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1. はじめに 
近年のサブスクリプションサービスの発達により，今日 

では個人が簡単に楽曲を手に取りやすくなっている．しか 
し配信される楽曲数の増加に伴い，これらの楽曲をチェッ

クして，ユーザーの好みに合うような楽曲を探すことに時 
間がかかってしまうことが考えられる．また楽曲は聴くま

で内容が把握できないため，内容把握に時間がかかる．そ 
こで，その問題解決のために本研究では，楽曲そのものを 
表すような特徴量を取得し，それを基にして楽曲の内容を 
表し一目で判断できる印象画像を生成する．また，ユーザ

ーが選んだ楽曲と似ている楽曲を出力する推薦システムを，

楽曲特徴量や印象画像を基にして作成する． 

2. 研究方法 

2.1 楽曲特徴量抽出 

本研究では，まず MUSDB18[1]より使用する楽曲を取得

し，Python の音楽・音響を解析するパッケージである

librosa[2]を用いることで，楽曲の特徴量を抽出する．この

際，楽曲特徴量を取得する範囲を，サビや盛り上がる部分

を解析することで，より楽曲の内容を表す特徴量を取得す

る．また取得した特徴量を同等に扱うために，正規化を行

う． 
表 1  楽曲特徴量 

特徴量 説明 

RMS energy 楽曲の音量 

BPM 音の高さ 

Pitch 1 分間に何拍あるか 

Treble 2[kHz]以上の音域の割合 

Bass 230[Hz]以下の音域の割合 

Zero-crossing 波形が 0 を取る割合 

Spectral-Centroid 音質の煌びやかさ 

Key 主に使用される音 

Mode Major と minor の音量差 

 
2.2 クラス分類  
続いて，取得した楽曲特徴量が不足していないか，正常

な値が取得できているかを確認するために，クラス分類を

行う．楽曲のジャンルを 0~8 にクラス分けを行い，Google
社が開発したニューラルネットワークのライブラリである

keras[3]を使用して，その精度を確認する．この際，楽曲全

体を特徴量取得の範囲とした場合と，楽曲の範囲を指定し

た場合の 2 通りで検証を行い，どのような違いが表れるか

を確認する． 

2.3 感性語の取得 
次に作成する印象画像の配色を決定するため感性語を取

得する．本研究では言語イメージスケール[4]を使用して，

楽曲ごとに感性語を取得し，それぞれの感性語に対応した

配色を，印象画像の色とする．言語イメージスケー ルは，

warm-cool 軸と soft-hard 軸の 2 次元の感性空間に 感性語を

分布させたものである．本研究では楽曲を感性空間 に配置

し，感性空間上で最も距離の近い感性語を楽曲の感性語と

する．続いて，warm-cool 軸，soft-hard 軸に対応する楽曲

特徴量を考える．一般にメジャーコードには，明るい・暖

か いといったポジティブな印象を表わし，マイナーコード

には，冷たい・悲しいといったネガティブな印象を表す．

このことから本研究では，マイナーコードとメジャーコー

ドの音量差を示す特徴量 mode を warm-cool 軸に割り当て

る．また一般的に，低音が少なければ軽い・やわらかい音，

低音が多ければ固い・重い音と 表現することが多い．この

ことから本研究では，低音域の音量を示す特徴量 bass を 
soft-hard 軸に割り当てる．この時，感性語の数は 100 個と

する． 

 
図 1 言語イメージスケール 

 

2.3 推薦システムの作成 
続いて，これまでに取得したデータを用いて，推薦シス

テムの作成を行う．推薦システムには，ノンパラメトリッ

クな教師あり学習の分類子である k 近傍法(KNN)[5]を使用

して作成する．この時，用意した楽曲データ 150 曲を，教

師データ：140 曲，テストデータ：10 曲として，特徴量の

み，感性語のみ，特徴量と感性語の組み合わせ，の 3 通り

のデータを使用して出力の違いを確認する．出力には，テ

ストデータから選んだ楽曲と類似度が近い楽曲を 5 曲出力

する． 
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3. 実験結果 
3.1 楽曲特徴量を基にしたクラス分類 

Librosa から表 1 に示す楽曲特徴量を取得する．この際 

数値は，最小値を 0，最大値を 1 として正規化を行う．特

徴量取得の範囲には，RMS energy と Spectral-Centroid を掛

け合わせた数値が最大となる時間の周囲 40 秒とした．  

次に，取得した特徴量を基にして，keras を使用してクラ

ス分類を行う．楽曲全体を指定した場合と，楽曲の範囲を

指定した場合の 2 通りで検証を行った．以下に学習の正答

率の変化を表すグラフを示す 

 
図 2 楽曲全体での正答率の推移 

 

 
図 3 楽曲の範囲を指定した場合の正答率の推移 

 

どちらの場合においても正答率が高いため，特徴量に不

足がなく，正常な数値が取得できていると考えられる．ま

た，楽曲の範囲を指定した場合の方が少ない学習回数で正

答率が 1 となっているため，楽曲の内容をよく表す範囲の

取得が出来ていると考えられる． 

3.2 感性語の取得 

 続いて，感性語の取得を行う．各楽曲から取得できた感

性語の一部を以下の表 2 に示す． 

 
表 2 楽曲ごとの感性語 

 
  
楽曲を聞いてみると，楽曲のイメージと近しい感性語を

取得できたと考える． 
3.3 推薦システムの作成 
 続いて，これまで取得したデータを用いて推薦システム

の作成を行った．3 通りのデータで動作させた結果，それ

ぞれで異なる出力が得られた．中でも，特徴量と感性語を

組み合わせたデータの結果が，類似性の高い楽曲を出力で

きたと考える．以下に Clara Berry And Wooldog - Air Traffic
を選んだ時の出力を示す． 

 
図 4 推薦システムの出力結果 

 

4.  おわりに 

 本研究の目的としていた，印象画像の生成を行うことが

出来なかったが，取得したデータのみでの推薦システムは

作成することが出来た．しかし，類似性の高い楽曲を出力

できた一方で，全く似ていない楽曲も出力されている．本

研究の基盤となる楽曲特徴量はうまく取得できたと考えら

れるが，楽曲の予測や内容を表す特徴量を増やし，また楽

曲数を増加させることで，精度の向上が狙えると考えられ

る．また，感性語や推薦システムの出力には，私個人の感

じ方でのみの判断であるため，他の人の感性での評価を行

う必要がある． 
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