
前 言

抑郁症是一种典型的精神障碍，全世界约有 2.8

亿抑郁症患者［1］。其精神方面的临床症状表现为内

心悲伤、空虚、对生活失去兴趣、丧失自尊；而在身体

方面则表现为睡眠中断、运动迟缓、疲劳、食欲明显

下降、自残等。因此，寻找客观有效的抑郁症检测方

法具有重要意义。现有疗法在一定程度上能够缓解

抑郁症，但由于医疗资源和经济发展水平差异，在经

济欠发达国家，超过 75% 的抑郁症患者无法得到治

疗［2］。传统基于量表访谈诊断的方法耗时费力，且严

重依赖于医生的主观经验［3-4］。

随着生物医学工程、计算机科学、神经科学等跨

学科前沿技术的发展，基于生理信号、行为、语音、面

部表情等信息的计算机辅助抑郁症检测研究成果不

断涌现。生理数据具有不可伪造性和不可掩饰性等

特点，脑电（Electroencephalogram, EEG）是一种记录

大脑神经活动电信号，常被用于精神疾病的诊断。

与功能性核磁共振、弥散张量成像等生理数据相比，

EEG具有非侵入性、时间分辨率高、以及成本低等特

点，被广泛应用于精神疾病的诊断［5］。因此，寻找一

种能够有效筛查和诊断抑郁症的机器识别方法具有
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重要的应用价值和现实意义。近年来，EEG 与人工

智能结合在抑郁症诊断方面取得许多成果。Mumtaz

等［6］使用 3 种不同的时频分解方法，包括小波变换、

短时傅里叶变换和经验模态分解，从 EEG 信号中提

取时频特征，使用所有提取特征组合的逻辑回归分

类器分类抑郁症和健康对照受试者，分类准确率为

91.6%。Zhdanov等［7］从加拿大第一个抑郁症生物标

志物整合网络（CAN-BIND-1）研究的122名抑郁症患

者的治疗前EEG信号中提取功率谱和时空复杂性特

征，作为支持向量机（SVM）分类器的输入，并在预测

抗 抑 郁 药 反 应 方 面 获 得 了 79.2% 的 准 确 率 。

Jaworska 等［8］使用随机森林（RF）分类器将脑电图谱

与多个人口统计学特征一起用于预测抑郁症治疗结

果，并获得 88% 的准确率。Li 等［9］基于 CNN 相继完

成了利用 EEG 数据对轻度抑郁症的检测。Sharma

等［10］创建了一个混合CNN-LSTM网络，用于从 21名

抑郁症患者和 24名正常受试者获得的EEG信号中进

行抑郁症检测。

上述研究方法从不同角度解决了抑郁症检测问

题，且各自具有优势，但很少有研究考虑频域信息和

空间信息互补。为此，本文构建了基于多频谱图融

合空间脑功能网络（Brain Functional Network, BFN）

特征的 3D-CNN-Attention 网络框架，通过将不同频

段的特征排列成三维积分特征张量，时序 EEG 数据

映射到 BFN，实现频域信息和空间信息互补。设计

基于双流 3D注意力模块的深度网络模型，该模型结

合了 CNN 和注意力模块的优势，利用两个注意力模

块分别专注于 EEG 通道和空间特征学习，以增强

EEG特征学习能力。该框架考虑了频域和空间信息

的互补性以及机器学习算法的优势，进而实现抑郁

症的有效检测。

1 方 法

1.1 多频谱图构建

本文中，EEG数据被划分为8 s的滑动窗口，重叠

2 s，此滑动窗口长度在相关精神障碍研究中被广泛

应用［11］。接着将 EEG 电极映射至 5×5 的二维向量，

其余位置用0填充，此映射过程如图1所示。
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图1 EEG电极映射过程

Figure 1 EEG electrode mapping process

在二维向量上，基于Welch方法计算δ（0.5~4Hz）、θ（4~

7 Hz）、α（7~12 Hz）、β（12~30 Hz）等 4 个频段的功率

谱密度（Power Spectral Density, PSD），进而使用 PSD

构建频谱图，此过程如图2所示，具体构建如下。

Welch通过将EEG信号分段、利用窗函数计算各

频段PSD，各频段PSD计算过程如下：

Pi ( )f =
1

Nw

|

|
||

|

|
||∑

n = 0

Nw - 1

  xi ( )n e
-

j2πfn

Nw

2

（1）

其中，i代表第 i个频段，Nw是EEG信号分段数量，n是

每段长度，xi (n )是第 i段中的第 n个样本值，j是虚数

单位。为了提高频谱图的分辨率，径向基函数

（Radial Basis Function, RBF）插值法被用于生成各频

段频谱图［12］，计算过程如下：

)M̂i (p =∑
j = 1

n

  λjφ ( )( )p - pj （2）

其中，n是EEG电极数量，λj是权重系数，φ是RBF，计

算过程如下：

φ ( r ) = exp ( -
r2

2σ 2
) （3）

1.2 BFN构建

本文中 EEG 电极被定义为网络节点，节点间同

步性被定义为边，为了探索抑郁症识别的最佳同步

性计算方法，使用锁相值（Phase Locked Value, PLV）、
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皮 尔 逊 相 关 系 数（Pearson Correlation Coefficient,

PCC）、相位滞后系数（Phase Lag Index, PLI）3种同步

性计算方法。

PLV 是一种衡量两个信号在相位上同步性的指

标，计算过程如下：

PLV =
|

|
||

|

|
||

1

N∑t = 1

N

  ei (ϕ1 ( t ) - ϕ2 ( t ) ) （4）

其中，N 是观测的时间点数，ϕ1 ( t ) 和 ϕ2 ( t ) 分别是两

个电极在时间点 t的瞬时点位。

PCC 反映了不同 EEG 信号之间线性相关性，计

算过程如下：

PCC =
cov ( )w, z

σwσz

（5）

其中，w 和 z 分别表示两个不同通道中的 EEG 信号，

cov(w, z)为 w 和 z 的协方差，σw、σz 分别为 w 和 z 的标

准差。

PLI 通过计算两个信号之间相位差以反映信号

间同步性，计算方法如下：

PLI =
1

M
∣∑n = 1

M sign ( )Δϕn ∣ （6）

其中，M 是 EEG 信号采样点个数，sign 是符号函数，

Δϕn 是采样点之间的相位差。基于上述 3种同步性度

量方法的BFN构建过程如图3所示。
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图2 频谱图构建过程

Figure 2 Frequency spectral construction process
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图3 BFN邻接矩阵的构建

Figure 3 Construction of BFN adjacency matrix

8 s

1.3 3D-CNN-Attention网络模型

频谱图和 BFN 邻接矩阵作为 3D-CNN 输入数

据，每个数据流通过 3D 注意力模块出来。第 1 个模

块为 3D 卷积层，其由 3D 批量归一化层、ReLU 激活

函数和 3D 最大池化层组成。第 2~5个模块由 4个注

意力模块组成，每个模块包含两个 3D卷积层和一个

3D 最大池化层。同时，在第 2~5 个模块中加入通道

注意力（Channelwise Attention, CA）模块和空间注意

力（Spatial Attention, SA）模块。对于每个流，采用全

连接（Fully Connected, FC）层来学习样本属于各类别

的概率，softmax层融合两个流的概率获得最终识别

结果。3D-CNN-Attention网络模型如图 4所示，每个
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模块的内核大小为3×3×3，第一个模块的步幅为1×2×

2，其余两个模块的步幅为 2×2×2。5个模块的滤波器

数量分别为32、32、64、128和256。

图4 基于3D-CNN-Attention的抑郁症识别模型

Figure 4 Depression recognition model based on 3D-CNN-Attention
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1.3.1 3D-CNN网络结构 3D卷积能够有效地表征频

域特征或空间特征的多通道信息，位置(x，y，z)处第m

层第n特征图S xyz
mn 可以表示为：

S xyz
mn =

tanh ( )bmn +∑
c

 ∑
p = 0

Pm - 1

 ∑
q = 0

Qm - 1

 ∑
r = 0

Rm - 1

  wpqr
mnc S

( )x + p ( )y + q ( )z + r
( )m - 1 c （7）

其中，bmn 是第 n 个特征图的偏差，wpqr
mnc 是连接第 m-1

层第 c个特征图和第n层第m个特征图(p，q，r)位置处

的卷积核权重。Pm、Qm、Rm 分别是内核的高度、宽度

和深度。3D批量标准化和ReLU激活函数计算过程

如下所示：

y =
s - μ

σ 2 + ε
⋅ γ + β （8）

ReLU ( )S = ϕ ( )S = max ( )0,S （9）

其中，μ、σ 2为输入的均值和方差，ε为避免分母为零的

校正项，γ和β为可学习变量，以增强模型灵活性。

池化层对于判别性特征提取和降低过度拟合风

险非常有效［13］，本文使用尺寸为 2×2×2的 3D 最大池

化。假设 Sm, n和 Sm−1, n分别是第 m 层和第 m−1 层中的

第n个特征，则3D最大池化为：

S xyz
m, n = max ( )C xyz

m,n （10）

}C xyz
m, n = {S x' y'z'

m - 1, n

|

|
||
x' ∈{ 2x - 1, 2x } , y' ∈{ 2y - 1, 2y }

z' ∈{ 2z - 1, 2z }
（11）

其中，C xyz
m, n 包括 2×2×2 滑动窗口中的所有元素，第 m

层返回最大值，第m−1层通过 3D最大池化进行下采

样以压缩特征。

FC 层连接在模型的末尾，用于提取样本对每个

类别的概率，FC层形式如下：

y = W T x + b （12）

其中，x 和 y 是输入和输出，W 和 b 是权重矩阵和偏

差。对于 3D-CNN 中的每个流，应用 softmax 激活函

数来导出FC层中的样本概率，过程如下所示：

P ( )y = i|x =
exp ( )xT wi

∑
k = 1

K

  exp ( )xT wk

（13）

其 中 ，x 是 FC 层 采 样 输 出 ，k 是 类 别 标 签 ，

∑
k = 1

K

  exp ( xT wk)是范围(0, 1)的归一化项。本文中，选

择交叉熵作为损失函数：

Loss = -
1

n∑i = 1

n

 ∑
i = 1

m

  p ( )xij log ( )q ( )xij （14）

其中，n是各批次的样本数，p ( )xij 和 q ( )xij 分别是真实

结果和预测结果。

1.3.2 3D注意力模块 注意力机制具有深层次特征

学习的优势，挤压和激励（SE）作为注意力模块，被广

泛应用于二维 CNN［14］。为了提取深层次特征，本文

将 2D的 SE模块扩展到 3D-CNN。设计 3D注意力模

块分别包含CA模块和SA模块，如图5所示。

CA 模块可以从不同的特征中捕获通道级 EEG

信息。在 SE 模块中保留全局平均池化（Global

Average Pooling, GAP）的基础上，CA 模块中还增加

了全局最大池化（Global Max Pooling, GMP）。GAP

和GMP的结合可以增强注意力模块的学习能力。假

设特征图 xl - 1 ∈ RCl - 1 × Dl - 1 × Hl - 1 × Wl - 1 为第 l−1层的输出，

Cl - 1, Dl - 1, Hl - 1, Wl - 1分别表示通道尺寸、EEG通道/频

段尺寸、特征高度和宽度。通过GAP和GMP的压缩

操作，第 l 层第 c 个特征图的特征图可以表示为

al
c ∈ RC × 1 × 1 × 1和ml

c ∈ RC × 1 × 1 × 1，压缩过程如下所示：

中国医学物理学杂志 第41卷-- 1310



GAP:al
c = Fsq ( )xl - 1

c =
1

DHW∑d = 1

D

 ∑
h = 1

H

 ∑
w = 1

W

  xl - 1
c ( )d, h, w

（15）

GMP:ml
c = Fsq ( )xl - 1

c = max{ }xl - 1
c ( )d, h, w （16）

然后按元素求和应用为：

sl
c = al

c⊕ml
c （17）

之后，两个FC层用于激励操作：

ŝ = Fex ( )sl, W = σ ( )W2δ ( )W1 sl （18）

其中 sl，ŝ ∈ RC × 1 × 1 × 1 是输入和输出，W1 ∈ RC × (C/r )

和 W2 ∈ RC × (C/r ) 是两个 FC 层的权重，δ和 σ是

ReLU和Sigmoid激活函数。减速比 γ设定为16。

尺度运算将激励得到的权重向量 ŝ 通过乘法分

配给每个通道的先前特征 xl - 1，校准通过以下方式

实现：

x' = Fscale ( )xl - 1, ŝ = ŝ ⊗ xl - 1 （19）

ŝ中的每个元素反映了相应通道的重要性，用于

自适应地放大或抑制输入权重。

SA模块利用频域和空域进行抑郁症分析。研究

两个空间维度，一个为深度信息 Sdepth（如频域多个

EEG 通道中的信息），另一个为平面维度 Splanar（如空

间特征的不同电极区域的激活程度），在 SA模块中，

GAP用于聚合CA模块图的空间信息，如下所示：

Sdepth = dGAP ( )x' =
1

HW∑h = 1

H

 ∑
w = 1

W

  x' ( )h, w （20）

Splanar = pGAP ( )x' =
1

D∑d = 1

D

  x' ( )d （21）

其中，dGAP ( x')、pGAP ( x')分别表示深度和平面维度

上 的 3D 平 均 池 化 ，分 别 为 Sdepth ∈ RC × D × 1 × 1，

Splanar ∈ RC × 1 × H × W，执行与式（12）相同的激励，输出分

别 为 深 度 和 平 面 维 度 的 Ŝdepth ∈ RC × D × 1 × 1，

Ŝplanar ∈ RC × 1 × H × W，最终的校准由以下方式完成：

S = Ŝdepth ⊗ x'，Ŝ = Ŝplanar ⊗ S （22）

在初始块中，内核专注于全局信息提取，并且通

常提取输入图像的特征。而在深度块中，内核主要

提取局部信息。每个注意力块可以自适应地学习通

道级别和空间级别的权重值，并且提取的特征在表

示和抽象级别上更加复杂。

2 实验与结果

2.1 实验数据

实验数据来自Mumtaz等［15］发布的公开数据集，

受试者是马来西亚理科大学医院（Hospital Universiti

Sains Malaysia, HUSM）的门诊病人。该数据集来自

34名抑郁症患者［女性 17名，男性 17名，年龄（40.3+

12.9）岁］和 30名年龄匹配的健康受试者［女性9名，男

性21名，年龄（38.3+15.6）岁］。根据精神障碍诊断与

统 计 手 册 第 五 版（The diagnostic and statistical

manual of mental disorders IV，DSM-IV），抑郁症患者

符合诊断标准［16］。所有参与者都签署了参与同意

书，并被告知实验数据采集所采用的实验程序，并得

到了HUSM伦理委员会的批准。数据包含闭眼和睁

眼条件下抑郁症患者和健康受试者的EEG信号。实

验采用 19 通道电极分布。传感器根据 10-20电极放

置标准和连耳参考放置。EEG 信号分别从额叶

（Fp1、Fp2、F3、F4、F7、F8、Fz），颞叶（T3、T4、T5、T6）、

顶叶（P3、P4、Pz），枕叶（O1、O2）和中央（C3、C4、Cz）

区域记录。

2.2 数据预处理

记录的 19通道 EEG 信号被降采样到 256 Hz，并

在0.5~70 Hz进行带通滤波以消除噪声。为了从混合

信 号 中 提 取 纯 EEG 信 息 ，利 用 独 立 成 分 分 析

（Independent Component Analysis, ICA）去除不感兴

趣的眼球运动、眨眼、肌肉活动信号。在本文中，EEG

数据划分为 8 s的滑动窗口（段），重叠 2 s，每次 EEG
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图5 3D注意力模块

Figure 5 3D attention module
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数据的记录时间约为 6 min，每个被试每个通道上的

数据分为50段。

2.3 单特征模型与多特征模型比较

为获得具有统计学意义的实验结果，本方法在

公开数据集上执行十折交叉验证。准确率、灵敏度

和特异性用于检测性能评估。

设计对比实验，对比 PLV、PCC、和 PLI 3 种通道

相关性以及多频谱图、多特征融合模型作为网络输

入的检测性能，计算方法的实验结果显示，PLV方法

在抑郁症识别中表现最佳，准确率达到 91.24%，显著

优于PLI的 88.28%和PCC的 87.86%。单独多频谱图

特征的准确率为 93.83%。多特征融合模型准确率最

高，为95.67%。结果如表1所示。

为了进一步研究，使用 t 分布随机邻域嵌入（t-

distributed Stochastic Neighbor Embedding, t-SNE）来了

解视觉特征。特征分类如图6所示。结果显示，本文的

特征融合模型比其他方法具有更好的检测性能。

对比 PCC、PLV 和 PLI 3种通道相关性计算方法

的实验结果，揭示了它们在基于 EEG 数据的抑郁症

识别中的表现差异。PLV在捕捉EEG信号间复杂相

位关系方面具有独特优势，进一步突显了动态相位

同步在抑郁症特征中的重要性。与之相对比，PLI虽

然也考虑了信号间的相位同步，但其仅关注相位差

的存在而不考虑其大小，因此在准确性上略逊于

PLV。另一方面，PCC 在实验中的表现稍逊一筹，其

87.86%的准确率可能是由于部分EEG信号特征的丢

失而导致的。这种结果表明，传统的线性相关性分

析方法在处理复杂的脑电信号时可能存在一定局

限性。

对比多频谱图、通道间同步性载体和多特征融

合模型实验结果表明了与通道间同步性载体相比，

多频谱图特征包含了更多的抑郁症检测信息。由于

特征融合可以提供信息互补，提高决策过程的准确

性，因此多特征融合模型能够达到最高的检测精度。

这进一步证明了在抑郁症诊断中，综合使用多种数

据源和特征类型可以显著提升模型的性能和可靠

性。通过将不同的信息维度相结合，可以捕获更全

面的脑网络活动模式和潜在的病理特征，从而为精

确诊断和个性化治疗提供更强有力的支持。

2.4 不同频段检测性能的比较

研究指出，不同频段的 EEG 信号在不同的精神

状态或精神疾病下呈现出不同的变化趋势［17-18］。为

了确定哪个频段信息与抑郁症更相关，通过屏蔽除

特定频段外的所有频段并评估特定频段的检测性能

来实现这一目标。

这种操作被称为闭塞敏感性，已被成功用于理

解神经网络如何进行睡眠分期和图像分类［19］。本文

利用不同频段的 EEG 信号特征，设计了基于 3D-

CNN-Attention的多特征融合框架下抑郁症检测性能

评价的对照实验。准确性、灵敏度和特异性的比较

结果如图 7所示。从以上结果可以看出，低频段的检

测性能要高于高频段。与其他频段相比，θ频段的检

测准确率最高为96.32%。

方法

PLV

PCC

PLI

多频谱图

多特征融合模型

准确率

91.24

87.86

88.28

93.83

95.67

灵敏度

92.46

89.04

87.92

88.30

94.48

特异性

90.13

88.15

86.72

91.41

96.11

表1 特征输入性能对比（%）

Table 1 Performance comparison of different feature inputs (%)

PCC PLI PLV

图6 特征分类结果

Figure 6 Feature classification results

多频谱图 多特征融合模型

准确率 灵敏度 特异性

β频段

全频段

δ频段

θ频段α频段

100
95
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85
80
75
70
65
60

图7 不同频段检测性能的比较

Figure 7 Comparison of detection performance in different
frequency bands
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同时，笔者还采用配对样本 t检验来检验 θ频段

与其他频段的检测准确率是否存在显著差异，结果

如表2所示。

θ频段与 δ、β频段之间存在显著差异（P<0.05），

而与 α频段和全频段之间差异不显著，说明与全频段

相比，θ频段和α频段可以提高检测性能，有效减少计

算量。

2.5 不同检测算法的比较

通过比较不同的检测方法，并将本文算法与传

统算法进行比较，验证了所提模型的性能。

为了验证特征融合的检测性能，在十折交叉验

证数据策略下，将多频谱图特征和相应的 BFN 连接

特征作为典型检测算法输入，然后将典型检测算法

与本文所提模型的抑郁症检测结果进行比较。本文

中典型的检测算法包括 K-近邻算法（KNN）、RF 和

SVM。表3中给出了典型检测算法的主要参数设置。

为了清晰展示不同方法的检测性能，图 8列出了

十折交叉验证每次迭代的性能指标，3D-CNN-

Attention模型最高准确率为 98.74%，对应灵敏度、特

异性分别为 96.47% 和 94.11%（见迭代次数 5）；KNN

的最高准确率为 93.91%，对应灵敏度、特异性分别为

84.27% 和 77.93%（见迭代次数 4）；RF 的最高准确率

为 84.30%，对应灵敏度、特异性分别为 84.51% 和

86.61%（见迭代次数 4）；SVM 的最高准确率为

87.38%，对 应 灵 敏 度 、特 异 性 分 别 为 88.05% 和

84.53%（见迭代次数7）。

表 4 列出了不同检测算法的平均准确率对比结

果，可以看出 3D-CNN-Attention 模型获得了最高的

检测准确率。特别是与RF相比，提高了15.15%。

这种显著的性能提升可能归因于 3D-CNN-

Attention模型在处理具有复杂空间关系和特征层次

的数据时，能够更有效地学习和提取重要信息。相

较于传统的机器学习方法如 RF，3D-CNN-Attention

通过深度学习框架深层次地理解数据结构，同时注

意力机制的加入使得模型能够聚焦于最为关键的数

据特征，从而在各种性能指标上都实现了更好的结

果。此外，深度学习方法通常在拥有大量数据进行

训练时性能更佳，能够捕捉到更加微妙和复杂的数

据模式，这可能是其相对于基于规则的方法和传统

统计学习方法具有更高准确率的另一个原因。

3 结 论

针对抑郁症的检测问题，提出了一种基于多频

谱图与BFN邻接矩阵融合的 3D-CNN-Attention网络

检测框架，所得主要结论如下：（1）为了实现抑郁症

的准确检测，本文将不同频段的特征排列成三维积

分特征张量以及将时序 EEG 数据映射到空间 BFN，

提取多频谱图特征和 BFN 邻接矩阵，输入至 3D-

CNN-Attention 网络，从而完成了高准确率的抑郁症

检测，提高了治疗抑郁症的便捷性。（2）通过设计基

方法

十折交叉验证

留一交叉验证

vs.δ频段

0.020 6

0.018 4

vs.α频段

0.051 7

0.052 8

vs.β频段

0.005 9

0.004 6

vs.全频段

0.059 1

0.061 3

表2 θ频段与其他频段检测性能差异分析（P值）

Table 2 Analysis of differences in detection performance between θ

wavebands and other wavebands (P value)

算法

KNN

RF

SVM

主要参数

k_neighbor=3, algorithm=‘kd_tree’, metric=‘euclideanDis’

n_estimators=20, criterion=‘gini’, max_depth=None

C=1.0, kernel=‘rbf’

表3 3种检测算法主要参数

Table 3 Main parameters of 3 detection algorithms
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图8 不同检测算法的十折交叉验证结果

Figure 8 Ten-fold cross-validation results of different detection algorithms
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于CA和SA的 3D注意力模块，增强EEG特征学习能

力，充分发挥 CNN 在图像处理方面的优势。显著增

强了抑郁症检测的精度。
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表4 不同检测算法的检测性能对比（x̄± s, %）

Table 4 Performance comparison among different detection
algorithms (Mean±SD, %)

指标

准确率

灵敏度

特异性

KNN

88.42±2.26

86.92±2.72

89.03±3.21

RF

81.17±1.86

82.81±2.57

79.91±3.14

SVM

85.89±3.02

87.53±1.76

82.88±3.44

3D-CNN-Attention

96.32±2.31

94.73±2.99

95.36±2.87
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