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摘要    抑郁症是世界范围内常见的精神疾病之一, 抑郁症患者往往长期伴随情绪低落, 如悲伤内疚、低自尊、

兴趣丧失、功能减退等, 对个人、家庭及社会造成了巨大损失. 抑郁症的发病原因复杂, 临床诊断存在一定的困难,

有必要寻找一种更加便捷、客观、高效的方式来辅助抑郁症的快速识别. 语音作为一个相对客观且容易获得的变

量, 具有其潜在的价值. 本研究旨在构建基于语音的抑郁症识别模型, 探究语音与抑郁症之间的关系. 收集了103

名被试(45名抑郁症患者, 58名健康人)的语音数据, 实验组为临床确诊的抑郁症患者, 年龄在23.8~44.6岁之间, 控

制组为健康人, 年龄为20.1~41.7岁. 我们采用了3(情绪状态: 正性、中性、负性)×3(任务类型: 语言问答、文本朗

读、图片描述)的实验设计, 运用机器学习的分类算法——逻辑回归(LR)来构建抑郁识别模型. 实验结果表明, 语

音的抑郁识别精度可以达到82.9%. 本文采用机器学习方法, 基于语音变量建立有效的抑郁症自动识别模型, 为

抑郁症的辅助识别提供客观的指标和依据. 
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世界卫生组织(World Health Organization)2017

年的数据显示, 全球有超过3亿人患有抑郁症, 且这

一数字在逐年增加. 调查显示, 中国有5400多万抑郁

症患者. 抑郁症不仅影响患者的身心健康, 更会导致

高致残致死率. 有报告指出, 抑郁症患者的自杀率是

普通人群自杀率的20倍以上, 且在已自杀者中, 抑郁

症患者占1/2以上 [1]. 抑郁症不仅给个人和家庭带来

巨大的创伤, 其后果对社会也是一种巨大的损失.  
抑郁症虽然危害巨大 , 但它是一种可以被有效

治疗和改善的疾病. 临床实践中, 药物治疗能够促使

抑郁症患者康复, 此外还有心理治疗(如认知行为疗

法、人际心理疗法、行为治疗、精神动力学治疗)以

及物理治疗(如重复经颅磁刺激)等. 然而有相当一部

分患者群体没有得到及时的诊断 . 国内外受抑郁症

影响的人群中有不到1/2(在许多国家, 只有不到10%)

接受治疗[1]. 这一现象的原因大致有以下3点.  

(ⅰ) 长期以来 , 抑郁症被公众所误解 , 常常被

贴上“小心眼”“想不开”“矫情”的标签而缺少足够的

重视 .  事实上 , 抑郁症是一种严重的心境障碍 . 精

神疾病, 往往同其他心理疾病一样, 公众缺乏足够的

认识. 躯体疾病者求医会被认为是正常的, 而心理疾

病, 尤其是精神疾病者, 会被大众贴上“精神不正常”

的标签. 社会的高速发展、高强度的工作压力、社会

身份的变更、人际关系甚至躯体病患的影响, 都会增

加抑郁症患病的可能 . 20~60岁是抑郁症的高发期 , 

青春期、职业人群、更年期以及老年阶段都是抑郁症
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的高发阶段. 抑郁症涉及人群广泛, 可能引发严重后

果, 应该引起足够的重视.  

(ⅱ) 抑郁症患者求助意愿不够强烈 .  一方面 , 

抑郁症患者各项功能受损, 情绪体验较为消极, 兴趣

减退, 缺乏积极改善现状的愿望. 另一方面, 抑郁症

患者对抑郁症的认识不够 , 更倾向于隐藏自己患病

的事实, 讳疾忌医. 《2017年中国网民抑郁症调研报

告》显示, 当个体出现抑郁情绪时, 仅5%的人表示会

寻求专业机构或个人的帮助 , 而其他95%则选择忍

耐或者跟亲友倾诉.  

(ⅲ) 相关资源的缺乏及医疗条件的限制.  一方

面, 由于对精神疾病的重视不够, 相应的资金投入和

专业医疗人士、心理服务工作者相对缺乏; 另一方面, 

对抑郁症的有效筛查存在一定难度 , 目前对抑郁症

的诊断往往由专门的精神科医生借助精神疾病诊断

与统计手册(the diagnostic and statistical manual of 

mental disorders, DSM)进行诊断, 该手册的使用需要

经过严格训练, 测试时间往往较长, 并且应用场景也

受限 , 与此同时 , 还存在量化不够精确等问题 [2,3]. 

此外, 对抑郁症的诊断存在误诊情况. 例如, 抑郁症

患者往往伴随躯体不适 , 因此他们会更多以躯体不

适为主诉到综合医院就诊 , 抑郁症患者到内科的就

诊率远远高于到精神科的就诊率 . 而综合医院的医

生往往相对缺乏精神疾病诊断的临床经验 . 即便是

精神科医生 , 在诊断过程中也难免会带有一定的主

观倾向, 诊断的效力相对较低. 再者, 抑郁症与双相

障碍是两种比较类似的心境障碍类疾病 , 抑郁症和

双相障碍的抑郁期往往较难区分[4]. 《全球疾病负担》

(Global Burden of Disease, GBD)在2016年的多项针

对中学生的流行病学的调查发现[5], 中学生抑郁症状

的检出率为23.7%~54.4%, 其中重度抑郁症状检出率

为3.3%~9.68%.  

抑郁症治疗的关键在于前期的诊断筛查 , 如果

能够在相对安全、不过多涉及隐私的情况下快速有效

地诊断出个体是否患有抑郁症 , 将极大地降低抑郁

症临床筛查的困难 , 促使患者尽早接受治疗 . 因此, 

有必要引入更加客观便捷的测量方式 , 打破传统医

学诊断的限制 , 以更加灵活高效的方式辅助临床抑

郁症的早期筛查, 帮助患者得到及时有效的治疗.  

语音是一种非侵入式、临床极易获取的信息. 目

前已有关于语音与抑郁症的大量研究 , 为探索语音

作为临床抑郁症自动化诊断的工具提供了可能 . 根

据已有研究, 抑郁症病人的语音具有以下特点: 语速

较慢、停顿次数多、停顿时间长[6,7]、语音特征的变

化减少[8]、声音缺少抑扬顿挫、呆板[9]. 抑郁组个体与

正常个体相比, 气息声更显著[10]. 从韵律特征的角度

来看, 抑郁症患者的基频(fundamental frequency, F0)

变化减少, 如带宽、振幅、能量等[6,7,11], 反映了抑郁

症患者声音频率的变化变少 . 频谱特征也与患者的

抑郁程度有关 ,  有研究发现 ,  500 Hz以下和500~ 

1000 Hz的声谱能量的变化程度和抑郁的严重程度增

加相关[12]. 可见, 对语音进行特征抽取, 对相对客观

且不容易被个体刻意掩盖的声学特征的捕捉 , 将有

助于更好地理解抑郁症 . 针对抑郁症患者语音特点

的研究大致有以下两大类.  

(ⅰ) 追踪研究.  早期阶段, 研究者已经发现生

理或者心理上的轻微变化会导致声音特征的显著改

变 [13]. 心理疾病 , 或者说精神疾病会伴随病人声音

特性(voice)和语音特征(speech, 包括词汇语法)等的

改变 [14,15]. 针对精神疾病患病群体的声学分析发现, 

言语相关变量与症状测评结果存在着中等以上的相

关[16,17]. 在这一阶段, 研究者主要进行追踪研究, 借

助于治疗前后患者语音特点的变化情况进行探索 . 

例如, Darby和Hollien[18]最早提出借助实验方法考察

精神疾病对病人言语的影响, 采用7种语音维度组成

的语音声音量表, 结合前后测的方式, 发现抑郁症病

人在治疗前后的声音有显著不同. 但是, 在这一类研

究中, 存在追踪时间较短, 被试数量比较少或缺乏对

照等问题. 例如, Szabadi等人 [19]对8名被试(4名健康

人和4名中度抑郁症患者)进行了两个月的追踪研究, 

结果发现 , 停顿时间的增长可以作为精神运动阻滞

的客观指标 , 而精神运动阻滞是抑郁症的重要特征

之一. Mundt等人[6]对35名抑郁症患者进行了持续6周

的电话访谈收集被试的语音 . 抑郁症患者的治疗过

程往往较长 , 并且患者在这一过程中可能存在病情

不稳的情况, 此外, 较少的被试量以及特殊的数据收

集方式, 如电话访谈, 都可能会影响数据结果的说服

力及推广性.  

(ⅱ) 横向研究.  比较抑郁症患者群体与其他不

同群体之间的语音特点. 例如, Flint等人[20]对比了重

度抑郁症、帕金森患者与正常人语音特点的异同, 结

果发现 , 两类病人与正常人相比 , 发音起始时间

(voice onset time)更短, 第二共振峰迁移(second for-

mant transition)减少. France等人[9]对比了正常人、抑
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郁患者和有自杀倾向的人的语音特点 , 结果发现共

振峰(formant)和功率谱密度(power spectral density)

特征在分类问题中是有效特征. 另有研究发现, 抑郁

患者比正常人在语音上缺少韵律 (prosody)变化 [21]. 

此外还有一些跨文化的有关研究. 例如, Alghowinem

等人 [22]对美国、德国、澳大利亚三个国家的两个语

种(英语和德语)进行了实验, 结果发现语言种类和文

化并不能显著影响结果的好坏 . 鉴于这些研究的实

验设计都相对简单 . 一些研究开始设计更加复杂的

任务来验证语音与抑郁症之间的关联是否具有跨任

务的一致性 . 例如 , Alghowinem等人 [23]指出自发语

音的分类准确率比文本朗读的高. Mitra等人 [24]的研

究显示 , 自然语音要比朗读获取的语音对是否抑郁

的预测效果更好. 可见, 言语方式也会影响到实验的

结果. 不同的言语方式表明说话人在信息收集、认知

加工、言语组织等过程中存在差异, 这一点可能会反

映在语音特征的变化上, 进而影响了实验结果.  

此外 , 还有从特征选取和算法改进方面来研究

如何提高语音对抑郁症的预测效果[25~27].  

更加复杂的实验设计使得实验结果更加具有说

服力. 但是, 这些研究往往偏向于探索通过算法改进

来提高语音对抑郁症的预测效果 , 这些针对特定数

据集的算法改进较少得到有效的重复性验证 . 且这

些研究较少对不同任务取得的不同结果进行更进一

步的探讨. 有研究发现, 与健康人相比, 重度抑郁症

患者对正性情绪(如喜悦)的反应减弱 , 对负性情绪

(如悲伤、恐惧、愤怒)的反应增强, 且这一偏差与抑

郁症患者的病情严重程度与功能失调症状程度相

关 [28]. 另有研究发现 , 抑郁症患者对积极的人脸图

片反应减弱 [29], 而对消极的面部表情反应增强 , 并

且对消极表情的记忆更好 [30]. 这些研究表明 , 抑郁

症患者对不同效价的情绪刺激的反应出现钝化现象. 

情绪低落是抑郁症患者的主要特点之一 . Stasak等

人 [31]的研究发现 , 增加情绪效价这一信息能够将语

音特征对是否抑郁的预测准确率提高5%. 可见 , 发

音与情绪之间也存在着一定的关联 . 如果能够同时

考虑情绪效价和任务类型两种因素 , 将能够更加深

入地了解个体的发音特点及其与情绪的关联 , 并对

结果进行更好的解释. 与此同时, 也能够进一步验证

不同任务类型与不同情绪状态下语音对抑郁症的预

测效果是否一致.  

为了考察研究结果是否具备跨任务的稳定性 , 

我们创设了3种实验情景: 语言问答、文本朗读和图

片描述. 为了考察不同情绪状态下, 语音特征对抑郁

症的预测效果是否一致, 本研究准备了3种效价的情

绪启动材料, 旨在启动个体的不同情绪状态, 获得不

同情绪状态下的语音. 同时, 本文旨在通过提取语音

特征, 建立针对抑郁症辅助识别的预测模型, 提高对

抑郁症的有效诊断 . 目前国内有关研究正处于起步

阶段, 本文将探究在不同任务和不同情绪状态下, 语

音变量对抑郁症的预测效果 , 探索语音作为临床抑

郁症诊断辅助工具的潜在价值.  

1  方法 

1.1  数据采集 

本研究共包含103名被试. 其中, 抑郁症患者来

自北京安定医院与回龙观医院 , 健康人由广告招募

而来 . 所有被试均经过经验丰富的心理专家和精神

科医生依照《简明国际神经精神访谈》(the MINI- 

International Neuropsychiatric Interview, MINI)[32]和

《心理障碍诊断与统计手册》(Diagnostic and Statis-

tical Manual of Mental Disorders, DSM-IV)[33]进行诊

断筛查. 实验招募了45名抑郁症患者与58名健康人, 

前者年龄在23.8~44.6岁 (M=34.2, SD=10.4); 后者年

龄为20.1~41.7岁 (M=30.9, SD=10.8). 从性别角度来

看, 抑郁症患者中, 男性为22人, 女性为23人; 健康

人中, 男性共27人, 女性共31人. 所有被试不存在物

质滥用、物质依赖、人格障碍等其他精神疾病 , 无  

严重的躯体疾病或自杀行为 . 被试为小学以上文化

水平.  

本研究为3(情绪状态: 正、中、负)×3(任务类型: 

语言问答、文本朗读、图片描述)的实验设计. 其中, 

语言问答任务的3种情绪条件下各有3道相同情绪效

价的问题 , 文本朗读任务在各种情绪下各有一段文

本材料, 图片描述任务中, 每种情绪下分别有两张图

片, 一张为人脸图片, 一张为情景图片.  

实验在光线充足、安静的房间内进行. 所有任务

与指导语都在同一电脑程序中 , 被试坐在距离一台

21寸电脑屏幕正前方约1 m远的地方, 屏幕中会显示

任务要求. 每一任务材料呈现后, 被试需要根据提示

进行回答, 主试在一旁对程序进行操作, 并使用录音

设备记录被试的语音. 在语言问答任务中, 被试需要

根据播放的问题进行回答. 例如, 在正性情绪启动条
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件下, 问题为: “请跟我们分享一段您认为美好的回

忆 , 大致描述下当时的情景 .” 文本朗读任务中 , 屏

幕中将显示一段文本, 被试需要仔细浏览一遍文本, 

之后进行朗读. 图片描述任务中, 屏幕中将显示一张

图片和一句提示语: “该图片让你联想到什么?” 被试

需根据图片和提示进行联想并进行语言描述 . 具体

说明见补充材料.  

所有任务随机呈现且仅呈现一次 . 所有材料均

来自现有文献并且具有显著启动效果 , 语音问答任

务为被试根据不同的任务要求进行回答 [34,35]. 在此

过程中对被试的声音进行录音, 从而获得语音数据. 

每个被试在每种条件下分别生成一份语音数据 . 本

研究经北京安定医院和回龙观医院伦理委员会审批

并获得许可. 实验前被试均签署知情同意书.  

1.2  数据处理 

数据以 .wav形式进行保存 , 在此基础上进行特

征提取. 结合前人研究, 我们选取了26个在抑郁症研

究中应用较为广泛的语音特征作为研究对象, 包括强

度 (intensity)、响度 (loudness)、过零率 (zero-crossing 

rate)、清浊比率(voicing probability)、基频、基频包络

(F0 envelope)、8个线性谱对(line spectral pairs, LSP)

以及12个梅尔倒谱系数(mel-frequency cespstral coef-

ficients, MFCC). 其中, 强度为声波在单位时间内作

用在与其传递方向垂直的单位面积上的能量 . 响度

即音量, 由振幅决定. 过零率指信号的符号变化(如

从正变到负)的比率. 清浊比率用于评估每个调波中

清音和浊音能量的百分比 . 基频指一段周期性声波

的最低频率. 基频包络是与音色有关的基频特征. 线

性频谱对是指声音通过频道传输时的线性预测系数. 

而梅尔倒谱系数 , 是基于声音频率其非线性梅尔刻

度 (melscale)的对数能量频谱的线性变换的系数 [36]. 

在这些静态特征的基础上 , 计算了能够反映语音动

态变化的这26个特征的一阶导数(delta value), 并进

一步获得了能够反映语音整体变化的19个长时特征, 

包括最大值、最小值、全距、均值、标准差、峰度和

偏 度 等 统 计 指 标 . 采 用 专 门 的 特 征 提 取 软 件

openSMILE[36], 一共获得了988个语音特征.  

其中 , 短时特征的提取过程为按照帧移 (frame 

step)10 ms, 帧长(frame size)25 ms将音频文件分帧, 

可分为498帧. 对于不同的韵律特征, 有两种不同的

方式来进一步提取. 例如, 对于基频、基频包络、清

浊比率三个特征, 需要进一步使用汉明窗(Hamming)

函数处理信号, 减少帧间信号的不连续性, 随后进行

快速傅里叶变换(fast Fourier transform, FFT)以便从

频域处理信号 , 应用自相关函数 (autocorrelation 

function, ACF)求得浊音的基音周期, 从每一帧信号

中得到对应这三个短时特征(基频、基频包络、浊音

概率), 如图1所示. 对于其他23个特征, 在音频文件

被分为498帧之后 , 对语音的高频部分进行预加重

(pre-emphasis), 去除口唇辐射的影响 , 增加语音的

高频分辨率, 接着通过汉明窗运算、快速傅里叶变换

和梅尔倒谱分析, 可以得到12个梅尔倒谱系数. 基于

自回归模型 , 即AR(auto-regressive)模型 , 进行线性

预测编码(linear predictive coding, LPC). 之后从每一

帧信号中得到其余11个短时特征(如强度、响度、过

零率、线性频谱对等). 流程如图2所示.  

对于长时特征(统计特征), 对每一帧获得的26个

短时特征进行平滑处理和一阶导数运算, 得到26个短

时Delta特征, 至此, 每一帧共有52个短时特征. 对每

一个短时特征, 在498帧上纵向进行统计运算, 如对

基频(F0)这个短时特征, 在所有帧上取最大值(max)和   

 

图 1  (网络版彩色)3 个短时语音特征提取流程 
Figure 1  (Color online) Extracting procedure for 3 short-term voice features 
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图 2  (网络版彩色)23 个短时语音特征提取流程 
Figure 2  (Color online) Extracting procedure for 23 short-term voice features 

最小值(min), 得到两个统计特征(长时特征). 按照上

一步的思路, 对52个特征, 分别在所有帧上进行19种

统计运算, 最后一个音频文件共得到988个长时特征. 

具体处理流程如图3所示. 

1.3  模型构建 

本研究利用WEKA[37]软件构建抑郁症分类模型, 

借助于逻辑回归(logistic regression)分析方法建立语

音的预测模型.  

逻辑回归 [38]是线性回归的另一种形式 , 线性回

归用于对连续变量进行预测 . 当需要对二分变量以

及较复杂现象进行预测时 , 就可以运用逻辑回归方

法. 其核心是通过将数据拟合到logit函数中, 从而对

事件发生的概率进行预测 . 它是一种类似于朴素贝

叶斯的算法, 逻辑回归的限制较前者宽松. 且该方法

更加适用于复杂数据的分类问题.  

1.4  评估指标 

分类结果的好坏需要有评价指标与标准 . 机器

学习的分类算法中有以下几个分类结果好坏的评估

指标: 准确率(precision)也称真阳性率 , 也就是信号

检测论中的击中/(击中+虚报)[39]; 召回率(recall)相当

于击中率[39]; F值(F score)是准确率与召回率的加权

调和平均数[39].  

曲线下面积(area under curve, AUC): 受试者工

作特征曲线(receiver operating characteristic curve, 

ROC曲线)下面积, AUC是二分类模型常用的评价指

标 [40]. 指给定一个正样本和一个负样本 , 分类器输 

 

图 3  (网络版彩色)26 个语音对应的 988 个长时特征提取流程 
Figure 3  (Color online) Extracting procedure for 988 long-term voice features  
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出正样本为正的概率比分类器输出负样本为正的概

率要大的可能性. AUC越大, 表明分类模型的预测准

确率越高, 分类器效果更好, 诊断工具的价值越大.  

2  结果 

借助逻辑回归算法, 分类预测结果显示, 在正性

情绪启动下, 语音问答任务的预测效果最好, 其预测

准确率为77.3%, 召回率为73.9%; 在中性情绪启动

下 , 图片描述任务的效果最好 , 其预测准确率为

76.1%, 召回率为74.5%; 负性材料中, 语音问答的效

果最好, 其预测准确率为82.9%, 召回率为73.9%. 以

中性情绪启动下图片描述任务的结果为例进行说明, 

在该条件下的预测模型中 , 所有被预测为抑郁的人

中, 临床确诊为抑郁症的比例为76.1%; 在所有临床

确诊为抑郁症的人中 , 被预测为抑郁的比例为

74.5%. F值是准确率与召回率的权衡. 在正性情绪启

动下 , 语音问答任务下的分类预测模型要优于文本

朗读任务下的预测模型 , 而后者又优于图片描述任

务中的预测模型(F值: 75.6>66.7>62.9). 在中性情绪

启动下 , 图片描述任务中的预测模型要优于文本朗

读任务结果 , 而文本朗读任务下模型结果与语音问

答任务下结果相近(F值: 75.3>62.4>60.2); 在负性情

绪启动下, 语音问答任务的预测效果最理想, 文本朗

读任务下的预测模型效果次之 , 图片描述任务下结

果最差(F值: 78.2>68.9>60.7). 从图4可以看出, 在语

音问答任务中的负性情绪材料启动下, F值最大, 为

78.2%. 在所有条件下, F值在60.2%~78.2%.  

在语音问答任务中, 负性材料的预测效果最好, 

准确率为82.9%, 召回率为73.9%, 其次是正性材料 , 

其预测准确率为77.3%, 召回率为73.9%, 然后是中

性材料, 准确率为67.6%, 召回率为54.3%. 在文本朗

读任务中 , 类似的 , 负性和正性材料的预测效果较

好 , 预测准确率分别为67.4%和66%, 召回率分别为

70.5%和67.4%. 中性材料的预测效果最差 , 预测准

确率为61.7%, 召回率为63%. 但是在图片描述任务

中 , 中性材料的预测效果最好 , 准确率为76.1%, 召

回率为74.5%. 而正性和负性材料的预测效果相对较

差 , 二者预测准确率分别为60.9%和58.7%, 召回率

分别为65.1%和62.8%. 同样地, F值与AUC得分表现

出了同样的分布特点, 例如, 在语音问答任务中, 负

性情绪启动下 , 语音特征的抑郁症预测模型效果较

好 , AUC=0.81, 曲线下面积这一指标是模型好坏的

重要评价标准 , 一般AUC在0.5~1之间 , 表明模型分

类效果优于随机猜测, 具有一定的预测价值. 整体来

看, 在不同实验条件下, AUC值在0.66~0.81之间, 均

在0.6以上. 具体结果见表1及图4.  

整体来看, 在不同的任务及启动条件下, 语音特

征对个体是否抑郁的预测效果基本在60%以上.  

3  讨论 

本研究探讨了语音对抑郁症的预测作用 . 结果

显示, 语音数据的分类准确率基本在60%以上, 即针

对语音数据, 以机器学习的方法建立分类模型, 模型

对个体是否抑郁的预测结果具备跨情景的一致性 , 

且模型效果较为理想 . 这与国外有关语音与抑郁症

的研究结果相一致. Cummins等人[41]采用调制的频谱

特征来预测抑郁症, 分类准确率可以达到67%. Cohn

等人 [42]通过提取抑郁患者的语音特征, 如基频和转

换速度(switch duration), 采用留一交叉验证(leave- 

one-out validation)方式进行逻辑回归分析, 结果表明, 

语音特征预测是否抑郁的正确率为79%, 且抑郁患

者的F0在治疗后显著下降. 抑郁症患者语速的提高、

响度增加、停顿间隔减少已经被认为是比较典型的抑

郁症治疗效果的参数 [43,44]. 语音能够预测抑郁症这  

表 1  不同条件下分类模型预测结果(%)a) 
Table 1  The results of classification models under different conditions (%)a) 

 语音问答 文本朗读 图片描述 

 正性 中性 负性 正性 中性 负性 正性 中性 负性 

Precision 77.3 67.6 82.9 66 61.7 67.4 60.9 76.1 58.7 

Recall 73.9 54.3 73.9 67.4 63 70.5 65.1 74.5 62.8 

F score 75.6 60.2 78.2 66.7 62.4 68.9 62.9 75.3 60.7 

AUC 78.3 66.8 80.9 69.9 65.7 72.5 67.5 77.7 65.8 

a) 从左至右各列数据分别为实验材料编号第1, 4, 7, 10, 11, 12, 13, 14, 18号材料获取的语音数据建立的逻辑回归预测模型. 详见

网络版补充材料  
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图 4  (网络版彩色)不同实验条件下分类模型评价指标(%) 
Figure 4  (Color online) Evaluation indexs of classification results under different experimental conditions (%) 

一结论表明, 抑郁症患者确实存在语音方面的异常. 

从情绪的角度来看 , 语音特征能够较好地区分

在正中负三种情绪下个体是否患有抑郁症(基本均在

60%以上). 这表明抑郁症患者与正常人相比 , 确实

存在情绪方面的异常 , 而这一异常体现在了个体的

声音特性上. 脑成像研究发现, 抑郁症患者中, 情感

相关的神经系统在结构和功能上均存在异常 [45]. 例

如, 在杏仁核[46~48]、纹状体[49~51]和背外侧前额叶[52]、

前扣带皮层[53]、顶叶上回、额眶皮层[54]、脑岛[55]出

现对负性情绪刺激激活减弱. 这些结论共同说明, 抑

郁症患者在情绪加工方面出现问题 . 抑郁症患者在

语音方面与健康人所存在的差异可能是由于抑郁症

患者情绪加工方面出现异常, 而情绪对人体学习、生

活、各项机能等都会有很大的影响, 这一影响就体现

在了个体的声音特性上.  

从特征的角度来看 , 本文中所提取的语音特征

均为情绪识别中常用的指标. 这进一步说明, 抑郁症

患者语音与正常人语音的差异可能更多地反映了抑

郁症患者的情绪状态以及认知方式的不同 . 一项针

对自杀行为的研究发现, 抑郁且已经自杀的个体, 与

抑郁但未自杀的个体相比 , 其生前情绪状态具有更

多的负性情绪, 如绝望、无助、愤怒、焦虑、被抛弃、

孤独感、羞愧感以及自我厌恶等情感[56]. 根据Beck的

负性自动思维理论(negative independent thought theo-

ry)[57], 抑郁症患者更倾向于将正性、中性事件判断为

负性事件, 存在着各种认知偏差, 如选择性注意、负

性过度引申、灾难化、绝对化等认知特点. 这种偏向

性情绪处理障碍可能是抑郁患者处于持续情绪低落

并显现出语音异常的认知方面原因.  

从任务的角度看, 正性与负性情绪效价下, 语音

问答任务下模型较理想 , 这可能是因为本研究的语

音问答任务是需要被试根据自己的实际情况进行回

答, 个体的以往经历更容易唤起类似的情绪体验, 由

此致使健康人的正性或者负性情绪体验更强烈 , 与

抑郁患者的反差更大 , 故该任务下的模型预测效果

较好. 文本朗读也创设了一个情绪环境, 但是可能没

有个体曾经的经历更能激发自己的情绪体验 , 两组

被试的情绪体验差别不大, 因此结果没有前者好. 图

片描述由于提供的情绪环境更加受限制 , 由此诱发

的抑郁患者和健康人在正性和负性情绪体验上的差

别就更小了. 而在中性情绪启动方面, 可能由于语言

问答和文本朗读给个体创设了过于相似的情景 , 而

没有任何情绪体验, 故个体的语音特征差异不大, 不

能很好地区分是否抑郁 . 但是由于图片描述对个体

的限定比较小 , 因此能真实地反映个体在中性情绪

下的语音特征 , 这可能暗示了抑郁症患者和健康人

存在认知加工方式的不同 , 从而使得在面对相同的

图片时产生了不同的情绪体验 , 进而反映在了语音

上. 虽然较为理想的结果主要是从实验材料编号第1, 

4, 7, 10, 11, 12, 13, 14, 18这些材料获取的语音数据而

建立的预测模型 , 这表明并不是每种任务下每个任

务类型都能获得比较好的启动效果, 已有研究发现, 

不同的任务可能会导致不同的结果. 例如, Alghow-

inem等人[58]发现, 自发的语音(如访谈、图片描述)比

自动语音(如朗读、数数)能够获得更好的结果, 且悲

伤类的问题对应的语音特征分类效果比其他问题更

好. 这与本研究结果基本一致. 从以往研究来看, 有

研究布置专门的实验场景来收集语音数据 [42], 另有

研究则利用访谈或日常交流过程的录音进行研究[59]. 

本研究中, 语音问答任务类似于自然语言访谈任务, 
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结合了自然情景下的访谈与实验室语音收集方式 , 

多角度地考察了不同任务下语音特征对是否抑郁的

预测效果, 能够取得较好的效果, 该研究所建立的的

语音预测模型具有一定的鲁棒性.  

从算法模型的角度来看, 本研究所使用的逻辑回

归方法是一种应用非常广泛的机器学习分类算法之一. 

它能够利用较少的资源处理大规模数据, 属于比较高

效的一种算法, 具有较好的鲁棒性. 同时, 它又是比

较严谨的分类算法, 通过概率来预测分类结果[60].  

鉴于临床对抑郁症的诊断存在的困难和主观偏

差等问题 . 语音作为一个相对客观且容易获得的指

标, 具有一定的优越性. 例如, Alghowinem等人[61]采

集了抑郁症患者和健康人的多项指标, 如语音(狭义

的副语言特征(paralinguistic features))、眼睛注视、头

部姿态等 , 结果发现语音的预测效果要好于其他特

征 . 本研究证实了语音特征可以区分抑郁症患者和

健康人 , 说明语音这一客观且容易获得的变量在临

床抑郁症诊断的快速识别方面具有的潜在价值 , 为

之后的进一步研究奠定了基础.  

本研究存在以下不足. 首先, 未来研究需充分考

虑和控制混淆变量 , 找出对抑郁症具有高度关联的

协变量, 并做到在实验组和控制组的严格匹配. 这是

因为, 抑郁症是一种病因比较复杂、同时受生物学因

素和社会因素影响的一种复杂的心境障碍疾病 . 从

社会的角度来说, 个体的年龄、受教育程度、社会等

级、婚姻状况等因素均可能对个体是否患抑郁具有一

定的影响. 他们之间可能存在着某种关联. 有研究发

现, 首发年龄越早, 自杀倾向、自杀尝试越多, 神经

质越高、睡眠越少、食欲越差、体重变化越大、抑郁

症爆发次数越多、结婚率越低[62,63]. “中国精神障碍疾

病负担及卫生服务利用的研究项目调查”显示, 抑郁

症患者分居以及离婚率(9.47%)和丧偶率(5.93%)均高

于已婚率 (3.15%). 小学以下受教育程度者比率为

3.13%, 大专及以上为1.39%. 另有研究发现, 受教育

程度越高, 个体患抑郁症的概率更大, 而受教育程度

低的患者自杀意念、自杀计划更多[64]. 抑郁症发作受

多种复杂因素影响. 此外, 所在省份信息也应被纳入

考察范围内 , 语音往往具有显著的地域特色 . 例如 , 

南方方言相比北方方言通常有更多的声调变化 [65]. 

我们未能在语音数据收集过程中对协变量进行很好

的匹配 . 排除潜在混淆变量的影响将有助于进一步

理解抑郁症, 对结果做出更加全面的解释.  

虽然在该样本中同时涵盖了男性与女性群体 , 

但是由于样本数量有限 , 未能对两种性别进行单独

考察. 男性、女性在语音上本就存在这较大的差别, 

未来研究应该单独考虑男性与女性各自的语音特性.  

而且本研究只考虑了抑郁症患者和健康人之间

的区别. 在临床诊断中, 抑郁症往往会与双相障碍等

其他精神障碍相混淆, 从而导致诊断的困难. 未来研

究有必要划分更加细致的层次 , 全面考察语音预测

抑郁症在不同人群(如躯体疾病患者、其他精神障碍

患者)的区分效果. 从而获得更加严谨的结论.  

鉴于本研究验证了语音对抑郁症具有跨情景的

预测作用 , 未来研究可以尝试采用更加有效的处理

高维数据的方法 , 寻找对语音具有预测作用的最佳

特征 , 提高模型的泛化能力 . 例如 , 对特征进行降

维 . 有研究尝试采用瓶颈特征选择的方法来筛选特

征, 借助于多重感知器、引入瓶颈层来降低特征的维

度. 该方法对口音、环境噪声、设备差异等具有较好

的鲁棒性 [66]. 另有更加复杂的人工神经网络等算法, 

如时间递归神经网络 (long short-term memory)算

法[67], 该方法能够智能化地、全面而非孤立地考虑前

后信息之间的关联, 做出更加合理的预测.  

4  结论 

本研究采用机器学习的方法 , 在不同实验条件

下 , 通过对高维语音数据建立是否抑郁的二分类的

预测模型 , 说明了语音作为临床抑郁症快速识别与

诊断的工具的意义与价值 . 鉴于本研究的结果和存

在的不足 , 未来研究可以一方面从与抑郁症存在显

著关联的语音特征入手 , 进行更加精确的定位和探

讨 ; 另一方面 , 可以借助更加精巧的计算机分类算

法, 并进行有效的重复性验证, 提高模型的精度和泛

化能力, 增强结果的可推广性.   
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Summary for “基于语音的抑郁症识别” 

Depression recognition based on speech analysis 
Wei Pan1,2, Jingying Wang1,2, Tianli Liu3, Xiaoqian Liu1, Mingming Liu1,2, Bin Hu4 & Tingshao Zhu1* 
1 Institute of Psychology, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100101, China;  
2 Department of Psychology, University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China; 
3 Institute of Population Research, Peking University, Beijing 100871, China; 
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Depression is one of the common mental diseases. Patients with depression often have depressed moods such as sadness, 
guilty, low self-esteem, loss of interest, hypofunction and so on. They suffer from serious emotional problems, unex-
plained suffering, which has caused enormous losses to individuals, families and society. According to the World Health 
Organization, there are aproximately 322 million people suffering from depression in the whole world in 2017. While 
there are about 54 million depressive patients in China.  

Depression can be cured effciently. However, due to the complexity of the pathogenesis of depression, clinical diag-
nosis is accompanied with many difficulties. Firstly, the mental disease, especially depression, are not getting enough 
attention and even being misinterpreted by other people. Secondly, the depression patients are less willing to ask for help. 
Thirdly, it is hard to select and dignose the potential depression patients precisely, as well as there are limited medical 
resource for depression diagnosis. 

It is necessary to find a more convenient, objective and efficient way to assist the fast identification of depression. As 
a relatively objective and easily accessible variable, speech has its potential value. The speech of patient is easy to ac-
quire, and also, it has been proved that the sound of depressed patients have special charcteristics such as slow speech 
rate, lack of cadence and so on. The purpose of this paper is to explore the relationship between speech and depression by 
establishing classification models of voice feature and depression prediction. In this research, 3(emotion mood: positive, 
neutral, negative)×3(task type: question answering, text reading, picture description) experimental design was employed, 
and the voice data was collected from the speech of individuals recorded during different tasks. 103 participants were 
inculded in this study, including 45 depression patients (age: 23.8–44.6, M=34.2, SD=10.4, males=22, females=23) and 
58 healthy ones (age: 20.1–41.7, M=30.9, SD=10.8, males=27, females=31). The former were recruited in the hospital in 
Beijing Anding Hospital and Huilongguan Hospital, while the latter were recruited by advertisement. All of them were 
diagnosed by specialist with DSM-IV and MINI interview. All participants did not have substance abuse, substance de-
pendence, personality disorders and other mental diseases, no serious physical illness or suicidal behavior. The education 
level of subjects are all above the elementary school. 988 Voice features were extracted from the speech data using open 
SMILE software. Logistic regression, a machine learning method, was used to train the predicting models. Results 
showed that the precision rate of predicting can reach to 82.9%. Based on machine learning methods, this paper em-
ployed voice features to establish predicting models of depression. Results show the speech of depression patients has 
certain predicting effect, which paves the way for the further identification of depression in a more thorough way. 

depression, voice feature, classification algorithm, logistic regression 
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