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缩略语表

缩略词 英文全称 中文全称

ARS Anger Rumination Scale 愤怒反刍思维量表

AUC Area Under the Curve 操作者曲线下面积

AUs Action Units 运动单元

BERT Bidirectional Encoder Representations from
Transformers

双向编码器表示从变

换器

BoW Bag-of-words models 词袋模型

CERQ Cognitive Emotion Regulation Questionnaire 认知情绪调节问卷

CRQ Co-Rumination Questionnaire 共同反刍量表

DMN Default Mode Network 默认模式网络

dmPFC dorsomedial Prefrontal Cortex 背内侧前额叶皮质

ELM Extreme Learning Machine 极限学习机

ERQ Emotion Regulation Questionnaire 情绪调节问卷

ERRI Event-Related Rumination Inventory 事件相关反刍量表

FACS Facial Action Coding System 面部动作编码系统

GPT Generative Pre-trained Transformer 生成预训练变换器

KNN K-Nearest Neighbors K-近邻

LDA Latent Dirichlet Allocation 潜在狄利克雷分配

LIWC Linguistic Inquiry and Word Count 语言查询与词频统计

LRMF Low-Rank Multimodal Fusion 低秩多模态融合
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LWIR Long-Wave Infrared 长波红外

MD Mean Difference 均值差异

NB Naive Bayes 朴素贝叶斯

NETD Noise Equivalent Temperature Difference 噪声等效温差

NLP Natural Language Processing 自然语言处理

PANAS The Positive and Negative Affect Scale 正性负性情绪量表

PM Pattern Matching 模式匹配

PNN Probabilistic Neural Network 概率神经网络

RE Regular Expression 正则表达式

RF Random Forest 随机森林

ROC Receiver Operating Characteristic curve 受试者工作特征曲线

RRS Ruminative Responses Scale 反刍思维量表

RSS Rumination Sadness Scale 悲伤反刍量表

SI Scenario Immersion 情景沉浸

SVM Support Vector Machine 支持向量机

TF-IDF Term Frequency-Inverse Document Frequency 词频－逆文档频率

TFN Tensor Fusion Network 张量融合

TM Topic Modeling 主题模型

XGBoost eXtreme Gradient Boosting 极限梯度提升
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中文摘要

研究背景：

在现代军事环境中，士兵的心理状态直接关联到他们的任务执行效能，其中反

刍作为一种持续专注于负面思维的心理特质，对心理健康和军事表现产生重大影响。

反刍特质，现已被证实与包括抑郁症和焦虑症在内的多种心理疾病紧密相关。其过

度活动损害个体的心理健康，并显著影响了士兵的日常功能和职业表现。在高压的

军事环境下，反刍的负面效应直接削弱了个体及团队的战斗力。

尽管识别反刍特质在心理健康评估中至关重要，但现有方法主要依赖自评量表

等主观工具，容易受到虚假回答、社会期望偏差和个体自我认知误差的影响，这限

制了它们在精确筛查和早期预警中的效果。反刍特质在语言表达、视觉注意及面部

和生理响应上具有独特表现，源于其本质上的持续和反复的负性思考与沉溺。这种

思维模式不仅在语言表达中会留下显著痕迹，也体现在无意识的行为表现中。此外，

高反刍者在面对刺激时，其视觉注意模式与低反刍者不同，显示出对负面信息的过

度关注。反刍过程中的情绪波动及其对身体的影响——包括面部表情和血流动力学

的变化——提供了特殊物理和生理证据。
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鉴于此，本研究旨在探索更加客观、科学的反刍特质识别方法。随着自然语言

处理（Natural Language Processing, NLP）和人工智能技术的快速发展，采用自然语

言结合眼动、面部运动单元（Action Units, AUs）和面部血流的多质融合方法研究反

刍特质，可以从多维度捕捉个体的情感、认知和注意力等信息，克服传统方法的局

限，并提供更精确、更客观的诊断信息。通过这些技术的多模态数据分析，不仅可

以提高反刍特质的识别精度，还能深化对反刍与心理健康复杂关系的理解，为军事

心理健康的筛查、管理和干预提供科学依据。

研究对象和方法：

本研究共分为五个部分，涉及六项具体实验，研究对象均为基层部队士兵。

第一部分：基于自然语言编制反刍刺激材料及效果验证。实验一，通过《反刍

思维量表》（Ruminative Response Scale, RRS）对 4591 名士兵进行初筛，根据设定

的入组和排除标准，选出 609名被试进行一对一的半结构化访谈。访谈内容被录音

并转录为文本，经过校对与去噪处理，保留 607份有效文本；接下来，结合运用 NLP

技术与情景沉浸理论，制定出更具反刍启动针对性的刺激材料。实验二，选取 40名

高反刍者和 38名低反刍者，对反刍刺激材料中的 7个不同维度进行 5点评分。通过

评分统计检验及实验前后心理状态的对比，评估刺激材料的有效性和可靠性。

第二、三、四部分：基于单模态数据的反刍自然语言的识别及模型构建。对 3373

名士兵进行 RRS调查，筛选出 478名目标群体（高反刍组 271人，低反刍组 207人）

接受反刍刺激实验。实验三，通过眼动追踪技术分析被试的视觉注意模式，构建了

针对整套题目及单独题目的反刍识别模型；实验四，利用面部 AUs数据分析两组人

群在情绪启动下的面部表情差异，构建反刍识别模型；实验五，通过分析面部血流

数据，探索了两组人群在情绪反应和生理激活方面的差异，建立第三套单模态识别

模型。最后，对三种单模态数据互补性进行分析，探究眼动、面部 AUs和面部血流

数据在反刍特质识别中的相互补充作用。

第五部分：基于多源同步多模态数据融合的反刍识别。实验六，整合眼动追踪、

面部 AUs和面部血流的单模态数据分析成果，采用层级融合策略，结合 XGBoost算

法，构建多数据源的反刍自然语言识别模型。

研究结果：

第一部分：实验一，构建了一组由 607份高反刍者访谈文本组成的反刍语料库。
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并基于此编制了一套包含 37个语段，17种反刍情景的反刍自然语言刺激材料；实验

二，在对刺激材料进行评分验证，通过混合设计方差分析发现，材料类型和人员类

别之间存在显著的交互作用。具体而言，在所有七个维度上，高反刍组对反刍材料

的评分显著高于对照组（反复度：t=3.058, P<0.01; 持续度：t=3.099, P<0.01; 联想

度：t=3.189, P<0.01; 生动度：t=3.336, P<0.01; 失控度：t=3.043, P<0.01; 假设度：

t=3.413, P<0.01; 代表性：t=2.674, P<0.01），而两组在中性材料评分上无显著差异。

第二、三、四部分：实验三，对两组人群在接受自编反刍刺激材料时的六种眼

动指标进行比较，显示所有指标均存在显著差异。采用随机森林（RF）分类器构建

的识别模型，准确率达到 73.22%，逐题分析的平均准确率为 69.60%；实验四，分析

了两组人群在接受刺激材料时的面部 AUs特征，发现在活跃度、强度及变化方面存

在显著差异。最终模型的分类准确率为 62.75%，逐题分析后的平均准确率提升至

63.21%；实验五，对两组人群的面部血流数据进行比较，发现在额头、鼻子、左右

脸等多个面部区域存在显著差异。采用 RF构建的模型准确率为 60.64%，逐题分析

的平均准确率为 58.03%。此外，人群类型与情景类型之间的交互作用显著，特定情

景类型下的血流差异尤为明显。最后，互补性分析强调了眼动数据在高反刍者识别

上的高真阳性率（True Positive Rate, TPR）为 0.79以及面部血流数据与面部 AUs数

据在提高整体分类效果方面的显著互补性。

第五部分：实验六，通过多模态数据的层级融合分析，采用 XGBoost算法对多

模态数据进行融合分析，实现了 87.03%的分类准确率，显著高于单模态方法（眼动

70.08%，面部 AUs 64.85%和面部血流 61.09%）及其他比较算法（RF 85.98%、KNN

85.35%、NB 71.54%和 SVM 56.07%），证明了多模态融合在提高识别精度方面的有

效性。

研究结论：

（1）本研究成功验证了刺激材料能够有效启动并测量目标群体的反刍水平。结

果表明，自编刺激材料在引发和评估反刍特质方面具有良好的效果，证实了这种方

法在识别心理特质中的应用潜力。

（2）通过眼动追踪、面部 AUs分析以及面部血流动力学的深入研究，本研究揭

示了这些非侵入式技术在区分高反刍者与低反刍者中的应用价值。这些单一模态数

据在区分高反刍者与低反刍者方面表现出一定的有效性。通过对这些数据的互补性
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分析，证实了采用多模态数据融合可以显著提高识别的准确率，弥补了单一模态方

法的不足，支持了多模态融合策略在提升心理健康评估精度方面的重要性。

（3）多模态数据融合显著提高了反刍特质的识别准确率。通过对多种单模态数

据的综合分析，本研究证实了多模态数据融合在提高诊断精度方面的有效性，并强

调了综合不同数据类型在心理健康评估中的重要性。

（4）特定情景显著影响了个体的心理和生理反应，为理解反刍特质的复杂性提

供了新的视角。本研究通过分析不同情景下的刺激材料效用，进一步揭示了环境因

素如何影响心理特质的表达。

（5）通过层级融合方法和 XGBoost算法，本研究显著提高了反刍特质识别的效

率和准确性。这种方法有效整合了多种数据类型的信息，优化了识别流程，并在心

理健康评估中实现了较高的准确率。

关键词：反刍特质；自然语言；多模态数据；眼动；面部 AUs；面部血流；极限梯

度提升
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Abstract

Research Background:

In the modern military environment, soldiers' psychological states are directly linked

to their task performance efficiency. Among these, rumination, a mental trait characterized

by persistent focus on negative thoughts, significantly impacts psychological health and

military performance. This trait has been proven to be closely related to various mental

illnesses, including depression and anxiety disorders. Its excessive activity impairs

individual psychological health and significantly affects soldiers' daily functions and

professional performance. Under the high-pressure military environment, the negative

effects of rumination directly weaken the combat effectiveness of individuals and teams.

Despite the critical importance of identifying rumination traits in psychological

health assessments, existing methods mainly rely on subjective tools such as self-report

questionnaires, which are susceptible to false answers, social desirability bias, and
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individual self-perception errors. This limits their effectiveness in precise screening and

early warning. Rumination traits exhibit unique expressions in language, visual attention,

and facial and physiological responses, stemming from its nature of persistent and

repetitive negative thinking and indulgence. This thinking pattern not only leaves

significant traces in verbal expression but also manifests in unconscious behavioral

performance. Furthermore, individuals with high rumination display a different pattern of

visual attention when exposed to stimuli, showing an excessive focus on negative

information. The emotional fluctuations during the rumination process and their impact on

the body—including changes in facial expressions and hemodynamics—provide specific

physical and physiological evidence.

Given this, the present study aims to explore more objective and scientific methods

for identifying rumination traits. With the rapid development of Natural Language

Processing (NLP) and artificial intelligence technologies, employing a multi-modal

integration approach combining natural language with eye movement, facial action units

(AUs), and facial blood flow to study rumination traits can capture individuals' emotions,

cognition, and attention from multiple dimensions. This overcomes the limitations of

traditional methods and provides more precise and objective diagnostic information.

Through the multi-modal data analysis of these technologies, not only can the accuracy of

identifying rumination traits be improved, but a deeper understanding of the complex

relationship between rumination and psychological health can also be achieved, providing

a scientific basis for the screening, management, and intervention of military

psychological health.

Research Subjects and Methods:

The study is divided into five parts, involving six specific experiments, with the

subjects being recruits from the grassroots units.

Part One: Based on natural language to compile rumination stimulus materials and

verify their effects. Experiment one involved an initial screening of 4591 recruits using the

Ruminative Response Scale (RRS), selecting 609 participants for one-on-one

semi-structured interviews according to set inclusion and exclusion criteria. The
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interviews were recorded and transcribed into text, with 607 valid texts retained after

proofreading and denoising. Experiment two involved 40 high-ruminators and 38

low-ruminators rating the rumination stimulus materials across seven different dimensions

on a 5-point scale. Through statistical tests of the ratings and comparisons of

psychological states before and after the experiment, the effectiveness and reliability of

the stimulus materials were assessed.

Parts Two, Three, and Four: Based on single-modal data for the recognition of

rumination natural language and model construction. A survey was conducted on 3373

recruits using the RRS, selecting 478 target individuals (271 high-ruminators, 207

low-ruminators) for the rumination stimulus experiment. Experiment three analyzed the

visual attention patterns of participants through eye-tracking technology, constructing

rumination identification models for the entire set of questions and individual questions;

Experiment four utilized facial AUs data to analyze differences in facial expressions

between the two groups under emotional provocation, constructing a rumination

identification model; Experiment five explored differences in emotional reactions and

physiological activation between the two groups through facial blood flow analysis,

establishing a third set of single-modal recognition models. Finally, the complementarity

of the three single-modal data types was analyzed to explore their mutual supplementation

in rumination trait identification.

Part Five: Based on multi-source synchronous multi-modal data fusion for

rumination identification. Experiment six integrated the findings of single-modal data

analysis from eye movement tracking, facial AUs, and facial blood flow, adopting a

hierarchical fusion strategy combined with the XGBoost algorithm to construct a

multi-data source rumination natural language recognition model.

Research Results:

Part One: Experiment one constructed a rumination corpus consisting of 607

high-ruminator interview texts. A set of rumination natural language stimulus materials

containing 37 passages and 17 rumination scenarios was developed based on this.

Experiment two, in validating the stimulus materials through rating, found significant
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interaction effects between material type and personnel category via mixed-design

ANOVA. Specifically, across all seven dimensions, the high-ruminator group rated the

rumination materials significantly higher than the control group (repetitiveness: t=3.058,

P<0.01; persistence: t=3.099, P<0.01; associativeness: t=3.189, P<0.01; vividness:

t=3.336, P<0.01; uncontrollability: t=3.043, P<0.01; hypotheticality: t=3.413, P<0.01;

representativeness: t=2.674, P<0.01), while there were no significant differences in

neutral material ratings between the two groups.

Parts Two, Three, and Four: Experiment three compared six types of eye movement

indicators between the two groups when exposed to self-compiled rumination stimulus

materials, showing significant differences in all indicators. A recognition model

constructed with the Random Forest (RF) classifier achieved an accuracy of 73.22%, with

an average accuracy of 69.60% for analysis by question; Experiment four analyzed facial

AUs features of the two groups when exposed to stimulus materials, finding significant

differences in activity, intensity, and variation. The final model's classification accuracy

was 62.75%, with an average accuracy increasing to 63.21% after analysis by question;

Experiment five compared facial blood flow data between the two groups, finding

significant differences in multiple facial areas such as the forehead, nose, and both sides of

the face. An RF-constructed model achieved an accuracy of 60.64%, with an average

accuracy of 58.03% for analysis by question. Additionally, the interaction between type of

crowd and scenario type was significant, with blood flow differences under specific

scenarios being particularly pronounced. Lastly, the complementarity analysis emphasized

the high true positive rate (TPR) of 0.79 for eye movement data in identifying

high-ruminators and the significant complementarity of facial blood flow data with facial

AUs data in improving overall classification performance.

Part Five: Experiment six, through hierarchical fusion analysis of multi-modal data

using the XGBoost algorithm, achieved a classification accuracy of 87.03%, significantly

higher than single-modal methods (eye movement 70.08%, facial AUs 64.85%, and facial

blood flow 61.09%) and other comparison algorithms (RF 85.98%, KNN 85.35%, NB

71.54%, and SVM 56.07%), proving the effectiveness of multi-modal fusion in improving
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identification accuracy.

Research Conclusions:

(1) This study successfully verified that stimulus materials can effectively initiate and

measure the rumination levels of the target group. The results show that the self-compiled

stimulus materials are effective in triggering and assessing rumination traits, confirming

the potential application of this method in identifying psychological traits.

(2) Through in-depth studies using eye-tracking, facial Action Units (AUs) analysis,

and facial hemodynamics, this research revealed the applicative value of these

non-invasive techniques in distinguishing between individuals with high and low levels of

rumination. These single modality data showed certain effectiveness in differentiating

individuals with varying rumination levels. Through a complementary analysis of these

data, it was confirmed that the use of multimodal data fusion can significantly improve

identification accuracy, compensating for the shortcomings of single modality approaches,

and supporting the importance of multimodal fusion strategies in enhancing the precision

of mental health assessments.

(3) Multimodal data fusion significantly improved the accuracy of identifying

rumination traits. By conducting a comprehensive analysis of various single modality data,

this study confirmed the effectiveness of multimodal data fusion in enhancing diagnostic

precision and emphasized the importance of integrating different types of data in

psychological health assessments.

(4) Specific contexts significantly influence individuals' psychological and

physiological responses, offering a new perspective on the complexity of rumination traits.

This study, by analyzing the efficacy of stimulus materials in different scenarios, further

reveals how environmental factors affect the expression of psychological traits.

(5) By employing hierarchical fusion methods and the XGBoost algorithm, this study

has significantly enhanced the efficiency and accuracy of identifying rumination traits.

This approach effectively integrates information from multiple data types, optimizes the

identification process, and achieves a high accuracy rate in psychological health

assessments.
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前 言

在全球范围内，心理健康问题逐渐成为影响军事人才选拔与军队建设的重要因

素。2023年 WHO的数据显示，全球约有 2.8 亿人受到抑郁症的困扰，青少年群体

中约 14%遭受心理健康挑战，这对他们长期的身心健康与生活满意度造成负面影响。

在中国，抑郁症的高发性尤其在青少年中显著，突显了新时代征兵心理检测面临的

紧迫性与挑战性。目前统计数据显示，每七名 10-19岁的青少年中就有一人经历心理

障碍，其中抑郁、焦虑和行为障碍成为该年龄段疾病和残疾的主导原因。

反刍，定义为个体持续地专注于负面刺激，已经成为心理学家研究抑郁症特征

的一个重点。它不仅会加剧抑郁情绪，还被认为是抑郁发展的一个重要预测指标。

因此，对军人选拔过程中准确地识别和理解反刍特质尤为重要。尽管传统的评估方

法，例如自评量表，为心理状态的评估提供了便利，但它们的有效性可能受到被试

自我报告准确性的限制，例如虚假回答或社会期望的影响，可能引起评估结果的不

精确或偏差。此外，这些方法难以捕捉到反刍过程中的微妙情绪和认知变化，限制

了对反刍深层机制的了解。

为了克服这些限制，引入了特定的自然语言作为研究工具，这开辟了新的研究

视角。自然语言的使用，结合日益发展的 NLP技术，提供了一种更精确和客观的分

析手段，能够有效捕捉和分析个体在反刍过程中的认知和情绪状态。这种方法相比

以往不仅具有更高的针对性和情绪激发性，还能深入分析个体的语言表达，揭示其

背后的心理动态，为更深层、更细致的心理状态分析提供了可能，显著提高了诊断

的客观性和准确性。

此外，本研究选择了眼动追踪、面部 AUs分析和面部血流动力学监测作为主要

的研究模态，基于它们分别在反映信息处理过程中的注意力分配、准确捕捉情绪状

态和提供情绪激活的生理证据方面的重要价值。通过这三种模态的融合分析，旨在

从多角度识别反刍特质，并为建立一个全面的心理健康评估框架奠定基础。

进一步地，应用机器学习算法对多模态数据进行特征提取和分析，旨在通过这

种创新的数据融合方法提高反刍特质识别的精度。这种方法整合了来自认知、情绪
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和生理的多维度信息，为心理学研究以及军事选拔等应用环境中的心理健康评估提

供了新工具和视角。
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文献回顾

1 反刍研究的概述

1.1 反刍概念及相关研究

1.1.1 反刍的概念

反刍（Rumination），定义为个体持续地专注于负面刺激，包括负性事件的原因、

后果及伴随的消极情绪，可能导致抑郁等症状的发生，是一种非适应性的情绪调节

策略。在众多形式的反刍中，抑郁性反刍思维最为普遍，这种思维模式专注于个体

的负面心理体验，如悲伤、焦虑和失落[1]，与抑郁症的发生有高度相关性，被认为是

抑郁症发展的关键因素[2]。

1.1.2 反刍是一种特质

反刍是一个相对稳定的特质或个性特征，影响个体应对生活事件的方式[3, 4]。

Nolen-Hoeksema认为人们有高或低的反刍倾向，前者更易陷入消极反复思考，并因

此体验更持久和严重的抑郁症状[3]。这种特质部分源自遗传因素，Just和Alloy发现单

胞双胞胎的反刍思维量表分数高度相关（r=0.67），而非血缘关系双胞胎的相关度较

低（r=0.12）[4]。生活经历和认知习得也影响这种特征的形成和发展，如早期的被拒

绝或抛弃经历会增加反刍的概率[5]。一旦形成，该特质会自动驱动个体进入反刍思维，

并在不同情景中保持相对稳定[6]。高反刍者对生活事件的反应更为刻板，更加容易捕

获到消极情绪。相比之下，低反刍者的反应则更为灵活[7]。总之，反刍代表一种思维

倾向，它影响人们应对压力或消极情绪的方式。高反刍特质会增加抑郁风险，因为

人们更易陷入自我加强的思维循环[3]。这一特质来源于遗传因素和生活经历的共同作

用[4, 5]。

1.1.3 反刍的主要理论

目前，学界存在多种理论框架来理解反刍。它们分别从反应方式、认知特征、

前因后果、信息处理偏差和执行功能等角度解析反刍，为进一步探究其成因与干预
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提供重要参考。现将总结当前学界关于反刍思维的几大主要理论总结如下（表1）：

表 1 反刍研究的主要理论汇总

理论名称 关键作者 年代 理论概述

反应方式理论

(Response Styles Theory)
S. Nolen-Ho
eksema 等

2008

该理论认为个体对抑郁情绪的反应方式，特别

是反刍思维，会影响抑郁的持续时间和严重程

度。反刍被视为一种消极反应方式，可能导致

情绪问题的加剧和延长
[1]
。

元认知理论

(Metacognitive Theory)
Papageorgiou
C, Wells A

2001

强调个体对反刍的积极信念在抑郁中的作用，

认为个体持有关于反刍有助于解决问题和认

识自我的积极信念，这可能导致反刍特质的维

持和加剧抑郁情绪
[6]
。

目标驱动反刍理论

(Goal Progress Theory)

E. Watkins和
S.
Nolen-Hoeks
ema

2014
讨论个体在目标进展受阻时产生的反刍倾向，

以及这种反刍如何转化为习惯性思维，从而影

响抑郁情绪的产生和维持
[8]
。

具体性减少理论

(Reduced Concreteness
Theory)

F. Watkins和
M. Moulds

2005
该理论强调反刍思维中抽象思维的角色及其

对于问题解决能力的负面影响，通过促进更具

体的思维方式可以改善反刍引起的问题
[9]
。

认知情绪性障碍理论

(Cognitive Emotional
Disorder Theory)

Watkins E,
Baracaia S

2001

提出反刍作为一种习得性信息处理偏差，与情

绪调节障碍相关联。研究指出人们在抑郁情绪

中反刍的原因，强调反刍与注意偏差、非理性

信念和逆境的相互作用，共同维持焦虑与抑郁
[10]

。

自我调节执行功能理论

(Self-Regulatory
Executive Function
Theory)

J. Roelofs 2007
探讨反刍如何作为自我调节执行功能失调的

表现，并与抑郁症状有关。从执行功能的角度

解释了反刍思维的作用机制
[11]

。

总体来看，尽管目前关于反刍思维的理论框架多样，从不同角度揭示了其成因、

过程及影响，但这些理论之间的互补性与潜在的交叉点表明，对反刍的深入理解仍

然处于初步阶段。这也强调了进一步研究的迫切需要，不仅为了整合现有的理论视

角，也为了开发有效的干预措施来缓解反刍带来的负面影响。

1.1.4 士兵群体中的反刍相关研究

士兵在心理调整方面面临许多挑战，其中反刍和心理健康之间的联系尤为显著。

近期研究表明，心理干预措施，特别是认知行为治疗程序，对于提升士兵在士兵训

练中的心理调整非常有效，有助于减少心理压力和提高心理健康水平。此外，创伤

后应激障碍（PTSD）症状与士兵的自伤行为密切相关，研究强调了社会支持和减少
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反刍思维在预防自伤行为中的重要性。对于经历过战斗的士兵，PTSD和抑郁症状的

发生率较高，这对他们的长期心理健康构成了严重威胁。因此，提供适当的心理健

康培训和干预是支持这些士兵的关键[12]。此外，研究还表明，在伊朗军事基地中，

PTSD症状、反刍思维与自伤行为之间存在正相关，而社会支持则与自伤行为呈负相

关，显示出心理症状与社会心理因素之间复杂的交互作用，这强调了在军事心理健

康干预中应考虑到这些因素的重要性[13]。总体而言，对士兵的反刍特质和心理健康进

行有效地研究和干预，对于提高他们的生活质量和服务效能具有重要意义。

1.2反刍引起的后果或影响

1.2.1 反刍常见的危害

反刍本质上是重复、被动且难以控制的过度反思，尤其是对消极或焦虑思维内

容的反思。因此，它会导致严重的心理危害：（1）加深负面情绪，如焦虑、抑郁和

消极情绪[14]。反刍会提高个体对威胁和消极经历的注意力，并激活与之相关的负面情

绪和记忆[15]；这进一步强化了个体的负面认知和情绪体验，形成恶性循环。（2）削

弱问题解决能力。个体陷入反复思考过去的消极事件，却无法有效解决当前问题[16]，

这减弱了个体主动改变环境或情景的动力和行动力。（3）损害个人福祉和生活质量。

研究显示，反刍与更差的睡眠质量、疲劳和身体不适有关[17]；反刍会占据个体大量的

认知资源，使之难以专注于当下，体验生活中积极和有意义的时刻。（4）增加心理

疾患的易感性，加速疾病进程。研究表明，反刍与抑郁症和焦虑症的发病率增加有

关，并可预测疾病的持续时间和严重程度[18]。总之，反刍思维作为一种消极且非功能

性的思维模式，会导致严重的心理和生理损害。

1.2.2 反刍与精神症状和疾病的关系

大量研究已充分证实了反刍与抑郁症状之间的相关性[14, 19, 20]。抑郁症患者倾向于

采取更消极和被动的应对方式，这加剧了反刍，形成恶性循环。Mellings的研究显示

社交焦虑障碍和广泛性焦虑障碍患者更易采取反刍思维方式[21]，其反刍内容也更侧重

于对社交威胁和困难的担忧，这会加重个体焦虑体验。还有一些研究也发现强迫症

患者表现出更高的反刍倾向，其反刍内容主要围绕强迫症状的担忧与恐慌[22]；这种反

刍可触发强迫行为，并加重症状的严重程度。PTSD患者常会反复回想创伤事件的记

忆，这也会促使患者再次体验场景并破坏康复进程[23]。另有研究表明，神经性贪食症



空军军医大学博士学位论文

18

患者也体现出高反刍，其反刍内容主要是过度关注自身形象与对饮食控制的担忧[24]，

这会加剧症状的严重程度和复发概率。

综上，大量研究证据支持反刍与多种精神障碍之间存在密切联系[25]。反刍在这些

障碍的发生、持续和加重过程中发挥着重要作用，可被视为跨诊断的病理过程[26]。

1.2.3 反刍对抑郁症状的预测

在临床领域，Nolen-Hoeksema进行的一项追踪研究针对抑郁症患者，揭示了反

刍在预测抑郁症状方面的重要作用[27]。研究结果表明，具有高反刍水平的个体更易

遭受抑郁情绪的困扰，其抑郁症状更为严重，且恢复所需时间更长[19]。反刍不仅能

加深抑郁情绪，还能预测抑郁发作的可能性、复发风险、病情的严重程度以及持续

的时间长度，甚至是自杀的念头[28]。Haipt等研究者发现，即便对于健康人群而言，

反刍特质的高低也是预测抑郁发生的一个重要指标，且可以用来预测重性抑郁障碍

（MDD）患者的抑郁复发情况[29]。Nolen-Hoeksema和Hilt推断反刍之所以可以预测抑

郁，可能是因为它可以加深和延长消极情绪，使个体陷入恶性循环，并破坏有效的

问题解决能力，最终导致抑郁的发作和加重[30]。这也为反刍与抑郁预测功能之间相关

从机制上提供了理论解释。总之，现有大量研究证据支持反刍不仅与抑郁症状密切

相关，同时也是预测抑郁发作、严重程度、持续时间和复发概率的重要预测指标。

1.3反刍的评估

1.3.1 反刍的评估手段

1.3.1.1 自我报告法

（1）自我报告问卷：

最初，Nolen-Hoeksema于1991年制定了包含22项的《反刍思维量表》（Ruminative

Responses Scale, RRS），该量表随后被Nolen-Hoeksema与Treynor进一步研究，并被

细分为三个维度：症状反刍、强迫性思考和反思深度[1]。随后，中国的研究者韩秀和

杨宏飞对此量表进行了翻译与修正[31]。此外，Yang等研究者开发了针对本土文化的

《积极与消极反刍反应量表》，该量表包括23个条目，并区分为消极反刍与积极反

刍两个维度[32]。基于悲伤反刍理论，Conway开发了《悲伤反刍量表》（Rumination

Sadness Scale, RSS），该量表由13个条目组成，涵盖三个维度：原因分析、理解及

不可控性[33]。Sukhodolsky等人则创制了《愤怒反刍思维量表》（Anger Rumination Scale,
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ARS），用以评估个体对愤怒事件反刍的程度，共19个条目，分为四个维度：事后

愤怒、报复思维、愤怒记忆与事因理解[34]。Rose开发的《共同反刍量表》（Co-Rumination

Questionnaire, CRQ）旨在评估个体与同性密友之间的共同反刍程度[35]。Cann及其同

事制定了《事件相关反刍量表》（Event-Related Rumination Inventory, ERRI），包含

20个条目，分为侵入性反刍与主动反刍两维度[36]。最后，Garnefski等人所制的认知情

绪调节问卷（Cognitive Emotion Regulation Questionnaire, CERQ）由18个条目组成，

旨在评估个体面对消极生活事件的9种认知策略，包括自责、惩罚性自我关注与反刍

等，这些策略与抑郁和焦虑有显著的相关性[37]。以上量表中最早且被广泛用于测量反

刍的量表是RRS，国外在对健康人群和临床患者的反刍思维研究里较多地使用这个

量表，目前国内许多研究中，也应用RRS量表，经验证在中国高中生、大学生群体

里具有较好的信度和效度。

（2）情绪日记法：

这种方法能够避免自我报告法中被试直接判断自身反刍水平的主观性影响，从

而基于被试提供的详尽信息进行相对客观的评估。Segerstrom等人[15]发现使用情绪日

记法获取的反刍评估结果与自我报告法高度相关，证明了该方法的可靠性。Trapnell

和Campbell[38]认为当与自我报告法结合使用时，情绪日记法可以提供较为客观的反刍

评估结果。然而，自我报告法存在被试社会期望偏差和记忆不准确的问题，其结构

化问卷设计也可能无法全面捕捉反刍的复杂性和多样性。

1.3.1.2 认知测试法

认知测试法是通过检测与反刍思维相关的认知机制或策略来间接判断个体反刍

水平的一类方法。主要包括：（1）暗示任务：给被试一系列句子，其中有些含有反

刍相关的词汇或概念，研究者通过分析被试对这些句子的反应时长来判断其反刍水

平的高低，发现反刍水平较高的人对与反刍相关隐喻的反应会更为敏感[39]。（2）随

机数字生成任务：要求被试生成一串随机的数字，研究者分析其数字顺序的规律性

来判断反刍水平，结果显示反刍水平越高的人生成的数字序列会显得更有规则[40]。（3）

工作记忆任务：采用n-back等工作记忆任务，研究工作记忆机制与反刍水平的关系。

研究显示，与反刍水平较低的个体相比，高反刍者在工作记忆任务中表现出工作记

忆策略和脑激活模式都显著不同于低反刍组，研究结果表明工作记忆的运作方式与

个体的反刍水平相关[41]。
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1.3.1.3 生理指标法

皮肤电活动：研究发现高反刍者在安静状态下的皮肤电活动显著高于低反刍组，

提示其自主神经系统处于较高的唤醒状态，Ottaviani等认为这可能与高反刍者特征性

的内向自我聚焦有关[42]。

心率变异性：高反刍者的心率变异性较低，显示其心身交互反应性较差，自主

神经调节机制可能存在障碍，Key等人发现这可能与对压力刺激的过度反应有关[43]。

眼动指标：Sanchez等人发现高反刍者在观看负面情绪刺激后，眼动转向积极刺

激的时间较长，表现出较强的“情绪修复”倾向，这与其采用积极策略应对负面情

绪相关[44]；De Lissnyder等人通过对高反刍者进行认知控制任务发现，其眼动回避负

面图像的能力较差，执行控制功能下降，具体为眼动转向次数较少和停留时间较长，

可见对负性情绪信息的过度聚焦，这会加剧其反刍倾向[45]。

EEG：Joormann等人的研究要求高低反刍的抑郁患者及健康组在执行情绪工作

记忆任务时，记录前额区的EEG活动，结果发现高反刍组的θ波减弱以及β波增强，

显示工作记忆控制遭到破坏，这也支持了反刍与前额叶功能障碍之间的关系[46]；

Visted等人的研究涉及了反刍在抑郁症中的作用，以及与脑电活动的关系。他们发现，

抑郁症患者在进行反刍思维时，大脑的左前额区域活动较低，而右前额区域活动较

高，这种不对称脑电活动或许与抑郁症患者反刍时情绪调节能力受损有关[47]；而

Zamoscik等人通过对健康人群的EEG测量，观察到在悲伤情绪状态下，表现出高度

反刍特质的个体在海马旁回（parahippocampal gyri）的活动更为显著[48]。这一发现不

仅指出了反刍与抑郁症发展之间的联系，也暗示了海马旁回在此过程中可能扮演的

关键作用。

fMRI：在功能磁共振成像（fMRI）的应用研究中，反刍被发现与大脑多个系统

有紧密联系。首先，研究表明反刍会影响前额叶皮层的活性，例如，它可以增强背

外侧前额叶皮层和眶额皮层的活动[49]，并增强右侧背外侧前额叶皮层的活动同时减弱

右侧下前额叶皮层的活动[50]。这些结果表明前额叶皮层在反刍的调节过程中起到了作

用。其次，反刍还会影响到默认网络的活动，如增强海马叶内侧的活动[51, 52]，促进内

省和自我参照的过程，这揭示了默认网络在反刍中的功能，可能导致自我概念的混

淆和自我反思能力的减退。此外，采用第三人称视角进行的研究表明，这种视角可

以减少在反刍过程中前额叶皮层和默认网络的活动，从而产生抑制效应[53, 54]。这为评
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估反刍提供了一种新的视角。最后，研究还显示反刍与迷走神经活动的增加有关，

这表明反刍也受到自主神经系统的调节[55, 56]。

1.3.2 反刍评估的局限性

1.3.2.1 自我报告法的局限

自我报告法在心理学研究中普遍使用，但其有效性受到了虚假作答、社会赞许

和主观倾向等因素的显著影响。Trapnell和Campbell曾经提出，被试在使用自我报告

法时容易受到社会期待的影响，倾向于以一种社会期望的形式来评估自己的反刍程

度，从而无法准确地表达自己的真实内心状态[38]。同样，Paulhus和Vazire指出，自我

报告量表容易引入主观偏差，因为被试在自评时通常会根据个人的主观感受和自我

设定的标准进行，而不是基于客观和精确的自我认识，这是自我报告方法的一个主

要缺陷[57]。

1.3.2.2 认知测试法的局限

认知测试法虽然可以避免自我报告法的主观性缺陷，但其间接评估的方式使得

结果的准确性难以保证，不同的认知任务可能测量的是不同的认知机制，导致评估

的有效性难以确定。如Siegle等人[58]指出随机数生成任务的结果可能受许多其他因素

的影响，与反刍的关系尚不明确，该任务是否真的可以有效检测反刍思维机制仍存

在争议；认知测试法的另一限制在于其复杂性，不便于在大样本研究中运用，难以

在临床评估中推广应用。

1.3.2.3 生理指标法的局限

生理指标评估反刍的局限在于：（1）部分测量手段耗时耗力，难以在大样本研

究中推广；（2）生理指标的变化受许多因素影响，难以明确其变化是否完全由反刍

的因素引起，结果的准确性难以保证；（3）不同研究采用的设备和分析方法不同，

导致研究结果难以比较和重复。

为了克服这些限制，近年来研究开始探索新的生理测量手段，其中包括非接触

式获取和非侵入式测量技术，相对易于在大样本研究中广泛应用，更便于在征兵心

理检测中大范围实施。

本研究选择眼动数据、面部AUs指标和面部血流数据作为研究工具的原因主要基

于以下几点：首先，眼动数据为研究者提供了关于个体注意力分配和信息处理过程
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的直接证据。在反刍特质研究中，眼动追踪技术可以揭示个体在面对负性或正性情

绪刺激时的视觉注意偏向，从而反映出潜在的反刍倾向[59]。采用眼动研究的重要性在

于，它能够细致地捕捉到个体在处理情绪信息时的即时反应，为理解反刍特质的认

知机制提供了宝贵的视角；其次，面部表情是情绪经验的重要外在表征，面部AUs

分析使研究者能够精确识别和量化这些表情变化。在反刍特质研究中，AUs分析揭示

了个体在反刍过程中可能出现的特定面部表情模式，为理解反刍与情绪表达之间的

联系提供了一种有效的工具[60]。这种分析方法的不可替代性在于其能够捕捉到微妙的

面部肌肉活动，为研究情绪调节提供了精细化的测量；最后，面部血流研究能通过

测量面部血流变化为研究情绪反应提供了一种全新的生理指标，这种数据能够反映

出由于情绪激发所产生的生理变化，为理解情绪状态和反刍特质之间的生理基础提

供了重要信息[61]。这一方法的独特价值在于其能够在不干扰个体自然状态的情况下，

捕捉到情绪激发的即时生理变化。由此可见，这三种测量指标的评估方法可以分别

检测个体不同的生理机制与认知加工模式，提供的测量信息彼此之间存在互补性，

结合使用这三种方法可以提高反刍识别的准确性。

因此，理想的反刍评估方案应采用自我报告法、眼动数据、面部运动单元识别

与面部血流动力等多种方法的结合，实现多模态评估。这种全新的评估方法能在保

证效率的同时最大限度减少误差，提供更加准确全面与客观的反刍测量结果，这也

正成为当今反刍研究的发展方向与重点。

2 NLP技术与情景沉浸理论

2.1 NLP技术概述

2.1.1 自然语言的概念

自然语言是人们日常交流的语言，不仅是人类交流的重要方式，也是区别人类

与其他动物的本质特征[62]。人类的语言能力极为发达，能表达极其复杂的概念和思想。

作为知识存储和传播的主要载体，自然语言在人际及个体与社会间的信息交换中扮

演关键角色。Vygotsky提出，语言是思维的主要工具，同时也是认知发展的内在动力

[63]。随着自然语言表达能力的发展，个体的认知能力也得到提升。Bloomfield首次将

语言视为一种习惯，强调语言习得需要丰富的语言输入和实践[64]。个体在长期发展过



空军军医大学博士学位论文

23

程中形成的认知风格和思维模式，会使其在自然语言理解和运用上展现出特定的倾

向与偏好[65]。同时，不同的认知风格与思维倾向影响个体对自然语言的理解和运用，

形成独特的语言习惯与表达方式[66]。因此，不同特质类型的人群（例如反刍特质者）

可能有其特有的自然语言表达方式，在词汇选择、句法结构等方面与其他人群存在

差异[38]，使用其特定自然语言构成的刺激语料更容易精准启动该特质背后的意识状态，

为相关研究提供重要的实验手段和理论基础。

2.1.2 NLP技术的发展与方法

NLP技术的发展始于20世纪50年代，最初以语言学家制定的规则为基础进行机

械处理[67]。这种基于规则的方法在词法和句法处理上取得一定成效，但在语义层面遇

到挑战。1980年代，统计方法的引入提升了NLP的语义分析能力[68, 69]，通过计算词与

词、词与句子之间的共现概率，实现语言的统计建模。1990年代起，神经网络的应

用推动了NLP技术的进一步发展，Bengio等提出神经语言模型[70]，后续研究在词性标

注[71]、句法分析[72]、语义角色标注[73]等方面取得显著成效。近几年，预训练语言模型

如BERT和GPT在理解和生成语言方面达到接近人类的水平[74, 75]。这些模型通过利用

大规模未标记文本数据进行预训练的模型，随后在特定任务上进行细微调整，已经

展示了其在众多NLP任务上的优越性能。NLP的主要方法包括：语音识别（将语音信

号转录为文本）[69]、词性标注（为每个词添加词性）[68]、句法分析（判断句子结构）

[67]、语义理解（抽取句子涵义）[74]、语用分析（判断语言使用和意图）[76]等。这些技

术有助于机器深入理解语言，实现人机交互。未来，NLP可能深化对人类语言学习

机制的理解，实现更人性化的交互体验。联结主义理论也认为，语言理解涉及构建

词、句子之间以及语境之间的关联，这可以为构建语义表示提供启发[77]。

总而言之，NLP技术经历了漫长的发展历程，规则、统计与深度学习方法互相

补充，驱动该技术不断升级。预训练语言模型使机器达到人类语言理解的巅峰，但

也面临一定限制与问题。在不久的将来，理解人类语言学习机制，实现跨语言跨领

域语言理解便会成为该技术的新方向。NLP技术通过提高机器对语言的理解能力，

不仅为人工智能的发展提供重要支撑与契机，也为新一代征兵心理选拔与评估模式

开辟了新的变革契机。
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2.1.3 NLP技术在心理测量中的应用

NLP技术的兴起使得自然语言的批量处理和应用成为可能。研究者可以通过分

析个体的自然语言数据来判断其潜在的心理特征，为心理测量带来新的机遇。自然

语言作为人类思维的直接产出，其中的词汇选择、句法结构和话语内容都与个体的

认知风格、情感状态和价值观念密切相关[78, 79]。研究发现，个体的语言使用模式可以

反映出其人格特征[38, 80]以及认知加工的方式[81]。NLP技术能有效提取自然语言数据中

的关键信息，常用的方法包括词频统计、主题模型分析、语义网络分析和语言风格

匹配等[78]。这些方法能检测个体在不同维度的语言使用特征，用于判断个体的人格、

情感、认知特征等。与传统心理测量方法相比，NLP技术简便、成本低，数据量大，

使其适用于大样本研究，成为心理学研究中的重要补充手段。NLP技术在机器翻译、

自动汇总、情感分析和文本分类等方面的应用[82]，为心理学研究带来新机遇。然而，

NLP技术也面临挑战，如个体语言使用受上下文影响较大，增加结果不确定性[83]。未

来，NLP技术在心理学研究的应用将更为广泛，预示着心理学研究方法的重大变革。

2.2 情景沉浸理论

2.2.1 情景对反刍的启动

反刍个体注意力极易被消极或无意义的思维、图像和记忆所占据[1]。一些学者认

为反刍产生于个体对情景或体验的加工方式[84, 85]。Watkins提出的“记忆联想理论”

假定反刍由联想激活的消极记忆引发，当个体置身于某一情景或体验中时，相关记

忆会自动被激活，进而产生反刍[84]。Ehlers和Clark认为个体对创伤记忆的理解方式，

如将普通情景误解为威胁，促进反刍[85]。这些理论表明情景和体验影响个体记忆与理

解，启动反刍过程。

自然语言刺激由于其高生态效度，在个体心智中重建详细的情景记忆[86]，若与负

性记忆相关联，便能有效唤起该记忆，激活反刍倾向。例如，利用反刍人群抱怨或

忧虑的话语内容构建语言刺激，在静息状态下呈现，可引发联想，启动反刍[84]。Semple

和Lee使用与恋爱相关的消极自然语言作为刺激，提示大学生回忆相关经历，发现启

动了较高的反刍水平，特别是对于有恋爱焦虑的个体[87]。Treynor等人证实，提示抑

郁症患者回忆与抑郁相关的经历，其反刍显著增加[88]。这些研究支持情景刺激通过激

活与反刍相关的记忆和体验，有效启动反刍。除此之外，图片、音频等其他刺激也
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用于启动反刍。Holmes等使用与社交焦虑相关的图片，发现加剧反刍倾向[89]。观察

和研究表明，与个体症状和经历相关的各种情景刺激，如自然语言、图片、音频等，

通过激活相关记忆与理解方式启动反刍，为反刍理论与机制提供支持，也为临床干

预提供新思路。

2.2.2 情景沉浸理论的来源

“情景沉浸（scenario immersion）理论”最初由Wilson-Mendenhall[90]于2013年提

出，认为通过精确的语言引导能迅速投入各种情景。该理论基于构建主义观点，认

为情绪源于特定情景中学习到的知觉、认知、互动和行为过程的综合体验。

Wilson-Mendenhall指出，个体在情景中体验到的情绪会在长时记忆中形成情景记忆，

影响同样情景下的情绪体验。例如，当某人在后续情景中感知到快速接近的车辆时，

之前情景中的情景记忆就会被激活，从而在情景中隐性且迅速地产生恐惧的认知、

互动和行为过程。这为理解环境线索激活情绪体验提供了理论基础。

构建主义观点认为，认知和情感都源自个体主观理解，受社会文化环境的影响

变化[91]。这一理论假定个体会根据自己的认知结构主观地理解和解释环境事件，这种

解释和理解又基于社会文化环境影响并逐渐形成。构建主义情绪理论则进一步提出，

个体对事件的主观解释会引发相应的情绪体验[91]。个体面对生活事件时，会根据自身

的认知结构和理解方式对事件进行解释，这种解释反过来又影响着他们的情绪体验，

所以个体对事件的主观理解是产生情绪的关键。这为理解个体如何根据自身的认知

结构和理解方式解释环境事件，并由此产生情绪体验提供了理论基础。

Wilson-Mendenhall的理论在此基础上进一步提出，个体在不同环境中获得的知觉、

认知和互动经验成为构成情绪体验的要素，在类似环境时被激活，引发新的情绪体

验[90]。这为理解环境线索激活情绪体验提供了整合的理论框架。

2.2.3 情景沉浸理论的发展和应用

2022年，美国洛克菲勒大学的研究进一步证实了情景沉浸理论的核心观点。研

究发现前额叶特征能表征驱动记忆回忆，内容丰富的记忆由整体及细节组成，整体

存储在海马体，细节存储在前额叶皮层[92]。研究者指出，这种分隔对于记忆的提取非

常重要，确保任何单独的线索足以激活前额叶皮层，然后读取海马体，唤起整段记

忆[92]。 多种感觉体验组成的情景记忆，可以被单一感觉线索唤起整段情景记忆。作
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者指出，一个聚会的场所，朋友的笑脸，谈话的内容，或背景音乐等等，一旦回想

起来，那么相关情景就会立即变得立体且完整[92]。这为Wilson-Mendenhall等人提出的

环境线索激活情绪体验的理论机制提供了神经机制层面的证据。

情景沉浸理论长时间以来在心理学与认知科学领域一直备受瞩目，研究者们深

入探索其在日常生活中的使用，从而提升记忆力与学习成果。越来越多的学者正逐

步关注到情景沉浸理论在教育界的实际应用。一个研究发现，营造富有情景元素的

学习氛围能够有效提升学生的学习热情和驱动力，从而进一步增强学习效果[93]。另外，

情景沉浸式的教学方式也能协助学生更深层次地理解和运用所学知识，因为这样的

教学模式能将所学的知识与实际场景紧密结合，从而更好地在实际情景中应用它们[94]。

情景沉浸式心理疗法已在心理治疗中被采用，这有助于病患更加有效地处理他们的

焦虑、PTSD等心理挑战[95]。情景沉浸心理治疗方法可以帮助患者在一个安全的场所

中体验和应对日常生活的种种恐惧与挑战，进而帮助他们逐渐战胜心理上的障碍，

并增强他们的生活水平。显然，通过情景沉浸的理论，我们得到了关于学习、记忆

及心理健康的全新解读。

2.3 自然语言刺激下的反刍特质研究

2.3.1 自然语言刺激可以有效触发反刍

自然语言是人类交流的基本手段，不仅用于表达思想和传达信息，而且广泛应

用于心理测试和干预。研究表明，特定的语言刺激能够有效启动个体的反刍，并触

发一系列的心理与生理反应[96]。这不仅为研究环境对反刍的影响提供了重要手段，也

使通过语言来识别个体的反刍特质成为可能。Lyubomirsky和Nolen-Hoeksema的研究

显示，个体回忆负面生活事件后，其反刍水平显著提升，并持续约10分钟[96]。这一发

现证明了语言刺激对反刍的直接影响，同时表明今后可以在语言环境刺激后进行较

长时间的心理测试和反刍测量。另外，Donges等人的研究指出，不同性别个体对语

言刺激的反刍响应可能存在差异[97]。因此，自然语言刺激对启动和影响反刍具有重要

作用，为环境影响反刍的研究提供了操作方法，也使得语言成为识别反刍的重要手

段。

2.3.2 语言环境启动的反刍具有一定稳定性

Mor和Winquist的研究于2002年发现，情感体验带来的刺激可以使个体的紧张情
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绪持续45分钟[98]。这证实了语言环境激活的心理变化具有短期稳定性，并可能产生持

续影响。Segal等人的研究发现，语言构建的生活事件图像化描述，在4周后仍可重新

激活相关情绪体验[99]。这表明语言环境激活的心理效应能在较长时期内保持记忆痕迹，

继续影响个体情感反应。Nolen-Hoeksema在“反应风格理论”中提出，个体对语言

刺激产生的心理变化不仅限于短期情绪体验，还会通过反复回想和再体验而加深记

忆和影响，形成“循环性思维”[100]。这启示语言环境启动的反刍不仅具有短期稳定

性，也可能演变为较长期的心理习惯，对个体心理健康产生持续影响。因此，在观

察语言启动的反刍时，不应局限于短期心理测量，也需考察其可能产生的长期影响，

以获得更全面准确的结果。

2.3.3 情景语境是激活反刍的重要因素

自然语言通过描绘特定情景或事件传达信息，影响心理状态。研究证实，语言

构建的语境是激活个体反刍的重要因素[101]。Kross和Ayduk的研究要求被试以第一人

称视角描绘负面情景，发现这种语境构建可引发反刍，并在一周内持续影响[101]。这

说明语言创造的情景不仅可以短暂激活个体的反刍，也会在一定时期内通过记忆保

持其效果。Nolen-Hoeksema也提出，个体面对事件时的应对策略是预测反刍频率和

特征的重要因素。内向和情感聚焦的反应风格，如反常思维和情景重现，会加深反

刍和消极情绪[100]。相比之下，外向和解决问题的反应方式则有助于防止反刍的过度

活跃和负面影响。因此，研究表明自然语言环境下构建的情景语境，能通过不同表

达方式显著激活或抑制个体的反刍活动。这为在日常对话和心理干预中，通过语言

选择和引导来优化个体的反刍特质与过程，提高心理健康和情感体验的质量，提供

了操作方法和路径。

2.3.4 语言语境环境在临床中的应用

理论与实证研究共同强调了语言语境在塑造个体的认知、情绪和行为方面的关

键作用。在临床心理学的实践中，语言环境的重要性正日益受到关注，尤其是在治

疗应用上的价值和作用。例如，在认知行为疗法（iCBT）中，利用认知重构技巧，

通过改变语言环境来调整个体对事件的解释和认识，促进新的认知和行为模式的形

成[102]。情景重现疗法借助语言构建的环境，促使个体回溯和重新评估过去的经历，

从而形成新的视角[103]。正念疗法中，描述练习技巧通过语言创造的特定语境，引导
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个体专注于当下的体验，以缓解焦虑和压力[104]。在儿童心理治疗中，童话疗法和桌

面角色扮演游戏通过故事和剧情中的语言创设虚拟的环境，使儿童能够表达内在的

思想和感受，提供了一个安全和可控的语境[105, 106]。这些治疗方法的应用显示了，无

论是成人还是儿童的心理治疗，许多有效的干预策略都是基于语言构建的语境环境

来实现对个体认知、情绪和行为的改变，以达到治疗目的。这进一步提示了临床心

理工作者在治疗实践中应充分利用语言环境对个体心理状态的影响力，并将其灵活

应用于多种治疗技术之中。

3 认知神经检测技术在心理测量中的研究与应用

3.1 眼动追踪技术在反刍研究及心理测量中的应用

3.1.1 眼动在反刍研究中的应用

在反刍研究领域，眼动追踪技术的运用因其对视觉注意力、阅读理解和高层次

认知过程（如决策制定和情绪辨识）的研究价值而受到认知科学界的广泛关注[107, 108]。

Liversedge和Findlay对眼动技术对于认知科学，尤其是在反刍思维研究中的贡献进行

了深入分析，为眼动技术与反刍特质关系的研究提供了理论和历史背景[109]。最近几

年，眼动技术在探究反刍特质方面的应用引起了学术界的注意。例如，Risko和

Kingstone的研究通过阅读行为的眼动模式揭示了其心智状态，开辟了眼动与高级认

知活动关联性研究的新路径[110]。Krejtz及同事的综述指出，在进行各类运动任务时个

体的自然眼动与其心智状态紧密相关，为在自然观察条件下探索眼动与高阶心理活

动间的联系提供了新的角度[111]。除了眼动的停留时间，瞳孔大小和微扫视等参数也

被用来研究与认知负荷及高级认知活动相关的生理指标的变化[112, 113]，开辟了研究这

些指标与反刍特质关系的新途径。

最近的研究强调了利用眼动追踪技术在反刍特质研究中的应用潜力。Arenliu等

研究发现，在非临床人群中，高度反刍的个体对负面刺激表现出持续的注意力集中，

这一现象即便在控制抑郁分数后也依然存在[114]为反刍特质与注意偏差之间的联系提

供了新的见解。此外，Sánchez-López等人运用眼动追踪技术研究注意力调节在情绪

重评和反刍过程中的作用，发现有效的注意力调节训练能减少观看负面场景后的反

刍水平，凸显了注意力机制在情绪调节中的关键作用[115]。
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3.1.2 眼动在心理测量中的应用

眼动追踪技术已成为心理学研究和精神疾病评估中不可或缺的工具。如

Kowler[116]、Liversedge等人[117]以及Richardson和Spivey [118]的研究都强调了其在研究视

觉和认知过程中的巨大潜力。特别是在阅读、场景感知和视觉搜索任务中，眼动追

踪技术揭示了人们的注意力分配模式[119]。阅读研究广泛应用眼动追踪技术，Rayner

等人的研究表明阅读者的眼动行为受字词难度、长度、频率等因素影响[120]，为理解

阅读过程提供了关键线索。Blythe等人的研究进一步指出，阅读非母语文本时眼动行

为同样受这些因素影响，显示视觉和语言处理机制的普适性[121]。

在精神疾病评估方面，眼动研究揭示了简单视觉测试中的异常眼动行为，能高

准确率区分精神分裂症患者和对照组[122]。自闭症儿童表现出不同的定点时间与瞳孔

反应，也更少注视人脸[123, 124]，这有助于理解其社交障碍的机制。Fernández等人通过

阅读任务研究早期阿尔茨海默病患者的眼动变化，发现与健康人群的显著差异[125]。

Maruff等人发现，强迫症患者在进行内部生成的扫视任务时存在异常，这可能反映了

他们的认知控制能力受损[126]。Perlman等人利用眼动技术研究双相情感障碍患者的情

绪面孔反应，揭示了情绪调节障碍相关的神经机制[127]。

在社会认知的研究领域，眼动技术也具有核心的影响力。Risko和Kingstone的科

研结果表明，哪怕在真实的社交环境中都不存在，人们的目光行为仍会受到暗示社

交存在的作用，这反映了社交背景对人们注意力分配的实际效应[110]。Schwedes与

Wentura研究发现，人们的眼部在不经意间被某种隐秘的信息所吸引，这暗示视觉行

为或许暗示着某种潜意识的信息[128]。

最后，在神经科学研究中，眼动技术也是必不可少的研究手段。因为眼动技术

提供了一种直接、准确的方式来研究视觉注意、阅读、空间定向和其他与视觉相关

的认知过程。例如，Leigh和Zee在他们的著作中详细描述了眼动追踪技术的应用，包

括它在神经退行性疾病研究中的用途[129]。

总的来说，眼动追踪技术在心理学和神经科学多个领域发挥了重要作用，成为

研究视觉注意、认知处理、社会交往、心理疾病、阅读行为和神经疾病的重要工具。

3.2 面部运动单元技术在心理测量中的应用

面部运动单元技术使用的面部动作编码系统（Facial Action Coding System，FACS）
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作为心理测量的重要工具，通过细致编码面部肌肉活动，准确记录人类面部表情[130]，

如图1。自1978年Ekman和Friesen首次提出FACS以来，该技术在心理学、神经科学、

社会科学及人机交互等领域得到了广泛应用Cohn和Ekman进一步探讨FACS的应用，

展示了其通过手动编码、面部肌电图记录及自动面部图像分析等多种方式，精确测

量面部表情的能力[131]，为研究情绪、疼痛感知和社会互动提供了重要工具[132, 133]。

近年来，计算机视觉与机器学习的进步极大地推动了FACS的自动识别与应用。

开发的自动面部编码软件在识别中性面部表情上的准确率，已超越人工判断[134]。Cohn

和De la Torre总结了FACS在情感计算领域的自动应用进展[135]。显著提升了FACS技术

的实用性，扩大其在精神疾病研究与临床评估的应用范围。

图 1 FACS运动单元示意图[136]

例如，研究表明抑郁症患者的面部表情与健康人存在显著差异，FACS可以精确

测量这些差异[137]。此外，FACS还应用于焦虑症与自闭症研究，揭示了这些患者在识

别情绪面部表情，尤其是正面情绪如快乐时的偏差[138, 139]，为理解焦虑症的病理机制

提供了新线索。Trevisan等人研究发现，自闭症儿童面部表情较少且动态简单，有助

于理解其社交互动障碍的神经机制[140]。Girard等利用自动FACS研究日常社会互动和

边缘性人格障碍患者的负面情绪[141]。

前几年，Dhall等人和Valstar等人开发的挑战赛推动了FACS的自动化应用和创新

[142, 143]。虽然自动FACS有望提高研究效率并拓展应用范围，仍面临挑战。例如，McDuff

等发现在一定数据集上，自动FACS在识别女性面部表情方面略逊于男性[144]。Guntuku

等比较了中西文化在表情符号使用上的差异，发现两者差异显著[145]。这提示在跨文

化和跨性别研究中，仍需提高自动FACS的鲁棒性。尽管如此，自动FACS已展现在大

规模研究和实时监测中的应用潜力。它使FACS技术能更广泛用于自然情景和社会互
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动研究，提供更加生态有效的测量手段[141, 146]。这有助于推动面部表情研究从实验室

到真实生活的过渡，得到更加丰富的理论建构和知识。

综上，FACS技术的发展已超过四十年，其在心理测量中的重要作用不断被证明。

结合计算机视觉和机器学习方法，自动FACS为这一历史悠久的工具注入了新活力，

推动面部表情研究向更自动化、更大规模且生态有效的方向发展，必将深化对情感、

社会互动和人类认知的理解，对心理治疗和社会福祉领域产生深远影响。

3.3 面部血流分析技术在心理测量中的应用

面部血流分析技术，作为一种非接触式生理检测手段，在认知心理学、人工智

能及医疗健康等领域展现了其广泛的关注度和应用价值。研究显示，面部血流信号

与人体的生理活动、情绪变化以及认知状态密切相关，使其成为评估和预测人体生

理与心理状态的有效工具。

面部血流研究最初主要应用于生理学领域，研究面部微循环的调控机制。

Drummond和Mirco的研究发现，人的面部血流在静息状态下呈现左右对称性，即左

右两侧面部的血流量和温度基本相等。但是，当人注视或注意某一侧面部时（如注

视左侧面部），该侧面部（左侧面部）的血流量和温度会相应增加，而另一侧面部

（右侧面部）的血流量和温度则会相应降低[147]。这表明面部血流与视觉注意力存在

内在联系，为后续研究判断认知活动提供理论依据。Minson等研究发现，局部加热

导致的面部血流增加主要由神经机制调节[148]。这一发现为面部血流变化反映和判断

人体生理和心理状态提供了理论基础。此后，面部血流研究方法开始广泛应用于心

理学和神经科学领域，被证实是一种有效的研究手段，用于测量和评估人体的生理

反应和认知心理状态。

早期面部血流研究主要利用红外热感应技术获取面部温度变化信息。并构建热

传导模型间接测量血流变化。例如，Wu等提出一种热传导模型，利用面部温度脉动

信号计算皮肤传热系数和血流量，间接测量面部血流变化[149]。Xie等改进这个模型，

推导出一种更加准确的方法，采用皮讷氏等式中的热传导公式计算面部血流量[150]。

随着摄像技术和图像处理方法的发展，基于数字图像的血流检测手段逐渐兴起。许

多研究开始采用摄像头获取面部视频或热成像，实时分析面部颜色或温度变化，监

测面部血流动态变化。与红外热感应技术相比，这些方法能更直接、连续地采集和
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分析数据，同时也更加简便和非侵入，因此更加适用于心理学和神经科学研究。

Poh等首次提出利用普通摄像头获取脉搏信号和计算心率的方法[151]。McDuff等在

此基础上开发的多波段摄像系统可以远程获取心电图和心率变异性数据[152]。Shastri

等使用红外摄像头实时跟踪面部温度变化，以判断研究对象的生理反应和心理状态

[153]。这些研究方法逐渐趋于实用，具有较高的应用价值。

在机器学习和计算机视觉领域取得的进步，已经显著促进了面部血流分析研究

朝向数据驱动的新时代迈进。通过应用机器学习算法来解析面部血流的变化模式，

这一方法能够更为精确地识别人体的复杂生理及心理状况。具体来说，Cuiqun及同

事利用从面部脉搏信号中提取的特征，并将其应用于BP神经网络以实现面部识别[154]，

何森则开发了一个融合SVM模型的面部血流检测系统，这一系统能有效地评估人的

生理和心理状态[155]。焦佳琛开发了一个基于卷积神经网络（CNN）的面部血流感知

分析系统，该系统通过分析面部血流图像来识别个体的悲伤情绪程度，这对于诊断

临床抑郁症提供了关键的参考[156]。这项研究证实了面部血流信号在评估人的生理和

心理状态方面的有效性，并展示了利用机器学习技术实现更加自动化和客观评估的

潜力。

面部血流变化已被证明是衡量认知和情绪活动的重要指标。Nakayama及其研究

者们注意到，在遭遇潜在的威胁刺激时，一个人面部的血液流动情况和其不良情绪

状态有着紧密的关联[157]。同理，通过对面部热成像学的深入分析，Tsiamyrtzis与其团

队进一步确认了面部血流变化可以真实地展现人们的集中注意力和对某事的兴趣[158]。

随着技术进步，面部血流分析从最初的红外温度测量技术发展到基于先进视觉

分析的方法，这一进步象征着向非侵入式、自动化和数据驱动的方向迈进。作为评

估人体生理和心理状态的重要指标，面部血流分析在医疗保健和人工智能领域展现

了广泛的应用前景，支撑了构建更精确、客观和实用的生理心理状态监测系统的发

展。

4 基于多模态数据的精神疾病识别研究

4.1 机器学习技术在精神障碍识别中的应用

在使用机器学习技术进行精神障碍鉴别的过程中，最新的科研揭示了它在精神

疾病的识别、检测、治疗和解读上所拥有的巨大能力。Arbabshirani与其团队深入研



空军军医大学博士学位论文

33

究了神经影像学资料在预测脑部疾病上的实际用途。尽管他们在诊断心理疾病方面

已有所突破，但例如过度拟合和复杂模型解释性的提升仍是研究的核心内容[159]。

Dwyer及其团队深入研究了机器学习在识别数据模式中的独特长处，这一点在提升诊

断准确率上起到了至关重要的作用[160]。

特别值得注意的是，Kessler等成功应用机器学习技术预测了美国军人出院后的

自杀风险，展现了机器学习在精神健康领域挽救生命的潜力[161]。深度学习，作为机

器学习的一个分支，在处理复杂的数据模式，特别是神经影像数据方面，显示出巨

大的应用前景。LeCun等全面介绍了深度学习在此领域的潜力[162]。Orrù等采用SVM

这一机器学习算法，成功识别出了精神疾病的影像生物标志物，为个性化医疗提供

了新的路径[163]。同时，Shen等人和Vieira等人分别从医学影像学和神经影像学的相关

性研究中探讨了深度学习技术的应用，指出深度学习能够通过识别影像数据中的复

杂模式来促进对精神疾病的理解和治疗的深入[164, 165]。

此外，Zhang和Shen的研究采用了多模态多任务学习方法，成功地预测了阿尔茨

海默病的多个回归和分类变量，从而进一步证实了机器学习在预测精神疾病进程方

面的巨大潜力[166]。

综上所述，机器学习技术在精神疾病的诊断、理解及治疗方面展现了巨大的应

用前景。然而，这一领域的研究同时也面临着一些挑战，包括模型过度拟合、模型

解释的困难以及对高质量数据集的依赖等。为了充分发挥机器学习在精神健康领域

的应用潜力，未来的研究需致力于克服这些挑战。

4.2 抑郁症的多模态数据识别研究

在涉及精神障碍的问题上，特别是针对抑郁症的诊断与评定，利用多模态数据

进行分析和研究已经成为一个至关重要的课题。这个技术方法综合了神经影像学、

语音分析以及面部表情等多样化的数据来源，目的在于提升诊断准确性并进一步深

刻理解疾病的复杂性。

在抑郁症识别研究领域，神经影像技术已经受到了众多学者和学者的密切关注。

例如，Shen和其他研究团队运用fMRI数据降维技术，研究了在静息状态下精神分裂

症患者的功能连通性模式，这一成果为抑郁症的诊断和认识开辟了一个全新的视角

[167]。语音分析和面部情感表达同样在抑郁症诊断过程中发挥着关键角色。Williamson
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等进行的科学研究揭示，抑郁症患者在面部以及语言协调方面有着显著的差异和变

化[168]。

多模态数据的分析是一个涉及多学科的领域，它将神经影像学、语音学、面部

表情分析以及机器学习和深度学习技术结合起来。Zhang等人开发的一个综合多模态

深度学习框架能够自动从不同的数据源中提取信息，如面部表情、手势、语音特征

及言语内容等，这一框架在自动检测抑郁症方面展现了与现有最先进技术相媲美的

性能，证明了其在多模态表示学习方面的有效性以及在诊断不同精神障碍中的通用

性[169]。

综上所述，未来的研究需要进一步探索如何高效地整合和利用这些多模态数据，

以进一步提升抑郁症的诊断精度和治疗效果。

4.3 其他精神障碍的多模态数据识别研究

多模态数据的综合分析在其他精神障碍的识别和理解中同样显示出了重要价值。

通过整合神经影像、遗传学、语言沟通和行为模式等多种数据来源，研究者能够更

全面地捕捉到精神障碍的复杂性，从而提高诊断的准确性和疾病理解的深度。

Wang等人构建了一个全脑功能连接网络，基于功能性MRI数据，并利用非成像

数据（如人口统计信息）来补充诊断任务，提出了一种基于WL-DeepGCN的多模态

和跨站点分类方法来诊断自闭症谱系障碍（ASD）。该方法解决了深度学习在ASD

识别中难以有效利用多模态数据的问题，通过在潜在空间中表示非成像数据的相似

性，引入了一种新的方法来构建人群图边权重，实现了77.27%的ASD识别准确率和

0.83的AUC值，显示了显著的性能提升[170]。

Liu及其团队成功地设计了一个高度高效的多模态融合系统，该系统通过功能与

结构化的磁共振成像技术整合来检测各类心理障碍。这个框架是通过强化的训练数

据和多个门控模型融合来挖掘不同模态之间的补充特性，并在自闭症谱系障碍、注

意力缺失/多动症群和精神分裂症的识别中展示出其优越性。该项科学研究进一步印

证了多模态分析方法在揭示明显神经病理学诊断中生物标志物方面拥有巨大的应用

潜力[171]。

这些研究指出，采用多模态数据进行的分析可以使我们更为精确地识别和掌握

各种精神健康障碍。由于大数据不断积累以及研究方法越来越完善，多模态分析很
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可能成为对精神疾病进行精准诊断的一个关键性工具。
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研究设计

1 问题提出

随着对反刍深入研究，逐渐理解其底层机制及影响因素。这种持续的消极思维

模式，如对过去错误、遗憾、不安全感或未解决冲突的过度关注，已被证实对心理

健康产生负面影响，可能引发抑郁和焦虑等问题[172]。在青春期的士兵中，对负面环

境的适应性变化可能促发反刍，反映了个体如何处理外界负面刺激及其对心理健康

的影响[173]。反刍不仅能预测多种精神疾病，尤其是抑郁症，而且其识别对于军队心

理健康测试具有早期预警的重要性。目前的评估方法，主要依赖如Nolen-Hoeksema

编制的RRS等量表[174]，但这些方法因虚假作答、社会赞许和主观倾向等局限性，影

响了反刍识别的准确性和效率。这强调了开发一种能精确启动且通过多模态方法测

量反刍活动的综合诊断工具的必要性，旨在提高军事环境下心理疾病诊断的精度和

速度[175]。

本研究聚焦于识别反刍特质及其在青春期士兵中的表现，探索心理特征与士兵

心理健康之间的关系，为深入理解反刍及其心理学基础和实际影响提供新视角。

Sutherland和Bryant指出反刍思维常由负性情景记忆触发[176]，激活特定情景记忆可有

效引发反刍。Wilson-Mendenhall提出“情景沉浸”理论，强调精准语言引导可迅速沉浸

情景[177]，情景记忆形成长期影响[178]。自然语言作为激活情景记忆关键媒介，特定刺

激材料可唤起情景记忆[179]。NLP技术发展使我们能通过分析大量反刍者自然语料，

精准制定引发反刍语言材料[180]。本研究的目的就是开发一种新方法，通过分析反刍

者的自然语言表达和多模态行为数据（如眼动、面部表情和生理反应），以更准确、

快速地识别反刍特质，从而为军队中精神疾病的预防和早期干预提供有效工具。

为确保模型能全面反映反刍特质的复杂性，本研究选择融合眼动追踪、面部运

动单元（AUs）、和面部血流数据。这三种数据源各自代表不同的行为和生理维度：

（1）眼动追踪捕捉了注意力的分配，能够揭示反刍时个体的焦点和持续性。

（2）面部AUs记录了面部表情的变化，提供情绪反应的直观数据，这对理解与

反刍相关的情绪波动至关重要。
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（3）面部血流展示了生理激动水平，这反映了身体对心理状态的反应，尤其是

在长时间的情绪处理过程中。

通过这些不同类型指标的融合，能够从不同角度全面评估反刍特质，从而大幅

提升模型的识别准确性和操作效率。本研究通过访谈大量反刍特质士兵获取“反刍

自然语料库”，采用NLP技术，借助“情景沉浸”理论，编制具有群体针对性的反

刍刺激材料。结合眼动追踪、面部运动单元（AUs）和面部血流多模态数据，构建反

刍特质识别模型。此模型不仅提升识别精度，也增加速度和智能化程度，为军队精

神疾病预防早期干预提供有力工具。

2 研究目的与意义

本研究的目的：首先，基于情景沉浸理论，运用NLP技术开发针对特定群体的

反刍刺激材料。这些材料旨在通过激活特定的情景记忆，更为有效地引发反刍特质，

从而促进对反刍特质的准确识别与深入理解；其次，本研究旨在探索运用人工智能

技术提取各种数据的有效特征，研究不同数据模态之间的互补性信息，以提升识别

反刍特质的准确性；最后，本研究计划通过整合眼动追踪、面部AUs和面部血流等多

模态数据，构建一个精准识别反刍特质的模型，以提高识别准确率和效率。

本研究的意义：首先，通过针对特定人群开发的反刍刺激材料，有效激活特定

情景记忆并引发反刍特质，提供了识别和理解反刍特质的新途径。这对于军人的精

准心理选拔和识别其他精神疾病的高危特质具有实践意义，为相关研究领域提供了

新的研究方向；其次，利用多模态数据构建的反刍特质识别模型，不仅提高了识别

精度，也加快了识别速度。这为心理学和神经科学领域提供了关键的新见解，推动

了对反刍特质背后神经机制和心理影响因素的进一步研究；第三，本研究中采用的

方法和技术应用，有助于扩展心理学与计算机科学的交叉研究领域，促进科学技术

与心理学的融合，为研究心理健康问题提供了新工具；最后，本研究成果有助于军

队管理者更深入地理解并应对军人心理健康问题，提升军队的整体战斗力和士兵的

幸福感，同时促进心理学和神经科学领域对心理健康问题的深入研究。

3 研究思路

在现代战争环境中，士兵的心理健康状态对其战斗效能有着决定性的影响，其
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中反刍特质作为一种重要的心理特征，已经被证明与多种心理疾病紧密相关。因此，

准确识别反刍特质对于士兵的心理评估和疾病预防极为重要。现有的识别手段，例

如自评量表，由于易受社会期望和个人自知偏差影响，其识别准确性和效率存在限

制。鉴于此，本研究采用了基于NLP的新技术方法，并结合了眼动追踪、面部AUs

分析和面部血流动力学这些非侵入式技术，从多角度捕捉个体的心理响应，旨在提

升识别过程的客观性和精准度。虽然这些创新方法展示了显著优势，但在应用中仍

面临挑战，尤其是刺激材料的自然性和针对性问题。

为应对这些挑战，本研究提出了引入自然语言刺激的策略。通过对士兵进行深

入的半结构化访谈，建立了一个覆盖广泛反刍情景的自然语料库，并据此开发了高

度针对性的反刍刺激材料。这种融合自然语言刺激的方法不仅能更真实地模拟士兵

可能面临的心理挑战，也有望实现对反刍特质的有效识别。基于此，本研究设计了

一系列实验，首先测试了自然语言刺激材料的有效性，随后通过单模态和多模态数

据的综合分析，探讨了精确识别反刍特质的方法。通过运用眼动、面部AUs和面部血

流数据构建识别模型，并采用层级融合策略整合这些多模态数据，本研究旨在提升

识别的准确率和效率。本研究的终极目标是验证自然语言刺激结合多质融合技术在

反刍特质识别中的效用，从而为心理健康领域的研究与实践提供新的视角和方法。

4 研究技术路线

本研究共分为五个部分，技术路线图见图1，具体如下：

第一部分为基于自然语言构建反刍刺激材料并验证。本部分旨在通过研究及探

索利用自然语言来构建反刍刺激材料的可行性，并验证了该材料对启动反刍的有效

性。通过分析大量高反刍者的访谈录音及其文字转录，在NLP技术的支持下，借鉴

情景沉浸理论，编制出以精确语言引导、迅速唤起情景记忆的反刍刺激材料；最后

通过反刍特质的不同维度来论证刺激材料的有效性和可靠性。

第二部分聚焦于基于眼动追踪技术的单模态数据分析，以探索眼动指标在反刍

识别上的潜力。通过详细分析被试接触反刍刺激材料时的眼动行为（如注视时长、

回视次数和眼跳距离等），构建了一个基于眼动参数的反刍识别模型。此模型通过

比较RF、NB、SVM和KNN算法，最终确定RF分类器具有最佳的准确率和稳定性。

第三部分侧重于面部AUs数据的分析，以研究面部表情变化在反刍识别中的作用。
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利用高级面部表情分析技术，识别与反刍相关的面部动作模式，并基于这些模式构

建面部AUs指标的反刍识别模型。模型评估同样采用了上述四种机器学习算法，其中

RF分类器表现最优。

第四部分探索了面部血流动力学数据在反刍识别中的应用。通过非侵入式血流

测量技术收集数据，并分析面部血流变化与反刍特质之间的关联，发展了基于面部

血流指标的识别模型。该模型亦选用RF分类器以保证识别性能的高效与精确。

第五部分，研究整合了眼动、面部AUs和面部血流动力学等多模态数据，构建了

一个智能化的综合反刍识别模型。该模型采用层级融合策略，既考虑了单个模态数

据的贡献，也分析了它们之间的交互效应，实现了高达87.03%的准确识别率，明显

优于任一单模态分析方法，展示了多模态融合在心理特质识别中的巨大潜力。
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图 2 研究总体技术路线图
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正 文

第一部分 基于自然语言的反刍刺激材料编制及验证

在人类交际中，自然语言是一种重要的沟通方式，是人类与其他动物的本质特

征之一。人们日常使用自然语言进行思考、表达和交流，它承载着丰富的情感和意

义[67]。研究表明，自然语言对于激活人类的记忆和情绪具有重要作用[181]。由于自然

语言直接与人类认知和情感相关联，因此利用自然语言构成的文字材料能够更快速

高效地激活反刍者的反刍状态。

情景沉浸理论由Wilson-Mendenhall等学者提出，该理论突出了通过精细的语言

指导进行心理想象的沉浸式体验作为一种理想的实验范式，能够快速地将被试置入

多种不同的情景之中[181]。人类在经历各种情绪反应时会形成情景记忆，而这些记忆

会在面对相似情景时影响到个体的情绪体验[182]。情景记忆一旦被相似环境触发，便

会迅速激活，并引起相应的认知、情绪和行为响应[91]。

为了构建具有群体针对性的反刍刺激材料并验证其有效性，本部分采用了以下

研究方法。首先，通过对大量具有反刍特质士兵进行访谈，构建“反刍自然语料库”，

其中包含了自然语境下的反刍特质表达。接下来，将 NLP 技术与情景沉浸理论相结

合，以制定更具反刍启动针对性的刺激材料。这一方法不仅为获取和利用反刍特质

信息提供了新途径，还提高了反刍特质识别和理解的准确性。在创造情景刺激材料

的过程中，遵循Wilson-Mendenhall情景沉浸理论中提出的六句话法。这一方法通过

自然语言描述，唤起被试的反刍记忆，从而实现更精确的情景沉浸。最后，通过反

刍特质自身特性从七个维度来验证该套刺激材料的有效性和可靠性。
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实验一 基于自然语言反刍刺激材料的编制

1 被试与材料

1.1 被试

本研究的第一阶段（Stage1），采用方便抽样的方法，研究对象为四川某武警训

练基地全体士兵。通过发放调查问卷，根据作答结果选取访谈对象。此阶段共 4591

名被试完成了调查问卷，基本人口学变量如下表所示（见表 2）。

表 2 所有被试基本人口学变量统计（n = 4,591）

项目 分组 百分比(%)

性别
男 98.58
女 1.42

年龄
17~20 52.32
20~25 47.68

家庭所在地
农村 74.06
城镇 25.94

独生子女
是 24.42
否 75.58

文化程度（含在读）

初中 0.61
高中（含中专） 13.76

大专 66.52
本科 19.11

家庭结构

双亲家庭 81.09
单亲家庭 11.24
重组家庭 6.40
其他 1.27

在研究的第二阶段（Stage2），采用目的抽样的方法，根据量表的分数从第一阶

段中选出 609名高反刍者作为受访对象，对其逐一进行半结构化访谈并同步录音，

纳入和排除标准如下：

纳入标准：

①无严重心理障碍及心理问题；

②从高往低排列 RRS量表的得分，满足最高分的前 27%，视为高反刍者；

③接到通知后自愿接受访谈并同意访谈全过程被录音者。

排除标准：
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①本人明确不愿接受访谈者；

②近期因遭遇突发重大事件导致情绪波动较大者。

第三阶段为文本的处理与分析阶段（Stage3），对 607 个有效语料的被试数据

（Mean = 21.80，女性 n = 30）进行的。文本处理前排除了 2名因普通话不标准而导

致语音转录文字大量错误且无法校正的两名被试数据。

所有被试都签订了书面知情同意书。实验获得学校伦理委员会批准

(KY20193304-1)，符合《赫尔辛基宣言》的原则。

1.2 实验材料

1.2.1 调查问卷

调查问卷由两部分组成。第一部分为基本情况调查表，用于了解一些人口统计

学变量、近期的睡眠状况和情绪变化等；第二部分由三个量表构成，分别测量反刍

程度、情绪稳定性和情绪调节策略。

1.2.1.1 基本情况调查表

包括性别、年龄、是否为独生子女、家庭所在地、文化程度、家庭结构及当前

情绪状态、对部队环境是否适应、与上级关系、人际交往、近期睡眠状况和情绪评

分等基本资料，涵盖内容相对全面，指导语要求被试如实填写且严格为其保密。

1.2.1.2 反刍思维量表（Ruminative Responses Scale, RRS）
RRS由 22个条目构成，旨在评估个体的反刍倾向，其中每个条目根据 4分制的

Likert量表进行评分(1 =几乎从未，2 =有时，3 =经常，4 =几乎总是)。在本研究中，

采用了由韩秀翻译的中文版本，该版本已经在中国的高中生和大学生样本中通过验

证，显示出较高的信度与效度[31]。量表的总分范围最高可达 88分，分数越高，反映

出的反刍程度越强。此外，该量表的 Cronbach's α系数达到了 0.90，重测信度为 0.82，

这些指标证明了该量表在时间跨度上具有良好稳定性及高度内部一致性。

1.2.1.3 正性负性情绪量表（The Positive and Negative Affect Scale, PANAS）
PANAS涵盖了正性和负性情绪两大维度，共计 20项评估内容。这一量表被广

泛认为是该领域内最为常用的工具之一。该量表的中文版具有良好记录的心理测量

学特性，被试对表述进行 5分制的评分，从 1分（几乎没有）到 5分（非常多） ，

以表达每个表述符合他们的程度[183]。积极情绪分量表得分越高，反映其情绪越积极，
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反之消极情绪分量表得分越高，反映其情绪越消极。中文版本在 Cronbach's α系数方

面，正性情绪为 0.85而负性情绪为 0.83，这表明中文版具有较高的同质性。

在反刍研究中，使用 PANAS量表来评估反刍可能引起的情绪波动。特别是探讨

反刍如何加剧负性情绪，或减少正性情绪。通过分析反刍与情绪状态之间的关系，

可以更深入地理解反刍在情绪波动中的角色及其对心理健康的影响[184]。

1.2.1.4 情绪调节问卷（Emotion Regulation Questionnaire, ERQ）
ERQ专注于评估两种主要情绪调节策略：认知重新评估和情绪抑制。该问卷包

含 6个条目，评分范围从 1（完全不同意）到 7（完全同意），分数越高意味着相应

的情绪调节策略使用越频繁。在中国大学生的样本调查中，这一中文版本问卷被广

泛使用，展现了高信度与效度[185]，其中重评和抑制这两个维度的 Cronbach’s α系数分

别为 0.85和 0.77，表明情绪调节问卷中文版具有良好的内部一致性信度。

此研究采用该问卷主要基于情绪调节策略与反刍特质之间的密切相关性。认知

重评，作为一种有效的情绪调节手段，被认为能显著降低反刍和消极情绪。通过评

价个体面临负面刺激或压力时所使用的情绪调节手段，本研究旨在深化对反刍对情

绪调节能力影响的理解，及其对个体心理健康的潜在影响。因此，ERQ成为了研究

反刍、情绪调节及其与心理健康关系的一个关键工具，便于探讨反刍是如何通过影

响情绪调节策略的选择与实施进而引发心理健康问题的[186]。

1.2.2 半结构化访谈提纲

首先进行文献查阅，制定初步的访谈提纲。文献查阅通过中国期刊全文数据库、

中国知网、万方数据库及 PubMed 进行中英文文献的查阅。主要内容包括反刍思维

的相关文献，以及在特殊环境下反刍思维的影响等。在此基础上主要根据反刍的特

性来建立初步的访谈提纲。

随后是对访谈提纲的调整与优化，在四川绵阳某旅进行反刍筛查，筛查范围包

括公差勤务外的全体战士，均为男性，并从高反刍者（RRS最高分前 27%）之中招

募自愿参加的 34名进行访谈。访谈过程中尽可能多地获取令被试印象深刻且反复回

想的负性事件，并询问其带来的影响与危害。记录整理后根据实际结果再次对访谈

提纲作出修订，同时在访谈结束后对这些被试进行专业的心理咨询与疏导。

初步修订后的访谈提纲再次分别由 3名心理学专家、1名副高职精神科医生及 2

名心理治疗师审阅修订后形成最终版本（详见附录 1），最后形成共 20题，包含以
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下三部分：反刍与个人内心体验或情感状态的关系；反刍与记忆或情绪的关系；反

刍对个体生活的影响。

其中，问题 1至 5涉及个人生活经历和家庭关系，旨在了解个人内心体验对反

刍的影响。这些问题源于人际关系理论[187]和家庭系统理论[188]，认为个人的家庭环境

和人际关系对于反刍形成具有重要影响；问题 6至 8关注个人的情感状态和适应能

力，涉及孤独、社交关系以及内心落差等。这些问题源于社会支持理论[189]和压力适

应理论[190]，认为情感支持和适应能力对于心理健康和应对能力至关重要；问题 9至

15探索反刍的反复度、持续度、联想度、生动度、失控度、假设度等 6个维度的特

征。这些问题源于创伤记忆理论[191]和情景再现理论[192]，认为创伤性经历会在个体心

理中产生持久的影响，并且与感官体验和情景再现有关；问题 16至 18关注个体对

负面事件的回忆和情绪感受，涉及后悔、自责以及情绪程度。这些问题源于情绪调

节理论[193]和认知评价理论[194]，认为个体对负面事件的回忆和情绪感受会促进其反刍

的加剧；问题 19关注反刍是否伴随具体行为和解决方案。这个问题源于应对理论[195]，

认为个体在应对负面情绪和压力时会采取不同的行为和解决方案；问题 20关注反刍

对个体生活的影响，包括对其他事情的无法专注等。这个问题源于心理灵活性理论[196]

和注意力资源理论[197]，认为反刍可能对个体的日常生活功能产生负面影响。

2 研究程序

2.1 反刍自然语料库的采集

通过对 4591名被试的 RRS量表测量结果进行排序，选取了 RRS量表得分满足

最高分前 27%且自愿接受访谈的 609名被试（最终有效转录 607名），对他们进行

了半结构化访谈。在训练基地，选择了一个安静、光线充足且环境舒适的房间作为

实验临时咨询室。在开始访谈之前，再次确认被试的自愿参与，并告知录音事项。

同时，向受访者明确访谈的目的、内容和方法，并严格遵循自愿参与和伦理保护的

原则，确保信息保密，使用编码代替真实姓名以保护隐私。

在获得受访者同意后，将录音设备放置在隐蔽处，以减轻访谈过程中对受访者

的心理压力。访谈过程中，尊重受访者的客观回答，避免研究者的主观引导和暗示

性语言。提问时，采用访谈提纲与问卷结果相结合的方式，并根据受访者的回答适

当进行延伸提问。同时，时刻关注受访者的情绪变化，必要时采用心理疏导与干预，
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确保情绪状态可控。

访谈结束后，对于心理问题严重的个体，及时开展专业的心理咨询，并通报单

位卫生队心理医生持续关注与干预。对于极端严重的个体，协调至体系医院精神科

医生介入治疗，确保安全风险降至最低。

在完成所有访谈后，我们使用“讯飞听见智能会议系统 V5.0”对所有录音进行

本地保密处理，并逐一进行文字转录。接着，对所有转录的访谈文字进行初步核对，

确保数据的准确性。这些步骤帮助我们建立一个包含原始访谈数据的反刍自然语料

库，为后续研究提供了基础数据。具体流程如图 3。

图 3 反刍语料库构建流程图

2.2 数据预处理

校对：这个过程主要通过逐字逐句地检查文本内容，以发现并纠正可能存在的

拼写错误、语法问题或其他不规范之处。在进行校对时，主要依赖自动校对工具“百

度文本纠错（本地版）”进行保密处理，然后通过随机抽样的方式进行人工校对。

这一步骤通过仔细审查文本，有效地提高了文本的可读性和可理解性，从而进一步

提升了后续分析和建模的准确性。

去噪：在文本处理过程中，去除噪声是提升数据质量的关键步骤。噪声可能包

括无意义的信息，如冗余字符、空格、标点符号，以及文本获取和传输过程中引入
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的错误和干扰等。在本实验中，为了提高文本数据的质量，采用了正则表达式（Regular

Expression）和模式匹配（Pattern Matching）作为去噪方法。这一步骤的目的是通过

去除这些干扰信息，保留文本中的关键信息，从而为后续的分析任务提供更清晰、

更准确的数据基础。

2.3 NLP
NLP是计算机科学和人工智能领域的一个子领域，主要关注计算机如何理解、

解释和生成人类语言。在本研究中，主要有以下 3个步骤：

2.3.1 中文分词

中文文本处理中的分词环节是 NLP的一项基础预处理任务，旨在将连续的文本

切分成有意义的词汇序列。这一步骤对后续进行词性标注、句法分析、情感分析等

更高级的 NLP任务至关重要。本研究阶段使用的是简体中文心理分析词典版的语言

询问与词汇计数（LIWC）软件进行中文分词处理。

LIWC（Linguistic Inquiry and Word Count）软件是一款集成了语言学理论和计算

语言学技术的文本分析工具，能够通过对文本内容的分析识别出文本中的多种语言

特性，例如情绪表达、认知过程、社交关系等[198]。

采用 LIWC中的中文分词功能，该功能基于词典与规则的分词方法，综合应用

了规则-based方法和多种算法，包括最大匹配法、最短路径法等，以确保分词的准确

性和高效性。在分词过程中，LIWC还提供词性标注功能，为词汇分配如名词、动词、

形容词等词性标签，为深入的 NLP分析任务提供了丰富的信息基础。分词完成后，

进一步的分析如词频统计、词权重计算等将有助于揭示文本的主题、风格和情感倾

向，为深入理解文本内容提供有力支持。

2.3.2 停用词过滤

在 NLP中，停用词过滤是一项关键的预处理步骤，目的是通过减少处理的词汇

数量来降低计算负担，并提升分析的效率。停用词通常指那些在文本中频繁出现但

对于深入文本分析贡献甚微的词汇。这类词汇包括但不限于介词、连词、助词等，

如“的”“和”等，它们虽然在语法结构中占据位置，但对于揭示文本的主旨或情感

倾向等分析目的而言，信息价值不大。事实上，这些高频出现但信息贡献低的词语

可能会对特征提取和模型训练过程产生干扰，因此识别并过滤这些停用词对于优化
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NLP任务至关重要。本研究采用哈工大版的《停用词表》对停用词进行过滤。

2.3.3 特征词提取与编码

在 NLP中，特征词提取与编码是一个关键步骤，它将文本转换为机器可处理的

向量表示，如图 4。这样的向量表示可以作为后续机器学习算法的输入。其中，TF-IDF

算法用于计算文本中特征词的频次，而“词袋模型”则通过对所有转录文本进行标记

编码。

特征词提取（Term Frequency-Inverse Document Frequency, TF-IDF）是一种常用

的特征权重计算方法[199]。它衡量了一个词语在文本中的重要性，即该词语在当前文

本中的频率与在整个文集中的频率的比值。首先统计每个词语在文本中的出现频次

（TF），如“内疚”；然后，计算每个词语的逆文档频率（IDF），即该词语在整个

文集中的出现频次的倒数；最后，将两者相乘得到特征词的权重。

词袋模型（Bag-of-words models）编码，词袋模型是一种简单但广泛使用的文本

表示方法，它忽略了词语之间的顺序和语法结构，只关注词语的出现次数[200]。一开

始，建立一个词汇表，将文本中出现的所有不重复的词语收集起来；然后，对每个

文本进行编码。将词袋（即文本中的词语）转换为向量表示，其中每个维度表示对

应词语在该文本中出现的次数或者使用 TF-IDF权重。

通过对特征词的提取与编码，可以得到一个由特征词组成的向量空间模型。这

种表示方式允许计算机对文本进行进一步的分析和处理，如聚类、分类等一系列任

务。

图 4 反刍语料特征词提取与编码流程图
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2.4 主题分析

主题分析（确定情景主题）是从文本数据中识别出主题或核心概念的过程，它

为提取文本中的关键信息提供了一种有效方法，对后续的数据分析和实际应用具有

重要意义。这一分析过程常通过无监督学习方法实施，比如使用主题模型（Topic

Modeling）技术。在本研究中，在本研究中，特别采用了潜在狄利克雷分配（Latent

Dirichlet Allocation, LDA）主题模型来从文本的语义特征中提炼出主题。

LDA是一个广泛应用的无监督概率生成模型，它基于假设：文档由若干主题混

合而成，而每个主题则是由一系列词汇构成。通过应用 LDA模型，可以实现将语义

相近的词汇自动聚类，进而揭示文本数据的主题结构[201]。具体操作步骤包括：

（1）准备数据。首先，需要将分词和清洗后的文本转化为 LDA 模型所需的输

入格式，常见的做法是将文本表示为词汇表中词项的频率或 TF-IDF（词频－逆文档

频率）权重向量。

（2）训练 LDA模型。利用预处理好的文本数据训练 LDA模型。这一步骤中，

需设定一些关键的模型参数，如要识别的主题数目、模型训练的迭代次数等，这些

参数的选择需基于研究需求和文本数据的特性来优化，以求得最佳模型效果。

（3）提取主题。模型训练完成后，可以从 LDA模型中提取出每个主题的词分

布，这有助于识别每个主题的语义内容。

（4）主题解释和人工命名。根据从 LDA模型中得到的主题相关词汇的分布和

权重，结合具体语境和背景知识，对各主题进行人工命名和解释，使其具有易于理

解的描述性标签。例如，根据示例中的主题词分布，可以将第一个主题命名为“被

战友（朋友）排挤或冷落”，见表 3。
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表 3 LDA主题模型提取文本主题（示例）

主题 主题词 总结主题

Topic1
失望、考核、体测、成绩、不合格、落后、自卑、大家、

忽视、不耐烦、交朋友、反应、无助、诋毁、面孔、明显、

冷冰冰

被战友（朋友）排挤或冷落

Topic2
奶奶、父亲、咳嗽、噩耗、接电话、货车、当兵、母亲、

患病、痛哭、生命、事故、意外、失去、常年、脑子里、

回忆、瘫坐

家人病重或意外去世

Topic3
班长、评功评奖、不公平、愤怒、生气、消息、体能、战

友、感到、全班、属于、应得、关系、不满、无法忍受、

抱怨、告状

遭受不公待遇

通过以上步骤，可以使用 LDA主题模型提取文本主题，并根据人工命名共确定

情景主题 17个。

2.5 构建基于情景主题的反刍启动刺激语段

根据之前的分析和人工命名，通过人工命名形成了 17个情景主题。接下来，需

要再次回顾受访者对原始事件的讲述，提取与每个情景主题相关的关键细节和信息。

这些细节可以包括地点、人物、对话内容、时间等。最后，将根据Wilson-Mendenhall

的理论和 6句法，将每个情景主题的关键细节填入对应的句法结构中，形成完整的

反刍启动情景语段。

Wilson-Mendenhall情景沉浸理论强调通过构建情景材料来引发情感，其 6句法

包括：

P1（活动+个人属性）：描述受访者参与的活动及相关的个人特征。

S1（视/听觉细节）：描绘活动场景的视觉和听觉细节，以增强情景感受。

P2A（被试动作）：描述受访者在情景中采取的具体动作。

P2C（动作后果）：说明受访者动作的结果或影响。

S2（后果的反应）：描述受访者对动作后果的反应或他人的反应。

S3（生理/内心变化）：阐述受访者在情景中可能经历的生理或内心上的变化。

在编制情景刺激材料的过程中，要确保充分考虑 17个情景主题和受访者的讲述

内容，以便尽可能准确地还原真实情景并激发情感体验。
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2.6 反刍刺激语段的专业修订

最后，先邀请 3名语言学专家（1名北京语言大学语言学专业副教授和 2名中国

人民大学博士）从语言学角度对反刍刺激材料的内涵逻辑、语法运用和文字规范等

方面进行修订。随后再邀请 2名心理学专家（2名空军军医大学副高职以上教授）从

心理学角度对材料的内容有效性、结构合理性、刺激敏感性和阅读适应性等方面进

行审阅，形成最终版的反刍刺激材料。

3 研究结果

3.1 反刍自然语料库的构建

在四川某训练基地6个点位共回收有效问卷4591份。从中选取高反刍者609人接

受访谈，共获得有效访谈录音文件607份，时长总计约92小时，文字转录后文档内容

共1,128,501字。

3.1.1 受访者特征

（1）人口统计学信息：

受访者的基本信息包括性别、年龄、家庭所在地和教育背景等。通过对这些信

息的统计分析，可以更好地了解高反刍者的特征。更详细的数据信息可在表4中查阅。

统计数据显示，该人群年龄分布在17至25岁的区间内，而男性所占的比重为95%、女

性占比不到5%。他们的学历水平往往集中在大专及本科阶段。另外，在这一人群里，

有68%的个体在农村环境中出生和成长，32%的个体来自城镇背景。
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表 4 访谈高反刍者基本信息统计表（n=607）

项目 分组 百分比(%)

性别
男 95.06
女 4.94

年龄
17~20 56.32
20~25 43.68

家庭所在地
农村 67.71
城镇 32.29

独生子女
是 29.84
否 70.16

文化程度（含在读）

初中 1.02
高中（含中专） 17.86

大专 62.11
本科 19.01

家庭结构

双亲家庭 77.03
单亲家庭 14.97
重组家庭 6.78
其他 1.22

（2）量表得分统计：

通过对所有被试的RRS、PANAS和ERQ三个量表得分逐一进行统计，揭示了获

取访谈材料的高反刍者的心理特征与所有填写问卷士兵群体的对比情况。表5是量表

得分的统计数据。

量表名称 人群类别 Mean SD

RRS
高反刍者 69.76 4.94
所有士兵 44.07 9.94

PANAS

高反刍者（正性情绪） 10.14 4.00
所有士兵（正性情绪） 14.97 5.09
高反刍者（负性情绪） 30.06 4.08
所有士兵（负性情绪） 24.98 4.95

ERQ
高反刍者 9.73 5.05
所有士兵 14.16 6.05

从这些数据中可以观察到几个关键的发现：

RRS：高反刍者的得分高于所有填写问卷的士兵群体，平均得分为69.76±4.94，

与士兵群体的平均得分44.07±9.94相比，反映了高反刍者的反刍倾向高于平均水平。

PANAS：高反刍者的正性情绪得分降至10.14±4.00，低于士兵群体的平均得分

14.97±5.09，而负性情绪得分升至30.06±4.08，高于士兵群体的平均得分24.98±4.95。
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这进一步证实了高反刍者倾向于体验更多负性情绪，同时难以获得正性情绪的支持。

ERQ：高反刍者的得分下降至9.73±5.05，也显示出这一群体在情绪调节方面较

为困难，与所有填写问卷的士兵群体的平均得分14.16±6.05相比得分较低。

这些对比结果突显了高反刍特质对个体心理状态和情绪调节能力的影响，为理

解和干预这一心理现象提供了重要依据。

3.1.2 反刍特质相关关键词分析

本研究深入分析了607名具有高反刍倾向个体的访谈录音文字，旨在识别与反刍

特质密切相关的关键词及其频次。关键词的选取基于以下标准：首先，通过初步的

文本分析识别出频繁出现的词汇；其次，结合专业心理学家的意见，筛选出那些能

够显著反映个体心理状态和行为模式的词汇。这一过程旨在精准映射受访者的心理

状态和行为模式，见表6。

表 6 关键词频次统计表

关键词 频次 案例原句

郁闷 207 “无论我如何努力，还是常感到郁闷，似乎始终不能达到自己的期望。”

相处不好 189 “我发现自己与一些战友的相处并不好，这就让我总是反思自己。”

焦虑 176 “我现在对未来充满了焦虑，感觉自己做不好将来面对的任何事。”

孤独 165 “在部队生活中，我经常感到孤独，一直也都找不到知心的朋友。”

内疚 156 “很多事情自己都做不好，我总是感到内疚和自责。”

适应 143 “到现在对部队生活都感到难以适应，其实内心也一直在不停地挣扎。”

拖后腿 132 “训练中我的成绩一直提不上去，总是拖大家后腿，被班长批评”

自信 118 “现在通过每天的训练还是有所提高的，也就恢复了一些自信”

战友 102 “大家都说在部队里战友之间的感情，是最深厚的。”

训练 95 “虽然训练艰苦，但它让我学会了坚持和勇气。”

班长 90 “班长对我很严厉，有时候让我觉得他是在故意针对我。”

统计分析和文本示例清晰地揭示了高度反刍的个体在情感体验和社交活动方面

的关键焦点。比如，使用“拖后腿”和“相处不好”两个词汇，它们揭示了他们在

社交活动中面临的困难，以及他们对自身实力的质疑。与此同时，由于“郁闷”“内

疚”和“焦虑”这些词语经常被用到，这更加突出了他们在面对生活压力和困境时
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的情感反应和态度。除此之外，与军队生活密切相关的几个关键字，包括“班长”、

“战友”和“训练”，都突显了军队生活对心理状况有着深远的影响。

通过对这些关键词的深入分析，可以洞察高反刍者的心理动态，以及他们如何

处理生活中的压力和挑战。这些词汇的频繁出现不仅揭示了他们在认知处理和情绪

调节上的模式，而且为开发反刍刺激材料提供了宝贵的见解。

3.2 反刍刺激材料编制结果

3.2.1 反刍材料主题分布

共确定17个情景主题，共编制出反刍唤醒情景37项，其中包含28项社会困境和9

项人身伤害，共两大类，如图5。

17个情景主题分别为：①当众出丑引发尴尬；②恋情失败并遭受打击；③公共

场合遭受羞辱或暴力；④被战友排挤或冷落；⑤与上级矛盾或冲突；⑥家庭暴力与

心灵创伤；⑦意外人身伤害；⑧自虐自残；⑨面临不公待遇；⑩家人疾病或离世的

悲痛；⑪校园欺凌；⑫亲友自杀；⑬缺少知心朋友内心孤独；⑭过度内疚或心理负

担重；⑮自卑感或缺乏自信；⑯无法适应当前环境；⑰人际交往出现困难。

图5 反刍情景刺激材料（示例）

3.2.2 材料词数分布情况统计

本实验编制了37道反刍刺激语段作为反刍刺激材料。通过对这37道反刍语段进

行词数统计分析，结果显示：反刍语段的平均词数为118.2个词，最大词数的语段为

168个词，最小词数的语段为63个词。从词数分布情况看，词数主要集中分布在100
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—150个词之间，占所有语段的73.0%。只有1道反刍语段的词数少于70个词，而只有

1道语段的词数多于150个词。综合统计分析显示，本实验编制的反刍材料在词数上

符合要求，各材料词数相对均衡，没有过长或过短的情况出现，词数也符合一般情

景文本材料的长度要求。这表明在材料编写过程中，严格控制了文本长度，使其不

会过长或过短从而影响被试的阅读理解。

3.2.3 情景描述结构

在编写反刍材料时，研究严格遵循“你－情景－生理感受”的一致文本结构框

架进行情景描写。其中“你”表示将被试置于第一人称的位置，增强代入感，“情

景”部分采用第三人称详细描绘外部环境、事件等情景要素，“生理感受”部分则

回到被试第一人称，描述情景对被试的生理、心理影响。所有37道反刍语段均严格

遵循此文本结构进行情景编制。这种结构清晰、一致的情景描写方式，有助于被试

更好地代入文本情景，产生身临其境的体验，从而调动被试的情绪体验。

3.2.4 内容描述分析

37道反刍刺激语段主题紧密围绕军营生活事件展开，具有很强的针对性，能够

有效激发新入伍士兵的负性情绪引发反刍。

（1）材料主题设置贴近士兵的真实生活，涵盖了入伍不适应、集体生活冲突、

任务失败、体能不足、人际关系困难等士兵最容易遭遇的负面情景。这些主题能够

迅速唤起士兵的焦虑、挫败、内疚等负性情感，实现有效的情绪激发。

（2）材料针对性强，仅设置负性情绪主题，完全避免正性和中性情绪。刚入伍

士兵面临诸多适应挑战，负性情绪更为常见。只设置负性主题能快速调动士兵情绪，

验证反刍效应。

（3）材料情景具体生动，语言直观，不包含抽象难懂的概念，能让刚入伍的士

兵立即产生身临其境的感受，快速唤起负性情绪。

4 讨论

本实验成功编制了一个包含607名高反刍士兵自然语料的反刍语料库。通过对语

料库的分析，不仅能够全面洞察反刍个体的心理特征，还可以依据他们的真实经历

来科学设计反刍刺激材料，为后续实验研究奠定基础。
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首先，本研究采用问卷筛查与访谈相结合的方式收集丰富的反刍自然语料，确

保语料库的针对性。量表筛选锁定入选的访谈对象均为反刍倾向极高的个体，采用

开放式半结构化访谈能获取他们真实、具体的反刍经历，两者相辅相成构建高质量

反刍语料库[202]。其次，运用系统的文本分析方法，应用NLP技术对语料进行全面质

检、分词、关键词提取等处理，保证分析结果的可靠性[78]。最后，依据分析结果制定

具体的反刍情景材料，严格控制材料的词数、结构、内容等因素，编制能有效激发

反刍的刺激材料。

人为地启动和唤醒反刍过程，不仅有利于进一步探索反刍的内在机制，也将丰

富反刍干预的手段，提高反刍训练的针对性。然而，在设计反刍刺激材料时，还需

注意以下几点：

（1）反刍材料的情景设置要具体生动，能唤起被试的共鸣，而不至于过于抽象

或空洞[1]。例如，设置与新入伍士兵在军事训练、团队协作等方面的挑战和困境，或

日常生活中的人际交往难题等，都较易唤起目标人群的反刍想象。

（2）反刍材料应设置一定的时间缺口，不能立即要求被试进行反刍，而应给予

被试一定的自由反应时间，否则可能强迫出非自发的反刍过程[203]。

（3）本套反刍刺激材料均为负性材料，启动消极反刍情绪。这些负性材料涵盖

了与士兵相关各生活领域的挑战和困境，如工作压力、人际关系冲突、健康问题等。

这些负性材料的目的是引导被试关注自己在面对困难时的思考模式和情绪反应，从

而有针对性地进行反刍训练。通过使用负性材料，研究者可以更好地了解被试在面

对挑战时的反刍倾向，以及如何通过训练来减少消极反刍，提高心理健康水平。

本实验深入分析了不同反刍个体的心理特征，通过结合定性内容分析法和频次

统计方法，揭示了自我反思型反刍者倾向于使用第一人称单数的自我相关语言，而

其他中心型反刍者更多使用第二、第三人称[39]。此外，研究还发现性别差异影响反刍

内容，女性更倾向于围绕人际关系反刍，而男性则更关注于任务执行[204]。对于自我

反省型反刍者，可以指导他们转变反刍的视角，采纳一种更宽容和理解的态度来审

视问题，从而缓解自我责备的倾向[205]。相对地，对那些以他人为中心的反刍者，则

可以通过角色扮演和情景模拟等方法来增强其同理心，促进更健康的人际关系的发

展[20]。

本研究虽在构建反刍语料库并进行初步分析方面取得了成效，但也存在一些局
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限性。首先，样本量有限，只涵盖了607名高反刍士兵，缺少低反刍者作为对照组。

未来研究需要增加样本规模，并拓展至不同群体（如大学生等）以及设置对照组，

以便更全面地了解反刍个体的特点[206]。其次，语料的收集方法带有一定主观性，可

能导致确认偏差。未来可以通过长期追踪和思想采样法来获得更自然的反刍语料[207]。

此外，语料的处理方法相对简单，主要限于分词和关键词分析，未能深入挖掘语料

的深层含义。后续研究应引入更系统和细致的文本分析工具，以丰富研究的深度和

广度[78]。

综合来看，尽管本研究在理解和干预反刍特质方面提供了有价值的见解，但在

样本覆盖、数据收集方法和分析技术等方面仍有待进一步完善和发展。在未来的研

究中，我们计划不断完善研究设计，以更精准地刻画反刍个体的心理特征，为制定

针对性的干预措施提供坚实的科学基础。

本项研究成功利用语料库分析初步勾勒出了反刍个体的心理特征图谱，从而为

制定针对性的反刍干预措施提供了新的视角。随着技术进步，特别是大数据和机器

学习技术的发展，未来可望收集更广泛的反刍语料，构建包括多样人群和场景在内

的大型反刍语料库。这样的丰富数据资源将极大促进反刍类型及其内容的自动化分

类与评估工作[208]显著提升研究效率，并推动反刍调节技术向更高水平的发展。进一

步地，探索建立包含非语言信息如语音和面部表情的多模态反刍语料库[78]，为基于大

数据的精确反刍管理提供重要支持。
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实验二 反刍刺激材料的验证

1 被试与材料

1.1 被试

首先采用方便抽样的方法对四川绵阳陆军某旅所有士兵发放调查问卷，共2132

名被试填写，均为男性，年龄在18-26岁之间，基本人口学变量如下表所示（见表7）。

之后采用目的抽样的方法，根据RRS量表得分前27%和后27%确定选出符合标准的高

低反刍两组人群（纳入与排除标准同实验一）。最后从中招募40名高反刍者（HR）

作为反刍组，另外招募38名低反刍者（LR）作为对照组。两组被试均为自愿参加，

并同时进行反刍材料评价。

项目 分组 百分比(%)

性别
男 100
女 0

年龄
17~20 23.75
21~25 76.25

家庭所在地
农村 79.51
城镇 20.49

独生子女
是 23.66
否 76.34

文化程度（含在读）

初中 0.71
高中（中专） 13.71

大专 73.03
本科 12.55

家庭结构

双亲家庭 88.66
单亲家庭 8.01
重组家庭 4.21
其他 5.45

所有被试都签订了书面知情同意书。实验获得学校伦理委员会批准

(KY20193304-1)，符合《赫尔辛基宣言》的原则。
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1.2 实验材料

1.2.1 调查问卷

同实验一。

1.2.2 评价材料

评价材料由反刍材料和中性材料两部分组成。

反刍材料为对实验一中编制的反刍刺激材料进行修订后的版本，共 37道情景语

段；中性材料来源于《中国大百科全书》第三版中截取部分段落（字数与反刍材料

相近），其内容被选定是因为先前研究已经证明，中性情绪的刺激材料能够为情绪

研究提供有效的基线条件[209]。这些中性材料的目的是作为对照组，以便研究者能够

更准确地评估反刍训练的效果。为了减少实验中的潜在偏差[210]，确保了反刍材料和

中性对照材料在长度、难度和语言风格等方面具有一定的相似性。

在所有评价材料的题目下，共设置了 7个问题，评分范围为 1（非常不同意）到

5（非常同意），具体问题如下：

（1）反复度。该情景引发您的反复回想程度。

（2）持续度。该情景引发您的持续性回忆程度，即回忆不间断地进行。

（3）联想度。该情景引发您产生一系列相关或不相关想法的程度。

（4）生动度。在阅读该情景时，您脑海中形成生动画面的程度。

（5）失控度。该情景导致您陷入无法自拔状态的程度。

（6）假设度。该情景引发您的后悔/自责感，让您产生“如果当时我……就好了”

的想法的程度。

（7）代表性。该情景在您经常回忆的消极事件中所占的重要性和影响程度。

2 实验方法

2.1 实验设计

本研究采用了混合设计，包括一个被试间因素（被试群体：反刍组与对照组）

和一个被试内因素（材料类型：反刍材料与中性材料）。实验在该旅的网络阅览室

内进行，评价材料预加载至 20台电脑中。被试被随机分配到四个批次中，以确保评

价过程的顺畅进行，并被指导根据个人实际感受进行真实评分，未对完成任务设置
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时间限制。为了减少顺序效应的潜在影响，评价题目以随机顺序呈现。实验结束后，

数据按照被试参与实验的原始顺序导出，以便于后续的数据处理和分析。

2.2 实验步骤

（1）本研究首先要求所有被试完成实验一的调查问卷，包括 RRS、PANAS和

ERQ。然后根据 RRS量表的得分进行筛选，得分位于前 27%的被试被归为高分组，

而得分位于后 27%的被试被归为低分组。从高分组和低分组中分别招募 40名和 38

名自愿参与材料评价的被试，依次定义为反刍组和对照组；

（2）在实验过程中，两组被试同时对两套材料进行评定打分；

（3）完成实验后，对收集到的数据进行处理和分析，以评估实验结果。

2.3 数据分析

本研究采用 IBM SPSS Statistics 26.0 统计软件进行数据处理和分析。其中，组

间变量为人员类别（反刍组/对照组），组内变量为材料类型（反刍材料/中性材料）。

分别在七个评分维度下进行分析，以检验人员类别和材料类型对评定结果的影响。

3 研究结果

3.1 量表得分统计分析

在本研究中，对陆军某旅 2132名士兵进行了心理特质的评估，并筛选后招募了

40名高反刍者和 38名低反刍者，以评定自编反刍刺激材料的有效性和可靠性。量表

得分的统计分析表 8所示：

量表名称 人群类别 Mean SD

RRS
高反刍者 67.89 7.46
全体人群 45.32 8.53

PANAS

高反刍者（正性情绪） 12.03 3.59
全体人群（正性情绪） 15.80 4.86
高反刍者（负性情绪） 29.07 6.65
全体人群（负性情绪） 21.77 8.09

ERQ
高反刍者 8.17 4.21
全体人群 17.22 7.55

分析结果显示，高反刍组在 RRS量表上的得分(Mean = 67.89, SD = 7.46)高于全

体士兵的平均得分(Mean = 45.32, SD = 8.53)，反映出其高反刍特质。相应地，高反刍
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组在 PANAS量表上的正性情绪得分(Mean = 12.03, SD = 3.59)低于全体士兵平均得分

(Mean = 15.80, SD = 4.86)，而负性情绪得分(Mean = 29.07, SD = 6.65)高于全体士兵平

均得分(Mean = 21.77, SD = 8.09)，表明高反刍者倾向于体验更多的负性情绪，而难以

感受到正性情绪。ERQ量表上，高反刍组得分(Mean = 8.17, SD = 4.21)也低于全体士

兵的平均得分(Mean = 17.22, SD = 7.55)，指出高反刍者在情绪调节上面临困难。

通过以上分析，可以看出高反刍者在心理特质和情绪调节上的差异，这为理解

高反刍特质的影响提供了重要的量化证据。

3.2 反刍材料评定结果分析

7个不同维度下，两组被试在两类材料评分的方差分析结果如下：

反复度：人员类别的主效应不显著，F(1,76)=3.375，P=0.070，ηp²=0.04；材料类

型的主效应显著，F(1,76)=38.368，P<0.001，ηp²=0.34，反刍材料的分数高于中性材

料；材料类型与人员类别交互作用显著，F(1,76)=10.201，P=0.05，ηp²=0.12。

持续度：人员类别的主效应不显著，F(1,76)=3.575，P=0.062，ηp²=0.05；材料类

型的主效应显著，F(1,76)=38.827，P<0.001，ηp²=0.34，反刍材料的分数高于中性材

料；材料类型与人员类别交互作用显著，F(1,76)=10.822，P=0.002，

ηp²=0.13。

联想度：人员类别的主效应显著，F(1,76)=4.025，P=0.048，ηp²=0.05，HR组分

数高于LR组；材料类型的主效应显著，F(1,76)=45.015，P<0.001，ηp²=0.37，反刍材

料的分数高于中性材料；材料类型与人员类别交互作用显著，F(1,76)=11.561，P=0.001，

ηp²=0.13。

生动度：人员类别的主效应不显著，F(1,76)=3.258，P=0.075，ηp²=0.04；材料类

型的主效应显著，F(1,76)=46.160，P<0.001，ηp²=0.38，反刍材料的分数高于中性材

料；材料类型与人员类别交互作用显著，F(1,76)=11.657，P=0.001，ηp²=0.13。

失控度：人员类别的主效应显著，F(1,76)=7.903，P=0.006，ηp²=0.09，HR组分

数高于LR组；材料类型的主效应显著，F(1,76)=54.174，P<0.001，ηp²=0.42，反刍材

料的分数高于中性材料；材料类型与人员类别交互作用显著，F(1,76)=7.913，P=0.006，

ηp²=0.09。

假设度：人员类别的主效应显著，F(1,76)=9.061，P=0.004，ηp²=0.11，HR组分
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数高于LR组；材料类型的主效应显著，F(1,76)=68.710，P<0.001，ηp²=0.48，反刍材

料的分数高于中性材料；材料类型与人员类别交互作用显著，F(1,76)=10.937，P=0.001，

ηp²=0.13。

代表性：人员类别的主效应显著，F(1,76)=5.996，P=0.017，ηp²=0.07，HR组分

数高于LR组；材料类型的主效应显著，F(1,76)=44.481，P<0.001，ηp²=0.37，反刍材

料的分数高于中性材料；材料类型与人员类别交互作用显著，F(1,76)=6.228，P=0.015，

ηp²=0.08。

对评分结果进行统计分析可以看出，材料类型与人员类别的交互作用均显著，

因此需要进一步进行简单效应分析，结果如下，见表9和图6：

表 9 反刍特质组(HR)和正常对照组(LR)在两种材料上的评分(Mean±SD)

维度 材料类型 反刍组(n=40) 正常组(n=38) t P

反复度
反刍材料 2.99±1.34 2.11±1.22 -3.058 0.003
中性材料 1.37±0.80 1.59±1.01 1.065 0.290

持续度
反刍材料 2.99±1.36 2.08±1.24 -3.099 0.003
中性材料 1.37±0.77 1.57±1.00 1.033 0.305

联想度
反刍材料 3.01±1.35 2.08±1.23 -3.189 0.002
中性材料 1.34±0.77 1.53±0.94 0.963 0.339

生动度
反刍材料 3.31±1.18 2.35±1.35 -3.336 0.001
中性材料 1.54±0.93 1.76±1.21 0.932 0.354

失控度
反刍材料 2.68±1.41 1.81±1.08 -3.043 0.003
中性材料 1.22±0.66 1.16±0.35 -0.507 0.614

假设度
反刍材料 2.86±1.35 1.89±1.13 -3.413 0.001
中性材料 1.22±0.64 1.19±0.40 -0.244 0.808

代表性
反刍材料 2.56±1.44 1.77±1.13 -2.674 0.009
中性材料 1.21±0.68 1.16±0.35 -0.427 0.670
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图6 各维度下两组在反刍材料和中性材料上的评分比较

注：HR组(n=40)，LR组(n=38)。与LR组相比：**P<0.05，***P<0.001，误差线代表标准差

通过简单效应分析的结果可以看出，在所有维度下，反刍材料的HR组分数均高

于LR组（P<0.05），而中性材料的HR组分数与LR组无显著差异。这些结果进一步

证实了反刍刺激材料的有效性和可靠性，同时也证明中性材料对所有被试都不具备

唤醒条件。

4 讨论

实验一已通过严谨设计、专家审查以及基于量化反馈的迭代修订，确立了反刍

刺激材料的质量。实验二中依据反刍特性，我们界定了七个核心维度：反复度、持

续度、联想度、生动度、失控度、假设度和代表性，以全方位评估这些材料在启动

反刍思维及其对个体心理活动影响的能力。借助理论研究与实证分析的结合，通过

数据统计分析证实了这些刺激材料的有效性与可靠性，特别是在高反刍者中观察到

的显著成效，从而为开展针对性的反刍干预措施奠定了理论基础。

4.1 反刍刺激材料的有效性和可靠性

本研究结果与现有理论及实证研究相吻合，证实了反刍刺激材料的效用和可信

性，与 Smith等人之前的研究结果一致，强调了这些材料在诱发反刍思维方面的功

效[210]。此外，中性材料未能在所有被试中引起显著反应，这可能由于这类材料在情

绪和认知负担上相对平衡，未能激发强烈的个体反应，这一发现已得到众多研究的
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验证[211-213]。

为深入评估反刍刺激材料的影响，本实验引入七个评估维度：反复度、持续度、

联想度、生动度、失控度、假设度和代表性。这些维度的设计是为了综合评价这些

材料在触发反刍特质及其对个体心理活动影响方面的效果。

反复度：该情景引发您的反复回想程度。根据 Nolen-Hoeksema的观点，反刍思

维是一种重复性的思考过程，个体在面对消极事件时会不断回想和分析这些事件[3]。

持续度：该情景引发您的持续性回忆程度，即回忆不间断地进行。Watkins指出，

持续性回忆可能导致个体长时间陷入消极情绪，从而影响其心理健康[84]。

联想度：该情景引发您产生一系列相关或不相关想法的程度。Wells 和

Papageorgiou认为，反刍思维可能导致个体产生多种联想，这些联想可能与原始事件

有关，也可能与其他消极事件相关[203]。

生动度：在阅读该情景时，您脑海中形成生动画面的程度。生动度是指个体在

回忆过程中能够形成清晰、具体的心理画面[214]。高生动度可能加强反刍思维的影响。

失控度：该情景导致您陷入无法自拔状态的程度。失控度反映了个体在面对反

刍时的无力感，可能导致心理健康问题加剧[215]。

假设度：该情景引发您的后悔/自责感，让您产生“如果当时我……就好了”的

想法的程度。根据 Roese的观点，假设性思维可能导致个体产生后悔和自责，从而

加剧消极情绪[216]。

代表性：该情景在您经常回忆的消极事件中所占的重要性和影响程度。代表性

反映了反刍材料在个体心理过程中的核心地位，可能影响个体对消极事件的评价和

应对策略[217]。
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图 7 两组人群在反刍材料和中性材料上各维度上评分雷达图

如图 7所示，雷达图清楚地对比了低反刍和高反刍两组人群在中性和反刍刺激

材料下的七个测评维度得分。图中展现，面对反刍刺激材料时，高反刍者在所有测

评维度上的得分普遍超过低反刍者，尤其在反复性、持久性和失控性等方面的差异

更为突出。反之，在中性材料的影响下，两个群体的得分趋势较为一致，且得分较

低。这一发现进一步印证了反刍刺激材料的激发能力及其针对性，展示了这类材料

在有效激发高反刍者的反刍反应方面的特殊效果，而中性材料则未能产生相似的影

响。

4.2 材料优化过程确保质量

本研究中开发的反刍刺激材料，通过经历了详尽且科学的制定及验证过程，确

保了其高质量。初始阶段，利用丰富的语料库资源为材料设计提供了真实的基础[206]；

接着，多次邀请语言学和心理学领域的专家进行深度优化，确保了材料的科学性；

最终，通过采集量化反馈进行精细调整，实现了材料的高度针对性和有效性。这一

整套流程坚守心理测量学的核心原则，确保了所编制反刍刺激材料的准确性和实用

性[218]，为后续深入探索反刍过程提供了可靠的工具。

4.3 为差异化反刍干预提供支持

研究结果揭示了反刍刺激材料在识别高反刍特质个体方面的有效性，为制定有
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针对性的反刍干预措施奠定了理论基础。借助于这些材料，可以开发出专门针对高

反刍特质的干预方案，以降低反刍特质，促进心理健康。这一发现与 Nolen-Hoeksema

提出的反刍响应风格理论相呼应，强调了反刍与心理健康问题之间的紧密联系[3]。进

一步地，Watkins等人的研究成果支持了专项反刍干预措施不仅能识别高反刍者，还

能有效减轻抑郁症状，证实了这种干预方法在实际应用中的有效性[219]。
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第二部分 基于眼动的反刍自然语言识别研究

早期识别具有高反刍特质个体对于预防和减轻其可能遭受的心理及生理健康问

题至关重要，这包括但不限于焦虑、抑郁、失眠以及消化系统疾病等[18]。尽管传统的

识别方法，诸如观察、面访、量表评估或问卷调查，都依赖于人工判断，这些方法

不但操作繁琐、耗时，还需专业人员执行，导致诊断效率和准确性受限。因此，迫

切需要开发出一种更高效、精确而简便的技术。

眼动追踪技术作为一种在自然状态下非侵入式地收集注意力指标的方法，为研

究领域提供了新的研究路径。如实验心理学家 Treicher 所言，人类大约 83%的信息

通过视觉获得，眼睛被誉为心灵的窗口。通过精确记录个体的观察时长和模式，眼

动追踪技术为分析注意力分布提供了关键数据。特别是，当面对与反刍相关的刺激

时，高反刍者可能显示出更长的注视时间和更频繁的眼动特征[220]。

在本研究的第一部分，已成功编制了能够有效启动反应的反刍刺激材料。因此，

本研究将依托眼动指标这一单一数据类型，并应用机器学习算法，旨在早期识别反

刍特质。通过比较高反刍者与对照组在观看反刍刺激时的眼动行为，分析其行为模

式，旨在构建一个能准确区分高反刍者的模型，即使是统计上未表现出显著差异但

在多维数据分析中仍具备识别价值的指标也将被考虑。鉴于机器学习技术在 NLP、

计算机视觉和生物信息学等多个领域展现出的巨大潜力[221]，本研究期望通过这一技

术从大规模复杂的眼动数据中提取有意义的特征，以提升识别的精确度和效率。

此项研究还旨在为高反刍者的治疗提供新见解。通过洞察这些个体在视觉注意

力分布上的特性，期望开发出新的干预方法，帮助他们更有效地管理反刍思维[220]。
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实验三 眼动数据对反刍自然语言识别的研究

1 被试与材料

1.1 被试

本研究的第一阶段（Stage1），研究对象为四川某陆军训练基地当年入伍的全体

士兵，共 3373名被试有效完成了调查问卷，基本人口学变量如下表所示（见表 10）。

表 10 所有被试基本人口学变量统计（n = 3,373）

项目 分组 百分比(%)
性别 男 100

年龄
17~20 32.91
21~25 67.09

家庭所在地
农村 77.44
城镇 22.56

独生子女
是 23.10
否 76.90

文化程度（含在读）

初中 0.29
高中（中专） 15.52

大专 65.69
本科 18.50

家庭结构

双亲家庭 86.20
单亲家庭 8.34
重组家庭 3.87
其他 1.59

在研究的第二阶段（Stage2），采用目的抽样的方法，根据量表的分数选出符合

标准的高低两组人群（高反刍者与低反刍者），从这两组人群中招募自愿参加的被

试作为实验对象，最终参与数据处理的被试总人数为 666，其中高反刍特质人群 336

人作为实验组，低反刍特质人群 330人作为对照组。

具体纳入和排除标准如下：

纳入标准：

①无精神疾病或神经系统疾病史；

②从高往低排列 RRS量表的得分，满足最高分的前 27%，视为高反刍者，而满

足最低分的后 27%，视为低反刍者；
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③接到通知后自愿前来参加实验的被试；

④具有正常或矫正正常视力；

⑤无药物或酒精依赖。

排除标准：

①近期有严重心理压力或情绪波动较大者；

②视力存在障碍者；

③服用影响面部肌肉或面部血流的药物；

④无法保持自己头部稳定；

在第三阶段（Stage3），设置了一套过滤模型（详见“2.3.1.2 眼动数据的质量

控制”），对 666名被试的全部数据进行筛选，保留了真正认真作答的被试题目数

据。最终参与数据处理构建模型的被试为 478 人，其中实验组 271 人，对照组 207

人，两组各自人口统计学变量见表 11。

所有被试都签订了书面知情同意书。实验获得学校伦理委员会批准

(KY20193304-1)，符合《赫尔辛基宣言》的原则。

表 11 参与数据处理两组被试各自基本人口学变量统计

项目 分组 实验组(n=271, %) 对照组(n=207, %)

年龄
17~20 43.52 39.48
21~25 56.48 60.52

家庭所在地
农村 78.43 76.81
城镇 21.57 23.19

独生子女
是 34.67 26.08
否 65.33 73.92

文化程度（含在读）

初中 5.04 5.94
高中（中专） 10.89 12.08

大专 59.78 64.78
本科 24.29 17.20

家庭结构

双亲家庭 74.91 80.95
单亲家庭 15.13 11.59
重组家庭 6.97 5.31
其他 2.99 2.15

1.2 实验材料

1.2.1 反刍刺激材料

刺激材料为实验二中最终确定的反刍刺激材料，由 37条情景语段组成。为了使
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被试能够最大限度地仔细阅读材料并深入反思，每段材料阅读后均设有一道问题：

“以下描述是否引发你反复/持续的回想？”为了促进被试对材料的深度处理，一开

始的指导语要求被试在阅读每条情景后需静思片刻，以充分激发其对情景的思考和

评估。在此时间之后，被试可以选择“是/否”两个选项回答问题。这一过程总共构

成 37道题的刺激材料（见图 8）。

图 8 自编反刍刺激材料呈现（示例）

1.2.2 情绪调节问卷

同实验一。

1.2.3 贝克抑郁量表

贝克抑郁量表第二版（Beck Depression Inventory-II, BDI-II）是一种广泛使用的

工具，旨在评估个体的抑郁症状严重程度。该量表包含 20个项目，每个项目都采用

0到 3的 4分 Likert量表评分，以测量过去两周内个体所经历的抑郁症状，包括情绪、

认知、身体和动力方面的改变。总分范围从 0到 60，得分越高表示抑郁水平越严重。

本研究中采用的 BDI-II 中文版，在中国高中生、大学生以及成年人群中已被验证具

有良好的心理测量学特性。该量表的 Cronbach's α系数为 0.89，重测信度为 0.85，显

示出了良好的内部一致性和跨时间稳定性，适合用于中国人群的抑郁症状评估[222]。

为进一步分析反刍刺激对被试情绪调节能力与抑郁状况的影响，本研究在完成

所有被试的眼动实验后，要求他们重新填写情绪调节问卷（ERQ）和贝克抑郁量表

（BDI）。此复测环节能够揭示被试在接受反刍刺激之前和之后，情绪调节策略和抑

郁状态的变化情况[223]，为评价反刍刺激材料对心理状态的影响提供了关键数据。通
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过这种方法，研究旨在探明被试在经历反刍刺激之后，他们的抑郁症状和情绪调节

能力是否出现了明显的变动，以深化对反刍特质与抑郁状态之间联系的理解。

1.2.4 心理一体机设备

本研究采用合作单位山东大学智能医学信息处理研究中心研发的一款心理一体

机，该机器采用非侵入性传感器，能够采集多模态数据，为心理学研究提供了一个

全面的数据收集平台，如图 9。心理一体机的设计充分考虑了实验操作的便利性和数

据采集的准确性。

具体而言，心理一体机的整体尺寸为长 47 厘米、宽 50厘米、高 117厘米，这

样的尺寸使得设备既便于安置在多种实验环境中，又不失为一个集成化的实验工具。

在产品信息的设计上，采用了嵌入式设计理念，并提供定制尺寸服务，以满足不同

研究需求和空间限制。

心理一体机配备了一块 15.6英寸的高分辨率显示屏，具有 1920×1080的清晰度

和 450 尼特的高亮度设计，保证了在多种照明环境下的视觉清晰度。此外，该设备

采用电容触摸技术，增强了操作界面的灵敏度及准确性。为提升用户体验和设备的

耐用性，显示器周边的黑边被精确控制在 18毫米以内，并配备了橡胶保护条，既保

护了设备的边缘，又降低了因意外碰撞造成损伤的可能性。显示器的有效视觉区域

为 381毫米×230毫米，细致的设计增强了视觉集中度和专业感。
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图 9 多质融合心理一体机设备外观效果图

本研究采用 Tobii Eye Tracker为一体机的眼动追踪设备，安装在屏幕底部。它可

以跟踪头部和眼部运动，以了解被试眼睛在屏幕上注视的位置。将眼动仪的采样率

为 90 Hz。在每次实验前都进行了 9点校准程序。设备尺寸为 17×15×335mm，分辨

率设置为 1920×1080像素，偏移度为 0，被试的视觉角度为 38˚×29˚。在实验设置中，

为了保证眼动数据的准确性，要求被试保持头部稳定，且保证其眼睛与显示器中心

的距离维持在 50至 95 厘米之间。实验室环境的控制包括一体机屏幕亮度、房间内

光线强度、窗帘的使用以及背景噪音的最小化。

2 实验程序

2.1 实验设计

实验为单因素设计，自变量为人群变量（高反刍者、低反刍者），因变量为被

试应答后的认知行为数据与眼动数据。

2.2 实验步骤

本文实验二的验证结果发现，修订后的反刍刺激材料能有效地启动高反刍者的
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反刍思维，因此本实验阶段的研究中，直接将 37条反刍刺激材料设置成题目进行播

放。实验开始时首先使用 Tobii Eye Tracker眼动仪对被试的双眼进行平视 9点校准。

整个实验的时长由被试按键反应时长决定，37道题目呈现之前 10秒为黑屏，用于初

始化被试的情绪状态。每道题目开始呈现后，被试阅读完毕用鼠标选择“是/否”进

行反应。每次选择完毕到下一道题目出现之前，同样呈现 10秒黑屏用于初始化上一

道题目所启动的情绪状态。此 10秒黑屏期的设置旨在为被试提供一个短暂的恢复期，

依据人类情绪恢复周期理论，该设置有助于被试从先前的情绪影响中恢复并准备接

受新的刺激，以确保每个刺激的情绪反应能从一个更中性的基线状态开始[224]。注意

整个实验过程中使用一体机并同步记录被试的眼动数据、面部 AUs数据和面部血流

数据，整套刺激材料播放完毕之后，进入 ERQ和 BDI量表复测环节，记录被试认知

得分数据和认知反应时数据。实验流程如图 10所示。

图 10 实验流程图

2.3 数据分析

2.3.1 眼动数据的预处理与质量控制

本阶段是数据分析的关键步骤之一。在研究反刍唤醒时，眼动数据可以反映被

试在反刍过程中的注意力变化、视觉搜索以及决策等认知加工过程。为了最大程度

地减少噪声和提高最终模型的可靠性，需要进行眼动数据的预处理与质量控制。

2.3.1.1 眼动数据的预处理

（1）消除系统性噪音，例如眼动追踪设备出现故障、被试移动头部、眨眼等因

素引起的数据噪声。此处通过设定阈值、使用机器学习算法来自动检测和删除噪声

数据[108]。
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（2）平滑眼动轨迹：为了消除高频噪声，还需对眼动轨迹进行平滑处理。使用

Savitzky-Golay滤波器平滑处理后的数据能够保留信号的形状和特征，同时去除噪声。

（3）校正眼动坐标：为消除头部运动对眼动数据的影响，要对眼动坐标进行校

正。使用基于头部运动传感器的数据进行校正。

2.3.1.2 眼动数据的质量控制

质量控制环节着重于筛选出被试认真答题的数据。实验中发现，部分被试对某

些题目采取了快速浏览或随意阅读的方式，产生了“无效反应（invalid responses）”

或“随机反应（random responses）”。这类反应可能对研究结果的可靠性产生负面

影响。因此，在数据处理阶段，有必要排除这些非目标反应。

为此，本研究引入了机器学习技术，构建了自动化的过滤模型来识别上述反应[225]，

旨在提升数据处理的效率及准确度。具体实施方法和步骤包括：

（1）阅读行为特征识别

在过滤模型构建的初步阶段，首先进行阅读行为特征的识别。此环节的核心目

标是通过分析眼动指标来识别阅读过程中的眼球行为模式，为之后的数据处理和模

型建设奠定基础。本研究特别关注 X轴上的眼动数据，因为它们能够准确地反映出

眼球在水平方向上的移动轨迹，揭示出阅读的动态过程[226]。

在阅读时，眼球通常会在每行文字结束处执行一次快速地从右向左的跳转，而

在进入下一行的起始时则会慢慢地从左向右移动。这种模式在阅读过程中会反复出

现，从而形成了眼动的特征。为了提取这一特征，采用了寻找 X轴坐标数据中的局

部极大值和局部极小值的方法[227]。局部极大值代表眼球在阅读过程中从左向右移动

到的最远位置，即每一行的结束位置；局部极小值代表眼球在从右向左快速移动到

的最远位置，即下一行的开始位置。这些位置和坐标大小都被视为特征，它们反映

了眼动在 X轴上的来回阅读次数。通过这种方式，成功地从眼动数据中提取了有意

义的特征，为后续的数据分析和模型建立奠定了基础[228]。

（2）确定特征筛选标准

在阅读行为特征识别之后，需要设定筛选标准，以便从提取的特征中尽可能筛

选出认真阅读材料的被试数据，从而提高模型的准确性和泛化能力。

根据实验目的和呈现的文字材料（材料最多为 4行），设定 X轴来回阅读次数
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不小于 9次的筛选标准。不符合该标准的数据将被剔除。通过平衡数据质量和保留

数据数量的方法来确定阈值，最终该阈值在保证筛选效果的同时，也避免过度剔除

有效数据[229]。如图 11可知，保留有效的题目数随着阈值的增加在减少，在 K 为 9

时，达到曲线的最低拐点。

图 11 X轴来回阅读次数阈值（K）的选择

（3）提取辅助特征

本阶段的目标是通过纳入 Y轴信息来提升回视行为判定的精确度，进一步深化

对阅读过程中认知机制的认识。操作步骤如下：首先，对 Y轴方向进行区域划分，

以文本行和选项区为基准，将其分成五个部分。每一部分分别对应最多四行的文本

内容以及第五行的选择项（“是/否”）。此种区分有助于辨识阅读过程中的焦点区

域；其次，计算各 Y轴划分区域内的坐标点数，利用这些数据点数量作为辅助特征，

以反映阅读者对不同文本行和选项区的关注程度，从而辅助识别回视行为的发生。

通过这一步骤，可以更精确地识别回视行为，有效揭示阅读过程中的认知机制。

同时，这些辅助特征的引入旨在进一步提升模型的性能，增强模型的准确度、稳定

性及泛化能力。

（4）多特征融合筛选

在多特征融合筛选环节，通过将 X轴特征与 Y轴辅助特征结合，形成了多维特

征向量，并设定了适当的筛选条件以进行数据的筛选。在这一阶段，我们采取了特

定的条件——当 X轴的来回阅读次数不少于 9次且除最上和最下区域外，其他三个



空军军医大学博士学位论文

76

Y轴区域的坐标点数均不少于 100时，认为数据满足条件。该步骤突出了特征整合

的重要性，对于深入分析眼动轨迹特征、提升回视行为判定的精度具有重要意义。

2.3.2 眼动指标的处理

眼动原始注视点数据由 Tobii Pro Lab软件导出，参考大部分研究者的定义标准：

眼睛在一定区域（如：30像素半径或 1度视角）内停留超过 100ms，据此确定固定

注视点。统计结果利用 SPSS.20.0版本软件进行计算。

2.3.2.1 整套刺激材料的眼动指标

在本阶段主要分析以下 6 种代表性指标：①总注视时长：整套刺激材料（37 道

题）所有注视点的持续时间之和，反映观察者在整套反刍刺激材料中的关注程度；

②总注视点个数：整套刺激材料中产生的注视点总数，反映关注点的数量；③总回

视次数：整套刺激材料中回视已注视过的区域的次数，反映对信息的再次关注；④

总回视距离：整套刺激材料中回视区域之间的累计距离，反映视线在空间上的移动

程度；⑤总眼跳时长：整套刺激材料中所有眼跳的持续时间之和，反映视线跳跃的

持续时间和频率；⑥总眼跳距离：整套刺激材料中所有眼跳的累计距离，反映视线

在空间上的活动范围。

2.3.2.2 逐题题干的眼动指标

在本阶段主要分析以下 6种关键眼动指标：①注视时长：涉及 37 道题目，每道

题干的注视持续时间，这显示了观察者对每个问题的关注程度；②注视点个数：每

题题干上的注视点数量，反映了该题目引起的关注点数量；③回视次数：指回到已

注视区域的频次，表明了对信息的重复关注；④回视距离：每题题干中回视区域的

总距离，表示视线在空间中的移动距离；⑤眼跳时长：每题题干中所有眼跳的持续

时间之和，反映了视线从一个注视点到另一个注视点的转换持续时间；⑥眼跳距离：

每题题干中眼跳的累积距离，揭示了视线在空间中的活动范围。

2.3.2.3 逐题敏感词的眼动指标

在本阶段，针对每题设定的敏感词设定了兴趣区，重点分析了相关的眼动指标。

鉴于敏感词字数长度较短，因此主要关注以下两个指标：①注视点个数：即被试对

每个敏感词的兴趣区域中的注视点数量，表明了对这些关键词的注意力分布；②注

视时长：即被试在每个敏感词上的注视持续时间，反映了对特定敏感词的关注深度

及其思考的持续时间。然而，在实际的研究过程中，为了避免敏感词（兴趣区）受
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到因类型导致本身的字数多少带来的误差，这里使用针对各敏感词平均像素点下的

注视点个数和注视时长来进行研究。

2.3.3 兴趣区划分

2.3.3.1 兴趣区的整体划分

在本项研究中，我们将 37 个刺激材料题目作为一个整体集合进行研究，目的是

观察被试在连续刺激下的眼动行为变化。研究定义了每个题目的题干作为兴趣区域

（Areas of Interest，AOI），以便于分析被试对于题目内容的视觉处理特点，如图

12 所示。基于研究的目标，认为被试在阅读题干时主要进行的是信息接收的初始认

知处理。相较而言，在回答问题的过程中，被试的行为可能受到外部因素的影响，

导致收集到的认知处理数据存在偏差。研究发现及随后的访谈均支持了这一观点。

因此，本研究主要利用题干区域的眼动数据进行分析与建模，旨在确保准确有效地

区分不同人群间的差异。

图 12 整套题的兴趣区划分图

2.3.3.2 兴趣区的逐题敏感词划分

在兴趣区的逐题划分阶段，重点要研究高反刍者在特定敏感词刺激下的眼动指

标特征，以深入探讨其视觉处理特性。这一探讨不仅限于表面的视觉追踪，还包括

了对于被试在认知和情绪层面的反应模式的细致分析。试图通过这些敏感词引发的

眼动反应，揭示高反刍者在信息处理、注意力分配以及情绪调节等方面的潜在差异。
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这种方法为理解反刍思维背后的复杂心理机制提供了一个新的视角，并可能对发展

针对性的心理干预措施提供理论支持。

通过对于反刍的特性分析及文献综述，将所有的高敏感词（特征词）分为五类

（如图 13），具体分类及释义如下：

A.主观情绪类特征词汇：个体在特定情景下的情感体验。如“内疚和委屈”。

这类词汇映射了个体在特定情景下的内在情感状态和情绪反应。建议将“内疚和委

屈”代表了“情绪波动”或“情感冲突”，全面地反映个体复杂的情绪体验[230]。

B.客观情状类特征词汇：描述了实验中设定的情景和事物状态的属性。如“给

班里拖了后腿”。这些词汇描述了可观察的情景属性和个体的行为表现。这里的“给

班里拖了后腿”可以更精确地描述为“社交负担感”，强调这种情景对个体社交自

我意识的影响[231]。

C.情景工具类特征词汇：涉及与特定情景相关的物品或工具。如“晾衣杆 ”。

此类词汇与特定情景中使用的物品或工具有关。这一类属于“情景相关物品”的词

汇有助于理解这些物品如何触发或增强特定的心理反应[232]。

D.情景环境类特征词汇：描述了特定情景发生的环境背景。如“放学的路上 ”。

这些词汇描述了情景发生的物理或社会环境。这类“日常生活环境”的词汇强调了

环境背景对个体情绪和认知的影响[233]。

E.情景人物类特征词汇：涉及与特定情景相关的人物。如“前男友 ”。涉及特

定情景中的人物交互和角色。例如，“前男友”不仅仅是一个人物，还可能代表“过

往关系动态”，揭示了人际关系对情绪和认知的深远影响[234]。
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图 13 逐题的兴趣区划分图

3 研究结果

3.1 量表结果分析

在全部填写问卷的 3373名士兵被试中，RRS的得分为 44.87±10.23。此外，在

经过一系列过滤模型筛选后，最终参与数据分析构建模型的被试共 478人，其中包

括 271 名高反刍特质人群（实验组）和 207名低反刍特质人群（对照组）。高反刍

特质人群的 RRS得分为 66.32±8.45，而低反刍特质人群的 RRS得分为 34.76±7.88，

两组间在反刍特质上存在显著统计差异（t=41.653, P＜0.001）。

本研究通过混合设计重复测量方差分析探讨了实验刺激前后，反刍特质对士兵

情绪调节能力和抑郁症状的影响。分析涉及两个时间点（实验前后）和两个被试组

别（实验组 271名和对照组 207名），评估他们在 ERQ和 BDI上的得分变化。

在 ERQ得分的分析中，时间点（前后测）的主效应显著（F=9.827，P=0.002，

ηp²=0.020），指出刺激对情绪调节能力的整体影响是显著的。组别的主效应亦显著

（F=85.947，P<0.001，ηp²=0.153），暗示高反刍者与低反刍者在基线情绪调节能力

上存在显著差异。重要的是，时间点与组别的交互作用显著（F=39.234，P<0.001，

ηp²=0.076），表明两组在实验刺激后情绪调节能力的变化模式不同。

对于 BDI 得分，时间点的主效应同样显著（F=25.656，P<0.001，ηp²=0.05），

反映出实验刺激导致的抑郁症状整体变化显著。组别主效应的显著性（F=177.456，
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P<0.001，ηp²=0.272）进一步证实了高反刍与低反刍特质人群在抑郁症状上的显著差

异。时间点与组别交互作用的显著（F=14.433，P<0.001，ηp²=0.029）揭示了两组在

实验刺激前后抑郁症状的不同变化趋势。

通过进一步简单效应分析结果显示ERQ和BDI量表在不同组别中刺激前后的得

分变化，具体结果见表 12：

表 12 两组人群在 ERQ和 BDI量表前后测得分统计（Mean±SD）

量表 组别 刺激前 刺激后 t P

ERQ
实验组 20.42±4.29 17.85±4.47 6.613 <0.001

对照组 21.22±3.70 22.07±4.05 -2.349 0.020

BDI
实验组 10.84±3.74 12.51±3.67 -5.948 <0.001

对照组 8.67±2.48 9.11±2.69 -1.059 0.291

从简单效应分析可以看出，在 ERQ量表上，实验组的情绪调节能力显著下降，

而对照组则显著提升。在 BDI量表上，实验组的抑郁症状显著增加，但对照组的增

加未达到统计学显著性。这些结果表明，反刍材料刺激对高反刍特质人群的影响更

为显著，导致其情绪调节能力降低和抑郁症状加重，而对低反刍特质人群的影响较

小。

3.2 刺激材料的眼动数据分析与模型构建

3.2.1 刺激材料眼动指标的统计分析

本研究旨在探讨高反刍者与低反刍者在自编的反刍刺激材料下的眼动反应差异。

初步的正态性检验（Shapiro-Wilk测试）显示，除了低反刍组的眼跳距离指标外，大

多数眼动指标在两组中均不符合正态分布（P < 0.05），而低反刍组的总眼跳距离指

标则符合正态分布（P > 0.05）。

随后的分析使用了Mann-Whitney U检验对非正态分布的指标进行比较，而对于

正态分布的总眼跳距离指标，则使用了Welch's t检验。结果显示，高反刍者在注视

点个数（U = 32221, P = 0.005）和注视时长（U = 33182, P < 0.001）上显著高于低反

刍者。此外，高反刍者在回视次数（U = 33512, P < 0.001）和回视距离（U = 34968, P

< 0.0001）上也表现出显著增加，以及眼跳时长（U = 35032, P < 0.0001）亦显著延长。

对于眼跳距离，尽管低反刍组数据符合正态分布，但高反刍者与低反刍者之间仍存
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在极端显著的差异（t = 4.63, P < 0.0001），具体统计结果见表 13。

表 13 两组人群不同眼动指标统计表（Mean±SD）

眼动指标 高反刍组（n=271） 低反刍组（n=207） 统计值 P

总注视时长(ms) 1393.0±551.60 1268.01±591.24 U=32221 0.005

总注视点个数(次) 506.63±149.65 468.17±185.6 U=33182 <0.001

总回视次数(次) 390.19±169.61 337.42±171.74 U=33512 <0.001

总回视距离(px) 70885.86±28337.88 60508.73±25223.86 U=34968 <0.001

总眼跳次数(次) 573.54±1015.94 453.97±883.24 U=35032 <0.001

总眼跳距离(px) 400366.88±105225.36 352054.82± 118510.27 t=4.63 <0.001

这些结果可能表明，与低反刍者相比，高反刍者在信息处理过程中可能需要付

出更多的认知努力（见图 14），这为理解反刍特质背后的认知机制提供了新的视角。
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图 14 两组人群不同眼动指标的散点柱状图

注：**P<0.01, ***P<0.001



空军军医大学博士学位论文

83

3.2.2 刺激材料眼动数据的识别模型构建

3.2.2.1 分类器的选择

本研究涉及 478 名被试，包括 271名高反刍者和 207 名低反刍者。他们参与了

整套刺激材料的眼动数据建模。每名被试的数据被视为一个独立样本，用于分类任

务。每个样本包含六个眼动数据指标：总注视时长、总注视点个数、总回视次数、

总回视距离、总眼跳次数和总眼跳距离。分类方法包括基础机器学习算法和深度神

经网络算法。鉴于深度神经网络在结果可解释性方面存在争议，本研究选择了一系

列基本的机器学习算法进行探究，包括支持向量机（SVM）、K-近邻（KNN）、朴

素贝叶斯（NB）、随机森林（RF）。以下是对这些算法的简要说明：

（1）随机森林（Random Forest, RF）。RF作为一种集成学习方法，建立在多决

策树的基础上，每棵树都是在训练过程中通过随机选取数据子集构建的。这种方法

不仅增强了模型对新数据的泛化能力，而且有效降低了过拟合的可能性。RF尤其适

合处理包含众多特征的数据集，能够从中筛选出对于心理状态判定最为关键的特征。

在眼动数据的分析领域，RF算法已被验证为一种高效且稳定的手段
[235]

。

（2）支持向量机（Support Vector Machine, SVM）。SVM是一种较为先进的分

类方法，通过构造一个或多个超平面来区分不同类别的数据。它在处理高维数据以

及非线性分类问题上表现出色，因此在心理学领域，尤其是分析眼动数据时，由于

其出色的准确率和泛化能力，SVM成为了一个受欢迎的选择。该技术能有效识别复

杂的数据模式，并准确地区分不同的心理状态
[236, 237]

。

（3）朴素贝叶斯（Naive Bayesian Model，NB）。NB是依据贝叶斯理论发展的

一种基本概率分类技术。该方法的核心在于一个“朴素”的前提，即认为所有特征在

统计上是独立的。虽然这个假设在现实应用中不总是完全适用，NB模型却因其简易、

迅速而有效的属性，在众多场合下展现了优异的性能。特别是在眼动数据的分析领

域，由于其处理复杂特征集的能力，以及在小规模样本数据集上的高效率，NB模型

被广泛采纳
[238]

。

（4）K-近邻（k-Nearest Neighbor，KNN）。KNN 是一种基于实例的学习，其

分类决策完全依赖于数据集中的最近邻数据点。KNN算法简单直观，无需假设数据

的分布形式。在处理眼动数据时，KNN可以根据最近邻数据点的分类来预测新数据

点的类别。这种方法在眼动数据的模式识别中尤其有效，尤其是当数据集具有明显
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的类别特征时
[237, 239]

。

3.2.2.2 分类器的精度比较和分析

对于分类器的性能评估，本研究选取了 RF、SVM、NB以及 KNN 等四种不同

的机器学习算法，目的是区分高反刍者与低反刍者群体，这是基于他们对一系列反

刍刺激材料的眼动反应。采用 5 折交叉验证的方法对所有算法进行了评价。为全面

评估这些分类器的性能，本研究计算了它们的平均准确率及 F1得分（见表 14）。F1

分数是一个综合考量精确率（precision）和召回率（recall）的指标，可通过二者的

调和平均数计算得出。它是评价模型准确性的重要指标，特别是在数据类别不平衡

的情况下，能更全面地反映模型的性能。

表 14 整套题眼动在四种分类器下的分类精度 F1分数

模型 平均准确率 准确率方差 平均 F1分数 F1方差

RF 73.22% 0.0001 74.32% 0.0021

SVM 62.98% 0.0005 72.15% 0.0005

NB 60.05% 0.0026 66.27% 0.0020

KNN 60.67% 0.0023 66.25% 0.0019

结果揭示，RF算法在整体的准确率及 F1 分数方面均展现了卓越的表现，平均

准确率达到了 73.22%，而平均 F1 分数为 74.32%。此外，此模型在准确率的方差

（0.0144%）与 F1分数的方差（0.2149%）均较低，体现了其良好的稳定性与可靠性。

相较而言，SVM的平均准确率及 F1分数分别为 62.98%和 72.15%，在性能上明显落

后于 RF。NB算法的平均准确率仅为 60.05%，平均 F1分数为 66.27%，KNN算法的

相关指标为 60.67%和 66.25%。在所有算法中，NB 与 KNN 在这两个评估指标上的

表现较为相近，但均显著不如 RF与 SVM。

图 15以折线图形式展现了每种算法的平均准确率、平均 F1分数及其标准差，

各算法的准确率与 F1分数通过不同的颜色和标记进行区分，便于进行直观的比较。
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图 15 四种分类器在眼动中准确率与 F1分数的比较

因而，选择 RF作为优选模型，其出色地处理了眼动数据中的复杂非线性关系。

RF通过结合多个决策树的学习，提升了模型的泛化能力，同时降低了过拟合的风险，

这对于分析高维数据至关重要。RF模型还能评估特征的重要性，有助于识别区分不

同群体的关键特征。

RF模型的优异性能通过混淆矩阵与 ROC曲线得到直观验证。混淆矩阵展示了

模型在维持高数量的真正例（43）和真负例（31）的同时，成功抑制了假负例（8）

和假正例（14）的发生。ROC曲线的 AUC值达到 0.79，进一步印证了模型在区分

两组人群方面的有效性，图示了不同阈值下的真正例率与假正例率的权衡（见图 16）。

图 16 RF模型的混淆矩阵和 ROC曲线图
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3.3 刺激材料逐题的眼动数据分析与模型构建

3.3.1 刺激材料逐题眼动指标的统计分析

本研究采用Mann-Whitney U检验（Shapiro-Wilk测试均不符合正态分布假设），

对两组人群（高反刍者与低反刍者）在 37道刺激材料题目上的眼动行为进行了比较。

所比较的眼动行为特征包括每题的注视时长、注视点个数、回视次数、回视距离、

眼跳时长以及眼跳距离，结果见表 15。

表 15 两组人群在逐题眼动指标上的显著性结果（P-value）

题号 注视次数 注视时长 回视距离 回视次数 眼跳距离 眼跳时长

1 0.199 0.067 0.055 0.182 0.037 0.832
2 0.896 0.042 0.282 0.825 0.005 <0.001
3 0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
4 0.034 0.056 <0.001 <0.001 <0.001 0.002
5 0.044 0.048 <0.001 <0.001 <0.001 0.003
6 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 0.016 <0.001
7 0.013 0.021 <0.001 0.017 <0.001 <0.001
8 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
9 0.289 0.403 <0.001 0.151 <0.001 0.124
10 0.029 0.308 0.220 0.064 0.031 0.145
11 0.018 0.034 0.012 0.028 <0.001 0.010
12 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
13 0.209 0.511 0.019 0.153 <0.001 0.017
14 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
15 0.427 0.509 0.005 0.162 0.114 0.423
16 0.339 0.486 0.686 0.367 0.166 0.403
17 0.341 0.112 0.099 0.014 0.894 0.099
18 0.014 <0.001 0.107 0.858 0.001 <0.001
19 0.055 0.039 0.041 0.257 <0.001 0.004
20 0.535 0.597 <0.001 0.149 0.334 0.214
21 0.143 0.034 0.032 0.160 0.131 0.042
22 <0.001 <0.001 <0.001 0.008 <0.001 <0.001
23 <0.001 <0.001 0.010 <0.001 <0.001 0.002
24 0.051 0.056 0.002 <0.001 0.062 0.012
25 0.490 0.104 0.458 0.254 0.691 0.056
26 0.153 0.498 <0.001 0.527 0.809 0.110
27 0.349 0.419 0.003 0.177 0.603 0.411
28 <0.001 <0.001 0.021 <0.001 <0.001 <0.001
29 0.585 0.508 0.632 0.666 0.570 0.117
30 0.029 0.004 0.096 <0.001 0.085 0.006
31 0.947 0.519 0.360 0.606 0.445 0.239
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续表 15
题号 注视次数 注视时长 回视距离 回视次数 眼跳距离 眼跳时长

32 0.011 <0.001 0.022 0.008 0.020 <0.001
33 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
34 0.531 0.275 <0.001 <0.001 <0.001 0.001
35 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
36 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001 <0.001
37 0.602 0.262 <0.001 0.006 0.899 0.283

在注视时长（gaze_time）上，两组人群间在超过半数题目（20道）上显示出显

著差异，高反刍者的注视时长均显著高于低反刍者，差异具有统计学意义（p<0.05）；

仅在少数题目中两组人群不存在显著差异，如题目 1、4、9等。

注视点个数（gaze_point_size）的比较中，两组共在 19 道题目上显示出显著性

差异，其中高反刍者在这些题目上的注视点个数相比低反刍者显著增多。

回视次数（regression_size）和回视距离（regression_distance）均在大多数题目

中（21道和 27道）上呈现显著差异。在题目 3、4、5、6、7、8、11、12、14、23、

24、28、32、33、34、35、36、37中，高反刍者的回视次数及距离均显著高于低反

刍者，表明高反刍者在这些特定刺激材料上的信息处理过程可能更为复杂。

在眼跳时长（saccade_time）和眼跳距离（saccade_distance）上，两组人群在大

量题目（各 24道）上表现出显著性差异。在题目 2、3、4、5、6、7、8、11、12、

13、14、18、19、22、23、28、32、33、34、35、36上，高反刍者的眼跳时长和眼

跳距离均显著较长，这可能反映了在处理这些题目时的认知负荷更高。
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图 17 两组人群在 6个眼动指标上显著性的堆叠条形图

注：*P<0.05, **P<0.01, ***P<0.001

通过对六个眼动指标进行统计显著性分析后，结果显示（见图 17），回视距离

在各特征中表现出最高的显著性，并且其中大部分题目显示出极端显著的统计学差

异。眼跳距离和眼跳时长在大量题目中也表现出显著或极端显著的统计学差异。在

反刍刺激材料的分析中，注视点个数并未显示出与其他眼动指标同等的显著性差异。

图表分析揭示了在区分高反刍者与低反刍者方面，回视距离、眼跳距离和眼跳时长

的差异更加敏感和显著。这一发现可能指向了在不同的认知过程中眼动指标的敏感

性存在差异，为深入探究反刍特质在认知处理机制中的作用提供了新的视角。

3.3.2 刺激材料逐题眼动数据的识别模型构建

3.3.2.1 逐题分类器的精度比较和分析

在本研究中，在刺激材料的 37道题目上进一步比较了 RF、SVM、NB和 KNN

这四种机器学习算法（5折交叉验证）在处理高反刍和低反刍者眼动数据时的准确性

和稳定性，具体结果见表 16。
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表 16 两组人群的逐题眼动分类准确率（%）

题号 题号RF SVM NB KNN 平均

1 69.72 65.00 40.37 67.20 60.57
2 70.18 60.76 58.70 69.82 64.86
3 73.89 77.25 54.35 75.27 70.19
4 67.25 63.13 57.69 64.87 63.23
5 68.27 67.24 53.25 66.56 63.83
6 65.85 66.28 57.65 67.99 64.44
7 71.70 71.22 60.58 74.69 69.55
8 71.32 71.89 55.85 72.83 67.97
9 73.71 67.89 60.39 73.22 68.80
10 72.44 70.58 40.15 74.20 64.34
11 69.77 65.00 64.09 63.86 65.68
12 66.85 68.02 70.88 66.14 67.97
13 70.56 72.27 30.79 71.21 61.21
14 66.46 68.99 47.80 71.86 63.78
15 65.29 70.10 36.68 64.97 59.26
16 66.21 69.63 64.20 67.35 66.85
17 69.28 73.05 70.90 70.63 70.96
18 70.24 68.81 65.71 69.05 68.45
19 74.93 77.83 74.00 75.36 75.53
20 68.59 68.94 58.43 66.72 65.67
21 65.48 66.12 46.58 66.44 61.16
22 75.68 70.41 60.05 78.45 71.15
23 67.70 71.43 68.68 70.70 69.63
24 65.00 68.21 56.79 62.86 63.21
25 70.13 70.13 69.33 69.87 69.87
26 71.18 67.55 67.31 70.46 69.12
27 68.31 65.47 64.71 68.82 66.83
28 74.48 71.75 64.63 77.71 72.14
29 68.49 71.31 34.09 66.80 60.17
30 68.97 73.99 68.45 69.47 70.22
31 66.69 62.07 51.30 63.98 61.01
32 70.90 69.61 67.44 69.91 69.46
33 72.92 63.95 70.23 71.15 69.56
34 70.81 61.50 46.09 72.91 62.83
35 70.77 70.40 63.99 69.07 68.56
36 68.47 71.19 67.12 69.49 69.07
37 66.62 68.70 66.85 67.41 67.39

平均 69.60 68.86 58.27 69.71 66.61



空军军医大学博士学位论文

90

（1）RF

RF算法在多数题目上展示了其较好的分类能力和稳定性，尤其在题目 1和题目

33中，RF的分类准确率分别高达 69.72%和 72.92%，均超过了算法的平均表现。这

一一致的高性能突显了 RF在处理多样化数据集时的出色适应性和鲁棒性。

（2）SVM

SVM在特定题目中呈现优异的表现，如题目 3和 19的准确率分别达到了 77.25%

和 77.83%，在所有模型中位列最高。然而，SVM在某些题目上的性能不如 RF稳定，

例如，题目 2和题目 34的准确率仅为 60.76%和 61.5%，说明在特定的数据集处理上，

SVM可能需要更细致的参数调整以达到最佳表现。

（3）NB

NB方法整体上的表现不尽如人意，特别是在处理复杂数据集时。举例来说，题

目 10中 NB的准确率仅有 40.15%，与其他模型相比较为低下。这表明 NB算法面对

具有复杂相互关系的数据时，由于其过于简化的概率假设，性能受到了限制。

（4）KNN

在众多题目中表现出稳定的准确率，特别是在题目 14中，准确率达到了 71.86%，

甚至超过了 RF的表现。然而，KNN在不同题目上的表现波动较大，例如，题目 22

和题目 24的准确率分别为 78.45%和 62.86%，反映出 KNN在不同数据集上的适应性

和稳定性有所差异。

图 18 眼动指标在四种分类器下的准确率折线图
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综合考虑各算法的表现，最终选择 RF作为研究的主要分类器。RF在多数题目

中展示了较高的准确率，尤其是在题目 1和题目 31中的表现（见图 18），突显其在

处理复杂的眼动数据方面的优越性能。RF的泛化能力和对数据变异性的鲁棒性使其

成为最合适的选择。虽然其他算法在特定情况下也展示了良好的性能，RF在整体性

能和稳定性方面具有显著优势。

3.3.2.2 RF模型下的题目分析

深入探讨 RF模型下特定眼动数据题目中的分类效果。分类效果最好的分别是第

19题、22题和 28题。

图 19 第 19题分类混淆矩阵图和 ROC曲线

对于第 19题，RF算法的分类准确率达到了 74.93%。该题的混淆矩阵显示，40

个实际为高反刍组的个体被正确识别（真正例，TP），意味着分类器在这些案例上

表现正确。然而，还有 16个高反刍组的个体被错误地标记为低反刍组（假负例，FN），

这表示这些实例被模型遗漏。在低反刍组的情况下，32个个体被正确分类（真负例，

TN），而 8个被误分类为高反刍组（假正例，FP）。ROC曲线图表明（如图 19），

分类器在不同的判别阈值下的表现具有 0.82的 AUC值，这表明模型在区分两组时具

有较好的整体效能。
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图 20 第 22题分类混淆矩阵图和 ROC曲线

第 22 题的分类准确率为 75.68%，在三个题目中最高。该题的混淆矩阵中，42

个真正例反映了分类器正确识别的高反刍组个体数量，18个假负例表示那些被错误

忽略的个体。30个真负例表明低反刍组中被正确识别的个体数量，而 6个假正例代

表了那些被错误标记的个体。ROC曲线下的 AUC 值为 0.90，显示分类器在这个题

目上具有非常高的识别能力，如图 20。

图 21 第 28题分类混淆矩阵图和 ROC曲线

最终，题目 28的分类准确度达到了 74.48%。通过混淆矩阵展示，高反刍组的真

正例有 39个，假负例有 15 个，这表示在高反刍组中被正确以及错误分类的个体数

量。对于低反刍组而言，真负例有 33个，假正例有 9个，显示了低反刍组的分类情

况。接收者操作特征（ROC）曲线的下面积（AUC）值为 0.85，进一步证实了该模

型在区分两组不同特征的个体方面的效率，如图 21所示。

这些分析成果不仅证实了 RF算法在分类眼动数据方面的有效性，还特别突出了

该算法对特定题目的处理效果，为未来的研究方向提供了宝贵的方向。
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3.3.3 刺激材料划分情景类型分析

通过运用 RF模型细致地考察了不同情景类型在反刍特质识别上的表现。将 37

个题目根据情景类型进行分类后，计算了17种情景类型的平均分类准确率（见图22），

为深入理解反刍特质在各种情景中的特定表现提供了量化的基础。

图 22 题目按情景类型划分的准确率柱状图

在“当众出丑带来尴尬”的情景下，模型的平均准确率为 68.17%，表明在处理

公共场合的尴尬感知时，高反刍者与低反刍者间的区别较为明显。而在“恋情失败

并遭受打击”情景中，准确率略高于此，为 70.54%，暗示在情感打击相关的反刍过

程中，眼动数据的差异性可能更加突出。

“公共场合遭受羞辱或暴力”情景的平均分类准确率为 72.54%，这是最高的一

个指标，反映出在这一类情景中个体的眼动模式有更加特定的反刍指标。相对地，

诸如“被战友排挤或冷落”（70.33%）和“与上级矛盾或冲突”（68.27%）的部队

特色情景，针对士兵的分类准确率也不低，指出了在部队环境的社交压力下的反刍

识别可能具有一定效果。

特别值得注意的是，在“家庭暴力与心灵创伤”情景中，模型也展现了较高的

分类准确率（71.07%），这可能表明在处理与家庭暴力相关的心理创伤时，高反刍

者与低反刍者在眼动行为上的分异最为显著。在“意外人身伤害”场景中也观察到

较高的准确率（70.60%），这进一步证实了在处理突发事件和创伤后反应时反刍特
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质的模式化特征。

总体来看，这些发现强调了在特定情景下进行反刍识别的重要性，并指出了在

特定情景类型下可能存在的认知和情绪处理模式的差异。这些结果为未来研究提供

了宝贵的见解，特别是在考虑如何利用眼动数据来识别和理解个体的反刍特质时，

情景类型的考量显得尤为关键。

3.4 刺激材料逐题兴趣区的统计分析

3.4.1 主观情绪类兴趣区的方差分析

针对主观情绪类敏感词汇，涵盖了全部 17类情景类型，对高反刍者和低反刍者

在不同情景类型下的两种眼动指标分别进行了 2×17双因素方差分析，结果如下：

注视点个数：两组群体对注视点个数产生了显著影响（F=9.53，P=0.002，

ηp²=0.003），表明高反刍者与低反刍者在敏感词（兴趣区）的注视点个数上存在显

著差异，且高反刍者的注视点个数高于低反刍者。此外，不同情景类型对注视点个

数的影响也达到了统计学意义（F=489.95，P<0.001，ηp²=0.674），说明不同情景类

型在引发的注视点个数上存在显著差异。然而，在两组人群与情景类型的交互作用

方面，未发现统计学上的显著差异（F=0.86，P=0.622，ηp²=0.004）。这表明高反刍

者与低反刍者在不同情景类型下的注视点个数差异，并不因情景类型的不同而有所

变化。

注视时长：两组群体对注视时长产生了显著影响（F=4.80，P=0.029，ηp²=0.001），

表明高反刍者与低反刍者在敏感词的注视时长上存在显著差异，且高反刍者的注视

时长高于低反刍者。此外，不同情景类型对注视时长的影响也达到了统计学意义

（F=414.89，P<0.001，ηp²=0.637），说明不同情景类型在引发的注视时长上存在显

著差异。然而，在两组人群与情景类型的交互作用方面，未发现统计学上的显著差

异（F=0.71，P=0.791，ηp²=0.001）。这表明高反刍者与低反刍者在不同情景类型下

的注视点个数差异，并不因情景类型的不同而有所变化。

3.4.2 客观情状类兴趣区的方差分析

针对客观情状类敏感词汇，涵盖了全部 17类情景类型，对两组人群在不同情景

类型下的两种眼动指标分别进行了 2×17双因素方差分析，结果如下：

注视点个数：情景类型对注视点个数产生了显著主效应（F=1144.20，P<0.001，
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ηp²=0.828），表明不同情景类型间在注视点个数上存在显著差异。然而，两组群体

（高反刍与低反刍）与情景类型之间的交互作用并不显著（F=1.040，P=0.409，

ηp²<0.001），说明高反刍和低反刍者在各情景类型下的注视点个数差异并不因情景

类型的不同而显著变化。

注视时长：情景类型对注视时长产生了显著主效应（F=2.76，P<0.001，ηp²=0.012），

暗示在不同情景类型下，注视时长存在显著差异。与注视点个数的分析类似，两组

群体与情景类型之间的交互作用在注视时长上同样不显著（F=1.19，P=0.269，

ηp²=0.0049）。

3.4.3 情景工具类兴趣区的方差分析

针对情景工具类敏感词汇，只涉及 6类情景类型，对两组人群在不同情景类型

下的两种眼动指标分别进行了 2×6双因素方差分析，结果如下：

注视点个数：情景类型对注视点个数有显著主效应（F=24.82, P<0.001，ηp²=0.096），

表明不同情景类型间在注视点个数上存在显著差异。同时，两组群体（高反刍与低

反刍）的主效应也显著（F=5.14，P=0.024，ηp²=0.004），且高反刍者的注视点个数

高于低反刍者。但两者间的交互作用不显著（F=1.03，P=0.396，ηp²=0.004）。

注视时长：情景类型对注视时长产生了显著主效应（F=19.73, P<0.001，ηp²=0.078），

而两组群体的主效应亦显著（F=4.85, P=0.028，ηp²=0.004），且高反刍者的注视时长

高于低反刍者。与注视点个数的分析类似，两组群体与情景类型之间的交互作用在

注视时长上不显著（F=0.44, P=0.818，ηp²=0.002）。

3.4.4 情景环境类兴趣区的方差分析

针对情景环境类敏感词汇，只涉及8类情景类型，对两组人群在不同情景类型下

的两种指标分别进行了2×8双因素方差分析，结果如下：

注视点个数：情景类型对注视点个数有显著主效应（F=345.15, P<0.001，

ηp²=0.613），表明不同情景类型间在注视点个数上存在显著差异。两组群体与情景

类型之间存在显著的交互作用（F=5.66, P<0.001，ηp²=0.010），表明不同情景类型对

两组人群的影响存在差异（见图 23）。

在进一步的简单效应分析中，发现在“意外人身伤害”这个特定情景类型下，

高反刍者与低反刍者在注视点个数上的差异达到了统计学意义，高反刍者的注视点
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个数显著高于低反刍者（P<0.001）。而在另外 7类情景类型中，如“恋情失败并遭受

打击”等，两组之间的差异则不显著。这一结果提示，高反刍者与低反刍者在面对不

同情景环境刺激时，其视觉关注模式存在显著差异。

图 23 情景环境类词汇中不同情景类型对两组人群注视点个数柱状图

注视时长：情景类型对注视点个数有显著主效应（F=269.61, P<0.001，ηp²=0.556），

表明不同情景类型间在注视点个数上存在显著差异。两组群体与情景类型之间存在

显著的交互作用（F=3.50, P=0.001，ηp²=0.016），表明不同情景类型对两组人群的影

响存在差异（见图 24）。

在进一步的简单效应分析中，发现与注视点个数结果一致，同样在“意外人身

伤害”这个特定情景类型下，高反刍者与低反刍者在注视时长上的差异达到了统计

学意义，高反刍者的注视点个数显著高于低反刍者（P<0.001）。而在其他 7类情景

类型上，如“自卑感或缺乏自信”等，两组之间的差异则不显著。
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图 24 情景环境类词汇中不同情景类型对两组人群注视时长柱状图

3.4.5 情景人物类兴趣区的方差分析

针对情景人物类敏感词汇，只涉及4类情景类型，对两组人群在17种情景类型下

的两种指标分别进行了2×4双因素方差分析，结果如下：

注视点个数：情景类型对注视点个数有显著主效应（F=6.48, P<0.001，ηp²=0.027），

表明不同情景类型间在注视点个数上存在显著差异。但是，两组群体的主效应不显

著（F=0.71，P=0.399，ηp²=0.001）。而且两组群体与情景类型两者间的交互作用不

显著（F=1.03，P=0.396，ηp²=0.004）。

注视时长：与注视点个数相同，只有情景类型对注视时长产生了显著主效应

（F=6.54, P<0.001，ηp²=0.027），表明高反刍者与低反刍者在该敏感词上的注视时长

上存在显著差异。两组群体与情景类型之间的交互作用在注视时长上不显著（F=2.02,

P=0.110，ηp²=0.008）。

4 讨论

本实验综合评价了自编反刍刺激材料对士兵情绪调控及抑郁症状的作用，并深

入分析了眼动追踪技术在辨识反刍特质及其认知机制方面的应用价值。研究的关键

发现表明，具有高反刍特质个体在情绪调节能力上有显著下降，抑郁症状有明显上

升，相较之下，低反刍特质个体面对相同的刺激显示出更高的情绪调节能力和更低
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的抑郁倾向。眼动数据的进一步分析加深了我们对于反刍过程中认知投入和信息处

理策略差异的理解，通过揭示高反刍者与低反刍者在注视行为和认知负担方面的显

著区别，为分析反刍的认知机制提供了新的视角。特别地，本研究采用了包括 RF和

SVM在内的多种机器学习技术，对眼动数据进行分类和比较分析，目的是开发出一

套能够有效识别反刍特质的眼动模型。

4.1 自编反刍材料对情绪调节与抑郁状态的影响分析

本研究深入探讨了自主设计的反刍材料对士兵情绪调节和抑郁状态的影响，并

利用眼动技术分析了认知机制，提出了反刍与情绪调节及抑郁之间相互作用的新理

解。研究结果表明，阅读自编反刍材料后，高反刍特质个体表现出显著的情绪调节

能力下降和抑郁症状增加，与 Pugach, Campbell和Wisco的研究相一致，他们指出反

刍与情绪调节难度及抑郁症状的严重性紧密相关
[240]

。进一步的分析发现，低反刍特

质个体在面对刺激后，情绪调节能力有所增强，抑郁症状的增加不具统计显著性，

这提示这一群体可能通过有效的情绪调节策略减轻了负面情绪的影响。Wu等人的研

究也发现，抑郁母亲的反刍行为显著预测了其子女在情绪调节上使用非适应性策略

[241]
。这些非适应性策略包括在应对引发悲伤的任务时更多地关注痛苦，以及在应对

引发愤怒的任务时较少采用积极分散注意力的方法。这一研究进一步强调了提升情

绪调节能力在预防和治疗抑郁方面的潜在重要性，对干预抑郁母亲及其子女具有重

要意义。

Enrique等人的研究表明，通过互联网实施的认知行为疗法可以提高情绪调节技

能，从而减少抑郁和焦虑症状
[242]

，强调了情绪调节技能在心理问题治疗中的重要性。

Taghvaeinia 和 Zarei的研究进一步证实了情绪调节训练在提高心理健康方面的有效

性，为减轻反刍及其负面影响提供了策略
[243]

。

Bean, Heggeness和 Ciesla的研究探讨了情绪抑制和认知重评等情绪调节策略与

反刍之间的联系，发现高抑郁症状的个体显示出更强的反刍惯性，这可能加剧了情

绪调节困难和抑郁症状
[244]

。而低反刍者的情绪调节策略得分在实验后显著提升，抑

郁指数的增加不具统计显著性，反映了他们在应对反刍刺激时的有效情绪调节能力

和较好的心理适应性。Garnefski和 Kraaij的研究也支持这一发现，证明了有效的情

绪调节策略使用与更低的抑郁水平相关联
[245]

。
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4.2 反刍自然语言刺激材料眼动特点分析

4.2.1 眼动追踪揭示的反刍认知负荷与处理策略

在探索反刍特质识别的研究领域内，眼动追踪技术作为一项关键的生理测量工

具，为揭示个体面对反刍刺激时的认知投入水平提供了重要见解。通过本研究，观

察到高反刍特质个体在注视点个数、注视时长、回视次数、回视距离和眼跳时长指

标上，明显超过低反刍特质个体。这些发现与 Henderson及其团队的研究相呼应，后

者指出眼动指标能有效反映阅读者的认知处理活动
[246]

。特别是在本研究中，高反刍

者眼动指标的增加揭示了他们在处理反刍刺激时运用了更大的认知负荷，与 Rayner

的观点一致，即眼动追踪能揭示阅读中的认知负荷
[107]

。

进一步地，高反刍者的眼动特性也可能反映了他们采取的特定信息处理策略。

Just和 Carpenter提出的眼动追踪理论，突显了眼动与认知过程之间的紧密联系
[226]

。

在反刍过程中，高反刍者可能更倾向于频繁回顾与重新评估信息，这在他们更高的

回视频率和较长的注视时间中得到体现。

综上所述，眼动指标在识别反刍特质的研究中具有不可或缺的作用，不仅展现

了高反刍者在认知处理方面的特征，也为深入理解反刍特质背后的认知机制开辟了

新的研究路径。

4.2.2 眼动行为与反刍识别

在此研究中，通过分析 37个刺激材料相关的眼动数据，我们观察到高反刍者与

低反刍者在若干眼动指标上的显著差异，这反映出两者在信息处理能力和认知负担

上的区别。Skaramagkas等人的工作已经证实，眼动追踪技术是一种分析个体在处理

信息任务时注意力模式的有效工具
[247]

。在本项研究中，注视时长、注视点个数、回

视次数、回视距离、眼跳时长和眼跳距离指标之间的显著差异揭示了高反刍者在处

理反刍相关刺激时，可能需投入更多认知资源及时间。

特别地，回视次数和回视距离的显著差异暗示了高反刍者在信息处理过程中更

频繁地进行回顾和重新评估，这与 Rizzo等人使用眼动追踪技术分析认知干扰检测的

研究结果相吻合
[248]

。这种回视行为可能代表了一种认知策略，旨在更深入地处理和

理解复杂的情绪及思维内容，这在高反刍者中似乎更为普遍。
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4.2.3 情景类型分析在反刍识别中的应用

在反刍识别的研究过程中，分析不同情景类型下的眼动数据显得尤为重要。这

种分析揭示了在特定情景下，高反刍和低反刍者的眼动行为差异，从而为理解反刍

特质在各种情景下的特异性提供了定量基础。

（1）情景类型与眼动行为的关联

根据 Fang, Sanchez-Lopez 和 Koster的研究，反刍与狭窄的注意范围有关，这可

能影响对中性和情绪信息的处理
[249]

。在“当众出丑带来尴尬”的情景下，发现高反

刍者的注视时长和回视次数显著高于低反刍者，这可能反映了他们在处理公共场合

的尴尬感知时的注意力集中和反复思考。同样，在经历“恋情失败并遭受打击”的

情景中，高反刍者表现出更长的眼跳时长和更频繁的回视，这可能表明他们在情感

打击相关的反刍过程中，眼动指标的差异性更加突出。

Skaramagkas等人的研究进一步指出，眼动追踪技术所得到的指标，包括凝视时

长、固视次数、扫视距离、眨眼频率和瞳孔尺寸的变化等，可以有效地用于揭示情

绪和认知过程
[247]

。在“公共场合遭受羞辱或暴力”的情景中，观察到高反刍者的眼

动模式与低反刍者有显著不同，这可能反映了在这类情景中个体的眼动模式有更加

特定的反刍指标。

（2）反刍倾向与情景类型的交互作用

在本研究的框架下，通过对不同情景类型的眼动数据进行分析，我们能够深入

探讨反刍特质与情景类型之间的交互作用。Shen等人的工作基于注意偏见理论，展

现了使用眼动数据进行抑郁检测的潜力
[250]

。尤其是在处理“家庭暴力与心灵创伤”

情景时，模型的分类准确性显著提高。这可能表明，在遭受家庭暴力相关心理创伤

的情景中，高反刍者与低反刍者在眼动行为上的差异尤为明显。进一步，在“意外

人身伤害”场景下观察到的高分类准确率，验证了反刍特质在处理突发创伤事件和

反应时的模式化特征。

Wang等人的研究使用眼动追踪和事件相关电位（ERP）探索了青少年在观看不

同情绪视觉刺激时的视觉注意和神经处理机制
[251]

。类似地，本研究发现，在特定情

景下，如“被战友排挤或冷落”和“与上级矛盾或冲突”的部队特色情景，针对士

兵的分类准确率也不低，指出了在部队环境的社交压力下的反刍识别可能具有一定

效果。
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（3）情景类型在反刍识别中的应用

这些研究结果强调了对特定情景下进行反刍识别的重要性，并揭示了在特定情

景类型下，可能存在的认知和情绪处理模式的差异。这对于未来的研究方向提供了

宝贵的见解，尤其是在利用眼动数据来识别和理解个体反刍特质时，考虑情景类型

的重要性不容忽视。例如，Bourgeon等人的研究揭示了情景意识的发展与认知过程

的密切相关性，尤其是在使用眼动追踪视频进行自我对照访谈时
[252]

。在反刍识别的

背景下，分析个体在特定情景下的视觉注意分配能够加深我们对其认知和情绪处理

模式的理解。Skulmowski等人通过虚拟现实和眼动追踪技术研究道德和社会判断中

直觉与控制认知过程的相互作用
[253]

，这表明在复杂的道德困境情景中，个体的眼动

行为可以揭示他们的情绪反应和认知决策过程，这对于理解反刍特质在不同情景下

的表现同样重要。

4.2.4 敏感词汇对情绪反刍和注意力的影响

4.2.4.1 主观情绪类敏感词汇

在探讨主观情绪类特征词汇对情绪处理和反刍的影响时，本研究结果揭示这类

词汇在情绪认知和情绪反应方面的重要作用。Dougal和 Rotello指出，情绪词汇增加

了“记忆”的主观报告，但这种效应是由于响应偏差的差异，而不是回忆过程[254]。

这与本研究的发现相符，即主观情绪类敏感词汇在高反刍者中引发了更多的注视点

和更长的注视时长。Rimé等人的研究揭示了情绪如何促进心理反刍和社会分享，这

些过程是认知和社会互动的核心要素[255]。这一发现暗示，在处理主观情绪类敏感词

汇时，高反刍者可能会经历更为复杂的情绪处理和社会交往过程。

此外，Thomsen 等人的工作表明，反刍不仅与愤怒和抑郁情绪有关，还显著影

响个体的主观睡眠质量[256]。这一点可能阐释了为何高反刍者在接触主观情绪类敏感

词汇时，会展现出更频繁的注视和更长时间的注视持续期。Curci等人进一步指出，

负面情绪体验触发的反刍不仅消耗工作记忆资源，而且可长时间持续[257]。这解释了

高反刍者面对主观情绪类敏感词汇时，为何会出现更为强烈的情绪反应和更长的注

视时间。

4.2.4.2 客观情状类敏感词汇

客观情景类敏感词汇的研究揭示了它们在情绪处理和反刍特质中的关键作用。
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这些词汇描述的是可以观察到的环境特质及个体行为，区别于涉及个人情感体验的

主观情绪词汇，它们主要关注于个体对环境事件的反应以及这些反应对情绪与认知

过程的影响。

客观情景类敏感词汇能够触发与特定环境相联系的记忆、情感或经验，可能促

进个体对事件进行深入反思和情绪反应。例如，Ma及其同事的研究表明，在处理评

价性不同的词汇时，不同心理韧性水平的群体表现出加工上的差异[258]，这突显了这

类词汇在促进高反刍者中深层情绪处理和认知反思中的潜力。

此外，Castro等人的研究表明，情绪处理在恢复期的厌食症患者中仍然存在困难，

这与长期的焦虑和抑郁有关[259]。这里或许可以说明客观情状类敏感词汇可能在高反

刍者中引发与情绪调节和心理健康相关的复杂情绪调节过程。

4.2.4.3 情景工具类敏感词汇

情景工具类敏感词汇关联于与特定环境相关的物件或活动，它们对启动反刍特

质具有直接作用。这类词汇通常与某些物理对象或活动紧密相关，能够直接唤起与

某特定环境相关的回忆、情感及体验。

高反刍者可能会因为认知偏差、偏见以及神经生物学因素而展现出对细节的过

度关注和持续性反思。Koster 等人的发现，即抑郁性反刍涉及难以从负面自我相关

信息中转移注意[217]，说明了情景工具类敏感词汇如何在高反刍者中引发更长时间的

注视和更多的注视点。

Smith, Mason 和 Lavender 的研究进一步证明了反刍与饮食失调心理病理学之间

的联系，强调高反刍者可能会对特定环境中的物品或活动持续关注和思考[260]。

4.2.4.4 情景环境类敏感词汇

情景环境类敏感词汇，是与特定社会环境背景或场景的描述，能让被试快速地

沉浸到所构建场景之中。在特定情景“意外人身伤害”上，高反刍者与低反刍者显

示出显著的交互作用。这一发现突显出反刍特性在特定环境背景下对注意力的影响。

根据 Owens和 Gibb的研究，更高程度的沉思反刍与非抑郁个体中对悲伤面孔的持续

关注增强以及对快乐面孔的持续关注减少有关[261]。此外，Grol等人发现，反刍诱导

与自我相关信息的注意力收缩有关[262]。这些研究表明，反刍可能导致个体对负面情

绪刺激持续关注，这与本研究在“意外人身伤害”情景下观察到的高反刍者的行为
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模式是一致的。

针对“意外人身伤害”这一特定情景类型，本研究表明高反刍者比低反刍者更

多地关注这一情景，无论是在注视点个数还是注视时长上。这可能与反刍诱导的注

意力模式有关，这种模式以对痛苦相关刺激的增加警觉性和避免为特征[263]。此外，

Huffziger等人发现，反刍诱导立即恶化了情感价值和平静感，而反刍可能使个体更

加专注于与痛苦和负面情绪相关的环境信息[264]。因此，高反刍者在面对“意外人身

伤害”这一特定情景时，可能更加集中注意力于该情景中的负面要素，从而表现出

更高的注视点个数和更长的注视时长。

4.4.4.5 情景人物类敏感词汇

该类兴趣区词汇中，无论是在注视点个数还是注视时长上，两组群体（高反刍

与低反刍）的主效应和交互作用都不显著，而不同情景类型间的差异显著。这些情

景类型涉及“公共场合遭受羞辱或暴力”“恋情失败并遭受打击”“自卑感或缺乏

自信”“被战友排挤或冷落”这四类，均属于社交情景。本研究发现表明，在处理

包含情景人物信息的场景时，反刍可能并非影响注意力分配的唯一或最主要因素。

（1）反刍对注意力的影响

通常情况下，反刍与持续地关注负面信息或重复思考这类信息紧密相关联。

Whiteman和Mangels的研究表明，反刍倾向的个体可能会在面对负面信息时展现出

持续的关注，尽管这一效应在不同社交环境中的表现可能有所差异
[265]

。这或许能够

解释为何在涉及情景人物特征的词汇测试中，高反刍者与低反刍者之间的差异并不

显著。

（2）社交情景中的反刍

Mor和Winquist的工作揭示了反刍在影响负面情绪方面超过非反刍的自我关注，

特别是在社交焦虑的环境下
[98]

。这表明在特定的社交环境中，如感受到羞耻或自卑

时，反刍可能会加重个体对负面社交信息的关注。然而，这种效应可能因具体情景

的不同而有所变化，导致在注视行为上高反刍和低反刍者间未呈现出显著的差异。

（3）情景类型的影响

不同的情景类型可引发不同程度的情绪反应和认知关注。Capobianco, Morris和

Wells的研究指出，反刍和忧虑与应对压力后恢复过程的延长有关，暗示在某些情景

下（例如被羞辱或排斥），反刍可能导致对情绪反应的持续加剧
[266]

。这解释了为什
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么在这类情景中，注视点的数量和持续时间会出现显著差异。

4.3 眼动数据识别的模型构建

4.3.1 刺激材料眼动数据的分类模型分析

在利用眼动数据进行反刍识别的过程中，挑选适宜的分类模型是关键。考虑到

心理学领域数据的特性，本研究评估了包括 RF、SVM、NB 和 KNN在内的多种机

器学习算法。这些算法各自拥有独特的优势与局限，RF由于其优异的大规模特征处

理能力和减少过拟合的能力而被广泛用于心理学数据分析
[235]

。SVM则因其在高维数

据处理和非线性问题分类上的出色表现，被认为适合复杂的心理学数据分析
[236]

。

考虑到眼动数据的复杂性以及反刍特质的多维特性，选择最适宜的模型需要充

分考虑数据和行为的特点。尽管 NB和 KNN在某些场景下有效，但它们可能难以充

分处理眼动数据中的复杂模式和高维特征。相比之下，RF和 SVM因其在识别眼动

数据中复杂模式方面的高效性，而在本研究中展现出更佳的性能。

4.3.2 各模型性能的评估

在探讨反刍识别研究中，评价所采用分类算法的性能极为关键。本研究通过对

RF、SVM、NB以及 KNN的平均准确性和 F1得分进行评估，以此衡量这四种模型

的效能。结果显示，RF模型在上述评价指标中均展现出最优性能，此发现与 Breiman

关于 RF在集成学习中出色表现的论断相一致，尤其是在处理具有高维度数据集时
[267]

。

评估模型性能的另一重要维度是其稳定性和可信度。在此项研究中，RF模型展

现了较低的 F1得分方差，暗示其在不同数据集上能够保持一致的表现。选择 RF作

为主要的分类方法部分是因为它作为集成学习的一个实例，在增强模型稳定性方面

展现了明显的优势。集成学习通过融合多种模型来提升预测能力，而 RF通过整合多

个决策树的预测来增强总体模型的准确率及鲁棒性，这与 Dietterich强调集成学习方

法在增强模型稳定性方面的优势相契合
[268]

。因此，RF在分析复杂的眼动数据方面，

能够提供更为稳定和可信的预测，这对反刍识别的研究是至关重要的。

4.3.3 逐题眼动数据的分类模型分析

在逐题眼动数据的机器学习分析中，RF、SVM、NB及 KNN算法进行了比较。

RF在大多数情况下展现出高准确性，呼应了 Anisimov及其团队的发现，即机器学

习模型能够准确地分类阅读过程中的眼动模式
[269]

。RF之所以准确率高，可能是因为
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它有效地处理了眼动数据中的复杂模式和高维特征，这对于区别高反刍者与低反刍

者至关重要。

SVM在某些情况下也表现出较好的性能，尽管其性能表现存在较大的波动，这

可能是因为 SVM在处理不同类型数据时，需要进行更为精细的参数调整。相比之下，

NB和 KNN算法虽在特定情景下表现可观，但在处理更为复杂的数据集时，其性能

不如 RF和 SVM。
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第三部分 基于面部 AUs的反刍自然语言识别研究

近期，心理测量领域已经见证了机器学习技术的显著进步，尤其是在分析面部

AUs方面，这一技术开辟了理解及辨识人类情感和心理状态的新途径。Murugappan

和同事的研究利用极限学习机（ELM）和概率神经网络（PNN）对面部表情进行分

析，证明了机器学习在情绪辨识领域的有效应用
[270]

。此外，Patel等研究者在其关于

自动化欺诈检测的工作中，亦突显了机器学习在基于面部特征分析上的重要性
[271]

。

本项研究的初步阶段已经通过结合眼动追踪技术与机器学习算法，成功开发了

一种早期识别反刍特质的模型。眼动追踪技术，作为一种非侵入性的客观数据采集

手段，为研究提供了新的视角。尽管如此，单凭眼动数据可能难以充分揭示反刍过

程的全部复杂性。因此，研究的后续部分着眼于面部 AUs数据的分析，旨在进一步

增强识别反刍特质的准确度与效率。

面部 AUs，作为丰富的非言语信息源，可提供有关个体情感和心理状态的关键

信息。Oppelt等研究者通过分析面部视频中的 AUs来评价认知负荷，从而证实了面

部AUs在解析复杂心理状态上的应用价值
[272]

。本研究将收集并分析面对反刍刺激时，

高反刍者与低反刍者的面部 AUs数据，并计划采用统计及机器学习技术对这些数据

进行深入分析，以构建一个能够精确辨识高反刍者的模型。

结合面部 AUs数据与机器学习技术的应用，预期将深化对反刍过程的理解，并

为高反刍者的早期识别及干预开辟新的路径。这不仅将增强识别过程的精度和速度，

而且有可能催生新的治疗策略，从而为高反刍者带来更加充实和健康的生活体验。
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实验四 面部 AUs 对反刍自然语言识别的研究

1 被试与材料

1.1 被试

同实验三。

1.2 实验材料

同实验三。

其中本研究中使用的面部 AUs采集设备是一款高精度的可见光摄像头，专门用

于捕捉和分析面部 AUs。该设备的核心是一颗 SONY IMX291 CMOS感光片，尺寸

为 1/2.8英寸，提供了高质量的图像捕获能力。摄像头的像素大小为 2.9微米×2.9微

米，能够以 60帧每秒（fps）的速度连续拍摄，确保了动态面部表情的流畅捕捉。此

外，摄像头支持的最高有效像素为 1945×1109，这一高分辨率保证了面部表情细节的

清晰记录。

2 实验程序

2.1 实验设计

同实验三。

2.2 实验步骤

同实验三。

2.3 数据分析

2.3.1 面部 AUs数据的预处理

面部 AUs数据预处理的步骤对确保分析结果的准确性至关重要。在此研究中，

通过 OpenFace 软件搜集了包含 68个关键点的 17个面部 AUs数据（如图 25）。预

处理的初步环节涉及数据清洗，旨在排除由设备故障或被试非预期行为引发的异常

数据条目。随后，数据经过标准化处理，以确保各关键点数据符合一致的格式和测

量标准，进一步消除了不同设备之间可能存在的变异。考虑到被试面部结构的个体
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差异可能影响关键点定位的准确性，本研究采用了面部对齐技术对被试数据进行了

统一化处理。这一过程确保了构成 17个面部 AUs的 68个关键点在不同个体面部间

保持了一致的可比性。

图 25 各 AUs在人群中的面部分布

2.3.2 面部 AUs数据的质量控制

在面部运动单元数据的分析中，质量控制是确保结果准确性和可靠性的关键环

节。本阶段的质量控制主要包括数据完整性检查和异常值检测两个方面。

在数据完整性检查环节，需要首先确保每一组数据都是完整且无遗漏的。针对

每位被试的数据集，检查 68个关键点的XYZ轴数据是否被全部记录（数值可以是 0）。

若发现遗漏的关键点数据，将评估是否因遗漏数据而对整体分析产生显著影响。若

影响显著，则考虑将该数据集从分析中排除。此外，对于数据集的完整性还包括时

间维度的连续性检查，确保收集到的数据能够反映出连续的面部运动过程。

接下来，异常值检测也是面部运动单元数据质量控制中重要一环。采用多种统

计方法来识别和处理数据中的异常值。先通过计算每个关键点的数据的均值和标准

差，识别那些偏离平均水平超过三个标准差的数据点。随后利用箱形图分析方法，

可以进一步识别出异常值。这些方法有助于找出可能因被试偶发的非标准表情动作

或采集过程中的误差导致的异常数据。

2.3.3 面部 AUs指标的选择与处理

在本研究中，面部 AUs指标的选择与处理遵循了多项前人的研究，最终采用了

8类特征类型，总计 120个特征，以全面分析面部运动规律。以下是各类特征的详细

说明与依据：
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（1）AUs存在次数（AUs Presence Count）。对 17个 AUs的出现次数进行统计，

用 0表示缺席，1表示存在，这一指标反映了各个 AUs在整个研究期间的活跃程度。

Yuan 等人在重症监护病房中使用面部 AUs来评估病人的疼痛状态[273]。

（2）AUs强度均值（AUs Intensity Mean）。计算 17个 AUs的强度均值，以反

映不同 AUs在面部表情中的平均强度。Mistry 的研究强调了 AUs强度在面部表情识

别中的重要性[274]。

（3）AUs强度方差（AUs Intensity Variance）。统计 17个 AUs的强度方差，以

衡量不同 AUs强度的变异性。Chen 等人的研究也强调了 AUs强度方差在面部 AUs

检测中的作用[275]。

（4）AUs强度变化率均值（AUs Intensity Change Rate Mean）。计算 17个 AUs

强度变化率（前后帧之差）的均值，以分析 AUs强度随时间的变化趋势。Haase 等

人在 2013年的研究就讨论过 AUs强度变化率的重要性[276]。

（5）AUs 强度变化率方差（AUs Intensity Change Rate Variance）。统计 17 个

AUs强度变化率的方差，以衡量 AUs强度变化的不稳定性[276]。

（6）AUs 极值点个数（AUs Extreme Point Count）。计算 17 个 AUs 上的极值

点个数（大于特定 Z得分），以反映 AUs活动的极端表现[276]。

本研究中的特定 Z得分是一种统计度量，用于表示一个数据点与平均值的距离，

以标准差为单位。具体计算过程如下：①对于每个被试和每个题目的 AUs数据，首

先计算其平均值 (μ) 和标准差 (σ)；②然后，对每个数据点计算 Z得分，公式为：


)( 


XZ 其中 X 为单个数据点的值；③选择 Z得分的阈值为 1.96作为极值线。

极值点定义为那些超过平均值 1.96个标准差的数据点；④最后，对每个被试和每个

题目，统计那些 Z得分超过所选阈值的数据点数量即为极值点个数。

（7）AUs极值累积偏差（AUs Extreme Cumulative Deviation）。统计 17个 AUs

上每个极值点强度与均值之差的总和，以量化极端 AUs活动的累积偏离[276]。

（8）总帧数（Total Frame Count）。记录整套材料或单个题目的总帧数，作为

分析的时间基准[273]。

通过上述的特征分类和处理，能够全面分析面部 AUs数据，深入探究面部表情

的复杂性和多样性。这种方法使得本研究更细致地理解面部 AUs在不同情景下的表
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现，同时也为后续的数据解释和结论提供坚实基础。

2.3.4 解析和处理面部运动 AUs

在本研究中，关注的是 OpenFace选择的 17个面部 AUs，因为这些 AUs在面部

表情识别中起到了关键作用。以下是对这 17个 AUs的行为表现及其与心理、情绪活

动间关系的描述：

AU1：内眉毛抬起。这个动作涉及前额肌（frontalis）的中间部分，通常与惊讶

或关注的表情相关联。

AU2：外眉毛抬起。涉及前额肌的外侧部分，常见于惊讶的表情。

AU4：眉毛皱蹙。涉及眉间肌（corrugator supercilii），通常表示忧郁或愤怒。

AU5：上眼睑抬起。由提上眼睑肌（levator palpebrae superioris）控制，常见于

惊讶表情。

AU6：眼睑下垂。涉及眼轮匝肌（orbicularis oculi）的轨道部分，常与微笑相关。

AU7：眼睑紧闭。由眼轮匝肌的眼睑部分控制，表示眼睛紧闭。

AU9：鼻皱蹙。涉及提鼻唇肌（levator labii superioris alaeque nasi），常见于厌

恶表情。

AU10：上唇抬起。由提上唇肌（levator labii superioris）控制，常见于厌恶或悲

伤表情。

AU12：嘴角上扬。涉及颧大肌（zygomaticus major），是微笑的关键动作。

AU14：嘴角下拉。由颊肌（buccinator）控制，表示悲伤或厌恶。

AU15：下唇内收。涉及三角肌（depressor anguli oris），常见于悲伤表情。

AU17：下巴抬起。由颏肌（mentalis）控制，表示怀疑或思考。

AU20：嘴角拉宽。涉及笑肌（risorius）和颈阔肌（platysma），常见于厌恶表

情。

AU23：唇部紧张。由口轮匝肌（orbicularis oris）控制，表示紧张或压力。

AU25：嘴巴张开。涉及下唇下压肌（depressor labii inferioris）或颏肌和口轮匝

肌的放松，表示惊讶或说话。

AU26：下颌下垂。由咬肌（masseter）放松和颞肌及内侧翼肌的放松控制，常

见于惊讶表情。
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AU45：眼睛闭合。由提上眼睑肌放松和眼轮匝肌（眼睑部分）的收缩控制，表

示眼睛闭合。

这些面部 AUs 的描述基于 FACS。该系统是一种人类面部动作的分类方法，根

据它们在面部上的外观来编码。FACS 由心理学家 Paul Ekman 和 Wallace V. Friesen

开发，并在 1978 年发布[130]。这些 AUs 的定义和解释为本研究提供了一种理解和分

析面部表情的有力工具，特别是在心理学和动画制作领域。通过对这些 AUs的深入

分析，能够更好地理解和解释面部表情背后的情感和意图。

3 研究结果

3.1 刺激材料的面部 AUs数据分析与模型构建

3.1.1 刺激材料面部 AUs的统计分析

本研究在进行初步的正态性检验（Shapiro-Wilk测试）后，发现大多数面部 AUs

指标在两组人群（高反刍和低反刍）中均不符合正态分布（P < 0.05）。因此，采用

了非参数的Mann-Whitney U检验来比较两组间的差异。

结果显示，在多个面部 AUs指标上观察到显著差异，为了便于展示，绘制了 8

类特征指标显著性差异分布热力图，如图 26。

使用热力图揭示了两组人群（高反刍与低反刍）在 8类特征指标上的差异性检

验结果。热力图中的颜色深浅代表了不同的统计显著性水平，其中红色代表极其显

著的差异（P < 0.001），橙色代表显著差异（P < 0.01），黄色代表有统计学差异（P

< 0.05），而白色则表示无显著统计学差异。
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图 26 面部 AUs的 8类特征指标显著性差异分布热力图

通过热力图可以分别看出两组人群在 8类特征指标上的差异分布：

存在次数（AUs Presence Count）：在 AU1、AU4、AU45上观察到显著差异。

强度均值（AUs Intensity Mean）：AU4和 AU7的强度均值存在显著差异。

强度方差（AUs Intensity Variance）：在 AU1、AU2、AU4、AU5、AU7、AU17、

AU20、AU23、AU26等多个 AUs上观察到显著差异。

强度变化率均值（AUs Intensity Change Rate Mean）：AU4 和 AU7 的变化率均

值显著不同。

强度变化率方差（AUs Intensity Change Rate Variance）：多个 AUs（包括 AU1、

AU2、AU4、AU5、AU7、AU17、AU20、AU23、AU26）在变化率方差上存在显著

差异。

极值点个数（AUs Extreme Point Count）：AU5和 AU7的极值点个数显著不同。

极值累积偏差（AUs Extreme Cumulative Deviation）：在 AU1、AU2、AU5、

AU15、AU20、AU23、AU45上存在显著差异。

总帧数（Total Frame Count）：两组之间的总帧数也表现出显著差异。

这些结果表明，在处理面部表情时，高反刍和低反刍者在特定面部 AUs的活跃

程度、强度及其变化上存在明显差异。这为进一步理解两组人群在信息处理和情感

反应上的差异提供了重要的见解。



空军军医大学博士学位论文

113

3.1.2 刺激材料面部 AUs的识别模型构建

在本研究中，继续使用如下四种算法来分类两组人群基于整套“反刍刺激材料”

的面部 AUs数据：RF、SVM、NB和 KNN。所有算法均采用 5折交叉验证方法进行

评估，以计算分类的平均准确率和 F1分数（见表 17）。

表 17 整套题面部 AUs在四种分类器下的分类精度与 F1分数

模型 平均准确率 准确率方差 平均 F1分数 F1方差

RF 62.75% 0.0016 70.24% 0.0008

SVM 55.86% 0.0001 71.67% 0.0001

NB 47.08% 0.0013 29.15% 0.0074

KNN 54.20% 0.0030 59.56% 0.0018

通过表格对比可以看出，不同的机器学习分类器在面部 AUs指标分类任务上的

性能表现具有显著差异。RF分类器在准确率上表现最佳，达到了 62.75%，且其 F1

分数也最高，为 70.24%，表明其在平衡召回率和精确度方面的表现相对较好。SVM

的表现次之，准确率为 55.86%和最高的 F1分数 71.67%，尽管其准确率低于 RF，但

在 F1分数上略有优势。NB分类器的准确率和 F1分数较低，分别为 47.08%和 29.15%，

这可能指出在处理此类数据时其性能较弱。K近邻（KNN）的准确率和 F1分数介于

RF和 NB之间，分别为 54.20%和 59.56%，显示出中等水平的分类能力。各分类器

的性能方差也与其准确率和 F1分数的表现相匹配，RF和 SVM表现出较低的方差，

表明其结果更为稳定。

四种算法的平均准确率和平均 F1分数在图 27中以折线图的形式更直观地展示，

明确标明了每种算法的平均准确率和平均 F1分数，以及对应的标准差。
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图 27 四种分类器在眼动中准确率与 F1分数的比较

基于当前分析的面部 AUs数据，继续采用 RF作为最终模型。面部 AUs数据总

共涉及 120个指标，然而 RF在处理这种高维度数据时优势明显，尤其是在捕捉复杂

和非线性的数据结构方面。这种模型通过构建多个决策树并结合它们的预测结果，

旨在提升泛化能力并减少过拟合的可能性。RF还能够评估各个特征的重要性，帮助

理解哪些特征在区分高反刍和低反刍者方面起到了关键作用。

通过混淆矩阵图（如图 28）可以看到，RF模型正确地将 15位实际为低反刍的

个体分类为低反刍（真负例），同时将 43位实际为高反刍的个体分类为高反刍（真

正例）。虽然模型将 25 位低反刍的个体错误地分类为高反刍（假正例），且有 13

位高反刍的个体被误判为低反刍（假负例），但总体来看，模型在区分两组人群方

面表现出一定的准确性。尽管如此，准确率和 F1分数的提升还有待进一步的模型调

整和优化。

ROC曲线的 AUC 值是 0.61，表明模型的识别能力虽优于随机猜测，但整体效

能有限。这一相对较低的 AUC 值可能主要由面部 AUs 数据的内在特性所致。面部

AUs反映的是面部表情的微妙变化，其细节和动态性质可能难以完全通过模型捕获。

此外，维度的高复杂性、数据中的噪声以及样本量的局限性都可能对模型的性能造

成影响。面部 AUs数据的非确定性属性，尤其是在微小的表情变化和个体差异方面，

对于任何模型来说都是一个挑战。尽管存在这些限制，在本研究中 RF仍被认为是处

理此类数据的最优选择。它的集成学习策略通过综合多个决策树的预测结果来增强

模型的稳定性和准确性，尤其适用于处理可能存在复杂交互作用的高维数据。
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因此，尽管面部 AUs数据的特性可能限制了模型的最终效能，RF模型的强大和

灵活性使其成为当前环境下的最佳工具。通过未来的数据积累、更精细的特征工程

以及模型调整，有望进一步提升模型性能，更准确地区分高反刍和低反刍者。

图 28 RF模型的混淆矩阵和 ROC曲线图

3.2 刺激材料逐题的面部 AUs数据分析与模型构建

3.2.1 刺激材料逐题面部 AUs指标的统计分析

本研究采用Mann-Whitney U检验（Shapiro-Wilk测试均不符合正态分布假设），

对两组人群在 37道刺激材料题目上的 8类面部 AUs指标依次进行了统计检验。面部

AUs的存在次数、强度均值、强度方差、强度变化率均值、强度变化率方差、极值

点个数、极值累积偏差和总帧数的差异显著性检验结果如下：

（1）面部 AUs的存在次数

在分析高反刍和低反刍者对 37道刺激材料的反应时，观察到了面部 AUs存在次

数在 37道刺激题目中的明显差异，具体结果如图 29。例如，AU04（眉毛皱蹙）在

37个题目中，有 8次显示出有统计学差异，13次显示出有显著统计学差异以及 4次

显示出有极其显著的统计学差异。研究结果指出，AU04（眉间皱褶）在高反刍者与

低反刍者间的存在次数差异显著，指示其为反刍特质的重要标志。对照地，AU06（眼

睑下垂）在所有被试中并未展现出统计学上的差异，暗示在辨识反刍过程中其可能

非关键性因素。这一发现揭示了在高反刍者与低反刍者中，特定面部 AUs存在次数

的显著不同，特别是在内眉提升、外眉提升及眉间皱褶等面部动作上的区别。
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图 29 面部 AUs存在次数在逐题显著性差异分布热力图

（2）面部 AUs的强度均值

在分析高反刍和低反刍者对 37道刺激题目反应中的面部 AUs强度均值时，发现

不同 AUs的强度均值在 37道刺激题目上两组间存在显著差异，具体结果如图 31。

AU04（眉毛皱蹙）和 AU07（眼睑紧闭）几乎在所有题目上都显示出有统计学差异。

具体来说，AU04在 37个题目中，甚至有 34道题显示出有极其显著的统计学差异，

而 AU07也在 25道题中显示出有极其显著的统计学差异。结果显示，这些 AUs在高

反刍者与低反刍者中的平均强度存在显著差异，进一步证实其作为反刍特质识别的

重要指标。同时，AU06（眼睑下垂）和 AU10（上唇提升）在所有被试中均未表现

出显著差异，意味着这些面部 AUs与反刍特质可能关系不大。

图 30 面部 AUs强度均值在逐题显著性差异分布热力图
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（3）面部 AUs的强度方差

在此类别中，关注的是各个面部 AUs在 37道刺激题目中两组间是否存在差异，

具体结果如图 31。AU04（眉毛皱蹙）在 37个题目中全部都存在统计学差异，特别

有 35道题显示出有极其显著的统计学差异。研究表明，AU04在高反刍者与低反刍

者间的强度方差显著，标志其为辨识反刍特质的关键指标。另一面，AU06（眼睑下

垂）在所有被试中的统计差异并未显现，表明其在反刍识别中可能不扮演关键角色。

图 31 面部 AUs强度均值在逐题显著性差异分布热力图

（4）面部 AUs的变化率均值

在 AUs强度变化率均值这一类别中，AU04（眉毛皱蹙）和 AU07（眼睑紧闭）

几乎在所有题目上都显示出有统计学差异，具体结果如图 32。具体来说，AU04 在

37个题目中，有 34道题上显示出有极其显著的统计学差异，而 AU07在 14道题目

中显示出有极其显著的统计学差异。结果指出，高反刍者与低反刍者中这些 AUs的

变化率平均值存在显著差异，暗示这为识别反刍特质的重要标准。然而，AU06（眼

睑下垂）和 AU10（上唇提升）在所有被试中的显著差异未被发现，表明这些 AUs

与反刍特质可能缺乏直接联系。
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图 32 面部 AUs变化率均值在逐题显著性差异分布热力图

（5）面部 AUs的变化率方差

在此类别中，关注的是各个面部AUs在37道刺激材料中强度变化率方差的表现，

具体结果如图 33。不难发现，AU04（眉毛皱蹙）在 37个题目中仍然是全部存在统

计学差异，其中有 31道题目显示出有极其显著的统计学差异，同时有 6道题显示出

有显著统计学差异。分析结果揭示，在高反刍者与低反刍者之间，AU04（眉毛皱蹙）

的强度变化率方差显示了极其显著的差异，这可能指示它作为辨识反刍特质的一个

关键因素。同时，AU07（眼睑紧闭）在绝大部分评估题目中也表现出显著至极显著

的差异，强调了其在描绘反刍特质中的重要角色。与此形成对比的是，AU05（上眼

睑抬起）、AU06（眼睑下垂）、AU09（鼻部皱蹙）以及 AU10（上唇抬起）在全部

评估的题目中并未展现出任何形式的统计学显著差异，这表明这些面部 AUs与反刍

特质的关联可能相对较弱。
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图 33 面部 AUs变化率方差在逐题显著性差异分布热力图

（6）面部 AUs的极值点个数

在 AUs极值点个数这一类别中，除 AU06（眼睑下垂）和 AU10（上唇抬起）外，

几乎其他 AUs都在两组人群之间存在统计学差异，具体结果如图 34。尤其是 AU04

（眉毛皱蹙）和 AU07（眼睑紧闭）在均在 90%以上的题目中显示出有极其显著的统

计学差异。在分析 35个刺激题目时，AU04（眉毛皱蹙）展现了在高反刍者与低反

刍者之间极其显著的统计差异，表明它可能作为识别反刍特质的一个重要指标。同

时，AU07（眼睑紧闭）在 32个题目中也表现出了显著或极其显著的差异，这进一

步证实了这些面部 AUs在反映反刍特质中的重要作用。而对比之下，AU06（眼睑下

垂）和 AU10（上唇抬起）在所有评估的题目中均没有展示出任何形式的统计学差异，

这暗示了这些特定的面部 AUs与反刍特质之间的关联可能较为弱。
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图 34 面部 AUs极值点个数在逐题显著性差异分布热力图

（7）面部 AUs的极值点个数

在此类别中，关注的是各个面部 AUs在 37道刺激材料中极值点强度与均值之差

的累积偏离，具体结果如图 35。除 AU06（眼睑下垂）和 AU10（上唇抬起）外，剩

余的全部 AU都在两组人群之间存在统计学差异。特别是 AU04（眉毛皱蹙）和 AU07

（眼睑紧闭）在所有题目上都存在两组间的统计学差异。AU04在 37个题目中，有

36次显示出有极其显著的统计学差异，有 1次显示出有显著统计学差异。这一发现

揭示了在高反刍者与低反刍者之间，AU04（眉毛皱蹙）的极值累积偏差具有极为显

著的差异，指出其作为辨识反刍特质的关键指标的潜力。同时，AU07（眼睑紧闭）

在多项研究题目中也表现出了显著或极其显著的差异，进一步强调了这些面部 AUs

在识别反刍特质中的重要角色。相较而言，AU06（眼睑下垂）和 AU10（上唇抬起）

在所有研究题目中均未展现出明显的统计学差异，表明它们在区分高低反刍者方面

的贡献较小。
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图 35 面部 AUs极值点个在逐题显著性差异分布热力图

（8）各题目上的总帧数

在此类别中，实际分析了两组人群在 37道题目上做题时间长短的差异，具体结

果如图 36。在 37个题目中，有 3个题目显示出有统计学差异，2个题目显示出有显

著统计学差异，以及 28个题目显示出有极其显著的统计学差异。这意味着在大多数

题目中，高反刍者和低反刍者在做题时间上存在显著差异。

图 36 面部 AUs总帧数在逐题显著性差异折线图

注：*P<0.05, **P<0.01, ***P<0.001

具体来说，这些差异可能反映了两组人群在处理信息、思考或反应上的差异。
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极其显著的差异数量（28个题目）表明，在大部分情况下，两组人群在完成相同任

务时所花费的时间存在显著不同。仅有 4个题目（第 1、6、18、22题）未显示出任

何显著的统计学差异，这可能意味着在这些特定情景下，反刍特质对做题时间的影

响不大。

3.2.2刺激材料逐题面部 AUs指标的识别模型构建

3.2.2.1 逐题分类器的精度比较和分析

在面部 AUs的研究中，同样针对 37道刺激题目，首先采用全部的 120个特征指

标进一步比较了 RF、SVM、NB和 KNN四种机器学习算法在处理两组人群面部 AUs

数据时的准确性和稳定性，具体结果见表 18：

表 18 逐题面部 AUs在四种分类器下的准确率（%）

题号 RF SVM NB KNN 平均

1 58.55 58.79 49.80 54.40 55.39
2 57.50 56.90 41.22 50.42 51.51
3 62.10 59.39 52.91 56.69 57.77
4 61.68 63.14 50.63 59.19 58.66
5 59.59 63.79 51.68 50.82 56.47
6 56.67 58.16 57.09 53.98 56.48
7 61.07 62.34 48.78 55.86 57.01
8 60.24 60.23 51.46 55.86 56.95
9 59.18 57.95 52.93 51.67 55.43
10 60.03 58.37 49.59 54.39 55.60
11 59.41 61.92 50.21 57.74 57.32
12 62.11 63.39 48.14 56.90 57.64
13 61.91 55.44 55.23 57.53 57.53
14 62.31 57.52 57.52 56.27 58.41
15 58.97 61.69 52.53 56.27 57.37
16 62.11 60.43 50.20 53.55 56.57
17 66.71 65.05 53.76 60.03 61.39
18 60.22 58.37 60.44 53.74 58.19
19 62.93 64.20 53.13 58.37 59.66
20 64.82 67.35 52.92 60.23 61.33
21 63.78 66.09 51.05 61.49 60.60
22 59.61 61.93 54.80 57.94 58.57
23 62.31 65.05 54.39 58.78 60.13
24 64.63 64.43 57.74 62.12 62.23
25 64.40 63.16 51.88 57.30 59.19
26 62.93 64.43 51.49 58.97 59.46
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续表 18
题号 RF SVM NB KNN 平均

27 60.03 59.82 46.46 54.81 55.28
28 61.47 64.01 51.46 58.57 58.88
29 60.01 61.70 53.55 60.23 58.87
30 62.53 64.41 52.09 57.95 59.25
31 58.13 59.62 49.16 57.10 56.00
32 63.78 62.95 50.20 59.61 59.14
33 63.14 61.70 51.47 57.52 58.46
34 61.29 62.13 51.67 60.65 58.94
35 63.36 61.70 53.76 59.61 59.61
36 63.79 65.67 56.69 58.38 61.13
37 63.57 62.95 51.06 60.44 59.51

平均 61.54 61.79 52.14 57.17 58.16

（1）RF

RF 算法在所有题目中表现出了较高的一致性和可靠性，平均准确率达到了

61.54%。准确率的波动区间从 56.67%到 66.71%不等，这显示了 RF算法对于不同类

型的面部 AUs数据具有良好的适应性，能够有效地区分高反刍和低反刍者。作为一

种集成学习方法，RF在处理多变量的复杂数据集时展现出了优越的性能，尤其适合

于具有高度多样性和复杂性的面部 AUs特征分类任务。

（2）SVM

SVM在 37 个题目中的平均准确率略高于 RF，为 61.79%，准确率变动范围在

55.44%到 67.35%之间。这表明 SVM在部分题目上能够达到更高的性能上限，但同

时也可能面临在某些题目上性能波动的问题。SVM凭借其在高维空间中通过核函数

进行有效分类的能力，在大部分题目上都能实现较高的分类准确率。然而，SVM在

处理复杂数据集时的参数调整可能较为复杂，这可能在实际应用中构成挑战。

（3）NB

NB算法在这四种方法中的平均准确率最低，仅为 52.14%，其准确率在 41.22%

到 60.44%之间波动。这一结果反映了 NB在处理面部 AUs数据时可能因其简化的假

设和对数据特征敏感度的限制而显示出的局限性。尤其在一些特定题目上，NB的表

现不尽如人意，暴露出其在处理复杂数据集时的限制。

（4）KNN

KNN算法的平均准确率为 57.17%，准确率在 50.42%至 62.12%之间变动。尽管
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KNN在某些题目上能够提供可靠的分类效果，但其整体性能略逊于RF和SVM。KNN

在某些复杂的数据结构中可能不如其他算法那样有效，特别是在需要处理此面部

AUs的高维特征时。

尽管 SVM在平均准确率上略高于 RF，但选择 RF作为最终模型，主要因其在整

个数据集上表现出更加稳定的准确率，且准确率的波动范围相对较小。此外，RF在

处理具有多个变量和复杂数据结构时通常表现更佳，这对于反刍特质多模态识别的

研究极为重要。因此，综合考虑性能稳定性和对复杂数据的适应能力，RF被选为最

优模型。

3.2.2.2 采用特征选择策略进行逐题特征优化

在本研究中，使用了一系列复杂的面部 AUs特征来构建反刍特质识别模型，涵

盖了 8类共 120个不同特征。这包括了面部表情的多维度指标，如 AUs存在次数、

AUs强度均值和方差、AUs 强度变化率、极值点个数等。尽管如此，并非所有的特

征对于题目的分类准确性都产生正面影响；有些特征在特定题目上可能会降低预测

准确性。与此相比，眼动数据模态仅包含 6个特征，因此，面部 AUs数据的特征选

择显得尤为关键。为了增强反刍特质识别模型的准确度，本研究采纳了一种逐题特

征优化策略，该策略通过在各个题目中精确剔除一些 AUs指标来执行。逐题特征优

化的实施步骤具体如下：

（1）逐题特征分析。针对 37道的每个题目，单独分析 120个面部 AUs指标，

识别出对该题目分类准确率贡献最大的特征。

（2）特征重要性评估。运用 RF算法对每个题目的所有 AU特征在人群分类中

的重要性进行评估，得到各指标的重要性系数。

（3）特征筛选与优化。基于评估结果，对每个题目进行特征筛选，去除对模型

预测准确率无益甚至有害的指标。

（4）模型重训练与评估。使用筛选后的特征集对每个题目的模型进行重新训练，

确保该题的准确率达到最优。

采用特征选择策略进行优化后的逐题准确率如下表 19：
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表 19 面部 AUs优化后的逐题准确率（%）

题号 准确率 题号 准确率 题号 准确率 题号 准确率

1 62.30 11 61.08 21 67.75 31 61.05
2 60.66 12 66.09 22 64.41 32 66.29
3 64.20 13 64.22 23 65.88 33 65.03
4 65.66 14 66.50 24 67.35 34 63.99
5 63.77 15 63.57 25 66.51 35 66.08
6 61.68 16 65.64 26 65.45 36 66.30
7 65.25 17 69.22 27 64.84 37 66.71
8 63.16 18 62.33 28 65.25 平均 64.82
9 61.90 19 65.87 29 64.82
10 62.77 20 69.22 30 65.67

本研究通过实施逐题特征优化策略，显著增强了反刍特质识别模型的准确性。

如图 7，经过精细的特征筛选，各题目的准确率均得到提升，平均准确率由优化前的

61.54%上升至优化后的 64.82%，尤其在某些特定题目，如第 17题和第 20题，准确

率的增幅最为显著，分别从 66.71%和 64.82%增加至 69.22%。此结果强有力地证实

了在拥有众多特征指标的数据集中，逐题进行特征选择与优化的重要性及其有效性。

图 37 面部 AUs优化前后的逐题准确率折线对比图

此外，本研究的统计成果不仅为当前关于反刍特质识别的研究提供了实证支持，

还为心理学领域内未来的研究者提供了宝贵的参考资料。通过分享本研究中采用的

特征优化策略及其成果，未来研究者在进行心理特性识别方面的研究时，能够借鉴

此方法以更高效地分析数据、精选合适的特征，从而加速研究进程并提升模型的准
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确度。这种策略的成功运用进一步凸显了机器学习技术在心理学研究中的潜能与价

值，特别是在处理含有大量变量的高维数据集时的重要性。

3.2.2.3 RF模型下的题目分析

详细考察了在 RF模型下，特定题目中面部 AUs数据的分类表现。其中，第 17

题、第 20题和第 24题的分类效果最佳。

图 38 第 17题分类混淆矩阵图和 ROC曲线

以第 17题为例，RF算法的分类准确率达到了 66.71%。混淆矩阵表明，在被实

际判定为高反刍组的个体中，35个被正确识别（真正例），显示了分类器在这类案

例上的高准确性。然而，也有 19个高反刍组的个体被误判为低反刍组（假负例）。

在低反刍组的情况下，29个个体被准确分类（真负例），但 13个则被错误归类为高

反刍组（假正例）。ROC曲线分析，如图 38，展示了模型在区分两组时的整体表现，

AUC值为 0.71，表明模型具有良好的分类能力。

图 39 第 20题分类混淆矩阵图和 ROC曲线

第 20题的 RF分类准确率为 64.82%。混淆矩阵揭示，在高反刍组中，34个个体

被准确地识别（真正例，TP），而 20 个个体被误判为低反刍组（假负例，FN）。
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在低反刍组中，28个个体被正确归类（真负例，TN），但有 14个个体被错误地识

别为高反刍组（假正例，FP）。该题目的 ROC曲线如图 39，具有 0.65的 AUC值，

显示了模型在两组之间的区分能力相对稳定。

图 40 第 24题分类混淆矩阵图和 ROC曲线

第 24题的分类准确率为 64.63%。在混淆矩阵中，高反刍组的 33个个体被正确

地识别（真正例，TP），但 21 个个体被错误地划分为低反刍组（假负例，FN）。

对于低反刍组，27个个体被准确分类（真负例，TN），而 15个个体被误判为高反

刍组（假正例，FP）。ROC曲线如图 40，AUC 值为 0.63，这进一步表明了模型在

区分两组人群时的整体性能表现。

3.2.3刺激材料划分情景类型分析

本阶段的研究主要是通过分析面部 AUs指标，来探究高反刍者和低反刍者在不

同情景类型下的反刍识别准确率。最初的研究设计采用了一整套共 37道题的反刍刺

激材料，这些材料覆盖 17种不同的情景类型，旨在寻找能够精准激发被试反刍特性

的刺激材料。

在进行数据分析时，由于每个情景类型下的题目数量不完全一致，因此首先计

算了每个情景类型下的题目准确率平均值。结果显示如图 42，17个情景类型的平均

准确率为 64.92%。其中，在“与上级矛盾或冲突”的情景中，两组人群的分类准确

率为 63.77%。在面对“亲友自杀”的情景时，准确率略微下降至 63.57%。这可能说

明在面对极端悲痛事件时，个体的面部运动可能会出现一定程度的抑制现象，导致

分类准确率降低。

在“人际交往出现困难”这一类别中，分类准确率有所提高，达到了 66.30%。
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可见，当反刍刺激材料与社交相关时，两组人群的面部运动单元显示出更加明显的

差异，从而提高了识别的准确性。同样，“校园欺凌”（66.50%）、“缺少知心朋

友内心孤独”（66.70%）和“自卑感或缺乏自信”（66.72%）三个情景也展现出最

高的准确率，这或许与社交反刍的心理特点有关，即社交困境引发的反刍可能在面

部表情中有更明显的体现。

图 41 按情景类型划分的准确率柱状图

在处理个人内心经历如“家人疾病或离世的悲痛”（64.98%）、“恋情失败并

遭受打击”（63.48%）以及“过度内疚或心理负担重”（65.88%）这类情景时，被

试的 AUs指标同样能够较好地反映出反刍倾向，其中，尤其是与个人内疚或负担相

关的情景，显示出较高的分类准确率。

值得关注的一点是，在面对“自虐自残”这一极端情景时，分类准确率降至最

低，仅达到 63.16%。这暗示在遭遇极端自我伤害行为的情况下，个体的 AUs可能表

现得更为复杂，从而难以准确识别。另一方面，“面临不公待遇”的情景分类准确

率略高，达到 65.56%，表明在遭受不公正事件时，个体的面部运动特征可能更加明

显，有助于进行有效分类。

总体而言，研究结果指出，在不同的情景类型下，高反刍者与低反刍者的面部

AUs指标显示出明显的差异，这些差异有助于提高分类准确率的评估。特别是在社

交相关的情景中，由于社交情景下反刍活动在面部表情的直观反映，分类准确率相

对更高。

此外，研究还发现，在某些高压力情景下，例如“在公共场合遭遇羞辱或暴力”
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情景下，反刍识别的准确率较为显著（64.82%）。这可能是由于在这类情景下，个

体的情绪反应更剧烈且一致，使得面部表情的特征更为明显。这项发现对于理解面

部 AUs如何映射心理状态具有深刻意义，并为开发更为有效的反刍识别工具及干预

策略提供了新的视角。

根据不同情景下的结果分析，本研究认为面部 AUs指标是识别个体反刍倾向的

一种有效手段，尤其是在特定情景下，这些指标显示出更高的敏感性。未来的研究

应进一步探讨不同情景对面部 AUs变化的具体影响，以及这些变化如何与个体的心

理状态和反刍倾向相关。通过更深入的分析，有望为心理健康领域带来更精确的诊

断与治疗方法，特别是在通过面部表情理解和干预心理反刍现象的研究中。

3.3 面部 AUs敏感性特征的统计分析

在本研究中，通过分析高反刍者与低反刍者对一系列反刍引发刺激材料的反应，

进行了面部运动特征的深入探讨，如图 42。特别是，利用 OpenFace 工具识别的 17

个关键面部 AUs 在不同场景下的表现受到了重点关注。这包括了一系列 AUs，如

AU1（内眉抬起）、AU2（外眉抬起）、AU4（眉间皱蹙）、AU5（上眼睑抬起）、

AU6（眼睑下垂）、AU7（眼睑紧闭）、AU9（鼻部皱蹙）、AU10（上唇抬起）、

AU12（嘴角上扬）、AU14（嘴角下拉）、AU15（下唇内卷）、AU17（下巴抬起）、

AU20（嘴角拉宽）、AU23（唇部紧张）、AU25（嘴巴张开）、AU26（下颌下垂）、

AU45（眼睛闭合）等。

研究表明，通过对每个刺激题目下的特征进行优化，即有选择性地去除某些面

部 AUs指标，可以在特定题目上显著提高模型的分类准确率。从统计数据来看，AU45

（眼睛闭合）在所有 AUs中保留的特征数量最多，达到了 171个，这不仅远超其他

AUs，也凸显了其在辨识反刍特质中的核心地位。此外，AU17（下巴抬起）、AU25

（嘴巴张开）和 AU26（下颌下垂）的特征保留数量均达到 115个，展示了它们在描

绘反刍特质时的稳定性与可靠性。

进一步分析发现，AU06（眼睑下垂）和 AU10（上唇抬起）的特征保留数量相

对较少，仅有 28个。这表明在本研究的数据集内，这些面部 AUs对分类模型的贡献

有限，或在特定情景下的表现不尽人意。这一点指出，在未来的研究中需深入探究

这些面部 AUs的变化与心理特质之间的联系。

这项发现为心理学及相关领域的未来研究提供了重要指导，明确了在类似的反
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刍特质识别任务中应重点关注哪些 AUs。此外，该统计分析结果强调了在进行特征

选择时，需评估每个面部 AUs在不同情景下的敏感度和识别价值。这种逐题特征优

化策略不仅可以提升分类准确率，还为构建更有效和经济的心理特质识别模型提供

了理论依据。

图 42 特征优化后各 AUs特征保留数量柱状图

在进行全面的特征保留分析时，观察到“极值点数量”这一类别的特征最为丰

富，达到了 267个。这表明在构建面部表情识别模型的过程中，极值点数量在所有

特征中提供了最关键的信息以区分反刍特质。对于“强度变化率均值”和“强度均

值”，分别保留了 240个和 262个特征，突显了这些度量在捕捉面部表情动态中的

关键作用。而“强度方差”和“强度变化率方差”保留的特征数量相对较少，分别

为 156 个和 184个，这暗示在本数据集和分析框架下，这些变量的变化对于区别不

同反刍群体的效能较弱。这一发现为心理学和情感计算领域的未来研究设计提供了

重要见解，提示未来研究者在选取建模特征时需仔细评估各个指标的贡献度。

通过细致的特征保留统计，本研究不仅提升了模型的预测精度，同时为心理特

质识别领域指明了研究方向。这种基于统计的特征选取方法优化了模型构建流程，

并为心理学领域提供了一种精细的分析工具，助力于更准确地理解及识别人类心理

状态。此外，它为未来研究奠定了实证基础，强调了特定面部 AUs及其特征在心理

特质识别中的重要性，为类似领域的研究者提供了高效、目标明确的数据分析指南。
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4 讨论

本实验深入探讨了高反刍者与低反刍者间面部 AUs的差异，并构建了较精确的

反刍识别模型。通过对 AU1、AU4、AU45等多个 AUs 在出现频次、平均强度以及

强度变异性上的显著差异进行统计分析，加深了对面部表情与内在心理状态联系的

认识。进一步的 AUs数据分析强调了特定 AUs的活跃程度、强度和变化在反刍识别

中的重要作用。通过应用 RF、SVM等多种机器学习算法进行对比，特别是 RF模型

在平衡召回率与精确度方面的卓越性能，展示了利用面部 AUs进行心理特质识别的

潜力。采用逐题特征优化策略不仅优化了准确率，也突出了机器学习在心理学研究

中处理复杂数据集的价值。

4.1 反刍与情绪表达的面部 AUs差异

统计学的分析揭示了在高反刍者与低反刍者之间，众多面部 AUs指标表现出显

著的差异。尤其是在 AU1、AU4、AU45的存在次数，AU4和 AU7的强度均值，还

有 AU1、AU2、AU4、AU5、AU7、AU17、AU20、AU23、AU26等多个 AUs的强

度方差上观察到显著差异。这些差异可能反映了两组人群在信息处理和情感反应上

的根本差异。

这些差异强调了面部表情与个体内心状态之间密切的联系，尤其是在 AU1（内

眉抬起）、AU4（眉间皱蹙）和 AU45（眼睛闭合）这几个特定的动作单位上的差异，

可能揭示了反刍倾向与特定情绪表达之间的联系。例如，AU4的差异突出表明可能

与增强的负面情绪相关，与反刍特性中的消极思维模式相契合
[3]
。同时，AU1和 AU45

的差异可能暗示高反刍者在注意力聚焦和情绪调节方面的特殊性质。这些发现与

Ekman的面部表情理论相符，后者认为面部表情是情绪体验的一个重要方面，并且

可以作为心理状态的一种表达
[130]

。

此外，这些面部 AUs的差异还可能与大脑的情绪处理机制相关。比如，AU4的

活跃性可能关联到大脑边缘系统活动的增加，该系统在情绪调节和应对压力的反应

中发挥着核心作用
[277]

。因此，高反刍者在这些面部 AUs的显著差异可能反映了在情

绪处理和应对压力反应方面的神经生物学差异。
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4.2 反刍自然语言刺激材料面部 AUs特点分析

4.2.1 面部 AUs在逐题反刍材料中的差异性分析

本研究中对 37道刺激材料题目上的 8类面部 AUs指标的统计分析显示，高反刍

和低反刍者在特定面部 AUs 的活跃程度、强度及其变化上存在显著差异。尤其是

AU04（眉毛皱蹙）和 AU07（眼睑紧闭）在多数题目中表现出显著或极其显著的统

计学差异，这表明这些 AUs可能是识别反刍特质的重要指标。

根据 Alkhouli等人的研究，FACS是分析面部表情的有效工具，能够区分真实和

虚假的痛苦表情
[278]

。这一发现与本研究相呼应，表明 FACS能够有效地识别和区分

不同心理状态下的面部表情变化。在本研究中，AU04和 AU07的显著差异可能反映

了高反刍和低反刍者在情绪表达和心理状态上的差异。

4.2.2 面部 AUs的极值点个数和极值累积偏差在反刍识别中的意义

在分析面部 AUs 的极值点个数和极值累积偏差时，发现除 AU06（眼睑下垂）

和 AU10（上唇抬起）外，几乎所有 AUs 都在两组人群之间存在统计学差异。这一

发现指出，大部分面部 AUs的极值特征在两种人群中有着明显的不同，特别是对于

AU04和 AU07而言。这种差异可能与反刍过程中涉及的情绪调节和认知处理机制相

关联。

与本研究结果相呼应，Paredes等人的工作也表明，面部 AUs的统计分析能够有

效识别不同的情绪状态
[279]

，在探讨反刍特质的背景下，特定 AUs的极值特征之间的

显著差异反映了高反刍者与低反刍者在情绪体验和表达方面的基本区别。

因此，本研究结果强调了面部 AUs在识别反刍特性方面的应用潜力。通过对特

定 AUs的活动度、强度以及其变化的深入分析，可以进一步洞察高反刍和低反刍者

在情绪表达和心理状态方面的区别。

4.2.3 情景类型对反刍识别的影响

在探究情景类型对反刍识别准确率的影响方面，研究表明，在面对如“与上级

矛盾或冲突”和“亲友自杀”等极端悲痛情景时，识别准确率相比平均水平有所降

低，这可能是因为面临极端情绪挑战时，个体的面部表情可能被抑制。而在“人际

交往出现困难”“校园欺凌”和“缺少知心朋友内心孤独”等社交相关情景中，分

类准确率有所提高，这可能与社交反刍的心理特点有关，即社交困境引发的反刍在
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面部表情中有更明显的体现。

这些发现与Fogel的研究相呼应，该研究探讨了 FACS在诱发同情心方面的应用，

显示了面部表情在反映复杂情绪状态中的重要性[280]。此外，Smirnov等人的研究也表

明，面部表情特征和分类方法在情绪识别中的应用，进一步证实了面部 AUs在识别

心理状态方面的有效性[281]。

在处理个人内心经历如“家人疾病或离世的悲痛”“恋情失败并遭受打击”以

及“过度内疚或心理负担重”这类情景时，被试的面部 AUs指标同样能够较好地反

映出反刍倾向，其中，尤其是与个人内疚或负担相关的情景，显示出较高的分类准

确率。这与 Peters在《Human Error: Causes and Control》一书中的讨论相符，他们强

调了在心理特质识别中考虑不同 AUs的重要性[282]。

4.3 面部 AUs敏感性特征的统计分析

在对比两个群体的面部表情动作进行深度分析的过程中，本研究重点评估了 17

个关键面部 AUs在各种情景下的反应。通过对每个刺激题目进行特征优化，实现了

模型分类准确率的显著提高。统计结果指出，AU45（眼睛闭合）在所有考察的 AUs

中，其特征保留的数量最为丰富，凸显了其在辨别反刍特质过程中的中心地位。同

时，AU17（下巴抬起）、AU25（嘴巴张开）和 AU26（下颌下垂）也展示了较高的

稳定性和可靠性。

这项观察与 Peters和 Peters在其著作《Human Error: Causes and Control》中的研

究成果相吻合，其中探讨了行为向量、基本人类特征及其与性格特质描述的相互关

联，强调了在心理特质辨识中综合考虑各种 AUs的必要性。进一步的分析揭示，AU06

（眼睑下垂）和 AU10（上唇抬起）的特征保留数量较少，分别仅有 28个，指出这

些 AUs在本研究的数据集内对分类模型的贡献较小，或在特定情景下的表现不尽显

著。这一发现暗示，未来研究需要进一步深探这些 AUs的变化与心理特质间的联系。

此类洞察为心理学和情感计算领域未来的研究设计提供了重要的指导，暗示研

究者在选择建模特征时应仔细考量各个指标的重要性。采用的逐题特征优化方法不

仅提高了分类的准确性，同时也支持了开发更经济、高效的心理特质识别模型的理

论基础。
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4.4 面部 AUs识别的模型构建

4.4.1 面部 AUs识别模型在反刍特质识别中的应用

在此项研究中，为了对反刍刺激材料引起的面部 AUs数据进行分类，实施了四

种机器学习算法：RF、SVM、NB以及 KNN。通过对这些模型的性能进行评估，发

现在识别高反刍者与低反刍者的任务中，各算法展现出的效率有着显著的不同。其

中，RF算法在准确率和 F1 分数方面的表现尤为突出，证明了其在保持召回率与精

确度平衡方面的优越性。

FACS是描述面部运动的一种方法，它已成为研究面部表情的主要工具
[283]

。在

本研究中，利用 FACS来识别反映兴趣情绪的 AUs，这在 e-learning等领域尤为有用。

例如，了解远程学习者是否对课程感兴趣，可以显著影响学习质量并降低辍学率。

本研究的方法展示了一个目前相对满意的识别率，尽管缺乏大型数据库。

相应地，Masur等人的工作亦指出面部表情在情绪识别技术中的重要性，强调了

它们作为与情绪相关的非言语线索的核心角色。他们通过应用面部 AUs识别技术，

依托于 FACS并结合机器学习系统进行情绪识别，尤其在多线索情绪识别上取得了

显著成效，优化了面部编码的过程
[284]

。

在本项研究中也观察到，RF模型在处理复杂及非线性数据结构时展现出显著的

能力，特别是在解析高维数据时。该模型通过整合多个决策树的预测结果，不仅增

强了模型的泛化能力，也有效降低了过拟合的风险。此外，RF能够评估不同特征的

贡献度，从而揭示哪些特征对区分不同反刍群体具有决定性影响。

因而，虽然面部 AUs 数据的固有特点可能会对模型效能造成一定影响，但 RF

模型的高度灵活性与强大功能使其在当前研究背景下成为首选工具。随着数据的进

一步积累、特征工程的精细化以及模型调优，预期可以进一步提高模型的性能，更

有效地区分高反刍者与低反刍者。

4.4.2 逐题面部 AUs机器学习分析

在此项研究中，通过对 37个刺激题目的面部 AUs数据应用机器学习方法进行了

深入分析，涉及 RF、SVM、NB和 KNN四种不同的算法。分析结果揭示，RF和 SVM

在绝大多数题目上展示了更高的准确性，突显了这些算法在区分高反刍者的面部

AUs特性方面的有效性。

本研究的发现与Chavan等人关于基于粗糙集理论的面部情绪特征选择的研究相
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契合，强调了特征选择在面部表情识别中的重要角色
[285]

。通过采纳针对每个刺激题

目的特征优化策略，本研究能够更精确地定位反刍特质，从而在提升模型准确度方

面发挥了至关重要的作用。此外，Davison等人提出的利用个体化的中性表情建立自

适应基线阈值，以提升微小表情检测性能的方法
[286]

，在本研究中也证明了其适用性。

通过个性化的特征优化，进一步提高了识别反刍特质的准确性。

4.4.3 特征选择策略在面部 AUs数据上反刍识别中的重要性

在本研究中，通过实施题目逐一的特征选择策略，显著提升了反刍特质识别模

型的准确性。细致的特征优化使得每个题目的准确率均得到了提升，平均准确率由

优化前的 61.54%提高至优化后的 64.82%。特别是在特定题目，例如题号 17和 20，

准确率的提升尤为显著，分别从 66.71%和 64.82%增至 69.22%。此结果强调了在特

征丰富的数据集中，逐题特征选择及其优化的重要性与效用。Ghoualmi 与

Benkechkache在其研究中提出了一种面向面部认证的基于机器学习的特征选择技术，

发现通过合理选择特征，既能缩减特征维度又能提高识别精度
[287]

。

此外，本研究提供的统计证据不仅支持了现有反刍特质识别的研究，也为未来

在相似领域进行研究的学者提供了重要的参考信息。本研究采用的特征选择策略和

其成果，使得未来在心理特性研究领域的研究者能够借鉴此方法，以更高效地分析

数据，选取适宜的特征，从而加速研究过程并提高模型的准确性。这一策略的成功

实践，进一步凸显了机器学习技术在心理学研究中的应用潜力与价值，尤其是在处

理含有高维度和多变量的数据集时的重要作用。

4.4.5 RF模型在特定题目中的反刍特质识别效果

在本研究中，深入探讨了 RF模型在面部 AUs 数据的特定题目中的分类效果。

特别是第 17题、第 20题和第 24题，这些题目的分类效果最好，分别达到了 66.71%，

64.82%，和 64.63%的准确率。

第 17题分析：这一题目涉及身体的极端痛苦和压力，如“手已经青紫”“整个

腰和背重重地磕在地面”和“痛苦地在地上嚎叫”。RF模型在此题目的分类准确率

达到了 66.71%，混淆矩阵显示了模型在区分高反刍和低反刍者方面的有效性。AUC

值为 0.71，表明模型在区分两组时具有不错的整体效能。这可能反映了在极端身体

压力下，面部 AUs的变化在高反刍和低反刍者之间存在显著差异。
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第 20题分析：此题目涉及思乡和情绪低落，如“更加想家”“沉闷起来”和“万

分后悔自己最初的决定”。RF模型的分类准确率为 64.82%，混淆矩阵揭示了模型在

区分两组人群时的相对稳定性，AUC值为 0.65。这表明在处理与情绪相关的复杂面

部 AUs数据时，RF模型能够有效区分高反刍和低反刍者。

第 24题分析：针对个人自我意识与社交焦虑主题的分析，例如遭遇“满脸青春

痘的情况”“无地自容”和“心如刀绞般的疼痛”。RF模型进行的分类表现出了一

定的区分能力，准确率达到了 64.63%，AUC值为 0.63。这表明 RF模型在处理与社

交焦虑有关的面部 AUs数据方面，具备辨识高反刍者与低反刍者的能力。

此项发现与 Giannakakis等人在其研究中的观察相一致，即基于深度学习技术的

面部 AUs检测能够从视频中有效识别压力的迹象[288]。同时，Clark等人通过对 FACS

在评估消费者对产品刺激反应的情绪状态应用[289]的系统性回顾也支持了本研究结果，

进一步证明面部 AUs数据可以有效评估复杂的情绪状态。因此，RF模型在特定情景

下的表现强化了面部 AUs在识别反刍特质，尤其是在涉及身体不适、情绪下降及社

交焦虑的复杂情景时的应用潜力。
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第四部分 基于面部血流的反刍自然语言识别研究

随着生物医学成像与机器学习技术的进步，面部血流数据分析已经成为识别个

体心理状态的新途径。作为生理响应的一环，面部血流的变动能够映射出人的情绪

与心理状况，例如情绪激动或应激反应时面部血流的增加。这一生理指标的客观性

与微妙性，为探究及识别心理特征提供了有效手段[290]。

虽然关于面部血流与心理评价及情绪识别之间联系的研究尚处于起步阶段，但

已有证据显示二者之间存在显著的相关性。面对压力或情绪挑战，个体的面部血流

量会出现变化，这一变化可以通过先进的热成像技术进行捕捉与分析。利用机器学

习算法，这些生理数据能被转化为有价值的心理健康指示器，从而开拓心理状态自

动评估的可能性[291]。

本项研究的第四部分着重于面部血流数据的收集与分析工作。通过同步采集高

反刍者与低反刍者在面对特定刺激材料时的面部血流响应，并应用统计学及机器学

习技术进行处理，目的在于开发一套基于面部血流数据的反刍特性识别模型，旨在

提升识别精度与效率[292]。

分析将涵盖对刺激材料全集的统计学分析、识别模型的开发，以及对单个刺激

项下面部血流响应的深入探究。计划进一步通过方差分析，研究不同情景下面部血

流的变化模式，以揭示反刍过程中的生理机制，为未来心理健康干预提供新的方向[293]。

本研究通过融合面部血流数据与机器学习方法，不仅为心理学研究领域带来新

的研究手段，还有望为心理健康评估与干预提供创新工具。
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实验五 面部血流对反刍自然语言识别的研究

1 被试与材料

1.1 被试

同实验三。

1.2 实验材料

同实验三。

在本研究中，面部血流数据的采集利用了高级的长波红外（LWIR）微型热成像

模组。该模组能够在 8至 14微米的波段范围内，将目标的热辐射效应转换为可视化

的图像和温度信息。集成了高性能的氧化钒非制冷红外焦平面探测器的该模组，提

供 256×192或 160×120的分辨率选择，配备了 12微米的像素间距，从而确保了所

捕获图像的清晰度。在 25℃环境温度、光圈为 F#1.0、以及 25Hz的帧率条件下，其

噪声等效温差（NETD）优于 50毫开尔文（mK），热时间常数不超过 10毫秒，探

测帧率可达到 25Hz。这些技术规格加强了设备在快速响应和稳定性方面的表现。该

热成像设备测温范围扩展至 30℃至 45℃，测温精度可达±0.5℃，支持原始图像、伪

彩色图像及温度数据的综合显示模式，为进行心理评估提供了一种精确而可靠的生

理参数测量方法。

2 实验程序

2.1 实验设计

同实验三。

2.2 实验步骤

同实验三。

2.3 数据分析

2.3.1 面部血流数据的预处理

在面部血流数据的前期处理阶段，其对于保证后续的分析能准确反映出血液灌
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注状态具有至关重要的作用。本研究旨在使用前沿的 LWIR热成像方法来获取面部

的温度数据，基于这些数据，我们估算了血液灌注率。这个预处理步骤的主要组成

部分包括了噪声滤波和异常值剔除这两大核心环节。

起初，为了平滑处理温度数据，减少因环境波动或设备噪声所引入的随机误差，

采用了高斯低通滤波技术。此方法特别有效于消除设备故障、外界温度变化或被测

者细微动作所造成的高频噪声，同时保留关键的温度信息。具体应用中，设定滤波

器的标准差为 1.5，核尺寸定为 3×3像素，旨在适配热成像数据的特性及噪声水平。

继而，在剔除异常值的步骤中，采用了基于 Z得分的方法来识别并删除数据中的离

群点。该过程通过计算各温度值相对于数据集整体平均值的标准差偏离程度来执行。

定义超出±3个标准偏差的数据点为异常，予以移除，以消除因设备缺陷、被测者体

温异常或环境突变等因素引起的极端温度记录，确保数据的高质量与一致性。

为提升数据可信度，还进行了数据标准化处理，使得面部温度数据点遵循统一

的格式及度量准则。此环节包括将温度数据转化为标准化的单位（摄氏度）并根据

实验条件进行相应校正。

通过上述预处理步骤，确保了面部血流数据的清洁、一致性和可比性，为深入

分析血液灌注与心理状态之间的关系提供了坚实的基础。

2.3.2 面部血流区域分割方法与流程

2.3.2.1 面部区域识别

在进行面部血流分析时，识别面部区域是首要步骤。本项研究通过应用 K-means

聚类算法对图像的像素值进行了分类，有效区分了面部与背景
[294]

。K-means 算法作

为一种划分式聚类技术，它通过分配数据点至 K个不同的簇中，并不断优化每个簇

的中心位置，从而最小化簇内的均方误差。在面部图像的分割过程中，算法不断迭

代，更新簇中心，将像素点归类至最邻近的簇，直到达到收敛条件。该算法对于面

部图像的处理尤其高效，能够依据像素的颜色和纹理特性，准确地将面部区域与背

景分离。

面部区域的轮廓检测是识别过程中的一个关键环节。采用边界查找法提取图像

的轮廓，通常涉及检测图像中的边缘，采用 Canny 边缘检测算法。Canny算法能够

清晰地识别出面部与背景的界限，为后续的面部区域分割提供了准确的基础
[295]

。轮

廓匹配使用形状匹配方法，计算图像轮廓与椭圆形轮廓的相似性。由于人脸轮廓一



空军军医大学博士学位论文

140

般近似于椭圆形，因此选择与椭圆形状相似度较高的轮廓作为面部轮廓
[296]

，如图 43。

图 43 面部血流脸部轮廓识别图

2.3.2.2 面部区域粗分割

根据“三庭五眼”标准比例对面部区域进行粗分割，划分出面部的额头、鼻子、

左右脸颊和下巴区域，如图 44。这一步骤主要是依据人脸的比例特征，对面部进行

初步的区域划分。这种方法的有效性在于它利用了人脸的自然比例和几何特征，为

更精确的后续处理提供了基础。Luo和 Chen的研究表明，利用人脸的比例和几何特

征进行区域划分可以有效提高面部图像处理的准确性
[297]

。

图 44 面部血流脸部轮廓初步的区域划分

2.3.2.3 面部纹理计算

计算面部纹理的过程采用了 Canny边缘检测算法。这种算法作为边缘检测的经

典方法，它有效地辅助于识别面部的皱纹、线条等特征，这些特征对于面部精确分

割至关重要，参见图 45。Canny算法之所以受到青睐，是因为它在图像分析中展现

出对细节特征的高效检测能力，为面部细分区域的划定提供了关键信息
[298]

。
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图 45 面部血流脸部面部纹理检测图

2.3.2.4 面部区域自适应分割

基于面部纹理的连通区域，对面部区域进行自适应划分。这一步骤是本研究的

核心，利用 K-means聚类算法的分割结果作为基础，通过分析面部纹理特征，对面

部区域进行更精细和自适应的划分，如图 46。这种方法的关键在于它能够根据面部

的具体特征，如皱纹和纹理模式，进行个性化的区域划分，从而提高分割的准确性

和适应性
[299]

。

图 46 面部血流脸部区域自适应分割图

2.3.2.5 该分割方法的优势

本次研究所采纳的面部血流区域分割技术展示了出色的优势。相对于传统的比

例分割技术，这种新方法基于人脸的特定特征能够进行自适应调整，从而显著提升

了对不同面部特征适应性的效果。与深度学习策略相比，这种技术因其简单明了、

高稳定性和迅速响应的特性，在面部血流分析、表情识别及其他生物特征识别领域，

展现了巨大的应用前景。尤其在那些迫切需要迅速且精确处理众多面部影像的环境

中，如需要安全的监视和医疗上的诊断，此算法的高准确性和效率都将在其中起到
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至关重要的作用
[300]

。

2.3.3面部温度矩阵的转换

在处理面部温度数据方面，通过热成像技术收集得到的原始温度数据首先经过

噪声滤波与异常值处理，进而进行标准化以适应各种因素的影响，如环境温度变化

及个体情绪状态。进一步地，本研究采用了一种将面部温度数据转换为血液灌注率

的特定模型，该方法最初由新加坡国立大学的 Wu 等人提出，并在《Infrared Face

Recognition by Using Blood Perfusion Data》中进行了详细阐述。具体转换的原始公式

如下：

�� = �� ��
4−��

4 +����3�−1 Pr��/�2 �
��−��

�+1−�� ��−�� /�−4.186
����� ��−��

(4-1)

在公式 4-1中：

�� 是血液灌注率，它是通过面部温度矩阵计算得到的一个衡量血液流动性的指

标。

� 是物体表面的发射率，代表物体表面发射红外辐射的能力。

� 代表斯特凡-玻尔兹曼常数，它是黑体辐射理论中的一个基础物理常数。

�� 是皮肤表面温度，代表被测量区域的实际温度。

�� 是环境温度，代表被试所处环境的温度。

���、�3�、Pr、�、�、�2、�� 和 D是与热传导、对流和辐射有关的物理参数，

它们影响着从皮肤表面到环境的热量传递。

� 代表在数学模型中用于调整或衡量某些物理过程影响的参数。

�� 是气流或周围空气的温度。

�、�� 和��是与血液的物理特性有关的参数，其中� 通常与热传导系数有关，

�� 是血液密度，��是血液的比热容。

尽管该模型提供了精确的血液灌注率计算，但其实际应用面临着高复杂度和计

算成本，特别是在需要快速实时处理的场景下不太适用，也不便于非专业人士理解

和使用。因此，为了优化处理效率，减少对复杂环境参数的依赖，并使得模型更加

易于实施，本研究引入了一个简化公式：
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� = �� �4−��
4

��� ��−�
(4-2)

在这个简化的模型中，� 代表简化后的血液灌注率。简化模型只考虑了物体表

面的发射率（�），斯特凡-玻尔兹曼常数（�），皮肤表面温度的四次方（�4），环

境温度的四次方（��
4），以及气流或周围空气温度（��）与血液温度（�）的差异。

(a) (b)

图 47 面部温度图片（a）与转换后的血液灌注图片（b）

取四个相邻点进行举例，下面是各点温度（℃）：

30.662500（63，63） 30.787500（63，64）
30.662500（64，63） 30.725000（64，64）

转化为血液灌注率矩阵为：

0.00231075（63，63） 0.00237731（63，64）

0.00231075（64，63） 0.00234378（64，64）

在该转换过程中，模型接收每个像素点的温度值作为输入，并据此计算得到相

应的血液灌注率（参见图 47）。此转换过程综合考虑了人体生理学特性及环境因素

的影响，进而生成了一种稳定可靠的数据类型，适用于进一步进行面部识别与心理

特征分析。这项技术使得血液灌注率的数据更为精确，这在分析心理状态时极为关

键。正如文献《Infrared Face Recognition by Using Blood Perfusion Data》所指出的，

高血液灌注的区域往往呈现较高的表面温度，这一特点在分析心理状态时显得尤为

重要。因此，该转换技术不仅提升了数据的稳定性，也为多模态分析提供了重要的

生理参数，对于提高反刍特质识别模型的准确度发挥了至关重要的作用。

最后，再将血流灌注率计算值按照最大最小值按比例映射到[0, 255]，然后加入

伪色彩，得到血流图，如图 48。面部从红色到黄色到绿色代表血流灌注率越来越低。
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（a） （b）

图 48 原始温谱图（a）与伪色彩血流图（b）

2.3.4面部血流指标的选择与解析

在本研究中，对面部血流模态进行了深入地分析，并选择了一系列关键特征来

全面理解面部血流的动态变化。特别地，受到 Kuraoka和 Nakamura研究的启发，首

次采用了一种独特的方法来设定血流量的基线，即取每名被试在开始刺激的各面部

区域的前 10秒血流量的均值作为各自的基准线[301]。这种基线设定方法有助于更准确

地反映出刺激后的血流变化。

选取的面部血流特征基于热成像技术，涵盖了面部不同区域的血流量变化。以

下是各特征的详细解析：

（1）额头血流均值

计算：（每帧额头血流 - 基线）求和 / 帧数。反映额头区域血流量相对于基线

的平均变化。

额头区域富含血管，对情绪变化反应敏感，尤其在焦虑或思考过程中。研究表

明，思考过程和情绪压力会导致额头血流量的变化，这种血流变化可能在高反刍者

中表现出更明显的特征[302, 303]。

（2）鼻子血流均值

计算：（每帧鼻子血流 - 基线）求和/ 帧数。反映鼻子区域血流量相对于基线

的平均变化。

鼻子区域的血流变化可能与呼吸模式和情绪状态密切相关，反映了个体的应激

水平和自我调节能力[304, 305]。

（3）左脸血流均值

计算：（每帧左脸血流 - 基线）求和 / 帧数。显示左侧脸颊血流量与基线差异
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的平均值。

左脸颊的血流变化可能与脑半球功能的不对称性和情绪处理的侧化差异相关，

反映了情绪激活可能导致的面部血流的侧化特征[306, 307]。

（4）右脸血流均值

计算：（每帧右脸血流 - 基线）求和 / 帧数。显示右侧脸颊血流量与基线差异

的平均值。

右脸颊的血流变化可能同样反映了情绪处理中的侧化特征，与左脸颊的血流变

化可能存在差异，这在心理学研究中具有重要意义[308, 309]。

（5）下巴血流均值

计算：（每帧下巴血流 - 基线）求和 / 帧数。显示下巴血流量与基线差异的平

均值。

下巴区域的血流变化可能与口部动作和表情有关，反映了特定情绪状态。例如，

紧张或压力导致的血流增加和放松状态下的血流减少，反映了面部表情与情绪状态

之间的密切联系[310, 311]。

（6）脸颊血流差异值

计算：左脸血流均值 - 右脸血流均值。显示左右脸颊的血流量之间的差异。

左右脸颊的血流差异可能揭示了情绪调节和自主神经系统活动的不对称性，这

对理解反刍的生理基础至关重要[312, 313]。

（7）脸颊－额头血流差异值

计算：（左脸 + 右脸血流均值）- 额头血流均值。显示脸颊与额头的血流量差

异。

这种差异可能反映了认知负荷和情绪压力之间的平衡，因为这两个区域对心理

压力的反应不同[314, 315]。

（8）额头－鼻子血流差异值

计算：额头血流均值 - 鼻子血流均值。显示额头与鼻子之间的血流量差异。

这种差异可能与个体在压力下的自我调节策略有关，因为这些区域与自主神经

系统的活动有关[316, 317]。

（9）额头占全脸血流比例均值

计算：（每帧额头血流 / 每帧全脸血流）/ 帧数。显示额头血流量占整张脸总



空军军医大学博士学位论文

146

血流的平均比例[318, 319]。

这一比例的变化可能反映了特定的生理或情绪状态。

（10）鼻子占全脸血流比例均值

计算：（每帧鼻子血流 / 每帧全脸血流）/ 帧数。显示鼻子血流量占整张脸总

血流的平均比例。

鼻子血流量的比例变化可能与呼吸模式和情绪状态之间的关系有关[315, 320]。

（11）左脸占全脸血流比例均值

计算：（每帧左脸血流 / 每帧全脸血流）/ 帧数。显示左脸血流量占整张脸总

血流的平均比例。

左脸血流量的比例变化可能反映了面部表情的对称性和情绪表达[312, 313]。

（12）右脸占全脸血流比例均值

计算：（每帧右脸血流 / 每帧全脸血流） / 帧数。显示右脸血流量占整张脸总

血流的平均比例。

右脸血流量的比例变化可能同样反映了面部表情的对称性和情绪表达[312, 313]。

（13）下巴占全脸血流比例均值

计算：（每帧下巴血流 / 每帧全脸血流） / 帧数。显示下巴血流量占整张脸总

血流的平均比例。

下巴区域的血流变化可能与口部动作和表情有关，反映了特定情绪状态[316, 317]。

（14）脸颊血流差异占全脸比例均值

计算：（每帧左右脸颊血流差值 / 每帧全脸血流）/ 帧数。显示左右脸颊血流

差异占全脸血流的平均比例。

左右脸颊血流差异的比例变化进一步强调了情绪处理的侧化差异在反刍中的作

用，可能与大脑半球间的不对称协调有关[312, 313]。

2.3.5消除负值以优化机器学习模型

在本研究中，由于采用基线设定和差值计算的方法获取特征数据，因此面临的

一个关键挑战是处理后数据集中某些特征值存在负数，这可能影响后续机器学习模

型的构建和结果的准确性。为了解决这一问题，采用了一种常见的数据预处理技术，

即对所有数据点统一增加一个固定值，以消除负数并统一数据格式。
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在本研究中，对数据集中的所有特征值执行了特定的调整，即对每个特征值增

加了一个定值——数据集中最大负数的绝对值（对于整套材料为 103.153，逐个题目

为 182.890）。这项操作不但有效地去除了特征值中的负数，而且维持了数据之间的

相对差距及其比例关系，为机器学习模型的输入提供了一个更稳定和可靠的基础。

此方法在数据科学的多个领域内得到了广泛的应用和认可，如信号与图像处理、

机器学习、统计分析、神经网络以及逆问题研究（即基于观测结果推导出导致这些

结果的原因或系统参数的过程）等
[321]

。数据预处理技术，作为确保数据结构正常化

的关键步骤，对于提升机器学习算法的效能具有重大意义
[322]

。通过此预处理技术，

不仅保障了数据集内所有特征值的非负性，也为机器学习模型的深入分析和学习打

下了扎实的基础。

3 研究结果

3.1 刺激材料的面部血流数据分析与模型构建

3.1.1 刺激材料面部血流的统计分析

本研究旨在探讨两组人群在自编的反刍刺激材料下的面部血流上的差异。初步

进行了正态性检验（Shapiro-Wilk测试）后显示，大多数面部血流指标在两组中均不

符合正态分布（P< 0.05）。随后的分析使用了Mann-Whitney U检验对非正态分布的

指标进行比较，结果如表 20显示，额头血流均值、鼻子血流均值、左/右脸血流均值、

（左右）脸颊血流差异值、脸颊－额头血流差异值、额头－鼻子血流差异值这 7个

特征指标在两组人群上存在统计学差异，而另外 7个特征并不存在统计学差异。具

体结果见下表。
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表 20 两组人群不同面部血流指标统计表（Mean±SD）

面部血流特征 高反刍组(n=271) 低反刍组(n=207) 统计值（U） P

额头(ml/min/100g) 108.68±12.00 106.90±12.86 25203 0.027

鼻子(ml/min/100g) 110.36±10.71 108.04±12.07 23419 <0.001

左脸(ml/min/100g) 109.23±12.20 106.98±13.48 24245 0.005

右脸(ml/min/100g) 108.66±12.24 106.53±13.22 24763 0.012

下巴(ml/min/100g) 106.13±12.66 105.74±8.43 27197 0.375

脸颊差异(ml/min/100g) 103.72±1.84 103.61±3.14 25390 0.037

脸额差异(ml/min/100g) 109.23±12.78 106.61±14.10 23933 0.002

额鼻差异(ml/min/100g) 101.47±4.94 102.01±4.52 31905 0.026

额头比例 100.25±10.91 97.63±15.87 28154 0.800

鼻子比例 100.01±10.93 97.37±15.95 26778 0.244

左脸比例 99.95±10.95 97.34±16.01 26264 0.132

右脸比例 99.94±11.05 97.23±16.42 26517 0.181

下巴比例 99.83±11.02 97.15±16.32 26907 0.281

脸颊差异比例 103.17±0.35 103.27±1.36 28025 0.735

3.1.2 刺激材料面部血流识别模型构建

在本研究中，对基于整套反刍刺激材料的面部血流数据进行分类，采用了四种

不同的机器学习算法：RF、SVM、NB和 KNN。与眼动与面部 AUs的分析相似，所

有算法均应用了 5折交叉验证来评估分类性能，计算平均准确率和F1分数（见表 21）。

表 21 整套题面部血流在四种分类器下的分类精度 F1分数

模型 平均准确率 准确率方差 平均 F1分数 F1方差

RF 60.64% 0.0037 58.81% 0.0060
SVM 59.42% 0.0006 54.66% 0.0017

NB 52.51% 0.0004 20.11% 0.0076

KNN 58.57% 0.0003 55.76% 0.0017

在面部血流数据分类任务的四种分类器性能比较中，RF算法因其出色的表现成

为首选算法。具体而言，RF算法在该任务中的平均准确率高达 60.64%，F1分数达

到 58.81%，这不仅体现了其优秀的识别准确性，同时也表明了其在平衡召回率与精

确度方面的能力较强。此外，RF算法的准确率方差为 0.0037，F1分数方差为 0.0060，

反映了其结果的高稳定性。
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SVM的表现略低于 RF，平均准确率为 59.42%，F1 分数为 54.66%。SVM在准

确率方差上表现最佳，为 0.0006，F1分数方差为 0.0017，说明虽然整体性能略低于

RF，但其结果的一致性和稳定性较好。

NB分类器在面部血流数据的处理上表现较弱，其平均准确率为 52.51%，F1分

数仅为 20.11%，准确率方差为 0.0004，F1分数方差高达 0.0076。这可能表明 NB方

法在处理此类数据时存在局限性。

与之相比，KNN算法的平均准确率为 58.57%，F1分数为 55.76%，虽位于中等

水平，但其准确率方差和 F1分数方差分别为 0.0003和 0.0017，显示了算法的分类能

力及其结果的稳定性相对平衡。

经过详细的比较研究，我们可以明确地看到，不同的机器学习分类器在处理面

部血流数据时展现出的特性是有着显著差异的。特别在本项目的实验中，RF和 SVM

展示出了较高的准确率和稳定性，具体情况可见图 49。该研究结果为在相似数据集

上进行更为高效的面部血流检测研究提供了有价值的指导意见。

图 49 四种分类器在面部血流中准确率与 F1分数的比较

在当前四种分类器的比较基础上，RF算法以其高准确性、出色的稳定性、广泛

的泛化能力以及对高维数据处理的优势，成为分析面部血流数据的首选方法。RF不

仅表现出较高的准确率，其稳定性和泛化能力的结合也大大降低了过拟合的可能性，

增强了模型对未知数据集的预测性能。此外，该算法特别适合于分析包含丰富特征

的数据集，如面部血流数据，这类数据往往涉及复杂的特征集。RF通过有效处理这

些高维数据，并能从中筛选出关键特征，显著提升了模型预测的准确度。
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图 50 RF模型的混淆矩阵和 ROC曲线图

在分析面部血流特征指标基于 RF模型的混淆矩阵与 ROC曲线（见图 50）之后，

本研究详细评估了该模型在区别高反刍者与低反刍者效能方面。混淆矩阵的数据表

明，该模型能够准确识别 25名实际低反刍者为低反刍（真负例），显示出在辨识低

反刍特质上的一定精度。此外，36名真实高反刍者被准确判定为高反刍（真正例），

进一步验证了模型在识别不同反刍水平上的有效性。然而，存在 12名低反刍者被误

判为高反刍（假正例），及 22名高反刍者误被分类为低反刍（假负例），这些误判

突显了模型在分析面部血流数据时所面临的限制，尤其在捕捉个体间微小差异的能

力上。

ROC曲线下的面积（AUC）值为 0.62，虽然此值超过了随机分类的标准（0.5），

但相对较低的 AUC值指出模型的总体分类能力仅稍胜于随机猜测，反映出面部血流

指标在描述个体反刍特质的复杂性。面部血流的微妙变化可能受到诸多因素影响，

如个体生理差异、情绪状态及环境条件等。

尽管存在挑战，RF作为集成学习方法，在处理这类复杂且高维度的数据上展现

出了潜力，通过整合多个决策树预测来提高模型的稳定性与准确度。未来通过更细

致的特征工程、多样化的数据收集和深入模型调优，预计能进一步提升模型在面部

血流数据分析方面的表现。当前模型性能虽有提升空间，但已为未来研究和模型优

化提供了有价值的见解，期待后续研究通过持续的研究与优化，能够更精确地利用

面部血流指标区分不同反刍水平的个体。
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3.2 刺激材料逐题的面部血流数据分析与模型构建

3.2.1 刺激材料逐题面部血流指标的统计分析

先对 14个特征下的数据进行正态性分布检验（Shapiro-Wilk测试），根据是否

满足正态分布假设，再相对应地对两组人群在 37道刺激材料题目上 14个面部血流

特征指标使用独立样本 t检验或者Mann-Whitney U检验。为了便于直观理解，绘制

了热力图来整体显示两组人群在 37道题目上 14 个面部血流数据特征指标的差异显

著性检验结果（见图 51）。图中的特征名称对应为：额头血流（Forehead Flow）、

鼻子血流（Nose Flow）、左脸血流（Left Cheek Flow）、右脸血流（Right Cheek Flow）、

下巴血流（Chin Flow）、脸颊血流差异（Cheek Flow Difference）、脸颊－额头血流

差异（Cheek-Forehead Flow Difference）、额头－鼻子血流差异（Forehead-Nose Flow

Difference）、额头血流比例（Forehead Flow Ratio）、鼻子血流比例（Nose Flow Ratio）、

左脸血流比例（Left Cheek Flow Ratio）、右脸血流比例（Right Cheek Flow Ratio）、

下巴血流比例（Chin Flow Ratio）、脸颊血流差异比例（Cheek Flow Difference Ratio）。

图 51 逐题 14个面部血流数据特征指标的差异显著性检验结果

在整体审视题目所提出的研究内容时，通过热力图的分析，本研究揭示了在 37

个研究题目中，面部血流反应的差异性展现了一定的规律性。具体地，从题目 1到

题目 37，关于不同指标的显著性差异是分布不均匀的。例如，题目 14、题目 19、题



空军军医大学博士学位论文

152

目 20 以及题目 32在绝大部分指标上未显示出显著差异，这表明与其他题目相比，

这些题目所引发的反刍特质与面部血流特征之间的联系可能较弱。相反，题目 18、

题目 25与题目 26在多个面部血流指标上展现了显著差异，特别是在额头、鼻部以

及脸部左右侧血流上，这意味着这些题目可能更有效地触发了与反刍相关的生理反

应。进一步的分析显示，某些题目在特定的面部血流指标上显示出了非常显著的差

异，例如题目 3、题目 25和题目 27在脸颊血流的显著差异，以及题目 2、题目 8和

题目 9在脸颊与额头血流差异上的显著性，这反映了特定题目可能引发更复杂的情

绪响应和认知负担，导致不同面部区域血流量的明显变化。

从特征指标角度进行的分析表明，不同的面部血流特征指标在 37个题目中对反

刍的识别表现出了不同的敏感性。额头血流、鼻子血流、下巴血流和脸颊与额头血

流差异在多个题目中显示了显著差异，这表明这些指标在识别反刍特质时可能扮演

关键角色。例如，额头血流在题目 6等共 15道题上的显著性差异，可能揭示了在处

理这些特定刺激时，额头区域血流的变化能够反映出个体的认知负荷与情绪压力。

鼻子血流在题目 1等 19道题上的极其显著差异，强调了鼻子区域可能与呼吸模式、

情绪状态及应激反应紧密关联。脸颊血流差异值在题目 3、题目 25和题目 27上表现

出的极其显著性差异，可能反映了左右脸颊血流的不对称性，这种不对称性可能与

情绪激活的面部表情及大脑半球间的不对称协调有关。此外，有 30道题在下巴血流

上的显著性差异，提醒我们考虑到口部动作和表情在表达特定情绪状态时的作用。

同时，虽然某些题目在单一特征指标上未表现出显著差异，但在比例类指标上

却显示出较高的显著性，如额头占全脸血流比例均值、鼻子占全脸血流比例均值等。

例如，题目 15、题目 19和题目 32在右脸占全脸血流比例均值上的显著性变化，表

明在处理这些特定题目时，个体的情绪表达可能在面部对称性上有所体现。

综合来看，虽然每个题目和特征指标在统计显著性上呈现多样性，但仍可识别

出一些模式。高反刍者的面部血流变化更为显著，反映了情绪处理和压力应对的生

理基础。热力图中以红色高亮的题目和指标可能标识了反刍特质识别中的关键生理

反应点。

通过全面分析热力图，本研究发现面部血流特征指标在辨识反刍特性方面显示

出显著的区别及潜在的诊断能力。采用此多维度分析法不仅增强了对反刍特性的识

别与理解，同时为未来研究开辟了新的途径及方法论。进一步研究可探讨面部不同
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区域的血流变化与心理压力、情绪调节和认知过程的关联性，及如何应用这些生理

指标以更精确地辨识和评估反刍特性。

3.2.2 刺激材料逐题面部血流数据的识别模型构建

3.2.2.1 逐题分类器的精度比较和分析

在本研究中，探讨了面部血流单模态数据在 37道反刍刺激材料题目上的逐题分

类器精度。为此，比较了 RF、SVM、NB和 KNN 四种主流机器学习算法的表现，

具体结果见表 22。以下是各算法在处理高反刍者与低反刍者面部血流数据时的精度

分析。

表 22 面部血流逐题四种分类器精度比较（%）

题号 RF SVM NB KNN 平均

1 54.18 53.13 51.88 49.58 52.19
2 58.59 51.27 51.08 62.38 55.83
3 65.25 69.86 59.00 68.61 65.68
4 53.36 55.66 53.76 54.82 54.40
5 52.71 54.18 49.98 50.00 51.72
6 62.11 58.76 54.19 57.50 58.14
7 56.03 57.94 52.30 51.47 54.44
8 62.96 60.20 60.63 56.26 60.01
9 60.85 62.31 64.82 61.29 62.32
10 65.91 68.84 69.04 62.77 66.64
11 58.98 57.52 57.51 56.06 57.52
12 57.74 55.66 60.68 52.09 56.54
13 60.24 59.41 63.80 53.12 59.14
14 53.77 52.73 49.59 53.99 52.52
15 56.46 55.42 51.04 52.28 53.80
16 55.85 54.40 54.17 50.45 53.72
17 55.43 52.71 53.98 50.81 53.23
18 65.42 55.04 47.45 51.62 54.88
19 53.56 51.45 52.11 52.93 52.51
20 53.55 55.86 54.19 53.12 54.18
21 57.55 60.05 54.40 53.16 56.29
22 55.85 56.25 58.33 52.71 55.79
23 65.08 60.03 58.36 58.82 60.57
24 59.20 56.27 51.46 55.45 55.60
25 59.92 63.16 51.73 66.07 60.22
26 60.99 54.53 56.01 59.55 57.77
27 55.41 50.16 46.02 59.16 52.69
28 53.57 54.81 51.70 50.62 52.68
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续表 22
题号 RF SVM NB KNN 平均

30 57.12 55.23 55.85 55.84 56.01
31 55.23 54.82 53.77 54.39 54.55
32 55.86 53.55 56.07 51.68 54.29
33 61.71 57.71 59.61 54.39 58.36
34 51.25 53.78 53.14 52.93 52.78
35 67.90 59.78 52.68 61.20 60.39
36 53.35 49.39 48.12 50.82 50.42
37 57.11 59.61 58.77 53.55 57.26

平均 58.03 56.67 54.90 55.26 56.22

（1）RF

RF算法在整个数据集上展现出了优秀的分类性能，特别是在大部分题目中，其

稳定性和准确性都表现得非常突出。例如，在第 18题中，RF的准确率达到了 65.42%，

明显高于其他算法，展示了其在特定场景下的出色识别能力。在第 23题和第 35题，

RF也展现了各算法中最高的准确率，分别为 65.08%和 67.90%，进一步证明了其对

于不同特征数据的良好适应性和泛化性。

（2）SVM

SVM在特定题目上显示了较高的准确率，例如在第 3、9和 10题的准确率分别

达到 69.86%、62.31%和 68.84%，表明其在处理特定数据集，特别是面部血流数据方

面具有潜力。然而，SVM在某些数据集上的准确率波动较大，如第 4 题和第 27 题

的准确率分别只有 55.66%和 50.16%，暗示在处理这些数据时需要更精细的参数调整。

（3）NB

NB算法在所有题目上的表现较为保守，其准确率普遍低于其他算法。特别在第

18题上，NB的准确率仅为 47.45%，反映了其在处理高维度和复杂数据时，由于算

法的简化概率假设，可能遇到的局限性。

（4）KNN

KNN算法在大部分题目中显示出较稳定的准确率，表明其对不同数据集具有较

好的鲁棒性。第 2题的表现尤为突出，准确率高达 62.38%，显示了 KNN 在该题目

上的优势。然而，KNN 在某些题目上的表现波动较大，如第 4 题和第 34题的准确

率较低，可能原因是 KNN算法对数据中的噪声和异常值比较敏感。
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图 52 面部血流指标在四种分类器下的准确率折线图

综上，RF算法以其高准确率和稳定性，在面对复杂的面部血流数据时展现出最

佳的整体性能，成为首选模型，具体见图 52。特别是在题目 3、10和 35中，展现了

其在处理面部血流数据方面的优势。SVM在个别题目上能够达到较高的准确率，但

需要针对不同题目调整其参数。NB算法整体表现较弱，可能不适合复杂数据集。KNN

虽然在某些题目上准确率较高，但在整体上波动较大，稳定性有待提高。

3.2.2.2 RF模型下的题目分析

在 RF模型下，对 37道题目的分类准确率进行了细致地排序和分析。在这一过

程中，第 35题、第 10题和第 18题的准确率分别为 67.90%，65.91%和 65.42%，表

现出所有题目中最佳的分类效果。

首先，对于第 35题，见图 53，混淆矩阵显示，在所有的测试样本中，有 30个

实际为低反刍的个体被正确分类（真负例），而 34个高反刍的个体同样被正确识别

（真正例）。这表明 RF模型能够较好地区分两种不同的反刍水平。尽管还存在 10

个低反刍的个体被错误地分类为高反刍（假正例），以及 18个高反刍的个体被误判

为低反刍（假负例），但这一准确率仍然显示了模型在此题目上的良好性能。特别

值得注意的是，该题目的 ROC曲线 AUC值达到了 0.98，远超过眼动单模态和面部

运动单元单模态的对应题目，这一显著的高值强烈表明模型对于分类结果有着极佳

的区分能力。
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图 53 第 35题分类混淆矩阵图和 ROC曲线

接下来，第 10题的分析结果中（见图 54），混淆矩阵揭示了 23个真负例和 37

个真正例，相对于第 35题，假正例数量增加到 14个，假负例为 19个，显示出模型

在此题目上的分类准确性相比第 35题有所下降。尽管如此，ROC曲线的 AUC值为

0.74，尽管没有第 35题高，但仍旧表示模型具有较为可靠的分类性能。

图 54 第 10题分类混淆矩阵图和 ROC曲线

最后，对于第 18题（见图 55），混淆矩阵中的数据显示，26个低反刍的个体

被正确分类，而 35个高反刍的个体也被正确识别。在误分类的案例中，13个低反刍

的个体被错误地判断为高反刍，而 21个高反刍者被误判为低反刍。对应的 ROC曲

线图中，AUC值为 0.95，这意味着模型在此题目上具有出色的识别能力。
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图 55 第 18题分类混淆矩阵图和 ROC曲线

通过这三个题目的具体分析，不难看出，RF模型在处理面部血流单模态数据时，

整体上表现出了较高的准确性和识别能力。在 37 个不同的刺激材料题目中，第 35

题、第 10题和第 18题的分类效果最好，这可能与这些题目的特定内容或者所引发

的反刍响应模式有关。通过深入探究这些题目所共有的特征，可能能够发现影响模

型分类效能的关键因素，从而为未来的研究方向和模型优化提供重要的启示。

3.2.3 刺激材料划分情景类型分析

在 RF模型的基础上对面部血流单模态下 37道题目进行情景类型的分类分析，

对 17个不同情景类型的平均分类准确率进行了计算和比较，见图 56。通过这样的分

析，能够揭示出在不同生活场景下，个体在高反刍和低反刍特质上的差异。

图 56 题目按情景类型划分的准确率柱状图



空军军医大学博士学位论文

158

在面临“公共场合遭受羞辱或暴力”情景中，平均分类准确率为 63.12%，显示

出在这种高压力和情绪激烈的情景下，个体的面部血流变化模式较为显著，促使 RF

模型能较准确地区分高反刍者与低反刍者。这可能是因为这类情景涉及的情绪激烈

和压力大，从而在面部血流中显现出更具特征性的变化。

进一步分析表明，“自卑感或缺乏自信”情景的平均准确率为 63.55%，暗示该

情景下的个体心理状态复杂性可能导致面部血流变化具有一定的规律性，进而影响

模型分类效率。

尤其引人注目的是，“过度内疚或心理负担重”情景下的平均分类准确率高达

65.08%，为所有情景中最高。这一发现表明在此类情景下，个体可能展示出更统一

的面部血流反应模式，对于预测和识别反刍特质具有特殊的价值。这一现象可能与

内疚或重心理负担引发的特定生理反应相关，该反应可能在面部血流中易于识别。

在分类准确率相对较低的情景类型中，“与上级矛盾或冲突”的情景平均准确

率为 52.71%，而“校园欺凌”的情景为 53.77%，反映出在这些情景中，高反刍者与

低反刍者之间的面部血流变化差异不明显，暗示可能需要借助其他生理或心理指标

来增强识别准确性。

整体分析突显了情景类型在辨识个体反刍特质方面的关键作用。不同生活场景

引发的情绪及生理反应在面部血流变化上展示出独特的模式，这为未来研究如何更

精确地应用面部血流数据提供了指导。未来研究应继续探索在各种情景下面部血流

变化的规律，以便更好地利用这些规律来提升心理健康评估与干预方法的效率，尤

其在精神心理学和认知神经科学领域中。

3.3 面部特定区域血流反应的双因素方差分析

3.3.1 额头血流的方差分析

针对额头部位血流的双因素方差分析结果显示，不同情景类型在额头部位的血

流反应上具有显著的主效应（F(16, 8092) = 46.344, P < 0.001, ηp² = 0.083）。极小的 P

值几乎接近于零，表明反刍刺激的不同情景类型对额头的血流反应具有显著影响。

而关于人群分组（高反刍者 vs 低反刍者）的主效应，分析结果未显示出统计学上

的显著性（F(1, 8092) = 1.457, P = 0.227, ηp² < 0.001）。这表明在额头部位的血流指

标上，高反刍者与低反刍者之间并未呈现显著差异。此外，人群分组与情景类型之
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间的交互作用在额头血流指标上同样达到了统计学上的显著性（F(16, 8092) = 8.835,

P < 0.001, ηp² = 0.016）。结果揭示了在特定情景刺激下，高反刍者与低反刍者的额头

血流反应存在不同的交互模式。

在额头血流进一步简单效应分析中（具体结果见表 23），发现在其中 8种情景

类型下，高反刍者与低反刍者间的血流反应表现出统计学上的显著差异。特别是在

家人疾病或离世的悲痛（t = 4.318, P < 0.001）、家庭暴力与心灵创伤（t = 5.967, P <

0.001）、自虐自残（t = 4.5329, P < 0.001）、过度内疚或心理负担重（t = -5.161, P <

0.001）和面临不公待遇（t = 4.6124, P < 0.001）等情景时，两组人群的血流指标差异

尤为显著。而在其他情景如与上级矛盾或冲突（t = 1.0509, P = 0.294）和亲友自杀（t

= 0.7343, P = 0.463）等情景下，两组间的血流反应差异未达到统计学上的显著性。

这些发现可能反映了不同反刍倾向人群在面对特定类型心理刺激时，其生理反应模

式的差异，为反刍特质的生理标记提供了潜在的分辨途径。

表 23 额头血流在不同情景类型下的简单效应分析(Mean±SD)

情景类型 高反刍(n=271) 低反刍(n=207) t P

与上级矛盾或冲突 182.715±12.096 181.612±10.792 1.051 0.294

亲友自杀 188.366±11.1 187.645±10.278 0.734 0.463

人际交往出现困难 183.267±29.609 183.523±30.243 -0.093 0.926

公共场合遭受羞辱或暴力 186.58±5.118 187.548±3.949 -2.333 0.020

家人疾病或离世的悲痛 188.923±10.452 184.8±10.264 4.318 <0.001

家庭暴力与心灵创伤 195.521±19.661 184.584±20.114 5.967 <0.001

当众出丑带来尴尬 183.125±15.091 179.858±15.715 2.304 0.022

恋情失败并遭受打击 184.924±15.431 185.12±14.602 -0.142 0.887

意外人身伤害 189.204±9.092 190.797±9.301 -1.874 0.062

无法适应当前环境 189.109±27.832 189.557±29.521 -0.169 0.866

校园欺凌 192.175±31.328 188.4±28.426 1.358 0.175

缺少知心朋友内心孤独 188.055±17.706 185.602±15.947 1.588 0.113

自卑感或缺乏自信 186.492±3.89 185.113±3.808 3.889 <0.001

自虐自残 171.183±31.841 158.586±28.709 4.533 <0.001

被战友排挤或冷落 185.6±15.624 184.421±14.871 0.84 0.401

过度内疚或心理负担重 186.941±4.627 188.581±2.132 -5.161 <0.001

面临不公待遇 185.411±20.999 176.413±21.308 4.612 <0.001

3.3.2 鼻子血流的方差分析

双因素方差分析揭示了情景类型在鼻子部位的血流反应上具有显著的主效应

（F(16, 8092) = 41.61, P < 0.001, ηp² = 0.075），表明不同情景类型对鼻子血流有统计
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学上显著的差异，这些差异在总变异中所占的比重为 7.52%。然而，人群类型（高反

刍 vs 低反刍）的主效应未达到统计学显著性（F(1, 8092) = 0.559, P = 0.455, ηp² <

0.001），暗示在鼻子血流变化上高反刍者与低反刍者之间无显著差异。此外，人群

类型和情景类型的交互作用在鼻子血流上也表现出显著性（F(16, 8092) = 5.91, P

< .001, ηp² = 0.011），意味着两个因素联合会显著影响鼻子血流的变化。

进一步的简单效应分析显示（具体结果见表 24），在某些特定情景下，两组人

群的鼻子血流反应存在显著差异。例如，在公共场合遭受羞辱或暴力（t = -4.254, P

< .001）、家人疾病或离世的悲痛（t = 2.609, P = 0.009）、家庭暴力与心灵创伤（t =

2.412, P = 0.016）、意外人身伤害（t = 2.697, P = 0.007）、自卑感或缺乏自信（t = 4.684,

P < .001）、自虐自残（t = 4.361, P < 0.001）和过度内疚或心理负担重（t = -6.270, P

< 0.001）等 9个情景中，高反刍和低反刍者的鼻子血流反应差异显著。而在与上级

矛盾或冲突（t = 0.577, P = 0.564）、亲友自杀（t = 0.475, P = 0.635）等其他情景下，

两组间的差异未达到统计学显著性。这些结果强调了在心理压力的特定情景下，鼻

子部位的血流反应可能作为区分个体反刍特质的生理指标。

表 24 鼻子血流在不同情景类型下的简单效应分析(Mean±SD)

情景类型 高反刍(n=271) 低反刍(n=207) t P

与上级矛盾或冲突 184.648±10.999 184.051±11.38 0.577 0.564

亲友自杀 187.401±10.329 186.951±10.22 0.475 0.635

人际交往出现困难 186.628±29.688 185.897±28.33 0.274 0.784

公共场合遭受羞辱或暴力 186.937±4.817 188.653±3.996 -4.254 <0.001

家人疾病或离世的悲痛 190.243±10.887 187.542±11.457 2.609 0.009

家庭暴力与心灵创伤 190.066±19.025 185.669±20.665 2.412 0.016

当众出丑带来尴尬 184.703±16.776 179.568±16.651 3.327 0.001

恋情失败并遭受打击 184.932±13.949 184.69±14.504 0.184 0.854

意外人身伤害 191.358±8.929 189.099±9.256 2.697 0.007

无法适应当前环境 188.741±31.996 183.528±29.652 1.84 0.066

校园欺凌 190.209±31.019 186.554±27.44 1.363 0.173

缺少知心朋友内心孤独 186.624±16.206 188.26±16.605 -1.079 0.281

自卑感或缺乏自信 187.966±3.784 186.244±4.129 4.684 <0.001

自虐自残 171.927±31.065 159.818±29.31 4.361 <0.001

被战友排挤或冷落 185.484±14.328 185.707±13.914 -0.171 0.864

过度内疚或心理负担重 187.576±4.458 189.479±1.972 -6.27 <0.001

面临不公待遇 181.518±21.514 176.676±22.378 2.396 0.017
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3.3.3 左脸血流的方差分析

该结果显示情景类型对左脸血流有着显著的主效应（F(16, 8092) = 37.964, P <

0.001, ηp² = 0.069），表明不同情景刺激引发的左脸血流反应具有显著的差异。然而，

人群分组的主效应未达到统计学显著性（F(1, 8092) = 2.740, P = 0.098, ηp² = 0.003），

说明高反刍者与低反刍者在左脸血流指标上的总体均值没有显著差异。不过，情景

类型与人群类型的交互作用在左脸血流上是显著的（F(16, 8092) = 7.711, P < 0.001,

ηp² = 0.014），这表明两个因素共同影响左脸血流反应的方式存在显著差异。

简单效应分析进一步揭示了在特定情景下人群之间左脸血流反应的差异（具体

结果见表 25）。特别是在公共场合遭受羞辱或暴力（t = -3.736, P < 0.001）、家人疾

病或离世的悲痛（t = 3.209, P = 0.001）、家庭暴力与心灵创伤（t = 6.759, P < 0.001）、

当众出丑带来尴尬（t = 4.083, P < 0.001）、自卑感或缺乏自信（t = 3.273, P = 0.001）、

自虐自残（t = 3.448, P = 0.001）和过度内疚或心理负担重（t = -5.605, P < 0.001）、

面临不公待遇（t = 3.314, P = 0.001）这些情景中，两组人群表现出了显著不同的血

流反应。这些情景往往涉及较高的情绪压力或是个体心理状态的显著变化，显示出

左脸部血流反应可以作为情绪和心理状态变化的一个敏感指标。而在其他 9个情景

下，例如亲友自杀（t = -0.968, P = 0.333）和缺少知心朋友内心孤独（t = 0.051, P = 0.959）

等，高反刍者与低反刍者之间的左脸血流反应没有显著差异。这可能意味着在这些

情景下，反刍倾向对生理响应的影响不如其他情景显著。这些结果为反刍倾向在生

理层面上的差异性提供了进一步的证据，并为基于面部血流的反刍识别方法提供了

潜在的生理标志。
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表 25 左脸血流在不同情景类型下的简单效应分析(Mean±SD)

情景类型 高反刍(n=271) 低反刍(n=207) t P

与上级矛盾或冲突 182.441±11.197 184.262±12.075 -1.685 0.093

亲友自杀 187.052±11.602 188.05±10.823 -0.968 0.333

人际交往出现困难 183.563±30.149 183.181±28.913 0.141 0.888

公共场合遭受羞辱或暴力 186.306±4.863 187.825±4.018 -3.736 <0.001

家人疾病或离世的悲痛 188.694±10.724 185.541±10.581 3.209 0.001

家庭暴力与心灵创伤 193.358±19.135 180.969±20.762 6.759 <0.001

当众出丑带来尴尬 186.335±17.142 180.042±16.093 4.083 <0.001

恋情失败并遭受打击 185.186±16.362 183.157±15.974 1.362 0.174

意外人身伤害 188.159±9.903 189.557±8.777 -1.632 0.103

无法适应当前环境 189.029±31.332 187.933±29.739 0.39 0.697

校园欺凌 186.712±30.035 182.85±28.534 1.433 0.152

缺少知心朋友内心孤独 185.628±17.692 185.55±15.404 0.051 0.959

自卑感或缺乏自信 186.169±3.934 184.971±3.984 3.273 0.001

自虐自残 170.008±33.639 159.72±31.283 3.448 0.001

被战友排挤或冷落 185.024±13.748 186.075±15.659 -0.766 0.444

过度内疚或心理负担重 186.375±4.441 188.137±2.326 -5.605 <0.001

面临不公待遇 183.291±23.685 176.426±20.702 3.314 0.001

3.3.4 右脸血流的方差分析

双因素方差分析结果表明，情景类型在右脸部位血流变化上显示了显著的主效

应（F(16, 8092) = 40.304, P < 0.001, ηp² = 0.073），7.3%的效应大小暗示情景刺激对

右脸血流指标有着显著影响。人群类型（高反刍 vs 低反刍）的主效应不显著（F(1,

8092) = 1.478, P = 0.224, ηp² = 0.001），表明在右脸血流量上高反刍和低反刍者间没

有显著的总体差异。然而，人群类型和情景类型的交互作用在右脸血流量上是显著

的（F(16, 8092) = 6.201, P < 0.001, ηp² = 0.014），这表明不同情景类型对两组人群的

影响存在差异。

简单效应分析进一步揭示了在特定情景下，两组人群之间的右脸血流反应的显

著差异，具体结果见表 26。除了在经历公共场合遭受羞辱或暴力（t = -2.579, P =

0.010）、家人疾病或离世的悲痛（t = 2.860, P = 0.004）、家庭暴力与心灵创伤（t = 3.479,

P = 0.001）、当众出丑带来尴尬（t = 2.053, P = 0.041）这 4种情景下，两组人群表

现出显著的血流差异。此外，自卑感或缺乏自信（t = 3.201, P = 0.001）、自虐自残

（t = 4.695, P < 0.001）、过度内疚或心理负担重（t = -4.221, P < 0.001）和面临不公

待遇（t = 2.305, P = 0.022）这四种情景的显著差异，进一步强调了情景刺激在心理
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和情绪层面上的作用，特别是在右脸血流量的变化中可以反映出个体在这些情景下

的心理状态。相反，在与上级矛盾或冲突（t = 1.611, P = 0.108）和缺少知心朋友内

心孤独（t = 0.834, P = 0.405）等情景中，两组人群的血流反应差异并未达到统计学

显著性，这可能表明在这些具体的心理社会压力情景下，反刍倾向并不显著地影响

到右脸部位的血流量。总体而言，右脸部位的血流量变化能够在一定程度上反映出

个体在特定情景下的心理反应差异，这对于基于生理指标的心理状态监测和评估具

有潜在的应用价值。

表 26 右脸血流在不同情景类型下的简单效应分析(Mean±SD)

情景类型 高反刍(n=271) 低反刍(n=207) t P

与上级矛盾或冲突 183.968±11.67 182.281±11.089 1.611 0.108

亲友自杀 184.96±11.507 183.493±10.709 1.437 0.151

人际交往出现困难 182.723±29.404 179.113±30.454 1.31 0.191

公共场合遭受羞辱或暴力 184.067±5.038 185.162±4.235 -2.579 0.010

家人疾病或离世的悲痛 185.154±10.871 182.435±9.837 2.86 0.004

家庭暴力与心灵创伤 187.307±22.556 180.567±18.728 3.479 0.001

当众出丑带来尴尬 183.087±14.764 180.084±17.162 2.053 0.041

恋情失败并遭受打击 181.563±14.431 180.24±15.545 0.951 0.342

意外人身伤害 185.562±9.844 185.835±8.589 -0.324 0.746

无法适应当前环境 188.003±29.454 184.493±30.343 1.269 0.205

校园欺凌 185.792±30.346 183.978±29.885 0.653 0.514

缺少知心朋友内心孤独 185.472±17.011 184.156±17.166 0.834 0.405

自卑感或缺乏自信 183.716±3.997 182.551±3.902 3.201 0.001

自虐自残 168.665±33.264 155.145±29.521 4.695 <0.001

被战友排挤或冷落 181.24±15.059 180.019±16.21 0.841 0.401

过度内疚或心理负担重 184.022±5.014 185.483±2.369 -4.221 <0.001

面临不公待遇 178.658±21.784 173.902±23.081 2.305 0.022

3.3.5 下巴血流的方差分析

方差分析结果表明情景类型在下巴部位的血流反应上具有非常显著的主效应

（F(16, 8092) = 550.286, P < 0.001, ηp² = 0.484）。值得注意的是，48.4%的效应大小

为这意味着情景刺激对下巴血流的影响占有很大比例的总变异。人群类型的主效应

达到了统计学显著性（F(1, 8092) = 28.771, P < 0.001, ηp² = 0.002），尽管效应量相对

较小。此外，人群类型与情景类型的交互作用在下巴血流上也显示了极高的显著性

（F(16, 8092) = 78.731, P < 0.001, ηp² = 0.069），表明情景类型对不同人群的下巴血

流反应影响存在显著的差异。
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简单效应分析进一步揭示了在大多数情景下两组人群的下巴血流反应存在显著

差异，具体结果见表 27。在家庭暴力与心灵创伤（t = 19.452, P < 0.001）、当众出丑

带来尴尬（t = 11.072, P < 0.001）、面临不公待遇（t = 16.149, P < 0.001）等情景中，

高反刍和低反刍者的下巴血流差异非常显著。这可能反映了在这些情景下，个体的

心理压力和情绪反应在生理上的具体表现。此外，公共场合遭受羞辱或暴力（t =

-5.308, P < 0.001）、家人疾病或离世的悲痛（t = 5.041, P < 0.001）、意外人身伤害

（t = -6.659, P < 0.001）等情景也显示了显著的组间差异。与此同时，在人际交往出

现困难（t = -2.911, P = 0.004）、自卑感或缺乏自信（t = 3.201, P = 0.001）和自虐自

残（t = 13.163, P < 0.001）等情景下，不同人群之间的下巴血流反应同样显著。这些

结果表明下巴血流反应可以作为评估个体在特定情绪和心理压力情景下反应的有力

生理指标，进而可能在心理健康评估和干预中发挥重要作用。

表 27 下巴血流在不同情景类型下的简单效应分析(Mean±SD)

情景类型 高反刍(n=271) 低反刍(n=207) t P

与上级矛盾或冲突 182.292±4.766 183.094±4.459 -1.89 0.059

亲友自杀 184.574±4.314 184.311±2.969 0.789 0.431

人际交往出现困难 182.262±2.441 182.974±2.798 -2.911 0.004

公共场合遭受羞辱或暴力 183.779±4.122 185.642±3.54 -5.308 <0.001

家人疾病或离世的悲痛 184.435±2.544 183.369±2.076 5.041 <0.001

家庭暴力与心灵创伤 187.852±3.468 181.073±4.144 19.452 <0.001

当众出丑带来尴尬 184.039±2.791 180.99±3.216 11.072 <0.001

恋情失败并遭受打击 182.892±3.208 182.595±2.202 1.201 0.230

意外人身伤害 183.885±3.222 185.603±2.417 -6.659 <0.001

无法适应当前环境 183.985±2.649 183.343±2.736 2.576 0.010

校园欺凌 185.298±5.923 183.481±2.962 4.384 <0.001

缺少知心朋友内心孤独 183.04±4.84 183.313±2.716 -0.782 0.434

自卑感或缺乏自信 182.816±2.952 182.485±2.827 1.246 0.213

自虐自残 170.892±9.893 162.749±2.114 13.163 <0.001

被战友排挤或冷落 181.831±3.077 180.732±4.192 3.176 0.002

过度内疚或心理负担重 182.697±4.154 183.723±1.957 -3.577 <0.001

面临不公待遇 180.397±2.773 175.037±4.448 16.149 <0.001

3.3.6 综合面部血流反应揭示的情景敏感性

在反刍启动的真实情景下，面部血流反应作为一种直接的生理指标，为理解个

体如何在生理层面上响应不同情绪刺激提供了独特的视角。通过对五个面部区域的

血流进行 2×17的双因素方差分析，观察到了人群类型（高反刍与低反刍）和情景
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类型之间显著的交互作用。进一步的简单效应分析在公共场合遭受羞辱或暴力、家

人疾病或离世的悲痛、家庭暴力与心灵创伤、当众出丑带来尴尬、自虐自残、过度

内疚或心理负担重、面临不公待遇这七种情景类型上，均揭示了两组人群之间的显

著血流差异。

特别地，在“家庭暴力与心灵创伤”的情景中，高反刍者的额头、鼻子、左脸、

右脸和下巴血流量显著高于低反刍者，这一差异在额头、左脸和下巴血流中尤为显

著（P < 0.001）。在“面临不公待遇”的情景中，所有五个面部区域的血流反应均

显示出高反刍组比低反刍组有更高的血流指标，其中额头和下巴的差异最为显著（P

< 0.001）。此外，在“当众出丑带来尴尬”的情景下，左脸和下巴的血流反应也表

现出高反刍组极端显著高于低反刍组的趋势（P < 0.001）。

在情绪上处理压力的背景下，发现低反刍者在面临“过度内疚或心理负担重”

情景时，相比高反刍者，他们的面部血流量在所有五个测量区域中显著更高。这种

生理上的反应差异不仅统计上显著，而且对于理解个体处理压力的情绪机制具有临

床上的意义。这一结果与通常对高反刍者的预期持相反态度，高反刍者被假定在压

力情景中会展现更明显的生理反应。然而，研究表明，面对心理负担，低反刍者的

显著生理反应可能指向他们采用的情绪处理机制或心理韧性水平不同。这提示我们，

低反刍者在面对心理负担时的生理反应更加敏感和激烈，这可能是因为他们倾向于

更直接地表达情绪，或缺乏将情绪转化为反刍思维的倾向。

3.4 各单模态数据分类信息互补性分析

针对单模态每名被试在 37道题目的分类概率，采用 RF算法可以依次计算出各

单模态的分类精度，最终眼动数据获得了 0.70的分类精度，面部AUs数据获得了 0.65

的分类精度，面部血流数据获得了 0.61的分类精度。在本研究中，通过对眼动数据

（图 57a）、面部 AUs（图 57b）及面部血流（图 57c）数据各自的分类性能进行细

致分析，探讨了各模态数据之间信息的互补性及其对提升单模态分类精度和理解不

同模态间协同作用的重要性。利用混淆矩阵分别对眼动数据、面部 AUs及面部血流

数据的分类效果进行了可视化展示，揭示了每种数据模态在分类中的性能表现以及

它们各自的优势与局限。
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（a） （b） （c）

图 57 各数据模态分类结果的混淆矩阵

在混淆矩阵中，行标签代表模型预测的类别，而列标签代表实际类别，矩阵中

的元素（i, j）表示实际类别 j中被预测为类别 i的样本百分比。在分类高反刍者（HR）

方面，眼动数据的 TPR达到了 0.79，表明该模态在识别 HR类别上具有较高的准确

性。然而，在识别低反刍者（LR）的任务中，眼动数据的真阴性率（TNR）为 0.61，

表现良好但仍有提升空间。相比之下，面部AUs数据在识别LR类别时的TNR为0.56，

这意味着在正确排除非高反刍者上，面部 AUs的性能略显不足。此外，面部血流数

据在 HR类别的识别上显示出较好的敏感性，其 TPR为 0.70，但在区分 LR个体时，

其 TNR仅为 0.49，这进一步表明面部血流数据在识别低反刍者时更易产生误判。

通过比较不同模态数据的混淆矩阵，发现眼动数据和面部血流数据在识别 HR

个体方面的互补性。眼动数据在高反刍者的识别上的高 TPR，结合面部血流数据，

可以在一定程度上提高整体的分类效果。而面部 AUs 数据虽然在识别高反刍者时

TPR不高，但其在识别低反刍者时的 TNR相较于面部血流数据有所提高。

在本研究中，特别关注于 HR与 LR人群识别任务中各模态数据分类结果的互补

性。通过构建混淆图来探索 HR与 LR人群识别任务中，不同模态数据分类结果的互

补性。见图 58，混淆图中的箭头方向展示了预测类别与实际类别之间的关系，箭头

上的数字表示了在预测结果中的占比，这为本研究提供了对于各数据模态在误分类

方面的性能表现，以及它们之间的互补特性。
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图 58 不同数据模态分类结果之间的混淆图

注：高反刍（HR）人群，低反刍（LR）人群，数字为比率

在图 57(a)眼动数据与面部 AUs数据之间的混淆图中，眼动数据在识别 HR类别

时的 TPR为 0.79，展现了其在识别 HR个体方面的强大能力。相反，在识别 LR 类

别上，眼动数据的 TNR为 0.61，显示了其在排除非 HR个体时的局限性。而面部 AUs

数据在识别 LR个体方面的 TNR为 0.56，与眼动数据相比有所下降，这表明面部 AUs

数据在排除 LR 类别时的表现需要进一步提升。接下来，图 57(b)中眼动数据与面部

血流数据的混淆图表明，两种模态在识别 HR类别上都具有较好的表现，眼动数据的

TPR 为 0.79，面部血流数据的 TPR 为 0.70。然而，在识别 LR 方面，其 TNR 仅为

0.49，低于眼动数据的 0.61，表明面部血流数据在区分 LR时面临挑战。进一步分析

面部 AUs 数据与面部血流数据之间的互补性，面部 AUs 数据在识别 LR 时的 TNR
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达到 0.56，相比之下面部血流数据有所改善，显示面部 AUs 数据在排除 LR方面表

现更佳。

此分析清楚地展示了尽管每种单一模态数据在特定方面具有优势，但在其他方

面可能表现不足。眼动数据在识别 HR个体方面显示出高度的敏感性，但对于 LR类

别的识别则不够准确。相比之下，面部 AUs数据在识别 LR 个体时表现出较高的特

异性，但对于 HR个体的识别则不足。面部血流数据虽对 HR个体识别敏感，但在区

分 LR个体时存在误判风险。

这种不同模态之间的互补性为研究提供了宝贵的洞见：通过结合各模态数据的

优势，可以显著提升整体识别模型的准确性。例如，当面部 AUs数据显示某个体可

能为 LR 时，可以利用眼动数据的高敏感性进行确认；反之亦然，当眼动数据指示

HR，而面部血流数据不支持此预测时，应谨慎处理，以避免过度依赖单一模态数据

而导致的误判。

因此，研究结果表明，通过融合眼动、面部 AUs与面部血流数据，可以构建一

个既高效又准确的多模态层级融合模型。这一发现不仅加强了心理学领域内对高反

刍者与低反刍者的识别能力，而且推动了多模态数据分析方法的进步，为将来的研

究提供了新的分析工具和思路。

4 讨论

在此研究中，深入探讨了面部血流指标在区分高反刍和低反刍者中的差异，并

通过细致的统计学分析，展示了额头、鼻部以及脸颊血流的均值与差异在两种群体

间的显著性。这一结果强调了心理压力与自主神经系统活动变化之间的密切联系。

通过对特定刺激下的面部血流数据的分析，进一步证实了高反刍者与低反刍者在面

部血流反应上的显著差异，从而更凸显了情绪激活、应激响应及情绪和认知过程在

调控面部血流反应中的中心地位。该研究还深入探讨了不同情景类型对面部血流反

应的影响，增进了对情绪体验复杂性的认识，并为通过生理指标鉴定高反刍特质提

供了一条全新的研究途径。通过比较分析多种机器学习算法帮助构建了基于面部血

流数据的反刍特质识别模型。

单模态互补性分析揭示了眼动数据、面部 AUs数据和面部血流数据在识别高反

刍者与低反刍者中的互补性。其中，眼动数据在识别高反刍类别上显示了较高的 TPR，
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而面部 AUs和面部血流数据则在识别低反刍类别上表现了较高的 TNR。这种互补性

突出了综合不同模态数据能显著提升分类效果的潜力，特别是在区分心理特质的复

杂情况时，为未来相关研究提供了重要的策略和思路。

4.1 面部血流数据分析

在本研究中，探讨了面部血流指标在两组人群（高反刍和低反刍者）中的差异。

结果显示，额头、鼻子、左/右脸的血流均值，以及脸颊－额头、额头－鼻子的血流

差异值在两组间存在显著差异。这些发现与Mohd等人的研究相呼应，他们发现心理

压力与面部特定区域（如眼周、额头、颌部）的血流增加相关，这种增加的血流通

过热成像技术可被监测到
[323]

。额头和鼻子的血流均值差异可能反映了自主神经系统

活动的变化，这与Masaki等人的研究一致，他们指出面部皮肤温度是由自主神经系

统控制的皮肤血流变化的生理指标
[324]

。在心理压力下，自主神经系统的活动增强，

导致面部某些区域血流量增加，这可能是高反刍者在面对刺激材料时的生理反应。

左/右脸血流均值的差异可能揭示了面部表情的不对称性，这在情感表达中是常见的。

例如，Xu等人的研究关注于基于情绪集图像生成面部表情的模型，该模型可以深入

分析了面部不对称性与情绪表达之间的关系
[325]

。在高反刍者中，面对刺激材料时，

可能会出现更加明显的面部表情变化，从而导致左右脸血流的不对称性。脸颊－额

头和额头－鼻子血流差异值的显著性可能指向了面部不同区域在应对心理压力时的

不同反应模式。这种区域性的血流变化可能与特定的情绪状态相关，如焦虑或抑郁，

这些状态在高反刍者中更为常见。

综上所述，面部血流指标的变化反映了心理压力和情绪状态的变化，这为利用

生理指标进行高反刍特质识别提供了新的视角。未来的研究可以进一步探索不同情

绪状态下面部血流的具体变化模式，以及这些变化如何与反刍特质相关联。

4.2 逐题面部血流数据分析

4.2.1 面部血流在逐题反刍识别中的差异性分析

在本研究中，通过对 37道刺激材料逐题分析面部血流数据，揭露了高反刍者与

低反刍者在面部血流反应方面的明显差异。这些差异在统计学上显著，并且对于理

解情感识别和认知负荷具有深远的心理学意义。

研究表明，面部血流变化与情绪状态和认知过程紧密相关。举例来说，额头和
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鼻部区域的血流量变化可能与情绪激活和应激反应有关。Hayes的研究突出了面部表

情识别在社会认知技能中的中心作用，而面部血流变化可能是这些非言语线索的关

键生理基础
[326]

。同样，Muhammad 和 Hossain 通过在面部图像中识别情绪的深度学

习模型，进一步证明了面部血流特征在情感识别中的价值
[327]

。

本研究发现，诸如第 18题、第 25题和第 26题在多个面部血流指标上呈现出的

显著性差异，可能反映了这些题目能引发更复杂的情绪反应和认知负荷。Vyvey,

Castellar和 Van Looy的研究显示，享受和认知负荷对品牌记忆产生重要影响，这与

本研究观察到的情绪和认知过程在面部血流变化中的角色相一致
[328]

。

研究还注意到，某些题目在比率类指标（例如，额头或鼻子占全脸血流比例均

值）上显示出较高的显著性，这可能表明在特定情景下，个体的情绪表达可能反映

在面部表情的对称性上。Cháfer-Pericás等的研究强调了结合认知指标和脑结构以及

功能参数的重要性，这与本研究的发现一致，即面部血流变化可能与大脑功能和结

构的变化相关联
[329]

。

因此，本研究中面部血流数据的差异性分析展示了面部血流特征在识别反刍特

质方面的潜在诊断价值。未来研究可进一步探讨不同面部区域血流变化与心理压力、

情绪调节及认知过程间的关系，以及如何利用这些生理指标以更精确地识别和评估

反刍特质。

4.2.2 情景类型对于面部血流反刍识别影响

在本研究中，通过分析面部血流数据，重点探讨了不同情景类型如何影响面部

血流变化及其在识别反刍特质中的作用。面部血流作为反映个体在特定情景下心理

和生理反应的生理指标，与心理压力紧密相关
[324, 330, 331]

，并且与情绪状态及神经系统

活动有关
[309, 323, 332]

。

研究结果显示，在如“公共场合遭受羞辱或暴力”“自卑感或缺乏自信”和“过

度内疚或心理负担重”的情景下，面部血流变化模式对于区分高反刍者与低反刍者

展现了较高的准确率。这反映了这些情景可能引发强烈的情绪反应和心理压力，导

致面部血流显著变化，从而使反刍特质更容易被识别。例如，增加的心理压力可能

引发面部血流增加，与面部红斑症状加剧相关
[331]

。

相对地，在“与上级矛盾或冲突”和“校园欺凌”等情景下，面部血流变化在

区分高低反刍者中的准确率较低，可能因为这些情景引发的情绪和生理反应差异不
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显著或更复杂多变
[309]

。

本研究的发现强调了情景类型在识别反刍特质中的重要性，指出不同生活场景

下的情绪和生理反应在面部血流上的特定表现，为未来利用面部血流数据进行更精

确心理健康评估和干预提供了方向。未来研究可进一步探索不同情景下面部血流变

化规律，优化精神心理医学和认知神经科学领域的评估和干预方法。例如，Mohd等

人的研究表明，通过热成像技术可以有效监测面部血流变化，从而评估个体的心理

压力水平
[323]

。

4.3 面部血流在反刍识别中的作用及其心理解释

4.3.1 面部血流反应与情绪调节策略的关联

本研究通过方差分析探究了面部不同区域血流反应在多样情景下的差异性，从

而指出面部血流反应与情绪调节机制之间的紧密联系。尤其是高反刍者在面对心理

压力或不利情绪时，其面部血流反应更为强烈。这一现象可能与他们倾向采用的消

极情绪调节手段有关，例如反复思考个人问题和负面情绪的反刍思维。这种思维方

式可能导致其生理系统作出更加剧烈的反应
[306, 333]

。

进一步分析认为，这些生理上的反应与大脑处理情绪的相关区域活跃度的增加

有关。研究指出，反刍特质与大脑默认模式网络（DMN）活跃度增加有关，尤其是

在进行自我相关思考时。DMN通常在静息状态下活跃，与内省和自我反思有关。在

高反刍者中，由于持续的负面自我反思，这一网络可能变得异常活跃，进而引起面

部血流的显著变化
[51]
。

此外，面部血流的反应也与自主神经系统的调节相关。自主神经系统在情绪体

验和应对压力或情绪激发的情景中发挥关键作用。高反刍者可能由于其消极的情绪

调节策略而导致自主神经系统的反应更为激烈，这种情况反过来也会影响到面部血

流
[302]

。

4.3.2 面部血流反应与情景类型的交互作用

面部血流反应与情景类型之间的交互作用揭示了情绪体验在不同情景下的复杂

性。研究发现，不同的情景类型，例如社交压力、家庭冲突或职场挑战，能够引发

各异的情绪反应和相应的面部血流变化。例如，与家庭暴力或心灵创伤相关的情景

可能激发情绪处理相关区域的活动，导致面部血流增加
[334]

，这表明个体在这些情景



空军军医大学博士学位论文

172

下的情绪激发和心理压力。

情景类型对面部血流反应的影响，可能与大脑处理这些情景的方式有关。例如，

在面对家庭暴力与心灵创伤等情景时，高反刍者可能会表现出更为显著的面部血流

反应，这反映了前额叶皮层和杏仁核等情绪处理相关大脑区域的激活
[334]

。而低反刍

者在面对“过度内疚或心理负担重”等情景时所展现的强烈生理反应，可能指向了

他们不同的情绪处理机制，这可能是由于他们倾向于直接表达情绪，而非持续反刍

思维。这种直接的情绪表达可能导致更强烈的生理反应，如面部血流的增加
[335]

。

此外，情景类型与面部血流反应之间的交互可能还与个体情绪调节能力有关。

在某些情景下，通过采用有效的情绪调节策略，如认知重评或情绪抑制，个体可能

表现出不同的面部血流反应。这种情绪调节在面对职场冲突或社交挑战时尤为重要，

反映了个体调整情绪反应以适应环境的能力
[336]

。

可见，面部血流反应不仅反映了个体的情绪状态和调节策略，还与他们面对的

具体情景类型密切相关。这些发现为理解情绪调节的复杂性提供了新的视角，并为

基于生理指标的情绪识别和心理健康评估提供了潜在的应用价值。

4.4 面部血流识别的模型构建

4.4.1 面部血流识别模型在反刍特质识别中的应用

在本研究中，通过四种不同的机器学习算法来研究面部血流对于反刍识别的应

用。这些算法在处理心理学和生理学数据方面已显示出显著的潜力。例如，Namlisesli

等人在使用生理信号进行情感识别时发现，RF模型在分类准确率方面表现优异
[337]

。

类似地，Stajić等人也强调了机器学习方法在基于生理信号的情感识别中的有效性
[338]

。

在研究中，RF算法在面部血流数据的分类任务中表现最为突出，其平均准确率

和 F1 分数均高于其他算法。这一发现与 Yang等人的研究相呼应，他们提出了一种

基于行为和多个生理信号的深度多模态方法，用于移动情感识别，其中 RF算法也同

样显示出了良好的性能
[339]

。结果表明，面部血流数据在反刍特质识别中具有潜在的

应用价值。尽管 RF算法在当前数据集上的表现最佳，但其他算法如 SVM 和 KNN

也显示出了一定的潜力。这些发现为未来在类似数据集上进行更有效的面部血流识

别提供了有价值的参考。

面部血流数据的复杂性和高维性要求使用能够有效处理这些特征并从中提取关
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键信息的算法。RF算法通过结合多个决策树的预测来增强模型的稳定性和准确性，

使其成为处理此类数据的理想选择。未来的研究可以通过更精细的特征工程、更多

样的数据采集和深入的模型调优，进一步提升模型在面部血流数据分析方面的性能。

综上所述，面部血流数据结合机器学习算法在反刍特质识别中展现了巨大的潜

力。随着技术的进步和数据分析方法的不断优化，有望在未来更准确地通过面部血

流指标来区分高反刍和低反刍者，为心理健康领域提供更精准的诊断和治疗方法。

4.4.2 RF模型在特定题目中的识别效果分析

在本项研究中，RF模型在分析面部血流数据方面展现出了显著的优势效能，尤

其是在分析第 35题、第 10题和第 18题时表现突出。深入题目内容分析，发现这些

题目触及了深层的情绪体验和强烈的心理反应，为探索 RF模型在特定情景下的识别

能力提供了窗口。

第 35题分析：

对第 35题的分析揭示了 RF模型之所以在该题目上取得高准确率，可能与题目

引发的强烈情绪反应密切相关。该题目描述了个体经历社交排斥和增强的自我意识

的场景，运用了如“无地自容”“消沉内向”和“心如刀绞”等强烈的情绪词汇，

这些词汇能够激发出羞耻感和自我意识，进而可能引发面部血流显著变化。相关研

究，如 Koizumi等人的工作，表明羞耻感和自我意识与面部血流变化之间存在关联
[340]

。

RF模型能够通过捕捉到的这些细微的生理变化，有效地区分高反刍者与低反刍者。

第 10题分析：

第 10题涉及家庭暴力和考试压力，这些因素可能导致个体经历高水平的心理压

力。词汇如“心如死灰”和“艰难地咬着牙齿”强调了个体的情感痛苦和巨大心理

压力。心理压力与面部血流的变化密切相关，尤其是在处理情绪激烈的场景时。Simón

等人的研究发现，早期生活压力在成年抑郁症患者中会导致面部情绪识别过程中前

纹状皮层网络的功能改变
[341]

。这表明，面部血流数据可能反映了由于家庭暴力和考

试压力引起的情绪和心理压力，从而使 RF模型在此题目上表现出较高的分类准确率。

第 18题分析：

第 18题涉及个体经历丧亲之痛的情景，强调了深刻的情感体验和心理创伤。这

类创伤事件引发的情绪反应可能导致面部血流出现明显变化，被 RF模型有效识别。

Mott的研究指出，在创伤聚焦疗法中，随着治疗过程的推进，创伤叙述的一致性可
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能发生变化，这反映了创伤经历对个体心理状态的深刻和复杂影响
[342]

。RF模型通过

分析面部血流数据，可能有效识别因亲人去世引起的情绪波动和心理压力。

总结而言，RF模型在处理含有强烈情绪反应和心理压力场景的题目时的高准确

率，与情景引发的情绪状态和面部血流变化之间的关系密切相关。这些情绪状态的

生理表征为 RF模型提供了区分高低反刍者的关键信息。这一发现为未来在相似情景

下进行情感识别研究开辟了新的途径和方法。

4.5 单模态互补性分析在反刍多质融合识别研究中的应用

在本项研究中，我们探讨了眼动、面部 AUs和面部血流数据在识别反刍特质中

的互补作用。通过分析混淆矩阵，观察到这些单模态数据在区分 HR和 LR群体时各

自展示了特有的优势和限制。具体来说，眼动数据在识别 HR 个体上显示出较高的

TPR，而面部 AUs和面部血流数据在识别 LR个体上则表现出较高的 TNR。

此外，与 Tao, Liu和 Chen的研究结果一致，本研究发现结合眼动和面部表情数

据能够更准确地识别情绪状态
[343]

。眼动数据在识别 HR个体方面的高 TPR，以及面

部 AUs和面部血流数据在排除 LR个体方面的高 TNR，展现了数据间的互补性。这

一互补性表明，通过整合这些模态数据，能够提升整体的分类性能，尤其是在区分

复杂心理特质时。Poncet等人的研究进一步验证了眼动数据在情绪识别中的重要性，

他们指出眼动数据的空间分布预测了情绪识别的准确性
[344]

。在研究中，眼动数据的

高 TPR和面部 AUs 数据的 TNR之间的互补性反映了不同模态数据在处理复杂心理

特质时的独特优势。Stacchi等人也强调了眼动数据在心理学研究中的功能性作用，

特别是在面部处理中
[345]

。在研究中眼动数据的高 TPR可能反映了其在捕捉 HR个体

特征时的关键作用。

总之，本研究表明，通过融合眼动、面部 AUs和面部血流数据，可以构建一个

高效且准确的多模态层级融合模型。这不仅增强了心理学领域对高反刍和低反刍者

识别的能力，也推动了多模态数据分析方法的发展，为未来的相关研究提供了新的

分析工具和思路。
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第五部分 基于多源同步多模态数据融合的反刍识别

在心理学研究中，精确地识别复杂的心理特质，特别是与各种情绪障碍如焦虑

和抑郁紧密相关的反刍特质，一直是一个具有挑战性的任务。针对这一问题，本研

究创新性地提出了一个基于多源同步多模态数据融合的方法，以增强反刍特质的识

别准确性，并为心理健康领域贡献了新的研究视角。本研究探索了一种新的数据融

合方式，旨在提升反刍特质识别的准确度和可靠性。

本研究依托于眼动数据、面部 AUs数据和面部血流数据的同步收集，采纳了多

源同步多模态融合的方法，全方位综合分析反刍特质。传统的心理学研究方法通常

局限于单一模态的数据收集和分析，例如仅依赖量表测试或单一生理测量，而这些

方法往往难以全面反映复杂的心理状态。因此，本研究通过多模态数据融合提供了

一种全面的反刍特质识别框架。在本研究中，首先独立构建了基于眼动、面部 AUs

和面部血流的单模态反刍识别模型，每种模态均能从不同角度揭示反刍特质的不同

方面，如眼动数据反映注意力分布，面部 AUs展示情感表达，面部血流指标则反映

生理激活水平。

为了唤醒和捕捉被试的反刍特质，本研究开发了一套自编反刍刺激材料，旨在

模拟士兵可能在日常生活中引发反刍的场景，以期更真实地反映被试的反刍状态。

通过一体化设备同步记录的生理和行为数据，本研究从多角度分析了反刍特质。

在数据采集方面，使用一体化设备同步记录了眼动、面部 AUs和面部血流指标。

这些数据为分析反刍特质提供了丰富的信息。每种模态从不同角度反映了被试的心

理状态，例如，眼动数据揭示了被试的注意力分布，面部 AUs反映了情感表达，而

面部血流指标则反映了生理激活水平。这些数据源相互补充，共同构成了一个全面

的反刍特质识别框架。

本研究的核心在于采用了两层的决策融合策略，这不同于传统的“先特征融合

再决策融合”的方法。在第一层决策融合中，本研究将每个人在单模态上的 37道题

目的分类概率值进行融合，得到每个人单模态的分类概率值。这一步骤关注于考虑

每个模态的独特性和对反刍特质的独立贡献。第二层是再次的决策层融合，本研究

将每个人三个模态的概率值进行融合，从而得到最终的多模态反刍识别模型。这种
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方法的优势在于它直接在决策层面进行融合，避免了特征层融合可能带来的信息丢

失或扭曲。通过这种直接的融合，可以更准确地捕捉和综合不同模态数据的独立信

息，从而提高了识别的准确性和综合性。
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实验六 多模态数据对反刍自然语言识别的研究

1 多模态数据融合的现代方法

1.1 张量融合网络

1.1.1 张量融合的概念和应用

1.1.1.1 张量融合的基本概念

张量融合（Tensor Fusion Network, TFN）是一种高级的数据处理方法，广泛应用

于多模态数据融合领域。一个“张量”在数学上是一个多维数组，可以被视为向量

和矩阵的高维扩展。在多模态场景中，每个模态（如语音、图像、文本）的数据可

以表示为一个张量。TFN 的关键在于，它通过某种数学操作将这些来自不同模态的

张量结合在一起，以捕获和表示这些模态之间的复杂关系。在心理学和人机交互等

领域，这种方法特别有用，因为它能够揭示不同感官输入或不同类型数据间的深层

关联。

早期融合如简单的 concat，直接在特征维度将不同模态特征进行拼接后，再送入

后续的推理模块，见图 59(a)所示，但是这种方法不能有效地建模模态内特征。TFN

能够端到端地学习模态内和模态间的动态，采用一种新的多模态融合方法对模态间

动态进行建模，模态内动态则通过三个模态嵌入子网络进行建模，见图 59(b)所示。

(a) (b)

图 59 (a)常用的早期融合（多模态直接连接）；(b)TFN：单模态、双模态和三模态
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TFN模块具体做法就是首先对每个模态用 1进行维度扩充，然后对不同模态求笛

卡尔积。以三个模态为例，��, ��, ��扩充一维，既能计算模态之间的特征相关性，

又保留了单个模态的特征。

��, ��, �� ∣�� ∈ ��

1
, �� ∈ ��

1
, �� ∈ ��

1
(5-1)

如图 60(b)所示，将三个特征向量进行融合，得到 �� = ��

1
⊗ ��

1
⊗ ��

1
，其

中，有三个在张量融合中形成单模态相互作用的模态嵌入子网络的单模态嵌入。三

个在张量融合中的双模态相互作用。和一个三模态相互作用。

1.1.1.2 张量融合的应用

在实际应用中，TFN 已被广泛应用于多个领域，如机器学习、数据挖掘、情感

分析、人机交互等。例如，在情感分析中，研究者可能需要分析来自语音、面部表

情和文本的数据。通过这种方法，研究者能够获得更为全面和深入的数据分析结果，

这对于理解复杂的心理状态和行为模式至关重要。

TFN的一个典型应用是在图像处理中的多曝光图像融合。在这个应用中，不同

曝光水平的多个图像被融合为一个高动态范围的图像，从而提高图像的质量和细节

展示。

1.1.2张量融合在心理学研究中的角色和优势

1.1.2.1 张量融合在心理学研究中的角色

TFN作为一种数据处理技术，在心理学研究中的角色体现在其对于处理和解析

多模态数据的能力它允许研究者从多维数据中提取更丰富的信息，从而更深入地理

解心理现象和人类行为。TFN技术在心理学研究中的应用不仅在脑功能成像领域，

同样在认知加工领域表现出强大能力。

Chatzichristos 等人的研究展示了如何通过软耦合张量分解技术将 EEG 和 fMRI

数据融合，以提高对脑功能的理解。这种方法利用了 EEG在时间分辨率上的优势和

fMRI在空间分辨率上的优势，从而提供了对脑活动更全面的视角
[346]

。此外，TFN 技

术在心理学研究中的应用可以通过清华大学王非课题组的研究来体现。该研究探讨

了电子游戏玩家对虚拟化身的认知加工优势，并试图理解玩家如何将化身纳入自我

概念中。研究通过图形－标签匹配范式，在“英雄联盟”游戏玩家群体中进行了实

验，发现相对于熟悉他人相关信息，玩家对化身相关信息具有加工优势。这种“化
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身优势效应”与化身认同、心流体验、享乐感等变量之间存在显著正相关
[347]

。该研

究说明，TFN可以有效地应用于复杂的心理学研究，尤其是在分析人类行为和认知

过程时。

1.1.2.2 TFN的优势

①处理高维度数据的能力：TFN 技术在处理和分析高维度及复杂数据集方面展

现出显著优势，特别是在心理学研究领域，这一技术能够有效地从多个维度分析涉

及众多变量和复杂交互作用的数据，提供更深入的见解。

②提高数据分析的准确性和深度：TFN 相较于传统分析方法，提供了一种更全

面和灵活的途径来处理多模态数据，揭示数据中的复杂模式和关系，从而增强分析

的准确性和深度。

③促进多模态数据的整合：TFN 还促进了不同源数据（如 EEG和 fMRI）的融

合，为心理学现象提供了更全面的理解。

④灵活性和适应性：TFN 技术的灵活性和适应性对于不断进展和变化的心理学

研究领域尤为重要。

1.2 低秩多模态融合

1.2.1 低秩多模态融合的原理和实现

1.2.1.1 低秩多模态融合的原理

低秩多模态融合（Low-Rank Multimodal Fusion, LRMF）是心理学和神经科学领

域中日益受到重视的数据处理方法。其核心在于将来自不同模态的数据（如文本、

图像、声音等）有效整合，以提取和利用数据中的互补信息。LRMF的主要原理是

运用低秩表示捕捉和整合多模态数据中的共性特征，通过低秩表示，即数据的分解

为较少数量的基本元素的线性组合，揭示模态间的内在联系，同时降低计算复杂性

和存储要求。

LMF 要做的事就是将�分解成 M组与各模态相关的低秩因子。这里本研究�

视为 h个矩阵，每个特征矩阵��如下所示，其中使得分解成立的最小R称为秩（Rank）。

�� = �=1
� ⨂�=1

�� ��,�
� , ��,�

� ∈ ℝ�
� (5-2)

在 LMF中，人为设定固定的秩 r，得到每个��矩阵了，对特征矩阵进行重新排

列，使其变为与模态 m 相关的特征��。
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{{��,�
� }�=1

� }�=1
� , � = 1, . . . , �ℎ （5-3）

低秩的权重张量可以用下式重建得到：

� = �=1
� ⨂�=1

�� ��
�

（5-4）

那么对特征变换（Z→d维特征）的过程可以拆分，组合起来可得到下式：

ℎ = �=1
� ⨂�=1

�� ��
� ⋅ �

= �=1
� ⨂�=1

� ��
� ⋅ ��

= �=1
� ⨂�=1

� ��
� ⋅ ⨂�=1

� ���

= �=1
�

�=1
� ��

�� ⋅ ���

（5-5）

其中�表示像素级点乘。这样分解之后，避免了从各模态特征��去建模 Z，并且

可以扩展到不同数量的模态上，大大降低了时间复杂度。本研究以三模态的融合流

程框架为例，图例如图 60：

图 60 低秩多模态融合模型结构流程图

如图可知，最后的由多模态特征��融合成 h维特征的过程就变成了：每个模态

分别构建 r个权重矩阵，融合后对各模态特征进行矩阵乘法，得到一个 h维的特征；

然后再将各模态得到的 h维特征进行像素级乘法即可。

1.2.1.2 LRMF的实现

LRMF技术的实施涉及若干关键步骤：

①数据预处理：首先进行数据预处理，包括标准化、去噪和特征提取，以确保

不同模态的数据可以有效融合。

②低秩分解：随后，利用低秩分解方法将多模态数据简化为更基础的结构，这
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是 LRMF的核心，旨在从多模态数据中抽取关键信息。

③模态融合：之后，对分解后的数据进行模态融合，形成一个统一的多模态表

示，通常通过对各成分进行加权和组合实现。

④后处理：最后，根据具体需求对融合数据进行后处理，如分类或回归分析等。

1.2.2 张量融合与低秩多模态融合的对比分析

TFN是通过计算不同模态特征的外积生成高维表示，虽然能捕捉模态间的完整

交互，却导致维度和计算复杂性大幅增加。例如，双线性池化这类张量融合技术，

尽管能够通过特征向量的外积获得高维表示，却因参数众多而加重了模型的计算负

担。

相对于 TFN，本研究采用的 LRMF方法在处理眼动、面部 AUs和面部血流等多

模态数据时，展现了明显的优势，主要体现在以下几个方面：

（1）计算效率提升。LRMF是一种更为高效的融合方法。它通过将高维的权重

张量分解为低秩因子，大幅减少了模型的参数数量。低秩分解有助于降低计算复杂

度，使模型在保持良好性能的同时运行得更快、更高效。此外，LMF方法允许独立

处理每种模态的特征，然后通过加权求和的方式结合这些特征，从而减少了模型的

复杂性和对内存的需求。分析的眼动、面部 AUs和面部血流的这些数据类型各异，

维度高，且彼此间存在复杂的相互作用。Liu等人的研究表明，LRMF在多模态情感

分析、演讲者特征分析和情绪识别等任务中取得了竞争性的结果，同时大幅减少了

计算复杂性
[348]

。

（2）数据融合灵活性增强：与 TFN方法相比，LRMF更能适应不同模态数据间

的差异，通过模态特异性因子改善融合效果，增强了数据分析的灵活性和准确性。

（3）模型性能提高：LRMF通过决策融合和多模态概率值融合有效整合单模态

分类概率值，提升了反刍识别模型的准确率，尤其是在应用 XGBoost算法进行融合

时，展现出处理复杂和高维数据的优越性。

（4）数据维度降低：通过低秩近似，LRMF减少了数据的维度和复杂性，有助

于更深入地揭示不同模态数据间的内在联系，对理解复杂心理学现象至关重要。

（5）保留关键特征。LRMF允许在保留各模态关键特征的同时，有效整合这些

特征构建准确的反刍识别模型，针对利用多模态数据识别反刍特质的研究目标具有

重要价值。
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2 XGBoost算法及其在数据分析中的应用

2.1 XGBoost算法的基本概念和特点

2.1.1 XGBoost算法的基本概念

极端梯度提升（eXtreme Gradient Boosting, XGBoost）算法是梯度提升（Gradient

Boosting）框架的一个高级版本，采用“树提升”（tree boosting）技术构建模型。在

该框架下，模型是顺序建立的，每一新模型的加入都旨在修正之前模型的误差。

XGBoost旨在通过最小化一个可导的损失函数来提升模型的预测准确度
[349]

。作为一

种效率高且可扩展的梯度提升算法，XGBoost在众多机器学习任务，包括分类、回

归和排名等方面都展现了优异的性能。其主要思想是通过逐步建立一系列决策树来

改善模型，其中每棵树都致力于修正前一棵树的错误。这一方法不仅能够提升模型

准确性，同时也有助于降低过拟合的可能性。

由于 XGBoost 的核心数学模型是基于梯度提升机制，针对给定的损失函数

� �, �� ，其中�是真实标签，��是预测标签，XGBoost通过构建决策树序列最小化损

失函数的期望值。具体来说，XGBoost 引入了所谓的“先验目标（pseudo-objective

function）”的数学模型 ，其目标是最小化以下表达式：

�=1
� �� ��, ��� − �=1

� ��� ⋅ �=1
� ℎ�� �� − �=1

� ��� ⋅ �=1
� ��� �� （5-5）

其中�是训练样本数，�是决策树的数量，��和��是正则化参数，��是样本�的特

征向量，��是样本�的真实标签，���是样本�的预测标签，ℎ� �� 和�� �� 是第�个决策树

对样本�的 first-order和 second-order 特征导数。

2.1.2 XGBoost算法的特点

①高效性能：XGBoost算法以其卓越的性能而备受推崇，在处理大规模数据集

及各类机器学习任务上展现出色。②处理稀疏数据的能力：该算法特别针对稀疏数

据设计了处理机制，优化了含缺失值或零值数据集的处理效果。③防止过拟合：通

过引入正则化项、收缩步长（Shrinkage）（收缩步长）和列采样（Column Subsampling）

等多种策略，XGBoost有效防止了过拟合问题。④灵活性：XGBoost灵活性表现在

支持自定义目标函数和评价标准上，适用于多种机器学习任务。⑤可扩展性：XGBoost

在设计上考虑到了计算效率和资源优化，使其在资源有限的环境下也能处理大量数
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据。⑥模型解释性：XGBoost 同时提供特征重要性等工具以增强模型解释性，这对

于分析多模态数据尤为关键。

在构建用于识别高反刍者与低反刍者的多模态模型方面，XGBoost 展现了其有

效整合眼动、面部 AUs和面部血流等多种模态特征的能力，相较于 KNN、RF、NB、

SVM等算法，XGBoost构建的模型具有更高的准确率。

2.2 XGBoost算法在多模态数据分析中的应用

XGBoost 在多模态数据分析应用中的增长显著，特别是在处理复杂的数据集和

多源数据时，其高效性、灵活性和可扩展性使其成为优选。

例如，在医学成像领域，使用 XGBoost结合不同基础模型的输出以预测 2D 切

片在 3D 生物医学图集中的位置表现最优
[350]

；在工业设备状态监测中，通过多种模

态提取信号特征并利用 XGBoost优化模型超参数，显著提升了电机泵状态的识别精

度
[351]

；在运动伤害风险预测领域，结合多模态策略和机器学习算法，通过 XGBoost

构建单模态子模型并使用 RF融合决策分数，有效预测了下肢非接触性伤害风险
[352]

。

XGBoost 在多模态数据分析的广泛应用彰显了其在处理复杂数据集中的强大能

力，不论是医学成像、工业设备监测还是运动伤害风险预测等领域，XGBoost均能

提供高效、精确且具解释性的分析结果，成为多模态数据分析的优选工具。

3 基于 Stacking的两层决策融合策略

3.1 Stacking方法介绍

3.1.1 Stacking的基本概念与工作原理

堆叠法（Stacking）是一种复杂的模型融合策略，通过整合多种基本学习器（例

如决策树、SVM等）的预测结果，并利用一个高级学习器（元学习器）进行最终预

测。这一技术首先在原始数据集上训练各个基学习器，每个学习器产生预测结果；

随后，这些预测结果作为新的数据集输入到元学习器中，元学习器据此训练并输出

最终预测。

具体而言，如图 61展示的那样，堆叠结构包含两个层级，初级层级（level 0）

可能由多个强学习器组成，而次级层级（level 1）则由单一学习器构成。在训练阶段，

数据首先在初级层级被训练，每个学习器完成训练后产生相应的预测结果，这些预
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测结果被组合成新的特征矩阵，并作为输入传递给次级层级的学习器进行进一步训

练。该融合模型最终的预测结果即为次级层级学习器的输出。

图 61 Stacking工作原理结构图

值得注意的是，图中 level 0上训练的多个强学习器被称为基学习器（base-model），

也叫做个体学习器。在 level 1 上训练的学习器叫元学习器（meta-model）。根据行

业惯例，level 0上的学习器是复杂度高、学习能力强的学习器，例如集成算法、SVM、

RF等，而 level 1上的学习器是可解释性强、较为简单的学习器，如决策树、线性回

归、逻辑回归等。

3.1.2 Stacking在模型融合中的作用

本研究深入探讨了 Stacking在模型融合中对提升预测精度和稳定性的贡献，特

别是在处理包含多种信息和特征的多模态数据集时的显著性。通过融合多种模型，

Stacking方法能够更加全面地捕捉数据中的复杂特征和模式，增强对新数据的泛化能

力
[353]

。

减少单个模型的偏差和方差：Stacking方法能有效减轻单一模态模型可能面临的

过拟合或无法全面捕捉相关特征的风险，通过整合多个模型显著降低了模型的偏差

和方差，增强了模型的综合分析精度和可靠性
[354]

。

提高模型性能：Stacking的层级结构设计也有助于综合不同基础模型的预测能力，

通常能显著提升整体性能，这一点在诸如 Kaggle 等机器学习和数据挖掘竞赛中已得

到验证
[355]

。在本研究中，这种方法有助于更准确地识别和分析复杂的反刍特质。

适应复杂多模态数据：尤其在处理眼动、面部 AUs、和面部血流等多模态数据

时，Stacking展现出能够综合不同数据模态，为理解和分析复杂的数据提供全面视角
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的优势
[356]

。

在本研究中，使用 Stacking不仅可以提高模型的整体准确性，还可以揭示不同

模态间的深层次关联和互补性。例如，眼动数据可能揭示注意力分布的模式，而面

部 AUs和血流数据可能提供情绪反应的线索。通过 Stacking，这些信息可以被有效

地整合，为反刍特质的识别提供更为全面和深入的见解。此外，Stacking的使用还可

以提升模型在未见数据上的预测能力，这对于未来的应用和研究具有重要价值。

3.2 多模态数据层级融合策略

在本研究中，采用了一种创新的层级融合策略，专注于通过多模态数据分析来

识别和评估反刍特质。这项研究的核心是在两个不同层级上进行决策融合：首先对

每个模态数据进行单独分析并生成单模态概率值，接着将这些概率值进行综合融合，

如图 62。这种方法的目的是利用不同数据源的互补性，从而提高对复杂心理特质的

识别准确性
[357]

。

3.2.1 单模态概率值融合

在第一层融合中，专注于单独分析每种模态数据，并计算每个样本的分类概率

值。具体来说，针对每个被试在 37个不同的反刍刺激题目上的反应进行评估，以此

生成单模态概率值。这一步骤的关键在于精确捕捉每种模态（眼动、面部 AUs和面

部血流数据）所蕴含的独特信息。在这一过程中，采用了准确率最高且稳定性最好

的 RF算法，这在之前单模态部分已经进行了结果展示。可以发现，在综合各单模态

上全部被试在 37道题目的分类概率融合时，使用 RF的准确率最高的占比最大。因

此，第一层的决策融合最终统一采用了 RF的方法。

3.2.2 综合多模态决策融合

在第二层融合中，目标是将单模态生成的分类概率值进行整合，构建一个综合

的多模态反刍识别模型。这一层的关键在于使用 XGBoost算法，该算法因其高效性

和对复杂数据结构的适应性而著称。在这一阶段，不同模态的概率值被视为输入特

征，XGBoost算法则负责学习这些特征之间的复杂关系，并生成最终的分类决策
[358]

。
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图 62 基于多源同步多模态数据融合的层级融合方法

3.2.3 多模态数据的综合分析与应用

在本研究中，采取了层级融合策略对单一模态和多模态数据进行综合分析。这

种方法不仅包括对每个独立数据模态的深入探讨，还涵盖了将多种数据模态结合起

来的全面应用。通过这种综合分析策略，研究能从更宽广的视角对数据进行解读，
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为心理学研究带来了更丰富的解释视角。例如，结合眼动追踪数据和面部表情数据

的分析，可以更精确地揭示受试者的情绪反应和认知过程。此外，这种分析方法还

能被应用到其他领域，如医学诊断、人机交互以及社会科学研究中，显示了其广泛

的应用前景
[359]

。

4 实验与数据分析

4.1 层级融合方法在多模态数据分析中的应用

本研究采用了多源同步多模态数据的层级融合方法对 478名被试（271名高反刍

者和 207名低反刍者）进行分析。收集了这些被试在 37道题目组成的反刍刺激材料

下的眼动、面部 AUs和面部血流的数据。在第一层决策融合中，对每种单模态数据

分别进行分析，依次采用 KNN、NB、SVM、RF等算法计算每种模态的分类准确率

后择优计算概率值。第二层决策融合中，综合考虑了这些单模态数据的分析结果，

扩展使用了 RF、KNN、NB、SVM、Xgboost等算法进行了综合分析。

为了全面评价提出方法的效率，本研究采纳了五折交叉验证技术，将数据集均

匀分成五份，轮流使用其中四份作为训练集，剩下一份作为测试集，此过程循环五

次，以确保每一份数据均被作为测试数据使用过。此方法有助于检验模型在不同数

据子集上的性能，从而增强模型的泛化能力。

4.2 层级融合方法的时间复杂度分析

在时间复杂度分析方面，本研究所提出的多模态数据的层级融合方法表现出了

明显的时间效率优势。假设在第一层决策融合中应用的四种算法每种的时间复杂度

均为 O(n)，其中 n为样本数量。在第二层融合中选用的时间复杂度最高的算法为

XGboost，其时间复杂度通常为 O(n log n)。

综合考虑两层融合，整个算法的总体时间复杂度可大致估算为 O(n) + O(n log n)，

其中 O(n)代表第一层融合中所有算法的时间复杂度总和，而 O(n log n)则反映了第二

层融合中 XGboost的时间复杂度。这一时间复杂度的配置确保了算法在实际应用中

的高效性和实用性。

通过采用这种创新的层级融合方法，我们不仅有效处理了来自不同模态的数据，

而且在保障效率的同时，实现了对复杂心理特征的深入解析和准确鉴定，为心理学

及数据科学领域带来了新的研究途径和工具。
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4.3 多模态数据层级融合方法识别性能分析

在本研究中，对多模态数据层级融合方法的识别性能进行了细致分析，通过实

验比较了 RF、KNN、NB、SVM、XGboost等算法在多模态数据分析中的表现。特

别强调了 XGboost算法的性能，以探讨其在处理眼动数据、面部 AUs和面部血流数

据时的优势。

实验结果显示，如表 28，使用 XGboost算法进行多模态数据融合时，分类精度

达到了 86.81%，优于 RF（85.98%）、KNN（85.35%）、NB（71.54%）、SVM（56.06%）

等其他算法，验证了 XGboost在整合多种模态信息以提升分类准确性方面的有效性。

XGboost算法之所以在本研究中表现最优，主要归功于其强大的学习能力和高效处理

多种类型数据的能力，通过构建多决策树和应用梯度提升机制，有效提取并整合不

同模态的特征信息。

表 28 多模态数据不同分类器的分类精度和 F1分数比较

分类器 准确率(%) F1分数(%)
KNN 85.35 86.86
RF 85.98 86.11
NB 71.54 74.16
SVM 56.07 71.49

XGboost 86.81 88.58

在本项研究中，我们深入研究了多模态数据层级融合方法在区分高反刍和低反

刍者中的应用效果。通过运用一系列标准化的生物统计学指标，如准确率（Accuracy）、

敏感度（Sensitivity）、特异度（Specificity）等，全面评价了提出方法的性能。这些

评价指标是基于特定公式计算而得，综合反映了所构建模型的多方面性能。

准确性（Accuracy）：表示模型正确分类的样本数占总样本数的比例。

Accuracy =
��+��

�

敏感性（Sensitivity）：也称为真阳性率，反映了模型识别出实际为高反刍者的

能力。 Sensitivity =
��

��+��

特异性（ Specificity）：反映了模型识别出实际为低反刍者的能力。

Specificity =
��

��+��

通过应用相关公式，对单模态数据与多模态数据的融合分析进行了精度、敏感
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性和特异性等关键指标的计算分析，如表 29所示，本研究的多模态层级融合方法在

分类精度上达到了 87.03%，这个数字显著高于单模态数据识别的表现，其中眼动数

据的分类精度为 70.08%，面部 AUs数据为 64.85%，面部血流数据为 61.09%。在敏

感性方面，多模态层级融合方法也表现出色，达到了 88.00%，这表明在所有实际为

高反刍者的样本中，有 88%被模型正确地识别出来，相对于眼动数据的 68.18%，面

部 AUs 数据的 68.53%和面部血流数据的 64.07%，层级融合方法的优势非常明显。

多模态层级融合方法在特异度方面也显示出了优于单模态数据的性能，达到了

79.25%的高值，表明该方法能有效辨别非高反刍者，降低误将低反刍者判断为高反

刍者的错误率。

表 29 单模态识别和多模态层级融合识别的性能比较

数据 分类精度(%) 敏感度(%) 特异度(%)

眼动数据 70.08 68.18 72.92
面部 AUs数据 64.85 68.53 59.38
面部血流数据 61.09 64.07 56.28

多模态层级融合 87.03 88.00 79.25

该统计指标的优越性能来自多模态层级融合方法的综合优势。源于多模态层级

融合方法的综合优势。多模态数据分析的核心在于模型必须能够理解并整合来自不

同数据源的信息，层级融合方法正是为实现这一目的而设计。通过融合眼动数据、

面部 AUs和面部血流多种模态数据，该方法能够全面捕捉到个体的反刍特质特征，

而非仅限于单一数据源提供的有限视角。这种综合性的融合不仅提升了模型对各类

样本的识别能力，也加深了对样本中复杂模式的理解，进而使模型在进行综合判断

时更加精确和可靠。

在性能评估过程中，我们特别关注了敏感度和特异度这两个关键指标。模型的

高敏感度确保了高反刍者能够被准确识别，这一点对于临床诊断和心理干预极为重

要，因为错过高反刍者可能会导致延误必要的支持。同时，提高特异度有助于减少

对低反刍者的误诊，避免对这些个体造成不必要的心理负担和干预。因此，保持敏

感度和特异度的高水平平衡对于确保模型的实用性和公平性至关重要。

最后，在对模型性能进行分析时，我们专注于模型的 TPR 和假阳性率（False

Positive Rate, FPR），并采用 ROC曲线进行评估。ROC曲线作为一种分类器性能的
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图形化展示工具，通过在图形中以 FPR为横轴、TPR为纵轴绘制，直观地展示了模

型在准确识别真实反刍特质的能力。

图 63 三种单模态和多模态层级融合方法的 ROC曲线

如图 63所示，可以观察到各模态及其融合方法的 ROC曲线。眼动数据的 AUC

为 0.71，面部 AUs数据的 AUC为 0.65，面部血流数据的 AUC为 0.61，而多模态层

级融合方法的 AUC 达到 0.87。多模态层级融合方法通过集成眼动、面部 AUs 和面

部血流数据的优势，显著提高了整体的识别性能，这一点在 AUC的提高上得到了充

分地体现。研究结果清楚地证明了多模态层级融合方法在融合多源数据以提高识别

效率方面的显著优势。

进一步的结果分析指出，这种方法之所以表现卓越，主要是因为它有效地整合

了来自多个独立模态的信息。尽管单一模态数据能提供有关被试特定反应的限定信

息，各个模态固有的噪声和局限性可能会在某些情况下影响模型的识别准确度。通

过综合各模态的独立决策，多模态层级融合方法能够显著降低单一模态噪声的影响，

从而提高整体识别准确性。

此外，在多模态层级融合方法中，XGBoost算法因其优异的性能而脱颖而出。

如通过 ROC曲线图所示，XGBoost的 AUC值达到了 0.84，优于其他算法，这表明

它在整合眼动、面部 AUs和面部血流这三种模态数据时具有更高的区分度。XGBoost

算法的优越性可以归因于其强大的低秩多模态融合结构和梯度提升机制，该机制能

够在模型训练过程中持续减少误差，同时通过正则化项防止过拟合，从而在多模态

数据分析中实现高准确率和稳定性。
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在此项研究中，ROC曲线作为性能评估的直观工具，其形状及 AUC 值清晰地

展示了评估和比较不同模态及其融合策略效率的有效性。ROC曲线通过在 ROC空间

内清晰描述 TPR与 FPR之间的关系，展示了模型在平衡检测率与误报率方面的能力。

在研究目标中追求高 TPR意味着高度重视准确识别高反刍者的能力，而追求低 FPR

则意在降低错误将低反刍者误分类的风险。

总结而言，多模态层级融合方法不仅在单项指标上超越了单模态方法，而且在

整体性能上也展现出了明显的优势。通过高效融合多种模态的信息，本研究的方法

提高了对复杂数据模式识别的能力，为区分高反刍者与低反刍者提供了更精确、可

靠的技术手段。这为心理学及相关领域中应用多模态数据分析开辟了新的研究方向

和提供了证据支持。

5 讨论

本研究深入探讨了在心理学领域，特别是在识别反刍特质的背景下，多模态数

据融合技术的应用及其面临的挑战。通过集成眼动追踪、面部 AUs以及面部血流等

多种生理和行为指标，建立了一个综合性的识别框架，显著增强了识别精度，同时

为心理测量研究开辟了新视野。此外，本研究对比了单一数据源方法与多数据源融

合方法，指出后者在提供深度和全面的心理状态分析方面的优势，能够提升数据分

析的深度和广度，进而提高了识别及预测的准确度。尤其是本研究强调了层级融合

策略和 XGBoost算法在提升多模态数据融合效果中的关键作用。不仅如此，还讨论

了融合技术在心理评估中的应用前景，并强调了结合 NLP 和多模态数据分析的重要

性及其潜力，同时提出了未来研究的方向，包括优化数据融合算法和增强模型的可

解释性。

5.1 多模态数据融合在反刍特质识别中的应用与挑战

在心理学领域，反刍特质的准确识别对于理解和干预情绪障碍至关重要。采用

了一种多源同步多模态数据融合方法，结合了眼动追踪、面部 AUs以及面部血流等

不同类型的生理与行为数据，构建出一个综合性的识别框架。此方法不仅显著提高

了反刍识别的精确度，而且为心理测量研究领域提示了新的研究思路。在以往的研

究中，当想要将多模态数据融合应用到实际中时，我们遭遇了包括数据处理的复杂

性和不同数据模态间一致性协调等挑战。特别是，如何有效整合不同模态的数据以
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及解决这些数据间可能存在的潜在冲突，成为了亟需深入研究的问题
[360]

。

事实上，多模态数据融合面临的主要挑战在于数据的异构性与复杂性。不同数

据模态通常具备不同的特性与格式，例如眼动数据的时间序列特征、面部 AUs的空

间属性以及面部血流数据所体现的生理特征。为了确保数据间的补充性与一致性，

需要研究者开发出有效的融合策略。此外，多模态数据的处理与分析往往依赖于高

阶算法与充足的计算资源，这为研究者提出了更高的技术要求
[361]

。

尽管面临挑战，整合不同模态数据的方法在心理学研究中展现出极大的潜力。

通过这种整合，研究者能够从更全面和深入的角度获取心理状态信息，这对于理解

复杂的心理特征和行为模式至关重要。例如，结合眼动数据和面部表情分析可以更

准确地评估个体的情绪状态，为临床诊断和心理干预提供了更为有效的依据
[362]

。

5.2 单模态与多模态方法的优势比较

当比较单模态方法与多模态融合方法时，尽管单一数据源（如眼动、面部 AUs

和面部血流数据）能够提供对被试心理状态的基本理解，但其存在一定局限性。单

模态分析可能无法全面捕获个体复杂的心理特征，因为其仅从单个角度解读个体反

应。眼动数据揭示了被试的注意力分布，面部 AUs提供了情感表达的线索，而面部

血流数据则反映了生理激活水平。这些单独的数据源各自为研究者提供了独特但不

完整的信息视角
[363, 364]

。

与其相比，多模态数据融合技术能更加综合或整合来自多样化数据源的信息，

从而提供更为全方位和深度的分析途径。此方法有助于揭露各种数据源之间的关联

和补充，进一步为我们深入探讨个体的心理和生理健康状况带来更加详实的数据
[365]

。

多模态融合不仅增强了数据分析的维度和深度，还提高了数据识别和预测的准确性。

通过结合眼动、面部 AUs和面部血流数据的多模态分析，研究者可以更准确地评估

个体的反刍特质及其心理健康状态。

5.3 层级融合策略与 XGBoost算法在多模态数据融合中的关键作用

在多模态数据融合的研究领域中，层级融合策略，尤其是基于堆叠（Stacking）

的决策融合方法，起到了至关重要的作用。该策略通过在不同层级上融合决策，显

著提升了对多模态数据的分析性能。在融合过程的第一层，各单模态的概率估计被

汇总以形成一个初步的决策基础；而在第二层级，这些初步的决策进一步被集成，
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从而形成终极的多模态融合决策。这种层级化的处理不仅增强了数据融合的准确性

[366]
，同时也提高了模型捕捉不同模态数据间潜在联系的能力

[367]
。

在多模态融合过程的第二层级，XGBoost算法展示了其显著优势。作为一种高

效的梯度提升框架，XGBoost 通过构建和结合多个决策树，能够有效处理和分析来

自不同模态的数据。XGBoost 不仅增强了模型处理复杂数据结构的学习能力，而且

优化了不同模态数据信息的整合过程，确保能充分利用各模态数据提供的信息，并

减少模态差异可能导致的信息丢失
[363]

。

通过结合层级融合策略和 XGBoost算法，进一步增强了多模态数据分析的性能。

在融合过程的第一层级，各单模态数据被分别处理并生成预测结果，随后这些结果

作为 XGBoost模型的输入，在第二层级进行综合分析与决策融合。这种方法不仅充

分发挥了 XGBoost在处理复杂数据方面的优势，而且通过层级融合策略有效整合了

来自不同数据源的信息，为复杂的多模态数据识别与分析提供了一种高效且准确的

解决方案
[363, 365]

。

总的来说，基于 Stacking的层级融合策略与 XGBoost算法在多模态数据融合应

用中，不仅提高了数据分析的准确性和效率，也扩展了多模态数据分析在各领域的

应用范围。这种方法的成功实施，为处理更加复杂的数据融合任务提供了强有力的

方法论支持，同时为多模态数据分析的未来发展奠定了坚实的基础。

5.4 多质融合技术在心理测量中的应用与展望

多质融合技术是指在自然语言启动下，同步采集应答行为、眼动数据、面部 AUs

以及面部血流变化信号等多种数据。本技术通过融合多种模式的数据分析，旨在增

强心理特质检测的预测准确性
[368]

。随着 NLP和机器学习技术的迅速发展，该技术在

心理评估中显现出其独特价值和广阔的应用前景，形成了心理学研究的新方法和路

径。

NLP的应用主要涉及文本的情绪分析和语言风格的分析，这些技术能够从文字

表达中抽取出关于个体心理状态和特征的信息。举例来说，研究者能够通过分析社

交媒体上的文字来识别出抑郁或焦虑的迹象
[369]

。同时，NLP 技术也用于开发能够模

仿心理咨询流程的聊天机器人，为用户提供心理支援和建议
[370]

。

多模态数据分析技术的应用，将心理测量的范围扩展到了包括文本、图像、声

音乃至生理信号在内的多种数据类型。这种跨类型数据的整合，使研究者能够从多
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个维度深入探索和评估个体的心理状态
[363, 366]

。例如，在研究抑郁症患者时，通过将

语言中的情绪分析与面部表情的图像数据相结合，可以更精确地判断患者的情绪状

况和对治疗的响应
[365]

。

尽管将多种数据融合用于心理测量显示出巨大的应用潜力，但其面临的挑战包

括如何高效整合不同来源的数据以及如何提升算法的可解释性。未来的研究方向应

着重于改善数据融合技术、增加模型的解释性，并确保数据处理过程的伦理性和合

规性。

综上所述，多质融合技术为心理测量提供了一种新的研究路径，使研究者能够

通过结合自然语言和多模态数据分析，从更全面的角度研究和理解心理特质。随着

技术的不断发展和完善，预计这种方法将在心理学及相关领域中得到更广泛地应用。

6 总讨论

本研究通过一系列精心设计的实验，系统探索了基于自然语言处理和多模态数

据的反刍特质识别方法。实验结果不仅验证了这些方法的科学性和有效性，还进一

步加深了我们对反刍特质特质及其在不同情景下表现的理解。

首先，实验一和实验二的发现强调了精确调控反刍刺激材料的重要性，并证明

了通过定制化刺激材料可以有效启动反刍思维过程，这对于后续实验的设置提供了

坚实基础。通过这一方法，我们能够在受控环境下引发并测量反刍特质，从而更准

确地评估其心理影响和行为表现。接下来，实验三至五利用单模态数据——包括眼

动追踪、面部动作单元分析和面部血流动力学——揭示了反刍过程中个体的视觉注

意、情绪表达和生理响应的差异。这些研究不仅提升了我们对反刍认知和情绪机制

的理解，还展示了多种数据源在精确识别反刍特质方面的潜力。这部分结尾通过对

这些单模态数据的互补性分析，进一步确认了综合这些数据源可以显著提高反刍特

质的识别精度
[371]

。最后，实验六通过多源数据的层级融合，实现了对反刍特质的高

准确度识别。这一成果不仅技术上具有创新性，更在实际应用中展现了广泛的潜力。

尤其是在军事环境中，精确快速地识别反刍特质对于评估士兵的心理健康状态和调

整训练计划至关重要
[372]

。

总体而言，本研究的发现为理解和评估反刍特质提供了新的视角和科学方法，

特别是在需要快速准确心理评估的高压环境下。未来，需进一步探索这些技术在临
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床和军事领域外的其他应用，以及如何通过机器学习和人工智能技术进一步优化反

刍特质的实时识别系统。
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小 结

1 研究结果总结

本研究采用了一种创新的用于识别反刍心理特质的新方法，旨在优化征兵过程

中的心理评估机制。通过开发并验证一套能够激活反刍心理特质的自然语言文本，

本项研究为反刍心理特质的研究提供了新的方法，并为精确辨识个体的反刍特质奠

定了基础。此外，本研究通过分析眼动追踪数据、面部 AUs以及面部血流变化等数

据，深化了对反刍特质识别方法的理解，为开发更为精准的识别模型提供了依据。

综合分析表明，通过融合现代数据处理技术，此次研究提升了对反刍特质识别的准

确度，并为心理健康评估，特别是在征兵心理检测中的应用，提供了新的策略和方

向。

第一部分，通过对 607名反刍特质士兵进行访谈，成功构建了反刍自然语料库，

包含自然语境下的反刍特质表达。利用 NLP 技术与情景沉浸理论相结合，编制了具

有群体针对性的反刍刺激材料，验证了其有效性。通过详细的语言描述，唤起被试

的反刍记忆，实现情景沉浸，从而精确启动反刍状态。实验一基于自然语言反刍刺

激材料的构建，实验二验证了该刺激材料的有效性和可靠性。

第二部分详细分析了 37道刺激题目引发的反应，揭示了高反刍和低反刍者在视

觉注意、信息处理速度及认知负荷等方面的显著差异。特别是在注视时长、回视次

数、眼跳距离等指标上，高反刍者展现出更长的注视时长和更频繁的回视行为，反

映了他们在信息处理和情绪调节方面的挑战。通过建立基于 RF分类器的识别模型，

本部分成功开发了两个高精度模型，分别针对整体刺激材料和单独分析，有效区分

高反刍和低反刍者。

第三部分深入探讨了在材料刺激下高反刍者与低反刍者的面部运动特征，特别

关注了在不同情景下通过 OpenFace识别的 17个关键面部 AUs的表现。分析结果显

示，高反刍者在面对特定情绪刺激材料时，展现出与低反刍者显著不同的面部表情

模式，尤其是在表达负性情绪如悲伤和焦虑时。基于 RF分类器，开发了两个精确度
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较高的识别模型，证明了面部 AUs数据分析在识别反刍特质中的价值和潜力。

第四部分通过分析面部血流动力学数据，探讨了高反刍者与低反刍者在情绪反

应和生理激活方面的差异。研究发现，高反刍者在面对负性刺激时，面部血流反应

更为剧烈，特别是在额头和脸颊部区域，这可能反映了他们更强烈的情绪反应和生

理激活。利用 RF分类器，本部分构建了两个有一定效果的识别模型，为利用生理指

标识别反刍特质提供了新途径。

第五部分采用了多模态数据融合方法，综合应用了眼动、面部 AUs和面部血流

数据，显著提高了识别准确度，尤其是在区分高反刍和低反刍者方面，分类精度达

到了 87.03%，高于单独使用任一数据源的表现。通过整合不同的生理与行为数据，

能够获得更全面的个体心理状态视图，从而更精确地识别和理解反刍特质。

2 研究意义

2.1 理论意义

丰富心理测量理论基础：本研究综合多模态数据分析反刍特质，拓展了心理测

量及征兵心理评估领域的理论视角，扩展和深化了心理评估的理论框架。

推动心理评估模型发展：通过整合眼动、面部 AUs、以及面部血流变化等多模

态数据，本研究在心理评估模型的全面性和细致性方面作出了一定贡献。

加深对反刍特质的理解：本研究深度分析反刍特质在生理和行为层面的表现，

提供了对其复杂性理解的理论支持。

2.2 应用意义

提高反刍特质检测的准确性：通过多模态数据融合技术，本研究提升了识别反

刍特质的精确度，对征兵心理评估的准确性产生了积极影响。

优化心理评估流程：研究开发的多模态评估工具有效辨识潜在心理问题，从而

优化了征兵心理评估流程，提高了评估效率。

支持个性化干预措施：通过精准识别反刍特质，本研究为制定个性化心理干预

措施和训练计划提供了依据，帮助士兵更好地适应军队生活。

3 创新点

编制基于自然语言的反刍刺激材料。本研究通过深入访谈收集自然语言材料，
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创造性地开发了一套具有强针对性和显著启动效果的反刍刺激材料，为心理特质启

动研究和心理健康评估提供了新工具。

将多模态数据在反刍特质识别中进行融合分析。本研究首次将多模态数据应用

于反刍特质的识别分析中，深入探讨了反刍过程中的注意力分配、面部表情与心理

状态的联系及生理反应的变化，从而为理解反刍特质提供了多维度的新视角。

构建了反刍特质高识别度模型。采用层级融合策略，本研究通过整合眼动追踪、

面部 AUs分析和热成像技术等多模态数据，构建了一个高精度的反刍特质识别模型，

不仅证明了多模态数据分析在心理健康评估领域的巨大潜力，也显著提升了识别的

精度和效率。

4 研究不足与展望

4.1 研究不足

尽管本研究在构建基于自然语言刺激的反刍特质识别模型方面取得了一定进展，

但仍存在局限性。例如，模型的泛化能力需要在更广泛的士兵群体中进一步验证以

增强实用性，反刍刺激材料的信效度亦需通过更严格的评估。此外，考虑到样本量

的限制，未来的研究应当扩大样本规模以提升研究结论的普适性，同时，也应考虑

数据采集设备的精度和成本效益，以期在未来的研究中克服这些局限，提高研究成

果的质量和应用范围。

4.2 未来研究展望

未来的研究方向应更加重视样本量的增加，包括更丰富的人群背景，从而更能

增强模型的通用性。此外，对测量设备，例如眼球追踪和面部表情分析设备的精度

优化是增强数据处理细节和模型性能的核心。而且，考量成本与精度之间的权衡，

寻找具有高性价比的技术性解决策略也是非常迫切的。通过采纳跨学科策略并结合

来自各种学科的知识，我们能够进行更为精确的数据优化分析，从而为心理评估提

供更多的工具支持。
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附 录

附录 1 反刍特质半结构化访谈提纲

反刍特质半结构化访谈提纲

1. 在回答这道题目时，您想到了什么？请尽可能详细地描述整个事件的过程和细节。

记录：

2. 您的睡眠状况如何？请描述睡眠质量变化的原因及其对您日常生活的影响。

记录：

3. 您与父母及家人的关系如何？这种关系是如何影响您的情感状态的（例如，是否感到被支持或孤立）？

记录：

4. 请谈谈您家人的身体状况以及您对此的担心或牵挂。您是如何应对这种担心和牵挂的？

记录：

5. 请描述您目前的人际关系状态（例如，是否恋爱）。在您的亲密关系中，您的感受和态度如何？

记录：

6. 您能描述一下您是否经常感到孤独或寂寞吗？您是否有知心朋友？您认为自己擅长社交吗？请解释您

的看法。

记录：

7. 您在班排、训练或生活中与战友或上级的关系如何？原因是什么？这种关系对您的感觉有何影响？

记录：

8. 您能谈谈您对当前环境（如训练、学习、社交等）的适应情况吗？在适应过程中，内心是否存在巨大

落差？请描述这种落差及其对您的影响。

记录：
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9. 您能分享一下因为某件事（如 5 公里跑、爬绳等）未做好而感到羞愧或难过的经历吗？在这种情况下，

您感到自卑吗？请详细描述。

记录：

10. 您是否会反复想起某件事？这种反复的频率是多少？请尝试量化频度（例如，每天想起多少次）。

11. 您能谈谈您是否有连续不断地回忆某件事的经历吗？这种持续回忆通常会持续多长时间？

记录：

12. 当您回忆时，是否会引发一系列相关或不相关的想法？请描述这些联想的广度和深度。

记录：

13. 当您回忆时，是否会感觉身临其境或出现画面感？请描述这种体验的生动度。

记录：

14. 在回忆过程中，是否感觉自己陷入其中无法自拔，感到不受控制？请描述这种失控的感觉。

记录：

15. 您是否因回忆某件事而感到后悔或自责？是否有“如果当时我不这么做”的想法？请描述这种假设

的体验。

记录：

16. 您认为这件事是您经常回忆的、对您影响较大的消极事件之一吗？请描述它对您的影响。

17. 您每天大约花多长时间去反复思考这件事？请尽可能准确地估计时间并描述这种情况。

记录：

18. 每当想起这件事，您会有什么样的情绪感受？这种情绪的强烈程度有多高？请使用 0-10 的分数进

行评估，其中 0 表示无感，10 表示非常强烈，并解释您的评分。

记录：

19. 每次反刍之后，您通常会采取什么行为（如寻求帮助、进行自我反省）？这些行为或解决方案是否

有效？请详细描述。

记录：

20. 反刍对您的日常生活（如训练、学习、社交活动）产生了哪些具体影响？例如，是否因反刍而难以

专注于其他事情？请描述反刍的具体影响及其程度。

记录：
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附录 2 反刍思维量表（RRS）

每个人或多或少都会经历一些郁闷的事情，这时就会去想或做一些不同的事。请想象你在郁
闷的时候，会想或会做的一些事，注意不是你觉得应该做的，请根据符合程度在相应的答案上划
“√”。

序号 题 目 选 项

1 我常常想我是多么孤独 从不 有时 经常 总是

2 我常常想“如果我不能停止想这些,那么我就不能继续做手头的事” 从不 有时 经常 总是

3 我常常想我疲劳、痛苦的感觉 从不 有时 经常 总是

4 我常常想“集中注意力是多么困难” 从不 有时 经常 总是

5 我常常想我究竟做了什么会导致这样 从不 有时 经常 总是

6 我常常想自己是多么消极被动、毫无动力 从不 有时 经常 总是

7 我常常分析最近发生的事以便理解为什么感到郁闷 从不 有时 经常 总是

8 我常常想我对其他事情感到麻木 从不 有时 经常 总是

9 我常常想我为什么如此不顺心 从不 有时 经常 总是

10 我常常想我为什么总是这样 从不 有时 经常 总是

11 我常常独自思考为什么会这样 从不 有时 经常 总是

12 我常常写下自己正在想的事情并加以分析 从不 有时 经常 总是

13 我常常思考现状,希望它有所好转 从不 有时 经常 总是

14 我常常想如果这种感觉持续的话,就无法集中注意 从不 有时 经常 总是

15 我常常想为什么我有这些问题,而别人却没有 从不 有时 经常 总是

16 我常常想我为什么不能把事情处理得更好 从不 有时 经常 总是

17 我常常想我为什么感到如此伤心 从不 有时 经常 总是

18 我常常想我的缺点、失败、错误和过失 从不 有时 经常 总是

19 我常常想,“我对做任何事都提不起劲来” 从不 有时 经常 总是

20 我常常分析自己的性格以便理解为何感到压抑 从不 有时 经常 总是

21 我会常常单独到某个地方去想我的感受 从不 有时 经常 总是

22 我常常想我是多么地生自己的气 从不 有时 经常 总是
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附录 3 情绪调节问卷

1.当我想感受一些积极的情绪（如快乐或高兴）时，我会改变自

己思考问题的角度
1 2 3 4 5 6 7

2.我不会表露自己的情绪 1 2 3 4 5 6 7

3.当我想少感受一些消极的情绪(如悲伤或愤怒) 时,我会改变

自己思考问题的角度
1 2 3 4 5 6 7

4.当感受到积极情绪时，我会很小心的不让它们表露出来 1 2 3 4 5 6 7

5.在面对压力情景时，我会使自己以一种有助于保持平静的方式

来考虑它
1 2 3 4 5 6 7

6.我控制自己情绪的方式是不表达它们 1 2 3 4 5 6 7

7.当我想多感受一些积极的情绪时，我会改变自己对情景考虑方

式
1 2 3 4 5 6 7

8.我会通过改变对情景的考虑方式来控制自己的情绪 1 2 3 4 5 6 7

9.当感受到消极的情绪时，我确定不会表露它们 1 2 3 4 5 6 7

10.当我想少感受一些消极的情绪时，我会改变自己对情景的考

虑方式
1 2 3 4 5 6 7
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附录 4 正性负性情绪量表（PANAS）

下面是描述不同情绪的词汇，请根据你近 1-2 个星期的实际情况在相应的答案上划“√”。

1.感兴趣的 1 2 3 4 5 11 易怒的 1 2 3 4 5

2.心烦的 1 2 3 4 5 12 警觉性高的 1 2 3 4 5

3.精神活力高的 1 2 3 4 5 13 害羞的 1 2 3 4 5

4.心神不宁的 1 2 3 4 5 14 备受鼓舞的 1 2 3 4 5

5.劲头足的 1 2 3 4 5 15 紧张的 1 2 3 4 5

6.内疚的 1 2 3 4 5 16 意志坚定的 1 2 3 4 5

7.恐惧的 1 2 3 4 5 17 注意力集中的 1 2 3 4 5

8.敌意的 1 2 3 4 5 18 坐立不安的 1 2 3 4 5

9.热情的 1 2 3 4 5 19 有活力的 1 2 3 4 5

10.自豪的 1 2 3 4 5 20 害怕的 1 2 3 4 5
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附录 5 贝克抑郁量表第二版（BDI-II）
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附录 6 自编反刍刺激材料（37道题）

1.你在连务会上听到了班级落后的考核成绩。一个战友在耳后发出了刺耳的抱怨和牢骚。你

感到无地自容，正因为是你给班里拖了后腿。内疚和委屈充斥着你的内心，脚上的伤似乎更疼了。

班长的眼神也透露出失望与不满。你感到自己的手心在出汗。

2.你提前到达你们第一次约会的地方，脑子里都是曾经的点点滴滴。你听到她靠近的脚步声，

这是分手后你们第一次见面。你强压着内心的痛苦，将她送你的所有物品交还到她手中。她接过

东西，转身头也不回地离开。你清楚地看到不远处的男生赶忙上前接过东西。你的眼泪止不住地

往下流。

3.你垂头丧气地走在放学的路上，这次考试又排在了年级倒数。你仿佛已经听到回家后父母

气急败坏的辱骂，你害怕极了。忽然你感到背部一阵火辣的刺痛。你下意识地回头，看到父亲正

怒气冲冲挥舞着手中的皮带。路边经过的学生全部都看着你们。你感到自己已经喘不过气来。

4.你走在校园里，迎面走来了昔日最好的朋友。耳边似乎又响起他在你们共同朋友面前造谣

诋毁你的那些话。你低头加快了脚步，不愿跟这个曾经“背叛”你的人有任何瓜葛。恍惚间你不小

心撞掉了他手中的书本。和他一起的班长眼神里充满了对你的失望。你感到自己的喉咙发紧。

5.你正在训练，心里却依然在想关于即将下连的事情。近日身边的战友都在议论关于你的事。

生活中本就有“选择困难症”的你同时答应了要跟随班长和排长。他们两人也因此闹得不可开交，

这令你极其内疚。你意识到你已经“得罪”了所有人。你感到一口气噎在你的喉咙。

6.晚上你正在房间里准备睡觉。又一次听到隔壁传来父母激烈的吵架声，这已经是本周的第

二次了。尽管你内心恐惧，但你还是决定要过去看看。此时你看到父亲抓起母亲的头发，一拳打

在她脸上。母亲害怕极了，跪在地上乞求父亲的原谅。你感到胸中的怒火正在燃烧。

7.节日会餐，你面前焦急等待的火锅终于热腾腾地滚了起来。白色的鱼丸是你的最爱，你迫

不及待地夹起来准备下锅。冒失的你不小心把鱼丸掉进了沸腾的火锅里。油汤四处飞溅。溅到同

桌战友手上，他尖叫着站立起来，却将整张桌子连锅掀翻。你感到一股热浪从火锅中倾泻出来。

8.你独自坐在营区的高台上抽烟，这周你一共睡了不到二十个小时。整个人都充满幻觉，对

外界没有任何感觉。你用火红的烟头捻了一下自己的手臂。刺烫之后很多负面情绪好像一下子都

消失了。你突然有种特别解脱的感觉。你感觉现在脑子里就只有疼痛。

9.本应属于你的嘉奖却给了班长的小老乡。当你把这个消息告诉隔壁宿舍你最好的朋友时，

你已经很努力地去控制嗓门的大小了。你气不打一处来，抱怨这有多不公平。此时班长突然推门
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进来，你朋友赶紧站起来。班长脸上的冷漠说明了一切。你的头顶在冒汗。

10.你刚进家门，母亲一脸严肃地询问考试成绩。你如实告诉她此次未能如愿进入班级前列。

母亲的精神疾病再次发作，像变了一个人似的勃然大怒。晾衣竿重重地打在你的身上，直到断成

两截才停手。你看着身上青一块紫一块的伤口心如死灰。你艰难地咬着牙齿。

11.你走下人行道，顾不上看是否有车便急忙穿过一条繁忙的街道。突然，你从余光中看到

有车辆向你驶来。你向后跳，试图避开这辆速度很快的汽车。车子撞到你，把你的腿撞飞了地面。

你翻倒在引擎盖上。你感觉到汽车在滑行，最终停了下来。

12.你当兵两年没有回过家，怀着对父母身体的担心与牵挂走在回乡探亲的路上。快到家门

口时传来父亲一阵猛烈的咳嗽声，原来父亲的哮喘并未好转。你一把推开家里的门。父亲看到你，

激动地站了起来。一旁常年患病的母亲也激动得说不出话来。你感到你的脸上变得温暖。

13.在野外对抗中，你注意到一种奇怪的、爬行的藤蔓，叶子是红褐色的。你觉得非常好奇，

你从未见过这种植物。你冲动地触摸了一片叶子。没多久一个凹凸不平的红色皮疹开始在你的手

臂上蔓延。你掀起上衣，看到皮疹已经蔓延到你的胸部。你触摸自己的脸，感觉脸颊上有大块的

疙瘩。

14.此刻，你开始意识到自己的交往障碍。自你两岁时父母离异后，你逐渐变得沉默寡言。

初中时班里同学对你进行了持续一学期的欺凌，现在时常想起仍不寒而栗。那时的你每天去学校

都会担惊受怕，成绩也严重下滑。压抑的你产生了轻生的想法，用刀刺向自己的肚子…你感到腹

部一阵尖锐的疼痛。

15.医生开的安眠药吃完了，家里那些糟心的事令你根本无法入眠。早已离异却仍住在一起

的父母终日吵架，使你早就想逃离家庭。你至今都无法接受父亲对于家庭的背叛。母亲也因此患

上了抑郁症。想起母亲在你初三时母亲差点因此自杀。你的手臂就开始抖动。

16.半夜你又一次醒来，这已是今晚的第二次了。听着空调出风口“呼呼”的声音，你开始思

绪万千。由于自己孤僻的性格，你很难敞开心扉与战友交朋友。房间里大家酣睡的呼气声令你感

到更加落寞。你蜷缩在被窝里，努力想让自己快速入睡。你觉得自己在憋了一口气后终于呼出了

一口气。

17.你被班长用背包绳将双手绑在单杠上，手已经青紫。你感到自己的手已经快要抓不住了，

想要下来。班长并不同意，让两名战友拉扯住你的双脚。终于你实在没力气了，整个腰和背重重

地磕在地面。你痛苦地在地上嚎叫，双腿发麻。你感觉自己的腰椎已经断裂。

18.你正在操场上训练，突然文书叫你去连部接电话。拿起电话，对面传来了父亲熟悉的声
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音。你得知奶奶去世的噩耗，瞬间瘫坐在地上失声痛哭。脑子里全都是小时候奶奶照顾你的情景。

你觉得自己好像失去了一切。你感到自己的心脏在被用力撕扯。

19.你刚从外面回来，又看到父亲在打母亲。父亲喜怒无常，想到那张恐怖的脸让你不禁毛

骨悚然。多年来你与母亲被他家暴已成为“家常便饭”。这次你终于忍无可忍，鼓起勇气对父亲还

手…父亲破口大骂，但停止了动手，你感到他心中的畏惧。你长舒了一口气。

20.今天夜训增加了强度，结束后你已汗流浃背。隔壁班的战友喊你去洗澡，你正要去。班

长却安排你们全班加练体能。此时你怒火中烧，对这种“一人得病全家吃药”的做法感到不满。身

为南方人的你无法忍受这种不让洗澡的安排。你的两颗眼珠气得快要掉下来。

21.你坐在饭堂自顾自地吃着饭，同桌的战友无人理你。孤独感充满了整个身躯，你想起了

家乡唯一的朋友。你感到饭菜索然无味，端起餐盘起身准备离开。此刻同桌的人都停止说话望向

你。你觉得整个饭堂的人都用异样的眼神看着你。你感到心脏在胸口剧烈跳动。

22.刚训练结束的你渴得要命，从暖壶中倒出开水。水杯中冒着热腾腾的雾气，你用嘴吹想

让水快速降温。此时你听到集合的哨声，所有人都赶紧往外冲。你也慌乱中将水杯放下，却将水

杯整个砸在脚上。滚烫的热水全部洒在你的脚上，它渗入你的胶鞋。你感到灼热的液体灼伤着你

的皮肤。

23.被班长又一顿狠批令你挫败感十足。在亲友眼中你一直是个优秀的孩子，特别在爷爷心

里。想到这里，强烈的内疚感涌上心头，你流泪不止。在你心中一直将爷爷因意外摔倒去世归咎

于自己的失误。长期压抑的状态也让你显得并不合群。你感觉你似乎停止了呼吸。

24.班长不在，指导员宣布将此次演练任务交给你。你仿佛已经听到了观摩领导们的唏嘘和

不满。从小家长对你不断地否定和打压，令你如今做任何事都毫无勇气和自信。你觉得战友们似

乎都在看你的笑话。且这次同样也会辜负领导的期望，认为自己烂透了。你感到胸口闷得要命。

25.凌晨三点，父亲开货车在高速上行驶，你躺在后排。车突然一阵急刹，你重重撞到了前

排座位上。巨大的声响令你心惊肉跳，玻璃碎片充满了车厢。追尾事故夺走了父亲的生命，你清

楚地记得父亲最后的样子。你撕心裂肺地呐喊。你感觉你的喉咙猛力拉扯。

26.体育课上你正独自坐在操场角落，不希望被人发现。不远处一群人一边叫着你的外号一

边哄堂大笑，慢慢地向你靠近。你站起来想扭头走掉，躲避这场“厄运”的到来。你被一脚踹倒在

地，他们一个个叠罗汉似的压在你的身上。余光里你看到经过的女同学们都在看着你。你感到自

己脸颊滚烫。

27.你正在参加 400米障碍的年终考核，这关乎你全年的荣誉。你仿佛已经看到父母在收到
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嘉奖喜报时脸上开心的笑容。你在圆木上加快步伐以节省时间。你没能用上劲一脚滑了下来。你

的脚踝在摔落时扭伤了。你感到腿上一种钝痛。

28.这次驻训是你生平第一次来到高原。在不远处的天际，你看到雄壮巍峨的雪山，兴奋了

起来。尽管感觉到自己产生了高原反应，你仍继续跟着大部队前行。你感到眼前一片模糊，在人

群中晕倒。战友们扶起你坐在地上，你做着深呼吸。你感到你的四肢开始麻木。

29.刚刚母亲的通话让你更加想家，你又变得沉闷起来。当初入伍荣光的场景记忆犹新，那

时的你怀抱一腔热血。然而这里一成不变的训练与生活却令你厌恶至极。你开始万分后悔自己最

初的决定。这种强烈的落差感是你无法控制的。你发出一声声的长叹。

30.你正在进行爬绳训练，这一直是你的弱项。你用双手紧握绳子，你抬头望向八米高的器

械顶端。你身上没有任何的保护设备，你开始紧张起来。即将接近顶端时，你精疲力尽，突然眼

前一片漆黑。你意识到绳子在你手中快速滑动。你感到手掌一阵持续的灼热之痛。

31.你骑摩托车经过一段崎岖狭窄的山路，没有戴头盔。你能够看到你右侧就是悬崖，下面

的河水湍急地流着。 此时前方拐弯处突然窜出一辆货车。你紧急刹车并向右打方向，人连同车

子一起飞了起来。你的头撞上了水泥护桩。你能感觉到血从你的脸上流淌下来。

32.休假走在家乡的街道，你不禁又想起前女友。回想高中到大学三年多时光，直到一年前

你们分手。恋爱时你脾气很坏，经常吼她或摔东西。回想一直以来她对你的包容与忍耐，令你至

今自责内疚不已。你仍放不下她，如今性情也因她改变。你感到胸口像堵了一块石头。

33.你正拼尽全力参加三公里的考核。听到考官报出体测的全部成绩，你意识到自己又一次

不合格。“落后”使得没人愿意跟你交朋友，班长也常常把你“忽略”。此刻你的内心无限失落

与自卑。你请教别人，总会看到那张冷冰冰、不耐烦的面孔……你感到你的胃里正在翻涌。

34.今日的饭前小演讲轮到了你。你提出的想法非常新颖，你明显能听到大家赞同的回应。

当你讲到高潮部分时。前排有人开始用力摇头表示不耐烦。此刻其他战友们都去关注他强烈的负

面反应，他的举动几乎吸引了所有人的注意力。你停下来深吸了一口气。

35.于你而言，高考失利的阴影依然挥之不去。战友们又开始询问你满脸青春痘的情况。感

觉他们无时无刻不关注着你的脸，令你无地自容。你变得更加消沉内向，不愿出去见人更不想和

人说话。别人的窃窃私语你都看成对你的讥讽与挑衅。你感到心如刀绞般的疼痛。

36.刚公布的高考成绩令你大失所望，你已经不可能上军校了。身旁父亲一脸失望，你的情

绪也陷入了低谷。从小父母离异后，你便开始与他们疏远，关系也越来越差。逐渐你也不会与人

正常相处，总要通过一些出格的举动来引人注意。你大声喧哗、满口脏话且打架闹事，没有人喜
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欢你。你心里憋得难受。

37.你被一阵阵急促的紧急集合哨音从梦中吵醒。所有人都在一片漆黑中仓皇乱撞。慌乱中

的你竟一直找不到装备。你急忙中随便一扣便冲了出去，其他人早已装备整齐列队站好。当你冲

进队列时，大家开始窃窃私语和讥笑。你感到自己的身体僵住了。
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