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摘  要 

肠鸣音是人体重要的生理信号，对肠鸣音的检测和分析具有重要的临床价值。传统的听诊器检测法主观

性强，且无法做到连续、动态的监测，导致数据的时效性及精确性差。另一种方法是借助声音传感器采

集和数字化肠鸣音，然后利用计算机对肠鸣音进行处理和特征分析，以实现对肠鸣音客观，定量检测。

但由于肠鸣音具有环境噪声干扰大、周期性差、随机性强等特点，人工提取普适稳定的特征极为困难，
导致这种识别方法检测准确率较低。项目组提出一种有效的肠鸣音检测方法，即先提取肠鸣音的MFCC
特征，然后采用深度神经网络提取更加稳定抽象的特征，最后采用softmax识别出肠鸣音出现的位置和

肠鸣音具体的类别。实验表明，这种方法能够准确检测出肠鸣音出现的时刻，同时也有较高准确率识别

肠鸣音类别，值得在临床中推广应用。 
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Abstract 
Bowel sounds is an important physiological signal of the human body, and it has important clinical 
value for the detection and analysis of bowel sounds. The traditional stethoscope detection me-
thod is highly subjective and cannot be continuously and dynamically monitored, resulting in poor 
timeliness and accuracy of data. Another method is to use a sound collector to collect and digitize 
bowel sounds, and to use a computer to reduce noise, amplify and manually extract features, and 
identify them through a classifier. However, due to the characteristics of large environmental noise 
interference, poor periodicity, and strong randomness, artificial extraction of universal features is 
extremely difficult, resulting in lower classifier recognition accuracy. In this paper, an effective 
method is proposed for the detection of bowel sounds, namely, the MFCC feature extraction of bo-
wel sounds, and then the deep neural networks is used to detect the category of bowel sounds. The 
confirmative study of large samples based on the bowel sounds database shows that this method 
has high recognition accuracy and can avoid the high complexity of human extraction features, so 
it is worth popularizing in clinical application. 
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1. 引言 

肠鸣音是肠蠕动时肠管内气体和液体随之流动而产生的一种断断续续咕噜声或气过水声，它反映了

人体肠道的运动状态。作为一个重要的临床体征，肠鸣音的监测在临床上，尤其是胃肠外科、急诊外科

具有重要的意义[1]。传统方法采用听诊器诊断，但这种方法由于不同临床医生的经验水平等不同主观因

素，导致其准确率低，临床价值大大降低[2]。为了客观，量化的诊断肠鸣音，一些研究者提出先通过传

感器采集并数字化肠鸣音，然后通过借助数字信号处理的技术来提取分析不同肠鸣音的不同特征来诊断

肠鸣音方法[3]。但由于肠鸣音的特异性和敏感性差，外部噪声强，如何提取稳定、普适的特征是数字化

肠鸣音诊断的难点。 

2. 相关工作 

传统先采用自适应滤波器[4]和小波变换滤波器[5]对肠鸣音进行降噪，然后采用小波分析，归一化香浓

能量分布，功率谱密度估计等多种方法对肠鸣音进行特征提取[6]。这些特征能够很好区分出机械性肠梗阻

引起的亢进类型肠鸣音。然而现有的滤波器无法完全过滤肠鸣音中所有的噪声，这些噪声对减弱和消失等

肠鸣音等的特征提取造成了较大的干扰，导致这类肠鸣音提取到的特征无法用简单线性分类器识别。 
近年，深度神经网络已被证明语音识别邻域有效性，主要原因在于它是非线性的分类器，即利用多

层非线性的感知器，不依赖的专门人工特征提取就能到达较高的识别率。此外经过特定的训练的深度神

经网络具有很高的抗噪性。鉴于此，项目组提出一种深度神经网络来检测肠鸣音方法，即先提取肠鸣音

的 MFCC 特征以降低计算量，然后采用一种基于 wavenet [7]深度神经网络提取更加稳定抽象的特征，并
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添加注意力层，对神经网络每个输出节点特征进行加权。最后采用 softmax 识别每个输出节点对应时刻

是否出现肠鸣音，同时融合每个输出节点输出的特征，采用 softmax 识别该肠鸣音具体类别。 

3. 方法 

本节具体介绍我们提出肠鸣音识别方法 3.1 和训练方式 3.2，随后将在第 4 节通过实验介绍该方法每

个模块对识别效果产生的影响。 

肠鸣音识别方法 

MFCC 特征提取：一般肠鸣音传感器的采样率(fs)为 8000 HZ，采集时间为 2~4 分钟，那么采集到肠

鸣音的数据长度高达 96 万。如果直接用于识别，计算量大难以达到实时要求。幸运的是 Davis 等人基于

听觉模型提出将语音转化为 MFCC 特征的方法[8]，不仅能提高语音识别准确率，而且转化后的 MFCC
特征的数据长度与原始语音数据相比大幅缩短，降低后续语音处理的计算量。为了验证 MFCC 特征也能

够用于肠鸣音的识别，本文随机提取不同类型(亢进，活跃，正常，减弱，消失)肠鸣音的 MFCC 特征，

并可视化其特征图(如图 1)，结合病理医生标注的肠鸣音位置信息，可看出大部分肠鸣音出现时刻巧好在

图 1 中高亮的橘黄色区域。本文根据经验选取长度为移动步长(step)为 32 ms 的滑窗来提取肠鸣音 MFCC
特征(其他移动步长的滑窗应该也能取得相似识别效果)。在该参数下，每秒的的音频数据长度(length)从
原来的 length = fs 降低至 1000/step = 32 左右长度的数据。 
 

 
Figure 1. MFCC feature map of different types of bowel sounds 
图 1. 不同类型肠鸣音的 MFCC 特征图 
 

基于 wavenet 的肠鸣音特征提取：尽管 MFCC 特征能过直观的区分响亮肠鸣音和非肠鸣音特征，但

和其他传统的特征提取法一样无法直观区分噪声和轻微的肠鸣音，我们用深度神经网络进一步提取更加

稳定抽象的特征。为了确保神经网络能够提取到有效的肠鸣音特征，则需要神经网络最后一层的每个输

出节点能够获取足够的上下文信息，即足够大的感受视野(Receptive Field)。我们采用 wavenet 作为肠鸣
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音的特征提取层，因为 wavenet 每个基础层采用空洞卷积，以指数增长的方式扩大感受视野。如图 2 所

示，假设 wavenet 某一基础层含有 n 个隐藏层，每个隐藏层的卷积大小为 k，那么该基础层的每个输出节

点的感受视野为 ( )( )12 2 1n k k+ − − + 。 
 

 
Figure 2. Wavenet basic network structure 
图 2. Wavenet 基础网络结构 
 

为了确定肠鸣音的最大感受视野，即确定 wavenet 中 n 和 k 的取值范围，本文从鸣音数据库中随机

抽取了不同类型(正常，活跃，亢奋，减弱，消失)的肠鸣音各 100 条，然后统计了这些肠鸣音中每一小段

的肠鸣音持续时间。如图 3 所示，大部分的肠鸣音持续时间在 4 s 以下，因此肠鸣音的网络特征输出感受

视野(ReceptiveField)应在 4 * length = 128 左右。根据经验，空洞卷积核的大小 k 取值范围为 3，5，7，则

对应的隐藏层数 n 取值范围为 6，5，4。我们发现卷积核大小 k = 7 时，层数 n = 4，识别效果最好。 
 

 
Figure 3. Distribution of bowel sounds with different loudness 
图 3. 不同响度肠鸣音持续时间分布图 

 

注意力层：我们在采集肠鸣音发现，消失，减弱等大部分情况下肠鸣音的持续时间不到 10 s，占采

集音频的总时长不足 10%。于是我添加注意层，以降低降低背景声音的比重。即在 wavenet 特征输出层

添加一个全连接层，预测每个输出节点输出特征的贡献度，并用 softmax 将这些贡献度进行归一化，然

后将归一化的贡献度乘以原输出特征，得到注意力加权后的特征。 
识别结果输出：我们对加权后的特征，采用 softmax预测每个输出节点是否出现肠鸣音(肠鸣音定位)，

然后将所有输出节点累加后用 softmax 输出肠鸣音音频的类别。 
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数据采集：神经网络能不能具有较长抗噪性，取决与训练数据集中是否含有多样的噪声数据。为了

确保神经网络在训练时能够学习到噪声和肠鸣音的区别，我们额外采集了 200 个不同非肠鸣音用于训练，

这些数据包括心跳声，远处的说话声和汽笛声等。我们发现，通过添加额外的数据训练有效降低肠鸣音

的错误率。 

4. 评估 

4.1. 评价指标 

我们采用了准确率(accuracy)评估神经网络的肠鸣音音频分类性能，并采用 F1-Score 评估肠鸣音定位

性能。如图 4 所示，红色曲线为人工标注的阳性区间。绿色曲线为人工标注的阴性区间，红色背景为模

型输出的阳性片段，绿色背景为模型输出的阴性片段。其中模型将人工标注的阴性区间预测为阳性总长

定义为 FP，模型将人工标注的阳性区间预测为阴性总长定义为 FN，模型将人工标注的阳性区间预测为

阳性性总长定义为 TP，那么实验的评估指标为： 

( ) ( )
2*1 TPF

TP FP TP FP
=

+ + +
 

 

 
Figure 4. Pointing and prediction of bowel sounds 
图 4. 肠鸣音标注和预测图 

4.2. 实验 

4.2.1. 数据 
1) 采集方法 
项目组通过骨传导采集器，能够将测试患者肠鸣音存储为音频播放文件。应用该采集器，对上海长

征医院 3000 个不同的病人，进行肠鸣音数据采集，每段音频时长在 2~4 分钟，采样频率 fs 为 8000 HZ。 
2) 数据分布 
随机选取其中 2000 个数据用于训练，另外 1000 个用于测试。样本集分布情况如表 1 所示。 

 
Table 1. Sample set distribution 
表 1. 样本集分布情况 

分类 样本种类 数量 平均时长 

训练集 

正常病例 200 2.35 min 

肠埂阻术前 800 3.15 min 

肠埂阻术后 800 3.23 min 

噪音 200 4 min 
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Continued 

测试集 

正常病例 100 2.43 min 

肠埂阻术前 400 3.08 min 

肠埂阻术后 400 3.32 min 

噪音 100 4 min 

4.2.2. 模型 
wavenet 由多层基础层组成。我么尝试多种不同层数验证其效果。其结果如图 5 所示，当层数到增加

至 3 以后，测试集分类准确率和肠鸣音定位 F1 几乎不在增加。 
 

 
Figure 5. Accuracy under different layers 
图 5. 不同层数下识别效果 

 

我们用三层基础层的 wavenet 提取肠鸣音特征，尝试添加注意力层和自适应滤波来检测肠鸣音。识

别效果如表 2 所示，注意力层对模型的分类的提升效果显著，其原因在与注意力层让神经网络更加专注

于音频中肠鸣音部分的特征提取，此外从表中也看出自适应滤波对肠鸣音提升效果不大，这说明我们通

过增加噪声训练的神经网络具有与自适应滤波相同的抗噪性能。 
 
Table 2. Impact of different modules on the recognition of bowel sounds 
表 2. 不同模块增加对肠鸣音识别效果的影响 

网络结果组合 肠鸣音识别效果 

wavenet 注意力层 自适应滤波 分类准确率 定位 F1-Score 

 ˚ ˚ 0.56 0.91 

  ˚ 0.72 0.88 

   0.72 0.89 
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5. 总结与展望 

实验证明，对肠鸣音 MFCC 特征提取后，基于 wavenet 神经网络对肠鸣音识别，能够达到较好的识

别效果，其中肠鸣音音频分类准确率高达 72%，音频肠鸣音定位的 F1-score 高达 88%，能够极大的提高

临床诊断效率和准确率。 
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