
第  14 卷  第  2 期
2023 年  4 月

Vol. 14  No. 2
Apr.   2023

航空工程进展
ADVANCES IN AERONAUTICAL SCIENCE AND ENGINEERING

基于集成学习模型的飞行学员认知负荷研究

潘亭，汤博凯，司海青，汪海波，张忠哲

（南京航空航天大学  通用航空与飞行学院， 南京  211106）

摘 要： 在飞行过程中，飞行员需要在短时间内接收大量信息，并做出正确的判断与决策，而过高的认知负荷

会影响其感知、判断、决策等认知过程，进而影响飞行安全。首先通过飞行模拟实验获取飞行学员在执行不同

飞行任务时的生理数据；然后通过时域、频域分析等方法提取呼吸和心电信号的特征，并通过统计学方法筛选

出能够反映认知负荷水平的指标；最后结合支持向量机、K最邻近、人工神经网络等方法建立集成学习模型，对

飞行学员的认知负荷进行评估，并与单一算法进行对比。结果表明：本文建立的集成学习模型具有较高的准确

率，能够更好地反映飞行学员的认知负荷水平。
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Study on flight cadets' cognitive load based on ensemble 
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Abstract： During flight， pilots need to receive a large amount of information in a short time and make correct judg⁃
ments and decisions. The cognitive processes such as perception， judgment and decision-making will be affected by 
excessive cognitive load and affect flight safety. Firstly， the physiological data of flight cadets during different flight 
missions are obtained through flight simulation experiments； Then， the characteristics of RESP （respiratory） and 
ECG （Electrocardiograph） signals are extracted by time-domain and frequency-domain analysis， and the indexes 
that can reflect the level of cognitive load are selected by statistical methods. Finally， combined with support vector 
machine， K-nearest neighbor， artificial neural network and other methods， an ensemble learning model is estab⁃
lished to evaluate the flight cadets' cognitive load. Furthermore， it is compared with single algorithms. The results 
show that the flight cadets' cognitive load evaluation model established in this paper has a high accuracy rate and can 
better reflect the flight cadets' cognitive load level.
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0　引  言

飞行员在飞行过程中需要接收大量且实时更

新的环境及仪表等信息，要求飞行员在有限的时

间里快速、准确地对各种信息进行感知、加工和处

理，其中任一环节出现错误，都可能导致严重后

果。而认知负荷能够反映飞行员在人—机—环境

系统中的信息处理水平和状态［1］。认知负荷水平

会影响飞行员的认知过程，尤其是在认知负荷较

高的飞行进近阶段，2011—2020 年全球商业喷气

机队发生的致命飞行事故中，有 28% 发生在进近

阶段［2］。因此，准确辨识飞行员的认知负荷，对实

现飞机驾驶舱智能控制，提高人机交互效率以及

保障飞行安全都具有重要意义。

目前，国内外认知负荷的评估方法主要有三

类：主观评定法、任务绩效测量法和生理测量法。

主观评定法通过调查问卷或量表来反映被试在任

务过程中的主观心理感受［3-4］。刘秋红等［5］基于改

良的 NASA-TLX 量表法，对模拟舰载飞行中的飞

行员脑力负荷进行评估，结果显示，被试脑力负荷

在着陆阶段最大。主观评定法虽然简单易实现，

但易受被试主观因素影响，并且是一种事后评估

方法。因此主观评定法一般与客观测量法相结

合，以获得更加准确、客观的结果。

任务绩效测量法主要通过被试完成既定任务

的绩效来评估其认知负荷。F. Paas 等［6］在实验中

通过被试的阅读得分和词汇得分，评估其心理努

力和认知负荷水平；R. Brünken 等［7］研究发现通过

任务准确率、任务反应时间等指标可以有效反映

认知负荷水平。但目前的任务绩效测量法主要基

于阅读任务、记忆任务等，难以对飞行员在飞行任

务中的认知负荷进行评估。

生理测量法指的是通过生理信号检测设备记

录被试在环境中的生理信号变化，并通过建立数

学模型来反映被试认知负荷的一种方法。目前应

用 较 为 广 泛 的 生 理 信 号 有 脑 电（EEG）、心 电

（ECG）和呼吸（RESP）等。

脑电信号与大脑的活动状态关系密切，能够

反映飞行员的认知负荷［8-9］。喻浩文［10］通过脑电信

号分析了飞行员在模拟飞行实验任务中的认知负

荷水平变化，并采用支持向量机进行了定量评估。

脑电信号可以敏感地反映大脑认知负荷水平，但

其存在设备成本较高、信号信噪比低、脑机接口可

靠性差、对飞行员操作的干扰较大等问题。

心电信号在一定程度上能够反映人的认知负

荷水平［11-12］。李鹏杰等［13］通过对被试心电信号的

测量和监控，研究了被试在不同的认知负荷水平

下心率变异性和心率的变化趋势；姜乃琪等［14］通

过飞行模拟实验采集飞行员在进近阶段的心电信

号，并基于博弈论对飞行员的认知负荷进行了定

量评估。

呼吸信号与人的负荷状况具有一定的相关

性，从清醒状态到产生一定负荷状态，人体的呼吸

频率降低［15］。而强力呼吸或过度呼吸的情况在被

试承受了较大精神负荷与情绪压力时偶尔会出

现［16］。A. Lanatà 等［17］对不同驾驶任务下驾驶员的

呼吸指标进行分析，结果显示呼吸指标可以反映

认知负荷水平。

为了实现认知负荷的评估，部分研究人员基

于生理参数指标，运用支持向量机、K最邻近和人

工神经网络等方法对认知负荷进行了探索性研

究。H. Rahman 等［18］基于心电信号特征等指标，采

用支持向量机、神经网络和逻辑回归等模型对认

知负荷状态进行分类；C. C. Liu［19］基于心电信号特

征采用 K最邻近、支持向量机和随机森林等模型

对不同认知负荷进行评估，研究表明 K最邻近模

型 准 确 率 为 81%，相 对 其 他 模 型 较 高 ；M. U.
Ahmed 等［20］基于心电信号对不同认知负荷进行分

类，结果显示支持向量机和 K最邻近模型的分类

准确率均可达 80%。

针对目前研究中存在的实验被试非飞行员或

飞行学员，实验任务与飞行任务无关，以及认知负

荷评估模型准确率有待进一步提高等问题。本文

选取能够反映飞行员认知负荷水平、设备成本低

并且对飞行员操作干扰小的心电信号和呼吸信

号，结合主观评定法，对飞行学员在不同飞行任务

下的认知负荷水平进行研究。首先通过模拟飞行

实验获取飞行学员的心电和呼吸数据，然后对能

够反映认知负荷水平的特征指标进行分析，最后

建立集成学习模型评估飞行学员的认知负荷水

平，并将建立的集成学习模型与单一算法进行对

比，以验证模型的准确性。
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1　方  法

1. 1　支持向量机

支 持 向 量 机（Support Vector Machine，简 称

SVM）算法是一种基于统计学习理论的模式识别

方法［21］。支持向量机的核心思想是将样本映射为

空间中的各点，找到能区分出不同类别点的最优

分界面，如图 1 所示。支持向量机对于处理非线

性、有限样本、高维数的问题具有很大的优势［22］。

SVM 计算步骤如下：

输入：( xi，yi)，i= 1，2，…，n

由于数据集样本非线性，引入核函数 K，将样

本数据集中的非线性数据样本转化为线性可分数

据样本：xi → φ ( xi )。

K ( x，xi ) = exp ( -
 x- xi

2

2σ 2 )       ( σ> 0 )

（1）
线性样本数据范围：x∈ Rd，y∈ { + 1，- 1}。线

性 SVM 的结果是通过参数 w、b和 sgn 函数确定

的，其中 w为权重向量，b为偏置。按以下步骤

进行：

（1） 构造目标函数最优解问题：

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

min  ϕ ( )w = 1
2
 w 2

s.t.：yi( )wT ⋅ xi + b ≥ 1      ( i= 1，2，…，N )

（2）
（2） 加入 Lagrange 乘子参数 αi 对函数进行优

化，其形式为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

min  L ( )α = 1
2 ∑

i，j= 1

N

αiαj yi yj( )xi ⋅ xj - ∑
i= 1

N

αi

s.t.： αi ≥ 0     ( i= 1，2，…，N )

         ∑
i= 1

N

yiαi = 0

     （3）

（3） 化简公式，得到 SVM 分类器：

f ( x ) = sgn é
ë
ê
êê
ê∑
i= 1

N

αi yi( )x ⋅ xi + b
ù

û
úúúú （4）

（4） 将 式（1）与 式（4）相 结 合 ，得 到 最 终 分

类器：

f ( x ) = sgn é
ë
ê
êê
ê∑
i= 1

N

αi yi K ( x ⋅ xi ) + b
ù

û
úúúú （5）

1. 2　K最邻近

K最邻近（K-Nearest Neighbor，简称 KNN）分

类算法是机器学习领域中的典型算法之一［23］。

KNN 算法的基本思想是把划分好的不同类型样本

分别假定为空间中的对应点［24］，当新样本输入到

这个空间后，通过计算出这个新样本所代表的一

个点与空间中其他点的间距，将各个距离加以排

序，最后从间距最小的样本中选取出 K个点，将新

样本分类到 K个点中频率最高的类别中，如图 2 所

示。KNN 算法训练时间复杂度低，不易受小错误

概率影响。

使用的距离公式为

d ( x，y)= ∑
i= 1

n

( )xi - yi
2

（6）

1. 3　人工神经网络

人工神经网络（Artificial Neural Network，简
称 ANN）通过计算机模拟人脑对信号的处理，构建

出类似的数学模型，被称为类神经网络［25］，如图 3

图 1 支持向量机原理示意图

Fig. 1　Schematic diagram of support vector machine

图 2 K最邻近算法原理示意图

Fig. 2　Schematic diagram of K-nearest neighbor
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所示。

类神经网络的组成含有众多“神经元”，输入

信号在进入类神经网络后，可以通过运算抽取出

特征，确定输出信号并加以分类。其基本神经元

的数学表达式为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

N et = ∑
i= 1

n

wi xi - θ

y= f ( )N et

（7）

式 中 ：wi 为 权 值 ；θ 为 阈 值 ；f ( N et ) 为 输 出 运 算

函数。

1. 4　集成学习模型

SVM 算法能够有效地对偏离最优分类界面的

样本进行划分，但对集中在分界面附近的样本，无

法得出准确的结论。KNN 能够利用最优分界面周

围的各种数据样本及其特点属性，有效提升划分

准确率，但 KNN 对高维数据和数据样本中存在的

局部样本不平衡情况分类能力较差，分类准确率

较低。ANN 无法被观察到学习过程，输出的结果

有时会难以解释，影响结果的可信度。

为了发挥出每种算法的优势，弥补各算法的

不 足 ，提 高 模 型 评 估 的 准 确 性 ，本 文 基 于 堆 栈

（Stacking）算法，综合使用 SVM、KNN、ANN 三种

分类器，建立集成学习模型来评估飞行学员的认

知负荷。该集成学习模型由多算法共同决策，可

以提升分类准确性。该模型采用不同的加权方式

进行投票，投票方式为绝对多数投票，算法原理如

图 4 所示。计算步骤如下：

（1） 对实验数据进行分类，将对照组数据的标

签设为“0”，将实验组数据的标签设为“1”。

（2） 对实验数据进行随机选取，80% 作为训练

集（训练集中的 20% 作为验证集），20% 作为测

试集。

（3） 使 用 训 练 集 数 据 分 别 对 SVM、KNN、

ANN 三个子学习器进行训练。

（4） 使用验证集分别对三个子学习器的训练

结果进行测试，并将准确率记为w 1、w 2、w 3。

（5） 将w 1、w 2、w 3 作为各个子学习器的投票权

重，组成集成学习器。

（6） 对所输入的测试数据进行预测，三个学习

器预测得到标签“0”的概率分别记为 p1_0、p2_0、p3_0，

预测得到标签“1”的概率分别记为 p1_1、p2_1、p3_1。

（7）计算参数，进行加权投票：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

P 0 = w 1 × p1_0 + w 2 × p2_0 + w 3 × p3_0

w 1 + w 2 + w 3

P 1 = w 1 × p1_1 + w 2 × p2_1 + w 3 × p3_1

w 1 + w 2 + w 3

（8）
若 P 0 > P 1，则模型输出结果为“0”；若 P 0 < P 1，则

模型输出结果为“1”。
（8） 将模型输出结果与实际标签进行对比，综

合得到集成学习器的准确率。

2　实验数据获取与预处理

2. 1　数据采集

（1） 被试的选取

被试为 16 名男性飞行学员（年龄为 20. 70±1
岁），被试在实验前均已熟悉模拟飞行器操作流

程，掌握模拟飞行基本技能及陆空通话知识，能够

图 4 集成学习算法结构

Fig. 4　Structure diagram of ensemble learning model

图 3 经典神经网络示意图

Fig. 3　Schematic diagram of classical neural network

84



第  2 期 潘亭等：基于集成学习模型的飞行学员认知负荷研究

完成实验所需本场五边模拟飞行程序，无不良作

息习惯。

（2） 模拟飞行设备

模拟飞行设备如图 5 所示，该设备配备整套蜂

窝阿尔法操控装置，采用 Prepar3D 模拟飞行软件。

实验机型设置为塞斯纳 C172-G1000，机场设置为

北京首都国际机场 19 跑道，实验条件设置为夏季

白天晴空。

（3） 飞行任务

采用中国航空运动协会高校模拟飞行锦标赛

比赛项目中的本场五边飞行任务，被试驾驶塞斯

纳 C172-G1000 飞机从北京首都国际机场 19 跑道

起飞，向左做五边本场飞行任务，最后降落到 19 跑

道。本文仅对进近阶段进行研究，进近阶段的任

务要求如图 6 所示。

选 取 中 国 民 用 航 空 局 飞 行 标 准 司 发 布 的

PCPEC 考试与英语无线电通信等级 4 级（ICAO4）
考试试题为路空通话任务，以增加实验组被试的

认知负荷［26-27］。

实验分为对照组和实验组，对照组仅完成五

边飞行任务，实验组需要同时完成五边飞行任务

和路空通话任务。

（4） 生理采集设备

采用可穿戴心电采集系统和可穿戴呼吸采集

系统采集飞行学员在模拟飞行任务中的心电和呼

吸信号。可穿戴心电采集系统采用 ErgoLAB 可穿

戴心电传感器，如图 7 所示，采样频率为 256 Hz。
可穿戴呼吸采集系统采用 ErgoLAB 智能可穿戴呼

吸传感器，如图 8 所示，采样频率为 64 Hz。

（5） NASA-TLX 量表

NASA-TLX 量表是一种主观评价方法，能够

多维度地对被试在任务过程中的认知负荷状态进

行评估。被试在执行实验组或对照组实验后，根

据其在进近阶段感知的工作量对 NASA-TLX 量

表各维度相符处作标记，以此确定各维度的得分

及权重。

2. 2　实验流程

所有被试均在实验前签署了实验知情同意

书，并在实验前日保证充足睡眠，确保精神状态良

好。实验当日上午 9：00 开始实验，实验流程如图 9

图 8 ErgoLAB 可穿戴呼吸传感器

Fig. 8　Ergolab wearable RESP sensor

图 7 ErgoLAB 可穿戴心电传感器

Fig. 7　Ergolab wearable ECG sensor
图 5 飞行模拟平台

Fig. 5　Flight simulation platform

图 6 进近阶段任务要求

Fig. 6　Task requirement of approach stage
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所示。实验过程中对被试在进近阶段的开始和结

束时间进行标记，实验结束后共采集 32 组进近阶

段的有效实验数据，包含 16 组实验组和 16 组对

照组。

2. 3　信号预处理

（1） 心电数据

采用 ErgoLAB 软件对心电信号进行去噪和指

标提取。心电原始数据主要受工频干扰、肌电干

扰以及基线漂移等噪声干扰，采用小波去噪、带阻

滤波、高通滤波和低通滤波等方法去除噪声［28］，心

电信号去噪前后对比如图 10 所示。

对心电数据进行时域、频域和非线性指标的

提取，如表 1 所示，共计 24 个心电指标（时域分析

指 标 8 个 ，频 域 分 析 指 标 12 个 ，非 线 性 分 析 指

标 4 个）。

（2） 呼吸数据

采用 ErgoLAB 软件对呼吸信号进行去噪和指

标提取。呼吸原始数据主要受环境噪声、电极噪

声、工频干扰以及基线漂移等噪声干扰，采用小波

去噪和低通滤波等方法去除噪声［29］，呼吸信号去

图 10 心电信号去噪示意图

Fig. 10　Diagram of ECG signal denoising

图 9 实验流程图

Fig. 9　Experimental flow chart

表 1　心电信号特征指标

Table 1　Characteristic index of ECG signal

分析
方法

时域
分析

频域
分析

非线性
分析

序号

1
2
3
4

5

6

7

8

9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

23

24

指标

Mean HR
Mean IBI

SDNN
SDANN

RMSSD

SDSD

pNN50

pNN20

LF Power
LF Power Percent
LF Power Norm

LF Peak
HF Power

HF Power Percent
HF Power Norm

HF Peak
Total Power

LF/HF
VLF Power Percent
ULF Power Percent

SD1
SD2

A++

B--

定义

平均心率

平均心搏间期

R-R 间期的标准差

R-R间期的标准差平均值

相邻 R-R 间期差值的
均方根值

相邻 R-R 间期差值的
标准差

差值>50 ms的心搏数
百分比

差值>20 ms的心搏数
百分比

LF 范围内的功率

LF 范围内的功率百分比

归一化 LF 功率

LF 范围内的峰值

HF 范围内的功率

HF 范围内的功率百分比

归一化的 HF 功率

HF 范围内的峰值

总功率

LF 段与 HF 段功率之比

VLF范围内的功率百分比

ULF范围内的功率百分比

庞加莱截面心动间隔短轴

庞加莱截面心动间隔长轴

差值散点图中第一象限
中点的个数

差值散点图中第三象限
中点的个数
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噪前后对比如图 11 所示。

对呼吸数据的时域、频域指标进行提取，如表

2 所示，共计 7 个呼吸指标（时域分析指标 5 个，频

域分析指标 2 个）。

综上所述，本文共提取 31 个生理指标，其中心

电信号指标 24 个，呼吸信号指标 7 个。

3　结果与分析

3. 1　NASA-TLX量表分析

首先使用主观评定法，根据 NASA-TLX 量表

对实验组和对照组中被试的认知负荷水平进行分

析。根据被试填写的 NASA-TLX 量表中将六个

不同维度的指标按照其在两两对比中被勾选的次

数确定各维度的权重值。根据每个维度的得分和

权重值，计算 NASA-TLX 量表得分，其统计结果

如图 12 所示。

NASA-TLX 量表得分平均值分别为 10. 49 和

12. 86。此外，对照组（W=0. 924，p>0. 05）与实

验 组（W=0. 924，p>0. 05）的 夏 皮 罗 - 威 尔 克

（Shapiro-Wilk）的分析结果显示，在 α=0. 05 的检

验水准下，两组数据均服从正态分布。单因素方

差分析（ANOVA）结果显示，方差齐性（p>0. 05），

实验组与对照组数据有统计学差异（F=7. 765，    

p<0. 01）。综上所述，对照组和实验组中被试的

认知负荷水平存在显著差异，被试在实验组中处

于较高的认知负荷状态。

3. 2　数据特征筛选

为提高训练模型的响应速度与准确度，对提

取的 31 个指标进行显著性差异分析，筛选出与认

知负荷水平具有相关性的指标用于建立模型。

首先采用 Shapiro-Wilk 对两组数据进行正态

性检验。结果表明，在 α=0. 05 的检验水准下，有

12 个指标的两组数据都服从正态分布，如表 3
所示。

对于服从正态分布的数据使用独立样本 T 检

验进行分析。结果表明，在 α=0. 05 的检验水准

图 11 呼吸信号去噪示意图

Fig. 11　Diagram of RESP signal denoising

表 3　正态性检验

Table 3　Normal distribution test

特征指标

RESP Min

HRV Mean IBI

HRV Mean HR

HRV pNN50

HRV pNN20

HRV（ULF） Power Percent

HRV（VLF） Power Percent

HRV（LF） Power

HRV（LF） Power Percent

HRV（LF） Power Norm

HRV（HF） Power Norm

HRV B--

实验组

统计

0. 987

0. 977

0. 958

0. 946

0. 963

0. 939

0. 946

0. 961

0. 954

0. 954

0. 954

0. 907

显著性

0. 882

0. 937

0. 619

0. 430

0. 722

0. 338

0. 428

0. 671

0. 556

0. 554

0. 554

0. 105

对照组

统计

0. 989

0. 971

0. 966

0. 979

0. 946

0. 923

0. 930

0. 956

0. 977

0. 969

0. 969

0. 902

显著性

0. 432

0. 794

0. 692

0. 933

0. 342

0. 131

0. 172

0. 489

0. 909

0. 748

0. 748

0. 053

图 12 NASA-TLX 得分统计

Fig. 12　NASA-TLX score statistics表 2　RESP 信号特征指标

Table 2　Characteristic index of RESP signal

时域分析

频域分析

序号

1

2

3

4

5

6

7

指标

AVRESP

max

min

Std

Range

Power

Peak

定义

平均值

最大值

最小值

标准差

幅度

能量

峰值
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下，两组数据具有统计学差异的指标有 4 个，如表 4
所示。

本文采用曼-惠特尼秩和检验（Mann-Whit⁃
ney U）对不服从正态分布的 15 个指标进行分析。

结果表明，在 α=0. 05 的检验水准下，具有统计学

差异的指标有 3 个，如表 5 所示。

通过上述分析步骤可知，与认知负荷水平具

有相关性的指标有 7 个，其中心电指标 5 个、呼吸

指标 2 个。

3. 3　模型建立与评估

将数据集的 80% 作为训练集，20% 作为测试

集，再将训练集分为训练子集和验证集，采用五折

交叉验证法对分类器进行训练，使用 Python 程序

对模型进行训练和测试。模型采用的分类器和参

数设置如表 6 所示。基于表 6 中分类器和及其参

数的设置，建立集成学习模型，该模型对两种认知

负荷状态的分类准确率平均值为 82. 6%。

本文将模型结果与 RBF-SVM、KNN、ANN
等算法进行对比，结果如图 13 所示，可以看出：

RBF-SVM、KNN、ANN 的准确率分别为 67. 7%、

58. 1%、71. 0%，而本文建立的集成算法的准确率

为 82. 6%，表明本文建立的集成学习模型相对于

传统的单一算法模型的认知负荷状态识别准确率

更高。

为评估模型的实时计算能力，采用 i7-10750
处理器训练和测试模型，RBF-SVM、KNN、ANN
和集成算法模型的训练耗时分别为 0. 128、0. 056、
0. 692 和 1. 534 s，测 试 单 条 数 据 的 耗 时 分 别 为

0. 001 3、0. 000 7、0. 004 2 和 0. 006 1 s。综上所述，

本文建立的集成学习模型相对于其他单一算法在

结构上较为复杂，但测试耗时差距较小，并且能够

取得较高的准确率。

4　结  论

（1） 本文通过飞行模拟实验，采用对飞行学员

操作干扰较小的心电和呼吸设备对飞行学员的认

知负荷水平进行分析，结果显示，心电和呼吸指标

中，有 7 个指标在两种认知负荷水平下存在显著性

差异，表明心电信号和呼吸信号在一定程度上能

够反映飞行学员认知负荷水平变化，对飞行学员

认知负荷评估模型的建立具有重要意义。

（2） 本 文 基 于 心 电 和 呼 吸 信 号 指 标 ，结 合

RBF-SVM、KNN、ANN 等方法建立集成学习模

型对飞行学员认知负荷进行评估，模型的准确率

为 82. 6%，相对于 RBF-SVM、KNN、ANN 等单一

算法，对飞行学员的认知负荷评估具有更高的准

确性。

（3） 本文从多生理角度，对能够反映飞行学员

表 4　独立样本 T 检验

Table 4　Independent-samples T Test

特征指标

HRV（VLF） 
Power Percent

HRV（LF） Power

HRV（LF） Power 
Percent

HRV B--

莱文方差等同性检验

F

0. 246

3. 173

0. 167

0. 546

显著性

0. 623

0. 084

0. 686

0. 465

平均值等同性 T 检验

t

 2. 181

-3. 410

-2. 175

-2. 509

显著性
（双尾）

0. 036

0. 002

0. 037

0. 017

表 5　非参数检验

Table 5　Nonparametric tests

特征指标

AVRESP
RESP Peak

HRV（HF） Peak

Mann-Whitney U

75
1 079

77

渐近显著性

0. 012
0. 043
0. 003

图 13 不同分类算法的准确率

Fig. 13　The accuracy of different classification algorithms

表 6　基础分类器及其参数设置

Table6　Basic classifier and parameter settings

分类算法

RBF-SVM

KNN

ANN

参数设置

使用径向基核函数（Radial basis function）作为
核函数。

最近邻数目分别设置为  3，5 和  7。

隐含层个数，每层节点以及迭代次数分别设置
为： 1，1，2；10，10，（5，5）；100，1 000，200。
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认知负荷水平的心电和呼吸指标进行探索，并对

飞行学员认知负荷定量计算的方法进行研究，可

为评估飞行学员认知负荷提供科学合理的依据，

有助于保障飞行安全，同时可以为飞行学员的训

练提供科学决策，具有一定的理论和现实意义。
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