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基于 HSMM 与 CRNN 的心音分类研究
陈　涛，周升超，刘晓军
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摘　要：心音是可以反映人体心脏及血管瓣膜状态的一种体征信号，正常与异常心音分类在心脏类疾病的研究中具有重要作用。

目前的深度学习心音分类研究大多采用无分割的方法，本研究通过 PhysioNet 心音数据库获取的心音信号，进行一系列预处理，

基于 HSMM（Hidden semi-Markov Model）分割心音结合 CRNN（Convolutional Recurrent Neural Network）分类，与未进行心音分

割的分类方法对比，本研究采用的方法在 F1 分数和非异常类的敏感度有所提高，能够根据心音信号对正常、异常心音分类。
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心音信号中蕴含了大量的心脏生理信息，其中包含心脏

各心腔、瓣膜以及血管的运行状态[1]，是诊断心血管疾病常

用的医学信号之一，可以揭示许多病理性心脏状况，如心律

失常、瓣膜疾病、心力衰竭等。

心音给心脏疾病的评估提供重要线索，可以作为初步

诊断的依据，在心血管疾病的早期检测中发挥重要作用。通

过心音听诊可以分析心脏状态，只有拥有丰富听诊经验的医

生，才能得出较为准确的诊断结果。据《2020年中国心血管

健康与疾病报告概要》数据显示，我国心血管患病率处于持

续上升阶段。据我国疾病死亡人数最新统计报告显示，我国

每年发生心源性猝死的人数约为54.4万。随着心脏疾病患者

不断增多，快速并准确地诊断心脏疾病患者是相关医疗人员

面临的重大问题。因此，通过计算机辅助诊断有助于心脏类

疾病患者的早期诊断与治疗。

由于以往的研究在进行心音分类时很少进行分割预处

理，会导致精确度不高、可靠性低等问题。因此，本研究采

用HSMM分割心音结合CRNN对心音信号分类。

1　心音分割与特征提取

1.1　基于HSMM的心音分割

HMM是一个双重随机过程，一个随机过程描述的是状

态之间的转移，另一个随机过程描述的是状态与观测值之间

的统计对应关系。在HMM中不能直接观测到真实状态，只

能通过观测值推断出隐藏状态。隐马尔可夫模型能够很好地

描述动态短时平稳信号的平稳性和可变性，其动态时间序列

建模能力很强，在训练和识别时计算量小。因此，HMM符

合心音序列的统计模型，能够较好地描述心音序列的短时平

稳性及整体的非平稳性[2]。

一般来说，HMM可以简化为公式（1）：

λ＝{π,A,B}                                                                 （1）

其中，π为初始状态概率分布，A为状态转移概率矩

阵，B为观察值概率矩阵。隐藏状态序列由π和A决定，B决

定了观察序列。

在HMM中，模型在一个状态停留的时间d的概率为：

Pi (d)＝aii
d-1(1－aii)                                                            （2）

其中，aii为转移概率。由于上述公式是指数分布，概率

P随着时间的增长呈指数下降，这显然不适用于心音分析。

当利用HMM分割心音信号时，给定一段心音信号，则

心音信号或者心音信号的特征值可作为观测序列，隐藏状态

序列则是W＝{W1,W2,W3,W4}。W1是S1（第一心音），W2为

收缩期，W3是S2（第二心音），W4为舒张期。

假设t时刻的状态为St，观测序列为O＝{O1,O2,O3,⋯,Ot}，
则状态转移矩阵A＝{aij}，aij是Wi转移到Wj的概率：

aij＝P（St+1＝Wj|St＝Wi)                                                （3）

心音的状态必定是按照S1→收缩期→S2→舒张期→S1转
移，所以，a12＝a23＝a34＝a41＝1。

观察值概率矩阵B＝{βj(Ot)}，βj(Ot)是j状态在t时刻输

出Ot的概率，初始状态概率π是模型在初始时刻某个状态出

现的概率，在心音采集上各状态πi＝0.25（1≤i≤4）。

通常来说，HMM会使用维特比算法求解心音信号的最

优状态序列，δt(j)是t时刻隐藏状态为j所有可能的状态转移

路径j1，j2，...jt中的概率最大值，通过公式（4）可以计算得

到δt(j)，通过公式（5）可以得到δt(j)的最大值。

δt(j)=[maxδt-1(i)aij]⋅βj(Ot)                                            （4）

ψt(j)=arg max[δt-1(i)aij]                                                  （5）

计算出时刻T最大的δT(j)，即最优隐藏状态序列出现的

概率，时刻T最大的Ψt(j)即时刻T最优的隐藏状态。如公式

（8）所示，利用局部状态Ψ(i)回溯最终得到最优隐藏状态

序列it
*。

1≤i≤N
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P*＝maxδT(i)                                                                  （6）

iT
*＝arg max[δT(i)]                                                          （7）

it
*=ψt+1(i

*
t+1),    t∈[T-1,T-2,...,1]                                       （8）

可以由HMM（隐马尔可夫模型）扩展而来的HSMM在

Markov链中加入状态驻留概率分布p＝{Pi(d)}，p表示在持续

时间d内状态为i的概率，可以把预测的状态由某一时间点扩

展到一个时间段，有效解决用HMM来分割心音的局限性。

因此，可以记HSMM为：

λ＝{π,A,B,P}                                                               （9）

则适合HSMM的维特比解码算法需要加入持续时间密

度，表达式如公式（10）所示。

δt(j)＝max[max[δt-d (i)⋅aij]⋅pj(d)⋅∏s=0βj(Ot-s)]               （10）

1.2　心音分割

MB Malarvili等人提出通过参考心电信号标注[3]提高分

割精度，然而，当心电信号异常的时候[4]，使得依靠ECG信

号标注分割心音的方法不可行。虽然通过人工标注心音的

方法，其精度会略低于参考ECG信号的方法，但是其操作简

单，标记的误差在容忍的范围之中，所以成为本研究的首选

标注方法。

训练分割模型需要大量的心音数据。本研究选取心音数

据库中（PhysioNet）的1 000条正常心音数据与1 000条异常心

音数据共2 000条心音信号。将原始数据集按照8∶1∶1的比

例拆分为训练集、验证集和测试集，分别用于训练和评估心

音分割的模型。

从训练集中的PCG记录中得到同态包络，希尔伯特包

络，功率谱密度包络，离散小波变换包络等特征值，并对训

练集PCG记录中的第一心音（S1）和第二心音（S2）位置进

行了人工标注，经过训练得到HSMM分割模型。

测试心音分割结果如图1、图2所示。

 

图1  心音分割结果（正常）

 

图2  心音分割结果（异常）

1.3　FBank特征提取

随着卷积神经网络（Convolutional neural networks，
CNN）[5-6]逐渐应用到音频领域，研究表明，人耳对声音频率

的感知是非线性的，具有对低频音频信号敏感度高、对于高

频信号敏感度低的特点，Mel刻度更符合人耳的听觉特性，

将心音信号的频域变换到人耳感知频域中，可以更好地模拟

出人耳的效果。

其中，频率与Mel刻度的转换如公式（11）所示：

fmel=2595*lg(1+ )                                                    （11）
FBank是模拟人耳听觉特性提出的参数，随着深度学习

的发展，作为二维特征的FBank频谱特征逐渐成为能够利用

的音频特征，与梅尔频率倒谱系数（Mel-Frequency Cepstral 
Coefficients，MFCCs）相比，Fbank没有进行离散余弦变换

（discrete cosine transform，DCT）。因为DCT造成音频信

号的高度非线性成分丢失严重，所以FBank特征包含更多信

息，并且提取的FBank特征更符合声音信号的本质，可以作

为心音分类的特征使用。实验已经证明，MFCCs在对高度相

关信息不敏感的神经网络中的效果不如FBank。
因此，本研究选用FBank特征替代传统的MFCCs作为卷

积神经网络的输入特征。FBank特征的提取流程如图3所示。

 
图3  FBank特征的提取流程

2　卷积循环神经网络架构

2.1　CRNN

CNN是由多个卷积层、池化层以及全连接层组成的前

馈神经网络。CNN模型网络在处理图像信息上具有很好的效

果。近几年，使用频谱图作为深度学习的输入已经得到了广

泛的应用[7]。

由于心音信号本身是一种时间序列，FBank频谱图含有

时域的前后相关的一些特征，其横轴为时间轴，纵轴表示该

时间上不同的FBank特征值，CNN中的卷积层可视作对感受

野区域的特征提取，采用n*1维的卷积核可对同一时间内的

特征进行提取，随后的池化层采用最大池化层，由于心音信

号相邻的两层相差较小，采用最大池化层不仅可以减少网络

的参数，增加训练速度。

由于使用CNN处理频谱图时不能完全挖掘出与时间相

关的信息，在CNN之后加上RNN网络结构可以解决这个问

题。RNN模型网络结构适合处理时序相关信息，当前序列会

受到之前序列的影响，考虑到了位置信息，因此，可以通过

RNN网络结构分析CNN的输出，充分利用FBank频谱图中的

信息，完成CRNN分类模型建立。心音分类网络结构图如图

4所示。

 

图4  心音分类模型图

1≤i≤N
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2.2　数据预处理

一个完整的心动周期不会超过5 s。因为PhysioNet数据库

中的心音长度不一，为了保证以固定维数的数据输入网络，

在分类前要切分心音。本研究对已经分割的心音按照5 s间隔

划分，并提取FBank特征值。

正常与异常心音的FBank特征如图5、图6所示。

 
图5  正常心音FBank特征

图6  异常心音FBank特征

3　实验设计

3.1　实验评价指标

本研究使用灵敏度（Sensitivity）、精确率（Precision）
和F1分数作为评价指标。TP表示正常信号预测为正常的样

本数量。TN表示异常信号预测为异常的样本数量。FP表示

异常信号预测为正常的样本数量。FN表示正常信号预测为

异常的样本数量。敏感度表示所有正常信号被正确分类的比

例，其值等同于召回率（Recall），精确率表示所有被预测

为正常信号的样本中，被正确分类为正常信号的比例，F1分
数是用来衡量二分类模型精确度的指标。

召回率、精确率和F1分数计算如公式（12）、公式

（13）、公式（14）所示。

Sensitivity=Recall= ×100%                       （12）

Precision= ×100%                                           （13）

F1= ×100%                                （14）

3.2　分类算法对比

对经过分割后数据集按照训练集、测试集4∶1的比例随

机分配并提取FBank特征，然后使用以下分类方法比较：第

一，CNN分类；第二，CRNN分类；第三，基于HSMM心音

分割的CRNN分类。分类方法的比较如表1所示。

表1  分类方法性能对比

4　结果与讨论

心音分类在心脏疾病诊断方向有着重要的作用，是心脏

疾病辅助诊断领域的研究热点。针对现有的基于深度学习的

心音分类算法很少使用分割预处理，本研究通过构建HSMM
心音分割模型，采用具有时频域信息的FBank特征频谱图

作为CNN的特征输入，提出了一种结合HSMM分割心音与

CRNN模型的心音分类方法。通过与单独使用CNN或CRNN
模型分类方法对比，该方法具有更高的F1分数与敏感度，获

得了更好的分类效果，也为计算机辅助心音诊断研究提供了

一个很有潜力的方向。
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分类方法 F1分数 敏感度

基于CNN的分类方法 86.4% 89.2%
基于CRNN的分类方法 88.1% 90%

本文的方法 93.8% 96%


