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Abstract

Experienced factory inspectors can identify abnormalities in equipment by listen-

ing to the operating sounds of the machines. However, due to the aging workforce,

there is a lack of successors. Therefore, investigating computer-based anomalous

sound detection (ASD) is necessary. ASD system consists of a feature extractor and

a discriminator. The feature is mainly log Mel-spectrogram. The discriminators

primarily use deep learning models such as autoencoder (AE) and convolutional

neural network (CNN). Recent research has proposed methods using timbral fea-

tures for ASD. Ota & Unoki reported high performance using acoustical features

related to timbral attributes. However, this method employs supervised learn-

ing, where anomalous sounds are used together with normal sounds. Covering

all anomalous sounds for learning is challenging, and collecting sufficient anomaly

samples proves difficult. Therefore, unsupervised learning that learns only normal

sounds is desirable. This paper proposes an ASD system based on unsupervised

learning using acoustical features related to timbral attributes, addressing three

limitations in Ota & Unoki’s previous method.

First, discriminators other than support vector machines (SVM) are explored.

Better models than SVM for acoustical features related to timbral attributes could

improve performance. However, these features are 6-dimensional or 7-dimensional

data. Deep learning models such as CNNs typically handle high-dimensional

data. These models are difficult to apply to low-dimensional features, such as

acoustical features related to timbral attributes. Therefore, the investigation fo-

cused on supervised and unsupervised learning models that can handle relatively

low-dimensional data. For supervised learning, models such as LightGBM and

TabPFN were investigated. These models handle tabular data．For unsupervised

learning, outlier detection methods such as the gaussian mixture model (GMM)

and k-Nearest Neighbors (k-NN) were investigated. The models were evaluated

using MIMII dataset employed in previous method. MIMII dataset contains four

Machine Types: Fan, Pump, Slider, and Valve. Each Machine Type contains four

Machine ID sounds. The evaluation results showed that TabPFN achieved the

best performance, surpassing the previous method. GMM demonstrated the best

performance in unsupervised learning.

The second limitation addresses performance degradation under low signal-to-

noise ratio (SNR) conditions. In industrial equipment ASD, sounds from surround-

ing machines become environmental noise．Therefore, robust system performance

is required even under low SNR conditions. The performance of the previous

method significantly deteriorates as machine noise SNR decreases. The previous

method employ the average of acoustical features related to timbral attributes cal-

culated from multiple frames of machine sound. However, the frames are averaged
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in non-stationary machine sounds, including those containing only environmental

noise without machine sounds. This averaging significantly impacts performance

for non-stationary sounds. Therefore, a feature extraction method called Timbral

frames selection (TFS) was developed as a robust feature extraction for low SNR

conditions. This method selects frames only containing non-stationary machine

sound events. Evaluation of the MIMII dataset showed that TFS improved the

performance of non-stationary sounds such as Slider and Valve. The effect of TFS

was particularly significant under low SNR conditions.

The third limitation is implementing unsupervised learning. The previous method

used supervised learning, requiring normal and anomalous sounds. However, col-

lecting anomalous sounds for learning is challenging due to their rare occurrence

in machines. This necessitates an unsupervised machine-learning system capable

of learning from normal sounds alone. The solution estimates the distribution

of anomalous sounds using various machine sounds prepared in advance. The

anomalous sound distribution is defined as the distribution obtained by subtract-

ing the normal sound distribution of the target machine from the distribution of

various machine sounds. The estimated anomalous sound distributions were then

sampled to generate pseudo-anomalous sound data. This approach enables model

training with authentic normal sounds and pseudo-anomalous sounds. It satisfies

unsupervised learning conditions while enabling supervised learning.

The proposed system incorporates all three solutions described above. The

evaluation used the DCASE 2020 Task 2 development dataset, which includes six

Machine Types: Fan, Pump, Slider, Valve, ToyCar, and ToyConveyor. The area

under the curve (AUC) was used as the evaluation metric. These results showed

that the proposed system using TabPFN achieved higher overall AUC than the AE

baseline. The AUC scores for Fan and Valve improved by over 20%. However, the

ToyConveyor system exhibited decreased AUC. Therefore, further investigation of

timbral features is necessary.

In conclusion, the three solutions presented effectively address limitations in

ASD systems based on unsupervised learning using acoustical features related to

timbral attributes. The proposed system demonstrates superior discriminative

performance compared to baseline methods. Future work should address domain

generalization and first-shot anomalous sound detection.
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第1章 序論

1.1 はじめに
人間の生活において，風の音や電話の着信音，ドアのノック音といった様々な

環境音が発生する．環境音分析は，音声や音楽に限定せず，より多様な音を分析
する技術のことである [1]．環境音分析の主なタスクとして音響シーン分類，音響
イベント検出，音響キャプション生成があり，主に機械学習による方法が数多く
研究されている．音響シーン分類では，対象となる音の音響シーンの推定を行う．
音響シーンは，公園や電車といった音が収録された場所などを指す．音響イベン
ト検出では，対象の音に存在する音響イベントの種類や，イベントがいつ発生し
たかを推定する．音響イベントとは環境音の種類のことであり，家庭内の食器の
音などが該当する．音響キャプション生成では，環境音を説明する文章を生成す
る．これらの環境音分析技術は，室内の高齢者の見守りシステムや自動運転といっ
た様々な応用が考えられる．
環境音分析のタスクの 1 つに，異常音検知がある．異常音検知は，対象の環境

音が異常な状態かを判別するタスクである [2]．例えば，公共空間において，爆発
音や銃声などといった通常の生活では発生しない異常音を検出する技術が検討さ
れている．また，家庭内の転倒音や叫び声の検出についても研究されている．こ
れら防犯やホームセキュリティに関する事例以外にも，医療分野における肺音や
心音の異常検知など，異常音検知技術は幅広い分野へ応用されている．
近年では，産業機器を対象にした異常音検知技術の検討が行われている [1]．第

4 次産業革命において，人工知能を用いた異常音検知技術による機械故障の自動
検出は不可欠である．2019 年に機械用の異常音検知データセットが公開されて以
降，数多くのシステムが提案されている．
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1.2 研究背景
工場の安全な稼働を維持する上で，機械の設備点検業務は非常に重要である．通

常，設備点検は熟練点検員が機械の稼働音を聴くことで行われる．熟練点検員は
機械音のわずかな変化を聴き取ることができるため，機械音からその機械が異常
な状態かどうか判断可能である [3]．しかし，熟練点検員の高齢化に伴う後継者不
足といった問題があり，人の手に替わる設備点検システムが求められている．
以上の課題を踏まえ，現在，計算機による異常音検知システムの検討が盛んに行

われている [1]．計算機の導入により，点検員に頼ることなく安定した検査が可能
になると考えられる．異常音検知システムは，図 1.1のように特徴抽出部と識別器
という 2 つの機構から成る．特徴抽出部は入力信号から特徴量を抽出する．識別
器は，特徴量を基に異常スコアを出力する．異常スコアは入力信号が異常であるほ
ど大きくなる．そのため，異常スコアが十分に大きい場合，入力信号を異常とみな
すことができる．特徴量には，主にMFCC（Mel-frequency cepstrum coefficient）
や対数メルスペクトログラムが使用される．識別器には，autoencoder などの深層
学習モデルが用いられる．
近年，機械音の音色の違いによる異常音検知システムについて検討されている

[4,5]．音の知覚的属性はラウドネス，ピッチ，音色の 3 つに分類され [6]，音色は
ラウドネスやピッチに比べ多次元的な性質を持つ [7]．熟練点検員は，機械音の複
雑な音色の違いを聴き取っていると考えられる．そのため，異常音検知技術に音
色を用いることで，熟練点検員の感覚に近いシステムの構築が期待できる．また，
対数メルスペクトログラムといった従来の特徴量を用いるシステムに比べ，人間が
判別ロジックの理解が容易になると考えられる．Ota & Unoki は，音色に係る複
数の指標を音色関連特徴量として用いる方法を提案している [8]．この方法では識
別器にサポートベクターマシン（support vector machine: SVM）が採用されてお
り，産業機器データセットによる評価において高い異常音判別性能を示している．
一方，音色による異常音検知の課題として，正常音と異常音を両方学習に使う
教師あり機械学習が行われていることが挙げられる．教師あり学習では，正常音
と異常音の違いを学習することができる．しかし，機械の異常音の発生は稀であ
るため，学習に十分な数の異常音の収集は難しい．そのため，異常音を使用せず
に学習する教師なし機械学習によるシステムが求められる．また，音色によるシ
ステムにおいて，従来の方法では SVM 以外のモデルについて未検討である．その
ため，音色特徴に有効な性質を持つモデルについて検討する必要がある．
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1.3 研究目的
本研究の目的は，音色関連特徴量に着目した教師なし機械学習による異常音検

知システムを提案することである．教師なし機械学習により，音色関連特徴量に
よる異常音検知システムを正常音のみで学習することができる．提案システムの
構築は 3 つの手順に分けて行う．まず，音色関連特徴量に適すると考えられる複
数のモデルの判別性能を比較し，提案システムに使用するモデルを選択する．次
に，環境騒音下においても有効な特徴抽出法として，機械音区間から音色関連特
徴量を抽出する機構を導入する．最後に，様々な種類の機械音を基に生成した擬
似異常音データを，実異常音の代わりに学習に使用する．

1.4 本論文の構成
本論文は全 7 章である．また，図 1.2に本論文の構成を示す．

第 1 章: 異常音検知の背景や，音色による異常音検知について述べる．また，本
研究の目的を述べる．

第 2 章: 関連研究について述べる．また，音色関連特徴量による異常音検知シス
テムの概要と，従来法に残された 3 つの課題について述べる．

第 3 章: 1 つ目の課題の解決法として，音色関連特徴量に適する識別器の選択を
行う．複数の識別器と，従来法の判別性能の比較を行う．

第 4 章: 2 つ目の課題の解決法として，低 SNR 条件下でも機能する特徴量抽出法
を提案する．

第 5 章: 3 つ目の課題の解決法として，擬似異常音データの生成と，それを利用
した教師なし機械学習の実装を行う．

第 6 章: すべての課題解決法を導入した提案システムの評価と考察を行う．

第 7 章: 結論と今後の展望を述べる．

3



異常スコア

特徴量
抽出部

識別器

機器の稼働音を収録

正常／異常0.5

図 1.1: 計算機による異常音検知のフロー
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図 1.2: 本論文の構成
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第2章 関連研究

2.1 DCASE

DCASE（Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events）Challenge
は環境音分析の国際コンペティションであり，音響シーン分類や音響イベント検出
が扱われる [9]．参加者はそれぞれのタスクについてシステムを作り，性能を競う．
DCASE 2020 Challenge Task 2 は教師なし学習による異常音検知のコンペティ
ションである [10]．DCASE において初めての異常音検知タスクであり，様々なシ
ステムが提案された．DCASE 2021／ 2022 Challenge Task 2 [11, 12]ではドメイ
ンシフトへの対応が課題として追加された．ドメインシフトとは，稼働条件や運
転条件の変化により，学習データと評価データ間の機械音の分布が変化すること
である．そのため，ドメインシフト条件下では，機械の正常／異常間の音の違い
とドメインシフトによる音の違いを区別することが要求される．さらに，DCASE

2023／ 2024 Challenge Task 2 [13, 14]では First-shot 異常音検知が課題として追
加された．DCASE 2022 以前は，構築したシステムを評価するために事前に少量
の異常音が与えられていた．そのため，その異常音を使いシステムのパラメータ
を調整可能であった．しかし，現実的にはパラメータ調整に十分なデータを確保
できるとは限らない．First-shot 異常音検知では，評価対象の機械とは異なる機種
の正常／異常音と，評価対象機種の正常音のみで学習を行う必要があるため，パ
ラメータを調整せずにシステムを構築する必要がある．
DCASE Challengeでは，タスクに合わせたデータセットも毎年公開されている．

例えばDCASE 2020では，産業機器の稼働音が収録されたMIMII dataset [15]の一
部と，おもちゃの稼働音が収録されたToyADMOS [16]の一部で構成されるデータ
セットが公開された．機種はMIMII datasetに含まれるFan，Pump，Slider，Valve
と，ToyADMOSに含まれるToyCar，ToyConveyor の 6機種（Machine Type）で
あり，機種ごとに 3 または 4 個体（Machine ID）が含まれる．
DCASE Challenge では様々なシステムが提案されてきが，研究分野に特に大き
な影響を与えた方法はDCASE 2020 で提案された outlier exposure（OE）である．
OE は，外部のデータを異常データとして使用する方法である．従来の異常音検知
は外れ値検出によるアプローチが主流であったが，OE の登場により，クラス分類
によるアプローチが主流となった．OE の詳細は 2.2 節で解説する．2021 年以降
も，学習用データの生成や大規模事前学習モデルの利用など，様々なアプローチ
が提案されている．
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2.2 深層学習からのアプローチ
本節では，教師なし学習による産業機器の異常音検知の動向について説明する．

現在までに提案されている異常音検知システムの多くは，深層学習が利用されて
いる．フローは図 1.1に示した通りである．特徴抽出部は，正常音と異常音の違い
をよく捉える特徴量を抽出する．例えば，対数メルスペクトログラムを特徴量と
して用いることで，機械音の時間周波数情報を利用することができる．識別器は
特徴量を基に，入力サンプルの異常スコアを決定する．計算機による異常音検知
において，特徴抽出器と識別器のどちらの性能も重要である．
異常音検知において，autoencoder は代表的な深層学習モデルの 1 つであり，

DCASE Challenge においてもベースラインとして採用されている [17]．Autoen-

coder は入力データの次元削減を行う encoder と，encoder の出力から入力データ
を復元する decoder から構成される．この時，入出力の再構成誤差は，正常音の場
合に小さくなり，異常音の場合に大きくなると考えられる．そのため，再構成誤差
を異常スコアとして使用することができる．Autoencoder のように，判別対象の
機械音のみをモデルの学習に使用した異常音検知法を inlier modeling（IM）と呼
ぶ [1]．混合ガウスモデル（gaussian mixture model: GMM）やk-nearest neighbor

（k-NN）による外れ値検出も IM の一種である．
IMに対し，DCASE 2020では判別対象の機械音以外のデータを擬似的な異常ク

ラスとして使用するOEによる方法が提案されている [18]．例えば，ある機種の特
定のMachine ID について判別を行う場合，同じ機種の判別対象ではないMachine

ID を異常クラスとしてクラス分類を行うことができる．OE により，識別器に外
れ値検出モデルだけではなく，クラス分類モデルも用いることが可能になった．ま
た，OE は IM に比べ高い判別性能を示しており，その後の研究動向に大きく影響
した．
現在は，Machine ID 分類などの補助タスクを学習した分類モデルから得られる

埋め込みを基に外れ値検出を行う，OE と IM の直列アプローチも盛んに研究され
ている [19,20]．このアプローチでは，クラス分類モデルが特徴抽出部，外れ値検
出モデルが識別器の役割を担う．補助タスクを適切に設定することで，正常／異
常が十分に分離された埋め込みを得ることができる．
一方，現実ではOE を行うために十分な数のMachine ID や外れ値データがある

とは限らない．DCASE 2023 以降のFirst-shot 異常音検知では，各Machine Type

につき 1 個体のデータしか利用できない設定になっている．このような問題設定
に対して，ID ではなく機械の稼働／非稼働を分類する補助タスクを解く方法 [21]

が提案されている．また，機械の運転条件などの属性情報を分類する補助タスク
を大規模事前学習モデルにより解く方法 [22]も提案されている．人工的に補助タ
スク用の擬似ラベルを作り出す，自己教師あり学習による方法もある [23]．なお，
DCASE 2024 における 1 位のシステムは，擬似ラベルと大規模事前学習モデルの
両方を使用している [24]．
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近年では，DCASE の問題設定以外の研究も進められている．例として，クラ
イアントが所持する機械音データを使用して学習する分散協調学習によるシステ
ム [25]や，異常スコアが高いサンプルに人手でラベルを付けるアクティブラーニ
ングによるシステム [26]が挙げられる．また，異常音と正常音の違いを説明する
異常音キャプション生成についても検討されている [27]．
深層学習による異常音検知技術は，様々な企業の実務用の異常音検知システム
に導入されている．例えば，DCASE Challenge Task 2 の主催である日本電信電
話と日立製作所は，それぞれ実環境における産業機器の異常音検知システムの開
発を行っている [28,29]．その他の企業では，画像診断の補助として音による診断
を行うシステムなどの開発も行っている [30]．

2.3 聴知覚からのアプローチ
熟練点検者は，機械音の知覚によりその機械が異常かどうか判断する能力に優
れている．そのため，深層学習に限らず，人の聴知覚に基づく異常音検知技術も
有効だと考えられる．
例えば，ガンマトーン聴覚フィルタバンクの時間変調特徴量を異常音検知に用
いる方法が提案されている [31]．この方法では，対数メルスペクトログラムでは
捉えること難しい時間情報の抽出に重点を置いている．ガンマトーンスペクトロ
グラムを特徴量として用いる研究もされている [32]．
音質評価指標による異常音検知も研究されている．音質評価指標とは，人間が
音を聴いた時の感覚を数値で表現した尺度であり，粗さや鋭さといった指標に対
し様々なモデルが提案されている [33]．例えば，ベアリングの故障に対して，ラ
ウドネスや変動強度などの音質評価指標を用いる方法が検討されている [34]．
音質評価指標の一種に，PearceらのTimbral modelsがある [35]．Timbral models

は，Pearce らが特定した効果音ダウンロードサイトのユーザーにとって有用であ
ると考えられる音色の中から [36]，8 種類の音色を選択してモデル化したものであ
る．8 種類の音色には音の固さ感（hardness），音のあたたかさ（warmth），音の
残響感（reverb）などがあり，残り 5 種類の概要はそれぞれ以下の通りである．

音のブーミング感：boominess

ブーミングは，低音の振動として知覚されることが多い．そのため，低周波数
を考慮して，以下の式で定義する．

Booming index = Bandsum · Sl

St

(2.1)

ただし，Bandsumは 1/3 オクターブ帯域信号のパワーの合計，Stは全帯域のラウ
ドネス，Slは 280 Hz以下の帯域のラウドネスを示している．Timbral models で
は，さらに線形回帰を用いて最終的な boominess を求めている．
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音の明るさ感：brightness

人間の知覚する音の明るさは，スペクトル重心と，全周波数帯域に対する高周
波数帯域の比率と相関がある．そのため，スペクトル重心 SCbrと，振幅の比を表
すERbrを以下の式で定義する．

SCbr =

∑
k∈{2,000 to 8,000Hz} f(k)m(k)∑

k∈{2,000 to 8,000Hz} m(k)
(2.2)

ERbr =

∑
k∈{2,000 to 8,000Hz} m(k)∑
k∈{20 to 8,000Hz} m(k)

(2.3)

ただし，f(k)は k番目のビンの周波数，m(k)は k番目のビンの振幅を示している．
SCbrとERbrを基に，最終的な brightness の値を決定する．

音の奥行き感：depth

音色としての奥行き感は，500 Hz 以下の振幅に影響を受ける．そのため，スペ
クトル重心 SCdpと，振幅の比を表すERdpを以下の式で定義する．

SCdp =

∑
k∈{20 to 8,000Hz} f(k)m(k)∑

k∈{20 to 8,000Hz} m(k)
(2.4)

ERdp =

∑
k∈{20 to 500Hz} m(k)∑
k∈{20 to 8,000Hz} m(k)

(2.5)

ただし，f(k)は k番目のビンの周波数，m(k)は k番目のビンの振幅を示している．
基本的な式の構成は brightness と同じだが，計算対象である周波数帯域が異なっ
ている．

音の粗さ：roughness

音のざらざらした印象を表す roughness は，信号を構成する 2 つの正弦波を基
に求める．50 ms ごとの roughness を以下の式で定義する．

Rframe = X0.1 · 0.5(Y 3.11) · Z (2.6)

ここで，Xは正弦波信号の強さ，Y は正弦波信号の振幅変動幅，Zは正弦波信号
の振幅変動率によって決定される数値である．
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音の鋭さ：sharpness

音の中心周波数の高さに比例して，音の鋭さも大きくなる．中心周波数 1,000Hz，
ラウドネスレベル60 phonの狭帯域雑音の sharpnessを1 acumとした場合，sharp-
ness は以下の式で定義される．

S = 0.11

∫ 24 Bark

0
N ′(z)g(z)z dz∫ 24 Bark

0
N ′(z) dz

(2.7)

ここで，N ′(z)は臨界帯域率 zにおけるラウドネス密度，g(z)は重みづけ係数で
ある．
Timbral models を異常音検知の特徴量として用いた研究はいくつか存在する．

例えば，Timbral models に加え，人間の音声障害に係る特徴量によって異常を検
出する方法がある [37]．また，Timbral models の正常／異常間の数値の差を，異
常音のキャプション生成に利用する方法も研究されている [38]．

2.4 音色関連特徴量による異常音検知
2.4.1 Ota & Unoki の方法の概要
聴知覚からのアプローチの 1 つに，Ota & Unoki の方法（以後，従来法と呼ぶ）

がある [8]．この方法では，音質評価指標と短時間音響特徴量で構成される音色関
連特徴量を用いている．また，識別器には SVM を用いている．
音色関連特徴量の各指標を表 2.1に示す．音質評価指標は，Timbral models に

含まれる boominess，brightness，depth，roughness，sharpness の 5 種類である．
短時間音響特徴量は，振幅強調 shimmer（amplified shimmer: AS），振幅強調優
勢周波数（amplified predominant frequency: APF）の 2 種類であり，音質評価指
標を補助する役割を担う．Shimmer は音の振幅の変動を表し，嗄声の評価に使わ
れる指標である [39]．AS は音の知覚が振幅値に依存することを基に，shimmer を
振幅値で強調している．APF は，音の高さの変動を表す指標である．サブハーモ
ニクス加算法を基に優勢周波数を求め，振幅値で強調している．従来法では異常
音をオノマトペで表現し，音色関連特徴量の中からオノマトペに適する指標を選
択している．例えば，送風機のガタガタという音には roughness，ブーンという音
には boominess を割り当てている．
従来法は，MIMII datasetの信号対雑音比（signal-to-noise ratio: SNR）6 dBの

データによる F 値評価において 0.920 と高い判別性能を示している．また，判別
における各指標の貢献度を評価することで，異常音の判別に重要な音色について
の分析が可能となっている．
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2.4.2 問題点
Ota & Unoki の方法は音色指標を異常音検知に用いることの有効性を示したが，

主に 3 つの課題がある．

(1) 音色関連特徴量に適するモデルの検討
識別器として SVM 以外の音色関連特徴量により適するモデルを用いることで，

判別性能の向上につながると考えられる．候補として，異常音検知において一般的
に使われる autoencoder などの深層学習モデルが考えられる．しかし，これらの
深層学習モデルは入力としてスペクトログラムなどの比較的次元数の大きいデー
タを必要とする．音色関連特徴量は次元の小さいデータであるため，深層学習モ
デルをそのまま適用することは難しい．

(2) 低 SNR 条件における判別性能の低下
工場では判別対象の機械の周囲にある機械が発する音が環境騒音となるため，産

業機器の異常音検知システムは低 SNR 条件下でも頑健であることが求められる．
しかし，従来法は SNR 6 dBのデータのみで評価されている．事前検討として，従
来法を再現してMIMII dataset の SNR −6 dB のデータで評価したところ，SNR

6 dB の場合に比べ大きく性能が低下した．環境騒音への対策を行い，SNR 条件
に頑健なシステムを構築する必要がある．

(3) 教師なし学習の適用
従来法は教師あり学習が行われており，正常／異常音をどちらも学習している．

教師あり学習では，正常音と異常音両方の特徴を学習可能である．しかし，異常
音の発生は稀であるため，学習用の異常音の収集は難しい．そのため，正常音の
みで学習を行う教師なし学習が求められる．教師なし学習によるシステムは，学
習していない未知の異常音を検出する必要がある．

音色関連特徴量に着目した教師なし学習による異常音検知システムの構築にあ
たり，これら 3 つの課題に対応する必要がある．
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表 2.1: 音色関連特徴量を構成する指標

指標名 概要
boominess 音のブーミング感
brightness 音の明るさ感
depth 音の奥行き感

roughness 音の粗さ
sharpness 音の鋭さ

振幅強調 shimmer（AS） 音の振幅の変動
振幅強調優勢周波数（APF） 音の高さの変動
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第3章 音色関連特徴量に適した識別
器の選択

3.1 教師あり学習
従来法は正常音と異常音を学習に使っており，これは教師あり学習と呼ばれる．

教師あり学習による異常音検知は，正常／異常の二値分類タスクとみなすことが
できる．
例として，パラメータ θを持つ深層学習モデルによる教師あり学習のフローを

説明する．まず，学習用の正常音と異常音を使用して，損失関数E(θ) を最小化す
るようにパラメータ θを求める．ここで，損失関数E(θ)を以下のように定義する．

E(θ) = −
1∑

s=0

{gX log(ys)} (3.1)

s は 1 が異常，0 が正常を示す．y0と y1はそれぞれのクラスに対するモデルの出
力値であり，y0 + y1 = 1である．また，gXはモデルに入力されたデータXに対す
る正解ラベル（1 または 0）である．次に，学習した θを基に，異常スコアAθ(X)

を以下の式で求める．

Aθ(X) = log
y1
y0

(3.2)

最後に，サンプルごとに異常スコアと閾値を比較し，閾値を超える場合は異常，そ
れ以外は正常と判別する．
従来法は識別器に SVM を用いており，モデルが異常スコアではなく正常／異常

のラベルを直接出力する仕様になっている．一方，SVM 以外にも，クラス分類タ
スク用の機械学習，深層学習モデルは数多く存在する．そのため，SVM 以外のモ
デルを使うことで，判別性能が向上する可能性がある．例えば，音響シーン分類
タスクではCNN などの深層学習モデルが使用されている [1]．しかし，深層学習
モデルは入力としてスペクトログラムなどの比較的次元数の大きいデータを必要
とする．音色関連特徴量は 6 または 7 次元のベクトルであり，スペクトログラム
に比べ次元の小さいデータである．そのため，環境音分析において一般的に使わ
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れる深層学習モデルを，音色関連特徴量による異常音検知システムに適用するこ
とは難しい．
以上のことから，本研究では表データのような低次元データを扱うことのでき

るモデルに着目した．教師あり学習用のモデルとして，表データの処理に用いら
れる 3 種類の機械学習または深層学習モデルについて検討を行った．

XGBoost [40]

勾配ブースティング決定木によるモデルである．学習データから決定木を生成
し，その出力を基に誤差をより小さくする新たな決定木を生成する．この手順を
繰り返してできた複数の決定木の出力を基に，最終的な結果の予測を行う．

LightGBM [41]

XGBoost と同じく，勾配ブースティング決定木によるモデルである．XGBoost

に比べ，決定木の葉の数が少なくなるように学習される．そのため，処理速度が
速く，大規模なデータの処理に適している．

TabPFN [42]

Transformer [43]を用いた表データ向け深層学習モデルである．小規模な表デー
タしか扱うことができないが，全体的に勾配ブースティング決定木によるモデル
を上回る性能を示す．

これらのモデルを従来法の識別器として SVM の代わりに使用し，従来法と同
様の手順で学習と評価を行い性能を比較した．

3.2 教師なし学習
教師あり学習の問題設定では，異常音データをモデルの学習に使用できる．し

かし，実際の現場において機械の故障は稀であり，学習に十分な数の異常音の収
集は難しい．そのため，異常音を使用せずに学習する教師なし学習によるシステ
ムの検討が進められている．現在の異常音検知に関する研究のほとんどは教師な
し学習によるものである．DCASE Challenge においても，教師なし学習が条件に
なる．
例えば，生成モデルを用いて学習用正常音の確率密度関数 p(x)を推定した場合，

入力データXに対して次式で異常スコアを定義する．

Aθ(X) = − log p(X|θ) (3.3)
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ここで，θはモデルのパラメータ，log p(X|θ)はパラメータ θが与えられた場合に
おけるXの対数尤度を示す．異常なサンプルほど，負の対数尤度による異常スコ
アは大きくなると考えられる．
教師あり学習と同様に，低次元データを扱うことのできるモデルに着目した．調

査したモデルは，以下の 4 種類である．

K-nearest neighbor (k-NN)

評価データに対し，最も距離が近い k個の学習データ（正常）を基に判別を行
う．評価データが異常であるほど学習データとの距離は離れると考えられるため，
k個の学習データとの距離の平均や最大値を異常スコアとして定義できる．

Gaussian mixture model (GMM)

学習データがm 個のコンポーネントで構成される混合正規分布に従うと仮定し
てモデル化し，モデルが評価データに対して出力する負の対数尤度に基づいて異
常の判別を行う．

One-class support vector machine (OC-SVM)

SVM を外れ値検知に応用したモデルである．カーネルトリックにより別空間に
射影した学習データの領域を学習し，領域外のデータを異常と判別する．

Deep Support Vector Data Description (Deep SVDD) [44]

OC-SVM を基にした深層学習モデルである．別空間の射影にニューラルネット
ワークを用いている．

教師あり学習の場合と同様に，これらのモデルを従来法の識別器として使用し，
判別性能の比較を行った．ただし，従来法とは違い，正常音のみで学習した．

3.3 実験条件
各モデルの学習と評価には，従来法に則りMIMII dataet [15]を使用した．MIMII

dataset の構成を表 3.1に示す．Fan，Pump，Slider，Valve の 4 機種（Machine

Type）について，それぞれ 4 個体（Machine ID）の機械音ファイルが含まれる．
機械音ファイルの長さは 10秒，サンプリング周波数は 16 kHzである．また，SNR
6 dB，0 dB，−6 dB の 3 条件について，それぞれ表 3.1 と同様の構成で収録され
ている．モデルの学習と評価は SNR 条件，Machine Type，Machine ID ごとに行
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い，1 種類のモデルにつき 48 種類（3 つの SNR 条件 × 4 機種 × 4 個体）の学習
済みモデルを生成した．正常音と異常音ファイルの各 7 割を学習データ，各 3 割
を評価データとしてランダムに分割し，5 回の分割ごとの評価値の平均を最終的
な評価値として採用した．ただし，教師なし学習を行う場合は，学習データに含
まれる異常音は使用せずに学習を行った．
各Machine Type における音色関連特徴量の指標の組み合わせを表 3.2示す．指
標の組み合わせは従来法と同様のものである．最終的な指標値は，機械音ファイ
ルを複数のフレームに分割し，各フレームで算出した値の平均を使用した．音質
評価指標のフレーム長は 1,024 ms，フレームシフトは 512 ms とした．AS とAPF

のフレーム長はそれぞれ 256 ms と 128 ms，フレームシフトはそれぞれ 128 ms と
64 ms とした．
GMM のパラメータm は 10に設定した．k-NN のパラメータ k は 1 に設定し，
データ間の距離はマハラノビス距離で算出した．Deep SVDD のバッチサイズは
512，エポック数は 200に設定した．また，SVMの異常スコアは従来法に則り，モ
デルが出力した 0 または 1 のラベルの値とした．
評価指標には，従来法で使用された F 値と，異常音検知で一般的に使用される

area under the receiver operating characteristic（ROC）curve（AUC）を使用し
た．AUC はROC 曲線の下部面積である．ROC 曲線は，異常スコアの閾値を変
化させた場合の真陽性率と偽陽性率の変化を示す [45]．真陽性率は異常サンプル
の中からモデルが異常と判別したサンプルの割合を示す．偽陽性率は正常サンプ
ルの中からモデルが異常と判別したサンプルの割合を示す．AUC は以下の式で定
義される [10]．

AUC =
1

N−N+

N−∑
i=1

N+∑
i=j

H(Aθ(X
+
j )− Aθ(X

−
i )), (3.4)

ただし，N−とN+はそれぞれ正常，異常サンプルの総数，X−
i とX+

j はそれぞれ正
常，異常サンプルを示す．関数H(a)は a > 0の場合に 1，それ以外の場合は 0を出
力する．AUC の範囲は 0% から 100% までであり，値が大きくなるほど判別性能
が良く，50% に近いほど性能が悪い．F 値は適合率（precision）と再現率（recall）
の調和平均であり，以下の式で定義される．

F-measure =
2 · Precision · Recall
Precision + Recall

(3.5)

ただし，Precision はモデルが異常と判別したサンプルに含まれる，実際の異常サ
ンプルの割合を示す．Recall は真陽性率と同義である．F 値はAUC と異なり，算
出にあたり異常スコアの閾値を決める必要がある．そのため，ROC 曲線において
真陽性率と偽陽性率の差が最も大きい箇所を閾値として採用した．F 値は 0 から
1 までの範囲であり，1 に近いほど判別性能が高いことを示す．
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表 3.1: MIMII dataset の構成

Machine Type Machine ID 正常音数 異常音数

Fan

00 1011 407

02 1016 359

04 1033 348

06 1015 361

Pump

00 1006 143

02 1005 111

04 702 100

06 1036 102

Slider

00 1068 356

02 1068 267

04 534 178

06 534 89

Valve

00 991 119

02 708 120

04 1000 120

06 992 120
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表 3.2: 各Machine Type の異常音判別に使用する音色関連特徴量の指標

Fan Pump Slider Valve

boominess ✓ ✓ - ✓
brightness ✓ ✓ ✓ ✓
depth ✓ - ✓ ✓

roughness ✓ ✓ ✓ ✓
sharpness ✓ ✓ ✓ ✓

AS ✓ ✓ ✓ ✓
APF ✓ ✓ ✓ ✓
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3.4 実験結果
MIMII dataset（SNR 6 dB）によってF 値評価を行った結果を表 3.3に示す．各

Machine Typeの評価値は，Machine Type に含まれる全Machine ID の評価値の
平均を示している．SVM の評価値は文献 [8]から引用した．教師あり学習の場合，
調査したモデルは全体的に SVM を超える判別性能を示しており，従来法を上回っ
ている．特にTabPFN は全機種で SVM の評価値を超え，全機種の平均のF 値は
SVM を 0.042 上回る 0.962 となっている．教師なし学習の場合，調査したモデル
は SVM やその他教師あり学習に使用したモデルの性能には及んでいない．これ
は，異常音を学習に使用できない影響によるものだと考えられる．GMM の全機
種の平均の F 値は 0.886 であり，教師なし学習のモデルの中では最も高い判別性
能を示している．
表 3.4に，MIMII dataset の全 SNR条件のデータにおけるAUC評価を示す．教

師あり学習を行ったモデルは，教師なし学習用のモデルに比べ高いAUC を示して
いる．また，すべてのモデルにおいて，SNR の低下に伴い判別性能が低下してい
る．一方，TabPFN は他のモデルに比べ，すべての SNR 条件で全機種の評価値の
平均が最も高い．また，SNR −6 dB において，TabPFN は唯一全機種で 90%を
超える評価値を示している．教師なし学習用のモデルについては，F 値評価の場
合と同様にGMM が全体的に最も高い性能を示している．
以上の結果から，表データのような次元の小さいデータを扱うことが可能なモ

デルが，音色関連特徴量によるシステムの識別器として有効だとわかった．特に，
教師あり学習モデルではTabPFN，教師なし学習モデルではGMM が良い性能を
示したため，この 2 種類のモデルを第 4，5，6 章の実験における識別器として使
用する．一方，表 3.4からわかるように，SNR の低下に伴いモデルの種類によら
ず判別性能が低下する傾向がみられた．これは環境騒音が音色関連特徴量の正常
／異常間の分離度に影響したことが原因だと考えられる．環境騒音に対する解決
法は，次章で検討を行う．
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表 3.3: MIMII dataset（SNR 6 dB）における各モデルの F 値評価

Fan Pump Slider Valve Avg.

教師あり SVM [8] 0.985 0.959 0.937 0.798 0.920

XGBoost 0.979 0.968 0.950 0.873 0.943

LightGBM 0.984 0.975 0.949 0.879 0.947

TabPFN 0.994 0.984 0.964 0.908 0.962

教師なし k-NN 0.956 0.913 0.864 0.751 0.871

GMM 0.970 0.916 0.882 0.777 0.886

OC-SVM 0.875 0.738 0.827 0.542 0.746

Deep SVDD 0.904 0.848 0.837 0.645 0.809
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表 3.4: MIMII dataset の全 SNR 条件における各モデルのAUC [%]評価

SNR 6 dB

Fan Pump Slider Valve Avg.

教師あり SVM 99.04 98.75 95.29 86.29 94.84

XGBoost 99.74 99.92 99.05 98.02 99.18

LightGBM 99.80 99.92 99.41 97.57 99.18

TabPFN 99.99 99.99 99.64 98.77 99.60

教師なし k-NN 99.43 97.28 95.15 94.01 96.47

GMM 99.79 99.13 96.34 94.59 97.46

OC-SVM 96.71 93.22 93.31 83.04 91.57

Deep SVDD 95.85 93.25 92.75 88.20 92.51

SNR 0 dB

Fan Pump Slider Valve Avg.

教師あり SVM 91.98 86.70 89.35 81.25 87.32

XGBoost 97.74 96.63 96.67 93.32 96.09

LightGBM 97.87 96.76 96.45 93.88 96.24

TabPFN 99.57 98.50 98.09 96.62 98.19

教師なし k-NN 94.85 93.56 91.56 89.17 92.29

GMM 97.27 94.22 91.80 90.45 93.43

OC-SVM 85.57 86.67 88.24 77.67 84.54

Deep SVDD 87.27 85.45 86.90 83.95 85.89

SNR −6 dB

Fan Pump Slider Valve Avg.

教師あり SVM 65.01 75.52 79.61 75.50 73.91

XGBoost 86.75 87.89 90.72 89.13 88.62

LightGBM 87.34 86.96 91.26 89.16 88.68

TabPFN 92.93 92.45 93.78 93.57 93.18

教師なし k-NN 81.65 83.65 83.35 81.83 82.62

GMM 86.44 84.18 82.81 85.31 84.69

OC-SVM 64.78 77.73 74.44 71.85 72.19

Deep SVDD 74.33 78.60 81.58 76.18 77.67
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第4章 低SNR 条件下においても機
能する特徴量抽出法

4.1 異常音検知における環境騒音
工場内で異常音判別対象の機械音を録音する場合，周囲で稼働している機械音

も同時に収録される．これが環境騒音となり，録音された機械音の SNR の低下に
つながる．そのため，異常音検知における環境騒音の除去についても研究が進め
られている．例えば，非負値行列因子分解により録音から機械音のみを抽出する
方法 [46]や，深層学習による音源分離に基づく方法 [47]などが提案されている．
しかし，いずれの方法も環境騒音のみの録音，または機械音のみの録音が必要で
あり，問題設定によっては適用できない．
本研究では，雑音除去モデルにより処理した機械音による判別についての検討

も行ったが，判別性能は除去前に比べて低下することがわかった．そのため，騒
音除去以外のアプローチを検討する必要がある．環境騒音除去の検討については
付録A で述べる．

4.2 音色関連特徴量の時系列変化
図 4.1に，MIMII dataset の機械音の対数メルスペクトログラムを示す．Fan は

定常な音であり，1 クリップ内で常に機械音が発生している．一方，Valve は断続
的に機械音が発生しており，非定常である．そのため，環境騒音のみ発生している
箇所も存在する．従来法では機械音クリップを複数フレームに分割し，フレーム
ごとに音色関連特徴量の算出を行っている．しかし，非定常な機械音の場合，分
析フレーム長によっては環境騒音のみのフレームが存在する可能性がある．
機械音の特定箇所のみを異常音検知に使用する方法として，Wang らが提案し

た spectrogram frames selection（SFS）がある [48]．SFS は対数メルスペクトロ
グラムを対象としており，共分散を基に非定常な機械音の発生箇所を含む時間フ
レームのみ選択する．Wang らは SFS により選択されたフレームのみ判別に使用
することで，非定常音の判別性能が改善することを報告している．そのため，音色
関連特徴量についても，機械音の発生箇所のみからの抽出が有効だと考えられる．
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図 4.2に，Valve の対数メルスペクトログラムと音色関連特徴量の時系列変化の
例を示す．約 5 秒を過ぎた時点から機械音が発生しているが，AS の値は機械音の
発生箇所で高くなっている．また，SQM の一部指標もAS と同じく機械音の発生
に伴い変化しており，変化した箇所が機械音自体の音色関連特徴量を表している
と推測される．したがって，非定常音では AS の値が高くなるフレームに機械音
が含まれており，特にAS と相関がある変化をする指標が重要だと考えられる．
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(a) Fan

(b) Valve

図 4.1: MIMII dataset（SNR 6 dB）に含まれる機械音の対数メルスペクトログラ
ム：(a) Fan の正常音，(b) Valve の正常音
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(a) Log-mel Spectrogram

(b) SQM and APF

(c) AS

図 4.2: Valve における音色関連特徴量の時系列変化：(a) 対数メルスペクトログ
ラム，(b) SQM とAPF の時系列変化，(c) AS の時系列変化
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4.3 音色特徴の選択処理
非定常な機械音における特徴量抽出法として，音色特徴の選択処理を行うTimbral

frame selection（TFS）を提案する．
あらかじめ，判別対象機械の L個の学習用正常音データD = {X(l)}Ll=1の各正
常音サンプルX(l)について，AS とそれ以外のM 個の音色指標（TRF）のN フ
レームからなる時系列データAS(l) = (A

(l)
1 , . . . , A

(l)
N )とTRF(l)

m = (T
(l)
m,1, . . . , T

(l)
m,N)

(m = 1, . . . ,M)を抽出する．そして，X(l)ごとのAS とその他M 個の指標間のピ
アソンの積率相関係数 r

(l)
m (m = 1, . . . ,M)と，全正常音サンプルの r

(l)
m の平均 r̄m

を以下の式で計算する．

r(l)m =
1
N

∑N
n=1(A

(l)
n − Ā(l))(T

(l)
m,n − T̄

(l)
m )√

1
N

∑N
n=1(A

(l)
n − Ā(l))2 ·

√
1
N

∑N
n=1(T

(l)
m,n − T̄

(l)
m )2

(4.1)

r̄m =
L∑
l=1

r(l)m (4.2)

ただし，A
(l)
n と T

(l)
m,nは，AS(l)とTRF(l)

m の nフレーム目の値である．また，Ā(l)

と T̄
(l)
m は，それぞれAS(l)とTRF(l)

m の全フレームの値の平均値である．式 4.1と
式 4.2により，学習用正常音データDに対してM 個の r̄mが求まる．r̄m の範囲は
−1 < r̄m < 1であり，m個目の音色指標とAS に相関がある場合，−1 または 1 に
近い値となる．
TFS の入力は，サンプルYから抽出したAS とM 個の音色指標のN フレーム

の時系列データAS′ = (A′
1, . . . , A

′
N)，TRF′

m = (T ′
m,1, . . . , T

′
m,N) (m = 1, . . . ,M)

と，相関係数 r̄m (m = 1, . . . ,M)である．ただし，Y はDと同一のMachine Type，
Machine ID であり，正常／異常は問わない．入力に対し，以下の式で定義される
フレーム選択を行う．

Ik = argtop-k
n∈1,2,...,N

A′
n (4.3)

m-th timbral feature =


1
k

∑
i∈Ik

T ′
m,i if |r̄m| > p,

T̄ ′
m otherwise

(4.4)

ただし，argtop-k
j∈1,2,...,J

Xj は jを 1 から J まで変化させた場合，Xj が最大値となる上
位 k個のインデックス jの集合を返す関数である．また，T̄ ′

mはTRF′
mの全フレー

ムの平均値である．|r̄m|が閾値 pを上回る場合，Yは非定常音であり，r̄mに対応
する指標TRF′

mとAS′ = (A′
1, . . . , A

′
N) の間に強い相関があると考えられる．そ

のため，A′
n の最大値上位 k個のフレームと同じインデックスを持つ k個のフレー
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ム T ′
m,i のみで平均値を計算する．|r̄m|が閾値 pを下回る指標は全フレームを平均

する．また，AS については，|r̄m| > pとなる指標が 1 つ以上ある場合，A′
n の最

大値上位 k個のフレームのみで平均し，それ以外の場合は全フレームを平均する．
TFS により，M個の音色指標とAS を加えたM +1個のスカラー値を取得し，音
色関連特徴量として識別器の入力に使用する．

4.4 実験条件
従来法の特徴抽出部と識別器の間にTFS を適用し，適用前と適用後の判別性能
の比較を行った．識別器には，TabPFN とGMM を使用した．TabPFN は教師あ
り学習，GMM は教師なし学習を行った．学習と評価にはMIMII dataset を使用
した．学習手順は 3.3 節と同様である．評価指標にはAUC を使用した．
音色関連特徴量指標の抽出において，すべての指標でフレーム長を 256 ms，フ

レームシフトを 128 ms に設定した．そのため，TFS におけるフレーム数N は 77

となった．また，閾値 p は 0.9 に設定した．argtop-k
j∈1,2,...,J

Xjにおける kは 5 に設定し
た．Machine Type ごとに使用する音色関連特徴量の指標の組み合わせは表 3.2と
同様のものを使用した．そのため，Fan とValve においてM = 6，Pump と Slider

においてM = 5となった．

4.5 実験結果
表 4.1はMIMII dataset の各Machine Type，Machine ID において，TFS が適

用された音色指標を示したものである．Slider とValve の一部 ID で brightness と
sharpness が選択されており，TFS が非定常音である Slider とValve を識別でき
ていると考えられる．
表 4.2にMIMII dataset おけるAUC 評価を示す．GMM，TabPFN のどちらに

ついても，TFS を適用することで Slider やValve といった非定常音の判別性能が
改善している．Slider とValve では表 4.1 で示した通りTFS によるフレーム選択
が行われているため，非定常音では AS と相関を持つ指標が異常の判別に大きく
関わると考えられる．また，TFS の適用により，TFS 未適用の場合に比べ非定常
音の SNR の低下に伴う判別性能の低下が抑えられていることがわかる．そのた
め，TFS は低 SNR 条件下で特に性能改善効果があると考えられる．一方，Fan と
Pump ではすべての指標で全フレームの平均値が採用されたため，TFS の有無に
よる評価値の変化は見られなかった．
以上のことから，提案した音色特徴の選択処理法である TFS が，SNR 条件の

違いによらず非定常音の異常音検知に有効であることがわかった．
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表 4.1: 各Machine Type，Machine ID においてTFS によるフレーム選択が行わ
れた指標

Fan Pump

00 02 04 06 00 02 04 06

boominess - - - - - - - -

brightness - - - - - - - -

depth - - - - - - - -

roughness - - - - - - - -

sharpness - - - - - - - -

APF - - - - - - - -

Slider Valve

00 02 04 06 00 02 04 06

boominess - - - - - - - -

brightness - - ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
depth - - - - - - - -

roughness - - - - - - - -

sharpness - - ✓ ✓ ✓ ✓ ✓ ✓
APF - - - - - - - -

29



表 4.2: MIMII dataset におけるTFS を適用した場合の各モデルのAUC [%]評価

SNR 6 dB

Fan Pump Slider Valve Avg.

教師あり TabPFN 99.98 100.00 98.29 97.50 98.94

TabPFN (TFS) 99.98 100.00 99.71 98.95 99.66

教師なし GMM 99.59 98.84 93.68 91.47 95.89

GMM (TFS) 99.59 98.84 94.87 94.85 97.04

SNR 0 dB

Fan Pump Slider Valve Avg.

教師あり TabPFN 99.63 98.09 94.97 93.37 96.52

TabPFN (TFS) 99.63 98.09 99.26 96.95 98.48

教師なし GMM 97.12 94.44 89.05 85.55 91.54

GMM (TFS) 97.12 94.44 91.46 92.56 93.89

SNR −6 dB

Fan Pump Slider Valve Avg.

教師あり TabPFN 93.54 92.13 91.72 91.63 92.25

TabPFN (TFS) 93.54 92.13 98.13 94.41 94.55

教師なし GMM 87.08 85.71 83.14 81.24 84.29

GMM (TFS) 87.08 85.71 89.15 87.44 87.35

30



第5章 教師なし学習による異常音
検知

5.1 擬似異常音データを使用した異常音検知
従来法では正常／異常音を両方使用した教師あり学習を行っている．一方，異

常音検知において異常音を学習することは現実的ではない．しかし，擬似的に学
習用の異常音データを生成可能であれば，教師なし学習の条件を満たしたうえで
正常／異常の二値分類による学習を行うことができる．本章では，OE の考え方
を基にした擬似異常音データの生成について検討する．第 2 章でも説明したとお
り，OE によるクラス分類アプローチは外れ値検出に比べ高い判別性能を示す．そ
のため，音色関連特徴量によるシステムにおいてもOE は有効だと考えられる．
DCASE 2021 では，MobileNetV2 [49] を用いたOE による方法がベースライン

として使用されている [11]．特徴量には対数メルスペクトログラムが使用されてい
る．ベースラインにおいて，例えばFan ID00の分類を行う場合，Fan ID02，04，06
の正常音を擬似的な異常クラスとして使用している．MobileNetV2は，入力された
Fanの正常音の ID（4クラス）を分類するように学習する．この時，MobileNetV2

は異常音を学習していないため，Fan ID00 の異常音に対して正確に ID 分類する
ことはできないと考えられる．そのため，モデルの出力を基に異常スコアを決定
することができる．
OE における擬似異常音データには，判別対象機械の正常音と類似，または異な

りすぎないデータが適している [11]．データが類似している場合は識別器の学習
が難しくなり，データが異なりすぎる場合は識別器の学習が過度に簡単になる．そ
のため，どちらの場合も正常音の判別に有効な特徴を識別器が学習できない．以
上を踏まえ，単純にMachine ID の分類を行うのではなく，モデルの学習に適する
擬似異常音データを生成して学習に使用することを検討した．
本研究では，擬似異常音の音色関連特徴量のデータの分布を推定し，推定した

分布からサンプリングすることで擬似異常音の音色関連特徴量データの生成する．
異常音の分布は，判別対象機械の正常音以外の様々な機械音の分布だと考えるこ
とができる [50]．そのため，様々なMachine Type の機械音を使用し，判別対象機
械の正常音と類似または異なりすぎない異常音の分布を推定する．
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5.2 擬似異常音データの生成
擬似異常音データの分布推定に使用する機械音は，判別対象機械の正常音との

分布の位置が近いものを使用する．事前に，Sクラスの機種の音が収録された様々
な機械音データセットを用意する．また，判別対象機械の正常音色関連特徴量の
集合をN とする．まず，判別対象機種とその他機種の正常音色関連特徴量の平均
値 µN，µi (i = 1, . . . , S)を計算する．次に，µN とその他 S機種の µiとのL2 距離
を計算する．最後に，最も L2 距離が近い j 個の µi と対応する機種を，擬似異常
生成用音色関連特徴量として選択する．この時選択された j機種の正常音色関連
特徴量と，判別対象の機種の正常音色関連特徴量をどちらも含む集合Aを用いて
擬似異常音データの生成を行う．パラメータ jの設定により，判別対象機械の正常
音と過度に異なる異常音データの生成を防ぐことができる．
分布の推定には，GMM を使用する．推定手順を図 5.1に示す．GMM を用いて

推定したN とAの確率密度関数をそれぞれ fA(x)と fN (x)とする．AにはN も
含まれており，Aの分布はN を取り囲むような分布になる．そのため，AからN
を除いた分布が，異常音の分布だと考えられる．ただし，異常音の確率密度関数
自体の推定は困難であるため，fA(x)からサンプルZを生成し，fA(Z) > kfN (Z)

を満す場合にZを擬似異常音データとして採用する．パラメータ kの数値を上げ
ることで，より正常音の分布から外れたZのみ採用されるようになる．そのため，
パラメータ kを適切に設定することで，判別対象機械の正常音と類似しすぎる擬
似異常音データの生成を防ぐことができる．
以上の手順により，異常音の音色関連特徴量を擬似的に生成し，実正常音デー

タと併せて学習に使用可能になる．
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5.3 実験条件
データセットに含まれる正常音と，生成した擬似異常音色関連特徴量を使用し

て TabPFN の学習を行い，正常音のみで学習された GMM との判別性能を比較
した．学習または評価には DCASE 2020 Task 2 development dataset [10]を使
用した．DCASE 2020 Task 2 development dataset は教師なし学習による異常音
検知用のデータセットであり，MIMII dataset から Fan，Pump，Slider，Valve，
ToyADMOSからToyCar，ToyConveyor の合計 6個のMachine Type が含まれる．
また，各 Machine Type ごとに 3 または 4 個のMachine ID が収録されている．学
習用データと評価用データがあらかじめ分割されている．学習用データには正常
音のみ含まれる．モデルの学習は各Machine ID ごとに行い，GMM の学習には各
ID のすべての正常音，TabPFNの学習には各 IDの正常音 512個と，生成した異
常音データ 512 個を使用した．評価指標にはAUC を使用した．
音色関連特徴量指標の抽出手順において，すべての指標でフレーム長を 256 ms，
フレームシフトを 128 ms に設定した．そのため，Machine Type ごとに使用する
音色関連特徴量の指標の組み合わせは表 3.2と同様のものを使用した．ToyCar と
ToyConveyor に関しては，boominess，depth，roughness，sharpness，AS，APF

の 6 指標を使用した．擬似異常音データの生成において，DCASE2020 Task 2

development dataset は全機種のMachine ID の合計が 23 であるため，Sは 23 に
設定した．また，j = 2，k = 1 に設定した．

5.4 実験結果
表 5.1に評価を示す．TabPFN（ID classification）は，DCASE 2021で使用された

MovileNetV2 によるベースラインの特徴量を音色関連特徴量，識別器をTabPFN

に置き換えたものである．ID classification は，GMM に比べて Valve を除く機
種で判別性能が低下している．そのため，深層学習によるOE において一般的な
Machine ID 分類は，音色関連特徴量に適さない可能性がある．
一方，GMM や ID classification と比較して，擬似異常音データを学習した

TabPFN は高い判別性能を示している．擬似異常音データの生成に使用されたク
ラスを調査したところ，例えば Fan ID00 では Slider ID00と Slider ID02，Pump

ID00ではPump ID02と Valve ID02 が選択されていた．このように，同一のMa-

chine Type のクラスに限定せず，様々なMachine Type，Machine ID のデータを
基に擬似異常音データを生成したことで性能が向上したと考えられる．以上より，
推定した異常音分布から生成した擬似異常音データが，音色関連特徴量による教
師なし学習に有効だとわかった．
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表 5.1: 擬似異常音データを学習した場合のAUC [%] 評価

Fan Pump Slider Valve ToyCar ToyConveyor Avg.

GMM 83.58 79.63 75.88 76.55 69.90 55.41 73.50

TabPFN (ID classification) 79.88 72.37 75.25 77.86 65.35 54.36 68.58

TabPFN (pseudo-anomaly) 86.24 80.33 78.65 83.65 70.33 54.07 75.55
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第6章 提案システムの総合評価と
考察

6.1 提案システムの概要
従来法の残された課題に対し，第 3章では識別器，第 4章では特徴抽出，第 5章

では教師なし学習について解決法の検討を行った．それぞれの検討を踏まえ，す
べての解決法を組み込んだ提案システムの学習フローを図 6.1に示す．まず，学習
データと様々な機械音データを用意し，それぞれ音色指標の抽出と TFS を行う．
次に，TFS から出力された音色関連特徴量から，擬似異常音データ生成部により
擬似異常音色関連特徴量を生成する．最後に，学習データと擬似異常音の音色関
連特徴量を識別器で学習する．本章では，提案システムの評価と全体考察を行う．

6.2 実験条件
提案システムの識別器には，従来法で使用された SVM に加え，第 3 章で高い

判別性能を示した GMM と TabPFN を使用した．ただし，GMM には擬似異常
音データは使わず，正常音のみで学習を行った．評価には DCASE 2020 Task 2

development dataset を使用した．識別器の学習は各 ID ごとに行った．SVM の学
習には各 ID の正常音に加え，正常音と同数の擬似異常音データを生成して使用し
た．TabPFN の学習には各 ID の正常音 512 個と，生成した擬似異常音データ 512

個を使用した．
音色関連特徴量指標の抽出手順において，すべての指標でフレーム長を 256 ms，

フレームシフトを 128 ms に設定した．Machine Type ごとに使用する音色関連特
徴量の指標の組み合わせは第 5章の実験と同じものを使用した．識別器，TFS，擬
似異常音データ生成部の各パラメータは，すべて第 3，4，5 章の実験と同じもの
を使用した．
評価指標にはAUC を使用した．
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6.3 実験結果
提案システムの評価の結果を表 6.1に示す．AE はDCASE 2020 で使用された

autoencoder によるベースラインであり，特徴量は対数メルスペクトログラムであ
る．AEの評価値は文献 [10]から引用した．各Machine Typeの評価値は，Machine

Type に含まれる全Machine ID の評価値の平均を示している．
GMM，SVM，TabPFN のすべてにおいて，TFS の適用により非定常音である

Slider，Valve の判別性能が向上している．SVM と TabPFN では Pump の判別
性能も上がっているが，これは擬似異常生成用データに TFS が適用されたこと
で，生成した擬似異常音データが変化したことによるものである．また，擬似異常
データを学習することで性能が向上している．最も良い性能を示したシステムは，
TabPFN にTFS を適用し，擬似異常音データを学習したものであり，特にFan と
Valve においてAE によるベースラインを約 20% 上回る判別性能を示している．
図 6.2は，Valve ID04 の音色関連特徴量のUMAP [51]による分布と，SVM と

TabPFNが割り当てた異常スコアを示したものである．TabPFNは全体的に SVM

を上回る性能を示している．また，TFS の適用により正常／異常の分布の分離度
が上がっており，それに伴い判別性能も向上している．

6.4 考察
識別器については従来法で使用された SVM ではなく，GMM やTabPFN を使

用することで性能が向上した．そのため，音色関連特徴量には，表データのよう
な低次元データを処理可能なモデルが有効だと考えられる．TFS についてはモデ
ルの種類にかかわらず Slider，Valve の性能の向上に寄与した．TFS を適用するこ
とで，図 6.2 (c)，(f) のように音色関連特徴量自体の正常／異常の分離度が上がっ
ていると考えられる．以上より，非定常音において，機械音の発生箇所から特徴量
を抽出することが有効であった．ただし，TFS は定常音には影響しないため，今
後は定常音用の特徴抽出法の開発も必要だと考えられる．また，擬似異常音デー
タの学習により，ID 分類に比べ判別性能が向上した．SVM では，Pump におい
て擬似異常音データの学習により性能が大きく低下したものの，全機種の評価値
の平均は ID 分類に比べ向上した．そのため，学習に適した異常音データを生成で
きたと考えられる．以上より，本研究で検討を行った 3 つの解決法が，音色関連
特徴量に着目した教師なし機械学習による異常音検知にそれぞれ有効であること
が確認された．
また，提案システムが AE を用いた一般的な深層学習法を上回ることもわかっ

た．特にTabPFN，TFS，PA を適用したシステムは，MIMII の 4 機種すべてで
AE を上回っている．そのため，特定の機種においては対数メルスペクトログラム
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のような典型的な特徴量に比べ，音色関連特徴量が有効である可能性が示唆され
た．一方，ToyCar とToyConveyor において，提案システムはAE に比べ大きく
性能が低下した．原因として，ToyADMOS の機種において音色関連特徴量として
選択した指標が適していない可能性が考えられる．従来法において，Ota & Unoki

はMIMII の 4 機種についてオノマトペを用いた指標の選択を行っており，本研究
でも同じ指標の組み合わせを使用している．一方，Ota & Unoki は ToyADMOS

については検討していない．そのため，本研究では従来法と同様の手順でToyCar

とToyConveyor の指標の選択を行ったが，検討は簡易的なものである．機械ごと
に適する音色関連特徴量指標の選択を行うことが，判別性能に大きな影響を与え
ると考えられる．
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表 6.1: 提案システムのAUC [%]評価．ただし，TFS はTimbral frames selection，
PA は擬似異常音データの学習の有無を示す．AE の特徴量は対数メルスペクトロ
グラムである．PA が× の場合，DCASE 2021 [11]のベースラインを基に ID 分類
を行っている．

TFS PA Model Fan Pump Slider Valve ToyCar ToyConveyor Avg.

- - AE (baseline) [10] 65.83 72.89 84.76 66.28 78.77 72.53 73.51

× -
GMM

83.58 79.63 75.88 76.55 69.90 55.41 73.50

✓ - 83.58 79.63 82.06 83.96 69.90 55.41 75.76

× ×
SVM

64.34 70.61 72.31 67.97 61.81 53.16 62.82

× ✓ 64.46 74.34 66.64 68.75 62.77 53.90 65.14

✓ ✓ 64.46 78.41 77.77 84.27 62.77 53.90 70.26

× ×
TabPFN

79.88 72.38 75.25 77.86 65.35 54.36 68.58

× ✓ 86.24 80.33 78.65 83.65 70.33 54.07 75.55

✓ ✓ 86.24 82.67 86.00 86.45 70.33 54.07 77.63
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SVM TabPFN

(a) ID classification
AUC: 66.04%

(b) pseudo-anomaly
AUC: 58.67%

(c) pseudo-anomaly + TFS
AUC: 80.75% 

(d) ID classification
AUC: 72.54% 

(e) pseudo-anomaly
AUC: 76.23%

(f) pseudo-anomaly + TFS
AUC: 89.20%

図 6.2: UMAP [51]によるValve ID04 の音色関連特徴量の分布の可視化と，識別
器が各サンプルに割り当てた異常スコア．カラーマップが異常スコアを示す．ただ
し，(a)，(b)，(c) は SVM，(d)，(e)，(f) はTabPFN を識別器に用いている．ま
た，(a) と (d) は ID 分類，(b) と (e) は擬似異常音データの学習，(c) と (f) は擬
似異常音データの学習とTFS を適用した場合の結果である．
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第7章 結論

7.1 本論文における成果
本研究では，音色関連特徴量に着目した教師なし機械学習による異常音検知シ

ステムの検討を行った．システムの構築にあたり，識別器，特徴量抽出，教師な
し機械学習における問題に対する解決法を導入した．
識別器には，音色関連特徴量のような低次元データを処理できるモデルを用いる

ことで性能が向上した．特徴量抽出については，非定常な機械音において，機械音
の発生箇所を含むフレームのみ選択して特徴抽出を行うことが有効だとわかった．
また，擬似異常音データによる教師なし機械学習により，正常音のみによる学習
が可能になった．これら 3 つの解決法を組み込んだ提案システムは，autoencoder

によるシステムを全体的に上回る性能を示した．

7.2 今後の展望
本研究の問題設定はDCASE 2020 までの範囲であり，現在のDCASE における
課題であるドメイン汎化や First-shot 異常音検知については検討していない．今
後，音色関連特徴量によるシステムを実環境で使用する場合は，これらの問題に
ついて対処する必要があると考えられる．特に，提案システムで導入した擬似異
常音データ生成法は First-shot 異常音検知への適用が難しい．そのため，より多
様な問題設定に対応できる教師なし学習の方法について検討する必要がある．
実験において使用した音色関連特徴量の指標の組み合わせについても課題があ
る．実験で使用した一部機種については，本研究で使用した 7 指標では音色を完
全に表現できていない可能性がある．また，機械音の環境騒音除去についても課
題が残っている．これらについて検討を進めることで，判別性能の向上につなが
ると考えられる．
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付 録A 機械音の環境騒音の除去

A.1 実験条件
環境騒音の除去は，ウィーナーフィルタ（Wiener filtering: WF），スペクトルサ

ブトラクション（Spectral subtraction: SS），NSNet2 [52]を用いて行った．WFと
SSは古典的な雑音抑圧法である．NSNet2は ICASSP 2021 Deep Noise Suppression

challenge [53]のベースラインである．NSNet2 は事前に音声を使って学習されて
おり，未学習でも雑音除去が可能なモデルである．
データセットにはMIMII datasetのFan，Pump，Slider，Valveと，ToyADMOS

のToyCar，ToyConveyor の 6 個のMachine Type を使用した．SNR −6 dB の機
械音から，WF，SS，NSNet2 によって環境騒音を除去した．環境騒音除去の評価
には雑音抑圧量（Noise reduction rate: NRR）を使用した．NRR は以下の式で定
義される [54]．

NRR = 10 log10
E[s2out]/E[n2

out]

E[s2in]/E[n2
in]

(A.1)

ここで，sin と sout は入力／出力信号，nin と nout は入力／出力雑音信号である．
NRR の単位は dB であり，入力前後の SNR の向上量を表す．ここで，雑音除去が
目的信号に影響しない場合，NRR は入出力前後の雑音成分の強さの違いを表す．
ただし，MIMII dataset には騒音がない機械音が含まれていない．そのため，騒
音除去前後の信号から，SNR 6 dB の信号を減算することで雑音成分 nin’と nout’

を求め，NRR を 10 log10(E[n2
in’]/E[n2

out’])とした．本実験のNRR は厳密なNRR

とは異なることに注意されたい．また，NRR を基に，音色関連特徴量が騒音除去
前後でどれだけ SNR 6 dB の音色関連特徴量の値に近づくかどうかの評価も行っ
た．音色関連特徴量の評価指標は以下の式で行った．

NRR-TRF = log10

√
1
N

∑N
n=1(In −Rn)2√

1
N

∑N
n=1(On −Rn)2

(A.2)

ここで，N は音色関連特徴量の各指標のフレーム数，IとOはそれぞれ入力／出
力信号の音色関連特徴量の指標，Rは SNR 6 dB の信号とした．NRR-TRF は，
SNR 6 dB の信号の音色関連特徴量との二乗平均平方根誤差が，騒音除去前後で
どれだけ改善したかを示す．ただし，改善していない場合，NRR-TRF は負の値
を示す．
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A.2 実験結果
各 Machine Type の ID00 からそれぞれ 50 サンプルを対象として，NRR と

NRR-TRF による評価を行った．NRR による環境騒音除去後のデータの評価を表
A.1に示す．WF や SS では SNR が悪化しているのに対し，NSNet2 は比較的高い
除去性能を示している．また，NRR-TRF による騒音除去による音色関連特徴量
の変化を表 A.2に示す．WF や SS では音色関連特徴量が改善されなかった．WF

や SS は除去によりハーモニックノイズが発生し，音色指標が変化したと考えられ
る．NSNet2 においても全体的に悪化しているが，Valve では改善する傾向が見ら
れた．また，AS やAPF は他の指標より比較的改善している．
WF，SS，NSNet2 の中で最もNRR とNRR-TFS の評価値が高いNSNet2 を使

用して，全 ID を対象にして騒音除去前と騒音除去後のデータ間の異常音判別性能
を比較した．モデルは TabPFN を使用し，教師あり学習を行った．AUC による
判別性能の評価を表 A.3に示す．騒音除去により性能が下がっており，特に Fan

の評価値が大きく低下した．表 A.2に示した通り，NSNet2 も音色指標を劣化さ
せる傾向があるため，判別性能も低下したと考えられる．また，音色関連特徴量
が改善したValve においても評価値が下がった．
実験結果より，NSNet2 は機械音中の騒音を除去できるものの，騒音除去と同時
に機械音成分も除去する可能性が高いと考えられる．
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表 A.1: NRR [dB]による評価

Fan Pump Slider Valve ToyCar ToyConveyor

WF −13.3 −13.7 −13.4 −5.26 −10.5 −3.12

SS −14.9 −11.6 −15.7 −4.60 −8.69 −0.105

NSNet2 5.90 5.69 6.67 5.19 2.41 2.69
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表 A.2: NRR-TRF による評価

WF

Fan Pump Slider Valve ToyCar ToyConveyor

boominess −0.447 −0.293 −0.436 −0.205 −0.277 −0.183

brightness −0.309 −0.138 −0.260 −0.006 −0.375 −0.075

depth −0.268 −0.238 −0.310 −0.232 −0.246 −0.144

roughness −0.423 −0.728 −0.522 −0.318 −0.302 −0.293

sharpness −0.350 −0.305 −0.359 −0.079 −0.464 −0.289

AS −1.141 −1.168 −1.194 −0.687 −1.257 −0.691

APF −0.465 −0.628 −0.221 −0.386 −0.613 −0.645

SS

Fan Pump Slider Valve ToyCar ToyConveyor

boominess −0.346 −0.214 −0.297 −0.164 −0.127 −0.065

brightness −0.250 −0.087 −0.202 −0.008 −0.318 −0.045

depth −0.165 −0.141 −0.250 −0.190 −0.105 −0.030

roughness −0.381 −0.706 −0.479 −0.356 −0.183 −0.201

sharpness −0.274 −0.260 −0.293 −0.048 −0.381 −0.262

AS −1.047 −1.105 −1.157 −0.635 −1.132 −0.523

APF −0.422 −0.510 −0.295 −0.404 −0.509 −0.568

NSNet2

Fan Pump Slider Valve ToyCar ToyConveyor

boominess −0.279 −0.006 −0.296 0.053 −0.152 −0.062

brightness −0.474 −0.053 −0.421 0.063 −0.595 −0.484

depth −0.073 0.039 −0.103 0.022 −0.089 −0.039

roughness −0.241 −0.048 −0.237 −0.078 −0.312 −0.409

sharpness −0.454 −0.232 −0.404 0.090 −0.653 −0.700

AS 0.243 0.081 0.252 0.011 −0.300 −0.345

APF −0.085 0.036 0.078 0.012 −0.221 −0.133
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表 A.3: 騒音除去前後のデータによるAUC [%] 評価

Fan Pump Slider Valve ToyCar ToyConveyor Avg.

騒音除去前 92.93 92.45 93.78 93.57 85.15 88.23 91.02

騒音除去後 68.57 78.23 84.83 73.30 67.09 69.98 73.67

差分 −24.36 −14.22 −8.950 −20.27 −18.06 −18.25 −17.35
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