
 

依據慢跑者腦波狀態調節播放音樂類型之機制 

 

 

摘要 
本研究結合了音樂、腦波與慢跑運動，分

析由正常運動狀態至和緩運動狀態的腦波變

化，找出產生變化的波形及數據資料，並設計

出具有激勵性效果的音樂推薦系統。以腦波數

據資料分析為基礎，利用腦波感測器收集慢跑

運動中產生的狀態數據，並使用支持向量機分

類演算法將腦波數據狀態進行分類，藉以找出

最容易觀測慢跑腦波變化的時間軸長度。本論

文所提出的依據腦波變化自動切換音樂的推

薦機制，判斷慢跑者產生和緩運動狀態的腦波

變化時，調節正在播放的音樂，推薦對於慢跑

者有幫助、激勵性較高的音樂。經由實驗驗

證，我們所提出的腦波狀態辨識方法能有效的

辨識出最容易觀測慢跑運動腦波的時間軸長

度，而音樂推薦機制則是能夠提升慢跑者的運

動時間。 
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Abstract 
This thesis is about combining EEG and 

music and jogging. I analysis EEG signal from 

the normal to alleviate changes in the state, then 

design a mechanism of adaptive music which has 

the incentive effect. My thesis is based on EEG 

data analysis. I use EEG sensors to collect the 

data of jogger’s state. Assort support vector 

machine classification algorithm to classify the 

EEG data state, and then identify the most easily 

observed time length in jogging EEG. 

My thesis proposes a mechanism of adaptive 

music type selection based on EEG status. When 

judging jogger produced alleviative changes in 

EEG states, regulate the music being played, 

recommended helpful and incentive music for 

joggers. Proved by the experiments, the proposed 

EEG state identification method in this study can 

effectively identify the most easily observed EEG 

time length of jogging, and the mechanism of 

adaptive music type selection is able to enhance 
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exercise time for joggers. 

Keywords: Jogging, EEG, Support Vector 

Machine, Music Recommend, Decision Tree 

1. 前言 

在各式運動中，慢跑(Jogging)為一種全球

性的運動，尤其在科技越先進的國家，其國民

對於個人的身心健康狀況更是高度重視，而慢

跑運動更是許多歐、美洲國家重視及推廣的項

目之一。慢跑運動者不分性別、年齡、族群，

在場地方面更是不受拘束，只要地勢平整，不

論在何處皆可以是慢跑運動的好場所。慢跑者

經常使用隨身裝置(如 iPod、smart phone、MP3)

聆聽音樂，除了使之能夠紓解長時間慢跑下所

產生的沉悶情緒外，還能夠配合不同類型的音

樂進行情緒與壓力的調適。現今也有許多專業

的運動選手，會在比賽之前，聆聽與將要進行

之運動節奏較相似的音樂；而在培訓時，也為

了更準確的判斷運動員的生理狀況與提升之

成效，讓運動員配戴了腦波偵測儀器

(Electroencephalography Sensor)來偵測運動員

在培訓時的生理狀態。 

要如何從眾多類型的音樂中，挑選出適合

的音樂，是一件讓使用者非常煩惱的事情。傳

統的音樂推薦方式，大多都是以歌曲點播率、

熱門程度等當作推薦的依據，但是在使用者的

差異性與個人需求漸增的趨勢下，傳統的音樂

推薦已經無法滿足每位使用者。近年來，已經

有許多學者在個人化的音樂推薦領域上提出

許多的方法，能夠增加個人化音樂推薦的正確

率。因此，個人化音樂推薦，儼然已成為現在

音樂推薦方式的趨勢。 

本論文結合了音樂、腦波與慢跑運動，在

慢跑運動中使用手持式行動裝置及腦波感測

器(Electroencephalogram Sensor, EEG Sensor)

收集慢跑者的腦波資訊，觀察慢跑者在運動中

的腦波變化情況。 
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要根據 EEG 判斷運動者是否為正常運動

狀態或和緩運動狀態，是與二元分類相關的問

題。支持向量機(Support Vector Machine, SVM)

是專門應用於二元分類的演算法，所以我們選

擇 SVM 當作分類辨識的方法，依據不同的時

間軸長度將腦波數據輸入 SVM 中，用於分析

慢跑運動的腦波資料變化，找出慢跑運動中，

觀察何種類型的腦波及時間軸長度的數據資

料可以分辨出對於慢跑運動中，產生和緩運動

腦波分類正確率。並且，透過音樂推薦機制

(Music Recommendation)，依據音樂的特徵及

使用人工智慧的方法進行音樂的推薦。此推薦

機制主要是利用慢跑者的腦波資料進行判

斷，根據慢跑者的腦波變化狀態，由音樂資料

庫中挑選出慢跑者喜好的歌曲，並且對於運動

狀態是有激勵性的音樂給予聆聽，分析所播放

的音樂是否能有效增加慢跑者的運動時間，藉

以達到提升慢跑者運動效益的目標。 

2. 相關研究 

2.1 腦波 

腦波的詳細分類，是由臨床生理學會國際

聯盟(International Federation of Societies for 

Electroencephalography and Clinical 

Neurophysiology) [13]所制定；腦波波型共分為

五個波段，可依頻率範圍分為α(alpha)波、β

(beta)波、δ(delta)波、θ(theta) 波及γ(gamma)

波。表 2-1 列舉常見的四種腦波特性與分類： 

表 2-1 腦波波型之頻率與特性分類 

2.2 腦波、音樂與運動相關研究 

學者 Li& Wang 指出，運動操作階段，專

業運動員的左大腦顳葉的α波功率值增加、β

波功率值減少[9]，比起一般人在運動時的α、

β波腦波變化更加明顯，因此我們可以了解到

在運動進行的狀態時，大腦會處於較為放鬆的

狀態，不會邊運動邊進行思考，研究[2]則是指

出，運動後之α腦波活動明顯比運動前增加，

且在中強度運動的完整運動流程中，在還未達

到所要求的強度前，即可使大腦產生明顯之放

鬆狀態；而持續較長時間的中強度運動有助於

此放鬆狀態之維持。[6]則是利用腦波與心跳頻

率觀測駕駛者的精神狀況，當發現精神狀態改

變時則利用音樂喚醒駕駛者，並且設定一個門

檻值，用於判斷駕駛者的腦波狀態，此門檻值

的設定是應用於觀測駕駛者的精神狀態是否

進入瞌睡狀態。 

2.3 支持向量機 

支持向量機(Support Vector Machine, SVM) 

通常用在機器學習上，是由[16]所提出，能夠

解決二元分類的問題。目前已經有許多研究將

SVM 應用在腦波訊號的分類與處理，[5]就是

使用 SVM 進行腦波的分類與處理，並藉此設

計 BCI(Brain computer interface)分類系統，能

夠辨識出簡易的數學運算及左、右手移動時的

腦波。[17]則是使用 SVM 去辨識駕駛人的腦

波，主要是為了區分駕駛人是否在駕駛車輛的

時候產生瞌睡的狀況，並藉此發展一套預先提

醒之睡意探測系統。 

2.4 音樂推薦方式 

推薦系統(Recommend System)是一種在大

量的資訊中，有效的替使用者篩選出最感興趣

資訊的服務工具。推薦系統根據演算法的不

同，大致分成三大類，分為內容導向式

(Content-Based Methods) 、合作式過濾法

(Collaborative-Filtering Methods)及混合式推薦

法(Hybrid Recommendation Methods)。 

2.4.1 內容導向式 

是利用音樂的特徵值當作推薦的基礎，對

使用者進行推薦[8]，例如演唱者、類型、歌詞

等，或利用歌曲所擷取出的內容特徵來進行分

析與比對，內容特徵可以用於描述歌曲聲音的

特性，例如音色、音高及節奏等。在一般的音

樂推薦系統中，通常會先替使用者建立特性輪

廓(User Profile)，[14]主要是記錄使用者相關資

訊及關鍵字，如聆聽過的歌曲、曲風、歌手等，

經由推薦系統的過濾機制過濾出與使用者特

性輪廓相符合的音樂。 

2.4.2 合作式過濾法 

又稱之為社會過濾(Social Filtering)法，主

狀態 腦波 頻率 產生情況 

清醒 
α 波 8~13 Hz 

安靜、休息、放鬆
時 

β 波 14~30 Hz 清醒狀態、思考時 

睡眠 
θ 波 4~7 Hz 

深度放鬆、恢復體
力的睡眠狀況 

δ 波 0.5~3 Hz 
熟睡、無意識、作
夢 

專注 γ 波 31~50 Hz 極度專注的狀態 



 

要是根據使用者歷史資料與喜好，利用分群演

算法將相似的使用者聚集於同一群集。再於同

一群集內尋找相似度較高的使用者，並由尋找

出的使用者的歷史資料中，透過推薦機制，挑

選出適合的項目進行推薦[15]。 

2.4.3 混合式 

內容導向式及合作式過濾法各有缺點，因

此有學者將兩種方式混合，提出了混合式過濾

法[7]，期望解決它們的缺點。[12][4]皆將使用

者的輪廓當作基礎，將使用者過去的喜好資料

配合音樂特徵進行分類，找出與使用者喜好相

近的歌曲後，推薦使用者喜歡的類型，並計算

輪廓的相似度，產生相同群組使用者的推薦清

單。 

3. 研究方法 

3.1 系統概念與架構 

透過頭戴式腦波偵測儀配合偵測系統進行

數據資料收集，藉此擷取慢跑至產生和緩運動

狀態變化的腦波數據資料，收集到的腦波數據

資料，先以人工進行資料的篩選及標記出產生

和緩運動腦波變化的區間，運用 SVM 進行分

類與計算，找出最適合觀測慢跑運動腦波之時

間軸長度，並搭配激勵性音樂推薦模組，當使

用者產生和緩運動腦波變化時，推薦使用者具

有激勵性的音樂，以下將逐一說明各步驟的流

程及運作方式。圖 3-1 為系統架構圖： 

 
圖 3-1 系統架構圖 

3.2 腦波偵測儀 

我們使用可攜式腦波感測器，對於所量測

到之微弱腦波訊號進行量化處理，並且可以去

除及過濾來自周圍的微弱電力、肌肉運動及環

境雜訊等所產生出的微弱電波。由於人的精

神、專注狀態與情緒主要是受到大腦前額葉區

域的控制， 因此我們偵測 FP1 與 FP2 兩處所

產生的電位用以進行慢跑者的運動狀態分

析。如圖 3-2 所示： 

 
圖 3-2 國際 10-20 電擊配置圖與腦波收集位置 

人的大腦各部位均會產生腦電波，而傳統

的腦波收集方式是在大腦的 37 處貼上電極，

並依據國際 10-20 腦波電極配置圖進行腦波的

收集，此種方式雖然能夠收集到完整的腦波變

化，但是對於慢跑者來說，不可能使用此種腦

波收集方式；因此我們使用方便運動者攜帶的

可攜式無線腦波偵測裝置，搭配行動裝置臂

套，進行腦波偵測與收集。 

3.3 腦波數據辨識與運算 

3.3.1 特徵擷取 

EEG 有五種不同類型的腦波波行，分別為

α波、β波、δ波、θ波、γ波，但根據研究

[9]之中所提到與運動較為關的腦波為α波、β

波，δ波與θ波為淺層與深層睡眠時較容易產

生，所以將會以α波及β波兩種腦波視為主要

觀測的腦波數據資料。接下來依據腦波的波段

分佈將能量值加總，產生 2 個特徵值。特徵值

定義如下： 
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在運動狀態下，產生疲倦感導致和緩運動

是一種短暫性狀況，所以除了觀察時間軸序列

n 等於 1(秒)時的腦波資料外，還需將時間軸長

度遞增後分析不同長度的腦波變化；因此，腦

波數據會以每 n 筆加總平均後視為一個單位，

用以觀察一段時間的腦波狀況，如圖 3-3 所示： 

 
圖 3-3 腦波特徵值時間軸長度範例 

當時間軸長度 n 為 2 時，將第一筆與第二

筆腦波數據資料加總平均後的資料當作起始

點，計算方法如下面公式(3-3)(3-4)定義： 



 

  (3-3) 

  (3-4) 

上述兩公式為計算不同時間軸長度之平均

值， n 為特徵值所取之時間軸長度，而時間軸

總長度為 T，且 T≧n。 

另外，研究[9]與[3]中有明確的指出，運動

的操作進行階段α波功率值增加，此種腦波的

變化很明顯的表達出，在運動進行階段，人的

大腦實際上是處於放鬆的狀態。為了觀察受測

者的連續性的精神狀態變化，所以我們延伸出

一項特徵值 R，是利用α、β兩種腦波平均值

作簡易的公式(3-5)除法運算。如下所示： 

 
avgavg

R α  (3-5) 

此特徵值是為了能夠更輕易的觀察慢跑者

運動變化的情形，判斷運動者在運動中的狀態

為何。研究[6]中將 R 值的門檻值定為 1，用於

判斷駕駛者的腦波狀態且分析精神狀況是否

進入瞌睡狀態，但此數值並不一定適合應用於

判斷慢跑運動的腦波狀態，因此將會分析出較

符合本論文慢跑運動的門檻值，並於後續的實

驗部分與其他特徵值進行比較。 

3.3.2 運動狀態之識別 

本研究所收集的腦波資料，是慢跑者在運

動進行時，隨著疲勞累積到一定的程度，決定

停止跑步改為走路之和緩運動時的腦波變

化，所以將運動狀態分為兩種，如表 3-1 所示： 

表 3-1 運動狀態分類 

狀態 說明 特徵 R  
正常
運動 

剛開始慢跑，且能持續一定時
間，短時間內沒有停止跡象。 

＞1 

和緩
運動 

運動一段時間，跑者主觀認定
無法繼續進行運動，運動狀況
從跑步變成走路。 

≦1 

3.3.3 人工紀錄/辨識切換點 

為了能更準確地辨識出腦波由正常運動轉

變為和緩運動的時間點，所以我們將每次進行

實驗時的狀況使用數位相機對運動狀況進行

錄影，並將所收集到的影像與腦波數據資料進

行對照，以便正確的分辨出進行跑步運動時，

由正常運動狀態轉變為走路的和緩運動狀態

時間點及進行和緩運動前的腦波變化情況。 

3.3.4 SVM 的腦波數據計算與分類 

我們使用 SVM 的主要目的是將腦波資料

藉由一個超平面(hyperplane)，將數據資料分割

為正常與和緩兩種狀態，所以希望找出劃分此

兩種狀態的直線，並且找出分割此兩種狀態的

最大邊界。圖 3-4 為 SVM 分類示意圖： 

 
圖 3-4 SVM 分類圖 

研究[1]中指出，SVM 分類多項式核心

(polynomial)函數在辨識資料複雜度較低(即資

料分佈散亂程度低)的分類準確率較高；而研究

[3]中指出，腦波數據資料經由正規化步驟後，

可能會使某些數據失去其代表的分類意義，因

此 Polynomial K 識別的分類正確率都比

Normalized Polynomial 來得好一些。本研究主

要是分析慢跑運動的腦波，屬於複雜度較低的

數據資料，因此將選擇 Polynomial 函數當作依

據進行計算與分類，並使用 k-fold 交叉驗證法

(k-fold Cross-validation)進行正確率的驗證。 

3.4 音樂推薦機制 

除了收集與分析慢跑者在運動時，由正常

運動狀態改變為和緩運動狀態的腦波變化，以

及將腦波資料輸入 SVM 並分析何種時間軸長

度最容易觀測慢跑運動的腦波變化外，設計了

一套能根據腦波變化自動切換音樂的推薦機

制。當慢跑者主觀認定無法繼續運動，產生想

停止跑步進行和緩運動的腦波變化時，我們將

透過以下的機制去做音樂的推薦。 

3.4.1 音樂特徵值 

音樂包含了許多不同的特徵，如節奏、音

高、音長等。在音樂特徵值的處理上，我們將

使用 MIDI 檔案；在 MIDI 檔中，音樂是以單

音的方式呈現，利用音樂特徵值工具可以很容

易擷取出相關節拍、音高及音長，並將所擷取

出的資訊記錄成(v, s, e)，v 代表音高，s 是起始

時間，e 則是結束時間，我們可以由主歌的

MIDI 檔案得到下列的相關特徵值[11]： 

(1) 音樂速度(Tempo) 

由慢到快為 0 至 208BPM。 

(2) 平均音高(Average Pitch, AP) 

表示音樂的音域高低，計算方法如下： 

n

v

AP

n

i

i
 1  (3-6) 



 

vi 代表第 i 個音符的音高， n代表音符的

序列長度。 

(3) 音高亂度(Pitch Entropy, PE) 

表示音高間的變化程度，計算方法如下： 





np

i

ii PPPE
1

log

 
(3-7) 

np 代表不同的音高在音樂中出現的次

數，而公式中 Pi的定義為下： 

T

N
P i

i 
 

(3-8) 

Ni代表具有相同音高的音符數目，T 是音

符的總數。 

(4) 音高密度(Pitch Density, PD) 

用來表示一首或一個片段音樂的音高變

化程度，計算方法如下： 

128

np
PD   (3-9) 

128 是標準音樂 MIDI 格式中不同音高的

總數。 

(5) 平均音長(Average Duration, AD) 

用於描述音樂節奏的快或慢，方法如下： 

n

D

AD

n

i

i
 1  (3-10) 

Di代表的是音符的音長，而第 i 個音符的

音長則是 ei－si。 

(6) 音長亂度(Duration Entropy, DE) 

用於表示一首音樂節奏的變異程度，計算

方法如下： 
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log  (3-11) 

公式中的 nd 代表不同的音長在音樂中出

現的次數，而 Pi的定義如下： 

T

D
P i

i 
 (3-12) 

Di代表具有相同音長的音符總數，T 是音

符的總數。 

(7) 音高差亂度(Pitch Interval Entropy, PIE) 

是在表示音樂與音調無關的狀態下，音高

差的變化程度，計算方法如下： 



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ni 表示不同音高差在音高差字串出現的

次數，Pi的定義如下： 

T

I
P i

i 
 (3-14) 

Ii 代表具有相同數值的音高差的數目，T

是音符的總數。 

我們在之後要進行音樂的分類時，是依據

MIDI 檔案所辨別出的特徵值進行分類，但是

在音樂資料庫中音樂是包含了 MIDI 與 Wave

檔案，而實際在運動進行的階段所撥放的音樂

是 Wave 檔案。 

3.4.2 音樂分類 

我們將音樂以使用者喜好進行初步分類。

運動過程中，慢跑者運動主觀認定無法繼續

時，推薦的音樂如果是使用者所不喜歡的歌

曲，就算是判別對運動成效有幫助，也會不想

繼續運動，甚至直接進行和緩運動並停止聆聽

音樂。因此透過使用者平時聆聽音樂的記錄，

記錄內容包含歌曲的特徵、類型及對於歌曲的

評價資料(喜好程度分數以 1~10 進行記錄，1

分為極度不喜歡，10 分為非常喜歡)等，使用

者記錄資料如下表 3-2 所示： 

表 3-2 使用者聆聽音樂記錄範例資料 

編
號 

喜好
程度 

演唱
人 

性
別 

音樂 

速度 

節
拍 

年
代 

1 8 單人 男 113bpm 弱 90 

3 9 團體  男 144bpm 強 90 

5 3 單人 女 98bpm 弱 80 

經由表格所收集到的音樂特徵資料，可以

透過分類學習法找出慢跑者喜好的音樂特

性。因此，我們將使用 C4.5 分類學習法作為我

們建構喜好模型的基礎[10]。 

Step 1 : 搜尋候選分割點 

在初始搜尋的過程中，我們將依照特徵值

Fn由大到小先進行排序 F = { M1, M 2, …, M 

n}，並且建立一個候選分割點 Cp，候選分割點

是由相鄰的歌曲號碼取平均值取得，如下： 

    Cp= (Mi, Mi +1)/2 (3-15) 

Mi表示時間間隔內的連續數值、Mi +1是相鄰的

號碼。 

Step 2 : 搜尋實際分割點 

透過所搜尋出的候選分割點的位置，計算

所 得 到 的 最 大 資 訊 貢 獻 量 (Maximum 

Information Gain)當作實際分割點的位置，計算

方式如下： 

)()()( SEntropyafterSEntropybeforeSGain   (3-16) 

如果要計算出特徵值 R 的資訊貢獻量，必須使

用經過分割後的熵值來進行運算，如公式

(3-15)，當資料集合 S 中具有 n 個不同的結果

時，Cp 對應於 S 集合中每種結果可能產生的機

率。集合 S 的熵值計算方式如下公式： 

pp
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 (3-17) 

這是用來計算分割點與貢獻量之間的比較，找



 

出 k 當作真正的分割點，並將所找出的實際分

割點使用二元分割法劃分為兩個區間，分別是

<= k 與 > k。 

Step 3 : 選擇最佳特徵屬性節點 

由搜尋出的實際分割點位置，計算不同維

度的特徵屬性 F 及比較 GainRatio 的值，選擇

最大者優先當作二元樹的根節點，計算公式如

下： 

)(

)()(
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FGainRatio




 (3-18) 
之後再以遞迴的方式重覆 Step1~Step3 的步

驟，即可再次決定樹的下一層測試節點與分

支，直到每個子集都屬於同一種類別或是再無

資料可再供分類時，則二元樹就會停止分類的

動作，最後所產生出來的葉節點(leaf node)就是

符合我們決策條件的歌曲類型。 

我們將使用者聆聽音樂的記錄資料建立為

使用者喜好決策樹，用於分類出使用者喜好的

音樂。使用者喜好決策樹如下圖 3-5 所示： 

 
圖 3-5 使用者喜好決策樹 

透過使用者喜好決策樹對音樂資料庫中的

歌曲進行篩選，初步篩選出使用者喜歡的歌曲

後，將篩選出的喜好歌曲輸入激勵性決策樹。

慢跑者運動至產生和緩運動腦波變化時，我們

利用腦波判斷撥放的歌曲對於使用者是否有

激勵的效果，如果撥放該首音樂後，能讓和緩

運動狀態腦波減弱，就假定該首音樂對於使用

者是具有激勵性的效果。我們記錄慢跑者使用

一段時間的系統後，能夠得到音樂對於慢跑者

的相關紀錄表格，如下表 3- 3 所示： 

表 3-3 慢跑者聆聽音樂之特徵與激勵性範例 

編
號 

F1 F2 F3 F4 F5 F6 F7 
激
勵
性 

1 108 66 0.2 0.2 0.7 0.3 0.4 無 
4 94 64 0.3 0.4 0.4 0.2 0.3 無 
8 137 75 0.6 0.2 1.2 0.4 0.5 有 
11 158 94 0.8 0.6 1.9 0.3 0.3 有 

上表中的 F1, F2, …, F7是對應前一章節之音樂

特徵值。 

依據表 3-3 所收集到的特徵值 Fn，將值再

透過分類學習法找出具有激勵性的音樂特

徵，並建立激勵性的決策樹。激勵性決策樹範

例如下圖 3-6 所示： 

 
圖 3-8 激勵性決策樹範例 

決策樹在學習的過程中可能會遭遇到過度

配適(over-fitting)的問題，因此預先限制決策樹

的高度，在決策樹產生後進行適當的修剪。 

3.4.3 音樂排程機制 

當激勵性決策樹模型建立後，系統就可以

透過音樂資料庫中篩選出激勵性高的歌曲，並

且由此類型的歌曲中隨機挑選一首歌曲進行

播放，而使用隨機撥放的原因是為了避免每次

所挑選出的歌曲都是同一首音樂(eg. 激勵性

最高)。經過我們初步的實驗與觀察發現，如果

一直聆聽同樣的歌曲對於慢跑者來說，會使得

慢跑者感覺到厭煩甚至立即停止運動，也導致

激勵的效用降低。 

4. 實驗 

4.1 實驗環境 

本論文所要記錄的腦波數據資料，是要找

出正常運動至產生和緩運動狀態時的腦波變

化。實驗皆是在戶外運動場進行腦波資料的收

集，資料收集的時間點大部分是在下午趨近於

黃昏時段及天氣晴朗且溫度差異性低的狀況

下進行實驗。 

盡量要求受測者於體力所能承受之範圍進

行慢跑，且沒有設定跑步圈數上限，只要尚有

辦法不間斷的跑步，即可持續運動至主觀認定

無法繼續運動，由正常運動變更為和緩運動為

止。為了能夠確實的分析與紀錄出受測者的腦

波和運動狀態變化的時間點，過程中除了紀錄

腦波數據外，還會錄下受測者進行實驗時影

像，以便於分析資料時能做出更為準確的判

斷。 

4.2 受測資訊 

我們的實驗總受測人數共 12 位（7 男 5

女），平均年齡為 24 歲(介於 23~27 歲)。受測



 

者皆未經過腦波相關訓練，並且體力、精神狀

態及健康狀況皆正常。有研究指出男性與女性

的腦波特性不相同，但本研究希望能夠觀察男

性與女性在產生和緩運動狀態時腦波變化的

共同特性，所以將兩性的資料共同處理，並訓

練分類器可以判斷任一受測者的腦波狀態。 

實驗開始前，會替受測者調整腦波偵測儀

器之位置，並調整其運動頭帶及確認儀器位置

是否有不適或者鬆動之影響，避免因為運動進

行時因不適或設備鬆脫，影響腦波數據之收

集，盡可能讓外在干擾因素降到最低的狀況下

進行實驗。實驗流程如下圖 4- 2 所示： 

 
圖 4-2 實驗流程 

由於在實驗進行的過程中，我們皆有使用

數位相機記錄受測者進行實驗的過程，能夠於

資料收集完畢後，觀看錄影畫面區分受測者的

運動狀態，藉此標記出受測者正常運動狀態與

和緩運動狀態的腦波資料區間。 

經由人工標記兩種狀態後，發現正常運動

轉換為和緩運動狀態時，腦波所產生的變化只

有極短的一瞬間，所以在所收集到的資料數量

上較低。因此我們避免腦波數據資料的訓練樣

本數量輸入 SVM 分類器的時候，會因為資料

數量的比例不同導致影響分類器所產出的正

確率，所以將正常運動與和緩運動兩種樣本的

數據資料各取每位受測者 200 筆 (正常運動狀

態與和緩運動狀態各半) 腦波數據資料進行計

算。 

4.3 各項腦波特徵於不同時間軸長度分析 

我們使用的分類運算方法為 SVM，利用多

項式(polynomial)核心函數公式(4-1)與不同的

腦波特徵值排列組合進行實驗，比較各種組合

下辨識率好壞。 
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跑步所觀測的腦波是一種持續性的狀況，

所以除了各項特徵值的比較，還會以不同時間

軸長度進行分類正確率的比較，並以公式(3-3)

及 (3-4)調整不同時間軸長度下的數據資料。 

表 4-1 各項特徵值之分類正確率(n=1) 

 α β R α + β α + R β + R 
α + β 

+ R 

平均
Training 

50.18 50.26 50.19 60.98 56.78 62.02 66.15 

平均
k-fold 

49.79 50.04 49.78 60.65 56.64 61.12 65.87 

最高
Training 

50.64 50.77 50.64 61.65 57.25 62.73 66.83 

最高
k-fold 

50.04 50.64 50.27 61.35 57.16 61.88 66.34 

在表 4-1 中，我們看到輸入各種排列組合

所得到的結果；兩種特徵組合中，β波是一項

略優於影響分類正確率的特徵；而輸入三項特

徵值時，所得到的分類正確率是為最佳值。 

我們將七項特徵值的時間軸逐步增加，分

析何種時間軸長度會有較佳的分類正確率產

生。此部分實驗的時間長度將從 2 開始，直到

輸入 n 所產生的分類正確率小於 n-1 的分類正

確率，且往後觀察 n+3 分類正確率的波動幅度

皆為平緩時停止。 

表 4-2 時間軸長度為 2 之分類正確率 

 α β R α + β 
α + 

R 

β + 

R 

α + β 

+ R 

平均
Training 

50.79 50.91 50.79 61.65 
57.3

4 

62.7

4 
66.86 

平均
k-fold 

50.62 50.84 50.43 61.17 
56.9

4 

62.2

3 
66.54 

最高
Training 

51.14 51.56 51.15 62.09 
57.8

7 

63.3

3 
67.43 

最高
k-fold 

50.99 51.19 51.03 61.98 
57.6

1 

62.8

2 
67.25 

表 4-2 中，與時間軸長度 n=1 相比，發現

將時間軸長度增加為兩秒時，對於資料的辨識

並沒有較為明顯的差異，因此我們將繼續觀察

往上遞增的時間軸長度在分類正確率上是否

會有更佳的表現。 

表 4-3 時間軸長度為 3 之分類正確率 

 α β R α + β 
α + 

R 

β + 

R 

α + β 

+ R 

平均
Training 

51.54 51.88 51.66 62.36 58.11 63.69 68.28 

平均
k-fold 

51.41 51.69 51.45 61.98 57.88 63.17 68.06 

最高
Training 

52.03 52.67 52.05 62.84 58.48 64.12 68.94 

最高
k-fold 

51.71 52.08 51.98 62.47 58.25 63.89 68.68 

在表 4-3 我們可以發現到與 n=2 時相比，

所有的特徵值皆有微幅的成長，但是與 n=1、

n=2 的分類正確率差異性不大。而在七項特徵

值當中，輸入α+β+R 此項特徵值的分類正確

率為最高，因為尚未達到所設定的停止條件，

因此我們繼續將值往上遞增為 n=4 進行分析。 

表 4-4 時間軸長度為 4 之分類正確率 

 α β R α + β 
α + 

R 

β + 

R 

α + β 

+ R 

平均
Training 

53.11 53.79 53.23 64.15 
60.2

2 

65.3

1 
70.91 

平均
k-fold 

52.98 53.31 53.01 63.88 
59.7

7 

64.2

7 
70.59 

最高
Training 

53.54 54.27 53.83 64.58 
60.8

7 

65.9

8 
71.72 

最高
k-fold 

53.21 53.86 53.37 64.24 
60.3

6 

65.5

7 
71.63 



 

在表 4-4 我們發現當時間軸長度設定為 4

的時候，所有輸入的特徵值比起 n=1 時上升了

3% ~ 5%，單一特徵值的分類正確率比起 n=1

的值大約提升了 3%，而且特徵值α+β+R 的

分類正確率也突破了 70%，但因還尚未達到我

們所設定的停止條件，所以我們將時間軸長度

再增加 1 秒進行實驗。 

表 4-5 時間軸長度為 5 之分類正確率 

 α β R α + β 
α + 

R 

β + 

R 

α + β 

+ R 

平均
Training 

51.86 52.01 51.97 62.47 58.37 64.11 69.22 

平均
k-fold 

51.62 51.89 51.73 62.15 58.06 63.89 68.57 

最高
Training 

52.33 52.77 52.45 62.90 58.86 64.58 69.88 

最高
k-fold 

51.99 52.38 52.08 62.63 58.51 64.47 69.40 

當 n=5 時，各項特徵值的分類正確率比起

n=4 所辨識出來的正確率反而下降，因此我們

將往後持續分析到 n+3 的分類特徵值變化，判

斷是否達到我們所設定的實驗停止條件。 

表 4-6 時間軸長度為 6 之分類正確率 

 α β R α + β 
α + 

R 

β + 

R 

α + β 

+ R 

平均
Training 

51.62 51.84 51.72 62.21 58.16 63.87 68.99 

平均
k-fold 

51.33 51.63 51.58 61.93 57.83 63.61 68.36 

最高
Training 

51.98 52.58 52.22 62.69 58.61 64.35 69.64 

最高
k-fold 

51.73 52.17 51.86 62.44 58.25 64.22 69.17 

當 n=6的時候我們觀察各項特徵值的分類

正確率皆比 n=5 時略低，所以我們將繼續觀察

n=7 的分類正確率是否逐漸趨近於平緩。 

表 4-7 時間軸長度為 7 之分類正確率 

 α β R α + β 
α + 

R 

β + 

R 

α + β 

+ R 

平均
Training 

51.71 51.93 51.81 62.33 58.27 64.01 69.11 

平均
k-fold 

51.42 51.77 51.66 62.12 57.96 63.72 68.47 

最高
Training 

52.03 52.70 52.34 62.81 58.73 64.47 69.73 

最高
k-fold 

51.88 52.25 51.99 62.56 58.40 64.32 69.28 

我們觀察到當 n=7 時的分類正確率與 n=6

的分類正確率相比變化並不大，已經漸漸趨近

平緩，因此我們將觀察到 n=8 為止。 

表 4-7 時間軸長度為 7 之分類正確率 

 α β R α + β 
α + 

R 

β + 

R 

α + β 

+ R 

平均
Training 

51.66 51.88 51.76 62.27 58.21 63.96 69.06 

平均
k-fold 

51.37 51.72 51.61 62.08 57.90 63.67 68.43 

最高
Training 

51.98 52.65 52.28 62.74 58.68 64.41 69.67 

最高
k-fold 

51.83 52.19 51.93 62.50 58.34 64.27 69.22 

表 4-7 中，n=8 的分類正確率與 n=6、n=7

的分類正確率相比已經趨近於平緩，也因此達

到我們所設定的實驗停止條件，故我們將

n=2~8 中，皆為最高分類正確率的特徵值α+

β+R 取出進行比較，如下所示 

表 4-8 各時間軸長度α+β+R 之分類正確率 

 n=1 n=2 n=3 n=4 n=5 n=6 n=7 n=8 

平均

Training 
66.15 66.86 68.28 70.91 69.22 68.99 69.11 69.06 

平均

k-fold 
65.87 66.54 68.06 70.59 68.57 68.36 68.47 68.43 

最高

Training 
66.83 67.43 68.94 71.72 69.88 69.64 69.73 69.67 

我們觀察時間軸長度 n 往上遞增，為的就

是找出設定的時間軸長度為何，能夠觀察到最

佳的分類正確率，以及最容易辨識出受測者產

生想要從正常運動變換為和緩運動的腦波狀

態。經過實驗證實後，我們將觀察的長度遞

增，分析出時間軸長度設定為 5-8 秒的分類正

確率並未高於時間軸長度設定為 4 秒的時候，

並且當時間軸 n=5之後的分類正確率變化已趨

近於平緩，因此我們將所得到的最高分類正確

率結果的時間軸長度 4 秒判定為最佳觀察慢跑

運動腦波變化的時間軸長度。 

在最高分類正確率中，可以觀察到 n=4 的

最高分類正確率趨近於 72%，而特徵值α+β

+R 與α、β、R 三項單一特徵值的最高正確率

相比，平均提升了 17%；與α+R、β+R、α+

β三項兩兩特徵值的最高正確率相比，約提升

了 5% ~10%左右；且與其他的時間軸(n=1,2,3,5)

相比，平均與最高分類正確率差距為 2~5%，

遂認定時間軸長度為 4 的時候，所能辨識的腦

波數據資料為最佳的時間軸長度。 

在實驗第一部份的結果中顯示，在慢跑運

動中，β波對於分類的正確率影響較高，而在

特徵值的應用上，我們使用了七項特徵值，並

且逐一比較分類正確率，得出最高的分類正確

率是在α、β、R 三種特徵同時使用時最佳，

如果缺少其中一項特徵則正確率會略微下

降；而我們的研究中沒有使用到δ與θ兩種腦

波的原因，是因為此兩種腦波是與睡眠較為相

關，對於運動狀況來說，此兩種腦波並不會影

響運動者的狀態。 

4.4 激勵性音樂推薦結果 

在此階段的實驗中，將會測試所設計的激

勵性音樂推薦機制是否能有效的激勵慢跑運

動者。此部分實驗的受測者為 4 人(3 男 1 女)。

在實驗的第一階段，我們會收集四位受測者平

時聆聽音樂的記錄資料，並將記錄資料輸入到

使用者喜好決策樹中，用於分類出使用者喜好

的音樂，音樂資料庫中的歌曲共有 100 首，由

於一首歌曲的演奏時間約為 3~5 分鐘，因此我

們將由音樂資料庫中篩選出 15 首歌曲進行推



 

薦，並詢問使用者推薦的喜好歌曲正確數量，

使用者喜好歌曲辨識精確率的公式如下。使用

者喜好歌曲辨識率如表 4-9 所示： 

 (4-2) 
表 4-9 使用者喜好歌曲辨識精確率 

 受測者 

天數 
A B C D 

Day1 40 33 40 33 

Day2 53 40 53 40 

Day3 67 53 67 53 

Day4 67 67 73 53 

Day5 73 73 80 67 

Day6 80 73 86 73 

實驗是在模擬器上進行，系統會記錄歌曲

播放的過程中，受測者的腦波變化情況，當受

測者的腦波產生和緩運動狀態變化時，系統將

會由所挑選出來的使用者喜好歌曲中挑選具

有激勵性的音樂並推薦給慢跑者聆聽，受測者

聆聽所推薦的歌曲後如果能再持續運動一段

時間，則我們將此次稱為成功的推薦。所有受

測者皆擁有自己的決策樹，決策樹一段時間會

更新一次，評估激勵性音樂推薦機制的效能定

義如下： 

 (4-3) 

 
圖 4-3 激勵性音樂推薦精準率 

我們請 4 位受測者各進行了六天的實

驗，實驗的結果如圖 4-3 所示，由於剛開

始的實驗只有受測者的以往聆聽音樂的記

錄資料能使用，因此所播放的歌曲大多是

隨機推薦與受測者喜好相似的歌曲。從第

二次實驗開始，由於決策樹的資料已經建

立完成，因此所推薦的歌曲基本上都已經

具有激勵性的效果，實驗進行了六天後推

薦精確率已經趨於穩定的狀況，從實驗數

據可以看出，決策樹的樹高到達一定高度

後，對於推薦的精確率並沒有大大的差異。 

5. 結論與未來展望 

本研究是將腦波運用在觀察慢跑運動上，

主要目的是希望能夠藉由腦波的觀測找出在

慢跑運動時，慢跑者因為主觀認定無法繼續正

常運動，從而轉變為走路時的腦波變化；並且

觀察在產生和緩運動腦波變化時，聆聽何種類

型的音樂清單對於慢跑者有最佳的幫助，能夠

藉此提升運動的時效。在實驗中我們透過量化

腦波數據的方式，對特徵值進行排列組合，將

各項特徵值進行搭配並透過一連串的實驗與

計算，每個特徵值對於分類的正確率有不同的

影響；在慢跑運動的狀態下，影響腦波辨識正

確率最佳的特徵值為β波，而能觀察到最佳分

類正確率的特徵值則是α、β及特徵值 R 三項

特徵同時進行辨識的時候：經由實驗結果得

知，時間軸長度設定為 4 秒，對於腦波觀測能

夠得到較為顯著的分類正確率。 

而我們除了偵測與分析慢跑運動狀態的腦

波數據之外，另外還設計了一套能判斷使用者

喜好音樂的激勵性音樂推薦機制，此推薦機制

是依據慢跑者聆聽音樂的歷史紀錄，從音樂資

料庫中挑選出使用者所喜好的音樂，再透過腦

波變化學習所挑選出來的喜好音樂中，哪些音

樂對於慢跑運動者擁有激勵性的效果，讓其能

夠延長運動的時間。經由實驗證明，我們所設

計的音樂推薦機制對於慢跑者的運動狀態具

有激勵的作用。在過去許多腦波與運動的相關

研究中，有學者運用腦波偵測觀察職業運動員

在賽前的熱身時，聆聽音樂能夠使得運動員於

競賽時有較好的成績，也有研究指出，在專注

於運動時大腦的腦波變化情況；但是，對於某

項運動進行較為深入的觀察腦波變化，這一類

型的相關研究較為不普遍，所以本研究對於慢

跑運動進行觀察的結果，希望能夠幫助往後進

行此方面研究的學者或研究人員。 

在我們的研究中，進行實驗的環境大多是

在天氣晴朗且氣候宜人的情況下偵測腦波數

據資料，並沒有在差異性極高的天氣狀況下進

行腦波數據資料的收集，因此希望往後的研究

者能夠藉由我們所分析出的結果，於後續實驗

中在不同的環境下進行分析。我們在本論文中

用於腦波分類的方法為 SVM，核心函數則是使

用 PolyKernal 函數，選擇使用 SVM 主要是因

為我們是將腦波分為兩類，正好符合 SVM 的

分類方法，且使用 PolyKernal 函數比起其他核

心函數能夠得到更佳的分類正確率。用於音樂

推薦的方法為決策樹，選擇決策樹的原因是因

為音樂具有多項特徵，而為了能夠更為準確的



 

辨識出使用者喜好的歌曲，因此我們選擇此方

法。但是，在分類方法中還有許多種，如：k

最近鄰居演算法  (k-Nearest Neighbor, 簡稱

kNN)、類神經網路演算法 (Artificial Neural 

Network, 簡稱 ANN)等，也希望之後的學者可

以嘗試使用其他種方法，並以本實驗的結果為

基礎，嘗試能否提升腦波分類辨識的正確率，

除了偵測腦波資訊之外，也可以搭配心率帶或

其他類型的生理資訊偵測儀器進行實驗，再

者，也可以搭配影像辨識進行更多元化的辨

識。 
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