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1. はじめに 

近年，腸蠕動音の病態評価を行う方法として，機械学習

を用いて，腸蠕動音を検出し評価する研究が行われている． 

しかし，教師あり学習に用いる訓練データのアノテーショ

ンが困難である．なぜなら，腸蠕動音は腸の様々な箇所が

蠕動運動することことにより発生する音であるため，異な

る音の持続時間，発生周期であり，音量も微小であるため， 

音の数や質を評価することが困難である．そこで，教師な

し学習を用いて腸蠕動音の検出を行う．関連研究として

One-class SVM を用いた腸蠕動音検出が提案されている．

[1] しかし，One-class SVMは前処理部で 5つの特徴量を抽

出し，学習を行うが，最適な特徴量が特定できていない． 

本研究の目的はオートエンコーダを用いて特徴を自動抽出

した後，One-class ニューラルネットワークを用いて腸蠕動

音検出の精度を向上させることである． 

2. 提案手法 

本研究では，オートエンコーダを用いて抽出した特徴量

を One-class ニューラルネットワークに入力して分類を行

うことで精度の向上を図る．特徴抽出部に用いるオートエ

ンコーダは，腸蠕動音と雑音の両方を学習させ，音声表現

の学習を行ったモデルを用いる．その後，識別部に用いる

ニューラルネットワークには腸蠕動音のみを学習させ，

One-class分類モデルを用いる． 

2.1 システムの概要 

システムの概要を図 1 に示す．前処理部では，One-class 

SVM を用いた腸蠕動音検出と同様に，録音したデータか

らフィルタ処理や雑音除去，有音区間検出などの前処理を

行う．特徴抽出部では，オートエンコーダで，特徴抽出を

行う．識別部では学習済みのエンコーダ層とニューラルネ

ットワークを用いて One-class ニューラルネットワークで

分類を行う． 

2.2 録音部 

録音には Cardionics 社の電子聴診器 E-ScopeⅡを使用し，

被験者の臍右側 9cm の位置に当て，Roland 社の R-44 録音

機で録音した．録音時のサンプリング周波数は 44100Hz で

設定した．西岡ら[2]は多数部位の腸蠕動音を同時測定する

ことにより，腸蠕動音の鳴動回数が最も多かった位置が臍

右側 9cmであった．そのため，本研究での測定位置も臍右

側 9cmとする． 

2.3 前処理部 

腹部の録音を行った際，ホワイトノイズが含まれる可能

性がある．そこで，腸蠕動音のみを取り出すため，バンド

パスフィルタを用いて，腸蠕動音以外の雑音を取り除く．

本実験では 40Hz以上 1500Hz未満の周波数帯を通過させる

設定とした．また，音声信号の強さ STE(Short Time 

Energy)を用いて，大きすぎる信号を取り除く．その後，音

が出ている区間を 0.1 秒ごとに切り出し，切り出したもの

を 1サンプルとして定める． 

2.4 オートエンコーダ 

本研究では，オートエンコーダを用いて，音声信号の特

徴抽出を行う．通常のオートエンコーダは全結合層を用い

たネットワーク構造であるが，実験では，畳み込み層やプ

ーリング層を用いた CAE(Convolutional AutoEncoder)と時系

列 デ ー タ を 考 慮 し て GRU-AE(Gated Recurrent Unit 

AutoEncoder)[3]を用いた特徴抽出を行う．CAE のエンコー

ダ層には 1 次元の畳み込み層と 1 次元のプーリング層を 3

層ずつ，デコーダ層には 1 次元の畳み込み層と 1 次元のア

ップサンプリング層を 3 層ずつ組み合わせたネットワーク

構造で訓練データを用いて，バッチサイズ 1，エポック数

500で学習する．GRU-AEは全結合層を GRUに置き換えた

ネットワーク構造を持つオートエンコーダである．1 層の

エンコーダ層と 1 層のデコーダ層を組み合わせたネットワ

ーク構造で訓練データを用いて，バッチサイズ 128，エポ

ック数 300で学習する． 
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図 1 提案システムの概要 

図 2 One-class ニューラルネットワーク 
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2.5 One-class ニューラルネットワーク 

本研究では，One-classニューラルネットワーク[4]を用い

て，腸蠕動音と雑音の分類を行う．One-class ニューラルネ

ットワークとは，オートエンコーダとニューラルネットワ

ークを組み合わせ，正常なデータ(正例)のみの特徴を学習

し，異常なデータ(負例)を検出する異常検知手法である．

図 2 に One-class ニューラルネットワークの概要を示す．

オートエンコーダの潜在変数が入力データの特徴を抽出で

きる点を利用しており，正常なデータのみを使用する教師

なし学習である．実験では腸蠕動音を正例として One-class 

ニューラルネットワークを学習し，腸蠕動音と雑音の 2 値

分類を行う．学習に用いた損失関数を式（1）に示す． 
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ｗと𝑉 はニューラルネットワークの重み，𝑟は原点との距

離，2 はユークリッドノルム，F はフロベニウスノルム，Xn

は入力データ，𝑔()は中間層の活性化関数，𝑁は全訓練デー

タ数で𝜈 ∈ (0, 1)はソフトマージンの許容度を表している．

𝑟の更新式を式（2）に示す．𝑦̂は出力を表している． 
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3. 実験 

本実験の目的は, 提案手法の有効性を示すことである． 

3.1 実験環境 

本実験では，静音環境下において 1 名の被験者から電子

聴診器を用いて就寝中に腹部の音を約 6 時間録音した．約

6 時間の音声から，先頭 1 時間と末尾 1 時間は雑音が多い

ためあらかじめ除き，約 4 時間分の音声に対して，前処理

を行う．前処理を通過し，残ったサンプルを訓練データと

推論データとして 8:2 に分ける．また，推論データは腸蠕

動音のみのデータに，雑音のデータを加えて分類を行う．

雑音には，ESC-50 データセット[5]から Breathing カテゴリ

のデータを使用し，腸蠕動音の 1 サンプルごとに音声信号

の最大値を取得し，全サンプルの最大値から中間値をとり，

その中間値と同程度の音声信号になるように雑音の信号に

調整を加えた． 

3.2 評価指標 

分類精度の評価指標に，感度と特異度を用いて評価を行

う．感度が高いほど，腸蠕動音を見逃すことなく検出する

ことができ，特異度が高いほど，雑音の誤検知が少ないと

言える．一般的に医学分野では，陽性を陰性と誤識別する

ことが問題とされるため感度が高いことが重要である． 

3.3 実験結果 

One-class SVMとの精度比較を表 1に示す. 提案手法では，

One-class SVM の精度より向上する結果は見られなかった．

CAE を用いた One-class ニューラルネットワークは，One-

class SVM と同様な精度が見られ，GRU-AE を用いた One-

class ニューラルネットワークは，感度が低く，特異度が高

い結果となった． 

表 1 実験結果 

 従来手法 CAE GRU-AE 

感度 97.3% 96.1% 38.9% 

特異度 75.1% 64.7% 80.5% 

3.4 考察 

提案手法である CAEと GRU-AEを用いて One-class ニュ

ーラルネットワークで腸蠕動音の分類を行うと，感度は

CAE を用いた One-class ニューラルネットワークでの分類

精度の方が高いことが確認できる．しかし，再構成誤差は

表 2 からわかるように GRU-AE の方が低いため，GRU-AE

の方が特徴量を抽出できているのではないかと考える． 

表 2 オートエンコーダによる再構成誤差 

 CAE GRU-AE 

損失関数 7.25 × 10−7 7.70 × 10−9 

    また，分類精度が低い原因としてデータに問題があるの

ではないかと考えられる．本研究に用いたデータは就寝時

に取られており，寝返りで服がすれるなど，除かれていな

い雑音があるため，雑音も腸蠕動音の特徴としてオートエ

ンコーダで学習され，雑音を腸蠕動音と誤分類するため，

分類精度の低下につながったのではないかと考える． 録音

を静音環境で行うことで高品質なデータを作成し，訓練デ

ータを改善することで分類精度が向上すると期待できる． 

4. おわりに 

本研究では，自動で特徴抽出を行うオートエンコーダを

用いて One-class ニューラルネットワークで腸蠕動音と雑

音の分類を行う手法を提案した．同じ教師なし学習手法で

ある従来手法の One-class SVM を比較対象として実験を行

ったが，実験結果より分類精度の向上は見られなかった．

CAE を用いた One-class ニューラルネットワークをでは，

従来手法と同様な分類精度が見られたが，GRU-AE を用い

た One-class ニューラルネットワークでは，感度が低く，

特異度が高いという結果であった．今後の課題として，録

音環境を見直し，訓練データに雑音が混入していない腸蠕

動音データなど，高品質なデータセットを用意することで，

精度の向上が期待される． 
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