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Аннотация.
Аускультация является типовым методом обследования пациентов с патологиями органов дыхания и сердеч-
но-сосудистой системы. Это дешевый и доступный, но субъективный метод, диагностическая ценность кото-
рого сильно зависит от опыта врача. Электронные стетоскопы способны увеличивать громкость аудиозаписи, 
устранять шумы, а также хранить и передавать звук на компьютер или смартфон. Для фильтрации получен-
ных аудиозаписей используется вейвлет-преобразование, фильтр Баттерворта, фильтры нижних и верхних 
частот и другие. Для идентификации звуков используются методы машинного обучения, которые зачастую 
превосходят в точности опытных врачей. Методы математического анализа позволяют диагностировать 
патологические и невинные сердечные шумы, хрипы в лёгких, астматическое дыхание и другие патологии. В 
данном обзоре описываются различные исследования, посвященные диагностике патологий органов дыхания и 
сердечно-сосудистой системы по данным аускультации.

Ключевые слова: аускультация, диагностическая система, искусственный интеллект, дыхательные шумы, 
сердечные шумы, классификация звуков, машинное обучение.
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Abstract.
Auscultation is a classic method of examining patients with respiratory and cardiovascular pathologies. Auscultation is 
a subjective method, its diagnostic accuracy is highly dependent on the doctor’s experience. Electronic stethoscopes can 
increase the volume of audio recordings, eliminate noise, and store and transmit sound to a computer or smartphone. 
Wavelet transform, Butterworth filter, low and high pass filters are used to filter the resulting audio recordings. Machine 
learning methods, which often surpass to experienced doctors in accuracy, are used to identify various sounds. Methods of 
mathematical analysis make it possible to differentiate pathological sounds from and innocent heart murmurs, wheezing in 
the lungs, asthmatic breathing and other pathologies. This review describes various studies on the diagnosis of respiratory 
and cardiovascular pathologies based on auscultation data.

Keywords: auscultation, diagnostic system, artificial intelligence, breath sound, heart murmurs, classification of sounds, 
machine learning.
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ВВедение
Аускультация является одним из наиболее 

доступных способов диагностики патологий 
сердца, лёгких и других органов, при этом 
данный метод имеет целый ряд ограничений. 
Человеческое ухо способно различить лишь 
малую часть акустического спектра, который 
генерируется сердечной деятельностью. К 
тому же диагностическая точность аускульта-
ции сильно зависит от опыта, состояния орга-
нов слуха, обстановки и знаний врача. Врач, 
не обладающий специальными навыками, 
способен пропустить патологию, что может 
привести к ухудшению состояния пациента. В 
других случаях наблюдается гипердиагности-
ка, когда врач широкого профиля направляет 
здорового пациента на приём к узкоспеци-
ализированному врачу, что влечёт за собой 
ненужные экономические затраты. Гипо- и 
гипердиагностика в таком случае становится 
результатом неспособности специалиста раз-
личать нормальные и патологические звуки 
при аускультации.

Биологические и медицинские данные 
обычно нелинейны, что ограничивает ис-
пользование традиционных методов для их 
анализа. Классификация дыхательных звуков 
является сложной задачей, с которой успешно 
справляются методы машинного обучения. За 
прошедшие годы были разработаны различ-
ные алгоритмы, которые значительно сни-
жают вероятность ошибок. Диагностические 
системы на основе машинного обучения, ис-
пользуемые для аускультации, зачастую пре-
восходят в точности опытных врачей.

мАтеРиАлы и методы
Выполнялся обзор публикаций по разра-

ботке диагностических моделей на основании 
данных аускультации сердца и легких.

Критериями включения явились:
1) использование для классификации данных 

аускультации;
2) применение нелинейных методов;
3) наличие данных о диагностической ценнос-

ти метода.
Поиск научных статей проведен в библио-

графических базах данных PubMed, Embase, а 
также в поисковой базе данных научных пуб-
ликаций eLIBRARY. 

Ключевые слова для поиска: «аускульта-
ция», «легочный звук», «дыхательные шумы», 
«сердечные шумы» «диагностическая сис-
тема», «классификация звуков», «машин-
ное обучение», «искусственный интеллект», 
«auscultation», «respiratory sound», «heart 
murmurs» «diagnostic system», «classification 
of sounds», «machine learning», «artificial 
intelligence» присутствующие в названии или 
аннотации, а также их синонимы («респира-
торные шумы», «breath sounds»)

РеЗулЬтАты и оБсуждениЯ
Аускультация сердца является простым и 

удобным инструментом для ранней диагнос-
тики сердечных заболеваний. Исследование 
звукового сигнала сердца основывается на об-
наружении первого (S1) и второго тона сердца 
(S2). Дополнительные звуковые феномены, та-
кие как щелчки, шумы и пр., могут указывать 
на возможные патологии. Правильная иден-
тификация дополнительных сердечных звуков 
направлена на постановку адекватного пред-
варительного диагноза и принятие решения 
по направлению пациента к врачу-кардиологу.

Повышение качества диагностики заболе-
ваний путем разработки автоматизирован-
ной системы поддержки принятия врачебных 
решений (СППВР) на основании результатов 
аускультации является актуальной научной 
задачей. В исследовании [1] оценивается до-
полнительная ценность одновременного изу-
чения графического представления и акусти-
ческого анализа сердечных тонов врачами. 
СППВР выполняет спектральный и временной 
анализ тонов сердца, графически отображает 
профили шума. В исследовании семь сертифи-
цированных врачей первичной медико-сани-
тарной помощи были оценены как без, так и 
с использованием СППВР. При использовании 
СППВР чувствительность для выявления пато-
логических шумов выросла с 82,4% до 90,0%, в 
то время как специфичность выросла с 74,9% 
до 88,8%.

В работе [2] представлен алгоритм диагнос-
тической системы для обнаружения шумов в 
сердце. Данные сердечного звука визуально 
представлялись в виде спектрограммы, кото-
рая обрабатывалась как изображение, соот-
ветствующее сердечной функции. Алгоритм 
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включает в себя устранение шума с помощью 
вейвлет-анализа, подготовку входного векто-
ра с помощью метода главных компонентов 
и классификацию тона сердца с помощью ис-
кусственной нейронной сети. Первоначальное 
тестирование показало, что данная система 
способна различать нормальные и патоло-
гические звуки сердца с чувствительностью 
Se = 64,7%, специфичностью Sp = 70,5% и точ-
ностью Acc = 70,2%.

В исследовании [3] сравнивались различ-
ные алгоритмы машинного обучения для зада-
чи классификации нормальных и аномальных 
тонов сердца. При изучении сердечных звуков 
были рассчитаны 52 числовые характерис-
тики, из этого набора данных были созданы 
нормализованный и стандартизованный на-
боры. Данные были проанализированы с по-
мощью шести классификаторов: k-ближайшие 
соседи, наивный байесовский классификатор, 
деревья решений, логистическая регрессия, 
метод опорных векторов и нейронные сети. 
Наилучшие результаты показала логистичес-
кая регрессия со специфичностью Sp = 75% и 
площадью под ROC-кривой AUC = 0,8405 (для 
стандартизованного набора данных), Sp = 71% 
и AUC = 0,8407 (для нормализованного набора 
данных). Методика интерпретации тонов сер-
дца и определения шума, описанная в работе 
[4], состоит из этапов предварительной обра-
ботки сигнала, разработки функций и класси-
фикации. В данном исследовании энтропия 
Карджи впервые использовалась в классифи-
кации сердечных тонов. В работе применя-
лись алгоритмы k-ближайшего соседа, метод 
опорных векторов и многослойный персепт-
рон со всеми векторами признаков. При клас-
сификации с мел-кепстральными коэффици-
ентами точность для используемых методов 
составила: k-ближайшего соседа Acc = 90,06%, 
метод опорных векторов Acc = 90,12%, много-
слойный персептрон Acc = 88,92%.

Алгоритм глубокого обучения на основе 
сверточной нейронной сети обнаруживает 
шумы сердца с точностью, сравнимой с точ-
ностью опытных кардиологов [5]. Примене-
ние алгоритма к звукам сердца, записанным 
в определённой точке аускультации позво-
ляет выявить тяжелые формы стеноза аор-
ты (Se = 93,2%, Sp = 86,0%) или митральной 

регургитации (Se = 66,2%, Sp = 94,6%). В иссле-
довании [6] оценивалась точность аускульта-
ции аномальных сердечных тонов с помощью 
платформы с искусственным интеллектом на 
основе сверточной нейронной сети. На плат-
форме проводилась удаленная аускультация 
кардиологами и автоматическая аускультация 
искусственным интеллектом. Дистанционная 
аускультация обнаружила ненормальный звук 
сердца с чувствительностью Se = 98%, специ-
фичностью Sp = 91%, Acc = 97%. Искусствен-
ный интеллект продемонстрировал Se = 97%, 
Sp = 89%, Acc = 96%. Для автоматической аус-
культации сердца и обнаружения аномально-
го сердцебиения с использованием сигнала 
фонокардиограммы используются и рекуррен-
тные нейронные сети c долгой краткосрочной 
памятью [7]. В данной работе также приме-
нялся метод опорных векторов (Acc = 82,91%), 
логистическая регрессия (Acc = 69,91%) и слу-
чайный лес (Acc = 68,61%). Рекуррентная ней-
ронная сеть показала наиболее высокую диа-
гностическую точность (Acc = 97,06%), при 
использовании рекуррентного управляемого 
блока точность составила Acc = 95,42%.

Авторы статьи [8] описывают опыт аускуль-
тации сердца с использованием смартфонов 
без дополнительных устройств. Звук регист-
рировался на коже грудной стенки с помощью 
3  смартфонов: Samsung Galaxy S5 и Galaxy S6, 
а также LG G3. Тоны сердца классифицирова-
лись с использованием сверточных нейрон-
ных сетей на 5 категорий: норма, третий тон 
сердца, четвертый тон сердца (S4), систоли-
ческий шум и диастолический шум. Алгоритм 
диагностики с высокой точностью классифи-
цировал сердечные тоны с использованием 
всех смартфонов (для Galaxy S5 Acc = 90%, для 
Galaxy S6 Acc = 87%, для LG G3 Acc = 90%).

Особенно сложна аускультация сердца у 
младенцев и детей младшего возраста. Воз-
буждённое поведение, плач и учащённое сер-
дцебиение ограничивают точность диагнос-
тики, при этом многие формы врожденных 
пороков сердца можно распознать по нали-
чию шумов при аускультации. Однако у детей 
часто бывают невинные шумы, которые до-
статочно сложно отличить от патологических. 
Опытные врачи, используя простой стетоскоп, 
отличают невинные и патологические шумы с 
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чувствительностью и специфичностью более 
90% [9], точность диагностики среди стажеров-
медиков и врачей первичного звена 73% [10].

Особенно актуальна проблема недостаточ-
ной квалификации врачей для развивающихся 
стран, где большое количество детей живут с 
невыявленными сердечными шумами. Авторы 
статьи [11] разработали СППВР для медицин-
ских организаций развивающихся стран. Дан-
ная система создана для проверки большого 
количества детей без необходимости наличия 
дорогостоящего оборудования или специаль-
ных навыков. Алгоритм обнаружения сердеч-
ных шумов в звуковых сигналах основан на ан-
самбле нейронных сетей. При использовании 
новых методов обработки сигналов и ансамб-
ля нейронных сетей в качестве классификато-
ра была достигнута высокая специфичность и 
чувствительность (Sp = 94%, Se = 91%).

J. Wang et al. (2020) [12] разработали метод 
интеллектуальной диагностики шумов при 
ишемической болезни сердца (ИБС) у детей. 
Были записаны сигналы фонокардиограммы у 
здоровых детей и у детей с шумами ИБС. Для 
определения первого и второго тона сердца 
использовалось дискретное вейвлет-преоб-
разование в сочетании с произведением Ада-
мара. Ансамбль, состоящий из 86 нейронных 
сетей, показал высокие значения точности 
(Acc = 93%), чувствительности (Se = 93,5%) и 
специфичности (Sp = 91,7%). В статье [13] пред-
ставлен новый метод обработки звукового сиг-
нала сердца для обнаружения четвёртого тона 
сердца у детей. S4 является патологическим 
диастолическим звуком, который слышен при 
серьезных заболеваниях сердца. Для предо-
твращения необратимых осложнений у паци-
ентов с тяжелыми заболеваниями необходимо 
как можно раньше диагностировать наличие 
S4. Предлагаемый метод основан на нейрон-
ной сети с временным ростом (Backward Time-
Growing Neural Network). При использовании 
данного метода точность составила Acc = 88,3%, 
чувствительность Se = 82,4%, специфичность 
Sp = 93,7%. 

В статье [14] предлагается новый метод 
классификации сердечных звуков у детей без 
обнаружения основных тонов сердца. Анализ 
направлен на классификацию трёх групп: нор-
ма (класс A), синдром пролабирования створок 

митрального клапана (класс В) и другие патоло-
гические шумы (класс C). Предлагаемый метод 
основан на анализе спектров сингулярностей 
и долговременной зависимости нерегулярных 
структур. Результаты предлагаемого мето-
да обеспечили высокие показатели точности 
для каждого из трех классов (Accкласс A = 95,90%, 
Accкласс B = 95,02%, Accкласс C = 95,17%).

S. Kang и соавторы (2017) [15] разработали 
алгоритм для автоматической идентификации 
шума Стилла. Шум Фредерика Стилла является 
самым распространённым функциональным 
(непатологическим) шумом у детей, который 
зачастую неверно интерпретируется как пато-
логический, в результате чего возникает боль-
шое количество ненужных обращений к карди-
ологу. Для фильтрации сигнала использовался 
фильтр Баттерворта 3-го порядка, фильтры 
нижних и верхних частот. В качестве клас-
сификаторов использовались искусственная 
нейронная сеть и метод опорных векторов. На 
основании усредненных признаков классифи-
каторы показали высокую диагностическую 
ценность, для нейронной сети AUC = 0,9549, 
для метода опорных векторов AUC = 0,9661.

Аускультация легочного звука — один из 
наиболее часто используемых методов оцен-
ки респираторных заболеваний при оказании 
первичной медико-санитарной помощи и на-
блюдения за пациентом. Однако эффектив-
ность этого метода сильно зависит от подго-
товки врача. При аускультации лёгких важно 
не только идентифицировать звук, но и наблю-
дать его изменения в динамике. Сопоставле-
ние легочных звуков с другими клиническими 
симптомами и анамнезом является важной за-
дачей при работе с пациентами пульмоноло-
гического профиля.

Для дистанционной диагностики патологий 
дыхательной системы с помощью аускульта-
ции была разработана компьютерная про-
грамма, которая способна определить лока-
лизацию точек аускультации без присутствия 
врача. Данная технология вычисляет коорди-
наты точек на основе анатомического строе-
ния торса [16].

В настоящее время при решении задач 
классификации легочных звуков большое 
внимание уделяется нейронным сетям. В 
работе [17] описывается опыт применения 
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алгоритма глубокого обучения для автома-
тической классификации звуков легких. С по-
мощью глубокой нейронной сети лёгочные 
звуки классифицировались на три группы: 
сухие свистящие хрипы, влажные хрипы, от-
сутствие хрипов. Данные были собраны с по-
мощью недорогого электронного стетоскопа 
(30$ США) и переданы на компьютер с помо-
щью специального приложения для мобиль-
ного телефона. Для сухих свистящих хрипов 
AUC = 0,86, для влажных хрипов AUС = 0,74.  
Y. Kim et al. (2021) [18] преобразовывали лё-
гочные звуки в мел-спектрограммы. Классифи-
катор на основе сверточной нейронной сети 
обнаруживал аномальные звуки с точностью 
Acc = 86,5% и площадью под кривой AUC = 0,93, 
патологические легочные звуки с точностью 
Acc = 85,7% и средней AUC = 0,92, при этом 
точность аускультации интернов и ордина-
торов была менее 80%. В исследовании [19] 
классификация легочных звуков проводилась 
с помощью модели глубокой сети доверия, где 
нейроны внутри одного слоя не связаны друг 
с другом, но связаны с нейронами соседнего 
слоя. Данный метод показал высокие значе-
ния диагностической ценности Acc = 95,84%, 
Se = 93,34%, Sp = 93,65%

Анализ результатов аускультации имеет 
важное значение для диагностики бронхиаль-
ной астмы. В работе [20] проводилась класси-
фикация звуковых сигналов дыхания нормаль-
ного и астматического состояний. Отдельно 
анализировались звуки на вдохе и выдохе. В 
работе использовалось дискретное вейвлет-
преобразование, вейвлет-пакетное преобра-
зование и нейронная сеть. Наибольшую точ-
ность показала нейронная сеть в сочетании с 
дискретным вейвлет-преобразованием (пра-
вое легкое: Accвдох = 91,67%, Accвыдох = 76,67%; 
левое лёгкое: Accвдох = 90%, Accвыдох = 86,67%).

В статье [21] оценивались два подхода к 
классификации, основанные на глубоком обу-
чении. Первый подход реализован с помо-
щью глубоких сверточных нейронных сетей 
(для выделения признаков) и метода опорных 
векторов (для классификации), второй подход 
— нейронная сеть и классификатор softmax. 
Оба подхода показали недостаточную диа-
гностическую точность, для первого подхода 
Acc = 65,50%, для второго Acc = 63,09%.

R. Naves и соавторы (2016) [22] с целью по-
вышения точности использовали подход «раз-
деляй и властвуй», для чего классификация 
была разделена на более мелкие подзадачи. 
Авторами было построено дерево классифи-
кации, в каждом узле которого реализован 
свой классификатор. На первом этапе (узел 1) 
легочный звук классифицировался на один из 
трех классов с помощью метода k-ближайших 
соседей (Acc = 92,1%)): нормальный лёгочный 
звук, влажные хрипы и сухие свистящие хри-
пы. Далее если звук был классифицирован как 
сухой свистящий хрип, наивный Байесовский 
классификатор (узел 2) (Acc = 91,1) определял 
звук как монофонический или полифоничес-
кий. Если легочный звук был классифициро-
ван как влажный хрип на первом этапе, другой 
наивный Байесовский классификатор (узел 3) 
(Acc = 91,4%) определял звук как крупно- или 
мелкопузырчатый хрип. Общая точность для 
классификации лёгочных звуков с помощью 
представленного метода составила Acc = 92,2%

В работе [23] рассматриваются основные 
методы машинного обучения для задачи клас-
сификации звуков легких. Наилучшие значе-
ния диагностической точности показали метод 
опорных векторов (Acc = 95%) и дерево реше-
ний (Acc = 93%), наименьшую точность показа-
ла логистическая регрессия (Acc = 53%). В рабо-
те [24] сравнивались три подхода машинного 
обучения для классификации звуков легких. 
Звуки классифицировались на нормальный 
лёгочный звук, мелко- и крупнопузырчатые 
влажные хрипы, моно- и полифонические су-
хие свистящие хрипы, короткие хрипы и стри-
дор. Первые два подхода основаны на извле-
чении набора созданных вручную функций, 
обученных тремя разными классификаторами 
(метод опорных векторов, k-ближайшего сосе-
да и модель гауссовой смеси), третий подход 
основан на сверточной нейронной сети. На-
ибольшая диагностическая точность получена 
для нейронной сети (Acc = 93,26%). Исследова-
тели [25] разработали собственный электрон-
ный стетоскоп и мобильное приложение, кото-
рое создает записи о пациентах и использует 
аудиотеку. Классификация дыхательных звуков 
производилась с помощью метода опорных 
векторов на основе частотных кепстральных 
коэффициентов и изображений спектрограмм 
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в сверточной нейронной сети. Точность для 
классификации нормальных и патологических 
лёгочных звуков составила Acc = 86% для обо-
их методов.

Аускультация легких играет важную роль 
в диагностике легочных заболеваний у детей. 
Целью исследования [26] была оценка исполь-
зования алгоритма искусственного интеллекта 
для обнаружения звуков дыхания в реальной 
клинической среде у детей с легочными за-
болеваниями. Для искусственного интеллекта 
чувствительность и специфичность в обнару-
жении влажных хрипов составили Se = 81,3% и 
Sp =  94,1%, чувствительность, специфичность 
при стратификации хрипов 86,4% и 83,0%. 
Для педиатров чувствительность и специфич-
ность в обнаружении влажных хрипов соста-
вили 47,8% и 77,1%, при стратификации хри-
пов 82,2% и 72,1%. В работе [27] сравнивалась 
эффективность искусственного интеллекта 
на основе нейронной сети и группы из пяти 
врачей с точки зрения идентификации рес-
пираторных звуков у детей. Эффективность 
этих двух групп существенно различается, 
нейронная сеть показала более высокую чувс-
твительность при обнаружении всех четырех 
патологических явлений (крупнопузырчатые 
влажные хрипы: нейронная сеть (Se = 56,1%, 
Sp = 88,2%), врачи (Se = 56,1%, Sp = 84,6%); мел-
копузырчатые влажные хрипы: нейронная 
сеть (Se = 83,9%, Sp = 79,3%), врачи (Se = 72,3%, 
Sp = 69,8%); сухие свистящие хрипы: нейрон-
ная сеть (Se = 78,2, Sp = 82,2), врачи (Se = 58,1, 
Sp = 90,7); басовые хрипы: нейронная сеть 
(Se = 87,6, Sp = 84,6), врачи (Se = 67,3, Sp = 85,3).

Исследование [28] описывает метод быст-
рой дистанционной компьютерной диагнос-
тики COVID-19, основанный на анализе дыха-
тельных шумов с помощью метода быстрого 
преобразования Фурье. Дыхательные звуки 
обследуемых были записаны на расстоянии 
2 см возле рта с помощью мобильного телефо-
на. Предлагаемая компьютерная диагностика 

COVID-19 демонстрирует точность диагности-
ки свыше 88%. E.A. Lapteva и соавторы (2021) 
[29], используя нейронную сеть, создали авто-
матизированную платформу LungPass, состо-
ящую из электронного беспроводного стетос-
копа и приложения для мобильного телефона. 
Данная платформа использовалась в качестве 
инструмента скрининга на вовлечение нижних 
дыхательных путей у пациентов с COVID-19 
в патологический процесс. LungPass проде-
монстрировал чувствительность 98,6% и спе-
цифичность 96,9% при выявлении COVID-19. 
Данную систему можно использовать для 
выявления бронхиальной астмы, хроничес-
кой обструктивной болезни лёгких и пневмо-
нии. При диагностике указанных патологий 
автоматическая система анализа звуковых 
феноменов также обладает высокой чувстви-
тельностью (80,81–93,33%) и специфичностью 
(83,33–98,99%) [30].

ЗАклЮЧение
Классификация аускультативных звуков с 

помощью машинного обучения имеет высо-
кие показатели чувствительности, специфич-
ности и точности, которые в большинстве слу-
чаев превосходят диагностическую ценность 
врачебных решений. Компьютерная аускуль-
тация является многообещающей технологи-
ей для помощи врачам первичного звена в 
принятии решения о направлении пациента к 
узкоспециализированному врачу. Описанные 
технологии позволят повысить точность ск-
рининга сердечно-сосудистых и легочных па-
тологий, а также позволят избежать ненужных 
обращений к узким специалистам.

Алгоритмы искусственного интеллекта мо-
гут использоваться не только в диагностике 
различных патологий, но и в обучении сту-
дентов-медиков. Также с помощью удалённой 
аускультации в сочетании с диагностической 
системой пациент может осуществлять мони-
торинг состояния своего здоровья.
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