようにテキスト形式の音符列のデー
タに変換する．
著者らが [1]で提案した接続コストでは，小節レベルで

の接続の妥当性と音符（ノート）レベルでの接続の妥当性
の二つの要素に注目して，それらを統合するようなモデル
を構築している．小節レベルの接続の妥当性を評価するモ
デルのデータ表現に関しては，1小節の長さを 4分音符 4

つ分（4分の 4拍子）と仮定し，メロディデータの先頭か
ら 4分音符 4つ分の長さ毎にメロディをセグメンテーショ
ンする．さらに 1小節分の音符列は，16分音符毎に分割し
て，音名のみを記録したOne-hot vectorで表現する．この
One-hot vectorは，12音の音名と休符を含んだ 13次元の
ベクトルとなっており，これが 1小節あたり 16個あるた
め，13×16の行列となる．小節レベルの接続の妥当性を評
価するモデルのデータ表現については，オクターブの情報
を無視して音名のみを利用している．
ノートレベルの接続の妥当性を評価する際のメロディの

データ表現については，オクターブ情報や音符の長さにつ
いても重要となるため，音名だけでなくオクターブ情報，
さらに音の長さも考慮した音符（音高＋音価）によるデー
タ表現を採用している．メロディ内に登場する多種多様な
音符を扱うために，メロディを文章と見立てて音符を単語
としてボキャブラリー化して，データセット内の全音符に
IDを付与する．特定の音符から次の音符に遷移する情報
を IDから IDへの遷移として表現し，候補となる音符の
遷移パターンがデータセット内に多く含まれていれば含ま
れているほど，妥当な遷移であると判定できるようにして
いる．

3.2 小節レベルの接続の妥当性
3.1.2で述べた小節単位の One-hot vectorを入力とした

小節レベルの接続の妥当性を判定するモデルを構築する．
実装するのは，任意の 2つの小節のメロディが入力された
ときにその 2つのメロディが元々繋がっているメロディ同

図 1 小節レベルの接続妥当性を判定するネットワークの枠組み

士なのかを判定するような Deep Learningモデルである．
メロディに関するモデルを構築する際には，時系列情報

を考慮可能なRNNをベースとしたモデルが望ましいため，
複数種類の RNNモデルを実装し，判定精度を比較して最
終的に採用するモデルを決定する．
構築した RNNベースのモデルのネットワーク図を図 1

に示す．ここで，RNN層については，複数種類の RNNモ
デルについて比較を行っており，モデルによって図 1に
おける RNN層の箇所が LSTMや BiLSTMなどに置き換
わる．入力データは，16分音符単位で表現された 12音+

休符の計 13次元のOne-hot vector（13×16の行列データ）
を 2小節分（13×32）である．構築する RNNモデルの枠
組みにおけるデータの流れは以下のようなものである．
( 1 ) 入力された 1小節目のデータ x1を Embeddingした後

に RNN層に入力し，最後の隠れ層の出力 h1 を得る
( 2 ) 2小節目のデータ x2 についても同じく Embeddingし

た後に RNN層に入力し，最後の隠れ層の出力 h2 を
得る

( 3 ) h1 と h2 を結合し，全結合層（2～3層）に通して二値
分類の出力 {0, 1}を得る

( 4 ) 入力された 2つの小節が実際に繋がっていた小節の組
み合わせである場合には 1，そうでない場合には 0を
教師データとしてネットワークを学習する

上記の枠組みで，3.1のデータセットのメロディを対象
として小節同士の接続判定を行うような RNNモデルの学
習を行う．また，(1)，(2)の RNN層を単純な RNNから，
LSTM，2層の LSTM，BiLSTMなどに変えながら判定精
度がどのように変化するかについても実験を行う．
学習にあたって，データセットの 10,736曲分のメロディ

データを 9:1の割合で学習データとテストデータに分割す
し，データセットのメロディ 1曲毎に，元のメロディのま
まの正例のデータと偶数番目の小節をすべてランダムな
メロディに置き換えた負例（前後の小節同士が接続関係に
ない例）のデータを用意した．ランダムなメロディへの置
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き換えにあたっては，完全にランダムなメロディを使用す
るのではなく，データセット内の別の曲の別の小節のメロ
ディと置き換えている．
いずれの RNNモデルにおいても，Embeddingの次元数

は 25，RNNの隠れ層の出力の次元数は 50とした．BiL-

STMの場合のみ，隠れ層からの出力の次元数が 2倍となる
都合上，最後の全結合層の数を一層分増やしている．どの
モデルでも損失関数を二値交差エントロピーとして，Early
Stoppingを導入して損失が収束するまで学習を行った．
以上のように構築したモデルに対して，任意の 2小節の

メロディデータを入力すると，[0, 1]のスケールで表現され
る小節同士の接続の妥当性が求められる．これを小節レベ
ルの接続スコア Sm とする．

3.3 音符レベルの接続の妥当性
3.2節で述べた小節レベルの接続スコアのみでは，小節

という粒度での接続の自然さを考慮できるものの，小節境
界における音符の接続の滑らかさまでは考慮しきれない．
また，個々の音符に関する情報は一部失われてしまってい
るため，音符の接続についても別途考慮したい．そこで，
小節境界における音符の接続の妥当性を評価する尺度を導
入する．
具体的には，学習データに含まれる全てのメロディを小

節単位に分割した際の，前の小節の最後の音符と後の小節
の最初の音符が何であるのかを基に，小節をまたぐ際の音
符遷移としてどのような遷移であれば尤もらしい接続であ
るかを記録する．3.1.2で述べた音符の ID表現を基に，小
節境界において，どの IDからどの IDに遷移するのかを
カウントし，音符の種類毎に，遷移の最頻値で除算し，遷
移の妥当性に対応する [0, 1]スケールの値を得る．これを，
ノートレベルの接続スコア Sn とする．この尺度は，音符
の遷移確率に対応するような尺度となっているが，スケー
ルが最大値で正規化されているため，最もありがちな遷移
の場合にスコアの値は 1となるように設計されている．学
習データに含まれない音符の遷移の場合にはスコアは 0と
なるように設計されており，接続コストを算出する上で，
学習データに事例がないような音符同士の接続が起こりづ
らくなるようにしている．

3.4 メロディの接続コスト
3.2節および 3.3節の手順で算出した小節レベルの接続

スコア Sm とノートレベルの接続スコア Sn を組み合わせ
ることでメロディの接続コストを算出する．Sm と Sn は
ともに [0, 1]のスケールで，スコアが高いほど接続が妥当
であることを示している．そこで，重み係数 αを用いてメ
ロディの接続コスト C を，

C = 1− {αSm + (1− α)Sn} (1)

表 1 小節レベルのスコアによるメロディ接続箇所の判定精度，学習
エポック数，学習の所要時間の比較
モデル RNN LSTM 二層 LSTM BiLSTM

正解率 [% ] 82.82 84.08 84.34 84.38

学習エポック数 459 533 459 362

所要時間 [秒] 38,984 52,434 59,312 50,300

と定義した．ここで，α は，[0, 1] の重み係数で，値が大
きいほど小節レベルの接続を重視し，小さいほどノートレ
ベルの接続の方を重視するパラメータとなっている．本
稿では，小節レベルの接続を重視することを目的として，
α = 0.75としている．

3.5 メロディの接続コストに関する評価
算出したメロディの接続コストを評価するために，入力

した 2小節分のメロディが接続されているかどうかを判定
するタスクとしてメロディ接続箇所の判定精度を算出して
比較を行う．本節では，まず小節レベルの接続スコア算出
時の RNNモデルの比較を行った後に，小節レベルの接続
スコア，ノートレベルの接続スコア，両者を考慮した接続
コストによる判定精度の比較を行う．
3.5.1 RNNモデルの比較
まず，小節レベルの接続スコアの算出時に，どのRNNモ

デルを採用すべきかを検証するために，各 RNNモデルを
用いた際のメロディ接続箇所の判定精度を比較する．デー
タセットの 90% のデータ（小節数ではなく全曲数の 90%

）をモデルの学習に用い，残りの 10% のデータについて，
2小節分のメロディが元々繋がっていたものなのか別のメ
ロディが接続されたものなのかを 3.2節に記述したモデル
により判定する．RNN層として，単純な RNN，LSTM，2
層の LSTM，BiLSTMを使った場合の判定精度（正解率）
を表 1に示す．精度は，各モデルで出力された 0から 1の
間のスコアを 0.5で閾値処理し，閾値以上であれば元々繋
がっていた小節同士であると判定しているものとした．学
習には，Early Stoppingを用い，学習が収束するまで試行
しており，表 1には，各モデルで学習したエポック数と学
習完了までの所要時間も示している．
表 1に示したように，RNN層として BiLSTMを採用す

ることで，最も高い 84.38% の精度で元々繋がっていた小
節同士なのか，ランダムに接続された小節なのかを判定で
きた．ランダムな接続の中には，妥当な小節同士の接続が
なされている箇所も存在することが考えられるため，この
精度は必ずしも 100% に達するとは限らないものである．
負例の中にも偶然自然な接続となった小節の組み合わせが
含まれている可能性が十分に考えられるためである．ラン
ダムな予測を行った場合の精度は 50% 前後となることか
ら，本手法によって判定する小節レベルの接続スコアはあ
る程度妥当な尺度として使用できるものであるといえる．
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表 2 各スコア/コストによるメロディ接続箇所の判定精度の比較
小節レベルの ノートレベルの

モデル 接続スコア 接続スコア 接続コスト
正解率 [% ] 84.38 77.99 84.13

3.5.2 メロディ接続箇所の判定精度の比較
次に，ノートレベルの接続スコアによる判定精度，さら

に両者を考慮した式 (1)の接続コストによる判定精度を算
出し，比較する．ノートレベルの接続スコアについても，
小節レベルのスコアと同じくデータセットの 90% のデー
タで音符遷移に関するデータを収集し，残りの 10% のデー
タで精度を求めている．ノートレベルの接続スコアに基づ
く接続の判定については，小節境界の 2つの音符間の接続
スコアが 0.1以上だった場合に自然な接続であると判定す
るものとした．閾値を 0.1とした理由は，単にその周辺の
閾値における推定精度が高かったからである．
本稿で提案した接続コストに基づく接続箇所判定につい

ては，閾値を 0.5として，接続コストが閾値以下だった場
合に自然な接続であると判定し，データセットの 10% の
テストデータを対象として判定精度を求めた．ここで，小
節レベルの接続スコアについては，BiLSTMによるモデル
を採用し，接続コストを算出する上での重み係数 αは 0.75

としている．表 2に，小節レベルの接続スコア，ノートレ
ベルの接続スコア，接続コストに基づく接続箇所判定精度
を比較した結果を示す．
表 2に示したように，純粋に小節同士の接続判定を行う

という観点では，小節レベルの接続スコアを用いた場合が
最も高精度となる．これは，小節レベルの接続スコアが接
続判定を行う際の損失を最小化するような学習によってモ
デル化されていることから，自然な結果であると言える．
ノートレベルの接続スコアを考慮し，接続コストを導入し
た場合，メロディ同士の接続判定タスクの精度は下がって
しまうが，それと引き換えにノートレベルの接続の妥当性
も考慮できるため必ずしも効果がないとは言い切れない．
前の小節の最後の音符と後の小節の最初の音符の遷移の自
然さを考慮できることになるため，小節境界部の局所的な
自然さが考慮できるという点で提案接続コストの導入には
メリットがあるといえる．また，接続コスト算出の際の重
みを調整することで，ユーザがどこに重きを置いて接続コ
ストを算出するかを決めることも可能であり，その調整に
ついては，今後インタフェースの実装により柔軟に行える
ようにする予定である．
今回の比較は，各スコア，コストに対して閾値処理を

行って評価したものである．そのため，閾値やパラメータ
の値を変えることで結果も容易に変わってしまう．実際
に，ノートレベルの接続判定の閾値を 0.5にすると，ノー
トレベルの判定精度は 67.32% にまで下がり，接続コスト
算出時の αの値を 0.5にすると，接続コストによる判定精

図 2 提案インタフェースを一般的なピアノロールとして使用した
画面例

度は 77.63% に下がる．データについては同じものを使用
してはいるが，判定精度の値については完全に同じ条件で
比較できているわけではないことに注意されたい．

4. 接続コストに基づくメロディ打ち込み支援
インタフェースの構築

3章で説明したメロディ素片同士の接続コストを応用し
て，メロディ制作支援を目的とした打ち込み支援のイン
タフェースを構築する．一般的に，コンピュータを使って
メロディを入力する際にはピアノロールが用いられるこ
とが多い．そのため，本研究における打ち込み支援インタ
フェースもピアノロールを用いたメロディ制作のシチュ
エーションでの支援を想定する．

4.1 メロディ打ち込みインタフェースの基本構成
本提案インタフェースは一般的なピアノロールの上に追

加の機能として実装する．図 2に，提案インタフェースを
一般的なピアノロールとして使用した際の画面例を示す．
本インタフェースでは，ペン型の入力ツールを使用し，ピ
アノロール上をドラッグ＆ドロップをすることによって音
符の入力ができる．一般的なピアノロールと同様に，音符
のオンセットタイミングや音符の長さを揃えるためのクオ
ンタイズ（図中：Qボタン）機能や入力した音符を削除す
る機能，入力したメロディを再生，一時停止，停止する機
能などが実装されている．横軸（時間方向）のグリッドは
16分音符を最小単位とし，4分の 4拍子を前提として 4拍
を 1 小節としてメロディを打ち込んでいくようなインタ
フェースとなっている．
図 2に示したインタフェースは一般的なピアノロール

と同様な機能が実装されているため，このインタフェース
単体でメロディの打ち込み作業は一通り実現できるものと
なっている．ただし，一般的にピアノロールは DAWソフ
トの中で利用されることが多く，他のトラックの音と同時
にメロディを再生させたり，MIDIコントローラなどでリ
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図 3 接続コストに基づく後続メロディ候補の提示

アルタイムに演奏しながらメロディを入力することなども
可能であり，本インタフェースはその中の最も基本的な部
分のみを押さえたものとなっている．
このインタフェースに，接続コストに基づいて情報提示

を行うような機能を加えることでメロディの打ち込み支援
を行う．

4.2 接続コストに基づく後続メロディ候補の提示
3章で記述したメロディ素片同士の接続コストを用いて，

ユーザがすでに打ち込んでいるメロディに最も繋がりやす
い（つまり，最も接続コストが低い）既存のメロディ素片
をデータベースから検索して提示するような後続メロディ
候補の提示機能を提案する．ユーザが図 2の一般的なピ
アノロールを使ってメロディの打ち込みを始め，1小節分
以上のメロディを打ち込んだ上で，インタフェース内の
「next barボタン」を押すと，ユーザが入力したメロディの
最後の 1小節を入力とし，データベース内の任意の数の既
存メロディ（1小節分の長さ）との間で接続コストを算出
していき，その中から接続コストが低かった上位 3つのメ
ロディを後続メロディ候補として提示する．接続コストに
基づく後続メロディ候補の提示機能を使った様子を図 3に
示す．図 3左側がユーザが自力で打ち込んだメロディであ
り，図 3右側が「next barボタン」を押した後の結果画面
である．ピアノロールの背景が明るい部分が後続メロディ
候補が提示されている小節にあたる．ユーザは提示された
3つの後続メロディ候補を自身が入力したメロディに繋げ
て試聴し，もし気に入ったメロディがあればそれをそのま
ま自身の制作中のメロディの一部として採用することがで
きる．
ここで，候補となったメロディがデータベース内のどの

MIDIファイルから抜き出されたものなのかはピアノロー
ル上に表示され，実際に提示された候補を採用した場合に
は，該当小節のメロディ上に表示され続ける．提示された
候補から一つのメロディを採用した後には，一般的なピア
ノロールと同様に再度編集することができる．そのため，

仮に候補メロディの一部が気に入らない場合には元のテイ
ストを残したまま，自身のイメージに合うように修正を加
えることができる．この際，ユーザは必ず提示されたメロ
ディを自身の制作中のメロディに採用しなくてはいけない
わけではないため，あくまでも制作に行き詰まった時の参
考程度に使うことができる．むしろ，この機能自体を必ず
しも使わなければいけない機能とはしていないため，ユー
ザが必要としたときのみの支援という立ち位置のものと
なっている．
このように後続のメロディを提示（生成）するような自

動作曲手法はこれまでにも提案されてきているが，本研究
に関して特筆すべき点は，提示されるメロディが既存のメ
ロディであるということである．つまり，自動生成の結果
ではなく人手で作られたメロディが候補として提示され
る．この機能を使えば，自身が作ったメロディ以外のデー
タもデータベースに加えておき，数多のメロディの中から
現在のメロディに繋がりやすいメロディを探索し，自身の
メロディの一部として採用することもできる．その際に元
のメロディがどこからきたものなのかを表示できているた
め，N次創作のような他者の創作物を基に創作の連鎖を繋
げていくような制作スタイルも可能となる．
「next barボタン」を押すと，入力メロディを基に，接
続コスト算出モデルを使ってデータベース内のメロディと
の間で推論が行われるため，探索対象のメロディが多けれ
ば多いほど候補が提示されるまでの待ち時間が長くなる．
現状では，メモリ 32.0GB, Intel Core i9-1088H 2.40GHz,

NVIDIA GeFource RTX 2060のマシンで，10,000小節の
候補を対象として探索を行う場合の所要時間は 20秒程度
である．このような機能を使用する上では，より短時間で
フィードバックが得られれば，より多くの試行を試すこと
ができるため待ち時間は短いほど好ましい．この待ち時間
は，実装の方法などによりある程度短縮可能であり，その
短縮は今後の課題である．
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図 4 後続音符候補の可視化

4.3 後続音符候補の可視化
メロディの接続コストの算出にあたって，音符単位の接

続の妥当性を考慮しており，それをメロディの打ち込みの
際に可視化することで，次に入力する音符として適した
ものは何かを調べることができる．インタフェース内の
「next noteボタン」を押すと，ユーザが入力した最後の音
符の後にどのような音符がどれだけ出現しやすいか，つま
り後続音符候補を可視化することができる．図 4に，後続
音符候補を可視化した様子を示す．
図 4のように，ユーザが最後に入力した音符の次に来る

音符としてどの音高でどれだけの長さの音を打ち込むと良
いかが可視化される．これは，元々のメロディの接続コス
ト算出モデルの学習に使ったデータセット内のメロディに
関する音符遷移の頻度を可視化したものである．そのため，
単によくある音符遷移がより濃い緑色で表示されるという
ものになっている．多くの既存メロディで同じ音高の音符
に遷移するケースが多いため，この機能を使うと，同じ音
高の音符が最も有力な候補として提示されがちとなる．こ
れはあくまでも情報の可視化をしているだけであり，ユー
ザがこの情報にしたがって次の音符を入力する必要はな
い．この情報を参考にして，ありがちでない音符へ遷移さ
せたりすることもでき，基本的にはユーザが主体としてメ
ロディを打ち込む際の参考情報の提示に過ぎない．
このように，本提案インタフェースでは，小節単位での

後続メロディ候補の提示と，音符単位での後続音符候補の
提示という二つの機能によってメロディの打ち込みを支援
するものとなっている．候補の提示はあくまでも任意のも
のとなっており，どちらの機能も，ユーザが必要とした場
面でのみ活用できるようにしている．

5. ユーザスタディ
提案した接続コストに基づくメロディ打ち込み支援イン

タフェースの有効性をユーザスタディにより評価する．

5.1 条件
ユーザスタディは，4名のユーザに本インタフェースを

使ってもらい，候補の提示に関する機能を使った場合と使
わなかった場合でそれぞれ 3 回ずつ，計 6 回メロディの
打ち込みを行い，各試行について有効性評価のためのアン
ケート項目に回答してもらう形式で行った．ユーザスタ
ディ開始前には著者が実際にインタフェースを操作する様
子を参加者に見てもらい，基本的な操作方法を覚えた上で
試行してもらった．また，試行中に操作方法がわからない
場合に見ることができる各ボタンの説明が書かれた書類を
用意した．本ユーザスタディの参加者 4名に事前に聞いた
音楽経験，メロディの打ち込み経験，および作曲経験は以
下の通りであった．
• ユーザ A：音楽経験 1年未満，DTM/打ち込み経験　
　　　　　なし，鼻歌程度の作曲経験あり

• ユーザ B：音楽経験なし，DTM/打ち込み経験なし，
　　　　　作曲経験なし

• ユーザ C：音楽経験 10年以上，DTM/打ち込み使用
　　　　　経験あり，鼻歌程度の作曲経験あり

• ユーザ D：音楽経験なし，DTM/打ち込み経験なし，
　　　　　作曲経験なし

打ち込んでもらうメロディは 2 小節以上 4 小節以下の
短いメロディとして，複数回の試行でどのような評価結果
が得られるかを調査した．候補提示機能を使用する試行に
おいては，4小節以内に必ず接続コストに基づく後続メロ
ディ候補の提示機能を使用してもらうという制約を課し，
後続音符候補の提示機能については必要に応じて任意で使
用してもらうこととした．各ユーザ 6回の試行において，
候補提示機能は偶数回目の試行で使用してもらい，使用す
る試行と使用しない試行を交互に繰り返すようにした．候
補提示機能において使用するデータベースは，3章に記述
した接続コスト算出モデルの学習に使用しなかったテスト
データからランダムに抽出した 10,000小節分のメロディ
であり．この条件で機能を 1回使用すると約 20秒の待ち
時間が生じる．
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インタフェースに関する評価に加え，全参加者がすべて
の試行が終了した後に，各参加者が制作した 6 個のメロ
ディを制作者以外の 3 名の参加者に聞いてもらい，メロ
ディそのものの評価も合わせて行った．

5.2 評価項目
参加者には，候補提示機能使用の有無で 3回ずつ，計 6

回のメロディ制作を行ってもらった．その過程で，メロ
ディが 1つ完成するたびに以下に挙げる 4つの評価項目に
回答してもらった．
( 1 ) 思い通りのメロディが制作できた
( 2 ) 思いがけないメロディが制作できた
( 3 ) 満足のいくメロディが制作できた
( 4 ) 簡単にメロディが制作できた
上記 4つの評価項目については，すべて，「１：当てはまら
ない」，「２：どちらかというと当てはまる」，「３：どちら
かというと当てはまらない」，「４：当てはまる」の 4段階
で試行毎に評価してもらった．
上記に加え，6回の試行と評価項目への回答が終わった

後に全体的な評価を行うために，後続メロディ候補の提示
機能と後続音符候補の提示機能のそれぞれについて，「１：
有効でなかった」，「２：どちらかというと有効でなかっ
た」，「３：どちらかというと有効であった」，「４：有効で
あった」の 4段階で評価してもらった．さらに，後続音符
候補の提示機能については，「１：ほとんど使わなかった」，
「２：あまり使わなかった」，「３：何度か使った」，「４：多
用した」の 4通りで各ユーザが使用を任意とした後続音符
候補の提示機能をどの程度使ったかを回答してもらった．
最後に，全体を通しての感想やコメントを自由記述形式で
挙げてもらった．
ユーザの各試行の様子はすべてスクリーンキャプチャで

記録しておき，各試行に要した時間も記録しており，機能
の有無でメロディ制作に要する時間がどう変わるかについ
ても評価した．
また，ユーザスタディ参加者が制作したメロディについ

ての評価は，各メロディに対して「１：良いメロディでは
ない」，「２：どちらかというと良いメロディではない」，
「３：どちらかというと良いメロディである」，「４：良いメ
ロディである」の 4段階で評価してもらった．評価を行っ
たのは残りの 2名のユーザスタディ参加者で，各メロディ
がどのように作られたものであるかは隠した状態で聴いて
もらった．
すべての評価項目は 4段階評価で，評価値が高いほど良

い評価であることを示している．中間の値は 2.5で，2.5よ
り高い評価結果が得られれば好意的な結果が得られたこと
を示す．

表 3 メロディ制作に関する評価結果
評価項目

（１） （２） （３） （４）
候補提示機能使用なし 2.17 2.25 2.08 2.42

候補提示機能使用あり 3.25 3.58 3.17 3.75

表 4 各機能の有効性の評価結果
評価値の平均

後続メロディ候補の提示機能の有効性 3.75

後続音符候補の提示機能の有効性 2.67

後続音符候補の提示機能の使用頻度 1.5

5.3 評価結果
ユーザスタディの結果を表 3，表 4，表 5に示す．表 3

はメロディ制作に関する試行毎に行われた評価結果を，表 4

は全体的な試行を踏まえての候補提示機能の有効性に関す
る評価結果を，表 5は各参加者が制作した 6つのメロディ
に対する他の 3名の参加者による評価結果を示している．
表 3の評価値は候補提示機能の有無に分けて評価値の平均
を算出して示している．表 4の評価結果についても各項目
の評価値の平均を示しており，表 5にはすべての評価値と
機能使用有無に分けた際の平均を示している．評価値はす
べて 1から 4までの数値をとり，値が高いほど高い評価が
得られていることを示す．
表 3の結果によると，「（１）思い通りのメロディが制

作できた」，「（２）思いがけないメロディが制作できた」，
「（３）満足のいくメロディが制作できた」，「（４）簡単に
メロディが制作できた」，のすべての評価項目について後
続メロディ候補提示機能を使用しなかった場合に比べ，使
用した場合の方がより高い評価結果が得られた．意外な結
果として，後続メロディ候補提示機能を使った方が，すべ
て自身で打ち込む場合よりもより思い通りのメロディが制
作できたという評価が得られた．この結果から，提示され
た候補がユーザのイメージするメロディに近いものとなっ
ていると考えられる．実際，初めてメロディを制作する参
加者は，音楽的に聴きやすいメロディを作ることに苦心し
ている様子が伺えたが，候補提示機能によって提示される
メロディは音楽的に成立している実際のメロディであるた
め，それがユーザにとって痒いところに手が届くような支
援となったのではないかと考えられる．
表 4の結果，後続メロディ候補の提示機能の有効性に関

する評価値の平均は 3.75で，4名の参加者全員が有効だと
回答した．後続音符候補の提示機能の評価値の平均は 2.67

であり，後続音符候補の提示機能はそれほど有効なものと
は評価されなかった．使用頻度についても，4名中 3名の
参加者が「ほとんど使わなかった」と回答しており，メロ
ディ制作支援には繋がらない結果となった．
表 5の実際に制作された 4名 ×6個のメロディに対する

評価結果によると，機能を使用して制作されたメロディの
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表 5 各ユーザが制作したメロディに対する評価結果
評価値

制作者 候補提示機能使用なし 候補提示機能使用あり
ユーザ A 3.33 2.33 2.00 3.67 3.33 2.67

ユーザ B 1.67 2.33 2.33 2.33 2.33 3.33

ユーザ C 3.00 3.33 3.00 3.00 3.67 3.33

ユーザ D 1.67 1.67 3.33 3.00 2.67 3.00

平均 1.88 2.27

表 6 制作に要した時間についての評価
候補提示機能使用なし 候補提示機能使用あり

ユーザ の試行の所要時間 [秒] の試行の所要時間 [秒]

ユーザ A 681 184 233 450 663 551

ユーザ B 138 134 244 208 261 231

ユーザ C 166 124 193 181 222 216

ユーザ D 218 191 181 297 238 368

平均 223.9 322.2

方が，機能を使用せずに制作されたメロディよりも全体的
に高い評価が得られた．制作するメロディの質にはユーザ
毎のばらつきがあり，例えば最も音楽経験があるユーザ C

によるメロディはすべて 3以上の評価値を得られている．
それを踏まえてユーザ毎に機能の使用有無で評価値がどの
ように変化しているかに注目すると，どのユーザも機能の
使用によってより高い評価値が得られるメロディ制作がで
きている．この結果から，本インタフェースの支援により
制作されるメロディの質も向上していることが確認できる．
試行終了後に自由記述欄を通じて得られた意見には以下

のようなものがあった．
• 音符の推薦機能は同じ音ばかりを推薦していた
• 提案されたメロディが気に入らなかったときには，他
のメロディを提案してほしい

• 自分では思いつかなかったメロディを提案してくれる
ため，作った曲がワンパターンにならなくて良かった

• 回数を重ねるごとにメロディとして成立するような感
覚があり，自分がメロディを成立したものとして作れ
ると，提示されるメロディも良くなるように感じる

上記の意見からも，本インタフェースがある程度有効な支
援となっていたことが確認できる．一方で，後続音符の提
示機能については改善の余地があると考えられる．得られ
た意見を基に今後のインタフェースの改善に繋げていく予
定である．
最後に，機能の使用有無によって，メロディの制作に

かかった時間がどのように変化したかについて評価する．
表 6に，全ユーザの全 6回のメロディ制作の所要時間を示
す．候補提示機能使用ありの場合は，候補提示機能の待ち
時間（1回の使用で約 20秒）も所要時間に含めている．経
験が少ないユーザほど候補提示機能を何度も使用する傾向
にあり，そのたびに待ち時間が生じるため全体的な所要時
間は長くなってしまった．また，待ち時間だけでなく，提

示される 3つのメロディ候補を聴き比べるためにも再生時
間の分だけ時間がかかるため，本インタフェースは，現状
ではメロディ制作の効率化には繋がらないと考えられる．
この点については，今後システムの高速化を図るとともに，
よりユーザのニーズに合った候補を提示できるようにする
ことで解決していきたいと考えている．
本ユーザスタディを通して，試行を重ねるごとに，ユー

ザがメロディ制作の感覚を掴んでいく傾向にあり，より評
価の高いメロディをより短い時間で作ることができるよう
になっていた．同様に，どのようなメロディを入力すれば
よりよい候補が提示されるかといった感覚を掴んでいった
ユーザもいた．従来の音楽制作ツールと同様，何度も使用
して慣れることでより便利に使いこなすことができるツー
ルになっていることが期待できる．

6. 議論
本章では，4.2節で紹介した本研究の特徴である既存の

メロディの再利用を可能とするインタフェースの可能性と
懸念点について議論する．
1章で述べたように，短いメロディのフレーズを鼻歌感

覚で打ち込む行為を，より長い 1 曲分のメロディ制作に
繋げられれば，誰もがより手軽に音楽制作ができるように
なるのではないかという考えの下，本インタフェースはそ
のような支援を行うことを想定して開発されている．実際
に，5章のユーザスタディの結果からも，メロディ制作に
おけるある程度の有効性が示されている．
一方で，既存のメロディを再利用するという行為は，他

者の創作物を手軽に再利用できるような創作を促してしま
う．創作行為は，少なからず他者の作品からインスパイア
を得て行われるもので，例えば音楽においては，コード進
行についての著作権というものはなく，他者が作った曲の
コード進行を基に作曲を始めるという行為は作曲のスタイ
ルとしても認められている．他にも，サンプリング音楽で
は，他者が作った音楽や音の一部を自身の楽曲の一部とし
て取り入れるようなスタイルが確立されている．一方でメ
ロディの扱いについては難しく，過去の楽曲のメロディを
自身の楽曲の一部にオマージュするような行為は珍しくな
いものの，そのまま利用するという行為は認められない．
しかし，1小節といった短い単位で見たときに，他の楽曲
とメロディが一致するような楽曲の事例は枚挙にいとまが
なく，本インタフェースはそのような制作を意識して行う
かことはどうなのかという点が議論の焦点となる．
本インタフェースでは，既存メロディを基に後続メロ

ディ候補を提示する機能を使う場合にはピアノロール上に
元の楽曲のファイル名が表示される仕様となっている．こ
れを基に，最終的に制作された楽曲に再利用した楽曲の情
報をクレジットすることができる余地を与えており，N次
創作文化で見られるような引用を含む作品として制作する
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ことを可能としている．しかし，本インタフェースの場合
はメロディをそのまま再利用するだけでなく，自身のメロ
ディに合わせて再編集することができるため，もしも取り
入れたメロディが原形をとどめていない場合には，そのメ
ロディがどのように扱われるべきかについては難しい問題
である．
仮に，他者の作品をデータベースに利用しなくても，自身

でたくさんの短いフレーズを蓄積させておくことで文字入
力における予測変換の要領で，自身が過去に作ったショー
トフレーズの引き出しから便利にメロディを取り出して利
用することが可能である．この場合，自身で作った素材を
再利用する作業となるので，権利の問題が生じることはな
い．このような使い方をしても十分に有用なインタフェー
スとなるのではないかと期待している．
本インタフェースで実現しうるより新しい音楽制作のビ

ジョンとして，大量の作者による音楽の共作が考えられる．
Twitterに投稿された短文がリツイートされ，スレッド形
式で何度も再利用されるような要領で，多くのユーザが投
稿した短いメロディフレーズが再利用を重ねられ，たくさ
んのフレーズの組み合わせで一曲の楽曲が完成させられる
ようなシステムができれば，誰かの何気ない鼻歌がプロの
アーティストの新曲の一部に取り入れられるといった未来
も考えられる．実際に，Spliceなどのサウンドライブラリ
では，大量の短い音素材が公開されており，世界中のクリ
エータが作る作品の一部として他者が作った素材が活用さ
れている．ファンが応募した言葉を集めてアーティストが
作詞することで一曲の楽曲が完成する事例があるように，
メロディのようなより音楽の中身に踏み入ったような要素
においてもそのような制作スタイルが生まれることも可能
であると考えられ，本インタフェースはその可能性に近づ
くための一つの実装例である．

7. まとめ
本稿では，メロディ素片間の接続コストに基づいて後続

メロディ候補を提示することによって，メロディの打ち込
みを支援するインタフェースを提案した．また，ユーザス
タディを実施して本提案インタフェースの有効性や実際に
ユーザにより制作されたメロディの評価を行い，その有効
性を確認した．
今後の課題として，機能を使った際のフィードバックの

高速化が挙げられる．後続メロディ候補の提示を行うため
に，入力メロディとデータセット内のメロディとの間で接
続コストを算出するための推論をデータセット内の探索対
象の数だけ実施しなければいけない．そのため，現状では
10,000小節文の探索候補との間で接続コストを算出するた
めに 20秒ほどの待ち時間が生じてしまう．Bretanらの素
片選択型のメロディ生成 [4]では，最初にメロディ同士の
意味的な関連性を用いて探索対象の絞り込みを行っている

が，高速化のためにはそのような前処理も重要であると考
えられる．今後，本インタフェースの完成度を上げてより
実用的なものとして，実際の DAWソフトなどでの使用に
耐えうるものとしたい．
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