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【摘要】  目的　基于睡眠脑电信号，探索深度学习Vision Transformer（ViT）结合Transformer网络对抑郁症患者识别

的有效性。方法　首先对28例抑郁症患者和37例正常对照的睡眠脑电信号进行预处理，并将信号转为图像格式，保留其

频域及空间域特征信息，之后将图像输送到ViT-Transformer编码网络，分别学习抑郁症患者和正常对照的快速眼动（rapid
eye movement, REM）睡眠期和非快速眼动（non-rapid eye movement, NREM）睡眠期的脑电信号特征，并对抑郁症进行识

别。结果　基于ViT-Transformer网络，从不同脑电频率角度，发现delta、theta和beta波的组合对抑郁症识别具有比较好的

结果。其中，REM期delta-theta-beta波组合的脑电信号特征对抑郁症识别的准确率达92.8%，精准率为93.8%，抑郁症患者

的召回率为84.7%，F0.5值为0.917±0.074；NREM期delta-theta-beta波组合的脑电信号特征对抑郁症的识别准确率为91.7%，

精准率为90.8 %，召回率为85.2%，F0.5值为0.914±0.062。此外，通过对整夜睡眠脑电的睡眠分期进行可视化，发现分类错误

通常发生在睡眠期转期时。结论　应用深度学习ViT-Transformer网络，本研究发现基于delta-theta-beta波组合的REM期睡

眠脑电信号特征对抑郁症识别更有效。
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【Abstract】   Objective　To  explore  the  effectiveness  of  using  deep  learning  network  combined  Vision
Transformer  (ViT)  and  Transformer  to  identify  patients  with  depressive  disorder  on  the  basis  of  their  sleep
electroencephalogram  (EEG)  signals. Methods　The  sleep  EEG  signals  of  28  patients  with  depressive  disorder  and  37
normal controls were preprocessed. Then, the signals were converted into image format and the feature information on
frequency  domain  and  spatial  domain  was  retained.  After  that,  the  images  were  transmitted  to  the  ViT-Transformer
coding network for deep learning of the EEG signal characteristics of the rapid eye movement (REM) sleep and non-rapid
eye  movement  (NREM)  sleep  in  patients  with  depressive  disorder  and  those  in  normal  controls,  respectively,  and  to
identify  patients  with  depressive  disorder. Results　Based  on  the  ViT-Transformer  network,  after  examining  different
EEG  frequencies,  we  found  that  the  combination  of  delta,  theta,  and  beta  waves  produced  better  results  in  identifying
depressive disorder. Among the different EEG frequencies, EEG signal features of delta-theta-beta combination waves in
REM sleep achieved 92.8% accuracy and 93.8% precision for identifying depression, with the recall rate of patients with
depression being 84.7%,  and the F0.5 value being 0.917±0.074.  When using the delta-theta-beta combination EEG signal
features in NREM sleep to identify depressive disorder, the accuracy was 91.7%,  the precision was 90.8%,  the recall rate
was 85.2%, and the F0.5 value was 0.914±0.062. In addition, through visualization of the sleep EEG of different sleep stages
for  the  whole  night,  it  was  found  that  classification  errors  usually  occurred  during  transition  to  a  different sleep  stage.
Conclusion　Using  the  deep  learning  ViT-Transformer  network,  we  found  that  the  EEG  signal  features  in  REM  sleep
based on delta-theta-beta combination waves showed better effect in identifying depressive disorder.

【Key words】　　Depressive disorder　　Sleep electroencephalogram　　Deep learning　　Rapid eye
movement sleep　　Non-rapid eye movement sleep

  

目前，全球抑郁症患者高达3.22亿，2005年至2015年

十年间，抑郁症患者增加了18.4%[1]。抑郁症的诊断主要

通过医生与患者之间的沟通交流及相关的问卷量表，目

前尚缺乏客观且高效的抑郁症识别方法。

睡眠紊乱是抑郁症患者常见的症状之一[2]，既往相当

多的研究发现抑郁症的睡眠脑电特征具有明显变化。动
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物研究发现慢性应激反应可引起快速眼动（rapid eye

movement, REM）睡眠期theta波振荡增强，而非快速眼动

（non-rapid eye movement, NREM）睡眠期delta波振荡不

受影响[3]。COAN等[4]还发现，抑郁症患者缺乏接近行为

与左侧大脑的 alpha 波的增加相关。

机器学习已被应用于多种神经精神系统疾病的诊断

与治疗[5-6]，同时也在抑郁症的识别方向进行了尝试[7-8]。

ACHARYA等 [9 ]应用卷积神经网络（convolution neural

network, CNN）对抑郁症患者和健康对照的静息态脑电图进

行分析，发现左半球和右半球的脑电（electroencephalogram,

EEG）信号对抑郁症的识别准确率分别达到93.5%和

96.0%。THAKRE等[10]尝试使用深度学习和睡眠EEG数据

对焦虑和抑郁进行识别，将睡眠脑电EEG数据转换为三

通道RGB图像并用二维CNN结构，该方法在识别焦虑/抑

郁方面获得了较高的准确度。然而目前关于睡眠脑电中

各波段特征以及不同睡眠阶段的抑郁症识别研究尚少。

因此，在本研究中将睡眠EEG信号中的不同波段进

行组合，采用基于自注意力机制的Vision Transformer（ViT）

结合Transformer网络对抑郁症患者与健康对照进行识别

并比较不同睡眠阶段的识别准确率。

 1     对象与方法

 1.1    研究对象

本研究中的抑郁症患者数据来自于北京大学第六医

院睡眠科，正常对照组为招募的健康志愿者。本研究共

纳入抑郁症患者28例，正常对照37例。

抑郁症患者的纳入标准：ICD-10诊断标准诊断为抑郁

症；年龄18～65岁；排除标准：重大躯体疾病；其他导致脑

电异常的疾病，如帕金森病、癫痫等其他精神神经系统疾病。

正常对照组的纳入标准：无精神神经系统疾病相关

主诉；年龄18～65岁；无睡眠障碍、情绪障碍相关主诉。

该研究已获得北京大学第六医院（精神卫生研究所）

医学伦理委员会批准，批准号（2000）伦年审（27）号。

 1.2    睡眠脑电采集及分期

本研究中抑郁症患者的睡眠脑电数据在北京大学第

六医院睡眠科病房进行采集，分别使用了Grael多导睡眠

监测系统（澳大利亚康迪公司）和Alice6多导睡眠监测系

统（美国飞利浦伟康公司）进行信号采集；正常对照组的

睡眠脑电数据在中国人民解放军空军总医院航天睡眠医

学中心进行采集，使用了Grael多导睡眠监测系统。睡眠

监测时间为20:00–21:00连接导联及传感器，其中脑电信

号为标准的六导联信号，即F3-M2、F4-M1、C3-M2、C4-

M1、O1-M2、O2-M1；进行生物定标后，进行整夜记录，次日

06:30–07:00结束记录。

睡眠脑电分期工作由专业技术人员根据《美国睡眠医

学会睡眠及其相关事件判读手册》[11]对睡眠分期进行判读。

 1.3    睡眠脑电数据预处理

首先，将原始脑电数据进行伪迹去除、带通滤波、降

采样到统一采样频率等处理。通过已经标记的睡眠分期

标签，对REM期、NREM期分别进行提取。将各自得到的

数据将信号转为图像，在信号转图像过程中，分别以

delta-theta-alpha波、delta-theta-beta波、delta-alpha-beta波

以及theta-alpha-beta波这4种组合形式生成三通道彩色图

像（图1）。脑电频率带划分标准为：delta波段（0.5～4 Hz）、
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图 1  睡眠脑电信号转图像的预处理流程

Fig 1  Flowchart for the preprocessing and conversion of sleep EEG signals into images

A: raw data; B: frequency and location information; C: grayscale images; D: RGB image.
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theta波段（4～8 Hz）、alpha波段（8～13 Hz）、beta波段

（13～30 Hz）。REM期最后的数据格式为6  630×6×3×

16×16，NREM期格式为48 490×6×3×16×16，全部睡眠数据

格式为55 392×6×3×16×16。将使用连续6帧输入的ViT-

Transformer网络对不同睡眠期以及各睡眠期不同频率波

段组合进行讨论。

其中将数据转为图像的操作流程如下：①使用快速

傅里叶变换将图1A中的原始信号由时域转为频域，即获

得图1B上面子图。②使用等距方位投影算法将eeglab中

三维的脑电电极位置坐标信息由三维转为二维，位置坐

标信息如图1B下面子图所示。③对6个通道的脑电频域

信息，以delta、theta以及alpha波段为例进行截取，求得各

波段的频谱均值，即每个波段的6个电极位置的像素值。

④对各波段目前所有的6个电极位置的像素图像，使用二

维散点插值法进行插值，获得 1 6 × 1 6的灰度图，如

图1C。⑤将三个波段的灰度图组合形成如图1D所示的

RGB彩色图像。

 1.4    基于Vision-Transformer网络的多帧脑电模型

本研究中我们结合了ViT与Transformer的编码部

分，网络结构示意图如图2所示。其中ViT网络通过对图

像进行分块操作，使用位置编码和多头注意力机制，能够

学习到信号图像中的全局域信息。之后将各帧信号图像

所学习到的特征矩阵拼接，相当于该特征矩阵具有连续

帧之间的时序信息，将该特征矩阵输送到Transformer的

编码部分中，通过多头注意力机制，多个维度学习各个帧

之间的时序信息关系。最后将学到的特征信息输送到全

连接层进行分类操作。

 1.5    实验配置

本研究使用Windows操作系统下的Pytorch 1.7.1作为

模型训练的深度学习框架，在12 G内存的GeForce RTX

3060上进行。首先我们使用经典的Xavier正态分布对模

型进行初始化。批量大小（Batch Size）设为128，使用

Adam优化器对参数进行更新，一阶矩估计的指数衰减率

和二阶矩估计的指数衰减率分别设为0.9和0.999，学习率

固定为0.001，训练300个循环。

 1.6    评价指标

在数据集划分部分采用7折交叉验证的方法。每次

随机取4个抑郁症患者数据加上6个或5个正常对照组数

据作为测试集，然后取剩余数据中与测试集相等的数据

量作为验证集，其余数据作为训练集。这样划分的目的

首先是保证测试集与训练集中的样本独立，即不存在抑

郁症或正常对照组的数据同时出现在测试集和训练集当

中，保证了实验的可靠性。

本研究使用的评价指标为抑郁症患者样本的准确率

（accuracy）、精准率（precision）、召回率（recall of the

depression group, recall-D）、加权F-score值以及正常对照

组的召回率（recall of the normal controls, recall-N），用于

对算法分类进行评估，其中预测与真实一致为真的类别，

即TP（true positive）类；预测为假而真实为真的类别，即

FN（false negative）类；预测为真而真实为假的类别，即
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图 2  用于抑郁症识别的ViT-Transformer模型

Fig 2  ViT-Transformer model used for identifying depressive disorder
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FP（false positive）类；预测与真实一致为假的类别，即

TN（true negative）类。计算公式如下所示。

Accuracy =
TP+TN

TP+TN+FP+FN
(1)

Precision =
TP

TP+FP
(2)

Recall =
TP

TP+FN
(3)

Fβ =
(
1+β2)× Precision×Recall

(β2×Precision+Recall)
(4)

 2     结果

 2.1    抑郁症患者以及正常对照组睡眠期的平均帧数

抑郁症患者28例，平均年龄为（41.2±13.6）岁，其中男

性10例，女性18例。正常对照组37例，平均年龄为（31.4±

10.1）岁，其中男性27例，女性10例。以t检验和χ2检验进行

比较，两组研究对象年龄和性别差异有统计学意义

（P<0.05）。表1为抑郁症患者以及正常对照组睡眠期睡

眠脑电分期（30 s为一帧，统计各期帧数）。

 
表 1    抑郁症与正常对照组睡眠期平均帧数

Table 1    Average epochs of each sleep period in the depression group
and the normal control group

 

Group n W N1 N2 N3 REM

Depression 28 252 58 540 60 89

Control 37 169 105 390 158 123

　W: wake stage; N1: non-rapid eye movement sleep stage 1; N2: non-rapid
eye movement sleep stage 2; N3: non-rapid eye movement sleep stage 3;
REM: rapid eye movement sleep.
 

 2.2    NREM期各脑电波段组合分类结果

NREM期的4个波段的信息组合结果如图3所示。

theta-alpha-beta波的组合识别率最低，说明在NREM期

delta波对抑郁症识别有重要意义。此外delta-theta-

beta波组合对抑郁症的识别准确率为0.917±0.036，精准率

为0.908±0.063，召回率为0.852±0.079，F0 . 5值为0.914±

0.062，说明了NREM期delta-theta-beta波组合可有效识别

抑郁症。

 2.3    REM期各脑电波段组合分类结果

图4与NREM期的结果相似，含有delta波的组合均有

较高准确率，即delta波对抑郁症NREM和REM期识别均

有效。delta-theta-beta波组合准确率为0.928±0.062、精准

率为0.938±0.071、正常对照组召回率0.974±0.041以及F0.5

为0.917±0.074取得了最优解。所以在REM期beta波对于

抑郁症识别有增效意义。

另外，比较REM期和NREM期的delta-theta-beta波组

合结果，本研究发现REM期准确率、精准率均较高，而

REM召回率指标与NREM差0.5%，因此，REM期相较于

NREM期对抑郁症识别更有效。

 2.4    ViT-Transformer对抑郁症睡眠脑电识别的临床验证

本研究还对整夜睡眠脑电的各个睡眠期的识别结果

进行了验证并将结果可视化。图5为两名抑郁症患者基

于睡眠脑电数据所得到的睡眠结构图，其中图5A为一位

32岁女性，该患者的汉密尔顿抑郁量表评分为40分。图5B

为一位29岁男性，该患者的汉密尔顿抑郁量表评分为

29分。图中横轴代表帧数，每30 s为一帧，左侧纵轴代表

各睡眠期，右侧纵轴代表预测的标签值，True和False分别

表示预测正确和错误。图中蓝色线为睡眠分期，红色线

为预测的标签值。发现错误预测多发生在睡眠分期转换

时。说明深度学习在学习睡眠分期转换的阶段比较困难。

 3     讨论

本研究通过分析脑电波特征的变化、结合信号处理
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图 3  NREM期脑电识别抑郁症患者的准确率、精准率、召回率、加权F-

score值

Fig 3  Accuracy, precision, recall, and weighted F-score of using EEG in
NREM sleep to identify patients with depressive disorder
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图 4  REM期脑电识别抑郁症患者的准确率、精准率、召回率、加权F-

score值

Fig 4  Accuracy, precision, recall and weighted F-score of EEG in REM
sleep in identifying patients with depressive disorder
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方法和深度学习技术，将正常对照组睡眠脑电与抑郁症

患者睡眠脑电进行二分类，为抑郁症评估提供客观的测

量方法。

首先本研究探索了REM期与NREM期波段组合以及

不同睡眠期对抑郁症识别的有效性。结果发现delta、

theta和beta波的组合在REM期和NREM期均获得较高的

准确率。既往研究在对抑郁症患者脑电频率、病变部位

进行探索的同时也关注抑郁患者的脑电图波形变化[12]。

有研究发现抑郁症患者在夜间第一个睡眠周期的

NREM期，theta波和delta波波幅较低，慢波功率低于对照

组，而第三个睡眠周期的慢波功率高于对照组[13]。beta波

与睡梦中的抑郁等相关情绪波动有关[14]，并且与抑郁症

患者高觉醒的临床表现相关[15]。测量不同频带静息状态

脑电图振荡活动的功率谱可区分抑郁症患者和健康对

照，这一点已在既往研究中被证明[16-18]。这些数据也与功

能性神经影像学研究一致[19]。

随后，对REM期、NREM期睡眠脑电数据的分类结果

进行对比，结果发现REM脑电信号对于抑郁症识别准确

率最高，这也与许多研究中认为REM期可作为抑郁症识

别诊断分类的生物标记物相吻合[20]。几乎所有的抗抑郁

药都会引起REM期的改变[21]。测量REM期产生的脑电波

可以预测患者是否会对抑郁症的治疗做出应答[22]。研究

发现抑郁症患者REM期脑网络改变明显[23]，我国学者同

样也应用小世界网络分析方法对抑郁患者静息态EEG进

行探讨，发现抑郁症患者脑网络存在随机化趋势，利用

K相邻分类器对抑郁症患者和健康对照进行二分类，准确

率达到了87.35%[24]。

由于CNN受卷积核大小限制，只能够学习到图像的

局部域信息。本文引入机器学习领域的新方法 Vision

Transformer 算法[25]，可学习脑电信号的全局域特征，其独

特之处在于它的网络架构全部由自注意力机制组成，该

方法已被应用到各种领域，成为了继卷积神经网络和循

环神经网络之后又一广泛应用深度学习算法。

本研究存在几点局限性。首先，由于数据有限，可能

存在数据不平衡问题，因此抑郁症的召回低于正常对照

组。其次，本算法只对抑郁症与对照组进行了二分类操

作，临床中还涉及到抑郁症的严重程度分类。两组研究

对象年龄和性别存在基线不平衡。因此，需要在今后的

研究里扩大样本量进一步对抑郁症不同严重程度的睡眠

脑电活动进行分析。

综上，ViT-Transformer网络对基于delta-theta-beta波

组合的REM期脑电信号特征抑郁症识别更有效，准确率

达92.8%。基于深度学习的脑电信号分类算法具有自动

提取特征以及泛化能力强等优点，减少了对训练有素的

专业人员的依赖，在抑郁症诊断方面具有较好的临床应

用前景，并且未来将在精神神经系统疾病的诊断中发挥

重要作用。

*　　　　*　　　　*
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图 5  对抑郁症患者睡眠脑电识别的临床验证

Fig 5  Clinical verification of using sleep EEG to identify patients with
depressive disorder

A: sleep histogram of a 32-year-old female patient with depression; B: sleep

histogram of a 29-year-old male patient with depression.
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