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1．はじめに 
	
 一般的に作曲には音楽知識が必要であり，手軽に行える

印象を与えない．しかし，音楽の知識を持っていなくとも

作曲をしたいと思ったことのある人は多いのではないだろ

うか．例えば，趣味での動画制作等で，音楽にオリジナル

のものを使うために，簡単な操作で曲を作ってみたいと考

える人などがいる．ここで挙げた人は音楽知識の習得に時

間をかけて作曲を行いたいのではなく，即座に音楽知識の

いらない簡単な操作で作曲を行えることを望むだろう．そ

こで，本研究は音楽知識の無い人をユーザとして想定した

自動作曲システムの構築を最終目的とする．作曲方法の1

つとして，コード進行を基とした作曲方法がある．本研究

で構築する自動作曲システムは，そのコード進行を基とし

た方法で作曲を行うものとし，その第一段階として本研究

はコード進行の自動生成を行う．手法としては統計言語モ

デルを利用して既存の曲の音楽的な特徴を反映させる方法

をとる．	
 	
 

2 ．コードについて 

 2.1	
 コードとコード進行	
 
	
 コードとは高さの違う2つ以上の音を同時に鳴らしたと

きの音のことであり，一般的には3つ，4つの音を同時に鳴	
 

らした時の音が使われる．コードは記号化される．例えば，

ド，ミ，ソの3つの音を同時に鳴らしたときの音はCという

ように記号化される．このコードを連結した一連のコード

の流れをコード進行と呼ぶ．	
 

2.2	
 ダイアトニック・コードとコード機能の分類  

	
 コードのうち，主音からオクターブ内に等間隔で並ぶ
音階であるダイアトニック・スケール上に構成されるコー

ドのことをダイアトニック・コードと呼び，3和音と4和音

でそれぞれ7つずつ存在する．音階を指定するものとして

調があり，その調の間は基本的には指定した音階が使われ

る．同様にコードもある調の間は基本的にその調のダイア

トニック・コードが使われる．ダイアトニック・コードに

含まれるコードはコードの響きの安定性から3つの機能に

分類できる．具体的には安定な響きのコードであるトニッ

ク・コード，不安定な響きのコードであるドミナント・コ

ード，やや不安定な響きのコードであるサブドミナント・

コードの3つに分類できる．図1はハ長調のダイアトニッ

ク・コードの例である．不安定な響きであるドミナント・

コードから安定な響きであるトニック・コードに進行する	
 

	
 

	
 

ドミナント・モーションのように，響きが安定するように

コードを後続させることを解決と呼ぶ．この時，解決され

た状態から再び解決するまでの進行をケーデンスと呼び，

これを繰り返すことによりコード進行が作成される．ケー

デンスは終わらせ方(終止形)によって区別される．	
 

	
 

図1	
 ハ長調のダイアトニック・コード	
 

3．コード進行のモデル化 

3.1	
 統計言語モデルの利用 

	
 既存の曲のコード進行はケーデンスを考慮して作成され	
 

たものとして，コードの後続し方を確率で求めることがで	
 

きるのではないかと考える．そこで，既存の曲のケーデン	
 

スを反映させたコード進行の作成を行うことを目的に統計	
 

言語モデルを利用する．統計言語モデルとは，単語や言語	
 

表現の出現確率を求めるのに使用される確率モデルのこと	
 

であり，楽曲のコードを単語同様記号として見れば，コー

ドの並びの出現頻度の予測に用いることが出来るため，コ

ード進行の作成が可能である．本研究では最も代表的な統

計言語モデルであるN-gramモデルを用いる．	
 	
 

3.2	
 N-gramモデル  

	
 N-gramモデルとは単語の並びの出現確率を予測するため

のモデルであり，音声認識などの文推定システムで，推	
 

定した文が適切な文であるかを見るために使われる他，文	
 

の生成システムにも用いることができる．N-gramモデル	
 

では単語の生起確率が直前の(N-1)つ前までの単語に依存	
 

すると仮定する．例えば2-gramの場合は1つ前，3-gramの

場合は2つ前までの単語に依存する．	
 

4．コード進行の自動生成 
コード進行の自動生成のための学習データはある音楽ジ

ャンルのある調の楽譜のコードを使用する．長調と短調の

判定はトニック・コードの機能により，曲の始めと終わり

に使われているコードを見て行う． 
	
 コード進行をダイアトニック・コードのみから作成する

と，調で使われる音階から構成されるコードのみからなる 
コード進行となるため，聴きやすさを重視できると考えら 
れる．本研究によるシステムで想定しているユーザは音楽 
知識の無い人であるので，学習データのダイアトニック・ 
コードの生起確率のみを反映させ，生成するコード進行を 
ダイアトニック・コードのみの構成とする．  



 

	
 終止形は2コード間でなりたつものであり，解決するた	
 
めに後続するコードが1つ前のコードの機能に依存してい	
 

ると捉えることが出来るため，コードの生成には2-gram	
 

確率を用いる．ここで，一度も出現しなかった組み合わせ	
 

については1-gram確率によるバックオフスムージングを	
 

行い，生起確率が0となるのを防ぐ．あるコードから次の	
 

コードを生成する際にはコード生成毎に乱数を取り，ある	
 

コードの次にくるコードの生起確率の和から乱数が当ては	
 

まる確率の範囲のコードを生成することによりN-gramが与

える生起確率に応じたコードを生成する．しかし，N-gram

の学習には，ダイアトニック・コード以外のコードも用い

ているため，ダイアトニック・コードの生起確率の和が1

となるように補正をかけている．コード進行はトニック・

コードから始まるものとし，そこからN-gram確率で得られ

るコードの並びを繋ぎ合わせる方法で生成する．	
 

5．学習データと生成データの比較の実験 
学習データとして，多くのデータが集められたジャン

ル・ 調であるハ長調のクラシックの楽譜を使用する．今回，
データ数が十分ではないため，本来考慮すべきクラシック

の年代の音楽性の違いは考慮していない．また，用いた N-
gramは 2-gramである． 
学習データと生成データのコード進行とで一般的なコー 

ド進行の例としてダイアトニック・コードのみで構成され 
た実際に使用されているコード進行の出現しやすさを比較 
する．評価には平均分岐数である perplexity(以下 ppl)を使
い行う．ppl はこの値が大きいほど後続する単語が多いた
め，予測・生成が難しいと言える．このため，ppl が小さ 
いほど，その時の学習データを基にしたモデルで出現しや 
すいコード進行であると言える．ppl は統計量に基づく値
であるため，データを増やせば収束するという考えから，

生成データを増やすほど信頼できる ppl の値が与えられる
ものとして，生成データは学習データの 100 倍の曲数分の
コード進行を生成したものを使用する．	
  
	
 更に，比較する生成データの生成方法として，1 曲分の 
コードの数を3種類の方法を取ったものを用意する．1つ目
は1曲分のコード進行の長さが可変する方法である．2- 
gram確率を求める際にあるコードが終点となる，つまり， 
ある単語の次に単語が後続しない確率も求めることができ 
る．すなわち，コードの終了もコードの一種と考え，この

確率の範囲に乱数が当てはまればコード生成を終了でき，

1曲ごとにコード進行の長さが可変できる．2つ目はコード
進行の長さを固定し，なおかつ長さを長くする方法である．

学習データのコード進行の長さから最大のコード進行の長

さの曲を見つけ，その長さに生成するコード進行の長さを

固定する．この場合は2-gram確率でのコード生成が一定数
となった場合にコード生成を終了させる方法を取る．3つ
目は同様にコード進行の長さを固定し，なおかつ長さを短

くする方法である．この時のコード進行の長さは学習デー

タのコード進行の長さから最小のコード進行の長さの曲を

見つけたものを当てはめ，その他の方法は2つ目と同様で
ある． 

6．結果と考察 
	
 図2に実験結果を示す．ここでの値はpplであり，この値
が小さいほど指定のコード進行が出現しやすいデータであ

ると言える．学習データとコード進行の長さを可変させた

生成データ1を比べた場合，生成データ1は学習データより
も全体的にpplが大きくなった．学習データとコード進行の
長さを長めに固定させた生成データ2を比べた場合，生成
データ2は学習データよりも全体的にpplがやや大きくなっ
た．学習データとコード進行の長さを短めに固定させた生

成データ3を比べた場合，生成データ3は学習データよりも
全体的にpplがやや小さくなった．更に，学習データと生成
データ1~3を比べた場合，コード進行の長さを固定した場
合の生成データ2，3が全体的に学習データのpplに近い生成
データとなった．以上により，2-gram確率を使用した場合，
コード進行の長さが一般的なコード進行の出現しやすさに

影響していると考えられる．このことから，コード進行の

長さの変化によるpplの変化について調べる必要が出てくる． 
更に，今回の実験では学習データとしてクラシックのみを

対象としたが，他の音楽ジャンルの場合，及びジャンルの

分類をしない場合の同様の実験も行うことで変化が出るか

を調査する必要がある． 

	
 

図2	
 実験結果	
 

7．結論・今後の課題 
	
 今回，音楽知識の無い人向けの自動作曲システムの構築

の第一段階として最も代表的な統計言語モデルである N- 
gramモデルを利用したコード進行の自動生成を行った． 
perplexityを用いた実験を行った結果，2-gramを利用したコ
ード進行の自動生成を行う際にコード進行の長さによっ て
一般的に使われているコード進行の出現しやすさが大きく

変化することが分かった．このことから，コード進行の長

さと一般的なコード進行の出現しやすさの関係について調

べる必要が出てくる．また，単語列の出現頻度を見る評価

実験を行ったが音楽としての評価を行ってしないため，コ

ード進行を基にメロディを作成したり，実際に音を鳴らす

ことにより音楽的にも評価を行うことが今後の課題となる． 
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