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基于dVAE-BERT模型的阿尔茨海默症检测方法

陈旭初，蒲 钰，张卫强*

（清华大学电子工程系，北京 100084）

摘　要：　阿尔茨海默症（Alzheimer’s Disease，AD）是一种神经退行性疾病，患者会出现失语症、语言流畅性降低

等症状 . 目前已经有研究者使用发音特征，流畅性、停顿等副语言学特征，或者从转录的文本中提取特征检测阿尔茨

海默症 . 但是，传统声学特征检测方法难以获取语义信息，而将语音转录成文本又费时费力，并且由于老年人口音、患

病等影响，转录质量下降明显 . 本文使用离散变分自编码器（discrete Variational Autoencoders，dVAE）将语音转换为伪

音素序列后，利用BERT（Bidirectional Encoder Representations from Transformers）模型对伪音素序列的连接关系进行建

模， 提出一种 dVAE-BERT模型，从而提取音频在语言维度的表征 . 该模型在ADReSSo（Alzheimer’s Dementia Recogni⁃
tion through Spontaneous Speech only）数据集上，模型的准确率为 70.42%，比基线系统提高 5.63%，其与Wav2vec2.0、Hu⁃
BERT（Hidden-unit BERT）模型融合后，准确率分别为76.06%、71.83%.
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Detection of Alzheimer's Disease Based on dVAE-BERT Model

CHEN Xu-chu, PU Yu, ZHANG Wei-qiang*

(Department of Electronic Engineering, Tsinghua University, Beijing 100084, China)

Abstract:　Alzheimer's disease (AD) is a neurodegenerative disease that causes symptoms such as aphasia and de⁃
creased speech fluency. Researchers have used articulatory features, paralinguistic features such as fluency and pauses, or 
features extracted from transcribed text to detect Alzheimer's disease. However, traditional acoustic feature detection meth⁃
ods are difficult to obtain semantic information, while transcribing speech into text is time-consuming and laborious, and 
the quality of transcription is significantly degraded due to the effects of accent and disease in the elderly. In this paper, we 
propose a dVAE-BERT (discrete Variational Autoencoders-Bidirectional Encoder Representations from Transformers) mod⁃
el, which uses discrete Variational Autoencoders (dVAE) to convert speech into pseudo-phoneme sequences, and then uses 
the Bidirectional Encoder Representations from Transformers (BERT) model to model the connection relations of the pseu⁃
do-phoneme sequences to extract the representation of audio in the language dimension. The accuracy of the model on the 
ADReSSo (Alzheimer's Dementia Recognition through Spontaneous Speech only) dataset is 70.42%, which is 5.63% better 
than the baseline system, and its accuracy is 76.06% and 71.83% after fusion with Wav2vec2.0 and Hidden-unit BERT (Hu⁃
BERT) models, respectively.
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1　引言

阿尔茨海默症（Alzheimer’s Disease，AD）是一种神

经退行性疾病，随着症状加重，患者会出现语言障碍、

记忆丧失等症状［1，2］. 随着老龄化加速，被诊断为阿尔

茨海默症的人数正在迅速增加，但是传统的阿尔茨海

默症检测方法耗费时间长，成本高昂［3］. 研究表明，阿

尔茨海默症患者由于脑部发生病变，会出现失语症，在

讲话时难以找到合适的词汇，言语中实词减少、语言空

洞［4，5］，且语言流畅性变差，话语中会出现多次犹豫和
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停顿［6］，这些症状会随着病症的加重愈发明显 . 由于使

用语音检测阿尔茨海默症具有成本低、无创、便于大规

模检测等优势，因此，利用语音数据筛查阿尔茨海默症

已经成为研究热点 .
文献［7~10］中的研究表明，可以使用从自发语言

中提取的发音特征，流畅性、停顿等副语言学特征检测

阿尔茨海默症 . 比如，文献［8］使用 ComParE（Computa⁃
tional Paralinguistics Challenge）、eGeMAPS（extended Ge⁃
neva Minimalistic Acoustic Parameter Set）［11］等声学特征

集和不同的分类器检测阿尔茨海默症，文献［12］使用

OpenSMILE 工具提取 IS09（INTERSPEECH 2009 Emo⁃
tion Challenge Features）、IS10（INTERSPEECH 2010 
Paralinguistic Challenge Features）等声学特征集，而后使

用门控卷积神经网络提取高维特征，通过多数投票的

方法确定最终检测结果 . 这些使用发音和韵律等声学

特征的传统检测方法，虽然取得有一定效果，但是难以

挖掘语音的深层表征，并且使用全局统计特征，会丢失

具体的韵律学细节，难以分析患者语音特征的变化规

律，在建模过程中也会忽略患者语义信息的变化 . 随着

机器学习技术的发展，部分研究者尝试使用神经网络

提取高维表征 . 文献［13］中，使用卷积循环神经网络从

语音的对数滤波器组特征中提取出特征序列，然后使

用循环神经网络进行阿尔茨海默症检测 . 文献［14］在

提取声学特征后，使用长短时记忆网络进行检测 . 但是

传统的神经网络难以获取长距离、语言维度的特征 .
在语音识别领域，预训练模型的使用极大的提高

了自动语音识别的准确率，因此，有研究者使用预训练

模型作为特征提取器，用于检测阿尔茨海默症 . 比如文

献［15］使用预训练模型 Wav2vec2.0［16］提取高维表征

后，而后使用逻辑回归、支持向量机等进行分类 . 但是

预训练语音模型主要使用正常人的语音进行训练，难

以针对性的提取患者语音的表征 .
部分研究者使用语音转录后的文本进行检测，取

得相比于语音更好的效果，例如，文献［17］使用

Word2vec［18］和GloVe（Global Vectors for word representa⁃
tion）［19］模型提取文本特征，而后使用卷积神经网络和

长短时记忆网络进行分类 . 文献［20］对患者和健康人

的词性特征、词汇丰富度和句法复杂性特征进行了比

较 . 文献［21］使用 fastText［22］和卷积神经网络，提取文

本中基于 n-gram 的语言特征 . 但使用文本检测阿尔茨

海默症时，需要先将语音转录为文本，在此过程中，声

音的波动、情绪的变化都会被删除，而且如果需要标注

出语音中的停顿、犹豫等标志，会更加耗时耗力 . 文献

［23］使用自动语音识别模型将患者的语音转录为文

本，并研究了语言模型对于识别结果的影响，但是由于

口音、方言、年龄、健康状况等差异，阿尔茨海默症数据

集的文本转录质量并不高 .
为从语音中获取语义信息，同时保留语音中的停

顿、流畅性等信息，并避免阿尔茨海默症患者转录文本

质量低的问题，受到文献［24］启发，我们提出 dVAE-

BERT 模型，该模型主要由离散变分自编码器（discrete 
Variational Autoencoders，dVAE）［25］和 BERT（Bidirec⁃
tional Encoder Representations from Transformers）模

型［26］组成，dVAE模型的编码器由多个一维跨步卷积层

和残差块组成，能够实现语音梅尔谱到伪音素序列的

转换，而后使用BERT模型对伪音素序列的连接关系进

行建模，最终使用 dVAE-BERT模型提取的音频表征进

行阿尔茨海默症检测，这种方法在 INTERSPEECH2021 
ADReSSo 数 据 集［27］上 取 得 了 较 好 的 效 果 ，在 与

Wav2vec2.0、HuBERT（Hidden-unit BERT）［28］等自监督

语音预训练模型融合后，检测性能进一步提高 .
2　系统结构

dVAE-BERT模型的目标是将连续的梅尔谱转换为

离散的伪音素序列，并对序列的连接关系进行建模，得

到语义维度的特征，而后使用该特征进行阿尔茨海默

症检测 . 其主要由 dVAE 模型和 BERT 模型组成，图 1
为系统结构示意图 .

2. 1　dVAE模型

传统的变分自编码器（Variational Autoencoders，
VAE）主要由编码器网络 qφ和解码器网络 pθ组成［29］.
变分自编码器使用编码器将输入序列 x = [ x0 x1 xn ]
编码为隐变量 z，并假定隐变量的先验分布为多变量高

斯分布 p ( z )，而后通过解码器 pθ (x|z)生成序列 x. 解码

器的联合分布被定义为p ( z ) pθ (x|z)，对于长度为T的序
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列x，pθ (x|z)为：

pθ( x|z ) = ∏
i = 1

T

pθ( xi|x< i z ) （1）
由于隐变量 z是高维变量，其后验分布 pθ (z|x)难以

求解，因此使用一个较为简单的分布 qθ来近似 pθ (z|x).
为了使得 qθ和 pθ这两个分布尽可能的相似，最小化两

个分布之间的KL散度（Kullback-Leibler divergence），其

证据下界为：

L = E
qφ( )z|x [ log pθ( x|z ) ] -DKL[qφ( z|x ) ||p ( z ) ] （2）

其中，右侧第一项表示重建误差，第二项表示 z的后验

分布qφ (z|x)和先验分布p ( z )的正则项 .
而dVAE模型通过编码器学习中间编码d，然后通过

最近邻搜索将中间编码映射为词表中k个向量之一，最终

通过解码器对中间编码进行重建 . 由于中间编码为离散

变量，因此qφ (d|x)不可导，所以使用Gumbel-Softmax技巧

使得解码器qφ (d|x)可微［25］，最终式（2）转化为：

L ≥ E
qφ( )d|x [ log pθ( x|d ) ] - β ×DKL[qφ(d|x ) ||p (d ) ]  （3）

其中，qφ (d|x)表示 dVAE的编码器生成的中间编码 d的

分布，pθ( x|d )表示其解码器生成的序列的分布 . β表示

正则项的权重，仅当 β = 1 时， 式（3）中的等号成立 . 由

此，可以使用 dVAE模型将连续的梅尔谱转换为离散的

编码序列 . dVAE模型示意图见图2.

2. 2　BERT模型

BERT模型主要由多层双向Transformer组件（Trans⁃
former Encoder）组成，能够生成双向语言表征，在许多下

游任务中表现出了出色的性能［26］，其系统结构如图 3所

示 . 在训练BERT时使用了两个训练任务：屏蔽语言模

型（Masked Language Model，MLM）和下句预测（Next sen⁃
tence prediction，NSP）. 在MLM任务中，随机遮挡一个训

练序列中 15%的数据用于预测，假如是第 i个标记被选

中，则有以下三种处理方式：一是有 80%的概率将其替

换为［MASK］，二是有 10%的概率将其随机替换为其他

标记，三是有 10%的概率保持不变 . 而后再用上下文的

标记预测出被掩蔽的标记 . 采用 MLM 对双向的 Trans⁃
formers进行训练，可以生成深层的双向语言表征，学习

标记的前后依赖关系 . 为了直接获取整个序列层次的表

征，使用NSP任务进行训练 . 在数据集中挑选出序列 A
和序列B，拼接后生成新的序列，其中 50%的长序列中，

序列B是序列A的下半部分，剩下50%的长序列中，序列

B是数据集中的随机的序列，且与序列A不连续 . 在两个

选定的序列之间插入了一个［SEP］标记，而后进行二元

分类，判断第一个序列和第二个序列是否连续 .

2. 3　dVAE-BERT模型

dVAE-BERT模型的训练分为三个阶段 . 第一阶段，

训练 dVAE模型来压缩梅尔谱，将其转换为一维的伪音

素序列，序列中的元素为离散变分自编码器词表的索

引 . dVAE模型的编码器为多层一维跨步卷积层，并且在

每一个跨步卷积层后加入一个残差块，从而增强模型的

学习能力 . 通过编码器的转换，实现梅尔谱图到 dVAE
模型词表的映射，并且生成的序列为独热编码的形式 .
第二阶段，使用 dVAE模型的编码器生成的伪音素序列

训练BERT模型 . 将dVAE模型的词表作为主体，并加入

［PAD］、［CLS］、［SEP］、［MASK］ 4个标志，作为BERT模

型的词典，并使用该词典生成词嵌入向量 . 对于MLM任

务，按照与原BERT模型相同的方式进行掩蔽 . 对于NSP
任务，将输入BERT模型的一个批次的序列，按照序列长

度的一半进行分割，然后从中随机挑选序列进行拼接，

按照 1：1的比例生成前后连续、前后不连续的序列作为

训练数据，并在每个序列前都添加［CLS］标志，在前后句

之间加入［SEP］标志，而后进行下句预测 . 第三阶段，在

下游任务中，冻结dVAE模型和BERT模型的参数，使用

dVAE-BERT模型提取语音的高维表征，而后进行根据

时间维度进行平均池化（Average-pooling），使用平均池

化后的表征训练由两个全连接层（FC layer）组成的二元

分类网络，进行阿尔茨海默症检测 .
2. 4　自监督语音预训练模型

一些研究者也尝试使用自监督语音预训练模型进行

阿尔茨海默症检测［30］. 目前语音自监督预训练模型快速

发展，通过使用多达上万小时的语音数据进行训练，使得

模型在语音识别、情感计算等下游任务上取得较好的性

能 . 为提高检测效果，我们尝试将dVAE-BERT模型提取

的语义维度的表征和自监督语音预训练模型提取的表征
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相融合 . Wav2vec2.0模型［16］是自监督语音表示学习（Self-
supervised Speech representation Learning，SSL）的代表 .
其主要由特征编码器、上下文编码器和量化模块三部分

组成 . 在向前传递中，将原始语音波形输入特征编码器，

得到潜在表征序列，然后利用量化模块，将潜在表征离散

为有限的量化表征集，然后将它们送到上下文编码器中，

以生成最终的上下文表示，从而捕获整个序列上的长距

离依赖关系 . HuBERT模型［28］使用了k-means方法对梅尔

频 率 倒 谱 系 数（Mel Frequency Cepstral Coefficient，
MFCC）特征进行聚类，将特征转换为离散化的目标序列，

而后使用屏蔽语言模型的自监督预训练方法预测掩码位

置的目标，从而提取语音的高维表征 .
2. 5　早融合、晚融合

目前已经有许多研究者使用融合的方法进行阿尔

茨海默症检测，通常情况下，可以通过融合的方法将不

同模型、不同模态的互补信息结合起来，使得系统有更

好的表现，融合后的效果要好于单个模型的结果［31~33］，
而常用的融合方法主要有早融合、晚融合等［34］. 早融

合，主要是对不同模态，或者不同模型提取的特征执行

拼接、逐元素求和等操作，从而对不同的特征进行灵活

的组合 . 晚融合，主要采用平均、加权投票或多数投票

的方法，将来自单模态，或者是单模型的分类预测结果

集成在一起，以做出最终的预测 .
3　实验设置与结果分析

3. 1　数据集

我们使用 INTERSPEECH2021 ADReSSo 数据集［27］

对模型进行测试 . ADReSSo数据集主要为健康的受试者

和诊断为阿尔茨海默症的患者描述图片的语音录音，共

由237个音频文件组成，训练集中的166个语音片段包括

AD患者的87个语音片段和来自健康对照组的79个语音

片段，测试集中的71个片段中，AD患者和健康人的语音

片段数量分别为35、36个 . 数据集中每条音频时长约为

22~268 s，总时长约为5.05 h，见表1. 采样率为44.1 kHz，
并使用去除固定噪声、音频音量归一化等方式降低录音

条件的产生的影响 . 所有参与者的母语都是英语，年龄在

53岁到84岁之间，语音内容为描述盗窃饼干的画面 .

3. 2　实验设置

我们将数据集音频的采样率降为 16 kHz，而后使

用长度为 10 s、窗移为 6 s的时间窗对训练集和测试集

进行分割 . 对于训练集中分割后片段数量较少的音频

文件，采用加噪的方式进行数据增强，用以得到均衡的

训练数据 . 而后按照 9：1 的比例将训练数据分割为训

练集、验证集 . 在提取梅尔谱时，使用帧长 25 ms、帧移

10 ms的汉宁窗对音频进行分帧，再用 torchlibrosa工具

提取 128维的梅尔谱 . 而后将提取的梅尔谱送入 dVAE
模型进行训练 . dVAE模型的编码器为 2层一维跨步卷

积层，卷积核大小为 3、步长为 2，且在每个一维跨步卷

积层后面接一个残差块 . 训练时使用Adam优化器更新

模型的权重，学习率设置为 0.000 1，批大小为 16，共迭

代 20 轮次 . 经过编码器中的多层卷积，将输入的梅尔

谱转换为长度为 250的伪音素序列 . BERT模型主要由

6 层 Transformer Encoder 组成，每层有 12 个注意力机

制，特征维度设置为 768，也使用 Adam 优化器进行训

练，学习率为 0.000 03，迭代 30轮次 . 在使用 dVAE模型

训练BERT模型时，冻结dVAE模型的参数 .
在进行阿尔茨海默症检测时，使用 dVAE-BERT模

型提取各片段的高维表征，而后将表征按照时间维度

进行平均池化，得到 768维的向量，而后使用该向量训

练由两个具有 ReLU 激活层的全连接层组成的二元分

类网络，全连接层的神经元个数分别设置为 256、2. 训

练分类网络时，采用使用动量的随机梯度下降方法，学

习率设置为 0.000 1，动量为 0.9，迭代 20 轮次 . 在测试

时，对分割后的测试集片段分别进行测试，将模型输出

的所有片段的预测结果进行归一化，而后将一条音频

文件各片段的结果对应相加，作为该条音频的得分 . 基

线设置为比赛提供的基线 .
为进一步提升测试结果，我们使用dVAE-BERT模型

和Wav2vec2.0（https：//huggingface.co/facebook/wav2vec2-

base）、HuBERT（https：//huggingface. co/facebook/hubert-
base-ls960）模型进行了晚融合、早融合实验 . Wav2vec2.0、
HuBERT模型均使用 960 h的Librispeech数据集进行训

练 . 晚融合时，使用dVAE-BERT模型和自监督预训练模

型测试每条音频，然后将两个模型的预测结果相加 . 早融

合时，首先使用两个模型分别提取表征，并进行平均池化，

两个表征拼接后，再输入两个全连接层组成的分类网络进

行分类 . 同时，作为对照实验，将Wav2vec2.0、HuBERT模

型分别提取表征，并使用同样的二元分类网络进行分类 .
在基于传统声学特征的模型中，我们提取语音的

对数梅尔谱特征后，输入 MobileNetV2［35］、ResNet［36］模
型，使用学习率为 0.000 1的 Adam优化器进行训练，分

别训练40轮次 .
3. 3　结果分析

为较为全面地评价模型的分类效果，我们以准确

率作为评价指标，并将采用 Micro 规则计算得到的精

度、召回率、F1值作为补充指标 .

表1　INTERSPEECH 2021 ADReSSo数据集统计信息

类别

训练集

测试集

AD
健康人

音频数量

87
79
71

时长/s
35~268
22~168
22~150

总时长/h
2.12
1.50
1.43
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表 2 中模型 1 的准确率比基线高 5.63%，说明

dVAE-BERT模型可以从语音中提取语言维度的表征，

分辨出阿尔茨海默症患者和健康人 . 而从表 2中模型 1
和模型 2 的结果，以及图 4（a）和图 4（b）的混淆矩阵可

以看出，当 dVAE 模型的编码器层数增加时，结果准确

率稍有下降 . 因此，我们对 dVAE模型生成序列的能力

进行分析 . 由图 5 可以看出，对于输入的同一段梅尔

谱，当 dVAE 编码器为 2 层一维跨步卷积层时，生成的

序列更加密集，从而BERT模型能够学习到长度较长的

伪音素序列的高维表征 .

为了分析不同深度的BERT模型的学习能力，我们

对比了Transformer Encoder层数不同时模型的表现 . 通

过表 2中模型 1、模型 3、模型 4结果和图 4（a）、图 4（c）、

图 4（d）可以看出，当模型较浅时，准确率有所下降，可

能是由于浅层模型学习能力不足，而当模型较深时，准

确率下降较多，可能是由于 BERT 模型复杂度较高，而

数据集较小，造成模型难以训练 .
为验证dVAE模型生成的伪音素序列是否有效，我们

使用模型5进行了对比 . 模型5是在提取训练集语音的梅

尔谱特征后，使用k-means方法对特征序列进行聚类，类

别数量设置为256，然后将梅尔谱生成的类别序列按照与

dVAE-BERT模型相同的掩蔽方式输入BERT模型进行训

练，而后进行阿尔茨海默症检测 . 从结果可以看出，使用

dVAE模型生成的伪音素序列具有更好的检测效果 .
模型 6 是 INTERSPEECH ADReSSo 比赛基线的结

果，其主要使用支持向量机对eGeMAPS副语言特征集进

行分类 . 模型7中，提取了梅尔频率倒谱系数、过零率等

特征，形成了168维的特征集，而后使用支持向量机分类 .
这两种方法有一定的检测效果，可能是由于患者和健康

人之间的副语言特征、统计学特征存在一定的差异 .
表 2 的第 8、9 行分别为 MobileNetV2、ResNet 模型

的结果，在提取音频的对数梅尔谱特征后，输入相应的

神经网络进行分类，该方法对于阿尔茨海默症检测的

表2　dVAE⁃BERT模型实验结果

编号

模型1
模型2
模型3
模型4
模型5
模型6
模型7
模型8
模型9
模型10

实验类型

基线实验

参数对照

实验

消融实验

方法对照

实验

模型

dVAE-2,BERT-6
dVAE-3,BERT-6
dVAE-2,BERT-4
dVAE-2,BERT-8

梅尔谱 + k-means + BERT
eGeMAPS + SVM[27]

paralinguistic features + SVM[15]

MobileNetV2[35]

ResNet[36]

Wav2vec + BERT[37]

准确率

0.704 2
0.690 1
0.662 0
0.619 7
0.662 0
0.647 9
0.647 9
0.549 3
0.619 7
0.732 4

精度

0.666 7
0.638 3
0.627 9
0.574 1
0.622 2

—

0.916 7
0.542 9
0.617 6
0.734 0

召回率

0.800 0
0.857 1
0.771 4
0.885 7
0.800 0

—

0.314 3
0.542 9
0.600 0
0.731 8

F1值

0.727 3
0.731 7
0.692 3
0.696 6
0.700 0

—

0.468 1
0.542 9
0.608 7
0.731 6

注：“dVAE-2，BERT-6”中,“2”表示dVAE模型的编码器为2层一维跨步卷积层,且每层一维跨步卷积后接一个残差块,“6”表示BERT模型使用了

6层Transformer Encoder
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图4　表1中模型1至模型4的混淆矩阵
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(b) dVAE模型编码器为3层

图5　输入梅尔谱与dVAE模型生成的序列之间的对应关系
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性能有限，可能是由于传统的卷积神经网络难以提取

长距离的特征 . 第 10 行是文献［37］中的结果，首先使

用Wav2vec语音识别模型将语音转录为文本，而后使用

BERT模型提取文本的特征进行分类，该方法具有较高

的准确率，说明对于阿尔茨海默症检测，从文本中提取

语义信息是可行的，但是模型的性能很容易受到自动

语音识别模型的影响［23］. 本文提出的方法与模型 10相

比，结果有些差距，可能是由于 dVAE-BERT 模型分为

多个训练阶段，而不同训练阶段的误差会不断累积，对

最终结果造成影响，并且由于不同人的语言表达方式

不太一致，而实验数据集较小，因此需要更多的训练数

据提高模型的检测效果 .
表 3、表 4 分别为 dVAE-BERT 模型和 Wav2vec2.0、

HuBERT 融合的结果 . 表中第 2 行、第 3 行分别表示

dVAE-BERT模型与预训练模型融合方式为晚融合、早

融合 . 图6、图7是分别是两种模型融合之后的实验结果

对应的混淆矩阵 . 从中可以看出，dVAE-BERT模型在与

Wav2vec2.0、HuBERT模型融合后，实验准确率有一定提

升，说明融合后的模型，能够更深入地挖掘语音的潜在

特征，且两种模型能够互补，为阿尔茨海默症检测提供

更全面的信息 . 语音自监督预训练模型使用大量的语音

数据进行训练，而 dVAE-BERT模型仅使用ADReSSo数

据集，就得到了与预训练模型相当的准确率，说明该模

型能够较好的学习到伪音素序列的上下文信息 .
通过表 3 与表 4 可以看出，与 Wav2vec2.0 模型相

比，HuBERT 模型的准确率有所下降，并且融合后结果

准确率也较低 . HuBERT 模型效果下降原因可能是两

个模型的特征提取方式不同，HuBERT模型使用MFCC
特征进行聚类，而后输入 BERT 模型，而 Wav2vec2.0模

型通过一维卷积方式提取类似 Fbank 的特征输入

Transformer，提取的特征携带更多的上下文信息，对于

阿尔茨海默症检测任务，可能使用携带上下文信息的

特征更加有效 .

4　结论

本文提出一种基于 dVAE-BERT 模型的阿尔茨海

默症检测方法，使用 dVAE模型将梅尔谱转换为伪音素

序列后，再使用BERT模型对序列进行建模 . 该方法在

INTERSPEECH2021 ADReSSo 数据集上的准确率有明

显的提升，表明从伪音素序列中提取的表征可以有效

检测阿尔茨海默症，但是由于该方法分为多个训练阶

段，因此训练时容易产生累积误差，并且由于不同地

区、不同人的语言表达方式存在差异，从而需要更多的

训练数据来提高模型的泛化性能 . 为进一步提高检测

表3　Wav2vec2.0模型与dVAE⁃BERT模型融合的结果

模型

1
2
3

Wav2vec2.0
晚融合

早融合

准确率

0.732 4
0.760 6
0.746 5

精度

0.722 2
0.725 0
0.729 7

召回率

0.742 9
0.828 6
0.771 4

F1值

0.732 4
0.773 3
0.750 0

表4　HuBERT模型与dVAE⁃BERT模型融合的结果

模型

1
2
3

HuBERT
晚融合

早融合

准确率

0.690 1
0.718 3
0.704 2

精度

0.697 0
0.714 3
0.652 2

召回率

0.657 1
0.714 3
0.857 1

F1值

0.676 5
0.714 3
0.740 7
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图6　Wav2vec2.0模型,及其与dVAE-BERT模型晚融合、早融合之后的混淆矩阵
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图7　HuBERT模型,及其与dVAE-BERT模型晚融合、早融合之后的混淆矩阵
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效果，我们将该模型与 Wav2vec2.0、HuBERT 模型进行

融合，结果表明，该方法提取的特征与预训练语音模型

提取的特征具有互补性 . 未来，我们将探索该模型对于

不同语种的阿尔茨海默症检测的效果，实现多语种阿

尔茨海默症检测 .
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