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摘　要: 注意力不能集中是一种注意力障碍, 该现象普遍存在于青少年中, 这直接影响人们的学习和工作效率. 传统

的注意力检测方法大多依赖对表情、姿势等行为的观察, 难以客观精准地反映注意力情况. 随着生理检测技术的迅

猛发展, 基于脑电信号的注意力检测近年来受到极大的关注. 然而, 相关研究仍存在检测准确率不高的问题. 本研究

收集了 155位大学生在注意力集中、注意力非集中和放松 3种状态下的脑电信号, 并基于信号的小波特征、微分

熵特征及功率谱特征, 采用多种机器学习方法对 3种注意力状态进行了识别. 结果表明, 脑电信号的小波特征, 微分

熵特征及功率谱特征可以有效区分被试的注意力状态, 且基于对称双通道特征的平均准确率为 (80.84±3)%, 其检测

精度明显高于基于单通道特征的检测精度.
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Abstract: Lack of concentration is an attention disorder that is common among teenagers, and it directly affects people’s
learning and work efficiency. Most of the traditional attention detection methods rely on the observation of expressions,
postures, and other behaviors and fail to objectively and accurately reflect attention states. Amid the rapid development of
physiological detection technology, attention detection based on electroencephalography (EEG) signals has received
considerable attention recently. However, related studies still have the problem of low detection accuracy. In this study,
the EEG signals of 155 college students in the three states of being focused, distracted, and relaxed are collected, and the
three attention states are identified by various machine learning methods on the basis of the wavelet features, differential
entropy features and power spectrum features of the signals. The results show that these features of EEG signals can
effectively distinguish the attention states of the subjects. The average accuracy of the detection method based on
symmetrical dual-channel features is (80.84±3)%, and the detection precision of this method is significantly higher than
that of the method based on single-channel features.
Key words: attention detection; EEG signal; symmetrical dual-channel; random forest; machine learning

 

 1   引言

 1.1   研究背景

注意力是指一个人的心理活动指向和专注于某事

物的能力, 是人们在生活和实践中必须具备的重要心

理素质. 注意力不能集中是一种注意力障碍, 主要表现

为无法将心理活动指向某一个具体事物, 或者无法将
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全部的精力集中到该事物上, 同时无法抑制对无关事

物的注意[1]. 注意力长期不集中, 不是暂时性问题, 而是

与智力相关的认知问题, 对青少年的发展有着举足轻

重的作用. 注意缺陷与多动障碍 (attention deficit and
hyperactivity disorder, ADHD)俗称多动症, 是指以明显

注意集中困难、注意持续时间短暂、活动过度或冲动

为主要特征的一组综合征, 多发于儿童及青少年, 患病

率约为 3%–5%[2]. 同时, 青少年注意力问题也是教育一

直关注的重点, 可以反映教学效果和学习效率. 我国第

1 次大规模注意力调查结果显示: 仅 58.8% 的青少年

上课时能集中注意力, 39.7% 的人能坚持听课 30 min
以上. 因此, 客观、有效地评估学生的注意力, 对青少

年的健康成长以及教育教学都具有重要的指导作用[3].
 1.2   研究现状

注意力检测的方法主要可以分为 3 种: 第 1 种是

基于对表情、姿势等外部行为的观察, 该方法依赖人

工观察, 具有较强的主观性, 且耗费大量人力. 第 2 种

是基于面部表情、目光等的仪器检测, 如通过穿戴式

设备记录人眼信号进行注意力检测. 例如, Rosengrant
等人使用便携式眼动仪来记录学生在课堂上的注意力,
发现学生和教师互动可以有效维持学生的注意力[4]. 该
方法基于仪器监测被试的外部行为, 可比人工观察提

供更客观和准确的注意力监测结果, 但该方法对于一

些伪装性行为难以分辨, 所以也难以精准地反映出真

实的注意力. 第 3种是基于生理信号的检测, 如通过脑

影像设备记录脑神经活动信号进行注意力检测, 该方

法可以更客观、准确地反应注意力情况, 而且能具体

到特定事件的注意力检测. 由于脑电设备的便携、成

本低等优点, 基于脑电信号的注意力检测近年来受到

了越来越多的关注[5]. 例如, Kosmyna 等人提出了基于

EEG 的可穿戴系统 AttentivU, 并测试了 48 名成年人

在学习场景和面对面讲座中的参与度[6]. Gupta和 Kumar
利用单电极脑电图设备测量学生在观看在线课程视频

的注意力水平[7]. Ming 等人对 6 人在注意力集中、注

意力非集中和休息 3 种不同状态下进行了 EEG 信号

采集, 并引入了多尺度熵来区分 3个注意力状态[8].
在基于脑电信号的注意力检测中, 传统方法是通

过提取与注意力相关的脑电特征进行分析, 如特定频

率波段的能量或者功率谱[9]. 这种方法虽然容易实现,
但由于大脑头皮在不同状态的脑电能量水平差异较小,
因此以某个波段脑电的某个能量特征来识别注意力,

可能导致较高的误判率[10]. 近些年由于机器学习以及

深度学习的快速发展, 越来越多的研究利用机器学习

或深度学习算法进行注意力分类并取得了很好的结果.
例如, Li 等人使用 K 最近邻分类器对 3 种注意力级别

的脑电信号进行分类[11]. Hu 等人使用 CFS+KNN (基
于相关的特征选择+K近邻)算法对高、中、低 3类注

意力的脑电信号进行区分[12]. Liu等人基于学生的脑电

信号和支持向量机 (support vector machine, SVM)判断

学生在教学过程中是否专心, 即区分被试的注意力和

注意力非集中状态[10]. Aziz等人基于希尔伯特-黄变换

(Hilbert-Huang transform, HHT)和极限学习机 (extreme
learning machine, ELM)分类器对注意力集中和注意力

不集中两种状态进行识别[13]. Peng 等人基于 α 和 β 波

的频带功率及其谱熵, 提出一种 HHT+SVM方法识别

参与者的注意力集中和放松状态[9]. 陈群等人应用仿真

对 6位受试者在注意和非注意两种状态下的脑电信号

进行分析和区分, 发现深度森林算法对注意力状态识

别的准确率达 95% 以上[14]. 双通道是指脑电采集时使

用脑电两个电极采集的数据, Zhang 等人通过双通道进

行睡眠分期, 测试结果达到 89%左右的分类准确率[15].
根据脑区对称的原理, 对称的两个脑电采集点, 称为对

称双通道, 本文将探讨对称双通道在注意力分类的效果.
 1.3   研究意义

目前, 基于脑电信号的注意力检测研究仍存在被

试人数过少、多通道数据依赖或分类准确率不高的问

题. 因此, 本文对包含 155名大学生的大型脑电数据集

进行分析, 提取脑电信号的小波特征、微分熵特征及

功率谱特征, 并分别基于单通道特征和对称双通道特

征, 使用多种机器学习分类器对被试的注意力集中、

注意力非集中和休息 3 种状态进行了识别. 目前还没

有研究基于双通道脑电特征对注意力进行检测的, 本
文是首次. 这种轻便的方法可能可能为注意力检测提

供新的检测手段, 并可能用于临床环境中检测注意力

缺陷多动障碍.

 2   研究方法

 2.1   实验对象

本研究共招募了 155 人进行实验 ,  均为年龄在

18–24 岁的在校大学生. 其中男性为 90 人, 女性被试

65人. 被试均无报告有精神类疾病患病历史. 要求被试

在实验前 24小时无服用精神类药物且充分休息. 所有
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被试在实验前已经知晓所有实验细节, 并签署书面知

情同意书.
 2.2   实验采集设备

本研究中的 EEG信号是使用 32通道的 ESI Neuro-
Scan系统 (Compumedics, Neuroscan, Inc., Australia)收
集的. 电极位置按脑电图国际标准导联 10-10 系统[16]

放置, 如图 1 所示. 其中 A1 和 A2 为参考电极以右侧

乳突为参照, 接地电极放置于受试者前额. 其余 30 个

通道包括 12 对对称电极 (Fp1/Fp2、F7/F8、F3/F4、
FT7/FT8、FC3/FC4、T3/T4、C3/C4、TP7/TP8、
CP3/CP4、P7/P8、P3/P4 和 O1/O2) 和 6 个中轴电极

(Fz、FCz、Cz、CPz、Pz 和 Oz). 在数据采集过程中,
所有电极的阻抗保持在 5 kΩ 以下. 实验过程中, 由于

设备的问题, 导致 TP7, TP8, P7, P8, P3, P4, O1 和

O2 通道的数据噪声过大. 因此, 在数据分析过程中我

们剔除了这 8个通道的数据.
 

Left Right

 
图 1    脑电通道布局

 

 2.3   实验步骤

每个被试的整个实验共包含 3种不同状态的任务:
注意力集中 (心算)、注意力非集中 (安静并想象别的

事情) 和休息 (放松状态). 在注意力集中状态中, 在进

行注意任务的时候, 屏幕会以两秒的频率随机给出数

字, 要求被试进行减去 3的心算活动, 并在试验的过程

中保持安静, 只进行心算活动. 在注意力非集中任务中,
要求被试静坐, 不要动, 注意力不要集中, 视觉以及思

维不要一直聚焦于一个点、一件事, 可以想象自己腿

动, 手脚动, 用余光四处看看等. 进行放松任务时, 被试

可以稍稍闭眼, 小幅度活动, 保持安静的状态, 思维不

要集中. 每个任务各进行 10 次, 每次 1 min, 每个被试

总共进行 30 个任务试验, 顺序随机, 总时长为 30 min.
实验范式如图 2所示.
 

Trial 1 Trial n Trial 30

注意力集中 (或注意力非集中或放松) 
图 2    实验范式

 

 2.4   数据处理

 2.4.1    数据预处理

脑电信号的原始采样频率为 1 000 Hz, 为了方便

数据分析, 我们首先将信号下采样到 250 Hz. 由于眼电

信号和肌电等对脑电信号会有比较明显的干扰, 为了

去除这些干扰, 我们对下采样的数据进行了 1–50 Hz
的带通滤波.
 2.4.2    脑电信号的特征提取

在提取特征之前, 我们首先将预处理后的脑电信

号使用带通巴特沃斯滤波器进行频带提取, 共提取了

5 个常用的频带: delta (1–3 Hz), theta (4–7 Hz), alpha
(8–13 Hz), beta (14–30 Hz)和 gamma (30–50 Hz). 然后,
我们对每个被试的每个通道数据分别提取 5个频段的

功率谱密度 (power spectral density, PSD)特征, 微分熵

(differential entropy, DE) 特征和小波变换特征用于注

意力状态的识别.
(1)功率谱密度 (PSD)特征

功率谱密度是脑电信号常用的传统频域特征之一,
它表明了信号或者时间序列的功率在频率上的分布[17].
为了获得频域上的能量谱特征值, 我们首先采用离散

的短时傅里叶变换 (short-time Fourier transform, STFT),
将时域上的脑电信号映射到频域上. 同时, 采用汉宁窗

作为 STFT的窗函数, 并将窗口大小设为 1 s, 对时域序

列上每 1 s的数据都进行一次傅里叶变换, 从而不仅获

得了脑电的频域序列, 又能够获得脑电频域特征值随

时间的变化趋势. 最后, 将短时傅里叶变换得到的频域

序列, 利用式 (1)分别计算 5个频段的功率谱密度:

PSD =
∑

abs
(
fftDatai

)2/(EndN −StartN +1) (1)

fftDatai

EndN StartN
其中,  是指频域信号上第 i 个点对应的信号数

值,  是一个频段的结束点位置,  是该频段

开始点位置. 这样, 每个样本可以提取 5 个 PSD 特征

数据.
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(2)微分熵 (DE)特征

σ2

微分熵是香农信息熵在连续变量上的推广, 用于

测量连续随机变量的复杂性[18], 具有能够分辨出高频

能量和低频能量的脑电模式的能力. 微分熵由 Shi 等
人[19] 于 2013年首次提出, 并应用于基于脑电的疲劳检

测问题, 他们通过对脑电数据的观察, 认为在脑电常用

频段上, 信号的时间序列 X 很大程度上是服从高斯分

布 N(μ,  ) 的, 因此, 对于一个固定频段 i, 微分熵可以

定义[20] 为:

DE =−
∫ ∞
−∞

p (x) log (p (x))dx =
1
2
log(2πeσ2) (2)

其中:

p (x) =
1

√
2πσ2

e−
(x−µ)
2πσ2 (3)

用式 (3), 我们可以分别计算得到 5 个频段上脑电

的 DE 特征值.
(3)小波特征

小波变换是由傅里叶变换发展起来的一种多尺度

的信号分析方法, 在时间、尺度两域都具有表征信号

局部特征的能力, 因此非常适合分析非平稳脑电信号

的瞬态和时频特性. 本文使用离散小波变换计算小波

特征, 公式[21] 如下:

c j,k =

∫ ∞
−∞

f (t)×ϕ j,k (t)dt (4)

其中:

ϕ j,k = 2− j/2ϕ(2− jt− k) (5)

 2.4.3    脑电信号分类算法

本文使用了 6种机器学习算法对注意力脑电信号

进行分类, 包括随机森林 (random forest)、级联森林

(cascade forest)、感知机 (perceptron)、K近邻算法 (K
neighbors)、支持向量机分类器 (SVM) 和决策树

(decision tree). 通过对比不同的机器学习的模型, 进行

最优的注意力检测算法的选取, 用于注意力的分类检

测. 这几种机器学习算法都是常见的脑电分析方法. 例
如 Jana 等人[22]通过使用多视图的 SVM 的方法, 将癫

痫分类准确度, 单视图 SVM方法的 95%, 提高了 1%–4%.
Wong 等人[23] 通过试验证明, 基于感知器的学习比基

于平均和最佳过滤的学习产生更好的脑电波分类率.
Na等人[24] 使用 k 阶邻接进行癫痫脑电分类诊断, 实现

癫痫脑电的自动分类, 其准确率不低于 99.5%. Guan 等

人[25] 使用决策树进行运动想象分类, 应用于 BCI竞赛

的 IV 数据集, 将 Kappa 值已从 0.57 提高到 0.607. 陈
群等人[14] 针对脑电信号的注意力识别精度问题, 应用

深度森林的算法进行仿真研究. 实验分别对 6 位受试

者在注意和非注意两种状态下的脑电信号进行分析,
结果表明, 对注意力状态识别的准确率达到了 95% 以

上, 结果证明了该算法对脑电信号注意力识别的准确

率是可靠的. 王冰冰等人[26] 将注意力分为 5类, 并提出

基于随机森林模型的注意力检测方法以改进检测的准

确率, 达 76.17%. 以上相关研究证明, 随机森林、级联

森林、感知机、K近邻、支持向量机和决策树这几种

算法均可以有效进行脑电信号的分类.
(1)随机森林算法 (random forest)
随机森林是由很多决策树分类模型组成的组合分

类模型. 随机森林算法主要包括树的生长和投票两个

过程. 利用随机森林算法进行分类时, 首先向森林各个

决策树中输入特征向量, 每棵决策树对输入的向量单

独进行分类, 并按分类结果进行投票, 投票最多的作为

分类结果输出.
(2)级联森林算法 (cascade forest)
由图 3描述级联森林是一种基于集成结构的分类

器, 它是一种集成的集成. 级联森林一般由两种不同的

森林构成, 图 3的实线部分表示的是完全随机森林, 完
全随机森林就是从全部特征空间中随机选取特征进行

分裂; 图 3的虚线部分表示的是随机森林, 该随机森林

就是在一个随机特征子空间内通过基尼系数来选取分

裂节点. 在训练过程中, 每个完全随机森林和随机森林

中的每棵树都会生成一个关于类别的概率分布, 然后

对森林内所有树的各类比例取均值, 则可以得到整个

森林对各类的比例. 深度森林同时将前一层的输入数

据和输出结果连接后作为下一层的输入特征, 这样做

的优势是保留了数据的原始特征做后续处理, 最后一

层则将所有森林输出的三维向量求取均值, 并将最大

一维作为最后的输出.
级联森林的优点在于: 1) 对于不同的样本数据规

模, 深度森林都具有更为稳定的学习能力; 2)级联森林

在不设置超参数的情况下也能有较好的分类性能 ;
3)深度森林的提出让不使用反向传播来构建深度学习

模型成为可能.
脑电信号采用传统机器学习工具进行分类时需要

使用人工特征工程进行预处理, 而分类效果很大程度
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上取决于特征质量. 传统机器学习模型需要强有力的

特 征, 使学者们不得不在特征工程方面花费大量时间.
级联森林使用可变的滑动窗口, 根据预先设定的步长,
在脑电数据上通过滑窗提取原始特征向量. 将原始特

征向量送入第一级级联森林并给出每一个样本预测结

果, 将所有预测向量拼接形成下一级级联森林的输入.
图 4 展示了级联森林对 8 064 个点的生理时域信号进

行多粒度扫描、提取原始特征向量的过程.
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图 3    级联森林
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图 4    深度森林算法多粒度扫描

 

(3)感知机 (perceptron)
感知机是一种二类分类的线性分类模型, 旨在求

出将训练数据进行线性划分的分离超平面, 因此导入

基于误分类的损失函数, 利用梯度下降法对损失函数

进行极小化, 求得感知机模型.
(4) K近邻算法 (K neighbors)
K 近邻算法是一种最经典和最简单的有效监督

学习方法之一. 给定一个训练数据集, 对新的输入实

例 , 计算该实例与已知标签样本集的距离并进行排

序, 选取排序的前 K 个值, 计算 K 个取值中不同标签

出现的频率 , 频率最大的标签则作为本次分类预测

的结果.
(5)支持向量机分类器 (SVM)
支持向量机是一类按监督学习方式对数据进行二

元分类的广义线性分类器, 其决策边界是对学习样本

求解的最大边距超平面. 与传统机器学习方法不同,
SVM 建立在结构风险最小化原理基础上, 有简单和可

计算性强的优点, 被多个方面广泛应用.

(6)决策树 (decision tree)
决策树由决策结点、方案分枝、状态结点、概率

分枝和结果点 5 个要素构成. 使用决策树进行分类时,
首先利用训练集建立并精化一颗决策树, 建立决策树

模型. 接着利用生成完毕的决策树对输入数据进行分

类, 对输入的记录, 从根结点依次测试记录的属性值,
直到到达某个叶结点, 从而找到该记录所在的类, 最后

进行确定分类结果.

 3   注意力检测实验结果及分析

本文, 我们主要研究了基于单通道和对称双通道

的脑电特征对注意力的检测, 包括对注意力任务, 注意

力非集中任务和休息的区分. 我们主要提取了 EEG各

通道的 PSD 特征、DE 特征和小波特征, 并基于这些

特征集合使用了 6 种机器学习算法进行分类, 包括级

联森林, 随机森林, 感知机, K近邻算法, 支持向量机分

类器 SVM和决策树.
表 1展示了 6种分类器在注意力集中和非集中任

务的二分类中, 基于各单通道特征的被试平均准确度.
由表 1 可以看出 ,  全脑各 EEG 通道的特征 (PSD、

DE 和小波特征)均可实现对我们实验中的注意力集中

和非集中任务的区分, 且各个通道的分类结果无明显

差别, 平均准确率 (6个分类器)在 68.74%–71.39%. 在
使用的各分类器中, 级联森林和随机森林的分类性能

相对较高, 所有通道的平均准确率达 76.48%和 76.43%.
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表 2 为 6 种分类器在注意力集中和非集中的分类中,
基于 8 对左右对称 EEG 通道获取的被试平均准确率.
由表 2 可以看出 ,  每对通道对的平均准确率均在

73% 以上, 而且级联森林和随机森林的分类准确率最

高, 分别为 83.09% 和 82.44%. 对比表 1 和表 2 结果,
基于双通道的准确率相比单通道的均有所提高, 结合

左右脑对称双通道的特征有助于提高注意力集中 vs.
注意力非集中任务的分类精度.

 
 

表 1     155位被试基于单通道 EEG特征对在注意力集中 vs. 注意力非集中的平均分类准确率 (%)
 

通道 Cascade forest Random forest Perceptron K neighbors SVM Decision tree Mean
Fp1 76.21 76.54 61.51 69.47 71.42 68.24 70.56
Fp2 76.57 76.59 62.25 71.04 71.81 70.11 71.39
F7 77.31 76.41 60.16 68.21 71.32 68.91 70.39
F3 76.09 76.23 58.77 67.18 69.53 68.92 69.45
Fz 75.37 75.02 59.02 65.42 68.13 68.46 68.57
F4 76.10 76.20 60.26 66.99 69.04 69.48 69.68
F8 76.82 76.86 61.05 69.02 70.57 69.70 70.67
FT7 77.25 77.10 59.34 67.96 70.22 69.32 70.20
FC3 76.18 76.42 59.47 66.32 68.86 69.70 69.49
FCz 75.58 76.08 59.13 66.03 68.99 68.10 68.98
FC4 76.44 76.31 58.85 66.03 68.56 69.06 69.21
T3 76.62 76.85 58.62 66.43 69.29 69.00 69.47
C3 76.14 75.97 58.35 65.96 68.90 68.86 69.03
Cz 75.91 75.94 59.34 65.48 68.51 68.54 68.95
C4 75.76 75.64 58.85 66.06 68.42 69.22 68.99
T4 77.23 77.37 59.12 67.91 69.39 70.13 70.19
CP3 75.61 75.37 58.40 65.77 68.95 68.36 68.74
CPz 76.54 76.44 59.76 66.08 68.94 69.09 69.48
CP4 76.64 76.33 58.27 66.20 68.58 69.43 69.24
Pz 76.82 76.63 60.09 66.98 69.94 69.18 69.94
Oz 77.53 77.70 59.57 67.65 69.56 69.86 70.31
FT8 77.79 77.49 59.11 68.32 70.04 70.28 70.51
Mean 76.48 76.43 59.51 67.11 69.50 69.18 69.70

 
 
 
 

表 2     155位被试基于对称双通道 EEG特征对注意力集中 vs. 注意力非集中的平均分类准确率 (%)
 

通道对 Cascade forest Random forest Perceptron K neighbors SVM Decision tree Mean
Fp1/Fp2 81.38 80.93 66.49 73.24 74.83 72.83 74.95
F7/F8 83.05 82.44 65.18 71.58 74.30 74.19 75.12
F3/F4 81.65 80.87 64.39 69.44 72.25 72.82 73.57

FT7/FT8 83.73 83.15 64.88 71.16 73.40 75.04 75.23
FC3/FC4 83.62 82.89 65.07 70.46 73.15 74.09 74.88
T3/T4 83.85 83.12 63.96 70.87 73.48 75.10 75.06
C3/C4 83.99 83.54 63.92 71.23 73.39 74.69 75.13
CP3/CP4 83.50 82.61 65.79 70.85 73.21 74.19 75.02
Mean 83.09 82.44 64.96 71.10 73.50 74.12 74.87

 
 

基于单通道对注意力集中和休息状态的分类结果

如表 3 所示, 我们可以看到, 6 种分类器基于单通道特

征的平均准确率均在 69% 以上, 其中级联森林和随机

森林的分类性能最优. 通道之间的分类结果无明显差

别. 基于左右对称双通道对注意力集中和休息状态的

分类结果如表 4 所示. 对于注意力集中和休息状态的

分类, 基于双通道的准确率相比单通道的均有所提高,
每对对称通道在 6 种分类器的平均准确率均在 70%

以上. 其中级联森林和随机森林的准确率在 83%以上.
通道对之间的准确率相当.

在注意力集中与注意力非集中和放松状态的分

类中 , 基于单通道和对称双通道的分类结果分别如

表 5 和表 6 所示. 6 种分类器基于单通道特征的平均

准确率均在 69% 以上, 且通道间的准确率无明显差

别 . 每对对称双通道在 6 种分类器的平均准确率为

78.64%–80.31%, 6种分类器获得的准确率均比单通
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道有所提高. 此外, 级联森林和随机森林在基于单通

道和双通道的分类中均表现最优 , 基于单通道的准

确率均在 76% 以上, 基于双通道的准确率均在 83%
以上.

 
 

表 3     155位被试基于单通道 EEG特征对在注意力集中 vs. 休息的平均分类准确率 (%)
 

通道 Cascade forest Random forest Perceptron K neighbors SVM Decision tree Mean
Fp1 77.98 78.14 65.09 72.98 75.08 70.64 73.32
Fp2 78.17 77.98 64.97 72.46 75.46 69.89 73.15
F7 78.58 78.39 66.95 73.12 75.32 70.52 73.81
F3 79.31 79.28 64.61 72.34 75.18 70.94 73.61
Fz 79.16 78.80 64.78 71.79 74.64 70.30 73.25
F4 79.67 79.52 66.09 72.59 74.88 71.11 73.98
F8 79.16 78.98 66.16 73.18 75.06 70.52 73.84
FT7 79.51 79.00 66.02 72.69 74.98 71.60 73.97
FC3 79.19 79.21 64.42 71.69 75.12 71.62 73.54
FCz 79.32 79.27 64.56 71.41 74.91 71.09 73.43
FC4 79.59 79.41 65.55 71.58 74.52 70.36 73.50
FT8 80.29 80.04 66.56 73.25 75.63 72.11 74.64
T3 79.81 79.80 66.23 72.79 75.47 71.97 74.34
C3 79.12 78.76 65.71 71.80 74.74 71.14 73.54
Cz 79.87 79.70 65.34 71.71 74.83 71.89 73.89
C4 79.75 79.42 65.65 72.47 74.42 71.57 73.88
T4 80.52 80.16 65.25 73.59 75.35 72.67 74.59
CP3 79.43 79.41 65.33 72.13 75.41 71.65 73.89
CPz 80.06 80.06 65.32 71.85 75.45 71.81 74.09
CP4 79.83 79.72 64.98 71.46 75.09 71.37 73.74
Pz 79.75 79.68 65.19 72.91 74.64 71.86 74.00
Oz 79.87 79.85 65.92 73.39 75.77 71.90 74.45
Mean 79.45 79.30 65.49 72.42 75.09 71.30 73.84

 
 
 
 

表 4     155位被试基于对称双通道 EEG特征对注意力集中 vs. 休息的平均分类准确率 (%)
 

通道对 Cascade forest Random forest Perceptron K neighbors SVM Decision tree Mean
Fp1/Fp2 82.27 81.62 68.10 75.31 77.56 72.99 76.31
F7/F8 83.25 82.79 68.90 75.64 77.77 74.61 77.16
F3/F4 83.08 82.55 67.61 74.44 76.67 74.54 76.48

FT7/FT8 84.42 83.44 69.48 74.94 77.76 74.94 77.50
FC3/FC4 83.66 83.59 68.90 75.30 78.01 74.29 77.29
T3/T4 85.04 84.90 69.49 75.88 78.60 75.77 78.28
C3/C4 85.41 84.89 70.13 77.18 78.60 76.33 78.76
CP3/CP4 84.85 84.13 69.48 75.10 77.91 75.83 77.89
Mean 84.00 83.49 69.01 75.47 77.86 74.91 77.46

 
 

如图 5(a) 所示, 在对注意力集中 vs. 注意力非集

中、注意力集中 vs. 放松和注意力非集中 vs. 放松这

3种状态的二分类中, 我们发现基于对称双通道的准确

率比单通道的高. 在 3种状态的分类中, 注意力非集中

vs. 放松的分类准确率最高. 而且, 在我们使用的 6 种

机器学习分类器中, 级联森林和随机森林的分类效果

最好, 如图 5(b)所示.

 4   实验结果讨论

本文基于 EEG 各通道信号的 PSD 特征、DE 特

征和小波特征, 使用了 6 种机器学习算法对注意力集

中状态, 注意力非集中状态和休息状态进行了分类, 并
对比了基于单通道和对称双通道脑电特征的注意力检

测结果. 我们的结果显示, 基于脑电信号的小波特征,
微分熵特征及功率谱特征均可有效区分被试的注意力

状态, 6 种机器学习分类器的分类准确率均在 70% 以

上. 这说明注意力集中状态, 注意力非集中状态和休息

状态的脑电特征有明显的差别. 而且, 我们发现基于对

称双通道特征的检测精度明显高于基于单通道特征的

检测精度, 这说明了结合左右脑对称双通道的脑电特
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征有助于提高注意力的分类准确率. 其中, 级联森林和

随机森林的分类准确率最高, 均在 80% 以上. 级联森

林对超参数不敏感, 仅在小规模训练也能照常运行, 其
适用于并行的部署提高了效率. 随机森林对很多数据

集表现良好、不容易发生过拟合、能够很好地处理确

实数据且容易并行化, 实现相对简单. 这可能是与感知

机、K 近邻算法、支持向量机分类器和决策树相比,
级联森林和随机森林拥有较高准确率的原因.

 
 

表 5     155位被试基于单通道 EEG特征对在注意力非集中 vs. 休息的平均分类准确率 (%)
 

通道 Cascade forest Random forest Perceptron K neighbors SVM Decision tree Mean
Fp1 80.63 80.62 67.72 76.02 78.05 72.82 75.98
Fp2 81.34 81.04 69.26 76.30 78.45 72.99 76.56
F7 82.25 82.11 70.26 76.87 79.55 73.60 77.44
F3 81.64 81.43 68.80 75.49 77.46 73.34 76.36
Fz 80.88 80.71 65.66 73.57 76.75 72.88 75.07
F4 81.38 80.97 68.28 74.51 76.99 73.05 75.86
F8 81.81 81.34 68.59 76.22 78.53 73.65 76.69
FT7 82.11 82.38 69.83 76.11 79.32 73.48 77.21
FC3 81.35 81.52 67.82 75.14 77.75 72.92 76.08
FCz 80.70 80.57 67.45 73.92 77.18 72.03 75.31
FC4 81.17 80.90 66.43 74.23 77.35 72.54 75.44
FT8 82.31 82.24 69.28 75.77 78.29 74.19 77.01
T3 82.82 82.26 68.51 75.77 78.52 74.35 77.04
C3 81.67 81.17 67.39 74.21 77.69 72.08 75.70
Cz 81.57 81.24 67.77 74.25 77.20 72.96 75.83
C4 80.83 80.91 68.00 75.06 77.62 72.87 75.88
T4 81.71 81.44 66.13 75.23 77.19 73.59 75.88
CP3 81.06 81.17 67.05 74.22 77.43 72.95 75.65
CPz 81.48 81.16 67.66 74.43 77.49 73.58 75.97
CP4 81.47 81.31 67.70 75.09 77.69 73.65 76.15
Pz 81.48 81.14 67.96 75.39 77.79 72.59 76.06
Oz 82.40 81.94 68.88 76.16 79.11 73.87 77.06
Mean 81.51 81.32 67.98 75.13 77.82 73.15 76.15

 
 
 
 

表 6     155位被试基于对称双通道 EEG特征对注意力非集中 vs. 休息的平均分类准确率 (%)
 

通道对 Cascade forest Random forest Perceptron K neighbors SVM Decision tree Mean
Fp1/Fp2 84.34 84.02 71.74 77.84 80.36 75.61 78.98
F7/F8 86.20 85.68 73.56 77.86 81.81 76.65 80.29
F3/F4 84.99 84.47 70.43 77.45 79.34 75.15 78.64

FT7/FT8 85.79 85.14 72.25 78.49 80.88 76.76 79.88
FC3/FC4 86.25 85.51 72.64 79.08 81.73 76.65 80.31
T3/T4 87.04 86.11 73.52 78.96 81.72 77.27 80.77
C3/C4 86.27 85.81 70.77 78.15 80.47 76.79 79.71
CP3/CP4 85.77 84.96 73.01 78.11 80.90 76.13 79.81
Mean 85.83 85.21 72.24 78.24 80.90 76.38 79.80

 
 

一般而言, 使用更多通道进行脑电图记录可能有

助于提高检测的准确率, 但同时会带来更大的计算复

杂度. 而基于少量通道的脑电检测系统不单计算复杂

度低, 而且对应设备的价格也相对低廉, 方便大众携带.
目前大多数注意力检测研究都是基于单通道或多个通

道脑电信号的, 普遍存在准确率不高或计算负担过大

的问题. 位于前额叶的 Fp1 是最常用于注意力测的通

道电极. 在基于 Fp1 单通道的注意力检测中, Liu 等人

在对教学过程中注意力和注意力非集中状态的识别中,
使用 SVM 获得对 24 名学生的平均分类准确率为

76.82%[10]; Aziz 等人使用 ELM 对注意力集中和注意

力不集中两种状态进行识别 ,  得到平均准确率为

72.10%[13]. Peng等人通过选取 α 和 β 波的频带功率及

其谱熵作为 SVM 的属性, 获得对 20 名参与者的注意

力和放松状态的平均分类准确率 84.80%[9]. 此外, Li等
人基于 FPz单通道的脑电数据对 8位被试的 3种注意
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力级别进行分类得到的平均准确率达 57.03%[11]. 在基

于多通道的注意力检测中, Hu 等人通过对 10 名被试

的 10 min在线学习的 C3, C4, Cz, P3, P4, Pz脑电数据

进行特征分析, 获得对高、中、低 3 类注意力识别的

平均准确率 (80.84±3)%[12]. Moon等人使用来自左半球

额中央、顶叶、颞叶和枕叶的所有 4个或部分通道的

区间 EEG 特征的注意力检测模型取得了 48.70%的平

均准确率[27]. 王冰冰等人基于 4 个通道 (TP9, TP10,
AF7, AF8)的脑电功率谱特征对 20名健康受试者的注

意力使用随机森林进行识别, 获得 74.09%的平均准确

率[26]. 本研究在基于单通道 Fp1 得到的平均准确率为

71.42%, 而基于 Fp1/Fp2 对称双通道脑电特征得到的

对注意力集中和注意力非集中状态的分类平均准确率

为 74.83%. 与这些同类研究相比, 我们提出的基于双

通道脑电特征的注意检测方法相对轻便, 且具有更好

的性能 (最高准确率 87.04%, 基于级联森林的平均准

确率在 80% 以上). 本研究结果是基于大量被试数据

(155 人) 和多种分类器 (6 种) 获得的, 具有较高的可

靠性.
 

集中 vs. 不集中 集中 vs. 休息

(a) 6 种分类器的平均分类准确率
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(b) 基于级联森林的分类准确率

不集中 vs. 休息

单通道 对称双通道

0

20

40

60

80

100

平
均
分
类

准
确
率

 (
%

)

69.70
74.87 73.84

77.46 76.15
79.80

76.48
83.09

79.45
84.00 81.51 85.83

平
均
分
类
准
确
率

 (
%

)

 
图 5    基于单通道和对称双通道在不同状态时的

平均分类准确率
 

然而, 本研究仍然有一些限制. 首先, 基于双通道

信号特征的分类精度的提高是由于数据量的提升还是

由于对称脑区带来的效果则还需要进一步探讨. 其次,
本研究的注意力检测结果是否能够被迁移到不同任务.

这些都是我们接下来需要进一步研究的问题.

 5   总结

注意力是人类心理活动的一种指向, 是人类活动

的重要前提. 当下, 注意力检测被广泛用于协助 ADHD
患者和其他注意力低下人群的评估和治疗. 但是传统

的注意力检测研究大多依赖于对行为的观察, 难以精

确反映注意力情况. 近年来, 基于脑电信号的注意力检

测逐渐兴起, 但目前仍存在检测准确率不高的问题. 本
研究通过对 155位大学生在注意力集中、注意力非集

中和放松 3 种状态下的脑电信号的分析和识别, 发现

脑电信号的小波特征, 微分熵特征及功率谱特征可以

有效区分被试的注意力状态, 且基于对称双通道特征

的检测精度明显高于基于单通道特征的检测精度. 其
中 ,  级联森林和随机森林的分类准确率最高 ,  均在

80% 以上. 本研究提出的基于对称双通道脑电信号的

轻便检测方法不但需要较少的电极, 并且对注意力的

变化很敏感, 可能为注意力检测提供新的检测手段, 并
可用于临床环境中检测注意力缺陷.
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