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摘 要： 基于心音图作出诊断是对临床听诊技术的一个有益补充，但已有心音图处理软件的功能主要集中在降噪、

波形编辑和回放上，一般不作为诊断依据。HeartScreen 软件的主要功能则是对心音进行自动化标注，并提取多种特

征为医生提供辅助诊断信息。软件首先根据同步录制的心电信号分割出单独的心动周期，并定位主要心音起始点，

再根据信号包络图定位心音终止点，最后对同类心音信号进行积累以提高信噪比。实验选取了 5 段心音信号，分别

使用自动算法和人工方法判定心音终止时刻，两者的平均差异为 2.7 ms，标准差为 9.1 ms，软件生成的特征心音图也

可作为临床诊断依据。该软件可满足心内科医生对心音图处理的要求，算法所标注的心音位置也与人工结果一致，

因此在心内科辅助诊断领域有着较好的应用前景。
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Abstract： The application of phonocardiogram（PCG） for diagnosis complements the traditional means of auscultation. Most commercialized 
PCG processing software， however， is of limited medical significance because they mainly focus on noise reduction， waveform editing and 
playback. The HeartScreen software is aiming at automatic heart sound annotation and feature extraction so as to provide more useful diagnostic 
information to doctors. Cardiac cycles are partitioned out of the simultaneously recorded ECG with the proposed software and the onset points of 
main heart sounds are located. The offset points of the sounds are then determined using the envelogram of the phonocardiogram. Moreover， the 
isolated cardiac cycles of the same class are summed up to improve signal-to-noise ratio. Five phonocardiogram sequences are used in the ex⁃
periment， which are processed with both the proposed method and manual operation to locate the offset points of the constitute heart sounds. 
The average difference between the two approaches is 2.7ms and the standard deviation is 9.1ms. Besides， the typical phonocardiograms gener⁃
ated by the software are accepted by cardiologist as medical proofs for diagnosis. The functions of the software satisfy the needs of cardiologist. 
The annotations of the positions of the heart sounds made by the proposed method show conformity with manual results. As a result， the soft⁃
ware holds the promise of being used in a wider range in computer-assisted diagnosis.
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0 引言

心脏是控制身体血液循环的中枢器官，在其运作过程

中，可在体表监测到由心肌收缩压迫血液促其流动而产生

的声音信号。在临床医学中，使用听诊器在心脏区域听诊

即是基于此原理。心室、心房和瓣膜位置与结构如图 1所

示，其中右图为去除心房后的截面图。心音主要由心脏瓣

膜关闭产生，心脏瓣膜包括二尖瓣、三尖瓣、主动脉瓣和肺

动脉瓣。在心室收缩初期，二尖瓣和三尖瓣由打开状态变

为闭合，由此产生的震动生成了第一心音 S1；在心室收缩

期结束、心房收缩期开始时，主动脉瓣和肺动脉瓣闭合，由

此产生的震动生成了第二心音 S2。此外，血液在心室、心

房的快速充盈和流动也会产生心音信号。例如，心房收缩

期间如果左心室迅速充盈产生震动，则会产生第三心音

S3，出现时间紧随 S2 之后；在心脏舒张期，如果过多的血

液注入左心室，会导致心脏壁震动，由此产生第四心音

S4［1］。心脏的某些先天性缺陷和器质性病变会导致以上

心音出现异常或产生心脏杂音，与心音异常相关联的疾病

包括瓣膜硬化、瓣膜狭窄、瓣膜关闭不全、血液回流、动脉

偏狭等［2］。

心音异常通常是由医生在听诊中发现并作出初步诊

断。心脏听诊是非常传统的一项体检项目，也是内科医生

的一项基本技能。在临床实践中，医生使用听诊器在不同

的区域听诊，判断心音是否正常、感知心音发声源头，辨识

异常心音并判断是否与某类心血管疾病相关联。该过程

与医生的能力和经验关系密切，只有经过长期训练的心内

科医生才能作出准确诊断。此外，某些异常心音只在特定

条件下才可被观测到，例如当心率较快或较慢时。临床听

诊时间往往只有几分钟，在此期间内可能不具备触发异常

心音的条件，从而导致某些症状被忽略。为解决此问题，

长时间的连续心音可通过电子设备记录为心音图（phono⁃
cardiogram，PCG），此后以离线方式进行处理。这种新的医

疗数据处理方式为软件开发提供了新方向，如果软件采用

自动化流程对 PCG 进行标注、分析与识别，即可为医生提

供有价值的辅助诊断信息，提升心血管疾病患者筛查和诊

断效率。

1 相关工作

用于记录心音并生成 PCG 的电子设备包括电子听诊

器和具有较强低频声学信号采集功能的传感器，具有代表

性的电子听诊器包括 3M 公司的 3M Littmann 医用电子听

诊器、Cardionics 公司的 E-Scope 系列电子听诊器、AMD 公

司的交互式听诊器等。国内品牌包括广东汉泓医疗科技

有限公司的MD系列和DS系列医用电子听诊器、云听医疗

科技有限公司的 ChildCare 系列电子听诊器等。心音信号

的典型频率在 40~100 Hz之间，处于很低的声学频段，普通

麦克风较难采集如此低频的信号，而对于惯性传感器，如

加速度传感器，这一频段又偏高。体积小且适合心音采集

的传感器主要包括压电薄膜传感器，代表性产品有美国泰

科电子公司（TE Connectivity）的多款压电薄膜传感器、合

肥华科电子技术研究所的HKY系列心音传感器［3］等。

除信号采集端外，心音信号处理软件对于自动化心音

处理领域的发展也起到了极大的推动作用，但目前此类软

件产品的商业化程度不高，往往作为电子听诊器的配套工

具捆绑销售。已有软件主要以心音为处理对象，可以录

制、存储、回放心音，计算心率、统计心动周期次数等。功

能较强的软件可以对波形进行处理，如滤除噪音、判断心

音类型等。在 2022年获 FDA 认证的 Eko devices 配套软件

中采用了 PCG 结合 ECG（electrocardiograph）的综合处理方

式，可以判断是否出现心动过速、过缓以及房颤的情况［4］。
在学术领域，学者们很早就开展了心音处理方面的研

究。从 20 世纪 50 年代起，即有学者尝试对打印输出的

PCG波形进行模板比对或简单计算，以判断心脏的先天性

缺陷或瓣膜类疾病［5-7］。随着计算机的出现，在 20世纪 70
年代有学者提出使用计算机分析心音的功率谱特征和包

络特征，判断出现动脉硬化的可能性［8-9］。此后的发展更

为迅速，多种方法被用来处理 PCG 波形、提取波形特征并

与某种疾病类型相关联。心音信号作为一种特殊的听觉

可感知的信号，很多语音识别领域的成熟算法可直接移植

到 PCG 的分析与处理上。例如，短时傅立叶变换、线性预

测编码（Linear Predictive Coding，LPC）或 Mel 频率倒谱系

数（Mel-Frequency Cepstrum Coefficients，MFCC）等都可用

于心音的特征提取［10］。小波变换在特征提取方面的应用

更为成功，作为时频域分析的数学模型，不同的小波基一

般用于对PCG进行前端处理，所得到的不同分辨率的小波

系数既可以用于抑制噪声，又可以当作心音特征值供后续

处理。文献［11］提出一个基本的应用框架，通过小波分解

与重构的方法得到PCG的时频特性，凸显主要心音与其他

心音段、非心音段的差别。在此基础上可采用门限检测的
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Fig. 1　Location and structure of ventricle， atrium and valve
图1　心室、心房和瓣膜位置与结构
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方法分割不同心音段，并对不同心音的小波系数进行识

别。在文献［12］的实验中，采用该方法对主要心音的识别

精度可达 86.6%。小波变换结合其他 PCG 特征，如能量谱

等，可进一步对多种异常心音进行判别［13-14］。此外，小波

变换在心脏瓣膜类疾病、心脏杂音的识别检测上也取得了

优异的实验结果［15-16］。
PCG 是具有明确周期性的信号，在每一个心动周期

里，第一心音、第二心音按规律出现，心脏杂音出现的时

段也较为固定。根据这些先验知识，概率模型在心音分

割和提取上可以发挥很大作用，普通的概率模型已经可

以对第一心音、第二心音进行比较准确的识别［17］。隐马

尔可夫模型（Hidden Markov Model， HMM）作为在语音识

别领域取得成功的数学框架，也被广泛应用于 PCG 的处

理中。文献［18］将 HMM 用于 11 种心脏疾病中 330 个心

音数据的识别，实验结果的准确率高于 97%；文献［19］将

HMM 结合 MFCC 谱对不同类型的心脏杂音进行识别，并

取得了较好效果；文献［20］将状态持续时间相关的 HMM
用于 PCG 上各心音的分割，该模型在语音识别中经常使

用，在 PCG 处理方面同样发挥了价值；文献［21］将 HMM
的扩展形式——隐半马尔可夫模型（Hidden Semi Markov 
Model， HSMM）用于 112 名患者 PCG 的分割，分割结果的

灵敏度和特异度调和平均值高达 95% 以上。此外，谱估

计、支持向量机、神经网络等方法也成功应用于 PCG 信号

处理［22-23］。
在 2016 年和 2022 年，PhysioNet 分别举办了心音识别

竞赛［24］和心脏杂音检测竞赛［25］。参赛者大量使用大数据

模型、卷积神经网络、深度学习等方法对 PhysioNet 公开心

音数据库中的 PCG 进行分析和处理。部分获奖方法对心

音分割和识别的效果可以与专业医生相媲美，表明了新的

数学模型在心音处理方面的巨大潜力［26-29］。
本文从工程角度探讨心音处理的实现方法，主要使用

了一些小规模计算的传统算法，并在一款PCG处理软件上

进行实现。软件的目的不在于给出明确的诊断结论，而是

输出可供心内科医生使用的中间结果，以协助其分析和诊

断。在软件处理流程和算法设计上减少了对训练数据的

依赖，并且提升了运行效率。

2 软件整体流程

本文采用的 PCG处理软件为HeartScreen，软件在普通

台式机上运行，在信号采集端使用如图 2 所示的 3 个吸附

式电极获取被测者的心电和心音信号。电极中间安装有

压电薄膜传感器，顶部为橡胶吸球。挤压吸球可使电极吸

附于体表，同时电极腔体的真空导致压电薄膜传感器与皮

肤贴紧。

信号采集点为图 3 所示的 3 个位置：①主动脉听诊区

域；②肺动脉听诊区域；③二尖瓣听诊区域。固定吸附式

电极后，电极导线与一个多路信号收集器相连接，信号收

集 器 采 集 3 路 心 音 信 号 ，量 化 后 生 成 PCG 传 输 给

HeartScreen 软件。同时，信号收集器同步采样电极 3 和电

极 1的电位差，生成参考ECG传输给HeartScreen软件。需

要说明的是，电极 3 和电极 1 的电位差不是标准的导联心

电图，但其波形的起始点与第二导联 ECG 有很强的一致

性，可作为心音信号的定位参考［30］。

HeartScreen 软件通过 USB 口与多路信号收集器相连

接，读取一路 ECG 和三路 PCG 信号，以可视化方式同步显

示于主页面，如图 4所示。

在以上三路PCG信号中，在二尖瓣听诊区域收集的心

音具有最大的第一心音幅度，更适合进行处理。在软件后

续流程中将综合处理 ECG 和第三路 PCG 信号，对 PCG 上

的主要心音波形进行标注，并输出特征心音波形。

3 心音信号处理流程

PCG在录制过程容易受到多种噪声影响，噪声来源包

括：①呼吸声；②外部噪声如说话声、环境噪音、皮肤和衣

物的摩擦声等；③其他脏器的鸣音；④心音在胸腔内多次

反射，反射后的心音也成为噪音累加在有效心音上。从图

4也可看出原始PCG上有大量毛刺，信噪比较低，有效心音

信号的边缘与噪音混杂在一起无法区分。相比之下，ECG

Fig. 2　Vacuum electrodes for acquiring heart sound signal and ECG 
simultaneously

图2　用于同步采集心音与心电信号的吸附式电极

Fig. 3　The placement of vacuum electrode
图3　吸附式电极的固定位置
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虽然也被噪音污染，但其有效波形频率集中在低频段，整

体波形基线清晰，可采用低通滤波方法提升信噪比。

从心脏的运作机理可知，ECG与 PCG之间在时序上具

有严格的一致性。首先，ECG上的一个心动周期对应 PCG
上的一个心动周期，在ECG获取的心动周期分割点可映射

到PCG上作为分割点，从而把一个独立心动周期的心音抽

取出来；其次，ECG 上某些波形的特征点与 PCG 上主要心

音的特征点具有对应关系。图 5 给出一段较为理想的

ECG和PCG片段，其中 S波结束点（S-offset）与PCG上的 S1
起始点时间相同，T波结束点（T-offset）与PCG上的 S2起始

点时间相同。因此，只需搜索到 ECG 以上的两个特征点，

便可对PCG上的 S1、S2心音进行定位。

3.1　S1、S2起始点检测

根据以上ECG和PCG的波形特征点对应关系，软件中

首先使用经典的 Pan-Tompkins 算法检测 ECG 的 R 波峰

值［31］。具体步骤如下：

（1）吸附式电极采集到的ECG信号受噪声影响较为严

重，如图 4 所示。首先使用 Butterworth 带通滤波器对原始

ECG进行滤波，得到去除大部分噪声的ECG。软件中滤波

器带宽设定为［20， 200 Hz］。

（2）对ECG波形进行差分运算，因R波有较大的斜率，

差分后可增强 R 波的强度，削弱较缓波形的强度，同时去

除基线漂移。

（3）对信号取平方，进一步提升R波的峰值。

（4）使用平均滤波器对波形进行平滑处理，减少噪音

干扰。

（5）从开始的一段ECG信号幅值峰值（局部最大值）中

确定R波峰值（R-peak），据此设定滤波门限。软件中的门

限设定为 0.8*R-peak。
（6）用所得门限对后续 ECG 波形进行检波，定位 R 波

峰值，并根据新峰值调整门限，以更好地适用后续波形。

检测到 R 波峰值（R-peak）后，相邻 R-peak 之间的间

隔（R-R 间期）即为一个完整的心动周期。将 R-peak映射

至PCG后，可得到一个心动周期内的心音波形。

S 波终止点（S-offset）和 T 波终止点（T-offset）对应如

图 5所示的波形拐点，且在一个心动周期内出现的位置有

一定规律。根据ECG的以上特征，软件采用以下步骤定位

S1和 S2的起始点：首先，使用通带较窄的低通滤波器压制

噪声，生成类似于图 5的平滑的心电波形；其次，对平滑后

的心电波形作一阶差分；再次，根据 R-peak的位置和 R-R
间期确定搜索区间，在此区间内搜索差分图，得到斜率突

变点，此即为 S-offset 和 T-offset。将这些时间点映射到

PCG 后，得到 PCG 上的 S1 起始点（S1-onset）和 S2 起始点

Fig. 4　One channel of ECG and three channels of PCG are displayed synchronously in the main page
图4　软件主页面同步显示一路ECG波形与三路PCG波形
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Fig. 5　The relationship between the feature points on ECG and PCG 
and major waves on ECG

图5　ECG与PCG波形特征点对应关系及主要ECG波形
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（S2-onset）。

3.2　S1、S2持续时间检测

S1 和 S2 的终止时间无法通过 ECG 获取，这是因为心

音持续时间主要与心脏瓣膜的物理特性有关。其中，瓣膜

硬化程度与开闭程度、血流速度和流动方向是主要影响因

素，而 ECG 反映心肌的电生理特征，在心音起始处有对应

波形特征点，但在心音结束时刻没有对应波形特征点。已

知原始PCG（见图 6）带有大量毛刺，较难判定波形结束点。

比较合理的方式是获取PCG的包络图，通过包络图的波形

变化规律定位 S1、S2 的终止点。波形包络图的计算方法

有很多，包括低通滤波、希尔伯特转换（Hilbert Transform）、

同态滤波（Homomorphic Filtering）等［32］。本文软件中使用

了同态滤波方法，具体如下：

假设 xT 是长度为 T 的 PCG，x（t）为 xT 在 t 时刻的采样

值，xT可以表示为一个包络信号 AT和一个频率调制信号 f T

的乘积，即如果 A（t）、f（t）分别为 AT和 f T在 t 时刻的值，则

有式（1）所示的关系成立。

x ( t) = A( t )∙f ( t ) （1）
在实际处理中，可将 f（t）归一化为单位幅度，x（t）具有

大于等于 0的幅度。假设 t时刻的相位值为 φ ( t)，f（t）可表

示为式（2）。

f ( t ) = sin (φ ( t) ) （2）
对式（1）构建对数函数：

y ( t) = ì
í
î

ïï

ïï

ln || x ( )t     如果 || x ( )t > 0
ε                  如果 || x ( )t = 0 （3）

其中，ε是一个小正数。y（t）可近似为式（4）。

y ( t) ≈ ln [ A ( t) ] + ln |f ( t) | （4）
其中，包络对数部分 ln［A（t）］是一个低频信号，频率

对数部分 ln|f（t）|是一个高频信号，经低通滤波器 L滤波后

可去除，如式（5）所示。

L [ y ( t) ] ≈ L [ ln (a ( t) ) ] + L [ ln |f ( t) | ] ≈ ln [ a ( t) ] （5）
式中，L前缀表示低频滤波处理，软件中阻带频率设置

为 40～60 Hz。滤波完毕后，对 L［y（t）］进行指数操作，并

减 1作归一化处理使基线趋近于 0，如式（6）所示。

o ( t) = exp (L [ y ( t) ] ) - 1 （6）
式中，o（t）是 t时刻包络值 A（t）的近似值，在不同采样

时刻计算 o（t）的值，并构建序列 oT=（o（1）， o（2）， o（3）…），

此即为原始 PCG 信号 xT的包络图。图 6 显示了原始 PCG
和PCG包络图的对应关系，可见以上方法所获得的包络图

平滑，且很好地反映了波形总体趋势。

PCG 包络图同时对噪声进行了很强的压制，在图 6 可

清晰分辨出有声部分和无声部分，可根据这一规律计算

S1、S2的持续时间。如图 7所示，设置一个宽度为 τ的浮动

窗口，从 S1、S2起始位置向后滑动。

假设当前窗口起始点为 t，oτ（t） = （ot， ot+1， …， ot+τ-1）
表示在 t-t+τ 范围内的 PCG 包络图信号幅度，计算 oτ（t）的

绝对值幅度和 S (oτ，t)，如式（7）所示。

S (oτ，t) = ∑n = t
t + τ - 1|oτ(n) | （7）

如 S (oτ，t)小于一个预设的门限，比如 Sth，则表示 oτ（t）

是一个无声段，否则 oτ（t）是一个有声段。窗口沿 S1、S2起

点滑动到第一个无声段所对应的时间 t即为此心音的结束

点。在实际的 PCG 波形中，经常会出现心音分叉的情况，

如图 7所示。因二尖瓣闭合和三尖瓣闭合不完全同步，S1
有时会分叉为 M1（二尖瓣闭合）和 T1（三尖瓣闭合）两部

分，因此窗口不能设得太窄。软件中设定窗口宽度 τ=60 
ms。

需要说明的是，上述算法也可以用于对 S1、S2起始点

的检测，但按此方法得到的包络图对信号和噪声都进行了

很强的压制。在心音起始阶段如果信号强度较小，在包络

图上有可能检测不出来，从而导致系统误差。因此，在有

ECG 信号作为辅助的情况下，S1、S2 的起点由 ECG 进行

标定。

3.3　特征PCG获取

不同心率下的PCG呈现非常不同的特征。例如，当心

率加快时，心肌泵血频率增高，血液流速提升，在PCG上的

表现是 S1 至 S2 的间隔明显变短，S1、S2 的幅值增大，持续

时间变长。但这一变化显然不是线性的，且因人而异。此

外，某些心音只在特定的心率范围内出现，如果在听诊时

心率范围在此之外，则这些异常心音有可能表现不明显或
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Fig. 6　The raw PCG waveform and the envelogram extracted using 
homomorphic filtering

图6　原始PCG与使用同态滤波得到的PCG包络图
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被其他心音覆盖。例如，如果心率太高，某些心脏收缩期

的杂音有可能被 S1 或 S2 遮蔽。如果心率太低，表征心衰

症状或心房容量超负荷（ventricular volume overload）症状

的第三心音 S3表现则不明显，不容易在听诊过程中捕获。

因此，在不同心率下为患者录制 PCG 可为医生提供更丰

富、可靠的诊断信息。

考虑到PCG容易被噪声影响，单次出现的心音异常不

具备临床价值，只有在多次心音中重复出现的特征才值得

考虑，因此在 HeartScreen 软件中，为医生提供的特征心音

图并不是抽取出来的某一个心音片段，而是多个心音累积

的结果。具体方法如下：

（1）根据上文所得到的 R-peak 将 PCG 分割为单独的

心动周期片段，计算每个片段的心率（beats per minute， 
bpm），如式（8）所示。

心率= 60/相邻R波峰值的间隔（s） （8）
（2）将心率相近的 PCG 片段归为一类，HeartScreen 软

件采用 2 bpm 作为分类间隔，例如，心率分段分别为 40 
bpm、42 bpm…60 bmp、62 bpm...180 bpm。其中，60 bpm 的

分段（类）中包含所有心率为 60 bpm 和 61 bpm 的 PCG
片段。

（3）将同一类的 PCG 片段按时间累加并求平均，所得

即为此类心率的特征PCG。

（4）对同一类PCG片段上 S1和 S2的起始点、终止点求

平均值，标注在特征 PCG 上作为辅助信息，如图 8（b）
所示。

按以上步骤得到的特征 PCG 的一个重要优点是信噪

比大幅提升，不难证明，如果噪声为白噪声，N个 PCG片段

累加后信噪比将提高 N 倍，即NdB。图 8（b）为 20个 PCG
片段累加后的结果，噪声明显被抑制，相较图 8（a）所示的

原始 PCG 片段，特征 PCG 的波形更为平滑，也更容易被医

生解读。

4 实验结果与分析

4.1　S1、S2定位精度验证

实验中首先检验软件中所使用的方法对 S1和 S2结束

点定位的准确性。文中所述 S1和 S2的起始点是根据ECG
上 S波、T波的结束点确定的，所使用的算法是非常成熟的

算法，已被应用于很多 24 h 连续心电分析软件中，因此实

验中不再对起始点定位进行验证。软件使用如 4.2节所述

的自动方法判定 S1 和 S2 的结束点，并将判定结果与人工

结果进行比对。实验中任意选取 5 段原始 PCG 片段，5 个

片段都是在位置③二尖瓣听诊区域（见图 3）收集的，每个

PCG 片段都包含 50 个心动周期的心音波形。其中，S1 和

S2的起始点已标出作为定位参考，5名心血管内科医生手

动标注 S1和 S2的终止点。为明确显示本文所述自动标注

与人工标注的差别，定义标注差 Δt=手动标注的终止点时

刻-自动标注的终止点时刻。以Δt为纵坐标（单位为ms），

随机选取 10 段心动周期的 PCG 波形，将医生手动标注的

S1、S2终止点与软件自动标注的终止点进行比对。两者的

差别如图 9所示。

从图 9可以看到，人工标注的心音终止点没有明确规

律。原始 PCG 上有很多噪声起伏，5名医生首先根据各自

经验选定大体心音终止区域，然后从中选一点作为终止

点。有的将终止点定位于某个波峰，有的定位于波谷，有
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（a）　Annotation different of 10 S1 termination points
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Fig. 9　The annotation differences for 10 heart sound offset points by 5 
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图9　5名医生对10个心音终止点的标注差
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的定位于过 0点处。不难看出，人工标注过程的随机性很

强，不同医生分割出的 S1、S2 也差异较大。事实上，即使

同一名医生多次标注同一张 PCG，也会得到不同的结果。

这说明原始PCG不适合由人工直接标注心音，应采用计算

机辅助方法完成这一工作。

为考察自动方法的准确性，在 5个实验 PCG 片段中任

选一个，分别统计 5 名医生对 S1 和 S2 终止点标注差 Δt 的

均值、最大值与最小值，如图 10所示。

由图 10 可见，5 位医生标注点的最大值、最小值和均

值也没有很强的规律性，可视为正态分布。50个人工标注

点的均值曲线基本在 0 点附近上下浮动，图 10（a）中均值

曲线的均值为 2.2，标准差为 9.6，图 10（b）中均值曲线的均

值为 0.9，标准差为 8.0。对实验中 5 个原始 PCG 上的人工

标注点进行同样的分析，得到所有均值曲线的均值为 2.7 
ms，标准差为 9.1 ms。考虑到每一个心动周期接近 1 s，S1
和 S2的长度在 80~160 ms左右，可以看出软件中使用的自

动算法对于心音终止点定位有较高的准确性。

4.2　特征PCG诊断价值

不同心率下的特征 PCG 主要显示了去除噪音并添加

标注的单个心动周期 PCG，其价值来自于医生是否可将其

作为诊断依据。图 11 显示了某位患者在 4 种心率条件下

的特征心音图，医生对此评价如下： S1、S2 始末时刻和持

续时间标注可用来判断瓣膜硬度及开闭状态，杂音部分是

多个同类 PCG 积累的结果，不是偶发特征，也可作为诊断

依据。此外，杂音部分波形较为平滑，有利于判断杂音

种类。

5 结语

PCG 是可视化的心音信号，相较于纯听觉的心音听

诊，对图像化的波形进行分析更容易获得可靠的诊断依

据。但原始PCG信号被噪音覆盖，人工处理难度很大。为

此，本文提出一套 PCG 处理流程及相关算法，可以输出标

注主要心音位置的 PCG 和低噪声的特征 PCG。根据这些
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图11　不同心率下的特征PCG（横坐标单位：0.5 ms）
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信息，医生可以更容易地掌握心音特征，进而形成诊断

结论。

本文所述流程和算法已在一款自主研发的软件

HeartScreen 中实现，在其原型版本中，心音位置标注精度

经实验证实可信，所生成的特征 PCG 也得到了医生认可。

随着传感器技术的发展，与原型软件配套使用的吸附式电

极可设计得更加小型化和智能化，这一软件产品在心脏瓣

膜类疾病筛查和大健康领域有着广泛的应用前景。
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