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Abstract: Cardiac auscultation is a basic method for the initial diagnosis and screening of congenital heart disease (CHD). The 
analysis of heart sound signals is conducive to the realization of machine-assisted auscultation. In this paper, the original heart 
sound signal was denoised and reconstructed by wavelet transform. The Shannon-envelope of the heart sound signal was 
extracted and the cardiac cycles were segmented. The feature parameters of MFCC and BFCC with a frame length of 2048 were 
extracted from S1 as the starting point, and a set of 32-dimensional feature was obtained. It was used as input to the BP neural 
network for learning, training, and testing of the network. 60 heart sounds of CHD and 60 normal heart sounds were selected 
randomly for training. Also the heart sounds of 40 CHD and 40 normal heart sounds were selected randomly to test after training. 
The experimental results show that the sensitivity is 85.11%, and the specificity is 88.89% of BP network by using BFCC 
features. The network sensitivity of using the MFCC is 86.96%, and the specificity is 90.91%. The BP network by using MFCC 
feature parameter has a more significant recognition ratio than the one using BFCC feature parameter as the input. 
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摘要摘要摘要摘要：：：：心脏听诊是目前先心病初诊和筛查的基本手段，对心音信号的分析研究有助于实现机器辅助听诊。本文采用小

波变换对原始心音信号去噪、重构，提取信号的香浓包络并进行心动周期分段定位。以S1为起点分别进行帧长为2048
点的MFCC和BFCC的32维特征参数提取，并作为BP神经网络的输入用于网络学习训练和测试。随机选取先心病病例

心音和正常心音各60例进行训练，异常、正常心音各40例进行测试。实验结果表明，BFCC特征参数作为输入训练的

网络敏感度为85.11%，特异度为88.89%；而MFCC特征参数作为输入训练的网络敏感度为86.96%，特异度达到90.91%。

MFCC特征参数较BFCC特征参数作为输入的网络具有更好的识别效果。 

关键词关键词关键词关键词：：：：先心病，小波变换，MFCC，BFCC，BP神经网络 
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1．．．．引言引言引言引言 

先天性心脏病(Congenital heart disease, CHD)几乎占据

了婴儿主要出生缺陷疾病的1／3，是最常见的心脏病[1]。先

心病的诊断分为初诊和确诊两个阶段。确诊主要依靠超声心

动图，而初诊和筛查主要靠心脏听诊。心音能反映心脏工作

是否正常。心音通常包括第一、第二、第三、第四心音(S1-S4)
以及心脏杂音，研究心音和心音杂音对于心血管疾病，尤其

是先心病的诊断具有重要意义。心音在采集过程中往往有噪

声干扰，为消除噪声有采用基于dbN小波进行心音去噪[2]的，

有采用平移不变小波阈值去噪方法[3]的。在心音信号包络提

取上，有归一香浓化包络，希尔伯特黄变换包络，以及维奥

拉积分提取包络[4]。对心音信号的分段定位，有采用多尺度

矩分析来定位心音的每个心动周期，以及根据近似循环特性，

寻找极值点来定位心动周期的[5]。对心音信号的特征提取研

究，有使用小波包倒谱系数作为特征参数[6]的,有使用将双

声道能量熵比作为特征参数[7]的，还有提取主IMF分量的关

联维数，以及多重分形谱的宽度作为特征向量[8]的。但这些

研究所使用的数据量偏少，所提取的特征欠缺完备性。心音

信号分类识别算法，有通过BaumWelch参数重新估计和隐马

尔科夫模型(HMM)的组合[9]进行识别的，有使用基于遗传

算法(GA)的训练周期模糊神经网络(RFNN)进行分类识别

[10]的，有基于最小二乘支持向量机(LS-SVM)[11]、高斯混

合模型(GMM)[12]等方法进行心音样本识别。这些文献中的

识别算法都较好的进行识别，但是需计算量庞大，导致识别

过长。近年来语音信号处理和识别获得了较好的发展，能够

有效地对语音信号进行分析。心音同属于音频信号，可借助

语音信号处理技术对先心病心音进行分析研究。本文采用小

波变换对心音信号进行去噪和重构处理、用归一化香浓公式

提取包络，并精确地进行了心音分段定位。用语音中常用的

Mel频率倒谱系数(Mel-Frequency Cepstrum Coefficient，

MFCC)[13]和Bark频率倒谱系数(Bark frequency Cepstral 
Coefficient，BFCC)[14]对心音信号进行特征提取，并做了对

比性研究。 
本文所用CHD心音数据来源于课题组在云南省阜外

心血管病医院临床采集样本，正常心音数据来源于课题组

在云南省德宏州中小学进行先心病筛查的健康儿童采集

样本。实验中随机选取了心音数据库中异常数据100例，

正常数据100例，采样频率为5000HZ。本文选用db6小波

对信号进行去噪重构，提取归一化香浓包络进行分段定位，

采用Mel频率倒谱作为特征参数，应用BP神经网络对正常

心音和异常心音分类识别。 

2．．．．预处理预处理预处理预处理 

2.1．．．．小波变换小波变换小波变换小波变换 

小波变换的主要过程是根据选定的小波基和分解层

数，选择适当的阈值和阈值函数进行阈值处理，对处理过

后的信号进行重构得到去噪后的信号[15]。小波变换的小

波函数的选择并不是唯一的，不同的小波函数对同一信号

会产生不同的效果。 

信号 ( )f t ，它的小波变换公式如公式(1)所示： 

1
( ) ( )* ( )

t
WT f t dt

+∞

−∞

−, = ϕ∫
ββββα βα βα βα β

αααααααα
     (1) 

αααα 是尺度，控制小波函数的缩放， ββββ 是平移量，控

制小波函数的平移。小波函数的平移和收缩允许时频窗在

高频变窄而在低频变宽[16]。 

 

图图图图1 原始信号与小波重构后的信号。 

本文选择的小波基是db6小波，分解层数为8层，选择

的是固定阈值和软阈值函数对信号进行阈值处理，重构后

得到去噪信号。对某一例信号进行小波去噪的结果如图1

所示。左侧是原始心音信号图，右侧为去噪重构后的信号

图。由图中可以观测到，小波变换后的信号去除了许多毛

刺和干扰。 
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2.2．．．．分段定位分段定位分段定位分段定位 

对信号进行分段定位，能够统一所有的心音信号的起

始点，便于信号的特征提取。一个心动周期包含S1，S1S2
间期，S2和S2S1间期，如图2所示。 

 

图图图图2 一个心动周期。 

本文所有信号都是以S1作为信号的起始点。为了能

够清晰地分辨出心音信号的S1起始点，首先要提取信号

的包络。本文对去噪信号的归一化香浓能量进行平滑处

理，求得均值与方差获得香浓包络。在包络上分段定位

后映射到原信号上，就能得到截取的结果。分段定位是

通过设定局部阈值，寻找局部极大值点和局部极小值点，

去除伪峰值，根据S2S1间期的长度寻找S1。由于舒张期

长于收缩期，S2S1间期长于S1S2间期，所以能够有效找

出S1起始点。 

3．．．．特征提取特征提取特征提取特征提取 

3.1．．．．MFCC 

Mel频率倒谱系数的特征提取在语音信号中是使用

比较广泛的一种方法。MFCC的特征提取首先对信号进

行预处理，经过分帧加窗后的信号再进行快速傅里叶变

换，通过Mel三角滤波器组滤波及尺度变换，取对数能量

后进行离散余弦变换即可。MFCC特征参数提取过程如

图3所示。 

 

图图图图3 MFCC特征参数提取过程。 

⑴ 预加重：由于低频段能量大，而高频段能量不足。

对信号进行预加重，提高高频段的信噪比，使信号

变得平坦。 
⑵ 分帧加窗：其主要目的是为了将短时非平稳随机的

心音信号在极短的时间内看作是平稳信号，便于分

析研究。帧长一般取信号中认为相对平稳的长度，

帧移取帧长的1/2或1/3。为了克服泄露现象，选择

Hamming窗。一帧原始信号和一帧加窗信号如图4所
示。 

 

图图图图4 一帧原始信号和一帧加窗信号。 

⑶ FFT：快速傅里叶变换，通过公式2，将心音信号 ( )x i

从时域变换到频域。 

1 2

0

( ) ( ) ; (0 , 1)
N j ik

N

i

X k x i e i k N
π− −

=

= ≤ ≤ −∑      (2) 

⑷ Mel滤波器组：根据Mel频率与线性频率之间的公式3，
将FFT后的信号进行滤波和刻度转换。Mel三角滤波

器结构如图5所示。 

10( ) 2595log (1 )700
f

Mel f = +       (3) 
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图图图图5 Mel三角滤波器组。 

⑸ 取对数能量：根据公式4计算每个滤波器输出的对数

能量，实现对心音频谱的压缩，得到对数频谱 ( )S m 。 

1
2

0

( ) ln( ( ) ( )); (0 )
N

m

j

S m X k H k m M

−

=

= ≤ ≤∑  (4) 

M 是滤波器个数， ( )mH k 是每个滤波器的传递函数。 

离散余弦变换：根据DCT公式5，将处理过的信号转

换到时域的MFCC，即MFCC特征参数 ( )C n 。 

1

( 0.5)
( ) ( ) cos( )

M

m

n m
C n S m

M

π

=

−=∑      (5) 

3.2．．．．BFCC 

BFCC的特征提取是语音中另一种特征提取的方法，

它和MFCC特征提取很相似[17]。预加重信号，使信号平

坦，分帧加窗后进行快速傅里叶变换，通过Bark滤波器组

滤波，取对数能量，进行离散余弦变换得到BFCC特征参

数。BFCC特征参数提取过程如图6所示。 

 

图图图图6 BFCC特征参数提取过程。 

BFCC特征提取的滤波器组选用的是Bark滤波器组，

Bark滤波器结构如图7所示。 

 

图图图图7 Bark滤波器组。 

实验中通过Bark滤波器实现信号从频域到Bark域的

转换，得到的Bark域系数通过离散余弦变换，转换成时域

的BFCC特征参数。Bark频率与线性频率之间的关系如公

式6所示。 

0.5
2( ) 6 ln ( ) 1

600 600

f f
Bark f

  = + +  
   

       (6) 

3.3．．．．特征提取特征提取特征提取特征提取 

在语音中的MFCC和BFCC特征参数的提取过程中，

采样频率是8000HZ，一般选用的帧长是256或128。虽然

心音和语音都是音频信号，但心音信号与语音信号的产生

原理和信息内容等都是不同的。心音信号的采样频率是

5000HZ，经过试验研究，心音信号的MFCC特征参数提取

和BFCC特征参数提取中的帧长选用2048，帧移选用1024，
实验效果最佳。一个完整心动周期包含收缩期和舒张期。

一般收缩期的时长是0.1秒到0.3秒左右。当帧长取2048时，

相当于包含了半个心动周期的信息。一个完整收缩期信息

量总是能被包含在特征中。经过试验总结，本文实验中的

加窗选择的都是Hamming窗，选择的滤波器个数是32个，

最终形成了32维的特征信号。 

4．．．．实验结实验结实验结实验结果果果果 

4.1．．．．分类识别分类识别分类识别分类识别 

机器识别的过程是一个样本学习匹配的过程。近年来，

神经网络成为了热点研究的识别器。本文使用的是能够前

向传递信息，后向反馈误差的BP(Back Propagation)神经网

络。实验中使用的是有着一层输入层，一层隐含层和一层

输出层的三层BP神经网络。根据特征提取的32维MFCC特
征信号和32维BFCC特征信号，输入层节点采用32个。实

验的目的是判别信号属于异常还是正常，输出节点以为2
个。隐含层的节点根据多次实验结果分析，最终采用10
个节点。虽然MFCC特征参数和BFCC特征参数是不同的

特征，但是BP神经网络学习过程中的网络结构是一样的。

根据梯度下降法对BP神将网络进行训练，直至网络达到所

要求的收敛误差。 

4.2．．．．测试测试测试测试结果结果结果结果 

实验分为两个阶段：学习过程和测试过程。 
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学习过程：即网络的训练过程。本文随机选取120例
信号(60例正常信号和60例异常信号)作为网络的训练集进

行训练。直至达到收敛要求。 

测试过程：检验网络训练的效果。本文随机选取80
例信号(40例正常信号和40例异常信号)作为网络的测试

集。如表1和表2，分别是MFCC特征参数作为输入的网

络测试结果和BFCC特征参数作为输入的网络测试结果。 

表表表表1 MFCC特征参数网络测试结果。 

信号情况信号情况信号情况信号情况 测试数测试数测试数测试数 正确识别数正确识别数正确识别数正确识别数 正确识别率正确识别率正确识别率正确识别率(%) 敏感度敏感度敏感度敏感度(Sensitivity)(%) 特异度特异度特异度特异度(Specificity)(%) 

正常 40 36 90.00 86.96  

异常 40 34 85.00  90.91 

表表表表2 BFCC特征参数网络测试结果。 

信号情况信号情况信号情况信号情况 测试数测试数测试数测试数 正确识别数正确识别数正确识别数正确识别数 正确识别率正确识别率正确识别率正确识别率(%) 敏感度敏感度敏感度敏感度(Sensitivity)(%) 特异度特异度特异度特异度(Specificity)(%) 

正常 40 35 87.50 85.11  

异常 40 33 82.50  88.89 

 
由表1可以看出，由120例MFCC特征参数作为训练

集用于BP神经网络的学习过程，使用80例信号作为测试

集。在40例正常信号中能够正确识别出36例，正确识别

率达到90.00%；在40例异常信号中能够正确识别出34
例，正确识别率是85.00%。MFCC特征参数作为训练集

的BP网络识别过程的敏感度达到86.96%，特异度达到

90.91%。 
由表2可以发现，由120例BFCC特征参数作为训练

集用于BP神经网络的训练过程，80例信号对网络效果进

行检测。在40例正常信号中能够正确识别35例信号，正

确识别率是87.50%；在40例异常信号中能够正确识别33
例信号，正确识别率是82.50%。BFCC特征参数作为训

练集的BP网络识别过程的敏感度是85.11%，特异度是

88.89%。 
从上述两个表中可以观察到，两种不同的特征参数进

行BP网络的训练得到的结果是不同的，如图8所示。 

 

图图图图8 MFCC和BFCC网络测试结果。 

观察图8可以看出，MFCC特征参数进行训练识别的

效果要比BFCC特征参数进行训练识别的效果好。MFCC
特征参数训练的网络的敏感度为86.96%，特异度为90.91%，

比BFCC特征参数训练的网络的敏感度和特异度高。说明

MFCC特征参数更能反映心音信号特征，更能正确识别。 

5．．．．结论结论结论结论 

心音信号是对心脏情况的反馈，对心音进行研究是极

具意义的。通过对心音信号的研究分析，可以实现机器辅

助听诊。本文通过小波变换对原始心音信号进行去噪处理，

提取去噪后信号包络，便于分段定位，截取始终以S1作为

起始点的心音信号，有利于下一步特征提取的进行。经过

试验研究分析，选用帧长2048，帧移1024分别对预处理过

的信号进行MFCC特征参数和BFCC特征参数提取。将特

征提取到的32维信号作为BP神经网络的输入进行网络训

练。实验结果表明，BFCC特征参数训练的网络敏感度为

85.11%，而特异度是88.89%；MFCC特征参数训练的网络

敏感度是86.96%，特异度达到90.91%。两者相比较，MFCC
特征参数训练的网络比BFCC特征参数训练的网络有着更

好的识别效果。 
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