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1. はじめに
近年，歌手，楽曲名，声質などの様々なクエリにより

楽曲を検索するシステムが開発されている [1]．たとえ
ば YouTubeでは，一つの動画を検索した時に，楽曲名や
歌手名などの情報を基に関連楽曲を推薦するシステムが

利用されている．しかし，楽曲名や歌手名を知らない場

合，楽曲を聴いた人間が最初に知覚するのは，音やリズ

ムによる楽曲の雰囲気 (本稿では，印象と表現する)であ
るため，楽曲の印象に基づく類似楽曲検索の実現が望ま

しい．

そこで本稿では，楽曲の印象を音響特徴量から推定す

る手法について述べる．さらに，本手法を応用すること

で，印象に基づく楽曲検索システムを実装した．本シス

テムが実現することで，ユーザーがそのときの気分に

よって聴きたい曲を検索することや，ユーザーの聴いた

楽曲の印象に類似する楽曲を選出して提示することなど

が可能となる．

既存の楽曲印象推定の研究は，音響特徴量を用いたもの

と歌詞を用いたものに大別される．前者として，Support
Vector Machine [2]，混合ガウスモデル [3]，判別分析法
[4] などのクラス判別機によって印象別に楽曲を分類す
る研究や，回帰分析を使用して楽曲の音響特徴量から楽

曲印象を推定する研究 [5] などがあげられる．後者とし
て，歌詞による特徴量ベクトルと楽曲印象ラベルを利用

した k近傍法により楽曲を分類する研究 [6]，印象表現
語を利用して歌詞内容から印象を推定する研究 [7] など
があげられる．さらに，西川らは音響特徴量と歌詞の両

方を用いて楽曲印象推定を行った [8]．西川らの研究で
は，音響特徴量と歌詞の印象曲線を別々に推定している．

上記のように，楽曲印象推定に関して多くの研究がな

されているが，上記であげた手法はどれも一つの楽曲に

対して一つの印象のみを推定する手法である．しかし，

楽曲から受ける印象は個人によってばらつきがあり，一

意には定まらないものであると考えられるため，楽曲印

象を分布として推定することで，個人が楽曲から受ける

印象のばらつきを表現する．本研究では，音響特徴量を

用いた楽曲の印象分布推定と，本手法の類似楽曲検索へ

の応用を目的とする．

本稿の楽曲印象分布の推定は，楽曲のフレーズごとに

行われる．従来研究では，楽曲ごとに一つの印象がある

として楽曲を印象別に分類する研究 [2]- [4] が存在した
が，実際の楽曲印象は明らかに楽曲内で時間推移と共に

変化している．本研究では，フレーズごとの印象分布の

推移を考えることで，楽曲印象の時間推移を表現する．

また，本稿では，楽曲に対する印象はフレーズ内では一

定であり，V-A(Valence(快-不快)-Arousal(興奮-弛緩)軸)
座標平面上にマッピングされるものとし [8]，音響特徴
量のばらつきが個人が楽曲から受ける印象のばらつきに

関連すると仮定している．

Musical Mood Distribution Estimation by Using Acoustic Features:Shiori
Emoto, Katsutoshi Itoyama, and Hiroshi G. Okuno (Kyoto Univ.)

2. 楽曲印象分布の推定及び類似楽曲検索への
応用

2.1 音響特徴量に基づく印象推定モデル

本研究では，音響特徴量とあらかじめ収集した楽曲の

印象を用いて重回帰モデルを学習することで，未知の楽

曲の音響特徴量を入力とし，V-A 座標平面上の座標（以
下，印象座標と表現する）を推定する．

楽曲から短区間フレームごとに音響特徴量ベクトル

を抽出する．抽出する音響特徴量ベクトルは各短区間フ

レームのMFCC・クロマベクトル・スペクトルフラック
ス・スペクトル重心・ゼロクロッシングの平均と分散の

合計 110次元である．
学習データとして楽曲の各フレーズごとにV-A 座標平

面上にマッピングされた印象データを取得する．この印

象データは，被験者実験によって，実際に被験者が楽曲

を聴き，その印象を V-A 座標平面上にマッピングするこ
とで取得される．ここでは，各楽曲に対して複数人の印

象データを取得した．取得された印象データを用いて，

重回帰モデル

P = aX + b

（P：取得された V-A 座標平面上の座標，X：音響特徴
量ベクトル）のパラメータ a, bを推定する．
推定されたパラメータ a, bを用いて，未知の楽曲に対

する印象座標を推定する．まず，各時間フレームにおけ

る音響特徴量の値を X に代入することで、フレームご
との印象座標 P を推定する．その後，得られたフレー
ムごとの印象座標 P をフレーズごとにまとめることで，
印象を分布として表現する．本分布を 2次元ガウス分布
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(S: 分散共分散行列，µ: 平均)にフィッティングする．こ
のフレーズごとの 2次元ガウス分布の時系列を，音響特
徴量に基づいて推定されたその楽曲全体の時間推移する

印象として用いる．

2.2 類似楽曲検索

上記の楽曲印象推定法を，類似楽曲検索システムに応

用する．本システムは，ユーザーの付した楽曲印象を検

索キーとして用いることで，検索キーと類似する印象の

楽曲を選出するものである．

まず，楽曲に対してユーザーが付した印象座標の時系

列データを，入力としてシステムに与える．システムは，

楽曲の各フレーズの印象に対する本入力の尤度を計算し，

この尤度を類似度として用いてマッチングを行う．この

類似度の計算は，長さの異なる時系列データの類似度が

計算可能なDynamic Time Warping(DTW)を用いて行う．
以上の手法により，検索キーとして用いた本入力と近い

印象分布の時系列データを持つ楽曲が求められる．
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図 1: RM-P007.wavの 2フ
レーズ目の印象座標の推定

結果

図 2: RM-P041.wavの 16
フレーズ目の印象座標の推

定結果
図 3: 印象座標入力用
GUI

2.3 上記手法の実装

本稿では，学習データとして用いる各楽曲の印象デー

タは，被験者実験により取得される．これは，被験者が，

プルダウンボックスの中から楽曲を選んで視聴し，V-A
座標平面を表現したウィンドウ上にマウスでクリックす

ることで印象をマッピングすることができて，マッピン

グされた印象が csvファイルとして保存される GUIに
よって行った (図 3)．さらに，被験者実験によって取得
した印象データを用いて，上記手法によって，フレーム

ごとの印象座標 P を求めた．その後，印象座標をフレー
ズごとにまとめることで，各楽曲のフレーズにおける印

象座標の分布を求める．さらに，本分布を二次元ガウス

分布にフィッティングすることで定式化する．2次元ガ
ウス分布の平均，分散共分散行列をフレーズごとの印象

の分布の時系列データとして保存することで，類似楽曲

検索システムへの応用を可能にする．

上記の実験により推定された楽曲印象の二次元ガウス

分布を用いて，類似楽曲検索システムを実装した．楽曲

に対してユーザーが付した V-A 座標平面上の座標の時
系列データを入力としてシステムに与える．システム内

部では，DTWを用いて，15曲の各楽曲に対して，各フ
レーズの 2次元ガウス分布によって表された印象に対す
る本入力の尤度が計算される．計算された各フレーズの

印象に対する本入力の尤度を類似度として用いて，各フ

レーズと本入力の類似度の楽曲全体での合計を求めるこ

とで，各楽曲に対するマッチングを求める．以上の手法

により，15曲の中から，楽曲に対するマッチングの類似
度の合計の上位 3位以内となる楽曲を，検索結果として
提示する．

3. 評価実験
本実験では，学習データとして，RWC研究用音楽デー

タベース：ポピュラー音楽 [10]の中の 15曲と，被験者実
験により取得したこれらの楽曲の印象データを用いた．

この 15曲の楽曲は，ジャンル，歌手の男女の別などが
重複しないように選出したものである．音響特徴量ベク

トルはMARSYAS [9]を用いて抽出する．また，評価に
は，学習データに用いた楽曲の印象データを再び用いた．

提案した類似楽曲検索システムの性能評価を行う．性

能比較のため，既存の類似楽曲検索システムを実装し，

提案手法と比較した．

既存手法では類似度として，2次元ガウス分布に対す
るV-A 平面座標の尤度の代わりに，分布の平均とV-A 平
面座標とのユークリッド距離を用いた．本ユークリッド

距離の楽曲全体での合計が下位 3位以内となる楽曲を，
検索結果とした．提案手法と既存手法の，類似楽曲検索

性能を比較する．学習データとして用いた楽曲 15曲の
印象データを，再度，入力としてシステムに与える．入

力として与えた印象データの該当楽曲が上位 3位以内と
して検索結果に提示された場合を正解であるとした．

各手法の正解率は，提案手法が 50.0％，既存手法が
66.0％であった．楽曲別では，15曲のうち，提案手法
の正解率が高い曲が 2曲，既存手法の正解率が高い曲が
6曲，正解率が同じである曲が 7曲であった．ここで，
楽曲の印象座標の推定結果のうち，提案手法で被験者の

マッピングしたデータとマッチしたものを図 1に，マッ
チしなかったものを図 2に示した．図 1，図 2の点につ
いては，黒色が各被験者がマッピングしたデータ，灰色

が提案手法による推定結果である．提案法による検索は，

既存手法による検索よりも推定精度が落ちた．これは，

音響特徴量のばらつきだけではなく，他の要素を考慮す

る必要があることを示唆している．

4. おわりに
本稿では，音響特徴量に基づく楽曲印象分布の推定法

について述べ，本手法を応用した類似楽曲検索システ

ムの実装を行った．評価実験の結果，提案法による類似

楽曲検索は既存手法による類似楽曲検索よりも推定精

度が落ちる結果となった．今後は，その原因を探ると共

に精度の向上に努めたい．なお，本研究の一部は科研費

No.24220006 (S)の支援を受けた．
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