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经验模式分解及关联维数在心音信号分类识别中的应用 

郭兴明，袁志会，丁晓蓉 

(重庆大学生物工程学院  重庆 沙坪坝区  400044) 

 
【摘要】针对心音信号非线性、非平稳的特性，提出一种基于经验模式分解(EMD)和关联维数的心音特征提取方法。首

先通过EMD方法将心音信号分解成若干个固有模态函数(IMF)，并利用互相关系数准则对IMF进行筛选，结合G-P算法对主
IMF(IMF1~IMF4)分量分别求其关联维数，以此作为神经网络的输入向量，实现了对正常心音信号和病理心音信号的分类识别。
对于重构相空间中的两个重要参数时间延迟τ和关联维数m，分别采用互信息函数法和用Cao算法确定。对临床采集的心音数
据按该方法进行测试，结果表明，该方法能有效地识别心音。 
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Abstract  Focusing on the non-stationary and non-linear of heart sounds, a new method of feature extraction 

based on empirical mode decomposition (EMD) and Correlation dimension is proposed. The heart sound signals 
are decomposed into a finite number of intrinsic mode functions (IMFs). The IMF components are chosen by using 
the criteria of mutual correlation coefficient between IMF components and original signal and then the correlation 
dimension of the top four intrinsic mode functions (IMF1~IMF4) is calculated by using G-P algorithm. The 
eigenvectors are put into the artificial neural network for automatic discrimination between normal and abnormal 
signals. In the process of phase-space reconstruction, Cao theory and the mutual information function are used to 
determine the two important parameters: delay time and embedding dimension. The clinical data experimental 
diagnosis and contract test results show that the approach proposed could identify the pathological heart sound 
effectively. 
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1  介  绍 

心音信号是人体最重要的生理信号之一，是心

脏及心血管系统机械运动状况的反映，其中包含着

心脏各部分的生理和病理信息[1]，心音信号的分析

与研究对心脏疾病的诊断具有重要的意义。对于心

音信号的研究，国内外学者提出了分析识别算法[2-4]，

从各种不同的角度研究了心音信号的特点并提取其

特征，这些算法对心脏疾病的诊断具有一定的积极

意义。但这些研究大多建立在心音信号线性时变或

时不变模型基础之上，而心音信号是一种生理非线

性、非平稳性振动信号，仅对其进行线性近似及相

应的分析，并不能完全揭示心音信号的内在机制。

研究表明[5-8]，心音信号为确定的非线性信号，且具

有明显的分形特性。 

分形理论是非线性学科中一个活跃的数学分

支，以局部和整体具有自相似性的复杂事物为研究

对象，探索其复杂性的科学[9]。近年来，分形理论在

心音信号时间序列的研究中取得了一定的进展[10-12]。

分形维数是描述分形特性的重要参数，关联维数作

为其中的一种，它的大小及变化可以反映信号的不

规则度和复杂度，因其计算过程简单同时又能反映

信号的内在联系，被广泛用于非线性系统的定量描

述中。文献[6]在心音信号的非线性分析中指出正常

心音和几种病理心音的关联维数具有差别。文献[11]

利用关联维数，定量的对不同状态下心音信号的复

杂程度进行描述，得出不同病理心音信号的关联维

数有显著的差别，心音关联维数可作为心音识别的
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依据。 

上述研究中，尽管不同心音信号的关联维数具

有差异，但对有些病态心音的关联维数非常接近，

在考虑计算误差的前提下较难区分。鉴于此，本文

拟 采 用 基 于 经 验 模 式 分 解 (empirical mode 

decomposition, EMD)和关联维数相结合的心音信号

识别方法，即先对心音信号进行EMD分解，得到不

同频段内的固有模态函数(intrinsic mode function，

IMF)，并利用互相关系数准则对IMF进行筛选，得

到主IMF分量，计算各个IMF分量的关联维数，作为

描述心音信号细节特征的特征向量，输入神经网络

分类器，实现了正常及异常心音信号的识别。实验

结果表明，本文算法对正常及病理心音信号有较好

的识别率，为心音信号的分类识别提供了一种新的

思路。系统整体流程图如图1所示。 
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图1  系统流程图 

2  EMD的基本原理 

EMD方法[13]是近年来发展起来的处理非线性

非平稳性信号的时频分析方法，其目的是通过对非

线性非平稳性复杂信号的分解，获得一系列表征信

号特征时间尺度的IMF分量，对其进行分析可以更

准确地把握原信号的细节特征，使原信号中包含的

信息得到充分的体现。其分解过程如下[14]：设时间

序列为x(t)，首先找出x(t)的局部极大值和局部极小

值，分别对局部极大值和局部极小值进行3次样条插

值构成上下包络曲线，并求出该包络曲线的均值曲

线m(t)，用x(t)减去m(t)，即有： 

( ) ( ) ( )h t x t m t 1               (1) 

将h1(t)作为新的信号重复以上步骤直至进行k次循

环得到h1k(t)，Huang定义了一个标准差为： 

( )

( )

( ( ) ( ))

( ( ))

T
k k

D

t k

h t h t
S

h t


 

 
  

 


21 1 1 20 1 1         (2) 

若 0.3DS ≤ ，则第1层分解结束，定义 kh c1 1，此时

c1 即为所求的第一个固有模态分量IMF1，剩余分量

记为 r1 ， ( )r x t c 1 1将 r1 进行同样的分解过程，得

到 r c r 1 1 2  r c r 2 3 3  … n n nr c r  1 ；若 nr 局部极

值点数少于2，则整个分解过程结束。原始信号中包

含的细节信息通过各个IMF分量得以充分体现，实

现信号特征信息的分离。 

EMD方法按频率从高到低依次分解出各个IMF

分量，正常心音以及病理心音之间频有所差异，所

分解出的IMF分量个数也不尽相同，原信号最显著

和有效的信息往往集中在某几个IMF分量中，加之

虚假分量的存在使得IMF筛选成为必然。互相关函

数给出了在频域内两个信号是否相关的一个判断指

标，它可以用来确定输出信号有多大程度来自输入

信号，为降低计算量，利用互相关系数准则计算各

IMF分量与原消噪后的信号的互相关系数，从而确

定主IMF分量。在统计学中互相关系数的大小与相

关程度有如下对应关系：相关系数为0.00～±0.30时，

相关程度为微相关；相关系数为±0.30～±0.50时，相

关程度为实相关；相关系数为±0.50～±0.80时，相关

程度为显著相关；相关系数为±0.80～±1.00时，相关

程度为高度相关。 

3  关联维数计算及其参数选取 

3.1  关联维数的G-P算法 

目前，关联维数的计算主要采用文献[15]提出的

“G-P关联维数法”，该算法较多地应用于心音信号

的分析中，其计算步骤如下： 
设{ kx ：k =1,2,…,N}为非线性时间序列，重构m

维相空间后得到时间序列的新集合，其元素记为：

, ( )( , ) ( , , )n n n n mX m x x x     1 1 ，n =1,2,…, mN 。其中，

 为延迟时间， k t   ， t 是时间序列的采样时间

间 隔 ， k 为 整 数 ； mN 为 相 空 间 总 点 数 ，

( )mN N m   1 ， m 为嵌入维数， N 为信号序列

点数。从 mN 个点中任意选定参考点 iX ，计算其余

( mN －1)个点到 iX 的距离为： 
1

l 2
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定义关联积分为： 
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         (4) 

式中， H 是Heaviside 函数，满足： 
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关联积分表示重构后的相空间中距离小于标度r的

矢量点对占所有矢量点对的比例。对于适当选取的

r，在无标度区存在如下关系： ( )( ) D m

mC r r ，可以 

推导出
ln ( )

( ) lim
ln( )

m

r

C r
D m

r
 0 ， ( )D m 即为关联维数。 

3.2  关联维数计算中参数的选取 

G-P算法计算时间序列的关联维数时，时间延迟

τ，嵌入维数m是相空间重构过程中的两个重要参数，

选择合适与否将直接影响所计算关联维数的精确性。 

时间延迟τ的选取原则是如下：在不丢失数据信

息的情况下，使数据的自相关程度尽可能小。τ值过

小，任意两个相邻的延迟坐标在数值上非常接近，

不能作为两个独立的坐标，而且导致信息的冗余；

反之，τ值过大，任意两个相邻坐标将毫不相关，不

能反映整个系统的特性[16]。时间延迟τ常见的确定方

法有自相关法和互信息法。互信息法包含了时间序

列的非线性特征，在非线性时间序列的应用中明显

优于自相关法。因此，本文采用互信息法来计算时

间延迟。由于互信息量I(τ)的极小值表示x(t)和x(t+τ)

是最大可能的不相关，所以重构时使用I(τ)的第一个

极小值点为最优时间延迟，它能反映出数据点之间

的一般特性。 

嵌入维数m的确定原则是能够描述由时间序列

给出的原系统动力学行为的最小维数[16]，太大的嵌

入维数会造成数据的浪费，太小的嵌入维数又不利

于反映真实系统的结构。常见的确定嵌入维数的方

法有塔肯斯定理、G-P算法、Cao算法[17]。本文采用

Cao算法来确定嵌入维数，它是判断伪邻近点的改进

方法，用该方法计算嵌入维数时只需要延迟时间τ一

个参数，并且能够有效地区分随机信号和确定性信

号，使用较少的数据就能够求得嵌入维数。 

根据Cao算法[17]，若时间序列确定则存在嵌入

维m，m大于某一特定值m0后E1(m)将不再变化。如

果时间序列是随机信号，则E1(m)应逐渐增加，但在

实际应用中对一有限长序列E1(m)不易判断它是缓

慢变化的还是已经趋于稳定，因此，补充了一个判

定随机序列的准则。对于随机序列，数据间没有相

关性，即不具备可预测性，E2(m)将始终为1；对于

确定序列，数据点之间的相关关系式依赖于嵌入维

m值变化的，总存在一些m值使得E2(m)不等于1。 

4  神经网络分类器设计 

神经网络模型以其良好的非线性映射能力，自

学习能力，泛化性，容错性，鲁棒性被广泛用于模

式识别、智能控制等领域。由于BP神经网络可以以

任意精度逼近任意的非线性函数，成为目前应用较

为广泛的人工神经网络之一，标准的BP神经网络因

具有收敛速度较慢、易陷入局布极小等缺点，本文

采用一种改进的BP[18]神经网络建立心音分类的识

别模型，隐含层的传递函数采用双曲正切S型传递函

数tansing，网络训练函数采用尺度化共轭梯度算法

(trainscg)，trainscg函数是共轭梯度算法的变形。该

算法结合了Levenberg-Marquardt算法中的模型置信

区间方法和共轭梯度算法，避免了耗时巨大的线性

搜索过程，从而提高网络的训练速度。 

5  心音信号分析 

5.1  心音信号的采集和预处理 

本文的198例心音数据是利用重庆博精医学信

息研究所研制的“运动心力监测仪”在重庆医科大

学附属第一医院采集，包括45例二尖瓣狭窄(mitral 

stenosis, MS)、42例主动脉瓣狭窄(aortic  stenosis, 

AS)、39例第一心音分裂(splitting of first sound, SFS)

和72例正常心音(normal heart sounds, NHS)。采样频

率是11.025 kHz，量化值为8 bit，最终以wav格式保

存采集的信号。全部病理数据经过专家确诊的单一

性病例，健康人群均无心血管和家族病史。 

5.2  心音信号预处理 

心音信号在采集过程中会引入一些人为及环境

干扰带来的噪声，而噪声也会影响关联维数计算的

准确性[19]，为此，结合小波函数的性质及心音信号

的特点，本文选用sqtwolog-coif3小波函数对心音信

号进行消噪预处理。图2为一例正常心音的去噪效果

图，由图可知，该消噪方法有效地减少了毛刺等高

频信号对波形的干扰，也为心音关联维数的计算奠

定基础。 
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  图2  正常心音信号去噪图 
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5.3  IMF分量的选取 

对于EMD在分解过程中存在端点效应，本文采

用信号包络的极值延拓法[20]抑制。图3是一例二尖瓣

狭窄信号去噪后的EMD分解图，共有11个IMF分量，

由于篇幅限制只给出前8个分量及残差，从中可以看

出EMD分解将心音信号的IMF分量按频率由高到低

的顺序依次分离出来，各个IMF包含了不同的时间

特征尺度，且随信号自身的变化而变化，使得信号

的特征在不同的时间分辨率下显示出来。每阶IMF

分量所包含的与原信号相关的信息不同，利用互相

关系数准则筛选，各类心音信号相关系数平均值如

表1所示，从中可以看出前4个IMF分量与原消噪后

的信号的相关性较大，而其他高阶IMF分量与原消

噪后的信号的互相关系数皆在0.01或更小的数量

级，因此本文取IMF1～IMF4分量的关联维数作为神

经网络的输入。 

表1  IMF分量与原始信号的互相关系数 

心音 
类型 

各个IMF分量与原始信号的相关系数 
IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 ≥IMF6

NHS 0.479 0.762 0.306 0.103 0.016 <0.01 
MS 0.767 0.540 0.368 0.191 0.017 <0.01 
AS 0.884 0.368 0.159 0.116 0.008 <0.01 

SHS 0.895 0.33 0.207 0.139 0.011 <0.01 
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图3  一例二尖瓣狭窄的EMD分解图 

5.4  心音信号的相空间重构及关联维数 

根据互信息法得到一例主动脉瓣狭窄信号的互

信息图，I(τ)的第一个极小值点为最优时间延迟，如

图4所示，其最佳时延τ=5。图5为Cao算法求的E1、

E2分布图，由E2的收敛性可进一步证明心音信号的

确定非线性，且得到最小嵌入维数为m=7。选取τ=5，

m=7计算关联维数得D=3.224 1。 

为了验证所取τ及m是否合适，选用G-P算法确定

嵌入维数的方法来验证，即根据逐渐增大嵌入维数

直至关联维数收敛来确定嵌入维数。图6为在不同嵌

入维数下，上例主动脉瓣狭窄信号的lnCm(r)与r的关

系图，m的取值为m={5, 6, 7, 8,9,10,11,12}。计算关

联维数依次为D={2.723 1, 2.989 6, 3.224 1, 3.206 4, 

3.272 9, 3.219 0, 3.211 7, 3.201 3}。从中可以看出随

着嵌入维数的增加，关联维数渐渐收敛于一个稳定

值，m>7时关联维数基本保持不变，这与互信息法

和Cao算法得出的m值一致，验证了所选算法的可行性。 
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   图4  主动脉瓣狭窄互信息图 
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图5  主动脉瓣狭窄最小嵌入维数
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  图6  主动脉瓣狭窄的关联积分分布 
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5.5  实验数据及其分析 

各心音信号重构相空间的时间延迟和嵌入维数

由互信息法和Cao算法得到。表2所示为预处理后原

始心音信号的关联维数D以及各个心音信号经EMD

分解后前四阶IMF分量的关联维数均值及方差。 

从表中可以看出，正常心音与病态心音的关联

维数值虽然具有差别，但正常心音与第一心音分裂

的关联维数值相近，二尖瓣狭窄以及主动脉瓣狭窄

的关联维数相近，在误差存在的情况下较难区分。

而正常心音的各个IMF的关联维数明显小于病理心

音信号的关联维数并且随着分解阶次的升高，关联

维数值依次递减，呈现一定的规律性；二尖瓣狭窄

和第一心音分裂IMF2的关联维数明显高于其余各

阶，主动脉瓣狭窄信号的各个IMF分量的关联维数

与其他信号相比整体偏大。综合表2数据可以推断，

由于病理机制导致心脏血流发生异常而使相应的心

音信号变得复杂，使得病理心音的复杂程度高于正

常心音；并且各信号IMF分量的关联维数比原始信

号单一的关联维数更能描述不同心音信号的内在特

征，这也说明了关联维数能反映信号的复杂程度，

心音信号各IMF分量的关联维数可作为心音信号识

别的特征向量。 

表2  原始信号及各IMF分量的关联维数 

心音类型 D Dimf1 Dimf2 Dimf3 Dimf4 

NHS 2.158 4±0.180 2 1.416 5±0.036 1 1.010 6±0.021 2 0.650 7±0.210 4 0.420 2±0.209 1 
MS 3.584 3±0.046 9 3.061 2±0.110 1 3.597 1±0.142 8 3.110 2±0.121 6 3.090 5±0.102 9 
AS 3.112 4±0.041 7 3.123 0±0.104 3 3.673 4±0.080 3 3.800 2±0.032 1 3.780 1±0.020 7 

SHS 2.761 6±0.132 8 2.596 1±0.057 4 2.745 1±0.040 1 2.490 3±0.090 1 2.401 7±0.071 2 

 

6  BP神经网络训练与识别结果 

在matlab工具箱中建立BP神经网络模型，所设

计的网络结构如图7所示，为一个4输入2输出单向传

播3层前向神经网络，隐含层包括11个神经元，输入

向量为各个心音信号IMF1～IMF4的关联维数，输出

矩阵的状态编码为[0,0]、[0,1]、[1,0]、[1,1]，分别对

应于正常心音、二尖瓣狭窄、主动脉瓣狭窄、第一

心音分裂。选用132个样本(二尖瓣狭窄48例，主动

脉瓣狭窄30例，第一心音分裂28例，正常心音26例)

作为训练样本，剩余66例心音为测试样本，训练集：

测试集=2:1。训练截止误差为0.000 1。神经网络仿真

的结果：对训练集的样本，均方误差为8.9266×104， 

识别率为100%；对测试集的样本，均方误差达到

0.001 917，识别率为92.42%。限于篇幅，表3给出部

分测试样本的识别结果(每种信号选2例)。表4给出文

中所选BP神经网络以及标准神经网络对测试集的

识别结果，由此可以看出，本文所选BP神经网络识

别结果明显高于标准BP神经网络的识别结果。 
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图7  神经网络结构图 

表3  基于经验模式分解及关联维数的识别结果 

信号类型 
输入向量 

期望输出 实际输出 分类结果 
Dimf1         Dimf2       Dimf3    Dimf4 

NHS 
1.430 2 
1.401 7 

0.990 1 
1.021 3 

0.821 2 
0.780 3 

0.570 3 
0.610 2 

0   0 
0   0 

0.003 8  0.019 3 
0.005 1  0.004 9 

正确 

MS 
3.550 3 2.970 6 3.530 4 3.041 5 0   1 0.003 8  0.937 6 

正确 
3.612 8 3.110 4 3.611 2 3.180 4 0   1 0.004 3  0.953 7 

AS 
3.150 7 3.661 5 3.751 1 3.770 5 1   0 0.961 1  0.005 5 

正确 
3.210 4 3.710 6 3.811 4 3.780 4 1   0 0.989 2  0.005 8 

SHS 
2.491 0 2.721 5 2.540 7 2.411 3 1   1 0.899 7  0.910 4 

正确 
2.621 6 2.710 3 2.550 4 2.452 1 1   1 0.900 6  0.912 4 

 
表4  测试集识别结果 

心音 
类型 

样本 
总数 

本文的BP网络 标准BP网络 

检测个数 识别率/(%) 检测个数 识别率/(%)

NHS 24 23 95.67 21 87.50 
MS 15 14 93.33 12 80.00 
AS 14 12 85.71 11 78.57 

SHS 13 12 92.31 11 84.62 

结果 66 61 92.42 55 83.33 

7  结  论 

心音信号是一种高度非线性、非平稳性振动信

号，采用传统的线性分析方法不足以揭示心音信号

的本质特征，本文基于非线性分形理论，提出一种

EMD和关联维数结合的心音信号分类识别方法。原
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始心音信号经过EMD分解后得到信号的各个IMF分

量，这些IMF分量实现原始信号特征信息的分离，

更能体现原始信号的局部特征信息，计算与原始信

号相关性较大的IMF分量的关联维数，结果表明，

所得关联维数及其变化规律能更细致地描述心音信

号的细节特征，可以作为心音信号分类识别的特征

向量。结合改进的BP神经网络所建立的模型，可以

有效地对不同心音信号进行识别，为心音信号的分

类识别提供了一种新的方法。由于心音信号的非线

性分形机制还在探索当中，仅仅依靠关联维数尚不

足以完全揭示心音信号的内在本质特性，因此还需

要做进一步的研究，如与传统的心音特征参数结合

以及采用多标度分形方法等，以便进一步提高识别

率，这也是下一步研究的重点。 
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