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概要：近年, 音楽情報検索 (Music Information Retrieval: MIR)分野では, 楽曲の雰囲気・ジャンル・感情
を推定する研究が注目されている. 特に, Valence–Arousal(V/A)平面を用いた楽曲雰囲気推定は音楽感情
認識 (Music Emotion Recognition: MER) の代表的な枠組みとして広く用いられている. 一方, 日本語楽
曲を対象とした雰囲気推定用データセットは依然として限られており, 十分な検討が行われていない. 本研
究では, 日本語楽曲の雰囲気推定を目的として, 楽曲生成 AIを用いた Valence-Arousalアノテーション付
き楽曲データセットを構築した. 構築したデータセットに対し, 音楽基盤モデルであるMERTを用いた雰
囲気推定実験を行い, 既存データセットである EMOおよび DEAMとの比較を行った. その結果, 本デー
タセットでは Arousal推定において比較的良好な性能が得られた一方で, Valence推定においては性能が低
下する傾向にあった. また, 評価値の分布を可視化した結果, Valenceおよび Arousalがともに低い第三象
限のデータが不足していること, および評価者ごとの評価傾向の違いが存在することが確認された. 本研究
は生成 AI楽曲を用いた日本語楽曲雰囲気データセット構築の可能性を示すとともに, データ分布や主観評
価に起因する課題を明らかにするものである.

1. はじめに
Peeters ら [1]および Casey ら [2]により，音楽情報検索
の分野では音楽信号から高次の意味情報を推定する研究が
進展していることが整理されている．その一つとして楽曲
の雰囲気や感情を推定する研究が注目されている.楽曲の
雰囲気や感情を高精度に推定することは，楽曲推薦やプレ
イリスト自動生成，さらには楽曲生成 AIにおける条件制
御など，音楽情報処理技術の高度化に寄与すると期待され
ている．
楽曲雰囲気推定において，雰囲気を定量化する代表的な

手法として，Russell ら [3]によって提案された Valence–

Arousal（V/A）平面が挙げられる．Han ら [4]によると,

近年の音楽感情認識研究では, 従来の音響特徴量と機械学
習手法に基づくアプローチに加え, 深層学習を用いた手法
が提案された. さらに, 大規模音楽データを用いて事前学
習された音楽基盤モデルを下流タスクに応用する研究が進
展している. このような事前学習モデルは, 音楽感情認識
研究の分野で高い表現能力を有する.

一方で, 楽曲の雰囲気推定に用いられてきた既存データ
セットの多くは英語圏の楽曲を対象としており, 日本語楽

1 国際電気通信基礎技術研究所 : ATR
2 神戸大学
a) 2215016t@atr.jp

曲を対象とした Valence–Arousalアノテーション付きデー
タセットは依然として限られている. 日本語楽曲を対象と
した例として，大野 ら [5]によって VOCALOID 楽曲を
含む音楽動画への印象評価データセットが報告されている
が，同データセットでは著作権保護の観点から音源データ
のオープンな配布が行われておらず，研究者各自による個
別取得を前提としている．このため，機械学習の学習デー
タとしての再配布や実験の再現性を担保した利用には制約
がある．
また, Hu ら [6]によると言語や文化的背景の違いが楽曲

の感情知覚に影響を与えることは先行研究において指摘さ
れており，特に Valence 推定においてはデータセット間や
文化間での汎化が難しいことが報告されている．さらには,

文化の違いを超えて利用可能な楽曲生成 AIの発展も進ん
でおり, 大量の楽曲を自動生成することが可能となってい
るが, 生成楽曲を対象とした雰囲気分析や, そのデータ特
性に関する検証は十分に行われていない. このような背景
から，日本語楽曲および生成 AI楽曲を対象とした雰囲気
データセットの構築と評価は，音楽感情認識分野において
重要な課題の一つであると考えられる.

本研究では, 日本語楽曲の雰囲気分析を目的として, 楽
曲生成 AIを用いた Valence-Arousalアノテーション付き
楽曲データセットを構築する. 具体的には, 楽曲生成 AIに



よって生成した日本語楽曲に対し, 専用のアノテーション
用アプリケーションを用いて主観評価データを収集した.

さらに, 構築したデータセットを用いて, Li ら [7]によっ
て提案された音楽基盤モデルであるMusic Representation

Transformer(MERT) による雰囲気推定実験を行い, 既存
データセットとの比較およびデータ分布や評価者間の差,

データ数依存性の分析を通して, 本データセットの特性を
明らかにする.

2. 関連研究
2.1 楽曲の雰囲気の定量化
楽曲の雰囲気を定量化する方法はとして, Xiao ら [8]

が提案した, 楽曲の雰囲気を多次元意味空間として整理
し, PCA / クラスタリングによる定量化, Plewa ら [9]が
提案したクラスタ・トポロジーベースの Self-Organizing

Map(SOM) など, 様々なアプローチがある. 本研究では,

Russell ら [3]が提案した Valence–Arousal(V/A)平面を採
用する. Valence は感情の快・不快を，Arousal は覚醒・
沈静の度合いを表す指標である．この提案手法はもともと
「人間の感情モデル」であったが, 近年では, 楽曲の雰囲気
推定にも広く用いられている.

2.2 楽曲の雰囲気推定モデル
楽曲の雰囲気推定モデルは音楽感情認識の分野で, 近年
特に研究されている.前章で述べた通り, 雰囲気推定モデ
ルは, 音響特徴・機械学習から始まり, Yang ら [10]は楽曲
のMFCC・スペクトル・リズムなどの音響特徴を SVMな
どの機械学習モデルで推定した. 続いて, 深層学習モデル
が提案され, Xin ら [11]のスペクトログラム入力の CNN,

Choiら [12]の時間構造を扱うCNN＋RNN/LSTM, Chaki

ら [13]をはじめとする Attentionが主流となった. そして
近年, 雰囲気推定モデルの転換点として, 事前学習モデル
であるMERTが提案された. MERT本来は雰囲気推定モ
デルではなく, 音楽理解のための「基盤表現モデル」であ
り, V/A推定の下流タスク用の回帰器として Multi-Layer

Perceptron(MLP)を学習させ,推定する.

Arousal推定は比較的, 高性能を示す一方, Valnece推定
は依然として性能が低いという課題が挙げられる.

2.3 既存データセット
本研究では, MERの分野で広く用いられている既存デー
タセットとして, Soleymani ら [14]による EMO，および
Aljanaki ら [15]による DEAMを採用する. これらのデー
タセットは各 45秒の楽曲データに対して, Valence-Arousal

のラベルがアノテーションされている. また，Zhangら [16]

が提案したPMEmoは,複数評価者による Valence-Arousal

アノテーションを特徴とする代表的な MER データセット
であるが，各楽曲クリップはコーラス部分を中心とした可

表 1: Suno AI による楽曲生成条件
項目 設定
使用楽曲数 282 曲
生成日時 2025 年 11 月上旬
モデル Suno AI v5

利用プラン 有料プラン (Premier)

生成方法 テキストプロンプト入力 (Simple)

プロンプト形式 固定テンプレート
生成楽曲長 約 2:00

利用目的 研究目的

変長区間で構成されている．
これらのデータセットはデータ量, 質, ともに十分である

が, やはり英語圏を対象としており, 文化差の汎化が課題と
して挙げられる.

3. データセット構築
今回構築するデータセットは, Valence–Arousal 回帰の
ための Valence-Arousalアノテーション付き楽曲群である.

EMO と DEAM と作成手順を模倣し, 各 45 秒の楽曲に
対して Valence, Arousalをアノテーションした. EMOと
DEAMとの差分は, EMOと DEAMは 1つの楽曲に対し
ランダムに 1部分だけ切り抜いているのに対し, 我々が構
築したデータセットは, 1つの楽曲を 45秒で切り抜けるだ
け楽曲前半から順に複数切り抜いている点である.

さらに, EMO および DEAM と同一条件での比較を行
うため，45 秒固定長クリップを前提とするデータセットの
みを使用し，PMEmo は比較対象から除外した．
以降, 楽曲生成に使用した生成 AI, 楽曲生成に関わる雰

囲気語・軸, アノテーション用アプリケーション, 雰囲気評
価の手続きを述べる.

3.1 楽曲生成AI

データセット構築において, 楽曲生成 AI「Suno AI」を
用いた. 「Suno AI」は商用の楽曲生成 AIであり, 本研究
ではその内部構造には立ち入らず, ブラックボックスとし
て利用するとともに, 研究目的に限って利用した.

本研究で用いた「Suno AI」による楽曲生成条件を表 1に
示し, 楽曲生成に用いたテキストプロンプトを表 2に示す.

生成させた楽曲に対する選別基準として, 生成条件と音
楽的特性が一致しない楽曲を除外した. また, 「Suno AI」
は 2曲ずつ生成する仕組みのため, 生成条件と音楽的特性
が一致する場合は, 2曲のうち 1曲をランダムに選別した.

3.2 雰囲気軸と雰囲気語
本研究では, 楽曲生成においても Russell らの円環モデ
ルを参考にした. 図 1に示す．図 1より， V/A平面には
各象限ごとに雰囲気語が分布していることが分かる. 楽曲
生成の際, この雰囲気語をプロンプトに組み込み楽曲生成



表 2: Suno AI によるプロンプト条件
項目 指定内容
言語 日本語
歌詞生成 自動生成
曲調 和風要素を含まない
ボーカル 男/女
雰囲気 指定された雰囲気に準拠

図 1: Russell の円環モデルを基に作成した Valence–

Arousal 平面

表 3: 雰囲気語とデータ数の関係
象限 データ数
第一象限 54

第二象限 70

第三象限 70

第四象限 88

した. 各象限の雰囲気語とデータ数の関係は, 雰囲気語一
つに対して, 2曲採用し, さらに各象限内の雰囲気語の組み
合わせで楽曲生成した. また, 男/女ボーカルを均等にする
ために, 同じ条件で楽曲を生成した. 雰囲気語の数とデー
タの数の関係を表 3に示す.

3.3 アノテーション用アプリケーション
本研究では，作成したデータセットに Valence–Arousal

のアノテーションを行うため，Betella らによるアフェク
ティブスライダー [17]を基にアプリケーションを作成し
た．アノテーション用アプリケーションの画面を図 2に示
す．EMO および DEAM の評価手続きに合わせるため，
各楽曲に対して Valence–Arousal を 1.00～9.00 の範囲で
評価可能な設計とした．

3.4 評価データの収集
2025年 11月 14日から, 作成した楽曲の評価データを収

集した. 2025年 12月 22日現在も引き続き, データ収集中
である. アノテーション協力者は株式会社 国際電気通信
基礎技術研究所 (ATR)の 2人の職員であった. 作成した
282 曲を無音区間を含まず, 重複しないように 45 秒ずつ
曲の冒頭から切り取り, 計 801曲を作成. その中の 500曲

図 2: Valence–Arousal アノテーション用アプリケーショ
ン画面

をランダムに選び, 評価データの対象とした. この 500曲
に対し, 3.3節で述べたアプリケーションで各曲に対して,

Valence-Arousalを 1.00～9.00の範囲でアノテーションを
行い, データセットを構築した.

また, EMO および DEAM では，複数の評価者による主
観評価を標準化し，その平均値を Valence–Arousal のラベ
ルとして用いている．本研究で構築したデータセットにお
いても，既存データセットとの比較を可能にするため，同
様の手続きに基づきアノテーション値を標準化した．

4. 実験
4.1 実験目的
本実験の目的は，本研究で構築した日本語楽曲雰囲気

データセットの有効性を検証することである．具体的に
は，2.3節で述べた既存データセットである EMO および
DEAM と比較し，同一の雰囲気推定モデルを用いた場合
の推定性能を評価する．

4.2 使用データセット
実験には, EMO, DEAM, および本研究で構築したデー
タセットの 3 種類を用いた. 各データセットはいずれも
45秒の楽曲クリップに対してValnece–Arousalのアノテー
ションが付与されている.

各データセット間で楽曲数は異なるが, 本実験ではデー
タ数の差を補正する処理は行わず, 各データセットが本来
有する規模と分布を保持したまま評価を行った. これは,

データセット固有の特性が雰囲気推定性能に与える影響を



分析することを目的としているためである.

また, EMO，DEAM，および本研究で構築したデータ
セットは，いずれも評価者ごとの主観評価を標準化した値
を Valence-Arousal の正解ラベルとして用いている．この
ため，異なるデータセット間においても同一スケールでの
性能比較が可能である．

4.3 実験設定
雰囲気推定モデルとして, 2.2節で述べた事前学習済み音

楽基盤モデルMERTを用いた. MERTは音楽信号から汎
用的な音楽表現を抽出するモデルであり, 本実験では特徴
抽出器として固定し, その出力を入力とするMLPを回帰
器として学習した. MERTのパラメータは更新せず, すべ
てのデータセットに対して同一のネットワーク構造および
学習条件を適用した.

MLPは Valenceおよび Arousalを同時に推定する回帰
モデルとし, 学習および評価の手順は, 全データセットに対
して同一とした.

4.4 評価指標
推定性能の評価には, 決定係数 R2 を用いた. R2 は予測

値と正解値の相関を表す指標であり, データ数の違いによ
る影響を受けにくいことから, データセット間比較に適し
た指標である.

Valence および Arousal それぞれに対する R2 に加え，
両者をまとめた全体的な推定性能を評価するため，total

R2 を算出した．
total R2 は，Valence および Arousal の予測値と正解値

を結合し，2次元回帰問題として算出した決定係数である．

5. 結果
5.1 Valence–Arousal 推定性能
各データセットに対する Valence および Arousal の推

定結果を決定係数 R2 により評価した．結果を表 4 に示
す．表 4 より，データセット間で推定性能に差が確認さ
れた．全体として EMO が最も高い性能を示した．また，
DEAMは Valence R2 = 0.4329，Arousal R2 = 0.6119，to-
tal R2 = 0.5224であった．一方，本データセットは Valence

R2 = 0.2078，Arousal R2 = 0.5695，total R2 = 0.3886 で
あった．
DEAM と本データセットを比較すると，Arousal の R2

は近い値を示した一方で，Valence および total の R2 は
本データセットの方が低い結果となった．

5.2 追加実験:評価者間差およびデータ数依存性
本節では, 本研究で構築したデータセットに対して, 評価
者ごとの推定結果の違い, および学習に用いるデータ数の
違いが雰囲気推定性能に与える影響を分析する.

表 4: 各データセットにおける Valence / Arousal 推定性
能（R2）

データセット Valence R2 Arousal R2 total R2

EMO 0.5490 0.7612 0.6551

DEAM 0.4329 0.6119 0.5224

本データセット 0.2078 0.5695 0.3886

表 5: 本データセットにおける評価者別推定性能（R2）
評価者 Valence R2 Arousal R2 total R2

評価者 A 0.0294 0.0868 0.0580

評価者 B 0.2023 0.7163 0.4592

表 6: データ数の違いによる Valence-Arousal 推定性能の
変化（R2）

データ数 Valence R2 Arousal R2 total R2

200 -0.1178 0.2086 0.0484

500 0.2078 0.5695 0.3886

5.2.1 評価者間差
評価者間の評価性能の差異を表 5に示す. ここでも, 各

評価者の正解ラベルは z-score標準化しており, 使用データ
セットのデータ数は 500とした.

表 5 より, 評価者間で Arousal は 0.6295, Valence は
0.1729 の性能差が見られる. 評価者 A の推定性能は 0

近傍であるのに対し, 評価者 Bの Arousalは EMOとの差
が 0.0449であった.

5.2.2 データ数依存性
データ数の違いによる Valence–Arousal推定性能の変化

を表 6に示す.

データ数を 200曲から 500曲に増加させることで, Va-

lence, Arousal, および total R2 のいずれにおいても, 推定
性能が 0.3ほど向上する傾向が確認された.

5.3 評価値の分布
本研究で構築したデータセットの Valence-Arousal 評価

値について，正規化後の散布図（raw plot）を図 3に示す．
図 3(a) が評価者A，図 3(b) が評価者Bによる結果である．
両評価者の raw plot より，Valence と Arousal がとも
に低い第三象限に対応する点はほとんど見られず，第三象
限のデータ不足が視覚的に確認できる．

6. 考察と分析
本章では, 第 5章で得られた実験結果および追加実験の
結果を踏まえ, 本研究で構築したデータセットの特性とそ
の限界について考察する. 特に, Valence–Arousal平面上の
データ分布, 評価者間のアノテーション特性, およびデータ
数が推定性能に与える影響に着目する.



(a) 評価者 A (b) 評価者 B

図 3: 評価者別 Valence–Arousal 評価値の分布（正規化後）

6.1 Valence-Arousal平面におけるデータ分布の偏り
評価値の分布を可視化した結果 (図 3)より, 本研究で構

築したデータセットでは, Valenceおよび Arousalがとも
に低い第三象限に該当するデータがほとんど存在しないこ
とが確認された.

この分布の偏りは, 楽曲生成に用いた生成 AIの特性や,

プロンプト設計に起因している可能性がある. 特に, 第三
象限に対応する「沈静」「抑鬱」といった雰囲気は, 音楽と
しての成立性や聴取体験の観点から, 生成されにくい傾向
があると考えられる. 実際 EMOの第三象限のデータを確
認すると, 不協和音, バックグラウンドノイズなどが曲全体
で含まれ, 全体として, 不快感を演出する音源であった.

このような分布の偏りは, Valence推定性能が相対的に
低下した要因の一つである可能性がある.

6.2 評価者間のアノテーション特性
評価者別の評価値分布 (図 3)より, 評価者 Aでは特定の
評価値にデータが集中し, 評価値が離散的に付与される傾
向が確認された. 一方, 評価者 Bでは, より連続的な分布が
観測された.

この差異は，評価者ごとの主観的判断基準や評価スタイ
ルの違いを反映していると考えられる．主観評価に基づく
データセット構築において，このような評価者間差は避け
がたい課題である．
本研究では，評価者ごとに z-score 標準化を適用するこ

とで，評価スケールの違いによる影響を低減した．しかし
ながら，評価値の分解能そのものに起因する差異は完全に
は解消されておらず，これが推定性能に影響を与えている
可能性がある．

6.3 データ数と推定性能の関係
データ数依存性の実験より, 学習に用いるデータ数を 200

曲から 500曲に増加させることで, Valence, Arousal, およ
び totalR2 のいずれにおいても推定性能が向上する傾向が
確認された.

この結果は, 本研究で構築したデータセットが, データ数

の増加に伴い汎化性能が向上し, 雰囲気推定に有用な情報
をより多く提供できることを示唆している. 一方で, 現時
点ではデータ数が限定的であり, 特に Valence推定におい
ては, 十分な汎化性能を確保できていない可能性がある.

6.4 本研究の限界と今後の課題
本研究の限界として, Valence–Arousal 平面上の分布の

偏り, 評価者数の少なさ, およびデータ数の制約が挙げら
れる.

今後は, 第三象限に対応する雰囲気を意図的に生成・収
集することで, データ分布の均衡を図る必要がある. また
評価者を増やし, 評価者間一致度の分析を行うことで, アノ
テーションの信頼性向上を目指す.

7. まとめ
本研究では, 日本語楽曲の雰囲気推定を目的として,

Valence-Arousalアノテーション付き楽曲データセットの
構築と, その評価を行った.

具体的には, 楽曲生成 AIを用いて日本語楽曲を生成し,

アノテーション用アプリケーションを設計することで,

Valence–Arousal 評価データを収集した. また, 構築した
データセットに対して, 音楽基盤モデルであるMERTを用
いた雰囲気推定実験を行い, 既存データセットである EMO

および DEAMとの比較を行った. 実験の結果, EMOが最
も高い推定性能を示した一方で, 本研究で構築したデータ
セットでは, Arousal推定において比較的良好な性能が得
られることが確認された. 一方, Valence推定は相対的に
低い傾向が示され, データ分布の偏りや主観評価の影響を
受けやすいことが示唆された. さらに，評価値の分布を可
視化した結果，Valence および Arousal がともに低い第三
象限に該当するデータがほとんど存在しないことが明らか
となった．また，評価者ごとの評価傾向に差が存在し，主
観評価に基づくデータセット構築における課題が確認され
た．これらの結果より，生成 AI楽曲を用いた雰囲気デー
タセット構築の可能性とともに，データ分布や評価者差と
いった課題を定量的・視覚的に示すことができた．今後の
課題として, 第三象限に対応する楽曲の意図的な生成・収
集, 評価者数およびデータ数の拡張の検討が挙げられる.
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