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摘要 

躁郁症，即狂躁和抑郁双向情感障碍（Bipolar Disorder），近年来已经成为威

胁人类身心健康的重要心理疾病，青少年发病率高，患者自杀率高于常人 50倍。

相关医学研究表明，如果能够在躁郁症患病早期及时发现并进行心理干预或药物

治疗，则能有效控制疾病发展，保护身心健康、避免严重社会问题。然而，目前

尚缺乏客观、量化、易用的检测手段。 

本文研究一种基于腕表光电脉搏波（Photoplethysmograph，缩写为 PPG）信

号的躁郁症智能检测技术，利用商用智能手表设备持续采集用户的 PPG 信号，

通过人工智能躁郁症识别模型计算分析，可对用户的潜在狂躁和抑郁心理状态进

行量化评估，检测准确率可高达 90%，显示出较好的潜力。集成上述模型、算法

和技术，本文设计了一种可方便用户自我评估和检测的手机应用程序，用户试用

反馈良好。 
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1. 引言 

躁郁症（Bipolar Disorder，即双向情感障碍）[1]是临床表现比较极端的一种

心理疾病，患者会同时具有抑郁症和狂躁症两种症状，如图 1所示，狂躁期、抑

郁期和稳定期交替出现，发病时会对个人身体健康和日常工作生活产生严重影响。

当患者处于狂躁期时，会产生焦虑、狂躁的情绪，对周围事物具有破坏欲，严重

者甚至会伤害到他人；当患者处于抑郁期时，会产生消沉、抑郁的情绪，对待所

有事物都极度消极，严重者会引发自我伤害甚至自杀的行为。 

图 1. 躁郁症呈现出狂躁和抑郁双重病症 

2002年的《柳叶刀》文章数据显示[2]，中国抑郁症人群超 9000万，平均每

11 个人中就有一个人有抑郁倾向。中科院心理研究所发布的《中国国民心理健

康发展报告》（2021-2022）显示[3]，在参与调查的 3万多名青少年中，抑郁症检

出率超过 24%！抑郁症可导致认知能力显著下降，患者自杀率高于普通人 50倍

[3]。躁郁症在临床表现上比单纯的抑郁症叠加了狂躁症，对人体健康威胁更加严

重，多发于 15~25岁的青少年人群 [4]，由此引发的青少年极端事件常引起社会

的高度关注。 

和其他疾病一样，躁郁症的产生也有一个由浅至深的过程。患者在患病初期

可能只是偶尔会发生轻微狂躁或抑郁的症状，隐约感觉到自己的心情“不太正常”。

这时如果不及时进行干预，则症状会逐渐加重，一旦到了对生活、学习或工作产

生较严重影响而去就诊的时候，病情实际上已经进入了较为严重的阶段，患者的

身心健康已经严重受损，此时再进行干预和治疗则需要付出较大的时间和成本、

承受更多的身心痛苦。 

临床科学研究表明，如果能够在躁郁症患病早期及时发现，并寻求专业的心
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理干预或药物治疗，则能有效控制疾病发展甚至康复[4]，从而也可以避免给个人

和社会带来潜在的严重损害。 

然而，传统的躁郁症检测主要是通过专业量表[5-7]或心理医生问诊[8]的方

式，这些方法需要通过主观的自我判断或者医生诊断，不仅需要耗费较多的专业

资源，而且常常会遭到患者心理上的抵触，易用性差，客观性和准确程度较低，

无法用于大规模的早期症状自我检测、筛查和预警，也无法用于长效监测。 

随计算机信息技术的迅速发展，利用移动设备、可穿戴设备进行躁郁症的辅

助检测和监测的技术逐渐发展起来，如，采用手机记录的用户活动信息进行情绪

跟踪报告[9]、利用可穿戴设备获取心率变异性进行自动检测[10]等。这些技术具

有较明显的突破性，但目前的检测准确度、可靠性等方面尚有关键缺陷，无法在

当前的商用可穿戴设备或手机大规模上部署。 

本文提出一种基于商用腕表的光电脉搏波（PPG）信号进行躁郁症智能检测

的方法，创新采用商用可穿戴设备 PPG 信号进行躁郁症智能识别，并初步完成

了患者群体对照实验验证，相关检测 APP 可以直接部署到手机上，与腕表配合

使用，方便及时预警和长效监测，弥补了当前技术手段的不足，在有效提升躁郁

症早期筛查、预警和监测效率方面，具有一定的发展潜力。 

本文后续组织结构如下： 

第二章主要介绍本领域相关研究工作，第三章介绍本文的研究和实验方法，

第四章介绍本文提出的躁郁症智能检测模型和实验结果，第五章介绍躁郁症监测

APP工具的设计实现，最后是总结、参考文献、致谢和附录。 

2. 相关工作 

临床和实验室中常常采用经典的躁郁症主观评价量表，对躁郁症进行测评诊

断，如汉密顿抑郁量表（Hamilton Depression Scale，HAMD）[5]、通用量表

（Common Depression Scale）[6]，以及 ASRM（Altman Self-Rating Mania Scale）

狂躁症症状自评量表、抑郁症症状快速自评量表（Quick Inventory of Depressive 

Symptomatology，QIDS)、临床分级量表（Clinician rating ，QIDS-C)和自评价量

表（Self-Report，QIDS-SR）[8]等。这些量表通常包含多个与躁郁症相关的评价

项目，每个项目包含多个选项，每个选项采用打分方式，由患者自己或者医生通

过主观判断进行打分，从 0分（无症状）到一定分值，如 4分（严重症状），通
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过计算总分数值来评价患病程度。这些量表具有较好的临床可信度和效度，使用

历史较长，可用于临床或者实验室疾病诊断、检测的对标标准，但很难普及到普

通人自查、筛查。 

随着智能手机的普及，通过手机应用提升躁郁症量表检测易用性和普及性的

工作逐渐兴起[9, 11-13]，这些工作面向躁郁症心理状态评估而设计特定的手机应

用程序，定期收集患者自我报告的数据或者采集用户人脸图像[14]，通过专家分

析或者技术辅助诊断方式，判断疾病症状，同时支持与医生的数据共享。以躁郁

症跟踪应用 eMoods [9] 为例，用户可在应用中对当天情绪按照量表进行评级，

并以日志方式记录这些数据，还可以记录睡眠时间、焦虑程度和药物使用等情况。

这些信息经用户允许后上报，并可与临床医生共享，极大方便了患者的治疗过程

管理和治疗效果追踪。 

通过手机应用程序的量表评价并自我上报的方式严重依赖于用户的高配合

度和主动性，用户打扰较多，隐私暴露较严重，准确性也有限[11]。因此，研究

者提出基于移动或者可穿戴设备的用户行为或者生理数据自动采集和分析的方

法，以降低用户的主动配合工作量，实现无感、无碍的自动检测和预警，如

Martthews 等人提出的一种跟踪日常用户行为节奏以分析心理状态的系统

MoodRhythm[16]，通过手机 GPS和加速度传感器采集用户的运动和位置，分析

运动行为模式以辅助判断心理状态；LiKamWa 等人提出基于手机使用模式对心

情状态进行计算分析的方法[17]等。为了提高检测准确性，采用生理信号分析检

测的方法也得到快速发展，如 Valenza、Stautland 等人提出采用心电信号计算心

率变异性（HRV）辅助检测躁郁症[10, 18]，Awang等人提出用光电脉搏波（PPG）

来识别一般精神病患者，获得了较好的效果[19]。另外，在临床和实验室采用高

质量脑电信号（EEG）辅助诊断躁郁症也获得了较大进展[25]。这些方法显著提

高了检测的客观性、减少了用户上报数据，EEG等方式在准确性等方面也逐渐获

得临床认可。但是，目前还缺少一种兼顾准确性、客观性和易用性、适合普通用

户使用的躁郁症检测方法。 
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3. 研究方法 

3.1 基于腕表 PPG的躁郁症检测方法 

本文提出基于商用腕表采集的光电血管容积脉搏波（PPG）信号进行躁郁症

实时智能检测的方法，主要思路如下图 2所示。 

当前主要的商用腕表、腕带基本都集成了 PPG 传感器，可以用来采集腕部

血管内血液容积变化引起的脉搏信号，其主要工作原理是 LED 传感器光照的强

度随着动脉中血液容积变化而变化，血液容积则随着血管收缩、扩张（同心跳周

期）进行周期性变化，而血管的收缩扩张同时受控于交感神经和副交感神经（自

主神经系统）[20]，在趋近于人的肢体末梢处，如手掌、手指，交感神经则占据

主要控制地位[21]，而交感神经的兴奋程度直接可直接反映人的情绪[20, 21]，当

交感神经兴奋时，动脉血管收缩、血管容积变小，人体可表现出激动、兴奋、压

力状态；当交感神经冷静（副交感神经兴奋）时，动脉血管扩张、血管容积变大，

人体可表现出安静、休息状态。 

 

 
图 2. 基于腕表光电脉搏波（PPG）信号的检测思路 

 

临床医学研究标明，躁郁症患者的交感神经活性要明显大于正常人群[22, 23]，

即表现出自主神经系统的功能紊乱、神经调节功能失常，因此导致人体的情绪调

控出现问题[22, 23]，出现狂躁、抑郁交错的极端心理状态变化病症。结合前述

PPG生理信号可反映人体自主神经调控功能的特点，因此，本文提出如下待验证

的科学假设： 

假设：PPG信号波形特征与躁郁症患病状态存在可量化评价的关联性。 

动脉血管 血管内血液容积

测量原理：反映
动脉血管内血液
容积随着心跳的
周期性变化

腕表光学探头

探测PPG
信号
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即，如果本研究如果能够捕获和验证这种关联性，并且通过量化方法可以给

出躁郁症患病状态的评价，则本假设得以检验通过。 

3.2 数据采集 

3.2.1被试 

实验招募 20名被试，其中躁郁症患者 9人，普通人 11人。躁郁症患者被试

来自于河北省邯郸市的高萸精神病医院，被试年龄分布范围为 31±5，男女比例

1:1，初中以上学历，实验前经过医生指导和培训，能够熟练准确配合实验。普通

人被试来自于本地大学的在校大学生，年龄 20±2，男女比例 1:1。本实验获得

了清华大学心理系伦理审查委员会审批，所有研究对象均签署了知情同意书，具

体见附录。 

本实验持续 21天时间，每位受试给予 2000元人民币的补偿。 

3.2.2 数据集 

实验主要采集以下几种数据：躁郁症量表数据（临床）、医生诊断结果、腕

表 PPG数据和指夹 PPG数据。量表和医生诊断数据用来作为躁郁症评价的对标

标准（Gold standard），腕表 PPG数据是用来分析 PPG信号与对标的躁郁症评价

标准是否存在关联，指夹 PPG数据用来和腕表 PPG数据做不同测量位置的比较，

视频数据是为了保证实验过程的完整性和可信性。 

数据采集分为实验室采集和日常采集两种场景。实验室采集主要安排在特定

的数据采集节点，主要用来完成医生诊断、指夹 PPG 等对标数据的收集，环境

为单独的环境可控的实验室，主试为本团队的研究人员，所采用的设备包括华为

watch GT2手表（腕表 PPG采集）、 Biopac MP160生理数据采集仪（采集指夹

PPG）、笔记本电脑（数据采集和分析上位机），场景如下图 3所示。 

日常采集是为了记录被试日常生活中的状态数据，使用华为 GT2 腕表和手

机，腕表采集 PPG数据，手机可填写量表、收集腕表 PPG数据，最后由受试自

己提交量表数据和腕表 PPG数据，发送到指定网址完成数据采集。 
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图 3. 实验数据采集现场 

 

（1）量表数据 

本实验主要使用了两种临床和学术界最常用的躁郁症评估量表：ASRM量表

和 QIDS量表，量表数据采用“问卷星”平台生成的电子问卷，由被试在手机上

填写，量表设计概要如下图所示： 

图 4. ASRM量表和 QIDS量表 

 

ASRM（Altman Self-Rating Mania Scale）量表是一种狂躁症自评价量表，包

含五个项目，分别评估情绪、自信、睡眠障碍、言语和活动水平。每个项目有五

个选项，从 0分（无症状）到 4分（严重症状）。总分为 0-20分，分数越高，表

示狂躁或轻狂躁的程度越高。 

QIDS（Quick Inventory of Depressive Symptomatology）量表是一种抑郁症自

评价量表，该量表包含 16 个项目，涵盖了睡眠、情绪、食欲、体重、注意力、
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内疚、自杀意念、兴趣、精力、迟缓和坐立不安等方面的内容。每个项目有 4个

选项，分别对应 0-3分，根据最近 7天的情况选择最符合自己的答案。量表的总

分范围为 0-27分，分数越高，表示抑郁症状越严重。QIDS量表具有较高的信度

和效度，与其他常用的抑郁量表（如汉密尔顿抑郁量表）有很好的一致性。 

（2）PPG数据 

本实验的腕表 PPG 数据利用华为 watch GT2 手表进行采集，采样率 60Hz，

每次采样是 32 比特数据，手表安装有华为公司定制的开放数据采集权限的操作

系统，可以与匹配的手机互联互通。 

该款手表集成了稳定的反射式PPG信号传感器，可采集质量较高的皮肤PPG

信号，基于 PPG信号波形（如图 1所示），在目前的商用平台上可以计算和分析

心率、心率变异性、血氧饱和度甚至血压等重要的生理参数，但尚缺少对躁郁症

等重要心理疾病的检测和分析能力。 

指夹 PPG信号相对于腕表 PPG信号更加稳定可靠，特征更加丰富，可以用

来作为本实验的 PPG基准对标信号，本实验采用专用的 Biopac生理信号采集仪

完成指夹 PPG信号采集，采样率 512Hz，每次采样是 32比特数据，又笔记本电

脑收集。 

3.3 实验方案 

实验共采集两类数据，分别是日常数据和实验室多生理信号数据。其中日常

数据采集主要是让用户长时间佩戴腕表，持续采集一天当中全部的 PPG 信号，

并定时提交量表；实验室数据采集主要是让用户佩戴专业的生理信号采集仪器和

腕表，在主试和医生的主持下，每隔三天进行一次专门的数据采集。具体方案如

下： 

3.3.1 日常数据采集方案 

实验时间：连续采集 21天 

实验流程： 

� 被试全天佩戴手表，包括睡觉时间，洗澡时摘下。 
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� 每天可选择一个小时时间为手表充电，其余时间均需佩戴手表。 

� 被试每天 19:00-24:00期间完成 QIDS、ASRM量表的填写，并完成手表

数据和量表数据的上传。 

3.3.2 实验室数据采集方案 

实验时间：在连续的 21 天内，每隔两天到指定实验室采集一天数据，一天

三次（早、中、晚），每次 20分钟。 

实验流程： 

� 被试到达，休息 15-20分钟。 

� 为被试佩戴好手表、Biopac传感器，请被试安静坐好，保持舒适姿势 3-

5分钟。 

� 启动手表和指夹 PPG数据采集，持续 20分钟后，停止采集。 

� 被试填写 QIDS、ASRM量表。 

3.4 数据处理 

3.4.1 PPG信号预处理 

相较于实验室采集的高质量指夹 PPG信号，日常生活中采集的腕表 PPG信

号容易受到肢体运动、环境光照等干扰因素影响，信号质量相对较差，因此需要

对 PPG 信号进行一定的预处理，获得质量较好的波形。本实验主要采用了三种

预处理方法：滤波、基线扣除和归一化。 

（1）滤波方法采用了带通滤波器，对 PPG信号在频域上进行噪声过滤，只

保留特定频率范围内的信号分量。由于人体 PPG 信号主要分布在 0.5-5Hz 的范

围内，因此本实验采用 0.5-5hz的带通滤波器进行滤波。 

（2）基线扣除主要针对 PPG波形的基线漂移现象，通过基线减除计算，使

PPG的各个波形起始点处于同一高度，方便相互比较和分析，方法示意如下图 5

所示。 
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（3）归一化主要针对 PPG波形之间振幅的基准差异现象，在 Y轴方向上进

行缩放，使所有波形高度相同。由于可穿戴设备 PPG 波形振幅受到光感传感器

基础误差以及环境光强的双重影响，信号振幅变化差异较大，可反映的实际生理

变化特征非常微弱，因此，为了方便观察其它 PPG波形特征的变化，通过 Y轴

方向的波形归一化，忽略振幅特征，保留其它相对特征，示意如下图 6所示。 

图 5. 基线扣除前后波形对比 

图 6. 归一化前后波形对比 

 

完成基础预处理后，所获得的PPG波形可以保证基本的完整性和可解读性，

为标准化的特征提取奠定基础。 

3.4.2 PPG信号特征提取 

本文提取了可反映人体血流动力学的 34个 PPG主要形态学特征，包含脉搏

收缩和舒张过程中峰值、时间和曲线下面积等（时域和频域），该部分计算提取

由现成的软件完成，具体形态学特征分布如下图所示，具体详细特征列表见附录。 

通过腕表 PPG与指夹 PPG波形的对比，发现上述各个特征的提取和特征值

的计算基本具有一致性。但是部分微细特征，如次波振幅 z和 y，在腕表 PPG信

号中可能难以准确识别提取。因此，对于腕表的 PPG 波形特征，如果发现计算

值和指夹 PPG波形对应特征值偏差较大的，一般当超过 10%时，则予以舍弃。 
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图 7.  PPG信号特征分布 

 

在上述特征值抽取计算完成的基础上，如采用传统的统计学研究范式，只需

通过双侧 t 检验或者 ANOVA 等检验，对患者和普通人两组人群的各种 PPG 特

征或者特征组合进行检验，以检查是否具有显著差别（p值检验）。如果有显著差

别，即 p<0.05，则认为该 PPG 特征可以区别患者和普通人，具有识别躁郁症的

能力。但是，由于特征众多，且经过初步分析发现，单特征或者简单的多特征组

合很难发现显著性。所以，本文提出了基于机器学习的智能检测模型，通过数据

样本驱动的训练拟合过程，自动寻找可以区分躁郁症的高阶特征组合方式，解决

该问题。 

 

4. 躁郁症智能检测模型 

本文提出采用机器学习模型智能识别躁郁症的方法，即通过前述实验采集的

被试数据训练机器学习模型，然后用测试数据去检测模型的准确率，验证该方法

是否有效。 

4.1机器学习模型 

本文主要尝试采用并分析了四种常用的机器学习模型和结果，包括 SVM、

Random Forest、AdaBoost、GBDT。 

SVM（Support Vector Machine，即支持向量机）模型是一种监督学习方法，

用于分类或回归问题。SVM 模型的基本思想是在特征空间中寻找一个最优的超

原始波形
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平面，使得不同类别的数据点尽可能地分开。SVM 模型可以处理线性可分和线

性不可分的情况，通过引入核函数，可以将原始特征空间映射到一个高维的特征

空间，从而挖掘原始输入特征之间的高阶组合，以增加输入数据标签的可分性。

SVM模型具有良好的泛化能力，可以有效地避免过拟合问题。 

Random Forest（随机森林）模型是一种基于决策树的机器学习方法，它可以

用于分类和回归问题。Random Forest 模型的基本思想是通过多个决策树的投票

或平均来提高预测的准确性和稳定性。Random Forest 模型的优点是它可以处理

高维度和非线性的数据，并降低过拟合的风险，同时还可以输出各个特征对判定

结果的贡献值。Random Forest 模型的缺点是它需要较多的内存和计算资源，难

以解释和调试，对噪声数据也比较敏感。 

AdaBoost（Adaptive Boosting，即自适应增强）模型是一种集成学习算法，

它的基本思想是通过多次迭代，将一系列弱分类器组合成一个强分类器。每次迭

代时，AdaBoost会根据上一轮的分类错误率，调整样本的权重，使得错误分类的

样本权重增大，正确分类的样本权重减小。然后，根据新的权重分布，训练一个

新的弱分类器，并赋予它一个系数，反映它在整个模型中的重要性。最后，将所

有的弱分类器按照系数加权组合，得到最终的强分类器。AdaBoost 模型具有很

好的泛化能力，可以有效地提高分类性能。 

GBDT（Gradient Boosting Decision Tree，即梯度增强决策树）模型是一种增

强型决策树学习算法，它通过梯度引导迭代拟合残差来提高模型的预测能力。

GBDT模型由多个决策树组成，每个决策树都是在前一个决策树的残差上训练的，

从而减少模型的偏差。GBDT模型可以用于回归和分类问题，它可以自动处理非

线性和高维特征，不需要进行特征工程，也具有较强的泛化能力。 

考虑到目前样本总数尚有限，因此本文没有考虑深度学习方法。在初步验证

机器学习有效性的基础上，未来可以尝试扩大实验数据规模，采用更加高效的深

度学习方法，进一步提升模型检测的性能。 

4.2 模型检测结果分析 

本文分别采用上述四种模型对样本数据进行训练，训练数据与测试数据分开，

训练数据随机选取 8 名患者和 8 名普通人，剩下 1 名患者和 3 名普通人作为测

试数据。以 5分钟 PPG波形为一段数据，每人每天选择 5段数据，21天中选取
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不少于 100 段数据。训练的患者数据标签通过 ASRM 量表和 QIDS 量表进行标

定，分别给出狂躁和抑郁的等级，普通人的对应标签全部置为 0。训练后的模型

在测试数据上检测的结果如下表 1 所示，对于测试用户给定的 PPG 波形输入，

机器学习模型可输出预测的狂躁和抑郁症状程度（0~50），大于等于 15的则判别

为患者，以患者或普通人判断正确与否计算准确率。 

 

表 1. 四种智能模型的躁郁症检测结果 
 

模型 

狂躁症检测 抑郁症检测 

准确率 (%) AUC 准确率 (%) AUC 

SVM 90.00 0.76 64.00 0.69 

Random Forest 92.00 0.82 70.00 0.71 

AdaBoost 86.00 0.82 54.00 0.72 

GBDT 94.00 0.81 66.00 0.72 

 

由结果可知，采用腕表 PPG信号波形对标 ASRM量表（狂躁症）检测准确

率可高达 94% （GBDT模型）；而对标 QIDS量表（抑郁症）检测准确率相对不

太理想，最好可达 70% （随机森林模型）。具体原因可能有如下两个方面： 

首先，腕部 PPG 信号受到交感神经控制可能更多一些，而交感神经在狂躁

方面更具有兴奋性，更容易通过 PPG 信号检测出异常；在抑郁方面，虽然交感

神经也表现出压力等兴奋性，但是不如狂躁更明显和易于检测识别。 

其次，样本数据的数量和平衡性可能也有一定问题。医院的这批患者狂躁症

症状要更加明显与抑郁症症状，可能患者的发病特征的倾向性也是未来工作需要

考虑和进一步验证的一点。 

4.3 结论 

前述实验结果表明，本文提出的待检验假设基本成立。虽然在抑郁症检测方

面，PPG特征与发病症状之间的关联性目前达不到狂躁症方面的显著程度，但是

横向与本领域其它机器学习智能检测工作相比，70%的准确率也体现出了一定的

可接受性和未来发展潜力。随着实验规模不断扩大、实验控制程度不断提高、新

的深度学习算法的引入，本工作未来应该还有更进一步的发展空间。 
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5. 工具实现 

基于上述研究成果，本文设计研发了一款躁郁症监测管理的 Android 手机

APP，该 APP融合了躁郁症检测模型和 PPG数据采集软件，能够自动化实现数

据采集、分析、展示等功能，可为用户提供早期疾病预警、治疗过程管理等服务。

该工具原型在华为 GT2 手表和手机上部署，并在参与实验的 8 名患者中进行了

用户试用体验，用户体验满意度 90%，仅有一名患者认为当前的功能太费电，不

太满意。 

5.1 APP设计 

该监测管理工具 APP 的总体功能设计如下图所示，主要包括数据记录和反

馈两大模块。数据记录功能主要包括 PPG 信号数据采集和用户主动填报的状态

数据。APP可自动通过蓝牙连接腕表，并在获得用户许可的前提下实时获取腕表

表上的 PPG原始数据，将其保存在手机内部存储器当中。 

图 8. 基于腕表 PPG的躁郁症监测 APP功能设计 

 

用户主动填报的数据包括用户的心情记录、ASRM和 QIDS量表、日常状态

记录等主观心理状态自评估数据。 

手机 APP 获得腕表数据后，通过其内置的躁郁症检测模型对用户当前一段

时间内的 PPG 信号进行分析，并给出客观量化的躁郁症检测分析结果，将其在

APP界面上以折线图的形式反馈给用户。未来，还可以进一步完善反馈模块，为

用户提供文字版的分析结果，给出针对该结果的干预建议。 
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5.2 APP实现 

APP的界面实现如下图所示，四幅图从左向右依次是用户每天、每周、每月、

每年的躁郁症状态分析结果，折线图中 Y轴范围为 0~100，以 50分为两个半区，

对应的状态是从极度抑郁到极度狂躁。同时界面中的红色横线为正常值的参考范

围。即当用户的状态处于红线范围内时，可以认为用户的状态正常，而超出红线

范围，则表示不正常，需要用户格外注意，而当用户超出正常范围的情况较多时，

APP也会主动发出弹窗预警。 

图 9. 躁郁症监测 APP主要界面 

 

目前，关于 APP 设计中反馈模块还未实现完成，这部分工作还需要大量的

专业临床医疗知识和服务体系支撑，可作为参考功能留于未来同行的工作。 

6. 总结 

躁郁症已经成危害青少年身心健康的重要心理疾病之一，如不及时发现干预，

往往会带来一生的痛苦，与之伴随的恶性暴力、自杀等事件更是对患者家庭和社

会带来了不可弥愈的伤痛。 

本文提出一种普通人易用的躁郁症智能检测技术，利用当前已经非常普及的

商用腕表提供的光电脉搏波（PPG）信号，采用机器学习方法智能检测躁郁症，

患者和普通群体对照实验结果表明，该方法具有良好的检测准确性，展现出一定
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的发展潜力。同时，本文设计了相应的手机 APP 监测工具，可以方便普通人长

效监测心理状态，预警潜在的躁郁症风险，初步的用户体验给出了较好的用户反

馈。 

本文工作的主要创新点在于： 

（1）优于传统量表、心率变异性、脑电等临床研究中比较认可的躁郁症检

测方法，本文技术可直接部署于商用腕表和手机，易于普通人长期监测和管理使

用，且检测准确度较好。 

（2）本文提出基于 PPG 信号的多特征机器学习方法，初步验证了 PPG 信

号特征与躁郁症之间的关联性，为躁郁症检测技术领域补充了新的工具。 

未来工作将在深度学习模型构建、实验规模扩大和实验控制水平提升等方面

改善本工作的缺点，进一步提升躁郁症智能检测技术的灵敏度、准确性、可靠性

和可用性。 
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进的科研理念和流程，在不断地学习过程中，更加燃起了我对尖端知识的渴望和

对技术前沿研究的浓厚兴趣。 

本文的主要工作量在于被试实验、数据处理、智能模型训练和测试、APP开

发和论文写作，而本文的各项研究内容实际上属于学校课题组一个大的研究项目

中的一个小议题，所有上述的工作不需要从头开发、和专门为我设计和开辟，只

需要跟着课题组的博士生、硕士生哥哥姐姐们按照我课题的要求逐步完成即可。

具体而言，被试实验和数据收集处理部分是课题组大项目工作的内容，我只需要

提取我关心的 PPG相关部分；数据处理、智能模型设计都有现成的 Python工具

和代码，我只要学会如何运行我自己的这部分 PPG 数据，完成训练、测试和一

部分参数调整即可，并保证实验数据的收集和整理正确。最后，我参与了一部分

APP开发中关于 PPG检测模型的调用接口开发工作，代码行数大约 50行。 

本工作中我的最大工作量来自于学习科研和实验方法、学习编程技术和整理

论文。根据课题组给的小论文提纲和现成的技术文档、开题报告、文献综述等资

料，首先完成一个论文草稿，接下来在孟老师和几位研究生哥哥姐姐们的耐心指

导和修改完善下，最终成为本文现在的样子，前后大概经历了半年时间。 

最后，还要感谢参加我们实验的各位被试、医生，是他们的关键付出帮助我

们最终达到了本文拟定的研究目的。 

“千里之行、始于足下”，从小梦想做科学家、进实验室做研究的我，终于

借助“翱翔计划”成功迈出了第一步，就像一个姗姗学步的孩子，整个研究过程
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我虽然无法独立完成，但是我幸运地得到了宋教授等各位清华大学的老师、亲爱

的师兄师姐们的慷慨与无私的扶助，让我吃力地、颤颤巍巍地迈开步跟着他们走

了起来，并最终坚持走完了这一段路，完成了本文。我从中得到的不仅是这一份

学术成果，更是一份珍贵的回忆、难忘的恩情和我对未来无限的向往，我将永远

铭记这段难忘的经历，继续努力学习、刻苦钻研，为我的学术研究梦想而奋斗。 

 

 

附录 

1. PPG特征列表 

序号 特征 计算公式 特征名称 

1 x (systolic peak) x systolic peak 

2 y (diastolic peak) y diastolic peak 

3 z (dicrotic notch) z dicrotic notch 

4 tpi (pulse interval) tpi pulse interval 

5 y/x (augmentation index) y/x augmentation index 

6 (x － y)/x (alternative 

augmentation index) 

(x-y)/x alternative augmentation 

index 

7 z/x z/x z/x 

8 |y－z|/x |y-z|/x |y－z|/x 

9 t1 (systolic peak time) t1 systolic peak time 

10 t2 (dicrotic notch time)  t2 dicrotic notch time 

11 t3(diastolic peak time)  t3 diastolic peak time 

12 Δ T (time between 

systolic and diastolic 

peaks) 

ΔT  time between systolic 

and diastolic peaks 

13 width (the pulse width 

with semi-height of the 

systolic peak)  

width the pulse width with 

semi-height of the 

systolic peak 
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14 A2/A1 (inflection point 

area ratio-IPA) 

A2/A1 inflection point area 

ratio-IPA 

15 t1/x (systolic peak output 

curve) 

t1/x systolic peak output 

curve 

16 y/(tpi － t3) (diastolic 

peak downward curve) 

y/(tpi－t3) diastolic peak downward 

curve 

17 t1/tpi t1/tpi t1/tpi 

18 t2/tpi  t2/tpi  t2/tpi  

19 t3/tpi  t3/tpi  t3/tpi  

20 ΔT/tpi ΔT/tpi ΔT/tpi 

21 ta1 ta1 ta1 

22 tb1 tb1 tb1 

23 te1 te1 te1 

24 tf1 tf1 tf1 

25 b2/a2 b2/a2 b2/a2 

26 e2/a2 e2/a2 e2/a2 

27 (b2＋e2)/a2 (b2＋e2)/a2 (b2＋e2)/a2 

28 ta2 ta2 ta2 

29 tb2 tb2 tb2 

30 ta1/tpi ta1/tpi ta1/tpi 

31 tb1/tpi tb1/tpi tb1/tpi 

32 te1/top  te1/top te1/top 

33 tf1/tpi  tf1/tpi tf1/tpi 

34 ta2/tpi ta2/tpi ta2/tpi 

35 tb2/tpi tb2/tpi tb2/tpi 

36 (ta1－ta2)/tpi (ta1－ta2)/tpi (ta1－ta2)/tpi 

37 (tb1－tb2)/tpi (tb1－tb2)/tpi (tb1－tb2)/tpi 

38 (te1－t2)/tpi (te1－t2)/tpi (te1－t2)/tpi 

39 (tf1－t3)/tpi (tf1－t3)/tpi (tf1－t3)/tpi 

40 base_f 基频 base_f 基频 
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41 base_s 基频强度 base_s 基频强度 

42 sec_f  二次谐波频率 sec_f  二次谐波频率 

43 sec_s  二次谐波强度 sec_s 二次谐波强度 

44 thi_f  三次谐波频率 thi_f 三次谐波频率 

45 thi_s  三次强度谐波 thi_s 三次强度谐波 

46 A1+A2+A3 (area under 

curve (AUC)) 

A1+A2+A3 area under curve (AUC) 

47 (A2+A3)/A1 (Stress-

Induced Vascular 

Response Index(sVRI)) 

(A2+A3)/A1  Stress-Induced Vascular 

Response Index(sVRI) 

 

 


