
  电 子 测 量 技 术

ELECTRONIC MEASUREMENT TECHNOLOGY
第49卷 第6期

2026年3月 

DOI:10.19651/j.cnki.emt.2519375

基于跨模态生理信号融合的飞行员认知状态检测*

张文泽1 王在俊2 蒋宇恒2 杨睿哲2

(1.中国民用航空飞行学院空中交通管理学院
 

广汉
 

618307;
 

2.中国民用航空飞行学院民航飞行技术与飞行安全工程技术重点实验室
 

广汉
 

618307)

摘 要:飞行员认知状态的精准评估对保障飞行安全至关重要,然而现有方法在多模态生理信号融合上存在局限性。
为此,本文提出一种基于双向跨模态注意力的双流深度学习网络。该模型采用并行双分支架构:脑电(EEG)分支通过
相位锁定值(PLV)量化大脑功能连接,并采用SE模块增强的密集连接网络进行深度特征提取;心电(ECG)分支则提
取心率变异性(HRV)及波形特征,经残差连接多层感知机处理以表征自主神经系统活动。在此基础上,通过创新设
计的双向跨模态注意力模块,动态加权融合双路深度特征,实现对注意力集中、分散和惊吓/惊奇3种状态的精准分
类。在NASA公开数据集上的实验表明,模型总体识别准确率达97.44%。消融与对比分析证实,该融合策略显著优
于单模态分析和简单的特征拼接方法。研究表明,通过注意力机制深度融合EEG功能连接与ECG生理信息,可有效
提升认知状态识别性能,该方法为开发客观、高效的飞行员状态监测系统提供了可靠的技术支持,对提升飞行安全具
有重要的应用价值。
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Abstract:Accurate
 

assessment
 

of
 

pilot
 

cognitive
 

states
 

is
 

critical
 

for
 

ensuring
 

flight
 

safety,
 

yet
 

existing
 

methods
 

exhibit
 

limitations
 

in
 

fusing
 

multimodal
 

physiological
 

signals.
 

To
 

address
 

this,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

dual-stream
 

deep
 

learning
 

network
 

based
 

on
 

bidirectional
 

cross-modal
 

attention.
 

The
 

model
 

adopts
 

a
 

parallel
 

dual-branch
 

architecture:
 

The
 

electroencephalography
 

(EEG)
 

branch
 

quantifies
 

brain
 

functional
 

connectivity
 

through
 

phase
 

locking
 

value
 

(PLV)
 

features
 

and
 

employs
 

a
 

densely
 

connected
 

network
 

enhanced
 

with
 

squeeze-and-excitation
 

(SE)
 

modules
 

for
 

deep
 

feature
 

extraction;
 

the
 

electrocardiogram
 

(ECG)
 

branch
 

extracts
 

heart
 

rate
 

variability
 

(HRV)
 

and
 

waveform
 

features,
 

processed
 

by
 

a
 

residual-connected
 

multilayer
 

perceptron
 

to
 

characterize
 

autonomic
 

nervous
 

system
 

activity.
 

Building
 

upon
 

this,
 

an
 

innovatively
 

designed
 

bidirectional
 

cross-modal
 

attention
 

module
 

dynamically
 

weights
 

and
 

fuses
 

the
 

dual-
path

 

deep
 

features
 

to
 

achieve
 

precise
 

classification
 

of
 

three
 

states—concentrated
 

attention,
 

distracted
 

attention,
 

and
 

startle/surprise.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

NASA
 

public
 

dataset
 

demonstrate
 

an
 

overall
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

97.44%.
 

Ablation
 

and
 

comparative
 

analyses
 

confirm
 

that
 

the
 

fusion
 

strategy
 

significantly
 

outperforms
 

single-modality
 

analysis
 

and
 

simple
 

feature
 

concatenation
 

methods.
 

The
 

study
 

reveals
 

that
 

deep
 

integration
 

of
 

EEG
 

functional
 

connectivity
 

and
 

ECG
 

physiological
 

information
 

via
 

attention
 

mechanisms
 

effectively
 

enhances
 

cognitive
 

state
 

recognition
 

performance.
 

This
 

approach
 

provides
 

reliable
 

technical
 

support
 

for
 

developing
 

objective
 

and
 

efficient
 

pilot
 

state
 

monitoring
 

systems,
 

holding
 

significant
 

application
 

value
 

for
 

improving
 

flight
 

safety.
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0 引  言

  近年来,人为因素在航空事故中的占比约为60%到

80%[1]。这些事故的发生往往与飞行员的认知状态密切相

关,飞行员认知状态主要涉及以下3个方面:飞行员自身的

经验能力、生理状态以及心理状态[2],而这些因素共同决定
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了人机协同飞行控制系统的效能[3]。因此,准确评估飞行

员的认知状态对于提高飞行安全性和人机协同效率具有重

要意义。
为了准确评估飞行员认知状态,传统方法主要依赖主

观量表,通过自我报告的方式收集飞行员对任务负荷、注
意力分配以及压力水平的主观感受。然而,这种方法存在

显著的局限性。一方面,主观量表容易受到个体心理状

态、记忆偏差以及社会期望效应的影响,从而导致数据的

稳定性和可靠性受到质疑[4];另一方面,此类评估通常在

任务结束后进行,无法实时反映飞行过程中认知状态的动

态变化[5]。
为了克服上述局限性,近年来研究人员开始探索利用

生理信号作为客观量化指标来评估飞行员的认知状态。生

理 信 号,如 心 电
 

(electrocardiogram,
 

ECG)、脑 电
 

(electroencephalography,
 

EEG)、肌电
 

(electromyography,
 

EMG)和皮肤电活动
 

(electrodermal
 

activity,
 

EDA)等,已
在情绪识别[6]、疲劳检测[7]、神经性疾病诊断[8]、压力检

测[9]等领域展现出广泛的应用潜力。在众多生理信号中,
脑电信号和心电信号由于能够分别反映大脑活动和自主神

经系统状态,在国内外研究中应用广泛,成为评估飞行员认

知状态的核心工具。

EEG作为一种直接测量大脑活动的工具,在飞行员认

知状态评估中具有独特优势。Zhao等[10]在一项关于飞行

员学员认知控制的研究中,使用EEG微状态分析技术,发
现飞行员学员在面对更高任务需求和不确定性时,其认知

控制水平会有所下降,还发现随着训练的进行,飞行员学员

在基础任务中的认知控制水平有所提高。Ji等[11]研究了

飞行员在不同飞行阶段的心理工作负荷,他们使用专业飞

行模拟器模拟飞行的起飞、巡航、左转、右转和着陆阶段,并
记录飞行员在左转和右转任务中的脑电活动。研究发现,
与巡航阶段相比,飞行员在左转和右转阶段的心理工作负

荷显著增加,表现为beta波能量比和Shannon熵的显著升

高。他们还利用支持向量机模型对飞行员的心理工作负荷

进行分类,模型在训练集和测试集上的分类准确率分别达

到98.92%和93.67%。
与EEG聚焦大脑活动不同,ECG通过心率及心率变

异性(heart
 

rate
 

variability,HRV)指标,可以反映飞行员自

主神经系统在应激状态下的变化。Shao等[12]针对飞行员

在特殊飞行动作中的应激反应,提出了基于心电信号的评

估模型。招募了11名有中级教练机飞行经验的男性飞行

员,使用穿戴式心电监测设备采集他们在特殊飞行动作中

的心电信号。通过分析心率和心率变异性(HRV)相关指

标,发现飞行员在执行特殊飞行动作时,心率会瞬时大幅上

升随后下降,心率曲线面积的变化能反映应激强度。利用

多尺度算法,构建了应激强度随训练次数增加呈指数衰减

并趋于稳定的函数关系。
飞行员的认知状态是一个复杂的多维概念,单一模态

的生理信号,可以在某些特定维度上提供有价值的信息,但
难以全面的分析认知状态。因此,近年来双模态及多模态

研究在飞行员认知状态评估领域逐渐兴起。Han等[13]提

出了一种基于多模态生理信号(包括EEG、ECG、呼吸和

EDA)的飞行员认知状态分类方法。他们在飞行模拟器中

诱导飞行员的4种认知状态(分心、工作负荷、疲劳和正

常),并设计了一种结合卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)和长短期记忆(long
 

short-term
 

memory)模
型的 MDL架构。实验结果表明,该方法通过融合多模态

信号显著提高了分类准确率,平均准确率达到85.2%。

Harrivel等[14]提出了一种基于多模态心理生理信号的实时

认知状态预测方法。该研究利用EEG、ECG、GSR和呼吸

等信号,在高保真飞行模拟器中采集数据,并通过数据融合

和机器学习算法,对飞行员在不同任务状态下的认知控制、
注意力分配及工作负荷进行有效分类。结果显示,多模态

信号的联合应用显著提高了认知状态的预测准确率。然

而,现有方法仍存在两方面的局限性:一是特征融合方式较

为简单,多采用直接拼接,未能深入挖掘EEG和ECG信号

间的内在关联;二是对EEG信号的处理过于局限,往往仅

聚焦于单一维度(如时域、频域或空域)的分析,忽视了跨频

段特征间的相互作用。这些不足在一定程度上限制了多模

态方法在检测特定认知状态时的表现。
鉴于此,本文在从特征表征与模态融合两个层面进行

创新。在特征层面,本文不仅关注传统的时域或频域指标,
更深入地探索了基于相位同步的脑电功能连接特性,以捕

捉大脑各区域间的动态协作模式。在融合层面,本文构建

了一个双流深度网络结构,该结构能够并行处理脑电与心

电信号,并通过一个特定的交互模块实现两种信息的深度

整合。通过这一系列改进,能更精准地捕捉到飞行员在注

意力集中、分散及惊吓等状态下的细微生理变化,从而显著

提升识别模型的性能与可靠性。

1 数据集与信号处理

1.1 数据集描述

  本文采用了美国NASA公开的飞行员生理数据集[14],
该数据集记录了17名飞行员在注意力集中、注意力分散、
惊吓/惊讶3种认知状态下的生理数据。实验中通过B-
AlertX24脑电采集设备采集了20导脑电(EEG)信号和单

导联心电(ECG)信号,采样频率为256
 

Hz。采集设备及电

极位置如图1所示。

1.2 信号预处理

  为了确保脑电和心电信号的质量,为后续特征提取提

供可靠基础,本文对原始信号进行了系统化的预处理。
对于EEG信号,首先利用0.5~40

 

Hz带通滤波器进

行滤波,有效去除低频漂移和高频噪声,保留与认知活动相

关的关键频段。随后,采用独立成分分析方法分离并剔除

眼动、眨眼及肌肉活动等伪迹,确保信号能够真实反映大脑
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图1 B-Alert
 

X24脑电采集设备及20通道电极分布

Fig.1 B-Alert
 

X24
 

EEG
 

acquisition
 

device
 

and
 

20-channel
 

electrode
 

distribution

活动。接着,将连续EEG信号分割为1
 

s时段,便于后续特

征提取和状态分类。
对于ECG信号,首先应用5~15

 

Hz带通滤波器滤除基

线漂移及50/60
 

Hz工频干扰。随后,采用Pan-Tompkins算

法精确检测R峰并生成R-R间隔序列,进而识别并剔除由

运动伪迹或设备故障引起的异常R-R间隔。在此基础上,
为满足短时 HRV分析需求,将连续ECG信号划分为10

 

s
  

非重叠时间窗(epoch),确保每段至少包含9个完整心搏周

期(以心率≥54
 

bpm为下限)。最终输出标准化R-R间期

序列集,供多维度特征提取使用。划分后的完整的epoch
个数如表1所示。

表1 预处理后的生理信号片段

Table
 

1 Preprocessed
 

physiological
 

signal
 

segments
状态 EEG

 

片段 ECG片段
注意力集中 11

 

810 1
 

181
注意力分散 1

 

700 170
惊吓/惊奇 960 96
总片段 14

 

470 1
 

447

  为协调脑电(EEG)的瞬时性与心电(ECG)的长时性,
本文采用主从式时间窗关联:每个10s

 

ECG窗关联其时间

范围内的10个连续1s
 

EEG窗,并在训练时,每个EEG切

片(1s)共享所属ECG窗(10s)的特征。脑电与心电信号

的完整处理流程如图2所示。

图2 脑电与心电信号处理流程图

Fig.2 Flowchart
 

of
 

EEG
 

and
 

ECG
 

signal
 

processing

1.3 EEG特征提取

  相位锁定值(phase
 

locking
 

value,
 

PLV)是量化两通道

脑电信号相位同步性的核心指标,其通过统计特定时间窗

内相位差的稳定性,反映神经振荡的功能耦合强度。近年

来,PLV因具有明确的数学物理意义及对非线性信号的强

表征能力,被广泛应用于脑功能网络构建[15]、认知状态解

码[16]等领域。本文PLV特征提取流程包括:
首先,基于神经振荡节律的生理意义,采用零相位失

真滤波器组将原始EEG信号分解为δ波(0.5~4.5
 

Hz)、

θ波(4.5~8.5
 

Hz)、α波(8.5~11.5
 

Hz)、低频β波(11.5~
15.5

 

Hz)及高频β/γ波(15.5~30
 

Hz)5个特征频段,以分

离不同认知功能相关的神经振荡成分。随后对各频段信

号进行 Hilbert变换,其数学定义为:

H(x(t))=
1
πP.V.∫

∞

-∞

x(τ)
t-τdτ

(1)

其中,P.V.
 

表示柯西主值积分。由此构造解析信号:

z(t)=x(t)+j·H(x(t))=A(t)ejϕ(t) (2)
其中,A(t)是瞬时幅度,ϕ(t)是瞬时相位。PLV

 

值

是通过不同通道的相位差来计算的。给定两路信ϕi(t)号

和ϕj(t),在滑动时间窗 T (本文取1
 

s)内计算相位同

步指数:

PLVij =
1
T∑

T

t=1
e
j(ϕi(t)-ϕj

(t))
∈ [0 ,1 ] (3)

PLV值的范围在0~1,1表示完全同步,0表示完全

不同步。最终提取PLV矩阵上三角元素,经Z-score标准

化消除通道间基线差异,构建维度统一的相位耦合特征

集,为后续机器学习模型提供高判别性输入。
经特征提取后的每个片段包含的特征数量为190×

5=950个。

1.4 ECG特征提取

  本文针对预处理后的10
 

s心电片段,从心跳间隔变化

和ECG信号形态两个角度出发,提取了以下10个关键的
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生理特征,构成用于描述每个ECG片段的特征向量。这

些特征主要分为两类,即心率变异性特征(HRV
 

features)
和波形特征(waveform

 

features)。

1)心率变异性特征

心率变异性特征通过分析R-R间期的时间变化,反映

自主神经系统(包括交感神经和副交感神经)对心率的调

节作用。表2为提取的5个 HRV特征:

表2 心率变异性特征

Table
 

2 Heart
 

rate
 

variability
 

(HRV)
 

features

特征名称 描述

平均RR间期
连续R波峰之间的平均时间间隔,反映整

体心率。

RR间期的标

准差

测量RR间期在整个记录期间的总变异

性,反映心率变异性的总体水平。

相邻RR间期

差值的均方根

反映相邻心跳间隔的短时变化,主要受副

交感神经高频调节的影响。

pNN20
相邻RR间期差值超过20

 

ms的百分比,评
估副交感神经活动。

心搏总数
10

 

s
 

ECG片段内检测到的心搏总数,与心

率直接相关。

  2)波形特征

波形特征通过分析ECG信号的形态以及各波段的持

续时间,能够准确描述心脏电活动的不同阶段,表3为提

取的5个波形特征。

表3 波形特征

Table
 

3 Waveform
 

features
特征名称 描述

QRS波群平均

持续时间

QRS波群的平均时长,反映心室除极过程

所需的时间。
平 均 校 正 QT
间期

使用Bazett's公式对QT间期进行心率校

正,反映心室除极到复极的平均时间。
平均R波幅值 R波的平均高度,反映心室除极的强度。
平均T波幅值 T波的平均幅度,与心室复极过程相关。
平均P波持续

时间
P波的平均时长,反映心房除极的时间。

2 跨模态网络设计

  为了高效融合飞行员的脑电(EEG)与心电(ECG)生
理信号,实现对注意力集中(channelized

 

attention,
 

CA)、
注意力分散(diverted

 

attention,
 

DA)及惊吓/惊奇(startle/

surprise,
 

SS)3种核心认知状态的精准检测,本章构建了

一个基于双向跨模态注意力的双流深度学习模型。本章

将首先介绍模型的整体架构设计,随后将分别详述用于处

理脑电与心电信号的两个并行分支:针对脑电PLV特征

的SE-DenseNet-EEG网络和针对心电特征的 RC-MLP-
ECG网络。最后,将重点介绍实现两种模态信息融合与最

终分类的跨模态注意力模块。

2.1 模型总体框架

  本文提出的飞行员认知状态检测模型总体框架如图3
所示。

图3 双流跨模态注意力网络整体架构图

Fig.3 Overall
 

architecture
 

of
 

the
 

dual-stream
 

cross-modal
 

attention
 

network

  该框架遵循“并行提取,融合分类”的设计思想,主要

由3个核心部分构成:
脑电特征深度提取分支

 

(SE-DenseNet-EEG):该分支

输入从EEG信号中提取的相位锁定值(PLV)特征矩阵。
通过一个带有挤压激励(squeeze-and-excitation,SE)模块

的密集连接网络(densely
 

connected
 

network,
 

DenseNet)[17]
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进行处理,以深度编码大脑功能连接特性,最终输出深度

抽象表征FEEG。
心电特征深度提取分支(RC-MLP-ECG):该分支输入

从ECG信号中提取的心率变异性(HRV)与波形特征向

量。这些特征通过一个基于残差连接的多层感知机(RC-
MLP)进行处理,以反映自主神经系统活动,并输出深度表

征FECG。
双向跨模态注意力融合与分类模块:该模块接收来自

两个分支的深度特征FEEG 和FECG。 利用一个创新的双向

跨模态注意力机制进行信息交互与融合,对两路深度特征

进行动态加权,最终通过分类器输出3种认知状态的预测

结果。

2.2 脑电特征深度提取分支:SE-DenseNet-EEG
  脑电信号(EEG)的相位锁定值特征能有效反映脑区

之间的功能连接,是认知状态识别的关键依据。然而,原
始PLV特征存在高维稀疏、跨频段耦合关系未充分挖掘

等问题。为此,SE-DenseNet-EEG采用密集连接(特征复

用,缓解高维稀疏)、1D卷积(沿频段维度滑动,捕捉跨频

段耦合)、SE模块(通道注意力,增强关键脑功能连接)3大

策略,实现PLV特征的深度提取。
原始输入为从20导联 EEG 信号中提取的950维

PLV特征向量(190个脑区连接对,即C2
20)。为适配1D卷

积操作,将向量重构为三维张量:

XPLV ∈RL×F×C (4)
其中,L =190(脑区连接对数量,沿“空间维度”排

列),F=5(频段数量,沿“特征维度”排列),C=1(单通道

特征图,用于扩展维度)。

SE-DenseNet-EEG的核心结构包括初始特征变换层、

SE-Dense
 

Block组、过渡层和输出层,具体设计如下:

1)
 

初始特征变换层

采用1D卷积将输入特征映射到高维空间,捕获脑区

连接与频段的初步关联:

F0 =ReLU(BN(Conv1Dk=7,s=2(XPLV))) (5)
其中,卷积核尺寸k=7(覆盖3个以上频段,捕获宽频

关联),步长s=2(压缩空间维度),零填充pad=3(保持空

间尺寸)。输出特征图为F0∈R95×3×32。
随后通过最大池化层(MaxPool1Dk=3,s=2)进一步压缩

空间维度,输出Fpool∈R48×2×32,减少后续计算量。

2)
 

SE-Dense
 

Block组

采用3个串联的SE-Dense
 

Block(每个Block包含4
个密 集 连 接 的 卷 积 单 元),通 过 密 集 连 接 (Dense

 

Connection)实现特征复用,通过SE模块实现通道级特征

校准。每个卷积单元的结构为:

y(i)=ReLU(BN(Conv1Dk=3,s=1(x(i))))

z(i)=SE(y(i))

x(i+1)= [x(0),x(1),…,z(i)]

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

其中,x(i)为第i层的输入特征(融合了前i层的输

出),Conv1Dk=3(聚焦相邻频段交互,避免过平滑),SE(·)
为通道注意力模块,其运算过程为:

s=σ(W2δ(W1GAP(z)))

zweighted=s􀱋z (7)

式中:GAP(全局平均池化)将每个通道的空间信息聚合为
 

scalar;W1∈RC×C/r、W2∈RC/r×C 为全连接层(r=16为压

缩比,平衡参数量与表达能力);δ为ReLU激活函数,σ为

Sigmoid函数(生成0~1的通道权重);􀱋为元素级乘法

(对特征图进行通道加权)。

3)过渡层

位于SE-Dense
 

Block之间,用于压缩特征图尺寸与通

道数,避免模型过拟合:

Fout=AvgPool1Ds=2(Conv1Dk=1,s=1(Fin)) (8)
其中,Conv1Dk=1(调 整 通 道 数,压 缩 率θ=0.5),

AvgPool1Ds=2(将空间尺寸减半)。

4)输出层

通过全局平均池化(GAP)将最后一个SE-Dense
 

Block的

输出特征图(F(L)∈R12×1×232)压缩为固定长度的向量:

FEEG =
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
F(L)(i,j) (9)

其中,H =12、W =1为特征图的空间尺寸,输出

FEEG ∈R232。

SE-DenseNet-EEG的参数配置如表4所示。

表4 SE-DenseNet-EEG的参数配置

Table
 

4 Parameter
 

configuration
 

of
 

SE-DenseNet-EEG
层级 操作序列 输出尺寸
输入 - 190×5×1
Conv0 BN-ReLU-Conv1D(k=7,s=2) 95×3×32
Pool0 MaxPool1D(k=3,s=2) 48×2×32

SE-Dense
 

Block1 [BN-ReLU-Conv1D(k=3)]×4+SE 48×2×160
Transition1 Conv1D(k=1)-AvgPool1D(s=2) 24×1×80

SE-Dense
 

Block2 [BN-ReLU-Conv1D(k=3)]×4+SE 24×1×208
Transition2 Conv1D(k=1)-AvgPool1D(s=2) 12×1×104

SE-Dense
 

Block3 [BN-ReLU-Conv1D(k=3)]×4+SE 12×1×232
输出层 Global

 

AvgPool 232
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2.3 心电特征深度提取分支:RC-MLP-ECG模型

  心电信号的心率变异性特征和波形特征能反映自主

神经系统的状态,但低维特征之间存在复杂的非线性耦

合,传统多层感知机难以捕捉这些关系且易出现梯度消

失。为 此,本 文 提 出 残 差 连 接 多 层 感 知 机 (residual-
connected

 

MLP,
 

RC-MLP-ECG),其架构如图3所示。
原始输入为从10

 

s
 

ECG片段中提取的10维心电特征

向量,涵盖 HRV时域特征与波形形态特征。为消除特征

尺度差异,输入特征需进行标准化处理(均值为0,标准差

为1),即:

f̂i =
fi-μi

σi
(10)

其中,fi 为原始特征值,μi 为特征均值,σi 为特征标

准差,f̂i 为标准化后的特征值。标准化后的特征向量为

xECG = [f̂1,f̂2,…,f̂10]T ∈R10。

RC-MLP-ECG的核心结构包括输入层与特征映射、
残差块组(ResBlock1-3)、输出层,通过残差连接实现跨层

级特征融合,具体设计如下:

1)输入层与特征映射

输入层将10维标准化特征向量映射到高维空间,为
后续残差学习提供足够的特征空间:

x(0)=ReLU(BN(W0xECG +b0)) (11)
其中,W0∈R32×10(全连接层权重),b0∈R32(偏置),

BN (批归一化)消除特征尺度差异,ReLU 激活函数引入

非线性。输出特征向量为x(0)∈R32。
2)残差块组:跨层级特征融合

采 用 3 个 串 联 的 残 差 块 (ResBlock1、ResBlock2、

ResBlock3),每个残差块包含两个全连接层与一个残差连

接,实现底层特征(即时生理状态)与高层特征(关联信息)
的融合。每个残差块的数学定义为:

y(l)=ReLU(BN(W(l)1x(l)+b(l)
1 ))

 

(第1层:特征变换)

z(l)=BN(W(l)
2y(l)+b(l)

2 )
 

(第2层:特征抽象)

x(l+1)=ReLU(z(l)+Fshortcut(x(l)))
 

(残差连接:跨层级融合)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(12)
其中,Fshortcut(x)为shortcut连 接(维 度 适 配),定

义为:

Fshortcut(x)=
x, dim(x)=dim(z(l))

Wsx, 调整维度 (13)

3)输出层:深度特征生成

通过全局平均池化(global
 

average
 

pooling,
 

GAP)将
最后一个残差块的输出(x(3)∈R128)压缩为固定长度的向

量,消除空间维度差异:

FECG =GAP(x(3))=
1
128∑

128

i=1
x(3)

i ∈R128 (14)

RC-MLP-ECG的参数配置如表5所示。

2.4 跨模态注意力融合与分类模块

  本模块处理的是每一个1
 

s
 

EEG片段深度特征FEEG

  表5 RC-MLP-ECG的参数配置

Table
 

5 Parameter
 

configuration
 

of
 

RC-MLP-ECG

层级 操作序列 输出尺寸

输入 - R10

FC1 Linear(10→32)+BN+ReLU R32

ResBlock1
[Linear(32→32)+BN+ReLU]×

2+残差连接
R32

ResBlock2
[Linear(32→64)+BN+ReLU]×

2+残差连接
R64

ResBlock3
[Linear(64→128)+BN+ReLU]×

2+残差连接
R128

输出层 Global
 

average
 

pooling R128

与其对应的10
 

s
 

ECG片段深度特征FECG 的融合。脑电深

度特征FEEG ∈R232(来自SE-DenseNet-EEG)编码了瞬时

认知状态,心电深度特征FECG ∈R128(来自RC-MLP-ECG)
表征了持续生理背景。两者信息高度互补,但传统融合方

法如直接拼接、加权求和等未考虑模态间动态依赖,导致

融合特征判别性不足。
为此,本文提出了一种双向跨模态注意力融合模块,

通过两个方向的注意力交互实现多模态信息深度融合。
双向跨模态注意力的核心流程包括特征投影、双向注

意力计算、特征融合和分类,具体建模包括:

1)特征投影

为解决脑电(232维)与心电(128维)的维度异构问

题,首 先 将 两 者 映 射 到 同 一 高 维 语 义 空 间,得 到 查 询

(Query)、键(Key)、值(Value)矩阵:

QEEG =FEEG·WQ,
 

WQ ∈R232×64

KECG =FECG·WK,
 

WK ∈R128×64

VECG =FECG·WV,
 

WV ∈R128×64

QECG =FECG·W'Q,
 

W'Q∈R128×64

KEEG =FEEG·W'K,
 

W'K∈R232×64

VEEG =FEEG·W'V,
 

W'V∈R232×64

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(15)

其中,WQ、WK、WV、W'Q、W'K、W'V 为可学习的投影矩阵,
用于将原始特征映射到语义空间,实现模态间的空间

对齐。
该维度经过实验调优,为实现模型表达能力与计算效

率之间的最佳平衡值。

2)双向注意力计算

EEG引导的ECG特征增强:计算脑电查询QEEG 与心

电键KECG 的相似性,得到脑电对心电的注意力权重:

Ae2c =softmax
QEEG·KT

ECG

dk  (16)

其中, dk 为缩放因子,用于缓解高维度下注意力分

数过大导致的softmax饱和问题;Ae2c∈R64×64,元素aij 表

示第i个脑电语义对第j个心电语义的关注程度(值越大,
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该心电语义与认知状态的相关性越强)。
基于注意力权重Ae2c,对心电值VECG 进行加权求和,

得到增强后的ECG特征:

Fenh
ECG =Ae2c·VECG (17)

ECG引导的EEG特征增强:类似地,计算心电查询

QECG 与脑电键KEEG 的相似性,得到心电对脑电的注意力权

重(反映生理背景对认知特征的筛选强度):

Ac2e =softmax
QECG·KT

EEG

dk  (18)

其中,Ac2e∈R64×64,元素aij 表示第i个心电语义对第

j个脑电语义的关注程度(值越小,该脑电语义受生理背景

的抑制越强)。
基于注意力权重Ac2e,对脑电值VEEG 进行加权求和,

得到增强后的EEG特征:

Fenh
EEG =Ac2e·VEEG (19)

3)特征融合

将增强后的脑电特征Fenh
EEG ∈R64 与心电特征Fenh

ECG ∈
R64 进行拼接(保留两者的互补信息),得到融合特Fconcat ∈
R128:

Fconcat =Fenh
EEG 􀱇Fenh

ECG (20)
其中,􀱇表示沿特征维度的拼接操作。
为提取融合特征的高阶语义信息并减少计算量,采用

全连接层对Fconcat 进行降维,并引入ReLU激活函数增加

非线性:

Ffusion =ReLU(Wf·Fconcat+bf) (21)

其中,Wf ∈R256×128 为降维矩阵,bf ∈R256 为偏置。

4)分类器

采用两层全连接网络(MLP)对融合特征Ffusion 进行处

理,最后通过Softmax分类器输出认知状态的概率分布:

h1=ReLU(Wc1·Ffusion+bc1),Wc1∈R128×256,bc1∈R128

h2=Wc2·h1+bc2,Wc2∈R3×128,bc2∈R3

P=softmax(h2)
(22)

其中,P = [pCA,pDA,pSS]T 表示认知状态的概率

分布。

3 实验结果分析

3.1 实验设置

  1)数据集划分:采用美国NASA公开的AHPLS生理

数据集[14]。为进行模型训练与评估,采用分层抽样策略按

8∶1∶1的比例将数据集划分为训练集、验证集和测试集,确
保不同认知状态和不同飞行员样本在3个子集中的比例

保持一致。

2)评估指标:采用以下核心指标评估模型性能:
整体准确率

 

(overall
 

accuracy,
 

OA):正确分类的样本

数占总样本数的比例。

精确率
 

(precision,
 

P):针对类别c,预测为正例且正

确的比例:

Pc =
TPc

TPc+FPc
(23)

其中,TPc 为类别c的真阳性数,FPc 为假阳性数召

回率(recall,
 

R):针对类别c,正确识别出的正例比例:

Rc =
TPc

TPc+FNc
(24)

其中,FNc 为类别c的假阴性数F1分数(F1-Score,
 

F1):精确率与召回率的调和平均数:

F1c =2×
Pc×Rc

Pc+Rc
(25)

3)实验环境

硬 件:NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4070
 

Laptop
 

GPU,
 

Intel􀅺
 

CoreTM
 

i7-13700HX
 

Processor
 

CPU,
 

32
 

GB
 

RAM。
软件:Python

 

3.8,
 

PyTorch
 

1.12.1,
 

scikit-learn
 

1.0.2。

4)模型训练

选用AdamW优化器解决特征分布差异问题,初始学

习率设为1×10-4,辅以余弦退火衰减策略平衡收敛效率

与局部最优规避;依据EEG与ECG模态的片段比例,差异

化设置批处理量,确保跨模态梯度均衡更新;通过Dropout
(概率0.2)抑制神经元共适应,叠加权重衰减(1×10-4)压
缩参数空间;考虑到数据集中3类认知状态的样本数量存

在显著不平衡,为防止模型在训练中过度关注易于分类的

多数类样本而忽略关键的少数类样本,本研究采用Focal
 

Loss作为模型的损失函数。Focal
 

Loss[18]是对标准交叉

熵损失的一种改进,它通过引入一个调制因子来降低易分

类样本的权重,从而使模型能够更专注于学习难分类的样

本;设定最大训练轮次100,并启用早停策略(验证集监控,

patience=10),在泛化性能饱和时提前终止,确保模型最

优性。

3.2 实验结果

  本文提出的基于跨模态注意力融合的飞行员认知状

态识别模型在测试集上取得了优异的性能,总体分类准确

率(overall
 

accuracy,
 

OA)达到了97.44%。模型的训练与

验证准确率变化曲线如图4所示,可以看出,随着训练轮

次的增加,训练准确率和验证准确率均稳步上升并最终收

敛,验证曲线的平稳趋势表明模型具有良好的泛化能力,
未出现过拟合现象。

为深入评估模型对不同认知状态的判别能力,表6展

示了模型在各类别的详细分类性能。模型对“注意力集中

(CA)”状态的识别能力最为突出,其精确率高达98.48%,
召回率为98.73%,F1分数达到98.60%。这表明模型能

够精准捕捉并学习到飞行员在执行常规、专注任务时稳定

且独特的生理模式。对于样本量相对较少的“注意力分散

(DA)”和“惊吓/惊奇(SS)”状态,模型同样展现了强大的

判别力。DA状态的F1分数为92.26%(精确率93.37%,
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图4 模型的训练、测试曲线图

Fig.4 Training
 

and
 

validation
 

accuracy
 

curves
 

of
 

the
 

model

召回率91.18%),而SS状态的F1分数为92.23%(精确

率91.75%,召回率92.71%)。尽管CA状态的样本量远

超DA和SS,模型对后两类少数样本的召回率依然能保持

在91%以上,这充分证明本研究采用的Focal
 

Loss取得了

显著效果,有效缓解了数据长尾分布带来的学习偏差,使
得模型对突发、关键的认知状态变化同样具备高敏感度。
模型在测试集上的分类混淆矩阵如图5所示,可直观反映

三类认知状态的分类结果与整体判别效果。

表6 本文模型在各类别上的分类性能

Table
 

6 Classification
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

on
 

each
 

category %

类别
精确率

(Precision)
召回率

(Recall)
F1分数

(F1-Score)
注意力集中 98.48 98.73 98.60
注意力分散 93.37 91.18 92.26
惊吓/惊奇 91.75 92.71 92.23

图5 模型在测试集上的分类混淆矩阵

Fig.5 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

model
 

on
 

the
 

test
 

set

3.3 消融实验

  为系统性地验证模型各核心组件的有效性,本文设计

了消融实验。其结果如表7所示。
实验结果明确了模态融合的必要性。单独使用脑电

信号的EEG-only模型准确率为93.30%,而引入心电信号

的完整模型则将准确率提升至97.44%,增幅超过4%。这

表明,尽管EEG是认知分析的核心,但融合能够反映自主

神经系统状态的ECG信号,提供了更丰富、互补的生理信

息维度,从而构建出更具判别力的特征空间。
然而,仅仅融合多模态信息并不足以保证性能提升,

融合策略的选择至关重要。实验中,采用简单拼接融合的

模型准确率仅为92.88%,效果甚至劣于单模态模型。这

揭示了简单的特征向量拼接可能引入冗余特征并干扰核

心信息,导致“1+1<1”的负面效果。与之形成鲜明对比

  
表7 消融实验结果

Table
 

7 Ablation
 

experiment
 

results
实验配置 实验描述 总体准确率/%
EEG-only 仅使用脑电特征分支进行提取分类 93.30
拼接融合 使用EEG和ECG双流分支、通过直接拼接特征进行融合 92.88
Remove-SE 在本文完整模型中去除了Densenet中的SE模块 95.78

标准交叉熵损失 在本文完整模型中使用标准的交叉熵损失函数替换Focal
 

Loss 94.55
本文模型 完整的双流跨模态注意力网络 97.44

的是,本文模型凭借双向跨模态注意力机制,能够智能地识别

并增强有效信息、抑制噪声,实现了真正意义上的高效融合。
在此基础上,模型内部各组件的优化作用也得到了验

证。在EEG分支中,移除SE模块会导致模型准确率下降

至95.78%,凸显了其通过通道注意力增强关键特征表达

的积极作用。同样地,损失函数的选择也对最终结果产生

了决定性影响。为量化Focal
 

Loss的贡献,将其与标准交

叉熵损失函数对比,发现后者会导致准确率下降近3%~
94.55%。这清晰地表明,Focal

 

Loss通过其独特的聚焦机

制,成功引导模型克服了数据不平衡的挑战。
综上所述,消融实验系统地证明了:EEG-ECG双模态

融合的必要性、双向跨模态注意力融合的先进性,以及SE
模块和Focal

 

Loss等关键组件的有效性是本文模型取得

优异性能的共同保障。

3.4 与其他方法对比

  为进一步将本文模型置于现有研究的背景下进行评

估,选取了近年来飞行员认知状态识别领域具有代表性的

4种方法进行性能对比,具体结果如表8所示。
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表8 飞行员认知状态识别各方法对比

Table
 

8 Comparison
 

of
 

different
 

methods
 

for
 

pilot
 

cognitive
 

state
 

recognition
方法 网络架构 生理信号 检测的飞行员认知状态 总体准确率/%

文献[13] CNN+LSTM EEG、ECG、呼吸和EDA 分心、负荷、疲劳与正常状态
 

85.2
文献[19] DCAEN EEG 疲劳状态、正常状态 91.67
文献[20] 机器学习集成模型 EEG、GSR 注意力状态、低认知负荷 90.1
文献[21] 机器学习集成模型 EEG 无任务、注意力状态、惊吓\惊奇状态 86.0

本文 双流跨模态融合模型 EEG、ECG 注意力状态、惊吓\惊奇状态 97.44

  对比结果显示,本文提出的双流跨模态融合模型在总

体准确率上表现出显著的优越性,达到97.44%。例如,与
同样数据集的文献[20](准确率86%)和文献[21](准确率

90.1%)相比,本文模型在准确率上取得了超过7%~11%
的提升。

这种性能优势主要归因于以下两方面:

1)更高效的模态选择与融合策略。文献[13]虽然采

用了包括EEG、ECG在内的4种模态,但其准确率仅为

85.2%。这侧面印证了并非模态数量越多性能越好,关键

在于融合的质量。本文模型仅采用EEG和ECG两种核心

生理信号,但凭借精心设计的双向跨模态注意力机制,实
现了对两种模态信息的深度、智能交互与增强,其融合效

率远高于文献[13]中较为传统的CNN与LSTM结合的串

联式处理方式。

2)更具针对性的特征提取网络。相较于采用DCAEN
或传统机器学习集成模型的文献[19]、[20]和

 

[21],本文

为EEG和ECG两种异构数据分别设计了专属的深度学习

分支。SE-DenseNet-EEG网络能够充分挖掘高维PLV特

征中的跨频段耦合关系,而RC-MLP-ECG网络则有效捕

捉了低维ECG生理指标间的非线性关联。这种精细化的

特征工程与深度表征学习,为后续的高效融合与精准分类

奠定了坚实基础,从而在整体上超越了其他方法。

4 结  论

  为解决现有方法在多模态生理信号融合上的局限性,
实现对飞行员认知状态的精准评估,本文提出了一种基于

双向跨模态注意力的双流深度学习模型。该模型通过深

度融合脑电信号的功能连接特性与心电信号的生理状态

信息,实现了对注意力集中、分散及惊吓/惊奇等关键状态

的高精度识别。在公开的 NASA飞行员生理数据集上的

实验结果证明,该模型总体识别准确率高达97.44%。本

研究为开发新一代客观、高效的飞行员状态监测系统提供

了可靠的技术支持,对提升飞行安全、优化人机交互、预防

因人为因素导致的航空事故具有一定的应用价值。
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