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1 はじめに 
病的音声の検知は, 様々な方法で行われて
きており, 近年, 機械学習を用いたコンピュ
ータによる自動検出が試みられている. 本研
究では, ドイツのザールラント大学がウェブ
上で公開しているSaarbruecken Voice Database 
(SVD) の音声データを使用した分類を試み
た. SVDは, 健常音声が 687人 (男性 259人, 
女性 428 人), 病的音声が 1356 人 (男性 629
人, 女性 727 人) 収録されており, 合計 2000
人を超える音声データが記録されている. 声
の病気の症状は71種類あり, すべての音声デ
ータは, サンプリング周波数 50 kHz, 量子化
ビット数 16 bitである. 各参加者の音声は,ピ
ッチが 3種類あり, それぞれ/a/, /i/, /u/の持続
母音とドイツ語で“Guten Morgen, wie geht es 
Ihnen?” (おはようございます. お元気です
か？) の発話が記録されている[1].  

SVDの音声データを使用し, 機械学習によ
る病的音声と健常音声を分類する研究が数多

く行われている. これまで, MFCCやLPCCな
どの音声特徴量を用いた研究が行われてきて

おり, 機械学習の手法として, サポートベク
ターマシンやニューラルネットワークが用い

られていた[2][3][4][5][6]. また, 近年, 畳み

込みニューラルネットワーク (CNN: convo-
lutional neural network) が画像認識の分野に
おいて注目されるようになり, SVDに関する
研究でも, 音声データからスペクトログラム
を生成し, それを画像認識により分類する研
究が行われている[7][8][9][10]. 表 1 は, 先行
研究の概要をまとめたものである.  
本研究では, SVDの各音声サンプルをスペ
クトログラムに変換し, CNNのモデルである
EfficientNet によりスペクトログラムの画像
データから健常音声と病的音声を分類した. 
EfficientNetは, Googleが 2019年に発表したモ
デルであり, 画像の解像度, モデルの深さ, 
モデルの幅をスケーリングし, 効率的かつ高
性能な分類を行うために開発されたモデルで

ある. EfficientNetのモデルは, B0からB7まで
の 8 種類のモデルが提案されており, 画像サ
イズや計算コストのバランスを考慮しながら

使用できる[11]. 本研究では, B0から B4まで
のモデルの分類性能の比較を行った. また, 
スペクトログラムの画像データを生成する際

のパラメータの違いにより, 分類結果に違い
が生じるか検証した. 図 1 は, 本実験で使用
した健常音声と病的音声のスペクトログラム

の一例である.   

 
表 1 先行研究の概要 

 

健常⾳声 病的⾳声
[7] スペクトログラム CNN (VGG16, CaffeNet) 686 1616 93.90
[2] MFCC ANN,  SVM 50 70 87.82
[3] ComParEの特徴量, eGeMAPSの特徴量, MFCCなど SVM 記載なし 679 82.80
[4] MFCC, CPP SVM 482 482 81.03
[5] MFCC, LPCC, HOS FNN,  CNN 482 482 75.18
[8] スペクトログラム CNN (RESNET) 869 597 69.27
[6] ⾳声信号 DNN (LSTM) 686 1353 68.08
[9] スペクトログラム CNN,  CDBN 482 482 68.00
[10] スペクトログラム CNN 482 482 66.20

  論⽂  特徴量 機械学習の⼿法
サンプル数

正解率 (%)
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図 1 健常音声と病的音声の 

スペクトログラム 
(サンプリング周波数 16000 Hz, 窓の長さ 40 

ms, フレームシフト幅 1.25 ms) 
 

2 提案手法 
2.1 音声データ 
本研究では , 病的音声として , 先行研究

[4][5][9][10]で使用されていた 6つの症状に注
目した. SVDには, 喉頭炎 140サンプル, 白板
症41サンプル, ラインケ浮腫68サンプル, 反
回神経麻痺213サンプル, 声帯癌22サンプル, 
声帯ポリープ 45サンプルがあり, 1つの音声
ファイルで複数の症状を持つものもあった. 
今回, 病的音声を 482 サンプル, 健常音声も
同数の 482 サンプル使用した. すべての音声
サンプルは, 持続母音の/a/のみを使用し, サ
ンプリング周波数を 50 kHzから 25 kHzと 16 
kHz にそれぞれダウンサンプリングしたもの
を用意した.  

 
2.2 スペクトログラムの生成 

Pythonのライブラリである librosaを用いて, 
スペクトログラムを作成した. SVDの音声デ
ータは, サンプルごとに音声の長さが異なる

ため, 各音声サンプルの真ん中部分の 400 ms
を使用した. 窓の長さは 40 ms で固定し, フ
レームシフト幅を 20 msと 1.25 msの 2種類
を試した. また, スペクトログラムのカラー

マップもカラー画像 (jet) と白黒画像 (gray) 
の 2 種類を作成し, カラーマップの違いによ
り分類性能に影響があるか検証した.  
画像の拡大縮小を行う際, OpenCV を用い
て, 最近傍補間法とバイリニア補間法を試し

た. 画像のサイズは, それぞれの EfficientNet
のモデルに合わせてリサイズした. Efficient-
Netのモデルごとの解像度を表 2にまとめた.  
 
 

表 2  EfficientNetのモデルと解像度 

 

2.3 CNNのモデル 
本研究では, ImageNet による事前学習を行

った EfficientNetを使用し, EfficientNetのモデ
ルの重みは事前学習のまま値を更新しないよ

うにした. さらに, EfficientNet の構造に加え

て, 新たに 2層の全結合層を追加した. 1つは, 
ドロップアウト率 25%, ノード数 1024, 活性
化関数を ReLU とした. 最終層は, 活性化関
数を sigmoid関数とし, 出力が2種類となるよ
うにした. CNN のモデル構築は, オープンソ

ースで公開されている Keras および

Tensorflow を用いて実装した. また, 使用す
る際は, Google Colaboratory上で, ランタイム
のタイプを GPUに設定して使用した.  

 
2.4 機械学習 
本実験では, 全体のデータのうちの 30%を

テスト用データ, 70%を訓練用データに分割

した. また, 訓練用の中で 20%を検証用デー
タとし, ホールドアウト検証を行った. 学習
はバッチサイズ32のミニバッチで行い, エポ
ック数を 15 とした. モデルの最適化手法は

Adamを使用し, 学習率は 0.0001とした.  
 

3 実験方法と結果 
3.1 実験 1 

EfficientNet の B0 から B4 までのテスト用

データに対する正解率をもとに, 分類性能の
比較を行った. スペクトログラムを生成する
際, サンプリング周波数 16 kHz, 窓の長さ 40 
ms, フレームシフト幅 20 ms, カラーマップ
は jet のカラーのスペクトログラムのみを使

用した. また, 最近傍（nearest neighbor）補間

法を用いて, 画像のリサイズを行った.  

健常⾳声 病的⾳声

モデル 解像度
EfficienNetB0 224×224
EfficienNetB1 240×240
EfficienNetB2 260×260
EfficienNetB3 300×300
EfficienNetB4 380×380
EfficienNetB5 456×456
EfficienNetB6 528×528
EfficienNetB7 600×600
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表 3 は, これらの実験結果をまとめたもの
である . 本研究のデータに対し , Efficient-
NetB3の正解率が一番高い結果となった.  

 
3.2 実験 2 
 実験 1より, 本研究ではEfficientNetB3が一
番適していると推測された. そのため, 実験
2 では, EfficientNetB3 を用いて, スペクトロ
グラムを作成する際のパラメータを変化させ

ながら, 正解率を評価した. フレームシフト
幅が, 20 msと 1.25 msの 2種類の比較を行っ
た. フレームシフト幅を 20 msにした理由は, 
窓の長さ 40 msの半分の値であるためである. 
また, フレームシフト幅を 1.25 ms にした理

由は, 時間軸の次元数を周波数軸の次元数と

合わせるため設定した. さらに, スペクトロ
グラムのカラーマップの違いによる分類性能

の差も検証するため, カラー画像 (jet) と白
黒画像 (gray)を用意した. 画像をリサイズす
る際の補間方法は, 最近傍補間法を用いた.  

以上のパラメータを組み合わせて実験を行

い, 結果をまとめたものが表 4 である. テス
ト用データに対する正解率は, 全体的にカラ

ーマップがカラー (jet) のものよりも白黒 
(gray) の方が高い結果となった. また, フレ
ームシフト幅が短いほど正解率が高い傾向と

なった. 一方で, 今回の実験では, サンプリ
ング周波数の違いによる分類性能の差はあま

り見られなかった.   
 

3.3 実験 3 
 実験 3 でも , 実験 2 で使用した
EfficientNetB3を使用し, 画像の補間法による

差を検証した. 今回の実験では, 画像の補間

方法として, バイリニア（bilinear）補間法を

使用し, 実験 2 で使用した最近傍補間法と比

べて, 分類性能に変化があるか検証した. そ
の他のパラメータに関しては, 実験 2 と同様
にした.  

 
表 3 EfficientNetのモデルごとのテストデータに対する正解率 

 
 

表 4 最近傍補間法を用いた際のテストデータに対する正解率 

 
 

表 5 バイリニア法を用いた際のテストデータに対する正解率 

 

EfficienNetB0 16000 40 20 nearest 75.17
EfficienNetB1 16000 40 20 nearest 72.07
EfficienNetB2 16000 40 20 nearest 75.86
EfficienNetB3 16000 40 20 nearest 76.55
EfficienNetB4 16000 40 20 nearest 74.83

正解率 (%)モデル
サンプリング周波数

(Hz)
窓の⻑さ

(ms)
フレームシフト幅

(ms)
補間⽅法

EfficienNetB3 16000 40 1.25 nearest

EfficienNetB3 16000 40 20 nearest

EfficienNetB3 25000 40 1.25 nearest

EfficienNetB3 25000 40 20 nearest

スペクトログラムのカラーマップ

jet (カラー) gray (⽩⿊)

正解率 (%) 正解率 (%)

モデル
サンプリング周波数

(Hz)

窓の⻑さ

(ms)

フレームシフト幅

(ms)
補間⽅法

74.83

76.55

76.90
74.48

79.31
78.62

73.45

78.62

EfficienNetB3 16000 40 1.25 bilinear
EfficienNetB3 16000 40 20 bilinear
EfficienNetB3 25000 40 1.25 bilinear
EfficienNetB3 25000 40 20 bilinear

スペクトログラムのカラーマップ
jet (カラー) gray (⽩⿊)
正解率 (%) 正解率 (%)

モデル
サンプリング周波数

(Hz)
窓の⻑さ

(ms)
フレームシフト幅

(ms)
補間⽅法

77.93
75.86
74.83
74.48

77.59

78.97
78.28

77.24
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表 5 は, 実験 3 の結果をまとめたものであ
る. 実験2と実験3を比較した際, 画像の補間  
方法による大きな違いは見られなかった. ま
た, 実験2と同様に, 実験3もスペクトログラ
ムのカラーマップがカラー (jet) のものより
も白黒 (gray) の方が, 全体的に正解率が高

かった. また, フレームシフト幅が短いもの

の方が, 比較的高い正解率であった.   
 

4 考察 
本実験では, 白黒画像のスペクトログラム

を用いた際に, 最大で 79.31%の正解率で病的

音声と健常音声を判別できた. また, スペク
トログラムのカラーマップが白黒画像のもの

の方が, 比較的高い分類が可能であることが

示唆された. 逆に,サンプリング周波数の違い
による分類性能の差があまり見られなかった. 
また, 画像の拡大縮小における画像の補間方

法の違いによる大きな差異も見られなかっ

た.  
 

5 おわりに 
本研究では, カラーマップとして jetと gray
のみしか使用しなかったが, 他のカラーマッ

プを使用した際に, 分類性能に変化が生じる
か検証したい. また, 本研究では病気の有無

を 2 値分類したが, 多クラス分類の研究にお
いてもスペクトログラムのカラーマップによ

る影響があるのか検証したい. 今後は, 病気
の重症度を分類する研究も試みたい.  
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