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音楽基盤モデルは音高情報を螺旋構造に埋め込むか？

八木 颯斗1,a) 高道 慎之介1,2,b)

概要：本研究では，音楽基盤モデルの中間表現を解析し，音楽の基本概念である音高が基盤モデ
ルにおいてどのように表現されるかを調査した結果を報告する．学習済み音楽基盤モデルに単
音を入力して中間表現を抽出し，その主成分を分析をすることで，音高のオクターブ周期性を
反映した螺旋構造を持つことを明らかにする．さらに，基盤モデルとモデルサイズによっては，
この螺旋構造が局所的にのみ出現することを示す．本手法は，音楽基盤モデルの内部メカニズ
ム解明への新たなアプローチを提示する．

1. はじめに
自然言語処理や画像処理の分野で大きな成功を収

めた基盤モデルは，音楽情報処理にも大きな影響を
与え，その応用が急速に進んでいる．特に，大量の音
楽データを用いて自己教師あり学習（self-supervised

learning; SSL）を行うことで，従来の手法を凌駕す
る性能を持つ音楽特化モデルが次々と登場し，これ
らは音楽基盤モデル（music foundation models）と
総称されている [1], [2], [3], [4], [5]．音楽基盤モデル
は，音楽生成だけでなく，楽曲の分類や分析といっ
た音楽理解においても高い汎用性を示し，新たな創
作や体験の可能性を拓くものとして大きな注目を集
めている [5], [6]．
音楽基盤モデルは高度な生成能力を示す一方で，

その内部の計算過程は依然として不透明であり，モ
デルがどのようにして音楽的知識を獲得し利用して
いるのかは解明されていない．このブラックボック
ス問題に対し，モデルが学習した中間表現を分析す
るアプローチが注目されている．音楽基盤モデルは，
人間が作曲した音楽データセットから音楽の構造的・
統計的法則を学習する．そのため，モデルの中間表
現には，人間が音楽を理解・構成するために用いる音
高や和声といった音楽理論に基づく知識が，何らか
の構造として潜在的に符号化されている可能性が考
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図 1 本研究の概要

えられる．自然言語処理の分野では，大規模言語モ
デルが周期性を持つ概念を幾何学的構造として表現
していることが確認されつつある [7], [8]が，音楽基
盤モデルに対する研究では，幾何学的構造に踏み込
んだ解析はほとんど行われていないのが現状である．
本研究では，音楽基盤モデルの内部表現に内在す

る構造の解明に向けた第一歩として，音楽の最も基本
的な要素である音高に着目する．音楽心理学の分野
において，音高が持つ高さの連続性とオクターブごと
の周期性は，古くから音高の螺旋構造（pitch helix）
として知覚的にモデル化されてきた [9]．この人間に
とって根源的な音楽構造が，音楽基盤モデルの内部
でもデータ駆動的に獲得されているのではないかと
いう仮説に基づき，本研究はモデルの中間表現に音
高の螺旋構造が埋め込まれているかを検証する．そ
のために，音楽基盤モデルから音高に対応する中間
表現を抽出しに，螺旋構造らしさを測る指標を用い
て定量的に評価する（図 1）．この試みは，モデルの
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図 2 Jukebox モデル図 [1]．

動作原理に関する新たな知見をもたらし，将来的に
はその透明性と制御性の向上に貢献することを目指
すものである．

2. 関連研究
2.1 音楽基盤モデル
音楽基盤モデルは，言語や画像における基盤モデル

と同様に，大規模な音楽データセットを用いて SSL

によって事前学習された，汎用性の高い深層学習モ
デルを指す．このモデルは，単一の特定タスクのた
めに訓練されるのではなく，音楽理解から生成に至
るまで，幅広い下流タスクの基盤として機能するこ
とを目的としている．代表的な音楽基盤モデルには，
音響波形を直接生成する Jukebox [1]，テキスト記述
から音楽を生成するMusicLM [2]やMusicGen [3]，
音楽理解タスクに特化した MERT [4]，そして音楽
の理解と生成の両タスクに応用可能な SONIDO [5]

などがある．ここでは，後述する実験的評価で使用
する Jukebox と MusicGen についてその構造を詳
述する．
• Jukebox：Jukeboxは，VQ-VAE（vector quan-

tized variational autoencoder）[10]によって音波
形を離散的なコード列に符号化し，そのコードを
Transformer [11]ベースの階層的なデコーダ言語
モデルによって生成するモデルであるこの階層構
造は，音楽の全体的な構造などの最も抽象的な情
報を捉える Topレベルと，その情報を元に段階的
に音の解像度を上げていく Middle及び Bottom

レベルの役割の異なる 3つのモデルで構成されて
いる（図 2）．

• MusicGen：MusicGenは，事前学習済みのニュー
ラルオーディオコーデック（EnCodec [12]），T5

テキストエンコーダ [13]，および Transformerデ
コーダから構成される，非階層的な生成モデルで
ある（図 3）．

2.2 基盤モデルの内部解析
基盤モデルの高性能さの背景にある中間表現の構
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図 3 MusicGen モデル図 [3]．

造や意味の解明は，特に自然言語処理において近年注
目を集めており，モデル内部の表現や計算を人間が理
解できるレベルまで抽象化する解析と，それらを言語
や世界の知識と結びつけて解釈するアプローチが活
発に行われている [7], [8], [14]．例えば，GPT-2 [15]

のような言語基盤モデルが，曜日や月といった周期
的な概念を，その内部表現空間において円環構造と
して保持していることが確認されている [7]．このよ
うな研究は，モデルが単に統計的なパターンを記憶
しているだけでなく，人間が持つ概念構造と類似し
た形で知識を体系化している可能性を示唆する．
一方，音楽情報処理領域においても同様の試みは

進められており，特にプロービング [16]と呼ばれる
手法が中心となっている．これは，モデルの各層か
ら抽出した中間表現を，線形分類器のような単純なプ
ローブに入力し，特定の音楽的属性をどの程度予測
できるかを評価することで，中間表現が当該属性を
符号化しているかを間接的に探るアプローチである．
実際に，音楽基盤モデルの内部解析に関する研

究は，複数の方向から行われている．MusicGenや
Jukeboxといったモデルが，音高，音程，和音，テ
ンポといった基本的な音楽理論の概念をどの程度学
習しているかを検証している研究がある [17]．また，
MERTやMusicGenを対象に，音高や和音のルート
音といった音楽の内容に関する概念が，層が深くな
るにつれてより識別的に表現されることが示されて
いる [18]．同様に，SONIDO [5]を用いた研究でも，
中間表現に楽器やジャンルといった多様な音楽的特
徴の情報が含まれていることが示されている．
しかし，これらの研究は主に，プローブの分類性

能を通して中間表現にどのような情報が含まれてい
るかを検証している．そのため，自然言語処理の分
野で見られるような，中間表現が形成する幾何学的
構造そのものを分析し，音楽理論上の概念がモデル
内部でどのように表現されているかに直接的に踏み
込んだ研究は，依然として限定的である．
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2.3 音高の螺旋構造
音高は，その絶対的な高さを示すピッチハイト

（pitch height） [19]と，オクターブを無視した際の
音名に対応するピッチクラス（pitch class） [20]と
いう，2つの知覚的次元からなる構造を持つことが，
音楽心理学の分野で広く知られている．この構造は，
周波数が 2倍異なる 2音を類似した音として知覚す
るオクターブ等価性（octave equivalence） [21], [22]

を反映しており，pitch classが周期的な性質を持つ
根拠となっている．この直線的な pitch heightと円
環的な pitch classの関係性を統合したモデルとして，
音高の螺旋構造（pitch helix）が提案されている [9]

（図 4）．このモデルでは，音高は 3次元空間上の螺
旋として表現され，その軸方向が pitch height，回転
角が pitch classに対応することで，オクターブごと
に 1周して同じ位置に戻るという知覚的特性を幾何
学的に捉えている．
近年，この音高の螺旋構造は，ラベルなしの音響

データから教師なしに発見できることが報告されて
いる [23]．この手法では，まず音楽信号を定 Q変換
スペクトルに変換し，各周波数帯間のピアソン相関
を計算することで類似度グラフを構築する．次に，
多様体学習アルゴリズムである Isomap [24]を用い
てこのグラフ構造を 3次元空間に埋め込むことで，
螺旋状の構造を可視化する．
しかしながら，このアプローチには，可視化によ

る定性的な評価に留まるという課題がある．この問
題を解決するため，3次元空間上の点群がどの程度
理想的な螺旋形状に近いかを定量化する指標として，
Helicalityが提案された [25]．Helicalityは，埋め込
まれた点群に対して理想的な螺旋モデルをフィッ
ティングし，その適合度を評価することで，音響デー
タに含まれるオクターブ等価性の強さを一つの数値
として捉えることを可能にしている．本研究でも，
音高に焦点を当て，音楽信号そのものを分析対象と
してきた Helicalityの枠組みを音楽基盤モデルの内
部解析に応用する．

3. 提案手法
本研究では，音楽基盤モデルの内部表現に，音楽

の基本要素である音高が，人間の知覚構造である螺
旋構造として埋め込まれているかを検証する．以下
に，本研究で用いる手法の詳細を述べる．

3.1 音高に依存する 3次元特徴量の獲得
本研究では，図 1に示すように，まず音楽基盤モ

デルに，ある特定の音高を持つ単一の音楽信号を入
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図 4 Shepard の音高螺旋構造 [9]．

力し，各音高に対応する中間表現ベクトルを獲得す
る．具体的には，先行研究 [17]を参考に，モデル内
部の各 Transformer [11]層から，入力された単音に
対応する時系列の中間表現を抽出する．そして，こ
の時系列の中間表現を時間方向に平均化することで，
入力された単音全体を代表する単一の中間表現ベク
トルを得る．入力には，あらかじめ定めた音高範囲
に含まれるNkey個の単一音高データを使用する．こ
の操作を，異なる音高の単音およびモデルの各層に
対して繰り返し行うことで，音高と層に関する中間
表現ベクトルの集合を構築する．
次に，得られた中間表現ベクトルの集合から，音

高の構造的特徴を捉える低次元特徴量を獲得する．
具体的には，まず特定の層を一つ固定し，その層か
ら得られた複数音高にわたる中間表現ベクトルの集
合に対して，主成分分析（PCA）を適用する．本研
究では，単一の 3次元空間への射影に限定せず，ま
ず第 5主成分までを算出する．そして，得られた 5

つの主成分から 3つを選択する全ての組み合わせを
考え，各音高に対して 5C3 = 10組の 3次元特徴量ベ
クトルを生成する．これにより，ある特定の層に対
して 10通りの 3次元特徴量集合が得られる．これら
は，その層が保持する音高情報を異なる射影方向か
ら捉えたものであり，後述する螺旋構造らしさの定
量的評価に用いられる．

3.2 螺旋構造らしさの定量的評価
3.2.1 音高螺旋モデル
本研究では，音高に関する 3次元特徴量に対して，

パラメトリックな螺旋関数を仮定し，定式化を行う．
具体的には，3次元空間における螺旋構造を表現す
るため，以下のパラメータを用いて螺旋関数を定義
する：
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• 初期高さ：h0

• 高さ変化係数：hpitch

• 初期半径：r0

• 半径変化係数：rslope

• 角周波数：ωchroma

• 回転の初期位置：t0

これらを用いて，音高インデックス tに対する螺旋
関数 y(t) は次式で与えられる：

y(t) = h(t) · c+ r(t) (cos θ(t) · u+ sin θ(t) · v)

where


h(t) = hpitch · t+ h0

r(t) = rslope · t+ r0

θ(t) = ωchroma · (t− t0)

(1)

c,u,v は R3 の正規直交基底である．c は螺旋の中
心軸を表し，u,v によって回転平面が張られる．
h(t), r(t), θ(t)はそれぞれ，音高インデックス t に

依存した高さ，半径，位相であり，t に関する一次式
として記述される．h(t)と θ(t)が t に関して線形に
増加することは．図 4に示す Shepard の音高螺旋構
造と整合する．一方で，同図において定数としてい
る半径を，上式では一次式としている．これは，後
述する実験的評価において，半径が変化する円錐構
造が観察されたためである（4.4.3節）．各パラメー
タにおける y(t) の形状の変化については，付録 A.1

を参照されたい．
3次元特徴量に対しモデルとの 2乗誤差を最小と

するようにパラメータを最適化する．
3.2.2 螺旋構造らしさのスコア
本研究では，螺旋構造と 3次元特徴量群とのフィッ

ティング度合いを定量評価するために，Helicalityス
コア [25]を導入する．このスコアは，特徴量と式 (1)

との 2乗平均誤差（mean squared error; MSE）の逆
数として定義され，螺旋構造に近いほど高い値を取
る．具体的には，3次元特徴量を {xt}

Nkey

t=1 とすると，
Helicality スコア は以下の式で定義される：

Helicality =

 1

Nkey

Nkey∑
t=1

|xt − y(t)|2
−1

(2)

3.1節に述べた 5C3 の組み合わせのそれぞれについ
て，このスコアを計算する．そのなかで最も高いス
コアを，当該音楽基盤モデル・当該 Transformer層
のスコアとする．

4. 実験的評価
4.1 実験条件
音楽基盤モデルが音高に関する螺旋構造を有する

かを実験的に調査した．

4.1.1 モデル条件
音楽基盤モデルとして学習済みの Jukebox [1] と

MusicGen [3]を対象とし，それぞれのデコーダ言語
モデルから中間表現を抽出した．Jukeboxにおいて，
本研究ではこの階層構造全体に着目し，top-level de-
coder（5B，1B lyrics），middle-level decoder（1B），
bottom-level decoder（1B）の 4つのモデルすべてを
解析対象とする．これらのモデルは，jukemirlib [6]

を通じて，公式配布元*1より取得した．デコーダの
層数は，全て 72層である．中間表現の抽出に際して
は，各階層のモデルに音高データを入力し，デコーダ
各層から得られる中間表現を時間軸方向に平均プー
リングして，それぞれ 4800，1920，1920 の次元を
持つベクトルとして得られるようにした．
MusicGenにおいて，本研究では Hugging Face の

transformers [26]ライブラリを通じて公開されて
いる公式の学習済みモデルを用い，モデルサイズ
の異なる small（300M）*2，medium（1.5B）*3，large
（3.3B）*4の 3種類を解析対象とした．テキストエン
コーダは使用せず，凍結された EnCodec に音楽信
号を入力し，デコーダ言語モデルから中間表現を抽
出した．デコーダの層数はモデルサイズにより異な
り，small は 24 層，medium および large は 48 層
である．各層から得られた中間表現を時間軸方向に
平均プーリングすることで，最終的にそれぞれから
1024，1536，2048 の次元を持つベクトルとして抽出
し，解析に用いた．
4.1.2 データ条件
入力する単一音高データには，先行研究 [17] で提

案された合成音楽理論データセット SynTheoryを，
本研究の目的に合わせて調整したものを使用する．
本実験で使用した入力データの作成条件は以下の通
りである．
• 基本データセット：先行研究 [17] で提案された

SynTheory データセットのうち，Notes（単音）
のデータセットを使用した．

• 音楽条件：
– 音高：西洋音楽の平均律における全 12の pitch

classを対象とした．
– オクターブ：C3 から B5 までの 3 オクターブ
の範囲に限定した（131 Hz から 988 Hz）．

*1 https://openaipublic.azureedge.net/jukebox/

models/ の末尾に，取得したいファイル名 5b/vqvae.

pth.tar や 1b_lyrics/prior_level_2.pth.tar を指
定する．

*2 https://huggingface.co/facebook/musicgen-small
*3 https://huggingface.co/facebook/

musicgen-medium
*4 https://huggingface.co/facebook/musicgen-large
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– 音色：元データセットに含まれる 92 種
類の楽器の中から，Acoustic Grand Piano

の音源のみを使用した．音源の生成には
TimGM6mb.sf2 [27] サウンドフォントが用い
られている．

– リズム：テンポ 120 BPM の二分音符で演奏さ
れた．これは 1 秒間に 1 音再生されるペース
に相当し，強拍・弱拍の区別はない．なお，先
行研究 [17] の論文内では四分音符と記載され
ているが，提供されたコードおよび実際の音高
データを確認した結果，実際には二分音符で
あったため，本稿では観測された仕様に基づい
て記述する．

• オーディオ条件：
– サンプリング周波数：元のサンプリング周波
数は 44.1 kHzである．Jukeboxへの入力時に
はこのまま使用し，MusicGen への入力時には
32 kHz にリサンプリングした．

– チャネル数：元のオーディオはステレオであ
り，全てのオーディオはモノラルに変換した．

– 長さ：MusicGen には 4 秒間の音高データを
入力した．Jukebox については，各階層で扱
う Context Length（8192トークン）は共通で
あるが，1 トークンが表現する時間解像度は
top-levelから順に 128，32，8サンプルと異な
る．このため，44.1 kHzの音高データにおけ
る入力長を，top-level decoder には約 24 秒，
middle-level decoderには約 6秒，bottom-level

decoderには約 1.5秒となるよう調整した．
4.1.3 フィッティング条件
式 (1)のパラメータの最適化には，ベイズ最適化

フレームワークである Optuna [28] を用いた．各パ
ラメータの探索範囲は，予備実験を通じて式 (2)の
Helicalityスコアが高くなる傾向が見られた領域に基
づき，モデル別に手動で設定した．各条件（基盤モデ
ル，モデルサイズなど）において，試行回数 1000 回
のパラメータ最適化を，異なる乱数シードを用いて
3 回繰り返し行った．その結果，最も良い Helicality

スコアを記録したものを当該条件のスコアとした．
この試行回数と繰り返し回数の影響，およびパラメー
タ探索範囲については，付録 A.2を参照されたい．

4.2 Jukebox に関する分析
4.2.1 階層に関する分析
まず，Jukeboxの各階層の内部表現が音高の螺旋

構造を持つかを調査した．具体的には，単一音高
データを Jukeboxの Top，Middle，Bottom階層の
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図 5 Jukebox の階層別 Helicality スコアの比較．

表 1 各モデルにおける 1 トークンあたりの受容野
モデル 受容野

Jukebox（Top） 2.9 ms

Jukebox（Middle） 0.73 ms

Jukebox（Bottom） 0.18 ms

MusicGen 20 ms

各デコーダに入力し，それぞれの Transformer層か
ら中間表現を抽出した．そして，これを主成分分析
によって 3次元に圧縮し，螺旋構造らしさを定量化
するHelicalityスコアを算出して評価を行った．図 5

はその結果である．
この図が示すように，Jukeboxの階層ごとに音高

螺旋構造の表現のされ方に明確な差異が見られる．
Top階層は全体で最大の Helicalityスコア 2.69を記
録し，特に第 55層付近で極めて鋭いピークを形成し
ている．Middle 階層は Top階層ほどの最大値は見
られないものの，平均スコアが 1.04と 3つの階層の
中で最も高く，多くの層にわたって安定的に螺旋構
造を成すことがわかる．対照的に，Bottom階層のス
コアは総じて低く，明確な螺旋構造は観測されない．
階層による差異を分析するために，表 1に各階層

の受容野を示す．Top 階層は，その広い受容野によ
り信号を粗く圧縮し，深い Transformer層による自
己注意を経ることで，音高の階層構造を獲得したと
考えられる．一方で Bottom 階層は，その受容野の
狭さから音楽波形の微細な再現に重きを置く．その
ため，抽象的な階層構造を獲得しないと考えられる．
以上のことから，Jukeboxの階層構造は，階層に

よって音高に関する機能分化を生じさせ，広い受容
野の階層ほど階層構造を獲得すると結論付けられる．
4.2.2 モデルサイズに関する分析
次に，モデルサイズの影響を調査するため，Juke-

boxの Top階層において，5Bモデルと 1B lyricsモ
デルの Helicalityスコアを比較した．図 6はその結
果である．
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図 6 Jukebox のモデルサイズ別 Helicality スコアの比較．
Jukebox (Top, 5B) の線は，図 5 と同じである．
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図 7 MusicGenのモデルサイズ別 Helicalityスコアの比較．
モデルサイズによって層数が異なるため，層インデッ
クスを層総数で正規化した値を横軸としている．縦軸
の最大値は，図 5，6 よりも小さいことに注意する．

両モデルとも層が深くなるにつれてスコアが上昇
し，第 55層付近でピークに達するという類似した分
布を示している．しかし，そのピーク値には顕著な
差が見られ，5Bモデルのほうが顕著に高いスコアを
示している．この結果は，モデルサイズと機能分化
の間に強い関連があることを示唆している．具体的
には，モデルサイズが大きいほど，音高幾何に特化
する層が生まれることを示唆する．
深い層ほど音高表現を獲得する傾向は，先行研

究 [17], [18]のプロービング実験の結果と一致する．
これらの研究でも，様々な音楽基盤モデルにおいて
深い層ほど音高やルート音といった情報が符号化さ
れることが示されている．本研究で観測された，深
い層ほど螺旋構造が明確になるという出現パターン
も，この一般的な傾向と同様のパターンを示してい
る．このことは，本研究の発見が単一モデルの特殊
な事例ではなく，音楽基盤モデルの普遍的な特性の
側面を捉えたものである可能性を示唆している．

4.3 MusicGenに関する分析
続いて，MusicGenにおいてサイズの異なるLarge，
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図 8 r0 と Helicality スコアの相関係数

Medium，Smallモデルの Helicalityスコアを比較し
た．図 7はその結果である．
いずれのモデルサイズにおいても Helicalityスコ

アは深い層にピークを形成する傾向が見られる．特
に，モデルサイズが大きくなるほどピークが明確に
出現する傾向がある．
この傾向は，Jukeboxにおいて述べた「モデルサ

イズが大きくなるほど，音高幾何に特化した層が生
まれ，その構造が局所化する」という仮説を，アー
キテクチャの異なるMusicGenにおいても支持する
ものである．また，Jukeboxとは対照的に，最もモ
デルサイズが小さい Smallモデルが最も高いピーク
スコアを示すという興味深い結果が得られている．

4.4 パラメータの分析
4.4.1 初期半径 r0 とHelicalityスコアの関係
まず，初期半径 r0 と Helicality スコアの関係を調

べた．具体的には，各モデルについて，全ての層の
r0 と Helicality スコアを用いて両者の相関値を計算
した．図 8はその結果である．相関値の計算にあた
る各層のデータについては付録A.3を参照されたい．
この図が示すように，ほとんどのモデルにおいて

r0 と Helicalityスコアに中程度以上の正の相関がみ
られる．r0 が大きいほど特徴量空間において音高同
士が互いに離れて配置されることを踏まえると，こ
の一貫した相関は r0 が音高表現の識別性に貢献し，
その識別性と階層構造が相関することを意味すると
言える．
4.4.2 角周波数 ωchroma の結果と考察
次に，螺旋の回転速度を決定する角周波数 ωchroma

の値について調べた．表 2は，各モデルで最も高い
Helicalityスコアを示した層におけるパラメータの一
覧である．この表を見ると，ωchroma が π/3 ≈ 1.047

あるいは π/6 ≈ 0.524に収束する傾向を確認できる．
ωchroma = π/6 が 12音で 1周する螺旋であるのに
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表 2 各モデルの最高スコア層におけるフィッティングパラメータ一覧
モデル 層 スコア r0 c hpitch rslope ωchroma h0 t0

Jukebox（Top, 5B） 55/72 2.689 1.771 (0.999, −0.046, −0.028) 0.095 −0.025 1.008 −1.588 0.238

Jukebox（Middle） 41/72 1.803 2.026 (−0.976, 0.180, 0.124) 0.094 −0.050 −1.023 −1.545 −0.103

Jukebox（Bottom） 36/72 1.058 1.147 (1.000, −0.015, 0.007) 0.102 −0.006 1.058 −1.866 −4.313

Jukebox（Top, 1B） 56/72 1.726 1.599 (0.992, 0.039, 0.119) 0.083 −0.025 0.996 −1.515 −3.059

MusicGen（Large） 37/48 0.892 1.401 (−0.982, −0.002, −0.189) 0.088 −0.039 −0.567 −1.557 5.430

MusicGen（Medium） 37/48 0.717 1.424 (0.620, −0.728, −0.293) 0.061 −0.036 0.525 −1.102 −0.367

MusicGen（Small） 16/24 1.025 1.532 (0.998, 0.049, −0.035) 0.088 −0.026 −1.041 −1.482 3.998

表 3 cへ射影した値と音高の順序の相関係数に関する統計量
モデル 平均値 標準偏差 最小値 最大値

Jukebox（Top, 5B） 0.942 0.039 0.757 0.974

Jukebox（Middle） 0.965 0.016 0.900 0.988

Jukebox（Bottom） 0.977 0.010 0.951 0.992

Jukebox（Top, 1B） 0.944 0.079 0.338 0.986

MusicGen（Large） 0.762 0.182 0.241 0.963

MusicGen（Medium） 0.440 0.308 0.013 0.924

MusicGen（Small） 0.923 0.050 0.757 0.961

対し，ωchroma ≈ π/3 は 12音で螺旋が 2周する構造
を意味する．すなわち，ωchroma ≈ π/3の場合は，1

オクターブのちょうど半分であるトライトーンの関
係にある 2音（例：ドとファ ♯）は，螺旋上で円の対
極に位置するのではなく，円の同じ位置にあること
になる．
この特異な構造は，音楽理論におけるトライトー

ンの特殊な役割をモデルが捉えた結果と解釈できる．
トライトーンは，五度圏における対称軸を形成する
だけでなく，ジャズ理論などでは代理コード（裏コー
ド）として機能的に等価な役割を果たすことが知られ
ている [29]．モデルが獲得したこの構造は，単なる
音響的類似性や音の高さの順序だけでなく，より抽
象的な音楽理論を捉えている可能性を示唆している．
4.4.3 半径変化係数 rslope の結果と考察
続いて，螺旋の半径が音高の高さに応じて変化す

る度合いを示す rslope について分析を行った．表 2

から，Helicalityスコアが最も高い層では，全てのモ
デルにおいて rslope が一貫して負の値を取るという
傾向が読み取れる．
rslope < 0は，螺旋構造が図 4のような円筒ではな

く，高音域になるにつれて半径がわずかに狭まる円
錐形であることを示している．この結果は，4.4.1 節
の r0 の分析で示された，大きな半径による識別性の
確保という性質が，すべての音域で一様に適用され
るわけではないことを示唆している．
4.4.4 中心軸 cと pitch heightの関係
最後に，中心軸 c が，音高の高さ，すなわち pitch

height をどの程度線形に表現しているかを検証した．
具体的には，各層の特徴量を中心軸 c へ射影した値
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図 9 モデル別の c へ射影した値と音高の順序の相関係数の
推移．

表 4 c と PC1 の内積の絶対値に関する統計量
モデル 平均値 標準偏差 最小値 最大値

Jukebox (Top, 5B) 0.968 0.051 0.695 0.999

Jukebox (Middle) 0.979 0.020 0.883 0.999

Jukebox (Bottom) 0.987 0.010 0.962 0.999

Jukebox (Top, 1B) 0.956 0.134 0.035 0.999

MusicGen (Large) 0.906 0.143 0.120 1.000

MusicGen (Medium) 0.330 0.261 0.012 0.996

MusicGen (Small) 0.985 0.021 0.913 1.000

と，実際の音高の順序（pitch order）との間の相関
係数を算出した．表 3は，各モデルの全層について
中心軸 cへ射影した値と，実際の音高の順序との相
関係数を統計量としてまとめたものである．図 9 は
モデル別の相関係数の推移を示している．
特に Jukebox は，すべての階層において極めて高

く安定した相関を示している．さらに，表 3が示す
ように，Bottom階層ほど pitch height との相関が
強く，安定している．これは，周波数を忠実に捉え
る能力が，モデルの時間解像度に直接的に依存して
いることを示唆している．実際に，図 10 に示すよう
に，高い時間解像度を持つ Bottom階層では相関係
数が r = 0.992 という線形関係に達しており，入力
された周波数を潜在空間内の線形的な位置として正
確にマッピングできていることがわかる．
対照的に，MusicGen の結果は，モデルサイズに

よって全く異なる振る舞いを示している．表 3が示
すように，Smallは Jukebox に匹敵する高く安定し
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図 10 中心軸 c への射影と音高の関係図．Jukebox bottom の 72 層目の中間表現
に対してのデータである．r = 0.992 の強い相関が見られる．

た相関を示ししている．これは，限られたモデル容量
の中で，音楽の最も基本的な構造である pitch height

の線形スケールを優先的に学習した結果であると推
察される．一方で，Large および Mediumは平均相
関が大幅に低い．ただし，最大の相関値は Small と
比肩している．これは，4.3節に示したように，モデ
ルサイズが大きくなるほど機能分化が発生すること
に対応している．
さらに，この中心軸 c が，第一主成分（PC1）と

どの程度一致するかを調査した．表 4 は，各モデル
の全層について cと PC1方向との内積の絶対値を統
計量としてまとめたものである．ここでも，表 4が
示すように，Jukebox はすべての階層で高い内積の
平均値を示している．これらの結果から，本研究で
フィッティングされた螺旋の中心軸 c は，データ内
在的な音高の高さという最も主要な軸を正確に捉え
たものであると言える．

5. まとめ
本研究では，音楽基盤モデルが音高を，人間の知

覚構造と類似した音高の螺旋構造として内部に埋め
込むかという問いを検証した．そのために，代表的
な音楽基盤モデルである JukeboxとMusicGenから
単一音高に対応する中間表現を抽出し，その 3次元
的な幾何構造を可視化するとともに，フィッティン
グによって螺旋らしさを測る Helicalityスコアを用
いて定量評価を行った．
実験の結果，特に Jukeboxにおいて，音高の幾何

学的表現が明瞭に学習されていることが確認された．
この構造の明瞭さは，モデルサイズや階層的アーキ
テクチャに起因すると考えられる．さらに，先行研
究 [17], [18]と同様に，音高のような抽象的な概念は
モデルの深い層でより明確に表現される傾向が見ら
れた．
しかし，本研究にはいくつかの懸念点も残されて

いる．第一に，分析がピアノ音源と特定の螺旋モデ
ルに限定されている点である．人間の音高知覚は必
ずしも単一の螺旋構造ではないという研究 [30]や，
楽器の倍音構成が構造形成に影響を与えることが報
告されている [23], [25]．そのため，他の楽器の音色
や倍音を含まない純音，そして螺旋以外の幾何学的
構造も視野に入れた検証が必要であると考える．さ
らに，本研究で用いたデータセット [17]は合成され
た単音であり，実際の複雑な楽曲における表現とは
異なる可能性がある．
本研究は，言語基盤モデルにおける幾何構造の内

部解釈に対応する試みを音楽モデルに応用した初期
的な事例である．今後は，本手法をリズムや和声と
いった他の音楽的概念へ拡張することや，今回特定
された幾何構造に対して介入実験を行い，生成音楽
の制御性向上に応用することが期待される．
謝辞： 本研究は，JST 創発的研究支援事業 JP-

MJFR226V，JSPS科研費 23K28108の支援を受け
て実施した．
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付 録
A.1 パラメータと螺旋モデルの関係
式 (1)で表される音高螺旋モデルにおける各パラ

メータが螺旋構造の形状に与える影響について，3次
元可視化と 2次元投影図を用いて説明する．図 A·1,
A·2, A·3, A·4は以下の 3つの視点から螺旋構造を
示している：
• 3次元表示
• X-Z平面への投影
• X-Y平面への投影

A.1.1 初期半径 r0 の効果
図 A·1は，初期半径 r0 を変化させた際の螺旋構造

の変化を示している．r0 は音高インデックス t = 0

における螺旋の半径を表すパラメータである．
r0 = 1.0 の場合（上段），螺旋は中心軸に近い位

置から開始される小半径の螺旋構造となる．一方，
r0 = 1.5 の場合（下段）では，螺旋が中心軸から離
れた位置から開始される大半径の螺旋構造となる．
X-Y 投影図からは，r0 が大きいほど，螺旋の開

始位置が中心から離れ，全体的に大きな円形軌道
を描くことが観察される．これは，式 (1)における
r(t) = rslope · t+ r0 の初期値の影響を反映している．

A.1.2 高さ変化係数 hpitch の効果
図 A·2 は，高さ変化係数 hpitch を変化させた際

の螺旋構造の変化を示している．hpitch は音高イン
デックス t に対する高さの変化率を表すパラメータ
である．
hpitch = 0.1 の場合（上段），螺旋は密に巻かれ

た構造となり，音高の変化に対して高さの変化が緩
やかである．一方，hpitch = 0.2 の場合（下段）で
は，螺旋が疎に巻かれた構造となり，音高の変化に
対して高さが急に変化する．これは，式 (1)におけ
る h(t) = hpitch · t+ h0 の線形関係を反映している．

A.1.3 半径変化係数 rslope の効果
図 A·3 は，半径変化係数 rslope を変化させた際

の螺旋構造の変化を示している．rslope は音高イン
デックス t に対する半径の変化率を表すパラメータ
である．
rslope = 0.1 の場合（上段），螺旋の半径が音高の

増加に伴って拡大する螺旋構造となる．rslope = 0.0

の場合（中段）では，半径が一定の円柱螺旋構造と
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図 A·1 初期半径 r0 を変化させた際の螺旋構造の可視化．
（上段）r0 = 1.0，（下段）r0 = 1.5．
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図 A·2 高さ変化係数 hpitch を変化させた際の螺旋構造の可
視化．（上段）hpitch = 0.1，（下段）hpitch = 0.2．
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図 A·3 半径変化係数 rslope を変化させた際の螺旋構造の可
視化．（上段）rslope = 0.1（中段）rslope = 0.0（下
段）rslope = −0.1．rslope の符号と大きさにより，
螺旋の半径が音高に応じて拡大，一定，縮小する．

なる．rslope = −0.1 の場合（下段）では，螺旋の半
径が音高の増加に伴って縮小する螺旋構造となる．
X-Y 投影図からは，各音高における螺旋の断面
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図 A·4 角周波数 ωchroma を変化させた際の螺旋構造の可視
化．（上段）ωchroma = π/6（下段）ωchroma = π/3．

が円形を保ちながら，その半径が音高に応じて変
化することが観察される．これは，式 (1)における
r(t) = rslope · t+ r0 の線形関係を反映している．

A.1.4 角周波数 ωchroma の効果
図 A·4は，角周波数 ωchroma を変化させた際の螺

旋構造の変化を示している．ωchroma は音高インデッ
クス t に対する位相の変化率を表すパラメータで
ある．
ωchroma = π/6 の場合（上段），螺旋は緩やかに回

転する転螺旋構造となる．一方，ωchroma = π/3 の
場合（下段）では，螺旋が急激に回転する螺旋構造
となる．
X-Y 投影図からは，ωchroma が大きいほど，同

じ音高範囲において螺旋がより多くの回転を行
うことが観察される．これは，式 (1) における
θ(t) = ωchroma · (t− t0) の関係を反映している．

A.2 Optunaによる最適化条件の詳細
A.2.1 パラメータ探索範囲と詳細説明
表 A·1 に，各基盤モデルおよびモデルサイズに対

して用いたパラメータ探索範囲を示す．
また，表 A·1 に示すパラメータのうち，θ および

ϕ は螺旋の中心軸方向を決定する球座標パラメータ
である．これらのパラメータは，3次元空間におけ
る単位ベクトル c を以下の式で表現する：

c =


sin θ cosϕ

sin θ sinϕ

cos θ

 (A.1)

ここで，θ ∈ [0, π] は天頂角を表し，ϕ ∈ [−π, π] は方
位角を表す．

A.2.2 最適な試行回数と繰り返し回数の検討
本研究では，Optunaによる螺旋パラメータの最適

化において，適切な試行回数（Max trials）と繰り返
し回数（Repeats）の設定を検討した．これらのハイ
パーパラメータは，最適化の精度と計算コストのト
レードオフを決定する重要な要素である．特に，異
なる層における螺旋構造の複雑さに応じて，最適な
設定が異なる可能性があるため，複数の層での検証
が必要である．
最適化の品質を評価するために，式 (A.2)で定義

される合成指標（Performance） [31]を導入した：

Performance =

√(
1

Mean

)2

+ StdDev2 (A.2)

この指標は，各組み合わせで 5 回実験行った He-

licalityスコアの平均値（Mean）の逆数と標準偏差
（StdDev）を組み合わせたものであり，値が小さい
ほど良好な最適化結果を示す．試行回数は 200から
1600まで，繰り返し回数は 1から 5まで変化させて，
各組み合わせにおける合成指標を計算した．
図 A·5に示すように，3つの層（Layer8，42，56）

において，試行回数と繰り返し回数の増加に伴い合
成指標が改善される傾向が観察できる．特に，試行
回数 800以上，繰り返し回数 3以上では，指標の改
善が緩やかになり，収束傾向が見られる．Layer8で
は試行回数 1000，繰り返し回数 3で十分な精度が得
られた．Layer42および 56ではより多くの試行回数
が必要な場合もあるが，全体的に試行回数 1000，繰
り返し回数 3の設定で安定した結果が得られること
が確認された．
以上の結果から，本研究では試行回数 1000，繰り

返し回数 3を標準設定として採用した．この設定に
より，計算コストを抑えながら，十分な精度と安定
性を確保できることが示された．また，異なる層に
おいても一貫した設定で良好な結果が得られること
から，本研究全体での統一的な最適化パラメータと
して適していると判断した．

A.3 r0とHelicalityスコアの関係
図 A·6は，各モデルにおける初期半径 r0 と Heli-

cality スコアの関係を示す散布図である．各点は 1

つの層を表し，7つのモデルについて分析を行った．
全モデルにおいて r0 と Helicalityスコアの間に正

の相関が観察される．Jukeboxでは比較的強い相関
を示し，MusicGenでは相関にばらつきが見られる．
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表 A·1 各モデルにおけるパラメータの探索範囲
モデル θ ϕ hpitch r0 rslope ωchroma t0 h0

Jukebox（Top, 5B） [0, π] [−π, π] [0.05, 0.17] [1.0, 2.0] [−0.03, 0.03] [−π
2 ,−

π
6 ] ∪ [π6 ,

π
2 ] [−6.0, 6.0] [−2.3, 2.0]

Jukebox（Middle） [0, π] [−π, π] [0.05, 0.17] [1.4, 2.3] [−0.05, 0.05] [−π
2 ,−

π
6 ] ∪ [π6 ,

π
2 ] [−6.0, 6.0] [−2.5, 2.0]

Jukebox（Bottom） [0, π] [−π, π] [0.05, 0.17] [1.0, 2.0] [−0.03, 0.03] [−π
2 ,−

π
6 ] ∪ [π6 ,

π
2 ] [−6.0, 6.0] [−2.3, 2.0]

Jukebox（Top, 1B） [0, π] [−π, π] [0.05, 0.17] [1.0, 2.0] [−0.03, 0.03] [−π
2 ,−

π
6 ] ∪ [π6 ,

π
2 ] [−6.0, 6.0] [−2.3, 2.0]

MusicGen（Large） [0, π] [−π, π] [0.04, 0.16] [0.9, 1.9] [−0.04, 0.04] [−π
2 ,−

π
6 ] ∪ [π6 ,

π
2 ] [−6.0, 6.0] [−2.7, 2.0]

MusicGen（Medium） [0, π] [−π, π] [0.04, 0.15] [0.9, 2.0] [−0.04, 0.04] [−π
2 ,−

π
6 ] ∪ [π6 ,

π
2 ] [−6.0, 6.0] [−2.6, 2.0]

MusicGen（Small） [0, π] [−π, π] [0.04, 0.15] [0.9, 2.1] [−0.04, 0.04] [−π
2 ,−

π
6 ] ∪ [π6 ,

π
2 ] [−6.0, 6.0] [−2.6, 2.0]
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図 A·5 Jukebox Middle 階層における試行回数と繰り返し回数別の合成指標のヒー
トマップ．濃淡は式 (A.2)で計算される合成指標によって決まる．Helicality

スコアの異なる Layer8，42，56 で比較を行った．
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図 A·6 r0 と Helicality スコアの散布図
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