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Abstract: Auscultation is the main means in the early diagnosis of congenital heart disease. The research on analysis and 

classification of CHD heart sound has important significant and can be used in clinical diagnosis of CHD. It will be helpful for 

machine auxiliary diagnosis. In this work, a feature extraction and recognition algorithm based on S transform was put forward, 

including the heart sound signal preprocessing, feature extraction and classification recognition. In heart sound preprocessing, 

denoising, envelope extracting, and segmenting were done to obtain the each cycle of the heart sound. Some of time-frequency 

analysis methods such as STFT, Wigner-Ville, wavelet transform, and S transform were discussed and analyzed. Then S 

transform and wavelet transform were used for feature extraction of each cycle. Finally, the BP neural network was used as 

classifier to recognize the normal and the abnormal heart sound signal. All cases of CHD heart sound used in this experiment 

came from heart sound data base sampled in clinic at Yunnan Fuwai Cardiovascular Disease Hospital. 361cases heart sounds 

including CHD and healthy heart sound were selected randomly for analysis. The result showed that recognition rates of S 

transform method and wavelet transform method were 80.4% and 76% respectively. S transform has a better recognition than 

wavelet transform. 
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摘要摘要摘要摘要：：：：心脏听诊是先心病初诊和筛查中的主要手段，对先心病心音信号进行分析和分类识别研究对临床诊断具有重要

的意义，有望实现机器辅助诊断。本文针对临床采集的先心病心音信号进行分析研究，实现了一种基于S变换的先心

病心音信号特征提取与识别算法，包括心音信号的预处理、特征提取和分类识别。预处理包括对心音信号进行去噪、

提取包络和分段定位，以得到心音信号的每一个心动周期。论文讨论了并对比了几种常用的时频分析方法，包括短时

傅里叶变换(STFT)、Wigner-Ville分布、小波变换，以及S变换。然后对每个心动周期分别用S变换方法和小波变换方法

提取心音的信号特征参数，最后采用BP神经网做分类器对正常和异常的心音信号进行分类识别。实验数据源于从云南

省阜外心血管疾病医院临床病例采集所间的心音数据库。通过对361例先心病病例心音和正常心音信号进行分析，用S
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变换法提取特征参数的识别率为80.4%，而用小波变换法提取特征参数的识别率为76%。用S变换提取特征有较好的识

别结果。 

关键词关键词关键词关键词：：：：先心病，心音，S变换，小波变换，BP神经网络 

 

1．．．．引言引言引言引言 

心音是心脏在收缩和舒张过程中产生的声音，它反映

着人体心脏和大血管的机械运动状况，是诊断心脏疾病、

评估心脏功能的重要依据，可以提供许多关于临床的早期

诊断信息[1]。心脏听诊是先心病初诊和筛查的主要手段，

传统的心脏听诊要求医生具备专业知识和丰富经验，且容

易受听诊者主观因素的影响[2]。心音信号的分析处理方法

有很多，如经验模式分解、小波分析方法、谱估计、支持

向量机等。本文首先对心音信号进行预处理找出心音信号

的心动周期，通过时频分析采用S变换和小波变换提取其

特征参数，最后用BP神经网络对心音进行分类识别。本文

的实验数据源于课题组从临床采集构建的心音数据库。研

究工作在Matlab2013a环境下完成。 

2．．．．心音信号的预处理心音信号的预处理心音信号的预处理心音信号的预处理 

心音信号的预处理通常包括：去噪、包络提取、分段

定位，确定心音信号的心动周期等，以方便进行定量分析。 

2.1．．．．小波去噪小波去噪小波去噪小波去噪 

临床采集的原原心音信号，通常会受到各种外部噪声

的影响，应对信号去噪处理。小波阈值去噪方法主要是对

信号进行小波分解，然后选用合适的阈值对高频部分进行

处理，最后对其进行重构[3]。实验中小波基函数选用db6

小波。选择小波层数为6层时，滤除噪声的效果较好。6

层db6小波基的分层效果图如图1所示。 

 

图图图图1 小波分解后的心音信号。 
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由于第一、第二层基本是噪声信号，将其置零，中间

第三、四、五层包含有用信号，采用软阈值处理，保留第

六层细节和近似分量，最后进行重构。去噪后的心音如图

2所示。 

 

图图图图2 小波阈值去噪前后对比。 

2.2．．．．包络提取包络提取包络提取包络提取 

提取信号的包络是为了后续的分段定位，使得定位简

单方便，本文主要介绍希尔伯特包络[4]。希尔伯特变换如

(1)式所示： 

( ) ( ) ( )1 1x τ
H x t dτ x t

π τ t πt

∞

−∞
= = ∗   −∫        (1) 

其解析信号 ( )z t 可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )
( )

j t
z t x t jH x t E t e

ϕ= + =          (2) 

其中， ( )E t 为心音信号的包络，其表达式为： 

( ) ( ) ( ) 22E t x t H x t= +                (3) 

希尔伯特包络如图3所示: 

 

图图图图3 希尔伯特包络。 

2.3．．．．分段定位分段定位分段定位分段定位 

本文中采用双阈值方法进行分段定位，一个较大的阈

值Th1是用来滤除伪峰及其他干扰，实现对心音信号的初

步定位，另一个较小的阈值Th2为是用来实现对信号的精

准定位[5]。实验采用选取正常和异常信号各30例对算法进

行了验证，对每例信号采用上述步骤进行分段定位，能够

较好地对信号分段。使用双阈值分段法的结果如图4所示： 

 

图图图图4 分段定位结果。 

3．．．．心音信号的特征提取心音信号的特征提取心音信号的特征提取心音信号的特征提取 

3.1．．．．常见的几种时频分析方法常见的几种时频分析方法常见的几种时频分析方法常见的几种时频分析方法 

时频分析方法可以反映出信号的频率随时间变化的

情况，从时频图中可以看出信号主要集中的频率范围以及

能量强度等特征。下面介绍几种常用的时频分析方法。 

(1)短时傅里叶变换 

STFT主要是先选择一个时频局部化的窗函数，假定

信号在窗函数内是平稳的，然后对窗内的信号采用傅里叶

变换，可以得到该窗内信号的频率，通过移动窗口并进行

变换就可以得到信号的时频图[6]。其公式如式(4)所示： 

( , ) ( ) ( )exp( 2 )STFT t f x w t if dτ τ π τ τ
+∞

−∞
= − −∫         (4) 

对心音信号进行短时傅里叶变换，其时频图如图5所

示： 
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图图图图5 短时傅里叶变换时频图。 

(2)Wigner-Ville分布 

Wigner-Ville分布(WVD)能够很好的描述信号的局部

能量分布，即瞬时功率谱密度，WVD具有很好的时频聚

焦性[7]。其公式如式(5)所示： 

( , ) ( ) ( )exp( 2 )
2 2

Z

t t
WVD f z z j ft dtτ τ τ π

+∞ ∗

−∞
= + − −∫           (5) 

Wigner-Ville分布的时频图如图6所示： 

 

图图图图6 Wigner-Ville分布时频图。 

(3)小波变换 

小波变换可以对信号进行多尺度的局部化分析，能够

提供一个随频率改变的时间-频率窗口[8]，对母小波 ( )tψ
进行不同尺度的伸缩和平移变换可以得到小波基函数

, ( )a b tψ ： 

,

1
( ) ( )a b

t b
t

aa
ψ ψ −=               (6) 

连续小波变换为： 

*1
( , ) ( ) ( )x

t b
WT a b x t dt

aa
ψ −= ∫         (7) 

通过对参数 ,a b 的离散化处理可以得到离散小波变

换： 

/2

0 0, 0( () )j

j k

jt a a t kbψψ − − −=        (8) 

小波变换的时频图如图7所示： 

 

图图图图7 小波变换时频图。 

通过上述几种时频分析方法得到的时频图中可以看

出，STFT的时频分辨率较低，Wigner-Ville分布因为存在

交叉项所以不适合用于心音信号的分析，小波变换虽然克

服了STFT窗宽固定的缺陷，但是小波变换的尺度只是近

似地转化为频率，而不是真正的频率。 

3.2．．．．新的时频分析方法新的时频分析方法新的时频分析方法新的时频分析方法 

S变换是一种线性时频表示方法，采用高斯窗函数且

窗宽与频率的倒数成正比，具有良好的时频特性[9]。S变

换是结合了STFT和小波变换的优点，其表达式如式(9)所

示：  

( , ) ( ) ( ) exp( 2 )S f x t w t j ft dtτ τ π
+∞

−∞
= − −∫        (9) 

离散S变换的公式为： 

[ ]
1

0

2
[ ] exp( )

N

k

n
X x kT i nk

NT N

π−

=

= −∑          (10) 

2 21

0

1 2 2
[ , ] [ ]exp( )exp( )

N

k

n m n m
S jT X i mj i

NT N NT N N

π π−

=

+= −∑       (11) 

S变换的具体实现步骤如下所示[10]： 

(1)对信号 ( )x t 进行傅里叶变换，得到 [ ]
m

X
NT

，再根

据采样点 n扩维得到 [ ]
m n

X
NT

+
； 

(2)对窗函数进行傅里叶变换得到
( , )G m n

； 
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(3)根据频率采样点计算 

[ ] ( , )
m n

Y X G m n
NT

+= ； 

(4)对Y进行傅里叶反变换就可以得到 S变换谱

[ , ]
n

S jT
NT

。 

S变换得到的时频图如图8所示： 

 

图图图图8 S变换时频图。 

S变换的时频图更加清晰，可以体现出心音信号的主

要成分和杂音的分布，分辨率高，能够最大程度地体现心

音信号的频率和时间特性，实验结果表明，S变换比STFT、

Wigner-Ville分布、WT具有更好的时频特性。 

3.3．．．．基于基于基于基于S变换的临床先心病心音分析变换的临床先心病心音分析变换的临床先心病心音分析变换的临床先心病心音分析 

实验中采用S变换对正常信号、VSD以及PDA各65例

进行简单的时频分析。 

(1)正常心音信号的时频分析 

正常心音信号的S变换时频图如图9所示： 

 

图图图图9 正常心音信号的S变换时频图。 

时频图能够反映出S1和S2的频率范围为50~150Hz，

S1的持续时间比S2略长，S1的频率主要集中在55~60Hz，

S2的频率主要集中在60~75Hz[11]。 

房间隔缺损的时频分析 

ASD心音信号的S变换时频图如图10所示： 

 

图图图图10 房间隔缺损信号的S变换时频图。 

从时频图中可以较清晰地看出S1和S2的持续时间和

频率以及杂音的分布情况，杂音分布范围较广，其频率范

围在50~500Hz之间，持续时间几乎伴随整个心缩期。 

(3)室间隔缺损的时频分析 

VSD心音信号的S变换时频图如图11所示： 

 

图图图图11 室间隔缺损信号的S变换时频图。 

室间隔缺损在收缩期伴随有杂音，杂音的频率范围主

要在100~450Hz之间，从图中能够看出S1和S2主要集中的

频率，室间隔缺损的心音信号其频率较低。 

(3)动脉导管未闭的时频分析 

PDA心音信号的S变换时频图如图12所示： 
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图图图图12 动脉导管未闭信号的S变换时频图。 

时频图中可以较清晰看出杂音的频率范围在在

100~400Hz之间，S1的持续时间比S2略长，S2的主要集中

频率比S1略高。 

3.4．．．．特征参数的提取特征参数的提取特征参数的提取特征参数的提取 

3.4.1．．．．S变换提取特征参数变换提取特征参数变换提取特征参数变换提取特征参数 

由于S变换后的矩阵维数较大，难以直接对其提取心

音信号的特征，因此本文中对S变换后的复矩阵进行奇异

值分解，可以减少S变换后提取的特征数据量。奇异值分

解可以保留特征的主体，又有效降低了特征的维数[12]。

通常，有用信号对应的奇异值较大，而噪声对应的奇异值

较小，根据奇异值分解理论 [13]，对于一个实矩阵

m n m nS R× ×∈ ，必定存在正交矩阵 m rU × 和 r nV × 使得下

式成立： 

1

r
T T

m n m r r r r n i i i

i

S U V u vσ× × × ×
=

= ∑ =∑        (12) 

其中，U 和V 分别为矩阵S的左、右奇异向量；∑为

对角阵，对角线上的非零值为矩阵S的奇异值，即 

1 2( , ,......, )rdiag σ σ σ∑ =         (13) 

采用S变换-奇异熵的方法提取心音信号的特征参数，

具体步骤如下[14]： 

(1)对预处理后的心音信号进行S变换，得到S变换时

频复矩阵； 

(2)将S变换时频模矩阵进行奇异值分解，得到对角矩

阵，矩阵对角线上的元素为奇异值，确定奇异值的个数，

计算奇异熵，即为要提取的特征参数，实验中采用S变换

共提取18个特征参数。 

3.4.2．．．．小波变换提取特征参数小波变换提取特征参数小波变换提取特征参数小波变换提取特征参数 

小波变换适合于对心音信号的分析，其分解尺度随频

率的变化而变化，并与其成正。本文采用小波变换提取特

征参数，具体步骤如下[15]： 

(1)将预处理后的心音信号进行6层db6小波分解，得到

每层小波系数分量； 

(2)对每层的细节分量和第6层的近似分量求能量，由

于第一层和第二层主要包含噪声，所含信号的能量较小，

故不考虑这两层的细节分量，得到 

3 4 5 6 6[ , , , , ]d d d d aM E E E E E= ； 

(3)求得信号的总能量 0E ， 

0 3 4 5 6 6d d d d aE E E E E E= + + + + ， 

得到归一化的特征向量 

' 3 4 5 6 6

0 0 0 0 0 0

[ , , , , ]d d d d aE E E E EM
M

E E E E E E
= =  

通过上述步骤提取5个特征参数作为心音信号的特征。

另外将db6小波6层分解的第5层细节系数的一个周期九等

分，对每个区间求其绝对和，得到九个特征参数。本文中

采用小波变换方法共提取了14个特征参数用于后续分类

识别的输入。 
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4．．．．基于基于基于基于BP神经网络的心音分类识别神经网络的心音分类识别神经网络的心音分类识别神经网络的心音分类识别 

BP (back propagation)神经网络是一种有监督学习的

多层前馈神经网络[16]，其特征为：计算输出误差时按从

输入到输出的方向进行(正向传递)，而调整权值和阈值则

从输出到输入的方向进行(反向传播)。 

BP网络的结构设置为3层，即网络包括输入层、隐层

和输出层。输入层的节点为前面提取的特征参数的个数，

隐层的节点个数可以根据输入层和输出层的节点数来确

定，可以按照公式 n l α+ + 计算得出[17]，公式中n为

输入节点数，l 为输出节点数，a为1到10之间的整数，因

此可以将隐层节点数的范围设置为5到14，综合考虑训练

的时间和网络的性能，通过实验仿真确定该网络最佳的隐

层节点数为7个。依次随机的输入训练样本对网络进行学

习训练，计算网络的输出及样本的训练误差。根据误差反

向地对网络各层的权值和阈值进行调整，当误差精达到要

求时网络的训练过程结束，再用测试样本对其进行测试

[18]，得到测试样本的输出结果即可得到识别率。 

5．．．．实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析实验结果与分析 

实验数据来源于本课题组从临床采集的CHD心音数

据库，采样率为5000Hz。从中随机的选取先心病病例心音

样本225例，以及正常心音样本136例，共计361例进行训

练和测试。其中训练集为240例，测试集121例。对两种特

征提取方法进行分类识别研究，实验中预处理的过程和识

别网络均相同，通过实验得到的识别结果如下： 

表表表表1 不同特征参量的识别结果统计。 

特征提取方法特征提取方法特征提取方法特征提取方法 心音种类心音种类心音种类心音种类 识别率识别率识别率识别率 平均识别率平均识别率平均识别率平均识别率 

S变换 
正常 81.7% 

80.4% 
异常 79.2% 

小波变换 
正常 77.9% 

76% 
异常 74.1% 

实验表明，用S变换求奇异熵提取特征参数与用小波

变换提取特征参数在进行正常、异常心音的分类识别时，

前者有较高的识别率 

6．．．．结束语结束语结束语结束语 

本文主要是对采集到的心音信号进行分类识别的研

究，对临床采集的心音信号进行预处理，采用S变换和小

波变换提取心音信号不同的特征参数，最后用BP神经网络

进行分类识别，通过实验得到不同特征参量的识别率，对

比两种方法的有效性。通过实验说明采用BP神经网络结合

S变换方法提取心音信号特征的分类识别具有更好的效果，

同时也说明S变换比小波变换具有更好的时频特性。 
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