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1. はじめに 

生体音には身体の機能や状態に関する様々な情報が含ま

れている。このため、生体音を取得する装置、取得した音

響信号の解析や診断支援技術等に関して数多くの研究開発

が行われており、その活用への期待が高まっている [1,2]。 

生体音の取得は特殊な検査装置によることなくマイクロ

ホンで行うことができるため [3]、医療機関等に限らず日

常生活の中でも手軽に行える可能性がある。その一方で、

取得した音を聴取しての診断、即ち聴診は、経験を積んだ

医療者が個別に行う必要がある。我々はこのギャップを埋

めるためのアプローチを試みている。本稿では、特に心音

を題材として、とらえた心音がどのような音であるかを言

葉で表現する手法について検討する。日常生活の中でとら

えた心音に対して、本人をはじめ、専門知識を持たない非

医療者にも分かりやすい言葉で説明を自動的に行うことが

できれば、必要な場合に早期に医療機関の受診を勧奨する

ことなども可能になると考えられる。 

近年のメディア情報を対象とする認識技術の進歩の中で、

例えば環境音を対象として、何の音であるかを認識する音

響イベント検出 [4]、どのような場面かを推定する音響シ

ーン分析 [5]、故障や事件などといった異常を監視するた

めの異常音検出 [6]などの研究が行われている [7]。これら

はいずれも音響信号を入力とするクラス分類の問題である。

心音に関しても、クラス分類、つまり正常・異常の判定や

病名の推定などが重要な課題であることは言うまでもない

[8]。そこで本稿では、クラス分類と説明文の生成問題とを

マルチタスクの問題として同時に扱う方法を提案する。 

画像、動画、音響信号などのメディア情報に対する説明

文生成は近年研究が盛んな課題である [9,10,11]。一般に、

クラス分類に対比した場合の説明文生成のメリットは、単

に含まれる対象が何であるかだけではなく、複数の対象同

士の関係性なども含めた高い記述力を持ち得る点や、記述

の目的や用途に応じて、有用性の高い柔軟な表現が可能で

ある点などが挙げられる。特に本稿では、詳細度と呼ぶパ

ラメータを説明文生成の際の制御入力とすることにより、

生成される説明文の長さや詳しさを調整できることを示す

[12]。 

 

2. システム構成 

図 1 に示すように、提案する説明文生成システムは、音

響信号の特徴系列を単語の系列に変換する系列変換モデル

に基づくことを基本とし、複雑になることを避け、少数の

シンプルな要素で構成することを意図したものである。シ

ステムの入力は心音の音響信号と詳細度と呼ぶパラメータ

値であり、出力はクラス分類結果と説明文である。入力音

響信号は SoundNet [13] の学習済モデル [14] を用いて音響

特徴時系列に変換する。これを Bidirectional LSTM により

潜在空間に射影し潜在特徴とする。この潜在特徴から、ク

ラス分類と説明文のデコードのマルチタスクでの出力生成

を行う。説明文のデコードは 3 層の Layered LSTM で行い, 

クラス分類は全結合型ニューラルネットワークで行う。 

2.1 クラス分類 

本稿では、 (1) 概要 (2) 音の特徴 (3) 病態の 3つの観点か

らクラスを設定した。主なものを表 1 に記す。 

2.2 説明文生成 

音に対する説明文生成における大きな問題点の一つは、

記述の自由度が一般に非常に大きく、音だけからは、様々

な説明のうちのどれが正しくどれが正しくないということ

を決められない点である。例えば、ある心音に対して「異

常あり」とだけ指摘することも出来るし、どのような異常

があってどのような病気が考えられるかを詳細に述べるこ

とも出来る。無数に可能な説明のうち、どれが最も適切か
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図 1   提案システムの構成 

表 1 クラス分類におけるクラスの設定 
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は目的や場合によって異なり、一概に正誤や適切さを評価

することは困難である。 

この問題に対処するため、本稿では詳細度と呼ぶパラメ

ータを導入する。詳細度とは、説明文に含まれる単語毎に

計算された情報量を文全体で足し合わせたものであり、 

で定義される。ここで         は説明文中の t 番目の単語の出

現確率、n は説明文中の単語数である。ありふれていない、

つまり具体性の高い単語を数多く用いるほど、詳細度の値

は大きくなる。 

提案システムにおいては、音響特徴から得られる潜在特

徴に加え、詳細度の目標値 c を補助入力として、条件付の

デコードを行うことにより説明文生成を行う。これにより、

短く端的な説明が望ましい場合は c を小さく、長く詳細な

説明が望ましい場合は c を大きくすることで、目的に適っ

た説明文となるよう制御することが可能となる。 

 

3. 学習 

 このようにして構成されたニューラルネットワークの学

習は、学習用データとして、音響信号と、クラスラベルと、

説明文とが組になったものを多数用いて、誤差逆伝搬法に

より行うことが出来る。誤差は、クラス分類に関する誤差

と、説明文に関する誤差と、詳細度に関する誤差の重み付

き和とする。 

 クラス分類に関する誤差 Lcは、表 1におけるカテゴリ毎

に Softmax 関数による正規化を行い、クロスエントロピー

誤差のカテゴリについての総和をとることにより算出する。 

 説明文に関する誤差 Ld  は、学習データに含まれる説明

文中の各単語を教師ラベルとし、音響信号の入力に対する

説明文デコーダの各ステップにおける出力層についてクロ

スエントロピー誤差を計算し、その総和をとることにより

算出する。この時、教師ラベルは one-hot ベクトルで表さ

れるため、 

となる。ここで qwt は、 t 番目のステップにおいて、教師

ラベルと一致する単語について出力された確率値である。 

 詳細度に関する誤差 Ls を求めるためには、まず生成文

の詳細度の推定値を次式により求める。 

(3) 式において、w に関する総和は、t 番目のステップにお

いて選択される単語 wt のもつ情報量の期待値を、出力層に

おける各単語の確率値と、その単語のもつ情報量との積和

で計算することを表している。次に、 

により Ls を求める。 

なお、説明文に関する過学習や詳細度への過剰適応を抑

制するための経験則として、2 段階で学習を進めることが

効果的である。1 段階めでは、学習データセットを用いて

通常の学習を行う。この時 c の値は、教師となる説明文か

ら計算される。2 段階めでは、詳細度の再現を目的として

学習を行う。つまり、潜在空間内の点をサンプリングし

（実際の学習データの中から任意に 1 つを選び、その時点

でのエンコーダを用いて射影してもよい）、これとランダ

ムに選択した c の値とを入力とする。この時説明文の教師

データとするのは、教師データ中で c に最も近い詳細度を

もつ説明文である。この操作は、対応する説明文が教師デ

ータ中に存在していない潜在変数に対しても、詳細度を反

映した説明文生成が行えるようにデコーダの学習を誘導す

ることを意図している。このため、2 段階めの学習におい

ては、説明文用のデコーダのみを更新し、エンコーダとク

ラス分類用のネットワークの更新は行わない。 

 

4. 実験 

4.1 データ 

評価実験のための心音の音響信号として、市販の参考書 

[15] に付属する CD 音源を用いた。この CD には、55 の症

例について、1症例あたり 1トラックずつ、合計約 65分の

聴診音の音響信号が収められている。音響信号の一部には

解説音声が重畳されている。本実験では、これら 55件の音

響信号に対して、8-fold のクロスバリデーションを行うこ

ととし、以下の 2条件でデータを準備した。 

(条件 1)  拍同期切り出し 

人手によりマーキングした拍位置を基準とし、かつ解説 

音声の重畳区間は除外して 1拍ごとに 4 拍分を切り出す。 

(条件 2)  定周期切り出し 

音響信号全体にわたって、6 秒の時間窓を 3 秒ごとにず 

らしながら、音声重畳部分も含む全区間の音響信号を切

り出す。 

このようにして切り出された音響信号の総数は、 

・拍同期切り出し 1,403  個 

・定周期切り出し 1,302個 

であった。 

これらの音響信号に対し、人手でクラスラベルと説明文

を与えた。クラスラベルは、表 1 に例示したカテゴリのそ

れぞれについて、同書の本文の記述に即して与えた。説明

文はクラスラベルを参照し、切り出す前の音響信号を単位

として、音響信号 1 件（症例 1 件）につき、説明文を 7 件

ずつ与えた。これにより、用意したデータの総数は、 

・拍同期切り出し 9,821組 

・定周期切り出し 9,114組 

 となった。 

4.2 学習 

表 2 に、本実験におけるパラメータを列挙する。 

 

表 2   実験におけるパラメータ 
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4.3 方法 

本実験では、クロスバリデーションにより、クラス分類

の精度、説明文生成における詳細度制御の動作、及び説明

文生成の動作確認を目的とする。このため、テストデータ

とするデータに対してペアリングされているクラス、説明

文、及び説明文から生成される詳細度、をそれぞれ正解と

して評価を行うこととした。このため、テストにおいて補

助入力とする詳細度は、正解の詳細度（7通り）とした。 

 

4.4 結果 

4.4.1 クラス分類 

表 1 に挙げたクラスに対応する分類精度を表 3 に示す。

この値は、教師ラベルと分類結果とが一致したデータの、

全数に対する割合である。全般に拍同期切り出しの方が高

精度であり、異常有無の 2 値分類では 99.7%、病態に関す

る 2値分類では 97% 以上の精度となっている。定周期切り

出しでは、拍同期切り出しと同等の場合もあるが、数ポイ

ント程度精度が低下する場合が見られる。特に音の特徴の

カテゴリでは精度低下が大きく、およそ 5～10 ポイントの

差となっている。これは重畳された解説音声など心音以外

の音の音量が大きい部分を除外することなく、機械的に切

り出したことによる影響と考えられる。 

音の特徴に関するクラスの混同行列を図 2～4に示す。図

2 では、定周期切り出しの場合に、I音が正常なデータを亢

進あるいは減弱と誤る場合や、I 音が減弱しているデータ

を正常あるいは亢進と誤る場合が多いことが分かる。図 3 

の II 音の場合にも I 音と概ね同様の傾向が観察できる。図

4 では、定周期切り出しの場合に、心雑音なしとされるべ

きデータを雑音ありとする誤りや、その逆の誤りが生じる

割合が、拍同期切り出しの場合に比べ多くなっている。 

心音の取得では様々な雑音が重畳しやすい。上記を踏ま

え、もしロバストな拍時刻検出が可能であれば、拍同期切

り出しの方が定周期切り出しより高精度を期待できると考

えられる。一方で、異常有無や病態の 2 値分類に限れば、

精度の違いは本実験では数ポイント程度に収まった。 

 

 

4.4.2 説明文生成 

本実験において生成された説明文の例を表 4 と表 5 に示

す。これらは拍同期切り出しに対する結果からサンプリン

グしたものである。表 4 は説明文が適切と判断される例、

表 5 は誤りを含む不適切な例である。表 4 では、詳細度の

値が 20前後であれば異常の有無を端的に述べ、詳細度が増

すにつれて言葉を補って長い説明を与える動作が確認でき

る。表 5 に示されるように、本システムの生成文に含まれ

る誤りは診断内容に関わるものと言語的なものとに大別さ

れる。これらへの対処は今後の課題である。なお、生成さ

れた説明文が、正解とする説明文と文字列として完全に一

致する例は全体の 19.5% であった（一致しないものが全て

適切でない説明文というわけではない）。BLEU1 スコアは 

0.82 であった。 

図 5 に、指定した詳細度と、実際に出力された説明文に

対して計算した詳細度の関係を示す。傾き 1 の直線上に分

布していることから、詳細度の制御は有効に機能している

と考えられる。 

表 3  クラス分類精度 

 

 

図 2  「Ⅰ 音」に対する混同行列 

図 3  「Ⅱ 音」に対する混同行列 

図 4  「雑音」に対する混同行列 
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5. おわりに 

本稿では、心音に対する説明文の自動生成システムを提

案した。実験は、55 症例、約 65 分という限られたサイズ

のデータセットに基づくものであるが、クラス分類、説明

文生成、および説明文生成における詳細度の制御の動作を

確認することができた。現時点では、有効な説明文が生成

される場合と内容的に誤りを含む説明文が生成される場合

とがあるが、誤りは主として学習用データセットのサイズ

が説明文生成の目的には十分でないことに起因するものと

推察される。今後、学習用データの量とバリエーションを

増やしながらシステム構成にも検討を加え、更に精度を向

上させて、有用なシステムとしたいと考えている。 
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表 4 生成された説明文の例（適切な例） 

図 5  指定した詳細度と出力された詳細度の関係 

表 5 生成された説明文の例（誤りを含む例） 
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