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1．序 論
2019年の世界保健機関（WHO: World Health Organization）
の調査によると，呼吸器疾患は，世界の死因上位 10位の
うち 3つ（3位：慢性閉塞性肺疾患，4位：下気道感染症，
6位：気管，気管支，肺癌）を占める重大な疾患であり，
世界中で毎年 800万人近い人々が呼吸器疾患により死亡し
ている[1]．こうした疾患による病死の予防には，早期発
見，早期治療が重要である．
呼吸器疾患を早期に発見するための診断方法の一つに，
呼吸音の聴診がある．疾患者の呼吸音は，気道や肺の異常
に起因する異常音（副雑音）が含まれることが多い．副雑音
は，連続性ラ音と断続性ラ音に分類される．連続性ラ音は，
主に気管・気管支の異常に起因する持続異常音であり，断
続性ラ音は，肺の異常に起因する突発異常音である．その
ため，聴取した副雑音の特徴から患者の症状を判断するこ
とができる．聴診器を用いた聴診は 19世紀初頭から用い
られてきた伝統的な診断方法であり，簡便，安全，安価，
短時間で診断結果が得られるなどの利点から，医療機器が
発達した現在においても世界中で広く採用されている[2]．
しかしながら，聴診による診断には定量的な評価基準がな
く，診断結果が医師の技量や経験に依存するうえ，呼吸音

は微細な要因により変化するため，正確に聴き分けること
が困難な場合もある．そのため，電子聴診器により録音さ
れた呼吸音を定量的に分析・分類し，「第二の意見」とし
て結果を出力するコンピュータ支援診断（CAD : Computer
Aided Diagnosis）システム[3]の開発が必要とされる．
上記の背景から近年，呼吸音のコンピュータ支援診断シ
ステム開発における研究の多くで，ICBHI 2017 Challenge
Respiratory Sound Databaseを用いた解析が行われている．
これは，現在公開されている最大の呼吸音データセットと
なっており，様々な録音機器，環境下で録音されている[4]．
呼吸音の自動分類の研究では，畳み込みニューラルネッ
トワーク（CNN : Convolutional Neural Network）を用いた
手法が注目されている． CNNを用いた手法では，まず一
次元の呼吸音信号データを，時間－周波数解析によるスペ
クトログラムやスカログラムなどの二次元画像データに変
換を行う．次に，それら画像データを CNNに入力として
与え，呼吸音が持つ深層特徴を自動抽出する．最後に，ソ
フトマックス関数を有する全結合層や SVM（Support
Vector Machine）などの分類器を用い，呼吸音の正常と異
常の自動分類を行う．こうした手法は，一次元信号から手
動で抽出した特徴をもとに，機械学習を用いて分類を行う
過去の手法よりも，精度良く分類を行えるという研究成果

＊連絡先：丸橋優生（E-mail: marubashi.yuuki641@mail.kyutech.jp）

HPSSを用いた呼吸音の自動分類
丸橋 優生†＊・浅谷 尚希†・陸 慧敏†・神谷 亨†・間普 真吾††・木戸 尚治†††

†九州工業大学 〒804-8550福岡県北九州市戸畑区仙水町 1-1
††山口大学 〒755-8611山口県宇部市常盤台 2-16-1
†††大阪大学 〒565-0871大阪府吹田市山田丘 2-2

（受理日：2021年 4月 22日，採択日：2021年 6月 7日）

Automatic Classification of Respiratory Sounds using HPSS

Yuki MARUBASHI†, Naoki ASATANI†, Huimin LU†, Tohru KAMIYA†, Shingo MABU††, and Shoji KIDO†††

†Kyushu Institute of Technology, 1-1 Sensuicho, Tobata-Ku, Kitakyushu, Fukuoka, 804-8550 Japan
††Yamaguchi University, 2-16-1 Tokiwadai, Ube, Yamaguchi, 755-8611 Japan

†††Osaka University, 2-2 Yamadaoka, Suita, Osaka, 565-0871 Japan
（Received on April 22. In final form on June 7, 2021.）

Abstract : Respiratory disease is a serious illness that accounts for three of the top ten causes of death in the world, and
approximately eight million people died worldwide each year. Early detection and early treatment are important for the
prevention of illness due to these diseases. Currently, auscultation is performed for the diagnosis of respiratory diseases,
however there is a problem that quantitative diagnosis is difficult. Therefore, in this paper, we propose a new automatic
classification method of respiratory sounds to support the diagnosis of respiratory diseases on auscultation. In the proposed
method, respiratory sound data is converted into a spectrogram image by applying the short-time Fourier transform. Then,
we apply HPSS (Harmonic/Percussive Sound Separation) algorithm to the respiratory sound spectrogram to separate it into
a harmonic spectrogram and a percussive spectrogram. The three generated spectrograms are used for classification of
respiratory sounds by CNN (Convolutional Neural Network) and SVM (Support Vector Machine) classifiers. Our proposed
method obtained superior classification performance compared to the case without applying HPSS and satisfactory results
are obtained.
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Separation, Deep Learning, CNN, SVM

－95－Vol.38 No.2（2021）



が得られている[5-7]．しかし，異常呼吸音の特徴は不明確
であることも多く，分類精度には依然として改善の余地が
ある．
そこで本論文では，各異常呼吸音がスペクトログラム上
で異なった特徴の現れ方をする点に着目し，調波打楽器音
分離（HPSS : Harmonic/Percussive Sound Separation）によっ
てそれら異常呼吸音の特徴を分離，明確化することで呼吸
音の分類精度の向上を図る．

2．手 法
提案手法では，呼吸音データからスペクトログラム画像
を生成し，調波音成分画像と打楽器音成分画像に分離した
の ち，CNNと SVMに よ る 呼 吸 音 の 4ク ラ ス 分 類
（Normal：正常呼吸音，Crackle：断続性ラ音，Wheeze：連
続性ラ音，Both：断続性ラ音と連続性ラ音の両方）を行う．
提案手法全体の大まかな流れを Fig.1に示す．以下にその
詳細を示す．

2.1 音声信号の前処理
ICBHI 2017 Challenge Respiratory Sound Databaseに収録
されている呼吸音データは，サンプリングレートが異なる
ため，4000 Hzにリサンプリングを行う．また，入力した
各呼吸音データに対し音量の正規化を行い，データセット
全体で音量をある程度統一し，呼吸周期ごとに分割する．
最後に，50～1800 Hzの帯域通過フィルタを呼吸音データ
に適用し，聴診に重要な周波数帯域外の信号を除去する[8-
10]．

2.2 短時間フーリエ変換[11-13]
前処理を施した呼吸音データに対し短時間フーリエ変換
を適用し，スペクトログラム画像を生成する．以下，短時
間フーリエ変換の定義について説明する．
まず，有限な時間長 L を有する窓関数を用意する．本
論文では，窓関数として式（1）に示すハミング窓（Hamming
Window）を用いる．

（1）

窓関数は，解析対象の信号を切り出す役目をもつ．
時刻 t における信号の性質を調べるためには，時刻 t を

中心とした窓 w（t）を信号 f（t）にかければよく，これによ
り信号は，

（2）

のように切り出される．切り出した信号は二つの時間変数
をもつ．一つは注目している固定時刻 t，もう一つは掃引
のための時刻 τである．窓関数で切り出された短時間区間
の信号 ft（τ）に対し，フーリエ変換を施すと，

（3）

となる．この式を短時間フーリエ変換（STFT : Short Time
Fourier Transform）という．短時間フーリエ変換によるパ
ワースペクトルを式（4）に表す．

（4）

パワースペクトルを 2次元平面（t－ω平面：時間－周波数
平面）上に 3次元的に表示すると，時間に応じてパワース
ペクトルがどう変動するかを視覚的にとらえることができ
る．このような図をスペクトログラムと呼ぶ．本論文では，
窓長 L を 40 msとし，時間位置 t を 5 msずつずらしなが
ら，短時間フーリエ変換を行う．また，スペクトログラム
は，サイズが 224×224となるようにリサイズし，生成す
る．

2.3 HPSS[14-16]
多声音楽信号のスペクトログラムでは概ね，調波音（H
成分）は持続音であるため，時間方向に滑らかな水平線と
して現れる．また，打楽器音（P成分）は突発音であるため，
周波数軸方向に滑らかな垂直線として現れる．HPSSはこ
のようなスペクトグラムの滑らかさの異方性に着目し，ス
ペクトログラムを水平成分と垂直成分に分離することによ
り各信号を分離する手法である．
本論文では，呼吸音のうち連続性ラ音が H成分に近い
特徴を持ち，断続性ラ音が P成分に近い特徴をもつこと
から，この手法が異常呼吸音の特徴抽出に応用できると考
え，呼吸音スペクトログラムに対し HPSSを適用する．
HPSSにはいくつかの手法があるが，本論文ではメディ
アンフィルタを用いる手法により HPSSを行う．メディア
ンフィルタは信号中のあるサンプル点の信号値を，サンプ
ル点周りの窓内の中央値で置き換える平滑化フィルタであ
る．入力信号を x（n），メディアンフィルタのフィルタ長
を l，フィルタ適用後の出力を y（n）とすると，メディア
ンフィルタは次のように定義される．

（5）

ただし，l が偶数の場合は，窓内の中央にある 2つの値の
平均値を中央値とする．
入力スペクトログラム O の時刻 t におけるスライスを
Ot，周波数 k におけるスライスを Okとする．Ot上でメディ
アンフィルタを適用することにより，P成分を強調したス
ライス Ptを生成できる．

（6）

ここで，M はメディアンフィルタを表し，lPは P成分を
強調する際のフィルタ長を表す．すべての時刻について P
成分強調スライス Ptを求め，それらを組み合わせること
により P成分を強調したスペクトログラム P を得る．
同様に，H成分を強調した周波数スライス Hkは Ok上で

Fig.1 全体の流れ.
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メディアンフィルタを適用することにより生成できる．

（7）

ここで，lHは H成分を強調する際のフィルタ長を表す．
式（7）で生成したすべての周波数スライスを組み合わせる
ことにより，H成分を強調したスペクトログラム H を得
る．
以上の手順で作成したスペクトログラム P および H を
用い，元のスペクトログラム O に適用するソフトマスク
を生成する．マスクは，ウィーナーフィルタに基づいて次
のように定義する．

（8）

（9）

ここで，p はスペクトログラムの各要素を強調する度合い
を示す．通常，p は 1または 2の値で設定する．
その後，H成分，P成分のスペクトログラムを次式によ

り復元する．

（10）

（11）

�ここで，�は要素ごとの乗算を表し， O は元の複素数値
スペクトログラムを表す．
以上の手順により生成した画像の例を Fig.2～Fig.4に示
す（横軸は時間，縦軸は周波数を表す）．なお，本論文では
HPSSを行う際，フィルタ長 lH，lPはともに 15とし，ウィー
ナーフィルタの強調度 p は 1とする．この値は，呼吸音
が持つ特徴の欠落が生じないように，経験的に決定した．

2.4 CNNと SVMによる分類
本論文では，VGG 16[17]のネットワーク構造をベース
に南らが改良した CNNモデル[18]を用い，画像特徴の抽
出を行う．採用したモデルの構成を Table 1に示す．採用

モデルと VGG 16との主な相違点としては，フィルタ数の
削減，畳み込み層の後にバッチ正規化層を追加しているこ
と，全結合層の代わりに GAP（Global Average Pooling）層
を採用していることが挙げられる．
なお，各モデルの学習時には，Keras[19]で実装されてい
る Adam（Adaptive moment estimation）を用い，最適化を行っ
た．事前学習は利用せず，ICBHI 2017 Challenge Respiratory
Sound Databaseに収録されているデータを用いて学習を
行った．各ハイパーパラメータは，バッチサイズを 32，
最大エポック数を 50，そして学習率を 0.001とした．
分類においては，Fig.5に示すように，生成した 3種類
の画像を個別に CNNに入力し，すべての CNNの GAP層
出力を結合して SVM分類器へ入力する．また，SVMに
ついては線形カーネルを用いたソフトマージン SVM（L 1
SVM）を採用し，一対一方式により呼吸音の 4クラス分類
（Normal, Crackle, Wheeze, Both）を行う．

Layer Filter size Stride Output size Remarks
Input － － 224×224×3 －
Conv. 3×3 1×1 224×224×16 ReLU, BN
Conv. 3×3 1×1 224×224×16 ReLU, BN

Max Pooling. 2×2 2×2 112×112×16 －
Conv. 3×3 1×1 112×112×16 ReLU, BN
Conv. 3×3 1×1 112×112×16 ReLU, BN

Max Pooling. 2×2 2×2 56×56×16 －
Conv. 3×3 1×1 56×56×32 ReLU, BN
Conv. 3×3 1×1 56×56×32 ReLU, BN
Conv. 3×3 1×1 56×56×32 ReLU, BN

Max Pooling. 2×2 2×2 28×28×32 －
Conv. 3×3 1×1 28×28×32 ReLU, BN
Conv. 3×3 1×1 28×28×32 ReLU, BN
Conv. 3×3 1×1 28×28×32 ReLU, BN

Max Pooling. 2×2 2×2 14×14×32 －
Conv. 3×3 1×1 14×14×64 ReLU, BN
Conv. 3×3 1×1 14×14×64 ReLU, BN
Conv. 3×3 1×1 14×14×64 ReLU, BN
GAP － － 1×64 －
FC － － 1×4 Softmax

Fig.2 Normalのスペクトログラム.

Fig.3 Crackleのスペクトログラム.

Fig.4 Wheezeのスペクトログラム.

Table 1 CNNモデルの構成.
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3．実験と結果
3.1 呼吸音データの詳細
実験では，ICBHI 2017 Challenge Respiratory Sound
Databaseに収録されている呼吸音データセットに対し，提
案手法を適用する．データセットには，126人の被験者か
ら電子聴診器により聴取した 920個の音声ファイルが含ま
れる．各音声ファイルは，呼吸周期により区切られており，
それぞれ Normal, Crackle, Wheeze, Bothのラベルが付与さ
れている．各クラスの呼吸データ数を Table 2に示す．な
お，本論文における呼吸音の分類精度は Rocha[20]らによ
る分類法に基づいている．

3.2 評価方法
提案手法の評価は 5分割交差検証法により行う．分割し
た各データセットのデータ数は Table 3に示す通りである．
また，分類性能は ICBHI 2017 Challengeの評価指標に基
づき，Average Score（AS）と Harmonic Score（HS）の 2つの
指標により評価する．それぞれの指標は，Table 4に示す
ような混同行列に対し，以下の式により算出する．

（12）

（13）

（14）

（15）

ここで，ASは SEと SPの平均を，HSは SEと SPの調和
平均をそれぞれ表す．

Dataset1 Dataset2 Dataset3 Dataset4 Dataset5
Normal 729 729 728 728 728
Crackle 373 373 373 373 372
Wheeze 178 177 177 177 177
Both 102 101 101 101 101

Class Number
Normal 3642
Crackle 1864
Wheeze 886
Both 506

予測ラベル 合計
Crackle Wheeze Both Normal

正
解
ラ
ベ
ル

Crackle Cc Cw Cb Cn C
Wheeze Wc Ww Wb Wn W
Both Bc Bw Bb Bn B
Normal Nc Nw Nb Nn N

SE SP AS HS
HPSS適用なし
[CNN+Softmax] 0.31 0.87 0.59 0.46

HPSS適用なし
[CNN+SVM] 0.45 0.82 0.64 0.58

提案手法 0.51 0.83 0.67 0.63

Multi Image + VGG 16[18] 0.47 0.67 0.57 0.55

STFT + Wavelet, SVM[20,21] 0.20 0.78 0.47 0.32

Fig.5 CNNと SVMによる呼吸音の分類の流れ.

Table 2 各呼吸音のデータ数.

Table 3 各データセットのデータ数.

Table 4 混同行列の例.

Table 5 性能評価の結果.
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3.3 実験結果
Table 5に提案手法の性能評価結果，Table 6に混同行
列の比較結果を示す．表では比較のため，HPSSを適用せ
ず，STFTによるスペクトログラム（分離前のスペクトロ
グラム）のみを用いた CNNと Softmax関数による分類と，
CNNと SVMによる分類を行った場合の結果を示してい
る．提案手法を，HPSSを適用しない場合と比較した結果，
ASが 3.4%，HSが 5.6%それぞれ向上した．また，本手法
の有効性を示すため，同じデータセットを用いた他の手法
と比較を行う．その結果，Table 5より従来法に比べ精度
の向上が確認された．

4．考 察
HPSSによる異常呼吸音の特徴分離を試みた結果，
Table 5に示す通り，すべての呼吸音クラスにおいて識別
性能の向上が見られた．特に，断続性ラ音（Crackle）の特
徴を明確化したことにより，Crackleクラス，Bothクラス
の識別性能が底上げされた．一方で，広範囲にわたって現
れる正常呼吸音（Normal）や連続性ラ音（Wheeze）の特徴は，
分離前のスペクトログラムでも十分に明瞭であるためか，
HPSSを適用することによる大きな変化が見られないケー
スもあった．
提案手法を適用した場合の誤分類で特に多かったのが，
Fig.6に示す Normalと Crackleである．これは，Normalク
ラスの呼吸音で聴取された胸膜摩擦音，聴診器摩擦音など
の摩擦音が，Crackleと似た特徴を持っており，スペクト
ログラム上で両者の特徴を明確に区別できなかったために
生じたものと考えられる．このような，スペクトログラム
上で区別が困難な特徴を如何にして差別化するかが今後の
課題となる．断続性ラ音はそれぞれ，特徴的なピーク周波
数（水泡音：500 Hz以下，捻髪音：1000 Hz）と持続時間（水
泡音：10 ms程度，捻髪音：5 ms以下）を有する[10]．一
方で，摩擦音は広い周波数帯域でピークを持つ傾向がある．
そのため，短時間フーリエ変換を行う際の窓長を変更し，

時間/周波数分解能の調整を行うことにより，それらの特
徴をより明確化できる可能性がある．または，MFCC（Mel
Frequency Cepstral Coefficient）特徴量などのスペクトログ
ラム以外の特徴量を分類器に同時入力することにより，改
善が見込めるのではないかと考えられる．
さらに，本論文では H成分，P成分スペクトログラム
ともに，同じ CNNモデルを用いた特徴抽出を行ったが，
各特徴抽出に特化したネットワークモデルの改良を行うこ
とにより，分類性能が向上する余地があると考えられる．
一般画像に対する CNNでは，フィルタサイズは正方形に
設計することが一般的であるが，スペクトログラムは縦軸
と，横軸で次元が異なるため，フィルタサイズを正方形か
ら長方形に変更することにより，周波数軸や，時間軸に推
移する特徴を表現可能になると考えられる．最後に，本研
究では，オリジナルの VGG 16を実装するための計算機資
源が不足するため，改良モデルとの性能比較が困難であっ
た．今後は，高性能な計算機を導入し，比較検討を行う予
定である．

5．結 論
本論文では，呼吸音スペクトログラムに現れる異常呼吸
音の特徴を，HPSSを用いて抽出したのち，CNNと SVM
による呼吸音の自動分類を行うための CADシステムの開
発を行った．提案手法を HPSS適用なしの場合と比較した
結果，すべての呼吸音クラスにおいて分類精度の向上が見
られ，ASは 3.4%，HSは 5.6%それぞれ向上した．
今後は分類性能のさらなる向上のため，CNNモデルの
改良や，現状のスペクトログラムでは識別困難な特徴を差
別化するための，新たな特徴量の導入を検討する必要があ
る．
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C 844 26 28 966
W 37 456 120 273
B 91 155 151 109
N 460 144 39 2999

Table 6 混同行列の比較（C : Crackle, W : Wheeze, B : Both, N : Normal）.
（a）提案手法 （b）HPSS適用無し

（a）Normalを Crackleと誤分類 （b）Crackleを Normalと誤分類

Fig.6 誤分類されたスペクトログラムの例.
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