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摘要: 针对现有抑郁症单模态识别方法(如 EEG(Electroencephalogram)、 面部表情、 文本分析)易受环境干扰且

识别率有限的问题, 提出了 MFF鄄DR鄄DWA(Multimodal Fusion Framework for Depression Recognition with Dynamic
Weight Adjustment)多模态融合框架。 其通过动态整合脑电信号、 语言特征和面部表情 3 种异质数据源, 并采用

自适应加权算法优化各模态贡献度。 实验结果表明, 在标准测试数据集上, 该模型的准确率为 99. 09% 、 F1 值

为 99. 12%和 AUC(Area Under Curve)值为 99. 97% , 其性能显著优于传统单模态分析方法和固定权重融合

方案。 该多模态融合策略有效提升了抑郁症识别的准确性和鲁棒性。
关键词: 多模态; 动态加权; 多模态融合; 抑郁症识别; 注意力机制

中图分类号: TP181 文献标志码: A

Dynamic Weighted Multimodal Fusion Framework in Depression Identification

WANG Tianle, CHEN Wenshi
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Abstract: To address the limitations of existing unimodal recognition methods for depression ( e. g. , EEG
(Electroencephalogram), facial expressions, text analysis), which are susceptible to environmental noise and
exhibit limited accuracy, an innovative MFF鄄DR鄄DWA(Multimodal Fusion Framework is proposed for Depression
Recognition with Dynamic Weight Adjustment). The framework dynamically integrates three heterogeneous data
modalities鄄electroencephalography ( EEG ), linguistic features, and facial expressions鄄while employing an
adaptive weighting algorithm to optimize the contribution of each modality. Experimental results on benchmark
datasets demonstrate that the proposed model achieves an accuracy of 99. 09% , an F1 鄄score of 99. 12% , and an
AUC(Area Under Curve) of 99. 97% , significantly outperforming conventional unimodal approaches and static
fusion methods. This multimodal fusion strategy effectively enhances the accuracy and robustness of depression
recognition.
Key words: multimodal; dynamic weighting; multimodal fusion; depression recognition; attention mechanism

0摇 引摇 言

抑郁症是一种常见的精神疾病, 影响着全球数亿人口。 早期识别对有效干预和治疗至关重要。
然而, 由于个体症状的多样性和主观报告的不稳定性, 传统的抑郁症诊断方法存在一定的局限性。 近年

来, 借助人工智能与多模态数据分析技术[1], 使自动化抑郁症检测成为研究热点。
当前的研究主要集中于单一模态的抑郁症检测, 例如基于文本分析的自然语言处理(NLP: Natural

Language Processing)方法[2], 以及基于人脸表情分析的计算机视觉方法[3]。 虽然其在一定程度上提高了



检测准确率, 但由于抑郁症的复杂性, 仅依赖单一模态容易受到个体差异、 环境及数据质量等因素的

影响, 导致鲁棒性不足。 因此, 多模态融合方法逐渐受到人们关注。
研究表明, 文本、 面部表情和脑电信号在抑郁症检测中具有重要作用。 文本模态可以捕捉患者语言

中的情感信息, 如负面词汇使用频率、 句法结构等[4]。 人脸模态能揭示面部表情及微表情变化, 与抑郁

症状的外在表现密切相关[5]。 而脑电信号作为反映大脑活动的生理指标, 可提供客观的神经生理学特

征[6], 有助于弥补主观行为数据的不足。
基于上述, 笔者提出了一种融合文本、 人脸和脑电 3 种模态的抑郁症检测框架, 并在决策级融合阶

段采用注意力机制对不同模态的权重进行动态分配, 以提高检测精度和鲁棒性。

1摇 相关研究

1. 1摇 单模态抑郁症识别研究现状
近年来, 基于文本单模态的抑郁症检测研究取得了显著进展, 人们通过不同的模型和方法从社交媒

体文本中提取抑郁症相关特征。 Farruque 等[7]提出的 TUD(Temporal User鄄Level Clinical Depression)模型,
其使用了 BiLSTM[8](Bidirectional Long Short鄄Term Memory)和注意力机制对用户在社交媒体上的时间序列

数据进行深度建模, 同时整合临床抑郁症状特征和用户行为模式, 通过抑郁症症状检测(DSD: Depressive
Symptom Detection)模型计算抑郁症评分, 最终在多个数据集上验证了其有效性。 Wu 等[9] 针对传统方法

忽视个体差异问题, 提出了个性化信息嵌入(PIE: Personalized Information Embedded)模型, 其通过深度

学习技术从用户历史文本中提取个性化特征表示, 有效缩小了通用临床特征与个体真实体验之间的语义

鸿沟。 上述研究为基于文本的抑郁症检测提供了丰富的理论支持和实践参考。
近年来, 基于人脸表情的抑郁症识别研究取得了显著进展, 人们通过改进深度学习模型和特征提取

方法, 不断提升识别性能。 Ding 等[10]提出了一种基于视频时序面部关键点角度特征方法, 并结合轻量

级 GhostNet[11]进行建模, 在 DAIC鄄WOZ(Distress Analysis Interview Corpus)数据集上 F1 值为 0. 80, 显著提

升了单模态抑郁症检测效果。 Li 等[12]开发了 SFTNet(Spatial鄄Feature Temporal Network)框架, 该网络包含

STNet(Spatial鄄Temporal Network)和 FTNet(Feature鄄Temporal Network), 分别用于局部时空特征提取和全局

时间建模, 通过在情绪刺激实验和真实医患对话数据集上的验证, 证明了其在抑郁症识别任务中的优越

性能。
对 EEG(Electroencephalogram)抑郁症识别, Ahmed 等[13]提出堆叠集成学习模型, 并结合多分类器处

理时域统计特征, 取得 98. 01%的准确率, 显著优于传统方法。 Xu 等[14] 采用 EEG 多尺度熵特征的实验

表明, KNN(K Nearest Neighbor)在尺度 9 时准确率达 96. 42% (F1 = 0. 956), RBF鄄SVM(Radial Basis
Function鄄Support Vector Machine)在尺度 6 ~ 8 时敏感性最高(94. 07% ), 尺度 2 时特异性最佳(98. 64% ),
验证了多尺度熵在 EEG 信号分析中的有效性, 并显著提升了抑郁症识别的准确性。

虽然部分单一模态在特定任务中已取得较高的识别准确率, 但受限于其信息维度的单一性, 难以

全面反映抑郁症的复杂病理特征与个体差异。 为此, 当前越来越多的研究开始探索多模态融合方法, 并

尝试将脑电(EEG)、 文本语言特征以及面部表情等异构信息相结合, 以更全面刻画抑郁症的多维表现,
进而提升模型的识别能力与鲁棒性。
1. 2摇 多模态抑郁症识别研究现状

对多模态抑郁症识别的研究, 人们通过结合多种数据源, 如文本、 语音、 面部表情和脑电图(EEG)
等, 构建了多种模型以提高抑郁症检测的准确性和可靠性。

He 等[15]提出了 DPDNet(De Pression Detection Network)的深度神经网络模型, 用于多模态抑郁症

检测。 由于其融合了文本、 音频和视觉特征, 适用于临床和社交媒体两种应用场景。 DPDNet 由单模态、
多模态编码器和检测模块组成。 同时还提出了 DPD鄄ENet 模型, 将脑电图信号和语音数据相结合, 用于

抑郁症检测。 Cheng 等[16] 提出了一种基于多模态融合的抑郁症检测模型, 分别使用 BERT鄄TextCNN
(Bidirectional Encoder Representations from Transformers鄄Text Convolutional Neural Network) 和 CNN鄄LSTM
(Convolutional Neural Network鄄Long Short鄄Term Memory Network)处理文本和 EEG 数据, 并通过加权融合策
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略结合两种模态, 显著提升了检测性能。 Mohammad 等[17]提出了一种基于多模态深度学习的抑郁症诊断

方法 MDD(Multimodal Depression Diagnosis), 其结合文本和语音数据, 并使用 T5(Text鄄To鄄Text Transfer
Transformer)模型[18]提取文本特征, WaveNet 模型提取语音特征, 通过典型相关分析(CCA: Canonical
Correlation Analysis)将两种模态的特征进行融合, 最后通过神经网络进行抑郁症检测。 该模型在 DAIC鄄
WOZ 数据集上达到了 92. 75%的准确率、 92. 05%的精确率和 92. 22%的召回率。 赵小明等[19] 提出了一

种基 于 多 模 态 特 征 增 强 网 络 的 抑 郁 症 检 测 方 法, 通 过 融 合 视 频、 音 频 和 rPPG ( Remote
Photoplethysmography)信号, 利用模态间 Transformer、 模态内 Transformer 和多头自注意力机制增强特征

表示, 最终在 AVEC2013 数据集上的平均绝对误差为 7. 07, 显著优于传统单模态方法。
由于目前抑郁症识别研究主要基于文本和人脸表情等外部特征, 虽能提供情感线索, 但易受主观

因素干扰。 而相比较, 脑电信号能更直接反映神经活动状态。 当前多模态融合方法存在 3 个关键局

限: 首先, 文本、 表情和脑电信号在特征空间分布和时序特性上存在显著差异, 现有方法对特征异构

性处理不足; 其次, 模态融合多采用静态权重分配, 未能根据样本特性动态调整各模态贡献度; 最后,
现有方法对跨模态的深层关联(如文本情感与脑电节律的对应关系)挖掘不足, 导致潜在互补信息

未被充分利用。 这些局限制约了模型在复杂场景下的识别性能。 基于上述问题, 笔者提出 MFF鄄DR鄄
DWA(Multimodal Fusion Framework for Depression Recognition with Dynamic Weight Adjustment) 多模态

融合框架。

2摇 研究方法

该研究框架结构如图 1 所示。 针对特征异构性问题, 采用 3 级特征对齐策略: 首先通过可学习投影

矩阵将 EEG(CNN鄄GRU(Gated Recurrent Unit) 网络提取)、 文本 ( RoBERTa ( Robustly Optimized BERT
Approach)编码)和面部表情(CBAM鄄ResNet(Convolutional Block Attention Module鄄Residual Network)提取)
3 种异构特征映射到统一语义空间; 其次引入双重标准化处理解决特征尺度差异; 最后基于对比学习优

化语义一致性。 同时针对静态融合局限, 设计了动态门控权重机制, 通过样本自适应的注意力网络实时

调整各模态贡献度。 通过模态间交叉注意力层建立跨模态关联, 深度挖掘文本语义、 面部微表情与脑电

节律之间的潜在互补信息。

图 1摇 框架结构

Fig. 1摇 Framework structure diagram
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2. 1摇 基于脑电(EEG)的抑郁症检测方法
笔者使用 Mumtaz 等[20]在 2017 年提供的公开数据集, 其中包括重度抑郁患者(MDD)30 名(平均

年龄40. 3依12. 9 岁)和健康对照组(HC: Healthy Control)28 名(平均年龄 38. 3依15. 6 岁)。 所有参与者全

部由马来西亚理科大学招募, 并在医院门诊进行数据采集, 患者和健康参与者均签署了参与同意书。 根

据 10鄄20 系统[21], 使用不同脑区的 19 个通道采集 EEG 信号, 采样频率 256 Hz, 电极在头皮上放置位置

可分为 5 个区域, 如图 2 所示, 分别是额叶(Fp1、Fp2、Fz、F3、F4、F7、F8)、 颞叶(T3、T4、T5、T6)、 顶叶

(P3、P4、Pz)、 枕叶(O1、O2)、 中央区(C3、C4、Cz)。

图 2摇 10鄄20 系统中电极位置

Fig. 2摇 Electrode positions in the 10鄄20 system

首先对信号进行 1 ~ 40 Hz 的带通滤波处理, 去除

EEG 信号中的高频噪声和低频噪声。 然后, 采用滑动

窗口技术将信号划分为 1 s(256 采样点)无重叠的子

序列, 以保留其时序特性。 脑电信号具有时空动态

特征, 且存在复杂的非线性关系。 为此, 笔者采用了

结合 CNN 与 RNN(Recurrent Neural Network)的混合结

构, 其中 CNN 用于提取局部空间特征, RNN 用于捕

捉时间序列依赖, 进一步辅以注意力机制聚焦于关键

时间段, 从而实现对脑电信号的高效建模。
脑电数据的特征学习由 3 部分组成, 模型结构如

图 3 所示。

图 3摇 脑电结构

Fig. 3摇 EEG structure diagram

模型的第 1 部分是一个串行卷积结构, 采用 3 层 1D 卷积结构 (通道数 32 / 64 / 128, 核大小 3,
padding =‘same爷), 每层后接 ReLU、 最大池化和 Dropout。 通过局部卷积核捕获时序特征, 池化层压缩维

度, Dropout 防止过拟合。 第 2 部分为多头注意力模块, 在卷积特征基础上引入多头注意力机制, 通过并

行计算多个注意力头, 建立全局特征关联并动态加权关键信息, 增强模型对长程依赖的建模能力。 第 3
部分是 GRU 部分, 在卷积和注意力机制提取特征后, 特征被送入 GRU 网络进行时序建模。

对抑郁症识别任务, 模型的最后部分是通过全连接层将 GRU 的输出转换为分类结果, 最终通过分类

器将输出转化为抑郁症类别的概率值, 包括“健康冶与“抑郁症冶两个类别。 分类器会将每个类别的输出

映射到一个概率分布, 保证各类别的概率之和为 1, 用于确定输入样本是否属于抑郁症类别。
2. 2摇 基于文本的抑郁症检测方法

文本模态涉及自然语言的上下文语义理解, 笔者选用预训练语言模型 RoBERTa, 其在多个自然语言

处理任务中表现卓越, 能捕获丰富的语义信息, 有助于提取抑郁症相关的语言线索。
RoBERTa[22]是在 2019 年基于 BERT[23]的改进模型。 与 BERT 模型相比, RoBERTa 模型采用了更大

的数据训练量, 其表明 RoBERTa 对文本上下文的理解比 BERT 更加全面, 同时 RoBERTa 采用了动态
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Mask 机制, 每次向模型输入一个新的序列, 都会生成一种新的遮盖方式, 从而增强了模型的泛化能力和

鲁棒性。 因此将使用 RoBERTa 作为文本数据提取和特征学习的模型。
2. 3摇 基于人脸的抑郁症识别方法

残差网络(ResNet) [24]旨在解决深层神经网络中梯度消失与性能退化问题。 其核心结构为残差块,
包含卷积层、 批归一化、 ReLU 激活函数以及跳跃连接。 传统网络直接学习输入到输出的映射, 而 ResNet
通过引入跳跃连接, 使输入可直接与输出相加, 有效缓解梯度问题并提升深层网络的训练稳定性

与效率。
虽然 ResNet 通过残差连接缓解了梯度消失问题, 并提升了训练效率与稳定性, 但其在特征提取方面

仍存在局限。 传统 ResNet 未充分关注通道与空间维度特征的重要性, 处理面部图像时易引入冗余信息,
削弱对关键区域的聚焦能力, 并且其人脸表情分析方法在抑郁症识别任务中表现有限。 这是由于其依赖

于 HOG(Histogram of Oriented Gradients)、 LBP(Local Binary Pattern)等手工特征, 难以有效表征与抑郁

相关的微妙表情变化; 并且缺乏注意力机制, 无法实现对关键面部区域的动态加权, 降低了判别能力。
同时, 浅层模型在建模复杂非线性关系方面能力不足, 限制了其泛化性。

针对上述问题, 笔者提出将 ResNet 与 CBAM[25] 相结合, 以提升面部特征的表示能力。 ResNet 作为

一种深层卷积神经网络, 能自动学习多层次的高阶语义特征, 尤其适用于识别与抑郁症相关的细微面部

表情。 通过残差结构, ResNet 不仅加深了网络层次, 还保持了良好的训练稳定性与收敛效率。
为进一步增强模型的注意力感知能力, 笔者在 ResNet鄄50 主干网络中引入了 CBAM 模块, 其是一种

轻量级的卷积注意力机制, 包含通道和空间注意力模块两部分。 通道注意力模块通过全局池化提取通道

信息, 自适应评估各通道的重要性, 增强与抑郁表情高度相关的特征通道, 同时抑制冗余或噪声信息;
空间注意力模块则进一步分析特征图中的空间位置信息, 聚焦图像中的关键区域(如嘴角、 眼神、 眉间

等), 提升模型对微表情变化的敏感性。
CBAM 同时具备样本自适应的动态注意力分配能力, 能根据不同输入自动调整注意力分布, 实现更

细粒度的特征筛选与增强, 可有效抑制背景干扰, 增强模型的鲁棒性与泛化能力。 其工作机制为, 首先

对输入特征图 F 应用通道注意力, 获得增强后的特征图 F1; 随后再施加空间注意力, 输出最终特征图 F2
(见图 4)。 集成 CBAM 后的整体网络结构如图 5 所示。

图 4摇 CBAM 原理

Fig. 4摇 CBAM schematic diagram

图 5摇 CBAM鄄ResNet鄄50 模型结构

Fig. 5摇 Structure diagram of CBAM ResNet鄄50 mode
2. 4摇 基于决策融合的抑郁症识别方法

2. 4. 1摇 决策融合方法

笔者针对 EEG(Mumtaz)、 文本(Reddit)与人脸(MMAFEDB:Micro鄄Expression and Macro鄄Expression
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Database)3 个数据集异构模态的融合问题, 提出了一套多模态特征对齐与融合方案。 特征对齐采用 3 级

处理框架: 首先在维度对齐方面, 利用可学习的共享投影矩阵将各模态映射至统一的 128 维语义空间,
并施加正交正则化以保持结构稳定性; 其次对于统计对齐, 结合滑动窗与层归一化, 统一动态范围与

特征尺度, 配合自适应池化对齐时序长度; 最后在语义对齐阶段, 引入基于对比学习的优化策略, 采用

改进的 InfoNCE 损失(子=0. 1)强化多模态语义一致性。
在决策层融合方面, 笔者采用注意力机制和动态权重分配算法整合基于不同特征提取网络(CNN鄄

GRU、 RoBERTa 和 CBAM鄄ResNet)的模型输出。 该动态权重分配算法能根据各模型在验证集上的表现自

动调整权重, 使性能更优的模型在最终决策中获得更大权重, 从而显著提升抑郁症检测的准确率。
2. 4. 2摇 动态权重分配算法

传统动态权重分配方法在多模态融合中存在粒度较粗、 模态交互单向、 缺乏样本级适应性等问题,
主要集中于模态级静态权重分配, 忽略了模态内特征重要性差异及跨模态语义对齐需求。 为解决上述问

题, 笔者提出一种多层次动态权重分配策略, 构建由子特征注意力、 模态间交叉注意力与样动态门控组

成的 3 阶段融合机制, 分别针对模态内建模精度、 模态间交互深度以及融合权重的个体适应性进行优化,
有效提升多模态系统的语义表达能力与判别性能。 算法具体如下。

算法: 多层次动态权重分配算法

输入: 多模态预测分数 X,X,…,X
输出: 最终预测概率 Y
1)椅Step 1: 子模态特征注意力(Sub鄄Attention)层
2) for each 模态 i in {1,2,…,M} do
3) 摇 摇 椅通过两个串联的一维卷积提取时序上下文信息 4) H忆

i =ReLU(Conv1D(Xi,W1))沂迬 T伊d

5) Hi =ReLU(Conv1D(H忆
i ,W2))沂迬 T伊d

6) 摇 椅基于特征图 Hi 计算注意力权重

7) Ai =softmax(Hi·Wi)沂迬 T伊d

8) 摇 椅应用注意力权重, 增强关键通道响应

9) Fi =Hi已Ai沂迬 T伊d

10) end for
11) 椅Step 2: 模态间交叉注意力(Cross鄄Modal Attention)层
12) for each 模态 i in {1,2,…,M} do
13) 摇 椅初始化交叉表示为当前模态自身的表示

14) Fcross
i =Fi

15) 摇 椅与其他模态进行交叉注意力计算

16) for each 其他模态 j屹i do
17) Qi =F1·W( i)

Q 椅查询向量

18) K j =F j·W( j)
K 椅键向量

19) V j =F j·W( j)
V 椅值向量

20) 摇 摇 摇 椅基于缩放点积计算注意力分数

21) 琢ij =softmax
QiKT

jæ

è
ç

ö

ø
÷

d
22) 摇 摇 摇 椅得到加权的交叉注意力表示

23) F( j)
i =琢ij·V j

24) 摇 摇 摇 椅将交叉注意力结果累加到 Fcross
i

25) Fcross
i =Fcross

i +Fi( j)
26) end for
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27) 椅加入残差连接与归一化, 增强稳定性

28)軒Fi =LayerNorm(Fcross
i )

29) end for
30) 椅Step 3: 动态门控融合(Dynamic Gating)层
31) 椅拼接所有交互增强后的模态特征

32) F=[軒F1;軒F2;…;軒FM]沂迬 M·T伊d

33) 椅进行平均池化以获得全局表示

34) Fmean =MeanPool(F)
35) 椅生成每个模态的融合权重

36) G=softmax(MLPg(Fmean))沂迬 M

37) 椅按模态权重加权融合最终表示

38) Ffused =0
39) for i in {1,2,…,M} do
40) Ffused =Ffused+Gi·MeanPool(軒Fi)
41) end for
42) 椅Step 4: 最终预测

43) Y=滓(Wf·Ffused+bf)沂[0,1]

3摇 实验与结果

3. 1摇 实验环境与数据集

所有模型都由 Python 语言以及 Pytorch 深度学习框架实现。 同时在 Windows 11 操作系统下的

NVIDIA GTX4090D GPU 上进行训练。 实验采用的数据集有脑电、 文本和人脸数据集。 脑电数据集是由

Mumtaz 在 2017 年提供的公开数据集; 文本数据集是由 InFamousCoder 在 kaggle 平台发布的一个开源的

数据集 Reddit; 人脸数据集是 MahmoudiMA 于 2020 年公开的一个人脸表情数据集 MMAFEDB。 整个数据

集共包含 119 240 张图片。
3. 2摇 评估指标

为评估所提出的抑郁症识别框架的性能, 选择了 6 个指标进行评估, 分别是准确率(Accuracy, A)、
精确率(Precision, P)、 召回率(Recall, R)、 特异性(Specificity, S)、 F1 值和 AUC(Area Under Curve)。
AUC 表示的是真正例率(TPR: True Positive Rate)与假正例率(FPR: False Positive Rate)的关系。 TP(True
Positive, TP)表示真阳性、 TN(True Negative, TN)表示真阴性、 FP(False Positive,FP)表示假阳性、 FN
(False Negative, FN)表示假阴性, 如下:

A =
TP + TN

TP + TN + FP + FN
, (1)

P =
TP

TP + FP
, (2)

R =
TP

FN + TP
, (3)

S =
TN

TN + FP
, (4)

F1 =
2TP

2TP + FP + FN
, (5)

TTPR =
TP

TP + FN
, (6)
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FFPR =
FP

FP + TN
, (7)

AAUC = 乙1
0
TTPRFFPRdFFPR。 (8)

3. 3摇 实验对比结果和分析
为能对实验做出更全面和深入的分析, 笔者设计了一系列的对比实验和消融实验。 通过对不同模态

间模型的比较, 能有效评估各个因素对抑郁症识别性能的影响。
3. 3. 1摇 脑电模态实验结果对比

笔者在脑电模态方面与近几年使用同一数据集的深度学习模型进行了对比, 并在 CNN 和 LSTM 模型

中进行对比实验。 Rafiei 等[26]在 2022 年提出了一种自定义的 Inception time 模型, 其最高分类准确率为

91. 67% , Xia 等[27]在 2023 年提出了一种基于脑连通性特征的抑郁症分类方法, 其平均分类准确率达到

91. 06% 。 比较结果如表 1 所示。
表 1摇 脑电模态对比试验

Tab. 1摇 Comparison test of EEG modes
模型 准确率 / % 精确率 / % 召回率 / % 特异性 / % F1 AUC
CNN 93. 17 94. 97 87. 40 95. 63 94 90. 65
LSTM 87. 2 87. 54 80. 29 86. 36 88. 75 89. 83

Inception[26] 91. 67 94. 9 88. 2
DSNet[27] 91. 69 92. 11 90. 54

MFF鄄DR鄄DWA 99. 09 98. 88 99. 36 98. 80 99. 12 99. 97

摇 摇 实验结果表明, 笔者提出的 MFF鄄DR鄄DWA 框架表现最佳, 准确率达 99. 09% , 精确率、 召回率、 F1

值和分别为 98. 88% 、99. 36% 、99. 12% , 显著优于其他模型。 相比较, Inception time 模型和 DSNet(Dual
Stream Network)模型的召回率较高, 但准确率和特异性稍低。 传统 CNN 和 LSTM 模型在整体性能上表现

较为一般, 尤其是召回率偏低。
3. 3. 2摇 文本模态实验结果对比

在文本模态方面分别使用了传统的机器学习方法(朴素贝叶斯), 深度学习方法 BERT, XLNet(eXtra
Large Network), DistilBERT 以及 TinyLlama 与本文的 MFF鄄DR鄄DWA 模型在同一数据集上进行对比试验,
结果如表 2 所示。

表 2摇 文本模态对比实验

Tab. 2摇 Text modal comparison experiment
模型 准确率 / % 精确率 / % 召回率 / % 特异性 / % F1 AUC

朴素贝叶斯 88. 88 88. 94 88. 95 88. 95 89. 68 88. 95
BERT 95. 51 95. 52 95. 51 95. 23 96. 36 95. 37

XLNet[28] 94. 70 93. 17 96. 16 93. 32 94. 64 95. 74
DistiBERT[29] 95. 29 94. 29 96. 13 94. 50 95. 20 95. 31
TinyLlama[30] 90. 83 91. 02 90. 03 91. 59 90. 52 91. 59
MFF鄄DR鄄DWA 99. 09 98. 88 99. 36 98. 80 99. 12 99. 97

摇 摇 实验结果表明, 笔者 MFF鄄DR鄄DWA 模型在抑郁症识别任务中表现出全面优势, 其准确率

(99. 09% )、 F1 值(99. 12)和 AUC(99. 97)等核心指标均显著优于所有对比模型。 与传统机器学习方法

相比, MFF鄄DR鄄DWA 较朴素贝叶斯(准确率 88. 88% )性能提升超过 10% 。 与主流预训练语言模型相比,
该模型较 BERT(95. 51% )、 DistilBERT(95. 29% )等模型在准确率上提升 3. 5% ; 与 TinyLlama 相比模型

准确率提升达 8% 。 上述结果充分验证了多模态动态加权融合策略的有效性。
3. 3. 3摇 人脸模态实验结果对比

在人脸模态上分别使用了 5 种深度学习的模型进行对比实验, 分别是 DenseNet, GoogleNet,
MobileNetV2,SqueezeNet,ConvNeXtV2 以及本文的 MFF鄄DR鄄DWA, 结果如表 3 所示。

2201 吉 林 大 学 学 报(信 息 科 学 版) 第 44 卷



表 3摇 人脸模态对比实验

Tab. 3摇 Facial modal comparison experiment
模型 准确率 / % 精确率 / % 召回率 / % 特异性 / % F1 / % AUC / %

DenseNet[31] 83. 52 81. 30 85. 86 81. 31 83. 59 89. 59
GoogleNet[32] 81. 87 79. 63 84. 87 79. 60 84. 36 88. 24
MobileNet[33] 81. 02 78. 20 84. 53 77. 70 81. 24 89. 68
SqueezeNet[34] 78. 56 72. 81 89. 23 68. 46 80. 19 89. 12
ConvNeXt[35] 76. 57 73. 08 82. 02 71. 41 80. 51 86. 84
MFF鄄DR鄄DWA 99. 09 98. 88 99. 36 98. 80 99. 12 99. 97

摇 摇 实验结果表明, MFF鄄DR鄄DWA 在抑郁症识别任务中表现最佳, 准确率为 99. 09% , 精确率为

98. 88% , 召回率为 99. 36% , F1 值为 99. 12% , AUC 值为 99. 97% , 远超其他模型。 相比较, DenseNet、
GoogleNet、MobileNet、SqueezeNet 和 ConvNeXtV2 的准确率分别为 83. 52% 、81. 87% 、81. 02% 、78. 56% 和

76. 57% , 在精确率、 召回率和特异性等指标上均逊色于 MFF鄄DR鄄DWA。
3. 3. 4摇 模态消融实验对比

为评估模型中不同模态对模型的影响, 笔者设计了不同模态相互组合以及模块间的消融实验, 结果

如表 4 所示。
表 4摇 消融对比实验

Tab. 4摇 Comparison experiment of ablation
模型 准确率 / % 精确率 / % 召回率 / % 特异性 / % F1 / % AUC / %

EEG+文本 92. 04 91. 00 93. 82 90. 14 96. 17 96. 59
EEG+人脸 91. 53 87. 09 98. 11 84. 54 95. 80 95. 99
文本+人脸 91. 64 87. 42 97. 87 85. 03 95. 31 96. 54
普通融合 95. 42 95. 17 96. 44 95. 16 96. 35 96. 98

无特征对齐 98. 04 97. 87 98. 39 97. 67 98. 25 98. 84
固定权重 98. 50 98. 03 97. 41 97. 93 98. 63 99. 00

无交叉注意力 98. 86 98. 05 98. 72 98. 00 98. 35 98. 92
MFF鄄DR鄄DWA 99. 09 98. 88 99. 36 98. 80 99. 12 99. 97

摇 摇 实验结果表明, 笔者提出的各关键结构模块(特征对齐、 动态门控、 交叉注意力)在提升多模态融合

性能方面均发挥了积极作用。 相较于普通融合方式(AUC 为 96. 98), 逐步引入上述模块后, 模型性能

持续提升, 最终完整结构 (MFF鄄DR鄄DWA) 取得了最高的 AUC (99. 97), 显示出结构设计的显著增

益效应。
移除特征对齐模块后, 模型 AUC 降至 98. 84, 说明该模块在缓解模态间特征分布差异、 增强融合协

同性方面起到了关键作用。 当将动态门控机制替换为固定模态权重后, AUC 降至 99. 00, 表明虽然固定

融合方式在一定程度上可行, 但动态机制能更有效地捕捉样本间模态重要性的差异。 进一步地, 在移除

交叉注意力模块后, AUC 降为 98. 92, 表明模态间的信息引导机制对于充分挖掘互补特征仍具有重要

意义。
为进一步排除性能提升仅来源于模态数量增加的可能性, 笔者设计了 3 组双模态组合实验(EEG+

文本、 EEG+人脸、 文本+人脸), 对应的 AUC 分别为 96. 17、95. 80 和 95. 31, 均低于普通融合和结构增强

后的结果。 这种现象进一步印证了最终性能的提升不仅归功于多模态信息本身, 更依赖于对特征协同机

制的精细建模与结构设计的合理性。

4摇 结摇 论

针对抑郁症检测中单一模态判别能力有限的问题, 笔者提出了一种多模态动态融合框架 MFF鄄DR鄄
DWA, 通过自适应整合脑电、 文本和人脸模态信息, 显著提升了检测性能。 主要贡献包括以下 4 个方面:

1) 针对脑电(EEG)信号, 提出了一种融合卷积神经网络(CNN)、 多头自注意力机制与门控循环单
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元(GRU)的混合模型, 有效提取了脑电信号中的时序依赖与空间特征;
2) 针对文本模态, 采用 RoBERTa 预训练模型深入挖掘语言表达中蕴含的语义层面的抑郁特征;
3) 在面部表情分析中, 引入 ResNet 主干网络与卷积注意力模块 CBAM, 增强了对细微情绪表征的

提取能力;
4) 提出了包括特征对齐模块、 动态门控机制与交叉注意力机制在内的多模态融合关键结构, 显著

提升了多模态特征融合的效果。
实验结果表明, 本方法在多项评价指标上均优于单一模态基准模型和常规融合策略, 充分证明了多

模态融合在抑郁症识别中的有效性。
然而, 本研究仍存在一定局限性。 一方面, 实验所采用数据集的规模和多样性仍显不足, 可能对

模型的泛化能力造成影响; 另一方面, 当前研究主要集中于脑电、 文本和人脸 3 种模态, 尚未涵盖语音、
心率等其他可能具有判别价值的生理与行为信号。 未来的研究工作可从以下 2 个方向展开: 1) 扩充数

据集规模, 纳入更广泛人群样本和更丰富模态数据; 2) 探索更多模态的有效融合机制, 进一步提升模型

的鲁棒性与实用价值。
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