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あらまし 

循環型社会を実現するための取り組みとして，東海大学高輪キャンパスではスマートゴミ箱を用いて

再生可能資源が正しく分別されているか実態調査を行っている．本調査の結果，全体の30%が正しく分

別されておらず，それらを回収員が手作業で分別をやり直している．この無駄な労働を無くす為，音を

用いた自動分別を解決案とした．しかしながら，音を用いた自動分別を作製するにあたって，多くの研

究で使用されてきた特徴量MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficient)では目標の識別率に至らなかった．

本論文では，再生可能資源の識別に適するMFCCの改良方法を提案し，その検証と考察を述べる． 

 
Abstract 

As an effort to realize a recycling-oriented society, Tokai University Takanawa Campus uses smart garbage boxes to 
demonstrate whether renewable resources are properly separated. As a result of this survey, it found that 30% of the garbage 
was sorted by mistake and the collector manually sorted them separately. In order to eliminate this unnecessary work, we 
propose automatic sorting using sound recognition. MFCC (Mel-Frequency Cepstral Coefficient) has been used as an 
algorithm in many studies for sound recognition. In this paper, we propose an improved method of MFCC suitable for 
identifying renewable resources and describe its verification and consideration. 

 
キーワード：音の識別，特徴量，MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficient) 
Keywords: Identification of sound, a Feature value, MFCC(Mel-Frequency Cepstral Coefficient) 

 
1. はじめに 

 
循環型社会を実現するために IoT(Internet of Things)を用

いて取り組むべきであるとの考えのもと，東海大学高輪キ

ャンパスではスマートゴミ箱 BigBelly™を用いて，再生可

能資源であるビン，缶，ペットボトルを対象にどれだけ正

しく分別されているか実態調査を行っている．本調査を

2016 年 1 月から 2017 年 4 月までの約 1 年半行った結果，

70%は正しく分別をされていたが，30%は誤った分別をさ

れていた 1)．この結果から，誤って分別をされた 30%分の

再生可能資源を回収作業員が一つ一つ手作業で分別をやり

直さなければならない現状がわかった．無駄な労働を削減

するために，自動で分別をする新たなスマートゴミ箱を作

製すべきであるという考えから研究を開始した．    
再生可能資源の自動分別の関連研究では，画像認識を用

いた自動分別が報告されている 2)．しかしながら，画像認

識を用いた自動分別では確かに再生可能資源であるビン，

缶，ペットボトルの分別は可能であるが，缶のアルミとス

チールの分別をすることは難しい．そこで本研究では再生

可能資源であるビン，アルミ缶，スチール缶，ペットボト

ルの自動分別を可能にする手段として，音（落下音）を用

いる．音の識別に関する関連研究では，人の行動認識や環

境音を元にスマートフォンへ情報を提供するモバイルアプ

リケーションなどが報告されている 3)4)5)．これらの関連研

究 で は 特 徴 量 と し て MFCC(Mel-Frequency Cepstral 
Coefficient)を用いている．しかしながら，MFCC は音声認

識に適した特徴量であり再生可能資源の落下音には必ずし

も適していない．そこで本研究では再生可能資源の落下音

に適した特徴量を抽出するため，MFCC の改良を提案し識

別率の向上を目的とする．  
以下，第 2 章で，音を用いた再生可能資源の自動分別に

関連する研究について述べる．第 3 章では，音を用いた分

析として MFCC について述べる．第 4 章で，再生可能資源

の落下音に対して識別率を高める為のMFCC改良方法につ

いて述べる．第 5 章にて，改良型 MFCC の検証とその結果

について述べる．第 6 章でまとめを述べる． 
 

2. 関連研究 
 

音の識別に関連する研究はこれまでも多数あり，人の生活行動

認識や周りの状況から適切な情報をユーザーへ提供するために

用いられている 3)4)5)．参考文献 3)では高齢者の見守りや健康状

態などを知る為に加速度センサと音センサを使用している．加速

度センサで人の動きを認識した上で，音センサは録音を開始する．

録音したデータより，皿洗いや掃除機がけ，ドライヤなどの人の行

動を識別している．音の識別をするための手段として，特徴量で
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メルフィルタバンクを行うことで，人間の取得する聴覚情

報に近いメル帯域スペクトルが得られる(Fig. 5)． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig. 5 Logarithmized mel band spectrum 

 

 メル帯域スペクトルは，メルフィルタバンクにより離散

化されているので，離散コサイン変換(2)よりさらに周波数

成分を求める． 
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離散コサイン変換より求められた情報がケプストラムであ

る（Fig. 6 の左グラフ）． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

Fig. 6 Extraction of MFCC from cepstrum 

 

ケプストラムから音声の特徴が表れる低次元の 12 次元を

抽出した情報が MFCC である(Fig. 6 の右グラフ)．次元と

はケプストラムの一つ一つの値のことを意味する．Fig. 6
におけるケプストラムでの横軸である係数の小さいものを

低次元と呼ぶ．Fig. 6 左図では，20 次元のケプストラムが

示されており，そこから低次元となる 12 次元を抽出したも

のが右図 MFCC となる．しかし，再生可能資源の落下音に

は，周波数成分の特徴が高次元にも表れるため，より多く

の次元を抽出する必要がある． 

 

4. 高次元の周波数成分抽出を可能とする 
改良版 MFCC の提案 

 
4.1. 再生可能資源の落下音を対象とした MFCC の課題 

MFCC は人間の聴覚性質を基としており，音声認識で用いられ

る代表的な特徴量である．音声の特徴となる周波数成分は低い

周波数部分に表れるため，その部分を抽出している．しかし，本

研究の識別対象である再生可能資源の落下音は，低い周波数部

分だけではなく，高い周波数部分にも周波数成分の特徴が表れ

る． 以下の Fig. 7 より音声と再生可能資源の落下音の周波数成

分の違いを，縦軸を音の強さを表す振幅，横軸を周波数の高さを

表す振幅スペクトルより示す． 

 
Fig. 7 Amplitude spectrum of voice and falling sound  

of renewable resources 
 

Fig. 7 のように，音声は周波数が低い部分に大きく周波数成分の

特徴があり，周波数が高い部分は特徴があまりない．一方，再生

可能資源の落下音は周波数が低い部分と高い部分にも周波数

成分の特徴が大きく表れることがわかる．したがって，再生可能資

源の落下音の場合では，特徴量の次元数を増やし，周波数の高

い部分の周波数成分も抽出すれば識別率が高まることが期待で

きる． 
 
4.2. MFCC の改良方法 

再生可能資源の落下音では周波数成分の特徴が，周波数の低

い部分から高い部分まで全体的に表れる．MFCC が抽出する周波

数成分の範囲を周波数の低い部分だけではなく高い部分も加え，

そこから重要となる特徴を抽出することにより識別率を高めることが

できると仮説を立てた．特徴量の改良方法を以下に示す． 
・第 1 段階 
（目的） 

• 音信号の抽出対象を拡大 
• 再生可能資源の落下音の周波数成分を強調 
• 高次元の周波数成分も抽出 

（手段） 

• フレーム化する範囲を調節する 

• FFT のサンプル数を変更する 

• プリエンファシス係数を変更する 

• メルフィルタバンクのフィルタ数を増やす 

・第 2 段階 

（目的） 
• 重要ではない次元を削減 

（手段） 
• 主成分分析 PCA により次元数を最適化する 
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ある MFCC を抽出し，分類器では機械学習の SVM(Support 
Vector Machine)を用いており，検証結果では識別率が平均 90%
以上となっている． 
 再生可能資源の自動分別については，画像センサや光，

金属，磁気センサを組み合わせて分別を行う研究が報告さ

れている 2)6)7)．参考文献 2)では，再生可能資源であるビン，

缶，ペットボトルの三種類を対象に画像の識別を用いて

98.3%という識別率となっている．参考文献 7)では再生可

能資源であるアルミ缶，スチール缶，ペットボトルの三種

類を対象に光，金属，磁気センサを組み合わせて分別を行

っているが具体的な識別率については言及されていない． 

また，ヒューマノイドロボットが再生可能資源であるア

ルミ缶，スチール缶，ビン，ペットボトルの四種類を対象

に画像センサと音センサを用いて分別を行う研究が報告さ

れている 8)．画像の識別より，ビン，缶，ペットボトルを

分別し，音の識別より画像で識別できないアルミ缶，スチ

ール缶を分別している．音の識別ではケプストラム特徴量

を抽出し，分類器で HMM(Hidden Markov Model)を用いて

いる．具体的には，音データに対してフレームの長さ 30[ms]
のケプストラム特徴量を抽出し，10[ms]ずつずらし新たな

特徴量を抽出している．このように繰り返し抽出された特

徴量には，となりの特徴量と 20[ms]重なるため時系列な依

存関係がある．これら時系列の依存関係を持つ特徴量を用

いて HMM より分類を行う．識別率はアルミ缶 93.3%,スチ

ール缶 96.7%,ペットボトル 93.3%という検証結果であった． 

本研究では，再生可能資源であるビン，アルミ缶，スチ

ール缶，ペットボトルの落下した音を識別するため，音セ

ンサを使用する．音を識別するための特徴量において，再

生可能資源の落下音は周波数の低い部分以外でも周波数成

分の特徴が表れるため，この特性を考慮した MFCC の改良

により識別率を高めることを目的とする．  

 

3. 音を用いた分析 
 

人間の聴覚性質を基とした特徴量 MFCC は，音声認識で

数多く使用されている．以下に MFCC の抽出手順を Fig. 1 に示

す． 
 

 

 

 

 

 
Fig. 1 MFCC Extraction Procedure 

 

音信号は，周波数が高くなるほど，振幅が小さくなり周波

数成分が抽出しにくくなる．周波数成分が高い部分を抽出

しやすくするためにプリエンファシス処理を行い，周波数

成分を強調する．以下にプリエンファシス処理の式(1)を示

す． 

y�n� � ��n� � ���n � ��        (1) 
 

p の値は，0.97 が音声認識で頻繁に用いられる．s(n)のサン

プル数 n を変数として，1 サンプル前の値と現在のサンプ

ルの値の差分を取ることで全体の周波数を強調する．プリ

エンファシス処理を行った音信号をデジタル化する． 

 デジタル化された音信号から一定の長さを取り出すフレ

ーム化を行う．フレームの長さは 0.6[s]である．以下にフ

レーム化されたデジタル信号を Fig. 2 に示す．ここで Fig. 2
の縦軸は音の強さを表す振幅で，横軸は時間を表している． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 2 Framed digital signal  
 

次に，フレーム化したデジタル信号に FFT（高速フーリ

エ変換）を行う．FFT を行うことでデジタル信号の横軸を，

時間から音の高さを表す周波数に変換することができる．

FFT により以下に示す Fig. 3 の振幅スペクトルが求められ

る．Fig. 3 の振幅スペクトルでは，縦軸を振幅，横軸で周

波数を表している． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 3 Amplitude spectrum 

 

振幅スペクトルをさらに，メルフィルタバンクを行い，

より人間の聴覚情報に近い特徴を抽出する．以下に示す Fig. 
4 は人間の聴覚性質を基に，低い周波数部分は細かく，高

い周波数部分は粗くフィルタを設定したメル尺度を用いた

メルフィルタバンクである．またメルフィルタバンクのフ

ィルタ数は 20 個である． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 4 Mel Filter Bank 
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メルフィルタバンクを行うことで，人間の取得する聴覚情

報に近いメル帯域スペクトルが得られる(Fig. 5)． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
Fig. 5 Logarithmized mel band spectrum 

 

 メル帯域スペクトルは，メルフィルタバンクにより離散

化されているので，離散コサイン変換(2)よりさらに周波数

成分を求める． 
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離散コサイン変換より求められた情報がケプストラムであ

る（Fig. 6 の左グラフ）． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 
 
 

Fig. 6 Extraction of MFCC from cepstrum 

 

ケプストラムから音声の特徴が表れる低次元の 12 次元を

抽出した情報が MFCC である(Fig. 6 の右グラフ)．次元と

はケプストラムの一つ一つの値のことを意味する．Fig. 6
におけるケプストラムでの横軸である係数の小さいものを

低次元と呼ぶ．Fig. 6 左図では，20 次元のケプストラムが

示されており，そこから低次元となる 12 次元を抽出したも

のが右図 MFCC となる．しかし，再生可能資源の落下音に

は，周波数成分の特徴が高次元にも表れるため，より多く

の次元を抽出する必要がある． 

 

4. 高次元の周波数成分抽出を可能とする 
改良版 MFCC の提案 

 
4.1. 再生可能資源の落下音を対象とした MFCC の課題 

MFCC は人間の聴覚性質を基としており，音声認識で用いられ

る代表的な特徴量である．音声の特徴となる周波数成分は低い

周波数部分に表れるため，その部分を抽出している．しかし，本

研究の識別対象である再生可能資源の落下音は，低い周波数部

分だけではなく，高い周波数部分にも周波数成分の特徴が表れ

る． 以下の Fig. 7 より音声と再生可能資源の落下音の周波数成

分の違いを，縦軸を音の強さを表す振幅，横軸を周波数の高さを

表す振幅スペクトルより示す． 

 
Fig. 7 Amplitude spectrum of voice and falling sound  

of renewable resources 
 

Fig. 7 のように，音声は周波数が低い部分に大きく周波数成分の

特徴があり，周波数が高い部分は特徴があまりない．一方，再生

可能資源の落下音は周波数が低い部分と高い部分にも周波数

成分の特徴が大きく表れることがわかる．したがって，再生可能資

源の落下音の場合では，特徴量の次元数を増やし，周波数の高

い部分の周波数成分も抽出すれば識別率が高まることが期待で

きる． 
 
4.2. MFCC の改良方法 

再生可能資源の落下音では周波数成分の特徴が，周波数の低

い部分から高い部分まで全体的に表れる．MFCC が抽出する周波

数成分の範囲を周波数の低い部分だけではなく高い部分も加え，

そこから重要となる特徴を抽出することにより識別率を高めることが

できると仮説を立てた．特徴量の改良方法を以下に示す． 
・第 1 段階 
（目的） 

• 音信号の抽出対象を拡大 
• 再生可能資源の落下音の周波数成分を強調 
• 高次元の周波数成分も抽出 

（手段） 

• フレーム化する範囲を調節する 

• FFT のサンプル数を変更する 

• プリエンファシス係数を変更する 

• メルフィルタバンクのフィルタ数を増やす 

・第 2 段階 

（目的） 
• 重要ではない次元を削減 

（手段） 
• 主成分分析 PCA により次元数を最適化する 
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なお，改良型 MFCC では，周波数の低い部分から高い部分ま

で周波数成分を抽出したが，その分抽出された次元数が多く識

別時に余分となる特徴量が表れる．余分な特徴量を削減し，より

識別率を上げるため PCA を用いる．PCA は，多次元の特徴量か

ら重要な部分を抽出する主成分分析である．以下に，従来の

MFCCと PCAによって抽出された改良型 MFCCを可視化した 3
次元プロットを Fig. 13,Fig. 14 に示す． 
 

 
 

Fig. 13 Visualization of MFCC  
 

 
 

Fig. 14 Visualization of improved MFCC  
 
Fig. 13,Fig. 14 は，多次元の特徴量を 3 分割し，それぞれ X 軸，

Y 軸，Z 軸に合わせた 3 次元プロットである．また，これらの 3次元

プロットは，教師用データを特徴量にした値を使用している．赤色

プロットがアルミ缶，青色プロットがビン，緑色プロットがペットボト

ル，黄色プロットがスチール缶を表している．Fig. 13 は通常の

MFCC であるが，識別対象それぞれのプロットが分散していること

が確認できる．Fig. 14 の改良型 MFCC では，全体的にプロットが

分散せず，また識別対象それぞれのプロットが種類ごとに一定の

範囲に収まっているため特徴量が上手く抽出されていると考え

る． 
 

5．検証結果と考察 

Fig. 15 は，改良型 MFCC の評価を行ったソフトウェア構

成と示したものである． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 15 Software configuration  
 

本研究では，実際に再生可能資源の落下音を取得する為

の音センサと落下地点にアルミ複合板を設置した原理検証

用ゴミ箱を用意した．ここでアルミ複合板を設置した理由

は，耐久性が高く，複数回再生可能資源を落下させたとし

ても，落下音の変化が少ないためである．再生可能資源が

アルミ複合板に落下した時に発生する衝突音を入力データ

として取得する．また，入力データを取得する音センサと

して，サンワサプライ株式会社の MM-MCU03BK を使用し

た．入力データを A/D変換よりデジタルデータに変換する．

その際のサンプリングレートは 44.1[kHz] に設定した．そ

のデジタルデータより特徴量を抽出する．特徴量とは教師

ありの機械学習で，識別するデータの特徴を適量的に表現

する値である．本研究でも教師ありの機械学習である SVM
を用いるため，特徴量により識別率の良し悪しが左右され

る．抽出された特徴量から，システムに格納された教師用

データを用いて SVM よりどの再生可能資源の落下音であ

るかを識別した． 

 

 
 

Fig. 16 Verification result by MFCC  
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改良方法は 2 段階によって構成される．1 段階目にて，元の音

信号に存在する周波数成分の特徴が表れるよう強調し，周波数

が高い部分まで特徴を抽出するよう次元数を増やす． フレーム

化する範囲を調節した結果，フレームの長さを 1.4[s]とした．FFT
のサンプル数は 50000 とし，プリエンファシス係数は p=0.99 に設

定した．また，抽出する次元数は元が 20 個であったが，45 個まで

増やした．2 段階目より，分類器の SVM では特徴量の次元数が

多すぎると識別率が下がる為，主成分分析 PCA(Principal 
Component Analysis)を用いて重要な特徴だけを抽出している．

PCA で抽出する次元数は 33 個に設定した． 
 
4.3. 改良型 MFCC の検証 

識別の対象であるアルミ缶の音信号を用いて改良型 MFCC が

目的とするものとなっているかどうかを MFCC との比較により検証

する．はじめに，振幅スペクトルの抽出計算で扱う FFT のサンプル

数とプリエンファシス係数を増やしたことで，周波数成分が更に強

調されることが確認できる(Fig. 8)． 
 

 
 

Fig. 8 Amplitude spectrum of MFCC  
and improved MFCC  

 
次に，人間の聴覚をモデルとしたメルフィルタバンクの比較を Fig. 
9 に示す．Fig. 9 で示すように，周波数の高い部分にも繊細にフィ

ルタが設定されていることが分かる． 
 

 
 

Fig. 9 Comparison of Mel Filter Banks  

 
Fig. 10 Comparison of logarized Mel band spectrum 

 
Fig. 10 は振幅スペクトルにメルフィルタバンクを掛けて抽出された

メル帯域スペクトルである．メル帯域スペクトルはメルフィル

タバンクにより離散化されているため変換をする必要があ

る．そこで改良型 MFCC では，通常の MFCC で用いられる

離散コサイン変換ではなく，離散サイン変換より周波数成

分を抽出する．Fig. 11 に，メル帯域スペクトルの抽出まで

は同じ処理を行った音信号より，離散コサイン変換と離散

サイン変換による特徴抽出の違いを示す．離散サイン変換

を用いることでより大きな特徴を抽出していることが確認

できる． 
 

 
Fig. 11 Difference of discrete transformation 

 
離散サイン変換を行ったケプストラムと通常のケプストラムの比較

を Fig. 12 に示す．音信号から抽出した次元数や特徴の大きさが

違うことが分かる． 

 
 

Fig. 12 Cepstrum of MFCC and improved MFCC 
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なお，改良型 MFCC では，周波数の低い部分から高い部分ま

で周波数成分を抽出したが，その分抽出された次元数が多く識

別時に余分となる特徴量が表れる．余分な特徴量を削減し，より

識別率を上げるため PCA を用いる．PCA は，多次元の特徴量か

ら重要な部分を抽出する主成分分析である．以下に，従来の

MFCCと PCAによって抽出された改良型 MFCCを可視化した 3
次元プロットを Fig. 13,Fig. 14 に示す． 
 

 
 

Fig. 13 Visualization of MFCC  
 

 
 

Fig. 14 Visualization of improved MFCC  
 
Fig. 13,Fig. 14 は，多次元の特徴量を 3 分割し，それぞれ X 軸，

Y 軸，Z 軸に合わせた 3 次元プロットである．また，これらの 3次元

プロットは，教師用データを特徴量にした値を使用している．赤色

プロットがアルミ缶，青色プロットがビン，緑色プロットがペットボト

ル，黄色プロットがスチール缶を表している．Fig. 13 は通常の

MFCC であるが，識別対象それぞれのプロットが分散していること

が確認できる．Fig. 14 の改良型 MFCC では，全体的にプロットが

分散せず，また識別対象それぞれのプロットが種類ごとに一定の

範囲に収まっているため特徴量が上手く抽出されていると考え

る． 
 

5．検証結果と考察 

Fig. 15 は，改良型 MFCC の評価を行ったソフトウェア構

成と示したものである． 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 15 Software configuration  
 

本研究では，実際に再生可能資源の落下音を取得する為

の音センサと落下地点にアルミ複合板を設置した原理検証

用ゴミ箱を用意した．ここでアルミ複合板を設置した理由

は，耐久性が高く，複数回再生可能資源を落下させたとし

ても，落下音の変化が少ないためである．再生可能資源が

アルミ複合板に落下した時に発生する衝突音を入力データ

として取得する．また，入力データを取得する音センサと

して，サンワサプライ株式会社の MM-MCU03BK を使用し

た．入力データを A/D変換よりデジタルデータに変換する．

その際のサンプリングレートは 44.1[kHz] に設定した．そ

のデジタルデータより特徴量を抽出する．特徴量とは教師

ありの機械学習で，識別するデータの特徴を適量的に表現

する値である．本研究でも教師ありの機械学習である SVM
を用いるため，特徴量により識別率の良し悪しが左右され

る．抽出された特徴量から，システムに格納された教師用

データを用いて SVM よりどの再生可能資源の落下音であ

るかを識別した． 

 

 
 

Fig. 16 Verification result by MFCC  
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あらまし 

クロスドッキングとは複数の供給点からクロスドック（物流センター）へ入荷した商品を在庫として保管すること

なく直ちに需要点別に仕分けて出荷する仕組みである．クロスドックには，通常，複数の入荷口と出荷口が設置され

る．そのため，クロスドッキングの運用においては，クロスドック内の輸送移動量の総和が最小となるように，各供

給点（からの入荷トラック）の入荷口への割当と各需要点（への出荷トラック）の出荷口への割当を決定するクロス

ドック入出荷口割当問題が発生する．当研究では，この問題に対するタブー探索法を提案し，提案法が従来法よりも

精度の高い解を求めることを数値実験で検証する． 

 
Abstract 

In a cross-dock, goods are directly transferred by material-handling equipment from incoming trucks at the receiving dock 
doors to outgoing trucks at the shipping dock doors. In this study, we consider the cross-dock door assignment problem in 
which the assignment of incoming trucks to receiving dock doors and outgoing trucks to shipping dock doors is determined so 
as to minimize the total transfer distance of goods inside the cross-dock. We propose a tabu search heuristic for this problem 
and demonstrate the effectiveness of our heuristic through computational experiments. 

 
キーワード：クロスドッキング，入出荷口割当，タブー探索法，0-1整数計画法  
Keywords: Cross-docking, Dock Door Assignment, Tabu Search, 0-1 Integer Programming 

 
1. はじめに 

 

サプライチェーンにおける物流高度化のための有

効な手段の一つにクロスドッキング（ cross-docking）
がある．クロスドッキングは複数の供給点からクロ

スドック（物流センター）へ入荷した商品を在庫と

して保管することなく直ちに需要点別に仕分けて出

荷する仕組みであり，この導入により，輸送コスト

の削減とリードタイムの短縮を同時に実現すること

ができる1)． 

クロスドックには，通常，複数の入荷口と出荷口

が設置される．そのため，クロスドック内における

各商品の輸送移動量（輸送量と移動距離の積）は，

各供給点からの入荷トラックがどの入荷口へ商品を

入庫し，各需要点へ向かう出荷トラックがどの出荷

口から商品を出庫するかに依存する．他方，各入出

荷口が一定時間以内に処理できる輸送量には上限が

あるため，商品の入出庫においては，各入出荷口の

最大輸送処理量を考慮する必要がある．したがって，

クロスドッキングの運用においては，各入出荷口の

最大輸送処理量を考慮した上で，クロスドック内の

輸送移動量の総和が最小となるように，各供給点（か

らの入荷トラック）の入荷口への割当と各需要点（へ

の出荷トラック）の出荷口への割当を同時に決定す

るクロスドック入出荷口割当問題（ cross-dock door 
assignment problem）が発生する．そこで当研究では，

この問題のタブー探索法に基づく近似解法を提案する． 

クロスドック入出荷口割当問題に関しては，これ

までにいくつかの研究がある．例えば，Tsuiら2)は分

枝限定法に基づく，Bozerら3)は模擬アニーリング法

に基づく，Ohら4)は3段階ヒューリスティック解法と

遺伝的アルゴリズムに基づく解法を提案している．

しかし，前者の二つの研究で取り扱われている問題

は，各供給点（需要点）と各入荷口（出荷口）の１

対１の割当を決定する問題であり，各入荷口（出荷

口）の最大輸送処理量を考慮してない．また，後者

の研究で取り扱われている問題は，需要点の出荷口

への割当のみを決定する問題であり，供給点の入荷

口への割当を考慮していない．他方， Zhuら 5) ，

Guignardら6) ，Nassiefら7) は，当研究と同等なクロ

スドック入出荷口割当問題を設定し，その最適およ

び近似解法を提案している．Zhuらは，この問題を双
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Fig. 17 Verification result by improved MFCC  
 

教師用データを再生可能資源であるビン，アルミ缶，ス

チール缶，ペットボトルの 4 種類に対しそれぞれ 100 個ず

つ用意し合計 400 個使用した．また検証用データにも同様

の量を用意した．教師用，検証用データとして録音した再

生可能資源の種類は，ビン 3 種類，アルミ缶 7 種類，スチ

ール缶 4 種類，ペットボトル 7 種類である． 
検証結果は，従来の MFCC を特徴量として用いた場合が

77.75%(Fig. 16)，改良型 MFCC の場合が 99.50%(Fig. 17)で
あった． SVM では，scikit-learn をライブラリとして使用

し，パラメータはグリッドサーチより調節を行い，最も識

別率の高い組合せを使用している．SVM で使用したパラメ

ータは，C パラメータと gamma パラメータである．グリッ

ドサーチにより探索した値は，C パラメータを 1, 10, 100, 
1000, 10000 とし，gamma パラメータではデフォルト値で探

索を行った． 
 Fig. 17 の改良型 MFCC による検証結果では，識別対象で

あるアルミ缶，スチール缶，ビンの 3 種類は検証用データ

100 個に対し，全て正しく識別したが，ペットボトルでは 2
回誤った識別をした．2 回の誤った識別は，1 回ずつアルミ

缶とビンであった．今後より識別率を高めるためには，ア

ルミ缶とビンの教師用データを増やすことや，アルミ缶と

ビンの落下音からまだ抽出されていない重要な特徴を分析

する必要があると考える．例えば文献 8)ではアルミ缶，ペ

ットボトルなどの対象物をつぶす際の音を元に戻ろうとす

る音が特徴的であるという指摘があり，これらを参考にす

ることも検討していきたいと考えている．また時系列な依

存関係を持つ特徴量による識別手法についても，本研究の

手法との比較，評価を行う予定である． 
 

6．まとめ 

 本研究では再生可能資源であるビン，アルミ缶，スチー

ル缶，ペットボトルの自動分別に対して特徴量 MFCC の改

良を行い，識別率の向上することを目的とした．検証結果

より，従来の MFCC より識別率を約 20％高い 99.50%まで

改善することができた．しかしながら，検証では限られた

形状の再生可能資源から教師用，検証用データを構成して

いる為，新たな形状の再生可能資源に対して識別が必ずし

も可能ではないと考える．また，本研究の提案を自動分別

ゴミ箱として実用化する場合，再生可能資源を識別するこ

とに加えて，再生可能資源以外の識別機能も必要である． 
今後は，実際に自動分別ゴミ箱として使用し，識別率，

環境性，実用性について検証する．実用化に向けて考慮す

べき評価軸としては機能性，効率性，安全性，耐久性など

がある．機能性については，ゴミ箱内のゴミの量が溜まっ

た時に，管理者へゴミ箱内の状況を自動で知らせる機能や，

蓄積されたゴミを圧縮する機能などを検討していく．また，

効率性については実際に収集した回収資源の分量を学習し，

4 種類の再生可能資源を収納するための最適な容量を決め，

ゴミ箱の容量を変更するなどの方法を検討する必要がある．

また安全性については，ゴミ箱内に異物が混入した場合，

どう対処をするのかが非常に大きな課題となる．さらに耐

久性については，室外での設置などの条件で，マイクなど

のセンサや，認識を行うための機器（今回はラズベリーパ

イを使用）をどの様にして品質を保つかを検討しなければ

ならない．これらを含め実用化に向けては今後も検討を行

っていく． 
 また，再生可能資源の自動分別以外への適用，例えば人

の行動認識や環境音の認識などへも本研究で提案した

MFCC が有効であるかどうかを検証し，音を用いた IoT プ

ラットフォームとするべく検討を進めていきたい．  
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