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【摘要】生理声音作为人体在正常和病理状态下产生的自然声音，在疾病诊断中具有重要价值。随着医疗技术的进步，

基于生理声音的诊断方法，特别是心音、肺音和肠鸣音分析，已经逐渐走向数字化、自动化和智能化，成为现代临床诊断

的重要辅助手段。心音分析可辅助心血管疾病的诊断，肺音分析用于呼吸系统疾病的检测，肠鸣音分析则用于消化系统疾

病的识别。这些技术结合人工智能和数字信号处理，提高了诊断的准确性和自动化水平，支持远程医疗和早期筛查。当前

技术尚面临成本和标准化等挑战，未来的研究将聚焦多模态分析、数据个性化与可穿戴设备，进一步提升生理声音在临床

中的应用。
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【Abstract】Physiological sounds, as the natural sounds produced by the human body under normal and pathologi-
cal conditions, are of great value in disease diagnosis. With the progress of medical technology, diagnostic methods based 
on physiological sounds, especially the analysis of heart sounds, lung sounds and bowel sounds, have gradually become 
digital, automated and intelligent, and become important auxiliary means of modern clinical diagnosis. Heart sounds 
analysis can assist in the diagnosis of cardiovascular diseases; lung sounds analysis is used to detect respiratory diseases, 
and bowel sounds analysis is used to identify digestive diseases. These technologies, combined with artificial intelligence 
and digital signal processing, improve diagnostic accuracy and automation, supporting telemedicine and early screening. 
While current technology faces cost and standardization challenges, future research will focus on multi-modal analysis, 
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data personalization, and wearable devices to further enhance the clinical application of physiological sounds.
【Key words】Physiological Sound; Disease Diagnosis; Heart Sound; Lung Sound; Bowel Sound

0 引言

生理声音是人体在正常或病理状态下产生的自

然声音，是临床诊断中一种重要的无创性工具 [1]。

在过去几十年中，人们已经开发出多种基于人体生

理声音的非侵入性监测技术，用于研究多种疾病，

包括心血管、呼吸系统和胃肠道等方面的病症 [2]。

通过对心音、肺音、肠鸣音等生理声音的分析，医

生可以初步了解患者的健康状态，从而推断潜在的

疾病。传统的听诊技术自 19 世纪被发明以来，一

直是临床医生最常使用的诊断手段之一。随着数字

化医疗和计算机技术的进步，生理声音的自动化分

析（如计算机化心音分析和计算机化肺音分析 [3] 等）

为疾病诊断提供了更高的准确性和效率。

心音、肺音与肠鸣音作为三种主要的人体生理

声音，在疾病的早期发现与准确诊断方面有着至关

重要的作用。心音是心脏瓣膜开启与关闭时产生的

声音，通常分为四个主要音。正常的心音反映了心

脏的健康状态，而心音的异常（如心脏杂音、额外

心音等）可能提示心脏瓣膜病、心律不齐等问题。

心音分析是心血管疾病诊断中的重要环节。肺音是

呼吸过程中气体流经气道和肺泡时产生的声音。医

生通过听诊判断患者的肺音是否正常。异常的肺音

（如啰音、哮鸣音等）常与呼吸道阻塞、肺部感染

或气道疾病有关，是诊断呼吸系统疾病的重要依据。

肠鸣音是胃肠道内容物在消化过程中移动时产生的

声音。正常的肠鸣音是柔和而规律的，而异常肠鸣

音（如过度活跃或完全缺失）可能提示肠梗阻、消

化系统炎症或腹膜炎等疾病 [4]，对肠鸣音的检测在

消化系统疾病的诊断中具有重要意义。

基于生理声音的诊断具有非侵入性特性，不需

要手术或复杂的设备即可完成，且通过相应的设备

能够做到实时监测患者状态，因此具有显著的临床

优势。与传统的影像学或侵入性检测相比，声音诊

断不仅简单便捷，而且对患者没有创伤，这使其特

别适用于早期筛查、远程诊断和慢性病管理。随着

数字化听诊设备和声音信号分析技术的进步，基于

声音信号的自动化诊断逐渐发展 [5]，为疾病诊断提

供了新的方向和方法。

随着人工智能和医疗领域的结合，人们对“通

过生理声音实现精准诊断”的技术探索日益深入。

近年来，机器学习在生理声音分析中的应用不断扩

展。例如，DigiVoice 平台 [6] 通过语音生物标志物

的特征提取与分析管道，支持从原始语音数据中挖

掘与疾病相关联的特征，为生理声音（心音、肺音、

肠鸣音等）的多模态分析提供了新思路。此外，有

研究提出了基于计算机声学信号分析的自动化非侵

入性病理语音检测方法，并在多数据库上评估了不

同分类器的表现，展示了该方法在提高病理语音检

测准确性方面的潜力 [7]，为增强生理声音分析的

泛化能力提供了重要参考。这些进展不仅提高了诊

断效率，而且增强了通过人体生理声音检测疾病的

应用潜力。

本综述旨在总结心音、肺音和肠鸣音在疾病诊

断中的应用现状与技术进展，通过探讨三者在医学

诊断中的作用，评估其临床价值，同时探讨现代

技术如何增强这些声音的分析和应用。此外，本

综述还将讨论新兴技术如何进一步推动该领域的

发展，并提出未来可能的研究方向。本综述的最

终目标是提高医疗专业人员对利用生理声音进行

疾病诊断的认知水平，促进更加高效、便捷且准

确的诊疗流程形成。

1 心音与心脏疾病的诊断

心音是心脏在收缩和舒张过程中产生的声音。

它主要由心脏瓣膜的开闭、血流冲击心室壁及心

肌本身的振动产生。根据产生时机和特点，心音

主要分为第一心音（S1）和第二心音（S2），两者

主要由心脏瓣膜关闭产生。此外，还有比较少见的

第三心音（S3）和第四心音（S4），以及一些和心

脏疾病相关的杂音，通常只在特定情况下才能听到。

S1 出现于心室收缩早期，由二尖瓣和三尖瓣关闭产
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生。S1 通常音调低沉，持续时间较长，并且在心尖

部更容易听到。S2由主动脉瓣和肺动脉瓣关闭产生，

通常音调短促而清晰，主要听诊于心底部。S3 在

心室舒张早期快速充盈期间出现，是由快速充盈期

中血液突然流入过度扩张的左心室引发震动所致，

生理性 S3 是正常的，但病理性 S3 常见于左心功能

不全或心力衰竭的患者。S4 与心房收缩末期相关，

当心室顺应性下降时，心房推动血液进入心室，此

过程会引发振动，因此 S4 出现在 S1 之前，通常与

心室顺应性下降相关疾病有关，如急性心肌梗死或

心肌缺血。心音的分类和分析对理解心脏的机械活

动有很大帮助。异常心音往往提示心脏结构或功能

出现异常，因此心音在心脏疾病的诊断中具有重要

价值。正常心脏在心动周期中的心音图如图 1 所示。

图 1 正常心脏在心动周期中的心音图 [8] 

Fig.1 Phonocardiogram of a normal heart during the cardial cycle

心音的异常通常与一些心脏疾病密切相关。S1
增强表示心脏收缩时二尖瓣和三尖瓣关闭的声音比

正常声音更响亮。这可能是因为血液流动速度增加，

使瓣膜在关闭时产生更大的振动，也可能是瓣膜本

身的问题导致其关闭更加有力，通常与二尖瓣狭窄

和左心室肥厚有关。S1 减弱指的是二尖瓣和三尖瓣

关闭时产生的声音比正常声音更轻或更模糊，通常

反映了心脏的病理性改变，与二尖瓣关闭不全、心

力衰竭和心肌病相关。S2 分裂是指主动脉瓣（A2）
和肺动脉瓣（P2）关闭的时间差增大，使它们听起

来像两个独立的声音。S2 有生理性分裂，这是正常

的。但有些异常分裂（固定性 S2 分裂、宽 S2 分裂、

反常性 S2 分裂 [9-11]）通常反映了房间隔缺损、束支

传导阻滞和心脏瓣膜狭窄的情况。病理性 S3 在成

年人中通常与心脏疾病相关，尤其是当心脏无法有

效排出血液，导致心室过度充盈时。常见的病理性

原因包括心力衰竭 [12]、心肌病和心脏瓣膜疾病。S4

是在心脏舒张晚期，由心房收缩将血液强行注入僵

硬或顺应性差的心室时产生的一种低频音。S4 并

不是正常的心音，通常与心脏的病理变化有关。S4
常提示心脏顺应性减弱，多见于与心室僵硬或肥厚

相关的疾病，如左心室肥厚、高血压心脏病、主动

脉瓣狭窄、肥厚性心肌病。心音的变化提供了识别

心脏结构和功能异常的重要线索，临床上，心音分

析是心脏病检查的关键步骤之一。

在临床上，传统的心音诊断主要依赖医生

使用听诊器直接听取患者的心音，并通过经验

和知识判断是否存在异常 [13]。但是这种方法存

在一定的主观性和局限性。听诊法主要依赖医生

的经验和主观判断，还可能受到环境噪声、听诊

器质量等因素的影响，导致诊断结果不够准确。

随着人工智能和算法技术的发展，心音数字化和

自动化分析 [14] 成为心脏疾病诊断的一个新兴领

域，心音信号的检测、提取、分类和分析也成为心

脏疾病领域的重点研究方向。目前，研究中常通

过 Mel 频率倒谱系数（MFCCs）和离散小波变换

（DWT）从心音信号中提取特征，并应用支持向

量机（Support Vector Machine，SVM）、深度神经

网络（Deep Neural Network，DNN）和基于 k 近邻

的质心位移方法对特征进行分类 [15]。在通过心跳

声分析诊断心脏病的研究中，已有方法通过滤波器

去除噪声，结合降采样技术获取判别特征，并使用

递归神经网络（Recursive Neural Network，RNN）

模型将心音分为正常音、杂音和超收缩期心跳音

三类 [16]。此外，有研究提出了结合经典机器学习

（Machine Learning，ML）和端到端深度学习（Deep 
Learning，DL）的心音慢性心力衰竭（Chronic Heart 
Failure，CHF）检测方法 [17]、用于心音图信号自动

分类的深度神经网络架构 [18]，以及基于改进 Mel 频
率倒频谱系数（MFCC）特征和卷积递归神经网络

的心音分类新方法 [19]。在心音信号分析中，卷积神

经网络（Convolutional Neural Network，CNN）和

循环神经网络（Recurrent Neural Network， RNN）

是应用较为广泛的算法。CNN 通过对声谱图等二

维特征的自动提取，有效捕捉局部频率和时空特征，

适用于处理高维数据；RNN 则擅长处理具有时序
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特性的声音信号，能够捕捉长时间依赖关系。然而，

这些算法在实际应用中面临数据量不足、信噪比低

及个体差异较大等挑战，因此研究中通常结合数据

增强、迁移学习及混合模型等策略，以提高模型的

鲁棒性和泛化能力。

目前，新兴技术在心音分析中的应用越来越广

泛。信号处理算法（如小波变换和傅里叶变换）能

够对心音信号进行时频域分析，将复杂的心音信号

分解为不同频段，帮助医务人员识别出常规听诊难

以察觉的心音异常。低成本、以患者为中心的设备，

可用于心音的初步筛查，帮助用户自我监控心脏健

康并与医生分享数据 [20]。新型无线传感系统（集成

了心音采集、存储和异步分析功能）用于监测和分

析心脏状况，并通过物联网将信息发送给护理人员

和医生 [21]。还有智能、便携、低成本的嵌入式系统，

用于分类与心脏杂音相关的心脏疾病 [22]。

听诊是当今临床实践中常用的检查方法，基

于人工智能的心音分析系统有望融入临床医生的实

践。心音分析技术正向更加智能化、自动化的方向

发展，人工智能在心音听诊中的作用越来越大 [23]。

人工智能辅助听诊平台的远程听诊功能和自动听诊

异常心音检测功能均具备较高的准确率。超级听诊

器也将为心音研究和远程医疗开辟新的视野 [24]。未

来，这类心音技术可能进一步与可穿戴设备和家庭

健康监测系统相结合。智能手机或手表等设备也有

望配备心音采集功能 [25]，从而实现 24 小时心脏健

康监测。这些技术不仅能够克服传统方法的局限性，

提高诊断的准确性和可靠性，还能够实现远程医疗

监测和智能辅助诊断等功能，为患者提供更加便捷、

高效的医疗服务。

心音作为生理声音的重要组成部分，在心脏疾

病的诊断中发挥着重要作用。通过深入了解心音的

产生机制与分类、心音异常与常见心脏疾病的关联，

以及如何使用当前先进技术分析心音以辅助诊断心

脏疾病等知识，为患者提供更加全面、准确的诊断

服务。同时，随着科技的不断进步和新兴技术的不

断涌现，心脏疾病的早期筛查已被推向新的高度，

心音诊断领域也将迎来更加广阔的发展前景。

2 肺音在呼吸系统疾病中的应用

肺音也称呼吸音，指在胸壁或胸腔部位听到或

检测到的所有呼吸音，以及在该部位额外检测到的

附加音。其产生源于人体呼吸过程：气流依次经过

主支气管、细支气管、终末细支气管，最终抵达肺

泡时引发振动。肺音的产生机制与呼吸道、肺泡及

胸膜的振动有关。肺音的频率范围为 50~3000Hz，
其信号具有非高斯随机特性，大部分能量集中在中

低频段。

肺音的基本分类包括正常呼吸音和异常呼吸

音 [26]。正常呼吸音包括支气管呼吸音、气管呼吸音

和肺泡呼吸音，这些声音在人体肺部无器质性病变、

呼吸道无过多病理性分泌物、支气管等无狭窄或扩

张时产生。异常肺音主要包括啰音、哮鸣音和胸膜

摩擦音。其中，啰音又称断续音，分为干啰音、细

湿啰音和粗湿啰音，多见于肺水肿、肺炎等疾病。

干啰音多见于气道黏液阻塞，声音较高调，常伴随

气道痉挛或分泌物阻塞。细湿啰音主要发生在小气

道或肺泡。粗湿啰音则多见于较大的气道。哮鸣音

是气流通过狭窄的气道时产生的持续性高音调声

音 [27]，通常与哮喘、慢性阻塞性肺疾病（Chronic 
Obstructive Pulmonary Disease，COPD） 等 相 关。

胸膜摩擦音是由胸膜炎等导致胸膜层摩擦 [28] 而产

生的声音。肺音的分类不仅反映了正常与异常的呼

吸生理状态，还为临床疾病的初步诊断提供了依据。

肺音与呼吸系统疾病之间存在密切的关系，

区分正常和异常的呼吸音对准确诊断与治疗非常重

要。肺炎、哮喘、慢性阻塞性肺疾病等呼吸系统疾

病往往会导致肺音发生变化。肺炎是一种常见的呼

吸系统疾病，其症状包括发热、咳嗽、胸痛等。在

肺炎患者中，肺部炎症导致分泌物增多，常常可以

听到湿啰音。哮喘则是一种影响肺部气道的慢性

疾病，其症状包括喘息、气急、胸闷等。哮喘发作

时，患者的呼吸音变得亢进，并可能出现哮鸣音。

COPD 是一种以气流阻塞为特征的慢性支气管炎和 /
或肺气肿，会干扰正常呼吸模式 [29]，患者常常表现

为呼气性呼吸困难，并可能听到干啰音或湿啰音。

听诊器是临床医生用于听诊肺音的传统工具，

其演变过程如图 2 所示 [30]。通过听诊器，医生可
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以听到患者肺部的呼吸音和异常声音，从而初步判

断患者是否存在呼吸系统疾病。听诊法是医生使用

听诊器直接置于胸部特定位置来听取声音异常的方

法。听诊时应按照一定顺序进行，如由肺尖开始，

自上而下，由前胸到侧胸、背部。听诊时要进行上

下对比、左右对称部位对比，每处至少听 1~2 个呼

吸周期。然而，听诊器听诊的结果往往受到医生经

验和听诊技巧的影响，存在一定的主观性 [31]。

图 2 听诊器的演变过程 
Fig.2 Evolution of stethoscope

随着数字信号处理和机器学习等技术与听诊器

的融合，听诊器不断进步和发展 [32]。目前可以通过

电子听诊器、数字听诊器等听取肺音，诊断相关呼

吸系统疾病。电子听诊器通过滤波和放大技术提高

心肺音信号强度，信号经采样并数字化后，可借助

傅里叶变换进行分析。结合了传统听诊器和嵌入式

电容麦克风的电子听诊器可高效采集肺音，并利用

人工智能进行声音分类 [30]，分类效果很好。先进的

电子听诊器可以优化体内声音的采集，支持将患者

的肺音记录到计算机中，便于后续的可视化和分析，

从而提高医疗质量。数字听诊器具备心肺声音信号

数字化、增强并实现传输功能，能够进一步提高疾

病诊断的准确率，还可以连接到蓝牙，远程传输声

音信号 [33]。结合了深度学习技术的数字听诊器通过

基本的肺音分类，为 COPD 等呼吸系统疾病提供即

时诊断支持。数字听诊器能够克服传统听诊器的局

限性，因为声音数据被转换成电信号，经放大、存储、

回放后，不仅可以给专家提供意见，还能适配远程

医疗场景 [34]。随着医疗技术的不断进步和听诊器的

不断发展，肺音的获取精度、分析深度及相关疾病

的诊断准确性将不断提升，这对患者和医疗工作者

都有很大的帮助。

计算机技术和算法的发展推动数字肺音分析技

术不断完善。数字肺音分析技术通过采集和分析肺

音信号，可以客观地描述肺音特征，使计算机辅助

肺音分析的结果越来越高效和精准。具体而言，数

字信号处理（Digital Signal Processing，DSP）技术可

发挥关键作用。例如，傅里叶变换可以将信号分解

到频域，帮助识别并去除与肺音无关的频段，从而

提高信号质量，便于后续的特征提取和分析。DSP
技术还可以通过滤波、降噪算法（如自适应滤波、

小波变换等）有效增强肺音信号，同时抑制环境噪声、

心音及其他干扰信号。

然而，肺音信号通常是非平稳信号，具有时变

性和随机性，容易受到呼吸状态、体位变化及个体

差异的影响，给特征提取和模式识别带来困难。引

入新的频谱特征和谱图特征，并利用最大信息系数

对肺音进行优化和分析，可以实现对健康肺音和异

常肺音的分类，从而实现对肺部疾病的分类。结合

信号处理和机器学习方法，通过二次判别分类器和

特征（包括时域、倒谱和频谱特征）融合，帮助肺

科医生准确诊断 COPD 和肺炎 [35]。

自动化诊断系统通过融合机器学习和人工智能

技术，克服了传统听诊技术固有的局限性，能够自

动分析肺音数据并给出诊断建议。另有研究提出利

用机器学习技术从肺音中自动诊断多种肺部疾病的

方法，以应对慢性呼吸系统疾病的广泛流行 [36]。这

类技术可以减少人为误差，特别适用于远程医疗或

基层医疗机构场景。其中，远程医疗 [37] 是肺音分

析技术的一个重要应用方向，尤其适用于无法前往

医院的患者：通过智能设备（如智能手机、可穿戴

设备 [38]）和云端肺音分析系统，医生可以远程收集

和分析患者的肺音数据。

先进的技术突破进一步推动了生理声音分析
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的临床应用。谷歌开发的 HeAR（Health Acoustic 
Representation）模型通过生物声学基础模型和大规

模声音数据集预训练，显著提升了肺结核等呼吸系

统疾病的早期筛查效率。此外，基于数字听诊器的

自动化系统结合 DL 算法，实现了呼吸音特征与血

氧饱和度、呼吸频率等多模态数据的融合分析 [39]，

这一方向有望进一步提升呼吸系统疾病的诊断效率

与准确性。

利用相关技术，如数字听诊器、数字信号处理、

机器学习和多模态分析，医生能够更早、更准确地

通过肺音检查呼吸系统疾病。这些技术的结合不仅

提高了疾病诊断的效率，还为远程医疗和长期健康

监测提供了新的可能。未来，这些创新技术将在肺

音分析领域发挥更大的作用，进一步改善呼吸系统

疾病的早期检测和管理。

3 肠鸣音与消化系统疾病的关联

肠鸣音是由肠道内的气体、液体和固体内容物

通过消化道时因运动引发肠壁振动而产生的声音，

这一过程主要由消化道的蠕动运动和肠壁张力变

化控制。肠鸣音的产生主要受以下几个因素影响。

①肠道蠕动：正常的肠道通过自主神经系统调节平

滑肌的收缩，推动食物、液体和气体在肠道中流动，

进而产生声音。②气体与液体的相互作用：消化道

内的气体和液体在狭窄的肠腔中流动时，容易形成

湍流，湍流振动通过肠壁传导至体表，形成可以听

到的肠鸣音。③肠壁的弹性与张力：肠壁的弹性和

张力会影响声音的传导，健康的肠壁可支撑产生规

律、正常的肠鸣音。肠鸣音的生理起源和主要听

诊位置如图 3 所示。

在健康个体中，正常情况下，肠鸣音通常为低

音频的咕噜声，间歇性出现，反映了正常的肠蠕动

活动。每分钟能听到 5~35 次肠鸣音，且不同个体或

同一人在进食前后的肠鸣音频率可能有所不同 [41]。

然而，当肠鸣音的频率、音调等发生显著变化时，

可能是肠道发出的异常信号。肠梗阻常导致肠鸣音

增强或消失。在早期的机械性肠梗阻中，肠鸣音会

变得高音调且频繁 [42]，呈现“金属声”，这是由于

肠道内压力增大，肠道蠕动增强，试图推动内容物

通过梗阻部位。然而，随着病情的加重，肠鸣音可

图 3 肠鸣音的生理起源和主要听诊位置 [40] 

Fig.3 Physiological origin and major auscultation  
sites of bowel sounds

能逐渐消失，提示肠道的功能逐渐衰竭。腹膜炎会

导致肠道蠕动减弱甚至停止，因此肠鸣音会减少甚

至消失，这是急腹症的典型体征之一。腹膜炎发作

时，肠道因受到炎症侵扰，蠕动能力大幅下降，导

致肠鸣音消失 [43]。此外，肠易激综合征、克罗恩

病、急性腹部疾病等疾病也会影响肠鸣音的产生，

可能表现为肠鸣音过强、过弱或频率异常。因此，

通过对肠鸣音的检测和分析评估肠道的健康状况

还是很有必要的，对于预测和诊断肠道相关疾病

也很有意义。

随着医学技术的进步，肠鸣音的检测技术获得

了极大的发展，从早期的单纯听诊法发展到现代化

数字分析方法，包括对肠鸣音信号的降噪、分割、

增强、特征提取、声音定位和机器学习技术 [44]。传

统听诊器可以听诊肠鸣音，但其听诊结果受限于医

生的经验和主观判断。为克服这一缺点，电子听诊

器被引入临床，通过对声音的放大和数字化处理，

提高检测肠鸣音的精度。借助电子听诊器将肠鸣音

信号转化为数字信号后，可通过计算机算法对肠鸣

音的频率、幅度和持续时间等特征进行分析；也可

以对肠鸣音进行频谱分析，或者利用小波变换对肠

鸣音信号进行结构分解、去噪和增强之后再展开进

一步分析。这些数字分析方法更具客观性和精确性，

能够有效检测出异常的肠鸣音信号，甚至能识别出
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早期的病理性变化。利用高敏感度的声学传感器，

可以更灵敏地捕捉肠鸣音 [45]，并通过先进的信号

处理技术对肠鸣音进行实时监测和分析。这类技术

已应用于肠梗阻、腹膜炎等消化系统疾病的诊断评

估中。

现代技术通过融合声学分析、人工智能和大数

据分析等技术，使肠鸣音的检测和疾病诊断变得更

加准确和高效。利用 DL 算法对肠鸣音进行训练和

分类，能够自动识别出正常与异常肠鸣音模式 [46]，

从而帮助医生迅速判断患者是否存在消化系统疾

病。同时，通过肠鸣音信号的计算机化处理，设计

专用算法和计算机系统，可实现肠鸣音的自动化检

测和分析 [47]。这些方法已应用于肠梗阻、炎症性肠

病等疾病的早期检测。此外，将大量肠鸣音数据存

储在数据库中，通过数据挖掘技术分析其特征，结

合患者临床病史和其他生理指标，实现对肠鸣音异

常的实时预警。这种方法不仅可以应用于医院环境，

还可以通过远程监测技术为居家患者提供实时的健

康监控，这对一些特殊情况的患者很有帮助，获得

了较高的社会认可度。近年来，基于肠鸣音的可穿

戴设备 [48] 逐渐出现，这类设备可以持续监测患者

的肠鸣音并实现无线传输，记录和分析肠道活动，

帮助患者和医生实时了解肠道健康状况。这类设备

特别适用于慢性消化系统疾病的长期监测。

肠鸣音作为一种无创的生理信号，在消化系统

疾病的诊断中具有重要意义。随着现代检测技术的

发展，肠鸣音数字化分析技术和声学传感器的应用

深度融合，极大地提高了肠鸣音检测的精度和效率。

这些技术为早期诊断肠梗阻、腹膜炎等消化系统疾

病提供了新的手段。未来，随着人工智能和远程医

疗技术的进一步发展，肠鸣音检测在疾病诊断领域

的应用前景将更加广阔。

4 总结与展望

本综述详细探讨了生理声音在疾病诊断中的应

用现状和技术进展，主要涵盖心音、肺音、肠鸣音

在心脏、呼吸系统及消化系统疾病诊断中的应用。

传统的生理声音诊断方法依赖医生的听诊经验。随

着数字化、智能化医疗技术的进步，生理声音分析

逐渐实现了自动化和精准化。目前，心音分析已在

心脏瓣膜疾病、心律失常等心血管疾病的诊断中得

到应用，并借助 ML 提高了诊断准确性。肺音分析

结合 DL 和电子听诊设备，能辅助 COPD 和哮喘等

呼吸系统疾病的诊断。肠鸣音检测则依赖数字信号

处理技术，为消化系统疾病（如肠梗阻和腹膜炎）

的早期诊断提供了新的手段。这些技术极大地提升

了生理声音在临床诊断中的效能，并为远程医疗提

供了便捷的解决方案。 
尽管现有的技术进步显著提升了诊断效果，但

该领域仍然存在若干不足之处。首先，传统听诊的

主观性和医生依赖性较强，导致诊断结果可能因操

作者不同而异，人工智能辅助的听诊设备尽管能提

高准确度，但在临床推广中仍面临成本和技术瓶颈。

其次，由于生理声音受采集设备、环境噪声及个体

生理差异的影响较大，目前各研究中心在数据采集

标准和预处理流程上存在较大差异。这导致不同实

验之间的数据难以直接比较，从而影响了模型的泛

化能力和临床推广应用。最后，个体之间解剖结构

和生理状态的差异，造成了相同疾病在生理声音表

现上的多样性。目前许多模型在小样本或特定人群

中表现良好，但在大规模、多中心的数据集中仍存

在明显的性能下降问题。尽管 DL、CNN 和 RNN
等技术在信号特征提取与分类中展现出优势，但算

法的“黑箱”特性使模型决策过程缺乏足够的解释

性。此外，现有研究大多集中于单一生理声音分析，

缺乏将多种生理声音相结合的多模态诊断体系。为

解决生理声音的个体差异（如年龄、性别、呼吸模

式）等可能导致模型泛化能力下降的问题，可以通

过信号归一化（如 Z-score 标准化）和噪声抑制（小

波去噪）减少个体间差异；也可以结合心音、肺音、

肠鸣音与血氧饱和度等数据，通过注意力机制对特

征进行加权融合，提升诊断的鲁棒性；还可以利用

预训练模型（如 HeAR）在小样本数据上进行微调，

以适应个性化诊断需求，同时需建立大规模标准化

数据库以支持算法优化。

未来研究可围绕以下几个方向展开。一是集成

心音、肺音及肠鸣音等多种生理声音信息，结合其

他生物特征（如心率、血氧）进行多模态分析，利

用多模态数据融合技术构建更为全面的诊断体系，
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从而提高疾病早筛和个性化诊断的准确性。二是探

索解释性更强、鲁棒性更高的新型深度学习网络和

混合算法，同时引入数据增强、迁移学习等策略，

以克服样本不足和噪声干扰问题，为实现端到端的

自动化诊断提供技术保障。三是依托物联网和移动

健康技术的发展，推动可穿戴设备成为生理声音实

时监测的重要载体：通过低成本、高精度的数字听

诊器和可穿戴传感器与云计算平台深度融合，实现

远程医疗和实时健康监控，为基层医疗和家庭健康

管理提供更高效的解决方案。四是推动设备标准、

数据采集与预处理流程的国际标准化建设，建立开

放共享的生理声音数据库，为跨中心、跨地域的多

中心研究提供坚实的数据支持，进而解决数据异质

性和模型泛化性问题，提升诊疗效率和准确性。

综上所述，生理声音在疾病诊断中具有广阔的

应用前景和重要的临床价值，把握上述发展趋势将

为生理声音的临床应用提供更加广阔的发展空间，

使其在疾病早期诊断、慢性病管理及远程医疗等领

域发挥更大的作用。
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