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摘　 要:左室舒张功能障碍(LVDD)加重会导致左室重构、室壁僵硬、顺应性降低,从而走向不可逆阶段并进展为射血分数保留

型心力衰竭。 为早期诊断 LVDD,本文提出一种基于改进的自适应噪声完全集合经验模式分解( ICEEMDAN)多尺度样本熵

(MSE)的心音特征结合逻辑回归模型的无创检测方法。 首先,采用改进的小波去噪方法对心音信号进行预处理。 其次,通过

ICEEMDAN 方法将非平稳的心音信号分解为多个反映心音本体特征的平稳的固有模态函数(IMF),再利用互相关系数准则筛

选 IMF,并提取所筛选 IMF 的 MSE,以构成特征向量作为分类器的输入。 最后,通过与其他 3 种分类模型的性能比较,将逻辑回

归应用于 LVDD 识别。 结果表明,该方法能有效提取心音特征,其准确率为 89. 85% ,灵敏度为 92. 17% ,特异度为 87. 63% ,证明

了采用心音信号对 LVDD 进行早期诊断的有效性。
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Abstract:The
 

aggravation
 

of
 

left
 

ventricular
 

diastolic
 

dysfunction
 

(LVDD)
 

could
 

lead
 

to
 

left
 

ventricular
 

remodeling,
 

wall
 

stiffness,
 

and
 

the
 

reduced
 

compliance,
 

which
 

make
 

progression
 

to
 

heart
 

failure
 

with
 

preserved
 

ejection
 

fraction
 

(HFpEF).
 

To
 

achieve
 

early
 

diagnosis
 

of
 

LVDD,
 

a
 

non-invasive
 

method
 

is
 

proposed,
 

which
 

utilizes
 

the
 

improved
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise
 

(ICEEMDAN)
 

multi-scale
 

sample
 

entropy
 

(MSE)
 

characteristics
 

and
 

the
 

logistic
 

regression
 

model.
 

Firstly,
 

the
 

improved
 

wavelet
 

denoising
 

method
 

is
 

used
 

for
 

heart
 

sound
 

signals
 

preprocessing.
 

Then,
 

the
 

non-stationary
 

heart
 

sound
 

signals
 

are
 

decomposed
 

into
 

several
 

intrinsic
 

mode
 

functions
 

( IMF)
 

which
 

reflect
 

the
 

characteristics
 

of
 

heart
 

sound
 

itself
 

by
 

the
 

ICEEMDAN
 

method.
 

The
 

mutual
 

correlation
 

coefficient
 

criterion
 

is
 

used
 

to
 

select
 

IMF.
 

The
 

MSE
 

values
 

of
 

the
 

selected
 

IMFs
 

are
 

extracted
 

to
 

form
 

the
 

eigenvectors,
 

which
 

are
 

used
 

as
 

the
 

input
 

into
 

the
 

classifier
 

for
 

identification.
 

Finally,
 

the
 

logistic
 

regression
 

is
 

applied
 

for
 

LVDD
 

identification
 

by
 

the
 

comparison
 

of
 

performances
 

with
 

other
 

three
 

models.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

could
 

effectively
 

extract
 

the
 

features
 

of
 

heart
 

sound
 

with
 

89. 85%
 

accuracy,
 

92. 17%
 

sensitivity
 

and
 

87. 63%
 

specificity,
 

which
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

heart
 

sound
 

signals
 

for
 

LVDD
 

diagnosis.
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0　 引　 　 言

　 　 左 室 舒 张 功 能 障 碍 ( left
 

ventricular
 

diastolic
 

dysfunction,
 

LVDD)是一种由于左室舒张期主动松弛能

力受损和心肌顺应性降低,导致左室舒张末压增高,从而

改变心功能,甚至引起心肌重塑的临床综合征[1] 。 目前,
受不同地区、研究中心以及纳入和排除标准的影响,总体

而言,LVDD 在人群中的发生率约为 30% [2-5] ,与全因死

亡率呈正相关。 LVDD 是左室射血分数保留型心力衰竭

( heart
 

failure
 

with
 

preserved
 

ejection
 

fraction,
 

HFpEF)的独

立影响因子[6-7] 。 当 LVDD 人群中逐渐出现呼吸困难、水
肿、疲劳等心力衰竭(heart

 

failure,
 

HF)表现时,其将走向

不可逆阶段并进展为 HFpEF。 而 HFpEF 患者约占 HF
住院患者的 50% [8] 。 因此,早期诊断 LVDD 对预防心功

能恶化、及时治疗具有重要意义。
有创测量,如左室压力下降率,僵硬指数等指标可用

于评估舒张功能,但对人体有害。 目前,超声心动图是临

床实践中最常用的无创检查[9] ,但其不能将未发生器质

性病变的早期 LVDD 有效检出。 心音信号是心脏机械活

动的直接反映, 能为早期诊断心脏异常提供有效信

息[10] 。 因此,本文采用心音信号对 LVDD 进行识别。
心音信号具有非线性和非平稳特性[11] 。 目前,常用

的心音信号分析和特征提取方法主要集中在时域[12-14] 、
频域[15-17] 与非线性域[18-20] 。 心音信号的非线性特征相比

于时频域特征分量具有更好的特异性,有利于心音识

别[21] 。 而在非线性域中,复杂性对心脏机械运动系统的

状态变化敏感,有利于特征的提取[20] 。 其中,熵是表征

复杂性的良好物理量。 Pincus 等[22] 提出近似熵,但其存

在偏差、结果不稳定的缺点。 Richman 等[23] 对近似熵算

法进行改进得到了样本熵。 近似熵和样本熵在心音信号

分析中已广泛应用[18,24] ,但这些算法都只是仅仅从单一

尺度上量化了心音信号时间序列,将检查生理波动的解

释范围仅限于该水平,而不能完全捕捉整个心脏机械运

动系统的动态变化,往往会产生误导性的结果。 多尺度

样本熵( multi-scale
 

sample
 

entropy,
 

MSE) 是在不同尺度

因子下,对时间序列的复杂性和不规则性的度量。 现其

已被应用于生理信号序列的分析,例如脑电[25] 、心电信

号[26] ,这表明 MSE 不仅可以从整体上衡量信号的复杂

性,而且还可从不同尺度挖掘更深层次的细节特性,并有

效地从定性和定量的角度识别不同类型的信号。
经 验 模 式 分 解 ( empirical

 

mode
 

decomposition,
 

EMD) [27] 是分析非线性和非平稳信号的有效方法,为解

决分解的固有模态函数( intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF)的

模态混叠现象,有研究提出集合经验模式分解( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD) [28] ,其本质是叠加

高斯白噪声的多次 EMD,通过加入高斯白噪声来改变信

号的极值点分布,之后对多次 EMD 得到的相应 IMF 进行

总体平均来抵消加入的白噪声。 然而,添加噪声的信号

会产生不同数量的固有模态函数(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF),且重构后的信号中含有分解后的残余噪声。 完全

集合经验模式分解 ( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

CEEMD) [29] 在信号中加入 N 对正负噪声

对,之后进行 EMD 分解,该方法提高了原始噪声辅助方

法的效率,并且可以完全消除重构信号中的残余噪声,但
其分解完备性较差,若参数选择不正确,则会产生较多的

虚假分量。 基于上述问题,Torres 等[30] 提出了另一种噪

声辅助方法, 即自适应噪声完全集合经验模式分解

( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,
 

CEEMDAN),该方法将自适应的白噪声添

加到 EEMD 算法分解的每个阶段。 通过求平均值的方

法,使得分解过程具有良好的完备性,从而提高了原始信

号的重构精度,且其迭代次数不到 EEMD 迭代次数的一

半。 然而,CEEMDAN 仍然存在需要改进的问题,例如,
在信号分解的早期阶段显示出一些虚假模式。 随后,
Colominas 等[31] 提出改进的 CEEMDAN,即 ICEEMDAN,
其不仅解决了模式混叠的问题,还降低 IMF 中的残余噪

声,并通过避免虚假模式,可更好实现信号的分解和重

构。 ICEEMDAN 比 EMD 及其改进方法能更好地表示心

音信号的本质特性[32] 。
因此,基于上述 ICEEMDAN 与 MSE 的优点,本文将

二者结合,构建了基于改进的自适应噪声完全集合经验

模式分解( the
 

improved
 

complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,
 

ICEEMDAN)多尺度样

本熵(multi-scale
 

sample
 

entropy,
 

MSE)的方法,以此量化

心音非线性动力学特征,并将其应用于 LVDD 心音信号

的特征提取,此外,结合逻辑回归模型实现 LVDD 的分类

识别。 为选取最佳的分类模型,还与其他 3 种分类模型

的性能进行对比,实验结果表明,本文提出的方法能有效

用于 LVDD 心音的分类识别。

1　 心音数据及预处理

1. 1　 心音数据

　 　 于重庆医科大学附属第一医院共采集 92 例心音信

号,采集装置为成都仪器厂生产的多通道生理信号采集

系统 RM-6240BD 和心音换能器 XJ102, 采样频率为

8
 

000
 

Hz,带通滤波范围 1 ~ 1
 

000
 

Hz 以滤除心音频率外

的低频和高频噪声,陷波频率 50
 

Hz 以滤除工频干扰,采
集时长约 5

 

min。 同时采集心率、血压、左室容积和室壁

厚度等相关的多普勒参数指标。 所有研究对象病情均已

由心内科专科医生完成评估,且在参与本研究前均签署
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知情同意书。 选取心尖四腔心切面,采用双平面辛普森

法测量所有受试者的左室射血分数 ( left
 

ventricular
 

ejection
 

fraction,
 

LVEF)。 根据美国超声心动图学会

(American
 

Society
 

of
 

Echocardiography,
 

ASE)和欧洲心血

管 影 像 协 会 ( European
 

Association
 

of
 

Cardiovascular
 

Imaging,
 

EACVI)提出的关于超声心动图评估左室舒张

功能的指南[33] ,将受试者分为:1) LVDD 组,30 例;2)控

制组,41 例。 其余 21 名未达到临界值而被排除。
1. 2　 心音预处理

　 　 由于心音信号的频率通常不超过 800
 

Hz[34] ,因此,
为提高信号处理效率并且不损失心音主要成分,根据奈

奎斯特采样定理,首先将信号降采样到 2
 

000
 

Hz。 为避

免多余噪声对识别结果产生影响,再采用 Liu 等[19] 提出

的一种改进的小波去噪方法来对采集的心音信号去噪。
最后,对去噪后的信号进行幅值归一化。

心脏周期包含 4 种状态,即第一心音、收缩期、第二

心音和舒张期。 由于第一心音是心动周期的开始,其开

端被认为是分段的开始。 因此本文以第一心音起点为起

始位置,固定心音片段长度为 16
 

s(约 20 个心动周期)进
行分段,表 1 描述了实验的心音样本信息。

表 1　 本实验的心音样本信息

Table
 

1　 The
 

information
 

of
 

heart
 

sound
 

samples
 

in
 

this
 

experiment

组别 类型
受试者

人数

年龄

(均值±标准差)
心音

样本数

样本

长度 / s

LVDD 组 有 LVDD 30 24 ~ 89
 

(66. 87±16. 21) 524 16

控制组 无 LVDD 41 19 ~ 81
 

(58. 71±13. 19) 662 16
 

2　 研究方法

2. 1　 基于 ICEEMDAN-MSE 的特征提取

　 　 该算法是对预处理后的心音样本进行 ICEEMDAN
分解,筛选有效的 IMF 分量,提取其多尺度样本熵,构建

ICEEMDAN-MSE 特征向量,以此量化心音非线性动力学

特征。
令 x = {x1,x2,…,xn} 为预处理后的心音序列(长度

为 n),基于 ICEEMDAN-MSE 的特征提取方法主要包括

以下 4 个步骤:
1)对心音序列进行 ICEEMDAN 分解。
CEEMDAN 方法在分解过程中添加高斯白噪声,而

ICEEMDAN 方法添加的是一种特殊的白噪声 Ek(w
( i) ),

这是高斯白噪声经过 EMD 分解后的第 k 个 IMF 分量。
针对每个模式分量计算信号加噪声的局部均值,并将经

EMD 分解后得到的 IMF 定义为残差分量与局部均值之

差。 ICEEMDAN 分解方法极大地减少了 IMF 分量中的

残余噪声,并改进了传统方法在分解重构的早期阶段容

易产生的虚假分量和模式混叠的缺点。
定义操作符 Ek(·) 表示 EMD 分解后的第 k 个模式

分量,M(·) 表示信号的局部均值。 则 E1(x) = x -
M(x)。 操作符〈〉 表示取均值,具体的分解过程如下:

(1)
 

构造 x( i) = x + α0E1(w
( i) ),其中,w( i) 表示被添加

的第 i 个白噪声,计算 x( i) 的局部均值 M(x( i) ),取均值得

到第 1 个残差分量 r1 = 〈M(x)〉。
(2)

 

当 k = 1 时,计算第 1 个模式分量 IMF1 的值 d1:
d1 = x - r1;

(3)
 

计算第 2 个模式分量 IMF2 的值 d2:d2 = r1 - r2,
其中第 2 个残差分量 r2 = 〈M( r1 + α1E2(w

( i) ))〉;
(4)

 

同理,计算第 k个残差分量 rk 和第 k个模式分量

IMFk 的值 dk:
rk = 〈M( rk-1 + αk-1Ek(w

( i) ))〉 (1)
dk = rk-1 - rk,k = 3,…,N (2)
其中,常数 αk-1 被用来调整残差分量和添加噪声之

间的 信 噪 比 ( signal
 

noise
 

ratio,
 

SNR ), 对 于 k = 1,
α0 = ε0std(x) / std(E1(ω

( i) )),此处 std(·) 为噪声标准

差,ε0 为输入心音序列与第 1 个添加噪声之间所需 SNR
的倒数。 对于 k ≥ 2,αk = ε0std( rk)。 本文,ICEEMDAN
算法的参数选择如下:噪声标准差为 0. 2,EMD 实现次数

为 500,允许的最大筛选迭代次数为 5
 

000,SNR 取 1 表示

信噪比随着 EMD 实现而递增。
(5)

 

重复步骤(4),直至获得所有的模式分量。
2)IMF 有效分量提取。
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。 此外,由于各 IMF 分量包含的与原始

信号有关的信息是不同的,因此需要利用互相关系数准

则进行筛选。
3)对有效 IMF 分量进行多尺度化处理。
多尺度样本熵是一种基于样本熵的计算方法,首先

进行多尺度化处理,然后计算各个尺度因子下的样本熵,
使原始数据的特征信息能够更准确地表征。 具体步骤

如下:
(1)

 

对有效 IMF 分量进行多尺度化处理,有:

yτ
i = 1

τ ∑
jτ

i = ( j -1)τ+1
imf i (3)

式中: 1 ≤ j ≤ N / τ;构造粗粒化的时间序列{y(τ) },其中

τ 为尺度因子,序列长度为 M = int(n / τ)。 对于尺度 1 来

说,{y(τ) } 就是原始时间序列。 每个粗粒化的时间序列

长度等于原始时间序列的长度除以 τ。 在此,将长度为

32
 

000 个点的时间序列并且粗粒化其最高到尺度 20,因
此最短的时间有 1

 

600 个点。
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(2)
 

构造一组 m 维向量:
Xm( i) = {y i +k:0 ≤ k ≤ m - 1} (4)
(3)

 

计算 Xm( i) 和其余向量 Xm( j) 间的距离:
d[Xm( i),Xm( j)] = max y( i +k) - y( j +k) (5)

式中: 0 ≤ k ≤ m - 1;i,j = 1 ~ M - m - 1;i ≠ j。
(4)

 

设定匹配过程公差阈值 r( r > 0),对每个 i统计

d[Xm( i),Xm( j)] < r 数目 Bm( i)(即模板匹配数),并计

算与距离总数的比值,记作:

Cm
r ( r) = Bm( i)

M - m
(6)

(5)
 

计算 Cm
r ( r) 的平均值 Cm( r):

Cm( r) = (M - m + 1) -1· ∑
M-m+1

i = 1
Cm

r ( r) (7)

(6)
 

增加维数至 m+1,重复上述步骤,计算 Cm+1
r ( r)

及 Cm+1( r),序列长度为 M 时, 有效 IMF 分量的样本熵的

估计值可记作:

S imfk
(m,r,M) = - ln

Cm+1( r)
Cm( r)

é

ë
êê

ù

û
úú (8)

由式(8)可知,该值与维数 m、阈值 r 和数据长度 M
有关。 一般情况下,m 取 2;r 为时间序列的标准差的

0. 15 倍[25] 。
(7)

 

在某一尺度因子 τ 下,某样本熵值即构成心音

序列在该尺度下的 ICEEMDAN-MSE 特征向量。
e = {S imf1

,S imf2
,…,S imfk

} T (9)
4)重复以上操作,计算 N 段心音序列的 ICEEMDAN-

MSE 特征向量,并形成特征向量组,有:
E = {e1,e2,…,eN} (10)

2. 2　 基于逻辑回归的分类识别

　 　 逻辑回归(logistic
 

regression,
 

LR)是一种用于解决二

分类问题的机器学习方法,其训练速度快,有较好的分类

效果。
解决分类问题时,逻辑回归通常遵循以下步骤:
1)

 

寻找预测函数:预测函数是输入自变量用于预测

因变量结果概率的函数。 逻辑回归模型是线性回归模型

和逻辑函数的组合,逻辑函数的形式可表示为:

g( z) = 1
1 + e -z (11)

因此,可构造逻辑回归的预测函数为:

hθ(x) = g(θ Tx) = 1
1 + e -θTx

(12)

其中, θ 是回归参数,x 是输入的自变量,即输入上述

提到的特征向量,hθ(x) 则对应样本输入最终得到的预

测概率值,在 0 ~ 1 之间,是样本预测成为不同类别的概

率值。

2)
 

构造损失函数

J(θ) = - 1
m∑

m

i = 1
[y i loghθ(x i) + (1 - y i)log(1 -

hθ(x i))] (13)
其中, m 是样本的数量,y 是真实值,损失函数代表

输入多个训练样本后预测值和真实值之间的平均差。 损

失函数也称为目标函数,目的是通过优化方法来使 J(θ)
尽可能小。 上式虽然能很好地拟合训练集,但是针对于

未知数据,测试集将会被错误地分类,从而出现过拟合现

象。 解决过拟合的方法主要有减少特征数量和正则化。
特征越多,模型性能就会越好。 正则化可以在不减少特

征的情况下解决过拟合,因此本文采用在损失函数后面

添加惩罚项 λ / 2m∑
n

j = 1
θ 2

j 的改进方法,其中,λ 为惩罚项系

数。 为让 θ 拟合出最佳参数,采用梯度下降法最小化损

失函数,以找到函数最小值。

3　 实验结果分析

　 　 信号预处理、 特征提取和分类识别等算法均在

MATLAB(版本:R2018a)编程上实现。 实验环境如下,处
理器:Inter

 

Core
 

i5-9500K@ 3. 70
 

GHz;内存:64
 

GB;显卡:
GTX1660Ti。
3. 1　 特征提取结果

　 　 对经预处理后的心音序列采用 ICEEMDAN 方法分

解得到 n 重 IMF 分量。 由于 ICEEMDAN 是一种自适应

分解算法,从不同心音周期获得的模式数目可能不同。
为了便于比较,此处仅显示经 ICEEMDAN 分解获得的最

少数量的 IMF。 为清晰显示,图 1 所示为一段 4
 

s 的

LVDD 心音序列的 ICEEMDAN 分解图。 从上至下依次

为:原始信号到 IMF 分量再到残余分量。
由图 1 可以看出,ICEEMDAN 将非平稳的 LVDD 心

音信号分解为 14 个 IMF 分量和 1 个残余分量,不同的

IMF 分量包含不同的时间尺度信息。 利用互相关系数准

则计算每个 IMF 分量与原始信号之间的互相关系数,对
多次平均后的计算结果进行分析, 其相关系数大于

0. 35,表明 IMF4 ~ IMF7 分量与原始信号具有较大的相关

性,结果如表 2 所示。
计算筛选出的有效 IMF4 ~ IMF7 分量的多尺度样本

熵值,其变化趋势如图 2 所示。 以此构成特征向量作为

分类器的输入。
可以看出,两组心音序列对应的有效 IMF 分量的多

尺度样本熵不同且各具特点,从而揭示了各自的本质特

征与其不同的非线性产生机制。 随着尺度的增大,控制

组心音序列的多尺度样本熵值要高于 LVDD 组,说明

LVDD 患者的复杂性明显低于无 LVDD 患者。
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图 1　 一段 4
 

s 的 LVDD 心音序列的 ICEEMDAN 分解图

Fig. 1　 ICEEMDAN
 

decomposition
 

diagram
 

of
 

a
 

4
 

s
 

LVDD
 

heart
 

sound
 

sequence

表 2　 各 IMF 间的互相关系数

Table
 

2　 The
 

mutual
 

correlation
 

coefficient
 

among
 

the
 

IMF
组别 LVDD 组 控制组

IMF1 0. 045
 

6 0. 033
 

7

IMF2 0. 190
 

7 0. 200
 

6

IMF3 0. 322
 

8 0. 324
 

7

IMF4 0. 531
 

2 0. 496
 

4

IMF5
 

0. 618
 

2 0. 593
 

4

组别 LVDD 组 控制组

IMF6 0. 536
 

3 0. 553
 

9

IMF7 0. 360
 

9 0. 357
 

1

IMF8 0. 194
 

8 0. 175
 

9

IMF9 0. 103
 

4 0. 080
 

4

≥IMF10 <0. 01 <0. 01

　 　 相对于 IMF4、5、6 分量而言,IMF7 分量的多尺度样

本熵值要大,表明在 IMF7 分量上的信号更复杂,其非线

性非平稳性更强。 IMF6 分量从尺度 9 开始,其熵值基本

保持不变,说明尺度变化信号的复杂度基本没有改变;而
IMF4、5、7 分量的多尺度样本熵值的变化趋势波动较大,
说明具有较强的长程相关性。 对各有效 IMF 分量进行多

尺度分析,在尺度变大时,这两组心音序列的样本熵值能

很好地区分开来,此外,两组心音序列在相同时间尺度下

图 2　 IMF4 分量的多尺度样本熵变化趋势

Fig. 2　 The
 

trend
 

of
 

MSE
 

of
 

IMF4

图 3　 IMF5 分量的多尺度样本熵变化趋势

Fig. 3　 The
 

trend
 

of
 

MSE
 

of
 

IMF5

图 4　 IMF6 分量的多尺度样本熵变化趋势

Fig. 4　 The
 

trend
 

of
 

MSE
 

of
 

IMF6

图 5　 IMF7 分量的多尺度样本熵变化趋势

Fig. 5　 The
 

trend
 

of
 

MSE
 

of
 

IMF7

会表现出不同的复杂性,可根据该特点对其进行分类

识别。
3. 2　 识别性能对比

　 　 为保证本文方法的可重复性,采用 10 折交叉验证

法。 将所有心音样本按照 6 ∶ 2 ∶ 2的比例划分为训练集、
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测试集和验证集,且保证其中无人员重叠。 此外,为验证

本文方法的有效性,将 ICEEMDAN-MSE 特征输入 K-最
近邻 ( K-nearest

 

neighbor,
 

KNN)、 支持向量机 ( support
 

vector
 

machine,
 

SVM )、 极 限 学 习 机 ( extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM)和 LR 模型,基于准确性、灵敏度和特异

度指标对分类性能进行评估,结果如表 3 所示。
由 表 3 可 知, 当 采 用 相 同 分 类 器 时, 基 于

ICEEMDAN-MSE 特征的识别性能均优于单一 MSE 特征

的识别性能;当采用相同输入特征向量时,LR 模型在准

确率、灵敏度和特异度这 3 个评价指标上的表现均优于

其他 3 种分类模型,表明本文提出的基于心音信号的

ICEEMDAN-MSE 特征,结合逻辑回归模型的分类识别方

法能够有效地对 LVDD 进行早期诊断。

表 3　 不同分类模型的性能对比结果

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

results
 

of
 

different
 

models %

分类器 所用特征

准确率 灵敏度 特异度

均值±
标准差

均值±
标准差

均值±
标准差

KNN[35]

SVM[36]

ELM[19]

LR

MSE 79. 85±3. 14 83. 40±2. 81 76. 55±2. 95

ICEEMDAN-MSE 84. 36±2. 35 86. 07±2. 58 82. 77±2. 46

MSE 84. 73±2. 11 88. 17±2. 46 81. 53±2. 38

ICEEMDAN-MSE 87. 21±1. 98 90. 08±2. 15 84. 55±2. 27

MSE 85. 37±1. 74 88. 74±1. 89 82. 24±1. 76

ICEEMDAN-MSE 88. 68±1. 45
 

91. 79±1. 63 85. 79±1. 53

MSE 87. 54±1. 26 90. 05±1. 42 86. 34±1. 24

ICEEMDAN-MSE 89. 85±1. 02 92. 17±0. 95 87. 63±1. 09

　 　 注:其中,所用特征均经统计分析完成独立样本 t 检验,其 p 值均

小于 0. 05,具有显著性差异。

4　 结　 　 论

　 　 早期诊断 LVDD 可为 HFpEF 的发展和严重程度提

供重要的参考,并可及时预防与治疗。 心音信号是一种

非线 性 且 非 平 稳 的 信 号, 本 文 提 出 了 一 种 基 于

ICEEMDAN-MSE 特征结合逻辑回归模型的 LVDD 心音

信号分类识别方法。 通过对临床采集的心音数据的分

析,结果表明 ICEEMDAN 能自适应地分解心音信号,且
IMF 能较好地反映心音信号的局部特征与本质特性。 通

过提取 ICEEMDAN 分解后各有效 IMF 分量的多尺度样

本熵,反映不同尺度下心音信号的复杂性及其变化的不

规则性,从而为 LVDD 心音分类识别提供依据。 此外,还
进行了对比实验,结果表明,LR 模型的分类识别性能优

于 KNN、 SVM、 ELM 模型,其准确率:89. 85% ,灵敏度:

92. 17% ,特异度:87. 63% ,表明本文提出的方法能有效对

LVDD 进行早期诊断,但本文用于模型训练的样本量还不

够充足,下一步研究可通过数据增强的方法来增加样本,
改善样本不平衡、稀疏的问题。 未来可将本文方法应用到

更多心血管疾病的分类识别中,如右室舒张功能障碍等,
从而得出规律性认识来为临床提供重要的辅助诊断。
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