
前 言

在临床诊断中，心音信号所携带的病理信息能

直接反映健康状况，尤其在先天性心脏病（简称：先

心病）［1］中有更直接的体现。传统中，医生对于心音

所携带病理信息的判断主要是“听”，此方式过多依

赖于医生资历和经验，存在很大的主观因素干扰，经

常出现误诊的情况，尤其在偏远地区，该方法依旧是

主流方式［2］。近年来，通过对心音信号进行定量和系

统性的研究，信号采集［3-7］、心音信号分割［8-9］、心音信

号特征提取［10-11］、心音信号识别［12-16］等方面均已取得

不少成果，然而现有监护系统多由复杂的外围设备

组成，不仅成本高、体积大、时效性也相对较差。为

满足对先心病筛查的需求，本研究基于现场可编程

逻辑阵列（Filed Programmable Gate Array, FPGA）［17］

设计一款先心病实时分析系统，完成对心音和心电

信号的同步采集以及通过多平台交互实现心音心电

信号的可视化与定量化分析，从而更直观地辅助医

生完成临床诊断。

1 系统方案

系统的方案设计如图 1 所示，由信号采集部分、

软件部分和分类识别部分组成。其中，采集部分以
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FPGA 为核心，控制 AD7606 完成对心音心电的同步

采集；软件部分以 Python编程语言为核心，实现心音

心电信号的可视化显示以及对信号的二阶谱特征矩

阵提取；分类识别部分基于 tensorflow的卷积神经网

络，以二阶谱输出 256×256 二维矩阵为输入，实现对

心音信号的二分类识别，即输出1为正常，0为异常。

2 系统硬件设计

2.1 信号调理模块

心音信号调理电路主要由3部分组成：传感器传出

的声音信号经过C1耦合电容通过射极跟随器进入处理

电路；中间级放大电路的放大倍数为（1+R8/R7）；信号

经过低通滤波器和放大倍数为（1+R10/R9）的同向放大

电路输出，低通滤波器截止频率 fc由式（1）计算可得，其

中R = R3，C = C3。心音调理电路如图2所示。

fc =
1

2πRC
（1）

心电调理电路由 3部分组成：第一部分为主放大

部分，心电信号通过左手与右手的电极传感器进入

仪表放大器的差分输入端，经过放大电路后输入后

级处理电路，放大倍数为(1+(49.9K(R2+R3)R1))/(R1+

R2+R3)；第二部分为右腿驱动电路，通过反馈网络将

共模信号反馈至右腿连接的电极片，以此降低共模

干扰，提高电路的共模抑制比；第三部分是滤波和放

大部分，信号经过截止频率为（1/2ΠC1R4）的高通滤

波器和放大倍数为（1+R6/R5）的正向放大电路后输

出信号。心电调理电路如图3所示。
图1 系统方案

Figure 1 System scheme
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图2 心音信号调理模块

Figure 2 Heart sound signal conditioning module
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2.2 信号采集和数据存储模块

在数据采集芯片的选择方面主要考虑到心电和

心音的频率在正常情况下为 0~600 Hz［18］，而心脏杂

音信号的频率最高可达 1.2 KHz［19］，根据奈奎斯特采

样定理，采样率必须满足式（2），即采样率 fs 大于中心

频率 fc的两倍：

fs > 2fc （2）

但是在实际使用中，采样率一般选择截止频率的

3~4倍。为了满足这一要求，本设计选用AD7606作为

A/D转换芯片在FPGA的控制下完成数据采集。AD7606

是ADI公司推出的8通道16位同步采集模数转换芯片，

最高采样率为200 KSPS，兼容±10 V和±5 V供电，并且

在任意采样率下都具有1 MΩ的输入阻抗。

数据采集和存储过程如图 4 所示，上位机通过

UART 总线与 FPGA 之间进行通信和数据传输。系

统上电后，FPGA 自动初始化，上位机点击开始采集

指令后，在控制逻辑模块的控制下对AD7606进行初

始化并开始读取A/D转换数据，将读取到的原始数据

写进异步 FIFO，每次缓存数据长度默认为 30 s，同时

实时将读取数据通过串口发送至上位机进行实时显

示。数据保存能决定是否将缓存在FIFO中的数据通

过SPI接口写进SD卡。

AD
7606

FIFO
ECG_out

PCG_out

控制逻辑

模块

FIFO数据读

取模块

SPI桥

SD卡

数据保存使能 RAM

UART

上位机

图4 数据采集与存储

Figure 4 Data collection and storage

2.3 小波阈值去噪模块

心电心音信号均属于人体微弱信号，在采集过

程中容易受到外界噪声干扰，使得信号的信噪比很

小，通过原始信号很难提取出目标信号的特征信息，

因此在进行后续的工作之前要先对信号进行有效的

信噪分离［20］。去噪过程如图5所示。

图5 小波去噪流程

Figure 5 Wavelet denoising process

在小波去噪理论中，假设 s ( )t 为测量信号，e ( )t
为噪声信号，含噪声的信号 f ( )t 则可表示为：

f ( )t = s ( )t + e ( )t （3）

对式（3）两边同时取小波变换，结果为：

Wf ( )a, b = Ws ( )a, b + We ( )a, b （4）

由式（4）可知，实际测量信号的小波变换等于各

分量信号的小波变换之和，同时将信号 f ( )t 的大部分

能量转移到少数大幅值分量信号的小波系数上，而

噪声信号在小波变换后能量分布在各个尺度下的所

有时间轴上，且幅度很小，由于这一特性，经过小波

变换后，噪声信号的小波系数极大减小，只要确定阈

值，保留大于阈值的小波系数，再通过小波系数重建

就可以达到去除噪声的效果。

小波去噪的阈值函数一般分为式（5）所示的硬
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阈值函数和式（6）所示的软阈值函数两种：

σγ ( )w = {w, ||w ≥ γ
0, ||w < γ

（5）

σγ ( )w = {sgn ( ||w - γ ) , ||w ≥ γ
0, ||w < γ

（6）

式中，w为小波系数，γ为选定的阈值。

最小极大方差阈值（Minimax）可通过式（7）计算

得出：

γ = {σ (0.393 6 + 0.128 9 ) (
lnN

ln2
), N ≥ 32

0, N < 32
（7）

其中，

σ =
middle (W1, k)

0.674 5
≤ k ≤ 2j - 1 - 1 （8）

式（7）中，N 为对应尺度上小波系数的个数。式

（8）中，( )W1, k 表示尺度为 1的小波系数；σ为噪声信号

的标准差，即为对信号分解出的第一级小波系数取

绝对值后再取中值。

去噪效果如图 6 和图 7 所示，可以看出，心电心

音信号经过小波阈值后，高频噪声被抑制，信号信噪

比明显提升。

2.4 高速通信模块

高速通信模块作为上下位机之间的桥梁，要保

证数据传输过程的实时性和完整性。本系统采用两

种通信方式，一种是通过FPGA实现的UART异步通

信协议，包括 1 位起始位、8 位数据位和 1 位停止位，

波特率为 115 200 bps，接口为 RS-422；另一种通信方

式为基于MAC芯片 88E1512的UDP网络传输协议，

配置为 1000BASE-T 模式，接口为 RJ-45。两种通信

模式的交互使用实现了与上位机高速实时通信，能

应对不同变化场景，保证心音心电数据能被安全可

靠地传输至上位机。

3 系统软件和算法设计

系统软件部分由用户界面和算法组成，其中用户

界面主要功能为心音心电的实时动态波形显示和数

字信号经过运算后的结果显示以及对下位机的动作

控制。算法主要完成信号预处理、特征提取和卷积神

经网络识别。信号预处理过程中完成对信号的幅度

归一化，即对信号除以最大幅值的绝对值；特征提取

使用高阶二阶谱，将一维信号转换为固定大小的二维

特征矩阵，即输出 256×256 的二维矩阵；卷积神经网

络采用 4 层卷积架构，通过 Softmax 层输出结果。信

号在软件系统中的处理流程如图 8 所示。

3.1 二阶谱特征提取

Alqudah 等［21］研究证明在数字信号处理领域高

阶谱提取信号特征的结果明显优于短时傅里叶变换
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图8 信号处理流程

Figure 8 Signal processing flowchart
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或者小波变换等低阶特征提取方法。其中高阶谱中

的二阶谱不仅能很好地抑制信号中的相位关系，并

且能检测和量化非高斯信号的相位耦合，尤其是在

心音信号特征提取上能更多地保留有效信号，降低

噪声干扰。因此本系统采用二阶谱作为特征提取方

法，具体数学模型如式（9）、（10）所示：

S x
2 ( )μ.υ =∑

x = -∞

+∞ ∑
y = -∞

+∞

e-j ( )xμ + yυ （9）

cx
3 ( )x, y = E { X ( )n X ( )n + x X ( )n + y } （10）

其中，S x
2 ( )μ.υ 为两阶傅里叶变换，cx

3 ( )x, y 为三阶累

计量。

对两种不同类型心音信号进行二阶谱分析后得

到 256×256 的二维特征矩阵通过等高线可以明显看

出不同类型的心音信号经过二阶谱分析后有明显差

异（图9和图10）。

图9 正常心音二阶谱等高线

Figure 9 The second-order spectrum contour of
normal heart sounds

图11 卷积神经网络结构图

Figure 11 Neural network structure
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图10 异常心音二阶谱等高线

Figure 10 The second-order spectrum contour of
abnormal heart sounds

3.2 基于卷积神经网络的分类模型

卷积神经网络结构如图 11 所示，以二阶谱的特

征输出矩阵作为输入，经过 4个由卷积层、批量标准

化层（Batch Normalization Layer, BN）、激活层和最大

池化层组成的卷积块，最后结果通过全连接层和归

一化函数 Softmax 层输出。各卷积块的详细参数如

表1所示。

4 系统实验分析

4.1 卷积神经网络

4.1.1 模 型 训 练 训 练 数 据 来 源 于 PhysioNet

Computing in Cardiology Challenge 2016［22］，为了提高

数据利用率，对数据进行切段重组，每段数据长度为

3 s（至少包含 3个完整的心音周期）形成新的数据库，

样本容量为 22 000，其中训练样本数据库容量为

20 000（正常跟异常心音各占 50%），测试数据样

本库为 2 000（正常跟异常心音各占 50%）。测试结

果如表2所示。

通过准确率（Acc）、敏感度（Se）、特异度（Sp）这 3

个参数对模型的性能进行评估，定义如下：

Se =
Tp

Tp + Fn

（11）

Acc =
Tp + Tn

Tp + Tn + Fn + Fp

（12）
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Sp =
Tn

Fp + Tn

（13）

式中，Tp 表示真阳性、Tn 表示真阴性、Fp 表示假阳性、

Fn 表示假阴性。结果显示，该模型的敏感度、准确率

及特异度分别是97.40%、96.05%、94.70%。

4.1.2 模型对比 将本文算法与文献［23］的BP算法、

文 献［24］的 MFCC 与 GFCC 算 法 和 文 献［25］的

CNN+LSTM 算法作对比，结果如表 3 所示。通过量

化数字指标可以看出，本文算法在不同程度上提高

了识别准确率，该模型汲取了LSTM模型提取时间维

度特性的优点且兼容了CNN模型有效提取图像空间

特性的优点。

4.2 实际测试与分析

4.2.1 实验数据来源 为了验证筛查系统的稳定性和可

靠性，同时建立相对比较完善的心音样本库，课题组联

合新华医院完成了设备的系统性验证，经过长达半年

的周期，完成对200名受试者的心音采集工作，其中正

常跟异常心音各占50%，年龄分布在3~26岁，初步建立

起课题组小规模心音库。系统采集过程中，采样率设置

为5 000 Hz，每例信号采集时长为30 s。本系统主要针对

心音信号做二分类研究，对于异常心音信号不做具体分

类，即系统筛查结果1为正常心音，结果0为异常心音。

4.2.2 实验结果与分析 数据分析平台基于Windows10

下的Python3.9以及基于PyQt5开发的上位机组成，系

统在工作时按照采集、上传、保存、重采样、小波阈值去

噪、特征值向量提取、分类识别步骤依次执行，完成整

个过程后按如图12界面所示将分类结果打印输出。

在系统整体性测试过程中，卷积神经网络分类器

直接调用4.1模型训练中训练好的h5模型文件，可极大

程度地提高系统的响应速度，识别结果如表4所示。

从表 4 可以发现，系统在二分类识别中，正常和

异常心音的识别率存在较大差异，原因在于异常心

音样例由动脉导管未闭患者、室间隔缺损患者和房

间隔缺损患者等不同类型患者构成，不同病因引起

的异常心音在结构上存在较大差异，故而引起本系

统对于异常心音识别率出现衰减现象。根据式（11）

~（13）计算，系统的准确率为94.5%，敏感度为93.2%，

特异度为 95.9%。从整体数据来看，本系统较为出色

地完成了既定目标，能快速且相对准确地完成筛查

任务，为医生临床诊断提供可靠的参考依据。

层

输入层

卷积层_1

BN_1

最大池化层_1

卷积层_2

BN_2

最大池化层_2

信息

大小

滤波器数

内核大小

激活函数

通道数

内核大小

步长

滤波器数

内核大小

激活函数

通道数

内核大小

步长

256×256

64

3×3

ReLU

64

2×2

2×2

32

3×3

ReLU

32

2×2

2×2

层

卷积层_3

BN_3

最大池化层_3

卷积层_4

BN_4

信息

滤波器数

内核大小

激活函数

通道数

内核大小

步长

滤波器数

内核大小

激活函数

通道数

16

3×3

ReLU

16

2×2

2×2

16

3×3

ReLU

16

表1 卷积块参数

Table 1 Parameters of convolution blocks

心音种类

正常

先心病

测试样本容量

1 000

1 000

正确识别

974

947

正确识别率/%

97.40

94.70

表2 测试结果

Table 2 Test results

识别方法

BP［23］

MFCC+GFCC［24］

CNN+LSTM［25］

本文算法

平均识别率

95.96

79.20

95.00

96.05

表3 心音识别率算法对比（%）

Table 3 Comparison of heart sound recognition
rate among different algorithms (%)
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5 结 语

目前基于人工智能技术的先心病筛查系统研究越
来越深入，方法越来越多样化，本系统基于目前应用相
对广泛和经典的方法基础上，扬长避短并引入新的处
理步骤，在系统性能方面取得明显突破；但该系统只是
针对心音信号的二分类识别，在某些功能还存在许多
不足，在具体病因分类的实际应用中还需要进一步提
高。接下来的研究将从以下几个方向重点展开：（1）将
当前的二分类算法进行升级，实现四分类算法，即系统
在检测出异常心音的同时能够精准定位引起异常的具
体病因；（2）当前人机交互界面是基于Windows系统的
界面显示，不仅携带不便且成本较高，因此人机交互界
面与系统的集成一体化设计为第二大目标；（3）当前系
统验证只是基于小量临床数据，尚不能实现临床的常
规化推广使用，需要通过更权威、丰富的临床实验验证，
使其具有更可靠的稳定性、安全性和准确性。
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图12 上位机界面

Figure 12 Upper computer interface

心音种类

正常

异常

测试容量

100

100

正确识别

96

93

正确识别率/%

96.00

93.00

表4 实际测试结果

Table 4 Actual test results
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