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摘  要 

在工业5.0人本范式下，精密印刷质量控制亟需对操作人员注意力进行有效监测。本文提出一种基于实时

EEG的注意力评估算法，将谱熵与传统频带特征相结合表征认知状态。基于同一脑电数据条件下的对比

实验结果表明，所提出方法在注意力评估中相较传统频段功率指标表现出更高的稳定性与一致性，其输

出差异在统计意义上达到显著水平，同时保持较低的计算成本与良好的可解释性。研究结果验证了谱熵

特征在工业脑电注意力监测中的工程有效性，为工业5.0背景下将人因因素融入智能制造系统提供了可行

的人本化技术路径。
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Abstract 
Under the human-centred paradigm of Industry 5.0, precision printing quality control urgently 
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requires effective monitoring of operator attention. This paper proposes an attention assessment 
algorithm based on real-time EEG, combining spectral entropy with traditional frequency band 
features to characterise cognitive states. Comparative experimental results under identical EEG 
data conditions demonstrate that the proposed method exhibits higher stability and consistency 
in attention assessment compared to traditional frequency band power metrics. The output dif-
ferences are statistically significant, while maintaining low computational cost and good inter-
pretability. The findings validate the engineering efficacy of spectral entropy features in indus-
trial EEG attention monitoring, offering a viable human-centred technical pathway for integrat-
ing human factors into intelligent manufacturing systems within the Industrial 5.0 framework. 
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1. 引言 

工业 5.0 的到来标志着制造业范式的关键转变——从工业 4.0 纯粹技术驱动的效率模式，转向以人为

本、可持续且具有韧性的生产模式。根据欧盟委员会[1]的定义，工业 5.0 旨在通过增强生产韧性并将工

人福祉置于生产流程核心，实现“超越就业与增长的社会目标”。相较于强调自动化、互联互通及数据

驱动决策的前代模式，工业 5.0 着重构建三大核心支柱：以人为本、可持续发展与韧性增强。图 1 显示了

工业 1.0 到工业 5.0 的发展变化，在此背景下，技术系统不再是人类劳动力的替代品，而是协作伙伴——

它们增强人类创造力、判断力与能力，而非完全取代人类。 
 

 
Figure 1. The evolution from industry 1.0 to industry 5.0 
图 1. 工业 1.0 到工业 5.0 的发展变化 
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在制造业领域，尤其在印刷业等高精度行业，这种以人为本的转变意义深远。印刷厂并非仅由自主

运行的机器序列构成，而是人类操作员与智能机器、传感器及控制系统协同运作的社会技术生态系统。

在此类环境中，工人的状态——如注意力、疲劳度和心理负荷——直接影响生产质量、错误率、安全性

和吞吐量。传统自动化方案往往低估或忽视操作员的认知与注意力动态，将其视为系统的确定性输入，

而非精神状态会波动并影响结果的能动主体。 
认知与注意力监测的整合仍未得到充分探索。近期系统性综述强调，虽然以人为本是明确的理想目

标，但实践中许多制造系统仍忽视人类如何实时思考、感受并保持投入[2]。换言之，“操作员 5.0”仍常

被视为生产链中的被动环节，而非受主动监测、赋能且具备适应性的参与者。要实现工业 5.0 的愿景，必

须通过感知、解读并响应人类认知状态的方法来丰富制造系统——从而闭合人机系统间的闭环。 
在印刷行业，此类以人为本的认知监测需求尤为迫切。印刷作业要求持续专注力、精细动作精度，

以及在色彩对位、套准精度或缺陷检测等环节严格控制质量偏差。在智能生产环境中，操作员注意力波

动或认知参与缺失可能直接导致错印、次品批次、返工、设备故障甚至安全事故。因此，嵌入实时注意

力波动监测机制与工业 5.0 的人本化目标高度契合：既赋能工人、保障精密操作，又促进人机协同适应性

发展。 
新兴神经人体工程学研究日益证实，脑电图(EEG)技术为工业场景的实时认知监测提供了可行路径。

例如神经人体工程学研究表明，可穿戴式脑电设备即使在非结构化环境中也能量化注意力与工作负荷变

化[3]。此外，工作场所脑监测技术正逐步具备商业可行性，虽亟需伦理与实践框架规范，却也为提升工

人自主性与系统效能开辟了新路径[4]。在此背景下，本研究提出一种基于脑电图的新型实时注意力监测

算法，该算法适用于印刷行业，同时与以人为本的工业 5.0 愿景高度契合。 
 

 
Figure 2. Printed smart factory model based on EEG attention detection technology 
图 2. 基于脑电注意力检测技术的印刷智能工厂模型 

 
具体而言，不同于传统只考虑频段特征的注意力检测算法，本研究将振荡功率比(β/(α + θ))与谱熵这

一度量频谱信息分布均匀性与复杂度的重要指标相结合，能够敏锐地检测传统频段功率指标可能遗漏的

注意力波动。我们通过与传统功率指标的对比验证，证明该算法具备更高的灵敏度和实时可行性。该方

法能够实现精准、低成本且可解释的实时注意力监测，图 2 为本研究提出的印刷智能工厂应用脑电注意

力检测技术的框架模型，本研究提出的算法在注意力检测阶段能够发挥更大效能，充分说明本研究能够
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进一步支持工业 5.0 印刷环境的核心运营目标与以人为本理念：构建更安全、更适应性强、更高效的生产

体系，并将人类操作员置于核心位置。 
在此背景下，本研究提出一种面向印刷工业场景的基于脑电图的实时注意力监测算法，该方法在传

统频段功率比特征的基础上引入谱熵这一刻画频谱整体结构与复杂度的指标。不同于仅依赖局部频段能

量变化的注意力检测方法，所提出的融合策略能够在保持计算简洁与可解释性的同时，对注意力状态的

时间稳定性进行约束。通过在相同脑电数据条件下与基线方法进行对比实验，并结合配对统计检验进行

定量分析，验证了谱熵特征在降低注意力估计波动性、提升时间一致性方面的工程有效性。本研究通过

特征层面的优化与工业应用验证，为在智能印刷环境中实现可落地的人本化认知监测提供一种轻量、可

靠的技术方案。 

2. 脑电注意力检测研究现状与应用缺口 

2.1. 脑电图与注意力检测的基本原理及方法演进 

脑电图(EEG)通过记录头皮电位变化来反映大脑皮层神经元的同步电活动，以其毫秒级的高时间分辨

率、非侵入性及成本相对较低的优势，成为研究动态认知过程(如注意力)的重要工具[5] [6]。注意力作为

一种有限认知资源的分配过程[7]，其神经机制与 EEG 信号的振荡活动密切相关。通常，EEG 信号在频

域被分解为 δ (0.5~4 Hz)、θ (4~8 Hz)、α (8~12 Hz)、β (13~30 Hz)和 γ (>30 Hz)等标准频段[8]。研究表明，

α频段功率的降低常与注意力投入增加相关，反映特定脑区功能抑制的减弱[9]；θ频段活动与认知控制和

持续注意相关，尤其在需要监控的任务中其额叶功率会增强[10]；β频段则常被视为警觉性和主动认知处

理的指标[11]。 
基于上述神经生理学基础，传统的注意力检测方法主要依赖对特定频段功率或其比值的分析。功率

谱密度(PSD)分析及其衍生的特征(如 α/β 功率、θ/β 比值等)因计算简便、可解释性强而被广泛使用[12] 
[13]。例如，β/(α + θ)比值已成为评估警觉性和注意力水平的常用指标[14]。为进一步追踪注意力的动态

变化，短时傅里叶变换(STFT)和小波变换等时频分析方法也被引入，以提供更高时间分辨率的频带能量

信息[15]。 
然而，传统基于固定频带功率的方法存在局限性。首先，它们主要关注振荡幅度，而忽略了 EEG 频

谱的整体分布形态和信号的复杂性，这些特性可能蕴含重要的认知状态信息[16]。其次，注意力是高度动

态且非平稳的过程，其细微波动未必表现为预定义频段功率的显著变化，导致传统方法可能遗漏重要的

瞬态认知事件[17]。此外，不同任务、个体间的神经振荡模式存在差异，这使得基于通用频段假设的指标

普适性受限[18]。这些局限性推动了对更丰富、更敏感特征描述符的探索。 

2.2. 脑电图注意力检测的跨领域应用现状 

基于 EEG 的注意力监测技术已在多个非工业领域得到验证和应用，证明了其技术可行性与实用价

值。 
医疗与临床应用：EEG 注意力指标被用于评估和诊断注意力缺陷多动障碍(ADHD)、痴呆、创伤性脑

损伤等神经认知障碍[19]。在脑机接口(BCI)和神经康复领域，持续的注意力是有效交互的关键，相关应

用推动了在复杂条件下实时处理算法的发展[20]。 
教育与学习环境：研究利用 EEG 监测学生的课堂注意力与认知负荷，发现其与学习表现存在关联

[21]。可穿戴 EEG 设备使得在自然教学环境中进行评估成为可能，并催生了能根据实时注意力反馈动态

调整内容的自适应学习系统[22]。 
驾驶与交通系统：该领域关注利用 EEG 检测驾驶员疲劳与注意力分散，是应对运动伪影和环境噪声
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挑战的典型场景，相关成果已集成至驾驶辅助预警系统中[23]。 
上述应用共同表明，基于 EEG 的注意力监测方法学已相对成熟，能够实现实时、灵敏的认知状态评

估，并支持闭环的人机系统交互。然而，这些应用主要聚焦于健康监护、教育效果或交通安全，其核心

目标在于诊断、教学优化或风险规避，而非直接提升工业生产环境下的操作绩效与质量。 

2.3. 工业应用缺口与本研究的定位 

尽管相关方法体系已较为完善，基于脑电信号(EEG)的注意力状态监测在高精度制造场景中的应用研

究仍相对匮乏。在工业 5.0 倡导以人为中心的制造范式背景下，操作人员的持续注意水平对产品质量一

致性、工艺过程稳定性及生产运行安全具有重要影响。因此，针对该类复杂工业场景构建高时效性与高

可靠性的认知状态在线监测方法具有显著的理论价值与现实需求。 
现有研究与本工作的差异主要体现在：第一，多数现有方法提供的是注意力状态的定性或分类评估，

缺乏连续、定量化的精细度量。第二，对注意力瞬时、细微波动的捕捉能力有限。第三，未能充分利用

EEG 信号中超越简单功率谱的复杂信息。 
为此，本研究引入谱熵(Spectral Entropy)作为核心特征之一。谱熵通过量化功率谱分布的均匀性来测

量信号的规则性与复杂性，已显示出表征神经状态的潜力[24]。本研究创新性地将谱熵与传统频带功率特

征相结合，构建一个多维、定量化的注意力评估指标。该方法旨在克服传统方法的不足，以更高的灵敏

度捕捉注意力的动态波动，并为印刷智能工厂等工业环境提供一种可实现实时、精准注意力监测的解决

方案，从而将人因因素深度融入自动化生产系统。 

3. 研究方法 

针对印刷智能工厂等复杂工业环境下脑电(EEG)信号非平稳性强、噪声干扰多以及操作人员注意力状

态动态变化的特点，本研究提出一种融合频域功率与谱熵的脑电注意力检测算法。 
 

 
Figure 3. Algorithm flowchart 
图 3. 算法流程图 
 

该算法以实时采集的原始 EEG 信号为输入，通过预处理、特征提取与融合、以及时间平滑等步骤，

输出一个在[0, 2.5]范围内连续变化的注意力量化值，得分越高表示注意力越集中。整体流程如图 3 所示，

其性能将通过与传统频域方法对比进行验证。 

3.1. 数据预处理与特征提取框架 

在工业生产现场环境下采集的 EEG 通常具有显著的非平稳性、较低的信噪比以及对外界干扰高度敏

感等特点[25]。为确保分析可靠性，首先对原始信号进行规范化预处理。设原始信号为离散时间序列
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( ) raw, 1, 2, ,x n n N=  ，采样频率为 sf 。预处理包括： 
(1) 筛选并剔除过短的无效数据片段； 
(2) 将有效片段按时间顺序拼接为连续序列 ( ) ( )1

M
c ii

x n x n
=

=


； 
(3) 采用固定长度 L 的滑动窗口对 ( )cx n 进行短时分帧，以近似满足局部平稳性假设，得到信号帧集

合 ( ) ( ) ( ){ }1 2, , , Kx n x n x n ，其中 K N L=   。 
此过程为后续稳定的频域特征计算奠定了基础。特征提取旨在从每个信号帧 ( )kx n 中量化表征注意

力状态的特征，本研究融合了传统的频带功率特征与谱熵特征。 

3.1.1. 频带功率比特征 
对每帧信号进行离散傅里叶变换(DFT)： 

( ) ( )1 2
0 eL j fn L

k knX f x n− − π
=

= ∑ ， 

得到功率谱 

( ) ( ) 2
k kP f X f=  

计算与注意力相关的经典频段(如 θ：4~8 Hz，α：8~12 Hz，β：13~30 Hz)的平均功率 , , ,, ,k k kE E Eα θ β 。

构建注意力相关的频带功率比(RP)特征，其形式借鉴了经典的警觉性指标： 

,

, ,

k
k

k k

E
R

E E
β

α θ

=
+ + 

 

其中 为极小正数防止除零。该特征反映了与警觉性正相关的 β波段相对于和放松/分心相关的 α、θ波段

的相对强度。 

3.1.2. 谱熵特征 
为弥补功率特征对信号复杂度信息捕捉的不足，引入谱熵(Spectral Entropy)。首先将功率谱归一化为

概率分布： ( ) ( ) ( )k k kfp f P f P f= ∑ 。计算该帧信号的香农熵： 

( ) ( )2logk k
f

kH p f p f= −∑  

并将其归一化到[0, 1]区间： 2logk k fH H N= ，其中 fN 为频率点数。归一化谱熵 kH 衡量频谱能量分

布的均匀性：值越低表明能量越集中、信号越有序；值越高则表明能量越分散、信号越复杂。研究表明，

高注意力状态常伴随神经活动同步化增强，表现为较低的谱熵[26]。因此，构建注意力一致性谱熵特征：

1k kE H= −  ，使其值随注意力集中而增大。 

3.2. 特征融合与注意力评分生成 

为综合利用频带能量分布和信号整体复杂度信息，将上述两类特征进行线性融合，生成每帧的融合

注意力特征值 kF ： 

k r k e kF w R w Eα= ⋅ + ⋅ ⋅  

其中， rw 和 ew 分别为功率比特征和谱熵特征的权重系数，α 为尺度因子，用于调节两类特征在数值量级

上的匹配。此融合策略使算法既能感知特定频段的能量转移，又能响应全局频谱结构的规律性变化，从

而提升对细微注意力波动的敏感性。 
由于脑电信号的瞬时波动可能包含噪声，直接使用帧级特征 kF 会导致注意力曲线剧烈抖动。为此，

采用滑动窗口平均进行时间平滑，以得到稳定、连续的注意力评分序列 k̂F ： 
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其中W 为平滑窗口长度。此步骤抑制短期伪波动，保留注意力状态的渐进变化趋势，输出最终可用于实

时监测的连续注意力曲线。 

3.3. 算法效果验证 

验证方式 
为验证所提基于脑电波的注意力检测算法在复杂工业环境中的有效性与改进效果，在相同实验条件

下使用同一脑电波数据集进行了对比分析。验证使用公开数据集 eegRaw.json。该数据集包含单通道、采

样率为 512 Hz 的连续 EEG 原始信号及其预计算的各频段功率，适合进行时序分析与算法测试。此外，

本研究采用了该项目提供的原始注意力检测算法作为性能基准(下称“基线算法”)。基线算法采用经典的

注意力检测流程(如图 4 所示)，其核心是仅依赖于上述频带功率比 kR 作为注意力指标[27]。 
 

 
Figure 4. Baseline algorithm flowchart 
图 4. 基线算法流程图 

 

为确保对比公平，EEG 信号采用固定长度滑动窗口进行处理。由于数据过多，本文以前 25 s 内的注

意力变化情况为例进行结果分析与统计检验。考虑到注意力得分来源于脑电信号的频谱特征，其统计分

布不满足正态性假设，且比较对象为同一时间点下不同算法输出，本文采用 Wilcoxon 符号秩检验对两种

方法的帧级注意力得分进行配对统计分析，同时引入 rank-biserial correlation 作为效应量指标，以刻画差

异的实际影响程度。通过对比，旨在实证谱熵特征的引入能否有效提升注意力监测的精准度与动态跟踪

能力。 

4. 研究结果 

在相同 EEG 数据集与统一实验参数条件下，对原始基于频段功率比值的注意力检测算法与本文提出

的融合谱熵的改进算法进行对比分析，得到前 25 s 内注意力得分如图 5 和图 6 所示，注意力得分越高代

表注意力越集中。图 7 则展示了两种方法注意力得分的箱线图分布。 

4.1. 注意力检测结果曲线分析 

通过对图 5 与图 6 的直接对比，可以清晰地看出两种算法在注意力检测结果上的显著差异，新方法

对脑电图注意力信号中微小快速变化更具敏感性。基线算法输出的注意力曲线整体波动剧烈，而改进算

法在保留轨迹中的主要峰值(如约 3~4 秒和约 10 秒处的大事件)的基础上表现出更加平滑且趋势明确的时

间序列特征。从箱线图也可以看出：基线方法的分布范围较宽，存在明显长尾现象；改进方法的分布更

加集中，离散程度显著降低；中位数与均值高度一致，说明改进方法输出结果具有较好的稳定性与一致

性。 
进一步从时间轴变化特征进行分析，在注意力相对集中的时间段内，改进算法能够形成稳定的高注

意力区间，而基线算法在同一时间段内仍表现出较大的随机波动。这说明改进算法在维持高注意力状态
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评估方面具有更强的稳定性。表 1 总结了两种算法在注意力检测结果表现方面的定性对比。 
 

 
Figure 5. Baseline algorithm detection of attention score results 
图 5. 基线算法检测注意力得分结果 
 

 
Figure 6. This study’s algorithm detects attention score results 
图 6. 本研究算法检测注意力得分结果 

4.2. 描述性统计分析与统计显著性检验 

表 2 给出了前 25 s 内两种方法注意力得分的描述性统计结果。可以观察到：(1) 改进方法的平均注

意力得分显著高于基线方法，表明其对注意力状态的响应更为明确；(2) 基线方法的标准差明显更大，说

明其输出结果波动性较强，易受瞬时频谱变化影响；(3) 改进方法在保持较高均值的同时，标准差显著降

低，体现出更好的时间稳定性。 

https://doi.org/10.12677/airr.2026.152058


王含娇 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2026.152058 611 人工智能与机器人研究 
 

 
Figure 7. Distribution of attention scores for two algorithms in box plots 
图 7. 两种算法注意力得分箱线图分布 

 
Table 1. Performance comparison of attention detection results across different algorithms 
表 1. 不同算法注意力检测结果表现对比 

对比指标 基线算法 改进算法 

注意力曲线整体形态 波动剧烈 连续、平滑 

相邻时间窗变化 幅度较大 幅度收敛 

异常尖峰 频繁出现 明显减少 

注意力趋势可读性 较差 明显提升 

注意力高值维持能力 不稳定 稳定区间明显 

结果解释一致性 易受干扰 更符合认知规律 
 

进一步对两种方法的帧级注意力得分进行 Wilcoxon 符号秩检验，结果显示，统计量为 50.0，p 值小

于 0.001，表明两种方法在统计意义上存在极显著差异。与此同时，效应量结果显示 rank-biserial correlation 
的值为−0.960，绝对值接近 1，说明该差异不仅具有统计显著性，同时在工程应用层面也具有较强的实际

影响。需要指出的是，RBC 的符号方向反映了改进算法在绝大多数时间帧上取得更高注意力得分，进一

步验证了其在时间一致性上的优势。 
 
Table 2. Attention score descriptive statistics 
表 2. 注意力得分描述性统计 

 基线算法 改进算法 

均值 0.329 1.130 

标准差 0.335 0.248 

中位数 0.226 1.130 

最小值 0.008 0.513 

最大值 2.148 1.696 
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4.3. 结果讨论 

总体而言，实验结果从时间序列形态、分布特性及统计显著性检验三个层面验证了本文所提出注意

力检测算法的改进策略具有良好的实际有效性和工程应用价值，所提出的方法在不显著增加计算复杂度

的前提下，实现了对注意力状态更稳定且可解释的实时评估。上述差异与两种算法的建模方式密切相关。

如表 3 所示，基线算法仅基于 β、α和 θ频段功率之间的相对关系构建注意力模型，对 EEG 频谱整体结

构缺乏约束。当信号频谱因噪声或非平稳性发生扰动时，注意力得分容易出现放大效应。相比之下，改

进算法在频段功率比值的基础上引入谱熵特征，并通过加权融合方式对注意力得分进行修正。这一改进

对于印刷等高精度连续作业场景具有直接工程意义，因为在此类场景中，系统更关注注意力状态的稳定

区间与持续性变化趋势，而非由瞬态干扰引起的局部尖峰响应。 
 
Table 3. Comparison of core algorithm differences 
表 3. 算法核心差异对比 

对比维度 基线算法 改进算法 

核心特征 频段功率比值 β/(α + θ) 频段比值 + 谱熵 

特征维度 局部频段能量关系 频段能量关系 + 频谱整体结构 

对非平稳信号适应性 较弱 较强 

对瞬态噪声敏感性 较高 明显降低 

注意力建模方式 单一比值模型 多特征加权融合模型 
 

在印刷工业场景中，环境噪声不仅来自脑电生理信号内部的眼电、肌电等伪迹，还可能叠加外部机

械噪声、设备运转产生的电磁干扰以及振动噪声。这些噪声源在频谱上表现为不同频率成分的干扰——

例如工厂机械震动可在低频至中频范围内造成持续背景干扰，而电动设备的电磁辐射往往会引发高频成

分的叠加噪声，导致原始 EEG 信号的频谱能量分布遭到破坏。EEG 信号本身幅度微弱，常因这些频率干

扰而使固定频带功率比指标(如 β/(α  +  θ))对注意力状态的估计产生较大偏差，因为这些指标主要依赖对

预定义频段能量的直接比值计算，而这种比值在噪声干扰下容易引入显著误判。EEG 信号噪声类型与频

谱特性有系统综述指出，不仅眼电、肌电伪迹等广泛存在，而且外部噪声会影响功率谱估计的准确性，

要求在特征设计上具有更强鲁棒性才能实现可靠监测[28]。 
与单一功率比特征不同，谱熵作为衡量频谱整体复杂度与能量分布均匀性的指标，具有固有的统计

描述能力。谱熵并不依赖某一特定频段的能量值，而是将整个功率谱归一化为概率分布，并计算该分布

的无序程度，从而间接反映信号整体组织结构。已有研究表明，在注意力相关 EEG 分析中，相比传统的

频谱方法，复杂性与熵类方法能够获取传统频谱所未能提供的信息，并在一定程度上“包容”频谱中微

小波动与杂散能量成分，从而增强特征对注意力状态的区分能力。具体而言，复杂性度量有助于补充单

一频带分析的局限性，使得注意力特征能够更好地响应真实神经活动的变化而非偶发噪声的影响[29]。此

外，在噪声鲁棒性分析中也有证据表明，包括谱熵在内的熵特征在含噪条件下比某些功率特征更能维持

分类或检测性能，这为我们在工业噪声干扰下采用谱熵作为辅助特征提供了理论支持[30]。结合本章结果

可以认为，谱熵通过对频谱整体结构的刻画，在一定程度上削弱了外界机械与电磁噪声对固定频带功率

比的放大效应，从而使注意力时序曲线更平滑、更具判别力。 
需要指出的是，本章结论仍受限于数据来源与场景逼近方式，尚未在真实印刷生产线上进行系统验

证。尽管如此，基于噪声机理与复杂性理论的分析表明，将谱熵与传统频带特征进行加权融合，属于“工

程优化 + 工业应用探索”的合理路径，其价值体现在提升噪声鲁棒性、稳定性与可解释性的综合权衡上。
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后续工作将面向印刷设备运行噪声频谱的实测数据进行针对性建模，并引入任务事件标注以检验模型在

真实工况中的有效性，从而进一步缩小实验环境与工业应用场景之间的差距。 

5. 总结与展望 

本研究通过实验验证了融合谱熵与频段功率特征的脑电注意力监测算法在模拟印刷工业场景下的有

效性。与传统仅依赖频带功率比的方法相比(取前 25 s 数据为例进行对比)，改进算法在注意力评估中表

现出更高的时间稳定性和一致性，其注意力得分差异经配对统计检验验证具有显著性，且具有较强的实

际效应。结果表明，引入谱熵作为对频谱整体结构的约束，有助于抑制由非平稳性和瞬态噪声引起的异

常波动，从而在动态响应能力与抗干扰稳定性之间取得更合理的平衡。 
从神经生理机制看，谱熵有效刻画了 EEG 频谱结构的复杂度。注意力集中时，神经活动趋于同步与

有序，表现为较低的谱熵值；注意力分散或疲劳时，信号复杂性增高，谱熵值上升。将这一全局复杂度

特征与反映特定频段能量转移的功率比特征相结合，使算法不仅能敏感捕捉认知资源的瞬时动员，更能

从信号演化规律上避免对瞬态噪声的过敏感，从而实现对操作员注意力状态更精准、更具可解释性的量

化描述。 
这一技术进步直接呼应了工业 5.0 构建“以人为本”制造体系的核心诉求。本研究提出的算法框架，

通过实现“感知–解读”的实时认知反馈，为将操作员转化为适应性生产核心提供了关键技术赋能。它

并非旨在替代人力，而是作为一种认知增强工具，使系统能够理解并适应操作员的负荷状态，体现了技

术系统开始具备“人感”属性的转变。在印刷智能工厂等高精度场景中，这种鲁棒的注意力监测能力尤

为重要，它有助于通过及时预警注意力下降来降低次品率、优化流程，从而增强生产系统的整体韧性、

安全性与适应性。 
当然，本研究也存在局限性。目前基于单通道 EEG 的设计虽有利于可穿戴与实时性，但牺牲了对脑

功能空间拓扑信息的捕捉；算法中部分参数(如谱熵缩放因子)的设置仍具有一定经验性，其在不同个体与

工况下的泛化能力需进一步验证；此外，在实际部署中必须审慎考虑员工隐私保护等伦理挑战。 
未来研究可在以下方向深入：一是探索多模态融合，结合眼动、心率等信号构建更全面的操作员状

态模型；二是发展自适应参数调整机制，实现算法的个体化校准；三是在此精准监测基础上，研究并验

证有效的闭环人机协同干预策略。本研究通过在保持模型轻量化与可解释性的前提下实现鲁棒的注意力

监测，不仅为印刷业的智能化升级提供了具体技术方案，也为更广泛的高认知负荷人机协作系统提供了

可参考的方法路径。 
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