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概要：多くのスマートフォンユーザは宅内でスマートフォンを紛失した際にスマートフォンから音を鳴ら
し，その音を頼りにユーザが歩いて探す．しかしこの方法はユーザの感覚に頼っており，音が反響しやす
い宅内では音源定位が難しく，発見までに時間と労力が必要になる．筆者らは，スマートスピーカを用い
てスマートフォンの周辺状況を推定することでスマートフォンの発見を手助けする宅内スマートフォン捜
索支援システムの開発を行っている．先行研究において，周辺状況の 1 つである被覆状態を音響センシ
ングによって分類する手法を示したが，平均分類精度 0.66 と実環境での利用に向けて精度の向上が課題
であった．そこで，本稿では被覆物体ごとに様々な周波数における調波構造が変化することに着目し，ス
イープ音を用いて抽出した特徴量を用いることで被覆状態分類精度を向上させる手法を提案する．先行研
究と同様の実環境で収集したスイープ音データから提案する特徴量を抽出することで，被覆状態の平均分
類精度 0.94と大幅に精度を向上させることができた．

1. はじめに
近年，宅内でスマートフォンを紛失するユーザが増加し

ている．スマートフォンを紛失した場合，ユーザの多くは
電話をかけるなどしてスマートフォンから音を発し，その
音源位置を特定するように宅内を歩いて探す [1]．しかし，
この方法はユーザの聴覚に頼っている点や宅内で音が反響
する点などから，スマートフォンを見つけるまでに時間と
労力がかかる．
筆者らは，スマートスピーカを用いた音響センシングに

よってスマートフォンの周辺状況を推定し，推定された周
辺状況をユーザに提供することでスマートフォンの発見を
手助けする宅内スマートフォン捜索支援システムを提案し
ている [2]．図 1に示すように，筆者らの提案する宅内ス
マートフォン捜索支援システムは，スマートフォンの周辺
状況として被覆状態，接触物体，スマートフォンが存在す
る部屋の 3つを同時かつ独立に推定する．被覆状態とはス
マートフォンが接触している物体によってどのように覆わ
れているかを定義した状態である．スマートフォン捜索支
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図 1: 提案システム概要図 [2]

援を必要十分に行う粒度として，本研究では被覆状態を非
被覆，単一被覆，複数被覆の 3つに分類する．非被覆，単一
被覆，複数被覆は，それぞれ，スマートフォンが物体の上
にただ置かれているだけで何にも覆われていない状態，ス
マートフォンが物体の中にあるようなスマートフォンの上
面と下面で同一の物体に覆われている状態，スマートフォ
ンが物体の上に置かれており，さらにスマートフォンの上
面が別の物体によって覆われている状態である．
先行研究において筆者らは被覆状態を分類する手法を示

し，初期的評価によって実現可能性を示した [2]．この手法
では，スマートフォンから再生された音が被覆状態によっ
て異なる影響を受けることに着目し，スマートフォンで再
生した音をスマートフォンから離れた位置にあるスマート
スピーカで取得して分析することで被覆状態を分類する．
音への影響は周辺物体やその状態によって定まり，主に倍
音成分に表れることから，倍音成分を取り出すことで被覆
状態を分類する．初期的評価では，iOS端末に標準で搭載
されている「探す」アプリのサウンド再生機能に使用され
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る音を用い，基音と倍音のパワー比，すなわち調波構造を
特徴量として抽出して教師あり学習により被覆状態を分類
した．
しかし，初期的評価の平均分類精度は 0.66であり，実

環境での利用に向けて精度向上が必要である．分類精度が
低かった要因として，単一被覆と複数被覆で誤認するケー
スが多く，単一被覆と複数被覆の分類精度が低下したこと
が挙げられる．初期的評価に用いた音は 1571Hzを基音と
しているもののいくつかの倍音を含んでいる．被覆状態に
よって変化する倍音成分の大きさは元から含まれている倍
音成分に比べて小さいため，単一被覆と複数被覆での調波
構造の違いを抽出することが困難であったと考えられる．
これに対し，本稿では純音を用いることで被覆状態に

よって変化する倍音成分を特徴量として抽出し，被覆状態
分類性能を向上させる手法を提案する．純音を用いた場合
に観測される倍音成分は主に周辺物体の影響で生じたもの
であり，被覆状態による影響を多く含んでいることから被
覆状態の分類性能を向上できる．被覆状態の影響を受けや
すい純音の周波数は被覆物体や被覆状態によって異なる．
実環境ではどのような物体に覆われているかは未知である
ため，様々な周波数の純音で調波構造を特徴量として抽出
する．
具体的には，周波数が時間とともに増加するスイープ音

をスマートフォンから再生し，一定時間幅の windowに区
切って調波構造を抽出する．そして，各 windowの調波構
造を並べたベクトルを特徴量ベクトルとして教師あり学習
により被覆状態を分類する．
提案手法の評価に向けて初期的評価と同様の環境でス

イープ音を用いた被覆状態データを収集し，被覆状態分類
性能を評価した．その結果，単一被覆と複数被覆を明確に
分類し，平均分類精度 0.944と着信音を用いた初期的評価
に比べて大幅に精度を向上することができた．
本稿の構成は以下の通りである．2章では音響センシン

グに関する研究や音波による材質推定に関する研究につい
て述べる．3章では被覆状態分類手法の概要と初期的評価
での課題を示す．4章では被覆状態分類の精度を向上させ
るスイープ音を用いた被覆状態特徴量抽出手法を示し，5

章でスイープ音による被覆状態分類の評価を行う．最後に
6章でまとめとする．

2. 関連研究
本研究は，音響センシングに関する研究と音波による材

質推定に関する研究に関連している．本章ではこれらの研
究について述べる．

2.1 音響センシングに関する研究
様々な対象に対して，物体識別や状態推定のための音響

センシングに関する研究が報告されている [3–8]．岩瀬ら
は，宅内に存在するような日常物体を対象にしたアクティブ

音響センシングによる物体識別の研究を報告している [3]．
この研究ではアクティブ音響センシングによって装置上に
置かれた日常的に使用する 26個の物体を 98.9%の精度で
識別している．使用音には 1.0秒間に周波数が 20000Hzか
ら 40000Hzまで一定の速さで上昇するスイープ音を使用
している．特徴量として取得する周波数特性は 20000Hz

から 40000Hzに含まれる 107個の周波数における振幅ス
ペクトルの最大値を用いる．物体の周波数特性を取得した
特徴量を用いることで，SVM (Support Vector Machine)

による評価で 26個の物体を 98.9%の精度で識別した．こ
の研究によって，複数周波数における調波構造の変動から
物体を識別できることが示された．しかし，この研究では
ピエゾ素子を用いて 20000Hz以上のスイープ音を再生・
録音しているが，スマートフォンのスピーカとスマートス
ピーカに内蔵されているマイクでは 20000Hz以上の音を
再生・録音できない．そこで本研究では，スマートフォン
で十分再生できる周波数帯域のスイープ音を用いて被覆物
体による調波構造の変動を抽出することを目指す．

2.2 音波による材質推定に関する研究
音波を用いて接触物体などの材質を推定する研究がいく

つか報告されている [9, 10]．長谷川らは，スマートフォン
の置き場推定に向けて，1024Hzの純音を用いて 6種類の
材質を 89.2%の精度で識別する手法を報告している [9]．こ
の手法では，スマートフォンの向きや周囲に置かれている
別の物体による識別への影響は小さいことが明らかになっ
た．田中らは，ギターの違いによる音色の定量的な評価を
報告している [10]．この報告では，ギターの開放弦の撥弦
音に含まれる成分を音階論に基づき 12平均律を用いて複
数の周波数における基音，倍音による定量的な評価により，
高級手工ギターと量産型ギターによる音の響き方による違
いを分類している．田中らによると，ギターの音は，様々
な高さの周波数が合成されたもので倍音の含まれ方により
音色が変わる．倍音の含まれ方はギターに使用される木材
の材質や形状によって変化する音のこもり方に関係すると
考えられる．そこで複数の周波数における基音と倍音を用
いることで各被覆状態特有の周波数変化を抽出できると考
える．
物体の周波数特性は，振動モード，固有振動数，モード

減衰率によって表現され，物体の形状，材質，物体への荷
重や高速による物体表面の状態の 3つの要因によって変化
する [3]．そのため，被覆状態によって変化する固有振動
数やモード減衰率の変化を複数周波数における基音と倍音
の比として特徴量に追加することで単一被覆と複数被覆の
分類が可能であると考える．

3. 音響センシングによるスマートフォン被覆
状態分類手法

本章では先行研究 [2]で示した音響センシングによる被
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図 2: 被覆状態分類手法の概要

覆状態分類手法の初期的評価の概要と課題について述べる．

3.1 概要
本手法ではスマートフォンから再生した音をスマート

フォンから離れた位置にあるスマートスピーカ内蔵のマイ
クで収集し，その音の調波構造によってスマートフォンの
被覆状態を分類する．
図 2に音響センシングによるスマートフォン被覆状態分
類手法の概要を示す．本手法はデータ分割ブロック，特徴
量抽出ブロック，被覆状態分類ブロックの 3つで構成され
ている．
データ分割ブロックでは，録音データから 1 コール分

の着信音データをトリミングし，一定の window幅ごとに
windowとして分割する．
特徴量抽出ブロックでは，FFT (fast Fourier transform)

によって時間領域の着信音データを windowごとに周波数
領域に変換し，各 windowの調波構造から特徴量ベクトル
を生成する．本手法では，音源となるスマートフォンとマ
イクの間の距離が不明であることを想定しており，各周波
数の振幅スペクトルは距離とともに減衰する．そのため，
調波構造をそのまま特徴量とするのではなく，基音と倍音
のパワー比を特徴量として用いることで，音源とマイクの
距離による影響を軽減する．基音のパワーを P1 [dB]，倍
音のパワーを P2, P3, · · · , Pk [dB]とすると，基音と各倍音
のパワー比は式 (1)～(3)のように算出する．

PR2 = P1 − P2 (1)

PR3 = P1 − P3 (2)

...

PRk = P1 − Pk (3)

これらを並べた (PR2, · · · ,PRk)を特徴量ベクトルとする．
被覆状態分類ブロックでは，特徴量抽出ブロックで生成

した特徴量ベクトルを用いて分類モデルの学習と分類モデ
ルによる被覆状態分類を行う．初期的評価では，再生音と
して基音 1571Hzといくつかの倍音を含む着信音，学習ア
ルゴリズムとして Random Forestを使用した．

3.2 課題
筆者らが行った被覆状態分類手法の初期的評価では平均

分類精度が 0.66であり，精度向上に向けて単一被覆と複数
被覆における被覆状態固有の変化を取得することが課題で
ある．
図 3は，初期的評価で得た特徴量ベクトルを 2次元空

間上にプロットした結果を示している．360 次元の特徴
量ベクトルを t-SNE (t-Distributed Stochastic Neighbor

10 5 0 5 10
10

5

0

5

10

t-SNE_feature-map_ring-tone
bed-no
bed-single
bed-multi
bag-no
bag-single
bag-multi

図 3: t-SNEによる着信音データの特徴量空間のグラフ
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図 4: 初期的評価の評価結果 [2]
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図 5: キーアイデア概要図

Embedding)によって 2次元に次元削減した上でプロット
しており，被覆状態と被覆物体によって異なるマーカを用
いている．図 3より，各被覆状態の特徴量ベクトルが特徴
量空間内に点在していることがわかる．被覆状態固有の特
徴を十分に抽出できておらず，被覆状態以外の影響によっ
て特徴量がばらついていると考えられる．
図 4に，初期的評価で行った 10分割交差検証結果の混

同行列を示す．図 4より，非被覆状態は精度 0.86で分類
できているが，単一被覆と複数被覆では 0.53， 0.58と分
類精度が低いことがわかる．単一被覆を複数被覆，複数被
覆を単一被覆と予測するケースが多かったためであり，単
一被覆と複数被覆の誤分類を削減する必要がある．
分類精度が低かった原因として，特徴量として用いる調

波構造に着信音に元から含まれている倍音成分を含んでい
ることが挙げられる．被覆状態によって変化する倍音成分
は着信音に元から含まれている倍音成分に比べて小さい．
このため，被覆状態によって変化する倍音成分が元から含
まれる倍音成分に埋もれてしまい，被覆状態によって変化
する調波構造変動のみを抽出することが困難となる．

4. スイープ音による被覆状態特徴量抽出手法
前章で示した被覆状態分類手法の課題を解決し，被覆状

態分類精度を向上させるため，本章では被覆状態分類のた
めの新たな特徴量抽出手法として，スイープ音による被覆
状態特徴量抽出手法を示す．

4.1 キーアイデア
本手法のキーアイデアは，様々な周波数の純音でデータ

を収集し，被覆物体・被覆状態によって変化する調波構造
を特徴量として抽出することである．倍音を含まない純音
を用いることで，主に周辺物体・周辺状況の影響で生じる
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図 6: 440Hz純音による評価結果

倍音成分を調波構造という特徴量として抽出する．被覆物
体によって固有振動数は変化し，様々な周波数帯域での吸
音・透過作用が異なるものとなることから，被覆物体やそ
の状態の差は観測した音の調波構造の差として表れる．そ
こで，様々な周波数での調波構造を特徴量とすることで被
覆状態の分類精度を向上させる．
図 5にキーアイデアの概要図を示す．(1) スマートフォ
ンから 500Hzの複合音を再生し，その音を観測した場合，
単一被覆と複数被覆間で調波構造には大きな差が見られず，
これら 2つの状態の区別は困難である．そこで，(2) 500Hz
の純音を用いると，元の音に倍音が含まれていないことか
ら調波構造の小さな変動から被覆状態の区別が可能とな
る．単一被覆と複数被覆での調波構造の差が大きく表れる
周波数は被覆物体やその状態によって異なる．このため，
500Hzで単一被覆と複数被覆間での差がわずかである場合
でも，(3), (4)のように 2 kHzを用いる場合に大きな差が
表れる，ということが起こる．図 5では 500Hzと 2 kHz

という 2つの周波数での調波構造を考えているが，実際に
は様々な周波数での調波構造を抽出して単一被覆と複数被
覆を区別する．
純音によって被覆状態分類性能が向上することは予備的

実験によって確認している．図 6に，純音による単一被
覆と複数被覆の分類精度向上の実現可能性を調べた評価結
果の混同行列を示す．440Hzの純音を 1秒間再生し，被
覆状態を変えて各状態 33 試行，合計 99 試行のデータを
収集した．1試行あたり 12個の倍音と基音のパワー比を
20window分，合計 240次元を特徴量として被覆状態分類
を行った．図 6に示すとおり，純音を用いることで単一被
覆と複数被覆を約 8割程度の精度で分類できた．
どのような周波数で被覆状態による調波構造の変化を観

測しやすいかは被覆物体やその状態によって異なる．そこ
で，周波数が時間とともに増加するスイープ音をスマート
フォンから再生し，一定時間幅の windowに分割すること
で周波数ごとの調波構造を抽出する．
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図 7: 特徴量抽出手法概要図

4.2 概要
図 7にスイープ音による被覆状態特徴量抽出手法の概要

を示す．本手法では，(1)スイープ音収集ステップ，(2)準
同期トリミングステップ，(3)特徴量ベクトル生成ステップ
の 3つのステップで，図 2に示した被覆状態分類手法の被
覆状態分類ブロックで用いる特徴量を抽出する．まず，(1)
のスイープ音収集ステップで，一般的なスマートフォンで
再生可能な 200Hzから 4000Hzのスイープ音を再生し，ス
マートスピーカ内蔵マイクで録音する．次いで，(2)の準
同期トリミングステップでは，録音と再生タイミングなど
による同期ずれを許容するためにおおよその同期を行って
トリミングをし，windowに分割する．最後に，(3)の特徴
量ベクトル生成ステップにおいて，各 windowで FFTを
行い，各 windowの基音と倍音のパワー比を得て特徴量ベ
クトルを生成する．生成した特徴量ベクトルを用い，図 2

の被覆状態分類ブロックによって被覆状態を分類する．
以降では各ステップについて詳述する．

4.3 スイープ音収集ステップ
スイープ音収集ステップでは，複数周波数における音

データ取得のために，スイープ音の再生・録音を行う．ス
イープ音は一般的なスマートフォンのスピーカで再生でき
る 200Hzから 4000Hzまでの周波数範囲を一定の速さで
上昇する純音を用いる．本稿ではスイープ音の再生時間は
1秒間とした．本手法では音の再生と録音を別々のデバイ
スで行うことを想定しているため，録音と再生のタイミン
グを厳密に同期することが難しい．そこで，図 7に示すと

おり録音開始から t秒後にスイープ音の再生と再生停止を
確認してから録音の停止を行い，準同期トリミングステッ
プでスイープ音部分をトリミングした．

4.4 準同期トリミングステップ
準同期トリミングステップでは，window幅，オーバー

ラップ率を設定し，収集したスイープ音データをオーバー
ラップをさせながら一定時間幅の windowに分割する．ス
イープ音の再生時間を T，スイープ音の周波数帯域幅をB，
サンプリング周波数を fs，ウインドウ幅を Tw，オーバー
ラップ率を γ とすると，1windowあたりの周波数帯域幅
Bw，隣接 windowとの周波数差∆Bw は，それぞれ式 (4)，
(5)で表される．

Bw =
TwB

Tfs
(4)

∆Bw = (1− γ)
TwB

Tfs
(5)

式 (4)，(5)より，window幅 Tw を小さく，オーバーラッ
プ率 γ を大きくすれば周波数帯域幅 Bw，隣接 windowと
の周波数差 ∆Bw を小さくでき，周波数分解能を高くする
ことができる．しかし，実環境では，収集データを完全
に同期できないため，1windowあたりの周波数帯域幅と
隣接 windowとの周波数帯域差が小さいと，データ間で各
windowで扱う周波数帯域にずれが生じてしまう．このた
め，周波数分解能と周波数の同期にはトレードオフがある
と言える．window幅とオーバーラップ率の設定の影響は
評価において検証する．

4.5 特徴量ベクトル生成ステップ
特徴量ベクトル生成ステップでは，初期的評価と同様に

windowごとに FFTを行い，window内で振幅スペクトル
が最大である音を基音とし，その基音の倍音のパワー比を
特徴量として特徴量ベクトルを生成する．本手法では，初
期的評価と異なり，windowごとに含まれる周波数帯域が
異なるため，各 windowで基音と倍音が異なる．
本研究では，スマートスピーカ内蔵マイクによる録音を

想定しており，サンプリング周波数を 44100Hzに設定し
ているためナイキスト周波数は 22050Hzである．スイー
プ音の最大周波数 4000Hzでは 4次倍音 20000Hzまでし
か扱うことができないため，すべての windowで 4次倍音
までを抽出して特徴量ベクトルを生成する．

5. 評価
本章では，スイープ音のデータ収集実験とスイープ音に

よる被覆状態分類性能の評価，トリミングと学習モデルに
よる影響について述べる．まず，スイープ音を用いたデー
タ収集実験について述べる．その後，スイープ音による被
覆状態分類の性能評価およびトリミング，学習モデルによ
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る影響について述べる．本研究では，10分割交差検証を
100回行い混同行列を生成し，被覆状態ごとの F値を分類
精度として評価する．

5.1 実験環境
データ収集実験は初期的評価と評価結果を比較するた

めに，初期的評価でデータを収集した環境と同様の環境
で行った．図 8 に実験に使用した部屋の間取り図を示
す．実験に使用した部屋は 1LDK住宅の寝室で，図 8の
三角印の位置にマイクロフォン，マイクロフォンから約
0.8m離れた 2箇所の星印のいずれかにスマートフォンと
被覆物体を設置した．初期的評価と同様に一般的なスマー
トスピーカ内蔵マイクを想定して，サンプリング周波数
は 44100Hz，量子化ビット数は 16 bit とした．マイクロ
フォンは audio-technica AT2050，スマートフォンはASUS

Zenfone 8，オーディオレコーダは ZOOM H6を使用した．
AT2050マイクロフォンは指向性を持たせずに全方向設定
とした．実験に使用した被覆物体は初期的評価と同様に布
団とカバンの 2つを使用した．
環境ノイズ低減のために以下の環境でデータを収集した．
• ドア，窓，カーテンは閉め切る
• 浴室の 24時間換気は消す
• エアコンは停止する
• 家具など部屋内の配置は変更しない
• 屋外から街宣車や人の話し声などが聞こえる場合は実
験を一時中断する

同じパターンのデータを連続で収集することを防ぐため
に，1試行ごとに被覆状態を変えてデータを収集し，99試
行終わった段階で被覆物体を変えてデータを収集した．被
覆状態は非被覆，単一被覆，複数被覆の順でデータを収集
した．初期的評価ではスマートフォンの向きも変えながら
データを収集した．しかし，関連研究 [9]や初期的評価の
評価結果でもスマートフォンの向きによる分類精度への影
響は見られなかったため，本実験ではスマートフォンの向
きをマイク方向にしてデータを収集した．
データの収集手順を以下に示す．

( 1 ) 録音を開始する
( 2 ) 布団の被覆状態を変えてスマートフォンを設置する
( 3 ) 1秒間スイープ音を再生する
( 4 ) (2)(3)を 99試行行う
( 5 ) カバンの被覆状態を変えてスマートフォンを設置する
( 6 ) 1秒間スイープ音を再生する
( 7 ) (4)(5)を 99試行行う
( 8 ) 録音停止する
図 9に，各被覆物体・被覆状態の設置イメージ図を示
す．被覆物体が布団の場合，非被覆では布団の上にスマー
トフォンのみを置いた．被覆では非被覆と同様に設置した
後，スマートフォンを覆うように布団をかけた．複数被覆
では非被覆と同様に設置した後，スマートフォンを覆うよ
うに上から本を置いた．被覆物体がカバンの場合，非被覆
では机の上にカバン，スマートフォンの順に設置した．単
一被覆ではカバンの中にスマートフォンを入れてカバンの
開口部を閉じた．複数被覆では机の上にスマートフォン，
カバンの順に設置した．

5.2 被覆状態分類性能
被覆状態分類性能を評価するために，トリミングには

window幅を 4096，オーバーラップ率を 0.50，窓関数をブ
ラックマン窓に設定し，初期的評価と同様に学習モデルに
は Random Forestを用いた．
図 10に評価に用いる被覆物体データごとの混同行列を
示す．図 10に示す混同行列のラベルは各被覆状態を示し
ており，0が非被覆，1が単一被覆，2が複数被覆である．す
べてのデータを用いた評価の分類精度は，平均で 0.925，非
被覆で 0.98，単一被覆で 0.91，複数被覆で 0.88であった．
布団のデータを用いた評価の分類精度は，平均で 0.991，非
被覆で 1.00，単一被覆で 1.00，複数被覆で 0.97であった．
カバンのデータを用いた評価の分類精度は，平均で 0.917，
非被覆で 0.97，単一被覆で 0.90，複数被覆で 0.88であっ
た．図 4に示す初期的評価での着信音による評価に比べ
て，いずれの被覆物体でも分類精度は大幅に向上した．単
一被覆と複数被覆においても分類精度約 0.90を超えてお
り，初期的評の課題であった単一被覆と複数被覆の分類に
ついて解決できた．
図 11に被覆状態分類の性能評価に用いる特徴量ベクト
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図 10: スイープ音データの混同行列

表 1: トリミングパラメータごとの分類精度
window 幅 1024 2048 4096 8192

オーバーラップ率 0 0.50 0.75 0 0.50 0.75 0 0.50 0.75 0 0.50 0.75

非被覆 0.98 0.98 0.98 0.98 0.97 0.98 0.98 0.98 0.96 0.96 0.94 0.97

単一被覆 0.82 0.90 0.89 0.90 0.90 0.96 0.86 0.92 0.87 0.78 0.88 0.86

複数被覆 0.84 0.92 0.91 0.91 0.93 0.91 0.86 0.94 0.89 0.80 0.87 0.86

平均分類精度 0.884 0.934 0.929 0.929 0.934 0.929 0.899 0.944 0.909 0.848 0.899 0.894

20 15 10 5 0 5 10 15

10

5

0

5

10

t-SNE_feature-map_sweep-tone
bed-no
bed-single
bed-multi
bag-no
bag-single
bag-multi

図 11: t-SNEによる特徴量空間のグラフ

ルを 2次元空間上にプロットした結果を示す．84次元の特
徴量ベクトルを t-SNEによって 2次元に次元削減した上
でプロットしており，被覆状態と被覆物体によって異なる
マーカを用いている．図 11より，非被覆状態は他の被覆
状態と明らかに離れており，分類が容易であると推察され
る．単一被覆，複数被覆も被覆物体でグループが分かれて
はいるものの，被覆状態ごとにみればグループ化できてお
り，分類が容易であると推察される．これは，スイープ音
に複数の周波数が含まれていることで，各被覆状態で固有
の変化が現れる周波数帯の音を特徴量として取得すること
ができていることが要因と考えられる．単一被覆と複数被
覆間の分類においても被覆物体による固有の変化を取得で
きていることが示された．したがって，音響センシングに
よる被覆状態分類にはスイープ音によるデータの有効性が

示された．

5.3 トリミングの影響
トリミングによる影響を分析するために，4つの window

幅と 3 つのオーバーラップ率の組み合わせを変えて評価
した．window幅は 1024，2048，4096，8192で評価した．
オーバーラップ率は，0，0.50，0.75の場合を用いて評価
した．評価にはスイープ音によるデータを，窓関数にはブ
ラックマン窓を，学習アルゴリズムには SVMを用いた．
表 1に布団とカバンのすべてのデータを window 幅と
オーバーラップ率ごとに SVMで学習・評価した結果を示
す．評価の結果，最も分類精度が高かった組み合わせは平
均分類精度 0.944で window幅 4096とオーバーラップ率
0.50の組み合わせであった．したがって，本実験環境では
window幅 4096，オーバーラップ率 0.50の組み合わせが
window幅とオーバーラップ率のトレードオフを最小化し，
分類精度を高くできることが示された．

5.4 学習モデルの影響
学習モデルによる影響を分析するために，初期的評価で

用いた Random Forestの他に，SVM，ロジスティック回
帰を用いて評価した．トリミングでは window幅を 4096，
オーバーラップ率を 0.50，窓関数をブラックマン窓に設定
した．
図 12に学習モデルごとの評価結果を示す．図 12に示

す混同行列のラベルは各被覆状態を示しており，0が非被
覆，1が単一被覆，2が複数被覆である．Random Forest

を用いた評価の分類精度は，平均で 0.924，非被覆で 0.99，
単一被覆で 0.89，複数被覆で 0.90であった．SVMを用い
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(c) ロジスティック回帰
図 12: 学習モデルごとの混同行列

た評価の分類精度は，平均で 0.944，非被覆で 0.98，単一被
覆で 0.92，複数被覆で 0.94であった．ロジスティック回帰
を用いた評価の分類精度は，平均で 0.914，非被覆で 0.97，
単一被覆で 0.87，複数被覆で 0.90であった．SVMを用い
た評価が他の学習モデルによる評価に比べて，全ての被覆
状態で分類精度が高かった．SVMによる評価の分類精度
が高かった要因として，3つのうち 2つの被覆状態間ごと
の周波数特性の違いを学習できたことが考えられる．これ
は SVMが 3値分類を 2値分類を 3回行うことで求めてお
り，各被覆状態間ごとに分類の基準となる境界線を引くこ
とができるからであると推測される．したがって，被覆状
態分類には SVMを用いた学習が最も分類精度が高くなる
ことが示された．

6. おわりに
本稿では，宅内スマートフォン捜索支援システムの実現

に向けて．音響センシングによる宅内スマートフォン被覆
状態分類精度向上に向けた被覆状態特徴量抽出手法を提案
した．本稿の目的は筆者らが行った被覆状態分類の初期的
評価 [2]において 0.66であった被覆状態分類精度を向上さ
せることであった．そこで本研究では被覆物体ごとに様々
な周波数における調波構造が変化することに着目し，複数
周波数における調波構造変動を抽出するため，スイープ音
を用いた被覆状態特徴量抽出手法を提案した．トリミング
による影響分析では，トリミング時に設定する window幅
とオーバーラップ率のトーレドオフを最小化するパラー
メータを明らかにした．学習モデルによる影響分析では，
Random Forestの他に SVMやロジスティック回帰を用い
て評価し，評価結果の比較によって被覆状態分類に最適な
学習アルゴリズムを明らかにした．評価実験より，スイー
プ音によるデータをオーバーラップ率 0.50でブラックマン
窓を用いてトリミングを行い，SVMを用いて学習するこ
とで，平均分類精度 0.944と提案手法の有用性が示された．
今後の展望として，宅内スマートフォン捜索支援システ

ムの構築に向けて，接触物体，スマートフォンが存在する
部屋の推定を行う予定である．

謝辞 本稿で示した研究の一部は，JSPS 科研費
(JP21K11847) および東北大学電気通信研究所共同プロ
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