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摘要 阿尔茨海默病是一种严重影响老年人健康的慢性神经系统退行性疾病，其前期就可以检测到言语变化。基于计算机

分析言语的方法在筛查认知功能下降方面正确率超过80%。这种方法通过分析被试在自发言语、语义流畅性以及阅读等任

务中的言语表现，以一种非侵入性、易于操作且具有高度特异性的方式，为认知功能下降的早期诊断提供了一种创新的解

决方案。本文总结言语数据获取方式和认知功能下降患者的言语特点，在此基础上讨论基于计算机技术进行早期筛查的研

究进展。
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阿尔茨海默病 （Alzheimer’s disease，AD），

是一种严重影响老年人健康的慢性神经系统退行性

疾病，其主要特点是无法治愈、人数众多、致死率

高、潜伏期长［1-3］。因此，当下AD防治思路是早

发现、早预防，特别是在AD之前轻度认知功能障

碍阶段 （mild cognitive impairment，MCI），它是

AD防治的一个最佳“干预窗口期”［4］。在MCI阶

段进行干预可以有效延缓患者的生命，减轻家庭和

社会的负担［5］。MCI 的临床检测方法主要有脑脊

液监测［6］、基因检测［7］和影像学检测［8］等方式，

此类方法具有入侵性且价格昂贵，因此难以在临床

中普及。

言语是一项复杂的、有目标指向的活动，个体

需要根据特定的交流意图或者任务要求，对多个言

语激活依次地进行选择和表达［9］。AD前期就可以

检测到言语完整性的进行性破坏［10］。因此，言语

是代表疾病存在和进展的强有力的预测因子［11］。

当前，使用言语信息进行认知评估主要在简明精神

状态量表和蒙特利尔认知评估量表的部分任务

中［12］。该方式需要医生根据个体在言语任务上的

表现进行评分，浪费了大量的如频率等人耳无法识

别的其他信息。相比之下，计算机技术在分析言语

数据以进行认知衰退的早期筛查方面展现出巨大潜

力，其筛查认知功能下降的正确率已超过80%［13］。

尽管如此，该技术在进一步发展中仍需解决数据量

不足、模型训练局限和方言识别等挑战，以期将其

转化为有效的 AD 筛查工具［14］。本文首先综述了

言语数据的获取方法和认知功能下降患者言语特征

的识别，继而探讨了基于计算机技术的早期筛查研

究进展，并总结了当前研究的局限性与未来可能的

发展方向。

1　老年人言语信息获取

常用的认知功能障碍开源数据库 Dementia 

Bank （表 1），包含了英语、德语、西班牙语、中

文等神经退行性疾病患者和健康老年人的语言样

本，这些样本被收集、记录、序列化和注释［15-18］。

但是，现有数据库数量有限，当下研究者也会根据

研究需求收集老年人言语数据。常用言语信息收集

任务可以分为 3 类：自发言语任务 （spontaneous 
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speech， SS）、语义言语流畅性任务 （semantic 

verbal fluency， SVF） 和 阅 读 任 务

（reading，R）［15］。

自发言语任务主要包括对话/采访演讲、事件

描述、回忆故事和图片描述［15］。对话/采访演讲是

一种开放的语料获取方式。研究人员通常准备3~4

个与日常生活或过往经历相关的话题，让被试就某

一话题充分发表自己的观点，再由研究人员以适当

方式引入新话题，连续地刺激被试的语言输出［19］。

事件描述任务需要被试学习主试口头陈述的故事、

阅读材料或电影。然后，他们被要求在不参考这些

材料的情况下，立即或在几分钟内，自发地回忆和

复述这个故事给考官［15，20］。句子重复任务则要求

被试重复听到的一个或一系列句子。图片描述任务

是将一张图片呈现给病人，让其用语言描述看到的

图画。常见的图片描述任务有波士顿诊断性失语症

检查中的“偷饼干图片”、西方失语症成套测验修

订版中的“野餐场景”、猫救援图等［21-23］。

语义流畅性任务是一种专门用于评估词汇的受

控提取任务，它要求被试在词汇检索过程中从单词

水平进行信息提取。与其他任务相比，该任务提出

了更高的要求，需要被试在产生新反应的同时进行

阻抑非目标词的监控，并跟踪先前的反应。接受阅

读任务的被试需要将收到的大段文章大声地朗读出

来。除以上常见任务外还有例如自我介绍、图片命

名、语义匹配、Span 任务、倒数任务等口语任务

对被试的言语信息收集。

多种任务的出现可以补齐单一任务无法完全揭

示被试认知问题的短板。通过同时检测不同认知领

域的表现，全面了解被试的认知水平，从而更容易

发现潜在的认知问题，更准确和全面地描述被试认

知功能状况。同时，通过多任务的评估可以更好地

了解被试的认知强项和弱项，有助于制定个体化的

干预方案，针对被试的具体认知问题进行针对性的

训练和支持，更好地满足不同认知状态人群的需

求，提高干预效果，还有利于进一步的追踪认知变

化。通过定期进行多种任务的评估，可以观察被试

在不同认知领域的变化和进步。因此，通过分析多

任务下的被试言语信息也成为计算机筛查认知功能

下降任务选取的趋势［11，20，24-25］。

2　老年人言语特点

总结以往分类发现，当下老年人言语特点可分

为语义信息和音频信息两大类［26-28］。语义信息关注

被试在不同任务上言语的含义，主要是词汇和文本

内容上的差异。音频信息主要关注语音的声学特

征，包括韵律特征（基频和说话人的速度）、频谱

表示（梅尔倒谱）、发音清晰度（共振峰、频率）

等，声学特征已被广泛应用于检测各种原因引起的

认知神经变化病症中［25］（表2）。

2.1　语义信息

AD患者篇章语用障碍常从语篇衔接性、连贯

性和简洁性3个维度研究。衔接性主要考察被试词

汇的使用情况，连贯性考察被试维持话题的能力，

简洁性考察被试的信息密度［19］。首先在词汇上，

AD患者出现了不同程度的找词困难，但几乎并不

影响语义的表达及被他人理解［29］。这使得患者代

词使用增多，因为在命名和语义流畅性方面存在障

碍迫使患者采用其他词语替代达成交际目的［30］。

总体看，在词汇方面AD患者名词、动词和形容词

使用数量减少，代词的数量增多［31-32］。第二在连贯

性上，主题连贯性特征结果显示，AD患者说话时

从属句的数量减少［31］。在语篇层面，患者话语连

贯性差，常出现与主题词相关度低的细节，在图片

描述任务中会忽视关键的信息［28］。MCI患者的语

速比正常老年人慢，产生了更多的停顿，言语流畅

度下降［33］。第三在简洁性上，信息密度和信息传

递效率是对语篇简洁性的考察。MCI患者与正常老

年人相比，在话语修复、重复和错误开始数量频率

更高［34］。AD患者的描述总是比正常老年人的文本

更短，信息量更少［35］。话语上表现为句法分界处

长时间的无声停顿、填充停顿和重复现象［36］。在

语篇内，AD患者的言语存在大量重复现象，这种

重复发生在整个语篇之内［37］。因此，认知功能下

降的患者言语简洁性更低。

Table 1　Overview of the dementia bank database
表1　Dementia Bank数据库一览表

名称

Pitt（英语）

ADReSS Challenge（英语）

Mandarin Lu（普通话）

Mandarin Lu（台湾方言）

被试数量

104（对照）

208（AD）

85（未知诊断）

78（AD）

78（非AD）

52（AD）

16（AD）

任务

饼干盗窃图片

流利任务

回忆任务

饼干盗窃图片

MMSE

量表得分

语义流利性任务

MoCA

量表得分
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词汇丰富度、言语连贯性和简洁度的降低通过

人耳容易识别，有很高的实用价值。在诊断方面，

当医生在评估中发现这些语言变化时，可以考虑进

行进一步的认知评估以判断罹患AD的可能性。其

次，随着疾病的进展，AD患者的语言功能通常会

逐渐恶化。监测词汇丰富度、言语连贯性和简洁度

的降低可以帮助医生了解疾病的进展速度和程度，

这有助于提供适当的支持和干预措施，以满足患者

的日常沟通需求。在治疗方面，语言干预可以通过

使用语言提示、练习语言技巧、进行记忆训练等方

式帮助患者保持甚至提高语言功能随着词汇丰富

度、言语连贯性和简洁度的下降，患者及其家人面

临着重大挑战。针对这一特点，照顾者可以提供针

对性的沟通支持。例如，使用简单明了的语言和短

语，给予患者更多时间来表达自己的想法，以及采

用非语言沟通方式，如肢体语言和面部表情。此

外，利用辅助沟通工具和技术，如图像卡和语音识

别软件，也可以帮助患者更有效地沟通和表达自

己，从而提高他们的生活质量。

2.2　音频信息

音频信息主要关注人耳难以注意到的声学特

征。其中时间参数在认知功能障碍后期有明显退

化［28］。König等［11］的研究表明，评估有声和无声

片段往往显示出组间最佳的区分结果。Hoffmann

等［38］在匈牙利人群中的研究揭示了AD患者与健

康人之间在发音率、语音节奏、犹豫率和语法错误

率方面存在差异。特别是，轻度AD患者的犹豫率

较正常人明显更高。在AD患者阅读同一段落需要

更长的时间，发声时间更长，停顿更多［39-40］。通

过分析时间特征和频谱特征，可以区分正常人和存

在认知功能障碍的患者［41］。除时间外，频谱分析

也常用于鉴别认知状态。AD人群的语音信号的高

阶频谱研究发现，健康和AD受试者自发语音信号

的二次相位耦合。与健康受试者相比，AD患者自

发语音信号的二次相位耦合有所降低［42］。通过分

析正常人和AD患者的自发语音信号的频谱图，发

现AD患者在自发说话期间的信号中产生了更多更

长的停顿或沉默部分［43］。

将语义信息和音频信息对比后结果表明，AD

患者的词汇丰富度、言语连贯性和简洁度的降低与

频谱差异和时间特征相互关联，即两个层面的分析

都涉及到AD患者语言能力的变化和异常表现。具

体来说，患者可能遇到词汇选择和理解方面的问

题，导致词汇丰富度的降低，这会进一步地使其面

临言语连贯性和简洁度方面的挑战，使其表达不连

贯或复杂度增加。在音频信息分析中就体现为认知

功能下降的老人表达相同内容所需的时间更长。由

于在表达过程中出现了言语停顿、搜索词汇，导致

他们在思考和组织语言时需要更多的时间，在实际

生活中这就导致他们无法准确表达自己的意思，或

者无法理解他人所表达的内容，这给他们在人际交

流带来了困难。综上，认知功能下降的人群出现的

独特语义信息和音频信息不仅为使用计算机分析言

语筛查认知功能下降提供了基础，同时还为未来如

何促进该人群的沟通能力提供新思路。

Table 2　Speech characteristics of individuals with cognitive decline
表2　认知功能下降人群言语特点

特征分类

语义信息

音频信息

具体特征

词汇使用

连贯性

简洁性

信息量

语篇概念相似度

时间参数

时间特征

频谱特征

发音清晰度

认知功能下降人群的言语特点

词汇丰富度降低、找词困难、指示代词增多、动词重复度、实词重复度增多

话题连贯性差、从属句减少、与主题相关度降低

信息密度和传递效率降低，话语修复、重复增多

信息量、信息密度降低、句子结构重叠度、句型结构丰富度降低

存在大量的重复现象、重复发生在整个语篇范围内

发音率、语音节奏、犹豫率、语法错误率退化

阅读时间延长、发声时间延长、停顿增多

高阶频谱分析显示二次相位耦合降低、没有拐点、单调1）

音节产生变化加剧，语音能量和强度降低，清晰度降低

1）不同类型的研究提取频谱图存在差别。
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3　基于计算机分析言语筛查认知功能下降

计算机可以将语义信息和音频信息融合后进行

认知功能下降筛查，有研究者提取了音频信息和言

语特征，并为每组特征开发了独立的系统，两种情

况下的准确率都为82%，将两种特征结合后使分数

上升到 86%，显示了音频和言语信息相结合的优

势［44］。更重要的是，认知功能障碍患者客观存在

的语义和音频信息特点，为基于计算机筛查认知功

能下降提供了前提。目前，该领域的研究主要应用

机器学习和深度学习两个方法。

在小型数据集上，机器学习通过人工特征选择

来辅助决策。例如，Wang等［45］验证了使用多种口

语任务检测轻度认知功能障碍的准确性，具体是使

用了图片描述任务、语义流畅任务和句子重复任

务，从中提取了多维的特征来训练机器学习分类

器，算法准确率为84.72%。Peng等［46］结合图片描

述、语义流畅性和句子重复3个任务，模型最终取

得了92.1%的分类准确率。深度学习则需要大量数

据，再采用端到端的方式将音频信息直接输入到模

型，然后计算机自动分析选择特征并赋予权重得出

结论。Pan等［47］使用图片描述、阅读和自发言语

任务，使用深度学习模型分类最优准确率达

84.51%。Lin 等［20］以图片描述任务和重复任务语

音为输入，使用深度学习模型对正常人中的AD和

MCI的分类分别达到91%和79%的准确率。

深度学习和机器学习是两种不同的技术方法，

它们在当前的一个共同趋势是利用多任务学习来收

集和分析言语信息，这种方法能够从多个维度综合

评估个体的认知状态。以往研究表明，计算机分析

言语在AD诊断准确率超过88%，MCI的诊断准确

率超过 80%［13，26］。这突显了计算机分析言语的巨

大潜力和显著优势，未来可持续推动计算机在早期

认知功能筛查中的广泛应用。

4　当前局限和未来发展方向

DReSS-M2023 挑战赛以英语为训练模型，验

证在希腊语上模型预测能力［48］。由于言语本身具

有多义性和复杂的上下文依赖性，对词语、短语和

句子进行精确的语义解释变得尤为关键。这种跨语

言的研究不仅仅是计算机技术上的革新，更重要的

是未来将不断突破在认知功能下降中所存在的跨文

化、言语的一致性的瓶颈。尤其对中国老年人常见

的方言问题解决提供了新的可能性。

目前，开源数据库的规模有限，难以满足深度

学习所需的庞大数据量。因此，数据库的扩大是未

来发展的基础。同时，尽管在实验环境中该领域的

准确率已超过80%，但在日常筛查中的应用仍然有

限，表明在真实世界的复杂情境中，该技术仍面临

诸多挑战。因此，需要深入探索这些局限性的本

质，并致力于提高技术的准确性和可靠性，以便广

泛应用于日常筛查实践。例如 Martínez-Sánchez

等［49］提出了一个包含算法的设备（VAD-AD），该

算法使用9个声学特征和1个年龄特征来预测AD，

准确率为92.4%。这个设备的主要目的是帮助非专

业人员在临床前阶段来确定AD发病的可能性。综

上，将实验室产品不断优化，实现产品落地也是该

领域未来的研究趋势之一。

5　结 论

生理和认知老化会影响言语的产出，言语能力

随着增龄会呈现不同程度的衰退 （语蚀）、损伤

（语障）［50］。本文总结以往研究发现，认知功能障

碍老年人的言语特征主要体现在语义和音频信息的

变化，主要表现在言语丰富度、连贯性和简洁度降

低，以及发音率、语音节奏、犹豫率等变化。当

下，在基于计算机分析言语进行认知功能下降筛查

相关研究中，往往通过自发言语、语义言语流畅和

阅读等任务收集言语信息，然后根据数据的样本大

小和特征，选择计算机方法对认知功能障碍进行早

期筛查。计算机分析言语作为一种客观、无创的评

估方式，对患者的伤害更小，且具有进行大规模早

期排查的明显优势。未来的发展需要依托于创建大

型中文言语数据库，并不断升级算法，以实现从实

验室到实际产品落地的转变。
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Abstract　Alzheimer’s disease (AD) is a chronic neurodegenerative disorder that severely affects the health of 

the elderly, marked by its incurability, high prevalence, and extended latency period. The current approach to AD 

prevention and treatment emphasizes early detection and intervention, particularly during the pre-AD stage of 

mild cognitive impairment (MCI), which provides an optimal “window of opportunity” for intervention. Clinical 

detection methods for MCI, such as cerebrospinal fluid monitoring, genetic testing, and imaging diagnostics, are 
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invasive and costly, limiting their broad clinical application. Speech, as a vital cognitive output, offers a new 

perspective and tool for computer-assisted analysis and screening of cognitive decline. This is because elderly 

individuals with cognitive decline exhibit distinct characteristics in semantic and audio information, such as 

reduced lexical richness, decreased speech coherence and conciseness, and declines in speech rate, voice rhythm, 

and hesitation rates. The objective presence of these semantic and audio characteristics lays the groundwork for 

computer-based screening of cognitive decline. Speech information is primarily sourced from databases or 

collected through tasks involving spontaneous speech, semantic fluency, and reading, followed by analysis using 

computer models. Spontaneous language tasks include dialogues/interviews, event descriptions, narrative recall, 

and picture descriptions. Semantic fluency tasks assess controlled retrieval of vocabulary items, requiring 

participants to extract information at the word level during lexical search. Reading tasks involve participants 

reading a passage aloud. Summarizing past research, the speech characteristics of the elderly can be divided into 

two major categories: semantic information and audio information. Semantic information focuses on the meaning 

of speech across different tasks, highlighting differences in vocabulary and text content in cognitive impairment. 

Overall, discourse pragmatic disorders in AD can be studied along three dimensions: cohesion, coherence, and 

conciseness. Cohesion mainly examines the use of vocabulary by participants, with a reduction in the use of 

nouns, pronouns, verbs, and adjectives in AD patients. Coherence assesses the ability of participants to maintain 

topics, with a decrease in the number of subordinate clauses in AD patients. Conciseness evaluates the information 

density of participants, with AD patients producing shorter texts with less information compared to normal elderly 

individuals. Audio information focuses on acoustic features that are difficult for the human ear to detect. There is 

a significant degradation in temporal parameters in the later stages of cognitive impairment; AD patients require 

more time to read the same paragraph, have longer vocalization times, and produce more pauses or silent parts in 

their spontaneous speech signals compared to normal individuals. Researchers have extracted audio and speech 

features, developing independent systems for each set of features, achieving an accuracy rate of 82% for both, 

which increases to 86% when both types of features are combined, demonstrating the advantage of integrating 

audio and speech information. Currently, deep learning and machine learning are the main methods used for 

information analysis. The overall diagnostic accuracy rate for AD exceeds 80%, and the diagnostic accuracy rate 

for MCI also exceeds 80%, indicating significant potential. Deep learning techniques require substantial data 

support, necessitating future expansion of database scale and continuous algorithm upgrades to transition from 

laboratory research to practical product implementation.
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