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１．まえがき

人間と同じように音楽を理解し，創作を行うことができ

る計算機を実現するためには，音楽の記号的な側面に着目

した研究が必要不可欠である．われわれが日常生活で音楽

と触れあう機会のうち，最も主要なものは，CDを購入し

たり，インターネットからダウンロードするなどして音楽

を聴くことであり，音楽は音響信号としての形態をとって

いる．したがって，音楽信号処理技術を改良することが，

音楽の理解につながると考えがちである．しかし，本来，

音楽（本稿では，調性を持つ標準的な西洋音楽を想定して

いる）は，楽譜，すなわち離散記号である音符の集合で表

現され，音響信号なしで存在しうることには注意せねばな

らない．このことは，言語を理解しようと思うと，音声信

号だけではなく，テキスト，すなわち単語や文字の系列を

解析することが必須となるのと同じである．音楽も言語も

その起源は同じであると言われており，その音響的な側面

と，記号的な側面とを区別して取り扱うことが重要である．

音楽情報処理分野では，統計的機械学習技術を導入する

ことで，音楽信号処理技術は目覚ましい発展を遂げている

が（別記事「音楽と統計的信号処理」を参照），最近ようや

く，楽譜情報解析技術も同様に発展の兆しを見せ始めてい

る．本稿では，音符系列や和音系列など，楽譜上に記載さ

れている離散記号に対する確率モデルについて紹介する．

音楽と言語とのアナロジーから，この種の確率モデルは言

語モデルと呼ばれている．言語モデルは，音楽的に妥当な

音符の配置や和音系列に対しては高い確率を，音楽的に不

自然なものに対しては低い確率を与える．すなわち，言語

モデルは，楽譜の背後に存在する何らかの文法規則・現象

を捉えており，楽曲の作曲・編曲支援に応用したり，音響

信号から自動採譜を行う際の制約に用いるなど応用範囲が

極めて広い．

２．音符系列に対する確率モデル

まず，メロディ（単旋律），すなわち単一の音符系列に対

する言語モデルについて，基本的なものから最近のものま

で紹介する．解析対象のデータを音符系列 x1 :N = x1… xN

（Nは音符数）とする．xnは，n番目の音符の音高あるいは

音価，あるいはそれらのペアを表す．ここで，音価とは，

楽譜に記される音長の全音符に対する相対的な値として定

義する（例えば，四分音符は x = 1/4，付点二分音符は x =

3/4など）．また，音高の種類数はKP，音価の種類数はKV

であるとする．

2.1 音符マルコフモデル

初期の研究では，自然言語処理分野で一般的な単語系列に

対するマルコフモデル（n-gramモデル）に着想を得て，音符

系列に対するマルコフモデルが提案されている1）（図1）．一

次のマルコフモデル（バイグラムモデル）では，x1 :Nが生成

される確率は，

で与えられる．ここで，p（x1）は初期確率，p（xn|xn－1）はxn－1

からxnへの遷移確率を表す．p（xn|xn－1）をp（xn|xn－1:n－P）

に置き換えれば，P次のマルコフモデルが定義できるが，

学習データが充分にないとパラメータ（初期確率と遷移確

率）の推定が難しくなる．そのため，実用上はP= 1がよく

用いられるが，音高と音価を同時に考える場合は，パラ

メータ数はKPKV + K 2
PK 2

Vと依然として多い．そのため，

音高と音価はそれぞれ独立したマルコフモデルに従うと仮

定し，全体のパラメータ数をKP + KV + K 2P + K 2Vに制限す

ることも多い．
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音符マルコフモデルは簡潔であり，他の確率モデルに組

み入れやすい利点があるが，音価列の論理的な制約を表現

できない欠点がある．例えば，三連符は三つ組の音符の組

合せで現れるという制約は，高次のマルコフモデルを用い

ても表現できない．また，音符の局所的な隣接構造のみに

着目しているため，音符系列を構成する大域的な拍節構造

を表現することができない．

2.2 音型マルコフモデル

一般的な西洋音楽に存在する拍節構造を表現するため，

音符の集合である「音型」を基本単位とする確率モデルが提

案されている1）2）（図2）．音型マルコフモデルでは，ある時

間単位（例：小節）ごとの音型を考える1）．以下，音型の種

類数をKとし，各音型をBk= zk,1…zk,L（k= 1,…, K）と記す．

ここで，zk,l（l= 1,…, L）は音型kの l番目の音符を表す．音

符列Bkはマルコフモデルに従うと仮定するのが一般的であ

る．上位の階層において，音型の系列w1…wI（wi∈{Bk}K
k=1）

がマルコフモデルに従うとすると，その生成確率は，式（1）

と同様に計算できる．音符列 x1 :Nは生成された音型列w1:I

を結合することにより得られるので，x1 :Nは階層マルコフ

モデルに従うことになる．一方，音型の系列w1 :Iが確率的

文脈自由文法（PCFG）に従うと仮定する音型PCFGモデル

も提案されている2）．

音型マルコフモデルは，三連符などの論理制約を自然に

記述できるが，音型の単位をどう設定すべきかは自明では

ない．音楽的な意味を持ち得る音符系列の単位は動機やフ

レーズと呼ばれ，これらの長さは一定ではないので，本来

は音型の長さを可変にすることが望まれる．また，小節線

など音型の境界をまたぐ音符を含むシンコペーションの取

り扱いが困難である．

2.3 拍節マルコフモデル

拍節構造を表現するための別のモデルとして，音符を小

節内の相対的グリッド位置で記述する拍節マルコフモデル

が提案されている3）4）（図3）．いま，各 xnは音価を表すと

して，xnの小節内の相対的な開始位置を0 ≤ sn <Gで表す．

ここで，Gは小節をいくつのグリッドに分割するかを示す．

例えば，4/4拍子の楽曲において，G = 16とすると，音符

の最小時間単位は16分音符となる．このとき，音符の開始

時刻の系列 s1 :Nがグリッド上のマルコフモデルに従うとす

ると，その生成確率は，式（1）と同様に計算できる．ただ

し，音価xnは，

で与えられる．

拍節マルコフモデルでは，シンコペーションを自然に表現

できる．式（2）においてsn+1 ≠ 0かつsn> sn+1の場合，n番目

の音符は小節線をまたいでいることを示す（ sn+1は次の小

節内の位置）．一方，音価の種類を増やしたり，異なる拍

子に対応する際には，モデルを再構成する必要があり，拡

張性は高くない．

2.4 変形を考慮した音型マルコフモデル

実際の楽曲では，ある音型が繰り返し使用される際には

変形を伴うことがある．例えば，ポピュラー音楽において，

1番と2番の歌詞の音素数が異なると，メロディはほとん

ど同じであるものの，細部の音符配置が異なる場合がある．

クラシック音楽においては，ある動機が繰り返し使用され，

その際に修飾を受けたりなどして変形を伴うことが一般的

である．

この現象を表現するため，2.2項で説明した音型モデルを

拡張し，音型の反復と変形を同時に考慮できるモデルが提

案されている5）（図4）．このモデルは階層構造を持ち，ま
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ず，音型モデルにより標準音型からなる音符系列z1 :Mが生

成され，変形が加わることによって最終的な音符系列x1 :N

が生成されると考える．このとき，よく利用される変形操

作として，音符の挿入とシンコペーションに着目し，これ

らの内で音価の総和が変化しないものが考慮されている．

まず，音符 zmに対する挿入操作で得られる音符列を

z~m,1 :Qとする（図5）．ここで，Qは挿入後の音符数であり，

z~m,1 + … + z~m,Q = zmが成立する．いま，可能な挿入操作の

集合を{Ch→Dh}H
h=1とすると（Hは挿入パターンの総数），

挿入操作の生起確率はp（z~m,1 :Q =Dh|zm = Ch）= p（Dh|Ch）

となる．音符列 z1 :M内の各音符 zmに対して挿入パターン

hmを適用して得られる音符列をy1 :Nで表す．この音符挿入

による変形過程は，2.2項の音型モデルに，下位のマルコフ

モデルを付け加えることで記述できる．

シンコペーションは，音型の境界をまたいである音型の

最後の音符と次の音型の最初の音符の音価とが同時に変形

されたものである．音符列y1 :Nに対してシンコペーション

を適用して得られる音符列がx1 :Nである．シンコペーショ

ンは，その度合を表す変数 sによりパラメータ化でき，次

の音符の変化に対応する（図6）．

ここでxn+1はある音型の最初の音符を表す．変数 sは，正

の場合は掛留音（Suspen s i o n），負の場合は先取音

（Anticipation）を表す．それらが生起する確率をp（s）とす

る．モデルパラメータ（音型の遷移確率，p（s）やp（Dh|Ch）

など）は，大量の音符系列データから教師なしで学習する

ことができる．

このモデルは，MIDI演奏の楽譜化（リズム採譜）に応用

され，良好な結果が得られている．図7に採譜例を示す．

人間の演奏には大きなテンポ変動が含まれているため，各

音符の音長を単純に量子化しただけでは，音楽的に不自然

な楽譜が得られる．そこで，反復と変形を考慮した音型マ

ルコフモデルを楽譜の事前分布とし，観測できない楽譜を

ベイズ推論することにより，音楽特有の構造を考慮した楽

譜推定が可能になる．

2.5 木構造モデル

音符系列の階層構造を記述するモデルとして，音楽理論

Generative Theory of Tonal Music（GTTM）6）が知られて

いる．一部の音符は周りの音符よりも目立って聴かれると

いう仮定のもと，音符系列は，動機・楽節・セクションと

いった構造に再帰的にグループ化される．タイムスパン木

は，音符系列内の各音符の相対的な重要度を記述する二分

木であり，木のリーフからルートに向かって，音符系列を

簡略化する過程を表す（図8）．簡略化の過程では，二つの

隣り合う音符（子ノード）が一つの音符（親ノード）にまと

められる．この際，隣り合う音符間の主従関係により，い

ずれかの音高が簡略化された音符の音高として使われる．

また，子ノードの音価の和は親ノードの音価に一致する必

要がある．

GTTMに基づく解析を行ううえで，多数ある簡約化規則

の優先度を決定する必要があるため，PCFGに基づく音符

系列の確率的生成モデルが提案されている7）．このモデル

y x y s y x y sn n n n n n→ = + → = −+ + +1 1 1 3( )

図7 MIDI演奏に対するリズム採譜例
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では，1つの音符が再帰的に分割されて音符系列が生成さ

れると考える（図8）．一般的なPCFGは，終端記号の集合

Ω T，非終端記号の集合ΩN（開始記号Sを含む），生成規

則の集合で定義される．チョムスキー標準形では，生成規

則はA→α（A∈ΩN, α∈ΩN×ΩN∪ΩT）の形で表され，

確率p（A→α）で使用される．与えられた非終端記号系列
w =w1…wN（wn∈ΩT）に対して，それを導出する一連の

生成規則の適用は木構造をなす．

GTTMの確率モデルを定式化するには，通常のPCFGに

対する拡張が必要となる．いま，音符を音高pと音価 rの

ペアにより表し，音符系列を{xn= (pn∈Ωp, rn∈Ω r)}N
n=1と

する．タイムスパン木の各ノードはリーフと同様にある音

符であるから，非終端記号は終端記号と同じく音符の集合

である．また，タイムスパン木で表される音符の主従関係

を記述するため，LとRの二値をとる確率変数 sを導入し，

生成規則を（p, r）→s（pL, rL）（pR, rR）の形で表す．ただし，

p, pL, pR∈Ωp, r, rL, rR∈Ω rであり，（ps, rs）が主となる音

符を表す．音価の和の保存に関する制約条件は r = rL + rR

で与えられる．この生成規則の確率は，大量の音符系列

データから教師なしで学習することができ，計算言語学的

な手法により，音楽構造の統計的な解析が可能となった．

３．和音系列に対する確率モデル

次に，和音系列に対する言語モデルについて紹介する．

和音系列も音符系列と同様に，離散記号の系列であるx1 :N

として表せることから，基本的には2節で紹介したのと同様

の確率モデルが利用できる．ただし，xnは和音シンボルで

あるが，和音の語彙をどう設定するかは必ずしも自明では

ない．従来は多くの場合，和音のルート音12種類と和音の

種類としてmajorあるいはminorの組合せを考えることで，

和音の語彙サイズは24としていた．実際には，7 thコード

など複雑な和音も多く含まれているため，最近は10種類以

上の和音から構成される大規模語彙を用いる研究が増えつ

つある．

3.1 マルコフモデル

和音系列に対する言語モデルとして最も広く用いられて

いるのは，マルコフモデルである8）9）．例えば，音楽音響

信号に対して和音認識を行う際には，隠れマルコフモデル

（HMM）を用いることが一般的であり，HMMの潜在空間

はマルコフ連鎖をなす和音系列となっている8）．基本的な

マルコフモデル（n-gramモデル）の拡張として，音符の任

意の組合せを和音として許容することで，和音の語彙を事

前に限定する必要がなく，系列中の和音ごとに最適な次数

（過去の何個の和音に依存しているか）を推定することがで

きる無限語彙可変長n-gramモデルが提案されている9）．

3.2 潜在変数モデル

最近では，和音系列の生成モデルとして，HMMや

PCFGなどの潜在変数モデルを仮定する試みがなされてい

る10）．大量の和音系列データに対して教師なし学習を行う

ことで，HMMでは潜在変数系列として，PCFGではリー

フノードに，和声理論における「機能」に相当する概念が自

動獲得できることが報告されている．PCFGに基づく和音

系列の生成モデルは，メロディに対する自動和声付けに応

用され，従来のHMMに基づく自動和声付けより優れた結

図9 和音系列に対するPCFGに基づく自動和声付け
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果が得られている（図9）．具体的には，PCFGに基づく和

音系列の生成モデルと，和音が与えられた上でのメロディ

の生成モデルを階層的に統合することで，メロディが与え

られたときに，最尤な和音系列を効率的に求めることがで

きる．この手法では，和音系列の背後に存在する階層的な

繰り返し構造と，和音の機能を同時に考慮しつつ，音楽的

に妥当な和音系列の生成が可能になっている．

４．むすび

本稿では，音符系列や和音系列に対する言語モデルを紹

介した．これらの言語モデルの応用として，MIDI演奏に対

するリズム採譜（音符系列モデル＋演奏モデル）や，メロ

ディに対する自動和声付け（和音系列モデル＋音符系列モデ

ル）を紹介した．この他にも，適切な音響モデルと組合せる

ことにより，音楽音響信号に対する和音認識や自動採譜に

も応用可能である．このように，さまざまな応用において，

音楽的に妥当な出力を得るため，言語モデルを事前分布と

した階層ベイズモデルを構築する方式は有望である．

楽譜に対する完全な言語モデルを定式化する上で，重要

な課題が残されている．まず，多声楽曲（複数の声部から

なる楽曲）を扱えるように，単一の音符系列に対する確率

モデルを拡張する必要がある．このとき，声部間である程

度リズムを同期する機構が必要となる．最終的には，テン

ポやリズムの生成過程を考慮しつつ，和音系列と音符配置

を統一的に記述できる確率モデルの定式化を目指す必要が

ある．
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