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ユーザの演奏のベロシティ変化を考慮する
ドラム演奏表情付けシステム

関 晋之介1,a) 北原 鉄朗1,b)

概要：本研究は, キーボードの演奏パートを考慮してドラムパートのベロシティを自動で決定するドラム
演奏システムの構築を目的としている. 既存のドラム演奏システムのほとんどは再生されるリズムパター
ンのベロシティ (音の強弱)が一定か事前に決められているため, 人がドラムを演奏することを前提とした
ジャンルでは演奏の違和感につながる可能性がある. そこで大局的なベロシティ変化と局所的なベロシティ
変化の 2つに分かれるベロシティ表情付け手法を用いたドラム演奏システムを構築した. 大局的なベロシ
ティ変化では人間同士でのセッション演奏データをもとに重回帰分析を用いてドラムパートの次小節のベ
ロシティ平均を予測し, 局所的なベロシティ変化ではドラムセット内の各楽器に応じてベロシティ平均か
らの偏差を算出する. ピアノ奏者が本システムを用いてジャズのスタンダードナンバーを演奏する実験を
行ったところ, 一部の曲については, キーボードパートとドラムパートの大局的なベロシティ間の相関に関
しては人間同士の演奏に近くなった. 一方, 人間同士での演奏でも正の相関が見られない楽曲が存在するな
ど, 提案手法の一般性については課題が残った.

1. はじめに

近年, ギター, ベース, ドラムといった多種多様な楽器を

使ったバンド形式での演奏が広く親しまれている. その背

景には軽音楽のバンド演奏を題材としたアニメのヒットや

音楽フェスの人気などがあり, バンドを組んで楽器の演奏

を始める人が若者を中心に増え続けている.

演奏される楽器の中でもドラムはロック, ジャズなど幅

広い音楽ジャンルで用いられ, 曲のテンポを維持しリズム

を提供する重要な役割を担っているため, バンドに組み込

まれやすい楽器である. しかし, ドラムはギターやキーボー

ドといった楽器より 1年あたりの販売個数が少なく [1], こ

のことからドラマー人口がギターなど他楽器の演奏者人口

と比べて少ないといった現状が推測される. そこで, ドラ

マーを求めるミュージシャンにコンピュータを用いたドラ

ム演奏システムの需要があることが期待できる.

現在,特定の楽器のパートを自動演奏することでセッショ

ン演奏が可能となる機器やシステムが多数開発・研究され

ている. 和気らの研究 [2]は演奏の緊張感を考慮したドラ

ムとベースの演奏を出力するシステムであるが, 出力のド

ラム演奏に対して表情付けがなされていない. 日高らの研

究 [3], [4]はすべてのプレーヤーが対等となる合奏を実現
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するシステムであり, プレーヤーの主張度に応じてリズム,

音程, 音量のパターンを選択できるが, ドラム専用の表情付

け方法ではないためドラムセット内の楽器を考慮した表情

付けができない. 北原らの研究 [5]は, ユーザとシステムが

相互に演奏を予測することで合奏を進行させるジャムセッ

ションシステムである. また、演奏表情付けに関する研究・

システムの開発も多数行われている. 複数旋律音楽を対象

とした声部別の表情付けを施した演奏データを生成する研

究 [6], エレキギターの自然なピッチ遷移を実現するシステ

ム [7], 波形接続合成を用いて表現力豊かなサックス音を生

成する研究 [8], マイクロタイミングやグルーヴを取り入れ

たドラムマシンを構築する研究 [9], ドラマーからドラムパ

ターンを学習し表現力豊かなグルーヴを出すドラムマシ

ンを構築する研究 [10]などが存在する. その他に, 著名な

DAWである Cubase[11]や Cakewalk by BandLab[12]に

おけるヒューマナイズ機能, ランダマイズ機能では MIDI

ノートの発音タイミング, ベロシティを設定した範囲内で

ランダムに変化させ, 演奏表情の付与を行うことができる

が, 他の楽器の演奏を考慮した表情付けはできない. この

ように既存のドラム演奏システムのほとんどはドラム演奏

のベロシティ (音の強さ)も一定か, あるいは事前に決めら

れている. そのため, ジャズのように人がドラムを演奏す

ることを前提としたジャンルでは, 演奏の違和感につなが

る可能性がある.
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本研究は人間が演奏したものに限りなく近いドラム演奏

を生成することを最終的な目標としている. そのための第

一段階としてピアニストとのセッション演奏をする際のド

ラム演奏の生成を目指すため, 本研究ではキーボード演奏

を入力として, その演奏に応じて音の強さ (ベロシティ)の

表情付けを施したドラム演奏を出力するシステムの構築を

目的とする.

2. ベロシティの表情付け手法

2.1 システムの概要

本システムはキーボード演奏を入力として, その演奏に

応じてベロシティの表情付けを施したドラム演奏 (MIDI

ファイル)が再生されるものである. ドラムパターンは全

て 1小節の MIDIファイルで, ジャズ, ロックそれぞれの

ジャンルに通常のドラムパターン 5種とフィルインのドラ

ムパターン 3種が存在する. 演奏の際ドラムパターンは全

てランダムに選択され, 8小節単位の最後の小節にフィルイ

ンが入る. ベロシティの表情付け手法は入力のキーボード

演奏に影響される大局的なベロシティ変化とドラムセット

内の楽器によって変化する局所的なベロシティ変化の 2つ

に分かれている. また, 入力のキーボードにはMIDIキー

ボード, ピアノ音にはMIDIキーボード内蔵の音源, ドラム

音にはMT Power Drum Kit 2のプラグイン音源を使用し

ている.

2.2 ベロシティの表情付け手法

本研究では, 曲全体の大きなスケールでの変化をさせる

大局的なベロシティ変化と小節内の強拍・弱拍など小さな

スケールでの変化をさせる局所的なベロシティ変化の 2つ

に分けた, ベロシティの表情付け手法を提案する. 大局的

なベロシティは 1小節単位でのベロシティの平均値, 局所

的なベロシティはそこからの偏差であり, 両者を足し合わ

せることで実際の各音符のベロシティが得られる.

キーボードが演奏する各音符のベロシティの時系列を

{v(key)i,j }, ドラムセット全体が演奏する各音符のベロシティ
の時系列を {v(dr)i,j }, ドラムセット内の各楽器 (スネアドラ

ム, ライドシンバルなど)単体が演奏する各音符のベロシ

ティの時系列を {v(dr inst)
i,j }とする (v

(dr inst)
i,j はドラムセッ

ト内の各楽器ごと, またその中で表拍と裏拍で分かれてい

る). ここで, v
(key)
i,j は i小節目の j番目の音符のベロシティ

を表す (v
(dr)
i,j , v

(dr inst)
i,j も同様とする). このとき, 各小節の

ベロシティの平均値

v̄
(key)
i = mean

j
v
(key)
i,j

v̄
(dr)
i = mean

j
v
(dr)
i,j

を大局的なベロシティと定義する. また, 大局的なベロシ

ティからの偏差, つまり,

∆v
(dr inst)
h = v

(dr inst)
i,j − v̄

(dr)
i

を局所的なベロシティと定義する. ∆v
(dr inst)
h は曲全体の

h番目の音符の大局的なベロシティからの偏差を表す.

本研究で解決すべき課題は, キーボードの大局的なベロ

シティ v̄
(key)
i が与えられた状況で, リアルタイムにドラム

セット全体の大局的なベロシティ v̄
(dr)
i とドラムセット内

の各楽器単体の局所的なベロシティ∆v
(dr inst)
h を決定する

ことである. 以下, 大局的なベロシティと局所的なベロシ

ティのそれぞれについて決定方法を述べる.

2.2.1 大局的なベロシティ変化

大局的なベロシティは, 次の仮定の下で決定する.

• キーボードとドラムそれぞれの各小節の大局的なベロ
シティは, 線形予測が可能である.

• キーボードとドラムとで互いに関連しながら大局的な
ベロシティが決定される.

これらの仮定に基づき, 現在, i小節目を演奏中の状況に

おいて, i+ 1小節目のキーボードとドラムそれぞれの大局

的なベロシティを次のように決定する.

v̄
(key)
i+1 = a−1 +

N−1∑
k=0

akv̄
(key)
i−k

v̄
(dr)
i+1 = b−1 +

N−1∑
k=0

bkv̄
(dr)
i−k

v̄
(dr)
i+1

′ = α v̄
(key)
i+1 + (1− α) v̄

(dr)
i+1 (0 ≤ α ≤ 1)

a−1, ak, b−1, bk はあらかじめ用意した MIDIデータから

重回帰分析により求める.

2.2.2 局所的なベロシティ変化

∆v
(dr inst)
h のデータ数を nとする. そして局所的なベロ

シティ Lを次のように決定する.

∆̄v
(dr inst)

= mean
h

∆v
(dr inst)
h

σ =

√√√√ 1

n

n∑
k=0

(∆v
(dr inst)
k − ∆̄v

(dr inst)
)2

L = {r ∼ N(0, 1)}σ + ∆̄v
(dr inst)

rは正規分布 N(0, 1)に従う乱数値である.

3. 実験

3.1 演奏記録・分析

2.2.1 で立てた仮説を検証するため, 人間同士でのセッ

ション演奏の記録を行った.

3.1.1 演奏記録

大学のモダンジャズ研究会に所属するピアノ奏者とドラ

ム奏者の 2名がMIDIキーボードとMIDIドラムを用いて

ジャズのスタンダードナンバー 26曲を演奏し, その演奏

をMIDI形式で記録した. MIDIキーボードは YAMAHA

P-255, MIDIドラムは YAMAHA DTX502を使用した.
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3.1.2 演奏分析

記録した演奏のMIDIファイルからキーボードパートと

ドラムパートの 1小節ごとのベロシティ平均値を算出した

データを用意し, 相関係数を算出した結果を表 1に示す. 表

1の通り, Cantaloupe Island(2回目)は相関係数が 0.7と 26

曲中一番高い値で, 強い正の相関があった. また, Take The

A Train, Bags Groove(2回目), Feel Like Makin’ Love(2回

目)は相関係数が 0.40以上 0.46未満, Autumn Leaves, All

Blues(1回目), Bags Groove(1回目), Cantaloupe Island(1

回目), Fly Me To The Moon(2回目)は相関係数が 0.30以

上 0.40未満と, これらは若干の正の相関があった. 対して,

Johnny B Goodeは-0.44とそこそこ強い負の相関がみら

れた. 他の曲については目立った相関がみられなかった.

表 1 記録したセッション演奏でのキーボードパートとドラムパー

トの 1 小節ごとのベロシティ平均値の相関係数
曲名 相関係数

Autumn Leaves 0.32

Johnny B Goode -0.44

Someday My Prince Will Come 0.059

Take The A Train 0.40

The Chicken 0.0098

All Blues(1 回目) 0.39

Bags Groove(1 回目) 0.32

Blue Bossa(1 回目) 0.12

Cantaloupe Island(1 回目) 0.34

Feel Like Makin’ Love(1 回目) 0.26

Fly Me To The Moon(1 回目) 0.25

Miles Tones(1 回目) 0.16

My Little Suede Shoes(1 回目) 0.056

The Days Of Wine And Roses(1 回目) 0.27

Work Song(1 回目) 0.13

All Blues(2 回目) 0.19

Bags Groove(2 回目) 0.40

Blue Bossa(2 回目) 0.043

Cantaloupe Island(2 回目) 0.70

Feel Like Makin’ Love(2 回目) 0.45

Fly Me To The Moon(2 回目) 0.36

Miles Tones(2 回目) 0.29

My Little Suede Shoes(2 回目) 0.023

The Days Of Wine And Roses(2 回目) 0.24

Work Song(2 回目) 0.18

I’ll Remember April -0.0059

3.2 評価実験

3.2.1 実験方法

大学のモダンジャズ研究会に所属するピアノ奏者が本シ

ステムを用いてジャズのスタンダードナンバー 3種類を演

奏し, その演奏をMIDI形式で記録する. ジャズのスタン

ダードナンバー 1種類につき 2.2.1で記述したドラムの大

局的なベロシティを求める式の αの値 3種類それぞれを

適用させながら, 3回ずつ演奏する. 曲を演奏するときに α

の値がいくつになっているか演奏者には知らせず, 演奏す

る順番もランダムに行う. また, 演奏されるドラムパター

ンは演奏する曲に合ったものが事前にシステムに実装され

ており, それを再生する. ジャズのスタンダードナンバー 3

種類と αの値 3種類を表 2と表 3に示す.

表 2 演奏するジャズのスタンダードナンバー 3 種類
Bags Groove

Cantaloupe Island

Now’s The Time

表 3 適用する α の値 3 種類
0.0

0.25

0.5

3.2.2 評価方法

ピアノ奏者が 1曲演奏するごとにその演奏に対してアン

ケートの回答を行う. アンケートの質問は 7段階評価 (そう

思う 7←→ 1 そう思わない)で, 項目は以下の通りである.

項目 1 ドラム演奏の大局的なベロシティ変化は自然なも

のだったか.

項目 2 ドラム演奏の局所的なベロシティ変化は自然なも

のだったか.

項目 3 キーボードを弾く強さに対してドラム演奏のベロ

シティが追従してくる様子が感じられたか.

項目 4 キーボードを弾く強さに対してドラム演奏のベロ

シティが追従してくる様子は自然なものだったか.

項目 5 楽しく演奏することができたか.

また, 記録した演奏データの分析を行う.

3.2.3 実験結果

アンケート項目 1∼5の結果をそれぞれ表 4, 5, 6, 7, 8に

示す. 項目 3では, αの値が上がるにつれて評価が下がる

ことはなかった.

表 4 アンケート項目 1 の結果
α =0.0 α =0.25 α =0.5

Bags Groove 4 5 6

Cantaloupe Island 6 6 4

Now’s The Time 5 6 5

表 5 アンケート項目 2 の結果
α =0.0 α =0.25 α =0.5

Bags Groove 3 5 5

Cantaloupe Island 5 6 2

Now’s The Time 5 4 5
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表 6 アンケート項目 3 の結果
α =0.0 α =0.25 α =0.5

Bags Groove 3 3 5

Cantaloupe Island 3 4 6

Now’s The Time 4 4 4

表 7 アンケート項目 4 の結果
α =0.0 α =0.25 α =0.5

Bags Groove 4 5 4

Cantaloupe Island 5 6 3

Now’s The Time 5 4 5

表 8 アンケート項目 5 の結果
α =0.0 α =0.25 α =0.5

Bags Groove 4 5 5

Cantaloupe Island 4 4 5

Now’s The Time 4 3 4

また,記録した演奏のMIDIファイルからキーボードパー

トとドラムパートの 1小節ごとのベロシティ平均値を算出

したデータを用意し, 相関係数を算出した結果を表 9に示

す. Bags Groove(α =0.5)は, 3.1で記録した同曲での相関

係数 (表 1)が 0.40に対し 0.38と近い値だった. Now’s The

Time(α =0.0)では相関係数が-0.27と若干の負の相関がみ

られた.

表 9 実験で記録した演奏でのキーボードパートとドラムパートの 1

小節ごとのベロシティ平均値の相関係数
曲名 相関係数

Bags Groove(α =0.0) 0.022

Bags Groove(α =0.25) 0.26

Bags Groove(α =0.5) 0.38

Cantaloupe Island(α =0.0) -0.039

Cantaloupe Island(α =0.25) 0.12

Cantaloupe Island(α =0.5) 0.16

Now’s The Time(α =0.0) -0.27

Now’s The Time(α =0.25) 0.20

Now’s The Time(α =0.5) 0.19

3.2.4 考察

α =0.0ではキーボードパートのベロシティの影響を全く

受けずにドラムパートの各小節の大局的なベロシティが決

定されていく. そのため両パートの大局的なベロシティ間

に相関がない状態になる. それに対して α =0.25, α =0.5

ではドラムパートのベロシティを決定するのにキーボー

ドパートのベロシティの影響を受けるようになるので, 両

パートの大局的なベロシティ間に相関がある状態になる.

よって, αの値が大きくなるにつれて両パートの大局的な

ベロシティ間の相関係数が大きくなることが予想できる.

Bags Groove の曲で演奏した結果について考察する.

Bags Groove(α=0.0, α=0.25, α=0.5)でのキーボードパー

トとドラムパートの大局的なベロシティ変化を表すグラフ

をそれぞれ図 1, 2, 3に示す. 図の赤いグラフはキーボー

ドパート, 青いグラフはドラムパートの各小節の大局的な

ベロシティを表す. 表 9をみると Bags Grooveの相関係数

が αの値が大きくなるにつれて 0.022, 0.26, 0.38と大きく

なることがわかる. また, 3.1で記録した人間同士でのセッ

ション演奏 Bags Groove(2回目)の相関係数は 0.40と 3.2

で演奏した同曲 (α=0.5)の相関係数 0.38に近かった. よっ

て Bags Groove(α=0.5)は相関に関しては人間同士の演奏

に近いことが言える.

Cantaloupe Islandの曲で演奏した結果について考察す

る. Cantaloupe Island(α=0.0, α=0.25, α=0.5) でのキー

ボードパートとドラムパートの大局的なベロシティ変化を

表すグラフをそれぞれ図 4, 5, 6に示す. 図の赤いグラフは

キーボードパート,青いグラフはドラムパートの各小節の大

局的なベロシティを表す. 表 9をみるとCantaloupe Island

で αの値が 0.0から 0.25になる時の相関係数は-0.039から

0.12に若干大きくなるが, αの値が 0.25から 0.5になる時

の相関係数は 0.12から 0.16とあまり大きくならない. 大局

的なベロシティを求める線形予測で使われるデータに入っ

ている Cantaloupe Islandの曲でこのような結果になった

のは, ドラムパートのベロシティがキーボードパートのベ

ロシティにどれくらい依存しているか学習していないこと

による提案手法の限界であることが考えられる.

Now’s The Timeの曲で演奏した結果について考察する.

Now’s The Time(α=0.0, α=0.25, α=0.5)でのキーボード

パートとドラムパートの大局的なベロシティ変化を表すグ

ラフをそれぞれ図 7, 8, 9に示す. 図の赤いグラフはキー

ボードパート, 青いグラフはドラムパートの各小節の大局

的なベロシティを表す. 表 9をみると Now’s The Timeで

αの値が 0.0から 0.25になる時の相関係数は-0.27から 0.20

に大きくなるが, αの値が 0.25から 0.5になる時の相関係

数は 0.20から 0.19と若干小さくなっている. このような

結果になったのは, Now’s The Timeの曲が大局的なベロ

シティを求める線形予測で使われるデータに入っていない

ことが影響していることが考えられる.

図 1 Bags Groove(α=0.0) でのキーボードパートとドラムパート

の大局的なベロシティ変化
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図 2 Bags Groove(α=0.25)でのキーボードパートとドラムパート

の大局的なベロシティ変化

図 3 Bags Groove(α=0.5) でのキーボードパートとドラムパート

の大局的なベロシティ変化

図 4 Cantaloupe Island(α=0.0) でのキーボードパートとドラム

パートの大局的なベロシティ変化

図 5 Cantaloupe Island(α=0.25) でのキーボードパートとドラム

パートの大局的なベロシティ変化

4. おわりに

本研究では, キーボードの演奏を考慮してドラムパート

のベロシティを自動で決定するドラム演奏システムを構築

図 6 Cantaloupe Island(α=0.5) でのキーボードパートとドラム

パートの大局的なベロシティ変化

図 7 Now’s The Time(α=0.0)でのキーボードパートとドラムパー

トの大局的なベロシティ変化

図 8 Now’s The Time(α=0.25) でのキーボードパートとドラム

パートの大局的なベロシティ変化

図 9 Now’s The Time(α=0.5)でのキーボードパートとドラムパー

トの大局的なベロシティ変化

した. 演奏記録のデータからドラム演奏のベロシティ変化

が曲全体の大きなスケールでの変化と小節内の小さなス

ケールでの変化に二分できることがわかったため, 本研究

では大局的なベロシティ変化と局所的なベロシティ変化の
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2つに分けたベロシティ表情付け手法を提案した. 大局的

なベロシティ変化では記録した演奏データをもとに重回帰

分析を用いてドラムパートの次小節のベロシティ平均を予

測し, 局所的なベロシティ変化ではドラムセット内の各楽

器に応じてドラムパートの次小節のベロシティ平均からの

偏差を算出する. ドラムパートの次小節のベロシティ平均

とその偏差を足し合わせたものが最終的に決定するベロシ

ティとなる.

評価実験の結果, 大局的なベロシティを求める線形予測

で使われるデータに入っている Bags Grooveの曲を演奏

した場合は α=0.5の条件で相関に関しては人間同士の演

奏に近いことが言え, 提案手法が有効であることがわかっ

た. また, 同じく線形予測で使われるデータに入っている

Cantaloupe Island, 線形予測で使われるデータに入ってい

ないNow’s The Timeの曲を演奏した場合は αの値が 0.25

から 0.5になる時の相関係数が大きくならないことから, 提

案手法が有効でないことが考えられた.

今後の展望としては, 本研究では音の強さ (ベロシティ)

のみに着目した演奏表情付けを行ったため, ベロシティに

加えて曲のテンポ, 発音タイミングなど他の要素も組み合

わせた表情付けも行っていきたい. また, 今回はピアニス

トとのセッション演奏をする際のドラム演奏を想定したが,

ベースやギターなど他の楽器の演奏も考慮に入れた表情付

けも視野に入れたい.
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