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摘　要　文中提出了一种通过增强图像编码和非对称卷积网络的心音分类算法.与传统的基于统计特征和时频域特征提取心

音的方法不同,该算法通过引入分数阶傅里叶变换(FrFT)分别对格拉姆角场(GAF)、马尔可夫场(MTF)、递归图(RP)３种图

像编码方法进行增强,构成FrFTＧGAF,FrFTＧMTF,FrFTＧRP图像编码模块.运用上述图像编码模块将一维心音信号转换为

二维编码特征图,并利用计算机视觉技术在分类任务中的优势,采用非对称卷积网络(ACNet)对心音的二维编码特征图进行分

析处理,从而实现对心音的有效分类.此外,还分别对上述图像编码模块的性能进行了评估和比较.实验结果表明,在心音二

分类任务中,FrFTＧRP模块的分类效果最好,在数据集１和数据集２(PhysioNet/CinC２０１６数据集)上的准确率分别为０．９８１
和０．９７７,F１分别为０．９８９和０．９７４.FrFTＧMTF和FrFTＧGAF模块的效果次之.使用FrFT增强图像编码特征后较以往方法

有明显提升,为心音信号分类提供了新的思路和方法,有望应用于先心病机器辅助诊断.
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Abstract　Thispaperproposesaheartsoundclassificationalgorithmusingenhancedimagecodingandasymmetricconvolutional
networks．UnliketraditionalmethodsthatextractheartsoundsbasedonstatisticalfeaturesandtimeＧfrequencydomainfeatures,

thisalgorithmenhancesthreeimagecodingmethods—Gramianangularfield(GAF),Markovtransitionfield(MTF),andrecurＧ
renceplot(RP)—byintroducingfractionalFouriertransform(FrFT),whichconstitutestheimagecodingmodulesofFrFTＧGAF,

FrFTＧMTF,andFrFTＧRP,respectively．TheoneＧdimensionalheartsoundsignalistransformedintoatwoＧdimensionalencoded
featuremapusingtheseimagecodingmodules．Anasymmetricconvolutionalnetwork(ACNet)leveragescomputervisionadvanＧ
tagestoanalyzeandprocessthetwoＧdimensionalencodedfeaturemapforeffectiveheartsoundclassification．Inaddition,theperＧ
formanceoftheaboveimagecodingmodulesisevaluatedandcomparedrespectively．Experimentalresultsdemonstratethatthe
FrFTＧRPmoduleachievesthebestclassificationperformanceinbinaryheartsoundclassificationtasks,withanaccuracyof０．９８１
and０．９７７,andF１scoreof０．９８９and０．９７４ondataset１anddataset２(PhysioNet/CinC２０１６dataset),respectively．TheFrFTＧ
MTFandFrFTＧGAFmodulesshoweffectiveperformanceinthatorder．TheperformanceofthemethodusingFrFTtoenhance
imageencodingfeatureshassignificantlyimprovedcomparedtopreviousmethods,providingnovelapproachesandmethodsfor
heartsoundsignalclassification,isexpectedtobeappliedinmachineassisteddiagnosisofcongenitalheartdisease．
Keywords　Congenitalheartdisease,Heartsound,Imagecoding,FractionalFouriertransform,Asymmetricconvolutionalnetwork
　

１　引言

先天性心脏病(CongenitalHeartDisease,CHD)简称先

心病,是一种对青少年儿童身体健康构成严重威胁的心血管

疾病,在全国多地均位居新生儿出生缺陷首位[１].CHD的初

诊主要依靠专业医生进行心脏听诊,需要丰富的专业知识和

临床经验,在早期大规模筛查中难以实现.因此,迫切需要对

心音图(Phonocardiogram,PCG)进行自动分析和分类,以克

服人工听诊主观性的弊端,实现CHD的机器辅助诊断.
心音分类算法研究一般包括预处理、特征提取、分类识别

３个步骤.其中,心音信号特征提取的丰富度是心音分类算

法的关键,寻找高效且表征能力强的特征向量或特征图一直

是研究人员关注的重点.常见的特征提取方法主要包括从时

域、频域以及时频域中提取特征.时域特征主要是提取信号
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包络,包括希尔伯特包络[２]、香农能量包络[３]、同态包络[４]等,
以及定位S１和S２的位置,提取收缩期与舒张期持续时间的

平均值和标准差[５]、短时平均幅度差[６]、信号能量[７]等.频域

特征指对信号进行频谱分析,通过数学变换将信号从时域转

换到频域,如傅里叶变换[８]、小波变换[９]、经验模态分解[１０]

等,从而描述信号在频率方面的特性.时频分析主要借鉴了

语音处理方法,包括短时傅里叶变换 (ShortＧTimeFourier
Transform,STFT)[１１]、线性预测倒谱系数(IinearPrediction
CepstralCoefficients,LPCC)[１２]、梅 尔 倒 谱 系 数 (MelＧFreＧ

quencyCepstrumCoefficient,MFCC)[１３]、梅尔频谱系数(MelＧ
FrequencySpectralCoefficient,MFSC)[１４]、WignerＧVille 分

布[１５]、Bark倒谱系数(BarkＧFrequencyCepstrumCoefficient,

BFCC)[１６]、动态ERB倒谱系数(DynamicERBＧscaleFrequenＧ
cyCepstralCoefficients,DEFCC)[１７]等.

上述特征提取方法在心音分类研究中取得了一定成果,
由于心音信号是典型的非线性非平稳信号,传统的对心音信

号时频域的映射和分析存在一定的局限性,无法充分捕捉心

音信号的分量和变化趋势.已有研究提出将时间序列数据转

换为图像形式,然后利用计算机视觉技术进行有效的特征提

取和分类,在生物医学信号处理、金融时间序列分析、语音识

别等多个领域中都有广泛的应用.１９８７年,Eckmann等[１８]

提出了递归图(RecurrencePlot,RP),其是一种适用于非线性

动力系统的可视化工具,能够揭示数据中的隐藏动态模式、非
线性结构和非平稳性,被广泛应用于物理学、气象学、生物医

学等领域.２０１５年,Wang等[１９]提出格拉姆角场(Gramian
AngularField,GAF)和马尔可夫场(MarkovTransitionField,

MTF),旨在将时间序列数据编码为不同类型的图像,以促进

计算机视觉方法在时间序列分类任务中的应用,现已在轴承

故障诊断、金融、脑心电图分析等多个领域取得了显著的

成果.

GAF,MTF,RP虽然在特征提取的侧重点和具体实现上

有所不同,但三者都是将时间序列转换成矩阵,以图像的形式

表示时间序列中的模式和特征,从而进一步进行图像处理和

分析.GAF和 MTF最初被用于按时间索引的单变量序列数

据中,Zhou等[２０]将 GAF和 MTF扩展到以频域为索引的单

变量序列数据中,其首先对心音信号进行傅里叶变换得到频

谱,然后生成 GAF和 MTF图像,该方法在小儿心音多分类

中取得了一定的效果,但其对心音信号的表征仍然不够全面,
丢失了时域部分的信息.为此,本文创新性地引入了分数阶

傅里 叶 变 换 (FractionalFourierTransform,FrFT)分 别 对

GAF,MTF,RP图像编码进行增强.与傅里叶变换相比,FrＧ
FT描述了信号的局部时频变化,使心音信号的能量集中在

特定的时频区域,在处理非平稳信号时对噪声较为敏感,抗干

扰性能强,从而提升心音信号特征提取的效果和分类性能.
在计算机视觉任务中,尤其是在图像分类识别任务中,卷

积神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)早已发展

成为一种核心且高效的方法,其通过多层卷积层自动学习并

提取图像特征以实现分类.例如,Riccio等[２１]利用分区迭代

函数系统提取心音信号特征,然后使用 CNN 进行分类,其准

确率为８５％.Nguyen等[２２]提取对数Ｇ梅尔频谱图特征,使用

长短时记忆网络(LongShortＧTermMemory,LSTM)和 CNN对

心音进行分类.Ranipa等[２３]融合 MFCC和广义频域特征,提
出一种多模态注意力网络 MACNN,在PhysioNet/CinC２０１６
数据集上的准确率达到０．９５５.但上述算法的普适性仍有待

验证,文献[２１]在对信号进行转换时对输入信号强加了固定

长度,如果信号长于或短于预定长度则必须进行截断或复制,
且其分类的准确率还有待提高.文献[２２]未使用PhysioNet/

CinC２０１６公开数据集进行验证,其泛化性能还需要进一步

评估.文献[２３]提出的 MACNN虽然参数量相对较少,但需

要训练多个CNN特征提取器进行特征融合,增加了模型的

计算复杂度.
基于以上情况,本文提出了一种通过增强图像编码和非

对称卷 积 网 络 的 心 音 分 类 算 法.通 过 引 入 FrFT 分 别 对

GAF,MTF,RP这３种图像编码方法进行增强,构建 FrFTＧ
GAF,FrFTＧMTF,FrFTＧRP图像编码模块.运用图像编码模

块将按心动周期分割后的一维心音信号分别转换为 FrFTＧ
GAF,FrFTＧMTF,FrFTＧRP二维编码特征图,然后将非对称

卷积块(AsymmetricConvolutionalBlock,ACBlock)引入到

CNN中,构 建 非 对 称 卷 积 网 络 (AsymmetricConvolutional
Network,ACNet)[２４],利用计算机视觉技术在分类任务中的

优势,对心音的二维编码特征图进行分析处理,实现了对心音

的有效分类.本文对上述各种图像编码模块的性能进行评估

和比较,进一步表明所提方法的可行性和有效性,为心音信号

分类提供了一种新的思路和方法,可用于 CHD 的机器辅助

诊断中.

２　本文方法

２．１　整体框架

本文所提出的心音分类算法的流程如图１所示,其中图

像编码模块可替换,包含以下３个模块选项:１)FrFTＧGAF模

块;２)FrFTＧMTF模块;３)FrFTＧRP模块.具体的实现步骤

为:１)使用双阈值自适应分割方法对心音信号按心动周期进

行分割;２)对分割后的信号,应用 FrFTＧGAF,FrFTＧMTF,

FrFTＧRP图像编码模块将经FrFT变换处理后的整个心动周

期信号转换成二维编码特征图;３)使用 ACNet模型进行训练

及分类,并对各种图像编码模块的分类结果进行评估和比较.

图１　心音分类算法的框图

Fig．１　Blockdiagramofheartsoundclassificationalgorithm
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２．２　预处理

首先将心音样本下采样到２０００Hz,然后归一化到－１和

１之间,以确保心音样本幅度的一致性,加速收敛.接着使用

双阈值自适应分割方法对心音样本按心动周期进行分割[２５],

该方法根据S１和S２的能量相较于收缩期和舒张期的能量显

著更高,通过归一化短时能量和频谱扩散来计算包络,从而确

定S１,S２开始和结束的位置,实现自适应的心音信号分割.

２．３　特征提取

本小节介绍了特征提取部分所使用的图像编码模块的数

学模型原理.

２．３．１　格拉姆角场(GAF)

GAF是一种结合坐标变换和格拉姆矩阵(Gram Matrix)

实现将时间序列变换为图像的编码方法,在保留信号完整信

息的同时,还有效解决了时间序列依赖性的问题,非常适合心

音信号等非平稳信号的处理.GAF有两种编码方式,格拉姆

角和场(GramianAngularSummationField,GASF)和格拉姆

角差场(GramianAngularDifferenceField,GADF).GASF
基于余弦函数,通过计算时间序列数据点之间角和的余弦值

来生成矩阵,用于捕捉时间序列的累积特性;GADF基于正弦

函数,通过计算其角差的正弦值生成矩阵,强调数据点之间的

变化趋势.具体实现步骤如下:

步骤１　对信号进行缩放,将笛卡尔坐标系下给定的时

间序列X＝{x１,x２,􀆺,xn}通过式(１)缩放至[－１,１].

x~１
i＝

(xi－min(X)＋(xi－min(X)))
max(X)－min(X) (１)

其中,xi 表示第i个采样点的值;x~１
i 为第i个归一化后采样点

的值;max(X)和 min(X)为时间序列 X 中所有采样点的最

大、最小值.

步骤２　转化为极坐标,通过式(２)将缩放后的数值x~１
i

编码为角余弦ϕi,将时间节点ti 编码为半径ri,使心音信号

中的每一个值在极坐标中都有唯一的表示.

ϕi＝arccos(x~i), －１≤x~i≤１

ri＝
ti

N
, ti∈N{ (２)

其中,x~i 为归一化后的时间序列;ti 为时间步;N 为极坐标下

的正则化常数系数.

步骤３　 根据在编码过程中所使用的三角函数,得到

GGASF和GGADF,其定义分别如式(３)和式(４)所示:

GGASF＝

cos(ϕ１＋ϕ１) 􀆺 cos(ϕ１＋ϕn)

cos(ϕ２＋ϕ１) 􀆺 cos(ϕ２＋ϕn)
⋮ ⋮

cos(ϕn＋ϕ１) 􀆺 cos(ϕn＋ϕn)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(３)

GGADF＝

sin(ϕ１－ϕ１) 􀆺 sin(ϕ１－ϕn)

sin(ϕ２－ϕ１) 􀆺 sin(ϕ２－ϕn)
⋮ ⋮

sin(ϕn－ϕ１) 􀆺 sin(ϕn－ϕn)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(４)

其中,cos(ϕi＋ϕj)为角度ϕi 和角度ϕj 之间的余弦和值;sin
(ϕi－ϕj)为角度ϕi 和角度ϕj 之间的正弦差值.

GAF矩阵中主对角元素包含所有时间戳对应的值,非主

对角元素(第i行、第j列,i≠j)表示时间序列中第i个时间

点和第j个时间点之间的数据相关性.在生成的图像中,颜
色的深浅变化用于直观地表示两时刻之间相似度的高低,颜

色越深表示相似度越高,以此识别出心音信号中的相似模式

和潜在变化趋势,从而更全面地对心音信号进行分析.

２．３．２　马尔可夫场(MTF)

MTF是一种基于马尔可夫链特性的时间序列数据编码

方法,其将一维序列数据视为一阶马尔可夫链,通过离散化和

计算转移概率,将时间序列转化为图像.具体实现步骤如下:
步骤１　离散化数据,给定时序信号 X＝{x１,x２,􀆺,

xn},根据不同时刻的信号幅值将X 分为Q 分位数区域,然后

将时序信号的每个采样点xi 根据其幅值映射到相应的分位

数区域qj(j∈{１,２,􀆺,Q}),每一个采样点xi 对应唯一的qj.
步骤２　构建转移矩阵,沿时间轴方向,将离散化后的时

序信号视为一阶马尔可夫链,对其计算各分位点之间的转移

概率,由此构建 Q×Q 的马尔可夫转移矩阵 W,其定义如

式(５)所示:

W＝

w１１ w１２ 􀆺 w１Q

w２１ w２２ 􀆺 w２Q

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

wQ１ wQ２ 􀆺 wQQ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(５)

其中,wij为分位数区域qi 中数据点转移到分位数区域qj 的

概率.
步骤３　构建 MTF矩阵,为了弥补W 忽略了时间序列

X 的分布与时间步长t之间的时间依赖关系,MTF将状态转

移的概率按时间顺序排列来拓展转移矩阵W,生成马尔可夫

矩阵 M,其定义如式(６)所示:

M＝

wij|x１∈qi,x１∈qj wij|x１∈qi,x２∈qj
􀆺 wij|x１∈qi,xN ∈qj

wij|x２∈qi,x１∈qj wij|x２∈qi,x２∈qj
􀆺 wij|x２∈qi,xN ∈qj

⋮ ⋮ ⋱ ⋮

wij|xN ∈qi,x１∈qj wij|xN ∈qi,x２∈qj
􀆺 wij|xN ∈qi,xN ∈qj

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(６)
其中,wij为分位数区域qi 中数据点转移到分位数区域qj 的

概率.

MTF图像由不同颜色的矩阵格点组成,每个格点的颜色

表示信号在不同频率状态之间的转移概率,颜色越深表示转

移概率越高,颜色越浅表示转移概率越低.通过可视化的方

法直观展示出心音信号的频率状态转移情况,捕捉了心音信

号的动态特征,能有效地区分出正常信号和CHD信号.

２．３．３　递归图(RP)

RP主要基于时间序列数据的自相似性原理,通过比较时

间序列中不同时间点上的状态相似性,将时间序列在状态空

间中的循环或重复模式编码成二维图像,以直观地分析时间

序列数据的非平稳性、混沌性以及潜在的周期性特征.具体

实现步骤如下:
步骤１　 相 空 间 重 构,给 定 一 维 时 序 数 据 X＝ {x１,

x２,􀆺,xn},通过计算嵌入维度 m 和延迟时间τ,将其转化为

相空间向量,如式(７)所示:

Xi＝(xi,xi＋τ,xi＋２τ,􀆺,xi＋(m－１)τ) (７)
步骤２　计算重构后两向量之间的距离,对于每一对向

量Xi 和Xj,通过式(８)计算它们之间的欧氏距离.

dij＝‖Xi－Xj‖ (８)
步骤３　确定阈值,选择一个阈值ε,用来判断状态是否

相似.如果两个状态之间的距离小于或等于ε,则认为是相

似的.
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步骤４　生成递归图,将所选阈值ε与计算得到的dij作

差,然后将结果输入到 Heaviside函数中求得递归矩阵上每个

点的值,定义如式(９)所示:

Rij＝Θ(ε－‖x→i－x→j‖) (９)
其中,Θ是 Heaviside函数,定义如式(１０)所示:

Θ(t)＝
０,t＜１
１, 其他{ (１０)

递归矩阵R的每个元素Rij表示时间点i和的特征是否

相似,当dij≤ε时,Rij＝１,在递归图中对应的坐标位置上绘

制一个点,表明此时的两个序列特征高度相似;否则Rij＝０,
在递归图中不绘制点,表明两个序列特征明显不同.这些点

在二维平面上组成图像,用于揭示一维序列中的结构和内在

模式.

２．３．４　图像编码模块

FrFT是对傅里叶变换的扩展形式,如果将傅里叶变换视

为信号从时间轴逆时针旋转π/２至频率轴上,则 FrFT 可将

信号旋 转 任 意 角 度 到 u 轴 上[２６],如 图 ２ 所 示,其 定 义 如

式(１１)所示:

fa(u)＝Fa(u)＝∫
＋∞

－∞
Ka(t,u)f(u)dt (１１)

其中,Fa 是FrFT算子;Ka(t,u)为FrFT的核函数,其定义如

式(１２)所示:

Ka(t,u)＝

１－jcot(a)exp{jπ[(t２＋u２)cot(a)－
２utcsc(a)]}, a≠nπ
δ(t－u), a＝２nπ
δ(t＋u), a＝(２n＋１)π

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(１２)

其中,δ(u)为冲激函数;n为任意整数;a表示时间轴以O 为

原点逆时针旋转的角度,a＝０时,FrFT表现为时域;a＝π/２
时,FrFT即为传统的傅里叶变换,信号从时域变换到频域.

FrFT通过引入旋转角度的概念,将传统的傅里叶变换扩

展到了时域和频域之间的任意分数域中,其旋转的角度与

FrFT的阶次相关,寻找最优阶次可以获取更多的特征.Fan
等[２７]对心音信号进行 FrFT变换,根据 FrFT的幅值谱呈现

能量集中这一特性,得到最优阶次为０．９９４,因此本文选取阶

次０．９９４.

图２　时频轴旋转a角度的分数阶Fourier域平面

Fig．２　FractionalFourierdomainplanewithtimeＧfrequencyaxis

rotatedbya

本文将 FrFT 应用于 GAF,MTF,RP中,用于增强图像

编码特征,构建了 FrFTＧGAF,FrFTＧMTF,FrFTＧRP图像编

码模块,利用 FrFT的时频混合特性增强原始图像编码生成

的图像特征,相应地生成 FrFTＧGAF,FrFTＧMTF,FrFTＧRP
二维编码特征图.由于 GAF有两种编码方式,FrFTＧGAF进

一步分为 FrFTＧGASF和 FrFTＧGADF特征图.图３即为将

整个心动周期的心音信号经过图像编码模块处理后得到的编

码特征图,n点的一维心音信号转换为n×n点阵的二维编码

特征图,本文使用双线性插值将得到的编码特征图的大小调

整为１２８×１２８点阵.

(a)normal

(b)abnormal

图３　心音信号的时域图和图像编码特征图

Fig．３　Timedomainmapandimagecodingfeaturemapofheartsoundsignals

　　图 ３ 中,第 １ 列为心音信号时域图,第 ２ 列 为 FrFTＧ

GASF编码特征图,第３列为 FrFTＧGADF编码特征图,第４
列为FrFTＧMTF编码特征图,第５列为 FrFTＧRP编码特征

图,所有编码特征图均为１２８×１２８点阵.

２．４　分类模型

传统的 CNN 在参数量、计算效率和特征提取能力方面

存在一定的局限性,尤其是使用的二维卷积核在处理特定方

向上的特征时,无法充分考虑到其特征的差异性.为了提高

CNN网络的性能,Ding等[２４]在２０１９年提出了一种使用一维

非对称卷积块替代标准的二维卷积核的非对称卷积网络 ACＧ

Net,其 ACBlock将d×d的卷积核替换为d×d,d×１和１×

d的３个卷积核,并将其输出进行算术求和,结构如图４所
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示.通过结合对称和非对称卷积核,ACNet增强了图像在水

平和垂直方向上的特征,尤其适用于本文所使用的图像编码

模块特征,提高了特征表达的丰富性,且 ACBlock可以简单、

便捷地替换成熟网络体系中的二维卷积核,而不需要额外的

引入超参数.现已在情绪识别、生物医学图像处理、图像处理

等多个领域取得显著成效[２８Ｇ３０].

本文使用 ACNet对心音信号进行分类,网络结构如图５
所示.该模型包含两个普通卷积层和两个非对称卷积层,普

通卷积层的卷积核设置为３×３,非对称卷积层包含３×３,３×

１和１×３这３个卷积核,并选用线性整流函数(RectifiedLinＧ

earunit,ReLU)作为激活函数;之后使用池化核为２×２的最

大池化层进行特征降维;经过卷积、池化处理后将数据进行展

平(Flatten),接着接入２个全连接层(Dense),并使用 Dropout
和L２权重正则化来防止模型过拟合;最后使用softmax作为

最后一层的激活函数,获得分类结果的概率分布.

图４　非对称卷积模块示意图

Fig．４　SchematicdiagramofACBlock

图５　ACNet模型的结构图(水平放置)

Fig．５　StructurediagramofACNetmodel(horizontallyplaced)

３　实验结果与分析

３．１　数据来源

本文使用两个数据集.数据集１为云南大学与云南省阜

外心血管病医院合作构建,数据源于从临床和先心病筛查现

场采集所得,患者、志愿者年龄段为６个月至１８岁,所有数据

均带标签.心音样本的采集和使用得到了云南大学和云南省

阜外心血管病医院医学伦理委员会的批准.所采集的样本包

括心脏区域的５个临床听诊点位,即二尖瓣区(M)、肺动脉瓣

区(P)、主动脉瓣区(A)、主动脉瓣第二听诊区(E)和三尖瓣区

(T),其采样频率为５０００Hz,时长２０s.本实验共使用１６００
例心音样本,其中正常和异常(CHD)样本比例为１∶１,异常样

本为几类常见的CHD,包括房间隔缺损、室间隔缺损、动脉导

管未闭,实验将数据集分为训练集、验证集和测试集,比例为

８∶１∶１.

数据集２为 PhysioNet/CinC２０１６心音数据库,共包含

３２４０例心音样本,采样频率为２０００Hz,时长为５~１２０s不

等,其中正常样本２５７５例,异常样本６６５例,实验按照８∶１∶１
的比例划分为训练集、验证集和测试集.

３．２　实验环境

本实验所用硬件配置为:中央处理器(IntelXeonWＧ２１０２
＠２．９０GHz),独立显卡(NVIDIAGeForceRTX２０８０).所

使用的深度学习框架为 TensorFlow２．４,编程语言为Python

３．７,编程软件为 Pycharm２０２２,所有实验均在同一台设备

进行.

３．３　评价指标

为评估算法的性能,本文采用准确率(Accuracy,Acc)、灵

敏度(Sensitivity,Se)、特异度(Specificity,Sp)和 F１分数进行

评估,其中F１分数是精确率(Precision,P)和召回率(Recall,

R)的调和平均数,其计算式如式(１３)－式(１８)所示:

Acc＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN×１００％ (１３)

Se＝ TP
TP＋FN×１００ (１４)

Sp＝ TN
TN＋FP×１００％ (１５)

R＝Se (１６)

P＝ TP
TP＋FP×１００％ (１７)

F１＝２PR
P＋R×１００％ (１８)

其中,TP 代表真阳性,指正确识别异常样本的数目;TN 代表

真阴性,指正确识别正常样本的数目;FP 代表假阳性,指正

常样本分类错误的数目;FN 代表假阴性,指异常样本分类错

误的数目.
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３．４　实验结果与分析

为验证本 文 所 提 出 的 心 音 分 类 算 法 的 准 确 性,使 用

FrFTＧGAF,FrFTＧMTF,FrFTＧRP图像编码模块对一维心

音信号进行编码,然后分别输入到 ACNet分 类 模 型 中 进

行训练,并在测试集上对上述图像编码模块的性能进行评

估和比较.

首先,探究 FrFTＧGAF,FrFTＧMTF,FrFTＧRP图像编码

模块与 GAF,MTF,RP原始图像编码在数据集１中使用同一

分类模型中的分类结果,结果如表１所列.由表１可知,原始

图像编码方法中使用 RP,MTF,GAF效果依次递减,整体的

分类准确率不高.使用 FrFT增强图像编码后,心音分类的

准确率明显提高,其中 FrFTＧRP模块的分类效果最好,在数

据集１上的准确率可达０．９８１,F１为０．９８９;FrFTＧMTF,FrＧ
FTＧGAF模块的效果依次,在 FrFTＧGAF 两种编码方式中

FrFTＧGASF模块的效果优于FrFTＧGADF模块.

表１　数据集１的分类结果

Table１　Classificationresultsofdataset１

分类方法
评价指标

Accuracy Sensitivity Specificity F１
GASF＋ACNet ０．９２０ ０．８４７ ０．９９４ ０．９１８
GADF＋ACNet ０．９０７ ０．８２１ ０．９９４ ０．８９９
MTF＋ACNet ０．９３１ ０．８７１ ０．９９１ ０．９２７
RP＋ACNet ０．９４３ ０．９４６ ０．９４１ ０．９３６

FrFTＧGASF＋ACNet ０．９６９ ０．９４１ ０．９９８ ０．９６８
FrFTＧGADF＋ACNet ０．９６６ ０．９６５ ０．９６８ ０．９６７

FrFTＧMTF＋ACNet ０．９７３ ０．９５７ ０．９８９ ０．９７３

FrFTＧRP＋ACNet ０．９８１ ０．９７９ ０．９９８ ０．９８９

其次,为验证本文算法的有效性与可靠性,使用公开数据

集２与近两年的心音信号特征提取方法进行对比,其结果如

表２所列.由表２可知,本文所提出的心音分类算法的准确

率和F１值最高,整体分类效果优于其他特征,其中 FrFTＧRP
模块准确率可达０．９７７,F１为０．９７４.

表２　不同分类算法的对比

Table２　Comparisonofdifferentclassificationmethods

算法 特征 分类方法
评价指标

Accuracy Sensitivity Specificity F１
Riccio等[２１] PIFS CNN ０．８５０ － － ０．８６０
Ranipa等[２３] MFCCs＋ Mel＋ CST MACNN ０．９５５ ０．９７３ ０．８８４ ０．９７２
Wang等[３１] secondＧorderspectral PCTMFＧNet ０．９３０ － － ０．９２７
Arnab等[３２] Spectrogram YAMNet ０．９２２ － － －
Zhang等[３３] 原始信号 MDFNet ０．９４４ ０．８９８ ０．９５７ ０．８７０

本文算法

FrFTＧGASF ACNet ０．９６７ ０．９８７ ０．９５１ ０．９６３
FrFTＧGADF ACNet ０．９６３ ０．９９１ ０．９４０ ０．９５９
FrFTＧMTF ACNet ０．９７２ ０．９７１ ０．９７２ ０．９６８
FrFTＧRP ACNet ０．９７７ ０．９８３ ０．９７２ ０．９７４

　　从表１可以看出,采用原始的图像编码方法处理心音

信号时,整体分类准确率较低.分析其可能的原因在于,

GAF在将信号映射到极坐标并计算所有成对向量的格拉

姆矩阵时,由于其转换过程中的复杂性而丢失了部分关键

信息,而对于 GASF性能优于 GADF可能是因为心音信号

具有大量的重复性成分(即 S１和 S２),信号中不同点之间

的值相同,GADF通过计算角度差的余弦值,使其相关性

计算为０,从而忽略了一些正相关的信息,增加了模型学

习的难度.MTF主要基 于 状 态 间 的 转 移 概 率 矩 阵,虽 然

能揭示信号的一些动态特性,但无法充分捕捉到心音信号

的特征,导致图像特征信息不足.RP通过识别心音序列

在相空间中不同时刻的状态相似性来生成图像,虽然能够

揭示信号的一些周期性或重复性模式,但单纯依赖相空间

信息可能 无 法 充 分 反 映 心 音 信 号 的 复 杂 特 征.通 过 FrＧ
FTＧGAF,FrFTＧMTF,FrFTＧRP图 像 编 码 模 块 后,不 仅 保

留了原始图 像 编 码 方 法 的 优 势,还 结 合 了 时 域 和 频 域 信

息,使得生成的编码特征图可以更全面地反映心音信号的

本质特性,从而显著提升了整体分类性能.
从表２可以看出,传统的特征提取方法对心音样本自身

特征的表达存在一定局限性,无法捕捉到心音的复杂、非线性

特征.本文所提出的通过增强图像编码的方法分类性能更

优,更好地揭示了心音复杂的动态特性和时间依赖性,为提升

心音分类任务的准确性和可靠性开辟了新的途径.同时,数
据集１的数据来自临床和先心病筛查现场,涵盖５个临床听

诊点位,且在较为安静的环境下采集,心音样本质量更高,使
其分类准确率高于数据集２.

此外,为了探究 ACBlock在网络模型中的影响,以FrFTＧ
RP模块为例进行消融实验,分别使用传统的 CNN 和带有

ACBlock的 ACNet进行实验,其结果如表３所列.由表３可

知,使用 ACNet进行分类的效果更好,其在数据集１和数据

集２上的准确率比传统的 CNN 分别提升了３．１％,２．２％.

ACNet中的３×１和１×３卷积核,使网络增强了水平和垂直

方向上的特征信息,提高了模型的特征提取能力,且计算复杂

度低,使用灵活,在心音信号分类任务中展现出了其性能

优势.

表３　消融实验

Table３　Ablationexperiment

数据集
是否使用

ACBlock
评价指标

Accuracy Sensitivity Specificity F１

１
否 ０．９５０ ０．９０５ ０．９９６ ０．９４８
是 ０．９８１ ０．９７７ ０．９８７ ０．９８２

２
否 ０．９５５ ０．９６５ ０．９４７ ０．９４９
是 ０．９７７ ０．９８３ ０．９７２ ０．９７４

结束语　本文提出了一种通过增强图像编码和非对称卷

积网络的心音分类算法.首先将心音信号按心动周期进行分

割,然后引入FrFT对 GAF,MTF,RP原始图像编码方法进

行增强,构建了 FrFTＧGAF,FrFTＧMTF,FrFTＧRP图像编码

模块,进而将分割后的一维心音信号编码为二维编码特征图,

并使用 ACNet模型对心音进行分类研究.此外,还对增强后

的各种图像编码模块的性能进行了评估和比较.实验结果显

示,在心音二分类任务中,FrFTＧRP模块的分类效果最好,

FrFTＧMTF,FrFTＧGAF模块的效果依次,使用 FrFT增强图
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像编码特征后较以往方法有明显提升,为心音信号分类提供

了新的思路和方法,有望应用于先心病机器辅助诊断.本文

算法已成功实现正常和异常心音的二分类,下一步的研究重

点是对常见先心病的多分类进行分析研究.
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