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[摘要]　人工智能与脑神经科学在揭示教育规律中发挥着重要作用。大量研究从理论上阐述了两者结

合的价值，但少有实证研究厘清相应的技术路径和解释方式。其原因是教育场景缺少复杂脑神经数据的智

能特征提取方案，以及适配的智能分类和预测模型。本研究以 40 名在线德语学习者的脑电数据集为样本，

将 60 个德语句子用四种媒体表征方式呈现，基于变分模态分解和样本熵的方法分析和解释学习者不同脑功

能区和波段对数字资源呈现方式对视觉舒适度影响的内在原因，并通过机器学习分类方法比较在线学习视

觉舒适度的自动识别精确度，为人工智能协同脑神经创设适宜的学习环境提供了理论基础，有助于优化学习

者脑电的智能特征提取和分类方法，为构建健康的在线学习环境提供评价策略。
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 一、引言

近年来，研究者围绕人工智能技术与教育场景

开展了大量交叉研究，重点聚焦人机交互数据，如

资源浏览、在线讨论、课堂互动等文本和行为，利

用人工智能分类或预测算法进行学习分析，提高分

析和预测的准确性，为数据驱动的教与学提供有效

策略（李海峰等，2022）。然而，基于文本和行为数

据的分析虽然能够客观反映学习者学习状态，但难

以呈现相关状态的生理过程，以及解释学习者认知、

情感和行为变化的内在机制（郑旭东等，2020）。随

着脑神经科学理论的发展及脑科学分析工具的实

时性和便携性提高，教育神经学成为发现教育行为

机制的重要学术研究领域（韦钰，2022）。脑神经伴

随师生行为会产生海量数据。其中，脑电数据具有

无侵入、轻量化、易采集、可视化强等特点，成为

教育神经学的主要研究对象。然而，脑神经数据量

大、多维性强，给描述性统计提出了挑战，也为教
 

[收稿日期]2023-01-07　　　[修回日期]2023-01-09　　　[DOI 编码]10.13966/j.cnki.kfjyyj.2023.01.008
[基金项目] 国家自然科学基金面上项目“融合视觉健康的在线学习资源自适应表征及关键技术研究”(62177042)。
[作者简介] 翟雪松，特聘研究员，博士生导师，浙江大学教育学院，研究方向：智慧学习环境、教育信息系统、教育技术与装备

（xszhai@zju.edu.cn）；许家奇，博士研究生，浙江大学教育学院，研究方向：人工智能教育应用；陈鑫源，高级工程师，浙江省教育技

术中心数字资源部副主任；楚肖燕，硕士研究生，浙江大学教育学院，研究方向：人工智能教育应用；李雨珊，博士研究生，浙江大

学外国语学院，研究方向：人工智能教育应用；李媛（通讯作者），教授，博士生导师，浙江大学外国语学院，研究方向：应用语言学、

跨文化交际、国际教育合作与国际组织人才培养（liyuan1972@zju.edu.cn）。
[引用信息] 翟雪松, 许家奇, 陈鑫源, 楚肖燕, 李雨珊, 李媛（2023）. 文本呈现方式对视觉舒适度的影响——基于人工智能与脑

电协同的分析[J]. 开放教育研究,29（1）：70-80.

第 29 卷  第 1 期 开放教育研究 Vol. 29, No. 1
2023 年 2 月 Open Education Research Feb. 2023

· 70 ·



育神经学与人工智能的相互弥合带来机遇。

基于脑神经大数据的教育人工智能可以更好

地解释学习行为产生的内在原因，然而两大领域结

合挑战大，实证研究不足。究其原因，一方面要借

助人脑神经工作机制，把知识驱动与数据驱动结合

起来，充分发挥知识、数据、算法和算力四要素的

作用；另一方面要从认知、行为层面的学习分析扩

展到脑的活动模式及其与学习过程关系的分析（翟

雪松等，2022a）。基于此，本研究以在线学习者视

觉舒适度的识别分析为案例，使用变分模态分解和

样本熵的方法提取和分析脑电数据特征，运用人工

智能机器学习方法分类，探寻人工智能与神经科学

在教育场景下协同分析的方法与路径。

 二、文献综述

脑电（electroencephalogram，EEG）和人工智能

的教育应用都经历了多个发展阶段，从不同阶段的

应用场景和挑战分析两个学科的协同价值为本研

究提供理论基础。此外，为解决不同教育问题，两

者不同阶段的应用模式可以相互交叉，为研究者探

索人工智能与脑神经科学的教育协同技术路径提

供参考。本研究对脑电教育应用现状、数据视角

下人工智能教育应用模式、脑电与人工智能融合

的数据分析三方面进行综述。

 （一）脑电教育应用现状

脑电分析是脑科学研究的典型方法，主要基于

脑电波生理反馈技术，先后形成了自发脑电、诱发

脑电和生物信息（bioinformatics）三种应用模式。

1）自发脑电指在无明显外界刺激时大脑呈现的规

律及不同程度的电位变化。自发脑电分析以具有

节律性的脑电信号频段为基础，主要聚焦分析 δ、θ、
α、β、γ五个频率脑电波段（见表一）。多元频段的

脑电分析能直观地观察脑电各个节律的分布变化，

探究学习过程中认知、情感等发生的内在机理。

丹恩等（Dan et al.，2017）利用 α和 θ波比较学习者在

虚拟 3D与 2D环境下面对相同任务时认知负荷的

高低。马敏元等（Ma et al.，2016）通过测量大脑的

α波和 β波，探究不同媒体形式的绘本对儿童注意

力的影响。在认知神经科学实验中，仅使用连续的

自发脑电记录不能提供足够的信息，无法体现完成

特定学习任务脑神经的发生机制（Beres，2017）。
因此，借助额外的教育刺激提供必要的信息，即诱

发脑电成为教育神经学第二个发展阶段关注的重点。

2）诱发脑电或称之为事件相关电位（event-
related potential，ERP），指给予神经系统特定刺激，

或使大脑对刺激的信息进行加工，从而检测脑的相

应部位的生物电反应。事件相关电位始于神经传

递过程产生的突触后电位，反映了由重复刺激所引

起的神经元活动。常见的事件相关电位成分包括

外源性成分（P1、N1、P2）和内源性成分（N2、P3）两
种。相关研究一方面利用诱发脑电分析确切知道

刺激在学习过程的哪个时间点呈现，从而分析大脑

对特定刺激的反应，如声音、单词、图片等（Beres，
2017）。多媒体学习实验研究发现，早期的图片诱

发了独特的 N300成分，晚期的图、文均诱发了

N400效应（李松清等，2015）。另一方面，用于教育

实验的诱发脑电能够有效反映学习认知过程。例

如，在刺激反应学习中，研究者可以通过检测 P1、
 

表一    脑电信号波段及其特点

名称 频率范围 特点 教育分析

δ 0.5 Hz－3 Hz
δ波频率最低，表明个体大脑皮层处于抑制状态，显现在深度睡眠

和异常行为中
与认知障碍分析相关（Chabot et al.，2001）

θ 4 Hz－7 Hz
θ波出现在焦虑、行为激活和行为抑制时，常伴随发呆、烦躁等低落

情绪

与放松状态相关，可以用于分析学习者的认知负荷和学习

情感（Baceviciute et al.，2020）

α 8 Hz－12 Hz α波活跃通常表明个体处于平静、放松状态
与个人认知功能和记忆相关，在协调和沟通中发挥积极作

用（Bays et al.，2015）

β 13 Hz－34 Hz β波在注意力集中或精神紧张时变化显著
与专注、主动思考有关。集中注意力时较活跃，表明学习者

注意力的强弱

γ 35 Hz－100 Hz γ波参与健康认知功能和处理复杂任务 与学习、记忆和信息处理相关（Herrmann et al.，2004）
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P3成分评判学习者获得的价值效应（Molinero et al.，
2021）。与自发脑电相比，诱发脑电振幅很小，难以

在原始脑电记录呈现，通常需借助独立分量分析

（independent component analysis，ICA）、极大似然估

计 、 主 成 分 分 析（principal  components  analysis，
PCA）、小波变换、时频滤波、神经网络等方法。此

外，基于脑电的研究需要纳入越来越多的被试，并

采集长时间、多阶段的数据，这些因素导致脑电数

据量剧增（伏云发等，2021），大数据脑电分析由此

需要创新人工智能应用方法。

3）在生物信息分析阶段，基于人工智能实时、

大规模的脑电数据分析成为研究热点。常用的分

析方法包括有监督的机器学习和无监督的机器学

习。有监督的机器学习包括分类和回归，无监督的

机器学习包括聚类和降维。常用分析算法包括线

性回归、非线性回归、支持向量机（SVM）、K最近

邻 (KNearest  Neighbour，KNN）、神经网络 (ANN）、

朴素贝叶斯、决策树和随机森林、集成学习（EL)、
模糊逻辑、强化学习等十余种。周筠等（Zhou et al.，
2017）基于大规模在线课程环境的 θ和 α波段脑电

数据，使用支持向量机方法将在线学习分为高认知

负荷水平和低认知负荷水平。林福仁等（Lin et al.，
2018）采用不同的监督学习算法检测在线学习活动

的脑力劳动，发现决策树方法的准确性优于支持向

量机方法和 K近邻方法。朱丽等（2022）发现基于

卷积神经网络和双向长短时记忆（Bi-LSTM）网络

的脑电分析混合模型在效价度（potency degree）和
唤醒度方面能够有效进行情感识别。目前，基于人

工智能的脑电分析在医学、教育等领域应用已有

一定探索，但面对复杂的教育活动，有效分析大脑

信号，理解大脑如何进行认知仍是巨大的挑战。

 （二）人工智能教育应用模式

人工智能技术的发展及其与教育教学的深度

融合，推动基于多模态数据的学习分析成为教育数

字化转型背景下挖掘教育数据价值的重要手段（王

雪等，2022）。人工智能的基座是数据源，基于大数

据分析的教育平台建设是人工智能应用于学习分

析的前提。教育数据源随着学校信息化建设不断

丰富，适用人工智能的教育数据可分为三类：学习

平台的文本数据、现实场景的学习行为数据、学习

者生理反馈数据。

1. 学习平台的文本数据。学习者使用学习平

台会产生交互文本和日志文本数据，前者能够呈现

学习者的学习内容和质量，后者能揭示学习行为和

过程。贾文军等（2020）通过采集学生在线评论文

本数据，运用聚类分析识别和刻画在线学习者课前、

课中和课后的学习体验，为线上教学提供参考。达

科斯塔等（da Costa et al.，2020）基于学生与学习管

理系统的互动数据，利用多层感知器算法自动识别

学生的五种学习风格，为优化学生在线学习方式提

供依据。

2. 现实场景的行为数据。物联网、传感器的

不断发展和学校信息化基础设施的完善，使得采集

在线学习者的表情、姿态、手势、话语等行为数据

越来越便捷。基于人工智能在线学习行为数据分

析成为反映学习者认知和情感状态的重要手段

（张劲松等，2021）：1）通过行为数据识别学习者的

认知状态。陈鸿仁等（Chen et al.，2012）使用图像识

别技术检测面部表情，分析学习者的注意力状态。

齐永锋等（2021）基于头部姿态和表情数据，通过

Resnext50神经网络，识别学习者在线课堂参与度。

2）通过行为数据分析识别学习者的情感状态。撒

哈等（Saha et al.，2014）采集被试的肢体动作数据，

然后利用二元决策树、集成树、K近邻、支持向量

机等机器学习算法进行情感分类，发现集成树的识

别准确率最高。翟雪松等（2022b）基于 VGG-16、
ResNet等深度学习神经网络算法，通过表情、姿态

数据识别学习者的四类在线学习情感。

3. 学习者生理数据。随着生理反馈技术的不

断进步，低投入、无侵入、不接触、易操作的轻量

级生理反馈工具已经应用于教育教学（翟雪松等，

2020）。这使得人工智能应用从分析学习者的成绩

和感知，逐步扩展到构建健康的学习环境。学习者

的生理数据主要包括呼吸、心跳、脑电、眼动、皮

肤电等信息，可用于分析心理健康和生理健康。带

有心律监测器和情绪识别算法的 emWave系统能

够通过检测心率变化识别学习者视频学习的心理

状态（Chen & Sun，2012）。贝叶斯网络（BayesNet）
在基于学习者眼动数据的在线学习专注度判别上

取得了最好的识别结果。刘伟锋等（Liu et al.，2018）
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提出了强化在线学习的机器学习方法，取得了较好

的实时心理状态预测效果。然而，现有研究主要聚

焦在心理层面，对生理层面的健康研究相对较少

（刘哲雨等，2022）。随着全社会越来越关注健康的

在线学习环境，协同生理参数和智能算法优化现有

的学习环境将成为重要的研究方向（翟雪松等，

2022b）。
 （三）脑电与人工智能融合的数据分析困境

机器学习、大数据、深度学习等技术为人工智

能的发展带来新突破，越来越多的研究将人工智能

技术与脑科学、认知科学等进行学科交叉与融合，

并应用于研究在线学习环境，但脑电与人工智能融

合在高质量数据处理、多通道和多频段的脑电协

同分析和学习者健康分析方面还存在不足。

首先，人工智能对训练数据集的精确性和准确

性要求较高，高质量的数据处理是保证数据分析准

确的前提。当前，部分脑电研究直接将原始

（或仅预处理后）的脑电信号嵌入模型进行训练分

析（李锦瑶等，2022）。这种方式一定程度上能保证

完整的脑电数据片段和足够的数据量，减少数据分

析成本，但原始脑电数据会存在伪迹的非大脑信号，

即大脑中的污染信号（Kaur & Kaur，2015）。脑电数

据分析的准确性也会因伪迹象、噪音等的影响而

大打折扣。原始脑电信号要经过各种处理（如降噪、

特征提取等）才能变得可读。纳夫阳和阿尔达耶夫

（Al-Nafjan & Aldayel，2022）使用脑电信号检测学

生在线学习注意力，对脑电数据进行带通滤波、

ICA滤波等去除伪迹操作后，利用功率谱密度

（power spectral density，PSD）方法进行特征提取，并

通过 k-最近邻、支持向量机和随机森林三种机器

学习方法评估系统对脑电数据的分类准确性，其中

随机森林方法的效果最佳。

其次，多通道、多频段的脑电信号协同分析能

够有效解释大脑的信息加工过程。基于脑电的在

线学习分析往往通过单通道或者单频段计算在线

学习者的注意力、学习情感等，通过学习者的专注

度和放松度表明学习者的认知和情感状态。然而，

单通道或频段的数据分析可解释性弱，不能准确反

映大脑产生相关认知或情感状态的内在机制和真

实情况（许子明等，2021）。在线学习过程中，学习

者的认知和情感状态产生原因是复杂的，通过多通

道和多频段的协同分析，并考虑通道和频段间的相

互影响才是解释学习者大脑信息加工过程、分析

学习状态的有效方法。沃特等（Walter et al.，2017）
使用包含 28个通道的脑电设备采集在线学习者的

脑 电 数 据 ， 基 于 伯 格 最 大 熵 谱 分 析 法（Burg's
maximum entropy method）分析学习者的 θ、α、δ和

β波段的脑电信号，通过多通道和多频段的协同分

析，在线估计学习者的学习量，并及时调整学习材

料难度，从而支持学习者学习。

最后，脑电分析应同时关注学习者认知、情感

和健康。脑电与人工智能融合在线学习分析多关

注学习者的认知和情感状态，缺少健康方面的分析、

测量与干预。基于脑电的认知计算能够准确反映

学习者的认知负荷和注意力等认知状态。阿加沃

尔等（Aggarwal et al.，2021）通过脑电频段评估学习

者MOOC学习的注意力水平，并采用支持向量机

的机器学习分类模型，将学生心理状态分为专注型

和非专注型。脑电分析可以反映学习者不同的情

感状态。瓦伦齐等（Valenzi et al.，2014）基于脑电数

据测试七种分类方法对学习者观看在线视频的四

种情绪效果发现，支持向量机方法的分类精度最高，

达 97.2%。在实时在线学习情感分类中，南迪等

（Nandi  et  al.， 2021）基于随机梯度下降（stochastic
gradient descent，SGD）算法和 Logistic回归开发了

实时情绪分类系统，通过分析脑电数据流实现效价

度和唤醒度维度的在线学习情绪状态识别。然而，

在线学习健康研究少。在线学习时间长和强度大，

学习者会出现疲劳、干眼等症状，进而引发计算机

视觉综合征（翟雪松等，2021）。视觉健康是在线学

习者健康的重要分析内容。视觉舒适度作为反映

视觉健康的关键指标，基于脑电数据智能识别在线

学习视觉舒适度，对改善在线学习环境，保护学习

者的视觉健康有重要意义。

 三、研究过程与方法

 （一）研究假设

本研究利用脑电分析技术，探究不同媒体表征

的文本材料对在线学习视觉舒适度的影响和脑电

信号的反馈特征，并通过不同机器学习算法分析识
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别效果。基于此，本研究提出三个假设：

H1：学习者面对不同媒体表征的文本资料时，

不同功能脑区脑电信号存在差异。

H2：反映学习者视觉舒适度的脑电信号的不

同脑波频段存在差异。

H3：不同人工智能分类模型对脑电信号识别

具有差异性。

 （二）样本与实验内容选择

本研究的被试是我国东部某高校的 40名德语

专业研究生和本科生，均自愿参加实验，知情并同

意实验内容。实验内容为 60个有一定难度的德语

句子。选择这一实验内容的原因为：一是学习者阅

读句子需要理解单词的含义和句法成分，这会增加

学习者信息处理的认知负荷，有助于发挥脑电分析

细颗粒度信息的优势（Britton et al.，2017）；二是将

德语作为唯一文本表征形式，避免了在线学习环境

其他媒体因素对学习者认知的干扰，突显媒体表征

刺激的效果。

此外，为了验证不同媒体表征的德语文本对学

习者带来的不同视觉舒适度，本研究基于多媒体学

习认知理论设计了短闪、渐变模糊、模拟眨眼和颜

色变化四种媒体表征形式（见图 1），将德语文本以

四种表征形式分别呈现给学习者。

 （三）实验工具

本研究的实验工具包括脑电设备 Emotiv Epoc
X和问卷。脑电采集设备为包含 14个电极（AF3，
F7， F3， FC5， T7， P7，O1，O2， P8， T8， FC6， F4， F8，
AF4）的移动便携式脑电仪，采样率为 128 Hz。问

卷内容包括基本信息和视觉舒适度，前者包括实验

对象的姓名、性别、年龄和班级；后者包括学习者

观看不同媒体表征教学视频时视觉舒适程度，为后

续视觉舒适程度划分提供依据。本研究基于茨诺

夫尔沙宁等（Crnovrsanin et al.，2014）研究结论，即

不同的媒体表征（如短闪、模糊等）刺激会影响在

线学习者的视觉舒适度，且被试对模糊刺激的满意

度高于短闪刺激。本研究将视觉舒适程度由高到

低分为四个等级，媒体表征刺激对应情况为：颜色

变化、模拟眨眼、渐变模糊、短闪。颜色变化媒体

表征方式使被试的视觉最舒适，模拟眨眼、模糊次

之，短闪的媒体表征方式让学习者最不舒适，被试

实验后填写的视觉舒适度问卷分析也印证了视觉

舒适度的划分标准。
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分类评估
通道选择

图 1    脑电协同人工智能分析技术路线
 

 （四）统计方法

 1. 数据预处理和智能特征提取

数据预处理过程包括：1）将 Emotiv采集的脑电

数据格式转换为脑电分析软件（electroencephalogram
lab，EEGLAB）可以处理的数据格式；2）进行通道定

位，剔除与本研究无关的眼电、心电、肌电等电极；

3）对脑电信号进行降噪、全脑平均、分段，剔除坏

段处理和不合格的脑电数据；4）进行 ICA独立成

分分析和极端值去伪迹操作，去除眼动相关和超过

正负 100微伏的脑电伪迹。本研究选择的通道包

括 FC5、T7、O1-O2，选择依据包括：1）FC5对应负

责认知处理的大脑额叶区域，O2对应负责视觉感

知的枕叶区域（Khasnobish et al.，2013）。2）耳周围

电极（如 T7，对应颞叶区域）能够移动监测脑电图，

受环境干扰小，且在视觉刺激任务中是有效的通道

（Ergin et al.，2019）。本研究分析脑电信号低频与

高频信号频段发现：θ波与在线学习者的认知负荷

和情绪状态有关，分析该频段能够反映不同视觉舒

适度与学习情感的关系；β波与紧张和注意力状态

有关，分析该频段可反映不同视觉舒适度与学习认
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知的关系。

本研究采用变分模态分解（variational  mode
decomposition，VMD）方法进行脑电信号特征提取

时发现：1）时频分析能描述脑电信号的频谱含量是

怎样随时间变化的，相较于独立的时域和频域分析

具有更高的时间精度和准确性。2）变分模态分解

方法是一种自适应、完全非递归的模态变化和信

号处理方法，能自主选择模态个数，特征提取精度

更高，更具鲁棒性（Dragomiretskiy & Zosso，2013）。
变分模态分解方法认为信号是由不同频率占优的

子信号叠加而成的，其目的是要把信号分解成不同

频率的子信号。变分模态分解过程分为两个阶段

（刘长良等，2015）：1）变分问题构造，包括利用希尔

伯特变换（Hilbert）得到每个模态的解析信号和对

应频谱，然后将每个模态分量频谱平移到基带，再

利用高斯平滑（Gaussian smoothness）估计信号的带

宽。2）变分问题求解，即通过引入二次惩罚因子和

拉格朗日乘法算子将约束性变分问题变为非约束

性变分问题，并采用乘法算子交替方向法解决变分

问题。

样本熵（SampEn）的计算步骤包括：构建一组

时间序列向量、计算不同向量之间的最大距离、给

定相似容度、计算样本熵。脑电信号样本熵的大

小表示脑电信号的复杂程度，样本熵越大，脑电信

号越复杂，样本熵越小，脑电信号越稳定（Richman
et al.，2004；丁正敏等，2018）。

 2. 智能识别模型构建

在选择分类模型上，机器学习的选择标准是轻

量化、效率高且能够同时执行多类标签分类任务。

本研究脑电数据分析采用离线模式，便于对数据进

行无限次扫描，成本较低。本研究的在线学习视觉

舒适度智能识别模型（见图 2），包括数据获取和预

处理、数据分析、分类识别三个模块。其中，数据

获取和预处理指采集在线学习者学习过程的脑电

数据并进行预处理。基于此，本研究数据在脑电特

征提取后基于决策树、支持向量机、K最邻近、逻

辑回归和集成学习建立在线学习视觉舒适度分类

识别模型，并通过比较选出最优分类模型，据此得

到四类在线视觉舒适度。

 四、结果分析

 （一）特征提取结果

本研究利用变分模态分解方法分解被试脑电

信号特征。脑电信号 FC5导联变分模态分解效果

和频谱分析结果见图 3。脑电信号分解为 5个 IMF
分量，避免了模态重叠。此外，该方法还能自适应

地将脑电信号分解成不同频段，实现脑电信号的频

段分离（谢平等，2016）。分解效果和频谱分析结果

表明，变分模态自适应分解后的脑电信号的各个分

量能较准确地对应不同的功能频带，如 IMF2频率

范围为 4 Hz-7 Hz，对应 θ频带； IMF4频率范围为

30 Hz-33 Hz，对应 β频带。
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图 2    基于脑电的在线学习视觉舒适度智能识别模型 
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 （二）样本熵分析结果

θ频段脑电样本熵均值随时间变化情况（FC5、
T7、O2电极）见图 4。β频段脑电样本熵均值随时

间变化情况（FC5、T7、O2电极）见图 5。其中，

Comf1、Comf2、 Comf3、 Comf4分别对应模拟眨眼、

颜色变化、模糊和短闪四种视觉刺激下视觉舒适

度的脑电样本熵均值变化。

三个电极中，β频段的样本熵均值整体大于 θ
频段的样本熵均值。这说明在有媒体表征刺激的

在线学习中，学习者 θ频段脑电信号比 β频段脑电

信号更规则，即 β波更活跃，说明学习者注意力水

平较高。随着在线学习时间的延长，θ频段的四类

视觉舒适度样本熵均值呈下降趋势。这说明随着

视觉刺激时间的增加，脑电信号变化更加规则。这

可能与在线学习者逐渐适应媒体表征刺激有关，引

发认知负荷相关的脑波活跃程度降低。随着在线

学习时间的延长，β频段四类视觉舒适度样本熵均

值变化波动不太明显。

θ频段样本熵均值变化结果（见表二）显示，O2
导联（枕叶区）的样本熵均值大于 FC5导联（额叶区）

和 T7导联（颞叶区）的样本熵均值。由此可见，四

类视觉刺激引起的 θ波信号中，枕叶区的 θ波信号

最复杂。这与枕叶区的功能与视觉信息的感知和

加工处理有关。从枕叶区不同媒体刺激对应视觉

舒适度的样本熵均值可以看出，渐变模糊和短闪的

样本熵均值较高，这两种视觉舒适度的脑电信号较

复杂，脑波活动比较频繁；颜色变化样本熵均值最

低，脑电信号相对稳定。

β频段的样本熵均值变化结果（见表三）显示，

O2导联（枕叶区）和 FC5导联（额叶区）的样本熵均
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图 3    脑电信号FC5导联变分模态分解效果（左）和频谱分析结果（右） 
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值几乎相等，且大于和 T7导联（颞叶区）的样本熵

均值。由此可见，四类视觉刺激引起的 β波活动中，

枕叶区和额叶区的脑电信号最复杂，即脑波活动最

频繁。这与枕叶区视觉信息处理功能有关，也与学

习者在线学习需要额叶区参与认知处理有关。比

较枕叶区不同媒体刺激对应视觉舒适度的脑电情

况表明，渐变模糊样本熵均值最大，容易引起较强

的脑波活动。比较额叶区不同媒体刺激对应视觉

舒适度的脑电情况表明，渐变模糊和模拟眨眼样本

熵均值最大，脑电信号最复杂。枕叶区和额叶区的

颜色变化的样本熵值最小，脑电信号相对稳定。

综上，在线学习视觉舒适度的脑电数据样本熵

分析结果表明：1）不同视觉刺激会提高学习者的注

意力水平；2）短闪、渐变模糊的视觉舒适度对脑电

信号影响较大，能引起枕叶区较强的大脑活动；

3）颜色变化的视觉舒适度对脑电影响最小，三个脑

区的脑电信号都较稳定。

 （三）识别结果

本研究对四类视觉舒适度的脑电数据进行识

别发现，四类脑电数据的区分度不高，识别效果不

够良好。基于脑电数据的样本熵分析结果，本研究

选取脑电数据区分度较高的两类视觉舒适度（短闪

和颜色变化）进行基于人工智能算法的识别分析。

五种识别算法可较好地识别在线视觉舒适度，

准确率均高于 50%（见表四）。其中，颞叶区的识别

准确率高于其他两个区域，K近邻算法的准确率最

高，为 62.5%；支持向量机和集成学习的准确率也

超过 60%；逻辑回归准确率为 58.4%；决策树模型

识别准确率最低，为 57.5%。
  

表四    五种人工智能算法的视觉舒适度识别结果

脑区
分类模型

决策树（%） SVM（%） KNN（%）逻辑回归（%）集成学习（%）

额叶区 52.9 55.0 52.0 51.2 53.0

颞叶区 57.5 60.4 62.5 58.4 60.0

枕叶区 54.3 53.0 54.1 55.7 51.4

 

 五、反思与展望

 （一）人工智能协同脑神经分析的理论贡献

脑电等生理数据能够反映学生学习的真实状

态。相较于表情、姿态等行为数据，它具有高精确

和低侵入的特点。然而，脑电分析的困难源于信号

的复杂性。脑电数据的成倍增加和所需分析解读

的信号类型日益复杂，对脑电信号分析算法提出了

更高要求，即海量数据下脑电信号分析算法能保持

高效、稳定和较高的精度。人工智能算法能够提

高数据处理的效率和准确度，数据越多、越广，人

工智能算法的效果越好。基于此，脑电与人工智能
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图 5    β频段脑电样本熵均值随时间变化（FC5、T7、O2 电极） 

 

表二    θ频段不同视觉舒适度在不同脑区的

样本熵均值大小

脑区
视觉舒适度

模拟眨眼 颜色变化 渐变模糊 短闪

额叶区 0.54 0.53 0.55 0.54

颞叶区 0.56 0.64 0.68 0.63

枕叶区 0.65 0.63 0.67 0.67

 

表三    β频段不同视觉舒适度在不同脑区的

样本熵均值大小

脑区
视觉舒适度

模拟眨眼 颜色变化 渐变模糊 短闪

额叶区 1.29 1.20 1.29 1.25

颞叶区 1.32 1.01 1.08 1.09

枕叶区 1.28 1.23 1.30 1.24
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协同弥合了两者的内在张力，确保脑电数据的客观

真实和人工智能算法的准确高效。本研究通过脑

电和人工智能协同分析，从在线学习角度丰富了脑

电与人工智能协同分析理论。未来研究应继续关

注神经生物学、认知心理学和人工智能之间的联

系，结合知识驱动与数据驱动，丰富和创新人工智

能协同脑神经教育分析理论（单美贤等， 2021）。
 （二）人工智能协同脑神经分析的有效方法

人工智能协同脑神经的分析方法可用于探究

学习者大脑的信息加工和组织方式，并结合脑波

和脑区解释学习认知、情感和健康状态背后的原

因。但实验室的脑电分析方法已无法满足教育研

究的个性化和规模化要求。一方面，现有脑电数

据集主要集中在情感分析数据集，如上海交通大

学 BCMI实验室提供的 SEED脑电数据集、英国

伦敦玛丽皇后大学等研究机构提供的 DEAP脑电

数据集（Koelstra et al.，2011）。学习分析领域脑电

数据集不完善使得个性化教学评价难以实现。另

一方面，现有研究大多基于常规人工智能算法，尚

未建立针对大规模在线学习的脑电分析方法。本

研究针对在线学习者视觉舒适度的识别问题，构

建了面向在线学习者的视觉舒适度脑电数据集，

可为后续研究提供数据基础；利用变分模态分解

和样本熵的智能特征提取分析方法，结合大脑额

叶、颞叶和枕叶三个区域两个频段的脑波变化情

况，讨论了不同视觉刺激对在线学习者认知和注

意力的影响。未来人工智能和脑神经协同分析应

考虑教育问题的综合性和多维立体性，既要构建

多维度、高质量、大规模的教育脑电数据集，也要

针对具体教育问题，找到有效分析方法。

 （三）人工智能协同脑神经分析的教育场景多

维分析

人工智能与脑神经的协同为在线学习分析创

造了更多空间。这包括揭示在线学习者的大脑工

作原理和学习认知、情感的发生机制；通过人工智

能算法模型解决多种学习场景问题，赋能教学变革

和教学质量提升（翟雪松等，2023）。现有脑电分析

更多关注学习者认知和情感，对在线学习环境的生

理健康因素关注较少。本研究从视觉健康视角出

发，基于脑电数据识别在线学习者视觉舒适度，有

助于解决极端环境下大规模开放性课程带来的视

觉疲劳问题，提高视觉疲劳诊断和调控的客观性、

准确性，并实现智能干预。未来人工智能协同脑神

经分析应注重在线学习健康状态与学习行为、认

知、情感等的关系，深化新时代教育评价改革。
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The Impact of Text Presentation Mode on Visual Comfort：
From the Perspective of AI and EEG Synergy

ZHAI Xuesong1， XU Jiaqi1， CHEN Xinyuan2， CHU Xiaoyan1，
 LI Yushan3 & LI Yuan3

（1. College of Education, Zhejiang University , Hangzhou 310058, China；2. Digital Resources
Department, Zhejiang Educational Technology Center, Hangzhou 310012, China；3. School of

International Studies, Zhejiang University , Hangzhou 310058, China）

Abstract: Prior research has certified the value of implementing Artificial intelligence and brain
neuroscience  on  revealing  the  law  of  education.  There  still  lacks  empirical  research  to  clarify  the
technological  path  and interpretation  method although some studies  have  theoretically  elaborated  the
value  of  combining  the  two  disciplines.  The  possible  reason  may  due  to  the  deficiency  of  intelligent
feature  extraction  scheme  of  complex  neural  data  and  adaptive  classification  and  prediction  model.
Based  on  EEG technique, the  current  study  recruited 40 online  German  learners  to  read 60 German
sentences presented in four media representations in online context. Based on the method of variational
mode  decomposition  and  sample  entropy, the  internal  reasons  for  the  influence  of  different  digital
resources on visual comfort were analyzed from different brain functional areas and bands of learners.
Finally, the  classification  method  of  machine  learning  is  used  to  compare  the  automatic  recognition
accuracy  of  visual  comfort  level  in  online  learning.  This  study  provides  a  theoretical  basis  for  the
effectiveness of the analysis of learning environments in collaboration with the neural brain of artificial
intelligence.  In  practice, it  optimizes  the  intelligent  feature  extraction  and  classification  methods  of
learners' EEG, and provides an important assessment for the construction of a healthy online learning
environment in the future.

Key words: artificial intelligence；brain nerve；online learning；EEG；visual comfort
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