
前 言

心血管疾病目前已经成为人类的头号致死病

种［1］，医生能够根据心音信号在心血管疾病的早期发

现症状并提供初步诊断［2］。心音分割［3-4］和心音分

类［5-6］是心音分析主要方法。心音分类的典型方法有

基于人工神经网络的分类［7］、基于支持向量机的分

类［8］、基于隐马尔可夫模型的分类［9-10］和基于聚类的

分类［11］。Liang 等［12］采用波包分解特征与人工神经

网络的方法，成功区分了儿童心音信号中的天然杂

音和病理性杂音，并且取得了 80% 的敏感性与 90%

的特异性。Ari 等［13］采用最小二乘支持向量机的方

法判别心音信号是否正常，在测试集上的准确率达

到 86.72%。 Bentley 等［14］使 用 无 监 督 K 近 邻（K-

Nearest Neighbors, KNN）来区分正常心音和异常心

音，在一个大小未知的数据库中报告了 100%和 87%
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性进行度量并分类。结果：实验结果得出灵敏度为0.834 6，特异性为0.962 3，最终大赛综合得分为0.898 5。结论：CCNN

使用交叉对比的输入模式扩充数据量，引入信号间的对比信息，同时在神经网络的训练过程中应用统计学思想，使网络具

备良好的泛化性，更加适应医学数据量较少的场景，在心音分类中取得较好的结果。

【关键词】心音分类；交叉对比神经网络；基于信息的相似度度量理论；深度学习

【中图分类号】R318.5 【文献标志码】A 【文章编号】1005-202X（2021）10-1251-07

Heart sound classification based on cross-contrast neural network

REN Ling, HUANG Yudan, CHEN Ying

School of Electrical Science and Engineering, Nanjing University, Nanjing 210023, China

Abstract: Objective To automatically classify heart sound signals by cross-contrast neural network (CCNN), thereby

realizing the early diagnosis of cardiovascular diseases. Methods The experiment was carried out based on PhysioNet/Cinc
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in the experiment were 0.834 6 and 0.962 3, respectively, and the overall score reached 0.898 5. Conclusion By expanding
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的准确率。

由于先前的研究缺乏标准化、高质量、严格验证

的心音数据库，不同研究之间的直接对比分析受到

阻碍。同时许多研究并未单独划分测试集，使得模

型在训练集上过拟合。本研究的心音信号来自 2016

年的 PhysioNet 挑战赛的心音数据库［15］，选择了

Huang 等［16］提出的新型交叉对比神经网络（Cross-

Contrast Neural Network, CCNN）区分正常与异常的

心音信号。CCNN 是一种结合了时间序列分析方法

与机器学习的神经网络，机器学习的方法弥补了传

统特征提取方法中泛化能力不足、抗干扰性较差的

问题，时间序列分析又从统计学的角度为深度学习

的可解释性提供理论支持，使得 CCNN 适用于数据

量较小的医学问题。

1 基于CCNN的心音分类原理

1.1 基于信息的相似度度量理论（IBS）

Yang 等［17］提出了 IBS，观测在两种不同的信号

中，同一个序列出现的频率特征。如图 1 所示，每

一个点代表某种序列，其所在位置代表其在信号

中出现频次的排名，其中 X 轴代表时间信号 1，Y

轴代表时间信号 2。结合 IBS，图 1 中点的散乱程

度表示两个信号的相似程度。图中的点越集中在

对角线附近，则表示两个信号越相似，图中的点越

散乱，越远离对角线，两个信号的相似程度越低。

目前 IBS 的应用领域有：SARS 冠状病毒的基因组

分类［18］、医学图像配准［19］、文学作品作者的鉴别

等［20］。

1.2 CCNN

CCNN由 Huang等［16］在 2019年发表文章中首次

提出，如图 2所示该网络利用VGG的前 4层得到特征

概率，而后利用改进的 IBS方法计算两个输入信号的

相似程度，根据众多滤波器判断的结果进行投票，区

分正常和异常的心音信号。
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图1 两个时间信号上不同序列特征出现频次秩的散点图

Fig.1 Scatter plot of the rank-frequency distribution of
different sequences on two time signals

图2 CCNN网络结构

Fig.2 Cross-contrast neural network (CCNN) structure

具体的训练过程如下：（1）将N个信号两两配对，

组合成C 2
N个数据输入对，打上标签（类别相同 label = 0，

不同为 label=1）；（2）将每批数据输入 CCNN 的前半

部分，在第四个卷积层获得大小为w × h × d的特征图

（w × h × d = 28 × 28 × 512）；（3）计算特征图（w × h）中大

于 某 个 阈 值 的 元 素 个 数 ，得 到 d 维 特 征 向 量

中国医学物理学杂志 第38卷-- 1252



p = [ p1, p2,⋯, pd]；（4）将一个批次 C 2
N 个关系对得到

的特征向量 px、py 输入改进后的 IBS模型，计算损失，

将梯度反向传播给网络的参数，更新网络的权重；

（5）反复执行过程（1）~（4），直到模型在验证集上的

损失值不再下降或预测的准确率不再上升为止。

本研究使用 softsign函数代替逻辑判断的阈值计

数操作，同时对特征向量

pn 进行归一化操作，归一化

的方法如下：

pi=g ( fi )= ∑j
softsign (max ( fi,j, 0 ) )

∑i∑j
softsign (max ( fi,j, 0 ) ) , i∈[1,d ] , j∈[1,M ]

（1）

其中，fi,j 代表第 i 号特征图中的第 j 个像素值，d 和 M

分别是最后一层卷积层的维度和输出特征图的像素

个数。CCNN 在原有 IBS 方法的基础上提出一种改

进算法—Modified IBS 算法（简称 ModIBS），将 IBS

的值归一化到 0~1。设原始 IBS 值为 Normal IBS，简

称NorIBS，公式如下：

NorIBS = 1
d∑i || Rx, i - Ry, i

Fi

Z
（2）

Fi = Ex ( pi ) + Ey ( pi ) （3）

E ( t ) = -tlog ( t ) （4）

Z =∑Fi （5）

其中，Rx, i 是第 x个数据输出概率 px 里第 i个概率值的

排名，Fi 是第 i 个滤波器在输入 x 和 y 中的概率熵之

和，Z是归一化系数。

随机打乱概率向量 px、py 的其中之一，得到混乱

状态下的 IBS值，命名为RevIBS。

RevIBS = NorIBS ( random (

py ) ) （6）

ModIBS = exp - (
RevIBS - NorIBS

NorIBS
)α （7）

α为指数放大因子，最终的损失函数采用交叉熵

计算：
loss =(1- label) × log (1- ModIBS) + label × log (ModIBS)

（8）

2 实验方法

2.1 预处理

本研究在 2016 年 PhysioNet/Cinc 挑战赛提供的

开源心声数据集上展开［15］，原始数据为 2 000 Hz 的

wav格式心音信号。数据预处理流程如下：首先，读

入 2 000 Hz 采样的一维时间序列，对原序列进行

1 000 Hz 的降采样。然后，根据心音信号的频率范

围，使用 25~400 Hz 的带通滤波器进行滤波。最后，

对序列做平滑处理。心音信号的预处理过程如图 3

所示。
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图3 心音信号预处理流程图

Fig.3 Preprocessing of heart sound signals

1 000 Hz降采样

平滑去噪

原始信号（2 000 Hz）

带通滤波（25-400 Hz）

本研究选取 VGG 网络进行特征提取，其输入信

号的维度为 224×224×3。采用长度为 512 的窗口截

取原始信号并叠加汉明窗，通过短时傅里叶变换得

到频谱图，将频谱图的前224个幅度特征存储为1×224

大小的数组。以步长 256 滑动窗口，重复上述步骤，

直到取满 224 个窗口为止。对每一个 1×224 的特征

进行一阶差分和二阶差分并和原数组叠加，最终输

出 224×224×3 的频谱图。在变换后的数据上划分训

练集与测试集（比例为 4：1），使用训练集进行CCNN

网络迭代训练。

2.2 训练与测试

本研究的训练与测试流程如图4所示。
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2.2.1 模型训练 假设一个批次的数据大小为N张图

像，两两配对得到 C 2
N 个数据输入对。由于计算平台

GPU 内存有限，本文采取批量梯度下降的方法对网

络进行训练。为了保证输入数据的 0、1平衡性，具体

数据输入方法如下：（1）每次从训练集中顺序读取 1

个锚点文件，假设其为正常心音；（2）从训练集剩余

的文件中分别挑选 x - 1张和 y张正常、异常心音频谱

图，使得以下公式成立：

ì

í

î

ïï
ïï

C 2
x + C 2

y

C 2
N

=
1

2

x + y = N

，解出 x =
2N ± 3N 2 + N

4
（9）

（3）选取正常心音和异常心音的个数分别为 x 和 N -

x 的近似正整数，组成数据大小为 N 的批次，输入网

络；（4）计算损失，将梯度反向传播给网络的参数，更

新网络的权重；（5）重复步骤（1）~（4），直到遍历完训

练集中的所有锚点文件。

为了解决网络的过拟合与陷入局部最优的问

题，本研究在CCNN的基础上，加入了可动态调整的

学习率和 L2 正则化。其中，学习率决定梯度对

CCNN 网络权重调整幅度的大小；L2 正则化则可以

提高模型的泛化能力并且防止过拟合。图 5 和图 6

展示了训练过程。

训练过程中随着训练步数的推进，训练集的准

确率逐渐上升，损失值逐渐下降，同时真阴率（TN）、

真阳率（TP）也稳步上升。本研究划分出 20%数据作

为验证集，为了避免过拟合问题，当模型在验证集上

的准确率开始下降时停止训练。这样的训练方式在

维持数据输入均衡性的同时保证训练的稳定性，通

过将信号两两组成信号对的方法，有效填补数据，缓

解了深度神经网络难以在小数据集上收敛的问题。

2.2.2 模型测试 将第 2.2.1 小节训练得到的模型用

于心音信号的测试。采用与训练集数据完全相同的

预处理方式将未知正常或异常的心音信号转化为频

谱图，并且将未知心音信号与训练集中的正常和异

常心音信号进行两两组合构成信号对，如图 4b所示，

以预测结果为 0（两幅图像来源于同一分类）最多的

类别作为最终分类结果。

3 模型评估

3.1 评价准则

心音记录的分类分为 3个层次：正常、异常、不确

定，总分根据分类的各项指标综合计算［6］。

总体得分Score、灵敏度Se、特异性Sp定义如下：

Score =
Se + Sp

2
（10）

Se =
wa1 ⋅ Aa1

Aa1 + Aq1 + An1

+
wa2 ⋅ ( )Aa2 + Aq2

Aa2 + Aq2 + An2

（11）

Sp =
wn1 ⋅ Nn1

Na1 + Nq1 + Nn1

+
wn2 ⋅ ( Nn2 + Nq2)

Na2 + Nq2 + Nn2

（12）

针对本研究中的数据，wa1=0.860 2，wa2=0.139 8，

wn1=0.925 2，wn2=0.074 8。其中参数的定义如表 1所

示［6］。

3.2 测试结果

本研究在测试集上进行了 10 次 5 折交叉验证，

结果如表 2 所示。本研究选取了常用的机器学习方

法与 CCNN 进行对比，结果如表 3 所示。可以看到，

a：训练流程 b：测试流程

图4 基于CCNN的心音信号分类的训练和测试流程图

Fig.4 Flowchart of training and testing of heart sound signal classification based on CCNN
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Fig.6 Variation trends of TP and TN with the training steps
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上述几种方法中，CCNN 对心音分类的效果最好。

CCNN的预期是经过训练后，同一类别的两幅图像中

的点应当聚集在对角线附近，而对于不同类别的两

种信号，其特征分布则呈现出散乱的状态。为了验

证实验预期，本文选择 3 段心音信号，其中 2 段来自

正常心音信号，1段来自异常心音信号。

观察这两组心音信号的特征分布在训练前后的

变化。图 7 展示的为第四层卷积在训练前和训练后

的特征分布。可以看到，对于相同类别的信号，从图

7a 到图 7b呈现出往对角线聚集的趋势，而对于不同

类别的信号，从图 7c 到图 7d呈现远离对角线的散乱

趋势。图 8 展示了３段不同心音信号的原始频谱图

（图像大小 224×224）与通过几种滤波器后输出的频

谱图（图像大小28×28）。

从心音信号的维度来看，同一个滤波器对不同

的心音信号有着不同的响应。可以明显地看出，394

号滤波器对正常心音信号响应更强，27 号滤波器在

异常信号上的响应更强，而 72 号滤波器不管对正常

信号还是异常信号的响应都没有明显的强弱关系，

代表了某种区分度较小的模式。从这 3 个典型的滤

参考标签

异常

异常

正常

正常

信号质量

好

差

好

差

权重

wa1
wa2
wn1
wn2

预测类别

异常（1）

Aa1
Aa2
Na1
Na2

不确定（0）

Aq1
Aq2
Nq1
Nq2

正常（-1）

An1
An2
Nn1
Nn2

表1 分类结果具体定义

Tab.1 Definitions of the classification results

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

均值

灵敏度

0.797 0

0.819 5

0.969 9

0.834 6

0.932 3

0.872 2

0.751 9

0.661 7

0.872 2

0.834 6

0.834 6

特异性

0.974 8

0.963 1

0.994 2

0.953 4

0.937 9

0.934 0

0.970 9

0.982 5

0.943 7

0.968 9

0.962 3

得分

0.885 9

0.891 3

0.982 1

0.894 0

0.935 1

0.903 1

0.861 4

0.822 1

0.908 0

0.901 8

0.898 5

表2 CCNN测试结果

Tab.2 CCNN test results
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波可以看出，不同滤波器表现出不同的区分模式，而

这些不同的滤波器，在一次次迭代的过程中更新它

们的权重，最终可以得到一组最能区分正常与异常

心音信号的权重数据，达到了最初对 CCNN 结合时

间序列分析方法的设想。

这种新的网络结构与训练方法，同时利用深度

卷积神经网络与 IBS方法的优点，针对医学数据做出

了改进，一定程度上克服了诸如数据量少、数据集差

异不明显的弊端。而与传统机器学习中人工设计特

征的方法相比，深度神经卷积网络的引入可以由网

络提取出对分类有用的特征，大大简化特征提取流

模型

随机森林

KNN

朴素贝叶斯

Adaboost

GBDT

XGBoost

CCNN

灵敏度

0.540

0.340

0.560

0.590

0.640

0.550

0.835

特异性

0.950

0.930

0.820

0.910

0.930

0.920

0.962

得分

0.745

0.635

0.690

0.750

0.785

0.740

0.899

表3 常用的机器学习方法与CCNN进行对比

Tab.3 Comparison between commonly-used machine
learning methods and CCNN
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图7 模型训练过程中分布的变化

Fig.7 Distribution changes during model training

程。其中两两组合信号的方式给网络提供更多的信

息，放大不同类别心音信号间的差异性，并且一定程

度上扩充了心音数据的数据量。这种方法尤其适用

于数据难以获取，并且数据数量较少的医学场景。

4 结 语

本文受到 IBS 与 CNN 的启发，将新型深度神经

网络 CCNN 用于心音信号的分类。在此基础上，采

用了 IBS 中序列相似性的度量方法，借助 CNN 的强

大特征表现能力，对动态生成的信号进行分类。本

文采用的训练方法主要有以下 3 个主要特点：（1）结

合统计学的思想，将先验知识加入神经网络的特征

提取过程，使网络具备良好的泛化性；（2）使用交叉

对比的输入模式扩展数据集，引入了除内容信息之

外的对比信息；（3）CCNN 前半部分的特征抽取网络

架构灵活易调整。

综上所述，本文利用 CCNN 在心音数据集上取

得了较好的结果（灵敏度为0.834 6，特异性为0.962 3，

综合得分为 0.898 5），证明CCNN在医学数据集上的

可行性，为小数据深度学习提供一种新思路。
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图8 不同心音信号的原始频谱图与通过几种滤波器后的频谱图

Fig.8 Original spectrograms of different heart sound signals and spectrograms filtered by different filters
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