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摘要摘要摘要摘要 
人們透過多元的方式獲取知識與經驗，但

大部分的人在成長過程中，是經由就學吸收新

知，而學習的過程中，專心(Attention)的意識對

於學習的成效有一定程度的影響，因此，學生

能不能專心於課堂學習之上，為其學習成功與

否的依據，倘若老師能即時知道學生是否專

心，將可以適時地提醒學生、改善學習情況。

本研究以觀測腦波的方式，辨識出學生在課堂

上的專心與非專心(Inattention)狀態。首先，運

用科學儀器進行腦波偵測並予以紀錄，接著將

收集到腦波數據值，利用人工的方式過濾無效

數據，再結合 Supper Vector Machine(支援向量

機， SVM)分類器進行運算、分析，便能辨識

出二類型腦波數據值(專心 v.s. 非專心)。在研

究中正確的辨識率最高可達 71.17%。* 
 

關鍵詞關鍵詞關鍵詞關鍵詞：：：：腦波、專注狀態、腦波辨識、腦波分

類、支援向量機 

 

Abstract 
Human got the knowledge in various ways, 

but mostly from school. In the process of 
learning, attention affects the learning result. In 
the other words, attention is a basis of learning 
well. If a teacher can find immediately that a 
student is not concentrative, then the teacher can 
alert the student to improve the learning attitude 
at the right moment. This research is expected to 
recognize the EEG signal as attention or 
inattention through EEG measure. First, we used  
the wireless apparatus to measure and record 
EEG signal. And all the useless data were filtered 
manually. Finally, we used Support Vector 
Machine (SVM) classifier to calculate and 
analyze the data. The classifier can recognize 
EEG data as two classes (attention or inattention). 
According to our experiment results, the attention 
recognition rate in this research is 71.17%. 
 
Keywords: Electroencephalogram, Attention 
Status, EEG Recognition, EEG Classification, 
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Support Vector Machine. 
 

1.前言前言前言前言 
人們不論是在運動、放鬆、思考，甚至是

在睡眠時，大腦的神經細胞依然會不停活動、

互相傳遞訊息，而在傳送訊息的同時會發出各

式不同頻率的微量電磁波，這些電磁波即是大

家所謂的腦波(Electroencephalogram, EEG)。腦

波就和心跳、血壓、呼吸一樣，是自然的生理

現象、資訊，普遍來說，平常人在無特別訓練

的情況下，是無法隨意控制腦波的變化。而且

各式生理行為、心理狀態會形成不同的腦波表

現，利用人類身體本能產生出來的生理資訊，

作為觀察的對象是最直接且不易捏造的。所以

利 用 腦 波 識 別 出 學習 者 是 否 處 於 專 注

(Attention)的學習狀態為此研究之主軸。 
現在學生的上課方式，除了正統的師生面

對面授課方式以外，還因科技帶來的便利性，

讓人們可以何時、何地都能進行學習，例如：

數位式教材學習、遠距教學(Distance Learning)
等。也因為學習管道、方式變多了，要確實掌

握學生專注的狀態變得困難。學習過程中，除

了教材的幫助外，更重要的因素則是學生的學

習態度與熱情。根據本研究的主軸，將在學習

的過程中，擷取腦波之數據，觀測是否屬於專

注狀態，希望研究成果可幫助人們有更佳的學

習成效。 
在過去文獻中，幾乎沒有人利用課堂學習

作為研究環境。因此，本研究以此作為出發

點，透用腦波當作媒介來觀察人們在學習時的

有無專心，並藉由觀測到的腦波數據、結合分

類器，識別出人類專心時的腦波為何，希望能

利用簡易的腦波偵測及分類方法，來觀測、判

斷學習者是否專心，這樣子授課的老師或聽課

的學生便能了解學習時的專心情況，藉此雙方

皆能做適度的調整。 

2.相關研究相關研究相關研究相關研究 
本章節主要所探討的文獻包含腦波生理

資訊、腦波與專心度、腦波與學習之相關研究

方法。 

2.1 腦波生理資訊腦波生理資訊腦波生理資訊腦波生理資訊 



   

最早在 1875 年，位於英國利物浦的生理

學教授李查克通(Richard Carton)[2]，首次在兔

子大腦皮質表面上發現電波，其屬於一種腦部

生理變化，並與身體變化有關。直至 1924 年，

一位德國精神科醫師漢斯伯格(Hans Berger)，
在人類的頭蓋骨上紀錄到相同的電波活動，並

藉由圖表來捕捉、描繪腦波[9]，此為首次發表

人類的腦波記錄，並且命名為腦電波圖

(Electroencephalogram)，簡稱為 EEG。 
由於腦波和人的各種意識及活動都有某

些程度的對應關係，因而引發許多研究者之興

趣，爾後腦波便開始被應用在各醫學領域，直

到現在腦波已被廣泛運用在各種研究領域，例

如：醫療方面，可用來篩檢病患以及腦疾病人

的追蹤檢查，像是過動、中風、腦炎、癲癇、

昏迷、和其他腦疾等；在學術、遊戲、生活應

用和腦機介面(Brain Computer Interface, BCI)
方面，近幾年腦波更是熱門的議題； 

早在 1970 年時，由 Vidal 等學者提出腦機

介面 (Brain Computer Interface, BCI)的概念

[13][14]，其主要是利用 BCI 系統作為人類和

外界溝通的工具，將測量到的腦波資訊轉成命

令，再運用硬體設備去實現動作。Reinhold S.
等人曾發表 Neuroscience Letters 系統[21]，將

腦波利用費雪線性鑑別分析(Fisher’s linear 
discriminant analysis, FLDA)作分類，使這套系

統能利用想像下、左、右三個方向的腦波，發

展成虛擬鍵盤(Virtual Keyboard)系統進行拼

字。 
在 1997 年時，有研究者運用腦波的功率

頻譜(Power Spectrum)進行研究分析，發現 EEG
的功率頻譜可映射出人類腦波靈敏狀態(Level 
of Alertness)的波動[25]。另外，還有學者用 EEG
來評估人的精神疲勞[18][27]，或者是做音樂感

受的辦識[17]、人類情緒辨識[15][31]、各類運

動表現的觀察[24]，還有利用腦波控制小型機

械車移動的方向、完成變換病床高低等。 
依據臨床生理學會國際聯盟(International 

Federation of Societies for 
Electroencephalography and Clinical 
Neurophysiology)[20]提供的資料，腦波以頻率

來區分，常見的大致可分為四大類：alpha 波、

beta 波、delta 波及 theta 波，各腦波所代表頻

率如表2-1所呈現，各腦波的波形如圖2-1所
示。而且每個人的內在與外在行為及學習上的

表現，會產生不同腦波的組合。 
 
 

表表表表 2-1    各腦波代表的頻率各腦波代表的頻率各腦波代表的頻率各腦波代表的頻率 

腦波名稱 頻率 

α 腦波(Alpha waves) 8~13 Hz 

β 腦波(Beta waves) 14~30 Hz 

δ 腦波(Delta wave) 0.5~3 Hz 
θ 腦波(Theta waves) 4~7 Hz 

 
圖圖圖圖 2-1    腦波種類與波形腦波種類與波形腦波種類與波形腦波種類與波形(資料來源資料來源資料來源資料來源：：：：文獻文獻文獻文獻[10]) 

2.2 腦波生理資訊腦波生理資訊腦波生理資訊腦波生理資訊 

目前在腦波與專注、學習方面的相關研究

尚未完全成熟，在近期學者、研究者漸漸投入

此研究領域，而有些部分的研究是為了輔助遠

距教學[28][29]。因為遠距學習的關係，師生之

間並無法實際面對面的接觸，所以比起一般師

生面對面授課教學方式，更無法得知學生當前

的學習狀態，因此才讓學者、研究者興起研究

腦波與學習、專心之間的關係。 
在 2001 年時，由 Ivan 等人[12]觀測 alpha

腦波研究新手(Novices)及專家級(Experts)老師

授課，以及利用文字、多媒體(Multimedia)教學

課程之腦波的變化情況，結果顯示學生在專家

級老師的教學下，學習力可以比較控制，而多

媒體的教材也比文字性教材更容易刺激腦部

活動。 
在 Xiao-Wei Li 等人的研究[29]中，其開發

一套情感學習(Affective learning)系統，並結合

kNN (k-nearest neighbor，k-最近鄰居法) 和
Naïve Bayes (簡單貝氏法) 二種分類法作為研

究方法，藉由 alpha、theta 共 13 處的腦波電位

資料之收集，利用上述二種分類法對學生的情

感和態度進行檢測，以求識別出學生的專注程

度，其實驗結果數據中，最佳辨識率可達為

66.7%，但平均為 44.4%。 
Yong-Chang Li 等人[30]是以 EEG 為觀察

目標，讓受測者做有關腦力任務(Mental Tasks)
的實驗，並要求受測者要回答其專注程度，再

用 kNN 分類法作為研究方法，設計一套即時系

統來測量受測者的專注力水平，其系統平均的

分類準確率達 57.3%。 



   

Ashwin 等人[5]利用 EEG 和 ECG (心電

圖，Electrocardiograph) 做專注力的分類準確

度比較，以觀看有趣、無趣的影片各 20 分鐘

作為實驗方式，再用 Regression (回歸) 、C4.5 
(決策樹法) 、Random Forest (隨機樹林法) 作
分類計算。在二種檢測生理資訊方法的結果

中，顯示 EEG 的分類準確度比 ECG 多 8.74%，
由此可見，用 EEG 來做為觀測的對象是較為妥

當的，而且 EEG 含有許多不同的資訊，更值得

學者們繼續研究並將其做更多的應用。 
在 Sheng-Fu 研究[23]中，利用 EEG 測量

的方式，針對放鬆、上網、慢跑、靜坐四項活

動作專注力表現的觀察，實驗結指出，四項活

動專注度的優先順序為：慢跑 > 靜坐 > 放鬆 
> 上網，因為該研究作者表示，休息時可做簡

易的運動來幫助專注力的提升，而不是盲目的

放鬆。 

2.3 Support Vector Machine(支援向量機支援向量機支援向量機支援向量機) 

Support Vector Machine (SVM)是由 Vapnik
於 1995 年所提出的[26]，為一種監督式的學習

方法，用來解決二元分類的問題，一般多用於

統計分類和迴歸的問題上[16]。 
Remi 等人[22]研究結合 SVM 與拉普拉斯

算子(Laplacian)二種分類方法，使得腦部圖像

的成影結果能更容易解析，連 3D 腦圖像與二

層大腦皮質之間也能利用該技術成像，最後經

由年長者與阿茲海默症患者各 30 受測者的腦

圖像作對照並分類，實驗比較後證實，大腦的

剖學圖像和其腦圖像的成影之結果是相同的。 
Giovanni 等人[8]是將腦波訊號進行 SVM

分類而設計出一套 BCI 系統，能辨別簡單的數

學運算或是移動左、右手等腦波訊號。 
而 Jrad N.等人 [19]的研究提出權重式

(Weighting)概念的 SVM，設計出分類腦波訊號

的 框 架 ， 研 究 結 果 顯 示 sw-SVM(Sensor 
Weighting SVM)對資料集和錯誤相關電位資料

集 (Error-related Potetial, ErrP)之分類是有效

的，而此種分類方式對少量訓練樣本之事件相

關電位(Event-Related Potential, ERP)的分類也

有用。 

3.研究方法研究方法研究方法研究方法 
雖然每個人對於同一學習內容的專心程

度不同、腦波的變化也不盡相同，在此研究中

希望能以便利、簡單的方式，找出普遍情況

下，人們在專心學習時的腦波變化，因此我們

利用模擬的方式，先針對實驗對學習者的影響

(專心與否)及相關腦波資料進行收集、分析，

再運用 SVM 分類器分類對已處理過的資料作

運算，進而達成此研究的目的。圖 3-1 為本研

究之架構圖。 
腦波偵測及資料處理

腦波偵測儀器

腦波資料運算及辨識

人工過濾無效數據

區分腦波狀態

特徵值處理

SVM計算與分類

實體層

資
料
處
理
、
應
用
層

腦波偵測及收集

計算辨識正確率

 
圖圖圖圖 3-1    研究架構圖研究架構圖研究架構圖研究架構圖 

 
首先會先利用腦波偵測儀器，對受測者進

行學習時的腦波收集，並經由腦波偵測及資料

處理模組對資料進行篩選及前置處理，最後利

用腦波資料運算及辨識模組對資料作計算及

分類，進而求得專心與非專心之分類結果。 

3.1 腦波偵測及資料處理腦波偵測及資料處理腦波偵測及資料處理腦波偵測及資料處理模組模組模組模組 

3.1.1 腦波偵測儀器腦波偵測儀器腦波偵測儀器腦波偵測儀器 

為了模擬課堂環境，此研究採用可攜性高

的無線式腦波偵測儀器，如圖 3-2 所示。此腦

波偵測儀器可從大腦中檢測出微弱腦波訊號

予以數據化，並以無線傳輸的方式回傳於硬體

設備中。 
 
 
 

    
圖圖圖圖 3-2    腦波偵測儀器腦波偵測儀器腦波偵測儀器腦波偵測儀器與與與與佩戴方式佩戴方式佩戴方式佩戴方式 

經過一個世紀的實驗，神經系統科學領域

的專家們已經定義了大腦中控制具體活動的

部位，例如：控制四肢的區域位於大腦的頂

部，而負責視力的區域位於大腦的後部。從進

化論的角度看，大多數動物的大腦也具備這些

功能。隨著人演化為較高級的物種，大腦前額

處的皮質產生了更高級的思維，人的情緒、精

神狀態及專注狀態都受這個區域的控制。因此

本研究所使用的腦波偵測儀器，其電極位置於

前額的 FP1 處(參考圖 3-3 的國際 10-20 制腦波

電極位置)。 



   

 

圖圖圖圖 3-3    國際國際國際國際 10-20 制腦波電極位置制腦波電極位置制腦波電極位置制腦波電極位置 

3.1.2 腦波數據收集腦波數據收集腦波數據收集腦波數據收集 

研究中使用的腦波偵測儀器採樣率為

512Hz，每次 1000 個取樣點，一秒為一個單位，

將收集到的腦部原始訊號利用快速傅立葉轉

換(Fast Fourier Transform, FFT)從時域(Time 
Domain)轉成頻域(Frequency Domain)，接著將

各腦波波段對應的頻率區段之振幅(Amplitude)
平方後並加總，即為研究用之數據。圖 3-4 為

腦波收集程式的操作畫面，由 C#語言撰寫而

成，在紀綠腦波的同時亦可紀錄受測者的影像

和周遭聲音。 

 
圖圖圖圖 3-4    腦波收集程式畫面腦波收集程式畫面腦波收集程式畫面腦波收集程式畫面 

3.1.3 人工過濾無效數據人工過濾無效數據人工過濾無效數據人工過濾無效數據 

收集到的腦波數據中，有可能會因為以下

情況造成腦波數據資料無法正確測量及收

集，而導致不正確的數值產生： 
一、有物品完全遮蔽腦波偵測儀器的接收器，

造成腦波偵測儀器和接收器之間無法正

常傳遞及接收資料。 
二、受測過程中，腦波偵測儀器電力不足，造

成腦波資料無法偵測及傳輸。 
三、在實驗過程中，腦波偵測儀器移位，或者

是測量電極無法和受測者肌膚接觸。 
本研究中，以人工操作的方式予以檢視，

以及排除這些會影響研究結果的數據，例如：

腦波數據前後重複、數值過高、數值過低或為

零。 
3.1.4 區分腦波狀態區分腦波狀態區分腦波狀態區分腦波狀態 

在此研究中以人工的方式，區分出哪一些

受測者的腦波數據為專心或者是不專心，並在

分類器計算、分類完後，作為判讀辨識正確率

之用。 
本研究是透過實驗收集受測者的腦波，而

進行的方式是讓受測者聆聽英文句子，並於聆

聽後要求作答(詳情於第四章節中描述)。此處

區別腦波狀態的作法，是在完成腦波相關資料

收集後，批改受測者的英文作答是否正確，並

以腦波收集程式所錄製的影片、聲音以及作答

結果作為區分腦波狀態的依據。 
如果影片中受測者神態、動作是專心，加

上作答答案是正確的，我們就判定其對應的腦

波資料為專心；反之，不專心的腦波狀態判斷

亦是如此。倘若從影像裡無法清楚辨識狀態的

話，我們會與受測者一起檢視影片片段、並訪

問受測者當時的狀態為何，藉由以上作法便能

以較客觀的方式，區分出哪些腦波數據為受測

者專心和不專心的腦波。 

3.2 腦波資料運算及辨識腦波資料運算及辨識腦波資料運算及辨識腦波資料運算及辨識模組模組模組模組 

3.2.1 特徵值處理特徵值處理特徵值處理特徵值處理 

在研究中收集的四種腦波之數據資料作

為研究用特徵值：alpha( 8 ~ 13 Hz)、beta( 14 ~ 
30 Hz)、delta( 0.5 ~ 3 Hz)、theta( 4 ~7 Hz)。 

在過去的研究[10]中，顯示 alpha 和 beta
存在著一定的相互關係，例如：alpha 代表大腦

放鬆的狀態，beta 代表大腦活躍的狀態。而在

該研究中，為了觀察受測者的連續性的精神狀

態變化(具有時間序列性的研究)，利用 alpha、
beta 二個腦波值做簡易平均值除法運算(如公

式 3-1、3-2)，並用算出來的 R 值(如公式 3-3)
作為觀測受測者精神專注狀態之用，其公式如

下： 
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kavg
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α
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通常人類專心都是一個持續性的表現，並

且可以保持一段時間，但考量[10]採用從頭到

尾累加的作法，若觀測時間越長，R 值便會平

均越多數值，會造成平均值會被某一極大值、

極小值所影響，或者是極大值、極小者會因為

平均之後，而無法明確觀測到，造成受測者的

精神狀態越不易判讀。 
為了避免上述盲點，所以在此研究中改為

每三筆資料作為一個觀察的單位。此二個特徵

值是每一位受測者分別計算後，才將所以特徵

值資料作合併，並在第四章的部分進行實驗比

較和結果的呈現、說明。此二項特徵值介紹如

下： 
一、為單一筆資料中，新增一個該筆資料的α

/β值，用來觀察該筆數據的腦波狀態，算



   

法如下方公式 3-4 所示。 

n

n

β
α

β
α
=  

n為該筆資料筆數 

(3-4) 

二、則是以每三筆資料為一個觀察單位，並且

作平均值計算，觀察片段性的腦波狀態，

例如：第三筆資料αavg./βavg. 值，其計算

的方法就是公式 3-5 的 n 代入 3 即可，後

續其他值的計算以此類推，算法如下方公

式 3-5 所示，但第一、二筆資料因無法構

成每三筆為一單位的要素，遂於計算後剔

除之。 
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(3-5) 

 

3.2.2 SVM 計算與分類計算與分類計算與分類計算與分類 

本研究希望透過 SVM 分類器的規則，在

腦波特徵值的高維度空間裡，找出一個能分割

專心與不專心腦波數據的超平面(Hyperplane)。 

 
圖圖圖圖 3-5    SVM 示意圖示意圖示意圖示意圖 

SVM 的基本觀念如下：在給定一群訓練樣

本之下，每個樣本會分別對應至兩個不同的類

別(如圖 3-5 的 Old Space)，接著將樣本經由核

心函數 (Kernel Function)[4]映射到一個高維度

的空間裡(如圖 3-5 的 New Space)，SVM 會嘗

試從中建構一個模型，並利用此模型將每一個

樣本分配到一個類別上，而這個模型就是要在

高 維 度 空 間 裡 建 立有 一 個 分 隔 超 平 面

(Separating Hyperplane，如圖 3-5 的紅色實線所

示)。而在分開樣本的超平面的兩邊會有兩個互

相平行的超平面(如圖 3-5 的黑色虛線所示)，
分隔超平面使兩個平行超平面的距離最大

化。而且平行超平面間的距離或差距越大，分

類器的總誤差越小。 
舉例來說：在一個二維的空間裡，有資料

點的集合(圖 3-5 中○和△)如下所示。xi 為輸

入資料；yi 表示類別目標值；n 為樣本量；d 為
輸入維度。 

{ } { }1,1,  ,...,1,, −+∈∈= i

d

iii yRxandniyx   

希望藉由 SVM 找出一個能劃分這二組資

料的直線 f(x)=w．x－b (如圖 3-6 紅線實線所

示)能夠使全部 yi ＝－1 的點落在 f(x) < 0 
這一側，並使全部 yi = ＋1 的點落在 f(x) > 0 
那一側，這樣便能根據 f(x) 的正號、負號來

劃分該資料點是屬於兩個集合中的哪一個，其

中 w 是超平面的垂直向量 (Normal Vector) ，b
是偏移量 (Bias)。另外也希望能找到分割此二

組資料的最大邊界(如圖 3-6 黑色虛線所示)，
這樣子在新的資料點加入後，才更明確地知道

新的資料是屬於哪組。 
3.2.3 核心函數核心函數核心函數核心函數(Kernel) 

不同的核心函數處理不同的資料，也因函

數使用的不同，而使得分類正確率有所差異。

SVM 常見核心函數類有三種：多項式

(Polynomial) 、 放 射 型 函 數 (Radial Basis 
Function)、S 型(Sigmoid)。 

而在王麒瑋[1]和 Hsinyi H.[11]的研究中指

出，使用多項式核心函數的分類準確率會較

佳，所以在本研究中使用多項式核心函數將特

徵值資料映射到高維度空間中，再進行 SVM
的計算與分類，結果將於第四章節呈現、解說。 

另外，不採用 RBF 是因為其限定輸入資料

需[0,1]之間，以利資料範圍縮小，才可減少運

算之複雜度與時間，而本研究腦波數據都是大

於 1 的值；不採用 S 型是因為該核心函數需要

設定三個相關參數才能完成分類。 
3.2.4 驗證方法驗證方法驗證方法驗證方法 

採 用 k-fold 交 叉 驗 證 法 (k-fold 
Cross-validation)作 SVM 分類器辨識正確率的

驗證，將收集到的腦波資料隨機切割成不重複

的 k 組，再以 k-1 組作為訓練資料，1 組做為

測試資料，共循環作 k次，以求算最佳的辨識

正確率。 
在研究過程中，會比較不同的驗證組數之

間有無差異，所以會將收集到的樣本數依序分

成 2~10 組的方式，進行 SVM 的分類驗證。 

4.實驗實驗實驗實驗分析分析分析分析 

4.1 實驗相關資訊實驗相關資訊實驗相關資訊實驗相關資訊 

為了確實紀錄受測者的腦波資料和辨識

專心情況，實驗過程中除了紀錄腦波數據資料

外，還會錄下受測者的實驗時的臉部影像和周

遭聲音，以便後續分析資料時能做更有效的判

別。 
考量課堂上每個人所擁有的座位空間有

限，因此在實驗中採用筆記型電腦作為主要的

腦波紀錄工具，而且腦波偵測方面，採用便利



   

性高的腦波偵測儀器，進行腦波訊號的偵測及

收集。 
4.1.1 實驗環境實驗環境實驗環境實驗環境 

在實驗中每位受測者均佩戴同款的腦波

偵測儀器，並個別搭配一台筆記型電腦及一組

喇叭，使每一次實驗的環境品質能一致，也讓

受測者能在最恰當的音量下進行實驗。實際的

實驗現場佈置如圖 4-1 所示。 
 

 
圖圖圖圖 4-1    實驗實境照實驗實境照實驗實境照實驗實境照 

4.1.2 硬體設備硬體設備硬體設備硬體設備 

在硬體筆記型電腦方面，我們採用的配備

規格如下： 
� 處理器(CPU)：Genuine Intel® CPU 

U7300 1.3GHz 
� 記憶體(RAM)：2.0 GB 
� 硬碟(Hard Disk)：300 GB 
� 作 業 系 統 (Operating System) ：

Windows 7 
 

4.1.3 受測者受測者受測者受測者 

� 總受測者人數：14 位（12 男 2 女） 
� 受測者平均年齡：24 歲(受測者年齡

介於 22~27 歲) 
� 所有受測者聽力、精神狀態及健康狀

況皆正常，而且無受過腦波相關訓

練。 
4.1.4 實驗流程實驗流程實驗流程實驗流程 

為求能清楚辨識出學習者在學習時的專

心腦波情況，所以在此研究的實驗，使用正規

課堂的英文教材作為此研究之實驗題材，讓受

測者以聆聽英文句子，並要求聽完句子後作答

(題目類型：看圖填順序、看圖勾選答案或單選

題)的方式，讓受測者在實驗中能確實專心。 

 
圖圖圖圖 4-2    實驗流程圖實驗流程圖實驗流程圖實驗流程圖 

此實驗流程如圖 4-2 所示。實驗開始後，

會先請受測者戴上腦波偵測儀器 2 分鐘，藉此

先讓受測者熟悉腦波偵測儀器的存在，避免受

測者因為佩戴時的不適，而影響實驗結果之正

確性，同時測試喇叭音量，使受測者能在最適

當的音量下作實驗。 
接下來，每位受測者都需要接受二部分(每

一部分各為 22 題)，共 44 題的測驗： 
Part 1. 模擬專心的狀態：無任何干擾的情況

下，聆聽英文對話後作答。 
Part 2. 模擬非專心的狀態：旁邊有 2 人對話的

干擾情況下，聆聽英文對話後作答並寫

下 2 人對話內容。 
4.1.5 腦波數據筆數腦波數據筆數腦波數據筆數腦波數據筆數 

� 總數據筆數：4,644 筆 
� 有效數據筆數：4,291 筆 
� 無效數據筆數：353 筆 

4.2 實驗說明實驗說明實驗說明實驗說明 

此次實驗使用SVM作為主要運算方法，並

利用多項式核心函數下的二種核心函數(公式

如下公式4-1、4-2所示)[7]，以及調整懲罰權重

值(Cost，在研究中以C作為代表符號)的方式，

加上各種不同腦波特徵值的組合進行實驗計

算 ， 最 後 以 k-fold 交 叉 驗 證 法 (k-fold 
Cross-validation)作辨識正確率的驗證。 

實驗中所使用的二種多項式核心函數如

下所示： 
PolyKernel(多項式)： 

( ) ( )dj

T

iji xxxxK 1, +⋅=  (4-1) 

NormalizedPolyKernel(正規化多項式)： 

( ) ( ) 11/1, ++ ++⋅= T

j

T

i

d

j

T

iji xxxxxxK  (4-2) 

此研究實驗分成三個部分進行： 
一、比較 alpha、beta、delta、theta 腦波值對於

分類正確率的影響，並與全部特徵值之分

類正確率進行比較。 

二、比較α/β、αavg./βavg. 對於分類正確率的

影響，並與全部特徵值之分類正確率進行

比較。 
三、依照專心、非專心的平均分類正確比率作

分析。 

4.3 實驗結果實驗結果實驗結果實驗結果 

4.3.1 實驗一實驗一實驗一實驗一 

在此實驗當中，使用六個特徵值，分別是

四個原始的腦波值－alpha、beta、delta、theta，
以及由 alpha、beta 值做簡易的除法運算的α/

β、αavg./βavg. 值(計算方法請參考公式 3-4、



   

3-5)，並用 PolyKernel、NormalizedPolyKernel
二種核心函數(參考公式 4-1、4-2)，以及調整

懲罰權重值的方式作分類和比較各項分類結

果。 
 

表表表表 4-1    實驗一之實驗一之實驗一之實驗一之刪除單一刪除單一刪除單一刪除單一特徵值的分類正確率特徵值的分類正確率特徵值的分類正確率特徵值的分類正確率 

比較項目         刪除特徵值 Non alpha beta delta theta 

PolyKernel 71.53 71.19 71.58 66.45 71.56 Training 平均 
分類正確率 NormalizedPolyKernel 68.98 66.92 66.82 65.85 68.46 

PolyKernel 71.17 70.88 71.12 66.11 71.16 k-fold 平均 
分類正確率 NormalizedPolyKernel 67.96 66.12 66.07 65.14 67.8 

PolyKernel 71.68 71.38 71.75 66.6 71.82 Training 最高 
分類正確率 NormalizedPolyKernel 70.38 67.63 67.7 67.21 69.47 

PolyKernel 71.38 71.11 71.37 66.28 71.37 k-fold 最高 
分類正確率 NormalizedPolyKernel 69.14 66.64 66.56 65.82 68.75 

 
實驗一中，單獨刪除各腦波特徵值後，再

進行分類計算，結果如表 4-1 所示，分別呈現

平均分類正確率和最高分類正確率；並且以使

用全部特徵值(「Non」欄)的欄位作為比較基準

值。 
由表 4-1 可以得知 PolyKernel 的分類正確

率都比 NormalizedPolyKernel 來得好一些，這

表示研究中的實驗數據較不適合正規化處

理，因為經由正規化的步驟後，可能會使某些

數據失去其代表的分類意義，而造成專心與非

專心辨識上錯誤。 
從實驗一得到另一項結果是，六個特徵值

對於分類而言，都具有一定存在的意義，因為

在刪除某一特徵值後，不管是在最高分類正確

率或者是平均分類正確率，都比使用全部特徵

值時下降一些，如表 4-1 所示，這就證明每一

個特徵值都存在著影響分類正確率的價值，只

是每個特徵值影響分類正確率的多寡不一而

已。 

 
4.3.2 實驗實驗實驗實驗二二二二 

在此實驗中比較α/β、αavg./βavg. 影響整

體分類正確率的結果，還會加上 alpha、beta、
delta、theta 一同觀察。此處使用 PolyKernel、
NormalizedPolyKernel 二種核心函數，以及調

整懲罰權重值的方式作分類和比較結果。 
實驗二中，分別計算「只用α/β、αavg./

βavg.」、「不用α/β、αavg./βavg. 」、單獨刪除

α/β或αavg./βavg. 的分類正確率，結果如表 4-2

所示，表格中呈現平均分類正確率和最高分類

正確率；並以使用全部特徵值(「Non」欄)的欄

位作為比較基準值。 
 
 
 

 
表表表表 4-2    實驗二實驗二實驗二實驗二－－－－各式特徵值組合之分類正確率各式特徵值組合之分類正確率各式特徵值組合之分類正確率各式特徵值組合之分類正確率 

刪除特徵值 
比較項目 

Non 
β
α
、

.

.

avg

avg

β

α Alpha, beta, 
delta, theta 

.

.

avg

avg

β

α
 

β
α

 

PolyKernel 71.17 68.99 65.84 69.48 71.37 Training 平均 
分類正確率 NormalizedPolyKernel 68.98 65.12 62.02 68.10 67.42 

PolyKernel 71.53 68.67 65.73 69.13 70.95 k-fold 平均 
分類正確率 NormalizedPolyKernel 67.96 64.56 61.95 67.4 66.93 

PolyKernel 71.38 69.14 65.98 69.61 71.55 Training 最高 
分類正確率 NormalizedPolyKernel 70.38 65.16 62.15 68.89 68.35 

PolyKernel 71.68 68.73 65.87 69.19 71.15 k-fold 最高 
分類正確率 NormalizedPolyKernel 69.14 64.60 62.06 67.85 66.96 

單位：%
 



   

由實驗二可以得知，α/β、αavg./βavg. 二

個特徵值對於分類而言，占了頗重要的地位(參

考表 4-2)，因為在刪除α/β或αavg./βavg. 特徵

值後，不管是在最高分類正確率或者是平均分

類正確率，都比使用全部特徵值時下降 2.5%、

3.4%，這就證明α/β、αavg./βavg. 這二個特徵

值都存在著影響分類正確率的意義，只是其特

徵值影響分類正確率的高低不一而已。 
而在整體分類正確率方面其結果，不論是

PolyKernel 或者是用 NormalizedPolyKernel 核
心函數下，其順序皆相同(參考表 4-2)： 
6 項特徵值 > 4 項原始腦波特徵值 > 2 項α/

β、αavg./βavg. 特徵值 

由上述分類正確率排序可知，在分類專心

與非專心腦波時，用 6 項特徵值的效果會最

好，也代表每一項特徵值對於分類來說，都具

有其重要的辨識意義。 
4.3.3 實驗實驗實驗實驗三三三三 

由上面二個實驗可以得知，使用六個特徵

值的分類正確率最好－71.17%，因此在實驗三

中，利用此分類正確率下的分類正確筆數之比

率作分析，觀察專心或非專心之腦波判別，何

者較為容易、正確比率較高。 
實驗三的實驗結果部分，是使用分類正確

筆數平均值的比率，其計算公式如下： 
假設專心的分類正確比率稱為 Attention 

Rate(AR) ， 全 部 專 心 的 筆 數 稱 為 Total 
Attention(TA)，腦波資料正確被分類成專心的

情況稱為 Correct of Attention(CA) 

%100






 ×=
TA

CA
AR  (4-3) 

假 設 非 專 心 的 分 類 正 確 比 率 稱 為

Inattention Rate(IR)，全部非專心的筆數稱為

Total Inattention(TI)，腦波資料正確被分為非專

心的情況稱為 Correct of Inattention(CI)。 

%100






 ×=
TI

CI
IR  (4-4) 

表表表表 4-3    PolyKernel 分類正確比率分類正確比率分類正確比率分類正確比率 

懲罰 
權重值 

學習狀態 Training k-fold 

專心(AR) 87.21% 87.18% 
c=1 

非專心(IR) 45.59% 44.18% 
專心(AR) 86.57% 86.69% 

c=10 
非專心(IR) 47.00% 46.26% 
專心(AR) 86.65% 86.57% 

c=50 
非專心(IR) 47.30% 46.63% 

表表表表 4-4    &ormalizedPolyKernel 分類正確比率分類正確比率分類正確比率分類正確比率 

懲罰 
權重值 

學習狀態 Training k-fold 

專心(AR) 88.30% 88.04% 
c=1 

非專心(IR) 32.90% 31.25% 

專心(AR) 86.95% 86.35% 
c=10 

非專心(IR) 40.63% 38.85% 
專心(AR) 86.20% 85.45% 

c=50 
非專心(IR) 44.61% 42.59% 

上方表 4-3、4-4 是腦波資料分類後的對錯

比率，並依 PolyKernel、NormalizedPolyKernel
核心函數分別表示。 

由上方二個表格可以得知，不論是訓練資

料或 k-fold 驗證，二者的分類正確比率很接近

(專心的分類正確比率差距是 0.24% ~ 0.75%，

非專心的分類正確比率差距是 1.65%~2.02%)。 
在實驗中發現，不論是使用 PolyKernel 或

NormalizedPolyKernel 核心函數，其專心的分

類正確筆數比率都比非專心的分類正確筆數

比率來得高，因此可知人們在專心時的腦波數

據是較具有相同或類似的特微，並且比較容易

被判別出來的。 
在實驗設計中，模擬出專心與非專心的二

種學習環境，由實驗三的比較可以知道，專心

的分類正確率都比非專心的分類正確率高出

許多。表示收集到的專心腦波數據是較具相似

的特徵，因此也較容易被識別出來的，但這不

表示非專心的腦波數據就不易辨識，而是因為

造成非專心的原因有很多，所以在非專心的腦

波數據內，藏有更不同的狀態類別，需更進一

步的解析才能判別出來，例如：受測者需要一

心二用，一邊要聆聽英文句子內容，一邊還要

聆聽旁人的對話、思考旁人對話內容…等。 

5. 結論與未來研究方向結論與未來研究方向結論與未來研究方向結論與未來研究方向 
相較於過去學習相關研究的正確辨識率

66.7%[29]，本研究的分類正確率為 71.17%。 
本研究在實驗中試著將各個特徵值逐一

作刪除，得知最好的分類正確率是 6 項特徵值

同時使用時，但每個特徵值對於分類正確率的

影響程度不一，其中屬 delta 值帶來的變化最

大，可影響分類正確率達到 5.06%，這是過往

研究中少見的。根據 Barbara 等人的研究結果

[6]顯示，delta 的變化與語言學習有相關，因

此，若是學習方式是屬於語音教學類型的話，

delta 特徵值將是個分類的重點依據。 
經研究結果證實專心狀態是持續性存在

的現象，而且觀察小區段性的資料比觀察單筆

資料的分類正確率來得好一些。且專心的腦波



   

比非專心的腦波容易被辨識；非專心腦波中因

蘊含許多資訊，造成辨識上較困難，但其可挖

掘出更多的未知的資訊或狀態類別。 
研究結果也發現使用 PolyKernel 核心函數

比使用 NormalizedPolyKernel 核心函數的分類

正確率來得高，表示正規化時會使某些具分類

價值的數據給隱藏掉，導致分類結果表現較遜

色。 
本研究中尚屬於事後分析、辨識作業，將

來希望收集更多受測者的腦波數據，並且發展

成即時的辨識系統，這樣才能確實應用在學生

學習環境裡。並希望能用其他方法作為研究基

礎，嘗試別的分類方法能否再提升專心腦波的

辨識正確率，例如： kNN （ k-th Nearest 
Neighbor ，第 k 位最近鄰居分類法）、

ANN(Artificial Neural Network，類神經網路演

算法)、C4.5(決策樹 C4.5 演算法)、Random 
Forest(隨機森林法)。 
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