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音楽ジャンル分類精度向上のための楽曲内ジャンル境界の検出
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あらまし 本稿では, 音楽ジャンル分類精度向上のための楽曲内ジャンル境界の検出手法を提案する. 音楽ジャンル分

類の研究ではこれまで楽曲を 1つのジャンルに分類する手法が数多く提案されてきた. しかし, 多様化する音楽のジャ

ンル分類をより正確に実現するには, 複数のジャンルを有する楽曲にも目を向ける必要がある. 複数のジャンルを有す

る楽曲とは, 例えばロック音楽のソロ部にジャズの音階を用いたものや, ジャズ音楽の導入部にオーケストラを用いる

ものなどが挙げられる. このような楽曲に対して正確にジャンル分類を行うためには, ジャンルが変化するタイミング

を抽出し, そのタイミングで楽曲を区間分割後, 区間ごとに音楽ジャンルの分類を行う必要がある. そこで本研究では

MFCC とクロマベクトル, リズモグラムを用いた楽曲セグメント分割手法を開発し, 楽曲内ジャンル境界の検出を行う.
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Abstract In this paper, we propose a novel method to detect music genre boundaries for the improvement of

music genre classification(MGC) accuracy. In the existing studies of MGC, a music piece is mainly classified into

one music genre. However, in order to realize more accurate music genre classification, we need to pay attention to

a music piece having some music genres. In this paper, segment dividing method using MFCC, chroma vector, and

rhythm vector is described in order to detect music genre boundaries.
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1. は じ め に

近年, インターネット配信やポータブル機器に利用される音

楽ファイルの増加に伴い, 音楽情報検索の研究が盛んに行われ

るようになった. 特に音楽ジャンル分類によるラベル付けは非

常に重要な課題として多くの研究がされている [1]. 従来の研

究には, 低音旋律パターンやドラムのリズムパターンを抽出し,

クラスタリングや機械学習によりジャンル分類を行うものが多

い [2] [3]. このような音楽の音色や周期性に着目した研究は, 音

楽のジャンル分類に対して非常に有効である.

ジャンル分類に関する多くの研究は, 単一ジャンルの楽曲を

分類対象としている. このため, 同一楽曲内でジャンルが変化す

る楽曲に対して, 従来手法はジャンル分類精度が悪くなる問題

点がある. これは, 前述した音響特徴の周期性を用いていること

が原因に挙げられる. 楽曲内でのジャンル変化時は, 演奏楽器の

変化により音色や音域が変わり, ビートの変化によりリズムパ

ターンが変化する. そのため, ジャンルが変化する楽曲のジャン

ル分類には, 音響特徴の変化を考慮した特徴抽出が必要である.

また,音楽ジャンル分類研究で利用されるデータセット [4] [5]は

Blues, Classical, Country, Disco,Hiphop, Jazz, Metal, Pop,

Reggae, Rock などのジャンルを内包しているが, 複数のジャン

ルを有する楽曲は扱っていない.



多様化する音楽のジャンル分類を実現するためには, 単一の

ジャンルを有する楽曲だけではなく, 複数のジャンルを有する

楽曲にも目を向ける必要がある. 複数のジャンルを有する楽曲

とは, 例えば, 導入部にオーケストラを起用したメタル音楽やソ

ロにジャズの和音とリズムを用いたロック音楽などが挙げられ

る. このような楽曲に対して高精度なジャンル分類を行うため

には, ジャンルが変化する時刻で楽曲を分割し, 分割区間ごとに

音楽ジャンル分類を行う必要があると考える.

そこで本稿では, 音楽ジャンル分類精度向上を目的とした楽

曲の時間構造におけるジャンル境界検出手法を提案する. ジャ

ンル境界検出にあたって, 音色, 和音, リズムの 3 つの音楽要素

に着目した. なぜならば, これらの要素は音楽を形成する重要

な音響特徴であり, 音楽ジャンルの変化と共に大きく変動する

可能性が高いと考える. 本稿では, 上記 3つの特徴量に対して

セグメント分割手法を適用し, 楽曲内でのジャンル境界を検出

する.

2. 音響特徴の変化量

曲中におけるジャンル変化時は, 一般に音色と和音, リズムが

変わりやすい特性を持つため, それらの変わり目を推定するこ

とによってジャンル境界の検出が可能であると考える.　

本研究では, ジャンル境界検出に向けて, ジャンル変化に関わ

る音響特徴量MFCC, クロマベクトル, リズモグラムに着目し,

それらの変わり目を推定する. なお, 各音響特徴の変わり目の

推定には Footeらが開発した Novelty検出法 [6]を用いる.

2. 1 音響特徴量 [7] [8] [9]

• MFCC(メル周波数ケプストラム)

スペクトル包絡に対して, 人間の周波数知覚特性を考慮した

重み付けを行った特徴量である. 人間の周波数知覚特性を考慮

しているため,音色の数値表現に適している. 本研究では, ケプ

ストラムの低次成分 13次元までを用いる. MFCCの例を図 1

に示す.

• クロマベクトル

フーリエ解析によって得られる周波数領域のエネルギーをオ

クターブの 12 音に折り返して足し合わせた特徴量である. ク

ロマベクトルはオクターブの 12音による表現であるため, 倍音

成分の影響が少なく和声の構成要素の解析が容易である. クロ

マベクトルの例を図 1に示す.

• リズモグラム

短時間フーリエ変換の結果を元に算出したスペクトル束列に

対して区間をずらしながら自己相関解析を行った特徴量である.

スペクトル束列にたいして自己相関を行うことで, リズム周期

をより正確に表すことが可能である. ずらす区間に 8秒間, ず

らす間隔に 0.5秒を用いる. リズモグラムの例を図 1に示す.

2. 2 自己類似度行列 [10]

音響特徴量は, 音楽ジャンルが一定である区間は反復し, 音楽

ジャンルが変化する区間は大きく変動すると考える. そのため,

音響特徴の変化量の算出には自己類似性を用いることが有効で

ある. 自己類似性は, 各フレームを全ての他のフレームとを比較

することにより算出する. MFCC, クロマベクトル, リズモグラ

図 1 MFCC(図:上) クロマグラム (図:中) リズモグラム (図:下)

図 2 MFCC-SDM(図:左上)クロマグラム-SDM(図:右上)リズモグラ

ム-SDM(図:下)

ムの自己類似度行列 SDM(Self-Distance Matrix) は音響特徴

量 (x1, x2, ..., xn) を用いて SDM(i, j) = d(xi, xj) for i, j ∈
{1, 2, ..., N}で表す. また, 類似度算出手法は様々考えられるが,

本手法では一般的であるコサイン類似度を用いる. コサイン類

似度 dは以下の式で算出する.

d(xi, xj) =
xi · xj

∥x∥∥x∥ (1)

図 2に各特徴量の SDMの例を示す.

2. 3 自己類似度行列を用いた音響特徴の変化量算出

自己類似度行列 SDMに対して Novelty検出法を適用し, 各

音響特徴の変化量Noveltyを求める. Noveltyは SDM(N ×N

サイズ)とガウシアンカーネル行列M ×M(with M < N)を

SDMの対角成分に沿って畳み込むことで求める. Novelty の

ピークは SDMの対角成分上のブロックの角を示し, 特に高値

であるピークは変化が大きいことを示す. また, ガウシアンカー

ネル行列はガウス動径関数により重みを付加された正方行列で

あり, 2× 2のチェッカー図柄に似た構造を持つ.

図 3,4にガウシアンカーネル行列のイメージ図と Novelty検

出法により算出した各特徴量の変化量をそれぞれ示す. 本稿で



図 3 ガウシアンカーネル

図 4 各特徴量の Novelty

は, ガウシアンカーネル行列のサイズは各特徴量の 1秒間のフ

レーム数を用いる.

さらに, Novelty 検出法に加えて, ノイズを低減するために

移動平均を用いた平滑化を行う. 移動平均の区間は, ガウシア

ンカーネル行列のサイズ ϕ を用いる. 移動平均 SMA(Simple

Moving Average)は, Novelty の特徴量 (n1, n2, ..., nm), 区間

ϕを用いて以下の式で算出する.

SMAi =
ni + ni−1 + ...+ ni−ϕ−1

ϕ
(2)

3. ジャンル境界検出

3. 1 セグメント分割手法

本稿で提案するセグメント分割手法を説明する.

本セグメント分割法はまず,音響特徴の変化量であるNovelty

の時間的変化のデータに対して, 与えられた閾値を用いてセグ

メントの 2分割を行う. 次にセグメント分割後, ジャンル境界

時刻を求める.

3. 1. 1 セグメント分割条件

セグメント分割のための 3つの条件を説明する.

音楽のジャンル変化は楽曲の構成に沿った演出であることか

ら, 使用頻度が増えると楽曲自体を破綻させる可能性が高い.

そこで, 楽曲内でのジャンル変化の最大回数maxgenreを設定

し, ジャンル境界の可能性が低い時刻を検出対象外とする. こ

れにより, ジャンル境界検出の精度向上を期待する. 本セグメ

ント分割法では, ジャンル変化最大回数よりセグメント最大個

数 maxseg を設定することで, ジャンル境界検出の精度向上を

期待する. セグメント最大個数maxseg はジャンル変化最大回

Algorithm 1 Segments Dividing

INITIALIZATION: Segments S0; Threshold ϕ, maxseg;

OUTPUT: candidate boundaries C

1: i← 0;

2: j ← 0;

3: while (1) do

4: if i > j then

5: break;

6: else if j >= maxseg && i >= maxseg then

7: break;

8: end if

9:

10: segment values s ∈ Si;

11: if check(s) = true then

12: t = max(s).arrayindex;

13: C.add(t)

14:

15: if check(s[1...t− ϕ]) = true then

16: Sj+1 = s[1...t− ϕ];

17: j ++

18: end if

19:

20: if check(s[t+ ϕ+ 1 : end]) = true then

21: Sj+1 = s[t+ ϕ+ 1 : end];

22: j ++

23: end if

24:

25: end if

26: i++;

27: end while

28: return C;

図 5 Algorithm1

数maxgenreを用いてmaxseg = maxgenre+ 1で算出する.

また, セグメント内で変化量の大きい時刻を多数検出した場

合, そのセグメントはジャンル境界を含まないと考えることが

妥当である. これは, ジャンル境界の変化量は他の時刻に比べ

て明らかに大きいため, セグメント内の変化量に大きな差がな

い場合は, ジャンル境界がないと推測できるからである. この

ため, 閾値 τ を導入する. 変化量が閾値 τ 以上である時刻の数

が, セグメントの最大個数 maxseg を超える場合は, そのセグ

メントにジャンル境界はないと判断する.

さらに, セグメントの長さが極端に短い場合についても, その

セグメントにジャンル境界はないと考えることが妥当である.

一般に音楽は, 繰り返し構造を持つことが知られており, 繰り

返しの基本単位として主に 4小節が用いられる. これはジャン

ルの変化についても同様で, ジャンルが変化する区間は最小で

も 4小節分の長さが必要である. そこで, 楽曲のテンポ tempo

を用いてセグメントの最小サイズ segsizeを以下の式で算出す

る. なお tempoの算出には, Lartillot [11]らを参考にした.

segsize = (60/tempo) ∗ 16 (3)



図 6 セグメント分割手法のイメージ図

Algorithm 2 check(s)

INITIALIZATION: Segment Values s; Threshold τ , segsize,

maxseg;

OUTPUT: boolean;

1: s← s/max(s)

2: if length(s) > segsize && length(s < τ) <= maxseg then

3: return true

4: else

5: return false

6: end if

図 7 Algorithm2

3. 1. 2 セグメント分割手法の処理内容

図 5に示す Algorithm1は, 音響特徴の変化量 Novelty を入

力として, ジャンル境界候補の時刻を出力するアルゴリズムであ

る. Algorithm1では音響特徴の変化量 Novelty の時間的変化

データをセグメントとして扱う. 処理の流れを以下で説明する.

まず, 全ての Novelty時間的変化データである初期セグメン

ト S0 がセグメント分割条件を満たしているかを check()を用

いて判定する (11行目). もし S0 がセグメント分割条件を満た

す場合, S0 内の最大値を取る時刻 tをジャンル境界候補とする

(12行目). ここで条件を満たさない場合は, S0 にジャンル境界

候補は存在しない. 次に, S0 を時刻 tでセグメント S1, S2 に分

割する. ここで, セグメント S1, S2 が, セグメント分割条件を

満たしているかを判定し, 条件を満たしていれば, そのセグメン

トを生成する (15-23行目). ただし, S1, S2 は t± ϕの時刻範囲

を含まない. この処理は閾値 ϕを用いてノイズを取り除くため

に行う. 以下, S0 を S1 に置き換えて処理を繰り返す. ループ

の終了条件は全てのセグメントが分割条件を満たさない, ある

いはセグメントの個数が最大個数maxsegを超える場合である

(4-7行目).

図 6にセグメント分割手法のイメージ図を示す.

次に図 7に, 図 5内で用いた check()のアルゴリズムを説明

する. check()は, セグメント sがジャンル境界を含むか否かを

判定する関数である. まず, セグメントのベクトル sを最大値

max(s)で正規化する (1行目). 次に, セグメント分割条件を満

たしているかを判定する. check() が判定するセグメント分割

条件は以下の 2つである.

• セグメント sの長さが segsizeを超えている

• セグメント内の閾値 τ 以上の時刻の数がmaxseg個以内

3. 2 ジャンル境界時刻の検出

楽曲内でジャンルが変化する時, 全ての音響特徴が同時に変

化するのではなく, ある程度のタイムラグが発生する場合があ

る. そのため本研究ではジャンル境界の検出にあたって, 音響

特徴の変化のタイムラグを考慮した検出を行う. すなわち, 時

間区間 lag を各特徴量の変化のタイムラグとすると, 時間区間

lag 内に各特徴量のジャンル境界候補が全て存在する時, その

区間内の先頭にあるジャンル境界候補をジャンル境界時刻とし

て検出する.

本研究では lag に楽曲の 1小節分の長さと定義し, 楽曲のテ

ンポ tempoを用いて (60/tempo) ∗ 4で表す. また, MFCC, ク

ロマベクトル, リズモグラムのジャンル境界候補時刻の集合を

それぞれmft, cht, rhtとする.

3. 3 ジャンル境界検出の具体例

ジャンル境界を含む楽曲を対象にセグメント分割手法を適

用し, ジャンル境界検出を行った. テストデータは, 演奏者

EugenCieroJerryによる楽曲 JerryVanRooyenを用いる. 事前

に音楽有識者 3人にアンケートを取り, それより求めたジャン

ル境界の正解時刻は 98 秒付近である. この楽曲に対して閾値

τ = 0.7, maxseg = 8を用いてセグメント分割手法を適用した.

その結果を以下に示す. なお, 各要素の時間単位は秒である.

mft = {54.8, 43.5, 99.8, 39.0, 52.7, 59.5, 137.9}
cht = {121.7, 101.6, 124.5, 100.6, 114.3, 126.5}
rht = {97.0, 95.0, 118.5, 83.0, 96.5, 98.5, 132.5}
次に, この mft, cht, rht に対して, 区間 lag 内に同時に存

在するジャンル境界候補を求める. この楽曲の tempo の値

は 80 であるため, 3.2 節で定義した式を用いて, 区間 lag は

(60/80) ∗ 4 = 3.0 秒 と算出できる. 従ってこの区間 lag 内に

同時に存在するジャンル境界候補は mft = 99.8, cht = 100.6,

rht = 98.5である. 最後に, これらの区間内の先頭の特徴であ

る rht = 98.5をジャンル境界として検出する. ジャンル境界検

出の例を図 8に示す.

この楽曲における正解と提案手法との誤差は最大でも 0.5秒

である. これは, この楽曲の 4分音符の長さ以下の誤差である

ため, 提案手法によりジャンル境界の検出が可能となった.

4. 評 価 実 験

4. 1 実 験 条 件

提案した楽曲内ジャンル境界の検出手法の有効性を確認する

ため評価実験を行った．

まず, 提案手法の有効性を検証するため, 楽曲内ジャンル検

出精度の算出を行う. ジャンル境界検出は筆者が調査した限り

研究報告がこれまでになされていない. このため, 比較手法と

して楽曲構造解析手法 [12] を用いる. また, 提案手法にはセグ

メント分割手法において閾値の設定が必要である. 閾値設定に

よりジャンル境界検出精度がどのように変化するかを検証する

ことができる. このため, 異なる 2種類の閾値を設定した. 表 1



図 8 ジャンル境界検出

に示すような閾値を設定した. 2つの提案手法を提案手法 a, 提

案手法 bと呼ぶこととする. 提案手法 a, 提案手法 bの各閾値を

表 1に示す.

τ(Algorithm2) maxseg

提案手法 a 0.5 12

提案手法 b 0.7 8

表 1 提案手法 a,b の閾値

実験では, 検出されたジャンル境界が正解時刻の前後 α秒以

内にある場合を正解とする. 本実験では, 閾値 αを各楽曲の 1

小節分の長さと定義し, 以下の式で算出する.

α = (60/tempo) ∗ 4 (4)

各実験における評価尺度として適合率, 適合率, F 値を用い

る. 提案手法 a,bと比較手法により検出した各楽曲のジャンル

境界の数を FE , 正解集合の数を FA とすると, 適合率 RP は

|FA ∩ FE |/FE , 再現率 RR は |FA ∩ FE |/FA で定義し, F値は

以下の式で算出する.

F =
2RPRR

RP +RR
(5)

N 個の楽曲集合における評価尺度は, それぞれ, 平均ジャン

ル境界検出数 AE , 平均適合率 AP , 平均再現率 AR, 平均 F値

AF と定義し, 各楽曲の評価尺度の値の合計を楽曲数 N で割る

ことで求める. 本実験において最も有力な評価尺度は AF とす

る. この理由は, AF が高い手法は最小限のジャンル境界時刻で

最大限の正解を検出したことを示唆し, ジャンル境界時刻検出

の性能が最も高いからである.

実験には以下に示す 2種類のテストデータを用いる.

1つ目は,様々な音楽ジャンル分類システムの評価に利用され

てきた GTZAN データセットを元に作成した疑似データであ

る. GTZANデータセット [4] は, 16ビットレート 22050Hzで

サンプリングされた 30 秒の楽曲を 1000 曲含み, 各楽曲は 10

個の異なるジャンルに属する (blues, classical, country, disco、

hiphop, jazz, metal, pop, reggae, rock). 本実験では, このデー

タセットの中から異なるジャンルに属する 2つの楽曲を可能な

限りなめらかに連結したものを疑似データとして用いる. 疑似

データの曲数は 225 曲で, 楽曲の長さは全て 60 秒である. ま

た, 変化するジャンルの順番は考慮せず全てのジャンルが組み

合わさるように作成した.

2 つ目は, 生データとしてジャンル変化を含む市販の楽曲

(CD) を用いた. これらは事前に音楽の有識者 3 人によりジャ

ンル変化を含む楽曲を選定してもらい, それぞれにジャンル変

化の時刻を設定した. 使用した楽曲数は 30曲, 楽曲の長さは最

小で 3分, 最大で 7分 40 秒, ジャンル変化回数は最小で 1回,

最大で 6回である. このテストデータは, 提案手法の市販の楽

曲に対する有効性を検証するために利用する.

4. 2 実験結果・考察

4. 2. 1 ジャンル境界検出

AF AP AR AE

比較手法 0.31 0.20 0.71 3.24

提案手法 a 0.29 0.17 0.89 2.72

提案手法 b 0.48 0.42 0.56 1.43

表 2 ジャンル境界検出の評価結果 (疑似データ)

AF AP AR 　 AE

比較手法 0.32 0.23 0.52 3.67

提案手法 a 0.30 0.20 0.57 3.25

提案手法 b 0.37 0.29 0.52 3.10

表 3 ジャンル境界検出の評価結果 (CD 音源)

AF AP AR 　 AE

Blues + others 0.26 0.15 0.92 2.75

Classical + others 0.29 0.17 0.91 2.52

County+others 0.30 0.18 0.85 2.40

Disco+others 0.23 0.13 0.86 2.96

Hiphop + others 0.34 0.21 0.88 2.24

Jazz + others 0.42 0.28 0.86 2.04

Metal+ others 0.25 0.15 0.75 2.76

Pop + others 0.24 0.14 0.85 2.81

Reggae + others 0.13 0.07 0.86 3.93

Rock + others 0.27 0.16 0.87 2.83

表 4 各ジャンルの組み合わせと評価結果 (提案手法 a：疑似データ)

表 2,3に示すように, 提案手法 bの平均 F値 AF が高い. こ

の理由として, 表 2,3の AE に示すように検出したジャンル境

界の数に大きな差が見られたことが挙げられる. 比較手法は楽

曲構造のための境界検出手法であるため, 各楽曲に対し多数の

境界を検出した. そのため, 平均適合率 AP , 平均 F値 AF が大

幅に低下した. これに対して, 提案手法 bは閾値 τ , maxseg を

用いて変化量が大きく, かつ最低限のジャンル境界候補を検出

したため, ジャンル境界の誤検出が少なくなった. このことか

ら, 提案手法 bの平均 F値 AF が最も高くなったと考えられる.

また, 他の評価尺度 AR について考察する.

表 2,3に示すように提案手法 aは平均再現率 AR が最も高い.

この理由は, 境界検出手法の相違である. 比較手法は各特徴量



の変化量を正規化し, 変化量の合計値から境界を検出した. そ

のため, 変化量の小さい特徴量が埋もれてしまうことがよく見

られた. 例えば, MFCCの時間に伴う変化量が, [4,1,1], クロマ

ベクトルの変化量が [6,3,20]であるとき, 比較手法はこれらの

合計値 [10,4,21]から 3番目の要素をジャンル境界とする. これ

に対し, 提案手法 aでは各特徴量からジャンル境界候補を選出

し, それらが同時に変化する時刻を検出した. 前述の例では, 1

番目の要素をジャンル境界として検出する. そのため, 提案手

法 aがより正確にジャンル境界を検出できたと考えられる.

また, 表 3に示すように市販の楽曲では全ての手法で検出精

度が全体的に低下した. 市販の楽曲は生データであるため疑似

データに比べてノイズが多い. それに伴い音響特徴の誤抽出が

増加したことが原因に挙げられる. ノイズの原因として, エレ

クトーンやシンセサーザーなどの周波数帯が広域になる電子楽

器が挙げられる. 比較手法は, 各特徴量の変化量を合計してジャ

ンル境界の検出を行っている. これに対して, 2 つの提案手法

は, 各特徴量の変化量をそれぞれ用いるので, 1つでも上手く抽

出出来ない特徴があると, 誤検出の可能性が高まる. また, 評価

結果より, 提案手法 a は平均再現率 AR, 提案手法 b は平均適

合率 AR と平均 F値 AF がそれぞれ比較手法を上回った. した

がって疑似データと同様の理由から, 市販の楽曲に対しても提

案手法は有効であるといえる.

最後に, 表 4 に提案手法 a による疑似データで連結した各

ジャンル別の評価を示す. 表 4に示すように, Classical+others

と Blues+others の平均再現率 AR が高い. これは, Classical

と Blues は比較的に静かな楽曲であり, それらが他ジャンル

へ変化する際に各特徴量が大きく変化したため, 正確にジャン

ル境界を検出できたと考えられる. 一方, 表 4 に示すように

Metal+others の平均再現率 AR が低い結果となった. この理

由として, Metalの楽曲は音量の変化やノイズが多く, それらを

誤認識したことが挙げられる. このような楽曲に対しては, 他

の特徴量の導入を検討する必要がある.

評価実験の結果, 提案手法 bが比較手法を平均 F値で上回っ

たことから, セグメント分割法を用いたジャンル境界検出は有

効であるといえる. 今後はより最適な閾値設定と他の特徴量の

導入の検討が必要である.

5. お わ り に

本研究では，音楽ジャンル分類精度向上のための楽曲内ジャ

ンル境界検出手法を提案した．提案手法により, ジャンル境界

検出の有効性を示し, また, 従来では考慮されていなかった複数

のジャンルを持つ楽曲に対して, 音楽ジャンル分類が適用可能

となった. また, 提案手法を音楽の有識者が選定した市販の楽

曲に適用することで, 実際の楽曲で出現するジャンル変化の検

出が可能であることを示した.

今後の課題として，提案手法で用いた閾値を自動的に設定す

ることにより, ジャンル境界をより柔軟に検出する方法が挙げ

られる. そのため, 機械学習の導入を予定している. また, ジャ

ンルに関連する他の特徴量を追加することで, ジャンル境界を

より正確に検出するよう改良する. また, それにより複数ジャ

ンルからなる音楽の音楽ジャンル自動分類システムの実現と評

価を行う予定である.
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