
前 言

肺部疾病不仅会带来死亡的威胁，还会给患者

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，增加治疗费用，给原生家庭甚至社

会带来负担［1］。如今空气污染日益严重，若人体吸入

大量的有毒废气或大量雾霾颗粒会导致严重的肺部

疾病［2］。近几年来新冠疫情发展的严峻趋势使得智

能听诊技术成为当下的一个研究热点，建立一个能

够有效辅助诊断的肺音分类模型对智能听诊的发展

有重要的作用，同时对临床诊断具有重要的参考意

义［3］。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，Falk等［4］提出心肺音信号由频谱

能量的时间轨迹来表示，并且心肺音信号使用滤波

器预处理。Ayari 等［5］通过构建多个滤波函数，提出

一种基于自适应滤波算法。Mazić等［6］构建一种简单

的两层级联的 SVM 模式识别架构，该架构被用于记

录呼吸音中所识别到的哮喘音。Chen等［7］设计一个

数字听诊器以及能够检测到异常肺音的听诊系统，
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采用 K-均值算法进行特征聚类，以便识别出不同肺

音。Sengupta 等［8］提出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［9］提出使用小波变换和BP神经网络结

合。但这些方法存在准确率低和分类结果不稳定的

问题。

近年来，随着深度学习技术的成熟，肺音分类领

域也进一步得到发展。深度学习技术从原始数据学

习特征，深度学习技术能构建具有很强表达能力的

分类模型，从而提高分类准确率和稳定性。张旭

楠［10］提出基于卷积神经网络（Convolutional Neural

Network, 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交给

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，构建CNN-BiGRU模型并训练

得出分类结果，但该实验方案所用肺音数据较少，且

构建的模型存在特征提取不充分的问题。Choi等［11］

提出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（ECA Net）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，但该模型

仅注意肺音信号的时间特征，从而忽略空间特征的

重要性。基于此，本文提出一种基于 CNN 和长短期

记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM）混合神

经网络模型对肺音信号进行分类，将经过小波变换

特征提取后输入到 CNN 网络层与 LSTM 网络层，充

分发挥CNN提取肺音信号的空间特征和LSTM提取

肺音信号的时序信息特征的能力，将提取到的特征

信息输入到分类器完成分类。

1 CNN-LSTM混合模型

1.1 小波变换特征提取

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

的特征以便于分类是极为重要的。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。Altan 等［12］使用希尔伯特-黄变换提取

统计特征，并使用深度学习算法将慢性阻塞性肺病

患者和健康人群分开，但此方法准确度还有待提高。

常见的声音特征参数有线性预测倒谱系数、梅尔倒

谱系数等方法［13］。而本文提出采取使用小波变换提

取肺音信号特征的方法。小波变换是在信号处理和

处理领域广泛应用的数学工具，它可以将信号分解

成不同尺度的成分，从而帮助分析和理解信号的特

征。小波变换与傅立叶变换不同，它具有时频局部

性，能够更好地捕捉信号的瞬时特征。

小波变换的基本思想是将信号分解为一组小波

基函数的线性组合，每个小波基函数对应不同频率

和尺度的信息。这种分解允许同时获得信号的时间

信息和频率信息，尤其适用于处理非平稳信号，因为

小波基函数可以自适应地适应信号的不同部分。小

波变换计算过程如式（1）所示：

W (a, b ) = ∫
-∞

∞

x ( t )∙ψ *
a, b ( t )dt （1）

其中，W (a, b ) 是小波系数，表示信号 x ( t ) 与小波基

函数 ψa, b ( t ) 的内积；a 是尺度参数，控制小波基函数

的宽度，通常为正数；b是平移参数，控制小波基函数

在时间上的位置；x(t)是原始信号；ψa, b ( t )是小波基函

数，是由母小波函数进行缩放和平移得到的。不同

的小波基函数有不同的数学表达式，最常见的是基

于Daubechies小波、Haar小波等。小波变换提取特征

的流程如图1所示。

其中，信号准备是获取待处理的信号数据；小波

分解的作用是为了选择合适的小波基函数和分解级

别（尺度），小波分解的目的是将原始信号分解成不

同尺度和频率上的小波系数子带，使用小波变换的

正向变换将信号分解成一组小波系数子带；特征提

取对每个小波系数子带执行以下特征提取步骤：

均值（Mean）：均值衡量了信号的中心位置，是信

号样本值的平均值。对于小波系数子带而言，均值

表示了子带的整体振幅水平。计算过程如式（2）

所示：

Mean =
1

N∑i = 1

N

xi （2）

其中，N 是小波系数子带的样本数量，xi 是每个样

本值。

方差（Variance）：方差衡量了信号的分布离散程

度，是各个样本值与均值之间平均差的平方。对于

小波系数子带而言，方差描述了子带的振幅分散程

度。计算过程如式（3）所示：

图1 小波变换特征提取流程图

Figure 1 Flowchart of feature extraction using wavelet transform

信号准备
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Variance =
1

N∑i = 1

N

( xi - Mean )2 （3）

标准差（Standard Deviation）：标准差是方差的平

方根，它表示了信号样本值与均值之间平均差的标

准量度。对于小波系数子带而言，标准差是振幅的

标准度量。计算过程如式（4）所示：

Standard Deviation = Variance （4）

能量值（Energy）：能量是信号样本值的平方和，

用于度量信号的强度或振幅。计算每个子带的能量

可以帮助了解信号在这些不同尺度上的振幅分布。

计算过程如式（5）所示：

Energy =∑
i = 1

N

x2
i （5）

其中，N 是小波系数子带的样本数量，xi 是每个样

本值。

峰值（Peak Value）：峰值是信号中的最大振幅或

幅值范围。峰值特征用于度量每个小波系数子带中

的最大振幅，有助于了解信号在不同频率和时间尺

度上的极端振幅情况。计算过程如式（6）所示：

Peak Value = max ( || xi ) （6）

峭度（Kurtosis）：峭度是描述概率分布形状的统

计特征，即信号中数据分布的尖锐程度，用于衡量信

号的尖峰度。正峭度表示分布更尖锐或尖峭，负峭

度表示分布更平坦。峭度特征用于度量每个小波系

数子带中的信号分布形状。计算过程如式（7）所示：

Kurtosis =
1

N∑i = 1

N ( )xi - Mean

Standard Deviation

4

（7）

偏度（Skewness）：偏度是描述概率分布形状的统

计特征，用于衡量信号分布的不对称性。正偏度表

示分布向右偏斜，负偏度表示分布向左偏斜，偏度值

的绝对值越大，偏斜程度越高。偏度特征用于度量

每个小波系数子带中的信号分布形状。计算过程如

式（8）所示：

Skewness =
1

N∑i = 1

N ( )xi - Mean

Standard Deviation

3

（8）

能量比（Energy Ratio）：能量比用于比较不同尺

度或频带上的信号能量。在小波分析中，信号通过

小波分解能够得到不同尺度的小波系数子带。每个

子带包含不同频率和时间尺度上的信号分量。能量

比可以用来比较每个子带的能量与总能量之间的比

例，以了解信号在不同频率或时间尺度上的能量分

布情况。

能量熵（Energy Entropy）：能量熵是一种用于描

述信号能量分布的统计特征。每个子带包含不同频

率和时间尺度上的信号分量。能量熵可以用来衡量

每个子带能量分布的不确定性或随机性。较高的能

量熵表示能量分布较均匀，较低的能量熵表示能量

分布较集中。计算过程如式（9）所示：

Entropy = -∑
i = 1

N

pilog2 ( pi) （9）

其中，N 是离散能量概率分布的维度，pi是每个能量

概率分布的元素。在计算能量熵时，通常将每个小

波系数子带的能量归一化，然后计算能量概率分布，

并应用上述公式。

均方根（Root Mean Square, RMS）：RMS 是一种

常用的信号特征，它表示信号振幅的均值，用于度量

每个小波系数子带的整体振幅水平，可以帮助了解

信号的总体振幅特性。计算过程如式（10）所示：

RMS =
1

N∑i = 1

N

x2
i （10）

1.2 CNN

CNN是一种在图像识别领域中广泛应用的深度

学习模型，它通过模拟生物学中的视觉皮层的工作

原理，实现了对图像等二维数据的自动特征提取和

分类，完整的二维 CNN通常包括输入层、卷积层、池

化层、全连接层、输出层等模块［14］。CNN的核心思想

是通过卷积层、池化层和全连接层构建网络结构，以

提取图像中的特征并进行分类，CNN 模型结构图如

图2所示。

输入图像 卷积层
池化层 全连接层 输出层

卷积 ReLU函数 反复卷积池化

图2 CNN模型结构图

Figure 2 Structure diagram of convolutional neural network model
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卷积层（Convolutional Layer）是 CNN 的核心部

分，它由多个卷积核组成。每个卷积核在输入图像

上进行滑动窗口的卷积操作，提取出图像的局部特

征。卷积操作是通过将卷积核与输入图像的对应位

置进行元素乘积累加得到输出特征图，通过使用不

同的卷积核，卷积层可以检测出图像中的边缘、纹理

等低级特征。此外，卷积层中的权重参数是通过训

练数据自动学习得到的。其卷积核计算过程如式

（11）所示：

yk
j = f ( k∑

i ∈ cj

xk - 1
i *uk

ij + bk
j ) （11）

其中，*为卷积计算，f(x)为激活函数，一般使用 ReLU

函数或者Sigmoid函数，作用是对卷积层的输出进行

非线性映射，使得网络能够学习更复杂的特征。

卷积层后接池化层（Pooling Layer），其用于降低

卷积层输出的空间维度，减少参数数量并提高计算

效率，并且池化操作还具有一定的平移不变性，对输

入的小的平移变化具有一定的鲁棒性。常用的池化

操作是最大池化（Max Pooling），它在每个区域中选

择最大的值作为池化后的输出，从而保留重要的特

征并减小图像的尺寸。

在最后一个池化层后通常接上全连接层（Fully

Connected Layer），全连接层将池化层输出的特征映

射与分类器相连，进行最终的分类操作。全连接层

中的神经元与前一层中的所有神经元相连，每个连

接都有一个权重，用于学习特征的组合。全连接层

通常由一个或多个全连接隐藏层和一个输出层

组成。

1.3 LSTM

LSTM 是一种特殊的循环神经网络（Recurrent

Neural Network, RNN）［15-16］，LSTM 的设计旨在解决

传统RNN在处理长序列时产生的梯度消失和梯度爆

炸问题［17-18］，使其能够更好地捕捉长期依赖关系，既

能解决短期依赖的问题又能解决长期依赖问题［19-20］。

LSTM 与普通 RNN 的主要区别在于其内部的结构，

它通过使用称为“门”的结构来控制信息的流动，从

而有效地处理长期依赖问题。LSTM 的网络结构图

如图3所示。

遗忘门 输入门 输出门

Ct-1

ht-1

Xt

ht

Ct

tanh

tanh

σ

+*

*

*

图3 LSTM网络结构图

Figure 3 Structure of long short-term memory neural network

σ σ

LSTM 包括 3 个关键组件：输入门（Input Gate）、

遗忘门（Forget Gate）和输出门（Output Gate）。遗忘

门决定细胞状态中哪些信息需要被遗忘，它读取上

一个输出 ht-1和当前一个输入 xt，并通过一个 Sigmoid

激活函数（σ）得出输出 ft，最后与细胞状态Ct-1相乘来

控制哪些信息会被保留，哪些信息会被遗忘。这使

得LSTM能够记住之前的相关信息，并忽略不重要的

信息。计算式如式（12）所示：

ft = σ (Wfhht -1 + Wfx xt + bf) （12）

输入门控制新信息的输入，它通过一个 Sigmoid

激活函数决定更新 it值，通过一个 tanh函数创建新的

候选值向量 Qt，最后通过点乘与相加操作来决定多

少新信息会被添加到当前新的细胞状态 Ct中，计算

式如式（13）所示：

i t = σ (Wihht - 1 + Wix xt + bi)

Q t = tanh (Wchht - 1 + Wcx xt + bc) （13）

Ct = ft*Ct - 1 + it*Ct

输出门用于决定输出隐藏状态的哪些部分会被

传递给下一个时间步。首先，它通过一个Sigmoid激

活函数来控制输出的权重 Ot，然后把细胞状态通过

tanh 进行处理（得到一个在 -1~1 的值）并将它和

Sigmoid门的输出相乘，最终输出确定的那部分Ct，计

算式如式（14）所示：
ot = σ (Wohht - 1 + Wox xt + bo)

ht = ot*tanh (Ct)
（14）
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1.4 CNN-LSTM混合模型肺音分类模型

在过去的研究中，大部分学者在运用 CNN 进行

肺音分类研究时，仅考虑肺音数据的时间特性，而忽

略了数据之间的空间特性，这可能会导致特征信息

提取不完整。因此，本文提出一种 CNN-LSTM 混合

模型肺音分类模型，可以在考虑数据的空间特性的

基础上考虑数据的时间特性。该模型的主要构成部

分包括LSTM、CNN、全连接层和输出层，其结构如图

4所示。利用CNN网络来提取数据的“空间”特性，然

后采用 LSTM 来提取数据的“时间”特性。全连接层

则根据融合后的特征来判断相应的类型。

图4 CNN-LSTM混合模型结构图

Figure 4 Structure diagram of CNN-LSTM hybrid model
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为了减少训练时间并规避梯度消失和梯度爆炸问

题，本模型采用反向传播算法，结合交叉熵损失函数计

算损失，并选择Adam优化器来优化模型。具体模型参

数的设置如表1所示，网络训练超参数如表2所示。

层

输入层

卷积层1

最大池化层1

卷积层2

最大池化层2

卷积层3

最大池化层3

LSTM1

LSTM2

LSTM3

全连接层

核数

-

32

-

64

-

128

-

-

-

-

-

尺寸

-

3×3

2×2

3×3

2×2

3×3

2×2

-

-

-

-

步长

-

1

2

1

2

1

2

-

-

-

-

隐藏节点数

-

-

-

-

-

-

-

512

256

128

-

输出维度

（16, 10, 1）

（16, 10, 32）

（8, 5, 32）

（8, 5, 64）

（4, 2, 64）

（4, 2, 128）

（2, 1, 128）

（2, 256）

（256, 128）

（128, 64）

（64, 6）

激活函数

-

-

ReLU

-

ReLU

-

ReLU

Tanh, Sigmoid

Tanh, Sigmoid

Tanh, Sigmoid

Sigmoid

表1 CNN-LSTM混合模型结构参数

Table 1 Structural parameters of CNN-LSTM hybrid model

基于CNN-LSTM混合模型的肺音分类模型建立

主要步骤如下：（1）数据集划分与特征提取：将原始

肺音数据样本随机划分为训练集和测试集，利用小

波变换分别提取训练集肺音数据中信号的均值、方

差、标准差、能量值、均方根等 10个特征，组合成特征

向量；（2）参数设置：利用小波变换提取到的特征，通

过 CNN 层和 LSTM 层进行特征学习，同时选择适宜

的学习率、卷积核尺寸、LSTM 单元个数和训练迭代

次数等参数，以确保模型的高效学习，分别利用CNN

和 LSTM 提取肺音数据空间特征信息和时序信息特
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征；（3）全连接层分类与参数优化：将特征向量输入

全连接层，以进行分类任务，在此同时，根据验证集

损失值和准确率的变化趋势，对模型参数进行微调，

以进一步改进分类性能；（4）模型验证与评估：使用K

折交叉验证，选择最优模型，将测试集数据输入到该

模型中，根据输出结果，计算分类准确率、精确度、召

回率、F1值等评价指标，并对模型进行性能评估。

2 结果与分析

本文实验数据处理的运行环境为 Windows11操

作系统，PyTorch 1.8.1，Python 3.8，Cuda 11.1 深度学

习框架、14 vCPU Intel(R) Xeon(R) Gold 6330 CPU @

2.00 GHz处理器，RTX 3090(24 GB)显卡。

2.1 实验数据与处理

2.1.1 实验数据集 本次实验的数据集为 ICBHI2017

挑战赛数据集［21］，ICBHI2017是一个用于呼吸音信号

分析的公共数据集，它包含了来自不同呼吸疾病患

者以及健康人的呼吸音信号，由两个不同国家的研

究小组在几年内独立收集。该数据库由共 5.5 h的记

录组成，来自 920 名受试者的 126 个注释音频样本，

这些录音是使用不同设备收集的，持续时间为10~90 s，

还提供获取录音的胸部位置。呼吸科医疗专家对这

些 肺 音 进 行 注 释 ，其 中 共 包 含 8 种 类 型 ：哮 喘

（Asthma）、支气管扩张（Bronchiectasis）、细支气管炎

（Bronchiolitis）、慢 性 阻 塞 性 肺 病（COPD）、健 康

（Healthy）、下呼吸道感染（LRTI）、肺炎（Pneumonia）、

上呼吸道感染（URTI）。具体数量分析如图5所示。

2.1.2 数据处理 由图 5 可知，该数据集每个类别的

数据量不一样，类不平衡现象较为严重，其中 2种疾

病 Asthma 和 LRTI 分别仅有 1 个和 2 个，因此首先去

除这两种疾病类型之后再进行进一步的数据预处

理，最终数据集共分为 6类 917条数据。该数据集数

据量较小并且类不平衡现象较为明显，不利于深度

学习的训练，因此对数据进行预处理的手段包括数

据增强和采样。

数据增强增加训练数据的多样性、减少过拟合。

针对本实验的音频信号，采用的数据增强手段有：

（1）时间拓展：在原始肺音信号中添加静音或重复部

分来增加时间长度；（2）频率扩展：通过改变语音信

号的音高或音调来增加频率变化；（3）背景噪声：在

肺音信号中添加背景噪声，模拟真实场景中的环境

噪声，生成一个白噪声信号，通过创建的一个一阶低

通 Butterworth 滤波器将噪声信号添加到肺音信号

中；（4）数据剪辑：从原始肺音信号中随机剪辑一段

音频，以产生多个不同长度的肺音片段。

对于类不平衡的问题采取过采样和欠采样的方

式来调节数据集类的分布，过采样是指对于数量少

的类在进行数据增强时多进行几次随机增强，欠采

样是指对于数据量多的类对增强后的数据进行随机

抽样采样，最终控制采样后的数据类更均匀。图 6展

示了预处理后数据分布情况，可以得出原始数据类

分布严重不平衡问题，经过数据增强后有较大改善。

2.2 K折交叉验证选择最优模型

K折交叉验证是深度学习中一种非常有用的技术，

用于选择深度学习模型。在深度学习中，通常需要评

估一个模型的性能，以确定它是否能够有效地泛化到

未见过的数据。常见的方法是将数据集划分为训练集、

验证集和测试集，其中用于训练模型的是训练集；验证

集用来验证模型的性能，能够及时调整模型超参数；测

试集用来评价模型的性能。然而，这种方法存在随机

性的问题。如果只使用一次数据划分来训练模型，那

参数

激活函数

损失函数

优化器

学习率

Epoch

Batch size

参数值

Sigmoid

CrossEntropyLoss

Adam

0.001

100

128

表2 模型训练超参数

Table 2 Model training hyperparameters

图5 原始数据统计图

Figure 5 Raw data statistics
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图6 处理后数据统计图

Figure 6 Data statistics after processing
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么模型结果可能会受到特定划分的影响。而K折交叉

验证可以帮助更好地理解模型在不同数据子集上的性

能，减少由于数据划分的随机性引起的评估偏差，从而

提高模型评估的可靠性。

首先，将数据集中的训练集分为K个折叠，每个折

叠包含大致相等数量的样本。这个划分是随机的，确

保每个折叠都是独立的，没有重叠。选择一个折叠作

为验证集，将其余4个折叠合并成一个训练集。在训练

集上训练分类模型，使用验证集来评估模型的性能。

完成5次迭代后，会得到5个性能指标，每个指标对应

一个验证集上的模型性能评估。选取最优的模型，使

用测试集进行测试验证。本文采取K折交叉验证进行

最优模型选择，K取值为5，表3为3种模型输出得到的

验证集上的准确率（Acc）和损失率（Loss）。

对于表 3的结果，通过综合考虑准确率和损失率

来选择最优模型，选取 CNN 的第 2 组、LSTM 的第 5

组、CNN-LSTM混合模型的第5组作为最佳模型。从

图 7可以看出，所有模型都能快速收敛并趋于稳定，

但通过对准确率和损失率的综合考虑，CNN-LSTM

混合模型在数据集上表现出最佳性能。

2.3 特征可视化

为了测试模型的性能，在使用相同测试集的前提

下，使用K折交叉验证选择的CNN-LSTM混合模型、CNN

模型和LSTM模型进行对比。当学习率和是0.001时，

为了对比该模型特征提取的性能，分别获取CNN、LSTM、

CNN-LSTM混合模型所提取的特征信息，利用 t-SNE技

术对特征提取进行可视化显示，具体结果如图8所示。

图8中显示CNN模型提取的特征在空间上分布较为混

杂，特征之间的交叉较多。这表明CNN模型的特征提

取能力相对较弱，不能够明确区分不同的类别，从而导

致分类错误；虽然LSTM模型的特征边界相对明显，但

还是存在类分散和类交叉的情况；与前两种模型相比，

本文提出的CNN-LSTM混合模型在 t-SNE图中显示出

更明显的特征边界，说明该模型能够更好地区分不同

类别，并且提取的特征更容易区分，提高分类的准确性。

CNN-LSTM混合模型提取的特征更具区分度，可以在

实际应用中更好地处理类别不平衡或相似性高的情况。

2.4 评价指标

为了全面评估网络模型的分类性能，首先采用

准确率作为评价指标，准确率是一种便捷的指标，可

以直观地对比不同模型的性能；其次选择使用混淆

矩阵来详细展示网络模型对各个类别的预测情

模型

CNN模型

LSTM模型

CNN-LSTM混合模型

折数

1

2

3

4

5

1

2

3

4

5

1

2

3

4

5

准确率

0.952

0.955

0.954

0.954

0.961

0.943

0.941

0.939

0.933

0.948

0.965

0.959

0.959

0.969

0.967

损失率

0.219

0.258

0.249

0.261

0.316

0.301

0.263

0.285

0.335

0.304

0.399

0.410

0.400

0.355

0.280

表3 各模型在验证集上的准确率与损失率

Table 3 Accuracy and loss rate of each model on the validation set
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图7 模型准确率和损失率曲线图

Figure 7 Model accuracy and loss rate curves
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图8 特征可视化

Figure 8 Feature visualization

a：CNN模型 b：LSTM模型 c：CNN-LSTM混合模型

况［22］。混淆矩阵综合记录了模型预测结果与真实值

之间的差异，若以病情分为正常和异常二分类为例，

TP 代表模型预测为正常，且真实类型为正常；FP 代

表模型预测为正常，但真实类型为异常；FN代表模型

预测为异常，但真实类型为正常；TN代表模型预测为

异常，且真实类型为异常。

基于混淆矩阵结果，可延伸出二级指标，包括精

确度（Precision）、召回率（Recall）。对预测值而言，在

被预测为正常的样本中，预测正确的概率即为精确

度，其计算过程如式（15）所示：

Acc =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（15）

精确度是对预测值而言，在被预测为正常的样

本中，预测正确的概率，其计算过程如式（16）所示：

Precision =
TP

TP + FP
（16）

召回率是对真实值而言，预测为正常占样本中

实际正常的比例，其计算过程如式（17）所示：

Recall =
TP

TP + FP
（17）

在实际的肺音分类过程中，面临多种疾病的存

在。因此，在利用网络模型进行分类时，必须确保分

类结果既不遗漏也不重复，这使得召回率成为一个

关键的评价指标。此外，为了避免出现评价指标之

间的冲突和难以综合评估的情况，本文引入 F1分数

作为评估指标。F1分数综合考虑了网络模型的召回

率和特异度。F1分数的取值为 0~1，分数越高表示网

络模型在不同样本的识别能力越强，公式如下所示：

F1 =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
（18）

2.5 性能评估

使用测试集分别对 3种模型进行测试，其分类结

果的混淆矩阵如图9所示，其中本文所提的CNN-LSTM

混合模型模型准确率最高，可达到 0.948。分别计算

各模型的召回率、精确度以及F1分数，见表4。

在相同的测试集下，与其他两种算法相比，CNN-LSTM

混合模型模型表现出较好的性能：（1）CNN-LSTM混合

模型模型的准确率达到0.948，远高于另外两种单一模

型，这表明该模型在对肺音数据进行分类时能够非常
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图9 各模型混淆矩阵

Figure 9 Confusion matrix of each model

第3期 张乙鹏,等 .基于小波变换和CNN-LSTM的肺音分类算法 -- 363



准确地判断样本的类别；（2）该模型的召回率显著高于

单独的CNN和LSTM模型，达到0.951，高召回率意味

着模型能够有效地捕捉到正样本，减少漏报的情况，这

对于肺音分类非常重要；（3）F1分数达到0.950，进一步

证明了该模型在分类不同类别方面的能力，F1分数是

综合考虑精确度和召回率的指标，高F1分数值表明模

型在样本的分类上表现出优异的性能。

2.6 对比实验

Bardou等［23］论文中，Bardou_CNN模型算法的分类

识别准确率最高，为0.934。为了说明Bardou_CNN模

型和本文CNN-LSTM模型的优劣性，将用Bardou_CNN

模型替代本文算法下的CNN-LSTM模型。经实验后，

Bardou_CNN的分类识别准确率为0.896。在本文同一

数据下，Bardou_CNN的分类识别准确率比CNN-LSTM

算法的分类识别准确率（0.948）低0.052，说明本文提出

的CNN-LSTM模型优于Bardou_CNN。

3 结 语

本文针对肺音信号分类问题，提出一种基于CNN-

LSTM混合深度学习分类模型。首先，为了应对数据集

分类不均匀的问题，采用数据增强技术，这有效地减轻

了模型训练中的过拟合和数据不平衡问题；其次，利用

小波变换技术，提取肺音信号相关特征；最后，在数据

输入后，研究充分利用CNN和LSTM的优势，CNN用

于提取空间特征，LSTM则用于提取时序特征，通过调

整参数并使用K折交叉验证，选择最优模型。最终的测

试结果表明，该模型在准确率和F1分数方面表现出卓

越的性能，分别达到0.948和0.950，相比CNN模型、LSTM

模型，本文提出的CNN-LSTM混合模型分类准确率更

高，在智能听诊领域具有广泛的潜在应用价值。
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模型

CNN模型

LSTM模型

CNN-LSTM混合模型

准确率

0.931

0.926

0.948

召回率

0.934

0.927

0.951

精确度

0.933

0.927

0.949

F1分数

0.933

0.927

0.950

表4 各模型评估指标

Table 4 Evaluation indicators for each model
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