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摘　要　房颤作为一种严重的心律失常疾病,及早诊断至关重要.房颤的传统检查方法是由心脏科医生借助心电图、超声心动

图等设备做出诊断结论.为了缓解传统诊断方法检查成本高、过多依赖临床经验和便捷性不足等问题,创新性地应用 KolmogoＧ
rovＧArnoldNetwork(KAN)来构建房颤心音分析模型.文中探索了 KAN卷积在房颤心音识别中的应用,引入了具有灵活线性

激活函数和优异参数效率的 KAN卷积架构,提出了一种基于 KAN 卷积的端到端房颤心音识别模型.为提高信号的可用性,
首先对心音信号进行预处理,包括心音分割、心音信号的质量评估和数据清洗;然后利用 KAN 的卷积层、池化层等自动学习;
最后采用 KAN卷积分类器进行识别研究.在特征提取阶段引入了 KAN卷积的自注意力机制和焦点调制,以高效提取信号特

征;在分类器阶段研究了 KAN卷积的瓶颈结构和正则化手段,以提升模型的识别能力.该模型在中国人民解放军总医院第一

医学中心的心音信号数据集上进行了正常和房颤的识别测试,准确率为９７．８６％,灵敏度为９８．１８％,特异度为９７．４３％,Fβ 值

为９８．０６％.实验结果表明,KAN卷积模型在辅助诊断房颤信号上具有显著的优势.
关键词:房颤;KAN卷积;心音识别;端到端;数据清洗
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ApplicationofEndＧtoＧEndConvolutionalKolmogorovＧArnoldNetworksinAtrialFibrillation
HeartSoundRecognition
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Abstract　Atrialfibrillation(AF)isaseverecardiacarrhythmiathatrequiresearlydiagnosis．TraditionaldiagnosticmethodstypiＧ
callyinvolvecardiologistsusingelectrocardiograms(ECG)andechocardiogramstomakediagnosticconclusions．Toaddressissues
suchashighcosts,excessiverelianceonclinicalexpertise,andlimitedaccessibility,thisstudyproposesaninnovativeapplication
ofKolmogorovＧArnoldNetworks(KAN)inAFheartsoundanalysis．ThisstudyexplorestheapplicationofconvolutionalKAN
(CKAN)inAFheartsoundrecognition,proposinganendＧtoＧendAFidentificationframeworkbasedonCKANarchitecture,

whichincorporatesflexiblelinearactivationfunctionsandexhibitssuperiorparameterefficiency．Toenhancetheusabilityofheart
soundsignals,themethodologyfirstappliespreprocessing,includingsignalsegmentation,qualityassessment,anddatacleansing．
Subsequently,themodelautonomouslylearnsdiscriminativefeaturesthroughKANＧbasedconvolutionalandpoolinglayers．FinaＧ
lly,aCKANＧbasedclassifierisemployedforclassification．Duringthefeatureextractionphase,selfＧattentionmechanismsandfoＧ
cusmodulationareincorporatedintoCKANtoefficientlyextractsignalfeatures．Intheclassificationphase,CKAN’sbottleneck
structureandregularizationtechniquesareexploredtoimprovethemodel’srecognitionperformance．Theproposedmodelis
evaluatedonaheartsounddatasetfrom TheFirstMedicalCenterofChinesePLA GeneralHospital,achievinganaccuracyof
９７．８６％,sensitivityof９８．１８％,specificityof９７．４３％,andanFβscoreof９８．０６％．TheresultsindicatethattheCKAN model

providessignificantadvantagesinaidingthediagnosisofAFfromheartsoundsignals．
Keywords　Atrialfibrillation,ConvolutionalKAN,Heartsoundrecognition,EndＧtoＧEnd,Datacleansing
　



１　引言

心房颤动(AtrialFibrillation,AF)是临床最常见的持续

性心律失常(PersistentArrhythmia,PA),简称房颤,其不仅

影响患者生活质量,还会增加心力衰竭、卒中等并发症风

险[１].过去２０年,我国房颤相关疾病的发病率呈上升趋势.

房颤与血栓形成和栓塞事件的风险增加密切相关[２],其临床

治愈的关键在于早期的诊断和治疗.当前,房颤的临床诊断

通常依赖于心电图(ElectroCardioGram,ECG)、超声心动图

和动态心电图等[３Ｇ５].然而,这些方法存在设备携带不便、难

以在大规模筛查中应用等局限性.相比之下,通过记录心音

得到的心音图(PhonoCardioGram,PCG)作为一种实时性

高、便捷且非侵入性的辅助诊断工具[６],极大方便了患者的检

查过程,能够在大规模筛查中得到有效应用.随着深度学习

和机器学习技术的迅猛发展,基于PCG的辅助诊断逐渐成为

心音研究的热点[７],其能够自动提取心音信号中的关键特征,

并进行精准的识别,为房颤的辅助诊断提供更简便、高效的解

决方案.

应用深度学习对心音进行分析研究,通常包括预处理、特

征提取、模型训练评估３个步骤[８].

预处理包括对心音信号进行降噪、分割等.文献[９]提出

一种结合卷积神经网络与底隐马尔可夫的心音分割方法,在

公开数据集上检测S１和S２的平均灵敏度为９３．９％,平均阳

性预测值为９４％;文献[１０]通过对S１和S２进行精准定位,

根据基于心音信号统计特征的３个标准在时频域中评估了信

号的质量,以消除噪声并对数据进行清洗.

在特征提取中,文献[１１]使用时频融合特征,在先心病多

分类中取得了９２．２１％的准确率;文献[１２]提出了一种基于

MFCC的新型改进特征提取,在心音数据集上使用 CRNN分

类器,取得了９８％的准确率.相较于将传统的提取复杂的二

维谱图作为输入特征的模型,端到端的分析处理方法直接输

入原始心音信号,通过深度神经网络自动学习,降低了心音处

理的复杂性以及特征提取中人为参与导致的偏差,增强了心

音分类模型的泛化能力与识别性能[１３].文献[１４]提出了一

种基于CLSTM 的新型端到端的方法,该方法不仅简化了心

音注释任务,还在数据集上表现出了卓越的性能;文献[１５]提

出了一种基于 MDNＧMARNN 的新型端到端的心音分类方

法,并使用SHAP算法增强模型的可解释性.

分类器的选择通常取决于所提取的特征,文献[１６]从

PCG中提取了 MFCC,DeltaMFCC,FBANK 等多个特征,然

后使用众多机器学习分类器,如朴素贝叶斯(NB)、支持向量

机(SVM)、决策树(DT)、随机森林(RF)、K 最近邻(KNN)和

人工神经网络(ANN),最高得到了９９．２％的准确率.

传统的多层感知器(MultiＧLayerPerceptron,MLP)虽然

有效,但依赖于固定的激活函数和线性变化.KolmogorovＧ

ArnoldNetwork(KAN)[１７]利用 KolmogorovＧArnold定理将

样条函数融入架构中,具有出色的非线性拟合能力和灵活性.

KAN结合了 MLP的通用性结构优势和样条函数的高效拟

合特性,既能学习特征,又能精准优化学习到的特征[１８].为

此,本文建立了一种基于 KAN 卷积的端到端房颤心音识别

模型,探索了原始 KAN的各种变化形式,结合特征增强与模

型优化策略提出了 KAN 卷积的高效设计,进行了充分的实

验以验证 KAN卷积在心音识别领域的应用.综上,本文的

主要创新点如下:

１)提出了一种基于 KAN卷积的端到端房颤心音识别模

型,用于辅助房颤诊断.

２)对原始心音数据进行了质量评估和数据清洗,以提高

心音分析的有效性和鲁棒性.

３)优化了 KAN卷积的瓶颈结构,通过降维Ｇ基函数计算Ｇ
升维的结构,显著降低了模型复杂度;在瓶颈架构基础上,融

合L１/L２正则化与 Dropout的正则化手段,提升了模型对房

颤心音特征的判别能力.

４)结合自注意力机制与焦点调制,优化了 KAN 卷积特

征交互,用 KAN卷积层代替传统 QKV 投影,增强了模型的

特征选择和表达能力.

２　方法和模型

２．１　算法框架

本文提出的端到端 KAN卷积房颤心音识别算法框架如

图１所示.具体的算法流程如下.

图１　端到端 KAN卷积心音识别算法框架

Fig．１　FrameworkofendＧtoＧendconvolutionalKANheartsoundrecognitionalgorithm

　　１)心音分割:为了适应端到端神经网络的自动特征学习,

采用滑动窗口分割策略,将信号切割成固定长度的心音片段,

以便模型能够学习局部时频域特征.

２)心音质量评估与数据清洗:心音信号在采集过程中易

受到噪声干扰.噪声与心音信号在时频域上均有重叠,直接

输入低质量信号可能会影响模型的稳定性,因此选择信号包

络高幅值点数占比和自相关系数的过零数作为信号数据清洗

标准.

３)心音特征提取:端到端的方法不依赖于人工特征提取,

其利用 KAN卷积层出色的函数逼近能力,结合最大池化策

略,以增强特征表示的平滑性.

４)心音识别:KAN 卷积分类器能够基于所学习到的特

３６邓　洪,等:端到端 KAN卷积在房颤心音识别中的应用



征,在训练时结合交叉损失函数和 AdamW 优化器,在心音识

别任务上实现了高准确率.

２．２　心音预处理

２．２．１　心音分割

心音的心动周期包括 S１、收缩期、S２、舒张期,一般是

０．６~１．０s.房颤的病理性杂音主要集中在收缩期,信号

质量和个体差异使分割算法变得更具挑战性.为了提供

一致且可靠的数据进行准确的诊断和评估,在临床应用中

需要观察多个心动周期[１９Ｇ２０].本文采用简单的滑窗分割

方法,无需复杂的分割算法[２１Ｇ２２],滑窗分割示意图如图２
所示.

图２　滑窗分割示意图

Fig．２　Schematicdiagramofslidingwindowsplitting

　　选择 ６s的信号长度,以涵盖 ６~７ 个完整的 心 动 周

期[２３],有助于端到端网络自适应地提取特征.通过滑动矩形

窗口将不同样本的心音信号分割成标签一致的等长片段,滑
动窗口长度设置为６s,窗移(重叠)设置为３s.其中,重叠是

为了满足连续性的需求.

２．２．２　心音信号质量评估与数据清洗

受限于采集环境和设备内部杂音,部分心音信号混杂着

严重的环境噪声且存在严重的畸变.环境噪声与心音信号在

时域与频域上均有重叠,常规方法并不能剔除噪声和复原信

号[２４Ｇ２５],因此,对心音进行数据清洗是不可或缺的一环.通过

特定的算法或规则识别并清洗低质量或无关信号,以提高后

续分析和模型训练的准确性与鲁棒性.

本文对文献[２６]提出的两个心音统计特征进行了改进,

并将其用于心音信号数据清洗.这两个统计特征分别是:心
音信号波峰插值包络和包络自相关系数.

１)心音信号基于３次多项式的波峰插值包络,其定义如

式(１)和式(２)所示.通过滑动窗口找出每个窗口内信号的最

高峰值,并在峰值之间通过插值的方式构建幅值包络.这种

方法无需频域转换,相较于希尔伯特变换求解包络,计算复杂

度更小、包络更顺滑.

envelope＝a∗(peak(i))３＋b∗(peak(i＋１))２＋c∗

peak(i＋２)＋d (１)

peak(i)＝max(window(i)∗signal) (２)

其中,signal是输入的心音信号;peak(i)是第i个窗口的最高

峰值;window(i)是第i个窗高为１的滑动矩形窗;a,b,c,d
是常数;envelop是输入心音信号的波峰插值包络.

２)心音信号波峰插值包络的自相关系数用于衡量包络

x(t)与其自身滞后包络的相关性,如式(３)所示:

p(k)＝Cov(x(t),x(t－k))
σ(t)σ(t－k) (３)

其中,x(t)是心音信号的波峰插值包络,σ(t)是x(t)的标准

差,p(k)是波峰插值包络的自相关系数.

心音信号的波峰插值包络和包络的自相关系数示意图如

图３所示.原始心音信号指直接从心音采集设备获取的未经

过滤或处理的时序信号,通常包含心音的主要成分(S１,S２)以

及可能的噪声干扰;峰值是在设定的滑动窗口内,局部幅值最

高的信号点;波峰插值包络是采用３次多项式插值的方法,对

心音信号的局部峰值进行拟合,以构建平滑的幅值包络曲线.

(a)心音信号的波峰插值包络

(b)心音信号峰值包络的自相关系数

图３　心音信号波峰插值包络和包络的自相关系数

Fig．３　Peakinterpolationenvelopeofheartsoundsignaland

autocorrelationcoefficientofenvelope

包含严重噪声的信号在包络归一化后,幅值大于０．２的

样点数占整段信号样点数的比例过高,而比例过低的信号缺

失过多的有效信息.因此,清洗条件之一是将该比例限制在

[０．１,０．３].此外,高质量心音具备准周期特性,而噪声则缺

乏这一特性,致两类信号的自相关系数差异显著.因此,另一

清洗条件是相关系数的极大峰值在０．６以上.

２．３　KAN架构及其变体

KolmogorovＧArnold定理在神经网络中的应用标志着一

项重要的理论整合,增强了神经网络的表达能力和效率.该

定理提供了一种将任何多元连续函数表示为单变量函数和加

法的组合的方法[２７].该定理如式(４)所示:

４６ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．９,Sep．２０２５



f(x１,􀆺,xn)＝ ∑
２n＋１

q＝１
Φq(∑

n

p＝１
φq,p(xp)) (４)

其中,φq,p是映射每个输入变量xp 的单变量函数,Φq 是连续

函数.这使 KAN能通过组合更简单的单变量函数来模拟更

复杂的高维数据.

KAN 的 网 络 架 构 示 意 图 如 图 ４ 所 示.KAN 拥 有 和

MLP一样的全连接的结构,MLP将激活函数放置在节点神

经元上,KAN 则将可学习的激活函数放置在边缘权重上.

KAN能够提供更大的灵活性,并通过减少参数复杂性来有效

提升模型的训练效率和泛化能力,从而解决了 MLP中参数

冗余和计算负担过重的问题.

图４　KAN的网络架构

Fig．４　KAN’snetworkarchitecture

本文应用 Gram多项式在函数逼近理论中的正交完备性

原理,针对心音信号的非平稳特性和病理特征敏感性需求展

开深入探索,研究用 Gram 多项式替代传统 BＧspline的方法,

提出一种改进型的 KAN 架构———GramＧKAN.Gram 多项

式的定义如式(５)所示:

∫
b

a
GN

n (x)GN
m (x)w(x)dx＝０,n≠m (５)

其中,w(x)是权函数,通常是定义在[a,b]上的正定函数;

GN
n (x)是x的n次多项式,x的取值范围是[０,N－１],可以通

过正交性定义.

GramＧKAN适用于处理一维心音数据集,为神经网络的

数据处理提供了更新颖的选择,有助于提升模型的特征表达

能力和识别性能.

此外,还 探 索 了 使 用 修 正 线 性 单 元 (RectifiedLinear
Unit,ReLU)和逐点乘法的 KAN 变体(ReLUＧKAN),用 Ri

(x)多项式替代原始的 BＧspline函数.其中,Ri(x)的定义如

式(６)和式(７)所示:

Ri(x)＝１６[ReLU(ei－x)×ReLU(x－si)]２
(ei－si)

(６)

ReLU(x)＝max(０,x) (７)

其中,si,ei 是索引i决定的常数,且si＜ei;Ri(x)是定义在区

间[si,ei]非零的钟形函数.

ReLUＧKAN解决了传统 KAN 中基函数计算的复杂性

问题,能够在提高计算效率的同时保持稳定的训练和卓越的

拟合能力;保留了 KAN的“灾难性遗忘避免”特性,其非线性

特征的有效建模和稀疏激活特性在处理心音信号时展现了出

色的能力.

２．４　KAN卷积

KAN的高维非线性函数逼近能力能提升模型的表达能

力和泛化性,卷积层能高效提取局部特征并捕捉多尺度模式,

将 KAN与卷积层相结合能有效兼顾两者的优势.本文探讨

了卷积层在 KAN中的拓展应用———KAN 卷积,即 ConvoluＧ
tionalKolmogorovＧArnoldNetworks(CKAN).KAN卷积[２８]

可以表示为一组单变量非线性函数.对于内核大小为k的一

维 KAN卷积,可以将其定义为式(８):

xi＝∑
c

d＝１
　∑

k－１

a＝０
φa,d(yd,i＋a),i∈[１,n－k＋１] (８)

其中,φa,d是一个单变量可学习函数,有自己的学习函数a和

d;c是通道数;n是心音的采样点数.

在原始的 KAN论文中,作者建议使用式(９)－式(１１)所
示的函数:

φ＝wb􀅰b(x)＋φ
~(x) (９)

φ
~(x)＝ws􀅰Spline(x) (１０)

b(x)＝SiLU(x)＝x/(１＋e－x) (１１)

其中,wb 是函数b(x)的权重,ws 是样条函数的权重,φ是激

活函数,φ
~(x)是基函数.

与原始KAN相似,可以选择BＧspline之外的函数作为基

函数φ
~(x):Gram多项式和Ri(x)多项式,以构建 KAN 卷积

模型.在 Gram多项式作为样条的情况下,KAN卷积中的基

函数φ
~(x)应重新定义,如式(１２)所示,而在Ri(x)多项式中

应重新定义,如式(１３)所示:

φ
~
g(x)＝ ∑

N＋１

i＝０
wi􀅰Gi

n(x) (１２)

φ
~
r(x)＝ ∑

N＋１

i＝０
wi􀅰Ri(x) (１３)

重新定义基函数φ
~(x)有利于对预训练模型进行参数微

调,有效减少了可训练的参数数量.

KAN卷积网络架构选择具有４个或８个的一维 KAN
卷积层来识别心音信号.为了在端到端模型中使网络更有效

地学习和提取特征,提升模型性能和稳定性,在卷积层之间添

加最大池化和SiLU激活函数.８层是在４层的基础上增加

了４个相同的内核为１×３的KAN卷积层、最大池化和SiLU
激活函数的组合.４层的网络架构如图５所示.

图５　４层 KAN卷积的网络架构

Fig．５　Networkarchitectureof４ＧlayerconvolutionalKAN

　　输入６s的一维心音信号片段(１２×１×４８０００),首先,经

过３２个通道数KAN卷积层(１×９)提取局部特征,结合SiLU
激活与最大池化降维至(１２×３２×２４０００);其次,第二层６４通

道数的 KAN卷积(１×９)进一步提取时序模式,经SiLU 激活

与最大池化后变为１２×６４×１２０００;再次,第三层１２８通道数

的 KAN卷积(１×３)加强短时局部特征学习,结合SiLU 激活

与最大池化降维至１２×１２８×１２０００;然后,第四层５１２通道

数的 KAN卷积(１×３)提取全局信息,并通过SiLU 激活和全

局平均池化压缩至１２×５１２×１;最后,在线性层输出识别结

果.该网络利用 KAN 的函数逼近能力,结合多层 KAN 卷
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积、SiLU激活、最大池化与全局平均池化,在降低计算复杂度

的同时增强特征表达能力,实现了高效精准的心音识别.

２．５　KAN卷积的瓶颈结构

KAN卷积的主要问题在于模型的样条函数,无论选择哪

种样条函数,均会给模型引入大量参数,增加对计算资源的需

求以及过拟合的可能性.

在 KAN中引入瓶颈(Bottle)卷积网络可以有效解决上

述问题[２９],特别是在处理复杂心音信号时,瓶颈卷积网络可

以显著提高计算效率并减少模型的计算负担.此外,KAN卷

积的瓶颈结构可以适应更深层次的网络模型,增强其在心音

识别领域的泛化性和实时性.KAN 卷积的瓶颈结构如图６
所示.

(a)KAN卷积 (b)KAN卷积的瓶颈结构

图６　KAN卷积和 KAN卷积的瓶颈结构

Fig．６　KANconvolutionandbottleneckstructureofKAN

convolution

瓶颈卷积网络在基函数应用到输入之前,使用１×１卷积

核降维,随后使用１×１卷积核升维,通常配合批归一化和激

活函数来增加网络的非线性和稳定性.可以将其直观看成一

个单层编码器,有助于在输入之前提取到高质量特征,再由单

层解码器将其解码.区分 KAN卷积有无瓶颈网络结构的重

点在于右侧的 KAN包含编码器Ｇ解码器卷积层.

为了平衡模型的复杂度和性能,有效控制模型的计算复

杂度、特征压缩以及网络的表达能力,定义瓶颈 KAN 中的衰

减参数如式(１４)所示:

attenuation＝dx

dφ
(１４)

其中,dx 是一维卷积的输入通道数;dφ 是输出的通道数;atＧ

tenuation是dx 和dφ 的比值,对于控制模型的效率和扩展性

至关重要.

表１列出了各种 KAN卷积模型的可训练参数的量.

表１　不同 KAN模型的可训练卷积参数量

Table１　Numberoftrainableconvolutionalparametersfordifferent

KANmodels

Model １２８filters ２５６filters
KAN ０．４４２×１０６ １．７６９×１０６

GramＧKAN ０．２４５×１０６ ０．９８３×１０６

ReLUＧKAN ０．４４４×１０６ １．７７３×１０６

BottleGramＧKAN,attenuation＝２ ０．１１４×１０６ ０．４５８×１０６

BottleGramＧKAN,attenuation＝４ ０．０６９×１０６ ０．２７８×１０６

BottleGramＧKAN,attenuation＝８ ０．０５６×１０６ ０．２２５×１０６

BottleReLUＧKAN,attenuation＝２ ０．１６４×１０６ ０．６５７×１０６

BottleReLUＧKAN,attenuation＝４ ０．０８２×１０６ ０．３２８×１０６

BottleReLUＧKAN,attenuation＝８ ０．０５９×１０６ ０．２３８×１０６

　　可以看出:GramＧKAN 相较于 KAN 减少了约４４．５％的

参数,具有更高的参数效率;瓶颈架构能够将参数量压缩至原

始模型的２０％左右,同时保留计算能力;GramＧKAN 在瓶颈

结构中比 ReLUＧKAN 更高效,适合参数敏感型任务;选择合

适的attenuation参数(如４或８)可以在计算效率和模型性能

之间取得良好平衡.

attenuation参数的设置能够通过降低计算开销、减少特

征冗余以及促进模型稀疏性等[３０],为实施混合专家(Mixture

ofExperts,MoE)提供支持.在处理大规模复杂一维心音时,

为了在保持计算效率的同时提高模型的判别能力和泛化能

力,在 KAN卷积瓶颈架构的编码器Ｇ解码器之间引入稀疏混

合专家模型[３１],每个专家都是一组φ
~
i(x)的单变量函数,如

图７所示.

图７　KAN卷积瓶颈架构的稀疏混合专家模型

Fig．７　SparsehybridexpertmodelofKANconvolutionalbottleneck

architecture

首先,KAN 卷 积 瓶 颈 架 构 的 稀 疏 混 合 专 家 模 型 通 过

KAN卷积的瓶颈架构对输入心音信号进行通道压缩与动态

基函数激活,生成高判别性的低维表征;然后,由轻量级门控

网络根据特征显著性自动选择多个专家子网络(每个专家由

可解释的单变量 KAN 函数φ
~
i(x)堆叠构成),实现条件计算

与参数效率的平衡;最后,通过卷积核进行升维重构,恢复高

维表征以匹配原始心音信号的特征空间.这种设计利用

KAN的局部激活稀疏性抑制高频噪声干扰,通过专家间的竞

争性协作增强模型对病理特征的多尺度建模能力.

２．６　KAN卷积的自注意力机制和焦点调制

传统自注意力机制的构建[３２]:令x是输入信号;Wq,Wk,

Wv是可学习的权重矩阵;Q向量用于获取信息;K向量用于标

记数据重要部分;V 向量包含实际信息.使用SoftMax函数

计算关系权重之后,与V 向量相乘,得到单头注意机制输出

Z.具体如式(１５)、式(１６)所示:

Q＝Wqx,K＝Wkx,V＝Wvx (１５)

Z＝SoftMax(φ(Q)φ(K)T)V (１６)

其中,φ(􀅰)表示核映射函数,可捕捉非线性特征.

在传统的自注意力机制中,Q(Query),K(Key)和V(VaＧ

lue)投影通常通过线性层来实现,这可能导致内存消耗过大

和参数冗余.文献[３３]提出了一种创新的设计方法,该方法
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使用卷积层替代线性投影,旨在降低内存占用并提高计算效

率.本文在此基础上进行进一步改进,提出用 KAN 卷积层

代替传统的卷积层,以构建自注意力 KAN 卷积层.尽管自

注意力机制能够在模型中捕捉到全局依赖关系,但其庞大的

内存需求和大量参数的引用也会影响计算效率和性能.为了

解决这一问题,本文在自注意力 KAN卷积层中引入了瓶颈卷

积网络,将自注意力操作置于两个１×１瓶颈卷积层之间.这

一设计不仅减少了网络中的参数数量,还有效降低了计算复杂

度,从而提升了模型在处理大规模一维心音数据时的效率.

文献[３４]提出的焦点调制层作为自注意力层的无缝

替代,具有较强的可解释性和特征权重调整功能,能够使模型

在特定区域更加敏感.针对焦点调制层的实现,本文提出了

焦点调制 KAN卷积网络,使用 KAN卷积层替代焦点调制的

原始结构,进一步提升了特征选择与表达能力.同时,为了减

小过多参数对焦点调整精度的影响,本文在焦点调制层中也

引入了瓶颈结构,将焦点调制层置于两个１∗１的瓶颈卷积层

之间,进而优化模型的计算效率和性能.

KAN卷积的自注意力机制和焦点调制模块基于４个卷

积层,并辅以２个自注意力层或焦点调制层.使用注意力模

块的 KAN卷积如图８所示.

图８　使用注意力模块的 KAN卷积

Fig．８　ConvolutionalKANusingattentionmodule

　　输入的一维心音信号首先从两个一维 KAN 卷积层出

发,第一层有３２个通道数,第二层有６４个通道数,均使用

１×９的内核;第三层是具有１２８个通道的注意力层或焦点调

制层;下部分由两个 KAN卷积层组成,第四层有１２８个通道

数,第五层有２５６个通道数;第六层是有２５６个通道数的注意

力层或焦点调制层.自第二层之后,均使用１×３的内核;最

后经过全局平均池化和线性层输出识别结果.

２．７　KAN卷积的正则化

本文引入 L１/L２正则化和 Dropout正则化技术,以进一

步增强 KAN模型的泛化能力和稳定性.通过这些正则化手

段,有效防止了模型的过拟合,提升了其在不同噪声环境下的

表现.

L１正则化在训练过程中通过惩罚权重的稀疏性,自动筛

选出最重要的特征,去除冗余特征.L２正则化通过对权重平

方和的惩罚,进一步控制了模型的复杂度,从而避免模型过拟

合[３５].

此外,Dropout正则化技术的引入也是提升 KAN模型鲁

棒性的关键.针对卷积层,采用了InnerＧDropout,旨在通过

随机丢弃部分卷积核来防止模型对局部特征的过拟合.在全

连接层中,引入 OutＧDropout能够有效减小神经元之间的过

度依赖,增强模型在高层次特征组合上的泛化能力.

３　实验结果

３．１　实验数据说明

本文的实验数据由中国人民解放军总医院第一医学中心

临床采集,包括房颤样本１２９例,正常样本５９例,共计１８８
例.每条信号十几秒到十几分钟不等,采样率为８０００Hz,以

wav格式保存.库中的标签均经过超声心动图和心血管专家

的确认.为 了 应 对 数 据 分 布 不 平 衡 的 问 题,采 用 SVMＧ

SMOTE对正常样本进行数据增强,有效扩充了正常样本的

数量,为后续识别模型的训练提供了更均衡的数据集基础.

考虑到数据样本数量有限,本文仅将数据集划分为训练集和

测试集,以确保模型能够在可用数据上进行有效训练和评估.

实验数据按８∶２的比例划分为训练集和测试集.此外,在本

实验中,来自同一患者的数据不会被分到不同子集中,确保了

实验的有效性和结果的可靠性[３６].

课题研究通过了云南大学人体研究材料伦理委员会和中

国人民解放军总医院第一医学中心伦理委员会的审查与

批准.

３．２　评价指标

采用４个广义评价指标评估算法的有效性,分别是准确

率(Accuracy,Acc)、灵敏度(Sensitivity,Se)、特异度(SpecificiＧ

ty,Sp)和 Fβ 值,其 中 Acc,Se,Sp 的 计 算 式 如 式 (１７)－
式(１９)所示:

Se＝ TP
TP＋FN×１００％ (１７)

Sp＝ TN
TN＋FP×１００％ (１８)

Acc＝ TP＋TN
TP＋TN＋FP＋FN×１００％ (１９)

其中,TP 表示真阳性结果的数量,TN 表示真阴性结果的数

量,FP 表示假阳性结果的数量,FN 表示假阴性结果的数量.

此外,采用Fβ 来评判并识别模型的综合指标.Fβ 是精

确率(Precision,P)和召回率(Recall,R)之间的调和平均数,

在临床上比假阳性对假阴性的破坏性更大,通过检查可以

排除假阳性样本,而假阴性样本则会延迟治疗时间,根据

文献[３７]将β调整为１．２,以增加敏感性的重要性.定义

如式(２０)－式(２２)所示:

R＝Se (２０)

P＝ TP
TP＋FP×１００％ (２１)

Fβ＝(１＋β２) PR
β２P＋R×１００％ (２２)
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３．３　实验结果对比

３．３．１　多层 KAN卷积实验

KAN卷积架构选择具有４层或８层的一维 KAN 卷积

层进行对比实验,所有模型的 KAN卷积通道数均相同:

１)４layers:３２,６４,１２８,５１２.

２)８layers:１６,３２,６４,１２８,２５６,２５６,５１２,５１２.

所有实验均在 NVIDIA RTX２０８０上进行,具备相同的

训练参数.各个 KAN 卷积模型的性能如表２所列,包括各

个 KAN卷积模型的对房颤和正常心音信号识别的准确率、

灵敏度、特异度、Fβ 值和参数量.

表２　不同层多类型 KAN卷积在实验数据上的结果

Table２　ResultsofdifferentlayersofmultiＧtypeconvolutionalKANonexperimentaldata

Model Acc/％ Se/％ Sp/％ Fβ/％ Params
KANConv,４layers ８８．３１ ９０．５９ ８６．８５ ９０．３８ ８．６４０×１０６

GramＧKANConv,４layers ８８．６５ ９１．８４ ８１．９４ ９１．６４ ３．８４０×１０６

BottleGramＧKAN,４layers ８８．５７ ９３．６３ ７７．７８ ９２．０３ １．９３０×１０６

MOEBottleGramＧKAN,４layers ８８．３２ ９０．３０ ８５．６６ ８９．５２ ２．２４６×１０７

ReLUＧKAN,４layers ９３．２１ ９５．２９ ８９．０５ ９４．９４ ８．２００×１０６

BottleReLUＧKAN,４layers ９０．００ ９４．６１ ７９．６２ ９３．１５ ２．９８０×１０６

KANConv,８layers ９４．９５ ９６．８５ ９３．９４ ９５．９９ ５．４２６×１０７

GramＧKANConv,８layers ９６．０７ ９６．６７ ９４．９０ ９６．８９ ２．４１７×１０７

BottleGramＧKAN,８layers ９６．２２ ９７．５８ ９４．４９ ９６．７３ ８．７８０×１０６

MOEBottleGramＧKAN,８layers ９０．７９ ８９．７０ ９１．９１ ９１．０５ ５．０３１×１０７

ReLUＧKAN,８layers ９５．７１ ９５．０８ ９６．９９ ９６．４７ ５．４３２×１０７

BottleReLUＧKAN,８layers ９６．１９ ９７．１５ ９５．９７ ９６．５１ １．１３２×１０７

　　在４层和８层网络中,GramＧKAN 和 ReLUＧKAN 的准

确率均优于原始 KAN,说明多项式扩展能够增强 KAN 的特

征提取能力;在使用瓶颈卷积结构后,参数量降低的同时取得

了更高的准确率,８层的BottleGramＧKAN仅用８．７８×１０６的

参数量就达到９６．２２％的准确率,优于参数量更大的 GramＧ

KAN,体现了瓶颈结构的高效性;增加卷积层深度有助于提

高模型的识别准确率,GramＧKAN 从４层(８８．６５％)增加到

８层(９６．０７％),准确率提升了７．４２个百分点,说明更深的网

络能够学习到更丰富的特征,提高了模型的识别能力.

３．３．２　正则化研究结果

为了缩短计算时间,提高网络模型正则化过程中对抗过

拟合的能力,根 据 表 ２ 的 实 验 结 果,选 择 具 有 ８ 个 Bottle

GramＧKAN 的 卷 积 层 进 行 研 究,探 索 了 两 种 不 同 宽 度 的

KAN卷积:

１)Slim:１６,３２,６４,１２８,２５６,２５６,５１２,５１２.

２)Wide:３２,６４,１２８,２５６,５１２,５１２,１０２４,１０２４.

网络使用８个 KAN 卷积层,通过全局平均池化压缩特

征维度,经线性输出层得到最后的识别结果.实验过程中,除

了正则化的参数外,其余网络参数均相同,且未在全局池化使

用Dropout.此外,在KAN卷积的全连接层使用L１/L２正则

化,在 KAN卷积的卷积层、全连接层使用 Dropout正则化.

不同正则化手段在Slim层和 Wide层的表现如表３所列.

表３　不同正则化在实验数据上的实验结果

Table３　Experimentalresultsfordifferentregularizationsonexperimentaldata
(％)

Regularization
Slim

Acc Se Sp Fβ

Wide
Acc Se Sp Fβ

none ９６．２２ ９７．５８ ９４．４９ ９６．７３ ９６．３５ ９８．２０ ９２．５５ ９７．４１
L１Activation,１×１０－９ ９６．５５ ９８．４８ ９４．１２ ９７．１６ ９４．２４ ９６．６４ ９１．２７ ９５．０９
L１Activation,１×１０－８ ９５．８９ ９７．５８ ９３．７５ ９６．５０ ９６．７１ ９７．５８ ９５．５９ ９７．０９
L１Activation,１×１０－７ ９４．９０ ９５．４５ ９４．１２ ９５．３４ ９７．３７ ９９．０９ ９５．２２ ９７．８８
L１Activation,１×１０－６ ９５．５６ ９６．３６ ９４．４９ ９６．０１ ９７．５３ ９７．５８ ９７．４３ ９７．７０
L２Activation,１×１０－９ ９６．３７ ９７．８８ ９６．５９ ９６．６４ ９７．３７ ９８．１８ ９６．３２ ９７．７０
L２Activation,１×１０－８ ９６．８８ ９８．１８ ９５．２２ ９７．３４ ９６．８８ ９８．７９ ９４．４９ ９７．４６
L２Activation,１×１０－７ ９６．３８ ９７．２７ ９５．２２ ９６．７９ ９７．０４ ９８．１８ ９５．５９ ９７．４６
L２Activation,１×１０－６ ９５．７２ ９６．３６ ９４．８５ ９６．１２ ９６．８８ ９６．９７ ９６．６９ ９７．０９
InnerＧDropout,０．１０ ９７．２０ ９７．５８ ９６．６９ ９７．４５ ９７．５３ ９８．１８ ９６．６９ ９７．８２
InnerＧDropout,０．２０ ９７．３７ ９８．４８ ９５．９６ ９７．７６ ９６．０５ ９６．６７ ９５．２２ ９６．４３
InnerＧDropout,０．３０ ９６．８８ ９７．４６ ９４．２５ ９７．０２ ９７．５３ ９８．５２ ９４．４９ ９８．１７
OutＧDropout,０．１０ ９６．８８ ９６．９７ ９６．６９ ９７．０９ ９７．８６ ９８．１８ ９７．４３ ９８．０６
OutＧDropout,０．２０ ９７．３７ ９８．１８ ９６．３２ ９７．７０ ９６．７１ ９７．２７ ９５．９６ ９７．０３
OutＧDropout,０．３０ ９５．８９ ９８．１８ ９３．０１ ９６．６２ ９７．５３ ９８．１８ ９６．６９ ９７．８２

　　与 L１/L２正则化相比,Dropout正则化在对抗模型过拟

合方 面 表 现 最 优 秀,尤 其 是 在 Slim 层 中,InnerＧDropout
(０．１０)使得模型的Acc,Se,Sp 分别提高到９７．２０％,９７．５８％,

９６．６９％,明显优于L１/L２正则化方法;在更宽的模型(Wide)

中,正则化的影响更为显著,尤其是在 L１和 L２正则化中,正

则化力度较强时会对准确率产生较大影响.L１Activation
(１×１０－７)在宽模型中仅为９７．３７％,而Se和Sp 的平衡表现

较差,与无正则化的９６．３５％相比,未能有效提升性能.对比

表２和表３可知,增加模型的深度(通过增加层数)比增加模

型的宽度(通过增加过滤器)更能带来显著的准确率提升,从
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４层卷积层扩展到８层,准确率提升了７．５个百分点左右,而

无论使用哪种正则化手段,准确率均只有不到２％的提升.

３．３．３　自注意力机制和焦点调制实验结果

本文实证研究了 BottleGramＧKAN 卷积层的自注意力

机制和焦点调制,使用 AdamW 优化器[３８],并将分类交叉熵

作为损失函数,batchsize控制在１２,得到不同的自注意力机

制和焦点调制结果,如表４所列.

表４　不同注意力模块的实验结果

Table４　Experimentalresultsofdifferentattentionmodules

Model Acc/％ Se/％ Sp/％ Fβ/％ Params
SelfＧGramＧKAN ８６．２３ ９０．３３ ８１．８８ ８２．３２ ４．７７×１０６

BottleSelfＧGramＧKAN ８７．８８ ９４．８６ ８４．２１ ８６．０２ １．３６×１０６

FocalＧGramＧKAN ８７．５０ ９０．１７ ８７．１１ ８８．７０ ２．６７×１０６

BottleFocalＧGramＧKAN ９２．４５ ９５．６８ ９０．３６ ９２．１６ １．１８×１０６

焦点调制模块在性能上显著优于自注意力模块,无论是

否引入瓶颈架构,焦点调制的准确率均比自注意力模块高出

约６个百分点.此外,注意力机制与瓶颈结构的结合表现优

于无瓶颈结构的模型,准确率提升了约４个百分点,同时保持

了更低的参数量(参数量约缩减到原始的４０％).自注意力

机制与 KAN卷积的集成效果不如原始 KAN卷积层,各项评

价指标均有所下降,其原因可能是:对于心音这种时序信号,

自注意力机制的计算开销可能并未转化为性能提升,反而降

低了训练效率[３９].

结束语　本文研究集成了 KAN 与卷积网络,构建了基

于 KAN卷积的端到端心音识别模型框架,为房颤诊断提供

了新型辅助工具.首先,通过对原始心音数据进行质量评估

和数据清洗,提高了数据的可用性和模型的鲁棒性;其次,设

计了具有降维Ｇ基函数计算Ｇ升维流程的 KAN 卷积的瓶颈结

构,在维持特征提取能力的同时降低了模型参数量,显著优化

了计算效率,同时,在瓶颈架构的基础上提出融合 L１/L２正

则化与 Dropout正则化的方案,使模型在数据集上的准确率

和Fβ 值均有提升,有效增强了房颤特征的判别鲁棒性;最后,

引入自注意力机制与焦点调制的协同优化策略,采用 KAN
卷积层重构 QKV投影过程,构建了适配心音时序特性的特

征交互机制.通过在中国人民解放军总医院第一医学中心的

心音数据集上进行多模型、多任务的实验,验证了所提方法的

有效性.

然而,KAN卷积在心音识别算法中的应用会面临多个挑

战:１)KAN卷积的可拓展性主要聚焦于房颤心音识别,未实

证研究非房性心血管疾病的多种类识别;２)在 KAN 卷积处

理类不平衡问题上,尤其是在模型中引入正则化手段S,仍然

是一个亟待解决的问题;３)在神经网络计算开销上,尤其是当

网络深度和参数量增加时,模型的训练和推理速度可能成为

实际部署中的瓶颈;４)在 KAN卷积算法的泛化能力方面,心

音数据的时变性和个体差异要求模型具备较强的泛化能力,

然而,当前可用的房颤心音数据集相对有限,无法进行更广泛

的泛化实验,因此可能会影响 KAN 卷积在面对不同个体和

不同临床情境下的表现,尤其是在复杂的网络结构下,其泛化

能力的提升面临一定挑战.

未来将会把工作拓展到 KAN卷积在多分类识别任务上

的效果;在论证函数的泛化功能上寻找到更优质的答案;探索

一维心音特征提取后生成的多通道矩阵,并将其作为 KAN
卷积的输入模块;侧重于探索其他正则化技术以及自注意力

模块,以进一步提升模型的效率和性能.

参 考 文 献

[１] GAO M Y,HEL,DUX,etal．２０yearsofatrialfibrillationepiＧ

demiologyinChina[J]．ChineseJournalofCardiovascularDiＧ

sease,２０２４,５２(２):２２０Ｇ２２６．
[２] KORNEJJ,BÖRSCHELCS,BENJAMINEJ,etal．EpidemiolＧ

ogyofatrialfibrillationinthe２１stcentury:novelmethodsand

newinsights[J]．CirculationResearch,２０２０,１２７(１):４Ｇ２０．
[３] HAGIWARAY,FUJITA H,OHSL,etal．ComputerＧaideddiＧ

agnosisofatrialfibrillationbasedonECGSignals:Areview[J]．

InformationSciences,２０１８,４６７:９９Ｇ１１４．
[４] TAEＧSEOK K,HOＧJOONGY．RoleofechocardiographyinatＧ

rialfibrillation[J]．JournalofCardiovascularUltrasound,２０１１,

１９(２):５１Ｇ６１．
[５] GIBSONCM,CIAGLOLN,SOUTHARDMC,etal．DiagnosＧ

ticandprognosticvalueofambulatoryECG(Holter)monitoring

inpatientswithcoronaryheartdisease:areview[J]．Journalof

ThrombosisandThrombolysis,２００７,２３:１３５Ｇ１４５．
[６] NABIHＧALIM,ELＧDAHSHANELSA,YAHIA AS．AreＧ

viewofintelligentsystemsforheartsoundsignalanalysis[J]．

JournalofMedicalEngineering & Technology,２０１７,４１(７):

５５３Ｇ５６３．
[７] YANGL,LIS,ZHANGZ,etal．ClassificationofphonocardioＧ

gramsignalsbasedonenvelopeoptimizationmodelandsupport

vectormachine[J]．JournalofMechanicsinMedicineandBioloＧ

gy,２０２０,２０(１):１Ｇ７．
[８] ZHAOQ H,GENGSJ,WANGBY,etal．DeepLearningfor

HeartSoundAnalysis:A LiteratureReview[J/OL]．https://

www．medrxiv．org/content/１０．１１０１/２０２３．０９．１６．２３２９５６５３v１．

fullＧtext．
[９] RENNAF,OLIVEIRAJH,COIMBRA M T．DeepConvoluＧ

tionalNeuralNetworksfor HeartSoundSegmentation[J]．

IEEEJournalof Biomedicaland HealthInformatics,２０１９,

２３(６):２４３５Ｇ２４４５．
[１０]AKRAM,MUHAMMADUSMAN,etal．AnalysisofPCGsigＧ

nalsusingqualityassessmentandhomomorphicfiltersforlocaliＧ

zationandclassificationofheartsounds[J]ComputerMethods

andProgramsinBiomedicine,２０１８,１６４:１４３Ｇ１５７．
[１１]WANGYL,SUNJ,YANG HB,etal．Classificationmodelof

pulmonaryhypertensionheartsoundsbasedontimeＧfrequency

fusionfeatures[J]．ComputerScience,２０２４,５１(S１):３８７Ｇ３９３．
[１２]DENG M,MENG T,CAOJ,etal．Heartsoundclassification

basedonimprovedMFCCfeaturesandconvolutionalrecurrent

neuralnetworks[J]．NeuralNetworks,２０２０,１３０:２２Ｇ３２．
[１３]WHANGSE,TAEK H,ROH Y,etal．ResponsibleAIChalＧ

lengesinEndＧtoＧend MachineLearning[J]．IEEE DateEngiＧ

neeringBulletin,２０２１,４４:７９Ｇ９１．
[１４]CHENY,SUNY,LVJ,etal．EndＧtoＧendheartsoundsegmenＧ

９６邓　洪,等:端到端 KAN卷积在房颤心音识别中的应用



tationusingdeepconvolutionalrecurrentnetwork[J]．Complex &

IntelligentSystems,２０２１,７:２１０３Ｇ２１１７．
[１５]LIS,SUNJ,YANG H,etal．InterpretableEndＧtoＧEndheart

soundclassification[J]．Measurement,２０２４:２３７．
[１６]NAHARK,ALＧHAZAIMEH O M,ABUＧEIN A,etal．PhonoＧ

cardiogramclassificationbasedonmachinelearningwithmultiple

soundfeatures[J]．JournalofComputerScience,２０２０,１６(１１):

１６４８Ｇ１６５６．
[１７]LIUZ,WANGY,VAIDYAS,etal．KAN:KolmogorovＧArnold

Networks[J]．arXiv:２４０４．１９７５６,２０２４．
[１８]DROKINI．KolmogorovＧArnoldConvolutions:DesignPrinciples

andEmpiricalStudies[J]．arXiv:２４０７．０１０９２,２０２４．
[１９]OUYANGD,HEB,GHORBANIA,etal．VideoＧbasedAIfor

beatＧtoＧbeatassessmentofcardiacfunction[J]．Nature,２０２０,

５８０(７８０２):２５２Ｇ２５６．
[２０]ZHANJ,WUX,FUX,etal．NonＧcontactassessmentofcardiac

physiologyusingFOＧMVSSＧbasedballistocardiography:apromＧ

isingapproachforheartfailureevaluation[J/OL]．https://

www．nature．com/articles/s４１５９８Ｇ０２４Ｇ５３４６４Ｇ８．pdf．
[２１]ASMARE M H,WOLDEHANNA F,JANSSENS L,et al．

Rheumaticheartdiseasedetection using deeplearningfrom

spectroＧtemporalrepresentationofunＧsegmentedheartsounds
[C]∥２０２０４２ndAnnualInternationalConferenceoftheIEEE

Engineeringin Medicine & BiologySociety(EMBC)．IEEE,

２０２０:１６８Ｇ１７１．
[２２]SINGHSA,MAJUMDERS．ShortunsegmentedPCGclassifiＧ

cationbasedonensembleclassifier[J]．TurkishJournalofElecＧ

tricalEngineeringandComputerSciences,２０２０,２８(２):８７５Ｇ

８８９．
[２３]LIF,TANGH,SHANGS,etal．ClassificationofHeartSounds

UsingConvolutionalNeuralNetwork[J]．AppliedSciences,

２０２０,１０(１１):３９５６．
[２４]SKALICKYD,KOUCKYU,HADRABA D,etal．Detectionof

RespiratoryPhasesinaBreathSoundandTheirSubsequentUＧ

tilizationinaDiagnosis[J]．AppliedSciences,２０２１,１１(１４):

６３５３．
[２５]SATHESHK,KOWSALYAP,ARAVINDRAJE,etal．Clearer

HeartBeats:EnhancementofcardiacsoundsusingAdaptiveFilＧ

teringandWaveletDecomposition[C]∥２０２４１０thInternational

ConferenceonCommunicationandSignalProcessing(ICCSP)．

IEEE,２０２４:９４７Ｇ９５２．
[２６]TANG H,WANG M,HU Y,etal．AutomatedSignalQuality

AssessmentforHeartSoundSignalbyNovelFeaturesandEＧ

valuationinOpenPublicDatasets[J]．BioMedResearchInternaＧ

tional,２０２１:７５６５３９８．
[２７]BODNER A D,TEPSICH AS,SPOLSKIJN,etal．ConvoluＧ

tionalKolmogorovＧArnold Networks[J]．arXiv:２４０６．１３１５５,

２０２４．

[２８]ZOUX,XUS,CHENX,etal．BreakingthevonNeumannbotＧ

tleneck:architectureＧlevelprocessingＧinＧmemorytechnology[J]．

ScienceChinaInformationSciences,２０２１,６４(６):１Ｇ１０．

[２９]SRINIVASA,LIN TY,PARMAR N,etal．BottlenecktransＧ

formersforvisualrecognition[C]∥ProceedingsoftheIEEE/

CVFConferenceonComputerVisionandPatternRecognition．

２０２１:１６５１９Ｇ１６５２９．

[３０]SINGHS,RUWASEO,AWANAA,etal．AhybridtensorＧexＧ

pertＧdataparallelism approachtooptimize mixtureＧofＧexperts

training[C]∥Proceedingsofthe３７thInternationalConference

onSupercomputing．２０２３:２０３Ｇ２１４．

[３１]LIB,SHEN Y,YANGJ,etal．SparseMixtureＧofＧExpertsare

DomainGeneralizableLearners[C]∥InternationalConference

onLearningRepresentations(ICLR)．２０２３．

[３２]LIUCF,SUNH,DONGH．Astudyofmolecularamplification

timingpredictioncombiningTransformerandKolmogorovArＧ

noldnetwork[J]．JournalofGraphics,２０２４,４５(６):１２５６Ｇ１２６５．

[３３]WU H,XIAOB,CODELLA N,etal．Cvt:IntroducingconvoluＧ

tionstovisiontransformers[C]∥ProceedingsoftheIEEE/CVF

InternationalConferenceonComputerVision．２０２１:２２Ｇ３１．

[３４]YANGJ,LIC,DAIX,etal．Focalmodulationnetworks[J]．AdＧ

vancesin NeuralInformation ProcessingSystems,２０２２,３５:

４２０３Ｇ４２１７．

[３５]TIAN MD,PENGDT,ZHANGX．ResearchonsparseoptimiＧ

zationwithlinearinequalityconstraintsbasedonHuberlossand

CappedL１regularization [J]．Theoryof Mathematics,２０２２,

１２(１１):１２．

[３６]WANGQ,YANGHB,PANJH,etal．HeartsoundclassificaＧ

tionalgorithmbasedontimeＧfrequencycombinationfeatureand

adaptivefuzzyneuralnetwork[J]．JournalofBiomedicalEngiＧ

neering,２０２３,４０(６):１１５２Ｇ１１５９．
[３７]WANGYL．SUNJ．YANG HB,etal．HeartsoundclassificaＧ

tionbasedonimprovedmelfrequencycepstrumcoefficientand

integrateddecisionnetwork method[J]JournalofBlomedical

Engineering,２０２２,３９(６):１１４０Ｇ１１４８．
[３８]LOSHCHILOVI,HUTTERF．DecoupledWeightDecayReguＧ

larization[J]．arXiv．１７１１．０５１０１,２０１７．
[３９]KIM H,KOJG．FastMonteＧCarloapproximationoftheattenＧ

tionmechanism[C]∥ProceedingsoftheAAAIConferenceon

ArtificialIntelligence．２０２２:７１８５Ｇ７１９３．

DENG Hong,bornin ２０００,postgraＧ

duate．His mainresearchinterestsinＧ

cludebiomedicalsignalprocessingand

deeplearning．

WANG Weilian,bornin１９４７,profesＧ

sor．Hismainresearchinterestsinclude

biologicalsignalprocessing,digitalＧanaＧ

loghybridICandASICdesign．

(责任编辑:喻藜)

０７ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．９,Sep．２０２５


