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１． 序論 

 

本研究の最終目的は，地震時において構造部材が

破壊したかどうかを自動判定するシステムを開発す

ることである． 

近年，機械学習の再燃により音声認識技術の発展

が目覚ましく 1)，日常生活で使用される場面が非常

に多くなっている．また，防犯目的を主として，音に

よって起きている状況を認識する技術が開発されて

おり，カメラ映像だけでは見えにくい場所での音に

よる状況確認の仕組みも開発されている 2)． 

また，現在ではスマートフォンが多岐にわたって

利用されており，我々の生活の利便性を向上させて

いる．地震災害に関しては，地震観測データの収集を

目的として，スマートフォンを用いた揺れの観測技

術の開発も行われている 3)． 

本研究では，スマートフォンに搭載されているよ

うな安価なマイクで構造部材の破壊音を検出するこ

とを目的とし，そのための基礎的な検討を行う． 

 

２． 使用したデータと機械学習手法  

 

静穏な実験室内において，木材を曲げ破壊したり，

相欠き継手の結合部を破壊したり，割裂させること

で「バキッ」という破壊音を発生させた．その音圧を，

小野測器社製の積分平均型精密騒音計LA-4440およ

び音響ポータブルレコーダ DR-7100 で記録した．騒

音計であるため可聴域を対象としており，サンプリ

ング周波数は 51.2 kHz である． 
機械学習する際に，音圧波形をそのまま学習デー

タとして使用する方法と，音響特徴量に変換したデ

ータを使用する方法があるが，本研究では，音響特徴

量としてメル周波数ケプストラム係数  (Mel 
Frequency Cepstral Coefficiets，以下 MFCC) を

用いることとした．メルは，低周波数帯の音は細か

く，高周波数帯の音は粗く分解するといった人間の

聴覚特性をよく表す尺度である．ケプストラムは，ス

ペクトルをフーリエ変換したものであり，周波数帯

により振幅がどの様に変化しているかを表す量であ

る． 
MFCC の計算過程を図 1 に示す 4)，5)．まず，音圧

データから 20 ms 程度を切り出し，それを一つのフ

レームとする．1 フレームの音圧データにハミング

の窓関数をかけ，パワースペクトルを求める．求めた

パワースペクトルに，メル周波数軸上で等間隔とな

るような 20 個の三角フィルタ (Mel filter bank) を
適用し，各フィルタの通過エネルギーを算出する．各

フィルタ通過エネルギーの対数をとったものを，離

散コサイン変換 (DCT) することでMFCCを得る．

以上の操作により，20 ms の音圧データは，20 成分

のベクトルに変換される． 
MFCC は，録音した音の音圧が高い区間とそうで

ない区間に分類した．さらに，木材の破壊音から得ら

れる MFCC で音圧の最大振幅を含むフレームを

BROKEN とし，木材の破壊音以外の音から得られる

MFCC を OTHERS と分類した． 
BROKEN と分類された MFCC は 78 個あり，学

習させる際に，正解値を 1 とした．また，お皿が割

れる音や会話の音など 78 個の MFCC を OTHERS

 
 

図 1 MFCC の計算フロー図 
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から選び，学習時に正解値を 0 とした． 
 

３． 破壊音検知手法の比較 

 機械学習に用いたモデルは，3 層のニューラルネッ

トワーク (Neural Network，以下 NN) とサポートベク

ターマシーン (Support Vector Machine，以下 SVM) で

ある． 

実際に学習を行う際には，Keras や scikit-learn のモ

ジュールを用いてコーディングしたプログラムを用

いた．また，フレームによって MFCC のノルムが大

きく異なるため，学習前にベクトルの正規化を行っ

た． 

 

（１）NN による 2 値分類 

学習時のバッチサイズは 20，25，30，35，学習繰

返し回数 (エポック数) は 1000，2000，4000 で設定

し，12 通りの学習を 156 データ用いて行った．NN の

中間層のノード数は，20 の場合と 40 の場合とで設

定した．学習の結果を表 1 に示す．表中に示すのは，

12 通りの学習をした際に，BROKEN と OTHERS を

それぞれ正しく学習したデータの割合の平均値と最

大値と最小値である．中間層のノード数が 20 のとき

でも 40 のときでも，BROKEN のデータの約 80%を

常に正しく学習できている．中間層のノード数が 20

の場合と 40 の場合で学習精度は 0.3 ほどしか変わっ

ていないため，3 層の NN においては，中間層のノー

ド数の違いが木材の破壊音の認識精度に与える影響

は非常に小さいと考えられる． 

 

（２）SVM による 2 値分類 

 SVM を用いて 156 データを学習したときの，

BROKENとOTHERSの認識精度を表 2に示す．SVM

ではバッチサイズやエポック数を設定しない．SVM

の学習では，BROKEN に対する学習の精度が 50%を

下回っており，木材の破壊音の半分以上を正しく学

習できていない． 

 

４． まとめ 

 構造部材として木材に着目し，木材の破壊音検知

のためのモデルについて検討を行った． 

 NN と SVM では，同じ学習データセットに対して

の認識精度が NN の方が高かった．しかし，すべて

のデータを正しく学習できていないことや，別のデ

ータを用いた検証ができていないため，学習したモ

デルの信頼性が乏しい． 

 今後は，学習時にどの MFCC が正しく学習できて

いないかを確認することが必要である．さらに，NN

に加え，別の音響検知手法の検証や，学習データの増

加が必要であると考えられる． 
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表 1 NN における学習結果 
 

(a) 中間層のノード数：20 
 BROKEN OTHERS TOTAL 

AVE 81.6 100.0 90.8 
MAX 82.1 100.0 91.0 
MIN 80.8 100.0 90.4 

 
(b) 中間層のノード数：40 

 BROKEN OTHERS TOTAL 
AVE 81.9 93.9 87.9 
MAX 84.6 100.0 91.0 
MIN 80.8 26.9 55.8 

 
 表 2 SVM における学習結果 

BROKEN OTHERS TOTAL 
47.4 100.0 73.7 
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