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基于数据增广和模型集成策略的图神经网络在抑郁症识别上的应用

杨炳新 郭艳蓉 郝世杰 洪日昌
合肥工业大学计算机与信息学院　合肥２３０６０１
　(yangbingxin０１０１＠１６３．com)

　
摘　要　目前对抑郁症的主流诊断方式是通过医生和患者之间的沟通交流来填写相关的问卷量表,这需要相应的临床知识并

且诊断结果存在主观性,给抑郁症诊断带来了很多挑战.利用信息处理技术对生理信号进行分析,构建精准客观的辅助诊断模

型具有重要价值,然而目前抑郁症辅助诊断的公共数据集普遍存在样本偏少的情况,使得辅助诊断的精度普遍偏低.基于此,

文中提出了一种基于数据增广和模型集成策略的图神经网络的抑郁症识别方法,该方法利用５３位受试者的１２８通道脑电信号

(Electroencephalogram,EEG),对采集到的脑电信号进行数据切分并将其用于数据增广后,利用皮尔逊相关系数计算不同通道

之间的相关度,从而构造脑网络,并利用图神经网络学习脑网络的特征,然后将得到的预测结果利用模型集成策略进行多数投

票,得到受试者最终的预测结果.经过实验证明,所提方法提高了网络的分类能力,解决了因样本小而带来的分类能力差的问

题,在兰州大学普适感知与智能系统实验室提供的 MODMA数据集(包含２４名抑郁症患者和２９名正常对照组)上取得了７７％
的分类准确率,与其他方法相比,所提方法的分类准确率有明显的提升.

关键词:抑郁症识别;分类;图神经网络;脑电信号;数据增广;模型集成

中图法分类号　TP３９１

　

ApplicationofGraphNeuralNetworkBasedonDataAugmentationandModelEnsemblein
DepressionRecognition
YANGBingＧxin,GUOYanＧrong,HAOShiＧjieandHongRiＧchang
SchoolofComputerScienceandInformationEngineering,HefeiUniversityofTechnology,Hefei２３０６０１,China

　

Abstract　Atpresent,themainstreamdiagnosisofdepressionisthroughthecommunicationbetweendoctorsandpatients,filling
intherelevantquestionnaire,whichneedscorrespondingclinicalknowledgeandissubjective．Itbringsalotofchallengestothe

diagnosisofdepression．UsinginformationprocessingtechnologytoanalyzephysiologicalsignalsandbuildanaccurateandobjecＧ

tiveauxiliarydiagnosismodelisofgreatvalue．However,thesamplesizeofthepublicdatasetofdepressionauxiliarydiagnosisis

generallysmall,whichmakestheaccuracyofauxiliarydiagnosisisgenerallylow．Onthisbasis,thispaperproposesagraphneural

network(GNN)methodfordepressionrecognitionbasedondataaugmentationandmodelensemblestrategy．Themethoduses

１２８channelEEGsignalsof５３subjectsandsegmentsthecollectedEEGdata．Afterdataaugmentation,PearsoncorrelationcoeffiＧ

cientisusedtocalculatethecorrelationbetweendifferentchannelstoconstructabrainnetwork,graphneuralnetworkisusedto

learnthefeaturesofbrainnetwork,andthefinalpredictionresultsareobtainedbymajorityvotingwithmodelensemblestrategy．

Experimentalresultsshowthattheproposedmethodimprovestheclassificationabilityofthenetworkandsolvestheproblemof

poorclassificationperformancecausedbysmallsamplesize．Theproposedmethodachieves７７％ classificationaccuracyonthe

MODMAdataset(including２４patientswithdepressionand２９normalcontrols)providedbythePervasiveSensingandIntelliＧ

gentSystemsLaboratoryofLanzhouUniversity．Theclassificationaccuracyoftheproposedmethodissignificantlyimproved

comparedtoothermethods．

Keywords　Depressionrecognition,Classification,Graphneuralnetwork,EEG,Dataaugmentation,Modelensemble

　



１　引言

抑郁症是一种常见的心理障碍疾病,主要临床特征为持

续性情绪低落和认知功能障碍,症状包括情绪焦虑、睡眠困

难、负罪感,甚至有自杀的念头等.世界卫生组织２０１７年的

统计数据显示,目前全球已经有超过３亿人患有抑郁症,而且

抑郁症存在复发和持续发病的现象,严重影响到患者的个人

生活.目前对于抑郁症的诊断,临床上常见的方法是医生临

床经验并结合抑郁自评量表(SelfＧRatingDepressionScale,

SDS)[１]、汉 密 尔 顿 抑 郁 量 表 (Hamilton Depression Rating
Scale,HDRS)[２]、贝克抑郁自评问卷(BeckDepressionInvenＧ
toryScale,BDI)[３]等问卷量表和精神疾病诊断与统计手册第

四版(DSMＧIV)[４],其准确性往往受到医生的熟练程度、临床

经验丰富程度和患者配合程度的影响,具有很强的主观性,给
抑郁症诊断带来了很多挑战.随着信息技术的发展,计算机

辅助诊断技术在医学上的应用越来越广泛.其中,EEG具有

时间分辨率高、具备非侵入性和无创性、成本相对较低、操作

简单、易于记录等优点.因为脑电包含了丰富的特征,所以被

广泛应用于神经科学、认知科学以及心理学的研究中,并且在

临床上已经被用来辅助诊断一些疾病.但是抑郁症患者的脑

电数据采集存在样本获取难、采集难度大等问题,尤其是经过

临床诊断的抑郁症患者脑电数据更加稀缺,因为一些人的抑

郁评估结果虽然显示有一定的抑郁倾向,但是并没有经过专

业全面的临床诊断,而经专业诊断后抑郁症患者的有效脑电

数据又难以采集,所以现有的公开抑郁症脑电数据集非常少.

在EEG分析与处理方面,传统的分类方法如支持向量机

(SupportVectorMachine,SVM)[５]、K 近邻算法(KＧNearest
Neighbor,KNN)[６]等依赖于手动从脑电信号中提取指定生

物特征,才能获得相对较高的准确率[７],这些方法无法直接利

用原始信号提取深度特征用于分类,费时费力,而且手工提取

的脑电特征也因为脑电数据样本数据量小、数据采集难度大

等因素出现 误 差 较 大 的 情 况.图 神 经 网 络 (Graph Neural
Network,GNN)可以结合图论中节点之间的依赖关系,对非

欧几里得数据进行建模,深入挖掘结构之间的特征和规律,学
习不同图的特征,并将其广泛应用于分类任务.对于较小的

数据集,使用图神经网络进行建模,容易出现欠拟合和过拟合

的情况,而使用集成学习可以改善分类效果.鉴于以上情况,

本文提出了一种基于数据增广策略和模型集成策略的图神经

网络的分类方法.该方法利用图神经网络来提取 EEG中的

特征,用于抑郁症患者与正常人的分类,从而降低人为诊断的

主观性.本文方法首先对采集到的受试者在静息状态下的

EEG进行划分并用于数据增广,对于数据增广之后的 EEG,

将脑电通道作为图中节点,根据不同脑电通道之间的关系可

以构造出对应的图(Graph),将该图输入到图神经网络中学

习数据的深度特征,从而获得数据增广后样本的预测结果,最
后基于模型集成策略,利用多数投票算法进行投票,综合预测

得到最后的预测结果.实验结果表明,本文方法可以进一步

提升分类结果.

２　相关工作

近年来,许多学者正在研究基于生理信号的抑郁症识别

方法[８Ｇ１４].其中,EEG作为一种低成本、小尺寸、高时间分辨

率的信号,采集通道数量多,包含生物信息量大,引起了越来

越多研究者的关注[１５Ｇ２０].抑郁症患者与正常人 EEG之间存

在的特征差异可以用来识别抑郁症患者,但是EEG信号在本

质上是复杂的,因此找到可利用的特征非常重要.

Cai等[２１]采集了２１３位应试者(９２名抑郁症患者和１２１
名正常对照组)身上的Fp１,Fp２和Fpz三电极静息状态下和

声音刺激状态下的 EEG,使用 FIR滤波器、离散小波变换以

及自适应滤波器处理脑电数据后,提取了２７０个线性特征和

非线性特征,并利用最小冗余最大相关(mRMR)算法对提取

的特征进行降维,最后利用 KNN算法作为分类器进行分类.

Akbari等[２２]利用２２个正常对照组和２２个抑郁症受试者的

EEG信号,计算二维几何特征之后重建相空间,并根据它们

的形状提取３４个几何特征之后选用不同分类器进行分类.

Zhang等[２３]采集了１３名抑郁症女性患者和１２名女性对照组

在闭眼静息状态下的脑电信号,并从脑电信号中提取到了一

系列线性特征和非线性特征.经过实验分析,抑郁症患者组

和正常对照组的脑电特征存在显著差异(p＜０．０５),最后用

BP神经网络和 KNN 算法作为分类器进行分类.HosseiniＧ

fard等[２４]采集了４０位抑郁症患者和４０位对照受试者的脑

电信号,分别计算了脑电信号alpha波段、beta波段、theta波

段和整个波段的脑电信号功率作为特征,利用逻辑回归(LoＧ

gisticRegression,LR)和支持向量机(SVM)算法作为分类器

进行分类.Liao等[２５]将脑电信号处理成５个脑电波段(delＧ

ta,theta,alpha,beta和gamma),并计算二维功能连通矩阵,

然后将其中３个EEG波段的功能连通矩阵合并到三通道图

像中,利用卷积神经网络(CNN)对抑郁症患者 EEG 信号和

对照组EEG信号进行分类.上述研究基于受试者在静息状

态或者声音刺激状态下的脑电信号,通过手动方式提取脑电

特征,利用不同的分类器对提取的脑电特征进行分类.但手

动提取的特征耗时较多,而且手提特征对分类并不一定都起

到正向作用.

图神经网络对于脑网络具有非常高的适配性.Zhong
等[２６]用 RGNN算法对 EEG数据集SEED和SEEDＧIV 进行

情感分类,其中在SEED全波段EEG数据集和SEEDＧIV全波

段数据集上取得了良好的分类效果.Song等[２７]提出了一种新

的实 例 自 适 应 图 形 方 法 (InstanceＧadaptiveGraph Method,

IAG),并在EEG情绪识别数据集上进行了实验,取得了较高

的准确率.Sun等[２８]利用图论知识,结合１２８通道脑电信号

构建脑网络结构,对抑郁症患者的脑网络功能连接性进行分

析,用于研究抑郁症患者脑网络与抑郁严重程度的关系.

抑郁症患者脑电数据的采集环节必须要在服用药物之

前,因为服用药物会导致大脑活动发生变化,从而影响脑电数

据的采集,同时还要考虑抑郁症患者在数据采集过程中是否

有充分的精力和注意力配合实验采集,因此现有的公开抑郁

症EEG数据非常少,导致利用计算机技术辅助诊断抑郁症会

出现偏差.基于以上情况,本文提出了基于数据增广策略和

模型集成策略的图神经网络.该网络结合脑网络结构,提取

脑电信号的深度特征,并将其应用于抑郁症分类研究,相比手

工提取特征的方式,所提方法的效率更高.
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３　方法介绍

３．１　基于数据增广策略和模型集成策略的抑郁症分类方法

　　基于数据增广策略和模型集成策略的抑郁症分类方法由

数据增广策略、图神经网络和模型集成策略组成.首先将预

处理后的EEG数据通过数据增广策略进行扩充后计算脑网络

矩阵,即将受试者的 EEG数据扩充为n份,从而计算得到n
个脑网络矩阵,将数据扩充计算后的脑网络矩阵输入图神经

网络,每位受试者的脑电数据都可以得到n次分类预测结果,
最后利用模型集成策略将n次预测结果进行集成,计算得到

受试者的最终预测结果.这个过程提高了脑电数据的利用

率,增强了网络的分类能力.模型的计算过程如图１所示.

图１　基于数据增广策略和模型集成策略的图神经网络模型流程图

Fig．１　FlowchartofGINbaseddataaugmentationandmodelensemblestrategies

３．２　数据增广策略

脑电数据存在采集难度大、采集样本少等因素,但受试者

在静息状态下的脑电信号相对平稳,并且可以采集较长时间

的静息脑电信号.为了提高脑电信号数据的利用率,学习脑

电数据的特征,增强网络的分类能力,本文提出了数据增广策

略.假设采集到的某一受试者的１２８通道 EEG数据为 D＝
[D１;D２;􀆺;Di;􀆺;D１２８],其中Di 为某一通道的脑电时序数

据,脑电数据的时序长度为m,n为数据增广策略中数据扩充

的倍数,数据增广策略为将每一通道的脑电数据按照时间顺

序平均分为n份,则数据增广后的脑电数据时序长度为m
n

,

数据增广之后的数据如式(１)所示:

D＝CONCAT(Dj),j＝１,２,􀆺,n
Dj＝[D１,j;D２,j;􀆺;Di,j;􀆺;D１２８,j],j＝１,２,􀆺,n

(１)

数据增广策略的流程如图２所示.

图２　脑电数据增广策略的流程图

Fig．２　FlowchartofEEGdataaugmentationstrategy

数据增广策略可以将 EEG 数据D 扩充为原来的n 倍,
扩充前的EEG数据D 只能构造出一个脑网络矩阵,那么数

据增广之后的脑电数据Dj(j＝１,２,􀆺,n)可以构造出n个脑

网络矩阵用于图神经网络,从而达到数据增广的目的.

３．３　脑网络矩阵构造

每位受试者预处理后的 EEG数据为包含１２８通道的时

序脑电信号,为将不同通道的时序脑电信号构建脑网络矩阵

用于深度学习,本节利用皮尔逊相关系数来计算两两通道之

间的相关系数.

假设有两个长度均为m 的时序信号X＝[x１,x２,􀆺,xm]

和Y＝[y１,y２,􀆺,ym],皮尔逊相关系数计算式如式(２)所示:

ρX,Y＝cov(X,Y)
σXσY

＝
E[(X－μX)(Y－μY)]

σXσY
(２)

受试者的１２８通道脑电数据经过相关度计算之后可以得

到一个大小为１２８×１２８的矩阵A,如式(３)所示:

A＝
a(１,１) 􀆺 a(１,１２８)

⋮ ⋱ ⋮

a(１２８,１) 􀆺 a(１２８,１２８)

æ

è

ç
çç

ö

ø

÷
÷÷

(３)

矩阵A中的每个元素a(i,j)(i＝１,２,􀆺,１２８;j＝１,２,􀆺,

１２８)根据通道之间的相关度不同,其值介于－１和１之间,本
节将每个通道与其他通道计算出的相关度排序,比第５位元

素大的置为１,否则为０,计算式如式(４)所示,从而得到更新

之后的a(i,j)更新矩阵A.

a(i,j)＝
１, a(i,j)≥top５maxvalve
０, a(i,j)＜top５maxvalve{ (４)

为了确保得到的脑网络矩阵为对称矩阵,保证不同脑电

通道之间的连接对称性,最后的脑网络矩阵E 的计算式如

式(５)所示:

E(i,j)＝
１, (A(i,j)＋A(i,j)′)/２≥１
０, (A(i,j)＋A(i,j)′)/２＜１{ (５)

３．４　图神经网络

图神经网络(GraphNeuralNetwork,GNN)对于图的一

般定义为G＝(V,E),其中V 为图的点集合,E 为图的边集
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合,h(k)
v 为图G 的节点v 在第k 次迭代时的特征向量,N(v)

为节点v的所有相邻节点.GNN 是循环聚合相邻节点的过

程[２９],假设节点v在第k次循环的特征h(k)
v 取决于前一次循

环的特征h(k－１)
v 和前一次循环的所有邻居节点特征h(k－１)

u ,

u∈N(v),将所有节点的特征综合之后作为整个图的表示,上

述过程可以用式(６)－式(８)表示,式(６)表示聚合一阶邻域节

点的特征.

a(k)
v ＝AGGREGATE(k)(h(k－１)

u :u∈N(v)) (６)

式(７)表示将相邻节点特征和自身特征相结合得到新的

特征.

h(k)
v ＝COMBINE(k)(h(k－１)

v ,a(k)
v ) (７)

式(８)表示综合所有节点特征得到图的特征表示.

hG＝READOUT(h(k)
v |v∈G) (８)

与 WeisfelerＧLehman测试[３０]相比,一个高效的 GNN 也

可以将两个不同的图结构映射到不同的表示,即 GNN 的聚

合模式是单射的,从而可以对图进行区分.Xu等[３１]提出了

一种 GraphIsomorphism Network(GIN)图同构网络,当邻

域特征集X 可数时,且式(６)中 AGGREGATE 函数为sum
函数、式(７)的 COMBINE 函数中自身节点对应的系数为

(１＋ε)时,会存在f(x)函数,使得h(c,X)为单射函数,如

式(９)所示:

h(c,X)＝(１＋ε)􀅰f(c)＋ ∑
x∈X

f(x) (９)

其中,c为自身节点特征,参数ε可通过预设或者学习得到.

对于任意g(c,X),可以分解成以下形式,其中f,φ满足单射

性:

g(c,X)＝φ((１＋ε)􀅰f(c)＋ ∑
x∈X

f(x)) (１０)

即学习到单射函数f和φ 即可满足单射性要求.因为多层感

知器(MLP)可以拟合任意函数,引入 MLP来学习函数f 和

φ,即得到 GIN 最终基于SUM＋MLP的聚合函数,如式(１１)

所示:

h(k)
v ＝MLP(k)((１＋ε(k))􀅰h(k－１)

v ＋ ∑
u∈N(v)

h(k－１)
u ) (１１)

式(６)为 GIN 中的聚合节点特征函数.在图神经网络

中,READOUT 函数的作用是将图中节点的特征表示映射成

整张图的特征表示,学习到节点的嵌入表示可用于节点分类,

用于图分类任务.对于 GIN,使用CONCAT和SUM 模块作

为 READOUT函数计算每次迭代得到的所有节点特征,从而

得到整个图的特征表示,如式(１２)所示:

hG＝CONCAT(SUM(h(k)
v |v∈G)),k＝０,１,􀆺,K (１２)

３．５　模型集成策略

数据增广策略,将每个受试者的脑电数据扩充为原来的

n倍,再通过模型集成策略来获得比单一学习更显著的分类

性能,即数据增广策略下先产生一组含有n个个体的学习结

果,得到n个个体预测标签,再利用多数投票算法[３２]综合个

体结果,得到总体预测结果.

在二分类中,多数投票算法可以用hash或者 map来统

计每个元素(预测标签)的出现次数,找出出现次数最多的元

素,即实现了二分类中的多数投票算法.

４　实验结果与分析

４．１　实验平台及环境

本次实验在 PC 上运行,实验环境为 Ubuntu１６．０４(６４
位),Intel(R)Core(TM)i９Ｇ７９６０X CPU,１２８GB RAM,

NVIDIAGTX１０８０TiGPU,模型基于 Pytorch深度学习框

架,版本为１．５．０.

４．２　数据集介绍

本文采用兰州大学 UAIS实验室提供的 MODMA 数据

集[３３],数据集记录了５３位受试者在静息状态下１２８通道的

EEG信号.５３位受试者包含２４位抑郁症患者(１３位男性患

者和１１位女性患者,年龄在１６岁到５６岁之间)和２９位正常

对照组(２０名男性和９名女性,年龄在１８岁到５５岁之间).

所有的受试者都在实验开始前签署了知情同意书,其中抑郁

症患者都经过了基于 DSMＧIV 的诊断标准,并且抑郁自我评

估量表(PHQＧ９)得分都大于或者等于５分,且排除了具有抑

郁症之外的其他精神类疾病,无脑器官损害、严重的身体疾病

和严重的自杀趋势等情况.对于正常对照组来说,排除有个

人或家族史的精神障碍的情况,且在过去一年里无滥用或依

赖酒精和精神药物的情况,排除怀孕和哺乳期的妇女或服用

避孕药的情况.

EEG 数 据 采 集 设 备 为 １２８ＧchannelHydroCelGeodesic
SensorNet(ElectricalGeodesicsInc．,OregonEugene,USA),数
据记录软件为 NetStationacquisitionsoftware,其中数据采样

频率为２５０Hz,电极阻抗在５０kΩ以下.

４．３　数据采集过程及数据预处理

采集过程记录了受试者在５min闭眼状态下的静息脑

电,被试者在采集过程中保持清醒,没有任何身体运动,同时

避免不必要的眼睛运动,包括扫视和眨眼.

采集到的原始数据利用 MATLAB软件中的 EEGLAB

toolbox处理原始文件,插补坏道;用 Trim Outlier插件去除

EEG中的肌电和眼电等噪声;采用 REST 方法对 EEG 信号

进行重参考;用 ASR插件去除 EEG中包含高频噪声成分的

数据点.

４．４　不同算法对比下的实验结果

本文采用基于脑电数据增广策略和模型集成策略的图神

经网络算法对抑郁症进行分类,同时以谱聚类(SpectralClusＧ

tering,SC)、K 均值聚类(KＧmeans)、支持向量机(SVM)算法、

K 最近邻(KNN)算法、U２GNN 算法[３４]、图同构网络(GIN)

算法、HGPＧSL[３５]算法与本文模型的预测结果进行对比,结果

如表１所列.

表１　不同对比算法下的预测准确率

Table１　Predictionaccuracyofdifferentcomparisonalgorithms

Algorithm Accuracy/％

Baseline

SC ５８．４９
KＧmeans ５６．６０
SVM ６４．１５
KNN ６０．３７

U２GNN ６９．８１
HGPＧSL ７１．６９

GIN ６７．９２
Ours EnsembledGIN ７７．３５
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　　通过表１可以看出,直接利用EEG数据使用传统的聚类

算法和分类算法进行分类,分类准确率偏低,说明传统的分类

器难以聚合EEG数据的特征,分类效果差,需要依赖手动提

取EEG特征才能取得较高的准确率.从结果来看,利用神经

网络对EEG数据进行分类的准确率普遍高于传统的分类算

法,说明神经网络能有效提取 EEG信号的深度特征,可用于

区分正常人与抑郁症患者.

相比其他图神经网络模型,本文提出的基于数据增广和

模型集成策略的图神经网络模型取得了更高的分类准确率,

说明数据增广和模型集成策略对小样本数据集的分类起到了

改善作用.在学习到脑电数据深度特征的基础上,通过数据

增广策略可以提高神经网络模型的分类能力,充分利用了脑

电数据,获得了更高的分类准确率,在数据量较少的情况下,

对分类模型的构建是非常有意义的.

４．５　在不同网络下基于数据增广和模型集成策略的实验

结果

　　从４．４节中的结果可以看出,数据增广和模型集成策略

对图同构网络的分类能力有了一定的改善.为了验证数据增

广和模型集成策略对其他图神经网络分类能力的改善,本节

对使用数据增广和模型集成策略与未使用数据增广和模型集

成策略的 U２GNN算法和 HGPＧSL算法做了分类结果对比,

用于验证数据增广和模型集成策略在提升图神经网络分类效

果方面的能力,实验结果如表２所列.

表２　基于数据增广和模型集成策略的分类效果对比

Table２　Comparisonofclassificationperformancebasedondata

augmentationandmodelensemblestrategies
(单位:％)

Algorithm
Withoutdataaugmentation

andmodelensemble
(Accuracy)

Withdataaugmentation
andmodelensemble

(Accuracy)

U２GNN ６９．８１ ７３．５８
HGPＧSL ７１．６９ ７５．４７

由实验结果可知,数据增广和模型集成策略对 U２GNN
和 HGPＧSL的分类能力也有了一定的提升,说明数据增广和

模型集成策略在小样本数据集上能够提高网络的分类能力.

但是从结果可以看出,数据增广和模型集成策略对 U２GNN
和 HGPＧSL算法的分类能力的提升略差于 GIN 算法.出现

这个结果 的 原 因 可 能 是 原 始 数 据 构 造 出 的 脑 网 络,利 用

U２GNN和 HGPＧSL算法对其的分类效果优于 GIN 算法,但

是经过数据增广之后构造出的脑网络受数据和参数的影响,

U２GNN和 HGPＧSL算法对数据增广后的脑网络的分类能力

略差于 GIN算法,最终经模型集成策略后,U２GNN 和 HGPＧ

SL算法的分类能力的提升略低于 GIN算法.

４．６　不同训练次数下的实验结果

当一份完整的数据集通过了神经网络并且反向传播一次

时,该过程被称为一次 epoch.所有的训练样本在神经网络

中都进行了一次正向与反向传播,即一个epoch就是将所有

训练样本训练一次的过程.为了更好地学习样本,增强神经

网络的普适性,在神经网络中将完整的数据集传递一次是不

够的,需要将完整的数据集在同样的神经网络中传递多次.

但是随着训练次数的增加,神经网络的更新次数也在增加,这

样容易造成过拟合的情况.图３给出了基于数据增广策略的

图神经网络模型在不同epoch下的预测准确率.

图３　不同训练次数下的预测准确率

Fig．３　Predictionaccuracywithdifferentepochs

由图３可知,模型的准确率随着epoch的增加而提高,尤

其是在前２０个epoch,模型的预测准确率有明显的提高,后期

趋向于平稳.

过拟合现象指模型对训练数据的准确率提高,但是泛化

能力减弱,导致测试的准确率降低.为了保证较高的预测准

确率,本文选用epoch为２５时进行训练,得到了较高的模型

性能.

网络参数设置如下:learningrate为０．００１５,dropout为０．６,

MLP层数为２.由于数据集较小,本文采用１０折交叉验证.

４．７　数据增广策略在不同扩充倍数下的结果

本文对 MODMA数据集进行扩充,用于数据增广,在对

脑电数据分别进行了３倍、５倍、７倍、９倍、１１倍、１３倍数据

扩充后,实验结果如图４所示.

图４　不同增广倍数下的分类结果

Fig．４　Classificationresultswithdifferentaugmentationtimes

由图４可知,脑电数据在一定范围内的数据增广可以提

高分类的准确率,原因是脑电数据集的采集长度是一定的,合

理地选择数据扩充倍数,才能利用脑电数据中的特征.如果

扩充倍数过小,则起不到数据增广的作用;如果扩充倍数过

大,则数据增广后的脑电数据学习特征少,难以起到数据增广

的作用.本研究对 MODMA 数据集采用９倍或者１１倍扩

充,可以起到较好的数据增广作用.

４．８　不同数据增广策略下能力提升对比

Yang等[３６]提出了一种基于１２８通道静息状态下 EEG
数据切分投票的抑郁症识别方法(RseVsm).该方法首先处

理脑电信号,得到alpha,beta,theta波段,并将数据集划分为

３个子集,进行分类投票研究.表３列出了两种数据增广策

略下分类能力提升效果的对比结果.由表３可知,本文提出

的数据增广和模型集成策略对分类能力的提升效果更优.
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表３　不同增广策略下分类能力提升效果对比

Table３　Comparisonofclassificationperformanceimprovement

withdifferentaugmentationstrategies

Augmentation
strategies

Classificationperformanceimprovement
(Accuracy/％)

RseVsm ７．４８
Ours ９．４３

结束语　抑郁症的诊断较大程度地受到了医生的主观判

断和病人配合程度的影响.随着计算机技术的发展,利用生

理数据辅助诊断抑郁症是生理计算研究的热点之一,从生理

数据中学习深度特征用于疾病的辅助诊断,排除了人为主观

因素,能客观反映出人的变化.针对抑郁症患者脑电数据采

集样本少的问题,本文提出了一个基于EEG数据增广和模型

集成策略的图神经网络模型.所提模型首先将脑电数据进行

数据增广,然后用图神经网络进行训练,最后利用模型集成策

略集成预测结果.实验结果表明,在脑电数据样本数量较少

的情况下,所提模型可以有效地提高脑电数据的利用率和模

型的分类准确率.在目前的工作中,考虑到抑郁症患者脑电

公开 数 据 集 少,本 文 只 在 兰 州 大 学 UAIS 实 验 室 提 供 的

MODMA数据集中５３位受试者在静息状态下１２８电极的脑

电数据上做了实验.接下来的工作重点是,借助不同状态下

采集到的受试者脑电数据,通过对脑电数据进行如脑电分频、

模态融合等不同方式的预处理,结合数据增广策略和模型集

成策略进行抑郁症分类研究.
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