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1. はじめに 

環境基本法第 16 条では，人の健康の保護および生活環

境の保全のうえで，終極的に，大気，水，土壌，騒音をど

の程度に保つことを目標に施策を実施していくのかを示し

た環境基準が規定されている．環境騒音調査は騒音に係る

環境基準の達成状況を評価するものである．環境騒音調査

において対象とする騒音の範囲は，常態として存在する道

路交通騒音であり，等価騒音レベルで評価することが原則

となっている．等価騒音レベルは瞬間的な高レベル音に影

響されることから，評価の妨げとなる異常音は除外する必

要がある．環境省は評価マニュアル[1]において異常音の種

類を定義している．除外対象とする異常音は，鳥の鳴き声

などの平常ではない自然音，パトカーのサイレンなどの通

常は発生しない人工音，測定員の咳払いなどの測定による

付加的な音である．現行の異常音除外作業の具体例として，

建設環境研究所で行われている処理手順を挙げる．建設環

境研究所では，環境騒音調査において騒音計と IC レコー

ダを使いデータを記録している．異常音を除外する際には

まず，騒音計から取得した騒音の時刻歴データから異常音

の疑いがある箇所を見つける．次に，IC レコーダで録音し

た異常音の疑いがある箇所の音を聞き，異常音か否かを判

断する．以上のような異常音除外作業は多大な労力を要し，

環境騒音調査における人間の負担が大きくなっている．各

自治体における測定評価の現状についてのアンケート[2]に

よると，約半数の機関で有人での測定を行っており，環境

騒音調査における測定員の負担は大きくなっている．また，

無人で測定を行っている機関についても，録音した音や，

等価騒音レベルに基づき除外の必要性を判断しており，現

行の異常音除外作業は多大な労力を要する作業になってい

ることがわかる．先行研究では異常音除外作業における人

の負担を軽減することを目的として，環境騒音調査の音デ

ータを対象とした Autoencoder に基づく異常音判別手法を

提案したが，入出力の差分を異常度とする手法において出

力の不鮮明さが課題だった．出力が不鮮明になると正常デ

ータの各ピクセルにおいて微細な再構成誤差が生じ，偽陽

性の原因となる．本研究では生成モデルとして CBiGAN[3]

を使用することで出力の不鮮明さを改善する．また，異常

度算出過程においてパッチ分割と指数変換を導入すること

で微細な再構成誤差の蓄積による影響を減らす． 

2. CBiGAN 

CBiGAN は GAN を異常検知の用途で発展させた

Efficient GAN[4]に基づいている．潜在変数から画像を生成

する Generator と画像の真贋を判定する Discriminator で構

成される一般的な GAN に，画像を潜在変数にエンコード

する Encoder を導入し，画像と潜在変数の生成を同時に学

習するモデルである．CBiGAN では，正常画像のみを学習

データとし，Encoder と Generator の学習，Discriminator の

学習を敵対的に交互に実施することで，正常画像から潜在

変数の生成，および潜在変数から正常画像の生成を同時に

学習する．以上により，高精度な画像生成が可能な GAN

を利用して再構成誤差に基づく異常検知が可能になる． 

Generator を G，Encoder を E，Discriminator を Dとし，

テスト画像を X とするとき異常度𝐴(𝑋)は式(1)から算出さ

れ，𝐴(𝑋)の大きさに基づき異常か正常かを判別する． 
𝐴(𝑋) = (1 − 𝜆)ℒ𝑅(𝑋) + 𝜆ℒ𝑓𝐷(𝑋) (1) 

ℒ𝑅(𝑋) = ‖𝑋 − 𝐺(𝐸(𝑋))‖
1

(2) 

ℒ𝑓𝐷(𝑋) = ‖𝑓𝐷(𝑋, 𝐸(𝑋)) − 𝑓𝐷 (𝐺(𝐸(𝑋)), 𝐸(𝑋))‖
1

(3) 

𝜆はドメイン固有のハイパーパラメータであり，𝑓𝐷(∙)は

Discriminator の中間層から抽出される特徴ベクトルである．

テスト画像が異常画像の場合，正常画像だけを学習した

Generator および Encoder は画像の再構成に失敗し，ℒ𝑅(𝑋)

が増加する．同時に，Discriminator は元画像 X と再構成

𝐺(𝐸(𝑋))から異なる特徴を抽出するためℒ𝑓𝐷(𝑋)が増加する． 

3. 提案手法 

提案手法では，環境騒音調査の音データを対象とし，

CBiGAN を用いて異常音を判別する．異常度算出過程にお

いてパッチ分割と指数変換を導入することで微細な再構成

誤差の蓄積による影響を減らす． 

3.1 前処理 

前処理では音データをメルスペクトログラムに変換する．

メルスペクトログラムは横軸を時間，縦軸を周波数，色を

強度として音色の時間変化を画像で表現したものである．

メルスペクトログラムは軸を持っているため，画像の反転

などによるデータ拡張は適切ではない．したがって，メル

スペクトログラムに変換する前の音データに対してノイズ

付与，ピッチシフト，時間シフト，音量シフトを行い，音

の聞こえ方自体を変化させることでデータを拡張した． 

3.2 異常度 

メルスペクトログラム上の細かいランダム模様を完璧に
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図 1 異常度算出手順 
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再構成することは非常に困難なタスクである．正常データ

における各ピクセルの微細な再構成誤差が蓄積すると，偽

陽性の原因となる．本研究ではメルスペクトログラム上の

異常領域を効果的に異常度に反映し，微細な再構成誤差の

蓄積による誤判別を防ぐための異常度算出方法を提案する．

異常度算出手順を図 1および以下に示す． 

1. テスト画像 X と再構成画像𝐺(𝐸(𝑋))を時間方向およ

び周波数方向に対して n 個ずつのパッチ𝑃𝑘 , 𝑃̂𝑘 ∈

ℝ𝐻𝑘×𝑊𝑘×𝐶𝑘(k = {1,2,… ,2𝑛})に分割する． 

2. 式(4)より各パッチの絶対誤差 d を求め，式(5)より再

構成誤差𝐷𝑘を求める． 

𝑑 = |𝑃𝑘 − 𝑃̂𝑘| (4) 

𝐷𝑘 = ∑ (𝑒4𝑑 − 1)

𝐻𝑘 ,𝑊𝑘 ,𝐶𝑘

(5) 

3. 各方向の再構成誤差の最大値𝐷time，𝐷freqを求める． 

4. 式(6)よりℒ′𝑅(𝐱)を求める． 

ℒ′𝑅(𝐱) = (1 − 𝑤)𝐷time +𝑤𝐷freq (6) 

5. 式(7)より異常度𝐴′(𝑋)を求める． 

𝐴′(𝑋) = (1 − 𝜆)ℒ′𝑅(𝑋) + 𝜆ℒ𝑓𝐷(𝑋) (7) 

異常音のメルスペクトログラムは図 1 のように，縦または

横方向に特異なパターンがある．したがって，再構成誤差

は，画像全体に対してではなく，時間方向および周波数方

向のパッチごとに算出するほうが，全体の再構成誤差に対

する異常領域の再構成誤差の割合が大きくなるため，異常

領域の誤差を効果的に異常度に反映することができる．ま

た，2 において，元画像と再構成画像の差分を指数関数に

よって変換することで，各ピクセルの微細な再構成誤差を

より小さく，大きな再構成誤差をより大きくすることがで

きる． 

4. 評価実験 

建設環境研究所が用意した音データから正常音を取り出

しメルスペクトログラムに変換した 1068 枚の画像を学習

データとし，別の日に測定された 1 日分の音データをテス

トデータとした．正常音とは環境騒音調査において評価の

対象となっている道路交通騒音である． 

本実験で使用したモデルについては，CBiGAN[3]におけ

る Encoder，Generator，Discriminator の残差ブロックを計

算効率化を目的としてボトルネック型の残差ブロックに変

更した．また，異常度算出手順において，式(4)の重み𝜆は

0.4 とした．各方向のパッチ分割数 n は 2 とし，式(5)にお

ける周波数方向の重み wは 0.3とした． 

実験では，Autoencoder，CBiGAN，異常度𝐴′(𝑋)を使用

した提案手法，以上 3 つの手法の有効性を PR-AUCを用い

て評価した．なお，建設環境研究所が用意した正解ラベル

には，異常音と正常音が交互に混在する時間に対してまと

めて異常ラベルが付与されており，一般的な再現率が使用

できない．本実験では異常ラベルが付与された区間のうち，

異常と判断されたデータを含む区間の割合を再現率として

PR-AUC を算出した．テストデータにおける PR-AUC を表

1 に示す．また，異常音と正常音それぞれに対して出力さ

れた異常度の分布を図 2に示す． 

5. 考察 

長時間の音データに含まれるすべての異常音に対して正

確に異常ラベルを付与することには限界がある．したがっ

て，異常音の開始・終了時刻を正確に把握し網羅的に異常

音を判別できているかについて厳密に評価するのは難しい．

しかし，表 1 より汎用的な判別性能は提案手法が最も高い

ことがわかる．また，図 2 に示すように異常音と正常音，

それぞれに対する異常度分布の重複領域に含まれるデータ

数は提案手法が最も小さいことから，提案手法によりメル

スペクトログラム上の異常領域を効果的に異常度に反映で

きていることがわかる． 

一方で，提案手法がベースとしている CBiGANは学習の

安定性，処理速度の面で課題がある．学習データの増加や

ハイパーパラメータの変更によってモデルの性能が大幅に

変化すると同時に学習に膨大な時間を要する．したがって，

さまざまな地点で収集された学習データに対して適切なネ

ットワーク構成やハイパーパラメータを逐一設定しモデル

を構築するのは非常に困難である． 

今後の展望としては，CBiGAN と他の手法とのアンサン

ブルが挙げられる．Autoencoder に基づく手法は安定性や

判別精度が比較的高く，処理速度も比較的速いが，トラッ

クやバイクの走行音の誤判別が多い．CBiGAN は小規模な

データセットに対しては比較的安定して学習できることか

ら，学習データをトラックやバイクの走行音に限定するこ

とで特定の走行音を高精度に判別できるモデルを構築する

ことができる．したがって，CBiGAN と Autoencoder をア

ンサンブルすることで Autoencoder の欠点を CBiGAN によ

って補うことができ，精度の向上が期待される． 
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 Autoencoder CBiGAN 提案手法 

PR-AUC 0.802 0.810 0.860 

図 2 異常度の分布 

表 1 PR-AUC 
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