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音楽の重要な構成要素の抽出の提案
-音楽ゲーム用譜面自動生成のために-

香川 俊宗,a) 手塚 宏史,b) 稲葉 真理,c)

概要：音楽ゲームは計算機とプレイヤーが合奏し曲を完成させるもので,プレイヤーが演奏するパートを
原曲から分離・抽出し,プレイヤーのアクションを指示する譜面を作成することが難しいことが知られて
いる.本研究ではよい譜面の自動生成のための重要音抽出を目指す.音楽の中で繰り返し現れるフレーズが
重要な部分であると考え,suffix treeを利用してフレーズを抽出する頻出頻度を利用した重要音抽出法を提
案・実装し，メロディ，ハーモニー，リズムそれぞれに適用し，譜面に使用する楽曲を構成し，ユーザーテ
ストを行った．

Frequency-Based Key Component Extraction
-Automatic Generation of Instruction Scores for Music Video Games-

Kagawa Toshimune,a) Tezuka Hiroshi,b) Inaba Mari,c)

Abstract:
The music video game is a game that a player plays small synthesizing device following a given instruction
score to make a good ensemble with the background music which a computer plays. It is well known that
generating good instruction scores is difficult. The goal of our research is automatic generation of good
instruction scores. In this paper we propose ”frequency-based key component extraction” which automat-
ically extracts important key components from the music. Here, we assume that the phrases which occur
repeatedly are important, and using suffix tree, we count the frequencies of phrases for melody, harmony and
rhythm. Using this statistics, we extract the player’s part, and performed user’s testing.

1. はじめに

音楽ゲームとは，リズムや音楽に合わせてプレイヤーが

モニターを見て鍵盤やボタンを叩いたり，パネルを踏んだ

りすることで進行するゲームのことである．一般に，音楽

ゲームには音楽に合わせたプレイヤーへの指示が記された

譜面が存在する.譜面で指示されたタイミング通りにアク

ションをすることで高得点を得られる仕組みである．また，

ノートとは，いつ叩くか，どこを叩くか，叩くとどの音が

鳴るか，の情報が含まれているプレイヤーへの指示であり，

譜面は複数のノートから構成されている.音楽ゲームの最
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大の特徴はモグラ叩きなどの反射神経のみを使用するゲー

ムと違い，音楽に合わせ，予測をし，音楽を完成させるこ

とで面白さが生まれている点である．そのため，音楽ゲー

ムのよい譜面を作成するのは難しいことが知られている．

また，譜面の良し悪しの評価はプレイヤーコミュニティ内

である程度一致するが，明確な判断基準は存在しない．

音楽ゲームには，トランスやハウスといったクラブミュー

ジックから，ポップス，クラシックなど，様々なジャンルの

楽曲が収録されている.収録されている楽曲のほとんどが

メロディが重視されたものになっており，プレイヤーが音

に合わせやすいように BPMの速い楽曲が多い．そのため

クラシックなどは編曲されることが多く，電子音やギター

などが追加され，様々なアレンジが加えられている．また，

楽曲は 90秒から 120秒程度で終わることが多く，終盤に

転調することも多い．従って，様々な楽器に渡る主旋律を
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抽出し，転調も考慮する必要がある．一般的に，同じ楽曲

に複数の譜面が用意されており，易しい譜面はノートの数

が少なく，難しい譜面はノートの数が多い．そのため，同

じ楽曲でも複数の抽出を行う必要がある.また，易しい譜

面は難しい譜面より重要度の高いフレーズを抽出する必要

がある．

本研究ではよい譜面の自動生成のための重要音抽出を目

指す．ターゲットとする音楽ゲームは概ね以下のようなも

のである．原曲からいくつかの音を抽出・消去し，消去し

た音が演奏されるタイミングで機器（鍵盤等）を操作する

指示がモニターに表示され，指示通りのタイミングで機器

が操作されると消去された音が復元され，原曲通りになる．

譜面の作成は，原曲の音の集合 Sから消去する音である部

分集合 Tを選択し，Tの各要素を機器に割り付ける問題と

考えられる．音楽にはジャンルを問わずメロディ，ハーモ

ニー，リズムなど，西洋音楽の基本要素が内在し，作曲や

編曲によく利用されている [1][15]．そこで，原曲をこのよ

うな要素にそれぞれ分解し，解析・抽出・再構成をするこ

とで音楽ゲームのよい譜面の自動生成に役立つのではない

かと考えた．また，このような要素は楽曲の中で繰り返し

出現し，つまり，重要なフレーズや特徴的なフレーズは楽

曲中に繰り返し出現すると考える．そのため，音楽を離散

的に構造解析するために suffix treeを利用した．

ここで，本論文で用いる用語の定義をする．音楽ゲーム

とは以下のようなゲームである．不完全な曲とともにプレ

イヤーが取るべきアクションが提示され，プレイヤーがア

クションに成功すると音が鳴り楽曲が完成し，高得点が得

られるゲームである．「（1）どのタイミングで（2）どこを

叩くかという指示と，その結果（3）どの音が鳴るか」と

いう 3つ組の情報をノートと呼び，ノートはプレイ中にプ

レイヤーに与えられ続ける．この，楽曲 1曲分のノート列

のことを譜面と呼ぶ．ノートに含まれている情報のうち，

（3）どの音が鳴るか，の情報をキー音と呼び，キー音にな

りうる全ての音の候補をキー音候補と呼ぶ．原曲から全て

のキー音が消去された音楽を BGMと呼ぶ．任意の連続し

た音符の集合をフレーズと呼ぶ．

本稿では，MIDIの形式で与えられた音楽から重要なフ

レーズの抽出をすることでキー音候補を自動生成すること

を目標とする．以下，2章では関連研究について紹介する．

3章では音楽を離散的に構造解析し，重要なフレーズを抽

出する頻出頻度を利用した重要音抽出法について述べる．

4章ではシステムの実装と評価実験について報告し，最後

に 5章で本研究の到達点と今後の課題について述べる．

2. 関連研究

2.1 譜面自動生成

音楽を入力とし，譜面を自動生成し出力する音楽ゲー

ムは国内外問わず開発されており，beat gather[10]，Any

図‾ 1 文字列”BANANA”の suffix tree[9]

Fig. ‾ 1 Suffix tree of ”BANANA”[9].

Beats[11]，昇天ビート [12]，The Real DJ[13]など，プラッ

トフォーム問わず多岐に渡っている．しかし，いずれも譜

面自動生成の精度はよいとは言えず，あまり音楽に合った

譜面は生成されない．また，beat gatherや Any Beatsな

どは，他のプレイヤーが譜面を手打ちで生成することが可

能であり，それを共有して遊ぶ方がメインになっている．

2.2 suffix tree

suffix treeはWeinerらが提唱した構造体であり，与え

られた集合 Sの全ての接尾辞を表した木構造のデータ構造

で，通常文字列検索などに利用される [5]．全部分文字列の

出現回数が検出でき，また，あるパターンに対して完全に

一致したパターンがあればその場所を検索できる [8]（図

‾ 1）．

2.3 音楽解析

Jekovecらは，音楽に suffix treeを適用することにより，

メロディ解析を行った [2]．Jekovecらは，前後の音符の音

高の相対値と音の長さを利用して音楽を解析しているが，

我々は音高の絶対値・相対値，楽器，音の長さをそれぞれ

抽出したいフレーズに合わせて利用して音楽を解析した．

また，その抽出したフレーズに対しさらに抽出を行い，譜

面自動生成のための重要音抽出を行った．高田らは，MIDI

の繰り返し構造を検出することにより，サビ区間の特定を

行った [4]．Ioannisらは，楽曲中の aggressive accessionを

利用し，全ての楽曲中の最大長の繰り返しパターンの検出

を行った [3]．

3. 重要音抽出法の提案

3.1 譜面自動生成における課題

音楽ゲームの譜面を手作業で作る上で困難とされるのは，

どの音を抽出するか，ということと，抽出した音を譜面の

どこに割り当てるか，という 2点である．特に音の抽出は

困難であり，プレイヤーが曲に合わせて叩けるように抽出

する必要がある．しかし，だからといってメロディばかり

を抽出すればよいわけではなく，例えば，ある部分ではリ
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図‾ 2 譜面自動生成システム

Fig. ‾ 2 Automatic generation system of instruction scores.

ズムを抽出し，ある部分ではハーモニーを抽出し，また，

ある部分ではメロディとリズムを抽出し，と，プレイヤー

を飽きさせない工夫も必要である．また，メロディと一口

に言っても音楽ゲームに収録されている楽曲は多楽器が基

本であり，適度に様々な楽器の音を抽出する必要がある．

3.2 譜面生成フレームワーク作成と予備実験

研究対象に属する音楽ゲームの中でも，beatmaniaIIDX*1

を模したBMEフォーマットで記載されたBe Music Script

（以下，BMS）[16]を使用し，音楽ゲーム用譜面生成フレー

ムワークを設計・実装した（図‾ 2）．このフレームワーク

は，MIDIファイルを入力すると，組み込んだ（A）キー音

抽出モジュールと（B）キー音割当モジュールに従って，自

動で譜面（BMEファイル）を出力するものである．ここ

で，（A）キー音抽出モジュールと（B）キー音割当モジュー

ルは組み替え可能である．このフレームワークを利用し，

まずは下記の 2つの方法で譜面を自動生成し，予備実験を

行った．

( 1 ) （A）全ての音からランダムに音を抽出し，（B）全て

ランダムに譜面に割り当てたもの．

( 2 )（A）パーカッショントラック以外の音を全て抽出し，

（B）全てランダムに譜面に割り当てたもの．

BMSプレイヤーには Lunatic Rave2（beat2 100201）[14]

を使用した．このようにして自動生成された譜面に対して，

評価者に実際にプレイしてもらった．予備実験には，情報

理工学系の修士学生 7名・博士学生 2名の計 9名（うち，

音楽ゲーム経験者 4名）に参加してもらった．ここで，音

楽ゲーム経験者としての定義は特に設けず，本人の自己申

告とした．実験（1）に関しては，9名が楽しくなかったと

解答した．実験（2）に関しては，3名が楽しかった，2名

が普通，4名が楽しくなかったと回答した．また，実験（2）

ではパーカッショントラック以外の全ての音を抽出してい

*1 http://www.konami.jp/bemani/bm2dx/

るため，必然的に難易度が上がってしまい，そもそもプレ

イすることすらできない評価者もいた．この結果より，ラ

ンダムに抽出するだけではよい譜面は得られないというこ

とを検証した．また，パーカッション以外の音のような，

音楽の要素に基づいた音を抽出したほうがよいということ

を検証した．キー音抽出とキー音割当の中でもまずはキー

音抽出から始める必要があると考え，本論文ではキー音抽

出についての研究を述べる．

3.3 キー音のための重要音抽出法の提案

音楽ゲームの音楽はキー音と BGMで構成されており，

BGMに合わせてキー音を鳴らすことで原曲が完成する．

また，一般にキー音には場所によってメロディ，ハーモ

ニー，リズムそれぞれを叩かせるパートが存在し，プレイ

ヤーはそのパートの流れを認識・予測可能であるため，音

楽ゲームを楽しいと感じる面がある．

本論文では，頻出頻度を利用した重要音抽出法（frequency-

based key component extraction，以下，FBKCE 法）の

提案を行う．FBKCE法とは，音符が持つ絶対時間，楽器

（チャンネル番号），音高（ノートナンバー），音の長さの

4つの情報の中の一部を利用し，任意の部分音符列の音数

と出現回数を数え二次元グラフ化し，特定のしきい値を与

え，しきい値以上の音数及び出現回数を重要フレーズとし，

抽出する．なお，しきい値は曲によって変化する．音楽に

おいて，重要なフレーズは繰り返し現れると考えた．そこ

で，音楽を離散的に構造解析し，全部分音符列の出現回数

を調べる．その際にメロディ，ハーモニー，リズムそれぞ

れの特性に合わせて suffix treeを適用し，それぞれの重要

なフレーズを抽出し，キー音候補を自動生成する．

4. FBKCE法の実装と評価

4.1 システムの実装

本システムの目標は，MIDIを入力とし，全ての部分音符

列の出現回数と，任意のフレーズのMIDIを出力するもの

である．入力において，MIDIのフォーマットのままでは

扱いづらいため，相対時間を全て絶対時間に変換し，ノー

トオンとノートオフのイベントをまとめ，音符形式に変換

した．MIDIには複数のトラックが内在するが，そのうち

任意のトラックのみを選択できるようにした．また，任意

のトラックを別のトラックに繋げたり，1つのトラックに

まとめることも可能にした．文字列を扱う suffix treeでは

ノードに文字を格納するだけであるが，FBKCE法では音

符を扱うため，複数の情報を格納できるように設計した．

出力において，任意の部分音符列のMIDIの他，部分音符

列の音数と出現回数の範囲を指定して，その範囲内の音を

MIDIとして出力できるようにした．プログラムは C++

で作成し，2000行程度である．
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表‾ 1 音符情報比較表 1

Table ‾ 1 Comparison table of note infomation1.

トラック 楽器 音高 音の長さ

1 全トラックまとめ ○ 絶対音 ○

2 全トラックまとめ ○ 絶対音 —

3 全トラックまとめ ○ 相対音 ○

4 全トラックまとめ ○ 相対音 —

5 全トラックまとめ ○ — ○

6 全トラックまとめ ○ — —

7 全トラックまとめ — 絶対音 ○

8 全トラックまとめ — 絶対音 —

9 全トラックまとめ — 相対音 ○

10 全トラックまとめ — 相対音 —

11 全トラックまとめ — — ○

12 全トラック別 ○ 絶対音 ○

13 全トラック別 ○ 絶対音 —

14 全トラック別 ○ 相対音 ○

15 全トラック別 ○ 相対音 —

16 全トラック別 ○ — ○

17 全トラック別 ○ — —

18 全トラック別 — 絶対音 ○

19 全トラック別 — 絶対音 —

20 全トラック別 — 相対音 ○

21 全トラック別 — 相対音 —

22 全トラック別 — — ○

4.2 評価実験

4.2.1 予備実験

まず，予備実験として，単純な楽曲について suffix tree

を作成する．実験は，シャルル＝ルイ・アノンの 60の練

習曲によるヴィルトゥオーゾ・ピアニスト第一部（以下，

ハノン）*2 と，ヨハン・ゼバスティアン・バッハのフーガ

BWV578（以下，小フーガ）*3 の 2曲について行った．音

の含まれるトラック数はそれぞれ，ハノンは 1トラック，

小フーガは 4トラックである．

それぞれの 2曲について表‾ 1の 22パターンの suffix

treeを作成した．表‾ 1は suffix treeを作成する種類であ

り，比較するものを変えてそれぞれに番号を割り振ってい

る．全トラックまとめとは，音符を絶対時間でソートし，

1つのトラックに再構成している．また，全トラック別と

は，全トラックを横に並べて繋げ，音符を絶対時間でソー

トせず，1つのトラックに再構成している．音高の絶対音

とは，音符のノートナンバーをそのまま比較している．ま

た，相対音とは，前後の音符のノートナンバーを比較し，

その差を比較している．横線が引かれている箇所は比較を

行っていない．

横軸が部分音符列の音数を示しており，縦軸が部分音符

列の楽曲中の出現回数を示している．また，音楽の特性と

して部分音符列の音数が少ないものほど出現回数が増え，

*2 http://tukinoyakata.otogirisou.com/top.html
*3 http://www1.ocn.ne.jp/~bach/index0.html

図‾ 3 部分音符列出現頻度-ハノン 1, 3-

Fig. ‾ 3 Frequency of partial musical note

sequence -hanon1, 3-.

図‾ 4 部分音符列出現頻度-小フーガ 14, 20-

Fig. ‾ 4 Frequency of partial musical note

sequence -small fugue14, 20-.

音数が多いものほど出現回数が減るため，どの部分音符列

の出現回数が多いかを確認しやすくするために対数軸にし

ている．グラフにする際，出現回数が同じ部分音符列に対

して，ある部分音符列の一部と完全に一致する部分音符列

に関しては，ある部分音符列から 1つずつ音符を減らして

いった部分音符列であるため，プロットしないようにして

いる．また，グラフの特性として同一の座標に 2つ以上の

点がプロットされる場合があるので，ヒートマップのよう

に点の色を変えることにより表現している．ただし，2つ

のグラフを同時にプロットする場合，視認性の問題のため

ヒートマップにはしていない．

ハノンについて，図‾ 3で 1番と 3番の実験結果を比べ

ると，絶対音に比べ相対音で比較すると音数の多い部分音

符列を抽出可能となる．この結果より，絶対音よりも相対

音の方がメロディやハーモニーを抽出する際に，転調など

も抽出できるのではないかと考えた．転調は音楽ゲームの

楽曲でよく使われる手法であり，また，音楽を構成する上

で重要な要素であるため，抽出できる必要がある [6]．
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図‾ 5 GarageBand 譜-小フーガ 20-

Fig. ‾ 5 GarageBand-small fugue20-.

図‾ 6 部分音符列出現頻度-20-

Fig. ‾ 6 Frequency of

partial musical note

sequence

-small fugue20-.

図‾ 7 部分的に繰り返される音符列

Fig. ‾ 7 Partially repeated note

sequence

表‾ 2 音楽情報比較表 2

Table ‾ 2 Comparison table of note infomation.

トラック 楽器 音高 音の長さ

A パーカッショントラック以外 — 相対音 ○

B パーカッショントラック以外まとめ ○ 相対音 ○

C パーカッショントラックまとめ ○ 絶対音 ○

小フーガについて，図‾ 4で 14番と 20番の実験結果を

比べると，楽器を比較すると 1楽器ごとのメロディは抽出

可能だが，主旋律が複数楽器に渡るようなメロディは抽出

できない．例えば，20番でプロットされており 14番でプ

ロットされていない音数 29，出現回数 4の部分音符列を表

している (29,4)について音を調べると，図‾ 5のように複

数楽器に渡るような主旋律が抽出できている．

また，小フーガの 20番の実験結果について，xの範囲

を 1から 100まで，yの範囲を 1から 100まで対数軸では

なく線形軸で表すと図‾ 6のような直線がいくつか表れ

る．これは，図‾ 7のように，(ABCD...)の音符の k個の

組み合わせが n回繰り返されている部分音符列について，

(ABCD...)の音符の k個の組み合わせが 1つ減ると，その

部分音符列は出現回数が 1増えることを表している．

4.2.2 本実験

4.2.1の結果より，メロディ，ハーモニー，リズムは，表

図‾ 8 部分音符列出現頻度-ロマンシングサ・ガ A-

Fig. ‾ 8 Frequency of partial musical note

sequence -Romancing SaGa A-.

図‾ 9 GarageBand 譜-ロマンシングサ・ガ A-

Fig. ‾ 9 GarageBand-Romancing SaGa A-.

‾ 2の音楽情報を比較し，suffix treeを作成すれば抽出可

能と考えた．それぞれ，メロディが A，ハーモニーが B，

リズムが Cに対応する．

本実験では，実際に音楽ゲームで使われているような楽

曲である，ロマンシングサ・ガ 2より伊藤賢治の七英雄バ

トル *4 について行った．音の含まれるトラック数は 13ト

ラックである．MIDIの波形と音の確認にはGarageBand*5

を使用した．

図‾ 9，図‾ 11，図‾ 13の GarageBand譜について，

それぞれ下図が楽曲の全体を示しており，横軸が時間を表

しており，縦軸がトラック（または楽器）ごとに分けられ

ており，その中で音高を表している．また，上図は下図の

四角で囲った一部分を拡大した図である．図‾ 8の (11,5)

にプロットされた音の 1 つについて GarageBand で見る

と，図‾ 9のように 1つのトラックで音数 11のメロディ

が 5回繰り返されているのが確認できた．また，図‾ 10

の (5,5)にプロットされた音の 1つについて GarageBand

*4 http://aika.joo.lt/
*5 https://www.apple.com/jp/mac/garageband/
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図‾ 10 部分音符列出現頻度-ロマンシングサ・ガ B-

Fig. ‾ 10 Frequency of partial musical note

sequence -Romancing SaGa B-.

図‾ 11 GarageBand 譜-ロマンシングサ・ガ B-

Fig. ‾ 11 GarageBand-Romancing SaGa B-.

で見ると，図‾ 11のように複数トラックにまたがって音

数 5の短いハーモニーが楽曲中に 5回繰り返されているの

が確認できた．同様に，図‾ 12の (19,9)にプロットされ

た音の 1つについて GarageBandで見ると，図‾ 13のよ

うに複数トラックにまたがって音数 19のリズムが 9回繰

り返されているのが確認できた．

4.2.3 出力結果に対する評価

頻出頻度を利用した重要音抽出法を用いて抽出した音に

対して評価実験を行った．評価実験には，情報理工学系の

修士学生 7名・博士学生 5名・研究生 3名・助教 1名の計

16名（うち，音楽ゲーム経験者 8名）に参加してもらった．

評価者はGarageBand譜などを見ずに音のみを聴いてもら

い，それぞれの抽出音に対し，原曲の印象をどれが一番抽

出できているかを回答してもらった．楽曲は 4.2.2で使用

図‾ 12 部分音符列出現頻度-ロマンシングサ・ガ C-

Fig. ‾ 12 Frequency of partial musical note

sequence -Romancing SaGa C-.

図‾ 13 GarageBand 譜-ロマンシングサ・ガ C-

Fig. ‾ 13 GarageBand-Romancing SaGa C-.

した楽曲と同様，七英雄バトルを使用した．まず，評価者

に原曲を聴いてもらい，その後，原曲から全てランダムに

抽出した音の集合（1.ランダム抽出），原曲から FBKCE

法により抽出した音に対し，楽器ごとかつ各小節ごとに均

等間隔で抽出した音の集合（2.FBKCE法+均等抽出），原

曲から FBKCE法により抽出した音に対し，楽器ごとにラ

ンダムに抽出した音の集合（3.FBKCE法+ランダム抽出）

の 3つを，抽出した方法など説明せず 1，2，3の順番で聴

いてもらった．

2，3において，それぞれのフレーズは図‾ 14のように

抽出した．メロディフレーズは，音数 10以上，出現回数

5回以上の部分音符列を抽出した．ハーモニーは最低 3音

が必要であり，音数が増えれば不協和音になる可能性も増

す [1][6]．また，音数が多すぎると本来分けて抽出したい

はずのハーモニーが連続したハーモニーとして抽出される

可能性があるため，ハーモニーフレーズは図‾ 14より，音
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図‾ 14 FBKCE 法における抽出範囲

Fig. ‾ 14 Range of extraction for frequency-based key com-

ponent extraction.

表‾ 3 ユーザーテスト結果

Table ‾ 3 User’s testing.

回答者数

1. ランダム抽出 2(0)

2. 重要音抽出+均等抽出 7(3)

3. 重要音抽出+ランダム抽出 7(5)

数 3以上 7以下，出現回数 5回以上の部分音符列を抽出し

た．リズムフレーズは図‾ 14より，音数 10以上，出現回

数 5回以上の部分音符列を抽出した．

また，2の小節ごとの均等間隔での抽出について，音楽

ゲームでは難易度を簡単に調整する時，間の音を抜く傾向

にある（例えば，「ドレミファソ」という連続した音であれ

ば「ド＿ミ＿ソ」と抽出する）．そのため，この抽出法を

採用した．また，小節の切れ目によっては次の小節が裏拍

で抽出されてしまうこともあるため，小節の最初の音は必

ず抽出するようにしている．なお，原曲の音の数は 6,296

音なのに対し，実験の公平性を保つため，1は 2,640音，2

は 2,631音，3は 2,637音と，ほぼ同じ音の数を抽出した．

原曲の曲の長さは 4分 50秒程度であるが，前半と後半で

曲の構成（音の構成）がほぼ全く一緒であるため，評価実

験では前半部分の 2分 30秒程度を聴いてもらった．

その結果を表‾ 3に示す．表の回答者数は，1，2，3，の

うち，どれが一番原曲の印象を抽出できているかについて

回答した回答者の人数である．括弧内は，そのうちの音楽

ゲーム経験者の人数である．結果より，少なくとも 1.ラ

ンダム抽出よりは 2，3の FBKCE法による抽出の方が原

曲の印象を抽出できているであろうことが検証された．ま

た，FBKCE法による抽出の後の抽出について，2.均等抽

出と 3.ランダム抽出では意見が二分した．2を回答した評

価者の意見として，「一番原曲に近い印象を受けた」，「リズ

ムの安定感がある」，「比較的旋律のようなものがあった」

などの意見があった．また，3を回答した評価者の意見と

して，「複数の楽器が満遍なく聴こえ，それぞれが原曲の印

象を代表するようなメロディを構成していた」，「音がない

部分があったり，切れているところはややあるが，主旋律

が一番多く残っている」などの意見があった．中には，2

と 3を両方混ぜるとよいのではないか，という音楽ゲーム

経験者からの意見もあった．

5. 本研究の到達点と今後の課題

音楽ゲームの譜面自動生成のために，音楽を離散的に構

造解析した．音楽の中の重要なフレーズは繰り返し出現す

ると考え，FBKCE法を提案・実装し，部分音符列の出現頻

度を調べ，メロディフレーズ，ハーモニーフレーズ，リズ

ムフレーズの抽出を可能にした．これにより，キー音候補

の抽出が可能になった．また，抽出したそれぞれのフレー

ズをまとめ，そこからさらに均等抽出とランダム抽出を行

うことで，様々な難易度への調整を可能にした．最後に，

FBKCE法により抽出した楽曲に対して評価実験を行った．

その結果，ランダム抽出に比べ，FBKCE法を用いた方が

キー音候補の抽出はできていることを検証した．

本論文では，図‾ 2 のキー音抽出とキー音割当の中の

キー音抽出について述べたが，キー音割当については今

後の課題である．まずは，FBKCE法と 3.2で実装したフ

レームワークの統合をしたい．また，プレイヤーコミュニ

ティの中では一般化されている様々な音楽ゲーム特有の譜

面特徴を考慮したキー音の譜面への割り付けを考えていき

たい [17]．また，キー音抽出についても，FBKCE法のフ

レーズ抽出の際の部分音符列の音数と出現回数のしきい値

の最適化や，様々な難易度を実現するための FBKCE法の

後の抽出について考える必要がある．

音楽ゲームの譜面の自動生成を実現することにより，多

種多様なジャンルの音楽を音楽ゲームとして楽しむことが

可能になると期待される．また，人に合わせた様々な難易

度やバリエーションの譜面を量産することが可能になり，

その人にあった練習用の譜面の作成や，子供の教育，高齢

者のリハビリなどに利用できると期待される [7]．さらに

は，音楽ゲームの面白さがどこから生まれてくるかの手が

かりになると期待される．
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