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楽曲の鑑賞場所と音響特徴量の相関に関する検証 
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あらまし   鑑賞する音楽を選曲する際に，その場の状況や環境が判断基準になることはよく知られている．我々は

この考え方を応用して，日常的に長時間滞在する場所で鑑賞される楽曲の音響特徴量分布に基づいて，楽曲を推薦

する手法を検討している．しかし，どのような場所でどのような音響特徴量を有する楽曲が好まれるのかという検

証はまだ実施していなかった．そこで我々は，再生した楽曲の鑑賞場所と音響特徴量の相関を検証するための可視

化を試みた．本報告では観賞場所と音響特徴量に関する可視化手法および可視化結果について紹介する． 
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1. はじめに  

モバイル音楽プレイヤーやスマートフォンなどの

小型端末の普及や保存容量の増大により，情報機器上

のデジタルデータとして音楽を保有するユーザが増加

してきた．そして近年では主に海外主要国において，

ストリーミングサービスが音楽鑑賞の主たるメディア

となってきている．これらの環境の変化により，新た

な音楽推薦技術の普及の可能性が高くなっている．音

楽推薦の研究は既に多角化されており，目的や状況に

応じた多種多様な音楽推薦手法が提案されている．例

として，作業用 BGM を推薦するシステム [1]や，ジョ

ギング用の推薦システム [2]，ドライブ用の推薦システ

ム [3]が提案されている．これに対して，ユーザの多様

な状況に応じて適応的に推薦手段を切り替える音楽推

薦手法があれば，さらに満足度の高い音楽鑑賞が可能

になると考えられる．スマートフォンなどの小型端末

は，常時インターネットに接続可能で，多様なセンサ

を搭載していることから，個人の日常での活動記録（ラ

イフログ）を手軽に残すことが可能となっている．こ

れらの蓄積された情報を解析することでユーザの嗜好

や習慣を推測する研究が，近年活発に発表されている．

このようにして推測された嗜好や習慣は，音楽推薦に

も応用可能な情報であると考えられる．  
そこで我々は，ユーザの日常の行動範囲から算出さ

れる日常・非日常を段階的に数値化した「日常度」を

考慮した音楽推薦システム [4]を開発中である．このシ

ステムは，ユーザが聴きたいと思う楽曲が日常度の高

い場所と低い場所とで異なるという仮説にもとづいて

楽曲を推薦する．具体的には，日常度の高い場所では

一定の音響的特徴を有する楽曲が多く聴かれるであろ

う，逆に日常度の低い場所ではその場所の行動や印象

に合った楽曲が好まれるであろう，という仮説にもと

づいている．  
さらに議論を重ねた結果として我々は，日常度の高

い場所で頻繁に聴く楽曲の音響特徴量は，ユーザごと

に，また場所ごとに異なるのではないかという考えに

至った．このことは日常生活における音楽の価値に関

する North[5]らの調査からも導かれる．この調査によ

ると，例えば家や図書館などの静かな場所では落ち着

いた楽曲が好まれるが，ショッピングやジムなど騒が

しい場所では気分の上がる楽曲が好まれる傾向にある． 
そこで本研究では，日常的に長時間滞在する場所に

おいて，それぞれの場所とその場所で聴かれる楽曲に

は相関があるのか検証するために可視化を試みた．こ

れを考慮することによって，ユーザの嗜好により適し

た楽曲を推薦できると考える．本報告では鑑賞場所と

音響特徴量の相関を検証するための可視化手法および

可視化結果について紹介する． 

 

2. 関連研究  
本章では，鑑賞時の環境が選曲に与える影響に関す

る研究を紹介する．  



 

 

人々は何かを選択する際，個人の感情と態度に大き

く影響される [6]ことが知られている．これは音楽の選

曲に対しても同様であると考えられる．Reynolds らの

研究 [7]では，音楽鑑賞時の環境がユーザの気分と選曲

にどのような影響を与えるのかを調査した．下に示す

図 1,2 の結果から，リスナーがおかれている環境は，

リスナーの気分と音楽の選曲に等しく影響を与えてい

るということを示唆している．したがって，気分はユ

ーザの音楽選曲の際に重要な要素となり，環境が気分

や音楽の選曲に強く影響を与えていることを示してい

る．  

 

図 1 環境がユーザの気分に与える影響のレベル  

 

図 2 環境がユーザの音楽選曲に与える影響のレベル  
 

3. 楽曲の観賞場所と音響特徴量の可視化  
本章では，楽曲の観賞場所と音楽特徴量の関係を可

視化するための各処理について論じる．処理の流れは

図 3 のようになっている．3.1 節ではユーザの位置情

報の記録，3.2 節では日常的に長時間滞在する場所を

認識するための日常度算出，3.3 節では機械学習によ

る音響特徴量算出，3.4 節では可視化手法について説

明する．  
 

 
図 3 処理の流れ  

3.1.  位置情報記録 
本手法ではユーザの現在位置における日常度を算

出するために，ユーザの位置情報履歴を記録する．我々

の実装では，スマートフォンのアプリケーションを用

いて一定時刻ごとに位置（緯度・経度）と記録した時

間の測定結果を記録する．  

3.2.  日常度算出 
位置情報である緯度・経度に加えて日時の 3 値の集

合をモデル化するために，本手法では日時を考慮した

密度分析を用いている．事前に記録した位置情報群に

含まれるすべての位置情報に対して，その周囲 10 メー

トル四方の範囲内に含まれる点の密度を算出する．本

研究ではその算出された密度を日常度とする．  
本手法を適用した例を図 4 に示す．図にプロットさ

れている点は，3.1 節の処理によって 10 分ごとに得ら

れたユーザの位置情報である．x 軸, y 軸がそれぞれ緯

度と経度を表しており，z 軸が日時を表している．日

時を考慮することによって，一時的に長時間滞在して

いた場所の日常度が想定する値よりも大きくなってし

まうことを避ける．  
本研究では，記録した位置情報が密集していた場合

は日常度が高いとして，以下の式 (1)によって得られた

値を日常度とする．ただし，日常度をΡ，10 メートル

四方の範囲内に含まれる位置情報の数をχ，範囲内に含

まれる位置情報数の最大値をΜとする．ここで，日常

度が高いと思われる場所の日常度の値は全て 1 となる

ような任意のパラメータｍを設定する．そのため，以

下の式 (1)で 1 を超えた値は，全て 1 になるように処理

する．なお，本研究ではｍ = 2.46とした．  
Ρ = (χ Μ) ×ｍ⁄ (1) 

滞在地付近における過去の滞在時間が短い，もしく

はこれまで滞在していなかった場所の日常度は 0 とす

る．また，色の寒暖によって日常度の高さを表現して

おり，色が暖色になるほどより日常度が高いことを示

している． 
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図 4 ライフログ解析結果  

3.3.  音響特徴量算出 
各楽曲の音響特徴量を算出する．現時点では TU 

Wien の Institute of software technology and interactive 
systems information & software engineering group が開発

した音響特徴量解析ツール1 を用いている．我々が採

用している音響特徴量の概要と次元数を表 1 に示す．  
表 1 解析中の音響特徴量一覧  

 
3.4.  可視化 

最後に本手法では，3.3 節までの処理結果に対して

以下の 2 通りの可視化を適用する．  
図 5(a)では，日常度の分布と楽曲を視聴した場所を

可視化する．この可視化では，縦軸と横軸がそれぞれ

緯度と経度に対応する．円形のプロットがユーザの日

常度を表現しており，オレンジに類同する色ほど日常

度が高い場所，緑に類同する色ほど日常度が低い場所

を示している．また，黒三角形のプロットが楽曲を視

聴した場所を表現している．このプロットをマウスオ

ーバーすると，その場所の緯度経度情報，日常度，そ

の場所で視聴した楽曲のタイトルが表示される．  
図 5(b)では，楽曲間の音響特徴量の類似度を可視化

する．3.3 節で算出された音響特徴量に次元削減を適

用することで，各楽曲を 2 次元空間に配置する．ここ

でプロットの色には，特定のユーザに対して日常度が

高い地域ごとに異なる色を割り当てている．また，現

時点の実装では，PCA, tSNE, MDS, UMAP の 4 手法を

提供しており，次元削減手法はユーザが選択可能とし

ている．  
これらの可視化画面を連動させることによって，ユ

ーザが着目したい楽曲データや場所を選択した際にそ

                                                             
1http://ifs.tuwien.ac.at/mir/audiofeatureextraction.html  

の楽曲の音響特徴量や場所の日常度といった詳細を表

示したり，強調したりする．これによって，楽曲を聴

いた場所と音響特徴量の相関を認識しやすくし，リス

トに記されるより詳細なデータを用いて比較すること

ができる．  

 

 
図 5 可視化画面  

 

4. 実行例  
本章では，あるユーザにおける本可視化システムの

実行例について論じる．この実行例では，ユーザの位

置情報データと音楽視聴履歴をそれぞれ約 1 ヶ月間収

集した．それらのデータを使用して可視化した結果に

ついて以下の節で説明する．  

4.1.  日常度分布 
可視化画面の左側では，日常度の分布と楽曲を視聴

した場所を可視化している．この実行例では図 6 の可

視化結果となった．可視化結果の中から日常度の高そ

うな地域を拡大表示したところ，このユーザには日常

度の高い場所が 2 地点あった．その 2 地点の緯度と経

(a) 

(b) 



 

 

度から地名を検索した結果，そのユーザの自宅周辺と，

通学先学校周辺であることがわかった．そこで今回は

自宅と学校の 2 地点がユーザにとって日常度が高い地

点であるとし，それぞれの場所でどのような特徴の楽

曲を好んで聴いているのかを分析した．  

 
図 6 日常度の分布と拡大図  

4.2.  楽曲の類似性 
4.1 節の結果をもとに，ユーザのプレイリスト内に

含まれる楽曲を表 2 のように分類してもらった．これ

らの楽曲群の音響特徴量を次元削減することによって，

楽曲の類似性を可視化した結果を図 7 に示す．今回の

データでは，次元削減手法として MDS を適用したと

きに，各分類に属する楽曲が画面上で最もよく分離さ

れる結果となった．図 7 では画面の右側に，ユーザが

自宅で聴く楽曲が集中している．それに対して，学校

で聴く楽曲は画面の左側に集中している．その外側に

まだ聴いていない楽曲が配置されている．このことか

ら，ユーザが音楽を鑑賞した場所と音響特徴量には，

ある程度の相関があることが示唆される．  
表 2 カラーコード表  

 

 
図 7 MDS による次元削除  

4.3.  可視化結果と考察 
可視化画面の選択と強調機能を使って，家で聴く楽

曲と学校で聴く楽曲の関係を考察した．今回はリスト

から家で聴く楽曲に限定した可視化結果と，学校で聴

く楽曲に限定した可視化結果をそれぞれ図 8，9 に示す．

この結果から，ユーザが家で聴く楽曲に分類した楽曲

は，ほとんどが家で聴かれていた．それに対して，学

校で聴く楽曲に分類した楽曲は，学校を含めた様々な

場所で聴かれていた．このことから，家で聴く楽曲は

静かな楽曲が多く，外の雑音が少ない場所で聴く傾向

にあるのに対して，学校で聴く楽曲はやる気を高める

楽曲が多く，学校以外の多様な目的地に向かう道中で

も聴いているのではないかと言うことが推測される．  

 

家  



 

 

 
図 8 家で聴く楽曲に限定した可視化  

 

 

図 9 学校で聴く楽曲に限定した可視化  
 

5. まとめと今後の課題  
本報告では，再生した楽曲の鑑賞場所と音響特徴量

の相関を検証するための可視化手法および可視化結果

を示した．この可視化によって，観賞場所と 3.3 節で

算出した音響特徴量にはある程度の相関があることが

わかった．  
今後の課題として，ユーザの移動経路の表示，移動

速度の推定，表示するプロットの選択機能の三点を検

討している．一点目の移動経路の表示と二点目の移動

速度の推定については，ユーザが移動する際の目的地

と移動手段を判別することによって，目的地別または

移動手段別に聴かれる楽曲に特徴があるか検証するこ

とを目的としている．移動手段の分類については，現

段階では，徒歩，ランニング，自転車，車または電車

の 4 段階を想定している．三点目のプロットの選択機

能については，現段階では日常度の分布と楽曲を視聴

した場所のプロットの重なりが大きい箇所があり，視

認性を低下させてしまっている．そのため，表示する

プロットに選択機能を付与することによって，重なり

を低減したいと考えている．  
また長期的な課題として，この相関を利用して，機

械学習により鑑賞場所ごとにユーザが好む楽曲を分類

することを試みている．この手法でユーザにとって未

視聴楽曲の分類を可能とすることによって，より満足

度の高い音楽推薦システムの開発を目指す．  
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