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一、 背景介紹 

(一)、 背景說明 

醫生可透過聽診器聽取肺部聲音(呼吸音)，並進行肺部疾病和異常診

斷，是臨床上一種簡單友好、非侵入式且對患者無害的方法，因此被廣泛

使用。但因此種方法評估呼吸音，均仰賴醫生專業及經驗，較主觀，且無

法進行定性評估。而肺音信號中蘊藏著豐富的肺部病理及生理上的重要資

訊，故本研究將究利用深度學習方法進肺音分類，以客觀的方式判斷呼吸

音異常與否，研究結果可作為臨床診斷的輔助。 

(二)、 5W1H 分析 

 
Why 診器聽取肺部聲音(呼吸音) 評估呼吸音，較主觀，無法進

行定性評估。 
What 透過呼吸音辨識，進行肺部疾病診斷 
Where 醫院或任何需要進行肺部疾病診斷的地點 
When 需要判斷呼吸音是否異常時 
Who 醫生或個人 
How 利用深度學習網路來進行呼吸音辨識 

 

二、 方法介紹 

(一)、 Inception v3 
Inception 網絡是 CNN 分類器發展史上一個重要的里程碑。在 

Inception 出現之前，大部分流行 CNN 僅僅是把卷積層堆疊得越來越多，

使網絡越來越深，以此希望能夠得到更好的性能。 

例如第一個得到廣泛關注的 AlexNet，它本質上就是擴展 LeNet 的深

度，並應用一些 ReLU、Dropout 等技巧。AlexNet 有 5 個卷積層和 3 

個最大池化層，它可分為上下兩個完全相同的分支，這兩個分支在第三個

卷積層和全連接層上可以相互交換信息。與 Inception 同年提出的優秀網

絡還有 VGG-Net，它相比於 AlexNet 有更小的卷積核和更深的層級。 

VGG-Net 的泛化性能非常好，常用於圖像特徵的抽取目標檢測候選框

生成等。VGG 最大的問題就在於參數數量，VGG-19 基本上是參數量最
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多的卷積網絡架構。這一問題也是第一次提出 Inception 結構的 

GoogLeNet 所重點關注的，它沒有如同 VGG-Net 那樣大量使用全連接網

絡，因此參數量非常小。 

GoogLeNet 最大的特點就是使用了 Inception 模塊，它的目的是設計

一種具有優良局部拓撲結構的網絡，即對輸入圖像並行地執行多個卷積運

算或池化操作，並將所有輸出結果拼接為一個非常深的特徵圖。因為 

1*1、3*3 或 5*5 等不同的卷積運算與池化操作可以獲得輸入圖像的不同

信息，並行處理這些運算並結合所有結果將獲得更好的圖像表征。 
 

Inception v3 
Inception v3 針對前一代 Inception v2 進行一些改進。 

1. 避免在網絡的前面使用像 bottleneck 的結構，也就是說 size 需要緩慢

的降低，不能一開始降低的太快，這樣會丟失很多信息。 

2. 對高維度的表達進行局部處理，會加快網絡的訓練速度。 

3. 在較低維度的輸入上進行空間聚合，將不會造成任何表達能力上的損

失，因爲 feature map 上，臨近區域上的表達具有很高的相關性，如果

對輸出進行空間聚合，那麼將 feature map 的維度降低也不會減少表達

的信息。這樣的話，有利於信息的壓縮，並加快了訓練的速度。 

4. 平衡網絡的寬度和深度。增加網絡的寬度和深度對網絡的精確度提升

都有幫助，但是如果同時增加寬度和深度，計算量會增大，因此在有

限的計算資源下，應該平衡網絡的寬度和深度。 

 

Inception V3 一個最重要的改進是卷積分解（Factorization），將 7x7 卷

積分解成兩個一維的卷積串聯（1x7 和 7x1），3x3 卷積分解爲兩個一維的

卷積串聯（1x3 和 3x1），這樣既可以加速計算，又可使網絡深度進一步增

加，增加了網絡的非線性即為每增加一層都要進行 ReLU。另外，網絡輸

入從 224x224 變爲 299x299。其他也增加了輔助分類器(BatchNorm)、標籤

平滑和 RMSProp 優化器，圖 1 為 Inception v3。 



5 
 

 

圖 1、Inception v3 (資料來源：https://kknews.cc/code/zko5e5p.html) 
 
 

(二)、 ResNet-50 
ResNet 在 2015 年被提出，在 ImageNet 比賽 classification 任務上獲得

第一名，因爲它“簡單與實用”並存，之後很多方法都建立在 ResNet50 或者

ResNet101 的基礎上完成的，檢測，分割，識別等領域都紛紛使用 ResNet，

Alpha zero 也使用了 ResNet，所以可見 ResNet 確實很好用。 

ResNet-50 網路是參考了 VGG19 網路，在其基礎上進行了修改，並通

過短路機制加入了殘差單元。變化主要體現在 ResNet 直接使用 stride=2 的

卷積做下采樣，並且用 global average pool 層替換了全連線層。ResNet 的一

個重要設計原則是：當 feature map 大小降低一半時，feature map 的數量增

加一倍，這保持了網路層的複雜度。 

另外考慮當神經網路深度加到一定程度時，會造成模型的不敏感，導致

Loss 值不降反升，因此將殘差網路引進 ResNet 模型中。殘差學習需要學習

的內容較少，更容易進行訓練，並且如果在這層網路沒有學習到新的特徵，

也會保證網路不會退化，表示模型深度越深，成果也會越好。 
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(三)、 遷移學習(Transfer learning) 

遷移學習(Transfer learning)是把已訓練好的模型參數遷移到新的模型

來幫助新模型訓練。考慮到大部分數據或任務都是存在相關性的，所以通過

遷移學習我們可以將已經學到的模型參數通過某種方式來分享給新模型，從

而加快並優化模型的學習效率，不用像大多數網絡那樣從零學習，簡單來說

就是學習 Source Domain 並應用在 Target Domain 上，來使訓練更加快速。 

 
 

在遷移學習上分為四種使用方法，主要差別來自於資料是否有標註，而

本專題使用的為 Fine-tuning 的方式進行遷移學習。 
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   Fine Tuning 

Fine Tuning 為目前深度學習(Deep Learning)常見的使用方法，並應用在

圖像分類當中。使用方式為使用已經訓練完成的資料集(Source data)作為目

標資料(Target data)的 pre-trained model，並且對參數做一些微調。但如果目

標資料過少可能會導致 overfitting的問題，我們使用的方式為Layer Transfer。 

 Layer Transfer 一樣是透過使用 Source data 訓練好的模型，但是不

把整個模型都放過來，而是萃取其中幾層的參數，其餘沒有萃取的參數再透

過訓練 Target data 來取得。通常在語音辨識任務中，會 transfer 模型最後幾

層的參數，因為對語音信號來說，每個人使用同樣的發音方式，所得到的聲

音結構是不一樣的，原因是人類口腔結構、肺部組織會存在差異，在訓練中，

網路前幾層的目的主要就是便是人類的發音方式，後幾層才是去聽人類說了

甚麼，且與發音者無關。 

在本專題中，Source data為 ImageNet，Target data為TSECC_Tung Sound，

使用方式是將已經訓練完的 ImageNet 取代我們模型的全連接層，來使訓練

TSECC_Tung Sound 的資料時，能有更好且更快速的結果。 
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https://hackmd.io/@allen108108/H1MFrV9WH 
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三、 個案研究 

(一)、 資料介紹 

  本次專題所使用的 dataset 是現有的資料，其原檔案有 10742 張訓練集

圖片及 3403 張測試集圖片檔(.tiff)及尚未對應的 label 名稱檔(.txt)，而現有

資料是透過短時距傅立葉轉換將收集到的音頻檔轉換為頻譜圖，其中

nfft=256 表示轉換時，在每一幀進行 512 點快速傅立葉轉換，相鄰幀數交疊

大小為 192ms，最後轉出的圖片大小為 129×938。而 label 檔中有異常的資

料為呼吸聲中連續的不定聲音(CAS)，檔案中會將兩種情況的有無透過 1 表

示有 0 表示沒有列出，表一為檔案統計資料。 
表一情緒張數表 

情緒 張數 
正常(無 CAS) 3221 
異常(有 CAS) 7521 

 

圖 2、可視化頻譜圖 
 
 
 

(二)、 資料前處理 

Step1: 

由於資料原先給予的訓練及測試圖片檔並不是 jpg 檔，所以先個別將訓練

及測試的圖片檔案轉換成 jpg 以方便訓練，接著將所有圖片檔案轉為

nparray 的形式存成 npy 檔，最後將所有 label 的.txt 檔整合存成.json 檔以

方便標籤。 
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圖 3、tiff 檔轉成.jpg 檔 
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圖 4、將圖片檔轉為 nparray 

 
圖 5、統整標籤檔案 

Step2: 

接著由於原本的圖片 size(129×938)並不能直接放入神經網路中，所以將圖

片利用 resize 來改變圖片的尺寸大小成(64×64)，結果如下圖，最後再將 label

利用 one hot encoder 的方式轉碼使其 shape 能夠與圖片的矩陣對上結果如

下圖。 
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圖 6、可視化頻譜圖 

 

 
圖 7、轉碼程式與輸出圖片及 label 的 shape 

Step3: 

進行資料的標準化，讓所有的特徵值介於 0 到 1 之間，使梯度運算時能夠

更快收斂，降低運算速度，程式碼如下圖，並且為了避免訓練張數太少導致

Overfitting 的情況透過 Data augmentation 的方式增加訓練及驗證張數，其

生成的張數會依照不同 batch size 的大小在每一個 epoch 而有變化其生成張

數的設定公式為原有 train 的張數乘上所設定的倍數除以 batch size 的商數

為 Data augmentation 所生成的張數，其程式碼如下。 

 
圖 8、轉碼程式與輸出圖片及 label 的 shpae 
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圖 9、轉碼程式與輸出圖片及 label 的 shpae 

 

(三)、 模型建立與訓練 

  接著將建立 DNN 模型，因為再過去沒有人利用此資料集做過相關的訓

練或是研究，所以先透過建立淺層 DNN 模型來看看結果如何，再藉由調整

參數的方式來改變，避免一開始透過太複雜的模型來訓練，導致神經網路不

再進行學習，其架構如下圖，其他參數如下表，訓練則是利用交叉驗證的方

式，並將訓練集與測試集比例調成 9:1，其所設定的程式碼如下。 

 
圖 10、DNN 模型 

 
表二、其他超參數設定 
參數 數值 

Epochs 10 
Batch size 16 
Learning rate 0.000001 
Loss categorical_crossentropy 
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圖 11、訓練程式碼 

(四)、 參數優化 

  初步訓練結果所設定參數如下表，透過交叉驗證結果可以看出模型還有

可訓練的空間，從訓練圖表來看也可以看出模型也有待訓練的空間。 

 

 
表三、參數設定表_1 

可調整參數或函數 初步所選擇參數或函數 
圖片 Resize 的大小 128,128 
每個 epoch 資料增強張數 9661 張 
資料分群 10(訓練 9:驗證 1) 
交叉驗證次數 4 
Random seed 7 
Epoch 10 
Batch size 16 
Activation function Relu, Sigmoid 
Optimizer Adam 
Loss Categorical crossentropy 
Dense neural 32-16-8-2 
Dropout rate 0.4-0.5-0.5 
Learning rate 0.000001 
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圖 12、初步訓練結果 

 
 

 
圖 4.2 初步訓練測試集結果 

 
 
 

  接著進行第一次的參數調整，由於經過多次調整參數與神經網路後利用

圖片(128×128)的改善結果都不大，所以將圖片 size 改小成(64× 64)，並增加

一層捲機看看結果是否得到改善，調整參數表如下。 
 

表四、參數設定表_2 
可調整參數或函數 參數調整所選擇參數或函數 
圖片 Resize 的大小 64,64 
每個 epoch 資料增強張數 9661 張 
資料分群 10(訓練 9:驗證 1) 
交叉驗證次數 4 
Random seed 42 
Epoch 20 
Batch size 16 



16 
 

Activation function Relu, Sigmoid 
Optimizer Adam 
Loss Categorical crossentropy 
Dense neural 32-16-8-2 
Convolution layer 2,2 
Pooling layer Max pooling(2,2) 
Dropout rate 0.4-0.5-0.5 
Learning rate 0.000001 
其他使用函數 
所使用函數 名稱 
各層 kernel 之初始化 he_normal 
各層 CNN 之正規化 Batch Normalization 
自調整學習率 ReduceLROnPlateau 

使用 kernel 初始化是希望 CNN 在進行捲積的過程中，初始參數不是隨機

設定，而是希望他能夠服從常態分配，而 Batch Normalization 是為了防止特

徵經過激活函數後，會過度激活使特徵會太敏感，讓較不明顯的特徵也被激

活，透過 Batch Normalization 也可以讓學習結果收斂得更好，而自調整學習

率是希望當神經網路在經過幾個 epoch 後，已經沒辦法再學習，此時需要降

低 learning rate，讓梯度能夠繼續下降，使 NN 繼續學習。 

 

 

圖 13、初步模型修改 
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圖 14、初步參數調整後結果 

 

 

圖 15、初步參數調整後測試集結果 
 

經過第一次的參數調整後，驗證集準確率提高至 0.7023，test 的 loss 也有

比初始訓練結果下降了一些，且模型也有在學習的趨勢，尚未有 overfitting

的情況發生，所以接著進行第二次的參數調整及模型改善，調整參數如下表。 
 

表五、參數設定表_3 
可調整參數或函數 初步所選擇參數或函數 
圖片 Resize 的大小 64,64 
每個 epoch 資料增強張數 9661 張 
資料分群 10(訓練 9:驗證 1) 
交叉驗證次數 4 
Random seed 42 
Epoch 30 
Batch size 16 
Activation function Relu, Sigmoid 
Optimizer Adam 
Loss Categorical crossentropy 
Dense neural 16-2 
Convolution layer(3) (3,3)-(2,2)-(2,2) 
Pooling layer Max pooling(2,2) 
Dropout rate 0.5 
Learning rate 0.000001 
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圖 16、第二次模型修改 

 
 

  結果如下圖，可以看出模型出現有點出現 over fitting 的情況，但是情況

並沒有很嚴重，validation 與 training 的表現結果沒有差到很多，可是在 testing

上模型的正確率卻跟前幾次差異不大，可是 loss 的表現卻是最好的。 
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圖 17、最終參數調整後結果 
 

 

圖 18、最終參數調整後測試集結果 
 

(五)、 方法比較 

  由於所使用的模型是自己所建立的，在調整多次後，都無法達到更好的

改善，所以試著利用 Transfer learning 的方式來與我們所找的結果進行比較，

看看是否能有所改善，其中的為了較公平的比較，Transfer learning 與我們建

立 Model 只差在模型不同，其餘剩下的超參數如 epoch、learning rat 等皆為

最終參數調整後的值，我們選擇 Resnet50 與 Google Inception V3 為 Transfer 

learning 的 model，初始權重使用這兩個 Model 在 ImageNet 上所記錄下來的

學習結果，其結果如下。 

 

 

 
圖 19、 Inception V3 訓練結果 
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圖 20、 Inception V3 訓練測試集結果 

 

 
圖 21、 ResNet50 訓練結果 

 

 
圖 22、 ResNet50 訓練測試集結果 

 

  透過訓練結果可以看出利用 Transfer Learning 的結果沒有比想像中的好，

表現結果甚至不如我們自己所建立的 model，但是其中有可能是因為其他超

參數的設定並不是這兩種 model 最合適的設定，所以導致這兩個模型在學習

的時候準確率沒有很好的改善，雖然 loss 有下降的趨勢，但是幅度並不明

顯，下表為三個不同 model 的訓練比較，雖然測試集的準確率出現了大致相

同的情況，但是從 loss 的值來看也可以看出我們所訓練的 model 在相同情

況下利用同組 data 的表現最佳。 

 
Model Training Validation Test 

Accuracy/Loss Accuracy/Loss Accuracy/Loss 
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Proposed method 0.8882/0.2582 0.8212/0.3750 0.6844/0.6115 
Inception V3 0.7001/0.5959 0.7002/0.6073 0.6873/0.6170 
ResNet50 0.7001/0.6109 0.7002/0.6205 0.6873/0.6213 
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四、 結論 

(一)、 貢獻 

本次專題的結果而言，我們針對資料集做出的模型，相較於其他現成模

型的表現都較佳，雖然在測試集上面沒有顯著的差異，但是訓練過程中的表

現很好，對於肺音異常分類在這項結果當中，雖然測試集的表現結果沒有很

理想，我們提出的建置模型方法可以針對不同的資料及進行設計，透過參數

調整使模型更加擬合資料，判別得更加準確，為了避免過度擬合的情況發生，

利用 Dropout 等等的手法保持模型在訓練當中的彈性，使其在分類時保持適

當的空間判別測試集的資料。 

(二)、 局限性 

由於這次的模型架構是針對該組資料及建置，所以導入其他不同儀器蒐

集的肺音異常資料可能會使辨識率更低，這個架構固然可行，但可能對於當

中的參數要自己進行更改，如若要用這個模型在現實中實行，需要參考原始

資料集蒐集的規格，利用相同的設備進行才可以重現本次專題的實驗結果。 

(三)、 適用性 

對於本次實驗結果，我們認為可以朝向臨床實施，如若醫生判斷是否有

肺音異常時不太肯定，可以將資料丟入模型當中提供建議；在醫生確定患者

是否肺音異常時，可以協同別的醫生進行判斷，將該名患者的資料進行標註，

餵入模型訓練當中，使模型更加完善。 

(四)、 未來改善 

我們認為測試集的準確率可以透過增加資料集來提升，或者透過患者定

期進行肺音資料的蒐集（例如一年一次肺音檢查），將本次資料與前次資料

（已由醫生正確判別完成）做比對，透過兩筆資料之間的相關係數、殘差與

最新資料的肺音異常辨識等等的結果，來作為判斷這名患者此次是否有肺音

異常的預測（例如將這幾筆資料作為迴歸分析的自變項），透過深度學習並

聯的方式來降低錯誤率。
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