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基于 PSO‑SVR的飞行员工作负荷预测
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摘要：飞行员工作负荷是影响飞机运行安全的重要因素。开展飞行员工作负荷预测是适航审定过程中，验证驾

驶舱设计是否符合适航规章的重要手段。本文针对某型民用飞机设计了模拟飞行试验，用于采集飞行员生理指

标 数 据 和 国 家 航 空 航 天 局 任 务 负 荷 指 数（National Aeronautics and Space Administration task lood index，
NASA‑TLX）量表评价数据。以飞行员生理指标数据为输入，NASA‑TLX量表主观评价数据为输出，建立了基

于粒子群算法优化的支持向量回归机（Particle swarm optimization‑support vector regression，PSO‑SVR）模型的

飞 行 员 工 作 负 荷 预 测 模 型 。 对 本 文 建 立 的 PSO‑SVR 模 型 与 默 认 参 数 的 支 持 向 量 回 归 机（Support vector
regression，SVR）模型的预测精度进行了对比，针对 4个不同场景，预测精度分别提高了 7.5%、9.5%、7%和

5.8%，结果表明基于 PSO‑SVR的预测模型得到的飞行员工作负荷预测值精度更高。
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Workload Prediction of Pilots Based on PSO‑SVR
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Abstract:The workload of pilots has an important impact on the safety of aircraft operation. Predicting the
workload of pilots is an important means for demonstrating the cockpit design with airworthiness regulations
during aircraft development and certification. A simulated flight test is designed for a civil aircraft to collect
pilot physiological data and National Aeronautics and Space Administration（NASA‑TLX）evaluation values.
Using pilot physiological data as the input and NASA‑TLX evaluation values as the output，a pilot workload
prediction model is established based on the particle swarm optimization‑support vector regression
（PSO‑SVR）model. Compared with the support vector regression（SVR）model with default parameters，the
prediction accuracy of PSO‑SVR model is 7.5%，9.5%，7% and 5.8% higher than those of the SVR model
under four different scenes. The results show that the prediction model based on PSO‑SVR has higher
accuracy in pilot workload prediction.
Key words: flight safety；National Aeronautics and Space Administration task load index（NASA‑TLX）；

particle swarm optimization；support vector regression（SVR）；workload prediction
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的致命事故占比 58%，机械故障占比 17%［1］。飞

行员出现差错的原因为执行飞行任务时工作负荷

强度大，应激水平高。因此，飞行员执行飞行任务

时的工作负荷已成为民用航空器适航审定中的一

个重要指标。通过测量飞行员在执行任务时的工

作负荷，可以分析驾驶舱的设计是否合理，是否满

足适航规章的要求。对飞行员工作负荷进行预测

分析是针对 25.1302“飞行机组使用的安装系统和

设备”、25.1523“最小飞行机组”等适航条款开展符

合性验证的重要内容［2］，是保证飞机设计满足安全

性要求的重要手段。

飞行员工作负荷评价是对飞行员进行工作负

荷预测的基础，针对飞行员工作负荷评价国内外已

有学者做过一定研究。飞行员工作负荷评价方法

主要分为基于生理指标参数的客观评价和基于量

表的主观评价。针对工作负荷客观评价，Wilson
等［3］在真实飞行中，采用 10名飞行员在目视飞行

仪表飞行状态下，发现视觉要求高的飞行场景下

（工作负荷大），飞行员眨眼率下降；Veltman［4］验证

了多种生理指标（心率、心率变异性、呼吸、血压和

眨眼）在实际飞行中的可用性；Wilson等［3］在采用

多生理指标研究飞行员脑力负荷时发现，脑电波

（Electroencephalogram，EEG）数据中的 α波和 δ波
随脑力负荷的变化而变化；针对工作负荷主观评

价，常用方法主要有美国国家航空航天局任务负荷

指 数（National Aeronautics and Space Administra‑
tion task load index，NASA‑TLX）量表、库珀‑哈珀

（Cooper‑Harper，CH）量表、主观工作负荷评价技

术（Subjective workload assessment techniques，
SWAT）量表等［5］；辛甜等［6］采用 NASA‑TLX量表

对 飞 行 员 工 作 负 荷 进 行 分 析 ，结 果 表 明

NASA‑TLX方法在细化工作负荷来源具有一定优

越性；李琳君等［7］利用 SWAT 量表和贝德福德

（Bedford）量 表 对 直 升 机 飞 行 员 工 作 负 荷 进 行

评价。

建立飞行员生理指标与主观评价值之间的映

射关系是对工作负荷进行准确评价的关键，人工神

经网络广泛应用于该领域。刘树强建立了基于误

差反向传播（Back propagation，BP）神经网络的机

组工作量评估模型，并采用了遗传算法优化了 BP
模型的权值和阈值［8］；李金波等以飞行员心理努

力、任务主观难度、注视时间、注视次数、主任务正

确率和主任务反应时 6项指标为输入，以认知负荷

的 3个等级为输出，建立了基于 BP神经络和自组

织神经网络（Self‑organization‑map，SOM）的认知

负荷综合评估模型［9］。Mazaeva等对 30个 EEG指

标通过主成分降维后，采用自组织神经网络预测了

信息加工要求不同的任务负荷的变化［10］。

从上述文献可以看出，目前对飞行员工作负荷

评价的研究主要分为基于生理指标和基于主观量

表两方面。而生理指标只能间接推断工作负荷大

小，无法求得生理指标与工作负荷之间的函数关

系，主观量表的评价结果受个体差异性的影响较

大。在建立生理评价和主观评价两者之间关系的

研究中，目前的研究主要集中在通过神经网络建立

两者之间的关系，而在神经网络建模时，容易陷入

局部最优，并且在网格训练中往往需要大量数据作

为训练样本，并且在预测模型精度优化方面的研究

较少。

针对以上所述各类方法的不足，本文提出了一

种以粒子群算法优化的支持向量回归机（Particle
swarm optimization‑support vector regression，
PSO‑SVR）为核心的飞行员工作负荷评价模型，综

合考虑飞行员的客观生理指标数据和主观评价数

据，可对飞行员工作负荷进行准确评价及预测。通

过 PSO优化 SVR的核函数参数和惩罚因子系数。

将优化后的参数代入 SVR模型中，以飞行员生理

指标数据作为网络输入，主观评价数据作为网络输

出，建立生理指标与主观评价值之间的非线性映射

关系。通过主观评价实际值与预测值之间的对比，

验证了所建模型的准确性。

本文首次将支持向量回归模型应用在飞行员

工作负荷评估上，为工作负荷评估提出一种新方

法。同时为了进一步提高工作负荷评估的精度，引

入了粒子群优化算法。基于本文所提方法，在后续

需要对飞行员进行工作负荷评价时，只需获取其客

观生理数据，有效缩短工作负荷评估周期，同时无

需飞行员进行主观评价，避免了由于飞行员主观评

价带来的不确定性，提高工作负荷评价的准确性。

1 模拟飞行试验设计

基于某型运输类飞机模拟驾驶舱，构建模拟飞

行试验。基于模拟飞行试验，采集飞行员生理指标

数据和主观评价数据。

1. 1 模拟飞行人员选取

选取民航学院 45名男飞行员参与模拟飞行试

验，年龄在 20~25岁之间，视力正常、身心健康，飞

行技术过硬。

1. 2 模拟飞行阶段确定

参考某型运输类飞机飞行手册，对整机运行所

有阶段进行模拟，各阶段划分如图 1所示。

各阶段描述如下。

滑出：飞机从停放位置移动到跑道；
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起飞滑跑：释放刹车到离地之前；

起飞：离地 35 英尺；

起飞爬升：离地 35~1 500 英尺；

爬升：离地 1 500~20 000 英尺；

巡航：飞机水平，离地高度大于 20 000 英尺；

下降：离地大于 20 000 英尺的任何高度到

1 500 英尺；

等待：离地 1 500~20 000 英尺的任何高度；

进近：离地 1 500~100 英尺；

着陆：离地 100 英尺到接触地面；

着陆滑跑：接触地面到速度达到滑行速度；

滑入：跑道至机场航站楼。

各阶段的持续时间分别为：滑出 5 min，起飞滑

跑 26.9 s，起飞 5.5 s，起飞爬升 1 min，爬升 6 min，巡
航 45 min，下降 12 min，等待根据实际情况，进近

3.5 min，着陆 10 s，着陆滑跑 20 s，滑入 5 min。

1. 3 模拟飞行状态选取

为了增加试验数据量，辅助 SVR建模分析，通

过改变飞机飞行状态，增加飞行员的工作负荷，设

计正常模拟飞行状态和非正常模拟状态，非正常模

拟状态包括主飞行显示器（Primary flight display，
PFD）显示失效、单发失效、PFD显示和单发同时

失效。

1. 4 模拟飞行场景设计

模拟飞行场景由模拟飞行阶段和模拟飞行状

态组合而成，设计如表 1所示的模拟飞行场景。

1. 5 试验数据采集

本飞行试验主要采集飞行员的生理指标数据

以及主观评价数据，生理指标数据与主观评价数据

均为多次测量后的平均值。

飞行员在进行信息处理（工作负荷发生变化）

时，中枢神经系统会活动，与之相关的生理指标也

会有所变化，因此可以通过测量生理指标的变化进

而评价工作负荷［11］。生理指标评价方法中所使用

的指标按照涉及的生理器官功能分为 3大类：与心

脏活动相关的生理指标、与眼睛活动相关的指标以

及与大脑活动相关的生理指标。飞行员执行飞行

任务需要对界面进行监控，而在视觉监控任务中，

被试人员的瞳仁、眨眼率变化显著［12］；刘树强通过

相关性分析对飞行员心率、眨眼率、脑电功率与工

作负荷主观评价值的相关性进行分析，结果表明所

选生理指标数据与主观评价数据存在相关性［8］；

Kilseop等通过实验也证明了眼动、脑电功率和心

率与工作负荷存在相关性，可以在一定程度上反映

工作负荷大小［13］。因此，本文选取脑电功率、心率

和眨眼率 3项生理指标作为 PSO‑SVR模型的输

入。脑电功率通过 KT88‑2400数字脑电仪进行采

集分析；心率通过MD100A心电检测仪进行采集；

眨眼率通过ASL 504眼部跟踪仪进行采集。

目前常用的工作负荷主观评价法是 CH量表

法、SWAT量表法和NASA‑TLX量表法。SWAT
量 表 通 过 3 个 维 度 对 工 作 负 荷 进 行 评 估 ，

NASA‑TLX量表通过 6个维度对工作负荷进行评

估，相对于 SWAT量表更为全面，评估值更准确。

CH量表通过飞行员操纵飞机的主观感受，主要用

于评估飞机的操纵性是否良好。因此在选用主观

评估量表时采用 NASA‑TLX量表获取飞行员的

工作负荷主观评估值［14］。

2 基于 PSO‑SVR 的工作负荷预测

模型

粒子群算法通过优化 SVR模型中核函数的两

个重要参数：惩罚系数 c和核函数参数 g，从而提高

算法的预测精度。本节包含构建基于 SVR算法的

飞行员生理指标数据与主观评价数据之间的非线

性映射关系以及基于 PSO的 SVR模型参数优化

两部分。

2. 1 面向飞行员工作负荷预测的 SVR模型

支持向量回归算法是基于统计学原理对样本

数据进行预测，以建立样本输入与输出之间的非线

性映射关系。本文采用非线性回归 ε‑SVR对飞行

员工作负荷预测进行研究。

样 本 数 据 集 { ( x 1，y1 )，( x 2，y2 )，⋯，( x 30，y30 )}，
x i=( xi1，xi2，xi3 )，i= 1~30，表示第 i组样本的生

理指标数据；xi1为第 i组样本的脑电功率值；xi2为
第 i组样本的心率；xi3为第 i组样本的眨眼率；yi为

图 1 模拟飞行阶段

Fig.1 Simulated flight phase

表 1 模拟飞行场景

Table 1 Simulated flight scene

场景编号

1
2
3
4

飞行阶段

所有阶段

巡航

巡航

巡航

模拟飞行状态

正常飞行

PFD显示失效

单发失效

PFD、单发同时失效
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第 i组样本的NASA‑TLX评分值。

本文通过径向基核函数将样本数据集中的 x

映射到高维特征空间并进行线性回归，即有

K ( x i，x j )= exp (- g  x i- x j
2) （1）

式中 g为核函数参数。

SVR算法结构如图 2所示，回归函数为

r ( x )= ∑
i= 1

30

yi ⋅ α *i ⋅K ( x i，x )+ b （2）

式中：α *i 为（0，c）之间的常数，c为惩罚系数；b为偏

置常数。

为求 c和 b，引入损失函数有

l ( x i )= { 0 || yi- r ( x i ) ≤ ε

|| yi- r ( x i ) - ε || yi- r ( x i ) > ε
（3）

式中 ε为不敏感系数，本文取值为 0.01。
所有样本点与回归函数 r (x)之间距离都小于

ε，结合结构分险最小（Structure risk minimization，
SRM）准则，回归问题等价于二次凸优化问题，即

min 12 ( yi ⋅ α
*
i ) 2 + c∑

i= 1

30

l ( x i ) （4）

s.t.
ì

í

î

ïï
ïï

r ( x i )- yi≤ ε+ ξi
yi- r ( x i )≤ ε+ ξ *i
ξ i，ξ *i ≥ 0

式中 ξi、ξ *i 为松弛因子。

通过引入拉格朗日函数，结合对偶公式可求得

α *i，结合 KKT条件可求得偏置常数 b，即可建立生

理指标数据与主观评价数据之间的非线性映射

关系。

2. 2 基于粒子群算法的 SVR参数优化

粒子群优化算法是一种启发式优化算法，通过

一组候选解（粒子）借助速度和位置更新公式在解

空间内移动以解决优化问题。粒子的移动由自身

经验和最优个体的经验进行调整，最终找到最佳

位置［15］。

目前对 SVR参数进行优化的方法主要有试凑

法、网格搜索法和随机算法等。试凑法依赖于分析

人员的经验，主观性较强；网格搜索法需要遍历网

格内的所有参数点，操作复杂；随机算法中使用较

多的是遗传算法，遗传算法在处理高维样本问题

时，算法的收敛速度、精度有一定的限制。粒子群

算法相对于其他算法而言参数设置较少、收敛速度

较快且全局搜索能力较强，且模型简单易于实现，

通用性较强［16］。因此，本文采取粒子群算法对

SVR参数进行全局优化搜索。

本文中粒子的位置代表待优化参数 c和 g的

值，粒子的速度代表 c和 g的变化率。设种群中粒

子总数为 n，第 k代种群中各粒子的位置可以表示

为

θ ( )k =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê
c( )k1
c( )k2
⋮
c( )kn

g ( )k1
g ( )k2
⋮
g ( )kn

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú
（5）

第 k代群中各粒子的速度可以表示为

V ( )k
θ =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê
v( )kc1
v( )kc2
⋮
v( )kcn

v( )kg1
v( )kg2
⋮
v( )kgn

ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú
（6）

对惩罚系数 c和核函数参数 g进行优化，其流

程如图 3所示。

（1）初始化参数 c和 g的值及其变化率

惩罚系数 c和核函数参数 g初始化为

{ c( 0 )i = c( min ) + ( )c( max )- c( min ) × r

g ( 0 )i = g ( min ) +( g ( max )- g ( min ) )× r
（7）

图 2 工作负荷预测的 SVR算法结构图

Fig.2 SVR algorithm structure diagram for workload
prediction

图 3 基于 PSO的 SVR参数优化流程

Fig.3 SVR parameter optimization process based on
PSO
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式中：c( max )、c( min )、g ( max )、g ( min )分别为参数 c和 g的最

大值和最小值，r为（0，1）之间的随机数，i为粒子

序号。

惩罚系数 c和核函数参数 g变化率为

{v ( 0 )ci = ( )c( max )- c( min ) + 2( )c( max )- c( min ) × r

v ( 0 )gi = ( )c( max )- c( min ) + 2( )c( max )- c( min ) × r
（8）

（2）计算参数 c和 g对应的初始适应度值

选用 K折交叉验证法样本数据集 yi的均方误

差（Mean square error，MSE）作为适应度函数有

fi (θ) = 1
30 ∑i= 1

30

[ yi ( )θ - ŷ i ( )θ ]2 （9）

式中：yi (θ)为第 i位飞行员的NASA‑TLX评分值；

ŷ i (θ)为第 i位飞行员的NASA‑TLX预测值。

（3）初始化每一组 c和 g的最优值、全局最优 c

和 g的值

将 c和 g初始最优值记为

p ( 0 )best = θ ( 0 ) （10）
c和 g全局最优初始值 g ( 0 )best通过寻找 f (θ ( 0 ))中

最小值确定。

（4）更新参数 c和 g的变化率及其值

第 k代种群中 c和 g的变化率更新为

V ( k )
θ = w ( k )× V ( k )

θ + C 1× r×( p ( k- 1)best - θ ( )k- 1 )+
C 2× r×( g ( k- 1)best - θ k- 1 ) （11）

式中：r为（0，1）之间的随机数；wk为第 k代种群中

变化率的惯性权重，即［17］

w ( k )= 0.5× K- k
K

+ 0.4 （12）

式中：K为最大迭代次数；k为当前迭代次数。

为了防止变化率超出范围，对更新后的变化率

进行限制有

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

vi= ( )1- ( )kK
α

× vmax vi> ( )1- ( )kK
α

× vmax

vi= ( )1- ( )kK
α

× vmin vi< ( )1- ( )kK
α

× vmin

（13）
式中 vmax、vmin为参数 c或 g变化率的最值。

动态学习因子 C1、C2［18］

ì

í

î

ïï
ïï

C 1 = r1 +
r2× k
K

C 2 = r3 -
r4× k
K

（14）

式中 r1、r2、r3、r4为常数［19］。

第 k代种群中参数 c和 g的值更新为

θ ( k ) = θ ( k- 1)+ V ( k )
θ （15）

超出范围的参数处理如下

{δ ( k )i = δ ( max )i δ ( k )i > δ ( max )i

δ ( k )i = δ ( min )i δ ( k )i < δ ( min )i

（16）

式中：δ ( max )i 为待优化参数的最大值；δ ( min )i 为待优化

参数的最小值。

（5）更新每组最优的 c和 g、全局最优的 c和 g

根据参数 c和 g当前适应度值更新最优 c和 g

的值为

p ( k )best = { θ ( k ) f ( )θ ( k ) < f ( p ( k- 1)best )
p ( k- 1)best 其他

（17）

根据每组最优 c和 g的适应值更新全局最优 c

和 g的值为

g ( k )best = { p ( k )best f ( p ( k )best )< f ( p ( k- 1)best )
g ( k- 1)best 其他

（18）

（6）判断是否满足终止条件

当迭代次数达到指定值时，或者适应度函数值

收敛于指定值时停止迭代，否则返回步骤（4）。

2. 3 PSO‑SVR预测模型误差分析

根据预测结果相对实际结果的误差百分比对

预测结果进行误差分析。相对误差百分比

error= || a0 ( )m - t0 ( )m
t0 ( )m

× 100% （19）

式中：a0 (m)表示第 m组样本数据的预测值；t0 (m)
表示第m组样本数据的实际值。

平均相对误差百分比

E= 1
M ∑m= 1

M ( )a0 ( )m - t0 ( )m
t0 ( )m

× 100% （20）

式中m=1，2，…，M表示第m个样本数据。

3 实例分析

以某型号民用飞机为例，对该型飞机飞行员的

工作负荷进行预测分析。基于本文设计的模拟飞

行试验，获取飞行员的脑电功率、心率变化量、眨眼

率以及 NASA‑TLX量表评分值，其中脑电功率为

绝对功率值，心率变化量和眨眼率以“次/min”为
单位，脑电功率和 NASA‑TLX评分值量纲为一。

场景 1~4分别获取 45组试验数据（见附录 1~4）。

取每个场景前 30组作为训练样本，后 15组作为预

测样本。

PSO算法基本参数中的种群大小和最大迭

代次数是通过多次仿真取预测精度最大时确定，

r1、r2、r3、r4、c（max）、c（min）、v ( max )c 、v ( min )c 、g（max）、g（min）、

v ( max )g 、v ( min )c 等参数的取值通过参考相关文献结合

实 例 给 出 。 种 群 大 小 为 20，最 大 迭 代 次 数 为
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200，学习因子 C1、C2计算公式中 r1=1，r2=0.5，r3
=6，r4=2［20‑21］，参数 c的取值边界为 c（max）=100，
c（min）=0.1，参数 c的速度边界为 v ( max )g =20，v ( min )c =-20，
参数 g的取值边界为 g（max）=1 000，g（min）=0.01，
参数 g的速度边界为 v ( max )g =200、v ( min )g =-200［22］。

为了比较优化后的预测精度，采用默认参数的

SVR预测模型和本文建立的 PSO‑SVR模型分别

进行训练，NASA‑TLX预测结果如表 2所示。将

SVR模型与 PSO‑SVR模型的NASA‑TLX预测值

与实际值之间进行对比如图 4所示。

对表 2中各样本进行误差分析，由式（19）得

SVR/PSO‑SVR预测模型的样本相对误差如表 3

所示。

根据表 3中 SVR/PSO‑SVR误差，由式（20）可

得场景 1~4的 SVR预测模型样本平均相对误差分

别为 13.8%、14.8%、12.2%和 9.9%，PSO‑SVR预

测模型样本平均相对误差分别为 6.3%、5.3%、

5.2%和 4.1%，将表 3中 SVR误差与 PSO‑SVR误

差以折线图的形式进行对比如图 5所示。

由图 5可知，除个别样本出现优化后误差增大

的情况，绝大多数样本经过 PSO优化后预测误差

都减小，与 SVR相比，PSO‑SVR的预测精度更高，

表明利用粒子群算法对 SVR参数进行优化的方法

非常有效。

为了验证上述模型的有效性与正确性，设置

区别于场景 1~4的 4组不同的飞行场景记为场

景 5~8，获取飞行员的工作负荷主观评价值与客

观生理评价数据。利用上述评估模型预测出新

设置的 4组不同飞行场景下飞行员工作负荷主

观评价值，并与实际获取到的值进行对比，分析

其误差是否在可接受的范围之内，4组场景的误

差对比结果的如图 6所示。从图 6的误差对比可

以看出，针对不同场景优化后的预测模型能够将

误差控制在 10%以内。

4 结 论

本文对飞行员工作负荷评价方法进行了研

究，提出了基于 PSO‑SVR的飞行员工作负荷预

测方法，通过对比验证说明了本文方法的合理

性。本文将支持向量回归模型应用在飞行员工

作负荷预测上，为飞行员工作负荷评估提供了一

种新方法。为了进一步提高工作负荷预测的精

度，本文提出了基于 PSO‑SVR的飞行员工作负

荷预测模型，对 SVR模型进行改进，通过与本文

所提的 SVR模型的对比以及与基于 BP神经网

络的机组工作量评估模型的对比［8］，PSO‑SVR
工作负荷预测模型具有更高的预测精度，表明本

文所提方法是有效的。

实例分析中多组场景的预测结果表明，本文所

提模型能够将飞行员工作负荷预测误差控制在可

接受的范围之内。表明本文所提的 PSO‑SVR工

作负荷预测方法对不同飞行场景的适用性。利用

表 2 SVR模型与 PSO‑SVR模型NASA‑TLX预测结果

Table 2 NASA‑TLX prediction results of SVR model and PSO‑SVR model

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15

场景 1
实际值

54
45
47
43
55
48
55
45
48
44
58
53
51
46
52

SVR
45
47
53
49
50
41
46
52
40
51
50
45
43
50
43

PSO‑SVR
56
48
45
40
51
52
49
49
51
47
55
49
53
46
56

场景 2
实际值

57
60
55
50
57
59
50
54
49
46
48
57
45
49
53

SVR
64
66
45
41
49
66
58
61
56
53
57
64
53
58
59

PSO‑SVR
60
57
53
48
56
57
53
52
46
51
50
53
42
47
57

场景 3
实际值

72
59
63
67
64
60
70
65
59
63
68
70
73
63
69

SVR
65
50
54
59
70
51
64
60
52
54
59
62
61
54
63

PSO‑SVR
69
56
61
64
62
57
64
61
64
60
64
73
70
59
66

场景 4
实际值

80
76
78
84
90
72
80
74
78
79
83
92
85
81
76

SVR
71
70
83
76
81
66
69
65
70
72
74
86
76
71
69

PSO‑SVR
75
73
79
80
86
69
76
76
75
83
81
89
80
76
74
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本文所提方法，在进行飞行员工作负荷适航符合性

验证时，只需测量飞行员生理指标数据而不用多次

对飞行员进行工作负荷主观评价，既能够避免飞行

员的主观不确定性，提高符合性验证的准确性，同

时提高了符合性验证的效率。

本文所提 PSO‑SVR模型在预测精度上的确

要优于 SVR模型，但是从不同场景的预测精度

上看，仍然存在一定误差，原因在于建模所用数

图 4 SVR/PSO‑SVR模型的NASA‑TLX预测值与实际值对比

Fig.4 Comparison of NASA‑TLX prediction results of SVR/PSO‑SVR model with actual results

表 3 SVR/PSO‑SVR预测模型相对误差

Table 3 Relative error of SVR/PSO‑SVR prediction models %

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15

场景 1
SVR
16.7
4.4
12.8
14.0
9.1
14.6
16.4
15.6
16.7
16.0
13.8
15.1
15.7
8.7
17.3

PSO‑SVR
3.7
6.7
4.3
7.0
7.3
8.3
10.9
8.9
6.3
6.8
5.2
7.6
3.9
0.0
7.7

场景 2
SVR
12.3
10.0
18.2
18.0
14.0
11.9
16.0
13.0
14.3
15.2
18.8
12.3
17.8
18.4
11.3

PSO‑SVR
5.3
5.0
3.6
4.0
1.8
3.4
6.0
3.7
6.1
10.9
4.2
7.0
6.7
4.1
7.5

场景 3
SVR
9.7
15.3
14.3
12.0
9.4
15.0
8.6
7.7
11.9
14.3
13.3
11.4
16.4
14.3
8.7

PSO‑SVR
4.2
5.1
3.2
4.5
3.1
5.0
8.6
6.2
8.5
4.8
5.9
4.3
4.1
6.3
4.3

场景 4
SVR
11.3
7.9
6.4
9.5
10.0
8.3
13.8
12.2
10.3
8.9
10.8
6.5
10.6
12.3
9.2

PSO‑SVR
6.3
3.9
1.3
4.8
4.4
4.2
5.0
2.7
3.8
5.1
2.4
3.3
5.9
6.2
2.6
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据存在的局限性，数据量和建模所用的工作负荷

主观评估值的准确性是主要原因，后续需要通过

增加数据量以及增加建模所用输出数据（工作负

荷主观评估值）的准确性提高模型的预测精度。

附录附录

场景 1~4试验样本数据，如附表 1~4所示。

图 6 新增场景下的 SVR/PSO‑SVR模型相对误差

Fig.6 Relative error of SVR/PSO‑SVR models in new scenes

图 5 SVR/PSO‑SVR模型相对误差对比

Fig.5 Relative error comparison of SVR/PSO‑SVR model
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附表 1 场景 1样本数据

Annexed table 1 Sample data for scene 1

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

脑电功率

10.30
12.00
10.60
13.80
13.10
11.30
13.10
12.70
13.80
13.00
9.90
11.00
12.00
13.40
11.70
11.70
11.30
11.70
13.40
9.90
11.00
12.00
13.40

心率变化量

12.0
13.6
12.3
15.3
14.6
13.0
14.0
14.5
15.3
15.3
11.6
12.6
13.6
15.0
13.3
14.0
13.0
13.3
15.0
11.6
12.6
13.0
15.0

眨眼率

19.3
17.0
18.9
14.7
15.7
18.0
15.7
16.1
14.7
14.7
19.8
18.4
17.0
15.2
17.5
17.5
18.0
17.5
15.2
19.8
18.4
17.0
15.2

NASA‑TLX值

45.0
50.0
46.0
55.0
53.0
48.0
52.0
53.0
55.0
54.0
44.0
47.0
50.0
54.0
49.0
52.7
48.0
49.0
54.0
44.0
47.0
50.0
54.0

编号

24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

脑电功率

12.40
13.40
12.40
9.90
9.60
10.30
9.60
13.40
10.30
11.00
9.61
13.80
11.30
13.80
10.30
11.30
9.96
14.80
13.10
12.40
10.60
12.70

心率变化量

14.0
15.0
14.0
11.6
11.3
12.0
11.3
15.0
12.0
12.6
11.3
15.3
13.0
15.3
12.0
13.0
11.6
16.3
14.6
14.0
12.3
14.3

眨眼率

16.6
15.2
16.6
19.8
20.3
19.3
20.3
15.2
19.3
18.4
20.3
14.7
18.0
14.7
19.3
18.0
19.8
13.4
15.7
16.6
18.9
16.1

NASA‑TLX值

51.0
53.7
51.0
44.0
43.0
45.0
43.0
54.0
45.0
47.0
43.0
55.0
48.0
55.0
45.0
48.0
44.0
58.0
53.0
51.0
46.0
52.0

附表 2 场景 2样本数据

Annexed table 2 Sample data for scene 2

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

脑电功率

19.30
19.60
19.10
20.00
23.90
21.50
17.30
23.90
20.60
18.20
24.40
17.20
18.00
24.00
20.80
23.00
18.00
20.30
22.70
18.00
24.80
21.40
22.40

心率变化量

19.2
19.5
19.1
19.8
22.7
20.9
17.8
22.7
20.2
18.4
23.1
17.7
18.3
22.8
20.4
22.1
18.3
20.0
21.8
18.3
23.4
20.8
21.6

眨眼率

15.1
14.9
15.2
14.6
12.3
13.8
16.3
12.3
14.3
15.8
12.0
16.3
15.9
12.3
14.2
12.8
15.9
14.5
13.1
15.9
11.8
13.8
13.2

NASA‑TLX值

57
60
54
62
58
59
54
60
53
60
58
53
60
57
60
54
62
58
59
54
60
53
60

编号

24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

脑电功率

18.30
22.80
17.80
22.60
21.30
17.80
22.80
18.00
11.10
12.60
9.55
18.70
13.40
18.70
11.10
13.40
10.30
21.00
17.20
15.70
11.80
16.40

心率变化量

18.5
21.9
18.1
21.7
20.7
18.1
21.8
18.2
13.1
14.2
11.9
18.8
14.8
18.8
13.1
14.8
12.5
20.5
17.7
16.5
13.6
17.1

眨眼率

15.7
13.0
16.0
13.1
13.9
16.0
13.0
15.9
20.0
19.1
21.0
15.4
18.7
15.4
20.0
18.7
20.5
14.1
16.4
17.3
19.6
16.8

NASA‑TLX值

58
53
60
57
60
54
62
57
60
55
50
57
59
50
54
49
46
48
57
45
49
53
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附表 3 场景 3样本数据

Annexed table 3 Sample data for scene 3

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

脑电功率

29.9
23.6
28.9
23.4
23.7
24.5
25.7
31.5
26.7
24.6
29.4
23.3
28.7
26.6
25.2
27.5
31.2
24.9
30.8
27.3
22.8
30.1
30.4

心率变化量

27.7
22.7
26.9
22.5
22.8
23.4
24.3
28.9
25.2
23.5
27.3
22.4
26.7
25.1
24.0
25.8
28.7
23.8
28.4
25.6
22.1
27.8
28.1

眨眼率

13.4
15.8
13.8
15.9
15.8
15.5
15.0
12.8
14.6
15.4
13.6
15.9
13.9
14.6
15.2
14.3
12.9
15.3
13.1
14.4
16.1
13.3
13.2

NASA‑TLX值

70
61
68
61
61
63
64
72
65
63
69
61
68
65
64
66
71
63
71
66
60
70
70

编号

24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

脑电功率

29.7
26.8
23.0
23.6
29.7
26.7
26.2
31.7
21.8
24.9
27.9
25.6
22.6
30.2
26.4
21.8
24.9
28.7
30.2
32.5
24.9
29.4

心率变化量

27.5
25.2
22.2
22.7
27.5
25.2
24.8
29.1
21.3
23.7
26.1
24.3
21.9
27.9
24.9
21.3
23.7
26.7
27.9
29.7
23.7
27.3

眨眼率

13.5
14.6
16.1
15.8
13.5
14.6
14.8
12.7
16.5
15.3
14.2
15.0
16.2
13.3
14.7
16.5
15.3
13.9
13.3
12.4
15.3
13.6

NASA‑TLX值

69
66
61
61
69
65
65
72
59
63
67
64
60
70
65
59
63
68
70
73
63
69

附表 4 场景 4样本数据

Annexed table 4 Sample data for scene 4

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23

脑电功率

47.7
50.6
42.1
45.8
52.7
52.8
43.5
53.6
41.7
43.5
42.4
48.8
55.3
47.6
47.2
51.3
54.4
55.5
51.7
47.4
55.1
43.8
47.2

心率变化量

34.8
36.6
31.2
33.5
38.0
38.0
32.1
38.5
30.9
32.1
31.4
35.5
39.7
34.7
34.5
37.1
39.1
39.8
37.3
34.6
39.5
32.3
34.5

眨眼率

11.70
10.80
13.40
12.30
10.10
10.00
13.00
9.82
13.60
13.30
13.40
11.30
9.26
11.70
11.80
10.50
9.50
9.20
10.40
11.70
9.30
12.90
11.80

NASA‑TLX值

84
86
78
82
88
85
80
89
78
80
79
85
91
84
83
87
90
91
87
83
91
80
83

编号

24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45

脑电功率

47.3
45.3
52.9
53.7
44.8
45.7
50.0
43.8
39.5
41.6
48.1
54.5
35.2
43.8
37.3
41.6
42.7
47.0
56.6
49.1
44.8
39.5

心率变化量

34.5
33.2
38.1
38.6
32.9
33.5
36.3
32.2
29.5
30.9
35.0
39.1
26.7
32.2
28.1
30.9
31.6
34.3
40.5
35.7
32.9
29.5

眨眼率

11.80
12.40
10.00
9.70
12.60
12.30
10.90
12.90
14.30
13.60
11.60
9.52
15.60
12.90
14.90
13.60
13.30
11.90
8.85
11.20
12.60
14.30

NASA‑TLX值

83
81
88
89
81
82
86
80
76
78
84
90
72
80
74
78
79
83
92
85
81
76
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