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基于 PLSTM-AttnNet 的抑郁症识别研究∗
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摘　 要:为提高抑郁症的自动识别准确率,提出使用融合深度残差网络作为编码器,同时引入改进长短时记忆网络与自注意力

机制以提升网络模型对数据时序性的感知能力,得到效果较好的 PLSTM-AttnNet 模型。 首先对脑电信号进行滤波、去噪等预处

理操作,提取 6 项典型时域数据以及涵盖涵盖 δ、θ、α、β、γ
 

5 个频段的微分熵与功率谱密度。 将预处理的数据输入 ResNet 编码

器提取空间维度信息,使用 PLSTM 模块和自注意力 Attention 模块处理 ResNet 编码器的输出特征以捕捉数据的时序维度信息,
提高抑郁症的识别准确率。 在公开 EEG 数据集上开展大量对比实验,量化结果显示,所提 PLSTM-AttnNet 模型分类准确率达

97. 3%,较于单一 ResNet 模型、ResNet-PLSTM 模型,准确率分别提升 10. 1%、3. 9%,且在 F1 分数等评价指标上均显著优于对比

模型。 结果表明,该模型通过 ResNet 与 PLSTM-Attention 的创新融合,有效强化了 EEG 信号时序-空间特征的协同表征能力,解
决了传统模型特征捕捉片面的问题,为抑郁症的高效自动识别提供了可靠方案,具有重要的临床应用价值。
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Abstract:
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

automatic
 

recognition
 

of
 

depression,
 

a
 

fusion
 

deep
 

residual
 

network
 

is
 

proposed
 

as
 

the
 

encoder,
 

and
 

an
 

improved
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

and
 

self
 

attention
 

mechanism
 

are
 

introduced
 

to
 

enhance
 

the
 

network
 

model’s
 

perception
 

ability
 

of
 

data
 

temporality,
 

resulting
 

in
 

a
 

well
 

performing
 

PLSTM
 

AttnNet
 

model.
 

Firstly,
 

preprocessing
 

operations
 

such
 

as
 

filtering
 

and
 

denoising
 

are
 

performed
 

on
 

the
 

EEG
 

signal
 

to
 

extract
 

six
 

typical
 

time-domain
 

data
 

and
 

differential
 

entropy
 

and
 

power
 

spectral
 

density
 

covering
 

five
 

frequency
 

bands:
 

δ,
 

θ,
 

α,
 

β,
 

and
 

γ.
 

Input
 

the
 

preprocessed
 

data
 

into
 

the
 

ResNet
 

encoder
 

to
 

extract
 

spatial
 

dimension
 

information,
 

use
 

the
 

PLSTM
 

module
 

and
 

self
 

attention
 

module
 

to
 

process
 

the
 

output
 

features
 

of
 

the
 

ResNet
 

encoder
 

to
 

capture
 

the
 

temporal
 

dimension
 

information
 

of
 

the
 

data,
 

and
 

improve
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

depression.
 

A
 

large
 

number
 

of
 

comparative
 

experiments
 

were
 

conducted
 

on
 

the
 

publicly
 

available
 

EEG
 

dataset,
 

and
 

the
 

quantitative
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

proposed
 

PLSTM
 

AttnNet
 

model
 

achieved
 

a
 

classification
 

accuracy
 

of
 

97. 3%.
 

Compared
 

with
 

the
 

single
 

ResNet
 

model
 

and
 

ResNet
 

PLSTM
 

model,
 

the
 

accuracy
 

was
 

improved
 

by
 

10. 1%
 

and
 

3. 9%
 

respectively,
 

and
 

it
 

was
 

significantly
 

better
 

than
 

the
 

comparative
 

model
 

in
 

evaluation
 

indicators
 

such
 

as
 

F1
 

score.
 

The
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

innovative
 

fusion
 

of
 

ResNet
 

and
 

PLSTM
 

Attention
 

effectively
 

enhances
 

the
 

collaborative
 

representation
 

ability
 

of
 

EEG
 

signal
 

temporal
 

spatial
 

features,
 

solves
 

the
 

problem
 

of
 

one-sided
 

feature
 

capture
 

in
 

traditional
 

models,
 

and
 

provides
 

a
 

reliable
 

solution
 

for
 

efficient
 

automatic
 

recognition
 

of
 

depression,
 

which
 

has
 

important
 

clinical
 

application
 

value.
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0　 引　 言

　 　 抑郁症(depression)是一种常见的心理健康障碍,主
要表现为持续的悲伤、无助、无望、兴趣丧失等情绪症状。
根据世界卫生组织的统计数据,全球抑郁症患者约有

3. 5 亿,我国患病率达到了 2. 1% [1] 。 在生活节奏加快与

工作压力持续增长的背景下,抑郁症发病人数呈现上升

趋势[2] 。 因此,尽早识别并对抑郁症进行初期干预,对于

患者的治疗和康复具有重要意义[3] 。
目前,临床上抑郁症的主要诊断方法仍以量表评估

为基础,由医生通过面对面访谈完成[4] 。 然而这种诊断

方式依赖于医生的经验,主观性强、误诊率和漏诊率较

高[5] 。 因此,有必要寻求一种客观且具有稳定性的方法,
以辅助抑郁症的诊断。 脑电图具有时间分辨率高、监测

成本低的特点[6] ,能够反映人大脑的情绪性活动[7] 。 抑

郁症作为一种具有明显抑郁、思维缓慢等临床表现的精

神障碍,伴有大脑活动异常和明显的情绪交替,
 

脑电图

的节律和幅值与正常人存在差别[8] ,因此可以将脑电图

作为抑郁症患者的诊断依据。
近年来,基于脑电图的抑郁症研究取得了很大的进

展。 Cai 等[9] 基于三通道脑电信号,提取了五类线性特征

和五类非线性特征,并使用支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM)和 K
 

近邻( K-nearest
 

neighbor,KNN)分类

算法对抑郁症进行识别,但 SVM 对数据的缩放敏感,且
核函数的选择同样也会影响 SVM 的性能,导致该方法的

分类准确率仅为 76. 4%。 Du 等[10] 利用时序数据,使用

长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory,LSTM) 对情绪

进行分类,最终的分类准确率为 77. 48%。 Jiang 等[11] 采

用差分熵进行特征提取,并利用遗传算法完成特征筛选,
再结合支持向量机分类方法,在积极和消极两种刺激条

件下 取 得 了 分 别 为 84% 和 85. 7% 的 分 类 准 确 率。
Acharya 等[12] 则通过提取非线性特征实现抑郁症诊断系

数的自动计算,以辅助抑郁症的识别。 Cao 等[13] 使用卷

积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)对情绪分

类的准确率为 81. 2%。 Kumar 等[14] 使用双向长短时记

忆网络( bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM) 与

全局向量(GloVe)结合,对抑郁症的分类准确率为 86%。
Yang 等[15] 使 用 长 短 时 记 忆 网 络 与 递 归 神 经 网

络(recurrent
 

neural
 

network,RNN)结合,对情绪的分类准

确率为 91. 03%。 Wang 等[16] 提出一种抑郁识别模型:W-
GCN-GRU,对抑郁症的分类准确率为 94. 72%。 Noda
等[17] 将 4 种特征集(RST、PRE、PST

 

和
 

DIF)合并并应用

线性判别分析( linear
 

discriminant
 

analysis,LDA) 作为机

器学习模型对抑郁症的分类的准确率为 92. 2%。 Ying
 

等[18]提出了一种名为增强抑郁倾向( EDT) 的深度学习

模型实现了 94. 0%的高分类准确率。 于洪丽等[19] 使用

LSTM-EEGNet-Attention 混合模型对脑卒中后抑郁症进行

分类,准确率可达 95. 9%。 Khan 等[20] 采用 BF 树分类器

实现了 96. 36%的准确率。
本文提出一种 PLSTM-AttnNet 模型,基于 MODMA

数据集,首先对原始脑电数据进行预处理,并提取时域特

征、功率谱密度(PSD)等数据。 使用 ResNet 编码器提取

预处理数据的空间维度信息,随后使用 PLSTM 模块以捕

捉信号的时序维度信息,使用注意力模块 Attention 精准

捕获超长序列的远距离依赖并聚焦数据特征的关键时序

信息,将 Attention 的输出链接到由多层感知机 MLPs 和

Softmax 组成的分类头( classification
 

head)实现抑郁症的

识别。 模型分类准确率达到了 97. 3%。

1　 材料和方法

1. 1　 数据库

　 　 本文采用 MODMA 数据集[21] 中的 EEG 信号来进行

验证所提出模型的有效性,该数据集由兰州大学提供,经
兰州大学第二附属医院伦理委员会批准[22] 。 受试者基

本信息如表
 

1 所示。
表 1　 受试者基本信息

Table
 

1　 Basic
 

information
 

of
 

subjects
信息 MDD HC

受试者 / 名 24 29
年龄 / 岁 16~ 52 19 ~ 52

　 　 实验采用 HydroCel 高密度传感器与 Net
 

Station 软件

记录脑电数据,信号采样频率设为 250
 

Hz。 所使用的

HydroCel 弹性电极帽包含 128 个电极,其在头皮表面的

具体分布情况如图
 

1 所示。

图 1　 128 电极 HydroCel 系统电极分布

Fig. 1　 Electrode
 

distribution
 

diagram
 

of
 

128
electrode

 

hydrocel
 

system
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额叶区域与情感、注意力等高级认知活动有关[23]
 

,
HydroCel 系统与常用 10-20 国际标准导联系统的对应关

系如表 2 所示。 因此实验选取 128 通道中的 9、11、15、
22、24、33、122、124 八个通道。

表 2　 HydroCel 系统与 10-20 系统电极对应关系

Table
 

2　 Electrode
 

correspondence
 

between
hydrocel

 

system
 

and
 

10-20
 

system
部位 HydroCel 系统 10-20 国标系统

右额极 9 FP2
额中点 11 Fz

额极中点 15 FPz
左额极 22 FP1
左额 24 F3

左前颞 33 F7
右前颞 122 F8
右额 124 F4

1. 2　 数据预处理

　 　 脑电信号采集过程易受设备内部噪声及外界干扰信

号的影响,因此需要对采集到的原始脑电数据进行预处

理,具体步骤如下。
1)

 

数据导入:导入原始的脑电数据;
2)

 

通道选取:从原始的 128 个通道数据中选取本实

验所需的 8 个通道进行后续分析;
3)

 

信号滤波:为消除工频和高频噪声干扰,设计了

截止频率分别为 0. 5
 

Hz 和 45
 

Hz 的高通及低通滤波器,
对所选 8 个通道的数据进行滤波处理;

4)
 

去除伪迹: 通 过 独 立 成 分 分 析 ( independent
 

component
 

analysis,ICA) 手动识别并去除由眼动和心电

等引起的伪迹成分;
5)数据分段:将连续脑电信号分为多个 epoch;
6)

 

对预处理后的数据进行保存。
1. 3　 特征提取

　 　 1)时域特征

时域特征是指从信号的时间序列中提取的特性,这
些特征反映了脑电信号在时间上的波动或变化。 提取脑

电信号时域的 6 个统计特征,均值、最大值、最小值、标准

差、偏度、峰度,计算公式如表
 

3 所示。
2)功率谱密度

功率谱密度反映了信号在频域上的功率分布情况。
图 2 为某一样本 4 个通道信号对应的功率谱密度。

3)微分熵

微分熵用来衡量信号的复杂性和不确定性,计算公

式为:

HDE =- ∫m

n
p(x)log[p(x)]dx (1)

表 3　 时域特征

Table
 

3　 Time
 

domain
 

characteristics
特征名称 公式

均值
1
N ∑

N

i = 1
(xi)

标准差 1
N ∑

N

i = 1
((xi - μ))

偏度
N

(N - 1)(N - 2)∑
N

i = 1

xi-μ
σ( )

3

峰度
N(N + 1)

(N - 1)(N - 2)(N - 3)∑
N

i = 1

xi-μ
σ( )

4

图 2　 4 通道脑电信号功率谱密度

Fig. 2　 Power
 

spectral
 

density
 

of
 

four
 

channel
 

EEG
 

signals

式中: HDE 为信号的微分熵; [n,m] 为取值范围; p(x)
为连续信息的概率密度函数。

提取脑电信号的时域特征、微分熵和功率谱密度特

征,得到的特征数据大小如表
 

4 所示。

表 4　 特征数据大小

Table
 

4　 Characteristic
 

data
 

size
特征 数据大小

时域特征 8×6
微分熵 8×5

功率谱密度 8×129

2　 抑郁症识别方法

　 　 脑电信号作为典型的非平稳生理信号,兼具空间拓

扑特征与动态时间特征。 为有效提取脑电信号的空间域

和时间域特征,提出一种 Res-PLS-AM 模型。
2. 1　 深度残差网络

　 　 深度残差网络(deep
 

residual
 

network,ResNet)主要包

括初始卷积层、残差块组、全局平均池化层和全连接层等
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基本结构[24] 。 初始卷积层用于从输入数据中提取空间

特征,残差块是深度残差网络中的基本构建单元。 在残

差块中,残差连接的方式有效地解决了梯度消失问题,全
连接层将前层特征拓展至高维以关注数据的空间信

息[25] 。 这些层次化的交替堆叠结构赋予网络模型有效

提取数据空间特征的能力。 由于 ResNet101 网络层数过

深、参数量较大,在 MODMA 数据集训练时容易出现过拟

合现 象[26] , 影 响 模 型 的 学 习 效 果, 所 以 研 究 基 于

ResNet50 框架进行展开。
2. 2　 PLSTM 模块

　 　 PLSTM
 

模块的核心是其具有信息存储与更新能力

的记忆单元[27] 。 图
 

3 给出了标准 LSTM 结构示意图,其
内部状态依赖于当前的输入信息和上一时刻的隐藏

状态。

图 3　 LSTM 神经网络内部结构

Fig. 3　 Internal
 

structure
 

of
 

standard
 

LSTM
 

neural
 

network

PLSTM-AttnNet 模型使用 PLSTM 模块, PLSTM 在
 

LSTM 的遗忘门、输入门和输出门上引入自窥权重矩阵,
将门控与细胞状态信息相结合,使得 PLSTM 不仅依赖

于当前输入状态和前一时刻的隐藏状态,还利用了细

胞状态本身的信息去更好调整门控的行为。 这种门控

结合细胞状态信息的方式使得模块对长序列依赖的捕

获精度更高,且对噪声数据的抗干扰能力更强,门控决

策更稳健。
PLSTM 中的遗忘门计算公式为:
f t = σ(Wf × [h t -1,x t] + P f × ct -1 + b t) (2)

式中: f t 是遗忘门的输出,范围在 0 ~ 1 之间; Wf 是遗忘门

的权重矩阵; h t -1 是上一时刻的隐藏状态; x t 是当前时刻

的输入; b t 是遗忘门的偏置向量; σ
 

是 sigmoid 激活函

数; P f 是遗忘门的自窥权重矩阵; ct -1 是前一时刻的细胞

状态。 PLSTM 模块在遗忘门中引入自窥权重矩阵 P f 可

以更精确地判断哪些历史信息需要保留 / 遗忘。
PLSTM 的输入门计算公式为:
i t = σ(Wi × [h t -1,x t] + P i × ct -1 + b t) (3)
然后,生成候选记忆单元:

C
-

t = tanh(WC × [h t -1,x t] + bC) (4)
结合遗忘门和输入门的输出,更新记忆单元的状态

C t = f t × C t -1 + i t ×C
-

t (5)

式中: i t 是输入门的输出; Wi、WC 是输入门和候选记忆

的权重矩阵; b t、bC 是对应的偏置向量。 Tanh 是双曲正

切激活函数; C t 是当前时刻的细胞状态;P i 是输入门的

自窥权重矩阵。 PLSTM 在输入门中引入自窥权重矩阵

P i 可以有效决定哪些新信息需要写入细胞中。
PLSTM 的输出门计算公式为:
o t = σ(Wo × [h t -1,x t] + Po × ct + bo) (6)
h t = o t × tanh(C t) (7)

式中: o t 为输出门; Wo 为输出门权重; bo 为偏置系数; h t

为
 

t
 

时刻的输出;Po 是输出门的自窥权重矩阵。 PLSTM
在输出门中引入自窥权重矩阵 Po 可以更精确地控制细

胞状态中哪些信息输出到隐藏状态。
2. 3　 Attention 模块

　 　 PLSTM-AttnNet 中的注意力 Attention
 

模块把特征通

过 3 个 MLP 矩阵 ( WQ、 WK、 WV ) 映射到 Query、 Key、
Value,通过计算 Query 和 Key 之间的注意力得分,以此决

定 Value 中信息的重要性程度,使模型能够更聚焦于时

序数据的关键判别信息,降低对次要或无关信息的关注

程度,从而提升分类准确性[28] 。
计算公式为:

Attention(Q,K,V) = softmax
QKT

dk
( ) V (8)

式中:Q 为 Query 向量;K 为 Key 向量;V 为 Value 向量;
dk 为 K 向量的维度;softmax 为激活函数。
2. 4　 PLSTM-AttnNet
　 　 该模型首先将预处理后的脑电信号输入

 

ResNet
 

模

块,ResNet 编码器通过深度残差连接结构有效提取脑电

信号的空间域特征,捕捉不同电极间的空间拓扑关联;将
编码后的输出特征送入

 

PLSTM
 

模块,利用其分层记忆单

元对时间序列动态进行建模,实现脑电信号时序依赖关

系的高效捕获。 通过
 

ResNet
 

与
 

PLSTM
 

的级联设计,模
型形成了对脑电信号时空特征的协同表征机制,既保留

了多通道信号的空间分布特性,又兼顾了脑电信号的动

态时间特征。 此外,模型中最后的注意力模块通过训练

Q、K、V 矩阵自适应权重分配,强化了关键时空特征的表

征能力,聚焦数据特征中的关键判别信息,进一步提升了

分类性能。 为提高模型的泛化性能,在训练过程中引入

Dropout(dropout 值为 0. 3)以缓解过拟合问题,最终通过

由多层感知机 MLPs 以及 Softmax 组成的分类头实现抑

郁症的识别。 模型结构如图 4 所示。

3　 实验与结果分析

　 　 如图
 

5 所示,数据经预处理后得到 2
 

650 个样本,将
数据随机划分 80%为训练集,10%为验证集,10%为测试
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图 4　 PLSTM-AttnNet 模型结构示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

PLSTM-AttnNet

集。 数据集共 53 名受试者,利用数据增强技术,将每个

被试的数据取 6
 

s 一段,共可得到 2
 

650 个样本,不同组

被试的分布情况如表
 

5 所示。

图 5　 数据集划分

Fig. 5　 Dataset
 

partitioning

表 5　 被试分布情况

Table
 

5　 Distribution
 

of
 

subjects
子数据集 抑郁症样本 健康样本

训练集 960 1
 

160
验证集 120 145
测试集 120 145

　 　 为了获得足够的数据段来更好地训练深度学习模

型,将预处理后的数据通过滑动窗口分成
 

6
 

s
 

的段,其移

动步长也是
 

6
 

s,数据片段之间没有重叠。 因此,每个受

试者将生成 50 个样本,共可得到 2
 

650 个样本,不同组被

试的分布情况如表
 

5 所示。 本网络采用的深度学习框架

是 Pytorch。
为使损失函数的值尽可能小,在数据集上进行对比

实验,对比 3 种优化器在不同 Epochs 下的准确率。 结果

如表 6 所示。

表 6　 不同优化器在不同 Epoch 下的准确率

Table
 

6　 Accuracy
 

of
 

different
 

optimizers
 

at
 

different
 

Epochs (%)

优化器
Epoch = 20 Epoch = 50 Epoch = 100

训练集 测试集 训练集 测试集 训练集 测试集

SGD 86. 3 83. 7 89. 3 87. 6 91. 2 89. 9
Momentum 83. 6 82. 4 90. 2 89. 3 91. 8 90. 6

Adam 93. 9 92. 6 95. 9 94. 5 98. 7 97. 3

　 　 经过系统的调优实验,最终确定最优参数配置模型

的一般模型参数如表
 

7 所示。

表 7　 模型参数

Table
 

7　 Model
 

parameter

参数 值

优化器 Adam
学习率 0. 001

损失函数 交叉熵损失函数

批量大小 64
Epochs 100

　 　 研究采用准确率( accuracy,Acc)、精确率(precision,

Pre)、召回率(recall,Rec)和 F1 值等指标评价所提出模

型的性能。
为验证预处理与特征提取的有效性,将原始数据,预

处理后的数据与特征数据分别作为模型的输入,模型对

抑郁症的识别准确率如表 8 所示。

表 8　 不同输入的分类准确率

Table
 

8　 Classification
 

accuracy
 

with
 

different
 

inputs

输入 准确率 / %
原始数据 81. 3

预处理后数据 92. 6
特征数据 97. 3
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　 　 本研究所涉及的模型主要包括 3 个主要模块:
ResNet 编码器、PLSTM 模块、Attention 模块。 对模块进

行消融实验,方案如下:1) 只使用 ResNet 模块,
 

将特征

数据后直接通过多层感知机 MLPs 和 Softmax 组成的分

类头进行分类,其他参数不变;2)去除 Attention 模块,将
PLSTM 模块的输出特征直接通过作用于多层感知机

MLPs 和 Softmax 组成的分类头进行分类;3)去除 PLSTM
模块,

 

将 ResNet 编码器提取的数据特征直接作用于自注

意力机制分配自适应权重。 不同模型评价指标如表
 

9
所示。

表 9　 不同模型评价指标

Table
 

9　 Evaluation
 

index
 

of
 

different
 

mode
模型 Acc Pre Rec F1

 

ResNet 0. 793 0. 756 0. 800 0. 778
ResNet+PLSTM 0. 867 0. 870 0. 833 0. 851

ResNet+Attention 0. 934 0. 927 0. 932 0. 929
PLSTM-AttnNet 0. 973 0. 982 0. 964 0. 971

　 　 PLSTM-AttnNet 的训练曲线如图 6 所示。
为直观展示模型特征提取能力,将未训练的样本与

通过不同模型提取的特征进行二维平面可视化。 如

　 　 　

图 6　 PLSTM-AttnNet 训练曲线

Fig. 6　 PLSTM-AttnNet
 

training
 

curve

图 7(a)中样本点无规律且高度重叠;经
 

ResNet
 

模型训

练后图 7(b),特征映射开始呈现双簇分布趋势,但类间

仍存在显著重叠区域;ResNet-PLSTM
 

模型图 7( c) 虽实

现特征空间聚类,但同一簇内两类特征仍存在混叠,不利

于样本分类。 相比之下,本文提出的模型图 7( d)可使两

类特征在二维平面中形成分离的相对独立簇,类内聚集

性显著提升,类间边界相对清晰。 该结果表明,本文模型

在特征空间构建上更具判别力,能够有效捕捉样本类别

差异,验证了模型结构设计在特征提取与分类任务中的

有效性。

图 7　 未训练样本及不同模型中特征映射的分布

Fig. 7　 Distribution
 

of
 

feature
 

mapping
 

in
 

untrained
 

samples
 

and
 

different
 

models
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　 　 通过对各模型的评价指标进行分析可以得出,当不

使用自注意力模块时,ResNet 网络的准确率等 4 种评价

指标均小于 ResNet-PLSTM 的指标。 说明的 ResNet-
PLSTM 模型的性能优于标准的 ResNet 模型。 此外,加入

注意力 Attention 后的模型在准确率等 4 项评价指标上均

表现更优,表明注意力机制有效提升了模型的分类能力。
因此,本研究提出的 PLSTM-AttnNet 模型在鲁棒性和泛

化能力方面表现出明显优势。
作为对比,选择了抑郁状态识别领域的 8 个现有模

型。 比较结果如表
 

10 所示。 所提模型的识别结果相较

于现有深度学习分类方法提高了 10%。 证明了本文所提

模型的有效性。

表 10　 不同方法比较结果

Table
 

10　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

methods

来源 方法 识别精度 / %

文献[6] SVM 85. 7

文献[9] LSTM 77. 48

文献[11] CNN-RNN 91. 03

文献[17] LDA 92. 2

文献[18] EDT 94

文献[16] W-GCN-GRU 94. 72

文献[19] LSTM-EEGNet-AM 95. 9

文献[20] BF 树 96. 36

本文 PLSTM-AttnNet 97. 3

4　 结　 论

　 　 本文将 ResNet 网络用于抑郁症识别,针对脑电信号

的时间特征和空间特征,对 LSTM 网络进行改进,提出了

PLSTM 网络。 结合 ResNet 局部空间特征提取和 PLSTM
时序特征提取的特点提出了一种 PLSTM-AttnNet 混合神

经网络模型。 通过对网络结构和输入特征的消融实验,
得到如下结论。

在脑电信号的特征提取中, ResNetV1 的性能优于

ResNetV2。 1)
 

相比于标准的 LSTM 模型, 改进后的

PLSTM 模型增加了对细胞状态本身信息的利用,对脑电

信号时间信息的提取能力优于标准的 LSTM 模型;2)
 

将

PLSTM-AttnNet 混合神经网络模型与其他模型做对比,实
验结果表明该模型的准确率可达到 97. 3%,其他 3 种评

估指标也均高于其他模型。 本网络充分发挥了各部分的

功能,对脑电信号所蕴含的特征充分提取,提高了对抑郁

症的识别准确率。
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