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1．まえがき 
近年，港湾に隣接する原子力発電所などの重要施設は，

水上，水中からの脅威への対応が求められており，多様な

ｾﾝｻを用いて脅威を検出・分類できる港湾監視ｼｽﾃﾑの実現が

期待されている．本研究では港湾監視ｼｽﾃﾑを実現するため

の要素技術の一つとして，ﾊﾟｯｼﾌﾞ音響ｾﾝｻで得られた音響ﾃﾞ

ｰﾀから水中移動目標(ﾀﾞｲﾊﾞｰ，水中ｽｸｰﾀ＋ﾀﾞｲﾊﾞｰ，船)を自
動的にかつ高精度に検出・分類できるｼｽﾃﾑの実現を目指す． 
2．システム概要 
図１に，これまでに開発してきた「学習ﾌｪｰｽﾞ」と「実行

ﾌｪｰｽﾞ」から構成される港湾監視ｼｽﾃﾑの概要を示す．この両

ﾌｪｰｽﾞに共通の“前処理”では，1s 間ごとの音響ﾃﾞｰﾀに高
速ﾌｰﾘｴ変換(FFT)を適用することにより，1s 間ごとの 500
～10kHz帯のｽﾍﾟｸﾄﾛｸﾞﾗﾑを生成し，これを標準化したもの
を水中移動目標の検出・分類のための基本処理単位とする．

学習ﾌｪｰｽﾞでは，既知ｶﾃｺﾞﾘの音響ﾃﾞｰﾀを用いて，基本処理

単位であるｽﾍﾟｸﾄﾛｸﾞﾗﾑと水中移動目標との対応関係を，事

前の学習によって獲得しておき，実行ﾌｪｰｽﾞでは，その対応

関係に基づいて，未知ｶﾃｺﾞﾘの音響ﾃﾞｰﾀを分類するというの

が，本ｼｽﾃﾑの基本的な考え方である． 
・「学習ﾌｪｰｽﾞ」：既知ｶﾃｺﾞﾘのｽﾍﾟｸﾄﾛｸﾞﾗﾑから分類器のため

の学習ﾃﾞｰﾀｾｯﾄを作成し，分類器にｽﾍﾟｸﾄﾛｸﾞﾗﾑと水中移動目

標との対応関係を学習させる．図 2に，今回，分類器とし
て用いた CNN(Convolutional Neural Network)[1]の構造

を示す．入力は基本処理単位のｽﾍﾟｸﾄﾛｸﾞﾗﾑ，出力は水中移

動目標の 3つのｶﾃｺﾞﾘ(ﾀﾞｲﾊﾞｰ，水中ｽｸｰﾀ＋ﾀﾞｲﾊﾞｰ，船)であ
り，この入出力に対応して，CNNは入力層に 152×124 ﾕ
ﾆｯﾄ，出力層に 3 ﾕﾆｯﾄをもつ構造となっている． 
・「実行ﾌｪｰｽﾞ」：未知ｶﾃｺﾞﾘの基本処理単位のｽﾍﾟｸﾄﾛｸﾞﾗﾑを

CNNに入力し，水中移動目標の 3つのｶﾃｺﾞﾘ(ﾀﾞｲﾊﾞｰ，水中
ｽｸｰﾀ＋ﾀﾞｲﾊﾞｰ，船)とそれ以外(環境雑音)の合計 4つのｶﾃｺﾞ
ﾘに分類する． 

 
図 1．本ｼｽﾃﾑの概要 

 
図 2．CNNの構造 

3．システム評価 
	 本ｼｽﾃﾑの有用性を評価するために，穴水湾で一昨年度に

収集した 4種類の音響ﾃﾞｰﾀを用いて，自動分類実験を行っ
た．4 種類の音響ﾃﾞｰﾀは，「ﾀﾞｲﾊﾞｰの特徴が常に現れる」，
「ﾀﾞｲﾊﾞｰの特徴が徐々に減衰する」，「水中ｽｸｰﾀ＋ﾀﾞｲﾊﾞｰの

特徴とﾀﾞｲﾊﾞｰの特徴が現れる」，「船の特徴が 2 回現れる」

といったもので，これらの音響ﾃﾞｰﾀから 237個の学習ﾃﾞｰﾀ
ｾｯﾄを作成して，CNNに学習させ，未知の音響ﾃﾞｰﾀからｵｰ
ﾊﾞﾗｯﾌﾟしてｼﾌﾄさせながら基本処理単位となる 1s間のｽﾍﾟｸ
ﾄﾛｸﾞﾗﾑを作成し，それらをﾃｽﾄﾃﾞｰﾀとして CNNに入力して，
ﾀﾞｲﾊﾞｰ，水中ｽｸｰﾀ＋ﾀﾞｲﾊﾞｰ，船と環境雑音の 4 つのｶﾃｺﾞﾘ
への分類結果を評価した．表 1 に各ｶﾃｺﾞﾘごとの学習ﾃﾞｰﾀ
数を，表 2に，ｶﾃｺﾞﾘごとのﾃｽﾄﾃﾞｰﾀ数と分類精度を示す． 

表 1. ｶﾃｺﾞﾘごとの学習ﾃﾞｰﾀ数 

 
表 2. ﾃｽﾄﾃﾞｰﾀ数とｶﾃｺﾞﾘごとの分類精度(1s間) 

 
表 2の結果から，船の分類精度が 51.9%と著しく低いこ
とがわかる．その原因を分析してみると，誤分類された船

のﾃｽﾄﾃﾞｰﾀの多くが，図 3 に示すように，船の特徴を表す
ｽﾍﾟｸﾄﾛｸﾞﾗﾑのﾊﾟﾜｰが小さいため，環境雑音として分類され

ている．したがって，学習ﾃﾞｰﾀとして，このようなｽﾍﾟｸﾄﾛ

ｸﾞﾗﾑを追加すれば，分類精度は向上できると考えている． 

  
(a) 船(ﾊﾟﾜｰ大)	 	 	 	 	 (b) 船(ﾊﾟﾜｰ小) 

図 3. 船のｽﾍﾟｸﾄﾛｸﾞﾗﾑ(3D ｸﾞﾗﾌ表示) 
	 また，分類器として SVM(Support Vector Machine)を用
いた昨年度のｼｽﾃﾑとの比較評価実験も行った．なお，昨年

度は，6s間の音響ﾃﾞｰﾀを基本処理単位としており，実験条
件を揃える意味でも，本ｼｽﾃﾑでは，1s間ごとの分類結果を
6s間分ずつまとめて文脈を考慮した“後処理”を加えてい
る．表 3に，ｶﾃｺﾞﾘごとのﾃｽﾄﾃﾞｰﾀ数と分類精度を示す． 

表 3．ﾃｽﾄﾃﾞｰﾀ数とｶﾃｺﾞﾘごとの分類精度(6s間) 

 
表 3 の結果から，本ｼｽﾃﾑ(CNN)はすべてのｶﾃｺﾞﾘにおい
て昨年度ｼｽﾃﾑ(SVM)を上回っており，CNN および“後処
理”導入の有効性を確認できた． 
４．むすび 
	 本研究では，ﾊﾟｯｼﾌﾞ音響ｾﾝｻで得られた音響ﾃﾞｰﾀから水中

移動目標を自動検出・分類できるｼｽﾃﾑを開発し，実ﾃﾞｰﾀを

用いた評価実験により，その有用性を確認した．今後は，

不足している学習ﾃﾞｰﾀを追加するなど，さらなるｼｽﾃﾑの性

能向上を図っていく予定である．最後に，多大なるご支援

を頂いている日本電気株式会社殿に感謝いたします． 
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