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基于时空差异网络的抑郁检测方法研究

吴东升ꎬ徐鹏飞ꎬ林玉婷
(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 在面部表情识别领域ꎬ针对不同抑郁水平的面部表情差异小以及模型计算复杂度高导

致过度拟合的问题ꎬ提出一种由对角注意力机制(ＤＭＡ)和时空差异模块(ＳＤＮ)相结合的深度

学习架构(ＤＳＮ)进行抑郁检测ꎬ并根据面部表情的变化进行抑郁症等级评估ꎮ 引入 ＤＭＡ 使

模型具备精确识别图像之间变化的能力ꎻ使用 ＳＤＮ 模块捕获平滑与突然的面部表情变化ꎬ探

索多尺度时间信息ꎮ 实验结果表明ꎬ本文提出的 ＤＳＮ 架构在保证模型性能的同时相对于传统

架构降低了 ４２％的运算复杂度ꎬ提高了模型整体容错水平ꎬ具有较好的泛化能力ꎮ
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　 　 抑郁症作为一种情绪障碍ꎬ对个人的精神健

康构成严重威胁ꎮ 抑郁症患者常常表现出积极情

绪减退、自我意识降低和认知能力减弱等特征ꎬ易

出现自残行为和自杀倾向[１ － ２]ꎮ 传统的诊断方法

通常根据患者的主观报告和医生的临床观察ꎬ若
患者不愿或无法准确描述自己的状况ꎬ会给医务



人员带来诊断困难ꎬ导致患者因得不到及时治疗

而病情恶化ꎮ
作为一种替代方法ꎬ自动抑郁检测(ＡＤＤ)旨

在通过客观、可靠和自动化的方式ꎬ如生物标志物

研究技术、移动健康技术、虚拟现实技术和人工智

能技术等ꎬ收集受试者的脑电图(ＥＥＧ) [３]、功能性

近红外光谱( ｆＮＩＲＳ) [４]、脑成像、眼球运动、面部

表情[５ － ６]和行为线索等生理或行为信号作为检测

依据ꎮ 上述信号中ꎬ面部表情具有易于获取和非

接触测量的优点ꎬ同时与抑郁症保持着密切的相

关性[７]ꎮ 因此ꎬ预测抑郁程度广泛采用的方式是

分析受试者视频中的面部信息ꎮ
随着深度学习(ＤＬ)技术的发展ꎬ多种基于视

频面部分析的网络架构被用来进行抑郁检测ꎮ
Ｊａｎ 等[８]采用预先训练好的 ＶＧＧ 网络探索空间

信息ꎬ并通过特征动态历史直方图(ＦＤＨＨ)获取

时间信息ꎬ从而预测样本的抑郁程度ꎮ Ｚｈｏｕ 等[９]

提出的 ＤｅｐｒｅｓｓＮｅｔ 是一种四流网络ꎬ可将人脸大

致分为三个部分(即顶部、中部和底部)ꎬ与原始图

像一起作为输入数据ꎬ从而预测每帧图像的贝克

抑郁量表(ＢＤＩ￣ＩＩ)分数ꎬ由计算 ＢＤＩ￣ＩＩ 分数的平

均值得出相应的视频预测结果ꎮ Ｚｈｏｕ 等[１０] 通过

在 ３Ｄ￣ＣＮＮ 框架中加入联合标签分布和度量学

习ꎬ实现了时空信息表示的增强ꎮ Ｈｅ 等[１１] 使用

３Ｄ ＣＮＮ 检测不同抑郁程度个体的面部变化ꎮ
Ｎｉｕ 等[１２]引入了一种新型的时空注意力(ＳＴＡ)网
络ꎬ利用注意力机制整合空间和时间信息预测样

本的 ＢＤＩ￣ＩＩ 分数ꎮ 同时ꎬＮｉｕ 等[１３] 提出了一种利

用图形卷积嵌入(ＧＣＥ)和多尺度矢量化(ＭＳＶ)
技术的抑郁症预测模型ꎮ 上述方法用来深入研究

通道关系ꎬ并获得更精细的抑郁症表现形式ꎮ
尽管已提出几种基于面部视频数据进行抑郁

检测的 ＤＬ 模型[１４ － １５]ꎬ仍难以维持高性能ꎬ其原因

主要有两个ꎮ 首先ꎬＤＬ 模型未能有效编码面部表

情的时空特征ꎬ导致模型对具有不同标签的视频序

列中实际存在的表情动态差异区分能力不足ꎮ 因

此ꎬ使用更强调区分性的时空信息模型[１６] 有助于

提高表征的能力ꎮ 其次ꎬ可用于设计预测架构的标

注训练数据量有限ꎬ而训练数据集规模相对较小时

会存在过拟合的风险ꎮ 如果使用三维架构捕捉时

空特征[１７]ꎬ通常需要以高计算复杂度为代价获得

高性能ꎮ 虽然可以使用不同形式的时空卷积以减

少三维模型的计算成本ꎬ但这种方法主要关注固定

的时空信息[１８]ꎬ从而降低了用于抑郁检测的具有

区分性特征的表征潜力ꎮ

为了解决上述方法可能存在的问题ꎬ本文提

出一种基于时空差异网络(ＳＤＮ)的有效架构ꎬ用
于探索不同时间尺度下的面部表情变化ꎬ可在有

限的训练数据下学习获得丰富的面部表情变化ꎬ
并通过检测面部表情特征来预测患者的 ＢＤＩ￣ＩＩ 分
数ꎮ 该模型包含对角注意力机制(ＤＭＡ)和 ＳＤＮ:
ＤＭＡ 可以增强模型对面部特征细节的学习能力ꎬ
进而提高模型发现和识别图像间所有变化的能

力ꎻＳＤＮ 由最大化区块和差异化区块组成ꎬ最大

化区块用于捕捉面部结构平滑过渡ꎬ而差异化区

块则编码面部突然的时空变化ꎬ利用不同区块的

优势ꎬ突出相关要素ꎬ高效地探索面部各种时空变

化信息ꎮ 这些区块不依赖于三维滤波器ꎬ生成的

特征组合方式为抑郁检测提供了稳健的特征表

示ꎮ 本文提出的抑郁检测方法简称为 ＤＳＮ 方法ꎮ

１　 对角注意力机制

注意力机制模拟人类在处理信息时的关注机

制[１９]ꎬ使模型能够有选择性地集中关注输入数据

中的特定部分ꎬ从而更有效地处理重要信息ꎮ 在

实际应用中ꎬ选择和设计合适的注意力机制需要

考虑具体问题和数据的特征ꎬ以适应不同领域和

任务的需求[２０]ꎬ提高模型在处理复杂和动态数据

时的适应性ꎬ并发挥其捕捉长距离依赖关系、提供

上下文信息以及处理不同位置信息方面具有的显

著优势[２１]ꎮ 然而ꎬ自注意力机制计算复杂度较高

且难以处理大规模数据ꎬ是需要应对的挑战ꎮ
本文综合自注意力机制的优势与挑战ꎬ提出

ＤＭＡ 机制ꎬ在处理序列数据时只关注相互关联元

素对角线上的序列ꎬ较大程度地减少了计算量ꎬ提
高了模型性能ꎮ ＤＭＡ 的详细信息如图 １ 所示ꎬ其
处理过程说明如下ꎮ

将输入帧 Ｉｔ∈ＲＡ ×Ｍ × Ｏ定义成多个不重叠的补

丁 ｐｔꎬ如式(１)、式(２)所示ꎮ
ｐｔ ＝ {ｐｉ

ｔ}Ｄｐ
ｉ ＝ ０ (１)

｜ ｐｔ ｜ ＝ ＡＭ / (ｐｓ) ２ (２)
式中:Ａ 为通道高度ꎻＭ 为通道宽度ꎻＯ 为通道数

量ꎻｐｓ 为每个补丁 ｐｉ
ｔ 的边长大小ꎻＤｐ 为补丁块的

数量ꎮ
首先对输入图像进行块交换操作ꎬ即在两帧

图像之间随机选取一个相同的区域块ꎻ然后交换

相对应的区域块 ｐｉ
ｔ 和 ｐｉ

ｔ ＋ δꎬ再用这个对应区域块

创建出交换图像 Ｉｔ / ｓꎻ最后使模型发现图像的变化

并根据 Ｉｔ / ｓ重建 Ｉｔꎮ 模型还需学习如何从 Ｐ ｔ / ｓ重建
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ｐｔꎬ因为 ｐｉ
ｔ / ｓ包含了 Ｉｔ 和 Ｉｔ / ｓ之间的所有变化ꎬ故在

重建的过程中需使模型更加重视 ｐｉ
ｔ / ｓꎮ

为了更加直观地显示相互关联元素对角线上

的序列ꎬ在 Ｐ ｔ ＋ δ和 Ｐ ｔ / ｓ之间构建了一个注意力图像

Ｄ^ꎬ其中 ｄｉａｇ( Ｄ^)解释了两个对应区域 ｐｉ
ｔ ＋ δ和 ｐｉ

ｔ / ｓ

之间的相关性ꎮ 进行重建操作时ꎬ将得到的相关

性序列与 Ｐ ｔ / ｓ的内容向量相乘ꎬ再将这些乘积相加

得到最终的输出向量ꎬｄｉａｇ(Ｄ^)可以作为重要特征的

权重ꎮ ＤＭＡ 的完整操作如式(３)、式(４)所示ꎮ
Ｄ^ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ((Ｑ(Ｐ ｔ ＋δ) ⊗ ＫＰ ｔ / ｓ) Ｔ)ꎬ

∑
Ｄｐ

ｊ ＝０
Ｄ^( ｉꎬｊ) ＝ １ (３)

Ｐｄｍａ ＝ ｄｉａｇ(Ｄ^) × Ｖ(Ｐ ｔ / ｓ) (４)
式中:Ｑ 为查询向量值ꎻＫ 为被查向量值ꎻＶ 为内

容向量值ꎻＤ^ 为特征权重ꎻＰ ｔ ＋ δ和 Ｐ ｔ / ｓ分别为不同

图像的对应交换块ꎻＰｄｍａ为输出的特征向量ꎮ

图 １　 ＤＭＡ 示意图

Ｆｉｇ. １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＤＭＡ

２　 时空差异模块

患有抑郁症的个体会表现出特定的面部表情

变化模式ꎬ与时间和空间有关ꎮ 自动抑郁检测的

目标是为了捕获最具区分性的面部表情变化ꎬ发
现面部携带的关键信息ꎮ ＲｅｓＮｅｔ[２２] 的深层网络

结构有助于模型提高表情的识别能力ꎮ 该网络采

用残差连接[２３]ꎬ允许网络学习输入到输出的残

差ꎬ从而避免深层网络训练中的梯度消失问题ꎮ
此外ꎬＲｅｓＮｅｔ 采用了分层结构ꎬ每一层由多个相同

的残差块组成ꎬ每个残差块包含多个残差单元ꎬ使
网络可以较好学习面部特征ꎬ从而提高模型的性

能ꎮ 本文在残差网络的基础上提出 ＳＤＮꎬ该模块

由最大化区块和差异化区块构成ꎬ用以综合时空

信息与编码时空变化的细节ꎮ ＳＤＮ 结构如图 ２
所示ꎮ

图 ２　 ＳＤＮ 结构图

Ｆｉｇ. ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＤＮ
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２􀆰 １　 最大化区块
最大化区块是对全局的空间和时间变化进行

建模ꎬ使用一个函数总结 ２Ｄ 卷积层级联中的变

化ꎬ允许模块提取相关的时空特征ꎬ进而提高模型

对抑郁检测的性能ꎮ 为使本文算法具备捕捉平滑

面部变化的潜力ꎬ函数由一系列 ３ × ３ × ３ 的卷积

核在视频帧上滑动并计算每个位置的最大响应值

完成ꎮ 设输入特征图为 Ｘ∈ＲＳ × Ｔ × Ｈ ×Ｗ × Ｃꎬ其中 Ｓ、
Ｔ、Ｈ、Ｗ 和 Ｃ 分别为批量大小、时间深度、高度、宽
度和通道数ꎬ将操作定义如下ꎮ

ＬＴꎬＨꎬＷ ＝ｍａｘ{ＸＴ:Ｔ ＋ ＹꎬＨꎬＷ} (５)
式中:ＬＴꎬＨꎬＷ为时空的表示ꎻＹ 为用于沿深度轴执

行最大池化的滑动窗口的长度ꎮ
本文提出的区块未使用固定时间深度的结构

来探索时空变化ꎬ而是采用不同的动态范围帮助

模型捕获对抑郁症表征的补充信息ꎮ 最大化区块

由 Ｎ 个分支组成ꎬ每一个分支在 ｌｋ ( ｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ
Ｎ)范围内运行ꎬ当有更多的分支时会增加参数的

数量ꎬ从而增加模型的训练时间ꎬ但少量的分支又

可能会降低模型的能力ꎬ故需要选择适当的分支

数ꎮ 设 Ｂｋ 表示分支 ｋ 的输出ꎬ区块的输出可以表

示为

Ｚ ＝ Ｆ{∪Ｎ
ｋ ＝ １Ｂｋ} (６)

式中:Ｚ 表示最终的特征图ꎻＦ{}是由 １ × １ × １ 卷

积层进行的融合函数ꎻ ∪ 是连接每个分支输出的

操作ꎮ
２􀆰 ２　 差异化区块

当模型生成对面部变化具有鲁棒性的表示

时ꎬ需要对面部结构中的突变信息进行编码ꎬ以帮

助模型分析那些具有相似面部表情变化的视频片

段ꎮ 在 ＳＤＮ 中引入差异化区块计算相邻帧之间

的差异ꎬ研究面部表情变化的速度ꎬ其处理过程说

明如下ꎮ

将 Ｘ∈ＲＳ × Ｔ × Ｈ ×Ｗ × Ｃ定义为输入特征图ꎬ参数

设置与上文相同ꎬ然后计算特征图之间差异的绝

对值 ＥＴꎬ计算表达式为

ＥＴ ＝ ｜ΧＴ －ΧＴ － α ｜ (７)
式中:α 表示第 α 阶差ꎻΧＴ 是在深度 Ｔ 处的特征

图ꎻΧＴ － α是在深度 Ｔ － α 处的特征图ꎮ
与最大化区块一样ꎬ差异化区块同样由 Ｎ 个

分支组成ꎬ这些分支通过执行 α１ꎬα２ꎬ􀆺ꎬαＮ 阶次

的差分获得时空变化的速度ꎮ 这里需要确保输出

的深度大小等于输入特征图的大小ꎬ通过在执行

操作时将零添加到输入特征图以达到目的ꎮ 由于

差异化区块旨在探索短期变化ꎬ因此宜采用如 １、２
和 ３ 这种较低阶的差异ꎬ高阶的差异化区块更利

于探索长期变化ꎮ 在此过程中ꎬ生成特征图中的

空间依赖性由 ２Ｄ 滤波器进行探索ꎮ 该区块的输

出可由式(８)表示ꎮ
ｕ ＝ Ｆ{∪Ｎ

ｋ ＝ １Ｇｋ} (８)
式中:ｕ 表示最终的特征图ꎻＧｋ 是第 ｋ 个分支的

输出ꎮ
ＳＤＮ 由差异化区块和最大化区块构成ꎬ沿通

道轴进行通道拼接操作ꎬ两个块的特征通过线性

融合输出ꎮ 使用额外的 １ × １ × １ 卷积层来调整通

道数ꎬ以使其与输入特征图匹配ꎮ 本文的特征提

取器基于残差网络架构ꎬ其中将 ＳＤＮ 替换残差网

络中除第一层之外的残差块ꎮ

３　 抑郁检测流程

本文提出的基于 ＳＤＮ 的抑郁检测方法结构

如图 ３ 所示ꎮ 整个抑郁检测的过程可以分为三部

分:数据预处理、表情分析、得分评估ꎮ 具体检测

评估步骤如下ꎮ

图 ３　 ＳＤＮ 抑郁检测结构图

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｐａｔｉｏｔｅｍｐｏｒａｌ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｅｐｒｅｓｓｉｏｎ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

　 　 １)通过采用多任务级联卷积网络(ＭＴＣＮＮ)
对所有样本进行人脸检测ꎬ然后进行人脸对齐操

作ꎬ以减少姿势等问题对预测结果的影响ꎮ 最后

把获取的面部图像以中心区域为基准调整尺寸ꎬ
以减少潜在的背景干扰ꎮ

２)通过注意力机制对输入图像进行块交换等

操作ꎬ增强模型识别与发现图像间变化的能力ꎮ
再利用 ＳＤＮ 对面部表情进行捕捉与分析ꎮ

３)通过在网络中得到的数据转化为 ＢＤＩ￣ＩＩ
得分ꎬ对患者进行抑郁程度评估ꎮ
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４　 实验验证

４􀆰 １　 数据集
为验证本文方法的有效性ꎬ采用 ＡＣＭ 国际

多媒体会议期间举办的视听情感挑战和研讨会所

建 立 的 数 据 集ꎬ 即 ＡＶＥＣ ２０１３[２４] 和 ＡＶＥＣ
２０１４[２５]视听抑郁数据集ꎮ

ＡＶＥＣ ２０１３ 数据集源自视听抑郁语言语料库

(ＡＶｉＤ￣Ｃｏｒｐｕｓ)的子集ꎮ 受试者在完成计算机上

安排的交互任务时相关数据被记录下来ꎬ该数据

集共包含 １５０ 个视频剪辑ꎬ每一个都统一分为训

练集、验证集和测试集三个子集ꎮ 每组由 ５０ 个不

同样本的视频组成ꎬ每个视频都有与受试者抑郁

评分相关的标签ꎮ 这些视频的时长约为 ２０ ~ ５０
ｍｉｎꎬ平均视频时长为 ２５ ｍｉｎꎮ

ＡＶＥＣ ２０１４ 数据集也是 ＡＶｉＤ￣Ｃｏｒｐｕｓ 的子

集ꎬ是专门为情绪分析和抑郁症识别等领域的研

究而制定的ꎮ 该数据集以录制视频的形式ꎬ记录

了受试者执行两个名为 Ｆｒｅｅｆｏｒｍ 和 Ｎｏｒｔｈｗｉｎｄ 的

交互任务ꎮ 在 Ｆｒｅｅｆｏｒｍ 任务中ꎬ受试者需要回答

比如描述出悲伤的童年记忆等问题ꎮ 在 Ｎｏｒｔｈ￣
ｗｉｎｄ 任务中ꎬ受试者需要大声朗读寓言摘录ꎮ 在

这两个任务中ꎬ视频都被统一分为训练集、验证集

和测试集三个子集ꎮ 每组包含 ５０ 个视频ꎬ每个视

频都有其对应的标签ꎮ 该数据集共由 ３００ 个视频

组成ꎬ视频时长在 ６ ~ ２４８ ｓ 之间ꎮ 两个数据集中

视频的帧速率均为 ３０ ｓ － １ꎮ
本文的目标是评估样本的 ＢＤＩ￣ＩＩ 得分:轻微

或无(０ － １３)、轻度(１４ － １９)、中度(２０ － ２８)和重

度(２９ － ６３)ꎮ 为对所提出结构的性能进行评估ꎬ
以及与其它抑郁识别方法进行公平比较ꎬ本文采

用平均绝对误差(ＭＡＥ)和均方根误差(ＲＭＳＥ)
两个指标ꎮ
４􀆰 ２　 实验结果与分析

在 ＡＶＥＣ ２０１３ 和 ＡＶＥＣ ２０１４ 中ꎬ本文从视

频的每 １０ 帧中选择 １ 帧作为模型的输入ꎬ把获取

的面部图像以中心区域为基准将尺寸调整为

２２４ × ２２４ꎬ批量大小设为 ６４ꎮ 为了优化模型ꎬ选择

权重衰减系数为 ０􀆰 ０００ １ 的 Ａｄａｍ 优化器ꎬ学习率

设为 ０􀆰 ０００ ２ꎬ用于分类的最后一个全连接层学习

率设为 ０􀆰 ００２ꎮ 使用 Ｇａｍｍａ 为 ０􀆰 ９ 的 Ｅｘｐｏｎｅｎ￣
ｔｉａｌＬＲ 学习率调度器ꎬ以降低每个训练轮次后的

学习率ꎮ
为了评估模型的能力ꎬ首先对 ＳＤＮ 使用 ＦＥＲ

２０１３ 和 ＲＡＦ￣ＤＢ 数据集进行预训练ꎬ使其具备探

索面部结构的能力ꎮ 使用 ＡＶＥＣ ２０１３ 和 ＡＶＥＣ
２０１４ 对其微调测试ꎬ性能如表 １ 所示ꎮ 由表 １ 可

见ꎬ当使用大型数据集对 ＳＤＮ 进行预训练时ꎬ可
以有更好的性能ꎮ 模型在 ＲＡＦ￣ＤＢ 上拥有最佳的

性能ꎬ可能是因为 ＦＥＲ ２０１３ 数据集存在标签缺

失、标签错误等问题ꎬ而且图片的分辨率也较低ꎮ

表 １　 使用不同数据集预训练性能分析

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ ｕｓｉｎｇ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ

预训练
ＡＶＥＣ ２０１３ ＡＶＥＣ ２０１４

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ

无训练 ９􀆰 ４０ ７􀆰 ５６ ９􀆰 ０９ ７􀆰 ３９

ＦＥＲ ２０１３ ９􀆰 １２ ７􀆰 ２２ ８􀆰 ７６ ６􀆰 ９５

ＲＡＦ￣ＤＢ ９􀆰 ０３ ７􀆰 ０８ ８􀆰 ６６ ６􀆰 ９５

　 　 接下来需要研究 ＳＤＮ 中最大化区块和差异

化区块的分支数量变化所带来的影响ꎬ因为需要

训练多个模型ꎬ训练时间较长ꎬ所以仅使用 ５０ 层

的 ＳＤＮ 在 ＡＶＥＣ ２０１４ 数据集上进行分析ꎬ结果

如表 ２ 所示ꎮ 在每一层中深度值是最大化区块探

索时空变化的长度ꎬ阶数是指差异化区块的阶数ꎬ
值代表分支的数量ꎮ 从表 ２ 中可以看出ꎬ当同时

使用最大化区块和差异化区块时ꎬ比仅使用其中

一个区块时的结果更好ꎬ反映出探索面部平滑和

突然变化信息的重要性ꎮ 综合来看ꎬ采用三个分

支的最大化区块和两个分支的差异化区块在

ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 方面都有比较出色的表现ꎮ 基于

上述结果ꎬ本文使用三分支的最大化区块和两分

支的差异化区块来构成 ＳＤＮꎮ
　 　 因整体框架中的 ＳＤＮ 是基于 ３Ｄ￣ＲｅｓＮｅｔ 网
络进行改进的ꎬ所以首先在 ＲＭＳＥ、ＭＡＥ 和计算

复杂度方面将 ＤＳＮ 方法与 ３Ｄ￣ＲｅｓＮｅｔ 进行比较ꎮ
性能分析结果如表 ３ 所示ꎬ表中所提模型已按照

与本文提出方法相同的程序进行训练ꎮ
从表 ３ 中的结果可以看出ꎬ模型的性能随着

网络深度的增加而逐渐提高ꎮ 与规模较小的

ＤＳＮ￣１８ 相比ꎬＤＳＮ￣１００ 与 ＤＳＮ￣１５２ 已经实现了

较大的性能改进ꎮ 与 ３Ｄ￣ＲｅｓＮｅｔ 相比较ꎬＤＳＮ 在

ＲＭＳＥ 和 ＭＡＥ 方面均表现出更好的性能ꎬ而且参

数量与运算量也要小得多ꎮ ３Ｄ￣ＲｅｓＮｅｔ 在网络较

深时需要大量的计算资源来训练和推理ꎬ且可能

会过拟合ꎬ需要通过正则化等方法进行处理ꎮ 由

此可见ꎬＤＳＮ架构要比３Ｄ￣ＲｅｓＮｅｔ更适合抑郁检
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表 ２　 对具有不同模块配置的 ＳＤＮ￣５０ 的评估

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ＳＤＮ￣５０ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎｓ

层

Ｒｅｓ２￣ｘ Ｒｅｓ３￣ｘ Ｒｅｓ４￣ｘ Ｒｅｓ５￣ｘ
ＡＶＥＣ ２０１４

深度 阶数 深度 阶数 深度 阶数 深度 阶数 ＲＭＳＥ ＭＡＥ

４ ３ ２ １ ９􀆰 ４４ ７􀆰 ８５

１ １ １ １ ９􀆰 ５２ ７􀆰 ９６

４ １ ３ １ ２ １ １ １ ８􀆰 ９８ ７􀆰 １０

３ １ ２ １ １ １ １ １ ９􀆰 ３２ ７􀆰 ４８

２ １ １ １ １ １ １ １ ９􀆰 ６４ ７􀆰 １０

４ １ꎬ２ ３ １ꎬ２ ２ １ꎬ２ １ １ꎬ２ ８􀆰 ６４ ６􀆰 ７０

３ １ꎬ２ ２ １ꎬ２ １ １ꎬ２ １ １ꎬ２ ９􀆰 ３６ ７􀆰 ３７

２ １ꎬ２ １ １ꎬ２ １ １ꎬ２ １ １ꎬ２ ９􀆰 ２０ ７􀆰 ０８

３ꎬ４ １ ２ꎬ３ １ １ꎬ２ １ １ꎬ１ １ ９􀆰 ００ ６􀆰 ９２

２ꎬ３ １ １ꎬ２ １ １ꎬ１ １ １ꎬ１ １ ８􀆰 ７５ ６􀆰 ７１

２ꎬ３ １ꎬ２ １ꎬ２ １ꎬ２ １ꎬ１ １ꎬ２ １ꎬ１ １ꎬ２ ８􀆰 ４０ ６􀆰 ５３

３ꎬ４ １ꎬ２ ２ꎬ３ １ꎬ２ １ꎬ２ １ꎬ２ １ꎬ１ １ꎬ２ ８􀆰 ３７ ６􀆰 ５８

２ꎬ３ １ꎬ２ꎬ３ １ꎬ２ １ꎬ２ꎬ３ １ꎬ１ １ꎬ２ꎬ３ １ꎬ１ １ꎬ２ꎬ３ ８􀆰 ３５ ６􀆰 ４１

２ꎬ３ꎬ４ １ꎬ２ １ꎬ２ꎬ３ １ꎬ２ １ꎬ１ꎬ２ １ꎬ２ １ꎬ１ꎬ１ １ꎬ２ ８􀆰 １６ ６􀆰 ４５

表 ３　 ＤＳＮ 和 ３Ｄ￣ＲｅｓＮｅｔ 的性能分析

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＤＳＮ ａｎｄ ３Ｄ￣ＲｅｓＮｅｔ

网络
ＡＶＥＣ ２０１３ ＡＶＥＣ ２０１４

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ
参数量 / １０６ 浮点运

算量 / １０９

ＲｅｓＮｅｔ￣１８ ９􀆰 ２４ ７􀆰 ０６ ９􀆰 １４ ６􀆰 ９２ ３３ ８􀆰 ３８

ＤＳＮ￣１８ ８􀆰 ９６ ７􀆰 ２１ ８􀆰 ８２ ６􀆰 ７７ ７ ５􀆰 ６６

ＲｅｓＮｅｔ￣５０ ８􀆰 ８１ ６􀆰 ９２ ８􀆰 ４０ ６􀆰 ７９ ６３ １２􀆰 ２２

ＤＳＮ￣５０ ８􀆰 １３ ６􀆰 ３９ ８􀆰 １６ ６􀆰 ４５ ２１ ７􀆰 ４０

ＲｅｓＮｅｔ￣１０１ ８􀆰 ５１ ６􀆰 ７９ ８􀆰 ２０ ６􀆰 ５７ １２１ １７􀆰 ８０

ＤＳＮ￣１００ ７􀆰 ６２ ６􀆰 １４ ７􀆰 ９２ ６􀆰 ２１ ３６ １０􀆰 ３４

ＲｅｓＮｅｔ￣１５２ ８􀆰 ３０ ６􀆰 ５８ ８􀆰 ０１ ６􀆰 ３０ １６８ ２４􀆰 ７０

ＤＳＮ￣１５２ ７􀆰 ５５ ６􀆰 ２４ ７􀆰 ６５ ６􀆰 ０６ ５２ １３􀆰 ３６

测ꎬ可以更准确地克服模糊性和过拟合等问题ꎬ尤
其是对于网络规模较大的模型ꎮ

将 ＤＳＮ 与 Ｉｎｆｌａｔｅｄ ３Ｄ( Ｉ３Ｄ) [２６] 和 Ｔｅｍｐｏｒａｌ
３Ｄ(Ｔ３Ｄ) [２７]模型进行比较ꎬ性能分析结果如表 ４
所示ꎮ Ｉ３Ｄ 模型由一个称为初始模块的基本结构

组成ꎬ该结构通过膨胀 ２Ｄ 滤波器和池化 ２Ｄ 版本

模块的内核而获得ꎬ可以捕捉视频中的时空信息ꎮ
Ｔ３Ｄ 模型则包含时间过渡层的结构ꎬ负责捕获不

同范围内的时间信息ꎮ 两种架构已成功应用于行

为识别ꎬ与此类模型的比较对于衡量 ＤＳＮ 架构的

功能性较为重要ꎮ
　 　 由表 ４ 可知ꎬ与 Ｔ３Ｄ 相比ꎬＩ３Ｄ 和 ＤＳＮ 使用

更少的参数量就可以得到更好的性能ꎬ且 ＤＳＮ 的

ＲＭＳＥ 值显示出其性能的优势ꎮ 在计算复杂度方

面ꎬＴ３Ｄ 的运算量大ꎬＩ３Ｄ 和 ＤＳＮ 以更低的运算

量取得了更好的性能效果ꎮ 虽然 Ｉ３Ｄ 比 ＤＳＮ 使

用的参数更少ꎬ但其性能有较大差距ꎬ因为 ＤＳＮ
旨在探索面部平滑和突然变化的时间信息ꎮ 综合

来看ꎬ基于互补功能和不同深度的 ＤＳＮ 结构在捕

捉面部表情的时空变化方面有良好的潜力ꎬ即使

在有限的训练数据下ꎬ该架构也可以学习如何获得

面部表情变化的丰富表示ꎮ 因此ꎬ该模型在探索用

于抑郁症检测的面部视频方面具有良好的性能ꎮ
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表 ４　 ＤＳＮ、Ｉ３Ｄ 与 Ｔ３Ｄ 架构性能分析

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ＤＳＮꎬＩ３Ｄ ａｎｄ Ｔ３Ｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ

网络
ＡＶＥＣ ２０１３ ＡＶＥＣ ２０１４

ＲＭＳＥ ＭＡＥ ＲＭＳＥ ＭＡＥ
参数量 / １０６ 浮点运

算量 / １０９

Ｉ３Ｄ ８􀆰 ６６ ６􀆰 ６４ ８􀆰 ５５ ６􀆰 ３６ １３ ６􀆰 ９９

Ｔ３Ｄ ８􀆰 ７５ ６􀆰 ７６ ８􀆰 ５５ ６􀆰 ５４ ６８ ５１􀆰 ６４

ＤＳＮ￣５０ ８􀆰 １３ ６􀆰 ３９ ８􀆰 １６ ６􀆰 ４５ ２１ ７􀆰 ４０

ＤＳＮ￣１００ ７􀆰 ６２ ６􀆰 １４ ７􀆰 ９２ ６􀆰 ２１ ３６ １０􀆰 ３４

ＤＳＮ￣１５２ ７􀆰 ５５ ６􀆰 ２４ ７􀆰 ６５ ６􀆰 ０６ ５２ １３􀆰 ３６

　 　 图 ４ 为本文方法 ＤＳＮ￣１５２ 分别在 ＡＶＥＣ
２０１３ 和 ＡＶＥＣ ２０１４ 上的误差可视化图ꎬ其中呈现

的是由最小误差率到最大误差率的视频排序ꎮ 由

图 ４ 可知ꎬ误差概率在 ０ ~ １３ 之间近似均匀分布ꎬ
只有少数的值超过该区间ꎮ 在 ＡＶＥＣ ２０１３ 和

ＡＶＥＣ ２０１４ 中ꎬ超过 ６０％的样本模型误差小于 ６ꎬ
６ 左右的误差表示对抑郁症严重程度的错误分类

仅在相邻类别之间和类别边界处的分数ꎮ 当误差

大于 １６ 时ꎬ表示抑郁程度最低的样本被归类为重

度抑郁ꎬ该情况的原因为个体之间存在差异ꎬ在模

型标准化评估下ꎬ同样的面部表情在不同个体中

存在不同的含义ꎮ 本文提出的方法在 ＡＶＥＣ ２０１３
和 ＡＶＥＣ ２０１４ 中只有 ６ 个样本的误差大于 １６ꎬ这
些结果表明ꎬＤＳＮ￣１５２ 具有良好的泛化能力ꎬ重大

错误分类的可能性很小ꎮ

图 ４　 在 ＡＶＥＣ ２０１３ 和 ＡＶＥＣ ２０１４ 的误差可视化图

Ｆｉｇ. ４　 Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ＡＶＥＣ ２０１３ ａｎｄ ＡＶＥＣ ２０１４

５　 结论

本文提出了一种基于时空差异网络的抑郁检

测方法 ＤＳＮꎬ并在用于人脸视频抑郁症检测的基

准数据集(ＡＶＥＣ ２０１３ 和 ＡＶＥＣ ２０１４)上对该方

法的性能进行了评估ꎬ得到的结论如下ꎮ
１)ＤＳＮ 的 ＤＭＡ 机制通过以较低的计算量使

模型关注面部重要区域ꎬ从而提升模型的性能ꎬ减
轻计算负担ꎮ

２)ＤＳＮ 可以在不依赖 ３Ｄ 卷积的情况下捕获

多范围特征ꎬ不仅保持了模型性能的稳定ꎬ而且显

著降低了运算复杂度ꎬ进一步减小了过拟合的

风险ꎮ

３)ＤＳＮ 在有限的训练数据下ꎬ能够学习获取

丰富的面部表情变化表示ꎬ展现出良好的鲁棒性

和泛化性ꎮ
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