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摘 要： 心音听诊是早期筛查心脏病的有效诊断方法。为了提高异常心音检测性能，提出了一种基于

双向长短时记忆（Bi⁃directional long short⁃term memory，Bi⁃LSTM）网络和自注意力机制（Self⁃attention 
mechanism，SA）的心音分类算法。对心音信号进行分帧处理，提取每帧心音信号的梅尔频率倒谱系数

（Mel⁃ frequency cepstral coefficients，MFCC）特 征 ；将 MFCC 特 征 序 列 输 入 Bi⁃LSTM 网 络 ，利 用 Bi⁃
LSTM 网络提取心音信号的时域上下文特征；通过自注意力机制动态调整 Bi⁃LSTM 网络各时间步输

出特征的权重，得到有利于分类的更具鉴别性的心音特征；通过 Softmax 分类器实现正常/异常心音的

分类。在 PhysioNet/CinC Challenge 2016 心音数据集上对所提出的算法使用 10 折交叉验证法进行了

评估，得到 0.942 5 的灵敏度、0.943 7 的特异度、0.836 7 的精度、0.886 5 的 F1得分和 0.943 4 的准确率，优

于对比的典型算法。实验结果表明，该算法在无需进行心音分段的基础上就能有效实现异常心音检

测，具有潜在的临床应用前景。
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Abstract： Heart sound auscultation is an effective diagnostic method for early screening of heart disease. In 
order to improve the performance of abnormal heart sound detection， this paper proposes a heart sound 
classification algorithm based on bi-directional long short-term memory （Bi-LSTM） network and self-
attention mechanism （SA）. Firstly， the heart sound signal is partitioned into frames， and the Mel-
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frequency cepstral coefficients （MFCC） features are extracted from each frame of the heart sound signal. 
Next， the MFCC feature sequence is input into the Bi-LSTM network to extract the temporal contextual 
features of the heart sound signals. Then， the weights of the features output from the Bi-LSTM network at 
each time step are dynamically adjusted through self-attention mechanism， and more discriminative heart 
sound features that are conducive to classification are obtained. Finally， the Softmax classifier is used to 
classify normal/abnormal heart sounds. The proposed algorithm is evaluated using 10-fold cross-validation 
on the heart sound dataset provided by PhysioNet/CinC Challenge 2016， and achieves sensitivity of 0.942 
5， specificity of 0.943 7， accuracy of 0.836 7， F1 score of 0.886 5， and accuracy of 0.943 4， respectively， 
which are superior to typical comparative algorithms. Experimental results show that the proposed 
algorithm can effectively detect abnormal heart sounds without the need for heart sound segmentation， and 
has potential clinical application prospects.
Key words: heart sound classification; Mel-frequency cepstral coefficients (MFCC); bi-directional long 
short-term memory (Bi-LSTM); self-attention mechanism

引  　言

目前，心血管疾病在我国城乡居民疾病死亡构成比中占据首位［1］。心音是由心脏肌群收缩、瓣膜开

合和血液流动碰撞心脏壁引发的机械性振动而产生的声音［2］，能够反映心房、心室、瓣膜和动脉血管壁

等结构的工作状况。在心血管疾病的早期筛查中，心音听诊是最为经济有效的辅助诊断方法［3］。然而，

心音听诊结果往往依赖于医务人员的听诊经验和诊断水平，受主观因素影响较大。随着数字听诊器的

出现和模式识别等技术的发展，使得心音信号的数字化采集、存储、分析和先心病筛查的智能化成为可

能［4⁃5］。心音自动分类技术可在一定程度上减轻医务人员临床诊断的工作压力，提升心血管疾病的诊断

水平。

在现有的大多数心音分类算法中，首先要对心音信号进行心音分段，即确定每个心动周期中第一

心音（S1）、心脏收缩期（Systole）、第二心音（S2）和心脏舒张期（Diastole）4 个状态的位置区间，为心音特

征提取与心音分类提供定位基准。心音分段是对心音信号进行分类的前提和基础，心音分段的精度对

心音分类的性能具有至关重要的影响。然而，对于一些受病理性杂音及噪音干扰严重的异常心音来

说，由于心动周期的结构并非是有规则的，所以准确地对心音信号进行分段的难度较大。为了避免受

心音分段的定位精度不高而造成心音分类性能下降的影响，本文提出一种无需进行心音分段的心音分

类算法。

1 相关工作  

心音信号是准周期性的，每个心音信号的周期称之为心动周期（Cardiac cycle）。每个心动周期含有

S1、收缩期、S2 和舒张期 4 种状态。在心音自动分析技术中，国内外研究人员提出了大量的心音分类方

法，主要分为基于传统机器学习的分类方法和基于深度学习的分类方法两大类。

基于传统机器学习的心音分类方法先提取人工设计的心音特征，然后再采用基于支持向量机（Sup⁃
port vector machine，SVM）、朴素贝叶斯或隐马尔可夫模型（Hidden Markov model，HMM）的分类器进

行心音分类。Deng 等［6］提出了一种基于自相关特征和扩散映射的心音分类方法，首先利用离散小波变

换（Discrete wavelet transform，DWT）从心音信号的每个子带包络中提取自相关特征，然后通过扩散映
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射将各个子带的自相关特征融合成一个特征向量，最后将特征向量输入到 SVM 分类器进行心音分类。

Milani 等［7］首先提取心音信号中 S1 和 S2 的时域和频域特征，然后使用人工神经网络（Artificial neural 
network，ANN）进行正常/异常心音分类，从 PhysioNet/CinC Challenge 2016 数据集中选择 150 条心音

记录进行了实验测试，在使用时域、频域和时频域组合特征时分别取得了 90%、83.33% 和 93.33% 的准

确率。Guven 等［8］首先将一个心音信号划分成若干个时长为 5 s 的心音片段，然后从心音片段中提取短

期特征，从整个心音信号提取长期特征，并将短期特征与长期特征组合起来创建一个称为长短期特征

的特征库，最后分别使用决策树、SVM、朴素贝叶斯、K 近邻算法和集成方法进行正常/异常心音分类，

从 PhysioNet/CinC Challenge 2016 数据集中选择 2 435 条心音记录进行了实验测试，分别取得了

87.8%、91.2%、83.3%、89.9% 和 92.7% 的准确率。以上基于传统机器学习的心音分类性能往往依赖于

人工设计的心音特征，然而人工设计有效的特征是一件困难的事情。

基于深度学习的心音分类方法采用深度神经网络自动提取心音特征并完成心音分类。Chen 等［9］

提出了一种基于改进的频率切片小波变换（Modified frequency slice wavelet transform，MFSWT）和

CNN 的心音分类方法。首先采用 HMM 确定 S1、S2、收缩期和舒张期的位置，然后使用 MFSWT 将心

音信号转换为二维时频图像，最后利用 CNN 进行正常/异常心音分类，在 PhysioNet/CinC Challenge 
2016 数据集上进行了实验，取得了 0.94 的平均准确率、0.95 的灵敏度和 0.93 的特异度。Zhu［10］等提出了

一种基于残差网络（Residual network，ResNet）和长短时记忆网络（Long short⁃term memory，LSTM）的

心音分类算法。首先采用隐马尔可夫模型将心音信号分为多个心动周期片段，接着分别从心动周期片

段中提取滤波器组特征（Filterbank，Fbank）、梅尔频率谱系数（Mel⁃frequency spectrum coefficients，MF⁃
SC）特征、梅尔频率倒谱系数（Mel⁃frequency cepstral coefficients，MFCC）特征，然后将提取到的特征分

别输入到融合 ResNet 和 LSTM 网络的分类模型中进行正常/异常心音分类。在 PhysioNet/CinC Chal⁃
lenge 2016 数据集上的实验结果表明，MFSC 特征优于其他特征，取得了 84.3% 的 F1得分、84.4% 的准

确率、84.3% 的灵敏度和 85.6% 的特异度。Li 等［11］首先采用 HMM 确定心音信号中每个心动周期中

S1、S2、收缩期和舒张期的位置，再以 S1 为起点截取时长为 3 s 的心音片段，然后提取心音片段的 MF⁃
CC 和对数梅尔（Log⁃Mel）谱作为二维梅尔（Mel）尺度特征，输入到 CNN 进行正常/异常心音分类。在

PhysioNet/CinC Challenge 2016 数据集上的实验结果表明，以 Log⁃Mel 谱为特征的模型实现了 89.6%
的未加权平均召回率、89.5% 的灵敏度和 89.7% 的特异度。

上述心音分类方法均需要在特征提取前有效地完成心音分段，即定位心动周期的 S1、收缩期、S2、
舒张期 4 种状态。然而，心音分段一直是心音自动分析技术中极具挑战性的难题，因此一部分研究人员

开始研究无需分段的心音分类方法，从而规避因分段不佳给最终分类结果带来的影响。

Singh 等［12］首先对经过预处理后的时长为 5 s 的未分段心音信号进行连续小波变换，生成二维小波

波谱图，然后利用预训练的 AlexNet 网络进行正常/异常心音分类。在 PhysioNet/CinC Challenge 2016
数据集上进行了实验，取得了 90.00% 的灵敏度、90.00% 的特异度和 90.00% 的准确率。Zhang 等［13］提

出了一种基于时间准周期特征和 LSTM 的心音分类方法。首先，使用短时傅里叶变换来提取心音信号

的频谱图；然后，根据不同频带的频谱图，通过平均幅度差函数（Average magnitude difference function，
AMDF）计算心音信号的时间准周期特征，再使用 LSTM 获得时间准周期特征内的依赖关系，得到有利

于心音分类的鉴别特征；最后，通过神经网络进行正常/异常心音分类。在 PhysioNet/CinC Challenge 
2016 数据集上进行了实验，取得了 0.942 2±0.024 1 的灵敏度、0.904 8±0.017 4 的特异度和 0.923 5±
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0.010 9 的总体得分。Krishnan 等［14］首先将心音信号划分成 6 s 的心音片段，然后通过 Savitzky⁃Golay 滤

波器对心音片段进行滤波后，分别输入到一维卷积神经网络（1D⁃CNN）和前馈神经网络中进行正常/异
常心音分类，选取 PhysioNet/CinC Challenge 2016 数据集中 1 081 条心音记录进行实验测试，结果表明

具有 5 个隐层的前馈神经网络模型有较好的性能，取得了 0.856 5 的总体精度、0.867 3 的灵敏度和

0.847 5 的特异度。Li 等［15］首先对经过预处理后的时长为 3 s 的未分段心音信号进行短时傅里叶变换，

得到频谱图，然后利用 CNN 进行正常/异常心音分类，在 PhysioNet/CinC Challenge 2016 数据集上进行

了实验，得到了 87% 的灵敏度、85% 的特异度、85% 的准确率和 86% 的总体精度。张俊飞等［16］提出了

一种基于卷积块注意力模块（Convolutional block attention module，CBAM）和 ResNet 的心音分类方法。

首先提取心音信号的 MFSC 谱图，然后采用融合 CBAM 的 ResNet 网络进行正常/异常心音分类，在

PhysioNet/CinC Challenge 2016 数据集上进行了实验，取得了 90.25% 的灵敏度、91.63% 的特异度和

90.90% 的准确率。

2 基于 Bi⁃LSTM 网络和自注意力机制的心音分类  

鉴于 Bi⁃LSTM 网络对时间序列具有良好的建模能力，提出了一种基于 Bi⁃LSTM 网络和自注意力

机制的心音分类算法，其原理框图如图 1 所示。

首先，对心音信号进行分帧处理，提取每帧心音信号的 MFCC 特征；接着，将 MFCC 特征序列输入

Bi⁃LSTM 网络，利用 Bi⁃LSTM 网络提取心音信号的时域上下文特征；然后，在此基础上再通过自注意

力机制动态调整 Bi⁃LSTM 网络各个时间步输出特征的权重，得到有利于分类的更具鉴别性的心音特

征；最后，通过 Softmax 分类器实现正常/异常心音的分类。

2. 1　心音 MFCC特征提取　

心音信号是一种一维时序信号，尽管通过傅里叶变换将其映射至频域能够呈现信号的频谱分布，

然而这种变换会导致时域信息的丧失，无法反映频谱分布随时间的动态变化。为了解决该问题，很多

时频分析方法应运而生，其中，短时傅里叶变换（Short⁃time Fourier transform，STFT）是最经典的时频

分析方法［17］。在处理相对较长的时序信号时，短时傅里叶变换首先对其进行分帧、加窗，然后对每一帧

进行快速傅里叶变换。频率的单位是赫兹（Hz），但人耳对赫兹这种标度单位的感知并非线性关系。梅

尔（Mel）标度是一种基于人耳感知频率的非线性标度，在 Mel标度下，频率的变化更符合人耳感知的相

对变化。Mel标度的频率 Mel( f )与赫兹标度的频率 f之间的映射关系为

Mel( f )= 2 595lg ( 1 + f/700 ) （1）
梅尔频率倒谱和倒谱的区别在于，梅尔频率倒谱的频带划分是在梅尔标度上等距划分的，比用于

正常的对数倒频谱中的线性间隔的频带更能反映人耳的感知能力与声音频率之间的非线性关系。相

关实验验证了 MFCC 能够有效表示心音信号的特征［18⁃20］。

心音 MFCC 特征的提取流程主要包括分帧、加窗、快速傅里叶变换、Mel 标度转换、计算对数能量

和离散余弦变换等操作，具体步骤如下：

（1）分帧、加窗。首先对每个心音片段进行分帧处理，使得每帧的心音信号近似为平稳信号；紧接

着对每帧心音信号进行加窗操作，以避免频谱泄漏现象。但加窗使得每一帧两端的信号变弱，为了缓

解该问题，帧与帧之间有一定的重叠，相邻两帧的起始位置的时间差叫做帧移。本文选择汉明（Ham⁃
ming）窗，窗长与帧长相同。设每个心音片段包含的帧数为 T，分帧、加窗后的第 t帧信号为 xt ( n )，其中 t

表示帧序号，t = 0，1，⋯，T - 1；n 表示第 t帧信号的采样点序号，n = 0，1，⋯，N - 1，N 为每帧心音信号
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的采样点总数。

（2）快速傅里叶变换。对加窗操作后的每帧心音信号进行快速傅里叶变换，得到各帧心音信号的

频谱，其中第 t帧信号频谱 Xt ( k )的计算公式为

Xt ( k )= ∑
n = 0

N - 1
xt ( n ) e-j2πnk/K      k = 0，1，⋯，K - 1 （2）

式中：k 为频域中的频率索引，K 为快速傅里叶变换的点数。在此基础上对频谱取模平方可得到对应的

功率谱 |Xt ( k ) |2，将时域信号转换为频域上的能量分布。

（3）Mel 标度转换。用 Mel 滤波器组对功率谱进行滤波和标度转换处理。Mel 滤波器组的频率响

应为

图 1　基于 Bi-LSTM 网络和自注意力机制的心音分类原理框图

Fig.1　Block diagram of heart sound classification based on Bi-LSTM and self-attention mechanism
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式中：m 为滤波器序号，m = 1，2，⋯，M，M 为 Mel 滤波器组中滤波器的个数，研究中 M 一般取 13 ［21］；

f ( m )为第 m 个滤波器的中心频率；q为频率；H m ( q )满足等式 ∑
m = 1

M

H m ( q ) = 1。

（4）计算对数能量。对 Mel标度转换的结果进行取对数运算，第 t 帧心音信号的对数能量 Et ( m )的
计算公式为

Et ( m )= ln ( ∑k = 0

K - 1
|Xt ( k ) |2 H m ( q ))      m = 1，2，⋯，M （4）

取对数运算可实现对心音频谱动态范围的压缩，放大低能量下的能量差异。

（5）离散余弦变换。为了减少滤波器重叠造成的能量相关性，对第 t 帧心音信号的对数能量 Et ( m )
进行离散余弦变换，得到第 t帧信号的 MFCC，计算公式为

Ct ( l )= ∑
m = 1

M

Et ( m ) cos ( πl ( m - 0.5 ) /M )      l = 1，2，⋯，M （5）

式中 l为第 t帧信号 MFCC 的阶数索引。

这样，从每一帧心音信号中提取到一个 M 维的 MFCC 特征向量，将每一帧的 MFCC 特征向量按帧

顺序排列起来，得到每个心音片段的 MFCC 特征向量序列 x0，x1，⋯，x t，⋯，xT - 1，其中 x t 表示第 t 帧心

音信号的 MFCC 特征向量。

2. 2　Bi⁃LSTM 网络　

循环神经网络（Recurrent neural network，RNN）在处理较长输入序列时存在梯度消失或梯度爆炸

的问题，这导致其难以捕捉输入序列中的长期依赖关系。针对这一问题，LSTM 网络通过引入遗忘门、

输入门和输出门 3 种门控单元作为内部机制来调节信息流，从而有效地处理较长输入序列并捕捉长期

依赖关系。但 LSTM 网络只能从前向后获取输入序列信息，不能充分利用输入序列中的下文信息。而

Bi⁃LSTM 网络由两个结构相同、方向相反的 LSTM 层组成，即包含前向 LSTM 层和后向 LSTM 层，如

图 2 所示。前向 LSTM 层从前向后依次计算隐藏层的状态，后向 LSTM 层从后向前依次计算隐藏层的

状态。Bi⁃LSTM 网络可学习到过去和未来的上下

文信息，在时间序列建模方面比 LSTM 网络更具

优势。因此，采用 Bi⁃LSTM 网络提取心音信号的

时域上下文特征。

对于每个心音片段，将 T 帧心音信号的 MFCC
特征序列 x0，x1，⋯，x t，⋯，xT - 1 作为 Bi⁃LSTM 网

络的输入。设第 t 个时间步当前神经元的输入为

x t，前向 LSTM 层隐藏状态

h t 和后向 LSTM 层隐

藏状态

h t 分别提取正、反向时域特征，分别如式（6）

和式（7）所示。

图 2　Bi-LSTM 网络结构示意图

Fig.2　Bi-LSTM network architecture
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
h t =

      
LSTM ( x t，


h t - 1)      t = 0，1，⋯，T - 1 （6）


h t =

      
LSTM ( x t，


h t - 1)      t = T - 1，T - 2，⋯，1，0 （7）

式中：

h t 和


h t - 1 分别为前向 LSTM 层中当前神经元和前一个神经元的隐藏状态向量，


h t 和


h t - 1 分别为

后向 LSTM 层中当前神经元和前一个神经元的隐藏状态向量。

将正、反两个方向隐藏层提取的特征向量进行拼接，得到第 t个时间步的时域上下文特征向量 y t，如

式（8）所示。

y t = g (h t，

h t) （8）

式中：g ( · )表示对特征向量进行拼接的函数。

Bi⁃LSTM 网络 T 个时间步的时域上下文特征向量组成输出特征序列 y0，y1，⋯，y t，⋯，yT - 1。

2. 3　自注意力机制　

自注意力机制允许输入序列中的每个元素都与序列中的其他所有元素进行交互，通过计算每个元

素对其他所有元素的注意力权重，然后将这些权重应用于对应元素的表示，从而得到一个加权和的输

出表示。自注意力机制不依赖于外部信息或先前的隐藏状态，完全基于输入序列本身［22］。自注意力机

制通过生成查询、键和值向量，计算并归一化注意力分数，最终对值向量进行加权求和，从而得到输入

序列中每个位置的加权表示。

本文通过自注意力机制来动态调整 Bi⁃LSTM 网络各个时间步输出特征的权重，得到有利于分类

的更具鉴别性的心音特征。将 Bi⁃LSTM 网络输出的特征序列 y0，y1，⋯，y t，⋯，yT - 1 作为自注意力层的

输入。自注意力层首先为特征序列中的每个输入向量 y t 分别生成一个查询向量 q t、一个键向量 k t 和一

个值向量 v t，其中 t = 0，1，⋯，T - 1，y t、q t、k t、v t 的维度均为 Bi⁃LSTM 网络隐藏状态维度 d；接着计算每

个查询向量 q t 与键向量 k t 之间的点积，其中 t = 0，1，⋯，T - 1，得到一个 T × T 大小的注意力分数矩阵

QK T，该 矩 阵 中 的 每 个 元 素 表 示 每 个 查 询 向 量 q t 与 键 向 量 k t 之 间 的 相 关 性 分 数 ，其 中 ，Q=

[ q0 q1 ⋯ qT - 2 qT - 1 ]
T
，K= [ k0 k1 ⋯ kT - 2 kT - 1 ]；然后使用 Softmax ( · ) 函数对注意力分

数矩阵进行归一化，在应用 Softmax 之前，通常会除以一个缩放因子 d 来稳定梯度；最后使用归一化后

的注意力权重对值向量 v t 进行加权求和，加权求和的结果是自注意力机制的输出，包含了输入序列中

所有位置的加权信息。自注意力层最终的输出特征向量 u为

u= ∑
t = 0

T - 1
Softmax ( )QK T

d
⋅ v t （9）

2. 4　Softmax分类器　

使用 Softmax 分类器对自注意力层输出的特征向量 u进行分类，将心音信号分为正常心音或异常

心音两种类别。设 c为心音信号所属类别的编号，c = 0 表示正常心音，c = 1 表示异常心音，任意一个心

音信号以一定的概率被分类为正常心音或异常心音。

将 Softmax 分类器定义为

h ( u；θ )=
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú
úú
ú
ú
úp ( )c = 0 | u；θ0

p ( )c = 1| u；θ1

= 1

∑
j = 0

1
eθ

T
j u

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

eθ T
0 u

eθ T
1 u

（10）

式中：h ( u；θ )为一个 2 行１列的列向量，每行的 p (c = j | u；θ j )表示特征向量 u被分类为第 j 类的概率，
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j = 0，1；θ j 为 Softmax 分类器待估计的参数，并且构成参数矩阵 θ，θ T
j 为 θ j 的转置。

对于 u，选择 p (c = j | u；θ j )为最大值所对应的 j作为 Softmax 分类器输出的心音类别编号 y，即

y = arg max
j

p (c = j | u；θ j ) （11）

在训练分类模型时，将 y 与训练样本标注的类别编号 c 做比较，如果一致，则分类正确，否则分类错

误。常用的交叉熵损失函数为

LCE = -∑
j = 0

1
I ( c = j ) log p (c = j | u；θ j ) （12）

式中：p (c = j | u；θ j )表示特征向量 u被分类为第 j 类的概率，I ( c = j ) 为示性函数，当 c = j 时，I ( cm =

j ) = 1；当 c ≠ j时，I ( cm = j ) = 0。
在正常/异常心音二分类任务中，为了缓解心音数据集样本的类别不平衡问题，即正常心音的样本

数目远远多于异常心音的样本数目的不平衡问题，本文采用类加权交叉熵损失函数来训练分类模型。

类加权交叉熵损失函数是对交叉熵损失函数的一种改进，通过为每个类别分配一个权重实现不同

类别的加权处理，以调整不同类别的重要性。设 w 0、w 1 分别表示正常心音和异常心音的权重系数，类

加权交叉熵损失函数的表达式为

LWCE = -∑
j = 0

1
w j I ( c = j ) log p (c = j | u；θ j ) （13）

在本文中，为了加大异常心音被错误预测为正常心音的代价，设置 w 0 = 1，w 1 等于正常心音的训练

样本数与异常心音的训练样本数之比值。

3 实验结果与分析  

3. 1　心音数据集　

为了验证所提出的心音分类算法的有效性，使用 PhysioNet/CinC Challenge 2016 数据集［23］进行了

实验。该数据集包含了从健康受试者和各种心血管疾病患者身上采集的 3 240 份 5~120 s的心音记录，

其中正常心音记录 2 575 条，异常心音记录 665 条。对这些心音样本使用巴特沃斯滤波器降噪处理后进

行重采样，采样频率调整为 2 000 Hz。
由于数据集中的每一条心音记录时长不同，本文对每一条心音记录进行切分以截取固定时长的心

音片段为研究对象。为了保证切分后的心音片段至少包含一个完整心动周期，将数据集中的每一条心

音记录切分为多个时长为 2 s 的心音片段，并丢弃时长不足 2 s 的部分，最终得到 34 490 个心音片段，其

中包含 26 410 个正常心音片段，8 080 个异常心音片段。

3. 2　实验环境与设置　

实验基于 TensorFlow 深度学习框架，实验硬件环境为搭载 Linux 内核的台式机，硬件配置为 NV⁃
DIA Geforce GTX1080TI GPU。实验中，使用类加权交叉熵损失函数和 Adam 优化算法对分类模型进

行训练，初始学习率设置为 0.001，衰减率为 1e-6，批量大小为 32，训练轮次为 20，，丢弃率设置为 0.5。
按照 10 折交叉验证的方法对数据集进行划分，将数据集按 9∶1 的比例划分为训练集与测试集，每次选

择一个不同的测试集，进行 10 次实验。每次实验使用的训练集包含 23 769 个正常心音片段，7 272 个异

常心音片段；测试集包含 2 641 个正常心音片段，808 个异常心音片段。对这 10 次实验的灵敏度、特异

度、精度、F1得分和准确率取平均作为心音分类模型的性能指标。
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3. 3　性能指标　

使用灵敏度 S e（Sensitivity）、特异度 Sp（Specificity）、精度 P+（Precision）、F1得分、准确率 Acc（Accu⁃
racy）评估模型分类性能，其计算公式分别为

S e = TP
TP + FN （14）

Sp = TN
TN + FP （15）

P+ = TP
TP + FP （16）

F 1 = 2 P+ ⋅ S e

P+ + S e
（17）

Acc = TP + TN
TP + TN + FP + FN （18）

式中：TP 表示测试样本中标签为异常心音且被正确预测为异常心音的样本数目，即真阳性；FN 表示测

试样本中标签为异常心音但被错误预测为正常心音的样本数目，即假阴性；FP 表示测试样本中标签为

正常心音但被错误预测为异常心音的样本数目，即假阳性；TN 表示测试样本中标签为正常心音且被正

确预测为正常心音的样本数目，即真阴性。

3. 4　实验结果与分析　

3. 4. 1　帧长和帧移的选取　

心音信号是一种时变的非平稳信号，具有短时平稳性，一般认为在 10~30 ms 的时间内心音信号是

平稳的［24］。在提取心音信号 MFCC 特征时，需要对心音片段进行分帧处理，帧长和帧移是两个重要的

参数，需要合理地选择。为了确定合适的帧长，在实验中，以 5 ms 的时间间隔在 10~30 ms 范围内调整

帧长的取值，并取帧移为帧长的一半，测试不同的帧长对灵敏度 S e、特异度 Sp、精度 P+、F1得分和准确率

Acc的影响，其结果如图 3 所示。从图 3 可看出，当帧长为 20 ms时，各项性能指标达到最高。

在确定帧长后，再进一步选择合适的帧移。实验中，固定帧长为 20 ms，以 5 ms 的时间间隔在 5~
15 ms范围内调整帧移的取值，测试不同的帧移对灵敏度 S e、特异度 Sp、精度 P+、F1得分和准确率 Acc的
影响，其结果如图 4 所示。从图 4 可看出，当帧移为 10 ms 时，各项性能指标达到最高。因此，本文选定

帧长为 20 ms，帧移为 10 ms。

图 3　帧长对分类性能的影响

Fig.3　Impact of frame length on classification per⁃
formance

图 4　帧移对分类性能的影响

Fig.4　Impact of frame shift on classification per⁃
formance
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3. 4. 2　使用不同网络模型和损失函数的实验对比　

对使用 LSTM、Bi⁃LSTM 以及引入自注意力机制的 Bi⁃LSTM+SA 网络模型进行了对比实验，并

在模型训练过程中分别使用交叉熵损失函数和类加权交叉熵损失函数，实验结果如表 1 所示。

从表 1 可看出，在使用同一种损失函数下，Bi⁃LSTM 相比 LSTM 网络，各项性能指标都得到了一定

程度的提升，引入自注意力机制之后的 Bi⁃LSTM+SA 网络模型在各项性能指标上达到最高。实验结

果表明，Bi⁃LSTM 比 LSTM 网络更适合对心音 MFCC 特征序列进行建模，Bi⁃LSTM 网络能够充分利

用心音信号的上下文信息，捕获其中的长期依赖关系；融合自注意力机制的 Bi⁃LSTM 网络在训练时动

态地调整各个时间步特征向量的权重，更加关注心音片段中重要帧的特征信息，以便更好地捕捉上下

文长期依赖关系，进一步提升了模型的分类性能。

此外，从表 1 实验结果还可看出，

相较于交叉熵损失函数，当使用类加

权 交 叉 熵 损 失 函 数 时 ，无 论 是

LSTM、Bi ⁃ LSTM 还是 Bi ⁃ LSTM+
SA 网络模型，各项性能指标都最高。

图 5 给出了在 10 折交叉验证的 10 次

实 验 中 使 用 不 同 损 失 函 数 时 Bi ⁃
LSTM+SA 网络模型的混淆矩阵。

从图 5 也可看出，当使用类加权交叉

熵损失函数时，模型将 8 080 个标签为

“异常心音”的样本正确预测为“异常

心音”的样本数为 7 615 个，即真阳性的样本数为 7 615 个，多于使用交叉熵损失函数时的 7 064 个；同

时，模型将 8 080 个标签为“异常心音”的样本错误预测为“正常心音”的样本数为 465 个，即假阴性的样

本数为 465 个，少于使用交叉熵损失函数时的 1 016 个。这表明当使用类加权交叉熵损失函数时，模型

更加关注异常心音样本。在临床上假阴性的风险远大于假阳性。假阳性可通过后续检查进一步排除，

而假阴性往往会导致患者的病情被漏诊而耽误治疗，因此在心血管疾病的早期筛查中需要尽可能地减

少假阴性病例。

通过分析，交叉熵损失函数常用于衡量标签类别和预测类别之间的差异，不关注训练样本的类别

分布，因此当正常心音样本数远大于异常心音样本数时，使模型对异常心音的检测能力不足，从而导致

更多的漏诊；类加权交叉熵损失函数通过调整正常/异常心音类别的权重，起到平衡正常和异常心音类

别的作用，从而提升模型对异常心音检测的性能。

表 1　使用不同网络模型和损失函数的分类性能对比

Table 1　Comparison of classification performance using different network models and loss functions

损失函数

交叉熵损失函数

类加权交叉熵损失函数

网络模型

LSTM
Bi⁃LSTM

Bi⁃LSTM+SA
LSTM

Bi⁃LSTM
Bi⁃LSTM+SA

S e

0.809 9
0.852 4
0.874 3
0.920 8
0.930 3
0.942 5

Sp

0.921 2
0.932 4
0.940 6
0.926 4
0.934 6
0.943 7

P+

0.758 8
0.794 2
0.818 4
0.792 9
0.813 1
0.836 7

F1

0.783 5
0.822 3
0.845 4
0.852 1
0.867 8
0.886 5

Acc
0.895 2
0.913 7
0.925 1
0.925 1
0.933 7
0.943 4

图 5　Bi-LSTM+SA 模型使用不同损失函数时的混淆矩阵

Fig.5　Confusion matrix of Bi-LSTM+SA model with different loss 
functions
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3. 4. 3　与现有其他心音分类算法的实验对比　

为了评估本文心音分类算法的有效性，将本文算法与现有其他心音分类算法进行了对比实验，实

验结果如表 2 所示。文献［7］首先提取心音信号中 S1 和 S2 的时域和频域特征，然后使用 ANN 进行正

常/异常心音分类。文献［11］首先对心音信号进行分段，确定心动周期中 S1 的位置，再以 S1 为起点截

取时长为 3 s 的心音片段，然后提取心音片段的 Log⁃Mel谱特征，输入到 CNN 进行正常/异常心音分类。

文献［15］首先对经过预处理后的时长为 3 s 的未分段心音信号进行短时傅里叶变换，得到频谱图，然后

利用 CNN 进行正常/异常心音分类。文献［16］首先提取心音信号的 MFSC 特征，然后采用融合 CBAM
的 ResNet网络进行正常/异常心音分类。

从表 2 实验结果可看出，本文算法的灵敏度为 0.942 5，特异度为 0.943 7，精度为 0.836 7，F1得分为

0.886 5，准确率为 0.943 4，所有性能指标均高于对比文献中的心音分类算法。

4 结束语  

提出的基于 Bi⁃LSTM 网络和自注意力机制的心音分类算法无需进行心音分段，可避免因心音分

段的定位精度不高而造成心音分类性能下降的影响。该算法对未经分段的心音信号进行分帧处理，提

取每帧心音信号的 MFCC 特征作为 Bi⁃LSTM 网络的输入，利用 Bi⁃LSTM 网络提取心音信号的时域上

下文特征，通过自注意力机制动态调整 Bi⁃LSTM 网络各个时间步输出特征的权重，得到有利于分类的

更具鉴别性的心音特征。在 PhysioNet/CinC Challenge 2016 心音数据集上的实验结果表明，融合自注

意力机制的 Bi⁃LSTM 网络能够更好地捕捉上下文长期依赖关系，有效提升心音信号的分类性能。此

外，针对心音数据集样本的类别不平衡问题，选用类加权交叉熵损失函数训练分类模型，能使模型更加

关注异常心音样本，可有效提升异常心音检测的性能。总体来说，本文算法在无需进行心音分段的基

础上就能有效实现异常心音检测，在心血管疾病的辅助诊断中具有潜在的临床应用前景。
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