
前 言

医务人员诊断呼吸系统疾病最简单的检测方法

是听诊，即在患者胸部使用听诊器获取肺音信号以

判断肺部健康与否［1-2］。医务人员使用听诊器进行听

诊时，听诊器与衣服摩擦的噪音、外界环境和仪器运

转的噪声都会和肺音一起被采集到电子听诊器中。

近几年，针对肺音的分类算法研究逐年增多［3-6］。然

而，目前肺音分类研究所面临的主要问题在于传统

分类方法难以从肺音特征中获取关键信息，导致肺

音分类效果不理想且肺音分类方法对数据的依赖较

高。现有网上公开肺音数据集存在心音和背景噪声

干扰，纯净肺音数据稀少且难以获取，致使识别网络

容易过拟合，难以完成精准高效的分类识别。为对

病情进行正确诊断，对肺音进行去噪处理是智能听

诊中极其重要的步骤。

目前肺音去噪算法主要有小波去噪算法［7-8］、自

适应滤波去噪算法［9］和经验模态分解（Empirical

Mode Decomposition, EMD）去噪算法［10］等，但以上肺
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音去噪方法都有一定缺点，如小波去噪算法的基函

数是固定的，分解信号时不能完全适应于实际信号，

去噪效果欠佳；自适应滤波去噪算法的稳定性较差，

导致输出结果不可靠；EMD 去噪算法具有模态混叠

和端点效应的缺点。单独使用一种去噪算法都不能

完全去除肺音信号中的背景噪声，所以有研究考虑

将不同算法结合起来对肺音信号进行去噪处理。

Meng 等［11］提出一种由有限脉冲响应带通滤波器、改

进小波滤波器和自适应滤波器组成的串行集成肺音

去噪算法，用于抑制肺音信号中的心音噪声，实验结

果表明该滤波器具有良好的去噪效果和声学特性，

但该方法无法对肺音信号中的第一心音进行频域滤

波。高鸣蕾［12］采用再生相移的正弦波辅助 EMD 改

进算法与小波软阈值技术结合算法对肺音进行去噪

处理，能有效去除肺音噪声，但该算法较复杂，运算

时间过长。周宁［13］提出一种自适应滤波与小波去噪

相结合算法，但该去噪算法只能处理单一噪声，当肺

音信号中出现多种噪声时难以彻底对其去除。

Haider［14］使用赫斯特分析来解决EMD方法中固有模

式函数选择的问题，然后再使用谱减法对肺音去噪，

实验证明该算法的有效性。余辉等［15］使用基于集合

经验模态分解（EEMD）与小波熵相结合的肺音去噪

算法，实验结果显示使用该方法去噪后的肺音信号

质量远高于其他对比方法，但该算法泛化能力较弱。

Pouyani等［16］提出一种基于 EMD 和人工神经网络的

组合模型对肺音进行降噪，从信噪比和拟合准则中

得到的结果表明该方法的绝对优越性，然而组合模

型的去噪效果并没有得到很大提升。

通过以上分析，本研究提出一种基于变分模态

分解（Variational Mode Decomposition, VMD）的肺音

去噪算法。VMD是一种新型自适应分解算法，克服

了EMD中的模态混叠问题和自适应滤波稳定性差的

问题，更适合处理非线性和非平稳信号［17-20］。首先，

利用 EMD算法选择主要信息模态来确定模态数；然

后，利用VMD算法将肺音信号分解成几个有限带宽

的固有模态函数；最后，采用改进的阈值策略去除由

皮 尔 逊 相 关 系 数（Pearson Correlation Coefficient,

PCC）确定的有用模态中的噪声。

1 基于VMD的肺音去噪算法

1.1 VMD算法

VMD是一种自适应的分解算法，可以将信号分

解 为 有 限 带 宽 本 征 模 态 函 数（Intrinsic Mode

Function, IMF）集合 uk，每个模态函数频谱特征都是

围绕各自的中心频率wk
［21］。

给定原始语音信号为 x(t)，首先通过希尔伯特

（Hilbert）变换得出各个模态 uk的解析信号，并构造出

变分约束问题：

min{ }∑
k = 1

K 


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（1）

将 x(t)分解为 K 个模态，式中 uk(k=1, 2, ⋯, K)为

VMD 方法的 K 个模态，wk(k=1, 2, ⋯, K)为各模态的

中心频率。对各模态的求解，需要将式（1）的约束性

问题转化为非约束型变分问题。引入拉格朗日乘法

算子：
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其中，α是控制带宽的惩罚因子，λ(t)为拉格朗日乘法

算子，*代表卷积，δ(t)为单位脉冲函数。

采用乘法算子交替方法更新 uk、wk，找到变分约

束问题最优解，为更新uk，得出以下最小化问题：
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（3）

通过 Parseval/Plancheral 傅里叶等距变换，由式

（3）将各模态由时域转换到频域，得到各模态频域表

达式如式（4）所示：

ûk
n + 1 ( w ) =

x̂ ( w ) - ∑
i = 1,i ≠ k

K

ûi ( w ) +
λ̂ ( w )

2

1 + 2α ( w - wk)
2

（4）

其中，λ̂n + 1
k 可通过式（5）进行更新：

λ̂n + 1 ( w ) ← λ̂n ( w ) + τ|x̂ ( w ) -∑ûk
n + 1 ( w )| （5）

其中，τ为噪声容差参数。对于各模态更新后的中心

频率wk
n+1，可由式（6）进行更新。

wn + 1
k =
∫

0
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w || ûk
n + 1 ( w )

2

dw

∫
0

∞

|| ûk
n + 1 ( w )

2

dw
（6）

其中，wk
n+1是第 k个模态的功率谱中心。

VMD算法在频域中不断更新，然后进行傅里叶

逆变换得到时域结果。模态更新具体流程如下：（1）

当 n=0时，初始化参数{ûk
1}、{wk

1}；（2）根据式（4）和式

（6），更新 ûk和 wk；（3）根据式（5），更新 λ̂k；（4）给定判

别精度 e>0，直到满足式（7）迭代约束。

∑
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1.2 VMD参数选取

VMD算法包含多个参数，其中拉格朗日乘子、分

解模态数和带宽参数对分解结果有较大影响，因此

需要根据实际情况选取合适的参数达到最佳去噪

目的。

1.2.1 拉格朗日乘子 拉格朗日乘子的作用是确保分

解后的 IMF分量能重构原始信号。对原始信号的精

确重建通常不是VMD方法的目的，特别是在语音信

号的增强方面，原始信号往往是带有噪声的信号，肺

音去噪是期望在肺音信号不失真的前提下有效去除

噪声。因此，本研究中的拉格朗日乘子取值为零（λ=

0），通过选择其更新参数 τ=0来实现。

1.2.2 分解模态数 如果分解模态数取值太大，会出

现过度分解，导致存在一些多余的杂乱成分；如果分

解模态数太小，就会出现欠分解，导致模态混叠。因

此，选择合适的分解模态数对 VMD 分解至关重要。

虽然 EMD分解过程中会出现模态混叠和端点效应，

但它可以自适应地将信号分解为一系列振荡分量，

无需任何先验知识。因此，本研究利用 EMD方法的

优势来确定模态数［22］。首先，采用EMD方法将肺音

信号分解为 IMF，其中前几个频率较高的 IMF可视为

原始肺音信号的主要信息模态，低频模态主要为详

细信息模态，不需要进一步分解。因此，将主要信息

模态的数量确定为VMD方法的模态数。IMF的振幅

用于区分主要信息和详细信息。分解模态数如式

（8）所示：

{If max [ A ( IMF i) ] ≤ 0.1, 1 ≤ i ≤ n

k = first ( i )
（8）

其中，IMF的振幅表示为A(IMFi)。如果EMD分解模

态的最大幅值小于 0.1，则出现这种情况的第一个

IMF所对应的模态层数可视为VMD方法的分解模态

数。根据实验，本研究选取分解模态数为8（k=8）。

1.2.3 带宽参数 带宽参数越小，VMD分解得到的各

个 IMF 分量的带宽越大。如果带宽过大，各模态的

频谱会重叠，包络谱中由噪声引起的谱线数量会增

加；如果带宽过小，过滤掉噪声的同时也可能过滤掉

包络谱中的有用特征线。因此，α的值不能太大，也

不能太小。此外，本研究发现该参数在相对范围内

对结果影响不大。对于肺音语音，本研究选取带宽

参数为1 500（α=1 500）。

1.3 PCC

通过观察VMD分解后的 IMF信号，一些模态主

要是背景噪声。为更好重构去噪后的肺音信号，需

去除含噪声的模态。本研究利用PCC区分肺音信号

被 VMD 分解后的有用模态和噪声模态。原始肺音

信号 VMD 分解各模态的 PCC 计算方法如式（9）

所示：

PCC ( )x,y =
∑
t = 1

N

[ ]( xt - x̄ ) [ ]( yt - ȳ )

∑
t = 1

N

( xt - x̄ )2 ∑
t = 1

N

( yt - ȳ )2

（9）

其中，xt和 yt代表两个随机变量，x̄和 ȳ代表两个随机

变量的平均值。越高的PCC代表越高的模态与原始

肺音信号相关度。通过设置阈值，将 PCC 大于阈值

的模态归为有用模态，PCC 小于阈值的模态归为噪

声模态。对于肺音去噪，实验表明，设置 PCC 为 10-1

可作为划分是否为有用模态的阈值。

1.4 阈值函数去噪

为更有效去除肺音信号噪声，选择一个合适的

阈值去除有用模态中的噪声，其阈值策略方法如下，

各模态自适应软阈值由式（10）表示［22］：

Ti = σi 2ln ( Ni) （10）

其中，Nj是第 j个尺度信号的长度，σ是各个模态信号

的估计噪声。改进的各模态估计噪声可用式（11）

计算：

σi =
1

L∑ || IMF i ( t ) , t = 1, 2,⋯, L （11）

其中，L是肺音信号初始静默段的估计长度。

阈值策略按式（12）的软阈值函数对有用模态进

行去噪：
IMF i ' ( t ) =

{sign [ IMF i ( t ) ] ⋅ [ || IMF i ( t ) - Ti] , || IMF i ( t ) ≥ Ti

     IMF i ( t ) × m, || IMF i ( t ) < Ti

（12）

其中，m为补偿因子，防止过度去噪导致肺音信号的

变形失真。m的取值为0.001。

阈值策略去噪后的肺音信号经重构可获得干净

肺音，具体重构按式（13）计算：

y ( t ) =∑
i = 1

a

IMF i ( t )  （13）

其中，IMF为VMD分解的K个模态，a为计算PCC确

定的有用模态数。

2 基于VMD的肺音去噪原理

本研究提出一种基于 VMD 算法的肺音去噪方

法。该方法在 VMD 对有噪声干扰的原始肺音信号

分解后得到各个模态 uk 分量的基础上，分别计算每

个模态 uk 和原始肺音信号的PCC。当PCC大于阈值

时，认为对应的模态与原始语音信号相关性较好，将

该模态保持不变；否则，认为对应的模态与原始肺音

信号的相关性较差，即该模态主要含有噪声，对该模
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态进行阈值处理；最后将所有模态重构，从而实现肺

音去噪的效果。具体算法流程图见图1。

本研究提出的肺音信号去噪方法的基本原理如

下：（1）根据式（8）采用 EMD 方法确定 VMD 分解模

态数；（2）根据设置的α和 k值，对肺音信号进行VMD

分解，得到 k 个模态；（3）根据式（9）计算每个模态与

原始肺音信号的PCC，并设阈值从 k个模态中选择有

用模态；（4）根据式（10）和式（11）确定阈值去除有用

模态中的噪声；（5）对去噪后的有用模态进行重构得

到最终去噪后的干净肺音。

3 仿真实验与结果分析

本研究所有实验均在同一台电脑上完成，硬件

配 置 为 Intel(R) Core(TM) i7-10750H CPU @ 2.60

GHz 2.59 GHz， RAM： 16 GB；在 PyCharm

Community Edition 2021.2.1 上进行编程 ，环境为

PyTorch 1.7.1，Python 3.7，Cuda 10.1。

3.1 实验数据

本研究用于实验的肺音数据来自网上公开数据

集［23］，该数据集包括 920 个不同长度的带注释的录

音，这些记录取自 126名患者。数据集总时长 5.5 h，

包含 6 898个呼吸周期，其中 1 864个包含湿啰音、886

个包含喘息、506个包含湿啰音和喘息。这些数据既

包括干净的呼吸声，也包括模拟现实生活条件的嘈

杂录音。患者涵盖所有年龄组。

3.2 评价指标

语 音 质 量 感 知 评 价（Perceptual Evaluation of

Speech Quality, PESQ）、短时间客观可读性（Short-

Time Objective Intelligibility, STOI）和源信号失真比

（Signal-to-Distortion Ratio, SDR）是目前广泛应用于

信号质量评价的 3种方法。PESQ是检测语音质量的

一种标准的客观测量技术；STOI是一种测试语音可

理解性的有效方法；SDR 是评价信号整体失真情况

的指标。本研究选择 PESQ、STOI 和 SDR 来评价本

文算法的有效性和去噪后肺音信号的质量。

3.2.1 PESQ PESQ 由 Rix 等［24］提出，用于评估声音

信号的质量，已在 ITU-T建议P.862［25］中定义。PESQ

可以在很宽的范围内（300~3 400 Hz）准确预测主观

质量。两种干扰参数的组合，即对称干扰（dsym）和非

对称干扰（dasym）被用作主观评分（MOS）的预测因子。

最终PESQ得分如式（14）所示：

PESQ = 4.5 - 0.1 × dsym - 0.030 9 × dasym （14）

PESQ 得分越高，表示语音质量越好，最高得分

为4.5，表示没有失真。

3.2.2 STOI STOI由Taal等［26］提出，用于预测声音信

号的可理解性。STOI计算如式（15）所示。

STOI =
1

JN∑j, n

dj, n （15）

STOI得分在 0~1之间，STOI得分越高，表示语音

的可理解性越好。

3.2.3 SDR 在声源分离任务中，有 3种类型的噪声：

由于错过分离的噪声（einterf）、由于重建过程的噪声

（eartif）以及扰动噪声（enoise）。 ŝ ( t ) 为估计结果，starget(t)

为目标。SDR计算如式（17）所示。

ŝ ( t ) = s target ( t ) + e interf + enoise + eartif （16）

SDR = 10log10

s target ( t )2

e interf + enoise + eartif
2

（17）

SDR得分越高代表去噪性能越好。

3.3 结果分析

随机选取数据集中肺音信号进行肺音去噪实验，

本次实验所用肺音数据为112_1b1_Lr_sc_Meditron，该

数据采集自慢性阻塞性肺病患者。首先使用EMD方法

将肺音信号分解成 IMF（图2）。图2b显示了由EMD分

解的原始肺音语音信号的 IMF，从图中可以看出原始肺

音信号被EMD分解为12个 IMF，每个 IMF的频率随着

IMF值增加而逐渐降低。根据式（8），得到分解模式数

k等于8。接着根据EMD算法得到的k值和预先设定的

α值对肺音信号执行VMD分解。

开始

输入原始肺音信号

通过EMD获取 IMFi

max[A（IMFi）]≤0.1（i=1，2，…，n）
N

决定模态数量 k

通过VMD将肺音信号分解为 IMFi（i=1，2，…，k）

计算原始肺音信号和每个 IMF的PCC值

保留 IMFs

重构去噪信号

有用模态

改进阈值策略

结束

噪声 IMFs

N
PCC>0.1

Y

图1 VMD算法的肺音去噪流程图

Figure 1 Flowchart of lung sound denoising with VMD algorithm

Y
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a：原始肺音信号

图2 肺音信号经EMD分解后波形图

Figure 2 Waveform of lung sound signals after EMD

b：使用EMD的原始肺音信号的 IMFi

图 3 显示了经 VMD 分解后的信号分量波形图。

图 3a 显示了原始肺音信号经 VMD 分解成了 8 个模

态组件，图 3b 显示了每个模态组件对应的频谱。肺

音的信号频率范围是 50~2 500 Hz，决定可懂度的极

限频率范围是 300~1 000 Hz。随着 IMF的增加，IMF

的频率逐渐增加，可以推断，前 5个 IMF 的波形类似

于肺音信号，后 3个 IMF的波形类似于噪声信号。可

以假设一些模式主要是噪声和干扰信号，而没有任

何语音信息，这些信息在重建之前应该被拒绝。通

过计算PCC确定有用模态，根据式（9）得到的PCC从

IMF1到 IMF8依次为 0.657 2、0.732 2、0.109 9、0.285 8、

0.089 7、0.003 2、0.015 2、0.026 5。根据划分是否为有

用模态的阈值10-1选择前4个模态作为有用模态。

通过重构有用模态得到去噪后的干净肺音信号，

去噪后的肺音信号频谱图和语谱图见图4和图5。观察

原始信号频谱图（图4a），可以看到未去噪的肺音信号

有大量来自高频段的背景噪声，肺音信号被淹没在噪

声中，噪声的频率范围较宽，随机分布在肺音信号的频

段内。肺音信号在噪声信号中的频谱特性并不突出。

在语谱图（图5a）中观察到有频率为750 Hz的噪声，打

开数据112_1b1_Lr_sc_Meditron听到噪声主要来自环
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图3 肺音信号经VMD分解后波形图

Figure 3 Waveform of lung sound signals after VMD

a：频域图 b：时域图

境噪声和电流声。观察去噪后肺音信号频谱图（图4b）

和语谱图（图5b），背景噪声已被有效去除，从语谱图可

以看出去噪后的信号为没有被背景噪声和电流声所干

扰的干净肺音，语谱图的能量条纹非常清晰。打开去

噪后的肺音信号听到的也是干净肺音。波形和频谱图

表明本文方法显著提高原始肺音信号的质量和可懂度，

证明该模型肺音去噪的有效性。

3.4 模型评价

为比较提出的VMD模型的去噪能力，随机从肺

音数据集里选取一条肺音数据分别使用基于维纳滤

波器算法、基于FIR滤波器算法和本文方法进行去噪

实验，3 种算法去噪效果用评价指标 PESQ、STOI 和

SDR 进行比较。从表 1 中 3 种肺音去噪方法的

PESQ、STOI 和 SDR 评价指标结果可以直观看出，
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VMD 模型的各项评价指标结果均高于其他两种方

法：PESQ较维纳滤波器和FIR滤波器分别提高0.183 9

和 0.297 9，证明使用VMD模型去噪后的肺音信号质

量高于其他两种模型；STOI 较维纳滤波器和 FIR 滤

波器分别提高 0.222 8和 0.145 5，证明使用VMD模型

去噪后的肺音信号可理解性高于其他两种模型；SDR

较维纳滤波器和 FIR 滤波器分别提高 12.015 2 和

8.938 7，证明使用 VMD模型去噪后的肺音失真情况

较其他两种模型明显降低，该算法能保证去噪后肺

音信号不失真。通过比较PESQ、STOI和SDR这 3个

评价指标的值，相较于其他肺音去噪方法，本文方法

在这 3个评价指标上都得到了不同程度的提高，证明

基于VMD去噪效果明显高于其他心肺音分离方法，

也表明使用本文方法进行肺音去噪的有效性。

4 结 语

为降低听诊器采集肺音信号中混杂的噪声，帮

助医生更好诊断地肺部疾病，本研究提出一种基于

VMD 的肺音去噪算法，采用 VMD 算法对含噪肺音

信号进行去噪处理。首先基于EMD方法确定分解模

态数，根据设定好的参数对肺音信号进行 VMD 分

解，然后利用阈值算法选择分解后的有用模态并进

一步去噪，最后通过重构得到去噪后肺音信号。本

研究通过 VMD 肺音去噪算法尽可能提取听诊器采

集的有用信息，增强肺音听诊的清晰度，为后续医生

对病情的诊断奠定基础，未来可用于肺音分类，提供

质量更好的肺音分类数据集。

【参考文献】
［1］ Mohamed N, Kim HS, Kang KM, et al. Heart and lung sound

measurement using an esophageal stethoscope with adaptive noise
cancellation［J］. Sensors (Basel), 2021, 21(20): 6757.

［2］ Bertrand ZF, Segall KD, Sánchez DI, et al. Lung auscultation in the
21th century［J］. Rev Chil Pediatr, 2020, 91(4): 500-506.

［3］ Nabi FG, Sundaraj K, Lam CK. Identification of asthma severity levels
through wheeze sound characterization and classification using
integrated power features［J］. Biomed Signal Process Control, 2019,
52: 302-311.

［4］ Pancaldi F, Sebastiani M, Cassone G, et al. Analysis of pulmonary
sounds for the diagnosis of interstitial lung diseases secondary to
rheumatoid arthritis［J］. Comput Biol Med, 2018, 96: 91-97.

［5］ Haider NS, Singh BK, Periyasamy R, et al. Respiratory sound based
classification of chronic obstructive pulmonary disease: a risk
stratification approach in machine learning paradigm［J］. J Med Syst,
2019, 43(8): 255.

［6］ Don S. Random subset feature selection and classification of lung
sound［J］. Procedia Comput Sci, 2020, 167: 313-322.

［7］ Shi Y, Li YQ, Cai ML, et al. A lung sound category recognition method
based on wavelet decomposition and BP neural network［J］. Int J Biol
Sci, 2019, 15(1): 195-207.

［8］ Syahputra MF, Situmeang SI, Rahmat RF, et al. Noise reduction in

幅
值

1

0

-1
t/s

0 5 10 15 20 25 30 35

a：原始肺音 b：去噪肺音

0.5

-0.5
0幅

值

t/s
0 5 10 15 20 25 30 35

图4 信号频谱图

Figure 4 Signal spectra

频
率

/H
z

200017501500125010007505002500
t/s

5 10 15 20 25 30

频
率

/H
z

40003500300025002000150010005000 2 4 6 8 10 12 14 16
t/s

a：原始信号 b：去噪肺音

图5 信号语谱图

Figure 5 Signal spectrograms

模型

维纳滤波器

FIR滤波器

VMD模型

PESQ
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2.065 5

2.363 4

STOI

0.487 9

0.565 2
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4.762 7

13.701 4

表1 不同模型肺音去噪效果比较

Table 1 Comparison of denoising performances of
different models for lung sound
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