
前 言

心血管疾病一直是人类致死的主要原因之一，

早期提取心脏的生理及病理信息对治疗心血管疾病

具有重要价值。成功的心音自动化听诊分析可作为

一种有用的辅助诊断工具，帮助普通医护人员确定

是否需要进行专家诊断，特别是在临床医生稀缺和

医疗护理条件有限的地区［1］。精准的心音分段是自

动化分析的前提，分段的目的是分割基础心音，包括

第一心音（S1）和第二心音（S2），是心脏的重要物理

特征［2-3］。在基础心音分段方面，早期主要由经验丰

富的内科医生进行人工标注，工作量大且主观性强；

后期机器学习算法也被引用到基础心音分类中，常

用的有经典后向传播（Back-Propagation, BP）神经网

络、随机森林（Random Forests, RF）、支持向量机

（Support Vector Machine, SVM）、K 近 邻 算 法（K-

Nearest Neighbor, KNN）。在基于机器学习算法的基

础心音分类中，同等条件下，BP神经网络具有最佳的

分类效果。Liu 等［3］将 BP 神经网络应用到基础心音

分类研究中，由于未能克服BP神经网络的缺点，其分

类准确率仅为 73%~93%。 Jin 等［4］利用人工蜂群

（Artificial Bee Colony, ABC）算法优化 BP神经网络，

有效改进了BP神经网络解精度低、搜索速度慢、易于
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收敛到局部值等缺点，并提高了算法计算效率。

ABC算法是一种由 Karaboga等［5］提出的仿生蜂

群采蜜行为的优化算法，被广泛应用于数学问题和

工程问题，其全局寻优能力强，但存在局部搜索能力

差、开发能力弱等缺点。Liu等［6］提出一种由粒子群

算法改良的ABC算法，命名为GABC，该算法为所有

的跟随蜂提供了全局最优信息。为了提高ABC算法

的开发性能，Lu 等［7］提出一种改进的 ABC（ABC/

BEST/1）算法。在以上改进算法中，候选解与当前全

局最佳解的生成非常接近［8］。尽管这些改进相比原

来的 ABC 算法有更好的性能，但它们并不能在开发

和探索能力之间保持良好的平衡［9］。

BP神经网络存在易陷入局部最优以及依赖初始

权值、阈值等缺点［10］。而ABC算法常用来优化BP神

经网络［11］。基于标准人工蜂群、BP神经网络算法在

基础心音分类中效果不佳的问题，本研究提出一种

利用改进 ABC 算法优化经典 BP 神经网络的分类方

法，即 IMPABC-BP（Improved Artificial Bee Colony

and Back Propagation）。首先，在蜂群实际采蜜任务

中，跟随蜂根据雇佣蜂提供的蜜源位置信息寻找蜜

源，并在其附近邻域继续探寻优质蜜源，此特性可应

用于 ABC 算法增强其局域搜索能力，再引入动态权

重系数，以保证解的多样性；其次，引入全局最优参

数策略，根据当前最优解产生候选解，为跟随蜂的搜

寻过程提供参考依据，增强其开发能力，改进跟随蜂

搜索和蜜源选择概率算法，求出全局最优解，此外，

利用混沌模型对种群进行初始化，以提高全局收敛

性；最后，利用改进的 ABC 算法对 BP 网络初始权值

进行全局搜索，解决 BP神经网络易陷入局部最优问

题，并利用优化的 BP神经网络分类器对基础心音信

号进行分类。实验结果表明，改进的分类方法与其

它 4 种传统方法相比，S1 与 S2 分类识别正确率有较

大提升。

1 ABC算法及其改进

1.1 ABC算法

ABC算法是一种群体智能搜索算法，在优化 BP

神经网络的初始权值和阈值方面有着不错的效果，

ABC算法模拟了蜜蜂的觅食行为［12］。ABC算法在最

优值求解问题中，将生物蜂群寻找最优蜜源位置问

题映射为最优候选值求取问题［13］。ABC 算法中有 3

种蜂群，分别是：雇佣蜂、跟随蜂、侦查蜂。雇佣蜂搜

索新的食物来源，并分享相关信息［14］；跟随蜂观察雇

佣蜂的活动，并选择性地进行进一步的搜索［15］；长期

分享劣质蜜源信息的蜜蜂会变成侦查蜂，再以随机

的方式探寻蜜源。蜜源质量等级与实际优化问题中

适应度值相对应，3种蜂之间进行相互协作即可实现

最优蜜源寻找的问题，从而解决最值优化问题［16］。

ABC算法具体流程如下：

（1）首先，初始蜜源是随机产生的，生成随机分

布的初始蜜源位置［17］，这个过程可以用式（1）表示：

xij = x l
j + rand (0, 1)∗ ( x m

j - x l
j ) （1）

假设ABC算法产生 SN个解，对应解X i 为 n维向

量，每个解与一个蜜源相对应，i ∈ { 1, 2, ⋯, SN }，

j ∈ { 1, 2, ⋯, n }，x m
j 和 x l

j 分别表示 n维搜索空间向量

中最大值和最小值。

（2）雇佣蜂搜索全局蜜源。每个雇佣蜂找到的

蜜源更新成一个新的蜜源 vij，即随机选取 X i 中任意

一维按式（2）进行更新，并计算 vij：

vij = xij + α ( xij - xkj) （2）

其中，xk 为随机蜜源，xij 代表领域当前位置信息。

k ∈ { 1, 2, ⋯, SN } ,k ≠ i；j ∈ { 1, 2, ⋯, n }，j 为随机

抽取值；α为［-1, 1］之间的随机数，用来限制蜂群全局

搜索步长。一旦 vij 产生后，使用贪婪机制在 vij 和 xij

之间选择最优值来计算 vij 适应度，适应度用 f ( ⋅ ) 表
示，如果 f (vij) > f ( xij)，则 vij替换掉 xij形成新的蜜源，

否则，xij继续保持不变。

（3）跟随蜂搜索局部蜜源。雇佣蜂完成全局搜

索后，跟随蜂接收来自雇佣蜂的蜜源信息，跟随蜂再

根据蜜源信息质量按概率 pi选择蜜源，跟随蜂选定蜜

源后再按式（2）更新蜜源，之后按贪婪机制选择蜜

源。概率pi和适应度 f ( ⋅ )如式（3）和（4）所示：

pi =
f ( xi)∑i = 1

SN f ( xi)
（3）

f ( xi) = { 1

1 + F ( xi)
, F ( xi) ≥ 0

1 + abs ( F ( xi) ) , F ( xi) < 0

（4）

其中，f ( xi)表示 xi 适应度，F ( xi)表示人工蜂群优化

目标函数。

（4）若蜜源 X i 在有限次循环迭代后未得到最优

值，提供该蜜源信息的雇佣蜂则降级为侦查蜂［18］，让

其通过式（2）继续更新蜜源，将新的蜜源代替该劣质

蜜源，同时计算其适应度，再让其返回到雇佣蜂群

中，继续迭代产生优质蜂源。

1.2 改进ABC算法

在群体智能算法中，开发和探索能力在获取最

优解方面都起着不可或缺的作用［19］。然而，ABC 算

法存在局部探索能力差以及开发能力弱的缺点［20］。

为同时提高ABC算法的开发、探索能力，本研究引入
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基于全局最优和混沌系统初始化的自适应方法，提

出改进的ABC算法，即 IMPABC算法。

1.2.1 混沌系统产生初始种群 在ABC算法中，种群

初始化是一项至关重要的任务，影响收敛速度和最

终解的质量。近年来，混沌序列在某些应用中取代

了随机序列，并取得明显的改进。为提高收敛性，本

研究使用混沌映射策略进行种群初始化，混沌变量

chj计算过程由式（5）表示：

chj + 1 = 5*chj* || chj - 1 , j ≤ Z （5）

其中，Z 为混沌序列的长度，chj 是属于(0, 1)的随机

数，然后将 chj代替式（1）中的随机数。

1.2.2 自适应全局最优策略 在文献［7］中，为提高

ABC算法的开发、探索能力，在跟随蜂阶段将自适应

地生成新的解。这背后的思想是产生足量的潜在高

质量的解，并在此基础上生成新的算法。改进的搜

索方程见式（6）：

vij = xbest
nj + ω ( xr1j - xr2j) （6）

其中，r1, r2 是从{ 1, 2, ⋯, SN }中随机选择的整数，

r1 ≠ r2 ≠ i；xbest
ni 是邻域X i中当前最优解。

文献［8］提出一种基于全局最优蜜源搜寻的

COABC 算法，此算法具有很强的寻优能力，但在某

些多模态和复杂问题中，它可能会提前收敛。因此，

全局最优解信息对增强开发能力是有效的。然而，

在某些情况下，最初偏向最优解可能导致局部最优。

因此，需针对跟随蜂提出一种新的搜索方程，该方程

可以从全局最优解和邻域中获取信息，避免在初始

化时偏向最优解。为提升ABC算法的开发能力及探

索能力，本研究将对跟随蜂搜索方程式进行改进，

见式（7）：

vij = ψ ⋅ xbest
nij + c1α ( xbest

nij - xkj) + c2 β ( xbest - xbest
nij ) （7）

其中，k、j、α的选取同式（2）；β为［0, 1.5］之间的随

机数；c1、c2 为正常数；ni 表示 X i 的邻域；xbest
ni 是邻域

X i 中的最优解；xbest 为人工蜂群探寻到全局最优蜜源

位置。式（7）和标准 ABC 算法中式（2）相比，引入全

局最优的惯性权重以及邻域信息，在邻域最优解附

近产生候选解，不仅增加算法开发能力，也增加算法

探索能力，防止算法陷入局部最优。本研究在计算

邻域最优解 xbest
ni 时采用马式距离寻找邻域，其它所有

解到 X i 的平均半径如式（8）所示。Mi、Dij 表示 X i 和

X j 马氏距离，当Dij ≤ Mi 时，则认定X j 在邻域内。xbest
ni

表示适应度最大的解。

Mi =∑j = 1

SN Dij

SN - 1
（8）

f ( xbest
ni ) = max ( f ( x1

ni), f ( x2
ni), ⋯, f ( xs

ni) ) （9）

其中，在式（7）中ψ为当前迭代中控制全局最优解的

惯性权重；在本研究提出的改进ABC算法中，参数ψ

是进行自适应更新的，ψ自适应更新过程计算如式

（10）~（11）所示：

ψ = ψmin + ϕ∗ (ψmax - ψmin) （10）

ϕ = (
1

2
sin

period

max period
∗π + 1)μ （11）

其中，ψmax 和 ψmin 分别表示 ψ的极大和极小值；max

period为最大迭代次数。随着迭代次数的增加，ϕ将

动态变化，迭代次数趋近 500次时，ϕ值趋于平稳最大

（图 1）。ϕ背后的思想是在初始步骤释放搜索方法去

搜寻整个搜索空间，之后将最佳蜜源位置信息和邻

域信息将作为搜索新蜜源的参考，以避免局部最小

值附近出现停滞。

在跟随蜂按概率 pi 选择雇佣蜂提供的蜜源这一

过程中，本研究对pi的计算式进行改进，见式（12）：

Pi =
0.9∗f ( xi)

max ( f ( xi) )
+ 1 （12）

其中，f ( xi)表示蜜源 xi 适应度。改进后的概率公式，

可以确保适应值为零的邻域也能被找到，并能确保

最终输出值是全局最优值。

本研究提出的改进ABC算法，即 IMPABC算法，

在领域产生最优解后，再产生候选解，充分利用了初

始最优解的邻域信息。与标准ABC算法搜索方程式

（2）和式（3）相比，将蜂群在实际采蜜活动中的行为

仿生到 ABC 算法，并根据标准 ABC 算法开发能力

弱、探索能力差的缺点，改进跟随蜂搜索方程及跟随

蜂选择蜜源的概率方程，不仅增强了算法的开发能

力，也增加了算法的探索能力。
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图1 最大迭代次数和ϕ关系

Fig.1 Relationship between the maximum number of iterations and ϕ
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2 IMPABC-BP神经网络

利用改进的 ABC 算法优化标准 BP 神经网络的

阈值和权值。采用和文献［9］相同的网络结构，样本

实际值和预估值的均方误差（Mean Square Error,

MSE）即为人工蜂群目标函数值，MSE的大小与适应

度 f ( xi)呈反比关系。取使适应度 f ( xi)达到最大值

的蜜源 xi，通过与之对应的阈值和权值初始化 BP 神

经网络，输入训练集开始训练BP神经网络，最后输入

测试样本进行分类任务。通过式（13）可计算人工蜂

群蜜源维数：

Dim = n∗p + p + p∗q + q （13）

其中，n、p、q 分别表示输入层、隐藏层、输出层节

点数。

利用 IMPABC 优化 BP（IMPABC-BP）神经网络

进行基础心音分类实验流程如图 2所示，而具体实现

流程如下：

（1）将人工蜂群参数初始化，通过式（1）计算得

到 SN个蜜源，对应BP神经网络初始阈值和权值也为

SN组，开始进行循环迭代，直至达到最大迭代次数。

（2）雇佣蜂采用式（2）进行蜜源全局搜索，BP 神

经网络用来求新蜜源目标函数值；并采用式（4）求新

蜜源适应度，新蜜源的更替采用贪婪原则。

（3）跟随蜂采用概率式（3）选择最合适的蜜源，

再使用本研究提出的搜索式（7）搜索新的蜜源，对新

蜜源采用 BP神经网络求取目标函数值，再使用本研

究提出的新蜜源概率选取式（12）计算适应度，对新

蜜源更替采用贪婪原则。

（4）若全局最佳蜜源目标函数值中，其最小MSE

或两个MSE之差小于某常数，直接跳转到步骤（7）。

（5）经有限次循环迭代后效果未得到改善的雇

佣蜂降级为侦查蜂。

（6）在有限次循环封顶后，进入步骤（4），否则跳

回步骤（2）。

（7）将以上步骤得到的最优蜜源对 BP神经网络

进行初始化，初始化后再对BP神经网络进行训练。

（8）使用训练集训练网络，用测试集开展基础心

音分类任务，评价分类器的正确率。

开始

确定心音分类BP网络结构

初始化SN组阈值和权值

雇佣蜂全局搜索蜜源

跟随蜂用改进算法搜索蜜源

最小均方误差
小于最小误差

启用侦查蜂

处理劣质蜜源

达到终止条件 得到最优蜜源

得到最优阈值和权值

计算误差

更新阈值和权值

达到终止条件

取得最优解

结束

Y

Y

Y

Y

N

N

N
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IMPABC-BP算法流程
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图2 IMPABC-BP神经网络结构图

Fig.2 IMPABC-BP neural network structure diagram
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3 实验结果分析

3.1 IMPABC算法的性能测试

为客观地对本研究提出的 IMPABC算法的性能

进行评测，选取 4 种常见的测试函数，其中函数

f1 ( x )、f3 ( x ) 为单峰值函数，函数 f2 ( x )、f4 ( x ) 为多峰

值函数（表 1）。使用 4种函数对 ABC 算法、IMPABC

算法进行性能测试。实验设置参数如下：公共参数

设置为种群规模 200，种群进化截止最大值设为 200；

IMPABC 算 法 参 数 设 置 为 ：ψmin = 0.3，ψmax = 1，

c1 = 0.02，c2 = 0.03。表 2 表示当维度等于 50、100 并

且迭代次数等于 2 500、5 000时，在相同实验条件下，

不同算法的测试结果。记录算法独立运行 30次中的

最佳值（Best）、最差值（Worst）、平均值（Mean）和标准

差（Std）。Best 和 Worst 分别体现了解的质量，Std 体

现了算法稳定性和鲁棒性。

由表 2 可知，IMPABC 算法在函数 f2 ( x )、f3 ( x )、

f4 ( x )上性能提升较大，和ABC算法相比精度提高了

103 ~104倍，在函数 f1 ( x )上精度提高了2倍；IMPABC算

法在鲁棒性、稳定性上也有了较大提升。本研究提出

的 IMPABC算法在处理高维数据时，对目标函数优化

效果明显，效果优于ABC算法，并能取得预期的效果。

3.2 IMPABC-BP神经网络进行基础心音分类

3.2.1 基础心音分类识别 在本研究中进行基础心音

分类实验所用电脑 CPU 型号为 Intel(R)Core(TM)i7-

8700kCPU@3.70 GHz，RAM 为 16.0 GB，硬盘为 1 T，

仿 真 软 件 为 MATLAB2017a。 实 验 数 据 集 由

“PhysioNet/Computing in Cardiology Challenge 2016”

心音开源数据库组成；在 a~e这 5个开源数据库中，去

除部分较为杂乱、采集时长较短的心音信号，筛选出

2 400条构成本研究数据集。随机抽取 1 440条作为

训练集，共计 5 688个基础心音；再随机抽取 480条心

音作为测试集，共计 1 904个基础心音；剩余的 480条

作为验证集，共计 1 896 个基础心音。3 个数据集均

包含了正常与异常、不同年龄段、不同性别的受试者

心音信号，所有心音均已降采样至 2 000 Hz，并已去

除首尾两个心动周期，避免采集设备不稳定带来的

干扰，同时也去除首尾不完整的心动周期部分。对 3

个数据集分别提取同态包络特征参数（Homo-Env）和

梅 尔 频 率 倒 谱 特 征 参 数（Mel-scale Frequency

Cepstral Coefficients, MFCC），组成基础心音分类的

特征参数数据集。将数据集官方已标记出的基础心

音作为输入，让算法判断这些输入是否为基础心音。

RF、SVM、KNN这 3种分类器的实现主要借助Matlab

中自带的分类学习工具箱，3种分类器均采用相同的

训练集、测试集和验证集，对两种特征参数集分别进

行分类研究。

3.2.2 心音分类器性能测试 针对 Homo-Env 和

MFCC这两种特征参数数据集，5种算法分别进行 30

次独立实验。IMPABC-BP 算法和 BP 算法参数设置

为：蜂群最大迭代次数为 200，种群数量为 40，神经网

络最大迭代次数为 1 000，学习率 0.4，隐层神经元个

数为 8，激活函数为 Sigmoid函数，MSE之差小于 10-5

时循环结束。记录 30 次测试后的均方根误差（Root

Mean Squard Error, RMSE）、平均绝对误差（Mean

Absolute Deviation, MAE）和平均运行时间（Average

函数

f1 ( x ) =∑
i = 1

n

|| xi
( i + 1)

f2 ( x ) =∑
i = 1

n

|| xisinxi + 0.1xi
f3 ( x ) =∑

i = 1

n

|| xi +∏i = 1
n || xi

f4 ( x ) =
∑
i = 1

n ( x2i - 10cos(2πxi ) + 10)

搜索范围

［-10, 10］

［-10, 10］

［-10, 10］

［-10, 10］

最优值

0

0

0

0

表1 测试函数及设置

Tab.1 Test functions and settings

函数

f1 ( x ) =∑
i = 1

n

|| xi
( i + 1)

f2 (x) =∑
i = 1

n

|| xisinxi + 0.1xi

f3 (x) =∑
i = 1

n

|| xi +∏i = 1
n || xi

f4 (x) =

∑
i = 1

n ( x2i - 10cos(2πxi ) + 10)

测试指标

Best

Worst

Mean

Std

Best

Worst

Mean

Std

Best

Worst

Mean

Std

Best

Worst

Mean

Std

ABC算法

5.367 8E-5

4.361 5E-3

9.808 1E-4

7.056 3E-8

3.536 2E-5

0.230 5

3.742 1E-3

6.123 7E-3

5.368 2E-3

8.369 4E-3

9.732 1E-3

3.617 6E-7

8.367 1E-7

3.535 2E-5

8.617 7E-6

5.317 6E-12

IMPABC算法

2.890 6E-6

3.056 3E-3

5.303 5E-4

3.412 6E-8

2.868 1E-7

3.072 1E-6

4.987 6E-7

3.097 3E-12

5.169 4E-7

2.897 6E-7

4.612 5E-7

6.056 3E-16

4.615 7E-11

7.936 1E-9

2.315 6E-9

3.676 5E-18

表2 两种算法实验结果比较

Tab.2 Comparison of experimental results of two algorithms

第9期 许春冬,等 .基于优化后向传播神经网络的基础心音分类 -- 1185



Running Time, ART），其实验结果如表3所示。

由表 3 可知，在 Homo-Env 和 MFCC 两种特征参

数数据集的情况下，IMPABC-BP 算法相比于其他 4

种算法在 RMSE 和 MMAE 上均有了较大程度的提

升，表明系统的性能更优、精确度更好；同等条件下，

IMPABC-BP 算法的 ART 更长，说明 IMPABC-BP 算

法在提高分类准确率的同时增大算法时间复杂度。

3.2.3 基础心音分类结果分析 本研究中 5种基础心

音分类器采用相同的实验平台进行实验，分析分别

在Homo-Env和MFCC特征参数下5种分类器的性能

表现。实验中，采用了 3个评价指标评价算法分割性

能，评价指标包括S1检出正确率TPs1、S2检出正确率

TPs2、基础心音检出平均正确率 FPs12。其中，Best

（B）、Worst（W）、Mean（M）分别表示每个算法在每种

特征参数情况下分别进行 30 次测试得到的最优值、

最差值、平均值，其计算方法如式（14）所示：

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï
ï
ïï
ï

TPs1 =
TNS1

TNS1 + TNS2 + MNS12

TPs2 =
TNS2

TNS1 + TNS2 + MNS12

FPs12 =
MTPs1 + MTPs1

2

（14）

其中，TNs1为S1正确检出帧数，TNs2为S2正确检出帧

数，MNs12为基础心音未检入帧数以及错误检入帧数，

在基础心音分类中，以数据库给出的标记为参考标准。

两种特征参数下 5 种识别器的基础心音分类结

果如表4所示。

特征参数

Homo-env

MFCC

算法

RF

SVM

KNN

BP

IMPABC-BP

RF

SVM

KNN

BP

IMPABC-BP

RMSE

0.406 5

0.383 1

0.352 7

0.367 5

0.206 7

0.317 2

0.304 5

0.298 6

0.253 8

0.191 7

MAE

0.312 7

0.272 5

0.313 5

0.293 7

0.195 4

0.257 3

0.193 6

0.274 3

0.203 4

0.115 3

ART/s

178

231

356

231

466

132

196

278

207

432

表3 不同特征参数下5类算法的评价

Tab.3 Evaluations of 5 algorithms under different feature parameters

表4 Homo-Env和MFCC下的识别器分类正确率（%）

Tab.4 Classification accuracy of recognizers based on Homo-env and MFCC (%)

特征参数

Homo-env

MFCC

算法

RF

SVM

KNN

BP

IMPABC-BP

RF

SVM

KNN

BP

IMPABC-BP

BTPs1
89.36

87.32

83.97

88.34

89.96

90.22

88.73

90.31

90.31

96.22

WTPs1
85.87

83.41

81.22

82.13

85.67

87.35

84.16

85.23

87.87

91.34

MTPs1
87.62

84.76

82.61

84.09

87.88

88.81

85.42

86.80

89.24

95.45

BTPs2
72.26

72.21

75.12

84.22

88.74

76.87

72.53

71.35

89.76

94.12

WTPs2
70.31

67.65

69.24

82.21

84.21

70.32

67.32

69.02

86.61

90.35

MTPs2
71.10

68.16

71.66

83.61

86.39

73.52

69.59

70.30

87.89

93.01

FPs12
79.36

76.46

77.14

83.85

87.14

81.17

77.51

78.55

88.57

94.23

由表 4可知，IMPABC-BP算法较其它 4种分类算

法在 Homo-Env 和 MFCC 条件下，S1 正确率和 S2 正

确率上均达到最优效果；MFCC下，IMPABC-BP算法

平均正确率达 94%以上。由于MFCC更全面展示了

心音信号频域能量分布情况，且对心音主成分频带

拥有较高的分辨率；而Homo-Env提取心音信号时域

能量包络时，在时域一定程度上过滤掉了信号分裂

和抖动，在频域分析上略显不足，因此心音信号在分

类器相同的条件下，MFCC 下的分类效果一般优于

Homo-Env 的分类效果。心音信号数据库是由多种

类型传感器采集到的信号，心音数据的统计学分布

差异明显。RF算法处理高维数据时效果不错，但会

受到数据噪声的影响导致过拟合；SVM 算法在处理

大样本量的高维数据时，计算复杂度高且分类效果
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不佳，因此仅适用于小样本分类；KNN虽然抗干扰能

力强，但离群点的敏感性会因样本量大而降低，因此

产生计算量大的问题；BP神经网络模型对复杂数据

的抽象与建模性能较好，因而在基础心音分类中与

传统分类模型相比效果更优；IMPABC-BP算法较经

典 BP算法分类性能有了较大提升，分类正确率大约

提高了 3%~5%。本研究提出的 IMPABC-BP 神经网

络，增强了全局搜索能力，解决了其容易陷入局部最

优的问题，并对经典 BP神经网络的阈值和权值进行

了优化，因此 IMPABC-BP 算法较 BP 算法在整体性

能上有较大提升。

4 结 语

采用当下最大公共心音数据集，避免数据量少

引起分类效果不佳。提取心音分类研究中常用的

MFCC和Homo-Env这两种特征参数，进行基于机器

学习算法的基础心音分类研究。本研究提出一种改

进的ABC算法，引入自适应、全局最优、混沌理论，优

化跟随蜂搜索方程、蜜源概率选择方程，使算法更贴

近蜂群实际采蜜任务，提高了 ABC 算法探索和开发

能力；将改进的 ABC 算法用于优化 BP 神经网络，并

将其应用到基础心音分类中。实验结果表明，在基

础心音分类中，本研究提出的 IMPABC-BP算法在特

征参数相同条件下，较其它 4种经典算法性能有较大

提升，有利于提升后期心音自动化听诊的准确性。
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