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摘　要: 在人机交互的过程中, 脑力负荷过高是产生操作错误的重要因素, 现阶段基于脑电信号具有时间分辨率高

和便携性好的特点, 常用于脑力负荷的评估. 近几年来深度学习的快速发展也使得其广泛应用在脑电领域并取得了

比传统的机器学习更加优异的效果, n-back任务可通过设定不同的 n值来诱发不同程度的脑力负荷. 由此设计了基

于视觉和听觉的 n-back 的范式来避免维度单一, 同时还提出一种新的卷积神经网络模型, 使用 64 通道的 eego 脑

电设备采集数据经 eeglab预处理后用于该模型的训练. 在测试集上与 EEGNet, FBCNet, ShallowConNet的性能进

行对比, 其提出的新模型在分类准确率有较为明显的提升, 使得该研究在脑力负荷的评估尤其在多维度 n-back 任

务的分类上具有一定应用潜力.
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Abstract: During human-computer interaction, excessive mental workload is an important factor to produce operation
errors. At present, EEG signals are often employed for the evaluation of mental workload based on their characteristics of
high time resolution and good portability. In recent years, the rapid development of deep learning leads to its widespread
application in brain electricity and better results are yielded than traditional machine learning. The n-back task can induce
different degrees of psychological loads by setting different n values. In this study, the n-back paradigm based on vision
and hearing is designed to avoid a single dimension. Additionally, a new convolutional neural network model is proposed.
The data collected by 64-channel eego EEG equipment are preprocessed by eeglab for the training of the model.
Compared with the performance of EEGNet, FBCNet, and ShallowConvNet in the test set, the classification accuracy of
the proposed model is significantly improved, and thus this study has certain application potential in the evaluation of
mental workload, especially in the classification of multi-dimensional n-back tasks.
Key words: mental workload; EEG signal; n-back; convolutional neural network (CNN); EEGNet

 

 1   引言

随着计算机技术的快速发展, 人机交互 (HMI) 系
统也越发趋于智能化、数字化, 并广泛应用于航空航

天、医疗、家电、核电等领域. 但由此带来的是人机
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交互界面的信息量不断增加, 操作员则通常需要在较

短的时间内加工信息并做出正确的反应和决策, 容易

造成过高的脑力负荷进而影响任务的可靠性和安

全性.
脑力负荷也被称作为心理负荷或者认知负荷, 是

指任务期间的大脑资源利用率, 反映了人在工作中的

精神状态[1]. 现有的研究表明, 认知资源与脑力负荷有

着非常密切的联系, 认知负荷理论由 Sweller等人最先

提出, 主要体现在人的工作记忆的容量是有限的, 如果

各种认知加工活动所需要的认知资源超过了人所具有

的认知资源的总量, 便会造成认知负荷[2].
现有的关于脑力负荷的评估方法主要有主观量表

法、任务绩效法和生理参数法 3 种. 其中主观量表法

在实际测量中使用最多的是 NASA开发的 NASA-TLX[3]

量表, 它通过脑力需求、体力需求、时间需求、主观

绩效、努力程度、挫败感这 6 个维度来综合评估, 最
终结果是 6 个维度的分值与其权重加权求和. 主观量

表法的缺陷主要有: 评价结果有偏差; 方法应用存在局

限性; 评价结果易混淆. 任务绩效法分为主任务绩效法

和辅助任务绩效法, 任务绩效法的缺陷在于任务和个

体的参照性弱, 因而在实际的研究中采用得较少. 生理

测量法通过记录生理指标数据来客观地反映用户完成

任务的状况, 不会干扰实验, 且可以连续地记录信息的,
常用的生理信号有脑电 (EEG)、心电 (ECG)、眼电

(EOG). 脑电信号具有高时间分辨率、非侵入式的特

点, 并且现有研究表明 EEG在脑力负荷这方面可以比

眼部, 外周生理提供更加丰富的信息, 是当前使用最为

广泛、灵敏度最高的一种手段[4].
时域特征指的是从 EEG 的时间序列中包含的特

征信息, 事件相关电位 (ERP) 是脑力负荷评估最常用

的, 相关的成分一般包含 P300[5] 等. 虽然 ERP 特征相

对直观, 但是需要多个时间点信息描述, 特征维数高[6].
频域是时域经过傅里叶或者小波等变换得来的. 与

脑力负荷一般高度相关的频段有 θ (4–8) Hz, α (8–13) Hz,
β (13–30) Hz. 有学者发现低顶叶部位的 α波段功率的

降低和额叶部位的 θ波功率增加有关[7]. β波段和 γ波
段能量的增加则与更高的任务需求相关[8].

脑力负荷研究的一大关键点是建立关于脑力负荷

分类模型, 早期主要是利用判别分析、回归分析等传

统的统计学方法[9–11]. Blanco 等人对比了 13 种不同的

分类器, 并使用了嵌套的十倍交叉验证方法来估计分

类模型的泛化性能, 最终发现在模拟飞行环境的任务

中, 利用线性判别分析 (LDA) 进行脑力负荷分类会取

得最好的分类结果, 此外, 特征集合和学习器的个性化

组合可以有效地提高模型的分类精度[12]. 支持向量机

(SVM) 是一种广义的二元分类器, Garrett 等人通过对

比发现, 在利用 SVM、LDA 以及对脑力负荷进行分类

时, 应用 SVM 算法的分类模型准确率更高[13]. 张洁等

人采集了被试在低、中、高这 3种负荷条件下的脑电

数据, 以其功率谱密度作为输入特征, 结合 SVM 算法

训练出了准确可靠的脑力负荷分类模型[14].
传统的机器学习方法需要手工制作特征, 而深度

学习则可以从数据中自动提取特征, 且能够学习到相

比于手工提取更为高级的特征, 因此在基于 EEG的脑

力负荷研究中流行起来. Almogbel 等人采集驾驶员在

不同工况模拟场景下驾驶的脑电信号, 使用卷积神经

网络对其进行训练[15], 得到了良好的分类效果. Lee 等
人提出了一种多特征块的卷积神经网络 (multiple feature
block-based convolutional neural network) 来识别模拟

飞行环境下的飞行员的疲劳、脑力负荷、分心以及正

常的 4种心理状态[16].
本文亦采用深度学习的方法 ,  在卷积神经网络

EEGNet的结构上进行改进, 将原来的单个卷积核串行

改进为多个卷积核并行由此来学习到更多的特征, 并
添加 SENet 模块在自建的被试数据测试集上实现

3类 n-back范式脑电信号的准确分类, 并与现有的 EEG
的深度学习分类模型在测试集上作性能对比.

 2   数据采集及预处理

本文使用 64 通道脑电设备在 n-back 实验范式下

采集脑电数据, 并使用Matlab中的 eeglab工具包进行

预处理获得模型训练的数据.
 2.1   n-back 范式

n-back 范式是诱发不同水平脑力负荷的常用范

式[17,18], 它需要被试者将当前呈现的信息与 n个之前呈

现的信息进行比较并作出相应判断, 而通常 n值的增

大意味着脑力负荷的增大. 基于目前大多数研究仅有

视觉或者仅有听觉的 n-back 任务维度较为单一的问

题, 本实验设计同时采用了听觉与视觉的刺激来使得

诱发脑力负荷的过程更加完整. 听觉的任务需要将当

前听到的数字与 n个之前的作比较, 视觉的任务需要

将蓝色小方块在九宫格的位置与 n个之前的位置作比较.
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已有研究指出 n-back主要用于成年人工作记忆训

练[19,20], n-back任务具有一定难度尤其是当 n>1时, 并
且该实验需要 n-back 诱发一定的脑力负荷, 因此试验

选取 8 名 20–25 岁的智力正常, 身体健康的年轻人作

为研究对象, 其中男性和女性各占一半. 试验过程中需

要避免有较大肢体运动且尽量减少吞咽眨眼等动作,
受试者需要在正式实验之前接受训练熟悉 n-back的记

忆模式并能够达到一定的准确度. 实验中播放的数字

和显示的九宫格图持续时间为 500 ms, 两次刺激间隔

为 3 s, 在整个实验过程中目标所占比大概为 50%. 每名

被试需要完成 3个系列, 每个系列又包含听觉的 2-back,
听觉的 3-back, 视觉的 2-back三类范式如图 1所示, 红
色为目标. 被试人员每个系列的准确度必须达到 80%
才记作有效试次否则将重新实验.
 

3 s 3 s 3 s 3 s 3 s 3 s 3 s

3 s 3 s 3 s 3 s 3 s 3 s 3 s

3 s 3 s 3 s 3 s

Number 3-back

Position 2-back

Number 2-back

3 s

 
图 1    试验中的 3类 n-back范式

 

每类范式的出现的次数大致相等 ,  这样保证了

3类样本的均衡性. 为避免持续较高脑力负荷给被试者

会带来的疲劳与不适让其能顺利完成整个实验, 每类

范式结束后被试者有 1 min的休息时间, 而在每个系列

结束后有 2 min的休息时间.
 2.2   数据预处理

脑电数据采集使用的是 ANT Neuro 公司的 eego
设备, 总共有 64通道, 电极材料为 Ag/AgCl, 其电极分

布遵循的是国际 10-20 标准. 但 64 通道数据量在预处

理时计算效率低, 故根据常用的 32通道模板选取了其

中的 29个通道, 其分布如图 2所示.
数据预处理使用的工具包是 eeglab2020. 数据预

处理的流程如图 3所示.
首先是对电极进行定位, 图 1已展示, 选用的参考

电极是双侧乳突M1和M2; 然后对 raw data使用 0.5–
40 Hz 的巴特沃斯带通滤波器去除掉直流信号和高频

信号; 巴特沃斯滤波器可以使用式 (1)表示振幅的平方

与频率的关系: 其中 n是滤波器的阶数, ωc 是截止频

率, ωp 是通频带边缘频率.

|H(ω)|2 = 1

1+ε2
(
ω

ωp

)2n (1)
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图 2    29电极分布 2d图

 

 

原始数据 电极定位 带通滤波 降采样

坏导插值 坏段去除 伪迹去除 事件分段

 
图 3    EEG数据预处理流程

 

接着是将数据进行降采样到 128 Hz 减少数据量;
试验时在 n-back 任务出现匹配目标时打下标记, 因此

接着根据标记提取 epochs 将连续的 EEG 数据进行分

段, epochs区间取 [−1, 2] s, 并进行基线矫正; 通过独立

成分分析 (ICA)列出数据的所有成分, eeglab中的扩展

包 AAR 可识别出哪些大概率是伪迹由此过滤掉这些

伪迹成分, 常见的伪迹干扰有心电, 眼电, 肌电等. ICA
的原理如下文所述. 原信号可以认为是所需脑电信号

和噪声的线性混合, 从原数据分离出干净的脑电数据

称为盲源分离, 可通过式 (2)表示:

x = As (2)

其中, x是观测到的多通道信号, s是原始的多通道信

号, A是混合矩阵, 对于此问题关键在于求解 A的逆矩

阵W, 使得变换后的结果 y趋于源信号 s如式 (3)所示:

y =Wx =WAs ≈ s (3)

2023 年 第 32 卷 第 9 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Research and Development 研究开发 223



对于某一具体通道 yi 则有:

yi =WT
i As (4)

下一步则是通过电压极值来过滤掉一些不良

epochs; 最后对各个电极的数据进行检测判断, 坏电极

则进行插值修补.

 2.3   ERP 分析

由于 n-back 任务也是外加一种特定刺激来实现

的, 所以可以进行事件相关电位 (ERP)的分析. 以出现

刺激为时刻的零点, 取 [−1, 2]将 3类 n-back范式的在

此时间区域进行数据的平均叠加. 得到 3 类 n-back 范

式各自的 29 个通道的 ERP 波形以及某些时刻的脑地

形图如图 4所示.
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图 4    ERP及脑地形图

 

对 3 种 n-back 范式对比分析, 在听觉上数字的 2-

back记忆和 3-back记忆的 ERP及脑地形图较为相似,

但 3-back 的波峰延后而波谷提前, 说明其加工信息的

时间更为集中. 而同为 2-back 任务的基于听觉的数字

记忆和基于视觉的位置记忆, 两者的波峰波谷出现的

时刻相对于零点则是相反的. 若采用传统的机器学习

模型如 SVM 则需手动输入 3 类范式的 ERP 特征; 而
CNN则可以通过卷积操作自动提取.

 3   网络模型

深度学习表现出了优秀的泛化性能, 但是需要充足

的数据量并且会耗费较大的计算资源. 因此 Lawhern等
人设计出了一种轻量紧凑的用于 EEG 分类的卷积神

经网络 EEGNet[21], 在有限的数据集上依然有较高的分

类准确率. 但由于该模型使用串行的卷积模式并且未

区分不同特征的重要程度, 本文拟基于 EEGNet 进行

改进, 以此提升在自建的数据集上的分类效果.

X ∈ RC×T

output ∈ RF1×C×T

脑电数据集的通道数为 C, 1 个 epochs 中的样本

点数为 T, 输入的数据 . 该网络分为 2个 block.
在第 1 个 block 中, Conv2D 卷积选择的是 (1, 64) 和
(1, 32)两种卷积核, 亦称为时序滤波器. 个数都为 4, 所
以时序滤波器 F1 的取值为 8, 并且各自输出 4 个特征

图, 卷积易使原始数据特征丢失故用 same模式填充[22],
通过设定合适的 padding 使得后两维输出的维度依旧

是 (C×T). 因此可以将经过两种不同尺度的时序滤波器

得到的结果在第 1维叠加,  .

注意力机制是为了突出显著有用的特征而去抑制

或者忽略掉无关特征. 在 Conv2D 输出的结果后面添

加 SENet (squeeze and excitation) 模块如图 5 所示.
Squeeze是通过全局平均池化来完成的:

Fsq(uc) =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

uc(i, j) (5)

经压缩后的 size 为 (8, 1, 1). 接着进行的是 exci-
tation的操作, 通过两个全连接层对应的激活函数分别

是 ReLU和 Sigmoid.

s = σ(g(z,W)) = σ(W2δ(W1z)) (6)

其中, s是权重, 将其赋给 uc 即完成最后的权重更新.
⌣

Xc = Fscale(uc, sc) = uc× sc (7)

图 6展示了各个 feature map的权重分布, 经 Sigmoid
函数激活后值均在 0–1 之间. 它体现了特征与各个类

别的相关性, 即权重越大特征与标签的相关性越高. 由
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图 6可知, 3类 n-back范式中, 中间的 feature map对最

终分类结果的贡献较大, 而两端的贡献较小.
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图 5    SENet模块
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然后执行的是深度卷积 (depthwise convolution)
操作用来学习空间滤波器, 其卷积核的大小为 (C, 1),
其特点是只改变 feature map 的大小不改变通道数. 深
度参数 D控制每个特征映射要学习的空间滤波器的数

量, 一般取值为 2. 深度卷积的主要好处是减少了拟合

的可训练参数的数量, 因为这些卷积并没有完全连接

到所有先前的特征映射. 该操作同时提供了一种为每

个时间滤波器到空间滤波器的学习方法, 从而让空间

滤波器能够提取到特定频率的特征. 对应两个卷积未

使用非线性激活函数, 是由于在使用非线性激活时性

能没有显著提高. 之后, 沿着特征图维度应用批量归一

化. 归一化后的激活函数选择的是 ELU, 其计算公式如

式 (8)所示:

f (x) =
{ x, x ⩾ 0
α(ex −1), x < 0

}
(8)

输入大于 0部分的梯度为 1, 输入小于 0的部分无

限趋近于−α, 超参数取值一般为 1. 使用 Dropout 概率

为 0.5. 接着进行卷积核大小为 (1, 4)的平均池化操作,
将信号的采样率降低到 32 Hz, 同时通过对每个空间滤

波器的权值使用 1的最大范数约束对其进行正则化.
在 block2 用的是可分离卷积 (separable convolu-

tion), 其实际上是 depthwise convolution 和 pointwise
convolution的组合. Depthwise convolution的卷积核大

小为 (1, 16), 代表在 32 Hz上的 500 ms的脑电图活动.
Pointwise convolution的特点是使用大小为 (1, 1)的卷

积核, 不改变 feature map 的大小只改变通道数. 设置

pointwise convolution的卷积核数量 F2 = D×F1 (时间滤

波器及其相关的空间滤波器的数量, 之后的操作类似

于 block1 中的深度卷积后的操作: 批量归一化后用

ELU 激活函数, 然后进行卷积核大小 (1, 8) 的平均池

化降采样, 仍使用 dropout概率为 0.5.
在分类 block 中, 这些特征直接传递给一个 N个

单元的 Softmax 分类, 由于是 3 类范式, 所以 N=3. 改
进后的 EEGNet模型的整体架构如图 7所示.

 4   实验结果分析

本节内容包括以下部分: 首先是对改进的 EEGNet
在训练集上进行训练, 再在验证集上进行参数调整得

到最佳模型, 训练和验证过程的性能评价指标主要是

损失函数 (loss) 准确率 (accuracy, acc). 然后将模型与

现有的 EEG分类的 CNN模型在测试集上的性能对比.
 4.1   模型训练与验证

开发环境为 Python 3.7.10, 操作系统为Windows 10,
深度学习使用的框架是 PyTorch 1.9.0. 损失函数选用

的是 Softmax计算后的交叉熵, 其公式如式 (9)所示:

L = − 1
M

M∑
c=1

yic log(pic) (9)

其中, M是类别的数量, yic 是标签的 one-hot 编码, 如
果该类别和样本 i一样就是 1, 否则为 0. 训练的 Batch_
size 设置为 32, epoch 设置为 200, 选用的优化器为

Adam 如式 (10) 所示, θ 是更新后的参数, 学习速率

α设置为 8E–4, 第 1次估计的指数衰减率 β1 为 9.

θt+1 = θt −
η

√
vt +ε

×mt (10)

第 2 次估计的指数衰减率 β2 为 999. 由于 3 类

n-back 范式的数据较为均衡, 故采用的评价指标为准
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确率 (acc)如式 (3)所示:

acc =
T P+T N

T P+T N +FP+FN
(11)

其中, T/F表示预测的正确与否, F/P表示预测的结果

为正例与负例. 若一个实例是正类, 并且被预测为正类,
即为真正类 TP; 若一个实例是正类, 但是被预测为负

类, 即为假负类 FN; 若一个实例是负类, 但是被预测为

正类, 即为假正类 FP; 若一个实例是负类, 并且被预测

为负类, 即为真负类 TN. 每名被试在经预处理后约包含

1  000 个样本, 将其按照 6:2:2 的比例划分为训练集、

验证集和测试集. 这里随机选取的某名被试, 训练和验

证过程中改进的 EEGNet的 loss与 acc随 epochs变化

如图 8所示. 验证集的损失函数和准确率在 epochs上的

变化相较于训练集都更平滑, 但两者均在 100个 epochs
左右达到收敛, 说明数据集本身和模型的参数选择结

果良好. 在 EEG领域大多使用数据集的多数为几百至

几千条的小样本数据, 改进 EEGNet 属于轻量级网络,
在此基础上设有 dropout 值为 0.5 以及对每个空间滤

波器权值使用 1的最大范数约束正则化来避免过拟合,
由图 8可知无过拟合现象.
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图 7    改进 EEGNet的整体结构
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图 8    改进 EEGNet的训练与验证的 loss与 acc变化
 

 4.2   模型评估与对比

在每名被试者脑电数据上经训练和验证得到的模

型只在该被试的测试集上检验分类的 acc效果, 混淆

矩阵是一种直观地显示预测与实际分类结果的矩阵,

由于样本即 n-back 范式有 3 类, 所以此处的混淆矩阵

为 3×3的方阵, EEGNet在 8名被试测试集的混淆矩阵
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如图 9 所示标签 0, 1, 2 分别对应 3 类 n-back 范式. 混
淆矩阵的对角线元素即为测试集中实际标签与预测标

签相符合的个数, 矩阵的其余的位置的元素都 是预测

错误的结果. 由图 9 可知, 改进的 EEGNet 模型在不同

的被试测试集上对 3类 n-back范式都具有良好的分类

效果.
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图 9    改进 EEGNet在被试测试集的混淆矩阵
 

本文还将改进后的 EEGNet与现有的常用在 EEG
分类的以下 CNN 模型在 8 名被试者的测试集作比,
这 4 种模型都运用到了滤波器组共空间模式 (FBCSP)
的思想. (1) FBCNet[23] 包含一个新的方差层, 可以有效

地聚合 EEG 时域信息. (2) ShallowConvNet 是一种经

典的浅层 CNN. (3)本文的基础模型 EEGNet. 4种模型

的参数大小和设置如表 1所示.
 
 

表 1     各模型参数设置
 

模型 学习率 优化器 损失函数

改进EEGNet 8E–4 Adam 交叉熵

EEGNet 1E–3 Adam 交叉熵

ShallowConvNet 2E–4 Adam 负对数似然

FBCNet 5E–4 Adam 负对数似然
 
 

各个模型在 8名被试的准确率 acc如图 10所示.
由图 10 可知 4 种模型在 n-back 三分类任务上均

有稳定的性能, 这 4 种应用在 EEG 的 CNN 分类模型

在 8 名被试测试集上的 (max_acc, min_acc) 分别为

(84%, 74%), (79%, 66%), (72%, 65%), (69%, 63%). 本
文还计算了各个模型在测试集上的 Kappa系数, 其值

同样反映分类准确度, 表达式如下式所示:

Kappa =
p0− pe

1− pe
(12)

p0 pe即为 acc,  为所有类别分别对应的实际数量与

预测数量的乘之和除以样本总数的平方, 可通过混淆

矩阵计算.

表 2进一步展示了各个模型的参数大小和在 8名

被试的测试集上的分类效果.
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图 10    被试测试集上的模型 acc对比

 

在时序滤波阶段, 改进 EEGNet 不同于其他列举

出的模型, 使用两种不同大小的卷积核能够提取到多
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个尺度的特征进而增强模型的泛化能力. 添加 SENet
模块可通过学习权重来使模型关注重要的特征并抑制

不相关的特征, 同时 SENet 不会对模型的计算和存储

带来更大的开销.
 
 

表 2     模型性能对比
 

模型 参数量
时序滤波

器数

空间滤波

器数
acc (%) Kappa (%)

改进

EEGNet
1 176 8 16 78.88±2.85 72.36±2.45

EEGNet 720 4 8 73.86±3.31 68.74±3.14
Shallow
ConvNet

18 400 40 40 65.50±2.18 61.77±1.75

FBCNet 2 130 6 24 68.13±2.71 62.32±2.44
 
 

由表 2 可知, 改进 EEGNet 在并未显著增加模型

参数量和提取特征的滤波器个数的情况下, 在 8 名被

试的测试集的平均 acc和平均 Kappa分别为 78.88%
和 72.36%, 均是 4种模型最高, 表明改进 EEGNet拥有

最优的分类准确性. 同时分类 acc和 Kappa的标准差

为 2.85%和 2.45%可说明在被试测试集上有较高稳定性.
在完成人机交互的主任务中, n-back 范式可以充

当次任务来做分心等研究, Yan等人[24] 采用 2-back范
式的替代次要任务诱导视觉或听觉分心. 通过对 22名
被试的脑电图信号进行分析, 以区分驾驶员的专注状

态和分心状态. 结果表明, 基于 EEGNet 和长短期记忆

(LSTM)的 3类分类平均准确率为 71.1%. 本文相较与

此则设计了能诱导更高脑力负荷的 3-back范式并且对

EEGNet做了进一步改进.

 5   结论与展望

本文在诱发脑力负荷的记忆任务 n-back上设计了

包含视觉和听觉感知的 3 种范式, 基于 EEGNet 改进,
在卷积层增添了并行卷积核来获取更多的时域及频域

特征同时增添通道注意力机制 (SENet) 来筛选与关键

特征密切相关的通道 ,  在 8 名被试测试集上取得了

84%, 74%, 79%的最大、最小及平均准确率, 均高于本

文提到的其他的脑电 CNN分类模型. 下一步的研究内

容是构建在线的脑力负荷识别系统能够实时地监测人

机交互时人的脑力负荷状况来提高完成任务的安全性

和可靠性.
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