
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

規則的に生成した4音符からなる楽曲を用いた
楽曲の心地よさに関する客観評価指標

梅村 祥之1,a)

概要：楽曲の心地よさの客観評価指標開発に向けた基礎検討として以下の実験を行った．長音階の 7音か
ら重複を許して 4音を取出して構成した 4音符からなる楽曲 2,401曲を用意した．この楽曲を実験参加者
に聴いて心地よさを主観評価してもらい，有意差検定により，心地よい曲 465曲，心地よくない曲 465曲
に分類して合計 930曲からなる楽曲データセットを作成した．馴染みの有る音楽スタイルという点に着目
して 9種類の評価指標を定義した．指標の中で用いる統計量の算出には，Essen folksong collectionを利用
した．9種類の客観評価指標を基に，機械学習，判定手法である SVMを用いて，心地よい，心地よくない
の 2クラスの機械判定を行った．主観評価結果を正解としたときの機械判定の正解率 90%という高い正解
率を得た．

キーワード：音楽情動，客観評価指標，楽曲コーパス

Objective index about musical emotion using pieces of music
constructed by regularly generated 4 notes

Abstract: This study describes an objective index about musical emotion. We prepared a data set includ-
ing 2,401 pieces of music composed of 4 notes extracted from 7 notes of major key repeatedly. We had 12
participants listened and evaluated ratings of comfort of these pieces. We extracted 930 pieces of music from
all 2,401 pieces these are classified into 465 comfortable pieces or 465 uncomfortable pieces using statistical
test. We developed 9 objective indexes focused on familiarity of musical style. We utilized Essen folksong
collection to calculate the statistics included in the indexes. We classified 930 pieces into 2 classes by SVMs
using the 9 objected indexes. We achieved 90% of accuracy of classification.

Keywords: musical emotion, objective index, musical corpus

1. はじめに
自動作曲に関する多くの研究がなされ，曲生成の様々な
アルゴリズムが提案されている [1], [2]．文献 [2]で示され
る「要件 (B)聴衆に馴染みのある音楽スタイルを踏襲する」
ために，自動作曲アルゴリズムの中に，生成結果が妥当な
結果であるかを判定して，生成曲から妥当な曲を取捨選択
するモジュールを組み込みむものがある．
本研究も同様に，自動作曲アルゴリズムによって生成さ
れた曲の中から妥当な曲を取捨選択するための客観評価法
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図 1 研究の位置づけ
Fig. 1 Research framework.

を構築するための研究である（図 1）．
一方，音楽における情動の研究がなされている．Huron

による ITPRA理論 [10]，Juslinらによる BRECVEM理
論 [4]などが提唱されているが，与えられた楽曲に対する
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図 2 4 音符から成る楽曲の生成
Fig. 2 Method to create pieces of music construced of 4 notes.

客観評価指標が得られるというものではない [3]．本研究
は，与えられた楽曲に対して客観評価を行うものである．
対象として，実際の音楽を扱う前の段階として，おおよそ
1小節に相当する 4音符から成る楽曲を生成して，それら
に対して，主観評価実験により，心地よさに関する主観評
価値を得，それに対して，機械判定するための，客観評価
法を開発する．
旋律をまとまりとして知覚する最小単位がフレーズと考
えられ，多くのフレーズは 2小節から構成される．1つの
フレーズがさらに 2つのサブフレーズに分解できる場合も
あり，その際，サブフレーズが 1小節で構成される場合も
多い．本研究で扱う 4音符はサブフレーズに相当する単位
と見なすことが出来る．

2. 4音符からなる曲データの生成
C4を起点とする長音階の 1オクターブに該当する第 I

音から第 VII音の 7音を用いる．それら 7音から，重複を
許して 4音を取出して構成した 4音符からなる音符系列の
組み合わせは 74 = 2, 401通りである．この 4音符の系列
を曲とみなし，楽曲 2,401曲を用意する（図 2）．楽曲を主
観実験用にMIDIファイルに変換する．その際，4音符と
も４分音符とし，テンポを 120とする．

3. 主観評価実験およびデータ解析
3.1 主観評価実験
先に生成した 4音符から成る楽曲 2,401曲について，次
のように主観評価を行い，心地よさの評価値を得る．
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図 3 各曲の主観評価値に対する平均値と標準偏差
Fig. 3 Means and standard deviations of each piece of music.
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③ 曲Aと検査領域内の

曲で平均値の差の検定

④ 検査領域内の曲の75%以上に有意差が

あれば，曲Aを「心地よい曲」クラスと判定
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図 4 曲を 2 クラスに分類する方法
Fig. 4 Method to classify pieces of music into 2 classes.

実験参加者: 男子大学生 12名である．そのうち，音楽経
験者が 6名，非経験者が 6名である．音楽経験者か否
かの判断は楽器演奏を行っているかどうかを判断基準
とする．

楽曲の提示: MIDIファイルを iMacの QuickTimePlayer

で演奏し，スピーカ提示する．曲の提示順序はランダ
ムである．各曲を 2回づつ演奏する．

評価方法: 心地よさを，良い (評価値 5)，やや良い (評価
値 4)，どちらでもない (評価値 3)，やや悪い (評価値
2)，悪い (評価値 1)の 5段階で評価してもらう
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図 5 クラス分類結果
Fig. 5 Classification of pieces of music.

3.2 主観評価結果のデータ解析
各曲に対する 12名の主観評価値の平均値と標準偏差を
求め，平均値が昇順となるように曲を並べ替えてプロット
したグラフを図 3に示す．平均値を黒の実線で示し，標準
偏差 ±1σ の範囲を灰色としている．
曲を客観評価する手法を開発するにあたって，客観評価
法の性能をどのように測定して，正解率を定義するかが問
題となる．客観評価法が人の評価と同じ評価値を算出でき
れば正解とし，異なれば不正解としたい．ところが，各曲
に対する人の評価も，かなりのばらつきを持っている．統
計検定の考え方に基づいて考えると，ある曲とある曲の人
の評価の平均値に有意差があれば，片方は心地よい曲のク
ラスに分類し，他方は心地よくない曲のクラスに分類でき
るであろう．
今回の対象曲 2,401曲に対して，上記の考え方に基づい
て，心地よい，心地よくないの 2クラスに分類の次の方法
を用いる．図 4を参照しながらこの方法を説明する．
step 1: 図中の曲 Aをクラス分類する．横軸の中央より
右にあるので，「心地よい」クラスに分類されるか否
かを判定するタスクとなる

step 2: 横軸上，中央から曲 Aまでの曲数と同数だけ中
央から左に進み，その曲を起点として，横軸の最も左
に位置する曲までの範囲を検査領域とする

step 3: 曲 Aと検査領域内の全ての曲に対して，平均値
の差を t検定により統計検定する．

step 4: 検査領域内の曲のうち 75%以上の曲で平均値の
差に有意差があれば曲 Aを「心地よい曲」クラスと判
定する

step 5: 横軸中央から右端の曲までの全曲に対して，step

1 から step 4 を繰り返し，「心地よい曲」クラスに含
まれる曲か含まれない曲かを判定する

step 6: 横軸中央から左端の曲までの全曲に対して，step

1 から step 4 と同様の処理を行い，「心地よくない曲」
クラスに含まれる曲か含まれない曲かを判定する

以上の処理により，2,401曲を，「心地よい」「心地よく
ない」「どちらとも言えない」の 3クラスに分類できる．こ
の処理において，t検定は，危険率 5%の両側検定で，等
分散性を仮定しない方法を用いる．このようにして抽出さ
れた「心地よい曲」と「心地よくない曲」の 2クラスに含
まれる曲を客観評価法の正解率を測定する際の正解データ
として用いる．なお，危険率の値と step 4において用いた
75%の数値を変更すれば，「どちらとも言えない」曲を減ら
したり，増やしたり調整することが可能である．
処理結果を図 5に示す．赤で示された曲は「どちらとも
言えない」クラス，横軸左の青で示された曲は「心地よく
ない曲」クラス，横軸右の青で示された曲は「心地よい曲」
クラスの曲である．以上により，「心地よい曲」465曲，「心
地よくない曲」465曲が抽出された．これ以降，これら計
960曲に対する 2クラスの判定問題を扱う．

4. 特徴量
4.1 Essen folksong collectionからの統計量算出
馴染みのある音楽スタイルという観点からいくつかの特
徴量を定義する．そのために，音楽理論を参考とし，また，
楽曲データベースからの統計量を利用する．本研究にお
いて用いる楽曲データベースは，Essen folksong collection

[5] である．このデータベースの概略を示す．
ジャンル，曲数: 世界の民謡を集めたデータベースで，全
体で 8,456曲あり，そのうち，ヨーロッパ曲が 6,202

曲含まれる．
短旋律： 多旋律の曲は含まれず，全て短旋律である
フレーズ境界: フレーズ境界を示すタグが付与されている
ファイル形式: 楽譜データが Humdrum形式 [5]のテキス
トファイルで提供される

4.2 n-gramに関する特徴量
音高 4-gram 評価対象は 4音符から成る．この 4音符の
音高系列，すなわち，音高 4-gramが Essen folksong

collectionに出現する頻度を調べ，その対数を特徴量
とする．データベースから音高 4-gramの出現頻度を
調べるにあたり，音高 4-gramを 1音符ずつずらしな
がら調べる．ただし，フレーズ境界をまたぐことがな
いとする．
データベース中に様々な調の曲が含まれる．そこで，
前処理として，長調の曲をハ長調に移調し，短調の曲
をト短調に移調してから特徴量を算出する．

フレーズ先頭音高 4-gram 音高 4-gramでは，1音符ずつ
ずらしながら音高 4-gramの出現頻度を調べる．1音符
ずつずらすと，小節やサブフレーズの境界をまたいだ
音高 4-gramを抽出する恐れがある．そこで，フレー
ズ先頭のみを対象に，音高 4-gramを算出するのが，こ
の特徴量「フレーズ先頭音高 4-gram」である．
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図 6 後続音高及び音程の予測に関する特徴量
Fig. 6 Features about prediction of following pitch and inter-

val.

音程 3-gram 4音符に対して，隣接音符間の音程（音高の
差）は 3ヶ所存在する．対象曲の音程 3-gramに一致
する音程 3-gramがデータベース中にどれだけ出現す
るかを調べ，頻度の対数を特徴量とする．音高 4-gram

と同様に，フレーズ境界をまたぐことなく，1音符ず
つずらして算出する．

フレーズ先頭音程 3-gram 先の「フレーズ先頭音高 4-

gram」と同様に，音程 3-gramをフレーズ先頭に対し
てのみ算出するのが，「フレーズ先頭音程 3-gram」で
ある．

4.3 予測に関する特徴量
音符の文脈を聞いているときに，次の音符としてどのよ
うな音符が出現しやすいかに関する特徴量である．人間
は，音楽を聴く際に，無意識のうちに次の音を予測しなが
ら聴くと考えられている [9]．文脈から予測される音が現
れるかどうかを指標化したものが，本特徴量である．今回
4音符の曲を対象としており，先行 3音符の音高から最後
の第 4音符の音高を予測する際の予測のしやすさに関する
特徴量を「音高の条件付き確率」とする．先行 3音符の音
高が出現したという条件の下で，後続音符の音高が生じる
条件付き確率である [7]．図で表すと，図 6(a)である．計
算式は，log Pr(P4|P1P2P3) である．ここで，Pi は第 i音
符の音高である．
同様の趣旨で，第 1音符と第 2音符の音程，及び第 2音符
と第 3音符の音程の文脈から，第 3音符と第 4音符の音程
を予測するしやすさに関する特徴量と「音程の条件付き確
率」とする．先行 2音程が出現したという条件の下で，後
続音程の生じる条件付き確率である．図で表すと，図 6(b)

である．計算式は，log Pr(I3|I1I2) である．ここで，Ii は
第 i音符と第 i + 1音符間の音程である．
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図 7 長調の曲および短調の曲に関する音高 unigram

Fig. 7 Probability of pitch unigram.

4.4 調性
音高 unigram の出現確率は，長調，短調で異なった特
有のパターンを持つことが知られている [8], [10]．対象曲
の 4音符の各音高 unigramの出現確率を 4音符で加算して
調性に合致する程度を表す特徴量とする．対象曲が長調的
な場合と短調的な場合があるため，長調および短調両者の
unigramの出現確率を用いて調性の程度を算出し，大きな
値になった方を採用する．以上の処理を式で表すと次のよ
うになる．

max{
4∑

i=1

Pr(Pi),
4∑

i=1

Pr(P ′
i )}

ここで，Pr(P )は長調の場合の音高 P の出現確率を表し，
Pr(P ′) は短調の場合の出現確率を表す．先の音高 4-gram

と同様に，前処理として，長調の曲をハ長調に移調し，短
調の曲をト短調に移調してから特徴量を算出する．

Essen folksong collectionのヨーロッパ曲について，長
調，短調それぞれに対する移調後（ハ長調，ト長調）の音
高 unigramの出現確率を図 7に示す．

4.5 その他
音高輪郭 1フレーズにおける音高の大まかな変化パター
ンとして，凸型が多いことが調べられている．文献 [11]

において，Essen folksong collectionの中のヨーロッ
パ曲について，音高輪郭を 9パターンに分類して，各
パターンの出現頻度が調べら，凸型が最も多く，次い
で下降型が多い等が調べられている．本研究において

4ⓒ 2014 Information Processing Society of Japan

Vol.2014-MUS-104 No.17
2014/8/26



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

も，同文献の判定方法で音高輪郭 9種の判定を行い，
パターン名称を用いてカテゴリの特徴量とする．同文
献で用いられている 9パターンの名称に対して，形状
を表す記号を次のように定義する．

／=ascending, ＼=descending, ＼ ／=concave,

／ ＼=convex, ＿ ／=horizontal-ascending, ‾ ＼
=horizontal-descending, ／‾=ascending-horizontal,

＼＿=descending-horizontal, ー=horizontal

音高変化数 対象曲の 4音符に対して，連続する 2音符が
3ペアあり，その各ペアについて，2音符の音高が異
なるペア数を求める．ペア数は，0, 1, 2, 3の 4種類が
あり得る．
以下，各特徴量に対して次の略号を用いる場合がある．

音高 4-gram = four.gram, フレーズ先頭音高 4-gram

= ph.head.4gram=ph.head.4, 音程 3-gram=Int3gram, フ
レーズ先頭音程 3-gram = ph.head.I3gram=ph.head.I3, 音
高の条件付き確率 = cond.pr.pitch, 音程の条件付き確率 =

cond.pr,int 調性 = tonality, 音高輪郭 = contour, 音高変
化数 = change

5. 機械判定結果
先の主観評価結果に対するデータ解析の結果，960曲に
対して，「心地よい」，「心地よくない」の 2クラスのいずれ
に属するかの正解値が付与された．これを，前述の 9個の
特徴量を用いた客観評価指標によって判定する問題を扱う．
まず，9個の特徴量の単体での判定能力を調べる．その
ため，特徴量のヒストグラムを 2クラスそれぞれについて，
重ね書きする．記号Gが心地よい曲，Bが心地よくない曲
を表す．ヒストグラムの重なりが少ないほど判定能力が高
い．結果を図 8に示す．n-gramに関する特徴量，予測に
関する特徴量の判定能力が高いことが伺える．それ以外の
3つの特徴量については，単体での判定能力は高くない．
しかし，他の特徴量との交互作用によって，効果を発揮す
る可能性もある．
複数の特徴量を用いた機械判定法として，パターン認識
の分野で広く使われている SVMを用いる．SVMのソフ
トウェアとして，統計解析用ソフトウェア Rで動作する
パッケージ kernlabを用いる [6]．
それに先立ち，用いる特徴量の選択について検討する．
今回，9 個の特徴量と，それらのペアからなる交互作用
項を機械学習，機械判定における説明変数として用いる．
9 個の特徴量と 9 個から選び出された特徴量ペアの数は
9 + 9C2 = 45 個となる．能力の低い説明変数を採用する
と，全体の判定能力が低下するため，45個全てを使うので
はなく特徴選択を行う．Rの中のパッケージ MASSで提
供される関数 stepAICは線形モデルにおける特徴選択を自

動で行う関数である．そこで，Rに付属する線形モデルを
扱う関数 lmの結果を stepAICに渡すことによって特徴選
択を行う．その結果，45個中，次の 21個の特徴量が選択
された．

tonality, four.gram, contour, change, Int3gram,

ph.head.I3gram, cond.pr.pitch, cond.pr.int, tonal-

ity:four.gram, tonality:change, tonality:Int3gram, tonal-

ity:cond.pr.pitch, tonality:cond.pr.int, four.gram:change,

four.gram:cond.pr.int, contour:Int3gram, con-

tour:ph.head.I3gram, contour:cond.pr.int,

change:cond.pr.int, Int3gram:ph.head.I3gram,

cond.pr.pitch:cond.pr.int

ここで，A:Bは特徴量Aと特徴量Bの交互作用項を表す．
以上によって選ばれた特徴量を用いて，SVMによる機
械判定を行う．SVMは，機械学習を行い，その結果を用い
て機械判定を行うものである．性能評価にあたり，10 fold

cross validation 法によるオープンテストを行う．その結
果，正解率 0.90(=90%)を得た．
本データは 2クラスを同数含むため，ランダムに選択し
ても正解率が 0.5となる．この値をベースラインとして記
号 baseを用いる．また，9個の特徴量をそれぞれ単体で，
SVMによって機械判定したときの正解率を求める．その
際にも，先と同様 10 fold cross validationを行う．なお，
説明変数 1個の場合，SVMを使ってはいるが，単純に閾値
判定を行うことと同じである．以上の結果をまとめ，ベー
スライン，9個の特徴量単独での SVMによる機械判定，複
数特徴量を用いた SVMによる機械判定での正解率および
エラー率をグラフに表す（図 9）.

評価対象の 960曲中の 40曲について，機械判定の例を
図 10に示す．赤で示した曲が誤判定した曲である．40曲
中 4曲が誤判定であり，960曲に対する正解率と同じ比率
で正解している．

6. まとめ
楽曲の心地よさの客観評価指標開発に向けた基礎検討と
して以下の実験を行った．長音階のピッチクラス 7音から
重複を許して 4音を取出して構成した 4音符からなる楽曲
2,401曲を用意した．この楽曲を実験参加者に聴いて心地
よさを主観評価してもらい，有意差検定により，心地よい
曲 465曲，心地よくない曲 465曲に分類して合計 930曲か
らなる楽曲データセットを作成した．実際の音楽が有する
統計的な性質を持っているかに着目して 9種類の評価指標
を定義した．統計量の算出には，Essen folksong collection

を用いた．9種類の客観評価指標を基に，機械学習，判定
手法である SVMを用いて，「心地よい」，「心地よくない」
の 2クラスの機械判定を行った．主観評価結果を正解とし
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図 8 9 個の特徴量の単体での判定能力
Fig. 8 Performance of each feature.

たときの機械判定の正解率 90%という高い正解率を得た．
フレーズに相当する音符数の旋律を対象とするために，
例えば音符数 8音符程度の曲を対象として客観評価法を発
展さることが今後の検討課題である．
謝辞 本研究における主観評価実験は，広島工業大学情
報学部情報工学科の卒業研究として梅村研究室卒業研究生
横井天伯氏によって実施されたものである．また，主観評
価実験にあたり，多くの方々に御協力頂いた．関係各位に
深謝する．
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図 9 機械判定の正解率とエラー率
Fig. 9 Accuracy rate and error rate.

心地よい曲 心地よくない曲

機械判定→ 青：正解，!赤：誤り
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図 10 40 曲に対する機械判定例
Fig. 10 Examples of machine decisions for 40 pieces of music.
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