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1. はじめに 

音声や音楽を中心とする音響解析において，メルスペク

トログラムはニューラルネットワーク（以降 NN と略記）

の入力として有効性が確認されている．画像解析の分野で

大きく発展した NN にとって，音の波形データから周波数

特性の時間変動を捉えて 2 次元に変換できるメルスペクト

ログラムは都合がよい．しかし，波形データを画像化する

ほかの方式と比較した際の優位性については議論がほとん

ど行われていない． 

他方，機械稼働音の異常検知タスクにおける解析では一

般に長期的な変化を捉える必要があるため，解析の単位と

なる短い時間の中で生じる変化は注目されていない．正常

時や時には異常時も，短時間のうちには同様の音が続いて

大きな変化がないためである．  

メルスペクトログラムをこうした定常性をもつ機械稼働

音に対して適用することは，必ずしも最適でないと考え，

本研究ではグラミアン角場[1]およびリカレンスプロット

[2]の 2 方式を波形データの画像化のための方式としてとり

あげ，比較を実施する．いずれも本来は時系列データを入

力とするが，周波数スペクトルを入力に算出することで，

時間情報を持たない，2 次元のデータを得ることができる． 

評価は MIMII DGデータセット[3]を用いて実施した．グ

ラミアン角場，リカレンスプロットを用いることで従来の

メルスペクトログラムを用いる場合と同程度，一部のデー

タにおいては上回る異常検知精度を得ることができ，必ず

しもメルスペクトログラムが最適な特徴量ではないことを

示した． 

2. 先行研究 

2.1 機械稼働音の異常検知 

機械稼働音を対象とした異常検知の研究は，実異常音の

入手が難しいという特徴から教師なし異常検知の分野で広

く進められており，とくに国際コンペティションタスクで

ある DCASE Challenge task2 [4] で盛んに性能が競われてい

る．DCASE 2024 では 28 チームから 96 システムの結果が

投稿され，その多くがメルスペクトログラムを入力に NN

を用いる方式であった．例えば最も優れた成績をのこした

Lv らは事前学習済みのフレームワークである BEATs およ

び EAT を用いているが[5]，これらのフレームワークは対

数メルスペクトログラムを入力とする．また，メルスペク

トログラム以外では波形データを直接入力とするものや，

MFCCを用いるものがあった． 

DCASE 以外では，金子ら[6]が機械稼働音を定常的なサ

ウンドテクスチャとみなし，その再合成用の統計量を NN

の入力として用いた．精度はメルスペクトログラムに劣る

ものの，正常と異常の識別が可能であり，短時間のうちの

変化の情報が失われても異常判別が可能であることを示唆

している． 

2.2 グラミアン角場/リカレンスプロット 

グラミアン角場（Gramian Angular Field, 以降 GAFと略記）

[1] は時系列データの時間相関を可視化する方式であり，1

次元の系列データを入力に 2 次元の画像を出力する．画像

化することによって 2 次元畳み込みの入力とすることが可

能になり，NN を活用した解析のために用いられている．

ただし出力される画像の 1 辺の大きさが時系列長に等しい

ため，時系列が長くなるにつれて畳み込みの計算が高価に

なってしまう．これを回避するには，Piecewise Aggregation 

Approximation (PAA) によって時系列を圧縮する方法などが

ある[1]． 

時系列データを直接画像化する以外に，Dingら[7]は送電

線データの周波数スペクトルをGAFによって画像化するこ

とで，CNNによる故障検知の入力に用いている．周波数ス

ペクトルに適用することで，周波数帯域間の相関を可視化

できると考えられる． 

なお本研究では GAF のうちグラミアン角和場（Gram- 

ian Angular Summation Field）のみを用い，グラミアン角差

場（Gramian Angular Difference Field）は用いていない． 

リカレンスプロット（Recurrence plot、以降 RP と略記）

[2]も GAF と同様に時系列データの特徴を視覚化する方式

である．2 つの対応する時刻の状態が近ければプロットす

るというもので，画像の 1 辺の長さが時系列長と等しくな

る点も GAFと同様である． 

南ら[8]は RPを入力とする CNNで漏水音の検知を行って

いるが，10,000Hz のサンプリングレートで録音された音デ

ータを 100分の 1に区切ったものを RPに変換し，さらにバ

イキュービック補完法を用いることで，画像サイズを小さ

くしている． 

3. 実験方法 

本研究では MIMII DG データセットの機械稼働音データ

を GAFおよび RPを用いて画像形式に変換する．これらの

データは 24kHz，10 秒の音声であり，そのまま変換するの

では画像サイズの問題がある．音データを短時間に区切り，

それらを離散フーリエ変換によって周波数スペクトルに変

換したのちに，メル尺度を用いてバンドパスフィルタリン

グすることで各データサイズを圧縮した．コードの実装上

はメルスペクトログラムを求めたのちに，各時刻を 1 入力

として取り出している． 
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ベースラインとして，DCASE 2022 Challenge task2 [4] を

取り上げる．このタスクは 5 種類の機械の稼働音を多様な

ドメインで収音したデータセットを対象に，異常検知を実

施するタスクである． 

このベースラインは全結合 NN を用いたオートエンコー

ダ（AE）の再構成誤差による異常検知と，畳み込み NN

（CNN）を用いたセクション分類の成否による異常検知の

2 つが用意されているが，これに畳み込み NN を用いたオ

ートエンコーダ（CAE）による再構成誤差を行う方式を加

えて，3 種類の解析手法でそれぞれ比較した．CAE のモデ

ル構造は Keras のサンプル実装[9]に倣った．ただし各層に

バッチノーマライズを追加し，誤差関数をMSEに変更して

いる． 

メルスペクトログラムを入力として用いているベースラ

インのコードを一部変更して，入力に GAF，RP を入力し

て用いるコードをそれぞれ作成した．また，GAF について

はこれの移動平均を入力として用いるコードも作成してい

る．AE および CAE においては正常音データの再構成精度

が異常判定精度に寄与すると考えられるので、移動平均を

とることによって単純にGAFを求めたものを用いるよりも

高い AUCスコアが得られることが期待される． 

前述のとおり GAF，RP の計算はメルスペクトログラム

の各時刻を取り出して入力としており，このメルスペクト

ログラムを求めるパラメータはベースラインのものと同じ

である． 

学習・評価を異なる環境で計 2 回実施し，得られたスコ

アの平均を求めることで最終的なスコアを得た． 

4. 実験結果 

表 1～3にそれぞれ AE，CNN，CAEの結果を示す．a～e

はそれぞれ異なる機械種別ごとの結果である． 

各表の ROC-AUC (AUC)，Precision (Prec) および Recall 

(Rec) はそれぞれ異常をポジティブ，正常をネガティブと

した場合の各指標で，括弧内の s，tはそれぞれ sourceドメ

インと target ドメインを対象とした結果であることを示し

ている．source ドメインは対象機械の稼働に伴うパラメー

タが同じになっている音が学習用のデータセットに多量に

含まれるグループであり，target ドメインはそれが少量し

か含まれていないグループである．いずれのドメインも異

常と正常が同数の 150 ファイルずつ，計 600 ファイルを機

械種別ごとにテストデータセットに含んでいる．Recall は

ドメイン別の結果でなく単一の結果のみを記載しているが，

これは DCASE のベースラインで実装されている方式に倣

い，異常ラベルのデータについてはドメインを問わず対象

に含んだことによって，ドメイン別で結果が変わらないた

めである．なお，Precision および Recall の算出に用いるし

きい値はベースラインの実装に従い，学習用データを異常

判別して得られたスコアから求めたガンマ分布の上位 10％

に設定された．用いたデータの個数ではなく予測された分

布の面積に従うため，極端な外れ値が紛れ込んで分布がゆ

がむとしきい値が非常に高く設定されてしまう場合があり，

本実験でもいくつかその事象が発生した．これにより

Precision, Recallが共に 0となったケースは表中に N/Aと記

載している． 

入力の別において Base, GAF, Mean, RPにそれぞれ結果を

示している．Base は DCASE のベースラインとして公開さ

れているコードを我々の環境で動作させた結果であり，メ

ルスペクトログラムを入力とする．Mean は GAF の移動平

均であり，ほかは GAF，RPを入力とする． 

4.1 オートエンコーダ（AE） 

各機械種別において最も高い AUCが得られた特徴量 (各

表で太字表記) は bearing なら GAF，fan ならメルスペクト

ログラムと，それぞれ異なっている．またいずれも AUC

の値が次点に高い機種との差は小さい．このことから使用

した特徴量によって大きな違いは生じなかったと言える．

GAFの移動平均による改善は fanおよび sliderで見ることが

できたが，valve はスコアの差が小さく，bearing ではわず

表 1a：異常検知精度（bearing） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.56 0.59 0.50 0.51 1.00 

GAF 0.60 0.55 0.62 0.45 0.49 

Mean 0.59 0.61 0.51 0.53 0.98 

RP 0.56 0.57 0.50 0.51 0.98 

表 1b：異常検知精度（fan） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.80 0.48 0.67 0.51 0.63 

GAF 0.52 0.56 0.51 0.15 0.12 

Mean 0.65 0.58 0.67 0.57 0.51 

RP 0.78 0.50 0.78 0.62 0.35 

表 1c：異常検知精度（gearbox） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.69 0.65 0.67 0.65 0.61 

GAF 0.61 0.55 0.68 0.47 0.14 

Mean 0.69 0.61 N/A N/A N/A 

RP 0.67 0.66 0.67 0.60 0.42 

表 1d：異常検知精度（slider） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.79 0.49 0.76 0.56 0.42 

GAF 0.59 0.50 0.72 0.69 0.11 

Mean 0.77 0.55 N/A N/A N/A 

RP 0.71 0.45 0.71 0.50 0.30 

表 1e：異常検知精度（valve） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.52 0.50 0.54 0.47 0.30 

GAF 0.49 0.52 0.44 0.68 0.07 

Mean 0.51 0.52 0.58 0.65 0.12 

RP 0.55 0.48 0.55 0.42 0.14 
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かではあるが移動平均をとらないほうが高いスコアが得ら

れる結果となった． 

4.2 畳み込みニューラルネットワーク（CNN） 

AE と同様に各機械種別で異なった結果が得られている

が，次点との差は slider, valveの 2機種で大きく開いており，

それぞれ GAF，メルスペクトログラムを用いた場合のスコ

アが最も高かった． 

GAF とその移動平均を比較すると，いずれの機械種別に

おいても単純にGAFを求めたものを用いたほうが高いスコ

アを得ることができた． 

4.3 畳み込みオートエンコーダ（CAE） 

他の解析と同様に各機械種別で異なった結果が得られた．

次点との差は fanで大きく開いているが, 他の機械種別にお

いては大きくない．CNN では slider, valve はそれぞれ GAF，

メルスペクトログラムでスコアが最も高かったが，CAE で

はそれとは逆にメルスペクトログラム，GAF でスコアが高

いという結果になった． 

 

 

表 3a：異常検知精度（bearing） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.54 0.50 0.52 0.58 0.19 

GAF 0.57 0.65 0.63 0.74 0.19 

Mean 0.59 0.63 0.70 0.69 0.44 

RP 0.51 0.54 0.55 0.60 0.34 

表 3b：異常検知精度（fan） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.54 0.47 0.67 0.49 0.14 

GAF 0.36 0.52 0.19 0.00 0.09 

Mean 0.41 0.60 0.62 0.00 0.20 

RP 0.45 0.60 0.18 0.00 0.19 

表 3c：異常検知精度（gearbox） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.52 0.54 0.58 0.34 0.24 

GAF 0.57 0.52 0.64 0.52 0.10 

Mean 0.53 0.51 0.45 0.58 0.11 

RP 0.48 0.51 0.45 0.53 0.13 

表 3d：異常検知精度（slider） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.52 0.42 0.55 0.36 0.09 

GAF 0.49 0.47 0.69 0.59 0.12 

Mean 0.47 0.48 0.65 0.24 0.15 

RP 0.43 0.45 N/A N/A N/A 

表 3e：異常検知精度（valve） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.46 0.42 N/A N/A N/A 

GAF 0.49 0.55 0.44 0.65 0.05 

Mean 0.53 0.55 0.56 0.51 0.15 

RP 0.53 0.50 0.51 0.49 0.23 

 

 

表 2a：異常検知精度（bearing） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.69 0.55 0.73 0.68 0.86 

GAF 0.64 0.55 0.75 0.71 0.76 

Mean 0.58 0.57 0.46 0.47 0.64 

RP 0.65 0.54 0.74 0.71 0.81 

表 2b：異常検知精度（fan） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.68 0.43 0.96 0.60 0.30 

GAF 0.77 0.33 0.96 0.54 0.41 

Mean 0.60 0.42 0.55 0.42 0.39 

RP 0.76 0.38 0.95 0.58 0.50 

表 2c：異常検知精度（gearbox） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.70 0.59 0.89 0.81 0.47 

GAF 0.69 0.52 0.88 0.68 0.28 

Mean 0.63 0.54 0.67 0.59 0.58 

RP 0.66 0.51 0.85 0.69 0.23 

表 2d：異常検知精度（slider） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.70 0.48 0.72 0.51 0.39 

GAF 0.86 0.59 0.95 0.80 0.35 

Mean 0.70 0.57 0.56 0.48 0.61 

RP 0.80 0.57 0.77 0.64 0.34 

表 2e：異常検知精度（valve） 

 AUC(s) AUC(t) Prec(s) Prec(t) Rec 

Base 0.68 0.63 0.98 0.90 0.32 

GAF 0.52 0.51 0.79 0.76 0.36 

Mean 0.60 0.60 0.49 0.50 0.27 

RP 0.50 0.52 0.77 0.71 0.43 
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5. 考察 

各解析手法に共通して，機械種別ごとに最も高い AUC

スコアが得られる特徴量が異なるという結果が得られた．

また，その機械種別と最も高い AUC スコアが得られた特

徴量の対応関係が解析手法間で異なっていた．したがって，

どの特徴量がほかの特徴量よりも優れているあるいは特定

の解析手法や機械種別に適しているということは言えなか

った．これは必ずしもメルスペクトログラムだけが最適な

特徴量ではないという仮説を支持する結果である． 

ただし，いずれの特徴量においても異常判別の精度が低

く，機械種別によっては無作為に判別を行った場合に得ら

れる 0.5 に近いスコアが得られている点は考慮が必要であ

る．すなわち，今回 AE，CNN，CAE の 3 解析手法を用い

たが，これらの手法が適切でなかったために，特徴量が本

来有していた異常判別に寄与する特徴が活かされなかった

可能性がある．ドメインの別によって target は source より

も異常判別の精度が下がることが予想されるのに反し，い

くつかの結果においては大きな差が開いていない，ないし

は target がよりよい精度を示していることも，その可能性

を示唆するものである． 

6. おわりに 

本研究では，時間的な変動を含まない特徴量として GAF

および RP を工場機械の異音検知に適用する可能性を検討

した．従来のメルスペクトログラムとおおむね同程度，一

部では上回る結果も得られたことで，これらの特徴量を用

いる一考の余地があることを示した．一方で，メルスペク

トログラムより劣る結果も得られており，これらの特徴量

が勝っているとは言えない．今後，精度検証を継続してこ

れらの特徴量が有効な条件を明らかにする． 
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