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摘　要: 抑郁症诊断是医学领域的重要研究方向. 而现有的抑郁症诊断方法存在高成本、低效率、准确率不高以及

解释性不强等问题, 为解决该问题, 本文结合睡眠分期技术, 提出一种基于睡眠脑电信号的抑郁症自动诊断算法. 该
方法首先通过卷积神经网络与双向长短时记忆神经网络结合, 能够提取睡眠信号的高级特征, 同时结合不同睡眠时

期的关联性进行分析, 提升了睡眠分期的准确率与可解释性. 实验结果表明, 这种方法在 Sleep-EDF公开数据集中

准确率最高能够达到 95.82%, 超越了大多数现有方法. 随后, 基于睡眠分期的结果, 结合卷积神经网络提出了

DepNet2D (depression net 2 dimension)模型, 对 REM期的脑电数据进行特征提取并分类. 该模型能够有效地学习

睡眠脑电的时空依赖关系, 捕捉抑郁症患者大脑活动的特征模式, 提高了识别患者频谱特征的准确率. 实验结果表

明, 在抑郁症诊断任务中, 本文提出的抑郁症筛查方法准确率达到了 88.82%, 与传统抑郁症诊断模型相比, 具有更

高的准确率. 该方法增强了抑郁症诊断的可解释性, 对现代抑郁症研究等分析研究具有一定的实用价值, 为精神健

康领域的研究和临床实践提供了新的思路和方法.
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Abstract: The diagnosis of depression is an important research direction in the medical field. However, existing methods
for diagnosing depression face problems such as high cost, low efficiency, low accuracy, and weak interpretability. To
solve these problems, this study proposes an automatic algorithm for depression diagnosis based on sleep EEG signals,
combined with sleep staging. This method first combines convolutional neural networks with bidirectional long short-term
memory neural networks to extract advanced features of sleep signals. At the same time, it analyzes the correlation among
different sleep stages, improving the accuracy and interpretability of sleep staging. The experimental results show that this
method achieves the highest accuracy of 95.82% on the public dataset Sleep-EDF, surpassing most existing methods.
Subsequently, based on the results of sleep staging, the compression net 2 dimension (DepNet2D) model combined with
convolutional neural networks is proposed to extract features and classify EEG data during the REM phase. This model
can effectively learn the spatiotemporal dependencies of sleep EEG, capture the feature patterns of brain activity in
patients with depression, and improve the accuracy of identifying the spectral features of patients. The experimental
results show that in the diagnosis of depression, the proposed method in this study reaches accuracy of 88.82%, which is
higher than that of traditional models. The proposed method enhances the interpretability of depression diagnosis and has
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practical value for modern depression research and analysis, providing new ideas and methods for research and clinical
practice in the field of mental health.
Key words: depression diagnosis; sleep EEG signal; sleep staging; CNN-BiLSTM neural network; DepNet2D model

 

1   引言 

1.1   研究背景

抑郁症, 这一日益严重的精神障碍, 正逐渐成为全

球关注的焦点. 它无情地侵蚀着患者的心理健康, 对其

生理机能造成深远影响, 导致记忆力减退、睡眠质量

下滑等症状频发, 严重降低了患者的生活质量和社会

功能[1]. 这些复杂多变的临床表现使得抑郁症的诊断成

为医学界亟待攻克的难题. 准确诊断抑郁症不仅关乎

患者的及时治疗和康复, 更是提升精神健康领域研究

水平的关键.
然而, 当前抑郁症的诊断方法主要依赖医生的经

验和患者的自我描述, 存在主观性和不确定性. 为了克

服这一局限性, 我们亟需探索一种客观、有效的诊断

方法. 近年来, 神经科学和人工智能技术的迅猛发展为

我们提供了新的思路. 特别是基于生理信号的抑郁症

诊断方法, 其中睡眠脑电信号[2]因其非侵入性、易获取

和高时间分辨率等优点而备受关注. 通过对睡眠脑电

信号进行深入分析, 我们可以提取出与抑郁症相关的

特征信息[3], 从而实现对其的准确识别.
尽管已有研究表明, 睡眠脑电信号中包含了与抑

郁症相关的特征信息, 但目前对于如何有效地利用这

些信息进行抑郁症诊断的研究仍然不足. 而准确的睡

眠分期能够明确反应抑郁症的睡眠特征, 进而精确利

用睡眠脑电信号中与抑郁症相关的特征信息. 因此, 为
了更准确地利用睡眠信号的特征信息, 从而进一步提

高诊断的准确性和客观性, 本文创新地结合了睡眠分

期技术, 采用 CNN-BiLSTM混合架构算法对睡眠脑电

数据进行处理与分析. 该算法融合了 CNN和 BiLSTM
的优势, 能够实现对睡眠阶段的高精度划分. 我们重点

关注快速眼动 (REM) 睡眠期的脑电信号, 该阶段信号

与抑郁症的病理生理机制密切相关, 具有独特的频谱

特征. 为此, 我们引入了 DepNet2D 模型, 通过构建针

对频谱信息的二维网络, 深入剖析不同频段间的关联

与影响, 从而精准提取出抑郁症患者的特征性脑电频

谱信息. 这种基于睡眠分期的抑郁症诊断方法不仅提

高了诊断准确率, 还增强了其客观性和说服力, 为抑郁

症的精准治疗提供了有力支持. 

1.2   研究现状

近年来, 随着深度学习技术的快速发展, 其在医疗

领域的应用也逐渐广泛. 尤其在基于脑电信号的睡眠

分期和抑郁症诊断方面, 深度学习技术展现出了巨大

的潜力. 在基于脑电信号的抑郁症分类的研究现状方

面, 研究者们通过精心设计深度学习模型, 在抑郁症识

别领域取得了显著的进展. Acharya 等人[4]采用 CNN
模型对抑郁症患者与正常人的脑电数据进行了分类研

究, 成功验证了深度学习在抑郁症诊断中的有效性, 然
而, 该研究受限于较小的样本量 (仅 30 名受试者), 可
能导致模型泛化能力不足, 难以在新样本中准确区分

抑郁症患者与正常人的脑电信号差异. Li 等人[5]则在

此基础上更进一步, 他们结合了 CNN与迁移学习技术,
深入探索了脑电信号中不同层面信息在抑郁症识别中

的重要作用, 为脑电信号识别抑郁症提供了更坚实的

理论基础, 然而, 他们在特征选择和提取上具有一定的

局限性, 这在一定程度上影响了模型的分类性能. Kwon
等人[6]提出了一种创新的深度学习方法, 该模型基于前

额叶脑电的不对称图像来实现对抑郁症患者的初步筛

选, 但可能由于对模型的选取考虑不周, 导致模型不能

很好地拟合, 出现测试集预测精度波动较大的情况. 卢
官明等人[7]开发的具有脑电信号情感识别功能的组合

模型, 在特征提取和处理动态时序信息方面展现出优

势, 准确率达到 86.08%, 但其研究指出需要较大的样

本量来支持模型训练. 李梅等人[8]通过将基于算法的卷

积神经网络 (CNN) 与无线传感器结合的方法, 实现了

98.00%的高准确率, 但缺点是其成本过于昂贵. Qayyum
等人[9]展示了卷积神经网络与 GRU 结合的方法, 在短

序列学习方面表现出优于 LSTM 的特性, 准确率为

90.45%, 但这种方法仍在时间窗口分段长度处理方面

有所不足. Spencer 等人 [10]的研究采用了基于 22 层

ResNet 的卷积神经网络模型, 这一选择确实为开发分

类器和应用算法权重分配提供了便利. 然而, 在测试数

据集上的分类准确率仅为 78.94%, 这一结果相较于当

前领域内其他先进模型而言相对较低. 综上, 尽管上述
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研究在抑郁症诊断的深度学习应用方面取得了进展,
但普遍面临样本量不足、成本高昂、模型准确性和泛

化能力有待提高等问题.
为进一步精确地诊断抑郁症, 许多学者分析了众

多脑电信号与抑郁症的关联, 其中, 睡眠信号作为一种

稳定的脑电信号, 备受关注. 研究者们通过深入探究睡

眠脑电信号与抑郁症之间的关系, 发现其存在紧密关

联. Steiger等人[11]的研究表明, 长期服用抗抑郁药物会

对抑郁症患者的睡眠脑电信号特征产生显著影响, 这
一发现为基于睡眠脑电信号的抑郁症诊断方法提供了

坚实的理论基础. Tao 等人[12]则使用网络分析方法构建

了抑郁、焦虑与睡眠障碍之间的相互作用关系, 证明

三者具有一定的相关性. Yasugaki 等人[13]的研究则指

出抑郁症患者进入快速眼动 (REM) 睡眠的潜伏期缩

短和非快速眼动睡眠期 (NREM)间脑电图 δ 功率降低.
Mirchandaney 等人[14]也指出失眠和夜间昼夜节律偏好

是抑郁症的独特危险因素, 治疗睡眠障碍可以改善整

体结果.
综上所述, 基于脑电信号的抑郁症诊断方法已经取

得了一定的研究进展. 然而, 现有研究的准确率尚未达

到临床应用的理想水平, 其次, 深度学习模型通常被视

为“黑箱”操作, 其决策过程缺乏足够的透明度, 导致对诊

断结果的解释性不足. 这种缺乏可解释性的特性使得医

生和其他医疗专业人士难以完全信任模型输出的结果,
也阻碍了模型在临床实践中的广泛应用, 而睡眠分期则

可以在一定程度上反映出抑郁症状, 有利于医疗人士分

析其中原因. 因此, 我们受研究者们关于睡眠脑电和抑

郁症关系的研究的启发, 进一步探索和完善了其中的方

法, 创新地提出了基于睡眠分期的抑郁症诊断方法, 为
抑郁症的诊断和治疗提供更为准确、可靠的技术支持. 

2   基于睡眠生理信号的抑郁症筛查算法

本文基于睡眠脑电信号实现对抑郁症患者的筛查.
睡眠障碍是大多数抑郁症患者的典型症状, 其中, REM
潜伏期的缩短、REM 睡眠持续时间的增加和 REM 密
度的增加被认为是抑郁症的生物学标志物[15]. 而 REM
期睡眠改变可能先于抑郁症的临床表现[16], 有助于抑

郁症患者的识别与筛查. 因此, 本文使用 REM 期的睡

眠脑电数据进行抑郁症的筛查. 为了提取 REM期的睡

眠脑电数据, 本文先使用 CNN-BiLSTM网络模型对睡

眠脑电数据进行睡眠分期. CNN-BiLSTM 网络模型具

有权值共享网络结构和对时间序列数据信息提取的优

势, 能够构建准确的自动睡眠分期网络模型, 可以获得

更为精确的 REM期的睡眠脑电数据.
伪迹的存在可能影响基于睡眠脑电数据的抑郁症

筛查的准确性, 且对于抑郁症患者的脑电信号数据, 可
能存在多种不同的信号源, 因此, 本文使用基于独立成

分分析的伪迹减少方法将多个信号源混合在一起的数

据分离成原始的独立成分, 把分离后的独立成分用作

特征提取.
睡眠脑电数据信号脑电图的每个频带都与大脑中

的一些机制有关, 相关研究表明[17]抑郁症患者的相关

脑电频段反映了其某些脑电区活动与正常人有所不同.
对此, 本文提出 DepNet2D 模型, 能够对 REM 期的睡

眠脑电数据的频谱特征进行充分的特征提取, 挖掘其

中隐藏的信息, 构建基于睡眠脑电频谱信息的二维网

络模型, 以实现抑郁症的筛查. 

2.1   基于 CNN-BiLSTM 的睡眠分期 

2.1.1    睡眠脑电数据的预处理

本文使用的睡眠脑电数据来源于 Sleep-EDF 公开

数据集, 该数据集在睡眠分期领域被广泛使用. 对睡眠

脑电信号数据的预处理如下.
(1) 划分数据样本: 以帧 (epoch) 为判读的基本单

位, 把连续 30 s的睡眠数据划分为一个睡眠数据样本.
(2) 设置睡眠分期标签: 根据美国睡眠医学协会

(American Academy of Sleep Medicine, AASM)提出的

AASM 睡眠分期标准[18], 把睡眠周期分为: 清醒期、

N1 期、N2 期、N3 期和 REM 期, 设置对应睡眠分期

标签为 0、1、1、1、2 ,  对应清醒期、深睡期和

REM期 3个阶段.
(3) 对睡眠脑电数据滤波处理: 为降低伪影的影响,

使用截止频率是 0.1 Hz和 50 Hz的巴特沃斯带通滤波

器对 2 个通道的脑电信号滤波. 并对每 5 段滤波后的

数据样本和判别标签构成一个组别, 构造成特征矩阵. 

2.1.2    基于 CNN-BiLSTM网络模型的睡眠分期

由于睡眠脑电数据的非平稳性和非线性性, 对于

睡眠脑电数据的频域特征以及从非线性过程派生的特

征, 我们可以使用卷积神经网络 (CNN) 框架来处理这

种联合分类问题[19], 提高模型的泛化性, 以实现睡眠脑

电数据的特征提取. 而由于睡眠脑电数据在是时域上

包含着大量的时间序列数据信息, 为了提取其中隐含的

时域特征信息, 本文使用双向长短时记忆网络 (BiLSTM),
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能够更好捕捉双向时序数据信息的关联和依赖性. 对
此, 本文使用 CNN-BiLSTM 网络模型结合 CNN 特征

提取和 BiLSTM 学习时序信息的优势. 这种结合能够

非常有效地进行睡眠脑电数据的特征提取与睡眠分期.
本文使用的 CNN-BiLSTM 网络模型的结构图如图 1
所示.

 
 

卷积层

CNN 模块 BiLSTM 模块

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM 节点 1

节点 2 输出

节点 3

LSTM

LSTM

输出模块

池化层 BiLSTM 隐藏层 多任务 Softmax 层

 
图 1    CNN网络结构

 

l-max

本文使用的 CNN-BiLSTM 网络结构由 4 层组成:
卷积层、池化层、基于 LSTM的 BiLSTM隐藏层和多

任务 Softmax 层, 这种体系结构有 4个主要特征: 首先,
它的卷积层同时容纳 3 个不同大小的卷积核, 因此能

够学习睡眠脑电数据不同分辨率上的特征, 并减少数

据特征提取过程重新构建数据的繁杂, 有利于构建自

动睡眠分期模型; 其次, 与常见的子采样池化相比, 池
化层的 池化策略更适合于捕获时间信号的移位

不变性, 因为睡眠脑电信号的特定特征可能发生在任

何时间位置; 接着, 考虑睡眠周期前后的具有关联性和

联系性, 而 LSTM 单元被证明可以提取许多序列处理

应用中使用的长期时间依赖性. 为此, 本文在 BiLSTM
模块, 可以通过 LSTM单元提高睡眠分期的准确率. 从
前两层获得的 EEG 帧模式的提取广义顺序表示与双

向 LSTM 网络一起处理. 这样的两个双向 LSTM 层堆

叠在一起. 不同脑电图模式的广义变分特征通过这些

LSTM 层进行进一步处理, 这些 LSTM 层在考虑长期

模态间时间依赖性的情况下提取更高层次的有效特征,
从而提高睡眠分期的准确率; 最后, 与规范的 Softmax
相反, 本文使用的多任务 Softmax 层适配于联合分类和

预测, 使睡眠脑电数据的特征提取与模型的训练能有

更可靠的结果. 通过 Softmax 层分类器, 最终输出各类

睡眠分期结果的概率.

Softmax(z) =
ez j

k∑
j=1

ez j

(1)

Z = {Z1,Z2, · · · ,ZK}
Zi i

如式 (1) 所示, 对于输入向量  ,
其中 为表示第 时刻的激活值. 通过 Softmax 分类器

输出各类睡眠分期结果的概率.

θ ŷ

同时, 为解决睡眠数据类别不均衡问题, 本模型使

用各个子任务的交叉熵误差之和作为训练的分类和预

测误差, 如式 (2)所示, 其中,  和  分别表示 CNN输出

的网络参数和概率分布. 该网络经过训练, 可最大程度

地减少多任务交叉熵误差.

E(i)(θ) =
ni+µ∑

n=ni−µ
y(i)

n log(ŷ(i)
n (θ)) (2)

 

2.2   基于 DepNet2D 的抑郁症筛查

在临床上, 脑电频谱分析可用于诊断和监测各种

疾病, 有利于客观的分析各种疾病, 提高可解释性与准

确率. 抑郁症患者在脑电信号中可能表现出特定的频

谱特征, 在特定脑区或特定频段出现异常的脑电活动

模式[20]. 对此, 本文提出了 DepNet2D模型来实现以抑

郁症筛查的功能. DepNet2D 模型充分利用 REM 期睡

眠脑电数据的频谱信息, 构建频谱信息的二维网络模

型, 能够从高维数据中提取脑电信号的隐藏信息, 有助

于提取 REM期睡眠脑电数据中的空间特征, 捕捉抑郁

症患者大脑活动相关的特定频率范围或空间的特征模

式. DepNet2D 模型是一种广泛的数据学习方法, 能够

将抑郁脑电图信号与健康对照的脑电图信号进行分类,
并它们返回最先进的精度的信号以实现提取特征. 同
时, DepNet2D可以分析不同频段之间的关联性和互相
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影响, 对比正常人的脑电频谱信息, 可以有效地提取抑

郁症患者的脑电频谱特征, 并根据识别的特征对抑郁

症患者实现高精度筛查分类. 

2.2.1    睡眠脑电数据的预处理

本文使用分别记录了正常人的睡眠 EEG 和抑郁

症患者的 EEG两种不同的睡眠脑电信号. 图 2是本文

对睡眠脑电数据的预处理流程.
 
 

REM 期原始
脑电数据

FIR 限制
频率

ICA 分离
成分

裁剪
信号

频谱信息

 
图 2    睡眠脑电数据预处理流程

 

首先取出 REM 期的原始睡眠脑电数据进行数据

解析与数据转换, 使用零相位滤波器 (FIR)把频率限制

在 0.5–45 Hz, 可以帮助减少不必要的噪音, 避免引起

相位失真. 而伪迹的存在可能导致误解、不准确和扭

曲的定量结果. 因此本文使用基于独立成分分析 (ICA)
的伪迹减少方法减少混合在一起的信号分离成独立的

成分, 有效地提取出潜在的脑电活动源, 并可以减少伪

迹的影响, 提高信号的质量和准确性, 使得睡眠时不同

脑区神经活动模式表现更为显著. 最后以 30 s 的时间

窗口对过滤后的 REM-SLEEP-EEG 进行裁剪, 再将脑

电信号的频谱信息进一步提取, 最终提取得到 REM期

睡眠脑电数据的频谱信息. 

2.2.2    构建 DepNet2D模型

睡眠脑电频谱信息反映了大脑睡眠时不同脑区神

经的活动模式, 涵盖了很多频率范围. 而抑郁症患者的

睡眠脑电频谱信息中隐藏了大量与抑郁症相关联的信

息.在大量睡眠脑电信号数据面前, 对此, 本文提出的

DepNet2D 能基于二维空间有效地学习睡眠脑电频谱

信息的空间特征, 更为方便地捕获局部空间上的相关

性, 并能泛化到新的睡眠脑电信号样本. 相比于传统的

卷积神经网络, 本文提出的 DepNet2D 模型能够充分

利用频谱信息中包含的抑郁症患者在不同脑区的活动

模式下的特征与联系, 对睡眠频谱信息进行高效地进

行特征提取, 提高抑郁症筛查的准确率. DepNet2D 模

型构建如图 3所示.
首先将提取出来的 REM 期的原始睡眠脑电的频

谱信息, 取其中两个通道 (EEG Fpz-Cz 和 EEG Pz-Oz),
将频谱信息输入到模型中, 输入层的大小为 (150, 150, 3),
使用堆叠多个卷积层进行特征提取, 以构建出具有更

强大表征能力的模型, 本文使用 3个二维卷积 (Conv2D),

第 1 个卷积层的卷积核个数为 16, 第 2 个卷积层的卷

积核个数为 36, 第 3个卷积层的卷积核个数为 48, 3个
卷积层的卷积核大小都为 (3, 3). 在经过卷积层后, 分
别通过 ReLU 激活函数和大小为 (2, 2) 的最大池化层

(MaxPooling2D), 再进行批量归一化、降采样操作以

减小特征图的大小, 并保留最显著的特征; 为了减少神

经网络过拟合并提高模型的性能 ,  再把 Dropout 层
(ratio=0.1) 连接到每一个池化层之后. 连接 Flatten 层,
将卷积层和池化层提取的特征展平成一维向量. 最后

经过两次全连接层 (Dense), 通过这种多次全连接层的

组合, 模型可以学习更高级别的特征表示, 并且将这些

特征表示映射到输出类别的概率分布. 其中, 第 1个全

连接层具有 64个神经元, 使用 ReLU激活函数 学习输

入数据的非线性特征表示, 在学习特征表示时更具表

达能力. 第 2 个全连接层 (Dense(2, activation=tf.nn.
Softmax))具有 2 个神经元, 使用 Softmax 激活函数, 将
神经网络的输出转换为表示每个类别概率的分布.
 
 

频谱信号

卷积 (16, 3, 3)

ReLU 激活函数

最大池化层

批量归一化 批量归一化

Dropout 层
(ratio=0.1)
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全连接层
(ReLU 激活函数)

全连接层
(2, activation=tf.nn.Softmax)

输出结果

批量归一化

最大池化层 最大池化层
捕
捉
特
征

特
征
深
化

ReLU 激活函数 ReLU 激活函数

卷积 (36, 3, 3) 卷积 (48, 3, 3)

 
图 3    模型构建图

 

DepNet2D 模型的主要特征是通过 3 个卷积层和

2个全连接层. 使用 3个卷积层增加了模型的表征能力

和特征提取的深度. 每个卷积层都可以学习不同级别

和抽象程度的特征, 从而使模型能够更好地捕捉输入

数据的非线性特征的复杂性和变化. 经过 3 个卷积层,
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本模型可以逐渐学习到更高级别的特征表示. 而最后

通过两个全连接层, 本模型能够对前面卷积和池化层

提取的特征进行更深入的组合和抽象, 从而更好地区

分不同类别, 从而提高模型对抑郁症筛查结果的准确

性, 并把最后一层卷积层提取的特征表示映射到输出

类别的概率分布上, 使得模型输出的结果更加直观和

可解释.
本文使用二元交叉熵函数 (binary cross-entropy

loss) 如式 (3) 所示, 对于二元分类, 该损失函数能够衡

量模型输出的概率分布与真实标签之间的差异, 从而

指导模型参数的优化过程. 通过使用 Adam优化器, 能
够根据每个参数的梯度的一阶矩估计和二阶矩估计动

态调整学习率. 相比于传统的梯度下降算法, Adam 具

有更快的收敛速度和更好的性能表现. 并使用了准确

率 (accuracy)作为评估指标, 能够直观地反映模型的分

类性能.

L = − 1
N

 N∑
i=1

[
t j log(pi)+ (1− t j) log(1− p j)

] (3)

N ti
pi i Softmax
对于 个数据, 其中   是取值为 0 或 1 的真实标

签,   是第   个类别的   概率. 

3   实验结果 

3.1   睡眠分期实验结果 

3.1.1    实验数据及说明

本文采用了 Sleep-EDF 数据库作为数据源, 该数

据库收录了 197个全夜的多参数睡眠记录 (PSG), 覆盖

了脑电图 (EEG)、眼动图 (EOG)、颏下肌电图及相关

事件的标注. 其中部分资料还包含了呼吸和体温的记

录. 所有睡眠阶段图表, 即催眠图, 都是根据 Rechts-
chaffen 与 Kales 的指南, 由接受过专业培训的技术人

员手动进行评分的. 在 1987–1991年间, 有一项研究收

集了包含 153 个来自年龄介于 25–101 岁的健康白人

的睡眠数据 (被标记为 SC, 即 Sleep Cassette) 与 22 位

健康的白人男性和女性的睡眠数据.
本实验设计并实施了一种结合了 CNN 和 LSTM

的混合架构算法, 专门针对两个 EEG 通道 (EEG Fpz-
Cz 和 EEG Pz-Oz)数据进行睡眠阶段分类. 通过对数据

进行分段、生成频谱图、模型训练和性能评估等一系

列步骤, 对模型的性能进行了全面测试. 选择了数据库

中 70% 的数据作为训练集来训练神经网络模型; 15%

的数据作为验证集, 用于模型性能的评估和迭代训练;
剩余的 15%数据被用作测试集, 以评价模型的泛化能力. 

3.1.2    评价方法

为了验证本文方法的有效性, 采用了测试集上的

分类结果准确率、召回率和精确率等作为性能评估指

标. 旨在验证模型的准确性和泛化性能.该模型旨在基

于两通道 EEG 数据对睡眠阶段进行分类, 分为清醒、

NREM (非快眼动睡眠)和 REM (快眼动睡眠). 具体的

性能指标计算公式如下:

ACC =
Ntrue

Npredict
(4)

ACC Ntrue

Npredict

其中,  代表准确率,  是正确分类的样本数量,
而是总共预测的样本数量.

Recall =
T P

T P+FN
(5)

Recall

T P

FN

其中,   代表召回率, 衡量的是正类 (如: 睡眠阶段

为 REM)中被正确识别的比例, 其中   (真正例)是正

确识别的正类数量,   (假负例)是错误地标记为负类

的正类数量.

Precision =
T P

T P+FP
(6)

Precision

FP

其中,   代表精确率, 衡量的是被识别为正类的

样本中实际为正类的比例, 其中   (假正例) 是错误

地标记为正类的负类数量.
通过这些指标, 可以全面评估模型在不同方面的

性能, 包括其正确识别睡眠阶段的能力 (准确率), 在识

别特定睡眠阶段 (如 REM阶段)时的敏感性 (召回率),
以及其预测的可靠性 (精确率). 

3.1.3    实验结果与分析

在模型训练过程中, 15%的数据被用作验证集, 并
引入了基于验证损失的早停机制以避免过拟合. 训练

和验证过程中的损失值及准确率变化如图 4和图 5所
示, 可以看出验证损失在第 8轮后不再下降, 因此最终

的模型基于第 8轮的结果.
训练过程中的损失折线图 (图 4) 展示了模型在不

同训练周期 (epochs)的训练损失和验证损失的变化情

况. 这张折线图显示了一个模型在训练过程中的损失

值变化, 包括训练损失 (蓝色线) 和验证损失 (橙色线).
由图 4可知, 在最初的几个训练周期 (epochs)中, 训练

损失迅速下降, 这表明模型在这个阶段快速学习. 随着

训练的进行, 训练损失和验证损失都趋向于稳定. 两者

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn **** 年 第 ** 卷 第 * 期

6

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


的差距在第 2–10个周期里相对较小, 这表明模型的泛

化能力相对稳定, 没有显著的过拟合迹象. 在后期周期,
特别是从第 8 个周期开始, 两条线都显示出损失的稳

定性, 训练损失和验证损失的变化不大.
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图 4    训练过程中的损失折线图

 

而训练过程中的分类准确率折线图则显示了模型

在训练和验证数据上的准确率百分比. 如图 5所示, 这
张折线图展示了模型在训练过程中的分类准确率, 包
括训练准确率 (蓝色线)和验证准确率 (橙色线). 从图 5
中可以观察到, 在最初几个训练周期内, 训练准确率迅

速提升, 这通常意味着模型在快速学习和适应训练数

据. 随着更多训练周期的进行, 训练准确率和验证准确

率都趋于稳定. 从第 6个周期开始, 两者似乎收敛在 93.5%
准确率值附近. 在最后几个周期内, 两条线看起来非常

接近, 均保持在 93.75% 上下, 这说明模型在训练和验

证数据上具有一致的性能, 并且没有出现显著的过拟

合现象.
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图 5    训练过程中的分类准确率折线图

 

通过图 4 和图 5, 我们可以直观地观察到模型在

训练过程中损失的降低和准确率的提高, 这些都是模

型学习的积极迹象. 同时模型也没有出现过拟合的情

况, 即训练损失持续下降而验证损失不降反升的情况.
而对比训练和验证曲线, 选择最佳的模型参数和停止

训练的时机, 模型可以在未见数据上有着良好的泛化

能力.
如图 6 所示, 混淆矩阵可以帮助理解模型在每个

类别上的表现, 包括正确和错误预测的次数. 在此混淆

矩阵中有 3 个类别: 清醒 (WAKE)、非快速眼动睡眠

(NREM)、和快速眼动睡眠 (REM). 模型正确预测了 7 531
次清醒状态, 错误地将 133次 NREM睡眠和 12次 REM
睡眠预测为清醒状态; 正确预测了 3 135 次 NREM 睡

眠状态, 但也有 89 次清醒状态和 156 次 REM 睡眠状

态被错误地预测为 NREM 睡眠; 对于 REM 睡眠状态,
模型有 694 次正确预测, 而有 22 次清醒状态和 83 次

NREM睡眠状态被误判为 REM睡眠. 从这个混淆矩阵

中, 可以总结出模型性能如表 1所示.
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图 6    睡眠分期任务混淆矩阵

 
 
 

表 1    模型性能表 (%)
 

指标 模型性能

准确率 95.82
错误率 4.18

精确率 (3个类别平均) 90.87
召回率 (3个类别平均) 92.57

 

这些结果表明, 该模型在 WAKE 和 NREM 阶段

的精确率和召回率都相当高. 综上, 模型在训练过程中

表现出了良好的学习能力, 并且泛化到验证集上也表

现出了一定的稳健性. 为了全面评价本文提出的睡眠

分期方法的先进性. 本文还比较了近年来不同学者在

同一数据集上的表现. 这一比较涉及多个不同的模型,
包括基于不同特征提取技术和分类器的方法, 以及它

们在分类睡眠阶段任务上的准确率指标, 以此与本文

模型性能进行对比. 相关的结果如表 2所示.
从表 2 中可知, 本文开发的睡眠分期模型展示了

卓越的性能, 在测试数据集上达到了 95.82% 的准确
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率, 本研究的测试准确率已在表 2中加粗. 这一结果不

仅显著优于当前大多数先进方法, 而且还进一步证实

了本文模型在处理睡眠数据上的有效性. 以基于时间

注意力机制结合 Bi-GRU 的自动睡眠分期算法为例,
该模型在 Sleep-EDF 数据集上实现了 92.18% 的准确

率, 而本文研究的模型相比之下提高了 3.64%. 此外,
XGBoost 算法在睡眠分期任务中的表现也非常出色,
准确率达到 93.1%. 尽管这一结果与本文模型的性能

相当接近, 但本文模型在准确率上仍有近 2.72% 优势.
这些比较结果说明我们的 CNN-BiLSTM 架构能够更

有效地从 EEG 信号中提取和学习睡眠阶段的区分特

征. 与近年提出的方法相比, 本文提出的深度学习方法

提供了更深层次的特征表示和更复杂的决策边界, 从
而提高了分类的准确性.
 
 

表 2    2021年以后常见分类算法睡眠分期效率 (%)
 

模型 准确率

时间注意力结合Bi-GRU[21] 92.18
XGBoost[22] 93.1

CCADA无监督分类[23] 85
脑电迁移学习[24] 87.84

数据增强脑电图分期[25] 75
单通道脑电图分期[26] 83.78
集成模式分解[22] 93.1

DeepSleepNet-Lite[27] 86.1
自监督对比学习[28] 88.16
CNN-BiLSTM 95.82

  

3.2   抑郁症分类实验结果 

3.2.1    实验数据及说明

这项研究中, 使用来自 Mumtaz 等人[29]收集的实

验数据, 包括 34 名 MDD 患者 (其中女性 18 人, 平均

年龄 40.33 岁, 标准偏差±12.861) 和 30 名健康受试者

(其中女性 9 人, 平均年龄 38.227 岁, 标准偏差±15.64)
的脑电数据. 根据诊断和统计手册-IV (DSM-IV), 符合

MDD 诊断标准的 MDD 患者是从马来西亚理科大学

医院 (HUSM)的门诊招募的. MDD患者已通过单相抑

郁症的诊断标准, 没有任何精神病症状. MDD 患者和

健康参与者都是志愿者, 并签署了参与同意书. 医院伦

理委员会已经批准了向参与者简要介绍的实验设计.
对健康参与者的临床症状进行了检查, 以排除任何身

体和精神残疾的可能性, 并确认正常.
在这项实验中, 我们利用睡眠分期中判别为 REM

期的脑电信号来对模型进行测试. 从数据集中选择了

70%的数据作为训练集, 用于训练神经网络模型; 15%
的数据作为验证集, 用于评估模型的表现并进行迭代

训练; 最后, 剩下的 15% 的数据被用作测试集, 用于评

估模型的泛化能力. 

3.2.2    实验结果与分析

本文采用 CNN-BiLSTM 对数据集进行睡眠分期,
并筛选 REM 期的脑电信号片段, 将其输入 DepNet2D
网络结构实现分类, 并利用测试集作对训练完成的模型

进行精度监测, 最终预测结果的混淆矩阵如图 7所示.
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图 7    抑郁症分类任务混淆矩阵

 

混淆矩阵在分类任务中扮演着重要角色, 它能够

直观地展示模型的分类准确性. 对于 2 分类任务而言,
混淆矩阵是一个 2×2 的矩阵, 其中对角线上的元素表

示正确分类的样本数, 非对角线上的元素表示错误分

类的样本数. 从图 7 可得测试集中实际为健康状态的

数据共有 162个, 模型将其中 28个数据分类为抑郁症

状态; 测试集中实际为抑郁症状态的数据共有 196 个,
模型将其中 12个数据分类为健康状态. 从图中可以看

出, 模型对于大部分数据都能够准确的预测. 从混淆矩

阵中计算得出, 模型在该分类任务中, 准确率能达到

88. 82%, 除此之外, 还得到了模型的损失率、召回

率、精确率, 通过这些指标, 能更直观地展示模型的有

效性. 其结果如表 3所示.
  

表 3    模型性能表 (%)
 

指标 模型性能

准确率 88.82
错误率 11.17
精确率 94.90
召回率 86.11

 

实验结果表明在本文提出的抑郁症分类模型中,
准确率达到 88.82%, 损失率为 11.17%, 召回率为 94.90%,
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精确率达 86.11%, 该结果说明本文提出的抑郁症检测

方法拥有较高的分类性能, 同时也表明模型的泛化能

力较强. 目前通过 EEG信号进行抑郁症分类的研究已

经受到广泛关注, 为了能够更加全面的分析本文的抑

郁症分类方法是否具有先进性, 本文还对比了其他学

者提出的算法以及一些常见深度学习分类模型在本数

据集上的表现, 并列出其准确率指标, 以便与本文的模

型进行了对比分析, 如表 4所示.
 
 

表 4    常见分类模型在抑郁症领域分类效率 (%)
 

模型 准确率

DenseNet169 71.11
ResNet152 64.52
Xception 76.13
SVM 87.54
RF 84.59

features+SVM[30] 88.3
Proposed ML method[31] 87.5

CNN[32] 85.62
LR[31] 87.5

DepNet2D 88.82
 

从表 4 的实验结果可以看到, 与另外 9 种算法相

比, 本文方法获得了最高的平均准确率 88.82%, 与其

他在 Mumtaz 数据集的实验结果相比, 本文方法取得

了更高的平均准确率, 说明随着数据集的增大, 模型能

够学习到更多的特征. 但值得注意的是, DenseNet169、

ResNet152 以及 Xception 在 Mumtaz 数据集取得了更

低的平均识别率, 这可能是因为所选模型没有能力学

习脑电信号的复杂特征, 或者发生过拟合现象而导致

的. 从上述分析可以得出, 我们的研究方法具有较高的

准确性, 所提出的模型在抑郁症分类领域有一定的参

考价值. 

4   结语

本文基于目前 EEG 信号在抑郁症分类上的应用

以及关于睡眠与抑郁症的研究, 创新地提出基于睡眠

分期的抑郁症诊断方法, 为今后抑郁症的客观诊断提

供了一种新的解决方案. 使用在 Sleep-EDF 数据集得

到验证的 CNN-BiLSTM网络实现睡眠分期, 并筛选出

REM期的脑电数据输入本文搭建的 DepNet2D网络中

进行抑郁症分类, 在公共数据集中进行实验并进行详

细的可视化分析, 最终结果表明, 本文方法对比目前许

多现有方法具有更高的分类准确率.

在未来的工作中, 我们计划引入更多有关睡眠脑

电信号的抑郁症数据进行研究, 进一步优化算法模型,
并提升算法的泛化性能.
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