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Abstract 
The study aims as utilizing the random forest algorithm to classify heart sounds for diagnosing 
heart diseases. This paper is organized as follows: the heart sounds are firstly collected via a elec-
tronic stethoscope and preprocessed based on the wavelets transform, and secondly the 
short-time Fourier transform-based (STFT), the frequency domain features and time domain fea-
ture are defined and extracted to characterize the features of the first and the second heart sound 
in time-frequency domain. Finally, the random forest algorithm is employed to classify normal and 
abnormal heart sounds. The performance evaluation is validated by the achieved accuracy of 
93.24% for distinguishing between normal and abnormal signals. Therefore, this study can pro-
vide an efficient way to discriminate abnormal sounds for the medical workers or patients. 
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摘  要 

本研究旨在利用随机森林算法对心音进行分类，为心脏疾病的诊断提供依据。本文结构组织如下: 首先

通过电子听诊器采集心音，然后基于小波变换对其进行预处理；其次，基于短时傅立叶变换定义并提取
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时频域有效宽度以表征第一和第二心音的时频域特征；最后，采用随机森林算法对心音进行分类研究以

区分正常和异常心音信号。通过高达93.24%分类精度验证了本系统区分正常与异常心音可行性。因此，

本研究可以为医护人员或患者提供一种有效的异常心音鉴别方法。 
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1. 引言 

近年来由于居民生活水平的提高，越来越多的居民患有高血压、血脂异常、糖尿病、超重与肥胖等

疾病，导致心血管疾病发病率逐年上升。据《中国心血管病报告 2018》概要[1]表述，中国心血管病患病

人数已达 2.9 亿，其中农村和城市心血管死亡占疾病死亡的比率分别约为 46%、43%。如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. The main cause of death in rural and urban residents in China in 2016 
图 1. 2016 年中国农村和城市居民主要疾病死因构成 

 

由图 1 可知心血管疾病是危害居民健康的主要原因之一。心血管疾病在合适的时间发现并得到及时

的治疗将会有很高的治愈率，所以在早期诊断出心血管病是非常有益的。由于个体差异、信号噪声的影

响、心血管疾病种类繁多等因素，医护人员无法及时准确地对心脏病做出诊断，因此支持心音分类的算

法可以极大地促进心脏病的诊断。这可能会导致智能听诊器的发展，智能听诊器可以用很少的设备，有

效、经济地检测心脏疾病。目前心音分类的研究主要集中在合适算法的开发上，较为常见分类方法有 K
最近邻(k-Nearest Neighbor，KNN)分类算法[2]，决策树[3]，支持向量机(SVM) [4]，高斯混合模型[5]，人

工神经网络(ANN) [6]等。以上常见的分类方法都会存在过拟合且分类准确度不够高的通性。 
心音信号性质和检测过程中容易出现噪声，在最近的一项研究中，人们发现基于超声分类算法将杂

音分为收缩期杂音、舒张期杂音和连续杂音。以瓣膜狭窄、瓣膜返流、瓣膜功能不全为主的瓣膜缺损杂

音多见。但 SVM 和 ANN 对大规模数据训练样本难以实现。由于随机森林算法在任何分类问题中都相对
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不容易出现过拟合问题，且对于多种数据，它可以生成准确度较高的分类器。鉴于此，本研究提出基于

随机森林算法对心音进行分类研究及应用。 

2. 方法 

根据研究内容，将研究过程分为以下五个步骤如图 2。 
 

 
Figure 2. The flow chart of random forest algorithm in 
heart sound classification 
图 2. 随机森林算法在心音分类中的应用流程图 

3. 心音的分类研究 

心音信号采集预处理 

我们采用 3M-3200 电子听诊器对南阳理工学院大学生进行心音数据采集。心音信号分为正常心音信

号和异常心音信号两种。正常心音来自 3M-3200 电子听诊器采集的健康成年人的心音信号，表 1 为电子

听诊器的功率参数，图 3 是心音信号采集实例图及电子听诊器实物。异常心音[7]来自不同病例，数据库

由 20 例正常心音和 80 例异常心音组成。 
 
Table 1. Power parameters of 3M-3200 electronic stethoscope 
表 1. 3M-3200 电子听诊器的功率参数 

额定最大输出 

功率 P (W) 

间距 d (m) 

150 kHz~80 MHz 
80 MHz~2.5 GHz 

d = 1.2, P  

0.01 0.12 0.23 

0.1 0.38 0.73 

1 1.2 2.3 

10 3.8 7.3 

100 12 23 
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Figure 3. 3M-3200 electronic stethoscope 
图 3. 3M-3200 电子听诊器 

 
这个阶段的目的是消除杂音和增强心音，可以确保消除噪音和增强相关的心音使它们更容易识别。 
小波变换是一种有效的信号处理工具。连续小波变换最适合于信号分析[8] [9]。在研究中，根据心音

的频率范围总结，小波分解广泛应用于心音预处理，采样频率为 Fs = 44,100 Hz，采用小波分解方法对心

音信号进行滤波，保存 21.5 Hz 以上和 689 Hz 以下的频率分量。在研究[10]中作者检测多贝西小波

(DB2-DB10)，哈尔小波、Symlets 小波 (Sym2-Sym6)、Coiflet 小波 (Coif1-Coif5)和 BiorSplines 小波

(Bior1.1-Bior3.3)得出结论，DB10 小波和离散 Meyer 小波给出了心脏声音的最大信噪比(SNR)和最小均方

根误(RMSE)。 
本研究采用 DB10 作为母波，其波形图如图 4 所示。本研究用分析软件对心音进行降噪，其小波分

解图如图 5 所示。图 6 是正常心音信号降噪后的图形。其中蓝色代表的是降噪前的心音信号，左下方蓝

色的图是其功率谱图形；相对应的橙色是降噪后的心音信号，右下方橙色的图是其功率谱图形。 
心音波形图降噪前后的对比，去掉了一些噪音使得信号的持续时间变得更短、信号变得更密集，功

率谱图形降噪后低频率的噪音被消除，功率峰值整体向更高功率方向移动。 
 

 
Figure 4. DB10 wavelet 
图 4. DB10 小波 

4. 随机森林算法应用 

4.1. 基于短时傅里叶变换的心音信号特征提取 

心音信号特征提取是心音自动解释和心功能障碍诊断的关键环节[11]。特征提取[12]是信号中识别特

征属性的重要过程，在心音信号的有效分类中起着重要作用。从全部特征中获得的特征将有助于极大地

提高系统的可靠性，提高预测性能。只识别重要性特征可减小随机森林的误差，相对减小过拟合问题。

本研究中，基于短时傅里叶变换对第一心音、第二心音进行特征提取。即从时频域信号中提取几个特征，
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包括频率宽度 wF 、频率最小值 Fmin、持续时间 ( )wT s 。 
 

 
Figure 5. Wavelet decomposition diagram 
图 5. 小波分解图 

 

 
Figure 6. Normal heart sound signal after noise reduction 
图 6. 降噪后的正常心音信号 
 

心音信号 ( )x t 的短时傅里叶变换定义为[13]： 

( ) ( ) ( ) 2 π, e dj f
FS t f x w t ττ τ τ

+∞ −

−∞
′= −∫                             (1) 

其中 ( )w t 是窗口信号，如果其足够窄，可以确保信号在时间 t 内是稳定的。在时域中，窗口信号为

( ) ( ) ( )wx t x t w t= 。在一定的时间 t， ( ),FS t f 可视为该时刻的频谱。 
在实际应用中，连续变换需要离散化，要处理的信号以相等的间隔采样。在研究[14]中，信号 ( )x t 的

STFT 离散形式定义为： 

( ) ( ) ( ) ( )
1

2

0
, | , e

N
j nk N

F t m tf n N t F
k

S t f S m n x k t w k t m t
−

− π
= ∆ = ∆

=

= = ∆ ∆ − ∆′∑                (2) 

其中∆t 是采样间隔；N 是采样点的总数； , 0,1, 2, , 1m n N= − 。对于合适的窗函数，STFT 频谱能准确地

反映时频特性的变化。 
时域信号主要是由一个随时间变化的监听设备获得的原始数据。心音信号的采样率为 44.1 kHz。用
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于检测心音信号的有效频率范围为 0~2000 Hz。可以直接从时频域信号中提取几个特征，包括频率宽度 wF 、

频率最小值 Fmin、持续时间 ( )wT s ，如图 7、图 8 所示 
 

 
Figure 7. Characteristics of atrial fibrillation cardiac tone signals 
图 7. 房颤心音信号的特征 
 

 
Figure 8. Characteristics of atrial fibrillation cardiac tone signal after noise reduction 
图 8. 降噪后房颤心音信号特征 

4.2. 基于随机森林算法的心音信号分类 

4.2.1. 随机森林算法 
在本研究中，通过对心音信号进行预处理得到一个包含 N 个心音特征的验证数据集。心音特征的验

证数据集包括第一心音 S1 和第二心音 S2 的频率宽度 wF 、频率最小值 Fmin、持续时间 ( )wT s 。将心音信

号特征数据集随机划分为 k 个大小相等的子样本。在 k 个子样本中，保留一个单独的子样本作为模型测

试的验证数据，其余子样本作为训练数据。交叉验证过程重复 k 次(折叠)，在 k 个子样本中，每个样本都

只使用一次作为验证数据。然后对重复交叉验证得到的 k 个结果求平均值，从而产生一个单独的估计。

该方法相对于重复随机二次抽样的优点是，所有观测值都同时用于训练和验证，每个观测值只用于验证

https://doi.org/10.12677/csa.2020.104061
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一次。通常使用 10 倍交叉验证，如图 9 所示，但一般来说 k 仍然是一个不固定的参数。 
 

 
Figure 9. 10 times cross validation 
图 9. 10 倍交叉验证 

 
对根节点，树的高度定义为 H = 0，根节点通过分裂规则分为两个子节点，则这两个子节点对应的高

度定义为 H = 1，以此类推。最大树高 Hmax被设置为方法的超参数或调优参数。它作为一个停止规则，

防止算法对数据集进行过度分区，也就是说，树会增长到 maxH H= ，然后停止。此外，如果节点内部的

数据点足够小，则停止树的生长是合理的。设 ( )klN D 为节点 klD 中的数据点的数量。我们将树增长到

( ) minklN D N≤ ，然后停止，其中 minN 是节点中预定的最小数据点数量，并设置为另一个调优参数。我们

结合以上两个停止规则，树停止生长，即 maxH H= 或 ( ) minklN D N≤ 。 
一棵过于复杂的决策树可决策树进行优化，本研究中采用的能会出现过拟合现象。因此，需要对优

化方法为剪枝。选择特征重要性评估值最小的非叶子节点，删除该非叶子节点的左右子节点，若有多个

非叶子节点的特征重要性评估值相同小，则选择非叶子节点中子节点数最多的非叶子节点进行剪枝。并

计算优化前、优化后及剪枝后决策树的重采样误差和交叉验证误差，将其进行比较。基于随机森林算法

的心音分类流程如图 10 所示。 
 

 
Figure 10. Stochastic forest flowchart 
图 10. 基于随机森林算法心音分类流图 
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4.2.2. 特征重要性评估 
随机森林(RF)是 Breiman (2001) [15]开发的一种机器学习算法，包含大量的决策树。而决策树是一个

树结构，其每个根节点和子节点都包含有一个测试特征属性，每个叶节点都表示一个类别，既分类结果。 
在随机森林生长过程中，可以得到另一种特征重要性测度。在决策树中每个节点 t 分裂是由节点杂

质∆R(t)的减少决定的。节点杂质∆R(t)为基尼系数。如果节点 t 中有子数据集包含来自 c 类，gini(t)的定义

为： 

( ) ^2

1
1

c

j
j

R t p
=

= −∑                                       (3) 

其中 ^2
jp 是 j 类 int 的相对频率。如果 tint 是负偏，Gini(t)最小化。节点 t 分裂出两个子节点 t1和 t2，其表

示为 ( )1N t 和 ( )2N t 。分割数据的基尼指数定义为： 

( ) ( )
( ) ( ) ( )

( ) ( )1 2
1 2spilt

N t N t
Gini t Gini t Gini t

N t N t
= +                        (4) 

特征提供最小 spiltGini 来选择分割节点。在单一决策树 kT 中特征重要评分 jX 为： 

( ) ( )
K

K j
t T

IS X R t
∈

= ∆∑                                   (5) 

对随机森林中的所有树 K 进行计算，定义为： 

( ) ( )
1

1 k

j k j
k

IS X IS X
K =

= ∑                                  (6) 

4.3. 随机森林分类结果 

本研究应用网站采集的离线数据，收集 100 份心音录音，用于训练和测试该系统。其以 DB10 作为

母小波，基于小波分解的心音信号预处理；基于短时傅里叶变换的第一心音、第二心音时频分布，结合

能量聚集度确定第一心音和第二心音，采用经验窗方法采集心音特征频率宽度 wF 、频率最小值 minF 、持

续时间 ( )wT s ；提取得到的特征值，如表 2、表 3 所示。其中，表 2 房颤心音信号提取的特征，表 3 为主

动脉瓣回流心音信号提取的特征。在本文中，数据由 100 个样本和 6 个特征组成，其中，训练数据为 80  
 
Table 2. Atrial fibrillation cardiac tone signal extraction 
表 2. 房颤心音信号提取 

AF02 

 S1   S2  

FW Fmin TW FW Fmin TW 

156.812 31.126 0.107 146.568 32.702 0.052 

169.420 22.458 0.097 159.176 33.490 0.060 

148.932 34.278 0.093 133.960 47.674 0.042 

172.572 20.094 0.118 154.448 28.762 0.073 

148.144 33.490 0.093 117.412 32.702 0.064 

145.780 36.642 0.088 143.416 37.430 0.050 

146.568 38.218 0.072 141.052 30.338 0.058 

148.932 30.338 0.063 150.508 31.914 0.062 

152.084 31.126 0.110 138.324 40.582 0.041 

146.568 35.854 0.085 141.840 42.946 0.056 
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Table 3. Characteristics of heart tone signal extraction from aortic valve regurgitation 
表 3. 主动脉瓣回流心音信号提取的特征 

DaidoBen_AR_cd1 

 S1   S2  

FW Fmin TW FW Fmin TW 

174.936 

147.356 

148.144 

153.660 

175.724 

138.688 

136.329 

150.508 

156.812 

154.478 

162.382 

16.154 

31.126 

24.822 

19.306 

10.638 

26.398 

31.914 

34.278 

27.186 

19.306 

21.670 

0.080 

0.072 

0.072 

0.094 

0.077 

0.109 

0.086 

0.087 

0.074 

0.091 

0.104 

152.084 

136.324 

138.688 

137.112 

165.480 

165.480 

141.840 

136.324 

141.052 

162.328 

152.872 

37.430 

47.674 

48.462 

34.278 

26.398 

24.882 

43.734 

44.734 

45.310 

24.822 

35.854 

0.090 

0.076 

0.068 

0.065 

0.080 

0.088 

0.062 

0.069 

0.071 

0.165 

0.086 

 
个样本，测试数据为 20 个样本。表 4 为对正常和异常心音信号的识别准确率，其包括精确度和误差分析

结果。本文中采用 10 倍交叉验证法，产生 10 个精确度值和误差值，而最终精度为 10 个精度值的平均值，

最终结果如下：最终精度 ( )100 100 100 100 100 100 100 100 80 66.66 10 93.24%= + + + + + + + + + = 。 
 
Table 4. Accuracy and error 
表 4. 精确度及误差 

精确度 100 100 100 100 100 100 100 100 100 100 80 66.667 

误差 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 20 33.333 

5. 结论 

本研究针对心音分类，提出一种基于随机森林算法对心音进行分类，将其分为正常心音信号和异常

心音信号，结果表明识别精度达到 93.24%。本研究对心音信号进行预处理以及特征提取，采用的软件直

接读取音频和 mat 文件；重复选择图形进行分析；同时提取原始信号和降噪后信号的时频特征图。其心

音分类结果表明：对于多种数据，随机森林算法可以生成准确度较高的分类器，可以以快速简便的方式

为医护人员提供更准确的诊断结果。并且本研究为验证本研究提出方法的有效性，以常见的典型心脏病

例房颤、主动脉回流、主动脉狭窄(例)、二尖瓣狭窄和正常心音作为研究对象。其心音分类结果表明：对

于多种数据，随机森林算法可以生成准确度较高的分类器，可以以快速简便的方式为医护人员提供更准

确的诊断结果。 
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