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1 はじめに
機械学習を用いた楽曲レコメンド機能が発展する一
方で,人がなぜその楽曲を好きになるのか,楽曲に何を
感じるのかはいまだに明らかになっていない.音楽と
感情に関する研究は主にボーカルのない楽曲を対象に
したものが中心であるが,本研究では同じ楽曲でも歌
手が違うと想起される感情が異なることに注目し,ポ
ピュラー音楽 59曲をボーカルと伴奏に音源分離した
上でそれぞれについて Valence(感情価)と Arousal(覚
醒度)[1]を評価した結果を可視化し,感情に影響を与え
る音響特徴量を探る.

2 関連研究
現在の音楽と感情に関する研究は歌詞の影響を排除
するためボーカルのない楽曲を対象としたものが多く,

テンポと調性が Valenceに影響を与えることが明らか
になっている [2]. また,音の大きさと Arousalに関し
ては正の相関があること [3]も示されているが,音色に
関しては一貫した結果が得られていない.その一方で,

声に含まれる倍音の種類が聞き手に与える印象に影響
を及ぼすという研究 [4]も報告されている. このこと
から,本研究では音色に関連する特徴量を中心とし,感
情との関連を調査する.

3 データと可視化手法
3.1 使用したデータ
本研究ではデータセットとして 1960年～2019年の

Billboard Year-End Hot 100 singles にランクインし
た英詞の楽曲を 59 曲選び, 各曲の最初から最後まで
ボーカルを含む部分を 60 秒抜粋したのち demucs[5]

で音源分離し,ボーカルと伴奏に分けた.原曲とその伴
奏とボーカルの 157 曲を対象として,20 代の非 20 名
に,GEMS[6]とValence-Arousal（以下V-Aと称する）
にもとづいて,想起される感情について 5段階のリッ
カード尺度で主観評価を依頼した.V-Aに関する評価
の項目は表 1の通りである.

表 1: 評価項目

3.2 音響特徴量
本研究では,楽曲の音響特徴量として下記の特徴量
の平均,分散,歪度,尖度に着目し,Librosa[7]を用いて
算出した.入力データの形式は wav,サンプリングレー
トは 48kHzである.

Boldface SpectralFlatness(SF)

パワースペクトルの平坦度を表す.

Boldface SpectralCentroid(SC)

パワースペクトルの重心を表す.音響信号の明るさと
関係している.

Boldface SpectralBandwidth(SB)

パワースペクトルの広がりを表す.

Boldface RMS(RMS)

音響信号の物理的な強度を表す.

Boldface ZeroCrossingRate(ZCR)

振幅値が 0と交差する回数を表し,ノイズ量を示す.

3.3 可視化手法
本研究では,伴奏やボーカルが楽曲の印象に与える
影響を確認するため,それぞれのValence及びArousal

の平均の相関関係をスピアマンの順位相関係数を用い
て調べた. また,得られたデータをValenceとArosaul

の平均および分散に着目し,原曲,ボーカル,伴奏のそ
れぞれについて以下の 2種類の方法で可視化した.

Hiddenを用いた平行座標プロットでの可視化
高次元データ可視化手法 Hidden[8]を用い,Valence,

Arousalと関係のある特徴量をおおまかに観察する.

主成分分析での可視化
Hiddenで Valence, Arousalと関連のあった特徴量
に対してPCAによる次元削減を適用し,寄与率の高い
特徴量を特定する.

4 実行結果・考察
本章では実行結果から得られる知見について述べる.

4.1 分析結果 1

表 2: 両側検定を行なった際の p値
p値 (Valence) p値 (Arousal)

原曲 xボーカル 9.6e-17 8.0e-24

原曲 x伴奏 2.7e-24 7.3e-25

伴奏 xボーカル 1.1e-10 2.8e-15

3.3 節で述べた手順に沿って,Python の Matplotlib

と seabornで可視化した結果を述べる.図 1から,原曲,

伴奏,ボーカルの全てについて Valenceと Arousalの
平均値には正の相関関係があることが読み取れる.ま
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図 1: Valenceと Arousalの平均を表す散布図

図 2: Valenceの平均値か
ら計算したスピアマン相
関係数

図 3: Arousalの平均値か
ら計算したスピアマン相
関係数

た図 2,図 3から,ValenceとArousalどちらの場合にお
いても原曲の印象と伴奏及びボーカルの印象は強く相
関しているが,伴奏と原曲の相関の方がボーカルと原
曲の相関よりも強いことがわかる.

4.2 分析結果 2

4.2.1 原曲の可視化
Hiddenによる可視化の結果,Arousalの平均は Spec-

tralFlatnessの平均と負の相関を,SpectralBandwidth

の尖度,SpectralBandwidthの歪度,SCの尖度と正の相
関を持つとわかった.また PCAによる可視化の結果か
ら,SpectralFlatnessの平均が高い楽曲はArousalの平
均が低いということがわかった.

4.2.2 ボーカルの可視化
Hiddenによる可視化の結果,Arousalの平均は Spec-

tralFlatnessの平均と負の相関を持つとわかった.また
ZeroCrossingRateの平均が高く,分散が低い楽曲ほど
Arousal の平均が大きくなるとわかった. このことか
ら,ノイズ量が一貫して大きく,非整数次倍音を持つ歌
声の方が Arousalの平均が高くなると考えられる.

4.2.3 伴奏の可視化
Hiddenによる可視化の結果,Arousalの平均は Spec-

tralFlatnessの平均と負の相関を,SpectralBandwidth

の尖度,SpectralCentroid の尖度と正の相関を持つ
とわかった. また PCA による可視化の結果,Spec-

tralFlatness の平均と SpectralBandwidth の尖度が
大きく,SpectralCentroid の歪度が小さい楽曲ほど
Arousalの平均が小さくなるとわかった.

5 まとめと今後の展望
本研究では,ポピュラー音楽をボーカルと伴奏に音
源分離し,それぞれについて想起された感情について
評価実験を実施した.その結果,ボーカルと伴奏が楽曲
の印象に強い影響を持つことや,楽曲の形式に関わら
ずArousalの平均と SpectralFlatnessの平均が負の相
関を持つことがわかった. 今後の課題として,Arousal

だけでなく Valenceに関連する特徴量を発見すること
や，同じ楽曲を別の歌手が歌った作品に対して印象調
査を実施することがあげられる.また,将来的にはボー
カルのみを対象にして，音楽が人間の感情に与える影
響についてさらに詳しく調査したい.
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