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基于混合神经网络的多模态抑郁症检测算法
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摘　 要:
 

抑郁症检测是心理健康领域的重要分类任务。 抑郁症检测中,单一模态方法分类精度低下,本文提出了一种基于混

合神经网络的多模态抑郁症检测算法。 首先,针对中文文本信息,搭建了一种基于 ESimCSE-BiLSTM-CNN 的混合神经网络

的算法模型,在考虑局部关键信息的同时加快收敛速度;其次,针对中文音频信息,将音频特征在进行 GhostVLAD 特征聚合

后,送入搭建好的基于多头自注意力的 CNN-GRU 混合神经网络模型,使得算法模型能够更好地捕捉输入序列的结构和规

律;最后,通过融合上述混合神经网络模型特征,充分利用模态间的互补关系,提高了算法模型的表达能力。 基于 EATD-Cor-
pus 中文多模态抑郁症检测数据集的测试结果表明,本文提出的算法 F1 值达到了 90. 90%,在众多主流多模态抑郁症检测算

法中具有强大的竞争力。
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Abstract:
 

Depression
 

detection
 

is
 

an
 

important
 

classification
 

task
 

in
 

the
 

field
 

of
 

mental
 

health.
 

Aiming
 

at
 

the
 

low
 

classification
 

accuracy
 

of
 

single
 

modal
 

algorithm
 

in
 

depression
 

detection,
 

a
 

multi-modal
 

depression
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

hybrid
 

neural
 

network
 

was
 

proposed.
 

For
 

Chinese
 

text
 

information,
 

a
 

hybrid
 

neural
 

network
 

algorithm
 

model
 

based
 

on
 

ESimCSE-BiLSTM-CNN
 

is
 

built,
 

which
 

can
 

accelerate
 

the
 

convergence
 

speed
 

while
 

considering
 

the
 

local
 

key
 

information.
 

For
 

Chinese
 

audio
 

information,
 

after
 

GhostVLAD
 

feature
 

aggregation,
 

the
 

audio
 

features
 

are
 

fed
 

into
 

the
 

constructed
 

CNN-GRU
 

hybrid
 

neural
 

network
 

model
 

based
 

on
 

multi-head
 

self-attention,
 

so
 

that
 

the
 

algorithm
 

model
 

can
 

better
 

capture
 

the
 

structure
 

and
 

rule
 

of
 

the
 

input
 

sequence.
 

Finally,
 

by
 

blending
 

the
 

features
 

of
 

the
 

hybrid
 

neural
 

network
 

model
 

and
 

making
 

full
 

use
 

of
 

the
 

complementary
 

relationship
 

between
 

the
 

modes,
 

the
 

expression
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm
 

model
 

is
 

improved.
 

The
 

test
 

results
 

based
 

on
 

EATD-Corpus
 

Chinese
 

multimodal
 

depression
 

detection
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

F1
 

value
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

model
 

reaches
 

90. 90%,
 

which
 

has
 

strong
 

competitiveness
 

in
 

many
 

mainstream
 

multimodal
 

depression
 

detection
 

algorithms.
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0　 引　 言

信息技术推动时代飞速发展,社会因素的复杂

性与个体的差异性得到放大,在竞争高度激烈的当

代社会,人们的心理状态也愈发容易发生变化。 科

学研究表明:青少年人群由于自身缺乏正确认知及

相关知识,患病率逐年提高,并且复发率高[1] 。 尽

管抑郁症会给人们的日常学习工作带来不利影响,
但是如果能及时通过客观指标发现心理健康状况,
完全可以通过药物、物理和心理等方式缓解甚至治

愈病情[2] 。 因此,寻求一种客观指标来自动诊断识

别出抑郁症病患情况是预防治疗抑郁症的关键。 而

在人工智能向各个产业赋能的今天,利用深度学习

来进行抑郁症的检测也逐渐受到研究者的重视。



当前,国内外融合抑郁症患者的音频和文本两

个模态的心理疾病识别研究较少,多是用音频单模

态或者音频融合脑电的方法或音视频融合来提升识

别准确率。 Ozdas
 

A 等[3] 说明了抑郁症会改变身体

和自主神经系统,从而会潜在地改变发声和发音肌

肉的机制;李金鸣等[4] 通过自主搭建的多尺度差分

归一化音频特征提取算法,提高了抑郁症检测精度;
Cai 等[5] 使用 KNN( K -Nearest

 

Neighbor) 的方法进

行多模态脑电数据融合音频数据的抑郁症检测,分
类准确率最高达到 86. 98%;郭威彤[6] 从音视频融

合角度出发,建立跨模态共注意力网络,平均分类准

确率为 81. 2%。 上述研究表明音频数据中包含丰

富的情感信息,融合其他模态特征可以提高识别率,
因此本文将音频与中文文本融合进行抑郁症检测。

尽管也可以看到很少的一些基于音频与文本的

多模态融合方法取得了一定的成果,减少了情感数

据中可能出现的情感特征质量不佳等问题,弥补了

以往研究中忽视人类情感本身由多模态因素组成的

缺陷。 但多模态抑郁症音频文本数据相比单模态抑

郁症数据的时间序列和局部特征具有更高的复杂

性,需要同时关注数据的时间依赖关系和局部关键

特征。 因此需要一种有效方案来学习数据在多模态

特征空间中的复杂依赖关系和局部关键线索,使得

模型着重关注于与当前特征关联程度更紧密的特征

信息,忽略与之相关性较低甚至会影响模型性能的

噪声数据。 如 Williamson
 

等[7]只是将特征进行简单

的融合,没有挖掘各模态间的互补信息;Hanai 等[8]

将文本和声音的特征输入到多层双向 LSTM( Long
 

Short-Term
 

Memory)模型中,虽然能够实现双模态

之间的互补性,但忽视了捕捉小样本数据集上珍贵

的局部序列特征和全局上下文信息,因此无法适应

于复杂环境或有噪声的数据上。 上述方法在英文音

频和英文文本上取得显著的分类效果,但是由于中

文字符的复杂性、词序之间的灵活性、数据的稀疏性

以及语义表达的特殊性,使得上述方法提出的网络

在中文音频与中文文本融合时会出现有效信息丢

失、难以收敛等问题。 本文在此基础上,从文本音频

数据 特 征 的 优 缺 点 出 发, 适 应 性 的 提 出 基 于

ESimCSE-BiLSTM-CNN 进行文本特征学习,利用基

于多头自注意力的 CNN-GRU 进行音频特征学习,
并使用公开数据集对所提出的算法进行实验和验

证,结果证明了本文算法在抑郁症检测中的可行性。

1　 基于混合神经网络的多模态抑郁症检测

算法

　 　 在音频模型的搭建上, 本文使用的是 GRU
(Gate

 

Recurrent
 

Unit)网络,其结构简单,拥有足够

强大的长期依赖的建模能力。 音频是一种非线性时

间序列的转换信号,可以用 GRU 网络对抑郁音频进

行建模。 由于 GRU 在处理输入序列时难以有效识

别和处理重要性较低的信息,导致其常忽略实质上

更重要的信息, 与之互补的 CNN ( Convolutional
 

Neural
 

Networks) 能够捕捉局部重要信息[9] 。 两者

互补结合,模型尽管拥有不错的效果,但是仍然难以

处理长距离的依赖关系,而多头自注意力机制不仅

可以处理这样的问题,还能够使模型具有更丰富的

信息交互能力。 因此,搭建基于多头自注意力机制

的 CNN-GRU 混合网络,可以学习到对音频信息的

更佳表示。
在文本算法模型的搭建上,本文使用了 Bi -

LSTM(Bidirectional
 

LSTM)网络,由于该网络可以将

前向和后向获取的信息合并在一个隐藏状态里,适
用于需要考虑整个输入序列的任务[10] 。 因文本信

息与时间背景密切相关,故文本建模使用 Bi-LSTM
建模。 在此基础上,搭建 Bi-LSTM-CNN 混合网络

模型,可以增加模型参数共享,权衡感受野的能力,
使得模型能够适应于语义复杂性大的中文文本。

基于混合神经网络的多模态抑郁症检测算法的

模型架构图如图 1 所示。 在文本与音频模态融合

时,因每个模态都可以提供独特的信息,故使用特征

层融合的方法,以此充分利用多个模态信息,缓解模

态间不平衡的问题。
1. 1　 中文音频特征学习

1. 1. 1　 对数梅尔频谱图表示

为了让算法模型拥有人类听觉系统对声音的感

知能力,同时弥补音频信号受噪声影响大的缺点,本
文将音频信号进行了对数梅尔频谱图表示,之后将

音频信号在梅尔滤波器组中分成 80 个频段,同时每

次取对数进行一个小的偏移量的加法操作,让信号

转化为对数梅尔频谱图表示时,能够保留关键特征,
同时实现一种动态范围的压缩,使得较大振幅的信

号相对较小振幅的信号变化更加明显。 3 类情绪的

部分声音特征的对数梅尔频谱图表示样例如图 2 所

示。
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图 1　 模型架构

Fig.
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图 2　 3 类情绪的对数梅尔频谱图表示样例

Fig.
 

2　 Sample
 

representation
 

of
 

the
 

log-Mayer
 

spectrum
 

diagram
 

of
 

three
 

kinds
 

of
 

emotions

1. 1. 2　 音频特征向量聚合

为了将对数梅尔频谱图的特征聚合成一个固定

的长度,从而减小数据维度,降低运算成本,本文采

用了 GhostVLAD( Ghost
 

Vector
 

of
 

Locally
 

Aggregated
 

Descriptors)这一算法模块以期从梅尔频谱图上获得

更好的特征表示。
GhostVLAD 基 于 NetVLAD ( Network - based

 

Vector
 

of
 

Locally
 

Aggregated
 

Descriptors)层可实现类

似于 VLAD(Vector
 

of
 

Locally
 

Aggregated
 

Descriptors)
编码的编码[11] 。

 

NetVLAD 以 N 个 D 维的局部特征

xi,K 个聚类中心 ck 作为 VLAD 的参数,输出的特征

是 K × D 维的[12] 。 实际上 VLAD 输出矩阵 V 是先

会被转化为向量,再经过规范化操作,才能生成图片

的全局特征。 V( j,k) 计算过程如下式:

V( j,k) = ∑
N

i = 1

eω
T
kxi+bk

∑
k′
eω

T
k′xi+bk′

(xi( j) - ck( j)) (1)

其中, bk 和 ck 都是可学习训练的参数,k ∈ [1,
2,…,k];ω T

k 表示一个指示函数;xi( j) 和 ck( j) 分别

表示第 i个局部特征中第 j维的值和第 k个聚类中心

中第 j 维的值。

GhostVLAD 的创新在于增加聚类中心个数: 由

K到K + G个, 但是增加的聚类中心在构建聚合特征

矩阵时不参与贡献权重,相当于引入了一些噪声以

增强网络本身的多样性,但又不会参与到权重的更

新中,在端到端的训练中,可以让网络自主选择特

征,甄别特征作用大小,GhostVLAD 结构如图 3 所

示。 通过采用 GhostVLAD 实现音频特征向量聚合,
特征表示的判别性及捕捉强度信息的能力得到大幅

加强。

带有K簇的残差
计算

WTX+b
DF?(K+G)

Soft-
max

?N

X1，…，Xn

软分配

聚合

移除
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标记 软分配

L2

?N

V

图 3　 GhostVLAD 结构

Fig.
 

3　 GhostVLAD
 

structure

1. 1. 3　 多头自注意力机制

多头自注意力机制是一种用于捕捉序列不同位

置之间依赖关系的机制,在给定相同的查询、键和值

的集合时,实现在相同的注意力机制情况下,学习到

不同的表达[13] 。 将音频向量聚合后的向量通过 3
次不同的映射操作生成查询矩阵 Q,键矩阵 K 及值
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矩阵 V。 其注意力输出矩阵如下式:

Attention(Q,K,V) = Softmax(QK
T

　 dk

) (2)

　 　 其中, dk 为每个键的特征维度, 表示缩放点积

的数量级,平衡点积的数值范围;Softmax 是能够将

注意力权重限制在 0 ~ 1 之间的归一化函数。
多头自注意力机制将音频时间序列划分为 h 个

子空间,每个头对子空间进行自注意力运算,得到丰

富的上下文信息,headi 表示模块中第 i 个头, 公式

如下:
headi = Attention(QWQ

i ,
 

KWQ
i ,

 

VWQ
i ) (3)

　 　 其中, QWQ
i ,KWQ

i ,VWQ
i 分别表示查询矩阵、键

矩阵以及值矩阵的权重矩阵。
最后, 将 h 个头的结果进行拼接集成及线性变

换,得到最终结果,MultiHead(Q,K,V) 表示最终的

输出结果, 公式如下:
MultiHead(Q,K,V) = Concat(head1,…,headh)Wm

(4)
　 　 其中, Wm 表示线性变换的权重,Concat 表示拼

接操作。
1. 1. 4　 基于多头自注意力机制的 CNN-GRU 音频

算法模型

借助多头自注意力机制,模型获得了更丰富的

表达能力。 在此基础上,采用 CNN-GRU 网络架构

具有显著优势,主要体现在两者之间具有良好的互

补性。 具体而言,通过设置 CNN 网络,可以在多头

自注意力机制提取的基础上,进一步提取出不同角

度(如空间特征、语义关系)和不同子空间(如时序

信息、动态特征)的丰富信息。 这种设计使得 CNN
和 GRU 在特征提取和时序建模方面实现了协同作

用,共同提升了模型的整体性能。
加入 CNN 网络后,模型往往难以高效训练。 对

于序列化的音频信号处理,采用循环神经网络对序

列化特征进行提取,而 GRU 与 LSTM 能力相当的同

时,能够大幅度提高训练效率[14] 。 GRU 的计算步

骤可以分为以下 4 个主要步骤:
首先, 对于重置门 rt,通过当前位置输入 xt 和上

一位置隐层的输出 ht -1, 进行线性变化后再通过

Sigmoid函数,得到一个0 ~ 1之间的值,而这个值决

定了有多少信息需要被遗忘,公式如下:
rt = σ(Wr·[ht -1,xt]) (5)

　 　 其中, Wr 表示权值矩阵,σ 表示为 Sigmoid 函

数。
其次, 对于更新门 zt  ,类似于重置门,更新门也

通过当前位置输入和上一位置隐层的输出,计算出

一个 0 ~ 1 之间的值。 这个值决定了哪些信息需要

被更新, 公式如下:
zt = σ(Wz·[ht -1,xt]) (6)

　 　 其中, Wz 表示权值矩阵。
对于更新后的值 h′,是重置门 rt、上一位置输出

ht -1 和当前位置输入 xt 共同作用的结果, 公式如下:
h′
t = tanh(Wh

′ × [ rt × ht -1,xt]) (7)
　 　 其中,tanh 表示为双曲正切函数。

最后,对于当前位置的输出 ht, 其状态是由更

新门选择更新后的值,与上一位置的输出进行加权

相加得到,公式如下:
ht = (1 - zt) × ht -1 + zt × h′

t (8)
　 　 综合上述多头自注意力机制与 CNN-GRU 的优

异特性,基于多头自注意力机制的 CNN-GRU 网络

模型能够更加精准地控制输入和记忆之间的交互。
音频算法模型层次结构及参数配置见表 1。

表 1　 音频算法模型层次结构及参数配置表

　 　 Table
 

1　 Audio
 

algorithm
 

model
 

hierarchy
 

and
 

parameter
configuration

 

table

层 / 块名称 输入大小 输出大小 卷积核大小

Multi-Head
 

Attention 1
 

280 1
 

280

Conv1d 1
 

280 512 3

Conv1d 512 256 3

BatchNorm1d 256

Conv1d 256 128 3

Conv1d 128 64 3

BatchNorm1d 64

MaxPool1d 2

GRU 64

FC 64 2

1. 2　 中文文本特征学习

1. 2. 1　 ESimCSE 句向量构建

以 Transformer 为基础的文本预训练模型作为

句嵌入映射的方法已经成为当前自然语言处理任务

的主流,这些文本大模型通过预先学习大量文本数

据,使得下游模型能够学习到更为丰富的语言表示,
而 ESimCSE ( Enhanced

 

Sample
 

Building
 

Method
 

for
 

Contrastive
 

Learning
 

of
 

Unsupervised
 

Sentence
 

Embedding)算法模型在情感分析方面已被证明具有

突出的性能表现,这为无监督句子的向量构建提供

了更鲁棒的解决方案[15] 。
ESimCSE 模 型 是 对 SimCSE 的 一 次 改 进,

SimCSE 是通过 Transformer 来实现将位置嵌入编码
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一个句子的长度信息[16] 。 正负对所包含的信息是

不同的,由于这种差异性,使得用 SimCSE 训练的语

义模 型 可 能 存 在 偏 差。 为 避 免 这 样 的 问 题,
ESimCSE 对批处理执行字符重复操作,其算法示意

图如图 4 所示。 通过对字符的重复操作,正数对的

长度变化虽然发生了改变,但句子语义不变,这样便

实现了削弱模型在预测正对时等长的提示。 除此之

外,ESimCSE 还实现了动量对比,即将前面几个小

批量的模型输出保持在同一队列,这样损失计算中

涉及的负对数量得到了扩充,EsimCSE 的损失函数

也进一步变为:

i = - log esim(hi,h
+
i ) / τ

∑
N

j = 1
esim(hi,h

+
j ) / τ + ∑

M

m = 1
esim(hi,h

+
m) / τ

(9)

其中, sim(hi,h
+
j ) 是相似度度量;τ是一个温度

超参数;
 

N 是输入批次的批次大小;
 

m 是队列大小;
 

h +
m 表示动量更新后队列嵌入的句子。

利用动量对比的方法来增加损失计算中涉及的

负对的数量,使得模型可以被激励,向更精细化的学

习方向发展。

编码器

动量编码器

对比学习

负极样例

正极样例

E

E

E
字符重复

E

Em

X″1sim，X″1sim，X″2sim，…，X″nsim

X′1sim，X′1sim，X′2sim，…，X′nsim

X1sim，X1sim，X2sim，…，Xnsim

E

E

E

Em

Em

Em

X″1sim，X″1sim，X″2sim，…，X″nsim

X′1sim，X′1sim，X′2sim，…，X′nsim

X1sim，X1sim，X2sim，…，Xnsim

X″1sim，X″1sim，X″2sim，…，X″nsim

X′1sim，X′1sim，X′2sim，…，X′nsim

X1sim，X1sim，X2sim，…，Xnsim

~ ~ ~ ~

~ ~ ~ ~

图 4　 ESimCSE 算法示意图

Fig.
 

4　 ESimCSE
 

algorithm
 

diagram

1. 2. 2　 基于 EsimCSE-BiLSTM-CNN 文本算法模型

本文搭建了一个基于 EsimCSE -BiLSTM -CNN
的中文抑郁症文本分类算法模型,如图 5 所示,主要

由句嵌入映射模块和深层特征提取分类模块构成。
句嵌入映射模块通过 EsimCSE 的中文预训练模型

来进行编码,将文本转化为句向量并进行对比学习

与句嵌入映射;深层文本特征提取分类模块利用

BiLSTM-CNN 混合网络对上下文和局部特征信息进

行提取,得到样本类别归属。

检

测

文

本

E1

E2

En

Mask

对
比
学
习

句
向
量
计
算

相
似
度
计
算

EsimCSE句向量构建模块

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

LSTM

Concat

Concat

Concat

BiLSTM-CNN深层特征提取

一维卷积层 全连接层 Softmax 类别

图 5　 EsimCSE-BiLSTM-CNN 算法模型

Fig.
 

5　 EsimCSE-BiLSTM-CNN
 

algorithm
 

model

　 　 EsimCSE -BiLSTM-CNN 混合网络模型结构的

搭建步骤如下:
步骤 1　 对输入的句子进行预处理,包括分词

等,可以将句子转化为由词向量表示的序列,得到句

子中每个词的表示;
步骤 2　 采用对比学习的策略训练模型,辅以

视角替换以及字符重复的方法,削弱正对等长带来

的影响,使得同一语义下的句子在语义空间中更加

接近,而不同语义下的句子则更加远离;
步骤 3　 在对比学习的过程中,模型逐渐学习

到句子的表示也就是句向量,通过相似度计算衡量

句子之间的语义相似度,使得相似句子在向量空间

中更加接近。
步骤 4 　 将 ESimCSE 句向量输入到 BiLSTM -

25 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　
 

　
 

　 　
 

　
 

　 　 　 　 　 第 15 卷　



CNN 深层特征提取模块,经过 BiLSTM 循环神经网

络,模型拥有了更全面的理解输入序列上下文的能

力;由于 EsimCSE 卓越的句向量表示能力,建模时仅

搭建了一层卷积网络,不仅提取了局部特征还防止了

网络结构变得复杂;经过全连接层将特征连接起来,
通过 Softmax 概率分布得到最后输出所属类别。
1. 3　 多模态特征层融合

从基于多头自注意力机制的 CNN-GRU 音频算

法模型和基于 ESimCSE-BiLSTM-CNN 的文本算法

模型的最后一层获取一个权重矩阵,对文本特征和

音频特征进行线性变换,即将其特征统一到同一个

输出空间,以便输入到二元交叉熵损失函数中。 二

元交叉熵损失函数可用下式表示:

　 　 Loss = - ∑
N

i = 1
y

i
·log(p(yi)) + (1 - yi)·

log(1 - p(yi)) (10)
　 　 其中, y 是二元标签,p(y) 为输出二元标签的

概率。
通过将文本特征和音频特征的交叉熵损失值相

加,得到了一个综合评估两者差距的损失值,并将其

作为模型优化的指标。 根据经过训练的模型权重向

量,表示出不同模态的重要性,送入到全连接层从而

得到分类概率。 通过特征层融合的方式,使得模型

在训练过程中可以同时考虑文本和音频特征的信

息,进而提高了模型的训练效果和性能表现。

2　 实验

2. 1　 数据集

为了验证模型性能的优劣,本文在公开的中文

文本数据集 EATD-Corpus 进行性能验证,该数据集

包含 162 名学生志愿者访谈中提取的积极陈述、正
常陈述和消极陈述的音频和文本,根据 SDS( Self -
Rating

 

Depression
 

Scale)得分是否大于等于 53 来判

断一个志愿者是否为抑郁症志愿者,数据集中有 30
名抑郁志愿者和 132 名非抑郁志愿者。 本文将数据

集文本的部分情况用词云图表示,3 类情绪的云图

表示如图 6 所示,可以看到抑郁症患者在表达不同

情绪时的直观表现。

(a)积极陈述 (b)正常陈述 (c)消极陈述
图 6　 3 类情绪的云图表示

Fig.
 

6　 Sample
 

word
 

cloud
 

representation
 

of
 

three
 

types
 

of
 

emotions

2. 2　 实验设置

实验采用的计算机处理器型号为 Intel
 

Core
 

i7-
11700F,显卡为 NVIDIA

 

GeForce
 

GTX
 

3080Ti,文本

模型的句向量维度、学习率、隐藏维度,训练轮次分

别设置为 768、1e - 4、128,120;音频模型的向量维

度、学习率、训练轮次分别设置为 1
 

280、5e - 6,45。
两个单模态模型的优化器均选择了 AdamW。 多模

态融合模型的学习率和训练轮次设置为 5e - 3 和

300,优化器选择了 Adam。
2. 3　 评价指标

本文采用 F1 值、精确率和召回率 3 个指标作为

测试集上文本单模态分类、音频单模态分类和音频

文本多模态融合分类的评估标准。 对于这些评价指

标,其值越大性能越好。
2. 4　 实验结果

本文采用三折交叉验证的方法来验证实验模型

的有效性,针对数据集不平衡问题,在模型训练前,
将志愿者 3 种回答的顺序重新随机排列组合,使得

抑郁类规模与非抑郁症类规模相当,实现数据增强。
三折训练过程中基于混合神经网络的多模态抑郁症

检测算法模型的准确率变化如图 7 所示,可见受制

于中文数据的复杂性,准确率具有波动性,但是收敛

速度达到理想水平,准确率在波动中逐渐提高。
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0.70

0.65

0 306090120150180210240270300
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图 7　 三折交叉验证准确率变化

Fig.
 

7　 Change
 

of
 

accuracy
 

rate
 

of
 

three-fold
 

cross-validation
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2. 5　 对比方法

本文将所提出的抑郁症音频单模态的算法与

Decesion
 

Tree、SVM(Support
 

Vector
 

Machine)、
 

Multi-
modal

 

LSTM[17]
 

, RF ( Random
 

Forest )、
 

NetVLAD -
GRU 算法进行了对比实验,实验结果见表 2,可见本

文提出的算法在中文抑郁症音频检测领域的领先性

能, F1 值高出传统最优算法约 6%。

表 2　 音频单模态实验结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

audio
 

single-mode
 

experimental
 

results

特征 算法模型 F1 值 召回率 精确率

音频 Decision
 

Tree 0. 45 0. 44 0. 47

SVM 0. 46 0. 41 0. 54

Multi-modal
 

LSTM 0. 49 0. 56 0. 44

RF 0. 50 0. 53 0. 48

NetVLAD-GRU 0. 66 0. 78 0. 57

本文 0. 72 0. 89 0. 60

　 　 另外,将本文在抑郁症文本单模态的算法与其

他算 法 如 SVM、 RF、 Decesion
 

Tree、 Multi - modal
 

LSTM、 Attention - BiLSTM、 Bert - BiLSTM、
 

ERNIE -
BiLSTM-CNN、ESimCSE-BiLSTM、Bert-BiLSTM-CNN
进行了对比实验,Bert-BiLSTM 的句向量构建算法模型

为 Bert-base-Chinese[18] ,ERNIE-BiLSTM-CNN 的句

向量构建算法模型为
 

ERNIE - 3. 0 - base - zh 模

型[19] ,实验结果见表 3。 可见本文提出的算法在中

文抑郁症文本检测领域中取得了卓越的效果, F1
值上相较于传统最优算法 Attention - BiLSTM 超出

23%,比 Bert-BiLSTM-CNN 高出 2%。

表 3　 文本单模态实验结果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

text
 

single-mode
 

experimental
 

results

特征 算法模型 F1 值 召回率 精确率

文本 SVM 0. 64 1. 00 0. 48

RF 0. 57 0. 53 0. 61

Decision
 

Tree 0. 49 0. 43 0. 59

Multi-modal
 

LSTM 0. 57 0. 63 0. 53

Attention-BiLSTM 0. 65 0. 66 0. 65

Bert-BiLSTM 0. 68 0. 71 0. 64

ERNIE-BiLSTM-CNN 0. 69 0. 63 0. 76

ESimCSE-BiLSTM 0. 71 0. 75 0. 67

Bert-BiLSTM-CNN 0. 86 0. 93 0. 80

本文 0. 88 0. 87 0. 90

　 　 最后,将基于混合神经网络的多模态抑郁症检测

算法模型与 Multi-modal
 

LSTM 及 A
 

GRU / BiLSTM-

Model[20]算法模型进行了对比实验,结果见表 4。 可

以看到本文的算法设计与模态融合能力的不俗表

现, F1 值也达到了 0. 909,与传统最优算法相比 F1
值提高约 19%,召回率提高 3%。 精确率提高 32%。

表 4　 多模态融合实验结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

of
 

multi-modal
 

fusion

特征 模型 F1 值 召回率 精确率

多模态融合 Multi-modal
 

LSTM 0. 57 0. 67 0. 49

A
 

GRU / BiLSTM-Model 0. 71 0. 84 0. 62

本文 0. 90 0. 87 0. 94

2. 6　 分类效果可视化

在测试集上进行三折交叉验证的音频单模态、
文本单模态,音频文本多模态的混淆矩阵情况如图

8 所示。 通过混淆矩阵可见实验过程中不同折次、
不同模态在数据增强的条件下测试数据的不同,泛
化程度不一,同时可以直观感受到本文提出的算法

模型在音频处理上相对还有改进空间,但经模态融

合后,模态间极佳的互补性使得融合模型性能得到

一定幅度的提升,最佳融合模型超过了任意单一模

态的模型性能。
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图 8　 模型三折交叉验证混淆矩阵

Fig.
 

8　 Model
 

three-fold
 

cross-validation
 

confusion
 

matrix

3　 结束语

本文提出了一种基于混合神经网络的多模态融
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合算 法, 针 对 中 文 文 本 特 征 创 新 性 地 设 计 了

ESimCSE-BiLSTM-CNN 算法模型,通过对比学习优

化句向量表示,并结合双向上下文建模与局部特征

提取,显著提升了文本模态的语义表达能力。 在音

频模态中,提出的基于多头自注意力机制的 CNN-
GRU 网络,通过融合动态特征聚合( GhostVLAD)、
序列建模与跨子空间信息交互,有效捕捉了音频信

号的非线性时序依赖与局部关键信息。 通过特征层

融合策略,模型进一步整合了文本与音频模态的互

补性,较现有主流算法提升显著,期望为心理健康领

域的客观诊断进一步发展提供有利支持。 在未来的

工作中,将进一步探索小样本场景下中文音频特征

表达能力的提升策略,并引入更多模态(如生理信

号等)以构建更全面的情感表征。
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