
前 言

抑郁症是一种严重且复杂的心理精神疾病，以

情感低落为主要临床表现，严重影响患者的工作和

生活。近年来，抑郁症的患病率逐年上升，据世界卫

生组织估计，全球有 3.8% 的人患有抑郁症。精神障

碍是自杀行为的重要因素，其中抑郁症是主要的精

神危险因素［1］。

目前对于抑郁的检测多依靠病史、临床症状表

现、量表评价等，因而具有一定的主观性、片面性。

其中，青少年阶段是心理问题的高发期，青少年抑郁

障碍通常比较隐蔽，并且个体之间差异性较大。由

于部分患者讳疾忌医，隐瞒病情，对主观诊断的量表

评测造成障碍，以致漏诊或者误诊的现象［2］。早期的

抑郁筛查能够带来及时有效的干预［3］，能够降低抑郁

的致残率、致死率，从而提高国民的心理健康水平、
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【摘要】抑郁症作为一种严重的心理精神疾病，损害着患者长期的身心健康。当前抑郁检测存在主观性强、手段单一、不够

智能化等问题，以往研究多基于单模态信号进行分析，难以全面反映抑郁的多维特征。本研究基于自主研发的智能抑郁

检测系统，使用可穿戴式设备采集前额叶双导联脑电、PPG信号、单导联心电信号，收集并提取30例抑郁症患者和40例健

康对照者的数据，提出一种结合时空特征、加权注意力、随机森林的多模态抑郁识别模型RBLF-Net，能够结合多种信号的

特征进行有效抑郁识别。在五折交叉验证中，该模型表现优异（分类准确率81.43%，精确度81.02%，召回率81.25%），优

于其他对比模型，为抑郁识别提供一种多模态融合视角的智能分析方法。
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Abstract: Depression, as a severe psychological and psychiatric disorder, significantly impairs the long-term physical and

mental health of patients. Current depression detection methods are plagued by strong subjectivity, limited techniques, and

inadequate intelligence. Previous studies have mostly relied on single-modal signal analysis, making it difficult to

comprehensively reflect the multidimensional characteristics of depression. Based on the independently developed intelligent

depression detection system, wearable devices are used to collect prefrontal dual-lead EEG signals, PPG signals, and single-

lead ECG signals. Data from 30 patients with depression and 40 healthy controls are collected and analyzed. A multimodal

depression recognition model named RBLF-Net is proposed, which integrates spatiotemporal features, weighted attention,

and random forests to utilize the multi-signal features for depression recognition. The model exhibits superior performance in

the five-fold cross-validation, achieving a classification accuracy of 81.43%, a precision of 81.02%, and a recall rate of

81.25%, outperforming other comparative models, and thus providing an intelligent analysis approach for depression

recognition from the perspective of multi-modal fusion.
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降低医疗、社会和家庭的负担。

已有研究发现，脑电某些特定频段特征、复杂度

等指标能够反映抑郁状态的潜在病理信息，为抑郁

症检测提供帮助［4-5］，包括去趋势波动分析（DFA）［6］、

Lempel-Ziv 复杂度［7］、差分熵［8］等。此外，alpha 频段

的动态特性改变能反映抑郁状态［9］，额叶脑电的

alpha不对称性能够反映情绪调节和认知表现的预测

能力［10］。研究表明，抑郁与自主神经功能的紊乱密

切相关。心率变异性反映自主神经系统的调节能

力，能评估交感神经和副交感神经的动态活动状态，

从而识别抑郁症患者［11］。脑部 PPG信号通过光电容

积脉搏波技术采集反映额头区域血液容积的周期性

变化。该信号与自主神经系统功能密切相关，可间

接反映抑郁症患者的血流动力学异常及脑部血氧水

平的变化［12］。

近年来，利用生理信号进行抑郁识别的手段不

断丰富。Shen 等［13］提出 HEMAsNet，该网络引入类

胼胝体模块，用于从脑电信号中识别抑郁症。使用

22通道的脑电信号在MODMA数据集达到了 0.806 7

的准确率。Habib 等［14］提出一个基于单通道 ECG 信

号的并行深度学习模型 MDDBranchNet，用于 MDD

二分类，在DAIC-WOZ数据集上进行评估，达到 76%

的准确率。Kontaxis 等［15］采用 PPG 波形来评估重度

抑郁和健康人对精神压力的自主神经反应差异，并

得出通过 PPG波形形态的动态变化量化应激反应可

辅助诊断抑郁症。Fan 等［16］基于 Transformer 的多模

态特征增强以及基于图融合网络（GFN）的多模态融

合方法，整合视频、音频和远程光电容积描记法

（rPPG）信号进行抑郁预测，在 AVEC 数据集上取得

良好的效果。

目前的研究仍然存在诸多问题与挑战。许多研

究集中在单模态信号分析，识别效果差异大。针对

抑郁症患者采集的生理信号数据仍然较少。因此，

基于真实数据开发一个鲁棒性强、效果良好的模型，

并应用于实际场景相关群体的抑郁检测，有着重要

的意义。

为解决上述挑战，本研究基于可穿戴多生理信

号采集设备，设计一套智能抑郁评测系统，开展抑郁

症患者和健康对照组的数据采集试验，并提出一种基

于多模态特征融合的抑郁评估模型RBLF-Net，为院外早

期便捷准确的抑郁筛查提供可能。

1 试验数据

1.1 抑郁检测系统设计

本研究基于以往研究的试验评测范式和数据采

集方法，自主设计开发一套基于脑电、心电等可穿戴

采集设备的抑郁筛查与检测系统。

系统包含可穿戴式的心电和脑电采集设备，以及

一块运行评测系统的Android平板。脑电采集设备设

计为柔性发带形式，采样率为 250 Hz，放大倍数为

1 080倍，使用干电极采集前额叶FP1与FP2两导联脑

电信号，参考部位为耳垂。该设备具有 24 位数据分

辨率。同时，在前额部位设有红光和红外波段的LED

光源和光电检测器，能够以光电容积脉搏波描记法采

集头皮下表层反射的光波信号［17］，并转化为电信号，

采样率为250 Hz，光源波段为红光和红外光。心电采

集设备设计为贴片式，使用湿电极，能够采集胸部单

导联心电信号，采样率为250 Hz。脑电和心电设备均

能够将数据通过无线方式传输至平板端。

本研究还基于 Android 平板开发抑郁状态试验

与评测软件，融合用户信息录入、静息态数据采集、

抑 郁 量 表 患 者 健 康 问 卷［18］（Patient Health

Questionnaire-9, PHQ-9）等多种功能，能够以便捷、趣

味的方式对被试进行多模态的心理健康状况评估，

并给出反馈结果报告，被试能够在不受干扰的情况

下独立自主完成测试，增加了评测的便捷性。基于

多种生理信号的评测方法，增强了抑郁评估的全面

性。可穿戴设备及评测系统如图1所示。

图1 可穿戴抑郁评测设备与系统

Figure 1 Wearable depression assessment devices and systems
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1.2 数据获取

本研究选取平均年龄约 17 岁的被试群体，基于

第 1.1节所述可穿戴式抑郁评测设备与系统，于南京

市脑科医院采集抑郁症患者的数据，患者均为专家

根据《国际疾病分类第十版》（ICD-10）确诊的病例。

而健康对照组的数据招募来源是年龄相近的南京市

大学生与中学生。被试均在了解试验内容和流程的

基础上自愿参加，并签署知情同意书。试验已获得

南京市脑科医院伦理委员会审查通过。

其中患有心脑血管疾病、其他精神疾病患者、有

脑部器质性损伤或其他疾病患者被排除试验；被试

者在 48 h内不能服用镇静剂、兴奋剂和抗癫痫药物；

在 24 h内不可以抽烟或喝浓茶、咖啡；1 h内不可以大

量进食或进行剧烈运动。除此之外，病情严重以致

于无法完成试验的患者、有任何精神疾病史和两系

三代内有精神病家族史的健康被试也会被排除。

试验评测的软件设计为Android APP形式，被试

跟随语音和界面提示进行自主操作。首先进行用户

信息登记，包括对身高、体质量等信息的采集，随后

进行设备的佩戴和信号检测。随后依次进行 3 min

的闭眼状态下静息态数据采集、PHQ-9量表填写、结

果报告反馈等。

1.3 数据预处理

本研究使用脑电、心电、前额 PPG 信号进行分

析。由于采用可穿戴设备采集，信号中容易混入噪

声干扰，因此首先进行目视信号检查和筛选，剔除质

量太差或者有模态缺失的数据，得到 30 例抑郁症患

者数据和 40例健康对照组数据。被试的统计数据如

表1所示。

由于可穿戴设备所采集的信号容易受到不同噪

声干扰，因此需对数据进行去噪处理。提取所有被

试的 3 min 静息态信号。对于脑电信号，利用 50 Hz

陷波器进行工频干扰去除，并使用巴特沃斯带通滤

波器获取 alpha波频段（8~13 Hz）信号，将 3倍标准差

之外的异常值去除。对于 PPG 信号同样利用 50 Hz

陷波器与带通滤波器进行噪声去除。对于心电信

号，首先利用 0.5~35.0 Hz 的带通滤波器去除高频噪

声与低频漂移；然后对滤波后信号进行基线校正，以

消除基线漂移；此外，还设定阈值对信号进行极值处

理。使用滑动窗口方法对所有信号进行分割，重叠

率为50%，得到长度为10 s的数据样本。

2 模型与方法

2.1 多模态生理信号抑郁分类融合模型

基于预处理后的脑电、心电、前额 PPG 信号，本

研究提出一种多模态融合模型 RBLF-Net（Residual

Block Bi-LSTM Random Forest Network），通过挖掘

各模态间的多维度特征信息，提高抑郁识别的性能。

该模型能够提取多模态信号的空间特征与时间依赖

特性，并利用基于注意力加权机制和随机森林的融

合策略，实现精准抑郁分类。

首先是特征提取模块，通过多输入流网络并行

处理 3 种模态的信号。为了有效提取时间序列信号

的深层特征，基于残差瓶颈块对 3种模态的信号分别

进行特征计算。对于每种信号，先输入初始卷积层，

将输入映射到 8 维特征空间，随后通过 6 个堆叠的

Bottleneck 块，每个 Bottleneck 块由 3 层卷积构成，并

采用残差连接设计。每个 block 由 3 层卷积构成，通

过先降维再升维，减小了参数量，并逐步地增加特征

的丰富性，以捕获信号的局部和长程依赖关系［19］。6

个模块将信号特征由 8 维逐步提高到 32 维。接下

来，将Bottleneck块所提取的特征送入一个双层双向

LSTM模块，Bi-LSTM能够完整提取生理信号的时序

特征，有效建模时间序列的前向和后向信息［20］。将

LSTM 得到的时序特征展平，完成对该信号的特征

提取。

为有效整合来自不同信号模态的特征，本研究

设计一个基于注意力机制的激励模块。对于每种信

号所提取的特征，将 3种信号的特征进行拼接，构成

一个多模态联合特征向量［21］。该向量通过一个两层

全连接网络（权重层）进行模态间权重的动态分配。

该层以联合特征向量作为输入，输出是归一化后的 3

个权重系数。将权重值应用于输入特征，从而实现

自适应地调整每个通道的贡献，增强模型对重要特

征的关注。

模态融合特征的计算公式为：

F fusion =∑
i = 1

3

wi Fi （1）

where∑
i = 1

3

wi = 1 （2）

式中，F fusion 为融合特征，Fi 为第 i种模态的特征，wi 为

对应模态的权重。通过这种动态加权的方式，模型

能够根据训练过程中的优化目标自适应地分配各模

组别

抑郁（n=30）

健康（n=40）

年龄/岁

16.9±6.2

17.2±1.1

体质量/kg

61.1±14.3

67.1±13.0

身高/cm

167.4±5.6

173.4±8.7

表1 抑郁症患者与健康被试者信息

Table 1 Information of depressed patients and healthy subjects
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态的贡献度，从而实现不同模态特征的高效融合。

将加权后的融合特征输入全连接层进行降维，

随后输入一个随机森林分类器，用于完成最终的二

分类任务。相较于使用全连接层进行分类，随机森

林具有更好的非线性表达能力和鲁棒性［22］。模型最

终输出二维结果，分别表征健康（0类）和抑郁（1类）

的置信度。RBLF-Net模型的整体框图如图2所示。

图2 RBLF-Net模型总览图

Figure 2 Overview of RBLF-Net model

2.2 训练参数

由于抑郁症患者和健康人的数据分布不完全均

衡，且数据集样本数量相对较少，需要采取数据增强

方法，提高模型泛化能力。针对生理信号的数据增

强有许多策略［23］。本研究采用上采样少数类样本的

方法对样本数据进行数据增强。使用有放回的重采

样方法，使少数类别样本数量与多数类别达到均衡。

在模型训练中，为使随机森林和深度学习模型

能够融合使用，因此采取二阶段训练的方式［24］，首先

使用训练集和验证集对特征提取模块和加权融合模

块进行训练和验证。训练网络时，将用于降维的全

连接层的输出表示作为中间输出。网络训练完成

后，将其作为特征提取器，冻结其参数，并将训练集

数据输入，提取用于随机森林训练的特征。随后，将

该特征输入随机森林分类器进行训练。在测试集中

检测模型效果时，输入数据先输入深度学习特征提
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取模块，再将生成的特征输入到训练好的随机森林

中，获得最终的分类结果。训练中所采用的随机森

林分类器参数如表2所示。

模型训练采用 AdamW 优化器，相较于 Adam 优

化器，增加了权重衰减，确保每次更新时模型参数按

0.002的比例减小，有助于正则化模型。设置初始学

习率为 0.000 04，使模型以更平滑的方式收敛。使用

ReduceLROnPlateau学习率调度器，通过监控交叉熵

损失函数值，在 7次迭代后未能显著改善时，将学习

率按照预设比例减小，以帮助优化器跳出局部极小

值。使用 L2 正则化来缓解过拟合。训练时的 batch

大小为 60，epochs为 65，以平衡计算速度和梯度的准

确度，同时避免过度训练。

本研究采用无放回随机抽样的五折交叉验证方

法来进行模型开发和验证。将所有被试个体随机分

为 5 份，按照 3:1:1 的比例，轮流划分为训练集、验证

集、测试集，并且设定同一个被试的样本不会同时出

现在训练集和测试集/验证集中，以防止出现数据的

泄露。连续做 5 次训练，并保存所有样本的预测结

果。完成所有训练后，采取按照样本投票的机制，每

个被试者的最终分类结果为所有出现在测试集中的

样本结果的平均值。

Pi =
1

N∑D test
k,i （3）

其中，Pi 表示被试者 i的最终分类结果，D test
k,i 表示第 k

折中属于参与者 i的测试样本的结果。N代表被试者

i的信号样本总数。将平均得分超过 0.5的认定为抑

郁，否则为健康。

3 结果与分析

3.1 对比实验

为评估模型的效果，应用不同的模型与方法在

数据集上进行相同的五折交叉评估实验。所对比的

模型为CBAM、ResNet50、CNN-LSTM，同样使用 3种

模态的数据。分类实验的指标如表 3所示，可见本研

究的模型在 5 种不同的指标上相对于其他方法取得

较好的性能，在全部 70 个被试者中能够正确识别出

57 个，并且在多种指标上表现均衡。但模型仍存在

一定的误报率，对边界样本的区分能力上仍存在改

进的空间。

3.2 消融实验

为了评估 RBLF-Net 模型中各个组件对网络性

能的贡献，本研究设计消融实验，逐次去除模型中的

不同关键部分，并对比性能变化。实验结果如表 4

所示。

由表中第一行结果可见，当去除双向LSTM模块

时，模型的准确率降至 0.757 1，AUC 值降至 0.774 2，

F1 分数降至 0.754 7，说明双向 LSTM 层能够有效地

捕捉序列数据的上下文信息，去除该部分后，模型的

时序建模能力显著减弱，从而导致分类性能下降。

根据第二行结果，去除随机森林并用全连接层代替

后，模型准确率减小为 0.728 6，AUC 值为 0.757 9，F1

分数为 0.728 1。这表明在处理多维生理信号特征

时，随机森林相较于全连接层鲁棒性更强，能够有效

提升分类性能。而不使用特征加权也会致使模型大

部分指标下降，说明可训练的加权模块能够有效识

别不同模态在分类中的重要性。而在去除随机森林

和 LSTM 模块后，模型性能出现较大降低，仅有

含义

森林中决策树数量

决策树最大深度

内部节点划分时所需的最小样本数

叶子节点的最小样本数

每次分裂时考虑的最大特征数

参数值

130

25

4

2

Sqrt

表2 随机森林分类器的参数细节

Table 2 Parameter details of the random forest classifier

模型

CBAM

ResNet50

CNN-LSTM

RBLF-Net

准确率

0.700 0

0.700 0

0.757 1

0.814 3

F1分数

0.692 4

0.699 4

0.756 7

0.811 2

AUC

0.705 0

0.790 8

0.800 0

0.805 4

精确度

0.794 1

0.704 8

0.762 1

0.810 2

召回率

0.737 5

0.708 3

0.766 7

0.812 5

表3 多模态抑郁分类结果指标对比

Table 3 Comparison of indicators for multimodal depression
classification results

消融模型版本

去除Bi-LSTM

去除随机森林

去除权重模块

去除随机森林和LSTM

基准模型RBLF-Net

准确率

0.757 1

0.728 6

0.757 1

0.685 7

0.814 3

F1分数

0.754 7

0.728 1

0.755 9

0.684 7

0.811 2

AUC

0.774 2

0.757 9

0.810 0

0.750 0

0.805 4

精确度

0.753 9

0.733 4

0.757 1

0.687 9

0.810 2

召回率

0.758 3

0.737 5

0.762 5

0.691 7

0.812 5

表4 消融实验结果

Table 4 Ablation experiment results
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0.685 7 的分类准确率。总体而言，通过消融实验能

够得到结论：双向LSTM对模型的时序建模能力和训

练稳定性起到重要作用，而随机森林则在特征融合

和最终分类中提升效果。去除任一组件都会导致模

型性能下降，尤其是将随机森林和 LSTM 去除后，模

型的性能显著下降。因此，通过结合这些模块的优

势，所提出的 RBLF-Net模型展现了在多模态数据处

理和分类中的稳健性能和良好表现。

4 结 论

本研究贡献一套基于多生理信号的智能抑郁检

测方法与系统，使用自研的可穿戴多生理信号采集

设备，结合自主设计的数据采集与实验流程，以身心

健康测试的方式收集 30 例抑郁症患者与 40 例健康

对照组的试验数据，并采用多种模态融合的方法，对

前额叶脑电、PPG、单导联心电信号进行评估与分析。

本文提出一种结合时空特征、注意力机制及随机森

林的多模态抑郁分类模型 RBLF-Net，通过学习挖掘

3种生理信号的潜在特征，并解决不同模态有效融合

的问题，在五折数据上取得相较于其他模型更优的

识别效果。本研究能够为院外的大规模抑郁评测与

筛查提供有效的手段和技术支撑。
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