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摘要　人−椅系统的振动传递特性受人体体征参数、座椅结构、乘坐环境等多种复杂因素影响。在人体振动实验研究的基

础上, 寻求构建一种基于支持向量机回归的座椅频响函数预测模型, 分别采用递归特征消除法和主成分分析法对人体体征参

数进行降维, 并将低维特征输入预测模型, 以实现对人−椅系统频响函数及其正交轴效应的预测。结果显示, 相比传统支持向

量机回归模型, 应用主成分分析法降低体征参数关联, 可以显著降低模型预测误差, 预测值与实测值拟合度可达 92%。通过

递归特征消除法剔除次要体征参数, 可进一步提升预测精度, 预测值与实测值拟合度达 94%。研究表明, 基于特征降维优化

的支持向量机回归预测模型能够有效筛选人体振动模型中输入参数的冗余信息, 并提升座椅频响函数的计算效率和预测

精度。

关键词　人−椅系统, 支持向量回归, 递归特征消除, 主成分分析

PACS 数　43.40 　　　　　　　　　　　　　　　　　 DOI：10.12395/0371-0025.2023201

Modeling of the dynamic seat-occupant system with the integration of support vector
machine and the feature dimensionality reduction methods

WANG Xinwei　ZHANG Xiaolu†　LIN Sen　GAO Yuxin
(College of Mechanical and Energy Engineering, Beijing University of Technology　Beijing　100124)

Received Aug. 31, 2023
Revised Oct. 8, 2023

Abstract    The  dynamic  response  of  the  seat-occupant  system  to  vibration  exhibits  complex  dependencies  on  various  factors,

including anthropometric parameters,  the seat  structure,  and riding environments,  etc.  Drawing from an experimental  investigation

into  whole  body  vibration,  this  study  aims  to  develop  a  predictive  model  for  seat  transmissibility  using  support  vector  machine

regression. The recursive feature elimination method and principal component analysis are employed to reduce the dimensionality of

anthropometric  parameters.  The  resultant  low-dimensional  features  are  then  integrated  into  the  model  to  predict  the  seat

transmissibility and cross-axis effect. The results show that compared with the traditional support vector machine regression model,

the application of principal component analysis to reduce the correlation of anthropometric parameters can significantly reduce the

prediction  error  of  the  model,  and  the  fitting  degree  between  the  predicted  value  and  the  measured  value  can  reach  92%.  The

accuracy  of  prediction  can  be  further  improved  by  removing  the  minor  anthropometric  parameters  through  the  recursive  feature

elimination method, and the fitting degree between the predicted value and the measured value is 94%. The findings demonstrate that

the support vector machine regression model, based on the feature dimensionality reduction optimization, can effectively sieves out

the redundant information of input parameters in the model. This refinement enhances both the efficiency and accuracy of predicting

the seat transmissibility.
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引言

车辆振动对驾乘人员的健康和乘坐舒适性会产

生各种影响, 长时间处于坐姿振动环境中的驾乘人

员易产生脊柱损伤和疾病[1-2]。座椅频响函数 (由人

体与座椅接触面的振动响应与座椅底板输入激励决

定) 常用于描述振动激励经过座椅传递至坐姿人体

的系统动态响应特性[3]。因此, 建立能够表征座椅频

响函数的数学模型并准确评估人−椅系统振动传递

特性, 对于研究驾乘舒适性及准确预测人体损伤等

有着重要意义。

现有研究表明人体振动响应可通过多种动力学

建模方法进行分析, 主要包括集中参数模型、多体动

力学模型和有限元模型。集中参数模型是通过质量

块、阻尼、弹簧等机械结构建立的特定系统, 常用于

描述坐姿人体在不同振动环境下的响应特性[4]。相

比集中参数模型, 多体动力学模型在人体俯仰运动

模拟方面具有较大优势, 便于进一步探究系统的局

部响应[5-7]。然而, 由于集中参数模型和多体动力学

模型对接触界面进行了较大程度的简化, 因此在反

映人−椅界面处的动态交互作用方面存在限制, 有限

元模型则可以有效模拟系统的动力学特性以及复杂

接触表面的压力和变形[8-11], 然而这往往需要较大的

计算成本。此外, 上述模型的参数识别和校核均基

于已有实验数据, 因此这些模型的参数设置仅针对

特定人体体征参数, 而人体个体差异性往往导致难

以准确预测新样本特征。

机器学习方法在多元因素影响下的复杂系统建

模方面具有明显优势 [12-13], 其通过自动提取和转换

特征, 能更加有效地捕捉体征参数与座椅频响函数

之间的复杂关联。目前, 机器学习模型已初步用于

探究刚性座椅上的人体视在质量或局部部位振动传

递[14-16]。Gohari等采用人工神经网络 (ANN)模型基

于不同参试人员的体重数据集预测从人体臀部到头

部的传递率 [17]。然而, 实验条件下测得的刚性座椅

上的视在质量仅反映了人体自身对振动输入的响应

特性, 难以捕捉真实弹性座椅与坐姿人体的振动耦

合效应。现有研究表明, 座椅动态特性也会影响人

体视在质量, 因此, 将人体体征参数和座椅工况均作

为机器学习模型的输入, 不仅更加全面, 也有利于提

高模型的鲁棒性和预测精度。

此外, 人−椅系统振动传递特性也因受人体体征

参数、座椅结构、振动条件等多种复杂因素影响而

难以准确量化。研究发现, 泡沫厚度的增加会显著

提高垂向同轴和水平前后向交叉轴座椅频响函数峰

值传递率 [18], 同时垂向同轴和水平前后向交叉轴座

椅频响函数峰值频率会随着座椅倾斜角度的增加而

显著增加[19]。性别差异使男性驾乘环境下测得的频

响函数峰值传递率高于女性。此外, 年龄、身高、身

体质量指数 (Body Mass Index, BMI)等体征参数对座

椅频响函数也存在影响[20]。而坐姿环境下的人体体

征参数复杂多变, 且身高、坐高、体重等参数之间可

能存在显著的相互关联。然而, 模型难以准确区分

这些相关但不同的特征, 导致在预测过程中产生了

相似信息的重复处理, 进而导致信息冗余。此外, 模
型可能会为这些相关特征分配不确定的权重, 进一

步降低了模型的稳定性和可靠性, 这类似于噪声对

数据的干扰影响。综上所述, 由于当前研究工作中

缺乏探究不同体征参数对于座椅频响函数预测效果

的影响, 所以合理选择或优化体征参数并准确评估

参数的贡献度, 有助于准确预测座椅频响函数。

本文基于低频人体振动实验研究, 分别采用递

归特征消除法和主成分分析法对参试人员体征参数

进行降维, 最终建立特征降维优化后的机器学习模

型以实现对人−椅系统频响函数及其正交轴效应的

预测, 并对比分析不同降维方法对预测精度的影响,
为进一步探究人−椅系统振动传递特性和改善驾乘

舒适性提供有益的参考。 

1　坐姿人体振动实验
 

1.1　实验方法

本文实验利用 Sevor-test六自由度液压振动平

台模拟产生激励幅值为 1 m/s2 r.m.s.的限宽白噪声作

为垂向激励信号 (1~10 Hz), 每个激励信号测试持续

时间为 120 s (图 1)。振动台工作平面上固定有座椅,
其靠背及坐垫处均放置本构关系相同的方形开孔聚

氨酯泡沫 (长宽尺寸均为 450 mm × 450 mm), 靠背处

泡沫的厚度设定为 80 mm, 坐垫处分别放置不同厚

度泡沫条件下的泡沫  (60 mm, 80 mm, 100 mm)。该

开孔聚氨酯泡沫是汽车座椅的常用材料和主要构件,
具有显著的材料和几何非线性特性, 尤其在承受压

力载荷时呈现明显变形。座椅底板处安装有一个

PCB三轴加速度计  (PCB356A16, 灵敏度 100 mV/g)
采集振动平台的输入加速度信号; 坐垫处的开孔聚

氨酯泡沫块上放置有三轴 SIT-pad采集人−椅接触界

面的垂向和水平前后向加速度信号 (PCB356B41, 灵
敏度 100 mV/g), 上述信号均由 32位 SIEMENS LMS
Scadas Mobile采集, 采集频率为 512 Hz。
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本研究选取 12名中国人群体征的健康成年人

为参试人员, 均无骨骼、肌肉等相关疾病史, 体征参

数如表 1所示。每位参试人员需完成工程伦理调查

和授权 , 阅读实验注意事项 , 并以随机顺序参加实

验。正式实验开始前 , 参试人员在座椅上静坐 5分

钟, 以确保在实验开始时开孔聚氨酯泡沫在人体体

重加载后进入稳定状态。实验过程中, 参试人员保

持上身直立放松姿势, 双脚和双腿自然分开支撑, 双
手平放于大腿上方, 且大腿应大致保持水平, 小腿保

持基本垂直, 头部直立, 眼睛直视前方, 如图 1(b) 所
示。振动平台运行过程中, 参试人员有安全带保护,
并可根据自身及实验情况判断是否继续进行实验或

按下紧急制动按钮以停止振动平台运行, 确保实验

安全。 

1.2　座椅频响函数

选择座椅频响函数 (Seat Transmissibility)作为人

椅系统振动传递特性的量化指标, 其可由人体与座

椅接触面处的振动响应和座椅底板输入激励计算确

定, 激励与响应参量可以是位移 x( f )、速度 v( f )或
加速度 a( f ), 如下所示: 

H( f ) =
xo( f )
xi( f )

=
νo( f )
νi( f )

=
ao( f )
ai( f )

, (1)

式中, xo( f ), vo ( f ), ao ( f )为输出位移、速度、加速度

响应参量; xi( f ), vi ( f ), ai ( f ) 为输入位移、速度、加

速度激励参量; H( f )为座椅频响函数。

以互功率谱密度方法 (CSD, Cross Spectral Density)
计算座椅频响函数: 

o( f ) = i( f )H( f ), (2)

o( f ) i( f )

H( f )

式中,     为输出加速度信号的功率谱密度,     为

输入加速度信号的功率谱密度 ,   为座椅频响

函数。

i( f ) i∗( f )式 (2)两边同时乘以    的共轭复函数    后

取平均计算, 得到 

H( f ) =
Gio( f )
Gii( f )

, (3)

Gio( f )

Gii( f )

式中 ,     为输出与输入加速度的互功率谱密度;
 为输入加速度的自功率谱密度。

考虑到人体振动的正交轴效应, 后续模型预测

频响函数包括以下两种:
TRZZ(1) 坐垫处垂向同轴座椅频响函数 (   ): 

TRZZ =
Gazfazs

Gazf

, (4)

TRZX

(2) 坐垫处水平前后向正交轴座椅频响函数

(   ): 

TRZX =
Gazfaxs

Gazf

, (5)

az

azs axs

Gaz f
az Gaz f azs

azs

az Gaz f axs
axs az

式中,    为座椅底板处测得的垂向加速度输入信号,
 和    为坐垫处测得的垂向和水平前后向加速度

输出信号 ,     为    的自功率谱密度 ,     为    和

 的互功率谱密度,    为   和   的互功率谱密度。

图 2为实验测得的 12名参试人员的座椅频响

函数, 结果表明体征参数的个体差异性对垂向同轴

座椅频响函数及水平前后向正交轴座椅频响函数均

具有明显影响。 

 

表 1    参试人员体征参数数据

体征参数 最小值 最大值 均值

年龄 (岁) 24 56 34.75

身高 (cm) 160 177 166.83

坐高 (cm) 81 92 88.58

膝盖高度 (cm) 50 60 54.50

臀膝长度 (cm) 49 62 54.33

体重 (kg) 45 75 61.50

BMI (kg/m2) 17.58 27.22 21.96

 

azf

azs

axs

axf

受试人员

开孔聚氨酯泡沫

三轴 SIT-pad

刚性座椅

脚垫

三轴加速度计

六轴振动台

(a)

(b)

图 1    实验设置示意图  (a) 测试示意图; (b) 实际侧视图

2 期 王新伟等: 融合支持向量机和特征降维方法的人−椅系统振动模型研究 219

 



2　座椅频响函数预测模型
 

2.1　输入特征降维与优化
 

2.1.1　基于特征消除法的体征参数筛选

不同个体的体征参数呈现复杂多样性, 其对座

椅频响函数的影响也较为复杂。一方面, 实际测试

过程中采集诸多个体体征参数信息会大大增加实验

成本, 另一方面, 若将实验中采集到的所有人体体征

参数均作为模型的输入特征又可能会引入冗余信息

和噪声干扰。因此 , 本文采用递归特征消除 (RFE)
法, 通过不断训练模型逐步剔除影响程度较小的特

征的清洗流程, 排除对座椅频响函数影响较小的体

征参数, 使模型能够聚焦于关键体征参数, 从而降低

模型输入的冗余, 提升预测精度。

采用 RFE方法结合座椅频响函数预测模型, 根
据模型评估结果进行体征参数特征选择, 其主要过

程为: 创建座椅频响函数预测模型, 每次迭代中剔除

对预测结果影响程度最小的体征参数特征, 并将保

留的体征参数特征作为新的模型输入特征集, 直至

遍历所有体征参数。最后, 根据体征参数的重要性

程度排序, 筛选出影响目标座椅频响函数预测的关

键体征参数, 为后续预测模型提供优化输入特征集。 

2.1.2　基于主成分分析的体征参数降维

由实验研究可知, 影响人−椅系统振动传递特性

的各体征参数之间可能存在相互关联, 这种关联可

能会导致多重共线性问题, 进而影响预测精度。本

研究拟采用主成分分析 (PCA)方法进行体征参数降

维处理, 通过矩阵变换将相关性较高的人体体征参

数转化为少量独立或不相关的综合变量, 以消除人

体体征参数之间的关联, 从而降低多重共线性的影

响, 并减少输入数据的维数[21]。主要建模过程如下:
(1) 体征参数标准化运算

n m zi j i取    个体征参数的    个样本,    代表第    个样本

j

zi j

的第    个体征参数取值。为了使各个参数的量纲和

数量级相同, 需对   进行标准化运算: 

Z j =

m∑
i=1

zi j/mzi j =
(
zi j− z j

)
/s j, i = 1, · · · ,m, j = 1, · · · ,n,

(6)
 

s j =

√√
m∑

i=1

(
zi j− z j

)2
/(m−1), (7)

zi j z j s j j式中,    为标准化后的体征参数,    ,    分别为第    个

体征参数的平均值和方差。

(2) 构造相关系数矩阵 R
r jk首先基于体征参数原始数据计算相关性系数   : 

r jk =

m∑
i=1

(
zi j− z j

) (
z jk − zk

)
√

m∑
i=1

(
zi j− z j

)2√ m∑
i=1

(zik − zk)2

. (8)

r jk j k

R = (r jk)n×n

   越大, 表明体征参数    ,    间的相关性越大, 并根据

计算算结果构建相关系数矩阵   。

(3) 确定主成分数量

|R−λE| = 0 λ j

u j j a j = λ j/(
∑n

j=1 λ j)

≥85%

由特征方程    得到特征值    , 并从大

到小排列, 计算每个特征值对应的单位化特征向量

 。定义第   个主成分的方差贡献率   ,
为实现体征参数降维效果, 设定主成分数量小于体

征参数维度, 并且累积方差贡献率    。最终根

据单位化特征向量和标准化体征参数数据集计算主

成分得分, 并作为后续座椅频响函数预测模型的输

入特征。 

2.2　支持向量回归模型

由于振动环境下坐姿人体和座椅之间的相互作

用, 即使通过降维与优化, 筛选后的体征参数依然与

座椅频响函数之间存在非线性关联。支持向量回归

(SVR)通过核函数将原始特征映射到高维空间, 在高

维空间中逼近最小化结构风险函数, 从而找到最优

回归直线[22]。SVR模型能有效捕捉多种体征参数与

座椅频响函数之间的非线性关系。

此外, SVR模型对测量数据异常值的稳定性较

强, 且不要求数据满足特定的分布假设, 在实验数据

条件有限和样本量较小的情况下依然能够比较有

效地避免过度拟合。因此, 在本研究中, 拟通过 SVR
模型建立各体征参数与座椅频响函数之间的复杂

关联。

SVR模型以支持向量机回归和结构风险最小化

原则为基础, 将坐姿人体振动实验数据集映射到高
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维向量空间 , 并使用权重向量和偏置确定超平面。

同时通过非负松弛因子与误差宽度来避免欠拟合。

在高维映射阶段 , 通过核函数将人体振动实验数

据映射到高维特征空间, 并引入惩罚参数, 以获得最

优解。 

2.3　模型建立与超参数设置

座椅频响函数预测模型的建立流程如图 3所示,
首先基于递归消除法的分析结果建立 RFE-SVR模

型 , 其输入特征为 RFE筛选得出的最优体征参数

集和坐垫厚度及频率 ; 其次 , 基于主成分分析建立

PCA-SVR模型, 并在该模型中对输入变量按以下特

定顺序排列: PC1, PC2, …, PCn, 坐垫厚度, 频率。模

型的输出特征均按照以下顺序设置: 垂向同轴座椅

频响函数的幅值, 水平前后向座椅频响函数的幅值。

12名参试人员在三种不同厚度的坐垫工况下进

行实验共获得 36组实验结果 , 每组数据以 0.25 Hz
的分辨率频率采集 1~10 Hz范围内的加速度信号, 最
终生成 1332个独立数据集。针对本研究的数据特

点和样本数量, 从中选取 1066个数据集用于模型训

练, 133个数据集用于模型验证, 133个数据集用于模

型测试。这种数据集分配方式确保了充足的训练样

本, 同时验证集和测试集与训练数据相互独立, 以在

降低计算负担的同时提供可靠的性能评估结果。训

练前, 所有输入和输出数据被标准化至 0~1范围内,
以确保模型可以在合理迭代次数内收敛。

同时, 使用均方根误差 (RMSE) 和决定系数 (R²)
来评估模型的座椅频响函数预测性能: 

RMSE =



N∑
i=1

(di−oi)2

N



1/2

, (9)

 

R2 = 1−

N∑
i=1

(di−oi)2

N∑
i=1

(
oi−oavg

)2 , (10)

式中, N 表示训练的样本数, di 表示第 i 个样本的模

型预测结果, oi 表示第 i 个样本的实验测得结果, oavg
表示所有样本的实验测试结果的平均值。相同设置

下的最小 RMSE表示最大的 R², 每个模型被训练

20次 , 选择最佳性能以达到更低的 RMSE。以模型

在训练集、验证集、测试集中的决定系数为衡量模

型性能的指标, 针对不同的预测模型, 采用网格搜索

GridSearchCV方法寻找最佳超参数设置。 

3　结果与讨论
 

3.1　RFE-SRV 模型预测结果与分析

为确定最优 RFE-SVR模型输入特征集, 首先采

用 RFE算法求解模型输入特征中人体体征参数数量

对座椅频响函数预测误差的影响规律, 发现随体征

参数数量的增加, RMSE曲线呈急剧下降又逐渐缓慢

升高的趋势  (图 4)。当体征参数数量为 3时 , RFE-
SVR模型对于垂向同轴和水平前后向正交轴座椅频

响函数的预测 RMSE值均最低, 分别为 0.061和 0.065,
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图 3    建模流程图
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判断此时座椅频响函数的预测精度最佳。进一步采

用 RFE算法对体征参数在座椅频响函数预测中的重

要性程度进行分析排序, 发现年龄、性别、BMI相对

于其他 5个体征参数对于垂向同轴和水平前后向交

叉轴座椅频响函数预测的重要性程度均较高 (图 5),
因此选取年龄、性别、BMI作为模型输入特征。
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图 4    人体体征参数数量对各个座椅频响函数预测误差的影响
 

  

年龄 臀膝
长度

膝盖
高度

体重身高坐高BMI性别
−30

−20

−10

0

10

20

30

重
要
性
占
比

 (
%

)

 TRzz
 TRzx

图 5    人体体征参数对各个座椅频响函数预测结果的影响重要
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R2

R2

将筛选后的体征参数、坐垫厚度以及频率输入

到 RFE-SVR模型中, 再次进行超参数调优和模型训

练 , 并对模型预测性能进行评估。图 6为模型预测

值与实际测量值 (真实值) 之间的散点分布情况, 其
中参考线表示预测值等于实测值的情况, 散点越靠

近参考线则表示预测值与实测值的差距越小。垂向

同轴座椅频响函数预测结果显示,    值达到 0.94; 对
于水平前后向座椅频响函数, 其    值为 0.90。经上

述人体体征参数筛选优化后, RFE-SVR模型预测的

座椅频响函数数据与实验测试数据展现出较高的拟

合度。

当模型输入的人体体征参数数量超过 3时 ,
RFE-SVR模型对于座椅频响函数的预测误差不仅没

有继续减小, 反而呈现缓慢增长的趋势。这可能是

因为体征参数数量的持续增加并不一定能为模型带

来充分有益的信息, 反而可能引入背景噪声和冗余

信息, 进而影响预测性能[23]。因此, 通过 RFE与 SVR
模型融合, 可以从体征参数数据中筛选出关键特征,
降低冗余特征影响, 并提高模型的泛化能力和效率,
有效避免了因体征参数选择不当而导致的座椅频响

函数预测误差。 

3.2　PCA-SRV 模型预测结果与分析

对表 1中的体征参数数据进行标准化处理 , 发
现部分体征参数之间存在显著的相互关联, 包括身

高、坐高、膝盖高度以及臀膝长度等 , 如表 2所示。

对上述数据进行 Kaiser-Meyer-Olkin (KMO)检验, 超
过 0.6的设定阈值, 表明模型对原始体征参数数据集

进行 PCA降维处理的必要性和适用性。进一步计算

各个主成分的方差贡献率和累积方差贡献率, 发现

前 3 个主成分 (PC1, PC2, PC3) 分别占据了 64%, 13%,
11%的信息量 , 总计约为 89% (图 7)。因此 , 选取

PC1, PC2, PC3作为当前 PCA-SVR模型的输入特征。

运用降维后的三个主成分 (PC1, PC2, PC3) 、坐
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R2

R2

垫厚度以及频率作为 PCA-SVR模型的输入特征, 再
次进行超参数调优和模型训练, 并评估该模型的预

测性能。散点分布情况显示, 垂向同轴座椅频响函

数预测    值达到 0.92; 对于水平前后向座椅频响函

数情况, 其    值为 0.89 (图 8)。上述结果表明, 本文

建立的 PCA-SVR模型预测的座椅频响函数数据与

实验测试数据同样具备较高的拟合度。

通过将多维人体体征参数整合到独立的主成分

中, 当前的 PCA-SVR模型能够捕捉到影响座椅频响

函数预测精度的关键体征参数特征信息, 并减少参

数之间的相互干扰, 这有助于消除原始数据中的冗

余信息和噪声干扰, 增强模型的泛化能力[23]。同时,
PCA-SVR模型对关键体征参数的敏感性得到加强 ,
降低了次要参数的影响, 使模型聚焦于预测座椅频

响函数时的关键人体体征参数。本文采用的 PCA
与 SVR模型相结合的方法, 在捕捉体征参数关键特

征信息的同时又降低了模型复杂性, 从而提高了模

型的预测精度和鲁棒性。 

3.3　模型预测性能对比分析

将 RFE-SVR、PCA-SVR和  SVR模型预测的座

椅频响函数与实验测得值分别进行对比, 基于原始

输入特征训练的 SVR模型预测的垂向同轴和水平前

后向交叉轴座椅频响函数与实验数据拟合度较差 ,

而 PCA-SVR和 RFE-SVR模型的预测结果与实验测

得值拟合度较高, 且变化趋势基本一致 (图 9)。同时,

与 PCA-SVR模型相比, RFE-SVR模型的座椅频响函

数共振频率和共振处幅值响应预测值与实测数据更

加吻合。上述结果表明 , 经 PCA 和 RFE降维后 , 本

研究中的 SVR 模型显著提升了频响函数的预测精

度, 且 RFE-SVR模型的座椅频响函数预测精度最高。

 

表 2    体征参数之间的相关系数矩阵

年龄 身高 坐高 膝盖高度 臀膝长度 体重 性别 BMI

年龄 1 −0.37 −0.15 −0.18 −0.14 −0.26 −0.04 −0.22

身高 1 0.22 0.16 0.03 0.34 −0.44 0.50

坐高 1 0.67* 0.69* 0.55 0.09 0.46

膝盖高度 1 0.86** 0.85** 0.52 0.69*

臀膝长度 1 0.82** 0.63* 0.63*

体重 1 0.51 0.95**

性别 1 0.29
BMI 1

* p<0.05. ** p<0.01.
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使用 RMSE和    两项客观指标对三种模型的预

测精度进行量化评估, 对于垂向同轴座椅频响函数,
SVR模型在训练集中的 RMSE和    值分别为 0.089
和 0.89, 在测试集中对应的 RMSE和    值分别为

0.194和 0.76; 对于水平前后向交叉轴座椅频响函数,
在训练集和测试集中的 RMSE值分别为 0.092和

0.202, 相应的 R²值为 0.88和 0.74 , 如表 3所示。上

述结果表明, SVR模型在训练集中的预测效果较为

合理, 但在预测集中较差。实验过程中影响人−椅系

统振动传递特性的各个体征参数之间的相互关联可

能导致某些特征信息被模型重复捕捉, 因而训练阶

段出现过拟合现象; 部分体征参数对座椅频响函数

影响相对较小, 但其在建模过程中引入了过多冗余

信息, 也可能导致预测精度降低。

研究发现, PCA-SVR模型相对 SVR模型显著提

高了预测精度。对于垂向同轴座椅频响函数, 在训

练集和测试集中的 RMSE值分别为 0.048和 0.069,
相对 SVR模型分别降低了 46.0%和 64.4%, 相应的

R²分别达到 0.97和 0.92, 分别提高了 9.0%和 21%;
对于水平前后向交叉轴座椅频响函数, PCA-RFE模

型的改进也同样显著 (表 3)。此外, RFE-SVR模型相

对于 PCA-SVR模型也进一步提升了预测精度: 对于

垂向同轴频响函数 , 其在训练集和测试集中的

RMSE值分别为 0.043和 0.061, 相对于 PCA-SVR模

型分别降低了 10.0%和 5.7%, 相应的 R²分别达到 0.98
和 0.94, 分别提高了 10.0%和 21.7%; 对于水平前后

向交叉轴座椅频响函数, RFE-SVR模型同样展现出

最佳的预测精度。上述结果表明, 针对当前实验中

的人−椅系统振动传递特性研究, RFE-SVR在训练集

和测试集中的预测效果均为最佳, 其次是 PCA-SVR
模型和 SVR模型。

此外, RFE-SVR模型相对于 PCA-SVR具有较高

的预测精度。尽管 RFE方法难以完全消除影响人−
椅系统振动传递特性的体征参数之间的相互干扰 ,
但该方法可根据体征参数对座椅频响函数预测的重

要性进行筛选, 以剔除无关特征, 从而显著减少模型

中无关因素的影响。相比之下, PCA方法主要侧重

于将体征参数进行降维, 以减少其间的相关性, 但这

可能会限制其捕捉非线性体征参数关系的能力, 并
影响预测精度[23]。因此, 针对当前实验中的人−椅系

统振动传递特性研究, 基于体征参数对座椅频响函

数预测的重要性排序选择关键体征参数特征, 相较

于仅消除体征参数之间的线性相关性, 对于提高预

测精度效果可能更为显著。

本文提出的支持向量机回归模型能通过交互式

学习方式有效捕捉到输入特征与人−椅系统振动响

应之间的映射关联。因此, 在应用大规模数据集或

考虑多个变量的影响时, 该模型具有较大优势; 但其

黑匣子性质也限制了对输入与输出特征之间生理机

制的进一步理解。另一方面, 传统的动力学模型通

过建立力学关系来解释身体各部位运动方式, 结果

的可解释性有助于参数调校。但这些模型通常采用
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图 9    不同模型对座椅频响函数预测结果与实验测得值对比

  (a) 垂向同轴座椅频响函数; (b) 水平前后向交叉轴座椅频响

函数

 

表 3    不同模型的座椅频响函数预测性能比较

机器学习模型

TRzz TRzx

训练集 测试集 训练集 测试集

RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2 RMSE R2

SRV 0.089 0.89 0.194 0.76 0.092 0.88 0.202 0.74

PCA-SRV 0.048 0.97 0.069 0.92 0.053 0.96 0.076 0.89

RFE-SRV 0.043 0.98 0.061 0.94 0.048 0.97 0.065 0.90
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固定参数, 不利于捕捉人体振动中常见的受试者体

征差异。因此, 当需要强调可解释性时, 传统动力学

模型更为合适; 当关注振动响应预测的效率时, 支持

向量机回归模型具有明显优势。 

4　结论

针对人体个体差异性导致的人−椅系统频响函

数难以准确预测的问题, 本研究在降维人体体征参

数的基础上, 建立了一种支持向量机回归模型, 较为

准确地预测了 1~10 Hz范围内的座椅频响函数。此

外, 通过主成分分析方法降低体征参数之间的关联

性, 显著提升了模型的预测精度, 模型预测值与实测

值拟合度可达 92%。同时 , 采用递归特征消除方法

剔除次要体征参数特征后, 模型预测精度进一步得

到提升。未来工作可考虑扩充体征参数集, 并引入

可解释性架构来进一步探究体征参数的交互关联及

其对座椅频响函数预测效果的影响, 以提高模型的

鲁棒性。
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