建構個人音樂環境在提升數學學習能力之影響
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摘要

數學學習成效與學生之數學理解能力與專注度有很大的關係，但因每個人在思考數學時的腦波有差異化，所以本研究提出遺傳演算法以自動方式找出每位學習者在數學理解力與專注力的腦波的變化率權重關係，另本研究藉此個人腦波的權重關係，完成一個自動點選與篩選背景音樂的系統，透過這個系統可以自動判讀哪一個背景音樂可以有效提升個人數學理解力與專注力等，此個人化背景音樂將有助於訓練學習者提升數學理解力，並探討腦波影響學習數學理解力的程度。
關鍵字: 腦波特徵分析, 遺傳演算法, 腦波訊號辨識

1. 簡介

有關大腦認知功能的探討，在各種心生理測量儀器的進步下，使得這方面的研究更為多元與完整，其中以腦波(electroencephalogram，簡稱EEG)具有可以直接測量腦部活動的特性，可幫助我們了解大腦神經與認知功能表現([1]-[2])。近期有關透過EEG腦波儀器偵測學習者在進行學習活動時腦波的變化研究情況如下([3]-[5])，探討國民中學學生在做數學幾何試題的解題過程對腦波變化率之影響，但只探討β波在數學學習力方面的腦波變化，並沒有考慮其他腦波變化率(例如α和θ波)，並且沒有探討學生所處之外在環境的影響。音樂治療能使α波能量上升，專注力不集中的情況也能獲得改善，所以營造一個音樂背景的學習環境，不僅能提供治療的效果，也能夠對專注力帶來改善。
許多研究([6]-[8])發現腦波特徵的變化與專注力集中程度息息相關，α、β、θ波的振幅、頻率的變化都可直接呈現不同的專注力程度。發現α 波減少及θ 波的增加對工作負荷及專心有明顯的相關，當受測者專心於心算的測驗時，其α波的振幅比平時較為減少，且當θ波及低頻β 波的增加，對於專注力集中、記憶力增加有明顯的提升效果。
本研究的主要目的是針對不同的學習者的腦波變化率，透過遺傳分類方法自動方式找出每個學習者的理解力與專注力與腦波頻率的權重關係，針對每個人的理解程度與專注程度，因為每個人腦波之差異，找出腦波頻率的權重關係有助於建立個人化情境學習環境，達到提升對數學的理解力與專注力。並且本研究透過透過背景音樂的影響，建立個人化情境學習環境，完成一個自動點選與篩選背景音樂的系統，透過這個系統可以自動判讀哪一個背景音樂環境可以有效提升數學理解力與專注力等。

2. 腦波訊號自動分類方法



本研究提出一個遺傳演算法作為腦波分類的方法，透過遺傳演算法找出腦波資料中適合的分類個數,遺傳演算法如下所述,遺傳演算法包括有初始階段和一連串地迴圈，每一次的迴圈包括有複製階段、交換階段與突變階段。在初始階段中，假設共有m個腦波訓練向量，每個向量有q個特徵，如下,,我們必須從這些m個腦波向量中分類出幾個重要的腦波訊號代表,並同時找出每個特徵的權重關係,在初始階段遺傳演傳法,以隨機方式產生出N條位元字串,每條位元字串代表一個染色體,每條位元字串的長度為m個位元,當位元=1時表示相對應的腦波訓練向量為初始種子並產生出一個群聚,也就是說,如果位元字串包含有k個位元為1時,代表該位元字串會產生k個群聚,每個群趣的中心點即為腦波代表向量。





在複製階段中, 最重要的是定義每條位元字串的適應度函數(fitness function),假設字串,, 假設  中含有r個bit=1, 則其他bit=0的訓練樣本依照距離(Euclidean distance)遠近進行歸類到r個群聚中，歸類完後即會產生r個群聚, ,,則群聚中心 並且群聚中心為, 則適應度函數定義為:

   (1)
適應度越高的位元字串在下一代被複製的機率越高。


在交換階段，每次交換的過程是以隨機的方式挑選多組的兩條位元字串,再隨機產生兩個切割點,我們將兩條位元字串在兩個切割點區域範圍的位元進行交換,就完成一次交換過程，交換階段所代表的意義是交換兩條位元字串的部分解，這對於遺傳演算法找到最佳解是有幫助的。在突變階段,隨機挑選許多位元字串進行突變,方法是以一個機率隨機挑選幾個位元,然後將位元“0”轉成“1”(或將“1”轉成“0”)。在遺傳演算法第一階段中,適應度最高的位元字串即是分類的結果，假設我們得到u個群聚,,則群聚中心,最為輸出。

3. 腦波特徵加權方法









本研究提出透過遺傳演算法找出腦波間不同頻率特徵的權重關係,此權重關係將被利用來建立個人化的背景音樂情境學習環境。遺傳演算法的地是找出一組權重向量使得u個群聚,,的每個群聚可以更緊密, 假設且其中群聚包含有個訓練樣本,且, 接著在初始階段是定義字串的組成,因為腦波向量是由一個q個特徵組合的向量,所以每條字串都是由q個權值所構成，, 且。

在複製階段中,適應度函數定義如下, 假設字串 則適應度函數定義為:

        (2)






在(2)中, 每一個屬於群聚的樣本都去計算與其所屬群聚的中心點的距離,如果群聚越緊密,表示該群聚的中心點更能代表中的每一個樣本, 則權重向量 為腦波的特徵權重向量,在(2)中適應度越高的位元字串在下一代被複製的機率越高。

在交換階段，以隨機的方式挑選兩條位元字串的兩個切割點區域範圍的權重值進行交換,就完成一次交換過程，在突變階段,隨機挑選許多權重值進行突變,方法是隨機產生一個值0<θ<1,則突變計算如下:

              (3)

4. 個人化背景音樂環境設計





建立個人化背景音樂環境的目的是探討當測試者在不同的背景音樂環境的腦波變化影響，是否可以有效提升測試者的數學理解力與專心度。首先我們必須找出何謂在高數學理解力與高專心度情況下的腦波與腦波頻率特徵加權,本研究的做法是讓多個測試者透過腦力數學測驗，測試出每一個人的數學能力的差異性,並依照成績高低擷取前20%高分數測試者的腦波資訊,將這些腦波資訊當成訓練樣本輸入到腦波訊號自動分類方法中,假設自動找出u個群聚,則這些u個群聚中心向量,, 即是定義為高數學理解力與高專心度情況下的“最佳腦波”資訊,接著我們再將這些u個 ,其中腦波資訊透過腦波特徵加權方法找出腦波頻率的加權特徵 。




個人化背景音樂環境設計概念是事先產生數個背景音樂，包括測試者平常喜歡的音樂,M1和M2,與隨機挑選的音樂M3,如圖1所示, 其中 “None”表示在安靜環境底下情況,接著測試者開始進行事先安排好的數學測驗題目,背景音樂輪流播放M1,M2與M3, 每次播放一段30分鐘時間, 並且同時監看與紀錄測試者腦波資訊,其中,最後將不同背景音樂的腦波訊號透過權重與訊號計算差異值如下:


,       (4)
則有最小差異值的的背景音樂即是定義為該背景音樂最適合使用者學習數學的背景音樂。
[image: ]
圖1. 個人化背景音樂環境設計概念

5. 實驗結果

本研究採用快速傅立葉轉換（Fast Fourier transform）軟體，將大腦前列腺該點所產生的腦波訊號轉換成1Hz-40Hz腦波功率，傅立葉變換是一種線性的積分變換，常在將信號在時域（或空域）和頻域之間變換時使用，取樣頻率為512取樣率，取512點作快速傅立葉轉換，可以得到1Hz-40Hz腦波功率向量，本研究將1-40Hz每隔4Hz的區域切割成10個區域，每個區域的頻率加總後，每個腦波可以得到10個特徵向量，另外本研究所使用的數學題目來自腦力數學測驗(http://www.morningrefresh.com/iq/category/12/)，共有5位訓練者在安靜情況下產生5320個訓練樣本,透過遺傳演算法自訓練樣本中得到13個最佳腦波訊號與一組權重向量，另外10位測試者使用兩組數學題組,A與B,以測試個人化背景音樂環境系統自動選取出背景音樂的相同比率關係,則5位訓練者在數學題組A與B尋找出相同背景音樂比例有4人,另外10位測試者在數學題組A與B尋找出相同背景音樂比例有8人,我們可以得到個人化背景音樂環境系統自動選取出背景音樂的正確率約80%以上。

6.  結論

本研究提出一個建置個人化背景音樂環境有助於協助學習者提升數學理解力與專心度，並探討腦波影響學習數學理解力的程度,在個人化背景音樂環境設計方法中,我們提出一個遺傳演算法作為腦波分類的方法以找出數學理解力與專心度最佳的腦波資訊，透過腦波分類方法也可以自動找出最佳腦波的個數,並透過所提出的腦波特徵加權方法,可以將每個最佳腦波的特徵透過加權方式使得最佳腦波可以更有效突顯特徵,由本研究實驗中可以得到個人化背景音樂環境設計可以有效找出適合個人的最佳背景音樂。
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