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1 はじめに
近年，音響と言語のマルチモーダル学習において，
音響信号とキャプションを結びつける対照言語音響
事前学習（contrastive language-audio pretraining:

CLAP） [1] が注目されている．この手法は音響信
号と自然言語による音響信号の説明文であるキャプ
ションのペアデータを用いた対照学習によって両モー
ダルを結びつけた埋め込み表現を獲得しており，自
然言語を用いた音響信号のゼロショット分類 [1]，音
響信号から対応するキャプションを生成する自動音
響キャプショニング [2]，さらには自然言語クエリを
用いた音源分離 [3]など，様々なタスクに応用されて
いる．
しかし，従来の CLAPは音源情報，すなわちどの
ような音であるのかという情報（例：犬の鳴き声，拍
手など）に注目しており，音が「どこで鳴っているの
か」といった空間情報は取り入れられていない．一方
で，例えば人間は音の種類だけでなく方向などを把
握することにより，高度な音環境認識を行っている．
このように，実世界の音響信号処理タスクにおいて
空間情報は重要となる．
そこで本研究では，空間情報を伴う音響信号を扱う
空間拡張型 CLAPを提案する．提案する空間拡張型
CLAPモデルにおける音響情報エンコーダは，音源
情報を表現するための音源情報エンコーダと，音源情
報に空間情報を結びつけるための空間情報エンコーダ
の 2つから構成される．空間情報エンコーダは複数の
音源の空間情報を同時に捉えるために，ポリフォニッ
ク SELD（sound event localization and detection）
のタスクで事前学習される．さらに，複数音源が存在
する状況において音源情報と空間情報の正しい対応
を学習させるためのデータ拡張手法として，空間対
照学習を提案する．
実験的評価により，空間拡張型 CLAPの特性を評
価する．評価は音源情報，空間情報，および音源情
報と空間情報の結びつきの 3つの観点から実施する．
従来手法との比較により，提案手法の有効性を確認
する．

2 提案手法
本研究では複数音源を扱う空間拡張型 CLAPと，そ
のための学習手法である空間対照学習を提案する．

2.1 音響情報エンコーダ

先行研究 [4]では，音源情報エンコーダと空間情報エ
ンコーダの 2つの並列なエンコーダの出力を multi-

layer perceptron (MLP) で統合することにより空間
情報を伴う音響信号表現を獲得している．同様に，本
研究でも Fig. 1に示すように，音源情報エンコーダ
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Fig. 1: 空間拡張型 CLAPの全体像．

と空間情報エンコーダの 2つのエンコーダ出力を 2層
MLPで統合し，その出力を音響情報エンコーダの出
力とする．
CLAPの学習では音とキャプションのペアデータ

が必要となるが，大量のペアデータを用意すること
は難しいため，各モーダルで事前学習されたモデル
をエンコーダとして用いる．そこで，音源情報エン
コーダにはモノラル信号を対象とする CLAPの学習
済み音響情報エンコーダを用いる．
空間情報エンコーダについても同様に，事前学習済

みモデルを用いる．先行研究 [4]では到来角（direction

of arrival: DoA）推定のタスクで事前学習したモデ
ルを空間情報エンコーダとして利用しているが，この
方法は音源情報と空間情報を別々に捉えているため，
複数音源が存在している状況において音源情報と空
間情報のアラインメントを取ることが困難であると
予想される．そこで本研究では，複数の音響イベント
が同時に発生するポリフォニック SELDのタスクに
おいて用いられる枠組み [5–7]を採用した事前学習に
より，音源情報と空間情報の結びついた埋め込みベク
トル zsp を得る．
音源情報エンコーダの出力zsrcと空間情報エンコー

ダの出力 zsp は concatenateされ，2層MLPによっ
て統合される．本研究における空間情報エンコーダ
は SELDのタスクであり音源情報を扱うため，空間
情報エンコーダのみで両者の情報を表現することも
可能である．しかし実際には音源情報は空間情報よ
り多様かつ詳細な記述に対応しているため，音源情
報のエンコードに特化した音源情報エンコーダの情
報との統合によってキャプション埋め込みとの類似度
を高めることを狙う．

2.2 言語情報エンコーダ

従来のモノラル信号を対象とした CLAP [1]と同様，
大規模なテキストで事前学習された言語情報エンコー
ダモデルを用いる．膨大なドメインで事前学習され
た言語情報エンコーダを音源情報のキャプションとい
う限定的なドメインでファインチューニングすること
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で，このドメインに特化した，かつ音響信号の表現と
結びついた表現を獲得することを狙う．

2.3 学習方法

2.3.1 データの作成

従来の CLAP [1] は AudioCaps [8] や Clotho [9]

といったデータセットを用いて学習されていたが，こ
れらの音響信号はモノラルであり空間情報が含まれ
ていない．そこで本研究では，室内インパルス応答
（room impulse response: RIR）のデータセットを用
いてマルチチャネル信号と自然キャプションのペア
データセットを作成する．
単一音源の場合：モノラル音響信号 x(t)と RIR h(t)

の畳み込みによりマルチチャネル音響信号を作成する：

y(t) = (h ∗ x)(t) :=
∫ ∞

−∞
h (τ)x (t− τ) dτ. (1)

また，y(t) に対応するキャプション D については，
DoA θ に基づいてその空間的な情報を記述するキャ
プション Sθ を生成し，x(t)に対応するキャプション
C の文末に Sθ を追記することによって作成する．θ

に基づいて Sθ を生成する方法として，ここでは角度
の範囲を有限クラスに分割し，それぞれの記述を事
前に割り当てる方法を取る．例えば，C が “A dog is

barking.” であり，Sθ が “in the right side” である
とき，Dは “A dog is barking in the right side.”と
なる．
複数音源の場合：複数のモノラル音響信号 {(xi(t)}ni=1

と同数の RIR {hi(t)}ni=1を用いて，マルチチャネル
信号 y(t)を以下のように作成する：

y(t) =
1

n

n∑
i=1

(hi ∗ xi) (t). (2)

y(t)は xi(t)と hi(t)で作成されるマルチチャネル信
号 yi(t)を足し合わせたものである．また，y(t)に対
応するキャプションDは，yi(t)に対応するキャプショ
ンDi を結合することで作成する．

2.3.2 空間対照学習

本研究では「空間対照学習」という学習方法を提案
する．この方法は音源情報と空間情報の組み合わせ
を入れ替えたサンプルを作成することによって，複数
音源の状況において音源情報と空間情報が結びつい
た表現を獲得することを狙う．
空間対照学習は次のように定式化される．n 個の
複数のモノラル音響信号 {(xi(t)}ni=1 と同数の RIR

{hi(t)}ni=1を用いて，n!個のマルチチャネル信号yj(t)

を作成する：

yj(t) =
1

n

n∑
i=1

(
hσj(i) ∗ xi

)
(t). (3)

ただし σj は n個のインデックスに対する j 番目の置
換を表し，{σj}n!j=1は n次の置換の集合を表す．例え
ば n = 2の場合，次の 2つのサンプルを作成する：

y1(t) = (h1 ∗ x1) (t) + (h2 ∗ x2) (t). (4)

y2(t) = (h2 ∗ x1) (t) + (h1 ∗ x2) (t). (5)

{yj(t)}n!j=1 は音源情報のみで区別することができな
いため，これを用いた対照学習によって音源情報と空
間情報の結びついた表現の獲得を狙う．

3 実験
本研究では空間拡張型 CLAPにおける適切な学習方
法を調査するために，空間情報エンコーダの事前学
習方法と対照学習における空間対照学習の有無によ
る性能の違いを調査した．

3.1 実験条件

3.1.1 データセット

モノラル音響信号とキャプションのペアデータセッ
トとして，AudioCaps 2.0 [8] を用いた．このデータ
セットはYouTube上の環境音を集めたデータセット
であるAudioSet [10]から派生したデータセットであ
り，AudioSetの学習サブセットの一部に人間がキャ
プションを付与したものである．
RIRと DoAのペアデータセットは pyroomacous-

tics [11] を用いたシミュレーションにより作成した．
直方体の部屋の中心に 0.15 m間隔でステレオマイク
を設置した．部屋はサイズ (x m, y m, z m)と吸収係
数 rによってパラメータ表現されており，x, y, zはそ
れぞれ [7.0, 10.5], [6.0, 8.5], [2.5, 4.5]の範囲から 0.5

刻みで値を選択し，rは 0.4, 0.5, 0.6の 3通りから選
んだ．(x, y, z, r)の組として合計 440の部屋が作成さ
れ，これをランダムに分割して学習・検証・評価サブ
セットを作成した．各サブセットのサイズは 360, 60,

60である．音源の位置はマイク中心から 2 mとし，
音源方向は一周を 360分割して離散化したものから選
択した．音速は 340 m/sとし，サンプリング周波数は
16 kHzとした．ステレオマイクでは前後が区別でき
ないため，DoAラベルは前後を折り返し，180◦の範
囲でラベルを付与した．DoAのキャプションは 180◦

を 5等分し，“on the left side”, “in the front-left”,

“in front”, “in the front-right”, “on the right side”

の 5通りを割り当てた．
モノラル音響信号 1つにつき 1つの RIRを割り当

てて利用した．学習・検証サブセットについては組み
合わせをエポックごとにランダムに変更し，評価サブ
セットについてはあらかじめ固定した 1つを割り当
てた．

3.1.2 モデル構造

音源情報エンコーダ：先行研究 [1] において CLAP

の枠組みに基づいて事前学習されたHTS-AT1を用い
た．このモデルは大量のデータを用いて事前学習さ
れているため，音源情報のきめ細かな表現を得るこ
とを期待する．
空間情報エンコーダ：SELDNet [5]に基づく構造を用
いた．SELDNetは入力特徴量として振幅スペクトロ
グラムと位相スペクトログラムを結合したテンソル
を用い，これに 3層の畳み込みニューラルネットワー
ク，2層の双方向 Gated Recurrent Unit を適用する

1https://huggingface.co/lukewys/laion_clap/blob/
main/music_speech_audioset_epoch_15_esc_89.98.pt
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ことで中間特徴量を抽出し，2つの 2層MLPによっ
て音響イベント検出（sound event detection: SED）
およびDoA推定を同時に実行する．本研究ではこの
中間特徴量を時間軸に沿って平均することで固定次
元の特徴量を計算し，これを zspとして用いた．入力
特徴量の計算における短時間フーリエ変換のパラメ
タは窓長を 1,024，シフト長を 512とした．
言語情報エンコーダ：先行研究 [1] と同様に，
RoBERTaの事前学習済みモデル2を用いた．

3.1.3 比較する学習手法

学習手法の違いによるモデル性能の違いを評価す
る．本研究では空間情報エンコーダの事前学習と対
照学習の 2つについて調査した．
空間情報エンコーダの事前学習手法による性能の
違いを評価するために，以下の手法を評価した．
なし：提案手法を従来のモノラル CLAPと比較す
るために，空間情報エンコーダを用いず，音源情報エ
ンコーダの出力にMLPを適用したものを音響情報エ
ンコーダ出力とした．
DoA：先行研究 [4]と同様に，DoA推定によって
事前学習を行った．Section 3.1.2で述べた空間情報エ
ンコーダの出力特徴量に線形層，ReLU関数，線形層
からなる 2層MLPを適用し，DoAを出力するよう
学習した．本研究はステレオ信号を扱うため，DoA

は角度 θ という 1次元の量で扱い，損失関数として
二乗誤差を用いた．この方法は SELDと異なり音源
情報をエンコードする必要がないため，より精密に空
間情報がエンコードされることが期待される．学習
データとして，Section 3.1.1で述べたデータセット
に対し，Section 2.3.1で述べた方法を用いて単一音
源のマルチチャネル信号を作成した．
SELD：Section 3.1.2で述べた空間情報エンコーダ
の出力特徴量に 2つのMLPを適用し，それぞれSED，
DoA推定を行うように学習した．DoAは DoA推定
の場合と同様に，方向 θとして出力された．損失関数
はイベントクラスごとに定義され，SED，DoAはそ
れぞれバイナリクロスエントロピー，二乗誤差を損
失とした．イベントクラスはAudioSet [10]において
付与されたイベントクラスのラベルを利用した．学
習データには Section 3.1.1で述べたデータセットに
対し，バッチの半分を単一音源として，残り半分は 2

音源からなる複数音源としたものを利用した．
バッチサイズは “DoA”において 64，“SELD+空間
対照学習なし”において 48とした．いずれの手法に
おいても 1バッチの作成に用いられるモノラル音響信
号の個数は 64であり，またエポック数は 50とした．
対照学習では，従来のCLAP [1]と同様に，対照損
失を用いて学習を行った．バッチサイズは 24とし，1

バッチにつき 32のモノラル音響信号を用いてマルチ
チャネル信号を作成した．“SELD+空間対照学習な
し”と同様に，バッチ内の半数を単一音源として，残
り半分を 2音源からなる複数音源として用いた．ま
た，空間事前学習を適用する場合は Section 2.3.2で
説明した方法によるデータ拡張によってバッチサイズ
が 32となった．エポック数は 50とした．

2https://huggingface.co/FacebookAI/roberta-base

3.2 評価指標

3.2.1 R@1 score

音源情報の表現力を検証するため、音響信号とキャ
プションの相互検索（audio-to-text: A2T, text-to-

audio: T2A）タスクを実施した。従来のCLAPモデ
ルと提案する空間拡張型CLAPとをRecall@1（R@1）
の指標において比較評価した．キャプションには空間
情報の記述を含む “sp+src”と，音源情報のみの記述
である “src”の 2通りで実験を行った．いずれの場合
においてもキャプション候補はモノラル音響信号と同
数である．

3.2.2 DoA分類

空間拡張型 CLAPにおける空間情報の表現精度を
評価するため，単一音源のマルチチャネル信号に対す
るDoAクラスの分類精度を評価した．マルチチャネ
ル信号の音響情報埋め込みに対して DoAキャプショ
ンの言語情報埋め込みとの類似度を比較し，最も類似
度の高いキャプションが DoAに対応するキャプショ
ンである割合を評価した．

3.2.3 音源-DoA割り当て

空間拡張型 CLAPにおける音源情報と空間情報と
の結びつきを評価するために，以下の手順を実施する．
まず，2音源の混合信号と，各音源に対応するキャプ
ションおよびDoAのキャプションが与えられる．こ
のとき，音響情報埋め込みと言語情報埋め込みの類似
度に基づいて，どの音源がどのDoAに対応するかを
推定する．具体的には，全ての音源-DoAの組み合わ
せについてキャプションを作成して言語情報埋め込み
と音響情報埋め込みとの類似度を算出し，最も高い
スコアを示す組み合わせを対応関係として選択する．
この評価により，空間拡張型 CLAPが音源情報と空
間情報を個別に処理しているのではなく，両者を統合
的に捉えているかどうかを検証する．

3.2.4 類似度

音響情報の埋め込み空間と言語情報の埋め込み空
間の類似度を調査するために，各ペアについて，音響
情報エンコーダによる埋め込みと言語情報エンコー
ダによる埋め込みのコサイン類似度を評価した．

3.3 実験結果

各評価項目の結果を Table 1に示す．
“DoA”と “SELD+空間対照学習なし”の比較にお

いては，“DoA分類”および “音源-DoA割り当て”の
性能はほぼ同等であったが，“DoA”は “R@1 (T: src)”

において大幅な性能低下が見られた．さらに，空間
記述を伴わない場合の埋め込み類似度も大きく低下
しており，“DoA”では音響情報エンコーダの表現能
力が空間情報の表現に過剰に割かれていた可能性が
ある．これは，複数音源が存在する状況下において，
DoAエンコーダと音源情報エンコーダが完全に異な
る情報を表現しているため，統合が不十分であったこ
とを示唆している．このことから，SELDタスクによ
る事前学習が空間拡張型 CLAPにおいて効果的であ
ることが示された．
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Table 1: 空間拡張型 CLAPモデルの比較．各評価指標ごとに最も高い数値を太字で示している．Chance rate

は乱数出力における期待値の理論値である．「空間情報」は空間情報エンコーダの事前学習手法であり，「なし」
は空間情報エンコーダを使わない手法である．

学習方法 評価結果 類似度
空間 空間対照 R@1 (T: sp+src) R@1 (T: src)

DoA分類
音源-DoA 空間記述

情報 学習 A2T T2A A2T T2A 割り当て あり なし
(Chance rate) (0.01%) (0.01%) (0.01%) (0.01%) (20%) (50%) (0.0) (0.0)

なし X 20.47% 21.30% 20.58% 21.09% 17.80% 49.79% 0.795 0.798

DoA X 41.05% 41.46% 13.68% 9.57% 86.21% 70.16% 0.881 0.553

SELD X 44.14% 43.31% 21.71% 15.43% 93.72% 68.31% 0.850 0.717

SELD O 43.11% 42.70% 19.14% 13.58% 94.86% 79.01% 0.856 0.707

“SELD+空間対照学習なし”と “SELD+空間対照
学習あり”の比較では，“R@1”および “DoA分類”に
おける大きな差は見られなかったが，“音源-DoA割
り当て”タスクにおいては後者が大きく性能を向上さ
せた．これは空間対照学習によって音源情報と空間情
報を結合した埋め込み表現がより効果的に学習され
たことを示している．
一方，従来のモノラルCLAPに相当する “なし”と，
空間拡張型CLAP（“SELD+空間対照学習なし”およ
び “SELD+空間対照学習あり”）を比較すると，空間
拡張型 CLAPでは “R@1 (T: src)” の性能が低下し
た．これは，空間情報を伴う CLAPにおいてはバッ
チ内のサンプルを空間情報によって識別できるため
に，音源情報に基づく識別が上手く学習されなかった
ものと考えられる．

3.4 埋め込み空間の分析

Fig. 2に “SELD+空間対照学習なし”手法における
埋め込みベクトルを主成分分析によって可視化した
結果を示す．“Audio” は音響情報の埋め込みベクト
ルであり，“Text: src+sp”, “Text: src”, “Text: sp”

はそれぞれ空間情報と音源情報，音源情報のみ，空間
情報のみを記述したキャプションの埋め込みベクトル
を表す．
“Audio”の埋め込みはクラスごとにクラスタを形
成しているが，クラスタ同士は分離されていない．こ
れはDoAが連続量であり，クラスの境界付近におい
て埋め込みベクトルが接近しているものと考えられ
る．“Text: src+sp”の埋め込みもクラスごとにクラ
スタを形成しており，“Audio” と比較してクラスタ
間の距離が離れている．これは空間情報のキャプショ
ンがDoAを離散化したものに基づいているためと考
えられる．
“Audio”，“Text: src+sp”，および “Text: sp”に
おいて各クラスの分布する領域は共通しており，空間
情報が音響モーダル・言語モーダルに共通する表現を
獲得していることがわかる．一方で “Text: src”の分
布領域は限定的であり，この表現力低下によって音源
情報を用いた検索タスクの性能が生じているものと
考えられる．

4 まとめ
本研究では複数音源が存在する状況を扱う空間拡張
型CLAPを提案した．空間拡張型CLAPの音響情報
エンコーダは，音源情報エンコーダと空間情報エン

Audio Text: src+sp Text: src Text: sp

left side
front-left

front
front-right

right side

Fig. 2: 主成分分析を用いた埋め込み空間の可視化．

コーダの情報を統合することによって音源ごとに空
間情報が結びついた表現を獲得する．さらに，空間拡
張型 CLAPのための学習手法である空間対照学習を
提案した．実験的評価により空間拡張型 CLAPが空
間情報の表現，音源情報と空間情報の結びつきを両立
することを示し，特に空間対照学習が複数音源の状
況を識別する上で有効であることを示した．一方で，
空間拡張型 CLAPは音源情報の扱いにおいて性能が
低下することが確認され，これは今後の課題である．
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