基于LMS-PNN神经网络算法在心音识别与预测中的应用
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摘要：传统的PNN神经网络具有很强的容错性、学习过程简单、训练速度快等特点，本文在传统PNN神经网络的基础上，利用LMS对其在心音分类方面进行优化，进而提高心音分类与预测的准确性。LMS-PNN神经网络算法对心音的信号运用窗函数进行分帧，利用双门限法确定数据
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的值，运用LMS算法对相应的参数进行调试，并将去噪后的数据以mat格式保存，提取出各个心音的短时自相关系数以及短时功率谱密度，并运用PNN神经网络，抽取40000个样本数据进行训练，并将各个心音进行等级划分与预测。 从PNN神经网络的模式层输入训练数据后，通过仿真测试可得，LMS—PNN神经网络预测准确率可达可达96%以上。 
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Application of LMS-PNN neural network algorithm in heart sound recognition and prediction
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Abstract:The traditional PNN neural network has strong fault tolerance, simple learning process and fast training speed. Based on the traditional PNN neural network, this paper uses LMS to optimize its heart sound classification, and then improve heart sound classification and prediction. accuracy. The LMS-PNN neural network algorithm framing the heart sound signal using the window function, using the double threshold method to determine the value of the data, using the LMS algorithm to debug the corresponding parameters, and saving the denoised data in mat format, extracting The short-time autocorrelation coefficients and short-term power spectral densities of each heart sound are used, and PNN neural network is used to extract 40,000 sample data for training, and each heart sound is graded and predicted. After inputting the training data from the mode layer of the PNN neural network, it can be obtained through simulation test that the prediction accuracy of the LMS-PNN neural network can reach more than 96%.
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1 引言
    根据相关数据统计，全世界每年约有1750万人死于心脏病，占全部死亡人数的30%。每年的心脏病和中风的幸存者至少有2000万，但是多数人存在复发和死亡的风险。在中国，每年大约有260万人死于心血管疾病，死亡人数位居世界第二。中国心脏病高发已成为趋势，每年新发50万人，现换200万人。据世界卫生组织统计，到2020年，中国每年因心血管疾病死亡人数将达到400万。因此对于心脏的的监测成为国内外相关领域比较注重的问题。而心脏最直观的体现便是心电图和心音，医生可以根据心电图判断出心脏跳动的频率是否超出正常范围，而心音便可以帮助医生大致判断出心脏的损坏零件或者位置，及时了解病人的相关信息，遏制疾病的发生，拯救病人的生命。因此对于心音的研究成为了国内外一直都很重视的问题。

心音的杂音是一组历时时间较长、频率及振幅均不同的振动，它既可以与心音分开或相连续，或者完全覆盖心音。目前对于心音降噪分析采用的是EMD分解、小波包分析、Mel频谱倒谱系数等等，这些算法可以提取出异常心音与正常心音的特征数据，并根据这些特征数据，以及心音的训练样本，采用的BP神经网络、支持向量机、RBF神经网络等等进行训练，起到识别及其预测的效果。文献[1]提出利用主成分分析对其心音特征进行降维,采取自组织映射神经网络进行聚类分析,并对各种异常心音和正常心音进行分类识别。文献[2]在EMD的基础上,引入了单通道奇异值分解(SSVD)方法,对心音降噪方面取得了很好的效果。文献[3]将PNN神经网络引入电控发动机故障诊断，诊断结果完全正确。基于PNN神经网络较强的泛化性和实用性，本文在传统PNN神经网络的基础上进行优化，对不同心音数据进行分类。

本文运用MATLAB2013a软件，采用LMS-PNN神经网络对心音数据去噪之后并提取降噪之后的特征数据进行训练，降低了传统PNN神经网络的误差性，增加了识别的准确性，对心音预测起到了一定的成效。
2 心音的降噪与特征值提取   

由于心音信号的短时平稳性，本文采用lms算法进行心音去噪。对于心音信号的时间序列
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,利用窗函数分帧后得到第i帧得到语音信号
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，帧长设置为200，对每帧心音信号做DFT变换后可得：
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式（2）中
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式（3）中，
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表示噪声无话段，帧数为
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，
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式（4）为谱减公式，其中
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是两个常数，
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为过减因子，
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为增益补偿因子，
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为谱减后的时间系列。

接下来对于降噪的数据提取出它的特征值，本文提取的是降噪心音的短时自相关系数以及短时能量谱密度。对于降噪后的
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进行分帧后，每帧的短时自相关函数为：
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接下来采用matlab软件中的pwelch函数求得心音的每帧的短时能量谱密度，并对上述数据进行保存。

3  PNN神经网络识别与预测

概率神经网络（Probabilistic Neural Network，PNN），是1989年由D. F. Specht 博士首先提出。概率神经网络是基于统计原理的神经网络模型，在分类功能上与最优Bayes 分类器等价，其实质是基于贝叶斯最小风险准则发展而来的一种并行算法。

它是由输入层、模式层、求和层和输出层（决策层）组成的。第一层为输入层，用于输入特征数据，将数据传递跟隐含层，模式层为径向基层，计算输入向量与中心的距离，返回一个标量。向量
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输入到模式层，模式层中第
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类模式的第
[image: image22.wmf]j

神经元所确定的关系式为：
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其中
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是训练样本总类数。
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为样本空间数据维数，
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类样本的第
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个中心。求和层把隐含层中属于同一类的神经元的输出做加权平均：
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其中
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表示第
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类别的输出，
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表示第
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类神经元的个数。输出层取求和层中最大的一个作为输出的类别：
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输入层的向量先于加权系数相乘，在输入径向基函数进行计算：
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4 实验结果与分析

本文在赣州某医院临床采集了几种心音信息，其中包括：心室舒张期额外音（正常）心室舒张期额外音（严重）、收缩早期喀啦音（严重）等等心音进行了采集， 并运用LMS算法对这三种心音进行降噪与分析，其采样频率为 44100
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，采样信号以
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格式进行保存，采样数据以
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格式保存。本文采用观察数据与观察图像可得
[image: image39.wmf]IS

为0.4s,
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取值为10，
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取值为0.01。本文通过LMS降噪之后，降噪结果如图1、图2：
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图1带噪心音波形
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图2 LMS谱减后的心音信号波形

上图中，图1表示的是心室舒张期额外音（正常）的带噪心音波形，图2表示的是经过LMS滤波之后，心室舒张期额外音（正常）的去噪波形，由两图相对比可得，经过LMS算法滤波之后，明显去除了心室舒张期额外音（正常）的杂音。

接着对去噪的心音进行特征提取，对心音信号的进行短时域时域处理和短时域频域处理，得出各个心音的短时自相关数据以及短时功率谱的密度，对得到的数据进行以mat保存。[image: image45.png]BARRFH





图3 正常心音自相关系数
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图4 正常心音的短时功率谱密度图

上图3、图4分别是心室舒张期额外音（正常）正常自相关系数以及短时功率谱密度的图形。

对于PNN神经网络，输入层输入短时自相关数据以及短时功率谱密度数据，模式层输入训练数据，总共为40000个训练样本数据，其中10000个心室舒张期额外音（正常）样本数据，10000个心室舒张期额外音（严重）样本数据，10000个收缩早期喀啦音（严重）样本数据和10000个测试数据，输出层将输出的数据进行等级划分，“1”代表心室舒张期额外音（正常），“2”代表心室舒张期额外音（严重），“3”代表收缩早期喀啦音（严重）。当模式层出现错误的心音数据时，PNN神经网络通过计算心音特征数据与各个心音等级的匹配度，训练过程中出现相似度不强时，将会对错误数据进行剔除，并不会对其进行分类。仿真结果如下图5，图6，图7：
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图5 LMS-PNN神经网络的测试正确率

本文将所采集的心音信号数据转换100*100的矩阵，在这个矩阵中，利用双重循环语句，将不同行列之间心音信号数据进行模型编号，并采用LMS—PNN算法对模型数据测试训练。由图5可得，模型1、5所采用的数据测试准确率比较低，在多次模型的训练结果下，LMS-PNN通过不断的自我学习与反馈，总体模型测试结果呈现升上趋势，其测试正确率在模型6、7、8、9保持稳定，正确率可达96.66%。
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图6 LMS-PNN神经网络和传统PNN的预测结果

上图中，测试数据总共分为了30个测试样本集，通过仿真可得，LMS-PNN神经网络对心音数据分类准确性较高于传统的PNN神经网络，其正确率可高于10%。
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图7 LMS-PNN神经网络的训练时间

由图7的仿真结果分析可得，LMS-PNN神经网络算法在数据矩阵不同行列之间所组成的10个数据模型中不断进行自我学习与训练，其训练时间由0.155s逐渐稳定至0.062s，训练时间呈现逐步缩短到稳定的趋势，实验结果证明，LMS-PNN神经网络算法在心音测试模型中效果表现良好，训练时间短、不易产生局部最优，收敛速度比较快，而且它的分类正确率也比较高。

对于上述中的仿真结果，其LMS-PNN神经网络算法的平滑因子N是本算法中的关键。
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                     图8 LMS-PNN神经网络的预测结果（N=20和N=2）

表1平滑因子N的影响

	平滑因子N
	2
	5
	10
	20
	50

	预测正确率
	93.33%
	86.67%
	96.67%
	90%
	80%


        由表1可得，当平滑因子N为10时，其预测正确率最高，为最优值。

5 结束语

在心音检测过程中，心音数据很容易混入噪音。本文采用LMS—PNN神经网络算法，对传统的PNN神经网络进行优化，弥补了传统PNN神经网络对于心音数据预测与识别方面准确率不高的缺陷。此算法一方面将心音信号数据进行降噪处理，采用双门限法估计出无话帧即噪音帧
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的值，调整参数
[image: image54.wmf]a

和
[image: image55.wmf]b

的值，观察数据及其波形，将去噪效果达到更好。另一方面，将降噪后的心音数据转换为矩阵，并采用不同行列的心音信号数据进行模型编号，LMS-PNN神经网络算法采用贝叶斯决策理论，通过对不同模型的数据进行自我学习，达到对心音的信号预测识别的结果。实验结果证明，LMS-PNN神经网络算法在心音信号测试方面准确率可达96.66%，训练时间较短，适用于心音信号数据的分类与预测。
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