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Abstract

The elements of music include melody, harmony, and rhythm. In rock music, a kind

of melody, called guitar riff, has been treated as the symbol of the song. A guitar riff

is a short, repeated, memorable melody, and has great influence on the impression of

the song in various genres of rock music. Famous artists have developed artistic guitar

riffs, and there have been trends in guitar riffs throughout each period. Therefore, we

could consider guitar riffs as one of the clues to understand the style and atmosphere

of music of each period. The purpose of this study is to analyze historical changes in

popular music from the perspective of guitar riffs using deep neural network (DNN). The

period-wise guitar riffs are used for training the DNN. This enables us to analyze the

relationships of the guitar riffs in a low-dimensional latent feature space. In addition, by

using such latent space, we can generate new guitar riffs with the features of a certain

period or the fusion of multiple periods, which could contribute to the growth of musical

art culture. To achieve this, a large number of guitar riffs is required for training the

DNN. However, there is no available dataset specifically for guitar riffs, and only the

dataset of the entire electrik guitar score (guitar tablature) is available. To produce

a dataset of guitar riffs, in this thesis, I propose new algorithms that extract guitar riffs

from entire guitar tablatures. I build pattern extraction algorithms using cosine similarity

or nonnegative matrix factorization. These approaches are based on an assumption that

guitar riffs are repeating melody patterns. Experiments using guitar tablatures of popular

songs in rock music show that the proposed method achieved an extraction accuracy of

79.7% under ideal conditions.
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（和訳）

音楽の構成要素として，旋律，ハーモニー，及びリズム等が挙げられる．特に，ロック音楽

においては，エレクトリックギターの短旋律ともいえるギターリフがその曲のシンボルとして

重要視されてきた．ギターリフとは，曲中に何度も繰り返され記憶に残るエレクトリックギ

ターの短いフレーズであり，ロック音楽を中心とした様々なジャンルにおいてその曲の印象を

左右する．また，影響力のあるアーティストらによって芸術的なギターリフが次々と登場し，

時代の流れとともに変遷してきた歴史がある．従って，ギターリフはいずれも，その曲が登場

した年代の曲調や雰囲気等を象徴する特徴量の一つと考えられる．本研究では，そのような大

衆音楽の歴史的変遷の学習と解析を目的として，深層ニューラルネットワーク（DNN）を用い

て年代ごとのギターリフを学習し，低次元な潜在特徴量空間での関係性を解析することを目指

す．このような潜在特徴量空間の学習によって，その年代の特徴を持つ新しいギターリフや複

数の年代を融合したギターリフ等を生成できるため，音楽という誰しもが親しむ芸術文化の興

隆につながると考えられる．しかしながら，DNNを学習するためには膨大な学習データが必

要となるが，現状においてギターリフのデータセットは一般に提供されていない．ただし，エ

レクトリックギターの曲全体の楽譜（ギタータブ譜）のデータセットは公開されているものが

存在する．そこで本論文では，前述の目的を実現するための基礎研究として，曲全体のギター

タブ譜からギターリフに該当する部分のみを推定し抽出するアルゴリズムについて検討する．

提案手法では，ギターリフが曲中で何度も繰り返される類似旋律であることに着目し，コサイ

ン類似度や非負値行列因子分解によるパターン抽出アルゴリズムを構築する．実際の楽曲のギ

タータブ譜を用いた実験では，提案手法は理想的な条件において 79.7%の抽出精度が得られ

ることを確認した．
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第 1章

緒言

1.1 本論文の背景

エレクトリックギター（以後，エレキギターと呼ぶ）は 2010年頃までの大衆音楽において

頻繁に使用されていた．特に，ロック音楽において，歪んだ音を大音量で鳴らすことができる

エレキギターの存在は必要不可欠であった．一般に，音楽の構成要素として，旋律，ハーモ

ニー，及びリズム等が挙げられる．特に，ロック音楽においては，エレキギターの短旋律とも

いえるギターリフがその曲のシンボルとして重要視されてきた．ギターリフとは，曲中に何度

も繰り返され記憶に残るエレキギターの短いフレーズであり，ロック音楽を中心とした様々な

ジャンルにおいてその曲の印象を左右する．これまでロック音楽におけるエレキギターの演奏

は，影響力のあるアーティストらによって，テクニック，スケール，及びメロディライン等の

面で流行り・廃りを繰り返してきた歴史がある．エレキギターにおける重要なパートのギター

リフも，そのような影響を強く受けており，その時代を象徴するギターリフのパターンが広く

形成されてきたといえる．

ロック音楽史 [1, 2]によれば，ロック音楽は次に示すように発展を遂げてきた．1950年代

初頭はアメリカ南部においてリズムアンドブルースやカントリーなどの音楽ジャンルを起源と

してロック音楽が形成され，1960年代はイギリスやアメリカを中心にロック音楽が爆発的に

普及した．1960 年代後半から 1970 年代にかけては，ロック音楽の黄金時代とも呼ばれ，ラ

テンロック・カントリーロック・ブルースロック・ハードロック・プログレッシブロック等の

様々なジャンルへと派生し，バラエティ豊かなギターリフが登場した．その後，1970年代後

半では産業的になりすぎたロック音楽を批判するように，再びストレートでシンプルな曲調

（いわゆるパンクロック）に回帰する動きがあり，やはり当時のギターリフにもその社会的な

雰囲気が強く反映されている．その後の 1980年代は，当時の人々が抱える何者かへの怒りを

直接的に表現したオルタナティブロックやグランジロックが登場し，重く激しいロック音楽が

台頭した．1980年代後半から 1990年代にかけては再びファンクやヒップホップ等と融合した

バラエティ豊かなロック音楽が登場した他，黄金時代の影響を受けた王道のロック音楽を再現

するアーティストも人気を博した．1990年代以降は，ポストロックと呼ばれる多様な音楽ス

タイルへと分岐・発展していくため，ジャンルとして分類すること自体が難しくなっていく．
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Fig. 1.1. Overview of VAE model.

しかしながら，1990年代から 2000年代にかけてのギターリフは音色や響きを重視したものが

多く登場しており，やはり何らかの特徴は時代と結びついている可能性がある．以上のことか

ら，様々な年代のギターリフの特徴に着目して解析することは，ロック音楽を含む大衆音楽の

歴史的変遷を理解する一つ方法になると考えられる．

一方，近年では深層学習の登場もあり，自動作曲を主目的とした技術及び手法が新しく登場

している．その中でも，本研究の最終的な目的とよく類似した手法として，深層学習モデルの

一つである変分自己符号化器（variational autoencoder: VAE）[3, 4]を用いたMusicVAE [5]

について述べる．まず，VAEとは，次元圧縮した低次元特徴量がある確率分布に従うという

仮定の下，入力と同じデータを出力するような（低次元の）潜在特徴量空間を学習する深層

ニューラルネットワークである．これによって，潜在空間及び潜在特徴量そのものに対して確

率分布に基づく一定の解釈性を持たせることができ，データを低次元な特徴量空間で分析する

ことが可能となる．Fig. 1.1 は手書き数字画像を VAE で学習した例を表している．Fig. 1.1

中の中央に示す画像は，潜在空間における低次元の特徴量をデコーダに通したときに生成され

る画像を，特徴量の座標毎に示したものである．潜在空間には，複数クラス（この例では手書

き数字の種類）の間を補完するような画像（例えば「7」と「9」の間の画像等）の特徴量が存

在していることが分かる．このような潜在特徴量空間の学習を膨大な楽譜データに対して適用

したものがMusicVAEである．つまり，MusicVAEは複数の楽曲にまたがる特徴量を低次元

の潜在空間に埋め込んでおり，潜在空間上で任意の乱数を生成しデコーダを通せば，その特徴

量を持った新たな楽譜を生成できる．このMusicVAEの全体像を Fig. 1.2に示す．エンコー

ダに，双方向再帰型ニューラルネットワーク（reccurent neural network: RNN）を用いるこ

とで，エンコーダが楽譜の繰り返し構造を学習している．デコーダには，階層構造の RNNを

用いることで，潜在空間が楽譜の大域的な構造と局所的な構造をそれぞれ学習できるように工

夫されている．これによって，MusicVAEは複数の学習データの特徴を合わせ持つ，新たな旋

律を生成することに成功している．MusicVAEのように，ギターリフの特徴量を，年代という

概念を新たに付与しながら学習させることができれば，ロック音楽の歴史的変遷を知る一つの

手掛かりとなると考える．
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Fig. 1.2. Overview of MusicVAE model using hierarchical reccurent VAE [5].

1.2 本論文の目的

本研究の最終的な目的は，ギターリフの特徴量解析を行うことで，ロック音楽の歴史的変遷

を可視化すること及び各時代の特徴量を持った，あるいは融合したギターリフを生成すること

である．ここで特徴量とは，何らかの次元圧縮手法で求めることのできる低次元空間の潜在的

なものであり，理想的には年代のラベルが付いた学習データから深層学習で得られる「その時

代らしさ」や「その時代の雰囲気」等を含むものである．この年代のように，各データに何ら

かのラベルが付与された学習データから，条件付きの特徴量を学習するには，条件付き変分自

己符号化器（conditional varietional autoencoder: CVAE）[6]を利用する方法が挙げられる．

CVAEは，VAEのエンコーダ及びデコーダにラベルの情報を加えて潜在空間を学習すること

で，同じラベルを持つデータの潜在特徴量が近接的に分布する様に学習することができる．本

研究では，Fig. 1.3に示す様に，ギターリフ及びその楽曲のリリース年代を学習させる．これ

によって，ギターリフの年代に対する変遷等が潜在特徴量空間に埋め込まれ，結果的に歴史を

解析することができるようになると期待できる．また，このような潜在空間を得ることで，次

に示すような応用が期待できる．

• 各ギターリフの潜在空間上の距離から，アーティスト間の（影響を受ける・与えると
いった）繋がりを確認できる

• 潜在空間上に乱数を与えて CVAEのデコーダを通すことで，その年代のギターリフの

特徴量を反映した新しいギターリフの生成や，複数の年代の特徴量を融合したギターリ

フの生成ができる

• 典型的なギターリフの構造が潜在特徴量空間に埋め込まれるため，多くのギターリフに
見られる共通のテクニックやパターン等を知ることができ，エレキギターの演奏法の教

育や教材に利用できる
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Fig. 1.3. Overview of final goal of this research topic.

本研究を行う上で，CVAEの潜在空間を学習するためには，年代のラベルが付与された大量

のギターリフのギタータブ譜が必要となる．しかし，現状において，曲全体を含むギタータブ

譜のデータセットは存在するが，ギターリフのパートのみを含むギタータブ譜のデータセット

は存在しない．そこで，本論文ではギタータブ譜からギターリフのみを抽出する手法を新たに

提案する．本論文では，ギターリフが曲の中で繰り返し演奏される類似パターンであることに

着目して，ギターリフを抽出するアルゴリズムを構築する．実験では，ロック音楽史に残る有

名な楽曲のギタータブ譜に対して提案手法を適用し，どの程度の精度で正解のギターリフを抽

出できるかについて調査する．

1.3 本論文の構成

2 章では，ロック音楽において，必要不可欠な存在となるギターについて述べる．また，

ギター，ベースなどの弦楽器において使用されるタブ譜について述べ，本研究の要である

ギターリフについて述べる．3 章では，本論文で使用するギターやベース等の弦楽器のタブ

譜のデータセットである DadaGP [7] について述べる．本論文では，DadaGP によって提

供されるデータを何らかの形で数値に変換し，ギターリフを抽出する．そこで用いられる

ギターリフの特徴として，ギターリフは何度も繰り返される旋律であることが挙げられる．

その繰り返しパターンを認識するための数理理論の基礎知識として，コサイン類似度及び

非負値行列因子分解（nonnegative matrix factorization: NMF）[8, 9] について述べる．4

章では，DadaGP によって提供されるデータを行列及びベクトルに変換する方法について

述べる．また，提案手法である MRME 法（measure-based repeated melody extraction），

CRME法（cosine-similarity-based repeated melody extraction），及び NRME法（NMF-

based repeated melody extraction）についても述べる．5章では，提案手法を用いてギター

リフ抽出実験を行い，どの程度の精度で正しくギターリフを抽出できるかを確かめる．6章で

は，本論文の結果についてまとめ，今後の課題を述べる．



5

第 2章

ギターの基礎知識

2.1 まえがき

本章では，ロック音楽において必要不可欠となるギターについて述べる．2.2節では，エレ

キギターについて述べ，弦楽器において頻繁に使用されるタブ譜について述べる．2.3節では，

ギターリフについて述べ，歴史的に有名なギターリフの例をいくつか挙げる．さらに，曲の中

で何度も繰り返されるという，ギターリフと同じ特徴を持つ，バッキングについて述べる．2.4

節で本章についてまとめる．

2.2 エレキギターとタブ譜

エレキギターの外観を Fig. 2.1に示す．通常のエレキギターは，押さえる弦として第 1弦か

ら第 6弦あり，各弦の押さえる位置として第 0フレットから第 22フレットまであることが多

い．ただし，第 0フレットは弦を押さえることなく弾くことになる．

タブ譜とは，ギター，ベース，及びウクレレ等のフレットを持つ弦楽器において，一般的な

五線譜の音価表記と弦毎の運指（押下する位置）を組み合わせた楽譜であり，特にギターの楽

譜としては広く普及している表記法である．ギター用のタブ譜（以下，ギタータブ譜と呼ぶ）

とベース用のタブ譜の例を Figs. 2.2及び 2.3にそれぞれ示す．タブ譜は，その楽器の弦の本

数だけ水平線が引かれており，ギタータブ譜であれば通常は 6本線となる．この水平線上に，

4分音符や 8分休符等の五線譜と同じ音価表記を持つ音符が表記されるが，各音符には押下す

る弦と位置（フレット）も記載されている．従って奏者は，指定された音符のタイミングで指

定された弦・位置を押下しながら弦を弾くことが求められる．このような専用の楽譜が使用さ

れる理由として，ギターやベース等の一般的な弦楽器は同じ音高を発音する方法が複数存在す

ることが挙げられる．例えば，通常の調弦（いわゆるスタンダードチューニング，第 6弦から

第 1弦まで順に，開放弦の音高が E2，A2，D3，G3，B3，E4となる）において，第 6弦・第

12フレット，第 5弦・第 7フレット，及び第 4弦・第 2フレットは全て同じ E3という音高で

ある．従って，通常の五線譜ではどのように弦を押下するかが決まらない問題が生じる．すな
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Fig. 2.1. Strings and frets of electric guitar.

わち，タブ譜は五線譜に対して演奏の運指の情報を追加した楽譜と捉えられる．さらに，その

楽器ならではのバラエティに富んだ奏法も同時に記載されいる．ギタータブ譜では，一例とし

て下記の奏法記述が存在する．

• ビブラート
• チョーキング（ベンディング）
• ブラッシング
• ハンマリングオン
• スライド
• ブリッジミュート（パームミュート）
• ハーモニクス

上記の例のギタータブ譜での表記を Fig. 2.4に示す．奏者はこれらの演奏法に忠実に従うこと

で，可能な限り作曲者の意図した音を再現することができる．
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Fig. 2.2. Guitar tablature of song “(I Can’t Get No) Satisfaction” by The Rolling

Stones [7].

Fig. 2.3. Bass tablature of song “(I Can’t Get No) Satisfaction” by The Rolling Stones [7].

Fig. 2.4. Examples of notations in guitar tablature for representing techniques and artic-

ulations.

2.3 ギターリフとバッキング

ギターリフとは，曲の要所で繰り返し登場するエレキギターの短い旋律のことであり，1小

節から 8小節程度の長さであることが多い．イントロで繰り返し使われることが多いが，間奏

やサビ（コーラス）等で使われることもある．典型的なギターリフの曲中での繰り返しパター

ンを Fig. 2.5に示す．ここで，長方形の枠は 1小節を表し，アルファベットはギターリフの旋

律，ギリシャ文字はギターリフではない旋律を表す．
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Fig. 2.5. Typical repetition patterns of guitar riff.

• (A) に該当するギターリフの一例を Fig. 2.6 に示す．これは，Wild Cherry の “Play

That Funky Music”を一部抜粋したもので，1小節目がギターリフである．

• (B) に該当するギターリフの一例を Fig. 2.7 に示す．これは，Marilyn Manson の

“Sweet Dreams”を一部抜粋したもので，1～2小節目がギターリフである．

• (C)に該当するギターリフの一例を Fig. 2.8に示す．これは，Deep Purpleの “Smoke

on the Water”を一部抜粋したもので，1～4小節目がギターリフである．ギタータブ

譜上では，このリフが冒頭から 6回繰り返される．

• (D)に該当するギターリフの一例を Fig. 2.9に示す．これは，Iron Maidenの “Fear of

the Dark”を一部抜粋したもので，1～8小節目がギターリフである．

• (E) に該当するギターリフの一例を Fig. 2.10 に示す．これは，AC/DC の “Back in

Black”を一部抜粋したものである．ギターリフは必ず 1小節目から始まるわけではな

く，この楽曲におけるギターリフは 3～6小節目となる．

• (F) に該当するギターリフの一例を Fig. 2.11 に示す．これは，ZZ Top の “Sharp

Dressed Man”を一部抜粋したもので，1～2小節目がギターリフである．1小節目及び

3小節目の冒頭のリズムが少し異なっている．この例から分かるように，ギターリフは

完全に同じ旋律が繰り返されるわけではない．

• (G)に該当するギターリフの一例を Fig. 2.12に示す．これは，Led Zeppelinの “Black

Dog”を一部抜粋したもので，6～11小節目がギターリフである．ギターリフは繰り返

されるものだが，小節による旋律の区切り位置が必ず同じになるとは限らないことを示

す稀な例である．
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エレキギターの演奏において頻繁に繰り返されるもう一つのパターンとして，バッキングが

挙げられる．バッキングとは，同じ音の組み合わせだけを何度も演奏するギターの演奏パート

のことであり，主に和音，パワーコード，オクターブコード等を単調に繰り返すものである．

バッキングの一例を Fig. 2.13に示す．Fig. 2.13のギタータブ譜は Blurの “Song 2”とい

う曲におけるバッキングの冒頭である．Fig. 2.13 では，冒頭の 2 小節のみを示しているが，

同じ旋律を曲全体を通して弾き続ける．その他にも，Fig. 2.14のような弦 3本を用いるバッ

キング，Fig. 2.15のような弦 5本を用いるバッキング，及び Fig. 2.16のような弦 1本を用い

るバッキングも存在する．バッキング奏法はほとんどの楽曲に含まれており，その曲の特徴を

強く表すものではないため，（線引きは多少曖昧ではあるが）ギターリフには含めないことが

一般的である．

2.4 本章のまとめ

本章では，ギターに関する基礎知識として，エレキギター及び弦楽器において頻繁に使用さ

れる楽譜であるタブ譜について述べた．また，本研究の抽出対象であるギターリフについて述

べ，似た特徴を持つバッキングについて述べた．次章では，本論文で使用するギターやベース

等の弦楽器のタブ譜のデータセットである DadaGP [7] について述べる．また，ギターリフ

が繰り返されていることを認識するための数理理論の基礎知識として，コサイン類似度及び

NMF [8, 9]について述べる．
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Fig. 2.6. Lead guitar tablature of song “Play That Funky Music” by Wild Cherry [7].

Fig. 2.7. Lead guitar tablature of song “Sweet Dreams” by Marilyn Manson [7].
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Fig. 2.8. Lead guitar tablature of song “Smoke on the Water” by Deep Purple [7].

Fig. 2.9. Lead guitar tablature of song “Fear of the Dark” by Iron Maiden [7].
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Fig. 2.10. Lead guitar tablature of song “Back in Black” by AC/DC [7].

Fig. 2.11. Lead guitar tablature of song “Sharp Dressed Man” by ZZ Top [7].
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Fig. 2.12. Lead guitar tablature of song “Black Dog” by Led Zeppelin [7].

Fig. 2.13. Backing guitar tablature of song “Song 2” by Blur [7].

Fig. 2.14. Backing guitar tablature of song “Mr. Brownstone” by Guns N’ Roses [7].
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Fig. 2.15. Backing guitar tablature of song “From Me to You” by The Beatles [7].

Fig. 2.16. Backing guitar tablature of song “Eye of the Tiger” by Survivor [7].
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第 3章

対象データと基礎技術

3.1 まえがき

本章では，本論文で使用するデータセット及び提案手法で使用する基礎知識について述べ

る．3.2 節ではギターやベース等の弦楽器のタブ譜のデータセットである DadaGP [7] につ

いて述べる．3.3節ではコサイン類似度について述べる．この技術は，ギターリフ抽出を行う

際に，ギターリフが繰り返される旋律であることを認識するためのものである．3.4 節では

NMF [8, 9]について述べる．NMFはある非負行列に含まれるパターンを低ランク近似で抽出

する手法と解釈できる．これにより，ギタータブ譜を非負行列で表すことができるならば，パ

ターン抽出を用いてギタータブ譜からギターリフを抽出するするとこができると考える．3.5

節で本章についてまとめる．

3.2 DadaGP

3.2.1 DadaGPの概要

DadaGP [7]とは，ギターやベース等の弦楽器のタブ譜 26,181曲を提供するデータセット

のことである．DadaGPでは，各楽器のタブ譜が，Guitar Pro [10]と呼ばれるタブ譜用編集

ソフトウェアで開くことのできるファイル（以後，Guitar Pro形式と呼ぶ）及び独自に定義さ

れた形式（以後，DadaGP形式と呼ぶ）でタブ譜情報が記述されたテキストファイルの 2種

類で提供されている．2.3 節で示したギタータブ譜は全て DadaGP によって提供されたもの

である．また，DadaGP では Guita Pro 形式及び DadaGP 形式を相互に変換するエンコー

ダ及びデコーダの Pythonで記述されたスクリプトも提供されている．

3.2.2 DadaGP形式

本項では，DadaGP形式におけるタブ譜の記述方法について説明する．GuitarPro形式で

記述されたタブ譜及びそれに対応する DadaGP形式のテキストデータを Fig. 3.1に示す．全
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Fig. 3.1. Example of (a) guitar tablature (Guitar Pro format) and (b) its DadaGP format

file.

ての曲は artist，downtune，及び tempo が指定されている．これは曲のメタ情報であり，

artist がその曲のアーティスト名，downtune がそのギタータブ譜の調弦の種類（0 はスタ

ンダードチューニング，-1は半音下げチューニング等），tempoはその曲の beat per minutes

を表している．これらのメタ情報に続いて，曲の開始を表す startが記述される．また，各

小節の開始位置には new measure及び曲の終わりには endが記述される．

次に運指の記述方法について説明する．一つの運指は instrument:note:string:fret

（以降，この記述を楽器トークンと記述する）という並びで記述される．ここで instrument

とは distorted guitar，clean guitar，及び bass等の楽器パートの種別を表し，noteはその行

が音符に関して表記していることを表す．また，string及び fretは s1，s2，· · · 及び f0，

f1，· · · のように記述する．例えば，distorted0:note:s1:f0と記述されているとする．こ

れは distorted0 ギターの第 1 弦・第 0 フレットに対応している．distorted0 における 0

のように，楽器パート名の後に書かれている数字は，同一楽曲内の同一種類の楽器を区別する

ために振られている番号である．また，休符の場合は，instrument:restと記述する．これ

らの音符及び休符の長さについては waitによって数値的に指定する．DadaGP形式では，4

分音符の長さを 960 tickと定めている．従って，例えば，distorted0という楽器パートの第

1弦・第 0フレットを 4分音符として鳴らす場合の表記は，distorted0:note:s1:f0の行の

直後に wait:960となる．

2.2 節で述べたように，ギターやベース等には同じ音符やその並びに対して，様々な異な

る奏法が存在する．この奏法を DadaGP 形式で記述する場合は，Fig. 3.1 の DadaGP 形式
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ファイルの 7行目や 10行目等のように楽器トークンの直後に奏法の種類を記述する．例えば，

distorted0という楽器パートの第 1弦・第 1フレットの音をチョークアップ（ベンドアップ）と

いう奏法で演奏する場合には，distorted0:note:s1:f1の行の直後に nfx:bend:type1，さ

らにその行の直後に wait:960となる．ここで，type1は，チョークアップ（type1），チョー

クダウン（type2），チョークホールド（type3），及びプリチョーク（type4）等を指定するた

めである．

3.3 コサイン類似度

本論文では，ギタータブ譜からギターリフを抽出する上で，ギタータブ譜を数値に変換し，

ある 2つの旋律が類似しているかどうかを求める．本節では，2つの旋律の類似度を求める際

に必要となるコサイン類似度について述べる．

実ベクトル x，y ∈ RÑ の内積 ⟨x,y⟩を次のように定める．

⟨x,y⟩ =
Ñ∑

ñ=1

xñyñ (3.1)

ここで，xñ 及び yñ は，それぞれ x及び y の第 ñ成分であることを表す．次に，実ベクトル

x，y に対するコサイン類似度 Scos(x,y)を次のように定義する．

Scos(x,y) =

{ ⟨x,y⟩√
⟨x,x⟩⟨y,y⟩

⟨x,x⟩⟨y,y⟩ ̸= 0

0 otherwise
(3.2)

コサイン類似度は，2つのベクトルがどの程度類似しているかを表す 1つの指標である．証明

は省略するが，コサイン類似度に関して次式が成立する．

Scos(x,y) = 1⇔ x = y (3.3)

−1 ≤ Scos(x,y) ≤ 1 (3.4)

コサイン類似度の特徴的な性質として，ñ = 2, 3, · · · , Ñ について 0 < xñ, yñ ≪ y1 が成り

立つとき，次式が成立する．

Scos(x,y) ≈
{

1 x1 ̸= 0
0 otherwise

(3.5)

これは，コサイン類似度が上記の場合において，特定の情報だけに依存することを示してい

る．この特徴については，4.2.2項で，ギタータブ譜を行列に変換する際に，再び言及する．

3.4 NMF

本節では，NMF [8, 9] について述べる．3.4.1 項で NMF の概要について述べた後，3.4.2

項で NMFを定式化し，解を求めるための更新式について述べる．そして，NMFの誤差関数

によって生じる違いについて述べる．
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3.4.1 NMFの概要

NMFは与えられた非負値行列X ∈ RI×J
≥0 を次式で近似するアルゴリズムである．

X ≈WH (3.6)

ここで，W ∈ RI×K
≥0 及びH ∈ RK×J

≥0 は NMFによって求められる行列である．NMFの特

徴として，K を十分小さくとり，低ランク行列の積によってX を表現することが挙げられる．

ここで，低ランク近似の例を示すために，次の非負値行列が与えられたとする．

X =

1 3 4
2 6 9
3 9 10

 (3.7)

このとき，K = 1の条件の下で NMFによる行列分解を考えたとき，次のような結果があり

得る．

X ≈WH =

12
3

 [1 3 4
]

(3.8)

=

1 3 4
2 6 8
3 9 12

 (3.9)

この誤差を表す行列D = X −WH は次のようになる．

D = X −WH (3.10)

=

0 0 0
0 0 1
0 0 −2

 (3.11)

X を低ランク行列によって精度良く近似するためには，実際にX が低ランク行列であるか，

フルランクであっても低ランク行列に微小な乱数がのったような状態の行列（すなわち，式

(3.11)のような誤差行列のノルムが小さな値になるような行列）である必要がある．NMFに

よって得られるW はX に頻出する列ベクトルが現れ，H はその列ベクトルの大きさを表す

ことになる．上記の場合において，X の 1列目 x1及び 2列目 x2が線形従属の関係 3x1 = x2

にある．これによって，頻出する x1 がW として得られ，X の 1列目及び 2列目が完全に復

元される．

より一般に，rank(X) ≤ min(I, J) 及び rank(WH) ≤ min(I, J,K) が成り立つ．よって，

K ≥ min(I, J) を満たすように K を定めれば，NMF によってX = WH となるW 及び

H を得ることができる（例えばW が単位行列かつX = H 等）が，このような自明な分解か

らは有益な情報を得ることはできない．NMFにおける有意な情報の抽出には，X を低ランク

行列WH で近似することが本質的となる．もしX が低ランクであるならばK ≪ min(I, J)

となるように K を定めたとしても，適切なW 及びH はX を高精度に近似することができ
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るはずである．そのようなときに得られるW やH には，X を構成する少数の（高々 K 個

の）有意な情報が基底ベクトル及びその係数として得られることになる．

具体的には，X = [x1 x2 · · · xJ ]，W = [w1 w2 · · · wK ]，及びH の (k, j)成分を hkj

と表す時，これらの関係式は次式で表すことができる．

xj =

K∑
k=1

hkjwk (3.12)

これにより，K ≪ min(I, J)としてX を高精度に近似できた場合，X は高々K 個の基底ベ

クトルによって構成されていることになる．従って，NMFは非負行列X に含まれる潜在的

な頻出パターンをW やH として抽出できる教師無し学習（パターン認識）であるといえる．

3.4.2 NMFの定式化

ある非負行列X ∈ RI×J
≥0 が与えられた時，NMFを次式で定式化する．

min
W ,H

D(X|WH) s.t. wik, hkj ≥ 0 ∀i = 1, 2, · · · , I, j = 1, 2, · · · , J, k = 1, 2, · · · ,K

(3.13)

ただし，wik 及び hkj はW ∈ RI×K
≥0 の（i, k）成分及び H ∈ RK×J

≥0 の (k, j) 成分であり，

D(·|·) は同じサイズの行列の類似度を求める関数である．式 (3.13) の解は閉形式では与えら

れない．しかし，W 及びH を適当な非負乱数で初期化し，反復計算によって解を求めること

ができる．

本論文では，行列の類似度を求める関数として，次の 3つを扱う．

• 二乗 Euclid距離

DEu(A|B) =

I∑
i=1

J∑
j=1

(aij − bij)
2

(3.14)

• 一般化 Kullback–Leiblerダイバージェンス

DKL(A|B) =

I∑
i=1

J∑
j=1

[
aij log

aij
bij
− (aij − bij)

]
(3.15)

• 板倉斎藤擬距離

DIS(A|B) =

I∑
i=1

J∑
j=1

(
aij
bij
− log

aij
bij
− 1

)
(3.16)

ここで aij 及び bij は，それぞれA及びB の (i, j)成分であることを表す．

式 (3.13)に式 (3.14)を適用すれば，更新式は次のようになる．

W ←W ⊙
[
XHT

]
⊘
[
WHHT

]
(3.17)

H ←H ⊙
[
WTX

]
⊘
[
WTWH

]
(3.18)
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ここで，⊙及び ⊘は，それぞれ行列の要素毎の積（Hadamard積）及び商を表し，·T は転置
を表す記号である．また，←は変数更新を表す演算子である．
式 (3.13)に式 (3.15)を適用すれば，更新式は次のようになる．

W ←W ⊙
[
(X ⊘ (WH))HT

]
⊘
[
1(I×J)HT

]
(3.19)

H ←H ⊙
[
WT (X ⊘ (WH))

]
⊘
[
WT1(I×J)

]
(3.20)

ここで，1(I×J) は全ての成分が 1である I × J の行列である．

式 (3.13)に式 (3.16)を適用すれば，更新式は次のようになる．

W ←W ⊙
[{

X ⊘ (WH)
·2
}
HT

]· 12
⊘
[{

1(I×J) ⊘ (WH)
}
HT

]· 12
(3.21)

H ←H ⊙
[
WT

{
X ⊘ (WH)

·2
}]· 12

⊘
[
WT

{
1(I×J) ⊘ (WH)

}]· 12
(3.22)

ここで，·2 及び · 12 は要素毎の 2乗及び平方根を表す．

式 (3.13)は，X の各成分が確率分布に従う仮定を導入すれば，W 及びH に関する最尤推

定問題と等価であることが示される．以下ではこれについて述べる．

X の要素 xij が互いに独立で正規分布 N(θij , σ
2)に従うことを仮定する．このとき，確率

密度関数を fN(xij |θij , σ2)とすれば，対数尤度 LN は次のように変形することができる．

LN = log


I∏

i=1

J∏
j=1

fN(xij |θij , σ2)

 (3.23)

=

I∑
i=1

J∑
j=1

log
(
fN(xij |θij , σ2)

)
(3.24)

=

I∑
i=1

J∑
j=1

log

[
1√
2πσ2

exp

{
− (xij − θij)

2

2σ2

}]
(3.25)

=

I∑
i=1

J∑
j=1

[
− 1

2σ2
(xij − θij)

2 + log

(
1√
2πσ2

)]
(3.26)

= −αNDEu(X|Θ) + βN (3.27)

ここで，Θ ∈ RI×J は θij を要素に持つ行列である．また，αN > 0及び βN は θij に依存しな

い定数である．よって，LN を最大化することは二乗 Euclid距離を最小化することに等しい．

次に，X の要素 xij が互いに独立でポアソン分布 Po(θij) に従うことを仮定する．このと
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き，確率密度関数を fPo(xij |θij)とすれば，対数尤度 LPoは次のように変形することができる．

LPo = log


I∏

i=1

J∏
j=1

fPo(xij |θij)

 (3.28)

=

I∑
i=1

J∑
j=1

log (fPo(xij |θij)) (3.29)

=

I∑
i=1

J∑
j=1

log

(
θ
xij

ij e−θij

xij !

)
(3.30)

=

I∑
i=1

J∑
j=1

[
−
{
xij log

xij

θij
− (xij − θij)

}
+ xij log xij − log xij !− xij

]
(3.31)

= −DKL(X|Θ) + βPo (3.32)

ここで，βPo は θij に依存しない定数である．よって，LPo を最大化することは一般化

Kullback–Leiblerダイバージェンスを最小化することに等しい．

最後に，X の要素 xij が互いに独立で指数分布 Exp(1/θij)に従うことを仮定する．このと

き，確率密度関数を fExp(xij |θij) とすれば，対数尤度 LExp は次のように変形することがで

きる．

LExp = log


I∏

i=1

J∏
j=1

fExp(xij |θij)

 (3.33)

=

I∑
i=1

J∑
j=1

log (fExp(xij |θij)) (3.34)

=

I∑
i=1

J∑
j=1

log

(
1

θij
e
−

xij
θij

)
(3.35)

=

I∑
i=1

J∑
j=1

[
−
{
xij

θij
− log

xij

θij
− 1

}
− log xij − 1

]
(3.36)

= −DIS(X|Θ) + βExp (3.37)

ここで，βExp は θij に依存しない定数である．よって，LExp を最大化することは板倉斎藤擬

距離を最小化することに等しい．

3.5 本章のまとめ

本章では，データセット DadaGPについて述べた．また，ギターリフが繰り返される旋律

であることを認識するための技術として，コサイン類似度及び NMFについて説明した．次章

では，ギタータブ譜を行列に変換する過程について述べる．そして，コサイン類似度を用いて

旋律に対する類似度を定義し，提案手法であるMRME法，CRME法，及び NRME法につ

いて述べる．
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第 4章

提案手法

4.1 まえがき

本論文の主題であるギタータブ譜中の繰り返しパターン（ギターリフ）の抽出を実現するた

めには，まず DadaGPのデータセットに含まれるギタータブ譜を何らかの形で数値に変換す

る必要がある．そのため，4.2節ではギタータブ譜に含まれる音価と押弦の位置という 2つの

情報のみを非負行列に変換する過程について述べる．その後，ギターリフが繰り返されている

ことを認識するために，コサイン類似度を用いて，行列の類似度を表す類似度行列について述

べる．そして，4.3節及び 4.4節では，類似度行列を用いてギターリフの開始位置及び長さを

求めるMRME法，CRME法について述べる．4.5節では，ギタータブ譜中で最も繰り返され

る旋律を求める NRME法について述べる．

4.2 ギタータブ譜の数値化

本論文では以降，実験を含め 4/4拍子の楽曲のギタータブ譜のみを解析の対象に限定する．

しかしながら，提案手法は他の 5/4拍子や 6/8拍子等にも一般性を失うことなく同様の方法

で適用可能である．

4.2.1 ギタータブ譜の最小音価に基づく圧縮

ギタータブ譜の小節数を N ∈ N で表し，小節番号を指定するためのインデクスとして n

（n = 1, 2, · · · , N）を用いる．ギターの弦の数を S ∈ Nで表し，第何弦かを指定するためのイ
ンデクスとして s（s = 1, 2, · · · , S）を用いる．ギターの最大のフレット番号を F ∈ {0} ∪ N
で表し，フレット番号を指定するためのインデクスとして f（f = 0, 1, · · · , F）を用いる．
3.2.2項で述べたようにDadaGP形式で表されたギタータブ譜の各音符・休符の音価が wait

によって指定されている．これを利用してタブ譜上に新たな時間の概念を導入する．

あるギタータブ譜の中で，最も短い音価が l tick（1 ≤ l ≤ 3840）であったとする．この時，



4.2 ギタータブ譜の数値化 23

Fig. 4.1. Example of new time index.

圧縮後のギタータブ譜における 1小節の長さ（tick数）を T とおき，次式で定義する．

T = gcd(3840, l) (4.1)

ここで gcd(·, ·)は入力された 2つの自然数の最大公約数を表す．例えば，Fig. 2.8において最

も短い音符は 8分音符で，その長さは 480 tickである．よって，Fig. 2.8の場合は T = 8と

なる．

これ以降，ギタータブ譜の 1小節の長さを T tickと記述する．そして，その時間を指定す

るためのインデクスとして tを用いる．この時間の概念は，次のように定義される．

• 1小節の長さを T とする．ただし T は式 (4.1)によって定まるものである．

• 1小節目における 1拍目を t = 1とする．

例えば，Fig. 4.1において t = 1は第 5弦・第 3フレットを指し，t = T + 4は第 2弦・第 6

フレットを指す．この定義より，ギタータブ譜の終端を表す時刻は t = NT となるが，この時

刻を便宜上 E と定義する．また，n小節目の 1拍目を表すための時間インデクス τn を次式で

定義する．

τn = 1 + (n− 1)T (4.2)

ここで，新たに時間の概念を導入した理由について述べる．次項ではギタータブ譜を行列に

変換する．その際に，新たな時間を用いることで，音価と押弦の位置の情報を失なうことな

く，最もサイズの小さい行列を構成することができるからである．ギタータブ譜上で，ある弦

のあるフレットの状態は，音の長さ，音の開始位置の 2つの情報によって表すことができる．

この運指の変換例を Fig. 4.2に示す．ここで，Qex の列インデクスを時刻として扱う．音の長

さを，Qex の 1行目における成分 1が連続する数によって表し，音の開始位置を，Qex の 2行

目の成分 1によって表す．DadaGPの tick数に従った場合，Fig. 4.3に示すように，Q̂ex は

1小節を表すだけで 3840列を必要とする．これは冗長であるため，新たな時間を導入し，ギ

タータブ譜を表す行列を圧縮する．
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Fig. 4.2. Conversion of guitar tablature into matrix in units of new time index.

Fig. 4.3. Conversion of guitar tablature into matrix in units of DadaGP format.

4.2.2 ギタータブ譜の行列化

本項では，4.2.1項で述べた新たな時間インデクスを用いて，ギタータブ譜をベクトル又は

行列に変換する過程について述べる．まず，時刻 tにおける第 s弦・第 f フレットの状態 cstf

を次のように定義する．

cstf =

{
1 (時刻 tに第 s弦・第 f フレットが押下されている)
0 otherwise

(4.3)

ただし，ギタータブ譜上で f = 0（第 0フレット）の表記があれば，（一般に第 0フレットは

開放弦と呼ばれ，押下せずに弦を弾くことであるが）その場合も cst0 = 1とする．次に，時刻

tにおける第 s弦の全フレットの押下状態を表すベクトル cst ∈ {0, 1}F+1 を次のように定義

する．

cst = [cst0, cst1, · · · , cstF ]
T

(4.4)
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Fig. 4.4. Tablature matrix.

次に，全時刻の全弦と全フレットの押下状態を表す押下行列 C ∈ {0, 1}S(F+1)×E を次のよう

に定義する．

C =


c11 c12 · · · c1E
c21 c22 · · · c2E
...

...
. . .

...
cS1 cS2 · · · cSE

 (4.5)

次に，時刻 t において s 弦を弾いた瞬間の時刻（ピッキングした瞬間）とそうではない時刻

（押下を続けて音を持続させている状態）を区別するための変数 pst 及び pst を次のように定義

する．

pst =

{
1 (時刻 tの瞬間に第 s弦をピッキングしている)
0 otherwise

(4.6)

さらに，この変数を並べたピッキング行列 P ∈ {0, 1}S×E を次のように定義する．

P =


p11 p12 · · · p1E
p21 p22 · · · p2E
...

...
. . .

...
pS1 pS2 · · · pSE

 (4.7)

このようにして構築した押下行列 C 及びピッキング行列 P を行方向に結合することで，

Fig. 4.4に示すようなギタータブ譜に含まれる音価と押弦の位置の情報を全て含むタブ譜行列

M ∈ {0, 1}S(F+2)×E が次式のように定義できる．

M =

[
C
P

]
(4.8)

続いて，タブ譜行列の補数（論理反転）のような情報を持つ休符行列を定義する．まず，

γ ∈ Nとし，ベクトル v ∈ Rγ を引数とするデルタ関数 δγ(v) ∈ {0, 1} を次のように定義する．

δγ(v) =

{
1 (v = 0)
0 otherwise

(4.9)
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Fig. 4.5. Standard tablature matrix.

次に，弦が押さえられていないことを示す休符行列 R ∈ {0, 1}S×E 及びピッキング行列の補

数行列 P ∈ {0, 1}S×E を次のように定義する．

R =


δF+1(c11) δF+1(c12) · · · δF+1(c1E)
δF+1(c21) δF+1(c22) · · · δF+1(c2E)

...
...

. . .
...

δF+1(cS1) δF+1(cS2) · · · δF+1(cSE)

 (4.10)

P =


δ1(p11) δ1(p22) · · · δ1(p1E)
δ1(p21) δ1(p21) · · · δ1(p2E)

...
...

. . .
...

δ1(pS1) δ1(pS1) · · · δ1(pSE)

 (4.11)

最後に，押下行列 C，休符行列R，ピッキング行列 P，及びピッキング行列の補数行列 P を

結合した標準タブ譜行列Mstd ∈ {0, 1}S(F+4)×E を次のように定義する．

Mstd =
[
CT RT PT P

T
]T

(4.12)

この行列の概略図を Fig. 4.5 に示す．ここで，任意の s 及び t に関して，ベクトル

[cTst, δF+1(cst), pst, δ1(pst)]
T の全ての成分の総和は 2となる．よって，標準タブ譜行列Mstd

における任意の列ベクトルの成分の総和は必ず 2S となる．

ここで，押下行列 C の各成分を 0と 1のみで構成した理由について述べる．フレット数 f

は 0以上 F 以下の値を取りうることから，時刻 t，第 s弦の疑似フレットの状態 c̃st を次のよ

うに定義することもできる．

c̃st =

{
f + 1 (時刻 tに第 s弦のあるフレットが押下されている)
0 otherwise

(4.13)
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このようにフレットの状態を定義すれば，Figs. 2.2の第 1小節目における擬似押下行列 C̃ は

次のように表すことができる．

C̃ =


0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0 0 0
3 3 3 3 3 3 5 6
0 0 0 0 0 0 0 0

 (4.14)

しかし，この定義では不都合が生じる．次項では押下行列をベクトルに変換し，押下行列に対

してコサイン類似度を求める．この時，擬似押下行列を用いれば，3.3節で述べた cos類似度

の特徴的な性質によって，類似度が特定の成分に依存する場合が生じる．この問題を解決する

ために押下行列 C の各成分を式 (4.5)に示すように 0及び 1のみで構成した．

4.2.3 タブ譜行列のベクトル化

本項では，タブ譜行列の一部を抽出する関数及びベクトルに変換する関数について述べる．

タブ譜行列M ∈ {0, 1}S(F+2)×E について，列ベクトルをM = (m1 m2 · · · mE)のように

mt で定義する．ある L ∈ N をギターリフの小節数とする時，M の t 列目から t + LT − 1

列の列ベクトル LT 個を用いて新たに行列を構成する関数 mat(M , t, L) を次のように定義

する．

mat(M , t, L) =
(
mt mt+1 · · · mt+LT−1

)
(4.15)

さらに，関数mat(M , t, L)で構成される行列をベクトル化する関数 vec(M , t, L)を次のよう

に定義する．

vec(M , t, L) =
(
mT

t mT
t+1 · · · mT

t+LT−1

)T
(4.16)

式 (4.15)及び (4.16)の変換の概略図を Fig. 4.6に示す．M の t列目は時刻 tにおけるフレッ

ト及びピッキングに関する情報を持つ．よって，mat(M , t, L)は時刻 tから長さ L小節のフ

レット及びピッキングに関する情報を保持した行列となる．これと同様に，vec(M , t, L) は

時刻 tから L小節の長さのフレット及びピッキングに関する情報を保持したベクトルとなる．

同様の手順で押下行列 C 及びピッキング行列 P に対しても式 (4.15)及び式 (4.16)を適用す

ることができる．

4.2.4 タブ譜行列の類似度行列

後述の提案手法であるMRME法及び CRME法では，式 (3.2)で定義したコサイン類似度

を用いて複数小節間の類似度を測る．この際に必要となる σ
(M ,L)
t1,t2 ∈ Rを（t1, t2）成分にもつ
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Fig. 4.6. Operations of vec(M , t, L) and mat(M , t, L) when t = 3, T = 1, and L = 2.

類似度行列 Σ(M ,L) ∈ R(E−LT+1)×(E−LT+1) を次式で定義する．

Σ(M ,L) =


σ
(M ,L)
1,1 σ

(M ,L)
1,2 · · · σ

(M ,L)
1,(E−LT+1)

σ
(M ,L)
2,1 σ

(M ,L)
2,2 · · · σ

(M ,L)
2,(E−LT+1)

...
...

. . .
...

σ
(M ,L)
(E−LT+1),1 σ

(M ,L)
(E−LT+1),2 · · · σ

(M ,L)
(E−LT+1),(E−LT+1)

 (4.17)

σ
(M ,L)
t1,t2 = Scos (vec(M , t1, L), vec(M , t2, L)) (4.18)

ここで，t1 = 1, 2, · · · , E − LT + 1及び t2 = 1, 2, · · · , E − LT + 1である．σ
(M ,L)
t1,t2 は，時

刻 t = t1 から始まる長さ L小節の旋律及び時刻 t = t2 から始まる長さ L小節の旋律がコサイ

ン類似度を用いて，どの程度に類似しているかを表している．ここで，Σ(M ,L) の t1 行目に

σ
(M ,L)
ij = 1を満たす t2（t1 ̸= t2）が存在したとする．これは，時刻 t1 から始まる長さ L小節

の旋律が異なる時刻にも存在することを表している．同様に，ピッキング行列についても類似

度行列Σ(P ,L) を求めることができる．ここで，Fig. 2.10の旋律 8小節によって構成されるタ

ブ譜行列の類似度行列Σ(M ,L)及びピッキング行列の類似度行列Σ(M ,L)を Fig. 4.7の（a）に

示す．タブ譜行列における類似度行列の 33列目（時刻では τ3）に注目すれば，33, 65, · · · , 257
行目において，高い類似度が現れていることが分かる．これによって，t = 33 = τ3 から始ま

る 1小節の旋律が何度も繰り返されていることが分かる．Fig. 4.7の（b）に示すピッキング

行列に関する類似度行列に関しても同様のことがいえる．
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Fig. 4.7. Example of similarity matrix for “Back in Black” by AC/DC and L = 1: (a)

Σ(M,L) and (b) Σ(P ,L).

4.3 MRME法

本節では，MRME法について説明する．この手法では，ギタータブ譜中のギターリフは次

の仮定を満たす繰り返しパターンとして定義し，ギターリフの抽出を行う．

• ギターリフの長さは 2T, 4T，及び 8T（すなわち，2小節，4小節，及び 8小節）のい

ずれかである

• ギターリフの開始位置は t = 1+ (n− 1)T = τn（すなわち，各小節の先頭）で表される

• ギターリフはそのギタータブ譜の中でバッキングを除き，ギタータブ譜の冒頭から見て
最初に繰り返される類似した旋律である

一般的にギターリフの長さが 6T で表されるものや，lT（l ∈ N）の形で書き表されないもの
も存在する．しかし，その長さのギターリフは稀であるため，MRME法では抽出する対象に

含めない．

MRME 法では，Fig. 4.8 に示すフローチャートに従ってギターリフ抽出を行う．まず，

Fig. 4.8の Section Aについて説明する．ここでは正しいギターリフの開始位置を判別する．

判定内容は次の命題に示す通りである．

∃n′ ∈ N, σ(P ,1)
τn,τn′ ≥ λ ∧ n < n′ ≤ N (4.19)

ここで，n′ は類似する旋律が開始される小節数となる．また，λはギターリフの開始位置であ

るピッキング行列 P が，どの程度類似している必要があるか，を表すパラメータ（0 ≤ λ ≤ 1）

である．式 (4.19)において，命題 σ
(P ,1)
τn,τn′ ≥ λが真であるとは，時刻 τn から始まる長さ 1小

節のピッキング行列及び時刻 τn′ から始まる長さ 1小節のピッキング行列がコサイン類似度に
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Fig. 4.8. Flow chart of MRME method.

よって λ以上の類似度であることを表す．n = 1を初期値とし，命題が真の場合はギターリフ

が開始される小節位置が得られたとして Section Bに進む．命題が偽の場合は n+ 1について

再び判定を行う．

例として，AC/DCの “Back in Black”（Fig. 2.10）について，1小節目がギターリフの開

始位置であるかどうか判断する手順について述べる．MRME法はまず，Fig.4.7の（b）にお

ける στ1,τn′（n′ = 2, 3, · · ·）に注目する．このギタータブ譜においては T = 16であることか

ら，τn′ = 17, 33, · · ·（n′ = 2, 3, · · ·）である．これを Fig. 4.9に示す．実際に計算を行えば，

στ1,τ2 = 1√
2
が最大値となる．よって，λ > 1√

2
を満たす λを定めれば，このセクションは 1

小節目がギターリフの開始位置でないと判断する．λ ≤ 1√
2
を満たす λを定めれば，このセク

ションは 1小節目がギターリフの開始位置であるとして，Section Bに進む．

Section Bでは，ギターリフの長さ L（L = 8, 4, 2）を判定する．Section Aで正しいギター

リフの開始位置である n小節目（時刻では τn）が得られたとする．この時，長さ L小節の旋

律が繰り返されているかは次の命題によって判定される．

∃n′ ∈ N, σ(C,L)
τn,τn′ ≥ µ ∧ n′ ≡ n mod L ∧ n < n′ ≤ N − L+ 1 (4.20)

n′ は類似する旋律が開始される小節数となる．また，µは類似する旋律の開始位置である押下

行列 C が，どの程度類似している必要があるか，を表すパラメータ（0 ≤ µ ≤ 1）である．

式 (4.20) において，σ
(C,L)
τnτn′ ≥ µ が真であるとは，時刻 τn から始まる長さ L 小節の押

下行列及び時刻 τn′ から始まる長さ L 小節の押下行列がコサイン類似度によって µ 以上

の類似度であることを表す．また，n′ ≡ n mod L ∧ n < n′ ≤ N − L が真であるとは，

n′ = n+ L, n+ 2L, n+ 3L, · · · かつ n < n′ ≤ N − L+ 1の範囲を動くことを表す．この命
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Fig. 4.9. Location of the component in similary matrix.

Fig. 4.10. Overview of Section B in MRME method when n = 3 and L = 2.

題において，n = 3, L = 2における概略図を Fig. 4.10に示す．ここで，ブロックで囲われた

数字は何小節目であるかを表すものである．ここで，n′ = n+ L+ 1のような n′ ≡ n mod L

が真でない n′ については判定を行わない．これは，リフの長さ Lが L = 8, 4, 2であるという

仮定に基づくもので，これ以外の想定されていないメロディの抽出を防ぐためである．

Section Bでは，L = 8, 4, 2の順番で命題の判定を行う．これは，Fig. 2.5における (D)の

リフを抽出する場合，L = 2，4，8の順に命題判定を行えば，Section Bは ABを出力し，正

しいギターリフが抽出できないからである．経験的に 8小節より長い旋律は短い旋律に分割で

きる．よって L = 16の場合は探索を行わない．

最後に，Section Bで抽出された複数の時間で類似する旋律パターンはバッキングかどうか

の判定を行う．ここで，時刻 τn から長さ L小節の旋律を抽出したとする．このとき，バッキ



32 第 4 章 提案手法

ングであるかどうかの判定は次の不等式によって行う．

Rank (mat(C, τn, L)) ≥ ξ (4.21)

ここで，ξ ∈ Z≥0 はバッキングであると判断するためのパラメータである．例として，ξ = 2

と定めた場合，Fig. 2.13，Fig. 2.14，及び Fig. 2.16に示す 2小節の旋律は，バッキングであ

ると判断される．さらに，ξ = 3と定めた場合には，Fig. 2.15に示す 2小節の旋律もバッキン

グであると判断することができる．この不等式を満たさない場合はバッキングであると判断さ

れ，n→ n+ 1とし，再び Section Aを開始する．

4.4 CRME法

4.3節で述べたMRME法はギターリフの長さを 2T，4T，及び 8T であるという仮定の下，

ギターリフの抽出を行う手法である．しかしながら，実際のギターリフにおいては，ギターリ

フの長さが 6T で表されるものや，lT（l ∈ N）の形で書き表されないものも存在する．そこ

で，本節では MRME法とは異なるギターリフの仮定を用いる CRME法を新たに提案する．

具体的には，CRME法はギターリフの仮定を次のように定めて抽出を行う．

• ギターリフの小節数 Lが分かっているものとする

• ギターリフの開始位置は t = 1 + (n− 1)T = τn（すなわち，各小節の先頭）である

• ギターリフはそのギタータブ譜の中でバッキングを除き，ギタータブ譜の冒頭から見て
最初に繰り返される類似した旋律である

ギターリフの小節数 L が与えられた時，CRME 法は Σ(M ,L) を用いてギターリフ抽出を行

う．MRME法ではピッキング行列 P 及び押下行列 C を用いたが，この手法が用いるのはタ

ブ譜行列M であることに注意する．タブ譜行列M を用いることで，MRME法のようなア

ルゴリズムを用いることなく，単純な演算によってギターリフの抽出を可能としている．

まず，次の集合 U 及び V を構成する．

U =
{
n ∈ N | ∃t ∈ N, σ

(M ,L)
τn,t ≥ ν ∧ τn < t ≤ E − LT + 1

}
(4.22)

V = {m ∈ N | m ∈ U ∧ Rank (mat(C, τm, L)) ≥ ξ} (4.23)

ここで，ν は類似する旋律におけるタブ譜行列M が，どの程度類似している必要があるか，

を表すパラメータ（0 ≤ ν ≤ 1）である．集合 U は，小節数 Lの類似旋律が存在する旋律の

開始位置の集合である．ただし，この集合は式 (4.20) とは異なり，mod による制約が無い．

これによる違いは，Fig. 4.11に示すように，全ての時刻における旋律を探索することである．

これは，Fig. 2.5における（G）のギターリフを抽出するためであり，MRME法にはない特

徴である．

式 (4.23)において，ξ ∈ Z≥0 はバッキングであると判断するためのパラメータであり，集合

V は集合 U によって定まる旋律のうち，バッキングを除いた集合である．CRME法は，集合
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Fig. 4.11. Overview of CRME method when n = 1 and L = 2.

V の最小元をギターリフの開始位置とする．小節数 Lが既に与えられていることから，これ

によって 1つの旋律が定まる．ただし，集合 V が空である場合はギターリフが存在しないも

のとする．

4.5 NRME法

これまでに述べたMRME法及び CRME法はギタータブ譜において，初めに繰り返される

旋律をギターリフとして抽出する手法である．しかし，ギターリフは初めに繰り返される旋律

とは限らない．そこで，非負行列に含まれるパターンを低ランク近似で抽出することができる

NMFに注目する．ギターリフが何度も繰り返されるという特徴を持つため，NMFを用いる

ことで，初めに繰り返されないギターリフも抽出を行うことができると考えられる．そこで本

節では，NMFを用いてギターリフ抽出を行う NRME法について述べる．NRME法では，次

のような仮定をギターリフに求める．

• ギターリフの小節数 Lは分かっているものとする

• ギターリフの開始位置は t = 1 + (n− 1)T = τn（すなわち，各小節の先頭）である

• ギターリフはそのギタータブ譜において，最も繰り返される旋律である．ただし，初め
に繰り返される旋律とは限らない．

NRME 法におけるギターリフ抽出の手順について説明する．まず次の集合 X 及び行列
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Y ∈ {0, 1}(S(F+4)LT )×(E−LT+1) を構成する．

X = {n ∈ N | Rank (mat(C, τn, L)) ≥ ξ ∧ 1 ≤ n ≤ N − L+ 1} (4.24)

Y = (y1 y2 · · · yt · · · yE−LT+1) (4.25)

yt = vec(Mstd, t, L) (4.26)

集合 X はバッキングでないと判断された小節数 Lの旋律の開始位置の集合，yt は時刻 tから

始まる長さ L小節のタブ譜の情報を持ったベクトル，及び Y はそれを並べたものである．

次に，誤差関数 D(·|·)を用いて Y を Ŵ ∈ R(S(F+4)LT )×K̂ 及び Ĥ ∈ RK̂×(E−LT+1) の積

で近似する．このとき，パラメータ K̂ は楽曲の大部分を構成する旋律の数と解釈することが

できる．また，Ŵ はギタータブ譜に頻出する旋律を各列ベクトルに持ち，Ĥ は Ŵ が持つ旋

律の大きさを表すと解釈することができる．NMFは，行列に頻出するパターンを高精度に復

元する．これを認識するために，誤差を表す行列D = Y − Ŵ Ĥ ∈ R(S(F+4)LT )×(E−LT+1)

を構成する．

頻出する旋律の開始時刻を t̂とすれば，D の第 t̂列目のベクトルル dt̂ の大きさは小さくな

るはずである．NRME法ではX の元のうち，最も ∥dt∥2 が小さくなる tをギターリフの開始

位置とする．ここで ∥ · ∥2 は L2 ノルムを表す．ギターリフの長さ Lが与えられていることか

ら，以上の手順によってギターリフ抽出が完了する．

Ŵ の各列がどんなベクトルであろうとも Ĥ の成分 ĥk̂t が全ての k̂ に対して ĥk̂t = 0を満

たすならば，Ŵ Ĥ の t列目は零ベクトルとなる．これは，NMFが零ベクトルを簡単に復元

できることを示している．この提案手法が標準タブ譜行列Mstd を用いたのは Y の各列ベク

トルにおいて，零ベクトルの出現を防ぐためである．標準タブ譜行列Mstd の任意の列ベクト

ルの成分の総和は 2S となる．よって，任意の yt の成分の総和は 2SLT となり，Y の各列ベ

クトルにおいて，零ベクトルは出現しない．

4.6 本章のまとめ

本章では，タブ譜の情報を保持した行列である押下行列 C，ピッキング行列 P，タブ譜行

列M，休符行列 R，ピッキング行列の補数行列 P，及び標準タブ譜行列Mstd を定義した．

そして，それらを用いて，提案手法であるMRME法，CRME法，及び NRME法について

述べた．次章では，提案手法である，MRME法，CRME法，及び NRME法を用いたギター

リフ抽出実験を行い，評価を行う．
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第 5章

ギターリフ抽出実験

5.1 まえがき

本章では，本論文の目的である，ギターリフのデータセットを作成すること，を達成するた

めに，4章で提案した手法によってギターリフ抽出を行う．そして，各手案手法の性能を評価

する．まず，5.2節ではギターリフ抽出を行うタブ譜に対する条件及び正しい抽出位置につい

て述べる．5.3節，5.4節，及び 5.5節では，各手法が持つパラメータを変化させ，最大でどの

程度の精度が得られるかを確認する．5.6節では，各手法がさらに良い結果を得るための方法

について考察する．最後に，5.7節で本章をまとめる．

5.2 実験条件

本論文では，次の条件を全て満たすギタータブ譜をギターリフ抽出実験に用いた．

(a) DadaGPにギタータブ譜として含まれている

(b) 有名なギターリフをまとめた文献 [11] またはサイト [12, 13] にギターリフが記載され

ている

(c) 2小節目から 24小節目が 4/4拍子で構成されている

(d) ギタータブ譜で指定された調弦が変則チューニングでない

(b)は，ロック音楽史に残る有名なギターリフのみを対象とすることで，その楽曲に含まれる

正解のギターリフが客観的にはっきりしているものを選ぶために設けた条件である．(c)にお

いて，4/4拍子を扱う理由は，扱うギターリフの中で最も 4/4拍子で構成された楽曲が多いか

らである．また，1小節目の拍子を任意とした理由は DadaGPで配布されているギタータブ

譜の中に，弱起（小節の途中から始まる楽曲）の 4/4拍子の楽曲の 1小節目が 4/4拍子に設

定されていない楽曲が存在するためである．この場合，Fig. 5.1に示すように，冒頭に休符を

挿入することで 4/4拍子を構成した．さらに，(d)について，変則チューニングとは，各弦の

第 0フレット（開放弦）の音高の相対関係がスタンダードチューニングと異なるもののことを
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Fig. 5.1. Example of first measure conversion: (a) before and (b) after conversion [7].

指す．例えば，全ての弦の開放弦の音高をスタンダードチューニングから半音や全音下げる調

弦は変則チューニングとみなさないが，第 6弦だけを全音下げる調弦（ドロップ Dチューニ

ング）は変則チューニングとなり，実験データに含めないものとした．DadaGP 形式のデー

タでは，これらの変則チューニングは 3.2.2項で説明したトークンにおいて第 −1フレットや
第 −2フレットを用いて表現されているため，そのようなトークンを含むギタータブ譜を除外
した．

次に，ギタータブ譜に施す前処理について説明する．まず，DadaGP形式のファイルを編集

し，Fig. 5.2に示すように，タブ譜内の繰り返し記号を全て展開された形に書き直した．最後

に，展開されたギタータブ譜の 1～24小節目のみを抽出し，25小節目以降は全て取り除いた．

この処理は，2.3節で述べた通り，ギターリフが楽曲のイントロで演奏されることを仮定した

ものであり，実際にギターリフを正しく抽出する精度の向上につながる前処理となっている．

次に，ギターリフ抽出における正解値について説明する．ギターリフは何度も繰り返され

ていることから，正しい抽出位置が複数存在しており，それらは全て正解値となる．例えば，

Deep Purpleの “Smoke on the Water”は Fig. 2.8に示す 1～4小節の旋律が 6回繰り返され

る．よって，ギターリフの開始位置の正解値 nは n = 1, 5, 9, · · · , 21小節目となる．そして，
この開始位置から 4小節の長さを抽出して初めて正解となる．また，この開始位置から 8小節

の長さを抽出した場合も正解とみなす．また別の例として，Metallica の “Enter Sandman”

（Fig. 5.1）においては，開始位置の正解値 n を n = 2，3，· · · , 13 とする．ただし，例外と
して 1小節目から 2小節の長さの旋律を抽出する場合も正解とみなす．これは，Fig. 5.1が 1

小節目の 1拍目から始まっていないことに起因する．さらに別の例として，Led Zeppelinの

“Black Dog”（Fig. 2.12）においては，開始位置の正解値 nを n = 6, 13と定める．つまり，

ギターリフの 1拍目が存在する小節を開始位置と定義している．そして，その開始位置から 6

小節の長さの旋律を抽出できれば正解とみなす．
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Fig. 5.2. Example of expansion of repeated measures: (a) before and (b) after conver-

sion [7].

5.3 MRME法の最適パラメータ探索と最高性能の調査

4.3項で説明したように，MRME法には事前に定めるパラメータ µ，λ，及び ξ が存在する．

本実験では，µ = 0.5, 0.6, · · · , 1.0，λ = 0.50, 0.51, · · · , 1.00，及び ξ = 0, 1, · · · , 5の範囲でパ
ラメータを動かし，ギターリフ抽出を行う．そして，最も高い精度でギターリフが抽出できる

時のパラメータ及び抽出精度を確認する．

得られた実験結果を Fig. 5.3 に示す．まず λの変化に対する抽出性能に注目する．任意の

µ 及び ξ に対して，正解率が最も良いときの λ は 0.9～0.95 に集まっていることが分かる．

λ = 1ではなかった理由は，Fig. 2.5における (F)のリフが使用したデータに多かったことに

起因する．一方 µに関して，正解率が最も良かったのは，µ = 0.7, 0.8であり，λより小さい

値となった．さらに ξ に関しては，ξ = 1, 2, 3, 4, 5では正解率の最大値に変化しなかったが，

ξ = 6において，正解率の最大値が 10%ほど下がった．これにより，多くのギターリフの押下

行列のランクは 5であることが分かる．λ = 0.91，µ = 0.7, 0.8，及び ξ = 3の時，最大正解率

77.9%が得られた．また，Fig. 5.3で明らかとなったMRME法の最適パラメータを用いて，

ギターリフの長さごとの正解数を Table 5.1に示す．L = 1のギターリフが正しく抽出されて
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Fig. 5.3. Extraction accuracy of MRME method: (a) ξ = 0, (b) ξ = 1, (c) ξ = 2, (d)

ξ = 3, (e) ξ = 4, and (f) ξ = 5.

いるのは，1小節のギターリフが繰り返され，L = 8, 4, 2のいずれかに該当したからである．

ギターリフ抽出に失敗した 13曲の原因は，次のように分類分けを行うことができる．

(A) ギターリフの開始位置を正しく捉えたが，ギターリフの長さが異なる

(B) ギターリフとは異なる旋律を抽出した

(C) ギターリフが存在しないと判定した

(A) の例として Fig. 5.4 が挙げられる．正しいギターリフの位置は 1～8 小節目であったが，



5.3 MRME 法の最適パラメータ探索と最高性能の調査 39

Table 5.1. Number of correct results in each length of guitar riffs estimated by MRME

method

Riff length Number of tablatures Number of correct results Accuracy [%]

L = 1 3 3 100

L = 2 31 29 93.5

L = 4 19 13 68.4

L = 6 2 0 0.0

L = 8 4 1 25.0

Fig. 5.4. Example of incorrectly extracted results: length mismatch of guitar riffs [7].

MRME法は 1～2小節を抽出した．Fig. 5.4の構造は，Fig. 2.5の (D)における A = C及び

B = Dの場合である．そして，この 8小節の旋律が 1回しか繰り返されなかったことから正

しくリフを抽出できなかった．(B)の失敗の原因は，Fig. 5.5に示すように，ギターリフが出

現する前に，ギターリフではない繰り返し旋律を抽出するからである．定めたギターリフの正

解位置は 9～10小節目であるが，MRME法は 1～2小節目を抽出した．(C)によって失敗し

たのは，Fig. 2.5における（D）のパターンである．つまり，Fig. 2.12のタブ譜にはギターリ

フが存在しないと判定された．
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Fig. 5.5. Example of incorrectly extracted results: place mismatch of guitar riffs in

MRME method [7].

5.4 CRME法の最適パラメータ探索と最高性能の調査

4.4 項で説明したように，CRME 法には事前に定めるパラメータ ν 及び ξ が存在する．

ν = 0.50, 0.51, · · · , 1.00及び ξ = 0, 1, · · · , 5の範囲でパラメータを動かし，ギターリフ抽出
を行った．そして，最も高い精度でギターリフが抽出できる時のパラメータ及び抽出精度を確

認する．得られた実験結果を Fig. 5.6に示す．この結果から，ν はMRME法の λと同様に，

0.9～0.95において，高い正解率を示した．また，MRME法と同様に ξ = 5の時，正解率の

最大値が最も小さくなった．ν = 0.92及び ξ = 3の時，最大正解率 79.7%が得られた．また，

このパラメータにおける，ギターリフの小節数毎の正解数を Table 5.2に示す．

ギターリフ抽出に失敗した 12曲の原因は，次のように分類分けを行うことができる．

(A) ギターリフの一部を抽出しているが，開始位置が正しくない

(B) ギターリフとは異なる旋律を抽出した

(C) ギターリフが存在しないと判定した

MRME法及び CRME法の大きな違いとして，式 (4.20)及び式 (4.22)において，modによ

る制約の有無がある．この違いには，Fig. 2.12の Black Dogのギターリフのように，小節と
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Fig. 5.6. Extraction accuracy of CRME method.

Table 5.2. Number of correct results in each length of guitar riffs estimated by CRME

method.

Riff length Number of tablatures Number of correct results Accuracy [%]

L = 1 3 2 66.7

L = 2 31 27 87.1

L = 4 19 15 78.9

L = 6 2 1 50.0

L = 8 4 2 50.0

いう区切りに捕らわれない繰り返しパターンを抽出するという目的があった．しかし，CRME

法は Fig. 5.7に示すように，4～9小節を抽出した．この原因については 5.6節で詳しく述べ

る．5.3節で説明したパターン（B）に該当するタブ譜は，CRME法でも正しい抽出を行うこ

とができなかった．これは，MRME法及び CRME法が繰り返されている旋律の中から最も

先頭にあるものを抽出していることに起因する．MRME法の（C）に該当したタブ譜が 2曲

であったのに対し，CRME 法は 4 曲と数が多くなった．例えば，CRME 法は Fig. 5.4 のギ

ターリフの小節数 Lが L = 8であることを既知としている．しかし，このギターリフは繰り

返されないため，ギターリフが存在しないと判断した．これにより（C）に該当するタブ譜の

数が増加した．

5.5 NRME法の最適パラメータ探索と最高性能の調査

4.5項で説明したように，NRME法には事前に定める誤差関数及びパラメータ ξ 及び K が

存在する．誤差関数は，式 (3.14)，式 (3.15)，及び式 (3.16)の 3種類を用い，ξ = 0, 1, , · · · , 5
及びK = 1, 2, · · · , 5の範囲でパラメータを動かしてギターリフ抽出を行った．W 及びH の

更新回数を 20回とし，最も高い精度でギターリフが抽出できる時のパラメータ及び抽出精度
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Fig. 5.7. Example of incorrectly extracted results: location mismatch of guitar riffs for in

CRME method [7].

を確認する．ここで，ギターリフの長さが長いほど，旋律を並べた行列 Y に出現する旋律の

パターン数が多くなるはずである．つまり，Lが大きくなるほど Y のランクが高くなり，各

Lごとに最適な基底数 K は異なるはずである．そこで，本実験ではギターリフの長さごとに

実験結果を示す．

まず，二乗 Euclid 距離を用いて得られた実験結果を Fig. 5.8 に示す．次に，一般化 Kull-

back–Leibler ダイバージェンスを用いて得られた実験結果を Fig. 5.9 に示す．最後に，板倉

斎藤儀距離を用いて得られた実験結果を Fig. 5.10に示す．用意した 59曲のうち，ギターリフ

の長さ Lが L = 1であるタブ譜の数は 3個，L = 8であるタブ譜の数は 4個である．よって，

L = 1, 8の場合に高い正解率が得られたとしても，他の L = 1, 8のタブ譜全体に対して良い

ふるまいを見せる，とは言えない．タブ譜の数が最も多い L = 2に注目すれば，正解率が最

も高かったのは誤差関数に一般化 Kullback–Leiblerダイバージェンスを用い，パラメータが

ξ = 4及びK = 1, 2, 3, 4, 5の時である．この時の正解率は 66.9%であった．

誤差関数に二乗 Euclid 距離を用いた NMF は，Y の各成分が正規分布から生成されるこ

とを仮定する．同様に，一般化 Kullback–Leiblerダイバージェンスはポアソン分布，板倉斎

藤儀距離は指数分布から生成されることを仮定する．実際に構成した Y はほとんどの成分が

0であることから，板倉斎藤儀距離を用いた NMFが Y を上手く構成し，最も良い精度でギ

ターリフ抽出を行うことが出来ると考えていたが，結果は予想と異なるものであった．

一般化 Kullback–Leiblerダイバージェンスを用いた場合の特徴として，基底の数K が変化

してもギターリフの抽出精度が変化しないことが挙げられる．これは，他の誤差関数を用いた

場合には見られない特徴である．
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Fig. 5.8. Extraction accuracy of NRME method based on squared Euclidean distance.

Fig. 5.9. Extraction accuracy of NRME method based on generalized Kullback–Leibler

divergence.

Fig. 5.10. Extraction accuracy of NRME method based on Itakura–Saito divergence.
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5.6 各提案手法の考察

まず，MRME法，CRME法，及び CRME法のパラメータがリフの長さに依存することに

ついて述べる．各手法で用いた各パラメータの最適解は，リフの長さに依存するはずである．

例えば，1小節のギターリフと 8小節のギターリフでは，1小節のギターリフの方が類似度が

高くなるはずである．さらに，1小節のバッキングと 8小節のバッキングでは，8小節のバッ

キングの方がランクが高くなる可能性が高い．これにより，リフの長さごとにパラメータを求

めることで，各手法の性能はさらに高くなることが期待される．

次に，押下行列 C が一致すること及びピッキング行列 P が一致することの重要度や影響度

が等価ではないという可能性について述べる．MRME法では，押下行列C 及びピッキング行

列 P を異なるセクションで扱った．ギターリフの長さが未知であるにもかかわらず，MRME

法の正解率が高い理由がこれにあるとするならば，CRME法でも，押下行列 C 同士の一致及

びピッキング行列 P 同士の一致に差を付けることで高い正解率が得られると考える．例えば，

ある正の実数 k によって擬タブ譜行列M ′
k ∈ {0, 1, k}S(F+2)×E を次のように定める．

M ′
k =

(
C
kP

)
(5.1)

本論文では k = 1として実験を行った．k ≪ 1とすれば，類似度は押下行列 C のふるまいに

大きく依存し，k ≫ 1とすれば類似度はピッキング行列 P のふるまいに大きく依存すること

になる．このように擬タブ譜行列M ′
k を定めることで，拡張された旋律行列を考えることが

できる．

さらに，CRME法で Black Dogのギターリフ抽出に失敗した原因を考察する．原因は，コ

サイン類似度が休符同士の類似度を求めることができないからである．例として，Fig. 5.11

に示す 4小節の旋律があったとする．この時，次が成り立つ．

σ(M ,2)
τ1τ3 = σ(M ,1)

τ2τ4 (5.2)

この等式は，2小節の旋律に注目していたにもかかわらず，1小節の旋律だけに注目している

ことを表す．これによって，CRME法は Led Zeppelinの “Black Dog”（Fig. 2.12）のギター

リフ抽出に失敗した．この問題の解決策として，ギターリフの 1 小節目が全休符でない仮定

を導入する，もしくは，休符と休符の類似度を考慮した新たな類似度を構成する方法が考えら

れる．

最後に，NRME 法について，ギターリフが長いほど最適な基底数 K が大きくなる，とい

う予想とは異なる結果が得られた．結果の傾向として，Fig. 2.8に示すような，曲の最後まで

同じ旋律を繰り返すギタータブ譜においては，正しい抽出を行った．しかし，Fig. 5.5 に示

すような，複数の旋律が存在する場合に正しく抽出を行うことはできなかった．これにより，

i = 1, 2, · · · , E − LT + 1の範囲で Y を構成するのではなく，i = τ1, τ2, · · · , τN の範囲で Y

を構成し，出現する旋律のパターン数を減らすことで，より良い結果が得られるのではないか

と考える．
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Fig. 5.11. Example melody of extraction failure.

5.7 本章のまとめ

本章では，ギターリフ抽出実験を行った．ギターリフの長さを未知とするMRME法では最

大のギターリフ抽出正解率 77.9%の結果が得られ，ギターリフの長さを既知とする CRME法

はさらに高い精度である 79.7%の結果が得られた．NRME法は，MRME法及び CRME法

と比較して正解率が低いという結果が得られた．5.6節では，各手法の正解率をさらに改善す

るための考察を行った．次章では，本論文をまとめる．
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第 6章

結言

本論文では，ギターリフを抽出するアルゴリズムを作成し，その精度を確認した．

1章では，本論文の動機と目的を明らかにした．本論文の動機は，ギターリフのデータセッ

トが存在しない事である．そこで，ギターリフを抽出するアルゴリズムを作成し，その精度を

確認することを本論文の目的とした．

3章では，DadaGPが提供するタブ譜のデータセットについて説明した．また，ギターリフ

抽出に使用する技術であるコサイン類似度及び NMFについて説明した．

4章では，提案手法で用いる押下行列，ピッキング行列，タブ譜行列，休符行列，ピッキン

グ行列の補数行列，及び標準タブ譜行列を定義した．そして，ギターリフを抽出するための手

法である，MRME法，CRME法，及び NRME法について述べた．

5章では，ギターリフ抽出を行う上での条件を述べ，各手法のギターリフ抽出結果について

述べた．また，各手法の正解率を改善する方法について考察した．

最後に今後の課題を述べる．各提案手法が持つパラメータがリフの長さに依存するものと

して，パラメータの探索を行えば，さらに良い精度で抽出を行うことが出来ると考えられる．

MRME法が高い正解率を示した要因として，押下行列及びピッキング行列を異なるセクショ

ンで扱ったことが挙げられる．これを CRME法に応用し，タブ譜行列を拡張した擬タブ譜行

列を定め，新たなパラメータと共にギターリフ抽出を行うことでさらに高い精度が得られる

可能性がある．NRME法においては，NMFによって分解される行列を新たに定める必要が

ある．本論文で抽出したギターリフを用いることで，1.2 節で述べた CVAE の実装も考えら

れる．
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