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结合 SVM和香农能量的HSMM心音分割算法

许春冬，林 海

（江西理工大学信息工程学院，赣州 341000）

摘 要：针对基于逻辑回归的隐半马尔可夫模型中希尔伯特（Hilbert）变换提取的心音包络具有较大毛

刺，提出一种结合支持向量机（Support vector machine，SVM）和香农能量的隐半马尔可夫模型（Hidden
semi⁃Markov model，HSMM）心音分割算法。首先采用小波降噪的方法对心音进行降噪，接着根据 R
峰和 T波标记心音，提取香农能量包络等特征，然后对结合逻辑回归模型（Logistic regression，LR）的

HSMM相关参数进行训练，并借助 Viterbi算法推测出最可能的状态。最后，通过 SVM模型识别第一

心音 S1和第二心音 S2。该算法无需设置硬阈值，有效地抑制了噪声，更有助于包络的提取。实验结果

表明，提出的算法分割精确度较参考算法得到显著的提升，具有良好的抗噪性能，取得了更好的分割

效果。
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Heart Sound Segmentation Algorithm of HSMM Based on SVM and Shannon Energy
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Abstract：Aiming at the heart sound envelope burr produced by Hilbert transform in the hidden semi-
Markov model（HSMM）based on logistic regression，an HSMM combining support vector machine
（SVM）and Shannon energy is proposed. First，the wavelet denoising method is used to denoise the heart
sound，the heart sound is labeled according to the R peak and T wave，and the Shannon energy envelope
and other characteristics are extracted. Then，the HSMM related parameters are trained based on the
logistic regression model（LR），and the most possible state is deduced with the help of Viterbi algorithm.
Finally，the first heart sound S1 and the second heart sound S2 are identified through the SVM model. The
algorithm does not need to set a hard threshold，effectively suppresses noise，and is more helpful for
envelope extraction. Experimental results show that the segmentation accuracy of the proposed algorithm is
significantly improved compared with the reference algorithm，with good anti-noise performance and better
segmentation results.
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引 言

人们生活水平不断提高的同时，不健康的饮食习惯和不良生活作息也引发了各类疾病。其中，我

国心脑血管的病亡率更是居高不下。人体最重要的生理信号之一是心音信号，它能反映心脏及其周边

血管的生理状态，有效的心音信息可及时准确地反映心脏瓣膜的活动情况以及血液流动情况等生理指

标。此外，年龄和性别差异对心音的健康情况也有影响［1］。总之，分析心音的有效特征能尽早发现和预

防心脏的相关疾病［2⁃3］，对临床医生的诊断也会起到一定的辅助作用［4］。心音信号每隔相同时间重复出

现，该时间间隔称为一个心动周期。每个心动周期内含有第一心音（S1）、收缩期、第二心音（S2）、舒张期

4个心音成分，心脏瓣膜周期性开启与闭合，心房、心室壁的收缩与舒张，血管扩张或狭窄等引发的压力

均是心音产生的原因，心音的精确分割是心音自动分析的基础，因此心音分割有着重要的研究意义［5］。

在过去的几十年中，在心音分割领域出现了许多有效的分割方法。有参考心电信号或颈动脉信号

与时频特性结合的算法实现心音的分割，有基于信号能量特征的分割算法，还有基于心音周期状态时

序特征的方法。不论采取什么算法，特征提取都是分割的重要基础之一。广大学者在心音特征包络提

取领域进行了大量研究［6］，形成诸多成熟的特征提取方法。其中有基于归一化香农能量的包络提取方

法，基于希尔伯特黄变换的包络提取方法和数学形态的包络提取方法等［7］。Gupta等［8］通过提取心音包

络的方法，检测包络特征，去除冗余的峰值，计算出峰值的起点与终点、峰值宽度以及收缩期和舒张期

的长度。该研究将两个不同的时间段当成两个不同的类别，通过聚类算法进行归类，任意两个连续的

类别即可构成一个心动周期，该算法对纯净的心音能取得较佳的效果，但在检测包络峰值时候，规定了

许多硬阈值，不利于方法的推广，普适性较弱，无法进行实时计算。Tseng等［9］用希尔伯特黄变换提取

心音包络，该算法突出 S1、S2的幅度，但提取的包络具有毛刺，会影响后期心音的处理。Varghees等［10］

借助香农能量提取信号特征包络，突出中等强度的信号，对心杂音有一定的抑制作用，但算法过于单

一，算法效率不高。郭兴明等［7］提出基于小波变换的心音信号多尺度特征包络提取，并结合相关算法实

现信号的分割。但当无统计特点的病理特征出现时，算法效果欠佳。

基于上述研究现状，Chen等［6］引用了一种新的分割算法：改进连续时段隐半马尔可夫模型（Depen⁃
dent hidden Markov model，DHMM）算法，提出基于逻辑回归的隐半马尔可夫算法（Logistic regression
based hidden semi⁃Markov model，LR⁃HSMM），是目前该领域最优秀的分割算法之一。该算法采取逻

辑回归模型计算样本输出概率，通过拓展的Viterbi译码算法改进 DHMM，不论心音的起始点与状态的

起始点是否一致，均不会受影响，更具有自适应性，时段约束使测试心音分割出的各状态时长符合正常

的生理规律。但是，该研究中使用希尔伯特变换提取包络特征，所提取的包络欠光滑，存在较多毛刺，

影响了分割的精度。

针对以上问题，尤其是希尔伯特变换提取包络存在毛刺较多的问题，提出一种结合支持向量机

（Support vector machine，SVM）和香农能量的HSMM心音分割算法。该算法较好地解决了毛刺问题，

使提取的包络更加平滑，有效提高了分割精度。

1 相关工作

本文工作主要围绕心音分割展开，开展分割研究时主要基于以下 3个问题：（1）心音噪声的去除。

文献［11］提出通过结合 EMD与小波分解的方法实现降噪，但运行用时偏长，不利于实时分析。文献

［12］提出先对心音降采样操作，再用离散小波阈值降噪，但该方法只可滤除部分高频噪声，低频噪声也

无法完整滤除。（2）提取包络方法的选择。文献［13⁃14］提出基于希尔伯特黄变换的包络提取方法，该方

法虽适用于随机非平稳信号分析，不过所得包络存在过多毛刺，实验结果不尽如人意。文献［7］对提取

S1的特征具有良好的效果，不过对于 S2以及心杂音效果不佳。（3）模型的选取方面。文献［15］提出的

HMM方法对大量训练数据进行非监督学习，容易造成提取的细节特征不全面，分割精度不高。
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为了解决原始心音噪声问题，前期采用离散小波阈值对信号降噪，既保留了有效心音成分，又能将

冗余噪声滤除。其次针对包络提取方法的选择问题，本文提出采用香农能量提取心音包络，所得的包

络更加清晰、光滑，抑制了较多的毛刺出现，有利于基础心音的生理特征提取。最后针对训练模型选取

的问题，本文提出 LR⁃HSMM模型，完成对持续时间段内心音的分割，提取到的特征与原始信号匹配度

更高。

本文提出的一种结合 SVM和香农能量的 LR⁃HSMM心音分割算法，先用离散小波变换对心音降

噪，接着提取心音的香农能量包络，并以 ECG为参考标准计算出 R波和T峰，利用 R波和T峰标注心音

PCG的 S1和 S2信号。然后训练 LR⁃HSMM的相关参数并借助扩展的Viterbi算法推测出心音的最优状

态序列，最后由 SVM模型实现对心音中 S1、S2的识别。

2 分割原理与方法

2. 1 降噪

原始采集到的心音信号容易受到噪声的干扰，如环境噪声、听诊器与患者衣物摩擦产生的噪声、患

者的肺音、基线漂移、肌电以及工频噪声等。以上噪声多是随机非平稳的信号，往往混杂在心音中或直

接将心音的主频率成分湮没。因此，心音信号研究首先需要对获取的原始心音信号进行降噪，得到尽

可能纯净的信号包络。国内外专家、学者在降噪领域开展了大量研究并取得一定的进展［16⁃17］。其中，小

波降噪是最为理想的降噪方法之一。运用离散小波变换（Discrete wavelet transform，DWT）抑制噪声

系数分量，突出信号系数分量，达到降噪的效果。在 DWT处理过程中，3个因素至关重要：分解层次的

确定、阈值函数的选择以及阈值的确定。该算法选用 coif5作为小波基函数，对需要处理的心音进行 5层
分解，阈值函数选择双阈值函数。为了提高算法的抗噪性能，实验选取基于统计特性的自适应阈值系

数处理方法。信号依照升序规则进行排列，系数绝对值 75%附近的位置最能反映噪声的情况，因此

cora取 75%，表示为 cora75。为了反映噪声情况与 cora75间的关系，引入系数均值M =Mean ( | dj | )与噪

声系数方差 anoise = Var ( | dj，noise | )。其中，dj表示第 j层细节系数，dj，noise表示第 j层噪声细节系数。

T阈值 =
ì

í

î

ïï
ïï

cora75 ⋅[ 1-( anoise - cora 75 ) ] cora75 < anoise
cora75 cora75 <M且cora75 ≥ anoise
cora75 +( cora75 -M ) cora75 ≥M且cora75 ≥ anoise

（1）

式（1）为阈值估计，对于系数阈值函数采用双阈值函数，阈值可以分为以下两个。

{T 1 = αT阈值

T 2 = βT阈值

（2）

式（2）中 T 1 < T 2，根据非噪声较大原则，保留大的系数，去除小的系数，采用式（3）中的非线性函数

处理中间系数。

γj ( k )=

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

di ( k ) |di ( k ) |> T 2

sgn [ di ( k ) ]
[ di ( k ) ]m

2T m- 1
2

T 1 < |di ( k ) |< T 2

0 |di ( k ) |< T 1

（3）

式中：m为缩放系数，di ( k )为第 i层细节系数。研究结果表明，α、β分别取 1、2可取得最佳效果，离散小

波阈值去噪前后的心音对比如图 1所示。由图 1可见，本文算法能较好地去除心音信号的噪声成分，得

到纯净的心音信号估计值，有助于后续准确分割，提高分割精确度。
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2. 2 LR⁃HSMM

2. 2. 1 HSMM
HSMM是HMM［15］的一种扩展形式，HMM是用于描述序列数据的统计模型，通过对离散的“隐藏状

态”的可能性进行推断，通过观察转移概率来得到每个观察结果。隐马尔可夫模型为一阶模型，隐藏序列

由心脏的 S1、收缩期、S2、舒张期组成，观察序列是通过计算心音信号中的特征得到，HMM的参数集为

λ=( A，B，π ) （4）
式中：A为转移概率，B为输出概率，π为初始状态分布。隐藏状态定义为 S1、S2，N为状态总数。其中N
取 4，ξ1、ξ2、ξ3、ξ4分别代表 S1、收缩期、S2、舒张期。定义整个序列为Q，持续周期为 T，t时刻的状态为 qt。

状态的观察序列为 O= { O 1，⋯，OT }，A={ aij }为 t时刻 i态到 j态的转移概率。心音 4个状态只能从一

个特定的状态转移到另一个特定状态。B={ bj (O t ) }，1≤ j≤ N，定义了状态 j在时刻 t生成观测向量O t

的概率。HMM是用于心音分割中给定模型和观察序列情况下，计算最优状态的序列。采用 Viterbi算
法的动态编程方法来求解最有可能的状态序列［18⁃19］，该状态序列代表了最初的观测值分布情况。将最

可能发生的状态可能性定义为 δt ( j )，δt ( j )可以通过式（5）计算得到，使 δt ( j )取最大值的参数式如式

（6）中 ψt ( j )所示。

δt ( j )=[ maxδt- 1 ( i ) aij ]⋅ bj (O t ) （5）
ψt ( j )=[ arg max1≤ i≤ N

δt- 1 ( i ) aij ] （6）

式（5）表示（t-1）时刻最可能的状态 i，t时刻最可能的状态 j。以上状态能在到达序列的末尾回溯

到最有可能的状态序列 q*t，具体表达式分别如式（7）和（8）所示。

q*T= arg max1≤ i≤ N
[ δT ( i ) ] （7）

q*t = ψt+ 1 ( q*t+ 1) t= T - 1，T - 2，⋯，1 （8）
HMM的一个主要限制是不能直接客观地展现出关于每个状态的预期持续时间段内的任何信息，

若不考虑这个因素，状态持续时间只由自转移概率决定。实际上该因素导致每个状态的预期持续时间

呈几何分布并且该分布是单调递减的，这不适用于临床上心音分析。为达到持续时间的建模，模型中

需要一个额外的参数 p。该算法定义新的模型如下：λ=( A，B，π，p )，p={ pi ( d ) }表示 i状态下持续为 d

的概率，修改Viterbi算法，使其包含持续时间的密度，具体表达式如式（9）所示。

δt ( j )= max
d
[ max

i≠ j
[ δt- d ( i )⋅ aij ]⋅ pj ( d ) ∏

s= 0

d- 1

bj (O t- s ) ] （9）

观测密度∏
s= 1

d

bj (O t- s )是计算 j状态下从 ( t- d )时刻到 t时刻所有观测值的概率，式（9）的 δt ( j )最

大值由两个参数 i和 d确定，在持续一段时间内不同的状态之间转换，这便是HSMM［20］，添加了状态驻

留因素，即时间组成成分，使所预测的状态由某个时刻扩展到一段时间。心脏周期各组成部分的持续

时间有明确的上下限，即心脏某个状态只能在某个时刻维持短暂的时间，使用HSMM后期望这些新添

图 1 降噪前后的信号对比

Fig.1 Signal comparison before and after denoising
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加的信息有助于提升分割性能。

2. 2. 2 LR模型

LR是一个二进制分类模型，它使用逻辑函数将预测的变量或特征转化为二进制响应变量。逻辑

函数 σ ( a )定义为

σ ( a )= 1
1+ exp (-a ) （10）

使用上述逻辑函数通过相关计算，得到输入特征或观察结果的特定状态概率为

P [ qt= ξj |O t ]= σ (ω'O t ) （11）
式中：ω为模型的权重，应用于每个输入状态。通过贝叶斯定律找到给定HSMM所要求的状态观察概

率 bj (O t |ξj )，贝叶斯公式定义为

bj (O t )= P [O t |qt= ξj ]=
P [ qt= ξt |O t ]× P (O t )

P ( ξt )
（12）

根据最小二乘法加权迭代进行训练，使用一对多的方法训练 LR模型以获取模型中每个状态的观

测值。接着由整个训练集的特征值计算出多元高斯分布并从中得到 P (O t )，P ( ξt )由初始状态概率分布

π计算得到。将 LR模型与HSMM模型结合，有助于对基础心音的识别。LR模型推导的输出概率用来

代替高斯或伽马分布［20］。

2. 3 归一化香农能量

香农能量包络在目前心电信号的包络提取中得到广泛应用，原始心音信号先采用切比雪夫型滤波

器得到，然后将信号归一化成信号的最大值，其依据的公式为

xnorm ( k )=
x2 000 ( k )

max ( || x2 000 ( i ) )
（13）

式中：x2 000 ( k )为通过采样后得到的信号，此处 x为归一化信号，其值从-1到 1。平均香农能量计算为

E s =-1/N ⋅ ∑
i= 1

N

x2norm ( i )⋅ lg x2norm ( i ) （14）

式中：xnorm为采样和归一化后的信号，N为信号长度。对平均香农能量求均值和方差，可得到香农能量

包络，其表达式为

P ( t )=
E s ( t )-M ( E s ( t ) )

S ( E s ( t ) )
（15）

式中：M ( E s ( t ) )为均值，S ( Es ( t ) )为方差。原始心音和通过香农能量提取后的包络如图 2所示。

2. 4 支持向量机

SVM［21⁃23］主要用于解决数据分类问题，主要原理为通过选好的核函数把输入特征映射到高维空

图 2 原始信号与香农能量包络

Fig.2 Original signal and Shannon energy envelope
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间，找到一个超平面把所有数据样本划分开，达到分类的目的。研究中常见的核函数有径向基函数和

Sigmoid函数等。该算法选用的是 Sigmoid核函数，核函数的选取为

K ( x，xi )= tanh { v ( xxi )+ a } （16）
只有式（16）的 v与 a取恰当的值，才会满足Mercer条件。一般 v取 2，a取 1，得到分类判别式为

f ( x )= sgn{∑
i= 1

s

αi tanh [ v ( xxi )+ a ]+ b} （17）

对于超平面，则有

wT x+ b= 0 （18）
找到超平面后，计算样本点到该超平面的距离。设定训练样本函数为

y= wk ( x )+ b （19）
接着把问题转化为式（20）中的优化问题。

max L ( α )= ∑
i= 1

n

αi -
1
2 ∑i，j= 1

n

αiαjγi γj〈ϕ ( xi )，ϕ ( xj )〉

s.t.
ì

í

î

ïï
ïï

0≤ αi≤ C

∑
i= 1

n

αi γi= 0
i= 1，2，⋯，n

（20）

惩罚因子和最优核参数通过实验确定。心音有 S1、S2、收缩期、舒张期 4个成分，通过一对一的分类

器，两两组合，得到 6个 SVM子分类器。SVM子分类器需要判别 f类信号和 g类信号，若判别信号为 f
类，f计数加一，以此类推，最终数值最大者为判别结果。

经过 Viterbi推测得到的 k个最佳可能结果，最佳可能结果是心音帧在各个时刻的驻留信息和概率

得分

Score ( k，m，n ) k= 1，2，⋯，T；m= 1，2，⋯，M；n= 1，2，⋯，N （21）
式（21）表示第 k个最佳可能结果中第m个 LR⁃HSMM的第 n个状态驻留的心音帧得分信息。每个

最优状态的概率得分表达式为

ln P ( O t signal )=
1
S ∑i= 0

S- 1

lnδt ( i ) （22）

式中：S表示状态，δt ( i )表示心音 t时刻的第 i个状态概率。把 k个最佳可能结果整理并构成以下特征

向量

F=( f1，f2，⋯，fk ) （23）
对特征向量 F归一化处理后输入到

SVM进行识别。

2. 5 分割算法流程

该算法主要是用 LR⁃HSMM对心音

信号进行训练，算法具体流程如图 3所
示，整个分割步骤可分为以下 5个步骤：

（1）用 coif5小波对心音信号降噪。

（2）以 ECG（心电信号）为参考信号，

计算出 R波和T峰，借助 R波和T峰对原

始心音进行标记 ，并提取香农能量等

特征。

图 3 提取的心音分割算法流程图

Fig.3 Algorithm flowchart of processed heart sound segmentation
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（3）构建 LR⁃HSMM模型，用训练数据参数矩阵（B表示观测矩阵；p表示每个心音状态的时间概率

密度函数；A表示除了连续状态之间可能的转换概率置 1外，其他转换概率置 0；π置为 0.25），形成分割

用的 LR⁃HSMM参数训练集。

（4）估计整体心率，提取测试集相关特征，用训练好的 LR⁃HSMM模型测试数据，使用 Viterbi译码

算法推测出最优的状态序列。

（5）将最优序列转换成 SVM特征向量，归一化后输入到 SVM完成 S1、S2的分割识别。

3 心音分割实验

3. 1 数据集与实验设置

实验数据来源于 PhysioNet Computing in Cardiology Challenge 2016［20］，其中包含来自麻省总医院

123例身份不明的成年患者的 30~40 s的 PCG记录。123例患者中，38例为正常对照组，37例是与二尖

瓣脱垂相关的杂音，36例为良性杂音，5例为主动脉疾病，7例为其他杂音（三尖瓣反流、心内膜炎、不对

称隔膜肥大）。录音使用Meditron电子听诊器进行记录，并在 44.1 kHz未压缩的波形格式下以 16位分

辨率保存。实验内容均基于Windows10系统MATLAB R2018a平台对心音样本进行测试。实验中所

用脉冲噪声采样率为 1 kHz，babble语音噪声及白噪声采样率为 1.6 kHz，对 3类噪声作变采样（上采样、

降采样）处理到 2 kHz，帧长为 20 ms，帧移为 10 ms，选用汉明窗作窗函数。

LR⁃HSMM模型的参数是通过训练 R峰、T波标记的 PCG序列得到的，将数据集随机分成训练集

和测试集。借助似然函数计算输出概率，并对每种状态进行随机子采样以确保 LR模型的每个类别中

都有均等的样本数量。对训练数据集的所有转移矩阵概率 aij和输出概率 B都进行优化。通过训练数

据，修改Viterbi算法来不断优化 B和 p。为了将该算法与 LR⁃HSMM等方法进行比较，在数据集中进行

了测试，以便直接比较结果。测试的 4种算法如下：

（1）基于 LR⁃HSMM算法，使用Hilbert，功率谱密度函数（Power spectral density，PSD），小波，同态

特征；

（2）基于 LR⁃HSMM算法，使用Hilbert，PSD，小波，同态特征，SVM；

（3）基于 LR⁃HSMM算法，使用 PSD，小波，同态特征，香农能量和 SVM；

（4）基于 LR⁃HSMM算法，使用 PSD，小波，同态特征，香农能量。

3. 2 评价指标

为评估 4种分割算法在测试集中准确分割 S1和 S2的能力，将数据分为训练集和测试集。通过 LR⁃
HSMM训练，将测试集的评估过程重复 20次，对结果取平均值，计算公式为

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

TP= TN
TN+ FN+WN

FP= FN
TN+ FN+WN

WP= WN
TN+ FN+WN

（24）

式中：TP为基础心音检出正确率，FP为基础心音错误检入率，WP为基础心音未检出率；TN为准确检

出基础心音的帧数，FN为错误检入的帧数，WN为基础心音没被检出的帧数。计算时以手工标注的数

据作为参考标准。

3. 3 实验结果与分析

心音的能量包络与分割后对应的心音状态如图 4所示。算法通过对基础心音进行标记，然后用
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LR⁃HSMM对未知心音进行训练，接着对测试集心音进行分割。图 4（a，c）为分类后的心音包络，其中

有静止期和基础心音区间。由于临床上舒张期通常大于收缩期，则把静止期中较长时段的心音称作舒

张期，反之则称作收缩期。AB/A 'B'为基础心音中的第一心音包络，CD/C'D '则为第二心音包络。图 4
（b，d）分别为正常和异常心音中各自的一个心动周期分割后所得结果：S1、S2、收缩期、舒张期。从分割

的实验结果可以看出，本文算法对正常和异常心音分割均取得良好的性能。

脉冲噪声下的各算法性能指标对比如表 1所示。从表 1的检出正确率可知，Hilbert变换提取的包

络平均检出正确率为 91.772%，是 4种对比算法中最低的。因为单纯Hilbert变换提取得到的包络不光

滑，具有大量粗糙的毛刺，故检出正确率最低。未检出率达到 4.539%，是几个算法中未检出率最高的。

ShanSvm在信噪比 10 dB以内，随着信噪比提升，检出率也逐渐提升，平均检出正确率为 92.688%，是检

出正确率中最高的。因为该算法采用 Shannon提取所得到的包络更加光滑，SVM具有较强的二分类能

力，因此能辅助模型正确检测出最多数量的心音，未检出率仅为 3.690%，达到一个最低值。ShanSvm
算法在心音的检出正确率与准确率上是最高的，由此可见本文所提出的算法较参考算法在分割精度上

得到大幅度提升。

图 5为各种噪声环境下各种算法的心音检出率，实验中为测试算法对噪声的容忍度，采用了 babble
噪声、脉冲噪声以及白噪声模拟临床噪声。由图 5可知，在 10 dB以内的信噪比中，采用各种算法时，心

音检出率随着信噪比的增大均呈上升趋势，因为在一定范围内，信噪比越大，信号越纯净，有助于算法

图 4 心音分割结果

Fig.4 Heart sound segmentation result

表 1 脉冲噪声下评价指标对比

Table 1 Comparison of evaluation indexes under impulsive noise

SNR/
dB

15
10
5
0

TP/%
Hil

91.967
92.285
91.683
91.152

Hil
Svm
92.315
92.512
91.897
91.241

Shan

92.511
92.693
92.252
91.865

Shan
Svm
92.728
92.982
92.615
92.427

FP/%
Hil

4.217
3.482
3.592
3.467

Hil
Svm
4.153
3.675
3.839
3.942

Shan

3.566
3.533
4.116
3.919

Shan
Svm
3.508
3.362
3.883
3.736

WP/%
Hil

3.816
4.233
4.725
5.381

Hil
Svm
3.532
3.813
4.264
4.817

Shan

3.923
3.774
3.632
4.216

Shan
Svm
3.764
3.656
3.502
3.837

注：Hil—Hilbert；HilSvm—Hilbert & surport vector machine；ShanSvm—Shannon’s energy & Svm。
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更好地识别心音。实验结果表明，若是单独地使用Hil、Svm、Shan之中的某种特征，都无法获得最佳的

分割效果。ShanSvm的检出正确率在各信噪比下不仅最高而且相对最稳定，这是由于该算法提取的特

征包络光滑，加入 SVM提高了心音的识别能力，增强了抗噪效果，在几种对比算法中取得最佳分割

效果。

4 结束语

结合 SVM和香农能量的HSMM心音分割算法借助香农能量提取的特征包络平滑的优点，提高了

分割精确度。算法用 LR⁃HSMM对心音进行训练，用Viterbi算法推测出最优状态，最后通过 SVM实现

了 S1、S2的最终识别。通过对心音信号的检测与进一步分析，有望获取病人的心血管健康信息，更好地

辅助医生对病人进行早期干预。算法通过较为精准地识别 S1和 S2来获取个人独特的生物学特征，也可

进一步应用于个人身份的识别。下一步的研究将致力于提高算法的普适性，并综合考虑心率变异性等

因素，争取获得更高的心音检出正确率。
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