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【摘　 要】 　 为确保职工身心健康，提升心理压力评价方法的准确性与可解释性，以多模态生理时间

序列数据为研究对象，提出一种融合注意力机制（ＡＭ）的长短期记忆（ＬＳＴＭ）网络方法（ＬＳＴＭＡ），实
现职工心理压力状态的准确评价。 首先，以数据集 ＷＥＳＡＤ 中多模态生理时间序列数据（血容量脉

搏（ＢＶＰ）、心电图（ＥＣＧ）、皮肤电活动（ＥＤＡ）、肌电图（ＥＭＧ）、呼吸（ＲＥＳＰ）、体温（ＴＥＭＰ）和三轴加

速度（ＡＣＣ））为研究对象，通过分模态 ＬＳＴＭ 模块的门控记忆机制，精准捕获跨时间步时序依赖特

征，有效保留与心理状态强相关的关键生理特征，并过滤短期随机噪声，确保生理特征数据能真实表

征职工心理状态的动态演化；然后，在特征融合后引入 ＡＭ，基于各模态、各时间步生理数据的特征

重要性自适应分配注意力权重系数，强化对心理压力状态敏感的关键特征与微小响应特征，同时抑

制冗余信息干扰；最后，通过全连接神经网络完成心理压力状态准确评价。 结果表明：ＬＳＴＭＡ 在中

性、压力、愉悦、冥想 ４ 分类任务中，心理压力状态评价准确率达 ９４􀆰 ５６％；经留一法交叉验证后，准确

率提升至 ９８􀆰 ０８％；消融试验验证了分模态 ＬＳＴＭ 与 ＡＭ 的协同增强效应，模型解释性分析进一步佐

证 ＬＳＴＭＡ 方法设计的科学性与合理性。
【关键词】 　 注意力机制（ＡＭ）；　 长短时记忆（ＬＳＴＭ）网络；　 心理压力；　 状态评价；　 生理时间序

列数据；　 多模态
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０　 引　 言

　 　 职工心理压力是指在环境因素影响下，职工身

心所呈现的紧张状态。 心理学研究表明：长期处于

心理压力下，易引发高血压、失眠、免疫力下降等症

状［１］，增加抑郁症、焦虑症和职业倦怠等精神疾病

的发病风险［２］，进而影响职工的认知、情感与行为，
严重影响职工的生活和工作。 为此，研究精准的职

工心理压力评价方法，实现压力状态的早期识别与

及时干预，对保障职工身心健康、维护社会稳定有着

十分重要的意义。
随着人工智能技术在生理信号分析领域的深度

渗透，基于生理数据的心理压力评价成为研究热点。
早期，ＦＬＯＶＩＯ［３］、ＦＩＴＲＬ［４］ 和 ＧＨＡＮＡＰＲＩＹＡ［５］ 等分

别以不同生理特征数据为研究对象，研究了多种机

器学习方法在心理压力评价中的应用，但因生理数

据来源、特征维度的显著差异，导致不同研究的评价

结果缺乏可比性，难以形成统一的技术标准。 为解

决这一问题，ＰＨＩＬＩＰ 等［６］通过智能可穿戴设备采集

被试的血容量脉搏（Ｂｌｏｏｄ Ｖｏｌｕｍｅ Ｐｕｌｓｅ，ＢＶＰ）、心
电 图 （ Ｅｌｅｃｔｒｏｃａｒｄｉｏｇｒａｍ， ＥＣＧ ）、 皮 肤 电 活 动

（ Ｅｌｅｃｔｒｏｄｅｒｍａｌ Ａｃｔｉｖｉｔｙ， ＥＤＡ ）、 肌 电 图

（Ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｍ，ＥＭＧ）、呼吸（Ｒｅｓｐｉｒａｔｉｏｎ，ＲＥＳＰ）、

体温 （ Ｂｏｄｙ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ， ＴＥＭＰ ） 和 三 轴 加 速 度

（Ｔｈｒｅｅ⁃Ａｘｉｓ Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ，ＡＣＣ）等多模态生理与运

动数据，构建了标准化可穿戴式压力与情感检测数

据 集 （ Ｗｅａｒａｂｌｅ Ｓｔｒｅｓｓ ａｎｄ Ａｆｆｅｃｔ Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，
ＷＥＳＡＤ），为心理压力评价提供了公用数据支撑。
此后，部分学者基于 ＷＥＳＡＤ 数据集中部分模态数

据为研究对象，采样频域特征提取法［４］、时域特征

提取法［３，５］和混合特征提取法［６，９－１０］ 等传统特征工

程手段开展研究，但此类方法仅能捕获生理信号的

宏观特征，会错过或遗失一些与心理波动同步的微

小生理响应特征，使得心理状态评价的特征不够丰

富，制约了评价性能的提升。 近年来，注意力机制

（Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ， ＡＭ）被用于优化生理特征提

取，ＡＮＵＢＨＡＶ 等［１１］通过注意力跨模态连接机制提

取 ＥＤＡ 与 ＥＣＣ 模态间的共享中间特征，提升分类

性能；ＺＨＡＯ Ｍｉｎｇｈｕｉ 等［１２］ 提出集成 ＡＭ 的 Ｓｉｎｃ－长
短时记忆（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络，用
于抑郁症评价； ＷＡＮＧ Ｒｕｉｑｉ 等［１３］ 采用注意力

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 刻画多模态数据依赖关系，基于 ＷＥＳＡＤ
数据集进行方法有效性检验，但评价准确率未超过

８５％。 上述研究通过 ＡＭ 优化 ＷＥＳＡＤ 中部分模态

数据特征后改善心理压力评价。 毫无疑问，生理数

据特征是心理状态评价的关键，现有的研究虽已取

·０３２·
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得了一定的成就，但仍存在因参与评价的生理数据

和所提取的特征不够丰富而影响评价性能的事实；
另外现有心理评价方法大部分属于黑盒子模型，缺
少对方法和模型的解释性，不利于模型的优化；有必

要进一步探索新的方法，弥补上述不足，优化心理状

态评价。
鉴于此，笔者拟以 ＷＥＳＡＤ 数据集中的多模态

生理数据为研究对象，提出一种 ＡＭ 与 ＬＳＴＭ 相融

合的方法（ＬＳＴＭＡ）。 该方法充分利用 ＬＳＴＭ 的门控

记忆特性，实现时间序列生理数据的关键特征筛选；
结合 ＡＭ 的特征精选能力，精准提取多模态、不同时

间步长的生理特征，构建职工心理压力评价方法。
以期为职工心理压力的早期干预提供技术支撑。

１　 融合 ＡＭ 的 ＬＳＴＭ 职工心理状态
评价方法

１􀆰 １　 ＬＳＴＭＡ 方法概述

　 　 ＬＳＴＭ 通过门控记忆特性解决时间序列所面临

的梯度消失和梯度爆炸的问题；ＬＳＴＭ 的遗忘门单

元负责剔除不再需要的信息，输入门单元负责补充

新的有用信息，输出门单位负责控制细胞状态的输

出信息［１４－１５］。 ＷＥＳＡＤ 中的 ＢＶＰ、ＥＣＧ、ＥＤＡ、ＥＭＧ、
ＲＥＳＰ、ＴＥＭＰ 和 ＡＣＣ 均为与职工心理状态关联的生

理时间序列数据，心理状态变化会引起这些生理数

据在一段时间内波动，故可利用 ＬＳＴＭ 处理这些生

理时间序列数据，提取不同时间步长、不同模态的特

征信息，进行职工心理状态评价。
ＡＭ 是模拟人类认知过程中视觉注意力选择性

关注的能力［１６－１８］，ＡＭ 既能够为输入序列中的元素

分配连续的注意力权重，并依据反向传播机制自适

应迭代优化注意力权重；又可同时关注多源信息，根
据信息源的特征差异动态调节对应的注意力权重，
实现聚焦关键信息、抑制无关或次要信息的目标。
ＷＥＳＡＤ 中不同模态生理时间序列数据在心理状态

变化过程中作用不同，在不同时段的表现也不尽相

同，ＡＭ 可为不同模态、不同时段生理数据的重要程

度自适应分配不同的权重系数，科学合理地呈现不

同模态数据在心理评价中作用。
为此，ＬＳＴＭＡ 以 ＷＥＳＡＤ 中一定时间段内的多

模态生理时间序列数据为输入，融合分模态 ＬＳＴＭ
的特征选择能力与 ＭＡ 的特征精选能力，实现生理

数据特征的自适应动态提取，通过全连接神经网络

完成职工心理状态的准确评价。

１􀆰 ２　 ＬＳＴＭＡ 方法的结构

　 　 由文献［６］可知：ＷＥＳＡＤ 数据集中不同模态数

据的采集频率不一样，为统一试验基准，将所有模态

数据的采集频率规范化为 ７００ Ｈｚ，选择单位时间步

长为 １ ｓ，时间序列的步长为 ６０ 步；特征维度方面，
除 ＡＣＣ 模态的单位步长特征数为 ２ １００ 个外，其余

模态的单位步长特征数均为 ７００ 个。 模型输出层节

点数 １ 为心理状态的评价结果。
在模型结构设计中，遵循如下原则：①确保各模

态生理数据与心理状态的关联逻辑、时序演化特征

具有独立性；②确保各模态信息在心理状态评价中

均能发挥作用；③综合平衡特征提取精度、模型参数

规模和过拟合抑制效果。 在上述原则的指导下，通
过多组参数组合的对比试验，最终确定 ＬＳＴＭＡ 模型

结构，如图 １ 所示，具体架构如下：
１） 输入层。 由 ＢＶＰ、ＥＣＧ、ＥＤＡ、ＥＭＧ、ＲＥＳＰ、

ＴＥＭＰ 和 ＡＣＣ 共 ７ 个模态生理时间序列数据组成。
２） 分模态 ＬＳＴＭ 层。 由 ７ 个独立的 ＬＳＴＭ 网络

组成，实现各模态生理时序特征的针对性提取。 其

中，ＡＣＣ 模态对应的 ＬＳＴＭ 输入维度为（６０，２ １００）、
输出维度为（６０，３８４）、含有 ３８４ 个隐含单元；其余

６ 个模态对应的 ＬＳＴＭ 输入维度均为（６０，７００），输
出维度均为（６０，１２８），各含 １２８ 个隐含单元。

３） 特征融合层。 采用拼接融合策略，将 ７ 个分

模态 ＬＳＴＭ 网络输出的时序特征向量融合为维度为

（６０，１ １５２）的综合特征向量。
４） ＡＭ 层。 通过一个 “全连接层、展平层和

Ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数”的组合结构，自适应计算出各时间

步的注意力权重系数矩阵，加权运算该矩阵与融合特

征向量，得到经注意力增强的关键生理特征向量。
５） 输出层。 经 ３ 个全连接层和 ２ 个 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层

完成特征降维与冗余信息过滤，最终通过第 ４ 个全

连接层输出职工心理状态评价结果。

１􀆰 ３　 ＬＳＴＭＡ 方法实现

　 　 应用 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 开源机器学习平台所提供的

ＡＰＩ 函数进行模型的实现。 应用函数 Ｉｎｐｕｔ 和 ＬＳＴＭ
分别 构 建 模 型 输 入 层 和 ＬＳＴＭ 层； 应 用 函 数

Ｃｏｎｃａｔｅｎａｔｅ 实现不同模态特征融合； 应用函数

Ｄｅｎｓｅ、 Ｆｌａｔｔｅｎ、 Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ、 ＲｅｐｅａｔＶｅｃｔｏｒ、 Ｐｅｒｍｕｔｅ 和

Ｍｕｌｔｉｐｌｙ 实现注意力权重系数和融合特征计算；应
用函数 Ｄｅｎｓｅ 构建 ４ 个全连接层，应用函数 Ｄｒｏｐｏｕｔ
构建 ２ 个 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层；应用函数 Ｓｕｍｍａｒｙ 统计模型

的参数和浮点运算量。

·１３２·
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图 １　 ＬＳＴＭＡ 模型结构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭＡ

１􀆰 ４　 ＬＳＴＭＡ 的训练

　 　 １） 数据预处理。 先从数据集 ＷＥＳＡＤ 中读取

１５ 名被试的时间同步后的多模态生理时间序列数

据及对应心理状态标签，筛选出标签值为 １（中性）、
２（压力）、３（愉悦）和 ４（冥想）的有效样本，构建多

模态生理数据集。 再依据设定的时间序列步长参数，
将筛选后多模态生理数据及其对应标签进行时序切

片与整合，形成符合 ＬＳＴＭＡ 输入要求的试验样本。
为消除不同模态生理数据量级差异带来的额外

计算负载，保留数据原始分布特征、避免特征丢失，
通过下式归一化处理各模态生理数据：

ｄ＿ｎｉ，ｊ，ｋ ＝
ｄ＿ｏｉ，ｊ，ｋ － ｍｉｎ（ｄ＿ｏｉ，ｊ）

ｍａｘ（ｄ＿ｏｉ，ｊ） － ｍｉｎ（ｄ＿ｏｉ，ｊ）
（１）

式中：ｄ＿ｏｉ，ｊ，ｋ 为第 ｉ 个模态生理数据在第 ｊ 时间步长

内的第 ｋ 个采样值；ｍｉｎ（ｄ＿ｏｉ，ｊ）为第 ｉ 个模态生理数

据在第 ｊ 时间步长内的最小值；ｍａｘ（ｄ＿ｏｉ，ｊ）为第 ｉ 个
模态生 理 数 据 在 第 ｊ 时 间 步 长 内 的 最 大 值；
ｄ＿ｎｉ，ｊ，ｋ 为 ｄ＿ｏｉ，ｊ，ｋ 为经过归一化处理后的采样值。
在数据归一化完成后，采用随机划分策略构建训练

集与测试集；随机抽取 ８０％的试验样本作为训练

集，剩余 ２０％的样本作为测试集，用于评估模型的

心理状态评价准确度与泛化能力。
２） ＬＳＴＭＡ 的参数设置。 通过多组对比试验优

化 ＬＳＴＭＡ 训练参数，最终确定训练步数（ｅｐｏｃｈｓ）为
１ ０００，优化器选用 Ａｄａｍ，利用其自适应学习率调整

机制，保障训练过程的收敛速度和稳定性；损失函数

采用稀疏交叉熵与多分类交叉熵组合，通过梯度反

向传播机制驱动模型参数自适应更新，使模型输出

的分类概率分布接近真实标签分布；性能评估指标

采用分类准确率。 同时，为抑制过拟合、避免欠拟合

并保留有效时序特征，针对不同网络层设置差异化

Ｄｒｏｐｏｕｔ 正则化参数；经多组参数对比试验，分模态

ＬＳＴＭ 层的输入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 率与循环连接 Ｄｒｏｐｏｕｔ 率均

为 ２０％；全连接层为平衡过拟合抑制与参数冗余过

滤，Ｄｒｏｐｏｕｔ 率设为 ３０％。
３） 训练过程。 ＬＳＴＭＡ 训练过程中损失函数值

和分类准确率的演化曲线如图 ２ 所示，由图 ２ 可知：
当模型训练至约 ８７５ 步时，其损失函数值趋于稳定；
训练至 ８９０ 步时，分类准确率稳定在 ９５％左右，表明

模型已收敛且具备优秀的心理状态评价能力。

１􀆰 ５　 ＬＳＴＭＡ 试验结果与分析

　 　 １） ＬＳＴＭＡ 的测试结果。 采用测试集验证训练

成熟的 ＬＳＴＭＡ 性能，测试结果见表 １。 由表 １ 可

知：ＬＳＴＭＡ 心理状态评价准确率达 ９４􀆰 ５６％，能够基

于 ＢＶＰ、ＥＣＧ、ＥＤＡ、ＥＭＧ、ＲＥＳＰ、ＴＥＭＰ 和 ＡＣＣ 所组

成的多模态生理时间序列数据，实现对职工心理状

·２３２·
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图 ２　 ＬＳＴＭＡ 训练演化曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ＬＳＴＭＡ

表 １　 测试结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｅｓｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ％
模型分
评价

标签值

中性 压力 愉悦 冥想
中性 ９６􀆰 ８１ ０􀆰 ４２ ５􀆰 ７６ ４􀆰 ８６
压力 ０􀆰 ２３ ９７􀆰 ８ ０􀆰 ６２ ２􀆰 ７６
愉悦 ２􀆰 ０２ ０􀆰 １１ ９２􀆰 ７２ １􀆰 ４７
冥想 ０􀆰 ９４ １􀆰 ６７ ０􀆰 ９ ９０􀆰 ９１

态的准确评价。
　 　 ２） 方法性能比较。 为验证 ＬＳＴＭＡ 的优越性，
对比与文献［６－８］中所研究的心理状态评价方法的

性能，结果见表 ２。 由表 ２ 可知：ＬＳＴＭＡ 方法进行心

理压力状态评价的准确率显著高于对比方法；与深

度神经网络［８］ （ Ｄｅｅｐ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ） 相比，
ＬＳＴＭＡ 参数规模更小、训练效率更高、抗干扰能力

更强、鲁棒性好。
　 　 ３） 冥想状态评价。 现有以数据集 ＷＥＳＡＤ 为对

象的大多数研究将心理状态评价设定为三分类问题，
即将心理状态分为中性、愉悦和压力 ３ 种状态［６－８］；然
而，ＷＥＳＡＤ 数据集原始标签将心理状态分为中性、愉
悦、压力和冥想 ４ 类，为此文中将职工心理状态评价

任务设定 ４ 分类问题。 但结果呈现冥想状态的准确

率为 ９０􀆰 ９１％，明显低于其他 ３ 种状态的准确率，进一

　 　 　 　 　 　 表 ２　 不同方法比较

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
方法 ＡＢ［６］ ＲＦ［７］ ＤＮＮ［８］ ＬＳＴＭＡ
分类 三分类 三分类 三分类 四分类

准确率 ／ ％ ８０􀆰 ３４ ６７􀆰 ５６ ９０􀆰 ２６ ９４􀆰 ５６
参数量 ／ ×１０６ １２􀆰 ８ １８􀆰 ５ ２１５􀆰 ３ １５６􀆰 ７
ＦＬＯＰＳ ／ ×１０９ ０􀆰 ０８ ０􀆰 １２ ８􀆰 ６ ５􀆰 ３
单轮训练
时间 ／ ｍｉｎ ３􀆰 ２ ４􀆰 ７ １４􀆰 ５ １０􀆰 ３

加噪后准确率 ／ ％ ６４􀆰 ７４ ５５􀆰 ２６ ８１􀆰 ３６ ９１􀆰 ３６
　 　 注：自适应提升算法（ ＡｄＢｏｏｓｔ， ＡＢ）；随机森林（Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ， ＲＦ） ；噪声是指方差为 ０􀆰 ０５ 的高斯白噪声。

步研究发现，冥想状态所对应生理特征与其他 ３ 类状

态的生理数据特征存在极高的相似性，导致特征提取

与分类决策中极易产生混淆，这种现象也许是现有研

究成果仅进行三分类的主要原因，也是 ＬＳＴＭＡ 方法

对冥想状态评价准确率较低的主要原因。
４） 性能优化。 考虑到 ＷＥＳＡＤ 数据集仅包含

１５ 名被试，样本容量相对有限，采用简单随机分为

训练集和测试集的方式，易因数据分布偏差影响

ＬＳＴＭＡ 的泛化性能与评价稳定性。 为此，应用留一

法交叉验证的策略优化 ＬＳＴＭＡ 性能。 首先，读出

ＷＥＳＡＤ 中全部样本数据，按“被试－标签”维度将每

一位被试心理状态标签所对应的样本均匀分成 ５ 个

互不重叠子集，整合形成包含 ５ 个子集的样本池；其
次，开展 ５ 轮交叉验证训练与测试，每一轮训练验证

中，选取 １ 个未作为验证的子集作为验证集，剩余的

４ 个子集组成训练集训练 ＬＳＴＭＡ；然后，每一轮训练

均基于上一轮训练收敛后模型参数的基础上进行迭

代优化，确保所有样本均能参与模型训练；最后，
５ 轮交叉验证训练完成后，将全部样本作为测试样

本进行心理状态评价。
优化后测试结果显示，应用留一法交叉验证后

ＬＳＴＭＡ 心理状态评价准确率约 ９８􀆰 ０８％，其中，中性

状态评价的准确率为 ９８􀆰 １９％，压力状态评价准确

率为 ９９􀆰 ０２％，愉悦状态评价的准确率为 ９７􀆰 ６７％，
冥想状态评价的准确率为 ９７􀆰 ５３％。 试验结果表

明：通过留一法交叉验证策略的优化，ＬＳＭＴＡ 的性

能得到显著提升，有效地缓解了样本容量有限场景

下数据划分偏差带来的性能波动问题。

１􀆰 ６　 消融试验

　 　 为进一步验证 ＬＳＴＭＡ 中核心组成模块的合理

性及其对模型的贡献，在保持模型训练流程、参数配

置与 １􀆰 ３ 节中完全一致的前提下，设计 ２ 组消融试

验进行对比验证，结果见表 ３。 消融试验的模型变

·３３２·
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体设计如下：
１） 模型 １（移除分模态 ＬＳＴＭ 模块）。 采用分

模态多层感知机（Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，ＭＬＰ）替代

原模型中分模态 ＬＳＴＭ 模块，保留特征融合模块、
ＡＭ 模块和全连接分类模块。

２） 模型 ２（移除 ＡＭ 模块）。 剔除 ＬＳＴＭＡ 中的

ＡＭ 模块，保留分模态 ＬＳＴＭ、特征融合模块和全连

接分类模块。
表 ３　 消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ％
模型 四分类准确率 冥想状态准确率

ＬＳＴＭＡ ９４􀆰 ５６ ９０􀆰 ９１
模型 １（无 ＬＳＴＭ） ８５􀆰 ２８ ７６􀆰 ４２
模型 ２（无注意力） ９０􀆰 ３２ ８４􀆰 ５５

　 　 对比 ＬＳＴＭＡ 和模型 １ 的试验结果可知：分模态

ＬＳＴＭ 是 ＬＳＴＭＡ 的核心基础，其对模型分类准确率的

贡献度可达 ９􀆰 ２８％，对冥想状态评价的准确率贡献高

达 １４􀆰 ４９％，这佐证了时序特征是影响心理状态评价

的关键因素，而分模态 ＬＳＴＭ 凭借门控记忆机制对时

序依赖关系的建模能力，为模型提供了核心支撑。
对比 ＬＳＴＭＡ 和模型 ２ 的试验结果可知：ＡＭ 通

过自适应权重分配强化了关键微小特征的表征能力，
使 ＬＳＴＭＡ 四分类准确率提升 ６􀆰 ２４％，冥想状态的准

确率提升 ６􀆰 ３６％，这充分验证了 ＡＭ 的特征精选作用

对提升心理状态评价性能的突出价值，尤其是对特征

区分难度较大的冥想状态分类具有显著效果。
综上，消融试验结果表明：ＬＳＴＭＡ 的优异性能

源于分模态 ＬＳＴＭ 的时序特征筛选能力与 ＡＭ 的特

征精选能力的协同作用，进一步验证了模型结构设

计的科学性与合理性。

１􀆰 ７　 模型解释性

　 　 ＬＳＴＭＡ 本质属于黑盒子模型，通过模型解释性

分析可进一步验证方法的合理性。 模型解释性的研

究范式包括文字阐释、结果可视化和局部解释等，但
由于该问题具有复杂性与主观性，目前学术界尚未

形成统一的评价标准和规范方法［１９－２１］。 在借鉴文

献［１９，２１］研究思路的基础上，以测试案例为切入

点，采用“核心模块执行结果可视化＋文字阐释”的
组合方式开展模型解释性分析。 具体而言，随机抽

取 １ 个测试样本，可视化呈现 ＬＳＴＭＡ 关键组成模块

的输出，并结合结果特征进行文字阐释，进而验证模

型设计的科学性与合理性。
１） 数据归一化模块解释性。 用式（１）归一化处

理同一测试样本中 ０、１０ 及 ４０ ｓ 的 ＢＶＰ 采样数据结

果如图 ３ 所示，由图 ３ 可知：归一化前后数据的分布

特征完全一致，确保了原始数据中蕴含的生理特征模

式未发生失真；同时，归一化后数据的数值量级显著

降低，有效消除了不同模态数据量级差异引发的算法

计算负载冗余问题，验证了数据归一化的有效性。

·４３２·
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图 ３　 ＬＳＴＭ 对 ＢＶＰ 的处理结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＬＳＴＭ ｆｏｒ ＢＶＰ

　 　 ２） 分模态 ＬＳＴＭ 模块解释性。 ＬＳＴＭＡ 为不同

模态生理时间序列数据设计独立的分模态 ＬＳＴＭ 模

块，旨在通过遗忘门、输入门和输出门的协同作用，
学习跨时间步的生理特征以支撑心理状态评价，并
抑制生理信号中的噪声干扰。 图 ３ｃ 以 ＢＶＰ 生理时

间序列数据为例，展现分模态 ＬＳＴＭ 的特征提取结

果。 对比 ０、１０ 及 ４０ ｓ 的 ＬＳＴＭ 输出特征曲线可发

现，遗忘门能够有效保留职工 ＢＶＰ 模态的长期生理

特征，同时过滤局部随机噪声；输入门可精准捕获畸

变等微小新特征，并动态更新细胞状态；输出门结合

当前输入信息与细胞状态的长期记忆，自适应提取

针对性特征。 此外，不同时刻的 ＬＳＴＭ 输出特征曲

线形态整体相似，细节略有差异，这与职工心理状态

基本稳定但存在局部生理波动的客观事实高度吻

合。 综上，分模态 ＬＳＴＭ 的可视化结果进一步证明，
分模态 ＬＳＴＭ 对生理时间序列特征提取的科学性与

合理性，其输出特征能够真实反映职工心理状态的

变化特征。
３） ＡＭ 模块解释性。 ＬＳＴＭＡ 中 ＡＭ 模块的输

入为分模态 ＬＳＴＭ 输出特征经融合后得到的维度为

（６０，１１５２）的综合特征向量；该模块通过自适应分

配不同模态特征的权重系数，输出维度为（１，１１５２）
的特征向量，作为全连接分类模块的输入。 ＡＭ 模

块的处理结果如图 ４ 所示，由图 ４ 可知：ＡＭ 能够根

据不同模态数据的特征差异实现权重系数的差异化

分配；对比 ＡＭ 的特征输入矩阵和输出特征矩阵可

见：输出特征矩阵显著降维，但二者的分布特征基本

一致。 这一结果充分表明：ＡＭ 在完成特征维度压

缩的同时，完整保留了输入特征矩阵的核心特性，能
够充分表征多模态生理时间序列数据的动态变化特

征，验证了将 ＡＭ 输出特征作为心理状态评价依据

的客观性与可信度。

·５３２·
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图 ４　 ＡＭ 作用效果

Ｆｉｇ． ４　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ＡＭ

２　 结　 论

　 　 １） 以开源数据集 ＷＥＳＡＤ 中的多模态生理时

间序列数据为研究对象，提出分模态 ＬＳＴＭ 与 ＡＭ
有机融合的特征提取与评价框架，实现职工心理压

力状态的客观评价。
２） 确立多模态生理数据驱动的评价范式，保

障评价结果客观可靠。 以动态演化的多模态生理

时间序列数据为评价依据，整合多模态生理数据

的互补特征，弥补单模态数据的信息缺陷，评价结

果与职工真实心理状态高度契合，结果客观、真
实、可靠。

３） 证实了分模态 ＬＳＴＭ 与 ＡＭ 的协同增强效

应，提升特征提取效能和评价准确性。 应用分模态

ＬＳＴＭ 的门控记忆机制，精准捕获生理序列跨时间

步长的关键时序依赖特征；应用 ＡＭ 特征精选能力，
强化对心理状态敏感的关键特征和微小特征；试验

证明：ＬＳＴＭＡ 对职工心理压力状态评价的准确率显

著优于主流对比方法，且分模态 ＬＳＴＭ 与 ＡＭ 的协

同作用是 ＬＳＴＭＡ 性能提升的核心动力。
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