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1 はじめに
音響キャプショニング（Automated Audio Caption-

ing）とは，入力された音響信号に対してその内容を
記述する説明文（キャプション）を生成するタスクで
ある．離散ラベルを用いた音響シーン分類と比べて，
自然言語の持つ自由度と柔軟性を活用した詳細な情
報の取得が可能であると期待されている．従来の音
響キャプショニングは「何が鳴っているか」という音
源情報の記述に焦点を当てていたが，音環境理解に
おいては「どこで鳴っているか」という空間的情報も
重要な情報である．そこで本研究では，音源情報と空
間情報の双方を記述する空間的音響キャプショニング
（Spatial Audio Captioning）を扱う（Fig. 1）．
空間的音響キャプショニングの課題は，複数の音源
が存在する状況の扱いである．この状況では音源ご
とに音源情報と空間情報を対応させて記述する必要
があるため，単一の音源のみが存在する場合と異な
り，音源情報と空間情報は同時に扱う必要が生じる．
Fig. 2aに示すように音源情報と空間情報を独立に扱
う音響エンコーダ [1]を用いると，音源情報と空間情
報の対応関係に複数の可能性が生じ，適切な対応関係
を記述することが困難となる．また，空間的音響キャ
プショニングの評価において，この対応関係の正確性
の評価が課題となる．従来の音響キャプショニングで
は SentenseBERT [2] や BERTScore [3] といった評
価指標によって文意の類似度が評価される [4]が，こ
れらは全体的な文意の類似度を測るものであるため，
対応関係のような細かな差異の評価には適さないと
考えられる．
そこで本研究では，複数音源状況下における空間的
音響キャプショニングの手法と，その評価方法を検討
する．提案手法は Spatial-CLAP [5]を音響エンコー
ダとして用いることで音源情報と空間情報の対応関
係を認識し，両者を適切に統合したキャプションを生
成する．また，生成キャプションの評価手法として，
Spatial-CLAP [5]の言語エンコーダ埋め込みを主成
分分析で得られた部分空間に射影しコサイン類似度
を評価する手法を提案する．この手法は部分空間の
構成法を制御することで音源情報・空間情報のいずれ
か一方に焦点を当てた評価が可能であり，空間的音響
キャプショニングの多角的な評価手法を実現する．
実験では，参照キャプションと人工的に作成した誤
りを含むキャプションとの類似度を評価することで既
存の評価指標が特定の誤りの検出を困難とすること
を示し，提案する評価手法によって多角的に評価で
きることを示す．この結果に基づいて，実際のキャプ
ション生成手法を比較することにより，提案する空間
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Fig. 1: 空間的音響キャプショニングの概念図．

(a) ELSA [1]

(b) Spatial-CLAP [5]

Fig. 2: 音源情報と空間情報を独立に扱う ELSA [1]

による埋め込み表現は複数音源状況において音源と
空間の対応を表現できないが，Spatial-CLAP [5]は
この状況下でも適切な埋め込み表現を学習する．

的音響キャプショニング手法の有効性を確認する．

2 関連研究
2.1 音響キャプショニング

音響キャプショニングは，音響エンコーダによって抽
出された音響特徴量を用いて言語デコーダを条件付け
する encoder–decoder 構造によって実現される [4]．
従来の音響エンコーダはモノラル信号を入力とし，音
源イベントの種類や発生といった音源情報を抽出す
ることを主目的として設計されており，音源の方向や
位置などの空間的情報は明示的には扱われていない．

2.2 空間拡張型音響言語モデル

音響言語モデルの空間拡張型として ELSA [1] が提案
されている．ELSA は音源情報と空間情報を独立に
扱う構成を採用しているため，複数の音源が存在す
る状況において，音源情報と空間情報の対応関係を
表現することが困難である（Fig. 2a）．これに対し，
Spatial-CLAP [5] は音源情報と空間情報が紐づいた
埋め込み表現を学習することで，複数音源状況におけ
る両者の適切な対応関係を表現可能とする（Fig. 2b）．

2.3 自然言語生成における評価手法

文書要約や機械翻訳，キャプション生成といった自然
言語生成タスクにおいては，参照文との一致度に基づ
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Fig. 3: 音源情報と空間情報の対応関係が異なるキャプションに対する，BERTScore [3] による評価の模式図．
右側のマトリクスはキャプション間の類似度を表しており，濃い色ほど高い類似度を示す．両キャプションは
構成要素が同一であるため高い類似度が得られるため，音源情報と空間情報の対応関係の違いが評価結果に反
映されにくいと予想される．
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Fig. 4: 空間的音響キャプショニングのベースライン
手法の全体像．

いて生成文の品質を評価する様々な手法が提案されて
いる．古典的な評価手法は BLEU [6] のように一致
度に基づく手法が主流であり，語順の違いやリフレー
ズといった表層的な語彙の差異に対する頑健性に欠け
る．事前学習済みモデルによる埋め込み表現を用いる
手法は，文の意味的類似度に基づく評価を可能とする
ため，表層的な違いに対してより頑健であることが期
待される．代表的な手法として，SentenseBERT [2]

や BERTScore [3] が挙げられる．しかし，これらの
手法は文全体の意味的類似度を評価するものであり，
細かな文意の差異を適切に評価することは困難であ
ると考えられる（Fig. 3）．

3 空間的音響キャプショニング
3.1 ベースライン手法

本研究では，Spatial-CLAP [5]の音響エンコーダと
GPT-2 [7]の言語デコーダを組み合わせた手法をベー
スラインとして用いる（Fig. 4）．音響エンコーダは
入力のステレオ音響信号から音源情報と空間情報の統
合された埋め込み表現を抽出し，線形層によってL個
のトークンに射影し，これを条件付けとして GPT-2

によりキャプションを生成する．

3.2 Spatial-CLAPによる評価

SentenceBERTによる評価と同様に，本研究では埋
め込み表現間の類似度としてコサイン類似度を評価す
る．Spatial-CLAPの言語エンコーダによる参照文と
生成文の n次元埋め込みをそれぞれ xref,xgen ∈ Rn

とすると，コサイン類似度は次式で定義される：

cossim(xref,xgen) =
xT
ref xgen

∥xref∥ ∥xgen∥
. (1)

Spatial-CLAPの言語エンコーダは空間対照学習によ
り音源情報と空間情報の対応関係を学習している．そ
のため，参照文と生成文でこの対応関係が異なる場
合には，類似度が低下すると期待される．

3.3 主成分分析を用いた評価

言語埋め込みの空間は異方的であり，一部の部分空間
が大きな分散を持つことが知られている [8]．そのた
め，Spatial-CLAPの言語エンコーダを用いた評価に
おいても，主成分分析を用いた部分空間への射影に
よってノイズを削減し，評価対象の要素を強調できる
と考えられる．
後述の手順によってキャプションを生成し，Spatial-

CLAPの言語エンコーダによる埋め込みを主成分分
析する．得られた平均ベクトルを µとし，共分散行
列の固有ベクトルを大きい固有値に対応するものか
ら順に e1, ..., en とする．ここで {ei}ni=1 は Rn の正
規直交基底とする．埋め込みベクトル x ∈ Rn に対
し，k次元部分空間への射影 fk(x)を次で定める：

fk(x) =

k∑
i=1

{
(x− µ)

T
ei

}
ei (2)

射影されたベクトル同士のコサイン類似度
cossim(fk(xref), fk(xgen)) に よ り，参 照 文 と 生
成文の類似度を評価する．
ここで，fk(·)の構成は線形層の学習とみなせるた

め，主成分分析に用いるキャプションの作成には学習
データを用いる．評価データを用いて主成分分析を行
うと，データリークが生じる恐れがあるためである．
また，このキャプションの生成には，音源情報・空

間情報の組み合わせ，音源情報のみ，空間情報のみ３
つの場合を用意する．音源情報のみのキャプションで
主成分分析を行うことで，音源情報に対応する部分
空間での類似度を評価し，音源情報のみでの類似度
評価が行われることが期待される．空間情報につい
ても同様のことが期待されるため，これらの評価を
組み合わせることで空間的音響キャプショニングの多
角的な評価が可能と考えられる．
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Fig. 5: 人工キャプションに対する評価結果．複数音源状況に固有の誤りである “Swap”について，従来手法で
は検出が困難であるが，Spatial-CLAPでは “Correct”と区別して評価可能となる．
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Fig. 6: 主成分分析に用いる次元数に対するコサイン類似度の変化．

4 実験 1：人工キャプションの評価
評価手法の適切さを検証するために，人工的に作成
したキャプションに対する評価結果を比較する．

4.1 実験条件

AudioCaps 2.0 [9]のテストセットを用いる．1つの
クリップにつき 5つのキャプションが付与されてい
るため，本研究では事前に各クリップから 1つのキャ
プションを選択する．各キャプションを 1音源とみな
し，2音源に異なる空間情報を付与することで複数音
源状況を模擬した空間的キャプションを作成し，参照
文とする．
生成文では，音源情報に関して，参照文と同一文を
用いる “Ground-Truth”，同一クリップに付与された
異なるキャプションを用いる “Another”，および異な
るクリップのキャプションを用いる “Wrong”の 3通
りを検討する．空間情報に関しては，正しい空間情報
を付与する “Correct”，2音源の空間情報を入れ替え
た “Swap”，空間情報を付与しない “Monaural”，お
よびランダムな空間情報を付与する “Random”の 4

通りを検討する．

4.2 結果

4.2.1 従来手法との比較

BERTScore [3]，SentenceBERT [2]埋め込みのコ
サイン類似度，および Spatial-CLAP [5]による言語
埋め込みのコサイン類似度について，人工キャプショ
ンに対する評価結果を Fig. 5に示す．BERTScoreや
SentenceBERTによる評価では “Correct”と “Swap”

の差が小さく，音源情報と空間情報の対応関係の精度
を評価することが困難である．これに対し，Spatial-

CLAPによる評価では “Correct”と “Swap”の違い
を明確に区別することが可能である．

4.2.2 主成分分析による評価

主成分分析の成分数 k に対する評価結果の違いを
Fig. 6に示す．ここで，“Cont.+Sp.“は音源情報と空
間情報，“Cont.” は音源情報のみ，“Sp.” は空間情
報のみを用いて主成分分析を行った場合を表す．低
次元では手法間の評価値の差異が強調されており，
特にその差異の生じ方が主成分分析に用いるキャプ
ションの種類に依存することが分かる．そこで，適
切な k を定めるため，比較したい手法群の間で評価
値の差異が最大となる k を選択した．“Cont.+Sp.”

では “Correct” と “Swap”，“Cont.”では (“Ground

Truth,” “Another”)と “Wrong”，“Sp.”では (“Cor-

rect,” “Swap”)と (“Monaural,” “Random”)の間で
差異を計算し，それぞれ k = 2, 13, 4となった．
この k での手法間の比較結果を，Fig. 7 に示

す．“Cont.+Sp.” では全体的なキャプションが正し
い “Ground Truth + Correct” および “Another +

Correct”のみが高い値を取り，他の手法は低く評価
されており，総合的なキャプションの精度が低い手
法に低いスコアを付与できていると言える．“Cont.”

では，“Ground Truth” 群と “Another” 群が近い値
を取りながら，“Wrong”群は 0に近い値を取ってい
る．音源情報が同一の手法群の中では空間情報の違
いによる差異は小さく，音源情報に注目した評価が実
現していると言える．ただし，“Ground Truth”群と
“Another”群の間には差異が認められる．これはキャ
プションの作成者によって記述の粗さが異なること
に起因すると考えられ，音響キャプショニングという
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タスクが持つ根源的なゆらぎを示している．“Sp.”で
は “Correct”群と “Swap”群が高い値を取りながら，
“Monaural”群および “Random”群が 0に近い値を
取っている．この結果から空間情報に着目した評価が
実現していると言えるが，“Correct”と “Swap”の間
に差異が認められ，音源情報への依存が認められる
結果となった．

5 実験 2：生成キャプションの評価
5.1 実験条件

Section 3.1で説明したベースライン手法を，Audio-

Caps 2.0 [9]に空間情報を付与したデータセットによっ
て学習・評価した．音響信号に対する空間情報の付与
は，pyroomacoustics [10] による音響シミュレーショ
ンを用いた．音響エンコーダには Spatial-CLAP [5]

を用い，そのパラメータは固定した．GPT-2 [7] の
条件付けトークンの数は L = 10とした．最適化には
AdamW [11] を用い，学習率 1× 10−5，エポック数
50，バッチサイズ 128 とした．
比較手法として，音響エンコーダを従来の

CLAP [12] および ELSA [1] に置き換えた手法を採
用した．従来の CLAP はモノラル音響信号を入力
とするため空間情報を扱うことができない．また，
ELSA は音源情報と空間情報を独立に扱う構成を採
用しているため，複数音源状況における両者の対応
関係を明示的に表現することが困難である．

5.2 評価結果

生成キャプションに対する評価結果を Fig. 8 に示す．
いずれの手法も音源情報を一定程度捉えているため，
従来の意味的評価指標では手法間の差異は小さい．一
方で，提案する評価手法では，空間情報の扱いに起
因する差異が明確に現れている．特に “Sp.” では，
モノラル音響信号を入力とする “CLAP” と，ステレ
オ音響信号を入力とする “ELSA” および “Spatial-

CLAP” の間で大きな性能差が確認された．一方，
“Cont.+Sp.” では “ELSA” が一定の性能を達成し
ており，音源情報と空間情報が完全には分離されずに
表現されていることが示唆される．

6 まとめ
本研究では，複数音源状況下における空間的音響キャ
プショニングの課題を指摘し，Spatial-CLAP を用い
たベースライン手法および評価手法の有効性を実験
的に示した．今後の課題として，拡散性雑音を含むよ
り複雑な音響環境への拡張が挙げられる．
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