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一种基于EEG信号的抑郁症早期筛查方法

任书瑶 宋江玲 张　瑞
西北大学医学大数据研究中心　西安７１０１２７
　(shuyao_ren＠yeah．net)

　
摘　要　抑郁症作为一类常见的、可治愈型的精神类疾病,若能在早期阶段对其进行有效筛查(即早期筛查)并及时采取相应的

治疗手段,则可有效控制病情的进一步加重,甚至彻底治愈.传统的抑郁症诊断方法主要是医生通过患者的临床表现及临床检

查(主要为诊断量表)进行综合判断,但诊断结果的准确与否严重依赖于医生的临床经验以及患者的高度配合.同时,由于抑郁

症早期患者往往缺乏明显的病症表征,也极大增加了漏诊误诊的可能性.相关研究表明,脑电图(Electroencephalogram,EEG)

能够反应受试者的精神状态,这为抑郁症的早期筛查提供了一种有效途径.基于此,以 EEG 信号为数据源,提出了一种基于

EEG信号与深度学习的抑郁症早期筛查方法.首先,结合分段处理、频域转化等方法,对 EEG信号进行时Ｇ频Ｇ空特征序列的提

取;其次,基于所提特征序列与深度学习,构建了一种深度混合模型,通过训练模型完成正常人与轻度抑郁症患者的有效识别;

最后,在公开数据集 MODMA 上验证所提方法的可行性与有效性.实验结果显示,早期筛查准确率为８２．６４％,召 回 率 为

７８．４２％,灵敏度为７５．３７％.

关键词:抑郁症;脑电信号;早期筛查;时Ｇ频Ｇ空特征序列;深度混合模型
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EarlyScreeningMethodforDepressionBasedonEEGSignal
RENShuyao,SONGJianglingandZHANGRui
MedicalBigDataResearchCenter,NorthwestUniversity,Xi’an７１０１２７,China

　
Abstract　Depressionisacommonandcurablepsychiatricdisorder．IfapromptdiagnosiscanbetakenattheearlystageofdeＧ

pression(earlyscreening),appropriatetreatmentcouldeffectivelycontrolthedepressionprogressionorevencureit．ThetradiＧ
tionalmethodofdiagnosingdepressionisacomprehensivejudgmentfromdoctorsbyclinicalmanifestationsandclinicalexaminaＧ
tion(diagnosticscales,etc．),butthediagnosisaccuracyreliesheavilyontheclinicalexperienceofthephysicianandtheinclination
ofcooperationfromthepatient．Inaddition,earlyＧstagesymptomsofdepressionaredifficulttoobserve,makingtraditionaldiagＧ
nosticmethodssusceptibletounderdiagnosis．Researchindicatesthatelectroencephalogram(EEG)respondseffectivelytothe
mentalstateofsubjectsfromaphysiologicalperspective,whichprovidesaneffectivewayofearlyscreeningfordepression．On
thisbasis,thispaperproposesanEEGＧbasedmethodcombinedwithdeeplearningmodelsforearlyscreeningofdepression．First,

extractingthetemporalＧspectralＧspatialsequencesofEEGsignalsbysegmentationprocessing,frequencydomaintransformation,

etc．Secondly,constructingahybriddeepneuralnetworkbasedonextractedsequencestoidentifytheEEGsignalsofmilddepresＧ
sionpatients．Finally,thefeasibilityandeffectivenessofproposedmethodareverifiedbyconductingnumericalexperimentsinthe

publicdatasets MODMA．Numericalresultsshowthattheaccuracy,recallrateandsensitivityoftheproposed methodis
８２．６４％,７８．４２％,and７５．３７％,respectively．
Keywords　Depression,Electroencephalogram,Earlyscreening,TemporalＧSpectralＧSpatialsequences,HybriddeepneuralnetＧ
works
　

１　引言

抑郁症又称抑郁障碍,是一种常见的精神疾病[１],其临床

表现包括持续性情绪低落、自我评价降低、思维迟缓、注意力

障碍、社会行为改变等,严重可伴有自杀念头或行为.临床中

根据患者症状表现以及病情的严重程度,可将抑郁症分为轻

度、中度、重度３个等级[２].

目前,抑郁症在全球范围均呈现高患病率、低识别率的状

况.据世界卫生组织统计,近十年抑郁症患者总人数增长了

１８％,但确诊率不足２０％[３].而抑郁症作为一类可治愈的

２２１１００１３９Ｇ１



精神疾病,若能在早期(即轻度抑郁症阶段)对患者进行及时

筛查,则８４％的抑郁症患者能够通过相应的药物及心理治疗

得到有效控制,缓解病情,甚至彻底治愈[４Ｇ５].

目前在临床上,主要由医生问询患者的方式完成诊断量

表(如PHQＧ９),并结合常规辅助检查以及对患者行为进行观

测后综合评估来完成对抑郁症的诊断[６].这一传统诊断方法

严重依赖于医生的临床经验,同时还需要患者的高度配合.

然而,在实际操作过程中,患者出于病耻感等原因,对量表问

题存在刻意回避、隐瞒等行为,使得临床诊断的难度增大.此

外,对于轻度抑郁症患者,由于其临床表现与正常人处于低落

情绪时的表现非常类似,并不具有明显的病症表征,因而使得

抑郁症在早期筛查中极易出现漏诊、误诊的情况.

脑电图(Electroencephalogram,EEG)是一种神经元电活

动的记录手段,能够有效反应大脑的活动规律[７].相关研究

表明,脑电信号可以有效反应受试者的精神状态[８].抑郁症

作为一种典型的精神类疾病,其患者的EEG信号与正常人存

在显著差 异,这 为 抑 郁 症 的 早 期 筛 查 提 供 了 一 种 有 效 途

径[９Ｇ１１].

基于此,本文以EEG信号为数据源,提出了一种新的基

于EEG信号与深度学习的抑郁症早期筛查方法.首先,结合

分段处理、频域转化等方法,对 EEG 信号进行时Ｇ频Ｇ空特征

序列的提取;其次,基于所提特征序列与深度学习,构建了一

种深度混合模型,用于识别正常脑电信号与轻度抑郁症患者

脑电信号;最后,在公开数据集 MODMA 上验证所提方法的

可行性与有效性.

２　相关工作

抑郁症辅助诊断本质上是一个模式识别问题,主要方法

包括两大类:基于机器学习的方法以及基于深度学习的方法.

前者主要是从EEG中提取能够区别正常人与抑郁症患者的

显著特征(如功率谱密度[１２]、Hurst指数[１３]),并结合分类器

(如 KNN[１４]、支持向量机[１５])完成二者的有效分类.其核心

步骤是设计能够有效区别正常人与抑郁症患者的 EEG信号

特征,而这一过程属于启发式,即需要领域知识与主观设计相

结合.为了克服上述不足,越来越多的研究人员逐渐开始聚

焦于具有强大自主学习能力的深度学习模型.基于深度学习

的抑郁症辅助诊断方法主要是通过构建各类深度网络来自主

学习EEG信号中的有效特征以完成分类任务.如 Cai等采

用深度信念网络(DeepBeliefNetwork,DBN)进行抑郁症患

者EEG信号的特征提取,并结合 K 近邻算法完成抑郁症患

者的自动检测,所提方法以７９．２７％的准确率区分９２名抑郁

症患者和１２１名健康受试者[１６].Mao则进一步通过深度学

习对抑郁症患者的EEG信号进行端到端的学习,在卷积神经

网络模型上以７３．５３％的准确率区分抑郁症患者和健康受试

者[１７].然而,现有工作聚焦于区分抑郁症患者和健康受试

者,很少有工作面向轻度抑郁症患者的识别,即抑郁症的早期

筛查;此外,已有面向抑郁症患者 EEG信号识别的研究中仅

有少量工作考虑到脑功能区域协调作用在抑郁症病情发展过

程中的重要影响,大量已有工作忽略了脑区的空间信息[１８].

基于此,本文面向轻度抑郁症患者 EEG 信号的识别问

题,将脑区的空间信息引入模型,设计了一种基于 EEG信号

时Ｇ频Ｇ空特征序列的深度混合模型,用以识别轻度抑郁症患

者的EEG信号.

３　基于EEG信号的抑郁症早期筛查方法

本章首先设计了一种时Ｇ频Ｇ空特征序列提取方法(TemＧ

poralＧSpectralＧSpatialSequence,TSSSequence),用于将 EEG
信号转化为三维特征立方体序列.其次基于所构建的时Ｇ频Ｇ
空特征序列,设计了一种新的深度混合模型,用于识别正常脑

电信号与轻度抑郁症患者脑电信号.

３．１　EEG信号时Ｇ频Ｇ空特征序列提取方法

已有研究表明,EEG信号的频域信息更能反映抑郁症患

者与正常人之间的差异[１９].同时,抑郁症的典型表征为大脑

不同功能区域之间的连通作用出现异常[２０].基于上述发现,

本文首先对EEG信号在时域上进行分段处理,随后对分段后

的EEG信号实施频域转化,进而得到 EEG信号的频域特征

序列;进一步考虑脑区的空间位置信息,本文设计了一种新的

EEG信号的时Ｇ频Ｇ空特征序列构建方法.主要步骤总结如算

法１所示.

算法１　EEG信号时Ｇ频Ｇ空特征序列提取算法

步骤１　EEG信号的频域转化

　给定EEG信号 X＝{xi,n}
N
n＝１(i＝１,􀆺,M),其中 N 表示脑电通道

数,M 表示信号的样本点个数.采用非重叠 Hanning窗对信号 X
进行分段处 理,窗 口 长 度 为 T,则 共 获 得 S 个 脑 电 片 段 (S＝

M
T[ ]).其中第j个片段中第n个通道的脑电信号可表示为X

~j
n＝

{xj
i,n}

N
n＝１(j＝１,􀆺,S).

　对每一个X
~j

n,采用Fourier变换[２１],将其转换为对应的频域信号

X
~j

n(ω):

　　X
~j

n(ω)＝ １
m ∑

m

i＝１
xj

i,n∗e－２πiω
m (１)

其中,ω表示信号频率且ω∈[０．５~５０Hz],m表示脑电片段样本点

个数.

步骤２　频域特征序列提取

　研究表明,非平稳的EEG信号可分为一组近似平稳的短时信号片

段[２２].因此X
~j近似平稳,从而对∀ω,j,有X

~j
n(ω)~N(μj,ω,σ２

j,ω).

据此计算每一X
~j

n(ω)的微分熵(DifferentialEntropy,DE):

　　DEj
n(ω)＝ １

２log(２πeσ２
j,ω) (２)

DEj
n(ω)是以j为变量的频域特征序列,其中σ２

j,ω为X
~j

n(ω)所服从高

斯分布的方差,e为自然常数.

当ω∈[０．５~４Hz]时,可进一步计算δ波段微分熵:

　　DEj
δ,n＝ ∑

４

ω＝０．５

１
２log(２πeσ２

j,ω) (３)

同理,可计算θ[４~８Hz],α[８~１４Hz],β[１４~３１Hz]和γ[３１~

５０Hz]４个波段的微分熵.

步骤３　EEG信号的时Ｇ频Ｇ空特征序列提取

首先,根据电极在１０Ｇ５导联定位系统空间上的邻接关

系,将其在二维平面进行重构,生成大小为 K×K 的电极邻

接图(如图１左所示),其中 N 的下角标与电极名称一致[２３].

其次,对DEj
m,n(m＝δ,θ,α,β,n＝１,２,􀆺,N;γ;j＝１,２,

􀆺,S),按照其所对应的电极输入邻接图Nn中,并对空缺位置

补零,即可得到大小为K×K 的二维微分熵特征图(即２D特

２２１１００１３９Ｇ２
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征图,如图１右所示).将５个波段的２D特征图按照波段频率

由小到大依次堆叠,得到大小为５×K×K 的三维特征立方体

(即３D特征立方体).最终,S个３D特征立方体构成特征序

列,图２所示为EEG信号时Ｇ频Ｇ空特征序列提取方法示意图.

图１　２D特征图的生成(１２８导)

Fig．１　２Dfeaturemapgeneration(１２８electrodes)

图２　EEG信号时Ｇ频Ｇ空特征序列提取方法

Fig．２　EEGsignaltemporalＧspectralＧspatialsequenceextractionmethod

３．２　基于时Ｇ频Ｇ空特征序列的深度混合模型

在上文基础上,进一步搭建了一种基于 EEG时Ｇ频Ｇ空特

征序列的深度混合模型(TSSSequenceBased HybridDeep

NeuralNetworks,TSSＧHDNN),用以实现抑郁症的早期筛

查.模型由３个子模块构成,分别是卷积网络模块(ConvoluＧ

tionalNeuralNetwork,CNN)、基于时间注意力机制的长短期

记忆网络模块(TemporalAttentionBasedLongShortTerm

MemoryNetwork,TAＧLSTM)以及全连接网络模块(Fully

ConnectedNeuralNetwork,FCNN)(如图３虚线框中所示).

１)CNN模块

所构建的卷积网络模块包含连续的４个卷积层和１个全

连接层.卷积核大小均为为３∗３,卷积步长为１,卷积核个数

依次为３２,６４,１２８,３２,用以学习输入信号不同尺度的特征.

在卷积运算中,采用零填充策略防止３D 特征立方体边缘信

息丢失.全连接层为该模块的最后一层,用以对所学特征进

行整合,最终输出为一维特征向量F.

将S个３D特征立方体依次输入卷积网络模块,最终可

得到包含S个一维特征向量的序列.

２２１１００１３９Ｇ３
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２)TAＧLSTM 模块

为了获得上述一维特征向量序列中蕴含的时域信息,将

其依次输入双层 LSTM 进行学习,且每层包含１２８个神经

元.同时,考虑到轻度抑郁症患者与正常受试者EEG信号之

间的差异可能只在某些时刻显著,为捕捉显著时刻的有效信

息,进而在LSTM 中引入时间注意力机制,即计算时间特征

权重并对输出层进行赋权.

时间注意力机制通过 LSTM 中神经元的隐藏状态构

建,记第i层第j个神经元为Ai,j,其隐藏状态Hi,j计算方

法如下:

Hi,j＝Oi,j∗tanh(fi,j∗Ci,j－１＋Ii,j∗Ci,j
􀬈) (４)

其中,Ci,j－１为Ai,j－１的单元状态,Ci,j
􀬈为Ai,j的临时单元状态,

Oi,j,fi,j,Ii,j分别表示Ai,j的输出门、遗忘门和记忆门.

定义AttenTemporal
i,j 为Hi,j的时间特征:

AttenTemporal
i,j ＝tanh(WhHi,j＋bh) (５)

其中,Wh为AttenTemporal
i,j 的权重矩阵,bh为AttenTemporal

i,j 的偏置项.

在此基础上,计算时间特征权重αij为:

αi,j＝
exp(AttenTemporalT

i,j AttenTemporal
２,１２８ )

∑
j
exp(AttenTemporalT

i,j AttenTemporal
２,１２８ )

(６)

将αij分配到LSTM 的输出层(即i＝２),得到本模块的最

终输出Output:

Output＝∑
１２８

j＝１
αi,j∗Hi,j (７)

３)FCNN模块

轻度患者识别模块由两个全连接层构成,用于完成对

EEG信号的最终分类.第一个全连接层包含２５６个神经元,

用于融合全部特征;第二个全连接层为包含两个神经元的

softmax层,用于输出当前EEG信号属于每一类的概率,将概

率值较大的类别作为最终输出的结果.

图３　基于 TSSＧHDNN模型的抑郁症早期筛查方法

Fig．３　EarlyscreeningmethodfordepressionbasedonTSSＧHDNNmodel

３．３　基于TSSＧHDNN模型的抑郁症早期筛查方法

首先,对原始 EEG 信号进行预处理;其次,提取 EEG
信号的时Ｇ频Ｇ空特征序列并将其输入 TSSＧHDNN 模型进

行训练;最后,结合交叉熵损失函数和 Adam 优化算法更

新模型中的参数,完成抑郁症的早期筛查(即对轻度抑郁

症患者的识别).图３为本文所提抑郁症早期筛查方法的

示意图.

４　数值实验

４．１　数据集

本文所用实验数据来自公开数据集 MODMA Dataset,

由兰州大学第二附属医院所采集的３２名受试者的１２８通道

静息态脑电数据构成[２４].根据PHQＧ９抑郁症诊断量表的评

判标准,３２名受试者中有２４名健康受试者(即 PHQＧ９得分

０~４分),８名轻度抑郁症患者(即 PHQＧ９量表得分５~１４
分).EEG信号的采样频率为２５０Hz,采样时长为５min.

图４给出来自一个轻度抑郁症患者的１０s的 EEG 片段(前

１６个通道).

图４　轻度抑郁症患者１０s的EEG信号片段(前１６个通道)

Fig．４　１０sEEGsignalfragmentofapatientwithmilddepression
(first１６channels)

４．２　数据预处理

首先,对原始EEG信号进行裁剪处理.由于受到外界环

境扰动,去除采集工作开始后３０s和结束前３０s的 EEG 信

号,保留中间２４０s静息态EEG信号进行后续处理与研究;其

次,分别采用６阶巴特沃斯０．５~５０Hz带通滤波器及５０Hz
陷波滤波器对原始信号进行滤波处理,过滤掉低频漂移、高频

噪声(肌电噪声、眼电噪声等)和工频信号,并对每个被试电极

进行zＧscore的标准化处理;最后,考虑到所提深度学习模型
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对样本量需求较大,进一步采用滑动窗(窗长为１０s)对每条

EEG信号进行分割,将数据集中的样本数量由３２个扩充为

７６８个.

４．３　实验结果及分析

按照６∶１∶１的比例对数据集进行随机划分,其中训练集

中包含５７６个样本,验证集和测试集各包含９６个样本.对每

一样本,采用３．１节所提方法对其提取特征序列,并将其作为

TSSＧHDNN的输入.

所提模型在Python３．９的Pytorch框架下实现,Adam 优

化器的学习步长设为０．００１,共进行３轮训练(即每一轮中,

数据集都按照６∶１∶１的比例进行随机划分).图５给出了本

文模型在训练集上的准确率变化曲线.

图５　模型准确率变化曲线

Fig．５　Variationcurveofmodelaccuracy

消除单次实验的随机性,采用３轮训练的平均准确率

(Accuracy)、召回率(Recall)和灵敏度(Sensitivity)作为本文

模型的性能评价指标.

Accuracy＝ TP＋TN
TP＋FP＋FN＋TN

(８)

Recall＝ TP
TP＋FN

(９)

Sensitivity＝ TP
TP＋FP

(１０)

其中,TP 表示轻度抑郁症患者被正确分类的样本个数,TN
表示健康受试者被正确分类的样本个数,FN 表示将轻度抑

郁症患者错误分类的样本个数,FP 表示将健康受试者错误

分类的样本个数.

所提方法在测试集下３轮的平均准确率、召回率和灵敏

度分别为８２．６４％,７８．４２％和７５．３７％,图６给出了每轮测试

集上的混淆矩阵.

(a)第一轮 (b)第二轮 (c)第三轮

图６　混淆矩阵

Fig．６　Confusionmatrix

进一步,对所提深度混合模型进行消融实验.以 CNN
模型为基准模型,依次引入 LSTM 模型及时间注意力机制,

用以验证所设计深度混合模型的必要性,其结果如表１所列.

根据表中实验结果,引入LSTM 模型后,模型的准确率、召回

率及灵敏度分别提升了６．２４％,８．１２％,４．８５％.将时间注

意力机制引入LSTM 模块后,模型的召回率较 CNN＋LSTM

模型显著提升了６．２０％,即减小了模型将轻度抑郁症患者

EEG信号误判为正常人EEG信号的概率.这说明所提深度

混合模型中的 TAＧLSTM 模块 能 够 有 效 提 升 模 型 的 分 类

性能.

表１　消融实验

Table１　Ablationexperiment
(单位:％)

方法 准确率 召回率 灵敏度

CNN ７３．９６ ６４．１０ ６９．４４
CNN＋LSTM ８０．２０ ７２．２２ ７４．２９

CNN＋TAＧLSTM(TSSＧHDNN) ８２．６４ ７８．４２ ７５．３７

将本文方法与其他已有抑郁症诊断方法进行性能比较,

结果如表２所列.为了便于比较,表中仅列出在相同数据集

(MODMA数据库的１２８通道静息态 EEG信号数据集)进行

数值实验的４种已有识别提出的方法.根据表中数据可以看

出,本文方法相比新近提出的机器学习方法,模型的准确率、

召回率分别提升了１．０４％,６．２０％.与最新的深度学习模型

相比,所提深度混合模型的识别准确率提升了５．２９％.其

中,文献[１７]所提方法的分类效果在已有方法中最佳,但本文

方法在准确率及召回率上仍优于文献[１７]的方法.值得注意

的是,文献[２５]与本文的研究目标一致(即识别轻度抑郁症患

者),与之相比,本文方法 TSSＧHDNN 的识别性能也有显著

提升,其中准确率提升了１２．７％.

表２　TSSＧHDNN与其他已有抑郁症患者识别方法的性能对比

结果

Table２　ComparisonbetweenTSSＧDHNNandexistingrecognition

methodsofdepression
(单位:％)

方法 年份 准确率 召回率

功率谱密度＋LSTM[１７] ２０１９ ８２．３５ ７０．５９
通道筛选＋NLSTM[２５] ２０２１ ６９．９４ ７０．０３

多特征融合＋集成学习[２６] ２０２２ ８１．６０ ７２．２２
数据增广策略＋GNN[２７] ２０２２ ７７．３５ －

TSSＧHDNN － ８２．６４ ７８．４２

结束语　本文首先设计了一种 EEG 信号的时Ｇ频Ｇ空特

征序列提取方法;其次,基于所提特征序列,结合深度学习构

建了 TSSＧHDNN 模型,用于完成对轻度抑郁症患者 EEG信

号的有效识别;最后,在公开数据集 MODMA 上验证所提方

法的有效性,可得轻度患者的识别准确率为８２．６４％,召回率

为７８．４２％,灵敏度为７５．３７％.与已有方法相比,本文提出

的 TSSＧHDNN模型在识别性能上表现更优,其中轻度患者

的识别准确率较最新方法提升了１２．７％.所有数值实验结

果均表明,本文方法能够较好地识别轻度抑郁症患者的 EEG
信号,完成抑郁症的早期筛查.

除脑区的空间位置信息外,大脑不同功能区之间的拓扑

结构也蕴含着脑区之间相互作用的重要信息[２８].因此在后

续研究中,考虑以恰当的方式引入大脑不同功能区之间的拓

扑结构信息,进一步优化基于 EEG 信号的抑郁症辅助诊断

方法.
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