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摘　 要:目前抑郁症的临床诊断多以医生经验和患者主观感受为主,主观性强、准确率低、耗时长。 随着神经电生理学和计算机

技术的发展,抑郁症的客观分类与识别成为可能。 但是,已有的基于静息态脑电信号的抑郁症分类识别方法较为单一,脑电特

征选取的精准性、综合性和有效性有待进一步探究。 本文在设计包含两种模态实验范式的基础上,提出一种基于 HFD 和 LZC
特征联合的单通道静息态脑电抑郁症分类识别方法,以期用较少的特征获得较高的分类准确率。 首先采集 8 名抑郁患者和 8
名健康对照的静息态脑电信号;然后提取其非线性动力学特征参数 HFD 和 LZC;最后将特征数据输入到非线性支持向量机模

型中进行分类识别。 结果表明,联合特征得到的灵敏度、特异性和分类正确率最高分别为 98. 12% 、96. 67% 和 95. 10% ,较单独

HFD / LZC 特征平均分别提高了 23. 05% 、17. 02%和 19. 29% 。 同时,模型主体部分仅耗时约 12
 

s。 研究结果对临床实践中抑郁

症的识别和辅助诊断具有重要意义。
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Abstract:At
 

present,
 

the
 

clinical
 

diagnosis
 

of
 

depression
 

is
 

mainly
 

based
 

on
 

doctors′
 

experience
 

and
 

patients′
 

subjective
 

feeling,
 

which
 

is
 

highly
 

subjective,
 

low
 

accuracy
 

and
 

time-consuming.
 

With
 

the
 

development
 

of
 

neuron
 

electrophysiology
 

and
 

computer
 

technology,
 

the
 

objective
 

classification
 

and
 

recognition
 

of
 

depression
 

become
 

possible.
 

However,
 

the
 

existing
 

research
 

methods
 

for
 

the
 

classification
 

and
 

identification
 

of
 

depression
 

based
 

on
 

resting-state
 

EEG
 

signals
 

are
 

relatively
 

simple,
 

and
 

it
 

is
 

necessary
 

to
 

further
 

explore
 

accurate,
 

comprehensive
 

and
 

effective
 

EEG
 

features.
 

In
 

this
 

article,
 

a
 

single-channel
 

resting-state
 

EEG
 

depression
 

classification
 

and
 

recognition
 

method
 

based
 

on
 

Higuchi′s
 

Fractality
 

Dimension
 

( HFD)
 

and
 

Lempel-Ziv
 

Complexity
 

( LZC)
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

design
 

of
 

two
 

experimental
 

modes
 

to
 

obtain
 

higher
 

classification
 

accuracy
 

with
 

fewer
 

features.
 

First,
 

the
 

resting-state
 

EEG
 

signals
 

of
 

8
 

major
 

depression
 

disorders
 

and
 

8
 

healthy
 

control
 

subjects
 

are
 

collected.
 

Then,
 

their
 

nonlinear
 

dynamic
 

feature
 

parameters
 

HFD
 

and
 

LZC
 

are
 

extracted.
 

Finally,
 

the
 

feature
 

data
 

are
 

input
 

into
 

a
 

nonlinear
 

support
 

vector
 

machine
 

model
 

for
 

classification
 

recognition.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

sensitivity,
 

specificity
 

and
 

classification
 

accuracy
 

obtained
 

by
 

the
 

combined
 

feature
 

are
 

the
 

highest
 

at
 

98. 12% ,
 

96. 67%
 

and
 

95. 10% ,
 

respectively,
 

which
 

are
 

23. 05% ,
 

17. 02%
 

and
 

19. 29%
 

higher
 

than
 

independent
 

HFD / LZC.
 

Meanwhile,
 

the
 

main
 

part
 

of
 

the
 

model
 

only
 

takes
 

about
 

12
 

s.
 

The
 

findings
 

have
 

important
 

implications
 

for
 

the
 

identification
 

and
 

auxiliary
 

diagnosis
 

of
 

depression
 

in
 

clinical
 

practice.
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0　 引　 　 言

　 　 抑郁症是以显著而持久的心境低落为主要临床特征

的一组心境障碍或情感性障碍,具有辨识率低、复发率

高、自杀率高等特点。 世界卫生组织统计数据显示,目前

全球超过 3. 5 亿人罹患抑郁症。 北京大学第六医院等

44 家单位历时 3 年完成的一项研究[1] 指出,中国成人抑

郁障碍终生患病率为 6. 8% ,其中抑郁症为 3. 4% 。 此外,
抑郁患者年轻化趋势明显。 《中国国民心理健康发展报

告(2019-2020)》 [2] 显示,2020 年,我国青少年抑郁检出

率为 24. 6% ,其中重度抑郁为 7. 4% 。 一般来讲,抑郁患

者的抑郁状态会持续存在,不经过治疗难以自行缓解,症
状会逐渐加重并向更深程度的抑郁症发展[3] 。 同时,重
度抑郁患者出现自杀、凶杀的概率大幅增加[4-5] 。 因此,
尽早准确识别抑郁患者尤为重要。

由于抑郁症的发病机制尚未明确,目前在临床上,抑
郁症的诊断主要依赖于医生临床经验和各种症状评估量

表, 如 抑 郁 自 评 量 表 ( self-rating
 

depression
 

scale,
 

SDS) [6] 、汉密尔顿抑郁量表( Hamilton
 

depression
 

rating
 

scale,
 

HDRS) [7] 等。 受医生经验水平和患者自身条件的

影响,诊断结果往往主观性强、准确率低、一致性差,存在

不同程度的漏诊和误诊问题[8] 。 此外,由于儿童较难准

确地表达自身情绪,目前采用的评估量表的有效性有待

考察[9] 。 因此,寻找一种简便、准确的方法对抑郁症进行

客观分类与识别具有重要意义。
随着神经电生理学和计算机技术的发展,基于脑神

经状态信息对抑郁症进行客观分类与识别成为可能。 脑

电图(electroencephalography,
 

EEG)是一种非侵入式电生

理技术,通过放置在头皮上的电极来记录大脑神经信号。
由于其具有较好的时间分辨率(在毫秒范围内)和方便

易行等优点受到研究人员的关注。 机器学习是人工智能

的核心,通过对以往经验的学习和改进从而赋予计算机

预测和分类的能力。 近年来,研究人员利用机器学习技

术基于脑电信号对抑郁症的识别和辅助诊断做了有益探

索。 Hosseinifard 等[10] 提取了脑电信号的 4 种功率特征

和 4 种非线性特征,在逻辑回归(logistics
 

regression,
 

LR)
模型下获得了最高为 90% 的准确率;Acharya

 

等[11] 在提

取分形维数 ( fractal
 

dimension)、最大李雅普诺夫指数

(largest
 

Lyapunov
 

exponent)等 7 种非线性特征的基础上,
提出 一 种 抑 郁 诊 断 指 标 ( depression

 

diagnosis
 

index,
 

DDI),在支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)分类

器下获得了最好的分类性能,其平均准确率约为
 

98% 、灵
敏度约为

 

97%、特异性约为
 

98. 5%。 Avots 等[12] 计算了脑电

的 4 个相对频带功率(TRBP、ARBP、BRBP、GRBP)、3 种线

性特征( spectral
 

asymmetry
 

index、alpha
 

power
 

variability、

relative
 

gamma
 

power ) 以 及 3 种 非 线 性 特 征 ( HFD、
detrended

 

fluctuation
 

analysis、 LZC), 在 SVM、 LDA、 NB、
kNN、D3

 

5 种二分类模型多数投票和加权集成的基础上,
采用十折交叉验证法得到了 90. 25%的最佳分类准确率。
尽管上述工作提出了一些基于脑电信号线性或者非线性

特征的抑郁症识别方法,并取得了在可接受范围内的性

能表现,表明利用脑电信号的线性或非线性特征识别抑

郁患者的可行性。 但是未能将脑电信号的线性或非线性

特征加以联合,模型识别的准确率也有待提高,而获得了

较高准确率的工作模型设计往往过于复杂、需要使用大

量导联信号导致消耗时间大大增加。
本研究提出了一种基于 HFD 和 LZC 特征联合的单通

道抑郁识别方法,在设计了包含两种模态的实验范式的基

础上,通过对特征提取算法进行改进和优化,提取抑郁患

者和健康对照不同模态下静息态脑电信号的 HFD 和 LZC
值。 在此基础上,分别将单个特征和联合特征数据输入到

非线性 SVM 模型中进行分类识别。 该方法可以在单个导

联下获得高质量的结果,计算速度快、耗时短,对临床实践

中抑郁症的识别和辅助诊断具有重要意义。

1　 脑电数据采集

1. 1　 实验设计

　 　 由 10 / 20 系统标准 64 导脑电帽和 NeuroScan 公司的

SynAmps2 设备采集脑电信号,使用 Scan4. 5 数据采集系

统采集并记录了 60 个电极的 EEG 信号。 实验中选择左

乳突 M1 为参考电极,采样率为 1
 

000
 

Hz,采集时各导联

电极阻抗均小于 10
 

kΩ。 信号采集系统自备 50
 

Hz 的陷

波滤波器以去除工频噪声的干扰。 本研究设计了涵盖睁

眼、闭眼两种模态的静息范式。 被试按照耳机传出的语

音提示完成相应的任务,语音提示有“请睁眼保持静息”
和“请闭眼保持静息” 两种。 睁眼静息任务和闭眼静息

任务交替进行,实验范式如图 1 所示。 每个被试共采集

到 8 min 的静息态脑电信号数据,睁眼静息态和闭眼静息

态数据各有 4 min。

1. 2　 受试者

　 　 受试者包括抑郁患者组和健康对照组各 8 人。 8 名抑

郁患者均为天津市安定医院门诊患者,年龄在 22~35 周岁

之间、( 28. 5 ± 6. 5) 岁,受教育年限在 12 ~ 16 年之间、
(14±2)年,其中 4 名男性、4 名女性。 所有抑郁患者汉密

尔顿抑郁量表得分均大于 17 分,且均未服用药物。 8 名

健康对照组年龄在 23 ~ 47 周岁之间、(35±12)岁,受教育

年限在 9 ~ 18. 5 年之间、( 13. 75 ± 4. 75) 年,其中 4 名男

性、4 名女性,该组被试的汉密尔顿抑郁量表评分均小于

等于 2 分。 所有受试者均为右利手。
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图 1　 实验范式示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

experimental
 

paradigm

1. 3　 脑电预处理

　 　 脑电信号预处理在 Matlab 软件的 EEGLAB 工具箱

中进行。 依次包括将单耳参考( M1) 转换为双耳参考

(M1、M2),进行 0. 1 ~ 150
 

Hz 的带通滤波以去除低频漂

移和高频噪声,增设 100
 

Hz 和 150
 

Hz 的陷波滤波器用以

去除 50
 

Hz 倍频的干扰,降低采样频率至 500Hz,采用独

立成分分析( independent
 

component
 

analysis,
 

ICA) 得到

构成脑电源信号所有的源进而精细化地去除伪迹、得到

干净的脑电信号,最后提取不同实验模态下的静息态脑

电信号。

2　 数据分析与分类识别方法

2. 1　 Higuchi 分形维数

　 　 Mandelbrot[13] 提出分形这一概念用来描述自然界中

复杂且不规则的对象,这些对象在相貌上表现出自相似

性。 自相似性是指时间尺度或空间尺度上每一任意小的

局部的特征都与整体相类似。 一般地如果一个信号表现

出自相似性,那么认为它是分形的:信号的一部分与整个

信号具有相似性, 并且这种相似性以递归的方式重

复[14] 。 分形维数就是对这种相似性的定量测量和描述。
计算分形维数有多种不同的方法,常用于大脑信号,特别

是脑电信号的分形维数测量是基于 Higuchi 所提出的

方法[15] 。
提取静息态脑电信号的 HFD 值,如算法 1 所示。 在

上述算法中,m 为起始时间,k 表示时间间隔,在计算机

实现过程中将 kmax 设定为 N。 根据经验[16] ,本文取每 4 s
为一片段,即设定 N 值为 2

 

000。 此外,片段与片段之间

不存在重叠情况,单个导联收集到的 480 s 脑电信号,可
以划分为 120 个片段,睁眼静息态和闭眼静息态各有

60 个片段,从而得到相应的特征。
2. 2　 Lempel-Ziv 复杂度

　 　 Lempel-Ziv 复杂度于 1976 年由 Lempel 等[17] 提出,
是复杂度理论下非线性动力学特征参数的典型代表,该

　 　 　 　
算法 1　 HFD 特征提取算法

初始化:k= 1
输入:N 点脑电离散序列 X

 

(1),
 

X
 

(2),
 

…,X
 

(N)
 

While
 

k<kmax

Xm
k = {X(m),X(m + k),X(m + 2k),…,X(m +

Mk)}

m = 1,2,…,k;
 

M = N - m
k( )

%构造 k 个新时间序列

Lm
k =

1
k ∑M

i = 1
X(m + ik) - X(m + (i - 1)k)( )

N - 1
Mk( )é

ë
êê

ù

û
úú

%计算各新时间序列长度

L(k) = 1
k ∑ k

m = 1
Lm
k

 

%计算对应 k 值下时间序列长度的平均值

plot ln
1
k( ) ,ln(L(k))( )

 

%函数图像描点
 

k= k+1
end

HFD = d
 

ln(L(k))

d
 

ln
1
k( )

%最小二乘法拟合直线,对应斜率即为分形维数

输出:HFD
End

　 　 特征参数通过测量时间序列出现新模式的速率来表

征信号的无序程度。
提取静息态脑电信号的 LZC 值,如算法 2 所示。 在

上述算法中,对于任一字符串 P(P1,P2,…,Pn),定义 P
的 子 字 符 串 为 sub _ P

 

=
 

( P i, P i+1, …, P j-1, P j ),
 

(1≤i≤j≤n);定义 P 的所有子字符串 sub_P 构成 P 的
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算法 2　 LZC 特征提取算法

输入:N 点(0,1)脑电序列 X
 

(1),
 

X
 

(2),
 

…,X
 

(N)
初始化:C(N)= 2, S= (X(1)), Q= (X(2)), cursor= 2
Repeat

SQ = strcat(S,Q) %拼接字符串 S 和 Q
 

SQπ = extractBefore(SQ,strlength(SQ))
 

% 删除字

符串 SQ 末尾字符得到 SQπ
cursor = cursor + 1

 

% cursor 为游标指针

if
 

Q ∈ V(SQπ)
　 　 Q = strcat(Q,X(cursor))
else
　 　 S = SQ
　 　 Q = (X(cursor))
　 　 C(N) = C(N) + 1

Until
 

cursor = N + 1

LZC = C(N)
N / log2

 N
%计算 Lempel-Ziv 复杂度

 

输出:LZC
End

单词集 V(P)。 N
log2N

 

是(0,1)随机序列 N 当趋于无穷大

时 C(N)的渐进值,用该值对 C(N)进行归一化,得到最

终的 Lempel-Ziv 复杂度。
另外,N 点(0,1)脑电序列 X

 

(1),
 

X
 

(2),
 

…,X(N)通
过对原始脑电信号进行二值化处理得到[18] ,在二值化处

理的过程中选取原始序列的均值作为阈值[19] 。 N 值设

置以及片段划分情况与 HFD 一致。
在提取非线性特征 LZC 时,把寻找 V(SQπ)的问题

转化为串的模式匹配问题来判定 if
 

Q
 

∈
 

V(SQπ)。 朴素

模式匹配算法由于指针多次反复回溯导致算法时间复杂

度较高,1997 年 Knuth 等[20] 提出了著名的 KMP 模式匹

　 　 　 　

配算法,在模式串和主串比较的过程中,指针无需回溯,
且利用已有的部分匹配结果尽可能地将指针向右滑动后

继续下一次匹配,从而大大降低了时间复杂度。 本文对

LZC 特征提取算法做出如下改进:一方面,将指针优化为

从 2 开始,整体计算框架更加清晰、简便;另一方面,基于

KMP 的思想对算法进行优化,算法复杂度明显降低。
2. 3　 分类识别模型

　 　 SVM 模型于 1955 年由 Cortes 等[21] 提出,该模型具

有坚实的统计学理论基础[22-23] 。 根据结构化风险最小原

理,该模型通过设计具有最大化决策边界的分类器,从而

确保最坏情况下的泛化误差最小。 由于在解决小样本、
非线性、高维数据以及局部极小值等问题有着较好的表

现,因而得到了研究人员的关注。
根据数据是否线性可分,分为线性支持向量机和非

线性支持向量机。 线性支持向量机的求解问题可以转化

为一个凸二次优化问题,通常采用拉格朗日乘子法等求

解。 对于数据线性不可分的问题,通常采用核方法加以

解决,常用的核函数主要有线性核、多项式核、高斯核

(RBF 核)、拉普拉斯核、Sigmoid 核等。
LIBSVM 是集支持向量机分类、回归和分布估计于一

体的集成软件,因其功能齐全、接口丰富、可扩展性强等

优点得到了广泛的应用。 本文采用 LIBSVM 计算包完成

非线性 SVM 模型对抑郁患者和健康对照的分类识别。
将经同一导联、同一片段提取到的 HFD 和 LZC 数

据 归 一 化 后 组 合 为 有 序 数 对 ( normalized-HFD,
 

normalized-LZC) ,该数对投射到二维平面,将抑郁症的

分类识别问题转化为非线性 SVM 的二分类问题,如图 2
所示。 选用 RBF 核函数,同时加入惩罚因子 c 以提高模

型的容错能力。 RBF 核函数参数 γ 和惩罚因子 c 的取值

由 LIBSVM 确定。
2. 4　 评估方法与评价指标

　 　 数据集被分为训练集和测试集两部分,利用训练集

得到非线性 SVM 抑郁识别模型,利用测试集评估模型对

新样本的泛化能力的大小。 假设测试误差为泛化误差。
　 　 　 　

图 2　 抑郁症分类识别问题转化为非线性 SVM 二分类问题

Fig. 2　 Conversion
 

of
 

depression
 

classification
 

and
 

recognition
 

problem
 

into
 

a
 

binary
 

classification
 

problem
 

of
 

nonlinear
 

support
 

vector
 

machine
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为了更加客观评估模型效果,本文采用留一法对模型进

行评估。 具体的,依次将单独被试的所有数据作为测试

集,其余 15 名受试者的数据集作为训练集,测试集与训

练集的数据无重复。
为了全面客观评估模型性能,采用灵敏度、特异性和

准确率 3 项指标对模型进行评价。 灵敏度是由临床判定

为抑郁患者的抑郁实验组内模型检出抑郁数据点数的比

率,即真阳性率,灵敏度越高,漏诊的机会越少。 特异性

是由临床判定为健康人群的对照组内模型识别为阴性数

据点数的比率,即真阴性率,特异性越高,误诊的概率越

小。 准确率是所有被试中与临床诊断结果一致的数据点

数的比率。 以上指标计算如下:

灵敏度= TP
TP+FN

×100% (1)

特异性= TN
TN+FP

×100% (2)

准确率= TP+TN
TP+FN+FP+TN

×100% (3)

其中,TP 表示阳性样本预测正确,FN 表示阳性样本

预测错误,TN 表示阴性样本预测正确,FP 表示阴性样本

预测错误。

3　 结　 　 果

3. 1　 HFD 和 LZC 分析

　 　 本研究设计了睁眼静息态和闭眼静息态两种实验模

态,分别计算了抑郁患者组和健康对照组 HFD 和 LZC 的

均值与标准差,并对同一模态下实验组和对照组的同一

特征进行了比较。 图 3 和 4 分别为睁眼静息态、闭眼静

息态下抑郁患者组和健康对照组 HFD 平均值和标准差

对比,图 5 和 6 分别为睁眼静息态、闭眼静息态下抑郁患

者组和健康对照组 LZC 平均值和标准差对比。 由图 3 和 4
可知,两种模态下健康对照组各导联的 HFD 均值均高于

抑郁组。 由图 5 和 6 可知,两种模态下健康对照组各导

联的 LZC 均值均高于抑郁组。 对同一实验模态下抑郁

组和对照组的同一特征进行独立样本 t 检验,具有显著

性差异(P< 0. 05) 的导联在图 3 ~ 6 中用‘ ∗’ 标注。 此

外,对同组内不同状态下的同一特征进行比较,并未发现

明显差异。
为了检验 HFD 和 LZC 特征联合的有效性,选取在四

种特征情况下均具有显著性差异的导联进行非线性 SVM
抑郁识别,共选取 24 个导联,位置分布如图 7 所示。
3. 2　 单通道非线性 SVM 抑郁识别模型分析

　 　 对所选出的 24 个导联,分别以睁眼静息态 HFD
(HFD-open)、闭眼静息态 HFD(HFD-close)、睁眼静息态

LZC(LZC-open)、闭眼静息态 LZC( LZC-close)、睁眼静息

图 3　 睁眼静息状态下抑郁患者组和健康对照组

HFD 平均值和标准差对比

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

HFD
 

in
 

depressed
 

patients
 

and
 

healthy
 

subjects
 

with
 

eyes
 

open

图 4　 闭眼静息状态下抑郁患者组和健康对照组

HFD 平均值和标准差对比

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

HFD
 

in
 

depressed
 

patients
 

and
 

healthy
 

subjects
 

with
 

eyes
 

closed

图 5　 睁眼静息状态下抑郁患者组和健康对照组

LZC 平均值和标准差对比

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

LZC
 

in
 

depressed
 

patients
 

and
 

healthy
 

subjects
 

with
 

eyes
 

open
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图 6　 闭眼静息状态下抑郁患者组和健康对照组

LZC 平均值和标准差对比

Fig. 6　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

mean
 

and
 

standard
 

deviation
 

of
 

LZC
 

in
 

depressed
 

patients
 

and
 

healthy
 

subjects
 

with
 

eyes
 

close

图 7　 非线性 SVM 抑郁识别模型所用导联位置分布图

Fig. 7　 Location
 

map
 

of
 

channels
 

used
 

by
 

the
 

nonlinear
 

SVM
 

depression
 

recognition
 

model

态 HFD 和 LZC 联合特征( joint-open)、闭眼静息态 HFD
和 LZC 联合特征( joint-close)为特征,非线性 SVM 抑郁

识别模型得到的灵敏度、特异性和准确率分别如表 1 ~ 3
所示。

从表 1 可以观察到以 LZC-open、 LZC-close、 joint-
open、joint-close 为特征的单通道非线性 SVM 抑郁识别模

型在灵敏度上取得较好的表现,其中 P3 导联以 LZC-
close 为特征达到 99. 17% ,其次 CP4 导联以 joint-close 为

特 征 为 98. 12% 。 采 用 Kruskal-Wails
 

H 检 验, 经

Bonferroni 法校正显著性水平的事后两两比较显示,joint-
open 特征得到的灵敏度显著优于 HFD-open 特征得到的

灵敏度(P<0. 001),joint-close 特征得到的灵敏度显著优

于 HFD-close 特征得到的灵敏度(P<0. 001)。 此外,联合

特征取得的灵敏度与 LZC 特征取得的灵敏度差异不

　 　 　 　表 1　 单通道非线性 SVM 抑郁识别模型灵敏度统计表

Table
 

1　 Statistical
 

table
 

of
 

classification
 

and
 

recognition
 

results
 

of
 

single-channel
 

nonlinear
 

SVM
 

model-sensitivity %

导联
HFD-
open

HFD-
close

LZC-
open

LZC-
close

joint-
open

joint-
close

AF3 72. 29 83. 75 88. 75 92. 50 93. 75 93. 96

AF4 65. 83 74. 58 83. 54 90. 42 89. 79 88. 54

F3 63. 33 60. 00 80. 00 85. 21 88. 54 87. 29

F1 66. 25 48. 33 89. 17 80. 21 85. 42 89. 58

F2 61. 04 55. 83 86. 88 90. 00 89. 17 90. 62

F6 55. 83 62. 50 75. 63 85. 42 85. 83 87. 08

FT7 69. 58 74. 38 78. 13 86. 04 80. 21 82. 50

FC3 55. 42 72. 50 79. 38 90. 00 83. 54 84. 79

FC1 61. 67 64. 17 84. 37 91. 67 89. 37 92. 08

FC4 55. 42 48. 54 89. 17 82. 71 86. 46 89. 58

FT8 64. 38 68. 54 89. 38 86. 04 88. 33 86. 67

C1 62. 71 65. 63 90. 63 92. 50 88. 54 89. 79

CZ 58. 75 53. 54 91. 88 93. 54 93. 33 91. 46

C4 60. 42 75. 21 88. 33 90. 83 88. 75 86. 87

CP3 70. 42 78. 12 91. 67 95. 21 85. 83 86. 88

CP4 67. 50 66. 88 95. 21 93. 96 93. 54 98. 12

CP6 76. 46 71. 46 93. 33 93. 75 93. 96 85. 00

TP8 76. 04 72. 29 96. 88 96. 67 91. 04 93. 54

P5 63. 13 67. 71 93. 12 95. 42 80. 21 90. 00

P3 68. 96 73. 33 93. 96 99. 17 90. 63 85. 63

P2 75. 00 61. 67 97. 71 95. 63 95. 42 91. 25

PO5 72. 92 73. 96 96. 88 96. 04 94. 58 92. 92

POZ 68. 54 75. 21 97. 29 98. 75 88. 54 87. 29

OZ 72. 50 74. 58 89. 37 91. 25 92. 92 88. 75

具有统计学意义。 总体来看,顶叶和枕叶附近导联灵敏

度表现较好。
由表 2 可以观察到以 joint-open、joint-close 为特征的

单通道非线性 SVM 抑郁识别模型在特异性上取得较好

的表现,P2 导联以 joint-open 为特征可达到 98. 33% ,TP8
以 joint-close 为特征达到 96. 67% 。 采用 Kruskal-Wails

 

H
检验,经 Bonferroni 法校正显著性水平的事后两两比较显

示,joint-open 特征得到的特异性显著优于 HFD-open 特

征得到的特异性(P<0. 001)、LZC-open 特征得到的特异

性(P< 0. 001),joint-close 特征得到的特异性显著优于

HFD-close 特征得到的特异性
 

(P<0. 001)、LZC-close 特

征得到的特异性(P<0. 001)。 总体来看,P2、TP8 导联特

异性表现较好。
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表 2　 单通道非线性 SVM 抑郁识别模型特异性统计表

Table
 

2　 Statistical
 

table
 

of
 

classification
 

and
 

recognition
 

results
 

of
 

single-channel
 

nonlinear
 

SVM
 

model-specificity %

导联
HFD-
open

HFD-
close

LZC-
open

LZC-
close

joint-
open

joint-
close

AF3 81. 67 71. 67 85. 00 73. 33 93. 33 91. 67

AF4 81. 67 68. 33 78. 33 73. 33 91. 67 91. 67

F3 90. 00 65. 00 78. 33 71. 67 91. 67 96. 67

F1 66. 67 81. 67 75. 00 70. 00 98. 33 90. 00

F2 80. 00 70. 00 80. 00 73. 33 90. 00 86. 67

F6 81. 67 73. 33 73. 33 76. 67 90. 00 90. 00

FT7 78. 33 71. 67 80. 00 81. 67 93. 33 85. 00

FC3 56. 67 66. 67 80. 00 80. 00 95. 00 86. 67

FC1 86. 67 80. 00 80. 00 78. 33 91. 67 90. 00

FC4 80. 00 86. 67 73. 33 71. 67 95. 00 88. 33

FT8 80. 00 65. 00 71. 67 70. 00 80. 00 81. 67

C1 78. 33 68. 33 81. 67 76. 67 93. 33 91. 67

CZ 83. 33 66. 67 85. 00 76. 67 90. 00 91. 67

C4 65. 00 70. 00 68. 33 71. 67 90. 00 85. 00

CP3 71. 67 61. 67 76. 67 68. 33 85. 00 83. 33

CP4 66. 67 75. 00 70. 00 81. 67 83. 33 88. 33

CP6 71. 67 66. 67 76. 67 66. 67 86. 67 85. 00

TP8 73. 33 86. 67 83. 33 81. 67 83. 33 96. 67

P5 51. 67 63. 33 60. 00 65. 00 76. 67 86. 67

P3 71. 67 65. 00 75. 00 65. 00 85. 00 75. 00

P2 76. 67 86. 67 85. 00 78. 33 98. 33 90. 00

PO5 76. 67 68. 33 76. 67 70. 00 76. 67 86. 67

POZ 65. 00 58. 33 70. 00 65. 00 81. 67 85. 00

OZ 83. 33 61. 67 78. 33 63. 33 90. 00 83. 33

　 　 由表 3 可以观察到以 joint-open、joint-close 为特征的

单通道非线性 SVM 抑郁识别模型获得了最高的准确率,
分别为 96. 87% 和 95. 10% 。 采用 Kruskal-Wails

 

H 检验,
经 Bonferroni 法校正显著性水平的事后两两比较显示,
joint-open 特征得到的准确率显著优于 HFD-open 特征得

到的准确率
 

(P< 0. 001)、LZC-open 特征得到的准确率
 

(P<0. 05),joint-close 特征得到的准确率显著优于 HFD-
close 特征得到的准确率(P<0. 001)、LZC-close 特征得到

的准确率(P<0. 05)。 总体来看,P2、TP8、AF3 导联附近

分类准确率表现较好。
对 6 种特征下单通道非线性 SVM 抑郁识别结果做

平均,结果如表 4 所示。

表 3　 单通道非线性 SVM 抑郁识别模型准确率统计表

Table
 

3　 Statistical
 

table
 

of
 

classification
 

and
 

recognition
 

results
 

of
 

single-channel
 

nonlinear
 

SVM
 

model-accuracy %

导联
HFD-
open

HFD-
close

LZC-
open

LZC-
close

joint-
open

joint-
close

AF3 76. 98 77. 71 86. 88 82. 92 93. 54 92. 81

AF4 73. 75 71. 46 80. 94 81. 87 90. 73 90. 10

F3 76. 67 62. 50 79. 17 78. 44 90. 10 91. 98

F1 66. 46 65. 00 82. 08 75. 10 91. 87 89. 79

F2 70. 52 62. 92 83. 44 81. 67 89. 58 88. 65

F6 68. 75 67. 92 74. 48 81. 04 87. 92 88. 54

FT7 73. 96 73. 02 79. 06 83. 85 86. 77 83. 75

FC3 56. 04 69. 58 79. 69 85. 00 89. 27 85. 73

FC1 74. 17 72. 08 82. 19 85. 00 90. 52 91. 04

FC4 67. 71 67. 60 81. 25 77. 19 90. 73 88. 96

FT8 72. 19 66. 77 80. 52 78. 02 84. 17 84. 17

C1 70. 52 66. 98 86. 15 84. 58 90. 94 90. 73

CZ 71. 04 60. 10 88. 44 85. 10 91. 67 91. 56

C4 62. 71 72. 60 78. 33 81. 25 89. 38 85. 94

CP3 71. 04 69. 90 84. 17 81. 77 85. 42 85. 10

CP4 67. 08 70. 94 82. 60 87. 81 88. 44 93. 23

CP6 74. 06 69. 06 85. 00 80. 21 90. 31 85. 00

TP8 74. 69 79. 48 90. 10 89. 17 87. 19 95. 10

P5 57. 40 65. 52 76. 56 80. 21 78. 44 88. 33

P3 70. 31 69. 17 84. 48 82. 08 87. 81 80. 31

P2 75. 83 74. 17 91. 35 86. 98 96. 87 90. 63

PO5 74. 79 71. 15 86. 77 83. 02 85. 63 89. 79

POZ 66. 77 66. 77 83. 65 81. 88 85. 10 86. 15

OZ 77. 92 68. 13 83. 85 77. 29 91. 46 86. 04

表 4　 单通道非线性 SVM 抑郁识别模型结果统计表

Table
 

4　 Single-channel
 

nonlinear
 

SVM
 

model
 

classification
 

and
 

recognition
 

results
 

statistics
 

table %

特征
单通道灵敏

度平均值

单通道特异

性平均值

单通道准确

率平均值

HFD-open 66. 02 74. 93 70. 47

HFD-close 67. 61 70. 76 69. 19

LZC-open 89. 19 76. 74 82. 96

LZC-close 91. 37 72. 92 82. 14

joint-open 89. 07 88. 75 88. 91

joint-close 89. 18 87. 78 88. 48
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　 　 由表 4 可以得出,在单通道非线性 SVM 抑郁识别模

型中,以睁眼静息态下脑电信号非线性动力学特征参数

HFD 和 LZC 的联合特征取得了最高的平均特异性和准

确率,分别为 88. 75% 和 88. 91% ,闭眼静息态下的 HFD
和 LZC 的联合特征效果略次之, 分别为 87. 78% 和

88. 48% ,相较于独立的 HFD / LZC 特征上述指标最高分

别提高了 17. 02%和 19. 29% ,效果明显,进一步验证了高

阶复杂度算法 Lempel-Ziv 复杂度可以弥补分形维数过度

依赖数据的缺陷[24] 。 在灵敏度方面,联合特征相较于

HFD 有大幅提高,最高提升了 23. 05% 。 同时,两种模态

下联合特征的表现大致相当。 此外,从脑电导联位置对

识别准确率的影响来看,顶叶和枕叶附近导联表现较好,
具有较大的潜力和研究价值。
3. 3　 计算时间

　 　 HFD 和 LZC 特征提取算法以及单通道非线性 SVM
抑郁识别模型依次在系统参数为 i5 - 6200U

 

CPU( 2. 40
 

GHz)和
 

8
 

GB
 

RAM
 

的计算机上的
 

MATLAB
 

2019a
 

软件

中进行仿真。 各测试 5 次,所用时间如表 5 所示。

表 5　 HFD / LZC 特征提取算法及非线性 SVM 抑郁识别模型消耗时间统计表

Table
 

5　 Statistical
 

table
 

of
 

time
 

consumption
 

of
 

HFD / LZC
 

feature
 

extraction
 

algorithm
 

and
 

nonlinear
 

SVM
 

depression
 

recognition
 

model

算法 测试 1 测试 2 测试 3 测试 4 测试 5 平均耗时 / s

单通道脑电 HFD 特征提取 10. 107
 

527 10. 407
 

298 10. 205
 

249 10. 782
 

279 10. 157
 

254 10. 331
 

921

单通道脑电 LZC 特征提取 1. 816
 

511 1. 600
 

849 1. 489
 

497 1. 480
 

245 1. 511
 

456 1. 579
 

712

单通道非线性 SVM 抑郁识别 0. 182
 

115 0. 191
 

616 0. 202
 

849 0. 195
 

199 0. 177
 

727 0. 189
 

901

　 　 由表 5 可以看出,提取单个状态单通道脑电信号的

LZC 特征平均耗费约 1. 58
 

s,表明了优化后的 LZC 特征

提取算法的效率。 同时,非线性 SVM 抑郁识别模型平均

仅需约 0. 19
 

s,计算速度快。

4　 讨　 　 论

　 　 大脑是一个复杂的非线性系统,由于线性分析方

法在处理非线性的脑电信号时往往会丢失大量原始脑

电信号所携带的信息,因而非线性参数在描述脑电信

号特征上更具优势。 合理组合非线性动力学特征参数

用于抑郁症的分类识别是实验设计中要考虑的问题。
本研究提出了一种基于 HFD 和 LZC 特征联合的单通

道抑郁识别方法,在设计了包含两种模态的实验范式

的基础上,基于改进的特征提取算法提取被试不同模

态下静息态脑电信号的 HFD 和 LZC 值,组合后的特征

输入到非线性 SVM 模型中用于抑郁症的分类识别,具
有较好的效果。

相较于正常人群,抑郁患者的 HFD 和 LZC 值均偏

低,同组内不同状态的对应特征值未见明显差异。 说明

抑郁患者组 EEG 信号的复杂度要低于健康对照组,这可

能与抑郁患者异常脑电活动有关。
相较于单独的 HFD / LZC 特征,同一模态下的组合特

征在非线性 SVM 抑郁识别模型中表现更优,特别是特异

性和准确率相较于单一特征均有很大提升。 从计算机识

别模型角度上看,HFD 与 LZC 特征组合的二维机器学习

识别模型相较于一维机器学习识别模型具有更好的鲁棒

性。 以有序数对形式投射到二维平面的组合特征更好地

避免了一维数据点波动造成的识别错误,而对于幅值本

身微弱的脑电信号,信号采集以及后续处理过程中任何

微小的干扰都会给数据带来较大的波动。 组合特征利用

两个非线性特征互相补充的特点尽可能规避由于数据点

波动造成的识别错误。 从脑电信号非线性特征来看,
HFD 刻画了脑电信号的自相似性,对数据的依赖性较

高,LZC 是对脑电信号复杂度进行刻画的高阶算法,一定

程度上弥补了 HFD 的上述缺陷。
本研究设计了包含两种模态的实验范式,全频带下

睁眼静息态的表现略优于闭眼静息态,但差异不大。 今

后可以对子频带的相应特征进行分析,更精确地分析具

体小范围频率下组合特征的表现。 另外,从导联分布来

看,顶叶和枕叶附近提取到的非线性特征识别结果更优,
今后可以就特定脑区展开更细致的研究。

本研究对 LZC 特征提取算法进行了优化,提取单个

状态单通道脑电信号的 LZC 特征平均耗费约 1. 58
 

s,对
单通道脑电信号进行抑郁识别平均需约 0. 19

 

s,改进算

法后的模型计算速度快,有望解决目前抑郁识别耗时长

的问题。
最后,本研究仍然存在一定的局限性。 尽管在所

提出的模型下组合特征平均达到 89% 以上的灵敏度,
相较于 HFD 有了大幅改善,但是略低于 LZC 特征的问

题有待解决。 此外,脑电导联数量选取,特别是多通道

导联对抑郁检测的影响和效果仍有待进一步研究。 在

未来,需要扩大试验人群的数量,以验证所提出模型的

有效性,同时对模型进行更精细化的完善,以期可以应

用于临床实践。
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5　 结　 　 论

　 　 本文提出一种基于 HFD 和 LZC 特征联合的单通道

静息态脑电抑郁症识别模型,通过组合脑电特征提高了

基于脑电信号的抑郁识别的准确率,通过对算法进行优

化减少了模型计算的时间。 所提出模型最高达到

96. 87%的分类准确率,主体部分仅需约 12
 

s,表明所提

出模型具有一定的临床应用价值。
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