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1. はじめに 

近年の音楽体験として，楽曲を「聴く」だけでなく視

覚・聴覚を刺激し「見る」「感じる」ことも非常に重要な

点となっており[1]，映像の視覚効果と音楽を合致させる演

出などによって音楽に「ノる」音楽サービスが様々に提供

されている．そうして音楽から得られる身体的高揚感は

「グルーヴ」と呼ばれる． 

特に商業音楽（ジャズ・ロック・ポップス等）に着目し

たとき，グルーヴを生み出すには，楽曲の旋律もさながら

打楽器・ドラムにおけるリズムの解析が非常に重要である．

従来，記述統計量などのハンドクラフトな特徴量によるア

プローチでドラムのグルーヴ解析を行う[2]ことが多かった

が，ドラムの演奏には音楽要素（リズムパターン，譜面）

と演奏特性（タイミングの微妙なズレやダイナミクス等，

奏者の意図）が大きく関わっており，ハンドクラフトなア

プローチではグルーヴ感の要となるそれら音楽要素・演奏

特性を複合的に扱う事が非常に難しい．また演奏特性は複

雑であり，適切な特徴の選択や定量化そのものが困難であ

るため，ハンドクラフトなアプローチでは限界がある． 

これまで著者らは，LSTM（Long Short-Term Memory）

[3]と変分オートエンコーダ（Variational Auto Encoder：

VAE）[4]を組み合わせたモデルである LSTM 変分オート

エンコーダ（LSTM-VAE）の中間層で得た確率分布間の情

報量からリズム波形の特徴を定量的に取得・可視化するこ

とを試みてきた[5,6]．しかし，リズム波形に含まれるノイ

ズの影響により，アクセントの弱い箇所における定量化・

可視化が困難であり，ノイズに頑健かつ解釈可能性の高い

中間層の表現方法が必要であった． 

本研究では VAE に自己組織化マップ（SOM）を組み合

わせた SOM-VAE[7]の考えを導入し，ノイズに頑健な特徴

取得かつ可視化結果の解釈可能性の改善方法について検討

する． 

2. LSTM-VAEによるグルーヴ抽出 

2.1 モデル概略 

LSTM 変分オートエンコーダは，LSTM の出力を隠れ状

態𝒛の分布のパラメータと見做すエンコーダ部分𝑓𝜃(∙)と，

その分布からサンプリングした隠れ状態の値を基に出力を

決定するデコーダ部分𝑔𝜙(∙)に分かれる．エンコーダ部とデ

コーダ部は，サンプリング層を通して繋がる． 

入力データ𝒙 ∈ ℝ𝑑  はエンコーダ𝑓𝜃(∙)により隠れ層の分布

のパラメータの潜在空間𝜼 ∈ ℝ𝑚 に写像される（𝜼 =

𝑓𝜃(𝒙)）．隠れ状態はサンプリング𝒛~𝑝(𝒛|𝜼)により得られ

た値となり，それがデコーダ𝑔𝜙(∙)へ入力され，元の入力デ

ータを再現する（𝒙̂ = 𝑔𝜙(𝒛)）．なお，隠れ状態の確率分

布は通常ガウス分布𝑁(𝒛|𝝁, 𝛔)が用いられる． 

変分オートエンコーダを組み込んだ本モデル（図 1）に

より，LSTM の中間層出力＝楽曲特徴を隠れ状態分布の形

で取得でき，2 種類のデータを入力した際の分布差＝情報

量が算出できるようになる． 

2.2 リズム波形の特徴抽出 

本稿では，グルーヴ要素として dynamics（強弱）と

nuance（譜面とのタイミングずれ）の特徴を抽出対象とす

る．まず，元となる楽曲のドラム演奏部分のみを MIDI で

作成するし，演奏音源とする．この時，dynamicsと nuance

を出来るだけ正確に再現する．次に，作成した MIDI 音源

から dynamics と nuance を失わせた打込音源を作成する．

最後に，打込音源を本モデルに学習させたのち，学習後モ

デルへ打込・演奏両音源を入力し隠れ状態分布の情報量差

を算出する．情報量は，ある時刻 t における打込音源の分

布パラメータを𝜇𝑚, 𝜎𝑚，演奏音源のパラメータを𝜇𝑝, 𝜎𝑝

として，Kullback-Leibler情報量(KLD) 
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で算出する． 

対象打音は，バス／スネア／オープンハイハットの 3 種

とする．なお，演奏音源におけるグルーヴ感（ノリ感）に

ついては，dynamics は打込音源を基準としたベロシティの

割合で，nuanceはタイミングずれを音譜単位で表現する．  

3. SOM-VAEによる潜在空間の可視化 

3.1 モデル概略 

V. Fortuin らによる SOM-VAE は，VAE の連続的な特徴

表現を離散表現にし，予め用意したトポロジカルな構造を

持つ低次元空間（グリッド構造のマップ）へ写像すること

 

図 1 LSTM-VAEモデル概略図 
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により，ノイズへの頑健性と視覚的な表現とを両立する手

法である．モデルの概略図を図 2 に載せる．入力データ

𝒙 ∈ ℝ𝑑  はエンコーダ𝑓𝜃(∙)により潜在空間𝒛𝑒 ∈ ℝ𝑚に写像さ

れる（ 𝒛𝑒 = 𝑓𝜃(𝒙)）．これはさらに，サンプリング

𝒛𝑞~𝑝(𝒛𝑞|𝒛𝑒)により，埋め込み辞書𝐸 = {𝑒1, … , 𝑒𝑘|𝑒𝑖 ∈ ℝ𝑚}

内の埋め込み𝒛𝑞 ∈ ℝ𝑚に割り当てられる（𝑝(𝒛𝑞|𝒛𝑒)はカテ

ゴリ分布）．𝒛𝑞はデコーダ𝑔𝜙(∙)により，𝒙̂𝑞 = 𝑔𝜙(𝒛𝑞)の形

で元の入力を再現する．ここで，𝒛𝑒と𝒛𝑞は同じ空間にある

ため，𝒙̂𝑒 = 𝑔𝜙(𝒛𝑒)の形で潜在空間からも元の入力を再現

することが可能である． 

3.2 時間変化の表現 

SOM のマップ上での時間による変化（遷移前と遷移後

のノードの近傍性）は，マルコフモデルで表される．具体

的には，損失関数に遷移確率を高める損失とノード間の距

離による減衰率を含めた損失の両方を含めることで時間的

な近傍性を保つようにしている． 

3.3 潜在空間の可視化例 

MNIST の手書き文字に関し，SOM-VAE を用いて潜在空

間の埋め込み𝒛𝑞を可視化した例（一部）を図 3 に示す．こ

こでは，エンコーダ𝑓𝜃(∙)とデコーダ𝑔𝜙(∙)に 5 層の CNN

（カーネルサイズ 4×4，フィルタ数 256，最大プーリング

層を挟む）を用い，32×16 の SOM マップを作成している． 

図では，0，2，4，6，9 の文字を認識する部分を示して

いる．マップ上に各文字のグループが形成されていること

から，SOM の自己組織化が正しく行われていることが分

かる．また，4 行 4 列目のように，認識される文字と文字

の境に中間状態のような画像ができていることから，時間

変化についても上手く対応できていることが分かる． 

以上より，潜在空間について解釈可能性の高い可視化が

行えるため，グルーヴ抽出においても有用であると考えら

れる． 

4. グルーヴ可視化に向けて 

グルーヴの可視化に向けて，LSTM-VAEと SOM-VAEを

組み合わせたモデルを用意する必要がある．学習に向けた

順伝播・逆伝播は SOM-VAE と同様で良いと考える．エン

コーダ𝑓𝜃(∙)には LSTMを用い，単位時間毎のリズム音源デ

ータを潜在空間への写像𝒛𝑒に変換する．𝒛𝑞~𝑝(𝒛𝑞|𝒛𝑒)によ

り埋め込み𝒛𝑞を得，シンプルな多層 NNのデコーダ𝑔𝜙(∙)に

より𝒙̂𝑞 = 𝑔𝜙(𝒛𝑞)の形で元の入力を再現する．エンコー

ダ・デコーダの学習後，同じ演奏の打込音源と演奏音源を

それぞれエンコーダに入力し，マップ上での位置を可視化

する事で，二つの音源の差異すなわちグルーヴの有無に関

する解釈可能性の高い可視化が行われると考える． 

このモデルでは，潜在空間が離散的に表現されているの

で，ノイズに頑健な出力が期待できる．またこの時，打込

音源と演奏音源を同時に学習させることで，グルーヴの差

を視覚的に取得できるようにする．その際，打込音源と演

奏音源とで明確にグループを分けるため，埋め込み辞書に

おける初期値の分布を作為的に二分しておくことが有効で

あると考えられる． 

5. おわりに 

本研究では，VAEに SOMを組み合わせた SOM-VAE の

考えを用いたノイズに頑健な特徴取得かつ可視化結果の解

釈可能性の改善方法について検討した．SOM-VAE は入力

をエンコーダで潜在空間へ写像した後，カテゴリ分布によ

り SOM への離散的な埋め込みに変換し，その値を基にデ

コーダで元の入力を再現する． 

時間的な近傍を保つようにすることで，結果として解釈

可能性の高い SOM のマップが出来上がることから，グル

ーヴ抽出においても有用であると考えられる．打込音源と

演奏音源とを同時に学習させることも可能であるが，その

際は埋め込み辞書の作為的な初期化が必要であると考えら

れる． 
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図 2 SOM-VAEモデル概略図 

 

図 3  MNIST画像のマッピング例（一部） 

FIT2025（第 24 回情報科学技術フォーラム）

Copyright © 2025 by
The Institute of Electronics, Information and Communication Engineers and
Information Processing Society of Japan All rights reserved.

 342

第2分冊


