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1. はじめに
混合音に含まれる音響イベントの種類と発生時刻を推
定する音響イベント検出は，周囲の音環境を把握するた
めの重要な基盤技術である．このような技術は，周囲の
環境に応じて適切に応答するロボットや，セキュリティ・
見守りシステムなどに活用される．多くの枠組みは，混
合音スペクトログラムを入力とし，各時刻の音響イベン
トの事後確率を予測するモデルを教師あり学習する．
既存の多くの音響イベント検出では，入力信号全体を
一度に処理することを前提にしたオフライン型の枠組み
が用いられる．特に，注意機構を用いて信号全体の大域
的な特徴を捉えることが，性能改善に有効であると知ら
れている [1, 2]．例えば，入力スペクトログラムをパッ
チに分割して，これらの間の関係性を学習する Audio
Spectrogram Transformer (AST) [2]が高い性能を達成
している．DCASE2023 Challenge Task4 [3]では，AST
を大規模データから事前学習した BEATs [4]による埋
め込みを用いることにより，少量の教師付きデータから
高性能なモデルを学習できることが確認されている．
ロボットやセキュリティシステムへの応用では，実時
間で動作する音響イベント検出が重要となる．最も素朴
な実時間推論の方法は，オフライン型の推論モデルを時
間方向にスライドさせながら逐次的に適用することであ
る [5]．ある時刻の音響イベントを弁別するには，一定
区間の未来の情報が必要になる場合も多いが，十分な区
間がバッファに蓄積するまでの遅延が生じる．特にAST
では，中間層の出力全てが入力系列全体に依存するため
過去の計算結果を再利用できず，過去に一度推論した区
間を繰り返し処理する必要があり非効率である．
本稿では，過去の区間の情報を蓄積する記憶トークン
を導入し，短時間に分割した入力信号を逐次推論する
ASTを提案する．過去の区間の情報を記憶トークンへ
繰り返し蓄積させることで，過去の区間に対する再計算
を不要にする．さらに，大規模データから事前学習され
たオフライン型 ASTである BEATsを用いた知識蒸留
に基づき，逐次推論型 ASTの事前学習を行う．ASTは
少量データでは過学習しやすいが，本研究では知識蒸留
したモデルを転移学習することにより比較的小さなデー
タセットからの学習を可能にした．

2. 実時間処理のための逐次推論型AST
本稿では，入力信号を短時間のチャンクに分割して

ASTで逐次推論する．過去の信号を入力する代わりに，
記憶トークンをチャンクと合わせて逐次的に入出力する．
このモデルの学習には，事前学習済みのオフライン型モ
デルである BEATsの知識蒸留を用いる (図 1)．学習は
一定長の信号からオフライン型モデルと同様に行う．
2.1 記憶トークンに基づく逐次推論型AST

提案法では，入力スペクトログラムを 16 × 16 のパ
ッチに区切り線形変換したトークン xtf ∈ RD に対し
て逐次推論を行う．ただし，t と f はそれぞれ時間方
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図 1: 逐次型 ASTアーキテクチャ・蒸留

向，周波数方向のインデックスとする．これらを時間
方向に T パッチずつ区切ったものをチャンク X(i) ≜
{x(i)

n }Nn=1 として，現時点から K 個先までのチャンク
列 X(i:i+K) ≜ {X(i), · · · ,X(i+k)} ∈ RN×D を入力と
して推論をする．ここで，i はチャンクの番号を表し，
n = 1, · · · , N はチャンク内のパッチを直列に並べたとき
の番号である．また，過去の情報を伝播させるため，直
前のチャンクの推論で出力されたM 本の記憶トークン
M(i−1) ≜ {m(i−1)

m }Mm=1 ∈ RD を入力として併用する．
エンコーダ F は，これらの入力トークンから埋め込み
Z(i:i+K) ≜ {Z(i), · · · ,Z(i+k)} ∈ RN×D と記憶トークン
M(i) を出力する．

{Z(i:i+K),M(i)} = F(P({X(i:i+K),M(i−1)})) (1)

ただし，Pは正弦波位置埋め込み層を表す．
2.2 BEATsの知識蒸留に基づく事前学習
提案する逐次推論型 ASTと学習済みの ASTである

BEATsによる埋め込みを近づけるように，オフライン型
ASTを知識蒸留する．j番目の Z(i)の要素を z

(s)
j ∈ RD

とすると，学習に用いる損失関数 L は，L 個のチャン
クに対する逐次推論型ASTの出力埋め込み {z(s)j }LN

i=j と
BEATsの出力埋め込み {ztj}LN

j=1 ∈ RD に対するトーク
ン対ごとのコサイン類似度の平均値で表される．

L = − 1

LN

LN∑
j=1

zsTj
||zsj ||

ztj
||ztj ||

(2)

大規模なデータから事前学習した BEATsの埋め込みを
教師とした知識蒸留により，少ない量のデータからでも
高性能な逐次推論型 ASTの学習を可能にする．
2.3 音響イベント検出へのための逐次推論型AST

チャンクの出力埋め込み Z(i) で，周波数インデック
ス f が同じパッチに平均値プーリングを適用し，時間フ
レームごとのD′次元の埋め込みH(i) ∈ RT×D′ を得る．
H(i) は出力層 Hにより i番目のチャンクのフレームご
との音響イベントの発生確率 y

(i)
ct ∈ [0, 1]に変換される．

{y(i)ct }
C,T
c,t=1 = H(H(i)) (3)

ただし，c = 1, · · · , C は音響イベントの種類を表し，出
力層Hは 2層の線形層で構成される．

Copyright     2024 Information Processing Society of Japan.
All Rights Reserved.2-365

1R-06

情報処理学会第86回全国大会



表 1: URBAN-SEDでの検出結果
手法 T PSDS1 PSDS2 F1

DCASE CRNN N/A 0.344 0.483 44.9%
オフライン型 AST N/A 0.314 0.495 41.6%

逐次推論型 AST 3 0.302 0.470 41.9%
逐次推論型 AST 6 0.350 0.541 43.7%
逐次推論型 AST 12 0.339 0.540 40.8%

2.4 音響イベント検出への転移学習
音響イベント検出の学習は一定の長さの音響信号単位
の損失を計算して行う．チャンクごとに逐次的に推論し
た予測結果 y

(i)
ct を，時系列順に並べたものをモデル全体

の出力とする．得られた出力と正解ラベルとの交差エン
トロピー損失により学習する．

3. 評価実験
大規模データを用いた知識蒸留により事前学習した逐
次推論型 ASTの検出性能と計算時間を評価した．
3.1 データセット
BEATsの知識蒸留には AudioSet [6]を用いた．Au-

dioSetはYouTubeから収集されたデータセットであり，
音声や音楽を含む様々な環境音で構成される．全体の
85%に当たる約 4,800時間分の動画を収集し，そのうち
の 10秒前後の信号長のクリップを用いた．約 4,500時
間を学習データ，約 430時間を検証データとした．
音響イベント検出の性能評価にはURBAN-SED [7]と

DESED [8]を用いた．URBAN-SEDは 10秒間の屋外
環境のシミュレーション信号から成るデータセットであ
り，16.7時間の学習データ，5.6時間の検証データ，5,6
時間のテストデータで構成される．DESEDは 10秒間
の屋内環境の実録音信号，シミュレーション信号で構成
されるデータセットである．本稿では，発生時刻が付与
されているもののみを用いて，36時間を学習データ，3
時間を検証データ，2時間をテストデータとした．
3.2 実験条件
入力信号は 16 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 400
サンプル，ホップ長を 160サンプルとし，メルビン数を
128とした．正解ラベルの時間解像度はパッチのシフト
長に合わせて 160msとした．バッチサイズは事前学習，
転移学習それぞれで 256, 64とした．転移学習では，学
習データにMixup [9]，SpecAugment [10]を適用した．
性能の評価には PSDS1，PSDS2，イベント基準のマク
ロ F1スコアを用いた．マクロ F1スコアの時間許容幅は
出力の時間解像度を考慮して 400msとした．記憶トーク
ンの数はM = 20とした．比較手法としてDCASE2023
Challenge Task4 Baselineの畳み込み再帰型ニューラル
ネットワーク (DCASE CRNN)と，入力信号をチャンク
に区切らないオフライン型ASTの学習を行った．チャン
クの時間方向のパッチ数 T は変化させて実験を行った．
3.3 実験結果
URBAN-SED, DESEDに対する検出性能の評価結果
を表 1， 2に示す．表 1から，URBAN-SEDでは，提案
法のASTがDCASE CRNN, オフライン型ASTと同等
以上の性能であることが分かる．また表 2から，実録音
であるDESEDのテストデータでも，PSDS1はDCASE
CRNNより低いものの他の評価指標で同等以上の性能

表 2: DESEDでの検出結果
手法 T PSDS1 PSDS2 F1

DCASE CRNN N/A 0.321 0.559 47.5%
オフライン型 AST N/A 0.243 0.641 53.1%

逐次推論型 AST 3 0.250 0.575 46.7%
逐次推論型 AST 6 0.251 0.650 47.9%
逐次推論型 AST 12 0.259 0.629 48.2%

表 3: チャンク当たりの推論時間
手法 T 処理時間（秒）
オフライン型 AST 6 4.56× 10−3 秒
逐次推論型 AST 3 4.42× 10−3 秒
逐次推論型 AST 6 4.44× 10−3 秒
逐次推論型 AST 12 4.45× 10−3 秒

を達成した．また，どちらのデータセットでも時間方向
のパッチ数 T は 6の時に性能が高く，3まで幅を狭める
と性能が低下したことが分かる．
表 3 に，提案した逐次推論型 AST とオフライン型

ASTの，NVIDIA V100 GPUを用いた場合の DESED
のテストデータに対するチャンク当たりの推論時間の計
測結果を表す．過去の信号を繰り返し推論するオフライ
ン型ASTと，記憶トークンに基づく逐次推論型ASTで
は，推論時間に有意な差は見られなかった．また，時間
方向のパッチ数を変化させても処理時間の差は確認され
なかった．入力するチャンク分処理時間が増えると考え
られるため，1チャンク分の待ち時間が許容できる場合
は，T = 3 (480 ms) よりも検出性能が高い T = 6 (960
ms) を選択すべきだと考えられる．

4. おわりに
実時間処理向けに拡張した逐次推論型ASTを提案し，

BEATsの埋め込みに基づく知識蒸留により学習した．記
憶トークンを活用することで，従来のオフライン型AST
と同等以上の性能を維持した．また，汎用GPU上での
計算時間の計測を行った．今後は，限られた計算資源で
のチャンク幅や入力チャンク数の評価を行う．
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