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摘　 要： 网络游戏成瘾已在世界范围内发展成为一种新型精神疾病。 随着脑功能成像技术的不断发展，功能性近红外光谱技

术（ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ Ｎｅａｒ－Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ， ｆＮＩＲＳ）已经被广泛应用于各个领域中。 本文根据网络游戏成瘾量表筛选出 ２２ 名受

试者，利用 ｆＮＩＲＳ 采集受试者在停止信号任务期间前额叶脑血氧饱和度数据。 使用 ３ 种传统机器学习方法和长短期记忆

（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）神经网络对 ｆＮＩＲＳ 信号进行分类，来区分游戏成瘾患者和健康人，得到的最高准确率为

８５．７％。 本文利用 ｆＮＩＲＳ 在游戏成瘾识别方面做了有益的尝试。
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０　 引　 言

随着互联网的发展，电子游戏成为人们日常休

闲娱乐的主要方式之一，与此同时网络游戏成瘾现

象也引起了人们的关注。 ２０１３ 年第五版精神疾病

诊断与统计手册将网络游戏成瘾（ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ Ｇａｍｉｎｇ
Ｄｉｓｏｒｄｅｒ， ＩＧＤ）列为精神疾病中的一种，ＩＧＤ 会对人

体的大脑和心理造成损伤［１］。 游戏成瘾的初期症

状表现为抑郁、焦虑或强迫症倾向等，与赌博成瘾、
物质使用障碍具有很多共同点［ ２］。 过度沉迷于游

戏内容中会对自控能力与决策能力减弱、情绪控制

障碍等产生严重影响，给社会带来许多负面问题。

功能 性 近 红 外 光 谱 技 术 （ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ Ｎｅａｒ －
Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ， ｆＮＩＲＳ）是一种新兴的无创脑

功能检测技术，具有时间分辨率高、抗运动干扰、便
携性好等优势，在运动康复、精神疾病等领域的研究

得到广泛使用［３］。 ｆＮＩＲＳ 技术主要利用了氧合血红

蛋白（ｏｘｙｇｅｎａｔｅｄ ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ， ＨｂＯ２）和脱氧血红蛋

白（ｄｅｏｘｙｇｅｎａｔｅｄ ｈｅｍｏｇｌｏｂｉｎ， Ｈｂ）等组织的生物特

性，即此类蛋白对 ７００～１ ０００ ｎｍ 近红外光具有特异

性吸收能力，当大脑执行任务时，可以根据光强衰减

情况推算出相关区域血氧浓度变化，达到实时监测

大脑活动的目的。
随着机器学习的发展，越来越多的算法被用于



ｆＮＩＲＳ 的脑状态活动分类，目前已有许多团队利用

ｆＮＩＲＳ 技术对脑活动状态进行研究。 Ｔａｉ 等学者［４］

使用线性判别分析 （ Ｌｉｎｅａｒ Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，
ＬＤＡ）与支持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ）
分类器，对图片情感推断任务所激活的 ８ 通道

ｆＮＩＲＳ 脑活动信号进行状态识别。 Ｃｈｏ 等学者使用

ＳＶＭ 和深度神经网络（ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＮＮ）
分类器，对首发精神分裂症患者和健康人进行区分。
在首发精神分裂症患者和健康人的分类中，ＳＶＭ 的

准确率为 ６８．６％，ＤＮＮ 的准确率为 ７９．７％。 Ｌｉｕ 等学

者［６］利用 ＳＶＭ 分类器与长短期记忆（Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ －
Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ， ＬＳＴＭ）神经网络对 ｆＮＩＲＳ 信号进行分

类，ＳＶＭ 的准确率达到 ７１．７０％，基于 ＬＳＴＭ 的深度

学习方法准确率达到 ８２．８６％。 目前，基于 ｆＮＩＲＳ 的

游戏成瘾分类研究较少，利用 ｆＮＩＲＳ 技术针对游戏

成瘾患者识别研究潜力巨大，需要更多的研究来完

善利用 ｆＮＩＲＳ 识别游戏成瘾患者与健康人的差异。
本文使用 ｆＮＩＲＳ 测量在执行停止信号任务

（ｓｔｏｐ－ｓｉｇｎａｌ ｔａｓｋ， ＳＳＴ）时大脑前额叶区域的脑血氧

饱和度变化。 采集 ２２ 位受试者在执行任务时的前

额叶血氧饱和度，使用经典机器学习方法和 ＬＳＴＭ
对游戏成瘾者和健康人进行分类，分析了不同分类

器对 ｆＮＩＲＳ 信号分类的准确性。

１　 数据准备及实验设计

１．１　 受试者

本研究招募了 ２２ 名中学生受试者，年龄区间为

１４～１６ 周岁，所有受试者均身体健康，无精神病史，
且未服用过神经类药物。 实验前，上海市精神卫生

中心制定了网络游戏成瘾量表，并在人群中通过了

信效度验证，证实了量表的有效性［７］ 。 每名受试者

在实验前均填写了量表并交由专业医生诊断，最终

６ 名被诊断为游戏成瘾患者，余下 １６ 名为健康人。
１．２　 数据采集

近红外信号采集系统采用 ＬＩＧＨＴ ＮＩＲＳ 便携式

脑成像装置，选取的测量通道数为 １０ 导联，采样频

率为 １３．３３ Ｈｚ，覆盖脑区为大脑前额叶皮层，测量区

域由 ４ 个光源（Ｔｘ）和 ４ 个光电探测器（Ｒｘ）组成，光
源及传感器在前额叶的分布图如图 １ 所示。 光源可

发射 ７８０ ｎｍ 和 ８３０ ｎｍ 的近红外光，实时监测大脑

前额的血氧浓度变化。
１．３　 实验任务

本文选取 ＳＳＴ 范式作为实验任务，可以考察被

试突然停止正在进行或者准备进行的思想或者行为

的能力，有助于解释个体差异、发展变化以及广泛的

认知能力。 ＳＳＴ 实验需要在安静且光线较暗的单独

房间内进行，以防止外界噪音及外界光对血氧信号

产生干扰。 实验开始前需要对受试者进行 １ ｍｉｎ 的

任务训练，首先屏幕上会呈现黑色的左右箭头，箭头

出现时，需要受试者对箭头刺激做出方向判断。 实

验使用键盘左右键做反应，在无停止信号任务中，需
要受试者将右手放在键盘的左右键上，食指对左键

做反应，中指对右键做反应。 在停止信号任务中，呈
现红色左右箭头的同时会有一个提示音，受试者此

时对呈现的红色箭头不做反应。 本实验对受试者在

执行任务、停止任务两种状态下的血氧浓度情况进

行连续采集。 整个实验时长为 １１ ｍｉｎ，流程如图 ２
所示。
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图 １　 光源及传感器排布示意图
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图 ２　 停止信号任务实验范式
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２　 ｆＮＩＲＳ 数据处理

２．１　 数据预处理

在采集信号过程中会存在生理干扰与运动伪

迹，因此在 ｆＮＩＲＳ 数据采集后，需要将信号进行预处

理。 首先，从数据中去除伪迹，这就能减少在数据采

集过程中产生的伪迹和生理伪迹。 随后，进行去漂

移，使用多项式回归模型估计非线性趋势，从原始信

号中减去该趋势，以此去除近红外信号的基线漂移

噪声。 然后，将去漂移后的数据进行运动伪迹矫正，
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使用 时 间 导 数 分 布 修 复 （ Ｔｅｍｐｏｒａｌ Ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｒｅｐａｉｒ，ＴＤＤＲ）进行矫正，可以减少运动

伪迹对相关近红外数据的影响。 最后，使用三阶

Ｂｕｔｔｅｒｗｏｒｔｈ 滤波器进行 ０．０１～０．３ Ｈｚ 的带通滤波，可
以滤除大部分生理噪声。 各步预处理的结果如图 ３
（ｂ） ～ （ｄ）所示。
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（d）滤波后信号
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（c）运动矫正信号

图 ３　 近红外数据预处理

Ｆｉｇ． ３　 ｆＮＩＲＳ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

２．２　 特征提取

在把数据用于脑活动状态分类模型的训练与验

证前，特征选择与特征提取的过程将对算法模型的

效果产生重大影响。 即便是已经进行预处理后，原
始信号中也仍然存在大量的特征维度。 对于分类结

果来说，不是所有的数据信息都会起作用。 首先从

ｆＮＩＲＳ 数据所有的特征中选择更为相关的部分特

征，然后对原始数据进行转化处理，使得信号特征可

以被算法识别出来。
ｆＮＩＲＳ 标准信号为一维时间序列信号，为了有

效提取出脑活动信号的特征，通常选择计算一些时

域特征参数。 本文提取了 ｆＮＩＲＳ 信号的均值、偏度

和峭度，分别用如下公式来计算：

ｘ－ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｘ（ｎ） （１）

Ｓ ＝
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
［ｘ ｎ( ) － ｘ－］ ３

（Ｎ － １） σ３
ｘ

（２）

Ｋ ＝
∑
Ｎ

ｎ ＝ １
［ｘ ｎ( ) － ｘ－］ ４

（Ｎ － １） σ４
ｘ

（３）

　 　 其中， ｘ－ 表示均值； Ｓ 表示偏度； Ｋ 表示峭度；
ｘ（ｎ） 为信号的时域序列，这里 ｎ ＝ １，２，３，…，Ｎ，Ｎ
为样本点数。

均值、偏度和峭度为一些常见的用于时域特征

提取的参数，这些参数虽然在一定程度上表征了脑

活动信号的特征，但提取方式较为粗糙，在一定程度

上限制了脑活动状态分类准确率的提高。

３　 算法描述

３．１　 支持向量机

本文利用 ＳＶＭ 区分游戏成瘾患者与健康人，
ＳＶＭ 的工作原理是当数据线性可分时，在原空间寻

找 ２ 类样本的最优分类超平面。 数据线性不可分

时，通过使用非线性映射将低维度输入空间的样本

映射到高维度空间使信号变为线性可分，利用 ＳＶＭ
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构建决策超平面，在特征空间中寻找到最优分类

超平面［８］。 最优分类超平面如图 ４ 所示。 通过特征

融合，利用 ＳＶＭ 进行游戏成瘾患者和健康人的识

别。

0 x

y

d= 2
‖ω‖̂

ωx+b=0

ωx+b=-1

ωx+b=1

图 ４　 最优分类超平面示意图

Ｆｉｇ． ４　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ

　 　 图 ４ 中， ω－ 为法向量，决定了超平面的方向。 ｂ
为位移项，决定了超平面与源点间的距离。 ω－ ｘ ＋
ｂ ＝０ 为空间中一个最优分类超平面， ω－ ｘ ＋ ｂ ＝ １ 和

ω－ ｘ ＋ ｂ ＝ － １ 两虚线到超平面距离之和为
２

ω^
。

３．２　 线性判别分析

ＬＤＡ 是一种经典的有监督数据降维方法。 ＬＤＡ
的原理是将近红外数据在低维度上进行投影，投影

后最大化类间散度矩阵，同时最小化类内散度矩

阵［ ９］，类间散度矩阵用来判断异类样例的投影点之

间的距离，类内散度矩阵用来判断同类样例的投影

点之间的距离，计算公式具体如下：
Ｓｂ ＝ （μ０ － μ１） （μ０ － μ１） Ｔ （４）

Ｓｗ ＝ ∑
ｘ∈Ｘ０

（ｘ － μ０） （ｘ － μ０）Ｔ ＋∑
ｘ∈Ｘ１

（ｘ － μ１） （ｘ － μ１）Ｔ

（５）
　 　 其中， Ｓｂ 为类间散度矩阵， Ｓｗ 为类内散度矩

阵， μ ｉ 为第 ｉ 类样本的均值，∑ ｉ 表示第 ｉ 类样本的

协方差矩阵，这里， ｉ ＝ ０，１。
通过计算类内散度矩阵和类间散度矩阵获得判

别特征，并在迭代 ３００ 次后，对数据进行分类。 ＬＤＡ
提供了降低数据维数的有效方法，并可以使用判别

特征进行二分类。
３．３　 ｋ 近邻算法

ｋ 近邻算法（Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒｓ， ＫＮＮ）是最

常用的有监督学习分类算法之一。 ＫＮＮ 算法的基

本思路是计算每个数据点与其聚类质心之间的距

离，使误差最小化，距离预测点距离最小的点被认为

属于同一类［１０］。 通常使用欧氏距离计算空间两向

量的距离，可用如下公式进行描述：

ｄ ｘ，ｙ( ) ＝
　

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｙｉ） ２ （６）

　 　 当迭代 ３００ 次后，ＫＮＮ 可以捕获距离较近的 ２
个类并进行分类。
３．４　 长短期记忆网络

长短期记忆网络（ ＬＳＴＭ） 是一种深度神经网

络，利用记忆单元替代循环网络中的隐藏单元，可以

确保长时间梯度传递不消失，非常适合处理时间序

列的预测和分类问题。 ＬＳＴＭ 还可以自动从行为数

据中学习特征，只需要最少的特征进行预处理，因此

运用 ＬＳＴＭ 神经网络可以很好地避免人为的特征选

择和预处理导致的分类准确性不高的问题［１１］。
ＬＳＴＭ 神经网络的核心由遗忘门、输入门、输出门和

一个记忆单元组成，如图 ５ 所示。 其中，遗忘门决定

从记忆单元中丢弃什么信息，输入门决定在记忆单

元中存储什么内容，输出门显示输出的结果。 在实

验中，１５ 名受试者被划分为训练集，７ 名受试者被划

分为测试集来检验模型的有效性。

tanh

htx

ft it ct ot

+

记忆单元

遗忘门 输入门 输出门

ht-1

xt+1

xt

xx

图 ５　 ＬＳＴＭ 神经网络内部机制

Ｆｉｇ． ５　 Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｏｆ ＬＳＴＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

４　 分类结果

本文使用了 ＳＶＭ、ＬＤＡ、ＫＮＮ 三种经典机器学

习分类器与 ＬＳＴＭ 分类模型对游戏成瘾患者与健康

人进行分类，并对 ４ 种分类器的性能进行比较。
ＳＶＭ、ＬＤＡ、ＫＮＮ 的分类准确率见表 １。 ＳＶＭ、

ＬＤＡ、ＫＮＮ 在 ３ 种特征组合中的分类准确度分别为

６７．４％、６３．６％和 ７１．２％。 在单一特征中，ＫＮＮ 的均

值、偏度和峭度的分类准确度最高，分别为 ６８．９％、
６７．４％和 ６８．９％，高于 ＳＶＭ 和 ＬＤＡ 的分类准确度。
从分类的准确率上看，同时提取 ３ 种特征对健康人

和游戏成瘾患者的分类效果优于提取单一特征。
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表 １　 不同机器学习分类准确度的比较

Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍａｃｈｉｎｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ％

均值 偏度 峭度 均值＋偏度＋峭度

ＳＶＭ ６６．７ ５９．９ ５９．８ ６７．４
ＬＤＡ ５４．５ ５９．１ ５４．５ ６３．６
ＫＮＮ ６８．９ ６７．４ ６８．９ ７１．２

　 　 ＬＳＴＭ 分类器的损失值 （Ｌｏｓｓ） 的收敛性效果和

准确性结果如图 ６ 和图 ７ 所示。 在本文中，ＬＳＴＭ 网

络使用 Ａｄａｍ 优化器通过稀疏分类交叉熵计算损

失。 在 ４００ 次迭代 （ｅｐｏｃｈ） 之后，Ｌｏｓｓ 变 化呈收敛

趋势，证明网络结构是稳定的。 随着 ｅｐｏｃｈ 次数的

逐渐推进，使用训练数据的识别准确性得到稳定提

高。 通过对实际类和预测类的比较，得到了总体混

淆矩阵，可视化了 ＬＳＴＭ 的预测准确性，能够可视化

ＬＳＴＭ 算法的性能和有效性，具体如图 ８ 所示。 该

模型对健康人和游戏成瘾患者 （１ 个错误分类样

本）的预测准确率接近 ８５．７％。 ＬＳＴＭ 模型可自动

学习原始数据的抽象表示特征，这避免了人工提取

特征产生误差，并且与传统的机器学习方法相比取

得了良好的效果。
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图 ６　 ＬＳＴＭ 模型在训练过程中的 Ｌｏｓｓ
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图 ７　 ＬＳＴＭ 模型在训练过程中测试数据集的准确性

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｅｓｔ ｄａｔａ ｓｅｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＬＳＴＭ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ
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图 ８　 ＬＳＴＭ 模型分类混淆矩阵

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＬＳＴＭ ｍｏｄｅｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

５　 结束语

本文利用 ｆＮＩＲＳ 技术采集了 ２２ 名受试者在执行

停止信号任务时的前额叶血氧饱和度数据，利用 ３ 种

传统机器学习分类器和 ＬＳＴＭ 模型来区分健康人和

游戏成瘾患者，并对 ４ 种模型的分类性能进行了比

较。 分类结果显示，在传统机器学习分类中，ＫＮＮ 模

型的分类准确度最高，达到了 ７１．２％。 相比之下，
ＬＳＴＭ 模型分类性能的稳定性得到验证，准确性达到

了８５．７％，高于传统机器学习算法，能够有效区分游戏

成瘾患者和健康人。 将 ｆＮＩＲＳ 信号与深度学习结合

能够为临床诊断提供客观的评价指标，有效识别游戏

成瘾患者，对于后期的干预治疗有着重大的意义。

参考文献

［１］ ＰＥＴＲＹ Ｎ Ｍ， Ｏ ＇ＢＲＩＥＮ Ｃ Ｐ． Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｇａｍｉｎｇ ｄｉｓｏｒｄｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ
ＤＳＭ－５［Ｊ］ ． Ａｄｄｉｃｔｉｏｎ， ２０１３， １０８（７）： １１８６－１１８７．

［２］ ＣＨＥＮ Ｃｈｕｉｈｕｉ， ＷＡＮＧ Ｚｉｙｉ， ＣＨＥＮ Ｃｈｕａｎｓｈｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． ＣＰＮＥ３
ｍｏｄｅｒａｔｅｓ ｔｈｅ ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ａｎｘｉｅｔｙ ａｎｄ ｗｏｒｋｉｎｇ ｍｅｍｏｒｙ
［Ｊ］ ． Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓ， ２０２１， １１（１）：６８９１．

［３］ ＳＴＲＡＮＧＭＡＮ Ｇ， ＣＵＬＶＥＲ Ｊ Ｐ， ＴＨＯＭＰＳＯＮ Ｊ Ｈ， ｅｔ ａｌ． Ａ
ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ＢＯＬＤ ｆＭＲＩ ａｎｄ ＮＩＲＳ
ｒｅｃｏｒｄｉｎｇｓ ｄｕｒｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎａｌ ｂｒａｉｎ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． Ｎｅｕｒｏｉｍａｇｅ，
２００２， １７（２）：７１９－７３１．

［４］ ＴＡＩ Ｋ， ＣＨＡＵ Ｔ． Ｓｉｎｇｌｅ－ｔｒｉａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＮＩＲＳ ｓｉｇｎａｌｓ ｄｕｒｉｎｇ
ｅｍｏｔｉｏｎａｌ ｉｎｄｕｃｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ： ｔｏｗａｒｄｓ ａ ｃｏｒｐｏｒｅａｌ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｅｕｒｏｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｒｅｈａｂｉｌｉｔａｔｉｏｎ， ２００９， ６：１４．

［５］ ＣＨＯ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｐｒｅｆｒｏｎｔａｌ ｃｏｒｔｉｃａｌ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｉｎ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｇａｍｉｎｇ
ｄｉｓｏｒｄｅｒ ｓｃａｌｅ ｈｉｇｈ ｓｃｏｒｅｒｓ ｄｕｒｉｎｇ ａｃｔｕａｌ ｒｅａｌ － ｔｉｍｅ ｉｎｔｅｒｎｅｔ
ｇａｍｉｎｇ： Ａ ｐｒｅｌｉｍｉｎａｒｙ ｓｔｕｄｙ ｕｓｉｎｇ ｆＮＩＲＳ ［ Ｊ ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｂｅｈａｖｉｏｒａｌ Ａｄｄｉｃｔｉｏｎｓ， ２０２２， １１（２）： ４９２－５０５．

［ ６ ］ ＬＩＵ Ｊｉｎｒｕｉ， ＳＯＮＧ Ｔｉｎｇ， ＳＨＵ Ｚｈｉｌｉｎ， ｅｔ ａｌ． ｆＮＩＲＳ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｇｒｉｐ － ｆｏｒｃｅ ｔａｓｋｓ ［ Ｃ ］ ／ ／ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ｂｉｏｍｉｍｅｔｉｃｓ （ ＩＥＥＥ
ＲＯＢＩＯ） ． Ｓａｎｙａ：ＩＥＥＥ，２０２１：１０８７－１０９１．

（下转第 １９５ 页）

０９１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　


