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1. はじめに
本稿では，複数のアノテータが作成した，ばらつきの
あるアノテーションを用いた音響イベント検出（SED）
について述べる．SEDとは，音響イベントの発生時刻と
種類を推定するタスクの 1つであり，見守りシステムや
警備システムなど様々な分野への応用が期待されている
技術の 1つでもある．ここで音響イベントとは，車の走行
音，機械の駆動音，波の音のような音を指す．SEDでは，
畳み込み再帰形ニューラルネットワーク (CRNN) [1]や，
長期短期記憶モジュール (LSTM) [2]，Transformer [3]

を用いた教師あり学習による手法が高い性能を達成して
いることが広く知られている．
教師あり学習に基づく SEDでは，教師データとして
用いる音響信号に，音響イベントの種類と発生時刻を付
与する必要がある．実世界の環境音では，複数の音響イ
ベントが同時に発生したり，背景雑音により目的の音響
イベントが聞き取りづらい場合があり，個々のイベント
の発生時刻を判断するのは難しい [4]．その結果アノテー
ションがばらつき，個々の音響イベントの種類と発生時
刻を一意に決定するのが困難になる．
そこで本研究では，ばらつきのある複数のアノテーショ
ンから直接ネットワークを学習できるようにするCrowd

layer [5]を用いて SEDに取り組む（図 1）．Crowd layer

をネットワークを組み込むことによって，アノテータの
特徴を捉えることが可能になり，誤差逆伝播法のみを用
いて音響特徴量とアノテーションからネットワークを学
習できるようになる．実験では，新たに複数人の SED

用アノテーションを実施した実録音公開データセットに
対して Crowd layerを組み込んだネットワークの識別性
能が改善することを確認する．

2. ばらつくアノテーションを用いた SED

本節ではばらつくアノテーションから直接学習する機
構である Crowd layerをネットワークに組み込む．
2.1 Crowd layer

Crowd layerはネットワークの出力層の 1種で，CRNN

など従来の推論モデルと組み合わせて用いる．この出力
層は，CRNNが抽出した特徴量時系列に対し，アノテー
タごとに異なる線形変換を施すことで，アノテータごと
の偏りを表現する．Crowd layerによって，各アノテータ
のラベリングにおける偏った部分を認識・修正でき，複数
のアノテータが作成したばらつきのあるアノテーション
からネットワークを直接学習できるようになる．xと表
記するネットワークの出力が与えられると，アノテータ
k における Crowd layerの活性化関数は a(k) = f (k)(x)
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図 1: Crowd layerを適用した CRNNの概要

と表すことができる．Crowd layerの原論文 [5]では，各
クラスの事後確率に対して，重みを掛ける関数や，バイ
アスを追加する関数など複数の活性化関数が提案されて
いるが，本研究では重みを掛け，バイアスを足しこむ以
下の関数を用いる：

f (k) = w(k) ⊙ x+ b(k) (1)

ここで，w(k)，b(k)はアノテータ固有のベクトルであり，
音響イベントのクラス数を C とすると，両パラメータ
のサイズは C × 1である．
2.2 ネットワークの学習
時間フレーム t，クラス cにおける正解ラベル yt,c ∈

[0, 1] と，ネットワークが出力する時間フレーム t にお
けるクラス cの事後確率 ŷt，c ∈ [0, 1]に対して，以下の
BCE (Binary Cross Entropy) を損失関数とし，ネット
ワークを学習させた．
L = −

∑
t,c

yt，c log(ŷt，c) + (1− yt，c) log(1− ŷt，c) (2)

また，ネットワークのテストには学習時の最後のエポッ
クで用いたモデルを使用した．

3. 評価実験
本節では，Crowd layerを用いたモデルで SEDにお
けるアノテータの特徴を学習できるかを確認した．
3.1 データセット
本実験では SED のためのデータセットである TUT

Sound Events (SE) 2016/2017を用いて教師あり学習を
行った [6]．データセットの音響信号には，1 つあたり
10個のアノテーションを付けた．また，音響信号の長
さは全て 10秒に揃えた．図 2は TUT SE 2017の信号
a131.wavに付けられた 10個のアノテーションから抜粋
した 3個を比較したもので，アノテータによって選んだ
音響イベントもその発生区間も異なるアノテーションに
なっていることがわかる．音響信号にアノテーションを
付けた結果，イベントラベルの種類は，TUT SE 2016
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図 2: 音響信号と 3人分のアノテーション結果

表 1: TUT Sound Events 2016 (20アノテータ)での検出性能 (%)

モデル データ Rec. Prec. micro F1 macro F1 micro ER macro ER

Crowd layerなし Train 34.63 51.59 41.44 11.38 74.69 307.82

Crowd layerあり Train 34.13 52.71 41.43 11.34 73.69 119.80

Crowd layerなし Eval 61.59 77.31 68.56 35.93 46.01 78.66

Crowd layerあり Eval 61.36 77.95 68.67 36.20 45.79 78.51

表 2: TUT Sound Events 2017 (10アノテータ)での検出性能 (%)

モデル データ Rec. Prec. micro F1 macro F1 micro ER macro ER

Crowd layerなし Train 42.37 54.57 47.70 13.70 68.70 101.98

Crowd layerあり Train 43.65 54.60 48.51 13.95 68.03 101.14

Crowd layerなし Eval 65.65 67.45 66.54 34.39 51.51 82.86

Crowd layerあり Eval 65.76 67.68 66.71 35.02 51.11 82.52

では 31種類，TUT SE 2017では 22種類となった．ま
た教師データの数は TUT SE 2016では訓練用に 3,849

個，テスト用に 2,192個，TUT SE 2017では訓練用に
5,670個，テスト用に 1,627個となった．学習ではアノ
テーションと音響特徴量のセットをランダムにサンプル
してバッチを構成した．
3.2 実験条件
本実験では，ベースラインモデルとして双方向ゲート
付き再帰ユニット (BiGRU) [7] と CRNNを組み合わせ
た，CNN-BiGRUを用いる．CNN-BiGRUは，CNNと
時系列データの長期伝達が可能なGRUを組み合わせた
モデルで，SEDで高い性能を達成することが報告され
ている [8, 9]．CNN-BiGRUの最終層に Crowd layerを
追加したモデルを「Crowd layerあり」，CNN-BiGRU

を「Crowd layerなし」として，両者を比較した．
評価指標には，200ms単位で集計した，適合率 (Rec.),

精度 (Prec.), micro/macro F1 および micro/macro エ
ラー率 (ER) を用いた．音響信号には，窓長を 1,764サ
ンプル，ホップ長を 882サンプルとした短時間フーリエ
変換を適用し，その後，メルビン数を 40としたメルス
ペクトログラムに変換した．また，全ての音響特徴量と
アノテーションを 500フレームに整えた．学習に関して，
学習率が 1.0× 10−4，荷重減衰が 1.0× 10−5のAdamW

を用い，エポック数は 300，バッチサイズは 128とした．
50%の確率で Dropoutをパラメータに適用した．
3.3 実験結果
TUT SE 2016の場合の両モデルの評価指標の数値を
表 1に，TUT SE 2017 の場合の結果を表 2に示す．2

つの表より，TUT SE 2016と TUT SE 2017の両デー
タセットにおいて，「Crowd layerあり」の方が「Crowd

layerなし」よりもほぼ全ての指標でわずかに性能が向
上したことが確認できたが，その差は全て 1%以内に収
まる結果となった．また，TUT SE 2016の精度 (Prec.)

だけは「Crowd layerあり」よりも「Crowd layerなし」
の方が数値が向上した．
実験の結果，Crowd layerをネットワークに組み込むこ
とによる性能向上はわずかであった一方，ほぼ全ての指標

で数値が向上したことはアノテータの特徴をCrowd layer

によって把握できた裏付けとなると考えられる．Crowd

layerの原論文 [5]では，我々の実験よりもデータ数の多
い，25,000枚の画像を用いた分類問題に取り組んでいた
ため，データ数を増やしてネットワークを学習させて実
験することが今後の課題として挙げられる．

4. おわりに
本研究では，ばらつきのあるアノテーションに対して

Crowd layerを導入して SEDに取り組んだ．実験の結果，
各アノテータの特徴を把握しつつ音響イベントの種類と
発生区間を学習できたことを確認した．今後は Crowd

layerを用いて異なる条件下での実験を行いながら，学
習性能をより向上させられるような，Crowd layerを取
り入れた新しいモデルの開発に取り組みたい．
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