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コード進行を考慮して多様なメロディを生成する
TransformerとVAEの複合モデル

寺島 凌1,2,a) 阿部 由吾1,2,b)

概要：深層学習技術の発展により，機械によって自動生成される音楽の品質は日々向上している．特にシ
ンボリック音楽生成の領域では，Transformerを活用することで長期の依存関係を考慮したメロディの生
成が可能になっている．一方で，これらの音楽生成モデルを現実の用途や創作に活用するためには，生成
される音楽の操作可能性と多様性が両立される必要がある．本研究では，指定されたコード進行に沿った
メロディを生成できる深層学習モデルを提案する．具体的には，Transformerを利用したメロディの自己
回帰タスクにおいて，コード進行の情報を条件づけるような定式化を行う．加えて，生成結果の多様性を
向上させるために VAEを導入し，潜在空間での操作を行う．実験では，指定されたコード進行と生成され
たメロディの親和度を評価する．

A combined model of Transformer and VAE for melody generation
conditioned on chord progressions

1. はじめに
MIDIなどのシンボリックな音楽表現を使った自動音楽

生成の分野では，深層学習の発展によって人がルールを設
計しなくても比較的自然な曲の生成が可能になりつつある．
音楽は時間的な構造を持つデータとして扱われるので，以
前は再帰的ニューラルネットワーク (RNN) に基づくアー
キテクチャが主流だった [1]が，近年では Transformer [2]

を基にした手法が増えている [3], [4], [5]．RNNに比べて
Transformerの方が時間的に離れている要素同士の関係を
うまく扱うことが可能であり，音楽の中に様々なスケールで
存在する繰り返しの構造を捉えられることが Transformer

の利点として挙げられる．
深層学習を用いた自動音楽生成における一つの課題は

「生成される音楽をどのように操作するか」という点であ
る．例えば，「眠りにつきやすい音楽」「元気が出る曲」な
どの特定の機能を持つ音楽を生成するためには，モデルの
生成プロセスがユーザ指定の曲調などによって条件づけら
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れる必要がある．作曲家の楽曲制作を支援するためのツー
ルとして自動音楽生成が使われる場合でも，作曲家の用途
に合わせて生成結果のジャンル・リズム・複雑度・コード
進行などを自在に制御できることが望ましい．前者の例に
おいては曲全体のマクロな特徴が操作の対象だが，後者で
は小節単位のミクロな操作を施したい場合もある．
作曲家の制作支援への応用を念頭に置くと，コード進行

に基づくメロディの生成を可能にすることは大きな意義が
ある．複数の音が同時に鳴ったものをコード，複数のコー
ドが時間方向に連なったものをコード進行と呼ぶが，多く
の音楽ジャンル (e.g. ジャズ，ポップ) においては作品の構
造や与える印象がコード進行に強く依存する．例えば，西
洋音楽におけるカデンツ (cadence) の概念は，コード進行
によって「曲やフレーズの終わり方」の印象が様々に異な
ることを表している．したがって，作曲においてコード進
行を活用することの重要性は，とりわけコード間の前後関
係を考慮することにある．2.1節で紹介するように，コー
ドに合わせてメロディを生成できる深層学習モデルは既に
存在するが，コードの前後関係まで考慮している先行研究
は極めて少ない．
本研究では，ユーザが指定したコード進行 (=コードの前
後関係) に基づくメロディ生成のタスクに Transformerを
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適用する．さらに，このモデルに variational autoencoder

(VAE) [6] を導入し，潜在空間に摂動を加えることで生成
結果を変化させ，提案モデルが作り出せるメロディの多様
性を向上させることを目指す．
本論文の貢献は以下の通りである．
• コードの前後関係に基づくメロディ生成を行うための
深層学習モデルを提案

• コードとメロディの対応を定量的に評価する指標とし
てコード親和度を提案

• サンプリング手法の工夫や潜在空間の操作によって多
様なメロディの生成を実現

2. 先行研究
2.1 ユーザによる操作が可能な自動音楽生成モデル
自動音楽生成において，ユーザによる何らかの操作を可

能にする深層学習モデルは既に多く提案されている．近
年の研究において最も代表的だと言えるのは，VAEに基
づくアプローチである．RobertsらのMusicVAE [7]では，
双方向 RNNからなる encoderと decoderを用いて潜在空
間を構成することで，2つの音楽シーケンスを混ぜ合わせ
たような新たなシーケンスの生成を可能にした．Kawaiら
は，VAEの潜在空間から操作対象となる音楽要素の情報を
排除するような敵対的学習を行うことで，その音楽要素が
decoderへの条件づけによって操作しやすくなるような工
夫を行った [8]．これにより，メロディを構成する音の数や
ピッチの分散など，生成されるメロディの様々な大域的性
質を効果的に操作することができた．

Transformerに基づくモデルでは，シーケンスの一部あ
るいは特殊なトークン・タグ情報をモデルへの入力に追加
することで生成結果を操作するのが一般的である．例えば
Music Transformer [3] では，指定したメロディに対して
その続きや，それに合う伴奏をモデルに出力させるという
タスクが行われている．OpenAIの大規模モデルMuseNet

[4]では，全ての入力シーケンスの始めに作者と使用楽器の
情報を表すトークンが付加されているので，生成時はこれ
らのトークンを変更することで生成結果のスタイルを操作
することができる．一方で，Transformerと VAEを組み
合わせることでユーザによる操作が可能な自動音楽生成を
達成した先行研究も存在する [5], [9]．これらのモデルにつ
いては 2.2節で詳しく扱う．
また，コードに合わせたメロディ生成を扱っている先行

研究も存在する．音楽シーケンスを 2次元データとして扱
い，畳み込みニューラルネットワーク (CNN) を用いて自
動音楽生成を実現したMidiNet [10]では，一小節ごとに指
定されるコードに合わせてメロディ生成が行われた．RNN

ベースの確率的生成モデルである DeepBach [11]では，そ
の時々のコード情報をメロディ生成におけるソフトな制約
として用いている．しかし，これらのモデルではコード同

士の前後関係は扱われていない．
コード同士の前後関係も含めてコード進行を扱っている

例としては，いずれも双方向RNNを用いた手法である [12]

と [13]が挙げられる．前者では，曲全体のコード進行がメ
ロディを生成するときの制約として与えられており，この
制約がメロディ生成の精度を向上させることが報告されて
いる．後者では，VAEによってコード進行と音楽スタイル
に関する disengangledな潜在空間が獲得されており，これ
が音楽シーケンスのスタイル変換に活用されている．対し
て，本研究は Transformerを活用することでコード進行に
基づく音楽生成のスケーラビリティ向上を試みている．

2.2 TransformerとVAEの複合モデル
データの抽象表現獲得・操作可能性に長けた VAE と，
時系列データにおける長期的な依存関係を扱うのに長けた
Transformer を組み合わせた手法は，音楽生成に限らず，
様々な分野で活用されている．たとえば，Yanら [14]は，
VAEを利用して，動画データの各時刻のフレームの抽象
表現を獲得し，その時系列データを用いた自己回帰問題で
Transformerを訓練することによって，動画生成を行う手法
を提案した．この手法では，画像の抽象表現獲得のために
VAEを，時系列方向の依存関係を扱うために Transformer

を，別々に利用している．また，Liuら [15]は，VAEの各層
の構造に，Transformerに用いられるmulti-head attention

機構を導入したモデルを提案し，文章生成タスクに応用し
た．このモデルは，単語系列全体を一つの VAEに入力し
て，文全体の情報を潜在空間にエンコードした後，そこか
らサンプリングされた潜在表現をデコードすることによっ
て，文の再構成を行うことができる．そして，潜在表現に
操作を加えることで，生成文に変化を加えられることを示
した．このモデルでは，系列データとしての文全体を一度
に扱うために Transformerを利用し，そこから得られた文
全体の特徴量を一度に潜在空間に落とし込むことで生成
文の操作を可能にするために VAEを利用している．そし
て，Wangら [16]は，欠損文補完タスクに対して，VAEと
encoder-decoder構造の Transformerモデルを組み合わせ
たモデルを提案した．Transformer encoderに欠損ありの
文章系列を入力し，得られた抽象表現をVAEに通す．そこ
からサンプリングされた潜在表現と，Transformer decoder

における予測中の文の特徴量を統合し，後続する単語系列
を予測する．このモデルも，単語系列データを扱うために
Transformerを利用し，生成文を潜在空間での操作可能に
するために VAEを利用している．

Transformerと VAEを組み合わせた手法は，音楽生成
の分野でも取り入れられている．Jiangら [9]は，音楽生
成タスクに対して，VAEと encoder-decoder構造のTrans-

formerモデルを組み合わせたモデルを提案した．このモデ
ルでは Transformer encoderと Transformer decoderの間
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図 1 提案モデルの構造
Fig. 1 Architecture of proposed model.

に VAEを挟み込む形となっている．Transformer encoder

とTransformer decoderの両方ともに，メロディの系列デー
タが入力される．Transformer encoderに入力されたメロ
ディ系列が VAEの潜在空間にエンコードされ，そこから
サンプリングされた潜在表現と，Transformer decoderに
入力された予測中のメロディ系列の特徴量を統合し，後続
するメロディトークンを予測する．このような構造によっ
て，メロディ系列全体の抽象表現を VAEの潜在空間内に
獲得させ，それを操作することによって，生成されるメロ
ディ系列に変化を生じさせることができる．そして，Wu

ら [5]は，Transformer decoderの各 self-attention層に生
成を条件づける embeddingを加えることで，音楽特徴の操
作をより強力に行う手法を提案した．特に，VAEを用い
て獲得した小節ごとの潜在表現を操作し，提案された手法
で Transformer decoderを条件づけることで，音楽のリズ
ムやハーモニーの複雑度を小節ごとに変化させるスタイル
変換を実現した．この手法を単純に応用することで小節ご
とにコードを変化させることも可能だが，コードの前後関
係を考慮することはできない．
以上のように，VAEと Transformerを組み合わせ，それ

ぞれの長所を活かしたモデルは複数存在するが，本研究が
目的とする，コードの前後関係を考慮した条件付けの下で
のメロディ生成と，潜在空間における操作可能性を両立さ
せた事例は存在していない．

表 1 トークンの種類一覧
Table 1 Types of tokens used in input representation

タイプ 値 説明
Note 40–109

(全 70 種類)

音符を表す．
値は音の高さを表す．

Rest — 休符を表す．
使い方は Note タイプと同様．

Chord CM, Dm など
(全 25 種類)

コードの種類を表す．

Duration 1–132096

(全 44 種類)

音の長さを
MIDI 上の tick 数で表す．

Padding — Attention 計算から除外される．
BOS — Beginning-of-Sentence．

メロディ系列の先頭につく．

図 2 メロディ・コード系列のデータ表現
Fig. 2 Input representation of melody and chord data.

3. 方法
3.1 モデル構造
本研究の目的は，コード進行に基づくメロディ生成とメ

ロディの操作可能性を両立するモデルを提案することで
ある．したがって，コードの系列データとメロディの系列
データを入力とする，encoder-decoder構造のTransformer

の中に VAEを組み込んだモデル（図 1）を提案する．先
行事例に見られる，TransformerとVAEを組み合わせた研
究 [5], [9]とは異なり，本研究の提案モデルは，Transformer

decoderの中間部分に VAEをはさみこむ形になっている．
以下，モデル構造と入出力関係について，設計の意図を含
めて詳細に説明する．

Transformer encoderの入力は，長さ Lsrc のコード情報
の系列データ ci (i = 0, 1, ..., Lsrc−1)であり，Transformer

decoder の入力は，長さ Ltgt のメロディ情報の系列デー
タmi (i = 0, 1, ..., Ltgt − 1)である．encoder-decoder構造
の Transformerはこれらの入力を受け取り，Transformer

decoder に入力された系列データの自己回帰問題を解く
ように訓練される．すなわち，Transformer decoder に
入力されるメロディ系列 mi (i = 0, 1, ..., Ltgt − 1) から
mi (i = 1, 2, ..., Ltgt)を予測する．Transformer はこの予
測誤差 Lpred を最小化するように訓練される．
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表 2 コード親和度の算出に使われる点数表
Table 2 Scoring table for calculation of chord affinity

ルートからの距離 (半音の数)

コードの種類 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11

メジャーコード 10 -2 -1 -2 10 -5 -2 10 -2 -1 -2 0

マイナーコード 10 -2 -1 10 -2 -5 -2 10 -1 -2 0 -2

VAEはTransformer decoderの中間部分に加えられてい
る．入力 mi (i = 0, 1, ..., Ltgt − 1)に対する Transformer

decoderの中間表現 hi (i = 0, 1, ..., Ltgt − 1)を VAEの潜
在空間にエンコードし，サンプリングを行った後，再構
成する．このとき，VAEは中間表現の各要素 hi に対して
独立に適用する．この VAEによる再構成された中間表現
ĥi (i = 0, 1, ..., Ltgt − 1)を再度 Transformer decoderの後
半部分に入力する．ここで，Transformer decoderの前半部
分は，メロディ系列の self-attention計算のみを行い，VAE

を過ぎた後の Transformer decoder の後半部分は，VAE

の出力に対する self-attention計算に加えて，Transformer

encoderの出力を用いた source-target attention計算も行
うことに注意されたい．VAEは，中間表現の再構成問題を
解くべく，hi と ĥi の間の再構成損失 Lrecon を用いて訓練
される．
このようにコードの系列データを Transformer encoder

の入力，メロディの系列データを Transformer decoderの
入力とすることで，コード進行の条件付けのもとでのメ
ロディ生成が可能になる．Transformer encoderを通して
コード系列に対して self-attentionが適用されるので，こ
こで提案したモデルはコードの前後関係を考慮することが
できる．また，Transformer encoderからの入力を受け取
る前の Transformer decoderの中間部分に VAEを挟み込
むことで，VAEの学習がコード情報に依存せず，メロディ
情報のみに依存した中間表現 hi の再構成を行うことがで
きる．それによって，VAEの潜在表現にコード進行の条件
付けの情報が混入することを防ぐことができる．
本研究の提案手法では，式 1に示す損失関数を利用して，

Transformerと VAEを同時に訓練する．ここで，Lkld は
潜在表現の分布と標準正規分布との間の KLダイバージェ
ンスである．

Lall = Lpred + ckld ∗ Lkld + crecon ∗ Lrecon (1)

最後に，本研究で用いるハイパーパラメータ及び訓練条
件を記す．Transformer encoderは 2層の self-attention層
を持ち，その次元数は 64である．Transformer decoderは
合計 4層の self-attention層 (VAEの前後に 2層ずつ)と 2

層の source-target attention層（VAEの後のみ）を持ち，
その次元数は 256 である．attention 層内のヘッド数は 2

で共通とする．VAE encoder/decoderはそれぞれ 2層の線

形層，潜在変数の次元数は 16とする．コード系列・メロ
ディ系列の長さはそれぞれ Lsrc = 256，Ltgt = 768である．
モデルの訓練には Adam[17]を使用し，学習率は初期値を
10−4として cosine annealingによるスケジューリングを行
う．ϵ = 0.1の label smoothingを適用し，損失関数の比例
定数は ckld = 0.25, crecon = 0.25とする．バッチサイズは
20であり，損失関数が 10エポック連続で上昇するまで訓
練を行う (early stopping)．これらのハイパーパラメータ
や訓練条件は，予測精度や生成結果を観察しつつ，簡単な
グリッドサーチを行うことで適切なものを選択した．

3.2 データセットとデータ表現
データセットには，イギリスとアメリカの民謡を集め

た Nottingham dataset [18]を用いる．このデータセット
はmonophonicなメロディの情報と，人手でラベル付けさ
れたコードの情報を含んでおり，コード進行に条件づけら
れたメロディ生成を限りなくシンプルな形で試すのに適し
ている．元のデータセットに含まれる 1034曲の中から後
述のデータ表現に変換できなかった 91曲を除外した上で，
残りのうち 843曲を訓練用，50曲をバリデーション用，50

曲をテスト用のデータセットとする．また，訓練用データ
セットに含まれる曲に対して-5から 6のピッチ変更（音の
高さの平行移動）を施すことで，データ数を 12倍にする
データ拡張を行った．
メロディ情報・コード情報のデータ表現形式に関して

も，ここでは比較的単純なものを採用する．メロディ情
報については，基本的に 1つの音符に対して 2つ 1組の
トークンが対応する．各トークンはそれぞれ音符の高さ
(Noteトークン) と長さ (Durationトークン) を表してお
り，図 2のように Noteトークンと Durationトークンが
交互に配置されることで一連のmonophonicなメロディが
表現される．同様に，コード情報はコードの種類を表す
Chordトークンと Durationトークンの組によって表され
る．加えて，メロディ系列の最初には曲の始まりを表す
BOS (Beginning-of-sentence) トークンが付加されている
ほか，入力データの長さをモデルの次元に合わせるために
適宜 paddingが用いられている．トークンは合計で 142種
類存在するが，その一覧を表 1に示す．
元のデータセットは多様な種類のコードを含んでいる

が，本研究では {dim, m7, m7(-5), dim7}などのコードを
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図 3 異なるサンプリング設定におけるメロディの生成例．各音符は
そのコード親和度のスコアに応じて色分けされている．温度パ
ラメータが大きいほど，不規則なリズムやコード外の音が出力
される．

Fig. 3 Generated melodies for various sampling settings.

マイナーコード，{aug, 7, M7, sus2, sus4}などのコードを
メジャーコードとみなすことで，ほとんどのコードを 24

種類 (ルート音は 12種類ある) に帰着させた．その他の特
殊なコードは分類不可として 25種類目の Chordトークン
を割り当てた．また，Duration トークンについては，元
のデータセットに出現する音符やコードの長さのみを列挙
し，トークンとして今回のデータ表現に加えている．
なお，以上のデータセットとデータ表現を採用する場合，

(Lsrc, Ltgt) = (256, 768)の設定では基本的に各曲のコード
系列・メロディ系列を一度に提案モデルに入力できる．

3.3 評価
訓練済みモデルの生成結果は，本研究で新たに導入する

コード親和度 (chord affinity)によって主に評価する．コー
ド親和度は，与えたコード進行と生成されたメロディの相
性を簡易的に定量評価するための指標であり，コードに含
まれる音がメロディに多く使われるほど親和度の値は高く
なる．具体的には，メロディの各音符に対して，その時指
定されているコードのルート音との相対距離 (半音の数) お
よびコードの長短 (メジャー/マイナー) に応じて表 2の通
りに点数が割り当てられる．この点数の平均が，あるコー
ド系列とメロディ系列のコード親和度として定義される．
なお，表 2の点数は，コードの自動判定アルゴリズムを提
供している chorderライブラリ*1の実装を参考にして設定
している．
ある訓練済みモデルがコード同士の前後関係を考慮して

メロディを生成しているかをコード親和度のみで判定する
ことはできないが，コード進行の条件付けによって出力結
*1 https://github.com/joshuachang2311/chorder

表 3 異なるサンプリング設定におけるモデル評価
Table 3 Evaluation of model for various sampling settings

評価対象 コード親和度 生成失敗率
完全ランダム 1.083 —

提案モデル (τ = 1.0) 4.016 0.42

提案モデル (τ = 0.9) 4.479 0.18

提案モデル (τ = 0.8) 4.722 0.14

提案モデル (Argmax) 6.382 0.02

真のデータ 6.428 —

図 4 後半のコードが前半のメロディに影響を与えている生成例
Fig. 4 Example of a chord’s global effect.

果が妥当な形で操作されているかどうかを見る上では有効
な指標となっている．

4. 実験結果
4.1 コード進行による条件づけの下での生成実験

BOSトークンのみを含む長さ 1のメロディ系列をTrans-

former decoderの初期入力とし，コード進行の条件付けの
もと自己回帰を行うことによってメロディを生成する．モ
デルが出力する分布からサンプリングをすることでメロ
ディを決定するが，このときのサンプリング方法や温度パ
ラメータ τ の値によって最終的に得られるメロディの質は
大きく変わる．テスト用データセットに含まれる曲のコー
ド進行を Transformer encoderの入力としてメロディ生成
を実行した場合の生成例を図 3に，評価結果を表 3に示
す．条件によっては，得られた出力系列が文法を満たさな
いために楽譜に変換できない場合がある．これらの結果は
「生成失敗」とみなし，その発生率も表 3に記録する．
表 3より，訓練済みモデルが生成するメロディのコード

親和度はランダムに音符を並べた場合と比べて安定的に高
く，コード情報が生成結果に妥当な形で反映されている．
図 3の生成例において，赤色で示されるコード内の音符が
多く出力されていることからも，このことが確認できる．
一方で，テスト用データセットに含まれる真のデータ (メ
ロディ系列) から算出されるコード親和度の値には到達し
ておらず，データセットの音楽的特徴を完全には学習する
ことができていないと言える．
図 3の生成例は，生成時のサンプリングの条件によって

得られるメロディ出力が質的に異なることを表している．
Argmaxサンプリングではモデルが同一の音符を出力し続
ける振る舞いに収束してしまうため，コード親和度の値は
高いが実用性は無い．温度パラメータを低め (τ = 0.8, 0.9)
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(a) 4 種類のトークン (b) Note のみ（音の高さの違いで色分け） (c) Note のみ（位置の違いで色分け）

図 5 テスト用データセット内のメロディトークンの VAE 潜在表現に対する PCA の結果
Fig. 5 PCA plots of VAE’s latent representations for melody tokens in the test dataset.

に設定して確率的サンプリングを行うと，コードに沿った
メロディが安定して出力されるが，リズムは単調になりが
ちである．温度パラメータを高くする (τ = 1.0, 1.1) とよ
り多様なリズムが得られるが，コードとの間で不協和音
(i.e. 図 3における緑色・紫色の音符) が発生する頻度が増
えるほか，文法ミスなどによる生成失敗率も上昇する．モ
デルの学習状況が改善すればこのトレードオフは緩和され
ると考えられるが，依然として温度パラメータは生成結果
を左右する重要なハイパーパラメータとなる．

4.2 コードの前後関係を考慮したメロディ生成
4.1節では，提案モデルの生成結果にコード情報が反映
されていることを確認した．本節では，コードの前後関係
を考慮したメロディ生成が可能かを定性的に考察する．
図 4は，C → Fmというやや変わったコード系列を入
力としてモデルに与えたときの生成例である．Cコードで
は稀である EZや Fの連打という要素が 1，2小節目で現れ
ていることから，4小節目の Fmコードが前半のメロディ
に大きく影響していると推察される．
コードを小節ごとに対応させるようなモデルでは，メ

ロディを介して前半のコード情報が後半に伝わることは
あっても，後半のコード情報が前半に影響を与えることは
ないので，図 4のような挙動が現れることはない (注釈と
して，双方向 RNNなどを使う場合は必ずしもこの限りで
はない)．対して，本研究のモデルでは，その Transformer

encoderの構造から推測される通り，コード系列全体の情
報に基づいてメロディを生成できることが確かめられた．
したがって，コードの前後関係も含めたコード系列とメロ
ディ系列の複雑な関係を，原理的にはデータセットから学
習することができる．一方で，系列全体のコード情報が条
件付けに混ざってくるため，コードの指定による局所的な
操作性が損なわれている可能性も考えられる (図 4の例は，
4小節目の Fmコードが 1，2小節目のCコードをオーバー
ライドしていると解釈することもできる)．局所的な (小節

単位の) 操作性を担保しつつ，コード進行の大域的情報も
同時に考慮しながらメロディ生成を行うのが提案モデルの
理想的な振る舞いだが，そのためには追加の工夫が必要で
あるかもしれない．

4.3 VAEの潜在空間の可視化
本節では，提案モデルの VAEにおける潜在空間がどの
ような情報を保持しているかを検証する．ある曲のメロ
ディトークンを mi (i = 0, 1, ..., Ltgt − 1)としたとき，こ
れを Transformer decoderに入力し，VAEの中間層が出力
する平均値を VAEの潜在表現 zi (i = 0, 1, ..., Ltgt − 1)と
する．テスト用データセットは全 50曲あり，メロディ系
列に用いられるトークンの総数（PADトークンを除いた，
BOS, Duration, Note, Restのいずれかのトークンの総数）
は 15130個である．これらを Transformer decoderに入力
し，VAEの潜在空間における潜在表現の集合に対して，主
成分分析 (Principal component analysis, PCA) を行った
結果が図 5(a)である．図の軸は第 1主成分（PC 1），第 2

主成分（PC 2）である．この図から，Transformer decoder

内の VAEの潜在空間において，トークンの種類を区別で
きていることがわかる．
次に，Transformer decoderに対する入力トークンmiと

して，Noteトークンを入力した場合の，VAEの潜在空間
における潜在表現 zi の集合に対して，主成分分析を行っ
た．テスト用データセット全 50曲のメロディ系列に用い
られる Noteトークンの総数は 7444個であり，これらの潜
在表現の点集合に対して主成分分析を行い，第 1主成分，
第 2主成分を軸として散布図を描画した結果が図 5(b),(c)

である．図 5(b)は，入力された Noteトークン mi の値，
すなわち音の高さを示す値に関して，小さい方から大きい
方へ順に白色から青色へと色の勾配を付けている．図 5(c)

は，入力された Noteトークンmi の位置 i，すなわち入力
メロディ系列の中での時間方向における始めの位置から終
わりの位置の順に，白色から赤色へと色の勾配を付けてい
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図 6 潜在空間に与えた摂動によってメロディが変化している例
Fig. 6 Example of adding perturbation to the latent space.

る．これら二つの図を見ると，色の勾配の方向がおよそ直
交している様子がわかる．これは，第 1主成分，第 2主成
分からなる潜在空間において，入力された Noteトークン
の音の高さと位置の情報が連続的に配置され，構造化され
ていることを示している．

4.4 VAEの潜在空間における生成メロディの操作
本節では，提案モデルの VAEにおいて得られた潜在表
現に摂動を加えることで，生成されるメロディ系列に操作
を加えられるかを検証する．
図 6は，VAEの潜在表現に摂動を加えることで生成さ

れるメロディが変化した例を示している．図下段の赤枠の
範囲を生成する過程において，図 5(a)で計算された第 1

主成分と同じ方向ベクトルを持ち，大きさが 0.1であるよ
うな摂動が加えられている．これにより，赤枠以前のメロ
ディが同一であるにも関わらず，全く異なるメロディが続
きとして得られることが分かる．また，同様の実験を 30

回繰り返し，摂動の追加によってコード親和度が減少する
かを検証したが，変化は見られなかった（コード親和度の
平均値および標準偏差は摂動無しの条件で 4.081 ± 0.464，
摂動ありの条件で 4.191 ± 0.377）．したがって，潜在空間
における摂動の追加によって，コード進行とメロディの対
応関係を維持したまま，生成されるメロディの多様性を増
幅させることが可能である．

5. 議論
はじめに，コード進行を考慮したメロディ生成をより実

用的な性能で実現するために必要な改善について議論する．
第一に挙げられるのは，データ表現の改善である．本研究
で採用したデータ表現では，ある音符やコードの楽譜上の
正確な位置を求めるためには Durationトークンの値の累
積和を取るような操作が必要になるため，4.2節で述べた
ような局所的な操作性が損なわれている可能性がある．音
楽の時間的構造をより明確に取り扱うことができる REMI

[19]などのデータ表現を採用することで，この問題の改善
が可能である．
第二に，適切な大規模データセットを用意することも重

要な課題である．コード進行の前後関係を考慮する場合，
その組み合わせの数はコード自体の種類数に対して爆発的
に増加するため，その学習を可能にするためには多数の楽

曲データが必要である．楽譜やMIDIデータからコードを
自動的に判別するアルゴリズムは存在するが，これらの手
法は局所的に最適なコードを当てはめるものであるため，
コードの前後関係に関する情報が一部抜け落ちてしまう可
能性がある．したがって，人手によってラベル付けされた
コード情報 (e.g. Web上に公開されているコード譜) とメ
ロディを対応付けたデータセットを用意することが望まし
い．コード進行の使われ方は音楽ジャンルによっても異な
るので，データセットを構成する曲のジャンルも考慮する
必要がある．
第三に，本研究ではメロディの自動生成においてコード

の前後関係が考慮されているかを定量的には評価できてい
ない．音楽理論的な正解が必ずしもあるわけでは無いため
厳密な指標化は難しいが，代表的なコード進行に関して現
実の楽曲と統計的性質を比較することが有望な方針である．
最後に，VAEの潜在空間における操作に関して，本研究

では，VAEの潜在表現に対して摂動を加えることで，コー
ド親和度を下げることなく，生成メロディ系列に変化を生
じさせられることを示したが，それがどのような性質の
変化であるのかを検証することはできていない．今後は，
VAEの潜在表現に対する操作を行いつつ，曲全体の長さや
音の高さの幅，繰り返し構造などの性質に対する定量的な
評価を行うことで，加えた摂動と生成メロディ系列への影
響の関係性を検証したい．

6. 結論
本研究では，ユーザが指定するコード進行によって条件

づけられる自動音楽生成を実現するために Transformerと
VAEを組み合わせた深層学習モデルを提案し，その性能を
評価した．コード親和度の評価により，提案モデルがコー
ド系列に基づくメロディ生成を行っていることが確かめ
られた．また，コード系列全体の情報がメロディ生成に関
与している例を提示し，コードの前後関係を考慮したメロ
ディ生成が原理的に可能であることを論じた．また，入力
メロディ系列に対する VAEの潜在表現を可視化し，VAE

の潜在空間において，入力メロディトークンの情報が構
造化された状態で表現されていることを示した．そして，
VAEの潜在表現に対して摂動を加えることにより，生成メ
ロディ系列に対する操作を行えることを確認した．今後は
データ表現の方法を改善した上で，コード進行の影響がよ
り色濃く反映されるポップ音楽等の大規模データセットに
本手法を適用し，その実用性をさらに詳しく検証する必要
がある．また，生成されるメロディ系列を解釈可能な形で
操作できるように提案手法を改良することも今後の課題で
ある．
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