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楽曲検索システムにおける音響フィルタの影響
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あらまし 歌声合成システムの普及に伴い，消費者であるユーザ自身が作成した楽曲がインターネット上に爆発的に

多く流通するようになった．膨大な楽曲データベースから，クエリとする音響信号に類似する部分を高速に検索する

ことは，高度な楽曲推薦システムの実現などにつながる．2011年に Xiaoらは，大規模な楽曲データベースに対して，

音楽指紋上のハミング距離に基づく高速な類似楽曲部分検索手法を提案し，一つの検索システムを実現している．本

稿では，Xiaoらの楽曲検索システムにおいて，歌声合成システムを用いて作成された VOCALOID楽曲と呼ばれる

データに対する検索性能を評価するとともに，歌声の音域をフィルタリングした楽曲信号を用いることで，検索シス

テムの性能にどのような影響があるかについて論じる．
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1. は じ め に

近年のインターネットの発展に伴い，膨大なマルチメディア

情報を個人で取り扱うことは特別なことではなくなった．中で

も音楽データに関しては，iTunes Store [1]などのインターネッ

ト販売サイトが一般的に普及し，楽曲をインターネット経由で

入手する人が増加している．

また一方で，YouTube [9]やニコニコ動画 [13]といった，消

費者生成メディア（Consumer Generated Media: CGM）サ

イトの成長も著しい．これまでは企業が提供する楽曲を購入す

るのみであったユーザが，それら CGMサイト上に自身が作成

した楽曲を公開するようになった．特に，クリプトン・フュー

チャー・メディア（株）から発売された初音ミク [19] に代表

される VOCALOID と呼ばれる一連の音声合成ソフトウェア

は，アマチュア作曲家による楽曲創作活動を大きく後押しす

ることになった [20]．そのようなユーザ生成コンテンツ（User

Generated Contents: UGC）として新たに生み出される楽曲

は，今日プロが作成する楽曲よりも爆発的に増加している．

しかしながら，そうした UGCは適切なメタデータが整備さ

れることが稀であることから，大量の UGC楽曲データを管理

し，ユーザが自身の好みにあった楽曲を見つけ出すことは容易

ではない．

大量のアイテムからユーザの嗜好に合うものを推薦する有効

な手法としては，協調フィルタリング [2], [15]がある．協調フィ

ルタリングでは，各アイテムについてのユーザ評価を元に，類

似した嗜好を持つユーザ群を特定し，その結果に基づいてアイ

テムの推薦を行う．あるいは，アイテムの類似度に着目した推

薦を行う変種 [14]も提案されている．しかしながら，日々大量

に生成され，十分な量のユーザ評価がなされない UGCの楽曲

を対象に協調フィルタリングを行うことは難しい．

これに対し，楽曲の内容や付随するメタ情報の類似度を用いた

コンテンツベースによる楽曲推薦手法 [6], [11], [16], [21]や，協調

フィルタリングとの併用によるハイブリッド手法 [10], [12], [18]

では，ユーザによる未評価の楽曲に対しても推薦可能であるた

め，有効に機能することが期待できる．コンテンツベースによ

る手法では，何らかの指標による類似楽曲の検索が重要になる．

すなわち，膨大な楽曲データベースから類似楽曲を効率よく検

索するために，何らかの音楽指紋 [3]を用いた高速な近似検索

が必要となる．

多量の高次元データに対する効率よい近似検索手法として，

Locality Sensitive Hashing (LSH)に基づく手法が近年注目さ

れている [4], [7], [8]．Xiaoら [17]は，LSHによる近似検索手法



にヒントを得て，Haitsmaら [5]が提案した音楽指紋に対する

高速な近似検索システムを 2011年に提案した．彼らの楽曲検

索システムでは，任意の長さの音楽信号をクエリとして用いる

ことができ，クエリに近い楽曲の部分を高速に検索することが

できる．

本稿では，楽曲検索システムを UGCである VOCALOID楽

曲のデータベースに適用し，その検索性能を評価する．今回，

2000曲の VOCALOID楽曲をデータベースとし，同じ楽曲を

人間が歌唱したデータ 50曲をクエリとして用意した．

Xiao ら [17] の楽曲検索システムにおける結果として，クエ

リを楽曲の特定の一部分とした時に検索精度が悪化するという

ことを確認した．これは，ボーカル部分の違いが影響している

と考えられる．そこで，中音域の影響を減じる前処理を施すこ

とで，検索精度の改善を行えるのではないかという予想を立て，

その検証実験を行った．以降では，Xiaoら [17]のシステムを，

著者らの頭文字をとって XSKシステムと呼ぶことにする．

2. XSKシステム

本節では，XSKシステムの概要について述べる．XSKシス

テムでは，楽曲に対する音声指紋のビット列をデータベースに

保存しており，クエリに対する音声指紋と一致する楽曲を答え

として返す．このとき，クエリとなる音響信号データとしては，

楽曲の全体である必要はなく，楽曲の一部分のみでも検索が可

能となっている点が優れている．XSKシステムは

（ 1） 楽曲データから音楽指紋を生成

（ 2） 音楽指紋上での探索

の二段階を踏んで楽曲検索を行なっている．それぞれについて

説明する．

2. 1 音楽指紋の生成について

音楽指紋とは，楽曲の音響信号データから作られる文字列

（ビット列）のことで，その楽曲の特徴を数キロビット程度の比

較的小さいデータ量で表現したものである（図 1）．通常，音楽

指紋から元の音響信号に復元することはできないが，楽曲の同

一性を軽量に判定するために用いられている．音楽指紋を用い

ると，一曲分の楽曲データ信号をそのままデータベースにした

場合に比べて一曲分のデータ量が格段に小さくなり，また音楽

ファイルの形式に依存しない検索システムが構築できる．XSK

システムでは，Haitsmaら [5]によって提案された音楽指紋が

用いられている．彼らの音楽指紋は，ハミング距離によるビッ

ト列の差異がなるべく実際の楽曲の差異となるように設計され

ている．

以下ではまず，Haitsmaら [5]による音楽指紋の具体的な構

築方法について述べる．

まず，楽曲の先頭から順に，ある短い長さの区間で区切りな

がら音響信号を取り出し周波数解析を行う．我々のシステム

では，連続する区間のずれ幅（シフト量）を区間幅と同じと

し，XSK システムでは，区間幅の 1
32
としている．区間幅と

同じでないということは，取り出す部分が連続する区間同士

で重なるということであり，たとえば区間幅の 1
32
のときは，

区間幅を 320ミリ秒とすると，区間のシフト量は 10ミリ秒と

図 1 波形データから音楽指紋への変換

なる．この場合，3 分の楽曲に対して，18,000 個の区間が取

り出される．先頭から i番目の区間を，i番目のフレームと呼

ぶことにする．取り出した各フレームについて，300Hz から

2000Hz の音を周波数に応じて 33 個の重複しない領域に分割

し，各領域の強度を測る．ここで，i番目のフレームの下から

j 番目の周波数帯域の強度を E(i, j)と書くことにする．また，

E(i) = 〈E(i, 1), E(i, 2), · · · , E(i, 33)〉T とする．楽曲の全体に
わたって上の手順を行うと，33次元のベクトル E(i)が並んだ

データが得られる．いま，楽曲全体から取り出されるフレーム

の総数を N とし，これを楽曲の長さとする．すなわち，i, j は

それぞれ，[1, N ], [1, 33]の範囲の整数を取る．

次に，E(i) の隣接する成分同士の差分を求め，32 次元

のベクトル E′(i) を求める．すなわち，E′(i) = 〈E(i, 1) −
E(i, 2), E(i, 2) − E(i, 3), · · · , E(i, 32) − E(i, 33)〉 とする．さ
らに，E′(i)から隣接するフレーム同士の差分を求め，ED(i)

とする．すなわち，ED(i) = E′(i) − E′(i − 1) である．ここ

で，便宜上，E′(0)は零ベクトルとする．最終的に，ED(i)の

各成分の正負で二値化したベクトル F (i)の並びを楽曲の音楽

指紋とする．すなわち，

F (i, j) =

1 if ED(i, j) > 0,

0 if ED(i, j) <= 0.
(1)

ただし，ここで F (i, j), ED(i, j)は，それぞれ F (i), ED(i)の

j 番目（1 <= j <= 32）の成分である．

各ベクトル F (i)は，サブ指紋と呼ばれる．上述した構成方

法から明らかなように，サブ指紋の一つ一つは 32ビットのベ

クトルであり，単一のサブ指紋は楽曲の同定を行えるだけの情

報を持っていない．そこで，検索する際は連続する複数のサブ

指紋をまとめて取り扱う．このサブ指紋をまとめたものをサブ

指紋ブロックと呼ぶ．XSKシステムでは，128個のサブ指紋で

一つのサブ指紋ブロックを構成している．

2. 2 音楽指紋の探索

次に，音楽指紋上での探索について概説する．

XSK システムでは，クエリとなる音響信号データから抽出

したサブ指紋ブロックと，データベース中の最も類似したサブ

指紋ブロックをもつ楽曲が検索結果として出力される．このと

き，サブ指紋ブロック間の類似度にはビット誤り率が用いられ

る．二つのサブ指紋ブロック A,B のビット誤り率 BERは以

下のように定義される．



図 2 サブ指紋短系列 (SSF) による候補位置探索の流れ

BER(A,B) =

∑L
k=1 WH(FA(k)⊕ FB(k))

32L

ここで，⊕は排他的論理和 (XOR)の論理演算子，WH(x)はベ

クトル xのハミング重み，Lはサブ指紋ブロックを構成するサ

ブ指紋の個数である．

XSKシステムでは，まずクエリのサブ指紋を用いて楽曲デー

タベース中の候補位置を絞り込んでから，サブ指紋ブロックに

対するビット誤り率を計算する．しかし実際には，サブ指紋単

体では楽曲の同定に十分な情報量を持っていないので，連続す

る 3個のサブ指紋を並べた短いサブ指紋の系列（96ビット）を

考える．論文 [17]では，この短いサブ指紋の系列をサブ指紋短

系列 (Sequence of sub-fingerprint: SSF)と呼んでいる．すな

わち，楽曲データベース中の全曲から得られたサブ指紋の系

列を FP = (FP1, FP2, · · · , FPn) とすると，この楽曲データ

ベースは n− 2個の SSF，SSF1 = (FP1, FP2, FP3), SSF2 =

(FP2, FP3, FP4), · · · , SSFn−2 = (FPn−2, FPn−1, FPn)が並

んでいると考える．

SSFを探索する流れについてを図 2に示している．まず，前

処理として楽曲データベース中に含まれる SSF をソートして

おく．ただし，SSFを列挙して保持していては 3倍の領域が必

要となるので，実際には各 SSFのソート位置を表す 1次元配

列 S = S1, S2, · · · , Sn を計算する．つまり，配列 S は，FP に

対する長さ 3で制約を付けた接尾辞配列と見ることができる．

与えられたクエリに対し，FP と同様に SSF の列を計算す

る．そして，クエリ側の全ての SSFについて配列 S 上で二分

探索を行う．また，二分探索された位置の前後を調べることで，

SSFの近傍検索をすることができる．以上の手続きで求められ

た候補位置を開始点とするサブ指紋ブロックを考え，クエリと

のビットエラー率を計算し，その結果をソートして上位のもの

を検索結果として出力する．

2. 3 XSKシステムの検索精度

ここでは，XSKシステムの検索精度の調査実験を行う．

実験に用いるデータとして VOCALOID に関する楽曲を用

いる．データベースとして 2283曲の VOCALOID楽曲，クエ

リとして同じ楽曲を人間が歌唱したデータ 50曲を用いる．実

表 1 XSK システムの検索精度 (50 曲)．

クエリ

全体 サビのみ

正答率 90% 56%

表 2 XSK システムの検索精度 (28 曲)．

クエリ

全体 サビのみ ボーカル無し

正答率 89% 46% 82%

験に用いるデータとして VOCALOIDの楽曲を用いた理由は，

同じ曲でボーカル違いの曲を多く集めるのに VOCALOID オ

リジナル曲が適していたということ，また，近年音声合成の研

究が非常に盛んに行われていることなどが挙げられる．また，

クエリの 50曲は，楽曲全体と，楽曲のサビの部分を抽出した

ものの 2つを用いる．サビ部分の抽出は人力で行った．

以上のデータセットによる XSKシステムの検索精度は表 1

のようになった．

楽曲全体をクエリとした時の検索の正答率は，90%と精度の

良い結果となった．しかし，検索が上手く行われなかった楽曲

もある．検索に失敗したのは，クエリの楽曲が元の楽曲の調を

変えて (歌いやすいように楽曲全体の音の高さを変えて) 歌わ

れたためである．音楽指紋は楽曲の音の絶対的な高さから作ら

れているため，元の楽曲と比べて全体の音の高さを変えてしま

うと作られる音楽指紋が大きく変わってしまい，検索が上手く

行われなくなってしまう．また，クエリをサビのみとした時に，

全体の時と比べ検索精度の低下がみられた．その原因としては，

正解の楽曲とクエリの楽曲の大きな違いであるボーカルであ

る．楽曲全体をクエリとした時は，前奏や間奏など，ボーカル

の無い部分は元の楽曲と全く同じである．このため，その部分

で検索が上手く行われているものと考えられる．しかし，サビ

部分のみを取り出した時は，クエリ全体がボーカルのある部分

のため，検索にヒットするべき元の楽曲と全く同じ部分が存在

しない．そのため，検索精度が劣ってしまったと考えることが

出来る．

そこで，前奏や間奏などの，ボーカルの無い部分を切り出し

て同様の実験を行った．この時，ボーカルの無い部分で検索に

十分な量を取り出せない楽曲があったため，取り出すことので

きた 28曲のみで精度調査を行った．そのときの結果が表 2で

ある．ボーカルの無い部分の時の正答率はサビのみの時よりも

良い結果となったため，ボーカルが検索精度を低下させている

原因であると確認できた．全体の時と比べ精度が下がっている

のは，クエリ自体が短く，検索に使用できる情報が少ないこと

が原因であると考えらえれる．

3. 提 案 手 法

クエリをサビのみとした時に，検索精度の改善をしたい．先

に述べたように，検索精度の悪化の原因がボーカル部分である

なら，ボーカルのある帯域の音の高さの強さを弱めれば良いの

ではないかという予想ができる．また，楽曲全体でも検索でき
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図 3 解析方法の違い

なかった楽曲については，検索できなかった原因が楽曲全体の

移調によるものと考えられる．よって，これらの問題に対応す

るような音楽指紋を構築する必要がある．

XSK システムの音楽指紋生成部分には直接手を加えること

が出来なかったため，今回我々は，XSKシステムと同じ尺度で

検索が行えるプログラムを構築した．以下では，実装したプロ

グラムで用いる音楽指紋の構成方法について述べる．

3. 1 構築したプログラムについて

大筋は XSK システムで取り入れられている Haitsma ら [5]

の生成法と同様であるが，以下のような点で異なった生成法を

とる．

区間のずらし幅について，楽曲の短い区間を取り出すという

ことは変わらないが，我々のプログラムでは，区間のずらし幅

は区間長と同じとしており，取り出す部分をオーバーラップさ

せない．そのため，XSK システムと区間長が同じであったと

しても，生成される音楽指紋の数は少なくなる．

取り出す周波数帯について，取り出す周波数帯の高さをピア

ノの鍵盤に対応するように音階ごとに区切るようにする．区切

られる領域数は，XSKシステムでは 33であったのに対し，こ

こでは 88 とする．この 88 に分割されたの領域から適当な部

分を取り出し，ベクトルの列を形成する．このベクトルの列が

XSKシステムでの行列 E に相当する．(図 3を参照) これによ

り，後述する転調を考慮した検索が可能となる．

次に，我々のプログラムにおける音楽指紋の探索について述

べる．XSKシステムの探索法と同じく，SSFを用いて探索を

行う．クエリの音楽指紋の全ての SSFについて，データベース

の音楽指紋の SSFを線形に探索する．クエリの各 SSFと，最

もビット誤り率の小さい SSFを持つデータベース中の楽曲につ

いてランキングをとり，最もヒット回数が多かった楽曲を検索

結果として出力する．我々のプログラムでは，サブ指紋ブロッ

クは使用しない．

3. 2 検索精度の調査実験

独自のプログラムを実装したので，先に立てた予想がどの程

度正しいものであったかの調査実験を行う．

本稿で行う評価実験では，複数の環境で音楽指紋を生成し，

検索精度を調査する．それぞれについて述べる．

• フィルタ

データベース，クエリの全ての楽曲に特定の帯域の音の強さを
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図 4 各検索実験における正答数

制限するようなフィルタを通した後に，音楽指紋を生成する．

フィルタはMATLABのライブラリにある fir1関数と filter関

数を用いる．fir1関数により特定の帯域の音の強さを抑えるよ

うなフィルタを設計する．その後，filter 関数により元の音源

にフィルタリングを行う．これにより，楽曲の一定の高さの音

が小さくなったり，聞こえなくなったりする．ここでは，フィ

ルタリングする帯域として 500Hz から 1000Hz(フィルタ 1)，

100Hzから 3000Hz(フィルタ 2)という二つの設定をとる．こ

の音楽指紋による実験は XSKシステムを用いる．

• カット

ボーカルがあると考えられる中音域の高さの音をはじめから

使用せず，データベース，クエリの全ての楽曲について，高音

域と低音域の音のみを用いて音楽指紋を生成する．ここでは，

D4#(311Hz)から D5(587Hz)(カット幅小)，C2#(69Hz)から

G6(1568Hz)(カット幅大)の高さの音を使用しないという二つ

の設定をとる．この音楽指紋による実験は我々のプログラムを

用いる．

• 転調あり

我々のプログラムでは，前述したように楽曲を解析する際には，

ピアノの鍵盤に対応するように音を区切って音楽指紋の生成に

利用している．そこで，データベースはそのまま，クエリのみ，

楽曲全体で音楽指紋の生成に使用する部分を１つずつずらしな

がら，クエリとなる音楽指紋を生成する．これにより，楽曲全

体の高さが変えられている楽曲の検索についても対応できる．

3. 3 提案手法の評価

上記の環境において生成した音楽指紋上で，検索精度の調査

実験を行った．結果を図 4にまとめた．

前処理を行わなかった時との比較をすると，クエリを楽曲全

体としたときは大きく精度は変わらなかった．しかし，クエリ

をサビのみとしたときに精度に大きき変化がみられた．フィル

タについては，楽曲全体，サビのみのどちらでも検索精度は下

がった．特に，フィルタの幅が大きい時により精度が下がる結

果となった．ここで使用されている音楽指紋は，音の上下と前

後の強さの差により生成されている．そのため，フィルタをか

けて音の強さを平坦にしてしまったことにより，作られる音楽

指紋が大きく変化してしまったためと考えられる．また，カッ

トについては，前処理をしない時と比べ精度が上がるという結

果となった．これは，やはりサビのみでの検索精度の悪化は中

音域にあり，その部分を検索に使用しないことで，検索精度を



改善できるということが確認できた．転調を考慮した検索につ

いては，楽曲全体ではクエリの 50曲全てで検索に成功した．こ

れにより，調が変えられたことによる検索の不成功は，音楽指

紋を作り出す楽曲のデータをずらせばよいということが確認で

きた．また，同様にサビのみでの検索も精度が改善した．

4. お わ り に

本稿では，楽曲検索システムにおける特定音域をフィルタリ

ングした際の検索精度の変化を調査した．今回，特定音域を

フィルタリングすることは検索システムに悪影響を及ぼすこと

が判明した．しかし，フィルタリングするのではなくはじめか

ら特定の情報を検索にあえて使用しないことで，検索精度の改

善を行えることが確認できた．また，転調に対応する処理を加

えることで，既存の検索手法よりも精度の良い検索が行えるこ

とを確認した．

今後は，100万曲を超える巨大なデータセットでの検索性能

について調査を行い，より高速・高精度な検索システムの実現

を模索することが課題である．
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