
情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

機械製品の動作音による半自動検査手法の提案

石田 繁巳1,a) 松井 威2 金井 貴浩3

概要：近年，機械製品の動作音による検査の重要性が増している．これまでの熟練の検査員による官能検査
が多く行われてきたが，検査員の負荷や技術伝承が問題となっており，自動化に向けた研究が進められて
いる．自動化に向けては定量的な評価指標の決定に向けた分析が必要であり，手間が大きいことから，本
稿では，製品ごとの特徴を人間が分析することなく半自動的に異常を検知する D-SAPI（Difficulty-based

Semi-Automatic Product Inspection）システムを示す．D-SAPIシステムは，機械の動作状態を推定する
教師あり学習モデルを構築し，異常音では動作状態推定が難しくなることを利用して異常を検知する．実
際の工場環境で収集した音声データを用いて評価を行った結果，最大 ROC-AUC 0.818で異常を検知でき
ることを確認した．
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1. はじめに
静音環境で用いられる機械製品には静けさが要求される

ことから，動作する際に発生する作動音の品質検査がます
ます重要となっている．動作音による検査は音の品質を保
証するだけでなく，製品内部の異常による動作異常も検知
できることから，静音環境向けの機械製品以外でも利用さ
れている．
動作音による検査は，これまで熟練の検査員の聴覚に頼

る官能検査が多く行われてきた．官能検査は工数や検査員
の負荷，技術伝承の問題があることから，動作音を分析し
て定量的な評価を行う手法が報告されている [1], [2]．
しかしながら，定量的な評価指標の決定には多くの人手

が必要であり，手間が大きい．評価指標の決定では大量の
音データを分析し，音の周波数成分やその変化，高調波成
分の割合や音の安定性，音量変化など，様々な特徴を可視
化する．その上で，正常品と異常品の差を分析し，大きな
差が見られる特徴に基づいて正常・異常を判定する評価指
標を定める．一般に，このような分析の結果は製品ごと，
異常ごとに異なるものとなるため，製品ごとの分析が必須
となる．このような分析を自動化する手法や，体系化され
た分析手法はこれまでに報告されておらず，大きなコスト
を要する．
これに対し，本稿では，製品ごとの特徴を人間が分析する
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ことなく半自動的に異常を検知可能な手法として，D-SAPI

（Difficulty-based Semi-Automatic Product Inspection）を
示す．機械製品の動作状態，例えば，回転する機械製品で
は回転速度を指定する「モード」を動作音から推定しよう
としたとき，異常がある製品では推定が難しくなる．そこ
で，「推定の難しさ」に基づいて異常度を算出する．具体的
には，正常音データを用いて動作音から機械製品の動作状
態を推定する機械学習モデルを構築し，動作音から動作状
態を推定したときの推定確信度に基づいて異常を検知する．
提案する D-SAPIの性能を検証するため，機械製品の検

査時に収集したデータを用いて実証評価を行った．その結
果，最大 ROC-AUC 0.818で異常を検知できることを確認
した．
本稿の構成は以下の通りである．2では異常検知手法に

関する関連研究を示し，3で提案する D-SAPIを示す．4

で実証評価を行い，最後に 5でまとめとする．

2. 関連研究
音による異常検知，すなわち異常音検知は広い分野で利

用されている．環境音における異常音検知として，銃声や
悲鳴，爆発音，ガラス破裂音，車の衝突音，高齢者の転倒
音，いびき検知，心音の異常検知，嚥下音の異常検知など，
日常生活の中での異常を検知する手法として，様々な分野
で広く研究開発が進んでいる [3]．
しかしながら，筆者らの調査した範囲では，機械製品の

動作音による検査において製品ごとの特徴を分析すること
なく異常を検知する手法は，これまでのところ報告されて
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いない．本節では，機械などの異常検知に関する関連研究
を俯瞰する．正常音データと異常音データの両方を用いる
教師あり学習に基づく手法も報告されているが [4]，本稿で
は，正常音データのみ，あるいは正常音データに加えて少
数の異常データを用いる半教師あり学習手法を中心として
関連研究について述べる．
熟練の検査員の聴覚に頼る官能検査に代わる手法とし

て，異常音を分析した上で行われるヒューリスティックな
検知手法が報告されている．文献 [1]では，CDチェンジャ
のピックアップの動作音を分析し，5種類の特徴量を用い
たルールベースの異常検知手法を示している．文献 [2]は，
自動車部品の動作音検査において動作音の周波数が変化す
る異音の検知方法として，ケプストラム解析とリッジ解析
を組み合わせた手法を示している．これらの手法は非常に
高い性能を示すものの，対象となる機械の異常音の分析が
必須となる．
異常音を用いないアプローチとして，オートエンコー

ダの再構成誤差に基づく異常音検知手法が報告されてい
る [5]．畳み込みオートエンコーダを正常音のスペクトロ
グラムによって事前に学習しておき，テスト対象となる音
を入力したときの再構成誤差をしきい値判定することで異
常音を検知する．畳み込みオートエンコーダと One-class

SVM（Support Vector Machine）を組み合わせることで性
能を向上できることも示されている．
オートエンコーダではなく，分類器を用いるアプローチ

も報告されている．文献 [6]では，条件付きMAF（Masked

Autoregressive Flow）を用いた生成モデルによって同一機
械の同定や機械の種類を分類する分類器を構成し，推定時
の対数尤度を用いて異常検知する手法が示されている．文
献 [7]では，プロキシ異常データと呼ばれる異常音と類似
性を有する疑似的な異常音データを用いて正常・異常を分
類する 2クラス分類器を学習する手法が示されている．い
ずれの手法も異常音データを用いていないが，異常音の特
性を用いた分類器や出力処理が行われている．少数の異常
音データとして外れ値データを用い，クラス間の距離が離
れるように深層距離学習を行った多クラス分類器を用いる
手法も報告されているが [8]，高い性能を得るためには多く
の外れ値データや異常データが必要となる．
分類器とオートエンコーダを組み合わせて用いる手法も

報告されている [9]．分類器の中間層出力をオートエンコー
ダに入力し，異常確率と距離，再構成誤差を併用して異常
を検知している．しかしながら，分類器を用いるアプロー
チと同様に，学習時に正常音データに加えて疑似的な異常
音データが必要となる．

3. D-SAPI

3.1 キーアイデア
提案する D-SAPI（Difficulty-based Semi-Automatic
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図 2 D-SAPI システムの概要

Product Inspection）のキーアイデアは，機械の動作状
態の推定が正常音に比べて異常音では難しくなることを利
用して，異常を検知することである．図 1に示すように，
学習フェーズでは，正常な機械の音声データを用いて動作
状態，例えば回転速度などの「モード」を分類する機械学
習モデルである動作状態推定器（Opr-mode Estimator）を
学習する．推論フェーズでは，推定対象の音声データに対
する動作状態推定器の出力からクロスエントロピー損失，
すなわち負の対数尤度を計算して，あらかじめ定められた
しきい値を用いて異常判定を行う．

3.2 システム概要
図 2に，提案する D-SAPIシステムの概要を示す．D-

SAPIシステムは，特徴量抽出ブロック，分類ブロック，異
常検知ブロックの 3つのブロックで構成される．まず，特
徴量抽出ブロックにおいて機械の動作音データからメルス
ペクトログラムを取得する．分類ブロックでは，あらかじ
め学習された教師あり学習モデルである動作状態推定器を
用いて，メルスペクトログラムから機械の動作状態を推定
する．異常検知ブロックは，分類ブロックの動作状態推定

c⃝ 2026 Information Processing Society of Japan 2

Vol.2026-MBL-118 No.4
Vol.2026-UBI-89 No.4

2026/3/1



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

器の学習時に用いる損失関数の出力を取り出して異常スコ
アとし，しきい値判定によって異常を検知する．図 2は教
師あり学習モデルとしてニューラルネットワークを用いる
場合を描いており，損失関数としてクロスエントロピー損
失を取り出して異常を検知している．
以降では各ブロックについて詳述する．

3.3 特徴量抽出ブロック
特徴量抽出ブロックでは，機械動作音の音声データから

特徴量としてメルスペクトログラムを抽出する．メルスペ
クトログラムは，スペクトログラムの周波数軸をメル尺度
変換したメルスペクトログラムであり，音の特徴を示す特
徴量として音声認識タスクで広く利用されている．
まず，音声データを固定幅のウィンドウで区切り，FFT

（Fast Fourier Transform）を施す．FFTで得られる周波数
成分X は，全ウィンドウの数Nwin，FFTウィンドウサイ
ズNfftとして，Nwin ×Nfftの行列である．次に，メルフィ
ルタバンクを適用してウィンドウ毎のメルスペクトログラ
ムを得る．メル尺度のチャンネル数を Nmel とするとメル
フィルタバンクM はNfft ×Nmelの行列として表され，メ
ルスペクトログラム Y は，

Y = XM (1)

として得られる．
対象とする音声データの周波数成分に大きな偏りがある

場合には，メルスペクトログラムを対数スケールに変換し，
ログメルスペクトログラムを得て使用する．ログメルスペ
クトログラム S は，Y の各成分に対数スケールへの変換，
すなわち dB（デシベル）変換を施して得られる．

S = 10 log10 Y (2)

3.4 分類ブロック
分類ブロックでは，学習済みの動作状態推定器を用いて

特徴量抽出ブロックで得たメルスペクトログラム S から動
作状態を推定し，推定時の損失関数出力を得る．本稿で提
案する D-SAPIでは，動作状態推定器として使用する機械
学習モデルを限定しない．学習時に使用される損失関数を
出力として利用できれば D-SAPIに組み込むことが可能で
ある．
学習フェーズでは，正常音データを用いて動作状態推定

器を学習する．損失関数の出力が最小となるように各動作
状態の正常音を用いて学習を行う．本稿では，動作状態推
定器の一例として，音声データによる機械の異常判定手
法 [7]を参考に，ResNetを用いる．
推定フェーズでは，動作状態推定器にテスト対象の音

データを入力し，学習フェーズの学習で用いていた損失関
数の出力を異常スコアとして取り出す．ResNetを用いた

動作状態推定ではクロスエントロピー損失から softmax層
を経て動作状態の推定結果が出力されるため，softmax層
に入力しているクロスエントロピー損失を異常スコアと
する．
短いウィンドウで計算したメルスペクトログラムでは動

作状態推定・異常検知に必要な情報が含まれないことも想
定されるため，動作状態推定器には複数ウィンドウのメル
スペクトログラムをまとめた「フレーム」を入力する．フ
レーム長，すなわちフレームに含まれるウィンドウ数を
Lfr とすると，動作状態推定器の入力は，Nmel × Lfr の行
列となる．フレームはウィンドウを 1つずつずらして定義
する．動作状態推定器からは Nwin − Lfr + 1個の異常スコ
アが得られる．

3.5 異常検知ブロック
異常検知ブロックでは，分類ブロックの推定フェーズで

得られる損失関数出力に対して，しきい値判定を施して異
常を検知する．D-SAPIは，正常音データを用いたときと
異常音データを用いたときとで動作状態推定の難易度が
異なることを前提としている．動作状態推定器は教師あり
学習モデルであり，異常音データを入力したときは正常音
データを入力したときと比べて損失関数の出力，すなわち
異常スコアが大きくなる．そこで，異常スコアがあらかじ
め定められたしきい値を上回る場合に異常と判定する．
動作状態推定器からは Nwin − Lfr + 1個の異常スコアが

得られることから，異常検知ブロックではこれらを集約処
理して 1つの値に集約した上で，しきい値判定をして異常
を検知する．集約処理としては，平均や中央値，最大値，
ピークツーピーク値，四分位範囲などを想定しており，評
価において適切な集約処理を検討する．
判定に使用するしきい値は，分類ブロックの動作状態推

定器を正常音データで学習した際の異常スコアの分布から
定める．学習済みの動作状態推定器に正常音データを入力
した際の異常スコアの集合を A，ある値 x以下の要素から
なる Aの部分集合

As(x) = {a ∈ A|a ≤ x} (3)

とする．許容する誤検知率を pmax とするとき，しきい値
ath は以下の式を解いて得られる．

|As(ath)|
|A|

= pmax (4)

実際に使用する際には異常音データの異常スコアも考慮
してしきい値 ath を定めることが望ましい．ath を大きく
すると偽陽性（FP: False Positive）の検知ミスは減少する
が，偽陰性（FN: False Negative）の検知ミスが増加する
可能性がある．このため，少数の異常音データを用いてし
きい値 ath を検討する必要がある．本稿の評価では，しき
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表 1 評価データセットのデータ数
Anomaly OPEN/CLOSE OPEN CLOSE

None 964 36 36

A 0 2 2

B 6 0 0

い値 athを変化させたときの ROC曲線から ROC-AUCを
得て性能を検証する．

4. 評価
提案する D-SAPIシステムの基本性能を検証するため，

実際の工場で収集された機械製品検査時の音声データを用
いて評価を行った．

4.1 評価データセット
評価には，モータによって往復動作を行う製品の製造

時検査における音声データを用いた．往路/復路動作を
それぞれ OPEN/CLOSEとし，OPEN/CLOSEのそれぞ
れについて防音室内で音声データサンプルを収集した．
OPEN/CLOSEはいずれも 5秒程度を要することから，動
作開始から終了までの約 5秒間の音声をサンプリング周波
数 51.2 kHz，量子化ビット数 24 bitで取得し，1サンプル
の音声データとした．なお，対象とする製品は単一のもの
であるが，複数の品種が含まれている．
表 1に，評価に使用したデータセットのデータ数を示

す．表では，機械 1個体に対してOPEN/CLOSEの両方の
サンプルが揃っているもの，OPENまたは CLOSEのみの
サンプルがあるもののそれぞれでデータ数を示している．
熟練した検査員が音声データを聴いてアノテーションを行
い，正常（Anomaly None）と，2種類の異常（Anomaly

A，Anomaly B）のラベル付けを行った．OPEN，CLOSE

のそれぞれで，異常のない正常データは 964 + 36 = 1000

サンプル，異常 Aのデータは 2サンプル，異常 Bのデー
タは 6サンプルであった．
事前処理として，サンプルのデータ長を揃えてメルスペ

クトログラムを得た．各サンプルはデータ長が異なること
から，もっとも短いデータの長さに合わせて先頭から切
り出した．そして，ウィンドウサイズ Nfft = 1024で 50%

オーバーラップさせながらウィンドウに分割し，各ウィン
ドウで 128次元のログメルスペクトログラムを算出した．

4.2 評価環境
評価データセットを学習データとテストデータに分割

し，学習データを用いて動作状態推定器を学習した上で，
テストデータを用いて異常検知性能を評価した．表 1に示
すように異常データが極めて少ないことから，テストデー
タは異常データ及び異常データと同数の正常データとし
た．OPEN/CLOSEの両方が揃っている正常データから 8

サンプルをランダムに取得し，異常データと合わせてテス
トデータとした．テストデータを除いたあとに残ったデー
タを学習データとして動作状態推定器を学習した．
動作状態推定器は ResNet-18を用い，入力サイズに合わ

せて最初の畳込み層，MaxPool層を変更した．動作状態と
してOPEN/CLOSEを推定するため，出力層は 1つの出力
に Sigmoid関数を適用して 2クラスに分類する形に変更し
た．そして，推定器の未変更部分に ImageNetで事前学習さ
れたResNet-18の重みを適用し，Binary Cross Entropyを
損失として動作状態推定器全体の学習を行った．学習デー
タは，トレーニングデータ :バリデーションデータ = 8 : 2

となるように分割し，最大エポック数を 100として，バリ
デーションデータに対する損失が 3エポック連続で減少し
なかった場合に Early Stopさせて学習した．
本稿の評価では「いずれかの状態で異常がある機械個体

を異常と判定」するものとし，OPEN，CLOSEのいずれ
かで異常スコアがしきい値を超える場合を「異常」とし
た．このため，機械の各個体に対して動作状態推定器から
OPEN，CLOSEのそれぞれの異常スコアを得て，小さく
ない方の異常スコアをその個体の異常スコアとした．異常
Aについては機械の各個体についてOPENまたは CLOSE

のみのサンプルしか存在しないことから，存在するサンプ
ルから得られた異常スコアをその機械個体の異常スコアと
した．例えば，OPENのみのサンプルがある機械個体の場
合には，OPENのサンプルから得られた異常スコアをその
機械個体の異常スコアとした．
3.5で示したように D-SAPIはしきい値を用いて異常検

知を行うことから，異常検知の性能はROC-AUC（Receiver

Operating Characteristic Curve-Area Under Curve）で評
価した．しきい値を変化させたときの真陽性（TP: True

Positive）率，偽陽性（FP）率を計算して ROC曲線を描
き，曲線下部の面積比率を算出した．学習データとテスト
データの分割からROC-AUCの算出までを 1試行とし，50
試行の ROC-AUCを得てその平均値を算出した．

4.3 異常検知性能
表 2に，異常検知結果の平均 ROC-AUCを示す．表は，

フレーム長 Lfr，異常スコアの集約処理の組み合わせごと
の結果を示している．各フレーム長，すなわち各列におい
て，太字は平均 ROC-AUCが最大のもの，下線は 2番目に

表 2 異常検知結果の平均 ROC-AUC

Aggregation Lfr = 1 Lfr = 2 Lfr = 4 Lfr = 8

mean 0.796 0.782 0.760 0.727

median 0.743 0.752 0.747 0.743

std 0.818 0.796 0.761 0.719

max 0.807 0.809 0.756 0.700

iqr 0.771 0.756 0.743 0.725

p2p 0.807 0.810 0.756 0.700

c⃝ 2026 Information Processing Society of Japan 4

Vol.2026-MBL-118 No.4
Vol.2026-UBI-89 No.4

2026/3/1



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

表 3 異常の種類ごとの異常検知結果の平均 ROC-AUC

(a) 異常 A

Aggregation Lfr = 1 Lfr = 2 Lfr = 4 Lfr = 8

mean 0.588 0.578 0.511 0.495

median 0.459 0.482 0.458 0.476

std 0.674 0.632 0.534 0.500

max 0.753 0.709 0.553 0.498

iqr 0.535 0.507 0.468 0.470

p2p 0.753 0.709 0.553 0.498

(b) 異常 B

Aggregation Lfr = 1 Lfr = 2 Lfr = 4 Lfr = 8

mean 0.935 0.918 0.927 0.882

median 0.933 0.933 0.939 0.917

std 0.914 0.906 0.912 0.865

max 0.842 0.876 0.892 0.836

iqr 0.928 0.922 0.926 0.895

p2p 0.842 0.877 0.892 0.836

大きいものを示している．表 2より，以下のことが分かる．
• フレーム長 Lfr = 1，集約処理が標準偏差のときに最
大の ROC-AUC = 0.818が得られた．異常スコアはフ
レームごとに異なる値となるが，異常がある機械個体
では異常スコアがフレームごとに大きくなったり小さ
くなったりすることでバラツキが大きくなり，その変
化を捉える標準偏差によって高い異常検知性能を得ら
れたと考えられる．

• フレーム長 Lfr = 4, 8のときと比較して，フレーム長
が Lfr = 1, 2 のときの方が高い ROC-AUC を得られ
た．サンプリング周波数 51.2 kHzで取得したデータを
ウィンドウサイズNfft = 1024で分割しているため，1

つのウィンドウは 1024/(51.2× 103) = 0.02秒，すな
ち 20ミリ秒に相当する．ウィンドウを 50%オーバー
ラップで取り出していることに注意すると，フレーム
長 Lfr は 20 + 10(Lfr − 1) = 10(Lfr + 1)ミリ秒に相当
する．Lfr = 1, 2はそれぞれ 20ミリ秒，30ミリ秒に相
当することから，本評価で用いたデータセットの異常
音が 20ミリ秒，30ミリ秒程度の長さで捉えられるも
のであったと考えられる．

以上より，提案する D-SAPIシステムによって正常データ
のみを用いた教師あり学習で異常を検知できることが確認
された．

4.4 異常の種類ごとの異常検知性能
異常 A，Bのそれぞれに対する性能を検証するため，試

行ごとに異常 A，B のそれぞれと正常データを取り出し
て ROC-AUC得て，その平均値を算出した．表 3に，異
常A，Bのそれぞれに対する平均ROC-AUCを示す．各フ
レーム長において，太字，下線はそれぞれ平均 ROC-AUC

が最大，2番目のものを示している．表 3より，以下のこ

とが分かる．
• 最大のROC-AUCは，異常の種類ごとに異なるフレーム
長で得られた．異常A，Bに対してそれぞれ Lfr = 1, 4

のときに ROC-AUCは最大の 0.753, 0.939となった．
異常の種類ごとに異常を観測しやすい時間幅が異なる
ためと考えられる．

• 異常 Aでは，標準偏差や最大値，ピークツーピーク値
など，フレームごとの異常スコアのバラツキを評価す
る集約処理のときに比較的高い ROC-AUCが得られ
た．異常 Aは短いフレーム長で異常が観測され，異常
が観測されるフレームとされないフレームが存在する
ことでフレームごとの異常スコアのバラツキが大きく
なるものと考えられる．

• 異常 Bでは，平均や中央値など，フレームごとの異常
スコアの平均的な値を評価する集約処理のときに比較
的高い ROC-AUCが得られた．異常 Bが長い時間で
観測される異常であり，多くのフレームで異常スコア
が大きくなったためと考えられる．

• 異常 A では，フレーム長 Lfr の増加とともに ROC-

AUCが大幅に低下した．長いフレーム長では異常 A

の異常を観測しづらいためと考えられる．
• 異常 B では，フレーム長 Lfr を変化させても ROC-

AUCは大きく変化しなかった．異常 Bでは短時間の
観測であっても平均的に異常スコアが大きくなる傾向
があるためと考えられる．

以上より，異常の種類ごとに適切なフレーム長，適切な集
約処理を行うことで異常を検知できることが確認された．
一方で，異常の種類によってはフレーム長の設定が異常検
知性能に大きな影響を与えることも確認された．
図 3に，フレームごとの異常スコアのヒストグラムを示

す．図は，フレーム長ごとに，全試行，全フレームの異常
スコアのヒストグラムを正常，異常 A，異常 Bのそれぞれ
について描いている．図より，以下のことが分かる．
• 分布のピークの異常スコアを比較すると，異常 A，異
常 Bともに正常のときと比べて大きな異常スコアに
ピークが存在する．すなわち，異常の種類に関わらず，
異常スコアが大きくなるフレームが正常の場合よりも
多い傾向にある．

• 異常 A，異常 Bの分布は，正常な場合の異常スコアの
分布と多くの部分で重なっている．フレームごとに異
常スコアを見て異常を判定することは難しいと言える．

• 異常 Bは，フレーム長が長いほど大きな異常スコアを
示すフレーム数が増加している．異常 Bが長い時間で
観測される異常であるためと考えられる．

• 異常に関係なく，異常スコア 10−6 辺りで分布が不連
続に変化している．評価用の音声データは機械の動作
が停止してから記録を停止しており，ほぼ無音の区間
が含まれる．このような無音区間のフレームの異常ス
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10−28 10−22 10−16 10−10 10−4 102

Anomaly Score

0

2

4

6

8

10

12

Pe
rc

en
t

Lfr = 2

Anomaly
None
A
B

(b) フレーム長 Lfr = 2

10−39 10−31 10−23 10−15 10−7 101

Anomaly Score

0.0

2.5

5.0

7.5

10.0

12.5

15.0

Pe
rc

en
t

Lfr = 4

Anomaly
None
A
B

(c) フレーム長 Lfr = 4
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(d) フレーム長 Lfr = 8

図 3 フレームごとの異常スコアのヒストグラム
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図 4 フレームごとの異常スコアの例

コアが一律に小さくなったものと考えられる．
図 4に，異常 A，Bそれぞれのある試行におけるフレー

ムごとの異常スコアの例を示す．図 4より，異常Aは最大
の異常スコアは大きいものの，異常スコアが小さいフレー
ムも多く存在することが分かる．これに対し，異常 Bでは
異常スコアが大きいフレームが多く，平均異常スコアが大
きくなる．
以上より，単独のフレームで異常を検知することは難し

く，フレームごとの異常スコアの統計処理が必須であるこ
とが確認された．異常 Aと異常 Bでフレームごとの異常
スコアの傾向が異なるため，統一した検知基準を定めるこ
とが難しいことも確認された．
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図 5 学習エポック数のヒストグラム

4.5 学習エポック数
D-SAPIでは動作状態推定器を正常データで学習するこ

とが必須であることから，動作状態推定器の学習にどの程
度のコストがかかるのかを見積もるため，学習時のエポッ
ク数を確認した．4.2で述べたように，バリデーションデー
タに対する損失が 3エポック連続で減少しなかった場合に
Early Stopさせた．このため，最短では 4エポックで学習
が終了する．
図 5に，学習エポック数のヒストグラムを示す．図は，

フレーム長ごとに全試行の学習が終了したエポック数を集
計した結果を示している．図より，以下のことが分かる．
• フレーム長に関わらず，60%以上の試行で 5エポック
以内に学習が終了した．学習に要したエポック数は最

c⃝ 2026 Information Processing Society of Japan 6

Vol.2026-MBL-118 No.4
Vol.2026-UBI-89 No.4

2026/3/1



情報処理学会研究報告
IPSJ SIG Technical Report

大でも 8である．本稿の評価で対象とした機械製品で
は，データ動作音に基づいて動作状態を推定すること
が比較的容易であり，少ないエポック数で学習が終了
したと考えられる．

• フレーム長が長いほど，大きな学習エポック数の試行
が増加した．3.4で示したように，動作状態推定器の
入力はNmel ×Lfrの行列であり，フレーム長が長いほ
ど大きくなるため，学習エポック数が増加したと考え
られる．

以上より，動作状態の識別が比較的容易である場合には，
動作状態推定器の学習に要するコストは小さいことが確認
された．動作状態の推定が容易である場合には動作状態推
定器としてより小さなモデルを利用することも可能と考え
られるが，動作状態推定器の性能と異常検知性能の関係性
については検討の余地が残る．

5. おわりに
本稿では，動作音による機械製品の検査において製品ご

との特徴を分析することなく半自動的に異常を検知する手
法として，D-SAPIシステムを示した．D-SAPIシステム
では正常な機械の動作音から機械の動作状態を推定する教
師あり学習モデルを構築した上で，動作状態推定が異常に
よって困難になることを利用して異常検知を行う．実際の
工場環境で収集した機械製品検査時の音声データを用いて
評価を行った結果，最大 ROC-AUC 0.818で異常を検知で
きることを確認した．
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