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構成音の出現頻度に着目した楽曲の特徴解析

藤川 翔平1,a) 西井 淳1

概要：例えば絵画では, 使われている色や図形の使用順位とその頻度の関係にある一定の特徴があることが
報告されている. 音楽においても, より多く使う音とそうでない音を適度な比率で用いることは良い曲を作
る上で重要と考えられる. そこで我々は, 音楽を特徴付ける最小要素である構成音の出現および遷移の頻度
に着目して楽曲のジャンルによる特徴を探った. その結果, 構成音の出現頻度やその進行頻度が曲やジャン
ルの特徴をある程度表現していることを示唆する結果を得た. また, 低出現, 高出現構成音がどのような時
間発展パターンに従って各曲内で出現するかを検討したところ, 例えばベートーヴェンのピアノソナタ第
29番の終楽章では低出現, 高出現構成音が明確に区別されて計画的に楽曲中で使われており, その時間発
展パターンがカオス性およびフラクタル性を示すことがわかった. 一方で, ジャズ等他ジャンルの曲では全
く異なる時間発展パターンも観察された. この結果は, 力学的視点により構成音の使用頻度の時間発展を調
べることで, 楽曲の構成方法を分析・分類できることを示唆している.

An analysis of music based on the rank-frequency distribution of notes

Shohei Fujikawa1,a) Jun Nishii1

Abstract: Some studies have reported the existence of a consistent relation in the rank-distribution relation
of some features in great pictures, e.g., color and shape. In writing music, some proper mixture of fre-
quently used notes and others would be an important factor. We explored the relation between music genres
and rank-distribution relation of notes and its progression. The result suggests that the relation shows the
characteristic of music genre to some extent. Furthermore, we analyzed the temporal-development pattern
of notes with lower and higher frequency and found that they are used systematically and shows a typical
characteristics of chaos and fractals in some music pieces, e.g., the last movement of the Beethoven’s piano
sonata No.29. Different types of temporal-development pattern were also observed in other music pieces.
These results suggest that we can classify and analyze the composition methods of music by respecting the
rank-distribution relation from the view point of dynamical systems.

1. はじめに

ベートーヴェンはクラシック音楽, ビートルズはロック
音楽といったように, 楽曲は何かしらのジャンルに分類さ
れている. そのジャンルを決める明確な区分はないが, 我々
は街なかで未知の音楽を聴いた場合でも, 楽曲のジャンル
をある程度同定することができる. では, クラシックらし
さ, ロックらしさといった音楽のジャンルの特徴は, 楽曲の
どのような要素に現れるのだろうか.

音楽を特徴付ける要素にはメロディー, リズム, 和声な
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どがあり, いずれについても音楽理論の立場から多くの研
究が行われてきている. しかし, メロディーや和声を決定
する各構成音が楽曲中でどのような頻度で使われているか
といった視点での研究はあまりされていない [1]. 一方で,

絵画などでは使われている色の頻度分布や [2], 絵の中で使
われている四角形や円の大きさの順位と頻度の関係には,

他の様々な自然現象でも観察されるようなある一定のパ
ターンが存在する [3]といった報告がある. 音楽において
も, ジャズではテンションの高い和音が高頻度で使われる
等, 構成音の頻度も楽曲を特徴付ける重要な特徴のように
思われる. そこで, 本研究では楽曲中の各構成音の出現頻
度やその進行, 時空間パターンに注目して楽曲の特徴を検
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表 1 主音判定の各正解率
手法 正解率（%）

従来手法 79.17

LDA 97.92

討する.

2. データベース

本研究では, 楽曲の特徴量抽出にMIDIデータ 714曲（ピ
アノソナタ：228曲, クラシック：174曲, ジャズ：106曲,

ロック：200曲, 雅楽：6曲）を使用した. MIDIデータは
128個の音程を扱えるが, 本研究では, オクターブ違いの音
は同音とみなすことで [4], 128個の音を 12次元ベクトル
（半音階ベクトル）に圧縮し, 時間推移を以下で説明する楽
曲の解析に用いた.

2.1 主音判定
2.1.1 解析手法
主音は, 音階の起点であり, 音階を代表する最も重要な音
である. 西洋音楽では, 長調（major key）と短調（minor

key）の 2つの調性が使われることが多く, それぞれについ
て 12の主音が存在するので, 合わせて 24の調が存在する.

本研究では, 長調の曲はハ長調へ, 短調の曲はハ短調へ移調
して, 主音によらない楽曲の特徴解析に用いることにした.

この移調を行うには, 各曲の主音を判定する必要がある.

主音判定手法には様々なものがあるが, 容易に考えうる
手法としては, メロディの第 1音や最終音を主音とみなす
手法や出現頻度が最も多い音を主音とみなす手法が挙げら
れる [5]. しかし, 全ての曲においてそれらが必ずしも主音
であるという保証は無く, この単純なモデルでは実質的な
正解率には到達しない. そこで, 主音の他に属音の頻度も高
いことを利用した次のような手法が提案されている [6]. 各
音の頻度をカウントし, 上方完全 5度の音程を持つペアの
中で, 最大頻度の音を主音とする. 本研究では, この手法を
主音判定における従来手法と呼ぶ. これに対し, 本研究で
は線形判別分析（LDA:Linear Discriminant Analysis）を
用いた主音判定を提案する.

LDAはクラス分類手法の 1つであり, クラスと属性ベク
トルの対の形式のデータが与えられたとき, クラス間の分
散を最大化するような教師ありの次元削減法である. 主成
分分析などの次元削減法と違い, 元のクラスを保ったまま
次元を削減できることが大きなメリットである. 本研究で
は, あらかじめ主音がわかっている曲の各音の出現頻度を
訓練データとして与え, LDAを適用することで主音の判定
を行った.

2.1.2 解析結果と考察
主音判定における従来手法と LDAによる手法の有用性
を比較した. データには各主音 4曲の計 48曲のクラシッ

ク音楽を使用した. テストデータにも同じ曲を使用した.

比較結果を表 1に示す. 表 1から LDAによる主音判定の
正解率が高いことがわかる. 判定ミスをした曲は 1曲のみ
で, その曲はショパンの「雨だれの前奏曲」であった. この
曲は本来変ニ長調の曲であるが, 変イ長調と判定されてし
まった. これは, 変イ音を 12音中 25％強と極めて多く多
用した曲であることが原因だと考えられる.

本研究における以下の解析では, 曲の主音判定にこの
LDA による手法を用い, ハ長調およびハ短調への移調を
行った.

3. 構成音の出現頻度

3.1 解析手法
各ジャンルもしくは各曲中でどの構成音がどの程度使わ
れているのかに着目することで,ジャンル毎（ピアノソナタ,

クラシック, ジャズ, ロック, 雅楽）の特徴を検討した. 具体
的には各ジャンルの全ての曲, もしくは各曲中に登場する
全ての音の組み合わせ（半音階ベクトル）を抽出し, 各半音
階ベクトルの登場頻度をカウントした. その後, 各曲の構成
音の頻度を降順にソート, その分布（RFD:rank-frequency

分布）を曲線近似し, そのパラメータとジャンルとの関係
を調べた.

RFDは次式により近似した [1].

f(r) =
K(R+ 1− r)b

ra
(1)

ここで, f(r)は順位 r の構成音の出現頻度である. Rは r

の最大値で, a, bは定数である. K は次式で定義される.

K =
Γ(b− a+ 2)

Γ(1− a)Γ(1 + b)
(2)

ここで, Γ(x)はガンマ関数である. 定数 a, bは, f(r)の値
とデータ点との間のノルムが最小になるように, 滑降シン
プレックス法 [7]によって決定した.

3.2 解析結果と考察
図 1は, 各ジャンル毎における全ての曲から抽出した各
構成音の出現頻度を示す. どのジャンルでも同じような形
状のカーブを描き, 構成音の使用頻度が低いと, 急激に落ち
込んでいることがわかる. ただし, クラシックおよびピア
ノソナタは, 使用頻度の低い部分のカーブの形状が他ジャ
ンルと比べなだらかであり, また, 高順位の音の使用頻度が
高い. そのため, 他ジャンルに比べ近似曲線へのあてはま
りがやや悪い. 一方, 雅楽, ロック, ジャズはそれぞれ非常
に異なるジャンルに感じられるにも関わらず, その構成音
の出現頻度は近似曲線でよく表現できていることがわかる.

図 2は, 各曲毎に決定した式 (1)の定数 a, bを 2次元空
間上に配置したものを示す. ジャズは bの値は比較的小さ
い範囲に, また雅楽は bが約 0.7から 0.8の範囲に分布して
いるのに対し, クラシックやロックでは広範囲に分布して
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図 1 各ジャンルの構成音の出現頻度. 横軸は構成音の頻度順位であ
り, 縦軸は各構成音の出現頻度.
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図 2 式 (1)のパラメータ a, b. 横軸が aを, 縦軸が bの各値を表す.

いることがわかる. このことから, ジャズや雅楽には構成
音の使用頻度に暗黙のルールがあると考えられる. ピアノ
ソナタも広い範囲に分布するが, bがやや低めの値であるこ
と, また, 近似曲線でのあてはまりが悪かったため, a, bを
求めることができない曲（図中で a = 1となっているもの）
が多かった点で特徴的である. 近似がうまくいかなかった
曲は, 出現頻度第 1位の構成音の頻度が他の構成音に比べ
極端に高い曲, つまり同じ音を非常に多く使っている曲, 例
えばショパンの「雨だれの前奏曲」などの曲であった. 以
上のように構成音の頻度分布にはある程度ジャンルの特徴
が現れる. また, 全ての曲の分布の様子から, a, bの値は全
く独立ではなく, ジャンルにもあまりよらない拘束がある
こともわかる.

4. 構成音の進行頻度

4.1 解析手法
前節では個々の構成音の使用頻度に着目したが, 本節で
は各構成音の進行, すなわちどの構成音からどの構成音へ
遷移しやすいかについて分析した. 具体的には, 構成音の遷
移は単純マルコフ過程としてその遷移確率に注目し,ジャン

図 3 曲間類似度. 色が青いほど, 曲中の構成音の遷移確率が似てい
ることを示す.

ル毎の特徴を検討した. 各曲で登場する構成音の種類が T

個であるとき, t番目に登場する構成音を ct(t = 1, · · · , T )
とし, その曲が属するジャンル g に使われている構成音を
使用頻度が高いものから順に, Sg = {s1, s2, · · · , sN}（N

はジャンル g に存在する構成音の総数）とすると, 次式の
ような N ×N の状態遷移行列が書ける.

Pi,j = P (ct+1 = sj |ct = si)(i, j = 1, 2, · · · , N) (3)

本研究では, 状態空間 Sg を頻度が上位の 29個とそれに一
致しないその他の音 1個の 30個に絞って, 各曲の遷移確
率 Pi,j を計算し, この遷移確率から, 曲同士の類似度を計
算した. 類似度には次式で定義される Bhattacharyya距離
BD(p, q)を用いた.

BD(p, q) = − log

(
∑

x∈X

√
p(x)q(x)

)
(4)

視覚的に曲間の類似度を把握するため, 本研究では多次
元尺度構成法（MDS：Multidimensional Scaling）によっ
て, 楽曲を類似度に基づき 2次元空間上に配置した.

4.2 解析結果と考察
各曲間の距離行列を図 3に示す. この図から, ピアノソ
ナタとジャズは同ジャンル内の曲同士で類似度が高く, ま
たピアノソナタ, ジャズ同士でも類似度が高い傾向にある
ことがわかる. 一方, クラシック, ロック, 雅楽は他ジャン
ル, 同ジャンルともに類似度が低いことがわかる.

距離行列に MDSを適用後, 2次元空間上に配置したも
のを図 4に示す. ピアノソナタ, クラシックは原点より右
側に, ジャズ, ロックは左側に多く分布しており, ある程度
ジャンル毎の特徴が表現されているようにみえる. ただし,

このMDAによる 2次元空間への縮約は, mardiaの第一基
準, 第二基準ともに満足しておらず, 2次元空間上に曲を配
置することは困難と判断された. すなわち, より高次元の
マッピングを行うことでジャンル毎の特徴がより明確にな
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図 4 MDS適用後の 2次元空間上の曲の配置. 各曲の相対的な位置
関係を表す.

る可能性がある.

5. 楽曲におけるカオス時系列解析

5.1 楽曲の時間発展パターン
前節までの結果は, 構成音の出現頻度やその進行頻度が
曲やジャンルの特徴をある程度表現していることを示唆す
る. そこで本研究ではさらに, 低出現構成音と高出現構成
音がどのような時間発展パターンによって各曲内で出現す
るかを検討した. ここで, 低出現構成音とは, 楽曲中で使わ
れている構成音の平均出現頻度未満の構成音のことである.

半音階ベクトル図と構成音の出現頻度に着目した時間発
展パターンの例を図 5に示す. 半音階ベクトル図は横軸が
時間, 縦軸が半音階ベクトルを表し, 赤色は高頻出構成音,

黄色は低頻出構成音, 青色は音が鳴っていない音階を示す.

時間発展パターンは横軸が時刻 t（厳密には t個目に登場す
る構成音）, 縦軸は時刻 tにおける構成音が何回目の登場
であるかを示す. すなわち, 落差が大きいほど何度も出現
した構成音の後に稀な構成音が登場した, もしくはその逆
ということになる. 図 5で示されるように, ジャズやロッ
クでは高出現構成音と低出現構成音が規則的に観察される
ことが多い. 一方で, ピアノソナタやクラシックではこの
ような周期性はあまり見られない.

5.1.1 楽曲におけるカオス性
リターンマップは, ある一定の遅れ時間 τ と, 埋め込み
次元 dを用い, 観測時系列データ x(t)を次式のような空間
ベクトル vt に再構成することを考える.

vt = (x(t), x(t+ τ), · · · , x(t+ (d− 1)τ))T ∈ Rd (5)

図 6, 7 は τ = 1, d = 2, x(t) を時刻 t における構成音
の時刻 tまでの出現頻度として構成したベートーヴェンの
「ピアノソナタ第 29番第 4楽章」と, ジャズの「Take the

A Train」のリターンマップをそれぞれ示す. これらの図
から, 全体が部分で部分が全体であるというフラクタル構
造が見て取れる. 図 6の各リターンマップをみると, 序盤

図 6 ベートーヴェンのピアノソナタ第 29 番第 4 楽章. (a) は構成
音の出現頻度に着目した時間発展パターン. (b)から (m)はリ
ターンマップ. 横軸は時間 tにおける構成音の頻度, 縦軸は時間
t+1における構成音の頻度を表す. ここで, 時間 tは曲中で構
成音が切り替わったとき t → t+ 1 となり, t = {1, 2, · · · , T}
で最大値 T = 11618 である. (b)～(m) はそれぞれ, 時空間パ
ターンの t = 1から 1000, t = 1001から 2000, t = 2001から
3000, t = 3001 から 4000, t = 4001 から 5000, t = 5001 か
ら 6000, t = 6001 から 7000, t = 7001 から 8000, t = 8001

から 9000, t = 9001 から 10000, t = 10001 から 11000,

t = 11001 から 11618 のリターンマップを示す.

図 7 Take the A Train. (a) は構成音の出現頻度に着目した時間
発展パターン. (b) から (e) はリターンマップ. 横軸は時間 t

における構成音の頻度, 縦軸は時間 t+ 1 における構成音の頻
度を表す. ここで, 時間 t は曲中で構成音が切り替わったと
き t → t + 1 となり, t = {1, 2, · · · , T} で最大値 T = 3803

である. (b)～(e) はそれぞれ, 時空間パターンの t = 1 から
1000, t = 1001 から 2000, t = 2001 から 3000, t = 3001 か
ら 3803, のリターンマップを示す.

（(b)から (c)）では原点付近に固まっていたものが, それ以
降になると, (xt, xt+1) =(低, 低), (高, 低), (低, 高)といっ
た場所にいくつかのクラスタを形成している. そして, 低
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図 5 典型的な半音階ベクトル図 (a)と時間発展パターン (b). 楽曲は共に上からピアノソナタ
（ベートーヴェン, 第 1 番 第 1 楽章）, クラシック（アルビノーニ, アダージョ）, ジャ
ズ（サミー・フェイン, Alice in wonderland）, ロック（Garbage, 13X Forever）, 雅
楽（越天楽）.

出現構成音が出現した後は低出現構成音もしくは高出現構
成音が現れるが, 高出現構成音の後は必ず低出現構成音が
現れて高出現構成音へ続けて遷移することはない, という
事を意味する. すなわち, この曲ではよく使う音とあまり
使われない音が明確に分離され, 計画的に楽曲中で利用さ
れていることがわかる.

「Take tha A Train」の各リターンマップ（図 7）でも
終盤 (e)にクラスタが確認できるが, 図 6に比べ小さなク
ラスタが分散して存在し, 特有の遷移パターンがいくつも
形成されていることがわかる. このクラスタはジャズにお
ける即興性を実現するための即興パターンを表現している
可能性があると考えられる.

5.2 カオスの定量的評価
前節では, 楽曲の構成音の使用頻度の時間発展パターン
に注目することにより, 例えばベートーヴェンのピアノソ
ナタ第 29番第 4楽章ではフラクタル的特性が存在するこ
とを示唆する結果を得た. そこで, 様々な楽曲についてフ
ラクタル性およびカオス性の存在の解析を試みた. カオス
の特徴として, アトラクタの幾何学的な特徴としての自己
相似性（フラクタル構造）と, 力学的な特徴としての軌道
不安定性とそれに起因して生じる長期予測不能性がある.

これらの特徴は, それぞれフラクタル次元解析 [8]と, リャ
プノフスペクトラム解析 [9]により定量的に評価すること
ができる. これら 2つの特徴は必ずしも 1対 1に対応する
とは限らず, 互いに独立している. すなわち, フラクタル構
造を持ちながらも軌道不安定性を持たない系や, その逆も
存在する.

ベートーヴェンのピアノソナタ第 29番第 4楽章の場合
はリャプノフ指数が λ = {0.3080,−0.6386}で, フラクタ
ル次元がDL = 1.4822 であった. 最大リャプノフ指数が正
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図 8 最大リャプノフ指数とフラクタル次元の関係. 横軸がフラクタ
ル次元, 縦軸が最大リャプノフ指数を表す.

で, かつフラクタル次元も非整数値をとる結果となり, この
曲がカオス性およびフラクタル性を有することがわかる.

更に, 各ジャンル 50曲（雅楽は 6曲のみ）に絞り, リャ
プノフスペクトラムとフラクタル次元を計算した結果を図
8に示す. この図は, 最大リャプノフ指数が正で, かつフラ
クタル次元が非整数値をとる曲のみを示している. 定量的
にカオス性およびフラクタル性を持たないと評価された曲
は除外した. この図から, カオス性を持つ曲数が多いジャ
ンルはジャズだが（50曲中 10曲）, フラクタル次元や最
大リャプノフ指数の数値は小さく, 比較的その程度は弱い.

一方で, クラシック, ピアノソナタ, ロックはカオス性をも
つ曲数こそジャズに比べ少ないが（クラシックでは 50曲
中 3曲, ピアノソナタでは 50曲中 4曲, ロックでは 50曲
中 3曲）, 比較的強いカオス性を持つことがわかった. 具体
的には, ベートーヴェンは「エリーゼのために」など 15曲
中 3曲がカオス的特徴を持っていた. 一方で, ブラグミュ
ラーの「25の練習曲」は 25曲中カオス的特徴を持つ曲は
1曲のみであった. 雅楽はいずれの曲についてもカオス性
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は認められなかった.

6. まとめ

本研究では, 構成音の出現頻度と進行, 時空間パターン
に着目することで楽曲の属性別の特徴を探った. 全く異な
る場所で生まれ, 多様に発展してきたジャンルに属する楽
曲においても, 構成音の出現頻度の分布は (1)式に近い形
をとることがわかった. ただし, クラシックとピアノソナ
タにおいてはこの近似曲線からややはずれる傾向がある等
ジャンルによる特徴も観察された. またジャズで使われる
構成音やその進行の頻度については他ジャンルに比べ狭い
範囲に分布しており, 即興性を実現するために暗黙の拘束
が存在することを伺える. さらに, 低出現構成音と高出現
構成音の出現パターンを調べた結果, 楽曲においていくつ
かの時間発展パターンが存在すること, そしてカオス性お
よびフラクタル性を持つ楽曲が存在することがわかった.

音楽においては何度も繰り返されるテーマとそれ以外の旋
律, 協和音と不協和音の組み合わせによって緊張感と安心
感を生み出し, 名曲では, その時間発展を巧みに設計するこ
とによって感動を生み出していると考えられる. 本研究の
結果は, 構成音の使用頻度の時間発展パターンに着目した
力学系的視点により, 楽曲の構成方法を分析・分類できる
ことを示唆しており, その結果は, 感動を生む名曲の時間構
造の理解の一助になると期待している.
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