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符号化モデルを用いた音楽ジャンルの脳内情報表現の可視化 
 

中井智也
†1,2	 小出（間島）真子†3	 西本伸志†1,2,4 

 
概要：音楽ジャンル認識は，ヒトの音楽に対する嗜好性を理解する上で中心的な課題である．先行研究では，音楽ジ

ャンル認識は様々な音響特徴量に基づいて行われてきたが，個々の音楽ジャンルがどのように脳内で表現されている
かは知られていなかった．本研究では，被験者に 540曲の音楽刺激を聞かせ（各 15秒），その際の脳活動を 3TのMRI
装置で計測した．脳活動（R）と特徴量（F）の関係を表す符号化モデル（R = FW）を L2正則化付き線形回帰でフィ
ッティングし，重み行列（W）から各音楽ジャンルの脳内表現を可視化したところ，両半球の上側頭回で音楽ジャン
ルが表現されていることがわかった．中でもクラシックとヒップホップは正反対の脳活動パターンを示していたが，

その脳活動パターンは，聴覚野情報表現のモデルである Spectro-temporal receptive field（STRF）モデルで抽出した時
間スペクトル特性により説明することができた．また今回検証した４種類の音響特徴量モデルのうち，STRF モデル
が最も高い精度を示した．これらの結果は，音楽ジャンル認識の生物学的基盤に関して新しい知見を提供するもので

ある． 
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1.   はじめに *  

	 音楽ジャンル認識は，ヒトの音楽に対する嗜好性を理解

する上で中心的な課題である．先行研究では，音楽ジャン

ル認識は様々な音響特徴量に基づいて行われてきたが[1]，

個々の音楽ジャンルがどのように脳内で表現されているか

はこれまで知られていなかった． 

	 音楽理解の脳神経メカニズムの先行研究において，音圧，

音色，調性，リズムなどの音楽情報において利用される特

徴量と，両半球の上側頭回を中心とした脳活動との相関が

報告されている[2], [3]．他方，上側頭回を対象としたより

低次聴覚情報処理研究においては，一次聴覚野の細胞応答

特性のモデルである spectro-temporal receptive field（STRF）

がよく用いられてきた[4]–[6]． 

	 本研究では，被験者に 10 種類のジャンルの音楽刺激を

聴かせ，その際の脳活動を磁気共鳴画像法（MRI）で計測

した．また，音楽刺激から 4種類の特徴量（Cochlear，STRF，

MIR，MFCC）を抽出し，得られた脳活動に対し，符号化モ

デルにより，どのような特徴量によって音楽ジャンルの脳

内表現が説明できるのかを検証した（図１）． 
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図 1	 研究パラダイムの概略図 

Figure 1	 Schematic image of the research paradigm 

 

2.   方法 

2.1    被験者 

	 5名の正常な聴力を持つ男女が実験に参加した（23-33歳，

ID01-05と対応）．実験に先立ち，被験者には実験内容に関

して十分に説明をした上で，同意書に記入をしてもらった．

この実験は情報通信研究機構の倫理審査委員会で承認され

たものである． 

 

2.2    刺激および課題 

	 本研究では，GTZANデータベースから 10ジャンルに渡

る 540 曲（各ジャンル 54 曲）の楽曲を使用した（30 秒, 
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22,050 Hz） [7]．各楽曲から 15秒間のクリップを抜き出し，

平均音圧を統制した．被験者に 3 日間にわたり 18 回の撮

像（各 10分）を実施し，合計 540クリップの音楽刺激を聴

かせた．その際の脳活動を 3T の MRI 装置（Siemens Trio 

Tim）で計測した． 

	 撮像には 32 チャンネル・ヘッドコイルを用い，機能的

MRIとして以下のパラメータを使用した：（EPI，TR = 1500 

ms，TE = 30 ms，FA = 62°，FOV = 192 × 192 mm2，voxel size 

= 2 × 2 × 2 mm3，multi-band factor = 4）．また解剖画像とし

て以下のパラメータを使用した：（MPRAGE，TR = 2530 ms，

TE = 3.26 ms，FA = 9°，FOV = 256 × 256 mm2，voxel size = 1 

× 1 × 1 mm3）． 

 

2.3    聴覚および音楽情報モデル 
	 10 個の音楽ジャンルごとに異なる活動パターンを抽出

するため，one-hot ベクトルを集めた 10 次元の音楽ジャン

ルモデルを作成した． 

	 各音楽クリップに対し，20-10,000 Hz に渡る 128 個のガ

ンマトーンフィルタ列によりコクレオグラムを作成した 

[8]．Cochlearモデルにおいては，各ガンマトーンフィルタ

の出力を 128 次元の特徴量とした．STRF モデルとして，

各コクレオグラムに対し，100 種類の時間スペクトルフィ

ルタ（10段階スケール：Ω = 0.35-8.0 cyc/oct，10段階時間

変調 ω = 2.8-64.0 Hz）を用意した[9]．コクレオグラムに対

するフィルタの畳み込み演算結果を，対数周波数軸上の 20

区間および 1.5秒ごとにそれぞれ平均した．得られた 2000

次元の特徴量を 99%の成分を保持するように特異値分解し，

302次元に削減した． 

	 さらに，先行研究で用いられていた音楽情報処理（Music 

information Retrieval，MIR）の特徴量として，MIRtoolboxを

用いて音圧，音色，調性，リズムに関する 24次元の特徴量

を抽出した [2], [10]．また，同じく MIRtoolboxを用いて 12

次元のメル周波数ケプストラム係数（mel-frequency 

cepstrum coefficients，MFCC）を抽出した． 

 

2.4   符号化モデル解析 
	 Statistical Parametric mapping（SPM8）を用いて体動の補

正を行い，さらに各被験者の全 EPI画像を参照用画像に合

わせ込んだ．時間窓 240秒のメディアンフィルタによりド

リフトを除去し，さらに各ボクセルにおける信号を正規化

した．解剖画像から皮質表面を同定し，EPI データのボク

セルに合わせ込むために FreeSurferを用いた． 

	 脳活動（R）と特徴量（F）の関係を表す符号化モデル（R 

= FW）を L2正則化付き線形回帰でフィッティングするこ

とで，重み行列（W）を推定した（図１）．脳活動の血流動

体反応を反映させるため，1.5，3，4.5，6秒の時間遅れ成分

を特徴量行列に加えた．訓練用データサイズは 4800，テス

トデータサイズは 600 であった．訓練用データを 80%と

20%のサンプルに分けてモデルフィッティングを 10 回繰

り返すことで，最適な正則化パラメータを推定した． 

	 テストデータは 4回繰り返しに関し平均を取ることによ

り信号ノイズ比を向上した．予測された脳活動と計測デー

タのピアソン積率相関係数を計算することにより，各モデ

ルによる脳活動の予測精度を算出した．False-discovery-rate

（FDR）による多重比較の補正をおこなった[11]． 

	 訓練用データを 80%と 20%に分けて音楽ジャンルモデル

によるモデルフィッティングを 50回行い，8割以上の試行

において有意であったボクセルを Region-of-interest（ROI）

として定義した． 

 

 
図 2	 音楽ジャンルの脳情報表現 

Figure 2	 Cortical representation of music genres 

 

3.   結果 

3.1    音楽ジャンル特異的な脳活動パターン 

	 音楽ジャンルモデルにより皮質上で予測精度を計算する

と，両半球の上側頭回で音楽ジャンルが表現されているこ

とがわかった（p < 0.05，FDR補正）（図 2の A，被験者 ID01

のみを例示）．音楽ジャンルモデルで作成した ROI を以後

の解析でマスクとして用いた．推定した重み行列を用いて

各音楽ジャンルによる脳活動パターンのマップを得た．各

ジャンルを比較すると，クラシックとヒップホップは正反

対の脳活動パターンを示していた（図 2の B，C）．このよ

うな活動パターンは 5名の被験者に共通してみられるもの

であった．さらに，音楽ジャンルモデルの重み行列に対し
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t-distributed stochastic neighborhood embedding（t-SNE）を適

用し，10ジャンルを視覚的に 2次元上にプロットすること

により，音楽ジャンルの脳内表現を可視化した（図 2の D，

E）．また他の 4種類の音響/音楽モデルに関しても音楽刺激

に伴う脳活動の予測精度を検証したところ，全ての被験者

において，STRF モデルによる脳活動の予測精度が最も高

かった（表 1）． 

 

表 1	 各音響/音楽モデルによる脳活動の予測精度 

Table 1	 Prediction accuracy of brain activity using 

sound/music-feature models 
被験者 ID01 ID02 ID03 ID04 ID05 

Cochlear 0.227 0.223 0.146 0.233 0.159 
STRF 0.336 0350 0.354 0.277 0.336 
MIR 0.264 0.281 0.182 0.239 0.221 

MFCC 0.147 0.169 0.157 0.181 0.152 

 

4.   考察 

本研究では，10種類の音楽ジャンルを含む音楽刺激を 5名

の被験者に聴かせ，脳活動を MRI装置で計測した．音楽刺

激から特徴量を抽出し，符号化モデルにより音楽ジャンル

の脳内情報表現を可視化した．音楽ジャンル特異的に脳活

動が観測されたのは両半球の上側頭回であるが，この領域

は先行研究において低次聴覚特徴量および音楽特徴量に基

づく脳活動が報告されていた領域であった[2]–[6]． 

	 音楽ジャンルごとの脳活動パターンとして、クラシック

とヒップホップの正反対の活動パターンが特徴的であった

が，t-SNE により得られた 10 ジャンルの脳内表現により，

さらにクラシックとジャズ，ブルースの脳内表現が類似し

ており，またロックとメタルの脳内表現が類似しているな

どの結果が得られた．クラシックは音声がほとんど含まれ

ていないのに対し，ブルースは音声が含まれていることか

ら，今回得られた脳内表現が単に言語的要素の有無によっ

て生じているわけではないことが示唆される． 

	 本研究で用意した 4種類の音響/音楽モデルのうち，音楽

刺激に伴う脳活動パターンに対する予測精度が最も高かっ

たのは STRFモデルであった．MIRと MFCCモデルは音楽

情報処理で用いられてきたが，STRF モデルのほうがより

脳活動を予測できていたことは，ヒト聴覚野の細胞応答特

性に基づく STRF モデルが，より生物学的に妥当性のモデ

ルであることを示している．また Cochlear モデルと比べ，

STRF モデルはスペクトルの時間的ダイナミクスを捉える

ことができるという点で，大脳皮質における聴覚応答を説

明する上でより優れているのだと考えられる．以上の結果

は，ヒト脳内における音楽ジャンル認識の時間スペクトル

特性に関して，新しい知見を提供するものである．  
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