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進化言語学に基づいた楽譜解析手法の提案

須藤 洸基1,2,a) 東条 敏1

概要：音楽と言語は音や文字（楽譜や文）を介して人間に認識されるという共通点を持っており，音楽の

ルーツは言語と同じであるという研究も報告されている．音楽と言語が同じルーツを持つのであれば，言

語に関する知見を音楽に適用することが可能であると考えられる．我々は，Kirby(1998)が提案した繰り

返し学習モデル (Iterated Learning Model) を基に，楽譜を言語とみなして言語獲得するモデルを考案し

た．繰り返し学習モデルでは，合成性と再帰性が言語に発現する過程をシミュレーションするモデルであ

る．合成性とは，文を構成する要素（単語や節，句等）の順番とそれらの意味によって文の意味が決定す

る性質である．再帰性とは，「ある文を構成する要素」の中に「ある文を構成する要素」が再帰的に含むこ

とのできる性質である．我々はこの繰り返し学習モデルの合成性と再帰性を発見する言語獲得に注目して，

楽譜のシンボル列の合成性と再帰性を発見するモデルを構築した．本研究では，ブルグミュラー 25の練習

曲を用いて各楽譜を音名でシンボル列化して，我々のモデルで合成性と再帰性の発見を行った．その結果

として獲得された言語を音楽知識に基づいて分析してモデルの評価を行った．
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1. はじめに

音楽は楽譜として記述され，演奏者が楽譜を見て演奏し

た音を耳で認識する．このような音楽がとる形態は，言語

とよく似ている [1], [15]．言語もまた文字で記述され，声と

して音で他者に伝達できる．これらの類似性から人間以外

の動物の言語は音楽との境界は曖昧であり，例として，小鳥

の鳴声を挙げる．小鳥の鳴声は我々には一種の音楽のよう

に聞こえるが，この歌声の中には文法が存在する [2], [13]．

ダーウィン (Charles Darwin)は，人間にとって音楽は男

女間で愛を伝える手段であったはずと考えた．言語が発達

した人間は，明確な意味を持つ言語を用いてコミュニケー

ションを行う．一方で，音楽は明確な意味を持たないが，

どの時代・どの文明にもあまねく存在している．音楽と言

語は明らかに異なるものであるが，共通点が存在していて

相互に知見を応用できる見込みがある．このことから，計

算機による音楽の理解とその応用（自動伴奏，自動採譜，

自動作曲，作曲支援，作曲者の特徴の自動抽出）に言語で

培われたアプローチが試みられている．

これらの研究では，自然言語処理に関する研究で発達した
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確率モデル [21], [22]とルールベースの解析手法 [3], [20]が多

い．また，自然言語処理の研究を由来とするわけではないが，

同じくルールベースの解析手法として GTTM(Generative

Theory of Tonal Music[7])に基づいた解析手法の提案があ

る [4], [11]．これらの手法では，自然言語処理のように既

成の音楽（専門的な音楽知識）を外側から観察して規則を

探し出すことによって人間の感性に近い音楽解析を目指し

ている．

また，自然言語処理だけでなく言語進化の知見も音楽の

研究に応用されている [19]．言語進化とは，言語を観察し

てその規則を探し出すのではなく，どのような仕組みがあ

れば人間言語の性質を持つ言語が作り出されるのか（言語

を作り出すシステムを構築しようとすること）という観点

からの言語へのアプローチである [16], [17]．

言語進化を模したスライドホイッスルを使った音楽の進

化実験では，より簡単で単調な吹き方になるのではなく，

構造のある吹き方へと進化することが報告されている [14]．

また，リズムに関してドラムをたたくパターンに関する実

験が報告されている [10]．伝達を繰り返すことで構造のな

いランダムなリズムから構造を持つリズムへと変化する．

これらの報告は，伝達の際に生じるボトルネック（情報の

欠落）が構造化を促進させることを示している．また，こ

れらの研究は明確な意味を持たない音楽が人間文化に残り

続ける理由の一端を示しているようにも考えられる．音楽
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に言語進化の知見を取り入れることで，自然言語処理の手

法空では見つけられない新奇な発見ができることを示して

いる.

上記の音楽の進化実験は，Simon　 Kirbyが提案した繰

り返し学習モデル [5], [6], [18]を模している．Kirbyはコン

ピュータシミュレーションによって，世代交代による伝達

のボトルネックとシンプルな学習システムだけで，ランダ

ムな言語から構造を持つ言語へと進化するシミュレーショ

ンモデルを提案した．我々もこのモデルを基にして様々な

言語進化のコンピュータシミュレーションを行ってきた

が [8], [9], [12], [23]，獲得された構造的な言語が現実世界

で有用な構造であるかどうかは，計算機に閉じている実験

のため判定しきれない．コンピュータシミュレーションで

あることによって人間の言語進化という巨大な時間スケー

ルを扱うことができるのだが，実験と現実世界が乖離して

しまっていた．

言語の文字に相当する楽譜は，言語とは違い単語のよう

な明確な切れ目を与えることはできない．多くの人から支

持される古典音楽は和声学に基づいて作編曲されており，

和音という単語の並びによってメロディの性質が決められ

る．例えば，I ⇒ V7 ⇒ I という進行はカデンツと呼ばれ

る終了感を持つ和音列となっている．このような和声学と

いう規則にも恣意性があり，どの和音であるかどの進行で

あるかは見方によってさまざまな解釈が存在して一意に定

められるものではない．これは，音楽が和声学という規則

だけではなく直感的な感覚に基づいて作曲されるためであ

る．このように言語と比べて曖昧さを持ち一貫した規則を

見つけにくい音楽であるが，言語進化のように音楽を構成

する内部のシステムにせまることで一貫した規則を見つけ

出せるかもしれない．

我々は音楽と同じ起源を持つ言語の手法の中でも言語進

化の手法を用いて，和声学という知識を使わずに和声学と

同様な構造の発見を試みた．具体的には，Kirbyの繰り返

し学習モデルで使われている学習システムを基に楽譜の解

析システムを構築した．これは言語進化シミュレーション

で使われている学習システムを構造化を学習するシステム

として音楽の構造を学習するためである．本研究では，繰

り返し学習モデルの学習システムを音楽の構造解析システ

ムとして再構築して，言語進化の手法を取り入れた楽譜解

析手法を提案する．この楽譜解析手法の有用性は，音楽と

いう現実世界の事柄に対して繰り返し学習モデルの学習シ

ステムの適用が有用かどうかを示すものなので，言語進化

においてコンピュータシミュレーションと現実世界を結び

つける役割も果たす．

2. 繰り返し学習モデル

Kirbyの繰り返し学習モデルは，親と子の垂直伝達，子

の汎化学習を繰り返す（図 1）ことによって無規則であった

言語が構造を持つ言語へと進化する様子をシミュレーショ

ンできる．垂直伝達とは，子が親以外のインプットを受け

付けない伝達である．すなわち，子は 1世代前の親からの

み言語の伝達を受けるので，集団の中での言語進化は除外

している．子は親の言語が生成できる発話をすべて知るこ

とはできない（プラトンの問題）ため，親から聞いた発話

を汎化学習して言語を獲得する．

言語獲得

発話 --------------

---------------------

---------------------

---------------------

---------------------

子

親 親
発話------- -------

---------------------

---------------------

---------------------

---------------------

図 1 Kirby の繰り返し学習モデルの概要

2.1 繰り返し学習モデルでの言語知識

このモデルにおける言語知識は確定節文法で表現される

生成規則の集合で構成される．確定節文法とは形式文法の

文脈自由文法の拡張であり，終端記号と非終端記号に文法

条件を加えたものである．定義は以下のとおりである．

• 非終端記号 N の有限集合 VN

• 条件 C の有限集合 VC

• 条件付き非終端記号 NC の有限集合 VNC
= VN × VC

• 終端記号 T の有限集合 VT

• 生成規則（α → β ただし，α ∈ VNC
，β ∈ V +，

V = VNC
∪ VT，条件：c）の有限集合 P

• 開始記号 S ∈ VNC

確定節文法の生成規則では，必ず左辺は一つの条件付

き非終端記号となる．生成規則の集合から導出される終

端記号列がその言語の発話となる．そして，条件 C は

二項述語項構造をとり，その発話の意味を指す．右辺

にある非終端記号の条件は左辺の意味の一部を参照す

る．例えば，言語が下記のような生成規則の集合出会っ

た場合（表 1），生成可能な文字列は “johnlovesmary”，

“johnlikesmary”，“marylovesjohn”，“marylikesjohn”

の 4種類となる（love(john, john)のような意味は除く）．

ri 発話規則

r1 S/love(x2, x3) → N1/x2 loves N1/x3 　

r2 S/like(x2, x3) → N1/x2 likes N1/X3

r3 N1/john → john

r4 N1/mary → mary

表 1 エージェントの言語知識の例
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2.2 繰り返し学習モデルでの学習システム

子は親からすべての意味に対する発話を教えてもらうこ

とはできない．そのため，子は親から受け取った発話から

汎化学習して親の言語を獲得しようと試みる．子の持つ学

習システムは chunk, merge, replaceという 3つの学習を

自分の言語知識に変化がなくなるまで繰り返し行う．

2.2.1 繰り返し学習モデルの chunk

chunkは 2つの発話規則の意味と発話に共通点を見つけ

て，発話規則を汎化する操作である．chunkにより言語知

識に新しい非終端記号が増える．� �
S/like(mary, john) → marylikesjohn

S/love(mary, john) → marylovesjohn

↓ chunk

S/X1(mary, john) → mary N0/X1 esjohn

N0/like → lik

N0/love → lov� �
2.2.2 繰り返し学習モデルのmerge

mergeは同じ意味かつ同じ発話である発話規則を見つけ

て非終端記号を統一する操作である．mergeにより言語知

識にある非終端記号が統合される．� �
S/hate(X2, X3) → N1/X2 hates N2/X3

N1/gavin → gavin

N1/pete → pete

N2/gavin → gavin

↓ merge

S/hate(X2, X3) → N2/X2 hates N2/X3

N2/gavin → gavin

N2/pete → pete� �
2.2.3 繰り返し学習モデルの replace

replaceは文規則に単語規則を適用して発話規則を汎化

する操作である．replaceにより言語知識の文規則を既存

の非終端記号で表現する．� �
S/admire(john, pete) → johnadmirespete

N3/admire → admire

↓ replace

S/X1(john, pete) → john N3/X1 pete

N3/admire → admire� �

2.3 繰り返し学習の例

繰り返し学習によって，ランダムな発話だった言語が構

造を持つ言語へと変化する．実際のシミュレーションモデ

ルでは，表 2のようになる．この言語では，10個の規則

で 100種類の意味を表現することができる．一方で，ラン

ダムな発話をする言語は意味と発話が一対一になるため，

100種類の意味を表現するためには 100個の規則が必要に

なる．

ri 発話規則

r1 S/detest(x2, x3) → N1/x2 N1/x2 f

r2 S/hate(x2, x3) → w N1/x3 f N1/x2 jf

r3 S/like(x2, x3) → N1/x2 afp N1/x3 fr

r4 S/love(x2, x3) → gmostpf N1/x3 N1/x2 sin

r5 S/admire(x2, x3) → lm N1/x3 N1/x2 f

r6 N0/gain → r

r7 N0/pete → c

r8 N0/heather → u

r9 N0/mary → j

r10 N0/john → e

表 2 言語進化によって獲得される言語知識の例

3. 提案モデル

本研究では，楽譜を暗黙的な構造のある文字列としてそ

の構造を発見するモデルを提案する．Kirbyの繰り返し学

習モデルでは，意味と文字列，それぞれの共通点に基づい

て学習する．しかし，同じ楽曲でもさまざまな和声の解釈

があるように楽譜に意味を割り当てることは難しい．そこ

で，我々は文字列の共通点だけから構造を学習するモデル

を提案する．つまり，文字列の共通点から構造が見つけ出

せる場合にそれに対応する架空の意味を割り振るように学

習する．

3.1 提案モデルの chunk

2つの規則間のシンボル列が chunkできるかどうかを判

定して，chunkできるならそれを表現する規則を構築する．� �
S/M1 → marylikesjohn

S/M2 → marylovesjohn

↓ chunk

S/M3 (x1) → mary N1/x1 esjohn

N1/M4 → lik

N1/M5 → lov� �
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S/M1 (x1) → mary N1/x1 esjohn

S/M2 → marylovesjohn

↓ chunk

S/M1, x1 → mary N1/x1 esjohn

N1/M3 → lov� �� �
S/M1 (x1, x2) → mary N1/x2 N2/x1

S/M2 (x1, x2) → maryloves N3/x1

↓ chunk

S/M3 (x1) → mary N4/x1

N4/M4 (x1, x2) → N1/x2 N2/x1

N4/M5 (x1) → loves N3/x1� �
3.2 提案モデルのmerge

2つの規則間で同じ右辺であれば意味と非終端記号を統

一する．この意味とカテゴリの統一は言語知識全体に適用

される．� �
S/M1 (x1, x2) → N1/x1 respects N2/x2

N1/M2 → gavin

N1/M3 → pete

N2/M4 → gavin

↓ merge

S/M1 (x1, x2) → N3/x1 respects N3/x2

N3/M5 → gavin

N3/M3 → pete� �� �
S/M1 (x1, x2) → N1/x1 respects N2/x2

N1/M2 (x1, x2) → N1/x1 respects N2/x2

↓ merge

S/M1 (x1, x2) → N1/x1 respects N2/x2� �
3.3 提案モデルの replace

片方の右辺が他方の右辺を含んでいれば，長い方のシン

ボル列を短い方のシンボル列で表現できるように規則を書

き換える．

� �
S/M1 → johnadmirespete

N1/M2 → admire

↓ replace

S/M3 (x1, ) → john N2/x1 spete

N2/M2 → admire� �� �
S/M1 (x1) → john N1/x1 spete

N1/M2x1 → john N2/x1

↓ replace

S/M3, x1 → N3/x1 spete

N3/M2 (x1) → john N2/x1� �
4. 楽譜の解析

提案モデルの妥当性の検証として，ブルグミュラー 25

の練習曲を対象に実験を行った（図 2）．

図 2 楽譜解析の概略図

一般的な和声解析の研究では，音声データを使う場合と

デジタル化された楽譜データを使う場合がある．本研究で

は，楽譜を言語として扱うためデジタル楽譜データを使い，

繰り返し記号・小節・拍といった和声学の知識がなくても

理解できるシンプルな要素を使って楽譜をシンボル化す

る．各小節で拍単位の構成音名でシンボル化する（図 3）．

ただし，繰り返し記号と曲の終止記号は人手で与えるもの

とする（図 4）．これにより，学習システムを用いて文法規

則を自動生成する．

ブルグミュラー 25 の練習曲をシンボル列に変換して，
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図 3 小節単位のシンボル列への変換

図 4 楽曲全体のシンボル列への変換

提案モデルにて知識に変化がなくなるまで学習を繰り返し

た．学習で得られた言語知識を利用して，各楽譜のパース

ツリーを作成した．このパースツリーにより，以下のこと

が解析可能であることが示唆された．

( 1 ) 和声外音が安定な和音に回帰する構造

( 2 ) フレーズの区切り

4.1 和声外音の安定な和音への回帰

図 5は 4分の 4を含む拍の La candeurという楽曲の第

一小節である．この小節は，図 6として解析された．1拍

目と 3拍目に CEGという強く協和する和音があって，2

拍目と 4拍目は CDEGという和声外音が混じった和音で

構成されている．2拍目の和音は強く協和する 3拍目の和

音と組み合わされることで安定な和音 (CEG)へと回帰す

る．このような和音の安定の構造がパースツリーから読み

取ることができる．

図 5 和声外音の和音への回帰例 (ブルグミュラー 25 の練習曲から

‘La candeur’ 楽譜抜粋)

図 6 和声外音の和音への回帰例 (ブルグミュラー 25 の練習曲から

‘La candeur’ パースツリー抜粋)

4.2 フレーズの区切り

音楽は 4小節，8小節，12小節といったように 4の倍数

の小節数で 1フレーズとすると安定した感覚が生じる．実

際，La candeurでも 8小節ごとにフレーズの切れ目を感

じさせる．図 7の最後の 14小節は，前 8小節と後 6小節

に分かれて感じられるが，繰り返し記号による区切りはな

い．しかし，図 8では 8小節と 6小節に分割している構造

が確認できた．これは，提案モデルによって区切りの構造

を見つけ出したといえる．

図 7 フレーズの区切り例 (ブルグミュラー 25 の練習曲から ‘La

candeur’ 楽譜抜粋)

5. おわりに

本研究では，言語進化に関する研究を基に楽曲の解析モ

デルの提案を行った．我々のモデルは，音楽知識を用いず

に楽曲構造を解析することができるかどうかを試みたもの
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図 8 フレーズの区切り例 (ブルグミュラー 25の練習曲から ‘La candeur’パースツリー抜粋)

である．その実験として，ブルグミュラー 25の練習曲か

らフレーズの切れ目と和音の解決を行う規則を獲得して各

曲のパースツリーを構築した．これにより，本研究で提案

したモデルは我々の持つ音楽知識の一部と同じ結果を示せ

る可能性があることがわかった．しかし，楽曲の解析デー

タで取得したパースツリーデータは巨大で人手での解析に

は時間がかかる．今後の課題は，大量の解析データを自動

的に解析する方法を追究することである．
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