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1 はじめに

我々が日常的に聞いている環境音には様々な情報が

含まれている．近年，環境音から抽出した情報を高齢

者の見守りや動画のタグ付けなどに利用するシステ

ムが普及しつつある．これらのシステムで利用され

る技術の一つとして，音響イベント検出は重要な役

割を担う．ここで，音響イベント検出は，入力信号か

ら「いつ，何の音がしたか」を検出するものであり，

音の種類としては人の声や転倒音，車の走行音など

が挙げられる．

従来の音響イベント検出ではモノラル入力を前提

としていた．そのため，複数の音響イベントが重畳

している場合に正確な検出が難しいという問題があっ

た．それに対して，最近ではDCASE（Detection and

Classification of Acoustic Scenes and Event）Chal-

lengeのように，マルチチャネル入力を前提とするこ

とが増えてきている．これは，空間情報，すなわち各

音源の位置の違いに注目することによって，複数の音

響イベントが重畳している場合にも対応できるよう

になるからである．

従来，空間情報を利用する様々な手法が提案されて

いるが，その中でも DCASE 2017 Task 3 [1]におい

て第 1位を達成したAdavanneらの手法 [2]は高い検

出性能を有している．この手法は，音響特徴量とし

てmbe（mel band energy）あるいは bin-mbe（bin-

aural mel band energy）[3]を入力とし，再帰型畳み

込みニューラルネットワーク CRNN（convolutional

recurrent neural network）用いて音響イベント検出

を行う．更に，空間特徴量としてGCC-PHAT（gen-

eralized cross correlation phase transform）[4]によ

り求めた空間スペクトログラムを追加した手法 [5]が

提案された．本稿では，この手法の検出性能をさらに

向上させるために，音響特徴量と空間特徴量の組み

合わせ方，及び空間特徴量を入力するCNNの構造を

最適化する．

2 空間特徴と音響特徴を併用する音響イベ
ント検出

2.1 全体の流れ

空間特徴と音響特徴を併用する音響イベント検出の

全体の流れをFig. 1に示す．まず，入力ステレオ信号
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Fig. 1 Process flow

から空間特徴量（GCC-PHAT）と音響特徴量（mbe，

あるいは bin-mbe）を抽出する．そして，それぞれの

特徴量を CRNNである検出器に入力し，入力ステレ

オ信号に含まれる音響イベントの名称とその時間区

間を出力する．なお，CNNS は空間特徴量，CNNA

は音響特徴量を処理する．

2.2 音響特徴量

音響特徴量にはmbeと bin-mbeを用いる．mbeは

ステレオ信号をモノラル化して抽出した対数メルス

ペクトログラムであり，音源の方向などの空間情報

は含まれていない．一方，bin-mbeはステレオ信号の

各チャネルから抽出した 2チャネル分のmbeである．

これは音響情報と空間情報の両方を含むことになる．

2.3 空間特徴量

空間特徴量には GCC-PHATにより求めた空間ス

ペクトログラムを使用する．ある時間区間における

GCC-PHATを式 (1)に示す．

GCC(τ)LR = DFT−1

(
DFTLDFT ∗

R

|DFTL||DFTR|

)
(1)
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Fig. 2 Example of GCC-PHAT

Fig. 3 Rearrangement of GCC-PHAT

ここで，τ は時間サンプル，DFTLとDFTRは左右

チャネルに対する短時間フーリエ変換，DFT−1 は

短時間逆フーリエ変換を表す．GCC-PHAT の例を

Fig. 2に示す．ある音源信号が左右のマイクに到達す

る時間差に対応する時間サンプルにピークが現れる．

ただし，実際に起こり得る時間差には上限があり，こ

れは式 (2)に示すように左右のマイク間隔によって決

まる．

TDOAmax =
d

C
=

n

Fs
(2)

ここで，dはマイク間隔（m），C は音速 (m/s) ，n

は最大時間差（時間サンプル），Fsはサンプリング

周波数（Hz）である．最大時間差 nを超える時間サ

ンプルは意味を持たないため, Fig. 2の左右から nま

での区間をそれぞれ切り取って，Fig. 3のように再配

置したものを GCC-PHATとして用いる．短時間ご

とに求めた GCC-PHATを Fig. 4のように時間軸に

沿って並べて得た空間スペクトログラムを空間特徴

量とする．

Fig. 4 Spatial spectrogram based on GCC-PHAT

2.4 ネットワーク構造

本手法では検出器に再帰型畳み込みニューラルネ

ットワークである CRNN を用いる．ここで，RNN

（recurrent neural network)にはBGRU(bidirectional

gated recurrent unit）[6]を用いている．

本稿で用いるCRNNの詳細を Fig. 1を用いて説明

する．各CNNへの入力フレーム数は 256であり，入

力信号を 256フレーム毎に分割して入力する．GCC-

PHATとmbe/bin-mbeの特徴マップのサイズはそれ

ぞれ 256× 48× 1と 256× 40× (1/2)である（フレー

ム数×特徴量次元×チャネル数）． CNNの各層では

3× 3の 2次元フィルタを用いて畳み込みを行う．そ

の後, バッチ正規化を行い, 活性化関数として ReLU

関数を適用する．最終的に 256フレーム分の特徴量

を出力するため, 各畳み込み層の後段ではフレーム次

元以外に対してmax poolingを行う．BGRUは二層

構造であり，各層は前向きと後ろ向き共に 32ユニッ

トで構成される．なお，活性化関数には tanhを用い

る．最終的に二層の dence層と sigmoid関数を通し

て 256× 6（フレーム数×音響イベント数）の音響イ

ベントマップを出力する．

Fig. 1において，CNNSからの出力サイズは 256×
128× 3であり，256はフレーム数，128は CNNSの

最後の畳み込み層のフィルタ数，3は空間分割数であ

る．ここで，空間分割とは，48次元の GCC-PHAT

を 3回のプーリングを経て 3次元に集約したこと，す

なわちステレオマイクの前方 180度を 3つの領域に

集約したことを意味する．このパラメータを最適化

することにより検出性能を向上できると考えられる．
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Table 1 Dataset used for the experiment

Development Evaluation

dataset dataset

Record environment Stereo recording(street)

Microphone In-ear micphone(L, R)

Data length 91 mins 25 mins

Sampling rate 44.1 kHz

Quantization bits 24 bits

Cross-validation folds 4-folds None

Table 2 Conditions of features and CRNN
Features GCC-PHAT mbe/bin-mbe

Input size 256× 48× 1 256× 40× (1/2)

Frame length 40 ms

Shift length 20 ms

Audio block size 256 frames

Activation CNN: ReLU

function BGRU: tanh

Optimization Adam

method

Epoch 500

Learning rate 0.001

3 実験

3.1 実験条件

本実験では，DCASE 2017 Task 3の開発用データ

セットを用いて，CRNNのハイパーパラメータの調

整を行い，評価用データセットを用いて有効性を評価

する．Table 1にデータセットの概要を示す．開発用

データセットとして約 91分, 評価用データセットと

して約 25分のステレオ録音データが提供され, 検出

対象となる音響イベントは自動車のブレーキ音, 自動

車の走行音, 大型車両の走行音,子供の声, 会話, 歩行

音の計 6種類である．なお、サンプリング周波数は

44.1kHz, 量子化ビット数は 24である.

Table 2は特徴量とCRNNの条件を示している．こ

のデータセットにおいてはマイク間隔 dが不明であ

るが、インナーイヤー型マイクであるので両耳間隔

から dは 15cm～23cm（サンプル数 nは 20～30）と

見込まれる．よって, 本実験では nを 24に設定する．

その結果，1フレームあたりの GCC-PHATは 48次

元となる．音響特徴量については、メル周波数ビン数

を 40とするので、1フレームあたりのmbeは 40次

元、bin-mbeは 80次元となる．短時間フレーム分析

におけるフレーム長とフレームシフト長はそれぞれ

40 msと 20 msである．特徴量時系列を分割する際

のブロックサイズは 256フレームである．検出器の

学習における最適化手法には Adamを用いる．学習

時のエポック数は 500, 学習率は 0.001である．これ

らの条件に関しては文献 [2]で用いられているものと

同じである．開発用データで検出器を調整する際は

4-foldクロスバリデーションによる検出精度の平均を

用いた．4-foldクロスバリデーションにおけるデータ

の分割方法は DCASE 2017 Task 3で指定されたも

のと同様である．なお、本手法の実装には Kerasを

用いた．

本稿では, 空間特徴量を処理する CNNS の構造が

音響イベント検出にどの程度の影響を与えるかを検

証するため，CNNS の出力が以下になるように各層

のフィルタ数とプーリングサイズを調整した．

• CNNS A：128×2（128フィルタ，空間分割数 2）

• CNNS B：128×3（128フィルタ，空間分割数 3）

• CNNS C：128×4（128フィルタ，空間分割数 4）

• CNNS D：32× 6 （32フィルタ，空間分割数 6）

• CNNS E：32× 8 （32フィルタ，空間分割数 8）

ここで，下にあるものほど空間分割数が大きくなって

いる．なお，空間分割数を大きくする際には，全体の

次元が激増するのを避けるためにフィルタ数を減ら

している．

3.2 評価基準

本実験では，DCASE 2017 Task 3 における評価

尺度である ER（Error Rate）と F-scoreにより評価

する．それぞれの範囲は 0～1であり，完全に検出で

きた場合には ERは 0，F-scoreは 1 となる．ERと

F-score はそれぞれ式 (3)(4)のように表される．

ER =

K∑
k=1

S(k) +

K∑
k=1

D(k) +

K∑
k=1

I(k)

K∑
k=1

N(k)

(3)

F =

K∑
k=1

TP (k)

2

K∑
k=1

TP (k) +

K∑
k=1

FP (k) +

K∑
k=1

FN(k)

(4)

ここで，kはフレーム番号であり，S(k)は置換エラー

数（イベント名を誤った数），D(k)は削除エラー数

（存在するイベントを検出できなかった数），I(k)は

挿入エラー数（存在しないイベントを誤検出した数），

N(k)は存在するイベント総数である．また，TP (k)

はイベントが存在すると予測して実際に実在する数，
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Table 3 Experimental results

手法 特徴量 Development dataset Evaluation dataset

ER F-score ER F-score

CNNS A GCC+mbe 0.481 70.0% 0.790 42.3%

GCC+bin-mbe 0.474 70.3% 0.785 42.7%

CNNS B GCC+mbe 0.470 71.1% 0.775 42.7%

GCC+bin-mbe 0.477 70.3% 0.783 42.4%

CNNS C GCC+mbe 0.481 70.3% 0.786 42.2%

GCC+bin-mbe 0.474 70.4% 0.797 42.2%

CNNS D GCC+mbe 0.471 70.5% 0.788 41.2%

GCC+bin-mbe 0.490 69.5% 0.801 40.5%

CNNS E GCC+mbe 0.466 71.6% 0.768 43.2%

GCC+bin-mbe 0.496 69.0% 0.808 40.9%

Adavanneらの手法 mbe 0.55 69.3% 0.791 41.7%

(DCASE 2017 Challenge Ranking 1st)[2] bin-mbe 0.52 69.1% 0.806 42.9%

FP (k)はイベントが存在すると予測したが実際には

存在しない数，FN(k)はイベントが実在しないと予

測したが実際には存在する数である．

3.3 実験結果と考察

Table 3は手法と特徴量の各組み合わせにおける検

出精度を示している．表の 1列目はCNNSの構造，2

列目は特徴量を示す．また，3，4列目は開発用デー

タセットにおける ERと F-score，5，6列目は評価用

データセットにおける ERと F-scoreである．

最も良い結果（赤字）をDCASE 2017 Task 3の第

1位の手法（bin-mbe）と比較すると，開発用データ

セットでは ERは約 0.054低減し，F-scoreは約 2.5%

向上した．同様に評価用データセットでも，ER は約

0.038低減し， F-score は約 0.3%向上した．

最も良い結果は CNNS Eであり，GCC+mbeを用

いたときであった．これは，空間分割数をある程度大

きくすること，及び音響特徴量には空間情報を含め

ない方が良いことを示唆している．特に後者の効果

はCNNS DとCNNS Eを比較すれば分かるように空

間分割数が大きいときほど顕著である．

4 おわりに

本稿では，空間特徴と音響特徴を併用する音響イ

ベント検出手法における音響特徴量と空間特徴量の

組み合わせ方，及び空間特徴量を入力するCNNの構

造を最適化し，実験によりその有効性を確認した．今

後は GCC-PHAT以外の空間特徴量の使用について

検討する．
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