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基于双路DCGAN数据生成和分类‒回归网络的抑郁症检测
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摘 要：为了改善基于语音的抑郁症检测研究中存在的特征提取繁杂、数据扩充方式较为单一及回归预测时预测偏

差不可控的问题，本文从特征构建、数据增强以及网络架构3个方面进行改进，提出一种采用双路深度卷积生成对抗

网络（dual path deep convolution generative adversarial network，DP‒DCGAN）进行数据增强和分类‒回归网络的抑郁

检测模型。特征构建部分用于构建具有时频特性及线性、非线性特性的二维特征图以充分表征抑郁症。数据增强部分

提出DP‒DCGAN网络进行数据增强，增加特征图的多样性以提高模型的鲁棒性及泛化性；并基于空间和频域特性

两方面提出评价指标对生成特征图进行筛选，保留高质量的生成特征图。网络架构部分提出分类‒回归网络，通过减

小预测置信区间降低预测偏差；针对分类网络中的残差网络，引入多尺度卷积以增强特征间的信息交互，使残差网络

充分感知特征图中所蕴含的多层次信息。采用准确率（accuracy）、均方根误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）作为分

类‒回归网络的评价指标，最终在AVEC2014数据集上，本文模型的四分类准确率达到了94.73%，RMSE和MAE分别

为4.55和1.11，与现有的抑郁症检测模型相比具有明显优势。
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2021年全球疾病负担（GBD）数据库显示，全球抑

郁症人数约超 3.32 亿[1]，且仍在持续增长中。到 2030

年，抑郁症将极有可能成为世界第一大精神障碍类疾

病[2]。随着抑郁症逐渐成为一种不容忽视的重大疾病，

研究人员开始从图像、语音、文本等方面入手进行抑

郁症检测的研究。由于语音能够较为直观地反映人类

的情绪状态和心理健康状况，因此许多研究人员对基

于语音的抑郁症研究更为关注。

目前，基于语音的抑郁症检测研究工作主要集中

在以下两方面：特征提取及构建分类‒回归网络模型。

在特征提取方面，多数研究采用特征提取工具（如

OpenSMILE[3]）进行现有情感特征集的提取[4‒7]，所提

取的特征多达几十种，维数多达上千维，所提取特征

较为繁杂且缺乏对特征有效性的验证。刘振宇[8]通过

实验表明，各类语音特征在检测抑郁症方面的有效性

存在差异，仅部分语音特征为有效特征；Tian等[9]提取

了14类音频特征进行单特征、双特征及多特征组合的

对比实验，结果表明，3类特征组合信息之间的互补性

接近饱和，证明适当类别的特征组合可以有效提高抑

郁症识别的准确性。因此，本文基于抑郁症患者音频

信号特点，对现有语音特征进行针对性提取，共提取

了 6类代表性特征，并通过实验验证了此 6类特征在

抑郁症检测方面均展现出积极作用，证明了所提特征

的有效性。

在网络模型方面，随着深度学习技术的兴起，神

经网络模型被广泛应用到基于抑郁症检测的研究中。

Lu等[10]将由通道注意力与空间注意力相结合构成的

卷积注意力模块（CBAM）以残差结构的形式与残差块

相连，使用自制抑郁症数据集进行抑郁症严重程度检

测，其中，男性、女性受试者在消极情绪下的四分类识

别准确率均高于积极和中性情绪，且分类准确率最高

的均为轻微抑郁类别，分别达到了 71% 和 94%。Ishi‐

maru等[11]将音频特征之间的相关性表示为图结构，并

使用图卷积神经网络学习语音特征，之后进行抑郁严
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重程度分类，在DAIC‒WOZ数据集上，四分类的精度

分别为 98.36%、95.79%、94.68%、93.52%。Sardari 等[12]

采用基于端到端卷积神经网络的自动编码器技术，从

原始音频数据中学习高度相关和判别性特征，并在

DAIC‒WOZ数据集上进行二分类，F分数提高了7%以

上。Wang等[6]将共振峰特征输入卷积神经网络、长短时

记忆（LSTM）网络和注意力机制融合的网络模型中进

行深层特征提取，并由LSTM网络进行抑郁分数预测，

在基于E‒DAIC改进数据集中，其均方根误差（RMSE）

和平均绝对误差（MAE）分别为5.01和3.62。Pan等[13]提

出一种多特征深度监督声纹对抗网络（MFDS‒VAN），

对提取到的多种声学特征及原始音频波形进行融合编

码，并通过声纹对抗网络进行特征增强，以减小特定个

体声纹的影响，同时映射到回归网络中进行抑郁分数

预测：在AVEC2013数据集上，其RMSE和MAE分别

为 9.43 和 7.29；在 AVEC2014 数据集上，其 RMSE 和

MAE 分别为 9.44 和 7.33；在 AVEC2017 数据集上，其

RMSE和MAE分别为5.34和4.27。目前，基于抑郁症检

测的研究通常针对单一的分类或回归问题[14‒15]，但由

于抑郁样本数量有限且模型复杂度较高，往往会出现

过拟合的问题[16]。同时，在对抑郁症患者进行回归预测

时，通常在整个抑郁量表范围内进行[17]，忽略了预测偏

差不可控的问题。基于此，研究人员尝试将分类与回归

思想相结合，以达到降低预测偏差的目的。例如：Dong

等[18]提出一种回归区间缩放算法，即由多个分类器对

深度协调特征进行分类，通过分类结果定位回归区间，

在该区间内进行抑郁分数预测；Ma等[16]提出一个由粗

分类器和精细回归器组成的两阶段框架，在视频模态

下取得了良好效果，但在音频模态下表现不佳。目前，

将分类和回归相结合进行抑郁分数预测的方法较少，

模型性能有待提高。

另外，由于抑郁症涉及个人隐私问题，数据收集存

在一定难度。例如，在 AVEC2014 数据集中，仅包含

150名受试者的视频数据，且随着抑郁分数的提高，抑

郁症患者的数量呈现逐渐下降的趋势，抑郁程度越高，

样本数量越少。因此，现有数据集样本量有限且数据分

布不均衡的问题使数据增强成了目前研究中不可或缺

的一环。现有研究大多采用噪声注入、波形位移等常规

方式对语音信号进行数据增强[19‒20]，这些方法在一定

程度上提升了模型的泛化能力，然而，现有数据增强

技术在应对数据多样性和复杂性的挑战时，往往存在

局限性。近年来，生成对抗网络（GAN）[21]在图像生成

方面表现出的优异性能使研究人员尝试将其引入抑郁

症数据集的扩充中。Yang 等[22] 使用条件 GAN 对

AVEC2016[23]数据集进行数据增强，证明了GAN在基

于音频的数据增强方面的有效性。GAN在对抗训练过

程显著增加了生成样本的多样性[24]，多样化的合成数

据将进一步增强模型在面对稀缺样本时的鲁棒性与泛

化能力，能够改善传统数据增强方法的局限性。

基于此，本文提出一种基于深度卷积生成对抗网

络（DCGAN）和分类‒回归网络的抑郁症检测模型。

图1为本文模型整体框架。本文主要工作如下：
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图1　本文模型整体框架

Fig. 1　Overall frame of proposed model
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1）提取包含梅尔频率倒谱系数（MFCC）在内的 6

类语音特征，构建具有时频特性及线性、非线性特性

的二维特征图；

2）提出双路深度卷积生成对抗网络（dual path 

DCGAN，DP‒DCGAN）对二维特征图进行数据增强，

并从空间特征和频域特征两方面提出评价指标对生

成特征图进行筛选；

3）提出一种结合多尺度卷积残差网络（MSC‒

ResNet）和 VGG（visual geometry group）网络的分类‒

回归抑郁症检测模型 MRVN（MSC‒ResNet and VGG 

etwork），使输入数据在更小、更均匀的尺度上进行抑

郁分数预测，减少预测误差。

1　二维特征图构建

相较于健康人群，抑郁症患者的语音信号往往呈现

出能量较低、节奏变化缓慢以及声强较低等特点[9]。因

此，选用短时能量、过零率及声强特征作为抑郁症患者

语音时域特征的表征。同时，MFCC特征在抑郁检测中

已被证实为有效特征[19‒20]，因而在此基础上将Teager能

量算子（TEO）[25]融入MFCC特征构成MFCC‒TEO特

征。将基于频域TEO的非线性运算引入MFCC特征能

够进一步凸显能量分布的差异性[26]，使MFCC‒TEO特

征比MFCC特征具有更优的抑郁症表征能力。MFCC‒

TEO特征能够更有效地捕捉和表征抑郁症患者语音的

频域及非线性特性，特征提取过程如下。

在对语音信号进行预加重、分帧、加窗操作后，先

进行 N 点快速傅里叶变换（FFT），得到各点 k 的幅值

a(k)；然后利用式（1）计算各点TEO值TEO(a(k))；最后

计算各点的能量谱值并输入Mel滤波器组，取对数运

算及离散余弦变换即可得到MFCC‒TEO系数。
TEO(a(k))= a(k)2 - a(k + 1)a(k - 1)  ;    

k = 12N/2 （1）

此外，提取线性预测倒谱系数（LPCC）用于表征

抑郁症患者语音的线性特性。有研究表明，抑郁症患

者与对照组之间在 Jitter特征上具有明显差异[27]，抑郁

症患者语音波形的抖动随抑郁程度的增加而增大[28]。

因此，选取 Jitter特征用于捕捉抑郁症患者声带周期性

振动的变化。

对上述特征使用统计函数 HSF（high level statis‐

tics functions）计算HSF值，包含最小值、最大值、极差、

平均值、标准差、平均绝对偏差、偏度系数、峰度系数、

四分位数及四分位数的间隔等，在提取特征整体信息

的同时降低特征维度。最终，一条语音样本得到770维

特征，表1为提取的语音特征名称及维数。

由于所提取特征的范围值差异较大，而较大的尺度

差异会使网络对各个特征的关注度不同。为了使网络较

为平衡地学习到各类特征，对所提取特征采用式（2）统

一进行“max‒min”归一化，将归一化后的770维特征通

过尾部补0的方式转化成大小为28×28的二维特征图。

y = ymin +
(ymax - ymin )(x - xmin )

xmax - xmin
（2）

式中，x、 y分别为归一化前、后的数据，xmax、 xmin 为归

一化前数据的最大值和最小值，ymax、 ymin 为归一化后

目标区间的最大值、最小值。

2　数据增强及筛选模块

2.1　DP‒DCGAN网络

采用 DP‒DCGAN 对 AVEC2014 数据集[5]进行数

据增强。图2为DP‒DCGAN架构。

生成器部分由100×1×1维的随机噪声作为输入，经

4层转置卷积层后输出生成特征图，且前3层转置卷积

层后均加入批归一化（batch normalization）层和Relu激

活层，第4层转置卷积层后使用Tanh激活函数。

判别器部分不同于DCGAN中的单路卷积，采用

双路卷积。两路具有不同大小感受野的卷积核（3×3和

5×5）构成一组3×3卷积层和一组5×5卷积层分别对输

入特征图进行特征提取，小卷积核用于提取局部细节

信息，大卷积核用于提取更广泛的全局信息。随后，通

过一层3×3卷积层对融合后的特征信息进行深层特征

提取，使网络学习到更复杂、更高级别的特征表示。通

过增加所提取特征信息的丰富性，网络能够更有效地

判别输入特征图是真实特征图还是生成特征图，以提

升判别器性能。

表1　提取的语音特征名称及维数

Tab. 1　Feature names and dimensions of extracted speech 
features

语音特征类别

韵律特征

谱相关特征

语音质量特征

语音特征名称

短时能量

过零率

声强

MFCC‒TEO

MFCC‒TEO_Δ

MFCC‒TEO_ΔΔ

LPCC

Jitter

执行统计函数
后的维数

14

14

14

182

182

182

168

14

总维数

770

注：MFCC‒TEO_Δ、MFCC‒TEO_ΔΔ为MFCC‒TEO特征的一
阶差分和二阶差分特征。
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2.2　评价指标

由于GAN在数据生成过程中具有极强的随机性，

生成图像的质量可能有所波动，而可靠的评价指标有

助于剔除在不稳定训练阶段生成的低质量样本，保留

的高质量样本则可最大限度地提高模型训练的效果

和性能。目前，评价生成图像质量的常用指标有 IS（in‐

ception score）[29]和 FID（Fréchet inception distance）[30]，

但这两种指标均存在一定问题。例如：IS指标过于依

赖 ImageNet数据集，在评估由其他数据集训练生成的

图像时结果并不可信；FID指标则无法避免过拟合的

问题。因此，以上两种评价指标并不适用，本文提出两

种评价指标对生成特征图进行筛选。

2.2.1　基于图像二维熵信息的评价指标

图像熵反映了图像中所包含的平均信息量的大

小，包括一维熵和二维熵[31]，但图像的一维熵信息仅

能表示图像灰度值的聚集性特征，无法表征空间特

性，因此采用二维熵信息作为评价指标，度量特征图

之间基于空间特性的相似性。

在计算图像二维熵信息时，采用图像中某一点的

像素值 i与该点的领域均值 j组成特征二元组 (ij)，在

图像中同一特征二元组(ij)发生的概率Pij为：

Pij =
f (ij)
W ´H

（3）

式中，f (ij)为同一特征二元组 (ij)在图像中出现的次

数，W和H为图像的宽和高。

图像的二维熵值E为：

E =-∑
i = 0

255∑
j = 0

255

Pij·lb Pij （4）

针对某一抑郁分数，假设该抑郁分数中真实特征

图总数量为m，生成特征图数量为 n。真实特征图用 tr

表示，下标 r为真实特征图序号，r = 12m；生成特

征图用 ts表示，下标 s为生成特征图序号，s = 12n。

筛选过程如下：

1）计算该抑郁分数中所有真实特征图的二维熵

值E(tr )，构建二维熵信息直方图，由于多数抑郁分数

对应的二维熵信息直方图均大致服从高斯分布，因此

采用高斯曲线进行拟合。

2）计算生成特征图的二维熵值E′(ts )。

3）图 3为二维熵信息筛选标准。b1和b2 为二维熵

信息筛选范围的下限和上限值。图 3中阴影部分面积

越小，生成特征图与真实特征图的相似性越高。在筛

选时，为了确保保留的生成特征图的质量及数据量，

采用面积百分比 P(b1 £E′(ts )£ b2 )= 80% 作为筛选标

准，当E′(ts )在[b1  b2]中时保留，不在时舍弃。

2.2.2　基于FFT和欧几里得距离的评价指标

Yang等[22]采用 FFT与余弦距离作为基于频域的

图像间相似性的度量指标，考虑到余弦距离仅关注方

向信息，忽略了两个向量间的长度差异，因此本文采

用 FFT 与欧几里得距离作为图像间相似性的评价指

标，具体步骤如下。

1）针对某一抑郁分数，采用FFT分别计算出该抑

郁分数中真实特征图与生成特征图的频谱，将其重塑

为一维频谱向量S(tr )和S′(ts )，其维度均为D。

2）将第 r 张真实特征图的频谱向量 S(tr )表示为

输入
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图2　DP‒DCGAN架构

Fig. 2　Architecture of DP‒DCGAN
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Fig. 3　Two-dimensional entropy information screening cri-
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( tr1 tr2  trD )，其中心点Cr的坐标为(Cr1 Cr2  CrD )，通

过式（5）计算出该抑郁分数下所有真实特征图的频谱向

量S(tr )与C点间的欧几里得距离dr，选择最大值dmax与

最小值dmin构成选择范围[dmindmax ]；

dr = ∑
h = 1

D

(trh -Crh )2 （5）

式中，下标h表示频谱向量的第h维。

3）用同样的方法计算所有生成特征图的频谱向量

S′(ts )与其中点间的欧几里得距离d ′s，当d ′sÎ[dmindmax ]

时保留，否则舍弃。

通过计算频谱向量与中心点间的欧几里得距离，

不仅在一定程度上保留了频谱向量的方向信息，同时

还限制了距离范围。

本文提出的两个评价指标分别从空间特征和频

域特征两个角度对生成特征图进行了筛选，当生成特

征图同时满足这两个评价指标时保留。

3　分类‒回归网络

MRVN将分类与回归相结合，用于抑郁分数预测，

使样本在更小、更均匀的尺度上进行预测，改善以往研

究中使用单一回归网络进行抑郁分数预测时偏差大的

问题。将由DP‒DCGAN生成、经两种评价指标筛选后

的数据样本与原始样本共同组成新的数据集作为

MRVN的输入。扩充后的数据集首先经由MSC‒ResNet

进行四分类，并按类别对样本进行归类；然后，输入对应

类别的抑郁回归网络进行抑郁分数预测，得到预测值。

图4为MRVN框架，以Conv1‒1:128@5×5为例，其表示

第1层的第1组卷积，卷积核个数为128，卷积核大小为

5×5。

3.1　MSC‒ResNet分类网络

由于传统的残差网络（ResNet）[32]结构不易改变，

且每个卷积层通常具有固定大小的卷积核，单一尺度

的感受野使网络在进行特征提取时具有较大的局限

性，因此对于输入数据中不同尺度的特征，无法进行

有效处理。

本文在提取特征的过程中，对每维特征均使用

14个统计函数，因此，每维特征均包含14个HSF值。呈

现在特征图上：每一行包含两个维度特征的各 14 个

HSF值；每一列则对应着不同特征的同一HSF值。

针对ResNet中特征提取的局限性问题，结合本文

特征图独有的特点，提出了MSC‒ResNet。图5为MSC‒

ResNet分类网络框架。

首先，对输入特征图进行多尺度卷积（MSC）提取

多尺度特征信息，3路卷积操作如下：

第1路卷积操作：卷积核大小为1×7，横、纵向移动

步长分别为7、1，对同一特征的7个不同的HSF值进行

信息整合。

第2路卷积操作：卷积核大小为7×1，横、纵向移动

步长均为1，对不同特征的同一HSF值进行信息整合。

第 3 路卷积操作：采用空洞率（dilation rate）为 14

的2×2空洞卷积提取更加广泛的上下文信息。

然后，将经 3路卷积操作得到的子特征图进行融

合，并将得到的新特征图送入残差模块进行深层次特

征的表示学习。共使用 3个残差模块，3个残差模块分

别包含 2、3、2个残差块，每个残差块的中间卷积层的

卷积核大小为3×3，其余为1×1。

最后，经平均池化层和全连接层将网络学习到的

特征信息映射到各自的类别中，以此得出分类结果。

全
连
接
层

Conv1-1：128@5×5
Conv1-2：128@5×5

Conv2-1：256@5×5
Conv2-2：256@5×5

Conv3-1：512@5×5
Conv3-2：512@5×5
Conv3-3：512@5×5

Ck=0

MSC-ResNet
分类网络

C1

C2

Ck

CN-1

CN

Ck=1

Ck=2

Ck=3
全
连
接
层

...

......

...

...

...

预测值
[0,13]

预测值
[29,63]

无抑郁样本

重度抑郁样本

预测类别标签
扩充后的
数据集

5×5卷积 ReLU激活层 最大池化层

×3

×3

无抑郁回归网络

重度抑郁回归网络

Conv1-1：128@5×5
Conv1-2：128@5×5

Conv2-1：256@5×5
Conv2-2：256@5×5

Conv3-1：512@5×5
Conv3-2：512@5×5
Conv3-3：512@5×5

图4　MRVN框架

Fig. 4　Frame of MRVN
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3.2　回归网络

基于VGG16[33]网络进行抑郁分数的回归预测，网

络架构如图 4所示。首先由对应类别的训练样本分别

训练出 4个对应的回归网络，然后将MSC‒ResNet 分

类网络完成分类预测的测试集样本输入对应类别的

回归网络进行抑郁分数预测。

在任一回归网络中，以2层卷积层为一组，对于输

入数据，首先经过两组卷积（两组卷积中卷积核数量

分别为128和256）；之后，经过以3层卷积层为一组的

卷积操作（每层卷积核数量为512），每组卷积均接1个

ReLU激活层和最大池化层；最后，通过 3层全连接层

输出预测值。此外，每个ReLU激活层后均会加入一个

dropout率为0.2的Dropout层以防止模型过拟合。

4　实验部分

4.1　实验环境

所有测试实验的硬件环境为 Silver处理器，操作

系统为 64位Ubuntu系统，运行内存为 32 GB，GPU为

NVIDIA RTX A4000，软件环境为Python 3.7.4，Pytorch

版本为1.13.0+cu117。

4.2　数据集及预处理

使用 AVEC2014 数据集[5]进行实验，该数据集是

抑郁症研究方面的一个公开数据集，采用贝克抑郁量

表Ⅱ（BDI‒Ⅱ）评估抑郁严重程度，依据BDI‒Ⅱ值可

划分为4类：无抑郁（0～13）、轻微抑郁（14～19）、中度

抑郁（20～28）和重度抑郁（29～63）。

在预处理阶段，去除每个语音文件中的长时间静

音段后，将其切割为时长1 s的等长度语音段，相邻语

音段之间有0.2 s的间隔，将同一抑郁分数的语音段放

在同一文件夹中保存。

采用 DP‒DCGAN 进行数据增强，在网络训练过

程中，批大小（batch size）设置为256，当某一抑郁分数

的语音段数量低于 256时，采用波形位移、波形拉伸、

音高修正的数据增强方式对该抑郁分数的语音段进

行数据预扩充，以达到网络的训练要求。

4.3　实验参数设置

4.3.1　DP‒DCGAN

在实验中，batchsize为 256，损失函数为交叉熵损

失函数；选择适应性矩估计（Adam）算法作为网络优化

器，生成器和判别器的学习率分别设置为 0.002 和

0.000 02。

针对每个抑郁分数的特征图，分别采用 DP ‒

DCGAN进行训练。在每次训练中，网络训练 2 000个

epoch，从第 1 800个 epoch开始，每间隔 20个 epoch将

生成器生成的特征图保存下来，采用本文提出的两种

评价指标进行筛选。筛选后的特征图与真实特征图构
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图5　MSC‒ResNet分类网络框架

Fig. 5　MSC‒ResNet classification network framework
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成新数据集，共包含 77 161张特征图，将每个抑郁分

数中的特征图按 8∶2的比例划分为训练集和测试集，

作为后续MRVN的输入。

4.3.2　MRVN分类‒回归网络

表 2 为 MSC‒ResNet 分类网络与 VGG16 回归网

络的实验参数设置。

在回归网络部分，采用常见的均方误差（MSE）

和 MAE 作为回归损失函数，网络对测试集样本输出

的预测分数分布如图 6 所示，其中红框为预测值范

围。由图 6 可见，每个回归网络输出的预测值均分布

在所在类别标签范围的中间值附近，与使预测分数

能够较为均匀地分布在标签范围内的期望不符。基

于此，采用交叉熵损失函数作为回归网络的损失

函数。

交叉熵损失函数Loss(·)的计算公式如下：

Loss(MZ)=-
1
Z∑e = 1

Z ∑
g = 1

M

yeg ln Peg （6）

式中：Z为参与分类的样本总数；M为类别总数；yeg用

于样本类别判定，当样本 e属于类别 g时，yeg = 1，否则

为 0；Peg 为样本 e被预测为类别 g时的概率值；ln函数

也可以为任意底数的 log函数。

4.4　评价指标

本文采用准确率（accuracy，记为A）、RMSE（记为

ERMSE）和 MAE（记为 EMAE）作为 MSC‒ResNet 的评价

指标，计算公式如下：

A =
TTP + TTN

TTP + TTN +FFP +FFN
´ 100% （7）

ERMSE =
1
Y∑l = 1

Y

(yl - ŷl )2 （8）

EMAE =
1
Y∑l = 1

Y

|| yl - ŷl （9）

式（7）～（9）中，TTP、TTN为被正确分类为正、负样本的

数量，FFP、FFN为被错误分类为正、负样本的数量，Y为

样本数，yl 为真实标签值，ŷl 为预测值，下标 l 为样本

序号。

4.5　实验结果分析

4.5.1　不同特征对比实验

为了验证所选取特征的有效性，在短时能量、过

图6　预测分数分布

Fig. 6　Distribution of predicted score

表2　MRVN实验参数设置

Tab. 2　MRVN experiment parameter settings

网络

MSC‒ResNet

VGG16

批大小

128

损失函数

交叉熵损失函数

优化器

Adam算法

学习率

0.001

0.000 1
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零率、声强的基础上，依次加入 MFCC、MFCC‒TEO、

LPCC和 Jitter特征，分别通过DP‒DCGAN网络进行数

据增强、MRVN网络进行抑郁分数预测，计算不同输

入特征下的准确率、RMSE及MAE。表3为不同特征输

入下的实验结果。

由表3可见：使用MFCC‒TEO作为输入特征比使

用 MFCC 时准确率提升了 2.31 个百分点，RMSE 和

MAE分别下降了0.68和0.50，说明通过将MFCC特征

与TEO相结合，增大了MFCC中能量分布的差异性，使

结合后的MFCC‒TEO系数较MFCC具有更优的抑郁

症表征能力；LPCC、Jitter特征加入后，通过弥补线性信

息的缺失及对声带周期性振动变化信息的捕捉，丰富了

所提取的特征信息，模型检测结果达到最优。

4.5.2　DP‒DCGAN中单、双路卷积及不同卷积核大小

对检测性能的影响

为了研究使用 DP‒DCGAN 进行数据增强的效

果，将原始数据集与增强后的数据样本分别输入

MRVN，计算MRVN中MSC‒ResNet的准确率和回归

网络的 RMSE、MAE。此外，为了验证在 DP‒DCGAN

中当判别器使用双路卷积时对模型检测性能的影响，

在判别器中分别采用单路和双路卷积进行数据增强

实验，为了选出使模型性能达到最优的卷积核大小，

分别使用大小为3×3、5×5、7×7的3种卷积核及其组合

进行对比实验，计算 MRVN 的准确率、RMSE、MAE。

表4为DP‒DCGAN中单、双路卷积实验结果。

由表4可见，使用数据增强后的数据集进行实验的

效果较原始数据集有大幅提升，准确率提升了14.22个

百分点，RMSE和MAE分别降低了3.92和2.83，证明使

用DP‒DCGAN进行数据增强能够有效达到扩充数据

集的目的。此外，当判别器采用双路卷积，且两路卷积

核大小分别为3×3和5×5时，MSC‒ResNet的准确率最

高，达到94.73%，同时回归网络的RMSE和MAE最低，

分别为4.55和1.11；MSC‒ResNet的准确率比单路卷积

中最优者提升了 0.44个百分点，回归网络的RMSE和

MAE比单路卷积中最优者分别降低了0.28和0.12，说

明当判别器使用双路卷积时，生成特征图更接近真实

特征图，对后续分类、回归网络的识别性能有一定提升

作用。

4.5.3　DP‒DCGAN中使用不同筛选指标进行筛选的

实验结果

为了验证本文提出的两种评价指标（二维熵、

FFT+欧氏距离）的有效性，与Yang等[22]采用的两种评

价指标（一维熵、FFT+余弦距离）进行对比实验。表 5

为不同筛选指标下的实验结果。

由表 5可见，生成特征图经本文评价指标筛选后

在后续进行抑郁分数预测的实验中具有明显优势，相

较于经一维熵、FFT+余弦距离[22]的评价指标进行筛

选，准确率提升了 1.77个百分点，RMSE和MAE分别

降低了0.73和0.34，证明了本文评价指标的有效性。

4.5.4　MSC‒ResNet中MSC模块对分类性能的影响

在DP‒DCGAN中，当判别器使用3×3和5×5双路

卷积时，为了研究分类网络中MSC模块对分类结果的

影响，对MSC‒ResNet与原始的ResNet50分类网络进

行对比实验。此外，在残差块的中间卷积层分别使用

大小为 3×3、5×5、7×7的 3种卷积核进行实验，观察不

同尺度卷积核对模型性能的影响。表 6为优化网络与

原始网络分类结果。

从表6可见：在ResNet50分类网络中，当残差块的

中间卷积层使用大小为 7×7的卷积核时准确率最高，

为 93.86%，与大小为 3×3和 5×5的卷积核相比准确率

分别提升了0.58和1.07个百分点，说明较大尺度的感

受野中包含着不可忽略的全局信息；当使用相同大小

的卷积核时，MSC‒ResNet的准确率均比ResNet50分

表3　不同特征输入下的实验结果

Tab. 3　Experimental results under different input chara-
cteristics

输入特征

MFCC

MFCC‒TEO

MFCC‒TEO+LPCC

MFCC‒TEO+LPCC+Jitter

准确率/%

89.76

92.07

93.41

94.73

RMSE

6.17

5.49

5.09

4.55

MAE

2.08

1.58

1.39

1.11

表4　DP‒DCGAN中单、双路卷积实验结果

Tab. 4　Experimental results of single and double convolu‐
tions in DP‒DCGAN

数据集

原始数据集

数据增强后
的数据集

卷积
通道数

单路卷积

双路卷积

卷积核大小

3×3

5×5

7×7

3×3和5×5

3×3和7×7

5×5和7×7

准确率/%

80.51

94.01

94.29

93.65

94.73

94.25

94.06

RMSE

8.47

4.91

4.83

5.09

4.55

4.79

4.85

MAE

3.94

1.27

1.23

1.34

1.11

1.23

1.25

表5　不同筛选指标下的实验结果

Tab. 5　Experimental results under different screening in-
dexes

筛选指标

一维熵、FFT+余弦距离[22]

二维熵、FFT+欧氏距离
（本文评价指标）

准确率/%

92.96

94.73

RMSE

5.28

4.55

MAE

1.45

1.11
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类网络高；在MSC‒ResNet中，当残差块的中间卷积层

使用大小为 3×3 的卷积核时准确率最高，为 94.73%，

与 7×7的卷积核相比准确率提升了 0.77个百分点，说

明通过多尺度卷积生成的新特征图中包含较为丰富

的全局信息以及更加广泛的上下文信息，并通过使用

卷积核大小为3×3的卷积层提取新特征图中的细节信

息，使得网络能够充分感知特征图中所包含的多尺度

信息，达到了提升模型性能的目的。

4.5.5　本文模型与以往工作的对比

为了进一步验证本文模型在抑郁检测方面的有

效性，将本文模型与以往工作进行对比，结果如表7所

示。本文模型提取各数据样本的 6类情感特征并构建

其二维特征图，各抑郁分数的样本数据分别通过DP‒

DCGAN进行数据增强，同时采用本文提出的两种评

价指标进行筛选，将筛选后的数据样本与原始样本组

成新数据集，共同作为后续 MRVN 的输入样本进行

实验。

由表7可见，本文模型性能达到最优。文献[4‒5]均

使用OpenSMILE提取 2 268维音频特征，不同的是文

献[4]使用深度卷积神经网络（DCNN）进行深度特征

提取，性能较优。文献[13,34‒35]同时考虑了时空特征

进行抑郁分数预测，采用RMSE或Huber损失函数。上

述 5篇文献相同的是均进行单一回归预测，虽然文献

[13]尝试使用交叉熵损失函数代替Huber损失函数进

行分类与回归任务，但结果并不理想。而本文模型在

特征提取过程中不仅考虑了音频信号中的时频特性

及线性、非线性特性，同时将特征维数降至 770，并通

过将分类与回归相结合，使用交叉熵损失函数，对输

入数据在更小、更均匀的尺度上进行回归预测，降低

了预测偏差，使性能达到最优。

5　结    论

本文提出了一种结合深度卷积生成对抗网络的

分类‒回归抑郁症检测模型。将TEO引入MFCC得到

MFCC‒TEO特征，并提取包含其在内的6类特征构建

具有时频特性及线性、非线性特性的二维特征图；通

过构建DP‒DCGAN对原始数据集中各个抑郁分数的

特征图进行数据增强，增加了特征图的多样性，并从

空间特性和频域特性两方面提出评价指标筛选出高

质量的特征图，优质且多样化的特征图显著提升了模

型性能；通过提出的MRVN进行抑郁分数预测，结合

本文特征图独有的特点在ResNet中加入多尺度卷积

模块，改善了ResNet中单一尺度感受野特征提取局限

性的问题；通过将分类与回归相结合，使输入数据能

够在更均匀的尺度上进行回归预测，改善了回归预测

时预测偏差大的问题。

在后续工作中，可以考虑加入图像、文本或其他

模态的数据弥补语音模态中缺失的信息，多模态融合

或将进一步提升对抑郁严重程度诊断的准确性。
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Depression Detection Based on Dual‒Path DCGAN Data Generation and 

Classification‒Regression Network
LU Jingxue， LI Hongyan*， ZHENG Ruichao， QIN Ruizhen

(College of Electronic Information and Optical Engineering, Taiyuan University of Technology, Taiyuan 030024, China)

Abstract: 

Objective Accurate evaluation of depression scores in patients with depression provides effective support for clinical auxiliary diagnosis and en‐

ables the development of personalized diagnosis and treatment plans, improving the overall accuracy of clinical diagnosis and intervention and 

contributing significantly to patient health outcomes. Existing research on voice-based depression detection exhibits several limitations, including 

complex feature extraction processes, single-mode data augmentation, and uncontrollable prediction bias in regression-based estimation. This 

study proposes a dual‒path DCGAN for data generation and introduces a classification-regression network model for depression score prediction, 

enabling effective auxiliary diagnosis of depression severity.

Methods Firstly, based on the audio characteristics of depressed patients, six types of emotional features were selected from existing speech fea‐

tures, and corresponding two-dimensional feature maps were constructed for each audio signal sample. For MFCC features, the Teager energy op‐

erator was fused with MFCC to form MFCC‒TEO features, which further highlighted differences in energy distribution. In addition, the dual‒

path deep convolutional generative adversarial network proposed in this study was utilized to enhance the two-dimensional feature maps of each 

depression level to expand the dataset, increase feature map diversity, and improve model robustness and generalization. Simultaneously, an 

evaluation index based on spatial and frequency domain characteristics was proposed to screen generated feature maps and retain high-quality 

samples. Finally, a classification regression network was introduced into the prediction framework to reduce prediction bias by narrowing the pre‐

diction confidence interval. For residual networks within the classification framework, multi-scale convolution was introduced to enhance infor‐

mation interaction among features, which enabled the residual network to fully perceive multi-level information contained in the feature maps.

Results and Discussions Feature validity tests were conducted for the six selected emotional features, in which MFCC, MFCC‒TEO, LPCC, and 

Jitter features were sequentially added based on short-term energy, zero-crossing rate, and sound intensity, and accuracy (Acc), root mean square 

error (RMSE), and mean absolute error (MAE) under different input configurations were calculated. Experimental results showed that Acc, 

RMSE, and MAE were 89.76%, 6.17, and 2.08, respectively, when MFCC was added. When MFCC‒TEO was added, Acc, RMSE, and MAE 

reached 92.07%, 5.49, and 1.58, respectively. When MFCC‒TEO and LPCC were added, Acc, RMSE, and MAE further improved to 93.41%, 

5.09, and 1.39, respectively. When MFCC‒TEO, LPCC, and Jitter were added, Acc, RMSE, and MAE reached 94.73%, 4.55, and 1.11, respec‐

tively. These results demonstrated that when MFCC‒TEO was used as an input feature, Acc increased by 2.31 percentage points, while RMSE 

and MAE decreased by 0.68 and 0.50, respectively, compared to using MFCC alone, which indicated that combining MFCC with TEO enhanced 

the representation of energy distribution differences. The MFCC‒TEO coefficient exhibited stronger depression characterization capability than 

the MFCC coefficient. Subsequent incorporation of LPCC and Jitter features further improved prediction accuracy to a certain extent. In the data 

enhancement experiments, when the original dataset was utilized to predict depression scores, Acc, RMSE, and MAE were 80.51%, 8.47, and 

3.94, respectively. After data enhancement using the dual deep convolutional generative adversarial network, Acc, RMSE, and MAE improved to 

94.73%, 4.55, and 1.11, respectively. Compared to the original dataset, prediction accuracy significantly improved, with Acc increasing by 14.22 

percentage points, and RMSE and MAE decreasing by 3.92 and 2.83, respectively, which demonstrated that DP‒DCGAN-based data enhance‐

ment effectively expanded the dataset. In the prediction network, the classification accuracy of the original ResNet was 93.28%, while the MSC‒

ResNet achieved a classification accuracy of 94.73%, representing an improvement of 1.45 percentage points. These results confirmed that the 

multi-scale convolution strategy extracted richer global and contextual information, after which the residual network captured detailed informa‐
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tion, enabling the network to fully perceive multi-scale characteristics within the input feature maps and ultimately improve overall model 

performance.

Conclusions This study proposes a depression diagnosis model based on a deep generation network and a classification regression framework. 

The MFCC ‒ TEO feature is obtained by introducing TEO into MFCC, and six features, including TEO, are extracted to construct a two-

dimensional feature map incorporating time‒frequency, linear, and nonlinear properties. Feature maps corresponding to each depression score in 

the original dataset are enhanced to increase feature diversity, and evaluation indicators are proposed to screen high-quality feature maps from 

both spatial and frequency domain perspectives by constructing a DP‒DCGAN network. High-quality and diversified feature maps significantly 

improve the overall performance of the model. Finally, the proposed MRVN classification regression network is applied to predict depression 

scores. A multi-scale convolution module is added to the ResNet classification network to address the limitation of single-scale receptive fields in 

feature extraction by integrating the unique characteristics of the feature maps proposed in this study. In addition, the input data can be predicted 

on a more uniform scale by combining classification and regression strategies, reducing large prediction deviations commonly observed in regres‐

sion tasks.

Key words: audio; depression detection; generative adversarial network; category‒regression; residual network
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