
1.はじめに

　ジャムセッションでは、演奏者が「相手の演奏
に対してどのような演奏で反応するか」が重要で
ある。本研究では、それを演奏者の振る舞いと呼
び、実在する人間の演奏者の振る舞いをモデル化
し、それに基づいてセッションできるような仮想
演奏者を実現することを目標としている。そのよ
うな振る舞いの模倣が可能となれば、親しい演奏

者や、自分よりも演奏能力の高い演奏者、既に亡
くなった演奏者のモデルを用いた仮想演奏者とい
つでもインタラクションすることができるし、自
分自身のモデルを用いた仮想演奏者とジャムセッ
ションを行うことも可能となる。
　従来のジャムセッションシステム[1][2][3]では、
人間の演奏に追従した演奏を仮想演奏者にさせる

　本稿では、実在する人間の演奏者を模倣した仮想演奏者と人間の演奏者がインタラクションできるよ
うなジャムセッションシステムについて述べる。従来の多くのシステムでは、仮想演奏者がどのような
振る舞いをするかは、アドホックなルール群等により決定されていたため、ルールのパラメータの調整
により異なる個性を設定できても、実在の演奏者の振る舞いを模倣させることは困難であった。本研究
では、演奏者全員の演奏履歴と、ある演奏者が現在弾いている演奏との関係を統計的に学習することに
より、演奏者の振る舞いのモデル(相手の演奏に対してどのような演奏をするかを決めるモデル）を獲
得する手法を提案する。ギタートリオの演奏を対象とし、上記のモデルの学習機能を備えたセッション
システムを、入出力にMIDIを用いて実装した。実験の結果、実際にMIDIギターの演奏記録から、任意
の一人の振る舞いのモデルを学習可能なことを確認した。
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    This paper describes a jam session system that enables a human player to interplay with virtual players, each of

which imitates musical reactions of some human player. Previous session systems have not been able to imitate

such reactions, although these have parameters for altering a way of reacting. Our system can obtain the reaction

model of a human player, which means a characteristic way of reacting  to the other players, by learning the

relationship between MIDI data which the player listens to and MIDI data improvised by the player. The experi-

mental results show that the proposed system dealing with a guitar trio can learn the reaction model of any

participant from the MIDI recording of a session.



2.セッションシステムの概要

　本セッションシステムは、仮想演奏者が人間の
演奏者と対等な立場ですべての演奏者の演奏を聴
き、その演奏に反応するとともに自己主張するこ
とができるよう、文献[6]の全プレーヤーが対等な
セッションモデルに基づいて構成されている。本
研究では、そのモデルをさらに発展させ、各演奏
者が人間であるか仮想演奏者であるかが自由なだ
けでなく、人間の演奏者に入れ替わってその振る
舞いを模倣した仮想演奏者に演奏させることが可
能となるようにしている(図1)。仮想演奏者は、自
分を含めたすべての演奏者の演奏を聴き、その演
奏に対して自分の振る舞いを決定するため、相手
が人間であるか仮想演奏者であるかは問わない。

図1：人間の演奏者と仮想演奏者とが
             置換可能なセッションのモデル

　本研究では、以上のモデルをギタートリオの
セッションに適用した。すべての演奏者にギター
という同一の楽器を演奏させることにより、仮想
演奏者の聴取過程でも複数の相手の演奏をまった
く対等にとらえることができる。3人の演奏者は12
小節1コーラスの典型的なブルース進行で、ソロや
伴奏を繰り返しながら演奏する。調はA、テンポは
120で固定とする。

2.1　演奏者の振る舞いのモデル
　本研究では演奏者の振る舞いのモデルを獲得す
るために「演奏印象演奏印象演奏印象演奏印象演奏印象」と「演奏意図演奏意図演奏意図演奏意図演奏意図」という2つ
の主観的な概念を導入した。演奏印象とは、演奏

ことに主眼がおかれていたため、仮想演奏者に個
性を持たせるには至らなかった。一方、文献[4][5]
では、個性データベースと呼ばれるルール群を導
入することにより個性の違いを設定することを可
能としていた。文献[6][7]では、システム外部から
変更可能なパラメータを複数用意することにより、
各演奏者が主導権を握る程度を様々に変化させる
ことを可能としていた。しかし、これら[4]-[7]は、
パラメータやルールの調整を行うことにより、異
なる振る舞いの仮想演奏者を設定することはでき
ても、人間の演奏者の振る舞いを模倣するような
モデルを設定することは困難であった。
　これに対し本研究では、模倣しようとしている
演奏者がどんな演奏に対してどんな即興演奏を
行ってきたかを、統計的に学習することにより、演
奏者の振る舞いのモデルを獲得することを可能に
する。つまり、セッションの演奏を記録したMIDI
データさえあれば、それに参加した任意の演奏者
の振る舞いのモデルを学習できるという特長をも
つ。
　このような演奏者の振る舞いの模倣は、演奏者
が聴取した入力演奏から演奏者が出力する演奏を
求める問題として形式化できる。しかし、演奏の
入出力関係をMIDIデータなどから直接、統計的に
求めようとすると、膨大な量のデータセットが必
要となるばかりでなく、複雑すぎてモデル化が困
難となる。本研究では、このような問題を解決す
るため、入力と出力の間に、2つの主観空間(主観
を表す空間)を導入することを考えた。演奏者の振
る舞いのモデルは、入力側の主観空間から出力側
の主観空間への関数をRBFネットワークを用いて
学習することにより獲得できる。仮想演奏者は、得
られた関数を用いて、演奏から受ける印象から演
奏意図を決定し、演奏を生成する。
　本研究では、文献[6]で後藤らが提唱している
セッションのモデルをさらに発展させ、人間の演
奏者とその振る舞いを模倣した仮想演奏者とが置
換可能となるシステムを、人間の演奏者、仮想演
奏者あわせて3人がギターでセッションするとい
う形式で実装した。3人の人間の演奏者のMIDI演
奏記録をもとに学習を行ったところ、それぞれの
演奏者の振る舞いのモデルが獲得できた。また、得
られたモデルを用いて仮想演奏者にセッションを
させたところ、ソロや伴奏を交代しながら、モデ
ルに基づいた振る舞いをすることが確認できた。
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を聴くことにより受ける印象である。たとえば、
ジャムセッションでは、各演奏者の演奏を聴いて
「存在感がある」とか「安定している」という印象
を受ける。演奏意図とは、次にどのような演奏を
したいかである。演奏意図の変化が少なければ、似
通った演奏を出力し続けることになる。

　　　図2：演奏者の振る舞いのモデル

　演奏者の振る舞いのモデルは、演奏印象を演奏
意図に変換するものである（図2）。演奏者の振る
舞いのモデルは、演奏印象を表す印象空間印象空間印象空間印象空間印象空間から演
奏意図を表す意図空間意図空間意図空間意図空間意図空間への関数として獲得するこ
とができる。印象空間は、演奏から受ける印象を
表すのに適していると思われる言葉（印象語と呼
ぶ）を座標軸に持つ空間である。ある時刻におい
て、ある1人の演奏者から受ける演奏印象は、印象
空間上の1点で表される。以下、これを印象ベク印象ベク印象ベク印象ベク印象ベク
トルトルトルトルトルと呼ぶ。印象ベクトルは、入力演奏から得ら
れる物理的な特徴量を座標軸に持つ空間（物理特
徴空間）から印象空間への写像によって決定され
る。このとき、演奏の物理的な特徴も物理特徴空
間上の1点で表されることになり、これは物理特物理特物理特物理特物理特
徴ベクトル徴ベクトル徴ベクトル徴ベクトル徴ベクトルと呼ぶ。一方、意図空間は、仮想演奏
者が演奏を生成するときに使用する1小節から8小
節の長さの演奏パターンを主観的類似度に基づき
配置した空間で、ある1つの演奏パターンは意図空
間上の1点で表される。以下、これを意図ベクト意図ベクト意図ベクト意図ベクト意図ベクト
ルルルルルと呼ぶ。

2.2　振る舞いのモデルの学習
　演奏者の振る舞いのモデルは、人間の演奏者が
セッションを行っている間に刻々と変化する印象
ベクトルと意図ベクトルの組から統計的に学習す
ることで獲得できる。印象ベクトルと意図ベクト
ルは、演奏者の内部状態を表すもので直接観測す
ることはできない。そこで本研究では、振る舞い
のモデルを得るために、以下のような3段階の処理
を考案した(図3)。

　
　図3：振る舞いのモデルの学習のしくみ

(1)印象ベクトルの算出
　演奏者が聴取した演奏のMIDIデータから物理特
徴ベクトルを求め、それから印象ベクトルを算出
する。このような写像を行うためには、演奏者が
「ある物理的特徴をもった演奏を聴いたとき、どの
ような印象を受けるか」を推定する必要がある。こ
こでは、演奏の物理特徴ベクトルと心理実験の結
果得られた印象ベクトルとの間の相関関係を正準
相関分析を用いて求めることにより、印象ベクト
ル算出のための写像を得ている。印象ベクトルの
算出は、セッションに参加しているすべての演奏
者に対して別々に行うため、3つの印象ベクトルが
得られる。

(2)意図ベクトルの算出
　演奏者が出力した演奏のMIDIデータから物理特
徴ベクトルを求め、その演奏を生成するような意
図ベクトルを算出する。このような写像を行うた
めには、演奏者が「ある演奏を出力したとき、どの
ような演奏意図であったか」を推定する必要があ
る。しかし、この推定は、演奏者が演奏意図をもと
に演奏を生成する過程の逆を実現しなければなら
ないため、一般に難しい。
  そこで本研究ではまず、出力演奏パターンの主
観的類似度を心理実験で求め、得られた類似度か
ら意図空間を構成することを試みる。このとき、あ
る演奏パターンは意図空間上の1点と対応づけら
れる。そして、各出力演奏パターンの意図ベクトル
とその物理特徴ベクトルとの間の相関関係を正準
相関分析を用いて求めることにより、意図ベクト
ル算出のための写像を得ている。

(3)振る舞いのモデルの獲得
　演奏者の振る舞いのモデルを、3つの印象ベクト
ルの時系列から意図ベクトルへの関数として獲得
する。本研究では、3つの印象ベクトルの過去12小
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　写像を求める際、印象ベクトルと物理特徴ベク
トルは、できる限り低次元であることが望ましい。
印象ベクトルの低次元化は、演奏者の振る舞いの
モデルの学習を可能にするために必要である。こ
こでは、主成分分析を行い重要な印象語を選択す
ることにより印象ベクトルを低次元化した。主成
分分析(Principal Component Analysis)とは、多変
量の計測値から変量間の相関を無くし、しかもよ
り低次元の変量によって元の計測値の特性を記述
するための手法である。一方、物理特徴ベクトルの
低次元化は、不要なデータを取り除き純化するこ
とと、演奏印象算出部で写像を求める際の計算時
間を短縮する意味をもつ。物理特徴ベクトルは、正
準相関分析を繰り返し行い、正準得点の大きさに
よって物理特徴量の取捨選択することにより低次
元化した。

3.1　印象ベクトルの獲得
(1)心理実験
　被験者(音楽経験者）に演奏を聴かせながら、1/
12小節ごとに、演奏を表す10語(安定感、異質感、
開放感、緊張感、堅実感、重厚感、爽快感、存在感、
平凡感、躍動感)の印象語がふさわしいかどうか7
段階で評定させる実験を行った。用いた演奏は、ギ
タリストがテンポ120で行ったセッションのMIDI
演奏記録(長さ12コーラス)の、ある1人分のパー
トの演奏である。被験者は評定結果を、実験用に作
成したアプリケーションの画面上に次々と入力す
る。演奏を1回聴いただけでは、すべての時刻にお
ける評定を入力することは難しいため、以上の操
作は繰り返し行なう。その際、前回までの評定結果
は、画面上に表示される。
　実験の結果、録音演奏から1728個(12コーラス
×12小節×12個)の印象ベクトルを得た。被験者
がセッションの展開を記憶して評定を行なうこと
を防ぐため、録音演奏を繰り返し聴く前に、ジャン
ルが異なる音楽CDを5分以上聴かせた。しかし、そ
れでもセッションの初めや終わりは、展開を記憶
してしまいやすいので、録音演奏の前後1コーラス
部分を除いた、1440個 (10コーラス×12小節×12
個)の印象ベクトルを用いることにした。

(2)印象語の選択
　印象ベクトルの主成分分析を行なったところ、
累積寄与率が84％までの主成分が3つ得られ、第
1、第2、第3主成分がそれぞれ、存在感、躍動感、

節の履歴を、RBFネットワークの入力ベクトル上に
展開することにより、時系列を扱った学習を可能
にした。

2.3　仮想演奏者の構成
　仮想演奏者は、1）演奏印象算出部、2）演奏意図
決定部、3）演奏生成部、の3つからなる(図4)。以
下、3節、4節、5節でその詳しい内容について述
べる。

　　　　
図4：仮想演奏者の構成

3.演奏印象算出部

　演奏印象算出部は、全演奏者の演奏MIDIデータ
から物理特徴ベクトルを求め、印象ベクトルを算
出する部分である。そのとき用いる写像は、心理
実験の結果得られた印象ベクトルと物理特徴ベク
トルとを正準相関分析することにより求める。正
準相関分析(Canonical Correlation Analysis)とは、
2組の計測ベクトル間の相関関係を分析する場合に
用いる手法で、複数の変数からなる2変数群(ここ
では印象ベクトルと物理特徴ベクトル)それぞれに
ついて線形合成変数を求め、2つの合成変数の相関
(正準相関)がもっとも大きくなるように重みをつ
けるものである。このとき、2つの合成変数の相関
をできる限り大きくするためには、印象ベクトル
と相関の高い物理特徴量を見つける必要がある。
しかし、どのような物理特徴が、演奏から受ける
印象に大きく影響しているかは明らかでない。そ
こで本研究では、様々な種類の物理特徴量を用意
することにした。　
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重厚感に近接していた。したがって、この3つの印
象語でほぼ印象空間全体を表現できることがわ
かった。以下、この3つの印象語を座標軸に持つ空
間を印象空間とし、印象ベクトルも3次元で表すこ
とにする。

3.2　入力演奏の物理特徴ベクトルの獲得
(1) 様々な物理特徴量の抽出
　独立な物理特徴量を数多く抽出するため、演奏
者の印象ベクトルに影響を与えていると考えられ
る過去12小節の演奏を、１小節ごとに分割し、小
節内のすべての音に対し、１/48小節の分解能でベ
ロシティー、音高、ピッチベンドの値を求め、それ
ぞれ音量フィルタ、音域フィルタ、Noteフィルタ
にかけた。各フィルタはそれぞれ、ベロシティー
や音域、コードの主音からの音程が、ある範囲に
あるときのみ1を出力することにより、様々な物理
特徴の分離、抽出を可能としている。得られた値
について小節内で、平均値、最大値、最小値、傾き
を算出し、それらを物理特徴量とした。物理特徴
量は全部で663552個生成された。

(2) 物理特徴量の取捨選択
　物理特徴ベクトルと印象ベクトルとの正準相関
分析を行うごとに、一番正準得点が低かった物理
特徴量を1つ削除し、新たな物理特徴量を1つ加え
る操作を繰り返し、印象ベクトルと相関の高い物
理特徴量を選択する。はじめに物理特徴ベクトル
に与えられる物理特徴量は100個である。新たに追
加する物理特徴量は、物理特徴ベクトルに残って
いる99個の物理特徴量のいずれに対しても相関が
低いものとした。これは、相関の高い物理特徴量
を加えても正準相関の値が変化しないだけでなく、
相関行列の状態が悪くなり逆行列が求められなく
なるなどの問題が起こるためである。本研究では
正準相関分析を1990656回（663552×３回）行なっ
たところ、正準相関の値が0.9を超えたため、そこ
で終了した。

3.3　演奏印象の獲得
　印象ベクトルと物理特徴ベクトルの正準相関分
析により、両者の写像が得られたため、新たな演
奏が入力された場合でも、物理特徴ベクトルから
印象ベクトルを求めることがが可能となった。
　図5は、存在感について、被験者の評定値とシス
テムが算出した演奏印象とを、比較した結果であ

る。９２パーセントの部分で両者の差は1以内で
あった。システムは、1/12小節ごとに印象ベクトル
を算出している。

図5：被験者とシステムが示した演奏印象

4　演奏意図決定部

　演奏意図決定部は、人間の演奏者の振る舞いのモ
デルの学習、および得られたモデルを使って仮想演
奏者の意図ベクトルを決定する部分である。演奏者
の振る舞いのモデルの学習はRBFネットワーク用い
て、非リアルタイムで実行され、仮想演奏者の意図
ベクトルの決定は、得られたネットワークを用い
て、各拍ごとにリアルタイムで実行される。
　学習アルゴリズムとして用いた、RBF(Radial Ba-
sis Function）ネットワークは、非線型関数を円形
の等高線を持つ基底関数で展開する方法である。こ
れを採用した理由は、データ間の補完能力に優れて
いること、ネットワークの重み算出が最小2乗法に
帰着できて容易なことである。
　本研究では、3人の演奏者から受け取る過去12小
節の印象ベクトル(3人×12小節×3次元=108次元）
を入力し、意図ベクトル（3次元)を出力するような
RBFネットワークを構成する(図6）。学習用データ
は、12コーラスの演奏に含まれる、過去12小節の
印象ベクトルと現在の意図ベクトルとの対、N個
（11コーラス×12小節×4拍＝528個）である。し
たがって、入出力データの組は(x(k),y

j
(k)) (k=1,2,...,N

, j=1,2,3)である。
　ネットワークはM個(M≦N)のユニットを持ち、
各ユニットの中心 ci  (i=1,2,...,M)は 108次元で
表される空間上の1点を表す。各ユニットは、入力
ベクトルx(k)とユニットの中心c

i
とのユークリッド

ノルム rを引数とするガウス関数φ(r)を出力する
（式1)。

　ネットワークの出力はそれに重みa
j
(i)を掛け加え

合わせたものである(式2)。

               　　  　σ≠0,r≧0      (1)
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　　　　　　　　　　　図6：振る舞いのモデルを学習するRBFネットワーク

　入力ベクトル x(k)から任意のM個をユニットの
中心の候補ciとして選択し、モデル化誤差をej(k)と
するとネットワークの入出力関係は次式で与えら
れる。
　   Y

j
=P(x)A

j
+E

j
　　       　　　　　　　　(3)

ただし、

    pi(k)=φ (‖x(k)-ci‖ )   (k=1,...,N)

4.1　ユニットの配置
　入力ベクトルx(k)から出力y

j
(k)への寄与の大き

いものをM個求め、ユニットの中心 c
i
として選択

する。ユニットの配置は、y
1
(k)、y

2
(k)、、、、、y

3
(k)それぞ

れについて行う。このような処理を行うと、同じ入
力データが複数含まれる場合に、重みが一意に定
まらないという問題を回避できるだけでなく、計
算時間の短縮および汎化性の向上にもつながる。
　しかし、寄与の大きいものM個を一度に求める
方法はないため、本研究では、グラムシュミットの
直交化法を用いて、寄与分が最大のものを1個ずつ
選択する操作をM回繰り返すことにより、ユニット
の中心の選択を行った[8]。
　グラムシュミット法を使用するとPを直交ベク
トルW、上三角行列Bに分解することができる。
　　　P = W B 　　　　　　　　　   　　　（4）

（2）
ここで、W=[w1,w2,...,wN]とすると、wi‚は、Pにおけ
る第 i直交成分であり、その寄与分は、
(wi

TYj)
2/(wi

Twi)で表される。寄与分が最大のwiを1つ
選択し、残りの直交成分について再度グラムシュ
ミット法を繰り返すことにより、出力に対して寄
与の大きいユニットが選択される。

4.2　重みの学習
　誤差‖EEEEEj‖を最小化するようなAjを最小2乗法
で推定する。式3より2乗誤差は以下で与えられる。
    ‖E

j
‖2=‖Yj-P(x)A

j
‖ 2

                                          =(Y
j
,Y

j
)-2(Y

j
,P(x)A

j
)+(P(x)A

j
,P(x)A

j
)   (5)

これをAAAAAjの各成分で偏微分すると、

したがって、A
j
の推定値は式(7)で与えられる。

　 　A
j
=(P(x)TP(x))-1P(x) TY

j
　　　　 　　　　　(7)

4.3　ユニット数およびσの最適化
　ユニット数およびσを最適化する。RBFネット
ワークの補完能力は、ユニットの個数およびσに
よって大きく変化する。ここでは、この2つのパラ
メータを変化させ、出力誤差が最小となる値を求
める。
  ユニット数を1から200まで1刻み、σを0.5か
ら70まで0.5刻みで、それぞれ変化させたところ、
ユニット数＝46、σ＝23.5が最適な値として求
まった(図7）。
　他のサンプルデータについても、同様の値で誤
差を少なくすることができたため、演奏者のふる
まいの学習を行う際には、常にこの値を用いるこ
とにした。したがって、一回の学習は、ユニットの
配置および重みの学習のみで済み、所要時間は5秒
以内である。
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※出力誤差2.0以上の部分は表示していない。
　図7：出力誤差とユニット数、σとの関係

5　演奏生成部
　演奏生成部は、あらかじめ意図空間上に配置し
てある演奏パターンから、仮想演奏者の意図ベク
トルに合ったものを選択して出力する部分である。
演奏意図空間は、演奏パターンの主観的な類似度
評価に基づき構成した空間である。すなわち、似
ていると感じられる演奏パターンは相互に近接し、
そうでない演奏パターンは相互に離れるように配
置した空間である。このような空間を用いること
により、仮想演奏者の意図ベクトルにあまり変化
がない場合には、似通った演奏を出力し続けるこ
とができるし、また仮想演奏者の意図ベクトルに
一致した演奏パターンがデータベース上にない場
合でも、その意図ベクトルに近い演奏を出力する
ことができる。本研究では、このような意図空間
を構成するために一対比較法、および多次元尺度
法(MDS)を用いている。

5.1　演奏パターンの生成
　演奏パターンは、演奏者の演奏をMIDI録音した
ものから、8小節の長さを上限として切り出して作
成した。ソロのような演奏をしている区間では、演
奏的にまとまったフレーズとなるように、長さを
調整して切り取った。一方、伴奏のような演奏を
している区間では、1コーラス内のあらゆる小節の
頭から、区切りのよい位置までを切り取った。

5.2　一対比較実験
　被験者（音楽経験者）に、77個の演奏パターン
からランダムに選んだ2つの演奏パターンについ
て　1：「似ている」、2：「少し似ている」、3：「少し
似ていない」、4：「似ていない」の4段階で評定さ
せた。その際、被験者には、あらかじめすべての演
奏パターンを聴かせ、どのような演奏があるかを

把握させておいた。

5.3　多次元尺度法
　Kurasukalの多次元尺度法[9]を用いて、一対比
較実験により得られた類似度行列から意図空間を
構成した。多次元尺度法は、２つの演奏パターンj

と演奏パターンkの類似度をδ
jk
、多次元空間での

距離をd
jk
とすると、類似度の高い演奏フレーズほ

ど距離が近くなるように多次元空間内の点の位置
を決定するものである（式5）。
　　δ

jk＞δ lm
　ならば　d

jk
≦d

lm
　　　　　(5)

このとき、式5が成立する度合いは、ストレス値S

で表される。意図空間は次元数とストレス値Sの両
方が小さくなることが望ましい。そこで、1次元か
ら5次元の各次元数におけるストレス値を計算し
た。その結果、1、2次元ではストレス値が高かっ
たが、3次元以降では、ストレス値が十分小さく
なったため、意図空間の次元数は3次元とした。

5.4　正準相関分析
　正準相関分析を用いて、意図ベクトルと出力演
奏の物理特徴ベクトルとの相関を求めた。用いた
物理量は3.2(1)のものと同様である。分析の結果、
正準相関の値が0.88となった。これにより、意図
ベクトルから出力演奏の物理特徴ベクトルへの写
像およびその逆写像が可能となった。逆写像は、演
奏者の振る舞いのモデルを学習するときと、新た
な演奏パターンをデータベース上に加えるときに
用いる。

5.5　出力演奏の生成
　出力演奏は、データベースにある100個の演奏パ
ターンから選択されたものを切れ目なくつなげ合
わせることにより生成される。仮想演奏者は、前
の演奏パターンの終わりになると、コード進行の
制約を満たした演奏パターンの中から意図ベクト
ルに最も近いものを次の演奏パターンとして選択
する。

6　実験結果

　システムをパソコン(PentiumⅢ 650MHz,Win-
dows98）上に実装した。3人の人間が、クリック音
にあわせて行ったセッションのMIDI演奏記録を用
いて学習を行ったところ、それぞれの演奏者の振

出
力
誤
差
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る舞いのモデルが獲得できた。得られた振る舞い
のモデルを用いて仮想演奏者を動作させたところ、
人間の演奏者1人と仮想演奏者２人、人間の演奏者
２人と仮想演奏者1人、仮想演奏者3人など、様々
な構成でセッションを行うことが可能であった。
演奏はシステムが出すカウント音によって開始す
る。システムを用いて人間の演奏者がセッション
を行うごとに、新たな演奏者の振る舞いのモデル
が獲得できた。
　仮想演奏者が振る舞いのモデルに基づき動作し
ていることを確認するため、人間Cと仮想演奏者
A,B（仮想演奏者Bは、人間Cの振る舞いのモデル
をもつ）でセッションを行った。
　その結果、人間の演奏者Cと仮想演奏者Bとは、
ソロに入るタイミングが一致したり、類似したフ
レーズを演奏する傾向があった。図8は、特に類似
していると感じられた部分4コーラスでの3者の演
奏意図の変化を表している。12 コーラス分の演奏
の各時刻における人間の演奏者の意図ベクトルと
仮想演奏者の意図ベクトルとの距離を合計し、そ
の平均値を比較したところ、人間の演奏者Cと仮想
演奏者Aでは、平均9.33と離れていたが、演奏者
Cと仮想演奏者Bでは、平均3.56と近かった。
　以上の実験により、仮想演奏者が演奏者の振る
舞いのモデルに基づいた振る舞いをしていること
が確認された。

7　まとめと今後の課題

　本稿では、人間の演奏者の振る舞いを模倣した
仮想演奏者と人間の演奏者がインタラクションで
きるようなジャムセッションシステムについて述
べた。本システムでは、模倣しようとしている演
奏者の入出力関係を、統計的に学習することによ
り、演奏者の振る舞いのモデルを獲得することを
可能にした。

　本システムでは、仮想演奏者の振る舞いのモデ
ルを過去12小節の印象ベクトルの履歴によって学
習したが、今後、より大局的に見た時系列の変化
も考慮にいれた学習アルゴリズムについて検討し
ていく予定である。
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