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摘　 要:心理压力的长期积累会对个体的身心健康和工作安全产生显著影响,在日常工作生活中自然、无干扰地进行心理压力

识别具有重要的研究意义和应用价值。 针对传统心理压力识别方法依赖主观量表或接触式生理传感器难以满足无干扰应用的

需求,提出了一种基于面部视频隐含信息的辅助心理压力识别方法。 该方法以远程光电容积脉搏波描记法 ( remote
 

photoplethysmography,rPPG)为基础,利用人脸视频序列提取皮肤反射引起的微弱颜色变化信号,实现远程光电容积脉搏波信号

的重建与关键生理特征提取,同时引入面部运动单元特征(action
 

unit,AU),通过双支路特征融合方法,实现心理压力识别。 同

时,基于蒙特利尔影像压力任务(Montreal
 

imaging
 

stress
 

task,MIST)范式构建不同压力诱导条件下的受试者面部视频数据集,用
于验证所提方法的有效性。 实验结果表明,所提方法的心理压力识别准确率达到 95. 64%,并且实验结果在特征层面揭示了心

理压力状态在脉搏波调节与面部运动表现上的一致性变化规律,为心理压力的无干扰、可解释识别提供了一种有效技术途径。
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Abstract:The
 

long-term
 

accumulation
 

of
 

mental
 

stress
 

significantly
 

impacts
 

an
 

individual’ s
 

physical
 

and
 

mental
 

health
 

as
 

well
 

as
 

workplace
 

safety.
 

Identifying
 

mental
 

stress
 

naturally
 

and
 

non-intrusively
 

in
 

daily
 

work
 

and
 

life
 

holds
 

substantial
 

research
 

significance
 

and
 

practical
 

value.
 

Addressing
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

mental
 

stress
 

identification
 

methods—which
 

rely
 

on
 

subjective
 

questionnaires
 

or
 

contact-based
 

physiological
 

sensors
 

and
 

struggle
 

to
 

meet
 

non-intrusive
 

application
 

requirements—this
 

paper
 

proposes
 

an
 

auxiliary
 

mental
 

stress
 

identification
 

method
 

based
 

on
 

implicit
 

information
 

from
 

facial
 

videos.
 

This
 

method
 

utilizes
 

remote
 

photoplethysmography
 

(rPPG)
 

as
 

its
 

foundation.
 

It
 

extracts
 

subtle
 

color
 

variation
 

signals
 

caused
 

by
 

skin
 

reflection
 

from
 

facial
 

video
 

sequences
 

to
 

reconstruct
 

rPPG
 

signals
 

and
 

extract
 

key
 

physiological
 

features.
 

Additionally,
 

it
 

incorporates
 

facial
 

action
 

unit
 

( AU)
 

features
 

through
 

a
 

dual-branch
 

feature
 

fusion
 

approach
 

to
 

achieve
 

mental
 

stress
 

recognition.
 

Furthermore,
 

a
 

facial
 

video
 

dataset
 

under
 

various
 

stress-inducing
 

conditions
 

was
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

Montreal
 

imaging
 

stress
 

task
 

( MIST)
 

paradigm
 

to
 

validate
 

the
 

proposed
 

method ’ s
 

effectiveness.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

mental
 

stress
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

95. 64%.
 

Furthermore,
 

the
 

findings
 

reveal
 

consistent
 

patterns
 

of
 

change
 

in
 

pulse
 

wave
 

modulation
 

and
 

facial
 

movement
 

expression
 

corresponding
 

to
 

mental
 

stress
 

states
 

at
 

the
 

feature
 

level,
 

providing
 

an
 

effective
 

technical
 

approach
 

for
 

non-intrusive
 

and
 

interpretable
 

mental
 

stress
 

recognition.
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0　 引　 言

　 　 心理压力通常被认为是个体在应对社会、情绪或认

知需求过程中所产生的一种心理与生理应激状态[1] 。 长

期处于高水平心理压力环境中,会引发自主神经系统紊

乱和下丘脑-垂体-肾上腺 ( hypothalamic-pituitary-adrenal
 

axis,HPA)轴异常,进而影响个体的情绪稳定性、激素分

泌与免疫功能,增加心血管疾病等慢性疾病的发生风

险[2] 。 心理压力长期或反复出现还会通过自主神经系统

和神经内分泌通路,对心血管系统产生深远影响。 大量

研究表明[3-5] ,心理压力可引发交感神经活动增强和副交

感神经抑制,从而改变心率调节、血管张力及外周循环特

性,这些变化被认为是心理压力与心血管健康风险之间

的重要生理纽带。
传统的心理压力评估方法主要包括主观量表和基于

生理信号的客观测量。 量表方法操作简便、成本较低,但
结果易受个体主观认知与情绪状态影响,难以实现短时

间内的多次连续评估[6] 。 基于生理信号的方法则通过检

测应激激素水平或心血管自主神经反应,对心理压力进

行量化评估[7] 。 尽管该类方法在客观性方面具有优势,
但通常专用传感设备,测量流程复杂,且对操作人员专业

要求较高[8] ,限制了其在日常生活和大规模应用场景中

的推广。
随着计算机视觉与生理信号分析技术的发展,基于

视频的非接触式生理监测方法逐渐兴起。 其中,远程光

电容 积 脉 搏 波 描 记 法 ( remote
 

photoplethysmography,
rPPG)技术通过分析面部皮肤在心脏搏动作用下产生的

微弱颜色变化,获取 rPPG 信号,实现对远程生理测量。
近年来,越来越多研究关注基于面部视频获取 rPPG 信

号[9] ,以及进一 步 估 计 心 率[10] 、 心 率 变 异 性[11] 、 血

压[12-13]等心血管相关生理指标的工作。 这些心节律相关

参数大多与自主神经系统活动状态相关,可用于刻画心

理压力作用下心血管调节模式的变化。 因此,基于 rPPG
信号的心血管特征分析为基于视频的生理心理感知提供

了重要的生理学基础。 2024 年已有研究报道使用 rPPG
技术开展航天员生理心理状态评估[14] 。 除生理信息外,
面部视频还蕴含着丰富的行为与表情信息,前期研究发

现在心理压力条件下,个体往往会在眼部、眉部和口部等

区域表现出细微而稳定的面部变化,这些变化可用面部

运动单元(action
 

unit,
 

AU)进行刻画,以反映潜在的情绪

与压力水平[15] 。 因此,有研究联合面部特征和生理表征

进行疲劳等状态判别[16] 。
近年来,已有研究尝试 rPPG 技术结合机器学习模型

进行心理压力检测。 Fontes 等[17] 基于 rPPG 信号构建了

融合长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory,LSTM)、门

控循环单元
 

( gated
 

recurrent
 

unit,GRU) 和一维卷积网

络(convolutional
 

neural
 

network,CNN) 的深度学习模型,
取得了较传统方法更优的识别性能,但模型结构相对复

杂,难以体现快速、轻量化的应用优势。 为进一步提升隐

性心理状态的识别能力,Liu 等[18] 将 rPPG 信号与热成像

信息相融合,通过多种分类模型及特征融合策略分析不

同心理状态下面部温度变化规律,验证了多模态方法的

有效性,但其系统复杂度和部署便捷性仍有待进一步提

升。 孔令琴等[19] 提出了一种融合心率变异性与人脸表

情的非接触式心理压力检测方法,其分类精度可待进一

步提高。 Xu 等[20] 通过融合 rPPG 信号与峰值注意力驱

动的多任务学习策略,实现了对心理压力状态的高精度

非接触式识别,但其未融入面部运动单元特征,解释较单

一。 综上,现有方法多依赖复杂的深度模型,部分研究仍

存在判别精度不足、系统复杂度较高、视角单一或难以实

现快速部署等问题。
基于上述背景,本文利用面部视频中同时蕴含的生

理节律信息与面部运动特征,提出一种基于 rPPG 技术与

面部 AU 检测的心理压力识别方法。 具体而言,本文首

先利 用 脉 冲 变 分 模 态 提 取 ( pulse
 

variational
 

mode
 

extraction,PVME ) 方法从面部感兴趣区域 ( region
 

of
 

interest,ROI)颜色序列中恢复 rPPG 信号,并围绕单个脉

搏周期提取时序结构、面积分布、斜率、峰值因子及双高

斯拟合参数等心节律特征;随后采用 OpenFace 提取面部

AU 强度与存在性序列,并通过时间统计建模获得行为层

特征;最后构建双支路一维卷积网络,在高层特征空间引

入交叉注意力机制以建模 rPPG 特征与 AU 特征之间的

互补关系,并利用粒子群优化方法自动搜索卷积核数量、
训练轮数和学习率等关键超参数。 基于 44 名被试的蒙

特利尔影像压力任务(Montreal
 

imaging
 

stress
 

task,MIST)
压力诱导面部视频数据集,本文采用视频级十折交叉验

证对模型进行评估,所提方法取得 95. 64%的平均识别准

确率和 96. 73%的 F1-score,并通过单模态对比、融合策略

消融、混淆矩阵和特征权重分析验证了生理-行为联合建

模的有效性。
本文主要贡献为建立了仅依赖普通面部视频的非接

触式心理压力识别流程;构建了面向压力状态的 rPPG 波

形特征与 AU 行为特征双支路融合模型;从特征权重、消
融实验和分类错误分布角度分析了生理-行为信息互补

对压力识别性能的影响。

1　 双支路心理压力识别模型

　 　 本文提出了一种基于面部视频的心理压力辅助识别

方法,其系统总体框架如图 1 所示。 该方法以面部视频

序列作为输入,在无需额外生理传感设备的条件下,同时
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挖掘视频中蕴含的生理节律信息与面部运动信息,实现 对心理压力综合判别。

图 1　 所提方法总框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

the
 

proposed
 

method

　 　 在数据处理阶段,首先对采集到的人体视频进行预

处理与人脸区域定位[21] ,从而获得稳定的面部视频序

列。 在此基础上,系统并行构建生理节律特征提取支路

与行为表情特征建模支路。
其中,生理节律支路基于从面部视频中恢复 rPPG 信

号并进一步提取与自主神经系统活动相关的生理特征;
行为表情支路则通过面部关键点分析与面部 AU 建模,
对面部局部区域的细微变化进行量化表征,以刻画个体

在心理压力状态下的行为特征。 接着,来自两条支路的

特征表示分别送入对应的特征建模与判别模块,通过双

支路特征分析框架实现心理压力状态的识别。 最终,系
统输出个体的心理压力判别结果。 该总体框架充分利用

单一视频数据中多维信息的互补性,在保证系统结构简

洁的同时,提高了心理压力识别的稳定性与实用性。
1. 1　 基于 rPPG 技术的血容量脉搏信号复原方法

　 　 为无干扰获取心理压力状态下生理节律信息,本文

基于 rPPG 技术,由面部视频中重建 rPPG 信号。
首先,设输入的人脸视频序列定义为:
I( t) T

t = 1 (1)
式中: I( t) 表示第 t 帧图像;T 表示视频序列总帧数。 通

过人脸检测与关键区域定位,在额部及双颊等血管分布

较为丰富的区域选取多个 ROI,并对每个 ROI 内像素进

行空间平均,得到多通道颜色时序信号:
cm( t) = [Rm( t),Gm( t),Bm( t)] T (2)

式中: cm( t) 表示第 m 个 ROI 在第 t 帧的颜色时序信号。
随后采用基于色度空间的线性组合方式构建初始

rPPG 信号,以增强与血容量变化相关的颜色波动并抑制

光照干扰,其一般形式可表示为:
sm( t) = wTcm( t) (3)

式中: cm( t) 表示第 m 个感兴趣区域在第 t 帧的颜色时

序向量;m 表示感兴趣区域编号; w 为颜色通道权重

向量。
由于初始 rPPG 信号中通常混叠有呼吸、头动及环境

噪声等干扰成分, 本文进一步采用脉冲变分模态提

取(pulse
 

variational
 

mode
 

extraction, PVME) 方法[21] ,从

sm( t) 中分离与心率主频最相关的脉搏主模态分量,以增

强信号的周期性与稳定性。
为充分利用不同 ROI 之间的互补信息,并降低单一

区域信号质量不稳定带来的影响,本文参考文献[21]的

策略对多路脉搏信号进行融合处理,并结合频域特性进

行信号质量评估,从中选取周期性最显著、信噪比最高的

信号作为最终输出的高质量 rPPG 信号。
最终从面部视频中恢复得到稳定可靠的 rPPG 信号

作为后续心节律特征构建的基础输入,用于刻画心理压

力状态下自主神经系统调节及心血管响应特性的变化。
1. 2　 基于血容量脉搏信号的心节律特征构建

　 　 由面部视频获得的 rPPG 信号反映了心脏搏动引起

的外周血容量周期性变化,其波形结构蕴含了心脏射血

过程、外周血管弹性及自主神经系统调节状态等多方面

信息。 为系统刻画心理压力状态下脉搏波信号系统在时

序结构、波形形态及动力学特性方面的变化,本文从单个

心搏周期中构建 rPPG 信号特征。 图 2 所示为一个典型

rPPG 信号周期的结构示意,其中 a 表示周期起始谷值

点,b 表示收缩期峰值点,c 表示下一周期的谷值点。 基

于该周期结构,本文将脉搏波特征划分为以下 3 类。
1)时序结构特征

时序结构特征主要描述单个心搏周期内不同阶段的

时间分布关系。 如图 2 所示,定义从谷值点 a 到峰值点 b
的时间为收缩时间(systolic

 

time,ST),从峰值点 b 到下一

谷值点 c 的时间为舒张时间( diastolic
 

time,DT)。 此外,



· 4　　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

为刻画 rPPG 信号在不同幅值层级处的动态变化特性,本
文在 rPPG 信号幅值的 10%、25%、33%、50%和 75%处分

别定义上升支与下降支对应的时间宽度( SW-10 ~ SW-75
与 DW-10 ~ DW-75),用于刻画信号不同振幅阈值处的扩

展程度及非对称性。
2)波形能量与容积分布特征

波形能量特征用于描述脉搏波在一个周期内不同阶

段的能量分布情况。 如图 2(b)所示,本文分别计算收缩

阶段(a→b)与舒张阶段( b→c) 下波形与时间轴之间的

面积,记为 Aup 与 Adown,用于表征心脏射血阶段与外周血

管回流阶段的相对能量分布关系。
3)波形动力学特征

波形动力学特征用于刻画 rPPG 信号上升与下降过

程的陡峭程度。 如图 2 所示,本文定义上升支的平均斜

率为 Sup,表示从 a~ b 阶段脉搏波幅值变化速率;相应地

定义下降支的平均斜率为 Sdown,用于描述从 b ~ c 阶段波

形回落的速率。

图 2　 远程光电容积脉搏波信号特征示意图

Fig. 2　 The
 

diagram
 

of
 

the
 

rPPG
 

features

本文从时序结构、能量分布与动力学特性 3 个层面

对 rPPG 信号波形进行建模,其完整特征定义与编号如表

1 所示。 上述多维心节律特征共同构成后续心理压力状

态判别模型的重要生理信息输入。 此外,本文进一步引

入幅值归一化参数及参数化建模参数,以增强对 rPPG 信

号形态细节与血管动力学特性的刻画能力。
F21 中的 ratio 定义为收缩期面积与舒张期面积之

比,即 Aup / (Adown + ε);ε 为防止分母为 0 的极小常数;
F22 和 F23 分别表示收缩期面积、舒张期面积在单周期

总面积中的占比。
表中特征 F26 对应参数 K[22] ,其定义如式(4)所示。

K =
pm - pvalley

ppeak - pvalley
(4)

式中:Ppeak 与 Pvalley 分别表示当前心动周期内的峰值与谷

值幅度;Pm 表示该周期内 rPPG 信号的平均幅值。 该参

数本质上刻画了平均脉搏强度在峰谷区间中的相对位

置,可反映脉搏波形的整体偏态特征。

此外,为对脉搏波形态进行参数化描述,本文采用双

高斯模型对单周期 rPPG 信号进行拟合,其定义如式(5)
所示。

表 1　 rPPG 信号的生理节律特征

Table
 

1　 Physiological
 

rhythm
 

characteristics
of

 

the
 

PPG
 

signals
特征编号 特征定义

F1、F2 ST、DT
F3 ~ F7 SW_10、SW_25、SW_33、SW_50、SW_75

F8~ F12 DW_10、DW_25、DW_33、DW_50、DW_75

F13 ~ F17
ST+DT、ST~ DT、ST / (DT+ε)、ST / (ST+DT+ε)、

DT / (ST+DT+ε)
F18 ~ F20 Aup 、Adown 、Aup +Adown

F21 ~ F23 ratio、Aup / (Aup +Adown +ε)、Adown / (Aup +Adown +ε)
F24、F25 b、a

F26 K
F27、F28 Sup 、Sdown

F29 ~ F32 α1 、
1

2πσ1

、
 

μ1 、2σ2
1

F33 ~ F36 α2 、
1

2πσ2

、
 

μ2 、2σ2
2

　 　 x( t) = ∑
2

i = 1

1
2πσ i

exp -
( t - μ i)

2

2σ2
i

( ) (5)

其中,第 1 个高斯分量主要对应心脏射血形成的主

波峰,第 2 个高斯分量对应由外周血管反射产生的次级

波峰。 相应地,本文将 α1、μ1、σ1 及 α2、μ2、σ2 相关组合参

数作为特征输入模型( F29 ~ F36),用于分别刻画主峰与

反射峰在幅值、时间位置及宽度上的变化特性。 最终构

建生理信号特征向量 frPPG,作为后续双支路特征融合与

心理压力判别模型的行为输入。
1. 3　 面部运动单元特征提取

　 　 除生理节律信息外,心理压力还会通过面部肌肉活

动的变化外显于个体的面部行为中。 AU 作为面部动作

编码系统( facial
 

action
 

coding
 

system,FACS)中的基本描

述单元[23] ,能够对面部局部肌肉的运动情况进行量化刻

画,因此被引入作为行为层特征,用以辅助心理压力状态

识别。
本文采用开源面部行为分析工具 OpenFace 对输入

视频序列进行逐帧处理,自动提取各 AU 的激活强度时

序。 考虑到心理压力通常表现为持续、低强度的面部运

动变化,而非瞬时剧烈表情,本文对 AU 强度序列在时间

维度上进行统计建模,将帧级信息转换为固定维度的行

为特征表示,最终构建面部行为特征向量 fAU, 作为后续

双支路特征融合与心理压力识别模型的行为输入。 所采

用的 AU 类型及其对应的统计特征定义如表 2 所示。
　 　 需要说明的是,本文采用时间统计建模并不意味着

忽略 AU 序列的动态变化,而是将每个 20
 

s 时间切片内

AU 强度的统计量作为持续性压力反应的压缩表征。 该
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处理能够在样本量有限的条件下降低帧级噪声和模型复

杂度,适用于本文强调的轻量化、可解释识别场景。
表 2　 面部运动单元特征

Table
 

2　 The
 

features
 

of
 

the
 

facial
 

motion
 

units
特征编号 特征定义 特征编号 特征定义

AU01 眉毛内侧抬升 AU14 酒窝

AU02 眉毛外侧抬升 AU15 嘴角下压

AU04 降低眉毛 AU17 下巴抬高

AU05 上眼睑提升 AU20 嘴唇伸展

AU06 脸颊上升 AU23 嘴唇紧闭

AU07 眼睑收紧 AU25 嘴唇张开

AU09 皱鼻 AU26 下巴下拉

AU10 上唇抬高 AU28 嘴唇吸入

AU12 嘴角向外拉伸 AU45 眨眼

1. 4　 双支路特征融合与心理压力识别模型

　 　 为充分挖掘心节律特征与面部运动单元特征的互补

信息,本文构建双支路深度网络分别对两类一维特征向

量进行表示学习,并引入交叉注意力( cross-attention) 实

现跨模态信息交互,最终输出心理压力识别结果。
1)双支路特征表示学习

设前文构建的心节律特征向量与面部行为特征向量

分别表示为:

frPPG ∈ Rd1 , fAU ∈ Rd2 (6)
式中: frPPG 和 fAU 分别表示心节律特征向量和面部行为特

征向量; d1 和 d2 分别表示两类特征维度。 考虑到两类特

征均以一维特征组形式表示,本文采用双支路一维卷积

结构对其进行特征表示学习。 对任一支路,其特征映射

过程可抽象表示为:
H( i) = Fconv( f

( i) ,i ∈ {rPPG,AU} (7)
式中:Fconv(·)表示由多层一维卷积与非线性激活函数

构成的特征映射函数;H( i) 为第 i 条支路输出的高层特征

表示。 该结构能够在保持特征顺序关系的同时,挖掘特

征内部潜在的判别模式。
2)交叉注意力特征融合

为显式建模生理节律信息与面部运动信息之间的相

关性,本文在双支路高层特征表示上引入 cross-attention
机制。 设两条支路输出的特征表示分别为 HrPPG 与 HAU,
则交叉注意力映射过程可表示为:

HrPPG = F(HrPPG,HAU),HAU = F(HAU,HrPPG) (8)
式中:F(·)表示交叉注意力算子。 在实现上,注意力权

重由两类特征之间的相关性计算得到,如式(9)所示。
A(X,Y) = Softmax (XYT)Y (9)
该过程能够引导模型在融合过程中重点关注中具有

一致判别意义的特征成分。 随后,将两路经注意力增强

后的特征进行拼接,构建联合特征表示为:
H fusion = Concat(HrPPG,HAU) (10)

式中:Concat(·)表示在通道维度上的特征拼接。

与直接拼接或固定权重融合不同,交叉注意力机制

在每个样本的高层特征空间中根据 rPPG 特征与 AU 特

征之间的相关性自适应分配融合权重,使模型能够重点

利用两类模态中同时具有判别意义的特征成分。 当某一

模态受局部噪声或面部动作扰动影响时,另一模态的稳

定信息可通过注意力交互对联合表示进行补偿,因此该

机制不仅用于特征合并,也承担跨模态可靠性调节的

作用。
3)心理压力判别

基于融合后的联合特征表示,本文采用分类器对心

理压力进行判别。 模型输出样本属于压力状态的预测概

率,表示为:
p = σ(wTH fusion) + b (11)

式中:σ( ·) 表示 Sigmoid 函数;p 属于预测概率。 最终

分类结果如式(12)所示。
y = (p > t) (12)

式中:t 为判别阈值,本文实验中取 t = 0. 5。 模型训练过

程中采用二元交叉熵损失函数如式(13)所示。
L =- [ylog(p) + (1 - y)log(1 - p)] (13)
该式用于优化模型参数。
4)训练策略与参数优化

为获得稳健的性能识别结果,本文采用视频级十折

交叉验证方式对模型进行训练与测试。 具体而言,交叉

验证的划分单位为原始视频,而非 20
 

s 时间切片;同一原

始视频对应的多个切片在划分前被绑定为同一个样本

组,并仅出现在同一折的训练集或测试集中,从而避免同

源时间切片同时进入训练集和测试集所导致的数据泄

漏。 在 此 基 础 上, 引 入 粒 子 群 优 化 ( particle
 

swarm
 

optimization,PSO)方法对关键超参数进行自动搜索,包括

卷积核数量、训练轮数以及学习率等。 以视频级十折交

叉验证下的平均分类准确率作为优化目标,确定最优参

数组合并用于最终模型训练。

2　 实验和结果

2. 1　 压力激发试验采集数据集

　 　 MIST 是一种广泛用于诱发心理压力状态的实验范

式[24] ,通过限时心算任务与社会评价压力相结合,引发

被试的紧张、焦虑与压力反应。 该范式已被广泛应用于

心理学与神经科学领域,用于研究压力相关的认知与生

理变化。
基于该范式,本文构建了用于心理压力识别的面部

视频数据集。 实验包含平静阶段、压力阶段 1 和 2 三个

连续阶段。 在平静阶段,被试朗读并口头回答预设心算

题目,任务持续 2. 5
 

min,用于采集低压力基线状态数据。
在压力阶段 1,被试使用鼠标在计算机界面上完成心算
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任务并口头陈述答案,任务持续 3
 

min,单个问题不设时

间限制,用于诱发初级压力状态。 在压力阶段 2,被试继

续完成心算任务并口头报告答案,但每题限时 2
 

s,且题

目难度根据被试答题情况动态调整,以在保证任务可持

续完成的前提下施加较高心理压力。 实验流程如图 3
所示。

图 3　 压力激发试验数据采集示意图

Fig. 3　 Pressure-Induced
 

test
 

data
 

acquisition
 

diagram

　 　 为进一步验证压力诱导的有效性,本文在平静阶段

和压力阶段结束后分别采集主观问卷评分。 问卷采用 7
级评分方式,其中 1 表示主观感受最低,7 表示主观感受

最高。 由于平静阶段仅进行静息调整,因此该阶段主要

记录“压力大小”和“心跳加速”两个与压力反应直接相

关的主观指标;压力阶段则进一步记录任务难度、压力大

小、心跳加速和表现满意度等指标。 为保证两阶段比较

的一致性,本文选取平静阶段和压力阶段均包含的“压力

大小” 和 “ 心跳加速” 两个指标进行压力诱导有效性

分析。
统计结果显示,平静阶段被试主观压力大小评分主

要集中于 1 分和 2 分,其中 36 名被试评分为 1 分、8 名被

试评分为 2 分,平均评分为 1. 18±0. 39;压力阶段主观压

力大小评分明显升高,评分不低于 5 分的被试为 39 名,
占 88. 64%,平均评分为 5. 73 ± 1. 17。 心跳加速评分方

面,平静阶段 40 名被试评分为 1 分、4 名被试评分为 2
分,平均评分为 1. 09±0. 29;压力阶段评分不低于 5 分的

被试为 36 名,占 81. 82%,平均评分为 5. 55±1. 39。 基于

问卷频数分布的统计检验结果表明,压力阶段在压力大

小和心跳加速两个指标上均显著高于平静阶段,差异具

有统计学意义(p= 2. 27×10-13 <0. 001)。 上述结果说明,
本文采用的压力诱导实验能够有效提高被试的主观压力

水平和生理唤醒感。
本研究共招募 44 名志愿者被试,其中女性 10 名,男

性 34 名。 被试均完成全部实验流程,问卷结果表明总体

压力诱导有效,因此未因问卷结果剔除被试,样本排除比

例为 0%。 所有被试均无精神疾病、心血管疾病、高血压

或其他相关病史,且在过去一年内未服用精神类药物。

被试在实验前保证充足睡眠,实验前 24
 

h 内未饮酒,实
验前 3

 

h 内未进行剧烈体育活动,实验前 2
 

h 内未摄入咖

啡或茶等刺激性饮品。 所有参与者均为自愿参加,并在

实验开始前签署书面知情同意书。
在上述实验流程下,每名被试产生 3 段视频样本,对

应平静状态与两级压力状态,共采集 132 段面部红绿

蓝(red-green-blue,RGB)视频,其中 44 段对应平静状态,
88 段对应压力状态。 所有视频均在稳定、受控的室内环

境中采集,用于后续心理压力识别模型的训练与评估。
2. 2　 数据预处理

　 　 为保证实验结果的公平性与可重复性,本文在模型

训练与测试前对数据进行统一的数据处理流程。 首先,
对采集得到的原始视频数据进行时间分段处理。 考虑到

心理压力状态在短时间尺度内具有相对稳定性,同时兼

顾样本数量与信号可靠性,本文将每段视频跳过开头

20
 

s 之后依次划分为 3 个长度为 20
 

s 的时间切片。 理论

上 132 段视频可生成 396 个时间切片,剔除帧率异常或

有效帧不足的切片 52 段后,最终共获得 344 个有效

切片。
在时间切片基础上,分别从每个片段中提取对应的

生理节律特征与面部行为特征,并按照样本编号进行对

齐,确保不同模态特征在样本层面一一对应。 该处理方

式既能够提升模型训练所需的有效样本数量,又能够避

免跨时间片段的信息混叠。
在模型识别阶段,本文采用分组交叉验证策略对样

本进行划分,分组键为原始视频编号。 模型评估的划分

单位是视频级而非切片级,同一原始视频对应的多个时

间切片仅参与同一折中的训练或测试过程,确保训练集
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与测试集之间在视频层面保持相互独立。 通过该设置,
可避免相邻时间切片所共享的被试身份、光照条件和面

部纹理信息造成过高估计,从而降低数据泄漏风险。
2. 3　 指标评价

　 　 将心理压力检测设定为一个二分类问题,即将平静

阶段标记为“无压力”,将压力阶段 1 和 2 统一标记为

“有压力”。 该设定主要基于以下考虑:首先,本文研究

目标是面向日常无干扰监测场景的心理压力快速筛查,
重点关注个体是否进入压力状态,而非进行临床意义上

的压力等级诊断;其次,MIST 范式中的压力阶段 1 和 2
均包含心算任务和社会评价成分,均属于相对于平静阶

段的压力诱发过程。 虽然两个压力阶段在任务难度和时

间限制上存在一定差异,但在实际采集过程中,为保证实

验伦理和被试可接受性,未设置强惩罚措施,两个压力阶

段在主观压力诱发程度上未形成稳定、清晰的等级边界。
问卷结果也显示,压力阶段评分主要集中于 5、6、7 等较

高评分区间,说明实验能够有效诱发心理压力,但不同压

力强度之间的主观区分度有限。 考虑到心理压力强度具

有较强的个体差异性和主观性,若直接将压力阶段 1 和 2
划分为不同压力等级进行多分类建模,可能引入标签噪

声并影响模型评价的可靠性。 因此,本文将两个压力阶

段统一作为“有压力”状态进行建模,以提高标签定义的

稳定性和二分类识别结果的可靠性。
分类问题的常见评估指标包括准确率(accuracy)、精

确率(precision)、召回率( recall)、F1 分数( F1 -score) 以

及接 收 者 操 作 特 征 曲 线 下 面 积 ( receiver
 

operating
 

characteristic
 

area
 

under
 

the
 

curve,
 

AUC),这些指标的计

算公式如式(14) ~ (17)所示。

Accuracy = TP + TN
TP + FP + FN + TN

(14)

Precision = TP
TP + FP

(15)

Recall = TP
TP + FN

(16)

F1 = 2 × Precision × Recall
Precision + Recall

(17)

式中:TP( true
 

positives) 表示正确检测为“有压力状态”
的样本数目;TN(true

 

negatives)表示正确检测为“无压力

状态”的样本数目;FP( false
 

positives) 表示错误检测为

“有压力状态”的样本;FN( false
 

negatives)表示错误检测

为“无压力状态”的样本数目。
此外,为评价不同 rPPG 方法在心率估计任务中的准

确性, 本文进一步采用平均绝对误差 ( mean
 

absolute
 

error,MAE)和均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,RMSE)
作为心率检测误差指标,其定义分别为:

MAE = 1
N ∑

N

i = 1
ŷ i - y i (18)

RMSE = 1
N ∑ i = 1N ŷ i - y i( ) 2 (19)

式中: N 表示测试样本数量;y i 表示第 i 个样本的参考心

率值; ŷ i 表示第 i 个样本的估计心率值。 MAE 和 RMSE
的单位均为次 / min,数值越小表示心率估计误差越低。
2. 4　 结果分析

　 　 1)生理指标精度计算

为验证本文所采用 PVME 方法在心节律估计任务中

的有效性,本文与 3 种经典算法方法在所采集的数据集

上进行了对比分析,相关结果如表 3 所示。

表 3　 不同方法心率测量精度对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
 

heart
 

rate
measurement

 

for
 

different
 

methods
方法 MAE↓ RMSE↓ r↑

PVME[21] 4. 01 5. 45 0. 92
CHROM[25] 7. 95 9. 70 0. 30

POS[26] 7. 70 9. 40 0. 32
Green[27] 8. 40 10. 30 0. 25

　 　 从误差指标来看,PVME 在 MAE 和 RMSE 上均显著

优于对比方法。 其中,PVME 的 MAE 为 4. 01,RMSE 为

5. 45,明显低于其他 3 种方法在相同实验条件下的误差

水平。 这表明 PVME 在抑制噪声干扰和提取稳定脉搏成

分方面具有更强的鲁棒性和泛化能力。
PVME 与 CHROM、POS 和 Green 方法之间误差差距

较大的原因主要包括以下 3 点:首先,CHROM、POS 和

Green 均属于经典颜色空间投影或单通道基线方法,其核

心假设是皮肤颜色变化与脉搏成分在较稳定的光照和姿

态条件下可被线性分离;在 MIST 任务中,被试需要口头

回答并操作鼠标,轻微头动、表情变化和局部肌肉活动会

削弱这一假设;其次,PVME 通过变分模态提取在目标心

率频带内分离周期性更强的脉搏主模态,并结合多 ROI
质量评估选择高信噪比信号,因而对非平稳噪声和局部

ROI 质量波动更鲁棒;最后,本文后续压力识别依赖脉搏

波形形态特征,因此采用 PVME 可为周期定位、峰谷检测

和面积 / 斜率计算提供更稳定的信号基础。
相关性指标中 PVME 的相关系数达到 0. 92,说明

PVME 所估计的生理信号在整体变化趋势上与参考真值

具有更高的一致性。 综合上述结果可知,PVME 在生理

指标估计精度和稳定性方面均表现出明显优势,为后续

基于心节律特征的心理压力识别提供了可靠的数据

基础。
2)特征权重展示

为分析模型在心理压力识别任务中对不同特征的关

注机制,本文对双支路模型中 rPPG 信号与面部 AU 的特
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征权重进行了统计分析,其结果如图 4 和 5 所示,其中,
面部单元 AU(i)_r 表示第 i 个面部单元的强度,AU( i) _
c 表示第 i 个面部单元的存在。 从生理节律特征来看,如
图 4 所示,模型主要关注脉搏波形态与能量分布相关特

征。 其中,脉搏波上升与下降面积及其比例特征( F18 ~

F23)以及峰值因子和形态统计参数( F26,F29 ~ F36) 具

有较高权重。 可见,相较于单纯的时间尺度参数,心理压

力状态对脉搏波信号系统的影响更多体现在脉搏波整体

结构和能量分布特性的改变上,反映了自主神经调节机

制在压力状态下的系统性变化。

图 4　 rPPG 支路信号对心理压力识别的相对贡献排序

Fig. 4　 Ranking
 

of
 

the
 

relative
 

contributions
 

of
 

rPPG
 

branch
 

signals
 

to
 

the
 

identification
 

of
 

psychological
 

stress

图 5　 AU 支路信号对心理压力识别的相对贡献排序

Fig. 5　 Ranking
 

of
 

the
 

relative
 

contributions
 

of
 

AU
 

branch
 

signals
 

to
 

the
 

identification
 

of
 

psychological
 

stress

　 　 在面部行为特征方面如图 5 所示,强度贡献率排名

前 5 的动作为 AU15、AU23、AU17、AU14 和 AU20;存在特

征中贡献率排名前 3 的为 AU15、AU20 和 AU14。 上述动

作单元主要分布于口部、下颌及面颊相关区域,表明模型

更依赖这些局部肌肉活动幅度在时间尺度上的统计变化

来区分压力状态。
该结果表明,模型更关注与口部及下颌区域相关的

肌肉活动幅度在时间尺度上的统计变化,而非明显的表

情构型转换。 这些动作单元在单帧层面通常幅度较小,
但在压力状态下其激活强度与出现频率可能呈现稳定偏

移,因此在时间统计特征中表现出较高判别力。 方法从

视频中同时恢复生理节律信息与面部行为信息,分别刻

画心理压力在心血管调节机制与面部行为两个层面的表

征,从而构建了具有生理与行为双重约束的特征表示。
综上,rPPG 信号特征主要刻画心理压力引发的自主

神经变化,而 AU 特征反映压力状态在面部行为层面的

外显特征。 双支路模型通过对两类高权重特征的联合建

模,实现了生理与行为信息的互补融合,从特征层面解释

了其在心理压力识别任务中优于单模态方法的性能

表现。

从生理机制上看,心理压力会引起交感神经兴奋和

副交感神经抑制,进而影响心率调节、外周血管收缩和脉

搏波传播特性。 因此,rPPG 波形中的上升支 / 下降支面

积、面积比例、峰值因子和双高斯拟合参数可能反映了压

力状态下心脏射血过程、外周血管顺应性和反射波成分

的改变。
与此同时,压力诱发的紧张、抑制性表情和口部肌肉

收缩可能导致 AU15、AU20、AU23 等口部及下颌相关动

作单元出现更稳定的激活偏移。 上述结果说明,所提模

型并非仅依赖经验特征进行分类,而是从自主神经调节

和面部行为外显两个层面对压力反应进行互补表征。
3)不同方法的心理压力识别结果

在心理压力识别任务中,本文对所提出的 rPPG+AU
双支路模型与多种对比方法进行了系统比较,通过十折交

叉验证结果如表 4 所示。 从整体识别性能来看,rPPG+AU
双支路模型取得了最高的分类准确率(95. 64%),显著优

于单一模态模型及传统机器学习方法。 与仅使用生理节

律特征的 rPPG 单支路模型相比,双支路模型的识别准确

率提升 25. 58 个百分点;与仅基于 AU 行为特征的单支

路模型相比,准确率提升 6. 09 个百分点。
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表 4　 不同方法十折交叉验证结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

10-fold
 

cross-validation
results

 

using
 

different
 

methods (%)
方法 Accuracy Precision Recall F1-score

rPPG+AU 双支路 95. 64 95. 18 98. 34 96. 73
rPPG 单支路 70. 06 49. 65 70. 06 57. 97
AU 单支路 89. 55 90. 58 89. 56 89. 03
决策树 73. 24 74. 24 73. 24 72. 63

随机森林 83. 13 88. 17 72. 60 75. 34

　 　 相比之下,双支路模型通过融合生理与行为两类信

息实现了更为全面的状态表征。 此外,与决策树和随机

森林等传统分类方法相比,本文方法在识别准确率上均

取得了明显提升。 这进一步验证了所提出双支路融合模

型在心理压力识别任务中的有效性和优越性。
为进一步验证交叉注意力机制在双支路心理压力识

别模型中的有效性,本文在保持特征提取支路、分类器结

构及训练参数一致的条件下,设计了不同融合策略的消

融实验。 对比方法包括直接特征拼接、固定权重平均融

合、可学习权重融合以及本文采用的交叉注意力融合,实
验结 果 如 表 5 所 示。 可 以 看 出, 直 接 拼 接 融 合 的

Accuracy 和 F1-score 分别为 88. 24%和 89. 47%,说明简

单地将 rPPG 特征与 AU 特征进行拼接难以充分挖掘两

类特征之间的互补关系。 简单加权融合的 Recall 达到

100%,但 Precision 仅为 89. 66%,表明该方法对压力样本

较为敏感,但同时增加了无压力样本被误判为压力状态

的风险。 可学习加权融合取得了较高的 Precision,但其

Recall 和 F1-score 仍低于交叉注意力融合。 相比之下,交
叉注 意 力 融 合 在 Accuracy 和 F1-score 上 分 别 达 到

95. 64%和 96. 73%,均为 4 种方法中的最高值,说明交叉

注意力机制能够更有效地建模生理节律特征与面部运动

特征之间的跨模态关联,从而获得更加稳定和均衡的心

理压力识别性能。
表 5　 不同融合策略十折交叉验证结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

10-fold
 

cross-validation
 

results
using

 

different
 

fusion
 

strategies (%)

方法 Accuracy Precision Recall F1-score

交叉注意力融合 95. 64 95. 18 98. 34 96. 73

直接拼接融合 88. 24 85. 00 94. 44 89. 47

简单加权融合 91. 18 89. 66 100 94. 55

可学习加权融合 94. 16 96. 12 95. 55 95. 69

　 　 4)混淆矩阵分析

为进一步评估所提出 rPPG 信号及面部运动特征联

合的双支路模型在心理压力识别任务中的分类性能,本
文基于最优参数配置绘制了混淆矩阵与分类指标分析,
混淆矩阵如图 6 所示。

图 6　 不同特征配置下心理压力二分类混淆矩阵对比

Fig. 6　 Confusion
 

matrices
 

for
 

mental
 

stress
 

classification
 

under
 

different
 

feature
 

configurations

　 　 对于生理与面部运动特征双支路融合模型,在 344
个测试样本中共正确分类 329 个, 整体准确率达到

95. 64%。 其中,无压力状态的召回率为 92. 23%,有压力

状态的召回率为 97. 10%,表明该模型在两类样本上的识

别性能均较为稳定。
为进一步判断双支路融合模型相较于单支路模型的

性能提升是否具有统计意义,本文基于十折交叉验证结

果进行了配对统计检验。 由于不同模型在相同的数据划

分下进行训练和测试,每一折的评价指标具有配对关系,
因此本文以每折 Accuracy 和 F1-score 作为统计单元,分

别比较 rPPG+AU 双支路模型与 AU 单支路模型、rPPG+
AU 双支路模型与 rPPG 单支路模型之间的性能差异。
本文采用 Wilcoxon 符号秩检验进行非参数配对比较,并
以 p<0. 05 作为差异具有统计学意义的判据。

统计检验结果表明,rPPG +AU 双支路模型相较于

rPPG 单支路模型在 Accuracy 和 F1-score 上均取得显著

提升,双侧检验 p 值均为 0. 001
 

95;相较于 AU 单支路模

型,双支路模型在 Accuracy 和 F1-score 上同样表现出显

著提升,双侧检验 p 值分别为 0. 046
 

88 和 0. 009
 

77。 结

合表 4 结果可知,rPPG+AU 双支路模型的 Accuracy 达到
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95. 64%,高于 rPPG 单支路和 AU 单支路模型,且上述性

能提升在十折交叉验证中具有统计学意义。 该结果说

明,双支路模型的性能优势并非仅由单次数据划分或随

机波动造成,而是能够在多折验证中保持相对稳定的提

升。 结合混淆矩阵结果可以进一步看出,双支路模型能

够同时利用 rPPG 生理节律特征和 AU 面部行为特征,有
效缓解单一模态模型存在的类别偏置问题,从而获得更

加均衡的心理压力识别性能。
以上结果表明,单一模态特征难以同时兼顾两类状

态的判别需求,而通过双支路结构融合生理与面部信息,
可以有效缓解类别偏置问题,在保证对有压力状态高识

别率的同时显著提升对无压力状态的区分能力,从而获

得更均衡且稳定的分类性能。 这说明心理压力并非仅体

现在单一生理或行为层面,而是同时引发心血管调节与

面部行为模式的协同变化,因此仅依赖单一模态往往导

致信息不充分或判别偏向。 这一结论与已有研究中[20]

通过面部视频与生理信息的联合建模验证了多模态特征

在心理压力识别任务中的有效性。 这一发现从方法层面

支持了心理压力具有多维表征特性的观点,与本文双支

路融合模型的实验结论保持一致。

3　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于面部视频的心理压力识别方

法,通过融合远程血容量脉搏信号与面部动作单元特征,
实现了无干扰式心理压力判别。 在模型结构上,本文构

建了融合生理与面部信息的双支路特征分析框架,并通

过交叉注意力机制实现两类特征的有效交互与融合,从
而充分挖掘不同模态之间的互补信息。 基于所采集的心

理压力诱导实验数据集进行验证,实验结果表明,该方法

在心理压力二分类任务中具有较高的准确率与稳定性,
能够在保证对有压力状态高识别率的同时显著提升对无

压力状态的区分能力。
相较于仅依赖单一维度信息的方法,本文方法无需

额外生理传感器设备,仅基于普通摄像头即可实现心理

压力状态的客观识别,具有较好的实用性与部署潜力。
同时,特征层面的分析结果表明,心理压力状态在心血管

调节模式与面部局部行为特征上均呈现一致性的统计变

化趋势,为理解心理压力的生理-行为耦合机制提供了实

证支持。
然而,本研究仍存在一定局限性。 首先,实验数据主

要来源于 44 名被试在受控室内环境下完成的 MIST 压力

诱导实验,样本量及性别、年龄和职业分布的代表性仍有

限,与真实复杂场景下的光照变化、姿态变化、遮挡和自

然压力来源存在差异,因此当前结果仍需在更大规模、多
中心和自然场景数据上进一步验证;其次,本文主要围绕

二分类压力筛查任务开展研究,虽然已补充对压力阶段

1 和 2 的分层统计分析,但尚未建立连续压力强度估计

和个体差异自适应模型;最后,本文所采用的部分 rPPG
波形特征来源于已有脉搏波分析研究,本文的主要改进

在于将单周期形态特征与 AU 行为特征进行面向压力

识别的双支路交叉注意力融合;未来将进一步挖掘压

力特异性波形描述子,并引入跨场景自适应和个体基

线校正机制,以提升模型在实际应用中的泛化能力与

实用价值。
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