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摘要 

 
本研究擬建立一個審美偏好的自動判讀方

法，俾以不必完全倚賴測試者可能受到其他因素

的影響，可以客觀判讀受試者對產品外觀的美感

反應，本研究擬透過偵測受試者的腦電圖

(electroencephalogram, EEG)，透過腦電圖來呈現

測試者對於美感的腦波反應，但是腦波儀依照不

同的偵測點位置，所擷取的腦波訊號資料所代表

的意義也有差異，並且隨著腦波偵測點越多所產

生的腦波訊號資料越龐大，因此本研究擬提出一

個以遺傳演算法為基礎之分群方法，該遺傳分群

方法可以有效自動找出不同腦波訊號間的群聚

個數，並透過遺傳演算法可以自動找出不同群聚

間的權重關係，可以有效提升審美偏好自動判讀

系統的辨識率。 

關鍵詞：腦波、遺傳演算法、分群。 

 

1. 前言 

 
美學一詞來源於希臘語 aisthetikos ，最初的

意義是「對感觀的感受」，也是一門以對美的本

質及其意義的研究為主題的學科。 「美學之父」

德國哲學家鮑姆嘉通[1]於1986年出版的《美學》

一書致使美學（Aesthetics）被承認為一門獨立的

學科，為此學科的創名人，並將美學定位為研究

感性知識的科學。鮑姆嘉通認為以往的人類知識

體系中缺乏對於感性認識，缺乏針對審美意識和

藝術問題的嚴謹哲學沉思，因此，其主張感性認

識可以成為科學研究的對象，它和理性認識一樣，

也能夠通向真理，提供知識。 

澳洲旋濱科技大學(Swinburne University of 

Technology)之統一美學模式計畫團隊 (Unified 

Model of Aesthetics; UMA)嘗試透過以EEG訊號

解開美感偏好的問題。統一美學模式計畫的研究

模型，主要目的之一為預期以及檢測人類於一連

串對比的設計產品物件中，所得到的美感偏好與

情緒反應，並於研究過程中找出人類對於美學反

應差異之因素間微妙的平衡。此研究將協助設計

師以及產業界面臨產品美感決策時，可以將個人

的主觀因素降低，作出更客觀以及適當的判斷。 

腦電波在時域處理時，主要是針對EEG訊號

的幾何性質進行辨識，例如波幅、波形、平均值、

方差等([2]-[5])。在時域中訊號較為直觀，具有明

確的物理意義，容易觀察到特殊訊號發生時的瞬

間波形。頻域分析主要是基於各頻段的功率頻譜

估計[6]和關聯性分析。腦波測量實驗可以看到大

腦各區域使用的情形，人體做各項活動時，利用

腦波資訊可以得知大腦各部份的運作狀況。腦波

儀所擷取的腦波訊號資料隨著腦波偵測點越多，

所產生的腦波訊號資料越龐大，所以如何有效地

分析腦波資訊，並且可以找出不同頻率之間的變

化關係是一個研究重點。 

近年來在眾多的資料分析工具中，K-means

演算法[7]是經常利用來做資料分類，只要使用

者輸入所要分類的個數，K-means演算法會輸出

依照使用者所指定的群聚個數，但是通常使用者

無法得知該資料中所隱含的個數，所以k-means

在設計上是以一種try-and-error方式來找到一

個較佳的分群結果，但是k-means演算法所找出

的解常常收斂在一個區域最佳化[8]，而很難找

到全域最佳化的解答，也就是說k-means演算法

適用於解決分類問題，但所找出的分類並不能保

證得到最佳的分類結果。 

遺傳演算法(genetic algorithm, GA)已被廣泛

使用在尋找近似最佳化解的應用中([9]-[10])，本

研究提出兩個遺傳演算法，稱為GA1與GA2，透

過GA1與GA2的分類器建構一個審美偏好腦電

圖自動判讀方法，GA1的主要目的是可以自動找

出資料當中所隱含的類別個數，例如圖1(a)表示

原始資料分布，並且使用者已知有兩類A與B，

透過k-means演算法可以分成兩類，如圖1(b)所示，

但是所得到的結果並無法真正將A與B完全分開，

這是因為屬於同一類的資料彼此間仍然具有差

異性，透過本計畫提出的GA1演算法，可以自動

找出資料分布中所隱含的群聚個數，圖1(c)為本

研究GA1預計產生的結果，使用者不需要事先預

測資料中的類別個數，GA1可以自動將資料分成

4個群聚，並且使得A與B完全分開，另外，我們

提出GA2，嘗試找出一組特徵權重，使得屬於相

同群聚的資料更緊密，並且加大屬於不相同群聚

資料的距離，這將有利於提升辨識的效果，最後，

本研究整合GA1與GA2提出一個審美偏好腦電

圖自動判讀系統，透過測試者的腦波資訊分析與

歸類，達到可以自動判讀測試者對於物品的偏好

等。 
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(a) 原始資料分布 

 

 

 

 

 

 

 

 

(b) 透過K-means演算法分成兩群 

 

 

 

 

 

 

 

 

(c) 透過本研究所提的GA1將資料分成四群 

圖1. GA1資料分群範例 

 

2. 審美偏好的自動判讀設計 

 
2.1 中提出一個遺傳演算法 GA1，透過 GA1

將不同的腦波訊號間，自動找出適合的分類個數

等，使得不同腦波訊號的群聚分開，2.2 提出一

個遺傳演算法 GA2，透過 GA2 可以進一步找出

一組權重關係，使得可以將不同群聚間的距離可

以拉遠，並且使相同群聚間的距離可以靠近，透

過 GA1 與 GA2 的處理，以建立一個有效的審美

偏好自動判讀方法，最後 2.3 提出一個審美偏好

腦電圖自動判讀系統設計。 

 

2.1 遺傳群聚演算法(GA1) 

 

假設有 m 個訓練樣本， ff

zzzz Rbbbb  ),...,,( 21  

其中 mz 1 ，m 個訓練樣本可分屬多個已知的

群聚，Class(bz)表示 bz 所屬的已知群聚，Class(bz)

以簡單的整數序號表示即可，遺傳演算法 GA1

目的是自動找出 m 個訓練樣本中所隱含的群聚

分布，因為即使屬於相同群聚的訓練樣本，樣本

之間的差異性仍然很大，所以屬於相同群聚訓練

樣本的分類是一個重要的問題。 

遺傳演算法包括有幾個步驟，初始階段、複

製階段、交換階段與突變階段，如圖 2 所示，分

述如下:在初始階段，GA1 首先隨機產生 N 條字

串，字串的長度為m 個位元，每個位元為 0或 1，

當位元為 1 時，表示相對位元所代表的樣本被當

成是分類的初始種子(seed)，其他位元為 0 所代

表的樣本則開始歸類到這些初始種子，則每個初

始種子將進而產生一個群聚，例如: 有 5 個訓練

樣本 b1、b2、...、b5，則每條字串的長度為 5，假

設某條字串為(0, 1, 0, 0, 1)，則該字串表示會將 

b2 和 b5 視為兩個初始種子並進而產生兩個群聚，

因為每條字串所包含的位元 1 個數不盡相同，所

以代表的群聚個數也不同。 

在複製階段，最重要的是定義 GA1 的適應

度函數(fitness function)，說明適應度函數之前，

我們必須定義分類錯誤率如下：假設字串R 產生

n 個群聚 C1、C2、…、Cn ，每個群聚
iC 包含有

mi個訓練樣本，並且 Si ni 1 表示群聚
iC  的中

心，則 

i

Cb

j

i
m

b

S
ij




  (1) 

定義 zb  歸類到 
iC 的機率為 ),( zi bCP ，如下 



 




n

Cb
k zk
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iz

bS

bS
bCP

1

][

1
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 (2) 

其中  表示尤拉距離(Euclidean distance)，在(2)

中，滿足 1),(0  zi bCP 且 1),(
1




n

i

zi bCP ，則群聚 

iC  所代表的分類
iM 定義如下： 







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



i

izz

i

izz

mz
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在(3)中，在辨識器中群聚
iC 所代表的輸出類別，

是設定成群聚
iC 所包含的多數樣本相同的類別。

群聚
iC 的分類錯誤率 )( iCE 定義如下: 

2

1

))()(,()( 






i

iz
mz

Cb

izzii MbClassbCPCE . (4) 

對字串 R 而言，全部分類錯誤率為 Error 定義如

下: 





n

i

izi CEbCPRError
1

)(),()( . (5) 

在(5)中，當 GA1 要求 Error(R)越小時，則 GA1

所傾向產生的較多的群聚個數，因此為減少辨識

器的比對時間，我們希望 GA1 產生較少的群聚

個數為最佳，因此，我們定義字串 R 的適應度函

數如下: 

)(*

1
)(

RErrorn
RFitness   (6) 
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在 GA1 中，我們希望 Fitness 越大越好，即表示

我們希望所找出的群聚越好。 

在交換階段中，任選兩條位元字串將隨機產

生一些片段位元進行交換，在交換階段中所代表

的意義，表示位元字串間交換群聚種子的意義，

另外，在突變階段中，以隨機方式任意挑選某個

位元，若位元值為 1 則修正為 0，若位元值為 0

則修正為 1，在突變階段所代表的意義是消去位

元字串中的一個群聚種子，或是新增一個群聚種

子，這對於遺傳演算法找出最佳的群聚很有幫

助。 

最後當 GA1 執行完所設定的代(generation)

數以後，我們可以輸出最佳適應度函數的位元字

串，假設位元字串代表產生 n̂ 個群聚，則此 n̂ 個

群聚的中心向量， },...,,{ ˆ21 nSSS ，即為輸出結

果。 

GA1 的複雜度分析如下，令 GA1 包含有

N 條位元字串，每條字串長度為 m，假設 GA1

被設定成執行 G 代，則 GA1 的時間複雜度為

O(GNm2)。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

圖 2. 遺傳演算法步驟 

 

2.2 遺傳特徵權重演算法(GA2) 

 

GA2 的目的是透過遺傳演算法找出一組權

重值使得不同類別的距離越大越好，相同類別的

樣 本 距 離 越 小 越 好 ， 假 設 訓 練 樣 本
ff

zzzz Rbbbb  ),...,,( 21 ，則在初始階段以隨機方式

產生數值字串 ),...,,( 21 fwwwR  ，其中 wj 為一

數值，並且滿足 10  jw 且 1
1




f

j

jw 。 

在複製階段，適應度函數定義如下，假設字

串 R 產生 n 個群聚 C1、C2、…、Cn ，假設
iz Cb 

且 ),...,,( 21 f

iiii SSSS  ，樣本與中心點的距離定義

如下: 

2

1

1

2 )])[((),( 



f

k

k

k

i

k

ziz wSbCbDis  (7) 

接著定義每個訓練樣本的對群聚
iC 的 Dinter 與

Dintra，Dinter 代表訓練樣本與其他中心點的最

近距離，Dintra 代表訓練樣本自己中心點的距離，

我們希望訓練樣本的 Dinter 越大越好，並且

Dintra 的距離越小越好，如圖 3 所示： 

Dinter ),(min)(
1

kz

ik
nk

z CbDisb




  (8) 

Dintra )( zb = ),( iz CbDis  (9) 

則字串 R 所產生群聚分布的 D(R)如下： 





m

z

zz bDintrabDinterRD
1

)()()(  (10) 

當 D(R)值越大時，GA1 所產生的權重值為最佳。 

最後我們定義字串 R 的適應度函數如下: 

)()( RDRFitness   (11) 

在 GA2 中，我們希望 Fitness 越大越好，即表示

我們希望所找出的權重值對群聚越好。 

在交換階段中，任選兩條數值字串將隨機產

生一些片段數值進行交換，在交換階段中所代表

的意義，表示數值字串間交換權重值影響力的意

義，另外，在突變階段中，以隨機方式任意挑選

某個數值，並且隨機產生一個數值 δ，並且使得

10  ，並以隨機的方式以乘或除的方式更新

權重值，在突變階段所代表的意義是增加或減少

該權重值的影響力，注意當交換或突變階段完成

後，皆須對權重執正規化，滿足 10  jw 且

1
1




f

j

jw 。 

最後當 GA2 執行完所設定的代數以後，我

們可以輸出最佳適應度函數的數值字串，

)ˆ,...,ˆ,ˆ(ˆ
21 fwwwR  ， 則 特 徵 權 重 向 量

)ˆ,...,ˆ,ˆ( 21 fwww 即是輸出的結果。 

GA2 的複雜度分析如下，令 GA2 包含有 N

條數值字串，每條數值長度為 f，假設 GA1 被設

定成執行 G 代，則 GA2 的時間複雜度為

O(GNmf2)。 

 
圖 3. Dinter 與 Dintra 說明範例。 

 

2.3 審美偏好腦電圖自動判讀系統 

 

本研究利用 GA1 與 GA2 演算法為基礎，進一

步設計出一個審美偏好腦電圖自動判讀系統，可

以自動判讀測試者腦波資訊，以理解測試者的偏

好，本研究以測試使用者觀看椅子圖片，審美偏

好腦電圖自動判讀系統會依照測試者的腦波訊

號，偵測測試者對於椅子圖片的偏好，並輸出判

別測試者“喜歡”或“不喜歡”的結果。 

初始階段 

Yes 
收

斂? 
停

止 No 

複製階段 

交換階段 

突變階段 
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本研究使用澳洲旋濱大學實驗收集的受試

者腦電圖 EEG 資料，實驗中腦波測試共採取 36

個頻道(channel)，透過頻道所擷取的腦波資訊採

用一維離散小波轉換(DWT)建立資料波形頻率

轉換處理，腦波訊號的取樣頻率為 512Hz，取 128

點腦波訊號透過五階的 DWT 轉換，並取低頻 L5、

L4、L3 共 28 個頻率作為一個特徵向量，如圖 4

所示。 

圖 4. DWT 處理腦波訊號流程 

 

審美偏好腦電圖自動判讀系統的訓練步驟

主要是包括兩部分，第一部分是透過 GA1 找出

適合的類別個數，第二部分是透過 GA2 找出一

組特徵權重，以提升系統的判斷正確率，審美偏

好腦電圖自動判讀系統的訓練過程是每個腦波

頻道單獨訓練，以下演算法說明第 i 個頻道腦波

訊號的訓練步驟： 

 

輸入：第 i 個頻道測試者偏好“喜歡(Like)”與

“不喜歡(Dislike)”的腦波資料集合，分

別 是 },...,,{ 21 in

iiii ELELELEEGL  和

},...,,{ 21 im

iiii EDEDEDEEGD   

輸出：第 i 個頻道的群聚分布中心向量與特徵權

重向量 

步驟 1：令
ii EEGDEEGLD  ，將 D 集合的每

個原始訊號透過 DWT 五階段轉換得到

},...,,{ 21 ir

iiii FFFF  ，取 L5、L4、L3 共

28 個頻率作為一個 28 維度特徵向量，

我們得到 ),...,,( 28,2,1,

j

i

j

i

j

i

j

i fffF  ，
itj 1 。 

步驟 2：輸入 },...,,{ 21 ir

iiii FFFF  集合的 ri個訓練

樣本到 GA1，假設 GA1 輸出 n̂個群聚中

心向量為 },...,,{ ˆ21 nSSS ，並標定每個群

聚所代表的意義(即是標定“喜歡”或 

“不喜歡”)。 

步驟 3：輸入 },...,,{ 21 ir

iiii FFFF  集合的 ri個訓練

樣本與 },...,,{ 21 nSSSS  集合的 n 個群聚

中心向量到 GA2 中，則 GA2 輸出一組

第 i 頻道的特徵權重 )ˆ,...,ˆ,ˆ( 21 fwww  

步驟 4：輸出 },...,,{ ˆ21 nSSS 且 ),...,,( 28,2,1, iiii SSSS  、

)ˆ,...,ˆ,ˆ( 21 fwww 且 )ˆ,...,ˆ,ˆ(ˆ
28,2,1, iiii wwww  。 

 

當審美偏好腦電圖自動判讀系統進行測試

時，假設測試者第 i 個頻道的腦波訊號為

},...,,{ 21 it

iiii EEEEEG  ，審美偏好腦電圖自動判

讀系統必須要有能力依據
iEEG 訊號自動判讀測

試者是表達“喜歡”或“不喜歡”，測試步驟如

下所示： 

 

輸入：第 i 個頻道的測試腦波訊號為
iE ，

},...,,{ ˆ21 nSSSS  且 ),...,,( 28,2,1, iiii SSSS  、

)ˆ,...,ˆ,ˆ( 21 fwww 且 )ˆ,...,ˆ,ˆ(ˆ
28,2,1, iiii wwww   

輸出：“喜歡”或“不喜歡” 

步驟 1：將
iE 訊號透過 DWT 五階段轉換，並取

L5、L4、L3 共 28 個頻率作為一個 28 維

度 特 徵 向 量 ， 我 們 得 到

),...,,( 28,2,1, iiii fffF  。 

步驟 2：計算
iF 與 S 集合每一個中心向量

jS 的權

重距離 ),( ji SFdis ，定義如下: 

2
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1

2

,,, )]ˆ)[((),( 



q

qiqjqiji wSfSFdis  (12) 

找出權重距離最小的中心向量，如下:

),(minarg
ˆ1

ji
nj

SFdisk


  (13) 

步驟 3：輸出
kS 所代表的意義“喜歡”或“不喜

歡”。 

 

3. 實驗結果與結論 
 

本研究與 UMA 團隊跨國合作研究，利用澳

洲旋濱大學實驗收集的受試者腦電圖資料做實

驗測試，共有 10 人腦波資料，取 5 人腦波訊號

做訓練，並取另外 5 人腦波訊號做測試，當使用

訓練腦波資料做測試時，可以得到平均約 95%的

正確率，由此可以得知審美偏好腦電圖自動判讀

系統的訓練是可行的設計，但在測試另外 5人未

訓練的腦波資料時，只有平均約 55%的正確率，

這種現象發生的主要原因如下：第一是擷取的腦

波訊號特徵可以再加強的必要，未來本研究將比

較傅立葉轉換(FFT)與 DWT 的效能，第二是各腦

波頻道的交互影響關係在本研究中未考慮，未來

本研究將朝著考慮找出不同頻道間的影響。 
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