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Аннотация. Стресс считается одной из основных 

причин проблем со здоровьем. Объединение 

физиологических сигналов нескольких модальностей 

является перспективным методом для более точного 

определения состояния человека. В этой статье 

предлагается двухветвевая модель сверточной сети, 

предназначенная для детектирования стресса. Модель 

независимо обрабатывает данные сердца 

(электрокардиограмму или давление пульса крови) и 

электрическую активность кожи, после чего объединяет 

результаты ветвей с помощью предиктора. В работе 

рассматриваются различные предикторы. В некоторых в 

функцию потерь передается только финальный результат 

сети, а в одном - учитываются результаты каждой ветви и 

сети в целом. Экспериментальные результаты с набором 

данных WESAD показывают, что предложенная модель 

двухветвевая модель может повысить точность 

детектирования стресса по сравнению с одномодальными 

сетями. Также предложенные методы превосходят 

некоторые современные решения.  
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нейронные сети; электрокардиограмма; электрическая 
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I. ВВЕДЕНИЕ 

Cтресс – естественная реакция человека в ответ на 
внешние раздражители [1]. Длительное нахождение в 
состоянии стресса может приводить к негативному 
влиянию на внимание, память и принятие решений. 
Затем приводит к преждевременному старению, 
когнитивным нарушениям, тревоге, депрессии, 
сердечно-сосудистым заболеваниям и т. д. [2 3]. Таким 
образом, детектирование стресса является важной 
задачей. 

В различных исследованиях используются 
классические методы машинного обучения и также 
нейронные сети. Электрокардиограмма (ЭКГ, ECG), 
электрическая активность кожи (ЭАК, EDA), 
фотоплетизмограмма (PPG), пульс объема крови (BVP), 
электромиограмма (ЭМГ, EMG), дыхание и др. 
используются для определения стресса. Таким образом, 
целью работы является разработка метода определения 
психологического стресса с помощью сверточных 
нейронных сетей на основе биомедицинских данных, 
таких как ECG, BVP, EDA, а также реализация данного 
метода. 

В работе рассматривается использование и 
двухветвевых сверточных сетей. В двухветвевой 
архитектуре используются данные ECG/BVP и EDA. 
Также исследуются три различных способа объединения 
результатов, полученных из ветвей. Изучается влияние 
данных EDA. Предлагаемый метод конкурентоспособен 
по сравнению с другими современными методами. 

II. ОБЗОР СУЩЕСТВУЮЩИХ РЕШЕНИЙ 

Часто используемыми наборами данных в 
исследованиях являются WESAD [4], UBFC-Phys [5]. 

Среди методов машинного обучения используются 
решающие деревья (DT) [4], случайный лес (RF) [4, 6–7], 
метод k-ближайших соседей (kNN)[4-6], метод опорных 
векторов (SVM) [5–6], линейный дискриминантный 
анализ (LDA) [4], AdaBoosting (AB) [4], логистическую 
регрессию (LR) [5] и другие. Liapis A. и др. [8] 
использовали классификатор STree. Полносвязные 
нейронные сети использовались в работах [6, 9]. В 
работе [10] авторы использовали полносвязную 
нейронную сеть в федеративном обучении. В работе [11] 
авторы используют многоветвевую сверточную 
нейронную сеть, в каждую ветвь передается отдельная 
модальность данных, содержащаяся в датасете WESAD. 
Авторы работы [12] используют двухветвевую сеть с 
дополнительным двусторонним механизмом внимания 
для передачи промежуточного представления между 
ветвями. Ghosh в работе [13] описывает применение 
сверточных нейронных сетей, входными данными 
являются угловые поля Грамма (Gramian Angular Field). 
Hasanpoor и др. [14] демонстрируют модель, 
объединяющую многослойный перцептрон и 
полносвязную нейронную сеть. В работе [15] авторы 
описывают двухветвевую нейронную сеть. Для 
извлечения особенностей (features) из данных BVP 
используется сверточная нейронная сеть, для данных 
EDA – LSTM сеть. Результаты сетей обрабатываются 
специальными механизмами перекрестного и 
внутреннего внимания, после чего объединяются с 
помощью специального предиктора. В статье [16] 
предлагаются сети гибридного глубокого обучения на 
основе удаленной фотоплетизмографии (rPPG), 
использующие LSTM, GRU, одномерные сверточные 
сети. 
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III. ДАННЫЕ 

В качестве входных данных рассматриваются ECG, 
BVP, EDA. Для фильтрации сигналов использовались 
соответствующие методы из библиотеки NeuroKit21. 

Из датасета WESAD используются данные ECG, 
EDA, снятые с нагрудного датчика, BVP - с запястья. Из 
датасета UBFC-Phys используются данные BVP с 
запястья. Данные EDA с запястья из обоих датасетов не 
используются, так как имеют слишком маленькую 
частоту дискретизации (4 Гц). В датасете UBFC-Phys 
представлены данные 56 субъектов, однако в рамках 
этого исследования используются данные только 15 
субъектов. Остальные субъекты были исключены в 
соответствии с причинами, описанными в публикации 
авторов датасета. Все сигналы были приведены к общей 
частоте дискретизации – 256 Гц. 

Также сигнал EDA был разделен на фазовую и 
тоническую составляющие. В датасетах были 
представлены кратковременные раздражители, поэтому 
использовалась только фазовая, так как она 
демонстрирует отклик нервной системы. 

IV. МЕТОД 

В данной работе предлагается использование 
сверточных нейронных сетей для определения стресса.  
Рассматривается как использование одноветвевой, так и 
двухветвевой сети. 

A. Одноветвевая сеть 

Как упоминалось ранее, в качестве входного сигнала 
для одноветвевой сети использовались данные ECG, 
BVP, фазовая составляющая EDA датасета WESAD и 
данные BVP из датасета UBFC-Phys. 

Архитектура сети была представлена в статье [17]. В 
рамках текущих исследований использовалась длина 
входного сигнала равная 15 и 30 секунд. Размер ядра 
свертки – 64. Исследовалось 3 метода уменьшения 
размерности (МУР): одномерный сверточный слой 
(conv), усредняющий (avg) и максимизирующий (max) 
пулинги. Использовались оптимизаторы Adam [18] и 
ASGD [19]. Коэффициент обучения оптимизатора – 0.01. 

 

Рис. 1.  Архитектура двухветвевой сети. a – способы объединения CL, 

CC; b – способ объединения LCL 

B. Двухветвевая сеть 

Двухветвевая сеть исследовалась только в рамках 
датасета WESAD, так как в датасете UBFC-Phys нет двух 

                                                           
1 https://neuropsychology.github.io/NeuroKit/index.html 

источников данных. Архитектура двухветвевой сети 
представлена на рис. 1. Каждая ветвь представляет собой 
сеть для обработки одного типа сигнала, описанную 
ранее. Первым источником сигнала использовались 
ECG/BVP, в качестве второго сигнала – EDA. В качестве 
способов объединения результатов ветвей было 
рассмотрено 3 варианта: 

 конкатенация с последующим полносвязным 
слоем (CL);  

 конкатенация с последующим сверточным слоем 
(CC); 

 линейный слой в конце каждой ветви, 
конкатенация результатов, ещё один 
полносвязный слой (LCL). 

При использовании способов объединения CL и CC 
результаты ветвей конкатенировать, после чего 
обрабатывались полносвязным (CL) или однослойным 
сверточным (CC) слоем. Финальный результат сети 
передавался в функцию потерь (перекрестную 
энтропию). При использовании способа объединения 
LCL результаты каждой ветви обрабатывались 
полносвязным слоем и передавались в функцию потерь 
(перекрестную энтропию). Также результаты ветвей 
передавались в функцию потерь среднеквадратичной 
ошибки. Выходы ветвей конкатенировались, 
обрабатывались дополнительным полносвязным слоем и 
также передавались в функцию потерь (перекрестную 
энтропию). 

V. РЕЗУЛЬТАТЫ 

Эксперименты проводились с использованием 
процессора Intel® Core™ i5-8300H CPU @ 2.30GHz, 
16GB RAM памяти частотой 2667 MHz и графическим 
процессором NVIDIA GeForce GTX 1050 Mobile 
4096MiB VRAM. Использовалась 64-битная 
операционная система Ubuntu 22.04.1 LTS. 
Используемые в работе метрики: точность (accuracy), 
достоверность (precision), полнота (recall), F1 мера. 

A. Одноветвевая сеть 

В таблице Ⅰ представлены значения метрик лучших 

по F1-мере одноветвевых сетей на данных датасета 
WESAD. На основании таблицы можно сделать вывод, 
что использование данных ЭКГ позволяет получить 
более высокую точность, чем при использовании данных 
BVP или фазовой составляющей EDA. Также стоит 
отметить, что сети с усредняющим пулингом в качестве 
МУР демонстрировали наилучший или близкий к 
наилучшему результат. Среди одноветвевых сетей 
наибольшую точность (0.983) и F1 меру (0.975) имеет 
модификация, использующая усредняющий пулинг в 
качестве МУР, в качестве входного сигнала 
принимающая данные ЭКГ, длительностью 30 секунд, 
обученная с помощью оптимизатора ASGD. Также стоит 
отметить, что модификация с тем же входным сигналом, 
но использующая максимизирующий пулинг и 
обученная с помощью оптимизатора Adam, имеет такую 
же точность, а значение F1 меры меньше на 0.0005.  
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ТАБЛИЦА I.  РЕЗУЛЬТАТЫ ОДНОВЕТВЕВЫХ СЕТЕЙ НА WESAD 

Дан-

ные 

Длина, 

с 
МУР 

Оптими-

затор 

Точ-

ность 

Достовер-

ность 

Пол-

нота 

F1 

мера 

ECG 15 avg ASGD 0,980 0,984 0,961 0,972 

ECG 30 avg ASGD 0,983 0,960 0,992 0,976 

BVP 15 conv Adam 0,908 0,860 0,887 0,873 

BVP 30 avg Adam 0,951 0,957 0,902 0,928 

EDA 15 avg ASGD 0,869 0,858 0,758 0,805 

EDA 30 avg ASGD 0,890 0,889 0,787 0,835 

ТАБЛИЦА II.  РЕЗУЛЬТАТЫ ОДНОВЕТВЕВЫХ СЕТЕЙ НА UBFC-PHYS 

Длина, с Точность Достоверность Полнота F1 мера 

15 0,922 0,927 0,958 0,943 

30 0,922 0,896 1,000 0,945 

ТАБЛИЦА III.  РЕЗУЛЬТАТЫ ДВУХВЕТВЕВЫХ СЕТЕЙ НА WESAD 

Дан-

ные 

Длина, 

с 

Предик-

тор 

Точ-

ность 

Достовер-

ность 

Пол-

нота 
F1 мера 

ECG 15 CC 0,990 0,984 0,988 0,986 

ECG 30 CC 0,994 0,984 1,000 0,992 

BVP 15 CL 0,955 0,955 0,918 0,936 

BVP 30 CC 0,977 0,967 0,967 0,967 

ТАБЛИЦА IV.  ОПИСАТЕЛЬНЫЕ ХАРАКТЕРИСТИКИ РАЗНОСТИ МЕТРИК 

ДВУХВЕТВЕВЫХ И ОДНОВЕТВЕВЫХ СЕТЕЙ 

Характеристики 

разности 

ECG BVP 

Точность F1 мера Точность F1 мера 

Среднее 0,012 0,017 0,038 0,054 

Стандартное 
отклонение 0,020 0,031 0,020 0,028 

Минимальное 

значение -0,008 -0,013 0,017 0,024 

Максимальное 
значение 0,067 0,106 0,085 0,118 

Однако у данной модификации значение полноты 
равно 0.975, что на 0.017 ниже, чем у лучшей 
модификации. В рамках исследуемой задачи полнота – 
более приоритетная, чем достоверность. 

В таблице Ⅱ представлены значения метрик лучших 
по F1-мере одноветвевых сетей на данных датасета 
UBFC-Phys. Наибольшую точность продемонстрировали 
модификации, использующие усредняющий пулинг в 
качестве МУР, обученные с помощью оптимизатора 
ASGD. У модификации (первая), принимающей в 
качестве входного сигнала данные, длительностью 30 
секунд, значение F1 меры (0.945) на 0.02 больше, чем у 
той, что принимает сигнал размерностью 15 секунд. При 
этом полнота у первой модификации больше на 0.042. И 
как упоминалось ранее, в рамках данной задачи полнота 
является более приоритетной метрикой. 

ТАБЛИЦА V.  СРАВНЕНИЕ СПОСОБОВ СЛИЯНИЯ ВЕТВЕЙ 

Сиг-
нал 

Длина, 
с 

МУР CC CL LCL 
Лучший 
предиктор 

ECG 15 avg 0.986 0.969 0.981 CC 

ECG 15 conv 0.895 0.915 0.904 CL 

ECG 15 max 0.962 0.975 0.969 CL 

ECG 30 avg 0.992 0.98 0.976 CC 

ECG 30 conv 0.87 0.896 0.944 LCL 

ECG 30 max 0.984 0.95 0.967 CC 

BVP 15 avg 0.935 0.936 0.926 CL 

BVP 15 conv 0.861 0.88 0.872 CL 

BVP 15 max 0.914 0.903 0.898 CC 

BVP 30 avg 0.967 0.954 0.933 CC 

BVP 30 conv 0.86 0.874 0.92 LCL 

BVP 30 max 0.95 0.947 0.937 CC 

ТАБЛИЦА VI.  СРАВНЕНИЕ МЕТОДОВ НА ДАТАСЕТЕ WESAD 

Статья Данные Точность F1 мера 

[4] ECG 0,854 0,8131 

[4] Chest 0,928 0,9107 

[6] EDA 0,875 - 

[8] EDA 0,958 0,951 

[9] BVP 0,990 0,990 

[10] EDA, PPG, ACC 0,868 0,97 

[11] ECG 0,978 ± 0,026 0,905 ± 0,129 

[11] All 0,918 ± 0.097 0,977 ± 0,026 

[12] ECG, EDA 0,921 0,9111 

[13] All 0,948 0,95 

[15] BVP, EDA 0,721 ± 0.050 0,670±0,047 

Ours BVP 0,951 0,928 

Ours ECG 0,983 0,976 

Ours BVP, EDA 0,977 0,967 

Ours ECG, EDA 0,994 0,992 

ТАБЛИЦА VII.  СРАВНЕНИЕ МЕТОДОВ НА ДАТАСЕТЕ UBFC-PHYS 

Статья Данные Точность F1 мера 

[5] BVP 0,855 - 

[7] rPPG 0,831 0,851 

[14] BVP 0,820 - 

[15] BVP, EDA 0,818 ±0.063 0,817±0,063 

[16] rPPG 0,958 0,96 

Ours BVP 0,922 0,945 

B. Двухветвевая сеть 

В таблице Ⅲ представлены значения метрик лучших 

по F1-мере двухветвевых сетей на данных датасета 
WESAD. У всех модификаций в таблице МУР – 
усредняющий пулинг, используемый оптимизатор – 
ASGD. На основании таблицы можно сделать вывод, что 
наибольшие значения точности (0.994) и F1 меры (0.992) 
имеет модификация с усредняющим пулингом, 
предиктором CC, принимающий в качестве входного 
сигнала данные ECG и фазовой составляющей EDA 

длительностью 15 секунд. В таблице Ⅳ представлены 

базовые описательные статистические значения разницы 
точности и F1 меры между лучшей (по F1 среди 
модификаций предикторов) мере двухветвевой и 
одноветвевой модификациями сетей. Соответствие 
модификаций основывалось на используемом сигнале 
сердца и его длине, используемых методе уменьшения 
размерности и оптимизаторе. 

На основании таблицы можно сделать вывод, что 
добавление данных EDA в большинстве случаев 
позволяет увеличить значение точности и F1-меры. 
Присутствие отрицательного значения в таблице говорит 
в разделе с ЭКГ о том, что данные ЭКГ содержат 
достаточно большое количество особенностей. Однако в 
случае с данными BVP добавление второй ветви с 
данными EDA позволило увеличить значения точности 
на 0.038±0.020 и F1 меры на 0.054±0.028.  

Стоит отметить, что 3 из 4 наилучших модификаций 

в таблице Ⅲ используют предиктор CC. В таблице Ⅴ 

представлено сравнение значений F1 меры различных 
способов объединения результатов ветвей. В рамках 
таблицы рассматриваются модификации, обученные с 
помощью оптимизатора ASGD. Строки с наилучшими 

модификации из таблицы Ⅲ отмечены в таблице Ⅴ. 

Можно увидеть, что единственная из наилучших 
модификаций, использующая предиктор CL, имеет 
значение F1 меры на 0.001 больше, чем с предиктором 
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CC. На основании таблицы можно сделать вывод, что 
половина модификаций (6 из 12) показывает наилучший 
результат с использованием предиктора CC. Также стоит 
отметить, что предиктор LCL, имеющий наибольшее 
значение F1 меры при сравнении различных 
предикторов, имеет меньшее значение F1 меры, нежели 
другие модификации с аналогичным сигналом (по длине 
и типу), но различными способами уменьшения 
размерности. В случаях, когда наибольшее значение F1 
меры имеют модификации с предиктором CL, значение 
меры не превышает значение модификации CC более 
чем 0.02. Таким образом, можно заключить, что 
предиктор CC является лучшей вариацией среди 
рассматриваемых. 

На основании таблиц Ⅵ и Ⅶ можно увидеть, что 

предложенные в данной работе методы сопоставимы с 
современными методами. 

VI. ВЫВОДЫ 

В данной работе предложен метод детектирования 
стресса с использованием сверточных нейронных сетей 
на основе биомедицинских данных, таких как 
электрокардиограмма, давление пульса крови, фазовую 
составляющую электрическая активность кожи.  

Рассмотрена 1-ветвевая архитектура. На датасете 
WESAD для данных электрокардиограммы значение 
метрик точности и F1 меры 0,983 и 0,976 соответственно, 
для давления пульса крови – 0,951 и 0,928, для 
электрической активности кожи – 0,890 и 0,835. На 
датасете UBFC-Phys для данных давления пульса крови 
значение метрик точности и F1 меры 0,922 и 0,945, 
соответственно. Также предложена 2-ветвевая 
архитектура, одна ветвь которой обрабатывает данные 
электрокардиограммы или давление пульса крови, 
вторая – фазовую составляющую электрической 
активности кожи. Рассмотрены различные способы 
объединения результатов ветвей. На датасете WESAD 
при использовании данных электрокардиограммы 
значение метрик точности и F1 меры – 0,994 и 0,992, при 
использовании данных пульса объема крови – 0,977 и 
0,967. Прирост метрик точности и F1 меры при 
использовании двухветвевой архитектуры по сравнению 
с соответствующей одноветвевой сетью, использующей 
только данные электрокардиограммы – 0,012 ± 0,017 и 
0,017 ± 0,031, только данные пульса объема крови – 
0,038 ± 0,020 и 0,054 ± 0,028. 

В дальнейших исследованиях планируется изучение 
механизма перекрестного внимания для коррекции 
взаимного влияния веток. 
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