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摘　要：心音信号是心脏及心血管系统机械状况的反映，是包含了人类心脏各部分的生理和病理信息的重要

信号。目前通过心音信号诊断疾病的方法主要是人工听诊，如果能够研究出一套行之有效的算法对采集到

的心音进行自动识别分类，当发现病变的心音时能自动做出判断提示甚至发出报警信号，这对心脏疾病的临

床研究具有极其重要的研究价值。针对以上所述通过以下几个方面对心音信号进行研究：采用 ＨＫＹ－０６Ｂ心

音传感器采集心音信号，通过Ｃｏｏｌ　Ｅｄｉｔ　Ｐｒｏ２．１录音软件实现对心音信号的格式转换和储存、通过小波分析

法对心音信号进行预处理、运用 Ｍｅｌ频率倒谱系数对心音信号进行特征提取以及利用高斯混合模型对心音

信号进行识别。通过预处理、特征参数提取等步骤后，建立ＧＭＭ，将采样信号输入ＧＭＭ心音模型库进行识

别，能够准确判断心音是正常心音还是病理性心音。

关键词：心音识别；小波分析法；Ｍｅｌ频率倒谱系数；高斯混合模型
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０　引言

心音信号是心脏收缩舒张时震动所产生的声音。反映了心脏及心血管系统进行收缩舒张时的状况，
其中涵盖了心脏本身以及其与各个周边组织之间进行相互作用所产生的各种生理和物理信息［１］。心音信
号蕴含重要的诊断资料，能体现心脏自身及其各部分之间相互作用时产生的物理震动信号等。在一个心
跳周期中，心脏及其周边肌肉因血液流动的冲击，肌肉的张弛，以及瓣膜状态的变化发生振动，这个振动所
产生的声音即为平常所说的心音。心音由血管、脏器、骨骼、肌肉等传至胸腔，通常在胸腔部位通过人耳直
接听或者利用听诊器即可听见，如果在发现病变的心音时能自动做出判断提示甚至发出报警信号，这对心
脏疾病的临床研究具有极其重要的研究价值，本课题正是根据这一需求来开展的［２］。本论文首先从生理
学角度对心音信号的产生进行了阐述，并分析了心音信号的主要成分及其时频特性、心音信号中常见的心
杂音及其时频特性。

１　心音信号的采集

通过对心音信号的采集和分析是评估心脏收缩舒张能力最直观有效的方式。心音信号包含了心脏及
其各部分相互作用产生的各种物理震动所产生的声音信号，能十分直观地将心脏及心血管系统机械振动
的情况表现出来。作为心音信号自动识别系统的数据采集部分，本文采用 ＨＫＹ－０６Ｂ心音传感器采集心
音信号，ＨＫＹ－０６Ｂ是一款集成化传感器，具有可靠性高，灵敏度高，过载能力达到１００倍，体积小等特点；
传感器通过与自带 ＨＫＹ－０６Ｂ－ＰＣ适配器与计算机声卡连接，便可完成心音信号的采集和录音过程［３］。然
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后通过Ｃｏｏｌ　Ｅｄｉｔ　Ｐｒｏ２．１录音软件实现对心音信号的格式转换和储存。
图１为该心音信号在 Ｍａｔｌａｂ中显示的波形图，文中将图形的横坐标进行了放大，横坐标表示采样点

数，纵坐标为这例心音的振幅。

图１　心音信号

Ｆｉｇ．１　Ｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ　ｓｉｇｎａｌｓ

由图可以看出，在１０×１０４ 个采样点数中共包含了２１个完整的心跳周期，采样过程经历了１００　０００／

６　０００＝１６．６７ｓ，可以计算出平均每一次心跳周期为０．７９ｓ，这与正常人平均每分钟心跳７５次这一实际情
况相符。

２　心音信号的预处理

在检测心音信号的过程中，外界的各种干扰都很容易使心音信号的识别度受到严重影响，于是需要对
心音信号进行预处理，并且预处理对后续的心音信号特征提取、自动识别过程具有重要的意义。心音信号
的预处理过程主要包括心音信号的分帧、端点检测以及去除心音信号的噪音因子［４－６］。一个周期的心音持
续０．７～０．８ｓ，而实验用心音信号一般需采集３０ｓ以上，因此需要对一段包含多个心跳周期的心音信号
进行分帧处理。
由于心音信号的短时平稳性，心音信号的处理过程基本是通过对其进行短时分析处理，一般在１０～

３０ｍｓ内心音信号是趋于平稳的，因此将每一个短时区间的信号定义为一帧信号，心音信号分帧的过程就
是对信号利用滑动的窗口函数做加权。即用窗口函数ｗ（ｎ）与信号ｓ（ｎ）相乘［７］：

ｓｗ（ｎ）＝ｗ（ｎ）×ｓ（ｎ）。 （１）
矩形窗在 Ｍａｔｌａｂ中是通过Ｗ＝ｂｏｘｃａｒ（Ｎ）来实现的，这里Ｎ 表示矩形窗的长度，Ｗ 表示返回的矩形

窗的函数序列。矩形窗的表达式如下：

Ｗ（ｎ）＝
０，ｎ＜０，ｎ≥Ｎ，

１，０≤ｎ＜Ｎ｛ 。
（２）

心音信号分帧完成后，需要检测每一帧心音信号一个周期的起点和终点，此过程称为端点检测。对心
音信号进行端点检测，可以从连续采样得到的数字信号中准确地找出心音信号主要成分，并对起始点和终
止点进行定位。对心音信号进行端点检测，不仅可以节约心音信号自动识别系统的计算时间，还有助于提
高系统整体的识别性能。
本文拟采用双门限端点检测法［８］，此方法针对短时能量及其过零率２个物理量设置上、下２个门限，

因此称为双门限。
短时能量的表达式如下：

Ｅｎ ＝ ∑
∞

ｍ＝－∞

［ｓ（ｍ）ｗ（ｎ－ｍ）］２， （３）

５３
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式中ｓ（ｍ）是输入的心音信号，ｗ（ｎ）为信号分帧时的窗函数。
短时过零率的定义是一段心音信号在时域上的波形横穿过坐标轴横轴的次数，也就是对心音信号进

行采样时采样点符号变化的次数，其表达式为：

Ｚｎ ＝ １２ ∑
∞

ｍ＝－∞
｜ｓｇｎ［ｓ（ｍ）］－ｓｇｎ［ｓ（ｍ－１）］｜ｗ（ｎ－ｍ）， （４）

其中ｓｇｎ（ｘ）为符号函数：

ｓｇｎ（ｘ）＝
１，ｘ≥０
０，ｘ＜｛ ０

（５）

图２为对心音信号进行分帧和端点检测的过程，从上至下共４部分，第一部分对心音信号利用窗函数
进行分帧，并在第二部分中用“°”和“＊”将心音信号的成分标出，其中“°”表示第一心音Ｓ１，“＊”表示第二
心音Ｓ２。第三部分对心音信号利用高门限的端点检测法检测其端点，检测结果位于图形最底端的第４部
分［９］。可以看出，采用该端点检测法能够很好地完成心音信号的端点检测过程。

“°”表示第一心音Ｓ１，“＊”表示第二心音Ｓ２

图２　 心音信号分帧和端点检测

Ｆｉｇ．２　Ｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ　ｓｉｇｎａｌｓ　ｆｒａｍｉｎｇ　ａｎｄ　ｅｎｄｐｏｉｎｔ　ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

原始心音信号在采集时极易混入噪声信号进而导致原信号受损，为修复原始信号，需要将采集到的心
音信号中的噪声成分去除，达到去噪的效果。为了解决滤波去噪无法同时实现平滑、保真的问题，本文引进
一种时频分析法［１０－１１］——— 小波分析法对心音信号预处理进行研究。
假设心音信号模型如下：

ｓ（ｔ）＝ｆ（ｔ）＋σｎ（ｔ）， （６）
式中：ｆ（ｔ）是原始心音信号；σ是噪声强度；ｎ（ｔ）是噪声。对此心音信号进行离散小波变换（ｄｉｓｃｒｅｔｅ　ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，简称ＤＷＴ）：

６３
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Ｗｓ（ｊ，ｋ）＝ａ－１／２∑
Ｎ－１

ｎ＝０
ｓ（ｎ）ψ（ａ－ｊ

／２－ｋ）， （７）

式中Ｎ为一帧心音信号的采样点数，对ｓ（ｎ）进行多次小波变换，可以得到一组小波系数，利用这些小波系
数即可对原信号进行重构。实验结果如图３。

图３　 待去噪的心音信号

Ｆｉｇ．３　Ｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ　ｓｉｇｎａｌｓ　ｔｏ　ｂｅ　ｄｅ－ｎｏｉｓｉｎｇ

在 Ｍａｔｌａｂ中通过程序对该心音信号进行去噪后，得到的信号如图４。

图４　 心音信号的小波去噪

Ｆｉｇ．４　Ｗａｖｅｌｅｔ　Ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ　ｏｆ　ｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ　ｓｉｇｎａｌｓ

对比图３和图４，不难发现在Ｓ１和Ｓ２之间的干扰信号已经消除，此时心音在时域上各个成分有清晰的
界限，心音信号的主要能量集中在Ｓ１ 和Ｓ２，少部分存在于第３心音Ｓ３，至此，心音信号预处理过程已经基
本完成。

３　 心音信号的特征提取

用２种方法对心音信号的特征参数进行了提取，分别是对心音信号经验模态分解法（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）［１２］以及提取心音信号的 Ｍｅｌ频率倒谱系数（ＭＦＣＣ参数）［１３］。通过对比得出了

ＭＦＣＣ参数能够比ＥＭＤ分解取得更好的识别效果，并大大缩短模型训练的时间。

ＭＦＣＣ参数是提取法基于语音信号识别技术而衍生出来的语音类信号特征参数。ＭＦＣＣ参数具体的
提取过程，如图５所示。
如图５所示，ＭＦＣＣ参数提取过程可以归纳为：

① 快速傅里叶变换。

在经过去噪分帧等步骤之后，得到最接近原始心音的信号之后，利用快速傅里叶变换（ｆａｓｔ　ｆｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ：ＦＦＴ），将该信号变换到频谱。第ｔ帧心音信号的频谱为：

ｆ（σ，ｔ）＝∑
Ｎ

σ＝０
ｆ（σ，ｔ）ｅｘｐ －ｊ２πｎσＮ＋（ ）１ 。 （８）

② Ｍｅｌ刻度转换。

③ 求取心音信号的对数能量。

ｓ（ｍ）＝ｌｎ∑
Ｎ－１

ｋ＝０
｜ｆ（σ，ｔ）｜２　Ｈｍ（ｋ（ ）），０≤ｍ≤Ｍ。 （９）

④ 离散余弦变换。

７３
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将 Ｍｅｌ刻度下的心音信号求取对数能量后，进行离散余弦变换（ｄｉｓｃｒｅｔｅ　ｃｏｓｉｎｅ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ），便
得到了其 ＭＦＣＣ参数Ｃ（ｎ），表达式如下：

Ｃ（ｍ）＝∑
Ｍ－１

ｍ＝１
Ｓ（ｍ）ｃｏｓ［πｍ（ｍ＋０．５）／Ｍ］， （１０）

图５　 心音信号 ＭＦＣＣ参数提取过程

Ｆｉｇ．５　Ｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ　ｓｉｇｎａｌｓ　ＭＦＣＣ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ｐｒｏｃｅｓｓ

Ｍ 为心音信号倒谱系数的维数，ｍ＝１，２，…，Ｍ。Ｍ ＝１２，即本文求得的１２阶 ＭＦＣＣ参数。
图６为对一例心音信号进行 ＭＦＣＣ特征参数提取。

图６　 心音信号的 ＭＦＣＣ参数

Ｆｉｇ．６　ＭＦＣＣ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ　ｓｉｇｎａｌｓ

８３
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从 ＭＦＣＣ参数的提取过程可知，该参数的提取过程是将心音信号从时域经过ＦＦＴ转换到频域，再对
心音信号在 Ｍｅｌ频率刻度下的频谱求取对数能量值之后又进行了一次ＤＣＴ，这样心音信号的特征向量

ＭＦＣＣ参数就变换到了一个类似时域的情况，这就是通常情况下所说的倒频谱。但是由于 ＭＦＣＣ参数所
在的倒频谱对应的频率是由普通频率经过 Ｍｅｌ频率滤波器转换至 Ｍｅｌ刻度下，故此参数便称为梅尔频率
倒谱系数 （ｍｅｌ－ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｃｅｐｓｔｒａｌ　ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＭＦＣＣｓ）。图６显示了本文对心音信号提取的１２维 ＭＦＣＣ
参数，其中横坐标表示频率，单位为Ｈｚ；纵坐标表示对应的倒谱值，由于运算关系，倒谱值与心音信号本身
的频率是逆相关的关系。

由图６可以看出心音信号的ＭＦＣＣ参数的倒谱值所在范围随着维数的增大而逐渐下降，如ＭＦＣＣ１～
ＭＦＣＣ５的倒谱值在［－１０，１０］这个区间，而 ＭＦＣＣ６和 ＭＦＣＣ７则在区间［－５，５］，以此类推。这反应到正
常的频域即意味着维数越大的ＭＦＣＣ参数所反应的心音信号的成分频率越小。ＭＦＣＣ６～ＭＦＣＣ１２　７个特
征向量对应了中、低频段，对于能量主要集中在中、低频段的心音信号，ＭＦＣＣ恰好能够很好地表达其特
征，因此本文选择 ＭＦＣＣ参数作为心音信号的特征参数。至此，心音信号的特征参数提取工作已基本完
成，这些特征参数就是ＧＭＭ中建模的对象。

４　 心音信号的识别

本研究是基于高斯混合模型（ｇａｕｓｓｉａｎ　ｍｉｘｔｕｒｅ　ｍｏｄｅｌ：ＧＭＭ）的心音信号识别系统［１４－１５］。该方法的基
本原理就是对采集到的６０例心音信号数据中（包括４４例正常心音和１６例病理性心音）４４例正常人的心
音分别建立ＧＭＭ，利用这部分心音信号的ＧＭＭ构成一个心音模型库用于模型匹配。而剩余的１６例病理
性心音，以及部分模型库中的心音则用来进行模式识别，验证系统的识别效果。

图７　 心音信号ＧＭＭ识别流程

Ｆｉｇ．７　Ｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ　ｓｉｇｎａｌｓ　ＧＭＭ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｐｒｏｃｅｓｓ

９３
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在心音信号自动识别系统中，将ｂｉ（ｘ）定义为一例正常待训练心音的 ＭＦＣＣ参数Ｃ（ｎ）的第ｉ维参数
的高斯概率密度函数，其表达式如下：

ｂｉ（ｘ）＝ １
（２π）Ｄ／２｜Σｉ｜１／２

ｅｘｐ －１２
（ｘ－μｉ）∑

－１

ｉ
（ｘ－μｉ｛ ｝）。 （１１）

这里ｉ＝１，２，…Ｍ，Ｍ被称为ＧＭＭ的阶数，后文将对阶数Ｍ的选取做出探讨，μｉ表示ｂｉ（ｘ）的均值向量，

Σｉ则为ｂｉ（ｘ）的协方差矩阵。

为了使本系统的识别性能达到一个较优的效果，在对信号进行识别之前需要对其ＧＭＭ 模型进行训
练。ＥＭ算法是最大似然（ｍａｘｉｍｕｍ－ｌｉｋｅｈｏｏｄ，简称 ＭＬ）和最大后验概率（ｍａｘｉｍｕｍ　ａ　ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ，简称

ＭＡＰ）对ＧＭＭ模型进行训练的常用方法［１６－１８］。该方法一般用来对模型的概率参数进行非完整数据的最

优估计。在ＧＭＭ参数估计过程中，ＥＭ算法是常用的方法［１９］。ＥＭ算法训练心音信号ＧＭＭ的过程如图８
所示。

图８　ＥＭ算法训练心音信号

Ｆｉｇ．８　ＥＭ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｔｏ　ｔｒａｉｎ　ｔｈｅ　ｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ　ｓｉｇｎａｌｓ

ＥＭ算法［２０］的参数重估步骤概括如下：

①Ｅ步骤：利用Ｂａｙｅｓ公式，求训练用心音样本中属于心音信号ＧＭＭ库中第ｉ个模型的概率；

ｐ（ｉ｜ｘｔ，λ）＝ ωｉｐｉ（ｘｔ，λ）

∑
Ｐ

ｉ＝１
ａｉｐｉ（ｘｔ｜λ）

。 （１２）

②Ｍ步骤：分别对Ｑ求ωｉ、μｉ、Σｉ，ｉ＝１，…，Ｐ的偏导，并令这３个偏导数为０，这样就得到了新的

ＧＭＭ参数估计值。其中，混合参数的重估公式为：

ωｉ ＝ １Ｔ∑
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ｉ｜ｘｔ，λ）， （１３）

均值的重估公式为：

μｉ ＝
∑
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ｉ｜ｘｔ，λ）ｘｔ

∑
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ｉ｜ｘｔ，λ）

， （１４）

协方差的重估公式为：

０４
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Σｉ ＝
∑
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ｉ｜ｘｔ，λ）（ｘｉ－μｉ）

２

∑
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ｉ｜ｘｔ，λ）

。 （１５）

本研究是基于ＧＭＭ的心音信号识别系统，系统拟实现以下功能：对于需要识别验证的心音信号，通
过ＧＭＭ建模然后输入心音信号ＧＭＭ库进行判断，准确地得出该心音信号是否属于正常健康的心音，从
而为被测者提供可靠有效的建议，若存在异常，建议被测者及时进行专业的检查。这个目标在模式识别过
程中，相当于在心音信号的ＧＭＭ模型库中找到一例心音信号，这例样本心音对应的ＧＭＭ模型λｉ必须满
足令待测心音信号的ＧＭＭ后验概率值Ｐ（λｉ｜Ｘ）最大，最后通过判断此概率值的大小，即当Ｐ＞０．９５时，
认为能够在心音信号ＧＭＭ库找到与被测心音类似心音，该被测者心音正常；若此概率值Ｐ＜０．９５，则判
定该心音存在异常，建议及时检查。
根据Ｂａｙｅｓ理论，这个概率表示为：

ｐ（λｉ｜ｘ）＝ｐ
（ｘ｜λｉ）ｐ（λｉ）
Ｐ（ｘ）

，ｉ＝１，２，…，４４， （１６）

式中ｉ的取值范围及ＧＭＭ模型库中样本心音的数量，即区间［１，４４］。其中，对于任一个确定Ｘ，通过ＥＭ
算法对特征向量进行迭代后，Ｐ（Ｘ）的值是可以求得的，即将训练后公式（１３）～ （１５）中得到的３个参数

ωｉ、μｉ、Σｉ代回公式（１１），求出ｂｉ（ｘ），就是公式（１６）中的Ｐ（ｘ）。

ｐ（ｘ｜λ）＝∏
Ｔ

ｔ＝１
ｐ（ｘｔ｜λ）， （１７）

ｐ（ｘ｜λ）表示待测心音的特征参数Ｘ在ＧＭＭ模型库的心音样板模型出现的概率。
由于ｐ（λｉ）是未知的，本文假设心音信号ＧＭＭ库中每一个样本信号具有一样的出现概率，即：

ｐ（λｉ）＝ １Ｔ
，１≤ｉ≤Ｔ， （１８）

因此，要求最大后验概率Ｐ（λｉ｜Ｘ），只需求ｐ（ｘ｜λｉ）即可。

图９　心音信号的识别过程

Ｆｉｇ．９　Ｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ　ｓｉｇｎａｌ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｐｒｏｃｅｓｓ

图９为心音信号在ＧＭＭ库中识别的过程。该图表示在ＧＭＭ库中寻找与待测模型相匹配的λ的过
程，判定结果需要人为对数据进行观察，即观察待测心音信号与ＧＭＭ模型库中样本心音信号λ匹配的最
大后验概率Ｐ（λｉ｜Ｘ）为多少［２１－２２］。当这个值大于０．９５时，认为待测心音与心音模型库中λ模型匹配，这

１４
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样便可以判定该待测心音为正常心音。若最大似然估计值低于０．９５，应当判定该待测心音出现异常，建
议被测试者做进一步的诊断。
本文选取１００例正常心音样本（含ＧＭＭ心音模型库中４４例）和１６例异常心音样本来验证本算法的

正确率，识别结果统计见表１。

表１　心音信号基于ＧＭＭ的识别结果统计

Ｔａｂ．１　Ｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ　ｓｉｇｎａｌ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＧＭＭ

心音样本 ＧＭＭ参数／个 正确识别／个 识别正确率／％

正常心音１００例 ３００　 ２９６　 ９８．８

心音分裂５例 １５　 １４　 ９３．３

第一心音增强６例 １８　 １７　 ９４．４

置换瓣膜后心音５例 １５　 １５　 １００

　　由表１可知本系统的识别率均达到９０％以上。除正常心音外，置换瓣膜后的心音信号识别率最高，
这是因为手术中用来置换的瓣膜一般为生物瓣膜，其材质与人类自身的瓣膜有一定的差别，因此对这样的
心音进行识别正确率会更高。
目前，对心音信号进行分类识别的方法中，神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＮＮｓ）是应用得较为

成熟的一种［２３］。文献［２１］为基于 ＡＮＮｓ的心音信号识别方法，该方法选取频域上的特征参数：在利用

ＨＨＴ对心音进行包络提取之后，对心音信号的ＦＦＴ作为其特征参数［２４］。当发现高于６００Ｈｚ的频率成
分时认为心音信号存在异常，依据这个方法对心音信号进行识别。表２为对一组数量为１００、持续时长均
为３０ｓ的心音信号分别基于ＧＭＭ和ＡＮＮｓ两种方法进行识别的效果对比。

表２　ＧＭＭ和ＡＮＮｓ识别性能对比

Ｔａｂ．２　ＧＭＭ　ａｎｄ　ＡＮＮｓ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ

识别性能 ＡＮＮｓ　 ＧＭＭ

识别时间／ｍｓ　 １２１　 ８７

识别率／％ ８５．６　 ９３．４

　　通过表２，可以看出在待识别心音完全相同的情况下，基于ＧＭＭ的心音信号识别系统识别时间比基
于ＡＮＮｓ的节约了将近５０％，而识别率却是ＧＭＭ高于ＡＮＮｓ。因此本文选取的基于ＧＭＭ心音信号分
类识别法的性能较ＡＮＮｓ更优。

５　总结

本文分别对心音信号的预处理、特征提取以及分类识别进行了研究，得到以下成果：

①通过分帧、端点检测并运用小波分析法对心音信号进行预处理，得到了比较好的去噪效果。

②利用 ＭＦＣＣ参数对心音信号进行特征提取，识别能力强且极大地节省了模拟信号所需的时间。

③通过高斯混合模型（ＧＭＭ）对心音信号进行识别，能够分辨出正常心音与病理心音，识别率达到

９０％以上；并且与神经网络（ＡＮＮＳ）识别法进行了对比，ＧＭＭ比ＡＮＮＳ识别时间更短识别率更高，是一
种高效的心音信号识别方法。
本研究达到了预期的效果，能够对心音信号进行自动识别。通过研究的不断加深，识别成功率会不断

上升，可将此方法应用于各大医疗单位，将对心血管疾病的诊断分析提供帮忙。

２４
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（Ｓｃｈｏｏｌ　ｏｆ　Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　ａｎｄ　Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ，Ｊｉａｎｇｘｉ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

Ｇａｎｚｈｏｕ　Ｊｉａｎｇｘｉ　３４１０００，Ｃｈｉｎａ）
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ｈｕｍａｎ　ｈｅａｒｔ．Ａｔ　ｐｒｅｓｅｎｔ，ｔｈｅ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｏｆ　ｄｉｓｅａｓｅ　ｔｈｒｏｕｇｈ　ｔｈｅ　ｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ　ｓｉｇｎａｌ　ｍｅｔｈｏｄ　ｉｓ　ｍａｉｎｌｙ　ｂｙ
ｍａｎｕａｌ　ａｕｓｃｕｌｔａｔｉｏｎ．Ｉｔ　ｗｏｕｌｄ　ｂｅ　ｖｅｒｙ　ｉｍｐｏｒｔａｎｔ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｃｌｉｎｉｃａｌ　ｒｅｓｅａｒｃｈ　ｏｆ　ｈｅａｒｔ　ｄｉｓｅａｓｅ　ｉｆ　ｃａｎ　ｃｏｍｅ　ｕｐ
ｗｉｔｈ　ａｎ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｗｈｉｃｈ　ｃａｎ　ａｕｔｏｍａｔｉｃａｌｌｙ　ｒｅｃｏｇｎｉｚｅ　ａｎｄ　ｃｌａｓｓｉｆｙ　ｔｈｅ　ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ　ｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ，

ｊｕｄｇｅ　ａｎｄ　ｅｖｅｎ　ｐｒｏｍｐｔ　ａ　ｗａｒｎｉｎｇ　ｓｉｇｎａｌ　ｗｈｅｎ　ｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ　ｒｅｌａｔｅｄ　ｔｏ　ｌｅｓｉｏｎｓ　ｉｓ　ｆｏｕｎｄ．Ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｔｈｅ　ａｂｏｖｅ
ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ　ｆａｃｔｓ，ｉｔ　ｓｔｕｄｉｅｄ　ｔｈｅ　ｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ　ｂｙ　ｔｈｅ　ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ　ａｓｐｅｃｔｓ：ｕｓｅ　ＨＫＹ－０６Ｂｈｅａｒｔ　ｓｏｕｎｄ　ｓｅｎｓｏｒ
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ｍｅａｎｓ　ｏｆ　Ｍｅｌ　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ．Ａｆｔｅｒ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ　ｆｅａｔｕｒｅｓ，ＧＭＭ　ｉｓ　ｓｅｔ．ｔｈｅ　ｓａｍｐｌｅｄ　ｓｉｇｎａｌｓ　ａｒｅ
ｐｕｔ　ｉｎｔｏ　ｔｈｅ　ＧＭＭ　ｍｏｄｅｌ　ｔｏ　ｉｄｅｎｔｉｆｙ　ｗｈｅｔｈｅｒ　ｔｈｅ　ｓｏｕｎｄｓ　ａｒｅ　ｎｏｒｍａｌ　ｓｏｕｎｄｓ　ｏｒ　ｐａｔｈｏｌｏｇｉｃａｌ　ｏｎｅｓ．
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