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摘 要:为了有效提高压力分级方法的精确度,实现多模态信息交互和多维立体融合特征的深层挖掘,提出一种基于

模型分级的多模态压力识别方法。基于语音信号振幅特征和脑电信号各频段波幅特征,构建新的心理压力指数模型,
并提出针对该模型的心理压力分级方法,有效解决了主观评估精度受限以及压力分类依据不明确等问题。以模型分

级为依据重制 MAHNOB-HCI数据集标签,构建了包含脑电时频空信息和语音时频信息的立体多维融合特征,避免

了单特征识别方法导致的压力信息缺失问题。与单模态识别方法的对比分析,本文提出方法识别准确率分别提高了

10.72%和3.36%;与常规双模态方法的对比分析,识别准确率提高了7.51%。综上表明,本文所提方法能够更准确

的揭示异构数据全频段信息与心理压力的关联关系,有效提升了识别性能。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

pressure
 

classification
 

method.
 

realize
 

the
 

deep
 

mining
 

of
 

multi-modal
 

information
 

interaction
 

and
 

multi-dimensional
 

three-dimensional
 

fusion
 

features,
 

a
 

multi-modal
 

pressure
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

model
 

classification
 

is
 

proposed.
 

A
 

new
 

psychological
 

stress
 

index
 

model
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

amplitude
 

characteristics
 

of
 

speech
 

signals
 

and
 

the
 

amplitude
 

characteristics
 

of
 

each
 

frequency
 

band
 

of
 

EEG
 

signals,
 

and
 

a
 

psychological
 

stress
 

classification
 

method
 

for
 

the
 

model
 

is
 

proposed
 

to
 

solve
 

the
 

problems
 

of
 

limited
 

subjective
 

assessment
 

accuracy
 

and
 

unclear
 

stress
 

classification
 

basis.
 

The
 

labels
 

of
 

MAHNOB-HCI
 

data
 

set
 

are
 

reconstructed
 

based
 

on
 

the
 

model
 

classification,
 

and
 

the
 

multi-dimensional
 

stereo
 

fusion
 

features
 

containing
 

EEG
 

time-frequency-
space

 

information
 

and
 

speech
 

time-frequency
 

information
 

are
 

constructed
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

missing
 

pressure
 

information
 

caused
 

by
 

the
 

single
 

feature
 

research
 

method.
 

Compared
 

with
 

the
 

single
 

modal
 

method,
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

increased
 

by
 

10.72%
 

and
 

3.36%,
 

respectively.Compared
 

with
 

the
 

conventional
 

dual-modal
 

method,
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

is
 

increased
 

by
 

7.51%.
 

To
 

sum
 

up,
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

more
 

accurately
 

reveal
 

the
 

relationship
 

between
 

the
 

full-band
 

information
 

of
 

heterogeneous
 

data
 

and
 

psychological
 

stress,
 

and
 

effectively
 

improve
 

the
 

recognition
 

performance.
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0 引  言

  随着社会快节奏发展和环境深层次变革,人们工作、生

活的压力和焦虑正逐步加剧并转化为情绪、行为、身体等方

面的异常状态[1],从而导致公共事件、暴力冲突等极端事件

频发;另一方面,随着国际形式的变化,职务犯罪、间谍威胁
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等高危害人员日益增多,其心理素质和反侦查能力高于常

规的嫌疑目标,预审过程中会混淆侦查人员视听[2],给案件

侦破带来极大困难。心理压力识别技术可以帮助办案民警

寻找犯罪嫌疑人的心理薄弱点,快速突破嫌疑人心理防线,
有效提高案件侦破效率。

心理压力识别准确的基础在于压力分级的精度,在以

往的压力分级方法中,以量表或调查问卷为代表的主观方

法占据重要地位。赵怡坤[3]在进行基于脑电信号的压力二

分类研究时,将心算任务作为压力诱导源,以压力感知量表

结果作为压力分类依据。Hasan等[4]借助罗素二维情感量

表,采用受试者自我打分的方式进行压力分级,设计低/中/
高3种压力等级进行研究。虽然这些主观方法简便易行,
但必然会受到受试者掩饰心理、认知水平等主观因素影响

而导致准度受限[5]。为解决这一问题,客观分级方法应运

而生,它是将压力诱发实验与技术手段相结合,通过监测被

试者的生理、精神或其他参数评估压力,由于这些生理参数

来源于机体生理反应,不受主观因素影响,客观真实不易伪

装[5],因此评估结果更加准确。张弘毅[6]利用Stroop实验

构建脉搏压力数据集,并将实验结果使用程序转化为压力

等级,有效减少了主观因素的影响。胡敦[7]基于蒙特利尔

压力任务诱发受试者心理压力,在压力分级时,通过变分模

态提取(VME)算法提取脉搏波,并采用心跳模态分解方法

获取专门用于量化压力水平的新特征———bmNN。以上方

法通过减少人工操作环节,有效降低了主观因素干扰实验

的问题,但依旧存在压力识别准确度不理想的问题。
随着研究的不断完善,发现由于单一模态信号包含的

压力关联信息有限,进而导致方法的鲁棒性较低,因此研究

者开始尝试将多种压力关联信号进行结合以提高识别性

能。杨涓[8]为克服面部表情特征和远程光电容积脉搏波的

颜色动态信息未被充分利用的问题,通过模态融合的方式

将脉搏波的像素值信息与面部表情特征的时序信息相结

合,有效提升了无扰式压力识别的准确率。张硕等[9]为获

取更加丰富的压力关联信息,将脑电信号与心电信号相结

合,并引入大脑疲劳指数作为压力分级依据,率先以建立模

型的方法进行多模态压力识别研究,此后模型化分析成为

压力识别一种重要思路。姜囡等[10]提出了一种基于心电

信号的压力指数模型,并详细阐述了利用模型实现压力精

确分级的方法,为推动模型化的压力等级划分作出了重要

贡献。
同时研究者还发现,构建多域融合特征可以充分利用

信号中的关联信息,并增强特征的抗干扰能力,进而提高

识别准确率。Attallah[11]在研究中称:根据脑电采集电极

的位置分布情况,构建空域特征并与频域特征相结合,在
多种神经网络上都表现出较高的识别准确率和抗干扰

能力。
综上所述,多模态信号结合使用,构建心理压力模型和

设计多域融合特征都是有效提高压力识别精准度的方法。

因此本文将以上方法进行充分结合,利用语音信号振幅特

征和脑电信号各频段波幅特征与压力水平的关联关系,构
建双模态心理压力指数模型,并提出基于模型的心理压力

分级方法,明确了压力分级依据。但由于以上研究者构建

的数 据 集 并 未 公 开,因 此 将 多 模 态 情 感 数 据 集———

MAHNOB-HCI按照所提出的压力分级方法进行标签重

制,并利用信号时频空特性构建脑电语音双模态多维融合

特征,增强了特征的信息表达能力。经过网络测试分析表

明,所提出的压力识别方法能够实现多模态交互和多维立

体融合特征的深层挖掘,有效提升了系统的识别性能。

1 压力关联特征分析

  随着神经科学研究的进步和传感技术的发展,通过受

试者生理信号评估精神压力成为首选方法。语音信号、脑
电信号、脉搏波等在不同的心理压力状况下具有不同的特

征,对此类特征的深入研究为心理压力客观测量技术的发

展奠定了基础。
根据神经生理学和心理学研究发现:人类的情感与大

脑皮层电信号具有高度相关性[12],由于压力本质上属于情

感的一种,所以通过脑电信号测量心理压力是最准确的方

式之一。脑电信号的频率范围为0.5~100
 

Hz,在此频率

范围内又可进一步划分为:Delta(0.5~4
 

Hz),Theta(4~
8

 

Hz),Alpha(8~12
 

Hz),Beta(12~30
 

Hz),Gamma(30~
100

 

Hz)5个频段[13],如图1所示。
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图1 脑电各频段信号

Fig.1 EEG
 

signals
 

of
 

each
 

frequency
 

band

  不同频段的脑电信号在不同心理状态下具有不同的表

现[14]:左右半脑额叶部位的Alpha波段分别与消极和积极

情绪相关,精神紧张、焦虑、亢奋、注意力高度集中时会出现

Beta波,因此当Alpha波和Beta波占主导地位时,负性情

绪活跃度高,心理压力较大。Theta波与潜意识相关,常发

生在睡梦或冥想状态,Delta波与深度睡眠、极度放松相关

联,因此当Delta波和Theta波占主导地位时,思维放松,
甚至处于轻微睡眠状态[3]。Gamma波的出现与多模态感

知状态有关,一 般 认 为 与 平 和 的 心 理 状 态 具 有 密 切 联

系[15]。综上所述,对应关系如图2所示。因此在对不同的

心理压力状态进行分析研究时,需要关注不同的脑电信号

频段。

图2 脑电各波段与心理压力状态对应关系

Fig.2 That
 

correspond
 

relationship
 

between
 

each
 

wave
 

band
 

of
 

EEG
 

and
 

the
 

state
 

of
 

psychological
 

pressure

人类自主神经系统在感受到压力后会间接作用于声带

的肌肉张力,导致语音信号的声学特征发生变化,语音信号

的振幅、基频及统计特征都会受到心理压力的影响[16],各
特征变化趋势如图3所示。而且作为一种非接触式信号,
语音采集可以在话者不知情条件下进行,克服了伪装心理

对压力识别结果的影响。
除脑电信号和语音信号外,面部表情、心电信号、脉搏

图3 语音特征随压力变化趋势

Fig.3 Change
 

trend
 

of
 

speech
 

features
 

with
 

pressure

信号等都能在一定程度上反映心理压力状况,但脑电信号

在准确度上优于其他生理信号,语音信号易获取且适用场

景广泛。将两种信号的特征结合使用,提高准确率的同时

拓宽了适用场景,可以更好地满足现实情况的需求。

2 心理压力指数模型构建

  压力关联特征是受试者心理压力状况在特征层面的反

映,以此类特征为基础构建心理压力指数模型是量化心理

压力并实现准确评估的前提。以现有的心理压力指数模型

为基础,根据脑电语音压力关联特征的特点对模型主体、组
织形式进行改进,流程如图4所示。

图4 心理压力指数模型构建流程图

Fig.4 Flow
 

chart
 

of
 

psychological
 

stress
 

index
 

model
 

construction

在现有的模型研究方法中,张硕等[9]将大脑疲劳指数

模型作为脑电的非线性动力学特征引入压力识别任务,为
心理压力建模分析提供了重要参考,该模型如下:

F压力 =
Eδ +Eθ

Eα +Eβ

(1)

F压力 代表受试者的心理压力指数,Eα、Eβ、Eδ、Eθ 代表

脑电信号各频段的希尔伯特边际谱能量。该模型以脑电信

号时频特征为基础构建客观测量模型,为探究压力分级方

法提供了思路,但仍存在以下问题:脑电信号频段信息不全

面,缺少与平静状态相关联的γ频段;希尔伯特边际谱能量

计算繁琐且不属于脑电信号研究中的常用特征;该模型只

包含脑电信号相关参数,适用范围受限。为解决以上问题
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对其进行以下3点改进:

1)向模型中添加脑电γ频段信息。

2)将希尔伯特边际谱能量换为更常用的时域或频域

特征。

3)向模型中添加语音特征信息。
改进后的心理压力指数模型如下:

F压力 =
TRδ +TRθ+TRγ

TRα +TRβ
×70%+A语音 ×30%

(2)
其中,F压力 表示受试者的心理压力指数,TR 代表脑电

信号各个频段的波幅,A 语音代表语音信号的振幅。

3 心理压力分级方法设计

  以构建的心理压力指数模型为基础对压力数据进行分

析,可以获取各等级压力和模型的关系,进而得出心理压力

分级方法。
首先获取不同程度压力下的脑电数据和语音数据。以

警察多模态心理压力数据集为基础进行研究,该数据集以

刑事案件受害者视频资料为诱导源对受试者的心理压力进

行唤起,使 用 武 汉 中 旗 生 物 医 疗 电 子 有 限 公 司 的 PM-
7000D多参数监护仪连接的生理信号检测设备进行数据收

集,以生物学和心理学相关理论为基础,根据残忍血腥程度

的不同,将视频对受试者造成的压力划分4个等级,其中每

级压力诱导视频有10段,时长约5
 

min,即共40段不同程

度压力诱发视频,另外提供用于舒缓被试心理压力的疏导

音频,共计20段,在完成每个等级的压力诱导后,都会进行

15
 

min的压力舒缓,用于平复被试者心理压力[10],整个实

验包含40名受试者的脑电信号、语音信号、血压、脉搏波、
血氧及心电信号。

研究开始前需要将数据集分为实验数据(占70%)和
验证数据(占30%)两部分,首先将现有的心理压力指数模

型改进后,对不同等级压力诱发的实验数据进行计算,然后

以模型计算结果为依据设计心理压力分级方法,最后用验

证数据检验分级方法是否合理,流程如图5所示。
将实验数据(共28组)代入模型进行计算,以第1组数

据为例,心理压力计算结果如表1所示(数字越大代表压力

等级越大,四级>三级>二级>一级)。
将28组数据计算完成后,可得到每个等级压力所对应

的模型指数范围,为使分级更加便捷,对数据进行取整处

理。关于不同等级压力的边界值确定问题,使用验证数据

(共12组)进行检验,可选边界值如下:

1)静息状态和一级压力的边界值:6或7或8。

2)一级压力和二级压力的边界值:13或14。

3)二级压力和三级压力的边界值:26或27。

4)三级压力和四级压力的边界值:37或38。
在进行数次验证实验后取最高准确率所对应的心理压

力分级方法,最终的压力等级与数值对应关系如表2所示。

图5 心理压力分级方法设计流程图

Fig.5 Design
 

flow
 

chart
 

of
 

psychological
 

stress
 

grading
 

method

表1 第1组数据心理压力数值表

Table
 

1 Numerical
 

value
 

of
 

psychological
 

stress
 

in
 

the
 

first
 

group
 

of
 

data
压力等级 数值

静息状态 4.13
一级压力 8.54
二级压力 16.94
三级压力 31.39
四级压力 48.59

表2 心理压力分级方法

Table
 

2 Grading
 

method
 

of
 

psychological
 

stress
压力等级 压力数值

静息状态 (及以下)4~7
一级压力 7~13
二级压力 13~27
三级压力 27~37
四级压力 37~71(及以上)

  相应的验证准确率如表3所示(横轴代表验证数据的

压力等级,纵轴代表依照分类标准划定的压力等级)。
上述压力评估方法与主观测量法相比,克服了受试者

掩饰心理对评估结果的影响。与现有的心理压力指数模型

相比,由于融合了不同种类信号,包含更丰富的压力关联特

征信息,因此具有更高的准确率和更广泛的适用范围。
但考虑到上述分级探究和验证均在警察多模态心理压
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  表3 分级方法验证表

Table
 

3 Verification
 

of
 

grading
 

method
压力等级 一级 二级 三级 四级

静息 5 1 0 0
一级 76 4 1 0
二级 11 43 9 2
三级 1 2 54 8
四级 0 0 2 40
合计 88 50 66 50

准确率/% 81 86 82 80

力数据集上完成,为确保该方法具有泛化性,使用新数据对

该分级方法进行验证。
寻找未参与警察多模态心理压力数据集的教职工10

名,采用文献[3]中心算任务与压力感知量表相结合的方法

进行压力诱发和压力分级,使用PM-7000D多参数监护仪和

录音笔同步采集受试者脑电信号和语音信号,建立起“泛化

性验证数据集”。现对该数据集使用本文所提方法进行分

级,并将分级结果与原有压力等级进行比对,结果表4所示。

表4 分级方法泛化性验证表

Table
 

4 Generalization
 

verification
 

table
 

of
 

grading
 

method
压力等级 无压力 有压力 高压力

一级 6 3 1
二级 3 6 1
三级 1 5 4
四级 0 3 7

  由表4可知,虽然划分标准的差异导致无法直接计算

分级准确率,但依然能够较为贴切地反映出压力的大小,这
表明即使面对新的数据,本文方法仍然能够较为准确地对

压力分级,从而证明该方法具有良好的泛化性。

4 基于模型分级的心理压力识别

  为将心理压力分级方法应用于压力识别任务中,重制

压力数据集标签并进行识别研究,总流程如图6所示。

4.1 数据集标签重制

  由于公开的压力数据集较少,所以基于压力数据集进

行标签重制难度较大,但考虑到压力和情感关联密切,二者

研究方法存在共同之处[16],且情感领域存在大量公开的多

模态数据集,所以选取包含脑电和语音信号的多模态情感

数据集进行研究,将情感标签根据该分级方法替换为压力

标签,得到用于验证的压力数据集。

MAHNOB-HCI数据集包括17位女性和13位男性,
诱导源为20个情感视频,标签由效价、唤醒、支配度和可预

测性组成,是一个包含音频信号、面部视频、脑电信号、眼动

信号[17-18]的多模态情感数据集。将其中的脑电和语音数据

图6 心理压力识别流程图

Fig.6 Flow
 

chart
 

of
 

psychological
 

stress
 

identification

使用心理压力分级方法重新划分数据的标签,得到多模态

分级压力数据集(命名为 MAHNOB-HCI压力数据集)。

4.2 预处理与特征提取

  对 MAHNOB-HCI压力数据集进行预处理。使用高

频/低频滤波器和工频陷波器去除脑电信号混杂的噪声和

伪迹后通过巴特沃斯带通滤波器,得到Delta(0.5~4
 

Hz),

Theta(4~8
 

Hz),Alpha(8~12
 

Hz),Beta(12~30
 

Hz),

Gamma(30~100
 

Hz)5个频段的信号。对语音信号进行降

噪和分帧加窗处理。
在特征提取时,语音信号时域特征部分提取基频、过零

率、短时能量以反映语音随时间的变化情况,再融合频域特

征中最常用的 MFCC形成时频融合特征。由于脑电信号

各频段具有不同的特性,因此对脑电特征的提取需要分频

段进行,选取能够反映脑电信号变化率和变化趋势的微分

熵频域特征,与4个时域特征:均值、方差、偏度、峰度相融

合形成时频融合特征。

4.3 多维立体特征构建

  由于脑电信号在采集过程中需要将电极片放置在头皮

上的特定区域,因此电极在头皮上的位置蕴含了脑电信号

的空间位置信息。将脑电信号各频段的时频融合特征按照

脑电采集电极的空间位置信息进行排布可实现对空域信息

的融合,形成时频空多维立体融合特征。脑电采集电极的

空间位置信息如图7所示,特征构建过程如图8所示。

·811·



 

杜扶遥
 

等:基于语音脑电的双模态心理压力分级评估研究 第19期

图7 脑电采集电极空间位置信息图

Fig.7 Diagram
 

of
 

spatial
 

position
 

information
 

of
 

EEG
 

acquisition
 

electrode

如图7所示,每一个脑电采集电极在头皮的位置都能

映射到二维平面上,并且只有一个特征位置相对应,由此完

成脑电信号的空间位置信息的特征表达。
如图8所示,在脑电部分,将每个频段提取的时频域特

征融合后按照电极片空间位置进行排布,得到包含时频空

信息的二维特征图。语音部分提取时频特征并将其组合成

与脑电形状一致的二维平面特征图。最后将脑电信号五个

频段的二维特征图和语音信号二位特征图以叠加形式组

合,形成包含脑电时频空信息和语音时频信息的双模态三

维融合特征。

图8 特征构建图

Fig.8 Feature
 

construction
 

diagram

4.4 网络架构设计

  卷积神经网络(CNN)具有强大的图像处理能力,常用

于图像相关的特征处理中,由于所构建特征以特征图的形

式存在,因此将CNN作为压力识别网络。

CNN包括输入、输出端口、4个卷积模块、flatten层、
全连接层和softmax层,其中卷积模块由卷积层、池化层、
批量归一化、Dropout层、激活函数Relu组成,总体结构如

图9所示。考虑到所构建特征的空间结构,为高效处理该

立体融合特征,将其改进为可接受三维输入的3D-CNN,采
用3×3×3大小的卷积核在处理过程中可以有效保留特征

的空间信息。另外改进输出端口得到与压力等级相对应的

四分类识别结果,卷积核结构如图10所示。

图9 3D-CNN结构图

Fig.9 3D
 

structure
 

of
 

CNN
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图10 卷积核结构图

Fig.10 Structure
 

of
 

convolution
 

kernel

4.5 实验结果分析

  本实验使用的CPU为11th
 

Gen
 

Intel(R)
 

Core(TM)
 

i5-1155G7@2.50
 

GHz
 

2.50
 

GHz,GPU为Nvidia
 

GeForce
 

MX450,在python3.9,tensorflow=2.12.0的环境下运行,
使用k-fold交叉验证评估模型分类性能,其中k为5,

batch_size设置为32,epoch设置为30,最终的准确率为5
次交叉验证的平均值。

多模态信号的结合以及多域融合特征的构建,带来了

更加丰富的压力关联信息,并且帮助模型从时域、频域、空
域多个角度理解数据,并且多模态研究中,即使某个模态

数据出现问题,其他模态数据仍可以提供有用数据,因而

能够表现出较高的鲁棒性。为直观比较提升效果,设置脑

电信号和语音信号两组单模态实验,以及不同类型数量特

征进行对照,各组实验条件保持一致。单模态信号组对比

结果如表4所示。
由表5和图11可知,脑电语音双模态压力识别方法具

有85.63%的准确率,比仅使用脑电信号高出3.36%,比仅

使用语音信号高出10.72%,这说明将两种模态信号结合

使用为模型训练提供了更丰富的信息,有效提高了识别准

确率,具体训练过程如图12所示。

表5 不同模态信号的压力识别性能表

Table
 

5 Pressure
 

identification
 

performance
 

of
 

different
 

modal
 

signals
信号类型 准确率/%
脑电信号 82.27
语音信号 74.91

脑电信号+语音信号(本文) 85.63

  如图12所示,脑电和语音信号相结合的方法具有更

高的准确率和更快的训练速度,说明多模态信号在信息种

类和数量的优势对压力识别准确率具有明显的提升效果。
特征组对比结果如表6所示。
如表6所示,随着特征类型的增多,准确率随之增加,多

类型特征融合最高可带来约7%的准确率提升。以上两组对

比实验表明,信号和特征种类、数量的增多丰富了信息量,增

图11 不同信号的压力识别性能对比图

Fig.11 Comparison
 

of
 

pressure
 

identification
 

performance
 

of
 

different
 

signals

图12 不同模态模型训练图

Fig.12 Model
 

training
 

diagram
 

of
 

different
 

modes

加了模型理解数据的角度,增强了鲁棒性,进而有效提升了识

别速度和准确率。由此可证明,基于模型分级的双模态压力

识别方法在多级压力识别问题上具有较好的效果。

表6 不同特征的压力识别性能表

Table
 

6 Pressure
 

recognition
 

performance
 

of
 

different
 

characteristics %

特征类型
语音时域

特征

语音频域

特征

语音时频域

融合特征

脑电时域特征 78.12 80.91 81.46
脑电频域特征 80.24 81.66 83.25

脑电时频融合特征 80.76 82.09 84.28
脑电时空融合特征 79.01 81.30 82.19
脑电频空融合特征 83.54 84.46 84.77

脑电时频空融合特征 84.91 85.21 85.63
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  由于心理压力的产生涉及机体多种生理信息,因此压

力识别问题具有多个研究角度,进而诞生了不同的研究方

法,为直观分析各方法之间的异同,将现有研究方法与本

文方法进行对比,结果如表7、图13所示。

表7 心理压力识别各研究方法对比

Table
 

7 Comparison
 

of
 

research
 

methods
 

of
 

psychological
 

stress
 

identification
方法 研究方法 数据集 网络架构 准确率/%

文献[6] 自建压力分级数据集 WESAD(脉搏)与SCUT(自建、脉搏) CNN改进 (三分类)73.92
文献[5] 自建压力数据集与识别算法 自建 MSEMR(心电) MEMSD(自研) (三分类)82.67
文献[19]设计多模态信号采集与压力评估系统 自建数据集(脑电+心电) LIBSVM (三分类)92.18
文献[18] 构建基于生理参数的心理压力模型 自建数据集(脑电+心电+语音) BPNN (四分类)83.00

本文
构建基于语音脑电信号的

心理压力模型

MAHNOB-HCI数据集改造

(脑电+语音) 3D-CNN (四分类)85.63

图13 心理压力识别各研究方法对比图

Fig.13 Comparison
 

of
 

research
 

methods
 

of
 

psychological
 

stress
 

recognition

  文献[6]、[5]、[19]都是基于低、中、高三种压力标签制作

数据集,但文献[6]数据集仅包含脉搏信号,网络架构为结合

对抗学习的卷积神经网络。文献[5]基于心电信号建立医护

人员精神压力数据集,使用自研精神压力识别算法 MEMSD
识别压力。文献[19]以脑电和心电信号为研究对象,设计多

模态信号采集与压力评估系统进行研究。文献[18]建立基于

心跳间隔、脉搏波、血氧浓度和血流灌注指数的心理压力指数

模型,并根据模型值的统计特征划分压力等级进行多模态心

理压力识别。由表7可知,综合考量分类精确度和识别准确

率,本文提出的压力分级方法更能满足现实情况需要。
综上所述,基于心理压力指数模型的压力识别方法能

够更好地利用脑电和语音信号中的压力关联信息,具有更

精确的压力分级结果、更高的训练准确率和更快的训练

速度。

5 结  论

  心理压力分级方法的精确度和识别准确率密切相关,
因此为解决主观方法精度受限、压力分级依据不明确、单
模态研究信息缺失等问题,选取脑电语音的压力关联特征

构建心理压力指数模型,并提出基于模型的心理压力分级

方法。在 MAHNOB-HCI压力数据集上进行的分类实验

结果证明,所提出的压力分级方法对识别结果具有较高的

提升,能够快速准确地了解受试者真实的心理压力状况。
适用于智慧校园建设、心理健康体检、特殊职业选拔、侦查

讯问等多种场景,方便专业人士及时采取心理干预措施,
保障人们心理健康,也有助于侦查人员及时发现案件线

索,提高公安机关工作效率,维护社会长治久安。
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