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摘　要　先心病相关肺动脉高压是一种严重的心血管疾病,致死率高,对其进行早期筛查与识别对于治愈尤为重要.目前临床

是通过右心导管术确诊,此为有创检查,不便于在大规模筛查中采用,研究一种无创便捷的识别方法迫在眉睫.文中建立了一

种时频融合的心音分类模型.首先对心音信号进行预处理,然后使用融合滤波器组对信号进行转换并求取动态时频特征,最后

将得到的融合特征参数输入表格式先验数据拟合网络(TabPFN)中进行分类识别.实验结果表明,该算法在正常、CHDＧPAH
和 CHD中的平均准确率、精确率、灵敏度、特异度和 F１分别为９２．２１％,９２．１５％,９２．１５％,９６．１１％,９２．１４％.对于先心病相

关肺动脉高压的早期筛查与识别具有重要意义.
关键词:心音;先心病相关肺动脉高压;动态特征提取;时频特征融合;表格式先验数据拟合网络
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ClassificationModelofHeartSoundsinPulmonaryHypertensionBasedonTimeＧFrequency
FusionFeatures
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Abstract　Pulmonaryhypertensionassociatedwithcongenitalheartdiseasehasahighmortalityrate,andearlyscreeningand
identificationofitisparticularlyimportantforcure．Atpresent,diagnosisismadebyrightheartcatheterization,whichisaninvaＧ
siveexamination,itisnoteasytouseinscreening,andhashighriskandhighcost．Therefore,itisurgenttostudyanonＧinvasive
andconvenientmethodforidentification．Inthispaper,atimeＧfrequencyfusionheartsoundclassificationmodelisestablished．
First,theheartsoundsignalispreprocessed,thenthesignalisconverted,andthedynamictimeＧfrequencycharacteristicsareobＧ
tainedbyusingthefusionfilterbank．Finally,theobtainedfusionfeatureparametersareinputintotheTabPFNnetworkforclasＧ
sificationandrecognition．Experimentalresultsindicatethatthealgorithmhasaverageaccuracy,precision,sensitivity,specificity,

andF１scoresof９２．２１％,９２．１５％,９２．１５％,９６．１１％,and９２．１４％respectivelyinnormal,CHDＧPAH,andCHD．Itisimportant
fortheearlyscreeningandidentificationofpulmonaryhypertensionassociatedwithcongenitalheartdisease．
Keywords　Heartsound,CongenitalheartdiseaseＧassociatedpulmonaryarterialhypertension,Dynamicfeatureextraction,TimeＧ
Frequencyfeaturefusion,TabularpriorＧdatafittednetwork(TabPFN)

　

１　引言

肺动脉高压(PulmonaryArteryHypertension,PAH)是

一种严重的心血管疾病,其原因是肺血管阻力逐渐增加,最终

导致右心室衰竭[１Ｇ２],并可能使大多数心血管疾病和呼吸系统

疾病复杂化[３].在２０１８年第六届世界肺动脉高压研讨会上,

肺动脉高压被定义为静息时平均肺动脉压(MeanPulmonary
ArteryPressure,mPAP)大于２０mmHg[４Ｇ６].早诊断、早治疗

是治愈肺动脉高压的关键.肺动脉高压的临床听诊特征包括

第二心音亢进、与右心室相关的第三心音、全收缩期杂音

(三尖瓣反流)和舒张期杂音(肺动脉瓣反流)等[７Ｇ８].但是仅

通过听诊难以听到深层次的病理特征.当前先心病相关肺动

脉高 压 的 诊 断 方 法 主 要 包 括 心 电 图 (Electrocardiogram,

ECG)、超声心动图、胸部计算机断层扫描(ComputedTomoＧ

graphyofthechest,CT)、心脏磁共振成像(CardiacMagnetic

ResonanceImaging,MRI)和右心导管术等[４,６,９].但是以上

方法存在设备不方便携带,诊断费用较高等问题,且右心导管

术为有创检查,风险大,不便于在大规模筛查中使用.借助计

算机对心音进行分析[１０Ｇ１２],实现对肺动脉高压的辅助诊断变

得十分重要.

心音信号分析流程主要包括预处理、特征提取和分类识

别３个部分[１３Ｇ１４].
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预处理包括对心音信号进行去噪,提取包络以及分割等

处理.文献[１５]提出了一种基于子带包络和卷积神经网络的

心音分类算法,相较于使用STFT等特征提取方法,准确率有

所提升.文献[１６]提出了一种时域希尔伯特包络特征(HilＧ
bertEnvelopeFeature,HEF)提取方案,即使在高噪声记录

中,该方法也能有效区分正常和异常心音.文献[１７]提出了

基于多质心舒张期持续时间分布的心音分割模型,该模型克

服了当心率变化相对较大时可能过度拟合持续时间分布的单

峰均值模型的局限性,其在２０１６年的公开数据集上进行实

验,F１平均得分为９８．３６±０．４３.
特征提取是３个步骤中很重要的一部分,目前常用的特

征提取方法有 S变换(SＧtransform),MFCC(MelFrequency
CepstrumCoefficient,MFCC)[１８]等.文献[１９]使用S变换和

小波阈值去噪的离散时频能量特征对心音进行分类,与传统

的特征相比分类效果更好.文献[２０]研究了从呼吸音信号中

检测肺部异常,使用了 Bark频率倒谱系数(BFCC)作为特征

提取的一部分,其实验结果证实了该特征的有效性.文献

[２１]是基于对数梅尔频谱系数特征和卷积神经网络的心音分

类,该方法对二分类的准确率为９３．８９％,对多分类的准确率

为８６．２５％.
在心音的自动分类识别中,文献[２２]提出了一种利用同

态滤波和KＧmeans聚类将心音分割成单心动周期的新方法.
在第二分解级别使用 Daubechies２小波细节系数分割后形成

特征向量,然后将这些特征向量用作神经网络的输入.但该

研究所使用的样本量较少,其结果的说服力较弱.文献[２３]
提出了用熵测量来分析 PAH 的心音信号,分别计算信号的

样本熵、模糊熵和模糊测度熵３个熵值,通过核密度估计构建

两组中单个选定熵测度的概率密度函数,以及任意两个和多

个选定熵测度的联合概率密度函数.最后使用朴素贝叶斯

(NaiveBayes,NB)作为分类器,在１０４例信号中取得了７４％

的准确率.但该研究仍然存在着样本量较少和分类准确率较

低等问题.
尽管国内外已经对先心病进行了大量的研究,但对于先

心病相关肺动脉高压的研究相对较少且存在数据量不足、数
据样本分布差异较大、分类准确率较低等问题.

针对上述研究存在的问题,本文建立了一种时频融合特

征的先心病相关肺动脉高压(CongenitalHeartDiseaseＧassoＧ
ciatedPulmonaryArterialHypertension,CHDＧPAH)心音分

类模型.首先使用持续时间隐马尔可夫(HiddenSemiＧMarＧ
kovModel,HSMM)对原始心音信号进行分割[１７],以扩充心

音信号的数据量,从而解决肺动脉高压样本量少的问题;然后

将分割后的心音信号使用 mel,bark和erb３个滤波器组提取

融合时频特征参数;最后将得的时频特征参数输入 TabPFN
中进行分类,实现对肺动脉高压信号的高效识别,并与其他分

类方法进行对比.本文所采用的信号均为原始心音信号,无
须降噪,一定程度上简化了模型.此外,本文所提心音分类方

法在准确率及各种评价指标上均优于其他分类方法.

２　算法框架及基本理论介绍

２．１　算法框架

本文的算法框架如图１所示.首先对心音进行分割,将
一段较长的信号分割为多个的单个心动周期,在方便后续特

征提取的同时也扩大了数据量;接着之后对分割后的信号进

行预加重、分帧、加窗和快速傅里叶变换等一系列处理;之后

使用３个不同的滤波器组对心音信号进行时频特征转换处

理,并分别对转换后的信号计算各自的对数能量、离散余弦变

换和动态特性;最后将３组动态特征进行特征融合,得到最

终的特征参数,输入表格式先验数据拟合网络(TabularPriorＧ
DataFittedNetwork,TabPFN)中进行分类识别.算法框架

流程图如图１所示.

图１　融合滤波器的心音分类模型流程图

Fig．１　Flowchartofclassificationmodelofheartsoundsintegratedwithfilters

２．２　基本理论介绍

先心病相关肺动脉高压是一种严重的心血管疾病,通常

由医生通过听诊心音等方法来诊断,这种方法费时费力,而借

助计算机进行辅助诊断可以极大提升诊断效率.

在计算机辅助诊断中,对心音信号进行特征提取和分类

是诊断先心病相关肺动脉高压的关键步骤与研究重点.

由于先心病相关肺动脉高压数据量较少,对其进行分类

实验时,模型往往会出现过拟合等泛化性不足的问题.为了

提高模型的泛化能力,通常在预处理阶段采用 HSMM 对原

始心音信号进行分割以增加样本量[１７].HSMM 首先对心音

样本进行位置标注;接着采用自相关估计法对心音的心动周

期持续时间进行估计,通过高斯混合分布对样本的状态持续

时间进行建模;然后通过训练集信号对隐马尔可夫模型进行

优化;最后使用维特比算法对心音状态进行回溯得出S１、收
缩期、S２、舒张期.由于 HSMM 具有较高的鲁棒性与抗噪声

性能,因此其更加符合临床环境的使用需求且有助于扩大先

心病相关肺动脉高压的数据量.

Mel,Bark,ERB这３种滤波器在语音信号方面均有较好

２３０８０００９１Ｇ２
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的应用,而心音信号与语音信号都属于声音信号,二者之间存

在共性,因此本文采用将上述３种滤波器提取的时频特征进

行融合的方法对先心病相关肺动脉高压进行特征提取.

Mel滤波器将心音信号转换为 Mel频率表示,模拟人耳

对音高的感知.其侧重于模拟人类对音高感知的特性,将频

率划分为均匀分布的 Mel频带,且它对低频和中频区域的细

节也具有较高的分辨能力.

Bark滤波器将心音信号转换为 Bark频率表示,模拟人

耳对频率的感知.其将频率划分为均匀间隔的 Bark频带.
与 Mel滤波器相比,Bark滤波器的中心频率分布相对均匀,

能够更好地捕捉到整个频率范围内的细节信息.
在实际情况下,心音的采集由于受到操作人员的影响,通

常会出现部分信号噪声较大的情况,导致信号信噪比急剧降

低,在这种情况下,MFCC与BFCC这类方法的性能就会大幅

下降.而ERB滤波器组可以突出原始心音信号的信息,降低

噪声的影响[２４].ERB滤波器组在频域上对信号进行滤波,将
信号分解成一系列不同频率的子带.它的非线性频率划分和

滤波器响应特性能够抑制非心音信号的频率成分,减少噪声

对心音信号的干扰.

先心病相关肺动脉高压在心音上的主要表现是第二心音

分裂、第二心音的肺动脉瓣亢进和三尖瓣关闭不全的杂音.

因此结合使用 Mel滤波器、Bark滤波器和 ERB滤波器对每

个周期的心音进行动态时频特征提取以达到更全面的效果,
这有助于全面分析心脏杂音信号的时频特征.这些滤波器提

供了不同的频率划分方法,从而突出了不同频率范围内的特

征.结合使用它们可以从更全面的视角来研究先心病相关肺

动脉高压,从不同频率角度了解心音的特征和变化.将这三

种时频特征进行融合,可以提高特征的鲁棒性和分类能力,从
而提高心音信号的分类准确率.融合不同的特征可以弥补单

一特征的不足,从而获得更全面、更准确的特征信息,使得分

类器能够更好地区分不同的心音信号.

２．２．１　Mel滤波器组

梅尔 倒 谱 系 数 (MelＧscaleFrequency CepstralCoeffiＧ
cients,MFCC)是在 Mel刻度频率域提取出来的倒谱参数[２５],

Mel刻度描述了人耳频率的非线性特性,它与频率的关系可

用下式近似表示:

Mel(f)＝２５９５∗lg １＋ f
７００( ) (１)

其中,f为语音信号的频率,单位为 Hz.

如图２所示,Mel滤波器组是一组三角滤波器,其频率响

应计算公式如下:

Hm(k)＝

０, k＜f(m－１)

２(k－f(m－１))
(f(m＋１)－f(m－１))(f(m)－f(m－１)),

f(m－１)≤k≤f(m)

２(f(m＋１)－k)
(f(m＋１)－f(m－１))(f(m)－f(m－１)),

f(m)≤k≤f(m＋１)

０, k＞f(m－１)

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

(２)

其中,k为每个三角滤波器的中心频率,f(m－１),f(m)和

f(m＋１)分别对 应 第 m 个 滤 波 器 的 起 始 点、中 间 点 和 结

束点.

图２　Mel滤波器组频率分布

Fig．２　Melfilterbankfrequencydistributionchart

２．２．２　Bark,ERB滤波器组

Bark刻度、ERB刻度是基于人的心理听觉特性提出的.
信号频率高于５００Hz时,Bark刻度约等于对数频率轴;低于

５００Hz时,Bark刻度的变化越来越线性,其频率颁如图３所

示.Bark刻度与频率的转换关系如式(３)所示:

Bark(f)＝６sinh－１ f
６００( ) (３)

图３　Bark滤波器组频率分布

Fig．３　Barkfilterbankfrequencydistributionchart

ERB刻度给出了一个近似于 人耳听觉的对带宽的过滤

方法,可以将滤波器建模为矩形带通滤波器或带阻滤波器,其
频率分布如图４所示.ERB刻度与频率的转换关系如式(４)
所示:

ERB(f)＝１１．１７２６８􀅰ln １＋４６．０６５３８􀅰f
f＋１４６７８．４９( ) (４)

图４　ERB滤波器组频率分布

Fig．４　ERBfilterbankfrequencydistributionchart

２．２．３　动态参数提取

标准的倒谱参数 MFCC只反映了语音参数的静态特性,
而心音频谱的动态信息包含了丰富的信息,通过对 MFCC求

取差分谱可以得到心音信号的动态特征,将 MFCC动态特征

与标准 MFCC参数相结合可以进一步提高分类精度.
动态 MFCC参数提取的流程图如图５所示,其具体步骤

如下:

１)MFCC参数

心音信号首先经过一个高通滤波器,进行预加重,然后对

心音信号进行分帧,帧长设置为２５６个采样点,在分帧之后选

择汉明窗对信号进行加窗,以避免出现频谱泄露.之后将时

域信号转换为频谱,并对心音信号的频谱取模平方得到心音
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信号的功率谱.将信号通过 Mel滤波器组,转换为 Mel频

谱.计算出具体的每个滤波器输出的对数能量,之后对数能

量进行 离 散 余 弦 变 换,即 可 求 得 心 音 信 号 的 标 准 MFCC
参数.

２)MFCC动态差分参数提取

MFCC参数只能反映心音信号的静态特征,通过对提取

出的 MFCC参数求一阶、二阶差分可以提取出其动态特征,
将 MFCC的差分参数与标准 MFCC参数相结合,可以有效提

高信号的识别率.MFCC参数的一阶差分计算公式如下:

dt＝

Ct＋１－Ct, t＜K

∑
K

k＝１
k(Ct＋k－Ct－k)

２∑
K

k＝１
k２

, others

Ct－Ct－１, t≥Q－K

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(５)

图５　DMFCC参数提取流程

Fig．５　DMFCCparameterextractionprocess

二阶差分计算公式如下:

d２
t＝

dt＋１－dt, t＜K

∑
K

k＝１
k(dt＋k－dt－k)

２∑
K

k＝１
k２

, others

dt－dt－１, t≥Q－K

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(６)

其中,Ct 为标准 MFCC参数,K 为差分阶数.
最后,求取标准 MFCC参数、一阶差分参数和二阶差分

参数三者的均值,得到具有一定动态特性的梅尔频谱倒谱参

数 DMFCC(Dynamic MelＧscaleFrequencyCepstralCoeffiＧ
cients).

与 DMFCC参数提取流程相似,将 DMFCC参数提取流

程中的第二步 Mel刻度转换分别替换为 Bark刻度转换和

ERB刻度转换,即可求得动态Bark倒谱系数(DynamicBarkＧ
scaleFrequencyCepstralCoefficients,DBFCC)和动态ERB倒

谱系数(DynamicERBＧscaleFrequencyCepstralCoefficients,

DEFCC).

２．３　特征融合

心音信号特征融合是将来自心音信号的不同特征融合在

一起,以提取更全面、信息更加丰富的特征表示.此外,心音

信号特征融合也可以减少特征噪声的影响,增强心音分类任

务的泛化能力,以及提升任务的整体性能.
将提取到的３种时频特征参数DMFCC,DBFCC和DEFＧ

CC进行横向拼接,得到动态融合特征参数,每例信号有３６个

特征,示意图如图６所示.

图６　特征融合流程

Fig．６　Featurefusionprocess

２．４　分类模型

为了更好地实现 PAH 分类的准确性和可靠性,此次

实验的分类识别采用了表格式先验数据拟合网络 TabPFN
作为分类器.它是一种用于表格数据分类的深度学习模

型[２１],是基于先验数据拟合网络(PFN)的框架,可以自适应

地处理输入数据的特征数量和类型.
研究表明,TabularPriorＧDataFittedNetwork(TabPFN)

在多个分类任务中表现出较高的准确度和鲁棒性,包括文字

识别、图像分类、故障检测等领域[２６].此外,尽管肺动脉高压

的样本量较少,但 TabPFN在小样本数据上也能够保持较高

的准确度和泛化能力,这为 PAH 分类任务提供了有力的

支持.此外,TabPFN具有处理缺失值、分类不平衡等常见数

据问题的能力,在许多现有的数据集上都取得了较好的分类

结果.综上所述,TabPFN具有广泛的适用性和高效的性能,
可以将其应用于先心病相关肺动脉高压的分类任务中.

TabPFN通过混合先验模型生成新的数据集,并将其输

入 Transformer中进行训练,同时使用元学习器(MetaLearnＧ
ing)对 Transformer的超参数进行更新,训练完毕后再对原始

数据的测试集进行分类,得到分类结果.TabPFN 流程图如

图７所示.
模型的工作流程如下:
第一步　将数据划分为训练集和测试集.
第二步　原始数据的训练集通过混合先验模型得到训练

集的先验数据.
第三步　将原始数据的训练集输入元学习器中训练一定

次数,得到训练完成的元学习器.
第四步　将先验数据与原始训练集混合,得到新训练集.
第五步　将新训练集输入 Transformer中进行训练,并

通过第三步中训练完成的元学习器更新 Transformer的参

数,直至 Transformer收敛.
第六步　将测试集输入训练完成的 Transformer中进行

分类.

图７　TabPFN流程图

Fig．７　TabPFNflowchart
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３　实验结果

３．１　数据来源

研究所用数据来源于课题组与云南省阜外心血管病医院

临床采集的病例以及在云南省各地州进行先心病筛查中所常

见的样本建立的数据库.所用的信号均经过了云南大学和云

南省阜外心血管病医院的医学伦理委员会的审查批准;所采

集数据的志愿者年龄阶段为６个月至１８岁,所有志愿者均签

署了知情同意书.该数据库中每例样本均含有临床常规５个

听诊位置的信号,每个位置２０s,采样频率为５０００Hz.心音

数据库的建立采用课题组自主研发的心音采集设备和 The
ONEThinkLabs电子听诊器.实验数据取自健康志愿者、

CHD患者、CHDＧPAH 患者各１５２名,共计４５６人５个听诊

位置的２２８０例样本,其中正常、CHD、CHDＧPAH 样本各占

７６０例.且异常信号中包含了常见的室间隔缺损、房间隔缺

损和动脉导管未闭先心病.
经过心 音 分 割 之 后 得 到 的 心 动 周 期 数 分 别 为:正 常

１７５０２个,异常１７４６５个,肺动脉高压１７４８６个并按照８∶２的

比例划分训练集和测试集.正常信号、异常信号以及肺动脉

高压信号时域波形如图８所示.

(a)Normal (b)CHD (c)CHDＧPAH

图８　正常信号、异常信号以及肺动脉高压信号的时域波形图

Fig．８　Diagramoftimedomainwaveformofnormalsignal,abnormalsignalandpulmonaryhypertensionsignal

３．２　实验环境

本文所做实验硬件配置为:CPU为AMDRyzen７５８００H
处理器,GPU为 NVIDIAGeForceRTX３０６０,内存为１６GB,
编程环境为 MATLABR２０２１b和Python３．７.

３．３　评价指标

本文使用以下５个指标来对文中所提出的算法进行评

估:准确率(Accuracy,ACC)、精确度(Precision,PR)、灵敏度

(Sensitivity,SE)、特异度(Specificity,SP)以及F１指数.其计

算公式如下所示:

ACC＝ Tp＋Tn

Tp＋Tn＋Fp＋Fn
(７)

PR＝ Tp

Tp＋Fp
(８)

SE＝ Tp

Tp＋Fn
(９)

SP＝ Tn

Tn＋Fp
(１０)

F１＝ ２Tp

２Tp＋Fn＋Fp
(１１)

其中,TP 为真阳性,表示实际类别为正常的样本,其预测类

别也为正常;TN 为真阴性,表示实际类别为非正常的样本,
其预测类别也为非正常;FP 为假阳性,表示实际类别为非正

常的样本,其预测类别为正常;FN 假阴性,表示实际类别为

正常的样本,其预测类别为非正常.

３．４　实验结果对比

首先,对模型准确性进行验证:使用 TabPFN 和其他分

类器对 BreastCancer数据集进行分类实验,其分类效果如

表１所列.

表１　分类器准确性检验

Table１　Testsofclassifieraccuracy

SE SP PR F１ ACC
ELM ０．９２５６ ０．７９１０ ０．８８８８ ０．９０６８ ０．８７７６
GBDT ０．９５０４ ０．７９１０ ０．８９１４ ０．９２００ ０．８９３６
KNN ０．９５０４ ０．８８０５ ０．９３４９ ０．９４２６ ０．９２５５

TabPFN ０．９８３５ ０．９８５１ ０．９９１７ ０．９８７６ ０．９８４０

　　从表１中可以看出,TabPFN 在其他数据集上的分类结

果较好,这也验证了本文所使用的分类模型的准确性.
将本文所提方法应用至先心病心音数据库中,在数据集

相同的情况下,使用不同的特征提取方法做对比,其结果如

表２所列.

表２　不同特征识别方法对比

Table２　Comparisonofdifferentfeaturerecognitionmethods

SE SP PR F１ ACC

MFCC[１６]

正常 ０．９９６２ ０．９９６９ ０．９９４０ ０．９９５１

CHDＧPAH ０．８４５５ ０．９３４２ ０．８６５３ ０．８５５３

CHD ０．８６３０ ０．９２１４ ０．８４５５ ０．８５４２

０．９０１８

DMFCC

正常 ０．９９７９ ０．９９８１ ０．９９６２ ０．９９７１

CHDＧPAH ０．８４７５ ０．９３７４ ０．８７３２ ０．８６０２

CHD ０．８７２６ ０．９２１９ ０．８４８９ ０．８６０６

０．９０５３

DEFCC

正常 ０．９９５１ ０．９９７４ ０．９９４８ ０．９９５０

CHDＧPAH ０．８７１５ ０．９３３９ ０．８６８５ ０．８７００

CHD ０．８６３０ ０．９３３８ ０．８６６３ ０．８６４７

０．９１０１

DBFCC[１８]

正常 ０．９９８２ ０．９９５６ ０．９９１０ ０．９９４６

CHDＧPAH ０．８３８６ ０．９２６４ ０．８４８２ ０．８４３４

CHD ０．８４７７ ０．９１８７ ０．８４４６ ０．８４６１

０．８９４２

本文方法

正常 ０．９９６６ ０．９９７８ ０．９９５８ ０．９９６２

CHDＧPAH ０．８８２２ ０．９４５５ ０．８８９１ ０．８８５６

CHD ０．８８５７ ０．９４０１ ０．８７９６ ０．８８２６

０．９２２１

通过上述实验对比可知,单独使用 Mel滤波器、BARK
滤波器和 ERB滤波器得到的实验效果均没有特征融合后

得到的效果好.这主要是由于上述３种滤波器对于心音

的特征提取是针对不同的频段的,因此单独使用时容易造

成提取的信息不够完全,导致部分病理信息被忽略.而本

文使用３个滤波器结合求心音的动态时频特征能够更细

致地提取心音的特征信息,得到０．９２２１的准确率.由评

价指标可知,本文方法各方面的性能都优于常见的特征提

取方法.

在数据量相同的情况下,使用不同的分类算法进行比较,

结果如表３所列.
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表３　不同分类算法对比

Table３　Comparisonofdifferentclassificationalgorithms

SE SP PR F１ ACC

ELM
(极限

学习机)

正常 ０．９５８８ ０．９４７１ ０．９０３４ ０．９３０３
CHDＧPAH ０．７０８９ ０．７９５７ ０．６２８３ ０．６６６２

CHD ０．４９６４ ０．８４３８ ０．６１２４ ０．５４８３
０．７２３５

GBDT
(梯度提升

决策树)

正常 ０．９９７１ ０．９８９６ ０．９７９８ ０．９８８４
CHDＧPAH ０．７５５２ ０．８７３５ ０．７５３ ０．７５４１

CHD ０．７２５３ ０．８７６１ ０．７４０８ ０．７３３
０．８２６２

KNN
(KＧ近邻)

正常 ０．９９９７ ０．９８８２ ０．９７６５ ０．９８７９
CHDＧPAH ０．８４６１ ０．８９１７ ０．８００２ ０．８２２５

CHD ０．７６２９ ０．９２２９ ０．８３１２ ０．７９５６
０．８６９０

LIGHTGBM
(轻量级

梯度提升)

正常 ０．９９６２ ０．９９３８ ０．９８７６ ０．９９１９
CHDＧPAH ０．７８３０ ０．８８７４ ０．７７７５ ０．７８０２

CHD ０．７６５２ ０．８８９２ ０．７７７４ ０．７７１２
０．８４７４

LR
(逻辑回归)

正常 ０．９７７２ ０．９６７４ ０．９３７１ ０．９５６８
CHDＧPAH ０．７０６２ ０．８４０７ ０．６８８４ ０．６９７２

CHD ０．６２７８ ０．８４６２ ０．６７３５ ０．６４９８
０．７６９８

RF
(随机森林)

正常 ０．９９８８ ０．９９１７ ０．９８３４ ０．９９１１
CHDＧPAH ０．８００７ ０．８９８６ ０．８００７ ０．８００７

CHD ０．７８３１ ０．８９９３ ０．７９５４ ０．７８９２
０．８６０２

SVM
(支持

向量机)

正常 ０．９９８８ ０．９９４６ ０．９８９５ ０．９９４１
CHDＧPAH ０．７３９３ ０．８４３２ ０．７０００ ０．７１９１

CHD ０．６７６８ ０．８７０２ ０．７２３８ ０．６９９６
０．８０５３

XGBOOST
(极致梯度

提升)

正常 ０．９９２０ ０．９９３２ ０．９８６６ ０．９８９３
CHDＧPAH ０．７５６８ ０．８７９６ ０．７５７３ ０．７５７０

CHD ０．７４７７ ０．８７５５ ０．７５１３ ０．７４９５
０．８３２２

TabPFN
(本文方法)

正常 ０．９９６６ ０．９９７８ ０．９９５８ ０．９９６２
CHDＧPAH ０．８８２２ ０．９４５５ ０．８８９１ ０．８８５６

CHD ０．８８５７ ０．９４０１ ０．８７９６ ０．８８２６
０．９２２１

通过对不同的分类算法与本文所使用的 TabPFN 分类

器做比较,可以得出结论:在数据相同的情况下,TabPFN 在

正常、CHDＧPAH 和CHD３个类别上都展现出了很好的性能

指标,这进一步为 TabPFN作为一种有效的分类器用于肺动

脉高压的识别提供了支持.

通过消融实验可以看出,本文所提分类方法在分类准确

率及各评价指标上均展现出较大的优势,使用本文所提方法

对先心病相关肺动脉高压心音信号进行分类,能取得很高的

准确率.

结束语　本文对分割之后的信号进行分帧加窗等一系列

预处理,将处理过后的信号经过 mel,erb和bark滤波器组进

行转换,之后分别提取信号的动态时频特征,将得到的特征进

行特征融合得到最终的参数信息,最后将参数输入 TabPFN
中进行分类识别,并与 SVM,XGBOOST,LIGHTGBM 等分

类方法进行对比,证实了使用本文所提出的算法结合 TabＧ

PFN分类器得到的三分类效果最好,有望用于先心病相关肺

动脉高压的筛查中.此外,本文所提方法仅针对正常、异常和

肺动脉高压心音信号进行三分类,并未考虑对其他心脏疾病

进行识别.下一步的研究重点是考虑对其他心脏疾病进行识

别与分类.
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