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进程择优法及在心音深度信任网络中的应用
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摘　要　深度学习算法因其在自然环境下对大数据处理的优良特性已成为图像、语音识别方面的主流算法．为解

决深度学习网络结构选择困难的问题，文中深入探究了深度学习网络的结构特性，提出了一种进程择优法来帮助

深度学习网络结构的选择，可方便、快速地给出深度学习网络的优选范围．经实验验证，此方法在多种数据库下都

有良好效果，方法具有一定的普适性．而心音作为一种生理信号，反映了人体心脏的跳动情况，与人体心脏的健康

息息相关，在心音分类识别、健康鉴定中得到广泛的应用．文中首先使用进程择优法来优选、构建出一种心音深度

学习网络，再以心音深度学习网络为核心，加入ＢＰ神经网络作为分类器，设计出了一种心音深度信任网络．该网络

相比同类其它层次结构的深度信任网络拥有更低的误识别率，平均误识别率在１０％左右．特别是将原系统优化为

融合心音能量特征输入的心音深度信任网，其平均误识别率可下降到３％．文中的研究对于提高心音识别算法在自

然环境下处理数据的能力具有积极的意义．
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１　引　言

在大数据分析中，如何对数据进行有效表达尤

其重要．而在以往的研究中，模型多为简单、浅层的

网络，模型的表达能力有限，在复杂的自然环境中处

理大数据时很难获得优良的输出结果．深度学习是

模拟人脑的功能，利用多层次的架构，获得对象在不

同层次上的表达，以解决一些浅层结构无法很好解

决的复杂、抽象的问题［１］．深度学习算法无需人工设

计特征，由计算机自主地对数据进行学习，可有效地

对复杂数据进行降维，极大地提高了系统的自组

织性和系统的效率．但其强大的自主性需要大量

的数据进行学习才能获得良好的效果，而复杂的大

数据条件恰好满足了深度学习算法对于数据量的

要求［１３］．

最早的深度学习系统产生于２００６年，多伦多大

学的 Ｈｉｎｔｏｎ等人成功解决了多层深度模型优化困

难的问题，从而掀起了深度学习的浪潮［４６］．在深度

学习算法的相关应用中，最引人瞩目的是将深度学

习算法与前馈神经网络结合．结合之后的系统不仅

在模式识别中获得了良好的效果，在图片的分割、实

物的探测上也取得了不俗的效果．深度信任网络、卷

积神经网络以及编码器是这其中最常用的三种深度

学习模型［５７］．

深度学习网络中有很多可调参数，这一点保证

了深度学习网络拥有很高的灵活性，可以按照个人

要求进行定制．但是节点数、层数、学习率、训练时每

组数据的个数等等参数都没有现行的标准进行参

考，以往的研究中大多按照经验数据进行设定，这也

限制了深度学习网络的性能．

心音是人体重要的生物信号，现已广泛应用到

心音识别、人体健康情况评价中［８］．心音反映了人体

心脏的跳动情况，与心脏的健康情况息息相关．心音

采集方便，通过对采集出的心音进行分析可方便检

测出心脏的健康情况．心音信号一般具有以下特点：

（１）心音信号具有周期性、非平稳性与随机性；（２）心

音信号的共性比较明显、个性比较微弱；（３）心音主
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要信息一般集中在０～６００Ｈｚ频率段内．由于心音

信号从总体上来讲共性比较明显，在分析时难免会

遇到很多困难，导致分析结果不尽人意．于是能否寻

找到一个适合于对心音信号进行识别的优良算法成

为能否将心音真正应用到为人类造福这项事业的核

心问题．

对心音进行分类识别的方法较多，主要有以

ＦＦＴ方法为代表的功率谱特征表征、以小波变换法

为代表的时频特征表征及采用欧氏距离作为心音识

别分类器的方法［８］．Ｐａｔａｎｇａｙ等人
［９］发表的论文总

结出了也许是自动听诊最成功的方法．他结合了以

前建立的一些方法，选择性提取特征，为每个类型的

心音创建了一个标志性数据集，使用动态规划选择

主要的特征，并发展和学习（ＧＡＬ）神经网络来优化

以关键要素为基础的神经结构．这种方法对七种不

同的心脏病变有非常高的预测性能．但是，这种方法

并没有预测心音含有无关杂音的情况，准确度、适应

性还需提高．因此在分析小波构造理论的基础上，

Ｖａｒｇｈｅｅｓ等人在２０１４年提出了针对心音的声学边

界自动分析的方法［１０］，参考文献［１１］构造了一种专

门用于心音信号处理的小波基———心音小波．实验

结果表明，相比常用的ｄｂ、ｂｉｏｒ系列小波，运用心音

小波对心音信号进行处理，能够获得更好的去噪效

果、更精确的心音分类信息以及更小的重构误差率，

在表征心音个体特征的细节方面具有积极的意义．

但是，在这些心音分类识别中，所使用的算法多面向

实验室环境，对采集到的心音信号需要进行去噪、分

段、特征提取等预处理，在自然环境下的应用效果往

往并不良好．

目前在对心音识别算法进行研究时，研究者的

重点多集中在特征提取方面．而且同一个人、不同采

集设备获取的心音会有一定的区别．这意味着即使

一种算法已经在一个数据库中得出十分优秀的识别

效果，也很难保证其在广泛应用时的可靠性．本文研

究的方法面向大数据、自然环境下的心音，对心音信

号的获取要求极低，相比传统方法具有更好的实际

应用性．

为解决深度学习网络结构难以确定的问题，本

文深入探究了深度学习网络的结构特性，提出了一

种进程择优法来帮助深度学习网络结构的选择，可

方便、快速地给出深度学习网络的优选范围．

为了提高心音识别算法在自然环境下处理大数

据的能力，本文使用进程择优法辅助构建出了一种

心音深度学习网络，经验证使用心音深度学习网络

构建出的心音深度信任网络相比其它层次结构的深

度信任网络拥有最低的误识别率，平均误识别率在

１０％左右．特别是对心音进行简单的能量特征提

取，将原系统优化为融合心音能量特征输入的心音

深度信任网络，实验表明该系统的误识别率显著下

降，误识别率仅为３％左右，可达到传统识别方法下

所能达到的效果．

２　深度学习网络与深度信任网络

２１　深度学习网络

深度学习系统可以由多层的限制玻耳兹曼机

（ＲｅｓｔｒｉｃｔｅｄＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）叠加而成．

任意一个ＲＢＭ的概率模型为
［１２］

犘（狓，犺）＝
ｅ－犈

（狓，犺）

犣
（１）

犈（狓，犺）＝－犫′狓－犮′犺－犺′狑狓 （２）

犣（狓，犺）＝∑
狓，犺

ｅ－犈
（狓，犺） （３）

其中狓为较低的可见层，犺为较高的隐层，′表示转

置．深度学习即是将训练数据由底层的ＲＢＭ 训练

并输出，输出数据作为高一层的输入逐层传递．可见

层和隐层之间的连接权重用狑 表示．犈为ＲＢＭ 的

能量函数，犣为ＲＢＭ 的归一化因子．犫、犮分别是可

见层和隐层的偏置．

对于一个ＲＢＭ网络，若各隐层的状态已确定，

则各显层的条件概率即可确定．有

犘（犺狓）＝
ｅｘｐ（犫′狓＋犮′犺＋犺′狑狓）

∑
犺

ｅｘｐ（犫′狓＋犮′犺＋犺′狑狓）
（４）

其中′表示转置．上式可化简为

犘（犺狓）＝∏
犻

犘（犺犻 狓） （５）

由式（５）可以看出，在已知输入数据层的情况

下，所有的隐藏层节点之间是条件独立的，同理，在

已知隐藏层的情况下，所有的可视节点都是条件独

立的．由于神经元是二进制的，所以当神经元激活时

（值为１）其概率分布为

犘（犺犻＝１狓）＝
ｅｘｐ（犮犻＋狑犻狓）

１＋ｅｘｐ（犮犻＋狑犻狓）
（６）

或者表示为

犘（犺犻＝１狓）＝狊犻犵犿（犮犻＋狑犻狓） （７）

同理，可见层的概率分布为

犘（狓犻＝１犺）＝狊犻犵犿（犫犻＋狑犻犺） （８）

为了训练这个模型，需使此模型转化的数据与

测试数据尽可能相似．从数学角度上讲，我们希望最

大化训练数据的对数概率，最小化训练数据的负对

数概率．对数概率比较容易计算，而负对数概率很难
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计算．为简化训练步骤，避免计算负相，我们将对模

型进行抽样．

在进行抽样时我们需要给定可见层状态，更新

隐层，将隐层得到的数据返还给可见层从而更新可

见层，依次循环．即

犺
（０）＝犘（犺狓

（０））

狓
（１）＝犘（狓犺

（０））

犺
（１）＝犘（犺狓

（１））

狓
（２）＝犘（狓犺

（１））



狓
（狀）＝犘（狓犺

（狀－１）

烅

烄

烆 ）

（９）

在每次迭代中，整个层得以更新．而为了得到恰

当的抽样，初始化应该随机，抽样次数也应该越多越

好．为了简化，我们将训练样本作为初始化数据，迭

代一步之后，将更新的数据作为负样本．这就是对比

分歧算法［１２１３］．

但对比分歧算法也有一定的缺陷，即由于深度

学习在训练过程中使数据收敛的方法是层与层数据

之间进行对比，从而对网络权重进行调整，而非普通

训练方法将训练后的数据与原数据进行对比，所以

算法容易导致训练误差的逐层增大．所以深度学习

系统存在一个恰当的层数，并非层数越多越好．而每

一层ＲＢＭ的节点数意味着其对数据的降维程度，

若网络收敛速度过快则意味着每一层ＲＢＭ 所提取

的信息量过少．

深度学习网络具有如下主要特点：

（１）深度学习网络是由多个ＲＢＭ 叠加而成的，

每一个ＲＢＭ的隐层作为更高一层ＲＢＭ 的可见层

使用，换句话说，每一个 ＲＢＭ 的输出为其更高层

ＲＢＭ的输入．任一个ＲＢＭ输出的数据也仅与输入

有关，其权值的调整情况也仅与输入有关，与此

ＲＢＭ之后的状态、结构均无关．

（２）深度学习网络的训练方式是无监督的．在

进行深度学习网络的训练过程中需要的仅是一个无

标签的数据库，对数据的要求很低．但深度学习网络

仅仅是一个用于数据学习的网络，可认为是个对数

据进行自适应特征提取的网络，并不能进行数据识

别分类．

（３）深度学习网络可对数据进行有效地降维．

理论上，经过深度学习网络学习后的数据会比原数

据更具有组织性、特征更明显．深度学习网络中每层

的节点数决定了此层输出数据的维度．所以一个合

适的节点数就可以将数据进行有效地降维，降低数

据的运算代价．

（４）深度学习网络中底层的误差最大且训练速

度最慢．由于使用随机初始化的方法，最初的网络权

值随机分布，初始的训练误差会很大且训练速度也

会比较慢．而由于使用了反向传播，在计算梯度即误

差导数时，随着网络一层层的增加，梯度的幅值会逐

渐减小，整体上权值变化的导数会越来越小即趋势

会越来越缓．

（５）深度学习网络的网络训练的效率较高．由

于使用ＣＤ（ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ）算法，深度学习

网络在进行训练时，往往迭代一次就可以获得一套

比较好的网络权值，不需要很多次迭代，网络训练的

效率较高．

（６）深度学习网络可以与任意一种分类器结

合．目前效果较好的是与ＢＰ（ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神

经网络结合，组成深度信任网络．ＢＰ神经网络采用

的是有监督的训练方式，可以帮助深度学习网络将

学习到的数据更好地拟合到所期望的输出．

（７）深度学习网络中很多参数没有一个现行标

准可以进行参考．深度学习网络中有很多可调参数，

这一点保证了深度学习网络拥有很高的灵活性，可

以按照个人要求进行定制．但是节点数、层数、学习

率、训练时每组数据的个数等等参数并没有现行的

标准可以参考，以往的研究中大多按照经验数据进

行设定，这也限制了深度学习网络的性能．

２２　深度信任网络

在利用深度学习网络进行分类时，最简便的模

型即为深度信任网络．深度信任网络是将深度学习

算法与ＢＰ算法结合，使用ＢＰ神经网络作为深度学

习网络的最后一层，使等级最高的隐层作为分类器

的一部分，并将整个网络作为一个反向神经网络进

行训练，是无监督学习与有监督学习的结合［１２１６］．整

个网络将深度学习网络通过学习训练数据所得到的

网络权值赋予ＢＰ神经网络的隐层，使得ＢＰ神经网

络可以得到深度学习网络学习到的先验知识．这种

方法可以使得ＢＰ神经网络训练成功率增加，收敛速

度提高．图１为深度信任网络结构示意图．

图１　深度信任网络结构示意图

深度信任网络的整体训练方法如下：

步骤１．对一个多层的深度学习网络进行初始

化，使用ＣＤ算法对训练数据进行训练，并得到网络

的所有权值；

步骤２．构建一个隐层层数、节点数与深度学习

网络一致的人工神经网络，将深度学习网络学习后
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的权值赋予人工神经网络的各隐层；

步骤３．使用ＢＰ算法对神经网络进行微调，最

终获得一个可用的深度信任网络．

深度信任网络拥有ＢＰ神经网络的自组织性，

对输入数据没有任何要求．由于增加了隐层层数，理

论上可更好地学习到数据深层次的特征，提高系统

的整体性能．另外深度信任网络克服了ＢＰ神经网

络收敛速度慢的问题，使得整个网络效率得到大大

提高．但深度信任网络仍未克服ＢＰ神经网络容易

陷入局部最优解的问题，而且由于隐层层数的增加

和训练时使用层与层数据进行比较的问题，使得误

差层层传递．所以隐层层数以及隐层节点数的确定

问题成为了改善深度信任网络性能的难题．

３　进程择优法和深度学习网络的快速

设计方法

３１　进程择优法的理论基础

在深度信任网络中，确定网络的隐层层数以及

每层的节点数是进行系统架构的大前提．在以往的

研究中，往往采用经验值来确定网络的隐层层数以

及每层的节点数．本文特提出一种在进程中进行网

络架构择优的方法———进程择优法．通过本方法可

以给出深度学习网络的深度与节点数的优选范围，

最后利用分类器得出的训练集误差进行网络的适当

微调即可方便地给出拥有最优识别率的深度学习网

络．根据文献 ［１５，１７］我们认为：

定理１．　重构误差与网络能量正相关．

证明．　因为

犈狉狉＝
∑
狀

犻
∑
犿

犼

（犉犻，犼－犜犻，犼）

狀犿犖
（１０）

式（１０）为重构误差的定义公式．其中狀、犿 分别

为数据的维度，犖 为数据的总个数，犉 为经过网络

处理后的值，犜为原始值．则

犉＝犘（狓０）犘（犺狓０）犘（狓犺）

＝犘（狓０）
犘（狓０，犺）

犘（狓０）

犘（狓，犺）

犘（犺）

＝犘（狓０，犺）
犘（狓，犺）

犘（犺）

＝犘（狓０ 犺）犘（犺）
犘（狓，犺）

犘（犺）

＝犘（狓０ 犺）犘（狓，犺） （１１）

犜＝犘（狓０） （１２）

将重构误差的公式代入，可得

犈狉狉＝
∑
狀

犻
∑
犿

犼

（狆犻，，犼－犜犻，犼）

狀犿犖
＝犘－犜 （１３）

将式（１１）、（１２）代入有

犈狉狉＝犘（狓０ 犺）犘（狓，犺）－犘（狓０）

＝犘（狓０）［犘（狓，犺）－１］ （１４）

由式（１）的ＲＢＭ的概率模型可以获得

犈狉狉∝犈（狓，犺） （１５）

证毕．

即网络的重构误差可体现网络的整体特性．在

使用网络重构误差对网络层数进行选择时，其规则

如下：当重构误差下降至所设定的阈值时，保留原有

的网络结构，否则网络层数增加一层．

定义１．　深度单层重构误差（ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ

ＬａｙｅｒｌａｙｅｒＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎＥｒｒｏｒ），是深度学习网

络中每一个层ＲＢＭ 输入与输出数据的重构误差．

它可表示为

犈狉狉单＝
∑∑（狓犻－狓犻－１）

２

犖
（１６）

其中，狓犻为第犻个ＲＢＭ 的输出，即第犻＋１个ＲＢＭ

的输入，狓犻－１为第犻个 ＲＢＭ 的输入即第犻－１个

ＲＢＭ的输出，犖 为测试数据集的数据量．

为避免出现负值导致计算误差，本文对式（１０）

的重构误差进行改进，使用二阶范式，不仅可以减少

计算量，而且改进后的重构误差仍可表现每层ＲＢＭ

对数据的转移情况．深度单层重构误差是进程择优

法中十分重要的参考量．由于深度学习网络每一层

独立，每一个ＲＢＭ是单独训练的，则如果将每一层

看成一个网络，由定理１可知，每一层的重构误差与

每一层网络的能量相关，每一层重构误差所体现出

的趋势就与网络的整体特性相关．

所以深度单层重构误差与网络的总体特性也是

相关的．

引理１．　通过无监督的学习，深度学习网络的

权值已经处于一个比较好的位置．后续的训练对其

权值的调整十分微小．

引理２． 网络的训练精度随层数的增加而

提高．

引理３．　由于使用反向梯度算法，系统的训练

误差会层层累加．

引理４．　对于每层ＲＢＭ 节点数相同的系统，

节点数与系统提取的数据量正相关，随着层数的增

加每层的收敛速度应慢慢下降．

引理５．　深度学习网络迭代一次所得出的重

构误差与迭代多次稳定后的误差趋势大致相同．
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引理１～４由深度学习网络的结构特点引出，

引理５由深度学习算法使用的对比分歧算法的原理

引出．

推理１．　在深度学习网络中，某层深度单层重

构误差下降到最底层深度单层重构误差的２０％时，

系统达到最优．

此推理是将经济学中的二八定律转移到系统学

中．二八定律又名帕累托定律，是１９世纪末２０世纪

初意大利经济学家帕累托发明的．他认为，在任何一

组东西中，最重要的只占其中一小部分，约２０％，其

余８０％的尽管是多数，却是次要的．然而现在二八

定律已不仅仅只是运用在社会学以及经济学中．经

研究者研究发现．在计算机系统中也存在二八定

律［１８］．如８０％的错误存在于２０％的代码中、８０％的

读写操作应用在２０％的硬盘空间中等等．这里，本文

将二八定律应用在深度学习网络中．推理１表明，当

深度单层重构误差下降到最底层深度单层重构误差

的２０％时，该网络达到最优．大量的统计结果已经

证明了二八定律的正确性，因此本推理也是成立的．

３２　深度学习网络的快速设计方法

基于以上分析，我们可以获得进程择优法及深

度学习网络的快速设计方法如下：

步骤１．构建一个层数、节点随机的深度学习网

络，并将训练数据带入网络中进行训练，得出每层的

深度单层重构误差．

步骤２．对深度单层重构误差进行分析：

（１）若该深度学习网络的重构误差随着层数增

加逐渐下降，且在某层已到达所设定的误差阈值，则

保留此网络结构；

（２）若在达到阈值之前出现重构误差加大，则

说明该网络的节点过多，所提取数据量过大，应减少

节点，重新构建一个深度学习网络；

（３）若最后一层重构误差都未达到阈值，则层

数过少，应增加层数，重新构建一个深度学习网络；

（４）若该网络深度单层重构误差下降过快，当

出现某层重构误差快速下降到上层重构误差所设定

的阈值时（该阈值通常设定为某层重构误差快速下

降到上层重构误差的１０％～１５％），则代表网络节

点数过低，该网络降维剧烈，所提取的信息量过少，

应适当增加节点数，需重新构建一个深度学习网络．

步骤１、２所描述的进程择优法的应用流程图如

图２所示．

步骤３．挑选出符合上两条规则的网络，然后加

入分类器组成一种深度信任网络，利用训练数据对

图２　进程择优法应用流程

它进行训练，得出相关的误识别率，在对全部误识

别率进行对比分析的基础上，最终构建出最优的深

度学习网络．

使用本进程择优法，可以实现：（１）解决了目前

深度学习网络的节点数、层数、学习率等参数没有选

择标准的问题；（２）可方便、快速地给出深度学习网

络结构的优选范围，达成深度学习网络的快速构建．

４　心音深度学习网络的构建

按照上述深度学习网络的快速设计方法，本文

构建一种用于对自然环境下的心音信号进行分类处

理的深度学习网络，其系统示意图如图３所示．

图３　心音深度学习网络示意图

要处理的心音数据库由１６００个正常与非正常

心音组成，每条心音样本时长不少于３ｓ，正常心音
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样本有８００条，非正常心音８００条（包括早搏心音），

采样频率统一为４０００Ｈｚ．该数据库主要由本实验

室自行采集取得，并且参考使用了部分其它心音信

号①②．使用该数据库的心音时不需要做任何的预处

理．图４是４种不同心音的波形图．

图４　不同种类心音的波形图

在以往的心音识别中，心音往往要进行一系

列复杂的预处理，比如去噪、分段，并且一次性输

入系统进行识别的心音个数也非常有限．而本文

构造的心音深度学习网络针对数据大、自然环境

下的心音信号，相比传统的实验室方法更加实用，

并有一定的工程应用性．先在心音库中随机提取

８００个心音作为训练库使用，另外８００个心音分为

两个测试库（测试库１，测试库２），训练库与测试

库没有任何交集，排除相同数据对训练与测试的

干扰．

步骤１．随机构造一个深度学习网络，层数是２

到６层，每层节点数是２０到３００，表１是使用训练

库数据所获得的层与层之间的重构误差．犪为每层

的节点数，犫为深度单层重构误差，犮为深度学习网

络的层数序号，下文其他表格中犪、犫、犮与此表意义

相同．

表１　使用训练库数据所获得层与层之间的重构误差表

　　　
犪　　犫

犮
２０ ４０ ６０ ８０ １００ １２０ １５０ ２００

１ ５９．１４３６ ５４．６７１８ ５３．５６４５ ５２．１１１７ ５１．１０３２ ４９．８８６８ ４９．８６０６ ４７．８０１０

２ ５．４６８４ １３．１５２５ ２０．１４４４ ２８．４８４２ ３７．２５１６ ４４．４０６２ ５５．７６６６ ７５．２１５２

３ ２．１６３８ ４．５３４９ ６．９００３ ７．８３４４ ８．８４３４ １１．１３１１ ９．２９４８ １０．２２４０

４ ２．３６６３ ３．１３４８ ３．８９０４ ５．２７０１ ６．４１７３ ９．１４４２ ９．９１９３ １２．４４７７

５ １．５７８３ ２．６１０３ ２．５１８７ ３．０９８４ ３．６１００ ４．３２９４ ４．１２２９ ４．６７２６

６ ０．９８９１９ １．７４３４ ２．９４０９ ４．０００１ ４．０１３２ ４．２２１９ ５．９６１４ ７．７６４１

步骤２．按照上述步骤，我们在实验中发现，当

每层的节点数超过１５０个时，从第二层开始重构误

差就逐步增加，这说明，网络节点数过多，第一层即

底层累积了过多的误差．适当降低节点数后，网络每

层的重构误差开始下降，当节点数下降到２０节点之

后，第二层的重构误差即下降到底层的１０％以下，

这说明网络降维太过剧烈．应适当增加节点数．此时

我们画出每层节点数在４０到１２０之间时，深度单层

重构误差随层数变化的折线图如图５所示．

图５　每层节点数４０到１２０深度单层重构

误差随层数变化的折线图

根据深度学习网络的特点和进程择优法的要

求，深度单层重构误差下降的速度应慢慢变缓．从

图５中可以看出，对于大于８０节点的各网络层，深

度单层重构误差的下降速度有升高的过程，这不符

合进程择优法中深度单层重构误差下降速度应慢慢

减缓的原则．通过上述分析，我们得到一个网络架构

范围如表２所示（下面各表中加粗部分为网络参数

备选范围）．最后根据进程择优法的要求，当深度

单层重构误差逐层下降到所设定的最底层重构误差

的２０％时，选定该网络．从表２中可得，４０节点、６０

节点最底层（第１层）的重构误差分别为５４．６７１８和

５３．５６４５，它们的２０％为１０．８左右．因此，按照该

深度单层重构误差阈值，最终选定的心音深度学习

网络的大致网络结构为４０４０４０或６０６０６０的

结构．
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表２　初步选择出的网络结构表

　　　
犪　　犫

犮
２０ ４０ ６０ ８０ １００ １２０ １５０ ２００

１ ５９．１４３６ ５４６７１８ ５３５６４５ ５２．１１１７ ５１．１０３２ ４９．８８６８ ４９．８６０６ ４７．８０１０

２ ５．４６８４ １３１５２５ ２０１４４４ ２８．４８４２ ３７．２５１６ ４４．４０６２ ５５．７６６６ ７５．２１５２

３ ２．１６３８ ４５３４９ ６９００３ ７．８３４４ ８．８４３４ １１．１３１１ ９．２９４８ １０．２２４０

４ ２．３６６３ ３．１３４８ ３．８９０４ ５．２７０１ ６．４１７３ ９．１４４２ ９．９１９３ １２．４４７７

５ １．５７８３ ２．６１０３ ２．５１８７ ３．０９８４ ３．６１００ ４．３２９４ ４．１２２９ ４．６７２６

６ ０．９８９１９ １．７４３４ ２．９４０９ ４．０００１ ４．０１３２ ４．２２１９ ５．９６１４ ７．７６４１

步骤３．我们使用ＢＰ神经网络作为分类器组

成心音深度信任网络，使用心音训练数据库对它进

行训练．ＢＰ神经网络对数据的种类、数据量没有要

求，也不需要参考的标准心音，训练后的训练误差以

及识别误差可作为衡量标准．表３为不同节点数、不

同层数的心音深度信任网络的训练误差表．其中犪

是深度信任网络每层的节点数，犫是训练误差，犮是

深度信任网络的层数．

与训练集误差结合分析，按照深度学习网络的

快速设计方法，可得出６０６０６０的网络结构最优，

它的训练误差是０．０２２５，最低．即每层６０节点共三

层的网络为最优网络结构．图６为６０６０６０结构的

表３　不同节点数、不同层数的心音深度信任网络的训练误差表

　　　
犪　　犫

犮
２０ ４０ ６０ ８０ １００ １２０ １５０ ２００

２ ０．０５１２ ０．０３２５ ０．０２２５ ０．０２２５ ０．０２２５ ０．０３１３ ０．０３２５ ０．０７７５

３ ０．０７５０ ０．０２５０ ０．０２２５ ０．０３３８ ０．０５２５ ０．０２８８ ０．０４２５ ０．０４６２

４ ０．２０６２ ０．０５２５ ０．０４６２ ０．０５３７ ０．０６３８ ０．０５３７ ０．１２５０ ０．１１２５

５ ０．２０６２ ０．０９５０ ０．０９００ ０．０６１２ ０．１５８８ ０．１０３８ ０．１５７５ ０．１４２５

６ ０．２０６２ ０．１２５０ ０．１８５０ ０．０６８８ ０．１７６２ ０．１４３７ ０．２０６２ ０．１５５０

图６　６０６０６０结构的深度学习网络对正常心音进行学习后，每一层输出数据的示意图

５１２１期 成谢锋等：进程择优法及在心音深度信任网络中的应用

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》



深度学习网络对正常心音进行学习后，每一层输出

数据的波形图．其中图６（ａ）为原始心音数据的波

形；图６（ｂ）是经过输入层网络学习后获得的心音特

征数据；图６（ｃ）是经过中间层网络学习获得后的心

音特征数据；图６（ｄ）是经过输出层网络学习获得后

的心音特征数据；可见经过６０６０６０结构的深度学

习网络后，心音特征数据变得比较丰富了．

然后采用心音测试库进行验证，６０６０６０的最

优网络结构对于心音库中两测试库（测试库１，测试

库２）的测试误差仅为０．１０７５和０．０９７５，而６０６０

６０６０（６０节点四层）的网络结构误差为０．１１２５和

０．１１７５，４０４０４０（４０节点三层）的网络结构误差为

０．１２７５和０．１１５０，１００１００１００（１００节点三层）层数

结构的误差为０．１７００和０．１４００．所述结果如表４

所示．显然，６０６０６０最优网络结构相比其它结构的

深度信任网络拥有更低的误识别率，平均误识别率

在１０％左右．从而证实我们提出的进程择优法行之

有效．

表４　多组网络结构的误识别率比较

　　　　　　
测试库

　

误识别率

网络结构
测试库１ 测试库２

６０６０６０ ０．１０７５ ０．０９７５

６０６０６０６０ ０．１１２５ ０．１１７５

４０４０４０ ０．１２７５ ０．１１５０

１００１００１００ ０．１７００ ０．１４００

５　心音深度信任网络的识别实验

５１　心音能量特征的提取

小波分析可将原始信号从时域转移到频域内，

将原信号转为一系列小波的组合，从而将原信号进

行频率上的分解．分解后，将各频率段上的小波归一

化能量计算出来即可得到信号的一组能量特征．

在对信号进行小波分解前，一般要先选定需要

分解的层数．如原信号的频率为犳，使用小波对信号

进行犖 层分解，则可将原始信号分解到２犖个频率

段上，每一个频率段的带宽为犳／２
犖．基于小波分解

的这种特性，可利用原信号在不同频带上的特性选

定小波分解的层数．能量为信号每点幅值的平方和．

设犈犻为心音信号经过犖 层分解后第犻个频率段的

能量值，则相应的归一化能量值为犈′犻＝犈犻 ∑
２
犖

犽＝１

犈犽．

一般来说心音信号的主要成分位于０～６００Ｈｚ

内，第一心音主要集中在０～１５０Ｈｚ内，第二心音主

要集中在０～２００Ｈｚ内，在２５０～３５０Ｈｚ内第二心音

会出现第二个峰值．本文所使用的心音数据频率为

４０００Ｈｚ，为更好地体现心音的频率特性，将数据库

中心音进行５层分解，经分解后每个数据段的带宽

为１２５Ｈｚ，由于频率在１０００～２０００Ｈｚ以上，心音的

有效成分已经非常少，２０００Ｈｚ以上基本都是无用的

噪声．所以为提高特征提取的效率，１０００～２０００Ｈｚ

以及２０００Ｈｚ以上的频率段不再分解，由此可得以

下１０个频率段．

０～１２５Ｈｚ、１２６～２５０Ｈｚ、２５１～３７５Ｈｚ、３７６～

５００Ｈｚ、５０１～６２５Ｈｚ、６２６～７５０Ｈｚ、７５１～８７５Ｈｚ、

８７６～１０００Ｈｚ、１００１～２０００Ｈｚ、２００１～４０００Ｈｚ．由归

一化能量公式可得到心音数据的能量特征向量犜＝

｛犈′１，犈′２，犈′３，犈′４，犈′５，犈′６，犈′７，犈′８，犈′９，犈′１０｝．

５２　基于心音能量特征的心音深度信任网络的仿

真与分析

本文使用ｄｂ５小波对原始心音数据库进行特征

提取，并输入到上述心音深度信任网络中．

图７是图４（ａ）正常心音所提取出的能量特征

向量柱状图．

图７　一组正常心音提取出的能量特征向量柱状图

表５是基于心音能量特征的心音深度信任网络

识别率统计表．

表５　基于心音能量特征的心音深度信任网络误识别率

测试库１ 测试库２

误识别率 ０．０３００ ０．０３５０

从表５中可以明显看出，基于心音能量特征的

心音深度信任网络拥有良好的识别效果，误识别率

比之原先不采用心音能量特征的心音深度信任网络

明显降低，误识别率仅为３％，已接近传统实验室小

数据心音识别方法的效果．

由于心音深度信任网络对输入数据的限制很

小，所以可以提取出多种心音的特征向量，并将其简
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单结合为一个融合的特征向量输入到心音深度信任

网络中进行识别．因此提取心音特征是大幅度提高

识别率的一种有效方法．

５３　与犓犖犖和犛犞犕算法识别效果的比较

我们测试单纯使用 犓ＮＮ 最近邻算法以及

ＳＶＭ算法对心音数据库的数据进行识别的效果．

犓ＮＮ最近邻算法中的犓 值使用最大类间方差

法．经计算当犓＝２０时，类间方差最大．

表６为犓ＮＮ、ＳＶＭ 分类器对原始心音数据的

误识别率表．从识别效果上看，这两种分类器并不适

用于直接应用于心音数据的识别，错误率相当高，

ＳＶＭ甚至无法在有限的迭代次数中收敛．通常需要

对心音进行去噪、分段、特征提取后再使用犓ＮＮ、

ＳＶＭ分类器效果才好
［８］．当基于心音能量特征进行

识别实验，犓ＮＮ、ＳＶＭ 分类器的识别效果明显上

升，误识别率分别降为０．０５２５０、０４５００和０．０７５０、

０．０６００．

表６　犓犖犖、犛犞犕分类器对心音数据的误识别率表

犓ＮＮ

测试库１ 测试库２

ＳＶＭ

测试库１ 测试库２

原始心音

数据误识

别率
０．５８５０ ０．５９２５

在有限迭

代次数内

不收敛

在有限迭

代次数内

不收敛

心音能量

特征误识

别率
０．０５２５ ０．０４５０ ０．０７５０ ０．０６００

６　进程择优法在手写数据分析中的应用

本文提出的进程择优法不仅可以用于心音深度

学习网络的快速构造，而且还可用于其它数据的分

类识别．为检测进程择优法的普适性，我们特选取

ＭＮＩＳＴ手写数据库
［３］进行验证．按照深度学习网

络的快速设计方法，构建一种用于对手写数据进行

分类处理的深度学习网络．ＭＮＩＳＴ手写库中拥有

七万张手写数字图片，图片像素为２８×２８，其中六

万张作为训练数据，一万张为测试数据．

对手写数据库所建立的深度学习网络，根据进

程择优法，当每层节点数不超过４００时，深度单层重

构误差会逐层下降至阈值．当每层节点数少于６０

时，第二层的深度单层重构误差就会下降到最底层

的１０％以下．则可确定网络每层节点的大致范围为

８０～３００节点．表７是经过第一次筛选的不同节点

数、不同层数的 ＭＮＩＳＴ深度学习网络的深度单层

重构误差表．因为对 ＭＮＩＳＴ数据库来说，由于其种

类较多，有０～９十种手写数字，需要节点数较多、层

数也比较多的深度学习网络进行分类处理．从表７

中可以看出这个结论．画出可选节点范围内深度单

层重构误差的折线图，图８是该网络每层节点数

在８０到３００之间时，深度单层重构误差随网络层数

变化的折线图．

表７　经过第一次筛选的不同节点数、不同层数的 犕犖犐犛犜深度学习网络的深度单层重构误差表

　　　
犪　　犫

犮
６０ ８０ １００ １５０ ２００ ３００ ４００

１ ７１．１２７５ ７０６３２２ ６５６１３６ ６４３１３９ ６３４６６２ ６３２６７３ ６６．２７０６

２ ７．４４０１ ８４７１７ １０４１６４ １１９３６４ １３０１３３ １４４２５３ １３．３４０２

３ ６．９８７８ ８１６５３ ９０３１０ １０９０８５ １２７５３０ １３１５３７ １５．４３１７

４ ４．４３２３ ５３７２１ ５９８３２ ６７６１４ ７３６９２ ８９８０５ ８．１８６７

５ ４．４９６９ ５３８２２ ７３３５３ ７６９１６ ８２８８４ ８２１９８ ７．６０８８

６ ３．７８４９ ４１９０３ ４８０４２ ５６２７３ ５０１３３ ４３９７１ ６．００２４

图８　每层节点数８０到３００深度单层重构误差

随网络层数变化的折线图

可以看出对于 ＭＮＩＳＴ数据库，其深度单层重

构误差下降速度普遍较快，下降速度较缓是节点数

为２００和３００．参考最底层重构误差的阈值，给出的

优选结构范围如表８所示．

采用进程择优法可得，在节点数８０到３００的五

种结构中，当网络结构为２００２００２００２００（２００节

点四层）时训练集的误差最小，从表８可得，其测试

误差仅为０．０７３％，相比较其他几种层数结构的测

试误差是最小的．当选用网络结构为２００２００２００

２００（２００节点四层）对测试集进行处理时，其测试误

差仅为０．０２２％．综上所述，我们可以获得，２００２００
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表８　经过最终筛选的不同节点数的深度学习网络各层深度单层重构误差表

　　　
犪　　犫

犮
６０ ８０ １００ １５０ ２００ ３００ ４００

１ ７１．１２７５ ７０６３２２ ６５６１３６ ６４３１３９ ６３４６６２ ６３２６７３ ６６．２７０６

２ ７．４４０１ ８４７１７ １０４１６４ １１９３６４ １３０１３３ １４４２５３ １３．３４０２

３ ６．９８７８ ８．１６５３ ９．０３１０ １０．９０８５ １２７５３０ １３１５３７ １５．４３１７

４ ４．４３２３ ５．３７２１ ５．９８３２ ６．７６１４ ７３６９２ ８９８０５ ８．１８６７

５ ４．４９６９ ５．３８２２ ７．３３５３ ７．６９１６ ８．２８８４ ８．２１９８ ７．６０８８

６ ３．７８４９ ４．１９０３ ４．８０４２ ５．６２７３ ５．０１３３ ４．３９７１ ６．００２４

２００２００较其他结构深度单层重构误差下降较和

缓，是一种针对手写数据库的最优深度学习网络结

构．显然，手写库中数据类别较多，理论上也的确需

要更多的网络层数进行识别．从而表明我们提出的

进程择优法是行之有效的．

７　结　论

本文对心音分类识别技术在大数据、云计算领

域的应用进行了先导性的研究，归纳出深度学习网

络的一系列特点，并且将深度学习算法与心音识别

技术进行结合，构建出一个适于在自然环境下、对大

量心音数据进行学习的深度学习网络，并辅以适当

的分类器构建出一种心音深度信任网络．

（１）基于深度学习网络的特点，本文提出了一

种深度学习网络结构的快速确定方法———进程择优

法．进程择优法使用深度学习网络中深度单层重构

误差的变化情况作为考量标准，并将经济学中的二

八原则引入到网络架构分析中帮助确定深度单层重

构误差的阈值，可方便快捷地给出深度学习网络中

每层节点数以及网络层数的优选范围．进程择优法

可有效解决深度学习网络在进行网络架构时每层节

点数与网络层数无法确定的问题．

（２）针对自然条件下的心音信号，应用进程择

优法快速构建出一种心音深度学习网络．经实验验

证，由心音深度学习网络组成的深度信任网络比其

它层数结构组成的深度信任网络具有更低的误识别

率，最适合应用于心音数据的分类识别．

（３）由于深度信任网络对输入数据的限制很

小，所以先提取输入数据的特征向量，然后将其作为

深度信任网络的输入，是大幅度提高识别率的一种

有效方法．

（４）本文提出的进程择优法不仅可以用于心音

深度学习网络的快速构造，而且还可推广应用于手

写数据等深度学习网络的构造，具有一定的应用

前景．

本文的研究对于快速构建一种深度学习网络，

特别是有针对性地设计心音深度学习网络，对提高

心音识别算法在自然环境下处理大数据的能力，具

有积极的意义．构建更完善的心音深度识别系统，则

是下一步的研究工作．
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［７］ ＳｅｙｙｅｄｓａｌｅｈｉＳＺ，ＳｅｙｙｅｄｓａｌｅｈｉＳＡ．Ａｆａｓｔａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌａｙｅｒｂｙｌａｙｅｒ ｍａｘｉｍｕｍ

ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎｆｏｒｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，

２０１５，１６８（Ｃ）：６６９６８０

［８］ ＣｈｅｎｇＸｉｅＦｅｎｇ，Ｆｕ ＮｖＴｉｎｇ．Ｈｅａｒｔｓｏｕｎｄｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｖｉｅｗｓ．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｈａｎｇｈａｉＪｉａｏｔｏｎｇＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，

２０１４，４８（１２）：１７４５１７５０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（成谢锋，傅女婷．心音身份识别综述．上海交通大学学报，

２０１４，４８（１２）：１７４５１７５０）

［９］ ＰａｔａｎｇａｙＡ，ＴｅｗｆｉｋＡ．Ｌｏｗｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙｔｒａｃｋｉｎｇｆｏｒｌｏｎｇ

ｔｅｒｍ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆｈｅａｒｔｓｏｕｎｄｓ／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ３０ｔｈ

ＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＩＥＥＥＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎ

ＭｅｄｉｃｉｎｅａｎｄＢｉｏｌｏｇｙＳｏｃｉｅｔｙ （ＥＭＢＳ２００８）．Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ，

Ｃａｎａｄａ，２００８：１７２０

８１２ 计　　算　　机　　学　　报 ２０１８年
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［１０］ ＶａｒｇｈｅｅｓＶ Ｎ，ＲａｍａｃｈａｎｄｒａｎＫＩ．Ａｎｏｖｅｌｈｅａｒｔｓｏｕｎｄ

ａｃｔｉｖｉｔｙｄｅｔｅｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒａｕｔｏｍａｔｅｄ ｈｅａｒｔｓｏｕｎｄ

ａｎａｌｙｓｉｓ．ＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ＆ Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１４，

１３（１）：１７４１８８

［１１］ ＣｈｅｎｇＸｉｅＦｅｎｇ，ＺｈａｎｇＺｈｅｎｇ．Ａｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆ

ｂｉｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｈｅａｒｔｓｏｕｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ．Ａｃｔａ Ｐｈｙｓｉｃａ Ｓｉｎｉｃａ，

２０１３，６２（１６）：１６８７０１（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（成谢锋，张正．一种双正交心音小波的构造方法．物理学

报，２０１３，６２（１６）：１６８７０１）

［１２］ ＤａｈｌＧＥ．ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇＡｐｐｒｏａｃｈｅｓｔｏＰｒｏｂｌｅｍｓｉｎＳｐｅｅｃｈ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ＣｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌＣｈｅｍｉｓｔｒｙ，ａｎｄＮａｔｕｒａｌＬａｎｇｕａｇｅ

ＴｅｘｔＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｐｈ．Ｄ．ｄｉｓｓｅｒｔａｔｉｏｎ］．ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｏｒｏｎｔｏ，

Ｔｏｒｏｎｔｏ，Ｃａｎａｄａ，２０１５

［１３］ ＭｏｈａｍｅｄＡ Ｒ，ＳａｉｎａｔｈＴ Ｎ，ＤａｈｌＧ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｕｓｉｎｇｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｐｈｏｎｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ／／

ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，

Ｓｐｅｅｃｈ，ａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ（ＩＣＡＳＳＰ２０１１）．Ｐｒａｇｕｅ，Ｃｚｅｃｈ

Ｒｅｐｕｂｌｉｃ，２０１１：５０６０５０６３

［１４］ ＦａｓｅｌＩ，Ｂｅｒｒｙ Ｊ． Ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ ｒｅａｌｔｉｍｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｏｆｔｏｎｇｕｅｃｏｎｔｏｕｒｓｆｒｏｍｕｌｔｒａｓｏｕｎｄｄｕｒｉｎｇｓｐｅｅｃｈ／／

Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅ２０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎ

Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｓｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇ，ＵＳＡ，２０１０：１４９３１４９６

［１５］ ＰａｎＧｕａｎｇＹｕａｎ，ＣｈａｉＷｅｉ，ＱｉａｏＪｕｎＦｅｉ．Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｆｏｒ

ｄｅｐｔｈｏｆｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ．ＣｏｎｔｒｏｌａｎｄＤｅｃｉｓｉｏｎ，２０１４，

３０（２）：２５６２６０（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（潘广源，柴伟，乔俊飞．ＤＢＮ网络的深度确定方法．控制

与决策，２０１４，３０（２）：２５６２６０）

［１６］ ＪｉａｏＬｉＣｈｅｎｇ，ＺｈａｏＪｉｎ，ＹａｎｇＳｈｕＹｕａｎ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓｅａｒｃｈ

ａｄｖａｎｃｅｓ ｏｎ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒｓ，２０１６，３９（４）：

８３５８５２（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（焦李成，赵进，杨淑媛等．稀疏认知学习、计算与识别的研

究进展．计算机学报，２０１６，３９（４）：８３５８５２）

［１７］ ＺｈｏｕＭｉｎｇＫｅ，ＺｈａｎｇＸｕＹａｏ，ＹｉｎＦｅｉ，ｅｔａｌ．Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ

ｑｕａｄｒａｔｉｃｆｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｈａｎｄｗｒｉｔｔｅｎＣｈｉｎｅｓｅｃｈａｒａｃｔｅｒ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１６，４９（６）：７１８

［１８］ ＨａｎＷｅｉ，ＷａｎｇＹｏｎｇ．ＮａｔｉｏｎａｌＣｏｍｐｕｔｅｒＲａｎｋＥｘａｍｉｎａｔｉｏｎ

Ｌｅｖｅｌ４ＳｏｆｔｗａｒｅＴｅｓｔｉｎｇＥｎｇｉｎｅｅｒ．Ｂｅｉｊｉｎｇ：ＥｌｅｃｔｒｏｎｉｃＩｎｄｕｓｔｒｙ

Ｐｒｅｓｓ，２０１１：２５（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

（韩为，王勇．全国计算机等级考试四级软件测试工程师．北

京：电子工业出版社，２０１１：２５）

犆犎犈犖犌犡犻犲犉犲狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９５６，

ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ，Ｐｈ．Ｄ．ｓｕｐｅｒｖｉｓｏｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ．

犢犃犖犌犎犲，ｂｏｒｎｉｎ１９９０，Ｍ．Ｓ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓ

ｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

犕犃犢狅狀犵，ｂｏｒｎｉｎ１９８３，Ｐｈ．Ｄ．，ｌｅｃｔｕｒｅｒ．Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙａｎｄｒｏｂｏｔ．

犣犎犃犖犌犡狌犲犑狌狀，ｂｏｒｎｉｎ１９６５，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．Ｈｉｓ

ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｗｉｒｅｌｅｓｓｃｏｍｍｕｎｉｃａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ，

ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ （ＥＥＧ）ａｎｄ ｍａｇｎｅｔｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ

（ＭＥＧ）ｓｉｇｎａｌｐｒｏｆｅｓｓｉｎｇ．

犣犎犃犖犌犛犺犪狅犅犪犻，ｂｏｒｎｉｎ１９５４，Ｐｈ．Ｄ．，ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ．

Ｈｉｓｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｃｏｍｐｕｔｅｒｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ａｎｄ

ｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ．

犠犃犖犌犢狌犲，ｂｏｒｎｉｎ１９９２，Ｍ．Ｓ．ｃａｎｄｉｄａｔｅ．Ｈｅｒｒｅｓｅａｒｃｈ

ｉｎｔｅｒｅｓｔｓｉｎｃｌｕｄｅｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔｓ．

犅犪犮犽犵狉狅狌狀犱

Ｈｅａｒｔｓｏｕｎｄｓｃａｎｒｅｆｌｅｃｔｔｈｅｂｅａｔｉｎｇｏｆｔｈｅｈｅａｒｔａｎｄａｒｅ

ｃｌｏｓｅｌｙｒｅｌａｔｅｄｔｏｔｈｅｈｅａｌｔｈｏｆｔｈｅｈｅａｒｔｏｒｔｈｅｈｕｍａｎ’ｓ

ｂｏｄｙ．Ａｓａｋｉｎｄｏｆｖａｌｕａｂｌｅｂｉｏｌｏｇｉｃａｌｓｉｇｎａｌ，ｉｔｈａｓａｔｔｒａｃｔｅｄ

ｔｈｅａｔｔｅｎｔｉｏｎｏｆｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓｂｏｔｈｄｏｍｅｓｔｉｃａｎｄａｂｒｏａｄ．Ｉｎｔｈｅ

ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｅｄｎａｔｕｒａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ｈａｓｂｅｃｏｍｅｔｈｅｍａｉｎｓｔｒｅａｍａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｉｍａｇｅａｎｄｖｏｉｃｅ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｉｅｌｄｂｅｃａｕｓｅｏｆｉｔｓｅｘｃｅｌｌｅｎｔｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｉｎｂｉｇ

ｄａｔａｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｉｎｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｈｅａｒｔ

ｓｏｕｎｄｓ，ｔｈｅｈｅａｒｔｓｏｕｎｄｓｉｇｎａｌｓａｒｅｕｓｕａｌｌｙｌａｂｏｒａｔｏｒｙｃｏｌｌｅｃｔｅｄ

ａｎｄｎｅｅｄｃｏｍｐｌｅｘｐｒｅｔｒｅａｔｅｄ．

Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｍａｄｅａｐｉｌｏｔｓｔｕｄｙｏｆｈｅａｒｔｓｏｕｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ａｎｄｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｉｎｂｉｇｄａｔａａｎｄｃｌｏｕｄｃｏｍｐｕｔｉｎｇ

ｆｉｅｌｄ．Ｉｔｓｕｍｍｅｄｕｐａｓｅｒｉｅｓｆｅａｔｕｒｅｓｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋ，

ｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇ ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄ ｈｅａｒｔｓｏｕｎｄ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙｔｏｇｅｔｈｅｒｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ｓｕｉｔａｂｌｅｆｏｒｎａｔｕｒａｌｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｎｄｌａｒｇｅｎｕｍｂｅｒｏｆ

ｈｅａｒｔｓｏｕｎｄｄａｔａｆｏｒｌｅａｒｎｉｎｇ．Ｔｈｅｎａｓｓｉｓｔｅｄｂｙａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅ

ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ，ｗｅｐｕｔｆｏｒｗａｒｄａｈｅａｒｔｓｏｕｎｄｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋ．

（１）Ｔｈｉｓｐａｐｅｒｐｒｅｓｅｎｔｓａｍｅｔｈｏｄｆｏｒｆａｓｔｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ

ｏｆｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｔｈｅｐｒｅｆｅｒｒｅｄｍｅｔｈｏｄｏｆ
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