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摘  要：受到医学伦理、录制条件、受试者配合程度和标注成本等因素的影响，高质量的帕金森病语音标注数据

比较稀缺，这在一定程度上制约了监督学习方法在基于语音的帕金森病检测中的应用。尽管可以通过跨语种检测

和多类型语料的使用来克服上述问题，但是已有研究大多采用同质语料对齐策略，忽视了自然语境中语音表达的

复杂性与多样性，难以充分提取帕金森病的深层病理特征。为此，本文提出一种持续自监督的跨语种帕金森病检

测方法，以期在充分利用语音数据资源开展帕金森病检测的同时，避免费时费力的人工标注。首先，基于多类型

源语种语音数据，采用顺序微调策略对自监督特征提取模型的顶层进行适应性训练。为防止语料冲突与遗忘问题，

引入持续学习重演缓冲区和特征蒸馏机制，在增强自监督特征提取模型可塑性的同时提升其对旧知识的保留能力。

最后，将该模型迁移至目标语种，借助自监督模型对“语种无关”特征的建模能力，实现跨语种场景下帕金森病

的有效识别。在意大利语和汉语帕金森病数据集上的实验结果显示：所提方法提取的特征更具判别力，在跨语种

帕金森病检测中分类精度与泛化能力均优于已有方案。 
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Abstract: Due to factors such as medical ethics, recording conditions, participant cooperation, and annotation costs, high-

quality Parkinson's disease (PD) speech annotation data is relatively scarce, which to some extent restricts the application 

of supervised learning methods in speech-based PD detection. Although the above problems can be overcome through 

cross-lingual detection and the use of multi-types of corpora, most existing studies have adopted homogeneous corpus 

alignment strategies, ignoring the complexity and diversity of speech expression in natural contexts, making it difficult to 

fully extract the deep pathological features of PD. To this end, a continuous self-supervised cross-lingual PD detection 

method is proposed in this paper, aiming to fully utilize speech data resources for PD detection while avoiding time-

consuming and laborious manual annotation. First, based on multi-type speech data in the source language, a sequential 

fine-tuning strategy is adopted to adaptively train the top-level of the self-supervised feature extraction model. To prevent 

corpus conflicts and forgetting issues, a continuous learning replay buffer and feature distillation mechanism are 

introduced to enhance the plasticity of the self-supervised feature extraction model while improving its ability to retain old 

knowledge. Finally, the model is transferred to the target language and the ability of self-supervised models to model 

"language independent" features is utilized to achieve effective recognition of PD in cross-lingual scenarios. The 

experimental results on Italian and Chinese PD datasets show that the proposed method extracts more discriminative 

features and has better classification accuracy and generalization ability than existing methods in cross-lingual PD 

detection. 
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引     言  



 

 

帕金森病(Parkinson’s disease, PD)是一种常见的神经退行性疾病，早期患者常因发声系统功能失调而出现特征性语

音异常，主要表现为言语流畅性下降、声强减弱、发音清晰度降低及韵律特征缺失等[1-2]。 

基于语音的帕金森病辅助检测已取得了一定的效果[3]。然而，受医学伦理、录制条件、标注成本等因素制约，已

公开的帕金森病语音数据集普遍存在数据规模有限、高质量标注数据不足等问题，在监督学习中容易导致模型过拟合，

从而影响模型对未知样本的泛化能力[4-7]。为充分利用有限的数据资源，一些研究尝试融合包括持续元音、重复音节和

阅读文本在内的多类型语音数据[8]以挖掘更全面的病理特征，如文献[8]提出一种多源语音信息融合模型，以充分挖掘

持续元音与重复音节语料中的病理信息；文献[9]从多类型语音信号中提取了调音和韵律信息，通过特征解耦获得共有

表示和私有表示，进而使用跨类型的分层注意力机制，以不同粒度交互的方式逐步融合共有表示和私有表示，提升了

帕金森病的检测性能。但是，这些有监督的学习方法无法克服对高质量人工标注的依赖性。 

此外，已公开的各数据集中受试者使用的语种各异。尽管有研究表明帕金森病导致的语音变化（如语速、发声缺

陷等）具有一定的跨语种普遍性，然而基于单一语种语音数据训练的模型，往往难以在另一语种的数据上维持同样高

的识别准确率[10]。当前，跨语种场景下的帕金森病检测研究还处于探索阶段，现有方法主要围绕多语种混合训练[11-14]

或域自适应技术[15]展开。文献[11]提出了一个面向英语、韩语和泰米尔语的多语言帕金森病诊断框架，该方案通过建

模语言特异性特征差异，显著提升了模型在各语种独立测试时的分类准确率。文献[12]结合中国台湾与韩国的语音数

据，通过提取多维度的声学与语言特征，利用机器学习算法区分帕金森病患者与健康个体。文献[13]通过在捷克语、

德语和西班牙语的帕金森病语音数据集上对比实验发现，单一语种训练的模型在跨语种测试时识别准确率显著降低，

而采用多语种混合训练策略能有效提升模型的跨语种适应能力，且性能改善与训练数据的语种多样性呈正相关。文献

[14]对比分析韩语和美式英语的帕金森病患者的语音特征，发现不同语种患者在元音共振峰分布等声学参数上存在明

显区别。文献[15]提出了一种结合对抗迁移学习与特征解耦的跨语种帕金森病声学分析模型，通过提取域不变病理信

息，在英语和汉语数据集上取得了良好的检测性能。然而，这些方法大多依赖于对齐的同类型语料（如只使用持续元

音），忽视了自然语境中多类型语音表达的复杂性与多样性，限制了模型对复杂语音模式的捕捉能力，导致在实际应

用中的鲁棒性不足。 

近年来，自监督学习技术为低资源场景下的语音特征提取提供了新思路[16], 以 Wav2Vec 2.0、HuBERT（Hidden-

unit BERT）等为代表的模型能够从大规模无标注语音中学习鲁棒的语音表示，并在语音识别、病症检测等任务中展现

出强大的迁移能力[17]。特别地，HuBERT 模型可通过掩蔽预测隐藏单元的策略学习离散化的语音单位表示，有助于抑

制语言表层差异，更突出与病理相关的运动模式变化，这一特点使其成为解决跨语种帕金森病检测问题的理想候选模

型。 

此外，在帕金森病语音检测任务中，不同类型语料所携带的病理特征存在显著差异，语音特征的分布也因语料类

型而异。若将多种语料混合训练，模型在学习新语料特征时容易覆盖甚至遗忘先前学习的语料特征，造成数据冲突与

灾难性遗忘[18]，严重影响模型的稳定性与泛化能力。持续学习[19-20]是解决这一问题的有效途径，基于重演策略的持续

学习是其中一种比较主流的方法。该方法通过显式保留部分先前任务的数据或中间特征表示，使保留的数据或特征在

训练新任务时与当前数据或特征共同参与学习，从而缓解灾难性遗忘。其中，基于样本的重演方法，如增量式分类与

表示学习[21]将代表性样本存储于有限的缓冲区中进行周期性回放；而基于特征重演的方法，如贪婪采样与简单学习器

[22]则保留先前样本的特征或生成表示，通过模型自身内部机制进行重构与更新。整体而言，重演方法在任务间分布差

异较大的情况下，能够显著提升模型的稳定性与持续学习能力。 

虽然，已有的跨语种帕金森病检测方法可以通过对齐同类型语料以缓解语种迁移困难，但语料类型的单一化限制

了模型对复杂语音模式的捕捉能力，导致在实际应用中的鲁棒性不足。因此，迫切需要一种无需大量标签、能同时适

应多语种与多语料环境的鲁棒帕金森病检测方法。为此，本文提出一种持续自监督的跨语种帕金森病检测方法，以期

在充分利用语音数据资源开展帕金森病检测的同时，避免费时费力的人工标注。本文的主要贡献在于： 

（1）基于多类型帕金森病语音数据的持续自监督学习框架：为充分利用多类型帕金森病语音数据资源，设计了

一种阶段式顺序微调策略对 HuBERT 自监督特征提取模型的顶层进行适应性训练，使其能依次适应不同类型的语音数

据，并逐步引导其提取更深层次的、与帕金森病检测任务相关的判别性特征。 



 

 

（2）有针对性的抗遗忘机制：为防止语料冲突与遗忘问题，引入了结合 K-means 聚类[23]采样的重演缓冲区和基

于余弦相似度的特征蒸馏（Feature distillation, FD）机制，有效缓解了模型在连续学习多种语料时的灾难性遗忘问题，

平衡了对旧知识的保留能力和对新知识的学习能力。 

（3）语种无关的病理特征迁移：得益于自监督模型对深层、语种无关特征的强大建模能力，将在源语种上训练

好的模型直接迁移至目标语种进行特征提取和分类，实现了无需目标语种标注数据的有效跨语种检测。 

在意大利语和汉语帕金森病数据集上的实验结果表明，本文所提方法能够提取更具判别力的帕金森病语音特征，

在跨语种帕金森病检测中的分类精度与泛化能力均优于已有方案。 

1   基于持续自监督跨语种语音特征提取的帕金森病检测方法 

本文提出一种基于持续自监督跨语种语音特征提取的帕金森病检测模型，以缓解高质量标注数据稀缺问题，提升

语种间的迁移能力。模型总体可分为两部分：源语种上的持续自监督帕金森病语音特征提取和目标语种上的语音特征

提取和帕金森病检测，整体框架如图 1 所示。 

在源语种上，选取包含多种语料类型（如持续元音、重复音节和阅读文本）的帕金森病语音数据库作为源域数据

集，用于自监督特征提取模型的训练。为了充分挖掘语音中的深层特征，本文加载预训练好的 HuBERT 模型作为初始

化自监督特征提取模型𝐻0。每次训练仅使用一种类型的语料，并采用顺序微调策略对自监督 HuBERT 模型的顶层进行

适应性训练，以逐步引导其提取更深层次、与帕金森病检测任务相关的判别性特征。在此基础上，为缓解模型在新语

料训练过程中遗忘旧语料知识的问题，引入持续学习机制，结合重演策略和特征蒸馏保留历史知识[24]。 

在目标语种上，使用微调过的 HuBERT 自监督特征提取模型，对目标语种语音进行特征提取。提取后的特征输入

至训练好的分类器中，实现对目标语种中帕金森病患者的有效识别。 

 

图 1 持续自监督的跨语种帕金森病检测模型 

Fig.1 Continuous self-supervised cross-lingual Parkinson’s disease detection model 

1.1  自监督特征提取模型 

本研究使用 HuBERT 模型作为帕金森病语音特征提取模型，如图 2 所示，该模型由卷积神经网络

（Convolutional neural network, CNN）编码器、Transformer 编码器以及伪标签生成模块构成。这里，HuBERT 不直接

使用原始语音波形作为监督信号，而是采用一个两阶段的伪标签生成策略： 

（1）掩蔽预测阶段 

在帕金森病语音检测任务中，患者常表现为发音不清、单调语调及讲话断续等全局性时序异常特征。HuBERT 采

用块状掩蔽策略 (Block-wise masking)[25]，在语音帧序列上随机选择起始位置，在连续时间步上掩蔽 15%的帧，使得模

型在预测被遮蔽帧的聚类标签时，必须综合利用掩蔽段前后更大范围的上下文信息，包括患者语速变化、音调波动及



 

 

共振峰迁移等跨越多帧的全局性信号模式，从而学习到能够表征帕金森病患者全局语音异常的高阶表示。图 3 展示了

HuBERT 块状掩蔽策略应用于 Mel 语谱图后的可视化效果。需要说明的是，15%的比例是自监督语音学习领域经过广

泛验证的常用设置，能在提供足够上下文线索和保证任务难度之间取得良好平衡。 

 

图 2 HuBERT自监督语音特征提取模型结构 

Fig.2 Architecture of the HuBERT self-supervised speech feature extraction model 

 

图 3 以 Mel 语谱图为例的块状掩蔽策略 

Fig.3 Block masking strategy with Mel spectrogram as an example 

具体地，首先从原始语音信号计算梅尔倒谱系数(Mel frequency cepstral coefficient, MFCC)特征，并使用 K-means

聚类方法将其聚类成 K 个类别。使用 CNN 编码器将原始音频波形转换为帧级特征𝑥𝑖 , 1 ≤ 𝑖 ≤ 𝑛，n 为帧数，每一帧都

会被分配一个聚类标签，作为该时间帧的目标伪标签。根据前述的块状掩蔽策略对帧级特征进行掩蔽，掩蔽后的特征

将作为 Transformer 的输入，由 Transformer 执行掩蔽预测任务。HuBERT 的目标是预测被掩蔽帧的聚类标签，而不是

直接预测原始波形或特征。因此，Transformer 的输出是一个时间序列向量𝒁 = (𝑧1, 𝑧2, ⋯ , 𝑧𝑖 , ⋯ 𝑧𝑛)，映射到 K维分类概

率分布，第 i个帧输出为𝑷𝑖 = [𝑝1, 𝑝2, ⋯ , 𝑝𝑘 , ⋯ , 𝑝𝐾]，其中，k为聚类标签序号，𝑝𝑘则是对应聚类标签的预测概率。这里，

采用负对数似然损失来执行掩蔽预测任务，通过反向传播优化 Transformer 的参数，使其能够更准确地预测被掩蔽的

帧，即 
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式中： M 是掩蔽的时间帧集合， iC 是第 i 帧的聚类标签， unmaskedX 是未被掩蔽的帧。 

（2）自监督学习阶段 

在该阶段，HuBERT 不再使用 MFCC 特征聚类生成的聚类标签作为监督信号，而是利用 K-means 对 Transformer

中间层的特征进行聚类，生产更准确的聚类标签，再使用新的聚类标签对模型继续训练。考虑到帕金森病语音数据在

资源上存在稀缺性，直接对整个 HuBERT 模型进行全参数微调可能导致过拟合，并破坏原始模型在预训练阶段所学到

的通用语音特征。为充分利用预训练模型的表征能力，同时降低对小样本数据的依赖，本文仅对 HuBERT 模型的顶层

Transformer 模块进行微调。具体而言，微调过程中冻结 HuBERT 的所有底层参数，仅解冻顶层 Transformer 最后 3 层，

并且每个阶段在单一类型语料上进行训练。通过这种方式，保留底层已学习的语音基础表示，仅在高层特征空间中引



 

 

入任务相关的语义信息，从而使模型逐步适应帕金森病检测任务。 

1.2  阶段式顺序训练 

为避免帕金森病语音检测任务中多种语料混合训练导致的数据冲突与灾难性遗忘，本文引入按序输入策略，在模

型训练阶段逐类输入不同语料，以降低语料间的特征干扰，提升模型在多语料环境下的适应性。 

阶段式顺序训练的具体实现如图 1 中的源语种自监督特征提取模型微调模块所示。首先，取包含多种语料类型的

帕金森病语音数据库作为源语种数据集，包括：持续元音数据集、重复音节数据集与阅读文本数据集。加载预训练好

的 HuBERT 自监督模型作为源语种微调训练的初始化模型𝐻0。训练时，模型采用分阶段训练方式：每阶段仅使用一种

类型的语料对 HuBERT 模型的顶层进行微调，并结合 Adam 优化器对顶层三层进行参数更新。 

为应对分阶段训练中可能引发的灾难性遗忘问题，本文引入持续学习机制，并采用重演策略辅助模型在新阶段训

练中保持对旧任务的记忆。具体地，在每一阶段训练完成后，当前模型参数被保留并作为下一阶段训练的初始状态。

随后，引入 K-means 聚类算法，从当前阶段所使用的语料𝑫𝑡 , 𝑡 = 1,2,3中选取具有代表性的样本，构建重演缓冲区𝐵，

以缓解后续阶段可能引发的灾难性遗忘问题。 

1.2.1 重演缓冲区管理 

为解决多类型语料训练的灾难性遗忘问题，重演缓冲区的构建与数据增强均在 HuBERT 模型提取的高层特征域执

行。本文采用 K-means 采样策略对各语料进行样本选择，以替代在捕获数据多样性方面不具鲁棒性的随机抽样方法。

首先，利用当前阶段微调后的 HuBERT 模型𝐻𝑡 , 𝑡 = 1,2,3，提取所有语料的高层特征（Transformer 编码器最后一层输

出的全局平均池化特征），并对该特征域数据进行 K-means 聚类，划分为 C个簇。聚类簇数 C并非直接指定，而是通

过目标缓冲区大小反向确定，为了使采样过程覆盖数据分布的主要模式，我们设定聚类簇数 C 等于缓冲区大小的一半，

以确保每个聚类有足够样本供后续选择并捕捉更细致的分布特征。完成聚类后，从每个簇中分别选取最接近聚类中心

的样本和分布边缘的样本，以兼顾典型性与多样性，从而更有效地构建具有代表性的重演缓冲区。最后，将所有 C 个

簇选出的 2C个样本存入重演缓冲区。缓冲区中存储的是聚类后选中样本的高层特征向量及对应原始音频索引。 

为增加重演缓冲区的多样性，防止模型过拟合，可在特征域对缓冲区样本进行二元混合(Instance mixup, IM)数据

增强，生成混合特征向量： 1 2(1 )x x x  = + − ，其中，  是[0,1]之间的均匀随机变量； x 是增强后的特征向量；

1x 、 2x 分别是从重演缓冲区𝐵中随机选取的高层特征向量。 

考虑到帕金森病语音数据集普遍容量较小且各类型语料的语音特征分布存在显著差异，为增强模型对多语料任务

的适应性与鲁棒性，本文在所提方法中采用累积保留所有阶段代表性样本的重演策略，每阶段保留 10%的当前类型语

料数据，使各语料类型携带的病理语音线索形成互补，进而助力构建对目标语种更全面、更细粒度的判别能力。 

1.2.2 特征蒸馏 

在随后的训练阶段，模型在新语料上继续对自监督特征提取模型进行训练，同时利用重演缓冲区中存储的高层特

征向量，分别与𝐻𝑡−1、𝐻𝑡模型输出的特征向量进行对齐，通过特征蒸馏约束模型参数更新，并反向传播更新当前自监

督特征提取模型𝐻𝑡，详见图 4。该蒸馏过程将引导当前阶段的自监督特征提取模型保留对先前语料的判别能力，并在

此基础上对𝐻𝑡参数进行进一步优化。 

本文采用的特征蒸馏旨在对齐帕金森病相关语音表征以保留历史知识，而非用于模型压缩，因此不涉及模型复杂

度。若采用𝐿1损失，损失如下所示 
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式中 ,i tZ 和 , 1i t−Z 分别为自监督模型𝐻𝑡和𝐻𝑡−1的第 i 个样本的输出特征，其维度与 HuBERT 模型的隐藏层维度保持一

致（768 维），且与后续分类器的输入维度相互独立。𝐿1损失强制两个特征对齐，即使两个特征最后的预测结果一致，

只要特征存在差异，就会增加损失，进而影响模型的更新方向，导致模型过拟合于旧模型参数，对于新语料的判别能

力下降。 

本文希望自监督特征提取模型保留旧知识的同时，允许它在新语料在学习到新知识。为此，这里采用余弦相似度

作为正则项进行特征蒸馏，余弦相似度是衡量两个向量方向一致性的经典指标[26]，其核心特性是仅关注向量间的方向



 

 

关系，不约束向量幅度，恰好契合本文“保留旧知识同时兼容新知识”的需求。基于余弦相似度的特征蒸馏损失𝐿𝑓定义

为所有样本上余弦相似度的负和，旨在最大化新旧模型输出特征方向的一致性，即 
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式中
, , 1( , )i t i tS −Z Z 用于计算两个自监督模型𝐻𝑡和𝐻𝑡−1的输出特征的余弦相似度。 

 

图 4  特征蒸馏过程 

Fig.4 Feature distillation process 

1.2.3 阶段式顺序训练执行流程 

所提方法的阶段式顺序训练执行流程如算法1所示。 

算法 1：所提方法的阶段式顺序训练流程 

输入：源语种三种不同语料数据 1 2 3{ , , }D D D 和预训练好的 HuBERT 特征提取模型𝐻0。  

输出：适配跨语种帕金森病检测任务的自监督特征提取模型𝐻3。 

阶段 1： 

在 1D 上微调𝐻0，计算掩蔽预测损失并反向传播更新模型参数，得到𝐻1。 

K-means 聚类采样构建重演缓冲区 1( )SampleB D 并对缓冲区进行数据增强。 

阶段 2（t=2）和阶段 3（t=3）： 

训练数据 tD D B  

for epoch = 1, 2, …： 

                  遍历训练数据集的所有批次，依次读取每个批次的样本 x   

                      if tx D ： 

                          进行掩蔽预测任务，计算损失反向传播更新自监督特征提取模型𝐻𝑡。 

                      else x B： 

                          对𝐻𝑡−1和𝐻𝑡的输出进行特征蒸馏，计算蒸馏损失并反向传播更新自监督特征提取模型𝐻𝑡。 

                      end if 

end for 

( )tSampleB B D  

1.3  目标语种上的语音特征提取和帕金森病检测 

经过基于源语种多类型语音数据对自监督特征提取模型的阶段式训练后，在目标语种数据集上，加载在源域数据

上微调过的自监督特征提取模型𝐻3，对目标语种语音进行深层病理特征提取。得益于自监督模型对语音信号中“语言

无关”结构性特征的建模能力，其提取的高层表示具有良好的迁移性与泛化性，能够跨越语种差异捕捉帕金森病相关

的语音异常。提取后的特征经过进一步处理和降维后输入至分类器中，实现对目标语种中各类型语音帕金森病的有效

检测。这里，分类器是一个参数独立的两层全连接网络(维度[16, 2])。 

2   实验 

2.1  数据集简介 

意大利语帕金森病语音数据集[27]由巴里大学的一支研究团队创建，该数据集收集了 65 名受试者的 3 种类型的帕

金森病语音数据：持续元音(/a/、/e/、/i/、/o/、/u/)、重复音节(/pa-ta/)以及指定文本和单词的朗读。其中，用于测试的

文本是语音平衡的，受试者以距离麦克风 15 cm 到 25 cm 的距离朗读文本。受试者的语音经过编辑，最终得到总计



 

 

650 个元音样本、130 个重复音节样本和 100 个阅读指定文本样本，所有样本均以.wav 格式保存。意大利语帕金森病

语音数据集的统计信息详见表 1。 

第二个语音数据集为本研究团队与南京医科大学附属老年医院神经内科合作创建的自采汉语帕金森病语音数据集。

受试者由该医院帕金森病及运动障碍专病门诊筛选出的 68 名 PD 患者和 17 名健康人组成的健康对照组(Healthy 

controls, HC)的语音数据构成，数据采集均在安静的室内环境进行。受试人群的统计信息详见表 2，其中，HY 分级表

示对帕金森病变程度的评估，3 期以前属于轻中度，3 期及以上患者症状显著加重。采集内容为持续元音/a/，重复音

节(/pa-ka-la/)以及指定文本和单词的朗读，经剪辑处理后共计得到 270 个元音样本、170 个重复音节样本以及 60 个指

阅读指定文本样本。 

表 1 意大利语帕金森病数据集的统计信息 

Table 1 Statistical information of the Italian Parkinson's disease dataset 

 男性 女性 合计 

受试者类别 PD HC PD HC PD HC 

受试者人数 19 23 9 14 28 37 

平均年龄及统计方差 67.2 (8.3) 47.6(23.7) 67.2(9.3) 48(23.4) 67.2(8.3) 48.3(23.4) 

年龄分布 50~80 19~77 40~80 19~69 40~80 19~77 

表 2 自采的汉语帕金森病语音数据集的统计信息 

Table 2 Statistical information of the self-collected Chinese Parkinson's disease speech dataset 

 男性 女性 合计 

受试者类别 PD HC PD HC PD HC 

受试者人数 49 8 19 9 68 17 

平均年龄及统计方差 69.3(9.5) 66.5(7.2) 69.8(8.2) 65.3(6.8) 69.4(9.2) 65.9(7.0) 

年龄分布 46~88 58~77 56~84 53~74 46~88 53~77 

平均病情持续时间及统计方差 5.9 (3.6) 0 5.4 (3.1) 0 5.8 (3.4) 0 

HY 分期 1~4 0 1~4 0 1~4 0 

2.2  实验设置 

所有实验均在 2.1 节所述的两种多类型语种数据集上进行，模型的实验参数设置如表 3 所示。其中，Dropout 

(p=0.05) 应用于分类器部分的两层全连接网络之间，旨在缓解小规模数据集上可能出现的过拟合问题，提升模型的泛

化能力。 

为了充分验证本文所提方法的有效性，选择准确率(Accuracy, ACC)、敏感度(True positive rate, TPR)、特异度(True 

negative rate, TNR)作为性能评价指标，其计算公式分别为 

FPFNTPTN

TPTN
ACC

+++

+
=                                                   （4） 

FNTP

TP
TPR

+
=                                                         （5） 

FPTN

TN
TNR

+
=                                                        （6） 

式中：TP（True positive）表示正确识别出的帕金森病患者数量，TN（True negative）表示正确识别出的健康个体数

量，FP（False positive）表示将健康个体误判为患者的数量，FN（False negative）表示将帕金森病患者漏判的健康个

体数量。 

表 3 模型参数信息 

Table 3 Model parameter information 

参数 参数值 

分类器 [16,2] 

重演缓冲区采样率（%） 10 

batch size 32 

epoch 60 

学习率 0.000 1 

Dropout 0.05 



 

 

优化器 Adam 

2.3  实验结果 

2.3.1 自监督特征提取模型有效性验证 

为验证本文所使用的自监督特征提取模型 HuBERT 的有效性，本节对不同特征提取模型在跨语种帕金森病检测任

务中的表现进行了比较。为保证实验条件的一致性，所有模型均采用相同的阶段式顺序进行训练，利用源域数据对自

监督模型进行微调，在目标语种上进行帕金森病检测。参与比较的模型包括 CNN+MFCC、Transformer[28]和 Wav2Vec 

2.0[29]。其中，“CNN+MFCC”使用 CNN 作为特征提取器，将 MFCC 特征输入 CNN 中提取高级特征。 

为公平比较不同模型在跨语种帕金森病检测任务上的性能，所有模型采用统一的分层渐进式微调策略，旨在控制

变量，使性能差异更可能归因于模型架构与预训练范式本身，而非微调程度的差异。核心是在微调过程中，仅解冻并

更新模型的最后若干层参数，同时冻结其余所有底层参数。HuBERT 与 Wav2Vec 2.0 模型均为大规模预训练的自监督

模型，参数量巨大，为了保留它们在预训练阶段学到的通用语音表征能力且避免在小规模帕金森病数据集上过拟合，

我们遵循其原始论文及通用实践，仅微调 HuBERT 模型最后 3 层 Transformer 模块和 Wav2Vec 2.0 模型最后 4 层

Transformer 模块（因其上下文网络总层数通常为 12 或 24 层，微调顶部 4 层是常见设置），底层 CNN 特征提取器及

其他 Transformer 层均被冻结。由于 Transformer 基准模型并非从头训练，而是加载在大型语料库上预训练好的权重，

因此为保证对比的一致性，仅微调其顶部 2 层 Transformer 编码器，冻结其余层。CNN+MFCC 基准模型不涉及预训练，

其 CNN 部分为随机初始化，为保证其能充分学习任务特征，在训练时对其所有参数进行整体更新，这对于参数较少

的传统模型是公平且必要的。上述策略可有效避免因微调参数量级不同而带来的不公平性，使性能差异更能归因于模

型本身的特征提取与泛化能力。 

同时，我们充分尊重不同模型的原生学习范式，为其采用最合适的微调损失函数。HuBERT 模型继续使用其固有

的掩蔽预测损失，通过预测被掩蔽帧的伪标签来学习上下文相关的特征。Wav2Vec 2.0 模型采用其标准的对比学习损

失，使其在区分真实上下文表示与干扰项的过程中优化特征。Transformer 与 CNN+MFCC 基准模型采用适用于分类任

务的交叉熵损失进行端到端微调。本文认为，这种“因模制宜”的微调策略不仅公平，而且是科学对比的必要条件。 

以汉语为源语种，意大利语为目标语种，基于多类型语音数据开展的跨语种帕金森病检测结果如表 4 所示。以意

大利语为源语种，汉语为目标语种，基于多类型语音数据开展的跨语种帕金森病检测结果如表 5 所示。实验中，自监

督特征提取模型在源域训练时，输入语料的顺序均为：持续元音、重复音节、阅读文本。为探索目标语种语音数据类

型的不同对检测结果的影响，表 4 和表 5 均根据目标语种的语音数据类型不同，对跨语种帕金森病检测的结果进行了

分别展示。从表 4 和表 5 的结果可以发现，本文所使用的自监督特征提取模型 HuBERT 在跨语种帕金森病检测任务中

均取得了较好的性能。实验结果表明，HuBERT 所采用的掩蔽预测范式在本研究的跨语种场景下展现出独特优势，分

类准确率相较于 Wav2Vec 2.0 模型提升了约 0.9-1.0 个百分点，证明 HuBERT 学习离散语音单元的特性，能有效抑制

语种特异性干扰，更专注于提取跨语种共享的帕金森病病理特征。就本文方法而言，当目标语种中使用持续元音类型

的语音数据时，帕金森病的检测效果最佳，这是因为与其他两种类型的语音数据相比，持续元音更具主导作用，这一

结论在后续的实验中均有体现。 

表 4 不同自监督特征提取模型在跨语种帕金森病检测任务中的性能比较（汉语→意大利语） 

Table 4 Performance comparison of different self-supervised feature extraction models on cross-lingual Parkinson's disease detection 

task (Chinese → Italian)               % 

自监督模型 

目标语种下的语音数据类型 

持续元音 重复音节 阅读文本 

ACC TPR TNR ACC TPR TNR ACC TPR TNR 

CNN+MFCC 89.0 87.6 89.4 88.8 88.5 89.3 88.3 87.9 88.6 

Transformer 89.6 88.7 90.2 89.2 89.0 89.7 88.5 88.2 88.9 

Wav2Vec 2.0 90.8 91.1 90.4 89.7 89.1 90.4 88.9 88.0 89.5 



 

 

Ours(HuBERT) 91.7 91.4 92.2 90.6 89.7 91.1 88.9 88.5 89.3 

表 5 不同自监督特征提取模型在跨语种帕金森病检测任务中的性能比较（意大利语→汉语） 

Table 5 Performance comparison of different self-supervised feature extraction models on cross-lingual Parkinson's disease detection 

task (Italian → Chinese)    % 

自监督模型 

目标语种下的语音数据类型 

持续元音 重复音节 阅读文本 

ACC TPR TNR ACC TPR TNR ACC TPR TNR 

CNN+MFCC 88.6 88.2 88.9 88.1 87.8 88.4 87.7 87.3 87.9 

Transformer 89.1 88.7 89.3 88.5 88.3 88.8 87.9 87.7 88.3 

Wav2Vec 2.0 90.3 90.4 90.7 89.4 89.1 89.7 88.2 87.7 88.6 

Ours(HuBERT) 91.3 90.9 91.6 90.3 89.5 90.8 88.4 88.0 89.3 

2.3.2 持续学习方法的性能比较 

为验证本文所提持续学习方法的有效性，本节将不同持续学习方法在跨语种帕金森病检测任务上的性能进行了比

较。参与比较的方法对重演样本的选择方式（随机采样、聚类采样）和特征蒸馏损失（𝐿1损失、基于余弦相似度构建

的𝐿𝑓损失）进行了不同组合。 

以汉语为源语种，意大利语为目标语种，不同持续学习方法在跨语种帕金森病检测任务上的性能如表 6 所示，自

监督特征提取模型的语料输入顺序同 2.3.1 节。从表 6 的结果可知，本文所提的使用 K-means 聚类构建重演缓冲区并

结合余弦相似度进行特征蒸馏的方案取得了最优的检测性能。这是由于随机采样缺乏明确的结构信息，容易引入噪声

或不具判别性的样本，而 K-means 重演的方式能更好地引导模型关注帕金森病语音中的核心发音单位，提升了模型在

识别帕金森病相关语音特征时的稳定性和准确性。采用𝐿1损失作为正则项会导致模型可塑性降低，难以有效学习新特

征，而基于余弦相似度构建的损失函数可在不遗忘旧知识的同时，保证模型对新特征的可塑性。 

表 6 不同持续学习方法在跨语种帕金森病检测任务中的性能比较（汉语→意大利语） 

Table 6 Performance comparison of different continual learning methods on cross-lingual Parkinson's disease detection task (Chinese → 

Italian)                                     % 

持续学习方法 

目标语种下的语音数据类型 

持续元音 重复音节 阅读文本 

ACC TPR TNR ACC TPR TNR ACC TPR TNR 

随机采样+ Lf损失 88.4 88.1 88.9 88.2 87.9 88.5 86.9 87.1 86.6 

随机采样+ L1损失 89.9 89.4 90.3 89.5 89.0 89.7 87.7 87.3 88.5 

仅中心+L1损失 88.5 88.1 89.0 89.2 88.7 89.9 87.7 87.0 88.3 

仅中心+Lf损失 90.5 90.1 90.9 89.4 88.9 90.1 87.8 87.3 88.4 

聚类采样+ L1损失 88.6 88.1 89.3 88.3 88.1 88.6 87.3 87.1 87.7 

聚类采样+ Lf损失 91.7 91.4 92.2 90.6 89.7 91.1 88.9 88.5 89.3 

2.3.3 阶段式训练顺序分析 

为探究阶段式训练中不同语料的呈现顺序对跨语种帕金森病检测性能的影响，本节对源域语种中的 3 类语料进行

了全排列组合实验。实验共包含 6 种不同的语料顺序排列方式，如“vpr”表示按照持续元音、重复音节、阅读文本的顺

序输入，相关实验结果如表 7 所示。 

表 7 不同语料训练顺序组合在跨语种帕金森病检测任务中的性能比较（汉语→意大利语） 

Table 7 Performance comparison of different training sequence combinations of multilingual corpora on cross-lingual Parkinson's disease 

detection task (Chinese → Italian)                     % 



 

 

 

源域语种

语料训练

顺序 

目标语种下的语音数据类型 

持续元音（v） 重复音节（p） 阅读文本（r） 

ACC TPR TNR ACC TPR TNR ACC TPR 
TNR 

 

vpr 91.7 91.4 92.2 90.6 89.7 91.1 88.9 88.5 89.3 

vrp 91.7 91.5 92.2 90.6 89.8 91.4 88.2 87.9 88.5 

pvr 91.4 91.2 91.7 90.3 89.5 90.8 89.0 88.6 89.3 

prv 91.8 91.1 92.4 90.4 89.7 90.4 88.6 88.3 88.9 

rvp 91.5 91.2 91.8 90.8 89.7 91.6 88.5 88.3 88.8 

rpv 91.5 91.3 91.9 90.5 89.6 91.2 88.6 88.4 89.0 

 实验结果表明，源语种上训练自监督特征提取模型时，不管语料输入顺序如何，均能在目标语种帕金森病检测任

务中取得较为优异的性能。值得关注的是，当目标语种语料类型与训练过程中最后输入的语料类型相一致时，模型将

表现出更佳的检测准确率。 

2.3.4 重演缓冲区容量分析 

在监督学习中，重演缓冲区容量越大，模型发生遗忘的可能性通常越小。然而，对于包含多种类型语料的任务而

言，较大的缓冲区可能引发数据间冲突的加剧，并显著增加计算开销，从而对当前类型语料的表示学习造成干扰[30]。

为在缓解遗忘与提升当前任务学习能力之间寻求最优平衡，本节在源域为自采汉语数据的 3 类语料中分别设置了 1%、

5%、10%、15%和 20%的缓冲区采样率进行实验，例如每次训练从训练数据中采样 10%的数据作为缓冲区样本，目标

语种使用意大利语的元音数据，其结果如表 8 所示。当缓冲区采样率从 1%增加至 10%时，模型性能显著提升；然而，

当采样率进一步从 10%增加至 20%时，模型性能的提升变得微弱。考虑到帕金森病语音数据本身数据容量小，且较大

的缓冲区容量可能带来过拟合风险，本文最终选择 10%的缓冲区采样率作为最佳设置，以平衡性能提升与过拟合风险，

确保模型在帕金森病检测任务中的泛化能力。 

表 8 不同缓冲区容量对多类型语料持续学习性能的影响 

Table 8 Impact of different buffer capacities on continual learning performance with multi-type corpora     % 

缓冲区采样率 

目标语种下的语音数据类型 

持续元音 

ACC TPR TNR 

1% 89.7 89.3 90.6 

5% 90.4 89.9 90.8 

10% 91.7 91.4 92.2 

15% 91.7 91.4 92.0 

20% 91.8 91.5 92.2 

2.3.5 消融实验 

本节在源域为自采汉语数据，目标域为意大利语数据集的设置下，通过消融实验来检测所提方法中关键模块的作

用，重点探索重演缓冲区数据增强以及特征蒸馏对模型的贡献，其中，w/o IM 代表重演缓冲区不进行数据增强，w/o 

FD 代表模型不进行特征蒸馏，w/o IM and FD 则代表数据增强和特征蒸馏功能均不具备，实验的详细结果如下表 9 所

示。从实验结果可以看出，本文所提的各种策略均对模型性能的提升产生了积极影响。其中，采用余弦相似度作为正

则项进行特征蒸馏显著提高了对旧知识的保留能力，并有效维持了模型对新知识的可塑性，确保了模型在跨语种任务

中对帕金森病症状的识别准确性。尽管对缓冲区样本进行的数据增强在整体性能提升方面作用有限，但这一策略通过

增加重演样本的多样性，有助于避免模型在旧语种数据上过拟合。 



 

 

 

表 9 消融实验 

Table 9  Ablation study                         % 

模型 

目标语种下的语音数据类型 

持续元音 重复音节 阅读文本 

ACC TPR TNR ACC TPR TNR ACC TPR TNR 

Ours（w/o IM）  91.5 91.0 91.7 90.1 89.7 90.6 88.2 88.0 88.5 

Ours（w/o FD）  90.7 90.6 91.2 89.4 89.2 89.7 87.7 87.4 88.1 

Ours （w/o IM and FD） 89.3 88.6 89.7 88.8 88.6 89.1 87.2 86.9 87.7 

Ours  91.7 91.4 92.2 90.6 89.7 91.1 88.9 88.5 89.3 

3   结束语 

本文针对帕金森病语音检测中高质量标注数据稀缺与跨语种泛化的难题，提出了一种持续自监督的跨语种检测方

法。通过设计阶段式顺序微调策略，并引入基于聚类采样的重演缓冲区与基于余弦相似度的特征蒸馏机制，克服了传

统同质语料对齐方法的局限，实现了对多类型语音病理特征的持续学习与有效融合。本文所提方法在汉-意跨语种检

测中取得了最高 91.7%的准确率，显著优于其他对比模型。本文对数据集的划分仅考虑了语料类型，然而帕金森病患

者的语音还受到性别、年龄、患病时长以及病情严重程度等多种因素的影响。未来的研究可进一步引入这些先验信息，

以增强模型对个体差异的建模能力，从而提升检测的准确性与鲁棒性。 
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