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基于 SVM方法的神经网络呼吸音识别算法 

刘国栋，许静 
(南开大学 计算机与控制工程学院，天津 300071) 

摘  要：提出了一种神经网络的 SVM(支持向量机)呼吸音识别算法，将通过小波分析得到的呼吸音特征输入神经

网络，作为 SVM 方法的特征输入，对训练样本进行训练，再对测试样本进行分类识别。对于呼吸音反映的 3 种

状态（正常、轻度病变和重度病变）进行了识别，同时与 K最近邻(KNN)方法进行比较。实验结果表明，SVM方

法具有较高的识别精度，能够对呼吸音状态进行识别，同时在此领域也验证了在神经网络方法中无法避免的局部

极值问题。提示基于 SVM 方法的神经网络呼吸音识别算法有较好的精度，可为身体局域网技术提供信息处理的

有效算法。 
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Neural network recognition algorithm of 

breath sounds based on SVM 

LIU Gou-dong, XU Jing 
(College of  Computer and Control Engineering, Nankai University,TianJin 300071,China) 

Abstract: A SVM neural network (support vector machines) for breath sounds recognition algorithm was advanced, 

breath sounds feature obtained through wavelet analysis were input into neural networks and carried on the training to the 

training samples as a feature of SVM method input in order to classify the test samples. Three States (normal, mild and 

severe lesions) of breath sounds were recognized, and K nearest neighbor (KNN) methods are compared . The results 

show that SVM method has a higher recognition accuracy and can be used to recognize different breath sounds, which 

settled the local extremum problem that cannot be avoided in the neural network method and provide an effective algo-

rithm for information processing in body area network technology. 
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1  引言 

通过听取肺部的声音来判断肺部健康状况是

常用且十分重要的方法之一，判别不同呼吸音（简

称肺音，lung sounds）对肺部健康状况的判断有重

要指导意义。由于传统听诊器的频响限制以及个人

的听觉、经验、判断力的差异，主观性很强，听诊

者个体之间存在很大差异，所获得的异常呼吸音不

易保存交流，从而影响了呼吸音识别的客观性，甚

至常常会影响某些肺疾病的诊断。 

呼吸音识别技术是模式识别研究领域中声音

识别的课题，也是生物信息采集及生物物联网研究

的热点问题，它旨在根据不同肺音信号特征判定不

同性质的肺音信号，进而根据不同性质肺间信号的

强弱、分布、组成等进行疾病肺音学判断，为疾病

的诊治提供参考信息。 

对于呼吸音信号的分析大都采用时域和频域

方法[1]，主要有振幅分析、自相关函数法、功率谱

分析和同态滤波等，其中功率谱分析被广泛采用，

功率谱分析方法由经典谱估计和现代谱估计组成，

经典普估计方法通常采用离散傅立叶变换、快速傅

立叶变化算法，现代普估计方法中有双谱、高阶谱

等方法被采用[2,3]。 

随着自回归分析、线性预测和小波技术等经典
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方法在语音分析中的广泛应用，在肺音研究上也逐

渐被应用，具体有：呼吸音的自回归和小波分析、

爆裂音分析的自适应滤波技术、心音滤波、上呼吸

道音的线性预测。在呼吸音分类识别方面，BP 神

经网络技术被采用，它提供了对待定疾病进行复

杂、自动的模式识别的有效方法[1,4]。 

呼吸音具有丰富的特征信息，使分类在高维空

间中进行，这就存在一个“维度灾难”问题，使问

题变得复杂起来，肺部病理音的识别就面临非常大

的困难：其一，对类的分布做准确地估计，很难在

高维空间、有限训练样本的条件下进行；其二，在

实际条件的限制下，取得大量样本非常耗时，代价

很高。由此看来，呼吸音的分类识别问题是一个小

样本学习问题。 

支持向量机（SVM, support vector mechine）

是一种基于结构风险最小化二元分类器，其本质思

想就是寻找最优超平面，将属于 2个类别的样本无

误地分开，且分类间隙最大。所谓的分类间隙是指

2类中离分类超平面最近的样本，且平行于分类超

平面的 2个超平面间的距离，由支持向量决定了最

优分类超平面，是从线性可分情况下的最优分类面

发展而来的，SVM 把非线性数据映射到高维空间，

在高维空间进行线性支持向量机[5,6]。支持向量机

可以很好地应对小样本、高维、非线性问题，适合

于对呼吸音的识别研究。支持向量机方法在声音识

别的许多领域已被广泛使用[5,7]，而在呼吸音研究

上未曾被使用,本文在此领域引入 SVM方法，以期

达到较好的应用效果。 

本文对采集到的肺部声音统称为呼吸音，将

呼吸音、心音以外的噪音统称为病理音，利用呼

吸噪音信号直接实现对肺部健康状况的正常、轻

度病变、重度病变 3 种状态的识别，延续了传统

的听诊方式，通过电子听诊器采集肺部噪音，方

法简便易行。将呼吸噪音按呼吸音、心音、病理

音的比例不同分为正常、轻度病变、重度病变 3

种状态，通过对 3 种不同状态下的呼吸噪音信号

进行小波分析，提取归一化的肺音特征向量，用

支持向量机对肺部健康状况进行识别。实验结果

表明，通过呼吸噪音信号的正确识别,对不同的健

康状态具有较高的识别精度。 

2  呼吸音产生的分析及特征提取 

肺音呼吸噪音信号的分析主要有频率分析、时

域、频域分析及时频域分析、功率谱分析、高斯谱

分析的方法。这些不同的方法可以得到不同的特

征信息，但大都是以分析为主，其提取的特征参

数用于辅助诊断，还没被广泛利用。其中时域分

析方法其对环境噪音与有效信号地分离比较困

难，频域分析处理速度快，但只适用于平稳信号

的处理，时频域分析效果不错，但运算量太大。

由于肺音信号为非平稳信号，采取小波变换的方

法来提取信号特征[8～10]。具体方法和步骤如下。 

1) 声音信号的分解 

将呼吸噪音分为 4 层，如表 1所示。原始信号

的频带宽度为 0～2 000 Hz。 

第 1 层，第一次分解后得到小波系数 a1和 d1； 

第 2 层，对 a1分解后得到小波系数 a2和 d2； 

第 3 层，对 a2分解后得到小波系数 a3和 d3； 

第 4 层，对 a3分解后得到小波系数 a4和 d4。 

从低到高连续取各点的系数，即覆盖了不同频

率成分的整个信号带宽，原始信号 X(n)即可以表示

为不重叠的各子带宽的小波系数之和，即[a4, d4, d3, 

d2, d1] 

表 1   小波各层分配频带范围与小波系数的关系 

分解系数 频带范围 

a4 0〓10 

d4 10〓43 

d3 43〓172 

d2 172〓687 

d1 687〓2 000 

 
2) 建立小波系数与信号能量在时域上的等价

关系 

信号 ( )X t ，在 2

( )L R 空间上范数
2

|| ||X 的平方

定义为 
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这样就建立了小波系数与信号能量在时域上的等

价关系。 
设小波系数

,j k

S (
,j k

a 或
,j k

d )对应的能量为

,j k

E ，则有 
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其中，N为信号的离散采样点，j为尺度参数，k为

位移参数。 

3) 特征向量的提取 

步骤 1  获取离散的呼吸噪音信号序列。 
步骤 2  对 ( )X n 进行 4 层小波分解，取节点的

一维小波系数矩阵，根据式(3)，计算小波系数的

能量。 

步骤 3  构造特征向量 

 [ 5, 4, 3, 2, 1]Ed Ed Ed Ed Ed=T  (4) 

3  呼吸音处理的 SVM识别算法 

支持向量机是由曲线可分模式发展而来，其主

要思想是建立一个超平面作为决策曲面，使正、反

例的边缘间隔最大化。将 n 个 d 维样本表示为    

( , ), 1,2, , ; , { 1, 1}

d

i i

x y i n x R y= ∈ ∈ + −… 把建立线性

支持向量机的问题转化为求解一个二次凸规划的

问题，即 

 
1

1
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其中，ω、b 为待定系数；ξ
i

为松弛因子，表示存

在不能被超平面正确分类的样本；C为惩罚系数，

表示在分类间隔和错误率之间的折中。由于目标函

数和约束条件都是凸的，根据最优化理论，这一问

题存在唯一的全局最小解。应用 Langrange 乘子，
考虑满足 Kuhn-Tucker条件 ( ( ) 1) 0

i i i

a y x bω + − = ，

可以求得最优超平面的决策函数为 

*

1
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i

f x x b a y x x bω
=
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对于非线性问题，利用核函数将其从低维转化

为高位空间的线性问题，在特征空间中求最优分类

面，此时，相应的分类函数变为 

 *

1

( ) sgn( ( ) *)

n

i i

i

f x a K x x b

=
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这就是 SVM，sgn{}为符号函数，由分类函数
( )f x 的正负即可判定 x所属的分类，选择不同的内

积核函数形成不同的算法。常用的核函数主要有多

项式核函数、高斯核函数、径向基核函数和 sigmoid

核函数等。 

4  实验结果与分析 

实验采用的所有声音信号来自于某医院呼吸科

病房，室内空间封闭，环境相对安静。被采集者正

常人采用坐姿，病人可采取坐姿或卧位，在医生指

导下，采集并存储。音频采样率为 44.1 kHz，电子

听诊器响应频率及其功能正常且稳定，采样过程以

正常听诊器方式进行，实验数据采用 4 帧，长度为

4 018个点作为采样参考信号，按图 1所示流程进行。 

 
图 1  肺部呼吸音处理实验流程 

由图 2 可见，正常状态的信号频率稳定，且

频谱显示能量多集中于低频，可表明此音频以音

心肺声音为主；而轻度病变状态的信号频率不稳，

且频谱显示能量在低频分散，由于此信号源的采

集信号为病人，其主要成分能量中混杂些许高频

分量。重度病变状态的信号也多集中于低频，高

频分量略比正常状态下大，轻度病变状态可视为

正常状态和重度病变状态的中间状态，频谱特征

与实际情况相符。 

此实验采集 105 个正常状态样本，105 个轻度

病变状态样本，60个重度病变状态样本，分别对 3

组样本依照算法形成特征向量，以 SVM 作为识别

算法，其中 50 个正常状态样本，50 个轻度病变状

态样本，30个重度病变状态样本作为训练样本；另

外 55 个正常状态样本，55 个轻度病变状态样本，

30个重度病变状态样本作为测试样本，测试过程中

SVM 的核函数选为径向基核函数，参照文献[8]，

通过实验，参数 C取 400，为了说明本文通过识别

肺部信号判别肺部状态方法的有效性，采用了 K最

近邻(KNN, K-nearest neighbor,)分类算法对实验样

本进行了分类识别，结果如表 2所示。 

从表 2 可以看出 2类识别方法对肺部状态的识

别具有相似的识别精度；对于正常状态，SVM算法



第 10期 刘国栋等：基于 SVM方法的神经网络呼吸音识别算法 ·221· 

 

的识别精度稍优于 KNN方法；临界状态下 KNN方

法的识别率较低，主要原因是临界状态频谱特征相

似于正常状态和异常状态，SVM算法对轻度病变状

态的识别精度提高较大，实验结果表明，通过呼吸

噪音信号的肺部健康状态识别具有可行性。 

表 2 肺部健康状况分类识别结果 

正确数/个 错误数/个 识别率% 

呼吸状态 

SVM KNN SVM KNN SVM KNN 

正常 53 49 2 6 96.3 89.0 

轻度病变 50 40 5 15 90.9 72.7 

重度病变 29 29 1 1 96.6 96.6 

5  结束语 

本文根据呼吸音的不同特征将肺部健康状况

分为正常、轻度病变、重度病变 3 种状态，提出

利用呼吸噪声进行健康状态识别的方法，通过分

析呼吸噪音的特征，建立了健康状态与呼吸噪音

的对应关系，通过小波变化方法，提取归一化的

特征向量，用 SVM 作为识别算法进行研究。实

验结果表明，通过呼吸噪声能正确识别不同的健

康状态，且具有较高的识别精度。对 SVM 方法

在呼吸音识别中的应用进行了很好的尝试，证明

在呼吸音识别领域 SVM方法的适用性和有效性，

 
图 2  肺部呼吸音信号及频谱 
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同时验证了 SVM 方法有效地解决了神经网络方

法中无法避免的局部极值问题。但本文对于轻度

病变状态的识别率还有待改进，对于重度病变的

进一步分类识别研究需要继续用 SVM方法拓展，

有待进一步完善和研究。 

随着身体局域网技术和生物信息采集技术的

发展，非常需要高效率的算法支持，由于 SVM 算

法的小样本特性和较短的判别时间，适合于对随时

采集的呼吸音信息进行实时判断，为身体局域网技

术应用于肺部健康状况判别，提供有效算法。通过

可穿戴式呼吸音采集器，结合身体局域网技术，运

用本算法进行肺部实时监测和健康状态判别，是一

种非常实用的身体局域网技术应用。 
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