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スペクトログラムの階層的クラスタリングを用いた
グルーピング構造分析について

澤田 隼1,a) 竹川 佳成2,b) 平田 圭二2,c)

概要：本論文では，音楽音響信号を対象とした GTTMに基づくグルーピング構造分析について述べる．楽

譜を対象とした GTTM規則を音響信号に直接適用することができれば，楽譜のない楽曲や多数の楽曲演

奏に対して高次の楽曲構造分析や楽曲類似度計算などが可能となる．これより，例えばさらに能動的な音

楽鑑賞の実現が期待される．音楽音響信号のスペクトログラムのテクスチャ特徴量を用いて階層的クラス

タリングを行うことで，グルーピング構造の獲得を試みたが，GTTMのグルーピング構造分析と十分に比

較，考察がなされていなかった．本論文では，スペクトログラムの階層的クラスタリングを用いたグルー

ピング構造分析の結果を GTTMグルーピング構造分析結果と比較し，その意味を考察する．

1. はじめに

近年，大量の音楽がデジタル化され，音楽音響信号を対

象とした音楽検索や楽曲推薦などのシステムの需要が高

まっている．それに伴い，編曲や演奏表情付けなど楽曲を

深く理解して楽しめるようなシステムの需要も増加してい

る．しかし，これらのシステムを実現するためには楽曲の

構造や意味を分析する必要がある．本研究では音楽音響信

号を対象とした楽曲の構造を分析することを目指す．

楽譜に書かれた楽曲を対象として構造や意味を分析す

る手法である GTTM が 1983 年に Fred Lerdahl と Ray

Jackendoffによって提案された [1]．これはグルーピング階

層構造と拍節構造に基づいて音イベントのゲシュタルトに

基づいて生成される階層構造を抽出する分析手法である．

GTTMの分析の結果得られるタイムスパン木は，旋律中の

各音符の重要度を二分木で表すことができる．これは楽曲

の構造の記述 [2]にとどまらず，楽曲の構造の操作を可能に

するものであった．これまでに，楽曲要約システム [3]や 2

つのメロディの内挿となるメロディを生成するメロディー

モーフィング [4]など広く応用されている．GTTMを計算

機上に実装する試みとして，GTTM分析を自動で適用す

るシステムAutomatic Time-span Tree Analyzer（ATTA）

が浜中らによって開発された [5]．このシステムにより，楽
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譜に書かれている楽曲の階層構造を自動で獲得することが

可能になった．

音楽音響信号を対象として音楽の構造上の境界を抽出

することに主眼が置かれている研究は多い．Footeの Self-

Similarity Matrix[6]や後藤ら [7]は音響的な類似度を用い

て楽曲の構造分析と表示を可能にした．近年，この課題を

解決するために音色的な特徴量と調和的な特徴量を組み合

わせて k-meansを用いる方法 [8]や，ニューラルネットを

用いた方法も提案されている [9]．これらの研究の多くは，

イントロ，サビ，Aメロ，といった大きなレベルのグルー

ピングであり，人間が音楽を聴取する際の認知的な階層構

造まで分析していない．

最近では，音楽音響信号をスペクトログラムに変換し画

像処理の分野で培われてきた技術を適用する研究が注目

されている．中鹿ら [10]や Yandreら [11]はスペクトログ

ラムの画像特徴量を用いて楽曲のジャンル分類を行って

いる．スペクトログラム上に現れるジャンル毎のテクス

チャに着目し，音響特徴量であるMel-Frequency Cepstrum

Coefficients（MFCC）を用いるよりも高精度でジャンルの

分類を実現した．

我々はこれまで音楽音響信号のスペクトログラムのテク

スチャ特徴量を用いた階層的クラスタリングにより，楽

譜を対象としている GTTM分析のアプローチに則ったグ

ルーピング構造の獲得を試みた [12]．しかし，提案手法の

分析結果と GTTMのグルーピング構造の分析結果を十分

に比較，考察がなされていなかった．本論文では，スペク

トログラムのテクスチャ特徴量を用いたグルーピング構

造分析の結果を GTTMの結果と比較し，その意味を考察
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図 1 システム構成図

する．

2. スペクトログラムのグルーピング構造分析

本システムは，音楽音響信号を入力とし，グルーピング

構造を出力する（図 1）．まず，音響信号を短時間フーリエ

変換（Short-time Fourier transform：STFT）し，スペク

トログラムを描画する．その後，拍でスペクトログラムを

分割し，その分割された短冊（bin）毎にテクスチャ特徴

量を抽出する．各 bin毎に濃度共起行列を求め，それらの

行列から統計的な二次特徴量を抽出する．このテクスチャ

特徴量を特徴ベクトルとし，特徴空間で階層的クラスタリ

ングを行い，画像空間（スペクトログラム）に戻すことに

よってグルーピング階層構造を獲得する．

2.1 スペクトログラムのテクスチャ特徴量の抽出

2.1.1 スペクトログラムの描画

音楽音響信号をスペクトログラムへ変換する方法につい

て述べる．まず分析対象の音響信号が入力されると，STFT

をしてパワースペクトルを求める．STFTは観測区間を時

間軸方向に単位時間ずつずらしながら適用する．本システ

ムの STFTのウィンドウ幅は 1024，シフト幅は 256とし

た．横軸に時間軸，縦軸に周波数軸をとったスペクトログ

ラムを 1サンプル 1ピクセルとなる様に 256階調のグレー

スケールで描画する．周波数軸が線形なスペクトログラム

は，音高が平行移動した場合にピクセル間の位置関係が異

なってしまう．移調した際にも同じパターンが抽出できる

ことが望ましいため，スペクトログラムの周波数軸は対数

をとって描画する．こうして得られたスペクトログラムを

拍で分割し，各 bin毎にテクスチャ特徴量を抽出する．

2.1.2 濃度共起行列

人間が音楽を聴取した際の音楽の構造的なグループの境

界は，スペクトログラム上ではテクスチャの違いとして
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図 2 画像中の画素対の距離と方向（上）と GLCM（下）

現れる．代表的なテクスチャ特徴量に Haralickらによっ

て提案されたグレーレベル同時生起行列（Gray-Level Co-

Occurrence Matrix：GLCM）がある [13]．これは，隣接す

る 2つの画素の対が画像の中で発生する頻度をあらわした

行列であり（図 2下），この行列から統計情報を抽出する

ことによってテクスチャの特徴を記述することができる．

GLCMは画素対の相対的な位置関係を記述するものであ

り，その画素対がどこに出現しているかという情報は捨象

されている．そのため，時間軸方向や周波数軸方向への平

行移動には頑健な特徴量である．今回は距離 1ピクセルと

なる画素の対で，水平方向（0◦），斜め方向（45◦，135◦），

垂直方向（90◦）の各 4方向毎に GLCMを作成した（図 2

上）．GLCMの要素は生起確率となるように全ての要素の

和が 1になるよう 0～1の値に正規化した．

2.1.3 テクスチャ特徴量

Haralickらは GLCMからコントラストや異質性などの

二次特徴量を計算しテクスチャを分類する方法を提案した．

本システムでは，GLCMからコントラスト，異質性，均質

性，角二次モーメント，相関の 5つの二次特徴量を算出し，

それぞれ平均 0，標準偏差を 1に標準化したものを 5次元

の特徴ベクトルとした．それぞれの算出方法を式 (1)～式

(5)に示す．

コントラスト（contrast）：
255∑

i,j=0

(i− j)2P (i, j) (1)

異質性（dissimilarity）：
255∑

i,j=0

| i− j | P (i, j) (2)

均質性（homogeneity）：
255∑

i,j=0

P (i, j)

1 + (i− j)2
(3)

角二次モーメント（ASM）：
255∑

i,j=0

P (i, j)2 (4)
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相関（correlation）：
255∑

i,j=0

P (i, j)
(i− µi)(j − µj)√

(σ2
i )(σ

2
j )

(5)

ここで P (i, j)は bin中の画素の濃度が iと jの画素対の生

起確率を表し，µi は平均を表し，σ2
i は分散を表す．

式 (1)と式 (2)は濃度対の画素の濃度差（コントラスト）

に関する特徴量であり，濃度差が増加すると式 (1)の値は

指数関数的に増加し，式 (2)の値は線形に増加する．その

ため，濃度差の高い画素対が多いほどこれらの特徴量の値

は高くなる．式 (3)はGLCMの要素の分布がGLCMの対

角線に対してどの程度接近しているのか表す特徴量であ

る．コントラストは濃度差が増加すると値が指数関数的に

増加したのに対して，均質性は対角線から離れると指数関

数的に値が減少する．式 (4)はテクスチャが整然としてい

るときに最も高い値を示す．全ての画素が同じ値の時に最

大値 1をとる．式 (5)は画素対の相関を表す特徴量で，濃

度の値が比例している程大きくなり，方向性の周期的なパ

ターンを示している．

2.2 階層的クラスタリング

グルーピング階層構造を獲得するために，各 bin毎に得

られた特徴ベクトルを用いて階層的クラスタリングを行う．

テクスチャ特徴量のみの 5次元特徴ベクトルを用いてクラ

スタリングを行うと，時系列に関係なくテクスチャの類似

した bin同士がクラスタリングされる. これは類似した構

造やフレーズを抽出する際には有効であるが，今回は時系

列で隣り合う bin同士でクラスタを形成させるために，bin

の時刻を表すパラメータを特徴ベクトルに加え，合計 6次

元特徴ベクトルを用いてクラスタリングを行う.

GTTMのグルーピング構造は階層的であるため，グルー

ピング階層構造の獲得を階層的クラスタリング問題として

解き，デンドログラムを出力した（図 3）．階層的クラス

タリングは，各 binがどのように結合していくかの過程を

知ることができ，分割する階層によってクラスタ数を自由

に変えることができる．さらに，デンドログラムの高さが

クラスタ間の距離，つまりクラスタ同士の類似度を表して

いるため，楽曲の構造を知るための重要な手がかりになる

と考えられる．今回は bin間の特徴ベクトルのユークリッ

ド距離を算出し，完全連結法によるクラスタリングを用い

た．完全連結法は併合されて新たにできたクラスタは，以

後併合されにくくなる性質 (空間拡散）を持つ．これによ

り，クラスタ間のクラスタの大きさの分散が小さくなり，

各クラスタの大きさが均等になる．

3. 提案手法とGTTMの比較

3.1 GTTMのグルーピング規則

GTTMのグルーピング規則は連続したメロディをより短

いフレーズなどに階層的に分割する境界がどこに検出され
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図 3 デンドログラムの分割位置と形成されるクラスタ

表 1 GTTM の選好規則の概要

規則 概要

GPR1 単音がグループとすることを避ける

GPR2 音符間の時間間隔が他より長いときに境界になりやすい

GPR3 音符間の変化が他より大きいときに境界になりやすい

GPR4 GPR2，3 が良く当てはまる場合の境界は深くなる

GPR5 グループの分割は長さが等しくなることが望ましい

GPR6 類似箇所は同じようにグルーピングされるのが望ましい

るかを表した規則である．グルーピング選好規則（Group-

ing Preference Rules：GPR）には局所的な規則（GPR1，

2，3）と大域的な規則（GPR4，5，6）がある．GPRの概

要を表 2に示す．GPR2は音符間の時間間隔に関する規則

であり，時間間隔が他よりも長い場合にそこがグループの

境界になりやすいという規則である．GPR3は音符間の音

高差や音量差，アーティキュレーションパターンの変化や

音の長さの変化が他よりも大きい場合にそこがグループの

境界になりやすいという規則である．

3.2 予備実験方法

GTTMグルーピング構造分析の結果とスペクトログラ

ムのテクスチャ特徴量を用いた階層的クラスタリングによ

るグルーピング構造分析（提案手法）の結果を比較し，そ

の意味を考察するために 3つの予備実験を行う．

実験 1：提案手法とGTTMの局所的なGPRの比較

GTTMの局所的な GPRが適用される譜面を用意し，

その規則が適用される位置に提案手法でも境界が検出

されるかを確かめる．また，各 GPRとテクスチャ特

徴量の対応付けや関係を検証する．

実験 2：提案手法とGTTMのグルーピング構造の比較

GTTMのグルーピング構造が既知な楽曲に対して提

案手法を適用し，GTTMのグルーピング構造と境界

の位置や境界の深さ（順位）を比較する．また，提案

手法のMonophony楽曲と Polyphony楽曲の分析結果
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表 2 譜面に適用される規則とその適用理由

譜面 適用規則 適用理由

（a） GPR2 3番目の音符のみ 8分音符で，その他は 4分

音符である

（b） GPR2 3番目の音符のみ 2分音符で，その他は 4分

音符である

（c） GPR3 3番目の音符と 4つ目の音符の間の音高差が

その他の音符の音高差より大きい

（d） GPR3 3 番目の音符までは弱く演奏され，4 番目か

らは強く演奏されている

（e） GPR3 3 番目の音符までは滑らかに演奏され，4 番

目からは 1 音 1 音を短く演奏されている

（f） GPR3 3 番目の音符までは 2 分音符で，4 番目から

は 4 分音符になる

を比較する．

実験 3：音色がグルーピング境界に及ぼす影響について

音響信号の音色の変化が提案手法の境界位置や境界の

深さにどのような影響をもたらすかを調べる．

3.2.1 データセット

3つの予備実験のために使用したデータについて述べる．

各実験のために用意した譜面を実験 1 ではピアノの単旋

律で演奏し，実験 2ではピアノの単旋律と，オーケストラ

で演奏されたものを使用した．実験 3 ではエレキギター

の単旋律で演奏し，それぞれの演奏をサンプリング周波数

44.1kHzでサンプリングした音響信号を用いた．これらの

譜面の期待される境界位置やグルーピング構造は文献 [1]

に示されているものを用いた．

実験 1では GPR2が適用される譜面（図 4-(a)）の音源

と，GPR3が適用される譜面（図 4-(b)）の音源を用いた．

譜面上に示した赤い線の位置が GTTMの GPRによって

ひかれる境界の位置である．それぞれの譜面（a）～（f）は

5つの音符があり，3番目と 4番目の音符の間にグルーピ

ングの境界がひかれることが期待されている．それぞれの

譜面に適用される規則とその適用理由を表 2に示す．分析

に使用した音源のスペクトログラムはそれぞれ図 4のよう

になっている．

実験 2ではモーツァルトの交響曲第 40番 K.550の音源

をピアノの単旋律で演奏した音源と，オーケストラで演奏

された音源を用いた．実験に用いた譜面と期待されるグ

ルーピング構造を図 5上に示す．分析に使用したスペクト

ログラムはピアノの単旋律で演奏した音源とオーケストラ

で演奏された音源はそれぞれ図 5-(a)下，図 5-(b)下のよ

うになっている．

実験 3では 4分音符の同じ音（ド）が 8つ続く譜面を用

意し，4番目の音符まではクリーンギターで，5番目から

はディストーションギターで弾いた音源を用いた．

3.3 結果

各実験毎にシステムの出力したデンドログラムとグルー

ピング構造を示し，境界の位置や境界の深さについて述べ

る．また，その結果が得られた時のテクスチャ特徴量の値

や変化量をグラフで示す．

3.3.1 実験 1の結果

実験 1の譜面（a），（b）のシステム出力を図 6-(a)に示

す．図中に含まれている数字は何番目の拍か（bin番号）を

表しており，1-2は 1番目の binと 2番目の binの間を意

味する．システムが出力したデンドログラム（図 6-(a)上）

をもとに作成したグルーピング構造は図 6-(a)下となった．

GPR2によって期待される境界の位置は 3-4，9-10である

が，システム出力の最も深い境界は 5-6となり，次に深い

境界は 8-9，次いで 3-4となった．また bin毎の各テクス

チャ特徴量の値（図 6-(b)上）と隣接する bin間の距離（図

6-(b)下）のグラフを示す．9拍目でコントラスト，異質性

の値が減少し，均質性や角二次モーメント，相関の値は大

きくなった．bin間の距離は 3-4と 5-6にそれぞれ小さな

山ができている．

実験 1の譜面（c）～（f）のシステム出力を図 7-(a)に

示す．譜面（c），（d），（e）では期待される境界位置（3-4）

に最も深い境界が検出された．譜面（f）では 3-4に最も深

い境界が検出されたが，期待される境界位置（6-7）ではな

かった．期待される境界位置である 6-7は 2番目に深い境

界として検出された．また bin毎の各テクスチャ特徴量の

値と隣接する bin間の距離のグラフを図 7-(b)，図 7-(c)に

示す．譜面（c）では 3-4でコントラストや異質性，角 2次

モーメントの距離が大きくなった．譜面（d）ではコント

ラストや異質性などのテクスチャ特徴量の値が 4，5拍目

で大きくなった．譜面（e）では 3-4で均質性や角 2次モー

メントの距離が大きくなった．譜面（f）では均質性や角 2

次モーメントなどのテクスチャ特徴量の値が 1拍毎に上下

し，2拍毎に周期的に変化している．

3.3.2 実験 2の結果

実験 2のピアノの単旋律の音源に対するシステム出力を

図 8-(a)に示す．システムが出力したデンドログラム（図

8-(a)上）をもとに作成したグルーピング構造は図 8-(a)下

となった．提案手法で得られた境界の位置と順位をGTTM

と比較したものを表 3に示す．提案手法では，7-8に最も

深い境界が検出された．次いで 4-5，3-4に深い境界が検出

された．3，4番目や 7，8番目の binは同じグループに属

することが期待されているが，別々のグルーピングがされ

た．また bin毎の各テクスチャ特徴量の値と隣接する bin

間の距離のグラフを図 9-(a)に示す．相関を除いたテクス

チャ特徴量の 1～3番目や 5～7番目の隣接する bin同士の

距離が小さかった．

実験 2 のオーケストラ音源に対するシステム出力を図

8-(b)に示す．システムが出力したデンドログラム（図 8(b)
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図 4 実験 1 で用いた譜面（上）と分析に使ったスペクトログラム（下）

時間
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数
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時間

周
波
数

(b) Polyphony

図 5 実験 2 で用いたモーツァルトの交響曲第 40 番 K.550 の譜面（上）と分析に使ったスペ

クトログラム (下)

表 3 GTTMと提案手法（Monophony楽曲と Polyphony楽曲）の

分析結果の境界の位置と深さの順位の比較

深さ（順位） GTTM Monopyhony Polyphony

1 4-5 7-8 3-4

2 2-3, 6-7 4-5 6-7

3 1-2, 5-6 3-4 4-5

上）をもとに作成したグルーピング構造は図 8-(b) 下と

なった．GTTMと提案手法で得られた Monophony楽曲

と Polyphony楽曲の境界の位置と順位を比較したものを

表 3に示す．Monophonyでは 7-8で最も深い境界が検出

されたのに対して，Polyphony では 3-4 に最も深い境界

が検出された．また bin 毎の各テクスチャ特徴量の値と

隣接する bin 間の距離のグラフを図 9-(b) に示す．同じ

楽曲の Monophony（図 9-(a)）と比較すると，対応する

bin同士でテクスチャ特徴量の変動も対応していた．例え

ば，Monophony楽曲では 4拍目でコントラストや異質性

が減少し，同質性や角 2次モーメントが増加しているが，

Polyphony楽曲でも同様の変動を示している．

3.3.3 実験 3の結果

最後に実験 3の譜面に対するシステム出力を図 10に示

す．音色が変化する 4-5に最も深い境界が検出された．各

テクスチャ特徴量も 4-5を境に変わり，bin間の距離は 4-5

にピークができ，その他は小さかった．また，各クラスタ

の大きさも偏ることなく均等にグルーピングされた．

4. 考察

実験の結果より，各 GTTM規則がテクスチャ特徴量と

して記述できることが示唆された．ここでは，GPRの各

規則がどのようなテクスチャ特徴量で記述することができ

るかや，音楽的構造の類似性に関する有用性，提案手法の

限界や GTTMとの違いについて考察する．
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図 6 実験 1 の譜面（a），（b）に対する分析結果
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図 7 実験 1 の譜面（c），（d），（e），（f）に対する分析結果

各GPRのテクスチャ特徴量への変換

実験 1の譜面（b）や譜面（f）より，休符や長音は均質

性，各 2次モーメント，相関の値が大きくなることが示唆

された．スペクトルのパワーが小さいとテクスチャは均質

になり，スペクトルが時間方向に徐々に減衰するとスペク

トログラムの濃度は比例して減少する．そのため，相関の

値が大きくなると考えられる．実際に，実験 2の譜面に対

してMonophony，Polyphony楽曲のどちらも 4番目の休

符が含まれる binで均質性，各 2次モーメント，相関の値

が増加している．

実験 1の譜面（c）より，音高差はコントラストや異質

性，角 2次モーメントの値が変化することが示唆された．

これは前の音との相対的な差が抽出できているためと考え

られる．しかし，GLCMは音の周波数方向の平行移動に対

して頑健な特徴量のため，本来であれば，音高が変わって

も同じ値になるはずである．これは前の binの音の残響が

分析対象の binに影響を及ぼしているためであると考えら

れる．

実験 1の譜面（d）より，音量差はコントラストや異質

性が変化することが示唆された．音量が変化するとスペク

トログラム上では濃度が変化する．例えば，ある音が強く

鳴ると，他の音に比べてその音の周波数のパワーが強くな

る．スペクトログラムの濃度は各周波数のパワーを表して

いるため，音量が変化するとコントラストや異質性の値が

変化すると考えられる．実験 1の譜面（d）ではピアノか

らフォルテになることで，コントラストの値が増加してい

るが,反対にフォルテからピアノになるとコントラストの

値が減少することが確認できた．

実験 1の譜面（e）より，アーティキュレーションは均

質性や角 2次モーメント，相関が変化することが示唆され

た．これも休符や長音と同様な理由で変化すると考えられ

る．例えば，1音 1音短く演奏することは短い休符が含ま

れていることと同義になる．

音楽的構造の類似性の抽出に関する有用性

実験 2の結果より，音楽的構造の類似性をテクスチャの

類似性として表現可能であることが示唆された．GLCMは

周波数方向の平行移動に対して頑健な特徴量であるため，

周波数軸方向に平行移動したフレーズのテクスチャ特徴量

は同じパターンになる．実験 2のMonophony，Polyphony

楽曲のどちらも 1～3番目の binと 5～7番目の binのテク
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図 8 実験 2 のモーツァルトの交響曲第 40 番 K.550 に対する分析結果
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図 9 実験 2 のモーツァルトの交響曲第 40 番 K.550 に対する bin 毎の各特徴量の変化

スチャ特徴量の値がほぼ同じになっている．これは同じフ

レーズの繰り返し構造になっているためだと考えられる．

5～7番目の binは音高は異なるがそれぞれ平行移動すると

一致する．これにより，提案手法は周波数方向に平行移動

した音楽的構造の類似性をテクスチャの類似性として表現

することが可能になった．

提案手法の限界

単純なテクスチャの変化量だけに着目した場合，正しい

グルーピング構造が得られない可能性がある．音の長さの

違いは残響によってテクスチャが異なると述べた．例え

ば，2分音符が続いていると 2分音符内の 1拍目と 2拍目

でテクスチャが大きく変化するため，2分音符内の 1拍目

と 2拍目の間に境界ができてしまう．正しくグルーピング

を抽出するにはテクスチャ特徴量の変化の周期性に着目す

ることや，音の連続性に着目し，スペクトログラムの分割

幅を多段的に変更して抽出したテクスチャ特徴量を適切に

統合する必要がある．

また，提案手法は GPR1が踏襲できていないため，正

しいグルーピング構造が得られない可能性がある．実験 2

の楽曲の 3番目と 4番目の binは同じグループに属するこ

とが期待されている．それは GPR1によって 4番目の bin

が単体でグループを作ることが禁止されれているからであ

る．しかし，提案手法では新しく作られたクラスタが併合

されにくくなる性質はあるが，GPR1をうまく踏襲できて

いないため，テクスチャが大きく変化するとそこに境界が

検出されてしまう．

提案手法とGTTMの違い

提案手法では音色の違いに大きく左右される．音響信

号には音色の情報が含まれており，それはスペクトログ

ラムのテクスチャの違いとして顕著に表れる．そのため，

GTTMのGPRが成り立つ部分よりも音色の違いによるグ

ルーピング境界が優先して検出される．人間が音楽を聴取

した際，音色が変化するとそこがグループの境界だと強く

感じる．提案手法はそういった人間の聴覚特性を反映でき

c⃝ 2017 Information Processing Society of Japan 7

Vol.2017-MUS-114 No.7
2017/2/27



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

時間

周
波
数

システムが出力したデンドログラム

距
離

分割位置

(a) グルーピング構造

1       2       3    4       5   6   7       8    [bin]

1-2     2-3     3-4     4-5    5-6     6-7   7-8  [bin]

Contrast

Dissimilarity

Homogeneity

ASM

Correlation

Contrast

Dissimilarity

Homogeneity

ASM

Correlation

各特徴量の値

bin間の距離

(b) bin 毎の各特徴量の変化

図 10 実験 3 の音色が変化する譜面と結果

ていると考えられる．

また，提案手法はスペクトログラムを拍で分割している

ため，2分音符であるという情報やシンコペーションなど

を捨象してしまっている．そのため，ミクロなレベルでの

グルーピング構造は GTTMと一致しない部分もあるが，

マクロなレベルでのグルーピング構造は GTTMと一致す

ると考えられる．

5. おわりに

本論文では，スペクトログラムのテクスチャ特徴量を用

いた階層的クラスタリングによるグルーピング構造分析の

結果を GTTMのグルーピング構造分析の結果と比較し，

その意味を考察した．音楽音響信号を対象とした各グルー

ピング規則は，スペクトログラム上ではテクスチャの違い

としてあらわれることを主張した．また，音楽的構造が似

ているところは同じテクスチャになり，周波数軸方向の平

行移動に頑健であるため，音楽の構造を抽出する上で有

効な特徴量であると考えらえる．また，提案手法の限界や

GTTMのグルーピング構造と異なる点も明らかになった．

提案手法は局所的なテクスチャの違いのみに着目してい

ることや，GPR1をうまく踏襲できていないことにより，

期待されるグルーピングが得られない場面があった．さら

に，提案手法では GTTMよりも音色の違いによるグルー

ピング境界が優先して検出される．これは一概には間違い

とは言い難く，音楽音響信号を対象とした GTTMと記号

を対象とした GTTMの最終的なアウトプットは違うもの

になることを示唆する．今後は大域的なGPRを取り入れ，

得られたグルーピング構造に順序構造を付けてタイムスパ

ン木の抽出を試みる．
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