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基于单试验脑电图的 ｎｂａｃｋ任务中的脑力负荷分类
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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 ｎｂａｃｋ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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ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＥＥＧａｎａｌｙｓｉｓｏｆｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄｕｓｕａｌｌｙａｐｐｌｙ
ａｖｅｒａｇｉｎｇｍｅｔｈｏｄａｃｒｏｓｓａｎｕｍｂｅｒｏｆｔｒｉａｌｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ［１５］．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ｗｏｒｋｌｏａｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄｏｎｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌｓｉｓｃｒｉｔｉｃａｌｆｏｒｏｎｌｉｎｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｏｆ
ｃｏｇｎｉｔｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄａｓｗｅｌｌａｓｔｈｅｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｂｒａｉｎ
ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｅ（ＢＣＩ）ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［９，１５］．Ｉｎｒｅｃｅｎｔｙｅａｒｓ，
ｓｔｕｄｉｅｓｈａｖｅｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄｔｈｅｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙｏｆＥＥＧｂａｓｅｄ
ｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌｗｏｒｋｌｏａｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［３］ ａｎｄ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ
ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅｆｕｓｉｏｎ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓ［９］ａｎｄｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎｏｆａｄｖａｎｃｅｄ
ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ．

　　Ｇｉｖｅｎｔｈｅｅｍｂｅｄｄｅｄｒｉｃｈｔｉｍｅａｎｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎ
ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｎ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ， ｖａｒｉｏｕｓｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓｈａｖｅｂｅｅｎｄｅｖｅｌｏｐｅｄａｎｄｅｍｐｌｏｙｅｄｉｎｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｏｆｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄ．Ｆｏｒｉｎｓｔａｎｃｅ，ｂａｎｄｓｐｅｃｉｆｉｃｓｐｅｃｔｒａｌ
ｐｏｗｅｒｓ， ｐａｒｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｔｈｅ ｐｏｗｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｔｈｅｔａ ［１６１８］，

ａｌｐｈａ［１９２０］ ａｎｄｂｅｔａ［２１２２］ ｂａｎｄｓ，ｈａｖｅｂｅｅｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙ
ｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄｔｏｂｅｈｉｇｈｌｙｃｏｒｒｅｌａｔｅｄｗｉｔｈｃｏｇｎｉｔｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄ．
Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ （ＤＷＴ），ｗｈｉｃｈ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅｓ ｔｈｅ ＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎｔｏ ｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｃａｌｅｓ，ｈａｓａｌｓｏｂｅｅｎｆｏｕｎｄｔｏｂｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｗｏｒｋｌｏａｄｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ［２３２５］．Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ，ｃｏｍｍｏｎ
ｓｐａｔｉａｌｐａｔｔｅｒｎｓ（ＣＳＰ）ｉｓａｎｏｔｈｅｒｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｔｅｃｈｎｉｑｕｅｆｏｒ
ｏｎｌｉｎｅｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｉｎＢＣＩｒｅｓｅａｒｃｈｔｈａｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｓ
ｔｈｅｍｕｌｔｉｃｈａｎｎｅｌＥＥＧｄａｔａｉｎｔｏｎｅｗｓｐａｔｉａｌｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓｓｏ
ｔｈａｔｔｈｅ ｖａｒｉａｎｃｅｓｏｆｔｈｅ ｎｅｗ ｓｉｇｎａｌｓａｒｅ ｏｐｔｉｍａｌｌｙ
ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ［１５］．Ｈｅｒｅ，ａｌｌｔｈｒｅｅｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ，ａｓｗｅｌｌａｓ
ｔｈｅｉｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ，ｈａｖｅｂｅｅｎｕｓｅｄｔｏｅｘｔｒａｃｔｆｅａｔｕｒｅｓｆｒｏｍ
ｔｈｅＥＥＧｓｉｇｎａｌｓｔｈａｔｗｅｒｅｆｅｄｉｎｔｏｔｈｅｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

Ｏｖｅｒｔｈｅｙｅａｒｓ，ｖａｒｉｏｕｓｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ
ｈａｖｅａｃｈｉｅｖｅｄｇｒｅａｔｓｕｃｃｅｓｓｉｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｍｅｎｔａｌ
ｗｏｒｋｌｏａｄｕｓｉｎｇＥＥＧ．Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ，ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ（ＳＶＭ）ａｎｄＫｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｓ（ＫＮＮ），
ｈａｖｅｂｅｅｎａｄｏｐｔｅｄａｎｄｐｒｏｖｅｄｅｆｆｅｃｔｉｖｅｉｎｍａｐｐｉｎｇｔｈｅｈｉｇｈｌｙ
ｃｏｍｐｌｅｘｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐｂｅｔｗｅｅｎＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓａｎｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅ
ｗｏｒｋｌｏａｄ ［２６２９］．Ｒｅｃｅｎｔｌｙ，ｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｂｏｏｓｔｉｎｇ（ｓｕｃｈ ａｓｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ
（ＧＢＭ）［３０］）ａｎｄｂａｇｇｉｎｇ（ｓｕｃｈａｓｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ（ＲＦ）
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ［３１］ ） ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ， ｈａｖｅ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｉｍｐｒｅｓｓｉｖｅ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｉｎｖａｒｉｏｕｓｃｏｎｔｅｘｔｓ［３２３５］．Ｉｎｔｈｉｓｗｏｒｋ，ｗｅｅｘｐｌｏｒｅｄ
ｔｈｅｃａｐａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｓｅ２ｔｙｐｅｓｏｆｅｎｓｅｍｂｌｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
ｉｎｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌＥＥＧｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，ａｎｄｃｏｍｐａｒｅｄｔｈｅｉｒ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓｗｉｔｈｍｏｒｅｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓｉｎｃｌｕｄｉｎｇＳＶＭａｎｄＫＮＮ．

Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｕｓｉｎｇｔｈｅＥＥＧｄａｔａｒｅｃｏｒｄｅｄｄｕｒｉｎｇｎ
ｂａｃｋｔａｓｋｓｗｉｔｈｔｗｏｌｅｖｅｌｓｏｆｗｏｒｋｌｏａｄ（ｈｉｇｈｖｓ．ｌｏｗ），１）
ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｂａｓｅｄ ｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌ ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ，２）ｃｏｍｐａｒｅｄｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓａｓｗｅｌｌａｓｔｈｅｉｒｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ，ａｎｄ
３）ｃｏｍｐａｒｅｄｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｉｎｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｎｇｔｈｅｃｏｇｎｉｔｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄ．Ｏｕｒ
ｆｉｎｄｉｎｇｓｍｉｇｈｔｓｅｒｖｅａｓａｐｒａｃｔｉｃａｌｇｕｉｄｅｌｉｎｅｆｏｒｔｈｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
ｏｆｔｈｅｔｙｐｅｓｏｆｆｅａｔｕｒｅｓａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｉｎｆｕｔｕｒｅｓｔｕｄｉｅｓｏｎ
ＥＥＧｂａｓｅｄｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．



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

２　Ｍｅｔｈｏｄｓａｎｄｍａｔｅｒｉａｌｓ

２．１　Ｓｕｂｊｅｃｔｓａｎｄｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

Ｉｎｔｈｅｃｕｒｒｅｎｔｓｔｕｄｙ，２１ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙｓｔｕｄｅｎｔｓｐｅｒｆｏｒｍｅｄ
ｎｂａｃｋｔａｓｋｓａｔ２ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙｌｅｖｅｌｓ：１ｂａｃｋａｎｄ３ｂａｃｋ．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
ｂａｃｋａｎｄ３ｂａｃｋｔａｓｋｓ．Ｔｈｅｓｅｑｕｅｎｃｅｓｏｆｔｈｅｎｂａｃｋｔａｓｋｓ
ｗｉｔｈｉｎｅａｃｈｓｅｓｓｉｏｎｗｅｒｅｐｓｅｕｄｏｒａｎｄｏｍｉｚｅｄａｎｄｅａｃｈｓｅｓｓｉｏｎ
ｌａｓｔｅｄａｒｏｕｎｄ２０ｍｉｎｕｔｅｓ．

Ｆｉｇ．１　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐａｒａｄｉｇｍｏｆｔｈｅｎｂａｃｋｔａｓｋｓ

２．２　Ｄａｔａａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎ

Ｄｕｒｉｎｇｅａｃｈ ｓｅｓｓｉｏｎ，６４ｃｈａｎｎｅｌＥＥＧ ｄａｔａｗｅｒｅ
ｒｅｃｏｒｄｅｄ，ｗｉｔｈｔｈｅｐｏｓｉｔｉｏｎｓｏｆｔｈｅｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓｂａｓｅｄｏｎｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄ１０２０ｓｙｓｔｅｍ，ｗｉｔｈｔｈｅＡＮＴｗａｖｅｇｕａｒｄｓｙｓｔｅｍ

（ＡＳＡＬａｂ，ＡＮＴＢ．Ｖ．，Ｎｅｔｈｅｒｌａｎｄｓ）．Ｔｈｅｓａｍｐｌｉｎｇ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗａｓ２５６Ｈｚａｎｄｔｈｅｒｅｃｏｒｄｅｄｓｉｇｎａｌｓｗｅｒｅｒｅ
ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｄｔｏｔｈｅａｖｅｒａｇｅｏｆｔｈｅｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓａｔｔｈｅｌｅｆｔａｎｄ
ｒｉｇｈｔｍａｓｔｏｉｄｓ，ｗｈｉｃｈｒｅｓｕｌｔｅｄｉｎ６２ ｃｈａｎｎｅｌｓｉｎｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇａｎａｌｙｓｉｓ．Ｔｈｅｂｉｐｏｌａｒｅｌｅｃｔｒｏｏｃｕｌｏｇｒａｍ （ＥＯＧ）
ｓｉｇｎａｌｓｗｅｒｅｒｅｃｏｒｄｅｄｗｉｔｈｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓａｔｔａｃｈｅｄｔｏｔｈｅｏｕｔｅｒ
ｃａｎｔｈｉ（ＨＥＯＧ），ａｎｄａｂｏｖｅａｎｄｂｅｌｏｗ（ＶＥＯＧ）ｔｈｅｒｉｇｈｔ
ｅｙｅ．Ｔｈｅｉｍｐｅｄａｎｃｅｓｏｆｔｈｅｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓｗｅｒｅｍａｉｎｔａｉｎｅｄ
ｂｅｌｏｗ１０ｋΩｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔｒｅｃｏｒｄｉｎｇ．Ｔｈｅｄａｔａｗｅｒｅｂａｎｄｐａｓｓ
ｆｉｌｔｅｒｅｄｆｒｏｍ ０．５～７０Ｈｚｆｏｒａｎｔｉａｌｉａｓｉｎｇ，ａｎｄｍａｉｎ
ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅｓｗｅｒｅｒｅｍｏｖｅｄｂｙａｐｐｌｙｉｎｇａ５０Ｈｚｎｏｔｃｈｆｉｌｔｅｒ．

２．３　ＥＥＧｄａｔａｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ＴｈｅｒｅｃｏｒｄｅｄＥＥＧｓｉｇｎａｌｓｗｅｒｅｂａｎｄｐａｓｓｆｉｌｔｅｒｅｄｆｒｏｍ
１～４０Ｈｚ．Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ，ｔｈｅａｒｔｅｆａｃｔｓｃａｕｓｅｄｂｙｅｙｅｂｌｉｎｋｓ
ａｎｄｅｙｅｍｏｖｅｍｅｎｔｓｗｅｒｅｒｅｍｏｖｅｄｔｈｒｏｕｇｈｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ（ＩＣＡ）［３６３７］．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，ｔｈｅａｒｔｅｆａｃｔｆｒｅｅＥＥＧｄａｔａｗｅｒｅｓｅｇｍｅｎｔｅｄｉｎｔｏ
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
ｆｏｒｔｈｅｓｉｎｇｌｅｔｒａｉｌＥＥＧｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ．
２．４．１　Ｂａｎｄｐｏｗｅｒ

ＴｈｅｓｐｅｃｔｒａｌｐｏｗｅｒｏｆＥＥＧｓｉｇｎａｌｓ，ｍｏｓｔｌｙｉｎｔｈｅｔｈｅｔａ
（４～７Ｈｚ），ａｌｐｈａ（８～１２Ｈｚ）ａｎｄｂｅｔａ（１２～３０Ｈｚ）
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｂａｎｄｓ，ｈａｓｂｅｅｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔｌｙｄｉｓｃｏｖｅｒｅｄｔｏｂｅ
ｒｅｆｌｅｃｔｉｖｅｏｆｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄ［３，４０４１］．Ｈｅｒｅ，ｔｈｅｓｐｅｃｔｒａｌ
ｐｏｗｅｒｓｉｎｔｈｅｓｅ３ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｂａｎｄｓｏｆａｌｌｅｌｅｃｔｒｏｄｅｓｗｅｒｅｕｓｅｄ
ａｓｆｅａｔｕｒｅｓｉｎｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ，ｗｈｉｃｈｌｅｄｔｏ６２×
３＝１８６ｆｅａｔｕｒｅｓｆｏｒｅａｃｈｔｒｉａｌ．
２．４．２　Ｄｉｓｃｒｅｔｅｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ
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Ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ（ＷＴ）ｈａｓｂｅｅｎｗｉｄｅｌｙａｄｏｐｔｅｄｉｎ
ｖａｒｉｏｕｓＥＥＧ ｓｔｕｄｉｅｓｄｕｅｔｏｉｔｓａｄｖａｎｔａｇｅｉｎｔｉｍｅａｎｄ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ［２３，４２４４］．ＩｎＷＴ，ｔｈｅｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｏｆａｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｉｓｏｂｔａｉｎｅｄｔｈｒｏｕｇｈｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗｓｗｉｔｈｖａｒｉａｂｌｅｓｉｚｅｓｓｕｃｈｔｈａｔｈｉｇｈ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｉｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｕｓｉｎｇｓｈｏｒｔｔｉｍｅｗｉｎｄｏｗｓ，
ｗｈｅｒｅａｓｌｏｗｆｒｅｑｕｅｎｃｙｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓｏｆａｓｉｇｎａｌｉｓｏｂｔａｉｎｅｄ
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
ｈｉｇｈｐａｓｓｆｉｌｔｅｒｔｈａｔｐｒｏｄｕｃｅｓｔｈｅｄｅｔａｉｌｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｌｅｖｅｌ１
（Ｄ１）ａｎｄ２）ａｌｏｗｐａｓｓｆｉｌｔｅｒｔｈａｔｙｉｅｌｄｓｔｈｅａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓｏｆｌｅｖｅｌ１（Ａ１）；ｎｅｘｔ，Ａ１ｉｓｐａｓｓｅｄｔｏａｎｏｔｈｅｒ
ｑｕａｄｒａｔｕｒｅｍｉｒｒｏｒｆｉｌｔｅｒ，ｔｈｒｏｕｇｈｗｈｉｃｈｔｈｅｌｅｖｅｌ２ｄｅｔａｉｌａｎｄ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｉｇｎａｌａｒｅｏｂｔａｉｎｅｄ；ｔｈｅｐｒｏｃｅｓｓｉｓ
ｒｅｐｅａｔｅｄｕｎｔｉｌｔｈｅｄｅｓｉｒｅｄｎｕｍｂｅｒｏｆｌｅｖｅｌｓａｒｅｒｅａｃｈｅｄ［４５］．
Ｉｎｔｈｉｓｓｔｕｄｙ，ｔｈｅＤａｕｂｅｃｈｉｅｓ４（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＝
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ａｎａｌｙｓｉｓ：ｆｒｏｍｂｒａｉｎ

"

ｃｏｍｐｕｔｅｒｉｎｔｅｒｆａｃｉｎｇｔｏｍｅｎｔａｌ
ｓｔａｔｅｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅＭｅｔｈｏｄｓ，
２００８，１６７（１）：８２９０．

［１６］　ＧＲＵＮＷＡＬＤＭ，ＷＥＩＳＳＴ，ＭＵＥＬＬＥＲＳ，ｅｔａｌ．ＥＥＧ
ｃｈａｎｇｅｓｃａｕｓｅｄｂｙｓｐｏｎｔａｎｅｏｕｓｆａｃｉａｌｓｅｌｆｔｏｕｃｈｍａｙ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｍｏｔｉｏｎ ｒｅｇｕｌａｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓｅｓａｎｄ ｗｏｒｋｉｎｇ
ｍｅｍｏｒｙｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ［Ｊ］．Ｂｒａｉｎ Ｒｅｓｅａｒｃｈ，２０１４，
１５５７（１５）：１１１１２６．

［１７］　ＬＡＮＧＥＲＮ，ＶＯＮＢＡＳＴＩＡＮＣＣ，ＷＩＲＺＨ，ｅｔａｌ．Ｔｈｅ
ｅｆｆｅｃｔｓｏｆｗｏｒｋｉｎｇｍｅｍｏｒｙｔｒａｉｎｉｎｇｏｎｆｕｎｃｔｉｏｎａｌｂｒａｉｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ［Ｊ］． Ｃｏｒｔｅｘ，２０１３，４９（９）：
２４２４２４３８．

［１８］　ＳＡＵＳＥＮＧＰ，ＫＬＩＭＥＳＣＨ Ｗ，ＳＣＨＡＢＵＳＭ，ｅｔａｌ．
ＦｒｏｎｔｏｐａｒｉｅｔａｌＥＥＧｃｏｈｅｒｅｎｃｅｉｎｔｈｅｔａａｎｄｕｐｐｅｒａｌｐｈａ
ｒｅｆｌｅｃｔ ｃｅｎｔｒａｌ ｅｘｅｃｕｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｗｏｒｋｉｎｇ
ｍｅｍｏｒｙ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆＰｓｙｃｈｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ，
２００５，５７（２）：９７１０３．

［１９］　ＧＥＶＩＮＳＡ，ＭＣＥＶＯＹＬＫ，ＳＭＩＴＨＭＥ，ｅｔａｌ．Ｌｏｎｇ
ｔｅｒｍ ａｎｄ ｗｉｔｈｉｎｄａｙｖａｒｉａｂｉｌｉｔｙｏｆｗｏｒｋｉｎｇｍｅｍｏｒｙ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅａｎｄＥＥＧ ｉｎｉｎｄｉｖｉｄｕａｌｓ［Ｊ］．Ｃｌｉｎｉｃａｌ
Ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ，２０１２，１２３（７）：１２９１１２９９．

［２０］　ＲＯＵＸＦ，ＷＩＢＲＡＬＭ，ＭＯＨＲＨＭ，ｅｔａｌ．Ｇａｍｍａ
ｂａｎｄａｃｔｉｖｉｔｙｉｎｈｕｍａｎｐｒｅｆｒｏｎｔａｌｃｏｒｔｅｘｃｏｄｅｓｆｏｒｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｉｔｅｍｓ ｍａｉｎｔａｉｎｅｄ ｉｎ ｗｏｒｋｉｎｇ
ｍｅｍｏｒｙ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅ，２０１２，３２（３６）：
１２４１１１２４２０．

［２１］　ＲＯＷＬＡＮＤＮ，ＭＥＩＬＥＭ，ＮＩＣＯＬＡＩＤＩＳＳ．ＥＥＧａｌｐｈａ
ａｃｔｉｖｉｔｙｒｅｆｌｅｃｔｓａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌｄｅｍａｎｄｓ，ａｎｄｂｅｔａａｃｔｉｖｉｔｙ
ｒｅｆｌｅｃｔｓｅｍｏｔｉｏｎａｌａｎｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅｐｒｏｃｅｓｓｅｓ［Ｊ］．Ｓｃｉｅｎｃｅ，
１９８５，２２８（４７００）：７５０７５２．

［２２］　ＦＥＲＮ?ＮＤＥＺ Ｔ，ＨＡＲＭＯＮＹ Ｔ， ＲＯＤＲ?ＧＵＥＺ Ｍ，
ｅｔａｌ．ＥＥＧａｃｔｉｖａｔｉｏｎｐａｔｔｅｒｎｓｄｕｒｉｎｇｔｈｅｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆ
ｔａｓｋｓ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｍｅｎｔａｌ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｙ ａｎｄ Ｃｌｉｎｉｃａｌ
Ｎｅｕｒｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ，１９９５，９４（３）：１７５１８２．

［２３］　ＭＵＲＡＴＡＡ．Ａｎａｔｔｅｍｐｔｔｏｅｖａｌｕａｔｅｍｅｎｔａｌｗｏｒｋｌｏａｄ
ｕｓｉｎｇｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍｏｆＥＥＧ［Ｊ］．ＨｕｍａｎＦａｃｔｏｒｓ，
２００５，４７（３）：４９８５０８．

［２４］　ＣＨＡＮＤＲＡＳ，ＶＥＲＭＡＫＬ，ＳＨＡＲＭＡＧ，ｅｔａｌ．ＥＥＧ
ｂａｓｅｄｃｏｇｎｉｔｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｄｕｒｉｎｇＮＡＳＡ
ＭＡＴＢＩＩｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌｏｆ
Ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ： Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
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Ｅｄｕｃａｔｉｏｎ，２０１５，３（１）：３５４１．
［２５］　ＡＭＩＮＨＵ，ＭＡＬＩＫＡＳ，ＡＨＭＡＤＲＦ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅ

ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎａｎｄｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｏｒＥＥＧｓｉｇｎａｌｓｕｓｉｎｇｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ［Ｊ］．
Ａｕｓｔｒａｌａｓｉａｎ Ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｃｉｅｎｃｅ ｉｎ
Ｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０１５，３８（１）：１３９１４９．

［２６］　ＹＡＺＤＡＮＩ Ａ， ＥＢＲＡＨＩＭＩ Ｔ， ＨＯＦＦＭＡＮＮ Ｕ．
ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆＥＥＧ ｓｉｇｎａｌｓｕｓｉｎｇＤｅｍｐｓｔｅｒＳｈａｆｅｒ
ｔｈｅｏｒｙａｎｄａｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［Ｃ］．４ｔｈ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ＩＥＥＥ／ＥＭＢＳ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００９：３２７３３０．

［２７］　ＨＥＧＥＲＤ，ＰＵＴＺＥＦ，ＳＣＨＵＬＴＺＴ．Ｏｎｌｉｎｅｗｏｒｋｌｏａｄ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｆｒｏｍ ＥＥＧｄａｔａｄｕｒｉｎｇｃｏｇｎｉｔｉｖｅｔｅｓｔｓａｎｄ
ｈｕｍａｎｍａｃｈｉｎｅｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ［Ｃ］．ＡｎｎｕａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０１０：４１０４１７．

［２８］　ＰＵＴＺＥＦ，ＪＡＲＶＩＳＪＰ，ＳＣＨＵＬＴＺＴ．Ｍｕｌｔｉｍｏｄａｌ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆｃｏｇｎｉｔｉｖｅｗｏｒｋｌｏａｄｆｏｒｍｕｌｔｉｔａｓｋｉｎｇｉｎｔｈｅ
ｃａｒ［Ｃ］．２０ｔｈＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１０：３７４８３７５１．

［２９］　ＬＯＴＴＥＦ，ＣＯＮＧＥＤＯＭ，ＬＥＣＵＹＥＲＡ，ｅｔａｌ．Ａｒｅｖｉｅｗ
ｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒＥＥＧｂａｓｅｄｂｒａｉｎｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｉｎｔｅｒｆａｃｅｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｕｒａｌＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２００７，
４（２）：Ｒ１．

［３０］　ＦＲＩＥＤＭＡＮＪＨ．Ｇｒｅｅｄｙｆｕｎｃｔｉｏｎａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ：Ａ
ｇｒａｄｉｅｎｔｂｏｏｓｔｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］．ＡｎｎａｌｓｏｆＳｔａｔｉｓｔｉｃｓ，
２００１２９（５）：１１８９１２３２．

［３１］　ＢＲＥＩＭＡＮＬ．Ｒａｎｄｏｍｆｏｒｅｓｔｓ［Ｊ］．ＭａｃｈｉｎｅＬｅａｒｎｉｎｇ，
２００１，４５（１）：５３２．

［３２］　ＣＨＥＮＴ，ＧＵＥＳＴＲＩＮ Ｃ．Ｘｇｂｏｏｓｔ：Ａ ｓｃａｌａｂｌｅｔｒｅｅ
ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ［Ｃ］． ＡＣＭ Ｓｉｇｋｄｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ，２０１６：７８５７９４．

［３３］　ＮＯＶＡＫＤ，ＢＥＹＥＬＥＲＢ，ＯＭＬＩＮＸ，ｅｔａｌ．Ｗｏｒｋｌｏａｄ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｉｎ ｐｈｙｓｉｃａｌｈｕｍａｎｒｏｂｏｔｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒａｃｔｉｎｇ ｗｉｔｈ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ，２０１５，２７（６）：６１６６２９．

［３４］　ＦＲＡＩＷＡＮＬ，ＬＷＥＥＳＹＫ，ＫＨＡＳＡＷＮＥＨＮ，ｅｔａｌ．
Ａｕｔｏｍａｔｅｄｓｌｅｅｐｓｔａｇｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄｏｎ
ｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙａｎａｌｙｓｉｓｏｆａｓｉｎｇｌｅＥＥＧ ｃｈａｎｎｅｌａｎｄ
ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＭｅｔｈｏｄｓ＆
ＰｒｏｇｒａｍｓｉｎＢｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅ，２０１２，１０８（１）：１０１９．

［３５］　ＬＥＨＭＡＮＮＣ，ＫＯＥＮＩＧＴ，ＪＥＬＩＣＶ，ｅｔａｌ．Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ
ａｎｄｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｆｏｒｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ
ｏｆＡｌｚｈｅｉｍｅｒ′ｓｄｉｓｅａｓｅ ｉｎ ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌｂｒａｉｎ ａｃｔｉｖｉｔｙ
（ＥＥＧ）［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮｅｕｒｏｓｃｉｅｎｃｅＭｅｔｈｏｄｓ，２００７，
１６１（２）：３４２３５０．

［３６］　ＪＡＭＥＳＣＪ，ＨＥＳＳＥ Ｃ Ｗ．Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ａｎａｌｙｓｉｓｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］． Ｐｈｙｓｉｏｌｏｇｉｃａｌ
Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｓ，２００５，２６（１）：Ｒ１５Ｒ３９．

［３７］　ＪＵＮＧ Ｔ Ｐ，ＭＡＫＥＩＧ Ｓ，ＨＵＭＰＨＲＩＥＳＣ，ｅｔａｌ．
Ｒｅｍｏｖｉｎｇ ｅｌｅｃｔｒｏｅｎｃｅｐｈａｌｏｇｒａｐｈｉｃ ａｒｔｉｆａｃｔｓ ｂｙ ｂｌｉｎｄ
ｓｏｕｒｃｅｓｅｐａｒａｔｉｏｎ［Ｊ］．Ｐｓｙｃｈｏｐｈｙｓｉｏｌｏｇｙ，２０００，３７（２）：
１６３１７８．

［３８］　ＰＡＬＭＥＲＪＡ，ＭＡＫＥＩＧＳ，ＫＲＥＵＴＺＤＥＬＧＡＤＯＫ，
ｅｔａｌ．ＮｅｗｔｏｎｍｅｔｈｏｄｆｏｒｔｈｅＩＣＡｍｉｘｔｕｒｅｍｏｄｅｌ［Ｃ］．
ＩＥＥＥＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｎｅｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，Ｓｐｅｅｃｈａｎｄ
ＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２００８：１８０５１８０８．

［３９］　ＤＥＬＯＲＭＥＡ，ＭＡＫＥＩＧＳ．ＥＥＧＬＡＢ：Ａｎｏｐｅｎｓｏｕｒｃｅ
ｔｏｏｌｂｏｘ ｆｏｒａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆｓｉｎｇｌｅｔｒｉａｌＥＥＧ ｄｙｎａｍｉｃｓ
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ
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