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摘　要: 本研究致力于提升深度学习在肺音分析领域的应用效率和准确性. 针对现有深度学习模型在肺音分析中表

现出的鲁棒性不足和泛化能力有限的问题, 本研究提出了一种方法, 该方法通过整合卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN)、长短时记忆 (long short-term memory, LSTM)网络和支持向量机 (SVM), 实现了对肺音信号

的高效和深入分析. 首先对肺音信号进行预处理, 提取出重构信号和其对应的希尔伯特谱图; 其次设计并构建了一

个集成 CNN、LSTM和 SVM的深度学习网络模型; 最后将处理后的信号数据输入到 CNN-LSTM-SVM的深度学

习网络中, 以提取并融合肺音信号的时域和频域特征. 实验结果表明, 该方法在召回率、精确率和 F1-score这 3个
关键性能指标上分别达到 96.20%、96.56%和 0.96的高水平. 这些结果证实了所提方法的高效性和可靠性, 为肺部

疾病的早期诊断提供了一种技术途径, 并有潜力显著提升临床诊断的速度和准确性.
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Abstract: This study is dedicated to enhancing the application efficiency and accuracy of deep learning in lung sound
analysis. In view of the insufficient robustness and limited generalization capabilities of existing deep learning models in
lung sound analysis, it proposes a method that integrates the convolutional neural networks (CNN), long short-term
memory network (LSTM), and support vector machine (SVM) to achieve efficient and in-depth analysis of lung sound
signals. The method begins with the preprocessing of lung sound signals to extract reconstructed signals and their
corresponding Hilbert spectra. Secondly, a deep learning network model that integrates CNN, LSTM, and SVM is
designed and built. Finally, the processed signal data are input into the CNN-LSTM-SVM deep learning network to
extract and fuse the time-domain and frequency-domain features of lung sound signals. Experimental results show that the
method achieves high levels of 96.20% for the recall, 96.56% for accuracy, and 0.96 for F1-score. These results confirm
the efficiency and reliability of the proposed method, providing a new technological approach for the early diagnosis of
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lung diseases, and potentially significantly enhancing the speed and accuracy of clinical diagnosis.
Key words: lung sound analysis; feature fusion; variational mode decomposition; convolutional neural network (CNN); 
long short-term memory (LSTM) network; support vector machine (SVM)

肺部疾病引起的呼吸系统疾病占全球死亡率的

7%, 其中慢性阻塞性肺病 (COPD) 是死亡的第 3 大原

因[1], COPD 给患者造成的经济负担已达世界第 5 位,
中国第 1 位[2]. 肺部疾病的早期发现可有效降低致死

率[3]. 由此可见, 对于肺部疾病的预防以及早期诊断的

重要性愈发凸显, 在维护呼吸健康中扮演着至关重要

的角色.
近年来, 伴随现代数字信号处理技术的迅猛发展,

肺音信号预处理领域吸引了众多学者的研究兴趣, 以
期提高信号质量、减小噪声干扰, 为后续的肺部疾病

分析和诊断奠定良好的基础. 其中, Lozano等人[4]利用

集合经验模式分解 (EEMD), 用瞬时频率和包络特征分

析肺音信号, 连续不定音分类准确率为 94.6%. Serbes
等人[5]采用短时傅里叶变换 (STFT) 和小波分析, 利用

肺音信号的时频域特征, 达到 49.86% 的准确率. Aras
等人[6]利用 Mel 频率倒谱系数 (MFCC) 作为肺音信号

的特征, 最终 LDA 和 SVM 的分类准确率为 93.3%.
Abougabal 等人[7]基于离散小波变换的动态时间扭曲

技术对儿童喘息的识别率为 88.16%. Aziz 等人[8]先使

用 EMD分解肺音信号, 再计算每个固有模态分量 (IMF)
的MFCC, 最后用五折交叉验证, 得到良好的分类效果.

随着人工智能技术在各种生物医学领域的应用取

得了重大进展[9], 利用机器学习和神经网络等人工智能

方法对生理信号进行分类已成为研究热点[10]. 在人工

智能技术对肺音信号进行分类中, Sengupta 等人[11]提

取肺音信号 MFCCs 中的统计特征, 再采用 ANN 对正

常肺音、喘息、爆裂音这 3种肺音具有良好的分类效

果. Kochetov等人[12]提出了一种新的肺音分析方法, 利
用噪声掩蔽递归神经网络 (NMRNN) 对肺音信号进行

分类, 在 ICBHI 数据集上得分 0.648. Demir 等人[13]

用卷积神经网络模型提取特征, 再用 LDA-RSE 区分

喘息, 其平均准确率为 71.15%. Zhao等人[14]利用 BiGRU
Attention-XGBoost 模型来对呼吸音进行分类, 准确度

为 72.45%. Petmezas等人[15]将短时傅里叶变换 (STFT)
频谱图中提取的特征作为长短时记忆 (LSTM) 网络的

输入, 最终分类准确率为 76.39%. Mondal 等人[16]利用

IMF 以及人工神经网络 (ANN), 对正常肺音、喘息和

爆裂音的分类准确率为 94.16%. Shi 等人[17]先对小波

分解对肺音信号进行降噪, 再使用线性判别分析 (LDA)
降维, 最后用 BP 神经网络进行肺音识别, 最终干啰音

与湿啰音准确率最优为 92.5%. Acharya等人[18]提出了

一个深度 CNN-RNN 模型, 该模型根据 Mel 频谱图对

呼吸声音进行分类, 得到 58.47%的准确度. Altan等人[19]

先用希尔伯特-黄变换 (HHT)提取特征, 再用改进的深

度信念网络 (DBN)对 COPD和哮喘分析, 得到 93.67%
的准确率. Messner等人[20]提出了一种利用光谱、时间

和频率信息结合的多通道肺音分析的方法, 最后利用

递归卷积神经网络处理多通道肺音信号, 区别正常肺

音信号和肺纤维化得分为 92%. Choi 等人[21]提出了一

个使用注意力模块和深度学习的肺部疾病分类模型,
通过改进 VGGish 并增加应用高效通道注意力模块

(ECA-Net) 的轻注意力连接模块, 得到 92.56% 的准确

率, 但研究中未对肺音信号进行预处理, 这可能限制了

模型在特征提取方面的全面性, 并影响了其在噪声环

境中的鲁棒性. Srivastava等人[22]采用 CNN (MFCC)对
肺音信号分类, 最终 F1-score为 0.93, 尽管该研究提出

的慢性阻塞性肺病 (COPD) 检测系统在创新性方面值

得肯定, 但在网络模型的多样性和泛化能力方面仍有

待提高.
针对上述问题, 本文提出了一种结合 CNN-LSTM-

SVM 的特征融合的肺音分析方法. 针对预处理阶段数

据库肺音信号存在噪声问题, 采用变分模态分解 (VMD)
对肺音信号预处理, 滤除低频噪声. 针对网络模型单一

和泛化能力差问题, 首先将时域频域的特征融合后输

入到 CNN-LSTM模型中, 然后利用支持向量机 (support
vector machine, SVM)替换 CNN-LSTM模型的 Softmax
层, 目的是提升模型的泛化性和准确率.

 1   模型及方法

我们以 COPD 患者为例, 与健康人群进行肺音信

号分析, 本文总体框图如图 1所示. 首先采集健康人群

肺音信号数据并下载 ICBHI 公有数据集, 然后利用
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VMD算法对肺音信号进行重构得到重构信号, 再对重

构信号进行希尔伯特变换 (Hilbert transform, HT)得到

希尔伯特谱图, 将重构信号与希尔伯特谱图输入 CNN-
LSTM-SVM网络模型中, 最后分析得到分类结果.

 
 

数据采集和数据预处理 神经网络训练过程

采集肺音信号数

分解原始肺
音信号

ICBHI公有数据集
(COPD人群)

CNN

Ct−1

xt ht
Cell

LSTM

SVM分类器
VMD重构肺
音信号

重构信号HT
变换

结
果
分
析

ht−1

Ct ht

据 (健康人群)

 
图 1    结合 CNN-LSTM-SVM的特征融合肺音分析框图

 

 1.1   变分模态分解

变分模态分解 (variational mode decomposition,
VMD) 是一种先进的信号处理技术, 用于将复杂信号

分解为若干个带限 (band-limited) 的模态函数. 这种方

法特别适用于处理非平稳、非线性的机械信号和人体

生理信号. 该算法将输入的信号通过迭代, 将原始信号

分解为设定个数的 IMF. 迭代是为了搜索出变分模型

的一个最优解, 通过这个最优解来确定每条分量的带

宽和中心频率.
本文利用 VMD 算法对肺音信号进行预处理重构

得到重构信号, 再对重构信号进行希尔伯特变换得到

希尔伯特谱图, 将重构信号与希尔伯特谱图输入网络

模型, 最后优化网络模型.
 1.2   长短时记忆网络

长短时记忆 (long short-term memory, LSTM)神经

网络, 是基于 RNN 提出的一种改进的模型[23], 解决了

RNN 存在的长期依赖问题, 更有效地利用信号中的时

间序列信息. 长短时记忆神经网络由 3个门构成: 输入

门、输出门和遗忘门. 遗忘门主要用于决定输入信息

保留和丢弃的比重, 以此保留部分记忆信息. 输入门主

要用于将即时状态进行输入, 确定输入信息的比重. 输
出门主要用于决定下一时刻隐藏状态的值和实现当前

数据的输出, 结构图如图 2所示.
 
 

ht−1

ft

σ σ σ

it

ht

xt

tanh

tanh

ct−1 ct

ot

ct
~

 
图 2    LSTM结构图

 

对于第 l层第 t 个时间步, LSTM单元的更新公式

如式 (1)–式 (6)所示:

ft = σ(W f · [ht−1, xt]+b f ) (1)

it = σ(Wi · [ht−1, xt]+bi) (2)
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c̃t = tanh(Wc · [ht−1, xt]+bc) (3)

ct = ft ⊗ ct−1+ it ⊗ c̃t (4)

ot = σ(Wo · [ht−1, xt]+bo) (5)

ht = ot ⊗ tanh(ct) (6)

xt ∈ Rdx ht−1 ct−1

σ tanh

⊗

其中,  表示当前输入向量,  和 分别表示

上一时刻的隐状态和细胞状态,  为 Sigmoid函数, 
为非线性激活函数,  表示 Hadamard积.

在肺音信号分析这一领域中, 传统信号处理方法

通常集中于从频域提取特征, 而未能充分关注时间序

列中的动态变化信息. 肺音信号作为一类复杂的时间

序列数据, 蕴含了大量有关呼吸系统健康状态的关键

信息. 为了更加全面深入地理解和分析这些信号, 本文

采用 LSTM 来捕捉肺音信号中的时间序列特征, 从而

能够提取出更为丰富和多层次的特征信息.
 1.3   支持向量机

支持向量机 (SVM) 是一种基于监督学习的强大

工具, 广泛应用于二元分类问题. 作为一种广义线性分

类器, SVM 的核心理念是通过寻找一个最佳的超平面

来将不同类别的数据进行分隔. 与众多分类算法不同,
SVM 着重于构建一个能够最大化类别间距的决策边

界, 这一过程被称为“最大边距 (maximal margin)”原则,
优化目标如式 (7)所示:

min
w,b,ξi

1
2
∥w∥2+C

n∑
i=1

ξi (7)

yi(wTxi+b) ⩾ 1− ξi, ξi ⩾ 0

w ξi

K(xi, x j) =

exp(−γ||xi, x j||2)

γ

γ

式 (7)的约束条件是 , 其

中,  为超平面向量, b 为偏置, C 为惩罚参数,  为松弛

变量. 对于非线性数据, 需要通过核函数将特征映射到

高维空间, 本研究选择径向基函数 (RBF)核: 

, 因其对复杂数据分布具有较强的适应

性. 具体配置如下: 核函数: RBF 核; 惩罚参数 C: 通过

五折交叉验证的网格搜索优化, 范围为[0.1, 1, 10, 100],
最终选定 C=10; 核参数 : 同样通过网格搜索优化, 范
围为[0.001, 0.01, 0.1, 1], 最终选定 =0.01. 通过这种方

式, SVM 不仅能有效处理线性可分的数据, 还可以通过

使用核函数 (kernel function)处理非线性的数据分布.
参数优化采用网格搜索结合交叉验证, 确保模型

在肺音信号分类任务中的泛化性和准确性. 本文使用

支持向量机代替神经网络的 Softmax 层的原因在于其

最大边距特性可有效减少过拟合风险, 提升模型在小

样本数据上的性能.

 2   实验与分析

 2.1   数据集

本文 COPD 数据采用 ICBHI 2017 呼吸音数据库

中的呼吸音样本[24]. 该数据集已被广泛引用, 共 5.5 h,
采集自 126 名受试者的 920 条音频样本, 每条样本由

专家注释. 健康人群数据来自实验室自采的 489 组肺

音信号.
 2.2   评估指标

本文采用混淆矩阵进行模型的对比分析. 检验网

络模型的分类性能通常通过以下 4个标准指标来判别

模型的优劣: 准确率 (accuracy, Acc)、灵敏度 (sensi-
tivity, Sen)、精确率 (precision, Pre) 和 F1-score (F1),
本文通过真阳性 (true positive, TP)、真阴性 (true nega-
tive, TN)、假阳性 (false positive, FP) 与假阴性 (false
negative, FN) 这 4 个通用的评价指标来更为清晰地对

混淆矩阵进行表示. 利用以上 4 个指标可以对 Acc、
Sen、Pre 和 F1进行计算, 计算方法如下.

(1) 准确率: 用于计算正确样本量和样本总量的比

值, 如式 (8)所示:

Acc =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(8)

(2) 灵敏度: 表示的是所有正例中被分对的比例,
衡量了分类器性能, 如式 (9)所示:

Sen =
T P

T P+FN
(9)

(3) 精确率: 表示的是正例被分对的比例, 衡量了

分类器对正例的识别能力, 如式 (10)所示:

Pre =
T P

T P+FP
(10)

(4) F1: 是调和平均指标, 反映模型对每种模型识

别的综合性能, 如式 (11)所示:

F1 = 2×

T P
T P+FP

×
T P

T P+FN
T P

T P+FP
+

T P
T P+FN

(11)

 2.3   实验平台

本文的实验环境配置为 :   In ter - i7-7700 CPU,
GTX1070-8G GPU, 16 GB内存; 基于 TensorFlow深度

学习框架; 模型结构由连续的卷积 CNN、LSTM 和
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SVM分类器构成; 每层的超参数设置为: Adam超参数

设置为 η=0.001, β1=0.9, β2=0.999; 在 CNN 结构中加

入 dropout参数防止模型过拟合.
 2.4   数据预处理

原始肺音信号常混有心音和环境噪声, 导致其时

域周期性特征不明显, 难以直接进行特征提取. 为消除

干扰, 获取更纯净的肺音信号以利于后续分析, 需对原

始信号进行预处理.

在诸多研究方法中, VMD在噪声的处理上具有很

好的效果[25]. 图 3(a) 显示健康人群肺音信号受心音信

号及环境噪声干扰, 导致其时域周期性特征被掩盖, 难
以直接进行特征提取. 同时, 图 3(b) 则表明 COPD 患
者呼吸过程中的咳嗽与喘息会混入肺音, 妨碍对其本

质特征的表征. 为减少这些影响, 获取相对纯净的肺音

信号, 并为后续分析奠定基础, 需对原始肺音信号进行

预处理.
 
 

0 0.5 1.0 1.5 2.0

−0.30

−0.15

0

0.15

0.30

0 0.5 1.0 1.5 2.0

−1.0

−0.5

0

0.5

1.0

(a) 健康人群肺音信号 (b) COPD患者肺音信号

Time (s) Time (s)

A
m

p
li

tu
d
e 

(V
)

A
m

p
li

tu
d
e 

(V
)

 
图 3    肺音信号原始图

 

本文选取 IMF3 和 IMF4 进行信号重构 , 重构图

如图 4(a) 和图 4(b) 所示 . 处理后的信号与原始信号

相比, 重构后的肺音信号有着明显的周期性, 特征也

被较好地保留下来. 对原始肺音信号进行滤波后, 滤

除了大部分环境噪声和心音信号的干扰 , 在不同的

中心频率上都很好地解决了模态混叠和端点效应的

问题 , 为下一步对肺音信号进行分类奠定了良好的

基础.
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图 4    肺音信号重构图

 

由于预处理后的肺音信号只有时域特征是明显的,

而频域特征不明显, 为了充分利用肺音信号中的信息,

选择从希尔伯特变换得到的希尔伯特谱图中提取频域

特征, 继续研究健康人群与 COPD 患者肺音信号在频

域特征中的区别. 图 5(a)和图 5(b)是健康人群和 COPD

患者的肺音重构后的希尔伯特谱图 (时间-频率-幅值联

合图). 为了量化比较两组的时频特征, 计算了以下指

标: 频谱中心 (spectral centroid): 表示能量分布的重心,

健康组平均为 28.7±5.2 Hz, COPD 组为 112.4±18.9 Hz

(p<0.001); 带宽 (spectral bandwidth): 反映能量分布的
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离散程度, 健康组为 43.5±8.1 Hz, COPD 组为 178.6±
25.3 Hz (p<0.001). 低频能量比 (E<50Hz/Etotal): 即谱中

50 Hz以下能量占比, 健康组为 86.3%±4.7%, COPD 组
仅为 41.2%±7.5% (p<0.001). 结果表明, 健康人群肺音

能量重心明显偏低, 且绝大部分能量集中在 50 Hz 以
下; 而 COPD 患者由于气道阻塞与收缩引起的湍流, 其
肺音能量分布更广、中心频率更高、低频能量比例显

著下降. 这些量化差异为临床自动化诊断 COPD 提供

了可度量的时-频特征依据.
 2.5   结合 CNN-LSTM-SVM 的特征融合的肺音分析

本文提出了一种结合 CNN-LSTM-SVM的特征融

合网络模型: 为了提取更多的肺音信号特征, 将 LSTM
与 CNN 融合, 提取肺音信号的时间序列; 为了提升模

型的泛化性, 用 SVM替换网络的 Softmax层. CNN结

构的最后一层是全连接层, 可以整合卷积层、池化层

中具有种类区分特点的信息, 从而尽可能多地提取出

信号的有效特征, 实现最终分类. 由于 SVM 作为全连

接层只能接收特征向量作为输入, 需要卷积层和池化

层产生这一组特征. 首先将原始 CNN 的全连接层和

Softmax分类函数去掉, 直接使用最后一层池化层的输

出做合并, 使之成为一个特征向量作为 SVM 层的输

入. 使用 CNN-LSTM-SVM的方法, 就相当于把原来的

分类过程分成了两个步骤: 第 1步使用 CNN训练得到

样本的特征向量, 第 2 步使用特征向量重新训练 SVM
分类模型. 本文的网络模型图如图 6 所示, 结构参数

如表 1所示.
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图 5    重构信号的希尔伯特谱图

 

 
 

…… … … … …

LSTM层

LSTM层

SVM层 输出层

重构信号输入 卷积层和池化层

卷积层和池化层

… …

希尔伯特谱图输入 
图 6    结合 CNN-LSTM-SVM的特征融合网络模型图

 

结合 CNN-LSTM-SVM的特征融合肺音分类模型

可以充分提取两种人群的肺音信号特征, 更好地完成

肺音分类的工作. 该模型通过 CNN 提取二者特征, 再

通过 LSTM 提取时序特征, 最后通过 SVM 强化细节

信息并通过使用此方法作为全连接层, 对肺音信号进

行分类. 实验结果对比发现结合 CNN-LSTM-SVM 的
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特征融合方法提升了模型的泛化能力, 迭代参数的震

荡显著减少, 精度也得到了提升. 由此证明结合 CNN-
LSTM-SVM 的特征融合模型在精度、泛化性和鲁棒

性上面具有优越性.
  

表 1    结合 CNN-LSTM-SVM的特征融合网络模型结构参数
 

层数 层类型 输出尺寸 卷积核数量 卷积核大小

1 输入 20000×1 — —
2 卷积层+池化层 9999×16 16 3×3
3 卷积层+池化层 4998×32 32 3×3
4 卷积层+池化层 2498×64 64 3×3
5 卷积层+池化层 1248×128 128 3×3

6
LSTM层

(向量、隐藏元维数)
10
20

— —

7 SVM层 2 — —

 2.6   结果分析

为了验证本文所提出模型的特征融合方法的有效

性, 将肺音信号作为输入与 CNN-LSTM 方法进行对

比, 模型的准确率和损失值随迭代次数的变化如图 7

所示. 模型优化采用二元交叉熵损失函数, 使用 Adam
优化器进行最小化. 根据两种模型损失值迭代曲线对

比可知, CNN-LSTM 网络模型在对肺音信号进行分类

时, 损失迭代次数达到 1  000 次时趋于稳定, 而结合

CNN-LSTM-SVM 的特征融合网络模型损失迭代次数

达到 260 时就已经趋于稳定. 这说明加入 SVM 后, 网
络的特征提取和分类能力有所提升. 其次, 可以发现加

入 LSTM之后, 迭代曲线的震荡程度也有所降低, 这说

明加入 LSTM 之后, 网络模型变得更加稳定. 最后, 从
准确率来看, 本文所提出的网络模型高于 CNN-LSTM
网络模型.

因此, 在加入 SVM 层之后, 结合了 SVM 泛化能

力强的特点之后, 不仅提升了模型的泛化能力, 还得到

了具有较高的精确率和较好的鲁棒性的模型. 对模型

性能的提升较为明显. 实验结果表明, CNN-LSTM-
SVM模型在性能上要明显优于 CNN-LSTM模型.
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图 7    CNN-LSTM与本文提出的模型迭代曲线对比

 

为了比较不同输入对模型产生的性能影响, 使用相

同的实验数据和硬件条件进行实验. 分别将上述两种人

群的重构肺音信号、希尔伯特谱图以及二者的特征融

合结果输入至 CNN-LSTM 和结合 CNN-LSTM-SVM
的特征融合模型中, 得到相应的分类模型准确率迭代图

和损失迭代图. 然后针对各个模型进行讨论和分析.
图 8 为不同输入信号的分类模型迭代曲线图. 通

过图 8(a) 和图 8(b) 可以得出, 分类模型的准确率均随

迭代次数的增加而逐渐提高, 最终趋于稳定. 而损失值

则随迭代次数的增加而下降. 其中以特征融合作为输

入的分类模型准确率最高, 这证明 COPD 患者的肺音

信号在时域和频域上均与健康人群有差别, 虽然单一

生理信号的输入可以对不同人群的肺音进行分类, 但

对多种信号进行特征融合的模型在训练时有着更为突

出的优势.
本文将所提出的模型与使用 ICBHI 2017 呼吸音

数据库对肺音进行分类的相关研究中使用的其他方法

进行对比. 对比结果如表 2所示. 从最终的实验结果来

看, 结合 CNN-LSTM-SVM 的特征融合网络模型与文

献[22]相比, 灵敏度提升 3.20%, 精确率提升 3.97%, F1-
score 提升 3.58%. 可以得出, 我们提出的网络模型对

COPD患者与健康人群有着较好的区分效果.
总结各项指标提升的原因主要有两个: (1) 预处理

过程从肺音中去除了外界噪声和心音信号的干扰; (2) 将
时域与频域结合后, 网络可以得到更多的有效特征, 排
除干扰特征的影响, 从而进行更精准的分类.
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图 8    不同输入信号的分类模型迭代曲线图

 
 

表 2    本文模型与相关研究的对比
 

文献 方法 Acc (%) Sen (%) Pre (%) F1-score

[13]
LDA-RSE、

CNN
71.15 83.00 72.00 0.77

[14]
XGBoost、

BiGRU-Attention
72.45 64.24 80.65 0.67

[15] CNN-LSTM、FL 76.39 52.78 84.26 0.68

[21]
VGGish、
Attention

85.61 83.44 83.44 0.84

[26] Swin Transformer — 77.3 41.1 0.59

[27]
Bi-ResNet

(STFT、Wavelet)
77.81 61.99 90.10 0.71

[22] CNN (MFCC) — 93.00 93.00 0.93

本文方法
CNN-LSTM、

SVM
96.56 96.20 96.97 0.96

注: 加粗数据为最优结果
 

 3   结论与展望

本文在肺音信号分析的基础上, 提出了一种结合

CNN-LSTM-SVM 的特征融合的肺音分析方法 .  以
CNN 为基础模型对肺音信号进行自适应特征提取和

分类, 但由于 CNN模型难以有效捕捉肺音信号作为时

间序列所固有的前后时序依赖关系, 进而引入 LSTM,
构建 CNN-LSTM联合模型, 以同时兼顾特征提取的局

部相关性与时序动态特性. 进一步地, 针对 CNN-LSTM
模型在泛化能力方面存在的局限性, 本研究融合了 SVM
分类器, 构建 CNN-LSTM-SVM特征融合模型, 旨在利

用 SVM优异的泛化性能提升整体模型的鲁棒性. 在此

融合模型框架下, 深入探究了输入单一信号与融合信

号对分类性能的影响. 实验结果表明, 得益于融合信号

蕴含更丰富的有效特征信息, 其分类精度显著优于单

一信号输入方案.
在该方法中, 利用 SVM层将时域特征与频域特征

融合, 关注了信号不同方面的特征, 滤掉了部分无用特

征, 使得 COPD患者被误检的可能性大大降低, 对肺音

识别分类具有较好的抗干扰性能, 最终取得了 96.56%
的分类准确率. 本文验证了该方法的可行性. 如何保证

预处理后的肺音信号包含更加完整的肺音信息以及实

时性便携化是未来研究的重点, 下一步的研究方向将

主要考虑如何提升预处理效果, 提取更多特征以及改

进网络模型来进一步提升分类准确率, 并把所提模型

用于其他疾病的分析.
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