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基于心动周期估计的心音分割及异常心音筛查算法 
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摘  要：心脏疾病是全球发病率和死亡率最高的疾病，心音听诊可以获取心脏的机械特性及结构特征，与超声心动

图、核磁共振等无创诊断技术相比具有快速、低成本和操作简单的优势。心音信号成分复杂，容易受到各种噪声和

干扰的影响，听诊诊断结果容易受到医生主观性的影响，极大限制了心音听诊的应用。该文提出一种基于心动周期

估计的心音分割及异常心音筛查算法，预先估计了心音的心动周期，存在随机干扰的情况下也可以正确识别信号中

80%以上的心动周期，提高了算法的稳定性。同时提出了区分度良好的时域和频域特征指标，利用支持向量机建模，

对异常心音的识别率可达 92%。算法可辅助医生诊断，或用于家用便携式心音监护设备。 
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Abstract: Heart disease is of highest morbidity and mortality. The cardiac structure and mechanical characteristics 

can be reflected by auscultation. Compared with echocardiography and nuclear magnetic resonance, auscultation 

gets the advantages of fast, low cost and easy to use. The composition of phonocardiogram is complex, and the 

auscultation is easy to be affected by the subjectivity of the doctor, various noise and disturbances, which limits the 

application of auscultation. The algorithm of phonocardiogram segmentation and abnormal phonocardiogram 

screening is presented. For the reason that the heart cycle is estimated in advance, 80% cardiac cycle can be 

recognition correctly when random disturbances exist. The diagnostic indexes of time and frequency domain with 

high discrimination are also presented, and the abnormal heart sounds are recognized by Support Vector Machine 

(SVM) with the accuracy about 92%. The algorithm can be used for assisting doctors or portable phonocardiogram 

monitoring device.  
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1  引言  

心音主要来源于心脏瓣膜的开闭及血液湍流，
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可以反映心脏的机械活动及结构[1]，具有其他生理信

号不可替代的诊断作用。现代医学中将心音听诊作

为心脏疾病初步诊断的手段，操作简单且成本低 
廉[2]。心音是一种微弱、低频的声音信号，听诊结果

容易受到医生听力限制及主观性影响。利用现代信

号处理技术可以实现心音降噪、强度调节及自动分

析的功能[3]。心音信号的采集容易受到噪声影响，常

见的有白噪声、电子干扰等，利用小波降噪[4,5]可以

很好地消除白噪声，自适应滤波[6]可以消除环境噪

声、生理噪声等，但需要多个声源用于噪声估计，
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增加了系统复杂度。此外还可能引入传感器与皮肤

摩擦产生的干扰，环境中的突发声音，病人活动造

成的声音干扰等(以下简称“随机干扰”)。这些声

音难以彻底避免，随机产生且具有一定能量，难以

与心音区分开，少有研究涉及应对这类干扰的方法。 
心音属于非平稳信号，但单个心动周期的心音

可以看作平稳的[7]，如何正确划分与识别心音各组分

的边界(以下简称“心音分割”)是心音自动分析中

的重大问题。大多数心音分割算法是基于包络 
法 [8 10]− 获取心音的变化规律，再根据收缩期小于舒

张期的规律识别第 1 心音 S1 和第 2 心音 S2。心音

分割的研究集中在信号预处理方法，改善低信噪比

条件下的分割准确度 [11 13]− 。心动周期之间具有较高

的相似度，这一特征常常会被忽略，Hoyos 等人[12]

利用此特征判断分割的正确性。利用心电作为时间

参考信号对心音进行分割的方法[5,14]最为准确，但会

增加操作的复杂度，通常用作参考标准。 

对心音的自动分析算法的研究集中心音识别与

分类上。Brusco 等人[15]研究的便携式的电子听诊器

可以对一些病症进行识别，但是精确识别的正确率

较低，在 70%~80%。目前心音分类算法正确率可

以达到 90%左右，甚至更高，但大多未评估心音分

割算法对最终结果的影响 [16 18]− ，甚至直接手动校准

心音分割点，增加操作复杂度，使心音听诊丧失操

作便捷的优势。Kao 等人[19]提出对大多类心音识别

的正确率可接近 100%，但却是以心动周期单位进行

分类器训练及测试，由于同一条心音记录的心动周

期之间相似度本身较高，且不同人心音之间差异明

显，该方法不具有普遍性。 

本研究涉及一种基于心动周期估计的心音分割

及异常心音筛查算法，可以很好应对心音采集过程

中的随机干扰。心音分割算法充分利用了心动周期

之间相似度高这一特征，提前估计了心动周期，可

以对分割过程中出现的偏差进行及时纠正，因此算

法具有较好的稳健性，对一条心音记录分割过程中

出现的错误不会影响后续分割的正确率。根据心音

分割的结果计算了具有良好区分度的时域、频域特

征值，用于对包含心脏杂音的异常心音进行筛查，

可以提高医生的工作效率。 

2  方法 

2.1 信号预处理 
心音噪声主要来自高频噪声、白噪声和环境噪

声干扰，环境干扰在后续处理中消除。通常心音的

主要成分集中在 600 Hz 以内，将带通滤波器的通带

设置为 20~600 Hz。白噪声的频谱与心音频谱混叠

在一起，正交小波分解具有自适应的时频局部化功

能，可以区分白噪声与信号突变部分[20]。我们采用

了 Daubechies4 小波基，进行 5 层分解，选取

Rigrsure 软阈值。对叠加白噪声的包含心脏杂音的

信号进行测试，可以将信噪比由 20 dB 提高至 55 dB
并完整保留心脏杂音，如图 1(c)所示。心音的采样

频率为 10000 Hz，数据量巨大，最后进行 5 倍降采

样处理。  

 

图 1 小波降噪效果 

2.2 心音分割 

2.2.1 心音包络  心音分割是心音自动分析的前提，

利用心音上包络就可以获取心音的变化规律。根据

包络识别心音中最重要成分 S1 和 S2 从而划分心动

周期。取小波分解近似系数的重构信号作为初始信

号，此时信号中主要包含 S1 和 S2，也可能包含一

些频率较低的心脏杂音成分、第 3 心音 S3 或第 4 心

音 S4，但是这些成分能量较低或是持续时间较短，

可以在后续处理中消除掉。 

提取心音的上包络即可清楚地体现出信号的变

化趋势，常见的包络求法有基于平均香农能量或希

尔伯特变换。其中香农能量计算量较小，且能得到

平滑的心音包络，希尔伯特变换容易受到噪声的影

响，不能很好地突出心音变化规律。 

2.2.2 心动周期的估计  根据心动周期之间具有较

高的相似度这一特点，利用包络自相关峰值分布提

前估计出心动周期长度，可以提高心音分割与识别

的可靠性。步骤如下： 

(1)经预处理的心音信号 S，数据长度为 L，求

其包络 E； 

(2)计算 E 的自相关系数 C； 

(3)C 每 3 s 为一段，每段信号以各自均值为阈
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值进行[0 1]二值化处理再进行平滑滤波； 
(4)分段计算出峰值横坐标之差的均值和方差，

舍去方差过大的均值，以剩下数据的均值作为心动

周期 T 的估计值。 
执行结果如图 2 所示，算法可以避免自相关过

程中干扰峰值的影响，结果接近真实情况。算法中

采用自相关系数平衡化和分段估计来提高抗干扰

性。 

 

图 2 心动周期估计执行结果 

自相关系数计算如式(1)： 
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心动周期之间相似度比较高，当心动周期完全

重合时出现幅值较大的主要峰值，当其他心音成分

重合时，例如不同心动周期的 S1 和 S2 重合时，可

能会出现较小的次要峰值。如果不平衡自相关系数，

会造成系数随 i 的增大而剧烈减小，使峰值变化规

律不明显，如图 3(b)，用 1L i− + 平衡偏差后如图

3(c)所示。 

 

图 3 自相关算法对比 

有时随机干扰会造成自相关系数出现干扰峰

值，次要峰值也可能会呈现较高的幅值，如图 3(c)
后段。这些干扰峰值的出现没有规律，分段估计可

以按每段的数据特点设定二值化阈值并根据方差进

行取舍。 
2.2.3 心音分割  随机干扰与心音的频谱有交叉，出

现随机，强度较大，容易误识别为心音成分。获知

心动周期后可以避免这类噪声的影响，同时还采取

了自适应阈值、识别与验证同时进行等措施。主要

步骤如下： 
(1)设置分割点阈值Th min( ) mean( )E Eβ= + ⋅ , 

E 为信号包络，β 初始取 0.9； 
(2)由阈值找到包络中所有上升分割点Tri 和下

降分割点Tni ，计算每组分割点之间包络 E 所围的

面积，面积过小则舍去对应分割点； 
(3)提取每组Tri 和Tni 之间的峰值点 iP ； 
(4) 计算峰值点间时间差 11i i iT P P+= − 和

2iT = 2i iP P+ − ，如果 2iT 的均值远大于T ，则降低

β ，重复步骤(1)； 
(5)每 4 个峰值点 iP , 1iP+ , 2iP+ , 3iP+ 为一组，可

能对应“S1-收缩期-S2-舒张期-S1-收缩期-S2”或“S2-
舒张期-S1-收缩期-S2-舒张期-S1”两种排列方式； 

(6)计算 2iT 与 12iT + 的均值 2T ，如果 2T T ，

跳过此次判别进行下一次，如果 2T T ，说明有漏

掉的心音成分，降低Th ，在相应峰值点之间查找心

音成分，如果 2T T≈ ，按照收缩期小于舒张期识别

S1 和 S2； 
判别完成后，每个峰值最多经历 4 次判别，以

投票的方式确定最终结果，对存在随机干扰的信号

也可以达到 100%的正确率，如图 4 所示，在 4~5 s
的时间段内信号存在随机干扰。 

在环境较为嘈杂，干扰持续出现的情况下，更

适合采用以 ECG 作为参考信号的分割方法。当β 小

于 0.5 仍无法满足步骤(4)的判别条件，系统会提示

噪声过大。 
2.3 异常心音筛查 

支持向量机(SVM)可以较好解决小样本的分类

问题[21]，我们采用 SVM 对异常心音和正常心音进行 

 

图 4 含有随机干扰时的心音分割结果 
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分类，同时可以显示部分特征指标，辅助医生诊断，

降低医生主观性的影响。时频图由离散小波变换实

现，见式(2)，式(3)。选用特征指标如表 1 所示。 

表 1 心音特征指标 

 特征指标 

时域特征 

心动周期、收缩期、舒张期均值(用于上位机软件

显示)； 

Q-S1, Q-S2(采集设备接入心电导联时计算，用于

上位机软件显示)； 

包络自相关曲线前 6 个峰值、谷值及对应时间点

(用于异常心音筛查)。 

频域特征 
收缩期、舒张期、S1 和 S2 内高频成分能量占总

能量的比的平均值(用于异常心音筛查)。 

 

,( , ) ( ) ( )dj k
R

W j k f t t tψ= ∫          (2) 

/2
, ( ) 2 (2 )j j

j k t t kψ ψ= −           (3) 
22

2

1 1

( , )
jk

k k j j

W j kη
= =

= ∑ ∑              (4) 

包络自相关曲线可以反映心音成分的时域特

征，取其中前 6 个峰值与谷值分布作为 SVM 分类

的特征值。频域特征通过式(4)计算对应时间段内

200 Hz 以上的高频总能量占该时间段内总能量的比

值，该特征指标对大部分正常心音和包含心脏杂音

的心音具有良好的区分度，如图 5 所示。 

3  实验 

3.1 采集设备 

心音信号采集设备采用我们自行设计制造的便

携式心音监护设备，为了验证心音分割的正确率，

设备增加了心电同步采集功能，以心电信号作为心

音信号的时间参考信号。采集设备系统结构框图如

图 6 所示，采用空气传导型心音传感器，通过麦克

风获取人体心音信号，经过放大和滤波处理后，由

TLV320AIC3254 超低功耗音频编码芯片将模拟信

号转换为数字信号。专用音频编码芯片具有更高的

信噪比和可靠性。心电通过 TI 公司的低功耗生理信

号测量模拟前端 ADS1294R 芯片采集。心电信号采 

 

图 5 高频分量在收缩期、舒张期所占比例分布图 

 

图 6 系统结构框图 

样频率为 250 Hz，利用 5 点滑动平均去除 50 Hz 工
频干扰，利用中值滤波器去除基线漂移，再通过阈

值法识别心电 R 波，并在窗口内搜索 T 波末段，R
波对应 S1 的产生时间，T 波末段对应 S2 的产生时

间。 
3.2 信号采集 

在医院心脏科共采集了 20 条含有各类心脏杂

音的数据，在实验室采集了 20 条正常心音数据。采

集工作尽量在安静环境中。 
与 3M 公司的 model3200 电子听诊器的波形及

频率成分对比如图 7 所示，信号来自同一人，同一

听诊位置，可以看出二者频率组分类似，自制听诊

器得到的波形在收缩期和舒张期噪音更低，S1 和 S2
成分更为明显。 
3.3 实验结果 

3.3.1 数据库  除了自己设备采集的 40 条数据，还

使用了公布在“Classifying Heart Sounds Pascal 

Challenge competition”[22]的数据库 A 中 31 条正常

心音与 31 条含有杂音的数据。共 102 条心音记录，

每条记录时间在 10 s 以上，扩大了数据集，可以验

证算法的普遍性。 
3.3.2 结果评估  以心音心电同步采集的分割结果

为标准，测试基于包络的心音分割算法的准确率。

假设心音样本集 1 2[ , , , ]nx x x ，分别包含 1 2[ , , ,M M  

]nM 个心动周期，每条样本分别有 1 2[ , , , ]nr r r 个心

动周期被正确识别。本文以与标准分割点相差小于

0.03 s± ，并正确识别 S1 和 S2 作为心动周期正确识

别的标准。传统的评价指标如式(5)，这样的评价方

式破坏了每条心音样本的完整性，难以体现出算法

对每个样本的性能。 

1 1

n n

i i
i i

r Mη
= =

= ∑ ∑             (5) 

/i i ir Mη =                   (6) 

本文则以心音样本为单位，通过式(6)进行评

价，以 80%iη > 的样本数作为评价标准，如果正确

识别了心音样本中大部分的心动周期，对最终异常 
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图 7 效果对比图 

心音筛查的结果影响不大，统计结果如表 2 所示。 
由心音分割结果可以看出，识别正确率在 80%

以上的样本所占总样本的比例接近 90%，识别率低

于 80%的样本具有干扰强或 S1 和 S2 持续时间较短

的问题，导致包络未能检出这些心音成分。识别率

在 80%~99%的样本在干扰严重的区间出现识别错

误，但由于预先估计了心动周期，不会影响全局结

果。小波分解的近似系数重构可以去掉绝大部分的

心脏杂音，但也有极个别的样本包含了长时间的低

频杂音，导致 S1 和 S2 淹没在杂音中，无法通过包

络体现出来。只能估计出心动周期并划分出心动周

期开始点和结束点，S1 和 S2 只能通过 ECG 识别。 
异常心音筛查通过 SVM 实现，将数据集随机

分为训练集和测试集，样本数量之比为 1:1。根据心

音分割算法得到的预测结果如表 3，评估了对异常

心音识别率(True Positive Rate, TPR)、召回率

(Recall)、对异常心音识别错误率(False Positive 
Rate, FPR)、对正常心音识别正确率(True Negative 
Rate, TNR)和综合正确率(Accuracy, ACC)。筛查

中最关心的是异常心音的识别结果，即 TPR 与

Recall 均在 90%以上，对异常心音具有较强的检出

能力以及可靠的识别结果，可以辅助医生诊断。 
对比通过基于包络的分割算法得到的分类结果

与标准心音分割得到的分类结果如表 4 前两行，可

以看出 Recall 和 ACC 略有下降，对 FPR 略有上升，

但没有影响 TPR。 

表 2 心音分割结果 

数据来源 
识别正确率 100% 

的样本数 

识别正确率 80%~99% 

的样本数 

识别正确率 80% 

以下的样本数 

正确率 80%以上的 

样本所占比例(%) 

正常心音 19 6 6 80.65 
公开数据库数据 

包含杂音 23 6 2 93.55 

正常心音 16 2 2 90.00 
自采集数据 

包含杂音 15 2 3 85.00 

总计 73 16 13 87.25 

表 3 利用分割算法计算特征值的预测结果 

实际值 
 

正常心音 异常心音 
总计 

正常心音 23 2 TNR=92.00% 
预测结果 

异常心音 2 24 TPR =92.31% 

总计 FPR=8.00% Recall=92.31% ACC=92.16% 
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表 4 各类方法对异常心音的预测结果(%) 

  TPR Recall FPR ACC 

利用分割算法计算特征值 92.31  92.31 8.00 92.16 

利用标准分割点计算特征值 92.31 100.00 0 96.08 

仅使用时域特征 69.23  94.74 4.00 82.35 
本文提出的算法 

仅使用时频特征 84.62  95.65 4.00 90.20 

SS-PLSR[18] 91 - - - 

Linear SVM[17] 88 96.2 - 92.20 其他算法 

AR-PSD[23] - - - 88.89 

 
对比时域和时频特征值对预测结果的影响见表

4 第 3~4 行，可以看出单独的时域特征或频域特征

虽然会提高 Recall，但是造成了 TPR 的降低，这对

异常心音的筛查是非常不利的。时域特征和时频特

征的结合才能得到更为可靠的结果。选取了近年来

其他算法的结果进行对比，可以看出，本文算法的

TPR 及 ACC 较高。另外由于各研究提出的算法基

于不同的数据集，结果的评估指标也各不相同，很

多情况下难以直接对比。 

4  结束语 

本文提出的基于心动周期估计的心音分割及异

常心音筛查算法充分利用了心动周期之间相似度高

以及收缩期比舒张期短两个主要特征，提高了心音

分割的抗干扰性及正确率，在存在随机干扰的情况

下，也能实现正确的心音分割。中途出现的分割错

误不会影响后续分割正确率，也减小了对异常心音

筛查算法的影响。通过 SVM 分类器实现异常心音

的筛查功能，对正常心音和异常心音的识别正确率

均在 90%以上，能为医生提供有价值的参考结果，

减轻工作量。由于用于研究心音筛查算法的数据集

限制，本文没有进一步细化分类结果。实现更为细

致、准确的异常心音筛查将是下一步的研究方向。 
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