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【摘要】目的：通过语音分析结合机器学习及特征选择技术，筛选阿尔茨海默病（AD）发展进程中的关键声学特征，构建AD

分类模型，为AD的早期筛查提供候选工具。方法：从NCMMSC2021 AD语音数据集中获取AD、轻度认知障碍（MCI）与

正常老年人（HC）的语音样本，对语音样本进行数据预处理，通过OpenSmile工具包提取eGeMAPS特征集中的特征参数，

利用随机森林和支持向量机（SVM）机器学习算法构建分类模型。通过Python进行特征显著性检验及特征重要性排序，

运用序列前向搜索（SFS）进行特征选择，并对比特征选择前后分类模型的效能。采用准确率和受试者工作特征曲线下面

积（AUC）指标进行模型分类性能评价。结果：分类模型中重要声学特征主要来源于谱斜率、共振峰、基频、响度。模型最

优分类效果均来自SFS特征选择后的SVM模型，AD/MCI组识别准确度为0.926（AUC=0.974），AD/HC组识别准确率为

0.875（AUC=0.956），MCI/HC组识别准确率为0.879（AUC=0.904）。结论：SVM模型性能优于随机森林模型，采用SFS进

行特征选择可以有效提高模型性能，语音分析可以成为未来AD快速评估筛查的有效补充工具。
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Abstract: Objective To identify key acoustic features associated with the progression of Alzheimer's disease (AD) through

voice analysis combined with machine learning and feature selection techniques, thereby constructing classification models

that serve as candidate tools for the early screening of AD. Methods Voice samples from AD, mild cognitive impairment

(MCI) and healthy (HC) elderly individuals were obtained from the NCMMSC2021 AD voice dataset. The voice samples

underwent data preprocessing, followed by feature extraction from the eGeMAPS feature set via the OpenSmile toolkit.

Classification models were obtained utilizing random forest and support vector machine (SVM) algorithms. Significance

testing and feature importance ranking were conducted using Python, and the further selection of the optimal features was

performed through sequential forward selection (SFS). The classification performance before and after feature selection was

compared and evaluated using accuracy and the area under the receiver operating characteristic curve (AUC). Results The

significant acoustic features in the classification models primarily derived from spectral slope, formant, fundamental

frequency, and loudness. The optimal classification performance was achieved with the SVM model following SFS feature

selection, with recognition accuracies of 0.926 (AUC=0.974) for AD/MCI group, 0.875 (AUC=0.956) for AD/HC group, and

0.879 (AUC=0.904) for MCI/HC group. Conclusion SVM model performs better than random forest model, and the use of

SFS for feature selection can effectively enhance model performance. Voice analysis has the potential to serve as a valuable

supplementary tool for the rapid AD assessment and screening.
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前 言

全国老龄化进程加快，截至 2022 年末，全国 60

周岁及以上老年人口已达 2.8 亿，占总人口的

19.8%[1]，老 年 人 是 阿 尔 茨 海 默 病（Alzheimer's

Disease, AD）的主要发生群体。据 2022年《中国阿尔

茨海默病报告》显示，AD 已成为中国地区城乡居民

的第五大死因，其高昂的照护成本给家庭造成严重

的经济负担[2-3]。AD是最常见的一种痴呆症，其本质

是一种神经退行性疾病，主要临床表现包括记忆、语

言、思维和行为能力在内的认知功能显著下降[4]。轻

度认知障碍（Mild Cognitive Impairment, MCI）是正常

衰老到AD之间的过渡阶段，MCI患者相较于正常老

年人会出现一定程度的语言能力障碍[5]。MCI 患者

的疾病程度会随年龄增长以每年10%~15%的速度发

展为 AD[6]，随着疾病程度的加深，AD 患者会表现出

更严重的语言障碍[7]。

截至目前，AD 尚无根治性治疗药物，当前最有

效的治疗手段在于早期识别患者，并通过针对性的

康复治疗来延缓AD患者大脑衰退，减缓疾病进程[8]。

量表测试、磁共振成像等传统AD早期筛查方法耗时

耗力，受硬件设备等条件限制，应用广泛性差。近年

来，语音分析技术以其简单快速、低成本、高效无创

等特点在疾病识别分类上得到广泛应用，然而基于

语音分析的 AD 早期筛查与风险评估研究还处于起

步阶段。本研究基于 NCMMSC2021 AD 语音数据

集，通过语音分析技术，结合随机森林（Random

Forest, RF）和支持向量机（Support Vector Machine,

SVM）算法，应用序列向前搜索（Sequential Forward

Selection, SFS）进行特征选择，构建AD分类模型，验

证 SFS进行特征选择的有效性，为AD的早期筛查和

识别提供潜在的工具。

1 数据来源与方法

1.1 数据来源

数据来源于 2021 年公开的 NCMMSC2021 AD

语音数据集，该语音数据集由第十六届全国人机语

音通讯学术会议所组织的AD识别竞赛提供，该竞赛

由江苏师范大学、清华大学和海天瑞声联合举办。

数据集收集 123位老年受试者的语音样本，分别为健

康对照组（Healthy Control, HC）44 人、MCI 组 53 人、

AD组26人。

受试者需完成 3项预设的语音任务以收集样本，

语音任务为图片描述、流畅性测试和自由谈话。其

中，图片描述任务来源于波士顿痴呆症检测，任务要

求受试者对《饼干盗贼》图片进行口头描述（图 1）；流

畅性测试广泛应用于多种认知、智力评估量表，任务

要求受试者根据工作人员播放的图片内容尽可能说

出你联想到的类别名称，如动物名称；自由谈话要求

受试者与工作人员进行非特定主题的自由对话。

1.2 研究方法

本研究针对 NCMMSC2021 AD 语音数据集中

AD、MCI 和 HC 的 3 个受试者类别，两两组合为

AD/MCI、AD/HC、MCI/HC 组，以便后续建立模型并

展开研究。首先对原始语音样本进行预处理；随后

提取语音特征，将其按照分类组别输入模型进行训

练，获得初始模型结果；通过评估特征重要性及特征

显著性差异进行初筛，采用 SFS进行特征选择，以识

别最优特征子集；基于所选特征，重新训练模型，并

与初始模型结果进行比较分析，以验证特征选择的

有效性并优化模型性能。

1.3 数据预处理和特征提取

采用 Python对原始语音样本进行预处理。数据

预处理包括对语音数据集中的原始语音样本进行降

噪、预加重、端点检测等操作，以提升语音信号的质

量，确保后续分析的准确性。在特征提取过程中，通

过 Python 结合 OpenSmile 工具包从语音样本提取

eGeMAPS特征集，共获得 88个特征参数。依据受试

者标签（AD、MCI、HC）对提取的特征进行分类整理，

以便为后续模型的建立提供结构化数据。

1.4 统计学方法

采用Python的 scipy库对声学特征进行统计学分

析。首先通过 Shapiro-Wilk 检验各类特征参数的正

态分布，其次通过 Levene's 检验特征参数的方差齐

性。对于符合正态分布且满足方差齐性的特征参

数，使用独立样本 t 检验；对于不符合正态分布或不

满足方差齐性的特征参数，使用 Mann-Whitney U 检

验。当P<0.05时，认为该特征参数具有统计学意义。

图1 饼干盗贼图片

Figure 1 Picture of the cookie thief
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1.5 分类建模

采用 RF 和 SVM 两种机器学习方法，分别针对

AD/HC、AD/MCI、MCI/HC 组建立分类模型。使用

10 倍交叉验证对每个模型的超参数进行网格搜索，

寻找模型的最优参数。SVM的非线性核函数在处理

高维特征上表现更优，但非线性 SVM 并不直接提供

特征重要性的度量，因此，本研究中特征重要性将基

于由RF模型得出的特征重要性进行评估。

1.6 特征选择

采用SFS进行特征选择，SFS是一种基于贪心算

法，逐步向空特征集添加新特征，并评估模型性能的

特征选择方法[9]。相较于其他特征选择方法，SFS能

更好地考虑特征之间的相互关系。由于每次添加新

特征后都需要重新评估模型性能，因此在特征参数

较多时，模型运算负荷会显著增加，为此，本研究首

先通过特征显著性检验及RF模型评估的特征重要性

对特征进行初步筛选，移除部分冗余特征，随后使用

SFS进行特征选择，旨在降低计算负荷，同时确保所

选特征对模型性能有显著提升。

2 结 果

2.1 RF和SVM初始模型性能

本研究以 eGeMAPS 语音特征集中的 88 个特征

作为输入特征，受试者的分类情况（AD、MCI、HC）作

为标签，通过网格搜索寻找RF和SVM的最优超参数

进行分类建模。RF 模型及 SVM 模型的各组准确度

和 AUC 值见表 1。结果表明，RF 模型在 3 个组别中

AD/MCI 与 AD/HC 组的整体分类效果较好，分类准

确度和 AUC 值均在 0.750 以上，其中 AD/HC 组表现

最佳，准确度为 0.792，AUC 值为 0.896；相较之下，

MCI/HC 组的分类效果较差，准确度仅为 0.697。

SVM 模型在 3 个组别中均表现出较好的性能，准确

度均超过 0.750，AUC 值均超过 0.800，其中 AD/MCI

组表现最优，准确度为 0.770，AUC 值为 0.914。相较

之下，MCI/HC组的准确度和 AUC值均最低，准确度

为0.762，AUC值为0.835。

综合比较，SVM 模型在 3 个组别的准确度均值

（0.769±0.007）及 AUC 值均值（0.873±0.040）均高于

RF 模型的准确度均值（0.756±0.051）及 AUC 值均值

（0.825±0.062），SVM模型的整体性能优于RF模型。

2.2 特征显著性结果及重要性排序

通过 Python 对 eGeMAPS 特征集中的 88 个特征

在 AD/MCI、AD/HC、MCI/HC 组中进行显著性检验。

分析结果显示，在AD/MCI组中，有 32个特征参数具

有统计学意义；在 AD/HC 组中，有 29 个特征参数具

有统计学意义；在MCI/HC组中，有 43个特征参数具

有统计学意义。图 2 展示了在 3 个组别均表现出统

计学差异的特征的离散分布情况。图 2a及图 2b显示

特 征 slopeUV500-1500_SMA3NZ_AMEAN 及

loudness_sma3_meanFallingSlope 在不同组别之间表

现出明显的差异性，且图 2a呈现出明显的递减趋势，

可能反映AD患者语音在无声段谱斜率的加剧，这表

明这两个特征可能与疾病状态的变化存在较强的关

联性，是潜在的重要分类指标。

表1 基于 eGeMAPS特征集的RF模型和SVM模型

各组准确度和AUC值

Table 1 Accuracy and AUC of each RF and SVM model
on the eGeMAPS feature set

组别

RF

AD/MCI

AD/HC

MCI/HC

SVM

AD/MCI

AD/HC

MCI/HC

准确度

0.778

0.792

0.697

0.770

0.775

0.762

AUC

0.780

0.896

0.798

0.914

0.871

0.835

图2 两个特征在AD、MCI 和HC组中的箱型图

Figure 2 Box plots of 2 features in AD, MCI and HC groups
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通过 RF模型中进行特征重要性计算及排序，按

照重要性排序的 88个特征如图 3所示。该分析衡量

了各特征对于模型分类能力的贡献，排名最高的特

征重要性超过 0.060，而排名最低的特征重要性低于

0.001；前 10 个特征的重要性急剧下降，随后逐步趋

于平稳，该趋势表明这一小部分特征在分类模型中

占据更重要的地位。

由于特征参数较多，本研究仅展示在 RF 模型

中重要性排名前 10 特征参数的特征来源、重要性

及显著性检验结果，见表 2。结果显示，在 AD/

MCI、AD/HC、MCI/HC 组中，排名前 10 的特征重要

性均高于 0.019。在重要性排名前 10 的特征中有

76.67% 的特征表现出统计学差异，具有统计学差异

的特征中有 52.17%的特征 P值小于 0.001，即它们在

各自组别内存在极其显著的差异。这些特征重要性

排名靠前的特征主要来源于不同频率范围的谱斜

率、共振峰、基频、响度等。

图3 特征重要性

Figure 3 Feature importance

表2 重要性前10特征及其显著性

Table 2 The top 10 features and their significance

组别

AD/MCI

AD/HC

MCI/HC

特征

HNRdBACF_sma3nz_stddevNorm

slopeUV0-500_sma3nz_amean

F3bandwidth_sma3nz_amean

F0semitoneFrom27.5Hz_sma3nz_mean‐
RisingSlope

loudnessPeaksPerSec

mfcc4_sma3_amean

slopeV0-500_sma3nz_stddevNorm

slopeV0-500_sma3nz_amean

mfcc3_sma3_stddevNorm

spectralFluxV_sma3nz_stddevNorm

slopeUV500-1500_sma3nz_amean

shimmerLocaldB_sma3nz_amean

slopeV500-1500_sma3nz_amean

slopeV0-500_sma3nz_stddevNorm

alphaRatioV_sma3nz_amean

F0semitoneFrom27.5Hz_sma3nz_mean‐
RisingSlope

mfcc4_sma3_amean

loudness_sma3_percentile50.0

F1bandwidth_sma3nz_amean

jitterLocal_sma3nz_amean

loudnessPeaksPerSec

loudness_sma3_meanFallingSlope

F2amplitudeLogRelF0_sma3nz_stddev‐
Norm

alphaRatioV_sma3nz_amean

spectralFluxV_sma3nz_stddevNorm

slopeV500-1500_sma3nz_amean

alphaRatioUV_sma3nz_amean

slopeV0-500_sma3nz_stddevNorm

F1amplitudeLogRelF0_sma3nz_stddev‐
Norm

hammarbergIndexUV_sma3nz_amean

来源

谐波噪声比

0~500 Hz频率范围内的谱斜率（无声段）

第三共振峰的带宽

基频相对于27.5 Hz的半音数

响度峰值数（每秒）

梅尔频率倒谱系数

0~500 Hz频率范围内的谱斜率（有声段）

0~500 Hz频率范围内的谱斜率（有声段）

梅尔频率倒谱系数

谱流量（有声段）

500~1 500 Hz频率范围内的谱斜率（无声段）

局部的振幅抖动（dB）

500~1 500 Hz频率范围内的谱斜率（有声段）

0~500 Hz频率范围内的谱斜率（有声段）

α 比率（有声段）

基频相对于27.5 Hz的半音数

梅尔频率倒谱系数

响度

第一共振峰的带宽

局部抖动

响度峰值数（每秒）

响度

第二共振峰的振幅与基频的对数相对值

α 比率（有声段）

谱流量（有声段）

500~1 500 Hz频率范围内的谱斜率（有声段）

α 比率（无声段）

0~500 Hz频率范围内的谱斜率（有声段）

第一共振峰的振幅相对于基频的对数相对值

Hammarberg指数（无声段）

排名

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

重要性

0.054 1

0.044 2

0.036 5

0.031 0

0.027 3

0.026 9

0.026 9

0.024 2

0.023 8

0.021 1

0.042 9

0.037 1

0.035 0

0.033 6

0.029 9

0.025 9

0.023 8

0.023 3

0.023 1

0.022 5

0.060 5

0.056 8

0.035 6

0.025 6

0.025 3

0.024 6

0.024 0

0.023 4

0.022 2

0.019 4

检验方法

Mann-Whitney U

Mann-Whitney U

Mann-Whitney U

t-test

Mann-Whitney U

t-test

Mann-Whitney U

Mann-Whitney U

Mann-Whitney U

t-test

Mann-Whitney U

t-test

t-test

Mann-Whitney U

t-test

t-test

t-test

t-test

t-test

t-test

Mann-Whitney U

Mann-Whitney U

Mann-Whitney U

t-test

Mann-Whitney U

Mann-Whitney U

Mann-Whitney U

Mann-Whitney U

Mann-Whitney U

t-test

P值

0.001 3**

0.000 1***

0.000 6***

0.034 8*

0.015 3*

4.69e-06***

0.668 8

0.000 2***

0.012 3*

0.560 1

9.55e-05***

0.005 2**

1.83e-06***

0.327 8

0.000 6***

0.168 8

0.001 4**

0.001 7**

0.024 0*

0.074 0

2.72e-05***

0.000 1***

5.66e-05***

2.16e-05***

0.009 0**

0.250 7

0.002 2**

0.152 4

0.000 4***

0.005 2**

***表示P<0.001；**表示P<0.01；*表示P<0.05
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2.3 RF和SVM特征选择后模型性能

为避免进行特征选择时特征过多造成计算负荷

过大，本研究首先对特征进行初步筛选，筛选标准为

具有统计学差异（P<0.05）且特征重要性大于 0.010的

特征；在初步筛选的基础上，采用SFS进行特征选择，

筛选出最优特征子集。表 3 为 RF 模型及 SVM 模型

中各组别经过 SFS 特征选择后的特征，图 4 为 RF 和

SVM各组别经过SFS特征选择后的模型性能的变化

趋势，通过逐步增加优势特征，模型性能逐步上升。

结果表明，经过 SFS筛选后，AD/MCI组的 SVM模型

保留 10个特征，RF模型保留 9个特征，其中 6个特征

重合；AD/HC 组及 MCI/HC 组的 SVM 模型和 RF 模

型均保留 6 个特征，其中 AD/HC 组 2 个特征重合，

MCI/HC组 4个特征重合。高重合率显示这些特征可

能直接关联 AD 神经退行机制，另外，基频相关参数

在RF模型及SVM模型的 3个组别中均被保留，表明

基频在AD分类识别中的重要影响。

RF组别

AD/MCI

AD/HC

MCI/HC

特征

F0semitoneFrom27.5Hz_sma3
nz_meanRisingSlope

F0semitoneFrom27.5Hz_sma3
nz_stddevRisingSlope

mfcc3_sma3_stddevNorm

mfcc4_sma3_amean

F1amplitudeLogRelF0_sma3
nz_amean

F2bandwidth_sma3nz_amean

slopeV500-1500_sma3nz_
amean

mfcc1V_sma3nz_amean

mfcc4V_sma3nz_amean

－

F0semitoneFrom27.5Hz_sma3
nz_stddevNorm

F0semitoneFrom27.5Hz_sma3
nz_pctlrange0-2

loudness_sma3_percentile50.0

mfcc1_sma3_amean

F1bandwidth_sma3nz_stddev‐
Norm

slopeV500-1500_sma3nz_
amean

equivalentSoundLevel_dBp

spectralFluxV_sma3nz_stddev‐
Norm

logRelF0-H1-H2_sma3nz_
amean

spectralFlux_sma3_stddev‐
Norm

logRelF0-H1-A3_sma3nz_
amean

loudness_sma3_percentile80.0

来源

基频相对于27.5 Hz的半音数

基频相对于27.5 Hz的半音数

梅尔频率倒谱系数
梅尔频率倒谱系数

第一共振峰的振幅的相对基频

第二共振峰的带宽

500~1500 Hz频率范围内的谱斜
率（有声段）

梅尔频率倒谱系数

梅尔频率倒谱系数

－

基频相对于27.5 Hz的半音数

基频相对于27.5 Hz的半音数

响度

梅尔频率倒谱系数

第一共振峰的带宽

500~1500 Hz频率范围内的谱斜
率（有声段）

等效声级

谱流量（有声段）

基于对数相对基频在 H1和 H2
之间的特征

谱流量

基于对数相对基频在 H1和 A3
之间的特征

响度

SVM组别

AD/MCI

AD/HC

MCI/HC

特征

F0semitoneFrom27.5Hz_
sma3nz_meanRisingSlope

mfcc1_sma3_amean

mfcc2_sma3_amean

mfcc3_sma3_stddevNorm

mfcc4_sma3_amean

F3bandwidth_sma3nz_
amean

slopeV500-1500_sma3nz_
amean

mfcc1V_sma3nz_amean

mfcc3V_sma3nz_amean

mfcc4V_sma3nz_amean

F0semitoneFrom27.5Hz_
sma3nz_stddevNorm

loudness_sma3_amean

loudness_sma3_stddev‐
Norm

hammarbergIndexV_sma3
nz_amean

slopeV500-1500_sma3nz_
amean

slopeV500-1500_sma3nz_
stddevNorm

equivalentSoundLevel_dBp

mfcc3_sma3_amean

slopeUV500-1500_sma3
nz_amean

spectralFluxV_sma3nz_std‐
devNorm

logRelF0-H1-H2_sma3nz_
amean

spectralFlux_sma3_stddev‐
Norm

来源

基频相对于27.5 Hz的半音数

梅尔频率倒谱系数

梅尔频率倒谱系数
梅尔频率倒谱系数

梅尔频率倒谱系数

第三共振峰的带宽

500~1500 Hz频率范围内的谱
斜率（有声段）

梅尔频率倒谱系数

梅尔频率倒谱系数

梅尔频率倒谱系数

基频相对于27.5 Hz的半音数

响度

响度

Hammarberg指数

500~1500 Hz频率范围内的谱
斜率（有声段）

500~1500 Hz频率范围内的谱
斜率（有声段）

等效声级

梅尔频率倒谱系数

500~1500 Hz频率范围内的谱
斜率（无声段）

谱流量（有声段）

基于对数相对基频在 H1和
H2之间的特征

谱流量

表3 经过SFS特征选择后的RF模型和SVM模型各组特征

Table 3 Features of the RF model and SVM model after SFS feature selection

特征选择后的RF和 SVM模型结果如表 4所示。

结果显示，经过特征选择，RF模型在 3个组别的准确

度及 AUC 值较初始模型均有显著提升，准确度均超

过 0.840，AUC 值均超过 0.900；其中 AD/MCI 组分

类性能最优（准确度=0.926、AUC 值=0.934）；3 个组

别 平 均 准 确 度 为 0.883±0.040、平 均 AUC 值 为

0.922±0.011，整体分类效果良好。SVM 模型分类性

能经特征选择后性能同样有较大提升，3个组别的准
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确度及 AUC值均超过 0.870；其中 AD/MCI组分类性

能最优，准确度及AUC值均超过 0.920，且AUC值高

达 0.974；3 个组别平均准确度为 0.893±0.028、平均

AUC 值为 0.945±0.036，整体分类性能优于 RF 模型。

值得注意的是，AD/MCI 组和 AD/HC 组的 RF、SVM

模型准确度相同，但在两个组别中，SVM 模型的

AUC值在这两个组别中均更高。综合模型分类效果

和性能来看，SFS可以有效提高模型性能，且SVM模

型的整体性能优于RF模型。

3 讨 论

3.1 语音分析在疾病筛查的应用

语音分析技术在疾病筛查领域的应用日益广

泛。Tracy等[10]验证了应用于语音信号的传统机器学

习模型可以有效区分帕金森病患者，其中 AUC 最高

达 0.88；Rosen-Lang等[11]验证了峰值音量比、停顿标

准差等声学参数在高衰弱和低衰弱老年人组之间的

统计学差异，进而证明使用语音分析进行衰弱分类

的可行性。在 AD 筛查方面，König 等[12]通过自动语

音分析及机器学习方法评估健康老年人、MCI和AD

患者的分类可能性，3 个组别平均识别精度为

82.00%，相较之下，本研究模型准确度更高；García-

Gutiérrez 等[13]验证了机器学习在基于自发语音任务

的不同程度认知障碍（主观认知下降、AD、MCI）的区

分能力，其中 3 个组别准确度均高于 0.90，本研究结

果显示 3组平均准确率为 0.893，AUC值均超过 0.90。

本研究结果分类性能良好，具有较强的可靠性。

3.2 重要声学特征分析

本研究结果显示在 3个组别中重要性排名前 10

的特征主要来源于谱斜率、共振峰、基频、响度等。

谱斜率反映音频信号在低频和高频之间的能量分

布，AD患者大脑中神经元的损伤可能导致语音信号

在高频部分的能量减少，从而影响谱斜率的变化。

基频和共振峰与声道的解剖结构相关，基频决定声

音的音高，共振峰影响声音的音色和稳定度；随着

AD程度的加深，患者的声带和喉部肌肉受到神经退

行性变化的影响，难以调整音高的稳定性，且伴有不

自主的震颤，这进一步影响声音的基频和共振峰[14]；

此外，AD 导致的皮质退化可能会造成甲状腺样萎

缩[15]，导致声带变薄和基频变高[16]。响度是声音强度

的主观感受，通常与声压级有关，且会受到包括记

忆、语言功能在内的认知功能下降的明显影响，这与

Bae 等[17]的研究一致。Szatloczki 等[18]在声学特征训

练模型中发现AD患者在语音中表现出更低的响度。

图4 RF、SVM模型经过SFS特征选择后的准确度与AUC
Figure 4 Accuracy and AUC of RF and SVM models after SFS feature selection

组别

RF

AD/MCI

AD/HC

MCI/HC

SVM

AD/MCI

AD/HC

MCI/HC

准确度

0.926

0.875

0.848

0.926

0.875

0.879

AUC

0.934

0.919

0.912

0.974

0.956

0.904

表4 基于重要语音特征的RF模型和SVM模型各组准确度和

AUC值

Table 4 Accuracy and AUC of each RF and SVM model based
on significant voice features
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总之，AD 患者受神经退行性变化的影响，通常会表

现出记忆力衰退、语言障碍、注意力下降、思维缓慢

等问题[19]，影响语言连贯性和说话清晰度，进而影响

患者的语音质量。通过对这些重要特征的分析，有

助于进一步理解AD对患者语言能力的影响，并为未

来的早期筛查和干预提供参考。

3.3 SVM模型与RF模型性能比较

本研究结果显示 SVM 模型性能优于 RF 模型性

能。RF具有高水平的预测性能，并且需要调整的参

数相对较少，其不仅能评估特征的重要性，还可以处

理混合变量类型（如连续变量和分类变量），并适用

于小型和大型数据集。SVM 模型相较 RF 模型能更

有效地处理高维特征数据，可以选择不同的核函数

来处理不同的决策边界，具有良好的稳定性和鲁棒

性，且在小样本数据上表现更突出[20]。SVM 模型被

广泛应用于疾病分类识别和预测中，性能表现良好。

毕玉珍等[21]运用逻辑回归、RF、SVM这 3种机器学习

方法构建孤立性纤维性肿瘤与血管瘤型脑膜瘤分类

模型，SVM 模型效能最高，测试集 AUC 为 0.99。张

娟等[22]基于多种机器学习模型构建糖尿病足溃疡复

发风险预测模型，其中 SVM 模型为相对最优模型。

Trabassi等[23]基于步态运用多种机器学习方法构建帕

金森分类模型，在分类性能上，SVM 模型表现最优，

F1、准确率、AUC均大于0.85。

3.4 分类模型中特征选择的有效性

本研究显示特征选择可以有效提高模型性能，

这与 Tuncer等[24]的研究结果一致。模型中冗杂过多

的特征参数不仅会拉低模型性能，还会增加模型的

计算量和运算负担。陶帅等[25]在基于步态的遗忘型

MCI 和 AD 识别研究中通过递归特征消除进行特征

选择，有效提高 RF模型和梯度提升决策树模型的分

类准确率。Park等[26]通过多种机器学习方法构建中

风识别模型，并利用特征选择技术将模型平均性能

提高 15.3%。通过特征选择等方法可以去除无意义

的特征，有效减少模型的复杂度，提高模型的实用性

和性能。

4 结 果

近年来，语音分析在疾病筛查上应用广泛，为

AD 的筛查提供一种新的方法。本研究将语音分析

技术与机器学习及特征选择相结合，构建基于声学

特征的机器学习分类模型，实现对AD的早期诊断和

筛查，最终分类性能最优的分类模型为SVM模型，分

类准确率最高为 92.6%。因此，基于语音分析构建的

机器学习分类模型可以作为 AD 未来的识别筛查工

具，通过 SFS进行特征选择可以有效提高模型性能，

验证语音分析技术在AD识别中的可行性，并为机器

学习在其中的应用提供支撑和参考。

本研究仍存在一些局限性：（1）本研究仅应用RF

和SVM，虽然分类效果良好，但未来应该考虑更多机

器学习模型或深度学习模型，如 XGBoost、前馈神经

网络、卷积神经网络、BERT等，以确定分类性能更优

的模型；（2）本研究所提取的特征来源于现有语音特

征集，特征可解释性不高，未来应加入更多可解释性

高的特征进行研究；（3）因非线性SVM本身并不直接

提供特征重要性的度量，所以本研究中的 SVM 模型

特征选择前的特征初筛是根据RF特征重要性进行筛

选的，因此所纳入的特征可能并不完全适用于该

SVM模型。
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