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音響情報から抽出される作曲家らしさ認識のための
音楽特徴量の提案と妥当性評価

長谷川 隆1,a)

受付日 2014年3月13日,採録日 2014年9月12日

概要：本論文では，音楽から受ける作曲家らしさの印象と作曲家の時代/地域の印象を同時に説明し定量的
に測定できる工学的手法を目指して，音楽学における様式分析手法の 1つである LaRueらの綜合的様式分
析において論じられている様々な定性的特徴の意味を解釈することにより，一般の演奏家による音楽音響
から抽出可能な情報を用いた特徴量を提案する．正準判別分析の作曲家推測精度を求めることにより，提
案した特徴量群による特徴空間上で同作曲家の楽曲が近接して配置されることが示された．また，同特徴
空間上で，作曲家特徴重心点の 1座標が作曲家の年代と相関し，他の座標が地域を表すことが示された．
さらに作曲家が未知の作品特徴点が，時代/地域が共通した作曲家の特徴点に近接して配置されることが示
された．以上から，提案した特徴群は「作曲家らしさ」と作曲家の時代/地域の印象を同時に説明する尺度
として妥当性を持つと考えられる．
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Abstract: The purpose of this paper is to establish a technique to estimate composer-characteristic impres-
sion, and his or her chronological and geographical impression simultaneously from music audio signals. For
that purpose, musical features which can be extracted from audio performed by musicians are proposed by
interpreting various qualitative features stated in Style Analysis by LaRue et al., one of musicological analysis
methods. Composer discrimination accuracy evaluated with canonical discriminant analysis showed points
of music by the same composer in the feature space of proposed features are placed nearby. In addition,
specified coordinate of composers’ centroids in the space are shown to correlate to their generations, and
points of composers having similar geographical backgrounds are also shown to be allocated nearby in the
space with the other coordinates. Therefore, the proposed musical features are presumed to be valid for
estimating composer-characteristic impression and the chronological and geographical impression.
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1. はじめに

クラシック音楽愛好家は「バッハが好き」とか「ドビュッ

シーが好き」等，自分の音楽の好みを作曲家名で表現する
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場合が多いことから明らかなように，「モーツァルト風」等

の特定の「作曲家らしさ」，すなわち，ある作曲家が作曲

した楽曲と類似した印象を与える楽曲を自動検索できれば

有用であろう．また，未知の作品に対しても，類似した印

象を持つ作品を作曲する作曲家を求められることが望まし

い．たとえば，「ブラームス好き」の愛好家にとって，「ブ

ラームス風」の印象を受ける未知の作曲家の楽曲が検索で
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きれば，新たな好みの楽曲を発見でき，有用であろう．し

かし，各作曲家は多種多様な曲を作曲しているため，それ

らに共通する作曲家らしさはかなり主観的な感覚である．

本論文では，CDや音楽配信等の音響情報から得られる客

観量から，主観的な感覚である「作曲家らしさ」という印

象の尺度を与えることを目的とする．

このような尺度は，下記の条件を満たす印象特徴空間を

構築することにより得られる．

( 1 ) 同作曲家作品特徴点の近接配置

( 2 ) 近い印象を与える作曲家特徴点の近接配置

一方，Meyerは，楽曲は作品の特徴（intraopus），作曲

家の特徴（idiom），時代/地域が共通の作曲家集合の特徴

（dialect）の 3階層から構成される作曲戦略・規則に従っ

て創作されていると述べている [1]．したがって時代や地

域が共通の作曲家は同じ dialectに従って創作されており，

互いに類似した印象を受けることになる．たとえば，20世

紀初頭（時代）におけるフランス（地域）の作曲家は，「印

象主義音楽」という類似した印象を受ける音楽を作曲して

いる．したがって，同作曲家作品特徴点に加え，時代/地

域が類似した作曲家特徴点が近接して配置される印象特徴

空間が構築されていれば ( 1 )，( 2 )の条件を満たすと考え

られる．

作曲家の特徴と時代の特徴を同時に反映した印象特徴空

間の構築を試みた研究例として，Huovinenらは，楽譜情

報から抽出した楽曲中の音符集合と音階との類似度を特徴

量とし，印象特徴空間上で同一作曲家の作品特徴点が近接

して配置されると同時に，作曲家特徴重心点が時代の経過

に従い並んで配置されていることを示した [2]．また，長谷

川ら [3], [4], [5]は，LaRueらの綜合的様式分析 [6]を基に

して，同手法に記載されている特徴に対応する特徴量を楽

譜情報から抽出し，組み合わせて構築した印象特徴空間に

おいて，同一作曲家の作品特徴点，および時代/地域が共

通している作曲家の特徴重心点が，同時に近接して配置さ

れていることを示した．これらの研究ではいずれも，楽譜

情報から特徴量を求めていた．しかし，「作曲家らしさ」の

検索は一般に，CDや音楽配信等の音響情報に対して行わ

れるので，音響情報から特徴量を抽出できることが求めら

れる．

以上から，本論文では，一般の演奏家による音楽音響に

対して，同一作曲家の作品特徴点が近接して配置され，同

時に時代/地域が共通しているために近い印象を与える楽

曲の特徴点が近接して配置される印象特徴空間を構築する

ことを目的とする．

以下では，2章で印象を定量化する基礎理論として楽譜

における特徴が網羅された音楽分析手法に関して述べ，3章

で同分析手法を音響に適用するための音響情報に対する前

処理に関して述べる．次に，4章で作曲家の特徴と時代/

地域の特徴を同時に抽出できる音楽特徴量を提案し，5章

で音楽特徴量を用いた印象特徴空間構築手法に関して述べ

る．最後に 6章で，同特徴量を用いて構築した印象特徴空

間において，前記 ( 1 )，( 2 )の条件を満たすことを，実デー

タを用いた評価により示す．

2. 基礎となる音楽分析手法

1章で述べた印象特徴空間上では，近い印象を与える楽

曲特徴点は互いに近接して配置されるので距離が小さく，

各座標値の差も小さい．したがって，同座標値は楽曲の印

象に関連する特徴量から求められる必要がある．一方，類

似の印象を受ける同作曲家の作品でも楽曲の種類（管弦楽/

室内楽/声楽等）により音響のスペクトル形状が大きく異

なるので，同形状の特徴のみではこのような特徴量として

不十分である．そこで，視聴者が印象としてとらえる音楽

的な特徴（音楽特徴量）を音楽音響情報から抽出する必要

がある．

一方，音楽学の分野では，楽譜情報を用いて，個々の作

曲家の音楽的特質を見極めたり，「印象主義」「ワーグナー

主義」のような，複数の作曲家に共通する特徴を客観的に

理解したりすること等を目的とした様式分析と呼ばれる

分析手法があり，「作曲家らしさ」や時代/地域特有の印象

という複数楽曲共通の特徴把握もその目的に含まれる．様

式分析手法の 1つである綜合的様式分析 [6]には，Sound，

Harmony，Melody，Rhythmの 4つの音楽的要素の観察視

点と，これらのすべてを総合する過程である Growthの視

点で，複数楽曲にまたがる共通特徴の要素となる楽譜に基

づく音楽的特徴が網羅的にあげられている．しかし，同手

法で述べられている特徴群は音楽専門家による楽譜の分析

を想定しているため，定性的であり，そのままコンピュー

タによる分析に使えるものではない．

そこで，綜合的様式分析で楽譜情報に基づき定性的に述

べられている特徴に関する記載内容を解釈し，「作曲家ら

しさ」を定量化するための音楽特徴量を求める．ただし，

「作曲家らしさ」は楽曲の断片を視聴するだけで感じること

ができるので，短い分析範囲から求められる特徴を対象と

し，楽曲全体の特徴はその分布形状を表す平均，分散等の

統計量を用いる．また，綜合的様式分析における Growth

は，音楽の動きとその記憶に基づく形態から構成されるた

め，比較的長い時間範囲が必要であるので，他の 4つの音

楽的要素の特徴のみを対象とする．以上を考慮した綜合的

様式分析における観察視点ごとの定量化可能な特徴（以下，

様式特徴と記す）を表 1 に示す．

なお，一般に音楽音響には作曲家の特徴に加えて演奏者

の特徴も含まれているが，楽曲は作曲家が創作した楽譜に

基づき演奏されているので，音響の中に含まれる楽譜に関

連する情報に基づく特徴量を用いれば楽曲そのものが与え

る印象を抽出できると考えられる．
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表 1 様式特徴

Table 1 Features in Style Analysis.

3. 音楽特徴抽出のための前処理

音楽音響に対して楽譜情報に基づく様式分析を適用する

ためには，音響情報から楽譜に相当する情報を抽出する必

要がある．音響情報から楽譜情報を抽出する技術は採譜処

理として研究されているが，一般的な音楽音響から精度良

く楽譜情報を抽出するのは困難である．しかし，一般に音

楽を鑑賞する場合，必ずしも音符を個々に認識しているの

ではなく，楽譜に関連する音高・音名や音価の順序や組合

せ等の楽譜関連情報を認識していると考えられ，綜合的様

式分析でもそのような情報を基にした特徴が論じられてい

る．そこで以下に，特徴量を求める際に基礎となる楽譜関

連情報の抽出に用いることができる，すでに知られている

前処理に関して述べる．

3.1 Pitch Spectrum

音楽特徴量を求める際には重要な情報の 1つである，時

間 tにおける音高 pの音の大きさを表す Pitch Spectrum

は以下のように定義できる．

Pitch Spectrum: P ′(t, p) = log Pp(t, p)

Pp(t, p) =
∑

f
p− 1

2
≤f<f

p+ 1
2

wp(f)P (t, f)

ここで pはMIDIにおける Note Numberに等しいピッチ

番号，P (t, f)は周波数 f におけるパワー，fp は pに対応

する周波数で以下の式で求められる．

fp = 440 · 2 p−69
12

なお，上記定義では A4 = 440 Hzとしているが，パワー

を求める際にハミング窓関数を使ったフーリエ変換を用い

るので，調律の違いは無視できる．さらに，wp(f)は音高

ごとのパワーを求めるための窓関数で，本論文では三角窓

を用いる．本前処理により，音高に関する情報を得ること

ができる．

3.2 Specmurt分解

Specmurt法 [7]とは，入力音響スペクトル v(x)を近似

的に以下に示す条件に従う 2成分に分解する手法であり，

各成分の条件と分解後の成分との差異を最小にする繰返し

最適化演算により求める．

v(x) ≈ h(x) ∗ u(x)

ここで xは対数周波数（底は任意），∗は畳み込み演算で，
u(x)の条件は各ピッチに相当する対数周波数のみにパワー

を持つ基本周波数分布であること，h(x)の条件は x = log n

(n = 1, 2, 3, . . .) に正の値を持つ分布で h(0) = 1 である

ことである．一般に音楽音響情報には複数のピッチで演奏

された倍音構造を持つ楽音の組合せが含まれる．したがっ

て，h(x)は周波数の整数倍におけるパワー比率なので倍音

構造を表し，u(x)は倍音抑制された楽音のピッチ情報を表

す．そこで ut(x)，ht(x)をそれぞれ時間 tにおける u(x)，

h(x)とすると，Specmurt Uと Specmurt Hを以下のよう

に定義できる．

Specmurt U: U(t, p) = log(ut(log fp))

Specmurt H: Hs(t, m) = ht(log m)

Specmurt Uは音色成分を除去したうえでの時間 tにお

ける音高 pの音の大きさを表すので，演奏されている各音

符の音高組合せに近い分布が得られ，一般に音響からの採

譜処理に用いられている．一方，同時に求めることができ

る Specmurt Hは時間 tにおける第m倍音の基音に対する

音の大きさの比を表すので，時間 tに演奏されている楽器

群の平均的音色を表すと考えられる．そこで本論文では，

音色を表す特徴量を抽出する前処理として Specmurt Hを

用いる．したがって，本前処理により，音高や，音価を求

める基になる音高の変化，さらに音色に関する情報を得る

ことができる．

3.3 Chroma

和音・音階・調性等，複数の音名間の差異が意味を持つ

特徴の場合，時間 t における音名 n の音の大きさを表す

Chromaが重要な情報の 1つと考えられる．

Chroma: CH(t, n, Y ) = log

( ∑
p≡n (mod 12)

(Y (t, p))

)

Chroma Vector: �c (t, Y ) = (CH(t, n, Y ))

ここで音名 nは，C（ハ）から B（ロ）までの音名を 0～11

の数値で表した値である．また Y は，Chromaの基になる

分布であり，Ppまたは utが考えられる．さらに，Chroma

Vectorは音名ごとの Chromaを成分とする 12次元ベクト

ルである．本前処理により，同時発音されている音名組合

せに関する情報を得ることができる．

3.4 HPSS分解

HPSS（Harmonic/Percussive Sound Separation）[8] は
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入力音響スペクトルを，時間–周波数平面上でのパワーが

時間方向に滑らかな（一定の音高が持続している）H成分

と，周波数方向に滑らかな（特定の音高にパワーが集中せ

ず打楽器のような音である）P成分に分解する手法で，条

件に近づくように繰返し最適化により各成分を求める．

P (t, f) = Hh(t, f) + Ph(t, f)

ここでHh(t, f)は楽器持続音のような調波的成分，Ph(t, f)

は打楽器音や楽器発音部分のような成分である．

本前処理の Hh(t, f)における持続音高の変化や Ph(t, f)

のパワーピークを用いることにより，音価を求める基とな

る楽音の区切りを求めることができる．

3.5 Tail Segment

Tail Segment [2]は，与えられたNc種類の音名が演奏音

中に現れる時間範囲の集合であり，前述の Chromaにおい

てパワーが大きい音名を計数することにより求める．

TS(k, X) = [tk,min, tk,max)

tk,min，tk,maxは，以下の条件を満たして，かつ他の範囲に

含まれない時間範囲のそれぞれ下限ならびに上限である．

count

( ⋃
t∈TS(k,X)

PN (t, Y )

)
≥ Nc

PN (t, Y ) = {n |CH(t, n, Y ) > CM (t, Y )}

ここで count(A)は集合の要素数を求める関数を表す．ま

た，CM (t, Y )は音名が演奏されているか否かを判断する閾

値である．

一般に分散和音や五音音階等，用いられている音名の種

類が少ない場合，与えられた数の音名が現れるまでに多く

の時間を要するので，Tail Segmentの範囲は長くなる．し

たがって本前処理により，使用音名数に関する情報を得る

ことができる．

4. 音楽特徴量

以上で述べた前処理により抽出された楽譜関連情報を用

いて，表 1 に示した様式特徴に対応して求めることができ

る音楽特徴量を用いる記号とともに表 2 に示す．ここで，

pは音高，tは時間，i，j は音域番号，C は和音，dは半音

数で表した音高差，kは Tail Segment番号，K は音階，dw

は全音階差 [5]，Rは音価比である．また，X，Y，Z は音

楽特徴量を求める際に用いる，3章で示した前処理で求め

られた分布を表し，X は P ′ または U を，Y は Pp または

ut を，Z は Hh または Ph を表す．

(1) Pitch Distribution

楽曲中で選択されている音域，好んで使われる音域，極

端な高音域や低音域が使われているかを表す特徴であり，

楽曲中の音高の分布形状の特徴と考えられるので，分布形

表 2 音楽特徴量

Table 2 Musical features.

状を代表する特徴量として一般に広く使われている，下式

から求められる PD(p, P ′)，PD(p, U)の分布形状を代表す

る値である平均，分散，歪度，尖度として定義できる．

PD(p, X) =
∑

t

X(t, p)

次に，音符の配置の特徴である Sound Textureに関連す

る特徴量を述べる．まず，「音の厚さ」は，同時に演奏され

ている音の音高に関する特徴で，これらの音高が広い音域

にわたっている場合，音が厚く感じられ，音域が同じでも，

音の重なりが多い方が，音が厚く感じられる．したがって，

「音の厚さ」は，同時発音域（Sound Expanse）と音の重な

り（Sound Accumulation）に着目することで定量化が可能

である．どちらの特徴量も，平均値だけでなく楽曲中のバ

ラツキや偏りが楽曲の特徴と考えられるので，各特徴量の

分布形状を代表する値によって定量化できる．

(2) Sound Expanse

同時に演奏されている音の広がりを表す特徴なので，一

般に値のバラツキ度合いを表す量として知られている分散

を用いて，下式に示す同時発音高の分散である SE(t, P ′)，

SE(t, U)の平均，分散，歪度，尖度として定量化できる．

SE(t,X) =

pmax∑
p=pmin

(
p · X(t, p) − Xp(t)

)2
pmax − pmin + 1

Xp(t) =

pmax∑
p=pmin

p · X(t, p)

pmax − pmin + 1

ここで pmax，pmin はそれぞれ最大/最小ピッチである．

(3) Sound Accumulation

音高の集中度合いを表す特徴なので，同時発音高の偏り

を表す値として，一般に広く用いられているエントロピー

である AE(t, P ′)，AE(t, U)とスパース性を測る量である

AG(t, P ′)，AG(t, U)の平均，分散，歪度，尖度で定量化で

きる．
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AE(t, X) = −
pmax∑

p=pmin

X(t, p)
XΣ(t)

log
(

X(t, p)
XΣ(t)

)

AG(t, X) = 1 −
pmax∑

p=pmin

(
X(t, p)
XΣ(t)

)2

XΣ(t) =
pmax∑

p=pmin

X(t, p)

(4) Sound Texture Correlation

Sound Textureに関連する特徴量で，各楽器パートが交

代して演奏されているか重複して演奏されているかを表す

特徴である．しかし，音響情報からパートを精度良く分離

することは困難である．一方，パート間の交代の典型例と

しての高音楽器と低音楽器の掛け合い，パート間の重複の

典型例としての（soloに対する）tutti等は，音域をいくつ

かに分割し，各々の音域間の相関として定量化できる．そ

こで，下式から求められる ST (i, j, P ′)，ST (i, j, U)を特徴

量として提案する．

ST (i, j, X) =
S(i, j, X)√

S(i, i, X)S(j, j, X)

S(i, j, X) =
∑

t

(
XΣ(i)(t) − XΣ(i)

)(
XΣ(j)(t) − XΣ(j)

)
XΣ(i) =

1
T

∑
t

XΣ(i)(t)

XΣ(i)(t) =
pi,max∑

p=pi,min

X(t, p)

ここで i，j は音域番号，T は入力音響スペクトルの時間軸

方向データ数，pi,max，pi,min はそれぞれ，音域 iの最大/

最小ピッチである．

(5) Chord Type

一般の和音認識では，短い時間における Chromaと和音

のテンプレートとの類似度で和音を認識するが，本特徴

量は楽曲における調とは独立な和音パターンの楽曲全体

における頻度を表す特徴なので，音響の Chroma と，あ

らかじめ用意された和音パターンの Chroma に相当する

Chord Profileとの類似度である，下式に示すCT (t, C, Pp)，

CT (t, C, ut)を特徴量として提案し，その tに対する平均，

分散で定量化する．

CT (t, C, Y ) = max
i

(
θ
(
rot i(�c (t, Y )), �CC

))
θ(�x, �y ) =

�x • �y

‖�x‖ · ‖�y‖
ここで rot i(�x)はベクトルの各成分を左へ i成分回転する

関数を表し，Chord Profileは和音 C に含まれる音名成分

が 1，その他の音名成分が 0の 12次元ベクトルである PCS

（Pitch Class Set）[9]である．

類似度の平均値が大きい場合にはC が音響全体にわたっ

て使われていたことを表し，平均値が小さく，分散も小さ

い場合には C があまり使われていないことを表し，分散が

大きい場合には，音響の一部で使われていたことを表す．

次に，不協和音に関連する特徴量を述べる．音程ごとの

協和度合いを順位付けした協和順位を用いて不協和度合

いを定量化した Dissonanceだけでなく，特定音程から構

成される和音の利用が「作曲家らしさ」となる場合も考え

られるため，各音程の含有率の大小をそのまま定量化した

Partial Intervalsも特徴量として定義すべきである．

(6) Dissonance

同時に響く 2つの音響が協和しない度合いである不協和

音を表す特徴だが，音程の協和と不協和の境界は時代ごと

に異なるうえ，文化によって境界自体が曖昧である場合も

ある．そこで，長谷川ら [5]により提案された協和度合い

を順位付けした値である oc(d)を不協和度合いとして用い，

二重音の Chord Profileとの類似度を不協和度合いで重み

づけした合計である下式の DS(t, Pp)，DS(t, ut)を特徴量

として提案し，その平均と分散で定量化する．

DS(t, Y ) =
6∑

d=1

oc(d)CT (t, Dd, Y )

ここで，dは半音数で表した音程で，音程の転回を同一視

すると短二度（1）から増四度（6）の値になる．また，Dd

は音程 dに対応する二重音である．

(7) Partial Intervals

順序に無関係に多次元化した，協和感を作り出している

各音程の含有比率なので，同時に演奏されている楽音にお

ける各音程の含有率を表す特徴であり，Pitchに対する自

己相関で定量化できる．そこで，下式に示す ΔPT (d, P ′)，

ΔPT (d, U)を特徴量として提案する．

ΔPT (d,X) =
1
T

∑
t,p

X(t, p)X(t, p + d)

ただし，自己相関では大音量部分の特徴量が支配的になる

が，小音量部分も大音量部分と同様の印象を受ける場合も

考えられるので，下式から求められる，音量で規格化した特

徴量である δPT (d, P ′)，δPT (d, U)も加えるべきである [5]．

δPT (d,X) =
1
T

∑
t

∑
p

X(t, p)X(t, p + d)

(XΣ(t))2

本特徴量により，特定の音程を多用する楽曲の特徴をと

らえることができる．

(8) Tail Segment Length

調性の複雑度合いを抽出するため，3.5節で示した Tail

Segmentの長さを表す特徴であり，下式に示すLTS(k, Pp)，

LTS(k, ut)を特徴量として提案し，その平均，分散，歪度，

尖度で定量化する．

LTS(k, Y ) = tk,max − tk,min
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(9) Interval Class Vector（ICV）

使われている各音間の音程の種類を用いて調性を表す特

徴 [2]であり，Tail Segment内の各音程出現頻度で調性の

種類が，その変化度合いで調性の変化の特徴が求められ

る [5]．Tail Segment中の音程の存在は Chroma Vectorと

音程分回転した Chroma Vectorの内積で求められる．そ

こで，下式に示す VIC(k, d, Pp)，VIC(k, d, ut)を特徴量と

して提案し，その kに対する平均，分散で定量化する．

VIC(k, d, Y ) =
�CΣ(Y ) • rotd

(
�CΣ(Y )

)
LTS(k, Y )

�CΣ(Y ) =
∑

t∈TS(k,Y )

�c (t, Y )

さらに，(7)と同様の理由で，規格化した特徴量である

vIC(k, d, Pp)，vIC(k, d, ut)も加えるべきである．

vIC(k, d, Y ) =
�cΣ(Y ) • rotd(�cΣ(Y ))

LTS(k, Y )

�cΣ(Y ) =
∑

t∈TS(k,Y )

�c (t, Y )
‖�c (t, Y )‖

(10) Key Profile Correlation

調性の中で用いられる音階の特徴なので，音階のテンプ

レートとの類似度で求められる．そこで，入力された音響

とあらかじめ用意された音階 �CK との類似度である下式に

示すKP (K,Pp)，KP (K,ut)を特徴量として提案する．

KP (K,Y ) = max
i

(
θ
(
rot i(�c (t, Y )), �CK

))
ここで �CK は，長谷川ら [5]により示された，一般に用い

られる主な音階の PCSである．

(11) Parallel Intervals

平行五度，平行三度等，音の垂直的結合の連続の特徴を

抽出するため，同じ全音階差 [5]の連続度合いを表す特徴

であり，隣り合う時刻で同じ全音階差の異なる二重音が含

まれる割合なので，tと t + 1における二重音Ddの Chord

Type特徴量との類似度で求められる．そこで，下式に示

すΔPR(t, dw, Pp)，ΔPR(t, dw, ut)を特徴量として提案し，

その tに対する平均，分散で定量化する．

ΔPR(t, dw, Y )

=
∑

d1,d2∈D(dw)

CT (t − 1,Dd1 , Y )CT (t, Dd2 , Y )

ここで，D(dw)は全音階差が dw となる音程の集合である．

(12) Pitch Difference

音程，すなわち隣り合う楽音間の音高差の頻度を表し，

音の動きをとらえる特徴であるが，一般の音楽音響で同時

に演奏されている楽音すべてをパートごとに精度良く分離

することは困難である．さらに，複数の楽音の動きをとら

えようとすると，時間経過の中でそれらの楽音がどのよう

な組合せで対応しているのかを精度良く認識することも困

難である．一方，支配的な音高の動きは，パワーが大きい

音高の時間的変化を計数することにより求められる．そこ

で，下式に示すDP (d, P ′)，DP (d, U)，DP (d, Hh)を特徴

量として提案する．

DP (d,X) =
nD(d,X)∑
i

nD(i,X)

nD(d,X) = count{pD(X, t) − pD(X, t − 1) = d}
pD(X, t) = arg max

p
(X(t, p))

ここで，dは半音数で表した音高差である．また，音高差

を求める際，分布として P ′，U に加えて，アタック音のノ

イズ除去のためにHh を用いる．

次に，リズムに関する特徴量を述べる．リズム特徴は音

価を基に計算されるが，一般の音楽音響から音価を精度良

く認識することは困難であり，複雑な語法等の認識はでき

ないので，単純な音価比，テンポ，音価種類数を特徴量と

する．

(13) Rhythm

音符の音価組合せである Surface Rythmの特徴として音

価比の出現頻度，およびテンポを表す特徴であり，音高の

変化や音量の変化を音の区切りとして求められる隣り合う

音価の比と，一定時間内の音の区切り数により求めること

ができる．そこで，下式に示す RH(R, Hh)，RH(R,Ph)，

NR(Hh)，NR(Ph)を特徴量として提案する．

RH(R, Z) =
nR(R, Z)∑
r

nR(r, Z)

NR(Z) =
count(TD(k, Z))

T

nR(R, Z) = count
{

Q

(
TD(k, Z)

TD(k − 1, Z)

)
= R

}

ここで音価比 Rはあらかじめ複数定められた 1以下の単

純な分数で，Q(r)は min(r, 1/r)を前記の単純な分数比に

量子化する関数を表す．k番目の音価 TD(k, Z)は，前処理

された入力信号である x(t, Z)を平滑化し，局所的に最大

値となる時刻の集合を求め，それらを境界と考える．ここ

で，x(t, Z)は下式で表され，用いる分布 Z により，Hh の

場合には音高の変化，Ph の場合にはパワーである．

x(t,Hh) =

∑
f

|Hh(t, f) − Hh(t − 1, f)|
∑

f

Hh(t, f)

x(t, Ph) =
∑

f

Ph(t, f)

(14) Rhythm Entropy

Rhythm Level，すなわち音価の種類数を表す特徴であ

る．音価は二分音符，四分音符，八分音符等，等比級数的
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に定められているので，対数音価のバラツキ（分散）で定

量化できる．そこで，下式に示す RE(Hh)，RE(Ph)を特

徴量として提案する．

RE(Z) =
1

NTD

∑
k

(
log(TD(k, Z)) − log(TD)

)2
(15) Timbre

音響情報には楽譜情報に加えて音色情報が含まれ，有用

な特徴となりうる．音色には，音響全体の音色と，演奏さ

れている楽器の音色が考えられる．いずれの音色も時刻ご

とに変化するので，その変化度合いも表す統計量を用いた

特徴量が必要である．

音響全体の音色を表すスペクトルは，ジャンルの一種で

ある楽曲の種類（管弦楽曲/協奏曲/室内楽曲/声楽曲等）に

よって，同じ作曲家でも大きく異なるが，他の特徴量との

組合せによって，たとえばジャンルごとの「作曲家らしさ」

をとらえるために必要となる．音響全体の音色の特徴は，

振幅スペクトル形状の中の倍音構造に表れるので，一般に

用いられている，振幅波形形状の対数周波数における特徴

を表すMFCCの tに対する平均，分散で定量化できる．

一方，演奏されている楽器音色の特徴は，楽音ごとの倍

音の減衰形状に表れるので，Specmurt Hが時刻ごとの倍

音構造を表すことから，Hs(t,m) と，下式の倍音減衰率

HG(t)と減衰に対する残差 HE(t)を特徴量として提案し，

その分布形状を表す平均，分散，歪度，尖度により定量化

する．また，楽曲全体の平均的楽器音色であるHs(t,m)の

tに対する平均値の減衰率HG(t)ならびに残差HE(t)も特

徴量として提案する．

HG(t) =

NHs

∑
m

mHs(t, m) −
∑
m

m
∑
m

Hs(t,m)

NHs

∑
m

m2 −
(∑

m

m

)2

HE(t) =
1

NHs

√∑
m

(Hs(t, m) − mHG(t) − HB(t))2

HB(t) =

∑
m

m2
∑
m

Hs(t,m) −
∑
m

m
∑
m

mHs(t, m)

NHs

∑
m

m2 −
(∑

m

m

)2

ここで，HG(t)，HB(t)はそれぞれ，mを x，Hs(t,m)を y

として求めた回帰直線 y = ax+ bにおける傾き aと y切片

bである [10]．また，HE(t)は下式で表される回帰直線の

残差平方和 Se の二乗根を倍音数 NHS
で割った値である．

Se =
∑

i

(y − ŷi)2 =
∑

i

(y − axi − b)2

5. 印象特徴空間

作曲家を目的変数，音楽特徴量を説明変数として判別分

析を行うことにより，同一作曲家の作品特徴点が近接して

配置されるように最適化された印象特徴空間各座標値へ

の，音楽特徴量からの変換関数が求められる．同変換関数

が音楽特徴量に対して単調写像であれば，音楽特徴量の類

似した楽曲が近接して配置されるので，前記印象特徴空間

上で，近い印象を与える楽曲が近接して配置されることが

期待できる．以上から，線形の判別分析手法である正準判

別分析を用いて音楽特徴量を線形変換することにより印象

特徴空間が得られると考えられる．ただし，統計処理にお

ける次元の呪い問題を考慮し，特徴量を取捨選択する必要

がある．選択アルゴリズムとしては，全探索より短い処理

時間で高いパフォーマンスが得られる Pudilらにより提案

された SFFS（Sequential Floating Forward Search）を用

いた [11], [12]．

6. 印象認識評価

6.1 評価の目的と評価項目

演奏家による音楽音響から本論文で示した特徴量を抽出

して構築された印象特徴空間において，「作曲家らしさ」の

印象が近い作品の特徴点が近接して配置されていることを

確認することを目的とする．そのために，以下に示す評価

を行った．

(A) 特徴量予備評価：作曲家ごとに抽出された特徴量

に関し，すでに知られている作曲家特徴との比較を

行った．

(B) 同一作曲家作品近接配置評価：同一作曲家の作品特

徴点が近接して配置されていることを確認するため

に，印象特徴空間を用いて作曲家予測を行い，判別精

度を求めた．

(C) 類似作曲家の近接配置評価：類似した作曲家の作品

特徴点が近接して配置されていることを確認するため

に，時代ならびに地域が類似する作曲家の作品特徴重

心点の印象特徴空間上での相対位置を視覚化した．

(D) 未知作品の類似作曲家への近接配置評価：印象特徴

空間構築で用いた作曲家以外の作曲家（以下，「未知

作曲家」と記す）の作品特徴点が，その作曲家と類似

の作曲家の作品特徴点群に近接して配置されているこ

とを確認するために，未知作曲家の作品に関して，印

象特徴空間を用いた作曲家予測を行い，時代/地域が

表 3 音楽特徴量算出のためのパラメータ

Table 3 Parameters for musical feature calculations.
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表 4 評価データ

Table 4 Data for evaluations.

共通の作曲家に判別されることを確認した．

(E) 音楽特徴量ごとの寄与率評価：4 章で述べた音楽特

徴量が印象特徴空間構築に寄与していることを確認す

るために，各音楽特徴量の寄与率を求めた．

6.2 評価方法

( 1 ) 評価データから本論文で述べた音楽特徴量を抽出した．

抽出の際に用いたパラメータ値を表 3 に示す．ここで

フレーム長とフレームシフト長は 3.1節の P (t, f)な

らびに 3.2節の v(x)を求める際のパラメータである．

また，Sound Texture特徴量において，p0,min = pmin，

p0,max = p1,min，p1,max = p2,min，p2,max = pmax で

ある．

( 2 ) (A)のために，抽出した特徴量の作曲家重心座標値を

正規化した．

( 3 ) (B)のために，評価データを学習用データとテスト用

データに分け，正準判別分析を用いて学習用データの

特徴量から特徴空間を構築し，テスト用データの特徴

量を用いて予測を行い，以下に示す値を求めた．

1©正解率：正しい作曲家を予測したデータ数の全デー
タ数に対する割合

2©上位含有率 [5]：予測結果の事後確率が 2位以内な

らびに 3位以内に正解が含まれるデータ数の全

データ数に対する割合

( 4 ) 正準判別分析を用いて評価データすべての特徴量から

特徴空間を構築した．

( 5 ) (C)の評価と，構築した印象特徴空間と楽譜情報から

特徴量を抽出した場合 [5]の特徴空間とを比較するた

めに，文献 [5]と同様に作曲家の判別得点重心に対し

て，ユークリッド距離を用い，ウォード法で階層的ク

ラスタ分析を行った．

( 6 ) (C)の時代に関する評価のために，本論文で述べた印

象特徴空間上の時間に関係すると考えられる軸の作曲

家特徴重心点座標と作曲者の没年との関係を求めた．

さらに，各音楽特徴量の時代に対する寄与度合いを評

価するために，同軸の判別関数の音楽特徴量 f に対応

する係数 af と同特徴量の標準偏差の積を寄与度 cf と

して求めた．判別関数は係数を重みとした特徴量の線

形和で求められるので，係数と特徴量の変化度合いで

ある標準偏差との積は判別関数に対する影響度を表す

と考えられる．

( 7 ) (C)の地域に関する評価のために，( 5 )で述べた軸を

除く軸が形成する空間上の座標を，一次変換，投影，

多次元尺度法により平面上の点に変換した．なお，こ

こで用いた変換は非可逆なので，一意に各音楽特徴量

の寄与度を求めることはできない．

( 8 ) (D)のために，未知作曲家の作品の作曲家予測を行い，

(a)時代，(b)地域が共通の作曲家に判別される割合を

求めた．

( 9 ) 最後に (E)のために，印象特徴空間形成に対する各音

楽特徴量の寄与を確認するために，特徴量 f の寄与率

Cf を以下のように定義し算出した．

Cf =
A − A−f

A

ただし，Aは特徴量すべてを用いた場合の正解率，A−f

は特徴量 f のみを除いた場合の正解率である．
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表 5 未知作曲家のテストデータ

Table 5 Data for unknown composer evaluation.

したがって寄与率は，特徴量 f を省略して同様の実験

を行ったときの精度低下率を表し，同値が大きい特徴

量は作曲家らしさの判別に大きく寄与していると考え

られる．

6.3 評価データ

評価に用いたデータはすべて，RIFF waveform形式で

保存されたサンプリング周波数 44.1 kHz，16 bitの職業演

奏家による音楽音響データである．印象空間構築ならびに

作曲家判別精度評価には，表 4 に示す後期バロックから

1900年初頭までの作曲家の 31作曲家，5,309曲のすべて

の部分を用いた．各作曲家の時代，地域，楽曲の種類ごと

の曲数と合計曲数，6.2節 ( 3 )における学習用データ数と

テスト用データ数，総時間長を示す．

また，(D)のための作品として，印象空間構築には用い

られていない以下にあげる作曲家の作品を用いた．

(a) 時代に関する評価：Vivaldi，Bach，Handelと同じバ

ロック時代の作曲家として新たに Chedevilleの作品

(b) 地域に関する評価：Elgar と同じイギリスの作曲家

として新たにDelius，Vaughan-WilliamsとWaltonの

作品

各作曲家とその楽曲数を表 5 に示す．

7. 評価結果と考察

(A) 特徴量予備評価

2章で述べたような短い分析範囲から抽出可能な特徴の

中で知られている作曲家の特徴は少ないが，以下にそれら

の特徴の例と，抽出された正規化特徴量との比較を示す．

なお，正規化特徴量は，正の場合その作曲家の特徴である

ことを表し，値の大きさは，全作曲家の特徴量の標準偏差

に対する割合を表す．

( 1 ) 減七の和音は主にバロックで用いられ，Bachが特に

頻繁に使ったことが知られている [13]．減七に相当す

る Chord Type特徴量の頻度特徴量は，5章で述べた

印象特徴空間構築の際に SFFS により選択されてい

ないが，和音を構成する特徴的音程である減五度の

Partial Interval特徴量が Bachの場合，正の値 1.55を

示している．他の作曲家では時代の進行とともに値が

小さくなる傾向があり，正である作曲家はバロック，

古典の作曲家ならびに Tchaikovsky，Dvorak，Faure，

Schubert，Mendelssohn，Brahms，Satieである．

表 6 正解率と上位含有率

Table 6 Accuracy and dominant inclusion ratio.

( 2 ) モーツァルト五度として知られる平行五度はMozart

が好んで用いたことが知られている [17]．平行五度に

対応する Parallel Interval特徴量は ( 1 )と同様に選択

されていないが，和音内の五度音程頻度を表す五度の

Partial Interval特徴量はMozartの場合，正の値 2.09

を示している．他の作曲家で 2以上の値を示している

のは Vivaldiと Satieのみである．

以上の例から，多重和音や垂直的結合の連続のような複

合的な特徴は抽出されない場合もあるが，部分的な特徴は

抽出できていることが示唆される．

(B) 同一作曲家作品近接配置評価

評価結果を表 6 に示す．31 名の作曲家判別分析で

65.3%の精度が得られ，81.3%の楽曲に関して推測結果

の上位 3位までに正解が含まれている．同結果から，同一

作曲家の楽曲の特徴点が印象特徴空間上で近接して配置さ

れていると考えられる．

次に，作曲家ごとの予測結果の曲数と正解率を表 7 に

示す．作曲家は年代，地域別に並べてあり，各行が各作曲

家の楽曲を表し，各列が予測された作曲家を表す．Bach～

Beethoven がバロック～古典派，Elgar～Grieg がロマン

派，Sibelius～Ravelが近代の作曲家である．この中で，近

代の作曲家の楽曲を，時代として隣接していないバロッ

ク～古典派の作曲家と予測する誤認率は 3.0%であり，逆

は 0.5%のみである．さらに，バロック～古典派の作曲家

であることを判別する正解率は 88.5%に達する．

したがって，本論文で構築した印象特徴空間は，時代の

差異を表現できていることを示唆するとともに，特にバ

ロック～古典音楽に有効であると考えられる．

(C) 類似作曲家の近接配置評価

まず，階層クラスタ分析結果を図 1 に示す．互いに折れ

線で結ばれた 2つの作曲家もしくはクラスタが，階層的に

クラスタを形成していることを表す．同図にアルファベッ

トで示したクラスタに属する作曲家に関し，以下に，それ

らの共通性と楽譜情報から特徴量を抽出した場合 [5]のク

ラスタとの比較を列挙する．

A) 後期バロックから古典派の作曲家がクラスタを形成

している．特に共通の様式を持っているバロックの

Vivaldi，Bach，Handelと，古典派の Haydn，Mozart

が文献 [14], [15], [16]でそれぞれ下位クラスタを形成

していることから，本論文で提案した特徴量がそれら

の様式をとらえることができたと考えられる．ただし，

文献 [5]では Beethovenも古典派のクラスタに属して

いたが，本研究では B)のドイツ系ロマン派に含まれ
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表 7 作曲家ごとの予測結果と正解率

Table 7 Detailed estimation results and accuracy for each composer.

図 1 作曲家に関するクラスタ分析結果

Fig. 1 A result of cluster analysis.

る．Beethovenはロマン派の傾向もある [16]ためと考

えられるが，本研究で新たに加えた音色の特徴が特に

ロマン派の傾向を示すことを示唆する．

B) Mahlerを除くドイツ系（ドイツ，オーストリア）ロ

マン派の作曲家と Beethovenがクラスタを形成してい

る．ドイツ・ロマン派の音楽も共通の様式を持ってい

る [14]ことから，本論文で提案した特徴量がそれらの

様式をとらえることができたと考えられる．また，文

献 [5]も Beethovenを除き本研究と同様に，ドイツ系

ロマン派がクラスタを形成している．

C) 共通の様式を持っているフランス印象派 [14] の

Debussy と Ravel がクラスタを形成していることか

ら，本論文で提案した特徴量によってフランス印象派

の特徴をとらえることができたと考えられる．さらに

同時代のフランス人である Satieがクラスタを形成し

ている．いずれも文献 [5]の結果と同様である．

E) 文献 [5]と同様に，Sibeliusが，音楽を勉強していた頃

の祖国フィンランドがロシアの支配下にあったため影

響を受けた Tchaikovsky [17]とクラスタを形成してい

る．さらに，Tchaikovskyと同じロシアの作曲家であ

るRachmaninovと，Sibeliusと同じ北欧の作曲家であ

る Griegが同じクラスタに含まれる．

クラスタ分析では，時代と地域各々に対する包括的評価

はできないが，バロックと古典，ドイツ系ロマン派，フラ

ンス印象派，ロシア・北欧系ロマン派の作曲家がそれぞれ

印象特徴空間上で近接して配置されていることが分かる．

また，新たに追加されたイタリアの作曲家を含むクラスタ

を除き類似したクラスタを形成していることから，楽譜情

報から特徴量を抽出した場合 [5]の特徴空間と本印象特徴

空間は作曲家の位置関係が類似していると考えられる．

次に，作曲家の没年を X軸，印象特徴空間の第 1軸（第

1 判別関数）の特徴重心点座標を Y 軸として作曲家をプ

ロットした図を図 2 に示す．同軸が作曲家の没年と正の
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図 2 作曲家没年と第 1 判別関数値との関係

Fig. 2 Relation between death year and the 1st discriminant

value.

表 8 第 1 判別関数の寄与度

Table 8 Contributions in the 1st discrimination function.

相関を示している（相関係数 0.845）ので，この軸が，作

曲家の時代を表していると考えられる．また，音楽特徴量

に対する寄与度を，寄与度絶対値が最大寄与度の 20%まで

の特徴量に関して表 8 に示す．ここで，正の値は時代とと

もに特徴量が増加することを，負の値は減少することを表

す．文献 [2]で示されたとおり，音符集合と音階との類似

度である ICV特徴量が大きく寄与していることが，音響

から特徴量を抽出した本研究でも示された．また，短 2度

の Chord Type特徴量が正の値であるのは，時代とともに

不協和音程である短 2度が使われるようになってきた [17]

ことに対応すると考えられる．次に，ロマン派の作曲家の

特徴重心点を，評価方法 ( 7 )で示した方法で変換した配置

を図 3 に示す．ドイツ・オーストリア系の作曲家を�，東
欧・ロシア・北欧系を◇，イタリア系を �，フランス系を
©，イギリスを×で表している．ドイツ・オーストリア系
の作曲家が右，東欧・ロシア・北欧系が中央上，イタリア

系が中央下，フランス系が左に集まっていることが分かる．

作曲家の判別分析によって最適化された特徴空間で，以

上で示したように時代と地域が類似した作曲家特徴点が近

接して配置されていることが示されたことから，本論文で

図 3 印象空間上の作曲家重心点の配置

Fig. 3 Composer centroids in impression feature space.

提案した音楽特徴量でMayer [1]が述べたような時代や地

域の特徴を含めた階層的な作曲家の特徴をとらえることが

できたと考えられる．

(D) 未知作品の類似作曲家への近接配置評価

評価結果を表 9 に示す．各列に示した作曲家の楽曲の

中で，印象特徴空間構築に用いた各行の作曲家に予測さ

れた楽曲数が記載されている．また，Chedevilleの場合に

は同じバロックの作曲家である Vivaldi，Bach，Handelで

あると予測された楽曲数が，Delius，Vaughan-Williamsと

Waltonの場合には同じイギリスの作曲家である Elgarで

あると予測された楽曲数が，それぞれ灰色で示され，最下

行にそれらの楽曲数の全楽曲数に対する割合が含有率とし

て示されている．31 作曲家の中で，Chedevilleの場合に

は (a)時代が共通しているバロックの作曲家に 86%判別さ

れ，イギリスの作曲家の場合には (b)地域が共通している

Elgarの楽曲に 57%判別されている．以上から，印象特徴

空間上で，未知の作品の特徴点が時代/地域が共通した作

曲家の作品に近接して配置されていることが分かる．

したがって，本論文で提案した音楽特徴量を用いた既知

の作曲家の分析により，時代や地域の特徴を含めた印象を

とらえることができることが示唆される．

(E) 音楽特徴量ごとの寄与率評価

音楽特徴量ごとの寄与率を表 10 に示す．本論文で定義

したすべての特徴量が寄与していることが分かる．特に，

音色を表すTimber，使われている和音の頻度を表すChord

Type，調性を表す Interval Class Vector，音高推移の特徴

を表す Pitch Difference，同時に発音されている音の音程

の特徴を表す Partial Intervalsが印象特徴空間で重要な役

割を果たしていることが分かる．

以下に，寄与率が 10%以上の音楽特徴量に関して，詳細

に述べる．なお，楽譜情報から特徴量を抽出した場合 [5]
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表 9 未知作曲家の予測結果

Table 9 Estimation results for unknown composers.

表 10 特徴量ごとの寄与率

Table 10 Contribution of each feature.

（以下，楽譜特徴量と記す）においても，音符情報に含まれ

ない Timber特徴量を除く以下に列挙する特徴量の寄与率

が高く，類似の傾向が見られる．

(15) Timber

Timberの寄与率のうち，15.8%は音響全体の特徴を表す

MFCC特徴量により，残りが楽器音色特徴量の寄与率であ

る．主な特徴量（寄与率 > 0.7%）を表 11 に示す．第 2，

3倍音平均，第 5倍音の分散，平均倍音の減衰率と残差，

倍音残差の平均が寄与している．楽曲に使われている楽器

の組合せにより平均倍音の減衰形状が変わり，特に形状の

違いが第 2，3倍音に表れることから，これらの特徴量が

表 11 主な楽器音色特徴量の寄与率

Table 11 Outstanding contributions of timbre.

表 12 主な Chord Type 特徴量の寄与率

Table 12 Outstanding contributions of chord type.

表 13 主な ICV 特徴量の寄与率

Table 13 Outstanding contributions of ICV.

寄与していると考えられる．

(5) Chord Type

主な特徴量（寄与率 > 0.5%）を表 12 に示す．短三和

音，属七，Sus4，Minor 7th，および長二度と短二度二重音

との類似度平均，Diminish (7th)，長三和音との類似度分散

が寄与している．二度音程を含む二度二重音，7th，Sus4，

および減三和音を含む Diminish (7th)が寄与していると考

えられる点で，楽譜特徴量と類似した結果が得られた．

(9) Interval Class Vector

主な特徴量（寄与率 > 0.5%）を表 13 に示す．いずれ

も規格化された特徴量であり，Nc = 7における ICVすべ

ての要素と Nc = 5における四度音程の出現頻度が寄与し

ている．ICVは調性の特徴であり，全音階等の多くの音階

が七音階から構成されていることから，Nc = 7の特徴量

が寄与していると考えられる．また，小音量部分の特徴も

印象に影響を与えることから，基準化された特徴量が寄与

していると考えられる．

(12) Pitch Difference

主な特徴量（寄与率 > 0.5%）を表 14 に示す．1度，短

2度，短 3度，5度，短 7度が寄与している．本特徴量に

関しては，主に跳躍音程が寄与していた楽譜特徴量と異な

る．これは，楽譜特徴量がパートごとの音程を抽出したの

に対し，本特徴量では支配的な音高の動きのみを抽出して
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表 14 主な Pitch Difference 特徴量の寄与率

Table 14 Outstanding contributions of pitch difference.

いたためと考えられる．

8. まとめ

本論文では，クラシック音楽の嗜好検索において重要な

「作曲家らしさ」に関する検索を実現するために，作曲家

の作品に近い印象を与える楽曲の特徴点が近接して配置さ

れるような特徴空間の尺度を，音楽音響から得られる客観

量から構築することを目的として，複数の作曲家に共通す

る定性的特徴が網羅的に述べられている LaRueらの綜合

的様式分析に記載されている内容に基づき，音響から抽出

可能な情報を用いた 15の特徴量を提案した．また，これ

らの特徴量から構築される印象特徴空間の妥当性を確認す

るため，以下に述べる評価を行った．まず，作曲家判別精

度の評価を行い，後期バロック～18世紀初頭の 31作曲家，

5,309曲の判別において 65.3%の正解率を得，81.3%が予測

結果第 3位までに正解が含まれることが分かった．以上か

ら，同一作曲家の作品特徴点が近接して配置されているこ

とを確認した．次に，印象特徴空間における 1つの座標軸

が作曲家の年代と相関している（相関係数 0.845）ことを，

前記座標軸以外の軸の作曲家特徴重心点座標を一次変換，

投影，多次元尺度法により平面上の点に変換することによ

り地域が共通する作曲家特徴点が印象特徴空間上で互いに

近接していることを確認した．さらに，印象特徴空間構築

に用いた 31作曲家以外の作曲家の作品に対して作曲家予

測を行い，バロックの作曲家の作品の 86%が 3名のバロッ

クの作曲家のいずれかに，3名のイギリスの作曲家の作品

の 57%がイギリスの作曲家である Elgarに予測された．以

上から，印象特徴空間構築に用いられなかった作曲家の作

品も，印象特徴空間上で，時代や地域が共通する作曲家の

作品に近接して配置されていることを確認した．

Meyerによると，時代や地域が共通の作曲家は互いに類

似した印象を受けるので，作曲家の判別で良好な結果が得

られただけでなく，時代/地域が共通する作曲家が印象特

徴空間上で近接して配置されたことから，本論文で提案し

た印象特徴空間を用いて「作曲家らしさ」の印象認識が可

能となると考えられる．

今後は，編曲等，複数の作曲家が関係する楽曲の特徴，同

作曲家の生涯における特徴の変遷等，「作曲家らしさ」をさ

らに詳細化した研究，および，本論文における分析結果を

事前知識として用い，「作曲家らしさ」以外の主観性・曖昧

性をともなう形容語等の印象認識の研究に取り組みたい．
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