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摘要：目的 提出一种兼具主观测量和生理数据验证的机器人语音交互认知负荷的评价方案。方法 设计

实验使受试者对不同的机器人语音交互系统进行体验，完成相应的任务并接受主观认知负荷测量，同时

加以生理电信号测量。主观测量部分利用层次分析法（AHP）对传统的 NASA-TLX 量表进行改进，使

得测量更加客观与细致；并利用生理信号测量的结果验证主观评价的可靠程度与实际意义。结果 得出

不同语音交互系统认知负荷的主观评价数据与生理测量数据，两者相互印证，从而得到可靠的认知负荷

评价结果，并进一步证明了评价系统本身的有效性。结论 基于 AHP 的基本原理，改进了 NASA-TLX
量表，并建立起了一套包含四个准则十四个指标的语音交互认知负荷评价体系，利用心率与皮肤电信号

测量进行了辅助验证，提出了一种研究机器人语音交互用户体验的技术手段。 
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Robot Voice Interaction Cognitive Load Evaluation Based on  
AHP and Physiological Signal 

CHEN Hao-long, HE Ren-ke 
(Hunan University, Changsha 410082, China) 

ABSTRACT: It aims to introduce a method for evaluating the cognitive load of robot voice interaction based on both 
subjective measurement and physiological data verification. Experiments were designed for subjects to experience differ-
ent robot voice interaction systems, finish different tasks and accept subjective cognitive load measurement and physio-
logical electrical signal measurement. The analytic hierarchy process (AHP) was used in subjective measurement to im-
prove the traditional NASA-TLX, which made the measurement more objective and detailed. And physiological signal 
measurement was used to verify the effectiveness and reliability of the subjective evaluation data. During experiments of 
different voice interaction systems, the subjective evaluation data and physiological measurement data of cognitive load 
were obtained. Reliable cognitive load evaluation results were obtained through their mutual verification, which further 
proved the effectiveness of the evaluation system. Based on the principles of AHP, the study improves NASA-TLX, es-
tablishes a voice interactive cognitive load evaluation system with 4 criteria and 14 indicators, completes auxiliary vali-
dation by heart rate data and skin electrical signal measurement, and proposes a technological means to research user ex-
periment of robot voice interaction. 
KEY WORDS: voice interaction; cognitive load; AHP; physiological signal; robot 

机器人在人类日常生活中比重的上升，使其与人

之间的交互方式以及相关用户体验问题显得愈加重

要。语音交互作为最基本的自然交互之一，其用户体

验问题的研究方法尚未有定论，本文通过引入认知负

荷等心理学概念与层次分析法等数学手段，并由生理

电信号测量辅以验证，力图构建一种适用于机器人语
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音交互行为的用户体验评价系统，对机器人语音交互

过程中的认知负荷状况进行相对全面客观的评价。 

1  机器人语音交互现状 

机器人语音交互的研究一直处在学界前沿。2019
年，Tsiourti 等人研究人们如何识别和响应类人机器

人身体和声音所显示出的情绪[1]。2018 年，Du 等人

研发出了一种语音与手势相结合的工业机器人在线

教学方法，旨在提高人机协作教学效率[2]。Martínez- 
Miranda 等人利用语音交互研究不同年龄段儿童对于

机器人的情感反应和偏好[3]。目前，此类研究多集中

在技术层面，研究语音交互的用户体验问题，需要引

入心理学概念。 

2  认知负荷研究成果与应用 

2.1  认知负荷理论 

20 世纪 80 年代末，Sweller 系统地论述了认知负

荷理论，并定义认知负荷为“个体认知系统在一个特

定作业时间内被施加的心理活动总量[4]”。2017 年，

Krening 等人通过降低认知负荷的方式，提高机器辅

助教学的效果[5]；2018 年，Weber 等人尝试使用细粒

度分析单元来解释认知负荷的发生[6]。本文沿着这一

思路，引入认知负荷的概念，并对传统测量方法加以

改进，以期提出一种新的研究和评价思路。 

2.2  认知负荷测量方法 

主流的主观测量方法中，NASA-TLX 量表是由

美国国家航天局提出的一种多维度工作负荷评估量

表，要求受试者在完成一段任务后，通过比较心智需

求、体力需求、时间需求、努力程度、受挫程度与自

我绩效等六大指标权重，综合评估认知负荷的大小。

2018 年，Lee 等人以此探讨了智能手机形状因素对单

手互动触摸行为的影响[7]；Orlandi 等人则利用该量表

测量了船舶操纵对海军飞行员造成的认知负荷[8]。 
由于高效、低成本，且可直接反映负荷大小，主

观测量方法被广泛使用，但其结果的准确性较易受到

受试者心理因素的影响，所以便须引入生理信号测量

辅以验证。 

2.3  生理信号测量 

生理信号测量研究认知负荷，近年来发展迅猛。

2017 年，Mills 等人通过脑电图研究认知负荷 [9]；

Abdelrahman 等人通过热成像仪的测量，研究了数字

化系统对用户认知负荷大小的影响 [10]。2018 年，

Čegovnik 等人利用眼动仪测量驾驶过程中的认知负

荷来评价驾驶的舒适度[11]。 
生理测量呈现客观性和实时性的特点，但由于实

际影响因素复杂，使其结果常被夸大或削弱。与主观

测量同时进行并相互验证，可得到更具实际意义的 
结果。 

3 基于 AHP 和生理电的研究方法改进 

3.1  层次分析法 

层次分析法（AHP）是美国运筹学家 Saaty 于 20
世纪 70 年代初提出的，是一种基于层次权重的决策

分析法。2018 年，Ergün 等人利用 AHP 确定了在机

场保安服务中关键角色的相对重要性，使机场合理调

配资源，从而提供最佳的安检服务[12]；Haber 等人利

用 AHP 对顾客需求进行分析，提出了一套产品服务

系统开发流程[13]；2017 年，Pan 等人则利用 AHP 的

原理，提出了一套独立旅行计划的推荐系统[14]。 
由于可量化、简洁、易行等特点，AHP 及其原

理在各领域广为应用。 

3.2  评价方法体系的构建 

NASA-TLX 量表须对各指标打分，并比较各权

重指标，这样的操作流程和 AHP 的思路不谋而合，

由此引入 AHP 对 NASA-TLX 量表进行改进，一方面

使之更细致，更符合语音交互场景的测量要求，另一

方面使 TLX 量表的权重评价更加清晰和准确，提高

其本身的客观性与真实性。   
跟据 NASA-TLX 量表与前期用户访谈，将 TLX

量表六大指标整理成四个主要评价准则和十三项评

价指标。在准则层，心智需求（K1）被分成了交互本

身的复杂性（B1）、交互方式学习与联想的难易程度，

即交互迁移成本（B2）、计算任务与记忆任务分别造

成的负荷（B3）、（B4）以及交互系统本身的容错性，

或者反过来说系统的脆弱性（B5）；体力需求（K2）

则被分为信息输入过程中视听上产生的疲劳（B6）、

输出过程中语言（B7）和动手操作（B8）两部分的疲

劳，同时，由于传统 TLX 量表中的“时间需求（B9）”

与交互本身的时间节奏等属性息息相关，故拓展“自

然流畅（B10）”与“反馈效率（B11）”指标，并统一

在交互需求（K3）准则之下；由于消费品使用中的“绩

效体验”往往不甚明显，所以将传统 TLX 量表中有

关用户主观体验的三个指标，即绩效（B12）、努力（B13）

与受挫程度（B14）统一在主观体验（K4）下，最终

得出评价体系，机器人语音交互认知负荷评价体系见

图 1。 

3.3  评价指标权重确定 

据以上分析开展调研，共邀请三十六人，男生十

七人，女生十九人，均为湖南大学师生，受试者专业

不限，年龄相仿，且半年内无扫地机器人使用经历，

初筛后共三十二人参加实验，男女各十六人。 
设各指标 B1，B2，…，Bn 同处某准则 K 之下，

用 Delphi 法征询三十二名受试者的意见，对同级不 
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图 1  机器人语音交互认知负荷评价体系 
Fig.1  Robot voice interaction cognitive load evaluation system 

 
表 1  指标权重计算结果 

Tab.1  Calculation result of index wght 

准则层 对目标层权重 指标层 对准则层权重 

B1 交互操作复杂性 0.262 295 082 

B2 交互迁移性成本 0.191 256 831 

B3 任务计算性负荷 0.147 540 984 

B4 任务记忆性负荷 0.180 327 869 

K1 心智需求 0.317567568 

B5 交互系统脆弱性 0.218 579 235 

B6 信息输入疲劳 0.346 153 846 

B7 语言输出疲劳 0.41 025 641 K2 体力需求 0.222972973 

B8 操作肌肉疲劳 0.243 589 744 

B9 时间节奏需求 0.321 428 571 

B10 自然流畅需求 0.401 785 714 K3 交互需求 0.277 027 027 

B11 反馈效率需求 0.276 785 714 

B12 绩效负荷 0.416 666 667 

B13 努力程度 0.324 074 074 K4 主观体验 0.182 432 432 

B14 受挫程度 0.259 259 259 

 
同指标两两比较并打分，得各指标对准则 K 的重要程

度。在记 bij 为 Bi 比 Bj 的情况下，如公式(1)，可知判

断矩阵 Mi： 
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使判断矩阵 iM 每一列归一化，如公式(2)，并记

矩阵 A 如公式(3)： 
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正规化矩阵 A 的行和向量，排序权重向量 W 可

得，如(4)： 
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指标权重计算结果见表 1。 
一致性 检验 进行， 随机 一致性 指标 （Random 

Consistency Index，RI）取值见表 2，如式(5—7)，分

别求出最大特征根 λmax、一致性指标（Consistency 
Index，CI）与一致性比率（Consistency Rate，CR），

若计算可得 CR<0.1，则各指标间良好一致性得以验证。 
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表 2  随机一致性指标（RI）取值 
Tab.2  Value of random consistency index 

N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 
RI 0 0 0.52 0.89 1.12 1.26 1.36 1.41 1.46

 
表 3  表价系统一致性检验结果 

Tab.3  Consistency check results of evaluation system 

检验项目 λmax CI  CR 
G 目标层 4.09 0.029 5 RI=0.89（n=4） 0.033 2

K1 心智需求 5.09 0.023 3 RI=1.12（n=5） 0.020 8
K2 体力需求 3.07 0.034 5 RI=0.52（n=3） 0.066 4
K3 交互需求 3.04 0.017 8 RI=0.52（n=3） 0.034 3
K4 主观体验 3.07 0.028 4 RI=0.52（n=3） 0.054 7

 
评价系统一致性检验结果见表 3，各层级 CR 均

小于 0.1，一致性均显示为“良好”，可以进行下一步

实验。 

4  机器人语音交互评价实验 

4.1  实验受试者与设备 

本实验环境为室内，噪声恒定 50 Hz 左右。BioLab
多导生理仪为生理信号主要测量仪器；利用录音合成

的语音交互系统三套，声音特质与操作指令（包括唤

醒词）各不相同，某型号家用扫地机器人一台，并通

过改装，增加蓝牙音箱模块，用于播放语音指令与反

馈信息；具体过程有赖于摄像机和录音笔等设备进行

记录；基于 AHP 的语音交互认知负荷主观测评表若

干，以便给每段实验过程的认知负荷进行主观测量。 
本实验受试者即上文指标权重确定环节的三十

二名受试人员。 

4.2  实验方法 

预备时，生理信号贴片由实验人员为受试者黏

贴，实验人员解释实验尝试解决的问题与实验过程中

的动作规范，并引导受试者尝试进行语音交互。开始

后，受试者依据任务脚本与不同交互系统，以特殊唤

醒词等特定的语句对扫地机器人发出指令，完成操作

流程；完成一次实验后，记录相应的心率与最大皮肤

电信号数据（GSRmax），多次重复测量，心率取平均

值，GSRmax 取最大值。休息 3 min 后，更换语音交互

系统，重新实验；实验结束，邀请用户在比较三次交

互体验的基础上，填写主观测评表。 

4.3  认知负荷主观评价 

实验用认知负荷主观量表，由图 1 各项评价指

标，依李克特（Likert）表形式制成，1 分显示负荷

很小，可忽略不计，5 分显示负荷较高，让人明确感

到 不 适 。 该 问 卷 信 度 标 准 ， 即 常 用 的 克 朗 巴 哈

（Cronbach）系数 0.874   0.7，落在“很可信” 

 
 

图 2  认知负荷各项指标评价结果 
Fig.2  Evaluation result of each cognitive load index 

 
表 4  基于 AHP 的认知负荷评价结果 

Tab.4  Result of cognitive load evaluation based on AHP 

评价项目 语音交互系统 1 语音交互系统 2 语音交互系统 3

综合评价

（五分制）
1.677 127 658 1.561 709 019 1.761 163 322

 

 
 

图 3  实验生理电信号数据 
Fig.3  Physiological electrical signal data during experiments 

 
范围内，说明该量表有很高的可靠性、客观性与一  
致性。 

三种语音交互方案各指标评价结果经过整理比

对，认知负荷各项指标评价结果见图 2，从中可以看

到，系统 1 在 B1–4、B6、B12–14 等项目中有较大的负

荷得分，阐明该系统给用户较大的心智负荷与主观体

验负荷，而系统 2 主要高负荷区则集中在在 B5、B7–10

等处，说明该交互系统有相对较大的交互需求负荷，

三种语音交互系统中，系统 3 有最大的负荷得分，该

系统在 B2–4、B12–14、等区域都呈现出较大的负荷，与

系统 1 呈现出相似的特征，而从系统 3 凸出的迁移性

成本 B2 与较大绩效负荷 B12 可以得知，难于上手的操

作方式与难以获得充足反馈的交互体验，也会对认知

负荷最终的评价产生一定影响。见基于 AHP 的认知

负荷评价结果见表 4。 

4.4  语音交互系统生理信号评价 

实验过程中记录受试心率和最大皮电信号并按受

试者序号绘成曲线，实验生理电信号数据见图 3，并用

SPSS 23.0 软件对曲线上的样本数据进行 LSD-t 检验。 
方差齐性检验见表 5，方差齐性检验的显著性分 
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表 5  方差齐性检验 
Tab.5  Homogeneity test of variance 

 莱文统计 自由度 1 自由度 2 显著性 
GSRmax 0.868 2 93 0.423 

心率 0.022 2 93 0.978 
 

表 6  单因素方差分析 
Tab.6  One-Way ANOVA 

 平方和 自由度 均方 F 显著性

组间 9.151 2 4.575 11.694 0.000 030
组内 36.389 93 0.391   最大

GSR 
总计 45.540 95    
组间 990.037 2 495.019 10.775 0.000 062
组内 4272.668 93 45.943   心率 
总计 5262.705 95    

 

 
 

图 4  指标权重系统排序 
Fig.4  Systematical ranking of index weights 

 
别为 0.423 0.05P   ； 0.978 0.05P   说明方差数据
有效，继续进行单因素方差分（One-Way ANOVA），
单因素方差分析见表 6，显著性均小于 0.05，说明数
据间差异性显示为“非常显著”。 

进行事后 LSD-t 检验，两两配对探索数据间相关
关系，得到最大 GSR 测量值之间差异显著，LSD-t

检验见表 7，显著性均小于 0.05，并且根据平均值差
值亦可以得到与 AHP 评价相似的认知负荷大小排
序；而心率数据 LSD-t 检验结果则表明系统 1 和系统
3 之间的数据差异性不够明显  0.081 0.05P   ，一方
面印证了主观分析结果中，系统 1 和 3 之间的相似性，
另一方面，也有可能因为实验进行时间较长，使得受
试者心理状态产生波动，影响数据质量。总的来说，
基于 AHP 的主观认知负荷评价得到了来自生理信号
结果的验证。 

5  实验结论 

本文基于 AHP 对传统 NASA-TLX 量表进行了

改进，提高了 TLX 量表的准确性，并据 NASA-TLX
原理和语音交互特性建立评价体系。对评价指标再次

对目标层进行排序后，指标权重系统排序见图 4。 
显然，评价指标中，有一类更为重要，如系统的

脆弱性（B5）、自然流畅性（B10）、交互迁移成本（B2）、

记忆任务造成的负荷（B4）、时间需求（B9）、计算符

合（B3）以及语音交互系统的反馈效率（B11）等，称

之为主要指标，剩下的则称之为次要指标。 
主要指标涵盖心智需求和交互需求两大准则层，

因为实验本身的体力脑力消耗并不大，所以体力需求

准则下的各个指标相对不是很重要；而自我绩效准则

也属于次要指标范围之内，可能源于项目挑战性不够

强，亦可能在受试者眼中，此类指标较难描述或比较，

从而造成系统误差。 
对于设计者来说，一方面要提高整体的体验流畅

度，降低用户的记忆与计算任务强度，保证语音交互

系统的抗干扰能力，另一方面，提高系统本身的通用

性与易用性也是降低认知负荷的重要手段。 
 

表 7  LSD-t 检验 

Tab.7  LSD-t test 

95%置信区间 
因变量 （I）组别 （J）组别 平均值差值（I-J） 标准误差 显著性 

下限 上限 
2.00 0.37500* 0.15638 0.018 0.0645 0.6855 

1.00 
3.00 –0.38125* 0.15638 0.017 –0.6918 –0.0707 
1.00 –0.37500* 0.15638 0.018 –0.6855 –0.0645 

2.00 
3.00 –0.75625* 0.15638 0.000 –1.0668 –0.4457 
1.00 0.38125* 0.15638 0.017 0.0707 0.6918 

最大 GSR 

3.00 
2.00 0.75625* 0.15638 0.000 0.4457 1.0668 
2.00 4.80469* 1.69453 0.006 1.4397 8.1697 

1.00 
3.00 –2.99156 1.69453 0.081 –6.3566 0.3734 
1.00 –4.80469* 1.69453 0.006 –8.1697 –1.4397 

2.00 
3.00 –7.79625* 1.69453 0.000 –11.1612 –4.4313 
1.00 2.99156 1.69453 0.081 –0.3734 6.3566 

心率 

3.00 
2.00 7.79625* 1.69453 0.000 4.4313 11.1612 

注：*为平均值差值的显著性水平为 0.05 
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近年来，对机器人语音交互系统的研究多集中在

语音识别与系统构建等硬件开发层面，较少讨论其人

机交互的体验问题。本研究设计实验，对三种机器人

语音交互系统进行评价，利用 AHP 改进 NASA-TLX
量表，并利用 Bio-lab 生理信号仪监测用户的心率变

化和皮电反应，进一步印证了主观测量的结果，从而

验证了整个认知负荷评价体系的可靠性与准确性。同

时，通过评价体系内部不同评价指标之间的比较，得

到语音交互系统不同特征对整体认知负荷的贡献，更

好 地 帮 助 设 计 者 找 到 机 器 人 语 音 交 互 系 统 的 问 题  
所在。 

在取得了较为理想的数据表现的同时，本研究也

有很多不足，如受试者均为湖南大学师生，可能会对

结果造成偏差；另外从数据表现，猜测生理测量结果

的波动也可能来源于实验时间持续导致的疲劳和焦

躁，但数据波动并未对最终结果产生较大影响，待后

续研究进行甄别。从整体来讲，本文为研究机器人语

音交互过程的认知负荷与用户体验问题，提出了一种

比较可靠的技术路径。 
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