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肥心病心音时频杂波特征提取识别算法研究∗
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摘　 要:为了便捷有效地识别肥心病与正常心音,提出了基于心音信号的时频域(TFD)特征提取新方法。 综合应用小波变换与

主成分分析对信号进行降噪预处理;基于变频同态滤波(FCHF)提取信号的时域包络,进行分割定位,提取收缩期杂音能量 Es

与舒张期杂音能量 Ed ;通过谱估计提取心杂音缩放因子(SF)对时域 Es 与 Ed 进行加权处理,提出用于表征肥心病心杂音的量

化指标。 对 100 例正常心音和 181 例肥心病心音进行分类,验证提出量化指标的有效性,平均识别准确率可达 92. 97%,最优识

别正确率可达 95. 37%,结果表明提取的特征能有效识别正常心音与肥心病心音。 算法提出的量化指标能够有效表征肥心病病

理性特征,研究提出的心杂音量化指标提取算法为肥心病心音的分类识别提供技术基础。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

easily
 

and
 

effectively
 

identify
 

HCM
 

and
 

normal
 

heart
 

sound,
 

this
 

paper
 

proposed
 

a
 

new
 

method
 

based
 

on
 

time-
frequency

 

domain
 

(TFD)
 

feature
 

extraction
 

algorithm
 

of
 

heart
 

murmur
 

for
 

HCM
 

heart
 

sound.
 

Wavelet
 

transform
 

and
 

principle
 

component
 

analysis
 

were
 

applied
 

to
 

preprocessing.
 

The
 

time
 

domain
 

envelope
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the
 

signal
 

based
 

on
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conversion
 

homomorphic
 

filtering
 

(FCHF)
 

was
 

extracted.
 

The
 

segmentation
 

and
 

localization
 

were
 

performed
 

to
 

extract
 

the
 

systolic
 

energy
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 and

 

diastolic
 

murmur
 

energy
 

Ed .
 

The
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scaling
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(SF)
 

was
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by
 

power
 

spectral
 

estimation.
 

The
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was
 

used
 

to
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 and

 

Ed,
 

gaining
 

the
 

quantitative
 

indicators
 

for
 

representing
 

heart
 

murmurs.
 

100
 

normal
 

heart
 

sound
 

and
 

181
 

HCM
 

heart
 

sound
 

were
 

classified
 

for
 

verifying
 

the
 

validity
 

of
 

quantitative
 

indicators.
 

The
 

accuracy
 

on
 

average
 

was
 

92. 97%,
 

the
 

best
 

performance
 

was
 

95. 37%.
 

Result
 

represented
 

that
 

the
 

extracted
 

features
 

can
 

effectively
 

classify
 

normal
 

heart
 

sound
 

and
 

HCM
 

heart
 

sound.
 

The
 

algorithm
 

extracted
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representing
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murmurs
 

can
 

effectively
 

represent
 

heart
 

murmur.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
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technical
 

basis
 

for
 

classification
 

and
 

recognition
 

of
 

HCM
 

heart
 

sounds.
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0　 引　 言

心音由心脏的机械振动产生,可以反映心脏结构缺

损 等 异 常 状 态。 肥 厚 型 心 肌 病 ( hypertrophic
 

cardiomyopathy,
 

HCM)是一种以心肌肥厚为特征的心肌

疾病,主要表现为左室室壁增厚,简称肥心病。 HCM 是

青少年和运动员猝死的主要原因之一,在中国人群中并

不少见,已有研究表明成年人 HCM 患病率为 1 / 8,粗略

估算中国成年人 HCM 患者超过 100 万人[1] 。
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特征提取是心音量化分析的关键,已有的心音特征

提取方法主要集中在时域和频域上[2] 。 时域上,首先提

取信号特征包络,常用的包络提取方法有归一化香农能

量[3-5] 、希尔伯特黄变换和同态滤波[9-10] 等。 其次,根据

提取的包络进行分割定位,提取收缩期与舒张期时限和

短时平均幅度差等时域特征[11-12] 。 频域上,通过傅里叶

变换、谱估计和 Mel 倒谱
 [13-15] ,提取峰值频率、频率带宽

和倒谱系数等特征参数。 无论时域或者频域,其特征提

取较易,方便进行量化分析。 但是单独的时域或者频域

特征不能够充分地反映信号的生理或者病理信息[12] ,因
此本文尝试将时频域特征参数相结合,以充分提取反映

信号生理或者病理信息的特征参数。
首先,综合应用小波变换与主成分分析,对信号进行

降噪预处理;其次,在包络提取中,为了克服归一化香农

能量提取到的包络不能真实地还原心音信号、希尔伯特

黄变换在提取信号包络时,其抗干扰能力较低以及传统

同态滤波基于固定阈值提取信号包络的缺点,采用变频

同态 滤 波 ( frequency
 

conversion
 

homomrphic
 

filtering,
 

FCHF)提取信号包络,对包络进行分割定位;然后,将时

域收缩期杂音和舒张期杂音能量特征与频域缩放因子进

行加权组合,得到时频域相结合的特征;最后,通过临床

心音数据验证提取的特征的有效性。

1　 方　 法

1. 1　 数据来源与特征提取分析算法流程

本文通过分割定位筛选出定位准确的临床心音数

据,具体信息如表 1 所示,正常心音来自体检合格的健康

受试者,年龄分布在 20 ~ 24 岁,肥厚型心肌病心音数据

来源于第四军医大学西京医院肥厚型心肌病诊治与遗传

咨询中心已确诊的 HCM 患者,年龄分布在 14 ~ 70 岁。
表 1　 临床心音数据信息

Table
 

1　 Clinical
 

heart
 

sound
 

data
 

information
数据类型 肥心病心音 正常心音
数据量 / 例 181 100
心动周期 1

 

322 960

　 　 实验数据采集系统由 Littman 听诊头和 Olympus
 

Voice-Trek 录音笔组成。 采集过程中受试者保持平躺姿

态,平静呼吸,听诊头放置于胸前心音听诊部位。 正常心

音与肥心病心音波形如图 1 所示。 图 1 ( a) 第一心音

(S1)、第二心音( S2)正常,无病理性杂音,图 1( b)存在

明显的收缩期与舒张期杂音。
基于时频域( time-frequency

 

domain,
 

TFD)的肥心病

心杂音特征提取流程如图 2 所示,图 2 左侧分支为时域

特征提取流程,右侧为频域缩放因子提取流程。 首先对

图 1　 心音波形

Fig. 1　 Heart
 

sound
 

waveform

信号进行降噪预处理;其次,提取时域收缩期杂音能量

Es、舒张期杂音能量 Ed 与频域缩放因子(SF);然后,将时

域 Es 和 Ed 与频域 SF 进行加权组合,得到时频域组合的

肥心病心杂音特征;最后,通过阈值分类方法,采用临床

心音数据,验证提取的特征的有效性。 在整个流程中,时
域与频域存在两处结合 1)频域谱估计为变频同态滤波

包络提取提供低通截止频率参数值;2)频域 SF 与时域

Es 和 Ed 加权组合提出新的特征用于心音识别。

图 2　 基于 TFD 的肥心病心杂音特征参数提取算法流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

TFD-based
 

feature
 

extraction
 

algorithm
 

of
 

heart
 

murmur
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1. 2　 基于小波变换与主成分分析的降噪预处理

小波变换与主成分分析常用于信号降噪预处理

中[16-18] ,小波变换是一个典型的时频分析方法,已经被广

泛应用于心音信号的分析中[18-20] 。 任静等[21] 和刘喻

等[22] 将主成分分析用于心音信号的分析处理中,取得了

较好的效果。 因此综合应用小波变换与主成分分析,对
信号进行降噪预处理,其算法流程如下。

输入:原始心音信号。
输出:特定频段小波分解系数重构信号。
1)小波变换。 应用‘ db8’ 母小波对信号进行 12 层

小波分解,获得 12 维高频系数和一维低频系数,将该小

波分解系数分别重构,获得 13 个与原始信号长度相同的

信号,最后一维低频系数重构信号为 X13, 12 维高频系数

分别重构得到 X1 ~ 12。
2)主成分分析降维。 对 13 个重构信号,应用主成分

分析方法,通过特征值与特征向量,筛选出正常心音与肥

心病心音主要成分所在频段的重构信号 X6 ~ 12, 其波形分

别如图 3(a)、(b)所示,图形可以直观地看出正常心音主

要分布在 X9 ~ 10, 心杂音成分主要分布在 X6 ~ 8。
3)获得降噪预处理信号。 将筛选出的重构信号对应

频带小波分解系数,同时进行小波重构,获得降噪预处理

后的心音信号。
1. 3　 基于谱估计的低通截止频率参数提取

现代谱估计利用给定的一组样本数据估计一个平稳

随机信号的功率谱密度称为功率谱估计,它反映了样本

数据各频率成分的能量分布情况。 现代谱估计方法构成

了现代信号处理中一个及其重要的领域,是许多信号处

理技术(如生物医学信号处理等)的基础。
常用的谱估计方法有自相关法、协方差法和 Burg 法

3 种。 本文采用 Burg 方法,避免了自相关函数的估计和

矩阵的求逆运算,间接估计 AR 模型参数,有效提高功率

谱估计的分辨率。
将 1. 2 节降噪后的信号,通过 Burg 方法进行功率谱

估计,记提取到的功率谱密度为 Pm, 通过式(1) 进行归

一化处理,根据实验设定经验阈值 0. 02, Pm 与阈值相交

左端点表示低通滤波器截止频率 ωc。
Pm = Pm / max(Pm) (1)

1. 4　 基于谱估计的高频 SF 提取

通常心音信号的频率范围在 0 ~ 800
 

Hz,其中第一心

音主要在低频范围 0 ~ 60
 

Hz 和中频 60 ~ 120
 

Hz,第二心

音波峰主要分布在 0 ~ 60
 

Hz 与中频 60 ~ 200
 

Hz,第二心

音频率相对第一心音频率较高,存在高频范围 200 ~
400

 

Hz, 心 杂 音 频 率 一 般 情 况 下 > 120
 

Hz, <
800

 

Hz[2,23-24] 。 根据正常心音与异常心音所处频段范

围,将 1. 3 节的功率谱密度 Pm 分为两段,一段为正常心

图 3　 正常心音与心杂音频带重构信号波形

Fig. 3　 Reconstructed
 

signal
 

waveforms
 

of
 

frequency
 

band
 

of
 

normal
 

and
 

HCM
 

heart
 

sounds

音主要集中频段 0 ~ 400
 

Hz,另一段为超高频段 400 ~
800

 

Hz。 通过式(2) 计算得到频率在 400 ~ 800
 

Hz 的缩

放因子 SF。

SF =
∑

800

f = 400
Pm( f)

∑
800

f = 0
Pm( f)

× 100 (2)

式中:f 表示频率; Pm 表示功率谱密度。 正常心音与肥心

病心音缩放因子均值如图 4 所示,肥心病心音缩放因子

是正常心音的 5. 33 倍,表明肥心病心音存在大量的高频

成分。
1. 5　 基于 FCHF 的时域心杂音特征参数提取

同态滤波是一种广泛用于信号和图像处理的技术,
通过非线性变化将原来信号非线性关系转换为加的关系

进行处理,实现信号与噪声的分离。 该部分算法流程如

下所示。
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图 4　 正常心音与肥心病心音缩放因子均值

Fig. 4　 Scaling
 

factor
 

of
 

normal
 

and
 

HCM
 

heart
 

sounds
 

on
 

average

输入:降噪后信号和信号对应的低通截止频率。
输出:特征包络分割定位图。
1)变频同态滤波包络提取。 以 1. 3 节提取得到的频

率 ωc 作为变频同态滤波的低通截止频率,进而得到信号

的特征包络 En(x(n))。
2)阈值线的确定:
Thr = α × mean(En(x(n))) (3)

式中:α 为大于 1 的参数,通常取值为 1. 2 ~ 1. 5。
3)心音峰值检测。 采用局部峰值检测法,筛选出大

于阈值 Thr 的所有峰值,根据收缩期时间,设置最小峰值

间隔为 0. 27
 

s。
4)心音信号分段。 收缩期时间( ST) 一般小于舒张

期时间(DT),通过比较相邻峰值之间的间隔来确定心音

信号的收缩期与舒张期,从而定位出 S1 和 S2。
5)心杂音特征参数提取。 通过定位出的 S1 和 S2,

提取收缩期杂音能量 Es 与舒张期杂音能量 Ed 。
正常心音与肥心病心音定位分割示意图如图 5 所

示,通过上述算法流程,获得分割定位图,第一心音与第

二心音能够被准确定位。
1. 6　 基于缩放因子的 TFD 特征加权组合

时域特征与频域特征易于提取,但一些生理的或者

病理的信息容易被忽略。 为了避免单纯使用时域或者频

域特征时,重要的生理或者病理信息被丢失,将频域 SF
与时域 Es 和Ed 进行加权组合,获得组合后的时频域特征

Ecs 和 Ecd, 具体组合方式如下。
[Ecs 　 Ecd] = SF·[Es 　 Ed] (4)

式中: SF 表示缩放因子,当 SF 较大时,表明原始心音信

号存在较多的高频成分,与 Es 和 Ed 加权后,表示对收缩

期杂音与舒张期杂音起到正向强化作用。 相反,当 SF 较

小时,表明心音信号具有较少的高频成分,对收缩期杂音

和舒张期杂音起到反向抑制作用。

图 5　 正常心音与异常心音分割定位图

Fig. 5　 Segmentation
 

and
 

localization
 

of
 

normal
 

and
 

HCM
 

heart
 

sounds

2　 实验结果与讨论

2. 1　 实验结果

实验首先通过基于小波与主成分分析的降噪方法进

行降噪预处理;其次,对降噪后的信号通过 Burg 方法进

行谱估计,提取参数 ωc 与 SF ;然后,通过 FCHF 提取信

号时域特征包络,进行分割定位,确定收缩期与舒张期,
提取 Es 和 Ed ;最后,将 Es 和 Ed 分别与 SF 相组合,得到

用于分类识别的组合特征 Ecs 和 Ecd。
实验以正常心音特征的均值与方差的和作为阈值,

对正常心音与肥心病心音进行分类识别。 识别规则如

下:信号特征值小于阈值,判断为正常心音,反之,判断为

肥心病心音。 为判断正常心音与肥心病心音中的分类准

确率,计算其灵敏性( Sensitivity)、特异性( Specificity) 和

准确性 ( Accuracy ), 同时也计算了马修斯相关系数

(Matthews
 

correlation
 

coefficient,
 

Mcc)作为二元分类性能

的度量,其计算公式如式(5) ~ (8)所示。

Sensitivity = TP·100
TP + FN

(5)

Specificity = TN·100
TN + FP

(6)

Accuracy = (TP + TN)·100
TP + TN + FP + FN

(7)

Mcc =
TP·TN - FN·FP

((FN + TP)(FP + TN)(FP + TP)(FN + TN))
(8)

式中:TP 为真阳性(正常心音分类正确);TN 为真阴性

(肥心病心音分类正确);FP 为假阳性(肥心病心音分类

错误);FN 为假阴性(正常心音分类错误)。
将时域与频域特征和基于 TFD 心杂音特征分类结
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果进行对比,时域和频域特征分类识别结果如表 2 所示。
表 2 中,“ Es + Ed ”表示以收缩期杂音与舒张期杂音的和

作为识别特征。 “ Es / Ed ” 表示同时以收缩期杂音和舒

张期杂音为分类特征,此时判断准则为特征值 Es 与Ed 同

时小于阈值,判断为正常心音,其他情况判断为肥心病心

音,基于 TFD 心杂音特征分类识别结果如表 3 所示。
表 2　 分别应用时域与频域特征的心音分类结果

Table
 

2　 Classification
 

results
 

of
 

time
 

domain
 

and
 

frequency
 

domain
 

features

类型
能量

Es Ed Es + Ed Es / Ed SF
TP 83 88 82 82 88
TN 103 82 102 82 161

Sensitivity / % 83. 00 88. 00 82. 00 82. 00 88. 00
Specificity / % 56. 91 45. 30 56. 35 45. 30 88. 95
Accuracy / % 66. 19 60. 50 65. 48 58. 36 88. 61

Mcc 0. 386
 

3 0. 337
 

9 0. 371
 

2 0. 273
 

0 0. 757
 

4

表 3　 基于 TFD 心杂音特征分类结果

Table
 

3　 Classification
 

results
 

based
 

on
 

TFD
 

heart
 

murmur
 

features

类型
能量

Ecs Ecd Ecs + Ecd Ecs / Ecd

TP 93 92 95 90
TN 167 167 173 168

Sensitivity / % 93. 00 92. 00 95. 00 90. 00
Specificity / % 92. 27 92. 27 95. 58 92. 82
Accuracy / % 92. 53 92. 17 95. 37 91. 81

Mcc 0. 840
 

7 0. 832
 

4 0. 900
 

0 0. 822
 

9

　 　 根据表 2 可知,以 SF 作为分类识别特征时,灵敏性、
特异性和准确性分别为 88. 00%、88. 95%和 88. 61%,说
明肥心病心音频域特征能有效表示肥心病心音的病理特

征。 而通过时域特征进行分类识别时,肥心病心音分类

准确性最高仅达 56. 91%,说明时域 Es、Ed、Es + Ed 和

Es / Ed 存在重要的病理信息被丢失。
表 3 中, “ Ecs + Ecd ” 表示 “ SF · (Es + Ed) ”,

 

“ Ecs / Ecd ”对应组合前的“ Es / Ed ”。 相对组合前的 4 种

时域组合,组合后总的分类准确率依次提高了 26. 34%、
31. 67%、29. 89%和 33. 45%,结果表明,组合后的特征能

有效表征肥心病病理特征。 其中,以 Ecs + Ecd 作为分类

识别特征时,分类准确率最高,此时,灵敏性、特异性和准

确性分别为 95. 00%、95. 58%和 95. 37%,马修斯相关系

数达到了最优值 0. 90,说明此时二分类效果较好。 以 Ecs

为横轴, Ecd 为纵轴的散点图如图 6 所示,对应特征组合

为 Ecs + Ecd。 图 6
 

(a)为分类原始散点图,图 6(b)为图 6
(a)中红色圆圈中内容放大图,通过图形可以直观地看

出正确分类与错误分类的心音信号。

图 6　 分类散点图

Fig. 6　 Classification
 

scatter
 

scheme

2. 2　 讨论

肥心病心音又分为梗阻型与非梗阻型。 对于异常心

音,理论上应存在大量的高频成分,而频域特征单独作为

识别特征时,其分类准确率比时域特征作为识别特征的

分类准确率高,这与理论上异常心音存在大量高频成分

相一致。 将时域特征与缩放因子结合后,与频域特征单

独作用时进行对比,总的分类准确率亦提高。 高频能量

对应收缩期杂音与舒张期杂音,对于异常心音,当缩放因

子与时域特征加权组合时,对时域特征起到正向强化作

用,因此会出现组合后的特征分类准确率高于时域和频

域单独作为分类特征时的分类准确率,实现了实验结果

与理论分析相一致。
然而,对于分类准确性最优的组合“ Ecs + Ecd ”,仍存

在 8 例肥心病心音被错误识别,错误的 8 例心音全为非

梗阻型肥心病。 实际中,非梗阻型肥心病相对梗阻型肥

心病心杂音较弱,从而产生了分类误差。 正常心音由于

采集的心音信号中存在大量的噪声,即使进行过降噪处

理,滤除大部分噪声,但不能完全去除与分析信号频段重

叠的部分,使得对正常心音分类识别造成影响。 同时,由
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于呼吸音信号等身体内的其他信号的干扰,使得正常心

音被识别错误。

3　 结　 论

本文首先综合应用小波变换和主成分分析对信号进

行降噪预处理;其次,通过谱估计,提取低通滤波器截止

频率和 SF ;然后通过变频同态滤波提取信号的特征包

络,对包络进行分割定位,提取时域特征 Es 与Ed, 将其与

SF 进行加权组合,获得时频域组合特征 Ecs 与 Ecd ;最后,
通过阈值对正常心音与肥心病心音进行分类识别。 与组

合前的特征从整体上相对比,组合后的特征其分类准确

率平均提高 30. 34%。 组合后,灵敏性、特异性和准确性

最优为 95%、95. 58%和 95. 37%。 结果表明,以频域高频

能量占比作为时域收缩期杂音与舒张期杂音特征的缩放

因子,获得的组合特征能有效表征肥心病病理特征,研究

提出的基于 TFD 的心杂音特征提取算法和分类特征为

肥心病心音的分类识别提供技术基础与诊断指标。 后续

研究中,需针对心音信号降噪方面进行相应研究,以及多

角度提取心杂音特征参数,更全面地表示肥心病心杂音

特征。
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