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摘   要： 针对认知负荷跨被试检测的难点，结合黎曼几何方法在脑电（electroencephalography，EEG）信号

分析中的优势，提出基于均值最小距离（minimum distance to mean，MDM）和切空间的认知负荷跨被试检测

方法 . 本研究基于 60 通道 EEG 信号的多源干扰任务（multi-source interference task，MSIT）数据，经数据预处

理后提取事件相关数据段，并采用 xDAWN 空间滤波器优化 EEG 协方差特征表示 . 通过对比传统特征方法，

验证所提方法在认知负荷检测任务中的有效性 . 结果表明，在 1. 2 s 长度的数据窗口中，基于黎曼几何的方法

在留一法（leave one subject out，LOSO）跨被试分类中，最优分类性能的受试者工作特征曲线下面积（area 

under the receiver operating characteristic curve，ROC AUC）达 0. 790 1；而在被试内（Within）分类中，ROC AUC

最高为 0. 806 2. 相较于深度学习模型，所提方法在保持较高分类性能的同时，显著提升了计算效率，为实时

监测提供了可行方案 .
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Abstract： To address the challenge of cross-subject cognitive load detection， by combining the 
advantages of Riemannian geometry methods in electroencephalography （EEG） signal analysis， 
a method of cross-subject cognitive load detection based on minimum distance to mean （MDM） 
and tangent space was proposed.  Based on 60-channel EEG signals from the multi-source 
interference task （MSIT） data， event-related data segments were extracted through data 
preprocessing， and the xDAWN spatial filter was employed to optimize the representation of the 
EEG covariance matrix features.  Compared with traditional feature-based methods， the 
effectiveness of the proposed method in cognitive load detection tasks was verified.  The results 
show that， for the data window with the length of 1. 2 s， the Riemannian geometry-based method 
achieves an area under the receiver operating characteristic curve （ROC AUC） of 0. 790 1 for the 
optimum classification performance in leave one subject out （LOSO） cross-subject classification 
and reaches a maximum ROC AUC of 0. 806 2 within subject （Within） classification.  Compared 
to deep learning models， the proposed method maintains high classification performance while 
significantly improving computational efficiency and providing a feasible solution for real-time 
monitoring.
Key words： cognitive load detection； electroencephalography signal； Riemannian geometry； 
minimum distance to mean； tangent space； cross-subject classification

在 认 知 神 经 科 学 与 脑 - 机 接 口（brain computer interface， BCI）研究中，基于 EEG 的认
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知负荷检测是一个重要方向［1-2］. 认知负荷反映了

个体在特定任务情境下的心理资源消耗水平，其

有效检测对于提升人机交互效率、预防过度疲劳

和优化学习体验具有重要意义［3］. 然而，现有的认

知负荷检测方法在跨被试情境下的表现依然面

临诸多挑战 . 尤其是跨被试认知负荷检测［4］，仍然

是检测方法走向实际应用需要解决的关键问题 .

跨被试认知负荷检测的主要难点在于个体间脑

电信号的高度异质性 . 不同被试的脑电信号在空

间分布、频谱特性和噪声水平等方面存在显著差

异［5］，导致传统的机器学习模型在不同被试之间

的泛化性能较差 . 此外，跨被试数据通常需要更

大的样本量以捕捉足够的统计特性，但数据采集

过程的高成本和复杂性以及生理数据的安全性

要求使得大规模标注数据的获取变得困难 . 传统

方法多采用时频分析、特征提取与分类算法 . 这

些方法对特征空间的选择依赖较强，且在高维特

征空间中容易受限于维度灾难，往往难以有效捕

捉脑电信号的多维特性，从而限制了模型性能 .

为应对上述问题，空间滤波方法被广泛应用于脑

电信号分析中，如脑电信号预处理去伪影常用的

独 立 成 分 分 析（independent component analysis，

ICA）. 在分类算法中，常见的空间滤波方法包括

共空间模式（common spatial pattern， CSP）及其

变体，这类方法通过优化滤波器以最大化类别间

的方差差异，从而提取出与任务相关的特征 . 在

跨被试情境下，CSP 的性能虽有所下降，但结合

域自适应技术或正则化方法后，其仍然能够在一

定程度上提升泛化性能［6］. 然而，空间滤波方法依

赖于线性假设，可能在处理脑电信号复杂的非线

性特性时存在局限 .

以上方法通常假设数据服从欧几里得空间

的分布特性，而脑电信号的协方差矩阵却具有非

欧几里得性质，这种不匹配进一步限制了模型的

性能［7］. 针对上述问题，黎曼几何方法为跨被试认

知负荷检测提供了新的解决思路 . 黎曼几何方法

能够有效处理脑电信号的协方差矩阵，这种矩阵

定 义 在 对 称 正 定 矩 阵（symmetric positive 

definite，SPD）空间中［8］，该空间构成一个黎曼流

形而非传统的欧几里得空间 . 黎曼几何方法通过

利用流形空间的内在几何结构，能够更加准确地

刻画不同被试之间的脑电信号特性 . 近年来，基

于黎曼几何的分析方法逐渐成为 EEG 信号处理

的一个重要方向，尤其是在运动想象［9-10］和稳态

视觉诱发电位［11-12］范式 BCI 识别的研究中 . 在黎

曼几何框架下，最小均值距离法和切空间映射

（tangent space mapping，TSM）是基于黎曼几何的

信号处理和分类中常用的方法［13］，尤其适用于

EEG 数据分析 . 两者虽然都利用了协方差矩阵，

但在特征提取和分类策略上有很大不同 .MDM

方法基于黎曼流形空间中类别均值的几何距离

进行分类 . 通过计算测试样本与各类别均值协方

差矩阵之间的黎曼距离，MDM 方法避免了对高

维特征的显式建模，具有简单直观且计算效率高

的特点，尤其适合小样本场景 . 切空间映射方法

则通过将协方差矩阵映射到参考点（通常是流形

的均值）处的切空间，将流形上的非线性问题转

化为切空间的线性问题 . 这种方法不仅保留了黎

曼流形的几何信息，还能够结合传统的线性分类

器（如支持向量机），在复杂分类任务中展现出较

强的泛化能力［14］.

基于以上背景，以跨被试认知负荷检测为研

究目标，系统探讨了黎曼几何方法在认知负荷检

测中的应用价值与实践路径 . 主要贡献包括：对

比 CSP 方法，验证了基于协方差矩阵的黎曼几何

方法在跨被试认知负荷检测中的有效性；比较

MDM 和切空间映射方法的性能，分析了其在不

同样本量和数据分布下的适用性；测试分析不同

参数下 xDAWN 滤波优化算法对模型性能提升的

效果；在干扰抑制 MSIT 上对比验证，分析黎曼几

何方法检测的适应性 . 研究结果将为提升跨被试

脑电信号分析的鲁棒性和准确性提供新的理论

依据，为未来基于黎曼几何的跨被试研究提供理

论支持与实践参考，同时推动认知负荷检测技术

在实际应用中的发展 .

1　黎曼几何方法

黎曼几何提供了一种强有力的数学工具，用

于研究非欧几里得空间中数据的结构特性 . 与传

统的欧几里得几何不同，黎曼几何的研究对象是

具有非平坦特性的空间，例如曲面、球面或更一

般的流形 . 对于 EEG 信号，协方差矩阵通常被用

作特征表征，其位于对称正定矩阵流形上 . 通过

在流形上直接定义距离和运算，黎曼几何方法能

够更准确地反映数据的内在结构，避免传统欧几

里得假设带来的偏差［15］. 一个黎曼流形 (Mg) 包

括以下要素：M 为一个光滑流形，用来表示几何

对象的空间；g 为一个在每个点定义的正定双线

性形式，即黎曼度量，用来测量流形上任意两个
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切向量之间的内积 . 任一点 p 处的黎曼度量可以

表示为

gp (uv)=∑ij
g iju

iv j. (1)

其中：g ij 是度量张量；ui v j 是切向量的分量；ij =

12N其中，N 为 M 的维度 .

如图 1 所示，一个流形 M 上有两个点 P 和 Q，

黎曼距离一般指流形上连接两点的最短路径（即

测地线）的长度，最小化路径长度的积分计算为

dg (PQ)= inf 
γ ∫

0

1

gγ(t) (
dγ(t)

dt

dγ(t)

dt
) dt. (2)

其中：γϵ[01]是一条连接点 P 和 Q 的路径（曲线），

满足边界条件 γ (0) = Pγ (1) =Q；gγ(t) 即为路径上

点 γ(t)处的度量张量（式（1））；inf
γ

表示对所有满足

边界条件的路径 γ求积分值的下确界 .

协方差矩阵可以视为嵌入到黎曼流形上的

一个点 .SPD 矩阵，以下简称正矩阵，可以被认为

是平方实数在多维空间下的推广 . 在黎曼几何

中，协方差矩阵不仅仅是一个矩阵对象，而是一

个度量空间的元素 . 黎曼几何提供了一种度量这

些矩阵之间距离的方法 . 正矩阵流形上的黎曼距

离可以理解为一维几何距离在任何维度的直接

推广［7］. 测地线距离是黎曼流形上最短路径的度

量，能够更加精确地反映流形的几何结构 . 另外，

在流形上的每一点处，都可以定义一个线性空

间，称为切空间 . 切空间是对流形局部进行线性

近似的工具，用来处理非线性结构 . 如图 1 所示，

G 为连接 P 和 Q 的测地线上的中点，使得两个平

方距离之和 δ2 (PG)+ δ2 (QG) 最小化 . 在 G 处构

造切空间 TG M，存在唯一一个切向量
  
GP'（

   
GQ'），

对应于从 G 出发到达流形上点 P（Q）的测地线；从

切线空间（对称矩阵）到流形（正矩阵）的映射是指

数映射 .从流形到切线空间的逆映射是对数映射 .

1. 1　协方差矩阵

在处理 EEG 数据时，协方差矩阵的估计方法

是非常关键的一步，特别是在黎曼几何相关的分

类和特征提取方法中 . 黎曼框架描述了协方差矩

阵空间的特定几何形状 . 它嵌入了特定的属性，

如仿射不变性，使得基于传感器的协方差矩阵之

间或基于源的协方差矩阵间的距离相等 . 常见的

两 种 估 计 方 法 是 样 本 协 方 差 矩 阵（sample 

covariance matrix，SCM）和 优 化 收 缩（oracle 

approximating shrinkage，OAS）估计协方差矩阵 .

在 EEG 分析中，给定一个 n ´m 的数据矩阵 X，其

中 n 是数据长度（即 EEG 信号的采样点数），m 是

通道数量，每个样本是一组二维数据 . 协方差矩

阵是通道信号之间的统计关系的量化表达 .SCM

是最常见的协方差矩阵估计方法，通过直接计算

样本之间的协方差来估计真实的协方差矩阵 . 给

定数据矩阵 X =[x1 x2 xn ]T，样本协方差矩阵 C

的计算公式为

C =
1

n - 1
X T X. (3)

这里，C 是 m ´m 的对称矩阵，表示信号各个通道

之间的协方差 .

由于协方差矩阵在黎曼几何中的应用，通常

假设它是对称正定矩阵 .SCM 在样本数较少时容

易导致估计不稳定，尤其是在 EEG 数据中，样本

数较少而特征维度较高的情况很常见 .OAS 方法

旨在改进样本协方差矩阵的估计，增强其稳定

性［16］.OAS 估计公式为

COAS =
1
n

(tr(C)I -C). (4)

其中：tr(C) 是协方差矩阵的迹（即其对角元素的

和）；I 是单位矩阵 .OAS 方法通过引入正则化项，

减小协方差矩阵估计中的噪声成分，从而增强估

计的鲁棒性 . 因此，本研究中基于黎曼几何的分

类方法均使用 OAS 协方差矩阵 .

1. 2　仿射不变黎曼度量

仿 射 不 变 黎 曼 度 量 （affine-invariant 

Riemannian metric，AIRM）是在 SPD 流形上定义

的黎曼度量，它使切空间变成一个内积空间（“带

度量的线性空间”），而非具有固定全局内积的欧

氏空间 . 切空间上的内积依赖于基点 G，所以每个

点的切空间“形状”都不同 .SPD 流形上的 AIRM

内积专门设计为在任意仿射变换下保持不变，保

证了不同参考系下的协方差矩阵比较具有一致

意义 . 对于一个给定的黎曼流形 M 上的两点 P 和

Q，如图 1 所示，仿射不变黎曼度量距离 dAIRM (PQ)

定义为

图1　黎曼流形及切空间的示意图

Fig. 1　Schematic diagram of Riemannian manifold 
and tangent space

3



东北大学学报(自然科学版) 第 47 卷

dAIRM (PQ)=  lg(P-1/2QP-1/2 )
F
. (5)

其中：P-1/2 表示矩阵 P 的逆平方根；P-1/2QP-1/2 将 Q

映射到 P 的标准化空间； ×
F
表示 Frobenius 范数，

即矩阵元素的平方和的平方根 .

通过对 SPD 流形上的测地线进行特殊变换，

把计算问题转化成在切空间中对两个点进行“直

线比较”.AIRM 距离直接度量了两点在 SPD 流形

上的最短路径长度，严格遵循流形几何结构，具

有仿射不变性，即无论矩阵经过怎样的非奇异线

性变换，它们之间的距离保持不变，因此在协方差

矩阵分类中被广泛应用 .

对数欧几里得距离（log-Euclidean distance， 

Log-E）可以视为流形上测地线距离的一种近

似［17］，通过对数映射将问题转化为欧几里得空间

中的计算，以避免计算复杂的最短路径（测地线）.

这种方法比较简单，但 Log-E 只有在正交变换时

才保持不变 . 由于脑电信号在空间采集上的特

性，通道间协方差结构更符合黎曼流形而非欧氏

空间的几何假设，因此本文中基于黎曼几何的分

类方法均选择仿射不变黎曼度量，以更精确地刻

画通道间关系 .

1. 3　均值最小距离

MDM 算 法 是 已 知 最 简 单 的 黎 曼 分 类 方

法［7］，基于黎曼几何原理，通过计算类均值（或中

心）和样本之间的最小距离来进行分类 . 具体来

说，该算法计算每个样本点到各类均值的距离，

并将样本分配到距离最近的类 . 其核心思想是计

算每个类别的均值协方差矩阵，然后将测试样本

的协方差矩阵与各个类别的均值协方差矩阵之

间的距离进行比较，最终选择最小距离对应的类

别 作 为 预 测 结 果 . 给 定 训 练 集 中 的 多 个 类 别

{C1 C2 Ck }，MDM 算法的分类规则为

ŷ = arg min 
i

 dAIRM (C test Cμi
). (6)

其中：C test 是测试样本的协方差矩阵；Cμi
是类别 C i

的均值协方差矩阵 .

1. 4　切空间

切空间方法通过将协方差矩阵从黎曼流形映

射到欧几里得空间，生成特征向量，从而便于使用

传统的机器学习算法 . 该方法能够克服传统欧几

里得空间方法的限制，提高跨被试、跨任务等复杂

情境下分类任务的性能 . 在黎曼几何中选择一个

参考点 C ref，通常为训练集协方差矩阵的黎曼均值 .

将每个协方差矩阵投影到参考点的切空间，得到

一个欧几里得特征向量，可以直接用于分类 . 对于

一个协方差矩阵 C，其对数映射的数学表达式为

V = lg (C -1/2
ref CC -1/2

ref ). (7)

特征向量可以通过展平 V 或提取其上三角

部分获得 . 切空间是流形上的局部近似空间，是

通过在给定点处做线性逼近获得的 . 切空间内的

点表示协方差矩阵在流形附近的局部线性行为 .

在映射到切空间之前，其几何结构保持了 AIRM

的不变性；而在切空间内进行的后续处理，如分

类或回归，则因线性化的空间结构而变得更加简

单高效 . 切空间和 MDM 方法都依赖于将协方差

矩阵映射到切空间，但它们的目的和应用有所不

同 . 切空间方法主要用于特征映射和后续的传统

分类模型（例如 SVM 或 kNN），而 MDM 是基于最

小距离原则进行分类的 .

2　实验方法

2. 1　数据集

PEARL 神经数据集采集了 79 名中年被试执

行认知任务时的脑电数据，采用多源干扰任务

（multi-source interference task，MSIT）数据 . 实验

使用具有 128 个电极的 Brain Products 系统记录

原始 EEG 数据 . 在线参考电极为 FCz，采样频率

为 1 000 Hz. 电极阻抗保持在 5~10 kΩ 之间，以确

保高质量和可靠的数据采集 . 在记录过程中，仅

使用截止频率为 280 Hz 的低通滤波器，未应用任

何陷波或高通滤波器 . 每位参与者都被要求通过

按键正确及时地响应 166 个 MSIT 数据；任务包

括高/低需求两种刺激条件 . 实验范式的刺激间隔

在设定范围内变化以尽量减少大脑的适应效应 .

同时记录参与者的反应事件 . 更多关于该数据集

的详细信息可以在其原始出版物中找到［18］.

由于公开数据集包含采集的原始数据，因此

在进行研究之前，预处理是至关重要的 . 数据预

处理使用 Matlab（v9.11.0 R2021b）中的 EEGLAB

（v2023.1）进行 . 如图 2 所示，将脑电信号重新参

考至近似平均乳突参考点 P9 和 P10，以提高信号

的稳定性 . 选择了 60 个常用的脑电通道，如图 3 所

示，覆盖大脑的 6 个子区域：前额叶、额叶、颞叶、

中央区、顶叶和枕叶 .数据被下采样至250 Hz，并采

用带通滤波器对其进行去噪，滤波范围为1~30 Hz，

半幅截止频率，滚降为 12 dB/倍频程 . 随后，通过

独立成分分析（ICA）和伪迹抑制技术进一步清理

数据 . 考虑到 EEG 记录中高频信号可能因容积传

导效应而导致伪迹，本研究采用 30 Hz 的低通滤
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波（半幅截止滤波），以排除潜在的不可靠 γ 波影

响 . 在数据筛选阶段，仅纳入具有正确事件响应

的试次，反应时间短于 200 ms 的刺激被视为误触

发并予以排除 . 对于 MSIT 数据，选择刺激开始后

1.5 s 内正确响应的有效试次 . 这一数据预处理流

程有效确保了研究数据的可靠性和可用性 .

从每个有效试次中提取刺激前 0.2 s 到刺激

后 1.2 s 的数据段作为一个样本 . 每个样本的数据

量为 60 通道´350 样本点 . 如果任一通道的峰-峰

振幅超过 150 µV，该段数据将被视为噪声并予以

排除 . 同时，基于以下原因排除部分受试者：缺少

事件标签、正确响应的试次数量不足、伪影过多

或存在不可接受数量的坏通道 . 最终保留 50 位被

试，由于每位被试有效响应试次数量不同，MSIT

样本量（均值±标准差）为 161.66±4.53.

2. 2　模  型

2. 2. 1　xDAWN 空间滤波算法

由于 ERP 信号的幅度远低于背景 EEG 噪声

水平［19］，单个试次的样本协方差矩阵所承载的空

间结构信息不足，难以实现有效分类 .xDAWN 方

法旨在增强与事件相关的脑电信号，其计算的协

方 差 矩 阵 更 能 突 出 事 件 信 号 与 背 景 噪 声 的 差

异［20］. 假设 EEG 信号 X (t)是事件相关信号 S (t )和

背景噪声 N(t)的叠加：

X (t)= S(t)+N(t). (8)

对于 ERP 相关实验，要求最大化信号 S(t) 的

贡献，同时最小化背景噪声 N(t).xDAWN 使用优

化的滤波矩阵 W 对信号进行加权：

X '=W T X. (9)

xDAWN 滤波后的信号用于计算协方差矩

阵 . 对于数据量较大的情况，设置较多的滤波器可

以提取更多的特征，可能获得更好的分类性能 .

2. 2. 2　CSP

CSP 是一种经典的空间滤波技术，广泛应用

于 EEG 分 析 ，尤 其 是 运 动 想 象 任 务（motor 

imagery，MI）中的二分类问题 . 其主要目的是提

取两类信号之间差异最大的空间特征，从而增强

分类性能 .CSP 基于两类信号的协方差矩阵优化

问题，目标是找到能够最大化类间方差比的空间

滤波器［21］. 例如，有两类信号的协方差矩阵 C1 和

C2. 通过最大化一类信号的方差，同时最小化另一

类信号的方差来实现特征提取 . 优化问题可表

示为

W = arg  max
W

 
W TC1W

W TC1W +W TC2W
. (10)

对联合协方差矩阵 C =C1 +C2 进行归一化：

Cnorm = P-1/2CP-1/2. (11)

其中：P 是 C 的特征值分解结果 . 使用广义特征值

分解来求解最优空间滤波器：

C1W = λCnormW. (12)

其中，λ是广义特征值 . 最后选择特征值最大的几

个特征向量，即滤波器，也被称为 CSP 分量，其数

量通过参数设置 .

2. 2. 3　实验设置

本文设置了4种测试模型和4个基准模型，如表

1所示，包括CSP结合SVM线性分类器［22］以及脑电

领域的3种经典的深度学习模型（EEGInception［23］，

EEGNetv4［24］和 ShallowFBCSPNet［25］），作为非黎

曼几何方法的基准模型 . 黎曼几何方法主要为

MDM 分类器和基于切空间特征的 SVM 线性分

类器 . 作为对比实验，以验证黎曼几何方法检测

认知负荷的分类性能 . 所有实验统一使用受试者

工 作 特 征 曲 线 下 面 积（area under the receiver 

operating characteristic curve，ROC AUC）指标来

表征模型性能 . 考虑到类别不平衡问题，使用加

图2　EEG 数据预处理流程图

Fig. 2　Flowchart of EEG data preprocessing

图3　脑电信号电极分布图

Fig. 3　Electrode distribution diagram of EEG signals
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权指标进行评估 . 此外，还通过模型的样本平均

耗时对模型进行综合评价 . 为了验证跨被试分类

的 有 效 性 ，实 验 中 使 用 MOABB（mother of all 

BCI benchmarks）框架［26］进行了 3 种模式的模型

评 估 ：跨 被 试 评 估 使 用 留 一 被 试 法（leave one 

subject out，LOSO）和 留 部 分 被 试 法（leave part 

subjects out，LPSO），被 试 内（within subject，

Within）评估使用五折交叉验证 . 在 LPSO 中设置

20% 的比例，即每次有 10 名被试作为测试集且不

重复 . 此外还进行了几组消融实验：①通过对比

MDM 和切空间方法是否使用 xDAWN 滤波，测

试 xDAWN 模块的作用；②xDAWN 和 CSP 空间

滤波算法可以配置滤波器数量参数，本文设置了

常用的 4（CSP 和 X 的默认值）和 8（模型名称分别

标明为 CSP8 和 X8），以比较不同滤波器数量的

效果；③截取刺激点后的数据段进行检测，评估

模型是否真正依赖任务相关特征进行决策；④基

础分类器使用线性 SVM，同时对比测试了使用径

向 基 核 函 数（radial basis function，RBF）的 SVM

分类器 .

3　实验结果与讨论

模型分类结果如图 4 所示，图 4a 为使用 1.4 s

完整数据段的 MSIT 任务认知负荷检测结果，图

4b 为截取刺激时间点后的 1.2 s 数据段的检测结

果 . 可以看到，只包含刺激点后数据的样本在被

试内检测和跨被试检测的 ROC AUC 差值明显小

于完整数据样本的 ROC AUC 差值，并且跨被试

分类性能在两种数据样本实验中相差不大，区别

主要在被试内检测中 . 如图 4a 所示，X8_MDM

（滤波器数量为 8 的 X_MDM 模型）在被试内取得

0.851 4 的最优结果，但在 LOSO 跨被试检测中

ROC AUC 仅为 0.780 8. 而在图 4b 中，X8_MDM

在被试内结果大幅降为 0.806 2，LOSO 检测中的

0.772 2 降幅则小很多 . 考虑到刺激点前并没有任

务触发，说明模型在跨被试检测中可以识别到认

知负荷相关的特征，而被试内检测更容易识别到

任务不相关的特征，例如个体的个性化大脑指纹

特征 .

表1　模型列表
Table 1　Model list 

分组

测试

基准

模型名称

MDM

X_MDM

T_S

XT_S

CSP_S

Incept

Netv4

SFBCSP

方法流程

协方差矩阵+MDM

xDAWN 滤波协方差矩阵+MDM

协方差矩阵+切空间+SVM

xDAWN 滤波协方差矩阵+切空间+SVM

CSP+SVM

EEGInception

EEGNetv4

ShallowFBCSPNet

滤波器数量

—

4，8

—

4，8

4，8

—

—

—

图4　模型在不同评估模式下的分类性能对比

Fig. 4　Comparison of model classification performance under different evaluation modes
（a）—完整数据（-0.2 s~1.2 s）； （b）—刺激点后数据（0~1.2 s）.
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综合两种数据输入的模型性能结果，尤其是

跨被试测试结果，基于黎曼几何的方法优于基于

CSP 的基准模型，这证实了基于黎曼方法进行认

知负荷检测有效性的假设 . 对比 MDM 和切空间

方法，切空间方法优于 MDM 方法 . 如图 4b 所示，

X8T_S 在 LOSO 跨被试测试中取得了 0.790 1 的

ROC AUC 值，虽然低于 X8_MDM 被试内最优的

0.806 2，但 X8_MDM 的跨被试测试的 ROC AUC

值仅为 0.772 2. 这说明 X8_MDM 方法更适合于

被试内检测，而 X8T_S 方法更适合于跨被试检

测 . 另外，图中显示 xDAWN 空间滤波器对于任务

负荷检测具有关键作用，对比 MDM 和 X_MDM，

以及 T_S 和 XT_S，可以见到显著的 ROC AUC 提

升 . 考虑 xDAWN 空间滤波器数量，X8_MDM 相

对于 X_MDM，以及 X8T_S 相对于 XT_S 的 ROC 

AUC 略微提升，例如在图 4b 中，XT_S 在 LOSO

中 取 得 了 0.780 8 的 ROC AUC 值 ，比 X8T_S 的

0.790 1 低 0.009 3. 对于 CSP 的滤波器数量，除了

被试内测试，跨被试测试并未表现出性能提升 .

从图中可以看到，鉴于深度学习模型卓越的特征

表征能力，不论是否包含刺激点前数据，3 种深度

学习模型在 LOSO 或 LPSO 跨被试试验的分类性

能均优于基于黎曼空间的最优 X8T_S 方法，其中

以 EEGNetv4 的 ROC AUC 最高 . 以 LOSO 为例，

EEGNetv4 在刺激点后 1.2 s 的数据上取得 0.822 6

的 ROC AUC，高于 X8T_S 的 0.790 1. 但在被试内

试验中，深度学习模型则均低于黎曼空间中最优

的 X8_MDM 和次优的 X8T_S 方法 . 这可能是由

于单个被试的样本量较小（<200），复杂模型容易

过拟合 . 这表明基于黎曼空间的方法具有更高的

鲁棒性，尤其对于样本量受限的情况 .

为了综合评价模型的能力，实验对比了黎曼

方法模型的执行时间，即预测阶段耗时 . 按样本

量平均，得到单个测试样本的推理时间 . 以刺激

点后 1.2 s 的数据段实验为例 ，模型在 NVIDIA 

GeForce RTX 4060 平台上的用时如表 2 所示 . 执

行时间最短的是 LPSO 中的 X_MDM，平均每个

样本耗时 0.652 ms，而 LOSO 中的 T_S 所用时间

最长（12.746 ms）. 这可能与训练时模型拟合需要

的迭代次数有关 . 综合考虑模型分类 ROC AUC

和模型的性能，实验结果表明 X8_MDM 模型适

合于被试内检测，而 X8T_S 适合于跨被试检测 .

在跨被试检测中，XT_S 可以较小的 ROC AUC 代

价节省约 50% 的时间 . 值得注意的是，3 种深度学

习模型的运行时间显著大于其他方法，即使是以

轻量化为目标的 SFBCSP 模型也是 X8T_S 的 3 倍

多 . 而 X8T_S 模型在 LOSO 分类任务中达到了

0.790 1 的 ROC AUC，与 SFBCSP 方法的 0.801 6

表现接近，表明基于黎曼空间的方法在分类性能

与计算效率之间实现了良好的平衡 . 此外，实验

还测试了 SVM 分类器的核函数对认知负荷检测

的影响 . 如表 3 所示，RBF 是一种常用的非线性核

函 数 ，与 前 文 基 于 线 性 核 函 数 的 模 型 的 ROC 

AUC 结果（均值±标准差）进行对比发现：以刺激

后数据段在 LPSO 测试下的结果为例，除 T_S 模

型外，不论是 CSP 特征还是切空间特征，RBF 核

函数均未明显提升分类 ROC AUC 值，甚至有所

降低 .T_S 模型虽然有部分提升（0.602 1），但数值

仍然较低 . 结果表明，相对于线性核函数，SVM 非

线性核函数并未显著提升认知负荷检测能力 .

针对结果中的两个模型（被试内测试最优的

X8_MDM 和 LOSO 跨被试最优的 X8T_S），检索

了相关研究文献，如表 4 所示，本文所采用的被试

数量多于其他对比研究，具备更强的样本代表性

与 统 计 可 靠 性 . M-CV（mixed-subject cross-

validation）表示所有被试的所有样本进行交叉验

证，是目前文献中的常见形式 . 虽然其准确率在

90% 左右，但由于没有确保测试样本来自训练阶

表2　平均每个样本的模型执行时间
Table 2　Average model execution time per sample ms 

模式

Within

LOSO

LPSO

MDM

2. 888

3. 448

3. 415

X_MDM

1. 315

0. 663

0. 652

X8_MDM

2. 126

1. 448

1. 379

T_S

3. 109

12. 746

9. 791

XT_S

1. 327

0. 917

0. 867

X8T_S

2. 158

2. 78

2. 449

Incept

16. 769

38. 616

38. 435

Netv4

12. 773

13. 426

12. 238

SFBCSP

6. 361

8. 535

8. 314

表3　SVM核函数性能比较（ROC AUC）
Table 3　Performance comparison of SVM kernel functions (ROC AUC) 

SVM 核

线性

RBF

CSP

0. 510 2±0. 016 1

0. 505 7±0. 018 5

CSP8

0. 505 6±0. 009 7

0. 511 2±0. 013 7

T

0. 565 8±0. 007 3

0. 602 1±0. 012 0

XT

0. 768 8±0. 015 8

0. 766 1±0. 012 7

X8T

0. 771 3±0. 013 8

0. 770 0±0. 013 0
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段不可见的被试，其结果并非真正意义上的跨被

试分类性能 .CNN_DG 方法仅取得了 60.60% 的

准确率，而 CDA 达到 98.18% 的高准确率，但其仅

有 13 名被试，每个试次长达 3.5 s（记忆编码和保

持期间的脑电图）. 该模型计算复杂度较高，原始

文献虽未明确列出训练或推理时间，但远达不到

所提出的 X8T_S 方法的计算效率 .X8T_S 方法以

较高的计算效率取得了较高的 ROC AUC 值，很

好地平衡了计算精度与成本 . 现有被试内测试多

采用传统的手工特征提取与机器学习方法 . 相比

之下，本文提出的 X8_MDM 模型尽管在分类性

能上略低于部分方法，但其端到端的识别流程有

效减少了人工特征工程的复杂性，提高了模型的

自动化程度 . 此外，本文所选被试群体平均年龄

约为 55 岁，属于中年人群，更容易在高负荷工作

条件下出现认知或健康问题；而对比研究中多为

平均年龄 20 余岁的年轻健康被试 . 因此，本文的

研究成果在中年人群认知负荷监测与健康风险

评估方面具有更高的实际应用价值 .

4　结  论

1） 本文提出的基于 xDAWN 空间滤波与黎

曼几何方法相结合的认知负荷检测框架，在多个

评估设置下展现出优越性能 . 与传统的非黎曼空

间特征提取方法相比，MDM 与切空间方法在认

知负荷分类任务中表现出更高的鲁棒性与精度，

验证了黎曼流形方法的优势 .

2） 针对 50 名中年被试的 1.2 s 长的 MSIT 任

务 EEG 数据，X8T_S 的 LOSO 跨被试分类效果最

好，达到了 0.790 1 的 ROC AUC；而 X8_MDM 在

被 试 内 分 类 效 果 最 好 ，达 到 了 0.806 2 的 ROC 

AUC. 所提方法能够稳健地识别与任务负荷相关

的关键特征 .

3） 消融实验表明，xDAWN 空间滤波器可以

大幅度提升任务负荷检测的 ROC AUC 值 .

4） 所提方法具有良好的计算效率与泛化能

力，具备在实时认知状态监测、人机交互界面设

计优化以及长期神经状态追踪等实际场景中的

应用潜力，具有重要的科研与工程价值 .
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