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概要 本研究では，環境音分類に用いる特徴量に位相ス

ペクトルを追加することによる分類結果への影響につ

いて検討した．位相スペクトルを追加するために CNN

の構造を用いた分類ネットワークを作成し，位相スペク

トルを用いない手法との分類結果の比較を行った．実

験結果から位相スペクトルを利用することで「虫」「バ

イク」「サイレン」の環境音ラベルにおいて分類性能の

向上が見られた．

1 はじめに
環境音分類とは，収録された環境音から音源の種

類を自動で分類することである．環境音分類の分野

では Neural Network (NN) によるアプローチが行わ

れている．再帰的な構造を持った Recurrent Neural

Network (RNN) を用いた手法 [1] や Convolutional

Neural Network (CNN) と RNN を組み合わせた手法

[2]などが提案されている．

環境音分類では，一般に入力特徴量として振幅スペ

クトルのみが用いられている．振幅スペクトルを得る

ために用いられるフーリエ変換の結果からは，周波数

ごとの位相を表す位相スペクトルも求めることができ

るが，環境音分類では，利用されていない．そのため，

振幅スペクトルのみを用いた環境音分類では音響信号

の位相情報が欠落している．このことから位相スペク

トルを追加の特徴量として用いることで，分類器へ与

えられる音響信号の情報が増え分類の精度が向上する

と考えた．

本研究では，CNN に基づく環境音分類に用いる特徴

量に位相スペクトルを追加することによる分類結果に

与える影響について検討する．

2 音響特徴量
本研究では音響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使用する．振幅スペクトロ

グラム，位相スペクトログラムはそれぞれ振幅パワー

スペクトルと位相スペクトルを時間軸に沿って並べる

ことで行列として表現する特徴量である．時間ごとの

振幅パワースペクトルと位相スペクトルは入力信号に

短時間フーリエ変換を適応した結果である周波数スペ

クトルから求められる．周波数番号を k, 分析フレーム

の時刻を t，短時間ごとの周波数スペクトルXk(t)とす
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図 1: 環境音分類の概要

ると振幅パワースペクトルと位相スペクトルは式 (1)

と式 (2)でそれぞれ求められる．

Pk(t) = |Xk(t)|2 (1)

ϕk(t) = arctan
ℜXk(t)

ℑXk(t)
(2)

ここで，ℜXk(t)と ℑXk(t)はそれぞれ周波数番号 kに

おけるX(t)の実部と虚部を表す．また，振幅スペクト

ログラムの時間微分を取ることで振幅スペクトログラ

ムの動的特徴量を得ることができる．

3 CNN に基づく分類ネットワークの構成
本研究で用いる分類ネットワークの概要を図 1 に示

す．分類ネットワークの構成は CNN の構造を利用し

たものであり，CNN は各入力特徴量を 1 つのチャネル

として複数の特徴量を同時に扱うことができる．入力

された特徴量は各層で畳み込み (convolution) や プー

リング (pooling) が行われる．畳み込みやプーリング

は各入力特徴量から一定の領域ごとに値を取り出して

それぞれの処理を行うため，振幅スペクトログラムや

位相スペクトログラムを入力として用いることで周波

数方向と時間方向の情報を同時に扱うことができる．

分類ネットワークの構成は畳み込み層と最大プーリ

ング層を交互に 3 層通過し，通過してきた出力ごとに

平均プーリングを行うことでノード数を削減する．そ

の後，2 層の全結合層を経て各ラベルごとの予測結果

を出力する．収録された環境音に複数種類の音が含ま

れていることが考えられるので，あらかじめ設定した

閾値を超えたものを予測されたラベルとして扱う．

4 評価実験
本実験は，入力特徴量の違いによる分類性能の比較

を行う評価実験を行った．

4.1 使用データセット

本実験では Googl Nexus 7 を用いて Android 用ア

プリケーション「オトログマッパー」[4]により収録さ



れた環境音を用いる．収録条件はサンプリング周波数

32 kHz，標本化ビット数 16 bit，シングルチャネル，収

録音の長さ 10 sで岡山大学周辺と岡山駅周辺で 14 名

の協力者によって収録された．収録後に 14 種類の環

境音ラベルが収録音に付与される．ラベル付与は 2 名

のラベル付与者が分担して収録音を聴き行った．ラベ

ルの付与された収録音の総数は 7107 であり，各ラベル

ごとにデータ数の偏りがある．

本実験では 14 種類のラベルから雑音ラベル 2 種類

を除いた 12 種類の環境音を分類する．雑音ラベル 2

種類のみが付与された収録音は実験に使用しないため，

実験に用いた収録音の総数は 6181 である．

4.2 実験条件

実験に用いる音響特徴量はメル周波数振幅スペクト

ログラムとその動的特徴量，メル周波数位相スペクト

ログラムであり，分類ネットワークに入力をする際に

各特徴量を最大 1，最小 0 となるように正規化してい

る．特徴量抽出の条件はフレーム長 40 ms，フレーム

シフト 20 ms でメルフィルタバンクのフィルタ数は

50 である．分類に使用する特徴量の組み合わせは提案

手法である「全ての音響特徴量 (3ch)」と従来手法の

「メル周波数振幅スペクトログラムとその動的特徴量

(2ch d)」，位相のみを振幅スペクトルと組み合わせた場

合を考慮した「メル周波数振幅スペクトログラムとメ

ル周波数位相スペクトログラム (2ch p)」の 3 パターン

で実験を行った．評価は 10-fold cross validation を用

いて行い，評価尺度は F-score (F )，Error Rate (ER)

を用いる．各尺度の計算方法は以下の通りである．

ER =
FP + FN

N
F =

2P ·R
P +R

(3)

P =
TP

TP + FP
R =

TP

TP + FN
(4)

N は総収録音数，TP は正例に対して正の予測をした

予測の正解数，FP は負例に対して正の予測をした数，

FN は正例に対して負の予測結果をした数を示す．

環境音ラベルの予測結果を決定する閾値は F-score

をできるだけ大きく，Error Rate をできるだけ小さく

するように設定する必要がある．そのため各ラベルご

とに閾値を [0.01，0.99] の値域で 0.01 刻みに変化させ

式 (5) の Score を最大化する値を閾値と設定した．こ

れにより式 (5) の条件で最も良い分類結果を得ること

ができる．

Score = F + (1− ER) (5)

4.3 実験結果

ラベル全体と各ラベルの分類結果を図 2 に示す．結

果の値は各 foldの結果を平均して得られたものである．

図よりラベル全体の結果では F-scoreと Error Rateに

は大きな変化が見られなかった．
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図 2: 実験結果とラベルごとのデータ数

各ラベルごとの結果では，虫，バイク，サイレンの

ラベルで位相スペクトルを利用した 3ch と 2ch p の

F-score が 2ch d の F-score より高い値を示している．

特にサイレンの音では 2ch p の条件で分類した場合に

他の条件と比べて，F-score が 0.1 ポイント上昇してお

り，サイレンのような周期的な音を分類する際に位相

スペクトルが有効だと考えられる．

5 まとめ
本報告では，位相スペクトルを用いた CNN に基づ

く環境音分類の検討について述べた．位相スペクトル

を用いて環境音分類を行うことによりラベル全体での

F-score の向上は見られなかった．しかし，バイクや

サイレンのラベルの音では F-score の上昇が確認され

た．このことから位相スペクトルを追加することで分

類性能が向上する環境音があることが分かった．今後

の課題はラベル全体での F-score を向上させるために

位相を追加することによる分類性能の低下を防ぐこと

である．
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