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論文要旨

本論文は製造設備や社会インフラの学習ベースの異常音検知を対象とし，現場導入
で避けられない二視点から体系的な枠組みを提案する．第一は環境起因の変動である．
異常音検知モデルの学習時と運用時で背景雑音やマイク配置，機械の動作設定が変わ
ると正常音の入力音響特徴の分布がずれ，異常スコアと閾値が不安定になる．第二は
データ可用性である．異常ラベルや機械の属性ラベルの取得度合いで，現実に選べる異
常音検知モデルの学習戦略は大きく変わる．本論文はこの二軸で課題を構造化し，現
場で機能する異常音検知モデルの設計原則と運用指針を提示する．
本研究では異常音検知モデルの設計の中心として直列法を採用する．前段では背景

雑音や伝達系の影響を抑え，機械挙動に敏感な特徴量抽出器を学習する．後段では得
られた埋め込み上で異常検出器を用いて距離や尤度に基づく異常スコアを計算し，研
究指標と単一閾値運用をつなぐ．この分離により環境変動への頑健性と更新の容易さ
の両立を図り，停止時間や再配布の制約下でも段階的な適応を可能にする．
データ可用性は，異常ラベルの有無と属性ラベルの有無で四条件に整理する．異常

ラベル無，属性ラベル有という標準的条件を基準に置き，少量の異常データが得られ
る条件と，ラベルが一切ない導入初期の条件を主対象とし，異常ラベルが得られるも
のの属性ラベルが欠落する条件も補助的に扱う．どのラベルがどこまで入手できるか
を，学習戦略と運用設計に直結させる枠組みを構築する．
異常ラベルが得られない標準的条件に対し，擬似異常を用いる学習を改善する手法と

して Serial-Outlier Exposure（Serial-OE）を提案する．前段の特徴量抽出器を強化し，
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過学習を抑えつつ検知性能とデータ効率の向上を目指す．国際的な異常音検知コンペ
ティションのデータセットであるDetection and Classification of Acoustic Scenes and

Events（DCASE）2020 Task 2において，全マシンタイプにおけるAUCとpartial AUC

（p=0.1）の平均値で 93.5を達成し，既存最良法（Noisy-ArcMix）に対して約 +1.6ptの
改善を示した．さらに運用中に少量の実異常音が得られる場合には，それらを擬似異
常集合へ逐次統合して再学習することで追加の性能向上が得られ，異常サンプル 1件
でも平均値が +2.2pt 改善することを示した．
異常ラベルも属性ラベルも一切使えない条件では，外部データから対象機械に近い
サンプルを選別して取り込み，データ間の関係から擬似ラベルを生成し，反復再学習
する手続きを提案する．これにより，環境要因ではなく機械挙動に根ざした埋め込み
を前段で形成し，後段の距離や尤度に基づく検知の実現を目指す．DCASE2022–2024

Task 2 の未ラベル条件において，全データセット平均AUCで 68.9を達成し，未ラベ
ル条件におけるベースライン手法の性能 63.6を +5.3pt 上回った．また，属性ラベル
を用いたベースライン手法との性能差を 9.4ptから 4.3ptへ縮小し，ラベル欠如による
性能低下を 5.1pt緩和した．
本論文の貢献は三点に集約される．第一に，環境軸とデータ軸の二視点から問題空間
を体系的に整理し，四条件の分類により現場のデータ取得制約を研究設計に直接マッピ
ングする枠組みを確立する点．第二に，少量の異常データが得られる場合とラベルを
使えない場合に対し，直列法を共通骨格とする具体的な学習戦略を提案し，Serial-OE

と外部データ選別・擬似ラベル反復に基づく自己教師あり学習手続きによりデータ効
率と汎化の両立を図る点．第三に，データ可用性ごとに推奨戦略と運用上の留意点を
体系化し，前段と後段の分離更新，現場で得た異常の段階的取り込み，外部データの
選別的利用を，実務的判断材料として提示する点である．環境の揺らぎとラベル欠如
という現実の制約下でも破綻しにくい設計と，更新の負担を抑えた運用手順を研究か
ら実装まで一貫して示すことが，本研究の中核的な意図である．



Abstract

This dissertation addresses learning-based anomalous sound detection for manufac-

turing equipment and social infrastructure systems and proposes a systematic frame-

work from two perspectives that are unavoidable in real-world deployment. The first

perspective is environment-induced variation. When background noise, microphone

placement, or machine operating settings differ between training and operation, the

distribution of acoustic features of normal sounds shifts, making anomaly scores and

thresholds unstable. The second perspective is data availability. The degree to which

anomaly labels and machine attribute labels can be obtained greatly changes the learn-

ing strategies that can realistically be chosen for anomalous sound detection models.

By structuring the problem along these two axes, this dissertation presents design prin-

ciples and operational guidelines for anomalous sound detection models that function

in practice.

This study adopts a serial approach as the core design of anomalous sound detection

models. In the first stage, a feature extractor is learned that suppresses the influence of

background noise and transmission characteristics and is sensitive to machine behavior.

In the second stage, an anomaly measure is computed on the learned representation

based on distance and likelihood, bridging research metrics and single-threshold opera-

tion. This separation aims to balance robustness to environmental variation with ease

of updating, enabling stepwise adaptation even under constraints such as downtime
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and redeployment.

Data availability is organized into four conditions based on the presence or absence

of anomaly labels and attribute labels. Taking as a standard condition the case where

anomaly labels are unavailable but attribute labels are available, this dissertation

mainly focuses on (i) conditions where a small number of anomaly samples can be

obtained and (ii) conditions at the initial deployment stage where no labels are avail-

able at all, while also treating as a supplementary case the condition where anomaly

labels are available but attribute labels are missing. This work builds a framework that

directly links which labels can be obtained and to what extent to the learning strategy

and operational design.

For the standard condition in which anomaly labels cannot be obtained, we propose

Serial-Outlier Exposure (Serial-OE) as a method to improve learning with pseudo-

anomalies. By strengthening the first-stage feature extractor, the method aims to

improve detection performance and data efficiency while suppressing overfitting. On

the dataset of the international anomalous sound detection competition, Detection and

Classification of Acoustic Scenes and Events（DCASE）2020 Task 2, it achieved 93.5

in the mean of AUC and partial AUC (p = 0.1) across all machine types, showing

an improvement of approximately +1.6 points over the previous best method (Noisy-

ArcMix). Furthermore, when a small number of real anomalous sounds become avail-

able during operation, we show that additional performance gains can be obtained by

incrementally integrating them into the pseudo-anomaly set and retraining, and that

even a single anomaly sample improves the mean performance by +2.2 points.

For the initial deployment stage where no labels can be used, we propose a procedure

that selects and incorporates samples from external data that are close to the target

machine, generates pseudo-labels from relationships among the data, and iteratively
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retrains. This enables the first stage to form embeddings grounded in machine behavior

rather than environmental factors, and aims to realize detection in the second stage

based on distance and likelihood. Under the unlabeled condition of DCASE2022—

2024 Task 2, we achieved 68.9 in the mean AUC across all datasets, outperforming the

baseline method under the unlabeled condition (63.6) by +5.3 points. We also reduced

the performance gap relative to the baseline method using attribute labels from 9.4

points to 4.3 points, mitigating the performance degradation due to missing labels by

5.1 points.

The contributions of this dissertation are summarized in three points. First, it sys-

tematically organizes the problem space from the two perspectives of the environment

axis and the data axis, and establishes a framework that maps real-world data acqui-

sition constraints directly to research design through a four-condition classification.

Second, for cases where a small number of anomaly samples can be obtained and cases

where labels cannot be used, it proposes concrete learning strategies with the serial

approach as a common backbone, and achieves both data efficiency and generalization

through Serial-OE and a self-supervised learning procedure based on external-data

selection and iterative pseudo-label refinement. Third, it systematizes recommended

strategies and operational considerations for each level of data availability, and presents,

as practical decision-making material, the separated updating of the first and second

stages, the stepwise incorporation of anomalies obtained in the field, and the selective

use of external data.

The central intent of this study is to consistently demonstrate, from research through

implementation, a design that is unlikely to break down under real-world constraints

such as environmental fluctuations and missing labels, along with operational proce-

dures that reduce the burden of updates.
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第1章
序論

1.1 背景

1.1.1 実環境における異常音検知の特徴と制約

製造設備や社会インフラの安定稼働を支える状態監視において，異常音検知は非接
触・低侵襲で導入でき，稼働中の機械が発する微細な変化を音として捉えられる有力
な手段である．また，センサの設置自由度が高く，暗所や機械内部など視認が困難な
環境にも適用可能である [4], [5], [6]．
一方で，学習ベースの異常音検知モデルの開発における最大の制約は異常事象の希

少性にある．安全・品質の観点から意図的に故障を再現してデータを収集することは
難しく，得られる異常データは少量かつ偏りやすい．この制約のもとで，学習ベース
の異常音検知システムを構築する際にどのようなデータを用いて学習するか，すなわ
ち学習設定の設計が性能を大きく左右する．
本章の狙いは，観測モデルの前提を明確化し，環境起因の変動とデータ側の制約と

いう二つの軸から課題を整理し，本論文の研究焦点を位置付けることにある．以下で
はまず学習ベースの異常音検知における学習設定を整理し，つづいて問題設定と前提
を定め，課題を環境軸とデータ軸に分類し，代表的手法の説明へと進む．その上で環
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境軸の詳細と採用する設計原則を導出し，データ軸の論点を述べる．

1.1.2 学習設定の整理と本研究の立場

異常音検知の学習設定を整理するため，本稿では正常ラベルを y = 0，異常ラベル
を y = 1 とする二値ラベルを用いる．学習に提供されるデータとラベル可用性により，
主に次の三つの設定に大別できる [7], [8]：

• 教師あり：正常音と異常音の双方に対し，それぞれの状態を示すラベルが付与さ
れたデータセットを用いる．代表的異常サンプルを直接参照できる一方，異常な
状態の網羅は困難であり，クラス不均衡や過適合に留意が要る．

• 半教師あり：正常音ラベル y = 0が付与されたデータのみを用いて学習する．デー
タ収集の現実性が高く，未知異常の広いカバーを狙える反面，訓練データとして
利用可能な正常データの網羅性が不十分だと，訓練データと評価データの条件差
によって正常データを異常として過検知する問題が生じうる．

• 教師なし：ラベルが付与されていない正常音と異常音の混合データセットから学
習する．大規模データ活用に適するが，正常集合の汚染率に関する仮定やロバス
ト設計が必要である．本論文では直接の対象外とする．

本論文ではもっとも一般的な半教師あり設定を基盤として議論する．

1.2 問題設定

1.2.1 観測モデルと前提

異常音検知は，時刻 t における収録音 x(t)に対して，ラベル y ∈ {0, 1}（0=正常，
1=異常）を推定する二値分類問題である．なお，ラベル y は収録された音響クリップ
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全体に対して単一のラベルが付与されるものとする．収録音 x(t) は

x(t) = h(t) ∗ { sc(t) + n(t) } (1.1)

と表す．ここで，c ∈ C は機械型や運転設定などの動作属性ラベル，sc(t) は属性 c の
もとで対象機械が発する動作音，n(t) は背景雑音，h(t) はマイク・設置位置・音場を
含む伝達系で，∗ は畳み込みである．
本研究では以下の前提を置く：

• A1（半教師あり学習）：学習データは原則として正常ラベル y = 0 を持つサンプ
ルを主体とする．

• A2（加法雑音・独立）：背景雑音 n(t) は動作音 sc(t) と独立な加法項であり，任
意の属性 c に対して sc(t) ⊥ n(t) とみなす．

非定常性や同期雑音が強い場合には式 (1.1)は近似となる．以降の議論は上記前提の範
囲で進める．

1.2.2 環境軸とデータ軸の課題

異常音検知の課題は，環境軸の変動とデータ軸の制約に大別される [9], [10], [11], [12]．
環境軸では，学習条件と運用条件の不一致（ドメインシフト）が異常スコア分布や単
一閾値運用の安定性を損なう．データ軸では，目的変数 y，属性ラベル c，メタ情報
(n(t), h(t))の可用性が学習設計に影響を与える．こうした課題を論じる前提として，ま
ず代表的手法を整理し，その視点から環境軸を比較し，本研究で採用する設計方針の
直列法を導出する．

1.3 異常音検知手法の二分類：生成モデルと識別モデル
異常音検知の代表的手法は，大きく生成モデルと識別モデルに分かれる [13]．
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1.3.1 生成モデル

生成モデルは，観測信号から抽出された入力音響特徴 x に対して，正常分布 p(x |

y = 0)を推定し，逸脱度を異常スコアとして用いる．具体例として，オートエンコーダ
による再構成誤差を利用するもの [14], [15], [16], [17], [18]，Long-Short Term Memory

ネットワーク [19]，WaveNet [20]，生成的敵対ネットワーク [21], [22]などがある．ま
た，ガウス混合モデル（GMM）の尤度 [23], [24], [25]や正規化フロー [26], [27], [28]を
利用する手法も提案されている．これらの手法は正常サンプル間の連続的な変化を柔
軟に表現できる一方，収録音全体をモデル化するため，正常・異常の判断には本質的
に関係ないものの，訓練時には観測されなかった未観測の背景ノイズ n(t) や伝達系
h(t) の変化によって尤度が体系的に低下し，異常の過検知に傾きやすいと報告されて
いる [27], [29], [30]．

1.3.2 識別モデル

識別モデルは，動作音 sc(t) の属性 c に基づく補助タスクを通じて，パラメータ ϕ を
持つ特徴量抽出器 fϕ を学習し，入力 x を低次元の埋め込み z = fϕ(x) へと写像する．
最大クラス確率の負値や近傍距離などで異常スコアを算出する．具体例として，デー
タ拡張を用いた機種分類に基づく手法 [31]，メタデータ分類に基づく手法 [1], [32], [33],

[34], [35], [36], [37]，対照学習に基づく手法 [38], [39], [40], [41]，正常データと擬似異常
データを独自に定義して分類する手法 [42], [43], [44], [45], [46], [47], [48]などがある．
識別モデルは動作音の属性ラベルに着目した特徴量の獲得を目的とするため，背景ノ
イズ n(t)や伝達系 h(t)を不要因子として抑圧しやすく，環境変動に対して生成モデル
より相対的に頑健である [35]．ただし識別モデルを用いる場合は得られた埋め込みに
対して異常スコアの設計が必要である [49], [50], [51]．
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1.4 環境軸の課題と設計の採用
本節では，式 (1.1) を前提に，環境起因の変動に対する生成・識別の挙動差を整理す

る．環境軸の課題とは，訓練時と評価時における背景雑音，伝達系，動作設定の違いに
よって生じる変化（ドメインシフト）がモデルの挙動に影響を与えることを指す．ド
メインシフトによって異常スコア分布や最適な閾値が変わるため対応策が不可欠であ
る [9], [10], [11]．本研究では，ドメインシフトを不要因子 (n(t), h(t)) とタスク関連因
子 c に分離して扱う設計を採る．

1.4.1 背景雑音と伝達系：不要因子への対処

式 (1.1) のもとで観測信号は

x(t) = h(t) ∗ { sc(t) + n(t) }

で与えられる．ここで (n(t), h(t)) はタスクと無関係な不要因子であり，c は機械タイ
プ・運転状態などのタスク関連因子である．識別モデルは，c を推定する補助タスクに
基づく学習を通じて，(n(t), h(t)) に起因する変動の影響を相対的に抑圧した表現を獲
得することを狙う [35]．
具体的にはパラメータ ϕ を持つ特徴量抽出器 fϕ により

z = fϕ(x) ∈ RD, ĉ = gψ(z), (ϕ, ψ) = argmin
ϕ,ψ

E
[
ℓ(gψ(fϕ(x)), c)

]
(1.2)

となるように学習する．ここで，D は埋め込みベクトルの次元数，gψ はパラメータ ψ

を持つ識別器であり，入力 x は観測信号 x(t) から抽出された入力音響特徴とする．式
(1.2) により得られた埋め込み z は c の識別に十分な情報を保持するよう学習される．
このとき，c の識別に直接寄与しない背景雑音やチャネル等の変動は，表現上で相対的
に抑圧されることが期待される．
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観測空間で直接異常スコアを算出する場合，その値は c に加えて (n(t), h(t)) にも強
く依存し，学習条件と運用条件の乖離に伴って正常データのスコア分散が増大し得る．
生成モデルではこの分散増大が性能低下に直結しやすい一方，識別モデルでは前段の
学習により不要因子の影響を低減した表現を得た上で，後段での異常検知を行うこと
で運用時の安定性を向上できる [35]．したがって，本研究では中間表現である埋め込
み z 上で異常スコアを定義・算出することで，(n(t), h(t)) の影響を前段の特徴量抽出
過程で抑圧する方針を採る．
なお，雑音やチャネルの影響が大きい場合，埋め込み空間におけるクラス間マージ
ンが圧縮し，異常スコアの分布，特に正常データの分布の幅が狭まることがある．そ
のため，スコア設計と分布整合が重要となる [10]．

1.4.2 動作側の変化：タスク関連因子への対処

生成モデルと識別モデルはいずれも追加データによる追学習で新たな属性 c に適応
しうるが [52], [53]，運用上は再学習なし，もしくは最小限のサンプルでの適応が望まし
い．本論文では，前段で特徴量抽出器 fϕ により (n(t), h(t)) の変化に頑健な埋め込み
z を確保し，後段では z 空間上で異常検出器Aを用いて近傍距離や尤度などを計算し
て，属性 c に伴う運転条件や機種間の個体差のような連続的な変化を受容する．この
設計は，（i）不要因子の抑制，（ii）埋め込みにおけるクラス間マージンの確保，（iii）柔
軟な後段スコアリングによる過剰適合と過少適合のバランス，を段階的に満たすこと
で汎化と運用安定性を両立できる [11]．さらに，k-nearest neighbor (kNN) [54]，local
outlier factor (LOF) [55]，GMM [23]などの異常検出器を用いることによって閾値調整
の簡素化や，前段の特徴量抽出器を温存したまま後段の異常検出器の交換・再学習が
可能になるといった運用上の利点もある [56]．
以上より，本研究の環境軸に対する基本方針は，前段で識別モデルを用いて c に紐
づく埋め込み z = fϕ(x) を学習することで (n(t), h(t)) の影響を抑圧し，後段で z 上
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図 1.1: 直列法に基づく異常音検知手法の概要図

で異常スコア aを設計・整合させる直列法を採用する．直列法の概要を図 1.1に示す.

1.5 データ軸の課題と本研究の焦点
データ軸の課題を整理するために，学習時に外部から与えられる情報を，目的変数

そのもの（異常ラベル y），正常構造を記述する補助ラベル（属性 c），環境メタ情報
（(n(t), h(t))）に分けて考える．最終判断は y によって定義されるため，y は最も直接
的な情報であるが希少である．そこで，属性ラベル c を用いて埋め込みを表現するこ
とで正常な状態を定義し，そこから外れたサンプルを異常として扱うことができる．一
方，(n(t), h(t)) は前処理や拡張，正規化に有用なメタデータだが，これらのみを用い
て目的変数 y を直接定義することはできない．
以上より，教師データとして外部から与えられる情報は y と c に集約される．学習

条件は異常ラベルの有無と属性ラベルの有無の二つの軸で整理でき，表 1.1 に示す四
象限に分類される．
表 1.1 では，半教師あり学習を基盤に四象限に分類した．Aは正常データのみを用い

る標準的な半教師あり設定であり，本研究の基準として用いる．Bは異常ラベルと属
性ラベルが利用可能な設定であり，異常データを手に入れた際にその活用が容易であ
ることが求められる．Cは完全にラベルがない設定であり，ラベルがない状況でも埋
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表 1.1: データ軸における学習条件の分類
c 利用可（属性ラベルあり） c 利用不可（属性ラベルなし）

y 利用不可
（異常ラベルなし） A：半教師あり（第 3章・第 4章） C：完全ラベルなし（第 4章）

y 利用可
（異常ラベルあり） B：異常あり（第 3章） D：異常のみ（第 3章）

め込みを獲得するためのモデルを訓練することが求められる．Dは異常ラベルのみが
存在し属性ラベルが欠落する設定に相当する．本論文では Bと Cを主たる対象とし，
DはBに対する小規模な追加実験として補助的に扱う．

1.6 本研究の貢献
本論文の貢献は，以下の三つの階層に整理される．

貢献1: 問題空間の体系的整理と設計原則の確立

産業応用における異常音検知の課題を，環境軸とデータ軸という二つの視点から体
系的に整理する．環境軸では，式 (1.1)に基づき背景雑音 n(t) や伝達系 h(t) といった
不要因子を識別的に抑圧する必要性を明確にする．データ軸では，異常ラベル y と属
性ラベル c の可用性に基づき，学習条件をA–Dの四象限 (表 1.1)に分類する．この整
理により，現場で直面するデータ取得制約を研究設計に直接マッピング可能な枠組み
を提供する．
さらに，環境変動に頑健な表現を前段で獲得し，その表現上で異常スコアを計算す
る後段を組み合わせる「直列法」を，全章を通じた共通の設計原則として採用する．こ
の二段構成により，前段と後段を独立に更新・管理できる運用上の利点が期待される．
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貢献2: データ制約下での具体的学習戦略の提案

表 1.1の分類において，従来研究で十分に扱われていなかったB領域 (異常データあ
り)と C領域 (完全ラベルなし)に対し，直列法の枠組みを拡張した具体的な手法を提
案する．
B領域では，第 3章において，擬似異常の枠組みに実異常データを統合する学習戦略

を提示する．正常と擬似異常の二値分類に加え，属性ラベルに基づく識別をマルチタ
スク学習することで，少量の異常データでも過学習を抑えつつ性能改善を図る．また，
属性ラベル欠落時 (D領域)への適用可能性も検討する．
C領域では，第 4章において，異常ラベルも属性ラベルもない条件に対して，以下の

三段階による自己教師あり学習戦略を提案する：(i) 外部データからの擬似異常サンプ
ルの選別的導入，(ii) データ間関係に基づく擬似ラベル付与，(iii) 反復的再学習による
段階的な性能向上．これらにより，ラベル取得が困難な導入初期段階でも異常検知シ
ステムの構築を可能にすることを目指す．

貢献3: 実運用を見据えた設計指針の提示

データ可用性（表 1.1のA–D）に応じた推奨学習戦略と運用上の留意点を体系化す
る．具体的には，以下の実務的判断材料を提供する：(i) どのデータ収集を優先すべき
か，(ii) モデル更新をどの段階で行うべきか，(iii) 閾値をどのように設計するか.

さらに，前段と後段の分離更新，段階的な異常データ取り込み，外部データの選別的
利用など，ダウンタイム制約下でも性能を維持・向上可能な運用手順の確立を目指す．
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1.7 本論文の構成
第 2章では，異常音検知の基礎として，特徴量抽出，識別学習，異常スコア推定に加
え，ドメインシフトへの対応，評価指標（AUC/pAUC）と単一閾値運用の詳細を整理
する．第 3章では，半教師あり学習を基盤としつつ異常データを有効に活用できる手
法を提案し，提案手法の検知性能を異常データの有無の双方で評価する．第 4章では，
属性ラベルがない枠組みにおいて活用可能な手法を提案し，各提案による効果を検証
する．第 5章では設計指針の提示と今後の展望を述べる．



第2章
関連研究

2.1 はじめに
異常音検知モデルを構築する際には，入力信号の整備から異常スコアの算定までに

多岐にわたる要素技術が関わる．本章ではこれらの技術を整理し，後続の章で提案す
る手法の理解を助ける．まず，前処理や入力音響特徴の抽出方法を概観し，続いて識
別モデルを用いた埋め込みの獲得を目的とした損失設計を紹介する．次に，異常スコ
ア推定の代表的な方法を説明し，ドメインシフトへの対応としてドメイン適応とドメ
イン汎化の違いと具体的な対処法を整理する．最後に，実運用で用いる閾値の設計と
評価指標との関係を述べる．

2.2 入力音響特徴の設計
異常音検知では，入力信号の前処理と入力音響特徴の抽出方法が後段の性能に大き

な影響を与える．本節では，入力信号に対してどのような前処理が施され，どのよう
な入力音響特徴が用いられているのかを概観する．
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2.2.1 前処理

異なる収録条件でも一貫した入力を得るためには，録音区間の長さやサンプリング周
波数を揃え，振幅スケールを正規化する必要がある．これらの情報を統一することに
よって，後段のモデルが環境条件の影響を受けにくい特徴を学習しやすくなる．多く
の場合，モデルへの入力サイズを固定するために，収録音を固定長の窓を設けてチャン
クとして分割する [42]．収録音が固定長に満たない場合はゼロパディングまたは固定
長まで音源を繰り返すようにパディングを行い [57]，固定長よりも長い場合は，一つの
チャンクが固定長になるように重複分割して後段でスコアを集約する場合が多い [48]．

2.2.2 入力音響特徴の抽出

入力信号を時周波数表現に変換する際，サンプリング周波数は異常音が含まれる周
波数帯域を十分に含む値に統一し，高域や低域の不要成分は必要に応じてフィルタリ
ングする [11], [13]．フィルタバンクを機械ごとに調整することで性能改善する報告も
あるが [58]，異常データが希少な半教師あり設定では機械ごとのフィルタバンクの最
適化は困難である．高周波成分が低周波成分よりも重要であるという報告もあるため，
機械ごとに調整をするのではなく一律に高周波成分を強調する場合もある [59]．時周
波数表現には短時間フーリエ変換またはログメルスペクトログラムが広く採用されて
いる [60], [61]．近年は，単一の時周波数表現だけでなく，複数の表現を用いることで
ニューラルネットワークが自動的に有用な特徴を活用できるようにした方法 [3]や，メ
ルスペクトログラムに加えて一次元畳み込みニューラルネットワークを用いて波形か
ら直接抽出する方法 [33]も提案されている．
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2.2.3 正規化

入力音響特徴に対してスケールを揃えるために正規化を行う場合がある．波形自体
を単位分散にスケーリングする方法 [46], [48]や，スペクトログラムの周波数軸方向に
対して正常サンプルの平均を引き標準偏差で割る方法 [31], [62]が用いられる．機種に
よっては雑音抑圧のため Teager–Kaiser エネルギー演算子を用いる方法 [63]も提案さ
れている．一方で，正規化手順を明示しない研究もあるため，入力音響特徴の標準化
は必須ではないことを示している [32], [64]．なお，ニューラルネットワークを用いる
ほぼすべての手法において，中間表現に対してバッチ正規化 [65]を適用し，学習の安
定化と高速化を図っているため，バッチ正規化の活用は重要と考えられる．

2.3 識別モデルを用いた特徴量抽出
異常音検知では，学習時に属性ラベルを用いた補助的なクラス分類で埋め込み空間

を形成し，推論時には正常分布からの逸脱度をスコア化する枠組みが広く採用されて
いる [11], [13]．このように識別モデルを用いて異常データと関係のない補助ラベルを
分類する手法は Outlier Exposure（OE）とも呼ばれ，正常音のみで学習する設定にお
いても有効である [9]．以下では OE の枠組みにおける代表的な埋め込み空間の訓練方
法を紹介する．表 2.1に，本節で扱う特徴量抽出器の代表的設計を，必要情報と目的の
観点から整理する．

2.3.1 属性ラベルを用いた多クラス分類

すべての属性ラベルを用いて多クラス分類する方法では，クラス間分散の最大化と
クラス内分散の最小化を同時に高めるため，角度マージン系の損失関数が用いられる
場合が多い．代表例として ArcFace [2] や AdaCos [66] があり，異常音検知では属性
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表 2.1: 識別モデルを用いた特徴量抽出器の代表的設計と必要情報
手法カテゴリ 必要情報 目的関数の要点 利点 欠点

多クラス分類 属性ラベル c c 識別に有用な埋め込みを学習し，
クラス間マージンを確保する

学習が安定しや
すい

属性設計に依存

距離学習 属性ラベル／
擬似ラベル

同クラス近接と異クラス分離を直接
促し，頑健な距離構造を形成する

多峰性に適応し
やすい

ペア設計と計算
量に依存

Outlier Expo-

sure による二
値分類

正常データ，擬
似異常の定義

正常と擬似異常を識別させ，正常領
域の境界を形成する

異常不要で導入
が容易

擬似異常設計に
依存

事前学習モデ
ルの活用

事前学習モデ
ル，少量適応
データ

汎用表現を保持しつつ識別タスクで
整形し，埋め込みを形成する

少量でも性能が
出やすい

過学習と更新範
囲の管理

ラベルを用いた補助分類タスクと組み合わせて性能の高い埋め込みを得る報告が多数
ある [37]．さらに，クラス内に複数のモード（サブクラスタ）が存在する状況を明示的
に扱うために，Sub-Cluster AdaCos (SCAdaCos) が提案され，機種ごとの多峰性を反
映したプロトタイプ学習と分布推定を可能にしている [1]．より近年には，角度マージ
ンとサブスペース射影を組み合わせ，補助分類タスクの難易度や表現スケールに適応
する AdaProj が提案され，その有効性が示されている [67]．以上のような角度マージ
ン系損失は，補助分類に基づく埋め込み形成において広く採用されている．

2.3.2 距離学習

属性ラベルや擬似ラベルを用いた距離学習も有効である．トリプレット損失やコン
トラスト損失により，クラス内分散の最小化とクラス間距離の最大化を行い，頑健な
埋め込みを獲得する手法も提案されている [3], [39], [40], [41], [64]．例えば，同一機器
の異なる設定間の表現を洗練するための対照学習 [40]，生成モデルとコントラスト学



2.3. 識別モデルを用いた特徴量抽出 17

習を結合した GeCo [39]，角度マージンと Mixup [68]を統合してコンパクト性とマー
ジンを同時に高める Noisy-ArcMix [41] などが提案されている．

2.3.3 擬似異常データの活用

異常音検知では正常音のみで学習する設定が基本であるため，外部音や加工音を擬
似異常として用い，正常との二値分類で特徴量抽出器を鍛える枠組みも用いられてい
る [42], [43], [44], [45], [46], [47], [48], [69]．これらの手法は，正常と擬似異常の定義方
法や二値分類器の設計により精度に影響を受けるため設計が重要である．正常と擬似
異常の定義方法は大きく分類すると 2通りある．一つ目は，動作設定ごとに一つの設
定に対して一つの正常を定義し，それ以外の設定を全て擬似異常として定義する方法
である．この方法はモデル間の埋め込みの分散が大きく単一閾値による運用が困難な
点，正常と異常の違いと比較して正常と擬似異常の識別が容易すぎる場合に，埋め込
みにて正常と異常の違いが表現されないという課題がある [42], [46]．正常データをよ
り精緻に表現するために，機種ごとに正常と擬似異常を定義する方法が提案されてお
り，より高い性能を示している [48], [70], [71]．擬似異常データの活用を前提としてい
るため，実際の異常データが得られた場合にもその活用が比較的容易である点は特徴
の一つである．

2.3.4 事前学習モデルの活用

近年は，音響領域の PANNs [72]，BEATs [73]，EAT [74]，OpenL3 [75] などの事前
学習済み特徴量抽出器をファインチューニングや低ランク適応（LoRA）[76] により軽
量に適応し，その埋め込みを kNN [54] でスコア化する実装が報告されている [3], [77],

[78], [79]．特に異常音検知のようにドメインシフトの影響が大きい状況下では，LoRA

により少量データでも属性分類器を適応させる構成の方が，過学習を抑えつつ事前学
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表 2.2: 埋め込み空間における異常検出器の比較
区分 代表例 スコアの定義 利点 注意点

非パラメトリッ
ク

kNN 参照集合 Z0 との局所距離・密
度に基づく

多峰性に強い，
実装が容易

参照点数と距離尺
度に依存

パラメトリック Mahalanobis,

GMM

分布仮定の下で密度・尤度（ま
たは距離）を推定しスコア化

小規模参照で
も扱える場合
がある

推定が不安定にな
り得る

習の表現力を温存できると報告されている [80]．この流れは，補助分類で埋め込みを
整え正常分布からの逸脱をバックエンドで測る方法と整合しており，事前学習モデル
の活用は今後も発展が期待される [12]．なお，BEATs や EAT は自己教師あり学習に
より事前学習された汎用オーディオ特徴量抽出器であり，事前学習自体は生成的・自
己回帰的な側面や離散トークン予測に基づく表現学習である．一方，異常音検知での
活用は LoRA による属性分類などの識別タスクによって微調整し埋め込みを形成する
点にある．本論文では，これらの事前学習モデルを識別モデルを用いた特徴量抽出の
枠組みに含めて記述する．

2.4 埋め込み空間における異常検出器
埋め込み空間での異常スコアは，特徴量抽出器で得た埋め込み z に対して，正常集
合との局所距離，密度，尤度などを異常検出器で計算することで得られる．本節では，
埋め込み空間におけるパラメトリックな尤度・密度推定に基づく手法（例：マハラノビ
ス距離，GMM）から，分布仮定を置かない kNNによる距離ベース手法に至る流れを整
理する．表 2.2に，本節で扱う異常検出器をスコアの定義と仮定の観点からまとめる．
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2.4.1 非パラメトリック手法：距離・密度に基づく推定

距離ベースの異常検出器では，参照集合 Z0 に対して，埋め込み z の kNN 平均距離
を異常スコアとして用いる．ここで Z0 = {zj}Nj=1 は正常データから得た参照埋め込み
集合である．kNN は（i）分布仮定を置かない非パラメトリック，（ii）多峰性やクラス
混在に強い局所評価，（iii）高次元でも不安定な共分散推定を要さない，（iv）コサイン
距離に整えた埋め込みと相性が良いといった理由から近年の報告で採用例が増えてい
る [3], [78]．実装面でも，FAISS [81], [82] などの近似最近傍探索を用いることによって
大規模データでも実用的であり，閾値設計やスコア整合との組み合わせが容易である．

2.4.2 パラメトリック手法：分布仮定に基づく推定

パラメトリックな尤度・密度推定に基づく異常検出器として，単峰の正規分布を仮
定したマハラノビス距離 [83]や，多峰性を扱うために埋め込み空間にGMMを適合さ
せ，負の対数尤度 − log p(z) を異常スコアとする方法 [23]が古典的かつ有効な方法で
ある．しかし，ドメインシフトが発生し，そのターゲットとなる正常データが少数で
あり，複数の設定条件による分布の多峰性が同時に存在する設定では，（a）共分散推
定の不安定性，（b）正規分布仮定の誤り，（c）GMM の初期値・正則化依存性が過検
知や尤度のスコア範囲のばらつきを招き，単一閾値による評価を困難にする場合があ
る．そこで近年は前段で識別的に整えた埋め込みに対して，仮定の少ない kNN を適用
する構成が選択されやすい．

2.4.3 推論時のスコア集約

推論では固定長チャンクごとのスコアが得られるため，クリップ単位の意思決定へ
接続する後処理として集約が必要となる．集約方法を検討する際は，短時間に突発的
に発生する異常には最大値，連続的に発生する異常には平均値を用いるなど，観測対
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象に応じた適切な対応が必要である．補完的な戦略として，各スコアのうち異常スコ
アの高い上位 p% の平均を取る方法も提案されている [48]．

2.5 ドメイン適応とドメイン汎化
本節では，トレーニング時に十分な正常データが得られたソース条件と，運用時に生
じる別条件のターゲット条件を区別し，条件差（ドメインシフト）に頑健な設計を整理
する．ここでいう条件差とは，マイク種類や設置位置の違い，背景騒音の種類や大き
さ，機械の運転設定の相違などであり，これらは異常有無そのものより大きな信号変動
をもたらすことが多い．近年の異常音検知タスク，特に国際的なコンペティションで
ある DCASE (Detection and Classification of Acoustic Scenes and Events) Task 2で
は，評価時に条件ラベルが与えられず，一つの閾値で判定する設定が一般的である [10],

[12]．

2.5.1 ドメイン適応（Domain Adaptation）

ドメイン適応は運用環境へ迅速に追従させるための選択であり，ダウンタイムや計
算資源が限られる現場では軽量な手段から試すのが合理的である．異常音検知では次
のような実装が報告されている．
まず，特徴量抽出器は維持しつつ後段の異常スコア計算を条件別に切り替えるバッ
クエンド適応がある [47], [84]．例えば選択的マハラノビス距離は，入力と再構成の残
差に対して条件別（ソースとターゲット）に推定した共分散を用い，残差の距離のうち
小さい方を異常スコアとすることで条件差に起因するスケール不一致を低減する [84]．
この方式はニューラルネットの再学習を伴わず，ターゲット正常の少数標本から統計
量だけ更新できるため，停止時間やデータ共有の制約が厳しい運用に適する．
次に，ニューラルネット側を軽量に適応させる例として，条件依存統計を担う正規
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化層だけをターゲット正常で更新する方法や，ドメインアライメント層をネットワー
クに挿入して各層の中間表現分布を条件間で近づける方策がある．後者は AutoDIAL

に代表され，各層の条件差を内部で緩和してから異常スコアを計算する [63], [85]．
さらに積極的な適応では，ターゲット正常の数ショットを用いた微調整やメタ学習

で特徴量抽出器自体を迅速にターゲットへ追従させる．少数データで過学習しないよ
うプロトタイプ損失やメタ更新を組み合わせる設計が提案されている [86], [87]．一方，
こうした適応後にソース条件の性能が劣化する場合があるため，ソース・ターゲット
両条件を併用した正則化やバックエンド側の条件別推定と併用して劣化を抑える工夫
が必要となる [88]．

2.5.2 ドメイン汎化（Domain Generalization）

ドメイン汎化は，特定のターゲットに合わせて再学習せずとも未知条件に破綻しな
い表現とスコア計算を設計する方法である．異常音検知では以下の四つの観点が有効
である．
(1) マルチドメイン対応： 学習時のミニバッチで条件の出現頻度を釣り合わせる，

あるいは SMOTE [89]や Mixup を用いて少数条件を合成的に増やすことで，学習が特
定条件に偏らないようにする [25], [90]．また条件別の小規模モデルと条件推定器を併
用し，出力を統合する二段構成も提案されている [90]．これらは条件ごとに強いが，条
件数だけ構成が増えやすく維持管理コストが高い．
(2) ドメイン不変表現： 自己教師ありの対照学習や統計整合を活用して中間表現の

条件依存成分を抑える方法が提案されている．DG-Mix は自己教師あり事前学習の目
的関数に条件間・仮想条件間の差を抑える項を加え，Mixup で生成した仮想条件も含
めて頑健性を高める [91]．また，条件ごとの共分散の差を最小化する正則化により表現
の条件差を抑える報告もある [92]．前処理としてピッチシフトや時間伸縮，帯域フィ
ルタ等の拡張で条件差の揺らぎを広げ，学習時からドメインの多様性を経験させるこ
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とも効果的である [92]．
(3) 特徴量の分離：環境由来の揺らぎと，劣化や故障兆候などの機械本体の挙動を
同じ特徴量で扱うと，「環境が違うだけなのに異常と判定する」誤警報につながる．こ
のため，両者を明示的に分けて学習する設計が提案されている．たとえば，収録環境
や運転モードなどドメインシフト要因に関わる補助タスクを同時に学習し，条件に依
らず安定して使える軸と，条件で変わる軸を切り分けるマルチタスク学習 [93]，およ
び勾配反転層やフォーカル損失で「ドメイン差では説明できないズレ」だけを強調す
る手法 [94]がある．より踏み込む例では，正規化フローなどを用いて観測音を「物理
パラメータに対応する潜在」と「残差」に分け，運転条件で説明できない成分を異常
候補として扱う [95]ほか，階層メタデータに基づき機械タイプ /運転モードといった
粒度別のプロトタイプ距離を学習し，どの差異を許容すべき通常変動とみなすかを段
階的に管理する手法もある [96]．これらの手法は，どの揺らぎを「許容すべき正常」と
みなすかをモデル側に明示的に埋め込む点が重要であり，十分なメタ情報がある現場
では，単一閾値での運用安定化に特に有効となる．
(4) 異常スコア計算の工夫： 表現がある程度ロバストになっても，スコア計算が条
件ごとにスケールや分布形状の差を増幅すると単一閾値で評価できないという課題が
生じる．これに対して，学習後に条件ごとに再構成残差の共分散を推定し，条件別の
距離を計算したうえで近いほうを最終スコアとする選択的マハラノビス [84]は，条件
間のスケール差を抑えるアプローチである．別のアプローチでは，テスト点から参照
点への距離をその参照点周辺の近傍との平均距離でスケーリングし，各参照点で得た
比の最小値をスコアとすることで，条件間でばらつくスコア範囲を圧縮する [97]．さ
らに，ソースとターゲットのドメインごとに kNN 距離を標準化 (z-normalization) し，
それぞれの正規化距離のうち近い方を採用するドメイン正規化＋最小統合 [98] では，
スコア分布のスケール差とドメインずれを同時に抑えられる．これらの方法は特徴量
抽出器の再訓練を要さず既存システムの後段だけを更新できる利点がある．
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総じて，現場での更新コストや停止時間の制約が厳しい場合は，バックエンド適応
とスコア計算の工夫を優先的に適用し，余力があれば自己教師あり事前学習や属性を
用いた多タスク学習によって表現自体を堅牢化するのが費用対効果の高い順序である．

2.6 閾値設計と評価指標の整合
モデルによって得られた異常スコアを実運用で迷いなく使うためには，異常ラベル

に依存しない方法で正常と異常を区別するための閾値を定めるとともに，研究段階の
評価指標と運用時の目標とを整合させることが重要である．各年のDCASE Task 2で
は評価時に条件ラベルが与えられず単一閾値での判定が求められるため [10], [12]，こ
こでも半教師ありの前提と矛盾しない設計を採る．

2.6.1 正常データのみを用いた閾値の設計

閾値を設定する際には狙いたい誤警報率（FPR）α を定める．次に，スコア整合後
の正常スコアだけを集め，その分布の上側 100(1−α) 分位を閾値 τ とする．直感的に
は，正常であるにも関わらず異常と誤判定される割合が α を超えないよう，正常スコ
アの上位 α をちょうど切り落とす位置に線を引くという考え方である．
他の方法として正常スコア分布へガンマ分布など一峰の連続分布を当てはめ，推定

した形状・尺度から所望の分位を計算する方法も用いられる [10]．この近似は厳密さよ
りも再現性と保守性を重視した設計であり，現場でのパラメータ共有や監査にも向く．

2.6.2 評価指標との整合

本節では，研究段階の評価指標と運用時の目標との整合を述べる．研究段階では AUC

や pAUCのような閾値非依存指標が手法間の系統比較に適している．その理由として，
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閾値に基づく評価を採用した場合，機械によっては同じシステムを用いた場合でも大
きな性能差が出る可能性があるためである．したがって，研究段階の系統比較には閾
値非依存の AUC/pAUC を用いる．一方，運用で重視されるのは定めた FPR でどれ
だけ検出できるかである．したがって実務では評価は次の二本立てにするのが分かり
やすい：（i）分位閾値 τ を実際に適用したときの FPRやF1の実測値を併記する，（ii）
そのうえで全体的な識別能力の比較には AUC/pAUC を用いる．近年ではAUCに変
わる評価指標としてF1-EV は良好な閾値を推定できる可能性をスコア化する指標とし
て実務上有用であると報告されている [99]．本研究では他手法との比較のため AUCと
pAUC を主要指標として採用するが，運用時は観測対象の性質に応じて閾値を固定し
た評価や F1-EVを用いた評価も併用することが重要と考えられる．

2.7 まとめ
本章では，半教師あり異常音検知における関連研究を要素技術の観点から体系的に
整理した．入力前処理では固定長化と時周波数表現，正規化やデータ拡張が，環境条件
に起因する変動の影響を抑えた表現とスコア算定を行う上で重要であることを述べた．
識別モデルを用いた埋め込み学習では角度マージン損失や距離学習，擬似異常（OE），
事前学習モデルの活用を通じて，属性識別に有用で，かつ条件依存成分が過度に支配
しない表現を獲得する方法を紹介した．異常スコア推定では局所距離や密度に基づく
手法を中心に整理した．続いてドメインシフトに対する適応・汎化のアプローチを整
理し，単一閾値運用に接続するための分位ベースの閾値設計と評価指標の整合を示し
た．これらの基盤技術は第 3章で提案する少量異常データの活用や第 4章で提案する
ラベルなし設定へのアプローチを支えるものであり，次章以降ではこれらを踏まえて
新たな手法とその実験結果を示す．



第3章
Serial-OE：異常データを学習
に活用可能とするOutlier

Exposureと直列法に基づく異
常音検知

3.1 はじめに
本章では，運用段階で断片的に得られる異常データを，どの段階で活用すべきかを整

理し，その要件に適合する異常音検知手法を提案する [100]．この課題は表 1.1におけ
る B・D の領域を対象とする．異常データの活用の方針は大きく二つに分かれる．一
つ目は，学習済みの特徴量抽出器を固定したまま，異常検出器のみを更新する方針で
ある．具体的には，新たに得られた少数の正常・異常サンプルの埋め込みを参照集合
に逐次追加し，距離や類似度に基づくスコア計算を即時に改善する．二つ目は，異常
データを特徴量抽出器の訓練に組み込み，特徴量抽出器と異常検出器の双方を再適応
させる方針である．後者では，異常データが示す周波数成分の出現や周期性の崩れな
ど，構造的な差異を特徴量抽出器が表現できるように調整することで，未知異常に対
する識別余裕を広げることが期待できる．
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どちらが優れるかは運用の前提によって異なる．停止時間を許容できず再配布が難
しい現場では，後段のみの更新が現実的である．定期停止や再配布が可能で検知力そ
のものの底上げを重視する場面では，異常データを訓練側へ取り込む再学習が有効と
なる．本章の関連研究では，先に後段のみを更新する報告例を整理し，その後に実異
常を用いた再学習・再適応の枠組みをまとめる．

3.2 関連研究

3.2.1 異常データを用いた後段のみの更新

学習済みの特徴量抽出器を保持し，後段の異常スコア計算のみを更新する枠組みが報
告されている．代表的には，運用中に不確実と判断された入力に対して人手で正常お
よび異常ラベルを付与し，得られた埋め込みを参照バンクに逐次追加して，最近傍距離
や類似度に基づくスコアをオンラインに更新する方式である．誤警報として確認され
たサンプルを正常参照として蓄積し，境界の安定化を図る設計も提案されている [101]．
この方式はシステム停止やモデル配布を伴わずに性能改善を反映できるという運用上
の利点がある一方で，特徴量抽出器そのものは固定のため，未知異常に対する最終的
な検出能力は元の特徴量抽出の識別性能に依存する．
対比として，少数の実異常を直接参照して感度を高める SNIPER [102]や SPIDER-

Net [103]といった few / one-shotな手法も，前段の特徴量抽出を固定したまま参照集合
と閾値を更新するという点で広義の後段のみ更新に属する．ただし，これらは異常種
が追加されるたびに参照集合の管理やスコアの再較正が生じやすく，タイプ横断で単
一閾値運用を目指す場合には運用負荷が増大しやすい．一方，[101] のように参照バン
クを逐次拡張しつつ決定関数自体は保つ設計では，閾値ドリフトは相対的に小さいが，
やはり前段の特徴量抽出を固定する限り，性能の上限はその表現力に依存する．
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3.2.2 実異常を用いた再学習

異常音検知で異常データを訓練側に取り込む研究は多くない．既存の枠組みとして
は，正常と擬似異常の二値学習を基盤に，異常データを擬似異常の一部として統合して学
習する設計がある [42], [46], [104]．Deep Double-Centroids Semi-supervised Anomaly

Detection（DDCSAD）損失とBinary Cross Entropy（BCE）をマルチタスク学習する
手法は，正常機械の特定の動作設定を「正常」，同じ機械の異なる動作設定や他機械種
の正常音を「擬似異常」として定義し，特徴量抽出器を二値分類と距離学習を用いて
訓練する．異常データを活用する場合は，その擬似異常側へ異常データを加えること
で，その特徴を反映する [42]．この手法自体は直列法を用いてはいないものの，識別
モデルによって特徴量を抽出する方法は直列構成と親和的であり，前段で環境ノイズ
の影響を抑えつつ動作音に着目する埋め込みを獲得し，後段で正常機械の特定の動作
設定ごとの局所密度に基づきスコア化するという分担により，運用差によるスケール
の揺らぎを抑えやすいという利点がある [1]．
一方で動作設定ごとにモデルを定義する必要があるため，モデルの管理コストが高

くそれぞれのモデルごとの異常スコアの分布がモデルごとに異なるため単一閾値によ
る運用が困難という課題がある [42]．この課題を回避するために，識別モデルは機種
ごともしくは全ての機種で統一のモデルを用いることが望ましい [70], [71]．
補足として，画像分野では，外部異常を負例として取り込む手法 [105], [106]，CutMix

によって局所不連続な画像を合成して学習を強化する手法 [107], [108]，異常データや
外部データを損失に直接組み込む半教師あり手法 [107], [109]が体系化され，既知異常
の検出力と未知異常への頑健性の両立が報告されている．しかし，これらの手法は学
習時に画像特有の前提に依存するため，そのまま音響へ適用することは難しい．第一
に，画像では画像同士の重ね合わせが非自然事象であるためMixupやCutMixといっ
たデータ拡張に対して異常性を担保しやすいが，音では線形加法が通常運転でも頻出
するため，単純な混合は正常混音と区別しにくい [107], [108]．第二に，画像では欠陥
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が空間内の局所に現れパッチごとに独立に扱えるという前提の下で，正常境界の外側
を学習させる設計が多い [107], [109], [110]．これに対して音響では，時間と周波数に
わたる連続性や長期の周期性が異常の主要手掛かりであり，短時間のパッチ切り貼り
や位置固定のマスクは，その連続性と周期構造を断ち切ることになるので異常な特徴
を返って検知しにくくする可能性がある．これらの違いから，本研究ではこの音デー
タ特有の要件に適合する形で，前段の識別モデルを用いた埋め込みと後段の局所尤度
を直列化し，異常データを効果的に活用できる設計を検討する．

3.3 提案手法

3.3.1 概要

提案手法は異常データの収集は通常困難という背景から，異常音の収集が困難な場合
は正常のみで学習し，利用可能な場合は少量の異常も取り入れて性能を高められる構成
を目指した．そこで，畳み込みニューラルネットワークによる特徴量抽出器と GMM

による異常検出器を直列に組み合わせる直列法に，OE による二値分類を組み込んだ
Serial-Outlier Exposure（Serial-OE）を提案する．OE を取り入れることで，異常デー
タの取り込みも容易になる．
図 3.1 に，従来の単一クラス学習と本手法における異常データ活用の概念的な差異
を示す．図 3.1(a) に示すように，従来手法は正常データの分布のみをモデル化するこ
とに主眼を置いている．そのため，少量の実異常データが得られたとしても，それを
「正常ではないもの」として学習プロセスに直接組み込むことは難しく，モデル構造の
変更や複雑な正則化が必要となる場合が多い．
一方，図 3.1(b) に示す提案手法では，あらかじめ「正常」と「それ以外（疑似異常）」
を識別する二値分類問題を解く枠組みを採用している．ここでは，損失関数 Ltype に
より，正常データを原点から遠ざけ，異常（疑似異常）データを原点付近に引き寄せる
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力が働く．この構造により，実際の異常データが得られた場合，それを新たなクラス
として定義する必要はなく，既存の「疑似異常」グループに追加するだけでよい．すな
わち，擬似異常という受け皿があらかじめ用意されているため，実異常データをシー
ムレスに統合し，正常データとの境界をより明確に洗練させることが可能となる．
図 3.2 に概略を示す．提案法では機械種ごとに 1 つの特徴量抽出器，機械の属性ラ

ベル（ID）ごとに 1 つの異常検出器を学習する．DCASE2020 Task 2 [13] では 6 種の
機械があるので特徴量抽出器は 6 個，ID は 41 個あるので GMM は 41 個学習する．
特徴量抽出器の学習には OEを用いる．そのため，対象機械種の正常を正常データ，他
機械種の正常を疑似異常と定義する．異常データが手に入った場合は疑似異常データ
と同様に扱う．
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(a) 正常データのみを用いる従来手法 (b) 提案手法（Serial-OE）

図 3.1: 従来手法と提案手法（Serial-OE）における埋め込み空間の比較概念図．(a) 正
常データのみを用いる従来手法では，正常データの分布（Lidによる分類）のみを学習
するため，少量の異常データが得られても，それを損失関数に直接組み込む明確な場所
がない．(b) 提案手法では，正常データと疑似異常データを識別する二値分類（Ltype）
を導入している．これにより，異常データ（疑似異常および実異常）を原点付近に配置
する受け皿が構造的に用意されており，実異常データが得られた際には，それを疑似
異常クラスに追加するだけでシームレスに学習へ統合し，正常との境界を強化できる．
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図 3.2: 提案手法 Serial-OE の概要．灰色の領域は学習過程，白色の領域は推論過程を
表す．本例では，機械タイプ Fan の動作音に対して異常を検出する異常音検知システ
ムの学習手順を示す．第一に特徴量抽出器 f を学習する．バッチサンプラによってミ
ニバッチ内でサンプリングされた正常音と疑似異常音の混合音から抽出された埋め込
みに対して，2種類の損失関数を適用して学習する．第二に異常検出器 A を学習する．
異常検出器 A は IDごとに個別に学習するため，ここでは事前学習済みの特徴量抽出
器 f から得られたFanの ID 0の正常音の埋め込みを用いて異常検出器を学習する．第
三に訓練済みモデルを活用して異常スコアを得る．テストサンプルを複数チャンクに
分割し，各チャンクを事前学習済みの特徴量抽出器 f と学習済みの異常検出器 A に入
力して異常スコアを計算し，それらのスコアを集約して結果を得る．

異常音検知性能を下げる要因の一つは，環境音ノイズを異常 /正常と誤判定するこ
とにある．よって環境音の影響を無視し動作音に着目できるよう学習させるのが望ま
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しい．同一環境下で複数機械の動作音を識別するタスクで学習すると，モデルは環境
音の影響を抑え，動作音差で分類するようになる [37]．擬似異常データとして他の機
種の音を用いることで，対象機種の属性分類に関係のない音を無視するように学習す
るため，不要因子に対して頑健になり性能が向上する [37]．また，この選定に基づく
正常と疑似異常の分類は性能を改善することが実験的に示されている [42], [46], [48]．
なお，異常データが手に入った場合も異常検出器（GMM）の学習には正常データのみ
を用いる．以下に提案手法の詳細な定義を示す．

3.3.2 前処理

訓練データ N サンプル xi | i = 1, . . . , N を考える．各サンプル xi には 2 種類のラ
ベルが付与されているとする：

• 異常ラベル yi ∈ {0, 1}：yi = 0 は正常，yi = 1 は疑似異常（対象機械種以外の正
常音，あるいは対象機械種の実異常音を含む）

• 動作属性ラベル（ID） li ∈ {1, . . . , C}

このとき，後続の記述を簡潔にするため，正常であることを表す指標

ri := 1− yi (3.1)

を定義する．すなわち ri = 1 は正常，ri = 0 は疑似異常を意味する．また，ID を
one-hot 符号化した {0, 1}C 次元ベクトルを li とし，その c 番目の要素を li,c と書く．
振幅は正常データ（ri = 1）における平均と標準偏差を用いて標準化する．各 xi が
長さ L 秒の信号とすると，モデルに入力する際にはチャンク長を固定するために固定
長の窓 S秒で分割し，メルスペクトログラム（入力音響特徴） xi,s を得て特徴量抽出
器に入力する．
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3.3.3 特徴量抽出器の損失関数

特徴量抽出器 f は，各チャンク xi,s から D 次元埋め込み z を出力するネットワー
クである．提案手法では，この埋め込み空間が

1. 正常と疑似異常を大域的に分離できること
2. 正常データについては ID ごとの細かな差異を保持できること

を狙っており，その概念図を図 3.1(b)に示す．これを実現するため，二つの損失関数
をマルチタスク学習で同時に最適化する．
一つ目の損失関数 Ltype は，埋め込みのノルムを用いた「正常 vs 疑似異常」の二値

分類BCEである：

Ltype = − 1

N

N∑
i=1

{
ri log

(
gtype(∥f(xi,s)∥2)

)
+ (1− ri) log

(
1− gtype(∥f(xi,s)∥2)

)}
,

(3.2)

ここで gtype はノルム ∥f(xi,s)∥2 にアフィン変換とシグモイド関数を適用して，「正常
である確率」を出力する関数である．gtype が大きいほど正常（ri = 1）と判断されるよ
う学習される．このとき，正常は埋め込みのノルム ∥f(xi,s)∥ が大きい方向，擬似異常
は小さい方向に押し出される．すなわち擬似異常は埋め込み空間の原点近傍の超球領
域に集約され，正常は原点から離れた領域に分布するようになる．これは，擬似異常
（他機種音・環境音・既知異常など）から得られる情報量を抑え，動作音に依存する本
質的な特徴のみを残すことを意図している．さらに対象機械種の実異常を疑似異常側
（ri = 0）として加えることで，既知異常の特徴が原点近傍に集約され，後段の GMM

による検知が容易になる．
二つ目の損失関数 Lid は，正常サンプル（ri = 1）に限定して属性ラベル（ID）を識

別する多ラベル BCE である．まず，各クラス c について，正常サンプルだけが正例
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として寄与するターゲット

l′i,c = rili,c (3.3)

を定義する．これを用いると Lid は

Lid = − 1

C
∑N

i=1 ri

N∑
i=1

C∑
c=1

{
l′i,c log

(
g
(c)
id (f(xi,s))

)
+ (1− l′i,c) log

(
1− g

(c)
id (f(xi,s))

)}
,

(3.4)

となる．ここで g
(c)
id は埋め込み f(xi,s) にアフィン変換とシグモイド関数を適用し，ID

c に属する確率を出力する関数である．式 (3.3) により，ri = 0（疑似異常）のサンプ
ルは ID 学習の更新から除外され，ri = 1（正常）のサンプルのみが各 ID の特徴をよ
り厳密に表現するように働く．また ID を one-hot ではなくクラスごとに独立なシグ
モイドで推定することで，未知の ID が入力された場合にも「どの ID にも強く当ては
まらない」という出力を許容でき，これにより誤検知の抑制が期待される．
最終的な損失関数は

L = Ltype + αLid, (3.5)

であり，重み α はハイパーパラメータである．

3.3.4 ミニバッチサンプリング戦略

訓練を安定させるために，本研究ではミニバッチのサンプリング戦略を導入する．本
研究で用いる正常 /疑似異常の定義では，正常（ri = 1）と比較して疑似異常（ri = 0）
は一般にサンプル数が多い．このままでは，ミニバッチ中で式 3.4 によって更新され
る正常サンプルが極端に少なくなり，Lid の勾配が不安定になる．そこで，ミニバッチ
内の正常：疑似異常の比率を常に 1:1 に保つバッチサンプラーを導入する．異常デー
タが利用可能な場合は，ミニバッチ中の疑似異常の一部を実異常と差し替える（実異
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常も ri = 0 として扱う）．エポック更新は，正常サンプル（ri = 1）を一巡したかどう
かで定義する．これによりクラス不均衡を避けつつ学習時間も削減でき，Lid の発散を
防ぐ．
さらに，本研究では Mixup [68] を導入して決定境界をなめらかにし，連続的なゆら

ぎを含むサンプルに対してもロバストな識別を促す．Mixup は異常音検知でも広く使
われている [37], [41]．ここで，サンプル (xi, ri, li) と，同一バッチ内からシャッフル
して選んだ (xj, rj, lj) を用い，λ ∼ Beta(β, β) からサンプリングした λ ∈ (0, 1) を用
いて，Mixup 後のサンプルを

xmix
i = λxi + (1− λ)xj, (3.6)

rmix
i = λri + (1− λ)rj, (3.7)

lmix
i = λrili + (1− λ)rjlj (3.8)

と定義する．ここで rmix
i は「この混合サンプルがどの程度正常であるか」を表す連続

値（0～1）であり，lmix
i は ID に対するソフトターゲットである．lmix

i は ri と rj に
よって重み付けしているため，疑似異常どうしの混合（ri = rj = 0）ではゼロベクト
ルになり，正常成分を含む混合では正常側 ID の割合を反映したソフトラベルになる．
この Mixup サンプルに対して，Ltype（正常 vs 疑似異常）は

Lmix
type = −

[
rmix
i log gtype(∥f(xmix

i )∥2) + (1− rmix
i ) log

(
1− gtype(∥f(xmix

i )∥2)
)]

(3.9)

と書ける．すなわち rmix
i を「正常クラスのソフトターゲット」，(1− rmix

i ) を「疑似異
常クラスのソフトターゲット」として扱う．
同様に，Lid（ID 判別）は，lmix

i をターゲットとする多ラベル BCE で

Lmix
id = −

C∑
c=1

[
lmix
i,c log g

(c)
id (f(xmix

i )) +
(
1− lmix

i,c

)
log

(
1− g

(c)
id (f(xmix

i ))
)]

(3.10)

と表せる．ここで lmix
i,c はベクトル lmix

i の c 番目の要素であり，g(c)id (·) は ID c に属す
る確率である．lmix

i = 0即ち正常成分を含まない混合の場合，この項の寄与は実質的に
0 となり，正常成分が含まれる場合（rmix

i > 0）のみ ID 情報による更新が行われる．
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この設計をケース別に見ると直感的である：

• (1) 疑似異常どうし（ri = rj = 0）：rmix
i = 0 で「正常らしさ」は 0，lmix

i = 0（ID

分類のターゲットなし）．このサンプルは Ltype のみで「疑似異常側」として学
習される．

• (2) 正常どうし（ri = rj = 1）：rmix
i = 1，lmix

i = λli + (1− λ)lj．正常サンプル同
士の Mixup により，ID ごとの境界がなめらかに学習される．

• (3) 正常と疑似異常（例えば ri = 1, rj = 0）：0 < rmix
i < 1 となり「半分だけ正

常」といった中間的な例を作れる．lmix
i = λli のように正常側の ID 情報だけが

残る．

以上より，Mixup 後のサンプル (xmix
i , rmix

i , lmix
i ) を用いることで，

• Ltype は常に更新され（正常 vs 疑似異常の連続的な境界を学べる），

• Lid は rmix
i > 0（正常成分を含む）場合のみ寄与し，正常データ由来の ID 構造

をよりスムーズに学習できる．

これにより，正常 /疑似異常のクラス不均衡と，ID 付与の適用範囲の両方を制御しつ
つ，安定した学習が可能となる．

3.3.5 異常検出器の学習

学習済み特徴量抽出器から得られる D 次元埋め込みに対して，ID ごとにGMMを
用いた異常検出器を学習する．具体的には，各 ID c ∈ {1, . . . , C} について，その ID

に属する正常サンプル（すなわち ri = 1 であるサンプル）のみを用いて GMMを異常
検出器 Ac として推定する．ここで，1 つの長さ L 秒の録音を S秒幅・50% オーバー
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ラップで分割し，

M =

⌈
2L

S

⌉
個のチャンク xi,m（m = 1, . . . ,M）を得る．各チャンクを特徴量抽出器 f に通し，

zi,m = f(xi,m) ∈ RD

を得る．ID c の GMM Ac は，その ID c に属する正常チャンク（ri = 1 かつ li,c = 1）
から得られる埋め込み zi,m の集合に対して適用させる．ここでは，各録音から得られ
るチャンク数，および ID 全体で集約したサンプル数M が次元 D に比べて十分大き
いと仮定し，GMM の各混合成分には一般の共分散行列を用いる．
推論時には，対象機械種は既知であり，また DCASE2020 Task 2 の前提と同様に

録音対象の ID も与えられるとする．テスト信号に対しても同様に S 秒幅・50% オー
バーラップで M 個のチャンク xi,m を切り出し，それぞれを f に通して埋め込み zi,m

を得る．各チャンク zi,m に対して，対応する ID の GMMの対数尤度を計算し，その
負値を異常スコアとする：

ai,m = − log pAc(zi,m), (3.11)

ここで pAc(·) は ID c の正常分布を表す GMM の確率密度関数である．尤度が低い，
すなわち ai,m が大きいチャンクは，その ID の正常パターンから外れているとみなさ
れ，異常と判断されやすい．

3.3.6 異常スコアの集約

推論時には，各テスト音源を M 個のチャンクに分割し，それぞれからチャンク単位
の異常スコア ai,m（m = 1, . . . ,M）を得る．最終的に，音源全体として 1 つの異常ス
コア ai を計算し，これを閾値判定に用いる．
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異常の現れ方には大きく 2 種類がある．ひとつはモータの劣化など，ほぼ全区間に
わたって持続的に異常が発生する「定常的な異常」，もうひとつは打撃音や擦過音のよ
うに，短い区間にのみ強い異常が出る「非定常的な異常」である．単純に全チャンク
の平均をとると後者が埋もれやすく，逆に最大値のみをとると単発的なスパイク雑音
に過敏になる．本研究では，2.4 節で述べた方針に基づき，両者に対応するための集約
器を次のように定義する．
まず，チャンクスコア列

{ai,1, ai,2, . . . , ai,M}

を降順に並べ替えた列を

a′i[1] ≥ a′i[2] ≥ · · · ≥ a′i[M ]

とおく．次に，スコア列全体の中央値

medi = median
(
{ai,m}Mm=1

)
を計算する．上位半数に相当するインデックス数を

K =

⌈
M

2

⌉
とすると，最終スコア ai は

ai =

∑K
m=1 ⊮[a′i[m] > medi] a

′
i[m]∑K

m=1 ⊮[a′i[m] > medi]
, (3.12)

で定義する．ここで ⊮[·] は指示関数であり，条件が真のとき 1，偽のとき 0 を返す．
すなわち，

• チャンクスコアが高いほうから上位 K = ⌈M/2⌉ 個だけを見る（異常が長時間続
く場合には，その大部分がここに含まれる），
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• その中でも全体の中央値 medi より明らかに高いチャンクだけを平均する（短時
間の強い異常ピークも拾える），

という二段階のふるい分けを行っている．なお，分母が 0，すなわち a′i[m] > medi を
満たす上位チャンクが存在しない場合は，ai = medi とする実装とした．これは，全
チャンクがほぼ同程度で顕著な異常が見られない場合，スコアが中央値に落ち着くよ
うにするためである．
まとめると，式 3.12 により，

• 定常的な異常では，多くのチャンクで高いスコアが得られるため，上位半数の平
均が高くなる，

• 非定常な突発異常でも，中央値より十分大きい一部のチャンクがあればそれらだ
けで平均が計算されるため，短い異常も見逃しにくい，

という性質を同時に満たすことができる．最終的な異常判定は，この ai が閾値を超え
るかどうかで決定される．実運用では，対象機械種および録音条件ごとに妥当な閾値
を別途設定する必要がある．

3.4 実験評価

3.4.1 データセット

提案法の性能評価には，代表的な異常音検知データセットであり近年の異常音検知
手法の評価にも用いられている DCASE2020 Task 2 データセットを用いた．類似の
データセットとして DCASE2021 Task 2，DCASE2022 Task 2，DCASE2023 Task 2,

DCASE2024 Task 2, DCASE2025 Task 2 [9], [11], [12], [111], [112], [113], [114] がある
が，これら後続のデータセットはドメインシフトの制御を目的としているため階層構
造が必ずしも特定の対象機械の音声データ単位で分割されていない．この違いは，提
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案法を評価し性能向上に寄与した要因を精査する際の議論を複雑にする．そこで本研
究では，異常データの活用によって異常音検知性能を高めるという課題設定に焦点が
合っている DCASE2020 Task 2 データを用いた．
DCASE2020 Task 2 は MIMII [115] と ToyADMOS [116] の 2つのデータセットか
ら構成され，いずれも機械動作音と環境音を含む．機械動作音は静穏環境下で複数の
収録条件により収集され，環境音は実工場で複数条件のもと収集された．タスク主催
者はこれら 2つのデータセットを種々の SNRで混合して音声サンプルを生成してい
る．各サンプルは長さ 10秒，1チャネル，16,000 Hzで収録されている．機械タイプ
は 6種であり，MIMII から Fan，Pump，Slider，Valve，ToyADMOS から ToyCar と
ToyConveyor を用いた．評価には，多くの先行研究 [1], [33], [36], [39], [40], [41]と同
一の設定で DCASE2020 Task 2 の開発用データセットを用いた．モデルのハイパーパ
ラメータは先行研究の値に基づいて選択した．機種タイプ内には属性を表す IDという
ラベルが含まれる．各 IDごとに，学習用の正常音が約 1,000サンプル，評価用として
正常音と異常音がそれぞれ約 100サンプルずつ含まれる．各機械タイプには 3～4種類
の異常が存在するが，評価セットからは各異常音にどの種類の異常が含まれているか
を知ることはできない．41個の異常検出器 A を個別に学習する際には，各 IDに属す
るすべての正常データから得た埋め込みを，当該検出器の学習データとして用いた．

3.4.2 実験条件

議論を具体的にするため，本小節では機械タイプFanを例にモデル構築を説明する．
なお，他の機械タイプについても同一のモデルを実装し，比較を簡素化するためすべて
同一のハイパーパラメータを用いた．Fanの異常音検知モデルを構築する際，正常デー
タには Fan の 7つの IDすべての正常データを含めた．疑似異常データには，Pump，
Slider，Valve，ToyCar，ToyConveyor のすべての正常音を用いた．
まず前処理として，Fanの正常データ全体の振幅の平均と分散を算出し，学習用データ
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セット全体の振幅を正規化した．正規化後のデータを S = 2.0秒にランダム分割し，周
波数ビン数224，窓長128 ms，ホップ16 msのMelフィルタバンクを用いて 50–7,800 Hz

の帯域で入力音響特徴を抽出した．学習用データのスペクトログラムを解析したとこ
ろ，動作音のエネルギが高域に集中していることを確認したため，全機械でパワーが
集中する 50～7,800 Hz の周波数帯域に着目できるようバンドパス処理を施した．得ら
れた入力音響特徴を，ImageNet [117] で事前学習された CNNベースの特徴量抽出器
EfficientNet-b0 [118] に入力し，D = 128 次元の埋め込みを得た．EfficientNet-b0 の学
習では，学習率 0.001，最適化手法AdamW [119]，スケジューラOneCycleLR [120]，エ
ポック数 100，ミニバッチサイズ 128，式 3.5の α = 10.0，Mixup のベータ分布 B(β, β)

のハイパーパラメータは β = 0.2 とした．特徴量抽出器の学習後，異常検出器 A の
GMMを学習した．GMMの混合数は 2とした．推論時には，長さ L = 10 秒の音源を
S = 2.0 秒の 10セグメントに重複を許容して分割した．最後に，全セグメントに集約
器を適用し，対象音源の異常スコアを算出した．

3.4.3 異常音検知性能の評価

提案法の性能を，提案法と性質の近い手法群および近年の最先端手法群と比較した．
各手法の概要は以下のとおりである：

GMADE+SSC [15], [32] DCASE2020 Task 2 Challenge [13] の 1位手法である．Mel

スペクトログラムの各フレームに対して密度推定にマスク付きオートエンコーダ
を用いる手法（GMADE） [15] の異常スコアと，ID分類とデータ拡張の 2つの
自己教師あり分類を行う手法（SSC） [32] の異常スコアをアンサンブルして最終
スコアを算出する．

DDCSAD+BCE [42] 対象機械の対象 IDに属する正常データを「正常」として用い，
それ以外の IDの正常データおよび他機械タイプの正常データを「疑似異常」と
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して用いる手法である．なお，「正常データ」と「疑似異常データ」の定義は提
案法とは異なる点に注意されたい．本手法は異常データを活用することで性能改
善することができるためベースラインに加えた．

STgram-MFN [33] スペクトログラムと，1次元 CNNで抽出した T-gramを用いた
ID分類から得られる特徴を利用する手法である．

SCAdaCos [1] 複数機械の IDに基づく分類で特徴量抽出器を学習し，得られた埋め込み
をGMMによって尤度を求める手法である．特徴量抽出器の学習には SCAdaCos

を用い，Mixup と組み合わせて異常音検知に適した埋め込み空間を形成する．1

つのモデルで全機械の埋め込みを抽出し，異常スコア算出のために各 IDごとに
GMMを個別学習する．元論文に基づき 16 サブクラスタを用い，GMMの混合
数も同数とした．その他の学習条件も原論文 [1] に準ずる．

SW-WaveNet [36] スペクトログラムに加えて WaveNet 由来のウェーブグラムを統
合し，WaveNet 自体を特徴量抽出器として追加埋め込みを抽出する手法である．
従来の生成モデルとしてではなく特徴量抽出器として WaveNet を用いる点が特
徴であり，音声データからより詳細な特徴を抽出して解析能力を高める．

CLP-SCF [40] 二段階学習を採用する．第 1段階ではコントラスト学習を用いて，機
械タイプ間および同タイプ内の ID間の関係性を活用して事前学習を行う．第 2

段階では自己教師あり分類を導入する CLP-SCF により微調整し，異常音検知に
有用な音響特徴の学習を強化する．特徴量抽出器には STgram-MFN を用いる．

Noisy-ArcMix [41] Mixup で仮想合成したサンプルを ArcFace [2] により正常分布へ
近づけて分類することで，クラス内分布のコンパクトさを高める．さらに，時間
的アテンションブロックから導出した新しい入力特徴である temporal attention

log-Mel spectrogram（TAgram）を STgram-MFN に導入する．
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表 3.1: DCASE2020 Task 2 データセット使用時における比較手法の平均性能．数値は
aAUC（AUC と pAUC (p = 0.1) の平均）を 5回の乱数シードを用いて計算した際の
平均と標準偏差を表す．
Methods Fan Pump Slider Valve ToyCar ToyConveyor Average

GMADE+SSC [15], [32] 80.65 83.27 93.41 91.21 92.72 73.29 86.27

DDCSAD+BCE [42] 83.42±0.26 83.01±0.57 87.27±0.97 97.90±0.83 87.72±0.42 59.72±0.97 83.17±1.58

STgram-MFN [33] 91.51 86.85 98.58 99.04 91.06 69.09 89.35

SCAdaCos [1] 86.63±0.34 90.96±0.46 99.08±0.17 93.33±1.08 95.44±0.06 70.93±0.32 89.39±0.23

SW-WaveNet [36] 94.54 84.98 96.77 98.14 92.85 74.70 90.33

CLP-SCF [40] 95.11 91.18 98.65 99.70 93.02 69.00 91.12

Noisy-ArcMix [41] 96.83 90.72 98.52 99.85 93.44 72.53 91.98

Serial-OE (Proposed) 93.29±0.07 94.87±0.13 99.56±0.17 99.19±0.10 96.54±0.12 77.77±0.49 93.54±1.00

各手法の平均的な性能の比較には，受信者動作特性曲線下面積（AUC）とpAUC（p =
0.1）の平均である平均AUC（aAUC）を用いた．また，先行研究 [33], [40], [111]に倣い，
ID間の性能安定性の比較には，各機械タイプ内で最もAUCが低い IDのAUCを表す最小
AUC（mAUC）を用いた．表 3.1と表 3.2に各手法の性能を示す．GMADE+SSC [15],

[32]，STgram-MFN [33]，SW-WaveNet [36]，CLP-SCF [40]，Noisy-ArcMix [41] の性
能は各論文で報告された数値を用いた．DDCSAD+BCE [42]，SCAdaCos [1]，および
提案法については，異なる乱数シードで 5回実験し，その平均と標準偏差を示した．
表 3.1 より，提案法は全機械タイプで GMADE+SSC を上回った．複数手法を組み
合わせたアンサンブル法よりも，単一システムで良好な性能が得られている．また提
案法は，Valve と Fan を除くすべての機械タイプで，従来法を凌駕していることが分
かる．Valve の動作音はクリック音であり，Fan の動作音はプロペラが空気を切る音で
あるため，両者の間にはほとんど共通性がない．最良の従来法である Noisy-ArcMix と
比較すると，Valve の aAUC の差は 0.66ポイントと小さく，aAUC 自体も 99.19% と
比較的高い．Fan では aAUC の差が 3.54 ポイントと中程度であり，aAUC は 93.29%

であった．Fan の音は風切り音であり，他機械に比べて動作音と環境雑音の識別が難
しい．Mixupによって生成された音源と元の音源を明確に分離するような学習方法が
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表 3.2: DCASE2020 Task 2 データセット使用時における比較手法の性能安定性．数値
は mAUC（各機械タイプ内で最低性能の IDのAUC）を 5回の乱数シードを用いて計
算した際の平均と標準偏差を表す．

Methods Fan Pump Slider Valve ToyCar ToyConveyor Average

DDCSAD+BCE [42] 69.58±1.95 71.33±0.93 79.12±1.89 95.19±3.02 74.90±1.13 54.96±1.27 74.18±1.71

STgram-MFN [33] 81.39 83.48 98.22 98.83 83.07 64.16 84.86

SCAdaCos [1] 76.55±0.93 87.83±0.38 99.09±0.18 90.31±1.16 94.24±0.26 69.25±0.71 86.88±0.32

CLP-SCF [40] 88.27 87.27 98.28 99.58 86.87 65.46 87.62

Noisy-ArcMix [41] 92.67 91.17 97.96 99.89 88.81 68.18 89.78

Serial-OE (Proposed) 84.12±0.33 94.17±0.24 99.54±0.17 99.13±0.19 94.81±0.42 70.48±1.41 90.38±1.39

Fanのような環境雑音の識別が困難な機械タイプにおいて効果的な可能性はあるが，詳
細な原因の解析は今後の課題である．一方で，Noisy-ArcMix と比較した平均 aAUCは
1.7% 改善している．提案法と性質の近い SCAdaCos と比較しても，全機械タイプで
aAUC において提案法が上回った．Noisy-ArcMix，SCAdaCos，および提案法はいず
れも，分類タスクに Mixup を用いて正常データの微細な変化を検出するよう学習する
点は共通している．一方，提案法は「1機械タイプにつき 1モデル」を学習し，関連性
の低い他機械タイプを疑似異常と見なすサンプリング戦略を採用する点が異なる．こ
の戦略は，「全機械タイプを 1モデルで学習する」戦略と比べて，監視対象機械に特有
な背景雑音を無視するだけでなく，監視対象機械に特化することで混合音を明示的に
異常として識別できるという点で有効であると考えられる．
表 3.2 は，ID間にわたる各手法の性能安定性を示す．たとえ aAUC が高くても，

mAUC が低ければ特定の IDにおいて一部の異常データを検出できていないことを意
味する．したがって，mAUC が高い手法は性能が安定していると評価できる．安定性
評価においても最良の従来法である Noisy-ArcMix と比べ，提案法は平均 mAUC で
0.7% 高い値を達成した．また，提案法と近縁の SCAdaCos と比較しても，全機械タ
イプで mAUC においてより高い安定性を示した．
以上の結果より，提案法は平均性能のみならず，多くの IDにわたって良好な性能を
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示すことが確認できる．表 3.1 および表 3.2 に示した手法のうち，DDCSAD+BCE と
Serial-OE を除く手法は，正常データのみが利用可能であることを前提としている．し
たがって，仮に異常データが取得可能であっても，それらを活用するには追加の工夫
が必要となる．これに対し提案法は，異常データを容易かつ効率的に取り扱える点で
優位である．この点については，3.4.6 節で詳述する．

3.4.4 アブレーションスタディ

提案手法が高い性能を達成した要因を明らかにするため，各異常音検知手法の平均
性能を比較する評価指標として aAUC を用い，アブレーションスタディを実施した．
定性的評価のため，埋め込み空間を t-SNE [121] によって可視化した．

ID 分類に用いる損失関数の評価

表 3.3 は，各損失関数で特徴量抽出器を学習したときの aAUC を示す．図 3.3 は，
Fan の DCASE2020 Task 2 開発セットにおいて，各損失関数を用いた場合に得られた
埋め込み空間の t-SNE可視化（perplexity= 40）を示す．表 3.3および図 3.3は，式 3.4

における Lid に最も適した損失関数を比較したものである．GMADE+SSC はアンサ
ンブル手法であるため，解析から除外した．提案手法および DDCSAD+BCE は ID 分
類の損失関数として BCE を用い，SCAdaCos は ID 分類の損失関数として SCAdaCos

を用いる．その他の手法（STgram-MFN，SW-WaveNet，CLP-SCF，Noisy-ArcMix）
は，ID 分類の損失関数として ArcFace を用いる．
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表 3.3: DCASE2020 Task 2 データセットを用いた，提案手法の Lid 以外の要素に関す
るアブレーションの平均性能．値は aAUC（AUC と pAUC (p = 0.1) の平均）を 5回
の乱数シードを用いて計算した際の平均と標準偏差を表す．
Loss function Fan Pump Slider Valve ToyCar ToyConveyor Average

BCE (Proposed) 93.29±0.07 94.87±0.13 99.56±0.17 99.19±0.10 96.54±0.12 77.77±0.49 93.54±1.00

Cross-entropy 88.72±0.21 91.42±0.38 98.60±0.25 96.37±0.66 92.12±0.79 69.29±0.32 89.42±0.18

SCAdaCos [1] 84.83±0.52 88.72±0.59 97.81±0.68 88.97±2.68 84.11±0.79 63.38±1.01 84.64±0.46

ArcFace [2] 85.09±0.19 85.00±0.83 91.18±4.77 91.43±2.58 66.33±2.12 65.50±0.60 80.75±1.04

(a) Binary cross-entropy (b) Cross-entropy

(c) SCAdaCos (d) ArcFace

図 3.3: Fanの埋め込み空間の t-SNE可視化（Lidを変更）．(a) BCE，（b）Cross-entropy，
（c）SCAdaCos [1]，（d）ArcFace [2]．◦ は正常，× は異常．ID 0 の正常・異常分布を
赤破線で囲む．
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本研究では，式 3.4に従って，従来手法で用いられてきたこれらの ID分類用損失関数
を提案手法に適用して比較した．具体的には，式 3.4 の Lid において用いている BCE

をCross-entropy，SCAdaCos，ArcFace に置き換え，得られる埋め込み空間の差異を
評価した．なお，すべてのバージョンで Mixup と式 3.2 の Ltype も適用した．式 3.4

の損失関数を変更したことの影響を受けるサンプルは，（i）正常データと正常データの
混合，（ii）正常データと疑似異常データの混合，の 2 種類の音を含む．以下では，こ
れらのサンプルに着目し，各損失関数の効果を議論する．
BCEは，入力音に対象 IDの音が含まれているか否かに着目して特徴を獲得する．一

方，Cross-entropy，SCAdaCos，ArcFace は，入力サンプルが属するクラスに基づいて
分類するための特徴を獲得する．さらに ArcFace と SCAdaCos はクラス内分散の最小
化を図り，SCAdaCos はサブクラスタを用いることで，複数の異なる特徴を持つ IDを
各特徴に応じて分類できる．これら 3 つの損失関数では，損失関数の性質上，各クラ
スの確率の総和が 1 になることを要求する．そのため，正常データと疑似異常データ
を混合した場合，正常データの確率を 1 とした．正常データ同士の混合作成でも，各
サンプルの通常の混合比を用いた．
表 3.3 の結果から，提案手法における Lid の損失関数として BCE を用いたとき，

すべての機械タイプで最良の異常音検知性能が得られたことがわかる．まず，BCE が
Cross-entropyより高性能であった理由を議論する．図 3.3a（BCE）と図 3.3b（Cross-

entropy）の可視化を比較すると，赤の点線で囲った ID 0 において，BCE の方が正常
データのクラスがよりタイトにクラスタリングされていることがわかる．損失関数の
性質を考えると，Cross-entropyのように IDを分類するための特徴よりも，特定の ID

が含まれているかどうかに着目して得られた特徴の方が，異常音検知 に有効であると
考えられる．
次に，Lid の損失関数として SCAdaCos と ArcFace を用いた場合の性能を比較す

る．表 3.3 に示すとおり，SCAdaCos または ArcFace を用いると異常音検知性能は低
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下した．図 3.3a（BCE）と，図 3.3c（SCAdaCos），図 3.3d（ArcFace）を比較すると，
SCAdaCos と ArcFace の両方で，ID 0（赤の点線）における正常データのクラスタ内
に異常データが多く含まれていることがわかる．SCAdaCos と ArcFace は，埋め込み
のノルムを用いて Ltype による分類も行うため，角度ベースの分類を行う難易度が増
したことが，性能低下の一因である可能性がある．そのため，埋め込みのノルムを用
いる損失関数と角度ベースのメトリック学習の組み合わせには注意が必要である [37]．
以上の結果から，特徴量抽出器を学習する際にどの損失関数を用いるかは，入力音に
対象機械の音が含まれているかどうかを識別するうえで重要であることが示唆される．

特徴量抽出器の学習手法の評価

表 3.4 は，特徴量抽出器の学習時に導入した各要素を順に削除した場合の提案手法
の性能比較を示す．まず平均に着目すると，いずれかの要素を削除すると提案手法に
比べて性能が低下し，かつ，Lid のみの場合と比べてすべての手法で性能が向上して
いることから，これら 3 要素はいずれも有効であることが示唆される．さらに，2 要
素を組み合わせた場合の性能と各単独要素の性能を比較すると，すべての組み合わせ
で同等以上の性能向上が得られた．各要因の異常音検知性能への影響を比較した結果，
性能改善への寄与が大きい順に，Mixup，ImageNet による重みの事前学習，損失関数
Ltype であった．
Mixup によって異常音検知性能が大幅に改善したことは，埋め込み空間の中間表現
を獲得することが性能向上に有効であることを示している．これにより，正常データ
からわずかに異なる特徴を持つ異常データの分布を，正常データからより離れたクラ
スタへと配置できる．
また，ImageNet の分類タスクで事前学習されたモデルの重みで特徴量抽出器を初期
化することにより，すべての機械タイプで異常音検知性能が改善した．この知見は，事
前学習モデルの利用による性能向上を報告している先行研究 [110], [122] と整合的であ
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表 3.4: DCASE2020 Task 2 データセットを用いた，提案手法の Lid 以外の要素に関す
るアブレーションの平均性能．値は aAUC（AUC と pAUC (p = 0.1) の平均）を 5回
の乱数シードを用いて計算した際の平均と標準偏差を表す．
Method Ltypeweight Mixup Fan Pump Slider Valve ToyCar ToyConveyor Average

Serial-OE ✓ ✓ ✓ 93.29±0.07 94.87±0.13 99.56±0.17 99.19±0.10 96.54±0.12 77.77±0.49 93.54±1.00

w/o Ltype ✓ ✓ 90.46±0.27 92.69±0.36 98.66±0.29 98.01±0.45 94.59±0.32 74.44±1.67 91.48±0.35

w/o weight ✓ ✓ 87.15±0.33 87.96±0.57 98.70±0.19 95.19±0.68 91.95±0.56 72.50±0.22 88.91±0.09

w/o Mixup ✓ ✓ 86.52±0.37 91.98±0.76 98.40±0.32 98.83±0.58 94.30±0.44 62.40±0.74 88.74±0.22

w/ Ltype ✓ 85.15±0.31 85.86±0.76 98.76±0.24 96.41±0.43 91.96±0.22 58.28±0.28 86.07±0.11

w/ weight ✓ 83.08±0.55 84.93±0.20 97.08±1.01 99.02±0.39 92.07±0.70 61.16±0.58 86.22±0.35

w/ Mixup ✓ 87.05±0.66 88.12±0.40 97.48±0.28 98.91±0.13 91.48±0.63 70.76±0.31 88.97±0.12

only Lid 82.02±0.54 84.80±0.34 97.77±0.61 99.34±0.14 92.44±0.29 56.80±0.63 85.53±0.11

る．この結果は，他の分類タスクで学習されたモデルの重みを初期値として効果的に
活用できることも示している．
最後に，損失関数 Ltype の効果に着目すると，Ltype をノルムに基づく正規・疑似異

常の分類に用いることで 異常音検知性能が向上した．これは，Ltype により異常デー
タが原点近傍に集中し，異常検知性能が改善するためである．さらに，Ltype は Mixup

と併用することで，正常と疑似異常の中間表現も形成でき，これも性能向上に寄与す
ると考えられる．
これらのアブレーションの結果から，提案手法における Mixup，事前学習重みによ

る初期化，そして Ltype は，異常音検知 性能を向上させるうえでいずれも有効である
ことが示された．

ID情報を用いない場合の評価

従来法および提案法は，学習時に ID情報を用いることを前提としている．これは，
対象機械の正常データをより詳細に反映した埋め込みを抽出でき，異常音検知 性能が
向上するためである．したがって，IDあるいは同等の情報が利用可能であれば望まし
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表 3.5: DCASE2020 Task 2 データセットを用いた，ID情報なしで学習したモデルの
平均性能．値は aAUC（AUC と pAUC (p = 0.1) の平均）を 5回の乱数シードを用い
て計算した際の平均と標準偏差を表す．
Method Lid Ltype Mixup Fan Pump Slider Valve ToyCar ToyConveyor Average

Serial-OE ✓ ✓ ✓ 93.29±0.07 94.87±0.13 99.56±0.17 99.19±0.10 96.54±0.12 77.77±0.49 93.54±1.00

SCAdaCos [1] — — ✓ 86.63±0.34 90.96±0.46 99.08±0.17 93.33±1.08 95.44±0.06 70.93±0.32 89.39±0.23

SCAdaCos (w/o ID) — — ✓ 75.72±0.51 77.10±0.61 87.44±0.43 76.25±0.55 76.79±0.82 54.83±0.27 74.69±0.38

w/o Lid ✓ ✓ 77.86±0.94 81.93±1.61 88.54±1.65 71.77±1.21 69.66±1.79 54.52±0.85 74.05±0.45

only Ltype ✓ 75.20±1.28 71.62±1.62 91.81±0.43 58.84±1.19 61.11±1.86 52.91±0.51 68.58±0.50

いが，常に利用できるとは限らない．表 3.5 は，特徴量抽出器と異常検出器のパラメー
タを ID情報なしに学習した場合の異常音検知性能を示す．提案手法では，式 3.5 に
おいて λ = 0 とした．SCAdaCos では ID情報を用いると 41 クラスの分類となるが，
機械タイプのみを用いる場合は 6 クラスとなる．各手法において，機械タイプごとに
GMM を学習して 6 つの異常検出器を作成した．表 3.5 の結果から，ID情報を用いな
い場合，両モデルともすべての機械タイプで異常音検知性能が低下することがわかる．
IDを用いた場合と同様に，Mixup により正常と疑似異常の中間表現を獲得するよう
に特徴量抽出器を学習すると異常音検知性能が向上し，中間表現の獲得が有効である
ことが確認できた．
次に，IDを用いない提案手法と，IDを用いない SCAdaCos の性能を比較したとこ
ろ，平均性能の観点では両者はほぼ同等であった．正常データのみを用い，IDが利用
できない場合には，両手法に差はない．しかし，提案手法は次節で述べるように，異
常データを学習に活用できる利点がある．
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3.4.5 学習時に異常データを疑似異常データとして利用した場合の性
能評価

実際の異常音データは，異常状態の検出に有用な特徴を含むため，性能向上に活用
できる可能性が高い．そこで，少量の異常データを学習に用いることで，提案手法が
より高い異常音検知性能を達成できるかを検討した．また，IDなどの情報が利用でき
ない場合における異常データ利用の有効性も評価した．
図 3.4aは，横軸に学習データに含める異常データの割合，縦軸に平均 AUC（aAUC）

をとったグラフである．図 3.4b は同様に，縦軸を最小 AUC（mAUC）としたグラフ
である．ここで，IDあたりの学習データ量は 1,000 サンプル（各 10 秒）であるため，
異常データ 1% は 100 秒に相当する 10 サンプルを意味する．実験では，異常データ
のサンプル数として {2i | i = 0, 1, . . . , 5} を用いた．評価データには約 100 サンプル
の異常データが含まれるため，十分な評価データ量を確保する目的で i = 5 を上限と
した．提案手法は，節 3.3 で述べたように正常・疑似異常の二値分類を定義している
ため，少量の実異常データであっても，利用可能なら性能向上に寄与する．
同じ実験を ID情報が利用できない場合にも実施した．比較対象として，正常・疑

似異常の二値分類を行う従来法である DDCSAD+BCE [42] を用いた．参考として
SCAdaCos [1] の性能も示す．図 3.4a および図 3.4b から，aAUC と mAUC のいずれ
においても，Serial-OE が最高性能を達成し，次いで DDCSAD+BCE が高いことがわ
かる．これらの結果は，平均性能と性能の安定性の両面で，提案手法が DDCSAD+BCE

よりも効果的に異常データを活用できることを示している．
提案手法は，異常データの 0.1%（10 秒の 1 サンプル）を学習用の正常データに追

加しただけでも異常音検知性能を有意に改善し，少量の異常データを学習に用いる有
用性を示した．この改善は aAUC の観点で 2.4% の向上に相当し，新たな異常音検知
手法を開発するよりも容易に性能を引き上げる手段である．
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(a) 平均 AUC（aAUC） (b) 最小 AUC（mAUC）

図 3.4: 学習に用いる異常データの割合と異常音検知性能の関係．（a）aAUC [%]，（b）
mAUC [%] で評価．エラーバーは，異なる乱数シード 5 回の計算から得た標準偏差を
表す．

次に，学習に異常データを用いるが IDが含まれない場合の異常音検知性能を比較し
た．図 3.4a と図 3.4b の結果から，異常データの割合が 3.2%（すなわち 320 秒の異常
データ）であれば，提案手法の性能は IDを用いる従来法（SCAdaCos）と同等以上と
なることがわかる．多くの異常音検知手法は，異常音検知 に用いる音データの基礎的
属性として ID情報が利用できることを前提としている．しかし実環境では，IDに相
当するデータを常に収集できるとは限らない．一方で，監視対象の機械はある程度の
頻度で異常状態を呈するため，異常データは入手可能であることが多い．さらに，学
習には長時間の異常データは不要であり，数秒から数分程度でも性能向上に十分であ
る．したがって，ID情報が利用できない場合でも，少量の異常データを用いることで
性能を改善できる点は，提案手法の大きな運用上の利点である．加えて，各機械ごと
のハイパーパラメータ調整を要さないことも，例えば多数の機械を監視する場合に容
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易にモデルを適用できるという運用上の利点である．

3.4.6 学習に用いる正常データに異常データが混入している場合の性
能評価

実運用で収集した少量の異常データを異常音検知システムの学習に活用する際，収集
方法によっては，その異常データが正常データを汚染してしまう場合がある．そこで，
正常データに少量の実異常データが混入した場合の提案手法の性能を評価した．正常
学習データに異常データをランダムに混入させ，そのデータで特徴量抽出器と異常検
出器を学習した．図 3.5a は，横軸に混入した異常データの割合，縦軸に aAUC をとっ
たグラフである．図 3.5b も同様に，縦軸を mAUC としたグラフである．図 3.5 から，
異常データの混入割合が増えるほど，すべての異常音検知手法で性能が低下すること
がわかる．一方で，提案手法は他手法と比較して全混入水準で最良性能を達成し，他
手法よりも汚染に対して頑健であることが示された．特に，正常データが約 80 秒分の
異常データで汚染されている場合でも，提案手法は SCAdaCos と同等の性能を達成で
きた．もしこの程度の汚染異常データを適切に分類して学習に利用できれば，図 3.4a

に示すように aAUC ベースで約 5% の性能改善が見込める．したがって，異常データ
の管理はモデル性能の向上という観点から非常に重要である．
異常データの混入割合に対する性能低下の相対比で見ると，DDCSAD+BCE の性能

低下が最も急峻であった．DDCSAD+BCE は 1 つの IDにつき 1 つのモデルを学習す
るため，汚染データの影響を受けやすいと考えられる．提案手法と SCAdaCos は，他
手法よりも異常データの混入に対して感度が低かった．提案手法と SCAdaCos を比較
すると，SCAdaCos に比べて，提案手法は混入割合が増加しても性能低下がより緩やか
であった．提案手法は 1つのモデルで 1機械タイプの推論を行うのに対し，SCAdaCos
は 1 つのモデルで全機械タイプの推論を行う．複数の機械タイプに対して埋め込み空
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間を定義することで，各 IDにおける正常データ汚染の影響が低減される可能性がある．
この結果は，複数機械タイプに対して単一モデルを用いる方が，機械タイプごとに別
モデルを用いる手法よりも異常データ汚染に対して頑健である場合があることを示唆
している．一方で，異常データを活用した際に最も性能を向上させるのは機械タイプ
ごとに別モデルを用いる手法であり，汚染耐性と性能向上の関係にはトレードオフが
存在すると考えられる．

(a) 平均 AUC（aAUC） (b) 最小 AUC（mAUC）

図 3.5: 学習に用いる異常データが様々な割合で正常データに混入している場合におけ
る，異常データ割合と異常音検知性能の関係．（a）aAUC [%]，（b）mAUC [%] で評価．
エラーバーは，異なる乱数シード 5 回の計算から得た標準偏差を表す．

3.5 制約事項
本研究では，実際の異常データを学習に用いた場合の異常音検知性能の変化を評価
したが，現実には多様な種類の異常状態が存在する．DCASE2020 Task 2 データセッ
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トの制約により，提案手法の学習において，どのような種類の異常データが性能向上
に有効であるかは十分に検討できていない．提案する Serial-OE を導入する際の最適
条件を見つけるためには，この点に関するさらなる研究は有用である．
さらに，ドメインシフトが性能に与える影響や，提案手法のエッジデバイスへの適

用可能性についても，本研究の範囲外である．これらを検討することは有益であると
考える．

3.6 結論
異常音検知性能向上に関する従来研究の多くは，正常データの活用に主眼を置いてき

た．本研究では，監視対象の機械がある程度の頻度で異常状態を示すという前提に基づ
き，学習に用いる少量の異常データの活用を検討した．本研究では，Outlier Exposure

と直列法を用いる Serial-OE という新しい異常音検知手法を提案した．提案手法は，正
常・疑似異常データの利用時，さらに少量の実異常データを疑似異常データと組み合
わせて利用した場合のいずれにおいても異常音検知性能を改善し，評価実験で最高性
能を達成した．
本研究ではまた，学習時の損失関数，可視化，ID情報の影響，正常データが異常デー

タで汚染された場合の性能など，提案手法の各構成要素に関する性能評価も行い，異
常音検知 性能の改善や様々な条件下での提案手法の適用に関する有益な示唆を得た．
本研究は，DCASE2020 Task 2 データセットの正常データを用いた従来法との性能

比較にとどまらず，実運用を想定した異常データの実用的な活用による異常音検知性
能のさらなる向上にも焦点を当てた．異常データを利用すれば検出性能が向上するこ
と自体は自明に見えるかもしれないが，機械の故障音 10秒というごく少量のデータで
あっても有意な性能向上が得られることは，自明ではない．本研究は，異常データの
収集は現実的でないという長年の見解を認識しつつも，そのようなデータを活用する
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ことで得られる利点を示した．



第4章
未ラベル条件下における疑似異
常データ集合の選択と疑似ラベ
ル活用による異常音検知の改善

4.1 はじめに
本章は，異常ラベル y を用いず，機器の微細な状態や個体差に対応する属性ラベル

（例：ID，運転設定）も用いない前提での異常音検知を扱う．この課題は表 1.1におけ
る C の領域を対象とする．これは監視対象の機械の動作音のアノテーションがコスト
面もしくは物理的制約など理由によって困難な状況を想定する．一方で，機械タイプ
という粗い区別は実運用でも容易に取得できるため，学習時の補助情報として許容す
る．この制約下で動作するモデルを開発することによって異常音検知システムの導入
に対する制約を軽減することが期待される．
第 1章，第 2章で整理したとおり，本研究は前段で識別モデルを用いて不要因子（背

景雑音 n・伝達系 h）に頑健な埋め込みを獲得し，後段で局所距離や密度等に基づく異
常スコアを算出する直列法を基本とする．本章では，機械タイプのみ利用という最小
の属性ラベルのもとで直列法を成立させる方法を体系化し，既存研究の限界を明確化
した上で，機械タイプのみを用いつつ欠落している属性の効果を近似・補完するため
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の提案手法を示す [123], [124]．本章の前提は，学習時と運用時の条件が異なるドメイ
ンシフト環境でも，明示的な属性ラベルなしで検知性能を維持したいという要求であ
る．そこで本章では，(i) ソースおよびターゲットドメイン別クラスタ＋類似度ベース
推論，(ii) 外部データからの擬似異常サンプル選別，(iii) 擬似ラベルの反復洗練という
3ステップで，ドメインシフト下でも識別的な埋め込みを維持・改善する戦略を示す．
詳細な数値結果は付録にまとめる．

4.2 関連研究：属性ラベルを用いない異常音検知
本章では，異常ラベルや属性ラベルを用いず，機械タイプのみが利用可能な設定特
有の課題と，それに対して直列法がどのように拡張されてきたかを述べる．
ラベルなし設定では，機械タイプ内で運転条件や個体差に起因するサブクラス構造
が混在しやすく，単一中心への収束や局所マージン不足によって，後段の局所距離ス
コアが鈍ることが報告されている [3]．この問題に対して識別前段を拡張する既往研究
は大きく二つの方向に集約できる．
第一は，機械タイプのみの弱い監督のもとで角度幾何を整形しつつ，多峰性を過度に
潰さない損失設計である．ArcFace /AdaCos / SCAdaCos などのマージン系は異常音
検知で有効だが，ラベルが限定的な条件ではクラス内の多峰性を維持する設定が重要
になる [37], [125]．Fujimuraらは多解像度入力に対し，連結埋め込みと各ブランチ埋
め込みの双方へ SCAdaCos を課す総和を サブスペース損失として実装し，機械タイプ
のみの設定でも識別モデルによって得られる特徴量を安定化できることを示した [3]．
第二は，属性の欠落で失われるサブクラス構造を，擬似ラベルで近似する方向であ
る．具体的には，埋め込み空間のクラスタリング等で擬似ラベルを作り直し，機械タイ
プ内の潜在モードを顕在化させる [3]．ただし擬似ラベルには誤りが含まれるため，単
にクラス内分散を縮めるだけでは環境ノイズなど誤ったクラスタに基づいて学習が進
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む可能性がある．このため，ラベルなしでも小規模で適用できる距離学習を併用し，運
転音の微少差を強調しつつノイズ差分を抑える学習圧を与える設計が提案されている．
ラベルなし下で外部データを利用する試みとして，擬似異常を外部から注入する OE

がある [46], [90]．しかし無選別に話声や楽器音などを混在させると，機械音と関係の
ない境界を学習して劣化し得る．近年は埋め込み空間で異常をシミュレーションする
アプローチも提案されるが [126]，直列法との整合という観点では，機械タイプ別に正
常近傍として有用な外部データだけを選別し，投入量を制御する設計が望ましい．
正規化フローや再構成オートエンコーダによって属性ラベルなしの設定で異常音検

知する方法も提案されているが，未観測の環境や伝達特性の揺らぎに対して尤度や再
構成誤差が体系的にシフトしやすく，単一閾値運用に難しさがある [127]．ラベルなし
設定では閾値の自動設計やスコア整合が特に重要になるため，本研究の評価条件では
直列法の方が運用容易性と頑健性のバランスが取れると判断する．
以上を踏まえ，本研究ではベースラインとして，多解像度入力に対し連結および各

ブランチ埋め込みへ SCAdaCos を課すサブスペース損失に基づく前段と，kNN を基
本とする後段を採用する [3]．そのうえで，ラベルなし特有の欠落を補うため，次の三
点を提案する．第一に，基準モデルの機械タイプ別最大正常スコアを閾値として用い，
正常に近い外部データのみを擬似異常集合として選別し，外部データの無選別注入を
避けるために投入量を上限で制御する．第二に，擬似ラベル付与に距離学習を併用し
て誤擬似ラベルの影響を抑え，運転音の微少差を強調する．第三に，これらを反復学習
で洗練し，選別精度と擬似ラベルの質を段階的に高める．この設計により，属性ラベ
ルなしでもサブクラス構造の回復と外部データの有益注入を両立させることを目指す．



60第4章 未ラベル条件下における疑似異常データ集合の選択と疑似ラベル活用による異常音検知の改善

4.3 ベースライン：機械タイプのみを用いた多解像度直列法
本節では，属性ラベルなしの異常音検知でもっとも高い性能を示している Fujimura

らの多解像度ベースライン [3]（以下，Ba）を中心に，その骨格となる Wilkinghoff ら
の枠組み [37], [125]を取り入れた標準的設定を整理する．

4.3.1 ネットワークと入力音響特徴

各音声クリップは，互いに補完的な三つの入力音響特徴に変換する．（i）窓長の長い
STFT による 2 次元振幅スペクトログラム，（ii）窓長の短い STFT による 2 次元振幅
スペクトログラム，（iii）全区間 DFT による 1 次元振幅スペクトルである．各入力音
響特徴は専用のCNNブランチに入力され，それぞれ 128次元の埋め込みを出力する：

z(m) ∈ R128, m = 1, 2, 3.

三つの埋め込みを連結して 384 次元の連結埋め込みを得る：

zcat =
[
z(1), z(2), z(3)

]
∈ R384.

以降の類似度計算に備え，各埋め込みは L2 正規化して用いる．

4.3.2 SCAdaCos とサブスペース損失

Wilkinghoff ら [37]に従い，各埋め込みには SCAdaCos損失を適用し，クラス内分
散の縮小とクラス間マージンの拡大を同時に図る．Fujimura ら [3]は，連結埋め込み
と各ブランチ埋め込みの双方に SCAdaCos を課すことで，多解像度の一貫性と各サブ
空間の識別性を両立させるサブスペース損失を導入した．その定義は

Lss = LSCAC

(
zcat, l

)
+

3∑
m=1

LSCAC

(
z(m), l

)
(4.1)
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であり，ここで l は機械タイプと属性を結合したワンホットラベルベクトルである．第
1項はグローバルなクラス中心を安定化させ，第 2項は各サブ空間が単独でも識別的手
掛かりを保持することを促す．データ拡張としては Mixup [68] を用いる．

4.3.3 推論

学習後，ソースドメインの埋め込みとターゲットドメインの埋め込みをそれぞれ k-

means によりクラスタリングし，代表埋め込み集合を得る：

Cso = {c1, . . . , ckso}, (4.2)

Cta = {ckso+1, . . . , ckso+kta}, (4.3)

C = Cso ∪ Cta, J = kso + kta. (4.4)

ここで kso, ktaはそれぞれのドメインにおけるクラスタ数を表すハイパーパラメータで
ある．テスト埋め込み z に対し，各代表埋め込みとのコサイン類似度

sj(z) =
⟨z, cj⟩
∥z∥ ∥cj∥

, j = 1, . . . , J (4.5)

を計算し，最大類似度の負値を異常スコアとする：

score(z) = − max
1≤j≤J

sj(z). (4.6)

スコアが大きいほど，z がいずれの正常クラスタからも離れていることを示す．

4.4 提案手法
IDや属性が利用できない未ラベル条件下では，識別モデルの性能は大きく低下する

ことが知られている [3]．本研究ではサブスペース損失 Lss と推論手順に基づき，ラベ
ル欠如の問題に対処し異常音検知性能を向上させる新たな手順を提案する．提案手法
は次の 3つの要素から構成される：
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図 4.1: 提案手法の概要．反復学習フレームワーク内で統合された 3つの主要構成要素：
（1）特徴量抽出器を用いた外部データからの擬似異常集合の選択，（2）同じ特徴量抽
出器による未ラベルの元データへの擬似ラベル付与，（3）擬似異常集合と元データの
両方から得られる更新済み学習データを用いてモデルを複数サイクル再学習し，性能
を段階的に改善する反復学習．

1. 外部データからの擬似異常集合の選択： 対象機械タイプの正常データに類似した
外部データを，機械タイプごとの閾値に基づいて選択する．

2. 未ラベルデータへの擬似ラベル付与： トリプレット学習を用いて未ラベルデータ
にクラスラベルを付与する．

3. 反復学習： 性能を洗練するためにモデルを反復的に再学習する．

提案手法の概要を図 4.1に示す．以下の小節で各要素の詳細を述べる．
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図 4.2: 外部データから擬似異常集合を選択する処理の概要．（1）サブスペース損失を
用いて元データセット上でベースラインモデルを学習し，（2）外部データをベースラ
インモデルに入力して異常スコアを算出し，機械タイプごとの閾値により選別して擬
似異常集合を得て，（3）得られた擬似異常集合を加えた結合データセットでベースラ
インモデルを再学習し，サブスペース損失により正常データの識別境界を洗練する．

4.4.1 外部データからの擬似異常集合の選択

同一機械タイプ内で属性ラベルなどの類似音を識別するためのラベルが存在しない
場合，識別モデルの性能は低下する．提案法は，対象機械タイプの正常音に類似する
外部データを選択し，適切なクラスラベルを付与することでこの問題に対処する．こ
の処理の概要を図 4.2に示す．擬似異常集合の選択は，（i）機械タイプラベルを用いた
ベースラインモデルの学習，（ii）機械タイプごとの閾値を用いた外部データからの擬
似異常集合の選別，（iii）擬似異常集合を加えたベースラインモデルの再学習，の三段
階からなる．外部データ選別のためのモデル学習にはベースラインを用いる．
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外部データからの擬似異常集合の選別

提案法ではベースラインモデルが正常と誤判定する外部データを選択する．学習済
みベースラインモデルはすべての学習データに対して異常スコアを計算し，機械タイ
プごとにその最大値を閾値 athrmachine とする．外部データのうち，異常スコアが athrmachine

未満のものを，対応する機械タイプの正常データに類似しているとみなす．外部デー
タへの過度な依存を避けるため，機械タイプごとに追加する外部サンプル数の上限を
Nmax に制限する．具体的には，選択された外部サンプル数を Nout とすると，追加す
るサンプル数は次式で与える：

Nex = min(Nout, Nmax), (4.7)

ここで，異常スコアが小さい順に Nex 個の外部サンプルを学習データに追加する．こ
の拡張データセットを Xtrain と呼ぶ．外部データの分類ラベルは machine attribute

形式とし，以下の規則に従う：

• (machine)：元データセットの機械タイプに基づき，外部データセットに対する
類似度が最大となるクラスを用いて割り当てる．

• (attribute)：外部データセット側にクラスラベルが存在する場合は，そのラベ
ルを割り当てる．

同一の外部クラスに属するサンプルであっても，紐づく機械タイプが異なる場合は，外
部データのクラス定義が粗い可能性を考慮し，別クラスとして扱う．
外部データを用いる従来法 [46], [90] では，外部データをランダムに選択して擬似異
常と定義し，二値分類で学習することが多い．しかしその場合，楽器音や音声など異
常音検知に無関係な音が選ばれる可能性があり，機械タイプによっては有効性が制限
される．これに対し本手法は，異常音検知に有用な外部データのみをフィルタリング
し，多クラス分類として扱うことで，正常データ間の微妙な差異を捉えられるように
し，性能を向上させる．



4.4. 提案手法 65

擬似異常集合を用いたモデルの再学習

特徴量抽出器は，拡張データセット Xtrain 上でベースラインと同じ手順により再学
習する．学習後，代表埋め込みは外部データを除外し元データセットのみに基づいて
算出する．これは，外部データに類似した異常音を正常と誤判定することを防ぐため
である．異常スコアと代表埋め込みの計算方法はベースライン [3] と同一である．

4.4.2 未ラベルデータへの擬似ラベル付与

機械の内部状態や構成といった属性を表すラベルが利用できない場合の性能向上法
を提案する．図 4.3 に本手法の概要を示す．処理は（i）ベースラインモデルの学習，
（ii）ベースラインモデルによる擬似ラベルの取得，（iii）擬似ラベルを用いたベースラ
インモデルの再学習，の三段階からなる．

ベースラインモデルの学習

属性ラベルがない未ラベル条件では，ベースライン学習は通常，機械タイプラベル
のみに依存する．しかしこれは分類課題を単純化しすぎるため，モデルが特定周波数
や背景雑音といった無関係な特徴に着目してしまい [37]，微小な異常の検出能力を損
なうことがある．この制約に対処し，効果的な擬似ラベル付与に備えるため，本研究
では先行研究 [3] の示唆に基づきトリプレット学習を導入してベースライン学習を強
化する．具体的に，[3] はトリプレット学習が運転音の変動と環境雑音を効果的に分離
し，異常検知に適した埋め込み空間を形成できることを示している．本研究では，異な
るサンプル間の分離よりも，同一サンプル内の微妙な変化（機械の運転音の変化など）
を捉えることが目的により適合すると考え，コントラスト学習ではなくトリプレット
学習を選択した．コントラスト学習はミニバッチ内の異なるサンプルを分離すること
に焦点を当てるため，微細差の識別には相対的に不利である．これに対しトリプレッ
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図 4.3: 未ラベルデータに擬似ラベルを付与する提案法の概要．（1）元データセットを
特徴量抽出器 f に通してカテゴリ出力 zcat を得るベースラインモデルを学習し，損失
関数 Lmlt で最適化，（2）学習済みベースラインモデルで未ラベルデータの予測を行い
擬似ラベル x, ℓ(pseudo) を生成，（3）擬似ラベル付きデータ x, ℓ(pseudo) を用いてモデル
を再学習し，損失関数により予測を反復的に改善する．

ト学習は，無関係な雑音変動を無視しつつ，これらの微妙な「同一サンプル内の変化」
を強調するようモデルを促す．
トリプレット学習では，アンカー xai，ポジティブ xpi，ネガティブ xni を次のように
定義する：

• アンカー：アンカー xai は (i) 番目の機械タイプの正常音サンプル．

• ポジティブ：ポジティブ xpi は，別機械タイプ j ̸= iの音を背景雑音としてスケー
リング加算して生成する：

xpi = xai + 10−
α
20 · |x

a
i |

|xj|
xj, (4.8)



4.4. 提案手法 67

ここで | · | はユークリッドノルム，α は信号対雑音比（SNR）を dBで表すハイ
パーパラメータであり，アンカーに対する背景雑音の強度を調整する．

• ネガティブ：ネガティブ xni はアンカーにピッチシフトを施して生成する：

xni = PitchShift(xai , β), (4.9)

ここで β は運転状態の変化を模擬し，実装は torchaudio [128], [129] に基づく．

このトリプレット構成により，モデルは背景雑音の変動と運転状態の変化を識別する
よう促される．zai，zpi，zni をそれぞれ xai，xpi，xni の埋め込みとする．
温度パラメータ τ をもつ類似度関数を用いる：

sτ (z, z
′) =

⟨z, z′⟩
τ |z||z′|

, (4.10)

ここで ⟨·, ·⟩ は内積を表す．トリプレット損失 Ltrp は次式で定義する：

Ltrp(z
a
i , z

p
i , z

n
i ) = max {0, γ + 1− sτ (z

a
i , z

p
i ) + sτ (z

a
i , z

n
i )} , (4.11)

ここで γ はマージンである．この損失は，モデルが雑音ではなく運転音の差異を優先
して捉えることを促す．
特徴量抽出器は，トリプレット損失 Ltrp とサブスペース損失 Lss の双方で学習する．

ここで li は機械タイプのワンホットラベルである．Lss には 50%の確率で Mixup [68]

を適用するが，Ltrp にはトリプレット関係を保持するため適用しない．最終的な学習
損失は

Lmlt = Ltrp + λLss, (4.12)

である．ここで λ は両損失のバランスを決めるハイパーパラメータである．この強化
されたベースライン学習により堅牢な埋め込み空間が形成され，後続の擬似ラベル付
与が有効となり，反復学習フレームワークを支える．
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擬似ラベルの生成

学習後，各ドメインかつ各機械タイプごとに，得られた埋め込みに対して k-means

クラスタリングを適用して擬似ラベルを生成する．これは先行研究 [3], [130], [131] と
同様である．ソースドメインとターゲットドメインのクラスタ数をそれぞれ kso と kta

とする．各サンプル xi は埋め込み空間において最も近いクラスタに割り当てる：

ℓ
(pseudo)
i = argmin

1≤j≤kdi

∥∥∥zi − c
(di)
j

∥∥∥ , where di =


so (source domain),

ta (target domain).

(4.13)

擬似ラベルを用いたベースラインモデルの再学習

li を擬似ラベル ℓ
(pseudo)
i に置き換え，Lmlt を用いてモデルをゼロから再学習する．

擬似ラベルは真の教師信号ではないため，Lss のみによりクラス内分散を縮小すると，
真のラベルが異なるサンプルが同一クラスタに押し込められ，環境雑音に着目したり
運転音を誤って群化したりする恐れがある．トリプレット損失を併用することで，モ
デルは雑音の違いを無視し運転音の変化に焦点を当てて学習でき，これらの問題を緩
和して異常音検知性能を向上させる．推論時の手順はベースラインと同一である．

4.4.3 擬似異常集合と擬似ラベルの反復的選択

擬似異常集合選択と擬似ラベル付与を，次の反復学習スキームに統合する：

• Stage 1：外部データや擬似ラベルを用いず，元のラベル付きデータセットに対
して Lmlt でモデルを学習する．

• Stage M（M ≥ 2）：
1. Stage (M−1) のモデルを用いて擬似異常集合を選択し，機械タイプごとに
最大 Nmax 個まで学習集合に追加する．
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2. 同じモデルを用いて k-means により擬似ラベルを付与する．
3. 拡張データセットと新たな擬似ラベルを用い，Lmlt でモデルを再学習する．

本手法の概要は図 4.1 に再掲のとおりである．推論時には，ベースラインと同様に，代
表埋め込みとの最大類似度に基づいて異常スコアを計算する．この反復的アプローチ
は，外部データと擬似ラベル化された内部変動の双方を活用することで，各段階でモ
デルを洗練し，性能を段階的に向上させる．

4.5 実験的評価

4.5.1 データセット

本研究では，2022–2024年の DCASE Task 2 データセット [10], [11], [12] を用いて提
案手法を評価した．表 4.1にデータセットの詳細を示した．これらのデータセットは工
場の背景雑音を含む機械音録音から構成される．各録音は単一チャネルの音声ファイル
であり，長さは 6–18秒，サンプリング周波数は 16 kHzである．DCASE2022データセッ
トには 7 種類の機械タイプ（fan, gearbox, bearing, slide rail（slider）, valve, ToyCar,

ToyTrain）が含まれる [111], [132]．DCASE2023 データセットは 14 種類の機械タイプ
で構成され，開発セットは DCASE2022と同一である一方，評価セットには ToyDrone,

ToyTank, ToyNscale, bandsaw, grinder, shaker が含まれる [133]．DCASE2024 データ
セットは 16 種類の機械タイプで構成され，開発セットは DCASE2022 に整合し，評価
セットには 3D-Printer, AirCompressor, BrushlessMotor, HairDryer, HoveringDrone,

RoboticArm, Scanner, ToothBrush, ToyCircuit が含まれる [134], [135]．各データセッ
トのラベル条件を表 4.1 に要約する．なお，DCASE2024 の一部の属性ラベルは競技
中には利用できなかったが，競技終了後に公開され，本解析で使用した．
各データセットは機械タイプごとに正常データを 1,000 個の学習サンプル提供する．

これらは 990 個のソースドメインサンプルと，ドメインシフトの影響を受けた 10 個の
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表 4.1: 各年度におけるDCASE Task 2にて使用されたデータセットの詳細.

DCASE # 機械タイプ # ID # 機械タイプあたりの訓練データ
2022 7 6 6000

2023 14 1 1000

2024 16 1 1000

ターゲットドメインサンプルから構成される．ドメインシフトは，保守作業による機
械音特性の変化や，背景雑音や運転条件の変動などの音響環境の違いに起因して発生
する．学習サンプルには，機械の運転状態や環境を示す属性ラベルが含まれる．理想
的な異常音検知システムは適応を行わずともドメインシフトに頑健に異常を検出でき
るべきである [51]．DCASE Task 2 の設定に従い，学習データにはソース /ターゲット
のドメイン情報が示される．評価データは機械タイプごとに 100 個の正常サンプルと
100 個の異常サンプルを含み，両ドメインで均等に分割される．推論時にはテストデー
タのドメインは未知である．DCASE2022 では ID がドメインシフトの種類を示し，ラ
ベルあり設定では属性ラベルと併用される．DCASE2023 以降は ID が存在せず，分類
課題が単純化された結果，異常変化に敏感な埋め込みの抽出が難しくなった．性能評
価には DCASE Task 2 に従ってAUCを用いる [136], [137]．

4.5.2 システム記述

本研究では，未ラベル設定の提案法を，従来異常音検知システムで複数データセッ
トにわたり最先端性能を示す Wilkinghoff法 [125] と，Fujimuraらによるベースライ
ン [3] と比較する．異常音検知では異常データを用いたハイパーパラメータ調整ができ
ないため，機械タイプをまたいで同一のハイパーパラメータを用いる．このアプロー
チは異常音検知で広く採用されており [10], [11], [12]，未知の機械タイプに対しても堅
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牢な性能を保証する．各手法の設定を以下に示す．
Wilkinghoff 法（Wilkinghoff [125]）. 本手法は [125] に従い，入力音響特徴とし

て振幅スペクトログラムと全振幅スペクトルを用いる．入力音響特徴の抽出では窓長
64ms，ホップサイズ 50% を用いる．2 本の畳み込みブランチがそれぞれ 128 次元の
埋め込みを生成し，これらを連結して 256 次元の埋め込みとして異常音検知に用いる．
SCAdaCos 損失 [37] を，この 256 次元の埋め込みに対して，ランダム初期化の学習不
可な 16 個のサブクラスタに適用する．学習はバッチサイズ 100，50 エポック，学習
率 0.001 の AdamW 最適化法 [119]，および一様サンプリング比率による Mixup を用
いた．学習後，埋め込みを k-means でクラスタリングし，ソースドメインに 16 クラ
スタ，ターゲットドメインに 10 クラスタを設定し，ターゲットドメインでは各サン
プルがそのまま代表埋め込みとして用いられる．DCASE2023 Task 2における最適な
ソースドメインのクラスタ数は 16 であったが，クラスタ数の変化による影響は小さ
かった [125]．異常スコアはテストサンプルと代表埋め込みとのコサイン類似度から算
出する．
ベースライン（Ba [3]）. このベースラインはWilkinghoff [125] の設定を多く踏襲す

るが，主な相違は次のとおりである：(i) 8ms と 256ms の 2 種類の振幅スペクトログ
ラムに全振幅スペクトルを加え，いずれもホップサイズ 50%を用いる．(ii) 3 本の畳
み込みブランチがそれぞれ 128 次元埋め込みを出力し，連結して 384 次元の埋め込み
を構成；(iii) SCAdaCos 損失 [37] を 2 度適用し，まず 384 次元の埋め込みに対して学
習不可な 16 サブクラスタ，ついで各 128 次元ブランチごとにランダムに初期化された
学習可能な 16 サブクラスタを用いる．その他の学習・推論パラメータは Wilkinghoff

法に整合する．
ベースライン＋擬似異常データ選択（Ba+Ex). 外部データとして Audioset [138] の

約 180 万件のラベル付き音声サンプルを取り込む．各 Audioset サンプルには「mid」
ラベル（例，ピアノ，男性音声, 機械の動作音）が付与されており，これを属性ラベル
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として用いる．代表埋め込みは学習集合から k-means により算出し，ソースドメイン
には 16 クラスタを設定する．それぞれの機械タイプの選択可能な擬似異常データの上
限は学習データと同数とするので最大 Nmax = 1000 個まで外部サンプルを選択可能と
する．ベースラインモデルは，これらのラベル付きサンプルを追加して再学習し，元
のハイパーパラメータを維持する．
ベースライン＋トリプレット損失（Ba+Ltrp). ベースラインにトリプレット損失を
導入して強化する．ポジティブサンプルは，別機械タイプの音を背景雑音としてスケー
リング加算して生成し，ハイパーパラメータ α（SNR [−5, 20] dB）で雑音強度を制御
する．SNRの範囲は，雑音と原音の強度バランスをとり，両者が同程度に比較可能と
なるように選定した．ネガティブサンプルはアンカーにピッチシフトを適用して生成
し，実装は torchaudio [128], [129] に基づく．β の範囲は， ±6～±12 とし原音を過度
に歪ませず現実的な運転変動を模擬できるよう，半音から 1 オクターブまでをカバー
するように選択した．トリプレット損失の設定は [139] に従い，τ = 0.2，γ = 0.5 を用
いる．
ベースライン＋擬似ラベル（Ba+Ps)．初期学習後，各ドメインごとに埋め込みをク

ラスタリングし，ソースドメインは 16 クラスタ（kso = 16），ターゲットドメインは
機械タイプごとに 4 クラスタ（kta = 4）とする．ソースに 16 属性，ターゲットに 4

属性があると仮定すると，機械タイプあたり 20 の擬似クラスとなる．サンプルは 20

個のクラスタの中心のうち最近傍に基づいて擬似ラベルに割り当てられる．Stage 2 以
降，モデルは Stage 1 の機械タイプ数に対して 20 倍のクラス数を持つ分類課題に取り
組むことになる．
反復学習法（Ba+Ltrp+Ps+Ex, Stage M）. 本反復法は最大 M = 5 回の反復で性

能を高める．Stage M = 2, 3, 4, 5 では，Stage M − 1 のモデルを用いて擬似ラベルと
外部データを導出する．
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表 4.2: DCASE 2022–2024 の Task 2 データセットに対する各学習設定のAUC [%]の
平均値．上段（“w/ label”）はラベルを用いた参照結果，下段（“w/o label”）は提案する
未ラベル設定の結果を示す．“stage”列は反復回数を表し，stage 1は初期モデル，stage
2 は stage 1 から得た外部データまたは擬似ラベルを用いて更新し，stage 3–5 は同じ
更新手順を再帰的に繰り返す．“dev” と “eval” はそれぞれ開発・評価セットに対応す
る．値は 5つの乱数シードを用いて計算した平均と標準偏差を表す．Ba=baseline [3]，
Ex=選択した外部データ，Ps=擬似ラベル，Ltrp=トリプレット損失を表す．
Use label Method stage

2022 2023 2024

dev eval dev eval dev eval

w/ label
Wilkinghoff [125] 1 82.5±0.8 73.1±0.9 67.2±0.8 74.2±0.3 72.6±0.7 61.5±0.6

Ba [3] 1 81.9±0.9 73.0±0.3 70.5±0.5 77.5±0.4 72.8±0.4 63.2±0.8

w/o label

Wilkinghoff [125] 1 67.2±5.8 64.1±0.8 62.5±0.8 64.4±3.2 59.7±1.1 55.6±0.6

Ba [3] 1 71.3±0.9 64.8±0.7 64.2±1.2 67.8±1.4 59.5±0.7 53.8±0.6

Ba+Ltrp 1 71.8±1.6 65.2±1.3 64.1±1.2 68.8±0.6 59.7±1.3 54.1±1.5

Ba+Ltrp+Ex 2 74.0±0.5 65.3±1.3 65.0±1.1 69.2±0.3 61.2±1.3 54.9±0.9

Ba+Ltrp+Ps 2 76.2±0.4 68.4±0.8 64.2±1.3 72.4±0.7 65.5±1.5 56.4±1.1

Ba+Ltrp+Ps+Ex 2 75.8±0.9 69.1±0.7 64.4±0.5 72.7±1.0 66.4±2.2 56.5±0.6

Ba+Ltrp+Ps+Ex 3 76.8±1.7 70.1±1.4 65.2±0.5 72.6±1.3 68.3±1.0 57.0±0.1

Ba+Ltrp+Ps+Ex 4 76.5±2.0 70.1±0.6 64.3±1.9 73.1±0.6 70.7±1.5 56.1±0.0

Ba+Ltrp+Ps+Ex 5 78.1±1.0 70.3±1.1 65.2±1.4 72.6±0.3 70.4±1.5 56.8±0.1

4.5.3 ラベル無し条件での評価

表 4.2 は，未ラベル条件下で提案手法の性能を評価した実験結果を示す．ドメイン
別の性能は付録の 表 5.2 に示す．まず Ltrp の効果を検証するため，Ba と Ba+Ltrp を
比較した．Ltrp を導入することで，DCASE2024 の開発セットを除く全データセット
で性能が向上し，その差も僅少であった．これは，Ltrp が一般に有効であり，サンプ
ル内の運転音変動を強調しつつ雑音を抑制することで，より識別的な埋め込みを形成
していることを示唆する．
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次に，外部データで再学習する効果を検証するため，Ba+Ltrp と Ba+Ltrp+Ex を比
較した．外部データの利用により全データセットで性能が向上し，その有効性が示さ
れた．特に，正常データに類似した外部データを追加することで，それら外部サンプ
ルに近い異常の検出能力が高まったと考えられる．
さらに，擬似ラベルで再学習する効果を確認するため， Ba+Ltrp と Ba+Ltrp+Ps を
比較した．擬似ラベルを用いた再学習は全データセットで性能を改善し，その有効性が
示された．運転音が類似するサンプルを同一クラスとして扱うことで，機械設定の違
いといったより微細な差異も検出しやすくなり，性能向上につながったと考えられる．
外部データと擬似ラベルの併用効果を検討するため，Ba+Ltrp+Ex，Ba+Ltrp+Ps，

Ba+Ltrp+Ps+Ex を比較した．多くのデータセットで併用法が個別法を上回り，例外
は DCASE2022 の開発セット（Ba+Ltrp+Ps が最良）と DCASE2024 の開発セット
（Ba+Ltrp+Ex が最良）のみであった．これらの例外ではターゲットドメインで特に高
い性能が得られており，ターゲットに適した外部データや擬似ラベルが取得できた可
能性がある．いずれのデータセットにおいても，併用が各単独手法に劣化する例は見
られなかったため，両者の併用は有効と考えられる．
反復学習による性能向上を評価するため，Ba+Ltrp+Ps+Ex の stage 2，3，4，5 を比

較した．全データセット平均は stage 2 の 67.5 から，stage 3，4，5 でそれぞれ 68.3，
68.5，68.9 と着実に向上した．ソース・ターゲットの両ドメインで性能が改善し，提
案法が未ラベル条件で有効に性能を底上げすることが示された．個別データセットで
も，stage 3–5 は概ね stage 2 を上回ったが，stage 3–5 間の差は顕著ではなかった．異
常データが検証に利用できない前提を踏まえると，未知機械向けの異常音検知構築で
は stage 3 まで反復することが実務上妥当と考えられる．
最後に，真の属性ラベルを用いた上界性能と未ラベル設定の結果を比較した．すべ

てのデータセットの平均は，w/ label の Wilkinghoff [125] が 71.9，w/ label の Ba [3]

が 73.2，w/o label のWilkinghoff [125] が 62.3，w/o label の Ba [3] が 63.6 であった．
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Ba [3] におけるラベル有無の差は 9.4 ポイントであったが，本手法の stage 5 ではこの
差を 4.3 ポイントまで縮小し，5.1 ポイント改善した．さらに，stage 5 は w/ label の
Wilkinghoff [125] に対しても 3.0 ポイント差まで迫った．これらより，提案法は既存
の未ラベル手法を大きく上回り，ラベルありの性能に近づけることが確認できた．
以上の結果から，未ラベル設定では Ltrp・外部データ・擬似ラベルを併用し，少な

くとも 3 回の反復を行うことが有効である．

4.5.4 ラベル有り条件での評価

表 4.3 に示した結果を用いて，ラベルあり設定において提案手法を評価した．ドメ
イン別の性能は付録の 表 5.3 に示す．擬似ラベル手法は，元のラベルが異常音検知に
対して十分な細粒度を欠いている場合を仮定し，これを補間するために活用する．本
手法は，より細かな分類を可能にするために，属性ラベルに追加で擬似ラベルを付加
する．具体的には，擬似ラベルを適用する場合，ラベル形式は machine attribute か
ら machine attribute pseudo-label へと移行する．
トリプレット学習の影響を評価するために，Ba [3]と Ba+Ltrp を比較した．真の属性

ラベルが利用可能な場合，Ltrp を導入すると，全データセットで性能が低下する．Ltrp

はサンプル内の微細な変動を捉えるようモデルを駆動するため，元ラベルがすでに機
械設定を適切に表現している状況では，微小な音の差を過度に強調してしまう可能性
がある．この過敏さが性能低下の主因であると考えられる．
次に，Ba [3] と Ba+Ex を比較して外部データの効果を検証した．この設定では Ltrp

が性能を向上させないため，stage 1 のモデルとして Ba [3] を用いる．外部データの追
加により，DCASE2023 および DCASE2024 のすべてのデータセットで性能が向上し
た．一方で，DCASE2022 では有意な改善は見られなかった．外部データを用いる場
合，正常データに類似するサンプルが外部ソースから選択される．機械タイプの区別
があらかじめ定義されていない場合や，類似した機械音が元のデータセット内に存在
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表 4.3: DCASE 2022–2024 の Task 2 データセットに対する，各教師あり設定（属性
ラベル利用可）の AUC [%]の平均値．“stage” 列は学習の反復を表し，stage 1 は初
期モデル，stage 2 は stage 1 から得た外部データ（Ex）および擬似ラベル（Ps）で
ベースラインを再学習，stage 3 は同手順を繰り返す．“dev” と “eval” はそれぞれ開
発・評価セットを表し，値は 5つの乱数シードを用いて計算した平均と標準偏差を表
す．Ba=baseline [3]，Ex=選択した外部データ，Ps=擬似ラベル，Ltrp=トリプレッ
ト損失を表す．

Method stage
2022 2023 2024

dev eval dev eval dev eval

Wilkinghoff [125] 1 82.5±0.8 74.2±0.3 73.1±0.9 72.6±0.7 67.2±0.8 61.5±0.6

Ba [3] 1 81.9±0.9 77.5±0.4 73.0±0.3 72.8±0.4 70.5±0.5 63.2±0.8

Ba+Ltrp 1 80.7±0.8 68.8±0.3 72.6±2.3 69.0±0.9 68.8±0.9 61.9±1.6

Ba+Ex 2 81.7±0.3 76.9±0.5 73.8±1.0 75.0±0.9 71.2±0.9 64.4±0.6

Ba+Ps 2 79.8±0.4 76.0±0.4 73.6±0.6 71.7±1.6 70.2±0.6 61.0±1.1

Ba+Ps+Ltrp 2 80.0±0.5 75.8±0.5 72.5±0.6 69.0±1.6 69.1±0.9 60.7±0.8

Ba+Ex 3 82.2±0.8 76.8±0.5 73.4±0.5 75.0±1.5 70.2±1.1 64.4±1.2

しない場合には，外部データが分類の難易度を高め，性能向上につながる可能性があ
る．これに対し，IDが存在する状況では，学習データ自体が既に類似した運転音を十
分に含んでいるため，外部データによるタスク難易度の上昇効果は限定的で，得られ
る利得も小さいと考えられる．
続いて，Ba [3] と Ba+Ps を比較し，擬似ラベリングの効果を評価した．擬似ラベル
は，DCASE2023 の開発セットを除くすべてのデータセットで性能を低下させた．ラ
ベルあり設定では，擬似ラベリングは既存ラベルをより細かなカテゴリへと分割する
働きを持つ．もし元ラベルが機械設定を適切に反映している場合，さらなる細分化は
データを不必要に分割してしまう．こうして追加されたカテゴリは背景雑音などの無
関係な変動を捉えてしまう可能性があり，元データが適切にセグメント化されている
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場合には擬似ラベリングが冗長となり得る．
最後に，反復学習の利点を評価するために，Ba+Exの stage 2と stage 3を比較した．

この設定では Ltrp と擬似ラベリングのいずれも有用でないため，Ba+Ex のみで反復を
行う．結果として，stage 2 から stage 3 への改善はほとんど見られなかった．stage 2

では，stage 1 の選別に基づいて，モデルは Audioset のサンプルと正常データとの識別
を学習する．Ltrp や擬似ラベリングから新たな知見が得られない状況では，Audioset

から外部データを再抽出しても追加の観点は得られず，性能はほぼ変わらない．
これらの結果は，元ラベルが適切にアノテーションされているラベルあり設定にお

いては，外部データ手法を 1回適用することが最も有効であることを示唆している．

4.5.5 外部データ選択の有効性と外部データ量の影響

未ラベル設定において，外部データに由来する擬似異常データの効果を調査した．
表 4.4 は以下の 3 点に着目して解析した：

1. 異常スコアによる外部データ選択（提案法）とランダム選択の性能差，
2. 学習に用いる外部サンプルの最大数 Nmax による性能の変動，
3. Nout ≥ Nmax の機械タイプ（large Nout machines）と Nout < Nmax の機械タイプ
（small Nout machines）の性能差．

DCASE2022 では，large Nout machines は fan と valve，small Nout machines は
bearing，gearbox，slider，ToyCar，ToyTrain である．DCASE2023 では，large Nout

machines は bandsaw と grinder，small Nout machines は bearing，fan，gearbox，
shaker，slider，ToyCar，ToyDrone，ToyNscale，ToyTank，ToyTrain，Vacuum，valveを
含む．DCASE2024では，large Nout machines は BrushlessMotor，small Nout machines

は 3DPrinter，AirCompressor，bearing，fan，gearbox，HairDryer，HoveringDrone，
RoboticArm，Scanner，slider，ToothBrush，ToyCar，ToyCircuit，ToyTrain，valve で
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表 4.4: 異常スコアによる外部データ選択とランダム選択を，外部データの最大数（Nmax）
を変化させて比較した性能評価．Large Nout machines は Nout ≥ Nmax の機械タイプ
を，small Nout machines は Nout < Nmax の機械タイプを指す．各値は当該データセッ
ト内の全機械タイプにわたるAUC［%］の平均値を 5つの乱数シードを用いて計算し
た平均と標準偏差を表す．

Nmax

large Nout machines small Nout machines

2022 2023 2024 2022 2023 2024

Ba [3] – 71.8±1.2 58.4±0.6 59.9±2.3 67.3±0.7 65.6±0.5 59.2±0.6

Ba+Ex 500 74.1±1.2 61.2±1.9 65.1±2.7 68.3±0.6 66.6±0.8 59.3±0.8

Ba+Ex 1000 74.6±0.8 62.3±2.2 66.1±5.7 68.7±1.1 66.3±1.5 60.0±0.8

Ba+Ex 2000 74.1±0.9 60.6±2.5 63.8±5.4 69.0±0.6 66.3±0.6 60.0±1.0

Ba+Ex (random) 500 73.3±0.9 60.3±2.4 63.6±2.4 67.8±0.9 66.1±1.2 59.8±0.8

Ba+Ex (random) 1000 73.5±1.1 60.6±1.9 59.2±2.9 67.4±0.3 65.8±1.0 59.3±0.6

Ba+Ex (random) 2000 74.1±0.7 61.5±1.5 61.1±1.1 67.6±0.5 65.1±0.5 58.9±1.5

ある．
提案法とランダム選択を比較するため，Ba [3]と Ba+Exを評価した．Ba+Exは Nmax

の値にかかわらず一貫して性能を向上させたのに対し，Ba+Ex（random）はデータセッ
トによっては Ba [3] を下回る場合が見られた．特筆すべきは，いずれのデータセット
においてもランダム選択ではなく提案法で最高性能が得られた点である．これは，正常
と誤判定されやすい外部サンプルを的確に選別して取り込むことが，ランダム選択よ
りも効果的に異常音検知性能を高めることを示唆している．さらに，この改善は large

Nout machines と small Nout machines のいずれに対しても観測され，ターゲット機械
タイプだけでなく，同時学習している他機械タイプに類似した外部データを加えるこ
とも性能向上に寄与することを示している．
次に，Ba+Ex における Nmax と性能の関係を検討した．large Nout machines では，

Nmax を 1000 から 500 あるいは 2000 に変更すると性能が低下した．これは，正常と
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誤判定されやすい外部データを増やすこと自体は有効である一方で，元の学習データ
量を超えて過剰に外部データを導入すると性能劣化を招くことを示す．すなわち，外
部データ量と元データ量のバランスが重要である．一方，small Nout machines では，
Nmax を変えても一貫した傾向は見られなかった．Nout < Nmax のため，Nmax を増や
しても，ターゲットクラスではなく他機械タイプに類似した外部データが追加される
ことになり，性能に明確な変化が現れにくいと考えられる．
以上の結果から，正常と誤判定されやすい外部データを優先して選択する本手法は，

ランダム選択よりも高い有効性を示し，特に関連する外部データが豊富な機械タイプ
（large Nout machines）で性能を効果的に向上させることが分かった．さらに，これら
の機械タイプに対しては，学習データ規模と同程度のNmax = 1000に設定することが
重要であり，外部データの過剰導入による性能劣化を防ぐうえで有効である．

4.5.6 トリプレット損失と疑似ラベルの性能分析

表 4.5 は，stage 1 において Ba または Ba+Ltrp により生成した擬似ラベルを用い，
stage 2 で学習したモデルの性能を評価している．結果は，stage 1 で Ba+Ltrp により
生成された擬似ラベルのほうが，stage 2 の損失関数設定に依らず，Ba のみで生成し
た擬似ラベルより一貫して高い性能をもたらすことを示している．これは，stage 1 に
Ltrp を導入することで擬似ラベルの品質が向上することを示唆している．
さらに，stage 2 の構成を比較すると，Ba+Ltrp+Psは，全データセットかついずれの

擬似ラベル条件でも Ba+Ps を上回った．このことは，stage 2 に Ltrp を追加すること
で，誤って割り当てられた擬似ラベルの負の影響が低減されることを示している．ト
リプレット損失は，雑音や機械固有の些末な特徴を無視しつつ，機械音の変化といっ
た異常音検知に有用な特徴に着目するようモデルを訓練することで，擬似ラベルの品
質向上と誤分類の抑制の双方に寄与する．
以上の知見から，擬似ラベルを用いる教師なし学習フレームワークにおいては，す
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表 4.5: 二段階学習フレームワークにおいて，トリプレット損失 Ltrp が擬似ラベルの
品質およびモデル性能に与える影響の評価．列は，stage 1 で擬似ラベル生成に用いた
モデル（Ba，Ba+Ltrp）とデータセット（DCASE2022，DCASE2023，DCASE2024）
を表す．行は，stage 2 におけるモデル構成（Ba+Ps，Ba+Ltrp +Ps）を示す．各セ
ルは当該データセットの全機械タイプにわたるAUC [%]の平均値であり，5 回の異な
るシードによる実行から平均と標準偏差を算出した．
stage 1の損失関数 Ba Ba+Ltrp

DCASE 2022 2023 2024 2022 2023 2024

Ba+Ps 70.6±0.2 63.2±1.1 57.4±1.2 71.3±0.5 63.5±1.3 58.9±0.6

Ba+Ltrp+Ps 71.8±0.4 66.8±1.4 59.1±0.5 74.3±0.5 67.0±1.0 60.3±1.2

べての段階でトリプレット損失を取り入れることが有効であり，モデル性能の向上に
つながることが分かった．

4.6 結論
本研究では，詳細な運転状態ラベルや類似機械データが限られる状況において異常音
検知性能を高めるための 3 つの手法を提案した．第一に，比較可能な機械タイプが乏
しい状況に対処するための擬似異常集合選択法を提案した．大規模な外部データセッ
トを走査し，対象機械の正常音に類似した音声サンプルを自動抽出することで，重要な
特性を損なうことなく分類の難易度を高めた．第二に，未ラベルデータに対する擬似
ラベル付与戦略を開発し，異常音検知に不可欠な微細な運転差を検出可能にした．学
習済み埋め込みのクラスタリングにより未ラベルデータを擬似クラスへ細分化し，微
粒度な異常に焦点を当てるようモデルを洗練した．第三に，これらの技法を反復学習
で統合し，各サイクルで異常スコアを再計算して擬似ラベルの精度を高め，検出精度
を段階的に向上させた．
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実験は未ラベル設定とラベルあり設定の双方で実施した．未ラベル設定では，本手法
は機械タイプラベルのような粗い情報に依存する従来法を大きく上回った．ラベルあ
り設定では，選択的に取り込んだ外部データによって検出精度がさらに向上した．対
象の正常音に対する類似度に基づいて選択した外部データを組み込むことは，常に検
出精度の向上に寄与し，ランダム選択よりも優れていることを示した．関連する外部
データが豊富な機械タイプ（large Nout machines）では，外部データの最大数（Nmax）
を学習データ規模に近い値（たとえば Nmax = 1000）に設定することが最適であり，過
剰なデータ投入は性能劣化につながる．加えて，トリプレット損失を両段階で用いる
ことで，stage 1 では擬似ラベルの品質が向上し，stage 2 ではラベル誤りの影響が緩
和され，教師なし学習フレームワークにおける有効性が示された．
総じて，本手法はラベル利用が限定的な状況対して異常音検知性能を頑健に向上さ

せ，産業応用において実践的かつ有効な解決策を提供することを確認した．





第5章
結論

本章では，第 1章から第 4章までの知見を実運用での判断材料として整理し，本研究
の学術的貢献を総括する．最後に，残された課題と今後の展望を述べる．

5.1 運用時の設計指針
本節では，第 2章から第 4章で得られた知見を，実運用での意思決定に使いやすい形

に整理する．現場で異常音検知システムを導入・運用する際には，以下の三つの典型
的な判断が求められる：

1. どのデータ収集が最も価値を持つか：限られた予算と時間の中で，異常ラベル・属
性ラベル・外部データのいずれを優先すべきか．

2. モデルをどこで更新するか：ドメインシフトや新規データ取得時に，前段（特徴
量抽出器）と後段（異常検出器）のどちらを，どのタイミングで更新すべきか．

3. どのように閾値を決めるか：研究段階の評価指標（AUC/pAUC）と，運用段階の
閾値設計（誤警報率の制御）をどう整合させるか．

表 5.1は，データ可用性（異常ラベル yと属性ラベル cの有無）に基づく四象限A–D

それぞれに対して，推奨される学習戦略と運用上の留意点をまとめたものである．
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表 5.1: データ可用性に基づく実運用指針のまとめ．第 2–4章の知見を統合し，各デー
タ状況に応じた推奨学習戦略と運用上の留意点を示す．
区分 異常ラベ

ル
属性ラベ
ル

推奨される学習戦略 運用上の留意点

A なし あり 第 3章：属性識別で埋め込みを学習
し，後段で kNNやGMMによりスコ
ア化する．擬似異常が用意できる場
合は，OEを併用して前段を強化する
こともできる．

実異常がないため，Bのように異常
音を前段へ直接取り込む効果は使え
ない．ドメインシフトが支配的にな
りやすいので，まず後段更新（参照
集合・統計量）を優先し，必要に応
じて前段再学習を計画的に実施する．
閾値は正常分布の分位点により FPR

を管理する．

B あり あり 第 3章：実異常と擬似異常を OEの
負例として用い，さらに属性識別で
正常側を細分化した埋め込みを得る．
後段は属性ごとに GMM等を構築す
る．

得られた異常音は前段学習へ反映す
る価値が高い．ただし停止時間・再
配布制約がある場合は，再学習の実
施頻度と反映ルール（いつ・どの程
度の追加で更新するか）を事前に定
める．

C なし なし 第 4章：外部データから近傍サンプル
を選別して導入し，擬似ラベル付与
と反復再学習によりサブクラス構造
を顕在化させる．その上で距離・尤
度ベースの異常検出器を組み合わせ
る．

初期導入段階から適用できるが，外
部データの混入リスクを前提に選別・
反復の運用設計が必要である．反復
再学習をいつ回すか（停止時間，計
算場所，モデル配布）を運用フロー
に組み込む．

D あり なし 第 3章：利用可能な異常音をOEの負
例として前段学習に活用し，後段に
距離・尤度ベース検知器を置く．属
性ラベルがないため，必要に応じて
擬似ラベルにより正常側の分割を補
う．

属性情報がないと個体差や運転状態
差を明示的に管理しにくい．可能な
ら運用の中で属性情報を付与する体
制を整えるか，C型（擬似ラベル／
外部データ選別）を併用して正常側
のサブクラス構造を補完する．
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この表は，第 1章で示した分類 (表 1.1)と，第 2–4章で提案した手法を統合した実運
用ガイドラインとして機能する．ここで Serial-OEは，実異常データを前段学習へ組み
込める場合（BやD）に特に効果を発揮する．一方，Aのように実異常が得られない場
合でも，外部データや加工音により擬似異常が用意できるなら，OEを併用して埋め込
みを強化する選択肢がある．

5.1.1 データ収集の優先順位

表 5.1から読み取れる最も重要な示唆は，「少量でも異常データを記録できるなら，
それは非常に高い価値を持つ」という点である．第 3章の実験により，異常データが
学習データの 0.1%（1サンプル）でも有意な性能向上が得られることが示された．こ
れは，C領域（完全ラベルなし）でも外部データの選別と反復学習により異常音検知モ
デルとして成立するが，B領域（異常データあり）に近づけられれば，費用対効果が格
段に高まることを意味する．
したがって，システム導入時のデータ収集計画では，以下の優先順位で検討するこ

とが推奨される：

1. 稀少でも異常事象が発生した際の音声記録（B/D領域への移行）
2. 個体差や運転条件を示す属性ラベルの付与（A/B領域での性能向上）
3. 外部データの選別的導入（C領域でのブートストラップ）

5.1.2 モデル更新のタイミングと方法

ドメインシフトが強い現場では，停止時間の制約が厳しい．第 2章で整理したよう
に，以下の段階的な更新戦略が現実的である：

1. 第一段階（軽量適応）：後段の異常検出器（GMM/ kNN）のみを更新，またはバッ
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クエンド側の統計量（共分散，正規化パラメータ）のみを調整する．これにより，
システム停止なしで運用条件の変化に追従できる．

2. 第二段階（前段再学習）：定期メンテナンス時など，まとまった停止時間が確保で
きるタイミングで前段の特徴量抽出器を再学習する．第 3章と第 4章の枠組みは，
この「いつ再学習を回すか」という運用設計を前提としている．

特に第 4章で示した反復学習は，stage 2から stage 3への移行で平均 1ポイント程
度の性能向上が得られるため，少なくとも 3回程度の反復を計画的に組み込むことが
望ましい．

5.1.3 閾値設計と評価指標の整合

研究段階ではAUC/pAUCによる閾値非依存の性能評価が適しているが，運用段階
では許容できる誤警報率（FPR）を定め，正常スコア分布の上側分位点から閾値を設
計する．第 2章で述べたように，この二本立てで評価することで，研究成果と運用目
標を整合させ，現場での調整コストを抑えることができる．
具体的には，以下の手順を推奨する：

1. 開発段階：AUC/pAUCで手法間の系統比較を行う
2. 検証段階：目標 FPRを定め，正常データから閾値を算出する
3. 運用段階：実測 FPRと F1スコアなどを併記し，必要に応じて閾値を微調整する

5.2 本研究の総括と意義
本節では，第 1章から第 4章までの内容を相互に関連付けて整理し，第 1.6節で示し
た三つの貢献がどのように達成されたかを総括する．
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5.2.1 貢献1の達成: 問題空間の体系的整理と設計原則の確立

第 1章では，異常音検知を「環境軸」と「データ軸」という二つの観点から整理し
た．環境軸では，観測信号を

x(t) = h(t) ∗ {sc(t) + n(t)} (5.1)

と定式化し，背景雑音 n(t) や伝達系 h(t) といった環境要因を不要因子として抑圧し，
機械本体の挙動 sc(t) を安定して取り出すことが重要であるとした．これを運用上のド
メインシフトの問題として捉え，以降の章の共通課題とした．
データ軸では，外部から与えられる情報源を異常ラベル y と属性ラベル c に集約し，

それらが利用可能かどうかで学習条件をA–Dの四象限（表 1.1）に分類した．Aは半
教師あり（正常データのみ，cあり），Bは異常データありかつ cあり，Cはラベルな
し，Dは異常データのみという設定である．この分類により，現場のデータ取得制約
と研究設計を直接対応づけることが可能になった．
さらに，環境要因を抑圧しつつ機械挙動を強調する表現を前段で獲得し，その表現

上で異常スコアを計算する後段を組み合わせる直列法を基本方針として定めた．この
二段構成により，前段と後段を独立に更新・管理できる運用上の利点を確保し，第 2章
以降で展開するすべての手法の土台とした．
第 2章では，この直列法を具体化し，前段の特徴量抽出器では属性識別や擬似異常

との二値分類といった補助タスクを用いて環境要因の影響を抑え，後段ではGMMや
kNNといった距離・尤度ベースのスコアリングを行う実装を整理した．また，ドメイ
ンシフトへの対処として，現場データを用いた軽量な追従を行うドメイン適応と，追
加適応なしでも壊れにくいモデルを目指すドメイン汎化を区別し，運用上の判断指針
を示した．
これらの整理により，異常音検知における課題を「どの因子を抑圧し，どの因子を

強調すべきか」という明確な問いに落とし込み，以降の章で提案する手法の共通言語
を確立した．
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5.2.2 貢献2の達成: データ制約下での具体的学習戦略の提案

第 3章では，表 1.1のB領域（異常データあり）およびD領域（異常データのみ）を
対象とし，Serial-OEを提案した．Serial-OEは直列法を前提としつつ，前段の学習に
Outlier Exposureに基づいた二値分類を組み込むことで，入手できた異常音や監視対
象外の音を疑似異常として活用し，正常クラスタからの乖離を強調する埋め込みを獲
得する．後段では，属性ラベルごとにGMMを当て，尤度に基づいて異常スコアを算
出する．
実験により，異常データが学習データの 0.1%（1サンプル）でも有意な性能向上が得
られ，DCASE2020 Task 2データセットにおいて平均 aAUC 93.54%を達成した．これ
は，従来の最良手法（Noisy-ArcMix, 91.98%）を 1.56ポイント上回る結果である．こ
の成果は，「異常データが少しでもあれば，それを後段だけでなく前段の埋め込み学習
に反映させることで性能改善可能」という設計指針を実証するものである．
また，属性ラベルが欠落するDのような厳しい条件でも，異常データを疑似異常側に
統合することで性能向上が見られ，この考え方が汎用的に有効であることを確認した．
第 4章では，表 1.1のC領域（完全ラベルなし）を対象とした．ここでは，直列法の
前段を強化するために，

1. 外部データから対象機械に近いサンプルだけを選別して取り込む
2. データ間の関係から擬似ラベルを生成してサブクラス構造を浮かび上がらせる
3. これらを反復的に再学習する

という手続きを提示した．
DCASE2022–2024データセットを用いた実験により，未ラベル設定におけるベース
ライン（平均AUC 63.6%）を 5.3ポイント上回る 68.9%を達成し，ラベルあり設定（平
均AUC 73.2%）との差を 9.4ポイントから 4.3ポイントまで縮小した．これにより，ラ
ベルのない初期導入段階でも，環境要因よりも機械挙動そのものに基づいた埋め込み
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表現を得て，後段の距離・尤度ベース検知を成立させられることを示した．
特に，トリプレット損失を併用することで擬似ラベルの品質が向上し，外部データの

選別的導入により性能が安定することが確認された．反復学習では，stage 2から stage

5にかけて平均AUCが 67.5%から 68.9%へと段階的に向上し，少なくとも 3回程度の
反復が有効であることが示された．

5.2.3 貢献3の達成: 実運用を見据えた設計指針の提示

表 5.1では，上記の知見を実運用での意思決定に使いやすい形に整理した．各データ
可用性条件（A–D）に応じて，どの種類の学習戦略が有効か，そして運用時にどこへ
注意すべきかをまとめた．
この運用指針は，現場で直面する典型的な三つの意思決定に直結する:

• どのデータ収集が最も価値を持つか: C領域の初期段階でも外部データの選別と
反復学習により検知器として成立するが，B領域に近づけられる（少量でも異常
音を記録できる）なら，それは非常に高い価値を持つ．

• モデルをどこで更新するか: ドメインシフトが強く停止時間制約が厳しい現場で
は，まず後段の更新やバックエンド適応で追従し，余裕があるタイミングで前段
の再学習を回す二段構えが現実的である．

• どのように閾値を決めるか: 研究段階のAUCに加えて，実運用では許容できる誤
警報率を定め，正常スコア分布の上側分位点から閾値を引く二本立てで評価する．

さらに，第 2章で整理したドメイン適応・汎化の観点と組み合わせることで，「前段・
後段のどちらを，いつ，どのように更新するか」という具体的な運用フローを設計で
きるようになった．例えば，軽量な後段更新（統計量の再推定）は停止時間なしで実
施可能であり，前段の再学習は定期メンテナンス時にまとめて行う，といった段階的
適応戦略が実務的に有効であることを示した．
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この設計指針は，単なるアルゴリズム比較にとどまらず，データ可用性と運用制約
の両方に応じた判断材料を体系的に提供する点で，有用である．

5.2.4 本研究の意義

以上をまとめると，本研究は産業応用の異常音検知における課題を環境軸とデータ
軸から体系的に分解し（貢献 1），特にデータ軸では異常ラベルと属性ラベルの可用性
に基づく四象限として整理した．その分類の中で現実的に重要だが従来整理の不十分
だった領域（B, C, D）に対し，直列法という共通の設計原則のもとで具体的な学習戦
略を提案した（貢献 2）．さらに，これらの知見を実運用での判断材料として体系化し
た（貢献 3）．
環境の揺らぎに起因するドメインシフト，ラベルの欠如，モデル更新や再配布の制
約という産業的な現実を，直列法という共通の設計原則と四象限の分類を通じて結び
つけたことが，本研究の最も本質的な貢献である．

5.3 残された課題と今後の展望
最後に，本研究で扱いきれなかった論点をまとめ，今後の展望を述べる．

5.3.1 ストリーミング運用と逐次的なモデル更新

第 3章では，少量の異常データが得られた場合にそれを学習へ取り込む方法を示し
た．しかし，これは一定の単位で学習をやり直すことを前提としている．実際の設備
監視では，システムを止めずに監視を続けながら，稀に得られる異常データや誤警報
事例を人手で確認し，それを反映させたいという要求が強い．
第 2章で述べた後段のみの更新，つまりスコア計算部や参照集合の更新による軽量
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な適応はこの要求に沿いやすいが，前段の特徴量抽出器まで含めた再学習をオンライ
ンで回す方法は十分に検討できていない．再学習を全停止メンテナンス時にまとめて
行うのか，あるいはエッジ側で限定的に行うのかといった更新ポリシーと併せて検討
する必要がある．
特に，継続学習の観点から，過去の知識を保持しつつ新規データに適応する手法 [140]

を直列法の前段に組み込むことは，今後の重要な研究課題である．

5.3.2 エッジデバイスへの展開

本論文では性能そのものの議論を中心とし，推論時の計算資源やモデルサイズには
限定的にしか触れていない．しかし実際には監視対象の機械ごとにセンサを取り付け，
その場で異常スコアを計算するエッジ運用が求められる場合が多い．
直列法の長所は，前段と後段を分けられることにある．すなわち，前段の特徴量抽出

器をある程度固定化してエッジ側に配布し，後段の軽量な検知器だけを現場ごとに更
新するという分割が可能である．この構成を前提に，モデル圧縮 [141]や量子化 [141]

などを組み合わせた具体的なデプロイ設計は，今後の課題として重要である．
また，エッジデバイス上でのリアルタイム推論を実現するためには，特徴量抽出の計

算コストを削減する必要がある．例えば，第 4章の複数解像度入力の一部を省略する，
あるいは軽量なモバイルネット系アーキテクチャ [33]への置き換えなどが考えられる．

5.3.3 個別機械ごとの閾値と一元運用

本論文では，閾値は基本的に正常スコア分布の上側分位点で定めるという方針をとっ
た．これは，現場の運用で「誤警報が多すぎると現場に受け入れられない」という要
求に応えやすい．一方で，個体差が大きい機械では，ある機械だけ常にスコアが高く
出るといったことが起こり得る．
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その場合，単一閾値での一元運用と，個別閾値での機器別運用のどちらを選ぶべき
かという実務上の判断が必要になる．本論文では，このトレードオフの定量化，およ
び機器別閾値をどう維持するかという運用設計までは踏み込めていない．
一元運用の利点は管理コストの低さにあるが，個体差が大きい場合は機器別の動的
閾値調整 [97]が有効である可能性がある．この点は，運用段階での継続的なモニタリ
ングと併せて検討すべき課題である．

5.3.4 正常と異常が混在した未ラベル大規模ログ

本論文の第 4章では，異常ラベルも属性ラベルも無いという厳しい条件Cを扱った．
ただし，この設定では「学習用に与えられるデータは基本的に正常である」という前
提を置いている．実際の現場では，長期運転ログをそのまま集めるだけで学習に使い
たいという要求があり，このログには正常と異常が混ざっている場合がある．
その場合，異常を含んだサンプルまでを正常の一部として学習してしまうと，真に
検知したい異常が「正常のバリエーション」として吸収されてしまう．これは本論文
では扱っていない．この混在ログ条件は，教師なし異常検知における典型的な難題で
あり，本論文で示したC領域の手法をそのままでは適用できない可能性がある．
混在状態から正常コアを自動的に抽出する処理，あるいは運転履歴や保全記録など
非音響メタ情報を組み合わせたフィルタリング戦略が必要になると考えられる．例え
ば，Deep SVDD [44]やPaDiM [142]のようなOne-Class学習手法を前段に組み込むこ
とで，汚染に対する頑健性を高められる可能性がある．
第 3章の実験 (図 3.5)では，正常データに異常データが混入した場合の性能劣化を
評価したが，これは「混入した異常データを事後的に検出・除去する」手法ではなく，
「混入に対してどこまで頑健か」を測る実験であった．今後は，混入異常の自動検出や，
汚染に頑健な学習アルゴリズム [143]の開発が求められる．
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5.3.5 性能上限と汎用性

本論文では，精度 100パーセントという意味での完全な検知は当然ながら達成して
いない．また，ドメインシフトを完全に抑え込み，かつ停止時間ゼロで常時アップデー
トできるような万能な運用設計も提示できていない．
しかし，本論文は環境軸とデータ軸の二つの視点から，現実的に遭遇しうるデータ

可用性の領域をA–Dに分け，それぞれの条件に対してどのように直列法を設計・拡張
すべきかを具体的に示した．この点は，今後の産業応用に向けての足場として機能す
ると考える．
特に，第 5.1節で示した運用指針は，「どのようなデータがどこまで手に入るか」と

いう制約に向き合い，その制約下で異常音検知システムをどう設計して運用に載せる
かを体系立てて整理したものである．この枠組みは，機械音だけでなく，振動データ
や画像データなど他のモダリティにも応用可能な汎用性を持つと考えられる．

以上を総合すると，本論文は「どのようなデータがどこまで手に入るか」という制
約に向き合い，その制約下で異常音検知システムをどう設計して運用に載せるかを体
系立てて示した．環境の揺らぎに起因するドメインシフト，ラベルの欠如，モデル更
新や再配布の制約という産業的な現実を，直列法という共通の設計原則と四象限の分
類を通じて結びつけたことが，本研究の最も本質的な貢献である．





付録

ドメインシフト下での詳細性能評価
本付録では，第 4章で提案した各手法について，ドメインシフト環境下での検出性能

を補足的に示す．ここでいうドメインシフトとは，同一の機械タイプに対して収録条
件や設置環境などが異なる ソースドメインとターゲットドメインの差異を指す．本論
文の主眼は，属性ラベルを用いない設定において異常検知性能を改善できるかどうか
であり，第 4章では主にその観点で議論を行った．一方，実運用ではソースとは異なる
ターゲット環境での推論が避けられないため，ソース／ターゲットそれぞれでの AUC

を併記し，提案手法がドメイン間でどの程度性能を維持できるかを評価することも重
要となる．表 5.2, 5.3 では，DCASE 2022～2024 Task 2 データセットを用い，属性ラ
ベルを利用しない条件（w/o label）および属性ラベルを利用可能な条件（w/ label）に
おける平均 AUC [%]を ソース／ターゲット ドメインごとに報告する．各値は 5つの
ランダムシードに対する平均±標準偏差である．
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表 5.2: DCASE 2022～2024 Task 2 データセットにおける，各手法のラベルなし（属
性非利用）条件下でのAUC [%]の平均値である．ここで“ソース”と“ターゲット”
は 2 つのドメインを示し，値は 5 つのランダムシードに対する平均値±標準偏差で
ある．

DCASE Use label Method stage
development evaluation

ソース ターゲット ソース ターゲット

2022

w/ label
Wilkinghoff [125] 1 86.0±0.9 78.2±0.7 77.7±0.8 71.6±1.0

Ba [3] 1 84.9±0.6 78.6±1.7 80.2±0.6 74.2±1.0

w/o label

Wilkinghoff [125] 1 69.6±6.1 64.2±5.3 66.9±5.5 63.0±2.2

Ba [3] 1 71.5±1.2 71.1±1.2 70.4±1.6 66.2±1.4

Ba+Ltrp 1 72.1±1.8 71.7±1.4 70.5±1.6 67.1±0.9

Ba+Ltrp+Ex 2 73.6±1.0 74.9±0.8 71.8±0.5 67.4±1.1

Ba+Ltrp+Ps 2 79.5±1.0 75.1±0.9 75.5±0.6 69.6±1.0

Ba+Ltrp+Ps+Ex 2 79.0±1.1 73.3±1.3 76.4±1.4 68.8±1.2

Ba+Ltrp+Ps+Ex 3 80.8±2.0 72.7±2.1 76.7±0.8 68.5±2.3

Ba+Ltrp+Ps+Ex 4 80.2±2.2 72.8±1.8 76.5±0.4 69.2±0.8

Ba+Ltrp+Ps+Ex 5 82.9±0.6 74.5±1.8 76.3±0.7 68.9±0.6

2023

w/ label
Wilkinghoff [125] 1 71.2±1.6 75.0±1.5 75.5±0.8 68.7±2.2

Ba [3] 1 72.0±1.4 74.7±1.5 78.0±1.5 68.3±2.1

w/o label

Wilkinghoff [125] 1 64.9±1.8 63.6±0.7 62.8±0.8 56.7±1.7

Ba [3] 1 65.7±1.5 63.5±1.2 60.6±0.9 57.3±1.7

Ba+Ltrp 1 64.6±2.5 64.8±1.4 60.8±1.0 57.8±2.5

Ba+Ltrp+Ex 2 65.7±1.7 64.2±1.1 62.0±1.5 58.9±2.2

Ba+Ltrp+Ps 2 69.5±2.0 67.5±1.2 63.1±1.9 67.9±2.3

Ba+Ltrp+Ps+Ex 2 70.0±1.3 67.5±2.5 65.8±1.5 66.2±4.2

Ba+Ltrp+Ps+Ex 3 71.1±1.5 69.3±2.3 65.9±0.5 70.3±1.7

Ba+Ltrp+Ps+Ex 4 71.8±1.2 68.3±1.8 68.6±1.6 73.3±1.0

Ba+Ltrp+Ps+Ex 5 72.0±1.7 68.3±1.1 68.9±0.8 72.7±2.0

2024

w/ label
Wilkinghoff [125] 1 68.9±1.3 63.8±1.8 63.2±1.4 62.7±1.7

Ba [3] 1 74.6±1.1 64.5±1.8 64.0±1.4 65.3±2.4

w/o label

Wilkinghoff [125] 1 65.9±1.3 58.8±1.4 54.2±1.4 57.4±0.9

Ba [3] 1 66.1±3.2 59.5±1.8 52.5±1.5 54.6±0.8

Ba+Ltrp 1 65.4±1.9 59.0±1.0 52.6±2.1 55.6±1.6

Ba+Ltrp+Ex 2 68.2±2.4 61.4±0.9 54.7±1.1 55.2±0.8

Ba+Ltrp+Ps 2 68.8±1.8 59.6±0.9 57.0±1.8 56.5±1.3

Ba+Ltrp+Ps+Ex 2 68.2±1.4 59.8±1.4 58.6±1.1 55.6±0.9

Ba+Ltrp+Ps+Ex 3 71.6±0.0 58.2±1.1 58.5±1.0 56.2±0.1

Ba+Ltrp+Ps+Ex 4 69.9±1.0 59.2±2.7 55.7±0.9 57.5±0.7

Ba+Ltrp+Ps+Ex 5 69.9±2.2 59.9±0.4 59.1±1.4 56.9±0.7
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表 5.3: DCASE 2022～2024 Task 2 データセットにおける，各手法のラベルあり（属
性利用可能）条件下でのAUC [%]の平均値である．表記は 表 5.2 と同一である．

DCASE Method stage
development evaluation

ソース ターゲット ソース ターゲット

2022

Wilkinghoff [125] 1 86.0±0.9 78.2±0.7 77.7±0.8 71.6±1.0

Ba [3] 1 84.9±0.6 78.6±1.7 80.2±0.6 74.2±1.0

Ba+Ltrp 1 83.7±0.6 76.4±1.1 71.2±0.5 66.2±0.5

Ba+Ex 2 84.7±0.4 79.4±0.7 79.9±0.8 73.3±0.8

Ba+Ps 2 82.9±0.3 76.4±1.4 79.8±0.1 72.4±1.0

Ba+Ps+Ltrp 2 82.7±0.7 77.6±0.8 79.1±0.5 72.4±0.5

Ba+Ex 3 84.9±0.9 79.0±1.1 79.5±0.7 73.9±0.5

2023

Wilkinghoff [125] 1 71.2±1.6 75.0±1.5 75.5±0.8 68.7±2.2

Ba [3] 1 72.0±1.4 74.7±1.5 78.0±1.5 68.3±2.1

Ba+Ltrp 1 70.5±2.8 74.3±2.4 71.5±1.7 66.4±1.2

Ba+Ex 2 72.1±1.3 77.2±0.8 79.0±0.3 69.2±1.7

Ba+Ps 2 71.3±1.0 77.2±1.4 75.5±2.4 67.3±2.1

Ba+Ps+Ltrp 2 69.4±0.7 74.9±1.2 70.9±1.9 67.3±2.5

Ba+Ex 3 70.9±0.8 76.6±1.4 79.0±1.1 69.0±1.6

2024

Wilkinghoff [125] 1 68.9±1.3 63.8±1.8 63.2±1.4 62.7±1.7

Ba [3] 1 74.6±1.1 64.5±1.8 64.0±1.4 65.3±2.4

Ba+Ltrp 1 70.9±1.4 65.4±0.7 60.9±2.9 64.7±1.9

Ba+Ex 2 75.2±0.2 65.5±1.5 64.6±2.2 67.3±1.0

Ba+Ps 2 72.5±0.7 65.5±1.9 60.9±1.1 63.0±2.0

Ba+Ps+Ltrp 2 71.3±1.9 64.9±1.7 59.6±1.5 64.7±1.0

Ba+Ex 3 74.2±1.5 64.7±1.2 64.5±2.2 67.1±0.8
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