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統計的に学習可能な自動ジャズセッションシステムのための
数理モデル・演奏特徴量・事例活用の検討

保利 武志1,a) 中村 和幸1 嵯峨山 茂樹1

概要：従来のジャズセッションシステムではヒューリスティックや感性情報を必要とする手法でセッショ
ンを実現しているのに対し，本研究では楽譜と演奏データから統計的に学習可能な枠組みによる自動ジャ
ズセッションシステムの実現に向けて，その数理モデルや演奏の解析手法と，これらに基づいたプロトタ
イプとしてのジャズ演奏合成システムを検討中である．これまで我々は、音楽演奏を音楽事象空間におけ
るトラジェクトリとしてモデル化し，それを実際に学習可能とするための空間を量子化する手法としてク
ラスタリングを選択した．ただしクラスタリング手法にも複数の選択肢があるため，もっとも良いクラス
タリング手法を選択するために，各小節または各拍単位で演奏特徴量を抽出して k-means，GMM，NMF

の 3手法でクラスタリングしたクラスラベルに対して，trigram及び HMMによる演奏予測精度によって
それぞれ比較評価したところ，NMFによるクラスタリングが効果的であることを示した．本システムでは
これらの解析結果を用いて，Pianoのみの演奏データに対して，事前にシステムに組み込んだ事例データの
中からもっとも適切であると思われる Bass及び Drumsパートの演奏を選択して変換・編集・出力する．
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Statistically Trainable Model of Jazz Session: Computational Model,
Music Rendering Features and Case Data Utilization

Takeshi Hori1,a) Kazuyuki Nakamura1 Shigeki Sagayama1

Abstract: In contrast to most previous jazz session systems that require heuristics to realize a session, we
are developing a jazz session system based on concatenation of case data from real jazz session recordings as
a prototype toward a statistically trainable mathematical model of jazz session. So far, we modeled music
performance in session as a set of individual trajectories in a music feature space, also compared clustering
methods of k-means, GMM and NMF in terms of prediction accuracy in trigram and HMM, and found NMF
most effective for the purpose of quantizing the continuous vector space. In the present system utilizing the
above results, human piano performance is automatically accmpanied by synthetic bass and drums to form
a piano trio music by selection and concatenation of case data from recorded trio data.
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1. はじめに

人間と計算機とが協調演奏を行うセッションシステムの

研究はこれまでも数多く行われており，自動伴奏システ
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ム [1]をはじめとして，4小節程度の掛け合いによるイン

タラクティブなシステム [2]やジャズを対象としたシステ

ム [3], [4], [5], [6], [7], [8]などが挙げられる。

我々はこれまで演奏誤りや弾き直し，テンポ変化等にも

フレキシブルに対応する楽譜を既知とした幅広い自由度を

有した自動伴奏システム Eurydice[9]を開発してきた．本

研究で我々はその発展として，インプロビゼーションにも
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図 1 HMM によるピアノトリオの数理モデル

対応できる広義な自動伴奏システムという位置付けで，主

としてジャズを対象とした，統計的に学習可能なジャズ

セッションシステムの開発に着手している．

従来のジャズを対象としたシステムでは，演奏の物理的

特徴量から人間の演奏意図を推定し演奏を生成・出力する

ために，心理実験等の主観評価が必要であり，ヒューリ

スティックの削減，排除は課題の一つであった．そこで，

我々はセッション中に起こる奏者間のインタラクションは

実際の演奏データから抽出可能な演奏特徴量によっても追

跡可能ではないかという観点から，演奏特徴量の変化や楽

器間の応対関係を学習する枠組みを提案した [10]．特に統

計的に学習可能な枠組みの中でセッションの数理モデルを

定式化したことにより，適切なリード譜と演奏データが多

いほど，システムはよりよいセッションを提供することが

可能となると期待できる．

本研究では [10]のモデルに基づいたセッションシステム

の開発を目的とし，その第一段階として，オフラインバッ

チ処理による，事例データを用いたジャズ編集合成システ

ムを提案する．

2. モデリング

2.1 数理モデルとクラスタリング

我々はこれまでに音楽演奏は音楽事象空間 Ω内のトラ

ジェクトリ T として表現されると仮定し、これを学習可能

な枠組みで扱うために，Hidden Markov Model(HMM)に

よる確率的状態遷移モデルで定式化を行った (図 1)．HMM

はマルコフ性を持って確率的に遷移する隠れ状態から，そ

れぞれの確率分布に従って事象が生起されるとしたモデル

であり，それぞれの状態は離散的に遷移する．トラジェク

トリーモデルによる音楽演奏を HMMに適用すると，それ

ぞれの隠れ状態から生起された演奏が時系列として観測さ

れることとなる．各状態を別個の演奏スタイルと定義する

と，これらが確率的に様々なスタイルへと変化することに

よって様々な演奏が生成されるととしたモデルであると言

える．また同時に，音楽合奏では実に様々な楽器間でのイ

ンタラクションが行われるが，これらは各隠れ状態によっ

て表される演奏スタイル間の共起関係によって起こりうる

と考えれば，楽器間の各状態にはそれぞれ共起確率を持つ

と捉え直すことができる．

統計的に学習可能とするための空間の量子化及びトラ

ジェクトリの離散化手法に関しては，音楽的背景及びジャ

ズ演奏家の意見を元に，リード譜と演奏データから抽出で

きる物理的特徴量から 68次元のパラメータを選択し，これ

を「スタイルパラメータ」として定義することにより，ス

タイルパラメータを用いたクラスタリングによる量子化・

離散化によって対応可能となった．

クラスタリングに関してはいくつかの手法が考えられる

が，[10]では k-means，Gaussian Mixture Model (GMM)，

Non-negative Matrix Factorization (NMF)の 3手法に対

して，それぞれ trigram及び HMMの 2パターンを用いて

演奏予測を行い，その精度によって評価している．演奏予

測精度は Yamaha Music Datashopのピアノトリオ 13曲

に対して交差検定法を用いて計算し，その結果，NMFが

もっとも有効であることを示された．

2.2 スタイルパラメータ

リード譜とMIDIデータから得られる，特にジャズセッ

ションに関する特徴量として 68次元のパラメータを定義

した．抽出は小節単位及び拍単位に対してそれぞれ行われ

るが，本稿では小節単位のパラメータに限定した抽出を

行っているため，以下に小節単位で抽出した 68次元スタ

イルパラメータを挙げる

2 ピアノに関する特徴量

– ダイアトニックコード構成音の数，テンションノー

ト数，アヴォイドノート数，ブルーノート数

– 音域幅

2 ベースに関する特徴量

– 音域幅

2 ドラムスに関する特徴量

– ハイハットシンバル音数，スネアドラム音数，クラッ

シュシンバル音数，その他の音数

2 全楽器共通の特徴量

– 音数，同時音数，平均ベロシティ

– 上記特徴量について，前小節の数で除した値

– 上記特徴量について，1曲を通した合計数で除した値

– 裏拍であれば 1，そうでない場合は 0

3. 共起関係のみを考慮したジャズピアノトリ
オ編集合成システムVer.0

3.1 楽器間の共起関係

我々の提案するセッションの数理モデルでは，時間的な

制約による確率的偏りに加え，楽器間のインタラクション

による共起関係を考慮している．実際人間同士のセッショ

ンでも楽器間でのインタラクションによって互いに音楽的

ルールに基づいた制約や影響を受けつつバリエーションに
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図 2 Jazz Piano trio 編集合成システムのアウトライン

富んだ演奏が生成される．本研究では特にこの共起関係に

焦点を当て，音の生成とシステムへの実装を行った．

図 2は我々が現在開発を進めているジャズピアノトリオ

編集合成システムの全体的なアウトラインである．本稿で

紹介する Ver.0では，Pianoだけの演奏データをインプッ

トとして，オフライン上のバッチ処理でインプット演奏に

適した Bassと Drumsの演奏を事例データの中から探索し

編集合成を行う．テンポや拍子といった情報はあらかじめ

Pianoによる入力MIDI情報に含まれており，これらをそ

のまま利用する．ただし，今回の編集合成に際しては 1小

節ごとに Bass と Drums の演奏を合成するだけであって

も，特徴量の相関関係が維持されることによって不自然で

はない曲を生成できるという想定の下，共起関係のみを考

慮したシステムへの実装を行った．なお今後のアップデー

ト予定として，時間的制約の導入と演奏予測に基づいた編

集合成，また事例データを利用するのではなく，作曲の観

点から演奏を生成することも考えていく．

3.2 システムの概要

システムはオフライン上で Pianoのみの演奏データをイ

ンプットとして受け取り，Bassと Drumsの演奏が合成さ

れたジャズピアノトリオの演奏データを出力する．編集合

成用の Bassと Drumsのデータは学習で使用した Yamaha

Midi Datashop13曲のデータをそのまま事例データとして

利用した．

ある小節の Pianoの演奏を見たとき，その演奏と共起関

係の強い演奏を行っている Bassと Drumsの演奏を探索し

て合成することができれば，少なくともその 1小節を見た

ときのピアノトリオ演奏は自然な演奏として成り立ってい

ることが期待される．また，これらを順次処理することに

よって，Pianoを主としてそれに追従する Bassと Drums

の演奏が合成された曲を生成することが可能である．ただ

し，時系列を考慮しないことである程度の大局的な流れを

含有した演奏の生成は困難である点が本システム Ver.0の

根源的な限界であると言える．

以上より，本稿のジャズピアノトリオ編集合成システム

Ver.0とは，時系列的な制約がなくとも特徴量の相関関係

が維持されていれば，局所的に見たときにある程度は自然

な演奏を生成することが可能であるとした，短フレーズの

作曲等簡易的な作曲支援を想定した限定的なシステムで

ある．

また入力として与えられた Pianoのある 1小節に対して

スタイルパラメータを抽出した時，同様にして先に抽出し

ておいた全学習データの中からユークリッド距離において

もっとも近い特徴量ベクトルを持つ曲及び小節番号を探索

し，その箇所の BassとDrumsの演奏を Inputの Pianoに

合成することによって，特徴量の相関関係を一定の水準で

保持することができる．同時に，学習時にクラスタリング

(NMF)によって得られたパラメータを利用することでイ

ンプットのクラスを推定し，同じクラスという制限の下で

探索することにより，計算量だけでなく，極端にはずれた

演奏が選択される可能性を減じることが可能である．

本システムでは学習に用いたデータを事例データとして

最大限活用するために，あらかじめ全事例データを小節単

位に区切ってシステムにMIDI情報を与えている．ただし

事例データは元の曲における調性やコード等に従って音高

やテンポが決定されたはずである．従って，特に Bassに

関してはインプットに対してそのまま事例データを合成す

るわけにはいかず，インプットと事例間の調性を比較した

上で同じキーとコードを持つ事例データの中から探索する

か，その都度音高調整する必要がある．本稿では事例デー

タ量を勘案して後者の手法をとった．

以下は実際の処理手順をまとめたものである．

( 1 ) 事前に学習データから小節単位でMIDI情報を抽出し

事例データベースとして管理．

( 2 ) 学習時に NMFによって基底行列を得る．

( 3 ) Pianoのみの Inputデータを用意し，システムに入力

として与える．

( 4 ) Inputデータのクラスタリング及び楽曲分析を行う．

( 5 ) Inputデータのある小節を見たとき，同じクラスを持

つ事例データの中からユークリッド距離がもっとも小

さくなる曲・小節番号を探索する．

( 6 ) Piano の調性やコードに合うように，事例データの

Bassの音高を調整する．

3.3 Bassの音高調整

Pianoによるインプットに対して単純に事例の Bass演

奏データをそのまま合成しても，ほとんどの場合において

調性の不一致から不協和音が生じる．特にジャズにおけ

る Bassのラインは主音のルート音やその構成音，ダイア

トニックスケールを弾くことが多く，例えばインプットが

Cdur の Cmaj7であるのに対し，最近傍として得られた

事例が Ddurの Dmaj7であった場合，そのまま Ddurの

Imaj7を軸として生成されたであろう事例のフレーズを

使用して合成しても調性の不一致感が生じる場合が多い．
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図 3 Autumn Leaves のコード進行一部

図 4 Autumn Leaves のコード進行と調推定

以上のようなケースでは一旦 Cdurに移調したデータを用

いるほうが Pianoとの一致感は強く感じられるであろう．

従って本システムでは「ダイアトニックスケール内の音を

演奏すれば Pianoの調性を共有可能である」という立場で

音高の調整を行うことにした．

一般にジャズのスタンダード曲では，奏者がリード譜で

与えられたコードに対して使用できるスケールを選択し，

そのスケール上の音でメロディーラインを考える．そのた

め，ジャズにおいては曲全体を支配する調性と同時にノン

ダイアトニックコードによる部分的な転調などを明確にし

ておかなければならない．

ジャズにおいてもっともよく用いられるのは IIm7 −
V 7 − Imaj7(Im7)という，トゥー・ファイヴ・ワンと呼

ばれるコード進行である．V 7は裏コードである IIb7を用

いられることもあるが，いずれの場合においてもこれらを

明確に把握することが非常に重要であると言われている．

図 3は「Autumn Leaves」のコード進行の一部を抜粋し

たものである．主キーはGmollだが，最初の 3小節のコー

ド進行Cm7−F7−Bbmaj7はキーBbdurのトゥー・ファ

イヴ・ワンであり，一時的に主キーの平行調でドミナン

トモーションを行ったとみなすことができる．4小節目で

はBbdurのダイアトニックコードである IV maj7であり、

かつ Gmoll のダイアトニックコードでもある V Ibmaj7

という Pivot Chord(共通のダイアトニックコード) を経

て，5-7小節目は Gmoll の IIm7(b5) − V 7 − Im7で解決

している．他にも調性を判別するための手がかりとして，

I − V Im7 − IIm7 − V 7のような一般に循環コードと呼

ばれるコード進行パターンなどがあり、これらをシステム

に組み込むことで調性の自動推定が可能となる．(図)は実

際に「Autumn leaves」のコード進行を解析した実行例で

ある．

インプット曲に対して得られた解析結果を用いて，選択

された事例の Bassの音高を変化させる．本システムでは

図 5 テンポ感の一致度

コードのルート音をインプット曲に合わせた後，その結果

修正されたメロディーラインが推定した調のダイアトニッ

クスケールに含まれていない場合に，さらに半音上下させ

る処理を行っている．

4. 評価実験

Yamaha Music DatashopのピアノトリオMIDIデータ

13曲中，12曲を学習及び事例生成のために利用し，残り

の 1曲の Pianoパートのみを抽出してインプットデータと

して用いて，Bassと Drumsパートを編集合成し出力する

という操作を 13曲全てについて行った．評価は主として

以下の 2点を重視した．

( 1 ) Piano演奏に対する Bassと Drumsのテンポや印象の

一致感

( 2 ) Bassの調性と全体的な一致感

これらについて，全ての事例データからユークリッド距離

がもっとも近いものを探索した手法と，NMFによるクラ

スタリングによって同クラスからのみ探索する手法それぞ

れにおいて生成したMIDIデータについて，それぞれ別に

被験者 5名による 5段階評価を行った．テンポと印象の一

致度に関しては皆楽器経験 10年以上の音楽を専攻する大

学生以上の学生に依頼し，Bassの調性と全体的な一致間に

ついては楽器経験 10年以上が 1名，未経験者 4名に依頼

した．

図は全て横軸が生成した曲名，縦軸が 5段階評価による

点数を表す．図 5，図 6を見ると全体的にクラスタリング

をせずにユークリッド距離だけで編集合成を行ったものの

ほうが高い傾向にあったが，生成された音楽自体を小節単

位で個別にみれば，楽器未経験者を含めた総合評価では全

体的に NMFを用いてクラスタリング結果を用いて生成し

たもののほうが高い評価を得た．

各曲別に見てみると，「Blue Monk」と「How Insensitive」

は全体的に評価が低い．その理由として考えられるのは，

まず前者はブルースであること，後者は曲全体を支配する

調性感が薄く，コードトーンではなく部分ごとの調性が常

4ⓒ 2016 Information Processing Society of Japan

Vol.2016-MUS-112 No.18
2016/8/1



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

図 6 印象の一致度

図 7 総合評価

に意識されながら演奏される曲であることが挙げられる．

ブルースでは通常ドミナント V 7として扱われることが多

いセブンス・コードがブルージーな響きをもったトニック

として使用されるため，他の曲と同様に特徴を捉えるのが

困難な曲であったと言える．同様にして「How Insensitive」

もまた調性を捉えるのが困難な曲であり，ある種の浮遊感

を与える特徴的な曲である．本稿ではまだ十分な学習デー

タを得られているとは言えず，事例データもまた同様に十

分量あるとは言えないため，限定されたデータ内でこれら

の曲を表現しようとした結果，他の曲よりも低い評価と

なってしまったものであると考えられる．

また今回は時間分解能として小節単位での編集合成を

行ったが，スタイルパラメータの抽出範囲が大きくなると

細かいリズムの変化を追跡することは難しい．その結果と

してテンポや印象の一致性に対してクラスタリングが大き

く寄与できない結果となった．

事例データについては，所々不協和な場所が出てくるが，

実験後のヒヤリング等から自然な合成となっているものも

多いという一定の評価を得ることができた．多くの場合に

おいてはダイアトニックスケール内の音で対応できるが，

常にそれでは単調な演奏にもなりかねない．アヴェイラブ

ルノートスケールとテンションやアヴォイドノートといっ

たものも分析対象に加え，Bassが許容できるフレーズの生

成についてより検討を深める必要がある．

5. おわりに

本稿では統計的に学習可能な枠組みで提案したセッショ

ンの数理モデル及び統計解析結果を用いて，実際に Piano

のみの演奏データからピアノトリオのセッションデータを

出力する作曲システムについて述べた．本システムでは時

系列的な制約を考えずに，特徴量の相関関係が維持されて

いればある程度は自然なセッションデータを生成できると

いう仮定を元に，Piano演奏との共起関係のみを考慮した

演奏の編集合成を行った．

生成した曲を実際に楽器経験者・未経験者の双方から評

価してもらった結果，調性やテンポの不一致など不満な点

もあるが，数小節程度のみを見れば自然な音となっている

ものも多く，また実際の演奏でも使用されたフレーズを持

つ事例同士が編集合成され活用されていることで，思いも

よらない高クオリティな演奏が生成されることもあり，自

身の作曲活動にも生かすことができそうだという意見も得

られた．

本稿で紹介したジャズピアノトリオ編集合成システム

は，現状ではまだいくつかの特殊な仮定を前提としている

ことやデータ数の問題などまだこれからも解決すべき課題

が数多く残っている．今後はまず時系列を考慮して自然な

音のつながりになるように編集合成を行うと同時に，事例

ではなく実際にインプロビゼーションすることでフレーズ

を生成するシステムを検討する．
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