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機械製品の動作音のエネルギー変動周期性に基づく
異常検知手法

松井 威1 石田 繁巳2,a) 金井 貴浩3

概要：
機械製品の品質検査において，動作音による異常検知の自動化が強く求められている．本稿では，回転機
器などの動作音に見られるエネルギー変動の周期性に着目し，音響信号から周期特徴を抽出する特徴量と，
オートエンコーダを用いた教師なし異常検知手法を提案する．本手法は，機械動作の本質的なリズムから
の逸脱を直接的に評価するアプローチをとる．回転・往復機構に現れる衝撃音の周期性を表す特徴量を抽
出し，製品の動作状態ごとに正常時の特徴を学習したオートエンコーダモデルを構築する．そのモデルの
再構成誤差を用いることで異常検知を行う．実データを用いた評価の結果，ROC AUCスコアは 0.599と
なった．詳細分析の結果，異常データはその検出難易度により二極化することが確認された．想定した音
響的特徴を持つ異常データに対しては，正常データ群から乖離した高い Zスコアを示し，安定して検知可
能であることを実証した．一方で，一部の異常サンプルについては正常サンプルとの区別が困難であるこ
とも明らかとなった．以上の結果より，本手法は一部の音響的特徴を伴う異常に対しては有効性を有して
いることを確認した．
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1. はじめに
機械製品の製造現場において，製品の品質を担保するた

めの動作音検査は極めて重要な工程である．音響信号は製
品内部の微細な構造的欠陥や組立不良を非接触かつ高感度
に反映するため，従来より熟練検査員による官能検査が広
く行われてきた．しかし，官能検査は検査員の体調や経験
に依存する属人性の問題や，検査コストの増大，判定基準
の定量化が困難であるといった課題を抱えている．
これに対し，近年の深層学習技術の発展に伴い，正常デー

タのみを学習して異常を検知する教師なし異常検知技術の
導入が進められている．一般的には，音響信号をスペクト
ログラムなどの画像特徴量に変換し，汎用的な画像認識モ
デルを用いて正常データの特徴を学習させるデータ駆動型
のアプローチが主流である．しかし，こうしたアプローチ
は，高い表現力を持つ反面，モデルが大規模化しやすい．
一方で，従来の信号処理ベースの手法では，対象製品の

物理特性に基づいた特徴抽出が行われてきた．機械製品の
異常発生メカニズムに立ち返ると，Tangら [1]やWodecki
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ら [2]が指摘するように，モーター，ギア，ベアリングと
いった回転・往復機構を有する多くの機械製品において，
部品の接触や欠損に起因する異常は，「短い衝撃音が特定の
周期で連続して発生する」という共通した物理的特性を有
している．これらの信号処理手法では，この周期性や衝撃
成分に対して人間が閾値を設定していたが，このアプロー
チは個体差や環境ノイズの影響を受けやすい．また，物理
特徴を特定の周波数帯の面積や変動幅の最大値といった
単一の指標に圧縮し，それに対して人間が閾値を設定して
判定することが一般的であったが，このように情報を単純
化するアプローチでは，正常と異常を区別するための形状
情報が欠落しやすい．すなわち，単一の指標に圧縮された
特徴量に対して閾値を設定する従来のアプローチは，個体
差や環境ノイズの影響を排除しきれず，製品ごとに厳密な
チューニングを要するという課題があった．
したがって，こうした個体差や環境ノイズによるゆらぎ

を許容し，厳密なチューニングなしに異常を検知するため
には，物理的特性を単なる数値として圧縮するのではなく，
正常なリズムの分布形状として保持したまま評価する必要
がある．そこで本稿では，「エネルギー変動の周期性」を
多次元のスペクトル形状として捉える特徴量を新たに設計
し，その正常な変動パターンの学習と異常度の算出をオー
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トエンコーダに委ねる手法を提案する．異常の物理的特性
が現れる特徴量をパターンとして入力することで情報の欠
落を防ぎ，かつ判定基準をデータから学習させることで，
個体差や環境変動に対しても柔軟で自動的な検知の実現を
する．
提案手法の有効性を検証するため，実際の機械製品の動

作音データを用いた評価実験を行った結果，ROC AUCス
コアは 0.599となった．詳細な分析により，異常データは
その検出難易度によって明確に二極化することが確認され
た．想定した音響的特徴を伴う異常を持つ異常データに対
しては，正常範囲から有意に乖離した高い異常スコアを示
し，提案手法が安定して検知可能であることを実証した．
一方で，一部のデータについては正常データの変動範囲内
に異常スコアが留まり，今回着目した物理特徴量では正常
動作との区別が困難であることも明らかになった．本研究
の結果は，物理モデルに基づくアプローチが特定の異常サ
ンプルに対しては有効であるとともに，一部の異常サンプ
ルの異常特徴が本手法で抽出した特徴量では捉えられてお
らず，正常サンプルとの区別が困難であったことを示唆し
ている．
本稿の構成は以下の通りである．2章では，音響異常検

知に関する関連研究とその位置付けについて述べる．3章
では，提案するエネルギー変動スペクトルと単純化オート
エンコーダを用いた異常検知手法の詳細を説明する．3章
では，実機データを用いた評価実験を行い，提案手法の有
効性と検出結果に基づくデータセットの分析について論じ
る．最後に 5章で本稿をまとめる．

2. 関連研究
機械製品の動作音検査における異常検知技術は，製造現

場の自動化や効率化の観点から重要な課題である [3]．従
来，この分野では熟練検査員の聴覚に頼る官能検査が主で
あったが，定量化と自動化を目指して様々な信号処理手法
が検討されてきた．初期の取り組みとして，大瀧らはプラ
スチックギアの異音検査において，FFTを用いた周波数解
析や波形の実効値（RMS）監視に基づく定量的な判定手順
を開発した [4]．また，笠原らは，動作音の周波数が変動す
るような非定常な異音に対して，ケプストラム解析と周波
数リッジ解析を組み合わせることで，変動する周波数成分
をロバストに追跡・抽出する手法を開発している [5]．この
ような物理的な特性に基づいた特徴量設計は，異常音を本
質的に区別する上で依然として重要である．本研究も物理
特性に基づくアプローチをとるが，従来の信号処理手法が
物理的特徴を特定の周波数成分や統計量といった単一の指
標に圧縮し，閾値判定を行っていたのに対し，本手法では
機械特有の周期性をスペクトル形状として捉え，その変動
パターン全体を機械学習モデルに学習させる点が異なる．
近年，深層学習技術の発展に伴い，正常データのみを用

いてモデルを学習させる教師なし学習アプローチが主流と
なっている．中でも最も代表的なのがオートエンコーダを
用いた手法であり，Dumanらは産業プロセスにおける音
響データに対して畳み込みオートエンコーダを適用し，そ
の有効性を実証している [6]．オートエンコーダベースの手
法は，正常音を再構成するように学習し，異常音入力時の
再構成誤差を異常スコアとするものであるが，異常音に対
しても誤差が小さくなるリスクがある．この課題に対し，
Koizumiらは統計的仮説検定のネイマン・ピアソンの補題
に基づき，低い誤検知率（FPR）制約下で検出率（TPR）
を最大化する目的関数を提案し，オートエンコーダの学習
を最適化している [7]．また，音響信号の時系列的な特徴を
捉えるために，Marchiらは双方向 LSTMを組み込んだデ
ノイジングオートエンコーダを提案し，高い検出性能を達
成している [8]．
一方で，再構成誤差に依存しないアプローチも活発に研

究されている．Primusらは，入手が容易な無関係の音デー
タを「擬似的な異常（Proxy Outliers）」として利用し，正
常音とそれ以外を分類する二値分類問題として定式化す
る手法を提案した [9]．Kuroyanagiらはこの考えを発展さ
せ，二値分類モデルにクラス重心からの距離学習（Metric

Learning）を導入することで，特徴空間における正常ク
ラスの凝集度を高め，識別性能を向上させている [10]．ま
た，松本らは多クラス分類器と中間層出力の再構成器を
組み合わせることで，分類と再構成の両方の利点を統合
した手法を検討している [11]．さらに，生成モデルを用い
たアプローチとして，Haunschmidらは正規化流（Masked

Autoregressive Flow: MAF）を用いた密度推定手法を提案
しており，機械の種類に応じて異常スコアの集約方法を使
い分けることの重要性を示している [12]．
これらの一般的な深層学習アプローチの多くは，高い表

現力を持つ反面，モデルが大規模化しやすい．また，音響
信号をスペクトログラムなどの「画像」として処理するた
め，微細なテクスチャの違いを捉えることには長けている
ものの，機械特有の「動作サイクルと連動した衝撃音の周
期性」という時間的な構造情報が，画像特徴の中に埋没し
てしまうという懸念がある．
本稿では，このような背景を踏まえ，機械の回転や往復

運動のリズムに合わせて繰り返し発生する衝撃音に基づく
特徴量と教師なし学習を組み合わせることで，異常の発生
メカニズムを的確に捉えつつ検知の自動化を図る．周期成
分の分析に特化したエネルギー変動スペクトルとオートエ
ンコーダの再構成誤差を用いた手法の有効性を検証する．

3. エネルギー変動周期性に基づく異常検知
手法

3.1 アプローチ
本手法のキーアイデアは，連続する短い衝撃音の周期性
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に着目することである．機械内部の部品同士の接触や欠損
などに起因する異音の多くは，短い衝撃音が一定の間隔で
連続して発生している状態である．この衝撃音は特定の音
程を持たない広帯域なノイズであり，ログメルスペクトロ
グラム上では，全周波数帯域に広がる「縦方向の線」とし
て現れる．それが連続することで縦縞模様のようなパター
ンを形成する特徴がある．
本手法では，連続する衝撃音によって生じるログメルス

ペクトログラム上の縦縞模様を検出する特徴量として，エ
ネルギー変動スペクトルを定義する．エネルギー変動スペ
クトルは，ログメルスペクトログラムの各時刻で全周波数
帯域のパワーを合計した「エネルギー時系列」に対して周
波数分析した結果である．エネルギー時系列はログメルス
ペクトログラムの周波数軸の情報を捨てた「その瞬間の音
のエネルギーの大きさ」であり，ログメルスペクトログラ
ム上の縦縞模様はエネルギー時系列ではパルス列として現
れる．そこで，エネルギー時系列の周波数成分を FFTに
より分析し，ログメルスペクトログラム上の縦縞模様の周
期性を取り出す．
機械に異常がある場合，エネルギー変動スペクトルには

正常な機械で見られない周期性が生じる．正常な機械で
あっても，モータの回転に起因する定常的な動作リズムが
存在するため，エネルギー変動スペクトルには特定の周波
数成分が確認される．機械の異常によって生じる連続した
衝撃音は，正常な機械で見られる周期性とは異なる周期性
としてエネルギー変動スペクトル上に現れる．そこで，正
常な機械のエネルギー変動スペクトルをオートエンコー
ダに学習させ，正常なスペクトルからの逸脱をオートエン
コーダの再構成誤差として取り出すことで，異常を検知
する．
エネルギー変動スペクトルは短時間フーリエ変換によっ

て得られるスペクトログラムからも計算できるが，本研究
ではメル尺度に変換してからエネルギー変動スペクトルを
算出した．メル尺度に変換してからエネルギー変動スペク
トルを算出することで，高周波帯域のノイズ成分を抑制し
つつ，官能検査の基準となる人間の聴覚特性に合わせたエ
ネルギー変動を抽出できる．

3.2 概要
図 1に，エネルギー変動周期性に基づく異常検知手法

の概要を示す．本手法は，音響信号から衝撃音の周期性を
抽出する特徴量抽出部分と，その特徴量の正常パターンを
オートエンコーダモデルの構築して学習する部分，オート
エンコーダの再構成誤差を用いた判定部分から構成され
る．各部分は以下の 5つのステップに分けられる．
• 特徴量抽出:

( 1 ) ログメルスペクトログラムの抽出
( 2 ) エネルギー時系列の抽出

音声データ

ログメルスペクトログラム

オートエンコーダ
再構成誤差から
異常判定

エネルギー時系列

エネルギー変動スペクトル

(1)

(2)

(3)

(4)

(5)

特徴量抽出

学習

判定

図 1 エネルギー変動周期性に基づく異常検知手法の概要

( 3 ) エネルギー変動スペクトルの抽出
• 学習:

( 4 ) オートエンコーダの学習
• 判定:

( 5 ) 再構成誤差による異常判定
まず，特徴量抽出部分であるステップ (1)から (3)では，

正常および検査対象の音声データから特徴量としてエネル
ギー変動スペクトルを抽出する．次に，学習部分であるス
テップ (4)では，正常データから抽出されたエネルギー変
動スペクトルを用いてオートエンコーダの学習を行う．最
後に，判定部分であるステップ (5)において，検査対象デー
タの特徴量を学習済みのオートエンコーダに入力し，入力
スペクトルと復元スペクトルとの差分を再構成誤差として
計算する．本手法では，この再構成誤差を異常スコアとし
て定義し，正常・異常の判定を行う．
以降では各ステップについて詳述する．

3.3 ログメルスペクトログラムの抽出
本ステップでは，入力された音声波形データをウィンド

ウに区切り，短時間フーリエ変換およびメルフィルタバン
クを適用して振幅を対数変換することでログメルスペク
トログラムを抽出する．周波数分解能に対応するメル周波
数ビン数を F，短時間フーリエ変換を適用するウィンド
ウの数を T とすると，ログメルスペクトログラムは F 行
T 列の行列である．この行列を X = [xij ]とすると，要素
xij (i = 1, · · · , T, j = 1, · · · , F )はウィンドウ iにおける
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j番目のメル周波数の音響エネルギーの強さを表している．

3.4 エネルギー時系列の抽出
本ステップでは，3.3で得たログメルスペクトログラム

から周波数情報を圧縮してエネルギー時系列へと変換す
る．エネルギー時系列は，各ウィンドウにおける音のエネ
ルギーの総量を表すものである．エネルギー時系列ではロ
グメルスペクトログラム上で縦に広がっていた衝撃音の模
様が鋭いパルス波形として単純化され，後段の周期性解析
に適した形式となる．
エネルギー時系列への変換は，ログメルスペクトログラ

ムの行列 X の列ごとの総和をとることで行われる．すな
わち，エネルギー時系列 e = [e1, e2, · · · , eT ]の要素 eiは以
下のように計算される．

ei =

F∑
j=1

xij (i = 1, · · · , T ) (1)

3.5 エネルギー変動スペクトルの抽出
本ステップでは，3.4 で得られたエネルギー時系列

e = [e1, e2, · · · , eT ] をフーリエ変換し，エネルギー変動
スペクトルを抽出する．エネルギー変動スペクトルはエネ
ルギー時系列の周波数成分を表す特徴量である．エネル
ギー時系列 eは音のエネルギーの時間変化を表しているこ
とから，これをフーリエ変換することでエネルギー変動ス
ペクトルが得られる．エネルギー変動スペクトルは音のス
ペクトルを表すものではなく，音のエネルギーの強弱のリ
ズムが 1秒間に何回繰り返されるかという周波数を表して
おり，そのピークは機械の回転や往復運動のサイクルに対
応する．
エネルギー変動スペクトルの抽出では，エネルギー時系

列の直流成分を除去，すなわち平均値を差し引いた上で窓
関数としてハニング窓を適用し，高速フーリエ変換を適用
する．長さ T のハニング窓を w = [w1, · · · , wT ]とすると，
直流成分を除去してハニング窓を適用したエネルギー時系
列 e′ = [e′1, · · · , e′T ]の要素 e′i (i = 1, · · · , T )は

e′i = wi(ei − ē)

(
ē =

1

T

T∑
i=1

ei

)
(2)

となる．e′ を高速フーリエ変換してエネルギー変動スペク
トル S = [s1, · · · , sT/2]を得る．

3.6 オートエンコーダの学習
本ステップでは，正常な機械のエネルギー変動スペクト

ルが示すパターンをオートエンコーダで学習する．オート
エンコーダは，入力された特徴量ベクトルを忠実に復元す
るように設計されたニューラルネットワークである．本ス
テップでは，正常なデータから抽出したエネルギー変動ス
ペクトルのみを用いてオートエンコーダを学習する．

学習を通じて，オートエンコーダは正常データが持つス
ペクトル形状の構造を効率的に圧縮・復元する能力を獲得
する．これにより，オートエンコーダは正常なデータに対
しては小さな復元誤差を出力するようになる．学習データ
には含まれない異常データ特有の異常なパターンのエネル
ギー変動スペクトルが入力された場合，オートエンコーダ
はその異常なパターンを正しく復元できず，入力と出力の
間に大きな誤差を生じさせる．

3.7 再構成誤差による異常判定
本ステップでは，オートエンコーダの再構成誤差に基づ

いて異常スコアを算出し，異常スコアがあらかじめ設定し
た閾値より高い場合に異常と判定する．検査対象データの
エネルギー変動スペクトルをオートエンコーダに入力し，
再構成されたスペクトルを出力する．そして，再構成され
たスペクトルと入力したエネルギー変動スペクトルの再構
成誤差，すなわち平均二乗誤差を計算して，異常スコアと
する．
異常判定の閾値は，オートエンコーダの学習における検

証データに対する異常スコアの分布から定める．学習済み
のオートエンコーダに対して学習で使用した検証データを
入力し，異常スコアを得る．検証データは正常な機械であ
ることから，異常スコアは十分に小さくなると考えられる．
得られた異常スコアの分布に対して十分に大きい閾値を設
定することで異常判定を行う．閾値の設定は異常検知性能
に大きな影響を与える．このため，本稿では閾値を変化さ
せたときの ROC-AUCを用いて，提案手法の性能を検証
する．

4. 評価
4.1 データセット
評価には，本研究で収集した，製品の動作音データを用

いた．対象とする製品は往復動作を行う機械であり，各サ
ンプルは 1台の製品の 1回の往復動作に対応して取得して
いる．往復動作は OPENと CLOSEの 2つの動作状態か
ら構成され，それぞれについて音声データを収集し，同じ
サンプルの音声データは同じ番号となるように各データに
連番をつけた．
データは正常データと異常データに分けて収集してお

り，ギアの歯打ち音の間隔に異常が現れるような，周期的
な異常音を用意した．
収集した音声データは，サンプリング周波数 51.2 kHz，

量子化ビット数 24 bit でデジタル化されている．収集さ
れた全てのデータは 5.0 秒以上の長さを有していたため，
前処理として，一律に先頭から 5.0 秒間（256,000 サンプ
ル）を切り出すことで，全てのサンプルのデータ長を統一
した．以上の収集および前処理を経て，本実験で用いる評
価用データセットを作成した．
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表 1 データセットの内訳
ラベル OPEN CLOSE 計

正常 1000 1000 2000

異常 6 6 12

作成したデータセットに含まれる正常データおよび異常
データのサンプル数は表 1に示す．

4.2 評価環境
作成したデータセットは，以下のように学習データ，検

証データ，評価データに分割した．評価データには収集さ
れた異常データの全数である 6データに対し，同数の正常
データ 6データを割り当て，計 12データ（正常: 6サン
プル，異常: 6サンプル）を使用した．学習時のモデル性
能評価および学習の早期終了（Early Stopping）の判定基
準として使用する検証データには，評価データを除いた正
常データの 10%を割り当てた．学習データには，これら評
価データおよび検証データを除いた，残りのすべての正常
データを使用した．
対象製品の動作音は OPEN動作および CLOSE動作の

2つの状態において音響的特徴が異なる．そのため，両動
作を同一のオートエンコーダモデルで学習させるのではな
く，OPEN用と CLOSE用でそれぞれ個別のモデルを構築
し，独立して学習を行った．学習時の損失関数には平均二
乗誤差を使用し，最適化アルゴリズムには Adamを採用し
た．また，モデルの過学習を抑制し，汎化性能を確保する
ため，Early Stoppingを導入した．具体的には，エポック
ごとに検証データの損失を監視し，10エポック連続で改善
が見られない場合に学習を停止し，検証損失が最小となっ
た時点のモデル重みを採用した．
各オートエンコーダモデルから出力される再構成誤差の

スケールや分布は，OPEN用モデルと CLOSE用モデルで
それぞれ異なる．そのため，再構成誤差をそのまま用いた
場合，動作状態によって異常の基準が異なり，統一的な比
較や閾値設定が困難となる．そこで本研究では，異常度と
して Zスコア（標準化スコア）を採用した．学習データに
おける再構成誤差の平均を µ，標準偏差を σ としたとき，
入力データに対するモデルの出力再構成誤差 xの異常度
A(x)は以下の式 (3)で定義される．

A(x) =
x− µ

σ
(3)

このように各モデルの学習データ統計量を用いて正規化
を行うことで，動作の種類（OPEN/CLOSE）に依存せず，
統一的な指標での異常判定を可能とした．
実際の製品検査においては，OPEN動作と CLOSE動作

のいずれか一方でも異常が生じていれば，その製品は不良
品とみなされる．したがって，製品単位での最終的な異常
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図 2 100 回の試行における ROC AUC スコアの分布

判定においては，同一製品における OPEN動作の Zスコ
アと CLOSE動作の Zスコアのうち，より値が大きい方を
採用し，これをその製品の最終的な異常スコアとした．

4.3 検出性能評価
本研究では，異常検知性能の定量的な評価指標として

AUCスコアを採用した．評価データの選定による結果の
ばらつきを定量的に評価するため，100回の独立した試行
を実施した．具体的には，各試行において，ランダムに分
割された学習データと評価データを用いてモデルの学習お
よび推論を行い，その都度 AUCスコアを算出した．最終
的な評価は，これら 100個の AUCスコアの平均値および
標準偏差を用いて行った．

100回の試行によって得られたAUCスコアの分布を図 2

に示す．実験の結果，100試行における平均 ROC AUCス
コアは 0.599となった．この値はランダムな予測を上回っ
てはいるものの，実用的な異常検知には不十分な水準であ
り，検出性能は低く留まる結果となった．図 2を確認する
と，試行によって AUCスコアにのばらつきが存在するこ
とがわかる．これは，学習に使用される正常データの組み
合わせによって，モデルが獲得する正常範囲の境界が変動
し，その結果，境界付近に位置する検出難易度の高い異常
データの検知可否が変化するためであると考察される．

4.4 異常サンプルごとの検出強度
4.3において検出性能の低く留まった要因を明らかにす

るため，異常データごとの Zスコア分布について詳細な
分析を行った．図 3は，異常データ全 6製品における 100

回試行分の Zスコア分布を箱ひげ図として示したものであ
る．図中の赤色の菱形（⋄）は各製品における 100試行の
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図 3 異常データ全 6 製品における 100 回試行分の Z スコア分布

平均スコアを示している．また，箱の上下端は四分位範囲
（第 1四分位数から第 3四分位数）を，箱内部の線は中央
値を表し，ひげの上下端は外れ値を除くデータの最大値お
よび最小値を示している．なお，横軸は各製品 IDを表し
ており，図の左側ほど平均 Zスコアが低く，正常データと
の判別が困難なサンプルとなるように昇順で並べ替えてい
る．図 3より，異常データはその Zスコア傾向に基づいて
2つのグループに大別されることが分かる．図中右側に位
置する 4製品は「高スコア群」であり，閾値を適切に設定
することで高い精度で検出できる．それに対し，図中左側
に位置する 2製品は「低スコア群」に該当し，正常データ
の分布範囲内（Z ≈ 0）に重複している，あるいは正常デー
タよりも低い Zスコアとなっている．
検出性能が低くなった原因は，この低スコア群の存在に

ある．低スコア群の 2製品については，OPEN/CLOSEい
ずれのモデルにおいても正常データと類似した再構成誤差
しか生じず，結果として標準化された Zスコアも低く算出
された．これは，低スコア群の 2製品の異常が，本手法の
オートエンコーダが学習した正常な音響特徴と非常に類似
しているか，あるいは背景雑音等の影響により特徴が埋没
してしまった可能性が考えられる．
一方で，高スコア群の 4 製品については平均して正常

データより高い異常度を出力できており，本手法が特定の
種類の異常に対しては有効であることが確認された．今後
の課題として，低スコア群のような異常特徴も捉えるため
の特徴量設計や，より表現力の高いモデル構造への改良が
挙げられる．

5. おわりに
本稿では，機械製品の動作音検査において，周期的な異

常音を対象とし，エネルギー変動スペクトルと単純化オー
トエンコーダを用いた教師なし異常検知手法を提案した．
本手法では，OPEN動作と CLOSE動作の音響特性の違い
に着目してそれぞれ個別のモデルを構築するとともに，異
常度として Zスコアを採用することで，動作状態に依存し

ない統一的な評価指標を確立した．
実データを用いた 100回の試行による評価実験の結果，

全体としての AUCスコアは 0.599となった．この結果に
ついて詳細な分析を行ったところ，異常データはその検出
難易度により「高スコア群」と「低スコア群」の 2つに傾
向が分かれることが確認された．高スコア群については正
常データ群から乖離した Zスコアを示しており，提案手法
が想定した特徴を持つ異常を安定して検知できることが確
認された．一方で，低スコア群については正常データの変
動範囲内に Zスコアが留まり，その結果として低い AUC

スコアとなった．低スコア群の異常特徴が本手法で抽出し
た特徴量では捉えられず，正常データの音声との区別が困
難であったことを示唆している．
以上の結果から，提案手法は，想定した音響的特徴を伴

う異常に対しては一定の有効性を有していることが確認さ
れた．今後の自動検査システムの導入に向けては，今回捉
えられなかった異常特徴も捉えうる高精度な特徴抽出手法
の開発が求められる．
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