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面向知识自动化的磨矿系统操作员脑认知特征与

控制效果的相关分析

化成城 1 王 宏 1 卢绍文 2 王 宏 2, 3

摘 要 面向知识型工作自动化, 研究了流程工业生产过程中操作人员的脑认知特征与操作控制水平之间的关键, 建立了一

种基于操作员脑网络特征的操作熟练程度隐性知识的显性化模型. 采用关注信号瞬时相位、基于希尔伯特变换的相位锁方法,

构建了脑功能网络 (Functional brain network, FBN). 基于磨矿系统操作员脑功能网络的图论参数与社区连接强度, 建立了

特征空间, 采用支持向量机与神经网络进行特征分类. 结果表明, 在高频区, 熟练操作员 (熟手) 的脑功能网络连接强度明显高

于不熟练操作员 (生手): 在低频部分则生手的脑功能网络连接强度略高, 其特征分类准确率为 87.24%. 磨矿系统操作过程中

形成的溢流粒度 (Grinding particle size, GPS) 曲线可以初略地反映操作人员的熟练程度, 本文在深入分析了其溢流粒度曲

线与操作员脑网络特征的基础上, 发现相对于溢流粒度曲线操作员的脑网络特征可以更全面地描述操作控制水平 (特别在操

作开始时间段), 采用脑网络特征识别操作控制水平在时间上超前于溢流粒度曲线识别方法. 本研究对于将知识工作者的认知

特征引入到流程工业控制中, 具有一定的借鉴意义.
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Abstract Towards knowledge work automation, the paper studies the key correlation between brain cognitive feature

and operation level of operators in the process industrial production, and models the explication of tacit knowledge based

on the functional brain network (FBN) feature of operators. Using phase locking value method based on the Hilbert

transform focusing on instantaneous phase we construct FBN, and then apply parameters of graphic theory and link

strength of community analysis of FBN of operators to the mineral grinding processing automated system, so as to obtain

the feature space. The result of classification using SVM and ANN classifier suggests that the connection strength of

FBNs of old hands is significantly higher than that of new learners in high frequency, while that of new learners is slightly

higher in low frequency, and the accuracy of classification is 87.24 %. The grinding particle size (GPS) represents the

operation level initially and roughly. According to the deep analysis of GPS and FBN features, the paper suggests that

the FBN features can describe the operation level more comprehensively (especially in the initial stage of operation) than

GPS. The operation level detection based on FBN features is more look-ahead than based on GPS curves in time. The

research provides a reference for introducing the cognitive features of knowledge worker into the process industry.
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流程工业知识自动化涉及生产中的操作、调度、

计划决策等知识型工作自动化, 而人作为其中的一
环往往发挥着至关重要的作用[1], 成为了保障整个
自动化系统优化运行的关键之一. 目前, 在流程工业
过程中, 高强度的工作往往由机器来做, 人在整个工
业流程中以操作人员等形式构成了整个流程中的重

要节点. 操作人员的专业程度、熟练程度和专注度
都直接或间接地影响着流程工业的效率和产品的质

量. 人不同于机器和计算机, 人易疲倦、易受情绪影
响等, 因此人又是流程工业系统中较为薄弱的一环.
如果能实时监测操作人员的状态, 将操作人员的信
息引入到流程工业控制中, 以及帮助非熟练操作员
(生手) 水平的操作人员完成熟练操作员 (熟手) 级
别的任务, 对于实现流程工业知识自动化具有重要
意义.
知识获取是知识自动化系统的关键, 它直接关

系到后续所建模型的精确度和有效性. 传统的知识
获取方法受人的主观因素影响较大, 容易产生知识
的偏差, 比如问卷调查, 问卷调查确实是一种简单易
行且成本低廉的判断方式, 但问卷调查结果无法表
现出操作所需要的隐性知识, 比较容易受被试者主
观意志影响且不能对操作人员在整个操作过程中进

行实时监控. 因此, 如何能够将人的操作和运行经验
等知识完整且无偏差地转化为计算机能够使用的目

标语言是亟待解决的关键问题. 实际上, 人的行为是
由脑来控制的, 人体的行为和思维信息往往可以通
过人体的生理电信号反映出来. 针对那些无法表达
且传递较为困难的内隐知识, 采用分析相关人员脑
电等生理信号的方式来实现知识提取, 将是一种可
行的方法.
研究熟练操作人员 (熟手) 和非熟练操作人员

(生手) 工作中各个脑区间功能连接模式的差异, 有
助于揭示人脑知识获取与大脑功能的关系, 从而了
解人脑认知、记忆和信息处理的过程. 从人机交互
方面来讲, 认知特征的引入, 可以帮助我们更客观更
超前地检测出操作人员的熟练程度. 近年来, 脑网络
作为神经科学领域的新方法, 得到了研究者们的广
泛关注[2]. 对脑网络的研究主要集中在大脑神经疾
病的诊断[3], 以及大脑智力、记忆力、认知、信息处
理等功能或过程[4]. 本文将脑网络理论引入到流程
工业过程中, 建立了一套基于操作人员脑网络特征
的操作控制熟练程度隐性知识的显性化系统. 以磨
矿这一流程工业过程为例, 针对熟手与生手操作人
员的脑电 (Electroencephalogram, EEG) 信号, 采
用关注信号瞬时相位、基于希尔伯特变换的相位锁

值 (Phase locking value)[5−7], 构建了脑功能网络
(Functional brain networks, FBN)[8], 将脑网络特
征的分类结果作为隐性知识的显性化描述. 利用

图论 (Graph theory)[9] 方法和社区 (Community)
划分方法[10] 提取脑功能网络特征, 建立特征空间.
磨矿系统操作过程中形成的溢流粒度 (Grinding
particle size, GPS) 曲线可以初略地反映操作人员
的熟练程度, 本文在深入分析了其溢流粒度曲线与
操作员的脑网络特征的基础上, 建立了操作控制与
脑电特征之间的关系, 将工业控制过程信息与人脑
认知特征有机地联系起来.

1 实验方法

1.1 实验

在学校招募 20 人 (25± 2 岁) 作为被试者, 其
中 5 名被试者为女性. 所有被试都是自愿参加实验,
没有神经疾病历史. 从 20 名被试者中随机挑选出
10 名进行磨矿控制技能培训, 为期一个月, 作为操
作熟练组. 剩余 10 名被试者不接受培训, 仅对其介
绍磨矿控制操作方法, 作为操作不熟练组.

被试者在东北大学流程工业自动化国家重点

实验室的磨矿系统半实物仿真系统[11−12] 上进行

控制过程操作, 控制给矿量、给水量以及磨矿浓
度[13] 三个磨矿参数来控制溢流粒度值, 同时使用
NeuroScan 脑电采集系统 (共 37 个电极: 7 个参考
电极, 30 个脑电电极符合国际 10∼ 20 标准; 采样
率: 1 000Hz; 0.5∼ 40Hz 带通滤波器) 采集被试者
脑电信号. 如图 1 所示. 每次实验开始前由工作人
员告知被试者当前的溢流粒度值与目标溢流粒度值,
目标值与当前值相差 5 个单位 (如图 3 所示). 被试
者通过控制三个磨矿控制参数, 使溢流粒度由当前
值到达目标值, 限时 5 分钟. 在这个过程中, 被试者
无法看到溢流粒度曲线, 只能凭感觉和经验进行操
作. 而操作过程中的溢流曲线将被截取保存下来, 作
为实验数据进一步处理.

采集的被试者脑电信号经过预处理, 采用独立
成分分解 (Independent component analysis, ICA),
滤波器与样本熵 (Sample entropy) 结合的方法自动
检测和去除伪迹, 计算邻接矩阵, 设置阈值构建出脑
功能网络, 利用图论方法及大脑社区方法计算出脑
网络参数作为特征进行分类.

1.2 脑功能网络

本文用脑网络方法评价操作人员的操作水平,
将脑网络特征的分类结果作为隐形知识的显性化描

述. 对采集的脑电信号进行预处理之后计算邻接矩
阵 (Adjacent matrix)[14]. 邻接矩阵的大小与脑电导
联数有关 (导联数×导联数), 由每两个电极采集到
的脑电信号的同步性作为该矩阵元素存放在矩阵对

应导联的位置. 该同步性需要能够表达出两个导联
所在脑区的同步激活状态. 以电极位置为节点, 以两
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图 1 实验过程示意图

Fig. 1 The diagram of experiment process

个电极采集的脑电信号间同步性强度为连接节点的

边, 构建脑功能网络.
基于脑电信号的脑功能网络可以通过信号的不

同属性的同步/相关性来构建, 传统的研究方法有
时域方法: 相关性 (Correlation coefficient)、非线
性相关性, 和频域方法: 相干性 (Coherence coeffi-
cient); 现代的研究方法有信息论方法: 互信息 (Mu-
tual information); 状态空间同步 (Synchronization
in state space): 似然同步方法 (Synchronization
likelihood)[15], 非线性相互依赖性 (Nonlinear inter-
dependence); 相位同步 (Phase synchronization)
方法: 相位锁值 (Phase locking value); 基于多
元自回归模型 (Multivariate autoregressive model
MVAR) 的参数估计法: 格兰杰因果性 (Granger
causality), 部分有向相干性 (Partial directed co-
herence) 等[16]. 本文使用相位锁值方法, 两个非线
性时间序列即使在幅值不相关的情况下, 也有可能
会在相位上产生同步, 这就是所谓的相位同步, 相位
锁值是相位同步方法中一种.
相位的获取主要有两种方法, 一种是基于希尔

伯特变换 (Hilbert transform) 的相位计算方法, 另
一种是通过对信号进行基于 Morlet 小波函数的小
波变换求出信号相位[5]. 其中第二种方法继承了小
波分析的优势, 属于时 –频分析方法, 不需要预设滤
波器就可以计算特定频段信号的相位. 但是该方法
相对于基于希尔伯特变换方法来说计算复杂、耗时,
且该方法所用小波函数在所选频段中心能量高边缘

能量低, 导致在分析脑电特定节律信号时, 其中各频

率成分贡献不平均. 因此本文采用基于希尔伯特变
换的相位计算方法.
为计算信号相位, 引入分析信号

ζζζ(t) = sss(t) + iŝss(t) (1)

其中, sss(t) 为原始信号, 而 ŝss(t) 为原信号希尔伯特变
换后结果. 希尔伯特变换即为方程 hhh(t) = p.v. 1

πt
与

原信号卷积, 公式如下:

ŝss = H{sss} = hhh ∗ sss

ŝss(t) =
∫ ∞

−∞
sss(τ)hhh(t− τ)dτ =

1
π

p.v.

∫ ∞

−∞

sss(τ)
t− τ

dτ (2)

其中, p.v. 为柯西主值. 相位锁值计算两个导联的信
号的相位角之差的余弦值和正弦值在一段时间内的

平均值的平方的二次根:

ϕϕϕ(t) = arctan
ŝss(t)
sss(t)

(3)

ϕϕϕn,m(t) = ϕϕϕn(t)−ϕϕϕm(t) (4)

γn,m =
√∣∣〈eiϕϕϕ′n,m(t)

〉∣∣ =
√〈

cosϕϕϕ′n,m(t)
〉2

+
〈
sinϕϕϕ′n,m(t)

〉2
(5)

其中, 〈·〉 表示在一段时间内值的平均值. ϕϕϕ(n,m)(t)
是m, n两导信号的相位差值, ϕϕϕ′(n,m)(t)为ϕϕϕ(n,m)(t)
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的解卷绕结果. γ(n,m) 即为 m, n 两导信号相位

锁值[6]. 本文通过带通滤波器将预处理后的脑电
信号分离出脑电不同节律 δ(1 ∼ 4Hz)、θ(4 ∼
7Hz)、α(8 ∼ 15Hz)、β(16 ∼ 31Hz) 及本研究关
注的整个频段 (0.5 ∼ 31Hz), 然后以宽度为一秒的
滑动时间窗结合相位锁方法, 构建出随着时间变化
的不同频段的脑功能网络.

1.3 脑功能网络分析方法

图论分析方法是以图为研究对象的数学方法,
利用图论方法可以用数字来度量脑网络的一些性质.
常用的描述脑网络的一些参数为度、聚类系数、特

征最短路径[9]. 根据研究的网络类型不同, 这些参数
的计算方法也不同. 网络根据边的属性分为有向与
无向, 加权与二值[3]. 是否有向由计算脑网络方法决
定, 相位锁值计算得到的是无向网络. 加权网络的边
具有权值, 权值表示连接的强度, 其范围为 [0, 1], 脑
网络的构建得到的通常是加权脑网络, 若研究只关
注脑网络结构, 不考虑节点间的连接强度, 可以将脑
网络做二值化处理. 本文使用的是加权无向网络, 则
三个网络参数的计算方法如下: 度 (Degree) 是用来
度量节点中心性, 等于与节点相连的节点数量. 单独
节点的度可以反映该节点的重要程度. 网络所有节
点的平均度度量二值化网络的疏密程度 (即网络中
边的数量) 和加权网络的连接强度, 下式 ki 为节点 i

的度, wij 为连接节点 i、j 边的权值:

ki =
∑
j∈N

wij (6)

聚类系数 (Clustering coefficient) 是度量网络中的
某一结点附近的网络结构, 对于节点 i 来说 ti 即

表示周围节点 (指与节点 i 相连的节点) 间的连接
率. 在加权网络中即指以包含节点 i 在内的三个节

点构成的三角形的三边的权值之积的三次根比上

ki(ki − 1). 而平均聚类系数反应了整个网络的隔离
程度 (是否分散成了若干个社区).

ti =
1
2

∑
j,h∈N

(wijwihwjh)
1
3 (7)

C =
1
n

∑
i∈N

2ti

ki(ki − 1)
(8)

平均最短路径 (Average shortest path) 是度量网
络集成度, 即能够反映来自各个脑区的信息快速结
合的能力. 特征最短路径 (Characteristic shortest
path) 指网络中两节点间以最短距离连接方式连接
的距离. 由于我们研究的网络是加权网络, 因此, 每
条边的距离为其权值的倒数, 即权值越大, 连通越好

则距离越近. 节点 i 与节点 j 的特征最短路径计算

公式如下:

dij =
∑

auv∈gi→j

1
wuv

(9)

其中, g(i→j) 为节点 i 与 j 之间最短路径上的边的集

合, auv 为连接节点 u、v 的边.

L =
1
n

∑
i∈N

∑
j∈N,j 6=i

dij

n− 1
(10)

由于在本文实验的磨矿任务中, 被试者首先受
到视觉上的刺激, 即显示器上操作界面到被试者眼
睛的信息输入过程. 然后大脑处理这些信息, 做出
规划和命令, 输出操作员的操作行为. 而人类大脑四
大脑区中的枕叶和额叶则是这一过程的主要参与者,
枕叶通过神经元与视神经直接相连, 因此其神经活
动充分反映了视觉刺激的变化. 而额叶拥有最多的
多巴胺敏感神经细胞, 而多巴胺系统与短时记忆, 计
划与注意力有关[17], 这些都是磨矿操作任务中需要
的. 因此本文研究关注这两个脑区的神经活动, 为
减少系统冗余, 节约计算成本我们从 30 导脑电信号
中选出: Fp1、F7、F3、Fp2、F8、F4、O1、O2 作
为研究对象, 如图 2 所示. 将导联电极分成: 左侧
额叶区域 (c1: Fp1、F7、F3)、右侧额叶区域 (c3:
Fp2、F8、F4) 以及枕叶 (Occipital lobe) 区域 (c2:
O1、O2) 三个脑区. 各个脑区内部功能相近且电
极位置接近故划分成一个脑区. 计算 c1、c2 和 c3
三个脑区的区内连接强度, 与两两脑区之间的连接
强度, 作为本文设计专家系统的分类特征. 脑区内
部的连接强度由脑区内导联间的连接强度的平均值

确定. 脑区间的连接强度是其中一个脑区内所有导
联与另一个脑区内所有导联间连接强度的平均值.
这样就得到 6 个特征: c1、c2、c3 内部连接强度及
c1− c2、c1− c3、c2− c3 区间连接强度.

图 2 脑电电极位置及脑区划分图

Fig. 2 The location of electrodes and brain communities

1.4 特征提取与特征选择

由上述方法得到的特征组成的特征空间的维数
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为 5× 9, 5 为脑电信号分的频段数. 该特征空间中
不同元素的可分性不同, 且部分可分性高的特征之
间具有很强的相关性, 如图 3 (a) 所示, 为特征空间
中与分类目标相关性最强的三个特征, 三个特征具
有很强的线性相关性. 因此产生的信息具有很大的
冗余. 为了减少信息冗余同时降低分类器的计算成
本, 对原始的特征空间用主成分分析方法进行降维
处理, 去除特征间相关性[18].

图 3 样本散点图 ((a) 原始特征散点图; (b) 主成分分析后

相互独立的成分散点图)

Fig. 3 The scatters of samples ((a) The scatters of raw

features; (b) The scatters of individual PCA components)

在主成分分析后, 得到了 8 个主要成分 (如表 1
所示, 8 个成分的方差贡献率之和为 82.71%), 8 个
成分之间相互独立. 由这 8 个特征组成新的特征向
量, 该特征向量仍具有较高的维数, 且其中有些特征
不利于分类. 因此需要利用不同的可分性测度对 8

个成分进行排序, 通过特征选择的方法提取出有利
于分类的特征组成新的特征向量. 排序的根据通常
有: 方差贡献率、与分类目标相关性、假设检验的
显著性、接收机操作特性曲线 (Receiver operating
characteristic curve, ROC)、可分性判据等.
本文采用的是基于特征排序与支持向量机结合

的方法,从少到多扩充特征子集的寻求次优解[19],该
方法的优点在于计算量小. 首先对所有 8 个成分的
特征进行基于支持向量机的五倍交叉验证得出每个

成分分类准确率的无偏估计. 五倍交叉验证是指若
有 180 个样本, 将其中 30 个作为测试集, 150 个作
为训练集进行多次训练和分类, 得到分类精度的平
均值. 然后以分类精度作为可分性判据将 8 个成分
进行排序, 以排名第一的成分为起始特征子集, 而后
逐一将剩下成分中排名第一的成分加入到特征子集,
再进行五倍交叉验证, 直到分类准确率没有明显增
长为止, 得出的就是经过选择的次优分类子集.

1.5 分类及评价

本文选用支持向量机分类器 (Support vector
machine, SVM) 与神经网络分类器, 两个分类器作
为模式识别中最常用的两个分类器, 在神经科学研
究中各有优势. SVM 分类器是基于结构最小化理

论, 将特征向量映射到高维特征空间中, 选择尽可能
将不同类样本点分开的超平面, 该超平面即为判别
函数. 支持向量机的优点在于其利用少量特征向量
作为支持向量, 因此适用于小样本分类, 具有较强
的泛化能力[20]. 但是, 由于脑电信号为非线性非平
稳信号, 其在时间尺度上计算到的特征也具有非线
性特征. 因此样本特征可能会出现线性不可分的情
况, 而支持向量机作为线性分类器, 分类效果会不
好. 利用核函数技术可以使支持向量机成为非线性
分类器, 克服上述缺点, 本文采用的非线性核函数为
高斯 RBF 核的支持向量机.
神经网络分类器是基于误差最小化理论的非线

性分类器, 本文使用的是分类性能优秀的三层 BP
(Back propagation) 神经网络, 三层 BP 神经网络
结构包括输入层、输出层和隐含层. 输入层神经元
个数由特征向量的维数确定. 由于是二分类问题, 因
此, 输出层神经元个数为 1. 隐含层的神经元数量通
常由输入层输出层节点个数决定, 常用的经验公式
有很多[21]. 除了经验公式法, 可以通过逐渐增加隐
含层神经元数量搜索出分类精度最高的隐含层神经

元个数, 本文确定隐含层神经元个数就是采用这种
方法[22].

分类器性能评价是判断分类结果好坏的重要步

骤, 传统的评价分类器性能的方法有准确率 (Accu-
racy)、精确度 (Precision)、召回率 (Recall) 及 F 测
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度 (F-score). 而如今常用的评价方法为 ROC 曲线
和 AUC (Area under ROC curve) 值[19]. 本文使用
了以上三种分类器结合成分 (1, 2, 6, 7) 和成分 (1,
2, 6, 7, 8, 4, 3, 5) 两个特征子集进行分类, 并对这
些分类方式进行评价.

2 实验结果

2.1 粒度曲线

粒度曲线是通过控制给矿量、给水量以及磨矿

浓度三个磨矿参数而形成的描述磨矿溢流粒度值随

时间的变化的曲线. 图 4 所示为其中 3 个生手被试
者与 3 个熟手被试者在实验过程中的操作结果 (粒
度曲线) 以及粒度曲线的差分. 与生手水平操作者
相比, 具有熟手水平操作者控制的粒度曲线波动较
小, 且曲线比较平滑. 可以从粒度曲线中看出生手被
试者 a 的粒度曲线变动过于迅速和剧烈, 一度远远
偏离目标值, 在后半段的调整下逐渐接近目标值, 但
依然没有达到目标值. 从其粒度差分曲线可以看出
粒度曲线波动剧烈, 且较为对称地分布于 0 值上下,
这说明被试者 a 在操作过程中的调整大部分都是无

效的, 粒度曲线在接近目标值的过程中经常大幅度
调整. 而在生手操作者 b 与 c 的操作下, 粒度曲线在
前期波动比较大, 后期趋于平稳, 但最终依然没有到
达目标值 (生手操作员 b 在 100 s 左右非常接近目标
值后又偏离). 而熟手的粒度曲线也有这种趋势, 前
期波动大, 后期平稳, 但规律不明显, 相对于生手变
化比较平稳, 图中三个熟手最后都趋近于目标值.

2.2 脑网络分析

图 5 为根据全部操作员不同频段脑电信号建立

的平均脑功能网络图, 将电极位置作为脑网络的节
点, 而电极之间的连线表示这两个电极采集到信号
的相位同步性, 即相位锁值, 作为脑网络的边, 边的
粗细代表着相位锁的值. 为简化脑网络图, 便于发现
规律, 设置 0.5 为阈值, 只绘制相位锁值高于 0.5 的
边, 因为低于 0.5 的相位同步可能是由于容积导连
(Volume conduction)造成的伪同步.从图 5可以看
出, 在 δ、θ 节律以及整个频段中, 生手与熟手的脑
网络区别不大, 而在 α、β 两个高频节律中, 熟手的
脑网络比生手的脑网络更加完整. 高频部分生手的
脑网络结构在前额脑区连接强度较高, 缺少前额与
枕部的连接.

通常, 在操作人员操作过程中, 为达到目标值会
在操作前期频繁且大幅度调整三个控制参数, 以期
快速达到目标值附近, 然后再进行微调, 因此图 4 中
的熟手与生手控制形成的粒度曲线都会表现出前期

变化幅度大, 后期变化幅度小的规律, 所以很难在实
验进行前期 (如 0∼ 50 s 期间), 根据粒度曲线变化
判断出操作人员对操作的熟练程度. 而采用脑电分
析方法可以在整个操作过程, 特别是实验开始 50 s
内判断操作人员的熟练程度. 图 6 为熟手与生手在
高频波段 (α、β) 脑功能网络的三个图论参数随着时
间的变化. 在 α 波段整个操作过程中, 熟手脑网络
的平均聚类系数与平均度比生手高, 而平均最短路
径要比生手短. 而在 β 波段整个操作过程中, 熟手
与生手在平均聚类系数和平均度这两个的图论参数

上区别更加明显, 而平均最短路径差别不大, 在某些
时段熟手与生手的平均最短路径混在一起. 这说明
在整个任务过程中, 高频部分熟手的脑网连接强度

图 4 熟手与生手操作形成的溢流粒度曲线对比

Fig. 4 The difference in GPS curves between old hands and new learners
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图 5 各频段熟手与生手脑网络对比

Fig. 5 The comparison of brain network between old hands and new learners in different frequency band

图 6 操作员的脑功能网络图论参数随着时间变化 (α 频段、β 频段)

Fig. 6 The changes of graphic theoretic parameters of functional brain networks of operators with time (α and β bands)

要比生手高, 结构要比生手高效. 可以看出, 不同于
粒度曲线, 这一区别在操作过程中一直出现包括开
始的 50 s 之内.
图 7 为对各个频段熟手与生手在操作开始 50 s

内, 其脑网络的图论分析结果. 三个参数分别为平均
度、平均聚类系数、平均最短路径, 这三个参数从不
同角度反映了脑网络的特征. 比较图 7 和图 5, 在 α

与 β 波段的脑电信号, 熟手与生手对比明显, 即熟手
的平均度与平均聚类系数要比生手高 (p < 0.01), 同
时熟手的平均最短路径要比生手短 (p < 0.01). 相
对而言在整个波段和低频波段, 熟手与生手的对比
较不明显. 尤其是 δ 波段, 熟手的平均度与平均聚类
系数反而低于生手 (p < 0.01), 平均最短路径比生手
长 (p < 0.01). 但是这三个图论分析参数只能反应

脑网络全局的结构和权值变化, 忽视了网络内部细
节部分. 而且三个测度之间具有较强的相关性, 会为
后续分类造成系统冗余, 且对分类没有更多贡献.
如图 8 所示为不同频率段中熟手与生手之间在

实验开始 50 s 内各个脑区内部和互相之间平均连接
强度的对比图, 其中和图 4 相对应的, 熟手的脑功能
网络在 α 与 β 波段中的各个脑区内部和互相之间的

连接强度比生手更高 (p < 0.01), 尤其是额叶部分的
c1 (左前额) 区, c3 (右前额) 区, 以及三个脑区之间
的连接强度对比也尤为明显, 这种现象在整个频段
上反而不明显 (p > 0.01). 而在低频段 (δ) c1 区内
部连接 (p < 0.05) 和 c1、c2、c3 三个脑区间的连接
强度 (p < 0.01) 有相反的现象, 即生手连接强度略
高于熟手.
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图 7 实验开始 50 s 内各频段熟手与生手脑网络参数对比

Fig. 7 The comparison of brain network parameters between old hands and new learners in different frequency band

during the 50 s of experiment′s beginning

图 8 实验开始 50 s 内熟手与生手各频段三个脑区内连接与脑区间连接强度对比

Fig. 8 The comparison of the internal- and inter-connection strength of three brain regions between old hands and new

learners during the 50 s of experiment′s beginning

2.3 特征子集

如图 3 所示, 图 3 (a) 为以主成分分析前与分类
目标相关性最高的三个特征作为坐标的样本散点图,
可以看出三者具有很强的线性关系, 因此三者只需
要一个参与分类即可. 其余两个会造成分类器计算
冗余. 而图 3 (b) 为以主成分处理后三个与分类目标
相关性最高的三个成分为坐标的样本散点图, 可见
三者已没有线性关系.
表 1 所示为各成分的可分性判据. 由表 1 中所

示 SVM 交叉验证得到的平均准确率与方差贡献率

有较强的线性关系, 同时第一个成分从各个参数和
可分性判据来看无疑是分类最优成分. 因此以第一
个成分为起始特征子集, 利用次优搜索技术以顺序
向前选择的方式进行特征选择.

随着特征逐渐添加的过程, 计算不同特征子集
的平均分类准确率. 如图 9 所示, 当特征子集扩充
到四维时已经达到了最好的分类结果. 因为无法证
明最优解一定包含成分 1, 因此得出的特征子集 (成
分 1、成分 2、成分 6、成分 7) 为次优特征子集.

图 9 次优搜索过程中特征子集的平均分类准确率

Fig. 9 The average accuracy of feature vectors in

searching for suboptimal feature vector

2.4 分类结果

特征向量维度高时的分类结果比特征向量维度

低时好, 如表 2 所示. 相较于其他两种分类器, 带高
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表 1 主成分分析得到的各个成分的相关参数与可分性判据

Table 1 The properties and the sort separability criterion of the PCA components

成分 贡献 (方差) 相关性 t 检验显著性 AUC SVM 交叉验证平均准确率

成分 1 28.3801 −0.6670∗∗ 1.005E−50 0.8820 0.7865

成分 2 20.0231 0.1570∗∗ 0.0021 0.4036 0.6302

成分 3 10.7873 -0.0844 0.0987 0.5406 0.5182

成分 4 10.3419 0.0729 0.1540 0.4637 0.5234

成分 5 4.9439 -0.0538 0.2926 0.5214 0.4870

成分 6 3.3562 −0.2060∗∗ 4.881E−05 0.6108 0.5990

成分 7 2.5598 −0.1020∗ 0.0467 0.5497 0.5443

成分 8 2.3139 0.0863 0.0915 0.4414 0.5391

表 2 不同分类方式的性能评价

Table 2 The performance assessment of different classifiers and feature vectors

分类方式/评价 准确率 (%) 精确度 (%) 召回率 (%) F 测度 (%) AUC (%)

SVM 分类器成分 (1, 2, 6, 7) 84.90 ± 6.77 85.57 ± 8.41 84.90 ± 10.13 84.82 ± 7.08 92.74 ± 5.64

SVM 分类器成分 (1, 2, 6, 7, 8, 4, 3, 5) 85.42 ± 4.28 86.19 ± 5.00 84.90 ± 4.97 85.16 ± 4.97 92.45 ± 3.85

带高斯核函数的 SVM 分类器成分 (1, 2, 6, 7) 86.72 ± 5.51 85.76 ± 7.84 89.06 ± 8.48 87.01 ± 5.40 93.42 ± 5.63

带高斯核函数的 SVM 分类器成分 (1, 2, 6, 7, 8, 4, 3, 5) 87.24 ± 6.31 83.01 ± 7.01 94.27 ± 7.28 88.11 ± 5.94 93.82 ± 5.24

神经网络分类器成分 (1, 2, 6, 7) 82.03 ± 6.81 81.38 ± 11.33 85.94 ± 8.05 82.88 ± 5.73 82.03 ± 6.81

神经网络分类器成分 (1, 2, 6, 7, 8, 4, 3, 5) 86.46 ± 7.34 87.10 ± 9.21 86.46 ± 8.77 86.47 ± 7.27 86.46 ± 7.34

斯核函数的支持向量机分类器的分类效果比线性支

持向量机与神经网络分类器好. 分类准确率最高的
分类方式为带高斯核函数的 SVM 分类器与主成分

分析得到的全部主要成分组成的特征向量结合的分

类方式, 准确率达到了 87.24%, 不过考虑到五倍交
叉检验得到的标准差可以看出该方式并不具有绝对

优势, 因此可以说明本文提出的特征提取和特征选
择方法筛选得到的特征向量具有相当的可分性. 由
AUC 值可以看出, 神经网络分类器的分类性能并不
理想. 这可能是由于本文使用的特征选择方法是基
于 SVM 分类器, 因此不适用于神经网络分类器.

3 结论

本文研究了磨矿控制过程中操作员基于脑电信

号的脑认知特征与操作控制效果之间的关系, 并建
立磨矿控制操作水平的识别系统. 磨矿控制中操作
员的操作水平为隐性知识, 该系统将操作人员脑网
络特征作为表征操作水平隐形知识的显性化描述.
在高频区, 熟手的脑功能网络连接强度明显高于生
手; 在低频部分则生手操作员的脑功能网络连接强
度略高; 上述特征在整个操作过程中一直出现, 其特
征分类准确率为 87.24%. 相对于磨矿操作过程中形
成的溢流粒度曲线可以初略地反映操作人员的熟练

程度这一情况, 操作员的脑网络特征可以更加全面
地描述操作控制水平 (特别在操作开始时间段), 采

用脑网络特征识别操作控制水平的方法能够在时间

上超前于溢流粒度曲线, 且识别结果更加客观. 本研
究对于将知识工作者的认知特征引入到流程工业控

制中, 具有一定的借鉴意义.
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