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Abstract 
To express the diagnosis information for combined heart diseases by diagnosing heart sound, this 
study proposes a Gaussian mixture model (GMM)-based classification method combined with the 
probability diagnostic results to diagnose heart diseases. This paper is organized as follows. Firstly, 
heart sound is collected using an electronic stethoscope. And then, wavelet decomposition is em-
ployed to preprocess the heart sound signal and retain the effective components of the heart sound 
signal, and the power spectrum density method combined with threshold line method is proposed to 
extract the features for the heart sound signal in the frequency-domain. Finally, the optimal GMM is 
determined based on the highest accuracy, and the posterior probabilities are proposed to express 
the diagnostic results. The performance evaluation is verified by the 2560 seconds sounds, and the 
research results show that the sounds with complex heart diseases can be directly recognized using 
the different probabilities to describe which kind of heart disease it belongs to. 

 
Keywords 
Heart Sound, Gaussian Mixture Model, Feature Extraction, Posterior Probability 

 
 

基于高斯混合模型的心音分类研究 

孙树平，黄婷婷，潘亚瑞，张弼强，刘保进，吴  杰 

南阳理工学院，河南 南阳 
 

 
收稿日期：2020年2月26日；录用日期：2020年3月12日；发布日期：2020年3月19日 

 
 

 
摘  要 

为表示复合心脏病的复杂诊断信息，本研究提出一种基于高斯混合模型结合概率诊断心脏病的方法。本
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文结构如下：首先，利用电子听诊器采集心音信号；其次，采用小波分解对心音信号进行预处理，以保

留心音信号有效成分，然后采用功率谱分析结合阈值线方法提取心音信号频率域特征；最后，基于精度

建立最优高斯混合模型数量并结合后验概率得出诊断结果。为验证本研究有效性，以2560秒心音数据作

为研究对象，实验结果表明，该方法可以概率模式描述不同类别所属程度得出最终诊断结果。 
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1. 引言 

1.1. 背景及意义 

根据 2019 年最新发布的《中国心血管病报告 2018》[1]，从 2018 全年大数据分析，中国心血管疾病

的患病率及死亡率仍处于上升阶段，推算中国现患心血管病人数为 2.9 亿。如图 1 所示，我国农村与城

市心脏疾病死亡率居于首位，高于肿瘤、呼吸疾病等其他疾病，特别是最近几年来心血管疾病死亡率持

续飙升，已跃居为威胁国民生命安全的重大疾病之首，但早期的心脏疾病愈率极高，因此为降低心脏疾

病对人类健康的威胁，其预防和治疗迫在眉睫，刻不容缓。 
 

 
Figure 1. The main causes of death in rural and urban China in 2016 
图 1. 2016 年国内农村与城市主要疾病死因构成 

 
各项研究[2] [3] [4]及临床数据表明，心音图可以真实地记录正常心音、额外心音及心脏杂音，其将

心脏波形可视化，更利于医护人员快速获取心脏状态信息，同时对心音信号的准确识别与分类、对心脏

病的诊断与治疗具有重要的临床指导意义，其心脏病诊断结果直接关乎患者理疗方案的选取，由此可见，

优化心音信号的识别方法刻不容缓，故快速、准确、高效的心音识别分类研究尤为重要。 
关于心音分类可以采用支持向量机[5]、神经网络[6]、决策树[7]或高斯混合模型[8]等算法。采用支持
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向量机或神经网络算法获取心音分类器将耗费大量的机器内存和运算时间且其无法描述复合心音模糊诊

断结果，而高斯混合模型在生物识别方面具有参数数量低、计算量小等特点[9] [10]。鉴于此，本研究提

出一种基于高斯混合模型(GMM)的心音分类算法、并以概率模式描述心音分类结果，使心音数据的分类

更加精准，分类结果更加清晰直观。 

1.2. 论文结构 

本文基于高斯混合模型的心音分类研究具体可分为如下五个部分，如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Study flow chart of Gaussian mixture model-based heart sounds classification analysis 
图 2. 基于高斯混合模型的心音分类研究流程框图 

2. 心音特征提取 

2.1. 心音信号介绍 

心音是心脏在运作时，由瓣膜关闭、瓣膜打开、心室振动、腱索紧张等产生的声音，即血液流经心

脏时产生的震动波[11]。具体来说，是瓣膜开起与关闭时产生的湍流造成的震动波，或由心肌收缩、心脏

瓣膜关闭和血液撞击心室壁、大动脉壁等引起的振动[12]。一般来说，这种震动波能量较低，不易传递至

空气形成声波，但仍可用听诊器在胸壁一定部位将该波转换成声音，由于该声音可反映心脏的运作情形，

因此在心脏听诊的过程中，医生可以通过这些独特的声音，进而判断心脏的运作情况及健康状态。心音

信号主要分为四大类：第一心音(S1)、第二心音(S2)和两种非常微弱的心音，即第三心音(S3)和第四心音(S4)，
如图 3 所示。四大心音信号的频率均在 20~2000 Hz 内，其中第三心音和第四心音的声音极其微弱，一般

很难直接检测到。心脏杂音作为临床诊断心脏病的重要参考依据，通常出现在第一心音与第二心音之间。

因此，在心音信号识别分类的过程中，第一心音和第二心音起着至关重要的作用。鉴于此，为了提高对

心音诊断的准确率，获得更多的心音信息，首先要对提取的第一心音和第二心音进行心音分割，然后从

第一心音和第二心音中提取有效的特征值，根据特征值建立模型分析心音信号，最后，将分类方法应用

于心脏病的临床诊断与治疗中，以进一步提高心脏病的救治率。 
 

 
Figure 3. Schematic diagram of heart sound structure 
图 3. 心音结构示意图 
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2.2. 心音信号采集 

本研究采用美国 3M 公司自主研发的 3M-3200 电子听诊器，该电子听诊器体积便携、性能优越，在

心音信号采集过程中具有快速、准确、保真等优点。3M-3200 电子听诊器基本功率参数如表 1 所示。该

听诊器具有大容量的储存数据功能，可同时储存多组心音数据，并能直接上传到本研究所建立的高斯混

合模型心音识别系统，可实现预处理阶段对心音信号的小波降噪和基于功率谱分析法及阈值线方法对心

音信号的特征提取，是目前应用最广泛的心音信号采集工具[13] (图 4 为心音采集图例)。 
 
Table 1. Sample diagram of collected heart sound signals 
表 1. 3M-3200 电子听诊器功率参数 

额定最大输出功率 P (W) 
间距 d (m) 

150 KHz~80 MHz 80 MHz~80 MHz d = 1, 2 P  80 MHz~2.5 GHz d = 2, 3 P  

0.01 0.12 0.12 0.23 

0.1 0.38 0.38 0.73 

1 1.2 1.2 2.3 

10 3.8 3.8 7.3 

100 12 12 23 

 

 
Figure 4. Sample diagram of collected heart sound signals 
图 4. 采集的心音信号样例图 

2.3. 基于小波变换心音信号预处理 

由于外界的噪声干扰及被采集者自身呼吸声的干扰，导致采集到的心音信号带有噪音，为了避免外

界及自身噪音对实验数据造成干扰，需要进一步对采集到的心音信号进行预处理，即降噪处理。本研究

采用 dB10 母小波[14] [15] [16]对心音信号进行降噪预处理，其频率参数如图 5 所示。其中，h 和 g 分别

为正交镜像滤波器组中具有低通特性的滤波器和具有高通特性的滤波器，经过第一次分解后，可得到包

含原始信号主要信息的低频近似信号 cA1，以及包含误差的高频细节信号 cD1。下一次分解将近似信号

cA1 分解为 cA2 和 cD2，…，经过 10 次分解后可以得到平滑的低频信号 cA10 (0~21.5 Hz)，保留 cD6~cD10 
(21.5~689 Hz)，通过反变换得到 21.5~689 Hz 的信号。 

2.4. 心音信号特征提取 

采用功率谱分析法[17] [18]结合阈值线方法[19] [20]提取心音信号频域特征数据，采样频率为 4410 
kHz，特征提取的频率范围 21.5~689 Hz。采用小波分解的优点在于能准确地分离高低频信号，可以在保
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证原始心音信号不受损的情况下对噪音信号进行滤除。利用功率谱分析法结合阈值线方法提取心音频域

特征数据可快速获取心音信号特征参数，且准确度较高。心音信号预处理前后对比如图 6 所示。 
 

 
Figure 5. Wavelet decomposition parameter diagram 
图 5. 小波分解参数图 
 

 
Figure 6. Contrast diagram of heart sound signal before and after pretreatment 
图 6. 心音信号预处理前后对比图 

3. 基于高斯模型的心音分类研究 

3.1. 高斯混合模型介绍 

高斯混合模型(Gaussian Mixture Model，简称 GMM)是在高斯分布的基础上逐渐发展起来的一种聚

类算法，高斯分布即为正态分布，是最为常见的数据分布形式[21]。最常见的高斯分布图像如图 7 所

示。 
假设混合高斯模型由𝑘𝑘个高斯模型组成，则高斯混合密度函数表达式如下 

( ) ( ) ( ) ( )
( )

( ) ( )11
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2π

T
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k kk D
k

p k
G X p k g X C e

C

µ µ
µ

−− − −

=
= =∑                   (1) 

https://doi.org/10.12677/csa.2020.103051


孙树平 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2020.103051 488 计算机科学与应用 
 

其中 ( ); ,k kg X Cµ 、 ( )p k 、 kµ 、 kC 、D 分别表示第 k 个高斯模型的概率密度函数、权重、期望、协方

差矩阵和维度，从高斯混合密度函数公式可以看出，高斯混合模型就是从多个高斯分布中生成的数据模

型，即无论是什么形状的分布，只要高斯函数的数量足够多，大量的高斯函数进行线性组合，就可以准

确地表示出任意形状的分布，即构建出任意的高斯混合模型，如图 8 所示，随着高斯函数数量的增加，

这个高斯混合模型就会变得足够复杂，就可以用来逼近任意连续的概率密度分布，正是由于高斯混合模

型能够近似地模拟任意形状函数的密度分布，高斯函数的计算性能良好，并且其结果准确可靠，因此近

年来高斯混合模型在生物识别中得到广泛的应用。 
 

 
Figure 7. Gaussian image 
图 7. 高斯分布图像 

 

 
Figure 8. Mixed Gaussian function image 
图 8. 混合高斯函数图像 

3.2. 建立心音特征高斯混合模型 

利用 MATLAB 平台自主开发的软件提取第一心音、第二心音、第三心音、第四心音特征参数并

建立高斯混合模型，由于心音特征各不相同，得到如图 9 所示的三种数据集。实验结果表明，本文所

提出的基于高斯混合模型的心音分类研究能快速对不同心音进行识别分类，且分类精度及正确率都极

高。 
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Figure 9. Dataset distribution 
图 9. 数据集分布图 
 

如图 10 所示：在该算法程序中输入具有三种复合病症的心音数据，数据明显呈三种分布形式，将成

分参数设为“3”，为了进一步验证本文所提出的算法的准确性，在该算法程序中将自动生成的高斯混合

模型的数量范围值设定为“1~6”，即可自动生成 1~6 组高斯混合模型，如图 11 所示：本算法可基于精

度最优自动选取高斯混合模型数量为“3”，并建立相应的心音特征数据高斯混合模型。该实验结果验证

了本文所提出的基于高斯混合模型的心音分类研究的有效性，该算法可自动选取最优参数的高斯混合模

型数量，为复合心音数据提供了一种新型诊断分类方式。 
 

 
Figure 10. Data parameter setting diagram 
图 10. 数据参数设置图 
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Figure 11. The result graph of optimal selection of accuracy 
图 11. 精度最优选取结果图 

3.3. 以概率模式描述心音分类结果 

如图 12(A)所示，根据 3 种病例(主动脉狭窄 89 例、二尖瓣回流 56 例、健康数据 111 例)共 256 组 2560
秒数据进行研究并基于精度最优获取由 3 个高斯模型组合的混合数学模型，建立 3 个高斯混合模型分类

器，输入 4 个具有复合心音数据的心音信号样本数据进行案例分析，分类结果如表 2 所示。 
 

 
Figure 12. Heart sound signal recognition and classification results9+ 
图 12. 心音信号识别分类结果 
 

Table 2. Classification of heart sounds 
表 2. 心音分类结果 

样本数据 包含特征模型 所占概率 自动分类 图示 

1 1 和 2 68%和 32% 参数模型 1 12(b) 

2 2 和 3 25%和 75% 参数模型 2 12(c) 

3 2 和 3 83%和 17% 参数模型 2 12(d) 

4 1 和 2 8%和 92% 参数模型 2 12(e) 
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实验结果表明，本文所提出的基于高斯混合模型的心音分类研究可基于精度最优自动选取高斯混合

模型数量，可准确以概率模式描述被测心音分类结果，使心音数据的分类更加精准，分类结果更加清晰

直观。 

4. 结束语 

本文提出的一种基于高斯混合模型的心音分类研究方法，并以概率模式描述被测心音分类结果，实

现基于精度最优选取高斯混合模型数量，建立心音特征数据的高斯混合模型。为验证本研究的可行性及

有效性，以 3 种病例(主动脉狭窄 89 例、二尖瓣回流 56 例、健康数据 111 例)共 256 组 2560 秒数据作为

研究对象，其识别分类研究结果表明：心音信号不仅被准确识别，而且被精准分类。因此，本研究为医

护人员提供一种更加精准且可视化程度较高的心脏疾病诊断信息，其势必为心脏病的治疗提供更为重要

参考依据。 
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