
前 言

肺炎是一种通常由细菌、病毒或真菌引起的肺

部炎症性疾病，其传播途径主要有空气传播、飞沫传

播和接触传播［1］。肺炎的常见症状有发热、咳嗽、呼

吸困难、胸痛、头痛等，严重时甚至可能导致死亡。

全球每年约有 300万人因肺炎死亡［2-3］，《中国卫生健

康统计年鉴》显示 2021 年我国呼吸系统疾病死亡率

位居前列，仅次于恶性肿瘤、心脏病、脑血管病，其中

绝大多数是儿童和老人［4］，可见肺炎对这两个年龄段

群体的健康影响尤为严重。

现代科技已经发展出几种常见的诊断肺炎的方

法，如X线胸片、计算机断层扫描、肺功能检查。相比

之下，肺部听诊提供一种无创、低成本、便捷式的工

作方式［5］。将肺部听诊与计算机结合对肺音信号进

行自动化分析是诊断和监测肺部疾病的有效方法，

医生可以根据肺部听诊数据和患者的临床信息及时

采取有效的治疗措施，从而提升肺炎诊断的准确率，

有助于病情的早期治疗及控制疾病的发展。
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【摘要】提出一种基于双路径不同卷积核的DCL-Net的端到端肺炎辅助诊断方法。该方法无需进行特征工程，将原始肺

音信号直接输入模型，利用卷积核分别为1∗3和1∗5的双路径卷积网络，每个路径包含3个残差块，以便模型自动学习肺音

信号不同尺度的特征，同时避免模型退化问题。为验证端到端方法的性能，将其与信号分析领域常用的梅尔倒谱图、短时

傅里叶变换和小波变换这 3种特征提取方法进行比较。结果显示，四分类任务（正常、普通、病重、病危）诊断准确率为

61.4%，相比3种特征工程方法分别提高1.6%、5.0%和3.7%；二分类任务（正常、异常）诊断准确率为89.7%，相比3种特征

工程方法分别提高11.0%、5.1%和11.2%。实验结果表明该方法可为肺炎病情评估提供更有效的诊断工具。
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Abstract: An end-to-end auxiliary diagnosis method for pneumonia based on DCL-Net with dual-path of different

convolutional kernels is proposed, in which no feature engineering is required, and the original lung sound signal is directly

input into the model. The dual-path convolutional network with kernel sizes of 1*3 and 1*5, with each path containing 3

residual blocks, allows the model to automatically learn features of lung sounds at different scales while avoiding model

degradation. The performance of the end-to-end method is validated through the comparisons with 3 commonly used feature

extraction methods in signal analysis, namely Mel-spectrogram, short-time Fourier transform, and wavelet transform. The

results show that the proposed method has a diagnostic accuracy of 61.4% for the 4-class classification task (normal,

moderate, severe, critical), which is 1.6%, 5.0%, and 3.7% higher than the other 3 feature extraction methods, and the

diagnostic accuracy is 89.7% for the binary classification task (normal or abnormal), which is 11.0%, 5.1%, and 11.2% higher

than the other 3 feature engineering methods, demonstrating that it can serve as an effective diagnostic tool for pneumonia.
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传统的基于肺音听诊的肺炎辅助诊断主要是基

于信号分析和人工特征工程的方法，通过对肺部声

音的采集和分析，识别并提取肺音的特征信息，然后

进行人工挑选显著特征的方法进行后续的肺音分类

识别。石陆魁等［6］对正常音、爆裂音和哮鸣音进行分

类，将肺音信号进行小波分解得到的小波系数转换

成小波能量特征向量，然后利用线性判别分析将获

取的小波能量进行降维，并用支持向量机结合低维

特征进行分类，得到更高的识别精度。Altan 等［7］使

用 Hilbert-Huang变换提取的频率调制统计特征分析

多通道肺音，并将深度学习算法用于分类阶段，区分

慢 性 阻 塞 性 肺 病（Chronic Obstructive Pulmonary

Disease, COPD）患者与健康受试者。Demir等［8］采用

短时傅里叶变换将 ICBHI2017肺音信号转换为频谱

图图像，利用两种基于深度学习的方法对肺音进行

四分类。Kim 等［9］将肺音转换为梅尔频谱图后利用

迁移学习和卷积神经网络（Convolutional Neural

Networks, CNN）对临床记录的呼吸音进行四分类，

结合时间序列、呼吸音和 CNN 分类的预训练图像特

征提取，实现较高的异常声音检测准确率。余辉

等［10］设计一种改进的 19层 CNN，对 COPD 患者的临

床肺音数据进行预处理后，利用二阶谱分析技术提

取肺音特征后输入网络模型，在健康受试者和COPD

患者的二分类中得到很高的准确率。张乙鹏等［11］提

出一种 CNN-LSTM 的混合深度学习模型，使用小波

变换对 ICBHI2017肺音数据集进行特征提取，将获得

的空间维度特征和时间维度特征融合，通过模型完

成肺音分类。TaghiBeyglou 等［12］提出一种结合梅尔

尺度频谱图和声音录音原始时间序列的新型频谱时

间深度神经网络TRespNet，在SPRSound数据库中完

成七类呼吸事件分类任务。

基于端到端学习的肺炎辅助诊断是一种利用深

度学习技术直接从原始肺音数据中学习特征并进行

诊断的方法，这种方法绕过了传统的特征工程步骤，

直接从原始肺音数据中提取相关信息。目前，基于

端到端学习的肺炎辅助诊断研究都集中在医学影像

或者原始肺音特征的二维图像上，将其输入网络模

型进行分类识别。Ardila 等［13］提出一种端到端的方

法，使用深度CNN学习特征，而不是使用手工设计的

特征，并构建一个三维 CNN 模型，对整个 CT体积进

行端到端分析。Liu 等［14］提出一种基于端到端神经

网络的肺音分类系统，采用时延神经网络，将从肺音

样本中提取的梅尔频率倒谱系数、倒梅尔频率倒谱

系数、对数梅尔滤波器能量这 3种声学特征作为端到

端系统的输入，并在网络的输出层上使用Softmax对

正常和异常肺音进行分类。Cao 等［15］提出一种端到

端特征金字塔深度多实例学习模型（E2EFP-MIL），

通过端到端学习自动提取广泛的形态特征，并识别

具有区分性的组织形态学模式，在肺癌全玻片图像

上训练，并得到较高的测试精度。然而，基于原始肺

音的肺炎辅助诊断研究仍是空白。

本研究提出一种基于端到端学习的 DCL-Net模

型，将不做任何特征工程的原始肺音音频经过数据

处理后直接输入到 DCL-Net 进行训练，让网络模型

自动学习肺音的特征，并完成肺音的分类识别任务。

实验证明 DCL-Net模型能满足肺炎患者病情辅助诊

断的需求。

1 方 法

1.1 主要流程

本研究提出的端到端肺音辅助诊断方法主要流

程如图 1所示，主要包括数据处理和分类识别过程。

首先将收集到的肺音数据集进行数据处理，以 5 s为

一段切分肺音数据集为肺音数据段；其次利用音频

信号数据增强的方法，将原始肺音数据集进行扩充，

使其数量足够大以满足训练需求；然后将经过处理

后的肺音数据段输入 DCL-Net 模型，微调超参数后

进行模型训练验证和测试，完成病情评估。

开始

肺
音
数
据
集

数
据
处
理

DCL-Net切分5 s一段

时间平移

音量增强 特征学习

模型训练 结束分类预测结果

图1 端到端肺炎辅助诊断方法主要流程

Figure 1 Main workflow of the end-to-end method for auxiliary diagnosis of pneumonia

1.2 基于DCL-Net肺炎辅助诊断模型

1.2.1 残差学习 肺音信号是长的一维非平稳复杂信

号［16］，通常包含多个频率和振幅的成分，这些成分可

能源于肺部不同结构的振动（如气道、支气管和肺泡
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等）以及与呼吸相关的生理变化。在使用深度网络

模型进行肺炎诊断时，需要更深层次的网络模型，使

其能提取到较为复杂的特征，模型的性能也会更好。

然而，先前的研究表明，随着网络模型层数的增多，

准确率反而开始下降，但是其原因并不是过拟合，而

是深度网络的退化问题［17-18］。

残差学习是深度神经网络中常用的技术，旨在

解决深度网络训练过程中的梯度消失和梯度爆炸等

问题［19］。为了更形式化地描述残差学习，引出残差

块的概念，残差块通常由两个连续的卷积层组成，每

个卷积层后有批量归一化层和激活函数。残差块结

构如图2所示。

残差学习相比传统特征学习更容易，残差块的

输出 y通过恒等映射得到：

y = x + F ( x, Wi) （1）

其中，x、y表示输入和输出向量。F ( x, Wi)为学习到

的残差映射，以图 2为例，残差块的数学表达式可以

表示：

F = W2∙ReLU ( )W1∙x + b1 + b2 （2）

其中，W1 和 W2 是两个卷积核的权重，b1 和 b2 分别是

第一个和第二个卷积层的偏置项，ReLU是修正线性

单元激活函数，因能显著提高训练速度而被广泛

应用［20］。

残差块的设计使得网络可以轻松地学习恒等映

射，即将输入直接传递到输出，无需进行任何变换，

即使添加了更多的层，网络也能保持良好的性能。

具体来说，如果残差值不为零，增加网络的层数可以

提高网络性能；如果残差值为零，则当前层只是恒等

映射，网络性能既不会提高也不会降低，这样就可以

避免退化问题，从而可以构建更深层次的网络。

1.2.2 一维CNN CNN 作为一种典型的前馈神经网

络，能从原始输入数据中自动学习和提取特征。虽

然CNN最初是为图像分类任务设计的，但CNN对一

维数据的适应，如时间序列或序列数据，已经显示出

显著的有效性［21-23］。一维 CNN 是基于传统 CNN 的

基本原理构建的，其主要架构包括卷积层、池化层和

全连接层。其中，卷积操作是一维 CNN 的关键步骤

之一。卷积层使用一维卷积核实现卷积运算：

xi
j = f ( )∑

i = 1

M l - 1

xl - 1
i ∗k l

ij + bi
j （3）

其中，k l
ij 表示从第 ( i - 1)层的第 i个神经元到第 l层的

第 i个神经元的卷积核，卷积核以步幅 s 在序列上滑

动，每次移动一个步长，计算出一个新的特征值 xi
j。xi

j

和 xl - 1
i 分别是第 l 层的输出序列和输入序列。j 表示

卷积核的个数，M l - 1 表示 ( l - 1) 层的神经元个数。∗
表示卷积操作，f ( ⋅ )表示激活函数，bi

j表示第 i个神经

元在 ( l - 1)层的偏置。

池化层通常在卷积层之后进行，对卷积层的输

出特征序列进行下采样，降低其维度，减少网络参

数，提高模型的计算效率，同时保留最显著的信息。

常用的池化操作包括最大池化和平均池化。最大池

化是指在滑动窗口中的每个子区域中选择最大值：

ymaxpool
i, j = MaxPooling ( max yi, j) （4）

其中，yi, j 表示经过卷积层后的输出，MaxPooling ( ⋅ )
表示池化操作，ymaxpool

i, j 表示该区域内的最大值。平均

池化将滑动窗口中的每个子区域的平均值作为输

出值：

yavepool
i, j = AveragePooling ( )1

w × h∑i = 1

w∑
j = 1

h

yi,j （5）

其中，yi, j表示经过卷积层后的输出，AveragePooling ( ⋅ )
表示池化操作，yavepool

i, j 表示这些区域内的平均值。池

化层没有可学习的参数，并且具有计算简单的特点，

可以有效减轻网络内部的过拟合风险。

在一维CNN中，全连接层是网络的最后一层，通

常用于将卷积层和池化层提取的特征通过一系列加

权连接和偏置将其映射为最终的输出。全连接的作

用是将上一层的所有神经元连接到下一层的每个神

经元，使得网络能根据学习到的特征进行预测和分

类，最终产生期望的输出。

1.2.3 DCL-Net模型 基于肺音信号的肺炎辅助诊断

是一个一维时间序列信号的识别分类问题，为适应

肺音信号的输入及更有效地捕捉肺音信号不同感受

野的特征。本研究提出一种双路径不同卷积核的

DCL-Net，使用该模型捕获原始肺音信号中不同尺度

的特征，并使用残差学习有效减轻梯度消失及退化

问题。两个路径分别使用 1∗3和 1∗5的卷积核，每个

输入 x

卷积层

归一化层

恒等映射卷积层

激活函数（ReLU）

激活函数（ReLU）

归一化层

F（x, Mi）

x+F（x, Mi）

x

图2 一个残差块结构

Figure 2 A residual block structure
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路径包含 3个具有残差连接的卷积块，这两种不同的

卷积核尺寸使得网络能学习不同尺度的特征，以更

全面地理解和表征肺音信号的信息。DCL-Net模型

结构如图3所示。

恒等映射

恒等映射

输入肺音信号

卷积核大小
1×3

卷积核大小
1×5

×3

×3

特征融合

卷积层

归一化层

激活函数（ReLU）

最大池化层

平均池化层

全连接层

分类层（Softmax）

图3 DCL-Net模型结构

Figure 3 DCL-Net model structure

首先，肺音信号经过一个一维卷积层，这个卷积

层采用大小为 7的卷积核，并将输出通道设为 64，随

后引入一个批量归一化层对卷积层的输出进行归一

化，再经过 ReLU 激活层增加网络的非线性；为了进

行下采样，接着使用池化核为 3的最大池化层。接下

来是并行的双路径的残差模块，每个残差模块由两

个卷积层组成，且卷积层后面跟着批量归一化层和

ReLU激活层。这些卷积层分别采用 1∗3和 1∗5的卷

积核，使得网络能学习不同尺度的特征。在残差模

块内部，残差连接有助于信息流在模块内更顺畅地

传递，从而避免梯度消失问题。经过双路径的残差

模块后，进入全局池化层阶段，由于在卷积层后特征

数量增加，导致数据维数的膨胀，因此选择对每个特

征使用池化操作，以减少参数量并增强模型的鲁棒

性。考虑到信号的连续性，本研究使用平均池化层

对特征进行全局平均池化。将双路径输出的张量序

列进行连接，然后输入全连接层，用于对连接后的张

量序列进行分类，得出类别的预测概率。本研究还

在每个池化层后引入 dropout层，以防止网络过拟合，

提高模型的泛化能力。

2 实验设计

2.1 实验平台

本 研 究 所 用 硬 件 设 施 如 下 ：CPU 型 号 为

Intel
Ⓡ

CoreTM i7-11390H；显 卡 型 号 为 NVIDIA

GeForce RTX 3090；系统内存为 16.0 GB；操作系统为

Windows 11；深 度 学 习 环 境 为 Pytorch2.0.0、

Python3.8、Cuda11.8。

2.2 实验数据

本研究采用 2020 年 3 月 31 日至 4 月 5 日在华中

科技大学同济医院接受治疗的COVID-19确诊病例，

共 172 例，患者平均年龄 65 岁，建立两个肺音数据

库，分别是：（1）根据患者的病情程度的四分类；（2）

根据肺音是否正常的二分类。各病例都通过下一代

测序、实时荧光定量 PCR 方法［24］或根据临床诊断标

准确认。研究符合 1975 年赫尔辛基宣言［25］的法令，

并得到华中科技大学同济医院伦理委员会的批准，

机构审查委员会批准编号为 TJ-C20201202，并已获

得患者或患者近亲的知情同意。

根据诊断指南，利用听诊器在每位患者的 10 个

部位上记录 20~30 s自然状态下呼吸情况，对于不能

坐起或翻身的气管插管患者，只记录 6个部位。采样

频率为4 000 Hz，采集数据为wav格式。

2.3 数据处理

首先，将原始肺音以 5 s 为一段切分，如图 4 所

示，保证每段肺音数据中至少包含一个完整的呼吸

周期；然后，利用时间平移和音量增强的数据增强方

法对肺音数据进行扩充，确保数据量足够多以满足

训练需求。

将原始数据集和生成的新数据集合并在一起，
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形成增强后的数据集，如表 1所示。使用增强后的数

据集训练模型可以增强其对时间变化和噪声的鲁

棒性。

2.4 评价指标

准确率（Accuracy）表示模型预测正确的样本数

占总样本数的百分比：

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（6）

若以病情分为正常和异常二分类为例，TP 代表

模型诊断为正常，真实类型为正常；FP代表模型诊断

为正常，真实类型为异常；FN代表模型诊断为异常，

真实类型为正常；TN代表模型诊断为异常，真实类型

为异常。

精确率（Precision）是指模型在预测为正例的样

本中，实际为正例的比例，用来衡量模型诊断精度：

Precision =
TP

TP + FP
（7）

灵敏度（Sensitivity）衡量真实值中诊断为正常占

样本中实际正常的比例：

Sensitivity = Recall =
TP

TP + FN
（8）

F1 分数是精确率和召回率的调和平均数，综合

考量模型的准确性和召回能力：

F1 =
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
（9）

3 结果与分析

3.1 端到端方法结果分析

对采集到的肺音信号进行数据处理，并将数据

扩充到一定数量以满足模型训练需求。将处理后的

肺音数据直接输入 DCL-Net 模型。在训练过程中，

初始学习率设置为 0.000 01，批量尺寸设置为 32，模

型训练 500次，Dropout参数为 0.2，以ReLU为激活函

数，使用SGD优化器，选择交叉熵作为损失函数。

为了从不同感受野学习肺音信号的特征，采用

DCL-Net模型进行肺炎患者病情诊断。测试结果显

示，四分类任务的诊断准确率为 61.4%，二分类任务

的诊断准确率为 89.7%，模型测试的评价指标数值及

混淆矩阵如表 2、图 5所示。针对肺音四分类任务，模

型在区分“正常”类和“病危”类的性能较好，在区分

“普通”类和“病重”类的性能较差，由于“普通”类样

本较少，模型只能从有限的样本中学习特征。医生

在听诊时存在病情由“病重”转“普通”和“病危”转

“病重”的现象，从而将“普通”类和“病重”类错误分

类。医生对患者的听诊结果标注有听出异常和未听

出异常两种情况，这也进一步说明肺音听诊的主观

性。针对肺音二分类任务，模型在“正常”类别和“异

常”类别上都取得较高的精确率、灵敏度和 F1分数，

这表明模型对于区分正常情况和异常情况具有较好

的能力，整体性能良好。

3.2 对比实验

为验证本研究提出的基于端到端方法对肺炎患

者病情诊断的有效性，因此将端到端学习方法与时

频域分析中常用的 3种特征提取方法进行比较，分别

是梅尔倒谱图［26］、短时傅里叶变换［27］、小波变换［27］。

本研究将从肺音中提取的这3种特征分别输入到

DCL-Net网络模型，采取二维卷积。为保证实验结果更
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0.1
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振
幅

图4 以5 s为一段分割肺音

Figure 4 Segmenting lung sounds into 5-second intervals

肺音数据库

四分类

二分类

类型

正常

普通

病重

病危

正常

异常

数据处理前

131

61

134

94

373

361

数据处理后

2 343

2 088

2 346

2 192

8 928

8 352

表1 数据处理前后肺音数据段数量统计

Table 1 Statistics of lung sound segment counts before
and after data processing

表2 端到端方法诊断结果

Table 2 Diagnostic results of the end-to-end method

数据库

四分类

二分类

类型

正常

普通

病重

病危

正常

异常

准确率

0.614

0.897

精确率

0.660

0.615

0.474

0.693

0.902

0.892

灵敏度

0.878

0.255

0.500

0.803

0.896

0.898

F1分数

0.753

0.360

0.485

0.744

0.899

0.895
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具说服力，在实验过程中，端到端学习方法及3种特征

提取方法均使用相同的数据集，实验结果如图6所示。

结果表明没有经过显式特征提取的端到端方法相较于

传统的特征工程方法有较高的识别精度。本研究提出

的端到端方法针对肺炎患者病情严重程度的四分类任

务的最终诊断准确率为61.4%，相比3种特征工程方法

分别提高1.6%、5.0%和3.7%；针对是否患有肺炎的二

分类任务最终诊断准确率为89.7%，相比3种特征工程

方法分别提高11.0%、5.1%和11.2%（图6）。考虑到这

些都是针对真实临床领域中记录中的分析结果，端到

端方法达到的诊断结果较为理想，有利于肺炎患者的

初步筛查和后续病情诊断工作。由于参与者人数较少，

测试结果不是决定性的，可以获取更多肺炎患者的肺

音信号样本进行优化调整，增加网络模型的稳健性，更

好地完成基于肺音的端到端肺炎智能辅助诊断工作。

4 结 语

本研究提出一个基于端到端方法的肺炎辅助诊

断模型，该方法不进行显式的特征提取，直接让模型

从采集到的原始肺音信号中学习特征并进行分类。

结果表明，相较于传统的人工提取特征的方法，这种

端到端的诊断方法不仅提高了诊断准确性，而且在

噪声环境下也具有稳定性。因此，这种端到端的辅

助诊断模型有望成为未来肺炎诊断的有利工具，为

医生提供更可靠、高效的诊断支持。未来的研究方

向可能包括进一步优化模型性能，验证在更广泛人

群中的适用性，并探索将该方法与临床实践相结合，

以提高肺炎诊断的精准性和及时性。
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