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1 はじめに

本稿では，深層学習を利用して音響信号からその内
容を説明するキャプションを生成する手法について報
告する．音響信号に対する認識については，音の種別
を認識する音源同定や，音声を対象とした音声認識と
いった研究が行われている．しかし音響信号はこれら
以外にもタイミングや位置情報など多様な情報を持っ
ている．こうした情報も含めた総合的な音響シーンの
理解ができれば，音響信号の検索などに役立つ．本稿
では，音響シーンの表現形式として，音源の種類と順
序を自然言語で説明するキャプションを生成する．

2 提案法

画像に対するキャプション生成については深層学習
を使った Show and Tell [1]をはじめとした報告がある．
この画像に対するキャプション生成手法を参考に，音
響信号に対応したキャプション生成モデルを提案する．
画像と音響信号は 1) 入力形式が時系列信号かどうか，
2)入力信号長が固定か可変かという主に 2つの性質の
違いがあるので，画像からキャプションを生成する手
法をそのまま音響信号に適用することはできない．こ
のため，前者の問題に対しては音響信号のスペクトロ
グラム表現を用いて入力信号の形式を画像に合わせる，
後者の問題に対しては，複数のスペクトログラムを用
いることにより可変長音響信号を疑似的に表現するこ
とで解決を図った．具体的な手法を以下に示す．

2.1 音響信号を対象としたキャプション生成手法

Show and Tell [1]をはじめとする深層学習を用いた
画像からのキャプション生成モデルは，画像を CNN
(Convolutional Neural Network)を用いて固定長の中間
ベクトル表現に変換し [2]，その中間ベクトル表現を
RNN (Recurrent Neural Network)を用いてキャプション
に変換する [3]という構造をしている.
このモデルを基に音響信号のキャプション生成モデ
ルを考えるとき，前述の 2つの問題が発生する．1つ
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目の入力信号形式の違いについては，画像は色情報を
含めた 3次元のデータであるが，音響信号は 1次元で
ある．よって音響信号をメル周波数スペクトログラム
に変換することによって 1チャンネルのグレースケー
ル画像として扱えるようにし，CNNに入力できるよう
にした．2つ目の問題は，画像の場合はリサイズによっ
てデータの大きさを統一して用いているのに対し，音
響信号は時系列の可変長データであるという点である．
そこで波形データを一定間隔ごとに固定長で切り取り，
切り出した複数の波形データそれぞれについてスペク
トログラムを計算，最終的にそれらをRNNを用いて一
括して入力することにより，固定サイズの画像のシー
ケンスとして，可変長音響信号を表現する手法を導入
した (Fig. 1)．

Fig. 1 音響信号のキャプション生成モデル (提案法)

3 評価実験

提案モデルの有効性を示すためにデータセットを作
成し，評価実験を行った．

3.1 データセット

提案モデルの学習と評価にあたって音響信号とキャ
プションのデータセットが必要になる．よって，単一ク
ラスのみが含まれた音源をランダムに合成した混合音
と，それに対応するキャプションのデータセットを作成
した (Fig. 2)．音源には FSDKaggle2018 Dataset [4]の
41クラスを使用し，混合音は 3つ程度の音源をオバー
ラップがないように接続して作成した．ただし，音源
信号間には 0～0.6秒程度のランダムな長さの無音信号
を挿入した．今回のタスクでは，モノラル入力音響信
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号に対して種類と順序を説明するキャプションを生成
するものとした．混合音とキャプションのペア 18000
個分を学習データセット，2000個分を評価データセッ
トとした．
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Fig. 2 混合音とそのキャプションデータ

3.2 学習と実験条件

モデルの学習は 2段階に分けて行う．最初に音源識
別用の CNNを用意する．これには，既存のトレーニ
ング済みのモデル [5]を用いた．次にこの CNNに対し
て，3.1節で作成した学習データセットを用いてモデル
全体の転移学習を行った．なお波形データは 1.28秒間
ずつ，50%オーバーラップするように切り取った．

3.3 実験結果

まず音源の順序が正しく表現できているかをみる．
正解と完全に一致したキャプションが生成された割合
は 71.6%となった．一方，音源の順序を問わず，キャプ
ションに含まれる音源の種類が一致したものは 73.5%
となった．以上より，音源の種類は当たっているが，順
序が誤っているものは 1.9%のみであり，音源の順序情
報を表現できていることが分かる．
次に含まれる音源の種類が正しく表現できているか
をみる．正解と一致しなかった出力キャプションの例
を Table 1で示す．このようにエラーの原因は音源識別
間違いと音源数の間違いに分けられる．そこでキャプ
ションに含まれるラベル単語のみを抜き出してラベル
列を作成し，そのラベル列に対して挿入誤りの数，削
除誤りの数，置換誤りの数を計算した．全評価データ
5969個のうち，挿入誤りの数: 40，削除誤りの数: 20，
置換誤りの数: 598となった．置換誤りが多いことから
音源の有無よりも音源識別での間違いが多いことが分
かる．

4 まとめ

本研究では，深層学習を用いて音響信号からその内
容を説明するキャプションを生成する手法を提案した．
画像でのキャプション生成モデルを音響信号でのモデ

Table 1 出力例

正解キャプション 出力キャプション

Writing の後に Mi-
crowaveOven, その後に
Telephone が鳴ってい
る

Writing の後に Mi-
crowaveOven, その後に
Saxophone が鳴ってい
る

Fireworksの後にShatter
が鳴っている

Fireworks の後に Fire-
works, その後に Shatter
が鳴っている

ルに適用するために，音響信号に対するスペクトログ
ラム表現と，複数のスペクトログラムを用いた可変長
音響信号に対する固定長ベクトル表現を導入すること
によってモデルを拡張した．提案モデルを混合音とキャ
プションのデータセットで学習させた結果，完全に一
致したキャプションが生成される割合は 71.6%となり，
また，音源の順序が表現できていることが分かった．
今後は音響信号に含まれる音源の種類・順序だけで
なく，タイミングや音源定位と組み合わせた音源位置
の情報の表現にも取り組む予定である．
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