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摘  要 

帕金森病(PD)早期起病隐匿且常伴随多系统退行性症状交织，极易导致临床误诊。基于数字语音信号的

计算表型分析为PD的无创辅助诊断提供了新范式，但当前研究普遍受制于超高维特征冗余以及精细化亚

型标签缺失两大数理瓶颈。为破解上述挑战，本文提出了一套融合高维拓扑流形解构与多尺度风险映射

的智能诊断中枢。首先，针对高达754维的超高维声学特征，本文摒弃了常规的扁平特征筛选范式，设

计了基于集成决策空间流形异质性散度(Heterogeneity Divergence)衰减的自适应降维算子。通过精细

化量化决策树路径中的非线性纯度增益，成功解构了高维声学特征的“重尾稀疏”分布规律，精准锁定

了以梅尔频率倒谱系数(MFCC)簇与可调Q因子小波变换(TQWT)多尺度阵列为核心的关键病理标志物子

集，有效消解了维数灾难。其次，面对真实医疗场景中缺乏显式亚型“金标准”的困境，本文结合发声

解剖学先验机理，将跨域异构特征重构为涵盖“运动控制、神经调控、混合结构”的三层六维数字化代

理空间。在此基础上，本文首创“核心风险 + 结构辅助修正”的自适应双轨风险评分公式，并引入样本

内相对百分位(Percentile)非线性映射平面。在零标签支持的严苛边界下，实现了对运动型风险、非运动

型风险、混合型与不典型型四类精细化临床亚型的无监督精准聚类分型。大样本独立测试表明，本文构

建的分型拓扑不仅在微观特征上具备极强的物理判别独立性，其宏观分类在后验验证集与独立测试集上

分别取得了86.7%与81.7%的宏平均F1分数，展现出卓越的复现稳定性。本研究不仅为PD的高维声学数

据降维提供了坚实的数理依据，更为复杂并发病症的精细化量化诊断提供了一套极具生物学解释性的辅

助决策工具。 
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Abstract 
The insidious onset and complex intertwining of multi-system degenerative symptoms in early Par-
kinson’s disease (PD) frequently lead to clinical misdiagnosis. Computational phenotyping based on 
digital speech signals offers a novel paradigm for non-invasive computer-aided diagnosis of PD. How-
ever, current research is severely constrained by two major mathematical bottlenecks: the curse of 
dimensionality caused by ultra-high-dimensional features and the lack of explicit labels for fine-grained 
clinical subtypes. To address these challenges, this paper proposes an intelligent diagnostic hub inte-
grating high-dimensional topological manifold deconstruction and multi-scale risk mapping. First, to 
tackle the 754-dimensional acoustic features, we discard the conventional flat feature screening par-
adigm and design an adaptive dimensionality reduction operator based on the decay of manifold het-
erogeneity divergence within ensemble decision spaces. By accurately quantifying the nonlinear pu-
rity gain along decision paths, this mechanism successfully deconstructs the “heavy-tailed sparse” dis-
tribution of high-dimensional acoustic features. It accurately isolates a core subset of pathological bi-
omarkers dominated by Mel-Frequency Cepstral Coefficient (MFCC) clusters and Tunable Q-factor 
Wavelet Transform (TQWT) multi-scale arrays, effectively resolving the curse of dimensionality. Sec-
ond, to overcome the lack of gold-standard subtype labels in real-world medical scenarios, we recon-
struct heterogeneous cross-domain features into a three-tier, six-dimensional digital proxy space—
encompassing “motor control, neural regulation, and mixed acoustic structures”—guided by prior vo-
cal anatomical mechanisms. Building upon this, we pioneer an adaptive dual-track risk scoring for-
mulation that integrates “core risks and structural auxiliary corrections” and introduces an intra-sam-
ple relative percentile nonlinear mapping plane. Under the strict zero-label boundary condition, this 
framework achieves precise unsupervised clustering of four fine-grained clinical subtypes: motor risk, 
non-motor risk, mixed, and atypical. Large-sample independent testing demonstrates that our sub-
typing topology not only maintains strong physical discriminative independence at the micro-feature 
level but also achieves excellent reproducible stability, yielding macro-average F1 scores of 86.7% 
and 81.7% on the posterior validation and independent test sets, respectively. This research provides 
a solid mathematical foundation for the dimensionality reduction of high-dimensional acoustic data 
in PD and offers a highly biologically interpretable decision-support tool for the quantitative diagno-
sis of complex concurrent symptoms. 
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1. 引言 

帕金森病(Parkinson’s Disease, PD)作为一种典型的中枢神经系统退行性疾病，其临床表型主要源于黑

质多巴胺能神经元的进行性丢失。PD 的运动症状(如静止性震颤、肌强直、运动迟缓等)在疾病早期通常

具有高度的隐蔽性与波动的病理特征，导致传统的临床诊断面临严重的漏诊与误诊风险[1] [2]。目前，临

床诊断仍高度依赖神经内科专家的主观量表评估(如统一帕金森病评定量表 UPDRS)与病史问诊，亟需一

种易于普及、低成本、无创且具备高可解释性的数字化生物标志物(Digital Biomarkers)。近年来，计算表

型(Computational Phenotyping)的发展为 PD 的早期筛查与日常监测提供了全新范式。其中，语音信号因采

集无创、客观、成本低廉且易于支持自动化远程监测，被学术界与医学界广泛认为是量化发声器官运动

控制受损及中枢神经调控变异的潜在核心指标[3]-[5]。 
然而，在基于语音特征构建通用化辅助诊断系统时，实际的临床声学数据流在数理建模上面临着两

大核心挑战。其一为高维特征空间的维数灾难与信息冗余：现代信号处理算法能够从单段连续发音中提

取出数百维甚至近千维的声学特征，但随之引入了大量的共线性冗余[6]以及采集设备的瞬态硬件噪声，

若不加以甄别直接拟合，极易导致模型泛化崩溃。其二为多症状交织的非互斥性与亚型标签缺失：帕金

森病在真实医学场景下并非单纯的“患病/健康”二分类状态，运动障碍与非运动症状往往相互交织、并

发出现。现存的公开临床数据集普遍缺乏精细化亚型的显式“金标准”标签，并且存在固有的类别不平

衡困境[7]，常规的监督学习分类器无法直接用于复杂并发症状的聚类与界定[8]。 
为破解上述建模瓶颈，本文依托两组在数据结构上具有高度互补特性的公开临床语音样本库展开研

究：一组为富含 754 维高维微观参数(包含前沿的可调 Q 因子小波变换 TQWT 等)的特征表征库；另一组

为提炼了 44 维经典临床病理声学参量的重复测量库。结合两类数据集的数据特性与临床机理，本文按数

理逻辑递进构建诊断模型。本研究的核心方法学创新与主要贡献集中体现在以下两个维度： 
1) 基于基尼不纯度衰减的高维特征流形降维与核心标志物解析：针对 754 维超高维声学特征空间引

发的维数灾难，设计了基于随机森林反馈闭环的特征重要性评估机制[9] [10]。通过定量化计算决策树分

裂路径中的基尼不纯度(Gini Impurity)下降量进行自适应特征截断，成功剔除了海量弱相关冗余参数，精

准锁定了以 MFCC 簇与 TQWT 多尺度阵列为核心的关键声学标志物子集，为后续的轻量化临床辅助诊

断提供了坚实的物理映射依据。 
2) 多维声学代理流形映射与自适应双轨风险聚类分型：结合医学构音病理机理，重构了涵盖“运动

控制、神经调控、混合结构”的三层数字化六维声学代理空间，设计了“核心风险 + 结构辅助修正”的

自适应双轨风险量化模型。进一步引入样本内的相对百分位映射拓扑平面，在完全无显式标签支持的边

界条件下，实现了对四类精细化临床亚型(混合型、不典型型、运动型、非运动型)的无监督精准聚类分型，

为复杂交织的帕金森病症及跨模态预警提供了严密的数理量化标尺[11] [12]。 

2. 相关工作 

2.1. 帕金森语音信号处理与高维生物标志物提取 

通过语音信号处理评估 PD 患者的发声障碍，其核心在于量化由喉部肌群强直及构音控制系统退化
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引发的声学病理变异。传统临床病理声学研究多关注于局部发声稳定性的微观特征[13]-[15]，如描述基频

短期波动的相对与绝对微扰(Jitter)、描述振幅波动的微扰量(Shimmer)，以及评估声门闭合充分度与有效

谐波能量比值的频带谐噪比(HNR)。随着非线性动力学理论的引入，复现周期密度熵(RPDE)、去趋势波

动分析(DFA)、音高周期熵(PPE)及声门噪声激励比(GNE)等非线性动态指标被相继提出，用于捕捉患者整

段发声在长时节律和全局复杂度上的混沌与紊乱特征。 
近年来，高维频谱包络、多尺度时频分解算法以及基于前沿注意力机制(如 Transformer、Conformer)

的深度时序网络在 PD 声音表征与诊断中得到了广泛部署[16]-[18]。梅尔频率倒谱系数(MFCC)及其高阶

动态差分(Delta)能够有效模拟人耳听觉系统对频率的非线性感知，准确刻画发声器官的宏观声道流形。

进一步地，可调 Q 因子小波变换(TQWT)通过引入可灵活配置的 Q 因子与过采样率，对非平稳语音信号

表现出极强的细粒度多分辨率分解效能，能敏锐定位早期 PD 患者声带微弱震颤所产生的时频局部能量

漂移，从而构建出极具判别力的计算表型特征库。 
现有方法的数理缺陷与本文切入点：尽管上述特征算子在特定样本上表现优异，但现有研究普遍将

数百维甚至近千维的时频特征视为“扁平张量”(Flat Arrays)，进行缺乏物理启发的全局拟合(如直接部署

核方法 SVM 或 CatBoost 梯度提升树) [19]，或采用简单的线性投影降维(如 PCA) [3]。这种处理范式严重

忽视了微观声学动力学特征与宏观结构谱能量(如 TQWT 阵列)在底层物理流形上的异质协同演化关系，

极易在特征降维过程中引入高维底噪，进而引发“维数灾难”。针对这一瓶颈，本文摒弃了常规的扁平

降维思路，引入基于非线性集成决策树反馈的特征选择算子。通过精准量化决策路径中的基尼不纯度(Gini 
Impurity)动态衰减，首次解构并论证了全局特征空间中以 MFCC 倒谱尖峰与 TQWT 多尺度谱阵列构成的

“重尾稀疏”分布规律。这一发现为剔除跨域海量冗余、提炼具备高物理可解释性的数字化标志物提供

了坚实的数理判据。 

2.2. 帕金森病临床亚型聚类与数字化计算表型映射 

传统的 PD 声学辅助诊断研究普遍局限于“帕金森患者 vs 健康对照组”的二分类早筛任务。然而在

临床真实环境中，PD 作为一种高度异质性的多系统退行性疾病，其症状表现并非单一模态[20] [21]。部

分患者以喉部肌肉震颤、发声迟缓等运动型障碍为主导；而另一部分患者则在中枢神经和认知调控上受

损更为严重，体现为全局语调缺失、节律紊乱等非运动型亚型表征[21]。 
目前，探索利用数字生物标志物对 PD 患者进行内部精细化亚型聚类的研究尚处于起步阶段，其核

心数理挑战在于“并发性”与“临床标签的极度稀缺”。一方面，现存的公开声学基准库普遍缺乏针对运

动型与非运动型亚型的显式“金标准”标签，并且缺乏针对不同预测分布形态的稳健度量标准[22]，导致

传统的监督学习分类器陷入失效困境[23]；另一方面，部分研究尝试采用纯数据驱动的无监督算法(如 K-
Means、谱聚类等)进行硬聚类划分，但其生成的潜在嵌入空间(Latent Space)往往沦为数学黑盒。 

现有方法的数理缺陷与本文切入点：现有稀疏的亚型聚类研究陷入了严重的“物理映射失真”。纯

数学维度的聚类算法剥离了特征背后的医学机理，无法将聚类结果有效映射回“构音肌群强直”或“中

枢神经调控受损”等具体病理学解释上，从而无法为临床干预提供实质性支撑。为破解无监督聚类中的

黑盒盲目性与医学逻辑缺失，本文创新性地提出了基于“多维声学代理流形映射”与“自适应双轨风险

平面”的聚类分型中枢。本方法首先结合发声解剖学机理，将降维后的异构特征重构为涵盖“运动控制、

神经调控、混合结构”的三层六维数字化代理空间。更为关键的是，本文摒弃了缺乏解释性的纯数学距

离度量，首创了“核心风险 + 结构辅助修正”的量化公式，并引入样本内的相对百分位(Percentile)映射

拓扑平面。从而在完全无显式标签支持的严苛边界下，实现了对四类精细化临床亚型(混合型、不典型型、

运动型、非运动型)的无监督精准界定，为复杂交织的帕金森病症提供了严密的数理标尺。 
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3. 诊断中枢模型：非线性特征流形降维与多尺度风险映射 

针对帕金森病(PD)临床诊断中面临的高维特征冗余与异构数据壁垒，本文设计了一套涵盖“重要性

度量–多尺度映射–自适应风险评估”的完整诊断中枢(见图 1)。该模型首先通过集成决策树算子对超高

维声学特征空间进行非线性降维，随后将提炼出的核心标志物跨域投射至六维统一医学解释空间，最终

依托自适应双轨风险拓扑输出精细化的临床亚型。 

3.1. 基于 Gini 不纯度衰减的高维流形降维算子 

针对原始数据集高达 754 维的超高维声学特征空间，直接实施全量参数拟合极易引发严重的“维数灾

难”与模型泛化崩溃。为此，本研究摒弃了传统的扁平化全量建模范式，创新性地引入了基于随机森林反

馈闭环的非线性降维算子，执行“重要性度量–类别聚焦–稳健性验证”的三阶段关键生物标志物解析。 

3.1.1. 决策拓扑与动态特征贡献度量化 
为精准定位最具物理判别力的关键声学参量，本研究部署随机森林算法作为特征流形评估引擎。该

引擎构建了包含 100 棵决策树的集成森林，依托基尼不纯度(Gini Impurity)作为节点纯度分裂的标量度量，

定量化解构每一维声学参数对全局分类超平面的边界贡献。二分类任务中单个节点的基尼不纯度定义为： 

( )2 2
0 11 ,Gini p p= − +                                     (1) 

其中 0p 与 1p 分别表征当前节点中健康样本与帕金森病患者样本的经验概率( [ ]0,0.5Gini∈ )。 
在决策树的拓扑延展过程中，节点分裂的核心驱动力在于最大化纯度收益。假设原父节点的基尼不

纯度为 parentG ，利用特征 iF 寻优切分后，生成样本占比分别为 Lw 与 Rw 的左右子节点，其对应的基尼不纯

度分别为 LG 与 RG 。则分裂后的加权期望基尼为： 
.child L L R RG w G w G= ⋅ + ⋅                                   (2) 

该次特征分裂所激发的基尼不纯度衰减量(即信息增益)为： 
.parent childG G G∆ = −                                     (3) 

G∆ 的标量数值严格正比于当前特征 iF 对局部样本流形的解构效能。对于单棵决策树 t ，特征 iF 在其所有

分裂节点上的贡献总和记为 _
iFTotal G∆ 。对其进行树内归一化，可得特征 iF 在单树中的局部重要性权重： 
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Figure 1. Constructing core feature subset based on decision tree importance weights and diagnostic hub model framework 
details 
图 1. 基于决策树的重要性权重构建核心特征子集与诊断中枢模型框架细节 

3.1.2. 全局收敛与自适应稀疏特征截断 
为平滑单一决策树结构带来的方差扰动，对集成森林中所有T 棵树( 100T = )的局部重要性取算术期

望，获得特征 iF 的平滑均值重要性： 

,
1

1_ .
t

T

i tree i
t

Mean ImpF ImpF
T =

= ∑                               (5) 

最后执行全局投影归一化，约束全局特征重要性算子总和为 1，得到最终的特征贡献度输出向量 ImpF ： 

1

_ .
_

i
i m

j
j

Mean ImpFImpF
Mean ImpF

=

=
∑

                                (6) 

面对包含 754m = 维初始特征的全局空间 { }1 2, , , mF F F=  ，系统自适应计算全局期望贡献均值作为

截断阈值
1

1 m

mean i
i

Thresh ImpF
m =

= ∑ 。施加如下硬阈值截断规则： 

{ }| .core i i meanF ImpF Thresh= ∈ ≥                              (7) 

通过此机制，模型成功剔除了海量弱相关冗余参数，将全局空间 强力压缩至由核心高贡献特征主导的

稀疏子空间 core 。 

3.1.3. 核心标志物物理映射聚焦 
相较于传统的主成分分析(PCA)等线性映射，基于基尼衰减的集成评估不仅能够隐式捕获多维特征间

https://doi.org/10.12677/aam.2026.158342


王圣明 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2026.158342 157 应用数学进展 
 

的高阶非线性协同效应，更完整保留了原始变量的物理属性。在提炼出的核心子空间 core 中，贡献权重

高度收敛于三大类簇：梅尔频率倒谱系数(MFCC)、小波变换(Wavelet)及可调 Q 因子小波变换(TQWT)。 
这些保留参量具备极其敏锐的声学病理映射：MFCC 与 TQWT 阵列对语音信号内瞬态相位偏移与微

弱频率漂移表现出极高的探测灵敏度，精准锁定早期 PD 患者声门开闭不稳激发的非线性能量扰动；小

波变换解析的精细频谱包络，有效解构了构音肌群在持续发元音/a/时的微观失调；而各项谐噪比特征的

深层掘取，则为声带张力不可逆受损引发的背景噪声弥散提供了确凿的量化坐标。 

3.2. 多维代理特征映射与跨域拓扑重构 

在完成核心流形降维后，本文进一步打破了异构高维时频数据与经典病理声学数据间的壁垒。以基

础临床声学指标为锚点，将降维后的冗余特征阵列通过组内标准化与均值池化聚合，正式确立了六维统

一声学代理特征空间(Acoustic Proxy Feature Space)。在物理与医学解释层面上，这六大流形被严密地划分

为三个递进架构： 
1) 运动发声控制层：Jitter 基频微扰( iJ )与 Shimmer 振幅微扰( iS ) 
基频微扰(Jitter)度量声带振动频率在相邻发声周期内的极短时波动。运动型患者的静止性震颤与肌

强直直接干扰喉部肌群与声带张力，引发基频周期的非稳态震荡，导致 Jitter 飙升。相对地，振幅微扰

(Shimmer)刻画声门闭合不全与发声力度带来的能量衰减。本文通过对绝对微扰、相对微扰及 APQ 族等

同源指标执行组内标准化聚合，提取出 iJ 与 iS 。此二者构成“运动发声控制层”的基底，专用于锚定由

外周发声器官强直诱发的运动型声学风险。 
2) 混合声学结构层：HNR/噪声结构( iQ )与多尺度频谱包络( ,i iC T ) 
谐噪比(HNR)表征语音中有效谐波与背景宽带噪声的比例。本文对多频带 HNR 指标标准化取反并池

化，构造出噪声结构特征 iQ  (数值越大，指示发声谐波断裂越严重)。此外，MFCC/Delta 阵列拟合非线性

声道共振峰瞬态形变，提取为频谱包络特征 iC ；针对超高维 Wavelet 与 TQWT 阵列，提炼出多尺度时频

特征 iT 。上述三者在病理指向上具“混合跨域”性：既可能源于喉部微小震颤带来的高频局部畸变，也

可能受中枢调控紊乱导致的全局音色剥离影响。故统一划归为“混合声学结构层”，作为核心病理的拓

扑修正项。 
3) 全局神经调控层：非线性动力学表征( iN ) 
非线性动力学特征集(涵盖 RPDE、DFA、PPE、GNE 等)脱离局部微扰，转而从混沌理论视角刻画长

程连续发音的全局节律与长期分形趋势。非运动型 PD 患者常伴随中枢自主神经调控网络受损，这种深

层神经网络的退化在语音上直接映射为全局发声轨迹的无序度扩大。据此，本文将上述熵类指标聚合为

iN ，作为锚定非运动型深层病灶的核心度量。 
表 1 展示了异构数据集跨域统一映射矩阵，有效消解了多源硬件采集带来的维度断层，印证了高维

特征本质为同类物理机制在不同频带与尺度上的数学展开。 
 

Table 1. Topological mapping of heterogeneous high-dimensional clinical datasets to a six-dimensional surrogate feature space 
表 1. 异构高维临床数据集向六维代理特征空间的拓扑映射关系 

医学代理流形 经典病理声学维度(数据集 2) 高维时频分解维度(数据 1 对应特征) 

iJ 基频微扰 Jitter_rel, Jitter_abs, RAP, PPQ jitter, pulse, period 

iS 振幅微扰 Shim_loc，Shim_dB，APQ 类 shimmer, intensity 

iQ  HNR/噪声结构 HNR05~HNR38 (标准化取反) harmonicity, noise, GNE, SNR, NSR 
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续表 

iN 非线性动力学 RPDE, DFA, PPE, GNE PPE, DFA, RPDE, VFER/IMF entropy 

iC 频谱包络 MFCC0~MFCC12, Delta0~Delta12 MFCC, delta, delta-delta, log energy 

iT 多尺度时频 无对应项(缺省置 0) Wavelet, TQWT, det/app energy/entropy 

3.3. 自适应双轨风险评分与非线性分类拓扑 

给定患者观测实体 i ，其在六维正交空间中的坐标向量表示为 ( ), , , , ,i i i i i iJ S Q N C T 。各特征均已完成

方向统一和标准化处理，数值越大表示相应声学异常越明显。考虑到临床病症演化的异质性，本文设计

了自适应的双轨风险量化模型。 
首先，考虑到运动型症状主要影响声带频率和振幅稳定性，非运动型症状更容易体现为全局节律和

复杂度异常，本文分别构造运动型核心风险和非运动型核心风险。 
运动型核心风险定义为： 

0.5 0.5 ,core
i i iM J S= +  

Jitter 与 Shimmer 分别测量声带振动的频率不稳定性与振幅不稳定性，二者在 PD 语音分析中常作为基础

的声学不稳定度量并列使用[14]，故赋予等权 0.5。 
非运动型核心风险定义为： 

.core
i iU N=   

同时，融合混合声学结构层的跨域信息，构建结构辅助修正张量 iA ： 

0.4 0.3 0.3 ,i i i iA Q C T= + +                                   (8) 

三类指标的权重反映其对声学结构破坏的直接程度： iQ 直接度量声带层面的谐波断裂与噪声弥散，是构

音障碍最基础的物理表现，因此取较高权重 0.4； iC 与 iT 涉及更泛化的多系统协同失调，病理指向较 iQ
更为间接，故取相同权重 0.3。 

为使结构畸变的风险惩罚向患者更严重的病理侧自适应倾斜，本文引入自适应风险渗透机制。利用

核心得分的非线性分布函数(Percentile)，动态求解风险渗透权重 M
iρ 与 U

iρ ： 

( )
( ) ( )
Percentile

;
Percentile Percentile

core
iM

i core core
i i

M

M U
ρ

ε
=

+ +
                         (9) 

( )
( ) ( )

Percentile
.

Percentile Percentile

core
iU

i core core
i i

U

M U
ρ

ε
=

+ +
                         (10) 

(其中 ε 为平滑极小量)，计算出平滑后的综合运动型得分 iM 与非运动型得分 iU ： 

, ,core M core U
i i i i i i i iM M A U U Aλ ρ λ ρ= + = +   

其中，λ 为声学结构辅助项的修正系数。本文取 0.30λ = ，使 iA 对最终风险产生有限修正，同时保持 core
iM

和 core
iU 的主导地位。 
由于 iM 和 iU 为综合风险得分，其数值大小受样本分布和加权方式影响。为提高阈值判定的稳定性，

本文定义百分位运动型风险 M
iR 和百分位非运动型风险 U

iR 以表示患者的相对风险水平。基于此决策拓扑

平面，制定如表 2 所示的无监督四分类聚类准则，在缺乏显式金标准的严苛边界下，完成了宏观精细化

亚型的自动化逻辑解构。 
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Table 2. Topological rules for four-class subtyping based on the dual-risk relative percentile plane 
表 2. 基于双风险相对百分位平面的四分类拓扑规则 

临床亚型类别 非线性判定边界 医学病理涵义 

混合型(Mixed) 0.75M
iR ≥ 且 0.75U

iR ≥  发声控制与全局调控网络均遭严重侵蚀(高频并发) 

不典型型(Atypical) 0.30M
iR ≤ 且 0.30U

iR ≤  声学变异微弱，缺乏典型退行性发声表征 

运动型风险(Motor) M U
i iR R>  (且排除前两类) 喉部局部肌群强直与构音运动障碍呈主导态 

非运动型风险(Non-Motor) U M
i iR R≥  (且排除前两类) 中枢自主神经紊乱引发的全局节律变异呈主导态 

4. 实验与结果分析 

本节将对模型在核心生物标志物解析与患者亚型聚类分型两个维度的表现进行深度的统计归纳与性

能评估，以确证所提特征筛选算子与风险映射规则在底层物理流形上的数理稳定性和临床泛化边界。 

4.1. 实验数据集及其底层数据流形 

为了全面验证本文提出的高维特征流形降维算子与自适应双轨风险聚类拓扑的泛化边界，本研究的

实验验证依托两组在物理特征维度与采样拓扑上具备高度异质互补性的帕金森病(PD)临床声学基准数据

集展开。所有声学采样均基于受试者持续发元音/a/的标准临床范式。 
1) 高维多尺度时频特征基准库(对应数据集 1) 
选自 UCI 机器学习库的 Parkinson’s Disease Classification Dataset。包含 252 名受试者(188 名 PD 患

者，64 名健康对照，每人 3 次录音)。该库提取了高达 754 维的声学特征，大规模引入了梅尔频率倒谱系

数(MFCCs)与可调 Q 因子小波变换(TQWT)阵列。这一超高维流形空间为检验本文非线性降维算子、剔除

高维冗余与维数灾难提供了绝佳的数据基座。 
2) 重复测量病理声学基准库(对应数据集 2) 
选自 UCI 库的 Parkinson Dataset with replicated acoustic features，包含 80 名受试者(每人 3 次录音)。

该库精炼了 44 维经典病理声学参量(如 Jitter、Shimmer、HNR 及非线性指标)。其核心挑战在于同源连续

采样的非独立同分布(Non-IID)约束。为攻克重复测量带来的数据泄露(Data Leakage)与过拟合陷阱，本文

严格实施“受试者级别隔离(Subject-level Isolation)”。具体而言，将受试者按约 8:2 划分为开发集(176 例)
与独立测试集(45 例)，并在开发集内执行受试者分组的五折交叉验证。同一患者的所有录音作为不可拆

分单元整体进入同一折；所有特征筛选与阈值参数均严格在训练折内估计，从机制上彻底阻断了信息跨

域污染。 
3) 多源异构数据的跨域拓扑对齐 
面向最终的亚型聚类任务，本文依托前期重构的六维统一声学代理流形矩阵，彻底打破了两组数据

集的底层壁垒。通过将共计 221 名确诊 PD 病例(数据集 1:181 例；数据集 2:40 例)无缝投射至统一的标准

化物理空间，不仅有效消解了多源硬件与异构算法带来的量纲断层，更在保证医学语义一致的前提下，

极大化了有限样本的全局统计学势能，为无监督聚类奠定了坚实的流形度量基座。 

4.2. 多维代理空间的分型统计分布 

在完成两组异构临床数据集的跨域拓扑对齐与特征流形映射后，本研究成功将 221 名帕金森病(PD)
确诊患者(其中数据集 1 包含 181 例，数据集 2 包含 40 例)投射至统一的六维声学代理特征空间中。基于

所构建的自适应双轨风险聚类拓扑，本节对全局大样本的分型结果进行了严密的统计归纳。 
统计结果表明，在包含 221 名确诊患者的全局流形空间中，非运动型风险(90 例，占比约 40.7%)与运
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动型风险(82 例，占比约 37.1%)构成了最主要的两种病理表现形态，二者合计覆盖了超过 77%的病例群

体。相对而言，兼具双类声学显著异常的混合型(23 例，占比 10.4%)以及特征退行性变异微弱的不典型型

(26 例，占比 11.8%)均处于分布边界，属于少数群体。 
为直观展示不同数据源拓扑下宏观临床亚型的物理分布差异，本文构建了如表 3 所示的交叉统计特

征矩阵。在四类亚型中，不典型型(26 例，占比 11.8%)是唯一一个在双轨核心维度上均呈现低变异的群

体。为刻画该群体的声学表型，本文对各亚型在六维代理空间中的位置进行了跨组比较。如表 4 所示，

不典型型患者在运动型核心指标( iJ , iS )上的标准化均值低于运动型风险患者约 0.7 个标准差，在非运动

型核心指标( iN )上低于非运动型风险患者约 0.8 个标准差，而其在混合结构层指标( iQ , iC , iT )上的取值

则接近全体均值。这一分布特征表明，不典型型患者群体对于构音肌群强直程度和中枢神经调控紊乱程

度均较轻；患者的综合声学变异微弱、缺乏典型的退行性发声表征，属于发声障碍不明显的特殊亚型。

值得注意的是，不典型型症状与疾病分期、病程长短之间的关系有待纵向随访数据的进一步验证；所有

不典型型患者均来自经过临床确认的公开数据集，不存在健康人混入或数据采集错误的问题。 
 

Table 3. Distribution matrix of four clinical subtypes of Parkinson’s disease under heterogeneous acoustic datasets 
表 3. 异构声学数据集下帕金森病四类临床亚型的分布矩阵 

数据源/采样拓扑 运动型风险 非运动型风险 混合型 不典型型 总计 

数据集 1 (高维时频库) 71 75 16 19 181 

数据集 2 (重复测量库) 11 15 7 7 40 

全局总计 82 90 23 26 221 

 
Table 4. Comparison of standardized six-dimensional pseudo-indicator means across all subtypes 
表 4. 各亚型六维伪指标标准化均值对比 

亚型 iJ  iS  iQ  iN  iC  iT  

运动型风险 0.22 0.24 −0.04 −0.21 −0.00 0.03 

非运动型风险 −0.24 −0.29 −0.11 0.26 0.01 −0.04 

混合型 0.76 0.93 −0.23 0.47 0.01 −0.01 

不典型型 −0.47 −0.50 0.06 −0.54 −0.04 0.04 

 
上述宏观分布态势不仅印证了帕金森病在真实医疗场景中高度的异质性与复杂的病理交织特性，也

从侧面确证了本文所提无监督双轨风险聚类机制的稳健性。该机制能够在面对异构采集设备与维数悬殊

的初始特征空间时，稳定剥离干扰底噪，精准锁定患者处于主导地位的核心退行性病灶方向。 

4.3. 核心声学标志物溯源与特征流形分析 

1) 核心特征贡献度的异质互补性解析 
在单特征维度的评估中，模型对排名前 20 位的核心声学特征展现出极高的物理敏感性(详见表 5)。

其中，梅尔频率倒谱系数(MFCC)簇表现出绝对的个体优势，包揽了重要性榜单的前 9 席。特别是权重高

居首位的 std_delta_log_energy (权重值 0.0175)及其衍生的高阶动态特征 std_delta_delta_log_energy (权重

值 0.0135)，从纯数据驱动的角度确证了：语音信号中能量分量的二阶动态差分，对于捕捉帕金森病早期

的微小发声震颤以及声道滤波特性的瞬态变化具有不可替代的表征能力。然而，在宏观特征子空间的累

计贡献度上(详见表 6)，可调 Q 因子小波变换(TQWT)簇构成了模型全局判断的绝对决策基石。尽管 TQWT
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的个体特征最高排名仅位列第 10 (tqwt_TKEO_std_dec_12，权重 0.0087)，但该大类凭借 153 个有效特征

的“集群效应”，累计贡献了高达 56.68%的全局权重，远超 MFCC 类的 26.22%。这种微观尺度上的“MFCC
倒谱尖峰优势”与宏观尺度上的“TQWT 多分辨率阵列优势”形成了极佳的特征空间互补。TQWT 体系

通过结合 Teager-Kaiser 能量算子(TKEO)，精确量化了声门激励信号中由声带微弱强直引发的非线性能量

波动；而 MFCC 则侧重刻画发声器官的宏观运动轨迹。两大异质特征簇的深度融合，为早期 PD 的客观

病情筛查提供了严密的数理量化依据。 
 

Table 5. Top 20 core acoustic features for Parkinson’s disease detection based on importance weights 
表 5. 基于重要性权重的帕金森语音检测 Top 20 核心特征 

特征名称 重要性权重 特征类别 排名 

std_delta_log_energy 0.0175 [MFCC] [01] 

std_delta_delta_log_energy 0.0135 [MFCC] [02] 

std_6th_delta_delta 0.0121 [MFCC] [03] 

std_8th_delta_delta 0.0118 [MFCC] [04] 

std_10th_delta 0.0103 [MFCC] [05] 

std_6th_delta 0.0097 [MFCC] [06] 

std_11th_delta_delta 0.0095 [MFCC] [07] 

std_12th_delta 0.0092 [MFCC] [08] 

std_9th_delta 00.0091 [MFCC] [09] 

tqwt_TKEO_std_dec_12 0.0087 [TQWT Features] [10] 

tqwt_TKEO_mean_dec_12 0.0083 [TQWT Features] [11] 

std_9th_delta_delta 0.0080 [MFCC] [12] 

std_7th_delta_delta 0.0073 [MFCC] [13] 

mean_MFCC_2nd_coef 0.0068 [MFCC] [14] 

tqwt_entropy_log_dec_13 0.0067 [TQWT Features] [15] 

tqwt_entropy_shannon_dec_6 0.0066 [TQWT Features] [16] 

ddpJitter 0.0064 [Baseline Features] [17] 

std_10th_delta_delta 0.0063 [MFCC] [18] 

tqwt_entropy_shannon_dec_11 0.0062 [TQWT Features] [19] 

std_Log_energy 0.0057 [MFCC] [20] 

 
Table 6. Summary of cumulative weights and contribution ratios of core acoustic features for Parkinson’s disease 
表 6. 帕金森语音核心特征：各大类累计权重与贡献度汇总 

大类名称(Category) 特征数量 特征比例 累计权重 贡献占比 

TQWT Features 153 64.3% 0.3802 56.68% 

MFCC 33 13.9% 0.1759 26.22% 

Wavelet Features 34 14.3% 0.0698 10.40% 

Baseline Features 7 2.9% 0.0230 3.43% 

Vocal Fold 7 2.9% 0.0144 2.14% 
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续表 

Intensity Parameters 2 0.8% 0.0035 0.52% 

Bandwidth Parameters 1 0.4% 0.0028 0.41% 

Formant Frequencies 1 0.4% 0.0014 0.21% 

 
2) 特征空间冗余度与判别独立性校验 
如图 2 (相关性矩阵)所示，Top-10 核心特征间的相关性矩阵揭示了部分同源衍生特征间存在高度的

局部共线性(Local Collinearity)。例如，std_6th_delta_delta 与 std_6th_delta 的皮尔逊相关系数高达 0.94，
提示在未来向边缘端轻量化部署时，可通过流形降维进一步压榨冗余信息。但更为关键的是，尽管特征

内部存在局部强相关网络，这些核心特征与目标诊断标签(class)之间均稳定保持了显著的独立临床判别相

关性(相关系数绝对值分布在 0.26~0.36 之间)。这从统计学层面有力印证了：即使在存在协同效应的特征

簇中，选定的核心声学指标依然能为疾病边界的划定提供不可替代的增量信息。 
3) 全局特征权重的长尾稀疏分布验证 
如图 2 (密度分布)所示，全局特征重要性权重呈现出典型的极度右偏长尾分布(Right-skewed Long-tail 

Distribution)。绝大部分声学特征的权重极度收敛于 0 轴附近的分布峰部(Peak)，表明它们对分类决策实

质上处于“休眠”或无效状态；而极少数排名前列的核心提取指标则跨越了显著的统计学断层，向高权

重区间延伸，构成了具有极高判别价值的长尾区域(Tail Region，权重 > 0.0100)。这一分布拓扑不仅在算

法底层印证了高维临床声学特征的极度稀疏性(Sparsity)，更定量化地确证了前文提取的 Top-20 核心声学

参量正是主导模型决策的“绝对优势长尾”。求解过程将这一断崖式差异区域进行了定量化标定，通过

计算各指标的统计学分布边界，为剔除海量无关硬件噪声提供了坚实的依据，从而确保了模型在真实医

疗场景下的高灵敏度与高特异性。 

4.4. 样本空间下的亚型分型可复现性检验 

1) 亚型分类性能综合量化评估 
将整合后的 221 名患者样本投射至统一的六维代理特征空间中，后验逻辑斯蒂回归模型的全局评估

结果如表 7 所示。在训练/验证集上的重复分层交叉验证中，全局宏平均准确率达到 90.3%，宏平均 F1 分

数为 86.7%；在完全未参与调参的独立测试集上，准确率依然维持在 88.9%，宏平均 F1 分数达 81.7%。

这一严密的量化结果确凿地证明了，本文依据“自适应双轨风险平面”提取的四类声学风险标签(混合型、

不典型型、运动型风险、非运动型风险)，在底层统一降维空间中具备极高的特征可分性，并在未知样本

上展现出了卓越的泛化与复现能力。 
 

Table 7. Classification performance evaluation metrics of the diagnostic model on cross-validation and independent test sets 
表 7. 诊断模型在交叉验证与独立测试集上的分类性能评估指标 

临床亚型类别 准确率(Acc) 精确率(Pre) 召回率(Rec) F1 分数(F1) 

Panel (a)：交叉验证集(Cross-validation Set, 176N = ) 

运动型风险(Motor) - 88.2% 92.3% 90.2% 

非运动型风险(Non-Motor) - 93.3% 97.2% 95.2% 

混合型(Mixed) - 87.5% 77.8% 82.4% 

不典型型(Atypical) - 88.2% 71.4% 78.9% 

全局宏平均(Macro Avg) 90.3% 89.3% 84.7% 86.7% 
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续表 

Panel (b)：独立测试集(Independent Test Set, 45N = ) 

运动型风险(Motor) - 94.1% 94.1% 94.1% 

非运动型风险(Non-Motor) - 89.5% 94.4% 91.9% 

混合型(Mixed) - 66.7% 40.0% 50.0% 

不典型型(Atypical) - 83.3% 100.0% 90.9% 

全局宏平均(Macro Avg) 88.9% 83.4% 82.1% 81.7% 

 
2) 决策边界流形与分类偏误结构深度剖析 
为进一步白盒化剖析模型的决策边界与分类偏误结构(Misclassification Structure)，本文结合图 3 的混

淆矩阵与表 7 的评估指标进行了深度比对。结果显示，“运动型”与“非运动型”风险展现出绝对的边

界稳定性(独立测试集 F1 分数分别高达 94.1%与 91.9%，召回率均>94%)。这在底层特征流形上印证了：

单向的局部构音肌群强直与中枢调控紊乱，在六维代理空间中拥有极度清晰、近似正交的判别超平面。

同时，“不典型型”100.0%的完美召回，证明模型能敏锐剥离缺乏典型退行性发声表征的游离样本。相

比之下，极少数分类偏误集中于“混合型”样本(测试集召回率降至 40.0%)，错分样本呈现出向单一的“运

动型”或“非运动型”降维归入的趋势(如图 3 所示)。这一偏误现象在医学病理与拓扑学上极具合理性：

“混合型”本质为两类严重病理并发的叠加态(Superposition State)，其数据簇横跨两大主干流形的交汇边

界，导致决策边界具有内生的模糊性与交融性。总体而言，主干类别极高的预测置信度，充分证实了本

文无监督声学分型逻辑的数理严谨性。 
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Figure 2. Correlation matrix of core acoustic features and global distribution of importance weights 
图 2. 核心声学特征的相关性矩阵与重要性权重全局分布图 

 

 
Figure 3. Confusion matrices of the four subtypes on the posterior validation set and test set 
图 3. 四类亚型后验验证集及测试集混淆矩阵 

5. 讨论 

本研究针对帕金森病(PD)临床语音诊断中超高维特征冗余与缺乏显式亚型标签两大核心瓶颈，提出

一套融合高维拓扑流形解构与自适应双轨风险映射的计算表型分析中枢。现就其方法学优势、局限性及

未来转化方向探讨如下。 

5.1. 方法学优势与理论意义 

1) 非线性纯度增益驱动的物理降维机制：突破缺乏医学启发的线性降维局限，创新引入基于集成空

间异质性散度衰减的特征筛选机制。通过量化基尼不纯度(Gini Impurity)下降量，揭示了高维声学特征的

“重尾稀疏”分布规律。该机制有效消解了维数灾难，并将黑盒特征映射回具有明确医学解释的构音障

碍指标(如 TQWT 与 MFCC)。 
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2) 宏微观诊断逻辑的拓扑连续性：通过发声解剖学机理先验，将降维后的异构数据集投射至六类声

学代理空间，并顺滑过渡至双轨风险评分模型，使“底层特征提取”与“宏观医学表型”形成了严密、无

缝的逻辑闭环。 
3) 契合复杂临床并发症的无监督聚类拓扑：架构高度契合 PD 患者多系统病变、症状交织的真实流

形。相较于传统硬聚类，本文构建的相对百分位(Percentile)映射平面在无标签环境下实现了精准的亚型界

定，独立测试集宏平均 F1 分数达 81.7%，确证了其卓越的复现性与泛化能力。 

5.2. 研究局限性与应用边界 

医学先验依赖与长期临床验证的缺失：六维代理空间及双轨风险权重的构建，不可避免地包裹了较

强的构音先验假设(如结构层权重及分型阈值的经验设定)。受限于公开基准库缺乏金标准，本文分型结果

本质上仍属“特征流形层面的可复现性预警”，尚需大规模前瞻性临床队列的最终确证。 
静态采样切片对疾病演进轨迹的局限：本研究依托特定诊断截面(Cross-sectional)的声学快照，尚未融

入时间动力学(Temporal Dynamics)分析。PD 属动态退化过程，当前模型无法定量刻画患者亚型随病程演

变的动态轨迹(如“不典型型”向其他亚型转化，或单一风险向“混合型”恶化)。 

5.3. 未来工作与临床转化展望 

联合多模态长程时序数据的流形重构：计划突破单次截面限制，引入多轮纵向随访语音序列，结合

动态时间规整(DTW)等时序网络，构建发声退化的时间演化流形。进一步与步态、面部特征进行决策级

融合，构建高维度立体数字生物标志物(Digital Biomarkers)体系。 
普惠型边缘侧智能监测部署：本方法经非线性降维剔除冗余后算力开销极低，具备极高的边缘计算

(Edge Computing)转化潜力。未来可封装为智能终端 App，高危人群仅需居家录制短促发声，即可实时输

出风险雷达图，为神经退行性疾病的普惠型早筛与远程追踪提供低成本干预工具。 
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