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基于深度学习算法的抑郁症表情与
动作及其心理整合变化的过程分析

袁钦湄 1，2，杨峘 1，张骏 3，刘博雯 1，帅建伟 4，曹玉萍 1

（1.中南大学湘雅二医院精神卫生研究所，国家精神心理疾病临床医学研究中心，

精神疾病诊治技术国家联合地方工程实验室，长沙410011；2.宁波市康宁医院，

宁波315201；3.四川大学华西医院心理卫生中心，成都610044；4.厦门大学物理系，

厦门大学健康医疗大数据国家研究院，厦门361005）

【摘要】 目的：探索基于深度学习算法的抑郁症患者表情动作变化与其症状转归及内在心理整合的关系。方法：

采集1例抑郁症患者14次认知行为治疗的全程音视频资料，使用汉密尔顿抑郁量表（HAMD）与汉密尔顿焦虑量表

（HAMA）评估病情，采用深度学习算法分析患者的表情熵、表情成分和动作幅度，采用整合分析方法评估患者的问

题体验整合顺序（APES）。结果：治疗前后患者HAMD与HAMA减分率分别为90.91%和91.43%。随治疗进行，患者

表情熵值呈现波动式上升，抑郁表情出现的概率总体呈降低趋势，整体动作幅度逐渐增高，语量逐渐增加。患者最

初APES评分0分，治疗结束时APES评分为7分。结论：基于深度学习算法的抑郁症外显的表情与动作变化，与其

内在的心理整合变化呈现一致性。将深度学习算法应用于抑郁症患者的表情识别和姿势评估是可行的。
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【Abstract】 Objective: Deep learning algorithms were used to explore the relationship between extrinsic bodily and fa⁃
cial expressions and intrinsic psychological assimilation of a depressed patient during the course of cognitive behavior thera⁃
py. Methods: The video data of the whole course of 14 treatments of a patient with depressive disorder were collected.
Deep learning algorithms were used to analyze the patient’s expressions and movements, and meanwhile Assimilation Anal⁃
ysis were used to analysis the textual data transcribed from the audio. Results: The reduction rate of the patient’s HAMD
and HAMA were 90.91% and 91.43%, in respective. The expression entropy increased from the beginning to the end of
therapy. The expression components changed from mainly sad expressions to various expressions, as the treatment progress⁃
es. The movement range gradually increased. The results of analysis based on textual data showed that the volume of speech
gradually increased, and the patient’s awareness and integration ability of their own problems gradually improved. Conclu⁃
sion: The changes in the facial and bodily expressions of depression based on deep learning algorithms are consistent with
the changes in their internal psychological assimilation. Deep learning algorithm to facial expression recognition and pos⁃
ture estimation of patients with depression is feasible.
【Key words】 Major depressive disorder; Deep learning; Expression; Movements; Assimilation analysis; Process analysis

抑郁症作为常见精神疾病，严重影响患者身心

健康，而如何更好识别、诊疗抑郁症已成为一大社会

命题。探索客观诊疗指标可以帮助医生实现更好识

别、诊断抑郁症的目标。研究发现，抑郁症患者可表

现典型的表情和动作行为特征。如抑郁症状严重程

度与面部表情存在关联，症状越重，患者轻视和悲伤

的表情越多，笑容越少[1]。随着抑郁情绪的改善，患

者的抑郁表情和动作则可随之改善和缓解 [2]。目
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前，随着人工智能相关技术日新月异的发展，尝试将

深度学习相关技术应用于抑郁症患者表情、动作分

析的研究逐渐增多[3，4]。例如Zhou[5]等基于深度学习

的计算机视觉算法，通过移动设备如笔记本电脑的

内置摄像头获取抑郁症患者浏览社交媒体推文时的

面部表情，再对之进行分析，发现可粗略推断出其当

时的情感倾向。Horigome等[6]通过比较三组共47位
参与者（包括17例抑郁症患者、14例双相抑郁患者、

16例健康对照）的动作来分析抑郁症状和躯体运动

之间的关系，并通过机器学习预测抑郁症状的严重

程度。结果发现抑郁发作患者运动速度明显比健康

对照慢。可见，探索抑郁症数字化辅助识别诊断方

式有可行性。本研究利用深度学习算法的表情和动

作分析，结合文本资料整合分析，对1例抑郁症患者

的认知行为治疗（cognitive behavioral therapy，CBT）
全程进行过程分析，探索在治疗进程中患者外显的

表情和动作变化与其症状和内在自我认识变化的关

系，揭示抑郁症患者可能存在的表情动作特征，为抑

郁症多模态数据融合研究提供参考范式。

1 对象与方法

1.1 研究对象

患者来自四川大学华西医院，男性，47岁，已

婚。主诉“缓起心情不佳、烦躁不安 9 月余”。据

DSM-V 诊断标准，该患者经 2 名精神科主治医师诊

断为“抑郁症”。患者入院后经常规药物治疗后病情

较前缓解，但仍感心情欠佳、缺乏自信。自诉有时会

控制不住想问题，做事犹豫，认为自己解决问题的能

力下降。此外，伴乏力、头晕等躯体不适症状。此后

在药物治疗的同时，予以每周 1次、共 14次的CBT
治疗。

1.2 研究方法

1.2.1 研究报告单记录 研究报告单包括案例报

告单和访谈记录。案例报告单在基线期填写，包括

来访者基本资料单和个人问题问卷。基本资料单由

治疗师填写，包括来访者的基本信息、存在的主要问

题、个人史、婚姻和家族史、精神状况检查及印象诊

断等信息；个人问题问卷由患者填写。访谈记录在

每次治疗后填写，包括治疗记录单和会谈事件报告

单，由治疗师和来访者分别填写。

1.2.2 症状评估 在基线期和第14次治疗结束时，

采用汉密尔顿抑郁量表-24（Hamilton depression
scale, HAMD-24）和汉密尔顿焦虑量表（Hamilton
Anxiety Scale，HAMA）进行症状评估。

1.2.3 音视频资料采集 自愿签署知情同意书后，

每次会谈均进行全程录音录像。在正式录像之前，

进行了三次暴露于摄像之中的会谈，以便患者与治

疗师适应录像环境。录像资料由专用设备保存，由

专用电脑转录，禁止私自复制。录音录像的设备要

求如下：（1）每次治疗在相对固定的治疗室进行，保

证灯光柔和、环境安静、会谈不受打扰。（2）治疗师和

来访者呈 90~120 度角就座，摄像机镜头对准两者

全身。（3）录像设备为索尼（SONY）DCR-SR47，物理

分辨率为 1080p（1920×1080 像素）以上；存储介质

为硬盘式或光盘式。

1.2.4 基于深度学习算法计算表情熵 “熵”是一

个物理概念，指系统的无序程度。通常将统计物理

中的统计熵叫物理熵，而将信息理论中的统计熵叫

信息熵。将计算机深度学习下得到的人脸七种表情

（快乐、愤怒、惊讶、恐惧、厌恶、悲伤、中性）出现的概

率根据信息熵的定义计算，得到的值命名为“表情

熵”。表情熵反映了分析结果中各种表情频次的均

衡度，若相对均衡，则表情熵较大；若单一表情出现

频次较高，则表情熵较小。表情熵由下述公式计算

得出：

其中H为表情熵，X则特指 7 种表情组成的特

征向量，x 为人脸出现的表情（快乐、愤怒、惊讶、恐

惧、厌恶、悲伤、中性），Ρ为上述 7 种表情出现的概

率。构建包括卷积层、池化层、Dropout、Softmax 组

合的深度学习神经网络。用 FER+(the facial expres⁃
sion recognition）表情数据集对该网络进行训练，得

到表情识别的深度学习模型。FER+表情数据集是

标准公开数据集，来自 ICML（International Confer⁃
ence on Machine Learning）研讨会 [7]。数据集主要包

括 3 个部分：训练集部分（28708 张图片）、公开测试

集部分（3589 张图片）以及私有测试集部分（3589 张

图片）。该数据集上每张图片都有对应的 7种表情

属性（快乐、愤怒、惊讶、恐惧、厌恶、悲伤、中性）。经

课题研究人员前期研究计算，普通人群的表情熵均

值约 2.18。利用训练好的模型识别患者的表情，计

算患者在14 次 CBT 治疗中表情熵的变化。

1.2.5 基于深度学习的人体姿态估计算法 在计

算机视觉领域，人体姿态估计是指通过图像分析来

确定在图片中不同人体部位的位置和方向等定位

信息的过程 [8]。人体姿态估计是人体行为识别的

基础 [9]。基于视频的人体行为分析则是对采集的一
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段视频，利用计算机算法自动进行人体行为识别或

者分类、人体行为检测、人体行为验证或者行为相似

性标注[10]。

本研究采用基于深度学习的人体姿态估计算法

对患者在CBT治疗过程中的动态动作幅度变化进

行分析。将每次治疗的全程视频资料每隔 10帧保

存为一张图片，用算法找到视频图片中的每个关节

点坐标（鼻子、颈部、左右肩、左右肘部、左右侧手腕

部等8个关节点）并标记。计算出经过10帧的时间

段关节的移动距离，据此计算出在视频每隔10帧保

存的图片中移动的幅度，将所有的距离求平均，即得

出关节在整个视频中的平均移动幅度。计算过程

中，关节点坐标归一化处理：图片的长度和宽度作

1，如图片中间点的坐标为（0.5，0.5），故纵坐标值无

计量单位。

1.2.6 文本转录与语量分析 将录像中的语音资

料转录形成文字稿，其中，患者标记为 P，治疗师标

记为 D。转录结束之后反复核对转录稿，并抽取 5
次转录稿，将转录初稿及视频资料发给同小组成员

复核。最后共得转录脚本 18.4 万余字。提取患者

每一次治疗过程中的音频转录文本资料，计算其在

每一次治疗中音频文本与该次总文本的百分比，即

为患者的语量。

1.2.7 语义分析—心理整合分析 将转录的文字

稿的内容以整合分析的方式进行语义内容分析，以

了解患者在整个心理治疗过程中的内在心理变化。

整合分析（Assimilation Analysis）是理解心理治疗过

程及结果的一种质性研究方法 [8]，被用在各种心理

治疗方法中来描述治疗中的共同变化。该模型认为

患者问题起初看似独立，但随着治疗进展发现是相

互关联的[11]；问题体验能够被整合入一个模式，即患

者思考、感觉或者行动方式的模式[12]。一系列研究

表明，在成功的心理治疗中，患者呈现出规律的重新

认知、整理、理解并最终解决问题的顺序，即八等级

问题体验整合顺序（Assimilation of Problematic Expe⁃
riences Sequence，APES）[13]。因而 APES 为评估患者

对自身问题的整合能力提供了依据[14]，描述的是在

治疗中患者成功解决问题体验的一系列过程 [15-17]。

见表1。

阶段
0 逃避

1 不愿思考

2 模糊的意识

3 表达问题

4理解

5运用

6解决问题

7掌握

描述
患者未意识到自己的问题；对问题保持沉默；表现逃避/回避
问题

患者不想思考某段经历。治疗师的干预或受到外界环境影
响后，透露出问题的声音，但被压抑

患者仅意识到自己问题所在，不能成功地组织问题。

清晰地表达问题，能共同解决，能识别反对声音、与人交谈。

能组织自己的问题体验，并一定程度上理解。可体会不同
的问题间的共通之处。

将理解用于解决问题。不同的问题变为解决生活同一问
题。

对于特定的问题能成功解决，代表着能对不同问题整合并
解决影响

自己总结解决方法，将问题整合，用于解决新环境中的问题

标记
0A 躯体的症状
0B 闯入性回忆
0C 物质滥用、回避交往

1A 归因于外
1B 害怕失去控制

2A将某些问题夸大，不合理忽视另外的问题
2B急剧的情感痛苦

3A平衡各种问题
3B从痛苦中走出

4A自我评价的解脱
4B协商解决各种问题

5A寻求可能的解决方式
5B总结，推广运用

6A骄傲
6B特定方面的成功
6C其他观点改变

表 1 体验整合顺序（APES）

2 结 果

2.1 基线期与治疗结束时HAMD、HAMA的改变

表 2 显示，患者治疗结束时的HAMD减分率达

到 90.91%，HAMA减分率达到91.43%，均大于75%。

且HAMD小于8分，HAMA小于7分，显示患者已达到

临床痊愈。

2.2 患者表情概率与表情熵的变化

表 3 显示，在治疗过程中，患者悲伤出现的概率

明显高于其他六类表情。随着治疗的进行，患者抑

郁表情出现的概率总体呈降低趋势，但仍高于其他

六类表情。患者表情熵值在初始治疗时为1.63333474，
明显低于普通人表情熵均值（2.18）。随着治疗的推

进，总体呈现波动式上升，自第 5次治疗之后，总体

呈现上升趋势。第14次治疗结束时，患者表情熵值

为2.144094384，接近普通人表情熵均值。
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表 2 患者基线期与治疗结束时 HAMA、HAMD 量表评分

2.3 患者的动作分析

表 4 显示，在治疗初期，患者面部的平均运动幅

度整体偏低，随着治疗的进行，患者的头面部动作幅

度有增高的趋势。尤其自第六次治疗开始，患者的

头部关节点的整体运动幅度明显增大。左右眼的运

动幅度存在区别，右眼平均动作幅度较左眼高，说明

患者在治疗过程中，有更多头左偏动作。在初始治

疗期，患者整体动作幅度偏低，随着治疗的进行，患

者动作幅度有逐渐增高的趋势，尤其自第五次治疗

之后，患者动作幅度出现明显增高，且以右侧肘关

节、右侧腕关节、左侧肩关节及左侧肘关节幅度改变

尤为明显。

2.4 患者的语量及心理整合分析

表 5 显示，治疗初期，患者整体表现接触被动，

仍表现少语，问话少答，语量占总体语量的比例约

16.99%。第五次治疗之后，患者语量占比较前明显

增加，达到 64.17%，随着治疗的进行患者的语量呈

现波动式增加。起初治疗阶段，患者 APES 评分较

低，患者不能认识到自己的问题。随着治疗的进展

患者逐步能认识到自己的问题，但是并不能将有益

的改变付诸行动，无建设性行为。第五次治疗之后，

患者能认识到压力来源及自身的行为模式问题，并

作出行为改变，APES 评分逐步呈现波动式增长。

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14

快乐

0.002940072
0.004826513
0.016221159
0.008277783
0.007775373
0.018911482
0.019452303
0.074749592
0.033459166
0.036575489
0.054951730
0.190898953
0.041625034
0.079846179

惊讶

0.000774558
0.023969943
0.010648373
0.008836217
0.009174074
0.005564611
0.010572649
0.006533190
0.005539021
0.010634890
0.015970594
0.039201648
0.014071190
0.024584891

愤怒

0.128932599
0.235229652
0.173049800
0.119045098
0.148862037
0.178590843
0.171659757
0.157138113
0.130823739
0.200615212
0.332192138
0.263869424
0.189921903
0.232564519

悲伤

0.604215041
0.467345128
0.493318618
0.594537918
0.584522118
0.443593104
0.520989335
0.399325022
0.580005392
0.505292875
0.378444592
0.300728019
0.559122064
0.445297446

恐惧

0.129623196
0.154202871
0.146081393
0.166137111
0.137575806
0.143596045
0.121027991
0.124867561
0.100347043
0.120808994
0.136390338
0.132724122
0.117494840
0.090429309

厌恶

0.001285414
0.004161545
0.001762536
0.001248025
0.002294639
0.002686356
0.005351577
0.001435806
0.004909290
0.004451932
0.004909288
0.003478928
0.004963832
0.002969298

中性

0.132229634
0.110264830
0.158917256
0.101918152
0.109795983
0.207057247
0.150947095
0.235951159
0.144916223
0.121619889
0.077140463
0.069098768
0.072801137
0.124308841

表情熵

1.6333347
1.9697295
1.9503033
1.7070846
1.7422012
2.0093922
1.9273343
2.1554524
1.8195397
1.9796445
2.0988142
2.3492481
1.8777425
2.1440944

表 3 患者治疗过程表情概率及表情熵值

表 4 患者治疗过程面部及躯体关节点动作幅度

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14

鼻

0.004029144
0.003961676
0.004097833
0.003974794
0.00442566
0.006868182
0.007002606
0.008263926
0.009838738
0.010911438
0.006475294
0.007090618
0.006115301
0.009047522

颈

0.002835641
0.003263713
0.003375716
0.002921004
0.002909124
0.00418909
0.004686624
0.005777055
0.005789595
0.006598574
0.006606202
0.005602065
0.007140839
0.007372126

右眼

0.00397952
0.003896253
0.003692083
0.003764891
0.004296016
0.006827974
0.007105228
0.008234351
0.009671674
0.010904261
0.006493484
0.006890734
0.006056982
0.008835126

左眼

0.003928849
0.003602693
0.003809541
0.003794205
0.004164365
0.005974619
0.006217651
0.005735429
0.004178804
0.007849619
0.004530837
0.002987858
0.005324677
0.006397634

右耳

0.003375039
0.003088531
0.002828206
0.003054324
0.003374346
0.005581293
0.005263003
0.007325673
0.007315636
0.008661825
0.005528271
0.005814656
0.005134128
0.007691344

右肩

0.003155349
0.003500573
0.006253766
0.003767444
0.00402327
0.005318323
0.005516564
0.006855558
0.007163363
0.00768799
0.008032723
0.011564741
0.007765483
0.005545469

右肘

0.004735075
0.004380776
0.005271722
0.004341023
0.005189707
0.009445013
0.011643693
0.010377753
0.016235441
0.010030635
0.008242504
0.013256952
0.02151943
0.011552255

右腕

0.00287023
0.004119723
0.006175884
0.00545664
0.005189666
0.01459524
0.013005858
0.014634997
0.014021237
0.015097733
0.00814519
0.016365944
0.004422605
0.018107092

左肩

0.003271506
0.004733792
0.003963284
0.004856007
0.003428929
0.004868595
0.005867104
0.006949138
0.007595355
0.009271738
0.013013803
0.008066567
0.023874063
0.009802438

左肘

0.003494475
0.003471651
0.005914176
0.003660884
0.004280136
0.005777229
0.005151014
0.008782099
0.013190978
0.013581748
0.015696394
0.008964436
0.006812164
0.026080872

左腕

0.003072295
0.003972719
0.004425402
0.004860509
0.004969915
0.008820518
0.005603108
0.012431666
0.011678941
0.01041603
0.006437121
0.007551913
0.003069723
0.004722423

量表

HAMA
HAMD

基线评估（分）

35
44

治疗结束时（分）

3
4

减分率（%）

91.43
90.91

语量占比

APES分

1
0.1699

1

2
0.179
2

3
0.343
2

4
0.2349

2

5
0.3137

1

6
0.6417

2

7
0.444
4

8
0.8952

4

9
0.4367

5

10
0.6746

3

11
0.3661

5

12
0.5935

5

13
0.2686

6

14
0.7814

7

表 5 患者的语量占比与心理整合变化过程评分
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本研究发现，患者外显的表情和动作变化与其

症状和内在自我认识变化呈现一致性。对抑郁症患

者的表情分析显示，患者在治疗前期的表情熵值明

显低于普通人均值，表明单一表情出现频次明显高

于普通人，且以悲伤表情出现的概率最为显著。随

着治疗的进行，患者表情熵值呈现波动式增长，至治

疗结束时患者的表情熵值已接近普通人，表明患者

的表情趋于丰富，且其悲伤表情出现的概率随治疗

的进程呈现波动式下降。在治疗初期，患者整体的

动作幅度较小、语量较少，随着治疗的进行均逐渐呈

现增大趋势。尤其从第五次治疗之后患者动作幅度

明显增大，头部运动中，右眼的运动幅度较左眼的运

动幅度更大。患者在后期治疗过程中，有更多头左

偏的动作，右侧肘关节、右侧腕关节、左侧肩关节及

左侧肘关节幅度改变尤为明显，语量亦明显增加。

总体而言，在药物维持治疗联合CBT治疗下，监测

患者表情、动作及语量发现，患者的表情趋于丰富、

动作幅度逐渐增大、语量逐渐增多，运动抑制程度逐

渐减轻。

此外，对患者治疗过程中的音频文本资料整合

分析与对患者的外显表情动作语量分析的结果一

致。随着治疗的进行，APES分逐渐增长，表明患者

对自身问题的认识和整合能力逐渐提高。与表情动

作分析中得到的节点一致，在第五次治疗之后，患者

认知行为方式出现了明显的转变，其开始认识到压

力大与反复思考形成恶性循环，并逐渐采取行动。

结合治疗期间所填写的治疗记录单，治疗师评价患

者第六次治疗开始执行领悟情况较前有改善。治疗

过程中填写的治疗记录单所反映出的患者情况与整

合分析所得出的结果一致。

既往的研究中，对抑郁症患者的面部表情的研

究发现，抑郁症状严重程度与面部表情之间存在关

联[1]。研究者在治疗过程中对抑郁症患者进行一系

列临床访谈，并记录视频，使用手动和自动系统从视

频中分析面部表情。发现自动和手动编码高度一

致，患者抑郁严重程度随时间变化。当症状严重时，

患者会做出更多与蔑视相关的面部表情，更少微笑，

并且出现的那些微笑更有可能伴随着与蔑视相关的

面部动作。Joshi[18]等人通过访谈确认抑郁症患者的

严重程度并采集访谈过程中的视频资料，用时空兴

趣点分析视频中患者头和肩膀的运动、分析患者整

体运动并描绘各种运动模式，发现当患者抑郁情绪

缓解时，动作增多。

本病例在治疗结束时，虽然不论从医生的观察、

症状的评估，还是从表情熵和动作，以及心理整合等

分析，均显示患者已恢复至常态，但从表情概率分析

显示患者的悲伤表情概率仍明显高于其他表情。其

相关因素有待进一步研究。

未来可以在大样本数据的基础上进行患者表情

和动作的分析，并联合语义、语量的分析，对深度学

习算法的抑郁症外显表情、动作特征对抑郁症病情

严重程度评估的准确性进行验证，以将外显的表情、

动作作为一个可用于病情评估的客观指标。
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