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１．まえがき

1980年代初期からのカラオケの急速な普及や，ＣＭのタイアップによる音楽の販売戦略

等で古くからあった音楽')は一層身近なものになり，今では様々な音楽が溢れている。

一口に音楽といっても何世紀も前からある伝統的なものから電子楽器やコンピュータを

使用したものまで様々であり，その分類というものは非常に困難である。

近年の楽曲に関する研究として，楽曲の自動採譜2)や曲中の楽器をスペクトルから検出3）

する方法等，幅広く行われている。これらは楽曲における個々の音の性質や楽器の役割を

厳密に捉えようとする研究であるが，曲全体を大局的に捉えたアプローチによる研究はあ

まり行われていない。

音を聞くことのできる人間は，音楽を聞いてある程度の識別が可能である。例えば，演

歌を耳にした時に，「これは明らかに演歌である」と感じるような事である。それは，その

音楽に「演歌」と認識させる何か性質があるためだと考えられる。

本実験では，様々な楽曲にそれぞれ特有の性質があることを前提とし，その特徴を抽出，

分類することを目的とする。

２．サンプルの選択及び収集

２．１サンプルの選択

本実験では対象をユーロビート（eurobeat)，ジャズ(jazz)，クラシック（classicism)，

演歌，童謡（日本童謡）とした。これらは全て明確に定義されたジャンルであるといい難

い。しかし，これらは明らかに人間が試聴して分類可能なカテゴリであると考え，サンプ

ルとしては十分流用可能であるとした。以後特に明記しない場合，ジャンルをカテゴリと

記し，それぞれの楽曲データをサンプルと記すことにする。

２．２収集方法

市販の音楽ＣＤよりサンプリング周波数８ｋＨｚでサンプリングを行い，楽曲データとし

た。選曲はＣＤアルバムのジャケットにそれぞれのカテゴリを明記してあったものを条件

とし，その中から無作為に30サンプルを用いた。したがって，以後５カテゴリ各30サンプ

ルを使用して実験を行っていく。
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２．３使用機器

楽曲データのサンプリングに使用した機器は次のものである。

ＳＯＮＹＮＷＳ－５０００ＵＩオーディオインターフェース

ＣＤの標本化（サンプリング）周波数は44.1ｋＨｚであるので，本来その周波数でサンプ

リングするのが理想である。上記の機器も性能的にその周波数によるサンプリングが可能

である。サンプIノング周波数を大きくすればそれだけ分解能が上がり，より詳しい波形を得る

ことができる利点がある。しかし,他の処理の際に多大な演算時間を要するなどの欠点がある。

今回は欠点の方が利点を上回るので,本機器最低限のサンプリング周波数を用いてデータ数を

極力少なくした｡ジャンルを判別するにはこの程度のサンプリング周波数で十分と判断した。

３．特徴抽出

特徴量として，（１）演奏時間，(2)パワースペクトルの２つの点を取り上げる。

３１演奏時間による傾向

各曲の演奏時間をカテゴリ別に統計を取る。それにより演奏時間にどのような傾向が見

られるかを類推する。全てのサンプルの歌詞カードに演奏時間が記載されている訳では無

い。したがって，今回は実際にサンプリングしたデータとサンプリング周波数を用いて次

のように演奏時間を求めた。

サンプルのデータ数
[sec］演奏時間＝ (1)

サンプリング周波数

しかし，楽曲データをサンプリングする際，１秒～２秒程度の無音部分もデータとして

含まれているものもあるため,上式で求められる値が完全に正確であるというわけではない。

３．２パワースペクトルを用いた特徴量

３．２．１前処理

まず，各サンプルの波形データを秒単位に分割する（図１）。そして，分割した秒を／

［sec],分割した結果できた波形データの個数を１Ｖとおき，各サンプルの分割数を便宜的

に次の様に表す。

Ｍ[個］ (2)

例えば，１V!＝３０，５とすると，「あるサンプルの波形データにおいて，１５秒単位では３０

個に分割された波形データを作成できた」という意味である｡本実験ではノー1,15,30に

ついて分割を行った。

次に，これらの分割した波形データより，それぞれのパワースペクトルをＦＦＴにより求

める(図２）。したがって，パワースペクトルの波形もサンプルの分割数１Ｖだけ生成される。
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またＦＦＴのアルゴリズムにおいて，要素数（データの個数）〃の値については

〃＝２ｃ （Ｇ:正整数） (3)

が成立する場合のものを用いている4)｡ここで分割した波形データが式(3)を満たさない場

合に不都合が生じてくる。そこで分割した波形データに以下のような処理を行った。

（１）分割した波形データのデータ個数に一番近い２のべき乗の個数を用いる。

（２）増えたデータ個数分のデータ値はＯを使用する。

増加分のデータ値を０として扱ったのは，エリアシングを避けるためである。表１に

三

ａｒｎ

■■■■■■■■■■
■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■
Ⅱ■■■Ⅱ■■■■■■■■■■■■■■■■
U■■■Ⅱ■■■、■■■－，旧■
－，ｍｍⅡ'''四11■■mllllIlm■Ⅱｌ

「’ｌｌｌｌＰＩＨｌｌⅡUImllUNllWllll’'|''|ｐＰｌＩ
ｌｌ１’’’

1 Z

tinle[s］

図１ サウンドデータの分割

ｐｏｗｅｒ

ＥＩＩＩ
４０００

frequency［Ｈz］
1-2秒

０ ４０００

０－１秒

図２ＦＦＴによる各パワ スペクトルの算出

ＬＩＷＭＭ｣LuLJIJALLL-A｣-Ｊ

Ｉ．

ｂＯ Ｌ

ｈ 山 Ｉ hＵ ！＿」 」 ｣上 ■ 」 ■凸■ Ｌ」ＷＭ

Ｉ’

Ｉ



228 岩崎真哉・島田英之・塩野充・宮垣嘉也

分割時間と処理前及び処理後の音楽波形のデータ数を示す。

ＦＦＴの際に，今回は窓関数を特に考慮せずに波形データを分割した。したがって，切

り出した波形データは矩形窓を用いたことになる。

各サンプルの－曲の長さが統一されていないのはすでに述べた通りである｡これはつまり，

同じ／の値でもサンプルによって1Ｖの値が異なることを示している。したがって，それか

ら求められるパワースペクトルの波形の個数Ｐもサンプルによって異なることがわかる。

そこで,周波数のパワーの度合いを各サンプルの特徴とすること，特徴の評価のための基

準を設けることという２つの目的から,今回は前処理で得られた周波数パワースペクトルを

それぞれの周波数ごとに－曲分を加算し,その平均を取ることにより各サンプルを比較でき

るようにした。その結果得られたパワースペクトルを特徴量とする（図３)。そして得られ

た特徴量から更にサンプリング定理と直流成分を考慮すると，それぞれの分割時間における

特徴次元数は表２のようになり，データの個数を〃とすると以下のように算出できる。

特徴次元数＝号-1 (4)

表１分割時間と音楽波形データ数 表２分割時間と特徴次元数

ｌＨＬ－ｓｅｃ－タ数 処理後 分割時間［sec］｜次元数［次元］
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３．２．２ジャンルの判別

今回得られた特徴の評価方法として，パターンマッチング法の一つで､ある単純類似度

法5)による認識実験を行った。各カテゴリ１５サンプルを学習サンプルとし，残り１５サンう゜

ルを未知サンプルとした。標準パターンは学習サンプルから作成され，これは学習サン

プルの特徴量の平均をとったものである。

単純類似度法は，パターンをベクトル表現した場合その２つ（標準パターンと入力パ

ターン)のベクトルがなす角度を求め，どれくらい類似しているかを決める方法である。

／をカテゴリ，標準パターンをｚ(』)，入力パターンを刀とすると，

典則(小ｃｏｓ６Ｌ１Ｉ二iii二;１１「 (5)

ｚ,jrIが具体的なパターンで､あることを考えると，通常この式は０以上１以下の値をと

り，２つのパターンが似ているほどそれらを表す２つのベクトル間の角度は狭くなるか

ら，１に近い値となる。

そこで，上式に基づいた識別方法は，

s1｡)(jr)＝'"α,jZsV)(jr）

ならば

ｚのカテゴリ名は/ｂ

(6)

(7)

となる。

４．実験結果と考察

４．１演奏時間の傾向

表３はサンプルの演奏時間を分単位で､統計を取ったものである。ユーロビート演歌，

童謡に関してはそれぞれ３分台，４分台，１分台にそれぞれ多く集まっていることがわか

る。また，ジャズとクラシックの演奏時間はさまざまであることがわかる。

しかし，クラシックに関してはある題目の中の章ごとについて別々に調べているので，

全体を通してみれば一番演奏時間が長いのはクラシックということがいえる。

表３サンプルの演奏時間の統計

category/ｔｉｍｅ［sec］０－１１－２２－３３－４４－５５－６６－７７－

ユーロビート

ジャズ

クラシック

演歌

童謡

０
０
０
０
４

１
０
６
０
１
２

０
９
７
０
３

３
６
５
９
２

２ ０
４
１
０
０

０
３
６
０
０

６
５
３
１
０

２

０
３
２
０
０
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４．２パワースペクトルを用いた特徴量

表４は実験(2)において行った認識結果である。

全体的に学習サンプルに対しての認識率が高く，未知サンプルに対しての認識率はカテ

ゴリに分かれる。分割時間を増やすことによる傾向として，学習サンプルに対しての認識

率は上がるのだが，未知サンプルに対しての認識率は上がるカテゴリもあれば下がるカテ

ゴリもあることから，最適な分割時間の存在も考えられる。

４．２．１各カテゴリの傾向

ユーロビートは全ての認識率において100％であった。これは，どのサンプルの特徴量

もピーク周波数が近い値で存在し，また，－曲分のスペクトルの外形をとってみてもほ

ぼ同じような波形を示す。

また，童謡の認識率が全体的に高く，分割時間を長くしていくほど認識率が上がって

いる。このことから更に分割時間を長くすれば認識率の向上が望まれる可能性が高い。

演歌においても分割時間を多くすれば認識率が上がることから童謡と同じことがいえ

ると考えられる。

ジャズとクラシックについて，学習サンプルに対する認識率はほぼどの分割時間を用

いてもあまり変化しなかった。しかし，未知サンプルに対しては徐々に悪化する傾向が

見られ，しかも良い認識率が出なかった。

以上をまとめると，ユーロビートに関しては認識率が常に100％であることから，本手

法により抽出された特徴量が有効であることを示している。また，認識率の高かった演

歌と童謡が単調な繰り返しから成る楽曲であり，認識率の低かったジャズやクラシック

は非常にさまざまな形態（使用されている楽器やリズム等）が取られており，また，演

奏者によっても変化することから，ある程度単調な楽器に対しては本手法による特徴量

の抽出が有効ではないかと考えられる。

５．まとめ

本研究の音楽の特徴を抽出するという目的のうち 今回は５つのジャンルに絞り次の２

表４認識率

３０［sec］

学習未知カテコ

阜至
トユーロビ 100

Ⅲ
｜
側
一
羽
一
冊
一
門

ジャズ 8０

クラシック １００

童謡 1００

寅歌 1００



音楽情報からの特徴抽出 231

点に着目して実験を行った。

・演奏時間の長さ；

・パワースペクトルの分布

それにより，どちらも特徴として有効なジャンルとそうで･ないジャンルに分かれた。パ

ワースペクトルを用いた方法では，構成や曲調等似通っている楽曲には有効であることが

わかった。本実験における課題として次のものが挙げられる。

・サンプル数の追加

・カテゴリの分類方法の再考

・分割時間をさらに変化させた場合の調査

カテゴリは今回一般的に用いられている「ジャンル」に分けて実験を行ったが，２．１節

でも述べたようにこれらに厳密な定義があるわけではない。カテゴリの分類方法として，

被験者を用意してのその楽曲のイメージにより分類することなどが考えられる。また，全

体の結果が出るまでの処理に時間がかかるので，波形データを有効に利用した実験の検討

が必要である。

以上のことから本研究の課題として，

・カテゴリの構成の検討

・他の手法による特徴抽出

が挙げられる。
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Therearemanyreserchesconcemedwithmusicorsoundsinvariousfield：to

separatesoundsourcesbymelody,ｍａｋｉｎｇamusicalscoreautomatically,ａｎｄｓｏｏｎ・

Ｏｕｒｐｕｒｐｏｓｅｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｉｓｔｏｅｘｔｒａｃｔｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｔｈａｔｓｈｏｗｗｈａｔｗｅｃａｎｉdentify
themusicasitselfEachcategorycontains30samples

Now,ｗｅｓｅｐaratedmusicjanlsinto5categorieｓ(e"刎砿ノヒzzz,ｃ/tzss九Ｍz,ＥＭｒＡ，

ＤＯＵＹＯＵ（isajapanesechildren，ssong))andexaminedabouttwopoints．

LTheperfomingtimeofeachcategories

2・Ｔｈｅdistributionofthepowerspectrum

Insecondexperimentation,weexperimentedonpatternreCognition,ａｎｄｇｏｔｌＯＯ％

forrecognitionrateofe""beα/,ontheotherhandwegotonly33％forrecognitionrate
oMzzzorc/tzssjbMz．


