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利用fNIRS研究情绪状态下的脑力负荷评估
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摘要　为研究采用功能性近红外光谱(fNIRS)技术评估不同情绪状态下操作者脑力负荷(MWL)的可行性,为开展

以 MWL评估为基础的操作者功能状态(OFS)评估提供技术支持,进行了多种情绪刺激下的图片nＧback任务实

验,包括负性、积极和中性三组情绪.采用任务绩效、主观量表和fNIRS生理测量等方法采集１６名参试者的实验

数据.任务绩效和主观状态评分均表明参试者 MWL在外部因素影响下发生变化.从fNIRS信息中提取了时域、

频域和非线性域共３８０个生理特征作为OFS评估模型输入,采用支持向量机作为分类器,建立了 MWL评估模型.

评估模型采用中性情绪刺激下的任务数据作为训练数据,积极情绪和负性情绪刺激下的实验数据作为测试数据,

分别取得了９２．４９％、７５．９０％和７９．９９％的平均分类正确率.通过实验数据分析,验证了任务负荷和情绪刺激能够

有效影响操作者 MWL的实验假设,证明了采用fNIRS技术建立多种情绪状态下 MWL评估模型的可行性,为开

展复杂任务情况下以 MWL为基础的OFS评估提供依据.
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Abstract　Inordertoinvestigatethefeasibilityofmentalworkload MWL assessmentinfluencedbydifferent
emotionalstatebyusingthefunctionalnearＧinfraredspectroscopy fNIRS andtosupporttheoperatorfunctional
state OFS assessmentbasedontheMWLassessment thepicturenＧbackexperimentsstimulatedbymultiple
emotions includingnegative neutralandpositiveemotions areconducted敭Theexperimentdataof１６participants
arecollectedbythemeansoftaskperformance subjectiveratingandfNIRSphysiologicalmeasurement敭Theresults
showthattheMWLofparticipantsisaffectedbyexternalfactorsintermsoftaskperformanceandsubjectiverating敭
AnMWLassessmentmodelisestablished withatotalof３８０physiologicalfeaturesoftimedomain frequency
domainandnonlinearitydomainextractedfromthefNIRSinformationasinputandthesupportvectormachineas
classifier敭Averageaccuracyofclassificationis９２敭４９％fortrainingdatawhichisbasedontaskdatastimulatedby
neutralemotion and７５敭９％and７９敭９９％fortestdatawhichisbasedonexperimentdatastimulatedbypositiveand
negativeemotions敭Byanalyzingthedata theexperimentsverifythehypothesisthattheoperator′s MWLis
effectivelyaffectedbytaskloadandemotionalstimulus demonstratethefeasibilityofMWLassessmentindifferent
emotionalstatebasedonfNIRS andlayafoundationfortheOFSassessmentonthestrengthofthe MWL
evaluationduringcomplextasks敭
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１　引　　言
随着科学技术的发展,自动化设备和系统大量应用于现代人机系统中,提高了复杂人机系统的整体性能,

扩展了人类的能力范围[１Ｇ２].尽管自动化系统、设备能够提高复杂人机系统的性能,但作为系统的操作者,人仍

然是复杂人机系统的关键环节,操作者的作业能力和状态决定着复杂人机系统的工作能力和安全性,操作者功

能状态(OFS)不佳会导致复杂人机系统工作能力下降,增加系统错误[３Ｇ４].在空中飞行管理、核力发电、有人飞

行器、无人飞行器以及航天飞行等高风险性行业,以及交通运输业、工业生产等安全性要求较高的行业中,由于

OFS恶化而导致的操作能力下降或工作能力崩溃所引起的严重事故一直受到高度关注[３,５Ｇ６].

OFS是指操作者在当前任务负荷和自身内部状态的共同影响下,完成当前任务的工作能力,内部状态

主要是指脑力负荷(MWL)和情绪状态[７].为避免OFS不佳所导致的复杂人机系统的性能下降甚至崩溃,
连续测量并评估OFS成为复杂人机系统中不可缺少的环节[４,８].MWL作为OFS评估的主要内容之一[８],
反映了操作者在任务过程中脑力资源适应情况,MWL过高或过低不利于完成当前任务,可能引发风险,进
而导致任务失败[６,９],因此 MWL评估是OFS评估的基础.此外,人体情绪活动时刻影响操作者的日常行为

以及生活[１０],大脑的决策、推理、记忆等认知机制都会受到情绪状态的影响[１１],因此以 MWL为基础的OFS
评估需要考虑情绪状态的变化情况.

功能性近红外光谱(fNIRS)设备作为一种新型脑功能成像设备广泛应用于 MWL、认知和情绪等方面的研

究,是评估OFS的有效工具[１２－１６].由于大脑皮层血流中含氧血红蛋白对特定波长近红外光具有特异吸收性,
体内血氧水平变化与大脑皮层的活动密切相关,因此fNIRS设备通过测量体内血氧水平变化能够间接反映人

体脑部皮层的功能响应变化[１３,１５,１７Ｇ２２].fNIRS设备在情绪功能、MWL和OFS研究等方面具有安全、便捷、造价

低廉等特点,时间分辨率和空间分辨率较高[２２Ｇ２４],在实际研究中非常适合评估MWL和OFS[１２Ｇ１３].
工作记忆任务是一种调用短时记忆,进行信息处理、决策和判断脑力工作的认知任务[１０,２５],被认为是诱

发不同级别 MWL和开展情绪研究的有效实验范式.nＧback范式是工作记忆的常用范式.实际研究中将

nＧback和fNIRS技术结合用以研究 MWL或情绪状态.
潘津津等[１４]采用nＧback任务和fNIRS研究 MWL分级,通过４级５minnＧback任务成功诱发了４级

MWL,同时采用fNIRS测量任务期间血氧水平随任务难度的变化情况.Fishburn等[２６]采用３级nＧback任

务和fNIRS,研究MWL变化的血氧响应特性,发现背外侧前额区域是MWL变化的敏感皮层.因此nＧback
任务和fNIRS相结合是研究MWL的有效手段之一.潘津津和Fishburn等的研究强调单一任务负荷变化,
未考虑情绪状态等因素对 MWL的影响,但情绪状态研究作为有效的研究手段之一应与工作记忆任务和

fNIRS相结合.

Ozawa等[２５]采用nＧback任务和fNIRS研究负性情绪下的血氧特性变化,发现负性情绪刺激后,内侧前

额叶被激发的含氧血红蛋白含量显著上升.Kopf等[１０]采用fNIRS研究情绪语义nＧback任务所诱发的前

额皮层血氧变化,发现负性情绪语义内容通过认知负荷和情绪活动在前额皮层的相互作用,影响前额皮层血

氧变化.Ozawa和Kopf等的研究证明不同情绪含义的nＧback范式能够有效激发人体的不同情绪状态,并
且通过fNIRS所测量的前额皮层血氧变化有所体现.由于二者研究的侧重点在于情绪影响下认知过程的

血氧变化规律,nＧback任务时间都较短,不足以激发稳定的 MWL,然而二者均认为情绪nＧback任务能够同

时诱发认知活动和情绪活动,并通过fNIRS体现.
综上,利用fNIRS研究情绪影响下的认知活动具有可行性.情绪研究成果应用到 MWL和 OFS评估

是一项值得探索的工作,对于构建更为合理复杂的人机协作系统具有重要意义.为此通过两方面改进实验

方法.一方面采用４min不同情绪类型的图片nＧback范式诱发稳定的多级 MWL和不同情绪状态;另一方

面利用fNIRS测量的前额皮层血氧变化反映操作者的认知状态和情绪状态变化,以探索不同情绪影响下的

MWL变化规律,为以 MWL为基础的OFS评估提供技术支持.
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MWL评估的模式识别方法主要有三种,分别是人工神经网络、支持向量机(SVM)和模糊分类系统.此

外,隐马尔科夫模型、随机森林[２７]、线性判别分析器等分类器也可应用于以 MWL为基础的 OFS评估.

Wilson等[２８]将人工神经网络应用于空中交通管理人员的 MWL评估,提高了对 MWL分级的分类正确率,
对基线水平、低任务难度和高任务难度分别实现了８５％、８２％和８６％的分类正确率.Zhong等[２９]采用脑电

和心电生理数据与SVM相结合,建立以 MWL为基础的OFS评估模型,实现了对 MWL分级９２％的平均

分类正确率.此外也有多项研究采用SVM 建模评估 MWL和OFS[１４].模糊系统分类器也在多项研究中

用于评估OFS[８,３０],Ting等[３０]将心电、脑电和自适应模糊推理网络相结合对OFS进行评估,并将结果作为

模拟自适应人机分配系统的决策依据.
目前,OFS评估主要研究操作者处于一定任务负荷之下的作业能力,内部状态体现为 MWL,外部情绪

刺激是影响 OFS的重要因素.fNIRS在评估 MWL方面取得了较为理想的结果[１３Ｇ１４].本文建立一个

fNIRS和SVM分类器相结合的 MWL评估模型,探索不同情绪状态影响下 MWL的变化规律,从而为OFS
研究提供参考.

２　实验设计
２．１　实验范式

实验任务刺激采取多种情绪刺激下的nＧback图片任务,情绪刺激采用负性、中性和积极三种类别的图

片,任务负荷刺激选取１Ｇback、２Ｇback和３Ｇback三种负荷难度,具体实验安排如图１所示.

图１　实验流程

Fig．１　Experimentprocedure

nＧback图片任务中,图片刺激呈现１s后消失,持续空白１s后继续呈现新的图片刺激１s,循环往复,参
试者根据当前呈现图片与前N(N＝１,２,３)个出现的图片刺激相比对,若相同,参试者按方向左键,若不同

则按方向右键,具体实验刺激流程如图２所示.

图２　实验刺激范式

Fig．２　Paradigmofexperimentstimulus

实验共设计９种实验任务刺激(３种情绪类型图片和３种任务负荷刺激相匹配),每个实验任务刺激时

间为４min,具体实验方案如表１所示.实验刺激程序在任务组合中随机选择３个实验任务刺激构成一个实

验段.实验段共３个,每个实验段均包括３个实验任务刺激,如一个实验段的实验任务刺激分别为负性

１Ｇback、积极２Ｇback和中性３Ｇback.实验任务刺激之间的间隔为２min,实验段之间间隔时间约为１０min,
供参试者休息以避免疲劳积累.１０min休息期间参试者可以相对自由休息或小幅度活动身体,但是需要保

证配戴设备,保持设备安装位置不变.实验时间共计３×(３×４＋２×２)＋２×１０＝６８min.
表１　实验任务刺激安排

Table１　Arrangementofexperimenttaskstimulus

１Ｇback ２Ｇback ３Ｇback
Negative Negative１Ｇback Negative２Ｇback Negative３Ｇback
Positive Positive１Ｇback Positive２Ｇback Positive３Ｇback
Neutral Neutral１Ｇback Neutral２Ｇback Neutral３Ｇback

０５１７００１Ｇ３
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２．２　数据采集及处理

实验过程中采用Artinis公司的OXYmonMK３系统,采集前额皮层１０个通道的fNIRS信号,如图３
所示.为保证每位参试者的fNIRS测量值相同,选取１０~２０系统的Fpz点作为通道布置的对称中心.每

个实验任务刺激完成后,参试者需回答主观问卷,问卷由脑力需求、体力需求、努力程度、绩效水平、挫折程度

以及时间需求组成,每部分均为１０分制.

图３　fNIRS通道设置

Fig．３　PlacementofthefNIRSchannels

fNIRS数据受多种干扰源影响,主要是运动伪迹和生理干扰.运动伪迹的主要来源是参试者的身体活

动,如眨眼和头部晃动等.生理干扰则主要来源于参试者的生理活动,如心跳、呼吸、血压波动、血液流动、毛
细血管活动以及自发低频振动等引起的血液血氧指标波动[３１].为获取相对纯净的血氧变化信号,采用带通

滤波和相关性改善法,分别去除生理干扰和运动伪迹.其中带通滤波选用０．０５~０．５Hz的频率范围,用以

滤除高频噪声、基线漂移和生理干扰.相关性改善算法基于 Hbo与 Hbb两种不同血氧蛋白信号之间的相

关性,消除突发运动干扰,该算法已在多项研究中予以验证[３２－３３].

２．３　参试者

共招募４０名参试者,分为A、B两组,每组２０人.参试者为中国航天员研究中心研究生或中国农业大

学学生,年龄在２０~２６岁之间,参试者均为男性,右利手,无精神疾病.
为获取相对稳定的单一情绪刺激,A组参试者作为实验素材筛选组,需对１２４４幅国际标准情绪图片的

情绪种类、唤醒度和愉悦度进行评价.情绪种类评价要求参试者根据主观感受评价图片类别(中性、积极或

负性);唤醒度和愉悦度评价则要求参试者根据主观感受对图片进行评分(７分制).实验中参试者根据自身

对图片的主观唤醒程度从１至７按程度对唤醒度予以评分,根据自身对图片的主观愉悦度从１至７按程度

对愉悦度予以评分,其中１为唤醒程度最低或愉悦程度最低,７为唤醒程度最高或愉悦程度最高,４为既不愉

悦也不厌恶或唤醒程度中等.
正式实验为B组,２０人次参与实验,共取得有效数据１６份(２份验证实验,１份实验设备故障数据丢失,

１份实验数据不完整).１６份有效数据中研究生５人,本科生１１人.参试者与参与预实验图片筛选的实验

者不同,以消除实验素材对筛选实验情绪刺激的影响.

２．４　情绪图片预处理

实验刺激图片来源于国际标准情绪图片库.从预实验中筛选出主观情绪感受较为稳定的负性、中性和

积极图片集合.实验刺激图片中负性图片集合为１９３幅,中性图片集合为１３４幅,积极图片集合为９７幅,三
组图片集合均能对参试者诱发稳定单一的情绪刺激主观感受,三组类型图片经过筛选后的唤醒度和愉悦度

评价分析如图４所示.
三种情绪图片集合的愉悦度评价和唤醒度评价均经过多重测量方差分析的检测,分析结果如下(M 为

均值,fSD为标准偏差).唤醒度评价,积极情绪图片:M ＝４．８４,fSD＝０．４５;消极情绪图片:M ＝４．９７,

fSD＝０．４２;中性情绪图片:M＝３．１３,fSD＝０．２５.经过多重测量方差分析检验,不符合 Mauchly球形度假设

(W＝０．９２,p＝０．０２６).经过GreenhouseＧGeisser校正[F(１．８５,１７０．８３)＝６０１．７,p＜０．００１],三种情绪刺激

图片之间存在显著差异.经过成对检验PostＧhoc分析,中性情绪图片刺激与负性情绪图片刺激(p＜０．００１)
和积极情绪图片刺激(p＜０．００１)之间均存在显著差异,负性情绪图片刺激与积极情绪图片刺激并不存在显

著差异(p＝０．１６).愉悦度评价,积极情绪图片:M＝５．３６,fSD＝０．２６;消极情绪图片:M＝２．４７,fSD＝０．３４;
中性情绪图片:M＝３．９８,fSD＝０．１９.多重测量方差检验表明,不符合 Mauchly球形度假设(W＝０．７９,

０５１７００１Ｇ４
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图４　实验筛选后的图片刺激评价.(a)唤醒度评价盒型图;(b)愉悦度评价盒型图

Fig敭４　Ratingofemotionalstimulusafterscreening敭 a Boxplotofarousalrating  b boxplotofvalencerating

p＜０．００１),经过GreenhouseＧGeisser校正[F(１．６６,１５２．８８)＝２７２５．２８,p＜０．００１],结果表明三种情绪刺激

图片的愉悦度评价存在显著差异,经过 PostＧhoc分析,三种情绪刺激图片两两之间均存在显著差异

(p＜０．００１).综合以上分析结果,认为实验情绪刺激素材符合实验要求,能够有效区分唤醒度和愉悦度评价.

３　实验结果
３．１　任务绩效结果

多种情绪刺激及噪声刺激下的图片nＧback实验的任务绩效主要包括两方面:１)反应正确率;２)反应时

间.首先,图片nＧback的反应时分析结果如下.任务负荷角度描述,１Ｇback反应时:M＝５４２．４１,fSD＝８．１６;

２Ｇback反应时:M＝５９４．１２,fSD＝６．８８;３Ｇback反应时:M＝６２４．０３,fSD＝９．２４.经过重复测量方差分析

ANOVA检验,发现任务负荷之间的反应时存在显著差异[F(２,３０)＝２０．９５,p＜０．００１].经PostＧhoc检验,

１Ｇback和２Ｇback(p＝０．００１)、３Ｇback(p＜０．００１)之间均存在显著差异,２Ｇback和３Ｇback(p＝０．０４４)之间存在

显著差异.参试者的反应时随任务负荷提高而增加,其变化趋势如图５(a)所示.从情绪刺激方面考虑,积极

情绪反应时,M＝５９６．７８,fSD＝１２．２８;中性情绪反应时,M＝５８２．０６,fSD＝９．６２;消极情绪反应时,M＝５８１．７１,

fSD＝１０．１５.经 重 复 测 量 方 差 分 析 ANOVA 检 验,发 现 情 绪 刺 激 对 参 试 者 的 反 应 时 存 在 显 著 影 响

[F(２,３０)＝６．４１,p＝０．００５].经成对比较PostＧhoc检验,积极情绪与负性情绪(p＝０．０３４)和中性情绪

(p＝０．０２９)之间存在显著差异.情绪刺激影响下的反应时变化规律如图５(b)所示.任务负荷和情绪刺激

对操作者任务反应时的影响变化趋势如图６所示,在同一任务负荷下,不同情绪刺激影响下的任务反应时无

显著差异.

图５　任务反应时变化趋势.(a)反应时随任务负荷的变化 ;(b)反应时随情绪刺激的变化

Fig敭５　Taskreactiontimevariation敭 a Variationwithtaskload  b variationwithemotionalstimulus

任务正确率的分析结果如下.从任务负荷影响而言,１Ｇback任务正确率:M＝０．９６,fSD＝０．００８;２Ｇback
正确率:M＝０．９５,fSD＝０．００６;３Ｇback正确率:M＝０．９３,fSD＝０．００８.经过多重测量方差分析ANOVA检

验,发现任务负荷之间存在显著差异[F(２,３０)＝４．９,p＝０．０１４],经过成对检验PostＧhoc发现１Ｇback和

３Ｇback(p＝０．０１４)之间存在显著差异.参试者的正确率随任务负荷提高而下降,变化趋势如图７所示.对

０５１７００１Ｇ５
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图６　任务反应时随任务负荷和情绪刺激的变化趋势

Fig．６　Taskreactiontimevariationwithtaskloadandemotionalstimulus

于情绪刺激下的参试者正确率变化,积极情绪图片参试者正确率:M＝０．９４,fSD＝０．００７;中性情绪图片参试

者正确率:M＝０．９５,fSD＝０．００７;负性情绪图片参试者正确率:M＝０．９６,fSD＝０．０５.经过重复测量方差分

析ANOVA检验,发现情绪图片刺激下的正确率存在显著差异[F(２,３０)＝０．０２５,p＝０．０２５],经过成对检验

PostＧhoc分析,发现积极情绪和负性情绪之间存在差异(p＝０．０４９).可以认为情绪刺激对参试者的正确率

有一定影响.任务负荷与情绪刺激对任务正确率变化的影响如图７(c)所示.在同一种情绪刺激情况下,任
务正确率随任务负荷升高而下降.在情绪刺激方面,负性情绪正确率最高,中性情绪稍低,积极情绪最低.

图７　任务正确率变化趋势.(a)任务正确率随任务负荷的变化;(b)任务正确率随情绪刺激的变化;(c)任务负荷和情绪

刺激相互影响下正确率的变化

Fig敭７　Taskaccuracyvariation敭 a Variationwithtaskload  b variationwithemotionalstimulus  c variationwith
bothoftaskloadandemotionalstimulus

３．２　主观 MWL评价结果

在每个实验任务刺激之后要求参试者回答NASAＧTLX量表,量表包含６个问题,即脑力需求、体力需

求、作业绩效、时间需求、努力程度和挫折水平,用于评定参试者的 MWL状态.根据参试者的回答,计算得

到参试者的 MWL评价分值.对于任务负荷变化,１Ｇback任务的 MWL评价分值:M＝１０．１３,fSD＝１．４３;

２Ｇback任务的MWL评价分值:M＝１３．８１,fSD＝１．２４;３Ｇback任务的MWL评价分值:M＝１８．２６,fSD＝１．３１.
经过重复测量方差分析ANOVA检验,发现任务负荷之间存在显著差异[F(２,３０)＝２５．２８,p＜０．００１],经过

成对检验PostＧhoc分析,发现１Ｇback和２Ｇback(p＝０．００７)、３Ｇback(p＜０．００１)之间存在显著差异,２Ｇback和

３Ｇback(p＜０．００１)之间存在显著差异.MWL评价分值随任务负荷变化趋势如图８(a)所示.
情绪刺激分析结果如下.积极情绪刺激主观功能状态评价分值:M＝１４．６３,fSD＝１．１７;中性情绪主观功能

状态评价分值:M＝１３．５１,fSD＝１．１２;负性情绪主观功能状态评价分值:M＝１４．０６,fSD＝１．２１.经重复测量方差

分析ANOVA 检验,发现情绪刺激对主观功能状态评分存在显著影响[F(２,３０)＝４．８１,p＝０．０１５],经过成对检

验PostＧhoc分析,发现积极情绪与中性情绪之间存在显著差异(p＝０．０１５).情绪刺激影响与参试者MWL评分

变化如图８(b)所示.参试者在情绪刺激和任务负荷共同影响下的MWL评分变化如图８(c)所示.
综合参试者的 MWL评分和任务绩效可以发现参试者的OFS发生变化.任务负荷变化时,参试者的反

应时增加,正确率下降,主观 MWL评分分值增加,表明参试者的 MWL水平发生变化.情绪刺激下参试者

０５１７００１Ｇ６
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图８　主观 MWL评分变化.(a)随任务负荷的变化趋势;(b)随情绪刺激种类的变化;(c)随情绪刺激种类和任务负荷

共同作用的变化趋势

Fig敭８　SubjectiveMWLratingvariation敭 a Variationwithtaskload  b variationwithemotionalstimulus 

 c variationwithbothofemotionalstimulusandtaskload

情绪状态发生相应变化,相较于中性情绪,积极情绪刺激下参试者的正确率降低,反应时与 MWL评分增加,
而消极情绪刺激下参试者正确率高于中性情绪,反应时和 MWL评分低于中性情绪.上述统计结果说明,积
极和负性情绪刺激下,参试者 MWL状态发生变化从而影响参试者的工作能力和自身状态,MWL评分和任

务绩效结果验证了实验设计的预期效果.

４　MWL评估
４．１　MWL评估生理特征

为评估参试者的 MWL,采集参试者的fNIRS数据,并从中提取有效的生理特征.MWL评估生理特征

来源于fNIRS生理特征集,fNIRS生理特征取自每个通道中,时域５个、频率３个、非线性域３０个,共计３８
个生理特征.

fNIRS采用特定波长的近红外光获取大脑内的血液动力学信号,信号中带有大量的生理信息,目前研究

中使用的生理特征主要是均值、斜率、二次项指数、近似熵、功率谱特征以及５个小波分解系数的阈值熵、香
农熵、对数熵、Sure熵以及范式熵.fNIRS属于时变信号,需对fNIRS进行分段处理,选择５s时间窗对数据

分段处理.
均值是每段fNIRS数据幅值变化的平均值.斜率主要来自于每段fNIRS信号的线性拟合斜率.二次

项系数包括两项,即经过二次拟合的二次项表达式的二次项系数与一次项系数.对于每段fNIRS数据的功

率谱主要提取三个特征,分别命名为T１、T２和T３,其各自定义如下.T１为未减去初值的信号功率谱幅值,
功率频段为０．１~０．７５Hz.T２为减去初值的信号功率谱幅值,功率频段为０．１~０．７Hz.T３为T１和T２的

比值.
熵是信息论中用于度量信息量的一个概念,描述随机信号、系统以及体系等的有序化程度,不同于物理

学中的热学熵值.１９４８年,Shannon在«信息论»中正式提出了信息熵,并从此发展出了阈值熵、近似熵、香
农熵、能量熵、范式熵以及Sure熵.上述６个熵值均能用于随机信号的复杂度特征描述.生物医学信号均

属于典型的随机信号,fNIRS信号也是具有时变特点的随机信号,符合熵值的应用范围[３４].此外,fNIRS信

号是一个混沌信号,不仅含有线性成分也具有非线性成分,采用熵值作为指标能够反映fNIRS信号的非线

性变化特性.因此,采用阈值熵、近似熵、香农熵、能量熵、范式熵以及Sure熵描述fNIRS信号的复杂度变化.
香农熵计算公式为

E１＝∑
i
s２i ×lgs２i; (１)

能量熵计算公式为

E２＝∑
i
lgsi; (２)

范式熵计算公式为

E３＝∑
i

si
p －‖s‖p

p; (３)
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阈值熵计算公式为

E４＝∑
１ si ＞p
０ otherwise
æ

è
ç

ö

ø
÷ ; (４)

Sure熵计算公式为

E５＝n－∑i

１ si ≤p
０ otherwise
æ

è
ç

ö

ø
÷＋∑

i
mins２i,p２( ) . (５)

　　近似熵算法定义为:给定长度为N 的一维时间序列 u(i),i＝１,２,,N{ },重构m 维向量Xi(i＝１,２,
,n,n＝N－m＋１),则Xi 可表示为

Xi＝ u(i),u(i＋１),,u(i＋m－１)[ ] . (６)

　　计算任意向量Xi 与其他向量Xj j＝１,２,,N－m＋１,j≠i( ) 之间的距离dij,

dij ＝maxu(i＋j)－u(j＋k),k＝０,１,,m－１, (７)
即两向量对应元素之间差值绝对值的最大值就是两向量之间的距离.

给定阈值r,通常r在０．２~０．３之间,对每个向量Xi 统计dij≤r×fSD(fSD为序列标准值)的数目,并求

出该数目与距离总数N－m 的比值,记为Cm
i(i),

Cm
i(i)＝

∑
N－m＋１

j
cij

N －m　
,　cij ＝

０,　dij ＞r×fSD

１,　dij ≤r×fSD
{ , (８)

将Cm
i(i)取对数,再对所有的i求平均值,记为ϕm(r),

ϕm(r)＝
１

N －m＋１∑
N－m＋１

i＝１
lnCm

i(r), (９)

m 增加为m＋１后重复(８)式和(９)式的计算,求得Cm＋１
i (i)和ϕm＋１(r).由ϕm＋１,φm 求得近似熵为

EA＝∑
N→∞

ϕm －ϕm＋１ . (１０)

上述步骤中的参数N、m、r分别为时间序列长度、比较窗口的长度、相似容限边界.m 值越大越易重构出系

统的动态发展过程.
每个fNIRS通道的信号经过小波分解后,均可分解为１３级小波系数,取其中第１区间为０．０５~０．１Hz,

第２区间为０．１~０．２Hz,第３区间为０．２~０．４Hz,第４区间为０．４~０．８Hz,第５区间为０．０５~０．８Hz.每

通道信号和各区间分别求取香农熵、对数熵、Sure熵、范式熵以及阈值熵,加上时域和频域特征,每通道的生

理特征为３８个.实验中采集１０个通道的fNIRS数据,生理特征集合总数为３８０个.

４．２　MWL评估模型

采用SVM建立 MWL评估模型.SVM是基于统计学习理论基础发展起来的一种通用学习机器,关键

思想是将一个复杂的分类任务通过核函数映射转化为在高维特征空间中构造线性分类超平面的问题.

SVM 是一种监督学习方法,即已知训练点的类别,求训练点和类别之间的对应关系,以便将训练集按照类

别分开,或者是预测新的测试点所对应的类别,可以解决模式分类与非线性映射问题.从线性可分模式分类

角度看,SVM 的主要思想是建立一个最优决策超平面,使得该平面两侧距平面最近的两类样本之间的距离

最大化,从而对分类问题提供良好的泛化能力[３５].
采用基于高斯核函数的SVM分类器和交叉验证参数寻优算法,构造MWL评估模型.MWL评估模型

输入为参试者的生理特征,输出为参试者的任务负荷.训练样本采用中性情绪刺激下的实验数据,输出类别

分为１Ｇback、２Ｇback和３Ｇback诱发的三级脑力负荷水平,测试样本为积极和负性情绪刺激下的数据,输出类

别为三级脑力负荷.

４．３　MWL评估模型结果

为消除训练中出现的随机效应,每位参试者的数据经过１０次计算以得到MWL评估的稳定结果,MWL
评估模型的训练及测试结果如表２所示.表２中第３列所示为 MWL评估模型训练数据的评估结果,属于

中性情绪刺激下的数据.第４列和第５列所示为 MWL评估模型测试数据的评估结果,每位参试者的训练
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结果和测试结果如图９所示.结果表明中性情绪下训练数据的平均分类正确率为９２．４９％,负性和积极情绪

的测试数据平均分类正确率分别为７９．９９％和７５．９０％.其中按学历分组,本科学历的训练数据平均分类正

确率为９２．５８％,负性和积极情绪下的测试数据平均分类正确率分别为８０．３２％和７５．６５％;研究生学历的训

练数据平均分类正确率为９２．３２％,负性和积极情绪下的测试数据平均分类正确率分别为８６．４９％和

８３．７６％.
表２　MWL评估模型训练和测试结果

Table２　Trainingdataandtestdatafrom MWLevaluation

Participant Educationbackground
Accuracyoftrainingdata
fromneutralstimulus/％

Accuracyoftestdata
fromnegativestimulus/％

Accuracyoftestdata
frompositivestimulus/％

A Undergraduate ９８．７３ ８５．０７ ６１．１１
B Undergraduate ９１．５８ ８１．２６ ７３．２６
C Undergraduate ８９．８４ ５６．３４ ６５．７７
D Undergraduate ９７．２１ ７７．９３ ７９．２１
E Master ８８．０９ ７６．５１ ８１．２２
F Undergraduate ８９．８４ ８６．５１ ７９．６８
G Undergraduate ８７．７８ ８０．３２ ７４．７６
H Master ９４．６１ ７１．９０ ７８．０２
I Master ９０．４７ ７９．８４ ６８．５７
J Undergraduate ９２．０６ ８３．１７ ７８．５７
K Undergraduate ９３．１６ ８７．４６ ８１．１１
L Undergraduate ９１．４３ ８１．１１ ７４．０２
M Undergraduate ８７．１４ ７７．１２ ７４．３８
N Undergraduate ９９．６８ ８７．２５ ９０．３５
O Master ９１．２７ ８６．５８ ７６．５７
P Master ９７．２０ ８１．４９ ７８．７６

Meanaccuracy ９２．４９ ７９．９９ ７５．９０

图９　参试者的 MWL模型训练和测试结果

Fig．９　TrainingandtestresultsofMWLevaluationmodelfromparticipants

　　为了验证 MWL评估的结果,将 MWL评估模型SVM分类器的决策值(DV)转化为评估决策值以评价

MWL评估模型分类归属情况.SVM分类器的决策值是分类过程中产生的一种归属特征,用于判断某一份

数据归于哪一类,该值表明归属于某一类的程度.因此分析SVM 决策值转化的 MWL决策值可以分析分

类过程中某一数据点分于某一类的归属程度,从而分析其分类正确率的变化情况.

MWL评估过程的评估决策值分布结果如图１０所示.图１０所示为４位参试者中性情绪刺激下任务数

据训练所建立的 MWL评估模型决策值分布(以红点表示),MWL决策值呈现出随任务负荷增加而上升的

趋势.积极情绪和负性情绪刺激下的任务数据分别经已建立的MWL评估模型测试而得出MWL评估模型

决策值分布情况(以绿点表示负性情绪下的数据结果,蓝点表示积极情绪下的数据结果).图１０(a)的数据
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来源于参试者G,图１０(b)的数据来源于参试者N,图１０(c)的数据来源于参试者K,图１０(d)的数据来源于

参试者A.

图１０　MWL评估模型的DV分布.(a)参试者G;(b)参试者N;(c)参试者K;(d)参试者A
Fig敭１０　Distributionofdecisionvaluesfrom MWLevaluationmodels敭 a ParticipantG  b participantN 

 c participantK  d participantA

５　讨　论
该研究的主要目的是探究操作者在情绪刺激影响下 MWL的变化情况,从而为进一步深入研究操作者

的 MWL评估和调节方法提供支持.因此需验证实验假设的有效性,实验假设是任务负荷变化和不同情绪

刺激可以影响参试者的 MWL变化,从而为OFS评估模型的建立与验证提供支持.根据实验任务的任务绩

效和主观状态评分,证明参试者的 MWL水平在任务负荷和情绪刺激两种外部因素影响下出现了显著变化.
任务负荷影响下,参试者的正确率随任务负荷上升而下降,反应时随任务负荷上升而增加,如图５(a)和图７
(a)所示.主观功能状态评分随任务负荷增加而下降,如图８(a)所示,其变化趋势与Ayaz等[１３Ｇ１４,３６]研究结果相

符合.从情绪刺激角度分析,不同情绪刺激下参试者的正确率、反应时和主观情绪状态评分均出现显著性差

异,与Ozawa等[２５]的研究结果相符合,证明了不同情绪刺激下参试者 MWL发生了变化,如图６、图７(c)和图８
(c)所示.上述分析验证了任务负荷和情绪刺激可以影响操作者MWL,从而证明了实验设计的可行性.

在验证实验设计可行的基础上,将中性情绪刺激下的数据用于训练和测试 MWL评估模型,从而获得了

能够区分三个脑力负荷级别的MWL评估模型,实现平均分类正确率９２．４９％.已经获得MWL评估模型用

于测试负性情绪和积极情绪刺激下的数据,其分类效果如表２所示.尽管表２中负性情绪测试数据的平均

分类正确率高于积极情绪刺激下的测试数据,但是仍有部分参试者积极情绪刺激下的测试数据的平均分类

正确率高于负性情绪刺激下的测试数据(如参试者K),积极情绪和负性情绪刺激下平均分类正确率分别为

９０．３５％和８７．２５％.
为了解释 MWL评估模型在积极情绪和负性情绪刺激下的分类正确率差异,需要考虑两个方面.一方

面,参试者在图片nＧback中可能更倾向于观察积极情绪图片而愉悦自己,因此在任务中投入更高的关注程

度,使自己的水平上升,这与主观评分升高、反应时增加相对应.参试者对于负性图片则产生厌恶、反感情

绪,因而更愿意快速响应负性情绪刺激,提升了自身 MWL水平,与任务绩效中的反应时下降、正确率升高相

对应.积极和负性情绪刺激下参试者 MWL水平通常会高于中性情绪下的 MWL水平,如图１０所示.积极

０５１７００１Ｇ１０



光　　　学　　　学　　　报

情绪和负性情绪的分类结果中 MWL评估决策值高于中性情绪刺激下的 MWL评估决策值,但不排除个体

差异性,如图１０(b)中参试者K的３Ｇback分类结果,积极情绪下 MWL评估决策值低于中性情绪.另一方

面,情绪刺激对于操作者是外部因素,能够影响到操作者的内部情绪状态,而fNIRS技术也可用于检测操作

者的情绪状态变化,所用的生理指标也可以反映情绪状态变化[２４Ｇ２５].中性情绪、负性情绪和积极情绪三种状

态变化是操作者自身内部状态变化,反映在fNIRS生理特征的变化中,从而干扰了由中性情绪数据建立的

MWL评估模型的评估效果.
上述结果可以证明情绪状态能够有效影响参试者的 MWL评估.图１０结果验证了本文的假设.尽管

情绪状态的影响程度不如任务负荷的作用显著,但是情绪状态也会在某个任务负荷阶段对参试者产生较大

影响,如图１０(a)中１Ｇback和２Ｇback分类结果所示,参试者G在积极情绪刺激下１Ｇback数据的 MWL决策

值分布范围与中性情绪下２Ｇback数据的 MWL分类器决策值接近,从而可认为参试者G在１Ｇback下的积

极情绪状态使他的MWL发生改变,向着升高的方向发展.尽管情绪状态能够影响到操作者的MWL状态,
但是任务负荷高到一定程度时,情绪状态影响相对不明显,如图７(c)中３Ｇback正确率绩效所示,三种情绪刺

激下的任务正确率接近.此外,不同的情绪状态对操作者 MWL的影响会有所不同,可能会导致某些危险情

绪状态或者工作能力下降[３７],这需要进一步采用复杂任务进行研究.因此情绪状态对于 MWL评估的影响

仍需要进一步探讨.

fNIRS技术作为采用的主要生理特征测量手段,从每个通道fNIRS信号中提取了３８个生理特征用以

反映 MWL变化,需要进一步讨论fNIRS在 MWL评估中起到的作用.潘津津等[１３Ｇ１５]的研究结果表明,随
着任务负荷增加,fNIRS信号的均值会随之上升,这是开展基于fNIRS的 MWL评估的基础.尽管任务负

荷超过参试者的能力范围时会出现过度MWL从而导致MWL崩溃,但是实验中参试者经过充分训练,任务

难度在参试者的能力范围之内,没有出现 MWL崩溃.fNIRS信号提取了时域、频域和非线性域的３８个生

理特征,不同的特征在 MWL评估中的作用有所差别.时域的特征变化较为明显,呈现出随任务难度增加而

上升的趋势,而频域和非线性域的特征变化与任务难度之间的关系较为复杂,分析难度较大,需要在下一步

研究中单独予以分析.
在表２的 MWL模型分类结果中,研究生组负性情绪和积极情绪测试数据的平均分类正确率均高于本

科生,平均分类正确率差异分别为７．６７％和６．１７％.由于研究生数据量较少,不足以通过方差分析得出显著

性差异,但是该现象值得关注.原因可能是研究生对于任务的脑力资源投入专注度高于本科生,而且对nＧ
back任务更熟悉.

６　结　论
研究的主要目的是利用fNIRS测量人体前额的血氧变化数据从而实现对多种外部因素刺激下操作者

的MWL评估.通过实验任务绩效、主观状态评分和MWL评估模型输出结果验证了研究目的,为下一步开

展复杂情况下以 MWL评估为基础的 OFS评估提供依据.实验结果也验证了情绪刺激会影响操作者

MWL的假设,需将情绪刺激作为OFS评估研究中的重要内容,以贴合实际任务环境.建立的 MWL评估

模型较为初始,仍需要进一步优化,建立输入为生理特征、输出为 MWL指数的较为完善的评估模型.
研究中发现fNIRS提供的生理特征对于 MWL评估具有较为理想的分类结果,但是对于fNIRS中提取

的生理特征的分析不足,需要在下一步的工作中,讨论生理特征与 MWL变化之间的关系,筛选出有效的生

理指标,从而为以 MWL为基础的OFS评估模型建立提供生理方面的依据.
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