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引言
肺部疾病不仅会给患者带来死亡的威胁，还会带来

自身身体机能的缺失和损伤，进一步导致患者其他伤残

的发生和治疗费用的增加，给原生家庭甚至社会带来负

担 [1]。肺部疾病除了吸烟这一个因素之外，也与现今社

会的工业化发展密切相关。如今空气污染日益严重，人

体吸入大量的有毒废气或大量雾霾颗粒后会导致严重的

肺部疾病 [2]。如何能够对肺部疾病患者进行及时有效地

诊断，是医学界所关注的重要问题。近几年新冠疫情发

展的严峻趋势使肺音检测技术成为当下的一个研究

热点 [3]。听诊是目前诊断肺部是否有问题的最基本方法

之一，但是传统人工听诊往往对一些肺部疾病存在误诊

或者漏诊的问题与风险，而且需要根据专业医生的经验

判断，主观性较强，对医务人员专业素质有极高的要求。

新冠疫情爆发后，医护人员身穿防护服，使用传统

听诊器无法直接与患者接触。部分地区专业人员缺乏，

如负压病房背景噪声使听诊变得极为困难，在高原地区，

受到外界气压、噪音等干扰，导致传统听诊器判断出现

误差。根据世界卫生组织的相关统计，有 45% 的国家中

医生的占比不足千分之一，因此，在医疗条件匮乏的地区，

具备无线听诊功能的智能听诊系统显得十分必要。同时

建立一个能够有效辅助诊断的肺音分类模型对临床研究

具有重要的参考意义。它可以通过分析肺部的音频信号

来识别和区分不同类型的肺部疾病，如哮喘、肺炎和慢

性 阻 塞 性 肺 病（Chronic Obstructive Pulmonary Disease，
COPD）等。传统的肺音分类方法基于人工特征提取和简

单的机器学习算法，但这些方法存在准确度低和分类结

果不稳定等问题。近年来，深度学习技术促进了肺音分类

领域的发展，该技术从原始数据学习特征，构建具有较

强表达能力的分类模型，从而提高分类准确度和稳定性。

基于深度学习的肺音分类研究
张乙鹏1,2，陈扶明1 ，孙文慧1,2，李川涛3，李楠1

1. 中国人民解放军联勤保障部队第九四○医院 医学工程科，甘肃 兰州 730050；
2. 甘肃中医药大学 信息工程学院，甘肃 兰州 730000；3. 海军军医大学 海军医学中心航空生理心理训练队，上海 200433

[摘 要] 肺部疾病对人类健康和生命安全有重大的影响，肺部出现异常是肺部疾病的直接反应，对肺音的研究在临床诊断中

有重要的意义。随着电子听诊技术的不断发展，现代肺音的特征提取和分类技术也得到进一步研究。目前，肺音分类的研

究是将信号分析和深度学习算法相结合，以提升辅助电子听诊器的实际应用。本文旨在对肺音的概念进行阐述，并分析肺

音分类的发展现状以及肺音分类技术存在的不足，以期对肺音分类技术未来的研究方向和应用发展趋势进行展望。

[关键词] 肺音信号；特征提取；深度学习；肺音分类

Research on Lung Sounds Classification Based on Deep Learning
ZHANG Yipeng1,2, CHEN Fuming1, SUN Wenhui1,2, LI Chuantao3, LI Nan1

1. Department of Medical Engineering, The 940th Hospital of PLA Joint Logistic Support Force, Lanzhou Gansu 730050, China;
2. School of Information Engineering, Gansu University of Chinese Medicine, Lanzhou Gansu 730000, China; 

3. Aviation Physiology and Psychology Training Team, Naval Medical Center, Naval Medical University, Shanghai 200433, China

Abstract: Pulmonary diseases have a significant impact on human health and life safety, and abnormalities in the lungs are a direct 
response to lung diseases. The study of lung sounds is of great significance in clinical diagnosis. With the continuous development of 
electronic auscultation technology, the feature extraction and classification techniques of modern lung sounds have also been further 
studied. At present, the research of lung sound classification is to combine signal analysis with deep learning algorithm to improve 
the practical application of auxiliary electronic stethoscope. This paperaims to elaborate on the concept of lung sounds, analyze the 
current development status of lung sound classification, and discuss the shortcomings of lung sound classification technology. The 
goal is to an outlook on future research directions and application development trends in the field of lung sound classification.
Key words: lung sound signal; feature extraction; deep learning; classification of lung sounds
[中图分类号] R319             [文献标识码] A
doi：10.3969/j.issn.1674-1633.2023.11.027   [文章编号] 1674-1633(2023)11-0155-06

收稿日期：2023-05-25
基金项目：国家自然科学基金（61901515）；甘肃省自然科学基金
（22JR5RA002）。
通信作者：陈扶明，高级工程师，主要研究方向为医学信号检测与
处理。
通信作者邮箱：cfm5762@126.com



中国医疗设备 2023年第38卷  11期    VOL.38 No.11156

综   述 REVIEW

本文介绍了肺音的分类技术，总结近年来国内外基于

深度学习的肺声分类技术的发展情况并分析存在的一些问

题，对肺声分类技术的研发趋势及其应用前景进行综述。

1  肺音介绍
肺音信号是人体最关键的生理信号之一，含有丰富

的生理和病理学信息 [4]。可以透过肺部区域的听诊来听

见与辨识所产生的肺音 [5]，肺音主要是人体肺部的收缩

与扩张使肺泡进行气体交换时，流过呼吸道的气体发生

振动而产生的声音，肺音分频的描述通常包括周期性的

呼气与吸气差异、持续的时间、所听见的声音音高以及

强度的大小声。

在没有呼吸系统相关疾病时表现为正常肺音，主要

是通过呼吸道与肺叶的空气流动发出的声音，也称为正

常肺泡音 [6]，其声音均匀柔和且低频，整个吸气阶段均

可听见，连续无间断地进入呼气阶段后，强度在呼气三

分之一处逐渐减弱。若肺部出现问题，则多了附加音 [7-8]，

即异常肺音，常见情况如湿啰音、喘鸣、干啰音、哮鸣音、

肋膜摩擦音。正常肺音与常见异常肺音的类别、成因及

特性如表 1 所示。

表1 正常肺音与常见异常肺音的成因及特性[9]

肺音类别 成因 特性

正常肺泡音
通过呼吸道与肺叶的空气

流动发出
均匀柔和、低频

细湿啰音 呼吸管道突然的开关形成
水泡破裂的断续冒泡声

短暂、高频、
强度弱

粗湿啰音 低频、响亮、连续

喘鸣
呼吸道内阻塞或平滑肌痉
挛变得窄小使管道内流动

速度提高

连续、高频、音量
大、吱吱声

干啰音 黏液、异物阻塞呼吸管道 沉闷、低频

哮鸣音 气管、会厌或喉部的阻塞 刺耳、高频

肋膜摩擦音
发炎的肋膜层失去润滑与
肋膜间互相摩擦产生阻力

类似皮革摩擦的刺
耳声音

通过不同的肺部异常音可以检测出不同的肺部疾

病，如哮喘病可以通过哮鸣音检测 [10]、COPD 可以通过

干啰音和（或）湿啰音检测 [11]、湿啰音是肺炎检测的重

要特征 [12]、上呼吸道感染则可以通过干啰音检测等等，

见图 1。

2  肺音信号的分类技术研究现状
作为一整套智能肺音信号处理系统的组成部分，研

究人员的目标是利用适当的算法和模型，通过对大规模

的肺音数据的准确处理和判别，不断提高肺音分类功能

的判断能力，从而实现准确、有效的自动分类。通常，

肺音信号分类技术的实施需要数据的标准化收集与建

库、肺音数据的处理、肺音信号的特征提取、肺音分类

模型的建立等步骤 [13-14]。图 2 展示了肺音信号分类流程。

2.1 数据标准化收集与建库

目前医院通常使用带有录音功能的电子听诊器采集

肺音数据，数据采集对象包括正常人和各种肺部疾病患

者（如肺炎、COPD、呼吸道感染等），在喉咙处、胸部

以及背部等主要听诊部位采集，每个部位应至少采集

2 个以上的呼吸周期，随着样本量的增加，呼吸音数据

库得以充实 [16]。目前的肺音研究主要集中于单一疾病，

各研究团队建立的肺音数据库相对简单，采集的呼吸音

数量通常仅在几十条。然而，随着近年来深度学习算法

的兴起，对于数据量的要求不断提升，需要收集更多的

数据才能构建更为完整的肺音数据库，使建库逐渐困难。

在完成数据收集后，每个音频文件需要经过临床医师的

标注，以将其打上不同的标签。目前公开数据库中比较

常用的是 ICBHI 2017 挑战赛肺音数据库 [13]，该数据库

是由两个国家的两个研究小组在几年内独立收集，该数

据库由共计 5.5 h 的记录组成，包含 6898 个呼吸周期，

其中 1864 个包含湿啰音，886 个包含喘息，506 个包含

湿啰音和喘息，来自 920 个受试者的 126 个注释音频样

本。Petmezas 等 [17] 在该数据集上采用 CNN-LSTM 混合

网络对肺音信号分类 ；Kim 等 [9] 在该数据集上采用卷积

神经网络对肺音信号进行分类。印度新德里Fortis医院 [18]

以及约旦科技大学 [19] 分别建立自己的肺音数据集，但

使用相对较少。表 2 列举了 3 个不同团队所建立的数据

库，并分别对其进行简要描述。

图1 肺音波形图[13]

注：a. 哮喘病；b. 慢性阻塞性肺病；c. 肺炎；d. 上呼吸
道感染。

图2 肺音信号分类流程图
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表2 3个数据库的特征介绍

数据来源
分类数
量/个

录制时
长/s

音频数
目/个

ICBHI 2017[13] 5 10~90 920

印度新德里Fortis Hospita[18] 4 10~15 532

约旦科技大学[19] 6 5 336

2.2 数据处理

对于肺音信号的预处理，主要包括信号增强和去噪

等步骤。在此过程中，可以通过一系列方法，如滤波、振

幅归一化和采样率转换等，来降低噪音的影响，并对采集

的肺音信号进行处理以便后续使用。Ayari 等 [20] 通过构建

多个滤波函数，提出了一种基于自适应滤波算法，实验结

果表明，该方法能够达到良好的去噪效果。Falk 等 [21] 提

出使用短时频谱能量的时间轨迹来表示心肺音信号，并且

使用带通和带阻来调制滤波器对心肺音信号进行预处理。

2.3 肺音的特征提取

对于肺音信号而言，特征提取技术是为了从不同的

信号数据中提取出能够标记不同肺音信号类型的数据而

开发出来的。针对肺音信号，如何使用相应的变换方法

来量化不同肺音信号在时域和频域内的特征以便于分类

极为重要。因此，特征提取方法对于不同肺音信号的特

征区分度和分类精度具有直接影响。

对于肺音特征提取，常用相关算法包括自回归

模型算法、功率谱密度算法 [22]、梅尔频率倒谱系数

法、离散小波分解法 [23]、小波包分解法、线性预测倒

谱系数以及希尔伯特黄变换等。Ahmet 等 [24] 通过经验

小波变换提取肺音特征，然后分别输入到支持向量机

（Supportvectormachine，SVM）、AdaBoost、随机森林、

J48 决策树中，以区分 COPD 患者和健康受试者，都取

得了较高准确度。Altan 等 [25] 基于肺音的希尔伯特黄变

换的统计特征，使用深度学习算法将 COPD 患者和健康

受试者区分开，准确度相对提高。

2.4 肺音分类模型

肺音的分类旨在建立一个分类模型或分类函数（也

称为分类器），可根据一定的分类准则，将提取出的特

征数据中的数据项映射到给定类别中的一个类别。在肺

音分类领域，已经对多种典型分类方法进行了尝试和应

用，以达到更好的分类效果。

Yamamoto 等 [26] 提出将隐马尔可夫模型和二元语

法相结合，该模型可用来区分正常的呼吸音和异常呼吸

音。李真真等 [27] 通过 S 变换取得肺音的时频特征，并

用局部时频谱的峰值来识别肺部啰音与正常音。刘国栋

等 [28] 使用小波分析法来提取肺音特征，然后利用 SVM
进行训练分类，其结果对分辨轻度病变状态有良好效果。

Mazic 等 [29] 构建了一种简单的两层级联的 SVM 模式识

别架构，该架构可用于记录呼吸音中所识别到的哮喘

音。Chen 等 [30] 设计了一个数字听诊器以及能够检测到

异常肺音的听诊系统，采用 K- 均值算法进行特征聚类，

以便识别出不同肺音。Sengupta 等 [31] 进行了一项研究，

旨在探究统计参数在肺音识别中的作用，提出了一种基

于传统倒谱特征统计特性的新特征集来进行计算，并使

用 ANN 构建识别模型。张晓燕 [32] 提出使用小波变换和

BP 神经网络结合，进行肺音识别分类效果较好。

在肺音分类研究早期，主要应用的是传统的机器学

习分类模型，但在互联网软件与硬件技术的高速发展下，

传统机器学习的局限逐渐暴露出来。在处理大规模、复

杂数据时，传统机器学习模型处理复杂函数的能力相对

较弱，缺乏良好的建模和高级表达能力，也难以选择更

准确的数据特征。如李真真等 [27] 未能充分提取啰音信

号特征信息 ；刘国栋等 [28] 的实验则对重度病变效果不

佳且对大样本数据分类有待改善 ；而张晓燕 [32] 提出的

方法对数据样本要求较高。相比之下，深度学习通过调

整网络结构和增加训练次数，能够自主学习数据中适合

目标的特征，从而免除了繁琐的特征工程。

Li 等 [33] 提出了使用深度神经网络与隐马尔科夫模

型相结合构建组合模型 DNN-HMM，实验结果表明该模

型可以用于正常肺音和异常肺音的识别，但没有考虑到

肺音数据的时间序列特征，这可能导致在分类时出现误

差。Bardou 等 [34] 使用了 3 种不同的学习方法进行肺音

分类的比较研究，前两种方法使用 SVM、最近邻居法

和高斯混合模型等分类器构建训练模型，进行手工特征

提取 ；第 3 种方法使用卷积神经网络进行模型构建。实

验结果表明，相比于手工特征提取模型，CNN 模型的

性能更优。但该模型中采用的特征提取方法是手动设计

的频谱包络和梅尔频率倒谱系数，可能无法充分提取肺

音的特征信息，且模型使用的卷积核数量较少，可能无

法充分学习复杂的肺音特征，只能识别正常和非正常的

肺音，不能进一步细分非正常肺音类型。

Ma 等 [35] 在肺音信号识别方面使用小波变换和短时

傅里叶变换进行特征提取，并将其应用于双向 ResNet
网络结构中，再通过全连接层来融合模型，最终实现

了对不同肺音信号的区分，但是该分类模型在区分不

同类型的不定肺音方面表现还有待提升。裴振伟等 [36]

提出了一种基于 ICEEMDAN-MLP 的肺音信号识别研

究方法，并将其与 BP 网络分类进行比较。实验结果表

明，基于 ICEEMDAN-MLP 的方法具有更高的分类精

度，可达到 91%。Gupta 等 [37] 使用变分模式分解技术对

呼吸声音进行去噪，再使用不同的基于深度卷积神经网

络架构的迁移学习模型对这些伽马能谱图进行分类，如

AlexNet、GoogLeNet、ResNet-50 和 Inceptionv3 等迁移

学习模型已被用于肺部声音分类。
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张旭楠 [38] 提出了基于 CNN-BiGRU 的心肺音分类模

型。在 CNN 中使用一维卷积核，保留输入特征的时间维

度并通过 BiGRU 提取，充分利用 CNN 提取空间特征和

BiGRU 提取时间特征的优势 ；然后提取梅尔频率倒谱系

数作为模型的输入特征 ；根据 CNN 激活函数的优缺点选

择适合的激活函数 ；构建 CNN-BiGRU 模型并训练得出

分类结果，但该实验方案肺音数据较少。Neili 等 [39] 将这

些肺音信号分别转换为声谱图、标度图、融合声谱图和

伽马通图。这 4 种类型图像分别输入 VGG16、ResNet-50
和 AlexNet 深度学习架构。基于准确性、精确性、召回

率和 F1 分数对网络性能进行分析和比较。使用这 3 个常

用的 CNN 深度学习网络对 4 种表示的性能进行分析的结

果表明，生成的伽马通图和量图与 ResNet-50 相结合，实

现了最大的分类精度。Hamdi 等 [40] 提出了一种基于深度

学习的架构，该架构将 CNN 和 LSTM 与注意力机制相

结合，用于构建分类模型。通过使用大规模 COUGVID
咳嗽数据集的一组测试场景以及与 3 个基线模型的比较，

证明了所提出的方法的可行性，准确度可以达到 91.13%。

Borwankar 等 [41] 在 ICBHI 肺音数据集上，提出了一种新

的方法来预处理数据，并将其通过新提出的 CNN 架构。

预处理步骤 MFCC、梅尔谱图和 Chroma CENS 与 CNN
的结合提高了所提出结构的性能，比较分析表明，所提

出的方法与以往最先进的研究方法相比表现更好。Choi
等 [42] 提出了一种使用注意力模块和深度学习的肺部疾病

分类模型，呼吸音使用 log-Mel 频谱图 MFCC 提取。通

过改进 VGGish 并添加一个光注意力连接模块，将有效

通道注意力模块应用于该模块，可以有效地对正常和

5 种类型的不定音进行分类，该模型的准确性为 92.56%。

以上研究表明，深度学习技术在肺音分类方面得到

了广泛的应用。深度学习技术与其他信号处理技术的结

合可以进一步提高肺音分类的准确度，且使用深度学习

方法进行肺音分类可以避免繁琐的手工特征提取过程，

同时能够更好地捕捉数据的非线性特征，与传统特征提

取技术相结合也得到极大地提升。深度学习是人工智能

的核心，是使计算机具有智能化的根本途径，主要使用

归纳和综合的方法来获取新的知识并重新组织已有的知

识结构，不断改善人工智能系统的性能。这些研究也表

明，深度学习在构建分类模型方面的方法日趋成熟，为

研究人员在肺音分类方面提供了极大的便利。

3  总结与展望
研究表明，基于深度学习在肺音分类技术具有良好

的性能。深度学习在肺音分类上的应用是一种利用计算

机模拟人类大脑学习和处理信息的技术，通过多层次的

神经网络对肺音进行分析和处理，从而实现对肺音的分

类。深度学习在肺音分类上的应用具有以下 4 个优点。

① 自动化处理，深度学习可以实现对肺音信号的自动处

理和分类，降低医生的工作量，提高医疗工作效率和准

确性 ；② 大数据处理，深度学习需要大量的数据进行模

型训练，而肺音数据集通常较大，因此深度学习可以有

效地处理这些大数据，提高肺音分类的准确性 ；③ 高效

性，深度学习具有较高的处理速度和准确性，可以在较

短时间内对大量的肺音信号进行分类 ；④ 可扩展性，深

度学习具有良好的可扩展性，可以通过不断地训练和优

化模型来适应不同的肺音信号分类需求。

虽然深度学习在肺音分类方面具有许多优点，但仍

存在一些挑战 ：① 如何有效地处理不同患者、不同呼吸

状态和不同噪声环境下的肺音信号 ；② 如何解决数据集

不足问题。为了解决这些问题，需要进一步加强研究，

开发更加智能化的肺音分类算法，提高深度学习在肺音

分类上的应用水平。

在过去，家庭医疗仅包括一些基本的辅助设备，如

体温计。但目前，血压计、血糖仪、血氧仪等电子医疗

设备已逐步实现了普及。随着人工智能的发展，在未来，

更多智能医疗设备，如智能听诊器将进入家庭。国内外

的许多高校与医疗机构正进行相关合作研究，促进了智

能医疗的发展，加快了肺音分类技术应用于临床辅助的

步伐，肺音分类技术的未来发展将十分广阔，包含以下

几个方面 ：① 多模态数据融合 ：在未来的研究中，可以

尝试将肺音与其他生理信号（如心电信号、脉搏信号等）

进行融合，构建多模态数据驱动的肺音分类模型，这将

有助于提高模型的鲁棒性和分类性能。② 非侵入式传感

器和实时监测 ：传统的肺音采集通常需要使用特定的设

备或传感器，并且通常在受限制的实验室环境中进行。

然而，随着非侵入式传感技术的进步，如可穿戴设备和

智能手机等，未来的研究可以探索如何基于这些设备实

现肺音的实时监测和分类，这将使得肺音分类技术更加

便捷和普及，有助于早期发现肺部疾病和监测病情变化。

③ 长期监测和动态分类 ：肺音的分类通常基于单次听

诊，但某些肺部疾病的特征可能在不同时间段内发生变

化。因此，未来的研究可以关注长期监测和动态分类方

法，通过连续的肺音采集和分析，实现对疾病进展和治

疗效果更准确的评估。

综上所述，基于深度学习的肺音分类研究在未来有

着广阔的发展前景。通过关注非侵入式和便携式采集技

术、多模态数据融合、长期监测和动态分类等方向的研

究，有望进一步提升肺音分类的性能和应用范围，为肺

部疾病的诊断和治疗提供更好的支持。
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