
  

 

  
 

Seqtrument：DAW上での使用を想定した 

自然な楽器音の逐次的生成手段の検討 
 

小平卓実†1 西本一志†1 

 

概要：コンピュータでアコースティック楽器を用いた楽曲を制作する際，現実の楽器を再現したソフトウェア音源が
用いられることがある．しかし既存の音源を用いた場合，各種のパラメタをかなり緻密に調整しても，実際に人間が
演奏した音に比べて不自然な音色になることが多い．これに対して近年 AI を使った解決が試みられ，かなり自然な

音色の生成が実現されてきている．しかし，既存研究の多くは楽曲全体や一区切りの旋律など，まとまった範囲で処
理しているため，楽曲の先頭から逐次的に楽譜を読み込む一般的な音楽制作ソフト（DAW）上で直接動かすことが難
しい．そこで本研究では，AIによる自然な音色を，既存のソフトウェア音源と同様に DAW上で直接生成できるよう

に，楽譜情報から逐次的に楽器音を生成する機械学習モデル Seqtrument を提案する．本稿では，システムの構成とこ
れを用いた現在進行中の予備的な実験結果について報告する．システム全体の有効性の検証結果については，インタ
ラクション 2026 にて報告する予定である． 

 

 

 

 

 

1. はじめに 

近年，コンピュータの普及や安価なソフトウェア音源の登

場により，誰でも手軽に作曲を行えるようになった．ソフト

ウェア音源が楽器の音色を生成する方法として，楽器の 1音

1 音を全て録音したサンプラー方式や，楽器の物理的特性を

再現する物理モデリング方式といったものが存在する．しか

し，これらの手法で生成された楽器音をそのまま単純に使用

すると，実際に演奏された音に比べて不自然な音色になるこ

とが多い．自然な音色に近づけるためには，楽曲の進行に合

わせて音量や音高の変化といった様々なパラメタを調整する

必要がある．しかしながらこのパラメタ調整は非常に複雑か

つ微妙であり，手間がかかる困難な作業となるため，誰でも

手軽に実行できるというわけにはいかない． 

そこでこの課題を解決するために，AIの活用が試みられて

いる．人間の歌声を対象としたものとして，法野らが発表し

た Sinsy [1]では DNNをベースとすることで，従来の HMMベ

ースのもの[2]よりも自然な歌声が合成できることを示した．

また，Liu らが発表した DiffSinger [3]では拡散生成モデルに

よってメルスペクトログラムを生成することで，敵対的生成

を用いた手法[4]より高い品質が得られることを示した．楽器

を対象としたものでは，Hao らが発表した ViolinDiff [5]等が

あり，拡散ベースのモデルにピッチベンド情報を明示的に組

み込むことで，他の拡散ベースの手法[6]より生成品質が上回

った．Deep Performer [7]では Transformerベースのモデルを用

い，ピアノ等の多声音を含む演奏音を高品質に生成できるこ

とを示した． 

これらの既存手法は，楽曲全体や一区切りの旋律など，ま

とまった範囲を対象としてバッチ的に処理するものがほとん

どである．一方，一般的に用いられている音楽制作ソフト

（DAW: Digital Audio Workstation）では，楽曲の先頭から逐次

的に楽譜を読み込んで処理を行う．それゆえ，既存の音色合

成手法を直接 DAW 上で動かすことができない．そのため，

音楽制作者は DAW と DAW 以外の複数のソフトウェアとの

間を行き来しながら音楽制作を行う必要があり，作業が煩雑

になる．そこで，本研究では逐次的に波形を生成する機械学

習モデルを構築することで，AIによる自然な楽器音を従来の

ソフトウェア音源と同様に DAW 上で直接生成させる手段を

構築することにより，作曲者のメロディ探索を支援すること

を目指している． 

2. Seqtrument  

2.1 システムの概要 

図 1 は最終的なシステムの動作イメージである．DAW の

再生に合わせて，機械学習モデルに現在演奏中の箇所の前後

数秒の楽譜情報を入力として与え続けることで，逐次的に波

形の生成を行う． 

2.2 F0を条件とした VAEによるスペクトルの圧縮 

 図 2 に VAE（Variational Autoencoder）の構成を示す．VAE †1 北陸先端科学技術大学院大学 先端科学技術研究科 

Graduate School of Advanced Science and Technology, Japan Advanced 

Institute of Science and Technology 

 

 
 

図 1  DAW の再生に合わせて上の楽譜情報から下の波

形を逐次的に生成するシステムの動作イメージ 



  

 

  
 

[8]は，通常のオートエンコーダとは異なり，入力データを潜

在空間へ確率的に圧縮することで，新しいデータを生成する

ことができる．本研究ではまず，表 1のパラメタを用いた短

時間フーリエ変換によって波形データから変換した時間フレ

ームごとの 1025次元のスペクトルを圧縮するために VAE を

用いる．音高情報をモデルに明示的に与えるため，Yin アル

ゴリズム[9]によって，波形データから基本周波数（F0）を事

前に推定した．これを図 2に示すようにエンコーダとデコー

ダ両方の入力に組み込むことで，条件付き VAE を構成した． 

エンコーダは，各時間フレームにおけるスペクトルと F0を

入力とし，潜在変数 zの平均μと分散 σ2を出力する．デコー

ダは，平均μと分散 σ2 から式（1）によってサンプリングし

た潜在変数 zと F0を入力とし，元のスペクトルを出力する． 

𝑧 = 𝜇 + 𝜎 ∙ 𝜖,    𝜀~𝑁(0, 1)      （1） 

損失関数は，式（2）に示すように，再構成誤差と，潜在変数

分布と事前分布との間の KLダイバージェンス（KL項）の和

として定義した． 

𝑙𝑜𝑠𝑠 = (𝑥 − 𝑥̂)2 + 𝛽
1

2
(𝜇2 + 𝜎2 − log 𝜎2 − 1)  （2） 

ここで，x は教師データ，𝑥̂はデコーダの出力，μ，σ2はそれ

ぞれエンコーダが出力する潜在変数における平均，分散，β

は KL項の重みを表す． 

学習は 1000エポック実行し，バッチサイズは 64とした．

学習を安定させるため，KLアニーリングを導入し，KL項の

重みβを最初の 200エポックかけて 0から 0.01まで線形に増

加させ，潜在変数が過度に事前分布へ収束することを防ぐた

め Free-bitsを導入し，KL項が 0.5を下回らないよう制約を設

けた．潜在変数の次元は大きくするほど再構成品質は向上す

るが，潜在変数側も F0に関する情報を持つようになり，条件

F0との分離性が低下する．これらのバランスから，潜在変数

の次元数を 8次元に設定した． 

2.3 楽譜情報に基づく F0，潜在変数の確率的予測 

図 3に確率モデルに対する入出力の構成を示す．生成箇所

の前後 n 秒の楽譜情報と直前 m 秒の出力をモデルの入力と

し，楽譜情報（楽譜上の音高データ）と実際の演奏データか

ら推定した F0の差分，及び 2.2のエンコーダによって圧縮し

た潜在変数 z の平均を出力する．楽譜情報は MIDI から各時

間フレームにおける以下の形式に変換する． 

表 1 STFTパラメタ 

 

サンプリング周波数 16kHz

FFT サイズ 2048

フレーム間隔 512

窓関数 hann

周波数軸の次元数 1025

 

図 2 VAEの構成 
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図 3 確率モデルに対する入出力の構成 
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図 5 童謡「七つの子」の楽譜の一部 

 

図 4 確率モデルに入力される楽譜情報の形式 

上がピッチ，下がノート on/off 



  

 

  
 

⚫ ピッチ：楽譜上の音の高さ（Hz）を対数化した実数値 

⚫ ノート on/off：ノートの on/offに対応したバイナリ値 

例として図 4は図 5の楽譜を変換したものである． 

損失関数には，式（3）に示す Gaussian Negative log likelihood 

Lossを用いることで，生成箇所における F0，zの確率分布を

学習する． 

𝑙𝑜𝑠𝑠 =
1

2
(log 𝜎2 +

(𝑦−𝜇)2

𝜎2
)      （3） 

ここで，yは教師データ，μ，σ2はそれぞれモデルが出力する

ガウス分布における平均，分散を表す． 

学習は 200 エポック実行し，バッチサイズは 64 とした．

VAE 同様，最適化アルゴリズムには adam を用い，学習率は

0.001に設定した． 

2.4 システムの全体構成 

システムの全体構成を図 6 に示す．推論時は 2.2 のデコー

ダと 2.3 の確率モデルを図 6 のように繋げて使用する．確率

モデルによって，前後の楽譜情報，および直前の出力から F0，

潜在変数 zの平均 μ，分散 σ2を出力し，式（4）によってサン

プリングする． 

𝐹0 ~𝑁(𝜇𝐹0, 𝜎2
𝐹0) 

𝑧 ~𝑁(𝜇𝑧, 𝜎2
𝑧)        （4） 

サンプリングで得られた，F0，潜在変数 zをデコーダに入力

し，出力されたスペクトルから逆短時間フーリエ変換（ISTFT）

によって波形へ変換する． 

3. 予備実験 

本研究では，最終的に逐次的に楽器音を生成することを目

標としているが，現段階のモデルでは，VAEが学習する対象

を振幅スペクトルのみに限定しており，位相情報は明示的に

含まれていない．そのため，生成された振幅スペクトルから

波形を復元する際に Griffin-Lim アルゴリズム[10]を用いて位

相の推定を行っている．しかし，Griffin-Limアルゴリズムで

は，スペクトル全体に対して反復的な処理が必要となるため，

現段階では全てが逐次的ではなく，スペクトルから波形に復

元する際に一括的な処理が含まれている．本節で示す実験は，

逐次処理に対する直接的な評価ではなく，今後のモデル改良

の方向性を確かめるための予備的実験として実施した． 

3.1 データセット 

 本学の学生による「七つの子」や「蛍の光」などの童謡 10

曲分のバイオリン演奏を各 3 セット（約 10 分×3 セット）録

音し，ピッチ補正ソフトによって意図しないピッチやタイミ

ングのずれに対して修正を行った．DAW のトランスポーズ

機能を用いて，元の音源から半音上げたデータを追加し，9割

を学習データに用い，残りの 1 割をテストデータとした．

16bit/44.1kHz からモノラル 16bit/16kHz にダウンサンプリン

グして使用した． 

3.2 評価方法 

被験者に対して表 2 の音源を聴き比べてもらい，以下の 2

つの項目について 7段階の評価アンケートを実施した． 

⚫ 自然さ：人間が演奏しているように感じますか？ 

⚫ 音質：ノイズやひずみがなくきれいに聴こえますか？ 

 

図 6 システムの全体構成 
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図 7 自然さ 
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図 8 音質 
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表 2 実験で提示した音源 

 



  

 

  
 

3.3 結果・考察 

図 7，図 8 はそれぞれ自然さ，音質について 8 人の回答結

果をまとめたものである．現段階では，本システムによって

生成された音は，自然さ，音質の両面において既存のソフト

ウェア音源より低い評価となった．一方で，VAEにより再構

成した音源と，システム全体を通して生成した音源の評価に

有意差が認められなかったことから，VAEがボトルネックに

なっていると考えられる．被験者からは，両音源に対して「音

が途切れているように感じる」といった意見が多く得られた．

前述の通り，現段階での VAE には位相情報を与えておらず，

各フレームは明示的に時系列間の情報を持たない．そのため，

復元する際に時間軸方向の再構成精度が十分に確保されなか

ったことで，各評価の低下につながった可能性がある．そこ

で，今後は VAEの精度改善に重点を置き，逐次的に位相を推

定するアルゴリズムの実装，または位相情報を含めたスペク

トルの圧縮を試みる予定である． 

4. まとめ 

 本研究では DAW 上での使用を想定した楽器音生成モデル

Seqtrument を提案した．今後はさらにモデルの改良を試みた

上で，逐次的に生成した楽器音の音色の自然さや生成品質に

ついて，既存の手法と比較実験を行う予定である． 
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