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医療従事者が患者の状態を把握することは重要であり、異常状態を即座に知ることで安全性の高い医療が提供で

きる。医療機器は JIS規格に基づき異常状態を通知するためにアラーム音を発報するが、医療従事者は遠方や夜間

の見回りのために病室で鳴るアラーム音に気付けないことがある。一方で IHE:PCDに準拠した医療機器の増加に

よって HIS連携が進んでいるが、ネットワーク接続非対応の小型機器も病棟に存在するため、医療機器の異常時に

鳴るアラーム音を検出できれば効果的である。これまでマルチラベルを付与した重複音の識別や、エッジデバイ

スによる音声認識も試みられている。これらからアラーム音の機種を分類し、既に HISと連携している医療機器と

区別することによって、ネットワーク接続非対応の医療機器も含めて簡易に HISと連動できる。また、多数の病室

があるため患者ベッドサイドに設置したエッジデバイスを用いて検出結果を通知することで、システム全体の合

理化を図ることが期待できる。我々はアラーム音自動検出システムをシングルボードコンピュータとマイクロホ

ンのコンポーネントで検討してきたが、ベッドサイドで利用する場合は小型なパッケージが望ましい。そこでア

ラーム音は単純な正弦波信号であるため、より小型なマイクロホンが利用できる可能性がある。本研究では、深

層学習を用いたアラーム音自動検出システムの構築を目的として、代表的ないくつかのモノラルマイクロホンを

用いてアラーム音の分類性能を比較した。様々なマイクロホンを調査した結果から、アラーム音自動検出システ

ムに用いるエッジデバイスの小型化が期待できた。
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The medical staff needs to know the abnormal states of medical devices, and immediate notification of the abnormal state will 
enhance safer patients’ medical care. The increasing number of medical devices compliant with IHE:PCD has led to their integration 
with hospital information systems. However, some small medical devices are still not network-compatible, and alarm sound detection 
with microphones on light-weight IoT devices could be one of the practical solutions for detecting their abnormal states. In this study, 
we propose an alarm sound detection system with a single board computer and a microphone. Alarm sound detection with a smaller 
microphone is appropriate since the alarm sound is a simple sinusoidal signal and it would be used at the patients’ bed-side. In this 
study, we compared the classification performance of alarm sounds using several typical monaural microphones to develop an alarm 
sound detection system using deep learning. As a result, comparing various microphones, the performance of the smaller MEMS 
microphone was comparable to other types of microphones. 
 
Keywords: Clinical Alarms, Deep Learning, Sound Event Detection. 

1.緒論 
医療従事者が患者の状態を把握することは重要であり、異

常状態を即座に知ることで安全性の高い医療を提供すること

が期待できる。患者の治療に用いる医療機器は異常を検知

すると発報する仕組みとなっており、機器側の異常状態だけ

でなく。間接的に患者側の異常も含まれている。このため医

療機器のアラームへの対応は、治療を継続させるためだけで

なく、患者の異常状態への早期の対処に繋がる。医療機器

は JIS規格に基づき異常状態を通知するためにアラーム音を
発報するが、医療従事者は遠方や夜間の見回りのために病

室で鳴るアラーム音に気付けないことがあり、アクシデントの

報告が挙がっている 1)。 
IHE:PCD に準拠した医療機器の増加によって病院情報シ
ステムへの連携が進んでいるが、ネットワーク接続非対応の

小型機器も病棟には存在するため病院情報システムとは連

携する手段がない。一方で、医療機器は異常時にアラーム音

を発報するため、機種ごとに検出できれば医療安全の質の向

上に寄与できる。 
医療機器のアラーム音を検知する手法として、これまでマ

ルチラベルを付与した実生活の環境音における重複音の識

別や、エッジデバイスによる音声認識も試みられている 2),3)。

アラーム音の機種を分類し、既に病院情報システムと連携し

ている医療機器と区別することによって、ネットワーク接続非

対応の医療機器も含めて簡易に病院情報システムと連動で

きる。多数の病室があることで、１地点からの音声認識でどの

医療機器がアラーム音を発しているかを検知することは困難

である。この課題は、患者ベッドサイドにエッジデバイスを設

置し検出結果を通知することで解決することが期待できる。

我々はアラーム音自動検出システムをシングルボードコンピ

ュータとマイクロホンのコンポーネントで検討してきたが、ベッ

ドサイドで利用する場合は小型なパッケージが望ましい 4,5)。

アラーム音は単純な正弦波信号であるため、音声録音を記

録する高性能なマイクではなく、より小型なマイクロホンで十

分な音声認識精度が得られる可能性がある。 

2.目的 
本研究では、深層学習を用いたアラーム音自動検出シス

テムの構築を目的として、代表的ないくつかのモノラルマイク

ロホンを用いてアラーム音の分類性能を比較する。 

3.方法 
事前に機器とマイクロホンとの距離と音圧を測定しながら録

音したアラーム音を用いてシミュレーションデータを作成した。

次に検証対象の各種マイクロホンとスピーカを、事前に録音

した際の距離と音圧が同等になるよう調整し評価データセット

を作成した。この評価データセットから各判別器で分類性能

を評価し、アラーム音の検出におけるマイクロホンを検討した。 

3.1 対象 

3.1.1 マイクロホン 
マイクロホンは様々な種類があるなかで、代表的な 4 種類
であるダイナミック型、コンデンサ型、ECM(Electret Condenser 
Microphone)型、MEMS(Micro Electro Mechanical System)型
を比較した（表 1）。ダイナミック型はハンドマイク、コンデンサ
型は会議用マイク、ECM 型は USB 直結の小型マイク、
MEMS 型は Raspberry Pi 3B+で用いる基盤モジュールであ
る。 

3.1.2 アラーム音 
病院の一般病棟における医療機器の使用数が多い人工

呼吸器装着患者を想定し、分類するアラーム音は、輸液ポン

プ、シリンジポンプ、経腸栄養ポンプ、フットポンプ、胸腔ドレ

ナージ、患者監視モニタ、人工呼吸器の 7 機種とした。病院
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の個室で実機を作動させてベッドの頭側に設置したコンデン

サ型マイクロホンで静音化にて録音した。この時のマイクロホ

ンと医療機器の距離と、A 特性の騒音計で音圧を測定した。
これらデータのアノーテーションとスペクトル分析は Audacity1

を用いてイベントのラベル付けと基本周波数の抽出を行った

（表 2）。録音したアラーム音はピーク周波数のコントラストが
明瞭な正弦波で、シリンジポンプ、経腸栄養ポンプ、フットポ

ンプはパルス音、輸液ポンプ、胸腔ドレナージ、患者モニタ、

人工呼吸器はバースト音であった。 

3.2 特徴抽出 
音響識別の多くはスペクトルに人の周波数知覚特性を考

慮したメルフィルタバンクをかけたログメルスペクトログラムが

用いられる。音響解析ライブラリは Librosa 0.9.1 を用いて、
0.43 秒の入力した音響データを window size を 1024、hop 
length を 512、Hamming window の短期間フーリエ変換でパ
ワースペクトログラムに変換した。次に 40 個のメルフィルタで
内積を算出し、対数化して 40×40 のログメルスペクトログラム
を特徴量とした。 

3.3 分類器 
分類器はいくつかの代表的なネットワークモデルを用いて

作成した。環境構築として、プログラミング言語は Python 3.8、
深層学習ライブラリは Tensorflow 2.6.1 で学習済みモデルを
作成した。学習データセットはデータ拡張処理としてホワイトノ

イズを信号対雑音比 30dBから 0dBの範囲で 30倍に水増し
し、さらに周波数方向と時間方向に対してマスク処理を行う

SpecAugment を適用した。次に重複アラーム音を分類するた
めに、出力層は分類数の出力ノードに活性化関数としてシグ

モイド関数で出力するマルチラベル分類の設計とした。最後

に、学習条件は 5 分割交差検証、最適化関数 Rectified 
Adam、エポック数 60 で学習曲線から過学習に陥っていない
ことを確認した。 

3.3.1 CNNモデル 
音響データはログメルスペクトログラムによる画像問題とし

て分類できるため、従来から畳み込みニューラルネットワーク

（以下、CNN）が用いられる。CNNのベースモデルとして分類
性能と処理速度の両立を狙って設計された EfficientNetB0〜
B3（以下、EN-B0〜3）をそれぞれ適用した 6)。EfficientNet は
モデル番号が大きくなるほど深いネットワーク構造を取る。ネ

ットワーク設計として Global Average Pooling 2D層と全結合層
を追加した。 

 
1 https://www.audacityteam.org/ 

3.3.2 CRNNモデル 
音響データは時系列データであるため再帰型ニューラル

ネットワーク（以下、RNN）が適応できる。畳み込み再帰型ニ
ューラルネットワーク（以下、CRNN）はスペクトログラムの周波
数方向の局所的な情報を CNN で捉え、大域的な時間変化
には後段の RNN によって対応する。ネットワーク構成はフィ
ルタ数 128 の CNN 3 層に続いて、32 ユニットの双方向性
RNN 2層の構成とした 7)。 

3.3.3 Vision Transformerモデル 
Vision Transformer（以下、ViT）は、Attention機構の概念を
基にしたMulti-head Attentionから構成される Transformerの
エンコーダ部を応用したネットワークモデルである 8)。

Transformer は自然言語処理分野から発展したが、ViT は画
像を小さいパッチに分割して位置情報を埋め込むことで、各

パッチを単語のように扱って推論する。ViT のネットワーク設
計はパッチサイズ 4 で分割し、Multi-head Attention はヘッド
数 4の 8層、最後に全結合層のノード数を 128に続き 32 とし
た。 

3.4 評価 

3.4.1 シミュレーションデータ 
検証に用いる重複アラーム音は、静音下で 7 機種の実機
でアラーム音を鳴らし合わせて録音した音響データに 2 種類
の環境音毎に信号対雑音比 0dBで重畳させたシミュレーショ
ンデータを作成した。１つ目の環境音は群衆の多重音声から

なるバブルノイズとした。２つ目は一般病棟で録音したノイズ

データを用いた。これには会話、足音、戸棚の開閉音、口腔

内吸引、人工呼吸器の呼気音が含まれているが、他の医療

機器のアラーム音は含まれていない。 

3.4.2 マイクロホンの評価データセット 
マイクロホンの評価には 3.4.1項のシミュレーションデータを
スピーカ(Yamaha: YVC-1000)から鳴らして各マイクロホンで
録音した。音圧が最も大きい人工呼吸器と同等の条件に合

わせるよう、スピーカの出力音量は離隔距離 90cm で音圧
79.6dB と近似するように調整した。スピーカと各マイクロホン

表 1 マイクロホンの仕様と録音条件 

種類 メーカ/型式 
周波数 

特性[Hz] 
指向性 

録音 

音量 

ダイナミック 
オーディオテク

ニカ/ ATR2100 
50〜15k 単一 0.5a 

コンデンサ 
サンワサプライ/ 

MM-MCU05BK 
20〜20k 無 0.5 a 

ECM Adafruit/ 3367 100〜16k 無 0.5 a 

MEMS 
Knowles/ 

SPH0645 
20〜20k 無 61b 

a Audacity 
b AlsaMixer 

 

表 3 各マイクロホンにおける分類モデルごとの F 値 

ノイズ モデル 
ダイナ 

ミック 

コン 

デンサ 
ECM MEMS 

バブル 

CRNN 0.828 0.788 0.820 0.832 
EN-B0 0.901 0.873 0.897 0.898 
EN-B1 0.898 0.873 0.894 0.896 
EN-B2 0.899 0.876 0.892 0.895 
EN-B3 0.899 0.873 0.895 0.900 

ViT 0.881 0.859 0.884 0.884 

病棟 

CRNN 0.887 0.874 0.870 0.896 
EN-B0 0.932 0.926 0.927 0.939 
EN-B1 0.935 0.926 0.928 0.939 
EN-B2 0.934 0.925 0.929 0.941 
EN-B3 0.934 0.926 0.928 0.939 

ViT 0.932 0.920 0.923 0.936 
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の向きは正対となるように配置し、同様の離隔距離で録音し

た。この録音した音響データからAudacityを用いてイベントを
ラベル付けし、評価データセットとした。 

3.4.3 評価手法 
分類器の出力値はクラス毎にシグモイド関数から 0〜1 の
推定値を得るため、閾値 0.5で 2値分類した。音響イベントの
評価ライブラリは sed_eval 0.2.1 を利用し、評価指標として F
値を算出した。5分割交差検証で作成した 5つの分類器から
得られる F値を相加平均した値から検討した。 

4.結果 
表 3 に評価データセットで分類した F 値の結果を示し、各
モデルのうち最も高値を太字とした。 
病棟ノイズよりバブルノイズの方が低い結果となり、各ノイズ

において CRNNモデルは他のモデルより F値が 0.05以上低
かった。バブルノイズにおいては、CRNN モデル以外ではマ
イクロホンによる違いは F値の差が 0.05未満で、ViT モデル
のコンデンサ型を除くと差が 0.03未満であった。病棟ノイズに
おいては、すべてのモデルで MEMS 型が最も高値であった
が、CRNNモデル以外では F値の差が 0.03未満であった。 

5.考察 
判別器は CRNN モデル以外のモデルにおいて F 値が高
く、マイクロホンにおいては MEMS 型が高かった。一部の条
件においてはダイナミック型がわずかに MEMS 型より上回っ
ていたものの、アラーム音の判別においてマイクロホンの種類

によって大きな差はないと考えられた。ECM型とMEMS型は
小型な基盤モジュールであるため、マイクロホンを内蔵するこ

とによってエッジデバイスを小型なパッケージとして構築する

ことができる。 
本実験の限界として、スピーカを用いてシミュレーションデ

ータを鳴らした録音データで評価した事と、マイクロホンと対

象機器の方向と距離が一定であるため、実際とは異なる可能

性がある。 

6.結論 
患者ベッドサイドに設置したエッジデバイスを用いて医療

機器のアラーム音から異常を検出し、ネットワークに接続され

ていない医療機器も病院情報システムと連携することによっ

て、安全性の高い医療を提供することが期待できる。このエッ

ジデバイスは小型なパッケージが望まれるため、マイクロホン

は小型かつ判別性能が担保されるモジュールが望ましい。 
本実験において、MEMS 型は多くの条件で F 値が高値か
つ、他の方式のマイクロホンと遜色ない判別性能と考えられ

た。今後は、MEMS 型マイクロホンを利用したエッジデバイス
を構築しつつ、実行可能性を検討する必要がある。 
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表 2 アラーム音の詳細 

機種 
メーカ 

/ 型式 
ピーク周波数 （Hz）c 発報時間（s） 休止時間（s） 

マイクとの

距離(cm) 

音量 

設定 
音圧(dB) 

輸液ポンプ 
JMS 

/ OT-818G 

（856 856 856 – 856 

856） 2 回 
3.34 2.99 75 6 71.9 

シリンジポンプ 
Terumo 

/ TE-351 
4001 0.26 0.20 60 b-2 77.7 

経腸栄養ポン

プ 

Fresenius Kabi 

/ APPLIX Smart 
4097 0.80 0.80 64 - 64.4 

フットポンプ 
Covidien 

/ SCD700 
2108 0.20 1.30 245 - 61.2 

胸腔ドレナージ 
Medela 

/ THOPAZ 
2632 1.07 8.95 100 - 73.7 

患者モニタ 
NihonKoden 

/ PVM-4761 

（783 994 1181 – 1181 

1569） 2 回 
2.93 4.09 120 9/13 62.1 

人工呼吸器 
Hamilton 

/ C1 
491 828 662 1.10 4.98 90 5 79.6 

c 基本周波数 


