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歌唱者の異なる同一楽曲の検索に適した音楽指紋

高田 怜1,a) 喜田 拓也1,b)

概要：

楽曲信号の検索には，音楽指紋が用いられることが多い．音楽指紋とは，楽曲の特徴をとらえつつ，楽曲

信号を非常に小さいビット列へと変換したものである．したがって，精度良く高速に楽曲検索を行うため

には，適切な音楽指紋の設計が重要となる．本稿では，異なる歌唱者によって歌われた同じ伴奏の楽曲信

号からデータベース中の原曲を検索する問題について議論する．この問題のためにいくつか異なる音楽指

紋を比較し，それらの検索精度への影響について調査を行う．

1. はじめに

今日，多数のデジタル音楽リソースがネットワークを介

して利用できるようになった．たとえば，iTunesはおよそ
2600万もの楽曲を販売しており*1，ユーザはいつでもそ

れらの楽曲をダウンロード購入することができる．また，

Spotify*2のようなオン・デマンドのストリーム配信サービ

スも現れており，そうしたサービスにおいても数千万曲が

提供されている．

一方，ユーザ生成コンテンツ (user-generated content;
UGC)の成長ぶりも目覚ましい．音楽好きなアマチュアら
の中には，プロの楽曲を購入するだけでなく，自らの手で

楽曲を制作して YouTube*3やニコニコ動画*4等のウェブサ

イトで発表する者も多い．高機能で廉価な音楽生成ソフ

トウェアの普及はこうした状況を後押ししている．特に，

YAMAHAが開発した VOCALOID*5とそれを基にした各

種音源パッケージは多くのアマチュア作曲家の創作意欲を

刺激し続けており，今後も多数の UGC楽曲は増え続ける
状況にある．

ボーカル部分を VOCALOIDで合成した UGC楽曲は，
多くの場合，ボーカルを省いた楽曲データが作曲者によっ

て公開されている．またそのデータを基に，別のアマチュ

アが歌い手となってボーカル部分が補われ，ミキシングさ

れた楽曲データが２次創作物として公開されている．著作
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権に関して２次創作の自由度の高い UGC楽曲では，いわ
ゆるカラオケに自分の歌声を録音した楽曲データ（カラオ

ケ曲）が多数存在している．こうしたカラオケ曲は，通常，

原曲の情報と共に公開される．しかし，原曲に関するメタ

データが付随していないカラオケ曲に対しては，原曲の情

報を知るために信号データによる類似楽曲検索を行う必要

がある．

本稿では，異なる歌い手によるカラオケ曲の信号をクエ

リとして，楽曲データベースからその原曲を検索する原曲

検索問題について議論する．特に，高速な検索を実現する

鍵となる音楽指紋 (audio fingerprinting)に注目し，音楽指
紋の構成の違いが原曲検索に与える影響について考察する．

音楽指紋とは，楽曲データを比較的小さなサイズのビット

列に変換したものである．見方を変えると，検索に必要な

程度の情報を残しつつ，楽曲データに大幅な非可逆圧縮を

施したものと考えることもできる．音楽指紋は，楽曲の微

小な区間（フレーム）毎にビット化された特徴量が時系列

に並んだものになっている．したがって，音楽指紋を用い

た類似楽曲検索は，ビットベクトル列の最近傍探索問題に

帰着される．

高次ベクトルの最近傍探索手法の一つに，局所性鋭

敏型ハッシュ（Locality Sensitive Hashing; LSH）があ
る [1], [2], [3]．Xiaoら [4]は，そのLSHをヒントに，Haitsma
と Kalker ら [5] が提案した音楽指紋を用いて高速でノイ
ズに強い検索手法を提案した．彼らの楽曲検索システムで

は，任意の長さの楽曲信号をクエリとして用い，クエリに

近い部分をもつ楽曲を高速に検索することができる．

Xiaoらのシステム [4]はカラオケ曲の原曲検索に対して
適用可能であり，クエリとして十分長い信号データが与え

られる場合には非常に良好な結果が得られる．しかしなが
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ら，我々の予備実験では，原曲が VOCALOIDの楽曲で，
かつクエリがサビ部分の数秒間しか与えられない場合に

著しい性能低下がみられた．これは，ボーカルの異なりが

音楽指紋に大きく影響しているためであると考えられる．

今回，フレームと周波数帯域の取り方を変えた４種類の

音楽指紋について，原曲検索の正答率の変化を調査した．

その結果，原曲が VOCALOID楽曲の場合には，Haitsma
と Kalkerら [5]の音楽指紋で選択されている 300Hzから
2000Hzの帯域よりも，より下方の 39Hzから 247Hzの帯
域を選択した音楽指紋のほうが優れていることが分かった．

2. 音楽指紋

本節では，音楽指紋の生成方法と，その検索方法につい

ての概要を述べる．

本稿で述べる音楽指紋は，楽曲の音響信号データから作

られるビット列のことで，その楽曲の特徴を数キロビット

程度の比較的小さいデータ量で表現したものである．音楽

指紋から元の音響信号に復元することはできないが，楽曲

の同一性を軽量に判定するために用いられる．音楽指紋を

用いると，元の楽曲信号をそのままデータベースにした場

合に比べて格段にデータ量が小さくなる．

2.1 音楽指紋の生成方法

本節では，Haitsmaと Kalkerら [5]が提案した音楽指紋
をもとに，本稿で扱う音楽指紋の生成方法の概要を述べる．

まず，楽曲の先頭から順にある長さ Lの区間を区切り出

しながら，各区間の周波数解析を行う．このとき，切り出

す区間のずらし幅を Lより小さくとると，区間同士は重複

することになる．先頭から i番目の区間を，i番目のフレー

ムと呼ぶことにする．

取り出した各フレームについて，指定した範囲の周波数

帯をM 個の重複しない領域に分割し，各領域の強度を測

る．この分割は対数目盛りで行われる．ここで，i番目のフ

レームの下から j番目の周波数帯域の強度をE(i, j)と書く
ことにする．また，E(i) = ⟨E(i, 1), E(i, 2), · · · , E(i, M)⟩T

とする．楽曲の全体にわたって上記の手順を行うと，M 次

元のベクトル E(i)が並んだデータが得られる．
いま，楽曲全体から取り出されるフレームの総数をN と

すると，i, jはそれぞれ，[1, N ], [1, M ]の範囲の整数を取る．
次に，E(i)の隣接する成分同士の差分を求め，M − 1次元
のベクトル E′(i)を求める．すなわち，E′(i) = ⟨E(i, 1) −
E(i, 2), E(i, 2) − E(i, 3), · · · , E(i, M − 1) − E(i, M)⟩とす
る．さらに，E′(i)から隣接するフレーム同士の差分を求
め，ED(i)とする．すなわち，ED(i) = E′(i) − E′(i − 1)
である．ここで，便宜上，E′(0)は零ベクトルとする．最
終的に，ED(i)の各成分の正負で二値化したベクトル F (i)
の並びを楽曲の音楽指紋とする．すなわち，

F (i, j) =

1 ED(i, j) > 0のとき,

0 ED(i, j) ≤ 0のとき.

である．ただし，ここで F (i, j), ED(i, j) は，それぞれ
F (i), ED(i)の j 番目（1 ≤ j ≤ M − 1）の成分である．
各ベクトル F (i)は，サブ指紋と呼ばれる．上述した構
成方法から明らかなように，サブ指紋の一つ一つはM − 1
ビットのベクトルであり，単一のサブ指紋は楽曲信号の同

定を行えるだけの十分な情報を持っていない．言い換える

と，単一のサブ指紋だけで検索しても，ほとんど検索を絞

り込めない．そこで，検索する際は連続する複数のサブ指

紋をまとめて取り扱うことが多い．

HaitsmaとKalkerら [5]が提案した音楽指紋では，300Hz
から 2000Hzの帯域からサブ指紋を抽出し，フレームのず
らし幅をフレーム長の 31

32 とすると述べられている．Xiao
らのシステムで用いられているものは，[5]と同じ帯域で，
フレームの長さを 1.024秒とし，フレームのずらし幅を 32
ミリ秒としている．

歌唱者が異なる原曲を検索するという目的からは，なる

べく歌声部分の影響を抑えつつも，楽曲を十分に判別でき

る帯域からサブ指紋を抽出するほうが望ましい．理由は後

述するが，我々はそのために 39Hzから 247Hzというかな
り低い帯域から音楽指紋を生成する方法を比較対象として

調査を行った．

また，フレームの重複の度合によって，データベースの

総量にかなりの差がでる．当然，フレームをなるべく重複

させないほうがよりデータの総量は少なくなる．逆に，重

複を少なくとると，元の楽曲の情報がより多く捨てられて

しまうという弊害がある．

2.2 音楽指紋の検索方法

前述したように，サブ指紋単体では十分な情報量を持っ

ていないので，連続する m個（m > 1）のサブ指紋を並
べた短いサブ指紋の系列を考える．[4]では，この短いサ
ブ指紋の系列をサブ指紋系列 (Sequence of sub-fingerprint:
SSF)と呼んでいる．すなわち，楽曲データベース中の全
曲から得られた音楽指紋を FP = (FP1, FP2, · · · , FPn)と
すると，この楽曲データベースは n − m + 1個の SSF

SSF1 = (FP1, FP2, · · · , FPm)

SSF2 = (FP2, FP3, · · · , FPm+1)
...

SSFn−m+1 = (FPn−m+1, FPn−m+2, · · · , FPn)

が並んでいると考えることができる．音楽指紋の検索は，

この SSFを要素の単位として行う．本稿では，[4]にならっ
て，m = 3で考える．すなわち，以降，各 SSFは 3つの連
続したサブ指紋からなるものとする．

c⃝ 2013 Information Processing Society of Japan 2

Vol.2013-MUS-100 No.7
2013/8/31



情報処理学会研究報告

IPSJ SIG Technical Report

図 1 SSF による類似楽曲の検索方式．
Fig. 1 Search Method by SSF.

類似楽曲の検索の方式は様々だが，本稿では次のようなラ

ンキング方式で行う．まず，クエリの音楽指紋の各 SSFに対
し，データベース中の SSFを探索して最も類似する SSFを
見つける．このとき，二つの SSF A = (FP A

1 , FP A
2 , FP A

3 )
と SSF B = (FP B

1 , FP B
2 , FP B

3 )の類似度は，ハミング距離

DH(SSF A, SSF B) =
3∑

k=1

WH(FP A
k ⊕ FP B

k )

を用いる．ここで，⊕は排他的論理和 (XOR)の論理演算
子，WH(x)はビットベクトル xのハミング重みである．次

に，見つかった SSFを含むデータベース楽曲に点数を加点
する．このとき，該当する楽曲が複数あった場合には，す

べての楽曲に加点する．ただし，同一の楽曲内でハミング

距離DH が最小となる SSFが複数見つかった場合は，その
曲への加点は一度のみとする．この手順をクエリの全 SSF
について行い，最終的に最も点数の高かった楽曲をクエリ

と同一の楽曲として出力する．

図 1は，本検索方式を図解したものである．ちなみに，
Xiaoらのシステムでは，SSFの探索に接尾辞配列を用い
た二分探索を行っている*6．

3. 実験

3.1 実験データ

データベースとして，総数 7849曲の楽曲データを用い
た．この中には，一般的な J-POP曲の他に，ニコニコ動画
や YouTubeなどで公開されている VOCALOIDオリジナ
ル楽曲（以下，VOCALOID曲）などが含まれる．クエリ
としては，J-POP曲から 78曲，VOCALOID曲から 100
曲，オフボーカル（伴奏のみ）の楽曲 22曲の計 200曲を
用意した．これらクエリ楽曲は，元となった原曲がデータ

ベース中に含まれるが歌唱者が異なっているものを選択

*6 ただし，本稿のようなランキング方式ではない．

した．また，オフボーカルのクエリは，歌唱付きの原曲が

データベース中に含まれているものを選んだ．

データの収集は，主にニコニコ動画や CD音源などを用
いて行った．クエリの J-POP曲と VOCALOID曲はニコ
ニコ動画から，オフボーカルの楽曲は CDから取得した．
この時，J-POP曲と VOCALOID曲は，原曲からキーと
アレンジを変えずに歌唱されているものを選んだ．このう

ち J-POP曲については，著作権の問題から，原曲とはか
なり録音状態が異なるものになっている．一方，オフボー

カルの楽曲は，データベースにある楽曲と同一の CDから
入手したものであるため，クエリとして用いるデータの中

では最も良い条件のものである．

さらに，クエリとして用意した楽曲は，楽曲全体のもの

とサビ部分を抽出したものの 2種類を用意した．サビ部分
を用意した理由としては，イントロや間奏，アウトロなど，

ボーカルのない部分が検索の助けとなってしまうことを考

慮した．このクエリデータでは，クエリ全体にボーカルの

あるデータとなる必要があるが，楽曲によってはサビ部分

の認識が難しい物もあったため，その場合にはボーカルの

ある部分を一定量抽出した．また，オフボーカルの楽曲の

サビ部分とは，もともとの楽曲でサビである部分とした．

これらクエリの抽出は全て人力で行った．クエリのデータ

は，楽曲全体のもので平均 4分 19秒，サビ部分を抽出し
たもので平均 27秒程度であった．
音楽指紋を生成する際，周波数帯域の解析にはMullerら
が公開している chroma toolbox[6]を用いた．

3.2 実験方法

本実験において比較した音楽指紋は，次の４つである．

• 帯域は 300Hzから 2000Hz，フレームを重複してサブ
指紋を取り出す（Haitsmaと Kalkerら [5]が提案した
音楽指紋）．

• 帯域は 300Hzから 2000Hz，フレームは重複させずに
サブ指紋を取り出す．

• 帯域は 29Hzから 247Hz，フレームを重複してサブ指
紋を取り出す．

• 帯域は 29Hzから 247Hz，フレームは重複させずにサ
ブ指紋を取り出す．

便宜上，音域を 300Hzから 2000Hzとした音楽指紋を，[5]
の著者の頭文字をとってHKと呼ぶことにする．同様に，
音域を 29Hzから 247Hzとした音楽指紋を，我々の頭文字
をとって TKと呼ぶことにする．
サブ指紋の数はずらし幅によって増減する．すなわち，

フレームに重複がなければ SSFの総数も少なく，結果，検
索にかかる時間や保持するデータサイズも小さくなる．今

回，フレームを重複させる音楽指紋では，フレーム幅を

0.96秒，フレームのずらし幅を 0.03秒とした．また，フ
レームを重複させない音楽指紋では，フレーム幅とずらし
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表 1 フレームを重複させた音楽指紋における正答率．

Table 1 Accuracy for audio-fingerprints with overlapped
frames.

全体 サビのみ

HK TK HK TK
オフボーカル 100% 100% 100% 100%

VOCALOID 曲 96% 96% 71% 94%
J-POP 曲 79.5% 70.5% 67.9% 62.8%

表 2 フレームを重複させない音楽指紋における正答率．

Table 2 Accuracy for audio-fingerprints without overlap.

全体 サビのみ

HK TK HK TK
オフボーカル 100% 100% 100% 100%

VOCALOID 曲 97% 99% 78% 96%
J-POP 曲 75.6% 70.5% 56.4% 62.8%

幅を同じ 0.1秒とした．このパラメータでは，重複させる
音楽指紋は，重複させない音楽指紋のおよそ 3倍のデータ
量となる．

以上の音楽指紋に対し，クエリとして楽曲全体を用いた

場合とサビ部分のみをクエリとした場合，それぞれの検索

の正答率を調査した．

3.3 実験結果

フレームを重複させて生成した音楽指紋における検索の

正答率を表 1に，フレームを重複させずに生成した音楽指
紋における検索の正答率を表 2に示す．

3.4 考察

まず，オフボーカルの正答率は全ての環境において

100%となった．これは，クエリのデータとデータベース
中の正解データが同じ CDから抽出されており，照合する
条件としては最も良いためである．このような場合には，

フレームを重複しない音楽指紋であっても十分に高い正答

率が得られることが分かった．

J-POP 曲と VOCALOID 曲で共通する結果としては，
HK，TKともに，楽曲全体での検索の正答率に対し，サビ
のみでの検索の正答率が低くなるという結果となった．こ

の結果は，歌唱者の違いが検索にマイナスの影響を与える

という予想を裏付けるものである．ただし，TKの下がり
幅は HKよりも小さい．特に，VOCALOID曲においては
顕著であり，HKはクエリをサビのみにすると 80%未満ま
で落ち込むが，TKは 90%以上の正答率を保っている．
一方，フレームの重複の有無に関しては，J-POPに対す
る HKを除くすべての場合について，当初の予想に反して
フレームを重複させないほうが正答率が高い結果となった．

4. 音楽指紋の帯域ごとのビット誤り率

本節では，音楽指紋の帯域ごとのビット誤り率を計測し，

その結果について考察を行う．

新たに 27.5Hzから 4180Hzの音域を用いた音楽指紋を生
成し，それを用いて前節と同様の検索実験を行う．ここで，

音域の区切り方は対数目盛とし，分割数は 88とする．す
なわち，分割されるそれぞれの領域はMIDIデータのノー
トナンバーと一対一で対応する．最も低い部分が A0，最
も高い部分が C8である．したがって，生成されるサブ指
紋のサイズはひとつあたり 87ビットとなる．この 87ビッ
トの各ビットについて，最も低い帯域に対応するものから

順番に番号付けを行い，以降ではこれを帯域番号と呼ぶこ

とにする．実験の便宜上，今回はフレームの重複をさせな

いでサブ指紋を抽出した．

上述の音楽指紋を用いてデータベースとクエリを作成

し，楽曲の検索を行う．それとと同時に，一致した SSFの
ハミング誤りがどの帯域で起こっているのかを調べた．そ

の手順は以下のとおりである．

( 1 ) SSFによる楽曲の検索
2 節で述べた SSF による探索を行い，ランキングに
よってクエリと一致する楽曲がデータベース中のどの

楽曲であるかを特定する．

( 2 ) 検索の成否判定
手順 (1)で特定された楽曲が，クエリの楽曲と本当に
一致しているかを判定する．

( 3 ) サブ指紋における各ビットの誤り率の算出
手順 (2)によって，手順 (1)で選ばれた楽曲（楽曲 A
とする）がクエリと一致していると判定されたとき，

楽曲 Aの SSFと一致したクエリの SSFについて，一
致した SSF同士でどの帯域のビットでハミング誤りが
発生しているかを調べる．この手順を，楽曲Aの SSF
と一致したクエリ中の SSF全てについて行い，帯域番
号ごとに誤りの発生率の平均をとる．

上記の操作により，正解の楽曲データを発見している

SSFにおいて，どの帯域で異なっているのかを確認するこ
とができる．

この結果をグラフでまとめたものが図 2，図 3，図 4，
図 5，図 6，図 7，である．
これらの図において，縦軸はハミング誤りの発生率（%），
横軸は音の高さごとに区切った区間であり，左側が低く右

側が高い音域となっている．この横軸の数値は帯域のイン

デックスである．前節の実験で使用した 2種類の音楽指紋
は，HKが帯域番号 42から 73の部分を抽出したものに対
応し，TKが帯域番号 7から 38の部分を抽出したものに対
応している．

図 2，図 4，図 6は，それぞれの種類のクエリにおける
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図 2 オフボーカルの帯域ごとのビット誤り率．

Fig. 2 Bit error rate (off vocal).
図 3 オフボーカルの帯域ごとの平均のビット誤り率．

Fig. 3 Average of bit error rate (off vocal).

図 4 VOCALOID 曲の帯域ごとのビット誤り率．
Fig. 4 Bit error rate (VOCALOID songs).

図 5 VOCALOID 曲の帯域ごとの平均のビット誤り率．
Fig. 5 Average of bit error rate (VOCALOID songs).

図 6 J-POP 曲の帯域ごとの平均のビット誤り率．
Fig. 6 Bit error rate (J-POP songs).

図 7 J-POP 曲の帯域ごとの平均のビット誤り率．
Fig. 7 Average of bit error rate (J-POP songs).

SSFの帯域番号ごとのハミング誤りの発生率である．グラ
フの一本一本がそれぞれひとつの楽曲に対応する．このグ

ラフが高ければ高いほど，そのビットでのハミング誤りが

多く発生していたということである．また，図 3，図 5，
図 7は，それぞれ図 2，図 4，図 6において，帯域番号毎
に平均をとったものである．

まず，オフボーカル曲と VOCALOID曲では全体的に似
た傾向が見られた．どちらも，最も低い帯域と最も高い帯

域の両方でビット誤り率が高い．それ以外の部分では，比

較的低い帯域でのビット誤り率が低い傾向がある．これは，

前節の実験の VOCALOID曲の場合において，HKよりも
TKのほうが正答率が高いという結果を裏付けている．

J-POP曲については，他の 2種類のクエリと比べて異な
る点が見られた．平均をとった曲線について，オフボーカ

ルやVOCALOID曲の場合と傾向が共通している．しかし
ながら，低い音域では，クエリによってビット誤り率の分

散が大きい．このことが，J-POPの場合おいて，今回のよ
うなランキング方式で安定的な検索が行えないことの原因

になっていると考えられる．

5. おわりに

本稿では，異なる歌い手によるカラオケ曲をクエリとし

てその原曲を検索する問題について議論し，音楽指紋の違

いによって検索の正答率に影響があることを確かめた．

その結果，VOCALOID曲やオフボーカル曲をクエリと
したノイズの少ない場合には，既存の音域（300Hz から
2000Hz）を抽出した音楽指紋よりも，本稿で提案した低
音域（29Hzから 247Hz）を抽出した音楽指紋のほうが優
れていることが分かった．特に，ボーカルが含まれている

サビ部分のみをクエリとした際の結果では，前者が正答率

を大きく落とすのに対して後者は高い正答率を保った．ま

た，音楽指紋を生成する際にフレームの重複の有無につい
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ては，今回用いたランキング方式の検索では，ほぼ影響が

ないか場合によっては正答率が向上する結果となった．

今後の課題は，クエリが短くノイズの多い場合でも頑健

な検索が行える方式を開発することである．そのために

は，音楽指紋と検索方式両方のバランス良い設計が課題と

なる．また本稿では，検索速度については議論しなかった

が，今後ますます増加する楽曲データの効率よい管理のた

めには，より高速な検索システムの開発が必須である．
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