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1 はじめに
我々は GTTMのタイムスパン木に対応するメロディ
を生成するメロディレンダリング法を提案する．GTTM
は，1983年に Leardahlと Jackendoffにより提案され，タ
イムスパン木は各枝が各音符に接続された 2分木で，枝
は構造的に重要な音符に接続されたものほど根の近くに
接続される [1]．タイムスパン木分析器を計算機上に実
装する試みが行われてきたが分析エラーが多いという問
題があった [2, 3]．一方，深層学習に基づくタイムスパ
ン木分析手法では高い精度を実現した [4]．その手法で
は，タイムスパンン木分析に自動翻訳の枠組みを導入し
た点が優れており，本稿で提案するレンダリング法でも
その手法を参考にしている．しかし，分析エンジンとし
て自動翻訳を用いる手法は，場合によっては想定外の翻
訳結果が出力される可能性があり，その場合に分析が途
中で中断されてしまうという問題があった．そこで我々
は，学習データをエンコードする際にどの枝からレンダ
リングされたかを明示することで想定外の結果が出にく
くなるような工夫を行った．
タイムスパン木の特長は，音符を簡約する機能であ
る．簡約操作では，タイムスパン木の構造的に重要な音
符の枝を残し，装飾的な音符の枝を取り外す．図 1のタ
イムスパン木は，メロディ Aを GTTMに基づき分析し
た結果得られたものである．タイムスパン木のレベル B
より下にある枝の音符を省略するとメロディ Bのよう
になる．さらに，レベル Cより下にある枝の音符を省略
するとメロディ Cのようになる．

図 1 タイムスパン簡約

このメロディ簡約を応用した手法として，メロディ
モーフィング法が提案されている [5, 6]（図 2）．メロ
ディモーフィング法は，２つのメロディのタイムスパ
ン木をそれぞれ簡約した後に join（統合）操作すること
で，2つの入力メロディの構造の中間にあるような構造
を持ったメロディを生成する手法である．しかし，メロ
ディモーフィング法には大きな問題がある，それは，そ
もそも 2つの入力メロディのタイムスパン木の構造が類
似していないと joinの操作ができない点である．タイ
ムスパン木の構造が類似した曲を探索するのは容易では
ない．
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図 2 メロディモーフィングアルゴリズム

これに対し我々は，構造が等しいメロディをレンダリ
ングによって直接生成することを可能にする．具体的に
は，木の根元から順に逐次的に枝を追加しながら，タイ
ムスパン木の構造に対応したメロディを生成する．メロ
ディレンダリング法には以下の 4つの特徴がある．
逐次レンダリング: タイムスパン木の構造に対応する
メロディを一度に獲得することは難しい．そこで
我々は，1音符ずつの逐次レンダリングを繰り返す
ことでタイムスパン木全体のレンダリングを実現
する．

枝の優先度: 逐次レンダリングを学習するためのデー
タセットを作成するには，タイムスパン木の枝の優
先度を定義する必要がある．我々は，GTTMに基づ
いて定義された最大タイムスパン長 [2]を優先度と
して使用する．

エンコード: 楽譜をテキストにエンコードすること
で，自動翻訳の枠組みで逐次レンダリングが学習可
能となる．これにより，あたかも文章の指定位置に
単語を追加するように，メロディの指定位置に音符
をレンダリングすることが可能となる．

タイムスパン木行列: これまでタイムスパン木は
XML形式あるいは Json形式でデータ化されていた
ため二分木の構造を読み出すためには複雑な再帰プ
ログラムを組む必要があり，プログラム作成に手間
がかかっていた [7]．レンダリングに必要な音高，
音価，タイムスパン木の構造，枝の優先度の情報を
行列で表現することで扱いを容易にした．

GTTMデータベースにある 30のメロディのタイムス
パン木について，メロディレンダリングを行う実験をし
たところ，すべてでレンダリングが実行できた．本稿で
は以下 2節でメロディレンダリング法について説明し，
3節ではレンダリングの実装について述べる．4節では
関連研究について説明し，5節では実験結果について述
べる．そして 6節では，まとめと今後の課題について述
べる．
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2 メロディレンダリング法
我々は自動翻訳ネットワークの一つである Trans-

formerモデル [8]に簡約の逆過程であるレンダリングの
学習を試みる（図 3）．

タイムスパン木分析 メロディレンダリング

図 3 タイムスパン木分析とメロディレンダリング

2.1 逐次レンダリング
GTTMデータベースには 300件のメロディのタイムス

パン木の正解データがある [7]．以前我々は，300件の
データを用いて深層学習でタイムスパン分析を直接求め
ることを試みたが，深層学習を行うにはデータ件数が少
なすぎて困難であった．そこで，分析の最小単位であ
る，音符を 1つずつ簡約する過程すなわち逐次簡約を学
習対象としたところ学習が可能であった [4]．逐次簡約
を行うと図 4のようにデータ件数が増加する．たとえ
ば，深層ネットワークが 4音のメロディとそのタイムス
パン木の関係を直接学習する場合，データ件数は 1つだ
けである．一方，1つの音符を減らすプロセスを 1つの
データセットと考えると，データセットの数は 3つにな
る．すなわち，4つの音符で構成されるメロディのタイ
ムスパン木は，4音から 3音，3音から 2音，2音から 1
音を推定し，その結果を組み合わせることで構築できる
(図 4)．逐次レンダリングは，逐次簡約の入出力を逆に
したものである．

図 4 逐次簡約

2.2 枝の優先順序
タイムスパン簡約は，枝の先端の装飾的な音符を抽象
化し，構造的に重要な音を残す．逐次簡約を計算機で実
現するためには，枝の優先順序を全順序で決定する必要
がある．しかし，GTTM本では，タイムスパン簡約は数
例しか掲載がなく，しかもその手順については詳細な説
明がない [1]．

Marsdenらは，タイムスパン木上で直接接続していな
い 2つの枝に接続されている音符イベントについて，イ
ベントの優先度をイベントが接続している枝の最大タイ
ムスパン長とすることを提案した [9]．

Transformerモデルが学習する逐次簡約の順序は必ず
しも音楽家の認識に近づける必要はなく，計算機上での
実装が可能で，かつ，レンダリング前後の関係が学習
可能となることが重要である．そのような方法として，
我々はタイムスパン長に基づく優先度を提案する．
ヘッドは，タイムスパン木の最も根本にあたる枝で，
その木の中で最も優先度が高い音符に接続されている．
タイムスパン木は，複数の部分木のヘッドが接続してい
くことで構成されていると考えることができる．このと
き，隣接する 2つの部分木があったときに，それらが接
続されると，部分木の各ヘッドのうちの 1つが全体の木
のヘッドとなる．そしてそのヘッドが，その木が占める
時間の中で最も優先度が高くなる．たとえば，部分木が
単音の音符だった場合には，その音価の長さが長いほど
優先度が高くなる．
最大タイムスパン長: ある音符をヘッドとする部分木
が占める最大の時間間隔を最大タイムスパン長と呼ぶ
（図 5）．言い換えれば，ある音符の最大タイムスパン
長は，その音符がヘッドとなる部分木の時間長と一致
する．

Time-span tree

Maximum time span

Head

図 5 最大タイムスパン長

そして，タイムスパン木の各枝の優先順序は，タイム
スパン簡約の第一段階として行われるタイムスパン分割
における部分木の最大タイムスパン長により決定され
る．具体的には，以下のルールに従って決定される．

• 優先順序はタイムスパン木の上から最大タイムスパ
ン長ごとに割り振られる

• 1番上のレベルでは，ヘッドが優先される．
• 2番目以降のレベルでは，枝が接続する幹の優先順
位が上なほど，そこから枝分かれする枝の優先度が
高くなる．
図 6のようなタイムスパン木があったとき，第 1の
ルールに従い，上から順に優先度が決定されていく．そ
して，第 2のルールに従って，枝 1がこのタイムスパン
木で最も優先度の高い枝,枝 2が 2番目に優先度の高い
枝となる．このタイムスパン木では，2番目のレベルが
倍全音符レベルである．最大タイムスパン長が同じ場合
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には，第 3のルールに従い，各枝からヘッドに到達する
ノードが分岐したノードで，枝が親側すなわち優先度の
高い枝に接続されたものを優先する．すなわち，枝 1か
ら分岐した枝が 3，枝 2 の幹から分岐した枝が 4 とな
る．以下同様に 16分音符レベルまで優先順位が決まっ
ていく．
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図 6 最大タイムスパン長に基づくタイムスパン木の枝
の優先度

2.3 学習・評価データ
逐次レンダリングを学習し評価するためのデータセッ

トは，タイムスパン木から優先度が低い 1音に対して逐
次簡約を行っていくことで作成される．すなわち，逐次
簡約の前のデータを出力データ，簡約後のデータを入力
データとして学習・評価データセットを作成する（図
7）．

300曲からなる GTTMデータベースのうち 270曲から
7,362件の逐次レンダリングの学習用データセットを生
成し，残りの 30曲から 849件の逐次レンダリングの評
価用データセットを生成した．

Data set 1 Data set 2 Data set 3

q q q q q q h hh

q q hq
Rendering

hh q
Rendering

w h
Rendering

図 7 逐次レンダリング

2.4 データオーギュメンテーション
7,362 件の逐次レンダリングの学習データは，

Transformerモデルを学習するのにはまだ十分でないた
めデータオーギュメンテーションを行う．メロディ中
のすべての音符を半音ごとにシフトして学習データを
12倍に拡張した．さらに，音価を 2倍から 16倍までの
整数倍に拡張した．最終的に学習データは，1,432,704
（=7,362x12x16)件となった．

2.5 エンコード
学習・評価データは，GTTMデータベースのMusicXML
および Time-spanXMLから作成する．GTTMデータベー
スのメロディはすべてモノフォニ（和音のない単旋律）
であるため，本稿でのレンダリングもモノフォニに限定
する．メロディ中の各音符は，音高を表す 1文字と音価
を表す数字を結合した文字列にエンコードする．
音高は，オクターブの違いを区別せず，12種類で表
現する．具体的には，MusicXMLの Noteタグの c, d, e, f,
g, a, bのアルファベット 1文字もしくは♯（シャープ）
を付けた 2文字で表現する．♭（フラット）は用いず，
たとえば A♭の場合には G♯に置き換える．
音価は MusicXMLの Noteタグの durationの値を 4倍
することでほとんどの音符の音価は整数になるが，デー
タベースには 3連符，5連符，6連符，7連符がわずかに
含まれるメロディがあるため，少数点以下を切り上げて
整数にする．なおデータオーギュメンテーションにより
音価を 2倍から 16倍までの整数倍に拡張しているため，
たとえデータに 3連符，5連符，6連符，7連符などが含
まれていても，拡張によって生成されたいずれかのデー
タでは切り上げをせずとも音価が整数となる．
簡約によって音符がなくなった位置には，プレースホ
ルダを挿入する．逐次簡約の学習では 1種類のプレース
ホルダしか用いなかったために，Transfomerモデルから
想定外の出力が出た場合にデコードができないことが
あった [4]．そこで本研究では，2種類のプレースホル
ダ「l」または「r」を挿入する．「l」（左）は簡約によっ
て左の音に吸収されたときに挿入され，「r」（右）は右
の音に吸収されたときに挿入される．これにより，レ
ンダリングする音符を明示的に示すことが可能となり
Transfomerモデルが予想外の出力を出すことが非常に少
なくなった．図 8は学習データの一例である．

レンダリング前. → レンダリング後.

c14 c16 d30 c26 l c16 d20 c16. → c14 c16 d30 c14 c12 c16 d20 c16 .

c14 c16 d30 c26 r d36 c16. → c14 c16 d30 c26 c16 d20 c16 . 

c14 c16 d30 r d62 c16. → c14 c16 d30 c26 d36 c16 .

c30 l d30 R2 d62 c16. → c14 c16 d30 d62 c16 .

c60 l d62 c16. → c30 d30 d62 c16 . 

c62 r c78. → c60 d62 c16 . 

r c138. → c60 c78 . 

図 8 メロディレンダリングの学習データの一例

3 実装
逐次レンダリングを繰り返すことでタイムスパン木に
対応したメロディが獲得される．
3.1 タイムスパン木の行列表現
タイムスパン木を行列で表現することで，メロディの
簡約やレンダリングをプログラムとして実装することが
容易となる．図 9のマトリックスの 1行目は音高と音価
をエンコードした文字列, 2番目は接続している枝の番
号である．枝がヘッドで接続する親の枝がない場合の枝
の番号は 0とする．
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q q q q1 2 3 4

d8 e8 e8 f8
0 1 4 1
1 3 4 2

図 9 タイムスパン木の行列表現

図 9では，2番の枝も，4番の枝も 1番の枝に接続し
ているが，タイムスパン木の枝は交差しないと定義され
ているため，4番が根に近い位置で 1番に接続している
ことがわかる．簡約によりなくなった音符やレンダリン
グによって付加される予定の音符は，行列上で音高や音
価の値が空欄となる．
行列の 3行目は枝の優先度である．枝の優先度はタイ
ムスパン木の構造と音価から求められるので冗長な情報
であるが，本稿では説明のために明記する．
3.2 逐次レンダリング
逐次レンダリングの反復によりタイムスパン木に対応
したメロディが生成される．図 10(a)のタイムスパン木
行列の 2行目と 3行目は図 9と同しである．

(b)

hh q
Rendering

(d)

w h
Rendering

(c)

d32 l. → d16 f16.

d16 l f16. → d8 e8 f16.

q q hq
Rendering

q q q q

(a) 

d8 e8 r f16. → d8 e8 e8 f8.

d32 − − −
0 1 4 1
1 3 4 2

d16 − − f16
0 1 4 1
1 3 4 2

d8 e8 − f16
0 1 4 1
1 3 4 2

d8 e8 e8 f8
0 1 4 1
1 3 4 2

1 2 3 4

1 2 3 4

1 2 3 4

1 2 3 4

図 10 メロディレンダリング

タイムスパン木のレンダリングの開始時には，音符は
1つで優先度の最も高いヘッドの枝に接続されている．
次のステップでは，2番目に優先度が高い 4番の枝に音
符がレンダリングされる．1番の枝は，4番の枝の左側
なので，Transformerモデルへの入力は，”d32 l.”となる．
レンダリングされる音符の音高と音価は Transformerモ
デルの出力によって決まる．仮に，Transformerモデル
の出力が”d16 f16”であれば，タイムスパン木行列の第 1
行は，”d16 - - f16”となる．そして 3番目に優先度の高い
2番の枝がレンダリングされ，最後に最も優先度の低い
3番の枝がレンダリングされる．

Transformerモデルは学習していない入力に対しては
想定外の出力を出す可能性がある．場合によっては，レ
ンダリングをそれ以上進めることが困難になることもあ
る．そのような場合には，一旦レンダリングした音をす
べて外して初期状態に戻り，ヘッドに接続された音符の
音価に 1から 16までランダムで選んだ整数をかけた値
を新たな音価として再度レンダリングプロセスを開始
する．
3.3 レンダリング手順
システムの入力は，1音まで簡約されたタイムスパン
木行列と，休符の位置と長さである．レンダリングは以
下の手順で行われる（図 11）．

(b)

Time-span reduction

�

(c)

� � � �

(a)d32 − − −
0 1 4 1
1 3 4 2

d16 − − f16
0 1 4 1
1 3 4 2

d8 d8 f8 f8
0 1 4 1
1 3 4 2

1 2 3 4

�
Rendering system

Transformer

Finished rendering

all branches?

d32 l.

d16 f16.

↓

↓

Yes

No

� � � ��

(d)

(e)

図 11 メロディレンダリング手法の概要

(a)タイムスパン木行列から Transformerモデルに入力す
る文字列を生成する．
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(b)Transformerモデルによって出力文字列が生成される．
(c)出力文字列をタイムスパン木行列に代入する．
(d)レンダリングする枝が残っていれば (a)に戻る．
(e)休符を元の位置に戻し，終了する．

GTTMでは，タイムスパン木における休符の定義があ
いまいである [1]．しかし，最大タイムスパンの定義で
は，休符はタイムスパンに含まれないとされている [2]．
そこでレンダリングシステムでは，休符を除いてレンダ
リングした後に元の位置に休符を挿入する．
4 関連研究
本節では，AIに基づくメロディ生成と GTTMに基づ
くメロディ生成について関連する研究について述べる．
また，メロディレンダリングの逆過程である GTTM分
析の関連研究についても述べる．
4.1 AIに基づくメロディ生成

Flow Machinesは，マルコフ連鎖をベースとしてメロ
ディとコード進行をモデル化しており，テンポやコード
進行などが記述されたスタイルパレットをユーザが作成
あるいはプリセットを選択すると，コード進行に合った
メロディをインタラクティブに生成可能であった [10]．

Magentaプロジェクトでは，様々なツールを公開して
いるが，たとえば Music VAE はメロディ，ベース，ド
ラムの 2 小節のループメロディが生成可能であった．
Improv RNNでは入力したコード進行に沿ったメロディ
生成可能であった [11]．

Jukeboxでは，ユーザによるジャンル，アーティスト，
タイミング，歌詞などの条件の入力に対する数分の長さ
の歌詞（歌声）を含む波形データである音楽音響信号の
生成を実現した [12]．
言語モデルに基づき音楽を生成する MuiscLM で
は， Google が開発してきた SoundStream，w2v-BERT，
AudioLM，MuLanを組み合わせて，入力文章 (プロンプ
ト)から数分の音楽音響信号の出力を可能とした [13]．
これらの AI に基づくメロディ生成システムでは，
それ以前と比べて飛躍的に品質が向上したが，音楽
的な完成度はまだ十分ではなく手直しが必要である．
[10, 11, 12, 13]．
ここで，音楽 AIの一貫性と操作性について考える．
一般に，学習ベースのアプローチを使用して作成された
音楽は，局所的には一貫性があるが，大局的な構造が欠
けていると指摘されてきた [14]．たとえば，MusicLMで
適切なプロンプトをあたえれば比較的大きなレベルの構
造も生成可能だが，1回で目的とする音楽を生成するこ
とは困難で，ユーザの意図を反映するためにプロンプト
の試行錯誤が必要である．制作における試行錯誤では，
ユーザが自分の意図を反映した適切な操作ができるこ
と，すなわち操作性が高いことが重要である．一貫性と
操作性の高い手法として，我々は音楽理論に基づいた分
析手法や作曲手法を計算機上に実装する計算論的音楽理
論について研究してきた．
4.2 GTTMに基づくメロディ生成
数多くの音楽理論が提唱されてきているが，我々
は Fred Lerdahl と Ray Jackendoff が 1983 年に提唱した
GTTM に注目し，GTTM 分析器の構築を行うとともに
GTTMに基づくメロディモーフィング法を研究してき
た．メロディモーフィングの基本的なアイディアは，1
節で述べた通りである．そのアルゴリズムを実装するた

めには以下の 2つの問題がある．
枝の優先度が未定義: メロディの部分簡約において，音
符を抽象化する順番が定義されていないため簡約のプロ
セスを自動化することが困難である．
時間的に重複する音符の発生: 2つのタイムスパン木を
joinで結合すると時間的に重複するが音高が異なる音符
が発生する．この場合，生成された複数の音符の中から
手動で音符を選択する作業をする必要があり，モーフィ
ング手法を完全に自動化することが困難である．
我々は上記の 2つの問題に対し 2つの方法で取り組ん
できた．第 1の方法では，論理的に一貫したモーフィン
グ実装を提供することを目指した．もともとの joinと
meetの定義は，枝の構成が大部分重なる木の対に対し
てのみ適用可能であった．その定義を修正しタイムスパ
ン木の枝の分岐を三分木となることを許容するように拡
張を行った [15]．
第 2の方法では，タイムスパン木の枝の優先順序を定
義することで，部分簡約によって抽象化される音符の
順序を決定し，かつ，joinによって時間的に重複する音
符から選択する音符の順序を決定した．これによって，
2つのメロディのタイムスパン木 𝜎𝐴 と 𝜎𝐵 があったと
き，それぞれについて抽象化される音符の数が決まる
と，モーフィング結果のメロディ Cが一意に得られる
ようになった [4, 16]．
上記のように，メロディモーフィング法は複数の方法
が存在していることから，メロディレンダリング法も複
数の方法が存在する可能性があり，今回はそのうち 1つ
の方法を実装したと考えている．
4.3 構造が類似したメロディの利用
モーフィングは，入力メロディ A,Bと生成された C

がいずれも構造が類似している特長がある．構造が類似
していると，メロディの一部を別のものに置き換えて
も，全体の構造は大きく変化せず違和感が少ない．その
特長を利用したシステムがメロディスロットマシンであ
る [17, 18]（図 12）．ダイヤル型のインタフェースを操作
するとメロディの一部を別のバリエーションに切り替え
ることができる．

図 12 メロディスロットマシン

FIT2023（第 22 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2023 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 81

第2分冊



研究展示ではあたかも目の前に小さな演奏者がいるか
のように感じられるようホログラムディスプレイ（ペッ
パーズゴーストホログラム）を使って演奏者を正面から
だけでなく左右からも見ることを可能とした．（図 13）．

図 13 ペッパーズゴーストホログラム

装置の制作時のレコーディングは残響音が非常に少な
いレコーディングスタジオで行った．残響が長い場合に
は，メロディをセグメントに分割する際に，前のセグメ
ントの演奏の残響音のみが次のセグメントに入りこみや
すく，バリエーションを切り替えた場合に不自然となる
可能性がある．しかし，再生時に残響が短いままである
と不自然であるため，音が出力されるタイミングでプラ
グインエフェクトを使って残響音を付加した．その際，
各方向ごとにリバーブのかけぐあいや音量バランスの調
整を行い，ホログラム上で奏者が見える場所から音が発
生しているかのようにチューニングした．たとえば，装
置に向かって右側からマリンバ奏者を見ると，手前側が
低音の鍵盤で奥が高音の鍵盤になるので，そのように聞
こえるようにプラグインエフェクトのパラメーターを調
整した．図 14は，方向ごとのスピーカーを設置した様
子である．

図 14 方向ごとのスピーカーの設置

展示会用のメロディスロットマシンは，大型のペッ
パーズゴーストホログラム装置に加え，スピーカーを釣
るトラスなど大掛かりな準備が必要であった．またシス

テムとしても iPad2台とMac miniをMIDIケーブルによ
る通信で連携した複雑な構成であった．そこで，小型の
組み立て式のペッパーズゴーストホログラムを自作し，
2台の iPadのワイヤレス通信のみで動作可能なポータブ
ル版のメロディスロットマシンを構築した（図 15）[19]．

図 15 ポータブル版のメロディスロットマシン

メロディスロットマシン HDは，ポータブル版で 2台
の iPadで動作させていた機能を 1台の iPadで動くよう
改良を行い構築したものである（図 16）[20]．
メロディスロットマシンの構築により，モーフィング
で生成した構造が類似したメロディに利用価値があるこ
とが確認された．しかし，モーフィングでは入力する 2
つのメロディの構造が類似している必要があり，そのよ
うなメロディ対を見つけることは容易ではなかった．そ
こで，構造に対応するメロディを直接生成できる方法と
してレンダリングの実現方法を検討してきた．

図 16 メロディスロットマシン HD
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4.4 GTTMに基づく分析
メロディレンダリングは，GTTM 分析の逆過程であ
り，GTTM分析の精度が高まったことがレンダリングの
実現のきっかけとなった．GTTM分析は，グルーピング
構造，拍節構造，タイムスパン木の順に分析を進めてい
く．GTTMのルールをナイーブに実装したルールベース
に基づく分析器 ATTAは，人手によるパラメータ調整が
必要であり，分析性能も低かった [21, 22, 23, 24, 25, 26].
人手によるパラメータ調整を不要とするよう改良され
たシステム FATTA では，自動化は達成できたが分析
性能はさらに低くなっていた [27, 28].これらの結果は，
GTTMのルールは非常に数が多く，人手の場合でも自動
の場合でも各ルールの優先度などのパラメータを適切に
調整することが困難なことを示している．
グルーピング構造分析に決定木を導入した分析器

𝜎GTTM-I では，分析を行う複数の決定木の中から分
析者が適切なものを選択できれば性能が向上したが，
適切でない決定木を選択した場合には性能が低下し
た [29, 30]．決定木を学習する曲をクラスタリングして
クラスタごとに決定木を学習させた 𝜎GTTM-II では，
𝜎GTTM-Iに比べてさらに分析性能が向上したが，分析
者が適切な決定木を選択する点に変わりなく，適切でな
い決定木を選べば性能が低下した [31, 32]．
タイムスパン木の分析器に確率文脈自由文法を
導入した 𝜎GTTM-III 等では，タイムスパン木分析の
自動化を実現したが，分析性能は十分ではなかった
[3, 33, 34, 35, 36]．タイムスパン木分析器の性能を向上
させることが難しい理由として，タイムスパン木が二分
木であるために組み合わせの数が非常に多い点と，木の
根元に近い枝で分析誤りがあるとそのエラーが伝播して
大きく精度が低下する点があげられる．また，曲中の
局所的な部分に関するルールと大局的な部分に関する
ルールが競合すると，それを解消することが難しいとい
う問題もある．たとえば，局所的なルールであるタイ
ムスパン簡約選好ルール 1 (TSRPR1: Time-span reduction
preference rule)では，小節の先頭の音が強拍の場合，小
節内で最も構造的に重要な音すなわちヘッドになりやす
い．すると，ルールベースの手法でも確率的な手法でも
小節の頭がヘッドになりやすいようにパラメータや確率
の重みが増加することになる．その重みは曲の全体に
対して決まるので，たとえば曲の最終小節であっても
同様に，小節の先頭の強拍の音符がヘッドになりやす
い．一方，大局的なルールであるタイムスパン簡約選好
ルール 7（TSRPR7）では，曲の終止音がたとえ小節の先
頭でなくても曲の中で最も構造的に重要な音となるが，
TSRPR1の重みが大きいと終止音ではなく小節の先頭の
音をヘッドとするような誤推定が発生しやすい．
上記のように当初は曲の局所的な部分を見てボトム
アップに全体の構造を生成していく GTTM分析器を構
築してきたが，そのような手法では性能を飛躍的に向上
させることは困難であった．そこで我々は GTTM分析
に深層学習を導入することを考えた．深層学習であれ
ば曲の全体の情報をネットワークの入力に入れること
が可能であるため，局所的な情報と大局的な情報の両
方を扱うことが可能である．音符列を深層ネットワー
クの入力に展開した deepGTTM-I, II, IIIでは，グルーピ
ング構造と拍節構造の分析性能が飛躍的に向上した．

[37, 38, 39, 40, 41, 42]．タイムスパン木分析では，一音ず
つ簡約する逐次簡約を自動翻訳器で学習することで飛躍
的に性能が向上した [4]．
タイムスパン木分析における逐次簡約とその逆過程で
ある逐次レンダリングは，学習時の入力と出力を入れ替
えた関係にあり，類似した問題であると言える．しか
し，逐次簡約では，データオーギュメンテーションなし
で 1つのプレースホルダを使って学習が可能であったの
に対し，逐次レンダリングではデータオーギュメンテー
ションしたデータを使い，かつ，2つのプレースホルダ
を用意しなければ学習することが困難であった．これ
は，メロディから 1音減少させる逐次簡約に比べて，メ
ロディに新たに 1音追加する逐次レンダリングのほうが
問題の難易度が高かったためだと考えられる．
5 実験結果
逐次レンダリングを Transformerモデルで学習可能で
あるか実験により確認する．また，音符を取り外した
タイムスパン木に対して，学習済みの Transfomer モデ
ルを使って逐次レンダリングを繰り返すことでレン
ダリング可能であるか確認する．Transformerモデルは
OpenNMT-py toolkit (ver. 2.0.0rc2) [43]で実装した．
5.1 逐次レンダリングの学習

270 曲のタイムスパン木データからデータオーギュ
メンションによって作成された 1,432,704件の逐次レン
ダリングの学習データで Transformerモデルを学習させ
た．その結果，20,000 Epochの学習により評価データで
の精度が 0.99まで向上した．一方，データオーギュメ
ンテーションをしていない，7362件の逐次レンダリン
グデータで Transfomer モデルを学習したところ，評価
データでの精度は 0.89であった．データオーギュメン
テーションによりモデルの性能が向上したことが確認さ
れた．なお，Transformer モデルのハイパーパラメータ
をランダムに変化しても推定精度には大きな変化がな
かったため，デフォルトのパラメータを使用した．
5.2 タイムスパン木のレンダリング
学習に使っていない 30曲のタイムスパン木について，
それぞれ 1音になるまでリダクションした後，レンダリ
ングを行った．その結果，すべてのタイムスパン木でレ
ンダリングが可能であった．30曲中 28曲では，レンダ
リングプロセスは 1回で終了したが，残りの 2曲ではプ
ロセスを複数回おこなったあとレンダリングを完了し
た．それらの 2曲にはいずれも 3連符が含まれていた．
6 まとめ
本稿では音楽理論 GTTMに基づくメロディレンダリ
ング法を提案した．本稿の貢献は以下の 2点である．
レンダリングの概念の提案: タイムスパン木への操作
としては，簡約，meet, join,モーフィングなどがこ
れまでも知られていたが，我々はレンダリングとい
う新たな概念を提案した．タイムスパン木に基づく
メロディ操作の中で，我々はレンダリングが最も自
由度が高いと考えている．たとえば，レンダリング
を行うには音符が簡約されたタイムスパン木が必要
であるが，それは手作業で作ることもできるし，ラ
ンダムに発生させることもできる．またメロディ中
で変更を加えたい音符のみ一度簡約した後に再度レ
ンダリングすることもできるし，タイムスパン木に
新たな枝を追加してその枝に音符をレンダリングす
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ることもできる．
レンダリングの実装: レンダリングが実現したのは

Transfomerモデルの強力な学習能力に依存する部分
が大きい．しかし，逐次レンダリング,エンコード,
タイムスパン木行列のアイディアもシステムを実装
する上で欠かすことができない．逐次レンダリング
とエンコードによって，極めて少ない正解データか
ら Transformerモデルに適した学習データを生成す
ることを可能にした．これまで，タイムスパン木の
簡約の途中あるいはレンダリングの途中のデータが
扱われることはなかったが，我々はタイムスパン木
行列がそれを表現する上で適切な形式だと考える．
実験によりメロディレンダリングが実現可能なことが
明らかになった．その結果，以下のような遂行すべき今
後の課題が生じた．
メロディの評価: レンダリング法を作曲支援システム
などで利用する前に，手法で生成されたメロディに
対して音楽的な評価が必要である．本稿では 30の
タイムスパン木のレンダリングを行った．より多く
のタイムスパン木のレンダリングを行い音楽家によ
る評価実験を行っていく．

様々なメロディの生成: Transfomer モデルは同じ入力
に対して基本的には同じ出力となる．レンダリング
法を作曲を支援するアプリケーションで使うことを
考えると，様々なメロディが出力されるほうが望ま
しい場合がある．たとえば，変分オートエンコー
ダ（VAE: Variational Autoencoder)のように潜在変数
を持ったモデルで学習することで，出力されるメロ
ディに変化をもたせることが可能となろう．あるい
は，今回の実験で学習に使った 300件のタイムスパ
ン木はクラッシック曲によるものであったが，ポッ
プスやジャズなどのタイムスパン木を学習したネッ
トワークを構築することで，様々なバリエーショ
ンを持ったメロディが出力されるようにしていき
たい．

レンダリングメロディの利用: メロディスロットマシ
ンは，メロディモーフィング法の特長を活かしたシ
ステムであった．レンダリングメロディの特長を明
らかにするために，レンダリングメロディを利用し
たシステムを構築していく予定である．また，アプ
リなどでダウンロード可能とすることで，レンダリ
ング法を普及させていきたい．

作曲支援インタフェースの構築: メロディレンダリン
グ手法が多くの人が利用可能にするために作曲支援
インタフェースの構築を開始しており，今後公開す
る予定である．インタフェースでは，タイムスパン
木を用いて一部の音符を簡約してから再度レンダリ
ングしたり，タイムスパン木に枝を追加してその枝
にレンダリングすることを可能とする（図 17）．
本稿ではレンダリングを実現可能にすること優先した
ため，議論が十分でない点が残されている．たとえば，
休符をタイムスパンに含めるかについて，今回は実装が
容易になるよう休符をタイムスパンに含まず，レンダリ
ングプロセス後に同じ位置に戻す方法を選択した．休符
も含めてエンコードすることも可能であり，さらなる検
討を続けていく．

図 17 作曲支援インタフェース
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