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·临床研究·

基于声学分析和机器学习构建咳嗽和清嗓分类模型*

许 维1 吕倩倩2 江钟立1，2 林 枫1，2，3

摘要

目的：建立气道廓清动作的声学分类器，为实施肺康复的咳嗽训练提供监测工具。

方法：健康男性11例和女性15例，分别在平卧位、45°靠坐位和90°端坐位，根据随机视觉指令执行咳嗽和清嗓动作

各10次，并同时录制声音，分析声音片段的时域、频域和信息域特征，由此构建声音的特征矢量用于机器学习。采

用的模型包括：线性判别分析、分类回归决策树、随机森林和线性分类器型支持向量机。

结果：模型间比较显示随机森林方法所建分类器具有更高的准确度（0.9162）和一致性（Kappa值为0.8323）。验证结

果显示该模型无论在区分体位因素或不区分体位情况下，对咳嗽音有较高的准确度、一致性、敏感度和特异度。

结论：咳嗽和清嗓动作具有声学差异，并且这种差异可以由随机森林方法构建机器学习模型加以分类，由此为肺康

复治疗中采用声学手段辅助判断气道廓清动作类型提供了依据。
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Abstract
Objective: To establish an acoustic classifier of airway clearance related behaviors and to provide a monitoring

tool for cough training in pulmonary rehabilitation.

Method: Eleven healthy males and fifteen females were seated in flat，45-degree and 90-degree positions，re-

spectively. Cough and throat clearing behaviors were performed 10 times each according to the random visual

instruction，and the sound was recorded at the same time. For each sound segment，acoustic features of time-

domain，frequency-domain and information-domain were analyzed，then extracted the feature vectors of sound

for machine learning. The models contain linear discriminant analysis， classification regression decision tree，

random forest and linear classifier type support vector machine.

Result: The comparison between the models showed that the classifiers established by random forest method

had higher accuracy (0.9162) and the Kappa value (0.8323). Whether or not the influences of postural factors

are included，the verification results showed that random forest model had the highest accuracy，the Kappa val-

ue，sensitivity and specificity for classification.

Conclusion: There are acoustic differences between cough and throat clearing，and the differences can be clas-

sified by machine learning model. Our study provides a promising strategy for developing airway clearance be-

havior related classifier based on acoustic information.
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肺部疾病或因疾病长时间卧床患者，常继发呼

吸功能不全并伴有气道廓清障碍，通常会出现呼吸

困难、疲劳和运动不耐受等致残症状。此外，患者常

有肺外表现，如骨骼肌功能障碍，以及焦虑、抑郁等

心理障碍。较低的身体活动水平，导致患者生活质

量明显受损，给患者造成巨大的负担[1]。因此，针对

气道廓清障碍的肺康复治疗，逐渐受到重视。

气道廓清技术（airway clearance therapy，ACT）

是肺康复中的重要内容，是利用呼吸训练、体位引流

等物理方式或机械振动方式影响气道壁本身和气道

内的气流，使附着于气道壁的痰液松动，并通过咳嗽

动作将痰液排出体外[2]。但是，目前在气道廓清训

练过程中，主要依靠治疗师人为主观判断患者的呼

吸和咳嗽行为，缺少客观的人体活动检测指标以及

记录手段。对每一次主动发起的咳嗽是否起到了有

效的气道廓清效应，目前缺少能够实时监测、信息反

馈、适应性调整和持续记录结果的方法。此外，患者

并不总能清晰地区分咳嗽和清嗓这两种动作[3]，从

而在咳嗽训练中夹杂了清嗓动作。因此，虽然气道

廓清训练已经是临床常用肺康复技术，但是整个训

练过程缺少可持续记录的客观依据，影响了该训练

技术的质量控制。

肺部听诊是一种成熟的查体技术。有经验的临

床医师可以通过听诊辨别咳嗽音和清嗓音。这种经

验是通过反复的临床实践在检查者脑中形成的辨识

机制。本研究旨在模仿这一过程，记录并标注咳嗽

训练过程中产生的咳嗽音和清嗓音，形成可供计算

机深度学习的数据集，最终建立实时记录和区分咳

嗽和清嗓动作的模型。

1 资料与方法

1.1 一般资料

健康志愿者 26 例（11 例男性，15 例女性，年龄

19—29岁）。纳入标准：①肺功能评估，激励式肺量

计吸气量>2500ml者；②无慢性肺部疾病史者；③近

半年来无呼吸道感染病史者；④无吸烟史者。排除

标准：①心肺疾病，不能耐受反复的咳嗽和清嗓动作

者；②认知功能障碍，不能理解并正确执行呼吸训练

者；③有精神障碍，不能配合者；④其他经临床判断

不能接受呼吸和咳嗽训练者，如肋骨骨折等；⑤不能

签署知情同意书者。本试验已通过南京医科大学第

一附属医院和附属逸夫医院伦理委员会批准（2018-

SR-098，2019-SR-005）。

1.2 研究方法

对入组的志愿者，首先进行认知、年龄、BMI、胸

围、颈围和腰围等评估。试验中，将微型声音采集器

以弹力胶带贴附于受试者胸骨柄位置。在安静环境

下，采集健康志愿者平卧位自然呼吸音 5min，缓慢

深吸气和呼气各10次，每次间隔20s。然后，志愿者

分别在仰卧位、45°半卧位、90°端坐位，根据随机视

觉指令执行 10 次咳嗽和 10 次清嗓动作。采用

Raiselong Health Acoustics（V2.5.0.4）声学平台制

备和管理声学样本库。声音录制探头为 Raisel-

ong—HA1，以16bit的“.wav”格式保存。

1.3 数据处理

采用 RavenPro（V1.5）对声音片段进行标注和

声学特征提取。使用R软件（V3.5.1）分析声音片段

的时域、频域和信息域特征，从而建立携带声学矢量

的样本库。对录制的咳嗽音和清嗓音进行数据清

洗。为了均衡两种任务的次数，采用 R 软件的

“ROSE”软件包实施重采样和平滑自助。然后，从

已制备的平衡数据集中，随机选择80%作为训练集，

20%作为测试集，用机器学习算法构建分类器，方法

为十折交叉验证。采用的模型包括：线性判别分析

（linear discriminant analysis, LDA）、分类回归决策

树（classifiction and regression tree，CART）、随机森

林（random forest，RF）和线性分类器型支持向量

机（support vector machine，SVM）。采用准确度

（accuracy）和Kappa值进行模型间比较。前者表示

的是分类正确的样本数占总样本数的比例，其计算

公式为：（真阳性率+真阴性率）/（真阳性率+假阳性

率+真阴性率+假阴性率）；后者度量的是同一模型

在多次分类结果之间的一致性。Kappa值的取值范

围在[-1，1]，数值越大说明分类的一致性越好 [4—5]。

此外，采用敏感度（即真阳性率）和特异度（即真阴性

率）对模型进行分析[6]。声学特征在不同体位间或

不同任务间的比较，采用随机区组方差分析。正态

分布采用Shapiro-Wilk W检验，非正态分布经Box-

Cox 变 换 后 进 入 方 差 分 析 。 事 后 检 验 采 用

TukeyHSD，以alpha=0.05为显著性界值。
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2 结果

研究对象平均年龄为22岁，颈围、胸围、腰围分

别为 33.58±2.57cm、88.23±7.15cm和 77.92±9.95cm，

体质指数（BMI）22.42±2.58kg/m2，激励式肺量计吸

气量为3417.31±447.42ml。另测得蒙特利尔认知评

估量表（MOCA，正常值≥26分）和简易精神状态评

价量表（MMSE，正常值≥27 分）分别为 29.12±0.99

分和29.92±0.27分。

经切分和人工检查，弃去受干扰（如受吞咽动作

干扰）或不慎未能按指令执行（如在要求咳嗽时做了

清嗓并纠正的咳嗽动作）的片段，最终得到732次咳

嗽音和843次清嗓音。见图1。

选取表 1中的 8个参数构建特征矢量。以下分

析为得到同时满足两个条件的指标集，即：①指标个

数尽可能少；②尽可能准确地预测是咳嗽还是清

嗓。变量选择方法使用全子集回归，即所有可能的

模型都会被检验[7]。首先，把8个量化指标全部作为

自变量，以咳嗽和清嗓任务作为应变量，进行全子集

回归，从而筛选进入到后续机器学习模型的指标。

此处采用R软件的“leaps”包计算，子集量设置为 4

个。全子集回归图（图2）显示，在 adj-R2最大值0.58

时，达峰时间、总能耗、峰值功率、强度达峰时的最高

频率和聚合熵构成了最少且最能解释咳嗽和清嗓的

5个指标。因此，选取上述指标建立模型。模型间

比较显示（表2）随机森林方法所建分类器具有更高

的准确度（0.9162）和一致性（Kappa值为0.8323）。

用 20%测试集进一步对随机森林模型进行分

析。在不区分体位情况下，准确度为0.9026，一致性

（Kappa 值）为 0.8049，敏感度为 0.8800，特异度为

0.9241。对平卧位数据验证，准确度为0.9192，一致

性为 0.8385，敏感度为 0.8868，特异度为 0.9565。半

卧位数据验证，准确度为 0.8614，一致性为 0.7147，

敏感度为 0.8333，特异度为 0.8814。端坐位数据验

证，准确度为 0.9259，一致性为 0.8519，敏感度为

0.9091，特异度为0.9434。受试者工作特征曲线（re-

ceiver operating characteristic curve，ROC）是具有

不同阈值的可能真阳性和假阳性的全部集合，而

ROC曲线下的面积（area under ROC curve，AUC）

可作为模型选择的标准 [7]。AUC 取值范围一般为

[0.5，1]，AUC值越大的分类模型，正确率越高[8]。将

不分体位的 20%数据验证后绘制随机森林模型的

ROC曲线（图3），得到AUC为0.967。

图1 咳嗽音和清嗓音的声波图和声谱图

注：声波图的垂直轴为声波的振幅（kU），声谱图的垂直轴为声音的
频率（kHz）。各图水平轴均为时间（s）。
此处为截图，时间轴起点不为0。

咳嗽音 清嗓音

声波图

声谱图

↑
↓

↑
↓

表1 参数含义

类别及参数

时域特征
音长

半耗能时长
达峰时间

频域特征
峰值频率

强度达峰时
最高频率

时频域特征
总耗能

峰值功率
信息域特征

聚合熵

单位

s
s
s

Hz

Hz

dB
dB

bit

意义

从声音开始至结束所持续的时间
声音开始至能量消耗一半时所持续的时间
从峰值的10%上升至峰值的90%所用时长

在声音片段的全范围内的最高频率

强度达到峰值时所含声音片段的最高频率

声音片段的总能量
声音片段的最大功率值

声音片段中的能量分布，可衡量其无序性。

图2 全子集回归图

注：横轴为各声音指标，纵轴为校正后的(adj-R2)

①截距；②音长；③半耗能时长；④达峰时间；⑤总耗能；⑥峰值功
率；⑦峰值频率；⑧强度达峰时的最高频率；⑨聚合熵

① ⑨⑧⑦⑥⑤④③②

adj
-R

2
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3 讨论

咳嗽训练是气道廓清技术的重要组成部分，通

常由治疗师手法辅助，如胸廓按压法[9—10]、腹部推挤

按压法、前胸壁按压法等，或者由患者自助进行咳嗽

加强训练[11]。但在咳嗽训练中，治疗师手法辅助的

力度是否合适，患者是否产生了有效咳嗽，是需要治

疗师当场进行主观判断的。但是，这事实上又是实

施治疗训练的重点与难点。咳嗽能够清除气道深部

异物，而清嗓动作仅清除喉部刺激物。然而，当患者

咳嗽力量减弱时，常与清嗓动作混淆，仅凭人耳难以

准确判断[3]。目前关于咳嗽音的研究主要集中于将

咳嗽作为症状用作诊断疾病[12]，而不是把咳嗽和清

嗓当作气道保护行为进行管理，也未涉及与康复治

疗技术的结合。因此到目前为止，尚未建立成熟且

广泛应用的咳嗽音检测、记录和评价体系。

本研究采用声学平台制备声学样本库后，使用

RavenPro1.5初步分析声音片段的声学特征参数，并

得到声音的声波和声谱图（图1）。咳嗽通常分为三

个连续阶段：①吸气阶段：声带外展，吸气肌收缩，肺

内气体体积增加[13]。②压缩阶段：声门闭合，为形成

足够的胸腔压力做准备，腹肌、肋间肌等肌肉主动收

缩增加腹内压和胸腔内压[14]；③呼气阶段：声门快速

开放，气体高速冲出，并振动声带产生典型的咳嗽

音。图1显示，在一次咳嗽过程中，声波出现两个能

量峰值，而清嗓时仅产生一个能量峰值。因此，通过

咳嗽音和清嗓音的声波、声谱图可以对这两种动作

进行初步区分。

机器学习作为一种人工智能技术，可构建具有

数据学习能力的算法。通过提取咳嗽和呼吸音中的

特征可用来描述呼吸道的特征。再把声音数据库与

已知的临床诊断进行特征匹配后，通过机器学习可

找到这些特征的最佳组合，以创建精确的诊断测试

或严重程度测量，并构建分类器[15]。分类过程中的

一个重要组成部分是选择适量的特征来表示数据。

本文从时域、频域、时频域和信息域方面研究了咳嗽

音的特征。有研究表明，咳嗽音的功率、能耗与咳嗽

流速和咳嗽食管压力的相关性较好[16]。此外，持续

时间[16]、峰值频率[16]、强度达峰时的最高频率[17]、强度

达峰时间[18]、半耗能时长[19]、熵[20]等参数也常作为人

体声学的特征指标。本研究选取这些参数构建特征

矢量，并用全子集回归对特征指标进行筛选。结果

显示达峰时间、总能耗、峰值功率、强度达峰时的最

高频率和聚合熵适于进一步探索建立分类模型。

为获得高准确度和最佳效率，数据处理方法和

分类算法的选择至关重要。通过总结以往咳嗽检测

和分类工作所采用的方法，可以发现随机森林和线

性分类器型支持向量机具有较高的敏感度和特异

性[15]。线性判别分析由于求解简单，也常被用于声

学特征分析[21]。此外，分类回归决策树对语音检测

的正确率也较高[22]。因此，本研究选取上述 4个模

型进行模型间比较。结果显示，随机森林方法所建

分类器具有更高的准确度和一致性。因此，最终选

取随机森林方法进行建模。最后经过20%测试集的

检验，得到ROC曲线下面积为0.967，提示模型具有

较好的敏感度和特异度。

有效咳嗽的训练体位，当前普遍采取上身前倾

位[23]。而肺康复训练过程中，治疗师根据患者实际

表2 4个模型间准确度与Kappa值比较

准确度
Kappa值

①模型间比较，RF具有最高准确度及最高Kappa值；LDA：线性判别分析；CART：分类回归决策树；RF：随机森林；SVM：线性分类器型支持向量机

LDA

0.8770（0.8188—0.9353）
0.7540（0.6377—0.8704）

CART

0.8453（0.7698—0.8913）
0.6905（0.5395—0.7826）

RF

0.9162（0.8561—0.9420）①

0.8323（0.7123—0.8840）①

SVM

0.8734（0.8188—0.9568）
0.7468（0.6377—0.9136）

图3 受试者工作特征（ROC）曲线
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情况，则会在卧位、半卧位和坐位等多个体位进行咳

嗽手法辅助[11，24]。如何判断在这些体位和操作下能

否产生有效咳嗽，目前仍缺乏客观的评价方法。为

进一步为手法辅助操作提供体位对照数据，本研究

在咳嗽音与清嗓音的采集中，选取了平卧位、45°半

卧位和 90°端坐位。通过数据验证发现，不同体位

的准确度和一致性相近，平卧位和端坐位的准确度

和一致性略高于半卧位。因此，不同体位对咳嗽音

的影响需要进一步探索。此外，咳嗽音的影响因素

较多，如性别、年龄、体重、疾病等[25]，均有待进一步

的研究。

本研究的意义，主要在于为临床肺康复训练提

出一个新的问题：如何实时并持续记录、客观评估和

反馈判断治疗师干预下患者的气道廓清行为？可以

在本研究基础上开拓新思路：用声学分析来改造传

统听诊技术，实现基于机器学习算法的计算机辅助

气道廓清肺康复训练。例如，在咳嗽训练的同时，通

过采集声音并呈现声波图像或参数，判断每一次尝

试咳嗽是否真正实施的是咳嗽动作，开发基于咳嗽

音的生物反馈训练技术。本研究的不足之处在于样

本量较小，试验对象仅为青年健康志愿者。因此，本

研究目前仅为探索性分析，其所得分类器模型并不

能外推用于中年或老年人的气道廓清行为识别。后

续研究将在本研究的基础上增大样本量以及丰富试

验对象来源，进一步完善咳嗽音与清嗓音声学常模

样本库，以形成供计算机深度学习的数据集，最终建

立可实时记录和区分咳嗽和清嗓动作的模型。从本

研究最终所用的 80%分析数据集来看，采用了 500

次以上的咳嗽或清嗓数据，已经可以为初步建立分

类模型提供依据。在今后应用中，可将咳嗽音声信

号与常人数据比对，判断主动咳嗽的动作是否为具

有气道廓清功能的有效咳嗽，并由此提供听觉或视

觉信息给患者或肺康复治疗师，由患者对主动咳嗽

行为进行调整，或由治疗师对辅助咳嗽手法等康复

操作加以控制和改进。最终通过反馈循环的形成，

达到实施并记录有效气道廓清动作的目的。
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