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リズム・コード・メロディの三段階深層学習による音楽生成 
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概要：本研究では，深層学習の手法を用いた新しい音楽生成方法を提案する．音楽理論の観点から，コードとメロデ
ィは互いに調和する必要がある．つまり，音楽を作る際には、コードを考慮した上でメロディを作る事が望ましい．
本研究では，コードを考慮したメロディ生成を行う深層学習モデルを対象とする．既存研究において，音楽の重要な

要素であるリズムが考慮されたモデルは存在しない．本研究では，リズム・コード・メロディを一括に考慮して音楽
を生成する新しい手法を提案する．本手法では，以下の三段階の手順に従い，複数の深層学習モデルを用いて音楽を
生成する．①RhythmGenerator，RhythmTransformer により，大量の音楽データから学習した，コード及びメロディの

リズムを生成する．②生成されたリズムを入力とし，RhythmToChordGenerator がコードを生成する．③生成されたリ
ズムとコードから，ChordToMelodyGenerator によりメロディを生成する．提案手法を用いた実験では，リズム・コー
ド・メロディが調和した音楽を生成することができた． 

 

 

 

1. はじめに   

近年，深層学習による音楽生成モデルが数多く提案され

ている．Hao-Wen Dong らは，敵対的生成ネットワーク

（GANs）を用いたマルチトラック生成モデルを提案して

いる [1]．また Cheng-Zhi Anna Huang らは，Transformer を

音楽などの長いシーケンス生成に適応した新しいモデル

を提案している [2]．これらは，音楽を構成する要素である

コードやメロディなどを段階的に考慮した生成手法を用

いていない．一方，Gino Brunner らは，コードを考慮して

メロディを生成する JamBot [3]を提案した．このモデルで

生成されるコード進行は五度圏の特徴を掴んでおり，音楽

理論を考慮しながらモデルが音楽を生成していることが

分かった．しかし，JamBot では音楽の重要な要素であるリ

ズムが考慮されていないといった問題がある．本研究では，

リズム・コード・メロディのそれぞれの関係性を考慮し，

音楽を生成する新しいモデルを提案する．提案モデルでは，

リズム生成器によって，初めにコードとメロディのリズム

が予測される．コードのリズムの情報はコード生成器に入

力され，次のコードが予測される．最後に，メロディのリ

ズムと生成されたコードを元にメロディ生成器がメロデ

ィを予測する．提案モデルにより，リズムを持ちながらコ

ードとメロディが調和した音楽を生成することが出来た． 

次章以降，本論文の構成は以下のようになっている．第

二章ではデータセットとデータの処理方法について述べ

る．次に，提案手法の解説とモデルの学習について第三章

で述べた後，第四章で，音楽生成の実験とその結果を示し，

結論を第六章で述べる． 

 

2. データの前処理 

 本章では，使用するデータセットと，学習モデルへ入力
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する前に行うデータ処理方法について説明する． 

 

2.1 Wikifonia楽譜データセット 

本研究では，Wikifonia.org が提供する約 6 千曲の楽譜デ

ータを使用する [4]．楽譜データは，西洋音楽の様々なジャ

ンルの楽曲で構成されている．各楽譜データには，楽曲の

メロディとそれに対応する歌詞，コード名が記載されてい

る．メロディとコードのデータを抽出し，それらが演奏さ

れる位置の情報により，メロディとコードのリズムを抽出

する．データ処理の過程で，本モデルで使用可能なデータ

を抽出できたのは 3,267曲であった． 

 

2.2 データ前処理 

 次にデータの前処理について説明する．メロディ，コー

ド，リズムに対して，それぞれ以下のように処理を行う．

また，データ処理には Python の Music21 ライブラリ [5]を

使用した． 

 メロディ 

 メロディは，Midi 形式で扱われる 128 種類のピッチ番号

（0 から 127 までの数値）で表す．3,267 曲を解析すると，

全ての楽曲で使用されるメロディのピッチ番号は 34 から

96 までの 62 種類であった． 

 コード 

 コード名から，そのコードに含まれる各音符のピッチを

1 オクターブ分のタプル，つまり 0 から 11 までの数字の組

み合わせで表す．例えば，C コードに含まれる音符は（ド，

ミ，ソ）であり，これは（0，3，5）のタプルで表わされる． 

 リズム 

 本研究では，リズムを「音符またはコードが持つ拍の長

さ」と「同じ長さの要素が続く回数」のペアと定義する．

図 1 にリズムの抽出方法の例を示す．これらの音符のリズ

ムは[(0.5, 4), (1, 1), …]のように表され，(0.5, 4)は「8 分音符
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が 4 回」を，(1, 1)は「4 分音符が 1 回」であることを意味

する．コードのリズム抽出方法も同様に行う． 

 

図 1 リズムの抽出方法 

 

3. 提案手法 

 提案手法のモデル概要を図 2 に示す．提案するモデルは，

以下の三つの生成器で構成される． 

 

① リズム生成器 

 RhythmGenerator: コードリズムのシーケンスを学習す

る LSTM モデル．    

  RhythmTransformer: コードリズムからメロディのリズム

を生成する Transformer [6]モデル． 

② コード生成器 

 RhythmToChordGenerator: コードリズムとコードを元に

次のコードを予測する LSTM モデル． 

③メロディ生成器 

 ChordToMelodyGenerator: コードとメロディを元に次の

メロディを予測する LSTM モデル． 

 

 

図 2 提案するモデル構造 

 

 データセットから抽出したコードリズムデータ，コード

データ，メロディリズムデータ，メロディデータを用いて，

上記の三つの生成器により，順番に学習が行われる. 

 

 RhythmGenerator 

1) データ表現方法 

 各種類のコードリズムを整数 ID に置き換え，リズムと

ID のペアを辞書に保存する．Wikifonia データセットにお

けるコードリズム ID の辞書サイズは 334 であった．各 ID

は入力前に one-hot ベクトルでエンコードされる．入力ベ

クトルの次元数は，リズムの種類の数と同値である． 

2) モデル構造 

 RhythmGenerator の最初の層では，単語埋め込みを行い，

リズム ID は実数のベクトルで表現される．単語埋め込み

により，各リズム間の関係を捉えることが可能である．リ

ズム IDの one-hotベクトル: 𝑥𝑅ℎ𝑦𝑡ℎ𝑚に埋め込み行列: 𝑊𝑒𝑚𝑏

を乗算し，30 次元の埋め込みベクトルを生成する．次に，

埋め込みベクトルがサイズ 128 の LSTM 層に入力され，

softmax 関数により，最終出力が得られる． 

3) モデルの学習 

 学習時には，損失関数として cross entropy loss を，最適

化アルゴリズムとして Adam（学習率𝑙𝑟 = 2 ∗ 10−4）を使

用した．学習データ：テストデータ＝2,500 曲：500 曲と

し，100 epoch 分学習した損失関数の結果を 

図 3 に示す． 

 

 

図 3 RhythmGenerator の損失関数グラフ 

 

 赤線は学習データ，青線はテストデータに対する損失関

数のグラフを表している．図より，epoch 数を増やしても，

テストデータの損失関数が減少しておらず，過学習を起こ

していることが分かる．本モデルでは，リズム間の関係を

とらえるために単語埋め込みを 1 層目に行っているが，そ

のために，テストデータに対しての予測に困難が生じてい

ると考えられる． 

 

4) モデルの予測 

 新しいリズムを予測するために，初めに可変長のコード

リズムのシードを RhythmGenerator に入力する．出力され

たベクトルをサンプリングし，次のリズムが予測される． 

次に，予測されたコードリズムが RhythmGenerator に再び

入力され，次のコードが再びサンプリングされる，という

手順でコードリズムのシーケンスが生成される．  

 

 RhythmTransformer 

1) データ表現方法とモデル構造 

 各種類のコードリズムとメロディリズムをトークンに

置き換え，トークンと番号のペアを辞書に保存する．

RhythmTransformer で学習させるコードリズムとメロディ

リズムの種類はそれぞれ 174 種類と 132 種類であった． 
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モデル構造に関して，本研究では [6]と同様のモデルを使

用した． 

2) モデルの学習 

 入力をコードリズムのシーケンス，出力をメロディリズ

ムのシーケンスとして学習を行う．RhythmTransformer の

パラメータは以下の様に設定した． 

 

 学習データ：テストデータ＝2,500 曲：500 曲とし，100 

epoch 分学習した損失関数の結果を図 4 に示す．赤線が学

習データ，青線がテストデータに対する損失関数を表して

いる．図より，20 epoch まではうまく学習が進んでいるが，

それ以降は過学習を起こしていることが分かる．これは音

楽生成において，コードリズムとメロディリズムの組み合

わせが多く，それらの特徴をとらえることが困難であるた

めだと考えられる． 

 

図 4 RhythmTransformer の損失関数グラフ 

 

 RhythmToChordGenerator 

1) モデル構造 

 図 5 に，時刻 t における RhythmToChordGenerator の入

力ベクトル: 𝑥𝑅𝑡𝑜𝐶
𝑡 と出力ベクトル: 𝑦𝑅𝑡𝑜𝐶

𝑡 を示す．𝑥𝑅𝑡𝑜𝐶
𝑡 はコ

ードの one-hot ベクトルと，RhythmGenerator で学習したリ

ズムの埋め込みベクトルを合わせたベクトルである．こう

することにより，予測されるコードはリズムの特徴を考慮

して生成される．出力ベクトル𝑦𝑅𝑡𝑜𝐶
𝑡 は，コードの数と同じ

次元数を持ち，次のコードが予測される確率を示している． 

 

 

図 5 時間tにおける RhythmToChordGenerator 

の入力ベクトル𝑥𝑅𝑡𝑜𝐶
𝑡 と出力ベクトル𝑦𝑅𝑡𝑜𝐶

𝑡  

 

 モデルは 1 層の LSTM 構造である．初めにコードとコー

ドリズムの情報を持ったベクトル𝑥𝑅𝑡𝑜𝐶
𝑡 を，サイズ 512 の

LSTM 層に入力する．活性化関数には sigmoid 関数を使用

し，最終出力として𝑦𝑅𝑡𝑜𝐶
𝑡  が得られる． 

 

2) モデルの学習 

 RhythmGeneratorと同様の設定で，初期学習率を𝑙𝑟 = 10−7

とし，100 epoch 学習した結果を図 6 に示す．赤線が学習

データ，青線がテストデータに対する損失関数を表してい

る．図より，うまく学習できていることが分かる． 

 

図 6 RhythmToChordGenerator の損失関数グラフ 

 

 ChordToMelodyGenerator 

1) 入力 

 入力ベクトルは，次元数 62 のメロディの one-hot ベクト

ルと，次元数 30 のコード埋め込みベクトルで構成され，出

力はメロディが予測される確率である．モデル構造は

RhythmToChordGenerator と同様である． 

  

2) モデルの学習 

 RhythmToChordGenerator と同様の設定で学習した結果を

図 7 に示す．赤線が学習データ，青線がテストデータに対

する損失関数を表している．図より，正しく学習できてい

ることが分かる． 

 

図 7 ChordToMelodyGenerator の損失関数グラフ 

 

4. 音楽生成 

 学習したモデルを用いて，音楽を生成する． 図 8 に生

成する際のモデル構造を示す．緑の丸で囲まれたコードリ

ズム，コード，メロディはシードであり，それぞれ Wikifonia
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データセットから無作為に抽出した１曲の最初の 8 小節分

のものを使用する．学習時と同様に，以下の三段階で音楽

生成が行われる． 

 

 

図 8 提案手法による音楽生成方法 

 

① コードリズムのシードから，RhythmGenerator が 20 個

の新しいコードリズムを生成する．それらを入力とし，

RhythmTransformer がメロディのリズムを生成する． 

② シードのコードリズムとコード，RhythmGenerator の

出力を入力として，RhythmToChordGenerator がコードのシ

ーケンスを生成する． 

③ シードのコードとメロディ，RhythmToChordGenerator

と RhythmTransformer の 出 力 を 入 力 と し て ，

ChordToMelodyGenerator がメロディのシーケンスを生成す

る． 

 

 生成されたリズム・コード・メロディを全て合わせた出

力結果を図 9 に示す．  

 

 コードリズム 

 初めの 4 小節は，2.5 拍→1.5 拍を組み合わせたリズムが

続いている．しかし次の小節では，2.5 拍→0.5 拍→1 拍の様

に変化していることが分かる． 

 メロディリズム 

 コードリズムと違い様々な種類のリズムが生成されて

いることが分かる． 

 コード 

 出力されたコードは 3 種類であった．初めの 2 小節は C

コード，3 小節目では F コード→G コード，4 小節目で C コ

ード→F コード，最後の小節で C コード，というコード進

行になっている．各小節の始まりは全て C コードであり，

小節の途中のリズムで他のコードが演奏されるため，聴き

やすいコード進行となっている． 

 メロディ 

 予測されたメロディのピッチは全 6 種類であった．各コ 

 

図 9 生成された音楽 

 

ードに対してメロディが調和しており，コードを考慮して

生成が行われていることが分かる． 

 

5. おわりに 

本研究では，リズム・コード・メロディを考慮して音楽

を生成する三段階の深層学習モデルを提案した．本モデル

では，初めにリズムを生成し，そのリズムを考慮した上で

コードを生成し，最後に，生成されたコードを元にメロデ

ィを生成する．実験では，リズム・コード・メロディが調

和した音楽を生成することが出来た．今後の課題として，

モデルのチューニング，評価方法の検討，進化計算アルゴ

リズムなどによる他音楽生成モデル [7]との比較を行う．  
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