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摘要：困惑情绪是认知失衡的关键表现，适度困惑有助于深度学习，因此如何识别困惑情绪成为学习情绪感知的核心

问题之一。文章聚焦空间任务中的困惑情绪识别问题，提出一种困惑情绪识别框架。在此基础上，文章构建了基于脑

电的被动式脑机接口系统及其评估模型，并从被试内和跨被试两个层面验证了模型的准确性。同时，文章采用朴素贝

叶斯、支持向量机、随机森林等传统方法，以及 CNN、EEGNet 端到端方法识别困惑情绪。结果显示：端到端方法在

二分类和四分类任务中优于传统方法，随机森林的表现接近端到端方法。文章还分析了困惑与非困惑情绪状态下的脑

区差异，发现额叶区、颞叶区、顶叶区、枕叶区的功率谱密度存在显著差异。文章为困惑情绪的脑电识别提供了实验

框架与性能基线，并为理解空间任务中困惑情绪相关的脑区差异提供了初步证据，旨在推动学习困惑的智能识别研

究，为后续教育情绪计算应用提供参考。 
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引言 

认知失衡是一种广泛存在于学习中的不确定状态，困惑情绪是认知失衡的关键情绪表现，与知识吸收、

推理或问题解决等学习活动密切相关。研究表明，适度困惑能促进深度学习，而过度困惑则可能导致挫折

感和无聊情绪，甚至使学习者放弃学习[1-3]。因此，困惑情绪对学习的影响是双向的。Lehman 等[4]还发现，

学习中困惑情绪的发生频率高于其他情绪。动态、精准地刻画学习者的困惑情绪，有助于全面理解其认知

状态与学习特征，为教师及时调整教学策略、促进深度学习和高参与度提供依据，并为个性化学习支持与

教学过程评价提供重要参考。困惑情绪的精准自动识别需要探究困惑情绪发生时的内在认知机制，并依赖

于客观的测量方法。困惑情绪识别方法包括主观和客观两类。主观方法依赖自陈报告，易受主观性影响且

可能干扰学习过程[5]。客观方法包括行为识别和生理测量，行为识别通过表情、姿态、眼动和交互活动等

外在表达间接测量困惑情绪；而生理测量直接捕捉身体反应，甚至测量大脑内部活动[6][7]。其中，脑机接口

（Brain-Computer Interface，BCI）技术能够直接感知大脑对外界刺激的神经响应，被认为在学习情绪的生

理测量和评估中具有极大潜力[8]。Zander 等[9]将脑机接口分为主动式、反应式和被动式三类。其中，被动式

脑机接口通过分析用户在任务中的脑活动，隐式识别其认知或情绪状态，在教育研究中逐渐得到重视和应

用。近年来，基于脑电（Electroencephalogram，EEG）的被动式脑机接口研究在情绪识别与调节方面取得

显著进展，但现有研究多聚焦于基础情绪[10][11]，对学习中典型的困惑情绪关注不足，相关教育应用仍缺乏

有效技术支撑。针对这一问题，本研究采用基于脑电的脑机接口技术，构建了困惑情绪识别框架，用于识

别空间任务中的困惑情绪及相关状态，比较不同方法的识别表现，分析困惑与非困惑状态下的大脑活动差

异，为困惑情绪识别提供基线结果并为空间任务中困惑情绪相关神经活动特征的理解提供初步证据。 
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一 相关研究 

1 困惑情绪的发生与测量 

认知失衡是一种不确定的状态，表现为个体原有认知与新信息之间的不一致[1]。认知失衡在学习过程

中不可避免，尤其是对复杂概念的理解及复杂任务的完成至关重要。困惑情绪是认知失衡的关键情绪表现，

它是一种自发的学习情绪，常出现在需要推理和解决问题的深度学习中[3][4]。近年来，困惑情绪引发了学界

的关注，研究人员在识别和理解困惑情绪方面取得了初步成果[5][12]。情绪诱发方法可分为被动诱发和主动

诱发两类。被动诱发通过向学习者呈现外部情感刺激（如图片、声音、视频）引导其产生情绪，其优势在

于标准化的刺激材料能够提高情绪诱发过程的一致性、可控性以及实验结果的可重复性。主动诱发则通过

设置特定任务，引导学习者产生更复杂的情绪反应，具备更高的生态效度。在学习情境中，学习者情绪既

来自被动情绪刺激（如观看视频），也来自主动任务参与和互动过程（如问题解决和推理过程）。这两种

诱发方式常共同作用于学习者的学习过程。刘哲雨等[13]将主动诱发困惑情绪的实现方式总结为三类：真实

情境下的无干预、真实情境下的干预和实验情境下的干预。前两种方式通过课程诱发困惑情绪，而实验情

境下的干预通过学习环境设计来实现，常用手段包括智能学习环境互动、处理矛盾信息、模拟学习情境和

在线测试系统。本研究采用主动诱发，即引导学习者在实验环境中完成空间推理任务的过程中自发产生困

惑情绪。这既能还原真实学习场景与困惑情绪体验，同时也便于对诱发过程的精准控制。 

目前，困惑情绪的测量方法分为主观测量和客观测量两类：①主观测量包括观察评估和自陈报告，主

观性较强，难以实时监测[5]。这类主观测量方法按测量时间点分为过程性测量和回顾性测量，前者可能中

断学习者的心流状态，后者受限于记忆的准确性和测量的滞后性，难以动态反映情绪变化。②客观测量包

括行为识别和生理测量，其中行为识别通过外部特征（如表情、姿态、眼动）评估困惑情绪，如研究发现

注视无关区域与困惑程度正相关[7][14]；生理测量则通过皮电、心率、肌电等捕捉身体反应，利用脑电和脑

成像技术追踪大脑活动。基于生理测量优势，本研究利用脑电的丰富时频信息分析困惑情绪状态，借助其

高时间分辨率构建脑机接口，以实现困惑情绪的自动监测。 

2 基于脑电的认知状态解析与评估 

脑电是一种监测大脑电活动的技术，通过捕捉大脑电信号的微小变化，帮助研究人员观察大脑在不同

认知任务和状态下的模式[15]。传统脑电研究多侧重于对脑电信号的离线分析，以解释大脑活动与认知或情

绪状态之间的关系；而在此基础上发展起来的被动式脑机接口，则进一步强调将脑电信号中隐含的认知或

情绪状态转化为系统可利用的输出，用于感知用户状态，并为后续的人机交互或教育反馈提供支持。在教

育场景中，被动式脑机接口通常以脑电信号为输入，通过信号处理与机器学习方法，自动识别学习者的认

知负荷、注意力水平或学习情绪等内部状态[16][17]。传统机器学习方法包括数据预处理、时频分析和分类，

所采用的模型包括支持向量机、人工神经网络、随机森林、朴素贝叶斯等。深度学习端到端方法无需手动

特征提取，可直接构建分类器，典型模型如 EEGNet、卷积神经网络、递归神经网络。目前已有研究尝试

利用机器学习识别困惑情绪，如 Zhou 等[7]采用卷积神经网络对学习者图形推理过程中的两种困惑情绪状

态进行分类，准确率为 90%；Xu 等[16]则发现，具有时域特征的随机森林算法在困惑情绪分类中效果较好。

尽管已有研究尝试利用机器学习或深度学习方法开展困惑情绪识别，但相关工作多集中于模型性能比较或

算法改进，在具体任务情境的系统设计、情绪诱发范式构建及教育场景下被动式脑机接口整体框架方面仍

有待进一步探索。本研究从被动式脑机接口的视角出发，设计并构建困惑情绪识别框架，用于识别空间任
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务中的困惑情绪状态，并分析不同困惑情绪状态下的大脑区域活动差异，从而为困惑情绪识别提供基线结

果，并为相关神经活动特征的理解提供初步证据。 

二 面向空间任务情境的困惑情绪识别框架设计 

1 框架总体设计 

本研究构建了面向空间任务情境的困惑情绪识别框架（后续简称“框架”），如图 1 所示。该框架以

基于脑电的被动式脑机接口为核心，用于识别学习者在空间任务中的困惑情绪状态。该框架包含三部分：

原始脑电数据记录、数据预处理和分类。首先，通过实验采集脑电数据，以识别困惑情绪；在数据采集过

程中，收集用户自我评估和任务测试结果。随后，使用信号处理和机器学习方法对数据进行预处理，包括

滤波、伪迹去除和数据分段。最后，根据算法需求提取特征并构建分类器，实现困惑情绪的识别。 

 

图 1  面向空间任务情境的困惑情绪识别框架 

2 诱发材料 

现有研究多集中于利用脑电信号识别学习情绪或认知状态，或通过一般性学习任务探讨困惑情绪的行

为与生理特征，而较少有研究将空间认知任务作为情绪诱发情境，采用被动式脑机接口探究困惑情绪的神

经特征及其识别方法。因此，本研究面向空间任务情境，结合脑电信号构建被动式脑机接口，用于诱发并

识别学习过程中的困惑情绪，以弥补当前研究在任务情境和方法体系上的不足。空间任务是测量与训练空

间认知能力的重要操作化形式，通常要求学习者对图形的结构、方向、位置及其空间关系进行表征、转换

与判断。由于这类任务具有较强的认知挑战性，当学习者难以顺利完成时，容易产生认知失衡，从而成为

诱发困惑情绪的适宜情境。典型空间任务包括：空间可视化任务（涉及对空间对象结构、位置及关系的表

征与理解）和心理旋转任务（涉及个体在头脑中对二维或三维物体进行旋转并作出判断）[18]。本研究选取

心理空间可视化测试修订版（Purdue Spatial Visualization Test: Rotations，PSVT:R）和心理旋转测试（Mental 

Rotation Test，MRT）作为诱发材料，原因在于二者均为经典空间认知能力测验，能够分别覆盖空间可视化

与心理旋转两类核心加工过程，且任务要求明确、答案判断标准清晰，便于在实验中稳定诱发困惑情绪并

结合后续标签进行识别。 

PSVT:R 含 30 题，要求学习者根据指示方向旋转物体，并在五个选项中选出正确答案，每题 1 分[19]。

MRT 包含 24 题，每题包括 1 个标准图形、2 个正确答案和 2 个错误答案，每题 1 分[20]。PSVT:R 和 MRT

的计分主要反映客观任务表现，而数据的标签判定是在任务表现基础上结合学习者的主观自评共同完成。 
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3 数据标签 

一些脑电数据库如 DEAP（A Database for Emotion Analysis using Physiological Signals）、DREAMER

（A Database for Emotion Recognition through EEG and ECG Signals），多采用自我评估标记情绪数据。本

研究结合学习任务结束后的主观自评问卷与客观任务表现共同构建情绪标签，其中自评采用事后回顾方式，

以减少对解题过程的干扰，具有良好的整体可靠性[21]。学习者状态被划分为四类：“困惑”“非困惑”“认

为正确”和“猜测”。其中，“困惑”指学习者报告困惑且回答错误；“非困惑”指学习者认为无困惑且

回答正确；“认为正确”指学习者未感到困惑但回答错误；“猜测”则指学习者认为困惑但回答正确。 

4 脑电数据采集 

本研究采用 Brain Product Acticap Snap 采集 32 通道脑电信号，参考电极为 Fz，包含接地电极 GND，

电极排布遵循国际 10-10 系统[22]。所有数据通过 Brain Vision Recorder 采集，采样率为 1000Hz，电极电阻

低于 10kΩ，使用 Python 进行数据分析。 

三 实验设计 

本研究从中国两所高校随机招募了 32 名学习者（男 21 人、女 11 人），年龄 18~28 岁（M=23.41，

SD=2.73）；专业包括生命科学、软件工程、外国语言文学、心理学等，教育背景涵盖本科、硕士和博士。

所有学习者视力正常，无脑损伤及精神疾病史，均签署知情同意书并获得相应补偿。实验设备包括一台笔

记本电脑、一台台式主机及脑电采集设备。台式主机通过 Psychopy 程序，向学习者呈现刺激材料、脑电设

备采集信号、笔记本电脑记录数据。实验在安静、无干扰的脑电实验室中进行。实验流程分为四部分：基

线数据采集（观看 12 张风景图片，每张 10 秒）、PSVT:R 测试（30 题，每题 30 秒）、MRT 测试（24 题，

每题 20 秒）及困惑自评（共 54 题），总时长约 30 分钟。 

四 研究分析 

1 困惑情绪状态分布 

识别任务包含四分类和二分类。四分类任务的标签为“困惑”“非困惑”“认为正确”和“猜测”，

其中前三者比例相对平衡（分别为 29.28%、29.57%、28.24%），“猜测”比例略低（12.91%）。二分类中，

“困惑”和“非困惑”分别占 49.75%和 50.25%。状态分布结果表明，实验成功诱发了困惑情绪，且“困

惑”与“非困惑”标签在二分类任务中较为均衡。 

2 脑机接口构建与评估 

本研究选取脑电情绪识别领域中具有代表性的传统机器学习基线模型和端到端深度学习基线模型进

行对比分析，包括朴素贝叶斯（Naive Bayes，NB）、支持向量机（Support Vector Machine，SVM）和随机

森林（Random Forest，RF）等传统方法，以及卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）和 EEGNet

两种端到端模型。在统一的实验范式和数据处理流程下，构建空间任务中困惑情绪识别的性能基线，用以

评估不同模型在该任务场景中的适用性，并为后续算法研究提供可复现的参考。此外，本研究采用跨被试

和被试内两种数据划分方法。跨被试方法将不同学习者的数据分为训练集和测试集，能够提升模型泛化能

力，降低对个体差异的依赖，适合大规模推广应用。被试内方法则将同一学习者数据同时用于训练和测试，

聚焦单个学习者的脑电建模，避免个体差异带来的噪声，更适合个性化应用。上述两种划分方法在所有模
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型中保持一致，确保不同方法在相同实验条件下开展对比。 

（1）数据预处理 

本研究利用Python的MNE库对脑电数据进行预处理。首先，对脑电数据进行重采样，采样率为256Hz，

以减少计算成本，提高处理效率。其次，采用 1～70Hz 的带通滤波器消除原始脑电数据中的多种噪声，如

肌电、心电等，并设置 50Hz 的陷波滤波器消除电路噪音。接下来，使用独立成分分析去除脑电信号中的

眼动伪迹。在数据分割方面，本研究使用 4s 的滑动窗口切割脑电数据，重叠时长为 0.25s。预处理流程在

所有模型中保持一致，作为统一的数据输入基础，确保实验的公平性与可重复性。 

（2）特征提取 

本研究从时域和频域两方面提取了四个特征，并将它们合并为一个综合特征。时域上，本研究采用

Hjorth[23]提出的参数，包括活动性、移动性、复杂性以及时域能量，将其整合后作为时域混合特征。活动

性是信号的方差；移动性是信号一阶导数方差与信号方差之比的平方根；复杂性为信号二阶导数与一阶导

数方差比。频域上，本研究通过快速傅里叶变换将脑电数据的每个通道过滤为五个频带：Delta 波 2~4Hz，

Theta 波 4~8Hz，Alpha 波 8~12Hz，Beta 波 12~30Hz，Gamma 波 30~70Hz。随后，从各频带上提取了三种

频域特征，分别为差分熵、功率谱密度和频带功率特征[24] [25]。 

对于差分熵，本研究的定义如公式（1）所示，其中，hi表示频带 i 中对应的脑电信号的分布熵，σi
2表

示该信号的方差。功率谱密度通过 Welch 方法来计算，如公式（2）、公式（3）所示，其中，M 表示间隔

长度，U 代表窗口函数功率的标准化因子。 

hi(X) = 1

2
log (2πeσi

2) 公式（1） P(f)=
1

MU
[Σ xi

M-1

n=0

(n)w(n)e-j2πf[2

 公式（2） 

PWelch(f)=
1

L
Σ P(f)

L-1

i=0

 公式（3）   

本研究利用 Bin_Power 函数计算各频带功率特征，并整合为一个特征矩阵。随后，基于跨被试与被试

内两种划分方法，采用三种机器学习方法及两种端到端方法，分别进行二分类和四分类。 

（3）分类模型构建与评估 

在模型训练过程中，本研究采用统一的随机性控制策略，以控制变量的方式比较不同算法在当前数据

集上的检测性能。 

①跨被试方法。在跨被试方法中，数据首先按学习者维度进行划分：选取约 70%（22 名）学习者的脑

电数据作为训练集，其余 30%（10 名）学习者的脑电数据作为测试集，训练集与测试集的学习者完全无重

叠。采用 NB、SVM 和 RF 三种传统机器学习方法分别进行二分类和四分类，准确率结果如表 1 所示。二

分类结果表明，RF 基于差分熵特征的分类效果更好，准确率为 56.64%，F1 得分为 0.56。四分类结果表明，

基于时间混合特征的 RF 更有优势，取得了相对较高的准确率（29.19%）。EEGNet、CNN 两种端到端方法

的二分类和四分类结果如表 2 所示。结果表明，无论是二分类还是四分类，EEGNet 在跨被试方法上均优

于 CNN，准确率分别为 62.25%/0.62 和 39.79%/0.29。综上，对于跨被试方法，EEGNet 在二分类和四分类

中的表现较好，分别为 62.25%/0.62 和 39.79%/0.29，表明在存在个体差异的情况下，EEGNet 能更好地从

原始脑电信号中学习到与困惑状态相关的可区分模式，但其跨个体泛化能力仍然有限。 
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表 1  跨被试的传统分类结果（准确率/F1 得分） 

特征 
二分类 四分类 

NB SVM RF NB SVM RF 

综合特征 47.86/0.48 51.54/0.51 50.53/0.50 28.03/0.23 27.58/0.23 28.07/0.22 

时间混合特征 45.61/0.45 50.77/0.51 51.00/0.51 27.55/0.19 27.92/0.24 29.19/0.22 

差分熵 54.86/0.55 53.02/0.53 56.64/0.56 28.07/0.24 27.02/0.23 26.99/0.21 

功率谱密度 50.00/0.50 51.12/0.50 52.84/0.50 25.83/0.25 24.41/0.24 25.60/0.19 

频带功率特征 44.83/0.36 51.83/0.52 53.44/0.35 27.66/0.24 26.35/0.25 23.77/0.10 

传统机器学习方法在二分类和四分类准确率结果如表 3 所示。二分类结果表明，基于时间混合特征的

RF 分类效果优于其他机器学习算法，准确率为 66.11%，F1 得分为 0.65。四分类的结果同样表明，基于时

间混合特征的 RF 表现优于其他两种算法，准确率达到了 41.72%/0.34。端到端方法的如表 2 所示，结果表

明，无论是二分类还是四分类任务，EEGNet 在被试内方法上的表现均优于 CNN 算法，准确率分别为

74.91%/0.74 和 45.71%/0.38。综上，对被试内方法，EEGNet 算法在二分类和四分类任务中表现优异，分别

为 74.91%/0.74 和 45.71%/0.38，表明该算法在困惑情绪识别任务中表现出较优的分类能力。 

表 2  端到端方法结果（准确率/F1 得分） 

方法 模型 二分类 四分类 

跨被试方法 
CNN 59.58/0.56 34.15/0.27 

EEGNet 62.25/0.62 39.79/0.29 

被试内方法 
CNN 67.83/0.67 33.61/0.27 

EEGNet 74.91/0.74 45.71/0.38 

②被试内方法。被试内方法中，所有学习者的数据经滑窗处理后进行整体合并与随机打乱，按照 7:3

的比例划分训练集与测试集，其中 70%的数据用于训练，30%的数据用于测试。 

表 3  被试内的传统分类结果（准确率/F1 得分） 

特征 
二分类 四分类 

NB SVM RF NB SVM RF 

综合特征 59.90/0.58 62.54/0.62 60.83/0.59 34.71/0.29 36.12/0.32 37.19/0.29 

时间混合特征 57.79/0.57 62.87/0.62 66.11/0.65 32.28/0.26 36.23/0.34 41.72/0.34 

差分熵 59.24/0.58 58.58/0.57 59.44/0.58 33.34/0.29 32.20/0.28 35.43/0.28 

功率谱密度 51.98/0.52 52.37/0.52 51.45/0.49 28.05/0.26 24.62/0.23 31.17/0.24 

频带功率特征 50.13/0.47 57.66/0.57 53.69/0.35 29.57/0.25 28.85/0.27 29.92/0.11 

3 功率谱密度与脑区差异 

本研究分析比较了“困惑”与“非困惑”两种情绪状态之间的差异，首先采用快速傅里叶变换将两种

状态的脑电时域数据转换为频域数据。接着，绘制了“困惑”与“非困惑”在大脑皮层上的可视化脑地形

图，如图 2 所示。从脑地形图中可直观看出，“困惑”与“非困惑”两种情绪状态在左右前额叶区、后侧

枕叶区上存在较大的差异。 
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图 2  困惑与非困惑情绪状态的脑地形图 图 3  困惑与非困惑情绪状态在四个脑区上的功率谱密度差异

为进一步研究其差异情况，本研究参考已有研究将 Fp1、Fp2、F3、F4、F7、F8、FC1、FC2、FC5、

FC6、Cz 映射为额叶区，FT9、FT10、T7、T8、TP9、TP10、P7、P8 映射为颞叶区，C3、C4、CP1、CP2、

CP5、CP6、Pz、P3、P4 映射为顶叶区，以及 O1、O2、Oz 映射为枕叶区[26]。在此基础上，本研究对两种

状态下四个脑区的功率谱密度进行了 Wilcoxon 符号秩检验，并绘制了两种状态在四个脑区的功率谱密度

差异图如图 3 所示。结果表明，“困惑”与“非困惑”在额叶区（Z=-10.04，r=-0.14，p=0.000）、颞叶区

（Z=-9.19，r=-0.13，p=0.000）、顶叶区（Z=-3.74，r=-0.05，p=0.000）以及枕叶区（Z=-5.19，r=-0.07，

p=0.000）上均存在显著性差异；也就是说，“困惑”比“非困惑”状态在顶叶区和枕叶区具有更高的激活，

在额叶区、颞叶区则表现出更低的激活。这表明，在本研究所采用的空间任务情境下，困惑与非困惑情绪

状态在相关脑区上表现出可区分的脑电差异。其中，困惑情绪的发生更多涉及与空间信息处理和视觉加工

相关的顶叶区与枕叶区，而较少涉及与高级认知控制和调节相关的额叶区及颞叶区。 

五 结语 

在教育场景中，准确感知与理解学习者的困惑情绪至关重要。困惑情绪作为学习过程中常见的情绪反

应，反映了学习者在应对挑战性任务时的认知状态，为教师和智能教学系统及时调整教学策略提供了重要

依据。为此，本研究设计并实施了空间任务中的困惑情绪实验，构建了基于脑电的被动式脑机接口困惑情

绪识别框架，并从被试内和跨被试两个层面，对比了五种机器学习算法模型的准确率和 F1 值。本研究使

用的脑机接口属于被动式脑机接口范畴，旨在通过脑电信号感知学习者在空间任务中的困惑情绪状态，从

而为后续开展认知失衡调节研究及教学策略的动态调整提供技术参考。此外，本研究通过分析困惑与非困

惑情绪状态下脑区激活差异，为教育场景中的困惑情绪识别与理解提供了脑电层面的证据支持。最后，受

限于单一模态信号，本研究构建的困惑情绪识别框架在反映困惑情绪的准确性方面仍存在不足。基于此，

后续工作将构建多模态困惑情绪识别框架，整合脑电信号与其他生理或行为数据（如眼动、交互操作等），

运用多维特征表征方式对困惑情绪进行更精细而全面的刻画，为认知能力训练和教学支架的个性化设计提

供依据。 

———————— 
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Research on Confusion Emotion Recognition based on Passive Brain-Computer Interface in Spatial Tasks 
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Abstract: Confusion is a key manifestation of cognitive disequilibrium, and moderate confusion facilitates deep learning. 

Accordingly, recognizing confusion has become a core issue in learning emotion perception. Focusing on confusion recognition 

in spatial tasks, this paper proposed a confusion emotion recognition framework. On this basis, a passive  brain-computer 

interface system based on electroencephalography (EEG) and its evaluation model were constructed, and the model accuracy 

was validated at both intra-subject and cross-subject levels. Traditional algorithms, including Naive Bayes, Support Vector 

Machine, and Random Forest, together with end-to-end approaches such as CNN and EEGNet, were employed to identify 

confusion states. Results showed that end-to-end approaches outperformed traditional ones in both binary and four-class 

classification tasks, while Random Forest achieved competitive performance close to end-to-end methods. Moreover, this paper 

further analyzed regional brain differences between confused and non-confused states, and found significant differences in the 

power spectral density of the frontal lobe, temporal lobe, parietal lobe and occipital lobe. This study established an experimental 

framework and performance baselines for EEG-based confusion recognition, and offered preliminary evidence for 

understanding brain regional differences associated with confusion in spatial tasks. It was expected to advance the intelligent 

recognition of learning confusion and provide references for subsequent educational affective computing applications. 

Keywords: educational affective computing; brain-computer interface; cognitive disequilibrium; confusion emotion; spatial 

tasks 
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