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机器学习结合脑电在抑郁症识别中的应用进展
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  [摘 要] 抑郁症是一种常见的情绪障碍,严重影响人们的生活质量。然而,由于其潜在的神经机制和病

理原理尚不明晰,使抑郁症的临床诊断变得十分困难。目前,对抑郁症的诊断依赖临床访谈和量表筛查,误诊、
漏诊率较高,缺乏客观、可靠的诊断方法。随着人工智能的蓬勃发展,机器学习结合脑电在一定程度上能提升

抑郁症诊断的准确性和客观性,使自动化抑郁检测成为可能。该文简要介绍了基于脑电信号的抑郁症识别过

程,概括分析了抑郁症的脑电特征和机器学习算法识别现状,并指出当前研究的不足和展望,以期为国内开展

抑郁症自动化识别研究提供一定的参考依据和思路。
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[Abstract] Depression

 

is
 

a
 

common
 

emotional
 

disorder
 

that
 

significantly
 

affects
 

people's
 

quality
 

of
 

life.
However,due

 

to
 

the
 

unclear
 

underlying
 

neural
 

mechanisms
 

and
 

pathological
 

principles
 

of
 

depression,its
 

clini-
cal

 

diagnosis
 

becomes
 

extremely
 

difficult.Currently,the
 

diagnosis
 

of
 

depression
 

relies
 

on
 

clinical
 

interviews
 

and
 

scale
 

screening,with
 

a
 

high
 

rate
 

of
 

misdiagnosis
 

and
 

missed
 

diagnosis,and
 

lack
 

of
 

objective
 

and
 

reliable
 

di-
agnostic

 

methods.With
 

the
 

vigorous
 

development
 

of
 

artificial
 

intelligence,machine
 

learning
 

combined
 

with
 

e-
lectroencephalography

 

can
 

to
 

some
 

extent
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

objectivity
 

of
 

depression
 

diagnosis,mak-
ing

 

automated
 

depression
 

detection
 

possible.This
 

article
 

briefly
 

introduces
 

the
 

process
 

of
 

depression
 

recogni-
tion

 

based
 

on
 

electroencephalogram
 

signals,summarizes
 

and
 

analyzes
 

the
 

electroencephalogram
 

characteristics
 

of
 

depression
 

and
 

the
 

current
 

status
 

of
 

machine
 

learning
 

algorithm
 

recognition,and
 

points
 

out
 

the
 

current
 

re-
search

 

deficiencies
 

and
 

prospects,with
 

a
 

view
 

to
 

providing
 

some
 

reference
 

and
 

ideas
 

for
 

the
 

research
 

of
 

auto-
matic

 

depression
 

recognition
 

in
 

China.
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  抑郁症也称为抑郁障碍,是常见的精神障碍之

一,其明显的特征为情绪低落[1]。相关数据显示,全
球共有超过3.5亿人遭受抑郁症的影响[2]。根据世

界卫生组织的数据,每年有超过80万例抑郁症患者

死于自杀[3]。显而易见,早期识别抑郁症是防止不良

后果的关键环节。目前,对抑郁症的诊断依赖于临床

医生的问诊和量表筛查[4],具有很强的主观性。由于

缺乏客观、可靠的生物标志物,并且其潜在的神经机

制尚不明晰,因而对抑郁症的临床诊断变得十分困

难[5]。建立客观、高效的抑郁症识别方法对临床医生

辅助诊断抑郁症具有重要的现实意义和实践价值。
有研究表明,抑郁症者与健康被试者在语音、面

部表情、脑电、眼动、磁共振成像等模态数据方面表现

出明显差异[6]。其中脑电图具有获取方便、灵敏度

高、成本低、时间分辨率高、无创等优点[7],采用脑电

技术识别抑郁症成为近年来研究的热点话题。由于

脑电数据包含多种特征,直接对脑电特征进行提取分

析变得非常复杂。随着人工智能的蓬勃发展,以机器

学习为核心的人工智能技术结合脑电识别诊断抑郁

症具有广阔的应用前景[8]。现对脑电技术结合机器

学习算法识别和分类抑郁症的研究现状进行综述,以
期为国内研究提供一定的参考依据与借鉴。
1 基于脑电信号的抑郁症识别过程

  基于脑电信号的抑郁症识别分类过程一般分为
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数据采集、数据预处理、特征提取、特征选择、机器学

习分类和性能评估[9]。头皮放置电极是脑电信号采

集最常见的方法。电极主要分为干、湿性电极。干性

电极具有采集方便的优点,但存在信号质量偏低的不

足。湿性电极采集的信号质量较高,但也存在采集过

程颇为复杂、采集时间长等缺陷。脑电实验可分为静

息态脑电和任务态脑电(也称为事件相关电位)实验,
静息态实验无须被试者参与任何任务,而事件相关电

位需采集认知实验任务中的脑电数据。由于收集的

脑电信号十分微弱,通常为μV级,并且极易受外界环

境的干扰[10],因此,需对原始脑电信号进行预处理,提
取有价值的脑电信号。在预处理后提取和选择脑电

特征,选择合适的机器学习算法进行分类,采用准确

率、灵敏度、特异度、F1分数、受试者工作特征曲线下

面积等指标评估机器学习算法的分类效果[11]。
2 抑郁症识别分类研究中常用的脑电特征

  特征提取是脑电数据分析的关键步骤,抑郁症识

别分类的脑电特征一般包含时域、频域、时频、非线性

动力学、功能连接、脑网络特征等。
2.1 时域特征 主要包含脑电时间序列信号[具体

为标准差、能量、方差、偏度、峰度、Hjorth参数(活动

性、移动性和复杂性)等]的统计结果。KHAN等[12]

提取的12个时域特征包含最大和最小振幅、平均值、
标准差、峰度、偏度、峰对峰信号值、峰对峰时间、第一

和第二差绝对值的平均值、能量和熵(Shannon熵、
Log能量熵)。采用基于相关性的特征选择方法实现

特征选择,最终选择最大和最小振幅、第一和第二差

绝对值的平均值作为3个电极的共同特征。此外,还
有学者将时域特征和其他特征相结合以提升模型的

稳定性,如 NASSIBI等[3]提取了时域特征和频域特

征,在每个频带和子频带上共提取16个特征,实现了

较高的分类准确率。Hjorth参数是定量评价脑电信

号的时域参数,包含活动性、移动性和复杂性[13]。活

动性表示脑电信号的平均功率。移动性采用百分比

表示功率谱的平均频率或标准差。复杂性表示脑电

信号在形状方面与正弦波的相似程度。SAKIB等[14]

从脑电数据中提取 Hjorth参数和熵作为分类特征,
结果显示,Hjorth参数在5

 

s样本长度下分类准确率

最高,达到了94%。时域特征通常计算更简单,具有

明确的物理意义,结果易于解释。不仅如此,时域特

征对脑电信号中的噪声和伪影具有较强的鲁棒性。
通过关注信号的时间方面,能最大限度地减少无关噪

声的影响。由于时域特征包含的特征信息单一,除事

件相关电位外,大多数学者将时域特征与其他特征结

合起来,丰富特征信息,提升模型的识别准确率。
2.2 频域特征 脑电频域一般可分为δ(0.5~
4.0

 

Hz)、θ(4~8
 

Hz)、α(8~13
 

Hz)、β(13~30
 

Hz)和
γ(30~80

 

Hz)。频域与认知任务、心理状态和神经脑

机制有关。由于频域特征与各种心理状态关系密切,

因此,频域特征可能是抑郁症的可靠生物标志物之

一。各频域的功率谱密度和频域的不对称性是脑电

抑郁识别研究中常用的特征。MAHATO等[15]使用

各频段功率、不对称性和配对不对称性作为线性特

征,结果显示,在所有特征中,所有频域配对不对称和

不对称的特征组合显示出90.26%的分类准确率。
KANG等[16]采用快速傅里叶变换将脑电信号分解为

θ、α、β
 

3个频域,结果显示,α不对称作为特征输入准

确率高达98.85%。然而,对哪种频域功率特征可更

有效识别抑郁症目前研究还没有达成共识。MOVA-
HED等[17]研究表明,δ功率是抑郁症和健康者所有

脑区之间存在最明显差异的频域特征。UYULAN
等[18]得出同样的结论。也有学者认为,与δ、θ、α、β等

频域比较,γ频域功率的分类准确率最高[19]。尽管大

量研究对抑郁症和脑电图频域之间关系进行了有益

的探索,但由于研究方法的差异和所调查人群的内在

异质性,导致研究结果存在较大的争议。从文献研究

结果可见,频域特征与抑郁症密切相关。采用频域特

征作为抑郁症脑电信号特征值具有应用范围广、处理

算法简单稳定等优点,但却忽略了时间信息,并且由

于不同群体数据差异性较大,因此,特异性较高的频

域还没有得出一致的结论,未来还需深入研究。
2.3 时频特征 进行时域特征分析可较好地捕捉脑

电的空间信息,但获得频率信号质量不高,频域分析

需对原始脑电信号进行加窗处理,窗口大小的选择是

处理的难点,而时频分析可同时兼顾,更加直观、有
效[20]。常用的时频分析方法包含短时傅里叶变换、小
波 变 换、Wigner-Ville 分 布、Cohen 类 分 布 等[21]。
WAN等[22]采用小波变换方法提取脑电样本中的小

波特征,采用线性判别分析(LDA)分类器实现了76%
的准确率。DANG等[7]采用多元伪维格纳分布提取

多通道脑电信号的时频特征,并设计多层深度卷积神

经网络(CNN)架构研究大脑网络拓扑特征,用于准确

检测抑郁症。由于脑电信号是非稳态的,时域特征或

频域特征存在特征量不足的缺陷,而时频分析方法可

有效弥补这一缺陷。因此,时频分析比单纯的时域分

析或频域分析更有效,但时频特征也存在特征量较大

的缺点。
2.4 非线性动力学特征 由于脑电信号具有非线性

特征,采用非线性动力学分析处理能有效提取心理和

认知等深层次信息,这是传统线性特征分析无法实现

的。常用的非线性特征包括Lempel-Ziv复杂度[23]、
熵[24]、C0复杂度[22]、相关维数 D2[25]等。ADERIN-
WALE等[25]在149名实验者额叶两通道(Fp1和

Fp2)的脑电图信号中提取非线性特征,结果显示,抑
郁症患者左半球的相关维数D2和Lempel-Ziv复杂

性明显低于休息时的健康受试者。LIU等[26]采用去

趋势波动分析探讨了抑郁症患者的α频域长时程相

关性(LRTC),结果显示,抑郁症患者LRTC较健康
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者明显增加,差异脑区位于额叶、中央和顶枕区。熵

是模糊变量的一个重要数值特征,用来度量模糊变量

的不确定性[27]。KSIBI等[28]研究证明,谱熵和奇异

值沉积熵可作为抑郁症研究的诊断性神经标志物。
CUKIC等[29]将 Higuchi分形维数和样本熵作为特征

区分抑郁症和健康对照组,分类准确率为90.24%~
97.56%。与线性特征比较,非线性特征更具判别性,
并且非线性特征可有效反应脑电信号的变异性和复

杂度,建立模型识别准确率高[30]。但采用非线性方法

进行分析非常耗时,计算相对复杂[31]。
2.5 功能连接和脑网络特征 功能连接旨在分析神

经生物学活动与不同大脑区域间连接的统计关系。
有研究表明,抑郁症发病机制与大脑区域结构和网络

的异常有关[32]。因此,功能连接特征可有效诊断抑郁

症。计算功能连接矩阵常用的耦合方法包含相位滞

后指 数(PLI)、相 干 性、相 关 性 和 相 位 锁 定 值[33]。
MOVAHED等[34]采用同步似然方法从每个样本中

提取功能连通性特征,并为数据集构建特征空间。
HUANG等[35]采用加权PLI计算29个通道两两组

合间的功能连通性,结果显示,抑郁症患者α频域头

皮功能连通性总体较低,而γ频域头皮功能连通性明

显高于健康者。EARL等[36]采用PLI探索了抑郁症

患者静息态和情绪状态下脑电功能连接特征,发现与

静息态相比,使用观看快乐视频的功能连接特征提升

了识别模型准确率。结果也证实了抑郁症患者脑功

能连接广泛中断的特点。脑网络以采集数据的通道

和相应脑区为网络节点,通过计算功能连接矩阵来构

建。对复杂网络图论分析,小世界网络具有平均最短

路径长度较小、聚类系数较高的特点。小世界网络在

信息传递和处理过程中具有较高的局部效率和全局

效率[37]。ZHANG等[38]基于64通道静息状态脑电

计算PLI,构建功能连接矩阵,计算平均最短路径长度

和聚类系数,实现基于小世界指数的脑功能网络二值

化,结果显示,左脑额叶区、颞叶区、顶枕区、右脑颞叶

区发生了明显的脑同步改变,网络指标可作为区分抑

郁症与健康对照组的潜在生物标志物,分类准确率最

高可达93.31%。LI等[33]发现,与健康对照者比较,
轻度抑郁症患者小世界指数更低,聚类系数较低,差
异主要集中在δ频域。脑部的各个功能区以联合协

同的方式确保大脑活动有序运行。功能连接和脑网

络特征有助于深层次了解大脑功能,反映不同脑区功

能的协同和联系。抑郁症患者不同脑区之间的功能

连接出现异常,表现为增强或减弱,因此,是抑郁症脑

电分析中常用的特征指标。该特征保留了空间结构

信息,这是其他特征分析方法所欠缺的,但也存在特

征维度较大的缺陷。由于实验方法的差异性,不同的

研究采用的特征类型有所不同,不同特征类型各有

优、缺点。目前,暂无法确定最优的特征组合,各特征

类型的分类效果不能横向比较,可根据前人研究选择

合适的特征类型。可以肯定的是,融合不同的特征类

型是今后研究的趋势。有研究表明,多维度特征可提

升识别模型的分类准确率,如 WANG等[1]融合时域、
频域和非线性特征实现了97.5%的准确率。SUN
等[39]也认为,组合多种类型特征对抑郁症的分类效果

优于单一类型特征。值得注意的是,采用多维度特征

易造成维度灾难,需采用特征工程,有效降低数据

维度。
3 基于机器学习的抑郁症预测方法概述

  近年来,机器学习结合脑电技术在抑郁症识别领

域中取得了丰硕的成果,按模型结构的深度可将机器

学习算法分为传统机器学习和深度学习,当前主要以

这两类算法开展研究[40]。
3.1 传统机器学习 基于传统机器学习算法的脑电

抑郁识别研究一般分为如下步骤:从原始脑电信号中

提取特征值、数据降维、分类器分类。支持向量机[41]、
随机森林[42]、逻辑回归[43]、LDA[44]、朴素贝叶斯[45]、k
近邻算法[41]、决策树[45]是机器学习中常用的分类器。
从文献可见模型识别准确率参差不齐。为解决静息

态数据脑电信号复杂性较高、非线性和非平稳性的问

题,SHAO等[46]提出一种改进经验模态分解(EMD)
的网络分解模型,用于脑功能网络的时频分析,采用

逻辑回归分类器发现,在β频段的分类效果最好,分
类准确率为80.00%。类似的,SHEN等[47]采用改进

的EMD特征提取方法,从4个EEG数据库的Fp1、
Fpz、Fp2

 

3个通道中提取特征输入支持向量机分类

器,分类准确率达80%以上。还有学者将多种机器学

习算法作为分类器,比较了不同分类器的识别效果,
如BASHIR等[48]提取绝对功率、相对功率、方差、偏
度、峰度、迁移率、复杂性、活动性、相关维数、Shannon
熵和功率谱熵作为特征输入,采用支持向量机、k近

邻、决策树和长短期记忆(LSTM)分类器,结果显示,
k近邻算法优于其他算法模型,达到了87.5%的准确

率,而LSTM 模型的准确率为83.3%。SHI等[49]提

取3个线性特征(幂的最大值、平均值和中心值)和3
个非线性特征(相关维数、renyi熵和C0复杂度),采
用k近邻分类器,分类准确率为72.25%。但其样本

量较小,且分类准确率不高,需扩充样本量进一步研

究。PENG等[50]基于21例围产期抑郁症患者和22
例健康孕妇的脑网络空间拓扑特征,利用LDA分类

器辅助诊断围产期抑郁症,准确率为81.40%,建议今

后在更大的数据集上进行验证,增强研究结果的可推

广性和可靠性。不同的机器学习算法各有优、缺点,
选用何种机器学习算法作为最佳分类器没有一个明

确的定论。传统机器学习算法是“白盒”模型,模型可

解释性较强,适用于小样本数据,对计算机硬件要求

不高。美中不足的是,人工提取特征可能导致潜在关

键信息的丢失,不同的特征组合对识别准确率影响较

大,选择合适的特征需耗费大量时间和人力,模型的
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泛化能力不强。
3.2 深度学习 其具有自动学习和提取特征的能

力,在语音、面部表情识别和自然语言处理等领域得

到广泛应用,近年来也逐渐向医学领域延伸。深度学

习结合脑电信号辅助诊断抑郁症的研究也日益增多。
通过深度学习,可自动挖掘脑电信号中的非线性特

征。CNN[51]、递归神经网络(RNN)[52]、LSTM[53]是

常用的深度学习分类器。与传统机器学习比较,深度

学习的识别准确率较高,如KHADIDOS等[52]比较了

决策树、随机森林、CNN、RNN、LSTM、门控递归单

元、双向LSTM等机器学习算法的分类性能,结果显

示,在深度学习技术中CNN模型对抑郁症分类准确

率最高,达到98.13%,特异度为99.00%,灵敏度为

97.00%。为解决脑电信号质量差和数据量有限导致

的过拟合问题,WANG等[54]提出了一种基于扩散的

深度学习框架DiffMDD,结合脑电图用于诊断抑郁

症,其首先设计前向扩散噪声训练模块提取更多与噪

声无关的特征,然后利用反向扩散数据增强模块增加

数据的大小和多样性,最后在增强的脑电数据上重新

训练分类器得到诊断结果,准确率为92.4%。XU
等[55]提出了LSTM与多分辨率CNN(MRCNN)结合

的混 合 模 型(MRCNN-LSTM)、残 差 挤 压 和 激 励

(RSE)与 MRCNN结合的模型(MRCNN-RSE)2种

深度学习技术对抑郁症进行筛查,结果显示,在8~30
 

Hz的脑电信号中 MRCNN-RSE模型的分类准确率

最高[(98.48±0.22)%]。表明该分析框架可为抑郁

症的诊治和疗效评价提供理论和技术支持。刘博

达[56]提出了对称卷积LSTM网络辅助诊断模型用于

识别脑卒中后抑郁症,在脑卒中后抑郁数据集上准确

率、精确率、召回率依次为73.7%、77.2%、72.4%,其
有助于提升脑卒中后抑郁症智能化诊断水平。与传

统机器学习算法比较,深度学习在辅助诊断抑郁症方

面具有很大的优势。建立模型识别准确率相对更高,
无须实验者先验知识,不需手动提取特征,避免了特

征筛选、组合等繁琐的步骤,拟合能力更强。但深度

学习对样本数据集要求较高,是一个“黑盒”模型,可
解释性差。因此,应根据实验要求选择合适的算法

模型。
4 不足与展望

4.1 样本量较少 LIU等[57]指出,脑电对抑郁症的

分类准确率为76.0%~99.5%,可能与样本量大小有

关。小样本是大部分研究存在的普遍问题[45,58]。建

议未来研究扩充样本数量或采用数据增强技术提升

识别准确率。
4.2 脑电信号存在噪声干扰 由于脑电信号采集过

程中易受眼电、肌电、心电、皮肤电、工频等噪声干扰

的影响,致使信噪比低、幅度微弱。如何降低噪声干

扰提取有用信息提升脑电信号采集效率是研究者需

思考的问题。

4.3 有效脑电特征的选择 抑郁症发病生理机制相

当复杂,如何准确提取与抑郁症密切相关的脑电信号

特征是亟待解决的问题。与抑郁症相关的最佳脑电

导联的选择、特征类型的选择尚存在争议,下一步需

挖掘与抑郁症生理特征最为相关的信息。
4.4 算法模型的选择 目前,对抑郁症识别的算法

包含传统机器学习和深度学习。两类算法各有优、缺
点,如何选择合适的模型算法提升诊断准确率是需面

对的问题。因此,设计可解释性强、泛化能力好、识别

准确率较高的算法模型是值得探索的重要课题。
4.5 多模态研究 虽然脑电是识别抑郁症较为理想

的模态,但有学者指出,抑郁症在语音[59]、眼动[60]、磁
共振成像[61]等模态数据方面表现出异常。因此,建议

未来研究融合多模态数据,充分发挥不同模态信息互

补的优势,能更全面解析抑郁症的发病机制和提升分

类准确率。
4.6 建立木僵状态原发疾病诊断模型 木僵状态可

由抑郁症、紧张型精神分裂症、脑器质性病变等原因

所致,基于木僵状态的分类对临床治疗措施的选择至

关重要,并且以前的研究对利用脑电技术鉴别诊断木

僵状态关注还不够。未来研究可大胆尝试,建立木僵

状态分类诊断模型,为临床医生识别原发疾病和选择

适宜的治疗手段提供可靠的参考依据。
综上所述,机器学习结合脑电在抑郁症识别领域

成果丰硕。为更好地服务于临床应用,建议未来研究

应增加样本量、降低脑电信号噪声干扰、探索最佳的

脑电特征、选择合适的算法模型、开展多模态研究和

建立抑郁症木僵状态诊断模型,在临床实践中实现抑

郁症自动化识别。
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