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摘要 
現代社會中，長時間久坐辦公或打字容易引發手腕、腰椎等部位的疲勞，影

響血液循環，甚至導致腰椎間盤突出。為緩解這些症狀，許多患者會選擇紅外線

照射治療或熱敷療程，治療過程中，患者通常只能依賴主觀口述來表達感受，這

種方式因個體對不適或舒適感的認知差異而影響療效，甚至增加燙傷等風險。 
透過收集腦波（EEG）等生理訊號，能夠記錄大腦的電位變化，提供一種客

觀的指標，將訊號分析應用於治療中，可協助醫護人員即時了解患者是否感到不

適，特別是針對老人或兒童，能解決表達延遲或表達不清的問題，使治療方式得

以即時且精準調整。 
本研究旨在通過監測腦波頻帶對溫度變化的反應，設計一套自適應控制系統 

。該系統可自動調節治療強度，並在偵測到危險徵兆時及時暫停紅外線照射，確

保治療安全，根據文獻，θ（theta）、α（alpha）和 γ（gamma）頻段與疼痛及舒適

感受密切相關，為了驗證該文獻的特徵，透過設計前導實驗，以確保熱刺激所產

生的疼痛與舒適狀態能夠誘發特定頻段的腦波。收集的資料經過濾波和短時傅立

葉轉換進行處理，特徵擷取和分析後，最終選出六段 γ 頻段特徵和 Cz、Fz 電
極位作為最佳特徵進行模型訓練，隨機森林、SVM、一維 CNN 和 LSTM 等模

型在訓練中均表現優異，進一步驗證顯示，LSTM 模型在預測疼痛狀態發生方面

更為精確。最終，本研究將模型與 Arduino 和繼電器結合，構建出一套 AIoT 自
動溫控系統，以提升治療師對多位患者的照護效率，減少過熱風險，並提高熱敷

療程的品質。 
未來，本系統將通過與物理治療師合作來擴充數據庫，增加不同群體的資料，

並根據治療師與受試者的回饋調整系統架構，提供針對不同部位、年齡層及敏感

肌膚群體的可選擇性設定。 
關鍵詞:EEG、刺激、疼痛、放鬆、(非)監督式學習應用、AIoT 

  



iii 
 

目錄 

誌謝 ........................................................................................................................................................... i 

摘要 .......................................................................................................................................................... ii 

圖目錄 ...................................................................................................................................................... v 

表目錄 .................................................................................................................................................... vii 

第一章 緒論 ....................................................................................................................................... 1 

1.1 研究背景 ............................................................................................................................... 1 
1.2 研究動機 ............................................................................................................................... 1 
1.3 研究目的 ............................................................................................................................... 2 

第二章 研究方法 ............................................................................................................................... 3 

2.1 腦電圖(Electroencephalography, EEG) ................................................................................ 3 
2.2 疼痛 ....................................................................................................................................... 4 

2.2.1 不同刺激對腦波的影響 .............................................................................................. 4 
2.2.2 基於腦波訊號不同模型之疼痛偵測 .......................................................................... 5 
2.2.3 舒服 ............................................................................................................................. 8 

2.3 研究架構 ............................................................................................................................... 9 

第三章 研究設計 ............................................................................................................................. 11 

3.1 研究工具 ............................................................................................................................. 11 
3.1.1 腦波訊號測量儀器 ................................................................................................... 11 

3.2 資料前處理流程 ................................................................................................................. 12 
3.2.1 特徵計算 ................................................................................................................... 13 
3.2.2 處理體動資料(移除干擾資料) ................................................................................ 14 
3.2.3 使用 IQR 移除離群值(移除干擾資料) .................................................................... 15 

3.3 實驗設計 ............................................................................................................................. 16 
3.3.1 前導實驗(目標) ....................................................................................................... 16 
3.3.2 臨床模擬實驗 ........................................................................................................... 22 

3.4 根據不同部位分析 ............................................................................................................. 29 

第四章 模型訓練結果與分析 ......................................................................................................... 31 

4.1 機器學習模型 ..................................................................................................................... 31 
4.1.1 多模型訓練單一特徵與多特徵訓練差異 ................................................................ 33 
4.1.2 多模型訓練不同時間段訓練差異 ............................................................................ 35 
4.1.3 多模型訓練不同電極位差異 .................................................................................... 36 

4.2 深度學習模型 ..................................................................................................................... 37 



iv 
 

4.2.1 兩者模型訓練於單一特徵和多特徵差異 ................................................................ 38 
4.2.2 兩種模型訓練於不同時間段訓練差異 .................................................................... 39 
4.2.3 兩種模型訓練於不同電極位差異 ............................................................................ 40 
4.2.4 時頻圖於二維 CNN 模型訓練 .................................................................................... 41 
4.2.5 以 11 種不同部位使用 LSTM 進行訓練 ................................................................. 42 

4.3 臨床模擬實驗模型驗證成果 ............................................................................................. 43 

第五章 系統架構 ............................................................................................................................. 46 

5.1 Platform Development......................................................................................................... 46 
5.2 加熱與否的 Swith ............................................................................................................... 48 
5.3 系統評估 ............................................................................................................................. 49 

第六章 討論 ..................................................................................................................................... 52 

6.1 四種模型驗證討論 ............................................................................................................. 52 
6.2 頻譜特徵分析 ..................................................................................................................... 52 

第七章 結論 ..................................................................................................................................... 55 

7.1 研究限制 ............................................................................................................................. 55 
7.2 未來展望 ............................................................................................................................. 55 

參考文獻 ................................................................................................................................................ 56 

附錄 ........................................................................................................................................................ 60 

 

 

 

  



v 
 

圖目錄 

圖 1.1 熱敷潛在的風險[6] ..................................................................................................................... 2 
圖 2.1 腦波基本波段[7] .......................................................................................................................... 3 

圖 2.1 腦波基本波段[7] .......................................................................................................................... 3 
圖 2.2 研究架構圖 ................................................................................................................................. 10 
圖 3.1 四通道腦波儀器 ......................................................................................................................... 11 
圖 3.2 資料處理流程圖 ......................................................................................................................... 12 
圖 3.3 放鬆情況下畫出的短時傅立葉轉換時頻圖 ............................................................................. 13 
圖 3.4 移除體動前後數據 ..................................................................................................................... 15 
圖 3.5 三個特徵於兩種不同狀態畫出盒方圖(電極位 Cz) ................................................................. 15 
圖 3.6 前導實驗流程圖 ......................................................................................................................... 16 
圖 3.7 國際 10-20 電極位置[34] ......................................................................................................... 17 
圖 3.8 其中一位受試者感受熱水袋溫度變化示意圖.......................................................................... 17 
圖 3.9 三個特徵分別在兩個狀態下位於 Cz 電極位的圖 ................................................................... 18 
圖 3.10 三個特徵分別在兩個狀態下位於 Fz 電極位的圖 .................................................................. 18 
圖 3.11 三個特徵分別在兩個狀態下位於 Cz 電極位的盒方圖 ......................................................... 19 
圖 3.12 三個特徵分別在兩個狀態下位於 Cz 電極位的散布圖 ......................................................... 19 
圖 3.13 三個特徵分別在兩個狀態下位於 Fz 電極位的盒方圖 .......................................................... 20 
圖 3.14 三個特徵分別在兩個狀態下位於 Fz 電極位的散布圖 .......................................................... 20 
圖 3.15 六段 γ 特徵分別在兩個狀態下位於 Cz 電極位的盒方圖 ..................................................... 21 
圖 3.16 六段 γ 特徵分別在兩個狀態下位於 Fz 電極位的盒方圖 ...................................................... 21 
圖 3.17 臨床模擬實驗流程圖 ............................................................................................................... 23 
圖 3.18 其中一位受試者感受不同紅外線燈光照射 ........................................................................... 23 
圖 3.19 三個特徵分別在兩個狀態下位於 Cz 電極位的盒方圖 .......................................................... 24 
圖 3.20 三個特徵分別在兩個狀態下位於 Cz 電極位的散布圖 .......................................................... 25 
圖 3.21 三個特徵分別在兩個狀態下位於 Fz 電極位的盒方圖 .......................................................... 25 
圖 3.22 三個特徵分別在兩個狀態下位於 Fz 電極位的散布圖 .......................................................... 26 
圖 3.23 六段 γ 特徵分別在兩個狀態下位於 Cz 電極位的盒方圖 ...................................................... 26 
圖 3.24 前三段 γ 特徵分別在兩個狀態下位於 Cz 電極位的盒方圖 .................................................. 27 
圖 3.25 後三段 γ 特徵分別在兩個狀態下位於 Cz 電極位的盒方圖 .................................................. 27 
圖 3.26 六段 γ 特徵分別在兩個狀態下位於 Fz 電極位的盒方圖 ...................................................... 27 
圖 3.27 前三段 γ 特徵分別在兩個狀態下位於 Fz 電極位的盒方圖 .................................................. 28 
圖 3.28 後三段 γ 特徵分別在兩個狀態下位於 Fz 電極位的盒方圖 .................................................. 28 
圖 3.29 以舒服狀下 θ、α、γ 特徵的 11 種部位差異在 Cz 電極位下 ................................................ 30 
圖 4.1 使用隨機森林訓練 6 段 γ 特徵於 Cz&Fz 點位的分類報告 .................................................... 33 
圖 4.2 不同模型訓練 8 種組合特徵於 Cz 點位的準確率 .................................................................... 34 
圖 4.3 不同模型預測 8 種組合特徵於 Cz 點位的不舒服狀態準確率 ............................................... 34 



vi 
 

圖 4.4 不同模型於不同時序下 8 種組合特徵於 Cz 的準確率 ........................................................... 35 
圖 4.5 不同模型於不同時序下 8 種組合特徵於 Cz 的不舒服準確率 ............................................... 35 
圖 4.6 不同模型於不同電極位下每秒 8 種組合特徵的準確率 .......................................................... 36 
圖 4.7 不同模型於不同電極位下每秒 8 種組合特徵的準確率 .......................................................... 36 
圖 4.8 一維 CNN 模型整體架構 ........................................................................................................... 38 
圖 4.9LSTM 模型整體架構................................................................................................................... 38 
圖 4.10 不同模型訓練 8 種組合特徵於 Cz 點位的準確率 .................................................................. 39 
圖 4.11 不同模型訓練 8 種組合特徵於 Cz 點位的不舒服準確率 ...................................................... 39 
圖 4.12 不同模型於不同時間下每秒 8 種組合特徵的準確率 ............................................................ 40 
圖 4.13 不同模型於不同時間下每秒 8 種組合特徵的準確率 ............................................................ 40 
圖 4.14 使用使用二維 CNN 訓練全通道於 Cz&Fz 點位的混淆矩陣 ................................................ 41 
圖 4.15 二維 CNN 模型整體架構 ......................................................................................................... 42 
圖 4.16 十一種部位模型以及全部位模型進行預測的準確率 ............................................................ 43 
圖 4.17 發生 False Alarm 情況 .............................................................................................................. 44 
圖 5.1AIOT 平台架構圖 ........................................................................................................................ 47 
圖 5.2 兩盞紅外線電燈與 Arduino、繼電器串接電路圖 ................................................................... 47 
圖 5.3 後端預測去影響繼電器切換燈泡-1 .......................................................................................... 47 
圖 5.4 後端預測去影響繼電器切換燈泡-2 ......................................................................................... 48 
圖 5.5 兩路繼電器內部電路圖 ............................................................................................................. 48 
圖 5.6 繼電器常閉與常開與共點接法 ................................................................................................. 49 
圖 5.712V 兩路繼電器 .......................................................................................................................... 49 
圖 5.8 系統網頁介面 ............................................................................................................................. 50 
圖 5.9 預測出不舒服情況時候 ............................................................................................................. 50 
圖 5.10 將資料儲存置資料庫 ............................................................................................................... 51 
圖 5.11 常態時以黃燈照射 ................................................................................................................... 51 
圖 5.12 繼電器開啟時以紅燈照射 ....................................................................................................... 51 
圖 6.1 不同模型下偵測疼痛反應 ......................................................................................................... 52 

 
 
  
 

 
 
 

 

 

  



vii 
 

表目錄 
表 2.1 不同刺激在腦波頻帶、電極位上影響 ....................................................................................... 4 
表 2.2 透過不同刺激使用不同特徵進行不同的模型訓練 .................................................................... 6 
表 2.3 透過不同刺激使用深度學習模型訓練 ....................................................................................... 8 
表 2.4 透過不同實驗方式誘發 α 波 ....................................................................................................... 9 
表 3.1 腦波量測儀設備資料 ................................................................................................................. 11 
表 3.2 五位受試者資料處理前後的數據資料 ..................................................................................... 18 
表 3.3 七位受試者資料處理前後的數據資料 .......................................... 24 

表 3.4 十一種部位於不同狀態下資料數量 ............................................ 29 

表 4.1 使用使用隨機森林訓練 6 段γ特徵於 Cz&Fz 點位的分類報告 ............................................ 33 
表 4.2 使用二維 CNN 訓練全通道於 Cz&Fz 點位的分類報告 .......................................................... 41 
表 4.3 四種模型進行預測統計出四種預測結果的數量...................................................................... 44 
表 4.4 統計四種模型在預測正確情況下的實際不適狀態 .................................................................. 45 
表 6.1 不舒服在 θ 與 α 兩個特徵下差異 ............................................................................................. 53 
表 6.2 不同電極位下誘發特徵的差異 ................................................................................................. 53 
表 6.3 六段 γ 頻段在不舒服狀態下數值低與高的頻段 ...................................................................... 54 

 
 
 

  



1 
 

第一章 緒論 

1.1 研究背景 

物理治療中，熱敷 (hot compress therapy)是一種簡單且有效的非藥物治療方

式，透過熱力穿透作用，促進血液循環[1]，加速新陳代謝、緩解疼痛和減少炎症。

此方法常用於治療各種慢性疼痛，包含肌肉痙攣、關節炎及神經痛，常見的熱敷

方式包括紅外線照射、熱介質（如水袋、毛巾）的傳熱作用、熱浴等。 
目前，紅外線療法已廣泛應用於臨床，涵蓋中醫診所、術後復健治療到醫院

手術等不同領域。憑藉其非侵入性與非接觸性，能夠深達皮下組織，廣泛應用於

促進傷口癒合、減輕疼痛及活化細胞，除此之外，臨床應用包括其在運動後減少

肌肉損傷和酸痛方面效果顯著[2]；針對關節障礙的紅外線療法，每日使用有助於

減輕疼痛並促進功能恢復[3]; 糖尿病治療中近幾年有新發現，持續的紅外線照射

可改善糖尿病潰瘍[4]，甚至可能影響體內葡萄糖生成[5]，儘管紅外線療法應用

廣泛，其對皮膚溫度變化、敏感性及長期疼痛的影響仍需進一步研究。 

1.2 研究動機 

現今社會中，久坐辦公、長期打字等工作形式易引發手腕、腰椎、肩膀等部

位的疲勞與不適，進一步影響血液循環；長時間的久坐或站導致肌肉長期缺乏運

動會導致血液循環不良，最終引發僵硬、疼痛甚至腰椎間盤突出;此外，職業運動

員在高強度訓練與比賽中，常會面臨肌肉疲勞、拉傷及其他運動相關損傷，這些

損傷雖無明顯外傷，實則內部肌肉、韌帶或神經可能已經發炎，除即時緩解疼痛

外，後續的持續性治療與康復對於這些人群至關重要。 
現行熱敷療法面臨多重挑戰﹙詳見圖 1.1﹚，例如：物理治療師經常需要同時

照顧多位患者，且患者的受傷程度各不相同，對熱敷時間與溫度的需求也不盡相

同，這無形中降低治療效率。此外，過長的熱敷時間可能引發皮膚灼傷或過敏，

臨床上，物理治療師通常根據經驗為患者制定熱敷參數（如溫度、療程時間和患

部），需監控多位患者的療程時間以避免風險。 
目前已有研究透過生理資訊（如腦波、心電圖與皮膚電阻抗等）量化患者對

溫度變化和痛覺的評估，引發思考：能否結合生理數據與 AIoT 技術，開發輔助

工具來幫助物理治療師，從而提高熱敷療程的醫療品質，並更有效照顧多位患者? 
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圖 1.1 熱敷潛在的風險[6] 

1.3 研究目的 

本研究旨在透過生理數據來探討不同溫度變化對皮膚的影響。腦電圖

(Electroencephalography, EEG)是一項重要的生理資訊，人體對溫度的主觀感受會

伴隨不同的生理反應，例如痛覺反應，或由溫差引起的舒適度變化（從低溫到高

溫的過程），此反應可以在大腦的特定頻段和區域中觀察到，目前對於長時間熱

敷狀態的研究較少。本研究將通過調查測試者對溫度變化臨界點的反應來收集數

據，進一步了解他們對溫度上升、下降和舒適區間的感受。 
本研究旨在探討熱敷過程中可能引發的不適問題，此不適感由神經系統傳遞

至大腦，會導致腦電圖的變化，透過機器學習技術，本研究建立一種偵測痛覺的

模型，能根據當前數據預測下一秒的不適反應，從而提前預警，避免紅腫或發炎

等不適情況的發生，本研究的成果為 AIoT 自動溫控平台提供了智能支持，減少

熱敷過程中的風險，並降低物理治療師的監護負擔，此平台能根據使用者的感受

與生理反應，自動調節療程溫度，實時維持在最合適的範圍內，從而提升舒適度

與健康保障，同時有效降低熱敷的潛在風險。
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第二章 研究方法 

2.1 腦電圖(Electroencephalography, EEG) 
腦電波基於大腦內神經纖維及神經細胞在傳遞神經脈衝時，所產生的微弱電

訊號。腦波訊號因其安全性與便捷性，臨床上得到了廣泛應用，用於檢查患者是

否患有癲癇、腦部病變、睡眠障礙、腦外傷、腦膜炎等。一般所稱的腦波是指當

腦部運作時神經活動所產生的電磁訊號，於大腦層頭皮表層所記錄到的電磁訊號，

即為俗稱的腦電波(EEG)。 
EEG 量測有一定難度，因其信號微弱，稍微移動或頭皮清洗不乾淨可能導致

接觸不良，實驗操作時，飲用咖啡因飲料也可能干擾信號接收，外界雜訊也容易

影響結果。腦波的量測方式分為侵入式與非侵入式兩種，侵入式量測方式，需要

通過手術開顱，將電級裝置放置於大腦皮質層，直接透過頭皮組織進行量測，可

以測量到較為精確的腦波訊號，由於手術過程較為危險，一般不採用此方式；另

一種方法為非侵入式量測是將電極貼在頭皮上，便可用於信號分析，此方法較為

簡單與安全方法。根據頻率不同，腦波可分為 δ 波、θ 波、α 波、β 波與 γ 波五個

主要波段(見圖 2.1)： 
1. Delta(δ)波:於 0.1~3Hz，是無意識的波，影響深層睡眠。 
2. Theta(θ)波:於 4~7Hz，是潛意識的波，影響專注、記憶、知覺、情緒、創造、

靈感、夢境或冥想。 
3. Alpha(α)波:於 8~14Hz，是意識與潛意識的橋樑，影響臨睡前頭腦茫然、靈

感、直覺、高度警覺、無暇他顧狀態。 
4. Beta(β)波:於 12~30Hz，是意識層面的波，影響思考、處理接受外界的訊息、

激動、焦慮、興奮。 
5. Gamma(γ)波:於 31~100Hz，影響高階的認知功能與專注。 

 
圖 2.1 腦波基本波段[7] 
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2.2 疼痛 

2.2.1 不同刺激對腦波的影響 

每個人對於疼痛的反應與自身神經與主觀意識息息相關，同時會反映至腦部

活動。當任一患部遇到疼痛狀況時，分布在皮膚的受器會立即覺察到，並把冷、

熱及觸感等轉換成「電信號」，透過神經系統傳送，這些訊號透過小纖維感覺神

經傳入脊髓，再由脊髓視丘路徑向上傳遞到腦部各個區域，經一系列「感覺傳導

路徑」的複雜作用，讓身體感受到疼痛，隨即做出反應，如：喊叫或者移除導致

疼痛的熱源。 
當前研究中，刺激方式通常採用「刺激至疼痛即停止」的策略，然而，針對

長時間、熱刺激所引發的不適反應的研究相對稀少。目前研究的不適刺激方式主

要分為冷刺激與熱刺激兩大類，其中以冷刺激為主，相比之下，熱刺激的研究因

技術挑戰較高，需要依靠儀器測量熱能堆積與溫度變化，才能推算是否產生客觀

的不適反應。表 2.1 彙整不同刺激方式引發疼痛的文獻特徵，研究指出與溫度變

化相關的感官反應與大腦的中央皮質區及額葉密切相關，冷刺激經常誘發 δ 和 α；
熱刺激則與 γ 和 θ 相關，疼痛的感受屬於複雜且多層次的過程，涉及大腦中多個

區域的協同作用，其中中央皮質區與額葉在疼痛處理中扮演著至關重要的角色，

中央皮質區主要負責整合來自身體各部位的感覺信息，當身體遭受疼痛刺激時，

信號會迅速傳遞到中央皮質區，進行分類、分析與解釋，此區域可視為疼痛感知

的核心，負責區分冷熱刺激等不同類型的疼痛，並透過不同的腦波頻率進行表達。 
額葉於疼痛感知中尤為重要，與情緒、感知和行為調節密切相關，即時反映

疼痛強度、調節情感反應，如焦慮、恐懼等，額葉的活動也會影響對疼痛的理解，

並對應對疼痛的行為產生影響，特別是在情緒波動或壓力增加的情況下，額葉對

疼痛的調節作用會更為明顯。因此，中央皮質區負責疼痛信號的接收與初步處理；

額葉則在情感和認知層面對疼痛作出即時反應，兩者協同工作，使疼痛的感知伴

隨生理、情感及認知的多層次變化。 
表 2.1 不同刺激在腦波頻帶、電極位上影響 

作者 刺激方式 特徵 

Chang, et al. [8] 冷刺激 δ、α、β of frontal lobe 

Chen and Rappelsberger [9] 冷刺激 α、β of motor area 

Chen, et al. [10] 冷刺激 α of frontal lobe；θ of motor area、frontal lobe 

Lancaster, et al. [11] 冷刺激 Invoke γ components of CZ、FZ、O1、FC1 

Lv, et al. [12] 
冷刺激 

熱刺激 

δ、β of C3、F3、F4 

δ、θ、β of frontal lobe、right temporal lobe 

Gram, et al. [13] 熱刺激 α of motor area (C2、C4、CP2、CP4);γ of motor area、
frontal lobe (Fz、FC1、FC2、Cz、C1、C3、CP1、CP3) 

Peng, et al. [14] 熱刺激 Invoke high γ components at motor area  
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2.2.2 基於腦波訊號不同模型之疼痛偵測 

根據不同的刺激方式，表 2.2 表明透過 1-100Hz 頻率一起使用不同的機器學

習模型能夠找到有效腦波特徵並透過分類方式做出不舒服情況偵測。冷刺激實驗

對大腦活動的影響，透過稀疏正則邏輯回歸（Sparse Logistic Regression, SLR）進

行特徵選擇，將訊號轉換為 1-100 Hz 的時間-頻率特徵，最終達到 70%的分類準

確率，特徵分析顯示，疼痛感知時 α 波活性減少，θ 則與記憶和注意力負荷有

關，疼痛強度上升時，θ 的活躍度會增加。 
冷壓疼痛測試中，應用隨機森林模型進行分類，準確率達 72.7%，研究結果

指出，無痛層級的準確率較高，而低痛和中痛層級因特徵相似性而區分難度較大，

在高痛和不可忍受層級中，準確率則顯著提高，此外，SVM 模型在三層疼痛分

類中的準確率為 83%、五層分類中為 62%，顯示出在低層級分類中的優越性能，

相較之下，KNN 模型在三層級和五層級分類的準確率分別 80%和 60%。總體而

言，模型通過分析不同腦波特徵（α、β、δ、γ）在疼痛分類中的表現出色，展現

顯著應用潛力，提供未來進一步探索生理指標與疼痛感知之間的關係提供依據。 
使用熱刺激儀施加持續性疼痛，探討疼痛感知的生理特徵及其分類方法，使

用隨機森林模型進行受試者的疼痛分類，並採用獨立成分分析（ICA）提取多變

量成分，特別針對 γ（30-100 Hz）的頻譜密度進行分析，篩選最具貢獻的頻率特

徵，研究結果顯示，隨機森林模型的準確率高達 89.45%，其中 γ 對高強度疼痛

的敏感性貢獻最大，表明其在分類中具有顯著影響力，雖然 α 在低層級疼痛的分

類中也有一定貢獻，但隨著疼痛強度的提升，其區分能力逐漸減弱，顯示 γ 與 α
之間的互補作用。 

使用 Naive Bayes 分類器進行二元分類，將痛感分為“低痛感”和“高痛感”，
在單一個體層面的準確率達 86.3 ± 8.4%，跨個體層面則為 80.3 ± 8.5%。同時，

運用多重線性回歸（MLR）模型進行連續痛感強度的預測，使用 0 到 10 的評

估尺度捕捉受試者的痛感反應，此研究不僅揭示不同腦波特徵於疼痛感知中重要

性，證明運用機器學習模型進行有效疼痛分類的潛力，為未來的疼痛管理和生理

指標應用提供重要基礎。 
總結來說，不同文獻展示多種機器學習模型在疼痛分類中的應用潛力，不同

模型結合不同腦波頻段特徵（γ、α、θ 等）進行學習與分類，以 γ 特徵為主導，

顯著提高疼痛分類的準確度，α 與 γ 特徵達到互補效果，更能精準分出疼痛狀態，

模型以隨機森林模型的準確率最高，且在多項研究廣泛使用，結合腦電圖（EEG）

與生理數據，有助於提升疼痛解碼和干預系統的精確性，從線性 SVM 模型到非

線性模型（如決策樹、KNN、多層感知器等）均展現了出色的表現，證明與溫差

和痛覺相關的腦波特徵足夠強健，應用於未來的醫療輔助系統中。 
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表 2.2 透過不同刺激使用不同特徵進行不同的模型訓練 

作者 刺激方式 生理資訊 特徵 分析器 

Lancaster, et al. [11] 熱刺激 EEG 

δ (0-4 Hz)、θ(4-8 Hz)、

α(8-13Hz ) ) 、 β(13-30 

Hz) 、γ(>30Hz) 

SF 

Vijayakumar, et al. [15] 冷刺激 EEG 

δ (0-4 Hz)、θ(4-8 Hz)、

α(8-13Hz ) ) 、 β(13-30 

Hz) 、γ(>30Hz) 

SLR 

Bonotis, et al. [16] 冷刺激 EEG 

δ (0-4 Hz)、θ(4-8 Hz)、

α(8-13Hz ) ) 、 β(13-30 

Hz) 、γ(>30Hz) 

SF、C4.5、

RF、MLP 

Veerasarn and Stohler [17] 

高滲透壓

鹽水誘發

持續疼痛 

EEG 

α、β and γ bands 

increase & δ and θ bands 

decrease 

SVM 

Chen and Rappelsberger [9] 冷刺激 EEG 
Power in α band 

decreases 
SVM 

Cleeland, et al. [18] 冷刺激 EEG 
Power in α and β bands 

increase 
SVM 

Chen, et al. [10] 冷刺激 EEG 

Power of α and β and γ 

bands increase in the 

motor area 

SVM 

Huang, et al. [19] 

laser-

evoked 

potentials  

EEG 

Single-trial feature 

extraction & MLR 

coefficients 

NB 

Gram, et al. [13] 冷刺激 EEG 
α, β and γ bands increase 

& δ and θ bands decrease 
SVM 

Nezam, et al. [20] 冷刺激 EEG 

α,δ,βandγ bands , 

Shannon entropy, fractal 

dimensions and AR  

SVM、 

KNN 

SF : Stochastic Forest 

SLR : Sparse Logistic Regression 

RF：Random Forest 

MLP：Multilayer Perceptron 

NB : Naive Bayes Classifier 

KNN：K Nearest Neighbor 
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除了傳統的機器學習分類器外，本研究也採用多種深度學習技術進行疼痛情

況的預測。透過對 2D 圖像與一維數據的神經網路訓練，以及基於多種生理數據

和全通道分析，實現疼痛狀態的準確預測，如表 2.3顯示了不同深度學習模型在

疼痛情況預測中的表現。 
功能性近紅外光譜（fNIRS）與雙向長短期記憶網路（Bi-LSTM RNNs）的疼

痛評估方法，該方法通過直接處理 fNIRS 數據，提高疼痛分類的準確性。研究利

用冷熱刺激獲取疼痛閾值和耐受性數據，將 fNIRS 的原始信號作為模型輸入，聚

焦於與疼痛處理相關的氧合血紅蛋白（Oxy-Hb）信號，特別是感覺運動皮層區域

的 Oxy-Hb 濃度變化。為提取時間序列特徵，使用滑動窗口法將 fNIRS 數據分為

約 30 秒的片段（300 個樣本），並保持 50%的重疊率，確保時間連續性。將這些

片段輸入 Bi-LSTM 模型，以學習長期依賴與時間關係。此外，動態血流變化被

用作關鍵特徵，用以記錄冷熱疼痛刺激下的大腦血流動力學模式變化，這些模式

被證明是區分不同疼痛狀態的重要指標。Bi-LSTM 結合前向與反向的信息流處

理時間序列特徵，並與多層感知器（MLP）和單向 LSTM 進行性能比較。研究結

果顯示，Bi-LSTM 模型的準確率達到 90.6%，顯著優於基準模型（71.7%）和其

他深度學習模型，展現出在疼痛分類任務中的優越性能，同時減少了特徵設計的

主觀性，為未來的多模態疼痛評估提供了可能性。 
基於 EEG 和卷積神經網絡（CNN）的疼痛檢測方法，此方法旨在區分慢性

背痛患者的疼痛與非疼痛狀態。研究招募了 10 名慢性背痛患者，通過運動刺激

（如跑步機行走）及觀看與疼痛相關的視頻收集 EEG 數據，並使用 32 通道 EEG
設備記錄大腦活動，提取時間序列特徵。模型核心為 CNN，包含多層卷積層與

池化層，用於自動學習 EEG 信號的空間特徵，並進行疼痛與無痛的二分類。特

徵包括 EEG 頻帶振盪（如 α 波和 γ 波）的變化，這些信號與疼痛相關的大腦區

域（如感覺運動皮層）的活動密切相關。結果顯示，在運動刺激和視頻刺激條件

下，模型的 AUC 分別為 0.83 和 0.81，展現出對疼痛狀態準確分類的潛力，為基

於 EEG 的客觀疼痛評估提供了實驗依據。 
透過結合面部表情、語言分析、身體動作、EEG、肌電圖（EMG）、皮膚電

活動（EDA）等特徵，採用深度學習模型（如 CNN、RNN、CNN+LSTM、GANs）
進行特徵提取與分類，提升疼痛與非疼痛分類的準確性（AUC 達 0.83 至 0.90）。
結果顯示，多模態融合策略的性能顯著優於單一模態，適用於急性與慢性疼痛的

不同情境。然而，需關注數據質量與倫理問題，並聚焦於模型的臨床適應性與泛

化能力。疼痛評估結合了行為特徵、神經生理特徵與多模態特徵三大層面。例如，

行為特徵包括面部動作編碼系統（FACS）捕捉表情變化，分析語調、詞彙和情

感特徵，以及肢體語言（如姿態與運動）變化。神經生理學特徵則包括腦波振盪

變化（如 α 波與 γ 波）、肌電圖微表情檢測、皮膚電活動（EDA）及心率變異性

（HRV）。多模態融合顯著提升了疼痛評估的準確性與穩定性。 
設計一種用於 TMJ 治療的疼痛評估系統，通過整合實驗性熱刺激與臨床治

療數據實現。收集的電皮膚活動（EDA）信號被提取出 36 個統計特徵（如中值、
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標準差及其導數），以捕捉疼痛與非疼痛狀態間的差異。初始模型採用 LSTM，

使用實驗數據進行訓練，並生成臨床數據的伪標籤；最終模型結合伪標籤與主觀

標籤，採用新穎的多變量損失函數進行優化。在平均每 3 秒的數據片段上，模型

達到 0.89 的準確率與 0.85 的 F1 score，首次實現了實驗模式向臨床應用的知識

轉移，展示了其在疼痛評估中的可行性與優越性能。 
利用面部表情特徵進行模型訓練和疼痛狀態分類，透過 RGB 視訊中的靜態

2D 影像，提取與疼痛相關的面部特徵，以卷積神經網絡（CNN），用於自動學習

面部影像的空間特徵，不依賴手工提取的特徵，提取面部區域（如眼睛、鼻子、

嘴巴）相關的特徵，同時引入注意力機制，對疼痛表情更為明顯的區域賦予更高

的權重，以提高模型的敏感度。以分類任務（如疼痛與非疼痛二分類或多級疼痛

強度分類）進行模型訓練，為解決數據稀少問題，採用數據增強技術（如翻轉、

旋轉、裁剪）生成更多樣本，並通過交叉驗證確保模型的穩健性。靜態疼痛表情

的分類中表現優異，準確率超過 90%，該方法簡化了硬體需求，僅需普通 RGB
攝影機即可實現，為臨床疼痛評估提供可行且高效的技術支持。 

表 2.3 透過不同刺激使用深度學習模型訓練 

作者 刺激方式 生理資訊 模型 

Rojas, et al. [21] 
熱電探針進行冷

熱刺激 
EEG 

MLP、LSTM、 

Bi-LSTM 

Chen, et al. [22] 
運動刺激（MS）

和視頻刺激（VS） 
EEG CNN 

Cascella, et al. [23] 熱刺激 

EEG、面部表情、語音信號、

身 體 動 作 、 心 率 變 異

（HRV）、膚電活動(EDA) 

CNN、RNN、

CNN+LSTM 、

GANs 

Badura, et al. [24] 熱刺激 膚電活動(EDA) LSTM 

Gkikas and Tsiknakis [25] 
運動刺激、熱刺

激、視覺刺激 

面部表情、語音信號、身體

動作、ECG、EMG、EDA、

血氧飽和度(SpO2)、近紅光

譜(NIRS) 

CNN(3D)、 

LSTM、RCNN 

2.2.3 舒服 

目前關於 EEG 與舒服相關的研究主要集中在外在環境溫度對舒服狀態的影

響[26]，尚無明確研究於不同刺激下舒服會有甚麼特徵誘發出來，同時無實體研

究支持在舒服狀態下一定會出現特定的腦波，需要透過其他試驗方式來確認人體

在放鬆狀態下能誘發出特定腦波頻段。 
通過表 2.3 不同刺激方法，如 α 音樂、放鬆音樂、虛擬實境（VR）場景設計

和環境溫度的調整，誘發和調節大腦中的 α 活動，研究其對放鬆狀態和情緒的影

響，實驗結果顯示，使用此放鬆方法後，受試者的 α 顯著增加，表明大腦進入更
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深的放鬆狀態；β 和 θ 的減少則意味著焦慮感、壓力和注意力的降低，研究表明

α 波的增強可有效減輕壓力，促進情緒穩定，並有助於改善失眠、高血壓等與壓

力相關的健康問題。此外，長期聆聽放鬆音樂或參與 α 波神經反饋訓練，顯示持

續提升放鬆感和穩定情緒的效果，對自閉症、抑鬱症和注意力缺失症 
(ADD/ADHD) 的輔助治療具有潛力。 

根據實驗數據顯示，此類刺激實驗可顯著增加前額葉區域的 α 波，尤其在適

宜環境條件（如 26°C）下，進一步促進放鬆和舒適感，當環境溫度超出舒適範圍

時，β 波的增加暗示不適感的出現。 

表 2.4 透過不同實驗方式誘發 α 波 

作者 試驗方式 生理資訊 特徵 

Vijayalakshmi, et al. [27] 聽 α 音樂 EEG α、β 

Phneah and Nisar [28] 
聽喜愛的音樂和

Α binaural beats 
EEG α 

Zhu, et al. [29] 觀看 VR 影片 EEG α、θ at FP1、FPZ、FP2 

Yao, et al. [30] 
放鬆 (不進行思

考)、智力測驗 
EEG、ECG α 

2.3 研究架構 

根據文獻統整，熱刺激實驗引發疼痛的特徵為 γ 和 θ 頻帶；放鬆實驗與放

鬆相關的特徵為 α 頻帶，誘發此特徵的電極位置主要位於中央皮質和額葉區域，

多數研究使用隨機森林模型來辨識疼痛指標，並找出相關的特徵。 
本研究假設在舒適溫度下會誘發 α 頻帶，不適溫度下會誘發 γ 和 θ 頻帶，透

過測量 Cz 和 Fz 點位的特徵，分析熱刺激對受試者皮膚感受的影響。本研究設計

階段性實驗以模擬舒服和不舒服狀態的發生，根據以上特徵和實驗方法，制定圖

2.2 的研究架構。 
(略) 
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圖 2.2 研究架構圖 
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第三章 研究設計 

3.1 研究工具 

3.1.1 腦波訊號測量儀器 

(略) 

3.2 資料前處理流程 

收集腦波訊號時，經常遇到來自環境的噪訊干擾，包括 110V 電壓中 60Hz
干擾、周圍環境的電磁波干擾以及受試者的體動干擾，為了確保數據的準確性，

必須有效去除這些噪訊，原始腦波信號無法直接進行分析，需先轉換為實際電壓

值，並經過短時傅立葉轉換處理後，才能進一步分析。 
干擾移除分為四個步驟。第一步，使用濾波器進行濾波；第二步，採用平均

頻帶方法移除環境干擾；第三步，通過演算法移除體動影響；最後一步，使用四

分位距（IQR）方法去除離群值，詳見圖 3.2 可以看到完整資料前處理流程。 
透過三種濾波器進行濾波，由帶阻濾波器(notch filter)濾除 59 ~ 61Hz，並進

行 100Hz 低通濾波和 1Hz 高通濾波，濾波後的資料會進行短時傅立葉轉換並繪

成時頻圖，以檢查是否存在環境電磁波干擾。實驗中常發現持續性的 70Hz 室電

波干擾，對於受到干擾的頻帶，本研究使用 69Hz 和 71Hz 的能量值取平均來替

換 70Hz 頻帶的數據。 
接著使用體動移除演算法檢查 Baseline（放鬆狀態）期間是否發生體動。每

秒檢測一次體動，若某秒鐘內所有頻帶的能量值中有超過 300(能量值)的異常頻

帶數量佔比超過七成（0~125Hz），則判定該秒為體動，並移除該秒資料，移除體

動後，更新 Baseline 資料中時間與能量並重新儲存。 
由於每位受試者的腦波可能存在個體差異，為減少這些生物差異的影響，將

兩種狀態的資料除 Baseline 資料，得到相對比率資料，根據文獻中特徵頻帶，提

取 θ (4~7Hz)、α (8~14 Hz)與 γ (71~90Hz)的能量特徵，並計算每秒的平均頻帶值。 
特徵提取後，需要再次移除有體動的資料，通過檢查每秒特徵資料與前一秒

的差值（取絕對值），若任一特徵的差值超過 2，則移除該秒的所有特徵資料；若

Cz 電極位的資料被移除，則 Fz 電極位的資料也需同步移除。最後，通過四分位

距法繪出盒方圖，並使用 IQR 方法去除離群值，並提取 Q1~Q3 區間的資料，以

強化舒服與不舒服狀態間的特徵差異。 
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圖 3.1 資料處理流程圖 

  



13 
 

3.2.1 特徵計算 

短時傅立葉變換（Short-time Fourier Transform, STFT）是傅立葉變換的一種

變形，也稱作加窗傅立葉轉換（Windowed Fourier Transform）或時間依賴傅立葉

轉換（Time-dependent Fourier Transform），用於決定隨時間變化的訊號局部部分

的正弦頻率和相位。其基本原理是將長時間訊號分割成多個較短且等長的訊號片

段，對每個片段分別進行傅立葉轉換，從而在頻域和時域中獲得訊號的變化特徵

(詳見圖 3.3)，此方法是時頻分析中的一個重要工具[31] [32]。 
研究過程中，使用 200 毫秒的 Hanning 窗進行 STFT，將單次試驗的 EEG 

數據轉換為時間-頻率域，以精確量化不同頻段（如 α 波和 γ 波）與主觀痛感強

度的關聯性。透過 STFT 分析，研究者在多變量線性回歸（MVLR）和部分最小

平方法（PLSR）的框架下，成功識別出與痛感強度顯著相關的時間-頻率區域。

這種方法無需事先設定特定的頻帶和時間範圍，可以自動從全頻域中篩選出與痛

感相關的 EEG 活動，顯著提高了預測模型的準確性和有效性[31]。 
時域訊號會被切割成小片段，並對每個片段進行傅立葉轉換以獲得時頻訊息。

然而，短時傅立葉轉換也有其局限性，即視窗寬度的選擇會影響時間和頻率的解

析度。分析低頻訊號時，需加大視窗函數的寬度；而分析高頻訊號時，則需縮小

視窗寬度[32]。如果無法事先確定訊號主要集中在高頻還是低頻，選擇適當的視

窗函數寬度就會變得困難。 

STFT 數學公式如下所示: 

𝑋𝑋(𝑡𝑡, 𝑓𝑓) = � 𝜔𝜔(𝑡𝑡 − 𝜏𝜏)𝑥𝑥(𝜏𝜏)𝑒𝑒−𝑗𝑗2𝜋𝜋𝜋𝜋𝜋𝜋𝑑𝑑𝑑𝑑
+∞

−∞
 (3.1) 

其中 𝜔𝜔(𝑡𝑡)是窗函數，窗函數種類有很多種，會在稍後再做仔細討論。𝑥𝑥(𝑡𝑡)是
待變換的訊號。𝑋𝑋(𝑡𝑡,𝜔𝜔)是對加窗後的訊號；𝜔𝜔(𝑡𝑡 − 𝜏𝜏)𝑥𝑥(𝜏𝜏)進行傅立葉變換得到的

結果。隨著𝑡𝑡的改變，窗函數在時間軸上會有位移。經𝜔𝜔(𝑡𝑡 − 𝜏𝜏)𝑥𝑥(𝜏𝜏)加窗處理後，

訊號只保留窗函數選定的區域，然後進行傅立葉轉換，所得到的結果為一複數函

數，代表著訊號隨時間與頻率變化的大小與相位。 

 
圖 3.2 放鬆情況下畫出的短時傅立葉轉換時頻圖 
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隨機選取一段放鬆情況下的數據，繪出短時傅立葉轉換（STFT）圖，訊號採樣頻率(fs)設定

為 250 Hz；窗口(window)大小設定為 1250 個樣本，表示每次短時傅立葉變換時使用 1250 個

樣本，把窗口大小除採樣頻率等於 5，代表短時傅立葉轉換中每次會分析 5 秒的訊號；窗口重疊

(nover lap)大小設定為 1000 個樣本，表示相鄰窗口之間的重疊部分是 1000 個樣本，把窗口大小

與窗口重疊大小相減，再除採樣頻率等於 1，代表時間軸上每次採樣會間隔 1 秒；快速傅立葉變

換的點數(nfft)設定為 256，決定每個時間窗口頻率的解析度，解析度越高時頻圖越精細。 

連續小波轉換(Continuous Wavelet Transform,CWT)則是與 STFT 相似但在解

析度上有所改良的方法，CWT 僅作用於影像的局部區域，因此可以了解局部空

間域的頻率域，而非整張影像的頻率域。母小波函數是小波轉換的關鍵元素，它

決定了小波轉換的特性，不同的母小波函數具有不同的時間和頻率特性，適用於

不同的訊號分析。 
將小波分析(Wavelet Analysis)應用於量化嗎啡和安慰劑對 CHEPs 頻譜特徵

的影響，結果顯示嗎啡可顯著降低低頻段（delta 與 theta）的功率，並增強高頻

段（beta 與 gamma）的功率，反映其對腦部痛覺處理的調控作用，同時透過可靠

性測試（包括變異係數和組內相關係數），證實 CWT 對頻譜指標的穩定性與準

確性，充分利用 CWT 在時頻分解中的優勢，不僅增強了對腦電信號的處理能力，

還為分析藥物（如嗎啡）對中樞神經系統的影響提供了強有力的工具，展示了其

在藥理學和神經科學研究中的廣泛應用潛力[33]。 

CWT 的通式如 ： 

𝑋𝑋(𝑎𝑎, 𝑏𝑏) =
1
√𝑏𝑏

� 𝑥𝑥(𝑡𝑡)𝜑𝜑 �
𝑡𝑡 − 𝑎𝑎
𝑏𝑏

� 𝑑𝑑𝑑𝑑
+∞

−∞
 (3.2) 

本研究最終選擇 STFT 作為分析工具，其具體參數設置進一步體現方法的適

用性與效率：訊號採樣頻率（fs）設定為 250 Hz，窗口大小為 1250 個樣本（即 
5 秒），重疊部分為 1000 個樣本（即每次時間軸間隔 1 秒），快速傅立葉變換

點數（nfft）為 256，確保時頻圖的精細程度，此參數設置不僅能保證時間軸上

的解析度，還能有效捕捉頻率域中的細節變化。 
相較於連續小波轉換（CWT），STFT 此設置下顯示出顯著的運算效率，特

別是需要分析大範圍特徵時，其固定窗口與重疊設計能高效地平衡計算量與特徵

提取的完整性。此外，STFT 的穩定結構使其更適合後續模型在預測中的實時運

算需求，尤其在需要快速處理與即時應用的情境下，具有無可替代的優勢。 

3.2.2 處理體動資料(移除干擾資料) 

根據 STFT 後的資料，首先處理 70Hz 室電波干擾後，檢查 Baseline 是否存

在體動，儲存為新的 Baseline 資料後，根據不同受試者之間腦波訊號對於疼痛產

生的差異性，因此需要藉由不同受試者的 Baseline 分別除以不同狀態(舒服、不

舒服)，儲存為新的不同狀態(舒服、不舒服)，再提取特徵後，檢測體動發生的時
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間點，無論哪個特徵發生體動，該時間的數據應刪除，並將後續數據往前移，同

時不採用第一秒與最後一秒的數據，檢測有體動的時間點方法為從第二秒開始檢

測，通過檢測當前秒數據與前後秒數據的差異，若其絕對值大於 2，則判定為體

動，根據不同電極位的情況，若任一電極位檢測到體動，則該秒兩個電極位的數

據均應刪除，體動移除前後的差異見圖 3.4。 
(略) 

3.2.3 使用 IQR 移除離群值(移除干擾資料) 

移除體動資料後，對三個特徵（θ、α、γ）的資料分別使用四分位距方法，計

算兩種狀態(舒服、不舒服)下最小值、Q1、中位數、Q3 和最大值後，會有離群

值資料呈現在圖上，根據 IQR 方法，計算 Q1 與 Q3 的數值來確定離群值的上下

限，檢查數據是否在這些範圍之外，透過迴圈方法不斷進行此方法直到沒有離群

值(見圖 3.5 左圖)，進一步去取 Q1 到 Q3 數值，可以為特徵精準分出兩個狀態。 
(略) 

3.3 實驗設計 

3.3.1 前導實驗(目標) 

(略) 
透過前導實驗結果得知，當腦部處於放空狀態時會誘發出低頻的 α 波，而在

模擬的舒服狀態實驗中也達到類似效果。為了觀察 α 活性的增長率，將 Baseline
與模擬的舒服和不舒服狀態數據進行比值計算，結果顯示 γ 頻段出現顯著變化，

能夠清楚區分兩種狀態，驗證文獻所述，即 γ 頻段常被用作疼痛的指標。 
不同頻帶的γ頻段能處理不同事件，比如處理認知功能相關、跨感官整合或

與短期記憶相關、創造力與情緒調控有關，因此進一步將 γ 頻段分為六個頻段，

發現 51~60Hz 與 81~60 Hz 中 γ 頻段值明顯高於其他頻段；θ 特徵在不舒服狀態

下並未出現顯著誘發，不過在不舒服情況下的確稍微上升，僅在 Fz 電極位上顯

示出差異，Cz 電極位則無顯著變化；α 特徵方面，根據文獻，疼痛狀態下應該

誘發 γ 並抑制 α，根據前導實驗結果顯示，不舒服情況下，α 數值反而略高於舒

服情況，且僅在 Fz 電極位顯示出差異，Cz 電極位未見顯著變化，目前未觀察

到明顯的 α 抑制效果，且與舒服情況的數值差異不大。 
此外，前導實驗顯示 Fz 電極位與受試者的主觀感受高度相關，較 Cz 電極

位更能反映受試者的即時感受。推測這可能是由於熱敷實驗無法精準調控溫度。

因此，計劃進一步使用紅外線燈照射來模擬臨床應用，以期在兩個狀態下的 α 差
異更加明顯。 

3.3.2 臨床模擬實驗 

(略)  
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從臨床模擬實驗得知，分析結果與前導實驗一致，發現 γ 頻段上有顯著變

化，能清楚區分兩種狀態，結果驗證文獻所述，即 γ 頻段常被用作疼痛指標，

進一步將 γ 頻段分成六段進行分析，每個頻帶的 Q1~Q3 區間數值相似，與前

導實驗的最大差異，同時 Fz 電極位下，γ 數值明顯高於 Cz，進一步驗證 Fz 電
極位與人體感受的高度相關性。 

相對而言，θ 特徵在不舒服狀態下並未顯著誘發，但在不舒服情況下略有上

升，且僅在 Fz 電極位顯示出差異，Cz 無顯著變化。根據文獻，不舒服情況應

誘發 γ 並抑制 α，根據前導實驗結果，不舒服狀態下 α 數值反而略高於舒服狀

態，僅在 Fz 電極位顯示出差異，Cz 無顯著變化。此外，前導實驗顯示 Fz 電
極位與感受高度相關，比 Cz 更能反映直觀感受。在多特徵情況下，將嘗試使用

不同特徵進行模型訓練。 
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3.4 根據不同部位分析 

(略) 
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第四章 模型訓練結果與分析 
基於數據的非線性特性、不同模型的優勢各異，以及本研究僅使用兩個電極

位進行分析，藉由選用多種模型進行前期訓練，EEG 數據通常具有高度的非線性

和時變性，單一模型可能無法充分捕捉數據的複雜模式；多模型訓練有助於本研

究找到最適合特徵組合最佳方法。例如，邏輯迴歸提供簡單的迴歸方法，隨機森

林和決策樹適合處理高維非線性數據，SVM 對少量高維數據的分類效果較好，

而 CNN 和 LSTM 等深度學習模型擅長捕捉時序數據中的長期依賴性。通過比

較不同模型的特色，不僅可以提高結果的準確性和穩定性，亦能降低模型選擇風

險，並揭示數據中的重要特徵，從而選擇出最適合的模型來支持 AIoT 自動溫控

系統的發展，此外多模型訓練還可以驗證文獻中提到的模型於本研究場景中的適

用性，進一步提升結果的可靠性。 

4.1 機器學習模型 

文獻中隨機森林和 SVM[16, 17]模型常用於疼痛預測的模型訓練，本研究在

此基礎上，額外加入羅吉斯迴歸和決策樹模型進行比較。羅吉斯迴歸適合二元分

類以及分類計算實速度快、運算資源少，同時便利觀察資料機率數值；隨機森林

由多棵決策樹組成，能夠同時處理數據型和常規型屬性，經過決策樹模型戀是否

能做到與隨機森林模型同等效果。 
羅吉斯迴歸利用迴歸運算方式進行分類實作，計算各特徵的權重及偏置，以

迴歸演算的結果作為 sigmoid 函式的輸入值來計算機率，sigmoid 函數將輸入變

量映射到 0 和 1 之間的概率，並將結果分類為兩個類別，做為判斷類別的機率值

稱為閥值。多變數羅吉斯迴歸（Multivariable Logistic Regression）是一種分析多

個自變數與二元或多元因變數之間關係的統計方法，特別適合二分類問題，具備

強大的模型解釋力，可為每個自變數提供其對目標變數的影響方向和程度。為提

高穩定性，多變數羅吉斯迴歸假設自變數間共線性較低，因此通常需事先篩選變

數；它也適合非正態分布資料。 

邏輯函數形式為： 

𝑝𝑝(𝑥𝑥) =
1

1 + 𝑒𝑒−(β0+β1𝑥𝑥) (4.1) 

β0=−𝜇𝜇/𝑠𝑠稱為截距，是直線 y=β0 + β1𝑥𝑥的 y 截距。β1=1/s 是反比例參數或速

率參數，是作為”x”函數的對數發生率的”y”截距和斜率。反之，𝜇𝜇 = −β0/β1，並

且=s = 1/β1。 
決策樹包含根節點、多個子節點和葉節點，根節點是決策樹的起點，包含全

體樣本；每個子節點對應於一個特徵測試，測試結果決定樣本的分支方向，最終

到達葉節點以得到分類結果。 
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決策樹公式為: 

𝐼𝐼𝐸𝐸(𝑖𝑖) = −�𝑓𝑓(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)
𝑗𝑗=1

𝑚𝑚
log2 𝑓𝑓(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) (4.2) 

隨機森林是決策樹的進階版本，森林旨由多棵決策樹組成，使用 Bagging 加

上隨機特徵採樣的方法所產生出來的整體學習演算法，與決策樹不同地方在於，

當模型的樹最大深度設定太大的話決策樹模型容易讓模型過擬合，隨機森林由多

棵不同樹所組成，讓結果比較不容易過度擬合，並使得預測能力更提升。 
隨機森林訓練演算法把 bagging 的一般技術應用到樹學習中。給定訓練集

𝑋𝑋 = 𝑥𝑥1, … , 𝑥𝑥𝑛𝑛和目標𝑌𝑌 = 𝑦𝑦1,…,𝑦𝑦𝑛𝑛，bagging 方法重複（B 次）從訓練集中有放回地

採樣，然後在這些樣本上訓練樹模型： 

For b = 1, ..., B: 
1. Sample, with replacement, n training examples from X, Y; call these 𝑋𝑋𝑏𝑏 ,𝑋𝑋𝑏𝑏. 
2. Train a classification or regression tree 𝑓𝑓𝑏𝑏 on 𝑋𝑋𝑏𝑏,𝑋𝑋𝑏𝑏. 
在訓練結束之後，對未知樣本 x 的預測可以通過對 x 上所有單個回歸樹的預 
測求平均來實現： 

𝑓𝑓 = �𝑓𝑓𝑏𝑏(𝑥𝑥′)
𝑏𝑏=1

𝐵𝐵
 (4.3) 

SVM 在分類和回歸任務中應用廣泛，其核心是尋找最大化類間間隔的決策邊

界，以提升泛化能力，SVM 模型支持非線性分類，透過核函數（如 linear、poly
和 rbf ）將低維數據映射到高維空間，即使是複雜非線性數據也能有效分類。 

SVM 公式為: 

�
1
𝑛𝑛
�max (0,1 − 𝑦𝑦𝑖𝑖(𝜔𝜔 ∙ 𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑏𝑏))
𝑛𝑛

𝑖𝑖=1

� + ℷ‖𝜔𝜔‖2 (4.4) 

四種模型的訓練和測試集比例為 7:3，並從訓練集中選取 20% 作為內部驗

證集，另外還有額外輸入資料的驗證方式。羅吉斯迴歸模型的迭代次數（max_iter）
設定為 1000，每次迭代，模型都會更新參數並檢查是否已經接近最佳解，如果設

置的迭代次數太少，模型可能無法找到最佳解（未收斂），結果就不夠精確；隨

機森林模型中，n_estimators設定為 100表示使用 100 棵樹來建構隨機森林模型，

樹的數量越多，模型的穩定性和精度通常會提升，但計算成本也會增加，把

random_state 設定 42，每次運行時的結果是一致（可重現）；決策樹把 random_state
設定 42 以確保分割資料結果一致，便於每次運行都能得到相同的決策樹結構，

主要影響的是分割點選擇及模型的隨機性部分；SVM 設定核函數（kernel function）
為 RBF（Radial Basis Function），能夠處理非線性數據，可以在高維空間中劃分

非線性數據，將 random_state 設定為 42 使結果具有可重現。 

https://zh.wikipedia.org/wiki/Bagging%E7%AE%97%E6%B3%95
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根據模擬床實驗提取的特徵包含 θ(4~7Hz)、α(8~14Hz)、γ(30~90Hz)、六段γ

(30~90Hz)，在 Cz 和 Fz 電極位上均誘發出此四種特徵，同時對於每次使用幾

秒資料進行訓練沒有固定的數值，本研究進一步探討單一特徵與多特徵、不同時

序和不同電極位的訓練效果，以找到最佳特徵組合，四種基礎特徵可以組合成以

下八種特徵組合 θ、α、γ、θ & α、α & γ、θ & γ、θ & α & γ、六段 γ 特徵，電極

位的組合方式包括 Cz、Fz 以及 Cz&Fz。 

4.1.1 多模型訓練單一特徵與多特徵訓練差異 

(略) 

4.1.2 多模型訓練不同時間段訓練差異 

(略) 

4.1.3 多模型訓練不同電極位差異 

(略) 

4.2 深度學習模型 

(略) 

4.2.1 兩者模型訓練於單一特徵和多特徵差異 

(略) 

4.2.2 兩種模型訓練於不同時間段訓練差異 

(略) 

4.2.3 兩種模型訓練於不同電極位差異 

(略) 
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4.2.4 時頻圖於二維 CNN 模型訓練 

(略) 

4.2.5 以 11 種不同部位使用 LSTM 進行訓練 

(略) 

4.3 臨床模擬實驗模型驗證成果 

(略) 
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第五章 系統架構 

5.1 Platform Development 
(略) 

 

5.2 加熱與否的 Swith 
(略) 

5.3 系統評估 

(略) 
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第六章 討論 

6.1 四種模型驗證討論  
(略) 

6.2 頻譜特徵分析 
(略) 
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第七章 結論 
本研究通過前導實驗與臨床模擬實驗發現，γ 頻帶特徵在不舒服情況下可作

為疼痛偵測的有效指標，分析與訓練六段 γ 頻帶數據能清晰區分舒服與不舒服狀

態，並在 Cz 與 Fz 電極位下達到更高的準確率。基於隨機森林、SVM、CNN 和

LSTM 四種模型的訓練結果，LSTM 模型在預測不舒服發生方面表現最佳，在無

不舒服情況下誤判的情形相對較少，但仍需進一步收集更多驗證資料，以評估該

模型結合 AIoT 系統架構的實際效能，並探討其未來在臨床應用及物理治療中的

潛力。 
實驗結果顯示，不舒服狀態下 γ 頻帶有顯著變化，符合文獻所述，γ 頻帶可

作為疼痛辨識的重要指標，揭示受試者在不舒服情況下的主要表現為疼痛症狀。

此外，Fz 電極位的數據與受試者的實際感受更為接近，驗證情緒反應通常反映

在 Fz 電極位的研究結論，LSTM 模型的優越表現可能與其對時序數據的處理能

力有關，將本研究結果與既有文獻進行比較，表明持續收集不舒服狀態後的數據

並進行深入分析，有助於提升模型的實用性與準確性，這些發現為 AIoT 系統的

實際應用提供了重要參考，並為其在臨床及物理治療領域的應用奠定了基礎。 

7.1 研究限制 
目前實驗對象的年齡層為 19 至 23 歲，未來將擴展至青少年（12-17 歲）、

青壯年（25-34 歲）、壯年（35-64 歲）及銀髮族（65 歲以上），以適應不同年齡

層對熱感受的差異，開發更精確的疼痛偵測模型。尤其對於銀髮族，由於其皮膚

較脆弱、神經較不敏感，疼痛偵測的準確性需提高，以避免潛在的傷害。對於神

經敏感度較低的受試者，應設計專門的實驗，並結合腦電波（EEG）和心電圖（ECG）

等生醫訊號，以獲得更客觀的數據測量和分析結果。 
目前資料收集的時間以十分鐘為單位，但在臨床應用中，可能需要持續照射

整晚或全天。為了更好地應用於臨床環境，未來將與醫院合作收集更長時間的數

據，以比較短時間預測長時間的模型和長時間預測長時間的模型，評估哪種方法

效果更佳。 

7.2 未來展望 
目前尚未獲得專業物理治療師的認證此系統具有效療效，未來計劃與物理治

療師或醫院合作，進行長期照射實驗，以確認系統能否在偵測到患者疼痛時即時

調整照射參數，並提升療效，此外，將結合物聯網技術即時讀取 EEG 資料，通

過不同受試者的數據來不斷更新模型訓練，系統也將建立不同部位的模型，方便

切換以適配各部位的疼痛偵測需求。 
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附錄 

 
附圖 1 第一位受試者於臨床模擬實驗三個特徵

 
附圖 2 第二位受試者於臨床模擬實驗三個特徵 
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附圖 3 十一種部位於 Cz 電極位兩種狀態下三個特徵差異 
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