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1. 背景 

 近年、情報技術の発達やインターネット普及によって

人々は様々なサービスを利用できるようになっている。

その中の一つに、Netflix1)や Amazon2)がある。これらのサ

ービスの多くには，ユーザ自身による検索とシステムに

よるレコメンドがある。検索では言語が多く用いられ，

ユーザ自身による希望の言語化が必要である。一方でユ

ーザ自身でも希望の言語化が困難な場合もある。希望が

曖昧かつ言語化に適さない場合である。「可愛い，明る

い，爽やかな」などの印象が代表的である。このような

場合の対応として，レコメンドが併用されている。ユー

ザの履歴をもとにするシステムが多く，代表的なアルゴ

リズムには協調フィルタリングがある。多くのサービス

に実装されている有効なアルゴリズムである。一方で，

履歴に対する過度なフィッティングという課題もある。

この課題では，レコメンド内容に偏りが生じ，ユーザが

言語化困難な曖昧・潜在的な希望に対応する目的が十分

には果たせない可能性が指摘されている。このような課

題解決は，妥当性と意外性を併せ持つコンテンツとの出

会いを促すという意味で生活満足度の向上に資すると考

えられる。筆者が知る限りこのようなシステム持つサー

ビスは見当たらず，研究も少ない。 

 以上から本研究は、ユーザに曖昧な希望の言語化を要

求しないシステムを提案する。具体的には曖昧な印象を

内包する画像をクエリとするシステムである。題材は音

楽視聴とする。 

 

2. 関連研究 

 意外性を十分に考慮したレコメンドシステムの関連研

究として、梶谷氏によるユーザと他人の感性を取り入れ

たファッションレコメンドモデルなどがあげられる。3)4)5) 

この研究では、ユーザ個人の感性モデルのみを取り入

れた従来のファッションレコメンドでは、ユーザが好ん

で着ているファッションと同系統のものしか推薦されな

いことや、自身が選んだアイテムからレコメンドアイテ

ムが選ばれるために、自身の感性に自信がないユーザに

とって不便であることを問題点として挙げた。それらの

解決策として他人の感性モデルも取り入れることで、自

身の感性のみを取り入れたレコメンドモデルよりも様々

なアイテムがレコメンドされるようになり意外性が増

し、また自身のセンスに自信がない人でも扱いやすくな

ることを目標とした。 

提案モデルで取り入れられたアルゴリズムでは、ユー

ザの普段着に似ている画像と、WEAR6)というファッショ

ンサイトから収集できる他人のアカウントごとの画像を

それぞれ教師データとして k-means 法によるクラスタリ

ングをおこない、ユーザのクラスタと他人のクラスタ 2

つとのユークリッド距離の総和が小さいものをレコメン

ドする、自身と他人の 2 つの感性を取り入れたモデルを

提案した。個人と他人の両クラスタとのユークリッド距

離の総和を指標とすることで、自身のクラスタと他人の

クラスタの間に位置するものがレコメンドされやすくな

り、自身の趣味趣向とは離れ過ぎずに他人の感性モデル

も反映させられることが可能となった。 

その結果、提案モデルであるユーザと他人の感性両方

を取り入れたモデルによる意外性の向上が見られ、提案

モデルの有用性が示唆された。 

以上をふまえ本研究は，曖昧な印象を内包する画像を

クエリとする音楽レコメンドの提案と検証を目的とす

る。類似の提案と検証をした研究を見当たらず，この点

が本研究の新規性に該当する。なお提案システムを既存

システムに合わせて端的に呼称すれば画像検索である

が，抽象度が高い検索であることから本研究では，レコ

メンドと呼称する。 
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3. 研究概要 

本研究では曖昧な印象を内包した空間画像をクエリと

してユーザに音楽をレコメンドするシステムの提案と検

証を行う。 

 

3.1.提案システム 

 提案システムでは、ユーザの周りの空間からその空間に

適した音楽をレコメンドする。具体的には、ユーザが選ん

だ空間画像をシステムに渡すことで、ジャケット画像とク

エリ画像との類似度を計測し、最も類似度が高いジャケッ

ト画像とその音楽をレコメンドするものである。 

クエリ画像とジャケット画像の類似度を測る指標とし

て本研究では①画像の RGB の類似度②物体検出による画

像に写る物体群の類似度の 2 つを用いた。 

 

3.1.1. RGB の類似度の計測方法 

RGB 各色の 0~255 階調のピクセルの数をヒストグラム

として表し、それをベクトルに直したもので相関係数を算

出する。例を図 1 に示す。 

 

3.1.2.物体検出の類似度の計測方法 

物体検出モデルとして faster R-CNN を用いた。検出した

物体の confidence が 0.7 以上であるものをカウントし、そ

れらのカウント数から相関係数を算出する。なお、空間画

像もしくはジャケット画像の物体検出数がすべての物体

で 0 である場合は相関係数が算出できないため、代わりに

相関係数を 0 として扱う。例を図 2 に示す。 

 

3.2.検証実験 

提案システムが空間に適した音楽をレコメンドできて

いるかを確かめるために被験者実験を行った。実験では、

被験者に明るい空間または暗い空間画像を選んでもらい、

そのクエリ画像から選ばれたジャケット画像とその音楽

をレコメンドする。空間画像を明暗で分けた理由は、空間

の特徴によってレコメンドの良否が変わるのかを分析す

るためである。その後音楽を実際に聴いてもらい、用意し

たアンケートに答えてもらった。実験対象は 20∼27 歳の男

性 24 名、女性 6 名の計 30 名とした。 

 

3.2.1.音楽 

 本実験では、音楽再生アプリ「Spotify」7)からとること

のできる音楽データを用いた。Spotify にはアーティスト

情報やジャケット画像の URL だけでなく、曲のテンポや

ポジティブかネガティブかを判別するなど数多くのメタ

データが存在し、それらを用いて実験と分析を行った。

システムに用いる音楽は J-POP を中心とした 1990 年代

~2020 年代の楽曲 600 曲とした。また、ベストアルバムな 

 

 

どはジャケット画像が曲の雰囲気を反映させづらいとい

う観点から、今回扱う楽曲はシングル曲とそのジャケッ

ト画像のみとした。 

 

3.2.2.質問 

レコメンドされたジャケット画像とその曲について、 

・Q1.ジャケット画像がその曲の雰囲気を反映しているか 

・Q2.ジャケット画像と空間画像が似ているか 

・Q3.空間画像にその曲が適しているか 

の 3 つの質問に 5 件法で回答してもらった。 

 

3.2.3.提案モデル 

提案システムが有用であるかを確かめるために本実験

では以下の 4 つのモデルでレコメンドを行い、それぞれの

モデルのアンケート評価を比較した。 

・モデル 1.ランダムに楽曲をレコメンドするダミーモデル 

・モデル 2.RGB 比較を用いたモデル 

・モデル 3.物体検出のみを用いたモデル 

・モデル 4.RGB 比較+物体検出を用いたモデル 

各モデル 1 名あたり暗い空間 2 回、明るい空間 2 回の合計

1 人あたり 16 回のレコメンドを行った。なお、被験者には

レコメンドのアルゴリズムやどのモデルでレコメンドを

行っているかを知らせていない。あるクエリ画像一枚に対

するモデル 2~4 のレコメンドの例を図 3 に示す。なお、実

際にユーザに表示されるのはジャケット画像、曲名、アー

ティスト名のみである。 

 

曲名：ドライフラワー アーティスト：優里 

Spotify: https://i.scdn.co/image/ab67616d0000b2732a89f91a19c16e94ba441132 (2023/10/27) 

  

図 1 RGB のヒストグラム計測例 

曲名：Do not touch アーティスト：MISAMO 

Spotify:https://i.scdn.co/image/ab67616d0000b273a50946cb5f2ade7894904e73 (2023/10/27) 

 

図 2 物体検出の計測例 
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曲名：朝が来る アーティスト：Aimer 

Spotify:https://i.scdn.co/image/ab67616d0000b273072a94f18e8434657bd0256a (2023/10/27) 

表 2 空間の明るさごとのモデル 2.4 の評価平均 

  Q2 Q3 Ⅰ Ⅱ 

暗い空間 
モデル 2 3.06 2.92 0.44 0.46 

モデル 4 2.90 2.86 0.38 0.29 

明るい空間 
モデル 2 2.92 3.38 0.41 0.59 

モデル 4 2.75 3.59 0.38 0.66 

表 1 各モデルのアンケートの平均 

 Q2 Q3 Ⅰ Ⅱ Ⅲ 

モデル 1 1.94 2.66 0.18 0.35 0.75 

モデル 2 2.99 3.13 0.43 0.52 0.73 

モデル 3 2.29 2.96 0.29 0.42 0.75 

モデル 4 2.81 3.30 0.38 0.51 0.73 

 

図 4 各アンケート項目の集計 

 

 
図 5 空間の明るさごとのメタデータの比較(energy) 

※Ⅰ.Q2 が 4 以上の割合 

Ⅱ.Q3 が 4 以上の割合 

Ⅲ.Q1 が 4 以上かつ Q2 が 4 以上での Q3 が 4 以上の割合 

※Ⅰ.Q3 が 4 以上の割合 

Ⅱ.Q1 が 4 以上かつ Q2 が 4 以上での Q3 が 4 以上の割合 

 
図 6 空間の明るさごとのメタデータの比較(valence) 

モデル 2 

 

曲名：STAY アーティスト：コブクロ 

Spotify:https://i.scdn.co/image/ab67616d0000b2733155253c3875bdff7f705b62 (2023/10/27) 

モデル 4 

 

 

 

クエリ画像 

西表島 ADVENTURE PiPi（ピピ）,宮古島 PiPi: 

https://encrypted-tbn0.gstatic.com/images?q=tbn:ANd9GcTkrezpTEZTt7og1O-io_sPLth4ENDhuxGmPA&usqp=CAU(2023/10/27) 

図 3 クエリ画像に対するモデル 2～4 のレコメンド例 

 

 

モデル 3 

曲名：Silly アーティスト：家入レオ 

Spotify: https://i.scdn.co/image/ab67616d0000b273a70138bd3fd4c87eea3b013d (2023/10/27) 
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4. 結果と考察 

 各モデルのアンケート回答の実際の結果を図 4 に示す。

Q2、Q3 では物体を検出できていないレコメンドを含むモ

デル 3 と、モデル 1 の評価が低く、モデル 2 と 4 の評価が

高かった。 

以降の結果は、モデル 1 と、モデル 3 で物体を検出でき

ずにレコメンドしたものを合わせてモデル 1 と呼称し、モ

デル 3 は物体を検出したレコメンドのみを扱う。さらにモ

デル 4で物体を検出できずに色の比較のみでレコメンドし

たものをモデル 2 に含み、モデル 4 は物体を検出してさら

に色の比較も行ったレコメンドのみを扱う。 

 

4.1.各モデルのアンケートの結果 

 Q2.Q3 の平均値に加えて、各モデルの次の 3 つの指標の

評価値を表 1 に示す。 

Ⅰ. Q2 の回答が 4 以上の割合 

Ⅱ. Q3 の回答が 4 以上の割合 

Ⅲ. Q1.Q2 の回答がともに 4 以上のうちの Q3 の回答が 4 以

上の割合 

 モデル 2~4 すべてでモデル 1 よりも似たジャケット画像

と空間に適した音楽を推薦できていることがわかる。モデ

ル 3 は、Q2 がモデル 2 とモデル 4 に比べて低い結果とな

った。これは、クエリとジャケットで同じ画像が写ってい

ても、画像が似ていないというユーザの評価が多いからだ

と考える。図 7 に例を示す。2 つとも人を検出しているが、

画像が似ているとは言い難い。また、Ⅲの結果がどのモデ

ルでも 0.75 と高いことから、Ⅱの結果を高めることが空間

に適した音楽を推薦することにつながることがわかる。 

 

4.2.空間の明るさごとの RGB 比較の評価 

 空間の明るさによって受ける RGB 比較によるレコメン

ドの評価の違いを表 2 に示す。 

 明るい空間のほうが画像の類似度の評価は少し低いも

のの、Q3 の結果は高いことがわかる。 

 

4.3.メタデータの比較 

空間の明るさによってどのような曲のレコメンドが有

効であったかを分析するために Spotify で取得できるメタ

データを分析した。今回分析に用いるメタデータは、 

・energy:エネルギッシュさ(0~1) 

・valence:曲のポジティブ度(0 に近かければネガティブ、1

に近ければポジティブ) 

の 2 つとした。これら 2 つを選んだ理由は、曲の明暗をは

っきりと分ける指標と考えたからである。クエリ画像の明

暗、Q3 の回答別に比較した結果を図 5 に示す。Energy の

グラフを見ると、暗い空間で評価が低かったものは energy

が高く、評価が高かったものは energy が低いことがわか 

 

 

る。明るい空間で評価が高いものは energy が低いものから

高いものまでさまざまである。Valenceのグラフを見ると、

暗い空間で評価が高かったものはネガティブな曲が多い

ことがわかる。これらから、明るい空間では元気な曲から

落ち着く曲まで幅広くユーザが聞きたがっていて、表 3 の

ように明るい空間での Q3 の結果が高かったと考えられる。 

 

5. まとめ 

本研究では妥当性と意外性を併せ持つコンテンツとの

出会いを促すことを目的とした、空間画像から音楽を推薦

するシステムの開発を試みた。空間に似たジャケット画像

を推薦できれば空間に適した音楽に出会うことを促せら

れることが分かった。今回用いた RGB の類似度によるレ

コメンドはユーザの選んだ空間に適した音楽を、ランダム

に推薦するよりも高い割合で推薦できた。一方で物体検出

を用いたレコメンドでは、画像の類似度が低く空間に適し

た曲が推薦されないなど課題が残った。今後は物体検出の

アルゴリズムや類似度算出の方法を改善することが必要

である。本研究を進めることで、妥当性と意外性を併せ持

つ音楽のレコメンドだけでなく、建築物や飲食店、見てい

る景観などに合わせた音楽を自動で再生することも可能

となり、今後の生活の質向上を示唆している。 
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曲名：-標- アーティスト：佐咲紗花 

Spotify: 

https://i.scdn.co/image/ab67616d0000b27345a48cbbfc1bd9d40efe8c7d (2023/10/27) 

 
西表島 ADVENTURE PiPi（ピピ）,宮古島 PiPi:  

https://miyako-pipi.com/pipicms/wp-content/uploads/2021/09/B958EBBC-

C67A-41D5-8879-BFA7FAFBD447-1280x960.jpg (2023/10/27) 

 

図 7 モデル 3 のレコメンド失敗例 

クエリ画像 レコメンド画像 
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