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摘   要：基于语音的帕金森病检测具有非介入式、成本较低和无创等优点。当前公开的帕金森病语音数据集大多

来源于单一语种，存在数据容量不够大、受试者母语发音特点差异小等特点。单一语种数据集上训练的帕金森病

检测模型在面对跨语种语音数据时，将出现性能下降。为避免语种差异带来的影响，提升模型在跨语种场景下的

检测性能，该文引入对抗迁移学习和特征解耦的思想，提出一种帕金森病跨语种声学分析模型(CLSAM)。首

先，将基于多头自注意力机制的Transformer编码块和多层神经网络级联，组成特征提取器模块，用于将从源域

和目标域语音中提取的原始Fbank语音特征初步解耦为两个向量，即域不变病理信息表征向量和域信息表征向

量；设计了目标任务不一致的双重对抗训练模块，显式地分离域不变病理信息和域信息；最终，提取跨语种语音

数据中的域不变病理信息用于帕金森病检测。该文在公开的MaxLittle帕金森病语音数据集以及自采的帕金森病

语音数据集上，采用十折交叉验证的方法验证了所提方法的有效性。实验结果表明：与传统机器学习方法以及现

有的迁移学习算法相比，所提模型在跨语种场景中的检测准确率、敏感度和F1分数等性能均有明显提升。
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Abstract: The research on speech-based Parkinson’s disease detection has the advantages of non-intrusive, low

cost and non-invasive. The current publicly available speech datasets for Parkinson’s disease mostly originate

from single-language speech, which has the characteristics such as insufficient data capacity and small

differences in the pronunciation characteristics of the subjects' mother tongue. The Parkinson’s disease

detection model trained on a single language dataset will experience performance degradation when faced with

cross-language speech data. To avoid the impact of language differences and improve the detection performance

of the model in cross-language scenarios, the ideas of adversarial transfer learning and feature decoupling is

introduced and a Parkinson’s disease Cross-Language Speech Analysis Model (CLSAM) is proposed in this

paper. Firstly, the model cascades a multihead self-attention encoder and a multi-layer neural network to form

a feature extractor module, which is used to decouple the original Fbank speech features extracted from the

pronunciation characteristics of the source domain and target domain into two vectors, namely domain

invariant pathological information representation vector and domain information representation vector.
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Secondly, a dual adversarial training module with inconsistent target tasks is designed, which explicitly

separates domain invariant pathological information and domain information. Finally, domain invariant

pathological information is extracted from cross-language speech data for Parkinson’s disease detection. This

paper verifies the effectiveness of the proposed method using a ten-fold cross-validation method on both the

publicly available MaxLittle Parkinson’s disease speech dataset and the self-collected Parkinson’s disease speech

dataset. Experimental results show that compared with traditional machine learning methods and existing

transfer learning algorithms, the proposed model significantly improves the accuracy, sensitivity and F1 scores

in cross-language scenarios.

Key words: Cross-language speech analysis; Parkinson’s disease; Adversarial transfer learning; Feature

decoupling

 

1    引言

帕金森病(Parkinson's disease)患者往往患有不

同程度的构音障碍[1,2]。持续元音能够很好地反映

受试者声带和声道中各种肌肉的协调能力，从而有

效评估受试者的发音能力[3,4]。然而，帕金森病患

者的语音数据采集不易，标注成本高昂。已公开的

帕金森病语音数据集大多来源于单一地域人群的语

音，且存在数据容量不够大、受试者母语发音特点

差异小等特点[5]。当模型需要进行跨语种场景下的

帕金森病检测时，由于采集环境的不同、受试者母

语语种的差异，将导致不同语种的语音数据集服从

不同的统计概率分布[6]，最终导致在单一语种的语

音数据库训练的模型无法以同样高的准确率识别另

一个语种的语音数据[7]。

当前跨语种场景下的帕金森病检测研究还处于

探索阶段。文献[8]在韩语和美式英语的数据集上的

实验发现：使用韩语和美式英语的帕金森病患者的

语音在元音空间区域这一声学指标上存在差异。文

献[9]研究发现与健康的日语使用者相比，患有帕金

森病的日语使用者的语速较慢。文献[10]使用西班

牙语、德语和捷克语数据集进行跨语种实验，通过

在训练过程添加不同比例的多语种数据帮助模型学

习跨语种分析的能力，结果发现越高比例的多语种

语音数据加入到模型的训练过程中，越能够实现更

加优秀的性能。文献[11]提出了一种英语、韩语和

泰米尔语的跨语种帕金森病检测方法，该方法充分

考量了语言差异带来的影响，实现了模型在每种语

言语音数据上检测准确率的提升。尽管已有一些研

究者开始探索帕金森病的跨语种语音分析，然而结

合汉语语音数据集的跨语种分析还很少，还需进一

步借助人工智能技术挖掘能够独立于语言的声学特

征，以实现跨语种的帕金森病检测[12]。

迁移学习技术有助于解决传统有监督学习无法

适应数据分布差异的问题[13]。它将源域数据和目标

域的数据分别映射至公共特征空间，并进行特征分

布差异度量，最小化这一差异，即可使得源域数据

和目标域数据在公共特征空间实现分布对齐。文

献[14]提出域自适应网络(Domain Adaptive Net-
work, DAN)，引入最大均值差异(Maximum Mean
Discrepancy, MMD)的概念，在公共特征空间中对

特征差异进行显式距离度量，并通过最小化源域和

目标域特征的MMD来实现跨域的差异弥合。文

献[15]在引入MMD进行差异度量的同时，也将标

签信息纳入考虑，实现了更加细粒度的特征对齐，

确保在每一个类别上对齐特征，帮助模型学得更好

的可迁移特征。文献[16]将对抗思想引入迁移学习，

通过鉴别器识别数据的来源，以实现对分布差异的

隐式度量，隐式度量的方式能够在数据中自动学习

适合于当前数据的分布差异度量函数。文献[17]将
条件对抗学习技术引入迁移学习中，实现了特征-
类别的联合分布对齐。

基于对抗思想的迁移学习方法能够从数据中学

习更适合于当前数据集的分布差异度量函数，因此

更适合于帕金森病的跨语种检测领域。但是，由于

帕金森病患者的语音样本有其自身的特殊性，原始

数据中的病理信息与数据的域信息往往纠缠在一

起，使得跨语种的语音数据包含了更多的与病理无

关的信息。这里，病理信息通常为受病情影响导致

的语音变化，表现为波形毛刺现象多、异常停顿、

高频能量增加等；域信息则为可能对受试者语音样

本产生影响的一些非病理性因素(如语言、采集环

境等)，域信息将使受试者语音在许多声学特征指

标上出现分布差异，也会导致语音时域波形和频谱

的变化等。如果不能将域不变病理信息和域信息进

行完整地分离，模型仍会因受到域信息(非病理性

因素)的影响而出现误判。

为避免语种差异带来的影响，提升模型在跨语

种场景下的检测性能，本文引入对抗迁移学习[16]和特

征解耦[17]思想，提出一种跨语种的帕金森病检测模

型。首先，将具备丰富标签信息和语音数据的MaxLittle
帕金森病语音数据库(受试者母语为英语)作为源域

数据，自采的帕金森病语音数据集(受试者母语为
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汉语)作为目标域数据。然后，通过一个参数共享

的特征提取器将源域/目标域的数据进行高级特征

提取，并进一步将其拆分为域不变的病理信息表征

向量和域信息表征向量。接着，通过两个目标任务

不同的对抗学习模块，对前述的两个向量进行解纠

缠。随后，通过对解纠缠的两个向量进行正交约

束，进一步促进信息的分离。最终，实现域不变病

理信息和域信息的完整分离。通过利用表征域不变

病理信息的特征向量，可以实现在跨语种场景下的

帕金森病检测。本文在公开的MaxLittle帕金森病

语音数据集以及自采的帕金森病语音数据集上，采

用十折交叉验证的方法验证了所提方法的有效性。

实验结果表明：所提模型在跨语种的场景中，仍能

实现86.69%检测准确率；与传统机器学习方法以及

现有的迁移学习算法相比，所提模型在准确率、敏

感度和F1分数等方面均有明显提升。 

2    本文方法

基于对抗思想的迁移学习技术[16]，其目的就是

找到那些既能够完成目标任务，又能够使域鉴别器

无法确定其来自源域还是目标域的有效特征。为完

成这一目的，往往需要一个特征生成网络和域鉴别

网络进行博弈。理想情况下，当域鉴别网络无法识

别特征生成网络的输出为源域还是目标域时，即实

现了可迁移特征的提取。特征解耦思想[18]则是指从

多个相关特征中提取出彼此独立、不相关的特征表

示。特征解耦试图消除特征之间的冗余信息，使得

每个特征能够提供独立的、互补的信息。解耦的目

的是为了减少特征之间的相互依赖性，以便更好地

捕捉数据的内在结构和特征之间的潜在关系。

基于上述两种技术，本文针对跨语种场景下的

帕金森病检测问题，提出一种基于对抗迁移学习的

帕金森病跨语种声学分析模型(Cross-Language
Speech Analysis Model, CLSAM)。模型包含一个

特征提取网络，两个目标任务不一样的对抗迁移学

习模块，总体框架如图1所示。 

2.1  数据预处理

本文采用公开的MaxLittle帕金森病语音数据

集[19]以及自采的帕金森病语音数据集进行跨语种声

学分析研究。文中将前者作为源域数据，将后者作

为目标域数据。

xi,s (1 ≤ i ≤ Ns)

Ns

xi,s yi,s

xi,s di,s

Di,s =

(xi,s,yi,s,di,s)

Di,t = (xi,t,yi,t,di,t)

xi,t (1 ≤ i ≤ Nt)

yi,t di,t

Nt

对源域数据作如下预处理：将每一条原始语音

数据分帧，其中，帧长25 ms，偏移量10 ms；提取

40维的Fbank特征序列，将其记为 ，

其中，s代表该数据来源于源域， 为样本数量；

将 对应的分类标签记为 ，若受试者患有帕金

森病，则分类标签用one-hot向量[1,0]表示，否则用

[0,1]表示；将 对应的域标签记为 ，若该样本

来自源域，则域标签用one-hot向量[1,0]表示，否则

用 [ 0 , 1 ]表示；最终，组成源域样本对

。对目标域数据也作类似的预处理，

生成目标域样本对 ，其中，

t代表该数据来源于目标域， 为目

标域样本， 为其对应的分类标签， 为其对应

的域标签， 为样本数量。各参量具体表示方式

同上述源域样本对。 

 

 
图 1 跨语种声学分析模型总体框架图
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2.2  特征提取网络

Te

Te

图1中的高级特征提取器 由基于多头自注意

力机制的Transformer编码块[20]和多层神经网络级

联组成。该高级特征提取器的 作用是通过学习

一个变换函数来实现特征变换，将提取的Fbank特
征[21](不论其来自源域还是目标域)映射至一个公共

特征空间，使源域和目标域数据的分布差异得以

弥合。 

2.2.1  基于多头注意力机制的Transformer编码块

xi,m = [x1
i,m,x2

i,m, ...,xp
i,m, ...,xP

i,m] xp
i,m

m ∈ [s, t]

基于多头注意力机制的Transformer编码块的

主要功能在于从时序序列中提取高级特征。预处理

后所得到的Fbank特征矩阵与位置编码相加[20]，作

为多头自注意力机制模块的输入。Fbank特征矩阵

表示为 ，其中，

为第i个样本第p帧的Fbank特征；P为特征序列的

总帧数；m则用于标识该语音特征来自源域还是目

标域， 。

多头自注意力机制的引入，能够很好地捕获数

据中的全局时序信息。基于多头自注意力机制的

Transformer编码块的组成如图2所示。该编码块由

多头自注意力机制模块(Multihead Self-Attention,
MSA)和前馈神经网络模块(Feedforward Neural
Network, FNN)组成。为加速网络的训练，还在每

个块的输入前引入层归一化(LayerNorm, LN)进行

数据的归一化处理，在每个块的输出后进行残差连

接操作。

基于多头注意力机制的高级特征提取方式为

e0 = xi,m = [x1
i,m,x2

i,m, ...,xp
i,m, ...,xP

i,m] (1)

e′j = MSA(LN(ej−1)) + ej−1, j = 1, 2, ...,M (2)

ej = FNN(LN(ej−1)) + e′j , j = 1, 2, ...,M (3)

e0 e′j

ej e′j

VTr = [v1
i,m,v2

i,m, ...,vp
i,m, ...,vP

i,m]

vp
i,m

其中， 代表多头注意力机制的初始输入， 代表

经过j次多头注意力机制后的输出， 为 经过层

归一化后的输出，M代表编码器网络中Trans-
former编码块的堆叠次数。Transformer编码块的

最终输出为 ，其

中， 是经过特征交互后的汇集信息。
 

2.2.2  两层前馈神经网络

经过基于多头注意力机制的Transformer编码

块完成特征的初步提取后，还将再通过两层前馈神

经网络进行信息分离，其作用在于对编码块提取到

的初步信息进行信息选择，以配合后续的模块进行

对抗训练。具体实现为

VTe = FN(VTr;θFN) = [p_vec, domain_vec] (4)

θFN

Te

p_vec

domain_vec

其中， 为两层神经网络层的参数。最终，特征

提取网络 输出两个同样长度的向量，即包含域

不变病理信息的16维高级抽象表征向量 ，包

含域信息的16维高级抽象表征向量 。 

2.3  双重对抗迁移学习网络

Te

E1

p_vec

D1 p_vec

D2 domain_vec

E2 domain_vec

由于帕金森病患者的语音样本的特殊性，从高

级特征提取器 中提取的域不变病理信息和域信息

往往是纠缠在一起的。如果不能将两种信息进行完

整地分离，模型仍会因受到域信息(非病理性因

素)的影响而出现误判。为了能够实现对信息的高

效解耦，本文设计了一个双重对抗迁移模块，对不

同的向量进行不一样的对抗学习。如图1所示，双

重对抗迁移学习网络由两部分组成：一个是分类对

抗网络，其目的是使得分类器 基于域不变病理

信息特征向量 能够正确进行帕金森病检测，

而域鉴别器 无法识别 来自源域还是目标

域；一个是域对抗模块，其目的是使得域鉴别器

基于 能够正确进行域鉴别，而分类

器 无法识别 来自健康人还是帕金森

病患者。 

2.3.1  分类对抗网络

E1 D1

p_vec E1

(
p_vec;θe1

)
ŷi,m1

(m1 ∈ [s, t])

θe1 p_vec

D1(p_vec;θd1) d̂i,m1

(m1 ∈ [s, t]) θd1

分类对抗网络由分类器 和域鉴别器 组成，

它们都由多层全连接神经网络组成。将所述的域不

变病理信息特征向量 输入分类器

获取第 i个样本的症状标签 ，其

中， 为网络参数。同时，还将 输入到域鉴

别器 进行识别，获得其域标签

，其中， 为网络参数。 

2.3.2  域对抗网络

E2 D2

domain_vec D2

(
domain_vec;θd2

)
域对抗网络由分类器 和域鉴别器 组成，

也是由多层全连接神经网络组成。将域信息特征向

量 输入到域鉴别器 ，

 

 
图 2 基于多头自注意力机制的Transformer编码块
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d̂i,m2(m2 ∈ [s, t])
θd2 domain_vec
E2

(
domain_vec;θe2

)
ŷi,m2

(m2 ∈ [s, t]) θe2

获取第i个样本的域标签 ，其中，

为网络参数。同时，还将 输入到

分类器识别其症状标签，获得

结果 ，其中， 为网络参数。 

2.4  损失函数 

2.4.1  分类对抗损失

E1 D1

E1

D1

通过分类器 和域鉴别器 的对抗学习，提

取可实现帕金森病检测的病理信息并排除域信息。

本文将最小化分类器 的损失，同时最大化域鉴

别器 的损失，目标函数为

Ls(θTe,θe1,θd1)

=
1

n

∑
xi,m∈(Ds,Dt)

(Le1(E1(Te(xi,m;θTe);θe1),yi,m)

−Ld1(D1(Te(xi,m;θTe);θd1),di,m)) (5)

Ns Nt Le1 E1其中，n为 和 之和。 为分类器 的损失函

数，将采用交叉熵损失函数，形式为

Le1 =
1

N

∑
i

C∑
c=1

yiclnpic (6)

yic

yic

pic

D1

其中，N代表样本个数，C代表类别数量， 为符

号函数，如果样本i的真实类别等于c，则 取1，
反之为0； 为分类器将样本i预测为类别c的概率。

域鉴别器 也将采用上述损失函数。 

2.4.2  域对抗损失

domain_vec E2 D2

D2 E2

通过分类器 和域鉴别器 的对

抗学习，融合域信息并排除病理特征信息。本文将

最小化域鉴别器 的损失，同时最大化分类器

的损失，目标函数为

Ld(θTe,θe2,θd2)

=
1

n

∑
xi,m∈(Ds,Dt)

(Ld2(D2(Te(xi,m;θTe);θd2),di,m)

−Le2(E2(Te(xi,m;θTe);θe2),yi,m)) (7)

Le2 E2 Ld2

D2

其中， 为分类器 的损失函数， 为域鉴别

器 的损失函数，且皆为交叉熵损失函数。 

2.4.3  特征正交约束

V e
s

V d
s

V e
t

为进一步确保病理信息特征向量中排除了域信

息，本文通过对两个特征向量施加正交约束[22]来定

义差分损失，并将差分损失最小化以促进信息的解

纠缠。这里，将差分损失同时用于源域和目标域，

通过在每个域上的病理信息特征向量和域特征向量

之间施加软子空间正交约束来定义损失函数。记矩

阵 为由源域数据提取的病理信息特征向量作为

行组成的矩阵，矩阵 为由源域数据提取的域信

息特征向量作为行组成的矩阵，矩阵 为由目标

域数据提取的病理特征向量作为行组成的矩阵，

V d
t 为由目标域数据提取的域信息特征向量作为行

组成的矩阵。差分损失的具体表达为

Ldiff(V
e
s ;V

d
s ;V

e
t ;V

d
t ) =

∥∥∥[V e
s ]

T
V d
s

∥∥∥2
F
+
∥∥[V e

t ]
TV d

t

∥∥2
F

(8)

[·]T ∥ · ∥2F其中， 表示矩阵转置， 为平方Frobenius范数。

λs λd

λdi

为避免多个损失共同优化的过程中出现由于尺

度不一致导致模型偏向大损失的方向优化，导致其

他模块的性能下降。本文还预设了3个超参数 , ,
，通过对各个损失进行加权，减小尺度不一致

对模型的影响。最终，模型的总体优化目标函数为

Ltotal(θTe,θe1,θd1,θe2,θd2) = λsLs + λdLd + λdiLdiff

(9)
 

2.5  模型训练及测试

模型将根据总体优化目标函数采用随机梯度下

降法(Stochastic Gradient Descent, SGD)优化方法[22]

进行模型的优化与参数的迭代

(θ̃Te, θ̃e1, θ̃d1, θ̃e2, θ̃d2)

= argmin
θTe,θe1,θd1,θe2,θd2

Ltotal(θTe,θe1,θd1,θe2,θd2) (10)

θTe E1

θe1 D2 θd2

固定特征提取器的参数 、分类器 的参数

、域鉴别器 的参数 ，并最大化如式(11)的
损失函数

(θ̃d1, θ̃e2) = argmax
θd1,θe2

Ltotal(θTe,θe1,θd1,θe2,θd2) (11)

基于对抗迁移学习的跨语种帕金森病检测算法

流程如算法1所示。 

3    实验
 

3.1  数据集

本文使用了两个不同语种的帕金森病语音数据

集。第1个语音数据集为牛津大学学者MaxLittle与
科罗拉多州丹佛的国家语音中心合作创建的帕金森

病检测数据集[19]，受试者以英语为母语。数据采集

均在安静的室内环境进行，采集内容为持续元音/a/，
受试者包括33名帕金森病患者和10名健康人，每人

重复发声6次。经剪辑整理后，生成96条健康人语

音数据和154条帕金森病患者语音数据，共计260条
数据。MaxLittle 数据集的统计信息详见表1。

第2个语音数据集为本文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帕金森

病语音数据集，受试人群皆为汉语人群。数据集由

该医院帕金森病及运动障碍专病门诊筛选出的68名

患者和17名健康人的语音数据构成。采集内容为持

续元音/a/，经剪辑处理后共计170个样本。自采帕

金森病语音数据集的统计信息详见表2。 
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3.2  实验条件及设置

本文实验将使用MaxLittle语音数据集和自采

的帕金森病语音数据集来验证本文所提方法的有效

性。对所有的语音数据集提取[361,40]的Fbank特
征。为了克服由于随机选择测试数据而存在的任何

偏差，使用10折交叉验证进行方法可行性验证，90%
的语音数据用于模型训练，剩余的10%语音数据用

于测试。为了充分验证本文所提方法的有效性，度

量标准除常用的准确率外，本文选择准确率(AC-
Curacy, ACC)、敏感度(SENsitivity, SEN)以及

F1分数(F1-score)作为度量标准，衡量模型在跨语

种场景下评估帕金森病情方面的性能。准确率表示

准确区分帕金森病患者和健康人的概率，敏感度代

表正确检测出帕金森病患者的概率，F1分数衡量

模型的总体预测性能。

本文所提模型为深度神经网络模型，表3是模

型各个模块的具体参数，以及训练过程中的实验

设置。 

3.3  实验结果分析 

3.3.1  与传统机器学习模型的性能比较

为验证所提的跨语种声学分析模型的优势，本

节将所提模型与传统的机器学习模型(随机森林

(Random Forest, RF)和支持向量机(Support Vector
Machine, SVM))进行性能比较。实验结果如表4所
示，其中，模型名称后括号中的标号含义如下：s代
表在MaxLittle数据集上训练及测试；t代表在自采

数据集上训练及测试；t-s为在自采数据集上训练，

在MaxLittle数据集上测试；s-t为在MaxLittle数据

集上训练，自采数据集上测试；st为在联合数据集

上训练测试。

由表4可知，传统机器学习模型在跨语种数据

集上性能都有下降，即使通过添加跨语种数据到训

练数据集中，这种下降的趋势也未有改变。其根本

 

算法1　基于对抗迁移学习的跨语种帕金森病检测算法

Ds Dt　输入：源域数据集 和目标域数据集

θ̃Te, θ̃e1, θ̃d1, θ̃e2, θ̃d2　输出：可学习参数

　Repeat

　　//特征学习阶段

　　For 从源域数据中选取一个批次的样本：

Ls(θTe,θe1,θd1)　　计算损失 ；

Ld(θTe,θe2,θd2)　　计算损失 ；

Ldiff(V
e
s ;V

d
s )　　计算损失 ；

θ̃Te, θ̃e1, θ̃d1, θ̃e2, θ̃d2　　根据式(10)计算梯度，并更新

　　End

　　For 从目标域域数据中选取一个批次的样本：

Ls(θTe,θe1,θd1)　　计算损失 ；

Ld(θTe,θe2,θd2)　　计算损失 ；

Ldiff(V
e
t ;V

d
t )　　计算损失 ；

θ̃Te, θ̃e1, θ̃d1, θ̃e2, θ̃d2　　根据式(10)计算梯度，并更新

　　End

　　//对抗迁移阶段

θTe

θe1 θd2

　　For 对源域或目标域的每一个样本，固定参数 、参数

　　 、参数

Ls(θTe,θe1,θd1)　　计算损失 ；

Ld(θTe,θe2,θd2)　　计算损失 ；

Ldiff(V
e
s ;V

d
s ) Ldiff(V

e
t ;V

d
t )　　计算损失 或 ；

θ̃d1, θ̃e2　　根据式(11)计算梯度，并更新

　　End

　Until模型收敛

 

表 1  MaxLittle数据集的统计信息

男性 女性 合计

受试者类别 PD HC PD HC PD HC

受试者人数 22 4 11 6 33 10

平均年龄及统计方差 67.2 (9.3) 61(8.6) 67.2(9.3) 61(8.6) 67.2(9.3) 61(8.6)

年龄分布 48～85 46～72 48～85 46～72 48～85 46～72

 

表 2  自采帕金森病语音数据集的统计信息

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
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原因在于，传统模型未能去除语种差异带来的影

响。而本文所提的跨语种声学分析模型，则能够很

好地在跨语种数据集上实现更加准确稳定的帕金森

病检测。相较于传统的机器学习分类模型(RF, SVM)，
在跨语种数据集上的准确率分别提升了7%, 8%。 

3.3.2  与现有的迁移学习算法的性能比较

本节将进行迁移学习域自适应算法之间的性能

比较。为保证输入的一致性，对于每个域自适应算

法，将其中的特征学习网络改为和本文所提模型一

致的特征提取网络，达到去除影响模型性能比较的

其他因素。参与比较的模型有：域自适应网络(Do-
main Adaptive Network, DAN)[14]、域对抗神经

网络(Domain Adversarial Neural Networks,
DANN) [16]、深度子域自适应网络(Deep Subdo-
main Adaptation Network, DSAN)[15]、条件对抗

域自适应网络(Conditional Adversarial Domain
Adaptation Network, CADAN)[17]、域分离网络

(Domain Separation Network, DSN)[23] 、可转移

特征过滤网络(Transferable Feature Filtration
Network, TFFN)[24]等。所提模型与上述各迁移学

习模型的性能比较如表5所示。

从实验结果可知，本文所提模型在跨语种场景

下的帕金森病检测性能相较于其它模型有更好的表

现。根本原因在于，所提模型有效地排除了语种差

异的影响，更好地分离了域信息和域不变病理的信

息。相较于基于统计准则(采用MMD准则进行差异

分布度量)的迁移模型(如DAN, DSAN)，对抗学习

的隐式距离度量方式基于当前数据进行自适应学

习，更加适合当前的数据。而DANN, CADAN两

种分类对抗结构由于没有对融合信息进行解耦，因

而信息分离能力较差；相较于TFFN采用共享特征

提取器和基于对抗学习的域鉴别器来提取和对齐可

转移特征，本文采用的双重对抗迁移学习更能有效

地捕捉“可转移的”病理信息。与同样具备信息分

离的DSN模型比较，本文所提模型不仅同样对两种

目标信息进行差异约束，还通过更具迁移学习能力

的对抗迁移学习方式实现了信息分离。 

3.3.3  消融实验

为进一步探究所提模型的性能，本节通过消融

实验来检测所提模型中关键模块的作用，重点探索

双重对抗网络的必要性，以及特征正交约束对模型

的贡献。实验的详细结果如表6所示。

 

表 3  CLSAM模型参数设置

网络结构参数 参数值

X_s 361×40

X_t 361×40

Transformer编码块Q, K, V向量维度 64

Transformer编码块多头注意力 2

Transformer编码块深度 6

多层前馈神经网络 [32,32]

domain_vec 16

p_vec 16

域鉴别器网络D1 [32,16,2]

域鉴别器网络D2 [16,2]

帕金森病检测模块E1 [16,2]

帕金森病检测模块E2 [32,16,2]

周期数 120

学习率 0.001

批大小 36

优化器 SGD

Dropout 0.1

 

表 4  与传统机器学习模型的性能比较(%)

模型 Acc. Sen. F1.

CLSAM 86.69 85.98 84.71

RF(s) 79.86 77.41 78.88

RF(t) 78.62 77.32 77.26

RF(s-t) 76.81 75.25 74.75

RF (t-s) 76.38 75.36 74.46

RF(st) 79.15 78.35 78.18

SVM (s) 79.52 77.53 78.35

SVM (t) 77.34 77.61 78.15

SVM(s-t) 75.72 74.46 74.26

SVM (t-s) 75.35 73.45 72.86

SVM (st) 78.95 76.86 75.68

 

表 5  与迁移学习模型的性能比较(%)

模型 Acc. Sen. F1.

CLSAM 86.69 85.98 84.71

DAN 80.83 81.86 81.56

DSAN 83.65 83.82 82.61

DANN 82.78 82.98 82.81

CADAN 84.10 83.22 83.56

TFFN 85.64 84.58 83.89

DSN 83.60 82.84 83.15

 

表 6  消融实验(%)

模型 Acc. Sen. F1.

CLSAM 86.69 85.98 84.71

CLSAM (不含双重对抗训练) 82.78 82.98 82.31

CLSAM (不含特征正交约束) 85.23 83.74 83.15

CLSAM(带有HSIC约束) 85.96 84.85 84.17
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实验结果表明：双重对抗训练能够更好地分离

域不变病理信息和域信息，帮助模型实现更好的跨

域分析能力。同时，本文中对域信息和域不变病理

信息实施的正交约束也能够进一步确保信息的完整

分离，再度帮助模型提升性能。在正交约束问题

上，将本文方法与常用的希尔伯特-施密特独立性

准则(Hilbert-Schmidt Independence Criterion,
HSIC)[25]进行了对比。实验结果表明，后者性能略

差，这是由于后者对样本容量要求较高，且无法较

好地处理病理特征与非病理信息之间存在的复杂非

线性关系。 

4    结束语

本文针对当前跨语种场景下帕金森病检测模型

易受数据分布差异影响而出现性能下降的现象，提

出一种帕金森病跨语种声学分析的方法，用于实现

跨语种场景下的帕金森病检测。通过在多语种的语

音数据集上训练模型，采用双重对抗网络解耦数据

中的域信息和域不变的病理信息。最终实现了从原

始语音特征中提取跨语种声学特征，并在此基础上

实现跨语种的帕金森病辅助检测，使得研究成果能

够适用于不同地域、不同语种患者使用。本文工作

主要在于通过迁移学习技术实现跨域分布差异弥合

的领域适应问题，未来工作可以考虑将领域泛化技

术引入帕金森病跨语种语音分析领域，使得模型能

够在未见过某一语种语音的情况下仍然能够实现正

确的语音分析，并准确的进行帕金森病检测。
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