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Ｓ１和 Ｓ２共振峰频率在心音分类识别中的应用
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摘要：针对心音身份识别过程中心音特征提取的难点，提出了一种以第一心音（Ｓ１）和第二心音
（Ｓ２）共振峰频率作为特征的心音分类识别方法。对原始心音通过小波变换进行去噪处理；基于归
一化平均香农能量的分段算法对心音信号分段获得 Ｓ１和 Ｓ２的时域波形；采用线性预测编码
（ＬＰＣ）的方法分别提取Ｓ１和Ｓ２的共振峰频率；结合Ｓ１和Ｓ２共振峰频率构成心音的特征向量，并
采用支持向量机（ＳＶＭ）的分类方法对心音的特征向量进行分类识别。实验结果显示，Ｓ１和 Ｓ２共
振峰频率能够很好地表征心音信号的稳定性和唯一性，以Ｓ１和Ｓ２共振峰频率作为心音特征进行
分类识别具有非常高的识别精度，这为基于心音特征的身份识别技术以及心脏疾病诊断方法提供

了可靠的理论基础。
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　　心音信号是人体最重要的生理信号之一，它蕴
含着心脏内大量的生理和病理信息。心音信号源自

于心肌的收缩与舒张，心脏瓣膜的启闭，以及血流冲

击心室壁和大动脉等因素引起的一系列机械振动，

这决定了心音信号包含了大量能够表征心脏内部结

构的声学特性。随着信息技术的发展，心音处理技



术被广泛应用在身份认证和医疗诊断领域中。

目前，针对心脏生物特征的提取，主要从心电信号

与心音信号两种角度来进行研究。医疗诊断中，心电

信号凭借诊断高效，有效期长的优势，一直被用于诊断

心脏疾病，因此对心电信号的研究也比较成熟。相较

于心电信号，心音信号最大的优势在于易于采集，医学

听诊一直是诊断心肺疾病的重要依据。随着数字信号

处理技术的不断发展，越来越多的学者将心音信号处

理应用到身份识别和病理分析中，基于心音的特征提

取与分类识别技术也逐步走向成熟。Ｓａｒａｃｏｇｌｕ［１］利用
离散傅里叶变换在频域中提取心音的特征参数，并采

用主成分分析对其降维，通过隐马尔科夫模型进行分

类识别；李战明等［２］通过对心音进行Ｓ变换，提取变换
后矩阵的统计学特征，用于区分不同类型心音信号；郭

兴明等［３－６］根据心音信号的非线性特征，提取递归率、

确定率和近似熵作为心音信号的特征矢量，有效地识

别了心音信号；成谢锋等［７－８］将一维心音信号转化为

二维心音图，利用图像处理技术分别以纵横坐标比、拐

点序列码、小波分解系数作为心音的特征向量，结合欧

式距离和支持向量机对心音信号进行了很好的分类识

别。为达到更高的识别率，基于多种心音特征融合的

识别方法得到了广泛的应用。

上述特征提取方法均能够达到很好的识别效

果，但是心音作为一种声学信号，由心脏瓣膜启闭，

心房、心室以及大动脉的共振所产生，蕴含着大量能

够表征心脏结构的声学特性。本文结合心音的产生

机理，从声学角度出发，提出了一种基于第一心音

（Ｓ１）和第二心音（Ｓ２）共振峰频率的心音特征提取
及分类识别方法。目前有关共振峰频率的研究主要

集中在对声音特征的提取与识别方面［９］，声音信号

共振峰的提取方法通常包括：谱包络提取法、倒谱

法、ＬＰＣ法、ＬＰＣ倒谱法等。而本文所提出的新方法
是根据心音的物理特性来设计的。首先运用小波变

换的方法对心音信号降噪并对幅值进行归一化；基

于归一化平均香农能量的分段思想［１０－１２］对预处理

后的心音信号进行分段，获得 Ｓ１和 Ｓ２；分别对 Ｓ１
和Ｓ２的功率谱进行共振峰分析，采用基于线性预测
编码（ＬＰＣ）的方法分别提取 Ｓ１和 Ｓ２的共振峰频
率；最后，将Ｓ１和Ｓ２的共振峰频率结合构成心音的
特征向量，采用支持向量机（ＳＶＭ）［１３－１４］的方法对
其进行分类识别。实验结果表明，选取［０～４００Ｈｚ］
范围内的共振峰频率作为特征向量进行分类识别

时，具有很高的识别率。该研究成果表明，基于 Ｓ１
和Ｓ２的共振峰频率的特征提取与分类识别方法具

有明显的可行性，拥有良好的推广前景。

１　心音信号的特征提取
１．１　心音信号的特点与预处理

心音信号是心脏各个部分如心房、心室、大血

管、心血管及各个瓣膜功能状态的一种外在表现形

式，具有如下典型的物理特性：（１）心音信号的频
率主要集中在０～６００Ｈｚ，第一心音的频率成分主
要集中在５０～１５０Ｈｚ范围内，而第二心音的频率
成分主要集中在５０～２００Ｈｚ范围内，２５０～３５０Ｈｚ
范围内通常会出现第二个小峰值，它们的幅值变化

显著，而其它频率范围则趋近于零。（２）心音信号
具有周期性，可近似作为周期平稳的重复性信号来

处理。（３）心音信号的信息主要分布在第一心音和
第二心音中，是提取心音识别参数的主要来源。而

第三心音和第四心音不明显，本文不予考虑。

由于心音是一种非常微弱的声信号，极易受到

采集设备和采集环境等外界因素的影响。为了达到

精确的采集效果，本文用到的采集设备是“一种双

听诊头的心声检测装置”［１５］，采样频率设置为

１１０２５Ｈｚ，由于采样环境无法做到完全统一，只能
尽量避免不必要的外界噪声干扰。为了保持心音的

局部奇异性，本文采用小波变换对心音信号进行预

处理，该方法具有时间局部性好、能量集中度高等优

点。首先，将采集到的原始心音通过 ｄｂ６小波包作
５层分解；然后，针对上述 Ｓ１和 Ｓ２频率范围，分别
选取ｄ２（２００～４００Ｈｚ）、ｄ３（１００～２００Ｈｚ）、ｄ４（５０～
１００Ｈｚ）和ｄ５（２５～５０Ｈｚ）四个小波分量重构心音信
号。原始心音和预处理后的心音如图１所示。
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图 １　原始心音和预处理后的心音信号
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由图１可以看出原始心音中Ｓ１和Ｓ２得到很好
地保留，同时去除其他频段噪声的效果也很明显。

１．２　基于香农能量的Ｓ１和Ｓ２分段方法
Ｓ１和Ｓ２的分段方法主要分为两个步骤：心音

包络的提取和心音包络的分段。心音信号包络的提

取是采用平均香农能量的方法实现的，香农能量具

有对低强度信号的削弱作用大于高强度信号的特

点，因此提取的能量包络线更能反映信号的峰值和

能量变化的趋势。首先，将预处理得到的心音信号

进行归一化并分段，计算每一段心音信号的平均香

农能量。第ｋ段信号的平均香农能量定义为：

Ｅｓ（ｋ）＝－
１
Ｎ∑

ｓｋ＋Ｎ

ｉ＝ｓｋ＋１
ｓ（ｉ） ２ｌｏｇｓ（ｉ） ２ （１）

ｓｋ＝（ｋ－１）（Ｎ－Ｍ） （２）
其中，ｓ（ｉ）表示归一化后的心音信号幅值，Ｎ为每一
段心音信号的采样点数，Ｍ为相邻段之间重叠的采
样点数。心音信号的时间ｔ与分段ｋ存在如下对应
关系：

ｔ＝ （ｋ－１）（Ｎ－Ｍ）＋Ｎ[ ]２ ｆｓ （３）

其中，ｆｓ表示采样频率。根据式（３）的对应关系，式
（１）中的｛Ｅｓ（ｋ）｝可以转化为｛Ｅｓ（ｔ）｝。然后，计算
整个心音信号的归一化平均香农能量为：

Ｐａ（ｔ）＝
Ｅｓ（ｔ）－Ｅ（Ｅｓ（ｔ））
Ｓ（Ｅｓ（ｔ））

（４）

其中，Ｅ（Ｅｓ（ｔ））表示Ｅｓ（ｔ）的平均值，Ｓ（Ｅｓ（ｔ））表示
Ｅｓ（ｔ）的标准差。研究表明，心音信号的包络线可以
采用归一化平均香农能量表示，图２即为心音信号
及利用归一化平均香农能量得到的心音信号包络

图，结果图显示，利用归一化平均香农能量能够精确

地标记出心音信号的时域波形包络。
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图 ２　心音信号及对应的包络图

根据图２可以看出，心音信号的包络基本上已
经能够反映Ｓ１和 Ｓ２的位置。为了进一步将 Ｓ１和

Ｓ２进行精确分段，本文采用根据心音包络设定最小
阈值的方法对Ｓ１和 Ｓ２的起止位置进行检测定位。
具体步骤分为：（１）根据心音信号包络的幅值，设置
最小阈值ε，若心音去噪效果极好，ε的设置应该足
够趋近于０；（２）在心音包络图中，幅值大于ε的区
域被认为是Ｓ１和Ｓ２覆盖的区域，标记出幅值等于
ε的点，并获取标记点对应的横坐标；（３）根据（２）
中标记点的横坐标，在心音信号图中同样的位置截

取时域波形，即可分段得到Ｓ１和 Ｓ２波形图。对 Ｓ１
和Ｓ２进行分段的示意图如图３所示。

!

!

"

!"#$%&'

"

#

$

%

&$

!'%

(

#)% #*$ #*# #*" #*+ ,*% ,*$ ,*# ,*" ,*+ "*%

()*

%*$

%*'

%

-%*'

&%*$

&%*(

!'%

(

!

.

"

+",$

#*% #*$ #*# #*" #*+ ,*% ,*$ ,*# ,*" ,*+ "*%

()*

-
.

-
.

图 ３　Ｓ１和Ｓ２的分段过程

１．３　基于ＬＰＣ的心音共振峰频率提取方法
声音信号在经过共振腔时，受到腔体的滤波

作用，使得频域中不同频率的能量重新分配，一部

分因为共振腔的共振作用得到强化，另一部分则

衰减。由于能量分布不均匀，强的部分犹如山峰

一般，故而称之为共振峰；峰值所对应的频率称为

共振峰频率。若将心房、心室及动脉血管视作共

振腔，心音信号在经过腔体时同样会受到其共振

作用，因此在心音的共振峰频率中必然包含了大

量有关心房、心室及动脉血管的形状特征，因此将

共振峰频率作为心音的特征进行分类识别具有良

好的可行性与合理性。

线性预测编码（ＬＰＣ）是对声音信号进行共振峰
分析最为有效的方法之一。它的特点在于能够精确

地表征声音信号的幅度谱，且所需的计算量相对而

言并不大，其中最主要的特点在于能够从预测系数

构成的多项式中精确地估计共振峰频率。在对心音

信号进行共振峰分析时，心音信号样本 ｓ（ｎ）可表
示为：

ｓ（ｎ）＝∑
ｐ

ｋ＝１
ａｋｓ（ｎ－ｋ）＋Ｇｕ（ｎ） （５）

其中，ｕ（ｎ）为激励函数，Ｇ为增益，ａｋ（ｋ＝１，２，…，ｐ）
是ＬＰＣ系数。相应的传输函数Ｈ（ｚ）为：
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Ｈ（ｚ）＝ Ｓ（ｚ）Ｇｕ（ｚ）＝
１

１－∑
ｐ

ｋ＝１
ａｋｚ

－ｋ
（６）

式（６）还可以表示为ｐ个极点的级联形式：

Ｈ（ｚ）＝ １

∏（１－ｚｋｚ－ｋ）
（７）

其中，ｚｋ＝ｒｋｅｘｐ（ｊθｋ）是 Ｈ（ｚ）在 ｚ平面上第 ｋ个极
点。若Ｈ（ｚ）是稳定的，其所有极点都在 ｚ平面的单
位圆内，则第ｋ个共振峰的频率Ｆｋ＝θｋ／２πＴ，Ｔ是心
音信号的采样周期。心音信号的共振峰可以根据式

（７）传输函数 Ｈ（ｚ）进行估计，最直接的方法是对
Ｈ（ｚ）的分母进行多项式求零点，根据求得的零点判
断共振峰的极点及其所对应的共振峰频率。将心音

信号作为式（７）传输函数 Ｈ（ｚ）的输入，对 Ｓ１和 Ｓ２
分别进行共振峰分析，在功率谱中利用峰值检测器

检测波峰即可得到Ｓ１和Ｓ２的共振峰频率，提取 Ｓ１
和Ｓ２共振峰频率图如图４所示。
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图 ４　提取心音共振峰频率示意图

图４显示，在０～８００Ｈｚ范围内，Ｓ１的功率谱存
在４个共振峰，Ｓ２的功率谱存在３个共振峰。考虑
到心音的频率主要分布在０～６００Ｈｚ中，而Ｓ１和Ｓ２
的频率范围则集中在５０～４００Ｈｚ内，为保证特征向
量的一致性，本文统一选取 Ｓ１和 Ｓ２功率谱中第一

和第二个共振峰频率构成心音的 ４维特征向量
｛Ｆｋ，ｋ＝１，２，３，４｝，并将特征向量作为支持向量机
的输入进行分类识别。

根据上述方法，为验证同人不同周期心音的稳

定性及不同人之间心音的差异性，首先，选择来自３
个不同人的正常心音作为样本Ｐｉ进行实验，分别提
取每个人在３个不同周期Ｓ１、Ｓ２的共振峰频率进行
心音信号稳定性分析；然后，选取来自１０个不同人
的正常心音作为样本 Ｐｉ进行实验，提取每个人的
Ｓ１、Ｓ２共振峰频率进行心音信号的独特性分析。分
析结果如表１、表２所示。

表 １　同一个人在不同周期Ｓ１、Ｓ２的共振峰频率
单位：Ｈｚ

样本Ｐｉ
Ｓ１

Ｆｆ１ Ｆｆ２

Ｓ２

Ｆｆ３ Ｆｆ４

Ｐ１

Ｔ１ ９３．３３ ３１９．４９ １３６．０６ ２７６．０１

Ｔ２ ９８．６５ ３１８．３８ １４９．６１ ２７５．８７

Ｔ３ ８４．９２ ３３３．５５ １４２．９７ ２７６．０８

Ｐ２

Ｔ１ １０６．８８ ２３３．９５ １３３．４３ ２５０．１８

Ｔ２ １０６．２６ ２２８．９８ １３８．１２ ２３７．８２

Ｔ３ １０６．９０ ２６０．０７ １３７．８９ ２３９．０６

Ｐ３

Ｔ１ １１４．８２ ２０３．７９ １００．８６ ２０９．８３

Ｔ２ １１９．６９ ２１２．９９ １１２．７１ １８７．９９

Ｔ３ １１３．６０ １９５．７２ １１２．０８ １９９．８３

表 ２　不同人的Ｓ１、Ｓ２共振峰频率 单位：Ｈｚ

样本Ｐｉ
Ｓ１

Ｆｆ１ Ｆｆ２

Ｓ２

Ｆｆ３ Ｆｆ４

Ｐ１ ９３．３３ ３１９．４９ １３６．０６ ２７６．０１

Ｐ２ １０４．５９ ２４５．１２ １５０．１８ ２３１．６５

Ｐ３ １０７．０８ ２２３．３７ １０３．４０ １９９．６４

Ｐ４ ９４．６２ １９５．４１ １３９．００ ２７４．４５

Ｐ５ ９９．９８ ３３１．３４ １３０．３６ ２５２．１４

Ｐ６ １１９．１６ ２１２．９９ １１３．２３ ２０５．１３

Ｐ７ ９８．３５ ２４５．２４ １５３．０６ ２２５．６５

Ｐ８ ９５．７６ ２０２．５８ １２５．３９ ２１３．０３

Ｐ９ １０６．８８ ２３３．９５ １３８．０６ ２４０．０８

Ｐ１０ １０６．８７ ２３４．０６ １４０．３９ ２３７．１６

根据表１和表２的结果可以看出，同一样本在
不同周期中由Ｓ１和Ｓ２共振峰频率组成的特征向量
｛Ｆｋ｝基本一致，鉴于心音采集环境不可控的影响，
数据的偏差在可接受范围之内；而来自不同样本由

Ｓ１和Ｓ２共振峰频率组成的特征向量｛Ｆｋ｝则存在明
显差异。这一结果表明，将 Ｓ１和 Ｓ２共振峰频率作
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为心音特征进行分类识别具有明显的可行性。

２　基于ＳＶＭ的心音分类识别方法
支持向量机（ＳＶＭ）作为一种与学习算法相关

的监督模型，可以用于数据的分类识别。ＳＶＭ的原
理是在训练误差和置信范围最小的原则下，提高学

习算法对新样本的适应能力。ＳＶＭ的优势在于即
使在样本数量很少的条件下，也能够具有良好分类

识别的效果。ＳＶＭ的机理是寻找一个满足分类要
求的最优分类超平面，使得该超平面在保证分类精

度的同时，能够使超平面两侧的空白区域最大化。

假设心音信号的训练数据样本为Ｘ＝｛（ｘ１，ｙ１），
（ｘ２，ｙ２），…，（ｘｍ，ｙｍ）｝，其中ｘｉ为心音特征向量，即
Ｓ１和Ｓ２的共振峰频率，ｙｉ是通过ｘｉ得到的输出值，
ｍ表示样本量，本文的训练样本量取ｍ＝６。支持向
量机的基本思想就是通过升维和线性化的方法将数

据ｘｉ向高维空间进行映射，并在这个空间进行线性
回归，其线性判别函数为：

ｆ（ｘ）＝ωＴｘ＋ｂ （８）
其中，ω表示超平面的权值所对应的向量，ｂ表示
偏置。由式（８）可知，线性判别函数的值是连续
的，但是分类问题需要的是离散值，如数值 ＋１与
－１分别代表两类特征向量。这里可以通过设置
阈值的方式来实现，若函数值大于或等于阈值，则

判断该向量属于某一类，否则属于另一类。方程

ｆ（ｘ）＝０就定义了一个特殊的判别面，称之为超平
面。而 ＳＶＭ的目标就是寻找分离边缘最大的超平
面，即最优超平面。

本文实验的对象为５０名测试者的心音信号，其
中３０例为健康人的正常心音，２０例为心脏病患者
的病理心音。对每一名测试者截取８个不同周期的
心音，提取其Ｓ１和Ｓ２的共振峰频率作为特征向量，
将其中６个特征向量作为训练数据｛Ｔｒｉ，ｉ＝１，２，…，６｝，
另外２个作为测试数据｛Ｔｅｉ，ｉ＝１，２｝。实验步骤如
下：（１）任意选择２名测试者的｛Ｔｒｉ｝作为输入，并
将两类｛Ｔｒｉ｝分别标记为“１”和“－１”；（２）对上述
两类｛Ｔｒｉ｝进行训练，根据 ＳＶＭ算法得到最优分割
线；（３）任意抽取２名测试者中的１名｛Ｔｅｉ｝作为分
类器的输入进行分类，根据｛Ｔｅｉ｝在分割图中标记的
位置判断出该｛Ｔｅｉ｝所属的测试者。对特征向量的
分类过程如图５所示，图中，“”形的点代表测试
者“１”，“＋”形的点代表测试者“－１”，｛Ｔｅｉ｝的点已
经被大圆圈标记出，位于分割线以上的区域，因此可

以判断该｛Ｔｅｉ｝属于测试者“１”。
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图 ５　基于ＳＶＭ的心音分类图

３　实验结果与讨论
根据上述方法得到了对５０组测试样本进行分

类的实验结果，如表３所示。
表３显示，本文所提出的特征提取与分类识别

方法的总识别率达到了９４％，其中正常心音的识别
率为９３．３３％，病理心音的识别率为９５％，识别效果
显著。此外，本文还进行了基于 Ｓ１共振峰频率、Ｓ２
共振峰频率以及未分段的心音共振峰频率等单一特

征的分类实验，对应特征的识别精度如表４所示。
表 ３　心音样本组成及分类结果

心音类型 样本量／例 检出数／例 识别率／％

正常心音 ３０ ２８ ９３．３３

病理心音 ２０ １９ ９５．００

总数 ５０ ４７ ９４．００

表 ４　同类特征提取算法的分类结果

特征向量 识别率／％

Ｓ１共振峰频率 ８６

Ｓ２共振峰频率 ８２

未分段心音共振峰频率 ８８

结合Ｓ１和Ｓ２共振峰频率 ９４

同时，为了体现本文提出的识别方法的优越性，

分别列举了３种不同算法的识别结果与本文的方法
进行比较。算法一是基于时频分析获取心音信号的

时频域特征值［１６］进行分类识别；算法二是经过非线

性处理后，提取递归率、确定率和近似熵作为心音特

征矢量［６］；算法三是将一维心音信号转化为二维心

音图，利用图像处理技术提取拐点序列码作为心音

的特征向量［８］，以此来进行分类识别。３种不同算
法识别结果的比较如表５所示。

表 ５　３种不同算法识别结果的比较

算法 识别率／％

时频域特征 ８４

递归率、确定率和近似熵 ９２

二维心音图的拐点序列码 ９４

结合Ｓ１和Ｓ２共振峰频率 ９４
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　　根据上述实验结果，可以得出：（１）结合 Ｓ１和
Ｓ２共振峰频率的特征提取法比单一特征具有更好
的识别效果；（２）对比时频域特征和算法二的非线
性特征，本文算法具有更高的识别率；（３）对比算法
三将心音转化为二维图后进行处理，本文算法直接

对心音信号提取特征，具有更高的效率。

４　结束语
心音信号的产生来源于一系列腔体的共振，因

此，具有能够表征共振腔结构的声学特性。本文从

声学角度出发，采用ＬＰＣ提取 Ｓ１和 Ｓ２的共振峰频
率作为特征，并利用 ＳＶＭ对特征向量进行分类识
别。实验数据表明：以 Ｓ１和 Ｓ２共振峰频率构成的
心音特征反映了心音信号能量分布的特点，能够很

好地区分不同类型的心音信号，且相同心音的不同

周期分段也具有很好的稳定性。相比于传统的识别

方法，具有特征提取快速、特征维度低和识别率高的

特点。为心音分类识别技术提供了一种新的方案，

对于心音身份识别和心脏疾病的诊断具有一定的参

考价值。
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