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1. はじめに 

本研究では，音楽のスタイル変換に応用する

敵対的 VAE（VAEGAN モデル）を提案し，これ

によって変換された音楽の評価，原曲との比較

を行う． 

 

2． 音楽のスタイル変換 

楽曲には，クラシックやポップスなどのスタ

イルがある．これを他のスタイルに変換するこ

とを，スタイル変換と呼ぶ．  

 

3． VAEGAN 

本研究で構築した VAEGAN モデルを図 1 に示

す．変分オートエンコーダ（VAE）のデコーダ

ーの後ろに，敵対生成ネットワーク（GAN）を

結合している[1]．本モデルにおいて，中間の部分

は VAEの Decoderであり，また GANの Generator

でもある． 

 

4． モデル構造 

本研究では，音楽の MIDIファイルから Pitch， 

Instrument， Velocity の三つの音楽情報を抽出し，

行列で表現する．MIDI の音高は 128 段階あるが，

本研究では，よく現れる 24（C1）から 84（C6）

までの 60 個の音高を取り出す．楽器に関しては，

n-hot ベクトルを使用し，楽曲で使われる楽器を

表すところを 1 とし，他を 0 とする．Velocity に

関しては，MIDI の音符の強度に 128 段階（0～

127）あり，これを[0，1]に正規化する． 

入力は，三つの多次元行列であり，音高行列 P

∊{0，1}P・B・T，楽器行列 I∊{0，1}I・T，強度行列V

∊[0，1]P・B・Tとしている．Pは 60で，音高の数を

表す．Bは 64で，時間ステップ数を表す．Tは楽

曲のトラック数を表す．エンコーダとデコーダ

ーには，ゲート付き回帰型ユニット（GRU）と

全結合層を使用した．GAN の識別器[2]には，全

結合層とバッチ正規化を使用している．そして，  

 

 

 

 
図 1 VAEGAN モデル 

 

表 1 GAN の構造 

Discriminator 

512 fully-connected， BNorm， ReLU  

256 fully-connected， BNorm， ReLU 

128 fully-connected， BNorm， ReLU 

1 fully-connected， sigmoid 

 

スタイル変換を実現するために，エンコーダに

ソフトマックス損失関数のスタイル分類器を用

いる．この分類器は，潜在変数𝑧の上から𝑘次元

（本研究では二つのスタイルを相互に変換する

ため，𝑘を 2 とする）の部分を使い，エンコード

したスタイルラベル情報を残す．これにより，

スタイルを𝑆𝑖から𝑆𝑗に変換する場合，𝑍𝑖と𝑍𝑗の値

を交換すれば良い． 

 

4．1 モデルの損失関数 

 まずVAEの損失関数には，再構成損失とKL損

失を設定する．再構成損失は元のデータと生成

されたデータの間の差を計算する．データサン

プルを𝑥とし，潜在変数を𝑧とすると， 

𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 =  −𝐸𝑞(𝑧|𝑥)[log 𝑝(𝑧|𝑥)]   (1) 

となる．また， 

𝑧 ~ 𝐸𝑛𝑐(𝑥) = 𝑞(𝑧|𝑥)   (2) 

𝑥 ~ 𝐷𝑒𝑐(𝑧) = 𝑝(𝑥|𝑧)   (3) 

KL 損失は二つの分布間の距離を計算する． 

𝐿𝑘𝑙 =  𝐷𝐾𝐿(𝑞(𝑧|𝑥)𝑝(𝑧))   (4) 

𝐷𝐾𝐿は Kullback-Leibler divergence を表す． 
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 以上より，VAE モデルの損失は， 

𝐿𝑉𝐴𝐸 =  𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛 + 𝐿𝑘𝑙   (5) 

となる． 

 GAN の損失関数にはクロスエントロピーを設

定する． 

𝐿𝐺𝐴𝑁 = log(𝐷𝑖𝑠(𝑥)) +  log(1 − 𝐷𝑖𝑠(𝑥̃)) +

log(1 − 𝐷𝑖𝑠(𝑥𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒))   (6) 

𝑥̃：再構成された𝑥 

𝑥𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒：生成器がノイズから生成したもの 

VAEGAN は VAE と GAN を結合したもので，識

別器は VAE によって生成されたものを識別する

必要があるので，一般の GAN に対して式(6)中の

右辺第二項を付け加えた． 

 

4．2 トレニンーグプロセス 

ここで，VAEGAN モデルのトレーニングアル

ゴリズムを下記に示す． 

VAEGAN アルゴリズム 

各ネットワークを初期化 

repeat 

  𝑋 ← ミニバッチからランダムに取る 

  𝑍 ←  𝐸𝑛𝑐(𝑋) 

  𝐿𝑘𝑙  ←  𝐷𝐾𝐿(𝑞(𝑍|𝑋)𝑝(𝑍)) 

  𝑋̃  ← 𝐷𝑒𝑐(𝑍) 

  𝐿𝑟𝑒𝑐𝑜𝑛  ←  −𝐸𝑞(𝑧|𝑥)[log 𝑝(𝑧|𝑥)] 

  𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒 ← ランダムに発生させる 

  𝑋𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒  ← 𝐷𝑒𝑐(𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒) 

  𝐿𝐺𝐴𝑁 ← log(𝐷𝑖𝑠(𝑥)) + log(1 − 𝐷𝑖𝑠(𝑥̃)) +

log(1 − 𝐷𝑖𝑠(𝑥𝑛𝑜𝑖𝑠𝑒)) 

 

5． 実験 

本研究では，クラシック曲，ポップス曲から

合計 480曲をトレーニングデータとしてモデルに

学習させた．トレーニング回数を 200，バッチサ

イズを 64 としている．記録した損失の結果から

滑らかに収束することが分かった． 

変換後の曲に関しては，良好にスタイルが変換

されており，主旋律が連続的で原曲が充分に解

る程に保たれていることが分かった，その一方

で，音符が断続的で，変換が失敗した例もあっ

た．そこで，トレーニングデータから各スタイ

ル 50 曲を取り出し，成功の割合とスタイル分類

による変換前後のスタイル識別率を表 2，3 にま

とめた．成功となる基準としては，変換後の楽

曲に明らかな中断する部分がなく，音符が連続

的に並んでいることとした．変換前後のスタイ

ル識別率については，変換後の楽曲が元のスタ

イルであるとは認識されないことが目標なので，  

 

 

 

 

 

 

 

 

図 2 KL 損失の推移 

 

  

 

 

 

 

 

 

 

図 3 再構成損失の推移 

 

表 2 変換後の曲の成功の割合 

クラシックから 

ポップスへ 

ポップスから 

クラシックへ 

88％ 86％ 

 

表 3 スタイル変換のパフォーマンス 

テストデータ クラシック＆ポップス 

変換前 変換後 確率の差 

83％ 46％ 37％ 

前後の認識率の差が大きいほど，モデルのパフ

ォーマンスが良いと言える． 

 

6． まとめ 

本研究では，音楽のスタイル変換に VAEGAN

モデルを提案した．その結果，安定して学習で

き，滑らかに損失値が収束した．変換後の曲に

関しては，良好にスタイルが識別されており，

主旋律も保たれていることが分かった．その一

方で失敗の例も見られたので，今後その原因を

調べていく． 
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