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1. はじめに
どの種類の音響イベントがいつ発生しているかを推定
する音響イベント検出は，見守りシステムやスマートス
ピーカなど様々な応用における基盤技術である．音響イベ
ント検出では，深層学習に基づく手法が高い性能を達成
しており，畳み込みニューラルネットワーク (CNN) [1],

再帰型 NN (RNN) [2], 畳み込み再帰型 NN (CRNN)

[3]に基づく手法が提案されている．これらの学習には，
混合音に含まれる音響イベントの種類を表すラベルと開
始・終了時刻が付与された教師データが用いられる．
音響イベント検出の学習における課題の 1つに，アノ
テーション済み学習データの構築に要する膨大なコスト
が上げられる．特に持続音などでは開始・終了時刻の判断
が難しい場合も多く，音響タギングなど隣接タスクと比
べても多くの時間を要する．本問題を解決するため，開
始・終了時刻を殆ど必要としない，弱教師あり学習 [4]に
基づく枠組みが研究されている．この枠組みでは，ネッ
トワーク構造の帰納バイアスを活用することで，音響イ
ベントのラベル情報のみからその発生時刻を学習させる．
弱教師あり学習に基づく枠組みは，アノテーションコス
トを大幅に削減でき広く研究されているが，本研究では
さらに少量の教師情報から学習できる枠組みを目指す．
人手による教師データを用いない枠組みとして，自己
教師あり学習（SSL）が研究されている．SSLは，教師
ラベルのない大量のデータからデータ自身を教師として
学習する枠組みであり，音声認識では高い性能が報告さ
れている [5]．さらに，音響信号だけでなく動画情報も用
いる視聴覚 SSL（AV-SSL）は，音響イベントの特徴に
ついて音響信号単体では得づらい情報を視覚情報から補
うことができる．音響イベントは映像上の物体の変化や
移動に伴って発されることも多く，音色が酷似した音響
イベントの弁別に有効であると期待できる．視聴覚対応
学習（AVC）や視聴覚同期学習などが提案されており，
音響シーン分類で高い性能を達成している [6, 7].

本研究では AVCにより得られる音響特徴抽出器を音
響イベント検出へ応用する (図 1)．従来のAVCでは，音
響イベントの識別に主眼が置かれており，発生・終了時
刻の推定が必要な音響イベント検出には不向きだった．
そこで，弱ラベル学習における帰納バイアスを活用して，
従来の AVCに応用する．動画配信サービスで収集され
た映像データセットを用いて提案法を評価した．

2. AV-SSLに基づく音響イベント検出
教師ラベルが無くとも音響特徴抽出器を学習できる

AVCに基づき，音響イベント検出を事前学習する．AVC
では，音響信号と画像のそれぞれの特徴を抽出する 2つ
の抽出器と，得られた特徴量を統合する出力層を学習す
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tion: T. Ohta, Y. Bando, K. Imoto, M. Onishi

図 1: AV-SSLによる音響イベント検出の事前学習

る (図 1)．提案法は，AVCの音響特徴抽出器の時間統
合層を工夫することで，帰納バイアスに基づき音響イベ
ントの発生時刻が推定されるよう学習する．
2.1 音響・画像特徴抽出器
音響特徴抽出器 f (a)は，入力音響信号の対数メルスペ
クトログラム A ∈ RF×T を入力として，一定の時間間
隔で特徴量 z̃
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ここで，F と T はメルスペクトログラムの周波数ビン
数と時間フレーム数を表し，k = 1, . . . ,K は特徴量の時
間インデックスを表す．得られた特徴量系列は，時間方
向の最大値プーリングを用いて音響信号全体の埋め込み
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最大値プーリングを用いることで，音響イベントの発生
区間を学習できるようになる．音響特徴抽出器 f (a) は，
具体的には文献 [8]の CNN10として構成する．
画像抽出器 f (v) は幅 W で高さ H の入力画像 V ∈

RW×H
+ から埋め込みベクトル z(v) ∈ RD を出力する．

z(v) = f (v)(V) (3)

画像特徴抽出器 fvは，具体的には文献 [6]の 8層のVGG

型の CNNを用いる．
2.2 視聴覚対応学習
AVCでは，2つの特徴抽出器 f (a)と f (v)を，一つの動

画内の画像フレームと音響信号に共通に含まれる情報を
それぞれ抽出するよう学習する．具体的には，正例とし
て同一の動画から得た画像と音響信号の組を，負例とし
て異なる動画から得た組を準備し，2つの特徴抽出器で
得られた特徴量から正例か否かを予測するよう学習する．
この学習では，2層の全結合層から成る出力層 gを用

いて，2つの特徴量抽出器の出力 z(a)と z(v)から，入力
が正例である確率 ŷ ∈ [0, 1]を予測させる．

ŷ = g(za, zv) (4)
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図 2: 次元削減した埋め込みベクトル
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図 3: 入力信号のメルスペクトログラムと得られた埋め込みベクトル列

正解ラベル y ∈ {0, 1} を用いて，以下の交差エントロ
ピーを損失関数として DNNを学習する．

L = y log(ŷ) + (1− y) log(1− ŷ) (5)

ここで，yは，入力の画像フレームと音響信号が同一の
動画から得たもの (1) か否 (0)かを表す．

3. 評価実験
提案法により，音響特徴抽出器が音響イベントの種類
と発生区間を学習できたかを評価した．
3.1 データセット
動画配信サービス YouTubeの動画から構成されるKi-

netics 400 データセット [9]を用いた．本データセット
は，人間の行動に関する動画データセットで，道具の使
用や楽器演奏，人間間の相互作用に関する，400種類の
ラベルが付与された動画が収録されている．人物が映っ
ている動画が多いため，音と画像の共起性が高く AVC

の学習に適している．約 30万個の動画が収録されてお
り，その中から 10秒の動画を抜粋して実験に用いた．約
20万個を学習用データに，約 2万個を検証用データに，
約 3万個を評価用データに利用した．
3.2 実験条件
入力音響信号は 10秒間の動画からランダムに 1秒間の
区間を切り出して生成し，入力画像は同じ区間のフレー
ム 1枚をランダムに選択して生成した．DNNの更新ごと
に切り出す区間をランダムに変更することで，学習デー
タの多様性を確保した．また，学習を安定させるために
ミニバッチ内の正例と負例の比は常に 1:1として学習を
した．入力音響信号は 32 kHzにリサンプリングし，メル
スペクトログラムに変換した．短時間フーリエ変換は窓
長を 1024サンプル，ホップ長を 320サンプルとし，メ
ルビン数を 64とした．入力画像は，256× 256の元画像
をデータ拡張として 224× 224にランダムにクロップし
て画像特徴抽出器に入力した．ただし，推論時は同じ大
きさで中心をクロップした．埋め込みは D = 512次元
とした．学習には学習率 1.0× 10−4の Adamを用いた．
バッチサイズは 256とし，学習エポック数は 400とした．
また，重み 1.0× 10−5 の荷重減衰を適用した．
3.3 実験結果
時間統合層が出力する 512次元の埋め込みベクトルを，

UMAP [10]を用いて 2次元に次元削減して可視化した

結果を図 2に示す．textingや playing accordion, singing

など，いくつかの音響イベントは，埋め込みがクラスタ
を形成していることが変わる．本結果より，AVCにより
学習した音響特徴抽出器が，音響イベントの種類が判別
できる埋め込み空間を学習できていることを示している．
入力信号のメルスペクトログラムと得られた埋め込み

の出力のうち値の大きい順に 8次元を抜粋したものを図
3に示す．この信号では，クリップ全体を通して音声が
発されながら，4秒付近から楽音が生じている．楽音の
発生に対応し，3と 5次元目の値が大きく変わっており，
これらの次元が楽音に関する特徴を表していると考えら
れる．以上より，本手法で学習した音響特徴抽出器は，
音響イベントの発生区間を学習できていることが分かる．

4. おわりに
弱教師あり学習における帰納バイアスに基づいた視聴

覚自己教師あり学習による，時系列方向の情報を含む特
徴表現の学習手法を提案した．埋め込みベクトルの可視
化結果から，音響イベントの種類，発生区間の情報を学
習していることが確認した．今後は，本手法により獲得
した特徴表現の音響イベント検出での性能を評価する．
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