
前 言

帕金森症作为一类老年高发的神经异质性疾

病，是由于脑内黑质纹形体损坏导致脑神经多巴胺

分泌减少而形成认知功能与运动失调等问题，具有

不可逆转的特征［1-2］。帕金森症早期病状较轻，但该

时期是控制与治疗的关键期，往往易被患者忽视。

此外，帕金森症和多类中枢病变表现类似，常出现误

诊和漏诊等现象，从而耽误患者病情。因此，能协助

实现早期病症临床诊断的方法具有重要的研究

意义。

现有的帕金森症诊断方法主要依赖医生或专家

的经验所形成的主观判断，误诊率往往高达 20%~

30%，而且诊断进程复杂，成本较高。发音障碍是早

期帕金森病症的重要特征之一，利用发音障碍诊断

病情具有信号采集设备成本低，诊断过程便捷和无

创等特征［3］。因而，利用语言信号完成帕金森症的早

期诊断成为新的研究方向。Tosin等［4］结合语言与帕
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金森氏病综合评分量表完成帕金森病的预测，但该

方法需要在大量测试数据的基础上完成诊断；

Moorthy 等［5］应用径向基函数与 softmax 方法实现帕

金森语言特征识别，该方法虽然简单，但准确率有待

提高；胡德生等［6］提出语谱图完成语言转化，并选用

卷积网络实现特征分类，但准确度有待提高；储雯

等［7］采用主成分分析方法与支持向量机完成语音降

维解析，但该算法效率不高；Ogawa 等［8］构建基于残

差网络的多层神经网络，优选样本特征的同时提升

分类准确度，但该方法很难克服特征的冗余干扰性；

张筱等［9］采用前馈式单通道语音网络提取声纹特征，

但该方法对不同音质的语音信号，识别效果差别

较大。

为解决现有方法准确率与算法效率不高等问

题，本研究提出基于深度长短期记忆网络（Long

Short-Term Memory, LSTM）残差网络的帕金森症诊

断模型。采用的一维信号预处理网络可保障信号的

直接处理，并采用全局平均池化（Global Average

Pooling, GAP）网络取代全连接网络，可最大程度地

削减网络参数，提高处理效率；所利用的 LSTM 残差

结构能充分提取语音信号特征，并结合 GAP-极限学

习机（GAP -Extreme Learning Machine, GAP-ELM）帕

金森症分类网络可适应不同的语言信号，从而提升

分类准确率，因此，该模型可有效完成帕金森症的

识别。

1 帕金森症语音信号与LSTM残差模型分析

1.1 帕金森症语音信号分析

帕金森症的诊断进程繁杂，误诊率高，现有医疗

技术需反复诊断，而患者群体大部分是老年人，这类

人群大多需面对沉重的身体、精神和经济负担［10］。

帕金森症患者的发音异常和神经关联的肌肉所牵引

的器官存在不同程度的损坏，导致调控能力不佳，因

而患者的发声能量相对于正常人存在不同的分散程

度［11-12］。而帕金森症早期病人会出现肉耳难辨的轻

微发声变化，因此，利用语言信号的采集便捷、对病

人无伤害和成本低等特征完成帕金森症早期诊断，

既为病人争取早期诊疗的宝贵时间，又节约费用

开支［13］。

帕金森症患者的语音幅值远低于正常人，这是

因为这类病人很难调控发音肌群，使发声能量不集

中［14］。此外，帕金森症患者的基音频率［15］以及音调

间的差异不大、高低频差别较小。而且，帕金森症患

者的发声浊音比例大，且短时间过零值不高，而短时

间过零值与能量均值的关联度较高，因而帕金森病

人的发音短时间能量均值低于健康人群。临床上，

采用持续元音检验声带障碍更具科学性，这是由于

持续元音的发声应保证嘴巴开合较大的同时减少反

射气流所产生的噪音［16］。因而，利用持续元音检验

帕金森症可获得更优的结果。

1.2 LSTM残差模型分析

1.2.1 LSTM结构分析 LSTM包含4个门结构，分别为

输入门、输出门、遗忘门与记忆门［17］。图1为LSTM结

构，LSTM结构的运行函数如式（1）~（6）所示。

qt = ρ (wq [ ct - 1,rt ] + bq ) （1）

mt = ρ (wj [ ct - 1,rt ] + bj ) （2）

jt = tanh(wr [ ct - 1,rt ] + br ) （3）

zt = qt*zt - 1 + mt*jt （4）

kt = ρ (wc [ ct - 1,rt ] + bc ) （5）

ct = kt*tanh( zt ) （6）

其中，ρ为 sigmoid［18］激活解析式，前一刻输出为 ct-1，

应丢弃与所记忆的数据分别为 qt与 jt，记忆量为mt，控

制、整合与整合前数据分别为 kt、zt与 zt-1。式中的 4个

门结构，输入门、输出门、遗忘门与记忆门的权值和

偏置参数分别为：wr、br，wc、bc，wq、bq，wj、bj。

1.2.2 残差模型分析 残差模型包含神经网络部分、

激活函数和批处理部分（Batch Normalization, BN）
［19-20］。其中，残差模型的激活函数通常采用修正线性

单元［21］（Rectified Linear Unit, Relu）或其改进单元。

图2为残差元解析模型。

若残差模型的输入和函数分别为 r与 C(r)，预计

输出为 y(r)。把 r视为起始值则能获得预计输出、残
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差模型的输入和函数之间的关系式：y(r)=C(r)+r，C(r)

可被视为要学习的函数C(r)=y(r)-r，即为残差。由此

可知，残差模型不能直接得到 C(r)，是根据等值关联

得到残差解析式 C(r)=y(r)-r，便于解决梯度缺失的

问题［22］。

1.2.3 LSTM残差模型分析 图3为LSTM残差模型。

在帕金森症早期诊断进程中，基于输出门和记忆门之

间的相关性能及时去掉重复信息，并保存符合标准的

信息，从而使该结构满足帕金森症早期诊断的需求。

2 深度LSTM残差网络的帕金森症早期诊断

本研究提出深度 LSTM 残差网络完成帕金森症

的早期诊断，其诊断模型包含 3个部分，即：语音信号

预处理网络、深度 LSTM 残差语音诊断网络和 GAP-

ELM 帕金森症分类网络。图 4为深度 LSTM 残差网

络的帕金森症早期诊断模型，其中，深度 LSTM 残差

语音诊断网络能实现帕金森语音信号的深层特征提

取，并通过LSTM结构的遗忘门和记忆门得到帕金森

语音信号随时间变化的状态；而GAP-ELM帕金森症

分类网络则能规避现有 softmax 分类网络［23］准确率

低的问题，从而有效实现帕金森症的早期诊断。

2.1 语音信号预处理网络

声带损伤所带来的发音模糊、音量不高、音色嘶

哑、发音调控性减弱等特征是早期帕金森症的问

题［24］。有研究表明采用持续元音法可有效诊断发声

障碍的症状，持续元音可避免繁杂而凌乱的发声，效

果较好。医学上常选用持续元音 a、i与 u检验声带损

伤状况。而且，大部分相关研究仅重视持续元音 a信

号的情况，这是由于 a信号最大程度地包含帕金森临

床语音数据。从生理而言，发声 a应保证口腔声道肌

肉的协调性，并要求嘴的开合程度较大，而帕金森症

患者很难控制声道肌肉［25］。
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图3 LSTM残差模型

Figure 3 LSTM residual model
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Figure 4 Early diagnosis model of Parkinson's disease based on deep LSTM residual network

帕金森症的语音信号多由麦克风采集［26］，其频

率响应区间为 30~60 kHz。由于语音信号是一维的，

也就是在空间中呈一维特征状态，而这类数据与二

维图谱相比，所含有的冗余信息不多。因而，采用相

应的一维卷积网络可保证语音数据的处理，并规避

高维转换，从而加快信号预处理的速率。语音信号

预处理网络能优化深度网络效率，加快收敛并减小

语音噪声，实现语音信号的归一化处理。为防止过

拟合问题的产生，本研究引入BN层。

2.2 语音信号诊断网络

语音信号诊断网络（图 4）包含由 LSTM 结构所

形成的信号处理和参量调整层，该网络可从信号处
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理和参量调整这两个角度提取语音信号，进而得到

较完善的语音信号数据；而参量调整模块能综合相

关的权值参量，并依据上一个状态的输出调整当前

状态的参量，图5为信号处理和参量调整层。

当网络深度逐步加深时，容易出现梯度损失和

弥散的情况，而将信号处理和参量调整层融入残差

结构能有效调整以上问题，并提高训练速度，便于信

号处理与算法效能提高。因此，本研究融合残差结

构、信号处理和参量调整层实现帕金森症语音信号

的预处理。此外，语音信号诊断网络融合 BN 和

dropout层（图6）。

2.3 帕金森症语音分类网络

基于 GAP-ELM 技术的帕金森症语音分类网络

能把处理之后的信号经过 GAP 网络传输到 ELM 分

类网络内。本研究选取 GAP 网络取代全连接网络，

可完成语音信号的扁平化处理，从而最大程度地削

减网络参数，并避免网络的过拟合状况。而 ELM 分

类网络具有训练速度快和高速泛化性的特征，可提

高网络的训练速度。ELM分类网络可依据隐含网络

的设置来获得相关参量，并结合最小二乘法法得到

输出层的权值，图7为ELM分类网络。

假定 si为帕金森语音信号，f()为隐含网络的激活

模型，wsi为输入和第 i个隐含层的权重参数，bsi为第 i

个隐含层的偏置值，式（7）表示为隐含层的输出参

量hsi()。

hsi ( si ) = f (wsi si + bsi ) （7）

woi为第 i个隐含层和输出层之间的权重参数，N

为权重参数的数目，式（8）表示为输出层的参量o(si)。

o ( si ) =∑N
i = 1 woihsi ( si ) （8）

3 实验结果和分析

3.1 帕金森症元音集（Parkinson's Disease Vowel Set,

PDVS）分析

PDVS 通过本项目组与医院合作采集，PDVS 的

采集装置为 TIWASTAGE M7电容型麦克风，其采样

率为 48 kHz。实验要求麦克风和测试者嘴部的间

距是 8 cm，并保持实验环境安静，全程未出现干扰

音。采集前测试者除帕金森症外无精神类疾病，于

1 d 内未采用精神类药品、1 h 内未剧烈运动，并于

0.5 h 内保持坐定。采集过程中，测试者的发音需平

稳且外围噪声低于 30 dB。PDVS 包含各测试者持

续发出元音 a、i 与 u，单次发声 2.4 s，各元音持续发

声 3 次，并完成语音段剪切，使各语音长度为 0.8 s。

剪切之后分别包含 216 段帕金森症语音样本和 216

段正常语音样本。表 1 为测试集及训练集的样本数

目，表 2 为健康对照者及不同帕金森症程度的样本

数目。
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图5 信号处理和参量调整层

Figure 5 Signal processing and parameter adjustment layer
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组别

对照者

帕金森症
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训练
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样本数目

144
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表1 测试集及训练集的样本数目

Table 1 Number of samples in the test
and training sets
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3.2 帕金森症元音识别结果

为检验本文方法的效果，完成本文方法和其他

两种方法的帕金森症元音识别准确率对比，式（9）为

准确率的计算方法。表 3 为帕金森症元音识别准确

率（%）。

Pre = T/A （9）

其中，Pre 为准确率，T 为测试样本被正确分类的数

目，A为测试样本的总数。

本文方法的帕金森症诊断准确率高于文献［5, 8］，

这是由于本文方法由LSTM结构所形成的信号处理和

参量调整层可双向捕获语音信号，并提取信号特征，从

而充分提取语音信息；而采用的GAP-ELM网络能规避

参数冗余和网络的过拟合现象，使帕金森症的诊断准

确度更高。文献［5］综合径向基函数与 softmax方法实

现帕金森语言特征识别，该方法虽然简单，但准确率有

待提高；文献［8］构建基于残差网络的多层神经网络，

该方法能在优选样本特征的同时提升分类准确度，但

该方法很难克服特征的冗余干扰性。

选择混淆阵列表示帕金森症元音识别的准确率，

横坐标表示实际患病或健康情况，纵坐标表示所预测

的患病或健康情况（图8）。每一列代表该类故障或误

判为其他故障类别的比值，各比值之和是100%。实验

结果表明本文方法的各种语音类别的识别准确率均超

过94%，其中采用的深度LSTM残差网络可有效诊断帕

金森症，可实现对帕金森症的准确识别。

3.3 算法效能和抗噪声分析

3.3.1 算法效能分析 在 PDVS中完成本文方法和文

献［5, 8］的效能对比，在深度 LSTM 残差网络中将帕

金森症元音信号以批为单位进行处理，在每轮的处

理过程中，批和迭代数目可设置为 180和 25。损失函

数选择自适应矩估计，将学习率设定为 0.001，完成网

络参数训练。图 9为准确率与损失值随着轮次（单位

为 1）增加的变化状况。实验结果表明本文方法可在

较少的轮次中完成训练。此外，由于本文方法能充

分提取帕金森症元音信号特征，因而其准确率比文

献［5, 8］更高。随着轮次的增加，本文方法的损失值

逐步变小，并在第 8轮后达到稳定而较小的损失值，

这是由于深度 LSTM 残差网络能在参数调节的过程

中优化损失值；而文献［5, 8］均在第 9 轮后才收敛到

最优，文献［5］的损失值较高，而文献［8］呈现为波动

收敛的状态。

3.3.2 抗噪声分析 本研究通过在帕金森症语音集中

加入高斯噪声信号来得到对应的信噪比混合信号，

并把信噪比区间调整为-4~10 dB，从而比较本文方法

和文献［5, 8］在噪声环境中的准确度。式（10）为信

噪比模型SNR。

SNR = 10log(Sxh /Szs )10 （10）

其中，Sxh与Szs为信号与噪声的功率。

图 10为原始语音信号和加入噪声后的语音信号

样本，该样本是以原始帕金森症语音集中的持续元

音 a信号为例，给出正常女性与轻度帕金森症男性的

原始语音信号与加噪后语音信号的样本实例。

组别

对照者

帕金森症

轻度

中度

重度

测试者

1

2

3

4

5

6

7

8

性别

男

女

男

女

男

女

男

女

样本数目

120

96

27

36

45

36

27

45

表2 健康对照者及不同帕金森症程度的样本数目

Table 2 Number of samples from controls and patients
with different degrees of Parkinson's disease

1

2

3

4

5

6

7

8

94.8

95.2

94.6

95.3

95.1

94.9

95.2

95.1

3.6

0.6

0.5

3.8

0.3

3.2

1.2

0.3

3.5

0.4

2.9

0.1

3.1

1.5

0.5

0.9

3.3

0.9

3.2

实际类型

预
测
类
型

1 2 3 4 5 6 7 8

1.1

0.3

0.6

1.5

0.4 0.2

0.60.2

0.2

0.4

0.3

0.2

图8 帕金森症元音识别混淆阵列

Figure 8 Parkinson's vowel recognition confusion matrix

方法

文献［5］

文献［8］

本文方法

帕金森症

81.6

88.2

95.1

健康对照

78.3

85.3

95.8

表3 帕金森症元音识别准确率（%）

Table 3 Vowel recognition accuracy in
Parkinson's disease (%)
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图11为不同信噪比环境下的本文方法和文献［5, 8］

的表现。本文方法在各类信噪比环境中的帕金森症

识别准确度均高于其他两种方法；而且，本文方法在

信号占比低的语音环境中，仍然有相对于文献［5, 8］

较高的识别准确率。

4 结论和分析

基于帕金森症语音信号的诊断方法存在便捷、

高效、准确、安全和成本低的特点，可在早期及时确

诊结果，并具有大规模推广的意义。此外，尽早确诊

帕金森症并完成医学干预能缓解病情、提升生活质

量和降低医疗成本。

本研究所提出的深度 LSTM 残差网络的帕金森

症诊断模型包含 3个部分，即语音信号预处理网络、

深度 LSTM 残差语音诊断网络和 GAP-ELM 帕金森

症分类网络。其中，语音信号预处理网络采用一维

卷积结构来优化深度网络效率，加快收敛并减小语

音噪声，实现语音信号的归一化处理；语音信号诊断
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图9 准确率与损失值随着轮次增加的变化状况

Figure 9 Changes of accuracy and loss values with the increase of epochs
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图11 不同信噪比环境下的本文方法和文献方法［5, 8］的表现

Figure 11 Performances of the proposed method and the methods in
literatures［5, 8］in various signal-to-noise ratio environments
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网络是由 LSTM 结构所形成的信号处理和参量调整

层组成，可从信号处理和参量调整这两个角度提取

语音信号，并得到较完善的语音信号数据；基于GAP-

ELM技术的帕金森症语音分类网络能把处理之后的

信号经过GAP网络传输到ELM分类网络内，完成语

音信号的扁平化处理，从而最大程度地削减网络参

数，并避免网络的过拟合状况。

实验结果表明本文方法可有效诊断帕金森症，

对各种语音类别的识别准确率均超过94%，而在各类

信噪比环境中的帕金森症识别准确程度均高于其他

两种方法（文献［5, 8］），可实现对帕金森症的准确识

别。从算法效能和抗噪声分析角度而言，本文方法

能在较少的轮次中完成训练。此外，随着轮次的增

加，本文方法的损失值逐步变小并在第 8轮后收敛到

最优。
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