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1 はじめに
航空交通管制（Air Traffic Control, ATC）は，安全
かつ円滑な航空交通を確保するために航空機に対して指
示を行う業務である．この管制業務の中でも，航空管制
官とパイロットとの間で交わされる航空交通管制交信
（ATC Communications, ATCC）は，現在でも音声を
用いた無線通信が主流であり，指示をいかに迅速かつ正
確に航空機の運航に反映させるかは，管制官とパイロッ
トの能力に依存している [1]．
ATCCにおいて，過去のインシデントや事故には，交
信中の誤認識や言い間違いなどのヒューマンエラーが一
因とされた例もあり [2, 3]，依然として重大なリスク要
因となっている．Moonら [4]は，空の交通量と航空管
制におけるヒューマンエラーには強い関係があることを
示した．国内定期航空輸送量は増加傾向にある [5]こと
から，ATCCにおける異常を早期に発見し，管制官やパ
イロットを支援する仕組みの必要性が高まっている．
これまでにも ATCC の高度化に関する研究が進めら
れており，音声認識（Automated Speech Recognition,

ASR）や自然言語処理を用いた ATCCの文字起こしや
コールサインの識別が行われてきた [6, 7]．しかし，従
来の研究は復唱やコールサインなど特定の要素に限定さ
れており，長期的な文脈に基づく異常や潜在的リスクの
検出には十分対応していない．例えば，ある航空機から
着陸のやり直しや離陸準備時間の要求がなされた場合，
追加対応が必要となり，その間に他の航空機との交信が
滞るため，迅速な指示が求められる ATCでは，リスク
となる可能性がある．
本研究では，ATCC に含まれる顕在的な異常に加え
て潜在的な異常及びリスクの自動検出を目的として，固
有表現抽出（Named Entity Recognition, NER）モデ
ル [6]の適用によるデータの作成と機械学習を用いた分
析手法を検討する．具体的には，交信内容を文字起こし
したデータを対象とし，文脈的な不自然さや典型的な誤
りパターンを学習したモデルによって，致命的な事故に
発展し得る異常な交信を検出する仕組みを構築する．本
研究により，ATCCにおけるリスクの早期発見と管制支
援の自動化に向けた新たな可能性を示すことを目指す．
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表 1: データ収集のための傍受の対象及び環境

周波数 124.350MHz

（羽田空港タワー管制，C滑走路）

日時 自：2025年 2月 4日 15時 02分 54秒
至：　　　　 　 同日 17時 03分 26秒

場所 羽田空港第２ターミナル展望デッキ

使用機材 受信機：IC-R6（アイコム株式会社）
PC：MacBook Pro 14-inch, 2021

2 関連研究
ASRによってテキスト化された ATCCには言葉の揺
れが含まれるが，Helmke ら [8] は，単語レベルから概
念レベルへの変換を行い，この正規化が復唱過誤に信
頼性及び頑健性をもたせるために必要であると論じた．
Linら [9]は，ATCCの音声データをもとにして，音声
認識，意味抽出，安全監視からなるフレームワークを提
案した．安全監視については，復唱過誤の検出，航空機
の整合性の監視，衝突可能性の検知を行った．なお，航
空機の整合性の監視と，衝突可能性の検知については，
実際の飛行データを用いて行った．Pilmannováら [10]
は，汎用 ASRを用いて復唱過誤の検出を行った．
これらは，いずれも前後の交信での顕在的な復唱過誤
の検出に限定しており，3つ以上の複数の交信にわたる
潜在的異常や，混線による音声欠落，応答順序の入れ替
えなど，より広範な異常及びリスクの検出には対応して
いない．本研究ではこれらを補完し，より時間的に長い
範囲，及び幅広い異常及びリスクの検出手法を検討する．

3 航空交通管制交信データのベクトル化
3.1 使用したデータ
ATCCというデータの性質上，長時間の ATCCデー
タセットは（特に日本国内においては）公開されてい
なかったため，著者の一人が航空無線を傍受し，録音を
行った．この点について，電波法第 59条 [11]を考慮し，
傍受した内容は本実験のみに用い，データの公開は行わ
ず，本稿においての説明については仮名化したコールサ
インを用いる．また，雑音や混線によって音声が欠損し
得ることについては留意が必要である．
傍受した無線の対象及び環境については，表 1 に示
すとおりである．本研究で，データの収集及び実験の
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ATCCのテキストデータ 

15:04:00, 管制官, ab air one two three contact departure one two zero decimal eight 

15:04:02, パイロット, one two zero eight ab air one two three good bye 

15:04:38, パイロット, cd four five six on your frequency we are not ready 

15:04:41, 管制官, cd four five six tokyo tower taxi to holding point charlie two hold short of runway three four right 

⋮ 

時刻  話者  コールサイン  指示1  指示2  滑走路  風  セクター  周波数  交差点 

15:04:00  管制官  AB123  HANDOFF  None  None  None  DEPARTURE  120.8  None 

15:04:02  パイロット  AB123  None  None  None  None  None  120.8  None 

15:04:38  パイロット  CD456  None  None  None  None  None  None  None 

15:04:41  管制官  CD456  TAXI_TO  HOLD_SHORT_OF  34R  None  None  None  C2 

⋮  ⋮  ⋮  ⋮  ⋮  ⋮  ⋮  ⋮  ⋮  ⋮ 

正規化 

図 1: 正規化済みデータの例

対象としたのは，羽田空港のタワー管制で，そのうち
C 滑走路を担当する周波数 124.350MHz である．広
帯域ハンディレシーバー（IC-R6 [12]）を 3.5mmオー
ディオケーブルで PC（MacBook Pro 14-inch, 2021）
へ接続し，Sound eXchange で録音した．録音時の設
定は，16 bit，モノラル，符号付き整数エンコーディン
グ，サンプリング周波数 16 kHz，WAV形式とした．ま
た，silenceオプションを使用し，silence 1 0.1 1% 1

0.5 1% とすることで，無音部分を自動的に除去した．
録音した音声と発話開始時間を合わせて記録した．傍受
した交信は約 2時間分で，発話の総数は 535であった．
3.2 ATCCテキストへの NER適用
録音した音声を聞き取り，テキスト化した．音声が不
明瞭な部分については，前後のやり取りから明らかな場
合は補完し，不明な場合や音声が欠落した部分は空い
たままとした．Zuluaga-Gomez ら [6] が公開している
NERモデルに，滑走路や風，通信セクター，周波数，交
差点のタグを追加して学習したモデルを，収集したテキ
ストに適用し，テキストの単語をコールサイン（航空会
社及び便名），指示，滑走路，風の方角及び速度，セク
ター（タワー，ディパーチャー，グラウンド等），周波
数，交差点の 7 つと，その他に分類した．NER 結果が
誤っている箇所については，著者の一人が目視で修正を
行った．
3.3 NER適用済みデータのベクトル化
ATCCでは，発話におけるルールが決まっている．し
かし，録音から直接得られたテキストデータには，話者
の癖や言い直し等によって，同じ意味を示すが，表現が
異なるものが含まれていた．そこで，Helmke ら [8] と
同様に，単語レベルから概念レベルへのデータの正規化
を行った．正規化の例を表 2，変換後のデータ例を図 1

に示す．なお，None はその列に対応するデータが存在
しないことを表す．全ての列で Noneとなる行（例えば
“Good day.”や “Thank you.”など）は情報を含まない

表 2: 正規化の例
NERタグ 単語レベル 概念レベル

周波数
one one eight two two

118.22one one eight decimal two two

one one eight point two two

コールサイン xyz seven eight niner
XA789

xyz seven eight nine

交差点 charlie one zero
C10

charlie ten

として除外し，全機に対するアナウンスである行は他の
データ行と直接関係のない情報として除外した．発話の
総数 535 に対して，正規化後のデータの総数は 507 で
あった．
概念レベルに変換されたデータを，後述する異常検知
手法で扱うためにワンホットベクトルに変換した．ま
た，指定されたウィンドウ幅で，1つずつスライドさせ
るスライディングウィンドウ方式で以下の 2つの設定に
おいて複数行を 1つのベクトルとした．ウィンドウの中
で最後の行のラベルをそのベクトルのラベルとした．

• 設定 A：全ての航空機のデータの中で，時系列順に
複数行を 1つにまとめる（図 2）

• 設定 B：コールサインが等しい（各航空機ごとの）
データの中で，時系列順に複数行を 1つにまとめる
（図 3）
時間的特徴量として，最初のデータ記録（1行目）を
基準時刻（0秒）とし，そこからの経過時間（秒）を使用
した．時間差にばらつきが多いことから，この経過時間
に 1秒を加算した値の対数を算出し，得られた対数値を
訓練データセットにおける最大値で除することにより，
0から 1の範囲に正規化した．
先頭のデータや設定Bにおいて交信の数が少ないデー
タなど，ウィンドウ幅に満たないデータは，データがな
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時刻  話者  コールサイン 

15:04:00  管制官  AB123   ⋯

15:04:02  パイロット  AB123   ⋯

15:04:38  パイロット  CD456   ⋯

15:04:41  管制官  CD456   ⋯

⋮ ⋮ ⋮

図 2: 設定 Aのウィンドウ例（ウィンドウ幅＝ 2）

時刻  話者  コールサイン 

15:04:00  管制官  AB123   ⋯

15:04:02  パイロット  AB123   ⋯

15:04:48  管制官  AB123   ⋯

⋮ ⋮ ⋮

時刻  話者  コールサイン 

15:04:38  パイロット  CD456   ⋯

15:04:41  管制官  CD456   ⋯

15:05:02  パイロット  CD456   ⋯

⋮ ⋮ ⋮

⋮

図 3: 設定 Bのウィンドウ例（ウィンドウ幅＝ 2）

いことを表す値を入れたダミーデータを不足した行数
分，先頭に挿入し，他データとの次元数を揃えた．
3.4 アノテーションポリシー
モデル評価のために，以下の方針を基に各データに対
して「正常」または「異常」のラベルを付した．
因果律より，その行よりも後に起こったやり取りは考
慮せず，それまでの交信から判断して以下の何れかのカ
テゴリに分類されるとき，異常とした．
カテゴリ１：「復唱の間違い，欠け」またはそれに伴う追
加の交信があるとき
例えば，図 4 では，“TAXI TO HOLDING POINT

C1”と “HOLD SHORT OF RWY (RUNWAY) 34R”

という管制官からの 2つの指示に対し，該当機は 1つの
指示のみを復唱しており，復唱に欠けがあるため 2行目
は「復唱の間違い，欠け」に該当し，異常とする．改め
て指示を出している 3行目，及びその復唱である 4行目
は「復唱の間違い，欠け」に伴う追加の交信に該当する
ため，異常とする．1行目が観測された時点では，その
後の復唱が欠けることは不明であるため，正常とする．

ABC12 TOKYO TWR TAXI TO HOLDING POINT C1  
HOLD SHORT OF RWY34R  

ABC12 HOLD SHORT OF RWY34R  

TAXI TO HOLDING POINT C1  ABC12 

HOLD SHORT OF RWY34R  ABC12 

正常 

異常 

異常 

異常 

管制官  

ABC12  

管制官  

ABC12  

図 4: 復唱の欠け

カテゴリ２：混線によって音声が欠落している，または
変則的な交信順序であるとき
例えば，図 5では，“DEF123”の航空機の呼びかけに
対し，管制官は “STANDBY BREAK BREAK” と待
機指示を出し，“XYZ789”への指示を先に行っている．
これは，変則的な順序に該当するため異常とする．3行
目は，2行目に対する適切な応答であるため正常とする
が，4行目は，後回しにされた 1行目に対する応答であ
り，変則的な順序に該当するため異常とする．

TOKYO TWR DEF123 C1 

XYZ789 DEPARTURE  正常 

正常 

DEF123  

XYZ789  

STANDBY BREAK BREAK  
XYZ789 CONTACT DEPARTURE  

異常 
管制官  

DEF123 TOKYO TWR TAXI TO ...   異常 

管制官  

図 5: 応答の保留

カテゴリ３：着陸復行や風の情報など変則的な要求を
行ったとき
例えば，図 6では，進入中断という変則的な要求及び
それに対する応答があるため，異常としている．

ABC12 COPIED APPROVED AS REQUESTED  

ABC12 REQUEST CANCEL PROCEDURE  
DUE TO WINDSHEAR  

異常 

異常 
ABC12  

管制官  

図 6: 進入中断の要求

カテゴリ４：その他，明らかな誤りや変則的な交信の
とき
例えば，図 7では，交信において必要なコールサイン
を欠いているため異常としている．

XYZ789 CONTACT DEPARTURE  

DEPARTURE GOOD DAY  

正常 

異常 
管制官  

XYZ789  

図 7: プロトコル上の誤り

4 航空交通管制交信データの異常検知手法
ウィンドウ幅に関しては，各手法共通で 1から 9の範
囲で探索を行った．
4.1 Autoencoder
Autoencoder は符号器と復号器を組み合わせたモデ
ルであり，入力データと出力データができるだけ近くな
るように学習させることで，異常データについては再構
成誤差が大きくなることにより，教師なしでの異常検知
が可能な手法である [14]．
本研究におけるモデルは，全結合層と Dropout 層を
組み合わせることで作成し，活性化関数は ReLU を使
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用した．入力するデータの次元はウィンドウ幅によって
可変であり，各全結合層の出力次元は符号器については
256, 128, ＜隠れ層の次元＞の順，復号器については＜
隠れ層の次元＞, 128, 256, 入力データの次元の順とし
た．ハイパーパラメータは，Dropout 率を 0.1, バッチ
サイズを 128, エポック数を 50 で固定し，隠れ層の次
元，学習率，異常と判定する閾値について探索を行った．
4.2 One-Class SVM
One-Class SVMは，クラスを 1つとしたサポートベ
クターマシンであり，高次元特徴空間で原点からの距離
によって正常・異常を判定するという考え方に基づき異
常検知を行う手法である．
Scikit-learnの OneClassSVMクラスを使用した．ハ
イパーパラメータは，kernelを rbfで固定し，nu，gamma

について探索を行った．学習には，異常とラベル付けさ
れているデータを含めたまま学習を行った．
4.3 全結合ニューラルネットワーク
作成したベクトルをニューラルネットワーク（NN）の
入力とし，正常または異常の二値分類タスクを行うモデ
ルとして学習させることで異常検知を行うことが可能で
ある．
本研究においては，5層の全結合層を用いた NNを作
成し，活性化関数は ReLUを使用した．各全結合層の出
力次元は 512，256，128，64の順とした．ハイパーパラ
メータは，Dropout 率を 0.3，バッチサイズを 128，エ
ポック数を 100で固定し，学習率，異常と判定する閾値
について探索を行った．
4.4 Random Forest
Random Forest は，多数の決定木を組み合わせたア
ンサンブル学習の手法であり，正常と異常の 2値分類を
教師あり学習で行うことで，異常検知が可能である．
Scikit-learn の RandomForestClassifier クラスを
使用した．ハイパーパラメータは，n estimators，
max depth，max features，class weightについて探索
を行った．

5 ATCCデータの異常検知結果
5.1 評価方法
5分割交差検証を行い，後述の各異常検知手法で正解
率，適合率，再現率，F1スコアを計算し，Optunaライ
ブラリ [13]を用いて各分割の F1スコアの平均が最大と
なるパラメータを探索し，その時の平均 F1スコアを評
価基準とした．Optunaの探索において，サンプラーに
は TPESampler を使用し，ランダムサンプリングを行
う試行回数 n startup trialsを 500回，全体の試行回数
n trialsを 1500回に設定した．
5.2 最高平均 F1スコアとそのパラメータ
教師なし学習の Autoencoder と One-Class SVM に
おいて，最も高い F1スコアを記録したときの各スコア
を表 3に示す．
Autoencoder は設定 A で F1 スコア 0.339，設定 B

で 0.379を記録した．そのときのパラメータは，設定 A

で隠れ層の次元=64，学習率=0.00295，閾値=0.00853，

表 3: 教師なし学習手法の結果
異常検知手法 項目 設定 A 設定 B

Autoencoder

正解率 0.661 0.740

適合率 0.234 0.275

再現率 0.785 0.730

F1スコア 0.339 0.379

One-Class SVM

正解率 0.505 0.639

適合率 0.185 0.226

再現率 0.921 0.848

F1スコア 0.294 0.339

表 4: 教師あり学習手法の結果
異常検知手法 項目 設定 A 設定 B

全結合 NN

正解率 0.893 0.913

適合率 0.513 0.631

再現率 0.557 0.498

F1スコア 0.519 0.548

Random Forest

正解率 0.901 0.915

適合率 0.480 0.682

再現率 0.435 0.415

F1スコア 0.448 0.468

ウィンドウ幅=3 であり，設定 B で隠れ層の次元=8，
学習率=0.00111，閾値=0.00984，ウィンドウ幅=4 で
あった．
One-Class SVM は設定 A で F1 スコア 0.294，設定

Bで 0.339を記録した．そのときのパラメータは，設定
Aで nu=0.161，gamma=0.611，ウィンドウ幅=2であ
り，設定 B で nu=0.171，gamma=0.514，ウィンドウ
幅=2であった．
これらは，全て異常と判断するモデル（F1 スコア：

0.219）や異常の数が全体に対して占める割合を確率と
してランダムに判断するモデル（F1スコア：0.210）よ
りは良いスコアを記録しているため，一定の学習はでき
ていると言える．
教師あり学習の全結合 NNと Random Forestにおい
て，最も高い F1スコアを記録したときの各スコアを表
4に示す．
全結合 NN は設定 A で F1 スコア 0.519，設定 B で

0.548 を記録した．そのときのパラメータは，設定 A

で学習率=0.00904，閾値=0.171，ウィンドウ幅=3であ
り，設定 Bで学習率=0.00443，閾値=0.580，ウィンド
ウ幅=3であった．
Random Forest は設定 A で F1 スコア 0.448，設
定 B で 0.468 を記録した．そのときのパラメータ
は，設定 A で n estimators=158，max depth=10，
max features=None，class weight=‘balanced’，ウ ィ
ンドウ幅=2 であり，設定 B で n estimators=181，
max depth=11，max features=None，
class weight=None，ウィンドウ幅=3であった．
全ての手法において，航空機ごとにウィンドウでベク
トルを作成した設定 B における F1 スコアが高くなる
という結果が得られ，Autoencoder で 4%，One-Class

SVMで 4.5%，全結合 NNで 2.9%，Random Forestで
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表 5: 各手法・設定における異常カテゴリ別再現率

手法 設定 異常カテゴリ 1 異常カテゴリ 2 異常カテゴリ 3 異常カテゴリ 4 適合率
(全 19件) (全 7件) (全 36件) (全 3件) （全体）

Autoencoder A 17/19 = 89.5% 5/7 = 71.4% 23/36 = 63.9% 3/3 = 100.0% 23.4%

B 17/19 = 89.5% 2/7 = 28.6% 27/36 = 75.0% 0/3 = 0.0% 27.5%

One-Class SVM A 19/19 = 100.0% 7/7 = 100.0% 28/36 = 77.8% 3/3 = 100.0% 18.5%

B 18/19 = 94.7% 4/7 = 57.1% 26/36 = 72.2% 3/3 = 100.0% 22.6%

全結合 NN A 6/19 = 31.6% 1/7 = 14.3% 31/36 = 86.1% 1/3 = 33.3% 51.3%

B 5/19 = 26.3% 1/7 = 14.3% 29/36 = 80.6% 1/3 = 33.3% 63.1%

Random Forest A 5/19 = 26.3% 2/7 = 28.6% 26/36 = 72.2% 0/3 = 0.0% 48.0%

B 4/19 = 21.1% 1/7 = 14.3% 24/36 = 66.7% 1/3 = 33.3% 68.2%

2.0%高かった．
また，ウィンドウ幅は 1から 9の範囲で探索を行った
が，Autoencoder の設定 B の 4 が最高であり，異常を
精度良く検知するためにはこれより大きなウィンドウ幅
は必要ない可能性が高いということがわかった．また，
ウィンドウ幅については設定 Aと設定 Bでの大きな違
いは見られず，手法ごとに違いが見られた．
5.3 異常カテゴリごとの検出結果
それぞれの異常検知手法が異常と予測したうち，3.4

節で述べた異常カテゴリに対してどの程度検知できてい
るか（再現率）を表 5に示す．
One-Class SVMは設定 A，Bともにすべてのカテゴ
リで比較的高い再現率となっており，広範な異常の検知
が可能である一方，正常データを異常と判断してしまう
ことが多いため，適合率が著しく低く，F1 スコアは最
も低くなっている．
全結合 NNや Random Forestといった教師ありの手
法は，カテゴリ 1，2と比べてカテゴリ 3の異常の検知
に有効であると言える．これはカテゴリ 1，2 を検知す
るためには内容の欠落や順序の異常のような交信におけ
る構造的な異常を検知することが必要であるのに対し，
カテゴリ 3は変則的な要求という意味内容の異常を検知
することが必要であるという違いがあることによると考
えられる．変則的な要求の際に “request”のような特定
のフレーズが現れ，内容に特徴が現れるため，教師あり
学習ではその特徴を異常であるとして学習することによ
り検知の精度が比較的高いと考えられる．
カテゴリ 2 において，全てのモデルで設定 A の再現
率が設定 B のそれ以上という結果になった．これはカ
テゴリ 2の異常は複数の航空機間にわたる音声の欠落や
不自然な交信順序を表すため，航空機ごとではなく全体
的な流れを把握することができる設定 A の方が適して
いることを示唆していると言える．
5.4 教師なし学習の結果
3.4 節で示した正解ラベルに基づいて計算した教師な
し学習の F1スコアは，最高でも Autoencoderの設定 B

の 0.379であり，教師あり学習ほど高いスコアにはなら

なかった．しかし，アノテーション時には見つけるに至
らなかった異常またはリスクの発見につながった．
例として，アノテーションでは正常としてラベルづけ
されている ATCCの一部を以下に示す：

1○ 15:09:21, 管制官：
AB98 TOKYO TWR RWY34R AT C2 LINE-UP-

AND-WAIT EXPECTED DEPARTURE IN 2 MIN.
2○ 15:09:28, パイロット：
ROGER, C2 RWY34R LINE-UP-AND-WAIT AB98.
3○ 15:10:39, 管制官：
AB98 WIND 320 AT 9 RWY34R AT C2 CLEARED-

FOR-TAKEOFF.
4○ 15:10:45, パイロット：
AB98 RWY34R C2 CLEARED-FOR-TAKEOFF.

この ATCCは，管制官が AB98便に対して離陸のた
めの滑走路上待機の指示（LINE-UP-AND-WAIT）と離
陸許可（CLEARED-FOR-TAKEOFF）をしている部
分である．パイロットは，管制官の指示に対して正しく
復唱しており，順序にも問題はないため，正常データと
してラベル付けをし，全ての教師あり学習手法において
正常として分類された．しかし，3行目と 4行目に対し
て，全ての教師なし学習手法が異常として分類した．こ
こで，該当箇所に注目してみると，1行目で管制官は滑
走路上待機の指示をしているが，同時に下線部で出発に
2分かかることを述べている．実際，2行目と 3行目の
時間を見てみると，離陸許可が出るまでに 1分以上経過
していることがわかる．したがって，滑走路上待機から
離陸許可までに時間がかかることは，その航空機が滑走
路を長時間占有することを意味し，リスクになりうる．

6 おわりに
本研究では，著者自身で ATCC の録音を行い，これ
を文字起こししたテキストデータに対して，NER と正
規化の処理を適用し，全航空機を時系列順にウィンド
ウでまとめる設定 A と航空機ごとに時系列順にウィン
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ドウでまとめる設定 B の 2 つの設定においてベクト
ルを作成した．それを入力とし，教師なし学習として
Autoencoderと One-Class SVM，教師あり学習として
全結合 NNと Random Forestを用いた異常検知を試み
た．実験の結果，全結合 NN の設定 B において最も高
い F1スコア（0.548）を記録し，有効性の一端が確認さ
れた．教師なし学習では，高い再現率を記録したが，適
合率が低くなり，F1スコアとしては低いものであった．
ただし，今回のデータのアノテーションにおいては，時
間差を考慮したラベル付けを行っていないため，異常と
ラベル付けはされていないが潜在的なリスクである箇所
を検知できている可能性を示した．
従来研究では，復唱過誤やコールサインの誤認といっ
た単一発話内の明示的な異常に焦点を当てるものが多
かったのに対し，本研究では，応答順の乱れや補完的な
やり取り，変則的な要求など，複数発話にわたる文脈的・
潜在的な異常，及びリスクも含めて検出対象とし，異常
カテゴリごとの再現率を示した．2つの設定や各手法に
よるスコアの違いが見られ，複数の手法を組み合わせた
異常検知も有効であると考えられる．
一方で，使用したデータは約 2時間分，535発話に限
られており，モデルの汎化性能や異常パターンの網羅性
には限界がある．今後，より多くのデータを収集及び学
習に活用することで，検出精度のさらなる向上が期待さ
れる．また，異常の定義やラベリングには航空管制業務
に関する専門的知識が不可欠であり，専門家との連携に
よるアノテーションの精度向上も重要な課題である．
今後は，精度を向上させるために，大規模データセッ
トの用意，モデル構造の最適化を行い，実用的な支援シ
ステム構築に取り組んでいきたい．
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