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概要
工場における機械の異常検知では，動作音から

正常か異常かを判定する手法がしばしば用いられ
る．しかし，従来の異常検知手法では，異常と判定
した根拠や異常原因の説明を行うことはできない．
そこで本研究では，Audio-Language Modelによる音
の差分説明と，大規模言語モデルの知識を活用した
異常原因の推定手法を提案する．提案手法の有効性
を検証するため，新規に作成した異常原因ラベル付
きデータセットによる評価を行った．また，異常原
因推定の成功例と失敗例を分析し，課題を明らかに
した．

1 はじめに
工場における機械の異常検知は，安全性や品質管

理の観点から重要である．異常検知手法では，機械
の動作音がしばしば用いられる．動作音は，非接触
で取得可能であり，センサ設置のコストが低いとい
う利点がある．また，動作音には異常の兆候が含ま
れていることが多く，異常検知に有用である．しか
し，従来の動作音を用いた異常検知手法は，正常か
異常かを判定するのみであり，異常と判定した根拠
や異常原因の説明を行うことはできない．これは，
機械学習による異常検知手法がブラックボックス化
しやすいことや，異常原因に関するラベル付きデー
タが不足していることが主な要因であると考えられ
る．工場での異常検知において，異常の根拠や原因
に関する説明が無い場合，現場作業者が適切な対処
を行うことが困難になる．
そこで本研究では，正常音と異常音の差分説明か

ら異常原因の推定を行う手法を提案する．提案手法
では，Audio-Language Modelを用いて，正常音と異
常音の差分説明を生成することにより，非専門家で
も理解しやすい表現で異常の根拠を提示する．さら
に，音の差分説明を大規模言語モデル（LLM）に入
力することで，LLMの知識を活用した異常原因推

定を行う．提案手法の有効性を検証するため，新規
に作成した異常原因ラベル付きデータセットによる
評価を行った．

2 関連研究
2.1 音響データの異常検知
音響データを用いた異常検知は広く研究されて
おり，様々な手法が提案されている．autoencoderに
よる再構成誤差を用いた手法 [1]では，正常音のみ
で学習を行い，学習していない異常音の再構成誤差
が大きくなることを利用して，異常検知を行う．ま
た，近年では事前学習済みモデルを用いた異常検知
手法が盛んに提案されている [2]．
2.2 Audio-Language Model

Audio-Language Model（ALM）は，音とテキスト
を統合的に扱うモデルであり，代表的なものとし
て CLAP [3] がある．CLAP は，音とテキストのペ
アデータを用いた対照学習によって，2つのモダリ
ティを共通の埋め込み空間で紐づけることができ
る．これにより，強力な zero-shot能力と，下流タス
クへの適応能力を獲得している．さらに近年では，
LTU [4]，Qwen-audio [5]，Audio Flamingo [6]などの，
音とテキストを入力可能なマルチモーダル LLMも
提案されている．これらのモデルは，LLM の強力
な言語理解能力を音声理解に活用することで，様々
な音声タスクで高い性能を示している．
2.3 Audio Difference Captioning

Audio Difference Captioning（ADC）[7]は，類似し
ているがわずかに異なる音のペアに対して，その意
味的な違いを説明するタスクである．従来の Audio
Captioningタスクでは，類似した音に対して似たよ
うな説明が生成されてしまい，内容の違いが十分に
説明されないという課題があり，ADCはこれを解
決するために提案された．近年では，LLM を用い
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表 1 異常原因推定に用いたプロンプト
##指示
ギアボックスの正常音（Audio 1）と異常音（Audio
2）の違いを説明した文から、異常原因を推定し
てください。
なお、異常原因は以下のいずれかです。

1. ギア欠け
2. 潤滑油無し
3. ギア欠けかつ潤滑油無し

##回答形式
推定した異常原因および推定理由を回答してくだ
さい。
推定理由は簡潔に説明してください。

異常原因：
推定理由：

て，詳細度の異なる 3段階の差分説明を生成する手
法である ADIFF [8]が提案されている．また，国定
ら [9]は異常検知におけるドメイン依存性の課題に
着目し，音の差分説明を用いた異常検知手法を提案
している．

3 提案手法
本研究では，正常音と異常音の差分説明を生成

し，その内容に基づいて異常原因の推定を行う手法
を提案する．提案手法の概要を図 1に示す．提案手
法は，以下の 2つのステップで構成される．
正常音と異常音の差分説明 ALMを用いて，正

常音と異常音の差分説明を生成する．本研究で
は ALMとして，Qwen2-Audio-7B-Instruct1）[10]を用
いた．
異常原因の推定 ALM が生成した差分説明を

LLMに入力し，LLMの知識を活用した異常原因推
定を行う．本研究では LLMとして，GPT-4o [11]を
用いた．LLMに入力したプロンプトを表 1に示す．
プロンプトでは，異常原因の候補を列挙し，差分説
明に基づいた異常原因推定と，推定理由の説明を行
うように指示している．
なお，本研究では ALMは正常音と異常音の差分

説明の生成に特化し，異常原因の推定には，より強
力な推論能力を持つ LLMを用いる構成とした．

4 実験
4.1 データセット

1） https://huggingface.co/Qwen/Qwen2-Audio-7B-Instruct

表 2 データ拡張の一覧
データ拡張 処理内容

AddBackgroundNoise 別の音を追加
AddGaussianNoise ガウシアンノイズを追加

PitchShift ピッチを変更
TimeStretch 再生速度を変更

Gain ボリュームを変更

学習データセット ALMが生成する差分説明の
品質向上を目的として，先行研究 [9]と同様の手順
で差分説明データセットを作成した．データセット
の作成には，DCASE 2022 Challenge Task 2 [12]で提
供された機械音データセット（以下，DCASEデータ
セット）を用いた．DCASEデータセットには，7種
類の機械音（Fan，Gearbox，Bearing，Slide rail，Toy
car，Toy train，Valve）が含まれており，これら全て
の機械音を使用した．
差分説明データセットは，2つの音のペアとそれ

らの差分説明テキストから構成される．音のペアと
差分説明テキストの作成方法を図 2に示す．DCASE
データセットに含まれる各機械音に対して，ランダ
ムにデータ拡張を適用し，元の音と拡張後の音をペ
アとした．データ拡張の一覧を表 2に示す．データ
拡張には，Pythonライブラリの audiomentations2）を
用いた．AddBackgroundNoise では，ESC-50 データ
セット [13]の環境音を別の音として追加した．音の
ペアに対する差分説明テキストは，データ拡張の内
容に基づいて，GPT-4oを用いて生成した．
以上の手順で作成した差分説明データセットを，
学習データ 33600件，検証データ 8400件，評価デー
タ 8400件に分割し，LoRA [14]による ALMのファ
インチューニングを行った．ファインチューニング
では，2つの音のペアと，それらの違いの説明を指
示するプロンプトを ALMに入力し，差分説明テキ
ストを正解文として出力するように学習を行った．
評価データセット 提案手法の評価には，新規に
作成したギアボックスの動作音データセット（以
下，ギアボックスデータセット）を用いた．ギア
ボックスデータセットは，38件の正常音と異常音
のペアから構成される．これらの音は，市販のギア
ボックスを雑音と反響の少ない部屋で動作させて，
マイクで録音した．異常音は，正常なギアボックス
に対して，以下のいずれかの異常を付与したときの
動作音である．

• ギア欠け（12件）
2） https://github.com/iver56/audiomentations
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図 1 提案手法の概要

図 2 差分説明データセットにおける音のペアと差分説
明テキストの作成方法

• 潤滑油無し（14件）
• ギア欠けかつ潤滑油無し（12件）
ギア欠けは，ギアの一部の連続する 2か所を削り

取った状態である．また，潤滑油を塗ったものを正
常，潤滑油を塗っていないものを異常とした．

4.2 評価方法
まず，差分説明データセットでファインチュー

ニングした ALMの性能を確認するため，同データ
セットの評価用データを用いて評価を行う．評価
指標として，BLEU [15]と LLM-as-a-Judge [16]を用
いる．LLM-as-a-Judgeでは，GPT-4oを用いて，ALM
が生成した差分説明と正解文の内容の一致度を以下
の 5段階で評価する．

1. 正解文の内容と全く一致しない
2. 正解文の内容とほとんど一致しない
3. 正解文の内容と部分的に一致する
4. 正解文の内容とほとんど一致する
5. 正解文の内容と完全に一致する
次に，ギアボックスデータセットを用いて，LLM

による異常原因推定の評価を行う．評価指標とし
て，異常原因の正解率を用いる．

4.3 実験結果
ALMのファインチューニング 差分説明データ

セットによってファインチューニングした ALMの
評価結果を表 3に示す．ALMが生成した差分説明

表 3 差分説明データセットによってファインチューニ
ングした ALMの評価結果

BLEU-4 LLM-as-a-Judge

0.331 3.98

表 4 LLMによる異常原因推定の評価結果
異常原因 正解件数/全件数 正解率
ギア欠け 5/12 0.417
潤滑油無し 14/14 1.00
ギア欠けかつ潤滑油無し 0/12 0.00

全体 19/38 0.500

が，正解文と単語レベルおよび意味的な観点で十分
に一致することが確認できた．

LLMによる異常原因推定 LLMによる異常原因
推定の評価結果を表 4に示す．潤滑油無しのデータ
は全て正しく推定できた一方で，ギア欠けは半数以
上のデータで誤推定となった．また，ギア欠けかつ
潤滑油無しのデータは全て誤推定となったが，これ
は ALMが生成した差分説明が 1つの観点に着目し
たものとなっており，複数の異常原因を示唆する情
報が含まれていなかったためと考えられる．

LLMによる異常原因推定の成功例を表 5に示す．
正解の異常原因がギア欠けの場合に，ALMが生成
した差分説明では，時計の針が刻むような音が特徴
として挙げられており，LLMはこの情報に基づい
て異常原因を正しく推定している．また，正解の異
常原因が潤滑油無しの場合に，差分説明では音量の
増加が特徴として挙げられており，LLMは同様に
異常原因を正しく推定している．

LLMによる異常原因推定の失敗例を表 6に示す．
これらの例では，同じギア欠けの異常音に対して，
ピッチが高い，またはピッチが低いという正反対の
差分説明が ALMによって生成されている．そして，
LLMはどちらの場合においても，潤滑油無しと誤
推定している．さらに，推定理由もそれぞれの例で
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表 5 LLMによる異常原因推定の成功例
正解の異常原因 ALMによる音の差分説明 LLMによる異常原因推定
ギア欠け Audio 2 has an additional sound of a clock tick-

ing in the background compared to Audio 1.
異常原因：ギア欠け
推定理由：ギア欠けがあると、ギアが回転
する際に不規則な衝撃が発生し、それが時
計の針が刻むような周期的な音として聞
こえることがあります。このため、Audio
2で聞こえる時計の針の音はギア欠けによ
るものと推定されます。潤滑油の不足は
通常、摩擦音や高音の金属音を引き起こし
ますが、時計の針のような音とは異なりま
す。

潤滑油無し Audio 2 sounds significantly louder than Audio
1.

異常原因：潤滑油無し
推定理由：潤滑油が不足していると、摩擦
が増加し、ギアボックスの動作音が通常
よりも大きくなることがあります。音量
の増加は潤滑油の不足を示唆しています。
ギア欠けの場合は、音の質が変わることが
多いですが、音量の増加が主な特徴ではあ
りません。

表 6 LLMによる異常原因推定の失敗例
正解の異常原因 ALMによる音の差分説明 LLMによる異常原因推定
ギア欠け Audio 2 sounds slightly higher in pitch com-

pared to Audio 1.
異常原因：潤滑油無し
推定理由：潤滑油が不足していると、摩擦
が増加し、ギアの回転がスムーズでなくな
るため、音のピッチが高くなることがあ
ります。ギア欠けの場合は、通常、異音や
不規則な音が発生することが多いですが、
ピッチの変化は潤滑油の不足に起因する
ことが多いです。

ギア欠け Audio 2 sounds slightly lower in pitch compared
to Audio 1.

異常原因：潤滑油無し
推定理由：潤滑油が不足していると、摩擦
が増加し、ギアの回転がスムーズでなくな
るため、音のピッチが低くなることがあり
ます。ギア欠けの場合は、通常、異常音と
して高いピッチや不規則な音が発生する
ことが多いです。したがって、音のピッチ
が低くなるという特徴は潤滑油の不足に
起因する可能性が高いです。

一貫しておらず，矛盾した説明となっている．これ
は，LLMが異常原因を推定する際に，根拠となる知
識が明示的に与えられていなかったため，もっとも
らしい推定理由を生成してしまったことが原因であ
ると考えられる．以上の結果から，ALMが生成す
る差分説明と，LLMの知識に基づく推定の両方に
課題があることを確認した．

5 おわりに
本研究では，音の差分説明を用いた機械の異常原

因推定手法を提案した．実験の結果，ALMが生成
した差分説明に基づき，LLMが自身の知識を活用
して異常原因を推定できた例を確認した．一方で，
もっともらしい推定理由に基づいて誤推定する例も
見られた．今後の課題として，ALMが生成する差
分説明の品質向上や，LLMへの異常原因に関する
知識の追加が挙げられる．
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