
前言

近年来，心血管疾病（Cardiovascular Disease,

CVD）患者逐年增加，根据世界卫生组织（World

Health Organization, WHO）统计，CVD是全球一大死

亡原因。在非传染性疾病死亡人数中，CVD 占比最

大，每年有 1 790万人死亡。CVD对全球健康构成严

峻挑战，因此，早期诊断和病情监测尤为重要。心音

信号反映了心脏运动的规律，其中潜藏的异常特征
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【摘要】心音是反映心脏健康状况的重要生理信号，心音分类可辅助心脏疾病的早期诊断。相比依赖人工特征提取的传统

方法，深度学习能够自动学习心音特征，在分类精度和鲁棒性方面具有明显优势。本文通过系统检索国内外相关文献，围

绕深度学习在心音分类领域的研究展开综述。首先对心音信号的特点、常用数据集及预处理方法进行梳理，其次归纳卷

积神经网络、循环神经网络、Transformer及多模型融合等深度学习方法在心音分类任务中的应用现状，并进一步从模型

结构、分类性能和临床适用性等方面进行比较与分析。最后，讨论深度学习在心音分类任务中的应用前景，以期促进深度

学习方法在心音信号分类中的应用。
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Abstract: Heart sounds are vital physiological signals that reflect cardiac status, and heart sound classification plays a crucial

role in the early diagnosis of cardiovascular diseases. Compared with traditional methods that rely on handcrafted feature

extraction, deep learning techniques can automatically learn representative features from heart sound signals, achieving

superior classification accuracy and robustness. This study provides an overview of recent advances in deep learning-based

heart sound classification by retrieving and analyzing relevant domestic and international research. This review systematical

introduces the characteristics of heart sound signals, commonly-used datasets, and preprocessing methods, summarizes the

application status of deep learning approaches, including convolutional neural networks, recurrent neural networks,

Transformer-based models, and hybrid architectures, in heart sound classification, and further compares their model

architectures, classification performance, and clinical applicability. Finally, the application prospects of deep learning in heart

sound classification is discussed, aiming to promote the application of deep learning techniques in heart sound classification.

Keywords: heart sound signal; deep learning; classification algorithm; neural network; review

【收稿日期】2026-03-20

【基金项目】国 家 自 然 科 学 基 金（ 61901515, 62361038）；兰州市

科技发展指导性计划（2025-5-243）；兰州市青年科技人才创

新项目（2025-QN-145）

【作者简介】邓漆时超，硕士研究生，研究方向：生物医学信号检测与

处理，E-mail: 1095292703@qq.com

【通信作者】陈扶明，正高级工程师，研究方向：生物医学信号检测与

处理，E-mail: cfm5762@126.com

DOI:10.3969/j.issn.1005-202X.2026.07.016

第43卷 第7期

2026年 7月

中国医学物理学杂志

Chinese Journal of Medical Physics

Vol.43 No.7

July 2026

医学信号处理与医学仪器

-- 946



往往是心脏疾病的预警，早期识别心音中的异常特

征，能够为CVD临床诊断和治疗决策提供关键依据。

人耳可听到声音的频率范围为 20~20 000 Hz，对

1 000~2 000 Hz的声音信号较为敏感，而正常心音信

号的频率范围为 20~200 Hz，这恰好为人耳敏感度较

低的区域，因此，心音信号分类技术在临床诊断中的

意义不容小觑，精准的心音分类还能优化临床决策

流程，有效提高医疗资源的利用效率。

随着深度学习技术的发展，心音分类的准确度

正不断攀升，为临床诊断提供强有力的技术支持。

目前国内外已有一些基于深度学习的心音分类研

究，但仍存在一些挑战和问题：心音信号具有复杂性

和多样性特点，不同个体、不同疾病状态下的心音信

号差异较大；心音信号通常带有背景噪声和干扰；大

部分模型仅能实现心音信号的二分类，多分类的准

确率有待提高；心音分类模型仍需加强与硬件的结

合，最终用在实际中。这些问题会影响模型的分类

准确性和泛化能力，因此，如何在复杂噪声环境下有

效提取心音信号特征，提高模型的鲁棒性、准确性和

进一步对心音信号进行多分类是当前研究的重要

方向。

详细行文脉络如图 1所示，本文系统性地回顾国

内外深度学习技术在心音分类领域应用的相关文

献，分析该技术在心音信号分类中的发展现状，并对

各类深度学习模型的优势与挑战进行探讨，同时对

深度学习技术在心音信号分类中的未来发展趋势进

行展望，以期为推动深度学习技术在心音信号分类

中的广泛应用提供理论支持和实践指导。

图1 组织结构图

Figure 1 Organizational structure diagram

1 心音信号及相关介绍

1.1 心音信号介绍

心音指由心肌收缩、心脏瓣膜关闭和血液撞击

心室壁、大动脉壁进而产生振动所引发的声音，可在

胸壁一定部位使用听诊器采集［1］。一般心音频率为

20~200 Hz，当心脏出现病变而异常工作时，心音频率

甚至会超过 1 400 Hz。心音周期包括基础心音以及

收缩期、舒张期，基础心音由第一心音（First Heart

Sound, S1）和第二心音（Second Heart Sound, S2）组

成。S1是由二尖瓣、三尖瓣的关闭产生的，预示着心

脏收缩期的开始；S2 是由主动脉瓣和肺动脉瓣的关

闭产生的，预示着心脏舒张期的开始［2］。第三心音

（Third Heart Sound, S3）和第四心音（Fourth Heart

Sound, S4）也是心音信号的主要分段。心音不同分

段频率各不相同，S1与 S2的频率范围为 20~150 Hz，

较易被听见。S3和S4频率较弱，为 10~50 Hz［3］，不易

被听见。正常心音由心脏瓣膜关闭及血流动力学活

动产生，主要包括S1和S2，异常心音则多与心脏结构

或功能异常相关。

不同的杂音预示着不同的 CVD，如图 2所示，常

见的CVD主要包括二尖瓣狭窄、二尖瓣反流、主动脉

瓣狭窄和主动脉瓣关闭不全等。表 1 说明正常心音

与 4种瓣膜病变的听诊特征和成因。此外，心音还可

能包含肺音及环境噪声等成分。

1.2 心音数据集介绍

全面的心音数据集有助于训练和优化深度学习

模型，提高心脏疾病的诊断准确性和效率。目前已

有许多公开可用的数据集，包括 PASCAL 心音挑战

数据集［4］、Yaseen数据集［5］、PhysioNet CinC挑战数据

集（2016）［6］、Kaggle竞赛数据集、CirCor DigiScope数

据集［7］、深圳心音数据库（Heart Sounds Shenzhen

Corpus, HSS）［8］以及心音和杂音库等。表 2列举了常

见心音数据集。

PASCAL数据集包含数据集A和B，每条心音的

长度为 1~30 s，其中数据集 A 包含 4 类心音信号：正

常、杂音、额外心音和人工干扰，数据库B包含 3类心

音信号：正常、杂音和早搏。Yaseen数据集包含正常

心音、主动脉狭窄心音、二尖瓣回流心音、二尖瓣狭

窄心音和收缩期杂音各 200条，每条心音信号时长为

2 s，采样频率为 8 kHz。PhysioNet CinC 挑战数据集

（2016）共计 3 126 条心音记录，持续时间为 5~120 s，
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包含两个标签：正常和异常。Kaggle 竞赛数据集共

620条心音录音，包含 3个标签：正常、异常和未分类，

持续时间为 5~30 s。CirCor DigiScope数据集是迄今

为止最大的小儿心音集合，共计 5 282条录音，录音时

长为 5~168 s，数据集对心音基础分类为正常、异常和

低质量信号，对杂音多维度进行分类，如发生时间、

形状和音调等特征进行详细标注。HSS是由深圳大

学总医院录制的心音数据库，共包含 3个标签：正常、

轻度和中度/重度，每条心音信号采样率为 4 kHz，录

音时长平均为 30 s，共录得 845条样本。密歇根大学

卫生系统的心音和杂音库包括正常心音、S1、S4奔马

律、S3奔马律、单侧S2等和各种类型的杂音。

2 心音信号分类技术

全球的死亡案例中，CVD 是主要的致死原因之

一，心音分类研究已成为医学领域的热点话题，国内

外越来越多研究人员开始研究心音的分类技术，如

图 3所示，心音信号分类步骤为数据预处理、特征提

取、训练模型和模型分类。
图2 心音波形对比图

Figure 2 Comparison of heart sound waveforms

二尖瓣狭窄

主动脉瓣关闭不全

心音类别

正常心音

二尖瓣狭窄

二尖瓣反流

主动脉瓣狭窄

主动脉瓣关闭不全

心音特征

S1和S2清晰，无杂音

S1增强，舒张期杂音，可能伴有开瓣音

S1减弱，全收缩期杂音

S2减弱或消失，收缩期喷射性杂音

S2减弱，舒张期递减型杂音，可能伴有AustinFlint杂音

产生原因

二尖瓣与三尖瓣关闭，主动脉瓣与肺动脉瓣关闭

二尖瓣狭窄导致左心房血液流入左心室受阻，产生湍流

二尖瓣关闭不全导致血液在收缩期反流至左心房，产生湍流

主动脉瓣狭窄导致左心室血液流出受阻，产生湍流

主动脉瓣关闭不全导致血液在舒张期反流至左心室，产生湍流

表1 各类心音的声学特征及其病理原因

Table 1 Acoustic characteristics and pathological causes of different types of heart sounds

2.1 数据预处理过程

2.1.1 心音降噪 心音信号在采集过程中常受到外部

环境影响，如功率频率干扰、随机噪声干扰和呼吸声

干扰等，因此，在预处理过程中可以通过一系列方法

减少噪音的影响。作为心音分类的预处理过程，许

多去噪方法采用信号滤波器去除心音中的噪声［9-10］，

如椭圆滤波器、巴特沃斯滤波器等，常用的心音去噪

技术还包括自适应去噪、变分模态分解（Variational

数据集

PASCAL心音挑战数据集

Yaseen数据集

PhysioNet CinC挑战数据集（2016）

CirCor DigiScope数据集

HSS数据集

分类数/个

数据集A：4

数据集B：3

5

2

多维度

3

时长/s

1~30

2

5~120

50~168

30

音频数/个

数据集A：176

数据集B：656

1 000

3 126

5 282

845

表2 常见心音数据集

Table 2 Commonly-used heart sound datasets

中国医学物理学杂志 第43卷-- 948



Mode Decomposition, VMD）［11-12］、离 散 小 波 变 换

（Discrete Wavelet Transform, DWT）［13-14］、奇异值分解

（Singular Value Decomposition, SVD）和经验模态分

解（Empirical Mode Decomposition, EMD）等。

如图 4所示，VMD方法因其自适应性强、低耦合

性和算法简单等优点用于心音信号去噪研究当中，

但也存在参数选择难度大、计算复杂度较高和模态

混叠现象等问题，需要合理选择参数。EMD 是另一

种有效的去噪方法，它由 Huang 等［15］于 1998 年首次

提出，该方法是针对非平稳和非线性信号的自适应

数据分析方法，无需任何预先已知基函数，但容易出

现模态混叠。DWT方法具有计算简便、有效抑制噪

声和广泛适用性等优点，其降噪效果如图 5所示，在

心音信号处理中可有效分离心音成分与高频噪声，

但对参数选择和阈值设定要求较高，对非平稳噪声

抑制不足。自适应去噪算法通过动态调整滤波器参

数，在实时噪声跟踪中表现突出，适应性强，在有效

保留原始信号特征的同时实现优异的去噪效果，但

算法复杂度较高，在处理非平稳复杂信号时可能导

致欠去噪或过去噪。SVD则擅长从矩阵维度去除结

构化周期噪声，适用于复杂心音数据集，但对于长信

号分解计算复杂度较高，易导致瞬态病理特征丢失。

此外，深度学习在心音去噪任务中也展现出良

好的效果，并取得一定进展。Ali 等［16］提出结合

LSTM 和 U-Net 端到端深度学习去噪模型，捕捉心

音的准周期性时序特征，为低资源嘈杂环境下的

CVD 自动化诊断提供高效解决方案。Liang 等［17］针

对传统心音去噪方法易受主观参数影响、导致信号

失真的问题，提出基于生成对抗网络（Generative

adversarial network, GAN）的 心 音 去 噪 模 型 。

Al-Zaben等［18］提出运用修正余弦变换和基于长短期

记忆网络（Long Short-Term Memory, LSTM）的掩码

策略分离心音与噪声。由此可见，采用组合方法获

得更好的效果，有助于提高信号质量和检测精度。

2.1.2 心音分割 心音分割作为心音信号处理的常用

方法，主要是划分心音周期为4个对应状态，也是心音

分类的重要处理步骤［19］。常用的心音分割方法主要

有 基 于 包 络 的 分 割 方 法［20-21］ 、基 于 心 电 图

（Electrocardiogram, ECG）信号的分割方法、基于特征

的分割方法［22-23］、基于机器学习的分割方法［24］、基于隐

马尔可夫模型（Hidden Markov Model, HMM）的分割

方法和基于隐半马尔可夫（Hidden Semi-Markov Model,

HSMM）的分割方法等［25-27］。近年来，基于深度学习方

法在心音分割中已展现出优势，逐渐成为主流技方向。

受卷积神经网络（Convolutional Neural Networks, CNN）

在图像分割中的启发，心音分割研究也开始探索应用

CNN技术，优化心音分割的精度。Enériz等［28］和Park

等［29］借鉴图像分割技术，采用U-Net架构提升分割精

度。同样，基于循环神经网络（Recurrent Neural

Network, RNN）处理时序信号的独特优势，研究者将其

引入心音分割领域［30］。Chen等［31］提出利用卷积长短

期记忆网络捕捉心音数据的局部特征与长程时序关

联，提升复杂心音的边界识别精度。Guan 等［32］提出

CNN-LSTM的分割方法，先采用CNN提取心音信号的

局部时频特征，再通过LSTM捕捉其长时间依赖信息，

表现优于传统的阈值法与HMM方法。表 3更直观地

呈现不同心音分割方法的特性与不足，从多个方面对

不同心音分割技术进行梳理和对比分析。

图3 心音信号算法流程

Figure 3 Heart sound signal classification algorithm

图4 VMD降噪前后心音信号对比

Figure 4 Comparison of heart sound signals before and after VMD
denoising

图5 心音信号经DWT降噪前后的对比

Figure 5 Comparison of heart sound signals before and after
DWT denoising
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2.2 特征提取

心音信号分类过程指的是通过信号的音频特征

来推理信号的类别［33］，即在每个心音片段上提取用

于分类的特征来完成分类任务。如表 4所示，常用的

提取心音特征方法有短时傅里叶变换（Short-Time

Fourier Transform, STFT）［34］，梅尔频率倒谱系数

（Mel-Frequency Cepstral Coefficient, MFCC）［35-36］，频

谱 图［37-38］、DWT［39］和 连 续 小 波 变 换（Continuous

Wavelet Transform, CWT）［40-41］等。Telceken等［42］提出

一种名为双频倒谱系数的新型特征提取方法，通过

结合 Mel 滤波器和 Gammatone 滤波器结构，并利用

DFT 保留振幅和相位信息，实现更全面的时频域分

析。Patwa 等［43］使用小波散射变换在特征提取方面

发挥关键作用，为后续神经网络分类提供重要特征

基础。Yang 等［44］提出一种基于 EMD 和 MFCC 相结

合的模糊匹配特征提取策略，在低计算开销下能够

有效提高心音信号的识别精度，且特征具有良好的

可解释性和类间区分度，尤其适用于可穿戴医疗设

备等资源受限场景。在心音特征提取中，基于深度

学习的方法也逐渐成为主流方法［45］，如Bahreini等［46］

提出基于预训练CNN模型的心音信号时频特征提取

方法，能够更好地识别 CVD。Li等［47］采用一维卷积

神经网络与去噪自动编码器相结合的策略，与传统

MFCC特征相比，该方法提取的深度特征能更好地保

留心音信号的关键细节和抗噪能力。Khan等［48］通过

特征融合技术，拼接 MobileNet 与 DenseNet201 的特

征并结合残差学习优化层级特征传递，实现异常心

脏节律检测中特征提取能力与模型效率的协同

提升。

2.3 基于深度学习的分类算法

传统机器学习方法受限于特征质量，依赖研究

者对心音生理机制领域知识的掌握程度，而深度学

习通过构建和训练多层神经网络来自动提取和学习

特征，降低对人工经验与先验知识的依赖性。目前

已证明深度学习技术在分析心音方面的能力高于传

统机器学习［49］。深度学习通常接受原始音频信号或

时频表示作为输入从而跳过手工声学特征提取来提

升效率［50］。

心音分类研究中，CNN 凭借其特有的结构优势

展现出强大的潜力和广泛的应用前景，CNN 模型显

著提升了心音的鉴别精度，其模型结构如图 6 所

示［51–54］。根据文献［51-55］研究，基于CNN的心音信

号分类方法在提升分类性能的同时，还显著提高了

计算效率。CNN通过局部感受野高效捕获心音信号

表3 心音信号分割研究情况

Table 3 Research on heart sound segmentation

类别

传统信号

处理

特征驱动

方法

机器学习

深度学习

方法

心音包络

时频特征

HMM

K-Means

CNN

RNN

文献

［20-21］

［22-23］

［25-26］

［24］

［28-29, 32］

［30-32］

特点

能清晰反映心音信号的整体轮廓，便于定位心动周

期；实现简单、计算速度快，易于实时处理；对边界特

征的突出效果较好，可用于快速的初步分割与筛查

同时反映心音信号的时域和频域变化；对信号的短时

动态特征敏感，能准确识别心音周期；可捕捉心音中瞬

态及异常特征，有利于病理信号识别；在心音分割中可

突出周期性边界信息，提升心音各阶段的识别精度

善于捕捉心音信号的时序依赖特性；能够有效处理

信号中的不确定性与随机波动；参数具有较强的可

调节性，适用于多种临床应用场景；模型结构相对清

晰，具备一定的生理学解释性

以无监督方式实现心音信号的自动分割，方法简单

高效；对初始参数和算法实现要求较低，便于快速部

署；适用于大规模心音数据的快速聚类分析

能够自动、高效地提取心音信号的时域与频域特征；对

不同类型心音信号具有良好的适应性与泛化能力；擅

长捕捉复杂的局部模式，从而提升心音分割与分类精

度；对心音信号中的随机噪声具有一定的鲁棒性

有效处理心音时序和周期性特征；对于信号中的非

线性关系建模能力强；对心音异常节律、噪声干扰表

现出较好的鲁棒性

局限性

易受环境噪声干扰；平滑过程可能掩盖心音信号中

的细微或瞬态病理特征；对包络提取算法的参数选

择高度敏感；临床解释性不足

时频分析过程计算复杂度较高，耗费计算资源，不适

用于实时或可穿戴设备；对噪声敏感，信号质量差时

特征提取精度显著下降；特征的有效性取决于参数

设定；对前处理依赖性强，处理不当将降低分割性能

依赖于训练数据的质量和数量；模型训练及参数估

计过程复杂，计算开销较大；对信号中特殊或异常模

式敏感

易受心音信号中噪声和异常值的干扰，鲁棒性不足；

聚类结果缺乏明确的生理学解释，临床可信度不足；

特征选择对分割性能影响显著，泛化性受限

训练过程需要大量高质量的心音数据；计算复杂度

较高，对硬件资源和训练时间要求大；对小样本数据

易产生过拟合，泛化能力受限；模型决策过程为黑

盒，缺乏直观的临床生理解释

训练时间较长，计算复杂度较高；对训练样本规模和

质量要求较高；缺乏明确的生理学解释，可解释性弱
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的时频细节，提取心音信号中的局部特征和全局特

征，能够应对不同个体、不同环境条件下心音信号的

差异，具有较好的泛化能力和鲁棒性。通过训练大

量的心音数据学习心音信号的统计规律和特征分

布，CNN在新的、未见过的心音样本上也能取得较好

的分类效果。Bao等［56］围绕心音信号分类展开，对比

多种时频分布方法与CNN组合的效果填补性能比较

的空白，提升心音分类的准确性与效率。此外，结合

残差网络（Residual Neural Network, ResNet）模型开

展心音分类工作也具有不可忽视的重要性与独特价

值［37］。Qiao 等［57］提出联合学习四元数动态表示

（Quaternion Dynamic Representation with Joint

Learning, QDRJL）神经网络，通过动态卷积和联合学

习优化多通道特征表达，在保证高精度的同时参数

减少75%。

RNN则擅长建模心音的长时序依赖关系，捕捉心

动周期节律变化，RNN以其独特的循环结构，能够有效

捕捉序列数据中的时间依赖性，这对于心音信号这种

具有明显时序特征的数据来说尤为关键。众多研究者

利用RNN及其变种，如LSTM［58-59］、门控循环单元（Gate

Recurrent Unit, GRU）和最小门控单元等构建心音分类

模型进而实现对心音类别的准确分类［60］。

此外，混合算法模型能够同时捕捉心音信号的

空间特征和时序特征，在整合局部与全局特征方面

展现出卓越性能，为心音信号分类提供新的解决思

路［61］。混合模型通常结合多种神经网络，如 CNN、

RNN、LSTM和GRU［62-63］。如图 7所示，Zhang等［64］提

出一种多特征决策融合网络以解决传统心音诊断方

法的不足。Choudhary等［65］提出一种CNN和GRU的

混合模型，在公开数据集的总体准确率达到 99.3%。

Choudhary 等［66］提出结合 CNN 和 LSTM 的心脏诊断

系统，为心脏疾病诊断提供新的有效方法。Li 等［67］

提出一种基于多尺度密集网络和多头循环神经网络

技术的端到端心音分类方法，具有较高的准确率和

可解释性。Ma 等［68］提出一种参数高效的密集连接

双注意力网络，在性能和参数效率之间取得较好的

平衡。Lin 等［69］提出一种多尺度 CNN 特征融合 Bi-

LSTM系统，为冠心病无创诊断提供实用方案。

Transformer 模型凭借其强大的自注意力机

制［70-72］，能够高效地捕捉心音信号中的时序依赖关

系，从而实现高精度的心音分类［73-74］。Liu 等［75］提出

一种新的基于双频特征和 Vision Transformer模式的

心音分类，其模型结构如图 8所示，在测试集上准确

率为 0.91。Cheng 等［71］提出卷积与 Transformer 编码

器神经网络的心音分类方法，在二分类和多分类任

务中表现出色。Wang 等［76］提出可解释小波卷积

Transformer框架，在公开数据集实现99.98%准确率。

迁移学习采用在大规模数据集上优化且预先训

练深度学习模型［77］，在心肺音分类领域也有一定的应

用。Barnawi等［78］通过数据选择和迁移学习实现高效

的心音分类。Almanifi等［79］比较ResNet50、VGG16和

VGG19迁移学习模型，发现频谱图-ResNet50组合性

能较以往有提升。Ding 等［80］采用迁移学习训练

GoogLeNet模型，在检测心脏瓣膜疾病方面表现较好。

Harimi等［81］提出一种基于 CyTex的变换和 CNN迁移

学习方法。Jumphoo等［82］提出一种基于迁移学习的

Conv-DeiT混合架构，通过预训练 Transformer模型实

现瓣膜性心脏病的有效识别。此外，在迁移学习中微

调预训练模型也表现出良好的心音分类性能［83-84］。

方法

STFT

MFCC

频谱图

DWT

CWT

深度学习

文献

［34］

［35-36］

［37-38］

［39］

［40-41］

［45-48］

特点

计算高效，实时性强，但窗长固定，无法同时捕捉瞬态细节和低频特征

基于人耳听觉特性，提取梅尔频带的倒谱系数

无需人工设计特征，直接输入深度学习模型，但数据维度高

多分辨率特性适配心音瞬态特征，如S1/S2边界，但基函数选择依赖经验

精准定位非稳态成分，但计算复杂度高，难以实时处理

能够自动提取复杂特征、处理非线性信号、提高分类精度且可融合多模态数据，但存在数据需求

大、模型复杂、解释性差和过拟合风险等缺点

表4 心音信号特征提取研究情况

Table 4 Research status of heart sound feature extraction

图6 用于心音信号处理的CNN模型架构

Figure 6 CNN model architecture for heart sound processing
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3 心音分类算法的效果及优缺点分析

3.1 算法性能评估指标

模型评估对于构造可靠的分类模型至关重要，

因为它可以对模型性能提供量化衡量［85］。混淆矩阵

是一种表示精度评价的标准格式，在深度学习的分

类任务中，用于展示模型预测结果与实际标签之间

的差异［86］。在二分类问题中，混淆矩阵通过 4个基础

指 标 系 统 量 化 模 型 的 分 类 性 能 ：真 阳 性（True

Positive, TP），指实际为阳性的样本被正确识别为阳

性；真阴性（True Negative, TN），表示实际为阴性的

样本被准确判定为阴性；假阳性（False Positive, FP），

指 阴 性 样 本 被 错 误 归 类 为 阳 性 ；假 阴 性（False

Negative, FN），指阳性样本被误判为阴性。这 4个指

标共同揭示了模型在敏感度与特异性之间的权衡关

系，是评估医学分类任务可靠性的核心依据。以心

音诊断为例，正确识别异常心音为TP，准确排除健康

心音为TN；FP会导致不必要的复查，FN则会延误病

情诊断。

通过混淆矩阵，可以进一步引出多种指标来评

估分类器的性能，准确率、灵敏度、特异性和 F1值是

算法模型评估的核心评价指标，从不同角度反映模

型的分类能力。

准确率是指模型预测正确的样本数占总样本数

的比例，反映模型对整体样本的预测能力：

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
（1）

灵敏度是指模型正确识别出的阳性样本数占实

际阳性样本数的比例，反映模型对阳性样本的识别

能力：

Sensitivity =
TP

TP + FP
（2）

特异性是指模型正确识别出的阴性样本数占实际

阴性样本数的比例，反映模型对阴性样本的识别能力：

图7 多特征决策融合网络

Figure 7 Multi-feature decision fusion network

图8 双谱-ViT心音诊断框架流程图

Figure 8 Workflow of the bispectrum-based vision Transformer (ViT) framework for heart sound diagnosis
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Specificity =
TN

TN + FP
（3）

F1 值是精确率和召回率的调和平均数，用于综

合评估模型对阳性样本的识别性能：

F1 = 2 ×

TP

TP + FP
×

TP

TP + FN
TP

TP + FP
+

TP

TP + FN

（4）

3.2 分类算法性能分析

尽管各算法在准确率、泛化性等指标上存在一

定差异，但总体而言，以 CNN、ResNet为代表的卷积

神经网络，以及 GRU、LSTM 等循环神经网络，在心

音信号处理任务中都表现出良好的性能，展现出对

心音特征的有效表征能力。Transformer架构作为近

年来兴起的深度神经网络模型，凭借其全局建模能

力和自注意力机制，在心音分类等序列建模任务中

展现出极高的潜力。

不同算法适用于不同类型的心音信号数据集和

任 务 ，各 分 类 算 法 性 能 总 结 具 体 如 表 5 所

示［37, 52, 54, 59-61, 63, 65-66, 71, 73-74, 80］。CNN 在处理图像或静态

特征时表现出色，通过卷积核的局部感受野特性，提

取心音时频谱图中的空间局部特征，而 RNN 则更适

合处理时间序列数据。因此，在选择算法时应考虑

数据集的特点和任务需求。同时，随着算法复杂度

的增加，如引入注意力机制、结合多种网络结构等，

模型的性能往往会有所提升，但也会带来更高的计

算需求和资源消耗。一些算法在多个数据集上表现

出良好的泛化能力，这意味着它们可能更适用于不

同类型的心音信号处理任务，但这并不意味着其他

算法缺乏泛化能力，需要根据具体情况进行评估。

算法

ResNet

CNN

LSTM

MGU

CNN-RNN

RNN-LSTN

CNN-GRU

CNN-LSTM

Transformer

GoogLeNet

文献

［37］

［52］

［54］

［59］

［60］

［61］

［63］

［65］

［66］

［71］

［73］

［74］

［80］

发表时间

2023

2024

2024

2024

2024

2023

2022

2024

2024

2023

2025

2023

2023

数据库

CirCorDigiScope PCG

PhysioNet CinC挑战数据集（2016）

PhysioNet CinC挑战数据集（2016）

PhysioNet CinC挑战数据集（2016）

多个数据集

PASCAL心音挑战数据集

Yaseen数据集

Yaseen数据集

PhysioNet CinC挑战数据集（2016）

PASCAL心音挑战数据集

Yaseen数据集

Yaseen数据集

准确率

-

96.30

98.06

96.93

97.20

91.17

99.77

99.30

98.90

96.40

97.52

99.36

97.50

灵敏度

86.30

90.60

97.74

93.50

96.61

98.80

98.60

99.29

99.20

92.87

-

-

96.88

特异性

-

97.90

98.39

99.63

96.67

98.20

99.31

99.81

99.80

97.45

-

-

99.22

F1

81.60

91.10

-

-

96.82

-

98.30

99.29

99.00

-

98.00

99.30

97.99

表5 算法性能对比（%）

Table 5 Comparison of algorithm performance (%)

3.3 优缺点分析

与传统方法相比，深度学习方法避免了手动特

征提取带来的问题，确保更大样本量和更好泛化性，

有助于为未来的机器辅助听诊做出实时决策。心音

分类的研究可以进一步开发使用具有更合理有效的

模块和超参数的 CNN 或 RNN 结构或对更多的音频

数据增强来提高分类准确性。此外，随着对心音听

诊的进一步理解，可以通过设置更合理的从心音片

段判断到心音样本判断的传递规则来提高模型的分

类效果。目前，心音分类的研究仍存在局限性，存在

部分模型无法区分不同类型心脏病、模型训练时间

长、输入心音段时域未对齐等问题。表 6总结了对深

度学习心音分类算法的综合评价。

4 讨论与展望

听诊是针对听呼吸声的普通而简单的方法，但

也有缺点，因为该方法是一项高度主观的工作，主要

依赖于观察者的经验和训练，因此呼吸声的采集本

身将会成为高度非线性的噪声源［87］。随着时代的快

速发展，未来智能医疗设备如电子听诊器将逐步进

入家庭，心音分类技术的发展将十分广阔，如构建多

模态数据融合的心音与其他生理信号融合分类模

第7期 邓漆时超,等 .深度学习心音信号分类研究进展 -- 953



型，提升鲁棒性和性能；将心音分类技术嵌入穿戴设

备［88-89］，进行实时监测和分类，帮助医生更加准确地

评估疾病进展，提高治疗效果。

目前，深度学习技术在心音分类领域已取得显

著进展，凭借自动化、大数据适配、高效响应、灵活扩

展与强鲁棒性等优势，正在重塑心音分类的技术范

式，为CVD的早期筛查、远程监测与精准诊断提供了

强有力的技术支撑，推动心音分析从经验依赖的传

统模式向数据驱动的智能化模式跨越。深度学习模

型通过多层次非线性变换自动挖掘从低级到高级的

抽象特征，实现端到端的特征提取与分类，不仅降低

对专业领域知识的依赖，还能捕捉到人工难以察觉

的细微模式，从而减少漏诊误诊风险，提高诊断效率

和准确性。由于实际采集的心音信号常受环境噪

声、个体差异、设备差异等多种干扰，深度学习通过

特殊设计增强抗干扰能力，通过数据增强模拟真实

场景中的信号变异；采用注意力机制忽略非关键时

段的干扰信息。这些设计使模型在信噪比低、信号

质量差的情况下仍能保持稳定性能，尤其适用于基

层医疗或家庭监测等非理想采集环境，为广泛推广

智能心音诊断技术奠定了基础。其次，深度学习的

模块化特性使其能够根据不同临床任务灵活调整架

构：针对二分类任务可采用轻量级 CNN 模型实现快

速部署；面对多类别分类可通过增加网络深度或引

入迁移学习提升分类粒度；对于跨场景适配则可通

过领域自适应技术减少数据分布差异带来的影响。

虽然深度学习在心肺音分类方面具有许多优

点，但仍存在一些挑战：部分算法在特定数据集上表

现出色，但仍存在泛化能力不足、对噪声敏感等问

题；目前仍需要大量数据来训练网络，但数据集不

足，数据收集过程受设备差异、环境噪声和操作者经

验影响不同医疗机构的数据格式和标准不统一，难

以实现大规模数据共享；处理不同患者、呼吸状态和

噪声环境下的信号比较困难；目前对心音信号的分

类多为二分类任务（正常和异常），很少有研究将几

种心音一起区分；深度学习模型通常具有大量参数，

训练依赖于高性能计算资源，且模型可解释性较差，

不易直观呈现分类依据，这在临床应用中可能影响

医生的信任与接受程度。

目前深圳心音数据库已统一了采样标准，未来

可在此基础上增加数据库样本类型，明确听诊位置

对分类效果的影响［90］，进一步加强研究，开发更加智

算法

CNN

ResNet

GRU

MGU

LSTM

CNN-LSTM

CNN-RNN

Transformer

优势

自动提取局部特征，适合处理心音信号的时频表示，如波形图、

频谱图；对基线漂移和局部噪声有良好的鲁棒性；计算效率较

高，适合实时心音监测和床旁设备应用

具备强大的深层特征提取能力，能处理复杂、非平稳心音信号；

有效缓解梯度消失问题，提高分类精度；在噪声较强或心音形态

复杂的场景下表现优异

能有效捕捉心音信号的时间序列特性，尤其适合处理心音周期

中的时序依赖；相比LSTM，训练速度更快，参数更少，适合资源

有限的嵌入式设备

能够捕捉时间序列特征，与多模态数据兼容性好，适合轻量化部

署，如移动设备、可穿戴监测器等；在小数据集条件下对过拟合

有一定缓解作用

擅长捕捉心音信号中的长时间依赖与节律特征，能够捕捉长时

间依赖关系，适合处理心音信号等时间序列数据；在杂音识别、

病理性心音分类等任务上具有较强表现

CNN提取空间/频域特征，LSTM建模时间依赖，能够同时捕捉

心音信号的时频特征和心动周期性；在处理复杂任务如多类别

心脏病识别时，效果突出

结合了CNN和RNN的优点，适用于处理复杂的心音信号；表现

稳定，适用于多分类任务

在处理长序列数据时表现出色，适用于心音信号时间序列数据；

并行计算效率高，适合大规模数据训练；在跨模态任务中具有较

大潜力。

局限性

对长时间依赖的心音节律变化建模不足；当心音数据较少时，

深层CNN容易过拟合；对于复杂的跨周期依赖或多音重叠情

况，表达能力有限

参数量和计算复杂度较高，训练耗时长，对硬件资源依赖大，不

利于可穿戴或实时心音监测应用；不具备显式的时间建模能

力，难以捕捉心音随时间演变的动态信息

在长时间依赖建模中可能不如LSTM稳定；在复杂模式识别中

表现可能略逊一筹

相较于GRU和LSTM，对复杂模式的学习能力仍相对较弱，

难以捕捉复杂心音变化，对数据量依赖性较大

模型大、计算耗时，在大数据集上训练代价高；对超参数敏感，

训练调优复杂；难以直接应用于实时、低功耗的可穿戴设备

参数量大；模型复杂度较高，需要更多的计算资源和内存；

训练和推理时间较长，实时性受限

模型复杂度较高，训练时间较长；超参数多，调优成本较高；

心音数据集不平衡，直接训练容易过拟合

计算复杂度O(n²)，内存消耗大；模型复杂度极高，需要大量的

计算资源和内存，对小样本学习不友好

表6 深度学习心音分类算法综合评价

Table 6 Evaluation of deep learning-based heart sound classification algorithms
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能化的心音分类算法。未来的研究可以从以下几个

方面着手改进：（1）优化模型结构，探索更加复杂的

网络结构。除ResNet、胶囊网络（Capsule Networks）、

DenseNet 外，Transformer 模型在语音和时序信号分

析中表现突出，如 Conformer（Convolution-augmented

Transformer）和 ViT（Vision Transformer）等能够在捕

捉心音信号的时序依赖关系与全局上下文方面展现

出优越性［91］。Mamba模型通过引入选择性状态空间

机制，能够在保持与 Transformer 相当建模能力的同

时显著提升推理效率和内存利用率，也特别适合心

音信号这类长时序、非平稳的生理数据，其改进版本

Vision Mamba 将该思路扩展至频谱图等二维表示，

能够在心音时频图建模中替代传统 CNN 或 ViT，从

而更高效地提取全局与局部特征。还可考虑将自注

意力机制、多头注意力引入心音分类任务，从而在提

升特征提取能力的同时兼顾计算效率和模型解释

性。（2）结合新的信号处理技术或机器学习算法，如

时频分析与深度学习结合、自监督学习与迁移学习

等，充分挖掘心音信号的时-频-病理多维特征关联。

通过混合不同的深度学习模型和模块，能够提升整

体性能。（3）针对心音分类任务，可设计专用损失函

数，如基于类别不平衡的加权交叉熵损失，以提升模

型在不平衡数据集上的分类性能。（4）采用先进的优

化算法，如 Muon、LAMB、QHAdam、Swats 和 RAdam

等，配合动态学习率自适应调度策略，以提高训练效

率和模型收敛速度。此外，MambaOut等正则化技术

提供了更好的泛化能力，有助于解决心音数据普遍

存在的小样本、噪声和跨中心差异问题。（5）与其

他医疗数据融合，构建多模态分类系统，进一步提升

诊断的全面性，如Calzoni等［92］提出一种融合ECG与

PCG信号的双模态深度学习模型。（6）继续探索轻量

化模型，以便能够高效部署在资源有限的硬件设备

上 ，满 足 实 时 性 和 低 功 耗 的 需 求 。 除 早 期 的

MobileNet、SqueezeNet、MnasNet 和 EfficientNet 等模

型外，知识蒸馏模型［93］、LSNet［94］、MobileViT［95］、

MobileMamba［96］ 、Mobile-Former［97］ 、MobileNet 和

Tiny-Transformer［98］等模型为在边缘设备上部署心音

分类提供了新的可能性。对于智能设备、穿戴式设

备和便携式医疗设备上，采用这些轻量化模型有助

于实现高效的心音分类，推动远程健康监测和心脏

疾病的早期诊断。（7）对于数据集的类别不平衡问

题，除常规的过采样方法（如 SMOTE），GAN 也是一

种 非 常 有 效 的 解 决 方 案 ，Chakraborty 等［99］使 用

Progressive Wasserstein 生成对抗网络合成冠心病心

脏声音片段，以解决数据集的类别不平衡问题。

综上所述，基于深度学习的心音分类技术在未

来有着广阔的发展前景，但模型的可解释性和特征

选择仍面临挑战，数据的有限性和质量问题也限制

了研究进展，未来可从多模态信号融合、标准化验

证、自动化决策支持以及实时监测和纵向数据分析

等方向展开研究，开展多分类研究、优化模型结构并

部署到边缘设备，聚焦于算法创新、临床应用拓展以

及技术挑战的应对。通过跨学科合作与技术融合，

不断推动心音分类技术的进步，将为心脏疾病的早

期发现与精准治疗提供强有力的支持，更好地应用

于实际心脏病筛查工作。
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