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1.摘要 

    本專題我們採用 kaggle 資料庫中

的 Respiratory Sound 資料集，裡頭蒐

集了各種呼吸道疾病病患的聽診音檔。

我們將音檔透過Librosa讀取音頻數據，

運 用 深 度 神 經 網 路 (Deep Neural 

Networks ， DNN) 和 Gate Recurrent 

Unit(GRU) 進行深度學習分析，最後訓

練出一個模型可用於分析及輔助診斷

呼吸道疾病。 

 

2.簡介 

    聽診器是醫生判斷肺部疾病的主

要工具，但傳統上的聽診器在使用上

有許多的不方便，且還可能讓醫護人

員陷入被感染疾病的風險，所以電子

聽診器的使用為醫護人員提供了更安

全的治療環境，結合數位醫療與 AI 人

工智慧的電子聽診器，不直接接觸病

人，就能透過無線傳輸到喇叭與紀錄

系統。且在 COVID-19疫情期間，可以

透過遠端聽診，隨時掌握病人心、肺

等臟器狀況，減少醫護人員進出隔離

病房次數，降低感染風險，而在中醫

的理論中「初病在肺，中期在脾，末

期在腎」[1]，如果能將疾病阻絕於肺

之外，即可免去更嚴重的問題。我們

希望利用人工智慧來解決醫生聽診的

煩惱，並分辨是否患病。 

  我們於 Kaggle Dataset: 

Respiratory Sound Database[2]蒐集

7種很常見但很難分辨的呼吸道疾病，

所蒐集的患者年齡涵蓋:兒童、成人和

老年人。其中疾病包含健康

(health)、慢性肺阻塞(COPD)、氣喘

(Asthma)、上呼吸道感染(URTI)、下

呼吸道感染(LRTI)、支氣管擴張

(Bronchiectasis)、肺炎(Pneumonia) 

[3]、細支氣管炎(Bronchiolitis)，

而慢性肺阻塞佔的比例是最高的。錄

音位置分別有: 氣管(Trachea)、左前

胸(Anterior left) 、右前胸
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(Anterior right)、左後胸

(Posterior left)、右後胸

(Posterior right)、左外側胸

(Lateral left)、右外側胸(Lateral 

right)。 

以往人們都是運用梅爾頻率倒譜

系數(Mel-Frequency Cepstral 

Coefficients，MFCCs)[4]將音頻數據

轉換成圖檔，進行深度學習，因為使

用 MFCC 能得到更詳細的資料，且可以

將圖片進行些微的改動來達到資料擴

增的目的，但是 MFCC 是使用圖片來進

行學習，需要占用相當大的記憶體空

間，所以我們改用 GRU 學習音頻數據

相較之下不會占用大量記憶體，可以

改善設備需求的問題，且使用圖片進

行學習無法看出聲音在時間上的序列

以及聲音在時間上造成的相互關係，

因此我們運用 GRU 學習音頻數據本身

的資料進行深度學習。 

 

3.研究方式 

 本研究針對呼氣跟吸氣階段設計，

音頻數據做為類神經網路的輸入層，

模型當中包含 DNN、GRU、參數標準化

(Batch Normalization)，數據為此聲

音的聲量，最後輸出層判別出輸入的

呼吸聲音是屬於健康的或生病的，並

繪製混淆矩陣分析模型準確率。 

GRU 的原理如圖一所示，GRU 是標準遞

歸 神 經 網 路 (Recurrent Neural 

Network，RNN)改良版，它是在2014年

才出現的結構，它的出現是為了解決

梯度消失，傳統的 RNN 很難捕捉到長

期的記憶，數學上所產生的梯度消失

的問題造成長時間的記憶會被短時間

的記憶所隱藏，但進行聲音的辨識需

要與之前的記憶進行進行交叉比對，

而 GRU 正好解決了此問題。GRU 是將長

短期記憶(Long Short-Term Memory，

LSTM)中的遺忘門 (forget gate)與輸

入門 (input gate) 用一個更新門 

(update gate) 取代，並把單元狀態 

(cell state) 和隱藏狀態 (ht) 進行

合併，他們可以保存以前的訊息，不

會隨著時間而刪除，計算新資訊的方

式和 LSTM 也有所不同。[5] 

 

圖一:GRU 原理圖 
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4.專題進行方式 

 

圖二:專題進行步驟 

4.1.資料來源及資料前處理 

    採用 kaggle 上的 Respiratory 

Sound Database 為訓練資料，該資

料是由葡萄牙和希臘的兩個研究小

組創建，資料其中包括920條帶註釋

的錄音，長度由10s 至90s 不等，訓

練環境為 Colaboratory。這些錄音

來自126 位患者，總長度共有5.5個

小時的錄音，126位患者當中一共包

含8種病例:健康:26位，322筆資料、

慢性肺阻塞:64位，5746筆資料、氣

喘:1位，6筆資料、上呼吸道感

染:14位，234筆資料、下呼吸道感

染:2位，32筆資料、支氣管擴張:7

位，104筆資料、肺炎: 6位，285筆

資料、細支氣管炎: 6位，160筆資料，

這些病患的錄音檔當中有1864 個濕

囉音、886個喘鳴聲、而506個包含

濕囉音和喘鳴聲，當中包括乾淨的

呼吸聲以及模擬現實生活狀況的嘈

雜錄音，並將資料進行切割來擴增

資料量，來降低過度擬合的問題。 

掛接雲端硬碟以讀取資料，並載入

必要函式庫，分出八種標籤並設定

字典查看病人資料，用以製作表格

查看病人呼吸的狀態，當中包含每

一筆呼吸的開始以及結束並將有爆

裂音、喘息等高頻且連續性的不正

常呼吸音，定義切聲音的函數，設

定最大長度以確保音檔長度相同，

檢查離群值和數據的相對最大值，

因前百分之75大約在5.48秒所以取

大於等於的最小整數為6秒，定義出

一個函式計算切片的原始數據長度，

使用 librosa 函數下載原始 wav檔，

並將原始音檔提供給定義出的函數

進行切割，並檢查長度，若超過6秒，

以6秒切一段，以獲取預期的音檔長

度 ， 再 使 用 librosa 內 的

librosa.util.pad_center 套件在不

足長度的音檔數據內補0，使用 one-

hot encoding 進行轉換標籤編碼並

重塑陣列的型態，並將數據集分為

訓練資料(Training)70%、測試資料
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圖三:音頻長度分布圖 

4.2.建立模型及訓練模型 

 

圖四:網路模型圖 

 建立的網路模型架構總共有3層

的捲積層、3層的池化層、2層的 GRU

及1層隱藏層(如圖四)，並使用參數

標準化進行標準化，捲積層是為了

提取每一次呼吸循環的特徵值，捲

積層集隱藏層的活化函數皆使用

relu，輸入後先標準化，之後建立

一層捲積，每一批次以32筆資料池

化提取特徵值，設定隨機丟棄

(Dropout)為0.3，再進行標準化，

再建立一層捲積，以64筆資料池化

提取特徵，隨機丟棄同為0.3，再進

行標準化，再建立一層捲積，每一

批次以128筆資料池化提取特徵，

Dropout 同為0.3，再進行標準化，

並使用兩層GRU以64個神經元進行記

憶神經網路學習，訓練模型設定使

用compile函數進行設定，使用損失

函 數 (loss) 交 叉 商 期 訓 練 ，

optimizer優化adam使訓練更收斂，

用以提高準確率，metrics 設定評估

模型方法以準確率方法進行，將

EarlyStopping 設定為如果準確率在

200代以內訓練數據不再提升時就停

止訓練模型，學習進行500代，每一

代的學習量為32筆資料。  

5.主要成果 

 

圖五:模型訓練結果 
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圖六:混淆矩陣 

我們的模型學習完的準確率達

93%(如圖五) ，但有過度擬合

(Overfitting)，有可能是因為資料量

分布不平均以及訓練模型的設計過大造

成的，混淆矩陣結果如圖六，成功辨識

第0類氣喘4筆，成功辨識第1類支氣管

擴張98筆、細支氣管炎131筆、慢性肺

阻塞5703筆、健康294筆、下呼吸道感

染20筆、肺炎247筆、上呼吸道感染188

筆，從混淆矩陣中可發現肺炎及上呼吸

道感染容易被誤判為健康。 

6.評估與展望 

   本專題研究在學習過程中我們有

注意到各種疾病的資料個數不均，我

們使用Librosa將音檔資料進行剪取，

把每一次的呼吸循環剪取出來，來達

到資料擴增，並將過多的資料進行刪

減，以平衡學習，但有些資料量仍然

過於缺乏，導致學習成效不如預期，。

未來若有可能蒐集到更多的學習資料，

可將本專題進行完善並製作成網路平

台，讓民眾上傳錄音檔進行分析，或

是進一步結合在電子聽診器裡做為附

加功能，進行即時的聲音辨識，以利

醫護人員進行診斷。 

    目前人工智慧在音檔學習的部分

絕大部分偏向於視覺上的訓練，從我

們的學習成果發現，雖然我們的網路

架構設計的並不完善，導致學習成效

不佳，但其實直接運用音頻的原始數

據進行深度學習也是可行的，而且未

必會比使用圖片分析的成效差，因為

使用圖片分析可能會導致轉檔上出現

誤差，所以細節上容易出現混亂，而

使用原始檔案直接進行學習，不透過

轉檔的步驟，就不容易出現細節上的

混亂。 

7.結語 

 雖然現今已是資訊發達的時代，但

對於呼吸疾病的診斷，仍然需要醫護人

員與病患直接接觸來進行診斷，這項研

究是希望結合 AI 人工智慧的應用，讓醫

護人員在診斷上可以擁有更安全、更便

利的協助也讓一般民眾可以更了解自己

的健康狀況，達到及早發現、治療的預

防醫學目標。 
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