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基于 fNIRS 技术的飞行员焦虑情绪测评方法研究∗
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摘　 要:为了客观、有效地测量飞行员焦虑情绪状态,克服传统焦虑情绪量表评估方法的滞后性,研究引入功能性近红外光谱

成像(Functional Near-Infrared Spectroscopic Imaging,fNIRS)技术,提出一种融合飞行任务的飞行员焦虑情绪测评方法。 首先,选
取 24 名飞行员作为被试,通过在全动模拟机内设计实施飞行任务情境试验,以诱发被试的焦虑情绪状态,同时采集被试 fNIRS
数据并记录反应时间;之后,运用最小绝对收缩和选择算子(Least Absolute Shrinkage and Selection Operator,LASSO)回归和支持

向量回归等方法进行数据分析,重点分析前额叶皮层下含氧血红蛋白浓度(HbO)对不同焦虑水平的敏感性。 研究结果显示:
状态焦虑会在一定程度上影响被试的行为绩效,且左、右内侧额上回(Frontal Sup Medial L、Frontal Sup Medial R)、右
侧中扣带回(Cingulum Mid R)的 HbO 指标对焦虑情绪具有较高的敏感性;基于径向基核函数优化的状态焦虑测量算法模

型取得了中等拟合表现,其均方根误差(Root Mean Square Error,RMSE)为 6. 86,决定系数(R2)为 0. 55。 研究结果表明了基于

fNIRS 技术在模拟飞行情境中测量飞行员焦虑情绪的可行性,为下一步开发可应用的飞行员焦虑情绪测评工具提供了依据和

参考。
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0　 引　 言

在诸如航空、驾驶等动态系统中,操作员的情绪

状态与其绩效表现密切相关。 在飞行过程中,飞行

员通常会由于突发事件或不可预见的情境而产生多

种情绪反应,这些情绪可能削弱其认知功能、情境判

断能力以及决策的合理性,从而对飞行安全产生不

利影响[1]。 在某些飞行任务中,情绪波动可能干扰

认知功能和决策过程,在需要较高认知负荷的复杂

任务中尤其明显[2]。 因此,情绪状态的不稳定性可

能对飞行操作的安全性构成潜在威胁。
焦虑作为一种负性情绪状态,通常源于个体对

潜在危险或未来不确定事件的预期,伴随紧张和忧

虑等情绪反应[3]。 状态焦虑属于焦虑的一种形式,
指个体在特定情境下某一时刻所表现出的焦虑水

平。 这种情绪状态具有短暂性,会随着所处压力环

境的变化而波动。 焦虑情绪常伴随生理和行为的双

重反应。 其中,生理反应通常表现为心率加快、呼吸

频率变化以及皮肤电活动增加等,这些变化可能会

影响飞行员的认知功能,进而削弱其注意力的集中

能力和工作效率[4]。 此外,焦虑还可能干扰飞行员

的决策能力、反应时间以及适应复杂环境的能力,从
而增加飞行风险[5]。 因此,焦虑情绪通过引发生理

应激反应与损害飞行员认知功能(如注意力、决策力

和应变能力),增加飞行操作风险。 本文探究飞行员

焦虑情绪的影响机制及准确识别对航空安全的影响

具有重要意义。
在心理学领域,前人已经开发了广泛的焦虑情绪

采集方法,包括主观量表、生理学指标分析等方法。 心

理量表如汉密尔顿焦虑量表(Hamilton Anxiety Rating
Scale,HAMA)[6]、贝克焦虑自评量表(Beck Anxiety
Inventory,BAI) [7] 以及状态特质焦虑问卷 ( State-
Trait Anxiety Inventory,STAI) [8] 等,作为常用的测量

工具,已广泛应用于焦虑情绪的评估。 通过被试的

自我评定,这些问卷能够高效评估个体的焦虑水平,
并为后续的心理干预与治疗提供科学依据。 借助生

理学指标,如心率、呼吸频率及皮肤电反应等多种生

理信号,可以对个体的焦虑水平进行客观评估。 近

年来,功能性近红外光谱成像技术(Functional Near-
Infrared Spectroscopic Imaging,fNIRS)由于独特的技
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术优势,逐渐被引入以进行情绪测量。 2011 年,Liu
等[9]首次将 fNIRS 应用于情绪识别。 2016 年,姜劲

等[10]通过采集 15 名受试者在 6 种情绪种类图片刺

激下的 fNIRS 信号以及唤醒度、愉悦度评价数据,利
用 fNIRS 技术实现了对不同情绪状态的识别。
Tseng 等[11]的研究进一步揭示了 fNIRS 信号在评估

认知表现和情绪状态方面的潜力,并发现前额叶皮

层的右偏侧与状态焦虑水平呈负相关,而在便携性

和灵活性方面,fNIRS 具有区别于其他脑成像技术

的独特优势。
fNIRS 作为一种新兴的无创、安全、便携的脑成

像手段,可以在自然情境中持续、实时地监测个体的

脑部血流动力学变化,进而反映其认知状态与情绪

反应[12]。 该技术通过探测氧合血红蛋白(HbO)与

脱氧血红蛋白(HbR)在近红外光照射下的吸收与散

射特性,实现对大脑皮层神经活动的间接表征[13]。
与传统神经成像技术相比,fNIRS 在多方面展现出

显著优势:相比于功能性磁共振成像 ( Functional
Magnetic Resonance Imaging,fMRI),其具备更强的便

携性与运动耐受性,适用于高动态或自然状态下的

试验环境;相较于脑电图 ( Electroencephalography,
EEG),其空间分辨率更高,且不易受头部运动干

扰[14]。 此外,fNIRS 的时间分辨率(0. 1 ~ 10 Hz)足
以捕捉情绪诱发下的瞬时神经血流响应,特别适用

于如飞行驾驶舱等狭小空间中的人因研究。 因此,
fNIRS 为复杂操作环境下个体认知与情绪状态的客

观评估提供了重要的技术支撑。
目前,许多专家针对焦虑情绪的评估展开了研

究:尧丽等[15]使用状态特质焦虑量表(STAI)和控制

感问卷(Sense of Control Questionnaire,SCQ)对被试

进行评估,并探讨了特质焦虑、状态焦虑以及控制感

的关系。 杨佩佩等[16]基于径向基函数(Radial Basis
Function,RBF)神经网络构建了多因素预测模型,用
于评估驾驶人的焦虑状态,结果显示驾驶行为特征

可较为有效地预测其焦虑水平。 周子木[17] 则利用

结构方程模型,对驾驶焦虑与驾驶行为之间的关联

性进行了系统分析,并发现焦虑程度对驾驶行为具

有显著的正向影响。 与传统回归方法相比,机器学

习更擅长应对高维特征和多种混杂因素的数据。 特

别是在自变量包含大量分类与连续变量的情况下,
机器学习在预测准确性方面通常表现更优[18]。 此

外,该方法具备挑选关键变量的能力,且在模型拟合

方面优于常规回归方法[19]。 然而,目前将机器学习

方法应用于飞行任务情境下情绪测量的实证研究仍

较为有限。 为此,本文基于 fNIRS 数据,识别影响状

态焦虑的关键脑区通道,并借助机器学习算法构建

测量飞行员状态焦虑的算法模型。
综上所述,在模拟飞行情境下,准确识别和测量

飞行员的焦虑情绪对于保障飞行安全具有重要意

义。 然而,现有研究在方法层面仍存在一定局限性:
传统问卷依赖被试自我报告,主观性强且难以实时

捕捉情绪波动;心率等常用生理指标虽然具备一定

客观性,但情绪特异性不足;而 fMRI、EEG 等神经成

像技术或因设备庞大、生态效度低,或因运动伪差影

响较大,难以适应复杂的飞行情境。 相比之下,
fNIRS 具有便携、抗运动干扰能力较强、适合动态任

务等优势,近年来在认知神经科学和临床诊断等领

域已得到广泛应用,但在民航情境下的相关研究仍

然有限。 基于此,本文尝试结合 fNIRS 与机器学习

算法,不仅在方法上提升焦虑测量的客观性与特异

性,而且在高负荷、动态的模拟飞行任务中实现更高

的生态效度。 通过识别与状态焦虑相关的关键脑区

通道并构建预测模型,探索其在模拟飞行情境中对

飞行员焦虑情绪进行客观测量的可行性,旨在为复

杂操作任务中的情绪评估提供一种新型技术路径。

1　 试验设计及实施

1. 1　 被　 试

研究共招募了来自同一家航空公司的 24 名 B
737 机型副驾驶飞行员被试(均为男性),其平均飞

行时长为 272 h(标准差 SD 为 49)。 所有飞行员均

持有商用飞行执照,年龄在 23 ~ 28 岁(平均值 M 为

24. 2,标准差 SD 为 1. 14),且在详细了解试验内容

后签署了知情同意书。
1. 2　 试验材料

研究基于全动 B 737 飞行模拟器开展模拟试

验,试验过程中使用了英国 Gowerlabs 公司的近红外

脑成像系统,该系统采用连续波(Continuous Wave,
CW)测量技术,由多个独立模块组成,并形成密集的

光源 探测器网络。 本文使用 6 块贴片,每块模块含

3 个 LED 光源(735 nm、850 nm)和 4 个光电探测器,
左右共 216 个通道,见表 1。 fNIRS 的采样频率为

10 Hz。
状态 特质焦虑量表( STAI)由美国心理学家

Spielberger C D 团队编制, 包括状态焦虑 ( State
Anxiety Inventory,S AI)和特质焦虑(Trait Anxiety
Inventory,T AI)两个分量表。 状态焦虑描述一种

通常为短暂性的不愉快的情绪体验,如紧张、恐
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表 1　 fNIRS 采集部分通道

Table 1　 Partial channels of fNIRS acquisition

通道 脑区
坐标 / mm

X Y Z

3 Frontal Sup Medial L(左侧内侧额上回) 2 42 56

9 Frontal Sup Medial R(右侧内侧额上回) 13 54 42

10 Cingulum Ant L(左侧前扣带和旁扣带脑回) 4 41 29

38 Cingulum Ant R(右侧前扣带和旁扣带脑回) 17 46 26

42 Cingulum Mid R(右侧中扣带回) 4 45 32

49 Supp Motor Area L(补充运动区) - 1 29 58

72 Frontal Mid L(左侧额中回) - 18 53 35

159 Frontal Mid R(右侧额中回) 21 66 30

167 Frontal Sup L(左侧背外侧额上回) - 9 61 28

181 Frontal Sup R(右侧背外侧额上回) 17 52 20

惧、忧虑和神经质,伴有植物神经系统的功能亢

进;特质焦虑描述相对稳定的,作为一种人格特质

且具有个体差异的焦虑倾向。 本文选用汪向东团

队翻译的中文版 STAI 的状态焦虑分量表进行研

究,总分用于评估被试焦虑水平。 状态 特质焦虑

量表信度良好,S AI 的 Cronbach α 系数为 0. 906 2,
T AI 为 0. 882 5[20]。
1. 3　 试验设计

本文试验采用组内设计,旨在利用功能性近红

外光谱成像技术( fNIRS)测量飞行员在特定任务情

境下的焦虑水平,并进一步探索焦虑对飞行行为的

潜在影响。 试验自变量为飞行任务过程中记录的生

理与行为指标,包括前额叶皮层的 fNIRS 信号及飞

行操作中的反应时间;因变量为被试在试验后完成

的状态焦虑量表得分。 通过这一设计,研究能够在

同一批被试的不同试验阶段直接对比焦虑状态的变

化,减少个体差异对结果的干扰,从而更准确地揭示

任务情境对焦虑情绪的诱发效应。
在试验开始前,主试向被试介绍试验目的与流

程。 随后,被试签署知情同意书,确认理解并同意参

与试验。 在正式试验中,首先通过常规巡航任务使

飞行员进入稳定操作状态,之后引入单发失效情境,
以在高认知负荷和时间压力下有效诱发状态焦虑。
当任务结束后,在主试的指导下,被试填写状态焦虑

量表,量表得分越高,反映焦虑体验越强。
试验场景设置在全动模拟机内,飞行高度固定

于约 8 100 m。 每名飞行员在进入驾驶舱后独立执

行飞行任务,首先进行 1 min 的正常巡航操作,随
后系统自动触发单发失效故障,见图 1。 为了增强

焦虑反应,试验任务采用单人飞行 ( Single Pilot
Operation,SPO)模式,要求飞行员在无协作支持的情

况下独立完成标准操作程序的处置。 该情境兼具操

作复杂性和时间压力性,能最大程度地模拟真实飞

行中的突发紧急事件,从而有效诱发飞行员的焦虑

情绪反应。

图 1　 试验场景

Fig. 1　 Experimental scenario

1. 4　 数据处理

1. 4. 1　 fNIRS 数据预处理

对于 fNIRS 数据分析,使用 MATLAB 2022a 及

Homer2 工具包[21] 进行预处理。 首先,将所有原始

光强度信号转换为光密度信号;其次,采用主成分分

析法对运动伪影进行校正,保留累计方差解释率达

到 97%的主成分,并设最大迭代次数为 5;同时结合

基于滑动窗口的检测方法,设定时间窗长度为 0. 5
1932
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s,在伪影段前后各延伸 1 s,将信号标准差超过 50
或振幅突变超过 5 的片段视为异常并予以剔除;再
次,通过将信号与其标准差进行对比,进一步去除信

号幅度过大的运动伪迹;在此基础上,使用有限脉冲

响应(Finite Impulse Response,FIR)数字滤波器对信

号进行 0. 01 ~ 0. 5 Hz 频率范围的带通滤波处理,以
消除慢漂移和高频 /心率噪声、脉搏、血压等信号的

影响;最后,根据修正的比尔 朗伯定律将光密度转

换为氧合血红蛋白 ( HbO) 和脱氧血红蛋白浓度

(HbR)的变化。 鉴于 HbO 的信噪比高于 HbR,试验

计划选择 HbO 信号为研究对象[22]。
1. 4. 2　 统计学方法

本文使用 SPSS 27. 0 进行数据分析。 首先,采
用 Shapiro-Wilk 检验评估数据正态性。 根据检验结

果,分别采用 Pearson 或 Spearman 相关分析,探讨状

态焦虑评分与 fNIRS 通道数据的相关性。 同时,为
分析试验任务对额叶皮层神经活动的影响,依据正

态性选择配对样本 t 检验或 Wilcoxon 符号秩检验,
比较静息态与任务态下 fNIRS 数据的差异。

表 2　 描述性统计结果

Table 2　 Descriptive statistical results

统计量 焦虑水平(量表) 反应时间 / s 静息态 HbO / (10 - 3 mol·L - 1) 任务态 HbO / (10 - 3 mol·L - 1)

平均值 34. 25 159. 54 - 4. 72 × 10 - 8 6. 42 × 10 - 8

标准差 10. 42 177. 82 7. 42 × 10 - 8 9. 18 × 10 - 8

最大值 67 969 8. 44 × 10 - 8 2. 65 × 10 - 8

最小值 20 33 - 2. 28 × 10 - 8 - 8. 41 × 10 - 8

LASSO 回归通过收缩估计精简冗余参数、提高

模型泛化能力,常用于从高维特征中筛选关键变

量[23]。 本文先将数据进行标准化,借助 LASSO 筛

选出与状态焦虑量表相关性最高的 fNIRS 通道特

征,再以这些通道的均值、标准差和极值为输入,构
建支持向量回归(Support Vector Regression,SVR)模
型以预测焦虑得分。 由于样本量有限(n = 24),采
用结合五折交叉验证和网格搜索协同优化策略[24],
评估 SVR 性能,以避免训练集 /测试集划分的随机

性影响。 在预设参数空间内(线性核:正则化系数

C ∈ [10 -3,103] ;径向基核: C ∈ [500,2 000] 、核
宽度 γ∈[50,500] ;多项式核: C∈[0. 1,100] 、阶
数 d ∈ {2,3} 、核尺度 γ ∈ [0. 1,10] )穷举所有可

能的参数组合。 采用以最小化 RMSE 为主、最大化

R2为辅的双目标策略,结合核函数筛选与参数优化

( C 与 γ ),提升模型准确性与泛化能力。

S = 1
n􀰐

n

i = 1
(yi - yi) 2 (1)

式中　 S 表示均方根误差(RMSE);n 为数据总个

数; yt 和 yi 分别为主观量表分数和输出参数值。

R2 = 1 - 􀰐
n

i = 1
(yi - yi) 2 /􀰐

n

i = 1
(yi - y) 2 (2)

式中　 y 为主观量表分数的平均值。

2　 试验结果

2. 1　 描述性统计

研究中各变量及描述性统计见表 2。
2. 2　 焦虑水平对飞行行为影响分析

将状态焦虑量表分数与反应时间指标进行斯皮

尔曼相关性分析,发现两组变量之间存在显著的正

相关关系( r = 0. 564,p < 0. 01)。
2. 3　 状态焦虑水平对大脑 PFC 的激活影响分析

将状态焦虑量表分数与 HbO 通道数据进行斯

皮尔曼相关分析,即在不同状态焦虑水平下均显著

激活的通道见图 2。
如图 3 所示,采用 Wilcoxon 符号秩检验对静息

∗表示在 0. 05 水平显著相关。

图 2　 HbO 下脑区通道与焦虑量表相关性分析热图

Fig. 2　 Heatmap of correlations between HbO channel
activity in brain regions and anxiety scale scores
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态与任务态条件下的 HbO 信号进行差异性分析,结
果显示,中扣带回,内侧额上回等关键脑区的 HbO
浓度变化存在显著性差异(p < 0. 05)。

图 3　 HbO 脑区激活图

Fig. 3　 Activation map of HbO responses across
brain regions

利用 LASSO 方法进行特征选择,最终确定 21
个与焦虑评分显著相关的脑区通道作为模型学习的

特征,具体结果见图 4。 筛选的变量有 145、171、
176、195 共 4 条脑区通道[25],对应的回归系数见

表 3。

表 3　 特征选择后的影响因素回归系数

Table 3　 Regression coefficients of influencing factors after feature selection

变量通道 回归系数 对应脑区

145 - 2. 07 Frontal Sup Medial L(左侧内侧额上回)

171 - 1. 27 Frontal Sup Medial L(左侧内侧额上回)

176 1. 01 Frontal Sup Medial R(右侧内侧额上回)

195 - 0. 09 Cingulum Mid R(右侧中扣带回)

表 4　 不同核函数对状态焦虑的测量结果

Table 4　 Measurement results of state anxiety using different kernel functions

项目 核函数
训练集 交叉验证

均方根误差 决定系数 均方根误差 决定系数

状态焦虑

线性 6. 62 0. 58 7. 00 0. 53

径向基 6. 53 0. 59 6. 86 0. 55

多项式 6. 59 0. 58 7. 13 0. 51

2. 4　 SVR 状态焦虑算法模型的建立

2. 4. 1　 SVR 核函数的选择

根据 3 种核函数的结果可得,径向基(RBF)核
函数的状态焦虑 SVR 模型的均方根误差(RMSE)为
6. 86,决定系数 R2为 0. 55,这表明该状态焦虑模型

输出参数值与主观量表分数的吻合程度为 55% ,属
于中等效应。 其他两种均较径向基核函数效果差,

图 4　 正则化系数 λ与回归系数关系图

Fig. 4　 Plot of regularization parameter λ versus
regression coefficients

因此径向基核函数可作为状态焦虑算法模型的函

数,见表 4。
2. 4. 2　 优化超参数

本文采用网格搜索结合交叉验证的方法,在预

设参数范围内优化支持向量回归模型的超参数,旨
在通过该优化过程最小化均方根误差(RMSE),提
升模型的预测性能。 图 5( a)展示了支持向量回归

(SVR)模型在不同惩罚参数 C 与核函数尺度参数 γ
下的均方根误差(RMSE)变化趋势的三维响应曲

面,颜色深浅反映模型预测误差大小,表面呈明显凹

陷,其最低点对应模型在交叉验证中性能最优的参

数组合。 图 5(b)展示了上述参数的搜索结果,以等
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高线代表不同 RMSE 水平,标记点精确定位了最小

RMSE 对应的最优参数组合。 从图 5 可见,模型在

高 C 和中等 γ 区域表现最佳,且最小 RMSE 对应的

最优参数为 log2C = 8. 965 8 , log2γ = 5. 643 9 。 该

参数优化过程不仅确定了最优参数组合,更直观地

揭示了参数变化对模型性能的影响规律。

图 5　 SVR 参数优化

Fig. 5　 SVR parameter optimization

3　 讨　 论

研究采用功能性近红外光谱成像技术( fNIRS)
监测飞行员前额叶皮层血氧动力学变化,通过模拟

飞行突发情境诱发状态焦虑,探究焦虑情绪对行为

的影响并结合 S AI 焦虑评分及 fNIRS 生理数据,
建立了测量状态焦虑算法模型。

前额叶皮层在情绪和情绪调节中起重要作

用[26]。 相关性结果显示,随着状态焦虑水平的升

高,飞行员行为绩效越差。 研究表明,情绪是压力调

节系统的核心组成,不同个体对相同压力源会产生

不同的身心反应[27]。 同时,焦虑与认知表现密切相

关,状态焦虑较高者在需高效认知处理的任务中表

现较差[11]。 飞行员的焦虑敏感性与心理健康水平

显著相关,诸如对能力丧失的恐惧等焦虑因素会削

弱决策与注意力,增加操作失误风险[28]。
差异结果显示,中扣带回、内侧额上回等脑区在

任务中神经活动显著增强,可能参与相关认知加工。
本文基于筛选后的 fNIRS 血氧特征,构建了 LASSO
SVR 模型以评估飞行员状态焦虑水平。

研究结果显示,左内侧额上回(通道 145 / 171)
的 HbO 浓度变化对焦虑相关神经活动具有显著抑

制作用(β = - 2. 07 / - 1. 27),符合 Bishop[29] 提出的

前额叶执行控制模型,即左侧前额叶功能越强,个体

越能够有效抑制焦虑和恐惧情绪。 该区与杏仁核

(Amygdala)的交互被视为情绪抑制的关键环节[30]。
同时,其强抑制效应可能与该脑区情绪自我调节的

能力有关。 此外,研究显示左内侧额上回功能异常

可能是焦虑障碍患者的核心神经特征,焦虑个体通

常表现为左内侧额上回活动减少,杏仁核活动增强,
导致情绪调控能力下降[31]。

与左侧相反,右内侧额上回(通道 176)表现出

正向权重(β = 1. 01),表明该区域可能在焦虑个体

中过度激活。 特别是在个体对威胁刺激的敏感性

上,右前额叶的过度反应可能增强焦虑体验[32]。
Davidson 不对称性理论[30] 提出,右前额叶主要加工

负性情绪,左侧则偏向积极情绪调控。 本文研究发

现,焦虑个体右侧前额叶过度激活、左侧抑制不足,
支持情绪超监测理论,即其倾向放大并持续关注负

性信息,从而加剧焦虑体验[33]。
中扣带回是边缘系统的关键区域,参与情绪冲

突监测、认知控制与应激调节。 研究表明,在焦虑个

体中该区功能减弱,易导致对负性情绪的过度关注

从而加重焦虑体验[34]。 Etkin 等[35] 发现,中扣带回

在情绪冲突任务中发挥关键作用,焦虑个体通常表

现出中扣带回活动减少,导致其难以有效抑制负性

情绪。
本文针对 SVR 模型,比较了线性核函数、径向

基核函数(RBF)及多项式核函数 3 种核函数的性

能,并发现 RBF 在捕捉 fNIRS 非线性特征与焦虑评

分间关系时最优, R2 = 0. 55 ,达到中等拟合水

平[36]。 尽管 GPower 事后检验力分析 ( α = 0. 05,
f 2 = 0. 3)显示,所需最小样本量为 45 例,在当前样

本量(n = 24)下的统计检验力仅约为 44. 5% ,提示

结果的稳健性需谨慎解读,但这仍表明即使在特征

维度有限、样本量较少的条件下,飞行员前额叶

fNIRS 信号仍能有效反映焦虑状态。 径向基核函数

的非线性映射优势优于线性模型,更能刻画脑功能
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信号与心理变量的复杂关系,与情绪识别领域强调

非线性算法优势的结论一致[37],进一步佐证了

fNIRS 在情绪监测中的可行性与适用性。 此外,模
型的中等拟合表现也反映出情绪状态的复杂性和个

体差异。 尽管模型的 R2 仅达到中等水平,但在一定

程度上反映了焦虑的多因素特性:除任务情境外,个
体特质、压力耐受和睡眠状况等因素亦会影响情绪,
而短时 fNIRS 采集难以完全捕捉这些差异。 即便如

此,结果仍表明基于 fNIRS 与机器学习的方案可为

飞行员焦虑提供客观、实时的评估路径,克服传统量

表易受自报偏差与环境干扰的弊端,适用于飞行等

高动态、高认知负荷场景,并为后续焦虑监测工具的

开发提供了实践依据。 R2 的中等水平也提示未来研

究可在以下方向进一步优化:(1)受限于样本量(n =
24)较少,焦虑相关神经机制可能具有较大个体差

异,未来研究需扩大样本规模(n≥45)以提高统计

效能;(2)扩展研究对象至普通人群,通过跨群体比

较分析,系统探讨焦虑情绪影响机制的共性与差异

性特征。 此外,该模型也可在其他任务情境中开展

推广性验证,以增强其测量与泛化能力。

4　 结　 论

(1)状态焦虑情绪水平的升高会显著干扰飞行

员的行为操作表现,具体表现为焦虑水平越高,其被

试在故障处置时操作反应时间越长。
(2)额叶皮层中特定区域的 HbO 浓度变化对焦

虑状态高度敏感:焦虑情绪水平随左内侧额上回和

右中扣带回的激活而降低,随右内侧额上回的激活

而升高。
(3)本文构建的 LASSO SVR 模型在评估飞行

员状态焦虑中取得中等拟合表现。 未来将扩展至普

通人群,比较焦虑机制的共性与差异,并在其他任务

情境中进行验证,以提升模型的测量效能与泛化

能力。
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Study of fNIRS-based anxiety measures for pilots
WANG Lei, GAO Mingqian, HONG Ruiyuan

(School of Safety Science and Engineering, Civil Aviation University of China, Tianjin 300300, China)

Abstract: This study developed a pilot anxiety assessment method that integrates flight tasks with Functional Near-Infrared
Spectroscopic Imaging (fNIRS), a non-invasive neuroimaging technique well-suited for dynamic flight scenarios. Twenty-four B 737
pilots with valid commercial licenses participated in the research. Typical flight operations were simulated using a high-fidelity full-
motion simulator, which accurately replicated flight dynamics and cockpit conditions to elicit authentic state anxiety. During the
experiment, fNIRS brain signals and reaction time data were collected simultaneously, with an fNIRS sampling rate of 10 Hz. Reaction
times were measured during critical operations, such as emergency handling and altitude adjustment, to capture neural activity patterns
closely associated with fluctuations in anxiety. During the analysis stage, the Least Absolute Shrinkage and Selection Operator (LASSO)
regression was initially employed to screen 31 anxiety-related channels. This process eliminated redundant or weakly correlated features,
retaining only those neural signals that were strongly associated with fluctuations in anxiety. Subsequently, the most anxiety-sensitive
brain regions were identified. Next, a Support Vector Regression (SVR) model was constructed using a Radial Basis Function (RBF)
kernel. The model optimized the penalty parameter (C) and kernel width ( γ) to minimize prediction errors and enhance overall
accuracy. The findings indicate that state anxiety significantly impacts pilots􀆳 behavioral performance, leading to slower reaction times
and reduced decision-making accuracy during high-stress operations. Notably, HbO signals in the left and right medial superior frontal
gyri (Frontal Sup Medial L and Frontal Sup Medial R) and the right middle cingulate gyrus ( Cingulum Mid R)
demonstrated the highest sensitivity to fluctuations in anxiety. These regions are linked to emotional regulation and stress processing.
The RBF-based SVR model achieved a RMSE of 6. 86 and an R2 value of 0. 55, indicating a moderate level of predictive accuracy that
is suitable for preliminary real-time monitoring. These findings confirm the feasibility and effectiveness of fNIRS in identifying pilots􀆳
anxiety in complex flight scenarios, addressing a significant gap in objective anxiety assessment during realistic flight tasks. Moreover,
this research provides a scientific foundation for developing real-time emotional monitoring and early warning systems. Such systems
could enhance flight safety management by facilitating the early detection of anxiety-related risks.
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