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语音重复任务在轻度认知功能障碍检测中的应用☆

殷潇潇* 王思文* 王贺* 高琳琳** 任智* 王钦文***○☆

【摘要】 轻度认知功能障碍（mild cognitive impairment, MCI）通常被视为痴呆的前驱阶段，其主要特征为认知

功能轻度下降。研究表明，MCI 患者中语言变化可能先于其他认知功能症状，这为早期识别和干预提供了机会。

MCI 患者语言特点包括语速、发音和语调等异常。五个单词测验、数字延迟匹配测试和句子重复测试等语音重复

任务，是评估 MCI 患者语言特点的有效方法，这些任务要求患者重复特定内容，分析重复准确性，从而评估其语言

功能。机器学习和深度学习技术的应用，能自动提取语音重复任务数据中的 MCI 相关特征，提高诊断准确性。这

些技术的结合应用有助于早期发现 MCI，为及时干预提供依据。
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【Abstract】 Mild cognitive impairment (MCI) is often regarded as a prodromal stage of dementia, primarily 
characterized by mild decline in cognitive function. Due to the mild nature of its symptoms, many MCI cases miss the 
opportunity for intervention. Research indicates that linguistic changes in MCI may precede other cognitive symptoms, 
providing an opportunity for early identification and intervention. These linguistic changes include abnormalities in speech 
rate, pronunciation, and intonation. Speech repetition tasks, such as the five-word test, delayed digit matching, and 
sentence repetition tests, are effective methods for assessing the speech characteristics of MCI patients. These tasks 
involve asking patients to repeat specific content, and analyzing the accuracy of their repetitions to assess their speech 
function. The application of machine learning and deep learning techniques enables automatic extraction of MCI-related 
features from speech data, improving diagnostic accuracy. The combined application of these techniques contributes to the 
early detection of MCI, providing a basis for timely intervention.

【Keywords】 Mild cognitive impairment  Task repetition  Alzheimer disease  Language  Speech repetition  Ma⁃
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轻度认知功能障碍（mild cognitive impairment，MCI）是

痴呆前的过渡状态，表现为记忆、语言等认知功能改变。随

着 我 国 老 龄 化 ，MCI 和 阿 尔 茨 海 默 病（Alzheimer disease，

AD）的患病率不断上升，早期筛查至关重要。开发便捷、高

效的 MCI 早期筛查方法成为迫切需求。语言作为认知功能

缺陷的早期迹象，为 MCI 的识别提供了新的途径。近年来，

机器学习和深度学习在 MCI 和 AD 检测中发挥了重要作用。

语音重复任务记录患者语言数据，提取特征，将其作为机器

学习模型的输入，可实现对疾病的早期识别。本文旨在回

顾近年来利用语音重复任务检测 MCI 的研究，总结 MCI 患

者的语言特点、常用语音重复任务类型及机器学习和深度

学习的应用方法。

1 MCI语言特点

MCI 的语言特点主要表现为多方面的语言功能下降。
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随着衰老过程，老年人喉和声道的解剖结构以及生理功能

发生变化，导致发音困难，如音域缩小、基频变化等[1]。此

外，频率、分贝和振幅的变化更为明显，共振减少，语音停顿

更为频繁。认知功能障碍程度的发展过程中，语言的多个

层面受到影响，通常先从语义学和其应用处理水平上开始，

逐渐波及语法和音韵学[2]。患者早期命名困难是最明显的

缺陷，难以回忆不常见的物品和专有名称，动词的命名相较

于名词更加困难[3]。此外，语言的抽象性、隐喻、讽刺等高级

语言功能也受损，语言流畅性困难[4]、停顿[5]在 MCI 早期也很

明显。一般来说，阅读理解和书面表达比听觉理解和言语

能力的退化更快[6]，当发展为 AD 时语句简短、不完整，自发

言语减少[7]。进一步研究认知功能障碍患者在隐喻和谚语

处理方面的表现，结果表明，患者对隐喻所要传递的意义存

在误解，并且难以理解谚语所要表达的信息[8]。还有研究表

明在 MCI 阶段时，患者的推论总结性语言变少[9]。

在 MCI 和 AD 的语言检测研究中，大多数研究对词性变

化、词汇丰富度、句法复杂性和信息量等加以区分，只有少

数研究从心理语言学角度研究了 MCI 语言，发现其语义障

碍可能表现为对非常熟悉单词的依赖增加。也有研究者对

MCI 的语言特点进行研究时，忽略掉语音长度和沉默片段，

专注于完成任务时语音韵律的变化[10]。

综上所述，MCI 的语言特点是多维度的，涵盖了发音、

命名、语法、音韵学以及高级语言功能等多个方面。这些特

点不仅提供了早期识别和评估认知功能障碍的重要线索，

也为深入理解认知功能障碍的病理机制和制定针对性的干

预措施提供了重要参考依据，有关研究中常用的语言特征

归纳总结见表 1。

2 语言检测任务

语言变化是认知功能缺陷的早期迹象，多种语言检测

任务广泛应用于区分 MCI 与 AD，其中语音重复任务在筛查

中尤为重要。目前常用的语音重复任务：五个单词测验

（five word test）和数字延迟匹配测试（digit span test），分别通

过回忆和重复词语或数字，评估短期记忆和工作记忆能力；

句子重复测试（sentence repetition test），通过复述难度递增

的 句 子 ，考 察 短 期 工 作 记 忆 ；Wechsler 逻 辑 记 忆 测 验

（Wechsler logical memory I/II），要求受试者复述简短故事，

其即时和延迟复述分数反映逻辑认知能力和短期工作记

忆，该测试有多个变式，如回忆短片内容[11]、回忆梦境等。

以上语音重复任务不仅反映中老年人对于信息的记忆和加

工能力，还可揭示思维方式和认知能力的变化，甚至体现情

感上的反应，并有研究进一步表明采用多项语言任务融合

进行认知功能的检测，准确率更高[13]。

3 语言分析技术

语言的分析可以为认知功能筛查提供有价值的信息。

语音分析初期依赖于手动转录，依据一定规则来区分话语，

但对于零碎的话语则依赖前后语义内容和是否停顿来判

断。在细节标注上，需区分受试者声音与其他声音，记录单

词和停顿的时间，以计算相关指标。在句子重复任务中，还

需去除填充词并对齐语句，为确保转录一致性，通常由同一

研究者完成转录工作。为了克服复杂的工作和评分者差

异，采用自动化技术和定量指标分析复杂语言成为大规模

语言筛查的必要需求。为了应对这一挑战，自然语言处理

技术应运而生，并已有研究表明计算机分析语言与临床医

生评估具有很大的相似性[14]，这也证明了自然语言处理技

术的可靠性。

3.1  机器学习 机器学习是人工智能的一个重要分支，专注

于从数据中自动构建统计模型。这一过程中，模型的迭代

优化是提高其整体准确性的关键。在众多分类器中，线性

分类器因其简洁性和有效性而在自然语言处理中受到广泛

应用，常见的有支持向量机（support vector machines，SVM）

和随机森林分类器（random forest classifier，RF），其中 SVM
尤为突出。

Tab.1　Summary of common language features
表1　常用语言特征的归纳总结

特征类型

词汇特征

声学特征

句法特征

心理语言学特征

语言特征

各类词的占比、词频、重复的次数、删除的词数、主题密度、特定标签使用频率、填充暂停

周期段和非周期段的持续时间、发声速率、暂停率、总暂停时间、平均暂停时间、犹豫比、总发声时间、总语音时间、最大音速、Mel 频

率倒谱系数（MFCC）特性

词汇多样性、词汇密度、句子长度、话语标记物、命题密度、主题密度、局部相关性、整体相关性、平均深度、总深度、句法错误、语言的

有效性指数、信息量

具体性、熟悉度、可想象性、词汇习得年龄
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SVM 的基本思想是在特征空间中找到一个超平面，将

不同类别的样本分开，并使同一类别的样本尽可能聚集在

一 起 。 N 折 交 叉 验 证 法 常 被 用 来 调 整 SVM 分 类 器 的 参

数[12-13,15-17]，例如 FRASER 等[12]的经典研究使用 SVM 分类器，

并用十折交叉验证调整分类器对 AD 和健康个体进行区分，

准确率达到 81%。GOSZTOLYA 等[18]采用 SVM 基于声学特

征区分 MCI 与健康对照，实现了 78% 的检测准确率，对 AD
的检测准确率更是高达 82%，而在 AD 与 MCI 混合样本中检

测正确率也达到了 76%。另外，JIANG 等[17]利用五折交叉验

证 调 整 了 SVM，在 区 分 MCI 与 健 康 个 体 时 ，准 确 率 达 到

88.8%±3.59%，展现出良好的性能。

RF 是基于多个决策树的集成，也是可用于自然语言处

理的强大工具。POMPILI 等[19]结合随机森林和基于序列前

向 选 择（sequential forward selection，SFS）的 方 法 ，在 区 分

MCI、AD 患 者 和 健 康 对 照 时 准 确 率 达 到 82.6%±5.1%。

SHIMODA 等[20]通过电话访谈记录 AD 和 MCI 患者语音样本

中的韵律、沉默等声学特征，使用基于梯度提升（eXtreme 
gradient boosting，XGBoost）、RF 和逻辑回归（logistic regres⁃
sion，LR）的三种机器学习模型联合检测，准确率为 90%。

LIU 等[21]使用 CMUSpinx 和 Mozilla 工具包制作的语音识别方

法，对 AD 检测的准确率可达 92.72%。

3.2  深度学习 近年来，深度学习中的卷积网络在成像、视

频、语音和音频处理方面取得很大进步。目前，机器学习和

深度学习相结合的方法成为老年人认知功能水平评估分析

的主流方法。基于深度学习的数据分类模型不断涌现，但

需要注意的是，通过使用不同的算法，相同的向量特征可能

得到不同的分类结果。

与机器学习相比，深度学习具有高度自适应的优点。

深度学习模型通过大量数据训练，具有对不同语言和语境

高度自适应能力，从而提高模型性能和泛化能力。鉴于老

年人语言特点，深度学习能够有效捕捉到其语言中的隐含

模式和规律。此外，深度学习在处理文本中上下文信息，理

解语义和语境关系方面表现出色，这对检测 MCI 患者的语

言特征至关重要，因为患者可能在表达中出现断片化、缺乏

连贯性的情况。例如 Transformer 模型应用多头注意机制

（multi-head attention），在处理这类问题时显示出良好的效

果[22]。GULATI 等[23]将擅长捕捉全局特征的 Transformer 和

擅长捕捉局部特征的卷积神经网络（convolution neural net⁃
works，CNNs）结合，提出算法模型 Conformer，将其应用于检

测 AD，准确率达 91.7%。

在老年人语音研究中，声学特征与语义特征同等关键。

除了机器学习，还有多种语音特征提取工具。如 Kaldi[24]是

自动语音识别工具包，但对非技术用户而言操作困难 ；

Praat[25] 是 广 受 欢 迎 的 语 音 分 析 软 件 ，适 用 于 多 种 分 析 ；

OpenSMILE[26]专注于音频信号，用法简单但配置难；Shen⁃
nong[27]是基于 Kaldi 的 Python 工具箱，提供多种算法且易于

使用。这些工具在不同应用中取得良好结果，如王荃一[15]

用 Praat 处理语音，MCI 和健康人群分类准确率达 95%，LI
等[28]用 OpenSMILE 检测 MCI，显示良好的检测结果。

近些年的研究表明，声学特征和语音特征结合可以提

高 MCI 检测的准确率。ROARK 等[29]将老年人语音中的语

音声学特征、语义特征和不同认知测试分数结合起来进行

认知功能障碍的检测，筛查性能提升 4%。YAMADA 等[30]研

究使用机器学习分析表征声学、韵律和语言方面的语音特

征，对 AD、MCI 患者和认知功能正常的对照进行分类，结果

表明，区分 AD 和对照的准确率可达 91.2%，区分 MCI 和对

照组的准确率可达 87.6%。另外，其他深度学习技术也在检

测语音性能方面表现良好。例如 MAHAJAN 等[31]发现前人

研 究[32-33] 存 在 一 定 问 题 ，并 在 其 基 础 上 做 出 改 进 ，提 出

Speech-GRU，其检测 AD 的准确性提升 6.25%。

认知功能障碍检测中常用的算法模型总结见表 2。语

言分析技术在 MCI 检测中的应用重要性日益凸显。机器学

习与深度学习的结合为识别 MCI 患者的语言特征提供了强

大支持。SVM、随机森林等机器学习算法，在结合声学、语

义特征后，可达到更高的检测准确率。而深度学习则以其

高度自适应性和处理复杂语境的能力，为捕捉老年人语言

中的隐含模式提供了新途径。声学特征提取工具的发展也

极大地推动了这一领域的研究进展。这些技术不仅简化了

MCI 的检测流程，还为老年人的内心状态和思维方式研究

提供了新视角。未来，随着技术的不断完善，语言分析技术

将在 MCI 检测及老年健康管理领域发挥更大作用。

4 总结

传统的 MCI 检测方法，如 MRI 和脑脊液分析昂贵或具

有侵入性，量表评估耗时且主观。老年群体的语言特征为

MCI 检测提供了新线索。计算机自然语言识别和自动文本

分析技术可深入探索语言特征，提高检测效率并提供客观

标准。目前研究多关注声学、语义特征，但情绪情感、词汇

习得年龄等心理语言学特征仍需深入。结合多维度语言特

征，算法模型能更精确辨别 MCI 患者，预测认知功能水平，

有助于早期干预。此技术简化了检测流程，为老年人的内

心状态和思维方式研究提供了新视角，具有广泛的应用
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前景。

尽管自动语音识别技术在检测 MCI 方面具有潜力，但

在国内发展仍面临多重挑战。首先，深度学习对数据量的

需求庞大，目前可用的中文语音数据库规模有限，例如针对

普通话的 Mandarin Lu 数据库（https：//dementia.talkbank.org/
access/）仅包含 52 例样本，这限制了模型的训练效果。其

次，现有的网络模型主要基于英语数据训练，在识别包括普

通话在内的其他语言时性能可能受限。考虑到国内老年人

语言中的方言特点，模型在本土语言识别方面面临额外挑

战。此外，将检测程序转化为实用且普及率高的产品也是

一项艰巨任务。值得注意的是，不同文化背景下认知功能

障碍患者的语言特征可能存在差异，这为研究提供了丰富

的对比材料和深入探索的空间。未来研究应致力于构建大

规模的认知功能障碍中文语音数据库，并探索多模态 MCI
检测方法，结合语义、声学及医学图像特征，以实现更精准

的 MCI 早期筛查，并进一步对不同文化背景下的患者语言

特征进行对比分析。
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