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基于动静态特征双输入神经网络的咳嗽声
诊断COVID-19算法

张永梅，孙 捷
（北方工业大学信息学院，北京 100144）

摘 要：　新型冠状病毒肺炎（COVID-19）已经在世界范围内造成了严重影响，在防控疫情方面学者们进行了大

量研究 . 利用咳嗽声判断病变部位来诊断新冠肺炎具有非接触、成本低、易获取等优点，但是此类研究在国内较为匮

乏 . 梅尔倒谱系数（Mel Frequency Cepstral Coefficients，MFCC）特征仅能够表示声音的静态特征，而一阶差分MFCC特

征还能反应声音的动态特征 . 为了更好地防治新冠肺炎，本文提出了基于动静态特征双输入神经网络的咳嗽声诊断

新冠肺炎算法，通过咳嗽声诊断新冠肺炎 . 在Coswara数据集基础上，对咳嗽声的音频进行裁剪，提取MFCC和一阶差

分MFCC特征训练了一个动静态特征双输入神经网络模型 . 本文模型采用统计池化层，可以输入不同长度的MFCC特

征 . 实验结果表明，与现有模型相比较，本文算法明显提升了识别准确率、召回率、特异性和F1值 .
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A Dynamic-Static Dual Input Deep Neural Network Algorithm for 
Diagnosing COVID-19 by Cough

ZHANG Yong-mei, SUN Jie
(School of Information Science and Technology, North China University of Technology, Beijing 100144, China)

Abstract:　 The COVID-19 (corona virus disease 2019) has caused serious impacts worldwide. Many scholars have 
done a lot of research on the prevention and control of the epidemic. The diagnosis of COVID-19 by cough is non-contact, 
low-cost, and easy-access, however, such research is still relatively scarce in China. Mel frequency cepstral coefficients 
(MFCC) feature can only represent the static sound feature, while the first-order differential MFCC feature can also reflect 
the dynamic feature of sound. In order to better prevent and treat COVID-19, the paper proposes a dynamic-static dual input 
deep neural network algorithm for diagnosing COVID-19 by cough. Based on Coswara dataset, cough audio is clipped, MF⁃
CC and first-order differential MFCC features are extracted, and a dynamic and static feature dual-input neural network 
model is trained. The model adopts a statistic pooling layer so that different length of MFCC features can be input. The ex⁃
periment results show the proposed algorithm can significantly improve the recognition accuracy, recall rate, specificity, 
and F1-score compared with the existing models.

Key words:　deep learning; cough; COVID-19; Mel frequency cepstral coefficients; audio technology; CNN
Foundation Item(s):　National Key R&D Program of China (No.2020YFC0811004)

1　引言

新型冠状病毒肺炎（COVID-19）简称“新冠肺炎”，

平均潜伏期为 5.2 天，感染后会引起发烧、咳嗽以及其

他类似流感的症状，影响人体多种组织和器官功能 . 许

多受感染患者会发展为肺炎，并迅速转为严重的急性

呼吸衰竭 . 研究表明，超过 60%的患者一旦病情发展到

严重阶段，就会很快死亡，因此，在疾病早期进行严密

监控和有效干预变得尤为重要 .
截至 2022年 4月 7日，根据世界卫生组织的官网报

告，全球已有 492 189 439例确诊病例，占全球总人口数
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的 6.23%，其中死亡人数 6 159 474 人 . 随着疫情的发

展，一些国家又出现了新冠病毒的变异 . 变异新冠病毒

的传播为全球抗疫带来新的挑战 .
世界各国在抗击疫情时付出了沉重的财力物力代

价 . 新冠肺炎疫情发生以来，如何在早期及时发现和识

别公共卫生事件的发生和流行成为公共卫生领域的重

中之重 .
新冠肺炎潜伏期长、传染性强，人群普遍易感，尽

管大部分病例为轻症，但值得注意的是，仍有少数患者

无肺炎症状，甚至无症状 . 在新冠肺炎疫情下对疑似病

例的“早发现、早隔离”对遏制感染至关重要 . 此外，确

诊过程中病人的核酸检测一定需要是阳性，换言之，咽

拭子、痰液，或者可能取得的支气管灌洗液等检查到了

病毒核酸（阳性），才能作为确诊病例 .
虽然核酸检测为新冠肺炎诊断的金标准，但是核

酸检测对样本采集的时期要求较高，若检测时鼻、咽拭

子中所含的病毒载量过小，则可能导致核酸结果呈现

“假阴性”. 因此，电子计算机断层扫描（Computed To⁃
mography，CT）检查在肺部感染的检出和评估中的价值

举足轻重 . 然而，胸部 CT 检查也存在局限性 . 由于新

冠肺炎缺乏特异性影像学表现，仅依据CT表现很难将

新冠肺炎与其他类型病毒引起的肺炎加以鉴别 . 例如，

新冠肺炎与腺病毒肺炎影像学表现特别相似，胸部 CT
检查无法鉴别 . 每一套胸部 CT 片子近 300 个切面，正

常情况下，一个有经验的医生也需要 15~30分钟才能查

看完 . 在疫情防控的关键时期，如何提供一种非接触

性、准确率高、成本低的新冠肺炎初步诊断方法显得尤

为重要 .
无发烧、乏力、头晕等明显特征的无症状感染者，

已经成为新冠病毒传播和复发的最大威胁 . 咳嗽声作

为人的生物特征，是新冠肺炎患者的一个普遍症状，新

冠肺炎患者的咳嗽声与非感染者不同，人耳很难分辨

其中的差别 . 咳嗽信号在COVID-19检测呈阳性的患者

中有所改变，新型冠状病毒很容易通过咳嗽或打喷嚏

的方式释放出来，并传播给他人 .
在文献［1］中，麻省理工学院研究人员提出了一种

新的人工智能模型，可以通过倾听非感染者和新冠肺

炎患者之间咳嗽的细微差别，发现新冠肺炎确诊病例

和无症状病例 . 当患有新冠肺炎时，产生咳嗽声音的方

式会发生变化，即使没有症状［1］. 声音作为自然界的一

种物理特征，具备非接触、检测成本低、侵入性小、可以

提供快速结果等特点 . 例如张小恒等人［2］提出一种将

非监督学习用于研究帕金森病的语音诊断方法，也为

本文的研究提供了一定的理论基础 .
根据医学方面最新的研究进展和新闻报道，

COVID-19病毒将可能与人类长期共存，所以研究开发

基于咳嗽声的新冠肺炎检测算法具有巨大的潜力和应

用前景 . 国外已经相继建立了多个采集和研究咳嗽声

以及研发咳嗽声诊断新冠肺炎算法的项目，然而国内

却缺少这方面的研究 .
根据世界卫生组织公布的新冠肺炎症状，新冠肺

炎病人的咳嗽声和正常人有细微差别，具体在肌肉退

化、声带强度、情绪（怀疑或沮丧等）、呼吸和肺功能几

个方面表现出特征差异［3］. 印度班加罗尔科研机构（In⁃
dian Institute of Science（IISc） Bangalore）建立了Coswara
项目收集咳嗽声，并意图实现新冠肺炎检测 . 卡内基梅

隆大学建立了收集咳嗽声的项目，并与世界各地的研

究者一起研究咳嗽声诊断新冠肺炎的算法 .
剑桥大学建立了咳嗽声收集项目，并且获得了欧

洲研究委员会项目资助 . 该项目中，Brown 等人［4］采用

咳嗽声的梅尔倒谱系数（Mel Frequency Cepstral Coeffi⁃
cients，MFCC）作为特征训练 VGGNet（Visual Geometry 
Group Network），并结合支持向量机（Support Vector Ma⁃
chine，SVM），取得了 80%以上的新冠肺炎检测准确率；

Han 等人［5］基于 SVM 训练了一个神经网络 Voice Only 
Model，新冠肺炎识别准确率为77%左右 .

Andreu-Perez 等人［6］研究了在卷积神经网络（Con⁃
volutional Neural Network，CNN）基础上改造的 Deep⁃
Cough2D 和 DeepCough3D 网络，分别利用 100×33×1 的

MFCC特征和 100×33×3的MFCC特征（利用 3个采集设

备的 3 个不同的 100×33×1 的 MFCC 特征进行连接得

到），仅凭咳嗽声就能诊断是否感染新冠肺炎，准确率

为96%.
Imran等人［7］开发的分类器综合了肺部X光影像和

咳嗽声诊断新冠肺炎，咳嗽声分类器（Classical Ma⁃
chine Learning-based MuLti-class classifier，CML-ML）将

M×N的MFCC特征先利用主成分分析（Principal Compo⁃
nent Analysis，PCA）降维，得到M×P的张量，再求振幅绝

对值，得到M×1的张量，与求均值后的M×1的MFCC连

接，组成 2M×1的特征向量，采用 SVM进行分类，该分类

器的分类准确率为90%左右 .
Bagad［8］提取了咳嗽声音频信号的 257×201频谱特

征，利用 64 维的梅尔滤波器组，处理成 64×201 的对数

梅尔频谱特征，输入到残差神经网络 ResNet18（Re⁃
sidual Network 18）完成分类 . 国外还出现了数个通过

检测咳嗽声诊断新冠肺炎的手机或电脑软件 .
在国内，目前还没有基于咳嗽声诊断新冠肺炎的

相关报道 . 赵建等人［9］利用 DNN-HMM（Deep Neural 
Network Hidden Markov Model）语音识别声学模型识别

猪咳嗽声，及早发现生猪养殖过程中的呼吸道疾病 . 黎

煊等人［10］采用深度置信网络（Deep Belief Network，
DBN），通过猪咳嗽声检测猪呼吸道疾病，取得了 90%
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以上的准确率 .

目前的咳嗽声诊断新冠肺炎方法一般都直接利用

咳嗽声的MFCC特征进行训练 . MFCC虽然能较好地体

现咳嗽声频率能量的静态特征，但是对于咳嗽声这种

多个连续、每一次的轻重缓急都不同的声音类型来

说，需要更准确的咳嗽声特征表达 . 李伟红等人［11］研
究的经验小波滤波器组对低信噪比的声学信号取得

了较好的特征提取效果 . 本文利用 MFCC 和一阶差分

MFCC（即∆MFCC）特征，训练了一种新的动静态特征双

输入神经网络模型，结合统计池化层对任意尺寸输入

的二维特征向量进行分类，利用咳嗽声分析测试者是

否有可能是新冠肺炎患者 . 图 1 给出了本文基于动静

态特征双输入神经网络的咳嗽声诊断新冠肺炎算法的

流程 .

2　数据集介绍

目前用于诊断新冠肺炎的咳嗽声数据集很少 . 例

如剑桥大学建立了 COVID-19 之声数据集，截止到

2020 年 11 月已经收集到 16 000 多位贡献者提供的

30 000 多份录音，这些录音的提供者年龄大部分在

20~49 岁之间，国籍以意大利居多，英国和巴西次之，

其中，男性占比 62%. 除了统计新冠肺炎患病状态之

外，还统计了是否吸烟等影响因素，但是该数据集是

非公开数据集 . 较为易得的数据集比如 Github 上的一

个开源数据集是俄罗斯建立的一个 MP3 文件数据

集［12］. 该数据集中共有 1 322个音频文件，分为有症状

感染者、无症状感染者和非感染者三类 . 681份新冠肺

炎患者数据中有 294份无症状感染者数据，387份有症

状感染者；而非新冠肺炎患者有 641 份 . 该数据集使

用电话录音，或者电报中心的麦克风录音，录音质量

没有保证 . 由于其他数据集比较难以获取，本文使用

俄罗斯的 MP3 数据集的数据来组建验证集验证本文

模型的泛化能力 .
DiCOVA（Diagnosing COVID-19 using Acoustics）挑

战赛的数据集来自 Coswara 数据集［13］. Coswara 由印度

班加罗尔科研机构建立，希望通过人类各种声音特征

诊断新冠肺炎［14］. 截至 2021年 7月 14日，Coswara采集

公布了 1 947 份数据，每份数据收集了录制者的深呼

吸、浅呼吸、重咳嗽、轻咳嗽、快速数数、常速数数以及

发音分别为A，E和O的音频数据 . 与录音一起，该数据

集提供了与每个录音相关的COVID-19的阳性/阴性、个

人的性别，以及国籍数据 . Coswara 是公开数据集中录

制比较标准并且被广泛认可的数据集，所以本文主要

使用Coswara数据集 .
表 1是本文使用Coswara数据集的情况，Coswara数

据集中的数据包含非感染者 1 340份，轻度新冠肺炎患

者 207 份，中度新冠肺炎患者 51 份，重度新冠肺炎患

者 37 份，未感染呼吸道疾病的 157 份，有呼吸道疾病

但是尚未确诊的 90 份，患病但完全康复的 65 份 . 其

中，未感染呼吸道疾病、有呼吸道疾病但是尚未确诊和

患病但完全康复的 157+90+65=312份数据对于本文来

说是模糊的概念，所以不使用这 312份数据 . 随机抽取

1 000份非感染者数据，130份轻度患者数据，40份中度

患者数据，30份重度患者数据，共 1 200份数据，用于训

练；剩余 340 份非患者数据，77 份轻度患者数据，11 份

中度患者数据，7份重度患者数据，共 435份数据，用于

验证 .
图 2 给出了 Coswara 数据集中各项数据的分布情

况，由于男性和女性的声道在大小和形状上有所不

同，从频谱的角度来看，男性和女性产生的咳嗽不一

图1　本文算法流程
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定相等 . 从图 2（a）中可以看到，Coswara 数据集中男

性录音有 1 423 份，占 73%，女性录音有 524 份，占

27%. 从图 2（b）可以看到，音频文件的来源年龄大部

分分布在 18 岁到 60 岁之间，其中，24 岁的数量最多 .
图 2（c）表明录音者大部分来自印度本地，有 1 748 份，

其余的 199 份来自其他地区 . 另外，根据统计，所有

轻咳嗽声的音频时间的平均值是 5.43 s，由于 Coswara
数据集中的所有音频的采样率都是 48 kHz，所以轻咳

嗽声的音频平均长度约为 260 000 帧，这些数据需要

进行预处理 .

3　实验方法

咳嗽声音是一种爆破音，相对于正常说话声音，咳

嗽声音具有持续时间短、能量集中、频率高的特点 . 根

据呼吸系统生理及生物物理原理，声音产生于物体的

振动，咳嗽声产生于人体的多个器官——肺部气体排

出带动喉咙和声带振动，加上共鸣腔器官的共同作用 .
新冠肺炎患者的病变部位往往在肺部和喉咙，所以通

过咳嗽声可以提取与肺部、喉咙病变的相关特征，这种

特征人耳很难分辨，但是通过统计频率或者能量分布

能够甄别 .
3. 1　平衡数据

在Coswara数据集中，本文已经挑选了比较典型的

数据分成训练数据集和验证数据集 . 在训练数据集中，

正类1 000份（非感染者的1 000份数据），负类200份（包

括轻度患者 130份数据，中度患者 40份数据，重度患者

30份数据）. 验证数据集中，正类340，负类95. 对于训练

数据集来说，这样的数据比例不平衡 . 如果使用本文中

的1 000份正类和200份负类组成的训练集训练模型，模

型只需要将所有数据识别为正类就可以达到 83.3% 的

训练准确率，也会将验证集中的所有样例识别为健康 .
本文将训练数据中的 1 000个正类分为 5份，分别

与负类组成一个 400份数据的训练数据集，共 5个训练

集 . Coswara数据集中剩余的 340份正类和 95份负类数

据以及俄罗斯的 MP3 数据集中 1 322 份数据共同组成

本文的验证集，用于验证本文实验方法 . 每组数据训练

时，会加载之前训练的权重参数作为预训练的参数，当

训练中损失下降的幅度低于 0.001 时，停止训练，此时

再使用验证集验证，选取最好的训练结果，图 3给出了

本文的交叉累计训练过程 .
3. 2　裁剪静音

数据集中的录音包含一个录音者的多次咳嗽声，

每次咳嗽之间有静音部分 . 对于音频信号来说，单次咳

嗽声持续时间的长短也是判断新冠肺炎患者和非新冠

肺炎患者的一个重要特征 . 在录制咳嗽声时，几次咳嗽

声之间的间隔往往随机，尤其是对于特意发出的咳嗽声

来说，几声咳嗽之间的间隔更是随机，而应用场景下往往

需要被检测人特意发出咳嗽声 . 所以如果能消除掉咳嗽

声之间的静音，不仅能减少数据量，还能使特征提取和神

经网络更加专注于咳嗽声本身特征，节约计算资源 .
在裁剪静音时，静音定义为音频信号中振幅低于

最大值 5% 的帧 . 本文每次分析窗口大小为 512 帧，如

果这 512帧全部被认为是静音，则删除这些帧，否则不

删除，窗口的滑动大小是 50 帧，即每次往后移动 50 帧

进行分析 . 在MFCC特征提取过程中，本文使用的分析

窗大小也是 512，即每次分析 512帧，所以裁剪时，本文

也选择 512的分析窗大小 . 在图 4中，图 4（a）咳嗽声读

入的是一个 233 472 帧的一维数组，纵轴表示振幅，振

幅越大，表示声音越大 . 图 4（b）是去掉了图 4（a）中静

表1　Coswara 数据集使用情况（截至 2021 年 7 月 14 日）

原标签和统计

Healthy
positive_mild

positive_moderate
positive_asymp

no_resp_illness_exposed
resp_illness_not_indentified

recovered_full
总计

原数

据量

1 340
207
51
37

157
90
65

1 947

训练数

据量

1 000
130
40
30
0
0
0

1 200

验证数

据量

340
77
11
7
0
0
0

435

分类

1
0
0
0

未使用

未使用

未使用

未使用312

(a) 性别分布 (b) 年龄分布 (c) 地区分布

图2　Coswara数据集的数据分布
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音的裁剪结果，音频信号长度减少到了55 050帧 .
3. 3　MFCC特征提取

从声学和听觉的角度来看，语音特征提取方法包

括线性预测编码（Linear Predictive Coding，LPC）、线性

预测倒谱系数（Linear Predictive Cepstral Coefficient，
LPCC），以及 MFCC 等特征 . MFCC 特征具有较强的抗

噪声能力和优异的性能，是目前语音识别中最有效和

最广泛应用的特征 .
MFCC特征描述了人类听觉系统对于频率为 1 kHz

以下声音的感知能力表现为线性函数关系，对于频率

为1 kHz以上的声音则呈对数关系 . 根据人耳的听觉激

励，通过 Mel滤波器组对原始频率进行非线性映射，利

用Mel系数代替原始频率，将频谱变换到人耳听觉感知

的Mel域［15］. MFCC系数反映了声音信号在不同频段的

能量分布 . 从文献［15］对病变处嗓音的建模研究中可

以了解到，人类嗓音一般分布在 250 Hz左右，所以利用

MFCC 特征能够较好地体现咳嗽声音的能量分布特

征［16］. Mel频率与声音信号频率的关系表示为式（1），其

中 f表示频率 .
Mel ( f ) = 2595 lg (1 + f

700 ) （1）
计算 MFCC 的步骤包括预加重、加窗分帧、快速傅

里叶变换（Fast Fourier Transform，FFT）、平方、Mel滤波、

能量叠加、取对数，以及离散余弦变换（Discrete Cosine 
Transform，DCT）. 利用这些步骤，得到MFCC特征矩阵 .
本文提取 MFCC 特征矩阵时，得到的矩阵规模为（40，
H），40是设置的倒谱数量，librosa库提取 MFCC的默认

倒谱数量是 20，本文在大量实验的基础上选择倒谱数

量为 40. 列数量H是由音频的帧长度取模 512得到，这

是由于MFCC计算分析的汉明窗滑动窗口大小是512.
MFCC为语音信号的静态特征，不符合语音动态变

化的特征，人耳对于语音的动态特性更加敏感 . 为了更

(a) 咳嗽声信号波形图(共233 472帧)

(b) 裁剪后咳嗽声信号波形图(共55 050帧)
图4　去除静音的音频信号前后波形对比

图3　交叉累计训练
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好地反映连续咳嗽声的动态特征，本文再求MFCC的一

阶差分 . 一阶差分是离散函数中连续相邻的两项之差，

能够表示当前声音帧和前一帧的关系，体现两帧之间

的联系 . 此处的帧表示MFCC特征帧，并非上文所述的

音频帧 . ∆MFCC 的计算方法如式（2）所示 . 其中 ∆cn 为

特征参数的一阶差分，I=2，cn + 1表示n+1帧MFCC的值 .

∆cn =
∑
i =-1

I

i + cn + 1

∑
i =-1

I

i2

（2）

由于不同的咳嗽声录制者使用的采集设备不尽相

同，以及采集时离麦克风远近距离不同等各种不可

控因素的影响，采集的音频信息可能会有此类硬性误

差 . 为了减少这种影响，将数据进行 Z-Score 标准

化 . Z-Score标准化将不同量级的数据统一化为同一量

级，保证数据之间的可比性 . 其中 Z-Score 标准化通过

式（3）实现 . 式（3）中u表示均值，s表示标准差 .
zi =

xi - u
s

（3）
图 5 给出了 MFCC 系数与时间对照的图 . 在图 5

中，横轴表示时间，纵轴表示 MFCC矩阵的第一个维度

数，也就是 40. 图 5分别给出了一组典型的新冠肺炎患

者和非感染者MFCC和标准化MFCC特征矩阵的可视化

图对比，坐标点的值表示此时语音信号的能量，并用颜

色深浅来表示能量的大小 . 越接近蓝色表示低频能量越

多，越接近红色表示高频能量越多 . 从图5可以看到，新

冠肺炎患者比非感染者的咳嗽声包含更多的高频能量 .
4　动静态特征双输入神经网络

通过对音频数据进行裁剪，减少音频中的静音和低

频部分，使特征提取能更专注于咳嗽声而非随机的咳嗽

声间隔 . 通过提取MFCC特征反应咳嗽声的频率和能量特

征，计算∆MFCC来表示MFCC特征的前后帧之间的关系 .
2018年 Okabe等人［17］提出了统计池化层（statistics 

pooling layer），能够将不等长的音频数据输入到模型

中，提取 i-vector 作为说话人识别的身份特征 . 本文将

统计池化层加入到模型中取得了较好效果 . 统计池化

层将每个特征张量分别求均值和标准差 . 在式（4）和式

（5）中，T表示一个特征张量的长度，h t表示特征矩阵，
表示两个矩阵相乘，μ表示均值，σ表示标准差 . 将μ和 σ

连接，组成一个二维的新的特征矩阵，这样就能把不定

长的输入特征张量变成定长 .
μ =

1
T∑

t

T

h t （4）

σ = ( )1
T∑

t

T

h th t - μμ （5）

将 MFCC 特征和∆MFCC 特征分别输入到模型中，

分别对咳嗽声的静态特征和动态特征进行处理 . 本文

在CNN基础上搭建了一个可以有不定长输入的动静态

特征双输入神经网络模型 . 图 6 给出了本文网络模型

的结构 .

(a) 非感染者咳嗽声MFCC特征

(b) 非感染者咳嗽声标准化MFCC特征

(c) 新冠肺炎患者咳嗽声MFCC特征

(d) 新冠肺炎患者咳嗽声标准化MFCC特征

图5　新冠肺炎患者和非感染者MFCC和标准化MFCC特征对比
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本文模型采用了一个双输入结构，目前的关于使

用咳嗽声诊断新冠肺炎的相关文献中，这样的网络结

构比较罕见 . 在处理图像数据的神经网络中有类似结

构，用于不同通道输入不同尺寸的数据，然后综合这些

数据的特征进行分类和预测 . 本文的两个通道的输入

特征的尺寸相同，使用单输入的网络结构虽然不会影

响参数量，但是单通道网络需要将两个特征作为两个

维度输入，在神经网络中表现为 4维，统计池化层更难

在特定的维度上求均值和方差，可能会造成两种特征

互相混淆影响 . 而输入进两个通道能够单独对两种特

征提取特征，使之后的统计池化层容易对 MFCC 和

∆MFCC 的数据总体求均值和方差，保持了两种特征在

求均值和方差时的独立性 .
在总的参数设置上，本文使用的 batch 大小是 32，

学习率为 0.000 1，损失函数是二元交叉熵（Binary Cross 
Entropy）. 表2给出了模型详细的参数配置 .

第一轮训练设置 100 次迭代次数，之后的训练在

loss下降值低于0.001时停止训练 . 模型的前半部分，输

入 H×40×1的 MFCC 特征矩阵和∆MFCC 特征矩阵，H 为

帧长度取模512，40是倒谱数量，1表示将二维的特征矩

阵变成三维，以方便进行二维卷积操作 . 前两个卷积层

的卷积核数量为 16，卷积核大小为 3×3，输出 H×40×16

的特征矩阵，经过 2×2的最大池化层，特征矩阵的长和

宽变成原来的一半 . 之后的两个卷积层卷积核数量为

32，再经过一个 2×2的最大池化层之后特征矩阵的长宽

又变为原来的一半，但是深度变成了 32，这样可以对

MFCC 特征和∆MFCC 特征进一步提取 . 两个通道分别

输入 MFCC 和∆ MFCC，先利用卷积层和池化层提取

图6　动静态特征双输入神经网络

表2　动静态双输入神经网络的具体输入输出尺寸和卷积核参数

层

Input1
Conv1_1
Conv1_2

Max pooling1_1
Dropout1_1

Conv1_3
Conv1_4

Max pooling1_2
Dropout1_2

Statistic Pooling1
Reshape1

Concatenate
Flatten
Dense1
Dense2
Softmax

卷积核

3×3 16
3×3 16

2×2
0.3

3×3 32
3×3 32

2×2
0.3

尺寸

H×40×1
H×20×16
H×20×16
H×20×16
H×20×16
H×10×32
H×10×32
H×10×32
H×10×32
2×10×32

2×320

层

Input2
Conv2_1
Conv2_2

Max pooling2_1
Dropout2_1

Conv2_3
Conv2_4

Max pooling2_2
Dropout2_2

Statistic Pooling2
Reshape2

卷积核

3×3 16
3×3 16

2×2
0.3

3×3 32
3×3 32

2×2
0.3

尺寸

H×40×1
H×20×16
H×20×16
H×20×16
H×20×16
H×10×32
H×10×32
H×10×32
H×10×32
2×10×32

2×320
2×640

1×1 280
128
64
2
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MFCC的帧级特征 .
提取帧级特征之后，利用统计池化层对第 1个维度

计算特征向量的均值和标准差，每个通道得到一个 2×
10×32的特征张量，两个维度分别是均值和标准差 . 然

后将其后两个维度展开成 320长度，两个通道分别得到

一个 2×320的特征向量，并把两个特征向量简单地连接

成一个 2×640 的特征向量 . 使用全连接层进一步把特

征向量转换成一维，即 1 280 长度的一维特征向量，并

转换为 128 长度的稠密向量和 64 长度的一维特征向

量 . 最后使用Softmax分类，实现二分类任务 .
5　实验结果及分析

本文采用准确率（Accuracy）、召回率（Recall/Sensi⁃
tivity）、特异性（Specificity）和 F1 值（F1-score）来评价模

型对咳嗽声的分类结果 . 根据混淆矩阵，计算公式分

别为

Accuracy =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
（6）

Recall =
TP

TP + FN
（7）

Specificity =
TN

TN + FP
（8）

F1 =
2TP

2TP + FP + FN
（9）

本文验证集中新冠肺炎患者数据共 776份，是 Co⁃
swara 数据集的 95 份和俄罗斯 MP3 数据集的 681 份之

和；非感染者 981份，是Coswara数据集的 340份和俄罗

斯 MP3 数据集的 641 份之和 . 由于俄罗斯的 MP3 数据

集在数据格式、采样频率上与训练数据集有所不同，所

以将其调整为与训练数据集相同的格式之后进行验证

实验 .
在图 7（a）混淆矩阵中，TP（True Positive）与 FN

（False Negative）之和表示验证集中非感染者是 981伤，

同样，FP（False Positive）与 TN（True Negative）之和表示

验证集中新冠肺炎患者数据是 776. 纵向表示模型的预

测结果，TP和FP分别表示预测为非感染者时预测正确

和错误的数量，FN和TN分别表示预测为新冠肺炎患者

时预测错误和正确的数量 . 对于训练集来说，最好的一

次训练过程如图 7（b）和图 7（c）所示 . 从图 7（b）可以看

到，训练准确率最终达到 86% 左右，在图 7（c）中，训练

的损失最终降到 0.02左右 . 从图 7（a）可以看到，在 776
份新冠肺炎患者数据中，有652份识别正确，124份识别

错误，准确率为84.02%.
新冠肺炎的症状变化较多，最近出现很多无症状

和轻症感染 . 本论文方法适合于有症状、无症状、轻度、

中度、重度新冠肺炎患者的诊断 .
本文的验证集数据来自 Coswara 数据集和俄罗斯

的MP3数据集 . Coswara数据集的95份新冠肺炎患者数

据包括 77 份轻度新冠肺炎患者、11 份中度患者和 7 份

重度患者数据 . 俄罗斯 MP3 数据集的 681 份新冠肺炎

患者数据包括 294 份无症状感染者和 387 份有症状感

染者数据 . 表 3 给出了本文方法对于各种新冠肺炎患

者的实验结果 .

从表 3可以看到，本文方法在俄罗斯的MP3数据集

上的整体识别准确率低于Coswara数据集，可能是由于

MP3 数据集录音质量没有保证，本文对 MP3 数据集进

行了格式和频率转化，以及Coswara数据集的新冠肺炎

患者验证数据量较少 . 本文方法对轻度患者的识别准

(a) 混淆矩阵

(b) 准确率

(c) 损失

图7　实验结果

表3　各种新冠肺炎患者的实验结果

患者类型

有症状

无症状

轻度

中度

重度

共计

总数

387
294
77
11
7

776

识别

正确数

335
233
67
10
7

652

识别

错误数

52
61
10
1
0

124

准确率

86.56%
79.25%
87.01%
90.91%
100%

84.02%
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确率低于中度和重度患者，对无症状患者的识别准确

率低于有症状患者，主要的可能原因是轻度患者和无

症状患者咳嗽声的表现特征不明显，但本文方法对无

症状患者的识别准确率也能达到79.25%.
本文方法现在处于实验室验证阶段，还需要进一

步研究和论证，提高对所有年龄和种族的人的咳嗽声

诊断新冠肺炎的准确率 .
5. 1　系统测试

在本文提出的一系列实验方法中，为了验证这些

方法的有效性，进行了一系列消融实验进行实验方法

的纵向对比 .
首先是交叉训练的实验结果如表 4 所示 . 在表 4

中，第一次训练使用的是第一个随机数据集，在 100个

迭代次数下的训练结果 . 之后的每次训练都会加载之

前的训练参数，并且当损失降低值低于 0.001时停止训

练 . 从表 4可以看到，5次的训练效果逐渐提升，交叉训

练对于模型提升准确率和泛化具有良好效果 .

其次是不使用统计池化层和使用统计池化层的比

较，统计池化层的作用是调整特征尺寸 . 不使用统计池

化层时，模型的输出尺寸是通过截断较长特征，填充

（用 0填充）较短特征来实现一致 . 在输入时，使尺寸一

致就可以不使用统计池化层 . 但是在使用 0 填充和截

断特征的影响下，不使用统计池化层的模型效果不如

使用统计池化层的模型 . 在使用相同的训练方法之后，

最好的验证准确率达到76.32%.
最后是使用单特征输入模型和本文模型的对比情

况 . 本文模型与单独使用 MFCC 特征和单独使用∆
MFCC 的模型进行了对比 . 对比模型有 4 个：单通道

MFCC 特征模型、单通道∆ MFCC 特征模型、双通道

MFCC特征模型，以及双通道∆MFCC特征模型 . 对比结

果如表 5 所示 . 从评价结果来看，采用一种特征时，无

论是单通道还是多通道的模型，模型的效果都不如本

文提出的动静态特征双通道输入模型，所以本文的动

静态双输入方法效果最好 .
5. 2　对比实验

在与其他模型的横向比较中，为了体现比较效

果，也由于可获取数据集只有本文数据集，统一将其

他各模型也使用本文所用的训练数据集、验证数据集

和交叉累计训练方法进行比较和测试 . 本文实现了在

DiCOVA 挑战赛中，Kamble 等人提出的 LightGBM 方

法［18］、Deshpande 等人改进的 Bi-LSTM 模型［19］和 Chang
等人提出的在 ResNet基础上改进的模型［20］，并与本文

方法进行比较 .
作为 DiCOVA 挑战赛 baseline 的这些方法，使用的

训练集和验证集都来自 Coswara 数据集 . 在仅有 Co⁃
swara验证集时，复现的系统在其论文的训练集和验证

集上都达到了论文报告的结果 . 本文的训练集是 Co⁃
swara数据集，验证集由Coswara数据集和俄罗斯的MP3
数据集共同组成，采用本文的训练集和验证集得到的

四种方法实验结果比较如表6所示 .
从表 6可以看到，在同样的验证数据下，本文模型

效果最好 . 相比其他方法，本文进行了充分的数据预处

理，通过双通道融合动静态 MFCC特征，采用统计池化

层充分利用提取的特征，提升了本文模型的准确率 .

6　结论

本文通过裁剪咳嗽声音频信号，并结合咳嗽声的

MFCC 特征和∆MFCC 特征作为训练特征，训练了一个

动静态双输入神经网络模型 . 本文模型在识别新冠肺

炎患者的咳嗽声的任务中达到了 84.02% 的准确率，从

对比实验可以看到，采用统计池化层实现不定长特征

向量的输入，充分利用提取的特征，通过双通道融合

MFCC和∆MFCC特征，提升了模型的准确率 .
对于一种准备应用于室外的检测方法来说，不同

人录制时，离麦克风远近不同会对音频信号的振幅，也

就是声音的大小造成影响 . 另外，目前的研究对噪声的

处理比较欠缺 . 这两个因素很少被考虑到，也还未建立

有噪声数据和室外采集的咳嗽声数据 . 之后的研究可

以通过加入模拟的噪声提升鲁棒性，或者将音频信号

的能量值降低来模拟麦克风的远近影响，直接采集建

立这样的数据集也会为此类研究的发展做出一定

贡献 .

表4　交叉训练实验结果比较

模型

训练1
训练2
训练3
训练4
训练5

训练准确率

70.43%
77.46%
83.78%
85.90%
86.92%

训练损失

0.446
0.102
0.055
0.024
0.021

验证准确率

67.65%
72.71%
79.42%
82.79%
84.00%

表5　单特征模型实验结果比较

模型

单通道MFCC特征模型

单通道∆MFCC特征模型

双通道MFCC特征模型

双通道∆MFCC特征模型

本文模型

准确率

73.98%
71.59%
75.01%
75.41%
84.00%

召回率

75.43%
73.70%
76.75%
77.37%
83.99%

特异性

72.21%
68.94%
72.80%
72.29%
84.02%

F1值

76.40%
74.34%
77.42%
77.84%
85.43%

表6　实验结果比较

模型

本文模型

LightGBM
Bi-LSTM
ResNet

准确率

84.00%
70.40%
70.51%
77.23%

召回率

83.99%
72.50%
74.92%
79.71%

特异性

84.02%
67.78%
64.94%
74.09%

F1值

85.43%
73.14%
73.94%
79.63%
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目前无症状感染者，以及不断变异的病毒导致的

新冠肺炎症状的数据集不够全面 . 进一步建立无症状

感染者以及变异病毒导致的新冠肺炎公开数据集，有

利于提升本文模型的新冠肺炎识别准确率 .
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