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1. はじめに
近年，ユーザの好みに合わせた音楽推薦システムや，

専門知識のないユーザに対して作曲・演奏補助システム
の構築に関する研究が進められている [1] [2]．本研究で
も同様に作曲補助システムの構築を目的としており，特
に神経力学モデルによるモデルの構築を目指す．本モデ
ルは音符・コード系列情報を階層的に学習することでそ
の力学的特性を自己組織化する．本稿ではその基盤シス
テムとして，少数の楽譜情報を学習した結果について報
告する．実験では自己組織化したパラメータに基づいて
学習した楽譜情報を復元できることを示す．

2. 神経力学モデルMTRNN
本研究では，神経力学モデルとして階層的な情報

の学習が可能な Multiple Timescale Recurrent Neural
Network(MTRNN)[3]を用いる．MTRNNは現在の状態
IO(t) を入力とし次の状態 IO(t + 1) を出力する予測器
である．MTRNN のニューロンは入出力 IO 層，Fast
Context(C f )層，Slow Context(Cs)層に分かれており，各
ニューロン群は時定数と呼ばれるパラメータによって発
火速度を制御する．発火速度は IO層，C f 層，Cs層の順に
遅くなる．ニューロンの発火速度の違いにより，MTRNN
は異なるレベルの情報を階層的に学習することが可能で
ある．次節で本研究で用いるMTRNNの構成と機能につ
いて述べる．

2.1 本研究で用いるMTRNNの構成
本研究では音符情報とコード情報をMTRNNによって

階層的に学習することを目標とする．音符情報とコード
情報の変化の速度に注目すると，コードの変化は小節単
位のものが多く，音符より遅く設定されている．そこで，
提案モデルで音符情報は IO層，コード情報は C f 層で
学習する．また，楽譜全体の情報を Cs 層に配置した制
御用 Cs ニューロンによって自己組織化する．本モデル
は，MTRNNによる言語情報の学習に関する研究を参考
にしている [4]．[4]では IO層でアルファベット系列を
入力することで文章を学習した結果，C f 層で単語情報
が，制御用 Cs ニューロンで文法情報が自己組織的に学
習されることが示されている．本稿ではこれを楽譜の学
習に応用することを目指している．モデルの構成を図 1
に示す．

2.2 MTRNNの機能
MTRNNの基本的な機能は，学習・認識・生成の 3つ

である. 学習には順計算と Back Propagation Through
Time(BPTT) を用い，結合部の重みと制御用 Cs の初期
値，制御用Cs(0)を更新する．学習により，学習データ
系列のダイナミクス情報を制御用Cs(0)ニューロンの中
に自己組織化する．認識では，認識すべき時期列を入力
し，BPTTによって制御用Cs(0)のみを更新する．認識す
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図 1: MTRNNの構成

べき時系列は (1)音符系列，(2)コード系列，(3)音符系列
とコード系列のいずれかを用いる．生成では，任意の制
御用Cs(0)をMTRNNに入力することで，順計算によっ
て各時刻における音符・コード値を逐次計算し，Cs(0)が
表現する音符・コード系列データ (楽譜情報)を計算する．
本手法ではコード情報のみを認識することで制御用

Cs(0)値を計算し，得られた制御用Cs(0)値で音符情報を
生成することで楽譜の自動生成を行う．本稿では提案手
法の学習能力を検証することが目的であり，制御用Cs(0)
値から学習した曲を復元することを目的とする．

3. 実験設定
提案手法を評価するために，一つの曲の楽譜を変調し
た楽譜情報を学習・認識・生成する．使用した楽譜デー
タの前提条件を図 3に示す．音符情報とコード情報につ
いては，各音符・コードに対応するニューロンを設定し，
各時刻において音符・コードが存在する時に発火するよ
うに学習する．本稿では単音のみを扱うため，発火関数
として，音符・コードニューロン共に softmax関数を用
いてもよいが，和音への拡張を考慮し，音符ニューロン
の発火関数は sigmoid関数とし，コードニューロンの発
火関数のみ softmax関数とする．
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図 2: 提案手法の概略図
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図 3: 楽譜データの前提条件

実験で用いる MTRNN の各層のニューロン数を表 1
に示す．音符ニューロンは使用音域が 3オクターブであ
るため 12×3=36個に休符の 1個を加えた 37個とする．
コードニューロンについては 12種類のルート音それぞれ
に 3種類の和音が存在するため 12×3=36個とする．C f，
Cs，制御用 Cs のニューロン数については様々な構成で
学習を行い，実験的に決定した．
本実験では同一の楽譜を変調して作成した 3つの楽譜

データについて実験を行った．3つの楽譜データ全てを
学習に用い，それぞれの楽譜データ (音符とコード系列)
を認識して得られた制御用Cs(0)を用いてMTRNNで楽
譜データを生成した．生成された楽譜データが元の楽譜
データと一致するかどうか検証した．

4. 実験結果
本実験の結果の一例を図 4に示す．図 4の左に元の楽

譜情報を，右に生成した楽譜情報を示しており，同一の
音符・コードを同一色で塗っている．左上の数字は一つ
の楽譜におけるデータ数を表している．音符については
各要素のアルファベット (do, re, mi, fa, so, ra, ci)の頭文
字であり，数字は 3オクターブ内の音符の高さを表して
いる．元楽譜データにおけるハイフン (-)は一つ前の音

表 1: 実験におけるニューロン数

音符情報 コード情報 C f Cs 制御用Cs
37 36 100 30 6

図 4: 実験結果例

符と同じ音符が続いていることを表し，zzは休符を表し
ている．
元楽譜データと生成された楽譜データを比較すると，
音符系列とコード系列共に全て再現できていることが確
認できた．以上から，MTRNNの認識と生成の機能によ
り，学習した楽譜については音符とコード系列情報を 1
つのパラメータ (制御用Cs(0))で表現可能であることが
示された．

5. 考察
本稿では神経力学モデルMTRNNを用いた楽譜の自動
生成を行うための基盤となるモデルの構築について報告
した．本実験では学習データについてのみ評価を行って
おり，目指す楽譜の自動生成においては未知の楽譜情報
も扱う必要がある．MTRNNはロボットの実験などにお
いて未学習のダイナミクスも汎化能力によって扱うこと
ができることが示されており，本実験結果は未学習の楽
譜情報についても適用できることを示唆する結果になっ
ていると考えている．今後はモデルの汎化能力と未知楽
譜生成の関係性について検証することが必要である．
本実験では単音のみを扱ったが，モデルでは発火関数
を sigmoid関数としているため，和音にも適用可能であ
る．一方で，入力データ量が多くなることでMTRNNの
学習が困難になることも考えられ，入力音を単音から和
音にした場合や，学習する楽譜数を増やす場合はニュー
ロン数も増やすことが必要になると考えられる．学習時
間はニューロン数に大きく影響されるため，今後はより
効率のよい学習法を開発することも必要になる．

6. おわりに
本稿では神経力学モデル MTRNNを用いた音符系列
とコード系列の階層的な学習について報告した．提案手
法ではMTRNNの異なる階層で音符情報とコード情報を
学習し，認識と生成の機能を用いて，楽譜情報と制御用
Cs(0)を相互に計算する．評価実験では 1つの楽譜を変
調した 3つの楽譜データを用いてモデルの学習を行い，
学習した楽譜を認識・生成した結果，元の楽譜が再現で
きることを確認した．
今後は，より多くの楽曲データにおいて評価し，モデ
ルの汎化能力について検証し，未知楽譜の生成可能性に
ついても検証していきたい．
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