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Abstract: Operation state monitoring system using sound information is an important tool for manufacturing technology and 
maintenance, but it is difficult even for an expert to distinguish the target sound under complex environmental sounds, which 
is a problem in the development of automatic monitoring tools. The machine learning method can solve the above problem in 
terms of learning rules from a complex data group. However, for learning, it is necessary to collect and label sounds that can 
occur in the environment. In this study, we examine data pre-processing for acquiring decision rules using machine learning 
methods from multiple machine operation sound data. Furthermore, the effectiveness of learning efficiency when data 
expansion is performed by synthesis from the target machine sound and several environmental sound databases will be 
verified. 

１．はじめに 

近年の人材不足による自動化ニーズに合わせて、
製造プロセスの自動化・監視技術が注目されている。
中でも聴音による監視は非接触に不可視な現象を把
握できる重要な手段であるが、従来の周波数パター
ンマッチングを用いた方法では、周囲の環境騒音に
由来する状況認識率の低さが問題となる 1)。これに対
し、機械学習手法では、収集したデータから機械的
に特徴を学習し判別規則を探索・獲得するため、人
が判断しきれない複雑で大量の判別規則を扱うこと
ができ、特にその中の手法のひとつであるニューラル
ネットワーク（以下NN）は音声や画像をデータに用い
た様々な判別問題に対して、高い解決能力があるこ
とが示されている 2),3)。 
本研究では、一般的に入手しやすく比較的安価な

リニア PMC レコーダーを用いて工場内を想定した環
境音の収集を実施し、フーリエ変換で得られた周波
数特徴量から種々の環境音のもつ特性を調査した。
さらに、NN により工場内の環境音下で特定の機械の
稼働状況を判断できる判別規則の獲得が可能である
かどうかを検討した。 

２．実験方法と結果 

２.１ 測定条件 

音の測定には、リニアPCMレコーダー
DR07-MKII (TASCAM)を使用した。サンプリング
周波数は48kHz、量子化ビット幅は16bitで測定し、
データはwav形式で保存した。Fig.１に今回測定
した機械素材研究所機械工作室の音源の例を示す。
作業音については、ワークをテーブル上の万力に
隙間なく固定するため，ハンマーで叩く作業で代
表した。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Fig.1 Measurement environment 
 

 

２．２ 計算処理方法 

測定した音信号を人が判断しやすい情報量に変
換するため、高速フーリエ変換（以下FFT）処理
と短期間フーリエ変換（以下STFT）処理を行った。
FFTは、窓関数をハミング窓とし、1 秒間(48000
サンプル)のデータを使って計算した（周波数分解
能 1[Hz]）。STFTは、FFTの計算設定からデータ
幅を約 0.01 秒間(512 サンプル)、オーバーラップ
なしで計算した（周波数分解能 93.75[Hz],時間分
解能 約 0.01 秒）。Fig.１の代表測定点から、それ
ぞれの対象の音を収録した結果をFig.２に示す。
ここで、特徴を比較しやすくするため、測定信号
は 1 秒間の最大振幅で除して規格化しており、
STFTのカラーマップはlogスケールで大きさを表
示している。計算処理はpython言語の数値計算ラ
イブラリscipyを用いて計算した。 
 

２．３ 計算処理結果の比較 

FFTの結果を比較すると、エアーダスターの音
以外は 5000[Hz]以下の周波数帯に音の成分が集中
しており、物理的な回転駆動系をもつコンターマ
シンやフライス盤、コンプレッサーでは
50-2500Hzの範囲で顕著なピークが観測できる。
対してエアーダスターの音は顕著なピークを持た
ず広い周波数範囲に分布している 

STFTの結果では、FFTからさらに時間変化の
情報が付与されており、作業音のような不連続な
音も発生周期や特徴が把握しやすい。また、作業
音以外の時間変化の少ない音についても、音の高
低で判断できない低周波数の音の大きさの変化な
どが観察でき、例えばコンターマシンでは、
6900[Hz]周辺の音が約 0.2 秒間隔で発生している
ことがわかる。 
 

２．４ 稼働音の判別 

前節で収集した音データより、コンターマシン
と汎用フライス盤の起動・停止時音も含めたそれ
ぞれの機械稼働音と、両機械とも稼働していない
場合の工場内環境音を用い、それぞれの機械の稼
働音を判別する規則の獲得を試みた。学習には、
STFT処理データを画像として扱い、画像認識に
汎用的に用いられる畳み込みニューラルネットワ
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ーク（以下CNN）モデルに学習させる方法を使用
した 4)。教師データは、収集した音データと白色
雑音とを相互デジタル合成し、Fig.２のSTFT処理
を実施して、現在時刻から前後 128 サンプルをま
とめた 257×257 ピクセルの画像データを１つの教
師データとし計 25000 枚の教師データを生成した。
各画像には、コンターマシンと汎用フライス盤が
稼働しているか否かのラベル付けがされている。
学習計算はディープラーニング用ライブラリ
chainerを使用し、4 層CNN＋全結合層モデルを構
築した。ハイパーパラメータと最適化手法は試行
錯誤的にFig.３のように設定した。学習結果の評
価のため、新たに取得した汎用フライス盤とコン
ターマシンの稼働音が混在する音声データに、学
習によって獲得した判別規則を適用した結果を
Fig.４に示す。 

 

 
Fig.3 Details of CNN model 

 
 

 
Fig.4 Identification results using new data 

 
判別結果は稼働か否かの確率変数として扱い、実

験では0.8以上で稼働と判断すれば汎用フライス盤と
コンターマシンの稼働判別が可能であった。開始数

秒のコンターマシンで 0.6程度とやや高く稼働確率が
得られているが、これは機械学習用データ合成の結
果、両機械停止時のデータが全体の 5％程度と低い
割合になっていたことに起因し、これを修正したデー
タを用いることで判別率の向上が望める。比較のため，
同条件で合成した音データを使用しなかった場合の
学習も実施したが，両方の機械が動いている範囲で
誤検知が発生した。 

３．おわりに 

機械学習手法を用いて一般的な回転系を持つ駆
動機械の動作音の判定が可能であることを確認した。
同方法で、別機械の稼働音や直接の加工音をタグ
付けすることで種々の機械の聞き分けが可能となる。
また、想定される環境音のデータを蓄積することでさ
らなる精度向上が見込める。 
今回利用した音のデジタル合成は機械学習のデ

ータ生成で汎用的に用いられる手法であるが、新た
な判別対象や環境音が追加された場合に組み合わ
せた音が不要となるため、データ収集量を削減する
有効な手段である 
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Fig.2 FFT/STFT calculation result of measured sounds 




