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摘    要：为提升复杂工作情境下认知状态监测的准确性与实时性，本文围绕空中交通管制任务中认知负荷的识

别问题，提出了一种时序注意力记忆网络 (temporal attention memory network, TAM-Net)。该方法面向脑电信号

的动态特征建模，融合代理注意力机制与注意力长短期记忆网络细胞单元。前者通过代理标记在保持全局建

模能力的同时有效降低计算开销，后者则增强了模型对长时间序列及复杂依赖关系的记忆与表达能力。实验

使用自采集的 EEG 数据集，结果显示，TAM-Net 在两类任务中均显著优于对比模型。研究结果表明，TAM-Net
能够有效捕捉复杂时序依赖特征，为认知负荷的精准监测和实时调控提供了新方法和技术支持。
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Abstract: To improve the accuracy and real-time performance of cognitive state monitoring in complex work scenarios,
this  paper focuses on cognitive load recognition in air  traffic  control  tasks and proposes a temporal  attention memory
network (TAM-Net). The method models the dynamic features of electroencephalography (EEG) signals by integrating
a surrogate attention mechanism and attentional long short-term memory (LSTM) units. The surrogate attention mechan-
ism  effectively  reduces  computational  overhead  while  maintaining  global  modeling  capabilities  through  surrogate
tokens, and the attentional LSTM units enhance the model’s capacity for memory and representation of long sequences
and  complex  dependencies.  Experiments  were  conducted  on  a  self-collected  EEG  dataset,  and  the  results  show  that
TAM-Net considerably outperforms comparative models  in two types of  tasks.  These findings indicate that  TAM-Net
can effectively capture complex temporal dependency features, providing a new methodology and technical support for
precise cognitive load monitoring and real-time regulation.
Keywords: air traffic control; electroencephalography; time series analysis; attention mechanism; cognitive load evalu-
ation; neural network; long short-term memory network; classification recognition; human-computer interaction

认知负荷 (Cognitive Load) 理论由 Sweller 在 20
世纪 80 年代提出，用以解释人类在信息处理过程

中因工作记忆容量有限而导致的负荷水平 [1]。认

知负荷评估方法主要包括主观问卷和行为指标[2]。
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主观问卷 (如 NASA 任务负荷指数，NASA-TLX)
通过被试自我报告来量化其感知负荷水平，使用

方便但易受情绪与记忆偏差影响 [3]。行为指标则

通过记录任务完成时间、错误率和反应时间来间

接评估负荷水平，虽然较为客观，但难以实现对

复杂、持续性任务中瞬时负荷变化的灵敏捕捉[3]。

近年来，生理信号测量在认知负荷评估中日

益受到重视，其中脑电信号 (electroencephalo-
graphy, EEG) 因其高时间分辨率和对微小状态变

化的敏感度，被广泛用于实时监测认知负荷 [4]。

研究发现，EEG 信号在不同负荷水平下的频段功

率 (如 α 波、β 波 ) 存在显著差异，从而可用于实

时、客观地测量认知负荷水平 [5-6]。此外，心率变

异性与皮肤电导等生理指标也可作为补充，通过

监测自主神经系统与交感神经活动的变化，为认

知负荷的多模态、立体化评估提供了可能[7]。

在认知负荷检测中，EEG 具有独特优势。基

于 EEG 的认知负荷检测已在多种应用场景中展

开，如自动驾驶 [8-9]、智能教育系统 [10-11]、认知能力

评估等[12-13]。例如，在驾驶任务中，EEG 已被用于

检测驾驶员在复杂路况下的认知负荷变化 [8]；在

教育领域，EEG 可用于实时监控学习者在学习过

程中的负荷水平，为个性化教学策略的制定提供

参考 [11]；在情报测试中，EEG 信号的时频特征以

及网络连接性指标可有效预测测试过程中认知负

荷的波动[13-14]。

空中交通管制员的认知负荷是影响航空运行

安全的重要因素，高负荷状态可能导致决策迟滞

或失误，进而引发安全风险 [15]。为了应对这一挑

战，现有方法围绕多种生理与心理测量手段展开

研究，例如传统方法使用生理和生化指标进行评

估，但具有准确率低、延迟高的特点 [16]；利用功能

性近红外光谱 (functional near-infrared spectroscopy,
fNIRS) 监测脑部血氧动态，虽可减少佩戴不适，

却在时空分辨率方面存在缺陷，难以精准刻画快

速的认知负荷变化 [17]；采用虚拟现实结合眼动追

踪，则能在高度仿真的交互环境下评估管制员情

绪与负荷的耦合，但定量化与实时监控能力仍显

不足 [18]。此外，语音分析方法可在较自然的任务

流程中检测管制员负荷，却易受个体差异与环境

噪声干扰，并且对复杂时序依赖的把握尚显不

足。相较之下，EEG 因其高时间分辨率与对脑部

活动的直接测量优势 [19]，在实时捕捉管制员认知

状态方面表现突出。

因此，本文提出了一种基于时序注意力记忆

网络 (temporal attention memory network，TAM-Net)
的空管员认知负荷检测方法。该方法通过构建适

用于 EEG 信号动态特征的深层网络，利用代理注

意力机制模块对当前时间步的特征矩阵进行高效

建模，同时采用注意力 LSTM 细胞单元将时序神

经网络与注意力机制有机融合，优化了传统时序

模型的门控更新过程，从而显著增强了对长序列

和复杂依赖关系的记忆能力。

本文提出 TAM-Net 模型，针对空管实际场景需

求，实现了对管制员认知负荷状态的高效精准检测。

创新性结合代理注意力机制与注意力 LSTM 单元，

在显著降低计算成本的同时，强化了模型对长时间

序列和复杂依赖关系的建模能力。基于自采 EEG
数据集完成系统化验证，通过二分类及五分类实

验证明了该方法在监测与调控中的技术优越性。 

1   相关工作
 

1.1    脑电认知负荷识别

EEG 信号因其非侵入性、高时间分辨率和敏

感性，成为当前认知负荷识别领域的重要研究手

段。传统 EEG 识别方法依赖手工提取特征，如支

持向量机 (support vector machine, SVM)[20]、K 近邻[21]

以及线性判别分析[22]、随机森林[23] 等。尽管方法

简单、易于训练，但特征选取主观性强，且对复杂

数据的拟合能力不足。随着深度学习的兴起，卷

积神经网络 (convolutional neural network, CNN) 等
深度结构因其出色的自动特征提取与端到端训练

能力被广泛用于 EEG 信号分析任务。在此基础

上，Shah 等提出 Multi-branch 3D CNN[24]网络对

EEG 信号进行多维分析，Jin 等[25] 提出基于深度可

分离卷积的迁移学习方法，有效实现跨时间段的

认知负荷分类；Kuanar 等[26] 使用深度递归神经网

络处理 EEG 信号在认知状态识别中存在的跨个

体差异性和高噪声问题，有效提升了模型的鲁棒性。

针对飞行任务，EEG 信号与认知负荷的关联

已得到广泛证实，如 Liu 等[27] 研究表明 EEG 信号

与 NASA-TLX 评估结果高度相关，具备实时监测

空管员认知状态的潜力。Zhou 等 [28] 采用混合深

度学习方法进行 EEG 特征提取和负荷分类，但目

前飞行认知负荷检测方法在空管环境应用中仍存

在无法提取长程依赖的问题。 

1.2    注意力机制

注意力机制最初由 Bahdanau 等[29] 提出，用于

神经机器翻译任务。该研究突破性地引入了“软
对齐”方法，使得模型可以在生成目标单词时动态

关注源句子中相关部分，而不必显式划分片段。

这种机制解决了编码器−解码器结构中固定长度向

量的瓶颈问题，为神经网络翻译带来了性能提升。

·793· 童庆耘，等：时序注意力网络评估空管员认知负荷 第 3 期

 



近年来，注意力机制逐步发展并广泛应用于

深度学习的不同领域。Shen 等 [30] 提出了一种线

性注意力机制，大幅降低了计算成本，同时保持

了全局信息捕获能力，为大规模图像处理和目标

检测提供了更高效的解决方案。在医学领域，

Gonçalves 等 [31] 强调了注意力机制在疾病检测和

医学图像分析中的高效性。通过将注意力模块集

成到深度学习架构中，模型能够更好地聚焦于关

键区域，显著提升诊断的精确度和鲁棒性。

总的来说，注意力机制通过其动态特性和广

泛的适用性，极大地推动了深度学习的发展和实

际任务的解决。 

2   时序注意力记忆网络

本研究提出了一种创新的深度学习模型−
时序注意力记忆网络 (temporal memory attention
network，TAM-Net)，专为 EEG 的时序特征建模和

复杂依赖关系捕捉设计，如图 1 所示。TAM-Net
以模块化设计为核心，通过代理注意力机制与注意

力 LSTM 细胞单元结合，构建了神经网络架构，从

而充分挖掘 EEG 信号在复杂任务场景中的动态

特征。该网络不仅提取局部特征，还能够整合长

时间序列的全局模式，使网络能够适应不同任务

复杂度，同时能够处理不同时间尺度的依赖关系。
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图 1    所提出方法的整体流程和架构

Fig. 1    Overall process and architecture of the proposed method
 
 

2.1    代理注意力

注意力机制是现代深度学习模型的重要组成

部分。通过 Softmax 函数加权输入特征，可以有

效捕捉序列中的全局上下文信息，其高表达能力

能够建模复杂的依赖关系。然而，Softmax 机制的

计算复杂度高，导致在处理长序列时时间和内存

消耗急剧增加。

为解决上述问题，提取每个时间步输入信息

的特征图，基于 Han 等的研究 [32]，通过建立代理

注意力模块，实现了加权特征矩阵的提取。代理

标记通过对查询矩阵的压缩提取全局信息，与键

值矩阵交互后将信息传递给查询，形成桥梁作

用。这种机制在高效压缩全局信息的同时保留了

全局上下文建模能力。

A OA O

在代理注意力中，核心计算包含 3 个关键变

量：代理矩阵 、中间结果 和最终输出 。它们

的计算过程如下：

A对于代理矩阵 ，在每个滑动窗口上进行池

化操作，公式表达为

A = pooling(Q) =max
i, j

Qi, j (1)

Q Q式中： 为查询矩阵，通过对 进行最大池化操作
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A生成 。池化操作可以压缩全局信息，并显著降

低计算复杂度。

OA中间结果 是代理注意力的计算输出：

OA = σ(QAT+B2) ·σ(AKT+B1) ·V (2)
K

V OA

式中： 为键矩阵，两个经过 Softmax 激活的注意

力权重相乘后作用于值矩阵 ，生成中间结果 。

O最终输出 ，公式表达为

O = OA+DWC(V) (3)
OA

DWC(V) O
V

通过结合中间结果 和深度可分卷积结果

生成 。深度可分卷积操作作用于值

矩阵 ，提取局部特征，进一步增强模型的表示

能力。

代理注意力模块在保持高效计算的同时，显

著提升了注意力机制对输入 EEG 数据特征的表

达能力，特别是在处理需要计算大量特征图的长

序列任务时表现优异。 

2.2    注意力 LSTM 细胞单元

EEG 信号作为一种典型的时序数据，具有长

时间依赖性、复杂的动态变化和多频段特性，这

些特点对模型的时序建模能力提出了较高要求。

传统的时序神经网络在短时间序列建模方面表现

良好，但在处理超长序列时，难以精准捕捉 EEG
信号中的复杂依赖关系。为此受到 Beck 等 [33] 工

作的启发，设计了注意力 LSTM 细胞单元，通过

QKV 进一步地对门控单元加权。

引入 QKV 更新门控单元：借鉴自注意力机制

的  Query(查询)、Key(键) 和  Value(值) 表示方法，

增强了模型对不同时间步之间复杂依赖关系的捕

捉能力。

矩阵形式的内存结构：将传统 LSTM 的标量

内存扩展为矩阵内存，提升了模型在并行化计算

和信息存储方面的能力，使其更适合处理大规模

EEG 信号数据。

以下是注意力细胞单元的核心计算流程：

Ct = ftCt−1+ itvt kT
t

ht = ot qt ct

qt =Wqxt + bq

kt =
1√
d

Wk xt + bk

vTt =Wvxt + bv

it = exp
(
ĩt

)
ft = σ

(
f̃t

)
或 ft = exp

(
f̃t

)
ot = σ (õt)

(4)

类似于传统 LSTM 网络，门控单元接收来自

上一细胞单元的隐状态，具体的输入门控单元的

内容为

ĩt = wT
i xt +w′Ti ht−1+ bi

f̃t = wT
f xt +w′Tf ht−1+ b f

õt = wT
o xt +w′To ht−1+ bo

(5)

z (t) z (t) = [xt; xt+1; · · · ; xt+T−1] ∈
RT ht Ct it ft

ot qt kt vt

Wq Wk Wv

bq bk bv xt

σ (·)

输入序列 定义为

， 、 为 t时刻的隐藏状态和细胞状态， 、 、

代表输入门、遗忘门和输出门， 、 、 分别代

表键、值、查询 3 个投影向量。 、 、  和
、 、 为将输入 映射到对应向量空间的权重

矩阵和偏置项。 为 Sigmoid 函数。

在计算流程中，Query、Key 和 Value 的生成与

门控单元协同作用，有效提升了模型对复杂时间

序列的建模能力。Query 用于捕捉当前时间步的

关注点，Key 衡量时间步间的匹配程度，Value 则

携带具体信息用于更新记忆单元状态。通过

Query 和 Key 的匹配，模型动态选择相关的 Value
进行记忆更新，使其能够在时间步间灵活调整信

息流，聚焦于与任务最相关的信息。

通过结合 QKV 机制和矩阵内存，实现了动态

信息选择与高效记忆更新，在捕捉 EEG 信号的复

杂动态变化和多频段特性方面表现出显著优势，

为任务建模提供了坚实支持。

通过上述设计，注意力细胞单元能够更好地

适应 EEG 信号的复杂性。其矩阵形式的内存不

仅提升了信息存储能力，还能够有效捕捉多频

段、多时间尺度的 EEG 信号特征，为实验中的复

杂依赖关系建模提供了有力支持。 

3   实验结果与分析
 

3.1    数据集 

3.1.1   数据采集方式

本研究选取某空管分局的在职空管员作为实

验被试。这些空管员均具备丰富的实战经验，能

够熟练应对空中交通管制中的复杂情境。为确保

实验期间的最佳生理和认知状态，所有参与者被

要求在实验前保持充足的睡眠。所有参与者均自

愿签署了书面知情同意书。本研究的实验过程及

数据采集严格遵守相关伦理法规和规定，并遵循

涉及人类参与者的伦理研究准则。通过高仿真实

验任务 (如图 2 所示)，研究能够更真实地反映任

务负荷变化对 EEG 信号的影响规律，并确保数据

的可靠性和实验结果的实际适用性。实验中，空

管员需要完成包括航班监控、冲突检测与解决、

多任务管理等高仿真任务，其场景与实际工作高

度一致。
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图 2    数据采集场景

Fig. 2    Data collection scenario
  

3.1.2   实验设计

本研究通过设计 5 个实验场景，逐步提高任

务复杂度和负荷水平，以研究任务复杂度、航班

数量及突发事件等因素对空管员认知负荷的影

响，进而探讨 EEG 信号与认知负荷的动态变化关

系，如图 3 所示。这些场景既反映了空管任务的

核心挑战，又通过逐步递增的设计覆盖了从无负

荷到高负荷的完整任务谱系，如图 4 所示。
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图 3    任务采集示意

Fig. 3    Schematic diagram of task collection
 

 
 

告知实
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共进行 5 个不同负荷的实验场景 
图 4    数据采集流程

Fig. 4    Data collection process
 

本研究设计 5 种实验场景以分析不同任务负

荷下空管员的 EEG 信号特征，如表 1 所示。场景

1(静息状态)：空管员无任务，仅采集 EEG 基线数

据。场景 2(低负荷)：管理 6 个离港和 6 个进港航

班，仅涉及基础监控 (评分 10.33)。场景 3(中等负

荷)：管理 9 个离港和 8 个进港航班，并调整部分

航路 (评分 28.33)。场景 4(高负荷)：短时间内管

理 21 个离港和 8 个进港航班，快速解决航路冲

突，认知负荷显著增加 (评分 60.67)。场景 5(突发

事件)：管理 17 个航班，并应对紧急迫降或通信中

断等突发状况 (评分 78.33)，用于分析高压环境下

的认知负荷动态变化。

预实验表明，经过适当长度的组间休息，每个

场景的被试负荷与该场景的排序无关。该实验设

计能够确保数据的客观性和稳定性。实验流程分

为两轮：第 1 轮按照“场景 1→场景 2→场景 3→场

景 4→场景 5”的顺序进行，逐步增加任务复杂度，

用于观察 EEG 信号在不同任务负荷下的变化；第

2 轮调整为“场景 5→场景 4→场景 3→场景 2→场

景 1”，以验证实验结果的稳定性，消除顺序效应

的影响。每个场景的任务持续 15 min，场景之间

安排 10 min 的休息时间，确保空管员认知状态的

恢复。
  

表 1    实验场景设置
Table 1    Experimental scenario settings

 

场景 练习 负荷
进离港

航班比例

总航

班数
NASA-TXL

评分

场景 1 静息 极低 无 0 无

场景 2 PX25-12P02 较低 6/6 12 10.33

场景 3 PX25-17M01 较高 9/8 17 28.33

场景 4 TWR401-07-1 过载 21/8 30 60.67

场景 5 PX25-17M01 特情 9/8 17 78.33
 

通过静息与任务场景的结合，实验全面覆盖

从无负荷到高负荷的多种情境，能够系统地分析

任务复杂度对 EEG 信号的动态影响，为认知负荷

的评估和监测提供科学依据。 

3.2    训练设置

实验中，使用短时傅里叶变换对输入的 EEG
数据进行时频分析，提取多频段能量特征，以量

化信号频域特性。所有模型的超参数均经过调整

以实现最佳性能。数据集按照 8∶1∶1 的比例划分

为训练集、验证集和测试集，以确保数据利用的

充分性和模型评估的客观性。训练过程中采用交

叉熵损失函数作为优化目标，全面衡量分类误

差，同时使用分类准确率 (accuracy)、精确率 (pre-
cision)、召回率 (recall) 和 F1 分数 (F1-score) 作为

评估指标，以多维度验证模型性能。训练过程中

模型使用 Adam 优化器，学习率设置为 0.000 1，训
练 200 轮。模型的训练过程在验证集上实时监

控，当验证损失在连续 10 个训练周期内未下降时

提前终止训练，以提高训练效率并避免过拟合。

所有实验均在运行 Windows 操作系统的硬件

平台上完成，具体配置包括一台配备 NVIDIA Ge-
Force RTX 3060 GPU 和 Intel Core i7-12700 CPU 的

计算机，能够支持本模型的训练和大规模 EEG 信

号数据处理。 

3.3    实验结果

本研究评估了 TAM-Net 在认知负荷分类任

务中的性能，并与其他模型进行了全面对比，分
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析了其在二分类和五分类任务中的优势和不足，

并对两个关键模块进行了消融实验。 

3.3.1   二分类结果

在二分类任务中，为了分析不同负荷水平对

EEG 信号分类的影响，实验将 5 个场景划分为

低负荷和高负荷两类。其中，场景 1(静息状态)、
场景 2(低负荷) 和场景 3(中等负荷) 定义为低负

荷情境，主要代表空管员在相对轻松或常规任务

下的认知负荷水平；而场景 4(高负荷 ) 和场景

5(突发事件) 则归为高负荷情境。通过这一划分，

二分类任务能够有效评估模型在区分低负荷与高

负荷状态下的分类性能，同时为进一步研究

EEG 信号特征在不同负荷间的动态变化提供依

据。使用的对比方法包括 SVM[34]、CNN[35]、Con-
vNet[36]、FBCNet[37]、DeepCNN[36]、LSTM[38]、EE-
GNet[39]、Multi-branch 3D CNN[24]、EEGNet-LSTM [40]、

Brain-Connectivity-Based machine learning[41]、RAD-
WT[42]。

根据实验结果，不同方法在各项性能指标上

表现出明显差异，如表 2 所示。具体的数据分布

特征如图 5 所示。传统方法中，SVM 在准确率、

精确率、召回率及 F1 分数方面的表现均相对有

限。而基于深度学习的模型则表现出明显优势，

例如 CNN 模型的准确率提升至 78.9%，ConvNet
达到 89.1%，表明卷积结构在特征提取上的显著

贡献。更深层次的网络结构，如 FBCNet、Deep-
CNN 和 LSTM，在处理 EEG 数据时的准确率均超

过 92%，精确率和召回率指标也随之提升。近期

提出的先进模型 EEGNet 和 Multi-branch 3D CNN
的准确率分别达到 92.9% 和 93.7%，而 EEGNet-
LSTM 结合卷积与时序建模能力，准确率达 93.1%，

展现出明显的综合优势。近两年的研究中，Brain-
Connectivity-Based machine learning 和 RADWT 的

实验数据也有较高的准确率。
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图 5    所提出的模型与比较方法之间的准确率分布箱线
Fig. 5    Box  plot  of  accuracy  distribution  between  the  pro-

posed model and comparison methods
 

尽管上述深度学习模型已有不错表现，本研

究提出的 TAM-Net 模型进一步实现了更为显著

的性能提升，取得准确率为 97.7%，精确率为 97.5%，

召回率 97.8% 和 F1 分数 97.6% 的结果。与表现

较为突出的 EEGNet-LSTM 方法相比，TAM-Net
准确率提升约 4.6 个百分点，F1 分数则提升 5 个

百分点。对比近两年的方法在各项参数上同样有

显著提高。

TAM-Net 之所以能取得这一突破，主要得益

于其独特的代理注意力机制和注意力 LSTM 单元，

能够有效捕捉到长序列 EEG 信号中更为精细的

时间关联和重要空间特征信息，使得各项分类指

标获得了整体显著提高。这充分体现出 TAM-Net
在 EEG 信号分类任务中的优势与实用价值。 

3.3.2   五分类结果

在五分类任务中，实验设计基于 5 种不同的

认知负荷等级，分别对应静息状态 (Class 0) 及

4 个递增复杂度的任务场景 (Class 1~Class 4)，绘
制了不同被试在多种负荷下的脑区激活图，对比

分析发现，在相同实验条件下，参与者所激活的

脑区具有较高的一致性，其中前额叶皮层、顶叶

皮层激活较为明显，如图 6 所示。这一现象提示

了脑电活动在特定实验任务中的稳定性，表明实

验范式具有良好的可重复性与可靠性。
根据五分类实验结果，各方法的性能表现差

异显著，如表 3 所示。深度学习方法中 CNN 和

 

表 2   二分类对比实验
 

Table 2    Results of the binary classification comparison
experiment %

 

模型 准确率 精确率 召回率 F1

SVM[34] 72.6 75.3 70.5 72.7

CNN[35] 78.9 77.5 81.0 79.2

ConvNet[36] 89.1 88.9 89.5 89.2

FBCNet[37] 92.2 91.8 93.0 92.4

DeepCNN[36] 92.4 91.6 93.1 92.3

LSTM[38] 92.6 92.0 93.5 92.7

EEGNet[39] 92.9 93.0 93.2 93.1

MB3D[24] 93.7 93.2 94.0 93.6

续表 2
模型 准确率 精确率 召回率 F1

EEGNet-LSTM[40] 93.1 93.9 90.5 92.2

BCBML[41] 91.5 92.0 90.5 91.2

RADWT[42] 93.3 94.0 92.6 93.2
TAM-Net 97.7 97.5 97.8 97.6

注：加粗表示最优结果。
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ConvNet 分别达到 67.8% 和 78.4% 的准确率，而
深层网络 DeepCNN 与 LSTM 则进一步提高，准确
率分别达到 80% 以上。EEGNet 与 EEGNet-LSTM
模型表现相对突出，准确率分别达到 84.7% 和
89.1%。近两年的研究 BCBML 和 RADWT 准确
率分别为 88.2% 和 88.5%，尽管准确率提升不明
显，但精确率提升明显。本研究提出的 TAM-Net
通过有效捕捉更精细的时序特征与依赖关系，准
确率显著提高至 93.5%，F1 分数达到 93.7%。其中

在高负荷场景 (Class 4) 中表现最佳，分类准确率
为 96.6%，F1 分数为 96.0%。对于中等复杂度的任
务场景 (Class 2 和 Class 3)，TAM-Net 分别实现了
92.7% 和 95.0% 的 F1，具体如表 4 所示，展现了
在处理复杂负荷等级分类任务中的鲁棒性。通过对
五分类任务的进一步分析发现，分类错误主要集中
在相邻负荷等级之间，例如 Class 1 误分类为 Class 0
或 Class 2 的概率较高。这表明 TAM-Net 在处理
特征变化幅度较小的类别时，仍有改进空间。

 
 

类别 1

类别 2

类别 3

类别 4

 

图 6    不同实验情景的脑电激活图

Fig. 6    EEG activation maps for different experimental scenarios
 

 
 

表 3    五分类对比实验
 

Table 3    Results of the five-class classification comparison experiment %
 

模型 准确率 精确率 召回率 F1

SVM[34] 62.6 57.9 66.8 62.0
CNN[35] 67.8 69.6 77.8 73.5

ConvNet[36] 78.4 68.4 81.0 74.2
FBCNet[37] 72.3 87.3 75.6 81.0

DeepCNN[36] 85.5 78.2 89.7 83.6
LSTM[38] 82.2 80.8 85.7 83.2

EEGNet[39] 84.7 90.7 78.7 84.3
EEGNet-LSTM[24] 89.1 84.0 94.7 89.0

MB3D[40] 90.3 81.7 95.7 88.1
BCBML[41] 88.2 89.0 87.5 88.3
RADWT[42] 88.5 88.3 88.2 88.6
TAM-Net 93.5 93.8 93.7 93.7

注：加粗表示最优结果。
 
 

表 4    模型在 5 个类别上的分类结果
 

Table 4    Classification results of the model across five categories %
 

指标 Class 0 Class 1 Class 2 Class 3 Class 4 Overall
准确率 92.7 89.1 94.4 95.1 96.6 93.5
精确率 94.3 93.7 91.0 94.9 95.4 93.8
召回率 92.7 89.1 94.4 95.1 96.6 93.7
F1 93.5 91.3 92.7 95.0 96.0 93.7
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3.3.3   消融实验

去除代理注意力机制后，模型的整体性能下

降，尤其是精确度和 F1 得分降低，表明该机制在

全局信息建模中起到了关键作用。代理注意力通

过优化计算效率，使模型在降低计算成本的同时

增强对 EEG 信号的特征捕捉能力，其缺失导致分

类效果削弱。另一方面，将注意力 LSTM 细胞单

元替换为传统 LSTM 后，召回率下降明显，表明

注意力 LSTM 在建模长时间依赖关系、优化信息

流传递方面发挥了重要作用。相比传统 LSTM，

该模块能够更有效地关注关键时间步，提升模型

在复杂负荷状态下的识别能力。

为了验证 TAM-Net 各模块的作用，本研究进

行了消融实验，重点考察代理注意力机制和注意

力 LSTM 细胞单元对分类性能的影响，结果如图 7
所示。
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图 7    消融实验结果

Fig. 7    Ablation study results bar chart
 

实验结果表明，完整的 TAM-Net 在所有指标

上均优于去除任一模块的变体，验证了代理注意

力与注意力 LSTM 的协同作用对于提升分类性能

的关键性。这两个模块共同优化了特征提取和时

序建模，使 TAM-Net 在复杂任务场景下保持高效

的分类能力。 

4   结束语

空中交通管制员的认知负荷评估对航空运行

效率和空域安全至关重要。本文提出了时序注意

力记忆网络 (TAM-Net)，结合代理注意力机制与

注意力 LSTM 细胞单元，高效建模 EEG 动态特

征，实现了对复杂任务场景下认知负荷的精准评

估。实验结果表明，TAM-Net 在认知负荷分类任

务中优于传统方法和现有深度学习模型，尤其在

高负荷任务中表现出卓越的稳定性和鲁棒性。该

方法可用于空管员认知负荷的实时监测和任务优

化，为航空安全管理提供技术支持，并可推广至

自动驾驶、智能教育等认知状态评估领域。
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