
前 言

心血管疾病是威胁人类生命健康的主要疾病之

一。心音信号由心脏的机械震动产生，可以反映心

脏活动和血液流动的情况。非传染性疾病严重威胁

着人类的健康，其中，心脑血管疾病是非传染性疾病

死亡的主要原因［1］。目前，心血管疾病主要通过心音

听诊、心电图和超声心动图等技术进行诊断。心音

作为门诊评估心脏功能状态的最基本方法，操作简

单方便，但其准确性依赖于医生的临床经验。当心

瓣膜发生病变后，瓣膜会出现异常的机械波动，产生

异常的心音，称为心杂音。临床上可根据心杂音产

生的时期和性质，诊断某些心血管疾病［2］。随着信息

处理技术的快速发展，心音信号的量化分析成为心

血管疾病早期诊断的重要辅助参考，其中，特征提取
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是对心音进行量化分析的关键。

时域中，Narvaez等［3］基于小波变换，根据归一化

香农能量特征包络，提取能量特征，最高准确率达

99.26%；Sun 等［4］根据心音特征包络提取第一心音

（S1）与第二心音（S2）、S1与 S1之间的时间间隙用于

诊断心室隔膜缺陷，准确率达 98.4%；Sawant 等［5］提

取心音信号过零率、能量、能量熵等特征，分类准确

率为 90.25%。频域上，Saeidi等［6］基于自回归功率谱

估计提取心音高频成分以及峰值信息，分类准确率

为 89.8%；孙树平等［7］提出基于功率谱的特征提取算

法，对正常第三心音和异常第三心音的特征参数范

围进行统计学分析；Arora 等［8］使用灰度共生矩阵在

心音信号频谱图上提取心音信号的纹理特征作为分

类特征，最高准确率达 100%；Al-Naami等［9］基于离散

傅里叶变换第三统计量，提取熵和对数熵等作为特

征，最高分类准确率达 89%。另外，Chen等［10］对心音

信号的香农包络进行 S变换以提取信号的时频域能

量特征，最高分类准确度达 94.12%。Das等［11］使用伽

玛通滤波器提取心音信号特征，S1 分类准确率最高

达 97.7%。Baydoun 等［12］直接以小波变换后的系数

作为特征进行分类识别，分类准确率为 86.6%。

Upretee等［13］提取一种能有效表示心音信号复杂动态

的时变频谱特征用于对心血管疾病的分类。Yadav

等［14］通过对正常心音和异常心音进行倒谱分析，再

从中提取出特征进行分类，准确率达到 95%。See

等［15］将心音分割为 3个频段，并提取每个频段的香农

熵和谱熵作为特征，取得 82.5% 的分类准确率。

Deng等［16］提出一种改进的梅尔频率倒谱特征提取算

法，分类准确率达98%。

此前，将峰度和偏度等分布特征作为特征的研

究多限于时域上。王子超等［17］将心音分割后，分别

计算S1、S2、收缩期和舒张期的时间间隔、平均振幅、

偏度、峰度等特征，并将心脏跳动周期的平均值和标

准差作为特征。Shen［18］提取峰度、偏度、波峰因子、

方差和最大峰值作为特征，对心音进行分类。韩威

等［19］将心音分割后，提取各心动周期、S1、收缩期、

S2、舒张期幅度值的偏度和偏度的均值以及标准差

等时域特征，频域特征以及梅尔频率倒谱系数（Mel

Frequency Cepstral Coefficients, MFCC）特征，采用卷

积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）作

为分类器对心音信号进行分类。余强等［20］提取 S1、

S2、S3和 S4的峰度和偏度并计算其各自的平均值和

标准差等时域特征、频域特征以及小波特征，并采用

Light Gradient Boosting Machine（LightGBM）作为分

类器。

上述文献均只针对心音信号的时域分布提取峰

度和偏度等分布特征参数；然而，代表心脏疾病的杂

音信号在频域上与正常心音信号区分度更明显。因

此，本研究提出一种将分布特征与小波包分解重构

相结合的特征提取算法。首先对心音进行预处理，

再根据实验选取最优小波包基函数 dmey，应用小波

包分解得到各层小波包系数然后进行重构，计算获

得的重构信号的能量序列。然后针对能量序列提取

分布特征作为分类特征并进行组合。最后采用多种

机器学习方法对心音数据进行分类识别，验证所提

取特征的有效性。

1 方 法

1.1 数据来源

本研究所使用的心音数据包括公开数据集和临

床数据集。公开数据集由 Yaseen 等［21］提供，数据集

中的文件都以 .wav格式保存，采集频率为 8 kHz。数

据集包含正常心音（Normal Signal, N）以及 4 种常见

心 血 管 疾 病 心 音 ，分 别 是 二 尖 瓣 狭 窄（Mitral

Stenosis, MS）、主动脉瓣狭窄（Aortic Stenosis, AS）、

二尖瓣返流（Mitral Regurgitation, MR）和二尖瓣脱垂

（Mitral Valve Prolapse, MVP），各 200 例 ，合 计

1 000例。

临床数据集包括正常心音 114 例和肥厚型心肌

病（Hypertrophic Cardiomyopathy，HCM）心音 160例，

合计 274例。正常心音来自体检合格的健康受试者，

年龄 20~24 岁；HCM 心音数据来源于合作医院的

HCM诊治与遗传咨询中心已确诊的HCM患者，年龄

14~70岁。采集频率包括 44.1 kHz和 8.0 kHz，为保持

采样频率的一致性以便后续分析，对原始信号统一

降采样到8.0 kHz。

1.2 特征提取

小波分析是把时域信号分解成低频信息和高频

信息两部分。小波包分解则不然，它不仅对低频部

分进行分解，而且还对高频部分进行分解，是一种相

比小波分解更精细的分解方法，应用更广泛［22］。本

研究提出一种基于小波包分解算法的心音特征提取

算法，流程如图1所示。

1.2.1 小波包分解算法 在小波多分辨分析理论的基

础上，小波包可由两组正交小波基滤波器系数生

成［23］。如果{hk}k∈Z和{gk}k∈Z是一组共轭镜像滤波器，

满足：

∑n ∈ Z
hn - 2khn - 2L = δkl,∑n ∈ Z

hn = 2 （1）

gk = ( -1)kh1 - k l, k ∈ Z （2）

其中，gk 表示高通滤波器，hk表示低通滤波器，Z为整

数集。k 与 l 是整数序列的指标，代表滤波器的偏

移量。

中国医学物理学杂志 第41卷-- 206



定义一系列小波基函数{un(t)}（n=0, 1, 2, ⋯）满

足如下二尺度方程：

u2n ( )t = 2∑k ∈ Z
hkun ( )2t - k （3）

u2n + 1 ( )t = 2∑k ∈ Z
gkun ( )2t - k （4）

小波包分解的空间划分如图2所示。

第一行表示预处理后的心音信号，第二行之后

表示小波包对应层数的分解情况，列数表示频率和

位置参数。经过一级分解把信号频带一分为二，得

到第二层两个频率成分的子带，A 表示低频，D 表示

高频，下标的序号表示小波包分解的层数（即尺度

数）。3层分解的具体关系表示为：
S3 = AAA3 + DAA3 + ADA3 + DDA3 +

AAD3 + DAD3 + ADD3 + DDD3 （5）

进而可以得到4层分解的具体关系为：
S4=AAAA4+AAAD4+DAAA4+DAAD4+ADAA4+ADAD4+

DDAA4+DDAD4+AADA4+AADD4+DADA4+DADD4+
ADDA4+ADDD4+DDDA4+DDDD4

其中，S表示每一层的小波包分解后获得的小波包系

数，更高层分解的具体关系可由此继续往下推出。

小波包分解算法为：

d j, 2n
l =∑k

hk - 2ld
j + 1,n
k j, k ∈ Z, n ∈ Z+ （7）

d j, 2n + 1
l =∑k

gk - 2ld
j + 1,n
k j, k ∈ Z, n ∈ Z+ （8）

其中，d是每一层的频率子带，j是尺度参数，k是平移

参数，n 是频率参数。由式（7）和式（8）可知，小波包

分解的过程实质上就是通过一组高、低通组合的共

轭正交滤波器h、g将信号分解到不同的频带上［24］。

1.2.2 计算重构信号能量序列 对心音信号进行 10

层小波包分解，对 2~10 层的每一个小波包系数进行

重构得到重构信号 Xa, b，a∈(2, 10)，b∈(1, 2a)，其中，下

标 a表示用来重构的小波包系数所在的分解层数，b

表示用来重构的小波包系数在 a 层系数里的排序

位置。

得到重构信号Xa, b后，计算能量Ea, b：

Ea,b =∑
i = 1

n

[ Xa,b ( i ) ]2 （9）

其中，n表示序列长度。

将能量按原顺序排列，获得对应的 9层重构信号

的能量序列Ya。如第3层能量序列为：

Y3 = ( E3,1, E3,2, E3,3, E3,4, E3,5, E3,6, E3,7, E3,8 ) （10）

图 3 展示的是各类心音第十层前百个重构信号

能量序列的波形，可以明显看出不同种类的心音的

重构信号能量的分布具有显著差异。同时，从纵坐

标的幅值来观察，在固定频带区间中，各类心音的能

量大小也有区分。

1.2.3 提取分布特征 对 9层重构信号能量序列提取

描述数据分布的集中趋势、离散程度和形状度量的

分布特征。

几何平均数G(Y)能衡量重构信号能量分布的集

中程度，计算公式如下所示：

G (Y ) = ∏
i = 1

n

Y ( )i
n

（11）

方差通常都是计算样本方差 s2(Y)，用以衡量重

构信号能量的分布与均值的偏离程度，序列计算公

式如下所示：

s2 (Y ) =
∑
i = 1

n

(Y ( i ) - Ȳ )2

n - 1
（12）

样本方差开方后获得标准差 s(Y)，标准差能反映

重构信号能量分布的离散程度，计算公式如下：

s (Y ) =
∑
i = 1

n

(Y - Ȳ )2

n - 1
（13）

每个能量序列的最大值的标准分数 Z(Y)可以用

图1 特征提取流程图

Figure 1 Feature extraction flowchart
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Figure 2 Wavelet packet decomposition
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来检测最大值在能量序列中的相对位置，计算公式

如下：

Z (Y ) =
(Y ) max - Ȳ

s
（14）

峰度也称为峰态系数，是表征重构信号能量分

布曲线在平均值处峰值高低的特征数，第十层重构

能量序列的峰度Kurt(Y)计算公式如下：

Kurt (Y ) = E
é

ë
êê

ù

û
úú( )Y - Ȳ

s

4

=
E (Y - Ȳ )4

E 2 [ (Y - Ȳ )2]
（15）

其中，E代表期望值，获得的峰度分布箱型图如图4所示。

偏度是统计重构信号能量分布偏斜方向和程度

的度量，是统计数据分布非对称程度的数值特征，定

义为样本的三阶标准化矩。第十层重构能量序列的

偏度Skew(Y)计算公式如下：

Skew (Y ) = E [ (
Y - Ȳ

s
)3] （16）

获得的偏度分布箱型图如图5所示。

1.3 评价指标

采用召回率（Recall）、精确率（Precision）、F1分数（F1-

score）和准确率（Accuracy）对分类结果进行评估：

Recall =
TP

TP + FN
（17）

Precision =
TP

TP + FP
（18）

F1-score=(1+l 2)
Precision×Recall

l 2×Precision+Recall
（19）

Accuracy =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
× 100% （20）

其中，TP和TN分别表示A类心音被正确识别为A类

心音的个数和非 A类心音被正确识别为非 A类心音

的个数，FN和FP分别表示A类心音被错误识别为非

A 类心音的个数和非 A 类心音被错误识别为 A 类心

音的个数。

对公开数据库和临床数据进行小波包分解重构

后提取重构信号能量序列的分布特征向量。实验使

用 K 近邻（K-Nearest Neighbor, KNN）、支持向量机

（Support Vector Machine, SVM）和决策树分类器依据

所提的特征向量进行心音分类识别。采用十折交叉

验证法，每一类样本数据的 10%用于测试，90%用于

训练。

2 实验结果

单独以峰度或偏度结合 3 种机器学习方法平均

分类准确率超过 92%，其他 4种特征的平均分类准确

率均不超过 90%，而峰度+偏度串行组成的混合特征
图4 峰度分布箱型图

Figure 4 Box diagram of kurtosis distribution
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Figure 5 Box diagram of skewness distribution
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集 结 合 决 策 树 分 类 器 分 类 准 确 率 最 高 ，可 达

93.6%（表1）。

图6为分类效果最佳时的混淆矩阵，即采用峰度+

偏度特征向量结合决策树的方法。真实值表示真实类

别，预测值表示分类器预测的类别。MS心音信号识别

准确率最高，有6例被误判为MR和MVP心音；同时异

常心音分类中，AS和MS心音都未被误判为正常心音，

由此也验证了重构信号能量序列的形状度量分布特征

对心音分类识别的有效性；但同时可以观察到，MR和

MVP心音都有被误判为正常心音的现象存在。在临床

上，正常心音包括S1和S2。AS心音表现为S1后会出

现钻石型杂音［2］，MS心音的杂音则出现在舒张期，与正

常心音的区分较为明显［25］。MR心音的心杂音为收缩

期杂音，且可能出现第三心音［2］，而MVP心音的心杂音

则存在于收缩中晚期，非常贴近S2［26］。因此MR和MVP

中的个别数据与正常心音的区别度较AS和MS小，在

临床上会出现将其误判为正常心音的情况。

表 2 展示了提取的分布特征向量结合最优分类

器在公开数据集上的分类效果评估。峰度+偏度组

成的混合特征集对心音信号进行分类时，评价指标

最高，平均召回率达到 93.6%，平均精确率达到

93.6%，F1分数为0.936，表现最优。

表 3 展示了临床数据集的分类结果。单独以峰

度或偏度结合 3 种机器学习方法平均分类准确率也

超过 94%，而在所有特征集中，峰度+偏度串行组成

的混合特征集结合决策树分类器分类准确率最高，

为95.6%。

表 4 展示了所提的特征向量结合最优分类器在

临床数据上的分类效果评估。峰度+偏度组成的混

合特征集在 4 个分类指标上表现最优，召回率达到

94.7%，精确率达到 94.7%，F1分数为 0.947，准确率为

95.6%。

表 5 列出了涉及分布特征的心音分类文献中所

提取特征、使用分类器的相关信息。与列出的文献

相比，本研究提出的基于小波包系数重构信号能量

分布特征向量的特征维数为最少的 18 维，在使用决

特征

几何平均数

方差

标准差

标准分数

峰度

偏度

峰度+偏度

特征维数

9

9

9

9

9

9

18

分类器

决策树

SVM

KNN

决策树

SVM

KNN

决策树

SVM

KNN

决策树

SVM

KNN

决策树

SVM

KNN

决策树

SVM

KNN

决策树

SVM

KNN

准确率/%

82.7

71.2

83.1

85.4

78.3

90.5

87.2

80.1

91.1

88.5

85.1

78.2

92.9

92.1

92.5

92.8

91.6

92.3

93.6

92.9

92.5

表1 分布特征结合不同分类器在公开数据集上的分类结果

Table 1 Classification results of distribution features
combined with different classifiers on the public dataset

真实值

主动脉瓣
狭窄

二尖瓣
反流

二尖瓣
狭窄

二尖瓣
脱垂

正常心音

预测值

192

3

5
1

主动脉瓣
狭窄

4

182

5

8
5

二尖瓣
反流

2

8

194

8
1

二尖瓣
狭窄

2

5

1

176
1

二尖瓣
脱垂

2

3
192

正常心音

图6 公开数据集分类混淆矩阵

Figure 6 Classification confusion matrix on the public dataset

特征

几何平均数

方差

标准差

标准分数

峰度

偏度

峰度+偏度

召回率/%

83.2

90.8

91.6

88.8

93.2

93.0

93.6

精确率/%

82.8

90.4

91.0

88.4

93.2

93.2

93.6

F1分数

0.829

0.906

0.912

0.886

0.932

0.931

0.936

准确率/%

83.1

90.5

91.1

88.5

92.9

92.8

93.6

表2 分布特征结合最优分类器在公开数据集上的分类结果

Table 2 Classification results of distribution features combined
with the optimal classifier on the public dataset

第2期 房玉,等 .基于小波包重构信号能量分布特征的心音分类识别 -- 209



策树分类器对实验室临床采集的心音信号分类时，

准确率最高，达 95.6%。以上实验结果证明基于小波

包分解的分布特征向量从时域、频域相结合的分析

角度有效地量化了心脏疾病病理性杂音特征，具有

一定的临床参考意义。

3 讨 论

分布特征在心音研究中经常被用于作为时域特

征，但病理性心杂音往往在频域中与正常心音存在

较大差异性。因此，本研究提出一种将分布特征参

数与小波包分解相结合的特征提取算法。对正常心

音和异常心音进行 10层小波包分解，取 2~10层重构

特征

几何平均数

方差

标准差

标准分数

峰度

偏度

峰度+偏度

特征维数

9

9

9

9

9

9

18

分类器

决策树

SVM

KNN

决策树

SVM

KNN

决策树

SVM

KNN

决策树

SVM

KNN

决策树

SVM

KNN

决策树

SVM

KNN

决策树

SVM

KNN

准确率/%

85.0

81.0

86.5

87.6

80.7

91.2

87.2

87.6

88.3

89.4

86.5

80.3

95.4

93.8

94.9

95.4

95.1

94.9

95.6

95.1

94.9

表3 分布特征结合不同分类器在临床数据集上的分类结果

Table 3 Classification results of distribution features combined
with different classifiers on the clinical dataset

特征

几何平均数

方差

标准差

标准分数

峰度

偏度

峰度+偏度

召回率/%

87.0

91.5

87.5

88.5

94.7

94.7

94.7

精确率/%

86.0

91.0

88.5

89.5

93.8

93.8

94.7

F1值

0.865

0.912

0.880

0.890

0.942

0.942

0.947

准确率/%

86.5

91.2

88.3

89.4

95.4

95.4

95.6

表4 分布特征结合最优分类器在临床数据集上的分类结果

Table 4 Classification results of distribution features
combined with the optimal classifier on the clinical dataset

表5 与已有文献方法的分类效果对比

Table 5 Comparison of classification performance with the existing methods

方法

文献［17］

文献［18］

文献［19］

文献［20］

本文方法

特征

峰度、偏度等时域特征，频域特征，MFCC特征和小波域特征

峰度、偏度等时域特征，频域特征，时频域特征和相空间特征

峰度、偏度等时域特征，频域特征和MFCC特征

峰度、偏度等时域特征，频域特征和小波域特征

基于小波包重构信号能量序列的峰度和偏度特征

分类器

XGBoost

SVM

CNN

LightGBM

决策树

特征维数

20

36

124

165

18

分类准确率/%

86.6

91.0

91.1

91.8

95.6

后，对其进行能量计算，获得对应的能量序列，并对

所得能量序列提取分布特征参数。最后采用 KNN、

SVM和决策树基于提取的特征向量进行心音多分类

识别。通过对所有特征集的心音分类效果进行对

比，峰度+偏度串行组成的特征向量对心脏病理的表

征能力最强，对公开数据集中心音信号分类取得了

最高 93.6% 的准确率，在临床数据集中进行验证，准

确率最高达95.6%。

在临床上，本研究对正常和异常心音的分类取

得了良好的效果，但对于各类病症的分类准确率仍

有待提高。针对不同类型的心杂音出现在心动周期

的时间不同，后续考虑对心动周期进行分割，更有针

对性地对心杂音进行分类。同时，只应用峰度和偏

度两种特征对由不同原因而引起的同种疾病的分类

效果有待提高。为进一步提高心音的分类准确性，

后续研究将提取多元特征，尝试更多的特征融合方

法，完善并扩展本研究内容，提高数字化听诊的有效

性和精度要求。
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