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歌いやすさ・歌いにくさに着目した楽曲検索システムのため
のポピュラー楽曲の歌唱難易度算出の検討

山本 雄也1,a) 平賀 譲1,b)

概要：楽曲には歌いやすいものと歌いにくいものがあり，歌いやすさ・歌いにくさで楽曲を検索できれば，
歌唱者の技量に合った楽曲選択が可能になると考える．しかし歌いやすさ・歌いにくさは主観的かつ定性

的な指標であり，それを定量化しコンピュータによる分析を可能にする手法については知見が十分でない．

本研究は歌いやすさ・歌いにくさを，難易度として楽曲の楽譜情報を用いて数値化し推定する手法につい

て検討することを目的とする．楽曲の歌いやすさ・歌いにくさについてデータを得るため，実験では 12名

の実験参加者を対象に楽曲を実際に歌い質問に回答する歌唱実験を行った．質問調査では楽曲の歌いにく

さとどのように難しいかを回答させた．歌いにくさと音楽特徴の関係を分析するため相関分析を行った結

果，相関のある音楽特徴に個人差を確認したため，個人ごとに音楽特徴から難易度を算出する重回帰分析

モデルを提案して性能を検証した．その結果，決定係数の値の良し悪しは個人により差がみられた．また，

楽曲がどのように歌いにくいかを示すため，歌いにくさの性質についての回答データを用いて対応分析・

クラスタ分析を行い要因を分類した．その結果要因は大きく「跳躍」「音域」「複雑さ」に大別できた．楽

譜データから歌いにくさの性質を予測するための分析として，楽曲の音楽特徴量と回答データの相関分析

を行った．これらの分析によって，楽曲がどの程度，どのように歌いにくいのかを楽譜データから自動評

価ができることへの第一歩となった．

1. はじめに

近年，カラオケや歌ってみた動画，音楽 SNSなど，歌

唱の形態が多様化し，プロではでないアマチュア歌唱者が

歌う機会が増加している．そうした中，現存する楽曲数が

膨大になった今日では，アマチュア歌唱者は歌唱する楽曲

の選択を迷うことがある．カラオケユーザーへの意識調

査 [10] によると，歌唱者がカラオケで歌いたい楽曲は自

分に合った楽曲という回答が最も多かった．こうしたアマ

チュア歌唱者に対し，自分の技量に合った楽曲選択の支援

としての楽曲検索ができれば，アマチュア歌唱者は歌うこ

とをより楽しむことができると考える．

本研究では，この「自分に合った楽曲」を「歌唱者の技

量に合った難易度の楽曲」と捉え，楽曲の歌いにくさ，す

なわち歌唱難易度を基に検索する手法の考案を目的とす

る．そのために，楽曲が歌唱者にとってどの程度歌いにく

いか，また，どのような歌いにくさがあるのかを自動評価

することを試みる．
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従来より楽器演奏の難易度を算出する研究は数多く行わ

れてきた．ピアノ [1], [2]やギター [5], [6], 複数の楽器 [3]

など，様々な楽器演奏において難易度算出の研究事例が存

在する．これらの研究は楽譜データから特徴抽出し，難易

度の正解データとの関連性を分析することが手法の中心と

なっている．本研究はこれら関連研究でのアプローチを踏

襲する．すなわち，楽譜データから音楽特徴量を抽出し，

難易度との関連性の分析することにより歌唱難易度算出を

行う．本研究に類似する研究として，青野らによる 90年代

おじさん予備軍の歌いにくい歌モデル [4]がある．この研

究は歌詞の音韻や旋律方向の変換点などのアクセントを 4

分の 1拍ごとに算出した系列と，最も歌いやすい理想的な

系列との相関値を算出し，楽曲ごとに比較し考察するもの

である．しかし，歌いにくさは主観的な側面を多分に含む

指標であり，歌唱者による感じ方の差は世代差以上に見ら

れると考えられる．そこで本研究では正解データとして主

観的難易度評価を用いる．心理実験を行いデータを集め，

青野らの研究や楽器演奏難易度の先行研究のような楽譜情

報の利用による手法と組み合わせて分析を行う．

本研究の概要は次の通りである．まず楽曲の歌いにくさ

の主観評価を得るために，歌唱実験を行う．質問紙調査を

通し楽曲の主観的な難易度評価とどのように歌いにくいか
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の性質の回答を得る．次に，楽曲の難易度算出について分

析する．歌いにくさに影響を与える音楽特徴量を抽出し，

それを用いて難易度評価との相関分析及び難易度推定のた

めの重回帰分析を行う．最後に，楽曲がどのように歌いに

くいかを明らかにするため，難しさの性質の回答を用いて

対応分析およびクラスタ分析，回答と音楽特徴量の相関分

析を行う．

2. 音楽特徴量の抽出

著者らによる以前の研究報告 [11]にて，歌いにくい楽曲

の定性的な特徴を列挙した．それらの特徴を定量化したも

のとして以下の音楽特徴量を考案し，歌唱難易度の算出に

用いる．

2.1 音高

1 音高の平均値

2 最高音

3 音域

4 ピッチエントロピー

音高の集中・発散を表すものである．p (xi)を音高 xi の

全音符に対する出現割合とし，以下の式で定義する．

PE = −
N∑
i=1

p (xi) log (p (xi))

5 Weighted Pitch Count Sum (WPCS)

　発声が困難な音域の音に大きい重みをかけた音長の重

み付け和である．この値が大きいほど無理のある音域が長

く続く．人の声には胸声区・胸声・裏声混交区，裏声区の

3つの音域がある．WPCSは，この 3つの音域で歌唱の難

易度が異なることを仮定し，それぞれ重みづけをすること

で算出する特徴量である．分析区間中の全 N個の音のう

ち，i番目の音 noteiの音長 dnotei に対し， noteiの音高に

応じて重み wnotei をかけ，その総和をWPCS値とする．

WPCS =

N∑
i=1

wnotei ·dnotei

ここで，wnotei は noteiが胸声区の音高のとき 1.25, 胸声・

裏声混交区のとき 1, 裏声区のとき 1.5とした．

2.2 音程

　進行の急な上下に関して，3半音以上の音程を跳躍進

行とした．以下の 6 ～ 8 はその跳躍進行について，全体，

上向のみ，下降のみの割合を求めたものである．

6 跳躍進行割合

7 上向跳躍進行割合

8 下降跳躍進行割合

9 旋律方向変化割合

旋律の進行方向が入れ替わる個所が多いメロディは歌い

にくいと考えられる．旋律進行方向変化割合は分析区間中

隣接する 3音のうち進行の方向が入れ替わるパターンの割

合である．

10 Leaping Register (LR)

男声の音域において胸声区と裏声区の境目は喚声点 (Reg-

ister)と呼ばれており，地声と裏声の切り替え地点となる

音高であり，喚声点の付近では発声が不安定になり易い．

Leaping Registerは喚声点となる音を越えて音が下がる・

上がる回数である. 今回喚声点は D＃ 5の音とした．

2.3 リズム

11 音価の平均値

音価の値は 4分音符を 1とした比で表す．　

12 Beats per Minute (BPM)

13 音価密度

BPMを分析区間の音価の平均値で割った値である．こ

の値が大きいほどテンポが速く，かつ細かい音価を含むこ

とを示す．

14 音価の変化割合

隣接する 2音の音価が変化する頻度である．　

15 タイの数

タイの数は先行研究 [7]において，シンコペーションの

多さを定量的に算出するために用いられた．本研究でもシ

ンコペーションの多さをタイの数で定量化する．　

16 音価エントロピー

音価の集中・発散を表すものである．p (di)を音価 di の

全音符に対する出現割合とし，以下の式で定義する．

V E = −
N∑
i=1

p (di) log (p (di))

17 Moving with Same Duration Rate (MSDR)

同じ音価・異なる音高で音が遷移するようなメロディは

せわしない印象を持ち，難しいと受け取られると考えられ

る．MSDRは同じ音価・異なる音高で音が遷移した割合で

ある．対象区間中の音符の数を N，同じ音価・ 異なる音

高で音が遷移した回数を yとすると，MSDRは以下のよう

になる．

MSDR =
y

N − 1

3. 歌唱実験

分析において正解データとする楽曲の主観的難易度評価

を得るために歌唱実験を行った．

3.1 実験条件

実験参加者は 20代の男性 12名であった．実験対象を男

女混合対象とした場合，使用楽曲の選定やキーの設定にさ
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らなる議論を要するため，本実験の対象は男性のみとした．

使用楽曲は表 1に示す 10曲とした．選定基準として，日

本語の歌唱曲であること，なるべく多くの実験参加者が歌

えること，使用する楽曲全体でメロディの形態が多様にな

ること，この 3点を満たすものとした．

カラオケマシンを使い，実験参加者に楽曲をそれぞれ 1

番のみ原曲キーで歌唱してもらった後，質問紙への回答を

行わせた．この際，歌唱者がメロディを全く覚えておらず

歌えない場合はその楽曲での歌唱・質問紙回答の手続きを

スキップした．

表 1 使用楽曲
楽曲名 アーティスト名

Lemon 米津玄師

ultra soul B’z

キセキ Greeeen

チェリー スピッツ

小さな恋のうた MONGOL800

恋 星野源

前前前世 RADWIMPS

世界に一つだけの花 SMAP

天体観測 BUMP OF CHICKEN

粉雪 レミオロメン

3.2 質問項目

質問項目は以下の通りである．

Q1. 楽曲の難易度（7 段階のリッカート尺度．1：簡単

7：難しい）

Q2.楽曲がどのように難しかったか，またその度合い (以

下の項目を自由選択，選択した項目について 3段階のリッ

カート尺度． 1：あてはまる, 2：よくあてはまる, 3：非常

によくあてはまる)

( 1 ) 音の跳躍がある

( 2 ) 自分の音域に合っていない

( 3 ) メロディが複雑

( 4 ) リズムが複雑

( 5 ) リズムが細かい

( 6 ) テンポが速い

( 7 ) 息継ぎタイミングがつかめない

( 8 ) 歌詞が発音しづらい

( 9 ) その他（自由回答）

Q1,Q2はそれぞれ楽曲のAメロ，Bメロ，サビについて

回答を行ってもらった．Q1の回答は楽曲の難易度として，

Q2の回答は楽曲の歌いにくさの性質としてそれぞれ分析

に用いる．

3.3 実験結果

12名× 10曲=120通りの試行のうち参加者が楽曲を知

らなかった試行を除き，有効な回答として 102曲分× 3セ

クション (Aメロ・Bメロ・サビ)=306件の回答を得た．

以後，実験参加者個人について言及する場合，No.1, No.2

のように実験参加者番号で記す．

4. 分析

4.1 難易度評価と音楽特徴量の関係の分析

4.1.1 相関分析

まず，特徴量に対しどのようにして難易度を算出するか

を決定するため，各参加者ごとに難易度評価と音楽特徴量

の相関係数を算出する．相関係数は順序尺度の変数と間隔

尺度以上の変数の相関を算出する際に用いるポリシリアル

相関係数 [9]により算出した．結果を図 1に示す．

図 1を見ると，例えば No.5は音程に関する音楽特徴量

を中心に正の相関がみられているが，No.11はそれらの音

楽特徴量との相関は弱く，音高の平均値や最高音といった

音高に関する音楽特徴量を中心に正の相関がみられてい

る．また，No.9は相関係数の絶対値が 0.4を超えた音楽特

徴量はなかった．このように相関係数の絶対値が 0.4を超

える音楽特徴量は参加者によって異なり，歌いにくい楽曲

の特徴は個人により異なることが示唆される．

このような難易度と音楽特徴量の相関が歌唱者により異

なる状況下，単一基準のみで任意の歌唱者にとっての難易

度を算出するのは困難である．そこで，難易度の算出を個

人ごとに行うことを考える．

4.1.2 重回帰分析による個人の歌唱難易度算出

音楽特徴量を説明変数，個人ごとの難易度評価を目的変

数として重回帰分析を行った．個人により難易度評価と相

関のある音楽特徴量は異なるため，AICを基準とするス

テップワイズ法による説明変数の選択 [8]を行い個人ごと

の難易度評価の回帰モデルを設計した．表 2にその結果を

示す．

表 2 重回帰分析モデルの変数選択の結果と決定係数

実験参加者 選択された変数，() 内は偏回帰係数 切片 決定係数

No.1
旋律方向変化割合 (2.262), BPM (0.017),

最高音 (0.178), ピッチエントロピー (1.514)
-13.29 0.528

No.2
　下降跳躍割合 (4.817), LR(0.085),

上向跳躍割合 (9.698), 音価平均 (-1.846)
2.83 0.765

No.3

WPCS (0.359), BPM (0.299),

音高の平均値 (0.447), 下降跳躍割合 (11.28),

LR(0.054)

-30.53 0.753

No.4
旋律方向変化割合 (3.193), 音域 (-0.202),

タイの数 (-0.061)
7.345 0.337

No.5 旋律方向変化割合 (2.735), 下降跳躍割合 (6.249) 3.789 0.456

No.6

タイの数 (-0.143), ピッチエントロピー (2.897),

LR(0.098), 最高音 (-0.151),

音価エントロピー (0.723)

8.51 0.737

No.7
LR(0.048), BPM (0.011),

下降跳躍割合 (5.178)
1.967 0.421

No.8 音高の平均値 (0.254), 音価エントロピー (2.198) -13.51 0.485

No.9 ピッチエントロピー (1.681), タイの数 (-0.055) 1.883 0.178

No.10
音価密度 (0.035), 音価の平均値 (3.558),

最高音 (0.179), 音価エントロピー (1.409)
-18.38 0.507

No.11 最高音 (0.196) -8.201 0.237

No.12
下降跳躍割合 (15.66), 音域 (-0.436),

ピッチエントロピー (4.516)
-1.6533 0.512

いずれの実験参加者においても，相関分析で難易度評価
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図 1 各実験参加者と音楽特徴量の相関係数．太字は相関係数の絶対値が 0.4 以上となったも

のを示す．

との相関が比較的強かった音楽特徴量がモデルの説明変数

として選択された．No.2, 3, 6の難易度評価に対しては決

定係数が 0.7を超えるモデルが構築できており，提案した

音楽特徴量の有効性を示すことができているが，No.9, 11

の難易度評価に対しては 0.3を下回っており，提案した音

楽特徴量では難易度評価を説明するには不十分であること

がわかる．

4.2 歌いにくさの性質の分析

次に，楽曲がどのように歌いにくいかを解釈し定量的に

議論するための分析について述べる．まず対応分析を行

い，大まかに楽曲と歌いにくさの項目の関連を可視化して

歌いにくさの性質が大まかにどのように解釈できるかを考

察する．次に楽曲・質問項目それぞれに対し詳細に歌いに

くさの性質について考察する為にクラスタ分析を行う．ク

ラスタ分析はいずれも階層的クラスタ分析であるウォード

法により行う．

4.2.1 対応分析

最初に楽曲と質問項目間の関連を対応分析にて視覚的に

確認する．結果を図 2に示す．赤文字と赤矢印のペアが質

問項目、青文字と青丸のペアが楽曲を示す．2つの質問項

目の位置が近いことは、それらの項目が同時に回答される

頻度が高いことを示し，質問項目と楽曲の位置が近いこと

はその楽曲に対しその質問項目が多く回答されたことを示

す．この結果より，質問項目は大きく「音域」「跳躍」「複

雑さ」の 3つの難しさに大別できると解釈できる．

4.2.2 楽曲のクラスタ分析

歌いにくさの性質を楽曲ごとに詳細に分析するため，Q2

の回答を楽曲ごとに集計したデータを用いてクラスタ分析

図 2 対応分析の結果

を行う．クラスタ分析は階層的クラスタ分析であるウォー

ド法により行う．距離尺度にはユークリッド距離を用いる．

結果を図 3に示す．互いに折れ線で結ばれた 2つの楽曲も

しくはクラスタが階層的にクラスタを形成していることを

示す．結果は同図に色枠で示したクラスタで楽曲を大別で

きる．以下の A～D は図中の同じ文字で示したクラスタ

に対応し，各々については以下の共通性が見出される．ク

ラスタ Aには，「世界に一つだけの花」，「粉雪」の Aメロ

など大きく音域を外れることもなければ複雑さもさほど感

じないような楽曲と「ultrasoul」の Aメロや「前前前世」

のAメロなどそれほど簡単な印象は受けないが特筆して歌

いにくい理由がない楽曲が属した． クラスタ Bには，「キ

セキ」や「ultrasoul」のサビのような非常に高い音域が続

く楽曲と，逆に 「小さな恋のうた」の Bメロのような低

い音域が続く楽曲が属した．クラスタ Cには「粉雪」のサ

ビ，「天体観測」といった局所的に歌いにくい跳躍進行が
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図 3 楽曲のクラスタ分析の結果

含まれる楽曲が属した．クラスタ Dには，「粉雪」の B メ

ロや「前前前世」の Bメロとサビのようなリズムが細かい

楽曲，「Lemon」のようなリズム・メロディが複雑な楽曲

が属した．対応分析の結果と併せて考えると，クラスタ D

には複雑さのある楽曲が属すると考えてよいだろう．この

ように楽曲は対応分析で大別された歌いにくさの要因であ

る音域・跳躍・複雑さを主理由とするものと，特筆すべき

理由がないものでクラスタが形成された．

また参加者ごと，クラスタ別に難易度評価の平均を算出

した．図 4に結果を示す．軒並み各参加者でのクラスタ A

の難易度評価が低いことが読み取れる．

図 4 実験参加者のクラスタ別難易度評価平均

4.2.3 質問項目のクラスタ分析

Q2.の 8つの質問項目を回答の共起関係に基づきクラス

タ分析し，グループに分ける．クラスタ分析は階層的クラ

スタ分析であるウォード法により行う．距離尺度にはユー

クリッド距離を用いる．結果を図 5に示す．

互いに折れ線で結ばれた 2つの質問項目もしくはクラス

タが階層的にクラスタを形成していることを示す．質問項

目はクラスタ数を 3 にすると対応分析にて確認できた跳

躍・音域・複雑さの 3クラスタに分類できると考えられる．

また，クラスタ数を 4にすると，複雑さに属する質問項目

が「メロディが複雑である」とそれ以外の「リズムが複雑」，

「テンポが速い」，「リズムが細かい」，「息継ぎタイミングが

つかめない」，「歌詞が発音しづらい」の 5項目でクラスタ

図 5 質問項目のクラスタ分析の結果. 図中の () 内の数字は，小節

3.2 で示した Q2. の質問項目の番号を示す．

が分離した．この 4つ目のクラスタの項目同士は，共起し

やすいというよりは回答数が少なかったためにクラスタを

形成したと考えられる．

以上の結果より，楽曲がどのように難しいかを算出する

際，跳躍・音域・複雑さの 3つ観点を主として算出するの

が妥当であると考えられた．

4.2.4 音楽特徴量との相関分析

楽譜データからどのように歌いにくいか算出するため，

それぞれの歌いにくさの性質に寄与する音楽特徴量を相関

分析により調べる．各楽曲ごとに Q2. のそれぞれの項目

が選択された割合を求め，各楽曲で求めた音楽特徴量との

相関をピアソンの積率相関係数を算出する．図 6に結果を

示す．

この結果に対しいくつか考察を述べる．

• 「メロディが複雑」の回答が多かった楽曲では，下降
跳躍割合，旋律方向変化割合などの音楽特徴量との相

関が高かった．

• 「跳躍がある」の回答が多かった楽曲では，上向跳躍
割合と，高音域であることを示す音楽特徴量との相関

が高く，高い音域に上がる跳躍があると跳躍と捉えら

れることが示唆された．

• 「音域があっていない」の回答割合に強く相関を示す
音楽特徴量はなかった．実験参加者ごとに音域は異な

るので，個人化した音域の特徴量が必要だと考えら

れる．

• 「リズムが細かい」，「息継ぎタイミングが掴めない」の
回答割合にも強く相関を示す音楽特徴量はなかった．

この二つに関しては難しさの性質から考えると，全体

的というよりは局所的な難所となっているため，局所

構造を捉える音楽特徴量が必要であると考える．

この分析の結果のみでは，歌いにくさの性質を直接算出
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図 6 Q2. の各項目が選択された割合と音楽特徴量との相関．太字は相関係数の絶対値が 0.4

以上となったものを示す．

することはできないが，今後さらなる分析・実験を行い歌

いにくさの性質を自動算出する方法を追究する予定である．

5. 考察

5.1 音楽特徴量の抽出手法について

今回相関分析と重回帰分析にて難易度評価と相関のある

特徴量が少ない，あるいは相関係数の絶対値が小さい実験

参加者がみられた．調や歌詞と音形の組み合わせ，繰り返

しの有無など，本研究で取り入れた歌いにくさに関わる特

徴は無数にある．今後そういった観点で用いる音楽特徴量

を適切に取り入れることでより精度のよい難易度算出回帰

モデルを構築できる見込みがある．

5.2 記憶・嗜好の影響

著者らによる前回の報告 [11]でも指摘したが，歌唱実験

での難易度評価は記憶の確実さや好みといった楽曲の音楽

的要素でない外的要因の影響を受けたことが示唆される．

個人ごとに詳細に考察したところ，歌唱力が低い実験参加

者において記憶・好みの影響が顕著であった．実験参加者

の中では音程を合わせる能力が低かった No.8の難易度評

価と好みは高い負の相関を示した．音楽的要素というより

はその楽曲の好みやよく聴いていたり歌っているかどうか

で難易度を判断している可能性が示唆された．実験参加者

のうち No.8以外は音程を合わせることはできる程度の歌

唱力を持っていたが，今後難易度算出のためには歌唱力が

低めの人も実験対象に追加していく必要がある．

6. おわりに

本研究は主観的な楽曲の歌いにくさを歌唱難易度として

数値化する手法について検討した．楽曲の難易度算出のた

め楽譜データから歌いにくさに関わる音楽特徴量を抽出

し，歌いにくさとの関係を分析した．歌唱実験での難易度

評価との相関分析にて主観的難易度に相関のある音楽特徴

量は実験参加者間で異なることが示唆された．個人の難易

度評価に対し重回帰分析を行い性能を検証したが，モデル

の決定係数は必ずしも実験参加者全員では高くなかった．

また楽曲がなぜ歌いにくいかを提示する手段として，対応

分析・クラスタ分析を通し跳躍・複雑さ・音域という 3つ

の大きな要因にまとめる方法が考えられた．そのうえで，

楽譜情報から歌いにくさの性質を算出するため，音楽特徴

量との相関分析を行い考察した．

本研究は主観評価を用いた歌いにくさの定量化としては

極めて初期的な検討であり，楽曲や実験対象者の偏り，好

みや記憶の影響の考慮，特徴抽出や難易度算出モデルの再

考，いずれにおいても十分に改善の余地がある．今後これ

らの課題を解決して計算機による歌いにくさの分析を可能

にし，歌唱者への楽曲推薦システムや歌唱難易度を考慮し

た自動作曲など広く応用されることを期待する．
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