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特徴量軌跡の機械学習に基づく
ジャズセッションの自動生成

保利 武志1,a) 中村 和幸1,b) 嵯峨山 茂樹1,c)

概要：本研究では，統計的に学習可能な枠組みにおいて，人間の演奏者と計算機によるインタラクティブな
ジャズセッションを実現するための数理モデル及び定式化と演奏生成手法について述べる．即興演奏を主
体とするジャズセッションにおいて適切な演奏を選択・生成するために，従来のジャズセッションシステム
では演奏者の演奏意図を推定するためのパラメータを，経験則や心理実験等を介してヒューリスティック
に決定していたが，本稿で提案するジャズセッションの数理モデルでは，音楽演奏は音楽特徴量空間の軌
跡として表現可能であるという仮説に基づき，リード譜と演奏データのみから各楽器演奏の関係性を統計
的に学習することで，演奏状態を推定し，その状態に適した演奏を生成する．本モデルでは，特に利用可能
な学習データが限られたデータのスパース性に起因する学習困難な問題に対して，Hidden Markov Model

(HMM) を用いたセグメンテーションによる空間量子化・軌跡離散化によって学習可能な確率的状態遷移
モデルへの近似を行い，楽器演奏間の関係性は Stacked bidirectional Long Short-term Memory (LSTM)

及び Deep Berief Network (DBN) により学習・推定し，推定された各状態に基づく音高遷移の確率分布と
確率的文脈自由文法 (PCFG)を用いたリズムパタンによる伴奏楽器演奏を生成する．評価実験の結果，こ
れまで我々が提案してきた通常の LSTMによる状態推定とリズム木仮説を用いたリズムパタンの最尤推定
による生成と比べ，推定精度の向上及び演奏生成に関する拡張可能性が示された．

Automatic Generation of Jazz Session
Based on Machine Learning of Feature Trajectories

Hori Takeshi1,a) Nakamura Kazuyuki1,b) Sagayama Shigeki1,c)

1. はじめに
コンピュータを利用した音楽研究は，現在も活発に報告

されている人工知能による芸術分野への適応可能性から，
演奏支援や自動作曲，自動採譜，音楽情報検索など様々な
観点から行われており，特に大量のビッグデータから深層
学習などを用いた演奏特徴の解析・学習も盛んに研究され
ている．そのような音楽情報処理研究の中で，人間と計算
機とが協調演奏するシステムは自動伴奏システムと呼ば
れ，特に近年は計算機による計算速度の飛躍的な向上によ
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るリアルタイムなセッションも数多く実現されている．
我々はこれまで，指定された楽譜情報に基づき，演奏誤

りやテンポ変化，弾き直し，弾き飛ばしに対してもフレキ
シブルに対応可能な自動伴奏システム’Eurydice’ [1], [2]を
開発したが，これをさらに発展させ即興演奏にも対応でき
る自動伴奏システムの実現を目標とし，即興演奏が主体で
あるジャズを対象としたジャズセッションの数理モデル
と，その実現に向けたオフラインシステムを提案してきた
[3], [4], [5]．これはピアノのMIDI演奏データを入力とし，
その演奏に適したベース及びドラムスの演奏データを探
索，もしくは生成して編集合成し，最終的にピアノトリオ
としてMIDI出力するシステムであり，これまで演奏意図
を判別するためのパラメータの閾値を経験則や心理実験等
を用いてヒューリスティックに決定してきた従来のジャズ
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図 1 本システムの入出力．各楽器の演奏は音楽特徴量空間のトラ
ジェクトリとしてモデル化される．

セッションシステム [6], [7], [8], [9], [10]に対して，MIDI

演奏データのみから主楽器演奏者 (ピアノ)と伴奏楽器演奏
(ベース，ドラムス)との関係を統計的に学習可能な枠組み
においてモデル化したものである．
図 1に本システムの入出力関係を示す．本システムでは

音楽演奏は音楽特徴量空間上の軌跡として表現可能である
という仮説に基づき，楽器間の演奏を軌跡の「絡み (共起)」
として統計的に学習することで，入力特徴量から伴奏楽器
の軌跡を推定し，その軌跡に基づいた演奏を生成し出力す
る．本研究ではこれまで我々が提案してきた自動ジャズピ
アノトリオ編集合成システム [5]に対して，特に演奏状態
推定精度向上のための手法と，演奏生成におけるリズムパ
タン生成手法の検討を行った．

2. セッションの数理モデル
我々はこれまで統計的に学習可能なセッションの数理モ

デルとして，音楽演奏の音楽特徴量空間軌跡モデルを提案
してきた．これは，ある点 (時刻)における音楽演奏が，音
楽特徴量空間においてその時の演奏状態を表す演奏特徴量
ベクトル (音高や音量，テンポ等)によって表現されるとす
るならば，(ジャズ)演奏者は演奏中その空間を「移動」し
ていると見做すことができ，結果として音楽演奏は音楽特
徴量空間における「軌跡」として観測されるという仮説に
基づいている．
これを複数楽器によるセッションモデルへと拡張すると，

良いセッションとは名演奏と呼ばれるような様々なセッ
ションにおいてよく共起し合う軌跡の関係であり，セッ
ションシステムはその関係性を学習することで実現可能で
あると言える．従って，理想的には無限のデータが存在す
ればその軌跡間の関係を学習することが可能であるが，実
際に統計的に学習可能な枠組みにおいてジャズセッション
を実現するためには，よく共起し合う楽器間軌跡の相関関
係を現実的なデータ量で計算可能な空間へと落とし込むこ
とが必要となる．

3. 統計的に学習可能なセッションの数理モデ
ルとデータのスパース性に基づく問題点・
解決方策

軌跡モデルにおいて，現実的なデータ量から学習するた
めには主として以下の 3つの問題点が挙げられる．
( 1 ) 音楽特徴量空間の高次元性
( 2 ) 軌跡の連続性
( 3 ) 楽器軌跡間の非線形な関係性
音楽特徴量空間はその性質上音楽演奏が持ちうるあらゆ

る属性 (音高や音量などのノートに関する情報から，アイ
コンタクトや演奏環境など)を保持する必要があるが，現
実的なデータでその全てを考慮するのは難しい．本研究で
は特にジャズ演奏において特徴的であり，演奏状態を追跡
するために有効なパラメータを選択することで特徴量空間
の軸の設計を行った．
また同様にデータ量の問題から，連続的な演奏特徴量軌

跡を推定・生成するためには，補間もしくは離散化による
近似を行う必要がある．時間的に変化する演奏特徴量軌跡
を近似するには，同様に時間変化する，クラスタリング等
によりセグメント化された空間・軌跡において，その (部
分空間の)状態を推定可能なモデルによって近似すること
が望ましい．本研究では各楽器軌跡別に，時系列性を持つ
確率的状態遷移モデルとして近似可能な Hidden Markov

Models (HMMs) によって軌跡近似を実現し，またその軌
跡間の相関関係を Deep Neural Networks (DNNs)を用い
て学習した．

3.1 音楽特徴量空間の高次元性
我々はこれまで，小節単位で抽出可能な 68 の特徴量

(Style parameters)を定義し，これを音楽特徴量空間の軸
として設計した．各特徴量は先行研究及びジャズ演奏家の
意見を基に，主として各小節における音高や音数などの原
特徴量と，一つ前の小節または 1曲全体に対する比から成
り，動的特徴量を含むベクトルとすることで，明示的に演
奏変化を表現するよう構成されている．

3.2 軌跡の連続性
音楽特徴量空間においてある入力軌跡から他楽器の演奏

軌跡を生成するためには，有効な音楽演奏データを補間ま
たは離散化し，その関係性を学習する必要がある．本シス
テムにおいては，伴奏楽器の特徴量空間をクラスタリング
することによって実現した．特に，音楽演奏軌跡は時系列
的な意味を無視できないため，本研究では時系列性を考慮
しながらセグメント可能なモデルとして連続混合 HMMを
用いたクラスタリングによる近似を行った．
HMMの学習アルゴリズムは一般に EMアルゴリズムが

用いられることが多いが，EMアルゴリズムは補助関数法
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の特殊なケースとして考えることもできる．HMMでは観
測系列 xと隠れ状態系列 z，パラメータ θを用いて，

p(x; θ) =
∑
z

p(x, z; θ), (1)

を最大化するパラメータを考える．N 個のデータからなる
対数尤度関数を考えると，

N∑
i=1

log p(xi; θ) =
N∑
i=1

log
∑
zi

p(xi, zi; θ), (2)

となるが，これは Jensenの不等式から，

log
∑
zi

ϕzi
p(xi, zi; θ) ≥

∑
zi

ϕzi log p(xi, zi; θ) (3)

= : G(θ, ϕ) (4)

s.t.
∑
c

ϕc = 1, (5)

となり，次のように θと ϕについて交互に最大化を行うこ
とでパラメータの更新が可能となる．

ϕ∗ = arg max
ϕ

G(θ, ϕ), (6)

θ∗ = arg max
θ

G(θ, ϕ∗). (7)

以上のアルゴリズムから得られたパラメータを用いて，
viterbiアルゴリズムにより隠れ状態系列を推定できる．観
測される演奏特徴量は各状態が持つ確率分布に応じてクラ
スタリングされることから，得られたこれらの隠れ状態は
演奏特徴量空間のセグメンテーションによる部分空間であ
ると同時に，各時刻における演奏状態 (スタイル)を表して
いるとも解釈できる．
ここで，HMMの表現力は隠れ状態数に依存するが，学

習データ量に対して状態数が多い場合うまく学習が進まな
い場合があり，また，逆に少ない状態数による HMMのみ
では軌跡を十分に表現できるとは言えない．そこで，さら
に各時刻において得られた観測ベクトルと各状態のセント
ロイドからの偏移を Gaussian Mixture Model (GMM) を
用いてクラスタリングすることでモデルの表現力を補完
する．
結果として，軌跡モデルは確率的状態遷移モデルとして

統計的に学習可能な枠組みに落とし込むことが可能とな
り，また HMMによるセグメンテーションによって得られ
た部分空間とその偏移クラスの利用は軌跡の表現力を高め
るだけではなく，部分空間の局所性を利用した入力特徴量
と伴奏楽器特徴量間のロバストなマッピングにも寄与でき
ると期待できる．
本システムでは予備実験結果から，特徴量空間セグメン

テーションのための連続混合 HMMの状態数を 4，混合数
を 4，また偏移ベクトルクラスタリングのための GMMの
混合数を 8とした．

図 2 本システムの Training phase 及び Synthesizing phase．
Training phase では楽器間の関係性を学習し，Synthesizing

phase では伴奏楽器の即興演奏を生成・合成する．

3.3 楽器軌跡間の非線形な関係性
各楽器の特徴量空間の軸が異なることから，軌跡間の

関係は非線形であると考えるのが妥当である．そこで，
本研究では非線形な特徴量間の時系列関係をモデル化す
る Long Short-term Memory Recurrent Neural Network

(LSTM-RNN)-basedな時系列ネットワークを用いて，ピ
アノの演奏特徴量系列と HMMによって得られるベース・
ドラムスの状態系列との関係性を学習し，さらに同様にピ
アノの演奏特徴量とGMMによって得られた偏移クラスと
の関係を Deep Berief Network (DBN) を用いて学習した．

4. Jazz Piano Trio Synthesizing System

軌跡モデルを近似した確率的状態遷移モデルに基づき，
我々は Jazz Piano Trio Synthesizing System (JPTSS) を
実装した．本システムはMIDIフォーマットのピアノのみ
の演奏データを入力として，適したベース・ドラムスを生
成し，編集合成してピアノトリオ曲としてMIDIデータを
出力するシステムである．
図 2 に本システムのブロックダイアグラムを示す．

JPTSSは Training phaseと Synthesizing phaseから成り，
主として Training phaseでは軌跡推定のための学習が行わ
れ，Synthesizing phaseでは学習によって得られたネット
ワークを用いた軌跡の推定とその推定された軌跡に基づく
演奏の生成及び合成が行われる．

4.1 Training phase

Training phaseは以下の 6ステップからなる．
( 1 ) Key estimation

学習データの全小節に対する調の推定.

( 2 ) Feature extraction

小節単位で Style parametersの抽出・計算.

( 3 ) Data segmentation

連続混合 HMMによるベース・ドラムス演奏特徴量空
間のセグメンテーション.

( 4 ) Performance correlation (coarse)

Stacked bidirectional LSTMによるピアノの Style pa-

rametersと (3.)の他楽器の特徴量空間セグメントクラ
スタとのマッチング学習.
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図 3 本システムの学習ネットワーク概要図．LSTM ではピアノの
特徴量ベクトルの時系列と他楽器の HMM 状態の時間的遷移
のマッチングを学習し，DBN では各 HMM 状態のセントロ
イドからの偏移との関係性を学習する．

図 4 入力系列に対して前向きと後ろ向きの LSTM を結合する
bidirectional構造をもつユニットを多層重ねるネットワーク．

( 5 ) Clustering of centroid deviation vectors

GMMによる (3.)のHMM各状態のセントロイドから
の偏移クラスタリング.

( 6 ) Performance correlation (fine)

DBNによるピアノの Style parametersと (5.)の偏移
クラスタとのマッチング学習.

図 3に Training phaseの学習プロセスの概要を示す．
4.1.1 Stacked bidirectional LSTM

LSTMは時系列データに対する DNNとして広く用いら
れており [11]，我々のシステムでは，ピアノの Style pa-

rametersと HMMによってセグメント化されたベース及
びドラムスの特徴量空間における部分空間に対応するクラ
スタとのマッチングのためのネットワークとして適用して
いる (図 3の赤矢印)．
図 4に本システムにおける LSTMのネットワーク構造を

示す．通常の LSTMでは時系列順に入力系列に対する出力
系列を学習するが，本システムで採用した LSTMは前向き
と後ろ向きの LSTMネットワークを結合する bidirectional

図 5 DBN ではピアノの演奏特徴量ベクトルと HMM によって得
られた各状態からの偏移ベクトルとのマッチングを学習する．

図 6 ジャズセッションにおける即興演奏の生成過程．

なユニットを多段に重ねた構造をもつことで，前向きの時
系列順だけでなく系列全体のコンテキストを反映した学習
が可能となる．本システムでは bidirectionalユニットを 3

層重ねた構造を採用した [12]．
4.1.2 Deep berief network

DBN は Restricted Boltzmann Machine (RBM) [13],

[14], [15] によってプリトレーニングされた重みを初期
値として多層のニューラルネットを学習するネットワーク
で，代表的な DNNとして広く用いられている．本システ
ムでは RBMを 5層に重ね，ピアノの Style parametersと
ベース及びドラムスの HMMによって得られた各状態から
の偏移クラスタとのマッチングのための学習を行った (偏
移クラスタは図 3の太緑矢印，DBNネットワークは同図
の青矢印)．
また，図 5に本システムにおける DBNの入出力関係と

ネットワークを示す．

4.2 Synthesizing phase: ベース及びドラムスの演奏
生成

Synthesizing phaseでは，前節に述べたニューラルネッ
トを用いて，入力ピアノ演奏特徴量からベース及びドラム
スの演奏状態を推定し，その状態に基づいた演奏の生成を
行う．
一般にジャズ演奏家によるセッションのインプロビゼー

ションは，以下の 3ステップによって行われる (図 6)．
( 1 ) 調性とコードから，利用可能なスケール (Available

note scale: ANS)を推定し，音高パタンを設計.

( 2 ) 現在の演奏状態に適したリズムパタンを選択 (生成).
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( 3 ) 音高パタンとリズムパタンを合成.

ドラムスの場合は音高情報がないため (スネアドラムや
ハイハットも含めて 1つの楽器によるリズムパタンと見な
せる)，(2.)が重要となる．従って，計算機においても同様
の手順により自動生成を実現する．
4.2.1 ベースの音高パタン生成
一般にベースは大きな跳躍進行をすることは少なく，一

つ前の音，あるいはその小節内における平均的なベースの
音高から外れた音は演奏されづらい．従って，学習データ
から得られた音高レンジの分散を用いたガウス分布を用い
ることで，確率的な音高パタンの生成が可能である．HMM

の状態 S と GMMによる偏移クラスタ C におけるベース
の音高レンジ標準偏差を σS,C とすると，音高パタン (メロ
ディ)生成プロセスにおいて，ある小節 tにおける i番目の
MIDIノートナンバー xt,i は，

xt,i ∼ N (
1

Nt,i−1

i−1∑
j=0

xt,j ,
σs,c

2
), (8)

で与えられる．Nt,i−1 は t番目の小節における i − 1番目
のノートまでのノート数を表す．すなわち，i− 1番目まで
の音高平均を分布平均とし，状態 S 及び偏移 C における
音高レンジを 2で割ったものを標準偏差として分散に適用
したガウス分布から確率的に生成される．
4.2.2 リズムパタン生成
伴奏楽器のリズムパタンの生成においては，リズム木仮

説を採用した [16]．リズム木仮説ではルートノードとして
全音符を仮定し，確率的に二分音符や休符，さらに四分音
符や八分音符などにリズムパタンが次々と分割されて生成
されるモデルである．本システムではリズム木の生成につ
いて最尤推定に基づく確率計算と，Probabilistic Context

Free Grammar (PCFG) に基づいた手法の 2種類について
検討した．最尤推定手法については，全音符から２つの二
分音符，二分音符と二分休符，二分休符と二分音符のいず
れかに分枝される．いずれかの区間にノートオンの情報が
あった場合は，これをさらに四分音符単位で分割し，最終
的に十六分音符を最小分割単位とした分枝確率を最尤推
定によって求める．一方，PCFG によるモデルの推定は
HMMと同様に補助関数法 (EMアルゴリズム)によって定
式化でき，HMMにおける Baum-Welchアルゴリズムと似
た Inside-outsideアルゴリズムによって，少ない計算量で
推定可能である．PCFGではリズム分割のための文法を明
示的に与えることで，よりバラエティに富んだリズム構造
を与えることができるが，本研究では拡張可能性を念頭に
上記の分枝と同等のモデルによる実装を行った．
最尤推定と同様のルールを与えるならば，ルートノード

をR，ノートオンをO，休符を Fとし，二分音符をO2，四
分音符を O4のように表すと，

表 1 Parameters

HMM parameters

The number of state 4

The number of mixture 4

Epoch 100

GMM parameters (deviation from center)

The number of mixture 8

Epoch 200

LSTM parameters

Learning rate 0.0001

The number of layers 3

The number of middle layer units 30

Momentum 0.9

Drop out 0.5

Epoch 5000

DBN parameters

Learning rate 0.00001

The number of hidden units (RBM) 50

Momentum 0.9

Weight decay 0.001

Objective average activation 0.01

Coefficient for sparse regularization 0.1

The number of layers 5

Prior epoch 10000

Epoch 100000

• R → O2, O2

• R → O2, F2

• R → F2, O2

• R → F2, F2

• O2 → O4, O4

• O2 → O4, F4

• O2 → F4, O4

• F2 → F4, F4

• O4 → O8, O8

• O4 → O8, F8

• O4 → F8, O8

• F4 → F8, F8

• O8 → O16, O16

• O8 → O16, F16

• O8 → F16, O16

• F8 → F16, F16

のように書ける．

5. 実験
12曲のジャズピアノトリオ曲を用いて学習し，学習に

用いなかった曲 (’Autumn Leaves’) のピアノのみのパー
トを用いて自動生成を行った．実装は Python をベース
に，Stacked bidirectional LSTMは機械学習ライブラリの
Chainerを利用し，DBNは数値計算用ライブラリ Theano

を用いた．実装に用いたパラメータを表 1に示す．
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実際に LSTMによる学習と Stacked bidirectional LSTM

による学習を行い，演奏状態の推定精度を比較したとこ
ろ，LSTM による演奏状態推定精度のエラーレートは，
ベースが 26%,ドラムスが 49%であったのに対し，Stacked
bidirectional LSTMによるエラーレートは，ベースが 19%,

ドラムスが 36%と精度の向上が見られた．一方，予備的に
2名の実験協力者に最尤推定によるリズム木と PCFGによ
るリズム木による生成楽曲の比較聴取実験も行ったが，い
ずれも同等の評価しか得られなかった．これは状態推定精
度の向上が見られた一方で，曲全体としては (これまでも
一部不適な演奏箇所もあったこともあり)明確な差異が認
められなかったこと，また生成されたリズムパタン (構造)

にも大きな変化が見られなかったことが理由として挙げら
れる．

6. おわりに
我々は統計的に学習可能な枠組みにおけるジャズセッ

ション実現のための数理モデルを提案し，その妥当性実証
のためにオフラインシステムにより生成した楽曲による比
較実験を行った，その結果として，stacked bidirectional

構造を適用したことによる推定精度の向上は見られたが，
生成した曲に対する有意な評価は得られなかった．しかし
これはリズム文法の充実化による改善や拡張性が期待でき
ることも示唆しており，今後の取り組むべき課題の 1つで
ある．
また，オンラインシステムとしての実装や音響入力への

対応なども今後視野に入れた研究を行う．
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