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Abstract 
Due to the nonstationary characteristics of heart sound signal which was often disturbed by noise, 
a feature extraction method based on complete ensemble empirical mode decomposition with 
adaptive noise (CEEMDAN) with IMF sample entropy was proposed in this work. The heart sound 
signals were adaptively decomposed into several IMF components by using CEEDDAN, and the 
sample entropy of each order IMF component was calculated as the feature vector. A recommen-
dation model based on Factorization Machines (FM) was proposed, which can deal with the disad-
vantages of sparse big data and solve the sparsity of sample entropy better. In order to verify the 
pros and cons of the model, AUC curve analysis was performed. 600 heart sounds of congenital 
heart disease and 600 normal heart sounds were analyzed. It is proved that the method can im-
prove the signal feature extraction and show a higher recognition rate for the heart sound of con-
genital heart disease. 
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摘  要 

针对心音信号的非平稳特性和易被噪声干扰的特点，本文提出一种基于自适应噪声的完备经验模态分解

(CEEMDAN)与IMF样本熵结合的特征提取方法。将信号进行CEEMDAN自适应分解为若干个IMF分量，并

计算各阶IMF分量的样本熵作为特征向量。在此基础上提出一种基于因子分解机(Factorization Ma-
chines, FM)的推荐模型，能更好的处理稀疏大数据的缺点，较好的解决了样本熵的稀疏性。为了验证该

模型的优劣，进行了AUC曲线分析。通过对600例先心病病例心音和600例正常心音实验数据分析，证明

该方法能够改善信号特征提取的效果，对先心病心音类型上的判断表现出较高的识别率。 
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1. 引言 

心脏听诊是临床诊断的重要手段，尤其在先心病初诊和筛查中更为重要。对心音信号进行分类识别

研究有重要的科学和临床意义。对信号进行分类识别，包括特征提取和分类识别两个过程。由于心音信

号采集的不稳定和信号的非平稳特性，且微弱的心音信号经常被背景噪声所淹没，直接进行特征提取和

分类识别有困难。经验模式分解(Empirical Mode Decomposition, EMD) [1]是由 N E Huang 等人在 1998 年

提出的一种处理非线性、非平稳信号的时频分析方法，在心音分析领域内得到广泛应用。为了解决 EMD
的模态混叠现象，Huang [2]提出的完备经验模态分解(Ensemble Empirical Mode Decomposition, EEMD)，
EEMD 是在 EMD 算法的基础上加入高斯白噪声，利用其均匀尺度的性质，改善心音信号的极值点特性

和模态混叠现象，但 EEMD 的分解完备性较差，如果参数选择不当，分解会产生较多的虚假分量。Torres 
[3]等提出了一种自适应噪声完备经验模态分解(Complete EEMD with Adaptive Noise, CEEMDAN)，不仅

提高了分解效果，也改善了分解的完备性。 
样本熵[4]是在近似熵的基础上发展而来的一种新的时间序列复杂性的度量方法，与近似商相比，其

抗干扰能力更强，有更好的统计稳定性。 
因子分解机[5] (Factorization Machines, FM)算法是由 Steffen Rendle 等提出的一种基于矩阵分解模型

的机器学习算法，它将支持向量机的优势融入到了因子分解模型中。在对特征进行建模的过程中，因子

分解机模型不仅考虑了单个特征对模型的影响，而且也考虑了特征与特征之间的相互关系。因子分解机

算法的出现，为特征稀疏的问题提供了一种有效的途径。 
本文根据心音信号分析中存在的问题，提出了一种基于 CEEMDAN [6]分解与样本熵[7] [8]相结合的

心音特征提取方法，用 CEEMDAN 方法将心音信号分解为若干个 IMF 分量，求其样本熵，并构造成特

征向量，实现心音特征向量化。在分类识别算法上，本文构造了二分类因子分解机(Factorization Machines, 
FM)模型与 SVM 分类器对利用上述方法提取的特征进行了智能分类比较，通过对 600 例先心病病例心音
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和 600 例正常心音实验数据分析，实验结果表明 CEEMDAN 与样本熵相结合的方法在心音类型分类识别

中的准确性高。 

2. 基本原理 

2.1. CEEMDAN 算法 

EMD 将信号分解为一组 IMF 和余项之和。EEMD [7]在 EMD 基础上附加频率均匀分布的高斯白噪

声，使信号在不同尺度上具有连续性，以减少模态混叠的程度。CEEMDAN [9] [10]通过每个阶段附加自

适应高斯白噪声来计算唯一的残余信号，设 ( )S t 为原始信号，令 ( )iZ t 为 EMD 分解得到的第 j 个模态分

量， ( )in t 为第 i 次添加的零均值，方差为 1 的白噪声序列，ε 为信噪比控制系数。则 CEEMDAN 模态分

解步骤如下： 
1) 向待处理信号 ( )S t 中分别加入多次白噪声序列 ( )in t ，构造出 ( ) ( ) ( ) , 1, 2, ,ii S t tt i IS nε= + = � ，对

每个 ( )iS t 进行 EMD 分解，直到分解出第 1 个 IMF 分量 ( )1Z t ，定义 CEEMDAN 的第 1 个 IMF 分量为： 

( ) ( )1 1
1

1 I
i

i
Z t d t

I =

= ∑                                   (1) 

2) j = 1 时，计算第 1 个残余量 

( ) ( ) ( )1 1r t S t Z t= −                                   (2) 

3) 进行 i 次试验，每次对 ( ) ( )( )1 1 1 ir t E n tε+ 进行分解，直至得到第 1 个模态分量，定义第 2 个模态

分量 

( ) ( ) ( )( )( )12 1 1 1
1

1 
I

i
i

E r E n
I

Z t t tε
=

+= ∑                             (3) 

4) 对于 2,3j J= � ，计算第 j 个残余量 

( ) ( ) ( )1j j jr t r t d t−= −                                   (4) 

5) 在分别对第 j 个信号 ( ) ( )( )j j j ir t E n tε+ 进行分解，直到分解出第 1 个模态分量，同时定义第 j + 1
个模态分量 

( ) ( ) ( )( )( )1
1

1

1
 

I

j j j ij
i

E r E n
I

Z t t tε
=

+ += ∑                             (5) 

6) 令 j = j + 1，返回步骤(4)，直到最后残余量不能再进行分解时终止分解。最后的残余量 

( ) ( ) ( )
1

J

j j
j

R t S t Z t
=

= −∑                                  (6) 

即：信号 ( )S t 经 CEEMDAN 分解为 J 个本征模态函数和一个剩余分量 

( ) ( ) ( )
1

J

j j
j

S t Z t R t
=

= +∑                                  (7) 

2.2. 样本熵 

样本熵(SampEn) [11]是基于近似熵(ApEn) [12]的一种用于度量时间序列复杂性的改进方法，都是通

过度量信号中产生新模式的概率大小来衡量时间序列复杂性，新模式产生的概率越大，序列的复杂性就

越大。与近似熵相比，样本熵具有两个优势：样本熵的计算不依赖数据长度；样本熵具有更好的一致性，

即参数 m 和 r 的变化对样本熵的影响程度是相同的。样本熵的定义过程如下： 
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1) 按照序号组成的一组维数为 m 的向量序列， ( ) ( ) ( ) ( )1 , 2 , , , , 1m m m mX X X i X N m− +� � ，其中

( ) ( ) ( ) ( ){ }, 1 , , 1mX i x i x i x i m= + + −� ，1 1i N m≤ ≤ − + 。这些向量代表从第 i点开始的m个连续的 x的值。 
2) 定义向量 ( )mX i 和 ( )mX j 之间的距离 ( ) ( ),m mD X i X j  为两者对应元素中最大差值的绝对值。即： 

( ) ( ) ( ) ( )( ), maxm mD X i X j x i k x j k= + − +                       (8) 

其中 0,1, , 1k m= −� 。 
对于给定的 ( )mX i ，统计 ( )mX i 与 ( )mX j 之间的距离小于等于 r 的 ( ),1 j N j ij m≤ ≤ − ≠ 的数目，并

记作 iB 。对于1 i N m≤ ≤ − ，其均值定义： 

( ) 1
1

m
i iB r B

N m
=

− −
                               (9) 

4) 将所有 ( )m
IB r 求和后求均值得： 

( ) ( ) ( )
1

1 N m
m m

I
i

B r B r
N m

−

=

=
− ∑                            (10) 

5) 增加维数到 m + 1，计算 ( ) ( )1 1m mX i X j+ +与  ( )1 ,j N m j i≤ ≤ − ≠ 距离小于等于 r 的个数，记为 iT 。 

( ) 1
1

m
i iT r T

N m
=

− −
                              (11) 

同理： 

( ) ( ) ( )
1

1 N m
m m

I
i

T r T r
N m

−

=

=
− ∑                            (12) 

这样， ( )m
IB r 是两个序列在相似容限 r 下匹配 m 个点的概率，而 ( ) ( )mT r 是两 SA 个序列匹配 m + 1

个点的概率，则样本熵定义为； 

( )
( ) ( )
( ) ( )

( )
1

1, lim ln
m N m

m
ImN i

T r
SampEn m r T r

N mB r

−

→∞ =

   = − =  
−    

∑               (13) 

当 N 为有限值时，可以用下式估计： 

( )
( ) ( )
( ) ( )

, , ln
m

m

T r
SampEn m r N

B r

 
= −  

  
                       (14) 

由上式子的表达式可知样本熵值的大小跟 m，r，N 的取值相关，所以确定这些参数对样本熵的计算

是非常重要的。本文样本熵的参数是借鉴参考文献[7]设置的参数来选取的，m = 2，r = 0.2 Std (Std 表示

原数据的标准差)，N = 4000 (约一个心动周期的信号长度)。 

2.3. 因子分解机 FM 模型 

模型描述 
因子分解机(Factorization Machine, FM)是一种通用的因式分解模型，其借鉴矩阵分解的思想，将每个

参数用一个隐向量表示，用隐向量之间的点积表征组合特征的参数，可以用于解决分类、回归以及排序

问题。 
如图 1 所示，FM 的输出是一个加法单元和若干内积单元的总和；对于二阶因子分解机模型，其模

型方程如下： 
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(图中 Weight Connection 红色箭头是默认连接权重为 1；Normal Connection 黑色线条连接的

是权重之间的学习；Embedding，蓝色虚线箭头表示要学习的潜在载体；Add-ition 意味着将

所有输入相加在一起；Inner Product 表示该单元的输出是两个输入向量的内积。Sigmoid 
Function 作为输出函数) 

Figure 1. FM network structure diagram 
图 1. FM 网络结构图 

 

�
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n n n
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y w w x V V x x
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= + +∑ ∑ ∑                            (15) 

其中，参数 0w R∈ ， nW R∈ ， n kV R ×∈ 。 ,i jV V 表示的是两个大小为 k 的向量 iV 和向量 jV 的点积，表示

如下： 

, ,
1

,
k

i j i f j f
f

V V v v
=

= ⋅∑                                  (16) 

2 阶 FM 刻画的是所有单个变量和成对变量之间的关系。其中 ix 表示数据变量， 0ω 是 globalbias 表

示， iω 表示的是第 i 个变量对结果的影响程度，即权重系数。在 FM 中，并不是用一个单独的系数 ,i jω 来

表示变量间的相互作用，而是 iv 和 jv 内积的结果。因为对于任何正定矩阵 W，总会存在一个矩阵 V 使得
TW VV= ,即可表示任何相互作用的系数矩阵W。FM的系数学习可以通过随机梯度下降法SGD得到，即： 

� 0

2 ,
, ,

1

1

i i
n

i f
i j f j i f i

j

if w
y x if w

if w
x v x v x

θ
θ

θ
θ

=

=
∂ = =
∂ 

= −
∑

                          (17) 

3. 基于 CEEMDAN 样本熵与 FM 的心音识别 

基于 CEEMDAN 样本熵与 FM 模型的心音识别流程图如图 2 所示。 
详细步骤如下： 
1) 首先利用CEEMDAN算法对采集到的正常心音信号以及先心病动脉导管未闭(PDA)心音信号进行

分解，得到若干个从高到低的不同频率成分的 IMF 分量；由于篇幅有限，仅列出正常和病例心音各一例

分解图，如图 3、图 4 所示。 
2) 为了进一步对心音信号进行量化处理，本文采用具有表征复杂信号复杂程度的样本熵对各个分量

进行量化处理 [ ]1, 2, , ,T SampEn SampEn SampEnn= � 。首先对正常心音和PDA的心音信号经过CEEMDAN
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分解按照频率从高到低得到各阶 IMF 分量；然后分别计算其分解的各阶 IMF 分量的样本熵，图 5 为这两

类部分信号的各阶 IMF 样本熵，横坐标为两类信号的 1~12 阶 IMF，纵坐标表示各阶 IMF 对应的样本熵。

从图中可以看出，其样本熵是随着 IMF 的增大而减小，说明 IMF 阶数越高复杂度越低；也可以看出异常

信号的样本熵是低于正常信号的样本熵。 
 

 
Figure 2. Heart sound recognition flow chart 
图 2. 心音识别流程图 

 

 

 
Figure 3. Normal heart sound CEEMDAN exploded view 
图 3. 正常心音 CEEMDAN 分解图 
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Figure 4. PDA heart sound CEEMDAN exploded view 
图 4. 动脉导管未闭(PDA)心音 CEEMDAN 分解图 
 

 
Figure 5. IMF sample entropy of each order of two types of heart sound signals 
图 5. 两类心音信号的各阶 IMF 样本熵 

 
3) 建立二分类因子分解机 FM 模型，通过网络学习和对待测样本的测试，实现心音信号的识别。 

4. 实验结果与分析 

研究用的心音数据源于本课题组从云南省阜外心血管病医院临床上采集的先心病心音数据库，采样

频率为 5000 HZ，采集的信号以 lvm 格式保存。为了验证本文所提出方法的有效性，对采集的 600 例正

常心音信号及 600 例异常心音信号分别进行 CEEMDAN 分解得到若干个 IMF 分量，再对其求熵作为特

征，本文以 IMF 分量的个数作为特征维度(本文分解的个数为 12)，即网络的输入，此外，1200 例样本，

其中训练样本占总样本数的 0.8，即 960 个用于训练，240 个用于测试。 
采用的是机器学习中的模型性能指标 AUC (area under ROC curve)来评判其模型性能优劣。 
对于二分类问题，可将样例根据真实类别和学习器的预测类别的组合划分为 TP (true positive)、FP 

(false positive)、TN (true negative)、FN (false negative)，真正例率(TPR, True Positive Ratio)和假正例率(FPR, 
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False Positive Ratio)的定义为 

TPTPR
TP FN

FPFPR
TN FP

 = +

 =
 +

                                     (18) 

TP TNACC
TP FN TN FP

+
=

+ + +
                                 (18) 

受试者工作特征曲线(receiver operating characteristic curve, ROC)能够较好的来评判一个二值分类器

的优劣性，ROC 的横坐标和纵坐标分别为 TPR 和 FPR。AUC 是 ROC 曲线下的面积，由于 ROC 曲线在

交叉时很难通过曲线特性评判模型的好坏，所以常采用 AUC 来衡量模型的泛化性能，AUC 的曲线面积

越大，其分类效果越好。采用 SVM 作为算法的参考对照，在相同的测试样本及训练样本情况下的泛化性

能指标如下表 1 所示。 
 

Table 1. Classifier generalization performance 
表 1. 分类器泛化性能表 

分类器 ACC AUC 

SVM 0.842 0.819 

FM 0.887 0.892 

 
从图 6 可以看出黑色曲线(FM)下的面积大于绿色曲线(SVM)下的面积，也就是说跟 SVM 算法比较，

FM 在 AUC 和 ACC 上均有明显的提升，ACC 是指准确率，验证的是特征是否适合该模型，AUC 是衡量

各个类别间的分类效果，能够避免类别数据不平衡带来评价误差，通过对结果的分析，FM 模型对于样

本熵特征数据有较好的分类，不难解释：SVM 虽然是机器学习中最常用的分类器之一，但对于样本熵值

的这种稀疏性特征，SVM 很少被使用，一是因为对于某个参数的学习，可能没有足够多的非零项，SVM
很难学习到一个可靠的分类，二是因子分解机 FM 兼具 SVM 模型的优点，能够当做一个通用的分类器来

用，还能从高度稀疏的数据中学习到可靠地分类。 
 

 
Figure 6. AUC graphs of different classifiers 
图 6. 不同分类器的 AUC 曲线图 
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5. 结论 

本文通过 CEEMDAN 分解处理非平稳复杂的心音信号，将心音信号从高频率到低频率分解成若干个

IMF 分量，结合样本熵在表征时间序列复杂程度并具有稳定的统计性特点有效地提取心音信号中的隐藏

信息，为有效的提取心音特征信息，构造了二分类因子分解机模型，利用因子分解机在数据稀疏的样本

情况下具有较强的二分类能力，实现了心音类型的识别，对进一步实现心脏疾病的诊断有重要的参考价

值。 
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