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1 はじめに
近年のインターネット上の音楽ファイル増加に伴

い、音楽情報検索の研究が盛んに行われるようになっ
たが、関連する研究の中でも、ムード分類に代表され
る自動楽曲分類は非常に重要である。このタスクに
おいては、小節単位の打楽器パターンや低音旋律に
関する特徴量は非常に有力であると考えられる。本
研究ではそのようなムードを代表する小節単位のパ
ターンをクラスタリングし、抽出する事によって自動
楽曲分類の精度向上を目的とする。
従来の、自動楽曲分類の研究ではジャンル分類にお

いて音色特徴量、ピッチ情報特徴量、リズム情報特徴
量がそれぞれ抽出されるが [1]、音色特徴量以外は十
分に有効であるとは言い難く、音色特徴量のみが広く
用いられるようになった。これを音楽ムード分類に利
用した研究もあり [2]、ムードの定義の曖昧性から音
楽ムード分類の難しさが示された。その曖昧性に対
応するため機械学習に人手を加えたアクティブラー
ニングについても発表された [3]。しかしこれらの研
究は統計的な特徴のみを扱っており、時間情報が効率
的に用いられていなかった。
本研究では、入力音響信号の小節境界を推定し、小

節単位の打楽器パターンと低音旋律パターンを抽出
する手法を提案する。また、それらの情報を従来の統
計的な音色情報や音楽のスケール情報と共に用いる
ことにより音楽ムード分類を行い、その有効性を検
証する。

2 小節単位のパターン情報の抽出

2.1 小節境界推定
小節境界の推定問題は非常に難しい問題として未

だよい解決策は提案されていない。しかし、特に近
年の楽曲では打楽器が小節単位に繰り返している為、
打楽器のパターンに着目することでそれを推定する
ことができると考えられる。しかし、一般に楽曲は打
楽器音以外にも旋律楽器によって構成される場合が
あり、また、テンポが変動したり打楽器のパターンが
複数種類存在する可能性があり、それらは当初は未知
である。
これらの問題を解決するために動的計画法の一種で

あるOne-pass DP法と k-meansクラスタリング法を
組み合わせたアルゴリズムが提案されてきた [4]。こ
の手法では調波音・打楽器音分離手法 [5]を前処理と
して打楽器音が強調され、小節単位の打楽器パター
ンとその小節への最適なセグメンテーションが同時
に推定される。初期の複数の打楽器パターンを基に
動的計画法でアラインメントを計算し、k-meansク
ラスタリングに基づいてテンプレートパターンを平
均計算により更新する。この二つのステップを繰り返
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すことにより収束後には、最適なテンプレートとセ
グメンテーションが得られ、ここで得られるセグメン
テーション情報を用いる事で小節境界を与える事が
できる。

2.2 打楽器パターンの抽出

打楽器パターンはムードを特徴付ける特徴の一つ
であると考えられ、ムードに共通の打楽器パターン
を推定することによってこれらの自動楽曲分類に有
効であると考えられる。
上述の小節境界推定手法は打楽器音に着目してお

り、小節境界と同時に打楽器パターンも推定するた
め、このアルゴリズムを同じムードの楽曲のコレク
ションに適用することによってムードに共通な打楽
器パターンを抽出することができる [6]。k-meansア
ルゴリズムによるクラスタのセントロイドの計算の
際には、複数のテンプレートからOne-pass DP法に
よって全ての楽曲に対して得られたアラインメント
に基づき、全ての楽曲の対応する箇所全てを平均化
することによって実現する。

2.3 低音旋律パターンの抽出

低音旋律も同様にムードを特徴付けると考えられ、
それの単位パターンは上の打楽器パターン抽出と同
様な枠組で実現することができる。唯一異なる点は同
じ低音旋律パターンでも和声によってその音高がシ
フトするというピッチシフト問題があることである。
ここでは、k-meansクラスタリングの枠組でピッチ

シフト不変となるような距離尺度を定義した新しいク
ラスタリング手法 [7]を利用することが考えられる。
複数のテンプレートをピッチ方向にシフトさせなが
ら距離を計算し、それが最小となるテンプレートと
シフト量に基づいて平均化しテンプレートを更新す
るやり方である。この距離計算と平均化によるテン
プレート更新を繰り返す事により、収束後に複数の低
音旋律パターンテンプレートが得られる。

3 特徴量抽出
3.1 小節パターン特徴量

上のようなアルゴリズムを用いて学習されたムー
ド内で共通のパターンがムード間で有意に異なる事を
期待した場合、理想的にはクラス未知の楽曲に対し、
いずれのパターンが含まれているかを計算しクラス
属性を解析する事によってムード分類が可能である。
しかし、実際にはムードによっては明確にパターンが
異なる事は稀であったり、確かにそのムードのパター
ンは含まれているが、異なる時刻には他のムードの
パターンも含まれているなどの場合が考えられる。
そのため、そのような事象による認識誤差を減ら
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すため、抽出されたパターンに基づいて特徴量ベク
トルとし、その特徴量空間でのベクトルを教師あり
学習分類を用いることによりムードを認識すること
が考えられる。その特徴量抽出法は、楽曲を構成する
パターンの属するクラスのヒストグラムやそれらパ
ターンと全パターンとの距離などがありうる。

3.2 統計的なクロマベクトルの相互相関特徴量

音楽スケールも音楽ムードを特徴付けると考えら
れる。例えばドの音が鳴っている時にミの音が鳴れば
和音は明るくなるし、ミフラットが鳴れば暗くなる。
このような情報を抽出する方法の一つにクロマベク
トルの相関の計算がある。
クロマベクトルは 12次元のベクトルで各要素がオ

クターブの 12半音のエネルギーの重ね合わせである。
時刻 tのクロマベクトルの i番目の要素を c(t, i)とす
ると、正規化されたベクトルの相互相関は

S(t, τ) =
12∑

i=1

(
e(t)
12 − c(t, i)

)(
e(t)
12 − c(t, i + τ)

)

e(t)2

(1)
となる。ただし e(t) =

∑12
i=1 c(t, i) である。これは

τ = 0の時は単にエネルギーであり、この相関値は対
称である。そのため、6つの係数のみが有益な情報で
ある。この平均と標準偏差が各楽曲に対して計算さ
れ特徴量として用いることが考えられる。

4 評価実験
4.1 データセット

ムード分類にはCAL500[8]を用いて評価実験を行っ
た。このデータセットはAggressive, Fun, Passionate,
Sadの 4ムードでそれぞれ 180曲である。データセッ
トは 22.05Hz、1ch信号にダウンサンプリングしたも
のを用いた。低音旋律の帯域を 82.4Hz から 330.0Hz
としてローパスフィルタ処理を行った。

4.2 テンプレートの学習と特徴量抽出

まずは前述のアルゴリズムに基づいて各ムードに
共通の打楽器・低音旋律パターンを学習した。各ムー
ドのデータを半分に分けた 90曲でクラスごとに打楽
器パターンは 10個のテンプレート学習を行い、低音
旋律パターンは 20個のテンプレートを学習した。こ
れらを用いて別の半分のデータから打楽器パターン
特徴量：ヒストグラム (4次元)と、低音旋律パター
ン特徴量：各テンプレートとの距離の曲での平均 (80
次元)を抽出した。次節での認識率計算の際は二つの
半分のデータの結果を平均化した。

4.3 特徴量による分類とその結果

特徴量空間における分類器の学習については、マシ
ンラーニングのツールキット、“Weka”を用いた [9]。
識別器として線形 SVMを用い、10フォールドの交
差確認を行った。比較対象としては Tzanetakisらの
特徴量を用いた。これはMIREX[10]のムード認識の
タスクで高い認識率であったシステムで、音色に関す
る特徴量、つまりMFCC等のスペクトログラムに関
する情報の統計量を用いたもの (68次元)であった。
この特徴量を用いた認識率と提案する打楽器・低音旋
律パターン、クロマベクトル相互相関特徴量とを合

Table 1 ムード分類における従来の音色特徴量と提
案特徴量と従来特徴量を組み合わせた場合の認識率
の平均

Features Accuracy

Existing (timbre, 68 dim.) 53.5%
Timbre + Chroma (80 dim.) 51.6%

Timbre + Rhythm/Bass (152 dim.) 55.9%
All Merged (164 dim.) 58.8 %

わせた場合での結果を表 1に示す。クロマベクトル
による音楽スケール特徴量と音色特徴量を組み合わ
せるだけでは従来の認識率を少し下回ったが、それに
打楽器・低音旋律パターンを組み合わせた場合認識率
に向上が見られるため、打楽器・低音旋律パターン特
徴量の有効性を確認した。

5 おわりに
本研究では、音楽音響信号からの自動ムード分類

を目的とした特徴量抽出として、ムード内で共通の小
節単位の打楽器・低音旋律パターンを抽出するアルゴ
リズムを提案した。さらにクロマベクトルの相互相
関を計算することで音楽スケールの特徴を抽出する
手法を提案した。また、それらを用いた特徴量抽出を
実際の楽曲に対し行い、打楽器・低音旋律パターン、
クロマベクトルの相互相関特徴量の自動ムード分類
における有効性を確認した。
今後の課題としては、和声進行情報を利用した自

動ムード分類の精度向上や音楽情報検索への応用が
考えられる。
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