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先天性心脏病心音听诊筛查的人工智能
技术应用现状
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[摘　 要] 　 近年来ꎬ电子听诊器结合人工智能技术实现了心音的数字化采集和先

天性心脏病的智能识别ꎬ为心音听诊提供了客观依据ꎬ提高了先天性心脏病诊断的

准确率ꎮ 现阶段基于人工智能技术的智能听诊技术主要侧重于人工智能算法的研

究ꎬ国内外学者也针对心音音频数据的特点设计总结了多种有效算法ꎬ其中梅尔频

率倒谱系数(ＭＦＣＣ)是最常用且有效的心音特征ꎬ被广泛应用于智能听诊技术中ꎮ
然而ꎬ当前心音智能听诊技术均基于筛选的特定数据集实现ꎬ并且尚未在实际临床

环境中基于大样本进行实验验证ꎬ因此各个算法的实际临床应用表现尚待进一步

验证ꎮ 心音数据匮乏ꎬ特别是高质量、标准化、带疾病标注且公开的心音数据库的

缺失ꎬ进一步制约了心音智能诊断分析技术的发展和听诊筛查的应用ꎮ 因此ꎬ相关

医疗单位应当组织有关专家共同建立先天性心脏病心音听诊筛查的专家共识和标

准化心音听诊筛查流程ꎬ并以此建立权威心音数据库ꎮ 本文就现阶段基于人工智

能的听诊算法和硬件设备在先天性心脏病听诊筛查中的研究及应用进行综述ꎬ提
出人工智能心音听诊筛查技术在临床应用中有待解决的问题ꎮ
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　 　 先天性心脏病居我国新生儿出生缺陷第一

位ꎬ病死率在新生儿非感染性疾病死亡中居首

位[１]ꎮ 我国每年约有 １５ 万先天性心脏病患儿出

生ꎬ如不经治疗ꎬ约 １ / ３ 的患儿将在 ６ ~ １２ 月龄时

死亡[２]ꎮ 近年来ꎬ随着先天性心脏病筛查诊治手

段不断进步ꎬ先天性心脏病患儿已能够在早期得

到诊治ꎬ从而提高存活率ꎬ改善生活质量ꎮ
先天性心脏病早期筛查的主要手段是心音听

诊和经皮血氧饱和度的双指标检测法ꎮ 目前ꎬ心
音听诊广泛采用传统听诊器ꎬ但传统听诊器要求

医生具有一定的听诊技能与经验、听诊数据不能

数字化保存、判断依据不客观ꎬ尤其在具有先天性

心脏病筛查职能的基层医疗单位ꎬ基层医生的听

诊技能与经验不足已成为先天性心脏病早期筛查

效果的瓶颈ꎮ
随着人工智能技术的发展ꎬ传统医疗器械的

数字化升级换代不断推动着临床医学发展ꎮ 数字

听诊器结合人工智能技术ꎬ包括手机端应用程序、
电脑端软件及云端服务器ꎬ能够实现心肺音采集、
听诊数据的数字化存储和浏览ꎬ并能通过人工智

能算法实现智能听诊ꎮ 本文综述了数字化心音与

人工智能技术结合的相关文献ꎬ试图总结近 １０ 年

来人工智能技术在心脏杂音智能识别领域的发展

及应用情况ꎬ并对人工智能技术在先天性心脏病

筛查领域的应用进行展望ꎮ

１　 先天性心脏病智能听诊的研究现状

心音是指由心肌收缩、心脏瓣膜关闭和血液

撞击心室壁、大动脉壁等引起振动所产生的声

音[３]ꎬ可分为第一心音、第二心音、第三心音和第

四心音ꎬ通过 Ｒ 波峰和 Ｔ 波末端可判断第一心音

和第二心音的大致位置(图 １) [４]ꎮ 第一心音由二

尖瓣关闭和三尖瓣关闭组成ꎬ第二心音由主动脉

瓣和肺动脉瓣活动形成ꎬ第三心音是紧跟在第二

心音后的低频心音ꎬ第四心音也是低频心音ꎮ 一

般来说ꎬ第一心音和第二心音正常情况下均可听

到ꎬ第三心音通常仅在儿童及青少年中听到ꎬ第四

心音正常情况很少听到ꎮ 心脏杂音是指心音与额

外心音(第一心音和第二心音以外的心音)之外ꎬ
在心脏收缩或舒张时血液在心脏或血管内产生湍

􀅰９４５􀅰徐玮泽ꎬ等. 先天性心脏病心音听诊筛查的人工智能技术应用现状



图 １　 心音波形示意图[４]

Ｆｉｇｕｒｅ １　 Ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｈｅａｒｔ ｓｏｕｎｄ ｗａｖｅｆｏｒｍ[４]

流所致的室壁、瓣膜或血管振动所产生的异常声

音[５]ꎮ 通常ꎬ基于第一心音和第二心音的分割识

别并针对性地提取心音特征ꎬ然后利用机器学习

分类器即可实现心音信号的智能分类诊断ꎮ 但心

音信号采集过程中普遍存在多种噪声干扰ꎬ特别

是婴幼儿哭闹声等ꎬ对分割和分类算法造成挑战ꎬ
最终影响算法的识别准确率ꎮ
１. １　 心音智能听诊技术的关键环节

心音智能听诊流程主要包括信号采集、信号

预处理、心音特征提取和模型训练(图 ２)ꎮ 心音

信号采集主要通过电子听诊器实现ꎬ通过传感器

将声音模拟信号转化为数字信号ꎬ用于后续的人

工智能算法分析ꎮ 心音信号的预处理主要包含心

音去噪和定位分割ꎬ其中针对电子听诊器在临床

心音采集过程中受到的环境噪音、受试者说话和

图 ２　 心音智能听诊的主要流程
Ｆｉｇｕｒｅ ２　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ￣

ｂａｓｅｄ ｈｅａｒｔ ｓｏｕｎｄ ａｕｓｃｕｌｔａｔｉｏｎ

哭闹干扰等噪声ꎬ目前研

究人员提出了一系列去噪

算法ꎮ 采用带通滤波器实

现信号滤波是常见且有效

的去除高低频率噪声的方

式[６￣７]ꎬ带通滤波器实现滤

波去噪的关键在于高低截

止频率的选择ꎮ 小波去噪

是另外一种广泛使用的去

噪方式ꎬ通过选择特定的

小波和小波分解层数将原

始心音信号分解为多层ꎬ
并采用阈值和加权特定层

重建分解信号ꎬ最终实现

去噪[８￣１０]ꎮ 小波去噪的关

键在于选择合适的小波分解层数和重建层ꎬ不恰

当的分解层数将不利于保留有效心音信号ꎬ从而

影响后续的人工智能诊断分析算法ꎮ 心音信号去

噪后ꎬ进一步通过心音定位分割识别区分第一心

音和第二心音ꎬ并基于第一心音和第二心音提出

多种有效特征ꎬ从而实现准确的心音分类ꎮ 由于

在第一心音和第二心音的不同阶段含有区分先天

性心脏病的重要特征ꎬ因此现阶段已有算法主要

基于分割第一心音和第二心音并提取有效特征来

实现分类器的训练ꎮ 例如ꎬ陈洁等[１１]提出基于包

络的第一、第二心音识别方法ꎬ通过改进型希尔伯

特 黄变换获取心音包络ꎬ再通过双门限法对心音

信号进行分割ꎬ实现第一心音和第二心音的自动

识别ꎻ房玉等[１２]提出一种特征矩波形的分析方法

分割并提取出心脏收缩杂音期和舒张杂音期信

号ꎻＳｐｒｉｎｇｅｒ 等[４] 使用隐半马尔科夫模型( ｌｏｇｉｓｔｉｃ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｈｉｄｄｅｎ ｓｅｍｉ￣Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌꎬ ＬＲＨＳＭＭ)
在含噪音的心音中准确分割了第一心音和第二心

音ꎻ侯雷静等[１３]提出了一种面向心音分割的个性

化高斯混合建模方法ꎬ通过主成分分析提取心动

周期信号ꎬ并通过无监督学习构建个性化的统计

模型ꎬ实现窗内每一心动周期的分割ꎬ该算法的平

均分割准确率比主流的 ＬＲＨＳＭＭ 算法提高 ３％ꎻ
Ｆｅｒｎａｎｄｏ 等[１４]提出了一种基于注意力的双向长

短期记忆网络的心音分割方法ꎬ证明了循环神经

网络结合注意力机制可以从不规则和嘈杂的心音

中有效地学习特征ꎮ
随着人工智能技术的飞速发展ꎬ人工智能在
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医学领域发挥了越来越大的作用ꎬ特别是机器学

习算法在先天性心脏病智能听诊领域研究及应用

广泛ꎮ 根据机器学习算法的原理与实现ꎬ先天性

心脏病智能听诊技术可分为基于传统机器学习的

先天性心脏病智能听诊技术和基于深度学习的先

天性心脏病智能听诊技术ꎮ 其中ꎬ传统机器学习

主要是指通过人工设计并提取心音有效特征ꎬ采
用支持向量机、随机森林等分类器实现分类ꎻ深度

学习主要是指针对心音信号的波形图或提取的时

频图等特征ꎬ采用神经网络自动抽取更加抽象高

级的特征并实现分类ꎮ
１. ２　 基于传统机器学习的智能听诊技术

传统机器学习的智能听诊算法是基于人工设

计并提取心音的有效特征ꎬ通过训练传统机器学

习分类器实现心音的分类识别ꎮ 其中梅尔频率倒

谱系数(ｍｅｌ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｅｐｓｔｒａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓꎬ ＭＦＣＣ)
是一种在语音识别领域广泛使用的特征ꎬ在心音

智能识别领域也应用广泛ꎮ Ａｚｉｚ 等[１５] 提出针对

心音信号提取 ＭＦＣＣ 特征并结合一维局部三元模

式 ( ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｌｏｃａｌ ｔｅｒｎａｒｙ ｐａｔｔｅｒｎｓꎬ １Ｄ￣
ＬＴＰ)特征实现先天性心脏病分类ꎬ在训练阶段采

用支持向量机分类器ꎬ最终实现了房间隔缺损、室
间隔缺损和正常心音的三分类ꎬ平均准确率高达

９５. ２４％ꎮ Ｇｈｏｓｈ 等[６]提出采用线调频小波变化方

法在时频域提取心音的局部能量和熵特征ꎬ并最

终采用稀疏表达分类器形成多类组合分类器实现

四分类(二尖瓣反流、二尖瓣狭窄、主动脉瓣狭窄

和正常心音)ꎬ平均准确率高达 ９８. ３３％ꎮ Ｓｏｎ
等[１６]提出采用 ＭＦＣＣ 特征结合离散小波变换

(ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＤＷＴ)特征实现心音

分类ꎬ并将支持向量机、基于质心位移的 Ｋ 邻近

算法和深度神经网络算法进行比较ꎬ结果显示采

用支持向量机分类器实现了最优分类性能ꎬ平均

准确率高达 ９７. ９％ꎮ Ｚｈｕ 等[１０] 采用反向传播神

经网络作为分类器将 ＭＦＣＣ 特征和线性预测倒谱

系数(ｌｉｎｅａｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｃｅｐｓｔｒａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓꎬ ＬＰＣＣ)
特征在先天性心脏病分类识别中的作用进行对

比ꎬ结果表明 ＭＦＣＣ 特征优于 ＬＰＣＣ 特征ꎬ然而研

究者并未验证分类器对结果的影响ꎮ 采用多种分

类器进行实验对比将更具说服力ꎮ Ｐａｔｉｄａｒ 等[１７]

针对心音中的间隔缺损类数据ꎬ提出了一种基于

可 调 品 质 因 子 小 波 变 换 ( ｔｕｎａｂｌｅ￣Ｑ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＴＱＷＴ)的特征提取方法ꎬ利用最小二

乘支持向量机进行分类ꎬ并评估了品质因子从

１ 到５０ 的 ＴＱＷＴ 特征对分类性能的影响ꎬ当 Ｑ ＝６
时分类精度明显提高ꎬ其敏感度为 ９８. ８０％ꎬ特异

度为 ９９. ２９％ꎮ 以上传统机器学习算法依赖手工

设计的心音有效特征ꎬ一旦特征选择不理想将导

致算法性能不佳ꎬ因此特征的选择至关重要ꎮ 但

是ꎬ针对各种环境下不同病理的心音ꎬ设计并筛选

统一有效的特征异常困难ꎬ这使得基于传统机器

学习的算法难以进一步优化ꎮ
１. ３　 基于深度学习的智能听诊技术

深度学习智能听诊算法采用人工提取的特征

结合自动学习提取的特征训练神经网络分类模

型ꎬ最终实现心音的准确分类ꎮ Ｏｈ 等[１８] 针对手

工设计特征的局限性提出利用神经网络自动学习

并提取有用特征ꎬ实现心音信号的分类(正常、主
动脉瓣狭窄、二尖瓣脱垂、二尖瓣狭窄和二尖瓣反

流)ꎬ分类准确率达 ９７％ꎮ 谭朝文等[９] 提出采用

梅尔对数频率系数 ( ｌｏｇ ｍｅｌ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓꎬ ＭＦＳＣ)代替 ＭＦＣＣ 特征ꎬ并同时采用

一阶差分和二阶差分增强特征的时域连续性ꎬ组
成三通道特征用于神经网络训练ꎬ通过设计的卷

积神经网络提取输入样本中有效高级特征最终实

现心音信号的二分类ꎬ平均准确率达 ８９. ５％ꎬ优于

基于 ＭＦＣＣ 特征分类算法的准确率ꎮ Ｄｅｎｇ 等[７]

采用 ＭＦＣＣ 特征结合一阶和二阶差分特征作为网

络输入实现心音分类ꎬ并对比了不同的网络模型ꎬ
结果表明卷积循环神经网络具有最优分类准确率

(９８. ３４％)ꎮ 在针对不同深度学习网络结构对心

音分类影响的研究中ꎬ谭朝文等[８] 对比了卷积神

经网络、循环神经网络和长短期记忆网络ꎬ结果表

明基于卷积神经网络的分类算法获得最优性能ꎮ
Ｎｉｌａｎｏｎ 等[１９]提出ꎬ采用卷积神经网络结合 ＭＦＣＣ
特征和心音信号的光谱图特征实现心音分类ꎬ并
在分类过程中采用多段音频分类投票的策略ꎬ提
升了分类准确率ꎬ同时对比了支持向量机、随机森

林和逻辑回归算法的分类性能ꎬ结果显示卷积神

经网络分类算法性能最佳ꎮ 常见的心音分类算法

均依赖于预处理阶段实现去噪和心音定位分割ꎬ
而 Ｓｕｊａｄｅｖｉ 等[２０] 提出采用直接输入音频信号实

现分类的方案ꎬ并采用循环神经网络、长短期记

忆网络和门控循环单元网络作为分类器进行算

法对比和验证ꎬ结果显示基于长短期记忆网络

的分类器分类性能最佳ꎮ 该方法不依赖预处理
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步骤ꎬ仅利用神经网络自动学习提取原始音频

信号中的有用特征并实现准确分类ꎬ在算法的

实现上较为简单ꎮ
现阶段ꎬ智能听诊技术主要侧重于人工智能

算法的研究ꎬ国内外学者也针对心音音频数据的

特点设计总结了多种有效算法ꎬ其中 ＭＦＣＣ 是最

常用且有效的心音特征ꎬ被广泛应用于智能听诊

技术中ꎮ 然而ꎬ当前心音智能听诊技术均为基于

筛选的特定数据集实现ꎬ尚未在临床环境中基于

大样本进行实验验证ꎬ因此各个算法的临床应用

表现尚待进一步验证ꎬ尤其是针对各种未知噪声

及干扰ꎬ当前的人工智能技术是否具有较强的鲁

棒性(ｒｏｂｕｓｔ)还有待验证ꎮ

２　 先天性心脏病智能听诊的应用现状

随着信号处理技术及工业技术的不断完善ꎬ
现阶段市面上存在多款电子听诊设备及系统ꎬ主
要有美国 ３Ｍ 公司推出的 Ｌｉｔｔｍａｎｎ ３２００ 电子听诊

器、美国 ｅＭｕｒｍｕｒ 公司推出的 ｅＭｕｒｍｕｒ ＩＤ 智能系

统、澳大利亚 ＣｌｉｎｉＣｌｏｕｄ 公司推出的智能听诊器、
美国 Ｔｈｉｎｋｌａｂｓ 医疗公司推出的 Ｔｈｅ Ｏｎｅ 智能听

诊器和上海拓萧智能科技有限公司推出的云听

Ｇ２００ 智能听诊器ꎮ 五款电子听诊设备(系统)的
功能和优缺点见表 １ꎮ

上述智能听诊设备除美国 ｅＭｕｒｍｕｒ ＩＤ 智能

系统没有自主硬件设备外ꎬ其他均采用自主设计

的电子听诊器采集心音信号ꎬ同时通过有线和无

线技术实现信号传输ꎬ并通过人工智能算法或专

业医生听诊给出最终听诊结果ꎮ 其中ꎬ 只有

ｅＭｕｒｍｕｒ ＩＤ 智能系统和云听 Ｇ２００ 智能听诊器提

供了人工智能听诊算法ꎬ满足了筛查应用场景下

对自动化、智能化听诊的需求ꎬ但其在实际应用中

人工智能算法的误诊率和漏诊率有待进一步验

证ꎮ 其余几款电子听诊设备均不提供人工智能算

法ꎬ而是借助网络传输心音由远程医生听诊并给

出诊断结果ꎬ因此在诊断的实时性和可靠性方面

存在不确定性ꎬ并且不适用于大规模筛查ꎮ 同时ꎬ
上述电子听诊设备(系统)均不同程度适配了软

件系统ꎬ能够实现数字心音的浏览、管理等ꎬ但是

软件生态系统建设并不完善ꎬ在基于软件的交流、
教育、会诊等多个方面的用户体验尚待优化ꎮ 因

此ꎬ现阶段心音智能听诊的筛查应用中ꎬ听诊设备

应当结合人工智能算法ꎬ实现自动、快速、准确的

智能听诊ꎬ同时开发相应的软件和应用程序ꎬ实现

心音数据的存储、查看、传输和交流教育等ꎬ从多

个方面发挥数字化和智能化的作用ꎮ

３　 先天性心脏病智能听诊的展望

２０１６ 年全球生理测量挑战赛 ( ＰｈｙｓｉｏＮｅｔ /
Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｉｎ Ｃａｒｄｉｏｌｏｇｙ)收纳了来自世界范围内

表 １　 五款主要电子听诊器的功能及优缺点一览

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｎ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｔｏ ｔｈｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ａｎｄ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ ｓｔｅｔｈｏｓｃｏｐｅ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍｓ

产品名称 功　 能 优　 点 缺　 点

Ｌｉｔｔｍａｎｎ ３２００
　 电子听诊器

具备环境消噪技术和蓝牙技术ꎻ
具备听诊助手客户端软件ꎻ
具备多种听诊模式ꎬ能实现全速或半速听诊

心音质量高ꎻ
浏览查看方便

无人工智能算法

ｅＭｕｒｍｕｒ ＩＤ
　 智能系统

具备美国食品药品监督管理局认证的人工智能
心脏杂音分类算法ꎻ

集算法、手机应用程序、门户网站为一体

能够实现心音智能听诊ꎻ
浏览操作简单ꎻ
支持跨平台操作

无自主研发硬件设备ꎬ依赖第
三方电子听诊器

ＣｌｉｎｉＣｌｏｕｄ
　 智能听诊器

具备红外线和蓝牙技术ꎻ
具备苹果 ｉＯＳ 和安卓客户端应用程序ꎻ
集成医生点播服务ꎻ
具备数字健康工具包ꎬ实现健康跟踪和心音回溯

适合家庭使用ꎻ
操作简单ꎻ
数据管理方便ꎻ
有利于医生回溯患者数据

无人工智能算法ꎬ医生远程听
诊实时性不确定

Ｔｈｅ Ｏｎｅ
　 智能听诊器

超 １００ 倍声音放大功能ꎻ
具备 Ｔｈｉｎｋｌｉｎｋ 移动套件ꎬ实现听诊器与手机、电

脑及其他设备连接ꎻ
具备移动端应用程序

音质好ꎻ
工业设计优ꎻ
在医生交流、教育、培训等方

面体验友好

无人工智能算法

云听 Ｇ２００
　 智能听诊器

具备蓝牙传输技术ꎻ
具备手机、电脑客户端软件ꎻ
能够根据需求定制接口ꎻ
提供人工智能听诊功能

能够实现智能听诊ꎻ
数据传输浏览方便ꎻ
售价便宜

软件生态系统欠完善
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９ 个不同的数据库ꎬ共收录了来自 １２９７ 名健康受

试者、心脏瓣膜病和冠状动脉疾病患者、胎儿和产

妇的 ２４３５ 个心音[２１]ꎮ 除此之外ꎬ国内外团队也

不同程度地创建了多个小批量数据集ꎬ并依此进

行人工智能算法的开发和验证ꎬ其准确率大多可

达到 ９０％以上[２２￣２５]ꎮ 但上述数据集均存在数据

量较小、噪声少、相关标准化认定缺乏等问题ꎬ因
此难以证明其算法在实际筛查应用中的鲁棒性

(ｒｏｂｕｓｔ)ꎻ且数据集所涵盖的疾病分布较少ꎬ同样

影响算法的普适性ꎮ
心音数据的匮乏ꎬ特别是高质量、标准化、带

疾病标注且公开的心音数据库的缺失ꎬ使得人工

智能听诊算法的研发与测试受阻ꎬ并进一步制约

了心音智能诊断分析技术的发展和听诊筛查的应

用ꎮ 然而ꎬ心音数据属于音频数据ꎬ易受采集环境

噪声干扰ꎬ且不同硬件设备所采集的音频质量存

在差异ꎬ不同年龄段和不同病情人群的心音也可

能表现出不同特征ꎬ因此建立一个标准化权威心

音数据库并非易事ꎮ 标准化权威心音数据库的建

设需要通过组织专家形成共识ꎬ以此统一采集硬

件设备的参数、规范心音采集的流程、明确心音数

据库的数据分布和统一基于心音特征的先天性心

脏病各病种诊断标准ꎬ并实现心音数据的收集和

诊断标注工作ꎮ
另外ꎬ人工智能算法的测试是为了验证算法

的准确性ꎬ进而评估算法临床应用的可行性ꎬ测试

方法的统一将有利于人工智能算法的对比ꎮ 对于

人工智能心音听诊分类算法的准确性测试ꎬ准确

率、误诊率和漏诊率都是测试算法性能的重要指

标ꎬ同时受试者工作特性曲线也是反映人工智能分

类模型性能的重要指标ꎻ对于心音分割定位的准确

性测试ꎬ可以考虑采用平均绝对偏差、均方误差等

计算分割结果与实际结果之间偏差的统计方法ꎮ
总之ꎬ先天性心脏病是常见的出生缺陷疾病ꎬ

电子听诊器和人工智能算法有利于先天性心脏病

的快速筛查ꎮ 人工智能算法依赖大规模有效的心

音数据进行模型训练ꎬ目前权威标准化心音数据

库的缺乏使得人工智能算法的准确性和鲁棒性

(ｒｏｂｕｓｔ)较差ꎬ无法满足实际筛查应用场景下多

变的心音数据情况ꎮ 因此ꎬ建议相关医疗单位组

织有关专家共同建立先天性心脏病心音听诊筛查

的专家共识和标准化心音听诊筛查流程ꎬ并在此

基础上建立权威心音数据库ꎮ 另外ꎬ相关研究机

构须进一步研发并优化人工智能听诊算法ꎬ与医

疗单位共同开展心音数据库的持续收集以及人工

智能算法实际应用研究ꎬ解决实际应用中的问题ꎬ
最终实现基于人工智能先天性心脏病心音听诊筛

查的大规模推广应用ꎮ
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