
前 言

现代社会中，受心理压力困扰的人逐渐增多，不

同程度的心理压力会对人体生理和心理造成不同程

度的影响。如果过强的心理压力持续时间过长，就

会扰乱人的心理和生理功能平衡，进而损害身心健

康，甚至产生精神疾病［1］。传统的心理压力检测方法

通常采用心理量表法［2］，这种自评方法存在一定主

观性。或采用激素测量，检测皮质醇、糖皮质激素、

儿茶酚胺水平［3-4］，这需要专业人员采样并分析数据，

不适合大规模推广。采用心率变异性（Heart Rate

Variability, HRV）来对心理压力程度进行分类，HRV

衡量的是连续心跳之间的具体变化，这种微小变化

能够客观反映大脑所承受的压力［5］。

HRV中蕴涵着大量心血管神经及体液调节的信

息，近年来，随着信号处理技术不断发展，HRV 的有

关研究成为研究热点［6］。HRV是脉搏 R-R间期（R-R

interval, RRI）信号进行时域分析、频域分析以及非线

性分析得到的，脉搏RRI信号的获取通常采用心电图

（Electrocardiography, ECG）法和光电容积脉搏波描

记（Photoplethysmography, PPG）法［7］。HRV 有数十
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种指标，能够反映出人体各个方面的状况［8］，采用传

统工分析法从如此多指标中寻找出HRV和心理压力

之间的关系变得十分困难。支持向量机（Support

Vector Machines, SVM）解决这种复杂问题，虽然在处

理小规模样本的时候表现非常好，其泛化能力在分

类算法中也出类拔萃，但是在面临大规模高维数据

时，效果将有所下降［9］。因此本系统借助反向传播

（Back Propagation, BP）神经网络，学习归纳以往经验

和数据中的潜在特征［10］，从而达到分类预测的目的。

BP神经网络是一种切实可行的多层神经网络［11］，BP

即为反向传播，从后向前求损失函数对每层神经元

参数的偏导数，再迭代更新所有的参数［12］。

本系统可以通过BP神经网络对心理压力进行分

类，然而在实际应用中，有些特征并不是一成不变

的，适时地重新收集这些数据并预测分类可以减少

心理压力带来的风险。这里需要引入医疗物联网

（Internet of Medical Things, IoMT）的概念，IoMT 是

医疗设备和人员的网络，其使用无线通信来实现医

疗保健数据的交换［13］。IoMT 和医疗保健的结合可

以提高生活质量，提供更好的护理服务，并可以创建

更具成效的系统［14］。通过跟踪患者的健康记录来监

控用户的健康情况，捕捉异常情况，提醒用户自身存

在的健康风险［15］。本系统借助 IoMT 为后续的模型

优化提供大量的数据支持，为进一步提高检测精度

提供了可能。

1 数据采集

为获取心理压力的评估指标即 HRV 特征，本文

采用 PPG 法，与 ECG 法相比，PPG 法更加便捷、结构

简单、可重复性强。为此，本系统以医疗级PPG芯片

MAX30101为感知终端，结合蓝牙模块，实现对 PPG

信号的高精度和网络化采集与初步分析。图 1 为便

携式PPG采集系统实物图。

图1 便携式PPG采集系统实物图

Figure 1 Portable photoplethysmography (PPG) acquisition system

图 2 为实际采集过程示意图。对 10 位志愿者

（年龄 23~25岁，男性 8位、女性 2位）进行PPG数据采

集，志愿者均未患任何神经肌肉系统或心血管系统

疾病。试验前需让受试者就坐，进行一系列典型脑

力工作之后，受试者右手食指接触传感器芯片并保

持不动，直到传感器采集到20 s的PPG数据。需要注

意，手指应只接触传感器芯片，不得接触电路板，以

免对数据造成干扰。每次采集到的数据以列表的形

式保存成 txt文件，方便后续的特征提取。

2 IoMT系统设计

为满足网络化、数据化、便捷性需求，本文结合

心理压力检测设计了一个 IoMT框架。该框架由 3个

主要组件组成：数据采集、边缘计算和服务器。图 3

为本文的 IoMT系统示意图。

本文介绍的 IoMT 系统分为嵌入式系统程序和

上位机系统程序两部分。其中嵌入式系统程序设计

开发平台为Keil MDK5软件。上位机系统程序分为

两部分，其一为 Python3.8 开发的 PC 端上位机，其二

为 Android Studio 开发的移动端 APP。PC 端上位机

通过蓝牙与硬件部分实现通信，从硬件实时接收数

据后，对数据进行预处理后提取 HRV 特征，使用由

图2 PPG信号采集过程示意图

Figure 2 PPG data acquisition process
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tensorflow 框架训练生成的 BP 神经网络模型对数据

进行解析分类，最终将用户实时心理压力详情信息

以用户界面（UI）的形式反馈给用户。同时使用

Spring Boot框架进行后台服务器的搭建，Mybatis 与

MySql数据库进行连接。后台服务端负责管理客户

端信息，收集其发送的数据，并为用户提供数据查

询、报警处理的服务。服务端的用户（如医生）作为

管理者，可以远程获取使用者的状态信息，并及时提

供所需服务。

3 特征提取

针对工频信号、人体呼吸以及人体动作等干扰，

本文采用小波去噪方法对 PPG 信号进行去噪处

理［16］。由图 4和图 5可得，经过小波去噪去除基线后

的数据波形清晰、不漂移，数据经过该方法处理后，

特征提取和模型预测等步骤保持一定的准确性。

QRS波群代表左、右心室除极电位和时间的变化［17］，

第一个向下的波为 Q波，向上的波为 R波，第二个向

下的波是 S 波。图 6 为采用 QRS 尖峰检测算法实现

了PPG波形峰值检测效果［18］。

观察图 6可发现，该算法对于PPG信号的峰值检

测具有较高的准确度。该算法所得到的尖峰间隔数

据可直接进行特征提取，提取出 HRV 特征并输入模

型，从而获得最终模型判断结果。

4 BP神经网络模型的建立与训练

4.1 数据集介绍

BP 神经网络训练所使用的数据集为多模态

SWELL 知识工作数据集（SWELL Knowledge Work

Dataset），该数据集用于研究人体压力和用户建

模［19］。该数据集收集了 25 人进行典型脑力工作时

（撰写报告、做演示、阅读电子邮件、搜索信息）的

HRV数据。给予参与者 3种情景来对压力程度进行

区分，分别为：无时间限制，有时间限制及工作的同

时不定期打断参与者。每个参与者都经历了 3 种不

同的工作条件：（1）没有压力。参与者可以在任务上

工作最多 45 min，但他们不知道他们任务的最长持续

时间。（2）时间压力。参与者被提前告知需要在30 min

图3 IoMT系统示意图

Figure 3 IoMT system diagram
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Figure 4 PPG original waveform
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图5 PPG去噪去基线后波形

Figure 5 Waveform after PPG denoising and baseline removal
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内完成任务。（3）不定期打断。参与者在分配的任务

中会收到 8 封电子邮件。一些电子邮件与他们的任

务相关，并且要求参与者采取具体行动，而其他电子

邮件则与他们的任务无关。

参与者在任务负荷、脑力劳动、情绪和感知压力

方面的主观体验是用经过验证的问卷作为基本事实

进行评估的。将该数据集分割成两部分，一部分为

用于训练 BP神经网络模型的训练集，另一部分为用

于评估模型的测试集，其中训练集的规模为 369 289

组，测试集的规模为 41 034组。此外本文为使特征提

取变得更加便捷，对原数据集的特征进行精简，将原

有的34个特征减少到15个。

4.2 BP神经网络模型的构建

本文所用BP神经网络模型由 1个输入层、3个隐

藏层、1个输出层组成，各层之间使用全连接的方式，

与传统的浅层神经网络相比具有更高效的特征提取

能力，能够更好的分类和预测［20］。根据特征提取到

的 15个特征决定输入层由 15个神经元组成，数据集

中心理压力分成 3 个类型，输出层由 3 个神经元组

成。为防止一定程度上的过拟合和欠拟合，经过多

次尝试最终确定隐藏层神经元的个数为25个。

将数据分为样本和标签两部分进行数据预处

理，将样本数据进行数据归一化，将不同规格的数据

转换到同一规格，如图7和公式（1）所示。

x͂ =
x - min ( )x

max ( )x - min ( )x
（1）

其中，x为原始数据，x͂为归一化处理后的数据。运用

独热编码对标签数据分类编码，将每一个类可能取

值的特征变换为二进制特征向量，每一类的特征向

量只有一个位置为1，其余位置都为0，如图8所示。

前向传播公式见式（2）：

yj = f (∑
i = 0

n

( xi*wij) + bj), j = 1, 2,⋯, m （2）

其中，n 为前一层的节点个数，m 为当前层节点的个

数，bj 为当前层各节点的偏置单元，wij 为当前层各节

点之间的权重，函数 f为当前层的激活函数。

交叉熵损失函数见式（3）：

loss = -
1

n∑x

[ alnb + (1 - a ) ln (1 - b ) ] （3）

其中，loss表示损失值，a表示真实标记的分布，b则为

训练后模型的预测标记分布，交叉熵损失函数可以

衡量a与b的相似性［21］。

反向传播的权重和偏置单元的更新公式见

式（4）、（5）：

wt + 1 = wt - lr∗ ∂loss

∂wt

（4）

bt + 1 = bt - lr∗ ∂loss

∂bt

（5）

其中，lr为学习率，由于学习率过大会使模型无法收

敛，所以本模型将基础学习率设置为 0.000 1，但学习

率过小会让收敛过程变得缓慢，需要采用学习率优

化算法，在对各种优化算法测试后，最终选取了

Adam优化算法。

图 9 为 BP 神经网络的结构图，其中隐藏层的激

活函数为 relu函数，能提高神经网络的训练速度，解

决了传统神经网络容易造成局部最优、梯度消失爆

炸等问题，增强了神经网络分类模型的泛化能力［22］，

relu函数公式见公式（6）：

f ( )x = {0, if x ≤ 0

x, if x > 0
（6）

输出层为分类器，本系统属于多分类问题，因此

激活函数为 softmax函数，产生每组数据属于各类别

的概率，softmax函数公式见公式（7）：

softmax ( )xi =
exi

∑j = 1

k exj

, i = 1, 2, 3, k = 3 （7）

BP神经网络训练步骤如表1所示。
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图6 PPG波形峰值检测图

Figure 6 PPG waveform peak monitoring

图7 数据归一化处理

Figure 7 Data normalization

图8 标签独热编码处理

Figure 8 Label one-hot encoding
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基于 BP神经网络和 IoMT的心理压力检测系统

的算法建模包含构造神经网络、训练神经网络与使

用神经网络进行分类 3 个步骤，算法流程图如图 10

所示。

粒子变异操作伪代码

Step1：对数据进行归一化处理、对标签进行独热编码处理；

Step2：初始化神经网络。确定神经网络各层的节点个数和激活函数，确定学习速率和学习率优化器；

Step3：根据公式（2）和公式（6）计算隐含层输出；

Step4：根据公式（2）和公式（7）计算输出层输出；

Step5：根据公式（3）计算网络预测误差。；

Step6：根据公式（4）、（5）更新各层网络的权值w和偏置单元b；

Step7：判断迭代是否结束，若结束，保存模型，若没有结束，返回Step2。

表1 BP神经网络训练步骤

Table 1 BP neural network training steps

Input Layer∈ R15 Hidden Layer∈ R13 Hidden Layer∈ R7 Hidden Layer∈ R5 Output Layer∈ R13

图9 BP神经网络结构图

Figure 9 Structure diagram of BP neural network

图10 BP神经网络算法流程图

Figure 10 Flowchart of BP neural network algorithm
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5 结果分析

模型训练的迭代次数为500次，使用Adam自适应

优化算法对学习率进行优化，选取迭代次数的1/10与

其他优化算法进行测试比较，如图11所示。发现Adam

与 RMSprop 这两种优化算法较于 Adagrad、SGD、

Adadelta优化算法，能够快速得出结果。进一步选用完

整迭代次数同时测试了这两种优化算法，发现Adam优

化算法的最终效果优于RMSprop优化算法（图12）。

图 13 为神经网络模型训练效果图，测试集和训

练集的损失值逐步下降，准确率逐步上升，查看最终

模型的预测准确率信息发现此时模型的预测准确度

达到 88.7%，基本满足测试准确率需求。将该系统进

行 50 次的真实测验后，其中正确的次数为 45 次，与

数据集准确度相符。
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迭代次数

图11 不同优化算法的损失值变化图

Figure 11Val_Loss variationdiagramofdifferent optimizationalgorithms

图12 Adam与RMSprop优化算法的损失值变化图

Figure 12 Val_ Loss variation diagram of Adam and RMSprop
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图13 神经网络模型训练效果图

Figure 13 Results of neural network model training
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c：训练集准确率

6 结 论

本文提出了一种基于 BP神经网络和 IoMT的心

理压力评估方法，采用该方法实现了心理压力 88.7%

的预测准确度，该系统能够有效且快速地检测人体

心理压力程度。同时借助 IoMT系统，达到了随时随

地对使用者的心理压力状况进行检测的效果，因此，

本文为便携式心理检测提供了有效的解决手段。
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