
第３８卷　第６期
２０１７年６月

仪 器 仪 表 学 报
ＣｈｉｎｅｓｅＪｏｕｒｎａｌｏｆＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＩｎｓｔｒｕｍｅｎｔ

Ｖｏｌ３８Ｎｏ６
Ｊｕｎ．２０１７

　收稿日期：２０１６１０　　ＲｅｃｅｉｖｅｄＤａｔｅ：２０１６１０

ＭｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｎｂａｃｋｔａｓｋｓｂａｓｅｄｏｎｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌＥＥＧ

ＤａｉＺｈｏｎｇｘｉａｎｇ１，ＢｅｚｅｒｉａｎｏｓＡｎａｓｔａｓｉｏｓ１，ＣｈｅｎＳｈｅｎＨｓｉｎｇＡｎｎａｂｅｌ２，ＳｕｎＹｕ１

（１．ＳｉｎｇａｐｏｒｅＩｎｓｔｉｔｕｔｅｆｏｒＮｅｕｒｏｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（ＳＩＮＡＰＳＥ），ＣｅｎｔｒｅｆｏｒＬｉｆｅＳｃｉｅｎｃｅ，ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｉｎｇａｐｏｒｅ，Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ
１１７４５６，Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ；２．ＳｃｈｏｏｌｏｆＨｕｍａｎｉｔｉｅｓａｎｄＳｏｃｉａｌＳｃｉｅｎｃｅｓ，ＮａｎｙａｎｇＴｅｃｈｎｏｌｏｇｉｃａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ６３７３３２，Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｈａｓｂｅｅｎｕｎｄｅｒｅｘｔｅｎｓｉｖｅｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎｏｖｅｒｔｈｅｙｅａｒｓ，ｂｅｃａｕｓｅｔｈｅｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｔｈｅｃｏｇｎｉｔｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄｅｎａｂｌｅｓｔｈｅｐｒｅｖｅｎｔｉｏｎｏｆｃｏｇｎｉｔｉｖｅｏｖｅｒｌｏａｄｉｎｇａｎｄｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｏｆｗｏｒｋｐｌａｃｅｓａｆｅｔｙ．
Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ（ＥＥＧ）ｓｉｇｎａｌｓｈａｓｂｅｅｎｆｏｕｎｄｔｏｂｅａｎｏｂｊｅｃｔｉｖｅａｎｄｎｏｎｉｎｔｒｕｓｉｖｅｍｅａｓｕｒｅｏｆｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｃｏｇｎｉｔｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄｂａｓｅｄｏｎｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌＥＥＧｄａｔａ，ｗｈｉｃｈｉｓａｎｅｓｓｅｎｔｉａｌｓｔｅｐｔｏｗａｒｄｓｒｅａｌｔｉｍｅ
ｗｏｒｋｌｏａｄｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇａｎｄｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ，ｈａｓｂｅｅｎａｍａｊｏｒｃｈａｌｌｅｎｇｅ．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ａｎｕｍｂｅｒｏｆａｄｖａｎｃｅｄｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｈａｖｅｂｅｅｎｅｍｐｌｏｙｅｄｉｎＥＥＧｂａｓｅｄｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ．Ｉｎｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙ，ｗｅｐｅｒｆｏｒｍｅｄｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｕｓｉｎｇｔｈｅＥＥＧｄａｔａｒｅｃｏｒｄｅｄｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｎｂａｃｋｔａｓｋｓ
ｗｉｔｈ２ｌｅｖｅｌｓｏｆｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ（ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｌｏｗａｎｄｈｉｇｈｌｅｖｅｌｓｏｆｗｏｒｋｌｏａｄｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ），ｅｘａｍｉｎｅｄｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆ３ｔｙｐｅｓ
ｏｆｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ（ｓｐｅｃｔｒａｌｐｏｗｅｒ，ｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍａｎｄｃｏｍｍｏｎｓｐａｔｉａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ），ａｎｄｅｖａｌｕａｔｅｄｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｆ４ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ，ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔａｎｄｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ）．
Ｏｕｒｆｉｎｄｉｎｇｓｉｎｄｉｃａｔｅｔｈａｔｃｏｍｍｏｎｓｐａｔｉａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇｗａｓｔｈｅｂｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌ
ｂａｓｅｄｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈｅｏｐｔｉｍａｌｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｗａｓａｃｈｉｅｖｅｄｂｙｃｏｍｂｉｎｉｎｇｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍｅｉｔｈｅｒｓｐｅｃｔｒａｌｐｏｗｅｒ
ｏｒｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｗｉｔｈｔｈｏｓｅｆｒｏｍｃｏｍｍｏｎｓｐａｔｉａｌｆｉｌｔｅｒｉｎｇ，ａｎｄａｄｏｐｔｉｎｇｔｈｅｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．Ｔｈｉｓｓｔｕｄｙ
ｍｉｇｈｔｐｒｏｖｉｄｅｓｏｍｅｈｅｌｐｆｕｌｇｕｉｄａｎｃｅｏｎｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｓｗｅｌｌａｓｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎ
ｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄｅｖａｌｕａｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌＥＥＧｄａｔａ．
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｍ（ＥＥＧ）；ｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌ；ｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄ；ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

基于单试验脑电图的 ｎｂａｃｋ任务中的脑力负荷分类
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（１．新加坡国立大学 生命科学中心 新加坡神经科学研究所　１１７４５６　新加坡；
２．南洋理工大学人文社会科学学院　６３７３３２　新加坡）

摘　要：近年来，脑力负荷估计已经经历了广泛的研究，因为监测认知负荷的能力能够防止认知超负荷并且改善工作场所安全。
脑电图（ＥＥＧ）信号已经被发现是一种客观和非侵入性的脑力负荷的测量方式。然而，作为实时脑力负荷监测和脑机接口研究
的重要一步，基于单试验ＥＥＧ数据的认知负荷的评估一直是一个重大的挑战。最近，许多高级的特征提取方法和机器学习算
法已经被采用于基于ＥＥＧ的脑力负荷评估中。在本研究中，使用在具有２个难度水平的 ｎｂａｃｋ任务的执行期间记录的 ＥＥＧ
数据进行了单试验脑力负荷分类，测试了３种类型的特征提取的有效性（谱功率、离散小波变换和公共空间滤波），并评估了４
种分类算法的性能（支持向量机、Ｋ近邻、随机森林和梯度推进分类器）。研究结果表明，公共空间滤波是性能最好的基于单试
验的脑力负荷分类的特征提取方法，而且最佳性能可以通过将来自谱功率或离散小波变换的特征与来自公共空间滤波的特征

相结合，并采用随机森林分类器来实现。这项研究可能对基于单试验脑电图数据的脑力负荷评估中的特征提取方法以及机器

学习算法的选择提供一些有用的指导。

关键词：脑电图；单试；精神工作量；特征提取；分类

中图分类号：Ｒ３３８．８　ＴＨ７　　　文献标识码：Ａ　　国家标准学科分类代码：４１６．６０
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ａｖｅｒａｇｉｎｇｍｅｔｈｏｄａｃｒｏｓｓａｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒｉａｌｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［１５］．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｗｏｒｋｌｏａｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌｓｉｓｃｒｉｔｉｃａｌｆｏｒｏｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆ
ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄａｓｗｅｌｌａｓｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｂｒａｉｎ
ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ（ＢＣＩ）ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［９，１５］．Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，
ｓｔｕｄｉｅｓｈａｖｅｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄｔｈｅｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙｏｆＥＥＧｂａｓｅｄ
ｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌｗｏｒｋｌｏａｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［３］ ａｎｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅｆｕｓｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ［９］ａｎｄｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆａｄｖａｎｃｅｄ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．

　　Ｇｉｖｅｎｔｈｅｅｍｂｅｄｄｅｄｒｉｃｈｔｉｍｅａｎｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ， ｖａｒｉｏｕｓｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｂｅｅｎｄｅｖｅｌｏｐｅｄａｎｄｅｍｐｌｏｙｅｄｉｎｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄ．Ｆｏｒｉｎｓｔａｎｃｅ，ｂａｎｄｓｐｅｃｉｆｉｃｓｐｅｃｔｒａｌ
ｐｏｗｅｒｓ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｈｅｔａ ［１６１８］，

ａｌｐｈａ［１９２０］ ａｎｄｂｅｔａ［２１２２］ ｂａｎｄｓ，ｈａｖｅｂｅｅｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄｔｏｂｅｈｉｇｈｌｙｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｗｉｔｈｃｏｇｎｉｔｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄ．
Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ （ＤＷＴ），ｗｈｉｃｈ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｓ ｔｈｅ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎｔｏ ｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｓ，ｈａｓａｌｓｏｂｅｅｎｆｏｕｎｄｔｏｂｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｗｏｒｋｌｏａｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［２３２５］．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｃｏｍｍｏｎ
ｓｐａｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｓ（ＣＳＰ）ｉｓａｎｏｔｈｅｒｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒ
ｏｎｌｉｎｅｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎＢＣＩｒｅｓｅａｒｃｈｔｈａｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ
ｔｈｅｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌＥＥＧｄａｔａｉｎｔｏｎｅｗｓｐａｔｉａｌｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｓｏ
ｔｈａｔｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅｓｏｆｔｈｅ ｎｅｗ ｓｉｇｎａｌｓａｒｅ ｏｐｔｉｍａｌｌｙ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ［１５］．Ｈｅｒｅ，ａｌｌｔｈｒｅｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ａｓｗｅｌｌａｓ
ｔｈｅｉｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ，ｈａｖｅｂｅｅｎｕｓｅｄｔｏｅｘｔｒａｃｔｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍ
ｔｈｅＥＥＧｓｉｇｎａｌｓｔｈａｔｗｅｒｅｆｅｄｉｎｔｏｔｈｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｏｖｅｒｔｈｅｙｅａｒｓ，ｖａｒｉｏｕｓｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｈａｖｅａｃｈｉｅｖｅｄｇｒｅａｔｓｕｃｃｅｓｓｉｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｅｎｔａｌ
ｗｏｒｋｌｏａｄｕｓｉｎｇＥＥＧ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）ａｎｄＫｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ（ＫＮＮ），
ｈａｖｅｂｅｅｎａｄｏｐｔｅｄａｎｄｐｒｏｖｅｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｍａｐｐｉｎｇｔｈｅｈｉｇｈｌｙ
ｃｏｍｐｌｅｘｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓａｎｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
ｗｏｒｋｌｏａｄ ［２６２９］．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｂｏｏｓｔｉｎｇ（ｓｕｃｈ ａｓｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ
（ＧＢＭ）［３０］）ａｎｄｂａｇｇｉｎｇ（ｓｕｃｈａｓｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ（ＲＦ）
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［３１］ ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｈａｖｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｉｍｐｒｅｓｓｉｖｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｖａｒｉｏｕｓｃｏｎｔｅｘｔｓ［３２３５］．Ｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋ，ｗｅｅｘｐｌｏｒｅｄ
ｔｈｅｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｓｅ２ｔｙｐｅｓｏｆｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｉｎｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌＥＥＧｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ａｎｄｃｏｍｐａｒｅｄｔｈｅｉｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｗｉｔｈｍｏｒｅｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇＳＶＭａｎｄＫＮＮ．

Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｕｓｉｎｇｔｈｅＥＥＧｄａｔａｒｅｃｏｒｄｅｄｄｕｒｉｎｇｎ
ｂａｃｋｔａｓｋｓｗｉｔｈｔｗｏｌｅｖｅｌｓｏｆｗｏｒｋｌｏａｄ（ｈｉｇｈｖｓ．ｌｏｗ），１）
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｂａｓｅｄ ｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，２）ｃｏｍｐａｒｅｄｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｓｗｅｌｌａｓｔｈｅｉｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ，ａｎｄ
３）ｃｏｍｐａｒｅｄｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇｔｈｅｃｏｇｎｉｔｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄ．Ｏｕｒ
ｆｉｎｄｉｎｇｓｍｉｇｈｔｓｅｒｖｅａｓａｐｒａｃｔｉｃａｌｇｕｉｄｅｌｉｎｅｆｏｒｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅｔｙｐｅｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｉｎｆｕｔｕｒｅｓｔｕｄｉｅｓｏｎ
ＥＥＧｂａｓｅｄｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．



　第６期 代忠祥 等：基于单试验脑电图的ｎｂａｃｋ任务中的脑力负荷分类 １３３７　

２　Ｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｍａｔｅｒｉａｌｓ

２．１　Ｓｕｂｊｅｃｔｓａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｉｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｓｔｕｄｙ，２１ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙｓｔｕｄｅｎｔｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄ
ｎｂａｃｋｔａｓｋｓａｔ２ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｌｅｖｅｌｓ：１ｂａｃｋａｎｄ３ｂａｃｋ．Ｔｈｅ
ｓｔｕｄｙｗａｓａｐｐｒｏｖｅｄｂｙｔｈｅＩｎｓｔｉｔｕｔｉｏｎａｌＲｅｖｉｅｗＢｏａｒｄｏｆ
ＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｉｎｇａｐｏｒｅ．Ｗｒｉｔｔｅｎｉｎｆｏｒｍｅｄｃｏｎｓｅｎｔ
ｗａｓｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍａｌｌｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓａｆｔｅｒｔｈｅｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎｏｆｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｒｏｔｏｃｏｌ．Ｔｈｅｐａｒｔｉｃｉｐａｎｔｓｗｅｒｅｒｅｉｍｂｕｒｓｅｄ
Ｓ＄２０ｆｏｒｔｈｅｉｒｐａｒｔｉｃｉｐａｔｉｏｎ．Ｆｏｕｒｓｕｂｊｅｃｔｓｗｅｒｅｅｘｃｌｕｄｅｄ
ｆｒｏｍｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓｄｕｅｔｏｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｎｕｍｂｅｒｏｆ
ｃｏｒｒｅｃｔｔｒｉａｌｓ．

ＴｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐａｒａｄｉｇｍｉｓｉｌｌｕｓｔｒａｔｅｄｉｎＦｉｇ．１．Ｔｈｅ
ｓｕｂｊｅｃｔｓｗｅｒｅｉｎｓｔｒｕｃｔｅｄｔｏｗａｔｃｈａｓｅｑｕｅｎｃｅｏｆｉｍａｇｅｓ，
ｃｏｍｐａｒｅｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｌｙｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｍａｇｅｗｉｔｈｔｈｅｏｎｅｎ（ｎ＝
１ｏｒ３）ｔｒｉａｌｓｂａｃｋ，ａｎｄｍａｋｅｔｈｅｃｏｒｒｅｃｔｒｅｓｐｏｎｓｅｗｉｔｈａ
ｋｅｙｂｏａｒｄｗｉｔｈ３ｂｕｔｔｏｎｓ：“１”，“２”ａｎｄ“３”．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，
ｔｈｅｓｕｂｊｅｃｔｓｗｅｒｅｒｅｑｕｅｓｔｅｄｔｏｒｅｍｅｍｂｅｒｂｏｔｈｔｈｅｃｏｎｔｅｎｔ
ａｎｄｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｈｅｉｍａｇｅｓｕｃｈｔｈａｔ，ｃｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅ
ｉｍａｇｅｎｔｒｉａｌｓｂａｃｋ，１）ｉｆｔｈｅｉｍａｇｅ（ｎｏｔｐｏｓｉｔｉｏｎ）ｗａｓｔｈｅ
ｓａｍｅ，ｔｈｅｙｈａｄｔｏｐｒｅｓｓ“１”；２）ｉｆｔｈｅｒｅｗａｓａｐｏｓｉｔｉｏｎ（ｎｏｔ
ｉｍａｇｅ）ｍａｔｃｈ，ｔｈｅｙｈａｄｔｏｐｒｅｓｓ“３”；３）ｉｆｂｏｔｈｔｈｅｉｍａｇｅ
ａｎｄｐｏｓｉｔｉｏｎｗｅｒｅｔｈｅｓａｍｅ，ｔｈｅｙｈａｄｔｏｐｒｅｓｓ“２”；４）ｉｆ
ｎｅｉｔｈｅｒｔｈｅｉｍａｇｅｎｏｒｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｗｅｒｅｔｈｅｓａｍｅ，ｔｈｅｙｄｏｎｏｔ
ｎｅｅｄｔｏｐｒｅｓｓａｎｙｂｕｔｔｏｎ．Ｔｈｅｒｅｗｅｒｅ８０ｔｒｉａｌｓｆｏｒｂｏｔｈ１
ｂａｃｋａｎｄ３ｂａｃｋｔａｓｋｓ．Ｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅｎｂａｃｋｔａｓｋｓ
ｗｉｔｈｉｎｅａｃｈｓｅｓｓｉｏｎｗｅｒｅｐｓｅｕｄｏｒａｎｄｏｍｉｚｅｄａｎｄｅａｃｈｓｅｓｓｉｏｎ
ｌａｓｔｅｄａｒｏｕｎｄ２０ｍｉｎｕｔｅｓ．
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ｒｅｃｏｒｄｅｄ，ｗｉｔｈｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄ１０２０ｓｙｓｔｅｍ，ｗｉｔｈｔｈｅＡＮＴｗａｖｅｇｕａｒｄｓｙｓｔｅｍ

（ＡＳＡＬａｂ，ＡＮＴＢ．Ｖ．，Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ）．Ｔｈｅｓａｍｐｌｉｎｇ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗａｓ２５６Ｈｚａｎｄｔｈｅｒｅｃｏｒｄｅｄｓｉｇｎａｌｓｗｅｒｅｒｅ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄｔｏｔｈｅａｖｅｒａｇｅｏｆｔｈｅｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓａｔｔｈｅｌｅｆｔａｎｄ
ｒｉｇｈｔｍａｓｔｏｉｄｓ，ｗｈｉｃｈｒｅｓｕｌｔｅｄｉｎ６２ ｃｈａｎｎｅｌｓｉｎｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓ．Ｔｈｅｂｉｐｏｌａｒｅｌｅｃｔｒｏｏｃｕｌｏｇｒａｍ （ＥＯＧ）
ｓｉｇｎａｌｓｗｅｒｅｒｅｃｏｒｄｅｄｗｉｔｈｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓａｔｔａｃｈｅｄｔｏｔｈｅｏｕｔｅｒ
ｃａｎｔｈｉ（ＨＥＯＧ），ａｎｄａｂｏｖｅａｎｄｂｅｌｏｗ（ＶＥＯＧ）ｔｈｅｒｉｇｈｔ
ｅｙｅ．Ｔｈｅｉｍｐｅｄａｎｃｅｓｏｆｔｈｅｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓｗｅｒｅｍａｉｎｔａｉｎｅｄ
ｂｅｌｏｗ１０ｋΩｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔｒｅｃｏｒｄｉｎｇ．Ｔｈｅｄａｔａｗｅｒｅｂａｎｄｐａｓｓ
ｆｉｌｔｅｒｅｄｆｒｏｍ ０．５～７０Ｈｚｆｏｒａｎｔｉａｌｉａｓｉｎｇ，ａｎｄｍａｉｎ
ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｓｗｅｒｅｒｅｍｏｖｅｄｂｙａｐｐｌｙｉｎｇａ５０Ｈｚｎｏｔｃｈｆｉｌｔｅｒ．

２．３　ＥＥＧｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ＴｈｅｒｅｃｏｒｄｅｄＥＥＧｓｉｇｎａｌｓｗｅｒｅｂａｎｄｐａｓｓｆｉｌｔｅｒｅｄｆｒｏｍ
１～４０Ｈｚ．Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，ｔｈｅａｒｔｅｆａｃｔｓｃａｕｓｅｄｂｙｅｙｅｂｌｉｎｋｓ
ａｎｄｅｙｅｍｏｖｅｍｅｎｔｓｗｅｒｅｒｅｍｏｖｅｄｔｈｒｏｕｇｈｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ（ＩＣＡ）［３６３７］．Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ，ｔｈｅｍｕｌｔｉ
ｃｈａｎｎｅｌＥＥＧｓｉｇｎａｌｓｗｅｒｅｆｉｒｓｔｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｉｎｔｏｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｕｓｉｎｇｔｈｅＡＭＩＣＡａｌｇｏｒｉｔｈｍ［３８］，ｆｏｌｌｏｗｉｎｇｗｈｉｃｈ
ｔｈｅｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｂｅｔｗｅｅｎｅａｃｈｏｆｔｈｅｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓａｎｄｔｈｅ
ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌａｓｗｅｌｌａｓｖｅｒｔｉｃａｌＥＯＧ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓｗｅｒｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ； ｎｅｘｔ， ｔｈｏｓｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｔｈａｔ
ｅｘｈｉｂｉｔｅｄｈｉｇｈｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｓｗｉｔｈｔｈｅＥＯＧ ｓｉｇｎａｌｓｗｅｒｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ａｎｄ ｒｅｍｏｖｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｅｒｅ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｆｒｏｍｔｈｅｒｅｍａｉｎｉｎｇｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ．
Ａｆｔｅｒｗａｒｄｓ，ｔｈｅａｒｔｅｆａｃｔｆｒｅｅＥＥＧｄａｔａｗｅｒｅｓｅｇｍｅｎｔｅｄｉｎｔｏ
ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｅｐｏｃｈｓ，ｗｉｔｈｔｈｅｂｅｇｉｎｎｉｎｇｏｆｅａｃｈｅｐｏｃｈｍａｒｋｅｄ
ｂｙｔｈｅｓｔｉｍｕｌｕｓｏｎｓｅｔｏｆｅａｃｈｔｒｉａｌａｎｄａｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗｏｆ１
ｓｅｃｏｎｄ．Ｉｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｓｔｕｄｙ，ｏｎｌｙｃｏｒｒｅｃｔｔｒｉａｌｓｗｅｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄｆｏｒｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓ．Ａｌｌｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｓｔｅｐｓ
ｗｅｒｅｃｏｎｄｕｃｔｅｄｕｓｉｎｇＥＥＧＬＡＢ［３９］．

２．４　Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

Ｔｈｒｅｅｔｙｐｅｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｅｘｔｒａｃｔｅｄｆｒｏｍ ｔｈｅＥＥＧ
ｓｉｇｎａｌｓ：Ｓｐｅｃｔｒａｌｐｏｗｅｒ，ｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ（ＤＷＴ）
ａｎｄｃｏｍｍｏｎｓｐａｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｓ（ＣＳＰ）．Ｅａｃｈｏｆｔｈｅｓｅｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓ，ａｎｄｔｈｅｉｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ，ａｒｅｅｍｐｌｏｙｅｄ
ｆｏｒｔｈｅｓｉｎｇｌｅｔｒａｉｌＥＥＧｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
２．４．１　Ｂａｎｄｐｏｗｅｒ

ＴｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｐｏｗｅｒｏｆＥＥＧｓｉｇｎａｌｓ，ｍｏｓｔｌｙｉｎｔｈｅｔｈｅｔａ
（４～７Ｈｚ），ａｌｐｈａ（８～１２Ｈｚ）ａｎｄｂｅｔａ（１２～３０Ｈｚ）
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｂａｎｄｓ，ｈａｓｂｅｅｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄｔｏｂｅ
ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅｏｆｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄ［３，４０４１］．Ｈｅｒｅ，ｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌ
ｐｏｗｅｒｓｉｎｔｈｅｓｅ３ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｂａｎｄｓｏｆａｌｌｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓｗｅｒｅｕｓｅｄ
ａｓｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ，ｗｈｉｃｈｌｅｄｔｏ６２×
３＝１８６ｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｅａｃｈｔｒｉａｌ．
２．４．２　Ｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ
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Ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ（ＷＴ）ｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙａｄｏｐｔｅｄｉｎ
ｖａｒｉｏｕｓＥＥＧ ｓｔｕｄｉｅｓｄｕｅｔｏｉｔｓａｄｖａｎｔａｇｅｉｎｔｉｍｅａｎｄ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［２３，４２４４］．ＩｎＷＴ，ｔｈｅｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆａｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗｓｗｉｔｈｖａｒｉａｂｌｅｓｉｚｅｓｓｕｃｈｔｈａｔｈｉｇｈ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｕｓｉｎｇｓｈｏｒｔｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗｓ，
ｗｈｅｒｅａｓｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆａｓｉｇｎａｌｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ
ｔｈｏｕｇｈｌｏｎｇｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗｓ［４２］．Ｔｈｅｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ（ＣＷＴ）ｏｆａｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｘ（ｔ）ｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙ：

ＣＷＴ（ａ，ｂ）＝∫
∞

－∞
ｘ（ｔ） １

槡 ａ
φｔ－ａ( )ｂ

ｄｔ （１）

ｗｈｉｃｈφｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓｔｈｅｗａｖｅｌｅｔｆｕｎｃｔｉｏｎ，ａｎｄａａｎｄｂａｒｅ
ｔｈｅｓｃａｌｉｎｇａｎｄｓｈｉｆｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｉｎ
ｏｒｄｅｒｔｏａｖｏｉｄｔｈｅｈｕｇｅｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｃｏｓｔｏｆｅｖａｌｕａｔｉｎｇｔｈｅ
ｗａｖｅｌｅｔｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓａｔｅｖｅｒｙｐｏｓｓｉｂｌｅｖａｌｕｅｓｏｆａａｎｄｂ，
ｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ（ＤＷＴ）ｉｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙａｓｓｉｇｎｉｎｇ
ｄｉｓｃｒｅｔｅｖａｌｕｅｓｔｏｔｈｅｓｃａｌｉｎｇａｎｄｓｈｉｆｔｉｎｇｐａｒａｍｅｔｅｒｓ：

ＤＷＴ（ｊ，ｋ）＝∫
∞

－∞
ｘ（ｔ） １

２槡
ｊ
φｔ－ｋ２

ｊ

２( )ｊ ｄｔ （２）

ｗｈｉｃｈｃａｎｂｅｏｂｔａｉｎｅｄｆｒｏｍｅｑｕａｔｉｏｎ（１）ｂｙｒｅｐｌａｃｉｎｇ
ａｗｉｔｈ２ｊ ａｎｄ ｂｗｉｔｈ ｋ２ｊ． ＤＷＴ ｃａｎ ｂｅｅｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ
ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｍａｎｎｅｒ：ｔｈｅｓｉｇｎａｌｉｓｐａｓｓｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈａｑｕａｄｒａｔｕｒｅｍｉｒｒｏｒｆｉｌｔｅｒ，ｗｈｉｃｈｃｏｎｓｉｓｔｓｏｆ１）ａ
ｈｉｇｈｐａｓｓｆｉｌｔｅｒｔｈａｔｐｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｄｅｔａｉｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｌｅｖｅｌ１
（Ｄ１）ａｎｄ２）ａｌｏｗｐａｓｓｆｉｌｔｅｒｔｈａｔｙｉｅｌｄｓｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｌｅｖｅｌ１（Ａ１）；ｎｅｘｔ，Ａ１ｉｓｐａｓｓｅｄｔｏａｎｏｔｈｅｒ
ｑｕａｄｒａｔｕｒｅｍｉｒｒｏｒｆｉｌｔｅｒ，ｔｈｒｏｕｇｈｗｈｉｃｈｔｈｅｌｅｖｅｌ２ｄｅｔａｉｌａｎｄ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｉｇｎａｌａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄ；ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｓ
ｒｅｐｅａｔｅｄｕｎｔｉｌｔｈｅｄｅｓｉｒｅｄｎｕｍｂｅｒｏｆｌｅｖｅｌｓａｒｅｒｅａｃｈｅｄ［４５］．
Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｔｈｅＤａｕｂｅｃｈｉｅｓ４（ｄｂ４）ｗａｖｅｌｅｔｉｓｕｓｅｄａｓ
ｔｈｅｗａｖｅｌｅｔｆｕｎｃｔｉｏｎ．Ｍｏｒｅｏｖｅｒ，ｔｈｅＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓｗｅｒｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｄｉｎｔｏ５ｌｅｖｅｌｓ（Ｄ１：６４～１２８Ｈｚ，Ｄ２：３２～
６４Ｈｚ，Ｄ３：１６～３２Ｈｚ，Ｄ４：８～１６Ｈｚ，ａｎｄＤ５：４～
８Ｈｚ），ａｎｄｔｈｅｄｅｔａｉｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｉｎｌｅｖｅｌｓ３，４ａｎｄ５
（ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｂｅｔａ，ａｌｐｈａａｎｄｔｈｅｔａｂａｎｄｓ）ｗｅｒｅ
ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｔｈｅｅｎｅｒｇｉｅｓｏｆｔｈｅｄｅｔａｉｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｅａｃｈ
ｃｈａｎｎｅｌｉｎｔｈｅ３ｓｃａｌｅｓａｒｅｕｓｅｄａｓｆｅａｔｕｒｅｓ［２３，４６］：

Ｅｃ＝
１
Ｎ∑ｉ＝３，４，５Ｄ

２
ｉ （３）

ｗｈｉｃｈＮｉｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｉｍｅｐｏｉｎｔｓｉｎｅａｃｈｔｒｉａｌ（Ｎ＝
２５６）．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，６２×３＝１８６ｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｐｒｏｄｕｃｅｄｆｏｒ
ｅａｃｈｔｒａｉｌ．
２．４．３　Ｃｏｍｍｏｎｓｐａｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｓ

Ｔｈｅｃｏｍｍｏｎｓｐａｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｓｔｅｃｈｎｉｑｕｅｉｓａｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｆｏｒｅｘｔｒａｃｔｉｎｇｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈ

ｏｆＢｒａｉｎＣｏｍｐｕｔｅｒＩｎｔｅｒｆａｃｅ（ＢＣＩ）ｆｏｒｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［４７４８］．ＴｈｅＣＳＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｄｅｒｉｖｅｓｔｈｅｏｐｔｉｍａｌ
ｓｐａｔｉａｌｆｉｌｔｅｒｔｈａｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｓｔｈｅｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌＥＥＧｄａｔａｔｏａ
ｎｅｗｓｐａｔｉａｌｓｐａｃｅｓｕｃｈｔｈａｔｔｈｅｉｎｔｅｒｃｌａｓｓｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｉｎｔｈｅ
ｖａｒｉａｎｃｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｆｉｌｔｅｒｅｄＥＥＧｓｉｇｎａｌｓａｒｅｍａｘｉｍｉｚｅｄ［４７］．
Ｉｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｓｔｕｄｙ， ｔｈｅｖａｒｉａｎｃｅｓｏｆｔｈｅ１０ ｍｏｓｔ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅＣＳＰｆｅａｔｕｒｅｓａｒｅｅｍｐｌｏｙｅｄ．

２．５　Ｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

Ｆｏｕｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓａｒｅ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｆｏｒｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅｔｒａｉｌ
ｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｓｔｕｄｙ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ２
ｐｏｐｕｌａｒｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ：Ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇａｎｄ
ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔ（ＲＦ）ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ，ａｎｄ２ｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ
ｉｎＥＥＧｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ：Ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ（ＫＮＮ）
ａｎｄｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ．ＴｈｅＳｃｉｋｉｔ
ｌｅａｒｎｐａｃｋａｇｅｉｎＰｙｔｈｏｎ［４９］ｉｓｕｓｅｄｆｏｒｔｈｅＲＦ，ＳＶＭａｎｄ
ＫＮＮｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ，ａｎｄｔｈｅＸＧＢｏｏｓｔＰｙｔｈｏｎｐａｃｋａｇｅ［３２］ｉｓｕｓｅｄ
ｆｏｒｔｈｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ．

Ｆｏｒｅａｃｈ ｓｕｂｊｅｃｔ， ｌｅａｖｅｏｎｅｏｕｔ（ＬＯＯ） ｃｒｏｓｓ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｗａｓｕｓｅｄｔｏｅｖａｌｕａｔｅｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ．ＴｈｅＬＯＯｍｅｔｈｏｄｈａｓ
ｂｅｅｎ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ａ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｕｎｂｉａｓｅｄ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｒｕｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｔｈｅｍｏｄｅｌａｎｄｔｈｅ
ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｔｏｎｅｗｔｅｓｔｉｎｇ
ｄａｔａ［５０５１］．ＩｎｅａｃｈｉｔｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＬＯＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ｏｎｅｏｆ
ｔｈｅｔｒｉａｌｓｗａｓｔｒｅａｔｅｄａｓｔｈｅｔｅｓｔｉｎｇｓａｍｐｌｅ，ｗｈｅｒｅａｓｔｈｅ
ｒｅｍａｉｎｉｎｇｔｒｉａｌｓｗｅｒｅｕｓｅｄａｓｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ；ｔｈｅｐｅｒｃｅｎｔａｇｅ
ｏｆｃｏｒｒｅｃｔｌｙｐｒｅｄｉｃｔｅｄｔｒｉａｌｓｗｅｒｅｕｓｅｄａｓｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒｔｈｅｐａｒｔｉｃｕｌａｒｓｕｂｊｅｃｔ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｖｏｉｄｔｈｅ
ｃｕｒｓｅｏｆｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙｗｈｅｎｕｓｉｎｇｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｐｏｗｅｒａｎｄ
ＤＷＴａｓｆｅａｔｕｒｅｓ，ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｗａｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄｗｉｔｈｉｎ
ｅａｃｈｉｔｅｒａｔｉｏｎｏｆｔｈｅＬＯＯｐｒｏｃｅｓｓｂｙｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｓ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏｔｈｅｔｏｐ３０Ｆｖａｌｕｅｓ，ｗｈｉｃｈｗｅｒｅｄｅｒｉｖｅｄ
ｆｒｏｍＡＮＯＶＡａｎａｌｙｓｉｓｂｅｔｗｅｅｎｅａｃｈｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄ
ｔｈｅｃｌａｓｓｌａｂｅｌｓ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｔｈｅｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｐｏｗｅｒａｎｄＤＷＴｆｅａｔｕｒｅｓｔｈａｔａｒｅｉｍｐｏｒｔａｎｔｆｏｒｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌ
ｗｏｒｋｌｏａｄｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｏｎ ａｃｒｏｓｓｓｕｂｊｅｃｔｓ， ｏｎｅａｄｄｉｔｉｏｎａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｗａｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄｆｏｒｅｖｅｒｙｓｕｂｊｅｃｔａｆｔｅｒｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓｗｉｔｈｔｈｅＡＮＯＶＡｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，ａｎｄｔｈｏｓｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓｔｈａｔｗｅｒｅｓｅｌｅｃｔｅｄｆｏｒａｔｌｅａｓｔ６ｓｕｂｊｅｃｔｓｗｅｒｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄａｎｄｐｒｅｓｅｎｔｅｄ．

Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｆａｃｉｌｉｔａｔｅｕｎｂｉａｓｅｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓｏｆｔｈｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ，ｆｏｒｅａｃｈｔｙｐｅｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ
ａｓｗｅｌｌａｓｅａｃｈｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ，ｔｈｅｆｒｅｅｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｏｆｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓａｒｅｔｕｎｅｄｔｈｒｏｕｇｈｇｒｉｄｓｅａｒｃｈａｎｄｔｈｅ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｉｅｓｏｂｔａｉｎｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅｂｅｓｔｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓａｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｓｅｃｔｉｏｎｓ．



　第６期 代忠祥 等：基于单试验脑电图的ｎｂａｃｋ任务中的脑力负荷分类 １３３９　

２．５．１　Ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇ
Ｔｈｅｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙｔｒａｉｎｓａ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｗｅａｋｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｔｏｇｒａｄｕａｌｌｙｏｐｔｉｍｉｚｅ
ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ［３０］ ａｎｄ ｈａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｍａｎｙｒｅａｌｗｏｒｌｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｐｒｏｂｌｅｍｓ［３２］．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｗｅｈａｖｅｅｘｐｌｏｒｅｄｗｈｅｔｈｅｒｔｈｉｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｃａｎｂｏｏｓｔｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｏｆＥＥＧｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌｗｏｒｋｌｏａｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．Ｗｅｈａｖｅａｄｏｐｔｅｄ ｔｈｅｅＸｔｒｅｍｅＧｒａｄｉｅｎｔ
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ｗｈｉｃｈｐｒｏｖｉｄｅｓｖａｒｉｏｕｓａｄｖａｎｔａｇｅｓｓｕｃｈａｓｆａｓｔｔｒａｉｎｉｎｇｓｐｅｅｄ
ａｎｄｓｕｐｅｒｉｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏａｖｏｉｄｅｘｃｅｓｓｉｖｅ
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ｂａｓｅｄｏｎｐｒｉｏｒｋｎｏｗｌｅｄｇｅａｎｄｆｉｘｅｄ：ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ＝ ２，
ｇａｍｍａ＝０，ｍａｘ＿ｄｅｌｔａ＿ｓｔｅｐ＝０，ｓｕｂｓａｍｐｌｅ＝０．８，
ｃｏｌｓａｍｐｌｅ＿ｂｙｔｒｅｅ＝０．４，ａｌｐｈａ＝０．５，ｌａｍｂｄａ＝０；
ｗｈｅｒｅａｓｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒｅｅｓｉｓｃｈｏｓｅｎｉｎｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇｓｅｔ：
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ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ，ｅａｃｈｏｆｔｒｅｅｓｉｓｔｒａｉｎｅｄｏｎａ
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ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ［３１］．ＲＦｈａｓｂｅｅｎｐｒｅｖｉｏｕｓｌｙｅｍｐｌｏｙｅｄｉｎｖａｒｉｏｕｓ
ＥＥＧ ｓｔｕｄｉｅｓ ａｎｄ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｏ ｂｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｉｎ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｎｔａｌｓｔａｔｅｓ［３３３５］．Ｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋ，ｗｅ
ｈａｖｅａｓｓｅｓｓｅｄｔｈｅｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆＲＦｆｏｒｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇｍｅｎｔａｌ
ｗｏｒｋｌｏａｄｕｓｉｎｇｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌＥＥＧｓｉｇｎａｌｓ．Ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒｅｅｓ
ｉｎｔｈｅＲＦａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓｔｕｎｅｄｂｙａｐｐｌｙｉｎｇｔｈｅｆｏｌｌｏｗｉｎｇ
ｖａｌｕｅｓ：｛５０，１００，１５０，２００｝．
２．５．３　ＳＶＭａｎｄＫｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

Ｂｏｔｈｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）ａｎｄＫｎｅａｒｅｓｔ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ（ＫＮＮ）ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｈａｖｅｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎＥＥＧ
ｓｔｕｄｉｅｓｆｏｒｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［２６２９］．ＦｏｒＳＶＭ，ｔｈｅ
ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ（ｒｂｆ）ｋｅｒｎｅｌｉｓｕｓｅｄａｎｄｔｈｅｆｒｅｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ，Ｃａｎｄｇａｍｍａ，ａｒｅｂｏｔｈｇｒｉｄｓｅａｒｃｈｅｄｕｓｉｎｇｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇｖａｌｕｅｓ：｛ｅ－６，ｅ－４，ｅ－２，ｅ２，ｅ４，ｅ６｝．ＦｏｒＫＮＮ，
ｔｈｅｎｕｍｂｅｒｏｆｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ（Ｋ）ｕｓｅｄｉｎｔｈｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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ｗｏｒｋｌｏａｄ ｔｈａｔｕｔｉｌｉｚｅｄ ＤＷＴ ａｓ ａ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
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ｅｔａｌ． Ｓｔａｔｅ ｏｆ ｓｃｉｅｎｃｅ： ｍｅｎｔａｌ ｗｏｒｋｌｏａｄ ｉｎ
ｅｒｇｏｎｏｍｉｃｓ［Ｊ］．Ｅｒｇｏｎｏｍｉｃｓ，５８（１）：１１７．

［２］　ＫＡＮＴＯＷＩＴＺＢＨ．Ｄｅｆｉｎｉｎｇａｎｄｍｅａｓｕｒｉｎｇｐｉｌｏｔｍｅｎｔａｌ
ｗｏｒｋｌｏａｄ［Ｃ］．ＮＡＳＡＬａｎｇｌｅｙＲｅｓｅａｒｃｈＣｅｎｔｅｒ，Ｍｅｎｔａｌ
ＳｔａｔｅＥｓｔｉｍａｔｉｏｎ，１９８８：１７９１８８．

［３］　ＢＲＯＵＷＥＲＡＭ，ＨＯＧＥＲＶＯＲＳＴＭＡ，ＶＡＮＥＲＰＪＢ，
ｅｔａｌ．ＥｓｔｉｍａｔｉｎｇｗｏｒｋｌｏａｄｕｓｉｎｇＥＥＧｓｐｅｃｔｒａｌｐｏｗｅｒａｎｄ
ＥＲＰｓｉｎｔｈｅｎｂａｃｋｔａｓｋ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｕｒａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１２，９（４）：０４５００８．

［４］　ＣＯＬＬＥＴＣ，ＡＶＥＲＴＹ Ｐ，ＤＩＴＴＭＡＲ Ａ．Ａｕｔｏｎｏｍｉｃ
ｎｅｒｖｏｕｓｓｙｓｔｅｍａｎｄｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅｒａｔｉｎｇｓｏｆｓｔｒａｉｎｉｎａｉｒ
ｔｒａｆｆｉｃｃｏｎｔｒｏｌ［Ｊ］．ＡｐｐｌｉｅｄＥｒｇｏｎｏｍｉｃｓ，２００９，４０（１）：
２３３２．

［５］　ＺＩＪＬＳＴＲＡＦＲＨ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｉｎｗｏｒｋｂｅｈａｖｉｏｕｒ：Ａ
ｄｅｓｉｇｎａｐｐｒｏａｃｈｆｏｒｍｏｄｅｒｎｔｏｏｌｓ［Ｄ］．ＴＵＤｅｌｆｔ：Ｄｅｌｆｔ
ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，１９９３．

［６］　ＷＩＬＳＯＮＧＦ，ＥＧＧＥＭＥＩＥＲＦＴ．Ｐｓｙｃｈｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ
ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｗｏｒｋｌｏａｄｉｎｍｕｌｔｉｔａｓｋｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔｓ［Ｍ］．
Ｄａｍｏｓ：Ｍｕｌｔｉｐｌｅｔａｓｋｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ，１９９１．

［７］　ＧＡＩＳ，ＬＩＵＪ，ＬＩＵＸ，ｅｔａｌ．Ｓｔｕｄｙｏｎｔｈｅｄｅｓｉｇｎ，
ｐｒｅｐａｒａｔｉｏｎａｎｄｔｅｓｔｏｆａｎｏｖｅｌｄｒｙｅｌｅｃｔｒｏｄｅｆｏｒｌｏｎｇｔｅｒｍ
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Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，２０１６，３７（１）：１４４１５１．

［８］　ＹＵＫ，ＰＲＡＳＡＤＩ，ＭＩＲＨ，ｅｔａｌ．Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄ
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ａｎｄｅｙｅｒｅｌａｔｅｄｍｅａｓｕｒｅｓｆｏｒｔｈｅａｓｓｅｓｓｍｅｎｔｏｆｍｅｎｔａｌ
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［１２］　ＢＡＤＤＥＬＥＹＡ．Ｗｏｒｋｉｎｇｍｅｍｏｒｙ：Ｔｈｅｏｒｉｅｓ，ｍｏｄｅｌｓ，
ａｎｄｃｏｎｔｒｏｖｅｒｓｉｅｓ［Ｊ］．ＡｎｎｕａｌＲｅｖｉｅｗｏｆＰｓｙｃｈｏｌｏｇｙ，
２０１２，６３（１）：１２９．

［１３］　ＢＡＤＤＥＬＥＹＡ．Ｗｏｒｋｉｎｇｍｅｍｏｒｙ：Ｌｏｏｋｉｎｇｂａｃｋａｎｄ
ｌｏｏｋｉｎｇｆｏｒｗａｒｄ［Ｊ］．ＮａｔｕｒｅＲｅｖｉｅｗｓＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，

２００３，４（１０）：８２９８３９．
［１４］　ＳＷＥＬＬＥＲＪ．Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｌｏａｄｄｕｒｉｎｇｐｒｏｂｌｅｍ ｓｏｌｖｉｎｇ：

Ｅｆｆｅｃｔｓｏｎｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｊ］．ＣｏｇｎｉｔｉｖｅＳｃｉｅｎｃｅ，１９８８，
１２（２）：２５７２８５．

［１５］　ＭＬＬＥＲＫＲ，ＴＡＮＧＥＲＭＡＮＮＭ，ＤＯＲＮＨＥＧＥＧ，
ｅｔａｌ．ＭａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌＥＥＧ
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