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確率過程に基づく複旋律分類
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あらまし 本稿では，複旋律を分類することを提案する．主なアイデアは，各小節から和音の特徴量を抽出し，和音

間の類似性を考慮しつつ，マルコフモデルに基づいて分類基準を設定することにある．提案手法は，小節の長さごと

に実験で検証され，高い正解率を得ることを示す．
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Abstract In this investigation we propose a new and novel approach for classifying polyphonic melodies. Our

main idea comes from Probability Stochastic Processes using Markov models where the characteristic features of

polyphonic melodies are extracted from each bar. The similarity among harmonies can be considered by means of

the features. We show the effectiveness and the usefulness of the approach by some experimental results.
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1. 前 書 き

本稿では，複旋律で構成された楽曲から特徴値を抽出し，未

知の複旋律を分類していずれかラベルを付与する手法 (旋律の

自動分類)を論じる．これらは，本来手書き文字認識や手書き

絵による類似検索と同様に，内容検索を目的とし，曲名や作品

番号といったメタ情報を仮定しない．

旋律は主要な印象を与える役割を有しており，この機能を用

いた応用は広範囲に想定できる．例えば，音楽作業 (作曲・編

曲)に対して直接的な支援を行うことや，同じクラスの曲を検

索し著作権に抵触しそうな候補の絞込みを行うことができる．

実際，音楽における著作権管理では，歌詞と異なって，旋律で

判断することが多い（注 1）．また，インターネットを介して得た

音楽コンテンツの自動管理においても旋律による手がかりを与

えることができる．

音楽情報処理分野の研究は 60年代から開始され，マルチメ

ディア処理技術 (信号処理からメタ情報による検索まで)や情報

（注 1）：歌詞と切り離した，音楽そのもの，「旋律，和音，節奏，形式の 4 要素が

一体となった楽曲」（東京地方裁判所昭和 43 年 5 月 13 日）も独立に著作物と

なり，保護の対象となる．

検索理論との関連 (N グラム, ベクトル空間モデル,検索エンジ

ン等) が論じられてきた．

しかし，音楽情報検索において多くの手法は単旋律を元にし

た手法であるのに対し，広く利用可能であり，また面白い音楽

の大部分は複旋律で構成される．複旋律の分類が困難な点は，

移調や転調，拍子の変化がパートごとに異なり，複旋律の構成

は，その異なった音同士が重なり合い構成されるため，何が主

旋律かという要素が不明瞭になる点にある．

他の情報検索分野と比較して，音楽分野での分類問題は特に

難しい点がある．まず，音楽情報をモデル化するのにデータモ

デリング機能が著しく欠けていることが挙げられる．第 2 に

旋律の特定が難しい．実際，旋律の特徴量を定量的に定義する

ことができず，改ざんによる旋律の同定を扱うことさえできな

い．第 3 に，旋律の抽出方法が不明であることも重要である．

通常，主たる単旋律 (テーマ)が中心になるが，編曲の過程で和

音，楽器・音色などが付与される．テーマである旨の明示的な

記述表現もない．第 4 に，旋律の類似性の判定 (何が答えか？)

が明確に定義できず，例えばクラス所属を確率，ランキング表

現など，いずれにすべきか基準が定まらない [18]．最後に，効

率よいデータ管理・データ操作に関して，どのような技術が必

要かが不明であることも重要である [15]．



このような音楽情報処理の問題は，他の人工知能関連のテー

マと同様に，分類問題に帰着させて定式化し，情報検索手法や

機械学習手法により，自動計算するのが現実的である．

機械学習手法を用いた帰納推論では，分類クラス (ラベル)が

明記された幾つかの訓練データから一般的なパターン (分類器)

を抽出し，これを利用して未知データを分類する．正確に分類

するには大量の訓練データを必要とするが，ラベルをつける過

程は通常人間が行うため，時間がかかり主観的で信頼性にかけ

たものになりがちである [11]．インターネットを介して得るディ

ジタル音楽のラベルの多くは誤っているか無記名であり，ラベ

ルを正確につける手間は困難な状況になっている．近年これに

対応するために，不完全データによる分類器生成手法 (ブート

ストラップ手法)が提案され，とくに EM アルゴリズムが代表

的である [23], [25]．

しかし，今までの手法は単旋律分類には効果的であるが，音

の構成が不明瞭である複旋律楽曲に直接適用することができな

い．それに対し，広く利用可能である音楽データは複旋律楽曲

である．従って，複旋律楽曲を扱えるような手法が必要となる．

本稿では，あらかじめ楽譜データを処理することにより，複旋

律楽曲の分類が確率的で計算できるよう，新しい特徴値を提案

する．特徴値の抽出には，ベクトル空間に射影した音のスペク

トル表示を用いる．

本研究の目的は，複旋律楽曲において確率過程を適用するの

に適した特徴量を抽出し，確率過程に基づき旋律を分類するこ

とにある．具体的には，複旋律楽曲において小節単位で特徴量

を抽出し，旋律特徴量からマルコフモデルを作成し，生成確率

を計算することで旋律の分類を行う．

本稿では，音楽に関する基本知識 [24]，および情報検索技術

の基本知識を仮定する [5], [27]．

第 2 章で，準備と必要な定義を述べ，第 3 章で音楽情報の特

徴量を要約し，本研究で扱う特徴量を定義する．第 4 章では，

主として分類に利用するマルコフ過程およびマルコフモデルの

適用方法を示し，この特徴や利点を述べる．第 5 章では実験結

果を述べ，本手法の有効性を示す．

2. 旋律の表現

本稿における旋律 (melody)とは，全ての音に対して開始時

間や高さ (pitch)，長さ (duration)を表すシンボリックなもの

である．単旋律 (monophony)とは，同時に発生する音はせいぜ

い 1 音しかないものを指す．ホモフォニー (homophony)とは，

同時に発生する音はせいぜい 1 組の和音しかないものを指し，

和音間の音の重なりはないものとする．複旋律 (polyphony)と

は，これらの制限がないものとする．

楽曲は複数の音から構成される [24]．ピッチ (pitch) とは音

の調子，即ち音の高さを表す．これは周波数で規定され, 代表

的に記号で表現される．例えば，A (ラ) の音は 440Hz であ

り，その倍の高さの音を 1 オクターブ (octave) という．例え

ば 880Hz は A の 1 オクターブ高い a を表す（注 2）．ピッチを音

（注 2）：以下では 1 オクターブ高いピッチを小文字で表す．

(tone)とも呼ぶ．

音程 (interval) はピッチ間の距離であり，1 オクターブ離

れた音程を 12 等分した単位を半音 (semitone) という．例え

ば A から a まではA,A#,B,C,C#,D,D#,E,F,F#,G,G# と表す．

G#,A#,C#,D#,F# はそれぞれ Ab,Bb,Db,Eb,Gb とも表す．全

音階的 (diatonic) な音の並びとは，A,B,C,D,E,F,G,a または

C,D,E,F,G,A,B,c のように，半音がそれぞれ 2,1,2,2,1,2,2 ま

たは 2,2,1,2,2,2,1 ずつ離れた配置を言う．前者を短調 (mi-

nor) 後者を長調 (major)という．また A, C をそれぞれの主音

(key)，+7 音を属音 (dominant) という．全音階的でない並び

を無調的 (atonal) という．移調 (transposition) とは，主音を

短調・長調の並びを保ったまま相対的に移動することをいう．

各ピッチには長さ (duration) がある．和音 (chord) は複数の

ピッチの並列配置であり，これらは同時に演奏されることを想

定している．

五線譜 (five horizontal lines あるいは score) は，音の高さ

と長さを記入した記号 (音符) を順次的あるいは並列的に記述

した表現である．旋律は音符の並びで，和音は音符の重なりで

記述される．音符の長さの合計を拍 (beat) という．小節 (bar)

とは同じ拍数を持つ (五線譜の) 部分記述であり，拍子 (time

signature) によって 小節当たりの拍数と拍質を表す．特に，リ

ズム (rhythm)とは拍の規則的な並びをいう．

音楽を表現するためには，多くの表情つけがなされている．

これらは大きく 4 つに分けられ，速度・強弱に関するもの，発

想に基づくもの，奏法によるもの，装飾音に関するものから成

り，五線譜上に直接記載される．しかしこれらを組み合わせて

も楽曲の記述は容易ではない．例えば，先頭の数小節を与え何

らかの類似曲が想定されたとしても，リズムや表情付け，速度

等で大きい差があるかもしれない．

楽曲を計算機で表現するには，これまで信号レベル (CD 等

でのアナログ的変化を表現)，操作レベル (MIDI など，輝度・

時間のゆれを表現) 及び楽譜レベル (表現・解釈の多様性を表

現) でなされている．本稿では，特徴量の記述を目的とするた

め，旋律を五線譜を用いた楽譜レベルの表現を利用する．

3. 旋律特徴量

旋律を分類するためには，当該音楽の有する意味表現を考慮

する必要がある．しかし旋律を分類するために記述される特徴

量としてどのようなものが有効なのであろうか? 旋律を分類す

るために指定される条件は，不完全である場合が多く，その大

半は部分的である．

本研究では，旋律から特徴量を抽出し，ベクタ空間モデ

ル [5], [27]を用いて特徴項目ベクトル空間へ写像する．各次元

は特徴項目に対応するため，どの旋律も空間内の点で表せる．

旋律質問の解はベクトル空間内の類似した点に対するランクつ

けで得られる [20]．空間内では伝統的な余弦質問で定義する．

即ち cos θ =
X · Y

| X || Y | を計算し，1.0 に近いほど類似してい

ると判断する．ここで X, Y は空間ベクトルを， X · Y は内積
を， | X | はベクトル長を表す．



3. 1 単旋律における特徴量

これまで提案された旋律のための特徴量記述では，旋律輪郭

(Melody Contour)が代表的である [1], [7], [18]．旋律の輪郭情

報のうち，ピッチ輪郭 (pitch contour) 表現は多くの研究で検

討されている．ピッチ輪郭表現とは，単旋律にだけ有効であり,

直前の音と比べてピッチが相対的に”高い”，”低い”，”同じ”と

いう状態をそれぞれ文字 U,D,S で表し，輪郭を文字列として

記述する（注 3）．この表現は，ピッチに対して相対的なので移調

に強いが，雑音に反応して文字列が変わりやすく，旋律検索は

不完全文字列一致処理の実行を意味する．

しかし，ピッチ輪郭方式は数多くの問題を含む [17]．大規模

楽曲の記述から主旋律を抽出することは難しいため, 多声音楽

から各声を旋律と見なした輪郭を記述し，これらの結合から主

旋律を想定する，という組み合わせ的探索を行わざるを得な

い [2], [3]．旋律記述の記述に拍子・音符長を含まないため，判

別のため多くの情報を必要とする．また，不完全一致検索手続

きは多項式時間でよいことが知られるものの複雑で，(全走査

を除けば)2次記憶域上での処理効率を向上させる方法は知られ

ていない．輪郭抽出には雑音除去のための”しきい値”の設定が

容易ではなく，生成される輪郭を規定する．

旋律が五線譜による楽譜で記述されるとき，小節単位にピッ

チスペクトル (pitch spectrum) を導入し特徴量とすることが

できる [10]．ピッチスペクトルとは，小節内に生じる各音符を

長さで集積したヒストグラムを言う．このアイデアは信号処理

では提案されているが，楽譜レベルで特徴量化するというアプ

ローチはない [22]．ピッチスペクトルは (ギターコードのよう

な)小節全体に和音を指定したものとは異なる．ピッチ輪郭と

は異なって，小節単位の特徴を集約しているため，旋律の輪郭

を表してはいない．むしろ，小節間の変化を記述しているため，

旋律の時系列表現とも異なる．ピッチスペクトルは不完全な旋

律に生じる問題を解消することができる．実際，装飾音・旋律・

長短調・揺らぎがピッチスペクトルで局所化する．

ピッチスペクトルの問題は 移調に変動しやすいこと，および

長調・短調の変化に対応しずらいことであることが知られてい

る [10]．前者については，旋律から主音 (キー)を決定しテーマ

への移調を行えばよい．しかし後者の問題については対応が難

しく，より高度な対応が必要である．

3. 2 複旋律における特徴量

複旋律は，単旋律やホモフォニーのような制限事項がないた

め，表現される旋律の構成は，無限に近い組み合わせが考えら

れる．音の構成要素が複雑に関係しているため，単旋律におけ

る手法を直接適用することができない．そこで，楽譜をあらか

じめ処理することによって対応する方法が考えられる [14]．前

処理を行うことで，確率的に計算することが可能となる．

本稿で提案する特徴量は，各小節内で出現する音すべてをベ

クトルに射影し，音長のスペクトル列で表現することを提案す

る．この手法による特徴量は，現れる全ての音から構成され，

また小節内の音の構成も見ることができるという利点がある．

（注 3）：開始文字は相対位置を定めることができないので - で表す．

［例 1］ カエルの歌を複旋律情報で表現すると次のようになる．

{C:1, D:1, E:1, F:1}, {C:2, D:2, E:2, F:1},
{C:1, D:1, E:2, F:1, G:1, A:1 }, {E:2, F:2,

G:2, A:1}, {C:2, E:1, F:1, G:1}, {C:4},
{C:3, D:1, E:1, F:1}, {C:2, D:2, E:2, F:1}

図 1 カエルの歌五線譜

3. 3 本稿で提案する旋律特徴量

本稿では，旋律分類を行うための特徴量を，各小節内で出現

する音を和音とみなす手法を導入し，マルコフモデルによって

分類精度を向上できるかを論じる．

各小節内で出現する音すべてをベクトルに射影し，音長のス

ペクトル列で表現する方法を提案したが，さらに，音長上位 n

音にしぼり，その n 音を和音としたものを特徴量（特徴量和

音）と定義する．小節単位の和音を取ることで，主旋律の進行

や特徴を得られると考えられる．ここで構成された特徴量和音

とは，音楽理論とは無関係の新しい和音の要素である．

［例 2］ カエルの歌の先頭 4 小節を，小節内の出現音の長さ上

位 3 音を和音とすると次のようになる．

1 小節目：{C : 1, D : 1, E : 1, F : 1} = {CDE, CDF, CEF}

2 小節目：{C : 2, D : 2, E : 2, F : 1} = {CDE}

3 小節目：{E : 1, F : 1, G : 1, A : 1} = {EFG, EFA, FGA}

4 小節目：{E : 1, F : 1, G : 1} = {EFG}

4. マルコフ過程とマルコフモデル

以下では，あらかじめクラスが与えられている旋律 d を用い

て，未知旋律をいずれかのクラスに分類する．本研究では，マ

ルコフモデルに基づいた分類手法を用いる．d は，特徴量 wj

を用いた多重集合 {w1, ...., wm} と仮定する．
4. 1 マルコフ過程

旋律 d = {w1, ...., wm} に，クラス集合 C = {c1, ...., cn} の
いずれかの値を割り当てる (分類する) ことを考える．旋律 d

の同時確率 P (d) は，音符列の出現する確率であり，条件付確

率の積で表現することができる．しかし，全ての音符の組み合

わせに対して条件付確率を P (wj |w1…wj−1) を推定することは

現実的には難しいため，ある事象の確率がその直前の N 個の

事象だけに依存すると仮定すると，近似的な式で表すことがで

きる．これを N 重マルコフ過程という．N グラムモデルにお

ける生成確率は

P (dn|dn−1) = P (wj |wj−N ) (1)



となる．つまり，条件付確率 P (dn|dn−1) が求まれば，旋律全

体の生成確率の計算が可能となる．しかし，全ての発生する音

符列の組み合わせを考えたとき，P (dn|dn−1) の計算は現実的

に困難である．例えば，主な三和音のコード列（長・短・増・

減の 48 種類）の生成確率を考えた場合，16 小節で考えたとし

ても，1 旋律あたり 4816 個もの値を推定しなければならない．

そこで本稿においては，もっとも単純な N = 1 のときの単純

マルコフ過程を考える．単純マルコフ過程であれば，計算量は

特徴量数のみに限定され，計算量は少量で済む．

4. 2 マルコフモデルによる文書分類

マルコフモデルとは，現在の状態を限られた過去の状態の積

計算で求められる生成確率を導く手順である．一般に，与えら

れた単語列を w = {w1, ...., wm}, m > 0 としたとき，求まる

生成確率は

P (wm
1 ) =

m∏
j=1

P (wj |wj−1
1 ) (2)

である．本稿では，過去の状態は 1 つ前までの単語列，つまり

直前で発生した特徴量しか影響されない単純マルコフモデルを

用いる．単純マルコフモデルは以下のように表現できる:

P (d) = P (wj |wj−1) (3)

単純マルコフモデルによる分類は，まず d がクラス c に属す

る確率 P (c|d)の条件付確率を求めることである．この条件付

確率は，生成確率を求めることと同等である．

マルコフモデルを分類操作に適用するアルゴリズムは以下の

ようになる．

（ 1） 入力：クラスあり旋律集合，未知旋律集合

（ 2） あらかじめクラスの与えられている旋律集合から，マ

ルコフモデル（遷移確率）を生成

（ 3） (2)で生成されたマルコフモデル（遷移確率）を用い

て，未知旋律のクラス所属確率 P (ci|d) を推定する

（ 4） 出力：各未知旋律のラベル ck は次のように定める:

ck = ArgMaxc∈CP (c|d)

マルコフモデルでは，状態遷移が存在しない確率（ 0 確率）

が選ばれると解が求まらない．

4. 3 旋律分類への適用

複旋律楽曲において，マルコフモデルを旋律分類に適用する

方法を論じる．

以下では C = {c1, ..., cn} はクラス集合を表す．あらかじめ
クラスを与えられた旋律 ec はいずれかのクラスに含まれる:

c ∈ C. D はすべての未知旋律を表し，wi はデータ内の各特徴

量を表す．また，N(wi, dj)は旋律 dj における特徴量 wi の特

徴値である．さらに，P (ck|dj) は前述の旋律 dj がクラス ck に

属する確率を表す．

P (c|d) =

|m|∏
i=1

P (wi|wi−1) (4)

旋律 dj が属するクラスは ck に属する確率 P (ck|dj) が最大

となるものを選ぶ，即ち最尤法に基づくとする．

本稿では，主題と変奏曲を比較する際，変奏曲内の和音で主

題に現れない和音が存在する可能性が十分にある．これまでの

手法を適用した場合，得られる確率が 0 になる可能性が非常に

高い．この問題を解決するために，通常修正のいずれかの種類

が紹介される，しかし，確率値が積計算によってより小さい値

になりがちであるため，我々が予想しない分類結果になるかも

しれない．従って，容易に値の修正を決定することができない．

かわりに本稿では，それぞれの 1 対の特徴量和音の間に類似性

の考えを導入し，確率値を調整する．

２つの特徴量和音 w, w′ という条件のもとで，我々は類似性

sim(w, w′) を余弦値と定義する：

sim(w, w′) =
w · w′

| w || w′ | (5)

そして，遷移確率 P (wi|wi−1) に wi−1 から wi までに起こ

るすべての可能な和音の上に類似性をかけあわした値の和集合

を P ′(wi|wi−1) と定義する．

P ′(wi|wi−1) =
∑

g

P (wi|g) × sim(g, wi−1)

この値は，和音 g だけに関する，wi を通過し，そして 0 以外

の類似性を持っているものであり，マルコフモデルより容易に

選ぶことが可能である．また，重みを加えられた生成確率は次

で与えられる．余弦値の計算は，特徴を取り出す全ての旋律に

対し行う必要がある．

P ′(c|d) =

|m|∏
i=1

P ′
c(wi|wi−1) (6)

ここで重み付けされた確率 P ′(c|d) は通常の確率値とは異なる

が，最尤推定を応用した分類であることから，あらかじめ分類

をするすべての音楽について処理し，最尤推定によって所属ク

ラスを決定する．

［例 3］ 特徴量表記によるマルコフモデルを用いたクラス分類

例を示す．”カエルの歌 (A)”，”キラキラ星変奏曲 (B)”をラベル

とし，その旋律が d1, d2 として与えられている (L1 = {d1, d2})
として，”歓喜の歌” (d3)をクラス分類する (L2 = {d3})．ここ
で利用する特徴量和音は 3 和音とする．

図 2 モーツアルト:キラキラ星変奏曲

図 3 ベートーベン:交響曲第 9 番

ABC表記による先頭 8 小節，もしくは 9 小節の特徴値はそ

れぞれ次のようになる．



d1: {CDEF,-}, {EDC,CDEF}, {EFGA,EDC},
{GFE,EFGA}, {CC,GFE}, {CC,CC},
{C/2C/2D/2D/2E/2E/2F/2F/2,CC},
{EDC,C/2C/2D/2D/2E/2E/2F/2F/2} ,{CDE}
d2: {CCGG,CCEC}, {AAGG,FCEC}, {FFEE,DBCA},
{DD3/4E/4C2,FGC}, {CCGG,CCEC}, {AAGG,FCEC},
{FFEE,DBCA}, {DD3/4E/4C2,FGC}
d3: {FFGA}, {AGFE}, {DDEF}, {F3/2E/2E2},
{FFGA}, {AGFE}, {DDEF}, {E3/2D/2D2}

小節単位で出現音長をまとめ，その小節における特徴量和音

を決定する．特徴量和音となり得る候補が複数ある場合は，音

の高いものから構成される和音を選択する．また音の進行から，

d1 と d2 についてマルコフモデルを作成する．

小節 d1 d2 d3

1 {C:1, D:1, {C:5, E:1, G:2} {F:2, G:1, A:1}
E:1, F:1}

2 {C:2, D:2, {C:2, E:1, F:1, {E:1, F:1,

E:2, F:1} G:2, A:2} G:1, A:1}
3 {C:1, D:1, E:2, {C:1, D:1, E:2, {D:2, E:1, F:1}

F:1, G:1, A:1} F:2, A:1, B:1}
4 {E:2, F:2, {C:13/4, D:7/4, {E:5/2 , F:3/2}

G:2, A:1} E:1/4, F:1, G:1}
5 {C:2, E:1, {C:5, E:1, G:2} {F:2, G:1, A:1}

F:1, G:1}
6 {C:4} {C:2, E:1, F:1, {E:1, F:1,

G:2, A:2} G:1, A:1}
7 {C:3, D:1, {C:1, D:1, E:2, {D:2, E:1, F:1}

E:1, F:1} F:2, A:1, B:1}
8 {C:2, D:2, {C:13/4, D:7/4, {D:5/2, E:3/2}

E:2, F:1} E:1/4, F:1, G:1}
9 {C:1, D:1, E:1 }

表 1 出現和音

小節 1 2 3 4 5 6 7 8 9

d1 DEF CDE EGA EFG CFG C CEF CDE CDE

d2 CEG CGA EFB CDG CEG CGA EFB CDG

d3 FGA FGA DEF EF FGA FGA DEF EF

表 2 特徴量和音

CDE CEF CFG DEF EFG EGA C

CDE 0.5 0 0 0 0 0.5 0

CEF 1 0 0 0 0 0 0

CFG 0 0 0 0 0 0 1

DEF 1 0 0 0 0 0 0

EFG 0 0 1 0 0 0 0

EGA 0 0 0 0 1 0 0

C 0 1 0 0 0 0 0

表 3 マルコフモデルの遷移確率：カエルの歌

マルコフモデルにより，d3 にクラス割り当てを行う．d3 の

クラス所属確率は上記のそれぞれのマルコフモデルに類似度を

考慮した値から求められ，それぞれ次の値となる．

P (A|d3) = 0.0181 × 0.0181 × 0.0375 = 1.23 × 10−5

CDG CEG CGA EFB

CDG 0 1 0 0

CEG 0 0 1 0

CGA 0 0 0 1

EFB 1 0 0 0

表 4 マルコフモデルの遷移確率：キラキラ星

P (B|d3) = 0.0417 × 0.0347 × 0.0170 = 2.46 × 10−5

この結果，d3 が最も近いクラスは B であり，”歓喜の歌” は

”キラキラ星” に割り当てられた．

なお，本稿で用いられる旋律内での各特徴量は，その定義に

従って与えられる．

5. 実 験

以下の実験では幾つかの変奏曲を扱う．変奏曲は 1つのテー

マと複数の変奏曲から構成されるため，ラベル付き訓練データ

はテーマの数だけあると考える．これ以外はラベル無しデータ

とみなし，旋律分類の対象とする．

5. 1 準 備

本稿では，複旋律で構成されたピアノ変奏曲を用いる．使

用する楽曲は，Mozart キラキラ星変奏曲 K.265, Schubert 即

興曲 Op.142-3, および Beethoven トルコ行進曲による 6 つの

変奏曲 Op.76 の 3つの変奏曲であり，それぞれ主題 (テーマ)

と 12曲, 5曲, 6曲の変奏 (バリエーション) からなる．これら

は MIDI データとして表現されているものを ABC フォーマッ

ト [21]に変換して実験に使用する．

最初に，各楽曲をラベル付旋律集合とラベルなし旋律集合に

分ける．ラベル付旋律集合は変奏曲テーマ（主旋律）3曲から

なるとし，残り 23 の変奏曲はラベルなし旋律集合を構成する．

各楽曲を表す ABCファイルからラベル付旋律集合は全小節分

の特徴量，ラベルなし旋律集合は先頭 4 小節分の特徴量，また

は先頭 8 小節分の特徴量を取り出す．

本実験で抽出する特徴量は，小節内の出現音の長さ上位 3, 4,

5 音を，その小節の特徴量和音とする．

5. 2 評 価 方 法

本 実 験 で は 3 つ の ク ラ ス ”Mozart”, ”Schubert”,

”Beethoven” を設定し，マルコフモデルを用いた分類器は

全 23 変奏曲をいずれかのクラスに分類する．変奏曲が ”正し

く分類” できたとはそのテーマがラベルの作曲者によって作曲

されたときとする．形式的に正解率を次のように定義する:

正しく分類された変奏曲数
総変奏曲数

本稿における総変奏曲数は 23 となる．

5. 3 実 験 結 果

変奏曲テーマ（主旋律）から作成したマルコフモデルを図 4

から図 9 に示す．また，特徴量を先頭 4 小節を用いた際と先頭

8 小節を用いた際のマルコフモデルで計算された生成確率を表

5 ，表 6，図 13 から図 16 に，各テーマに対する正解数，総正

解数，正解率を表 7 に示す．



図 4 マルコフモデル：Mozart 3 和音

図 5 マルコフモデル：Schubert 3 和音

図 6 マルコフモデル：Beethoven 3 和音

図 7 マルコフモデル：Mozart 4 和音

図 8 マルコフモデル：Schubert 4 和音

全ての楽曲において，4 小節より 8 小節の特徴量を用いた場

合に，同等あるいは高い正解率を示した．特に 3 和音のときに

”Schubert”の正解率が 60％も向上した．また，4 小節におい

ても”Mozart”は高い正解率を得た．

5. 4 考 察

結果から明らかのように，特徴量の小節数を増やすことで結果

を向上させることができる．実際，4小節と少ない小節数で 73.9

％の正解率だったのに対し，8 小節においては 91.3 ％と 17.4

％の向上が見られた．この理由として，特徴値の取り方が考え

られる．変奏曲が他の主題と類似していることから間違った分

類が行われた．具体的には，”Schubert”テーマの第 3変奏曲は，

{CFB}{CEF}{CEF,CFB}{CFB}{CFB}{CEF}{CEB}{CFB}
という和音進行をとる．この和音進行で出現する音は C，E，

F，B のみである．先頭 4 小節では， ”Mozart” テーマの方が

”Schubert” テーマと同じ和音が多く現れたため，正解との判別

図 9 マルコフモデル：Beethoven 4 和音

図 10 マルコフモデル：Mozart 5 和音

図 11 マルコフモデル：Schubert 5 和音

図 12 マルコフモデル：Beethoven 5 和音

図 13 マルコフモデルによる生成確率: 4 和音，4 小節

が難しかったと考えられる．8 小節に拡張した場合， ”Mozart”

テーマには ”Schubert”のテーマとは類似度が低い和音が現れ，

生成確率が大きく減少したことで正解へと向上したと考えられ

る．なお，表 8 における下線部は一致する和音を指す．

正しく分類されなかった変奏曲の特徴として，いくつかの原

因が挙げられる．1 つは，変調によるものである．4 小節，8 小

節において間違いとなっている ”Mozart” テーマの第 12 変奏

曲は，主題が 4
4
拍子に対し，変奏曲は 12

8
拍子となっている．

調子が変わることで，小節単位による特長量の取り方では，小

節をまたがった場合に音のずれをカバーできていないことが分

かる．



Mozart Schubert Beethoven

Mozart v1 7.497 × 10−5 1.292 × 10−6 6.384 × 10−7

v2 4.895 × 10−5 3.066 × 10−6 2.140 × 10−6

v3 5.604 × 10−5 2.910 × 10−6 3.034 × 10−6

v4 2.257 × 10−4 1.923 × 10−6 9.237 × 10−7

v5 8.335 × 10−5 1.898 × 10−6 1.530 × 10−6

v6 1.827 × 10−4 2.331 × 10−6 7.621 × 10−7

v7 6.125 × 10−5 2.970 × 10−6 9.249 × 10−7

v8 6.417 × 10−5 1.782 × 10−5 1.057 × 10−6

v9 4.434 × 10−5 1.229 × 10−5 9.714 × 10−7

v10 3.936 × 10−5 8.525 × 10−6 1.003 × 10−6

v11 6.801 × 10−5 9.203 × 10−6 1.814 × 10−6

v12 2.415 × 10−5 8.412 × 10−6 1.069 × 10−6

Schubert v1 1.961 × 10−5 1.608 × 10−5 1.155 × 10−5

v2 6.319 × 10−6 3.563 × 10−5 8.079 × 10−6

v3 1.548 × 10−5 2.418 × 10−5 2.429 × 10−6

v4 6.221 × 10−5 1.854 × 10−5 4.496 × 10−7

v5 3.212 × 10−5 2.091 × 10−5 2.068 × 10−6

Beethoven v1 5.943 × 10−6 9.357 × 10−6 6.138 × 10−5

v2 7.563 × 10−6 1.380 × 10−5 6.987 × 10−6

v3 4.065 × 10−5 1.003 × 10−5 2.370 × 10−5

v4 5.372 × 10−5 2.674 × 10−6 7.352 × 10−6

v5 6.174 × 10−6 6.447 × 10−6 2.851 × 10−5

v6 2.026 × 10−6 1.878 × 10−5 5.476 × 10−5

表 5 マルコフモデルによる生成確率: 3 和音，4 小節

Mozart Schubert Beethoven

Mozart v1 2.516 × 10−10 3.959 × 10−14 4.648 × 10−15

v2 9.985 × 10−11 2.385 × 10−13 5.345 × 10−14

v3 2.036 × 10−10 1.764 × 10−13 9.124 × 10−14

v4 4.047 × 10−9 3.852 × 10−14 4.682 × 10−15

v5 2.788 × 10−10 6.669 × 10−14 3.353 × 10−14

v6 2.163 × 10−9 1.132 × 10−13 5.755 × 10−15

v7 1.560 × 10−10 4.688 × 10−14 8.624 × 10−15

v8 7.913 × 10−11 9.745 × 10−12 1.189 × 10−14

v9 1.153 × 10−10 3.767 × 10−12 1.054 × 10−14

v10 1.231 × 10−10 7.571 × 10−13 5.520 × 10−15

v11 2.391 × 10−10 2.059 × 10−12 5.617 × 10−14

v12 2.121 × 10−11 2.293 × 10−12 7.002 × 10−14

Schubert v1 2.394 × 10−12 1.285 × 10−11 5.642 × 10−13

v2 3.857 × 10−13 4.468 × 10−11 2.513 × 10−12

v3 8.988 × 10−12 1.010 × 10−11 5.125 × 10−14

v4 1.977 × 10−11 2.134 × 10−11 2.417 × 10−14

v5 6.763 × 10−12 1.354 × 10−11 7.304 × 10−14

Beethoven v1 5.455 × 10−13 1.606 × 10−12 3.163 × 10−11

v2 7.135 × 10−13 4.240 × 10−12 1.785 × 10−12

v3 5.780 × 10−11 2.013 × 10−12 2.207 × 10−12

v4 3.143 × 10−12 2.966 × 10−13 5.968 × 10−12

v5 8.236 × 10−13 1.124 × 10−12 2.356 × 10−11

v6 2.051 × 10−13 1.486 × 10−11 1.082 × 10−10

表 6 マルコフモデルによる生成確率: 3 和音，8 小節

このことから 4 小節という少ない小節数の場合，特徴的な差

を得られるような特徴値の出現パターンが現れていないことか

図 14 マルコフモデルによる生成確率: 4 和音，8 小節

図 15 マルコフモデルによる生成確率: 5 和音，4 小節

図 16 マルコフモデルによる生成確率: 5 和音，8 小節

正解数

( ) 内は和音数 Mozart Schubert Beethoven 合計 正解率

(3) 4 小節 12/12 2/5 3/6 17/23 73.9 ％

(3) 8 小節 12/12 5/5 4/6 21/23 91.3 ％

(4) 4 小節 12/12 0/5 2/6 14/23 60.9 ％

(4) 8 小節 12/12 0/5 2/6 14/23 60.9 ％

(5) 4 小節 12/12 0/5 0/6 12/23 52.2 ％

(5) 8 小節 12/12 0/5 0/6 12/23 52.2 ％

表 7 正解率と正解数

4 小節 8 小節

Schubert v3 {CFB} {CEF} +{CEB}
Mozart {DFB} {CFA} {DEB} {DGB} +{DFB}{DAB}
テーマ {CEF} {CEB} {CFB}

Schubert {CEG} {CGA} {CEF} {DEF} 追加なし

テーマ {EFA} {EFB} {CDF} {CDG}
表 8 出現和音一覧



ら，本稿で提案する特徴量では正解率向上の限界があると思わ

れる．しかし，本実験において 4 小節でも 78.3 ％の正解率が

得られていることから，本手法は複旋律分類において非常に有

効であると考えられる．

また逆に，特徴量和音の大きさを拡大していくにつれて，

正解率が低下していることが分かる．そして，正解の旋律

が ”Mozart” クラスに集中している．これは，構成される

音が多くなるにつれて，特徴的な情報までが失われてし

まっていると考えられる．実際，{C:2,D:2,E:2,F:1,G:1} と
{C:1,D:1,E:2,F:2,G:2} の和音では，上位 3 音ならば {CDE}
と {EFG} となり，それぞれは違う構成であると分かるが，上
位 5 音ならばいずれの特徴量和音も {CDEFG} となり，異な
る旋律同士がおなじラベルを与えられることになる．その結果

として，本実験では類似した旋律はすべて ”Mozart” とみなさ

れてしまい，それ以外の曲の正解率があがらなかったと考えら

れる．これより，特徴量和音は 3 和音程度で構成することがよ

いと考えられる．

正解率の比較として，単旋律曲の分類において最も正解率の

高かった特徴量を先頭 4 小節でピッチスペクトラムを用い，分

類手法に単純ベイズ，および EM アルゴリズムを用いた場合

の正解率 [23]を表 9 に示す．

EM loop

0 5 10 15 20 25

類似度 30 87 91.3 91.3 91.3 91.3 91.3

(%) 50 78.3 91.3 91.3 87.0 87.0 87.0

表 9 正解率：単旋律，ピッチスペクトル

単純ベイズ法 (EM loop 0 回) で最高 87 ％，EM アルゴリ

ズムで最高 91.3 ％を示したが，本研究の手法においても，単

旋律から複旋律へと複雑化しているにもかかわらず特徴量抽出

を 8 小節用いた場合の正解率が 91.3 ％と，単旋律での分類と

比較しても互角である．本研究の手法は，複旋律分類において

有効な抽出方法といえよう．

6. 結 論

本研究では，あらかじめクラスが与えられた少量の複旋律楽

曲から多く存在する未知旋律を分類する方法を提案した．具体

的には，複旋律情報の楽曲を小節単位の音情報を和音とした特

徴量も用いることと，マルコフモデルに基づいて計算すること

により，分類結果で高い正解率が得られた．この結果，複旋律

情報においても高い分類精度を得ることを確認した．

本研究では単純マルコフモデルを用いた推定を行っているが，

これは変奏曲分類の楽曲で成り立つかの検証の必要がある．
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