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Abstract. The recent proliferation of wearable devices (e.g. smartphones and
smartwatches) and their ability to measure various physiological signals
creates an opportunity for continuous and unobtrusive monitoring of an
individual's state of stress. With this in mind, we propose a new model for
stress classification based on a convolutional neural network using data
collected by wrist devices. We used the leave-one-subject-out (LOSO)
validation to evaluate our model that reached an average accuracy rate of
95.67%, which is higher than most of the works in the literature.

Resumo. A recente proliferacdo dos dispositivos vestiveis (e.g. smartphones e
smartwatches) e sua capacidade de medir varios sinais fisiolégicos criam uma
oportunidade de monitoramento continuo e discreto do estado de estresse de
um individuo. Tendo isso em vista, este trabalho propde um novo modelo para
classificacdo de estresse baseado em uma rede de convolu¢do usando dados
coletados por dispositivos de pulso. Os resultados obtidos, utilizando a
validacdo leave-one-subject-out (LOSO), alcancaram a taxa média de 95,67%
de acuricia, sendo um valor superior a maioria dos trabalhos j4 existentes na
literatura.

1. Introducao

O estresse pode ser definido como uma resposta do corpo humano a estimulos internos
ou externos a qual estd relacionada a alta carga emocional de um individuo [Butler
1993]. Essa reacdo faz com que o individuo sofra alteragdes psicofisiolégicas e entre em
estado de alerta [Selye 1950]. Apesar de ser um mecanismo de defesa essencial para a
sobrevivéncia, o estado de estresse torna-se prejudicial a saide quando ha frequente,
intensa e consistente exposicdo, resultando em vdarios maleficios fisicos e mentais
[Richard 2019; Everly e Lating 2019]. Portanto, o estresse deve ser diagnosticado em
seus estigios iniciais com o intuito de ndo acarretar danos ou conduzir a pessoa a um

estado cronico.

As alteracdes fisiologicas e comportamentais observadas em um individuo
podem ser usadas para reconhecer o estresse por meio do aumento dos niveis de cortisol
e catecolaminas no plasma sanguineo [Carneiro 2017; Djuric 2008]. Todavia, utilizar de
forma continua as amostragens desses hormonios € praticamente inviavel, visto que sdo
procedimentos invasivos e exigem pericias médicas [Djuric 2008]. Outros marcadores



fisiologicos também sdo amplamente utilizados para avaliacdo do estresse, incluindo:
resposta galvanica da pele [Vanderark e Ely 1993], variabilidade da frequéncia cardiaca
(HRV - Heart Rate Variability) [Von Dawans 2011], pressdo arterial e atividade
respiratéria [McColl 2016]. Os dados gerados por esses marcadores podem ser obtidos
de forma ndo invasiva por tecnologias vestiveis (e.g. smartphones e smartwatches),
possibilitando o monitoramento continuo e discreto do estado de estresse de um
individuo.

Entretanto, a classificacdo de estresse usando sinais fisiologicos ndo € trivial,
visto que o corpo humano sofre constantes alteracdes em seus parametros fisiolgicos
mesmo em um estado ndo estressante. Por exemplo, as respostas fisiologicas causadas
pelo estresse mental podem ser mascaradas por variagdes decorrentes da atividade fisica
[Bernardi 1996]. Portanto, usar apenas a frequéncia cardiaca como um indicador para
detectar estresse mental pode levar a erros de classificacdo. Além disso, ruidos nos
sinais causados por movimento, colocacdo de eletrodos ou movimento respiratorio
afetam a precisdo dos registros medidos [Sun 2010]. Tais fatores mostram como € dificil
desenvolver um sistema de classificacdo de estresse usando dispositivos vestiveis.

Para lidar com esses problemas, esse trabalho propde um modelo para
classificacdo de estresse (estressado x ndo estressado) baseado em uma rede de
convolucdo usando dados coletados por dispositivos vestiveis de pulso (dispositivo
Empatica E4). O modelo de classificacdo proposto € gerado a partir de uma arquitetura
de rede composta por multiplos blocos convolu¢do usados para extrair caracteristicas de
biossinais como acelerdmetro, temperatura, atividade eletrodérmica (EDA) e pulso de
volume sanguineo (BVP). Uma camada de fusdo € proposta para combinar as
caracteristicas em uma representacido unificada que € usada para classificar estresse. O
modelo proposto foi treinado e validado usando o dataset WESAD [Bobade e Vani
2020]. Os resultados mostram que o modelo de classificagdo de estresse proposto
alcanca taxa média de acurédcia de 95,67%, sendo superior a maioria dos trabalhos
existentes na literatura.

O restante do artigo estd organizado como segue: a Secdo 2 descreve o0s
trabalhos relacionados; a Secdo 3 apresenta uma descri¢cdo da metodologia utilizada; a
Secdo 4 descreve os experimentos € discute os resultados obtidos; por fim, na Secdo 5
sdo apresentadas as conclusdes e possibilidades de trabalhos futuros.

2. Trabalhos Relacionados

Os avancos tecnoldgicos tém possibilitado aos usudrios portadores de dispositivos
vestiveis o monitoramento e a classificacdo do estado de estresse. Porém, os
classificadores normalmente enfrentam desafios de generalizagdo, devido a reacdo
bioldgica de cada individuo ao estresse ser influenciada por diversos fatores como sexo,
idade, condi¢des fisicas e mentais. Com o intuito de superar esses problemas, foram
desenvolvidas diversas abordagens baseadas em técnicas de aprendizado de méquina.

Schmidt et al. (2018) publicaram um conjunto de dados (dataset) de sinais
fisiologicos de 15 individuos, denominado WESAD. Este dataset contém dados de
vérios sinais fisioldgicos como acelerometro de trés eixos (ACC), eletrocardiograma
(ECG), eletromiograma (EMG), respiracdo (RESP), temperatura corporal (TEMP),
atividade eletrodérmica (EDA) e pulso do volume sanguineo (BVP). Com a finalidade



de realizar classificacio de estresse e do estado emocional, os individuos foram
submetidos a diversas condi¢Oes seguindo varios protocolos de preparacdo [Schmidt
2018]. Diferentes modelos de classificacio foram avaliados incluindo florestas
aleatorias, LDA (Analise Discriminante Linear), arvores de decisdo, AdaBoost (AB) e
K-Vizinhos Mais Préximos (KNN). O classificador LDA obteve o melhor resultado com
acurdcia de 80,34% para o problema de classificacao de trés classes (normal, contente e
estresse). Para classificagdo bindria (estressado x ndo estressado), o classificador LDA
obteve taxas médias de acuracia de 93,12%.

Bobade e Vani (2020) propdem o uso de redes neurais profundas para realizar a
classificagdo de estado de estresse, utilizando a base WESAD. A metodologia inclui a
extragdo manual de caracteristicas observando um janelamento de dados de 1 segundo.
Os resultados mostram que o modelo de rede neural densa proposta obteve taxas de
acurdcia de 95,21% e Fl-score de 94,24% para classificacao bindria.

Rashid et al. (2021) propdem o uso de uma arquitetura de rede profunda hibrida
que usa tanto extracdo de caracteristicas manuais quanto extracao automdtica realizada
por uma rede de convolu¢do (CNN) usando apenas o sinal BVP da base de dados
WESAD. Os experimentos mostram que o modelo proposto atingiu acuricia de 88,56%
e Fl-score de 86,18% na classificacdo bindria. Quando avaliado no problema de trés
classes (normal, contente e estresse), 0 modelo proposto obteve um desempenho inferior
com uma acurdcia de 75,21% e F1-score de 64,15%, resultados esses que superam o0s
experimentos utilizando apenas o sinal BVP produzido por Bobade e Vani (2020).

Samyon et al. (2020) apresentam uma solu¢do para classificacdo de estresse
usando os sensores do pulso de forma que emulem os sensores do torax, sendo esses
considerados o padrdo ouro para realizar a classificacdo de estado de estresse. A
avaliacdo dessa metodologia utilizou o conjunto de dados publicos WESAD e os
resultados mostram que a solucdo proposta tem uma acurdcia compardvel com os
dispositivos do térax. De maneira similar ao proposto por [Bobade e Vani 2020] e
[Rashid 2021], foi realizada uma extragdo manual de caracteristicas, obtendo-se as 15
principais. O classificador Random Forest obteve o melhor desempenho para o
problema bi-classe, atingindo 92,1% e 89,7% de acuracia e F1-score, respectivamente.

Este trabalho propde um modelo que realiza extracdes automadticas de
caracteristicas por uma rede neural de convolucdo, diferenciando-se dos trabalhos de
Samyon et al. (2020), Bobade e Vani (2020) e Schmidt et al. (2018), os quais fazem
extracdo manual de caracteristicas. Além disso, esta abordagem utiliza apenas canais de
sinais obtidos do pulso, similar ao trabalho de Rashid et al. (2021) que aplica a mesma
técnica de extragdo das caracteristicas apenas no canal BVP. Como a condi¢do de
estresse pode ser originalizada por diversos fatores e cada individuo produz um conjunto
particular de biossinais, este trabalho inclui a observacdo de todos os canais de sinais
obtidos a partir do pulso disponiveis na base WESAD como entrada do modelo, de
modo a obter um conjunto de dados mais amplo dos sinais e consequentemente uma
classificacao mais precisa.

3. Metodologia

Nesta secdo, nds discutimos a metodologia seguida para alcangar os objetivos de
pesquisa identificados. A secdo inicia fornecendo uma breve descri¢ao do conjunto de



dados utilizado nos experimentos. Em seguida sdo descritos os processamentos
realizados nos dados para treinar o modelo proposto. A se¢do 3.3 explica os detalhes da
arquitetura de rede neural profunda proposta. A secdo seguinte detalha as métricas
utilizadas para avaliacdo do modelo proposto. Por dltimo, a se¢do 3.6 detalha alguns
aspectos da implementacao.

3.1. Conjunto de dados

Este trabalho utilizou o dataset WESAD [Schmidt 2018], um conjunto de dados
disponivel publicamente para classificacdo de estresse. Esse conjunto de dados
multimodal apresenta dados fisioldgicos e de movimento de 15 individuos registrados
por dispositivos usados no pulso e no peito durante um estudo de laboratério. As
seguintes modalidades de sensores estdo incluidas: pulso de volume sanguineo (BVP),
eletrocardiograma (ECG), atividade eletrodérmica (EDA), eletromiograma (EMG),
respiracdo (RESP), temperatura corporal (TEMP) e aceleracdo de trés eixos (ACC).
Além disso, o conjunto de dados preenche a lacuna entre estudos de laboratdrio
anteriores sobre estresse € emocoes, contendo trés estados afetivos diferentes (normal,
contente e estresse). A coleta de dados foi realizada utilizando-se dois dispositivos:
RespiBAN, dispositivo com sensores que extraem dados da regido toracica (peito) e o
dispositivo Empatica E4 (utilizado no pulso). Os sinais captados pelo RespiBAN foram
ACC, ECG, EMG, RESP, TEMP e EDA, amostrados em uma frequéncia de 700 Hz. O
Empatica E4 registra os sinais ACC, TEMP, BVP e EDA que foram amostrados a 32
Hz, 4 Hz, 64 Hz e 4 Hz, respectivamente. Neste trabalho utilizamos somente os sinais
captados pelo dispositivo de pulso (Empatica E4).

3.2. Pré-processamento dos Dados

Nesta etapa, os dados foram formatados e preparados para o serem utilizados no modelo
proposto. Cada sinal coletado a partir do dispositivo Empatica E4 foi segmentado a cada
60 segundos, considerando-se uma janela de sobreposi¢do de 50% e sem sobreposicao.
Como cada sinal foi amostrado em uma frequéncia diferente, apds a etapa de
segmentacdo, o nimero de amostra por segmento de cada sinal (ACC, EDA, BVP,
TEMP) foi de 1920, 240, 3840 e 240, respectivamente.

Para o sinal EDA adicionou-se uma etapa extra de pré-processamento que
consiste em aplicar o algoritmo cvxEDA [Greco 2015] para extrair componentes do
sinal por meio de métodos de otimizacdo convexa. O sinal EDA possui dois
componentes principais, um componente tonico (tonic component) de varia¢ao lenta que
representa o nivel atual de condutincia da pele (SLC) e uma componente por fases
(phasic component) que muda rapidamente, representando a resposta da condutancia da
pele (SCR). Esses componentes sdo de suma importancia para classificagdo do estado de
estresse de um individuo [Setz 2009] e podem ser obtidos utilizando-se o algoritmo
cvxEDA mencionado. Além disso, um componente adicional foi extraido denominado
SMNA (Sudomotor Nerve Activity), sendo outro elemento vital para classificagdo de
estresse [Samyoun 2020].

Por fim, € realizada a normalizagdo dos sinais subtraindo-se a média e
dividindo-se pelo desvio padrdo da base de treino. Durante a fase de testes, a
normalizagdo foi realizada utilizando-se os valores calculados na base de treino.



3.3. Arquitetura de Classificacao

Esta secdo apresenta a arquitetura do modelo de aprendizado profundo multimodal
proposto. O modelo desenvolvido visa fundir as caracteristicas extraidas dos sinais de
atividade eletrodérmica (EDA) e suas componentes obtidas pelo algoritmo cvxEDA,
pulso do volume sanguineo (BVP), temperatura corporal (TEMP) e acelerdmetro (ACC)
com a finalidade de realizar a classificacio do individuo como estressado ou
nao-estressado.

Cada uma das entradas é processada por uma ramificacio do modelo formada
pelo bloco padrao que € responsdvel por extrair caracteristicas. Esse bloco padrao é
composto por 3 blocos menores formados por uma camada de convolucdo 1D, seguida
por uma uma camada de normalizacdo em lote (batch normalization), funcdo de ativacdo
Relu e uma camada de average pooling, conforme apresenta a Figura 1. No terceiro
bloco, a camada de average pooling € substituida por uma camada de global average
pooling 1D. Por fim, hd uma camada de dropout com 20% de remocgao para reduzir o
overfitting. A Tabela 1 apresenta os parametros das camadas de convolugdo utilizados.

Q Entrada |
Bloco 3
"""""""" |
Ii] Conv 1D | P Conv 1D |1 [TTY Conv 1D |
Batch Normalization Batch Normalization Batch Normalization
D Activation | D Activation | D Activation |
axeranel ool Rkl Average Pooling 1D —-— i Global Average Pooling 1D
Bloco 1 Bloco 2
Dropout |

Figura 1 - Bloco Padrao da rede neural profunda proposta.

Tabela 1. Detalhes das camadas de convolu¢cao do Bloco Padrao da arquitetura

proposta.
Bloco Kernel Size Numero de Filtros | Funcao de Ativacao
1 40 16 Relu
2 40 32 Relu
3 40 64 Relu




ApOs passarem pelo Bloco Padrio da rede, os sinais processados sao
concatenados e por fim € adicionada uma camada densa com func¢do de ativacdo
sigmoid, conforme mostra a Figura 2. Como os sinais de entrada ndo possuem o0s
mesmos tamanhos, os pesos do Bloco Padrao ndo sao compartilhados entre si, com cada
ramificacdo da rede aprendendo pesos especificos durante o treinamento. As entradas
sdo representadas como matrizes, onde o nimero de colunas representa a quantidade de
amostras registradas no tempo de 60 segundos de enjanelamento e o nimero de linhas é
dado pela quantidade de componentes de cada entrada. Por exemplo, a entrada do sinal
EDA, devido a frequéncia de amostragem ser 4 Hz, possui 240 amostras e possui quatro
componentes (sinal original e as componentes extraidas pelo cvxEDA), resultando numa
matriz de tamanho 240 x 4. As demais entradas s@o construidas de forma conforme
mostra a Figura 1.

60x4=240

EDA | | | | |.....

EDA
SMNA | | | | |77
| — 4 - »Bloco Padrao|——

EDA
TONIC

EDA
PHASIC

accx| | | | |-
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""" = 3---r--om------»|Bloco Padrao —>| Concatenate H Dense
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Figura 2. Arquitetura do Modelo de Classificacao.



3.4. Métricas de Avaliacao

O método proposto para classificacio de estado de estresse foi avaliado utilizando
quatro métricas: acurécia, revocagdo, precisdo e Fl-score. A acurédcia é a razdo de
amostras corretamente preditas. Precisdo refere-se a quantos foram acertados das
classificagcdes positivas. Revocacdo € a métrica que indica quantas o modelo consegue
classificar corretamente das amostras positivas existentes. F1-score fornece uma medida
que equilibra a precisdo e a revocacdo, pois seu valor € calculado pela média harmonica

da precisdo e revocagao.
TP+TN

Acuracla = prpreren S
. TP
Precisio = —5 07 ()
. TP
Revocacao = TPEFN 3)
Acuracia-Precisdo
F1 Score = 2 - “4)

Acuracia+Precisio

Onde TP, TN sdo, respectivamente, verdadeiro positivo e verdadeiro negativo.
Ambos ocorrem quando o modelo classifica corretamente. Para os casos onde hd
incorreta classificacdo, tem-se o FP e FN que representam, falso positivo e falso
negativo, respectivamente.

3.5. Validacao

O modelo desenvolvido foi avaliado utilizando o procedimento de validagdo cruzada
denominada leave-one-subject-out (LOSO). Esta técnica € um caso especial de k-fold
onde k ¢é igual ao nimero de pessoas na amostra. A validacdo utilizada permite que o
modelo generalize e tenha um desempenho melhor em dados de pessoas que sdao
consideradas desconhecidas para o modelo.

3.6. Detalhes de Implementacao

A arquitetura desenvolvida tem como foco a classificacdo bindria (estressado vs. ndo
estressado). O classificador foi treinado por 100 épocas, utilizando um tamanho de lote
(batch) de 64. Para a geracdo da arquitetura utilizou-se a linguagem python 3.6.9, e as
principais bibliotecas utilizadas foram: tensorflow, sklearn e numpy. O ambiente
utilizado para realizacio da criacdo, treino e validacio foi Google Colaboratory.

4. Resultados e Discussao

O primeiro experimento tem como objetivo avaliar o impacto da utilizacdo de
janelamento na acurdcia do modelo de classificagdo proposto. A Tabela 2 mostra as
taxas de acurdcia, revocagdo, precisdo e Fl-score obtidas pelo classificador quando
utiliza sobreposi¢do de dados dos sinais de 50% e sem sobreposi¢do. Percebe-se que o
uso de sobreposi¢do das janelas de dados melhora todas as métricas de avaliacdo. A
diferenca entre as acurdcias € de 2,66% e o aumento da métrica Fl-score chega a ser
5.71%.

Tabela 2. Desempenho da classificacdo de estado de estresse do método



proposto (estressado vs nao estressado).

Sobreposicao

Acuracia (%)

Revocacao (%)

Precisao (%)

F1-Score (%)

50%

95,67

89,41

94,40

91,83

0%

93,01

81,95

90,74

86,12

Com base nesses resultados, para realizar comparagdes com os trabalhos
relacionados, optou-se por utilizar o modelo com sobreposicdo das janelas de dados. A
Tabela 3 mostra que o modelo obteve taxas de acurdcia de 95,67% sendo superior a
todos os trabalhos comparados. Entretanto, o trabalho de Bobade e Vani (2020) obteve o
F1-Score de 94,25%, sendo este valor superior ao modelo proposto neste trabalho. Para
esse fato, existem duas principais justificativas: primeiro, a metodologia proposto por
Bobade e Vani (2020) realiza uma segmentacao diferente que o habitual da literatura e
também utilizam os sinais do dispositivo RespiBAN (térax), ou seja, além possuir uma
quantidade maior de dados para realizacdo do desenvolvimento do modelo , esses sinais
captados pelo térax sdo considerados, pela literatura, o padrdo ouro para a realizagdo de
classificacdo do estado de estresse.

Tabela 3. Desempenho da classificacao de estado de estresse dos baselines
(estressado vs nao estressado).

Método Acuracia Revocacao Precisao | F1-Score (%)
(%) (%) (%)

Meétodo Proposto 95,67 89,41 94,40 91,83
Schmidt et al. (2018) 93,12 - - 91,47
Bobade e Vani (2020) 95,21 - - 94,24

Rashid et al. (2021) 88,56 - - 86,18
Samyon et al. (2020) 92,10 89.70

4.1 Estudo de ablacao

O desenvolvimento da arquitetura apresentada neste artigo passou por diversas
alteracdes e adaptacdes. Com intuito de obter melhores resultados, realizou-se um
estudo de ablacdo para verificar o impacto de cada alteracdo na arquitetura de rede
proposta.

Inicialmente, em cada bloco de extracdo de caracteristicas possuiam duas
fungdes de ativagdo, uma apds a camada de convolucdo (CNN) e a outra apds a camada
de batch normalization, além de uma camada de dropout. Além disso, ndo existia
dropout ao final de cada ramificacdo.

Ao retirar-se a funcdo de ativacdo apds a camada de convolucido percebeu-se
uma melhora, como pode ser observado na Tabela 4. Outro teste realizado foi adicionar
camadas de dropout no final de cada ramificacdo da arquitetura antes da concatenagio,



obtendo-se uma melhora. Em seguida, optou-se por remover as camadas de dropout na
parte de extracdo. Como mostrado na Tabela 5, houve uma melhora significativa na
revocacdo e uma pequena melhora nas outras métricas. Por fim, o experimento foi
concluido com o aumento do kernel de cada camada de convolucdo, obtendo-se o
melhor resultado de 95,67% de acuracia e 91,83% de F1-score.

Tabela 4. Resultados do estudo de ablac¢ao.

Refinamentos Acuracia Revocacao Precisao F1-Score
(%) (%) (%) (%)
+ fungdo de ativagdo extra 91,95 81,28 87,79 84,41
- fung@o de ativagdo extra 93,17 84,34 89,90 86,61
+ dropout na classificagdo 94,01 82,93 91,69 87,09
- dropout na extragio 95,00 86,79 91,76 89,22
aumento do kernel 95,67 89,41 94,40 91,83

5. Conclusoes

Este trabalho apresentou um novo modelo para classificacdo de estresse utilizando redes
de convolucdo que utiliza os dados brutos dos sensores EDA, TEMP, BVP e ACC. As
amostras dos sensores selecionados para treinar e validar o modelo estdo disponiveis no
conjunto de dados publicos WESAD, sendo eles captados pelo dispositivo vestivel do
pulso chamado Empatica E4.

Neste artigo foram realizados dois experimentos em relacdo a sobreposicao das
janelas de dados, experimentalmente, obteve-se um resultado superior quando houve
uma sobreposi¢cdo de 50%, chegando a exceder a acuracia e Fl-score do modelo sem
sobreposicao, 2,66% e 5,71%, respectivamente. O melhor modelo atingiu uma acuricia
de 95,67% e 89,41% de revocagdo para classificacdo bindria (estressado X ndo
estressado), mostrando que a generalizacdo € possivel, visto que utilizou-se a validagcdo
leave-one-subject-out (LOSO) para verificar a generalizagdo do modelo. Comparando os
resultados obtidos do modelo proposto com os trabalhos relacionados que utilizam o
tempo de enjanelamento de 60 segundos, percebe-se que a metodologia desenvolvida
neste trabalho foi superior em cada métrica de avaliacdo, mesmo utilizando uma
quantidade menor de sinais em relacdo ao proposto por Bobade e Vani (2020).

Como possiveis trabalhos futuros, pode-se verificar a inclusao dos sinais obtidos
com o dispositivo RespiBAN. Outra possibilidade € verificar um tratamento para o
desbalanceamento das classes do dataset, bem como fazer uma avaliagdo do modelo em
dispositivos reais.
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