
前 言

抑郁症是一种慢性精神疾病，病人心情持续低落，

伴有行为和思维的变化，并且有反复发作的症状，间歇

期表现正常［1-2］。通过早期研究发现，抑郁症患者与正

常人脑电（Electroencephalography, EEG）表现存在很大

的差异。早期EEG研究主要通过观察EEG的变化，这

种简单的目测分析很难在复杂的EEG信号中发现抑郁

症患者与正常人潜在的差异。现代信号处理分析研究

提出了许多算法，如时域分析、频域分析、非线性分析

等［3］。利用机器对病人的诊断可以作为一个分类问题，

对于传统的机器学习分类方法，获得EEG的特征成为

一个必要条件，之后利用提取到的信号特征完成机器

学习方法的训练与测试［4-5］。现代研究提供了大量EEG

信号特征提取的方法。波动指数作为传统衡量信号波

动情况的指标被广泛应用于EEG信号的特征提取［6］，同

时提取EEG信号的功率谱、信息熵也被广泛应用［7］。近
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Abstract: Empirical mode decomposition (EMD) was used to denoise the original electroencephalography (EEG) signal of

depression patients and normal controls, and convolutional neural networks (CNN) was applied to make a classification analysis

for depression patients and normal controls. The resting-state EEG signals at Fp1 collected from 15 depression patients and 15

normal controls were denoised with EMD. The original signals were decomposed with EMD method to obtain the intrinsic mode

function of different layers which were analyzed with frequency-domain analysis, and the noise signals were removed with hard

threshold method. Finally, CNN was applied to perform binary classification for the signals from depression patients and normal

controls, and the results showed that the classification accuracy of CNN is significantly higher than that of feature extraction-

machine learning algorithm.
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些年大量的研究者利用非线性动力学方法，如混沌理

论、多重分型参数对EEG进行研究。Guler等［8］计算每

段脑电信号的Lyapunov指数，并将Lyapunov指数的均

值、最大值、方差作为脑电信号特征。Sabeti等［9］将信息

熵作为EEG特征之外，还研究了L-Z复杂度和分型维

数等在脑电信号分类中的应用。Lehnertz［10］回顾了这

些非线性特征。但是应用单一的特征提取方法很大程

度上丢失了信号原有的信息，造成算法性能的损失。

本研究提出一种结合固有模态分解（Empirical Mode

Decomposition, EMD）算法滤波与卷积神经网络

（Convolutional Neural Network, CNN）对EEG数据分类

的方法。EMD算法有直观、直接、自适应等多种优势，

算法通过将复杂信号或数据序列分解为若干条简单的

信号从而达到信号或者数据的平稳化［11-12］。深度学习

是一种新的机器学习模型，具有独特的分层结构体系，

现在最成功的深度学习模型包括深度神经网络和CNN，

它们在机器视觉领域与语音识别领域获得了非常优秀

的效果［13-14］。但是将深度学习领域应用到神经科学方

面EEG数据的挖掘依旧没有获得突破。本研究在EMD

算法对EEG数据滤波的基础上，对EEG信号进行重构，

训练CNN后对抑郁症的识别达到很好的效果。

1 EEG信号预处理及分类算法

1.1 EMD算法的原理

EMD算法将输入数据分解为IMFs。因为EMD算

法依靠数据局部特征时间尺度，可以将非线性和非平

稳信号分解为平稳信号IMFs，得到的IMFs有以下特征：

（1）整个数据范围内，极值点和过零点的数量相等或者

相差一个；（2）在任意点，所有极大值点形成的包络线

和所有极小值点形成的包络线的平均值为0。

EMD算法过程如下：（1）在输入信号 x找到信号中

的极值点，极大值点两侧的点全部小于此点，极小值两

侧的点全部大于此点，利用三次样条插值算法将所有

的极大值和极小值点进行连接，此时得到原始信号的

两条包络线Umax 和Umin ；（2）计算（1）中得到两条包络

线的均值m1 =（Umax ＋Umin）/2；（3）利用原始信号减m1，

即 h1 = x -m1，检测得到的信号 h1 是否满足IMF函数的

定义，若满足则保留其作为一条 IMF函数，若不满足则

将 h1 重新定义为输入信号重复（1）~（2）直至获得一条

IMF分量 h1 ；（4）在获得一条IMF分量后改变输入信号

x = x - h1 ，利用新的输入信号 x重复（1）~（3）直至原始

信号 x变为一条单调信号位置，到此为止EMD算法将

一条信号分解为N条 IMF分量。

1.2 EEG信号滤波

EEG是微弱信号，在EEG信号采集过程中无法

避免受到外界噪声信号的影响，例如其他生理信号

和外界电磁信号都会对采集到的EEG信号造成一定

的影响。本研究通过EMD算法分解原始信号为 IMF

分量，并结合快速傅立叶变换对其进行分析，对含有

噪声的EEG信号进行滤波处理。

图1为原始EEG信号，图2是经过EMD方法滤波

之后重构的EEG信号，从图1可以发现原始信号中掺杂

了噪声。对EEG去除噪声的方法是利用EMD算法对

EEG原始信号分解为16条 IMF分量，其中最后一条为

单增信号，如图3中5条信号分别为IMF1~IMF5。然后

对得到的各个 IMF分量进行快速傅立叶变换，得到对

应的频域分布如图4所示。通过之前成熟的研究结果，

EEG信号频域分布在3~80 Hz［15］。图4中的 IMF1明显

包含大量高于80 Hz的噪声信号。因此，通过去除IMF1，

利用IMF2~IMF16信号对原始信号重构，发现重构后得

到一条平滑的EEG信号。

1.3 CNN

CNN 最初是为图像识别而设计的，CNN 包含 3

个主要层，分别为卷积层、池化层、全连接层。通过

考虑图像的局部特征，利用二维的卷积核在原始图

像上均匀滑动并在相应的位置做卷积运算，然后通

过几个激活函数就可以得到输出的特征。

通过卷积层之后不可直接进入全连接层进行分

类，因为卷积层之后下一层要求输入的特征数量还

是十分可观，大量的数据输入分类器会造成运算不

便，并容易出现过拟合。因此CNN引入了池化层，以

平均池化为例，可以通过计算一个区域上的特征平

均值对此区域进行替代，这些概要的统计特征不仅

具有更低的维度，同时还会改善分类结果。

CNN参数的优化方法同普通的神经网络相同，
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图1 原始EEG信号图

Fig.1 Original electroencephalography (EEG) signal
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都采用反向传播的方式，采用平方代价函数，假设有

c类，N个训练样本 tnk 表示n个样本对应标签的第k维

度，yn
k 表示第 n 个样本网络输出的第 k 个输出。这

样，可以获得CNN总体代价函数：

E = 12∑n = 1

N∑
k = 1

c (tnk - yn
k ) （1）

对于第 i个输出神经元优化的代价函数为：

Ei = 12 y
i
- a

i

2
（2）

卷积核与原始数据上的局部数据卷积，之后通

过激活函数作为卷积层的输出。其中Mj为卷积核在

原二维数据上滑动时卷积核所在位置的原始数据：

xl
j = f (∑

i ∈Mj

xl - 1
i ∙kl

ij + bl
j) （3）

CNN参数的优化过程是更新参数使代价函数最

小，为了快速达到最小值需要参数沿着梯度的反方

向更新：

kl
ij = kl

ij -α ∂E
∂kl

ij

（4）

bl
ij = bl

ij -α ∂C
∂bl

ij

（5）

池化层使输入数据的维度减小：

xl
j = f (β l

jdown( )xl - 1
j + bl

j) （6）

池化层的参数优化同样为使代价函数达到最

小，即参数沿着梯度的反方向更新。

2 实验验证

2.1 试验描述数据采集

试验目的：本试验研究抑郁症患者与正常对照

组静息态脑电之间的差别，最终达到对抑郁症患者

和正常人分类的目的。

试验设计：被试的选择标准为右利手，高中以上

文化水平，年龄20~60岁，平均年龄26岁。其中病人

选择为单向抑郁症病人，且一个月之内没有ETC诊

疗记录、未服用抗抑郁药物。正常对照组被试无抑
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图2滤波后的EEG信号

Fig.2 Filtered EEG signal
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图3 IMF1~IMF5分解信号

Fig.3 Decomposed EEG signal of IMF1-IMF5
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郁症病史。病人组10男5女，正常对照组8男7女。

试验设备：采用 NeuroSky 公司脑电设备 Mind-

Wave Mobile作为EEG信号的采集设备，单通道干电

极，只采集Fp1点的EEG信号。

被试采集过程：被试在静息态状态下，环境保持

安静，关灯。被试闭眼静坐，佩戴设备对Fp1点进行

EEG信号的采集，采样频率控制在512 Hz，采集时间

为5 min。

试验数据：通过以上试验采集过程，获得30位被

试的EEG信号数据。每次数据采集包含3部分信息：

第一部分为时间信息；第二部分为EEG数据；第三部

分为电压值数据。最终数据结果为每位被试采集到

4 MB的 153 600行 3列文本文件。其中第二部分的

EEG数据为本研究所用数据。

2.2 试验数据分析

不同于传统的监督机器学习方法，传统的机器

学习方法在训练算法和测试之前要进行数据的特征

提取。本研究中 CNN 的训练与测试直接利用原始

EEG信号在第 1.2节中滤波后的数据。因为CNN的

特殊结构，其对数据的相邻数据点进行卷积，本文对

采集到的单导数据信号进行结构上的重组。因为数

据采集实验中的采样频率固定在 512 Hz，试验中将

采集到的单导数据进行多行的划分，每行 512个点，

这样原始EEG数据被重构为一个二维的数组结构。

CNN结构，采用 LetNet5 结构使用两个卷积-池

化层，每条 153 600 个点滤波后的数据首先重构为

512×300，重构后的数据作为CNN的输入，进入第一

个卷积层，第一个卷积层为 5个 5×5的卷积核，经过

卷积之后获得 5 个 508×296 的矩阵。之后进入池化

层，池化层为 1 个 2×2 的最大池化矩阵，因此，池化

后的数据维度为 254×148。随后数据将进入第二个

卷积-池化层，第二个卷积层的规模是 5×5，10 个卷

积核，池化层为一个 2×2 最大池化矩阵，两个卷积-

池化层后数据将变为 50 个 125×72 维度的矩阵。

经过卷积 -池化层后的数据与 2 000 个神经元的

全连接层进行全连接，最后全连接层与两个神经元

的输出层进行全连接，从而进行分类。图 5 为 CNN

的结构描述。

图5 CNN结构

Fig.5 Structure of convolutional neural network (CNN)

验证策略使用留一交叉验证的方法［16］：30个样

本，在做数据重构之后，将其中的29个样本作为训练

数据输入分类器对CNN进行训练，剩下的一个样本

作为测试数据。循环训练之后，得到 30个测试数据

的分类标签。将预测标签与真实数据标签进行对

比，得到最终的分类准确率。

为了验证CNN的性能，试验结果与传统提取信

号特征的方法作为对比项。第一种信号特征提取方

法为EMD分解后获得 IMFs，利用第 1.2节中的方法

滤波，提取 IMF2~IMF6 信号的波动指数，把它作为

特征：

F = 1
n∑i = 1

n || c( )i + 1 - c(i) （7）

第二种首先利用第 1.2节中的方法对EEG信号

进行滤波，之后重构 EEG 信号，利用 wavelet 方法使

用db4小波对滤波后的EEG进行5尺度的分解，重构

为 5 条信号，利用波动指数方法对 5 条信号提取特

征。最后用传统的支持向量机（SVM）和 logistics分

类器进行对照，其中CNN算法获得了最好的性能（表

1）。

在表1中，作为对比项使用小波变换、EMD两种信

号处理的方法，结合波动指数对原始EEG信号进行特
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征提取，使用了两种分类器SVM和Logistic。利用EEG

信号提取的特征对算法进行训练-测试：SVM-小波变换-

波动指数获得了90.00%的对比组中最高的分类准确率。

而使用EMD滤波-重构信号-CNN的分类策略获得更佳

的分类效果，获得了96.70%的分类准确率。

3 结束语及未来工作

现有的抑郁症诊疗方法包括量表的评定、家属

和病人的访谈，以及医师的临床经验，这些主观的诊

疗方法往往会造成抑郁症诊断中的误诊。本研究提

出一种基于 CNN 算法结合 EEG 信号的客观生物指

标对抑郁症患者与正常人进行分类，找到一种准确、

快速的抑郁症诊疗方法。首先采用 EMD 算法分解

EEG信号为不同频率范围的 IMF分量，通过选取有

效的 IMF分量，达到信号滤波的目的；之后对滤波后

的EEG信号结构重构为二维的矩阵形式，作为CNN

的输入并训练CNN；最后采用留一验证的方法对训

练后的CNN进行准确率测试。实验结果表明，本研

究采用的方法基本达到有效对抑郁症患者和健康对

照组EEG准确分类的目的：通过对15位患者和15位

健康对照组的静息态脑电滤波、分类，正确率达到

96.7%。但是较高的分类效果是在现有数据下的结

果，然而现有的试验被试还没有做到囊括各个年龄

段、性别、学历背景的不同人群。同时现有的分类方

法仅仅限于对现有的抑郁症患者和正常对照组进行

简单的二值分类。本研究实际的临床意义以及实际

的临床应用效果，还需要进一步验证。
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SVM: Support vector machine; EMD: Empirical mode decomposition

Algorithm

SVM

SVM

Logistic

Logistic

CNN

Feature extraction method

Wavelet-fluctuate index

EMD-fluctuate index

Wavelet-fluctuate index

EMD- fluctuate index

Reconstructed EEG

Accuracy/%

86.70

90.00

83.30

80.00

96.70

表1 CNN与对比算法分类效果对比

Tab.1 Classification accuracy of CNN and other algorithms
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