
 
 

 

 

1 
 

位置情報から算出される日常度を考慮した音楽推薦システム 
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1. はじめに 

MP3 プレイヤーやスマートフォンなどの小型端末の普
及や記憶容量の増大により，情報機器上のデジタルデータ

として音楽を保有するユーザが増加してきた．そして近年

では主に海外主要国において，ストリーミングサービスが

音楽鑑賞の主たるメディアとなってきている．これらの環

境の変化により，新たな音楽推薦技術の普及の可能性が高

くなっている．音楽推薦の研究は既に多角化されており，

目的や状況に応じた多種多様な音楽推薦手法が提案されて

いる．例として，作業用 BGMを推薦するシステム[1]や，
ジョギング用の推薦システム[2]，ドライブ用の推薦システ
ム[3]が提案されている．これに対して，ユーザの多様な状
況に応じて適応的に推薦手段を切り替える音楽推薦手法が

あれば，さらに満足度の高い音楽鑑賞が可能になると考え

られる．  
また，スマートフォンをはじめとする小型端末は，常時

インターネットに接続可能で，多様で高性能なセンサが多

く搭載されていることから，個人の日常の活動記録，ライ

フログを手軽に残すことが可能となった．これらの情報は

日々の活動に伴って蓄積される．この蓄積された情報を解

析することでユーザの嗜好や興味，習慣などを推定する研

究が，近年活発に発表されている．このようにして推測さ

れた嗜好や習慣は，音楽推薦にも応用可能な情報であると

考えられる． 
我々はユーザの習慣にもとづいた音楽推薦技術を研究す

るにあたり，以下の 2点の仮説を立てた． 
� 各ユーザの位置情報を蓄積することで，各々の場所に

おける各ユーザの日常度を推定できる． 
� 日常度の高い場所と低い場所とで，ユーザが聴きたい

と思う楽曲は異なる．具体的には，日常度の高い場所

では習慣化した楽曲と類似した楽曲が好まれること

が多く，日常度の低い場所ではその場所の行動や印象

に合った楽曲が好まれることが多いと予想される． 
これらにもとづき我々は，日常度を考慮した新しい音楽

推薦手法を開発中である．本報告ではその進捗状況と今後

の展開について論じる．  
 

 

2. 関連研究 

2.1 音楽推薦 
Songらのサーベイ[4]によると，従来の音楽推薦手法は表

1 に示すように大きく 6 種類の手法に分類される．その中
でも近年では，2 つ以上の推薦手法を組み合わせることで
推薦精度の向上を目指す「ハイブリッド型」の手法が多く

研究されている． 
表 1	 6種類の音楽推薦手法 

 
本研究では，ユーザが現在いる場所の日常度の高さに応

じて，異なる 2種類のハイブリッドによる推薦手法を適用
することで，音楽推薦システムの満足度向上を目指す． 

 
2.2 協調フィルタリングと内容ベース手法 
表 1に示した 6種類の手法の中から 2種類の手法を選ぶ

にあたって，協調フィルタリングと内容ベース手法の長所

と短所を議論した神嶌の報告[5]~[7]を参考にする．表 2 に
両者の長所と短所をまとめる． 
協調フィルタリングは他のユーザのコンテンツ選択結果

を参照して推薦コンテンツを選択する手法で，楽曲の特徴

量モデリングが不要であることや，多様性の高い推薦がで

きるなどの利点がある．一方で内容ベース手法は，楽曲や

ユーザの特徴に沿って推薦コンテンツを選択する手法で，

ユーザの選択履歴を必要としないことから新しいコンテン

ツでも推薦できるなどの利点がある．この協調フィルタリ

ングと内容ベース手法とを組み合わせることによって，協

調フィルタリングの欠点であるコールドスタート問題を内

容ベース手法によって回避することが出来る． 
	 本研究においても，協調フィルタリングと内容ベース手

法を組み合わせることによって，音楽推薦システムの満足

度向上を目指す．なお，ここでいう「内容」には，歌詞な
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どの文字情報やメタデータ，および音響データから算出さ

れる特徴量を含む．  
 

表 2 協調フィルタリングと内容ベースの比較 

 
 

3. 提案手法 

	 本研究では，1章で論じた我々自身の仮説にもとづいて，
日常度の高い場所で有用な音楽推薦手法と日常度の低い場

所で有用な音楽推薦手法を用意する． 
日常度の高い場所では，その場所にふさわしい特徴を有

する楽曲をユーザが日常的に聴いていると仮定し，その楽

曲の特徴と類似した特徴を有する楽曲を優先的に推薦する

ことを想定する．ここでの日常的な場所とは，例えば自宅・

通学先や通勤先・それらの移動経路などが挙げられる．こ

れらの場所での選曲には，場所の騒々しさ，雰囲気，移動

手段，滞在する時間帯が影響すると考えられる．具体的な

シーンとして，騒々しい場所では音量が一定となる楽曲を

聴きたいのではないか，ジョギングや車での移動の際には

それに合ったテンポの楽曲を聴きたいのではないか，とい

ったことが想像される．これらを総合すると，日常度が高

い場所で選ばれる楽曲には音響特徴量との相関があること

が示唆される．また，類似した音響特徴量の楽曲を好むユ

ーザの音楽鑑賞履歴も参考になると推測した．以上の仮説

にもとづいて，本研究では日常度の高い場所では音響特徴

量にもとづく手法と協調フィルタリングとのハイブリッド

手法を検討する． 
日常度の低い場所では「ユーザがその場所で日常的に聴

いている楽曲」というデータを得ることができない．そこ

で代わりに，特定の場所や状況で万人に聴かれる楽曲を優

先的に推薦することを想定する．ここで，日常度が低い場

所は，その場所周辺においてよく知られた情報が選曲に影

響すると考えた．そこで，滞在地周辺においてよく知られ

た情報を表すメタデータを，位置情報にもとづく検索結果

や，その場所を歌った有名曲の歌詞から抽出することを検

討している．また，同じアーティスト，年代，ジャンルな

どを好むユーザの音楽鑑賞履歴も参考になると推測した．

以上の仮説にもとづいて，本研究では日常度の低い場所で

はメタデータにもとづく手法と協調フィルタリングとのハ

イブリッド手法を検討する． 
以下，提案手法を構成する各処理の詳細について論じる．

また，図 2に本手法の処理手順に示す． 

 
図 1 提案手法 

 
図 2	 処理の流れ 

 
3.1 位置情報記録 
本手法ではユーザの滞在地における日常度を算出する

ために，ユーザの位置情報履歴を記録する．我々の実装で

は，スマートフォンのアプリケーションを用いて一定時刻

ごとに位置（緯経度）を測定し，位置情報とその位置にい

た時刻を記録する． 
 

3.2 日常度算出 
	 計測した緯経度の集合から日常度が高い場所を推定する

ために，本手法では Delaunay分割法[8]を適用し，取得した
位置情報の点群を結ぶ三角メッシュを生成する．日常度が

高い場所は滞在時間が多く，点が密集しているため，生成

された三角メッシュのうち，一定の長さより短い辺で構成

される三角形群を抽出する．本研究では，計測された滞在

地の緯度・経度が，抽出した三角形群の中に位置していた

場合は日常度が高いとして，滞在地との距離が最も近くな

る三角形の頂点を探索し，以下の式(1)によって得られた値
を日常度とする．ただし，辺の長さの閾値を𝑎，滞在地との
距離が最も近くなる三角形の頂点とつながる辺の長さの平

均を𝑙とする． 
𝑃 = (𝑙 − 𝑎)/	𝑙 (1) 
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滞在地付近における過去の滞在時間が短い，もしくはこれ

まで滞在していないため，抽出した三角群の中に位置して

いなかった場合は日常度を 0とする． 
この方法を用いることで，滞在地の緯度・経度の入力に

よって日常度をリアルタイムに算出することが可能となる． 
1 章で論じた我々の仮説にもとづいて，日常度の高い場
所で有用な音楽推薦手法と日常度の低い場所で有用な音楽

推薦手法を用意する．算出された日常度に応じて，2 種類
の音楽推薦手法のいずれかを選択して楽曲を推薦する．図

3にその概念図を示す．現在位置における日常度をPとし，
式(1)にしたがって，確率 Pで音響特徴量にもとづいて，確
率(1 – P)でキーワード検索にもとづいて楽曲を推薦する． 

 

図 3 日常度による 2種類の音楽推薦手法の選択 
 
3.3 音響特徴量算出 
音響特徴量にもとづく手法では，ユーザが滞在地付近で

よく聴く楽曲の音響特徴量を 5つ抽出する．音響特徴量の
抽出には Librosa[9]を用いた．Librosa で抽出可能な音響特
徴量のうち，現時点で我々が採用している音響特徴量を表

3 に示す．これらの音響特徴量は音の 3 大要素と呼ばれる
「リズム，メロディ，ハーモニー」をもとに採用している．

ただし，メロディに関してはメロディと伴奏の音源分離の

精度の問題から特徴量化を見送った．リズムに関しては

tempo，ハーモニーに関してはそれ以外の 4 つの特徴量で
の表現を期待できる． 

表 3 解析した音楽特徴量一覧	

 
次に，各楽曲における音響特徴量の類似度を求める．抽

出された音響特徴量それぞれについて区間の幅が全て等し

くなるような 5つの区間を定める．これによって，推薦候
補となる楽曲それぞれの音響特徴量が，定めた区間のどこ

に含まれるかを求め，その区間に含まれている楽曲の割合

を算出する．算出された割合の合計値が高いとされた上位

数曲を，ユーザが滞在地周辺でよく聴く楽曲に類似した楽

曲として，推薦候補となる楽曲リストを作成する．  

本研究ではこれに協調フィルタリングを加味すること

を検討している．これにより，同じ音響特徴量の楽曲を好

むユーザの音楽鑑賞履歴からも楽曲を推薦することができ

る．現在はまだ実装していない． 
 
3.4 キーワード検索 
キーワード検索にもとづく手法では，ユーザの滞在地周

辺のキーワード(周辺施設，住所など)を検索する．滞在地周
辺の情報と音楽の一致はユーザに感動をもたらすことがで

きるため，滞在地周辺の位置情報にもとづく音楽推薦[10]
〜[12]はこれまでもなされてきた．しかしこれらの手法は
位置情報を付与した形で記録されたユーザの音楽鑑賞履歴

を参照する必要があり，情報推薦の一般的な問題であるコ

ールドスタート問題が懸念される．そこで本研究では，滞

在地周辺のキーワードそのものを歌詞に含んでいる楽曲は，

滞在地周辺の雰囲気を反映できているものとして，それら

の各歌詞において出現回数が多い単語は重要性が高い単語

であるとして，その重要性を tf-idf によって求める．tf-idf
の合計値が高いとされた上位数曲をキーワードの重要性が

高い楽曲とし，その場所に関連した楽曲として推薦候補と

なる楽曲リストを作成する．  
ここでいう日常度が低い場所の例として，旅行先や出張

先などが考えられる．このような場所ではユーザによる音

楽鑑賞履歴から楽曲を選曲することは難しい．一方で，こ

のような場所では，例えば友達や恋人など，他の誰かと一

緒にいる状況も多いと予想されるため，ユーザ個人の嗜好

にもとづいて選曲する必要がない場合も多い．このことか

ら本研究では，日常度の低い場所での選曲にはユーザ個人

の楽曲の好みを考慮せずに，より客観的に楽曲を推薦する

ことを想定する． 
本研究ではこれに協調フィルタリングを併用すること

を想定している．これによって同じアーティスト，年代，

ジャンルなどを好むユーザの音楽鑑賞履歴から楽曲を推薦

することができる．現時点ではまだ実装していない． 
 
3.5 音楽推薦 

3.3節と 3.4節に示した手法で生成されたそれぞれの楽曲
リストから，滞在地の日常度に応じて楽曲を推薦すること

で，日常度の高い場所でも低い場所でも高い満足度を得ら

れるような音楽推薦を目指す．本手法では楽曲再生を終了

して次の楽曲を推薦するたびに 3.2 節に戻り，算出された
日常度に応じて 2種類の音楽推薦手法のいずれかによって
楽曲を選出する，という処理を反復する． 
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4. 実行環境と実行例  

4.1 ライフログ収集・ライフログ解析 
我々の実験環境では，スマートフォン用のアプリケーシ

ョン「GPS - Trk 3１」 を用いて 10分ごとに位置情報とその
位置にいた時刻を記録する．その結果として得られた位置

情報群に Delaunay分割法を適用した例を図 4に示す．この
図で用いられている位置情報は 2019 年 2 月上旬から 5 月
上旬にかけて記録したものである．縦軸と横軸がそれぞれ

緯度と経度を表している．赤い点が記録した位置情報であ

り，青い線はそれらの点群を結ぶ三角メッシュのメッシュ

辺である．図 4では例として，黒いアスタリスクの位置の
日常度を算出したものであり，閾値は 0.1 とした．この場
合の日常度は 0.234 であった．位置情報所有者の評価によ
り，この結果は妥当な定式化であることがわかった． 

 

図 4 ライフログ解析結果 
 

4.2 音響特徴量の類似度算出 
楽曲の類似度を求めるために，算出された音響特徴量に

5 つの区間を定める．現段階で区間の数を 5 つとしている
のは，実験として 1000 曲を 5 つの音響特徴量にもとづい
て分類した際に，それぞれの音響特徴量を含む楽曲の割合

の合計値に程よくばらつきがあったためである．以下に例

として，1114曲を 5つの区間に分類したグラフを図 5に示
す．縦軸が各区間に含まれている曲数，横軸は算出された

tempo の値を表している．この場合は中央の区間が 380 曲
で最も含まれている楽曲が多い区間となり，含まれる楽曲

の割合は 0.658となる． 

                                                             
†1 NARUMI KUROKO, Ochanomizu University	 	  

 †2 HAYATO OHYA, RecoChoku Co., Ltd.	 	  
 †3 TAKAYUKI ITOH, Ochanomizu University	 	  
１ https://itunes.apple.com/jp/app/gps-trk-3/id1064777208?mt=8 

 

図 5 tempo分布例 
 

4.3 歌詞データ解析 
日常度が低い場合に滞在地周辺の情報を表すメタデー

タを使用するにあたって，楽曲データをあらかじめ 22 の
クラスタに分類する．町田らの研究[13]で用いられたアン
ケート結果を参考にカテゴリでクラスタリング用を行なっ

た．町田らの研究では，86人の学生を対象として「聴きた
い歌謡曲を選択する際に，どんなテーマの歌詞を選ぶこと

があるか」というアンケートを実施した．本研究ではその

結果をもとに，「夏」「クリスマス」「恋」などの 22単語を
カテゴリとして採用した．各カテゴリに属するキーワード

の例として，「海」カテゴリに含まれているキーワードを表

4に示す． 
表 4 「海」カテゴリに含まれるキーワード

 

	 さらに，本研究では Yahoo ローカルサーチ API２を利用
して滞在地の住所や，半径 1キロ以内にある施設の種類を
取得した．取得できる施設の種類は約 600種類である．例
えば「海」というワードは「海水浴場」や「釣り」と関連

性が高い．滞在地の 1キロ以内にこれらの施設がある場合
は，「海」カテゴリに含まれるキーワード，施設の種類，住

所のいずれかを歌詞に含んでいる楽曲を探索し，それぞれ

のワードについて tf-idfを計算する．ここで，滞在地周辺の
キーワードを歌詞に含んでいる楽曲がなかった場合はその

場所は田舎であるとして，「田舎」カテゴリに含まれるキー

ワードを歌詞に含む楽曲を探索する．一方で非常に多くの

施設が滞在地周辺に存在する場合には，その滞在地に関す

るキーワードが非常に多くなり，検索処理に時間がかかり

すぎてしまうことでユーザに不満を与えてしまう可能性が

ある．現状の我々の実装では，非常に多くの施設がある地

２ 
https://developer.yahoo.co.jp/webapi/map/openlocalplatform/v1/localsearch.html 
 

緯度 

経度 

算出値 

曲数 
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域はほぼ都会であることから，「都会」カテゴリに含まれる

キーワードのみを対象として，このキーワードが歌詞に含

む楽曲を探索する． 
 
4.4 アプリ開発 
	 ユーザの音楽鑑賞履歴を記録して協調フィルタリングで

使用するデータを集めるために，現在Androidアプリ(Music 
Recorder)を開発している．このアプリのユーザインターフ
ェースを図 6に示す．このアプリでは楽曲を聴いた日時と
曲名を記録する．位置情報は 4.1 節で示した手法で記録し
てあるので，各楽曲を聴いた日時に対応する位置情報を特

定できる．  

 

図 6 アプリ画面（エミュレータ） 
 

5. まとめと今後の課題 

本報告では，ユーザの日常度の高さに着目した 2種類の
音楽推薦手法を組み合わせて楽曲を推薦する一手法の概念

と構想を提案し，現時点での研究の進捗を紹介した． 
	 今後の課題として，音響特徴量の再選択，周辺情報とキ

ーワードの照合方法，音楽鑑賞履歴記録アプリの完成の 3
点を検討している．1 点目の音響特徴量の再選出について
は，現在解析した 5つ音響特徴量の中から本研究により適
した特徴量を厳選する必要がある．ユーザが日常的に聴く

楽曲に対して変化量の少ない特徴量は，そのユーザにとっ

て適切な音楽推薦をもたらさない特徴量である可能性が高

い．そこでユーザごと（あるいは日常性の高い場所ごと）

に適切な特徴量を選出する手法を実装したい．2 点目の周
辺情報とキーワードの照合方法については，現在は滞在地

周辺のキーワードをそのまま歌詞と照合しているが，より

歌詞に反映しやすくするために新たな方法の検討を必要と

している．3点目の音楽鑑賞履歴アプリの完成については，
協調フィルタリングを適用するには多数のユーザから音楽

鑑賞履歴を収集する必要があるため，アプリの完成によっ

てそれを実現させたいと考えている． 
また長期的な課題としては，位置情報以外のライフログ

収集方法の充実，目的地の予測，音楽推薦履歴の可視化の

3 点を目標としている．1 点目のライフログ収集方法の充
実によって，ユーザの日常度をさらに正確に推定できると

期待している．2 点目は，位置情報と移動速度，およびそ
の他の情報から，現在移動中のユーザが向かっている目的

地を推測するものである．これを実現することによって，

目的地までの道中で目的地に適した楽曲を鑑賞できるよう

になり，ユーザの満足度がさらに向上すると考える．3 点
目に関しては，音楽推薦履歴を可視化することによってシ

ステムの改良につなげることができ，より推薦結果の満足

度を向上できると考える．以上が今後の課題である． 
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