
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

CycleGANを用いたゲーム音楽のシーン別変換

星 雄輝†1,a) 清 雄一†1,b) 田原 康之†1,c) 大須賀 昭彦†1,d)

概要：昨今，PCやスマートフォン，インターネットの普及に伴い個人でもゲームを制作することが身近な
存在となっている．しかし，作曲・演奏経験の乏しいゲームアプリ開発者にとって，オリジナルの BGM

を用意するのはコストが必要となる場合がほとんどである．また，ゲーム音楽といっても，ゲーム音楽な
らではの音楽的特徴は幅広く，ゲーム音楽そのものの理論は確立されていないのが現状である．そこで，
ゲームのシーンに着目し，音楽をゲームのシーンに合った曲調に変換してくれるシステムによって，音楽
理論を理解していなくてもゲームの BGMを用意できるのではないかと考えた．本研究では，CycleGAN

を用いたドメイン変換に加え，テンポと音色を考慮することによって，クラシック音楽からシーン別の
ゲーム音楽を生成することを提案する．評価としては，分類器を用いた変換精度の客観評価とアンケート
形式による生成楽曲に対するイメージ及び変換精度を答えてもらう主観評価の 2つの評価方法を用いて評
価を行った．客観評価と主観評価の総合的な評価の結果，「フィールド」と「戦闘」のシーンに変換した楽
曲において高い評価が得られた．
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1. はじめに
1.1 背景
PCやスマートフォン，インターネットの普及に伴いサー
ビスを利用するのはもちろん，サービスを提供することも
容易になってきている．ゲームアプリもそのうちの１つで
あり，仕事や趣味でゲームを制作することが情報通信機器
の普及前と比べ，身近なものになっている．以前と比べ身
近な存在となったゲームの制作だが，個人レベルで制作す
る際には，BGMを必要とすることがある．ゲーム制作と
同様に作曲環境も進歩しているとはいえ，作曲する場合に
は音楽理論の知識等が必要となり，そういった知識の無い
初学者にとって，ゲーム音楽の作曲は敷居が高くなって
いる．
ゲーム音楽に関しては，ゲーム音楽の黎明期から発展途

上にかけては，ゲーム機の制約上，限られた音でしか構成
されないという特徴はあったが，技術の進歩に伴い，近年
では映画の音楽に近いクオリティのゲーム音楽も存在す
る．ゲーム音楽に関する研究も焦点が当てられてきている
が，Karen Collinsによると，ゲーム音楽に関する研究は
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散在しており，ゲーム音楽理論は未だ確立されていない状
況である [1]．

1.2 目的
ゲーム音楽という広い枠組みではなく，ゲームのシーン

に着目し，更に音楽理論の知識を有せずとも作曲できるよ
う，ニューラルネットワークを用いたドメイン変換によっ
てゲーム音楽を生成することを考えた．ドメイン変換とは
特定のセマンティックな情報を維持したまま，画像であれ
ば別のスタイルの画像に，音声であれば別のスタイルの音
声に変換することである．本研究では，CycleGANを用い
たテンポと音色を加味したドメイン変換によってゲーム音
楽を生成し，その精度の評価を行うことを目的とする，ま
た，ドメイン変換前のデータには，著作権の保護期間が切
れている曲が少なくなく（ただし著作隣接権には配慮が必
要），実際にクラシック音楽をモチーフとしたり類似してい
るゲーム音楽が存在するということを考慮して，クラシッ
ク音楽を用いた．

1.3 論文の構成
本論文の構成は以下のとおりである．以降，本論文は 2

章では，関連研究について，3章では提案手法の説明，4章
では提案手法を用いた実験について，5章では実験結果の
評価について，6章では考察，最後に 7章で本論文の結論
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をまとめ，今後の展望を記す．

図 1 GAN のモデル

2. 関連研究
2.1 GAN

Goodfellowら [2]が提案した GAN（Generative Adver-

sarial Network）は，2つのニューラルネットワーク（Gen-

eratorとDiscriminator）で構成される生成モデルの一種で
あり，敵対的生成ネットワークとも呼ばれる．Generator

は，ランダムノイズを入力として受け取りデータの生成を
担い，もう 1つのネットワークである Discriminator は，
Generatorが生成した偽物のデータと訓練データから取り
出された本物のデータを入力として受け取り，データの正否
を判別する．Generatorは生成データをDisciminatorに本
物として判別されるように精度を向上させ，Discriminator

は Generatorが生成したデータを偽物と判別できるるよう
精度を向上させて，互いに競合させながら学習することに
よって，より精度の高いデータを生成できる仕組みになっ
ている．GANのモデルを図 1に示す．また，GANの損
失関数はミニマックス最適化として以下のように定式化で
きる．

min
G

max
D

V (D,G) = Ex∼pdata(x)[logD(x)]

+ Ez∼pz(z)[log(1−D(G(z)))] (1)

近年では，このGANのネットワークにCNNを用い，更
にネットワークの層を深くした DCGAN（Deep Convolu-

tional GAN）が用いられることが多くなっている．

2.2 CycleGAN

Zhuら [3]が提案した CycleGANは GANのネットワー
クを 2つ組み合わせたようなネットワークの構造を持ち，
学習の際には 2つのデータセットを対にして，教師なしで
学習が行われる．2つのドメインをそれぞれドメインX と
ドメイン Y，Generatorによるドメイン X からドメイン
Y への変換を GX→Y とする．x ∈ X を GX→Y に入力す
ることで y′ = GX→Y (x)が生成され，y′ を GY→X に入力
することで x′′ = GY→X(y′)が生成される．このときの x′′

図 2 CycleGAN のモデル

が xと一致しているかを確認しながら学習が行われ，y′は
ドメイン Yの Discriminator，DY によって判別が行われ
る．この一連の変換が逆方向に対しても行われることによ
り，循環による一貫性が確認され，双方向のドメイン変換
が可能となっている．CycleGANのモデルを図 2に示す．
また，CycleGAN の損失関数は，Adversarial Loss と

Cycle-Consistency Loss によって以下のように定式化で
きる．

Lfull = Ladv(GX→Y , DY ) + Ladv(GY→X , DX)

+ λcycLcyc(GX→Y , GY→X) (2)

Adversarial Lossは以下のように表される．

Ladv(GX→Y , DY ) = Ey∼pdata(y)[logDY (y)]

+ Ex∼pdata(x)[log(1−DY (GX→Y (x)))] (3)

Ladv(GY→X , DX) = Ex∼pdata(x)[logDX(x)]

+ Ey∼pdata(y)[log(1−DX(GY→X(y)))] (4)

Cycle-Consistency Lossは以下のように表される．

Lcyc = Ex∼pdata
[∥GY→X(GX→Y (x))− x∥1]

+ Ey∼pdata(y)[∥GX→Y (GY→X(y))− y∥1] (5)

2.3 音楽を対象としたドメイン変換について
ニューラルネットワークによるドメイン変換といえば，
ほとんどが画像に焦点を当てて行われていたが，昨今で
は，自然言語や音声といった，画像以外の非構造化デー
タを対象としたドメイン変換も盛んに行われている．音
楽に対するドメイン変換の手法は，主に Recurrent Neu-

ral Networks（RNN）( [4, 5]) や Long-short term model

（LSTM）[6]( [7–11])によって行われていたが，近年では
畳み込みニューラルネットワーク（CNN）を用いた手法も
注目されている．
CNN を用いた音楽のドメイン変換の手法の 1 つに，

Brunnerら [12]が提案したMIDIを対象としてCycleGAN
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図 3 提案システムの全体像

を用いたものがある．この CycleGANのモデルでは，Dis-

criminatorを追加し，偽物のデータとターゲットのドメイ
ンの比較だけでなく，複数のドメインとも比較することに
よって，音楽としての構造を保持するよう制約がなされて
いる．更に GANの学習をより安定させるために，両方の
DiscriminatorにガウシアンノイズN (0, σ2

D)を入力するモ
デルとなっている．本研究で導入した CycleGANでは同
様のモデルを使用した．

3. 提案手法
3.1 提案手法の全体像
本研究では，多くのRPGゲームで共通して存在する「通
常の戦闘」，「ボス戦」，「フィールド」，「ダンジョン」，「町」
の 5つのシーン別にゲーム音楽の生成を行った．本システ
ムでは，まず，入力データとしてMIDI形式のクラシック
音楽を与え，ピアノロール形式に変換する．そのデータを
ゲームのシーン別に学習させた CycleGANに渡し，元の
メロディをセマンティックな情報として維持されるよう変
換が行われる．更に楽曲のテンポと音色を変換することに
よって，ゲーム音楽をゲームのシーン別に生成するシステ
ムとなっている．以上のゲーム音楽のシーン別変換システ
ムの全体像を図 3に示す．

3.2 テンポと音色の変換
テンポおよび音色の変換では，CycleGANで出力された
データを入力として受け取り，目的の楽曲を出力する．テ
ンポと音色に関しては，Livingstoneら [13]らが提案した，
音楽における感情の想起を決定づける 8 つの要素を参考
にそのうち 2つを選定した．テンポの変換では，各ゲーム
シーンの学習データからテンポの平均値を求め，出力時に
そのテンポに変換するよう設定した．また，音色の変換で
は，ゲーム音楽黎明期にメロディ部分で主に使用されてい
た矩形波に音色を変換させるよう設定した．このテンポと
音色の変換器は Pythonの pretty midiパッケージを用い
て作成した．

4. 実験
4.1 ネットワークアーキテクチャとハイパーパラメータ
システムに使用した CycleGANのアルゴリズムは先行

研究 [12]を参考にしたものである．使用した CycleGAN

のDiscriminatorのアーキテクチャを表 1に，Generatorの
アーキテクチャを表 2に示す．また，Discriminatorに入
力するガウシアンノイズ N (0, σ2

D)のハイパーパラメータ
σD については，各シーンの学習時に σD を 0.01，0.1，1.0

の 3パターンで入力し，Lcycの値が最も低かったものを選
定した．ゲームのシーンごとの σD は表 3の通りである．

表 1 Discriminator のアーキテクチャ
Input: (batchsize × 64 × 84 × 1)

layer filter stride channel instance norm activation

conv 4 × 4 2 × 2 64 False LReLu

conv 4 × 4 2 × 2 256 True LReLu

conv 1 × 1 1 × 1 1 False None

Output: (batchsize × 16 × 21 × 1)

表 2 Generator のアーキテクチャ
Input: (batchsize × 64 × 84 × 1)

layer filter stride channel instance norm activation

conv 7 × 7 1 × 1 64 True ReLu

conv 3 × 3 2 × 2 128 True ReLu

conv 3 × 3 2 × 2 256 True ReLu

conv 3 × 3 1 × 1 256 True ReLu

conv 3 × 3 1 × 1 256 True ReLu

conv 3 × 3 2 × 2 128 True ReLu

conv 3 × 3 2 × 2 64 True ReLu

conv 7 × 7 1 × 1 1 False Sigmoid

Output: (batchsize × 64 × 84 × 1)

表 3 各シーンの学習で設定した σD について
通常戦闘 ボス戦 フィールド 町 ダンジョン

σD 0.1 0.01 0.1 1.0 1.0

4.2 データセット
実験では MIDI形式のデータを扱うものとし，VGMu-

sic [14] から世界的に有名な RPG ゲームである FINAL

FANTASYの曲をゲーム音楽のデータとして収集した．ク
ラシックのMIDIデータに関しては，先行研究で公開され
ているものを使用した [15]．収集したMIDIを扱いやすい
データにするために，以下のような前処理を行った．

• ゲーム音楽のMIDIデータの水増し（Data aug-

mentation）
• 4/4拍子かつ拍子が変化しないものに絞る
• ドラムのトラックを除去
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図 4 変換の例（上段がクラシック音楽，下段がフィールドのシーンに変換した楽曲）

• C0～C8以外の音域を切り捨てる
• 全ての音を同じ大きさに揃える
• 複数のトラックを 1つのトラックに統合する
• 1つの曲から 4小節ごとのフレーズに分割
• ピアノロール形式に変換

ゲーム音楽のData augmentationについては，ゲーム音楽
のMIDIデータをゲームのシーン別に分類した場合，明ら
かにデータ数が足りなくなってしまうため，適切な音域を
超えない範囲で移調させたデータを加えた．
前処理後のデータのサイズは，16歩音符を最小単位とし
た 4小節分を 1フレーズとし，C0～C8内の 84音域から成
り立っていることから，[タイムステップ，音域，出力チャ
ネル] = [64，84，1]となる．
前処理後のデータセットについて，表 4に示す．

表 4 前処理後のデータ数（フレーズ数）
通常戦闘 ボス戦 フィールド 町 ダンジョン

学習 1240 6650 3020 1366 3628

テスト 132 640 360 159 444

4.3 生成実験
前処理を行ったデータを使用して，クラシック音楽と

シーン別のゲーム音楽を対にして学習を行った．学習の際
には，学習データの少ない方と同じ数になるように，一方
のデータに対しダウンサンプリングを行った．また，学習
回数は 30epoch とした．提案システムによって生成した
フィールドのシーンの楽曲を例として図 4に示す．

5. 評価実験
5.1 客観評価
5.1.1 実験目的
分類器を用いることによって，変換前，変換後，変換後

から変換前のドメインに変換し直した楽曲を分類し，変換
の精度の評価を行う．
5.1.2 実験内容
客観評価では，クラシック音楽とシーン別のゲーム音楽

のデータをペアとして分類器に学習（合計で 5つのペアで
学習）させ，変換の精度を求めた．分類器は先行研究 [12]

で使用されていたもを参考にして使用し，同様の方法で精
度を算出した．変換前のドメイン（クラシック音楽）をA，
変換後のドメイン（シーン別のゲーム音楽）を Bとする．
このとき，楽曲 xが Aである確率を PA(x)とすると，ド
メイン Aの変換前のデータ xA とドメイン Bに変換後の
データ x̂B について，PA(xA) > 0.5 かつ PA(x̂B) < 0.5の
ときに変換が成功したと見なせる．更に，x̂B をドメイン
Aに変換し直したデータを x̃A とすると，CycleGANを用
いて Aから Bの変換を行ったときのドメイン変換の強度
を以下のように定義できる．

SD
A→B =

PA(xA)− PA(x̂B) + PA(x̃A)− PA(x̂B)

2
(6)

PA(xA) = 1，PA(x̂B) = 0，PA(x̂B) = 1のときに，SD
A→B

は最も高い強度となるが，セマンティックな情報をどれだ
け維持できているかは判断できない．使用した分類器の
アーキテクチャを表 5に示す．

表 5 分類器のアーキテクチャ
Input: (batchsize × 64 × 84 × 1)

layer filter stride channel instance norm activation

conv 1 × 12 1 × 12 64 False LReLu

conv 4 × 1 4 × 1 128 True LReLu

conv 2 × 1 2 × 1 256 True LReLu

conv 8 × 1 8 × 1 512 True LReLu

conv 1 × 7 1 × 7 2 False Softmax

Output: (batchsize × 16 × 21 × 1)

5.1.3 実験結果
実験結果を表 6 に示す．いずれのシーンにおいて，

PA(xA) > 0.5 かつ PA(x̂B) < 0.5 を満たす結果となっ
た．SD

A→B については，「フィールド」，「町」，「ダンジョン」
のシーンにおいて，50%以上となっており，特に「フィー
ルド」と「ダンジョン」のシーンにおいて，60%を越える
結果となった．
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表 6 各シーンの変換の精度
通常戦闘 ボス戦 フィールド 町 ダンジョン

PA(xA) 88.13% 90.04% 91.64% 93.27% 93.17%

PA(x̂B) 42.45% 49.92% 4.28% 36.10% 32.53%

PA(x̃A) 80.54% 48.12% 54.55% 82.31% 92.84%

SD
A→B 41.88% 21.16% 68.81% 51.69% 60.47%

5.2 主観評価
5.2.1 実験目的
アンケート形式によって，生成した楽曲を聴いてもらい，

生成楽曲の精度と変換精度の評価を行う．
5.2.2 実験内容
20～30代の男女 26人の被験者に生成した楽曲を聞いて
もらい，評価を行った．評価に用いた楽曲は，変換前のク
ラシック音楽と 5つのゲームのシーンに変換したゲーム音
楽であるが，被験者にはどのシーンに変換したものかは伝
えずに聞いてもらった．被験者には 5つの変換後の楽曲を
3セット，計 15曲のゲーム音楽の評価を行ってもらった．
また，被験者には「演奏経験，作曲経験の程度」と「RPG

ゲームのプレイの経験の程度」をアンケートで答えてもら
い，生成した楽曲ごとに以下のような項目について 5段階
で評価（1が最低，5が最高）を行ってもらった．

• どのようなシーンの印象をどの程度感じたか
– 戦闘のシーン
– ボス戦のシーン
– フィールドのシーン
– 町のシーン
– ダンジョンのシーン

• 生成楽曲の変換精度について
– 音楽として聞き苦しくはなかったか
– ゲーム音楽らしさを感じるか
– 元の曲の名残はどの程度あったか

「どのようなシーンの印象をどの程度感じたか」という項
目については，5段階の評価に加え「そもそもシーンに対
するイメージがわからない」という評価項目を加えた．
5.2.3 実験結果
3回以上 RPGゲームを最後までクリアしたことがあっ

た人数は 16人（61.5%），4年以上演奏・作曲経験があった
人数は 17人（65.4%）であった．5段階評価の数値（1～5）
の平均値を算出し，評価を行った．「そもそもシーンに対
するイメージがわからない」という評価項目に関しては，
評価値を 0として計算した．
生成したシーン別のゲーム音楽に対するゲームのシーン

のイメージについては，図 5に示す．「通常戦闘」と「フィー
ルド」のシーンに変換した曲については，その曲のシーン
と同じシーンをイメージした平均値が 3.6を上回り，「ボス
戦」と「ダンジョン」に関しては，3を下回る結果となっ

た．また，シーンに関わらず，RPGのゲームのプレイ数，
演奏・作曲経験年数による特徴的な差はなかった．
生成楽曲の変換精度については，RPGのゲームのプレ

イ数，演奏・作曲経験年数による特徴的な差がなかったた
め，被験者全員を対象としてまとめた結果を図 6に示す．
「音楽として聞き苦しくはなかったか」という項目につい
ては，町以外のシーンに変換した楽曲において，評価の平
均値が 3を上回る結果となり，特に「フィールド」と「ダ
ンジョン」のシーンに変換した楽曲に関しては，4以上の
値となった．「ゲーム音楽らしさを感じるか」という項目
については，いずれのシーンに変換した楽曲において，平
均値が 3.5を上回り，特に「通常戦闘」，「ボス戦」，「フィー
ルド」のシーンに変換した楽曲に関しては，4を上回る結
果となった．「元の曲の名残はどの程度あったか」という
項目については，「フィールド」と「ダンジョン」のシーン
に変換した楽曲において，平均値が 3を上回り，特に「ダ
ンジョン」のシーンに変換した楽曲に関しては 4を上回る
結果となった．

6. 考察
主観評価では，「通常戦闘」と「フィールド」のシーン

に変換した楽曲について，変換したシーンと同じシーンに
対する評価値が高い結果となっており（図 5），他の３つ
のシーンと比べて高い精度で変換ができたのではないかと
考えられる．特に「フィールド」のシーンにに関しては，
客観評価において SD

A→B の精度が 68%と，5つのシーンの
中でも最も高く，また，変換精度の主観評価（図 6）の全
ての項目においても評価値が 3を越えており，総合的に判
断すると最も高い精度で変換できたのではないかと考えら
れる．
「ボス戦」と「ダンジョン」のシーンに変換した楽曲につ
いては，そのシーンのイメージの評価値が低い結果となっ
た（図 5）．「ボス戦」のシーンに関しては，そもそもボス戦
の BGMには，本研究で提案したシステム（主にmidiを扱
う Pythonのパッケージ）では扱いきれないような特殊な
音が多いことや，16分音符以上に細かい音符が使用されて
いたことが多かったこと，中ボスとラスボスの BGMに音
楽的特徴の違いがあったこと，時代が進むにつれ演奏の表
現の幅が広がったことにより作品ごとにモチーフを反映さ
せるような BGMになっていたことなどが，変換の精度が
良くなかった原因ではないかと考えられる．「ダンジョン」
のシーンに関しては，主観評価において「元の曲の名残は
どの程度あったか」という評価値が最も高い結果であった
ことから（図 6），変換前のクラシック音楽の音楽的特徴が
強く残り，その結果，シーンのイメージがしにくかったこ
とが原因ではないかと考えられる．
「ダンジョン」，「フィールド」，「町」のシーンに変換し
た楽曲のシーンのイメージの評価値については，「町」と
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図 5 シーン別に生成した楽曲に対してイメージしたシーンの評価の平均値

図 6 変換精度の評価の平均値

「フィールド」の評価値が同程度であった（図 5）．このこ
とから，被験者にとって「町」と「フィールド」の曲に対
するイメージの差がほとんどない，あるいは，その 2つの
違いを判断することが難しいものなのではないかと考えら
れる．
主観評価の「音楽として聞き苦しくはなかったか」とい

う項目では，「フィールド」と「ダンジョン」のシーンに
変換した楽曲の評価値が高い結果となったが，同様に「元
の曲の名残はどの程度あったか」という項目でもその 2つ
のシーンの評価値が最も高かった（図 6）．このことから，
「フィールド」と「ダンジョン」のシーンについては，クラ
シック音楽の音楽的特徴がある程度維持されたまま変換さ
れており，その結果音楽としてのクオリティも保たれたの
ではないかと考えられる．

7. おわりに
7.1 まとめ
本論文では，ゲーム音楽の音楽としてのカテゴリの幅広

さを考慮して，ゲーム音楽をシーン別に着目し，また，音
楽理論の知識を有していないものでも，ゲーム音楽の作曲

ができるよう，CycleGANを用いたテンポと音色を加味し
たドメイン変換によってゲーム音楽を生成するシステムを
提案した．分類器による客観評価とアンケートによる主観
評価によって，生成した楽曲の評価を行った結果，「通常
戦闘」と「フィールド」のシーンに変換した楽曲は，比較
的高い精度で変換が行えたことが分かり，特に「フィール
ド」のシーンに変換した楽曲については，音楽としてのク
オリティについても高い評価が得られた．

7.2 今後の展望
今後の課題としては，音色とテンポ以外の音楽的特徴を

考慮する必要があると考えられる．また，本研究では，ド
ラムのトラックを削除し，複数のトラックを同一のトラッ
クに併合してから変換を行うシステムとなっており，メロ
ディとベースを考慮することによって，精度が向上するの
ではないかと考えられる．更に，ゲームのシーンによって
変換の精度の差があることから，変換前と変換後の音楽的
特徴の相性についても考慮し改善する必要があるのではな
いかと考えられる．
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