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1 はじめに
ポピュラー音楽における「サビ」とは，楽曲

中で最も繰り返され記憶に残る区間である
[1]．音楽情報処理の分野では，音響信号に基づ
くサビ区間検出手法が活発に研究されてきたが
[2, 3, 4, 5, 6, 7, 8, 9, 10, 11, 12, 13, 14, 15, 16, 17, 1, 18, 19]，
歌詞テキストに基づいた検出手法はこれまで提案さ
れていない．
本研究の目的は，歌詞を入力したときに，そのサ

ビ区間を自動的に検出することである．テキストの
みからサビ区間を検出可能かどうかは自明ではな
く，学術的な視点からも興味深い．更に，様々な検
索システムで歌詞に基づくサビ検出技術が有用であ
る．例えば，音楽視聴者が “I love you”などの特定の
フレーズを含むサビを探したいとき，検索システム
は歌詞のサビ区間の位置を知っている必要がある．
本研究では，英語・日本語の歌詞のサビ区間を検

出する教師ありモデルを提案する．本モデルは，歌
詞の繰り返しパターンを表す構造的特徴量と，サビ
区間特有のフレーズを表す言語的特徴量の両方を考
慮する．また，教師あり学習に必要となる訓練デー
タを大量に用意するために，我々は歌唱時刻で同期
された音響信号-歌詞のアライメントデータを利用
し，1万曲以上の歌詞に教師ラベルを自動付与した．
実験では，提案特徴量の有効性や，自動付与した教
師ラベルの有用性，英語と日本語のサビ区間に対す
る言語依存性など，様々な観点から検出タスクや歌
詞のサビ区間の性質を調査した．

2 歌詞のサビ区間検出タスク
図 1 はサビ区間のラベルが付与された歌詞の例
である．本タスクでは，入力歌詞には Aメロ・Bメ
ロ・サビ区間の境界（空行）が一切存在しないと仮
定し，全ての歌詞から空行を取り除いた．
本研究では，サビ区間検出タスクを系列ラベリ

ング問題として定式化する．つまり，歌詞の各行

のサビおよび非サビのラベルを予測する．𝑋𝑠 は
𝑇 行のテキスト {𝑥1, ..., 𝑥𝑡 , ..., 𝑥𝑇 } で構成される曲 𝑠

の歌詞である．各行 𝑥𝑡 はバイナリラベル 𝑦𝑡 を持
つ．𝑦𝑡 = 1のとき 𝑥𝑡 はサビであり，𝑦𝑡 = 0のとき 𝑥𝑡

は非サビである．𝑌𝑠 は 𝑋𝑠 に対応するラベル系列
{𝑦1, ..., 𝑦𝑡 , ..., 𝑦𝑇 } である．モデルの訓練では，条件
付き確率 𝑃(𝑌𝑠 |𝑋𝑠) を学習する．モデルの評価では，
訓練されたモデルは入力された行の系列 𝑋𝑠 のラベ
ル系列 𝑌𝑠 予測する．
図 1の例では，サビ区間は完全一致の繰り返しで
あるが，繰り返される行を抽出するだけではサビ区
間の検出は困難である．例えば，図 1の 9–12行と
21–24行は完全一致であるがサビ区間ではない．ま
た，様々なバリエーションのサビ区間を検出する
ルールの作成も難しい．本研究では，様々な種類の
サビ区間に対応するための特徴量を設計する．

3 歌詞のサビ区間のモデル化
本研究では，音響信号に基づくサビ区間検出手法
で用いられる自己類似行列 (SSM)をテキストに応用
することで，歌詞の繰り返しパターンを捉えた構造
的特徴量を設計する．更に単語・文脈ベクトルを用
いることで，サビ特有のフレーズを捉えた言語的特
徴量を設計する．
以下の節では，まず歌詞の繰り返しパターンを表
した SSMと，それらを構造的特徴量としてベクト
ル化する方法について説明する．次に word2vec[21]
と context2vec[22]を用いて歌詞の意味的・統語的な
情報をベクトル化することで得られる言語的特徴量
について説明する．最後に，これら構造的・言語的
特徴量を用いたニューラルネットワーク (NN)ベー
スの系列ラベリングモデルについて説明する．

3.1 構造的特徴量
これまで音響信号に基づく音楽解析の研究では，
図 1に示したような SSMを用いて繰り返される A
メロやサビ区間を検出してきた．繰り返される区間
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Self-similarity Matrix
1: ooo I wanna kiss you
2: loving you is my dream tonight
3: ooo hold me tenderly
4: loving me with all your heart
5: boy you never tell me that you love me
6: I'm going crazy wondering about you baby
7: do you really know boy how much I care
8: could you really show me how deep is your love ?
9: just close you eyes and hear my heart

10: the sweet sweet beat of my love
11: can't you tell I'm hungry baby
12: for only you can make me smile
13: ooo I wanna kiss you
14: loving you is my dream tonight
15: ooo hold me tenderly
16: loving me with all your heart
17: can't you understand me my point of view
18: do you really love me beyond all words
19: I just need to hear now from your sweet lips
20: I'm the only girl you ever want to kiss
21: just close your eyes and hear my heart
22: the sweet sweet beat of my love
23: can't you tell I'm hungry baby
24: for only you can make me smile
25: just close your eyes and hear my heart
26: the sweet sweet beat of my love
27: can't you tell I'm hungry baby
28: for only you can make me smile
29: ooo I wanna kiss you
30: loving you is my dream tonight
31: ooo hold me tenderly
32: loving me with all your heart

Text (a sequence of lines 𝑥! in lyrics)
サビ (1)
サビ (1)
サビ (1)
サビ (1)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
サビ (1)
サビ (1)
サビ (1)
サビ (1)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
非サビ (0)
サビ (1)
サビ (1)
サビ (1)
サビ (1)

Label 𝑦!

1 322 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32

図 1 サビラベル付きの歌詞（RWC研究用音楽 DB No.81[20]）と自己類似行列の例．各セルは行同士の類似度を表す．

は行列内で高い値を持つ斜線として表現され，この
斜線のパターンが構造検出の手がかりとして使わ
れてきた．本研究ではこの SSMによる手法をテキ
ストに応用することで，歌詞の繰り返しパターンを
捉える．ただし，SSM 内の各セルの類似度計算に
よって，捉えられる繰り返しパターンが大きく異な
るため，類似度の設計が重要となる．そこで本研究
では，以下の 9種類の類似度を設計する．
文字列類似度行同士の標準化編集距離 [23]．
先頭語類似度各行の先頭単語間の標準化編集距離．
末尾語類似度各行の末尾単語間の標準化編集距離．
発音類似度押韻による繰り返しを捉えるために，発
音記号の系列間の標準化編集距離を計算する．本研
究では CMU発音辞書を用いて英語歌詞の発音記号
を抽出する．
品詞類似度文法構造の類似度を計算するために，品
詞系列間の標準化編集距離を計算する．本研究では
NLTKの品詞解析器 [24]を用いる．
単語ベクトル類似度行同士の意味的類似性を捉え
るために，本研究では訓練済みの word2vec を用い
て，各行内の単語ベクトルを平均し，それらのコサ
イン類似度を計算する．ただし，bag of words を仮
定したこの類似度では語順の違いを区別できない．
文脈ベクトル類似度 語順を考慮するために，
word2vec を LSTM を用いて拡張した context2vec を
用いて，各行の単語列を LSTMでベクトル化し，コ
サイン類似度を計算する．
単語の音節数類似度サビ区間の歌詞は，単語が全く

異なっていても同じ音節数であることがあるため，
各行で単語の音節数の系列を利用する．例えば，
歌詞 “Sometimes you lost yourself away”と “Everytime
you just close your eyes” の音節数の系列はそれぞれ
{2, 1, 1, 2, 1}と {2, 1, 1, 1, 1, 1}である．これらの音節
数系列が類似している場合，繰り返しの可能性があ
る．本研究では動的時間伸縮法 (DTW)[25] を用い
て，音節数系列間の類似度を計算する．
行の音節数類似度本研究では各行内の全単語の合
計音節数も使用する．例えば，図 1に示されている
全サビ区間では，最初の行の合計音節数は 6 であ
り，2行目の合計音節数は 8である．次の手順によ
り，各行ペアの合計音節数の類似性を計算する．(1)
連続した 4 行 𝐿𝑡 = {𝑥𝑡 , 𝑥𝑡+1, 𝑥𝑡+2, 𝑥𝑡+3} を抽出する．
(2)行 𝑥𝑡 と 𝑥𝑡′ 間の類似度を 𝐿𝑡 と 𝐿𝑡′ の合計音節数
の DTWによって計算する．
本研究で 9種類の SSMを上記の類似度を用いて

計算する．SSMはA𝑚 ∈ ℝ𝑇 ×𝑇 で表し，𝑚(1 ≤ 𝑚 ≤ 9)
は類似度の種類を意味する．次に，SSM から特
徴量を計算するために，本研究では畳み込み
ニューラルネットワーク (CNN) を用いる（図 2）．
各 SSM からターゲットとなる行を中心とした
固定窓幅 𝑤 の部分行列を抽出する．ここで部分
行列は a𝑡𝑚 = A𝑚 [𝑡 − 𝑤 + 1, ..., 𝑡 + 𝑤; 1, ..., 𝑇] ∈ ℝ2𝑤×𝑇

で表す．CNN へ入力するのは 9 つの部分行列
{a𝑡𝑠𝑡𝑟 , ..., a𝑡𝑠𝑦𝐿} ∈ ℝ2𝑤×𝑇 ×9であり，チャンネルの数は
SSMの数に対応する．最初の 2D畳み込み層のカー
ネルサイズは (𝑤 +1) × (𝑤 +1)であるため，SSM内の
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部分行列 {𝐚!"#" , … , 𝐚!$%" } ∈ ℝ&'×)×*

…

…

2D-convolution
+ ReLU

max pooling

max pooling

for identifying the type of similarity measure.
String similarity (simstr): a normalized Levenshtein edit
distance between the characters of two lines.
Prefix similarity (simpre): a normalized Levenshtein edit
distance between the characters of the first two words of
two lines.
Suffix similarity (simsuf ): a normalized Levenshtein edit
distance between the characters of the last two words of
two lines.
Phonetic similarity (simphone): To capture rhymes in the
lyrics, we calculate a normalized Levenshtein edit distance
between the phonetic transcription of two lines. In this
study, we used the CMU pronunciation dictionary to extract
the phonetic transcription of lines. For example the phonetic
transcription of the line “I love you” is [AY1, L, AH1, V, Y,
UW1].
Part-of-speech similarity (simpos): To capture similari-
ties in grammatical structure, we calculate a normalized
Levenshtein edit distance between the sequence of part-of-
speech of two lines.
Word vector similarity (simw2v): To capture the semantic
similarity between two lines, we simply average words’
vectors of each line using pre-trained word2vec embeddings
and compute its cosine similarity.
Context vector similarity (simc2v): The average of word
vector by word2vec assumes a “bag of words” (i.e., the
difference between “dog bites person” and “person bites
dog” cannot be captured in this assumption). To consider
word order, we vectorize the lines using pre-trained con-
text2vec, an extension of word2vec, which encodes lines
using LSTM. We compute similarity simc2v using cosine
similarity.
Word syllable count similarity (simsyW ): As a clue for
detecting chorus sections, we use the sequence of word
syllable counts on each line. For example, word syllable
counts of two lines “Sometimes you lost yourself away”
and “Everytime you just close your eyes” are {2, 1, 1, 2, 1}
and {2, 1, 1, 1, 1, 1} respectively 1 ; lines that have a similar
syllable count sequence are likely to be the same section
in the song. In this study, we use Dynamic Time Warping
(DTW) to calculate the similarity between sequences of
different lengths, such as syllable count sequences.
Line syllable count similarity (simsyL): We can also use
the sum of the syllable counts of all words in each line.
For example, in the lyrics of Figure 1, the total syllable
count of the first line in the chorus section is all six, but
the total syllable count in the second line is eight. For-
mally, we calculated the similarity of the total syllable
count of each line in the following procedure. (1) We shift
a window of four lines over lyrics and extract four lines
Lt = {xt, xt+1, xt+2, xt+3}. (2) The similarity between
the line xt and xt0 is calculated by the DTW of Lt and Lt0 .

We calculated nine self-similarity matrices SSMm 2
RT⇥T , where each cell is a similarity measure as described
above. Then, to calculate feature vectors from the above
nine SSMs, we exploit the Convolutional Neural Network

1 The song is from the RWC Music Database (RWC-MDB-P-2001
No.92) [3].

Figure 3. Convolutional Neural Network to vectorize
SMMs.

(CNN) architecture, as the same as Fell et al, which allows
the neural network to extract translation, scaling, and rota-
tion invariant features anywhere on the input image. Our
study shares the same motivation to capture chorus sections
from various SSM patterns, regardless of SSM location and
relative size.

This CNN structure is illustrated in Figure 3. After the
SSMs are calculated, we extract fixed window sub-matrices
centered on the target line:

St
m = SSMm[t�w+1, ..., t+w] 2 R2w⇥T , where w

is a fixed window size. The input of the CNN is nine sub-
matrices {St

str, ..., S
t
syL} 2 R2w⇥T ⇥9, where the number

of SSMs indicate the number of channels. The kernel size
of the first convolutional layer is (w+ 1)⇥ (w+ 1) so that
each feature can capture a prospective chorus section. In
this network, all convolutional layers employ batch normal-
ization and the ReLU activation function. Each resulting
tensor is downsampled by max-pooling with w ⇥ w kernel
size. After max pooling, we use a dropout layer (p = 0.1)
for regularization. Then, we apply the 1D convolutional
layer with a kernel size of w and downsample by the vector
of each channel in the last max-pooling layer. We perform
the above procedure independently for each line xt and
obtain the CNN-based feature vector vt.

3.2 Linguistic Features

Some linguistic expressions tend to appear in chorus rela-
tionships. For example, analyzing lyric data with chorus
markup, we found that phrases about the future such as

“I’ll”, “Let’s” and “I wanna” tend to appear in the chorus
section, while phrases about the past such as “have been”
and “didn’t” tend to appear less in the chorus section. To
exploit such a linguistic expression of the chorus section,
we propose two linguistic features.
Average of word vectors (wordave): We use average of
the word vectors of a given line as features. In this study,
the average of word vectors using pre-trained word2vec,
skipping out-of-vocabulary words.
Vector representations for word sequences (wordseq):
Word order cannot be modeled by the average of word

Kernel size:

Kernel size

自己類似行列

extract fixed
window sub-matrix 

1D-convolution
+ ReLU

𝒗𝑡

図 2 SSMのための畳み込みニューラルネットワーク．

斜線の端を捉えることができる．ここで得られたテ
ンソルはカーネルサイズが 𝑤 × 𝑤 の max poolingに
よってダウンサンプルされる．次にカーネルサイズ
が 𝑤の 1D畳み込み層を適用し，最後に max pooling
によってダウンサンプルする．各畳込み層の活性化
関数には ReLUを使用する．上記手順を歌詞の各行
𝑥𝑡 に実行し，構造的特徴量 𝒗𝑡 を計算する．

3.2 言語的特徴量
サビ区間に出現しやすい歌詞のフレーズを調査す

るため，サビ区間と非サビ区間の単語トライグラム
の差を計算した．その結果，“I’ll”や “Let’s”などの
未来に関するフレーズがサビ区間に頻出し，“have
been”や “didn’t”などの過去に関するフレーズが非
サビ区間で頻出することがわかった．この傾向を利
用するために，以下の特徴量を設計する．
単語ベクトルの平均行内の単語を訓練済みword2vec
を用いてベクトル化し，その平均を特徴量とする．
単語列のベクトル表現訓練済み context2vecを用い
て行をベクトル化したものを特徴量とする．
歌詞の各行 𝑥𝑡 について上記べクトルを計算し，そ

れらを連結した言語的特徴量 𝒖𝑡 を得る．

3.3 NNベースの系列ラベリングモデル
本研究では，標準的な双方向 LSTM (Bi-LSTM)[26]

を用いて，条件付き確率 𝑃(𝑌𝑠 |𝑋𝑠)を計算する．位置
𝑡での Bi-LSTM層への入力は構造的特徴量 𝒗𝑡 と，言
語的特徴量 𝒖𝑡 の連結ベクトルである．条件付き確
率 𝑃(𝑌𝑠 |𝑋𝑠) は softmax関数を用いて計算される：

𝑃(𝑌𝑠 |𝑋𝑠) = exp(Score(𝑋𝑠 ,𝑌𝑠))∑
𝑌 ′
𝑠

exp(Score(𝑋𝑠 ,𝑌
′
𝑠 )) . (1)

ここで Scoreは以下の式で定義される．

Score(𝑋𝑠 , 𝑌𝑠) =
∑𝑇

𝑡 BN(ℎ𝑡 [𝑦𝑡 ]), (2)

ここで ℎ𝑡 [𝑦𝑡 ] は位置 𝑡 の Bi-LSTM の出力であり，
BNはバッチ正規化 [27]であり，ロス関数はクロス
エントロピーを用いる．

4 実験
音響信号ベースのサビ検出の研究 [1]を参考にし
て，F-measure を用いて提案手法を評価した．ここ
で F-measureは (2 · 𝑅 · 𝑃)/(𝑅 + 𝑃) で計算され，各 𝑅

と 𝑃は以下の式で計算される．
𝑃 = 正しく検出されたサビ区間内の行数サビ区間として検出された行数 .

𝑅 = 正しく検出されたサビ区間内の行数正解のサビ区間の行数 .

更に，音楽構造解析の評価で広く用いられる
Python パッケージ mir_eval[28] を用いて，pair-
wise F-measure (𝑝-𝐹)，normalized conditional entropy
F-measure (𝑛-𝐹)，V-measureを計算した．

4.1 モデルパラメータ
窓幅は 3とし，2Dおよび 1D畳み込み層のカーネ

ル数をそれぞれ 200と 400とした．Bi-LSTMの隠れ
層の次元を 600とした．word2vecと context2vecの次
元数は 300として，歌詞データを用いて事前訓練し
た．パラメータの最適化には AdamW[29]を使用し，
学習率は 0.001，バッチサイズは 64とした．訓練は
100 エポック行い，開発セットにおける最も高い
F-measureであるエポックのモデルを評価に用いた．

4.2 データセット
各行がサビかどうかを予測する教師ありモデルを
訓練するためには，図 1に示したような行単位で教
師ラベルを持つ大量の歌詞データが必要となる．本
研究では以下の手順によって歌詞データの各行に
教師ラベルを自動付与した．(1)我々は歌唱時刻で
同期された音響信号-歌詞のアライメントデータを
100,772曲だけ用意した．(2)音響信号ベースのサビ
区間検出手法 [1]を用いて，サビ区間の開始時刻と
終了時刻を検出した．(3)音響信号から検出された
サビ区間内に存在する歌詞の行にサビラベルを付与
した．本研究では 9,313曲の英語歌詞と，91,459曲
の日本語歌詞に教師ラベルを自動付与し，それぞれ
のデータを EN_autoと JA_autoと呼ぶ．
パラメータ調整や評価のために，信頼性の高い教
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表 1 実験結果：構造的・言語的特徴量の重要性．
訓練データ /テストデータ

特徴量 EN_auto / EN_test JA_auto / JA_test
𝐹 𝑝-𝐹 𝑛-𝐹 𝑉 𝐹 𝑝-𝐹 𝑛-𝐹 𝑉

構造的特徴量 77.9 76.1 48.6 45.5 81.2 82.7 63.6 59.6
言語的特徴量 57.4 59.9 16.5 6.9 55.2 61.8 22.1 16.7
両方の特徴量 78.1 77.7 50.8 47.3 83.4 83.5 64.9 61.4

表 2 実験結果：自動付与した教師ラベルの信頼性．
訓練データ 𝐹 𝑝-𝐹 𝑛-𝐹 𝑉

JA_auto (91,459曲) 83.4 83.5 64.9 61.4
JA_man (1,103曲) 80.3 77.3 53.3 50.4

師ラベルを持つ 3つの歌詞データを用意した．
(a)訓練の比較用データ自動付与した教師ラベルが
訓練において信頼できるか検証するために，比較用
訓練データとして 1,103曲の日本語歌詞に教師ラベ
ルを手動で付与した．このデータを JA_manと呼ぶ．
(b)モデルパラメータの調整用データ我々は RWC研
究用音楽データベースの英語 21曲と日本語 79曲の
歌詞にラベルを手動で付与し，このデータをモデル
パラメータの調整用に使用した．
(c)テストデータ 118曲の英語歌詞と 128曲の日本語
歌詞にラベルを手動で付与し，それぞれを EN_test
と JA_testと呼ぶ．これらはサビ区間検出手法の評
価のために使用した．

4.3 構造的・言語的特徴量の重要性
構造的・言語的特徴量の有効性を調査するため

に，各特徴量を用いたモデルの性能を比較した．表
1より，構造的特徴量のみを使ったモデルは，言語
的特徴量のみを使ったモデルよりも大幅に優れるこ
とがわかった．また，両特徴量を使用することで性
能が更に向上した．これらの結果は，音響信号のサ
ビ区間検出で用いられる SSMを歌詞に応用するこ
との重要性を示すだけでなく，言語的特徴量の追加
が歌詞のサビ区間検出に役立つことを示している．

4.4 自動付与した教師ラベルの信頼性
教師ラベルを大量に自動付与した JA_auto と，

教師ラベルを少量だが手動付与した JA_man の訓
練データとしての性能を比較をする．表 2 より，
JA_auto で訓練したモデルが JA_man で訓練したモ
デルよりも高性能であることがわかる．この結果
は，教師ラベルが自動的に付与されたものであって
も，十分なデータサイズであればモデルの訓練にお
いて十分な信頼性を持つことを意味する．

表 3 実験結果：訓練データサイズと言語依存性．
訓練データ テストデータ 𝐹 𝑝-𝐹 𝑛-𝐹 𝑉

EN_auto (9,313曲) EN_test 77.9 76.1 48.6 45.5
JA_auto (91,459曲) EN_test 80.3 80.6 58.1 54.4

EJ_auto (100,772曲) EN_test 81.0 82.3 60.7 57.4

4.5 訓練データサイズと言語依存性
表 1より，英語モデルよりも日本語モデルの方が
性能が良いことがわかるが，これは訓練データの量
が大きく異なるためだと考えられる．そこで本研究
では，大量の日本語データで訓練されたモデルが，
英語のサビ区間をより正確に検出できるかどうか
調査した．なお本実験では，構造的特徴量のみを考
慮したモデル1）を用いる．表 3より，日本語データ
で訓練されたモデルが，英語データで訓練されたモ
デルよりも，英語のサビ区間を検出できることが
わかった．更に，英語と日本語をあわせたデータ
(EJ_auto)で訓練されたモデルの性能が最も優れてい
ることがわかった．これらの結果は (1)異なる言語
で訓練されたモデルでもサビ区間を検出できるこ
と，(2)歌詞の繰り返しパターンは言語に依存しな
いこと，(3)異なる言語データを混合することでサ
ビ区間の検出性能が向上することを意味する．これ
は，少リソースの言語データであっても，利用可能
な他言語リソースと混ぜることで，サビ区間が検出
できる可能性があることを意味する．

5 おわりに
本論文は楽曲のサビ区間を歌詞のみから検出する
という新しいタスクと，その手法を提案した．本研
究の貢献は以下である：(1)サビ区間の構造的及び
言語的特性を捉えるために，様々な特徴量を設計し
た．(2)歌詞のサビ区間を検出する系列ラベリング
モデルを提案した．(3)サビ区間の注釈付きの大規
模な訓練データセットを作成する手法を示した．(4)
特徴量の重要性，訓練データの量，言語依存性など
の様々な観点から，検出タスクや歌詞のサビ区間の
性質を調査した．今後は Aメロや Bメロなどの区
間も検出できるように手法を拡張する．
謝辞　本研究は，RWC研究用音楽データベースと，
株式会社シンクパワーから提供された歌詞データを
利用した．また，本研究は JST ACCEL (JPMJAC1602)
および科研費 (20K19878)の支援を受けた．
1） SSMは繰り返しのパターンを表した行列に過ぎないため，
異なる言語であってもモデルへの入力が実装上可能である．
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