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摘要:目的　 提出基于迁移学习的呼吸音特征识别与吸痰时机自主判断方法。 方法　 使用电子听诊器采集临床机

械通气患者在吸痰前、后的主气道呼吸音,将吸痰前的呼吸音标记为“需要吸痰”类别。 对采集数据进行高通滤波

和小波软阈值滤波去噪,提取对数梅尔频谱图,并利用在 Audio
 

Set 数据集上预训练的 VGGish 模型提取对数梅尔频

谱图的特征向量,最后通过支持向量机分类器对特征向量进行分类,判断是否需要吸痰。 结果　 对需要吸痰的呼

吸音识别的精确率、召回率和 F1 分数分别为 86. 73% 、93. 06% 和 89. 78% 。 结论　 基于迁移学习的呼吸音识别方法

能够有效判断吸痰时机,在临床应用中具有潜在价值。
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Abstract:
 

Objective 　 To
 

propose
 

a
 

transfer
 

learning-based
 

method
  

for
 

breath
 

sound
 

feature
 

recognition
 

and
 

autonomous
 

determination
 

of
 

sputum
 

suction
 

timing.
 

Methods 　 An
 

electronic
 

stethoscope
 

was
 

used
 

to
 

collect
 

breath
 

sounds
 

from
 

the
 

main
 

airways
 

of
 

clinically
 

ventilated
 

patients
 

before
 

and
 

after
 

sputum
 

suction,
 

with
 

pre-
suction

 

breath
 

sounds
 

labeled
 

as
 

requiring
 

suction.
 

The
 

collected
 

data
 

underwent
 

high-pass
 

filtering
 

and
 

wavelet
 

soft-threshold
 

denoising,
 

followed
 

by
 

the
 

extraction
 

of
 

log-Mel
 

spectrograms.
 

A
 

VGGish
 

model
 

pretrained
 

on
 

the
 

Audio
 

Set
 

dataset
 

was
 

then
 

employed
 

to
 

extract
 

feature
 

vectors
 

from
 

these
 

spectrograms,
 

which
 

were
 

subsequently
 

classified
 

using
 

a
 

support
 

vector
 

machine
 

to
 

determine
 

whether
 

suction
 

was
 

required.
 

Results　 The
 

precision,
 

recall
 

and
 

F1
 score

 

for
 

recognition
 

of
 

breath
 

sounds
 

requiring
 

sputum
 

suction
 

were
 

86. 73% ,
 

93. 06%
 

and
 

89. 78% ,
 

respectively.
 

Conclusions 　 The
 

proposed
 

breath
 

sound
 

recognition
 

method
  

based
 

on
 

transfer
 

learning
 

effectively
 

determines
 

the
 

timing
 

of
 

sputum
 

suction
 

and
 

shows
 

a
 

significant
 

clinical
 

potential.
Key

 

words:
  

mechanical
 

ventilation;
 

breath
 

sound;
 

transfer
 

learning;
 

determination
 

of
 

sputum
 

suction
 

time

8131



　 　 研究表明,接近 50% 的急性呼吸衰竭患者需使

用呼吸机进行机械通气[1-2] 。 机械通气时通常需要

通过气管插管等方法建立人工气道,然而人工气道

的存在会使咳嗽反射减弱,影响上气道的加温和湿

化功能,降低分泌物排出能力,从而引起痰液淤积,
严重时阻塞气道甚至危及生命[3-4] 。 研究表明,实
施有效吸痰有助于预防和控制呼吸机相关性肺损

伤等并发症发生,缩短机械通气时间和住院时长,
从而减少住院费用[5-7] 。 目前,临床对于吸痰需求

的评估主要依赖医生的听诊和主观经验判断,难以

实现痰液淤积程度的连续监测和客观评估,不利于

准确把握吸痰时机从而影响吸痰效果[8] 。 智能识

别机械通气患者的吸痰需求,不仅能提升医疗质

量,减轻医护人员负担,还可为呼吸机的智能化升

级提供技术支持。
通常医生对患者吸痰需求的判断主要通过主

气道等部位的呼吸音听诊,说明呼吸音带有吸痰需

求相关的特征。 目前大多数研究集中在肺部呼吸

音的特征提取和异常肺音(哮鸣音、爆裂音)的识别

上,很少对主气道部位的呼吸音进行研究。 肺部呼

吸音的特征提取方法主要包括双谱特征[9] 、韦尔奇

功率谱特征[10] 、希尔伯特黄变换的频域特征[11-12] 、
小波分析[13-14] 、梅尔频率倒谱系数[15] 。 肺部呼吸音

识别的早期研究多采用传统的机器学习算法,如 K
近邻算法、 支持向量机 ( support

 

vector
 

machine,
 

SVM) [16] 、逻辑回归[17] 和 BP 神经网络[10,18] 。 随着

深度学习特征提取能力的发展,卷积神经网络[19-20]

和循环神经网络[21] 等深度学习方法开始应用于肺

部呼吸音识别领域。
在音频信号处理领域,迁移学习已成为解决数

据量不足的重要方法。 迁移学习的核心思想是通

过将一个领域(通常是大数据集)上学习到的知识

迁移到另一个领域(通常是小数据集),从而提高模

型在小样本数据上的表现。 迁移学习通过复用在

大规模数据集上训练得到的深度学习模型特征提

取能力,有效缓解数据不足导致的过拟合问题。
本文选择 Google 公司于 2017 年基于 Audio

 

Set
大型音频数据集[22]训练的 VGGish 模型作为预训练

的特征提取器。 该模型基于深度卷积神经网络架

构,通过在大规模音频数据集上的训练,能够有效

提取音频信号的高层次声学特征。 VGGish 模型通

过其预训练获得的 128 维声学特征表示,能够有效

捕获呼吸音的时频特性并抑制无关噪声成分。 已

有研究表明,该模型在小型音频数据集的迁移学习

场景中展现出卓越性能[23-24] ,这为本研究的特征提

取提供了可靠的理论和技术支持。
针对主气道部位呼吸音临床数据采集困难、样

本量少的问题,本文采用迁移学习方法进行特征提

取。 首先,使用电子听诊器收集患者吸痰前(需要

吸痰)和吸痰后(无需吸痰)主气道部位的呼吸音,
并使用高通滤波和小波滤波去除呼吸音中的环境

声和心音等噪声,然后提取呼吸音的对数梅尔频谱

图,利用在 Audio
 

Set 数据集上训练好的 VGGish 模

型提取呼吸音对数梅尔频谱图上的高级声学特征,
最终使用 SVM 对高级声学特征进行分类。

1　 呼吸音临床采集和预处理

1. 1　 呼吸音临床采集

　 　 使用 Littman
 

3200 型电子听诊器(3M 公司,美
国)采集和传输呼吸音信号。 该设备具有专业的环

境噪声消除技术,可以降低 85% 的背景噪声;同时

配备蓝牙技术,可以满足数据传输和收集的要求。
实验所用的呼吸音信号由北京大学第三医院

呼吸与危重症医学科临床医生在重症监护病房采

集,采集对象为有排痰需求的机械通气患者。 本研

究通过了北京航空航天大学生物与医学伦理委员

会审查(BM20230118)。 临床医生分别在患者排痰

前后在主气道位置,即胸骨隆突处,使用电子听诊

器收集呼吸音信号。 在信号收集的过程中,经过临

床医生判断有吸痰需求之后,分别收集吸痰前、后
的呼吸音作为需要吸痰和无需吸痰的呼吸音表征。
由于 1 个呼吸周期的时长为 3 ~ 5

 

s,采集的呼吸音

应至少包括 1 个完整的呼吸周期,从而包括完整的

呼吸音特征,而每次采集的起始时刻位于呼吸周期

中的不同时刻,故采集时长应最短应为 10
 

s,每次采

集的呼吸音时长 10 ~ 30
 

s。
1. 2　 呼吸音预处理

1. 2. 1　 高通滤波　 在采集到的呼吸音信号中,除了

心音信号,还会不可避免地混入环境、设备噪声以

及人体内部其他器官的噪声,这些噪声主要集中在

低频 段。 考 虑 到 呼 吸 音 信 号 的 频 带 为 100 ~
2

 

000
 

Hz,将频率低于 100
 

Hz 的信号视为噪声信
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号。 因此,为了有效去除这些低频噪声,采用四阶

巴特沃斯高通滤波器(截止频率 100
 

Hz)进行滤波

处理。
1. 2. 2　 小波软阈值滤波 　 经过高通滤波之后,呼
吸音中的低频噪声已被去除,但由于部分心音成分

与呼吸音信号频带重叠,仍需要进一步处理以提取

纯净的呼吸音信号。 为此,采用小波软阈值法去除

心音成分,从而得到纯净的肺音。 在小波分解的过

程中,选择 coif 小波基对呼吸音信号进行 5 层小波

分解,得到 d1 ~ d5 共 5 层小波分解的细节系数和

第 5 层小波分解的近似系数 a5。 然后对所有细节

系数施加软阈值去噪处理,最终通过小波重构得到

去噪后的信号。
1. 2. 3　 数据增强　 数据增强是指通过对原始数据

进行信号处理或时频变换,生成具有相同信息的衍

生样本。 数据增强的作用是增加用于训练的样本

数量,从而增强模型的泛化能力,同时也能有效地

缓解过拟合。 本研究采用在不同时间点对原始呼

吸音进行切片的方法,从有限长度的音频中获得更

多样本。

2　 呼吸音特征提取和分类

2. 1　 呼吸音特征提取

2. 1. 1　 对数梅尔频谱图 　 由于 VGGish 模型的输

入为对数梅尔频谱图,故需要先提取出呼吸音的对

数梅尔频谱图。 为了和标准的 VGGish 模型输入对

齐,提取对数梅尔频谱图分为以下 4 步:
(1)

 

使用 16
 

kHz 对预处理后的呼吸音数据进

行重采样。
(2)

 

以 25
 

ms 帧长和 10
 

ms 帧移对重采样后的

呼吸音数据进行短时傅里叶变换得到频谱图。
(3)

 

将上一步得到的频谱图经过 64 阶的梅尔

滤波器组计算得到梅尔频谱,再取对数得到对数梅

尔频谱。
(4)

 

以 0. 96
 

s
 

帧长和 0. 96
 

s 帧移重组帧,相邻

两帧之间没有重叠区域,每一帧包含 64 个梅尔频

带。 对于时长为 N
 

s 的呼吸音频,对应的对数梅尔

频谱图为[N / 0. 96] ×96×64,[N / 0. 96]代表向上取

整数。
2. 1. 2　 VGGish 模型特征提取 　 VGGish 模型是专

门针对音频特征提取而设计的深度神经网络[25] 。

该模型首先在大规模的 Audio
 

Set 数据集[22] 上进行

预训练,进而能够学习并提取通用的音频表示。
Audio

 

Set 数据集由 Google 公司于 2017 年开源,包
含约 200 万条人工标注的音频剪辑片段,涵盖 600
余类声音类型,包括人声、动物叫声、乐器声以及各

种日常环境声音等。 基于该数据集训练得到的

VGGish 模型具有良好的通用性和泛化能力,尤其适

合在呼吸音数据集上进行迁移学习。 在网络结构

方面,VGGish 模型以 VGG16 为基础,共包含 6 个卷

积层、3 个全连接层以及 4 个最大池化层。 结果表

明,当输入的对数梅尔频谱图维度为 N×96×64 时,
输出特征向量维度为 N×128(见表 1)。

表 1　 VGGish 网络的结构与网络层参数

Tab. 1 　 Structure
 

and
 

network
 

layer
 

parameters
 

of
 

VGGish
 

network

网络层类型 参数
 

全连接层(输出层) 特征图:128
全连接层 特征图:4

 

096
全连接层 特征图:4

 

096
最大池化层 池化核:2×2

卷积层 特征图:512　 卷积核:3×3
卷积层 特征图:512　 卷积核:3×3

最大池化层 池化核:2×2
卷积层 特征图:256　 卷积核:3×3
卷积层 特征图:256　 卷积核:3×3

最大池化层 池化核:2×2
卷积层 特征图:128　 卷积核:3×3

最大池化层 池化核:2×2
卷积层 特征图:64　 卷积核:3×3
输入 对数梅尔频谱图

 

96×64

2. 2　 SVM 分类

　 　 SVM 对小样本、非线性和高维度的问题效果较

好,广泛应用于处理分类和回归任务[26-27] 。 SVM 通

过求解对偶优化问题实现分类[28] ,其目标函数为:

min 1
2 ∑

l

i,j = 1
(α∗

i - α i)(α∗
j - α j)K(xi,x j) +

ε∑
l

i = 1
(α∗

i - α i) - ∑
l

i = 1
yi(α∗

i - α i) (1)

　 　 约束条件为:

∑
l

i = 1
yi(αi - α∗

i ) = 0

α i,α∗
i ≥ 0,i = 1,2,…,l

{ (2)

式中: αi 和 α∗
i 为拉格朗日乘子; K(xi,x j) 为核函
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数; xi 和 x j 为样本特征向量。 常用的核函数主要包

括线性核函数、多项式核函数和高斯核函数。 由于

高斯核函数具有较强的非线性映射能力,目前应用

最为广泛,本文采用高斯核函数对原始特征进行

映射:
K(xi,x j) = exp( - δ·| xi - x j | 2) (3)

式中: δ 为代表训练样本在特征空间中作用范围的

核函数参数,一般需要调参确定。

3　 数据集

3. 1　 实验数据集

　 　 实验数据集包含 16 例机械通气患者的 29 组吸

痰前 / 后呼吸音样本。 这些数据的平均时长为

17. 0
 

s,总时长为 492. 8
 

s,采样频率为 22. 05
 

kHz,
音频格式为 wav 文件。

为了保证输入信号维度的一致性,在呼吸音信

号输入模型之前还需要对其进行切片处理。 考虑

到切片时长需要包括至少 1 个完整呼吸音周期,人
体呼吸周期为 3 ~ 5

 

s,每个切片的起始时刻可能位

于呼吸周期中的不同位置,将切片时长定为 10
 

s。
在切片的同时对呼吸音进行数据增强,将切片间隔

定为 0. 2
 

s, 最终得到 709 个呼吸音切片, 包括

288 个“需要吸痰”的呼吸音切片和 421 个“无需吸

痰”的呼吸音切片。
3. 2　 评价指标

　 　 针对呼吸音二分类问题的评价指标有召回率

(Recall)、精确率( Precision)、准确率( Accuracy)和

F1 分数,相关公式计算如下:

Recall = TP
TP + FN

(4)

Precision = TP
TP + FP

(5)

Accuracy = TP + TN
TP + FP + TN + FN

(6)

F1 score = 2 × Recall × Precision
Recall + Precision

(7)

式中:TP 表示样本的真实值为正类,模型也识别为

正类的样本数量;FP 表示样本的真实值为负类,模
型识别为正类的样本数量;TN 表示样本的真实值

为负类,模型也识别为负类的样本数量;FN 表示样

本的真实值为正类,模型识别为负类的样本数量。

召回率代表对真实值为正类的样本识别情况,精确

率代表识别为正类的样本中真实值也为正类的比

例,准确率代表全部样本中识别正确样本所占的比

例,F1 分数是精确率和召回率的调和平均值,能够

反映二者的总体状态。

4　 结果

4. 1　 呼吸音预处理结果

　 　 先后使用高通滤波和小波滤波对原始的呼吸

音信号进行预处理。 结果显示,大部分心音等低

频噪声在高通滤波之后得到有效滤除。 高通滤波

前 100
 

Hz 以下的低频区有强烈的噪声信号,可能

对最后呼吸音信号的特征提取造成干扰;而在高

通滤波之后,100
 

Hz 以下的低频区信号强度明显

减弱。 同时,300
 

Hz 以下的低频区域仍然有部分

环境音、心音及其他低频噪声和呼吸音信号交叠

在一起,500
 

Hz 以上的高频区域则混杂了监护病

房内的背景噪声。 这些噪声有可能会影响呼吸音

特征提取的质量,故需要进一步利用小波方法去

除(见图 1) 。
4. 2　 呼吸音分类结果

　 　 使用网格搜索法确定 SVM 的惩罚因子 C 和高

斯核函数参数 γ。 其中,惩罚因子 C 控制模型对分

类误差的容忍度(平衡分类准确率与模型复杂度),
高斯核参数 γ 决定单个样本对决策边界的影响范

围(控制数据映射到高维空间后的分布特性)。 设

置 C 的搜索范围为[1,
 

10],搜索步长为 0. 5;设置 γ
的搜索范围为[0,

 

0. 05],搜索步长为 0. 01;使用十

折交叉验证法下模型的分类准确率作为评价方法,
最终确定惩罚因子 C= 5. 0,高斯核参数 γ= 0. 01。

使用上述参数的 SVM 对呼吸音数据集进行分

类,并使用十折交叉法计算评价指标。 实验结果显

示,二分类任务十折交叉验证的平均准确率为

90. 96% ,对“需要吸痰” 类别样本的平均召回率为

93. 10% ,预测为“需要吸痰” 类别的平均精确率为

84. 32% (见表 2)。
在十折交叉验证的过程中,每个样本都会被当

做测试集进行一次实验。 通过统计分析每次实验

的预测结果,得到了整体的混淆矩阵(见表 3)。 基

于混淆矩阵,进一步计算和分析模型的各项性能参

数,以全面评估其分类能力。 实验结果表明,二分
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图 1　 呼吸音去噪过程中时域波形图和频谱图

Fig. 1　 Time-domain
 

waveforms
 

and
 

spectrograms
 

of
 

breath
 

sounds
 

during
 

the
 

noise
 

removal
 

process　 ( a)
 

Before
 

high-
pass

 

filtering,
 

(b)
 

After
 

high-pass
 

filtering,
 

(c)
 

After
 

wavelet
 

soft-threshold
 

filtering

表 2　 分类结果-评价指标

Tab. 2　 Classification
 

result-evaluation
 

index

评价指标 需要吸痰 无需吸痰 总体准确率 / %
精确率 / % 84. 32±9. 52 95. 50±2. 66
召回率 / % 93. 10±3. 74 90. 3±4. 91 90. 96±3. 08
F1 分数 88. 49±5. 51 92. 83±2. 88

表 3　 分类结果-混淆矩阵

Tab. 3　 Classification
 

result-confusion
 

matrix

真实类别
预测类别

需要吸痰 无需吸痰
合计

需要吸痰 268 20 288
无需吸痰 41 380 421

合计 309 400 709

类任务的整体准确率为 91. 40% ,对“需要吸痰”呼

吸音识别的精确率、 召回率和 F1 分数分别为

86. 73% 、93. 06% 和 89. 78% 。

5　 讨论

　 　 本文对呼吸音数据进行分类,实验结果表明,
在“需要吸痰”的样本中,模型的精确率为 86. 73% ,
召回率为 93. 06% ,F1 分数为 89. 78% 。 尽管模型能

够较为准确地识别出需要吸痰的样本(较高的召回

率),但在分类时仍有部分“无需吸痰”的样本被误

判为“需要吸痰”,导致精确率有所下降。 这种误分

类的原因可能与数据集的不平衡(即“需要吸痰”的

样本数量较少)、个体差异以及信号噪声干扰等因

素有关。 模型的总体准确率为 91. 40% ,表明该模

型在二分类任务中表现良好,能够有效区分需要吸

痰和无需吸痰的呼吸音样本,具有较高的临床实用

价值。 与现有文献中报道的呼吸音研究不同,本研

究的创新之处在于将呼吸音特征用于评估机械通

气患者的痰液淤积情况,这一领域的研究尚处于起

步阶段。 以往的研究主要集中在异常呼吸音的识

别上,而机械通气患者的吸痰需求判断仍依赖于人

工听诊,存在较大的主观性,并且缺乏连续监测和

客观量化的手段。 因此,本文提出的基于迁移学习

的呼吸音识别方法,能够从客观、自动化的角度为

医生提供有力的辅助决策支持,尤其是在多任务场

景中,对于提高患者的护理质量具有重要意义。 本

文所采用的迁移学习方法在提升模型分类性能方

面发挥了关键作用。 VGGish 模型在 Audio
 

Set 数据

集上进行预训练,具有较强的音频特征提取能力,
并能够有效地迁移到机械通气患者呼吸音数据的

分类任务中。 通过提取对数梅尔频谱图的特征向

量,并结合 SVM 分类器的高效性,模型在数据处理

上的优势得以充分体现。 此外,本文采用的高通滤

波和小波软阈值滤波去噪策略,有效减少了背景噪

声的干扰,提高了呼吸音信号的识别精度。
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尽管本研究取得了较好的分类效果,但仍存在

一些不足。 例如,部分误判可能与数据样本的不平

衡有关,未来的研究可以尝试通过扩充数据集或采

用更复杂的分类模型来进一步优化识别精度。 此

外,模型的泛化能力仍需进一步验证,特别是在不

同医院、不同呼吸音采集设备条件下的数据表现。
本研究的主要贡献在于为机械通气患者的排痰需

求提供了一种新的可持续的评估方式,并为呼吸机

的智能化发展提供了初步的理论和技术支持。

6　 结论

　 　 本文提出了一种基于呼吸音信号的机械通气

患者吸痰需求识别方法。 该方法通过对呼吸音信

号进行高通滤波和小波软阈值滤波去噪,并提取对

数梅尔频谱图,利用 VGGish 预训练模型提取特征

向量,结合 SVM 分类器进行吸痰需求的分类。 实验

结果表明,模型对“需要吸痰”呼吸音识别的整体精

确率、召回率和 F1 分数分别为 86. 73% 、93. 06% 和

89. 78% ,验证了该方法的有效性。 未来的工作将集

中在收集更多的临床数据,以进一步优化和迭代模

型,增强其泛化能力。 同时,计划将该模型部署到

呼吸机中,推动呼吸机的智能化发展,提升机械通

气患者临床护理的质量和效率。
致谢:感谢北京大学第三医院赵菲璠和北京航

空航天大学冯思如在临床呼吸音采集和实验工作

中提供的帮助。
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