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触控交互运动模型研究 

 

摘要 

人机交互是一个广受关注的交叉学科领域，用户界面是其主要的实现手段。用户界

面经历了批处理界面、命令行界面和图形用户界面三次主要变革，其中，图形用户界面

由于其直接操纵和技术成熟等因素，与其它用户界面相比具有明显优势，三十年来一直

处于统治地位。近些年来，随着计算设备越来越小型化、普世化和智能化，人机交互步

入了自然用户界面发展阶段。 

触控交互技术是图形用界面和自然用户界面中应用最为广泛的人机交互技术。触控

交互技术包括触摸屏、实物交互等直接触控交互技术，也包括鼠标、触控笔、跟踪球等

非直接触控交互技术，是当前人机交互学术界的研究热点，涌现了大量的创新型交互方

式和充分的用户研究。然而，我们在不停地开发新技术和进行新的实验时，总是发现缺

少具有指导意义的理论依据，Fitts’ Law、Steering Law 等一些经典的人机交互理论模型

在新的交互场景和任务中不再适用，或者需要研究人员根据具体的任务对其进行修正。

因此，我们急需新的理论模型，能够适应新的触控交互任务和场景，能够让我们更好的

理解影响用户表现和用户行为的内在机制，对交互结果做出精准预测，对交互中的用户

行为做出定量描述。 

在本文中，针对现有工作在移动目标获取研究的空缺，我们开展了移动目标获取不

确定性建模研究，得到了一个移动目标获取的落点分布描述模型，可以准确地对落点分

布进行预测；针对现有模型对连续交互运动描述的不足，我们开展了目标获取的最优反

馈控制模型研究，构建了一个基于最优反馈控制的交互运动模型，实现了对静止和运动

目标获取任务的运动仿真；针对现有交互运动用户特征体系的欠缺，开展了基于局部轨

迹分析的运动特征研究，建立了一个任务无关的用户特征集，对现有用户评价体系进行

了有效补充。本文将上述三项研究成果应用于实际触控交互场景中，对目标获取的错误

率进行了有效预测，得到了一项隐式的目标选择技术，构建了一个基于绘图任务的用户

运动功能评价系统，并在实际使用条件下进行了验证。 

本文的主要创新点如下： 

1. 首次对移动目标获取任务的落点不确定性进行建模，弥补了当前人机交互研究中

移动目标获取用户表现研究的空缺。 
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2. 首次引入最优反馈控制机制对交互运动进行建模，为人机交互研究引入了一个新

的思路，为理解和解析交互运动的过程特性提供支持。 

3. 基于绘图轨迹局部运动分析，建立了一个任务无关的用户特征提取方法，实现了

一般绘图任务下的用户手功能定量评价，并将相关成果应用于多家大型三甲医院的临床

诊断当中。 

本文的研究工作能够为触控交互的研究提供更多的理论和经验参考，指导未来触控

交互界面的定量化设计，支撑新型触控交互技术的开发与实现。 
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A Study of Motor Behavior Model on Touch Interactions 

 

Abstract 

Human-computer interaction (HCI) is a cross disciplinary which is receiving considerable 

attention recently. User interface is the key implement technique of HCI, it has undergone three 

major transformations: batch interface, command line interface and graphical user interface 

(GUI). Because of the maturity and usability, graphical user interface distinguishes from other 

user interfaces and has played a leading role for the last three decades. In recent years, as the 

computing devices are becoming smaller, more ubiquitous and more intelligent, human 

computer interaction has entered a new era, the stage of natural user interface (NUI). 

Touch interaction is a widely applied technology in GUI and NUI. With touch user interface, 

users are able to interact with a machine by touching its screen or surface directly, or by 

manipulating an associated mouse, stylus, or trackball in an indirect manner. Currently, both the 

direct or indirect touch interactions have been paid particular attention. Numerous of relevant 

technologies have been developed, and their performance has been evaluated by adequate user 

studies. The classic interaction models, such as Fitts’ Law and Steering Law, have been used as 

a theoretical foundation in developing new technologies and in obtaining new experiment data. 

However, such models may be no longer directly available in touch interaction scenarios or 

tasks. Therefore, it is imperative to establish a new theoretical model for touch interaction. With 

the model, not only the interaction results can be predicted accurately and precisely, but the 

essential factors affecting user performance and behavior can be analyzed qualitatively and 

quantitatively. 

In this paper, to make up for the disadvantages of existing uncertainty models, we 

conducted a study on modeling the uncertainty on moving target acquisition, and proposed a 

model to be descriptive of distribution on moving target acquisition, by the help of the model, 

we can accurately predict the distribution in such tasks; To fill the blank of describing the 

process properties in existing motor behavior models, we conducted a study on modeling general 

target acquisition leverage optimal feedback control mechanism, and built an motor behavior 

model beads on optimal feedback control for static and moving targets, which can be sued to 

closely simulate the whole process of user motions in these scenarios; Aiming at the 
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disadvantages of existing user features exraction methods, we conducted a study on user features 

based on analyzing local trajectory motion, and a task independent user feature set was found, 

being a good complement to the existing research on user performance. Finllay, we applied and 

evaluated the results of these three research on real-world interaction scenarios: we 

demonstrated how we can predict error rate of target selection in a user interface and then built 

an implicit target selection technique to assist the selection in that interface; we built an 

evaluation system for user motor function based on drawing tasks. 

The main innovations of this paper are as follows:  

1. The first study on modeling the uncertainty of moving target acquisition in HCI 

community, which supply the gap of moving target acquisition of the research on user 

performance. 

2. The first attempt leveraging the optimal feedback control mechanism to model user’s 

motor behavior, which introduced a new idea for HCI research on user behavior, providing new 

means for understanding and analyzing the process properties of interaction behavior. 

3. Based analyzing local motion trajectory, a task independent user feature extraction 

method was found, which can be used to quantitative evaluate the user's motor function under 

the general drawing tasks. Our method has been used in many large tertiary hospitals. 

We believe that this research can provide more theoretical supports and empirical evidences 

for the research on direct and indirect touch interfaces, guide the future quantitative design on 

the interfaces, and support the development and implementation of novel interaction 

technologies on the interfaces. 

 

Keywords: human-computer interaction, touch interaction, motor behavior model, 

uncertainty, feedback control, user feature 
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第1章  绪论 

1.1 引言 

人机交互（human-computer interaction，HCI）是一个广受关注的交叉学科领域，是

一门对人类使用的交互式计算系统进行设计，评估，和实现，并对其所涉及的主要现象

进行研究的学科[5]。用户界面（user interface，UI）是指计算机和它的使用者之间的对话

接口，是计算机系统的重要组成部分，是计算机科学、心理学、认知科学和人素学（human 

factors）的交叉研究领域[7]，它是人机交互的关键实现技术，随着计算机网络的普及，

用户界面已经成为了人们日常使用最广泛的计算机技术之一，它的好坏直接影响人们日

常生活和工作的质量、效率和体验。 

迄今为止，用户界面的发展经历了三次主要演变：批处理界面、命令行界面和图形

用户界面（graphical user interface，GUI），图形用户界面由于其直接操纵和技术成熟等因

素，与其它用户界面相比具有明显优势，在近三十年中一直处于统治地位。随着技术的

不断进步和发展，近年来，又出现了三维（three-dimensional，3D）用户界面，语音用户

界面，基于生理计算的用户界面和多通道用户界面等，进入了自然用户界面（nature user 

interface，NUI）发展阶段。 

触控交互技术是图形用界面和自然用户界面中应用最为广泛的人机交互技术。触控

交互技术包括触摸屏、实物交互等直接触控交互技术，也包括鼠标、触控笔、跟踪球等

非直接触控交互技术，是当前人机交互学术界的研究热点，涌现了大量的创新型交互方

式和充分的用户研究。然而，我们在不停地开发新技术和获取新的实验数据时，总是缺

少理论依据，Fitts’ Law、Steering Law 等一些经典的人机交互理论模型在新的交互场景

和任务中不再适用，或者需要研究人员根据具体的任务对其进行修正。因此，我们急需

新的理论模型，能够适应新的触控交互任务和场景，能够让我们更好的理解影响用户表

现和用户行为的内在机制，对交互结果做出精准预测，对交互中的用户行为做出定量描

述。 

1.2 触控交互在人机交互中的地位 

本文将触控交互定义为用户使用手或身体的其他部位，通过触摸、移动、抓握、旋

转等方式控制直接或者非直接点选设备（pointing device），实现人对用户界面的控制输
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入的一类交互方式。从交互通道来看，触控交互主要对用户界面的输入方式进行了限定，

触控交互必须包含用户可触及的实体点选设备，例如触摸屏（touchscreen）、触控笔

（stylus），不包含此类设备的交互方式，例如语音交互、脑机接口等则不属于触控交互

的范畴，触控交互以视觉反馈，例如显示器，作为主要的输出手段，但不限于此。从点

选设备来看，触控交互包括直接触控和非直接触控两种方式，直接触控则是指输入空间

与视觉反馈空间是绝对关系的交互方式，例如触摸屏、交互桌面（interaction desktop）或

者可绘图显示板（drawable display）等，这些设备上的输入信号与显示器中的视觉反馈

信号保持一致。非直接触控是指输入空间与视觉反馈空间是相对关系的交互方式，例如

通过鼠标、跟踪球（trackball）、手写板等外部触控设备对显示器中的交互组件进行控制，

外部触控设备的输入信号，例如鼠标的物理位置，与显示器中的视觉反馈信号，例如光

标，是相对位置关系。 

触控交互技术是图形用界面和自然用户界面中应用最为广泛输入技术。Ralph 

Benjamin 在 1946 年发明了跟踪球，它是一个非直接点选设备，被用于二战后的一个名

为 CDS（Comprehensive Display System）的火控雷达标绘系统中，跟踪球是最早得到广

泛使用的触控输入设备。1964 年，Douglas Engelbart 在 Bill English 的帮助下发明了第一

个鼠标原型[29]，Xerox Alto 计算机在 1973 年被发明，成为了首台为个人用途设计的并

启用鼠标的计算机1，1984 年苹果公司将鼠标用于他们 Macintosh 计算机和 Mac 操作系

统中开始，鼠标开始成为最为广泛使用的点选设备。1957 年，Tom Dimond 首次将触控

笔用于计算设备，今天，触控笔被广泛地用于便携式计算机、平板电脑、智能手机和专

门为触控笔设计的绘图板当中，并催生了笔式用户界面交互方式。E.A. Johnson 于 1965

年最先提出了电容触摸屏，1968 年，触摸屏技术被用于一个空中交通控制系统中，今天，

因为移动设备的快速发展和直接触控带来的感知学习优势，触摸屏已经成为了普通用户

最常用的交互设备，几乎所有的智能手机和平板电脑都配备了这种触控设备。触控交互

技术的好坏直接影响着人们日常生活和工作的质量、效率和体验。 

1.3 本文动机和主要工作 

尽管半个世纪以来，成功的触控交互应用和产品层出不穷，但我们仍然不了解藏在

他们背后的原理。1990 年，Thimbleby 在《User Interface Design》[8]一书中写到，“我们

能在复杂的系统上做很多实验，让大量的用户来评估系统，做复杂的统计测试等等，但

只有当我们知道我们为何这样做，并清楚实验的结果会如何指导今后的工作，这些事情

                                                 

1 https://en.wikipedia.org/wiki/Xerox_Alto 
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才会变得有意义”，“我搜索了大量文献，想找到能够应用在我的场景中的理论”然而，

“我没能找到任何理论，只找到了实验报告——一些报告与我的问题相关——但是，没

有背后的理论支撑，我无法知道这些结果能否安全的应用于不同的设计方案，适应于使

用不同语言的不同用户身上”。 

事实上，在人机交互学术界的文献中，我们仍能够看到一些少数可靠的理论框架，

Fitts’ Law[9]和 Steering Law[15]对触控交互中的目标获取和轨迹任务的完成时间进行了

准确的预测。但是，随着例如计算机游戏、交通控制系统、视频监视系统等具有动态内

容的交互系统的普及，上述两个模型已经无法满足需求，以典型的移动目标获取任务为

例，用户获取移动目标的过程要比静态目标更加的复杂和困难，他们必须连续地追踪这

些移动着的物体，并同时做出决策点选它们，其中涉及了反馈-决策的复杂闭环控制过程，

目标获取的用户表现也与目标的移动速度有关，简单的静态目标获取模型已经无法适用。

此外，这些模型都仅对交互运动的结果做出预测，而忽略了运动过程，实际上，交互运

动过程对于界面设计也十分重要，例如在《水果忍者》这类以滑动轨迹作为基本输入方

式的游戏中，用户必须确保滑动轨迹避开炸弹而击中水果，此时应用以往的忽略中间运

动过程模型，则难以对用户表现进行准确地估计。在触控交互运动的用户表现中，以往

的理论主要集中于完成时间和选择错误率，实际上，一个简单的轨迹任务包含着大量的

交互信息，利用轨迹信息和运动学原理对这些信息提取出可量化的用户行为特征，能够

为触控交互界面提供用户状态感知的可能。 

因此，为了能够更好地理解触控交互中影响用户表现和用户行为的内在机制，更好

地支撑触控交互技术的开发，并对未来触控用户界面设计提供指导，本文针对现有触控

交互运动模型的缺点，开展了对触控交互运动的不确定性模型和最优反馈控制模型的研

究，基于这两项研究，对移动目标获取的错误率和目标获取意图预测，并给出一般目标

获取任务的用户行为仿真，提出了基于轨迹任务的用户行为特征提取方法，并将它们应

用于现实的交互界面中进行验证。 

现将本文的主要工作总结如下： 

1. 触控交互运动的不确定性模型研究 

（1）移动目标获取落点分布的模型假设 

通过文献调研，和一个预实验的观察，对移动目标获取落点分布规律做出三高斯

（Ternary-Gaussian）分布假设，并在该假设的基础上推导出落点分布模型的表达式。 

（2）任务参数对落点分布的影响 

通过两个实验探究移动目标获取落点分布受到目标初始位置、移动速度、目标大小
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的影响及相互作用，对提出的落点分布假设进行验证。 

（3）落点分布模型的参数估计 

利用实验数据，对模型中的参数进行估计，将模型和实验数据进行拟合度，对其进

行验证。 

（4）落点分布模型在触屏和笔设备上的验证 

设计实验，将落点分布模型在触屏和笔设备上的表现进行验证。 

2. 触控交互运动的反馈控制模型研究 

（1）利用最优反馈控制系统构建目标获取模型 

将人机交互基本过程与最优反馈控制系统进行比对，形成利用最优反馈控制系统构

建目标获取模型的核心思想，并基于此得出模型的最优反馈控制表达式。 

（2）运动关键参数优化 

利用最优反馈控制系统构建的目标获取模型包含大量的参数，我们对模型进行了分

析，找到了关键的影响参数，并设计了一个相似度评价指标和一个随机搜索算法对这些

关键参数进行优化。 

（3）模型参数估计与实验验证 

设计实验收集静止目标获取和移动目标获取的实验数据，利用数据对模型参数进行

估计并对模型方针效果进行评估。 

3. 触控交互运动的用户特征研究 

（1）轨迹任务与绘图任务用户特征与自由度分析 

分析轨迹任务中的运动特征，给出轨迹任务与绘图任务的联系，分析绘图任务的自

由度与用特征、场景设计之间的关系，为用户特征提取提供依据。 

（2）任务无关的轨迹切分算法 

从绘图任务自由度出发，分析了构建任务无关的切分算法的必要性，并基于绘图任

务轨迹局部几何极值和时空信息构建了一个任务无关的轨迹切分算法。 

（3）任务无关的绘图任务用户特征提取 

给出一组特征提取算法，构建了一个特征提取策略，实现了从通用绘图任务数据中

提取用户特征的目的。 

4. 触控交互运动模型的应用研究 

（1）模型辅助的错误率预测技术 

利用移动目标获取的落点分布模型和高斯累积分布函数（cumulative distribution 

function，CDF）推导出用户选择移动目标时的错误率模型，对选择准确性进行预测。 
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（2）模型辅助的目标获取技术 

利用落点分布模型辅助的意图预测规则，构建一个不对用户界面进行额外修改的目

标获取技术，并将其应用于一个实际的游戏场景中，验证了本文运动模型的有效性。 

（3）基于轨迹特征的用户运动功能评价 

将本文提出的任务无关的用户特征，对神经系统疾病患者的手部运动功能进行评价，

实现了一个基于通用绘图任务的神经系统疾病日常监测和早期预警系统。 

1.4 论文组织结构 

全文共分为六章。 

第一章：绪论。从人机交互的发展出发，阐明了触控交互的范畴和重要意义，分析

了目前触控交互理论模型的缺陷和挑战，给出了本文的写作动机和工作的意义，最后对

本文所做的主要工作和论文的组织结构做出说明。 

第二章：国内外研究进展。分别阐述了当前国内外学者，在任务完成时间预测、不

确定性规律、用户表现评估和触控交互技术四个方面的研究工作，总结了这些工作的优

点和缺陷，为本文的主要工作建立了理论基础。 

第三章：触控交互运动的不确定模型研究。提出了 Ternary-Gaussian 落点分布模型

假设，基于此建立了一个 1D 移动目标获取的落点分布模型，在鼠标、笔和触屏三种不

同触控设备上进行了实验验证，并对它进行了 2D 拓展； 

第四章：触控交互运动的反馈控制模型研究。建立了一个一般目标获取任务的反馈

控制模型，利用轨迹相似度评级指标和一个随机搜索算法对模型参数进行了估计，并对

模型进行了实验验证。 

第五章：触控交互运动的用户特征研究。分析轨迹任务中的运动特征和绘图任务的

自由度与用特征、场景设计之间的关系，基于绘图任务轨迹局部几何极值和时空信息构

建了一个任务无关的轨迹切分算法，构建了一个特征提取策略，实现了从通用绘图任务

数据中提取用户特征的目的。 

第六章：触控交互运动模型应用研究。给出了模型辅助的错误率预测和目标选择技

术，将它们在一个真实的游戏应用中进行了验证；将绘图任务中提取的用户特征，应用

于神经医学对病人的手部运动功能评价，阐述了其系统设计主要算法实现，验证了这些

用户特征的有效性。 

第七章：总结与展望。对全文进行总结，并对下一步的研究工作进行了展望。 
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第2章  国内外研究进展 

近半个世纪以来，成功地应用于人机交互的定量化理论模型并不多见，尽管如此，

它们也发挥着巨大作用，指导着设计者不断改善他们的用户界面，这足以体现基础理论

模型的重要性。本文将触控交互运动模型的研究进展划分为以下几个方面进行介绍：运

动时间模型，运动不确定性模型，以及基于运动模型的交互应用技术。 

2.1 运动时间模型 

2.1.1 Fitts’ Law 

Fitts’ Law[9]被证明是最具鲁棒性和成功的人类运动行为模型，它对完成目标获取运

动时间（movement time，MT）进行了精准的预测。在人机交互领域，Fitts’ Law 的代表

性描述由 MacKenzie[11]给出： 

完成如图 1 所示的一个目标选取任务，其完成任务的时间 MT 可以由公式(1)给出： 

A

W

x axis
 

图 1 Fitts’ Law 目标获取任务 

2log ( 1)
A

MT a b
W

    (1) 

其中，MT 为完成该任务的平均运动时间，A 为光标起始点到目标中心的距离，W

为目标的宽度，a 和 b 为由指点设备、操作人员和环境因素决定的经验参数。公式中的

对数项被称之为难度系数（index of difficulty，ID）： 

2log ( 1)
A

ID
W

   (2) 
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该系数越大，意味着完成任务的难度越高。难度系数的提出有着重要意义，它直观

地提示了任务的完成难度与运动幅值 A（amplitude，即目标的距离）正相关，与目标的

宽度 W 负相关。MacKenzie 指出，实际上，这种运动时间上的任务难度表现，其背后的

作用机制来自于人类运动控制的速度准确性权衡原则（speed-accuracy tradeoff rule，以下

简称速度准确性原则），这一原则同时也为本文的目标获取运动不确定性奠定了基础。由

于 Fitts’ Law 对运动时间的卓越估计，它被广泛的用于人机交互研究和设计当中，其中包

括计算机输入设备评估[10][11]，新型交互界面的优化[12][13]，复杂手势识别算法的预测

元素[14]和复杂交互任务的建模基础[15]。 

Fitts’ Law 描述的交互任务是一个简单的 1D 目标获取任务，然而，2D 或 3D 的目标

获取任务在交互系统中则更为常见。出于这个目的，MacKenzie[30]对 Fitts’ Law 进行了

2D 目标获取任务的拓展，如图 2 所示。他利用了一个简单但巧妙的原则解决了 2D 目标

获取问题，将 2D 矩形目标中相对较小的边替换公式(1)中的 W，因为目标获取中对于准

确性的要求是由“相对较小的边”决定的，在原始的 Fitts’ Law 的 1D 实验中，目标的高

度被设置为足够大以至于用户不必考虑其影响，这个“相对较小的边”一直为 W，因此

Fitts’ Law 的 1D 目标获取实际上是 MacKenzie 二维目标获取的特殊情况。 

W

x axis

y axis

H

 

图 2 MacKenzie 定义的 2D 目标获取任务 

Murata[31]进一步将 Fitts’ Law 拓展到 3D 空间中，如图 3 所示，他们发现除了距离

和目标大小以外，目标所在的垂直平面（board）与用户视野中心构成的方向角度 θ 对获

取运动时间有着显著影响，他们将这个方向角度 θ 加入到了原始的难度系数表达式中，

如公式(3)所示，得到了 3D 空间中目标获取运动时间更为精准的预测。 
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θ

s

x axis

y axis

z axis

board

 

图 3 Murata 定义的 3D目标获取任务 

3 2log ( 1) sin
d

ID c
s

    (3) 

式中，d 即为目标距离，s 为目标直径（他们中使用了一个球型目标），c 为与任务和

设备相关的常数。 

随着含有动态内容的交互系统不断出现，动态目标获取变得更为常见，McGuffin 在

文献[32]中探讨了 Fitts’ Law 在动态扩张目标（expanding target）获取任务中的表现。他

们的结果显示，这类任务的运动时间由动态目标最终的大小决定，而非初始大小。

Jagacinski[28]探讨了 1D 移动目标获取运动的时间模型，他的实验结果显示获取移动目

标的时间与目标移动速度高度相关，并据此构建了一个预测移动目标获取时间的模型： 

1
( 1)( 1)MT a bA c V

W
      (4) 

式中，V 代表目标移动速度，c 为常数，其余项与公式(1)含义一致。这个模型提示

移动目标获取的时间随初始距离增大而增大，随移动速度增大而增大，随目标大小的减

小而增大。 

2.1.2 Steering Law 

Fitts’ Law 描述的交互任务是目标获取任务，然而，触控交互中存在着大量的基于轨

迹的交互任务（trajectory-based tasks[15]），下文简称为轨迹任务，例如在嵌套菜单列表
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中移动，绘制曲线，在虚拟 3D 场景中移动，这些交互场景都无法使用这两个法则进行

建模。因此，Accot 和 Zhai 在文献[15]中提出了 Steering Law，用于对轨迹任务的运动时

间进行预测，他们将基于轨迹的交互任务抽象为用户控制光标移动通过一个有大小和长

短约束的通道的过程，如图 4 所示： 

W

A
 

图 4 Steering Law 中一个长为 A宽为 W的笔直通道 

光标通过该通道的运动时间可以由式子（4）给出： 

A
MT a b

W
   (5) 

其中，A 为通道的长度，W 为通道的宽度，a 和 b 为常数。 

W(s)

ds

 

图 5 Steering Law 中一个以 C为曲线 W(s)为宽度的弯曲通道 

经过推导，Steering Law 可以拓展到任意有理通道上，如图 5 所示，在这种一般情

况下，完成任务时间可以表示为无数多个微小的笔直通道的积分： 

( )c

ds
T a b

W s
    (6) 

事实上，在 Steering Law 中，轨道的长度与 Fitts’ Law 的目标距离有着同样的含义，

在“尽量快且准确”的要求下，从运动距离上对完成任务的速度给出了限制，而 Steering 

Law 中的通道宽度与 Fitts’ Law 中的目标大小则是对完成任务的准确度给出了限制，二

者能够成功预测这两类任务运动时间，都因其对人类运动控制中的速度准确性原则的把

握。 

然而，Steering Law 的后续研究发现，它仅适用于过度光滑的轨道，对于严重扭曲或
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者快速变化的轨道，Steering Law 的预测性能则大大降低了。文献[33]给出了一个简单明

了的例子，考虑让用户控制光标通过一个长为 A 宽为 W 的笔直的通道，和一个同样长

为 A 宽为 W 但具有直角转弯的通道，在实验设备不变的情况下（常数项应保持不变），

通过 Steering Law 预测将得到相同的运动时间，然而经验数据却显示，具有直角转弯的

通道较笔直的通道更加费时。这是因为用户需要在通道发生改变时做出认知和运动上的

调整，从认知的角度来讲，用户需要重新判定当前的速度和准确性限制，并通知控制系

统以适应这种变化，从运动的角度来将，为了不离开通道，用户必须在每一个转角处都

应该首先将光标的速度降低，然后再提速，这自然需要花费更长的时间，但 Steering Law

却没有考虑这一点。 

因此，许多 Steering Law 的后续研究都将主要精力放在处理通道突然发生变化的情

况。例如，Robert[33]将 Steering Law 的难度系数 IDS 与 Fitts’ Law 的难度系数 IDF进行线

性组合，得到了包含有直转角的通道任务的时间预测模型： 

C S FMT a bID cID    (7) 

Shota[34]讨论了通道大小发生突然变化时的时间预测模型，如图 6 所示，他们将这

个轨迹任务分解为三个认知和运动阶段，第一个轨迹任务阶段，相交阶段（crossing），

和第二个轨迹任务阶段，利用这三个阶段各自的难度系数的线性组合（公式(8)）对运动

时间进行预测可以获得更好的效果。 

 

图 6 Shota 的连续线性分段路径和分段假设[34] 

1 1 1 2
2

1 2 2

( ) log ( 1) ( )
A nW nW A

MT a b c d
W W W


      (8) 

Mathieu [35]则更加通用地，对 Steering Law 在复杂通道中的时间预测进行了修正，
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他们将心理学研究中轨迹模型的 2/3 幂率[36]，转变为轨道转弯半径的表达形式，并引入

Steering Law 的微分表达式(6)中，得到了可以处理复杂轨迹运动时间模型： 

1/3( ) ( )c

ds
MT a b

W s R s
    (9) 

他们的结果显示，这个模型在触摸屏和鼠标设备上的复杂通道任务中，获得了

R2=0.87 和 R2=0.96 的拟合度，相对原始 Steering Law 的 R2=0.64 和 R2=0.77 有了显著提

高。 

2.2 运动不确定性模型 

不确定性（uncertainty）是指未知或者已知但不准确的事物[95]。不确定性可以是总

体属性，例如统计属性，也可以是未知过程，例如未被收集的信息，但在这两种情况下，

它均为真实的。许多不确定性是可测量的，同时也有一些是无法测量的，例如未来事件。

不确定性的价值是中性的，不一定是负面的，不确定性在哲学、物理学、统计学、经济

学、金融学、心理学、社会学、工程学、计量学、气象学和信息科学等大量的学科领域

受到关注，且对于不同问题存在着不同定义。 

虽然目标获取和轨迹任务的交互运动过程受到不确定性因素影响，Fitts’ Law 和

Steering Law 的内涵也反映了这种影响因素[4]，但是它们以及基于它们拓展模型都没有

直接对不确定性进行建模。随着自然人机交互的发展，人机交互技术在更加贴近人本自

然的同时，不确定性和模糊性也在增加，对于触控交互技术，虽然不确定性存在于整个

交互运动过程，但目标获取的落点不确定性是被研究得最多的，因为在大多数情况下它

直接决定了交互的结果且易于利用统计方法进行描述。有效宽度就是一个利用统计属性

对目标选择落点不确定性进行描述的成功案例。 

2.2.1 有效宽度 

有效宽度（effective width）最初被引入也是为了对 Fitts’ Law 进行修正，在 Fitts’ Law

中，目标距离 A 和目标大小 W，是任务决定的先验参数，Fitts’ Law 建立的交互运动时

间与任务参数之间的关系，实际上是建立在一个理想的条件下的，即用户不多不少地完

全利用了目标的精确容忍度（precision tolerance），也就是 W。从统计学的角度看，这意

味着目标获取运动的落点的分布形态与目标宽度直接相关，且几乎完全位于目标的范围

之内。这种落点分布一般认为是正态的，则我们可以用正态分布的均值 μ 和标准差 σ 来

描述它。一般地，我们认为这个落点分布的均值 μ 位于目标的中心位置，而理想利用情

况（ideal utilization）则可以描述为一个落点分布，有标准差 σ 使得位于中间部分 96%的
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落点均在目标范围 W 之内，即 2 4.1325e W    或 / 4.1325W  [2]，如图 7 中红

色线条所示。 

然而，无论是在实验条件下还是在日常图形用户界面的使用中，用户是无法保证总

能完全利用目标宽度的。目标获取的落点分布很可能与任务目标的大小不一致，出现欠

利用（图 7 蓝色线条）和过利用（图 7 黑色线条）的情况，这些情况可能产生于用户对

目标大小的错误估计，也可能来源于运动控制系统的噪音，总之，用户有可能在认知和

运动层面产生了与目标大小 W 不一致的精确容忍度。一个直观的例子是，当目标很大

时，用户一般不会完全利用目标空间，导致落点会集中于目标中央，而两边非常稀少，

即用户偏袒于精确度而非速度；相反的，当目标较小，而选择目标时间较为紧迫时，用

户倾向于更快地做出选择而在意是否每次都选中了目标中心，即用户偏袒于速度而非精

确度。 

 

图 7 用户对于目标大小理想利用情况、欠利用情况和过利用情况[2] 

为了应对这种情况，有效宽度很自然地被提出，即利用实际测量中得到的落点分布

标准差 σ，按照 96%的分布面积计算出用户实际情况下做出的准确性权衡，即

4.1325eW  。然后，再利用实际测量中得到的落点分布均值 μ，得到有效距离 eA A  

（μ相对于目标中心），用有效宽度和有效距离替换原始Fitts’ Law中的目标距离和宽度，

则可以得到与真实情况更为接近的运动时间估计。 

事实上，这个对 Fitts’ Law 的修正是基于信息理论隐喻的[18]，MacKenzie 在文献[11]

中指出 Fitts’ Law 背后的信息学理论假设信号是受到白噪声影响的，这个信号则类似于

目标获取运动的距离（因此这个距离也称为 amplitude），而噪音则类似于落点的变异性。 

随着触屏设备的广泛普及，小型触屏设备上的目标获取吸引了研究者们的注意，与



16                                                               触控交互运动模型研究 

 

Fitts’ Law 原始的实验条件相比，触屏设备上最突出的区别在于手指指点的不确定性，文

献[16]指出 Fitts’ Law 预测的准确性在小目标获取任务上大大地降低了，导致这个现象的

主要的原因就是众所周知的“胖手指（fat finger）”问题。因此，研究者们开始寻找修订

方案，文献[4][17]使用双高斯分布假设为小型触屏设备交互中的落点不确定性进行建模，

得到了在这类设备中的有效宽度的测量方法，并由此推导得出了 FFitts’ Law（finger Fitts’ 

Law），为小型触控交互中运动时间做出更为精确的预测，对小型触控用户界面中用户的

目标获取意图做出了更为精准的判断。同时，这个思想在虚拟键盘和文本输入上面得到

了广泛应用[3][96]，有效的改善了键盘和文本输入的精确度。 

虽然之前的研究从有效宽度出发，对许多情况下的落点分布不确定性进行了建模，

但这些模型都是针对静态目标的，我们没有看到针对动态目标进行的落点不确定性建模，

为了将来更好地进行运动不确定性研究和指导用户界面设计，本文将对动态目标获取任

务中的落点不确定性进行建模。 

2.2.2 错误率模型 

错误率是人机交互中最为重要的因素之一，错误率模型广泛地应用于例如文本输入

和计算机游戏等各种交互场景当中[37]。对于一个需要用户获取的目标，例如虚拟键盘中

的按键或者游戏中的敌人，给出目标距离和大小和完成目标获取限定的时间，利用错误

率模型便能预测用户选中它们的概率，这将给予设计者对重新修改和完善界面设计很大

的提示和指导，例如增大虚拟键盘按钮的尺寸或者降低游戏中敌人的移动速度。 

尽管对错误率的研究在大多数人机交互工作中都有涉及，但仅有为数不多的工作对

错误率本身进行了建模。Wobbrock[37]利用 Fitts’ Law 和有效宽度，对落点分布规律进行

分析，推导出了一个 1D 目标获取的错误率模型： 

2.066 2 1

( ) 1
2

eMT a

b
W

A
P E erf

  
  

   
 
 
 
 

 (10) 

式中，erf(x)是高斯误差函数，a 和 b 是 Fitts’ Law 中的常数项，MTe是由有效距离和

有效宽度计算出来的目标获取运动时间。他们的实验结果显示，该模型能够很好的拟合

经验数据（R2=0.959），并从观察中得到目标大小对于错误率的影响比目标距离更为显著。 

Lee[38]提出了时域目标获取（temporal pointing）的概念，在时域目标获取任务中，

目标的距离是从任务开始到进入目标获取窗口的时间，目标的大小则是能够选中目标的

时间窗口长度，如图 8 所示，注意图中红色移动目标只是时域目标的图形化表示，在实
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际任务当中可能并不存在，例如一个“打节拍”的交互任务。 

 

图 8 时域目标获取任务和错误率模型示意图[38] 

在这项研究中，他们从时域选择落点分布出发，导出了一个时域目标获取的错误率

模型： 

11
( , ) 1 ( ) ( )

2 2 2

t t
t t

t t

c cW W
E D W erf erf

D Dc c

 

 

 
     

 
 (11) 

式中，Wt 为时域目标的大小，Dt 为时域目标的距离，c 和 c 为常数。这个模型显示，

更小的时域目标大小和更大的时域目标距离将导致更高的错误率。这是对常理的一种定

量化解释，也与本文将要进行的运动目标错误率建模的结果非常相似。 

时域目标获取属于动态目标获取的一种，其基于落点分布对错误率的导出与本文将

要进行的建模思路非常类似，但是，时域目标获取的错误率模型，只能应用于相对抽象

的时域交互场景中，对于更为广泛和直观的空间目标获取任务，尤其是动态目标获取任

务，尚没有一个定量化的落点分布模型，本文将在后续的章节中，介绍这一模型的构建。 

2.3 最优反馈控制模型 

不论是目标获取任务还是轨迹任务，人类在进行这种交互运动的时候，总是能够很

好的权衡速度和准确性的关系，这其中的奥秘在生物感知运动领域一直是一个研究热点。

利用最优控制模型来解释这种多目标优化的生物机制是很有吸引力的[21]，研究者们已

经将最优化模型成功地应用在这一领域，这其中主要包括开环（open-loop）和闭环（closed-

loop）两类模型。 

2.3.1 开环最优控制模型 

在开环控制模型中，最优化的目标集中获得最合理的肌肉活动[23][22]、关节力矩[50]

或者上肢姿态[24][25]，而忽略在线的感知反馈，并且经常把人类运动看作是一个预先确

定的动态系统。这类模型之间的主要区别在于损失函数（cost function）的定义，并且能

够准确地预测大量重复后的平均行为，例如一个平均的目标获取轨迹。但这类模型存在
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两个主要的限制：首先，它们假定人类的感知运动系统仅仅对运动做了一个预先规划，

而极少进行在线调整，这几乎是不可能的[51]；其次，它们无法解释每次试验之间的变异

性[26]。在这种模型描述下的随机运动模式更像是在严格的实验室限制下而非现实世界

中的。 

2.3.2 最优反馈控制模型 

在闭环控制模型中，在线的感知反馈、不确定性和延迟都被考虑到最优化的过程当

中。这类模型不仅仅预测平均行为，还包括中枢神经系统对任务无关的意外变化进行的

反应和调整。这种调整使我们构造的运动系统“反复地解决同一个控制问题，而非不停

地重复同一个解决方案[52]”，因此，这类模型能够很好的解释运动中的不确定性、延迟、

不稳定波动和环境的意外改变。越来越多的证据表明，最优反馈控制（Optimal Feedback 

Control，OFC）有可能使用一个统一的理论框架，同时解释大量的人类运动现象，这些

现象包括运动学规律、运动协调和参数控制、神经末梢控制等，这其中也包括我们非常

关注的现象[26]。 

一个典型的最优反馈控制系统可以由图 9 表示： 

sys
reg

w v

yu

 

图 9 一个典型的最优反馈控制系统 

其中，相关的阐述含义如下： 

reg：决策器，最优控制的执行单元 

u：通过决策器计算出来的系统控制量 

sys：动态系统，根据一定的物理规则更新系统的状态量 

w：动态系统更新过程中，控制量中受到的噪声影响 

y：系统状态的观测量 

v：观测量受到的噪声影响 

对于一个离散的最优反馈控制系统，在每一个时间点 k，决策器无法直接得到系统
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当前状态 ( )x k ，而只能通过 ( )y k 对系统状态进行估计得到估计状态 ( )x k ，而 ( )y k 是受到

噪声 ( )v k 影响的。决策器通过对当前系统状态的估计 ( )x k 给出一个控制量 ( )u k ，使得在

总体性能指标达到最小，而控制量 ( )u k 对系统状态的更新受到噪声 ( )w k 的影响。每一时

刻的最优控制量 ( )u k 即为这个问题的解。 

虽然我们还没看到过人机交互研究中利用最优反馈控制模型来进行运动建模，但通

过细心的比较，我们还是发现最优反馈控制模型与我们想要描述的交互过程有许多相似

之处，首先，在交互过程中，用户不断观察当前所处的运动状态，遵循一定的约束条件

和运动规律，做出最恰当的控制决策。其次，用户对当前状态的观察是部分的，带有不

确定性的，用户基于这种部分的、不确定的观察，对自身状态进行估计并做出决策。再

次，用户做出一个控制决策后，这个决策并不能完全精确地执行，而是再次受到了噪声

的影响。整个运动过程就是在这样的一个循环中完成，这个系统的最优解，就是用户在

每一个时刻做出的控制行为，而系统的状态轨迹，就是整个交互过程的用户状态，例如

手指的运动轨迹。因此，我们认为，以随机最优控制作为框架对触控交互中连续动态的

交互任务进行建模将是一个很有意义的尝试。 

2.4 基于运动模型的交互应用技术 

与真实世界中的物理目标获取不同，计算机中虚拟的目标获取能够通过改变操作方

式和用户界面显著改进[39]。根据速度准确性原则，当速度满足要求时，用户则能够拥有

更多的精力关注于目标获取的准确性，同理当准确性得到保障，用户则能够尽量地提高

界面操作的速度。一个成功的利用这项原则的例子是 Windows 桌面系统的 Snap 技术2，

又称为分屏技术，当用户想要将两个窗口以 1/2 的比例平铺占满桌面时，用户只需要拖

拽其中的一个窗口到桌面的两边即可，这一操作相比用户自己调整窗口大小要快得多，

其背后的原理就是利用桌面边缘这个近似于无限大的准确容忍度，使用户只需要关注操

作速度，让交互操作尽可能快的完成。 

在人机交互研究中，与此类似的，基于运动模型原理设计的目标获取技术非常多，

其中的一些技术，例如 Area Cursor[40]和 Bubble Cursor[39]，他们首先被用于静态目标

获取场景中，之后又被证实，同样能够在移动目标选场景中发挥作用；另外的一些技术

则直接面向移动目标获取场景，例如 Comet 和 Ghost[41][42]，它们能够显著改进用户操

作界面的时间和准确性绩效。本文将这些技术划分为两大类：光标增强技术和目标增强

                                                 

2 https://blogs.windows.com/windowsexperience/2017/02/13/windows-10-tip-stay-organized-task-view-snap/ 
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技术。 

在光标增强技术中，根据速度准确性原则，增大光标的大小是一个直接有效的策略，

如 Area Cursor[40]，它能够使得目标获取的时间窗口增大[43]或者有效降低光标与目标

的实际距离[44]。另一个策略是增加光标的速度，这种策略一般与用户习惯有很大关系，

如果速度过快则会导致错误率的上升[28]。另外一些更聪明的技术光标技术，例如 Bubble 

Cursor[39]和 Implicit Fan Cursor[45]，根据交互上下文动态的改变光标的大小和速度，使

得交互体验较之前的这两个策略得到提升。 

 

图 10 时域目标获取任务和错误率模型示意图 

Bubble Cursor 可以看作是一个动态调整光标范围的 Area Cursor，其工作原理如图 

10 所示。在 Area Cursor 中，光标的选择范围被增大到一个固定的圆形区域，使得目标

获取的准确容忍度得到提升如图 10（a）中所示，然而，这也导致如图 10（b）中所示

的问题，即无法区分两个排布紧密的目标的选择意图。Bubble Cursor 动态地调整选择范

围的大小，如图 10（c）中所示，使光标每次都能捕获距离它最近的目标，并且，它还

不要求光标的选择范围完全包括目标，而是根据情况进行“变形（morph）”，使光标不影

响周围排布密集的目标，如图 10（d）所示。 

Bubble Cursor 背后的原理实际上非常简单，即“距离光标最近的目标为意图目标”，

但这项技术却取得了巨大的成功，在各式各样的计算机辅助设计（computer-assisted design，

CAD）软件中都能见到它的身影。 

在目标增强技术中，根据速度准确性原则，同样可以得出增加目标大小的策略。拓

展目标（expending target）[32][47]，又称鱼眼技术（fisheye）[46]，基于光标的位置增加

目标的大小，使用户能够更快速且准确地获取与光标接近的目标，Mac OS 的 Dock 工具

栏就成功地利用这项技术加快了用户的界面操作速度的体验。动态的目标，例如最常见

的移动目标的获取在许多情况下对用户而言是困难的[42]，为了能够快速准确地获取移

动目标，Comet [41][42]利用增大目标的方式，在此项技术中，目标被添加了一个“彗星
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尾巴”，这个尾巴的大小和长度与目标移动的速度有关，使得用户能够更轻松地获取到它，

如图 11（a）所示。Ghost[42]则利用了降低目标速度的策略，当用户按下一个激活按键

后，它为移动目标创建了一个静止的替身，用户通过选择这个替身从而实现获取目标的

目的，如图 11（b）所示。另一种技术 Hold[48]则更加直接的通过键盘操作，暂时将界

面中的运动目标停止，然后让用户选择该目标，但这种方式使得界面丢失了重要的连续

信息[42]。 

(a) (b)
 

图 11 时域目标获取任务和错误率模型示意图[42] 

然而，上述这些交互技术都具有很强的任务特异性，例如 Bubble Cursor 对目标具有

“粘性”，很多情况下，用户并不要选中某个目标，而是希望精确的点击界面中的空白处，

这项技术就容易造成困扰，这个问题在大多数的 CAD 软件中都存在。再如 Comet 为目

标添加了一个尾巴，这样做在一些目标密集且相互叠加出现的界面中则失去了效果[49]，

因为当目标很密集的时候，就没有空间就给这些“尾巴”了，本文最后给出的一个实际

应用就是如此。而类似 Hold 和 Ghost 的技术，则需要用户进行额外的操作，增加了用户

负担。总之，上述这些交互技术要么改变了原本用户界面的显示，要么需要用户进行额

外的操作，在实践中，这会有可能会破坏界面原本想要传递的信息或者需要额外的交互

知识。 

本文认为，理解触控交互运动不确定性，并对这种不确定性进行建模，可能能够得

出更好的辅助目标获取解决方案，并指导未来的界面设计和人机交互研究。 

2.5 本章小结 

本章将触控交互运动模型的研究进展进行了回顾，通过文献调研我们发现，对于静

态的触控交互运动，无论是在运动时间还是落点不确定性上，已有研究都对其进行了深

入的讨论，对于动态的触控交互运动，在运动时间建模上也已经存在不少成功的先例，

但我们很少看见对动态交互运动进行不确定性建模的，然而，从交互系统的发展来看，

这种动态的触控交互任务正变得越来越多，对相应的交互应用技术需求也越来越迫切，

因此，本文将针对动态交互运动的建模进行研究，并尝试给出能够提高用户表现的交互
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应用技术。 

虽然我们还没看到过人机交互研究中利用最优反馈控制模型来进行运动建模，但通

过分析发现，最优反馈控制模型很适合用于对交互运动进行建模，相比 Fitts’ Law 和

Steering Law 等经典的针对交互结果的建模方式，它有可能会对交互运动的过程中的不

确定性、速度准确权衡、意外情况等因素做出更好的描述，因此本文同时将利用最优反

馈控制模型对触控交互运动进行建模和研究，希望能够通过这项工作为人机交互的理论

研究工作带来更多启示。 

最后，理论模型如果不能应用则失去了它应有的作用，只有对人机交互研究有所帮

助或者是对界面设计有所指导的模型才有实际意义。从我们的文献调研中发现，虽然许

多交互辅助技术的设计都受到了理论模型的指导，但很少是通过这些模型直接定量化得

出的，这也许正好说明了现存模型无法适应实际的交互场景，很难定量的发挥作用。本

文将尝试把我们的模型直接应用到实际交互场景中，用本文的模型为现实的交互应用进

行用户表现预测，为交互辅助技术进行定量化参数设定，证明本文模型的泛化性和有效

性。 
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第3章  触控交互运动的不确定性模型研究 

3.1 引言 

不确定性是指未知或者已知但不准确的事物，对于目标选择任务而言，不确定性可

能存在于时间、轨迹等多个方面，但在人机交互届研究最多的是落点的不确定性，因为

目标选择落点直接决定了目标选择的交互效率和交互体验。对于精确点选设备上的目标

选择任务，如鼠标或触控笔，不确定性体现得没有那么明显，然而随着小型设备和包含

动态内容的用户界面的普及，目标选择的不确定性问题开始凸显出来。 

近年来，例如计算机游戏、交通控制显示系统和视频监视系统等具有动态内容的交

互系统越来越随处可见，虚拟现实（virtual reality，VR）和增强现实（augmented reality，

AR）技术则进一步丰富了这种动态和快速变化交互场景下的内容。在这种动态交互上下

文中的目标获取是普遍且具有挑战的，用户需要在不断追踪目标的同时计划按下按钮对

目标进行捕获，这种看似简单的运动实际上对人类的感知控制协调系统提出了很高的要

求[53]。与静态目标获取相比，动态目标获取要的时间更长且更容易出现错误。 

移动目标是最为常见的一种动态目标，研究者们设计了许多新的交互技术用于辅助

移动目标获取交互任务，这些技术通过增大光标的激活区域或者降低目标的移动速度，

来实现目标获取的效率提升。比如 Comet 技术给移动的目标增加了一个彗星尾巴，让用

户更容易点选，Hold 和 Ghost 通过暂停技术（Click-to-Pause）[48]，让用户能够选择暂

时停止移动的目标或者静止的目标替身。尽管这些技术取得了很大的成功，他们的设计

和参数都具有很大的任务特异性，这可能是因为他们对于该场景下用户行为的理解还不

够充分。 

许多工作对用户行为进行了建模，例如落点分布模型和时间模型，但它们大多是关

于静止目标的，尽管这些工作给移动目标获取带来了很多启发，它们还是无法直接完全

解析用户在移动目标获取中的表现。因此，我们在这里展开对于移动目标用户表现的研

究，具体地说，关于移动目标落点不确定性的建模工作，我们用一个 Ternary-Gaussian 分

布模型描述了移动目标获取的落点分布规律，并用实验验证了该模型的性能。 
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3.2 目标获取不确定性模型假设 

3.2.1 问题的形式化描述 

首先，我们明确地给出本研究中不确定性的定义：在目标选择任务中，一般用户反

复多次获取目标的落点总体的统计性描述，即落点分布情况。 

参考 Fitts’ Law[9]和其它相关建模工作的方法，我们首先利用鼠标作为指点设备，研

究一个 1D 目标获取任务，我们将在之后的工作中，将这个落点分布模型拓展到 2D 空间

和其它触控设备中。 

在这个 1D 场景中，用户控制鼠标点击一个宽度为 W 且和屏幕同高的竖长目标，如

图 12 所示，在用户开始获取目标前，光标被固定在屏幕左侧的启示位置，目标以一定

的速度 V，远离或者朝向光标初始位置移动，用户控制鼠标点击竖长目标以完成一次目

标获取任务。通过反复的进行该实验，我们便能得到一系列的目标获取落点。 

A

W

V
cursor

workspace

moving target

final 
position

initial 
position

 

图 12 1D 移动目标获取任务设置 

1D 移动目标获取任务中相关的因素如下： 

初始距离 A：目标初始位置到光标起始点的距离 

目标大小 W：目标的横向宽度 

目标速度 V：目标的移动速度 

3.2.2 落点分布模型假设 

为了对落点分布进行建模，受到已有研究和的启发和一个尝试实验3的观察，我们对

                                                 

3 与本章实验 1 的设置一致，被试来自于论文作者本人和研究小组成员。 
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移动目标获取做出以下假设： 

假设 1：移动目标获取的落点分布是高斯的。 

这个假设是基于已有研究[2][4][17]结果，这些研究的结果显示，在静止目标获取任

务中，目标获取的落点分布是高斯的。通过尝试实验的观察，这在移动目标获取任务中

可能同样适用。 

假设 2：初始距离 A 不影响落点分布。 

已有研究[2][4][17]结果表明，目标与指点设备的初始距离不影响落点分布，相反地，

用户表现主要受到动态目标最终状态的影响，关于拓展目标的研究结果[32][47]间接地说

明了这一点，他们的结果显示，尽管目标变大是在光标足够接近以后才开始，用户仍能

够调整自己的行为使其能够利用目标最终的大小来进行选择。 

假设 3：目标大小 W 和目标速度 V 对落点分布产生影响。 

目标大小 W：已有研究[2][4][17]结果证明，在静态目标获取任务中，落点分布式正

态的，并且其标准差 σ 与目标大小正相关。他们将这种现象解释为，用户倾向于最大程

度地利用目标的宽度（准确容忍度），从而尽快地完成目标获取。我们认为，这同样适用

于移动目标获取当中。 

目标速度 V：生物运动控制研究[20][21][26]表明，感知运动系统存在延迟，这可能

会导致落点出现在相对目标靠后的倾向，当目标移动得更快时，这种倾向则更明显。实

际上，这个原理已经被成功地应用于 Comet[41][42]技术里，在目标的后面增加的彗星尾

巴，正好弥补了落点滞后这一倾向。因此，我们假设目标速度对落点分布有影响。 

3.2.3 Ternary-Gaussian 模型 

基于前面的三个基本假设，我们给出移动目标落点分布的 Ternary-Gaussian 模型： 

落点分布是一个遵循高斯分布的随机变量 X： 

2~ ( , )X N    (12) 

这里，我们将目标的中心位置作为原点，以目标速度方向作为正方向，这样，如果

落点真如期望的有所滞后，则其落点坐标是负值。 

进一步地，这个随机变量 X 是三个正态随机变量的合： 

2~ ( , )a m sX X X X N      (13) 
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其中， 2~ ( , )a a aX N   ， 2~ ( , )m m mX N   且 2~ ( , )s s sX N   ，它们分别于指点设备绝

对精确度、目标速度和目标大小相关。我们对这三个随机变量进行如下解释： 

第一个随机变量 Xa，又称为绝对成分（absolute component）反映了指点设备的绝对

不确定性，它同样被包含到了 FFitts Law 的双高斯分布假设（dual-distribution hypothesis）

中[17]。这个成分与用户的获取目标的愿望无关，不服从速度准确性原则，同时它也与目

标大小和速度无关，因此这个随机变量的两个参数𝜇a 和𝜎a 是两个常数。 

第二个随机变量 Xm，又称为移动成分（moving component）反映了因为目标移动导

致的不确定性，我们假设它的两个参数𝜇m 和𝜎m 都与速度 V 成比例关系。 

第三个随机变量 Xs，又称行动速度成分（action speed component）反映了因为用户

获取目标行动快慢而产生的不确定性。这种不确定性被认为与速度准确性原则相关，并

且与目标大小成比例关系[20][21][26]。 

除此之外，我们还从尝试实验中观察到落点分布可能受到 W 和 V 的相互作用的影

响。更具体地，总体落点分布的标准差𝜎与 V 的正比关系，随着 W 的增大而受到了抑制。

这可能意味着，Xm 和 Xs 之间是不独立的。我们将这种关系用一个 V/W 正态分布相关系

数来描述。 

然后，我们通过求三个高斯随机变量的合即可得到总的分布参数表达式，其中𝜇为： 

a m s

a bV cW

     

  
 (14) 

𝜎为： 

2 2 2

2 2

cov( , )a m s m sX X

V
d eV fW g

W

      

   
 (15) 

其中，a，b，c，d，e，f 和 g 为常数，他们可以通过经验数据进行估计。 

3.3 任务参数对不确定性的影响 

为了验证我们的假设和模型，我们设计了两个实验，第一个实验用于验证初始距离

A 对落点分布的影响，第二个实验用于验证目标大小 W 和目标速度 V 对落点分布的影

响。 
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3.3.1 实验 1：初始距离 A的影响 

在这个实验中，我们将目标大小 W 和目标速度 V 进行控制，研究初始距离 A 对落

点分布的影响。 

被试和实验设置： 

我们招募了 12 名被试，6 男 6 女，平均年龄 27 岁，所有被试都是右手惯用手并且

有两年以上使用计算机鼠标的经验。 

实验在一台 Dell OptiPlex 9020 桌面计算机上进行，计算机处理器为 Interl Core i7 4 

Quad core，主频 3.6 GHz，具有一个 23 寸（533.2mm * 312mm）LED 显示器，分辨率为

1920 * 1080，使用的指点设备为 Dell MS111，分辨率为 1000dpi，如图 13 所示。 

 

图 13 实验设置和被试参与实验的情况 

实验设计和流程： 

我们使用一个被试内设计（within-subjects design），与 4 个初始距离 A（192 px，384 

px，768 px，1152px）相对应地，实验总共包括 4 个情况。被试在每个情况下需要完成

30 次点击试验，这 30 次试验的顺序是随机排序的。整个实验大概需要 10 分钟完成，在

每次试验中间被试可以停下来休息。 

每次试验，被试首先点击一个“开始按钮”，在一个短暂的时间间隔后（700ms – 

2000ms 的随机数值），实验系统播放一个“beep”的声音，同时显示器在上述 4 个不同

初始位置显示一个移动目标，这个目标宽为 96px，移动速度为 192px/sec。被试被要求

“尽可能快且准确地”点选这个移动目标。每次试验被试只有一次机会点选目标，不管

目标是否被成功选中，我们都记录这次试验的落点位置。 

实验结果： 

我们总共获得了 48 组落点（4 个情况 * 12 个被试），所有的落点分布都通过了

Kolmogorov-Smirnov 的正态测试（alpha=0.05），在当前实验条件下，假设 1 得到验证。
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对于所有的 48 组落点，我们利用三标准差原则剔除异常点，并使用极大似然估计

（maximum likelihood estimate，MLE）估计真实情况下的高斯参数𝜇和𝜎。 

 
图 14 实验 1中 4 种情况下实际的落点情况，灰色区域代表目标 

重复测量方差分析（repeated-measure ANOVA）显示，初始距离 A 对落点分布的𝜇

（F3,9=0.945, p=.911）和𝜎（F3,9=0.639, p=.237）都没有显著性影响。图 14显示了A=192px，

384px，768px 和 1152px，4 种情况下实际的落点分布情况，其中 4 种情况下𝜇的值分别

为-11.03px，-11.82px，-11.08px 和-12.66px，𝜎的值分别为 19.28px，21.25px，23.99px 和

21.94px。从图中可以看到，这 4 个情况下的落点分布高度重叠在一起。注意到𝜇是负值，

这说明落点倾向于落在目标的后面，这与我们的假设相符。 

综上所述，通过这个实验，我们给出了初始距离 A 对落点分布没有显著性影响的根

据，假设 2 得到验证。 

3.3.2 实验 2：目标大小 W和目标速度 V的影响 

在这个实验中，我们研究目标大小 W 和速度 V 对落点分布的影响，实验被试和设

置、实验任务均与实验 1 保持一致。 

我们使用一个被试内设计，对应于 4 个目标大小 W（24 px，48 px，96 px，144px）

与 4 个目标速度（96px/sec，192 px/sec，288 px/sec，384 px/sec），本实验总共包括 16 个

情况。被试在每个情况下需要完成 30 次点击试验，这 30 次试验的顺序是随机排序的。

整个实验大概需要 40 分钟完成，在每次试验中间被试可以停下来休息。 

因为我们在实验 1 中已经验证了初始距离 A 对落点分布不产生影响，在实验 2 中的

每次试验中，目标的初始距离被随机地设置于 384px 至 864px 的范围内。 

实验结果： 

所有 192 组落点（16 个情况 * 12 个被试），都通过了 Kolmogorov-Smirnov 的正态

测试（alpha=0.05），在这个实验条件下，假设 1 也得到验证。与实验 1 一样，对于所有

的 192 组落点，我们利用三标准差原则剔除异常点，并使用极大似然估计估计真实情况

下的高斯参数𝜇和𝜎。图 15 显示了这 16 种情况下实际的落点分布情况。 
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图 15 实验 2中 16 种情况下实际的落点情况，灰色区域代表目标 

多因素重复测量方差分析显示，目标速度 V（F3,9=30.538, p<.0001）和目标大小 W

（F3,9 =6.502, p=.012）都对落点分布的均值𝜇产生显著影响。𝜇在 4 种 V 情况下的均值分

别为 0.16px，-6.49px，-13.10px 和-17.96px，如图 16（a）所示。两两比较（pair-wise 

comparisons）的结果显示所有速度 V 级别之间都存在显著性差异（p<.05）。𝜇在 4 种 W

情况下的均值分别为 12.63px，-11.83px，-6.16px 和-6.76px，如图 16（b）所示。两两比

较的结果显示除了 2 个级别（-12.63 vs. -11.83, p=0.494; -6.16 vs. -6.76, p=.652）之外，所

有大小 W 级别之间都存在显著性差异（p<.05）。 

 

图 16 𝜇在 4种 V情况（a）和 4种 W情况（b）下的均值 

目标速度 V（F3,9=9.730, p=.003）和目标大小 W（F3,9=30.214, p<.0001）都对落点分

布的标准差𝜎产生显著影响。𝜎在 4 种 V 情况下的均值分别为 17.32px，19.41px，21.60px

和 24.88px，如图 17（a）所示。两两比较的结果显示所有速度 V 级别之间都存在显著性

差异（p<.05）。𝜎在 4 种 W 情况下的均值分别为 15.64px，16.84px，21.59px 和 29.15px，



30                                                               触控交互运动模型研究 

 

如图 17（b）所示。两两比较的结果显示除了 1 个级别（15.64 vs. 16.84, p=.209）之外，

所有大小 W 级别之间都存在显著性差异（p<.05）。 

 

图 17 𝜎在 4种 V情况（a）和 4种 W情况（b）下的均值 

统计结果显示 V 和 W 的组合在𝜇（F9,3=34.512, p=.007）和𝜎（F9,3=4.806, p<.0001）

上均显示显著的交互作用，这个结果提示后两个随机变量是不独立的。图 18 显示了这

种相互作用。 

 

图 18 W 和 V 之间在𝜇和𝜎上的交互作用 

总之，这个实验给出了以下三个结论：1）落点分布是高斯的，假设 1 得到验证；2）

目标大小 W 和目标速度 V 都对落点分布有显著影响，假设 3 得到验证；3）V 和 W 之

间对落点分布有显著的交互作用。 

3.4 模型参数估计与实验验证 

在上一节中，我们验证了 Ternary-Gaussian 模型的基本假设，该模型得以确立。在本

节中，我们将对 Ternary-Gaussian 模型，进行参数估计，并检验它与经验数据的拟合效

果。 

已有研究显示，目标移动方向会导致不同的目标获取策略和运动控制行为[41][43]，

因此，我们将 Ternary-Gaussian 在不同的目标移动方向上进行拟合，其中包括远离和靠近

两个移动方向： 

远离（away）：目标将朝着光标启示位置远离的方向移动，用户需要追逐这个目标。 

靠近（towards）：目标将朝着光标启示位置接近的方向移动，用户需要拦截这个目标。 
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基于这个定义，之前的两个实验都属于远离方向。我们将用实验 2 中的数据估计远

离方向下的参数。我们让同样的被试，在同样的情况下进行了移动方向靠近的数据采集，

并将这个数据集用于估计靠近方向下的参数。 

注意到一个高斯分布由两个参数唯一确定（𝜇和𝜎），因此 Ternary-Gaussian 模型的拟

合包括𝜇函数（公式(14)）的拟合与𝜎函数（公式(15)）的拟合，同时我们需要拟合两个方

向上的数据，因此我们总共产生 4组模型参数，即 μ-away, σ-away, μ-towards和 σ-towards。 

我们利用最小二乘回归方法对这些参数进行估计，结果显示，我们的模型在两个方

向上都与经验数据拟合得很好，在远离方向上，μ-away 获得了 R2=0.926 的拟合度，σ-

away 为 R2=0.97，在靠近方向上，μ-towards 为 R2=0.978，σ-towards 为 R2=0.923，如表 1

所示。 

表 1 估计的模型参数和回归系数 R
2
 

模型参数 常数 R2 平均 R2 

μ-away 

a1 = 1.3921 

b1 = ﹣0.064 

c1 = 0.0579 

0.926 

0.952 

μ-towards 

a2 = ﹣6.0301 

b2 = ﹣0.0505 

c2 = 0.1785 

0.978 

σ-away 

d1 = 1.4597 

e1 = 0.0015 

f1 = 0.0386 

g1 = 19.6039 

0.97 

0.946 

σ-towards 

d2 = 47.3084 

e2 = 0.0022 

f2 = 0.0295 

g2 = 10.908 

0.923 

图 19 显示了模型的𝜇=f(V,W)函数在远离和靠近两个方向上的 3D 图形和经验数据

对比。实心点是真实采样的数据，红色意味着模型在这个位置上的值低估了，蓝色意味

着模型高估了它的值。图 20 显示了模型的𝜎=g(V,W)函数在远离和靠近两个方向上的 3D

图形和经验数据对比。 
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图 19 模型的𝜇=f(V,W)函数的 3D 图形和经验数据对比 

 

图 20 模型的𝜎=g(V,W)函数的 3D 图形和经验数据对比 

总之，我们构造了一个 Ternary-Gaussian 模型用于预测 1D 移动目标获取的终点分

布，在远离和靠近两个方向上，我们的模型都与经验数据拟合得很好，𝜇和𝜎分别达到了

R2=0.95 和 R2=0.94 的平均模型拟合度。 

从 Ternary-Gaussian 模型的表达式中，我们可以得到以下几个移动目标获取的结论： 

1. 目标和光标的初始距离对目标获取的落点分布几乎不产生影响。 

2. 目标移动的速度越大落点分布的范围则越大。 

3. 目标的大小越大落点分布的范围也越大。 

4. 目标移动的速度越大则落点分布倾向于向目标后方偏移。 

5. 增大目标的大小，会降低目标速度对落点分布产生的影响，这使得落点更倾向

于分布在目标中央。 
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我们认为，这些结论将对触控用户界面移动目标获取的研究和设计具有重要指导意

义。 

3.5 不确定性模型的在笔和触屏设备上的适用性 

为了使我们的模型能够适用于使用其它指点设备的用户界面，我们设计实验，对该

模型在笔和触屏设备上的适用性进行验证，并对模型的参数进行拟合，如图 21 所示。 

 

图 21 笔（a）和触屏（b）设备上的实验适用性实验 

3.5.1 实验 3：不确定性模型在笔设备上的适用性 

在这个实验中，我们利用一支触控笔作为指点设备，利用一个可显示绘图板作为视

觉反馈，实验使用的用户界面和基本规则与实验 1 和实验 2 保持一致。 

被试和实验设置： 

我们招募了 12 名被试，7 男 5 女，平均年龄 26.4 岁，所有被试都是右手惯用手并且

有两年以上使用计算机鼠标的经验。 

实验使用的触控笔为一支长 14.4cm，直径 1cm，重 19g，采样率为 100Hz 的 Wacom

绘图笔；可显示绘图板型号为 Wacom Cintiq DTK-1300，屏幕大小为 13.3 英寸，分辨率

为 1280×800 像素，绘图板与在一台 Dell OptiPlex 9020 桌面计算机连接，计算机处理器

为 Interl Core i7 4 Quad core，计算机上安装有我们的实验程序，如图 21（a）所示。 

实验设计： 

我们使用一个被试内设计，对应于 4 个目标大小 W（24 px，48 px，96 px，144px）

与 4 个目标速度（96px/sec，192 px/sec，288 px/sec，384 px/sec），总共 16 种情况。被试

在每个情况下需要完成 4 次点击试验，这 4 次试验的顺序是随机排序的。本实验还包括

靠近和远离 2 个目标移动方向，两个移动方向的顺序由被试间进行抵消平衡。整个实验

大概需要 10 分钟完成，在每次试验中间被试可以停下来休息。 
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在这个实验中，我们的目的是验证一般用户的落点分布是否能够被我们的模型很好

地描述，而非研究各参数与落点分布的关系，因此我们的数据量只需要满足每种情况下

的分布估计要求即可，所以，我们要求每个被试在每种情况下完成 4 次点击任务，这样

12 个被试共产生的 48 个落点就足以满足要求。 

实验结果： 

在本实验中，我们直接对两个移动方向的数据都进行模型拟合。结果显示，我们的

模型在两个方向上都与经验数据拟合得较好，在远离方向上，μ-away 获得了 R2=0.946 的

拟合度，σ-away为 R2=0.77，在靠近方向上，μ-towards 为 R2=0.946，σ-towards 为 R2=0.868，

如表 2 所示。 

表 2 笔设备上估计的模型参数和回归系数 R
2
 

模型参数 常数 R2 平均 R2 

μ-away 

a1 = 4.3125 

b1 = ﹣0.1034 

c1 = 0.0776 

0.907 

0.926 

μ-towards 

a2 = 2.4311 

b2 = ﹣0.1 

c2 = 0.0981 

0.946 

σ-away 

d1 = 28.2006 

e1 = -0.0015 

f1 = -0.0236 

g1 = -15.228 

0.77 

0.819 

σ-towards 

d2 = -34.6859 

e2 = 0.0007 

f2 = 0.0202 

g2 = 12.6826 

0.868 

图 22 显示了模型的𝜇=f(V,W)函数在远离和靠近两个方向上的 3D 图形和经验数据

对比。图 20 显示了模型的𝜎=g(V,W)函数在远离和靠近两个方向上的 3D 图形和经验数

据对比。 
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图 22 笔设备上模型的𝜇=f(V,W)函数的 3D图形和经验数据对比 

 

图 23 笔设备上模型的𝜎=g(V,W)函数的 3D图形和经验数据对比 

3.5.2 实验 4：不确定性模型在触屏上的适用性 

在这个实验中，我们利用触屏作为指点设备和视觉反馈，实验中的被试与实验 3 保

持一致。 

实验设置： 

实验在一台 Windows Surface Pro 5 平板电脑上进行，计算机处理器为 Interl Core i7，

具有一个 12.3 寸（292mm * 201mm）LED 显示器，分辨率为 1920 * 1080，使用的指点

设备为触摸屏，分辨率为 267ppi，如图 21（b）所示。 

实验设计： 

我们使用一个被试内设计，对应于 4 个目标大小 W（30 px，60 px，120px，180px）
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与 4 个目标速度（120px/sec，240 px/sec，360 px/sec，480 px/sec），总共 16 种情况。被

试在每个情况下需要完成 4 次点击试验，这 4 次试验的顺序是随机排序的。本实验还包

括靠近和远离 2 个目标移动方向，两个移动方向的顺序由被试间进行抵消平衡。整个实

验大概需要 10 分钟完成，在每次试验中间被试可以停下来休息。 

实验结果： 

结果显示，我们的模型在触屏设备上与经验数据拟合效果不如鼠标和笔设备好，在

远离方向上，μ-away 获得了 R2=0.772 的拟合度，σ-away 为 R2=0.796，在靠近方向上，

μ-towards 为 R2=0.847，σ-towards 为 R2=0.748，如表 3 所示。 

表 3 触屏设备上估计的模型参数和回归系数 R
2
 

模型参数 常数 R2 平均 R2 

μ-away 

a1 = 23.2358 

b1 = ﹣0.0797 

c1 = 0.0207 

0.772 

0.809 

μ-towards 

a2 = 1.3275 

b2 = ﹣0.0449 

c2 = 0.0822 

0.847 

σ-away 

d1 = -58.6834 

e1 = -0.0032 

f1 = 0.0108 

g1 = 228.0955 

0.796 

0.772 

σ-towards 

d2 = 80.0628 

e2 = -0.0023 

f2 = -0.0077 

g2 = 154.4136 

0.748 

图 22 显示了模型的𝜇=f(V,W)函数在远离和靠近两个方向上的 3D 图形和经验数据

对比。图 20 显示了模型的𝜎=g(V,W)函数在远离和靠近两个方向上的 3D 图形和经验数

据对比。 
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图 24 触屏设备上模型的𝜇=f(V,W)函数的 3D 图形和经验数据对比 

 

图 25 触屏设备上模型的𝜎=g(V,W)函数的 3D 图形和经验数据对比 

总之，我们对 Ternary-Gaussian 模型在笔和触屏设备上的适用性进行了验证，实验表

明，模型在使用触控笔作为指点设备时，仍能够对移动目标获取的落点分布进行准确地

预测，其中对参数𝜇达到了 R2=0.92 的平均拟合度，对参数𝜎达到了 R2=0.81 的平均拟合

度，模型在笔设备上表现出很强的适用性。模型在使用触屏作为指点设备时，对移动目

标获取的落点分布的预测表现不如鼠标和触控笔，但已经反映出了落点分布于 W 和 V

两个参数间的主要关系，仍处于可以接受的范围，其中对参数𝜇达到了 R2=0.80 的平均拟

合度，对参数𝜎达到了 R2=0.77 的平均拟合度，模型在触屏设备上表现出较强的适用性，

能够满足实际应用的需求。 
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3.6 本章小结 

本文展开了触控交互运动的不确定性模型的研究，为了定量的解释移动目标获取的

落点分布规律，我们通过对已有目标获取模型的研究和预实验的观察，提出了一个

Ternary-Gaussian 分布假设，并在该假设的基础上推导出了移动目标获取落点分布模型的

表达式。 

为了验证我们提出的 Ternary-Gaussian 分布假设，我们设计了两个实验，分别探究移

动目标获取落点分布受到目标初始位置的影响，以及落点分布受到移动速度、目标大小

的影响及相互作用，实验的结果验证了我们假设的正确性。然后，利用实验中得到的数

据，对模型中的参数进行估计，在远离和靠近两个方向上，我们的模型都与经验数据拟

合得很好，𝜇和𝜎分别达到了 R2=0.95 和 R2=0.94 的平均模型拟合度。 

从 Ternary-Gaussian 模型的表达式中，我们可以得到以下几个移动目标获取的结论： 

1. 目标和光标的初始距离对目标获取的落点分布几乎不产生影响。 

2. 目标移动的速度越大落点分布的范围则越大。 

3. 目标的大小越大落点分布的范围也越大。 

4. 目标移动的速度越大则落点分布倾向于向目标后方偏移。 

5. 增大目标的大小，会降低目标速度对落点分布产生的影响，这使得落点更倾向

于分布在目标中央。 

本章还对 Ternary-Gaussian 模型在笔和触屏设备上的适用性进行了验证，实验表明，

模型在使用触控笔作为指点设备时，仍能够对移动目标获取的落点分布进行准确地预测，

其中对参数𝜇达到了 R2=0.92 的平均拟合度，对参数𝜎达到了 R2=0.81 的平均拟合度，模

型在笔设备上表现出很强的适用性。模型在使用触屏作为指点设备时，对移动目标获取

的落点分布的预测表现不如鼠标和触控笔，其中对参数𝜇达到了 R2=0.80 的平均拟合度，

对参数𝜎达到了 R2=0.77 的平均拟合度，虽然模型在触屏设备上的适用性不如鼠标和笔设

备，但其落点分布规律仍与模型描述基本相符，如目标移动的速度越大、目标的大小越

大则落点分布的范围越大等，能够达到支撑触屏设备上辅助交互技术设计的需求。 
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第4章  触控交互运动的反馈控制模型研究 

4.1 引言 

正如前面所看到的那样，目标获取任务是最为基础的人机交互任务之一，随着连续

交互空间的交互系统，例如视频游戏、VR 和 AR 等应用系统的不断普及，理解用户选择

目标时的过程特性，例如轨迹和速度，对用户表现、合理决策以及界面的布局设计等方

面具有重要意义[64]0。目前人机交互领域已经存在大量工作研究目标获取中的用户表现，

但是其中大部分工作集中在测量用户交互结果，如运动时间和落点分布，极少有针对目

标获取运动的过程特性的相关研究。可以看到，本文第 3 章的不确定模型，也是针对交

互结果的，它描述了一个目标获取运动最终结果上的不确定性，在本章中，我们将从控

制领域引入一个最优反馈控制模型，利用它对目标获取的运动过程进行建模，研究交互

运动的过程特性。 

相对于传统用户表现模型，基于最优反馈控制建立的交互模型，其输出是某个交互

动作的重复模拟，这些重复与开环系统的平均轨迹不一样，它们之间具有相似的行为和

控制特性，但却受到过程中的不确定性和突发事件影响，是一种“相似但不同”的重复

[26]，因此，该系统的调整和评价依赖于仿真集与经验数据集之间的相似度。然而，现有

的人机交互研究中，并不能给出一个这种重复事件间相似性的定义，因此，制定一个确

切的可量化的相似性定义是有意义的。 

本文基于最优反馈控制模型，拟合经验数据的轨迹和运动不确定性来对目标获取运

动进行仿真。提出了一个触控交互运动的反馈控制模型，并利用它对目标获取运动的过

程特性进行建模。我们对两种典型的交互任务,包括静态目标和移动目标获取任务分别进

行了研究。首先给出这两种任务的反馈控制形式化表达，其次给出了一个相似性度量方

法以使用经验数据来估计模型关键参数，随后使用该模型来模拟目标获取运动并评价模

拟的效果。结果表明，利用本文提出的模型，运动轨迹和运动过程的变异性得到了很好

的模拟，在用户做目标获取任务时，许多重要的特征，如速度准确性原则[2]和反馈控制

的不确定性[65]，都得到了很好的再现。 

4.2 最优反馈控制机理 

将最优控制理论用于建模目标获取运动在概念上颇具吸引力。因为最优控制理论尝
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试同时考虑完成任务时花费的精力、时间和准确度，这和人们对交互行为的普遍理解高

度吻合。最优反馈控制系统是一种闭环最优控制系统，它在线地利用反馈信息重新做出

决策，实现对系统的最优化控制。相比开环控制系统，闭环系统采用了更加类人的处理

模式，这种模式不再依赖于提前预知的“期望轨迹（desired trajectory）”，而是能够在不

可预测的波动下反复再现的[26]。 

两种最优化过程都首先根据任务目标制定一个损失函数，并给出一个系统的初始状

态，如图 26 所示。接下来，开环最优控制得到一个期望轨迹，因为开环控制无法感知可

能存在的意外噪音，它的运动计划通常在一个反馈控制器中执行，这个反馈控制器利用

一些控制机制，抵消实际运行轨迹与期望轨迹之间的偏差。然而，这些控制机制是预先

制定的，它们没有被系统在运行的每一步中在线地考虑。与此相对应地，闭环反馈控制

中，这种控制机制是可以进行在线编辑和设计的。因此，闭环反馈控制器的设计，不在

依赖于预先定义运行环境和控制方案，而是让任务和运动系统本身找到一种最适合运行

环境的控制方案[21]。 

 

图 26 开环最优控制和闭环最优控制的任务计划阶段[21] 

最优反馈控制能够很好的对人类感知运动系统进行建模，它最终要的特征是找到一

个最佳的控制策略，在人类在舒适条件下获得最佳的任务表现。正如前面说到，最优反

馈控制是让任务和运动系统本身找到一种最适合运行环境的控制方案，因此，最优反馈

控制模型设计时，需要对于不同任务、不同运动系统和不同目标权衡机制的条件进行定

义。例如，对于一个手部移动到空间一点的任务，任务目标则是最小化手与那个空间位

置的距离，运动系统则包括中枢神经的控制信号发起和传递，控制力驱使手部运动的物

理定律，以及感知当前手部状态和空间点位置的反馈信号等，此外，人类完成这样一个

任务不会和机器一样，只考虑任务目标，而是同时考虑自身消耗，这就需要通过权衡机

制解决其中的协调问题。 

最优反馈控制系统的运行过程如图 27 所示，控制器根据任务目标发出一个控制指
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令驱动运动系统以实现任务目标，这个过程中控制信号可能受到外部环境意外噪声干扰，

因此，当运动按照这个指令运行了一小段时间后，会将当前运动系统的状态进行反馈，

控制器会根据最新反馈的情况再次做出控制。这个状态反馈有可能是部分可观测的，并

且同样是受到外部环境意外噪声干扰的，因此控制器需要对这个观测结果进行最优化估

计，以减少外部干扰的影响。 

 

图 27 最优反馈控制系统的运行过程[66] 

我们认为，上述的最优反馈控制机理，与触控运动中用户行为非常相似，能够有助

于很多关键特性的模拟，在下一节中，我们将给出最优反馈系统形式化表达，对表达式

在触控交互运动描述中的意义进行分析，构建基于最优反馈控制的触控交互运动模型。 

4.3 基于最优反馈控制的运动模型构建 

本文使用了 Todorov 等人[26]提出的线性二次高斯模型（linear-quadratic-Gaussian，

LQG）来对目标获取运动进行建模。指点设备的运动近似于由一个受控制的力所推动的

质点运动，它可以被定义为一个如下所示的线性动态系统 sys，其中，在离散时刻 t 的系

统状态为 m

t x ，控制信号为 n

t u ，感知反馈为 k

t y ： 

1

1

t t t t t t

t t t

T T

t t t t t

A B CDynamics

Feedback H

Cost Q R





   

 



x x u ξ u

y x ω

x x u u

 (16) 

在每个时刻 t，通过当前观测到的反馈 ty ，控制器必须找到最优控制信号 tu ，使得整
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个运动过程产生的损失 Cost 最小。其中控制信号
tu 可以模拟用户的中枢神经系统对手部

运动发出的控制指令，反馈信号
ty 则模拟用户得到的视觉和触觉反馈。当控制命令发出

后，推动质点的力遵循命令并推动质点运动，我们用此来模拟用户手部力量推动指点设

备运动的过程。 m

t ξ 和 k

t  是两个独立多维正态随机变量，他们的均值为 0，协方

差矩阵为  和  ，可以模拟控制和感知过程中的白噪声。另一个随机变量
t 是一个独

立的标准正态分布随机变量，它与控制向量相乘用于产生控制信号依赖的噪音（control-

dependent noise），这与速度准确性原则很契合，当用户发出更强烈控制信号促使手部运

动时，其准确性一般出现下降的情况。R 和 tQ 是两个系数矩阵，用于定义系统与状态和

控制信号有关的损耗，它们的系数的确定，同样反映着用户的身体消耗、速度和准确性

之间的权衡。总之，这整个系统的运行模拟了用户根据任务需求、个人消耗、速度准确

性权衡动态的调整他们的行为的过程。 

上述最优化问题的解依赖于一个假设，即当前状态是对整个历史状态，包括控制、

反馈信息的完全总结，基于这个假设，文献[26]给出了一个求解方法，本文采用该方法为

本模型中的优化问题求解。 

对于指定的目标获取运动，系统的状态 tx ，由一个 10 维向量表示，其包括光标的位

置、速度、力量等： 

* *[ ( ); ( ); ( ); ( ); ( ); ( ); ( ); ( ); ( ); ( )]t x y x y x y x y x yp t p t p t p t f t f t g t g t p t p tx  (17) 

其中， ( )xp t 和 ( )yp t 为光标的位置， ( )xp t 和 ( )yp t 为光标的速度， ( )xf t 和 ( )yf t 为用

户的手控制光标的力， ( )xg t 和 ( )yg t 是一个辅助状态用于实现二次低通滤波的肌肉仿真

（second-order muscle-like low-pass filter）[67]。 *( )xp t 和 * ( )yp t 为目标的位置。初始状态 1x

由一个均值为 0，协方差为 1 的多维正态分布随机变量生成。 

驱动光标移动的控制信号 tu 定义为： 

[ ( ); ( )]t x yu t u tu  (18) 

然后，光标的运动由一个离散时间下的牛顿力学质点运动进行仿真，下式中（d = x/y）： 

2 2

1 1

( 1) ( ) ( )

( 1) ( ) ( ) /

( 1) ( )(1 / ) ( ) /

( 1) ( )(1 / ) ( )(1 ) /

d d d

d d d

d d d

d d d c t

p t p t p t

p t p t f t m

f t f t g t

g t g t u t

 

   

   

   

    

     

 (19) 
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把上面的运动机理写成以下矩阵形式，并代入公式(16)中： 

8 2

2 2

2 2
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6 2
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
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 

  
  
 

  
 
 

 
 
        

 
  

 (20) 

我们能从上式中看到，控制信号受到控制依赖噪声 t 的影响，其权重由参数 c 进行

控制，并且我们假设控制信号受到白噪声的影响是可以忽略的，因此我们主要利用了控

制依赖噪音对控制过程中的不确定性进行仿真。 

下面，我们假设用户的感知反馈（包括视觉和动触觉）包括当前光标的位置、速度

和手部力量，则这个反馈信息可以表示为： 

[ ( ); ( ); ( ); ( ); ( ); ( )]t x y x y x yp t p t p t p t f t f ty  (21) 

这个反馈信息的更新，由系数矩阵 H 决定，并受到白噪音 tξ 的影响，它具有协方差

矩阵  ： 

2

2

2

6 6 6 4 2

2

2

. . . . .
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. . . . .
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. . . . .
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. . . . .

p

p

v

v

f

f

H I 
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








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 
 
 
 

    
 
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 (22) 

通过上式，我们将用户对当前状态在位置、速度和力量上的感知，加上了标准差为
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p ， v 和
f 的白噪音，对感知过程中的不确定性进行模拟。 

运动状态产生的损耗用于驱动光标移动获取目标，并能够在目标处停留下来，它被

如下定义： 

* 2 * 2 2 2

2 2

( ( ) ( )) ( ( ) ( )) ( ( ) ) ( ( ) )

( ( ) ) ( ( ) )

x x y y x v y v

x f y f

statCost p t p t p t p t p t w p t w

f t w f t w

     

 
 (23) 

运动控制产生的损耗用于模拟用户“尽量降低身体损耗”的特点： 

2 2( )x ycontrolCost r u u   (24) 

因此，参数 r， vw 和
fw 实际上为交互运动的身体损耗、速度和力量的使用起到了权

衡的作用，他们模拟了用户使用尽量少的身体损耗，同时控制光标尽快地移动到目标位

置。将上式转换为公式(16)中，则需设置 R = r，系数矩阵 Qt 为： 

1 . . . . . . . 1 .

. 1 . . . . . . . 1

. . . . . . . . .1
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. . . . . . . . .

. . . . . . . . .

. . . . . . . . .

vT
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w
Q q q q

wN
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w

 
 


 
 

   
 
 
 
  

 (25) 

由此，我们完成了触控交互运动最优反馈控制模型的形式定义。 

4.4 运动关键参数优化 

从上面的模型构建过程可以看出，触控交互运动中的很多特点在模型中的体现，会

受到下面这个参数集的影响： 

[ , , , , , , ]c p v f v fr w w      (26) 

这个参数集的选取，将很大程度影响仿真结果的平均轨迹和轨迹变异性，因此我

们将它作为模型的关键参数集进行优化和调整，使得模型仿真效果能够逼近经验数据。

为了对该参数集进行优化，我们首先需要定义一个评价模型仿真结果与经验数据之间相

似度的函数。 

受[68]研究工作的启发，我们定义了一种相似度的度量方法，该度量方法考虑了两个
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因素：平均轨迹差异以及轨迹变异性差异。也就是说，如果仿真结果与经验数据的平均

轨迹越相近则认为它们越相似，同时，如果仿真结果与经验数据的轨迹变异性越相近则

认为它们越相似，反之则越不相似。注意，我们这里所说的仿真结果和经验数据，是两

个轨迹集，而非两条轨迹或者平均轨迹，因此我们讨论的相似性，是用于评价本模型是

否能够模拟真实交互运动中经过反复重复后出现的特征，这也是最优反馈控制模型的优

势所在。 

对于一个拥有 M 条轨迹的轨迹集 { | 1,2,... }jtraj j M traj ，通过重采样，这些轨迹

具有同样数量的轨迹点。我们用 ( , )ij ij ijp x y 来表示第 j 条轨迹上的第 i 个轨迹点，则可

以计算该轨迹集中所有轨迹在第 i 个点的平均位置： 

1 1

1 1
( , ) ( , )

M M

i i i ij ij

j j

p x y x y
M M 

     (27) 

同时，我们可以定义轨迹集在第 i 个位置上的轨迹变异性： 

2 2

1 1

1 1
( ( ) , ( ) )

M M

i ij i ij i

j j

var x x y y
M M 

     (28) 

我们用 s 和 e 分别标记仿真轨迹集和真实轨迹集，下面我们给出相似度定义： 

1

1

1
|| ||

1
|| ||

n
s e

i i

i

n
s e

i i

i

trE p p
n

vaE var var
n





 

 




 (29) 

其中，trE 为平均轨迹误差，它是仿真轨迹集和真实轨迹集所有对应的点位上平均位

置的平均欧氏距离，该误差越大，说明两组轨迹的平均轨迹上越不相似。vaE 为轨迹变

异性误差，它是仿真轨迹集和真实轨迹集所有对应的点位上变异性的平均欧氏距离，该

误差越大，说明两组轨迹的轨迹变异上越不相似。注意到仿真轨迹的产生依赖于参数集

的设定，因此仿真集可以看作是参数集的函数，真实轨迹集是常数，由此 trE 和 vaE

则均为的函数，我们则可以定义以参数集作为变量的损失函数 ( )J  为： 

( )J trE vaE    (30) 

因此，如果模拟轨迹集与真实轨迹集越相似，则损失函数越小。 
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接下来，我们构建一个随机搜索算法，并将 ( )J  作为损失函数来估计 * ，使得仿真

集和经验数据集之间有最高的相似度，这个随机搜索算法包括以下几个主要步骤： 

（1）给定一个搜索区域： ( 1,2,... )i i i i i i n       。 

（2）在这个区域内找到 T 个满足： (1) (2) ( )( ) ( ) ... ( )TJ J J    。 

（3）利用下式更新
i 和

i ： 

( ) ( ) ( ) ( ) 2

( )
( )1 1

( )
( ) ( )

1 1

( )
( )

; ;
( )

T T
t t t t

Ti i i
tt t

i iT T t
t t

t t

W W
J

C W
J

W W

  





 

 



   
 

 
 (31) 

（4）在新的区域内搜索，直到下面的收敛条件满足或者达到最大迭代次数： 

(1) ( )

( )

( ) ( )

( )

T

T

J J

J

 





  (32) 

在本案例中，我们有 7 个待优化参数，因此 n 的取值为 7，T 和 C 被经验地设置为

5 和 2。 

模型中的其它运动学和物理参数，包括质量 m，离散时间间隔，肌肉控制延迟参

数 1 和 2 ，根据文献[26]设置为 1kgm  ， 0.01sec  ， 1 2 0.04sec   。初始状态随机

变量的协方差矩阵 1 被经验地设置为： 

2

1 ( [10px,10px,10px/s,10px/s,1N,1N,0,0,0,0])diag   (33) 

注意到这里使用的距离单位是像素（px），因为我们模拟的交互运动是在计算机显示

设备的逻辑空间中进行的。最后，整个系统的步长被 N 被设置为 1000，使得模拟的最大

时长为 10 秒，因为本文模拟的交互运动都在 2-5 秒内完成。 

4.5 模型参数估计与实验验证 

为了给参数估计提供经验数据，本文分别设计并实施了静态目标获取和动态目标获

取的用户实验。 

被试和实验设置： 
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我们招募了 20 位被试，14 男 6 女，平均年龄 26.3 岁，他们所有人都是右利手并且

都有超过两年的计算机使用经验。 

实验在一台 Dell OptiPlex 9020 桌面计算机上进行，计算机处理器为 Interl Core i7 4 

Quad core，主频 3.6 GHz，具有一个 23 寸（533.2mm * 312mm）LED 显示器，分辨率为

1920 * 1080，使用的指点设备为 Dell MS111，分辨率为 1000dpi，如图 28 所示。 

 

图 28 目标获取实验设置和被试参与实验的情况 

实验设计和流程： 

对于静态目标获取，光标的启示位置设置为屏幕中央，目标设置为距离显示器正中

央 480px 外的 48px 直径大小的点，如图 29（a）所示。对于运动目标获取，目标设置为

同样位置同样大小的点，但是该目标会以 144px/sec 的速度朝 8 个不同的方向移动，8 个

不同的运动方向如图 29（b）所示。 

 

图 29 静止目标获取（a）和动态目标获取（b）实验设置 

对于每一次目标获取试验，光标初始时被固定在屏幕的正中央，一个蓝色的圆形目

标随后出现。每位被试被要求移动光标尽量快准地到达目标处。被试只有一次机会去点

取目标，如果某位被试某次点取目标失败，该被试将需要重新获取该次目标直至其获取

成功。对于静态目标获取，每名被试需要完成 6 次试验。对于动态目标获取任务，每名
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被试需要在 8 个方向的每个方向完成 6 次试验。在动态目标获取任务中，目标移动的 8

个方向是由程序随机设置的。整个实验大概需要 10 分钟完成，在每次试验中间被试可以

停下来休息。 

实验结果： 

本文对包括静态目标获取和动态目标获取的 9 种任务分别做参数估计。搜索算法在

初始参数范围内随机选取参数，并用每一组参数其生成一组仿真数据，然后按照上一节

给出的算法进行比较和迭代，最终找到 * 。为了加速收敛，本文将所有静态和动态目标

选择任务的初始搜索区域设置为： 

[0;0;0;0;0;0;0]

[1000;1000;1000;1000;1000;1000;1000]

 

 
 (34) 

收敛系数 设置为 0.05，最大迭代次数设置为 20。 

在搜索过程中，算法必须在某个具体的目标选择任务刚刚建立时就能够不断地利用

最优反馈控制模型在当前的下得仿真运动轨迹。具体地，在每一步的迭代过程中，我

们模拟了与实验数据具有相等数量的仿真轨迹，从而计算损失函数 ( )J  。为了模拟 9 个

目 标 选 择 任 务 中 某 个 目 标 选 择 任 务 的 一 条 轨 迹 ， 光 标 状 态 0x 在 均 值 为
* *[0;0;0;0;0;0;0;0; (0); (0)]x yp p ，协方差为 1 的多维正态随机变量下初始化。对于静态目

标获取任务，我们通过设置
* *( ) 480; ( ) 0;( 1,2,... )x yp t p t t N   ，将状态中的目标位置固定

在相对于屏幕中心（480px×0px）的位置；对于移动目标获取任务，我们将目标位置设

置为
* *( ) 480 ; ( ) 0 ;( 1,2,... )x x y yp t t v p t t v t N       ，其中 [ , ]x yv vv 根据目标移动方向进

行设置，例如，对于方向向右的移动目标获取任务，我们设置 [1.44,0]v 。每一次仿真

中，如果条件
*( ) ( ) 48p t p t   满足 0.5sec（50 个仿真步长）以上，则认为用户获取到

目标，仿真结束。 

本文对静止目标获取和动态目标选择任务的最终估计参数如表 4 所示。 

表 4 静止目标获取和动态目标选择任务的最终估计参数 

参数集 c  p  v  f  r  vw  fw  

s  5.4132 68.05 474.68 381.10 690.90 820.35 592.20 

m  10.3310 147.29 241.49 147.82 1149.71 646.96 176.89 

对于运动目标选择任务，仿真出了 8 个方向的 8 组估计参数，本文使用它们的平均

值作为最终运动目标选择任务的估计参数。 

通过使用以上两组参数，我们对 9 个目标选择任务各模拟了 120 条用户目标获取运
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动轨迹。这些轨迹的平均轨迹和轨迹变异性如图 30 所示。从图中可以看出，本文系统

对文中所有实验条件的平均轨迹和轨迹变化都进行了很好地模拟。从表 5 给出了 9 个目

标获取任务的平均轨迹误差 trE 和轨迹变异性误差 vaE。对于静态目标，平均轨迹误差

为 9.86px，相当于轨迹长度的 1.7%，轨迹变异性误差是 17.89px，相当于总变异性的 3.86%；

8 个移动任务的平均轨迹误差最小值为 22.14px（6.59%），最大值为 52.07（10.56%），轨

迹变异性误差最小值为 27.03px（3.28%），最大值为 49.75（5.6%）。这个结果表明本文提

出的模型有效地仿真了文中涉及的用户目标获取任务。 

表 5 静止目标获取和动态目标选择任务的相似度 

误差 静止 
运动

（→） 

运动

（↘） 

运动

（↓） 

运动

（↙） 

运动

（←） 

运动

（↖） 

运动

（↑） 

运动

（↗） 

trE 9.86 30.51 45.02 52.07 22.14 23.13 37.04 38.86 44.93 

vaE 17.89 46.02 40.32 30.98 27.03 27.14 28.80 49.75 29.82 

(a)

(b)
 

图 30 静止目标获取（a）和移动目标获取（b）的实验数据与仿真结果对比 

图 31 和图 32 分别为静止目标和动态目标获取任务的仿真数据与经验数据的原始

轨迹对比。整体上，用户在完成目标选择任务时，倾向于将自己预测的目标位置和跟踪

的动作结合在一起，使光标在一开始时直接向预计的位置移动，随后平滑地移动到目标
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处。本文的模型很好地重现了这一现象。另一方面，用户会产生无意识的移动并且不断

纠正自己的移动[65]，导致每条运动轨迹各不相同但都能最终到达目标处，本文的方法和

系统也重现了这一现象。此外，交互运动中的速度准确性权衡现象[2]也在本文的模型中

得到了重现。 

 

图 31 静止目标获取的经验数据和仿真结果的原始轨迹对比 

 

图 32 九个移动目标获取的经验数据和仿真结果的原始轨迹对比 

在估计得到某一交互场景中的模型参数之后，我们就能利用该模型模拟任意位置的

静止目标或者任意速度的移动目标的获取运动，如图 33 所示是利用本模型模拟的四个

交互运动过程，他们包括位于右上方的静止目标、上下移动的移动目标、直角转弯的移

动目标和以正弦曲线移动的移动目标。通过目标大小、位置、运动规律一起前后顺序的
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组合，我们甚至可以模拟一个复杂的用户界面交互行为，例如社交网站或者购物网站的

用户行为，经过适当地拓展和训练，这个模型还有可能模拟 3D 或 2D+3D 的混合空间[93]

中的交互运动，甚至能够用于实物交互、眼动、VR 或 AR 等场景中，在未来的人机交互

基础研究中，有可能成为非常重要的模型之一。 

 

图 33 利用本模型模拟的四个交互运动过程 
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4.6 本章小结 

本文展开了触控交互运动反馈控制模型的研究，随着连续交互空间的交互系统的不

断普及，理解用户选择目标时的过程特性具有重要意义。为了弥补面向过程属性的运动

模型研究的不足，在本章中我们从控制领域引入一个最优反馈控制模型，利用它对目标

获取运动的过程特性进行建模。 

我们首先对最优反馈控制机理进行分析，将其与交互运动中的感知运动模式进行了

对比，发现了很多相似之处，然后我们将这种最优反馈机制用到交互运动中，提出了一

个触控交互运动的反馈控制模型，并利用它对目标获取运动的过程特性进行建模。 

我们对两种典型的交互任务，包括静态目标和移动目标获取任务分别进行了研究和

实验验证。首先，我们给出这两种任务的反馈控制形式化表达，其次，我们设计了一个

相似性度量方法以使用经验数据来估计模型关键参数，最后，我们再使用该模型来模拟

目标获取运动并评价模拟的效果。结果表明，利用本文提出的模型，运动轨迹和运动过

程的变异性得到了很好的模拟，在用户做目标获取任务时，许多重要的特征，如速度准

确性原则和反馈控制的不确定性，都得到了很好的再现。 

我们相信，本文提出的交互运动最优反馈控制模型，将会对未来的用户界面的设计

起到指导作用。例如，通过模拟用户在购物网站上的运动模式预估用户在该购物网站的

购物难度和购物效率。本文的工作还可能为人机交互领域的运动不确定性或理解-运动协

调等论题提供新的理解。 
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第5章  触控交互运动的用户特征研究 

5.1 引言 

轨迹任务，例如在嵌套式的菜单中选择按钮，绘制一个曲线或者在 3D 虚拟的轨道

中移动，在现代人机交互界面中是一个普遍的人机交互任务。目标获取任务的用户表现

往往和目标获取的最后一刻紧密相关，因为这种任务的主要约束由目标，甚至是目标的

最终状态产生[2][32]，而在轨迹任务中，任务的约束贯穿于整个过程[15]，这使得轨迹任

务具有更加丰富的用户特征。 

举例来说，如第 2 章中的图 5 所示的一个轨迹任务，要成这个任务，用户首先必须

保证通过管道的每一时刻，光标始终在轨道宽度的约束范围之内，这对用户提出了一个

连续的对准确性的要求；其次，用户需要不断地观察前方轨道的情况，为下一刻的移动

做出决策，这对用户的眼手配合能力提出了要求；再次，如果管道具有弯道，为了保证

光标不“冲出轨道”，用户必须在每个弯道处减速，选择新的方向，再重新提速，这对用

户的手部的肌肉控制提出了要求。这些要求使得用户的特征更具有定量化和统计意义。 

轨迹任务的用户特征可以分为全局特征和局部特征两大类。全局特征与目标获取时

间和错误率类似，是对整体轨迹完成情况进行评估的用户特征，这些特征包括识轨迹距

离[54][55][56][94]、时间表现[56][57]、以及广泛用于手势识别和草图理解的 Rubine 特征

集[59]。这种高级别的特征很好地描述了轨迹的用户表现，但是轨迹任务中表现出来的细

节运动行为被忽略了。例如，笔和触控手势具有相似的轨迹任务时间表现和绘制长度，

但是，却在轨迹空隙、转角距离、关节点处有很大差别。 

局部特征是指通过分析轨迹的绘制细节，得到的一系列与轨迹形状无关的几何学或

运动学特征，这些特征的优势在于与任务无关，几乎在任何具有轨迹任务的交互场景下

都可以应用。为此，本文将面向基于轨迹任务的触控交互应用，在分析轨迹任务局部特

征的基础上，构建一组任务无关的用户特征集。 

5.2 绘图任务和任务自由度 

绘图任务由轨迹任务组成，用户在这种任务中，一般需要根据要求或提示，通过一

组连续的笔划完成一个具有交互意义的图形绘制。绘图任务的典型应用是手势交互系统

（Gesture-based Interaction System）[59]，这类系统中，用户通过绘制手势（gesture）实
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现自然的人机交互操作。 

绘图任务虽然由轨迹任务组成，但在每一个轨迹的绘制上放宽了任务约束，例如，

“图形描绘”任务要求用户对指定图形进行描绘，原有图形即轨道，用户需要尽量不偏

离该轨道，而非必须在轨道内通行。又如“图形复制”任务要求用户对照指定图形在空

白处重新绘制一个副本，轨迹任务的约束仅存在于用户的认知状态中，而非界面实体。

绘图任务虽然放宽了细节运动上的限制，但在空间几何认知能力和绘图能力上提出了要

求。这些要求使得绘图任务能更反映认知方面的用户特征。 

下面，我们将引入绘图任务自由度（degree of freedom，DOF）的概念，对绘图任务

从空间形态约束和绘图提示两个维度上进行划分。这样做的目的有两个：（1）首次尝试

对绘图任务在一个 2D 连续空间上进行类别划分，旨在能够更好的指导今后这一场景下

的研究和设计。（2）验证本文的用户特征集在从不同自由度的绘图任务上的表现。 

首先定义自由度的两个维度： 

维度 1：几何形态约束。是指绘图任务在绘图轨迹和形态上对用户行为的约束，是

运动层面的自由度，典型的约束包括：无约束、形状约束和轨迹约束。 

维度 2：绘图提示强度。是指绘图任务在绘图目的和要求上对用户行为的提示度，

是认知层面的自由度，典型的提示包括：无提示、认知提示和视觉提示。 
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cognitive 
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图 34 绘图任务自由度空间以及 5个典型的绘图任务在此空间中的分布 



第 5 章 触控交互运动的用户特征研究                                                   55 

 

 

从而，绘图任务自由度的定义为：绘图任务在几何形态和绘图提示上对用户绘图行

为进行约束和限制的强度。 

图 34 显示了本文定义的绘图任务自由度空间，横轴为几何形态约束，纵轴为绘图

提示强度，当几何形态的约束越强，且绘图提示强度也越强时，用户受到的限制越大，

绘图任务的自由度越低，相反，用户的行为越自由，绘图任务的自由度越高。如图所示，

自由度最低的是一个“螺旋线描绘”任务，在让轨迹尽量接近该任务指定的螺旋线轨迹，

同时，任务给出具体轨迹的视觉提示。第二个“连线任务”要求用户用笔划将一组分散

的点按照顺序连接起来，相比“螺旋线描绘”，“连线任务”也提供了视觉提示，但不要

求用户对指定轨迹进行描绘，而是仅用一个点的集合限制了图形的总体形态。第三个“立

方体图形复制”任务要求用户对照指定图形在空白处重新绘制一个副本，该任务的绘图

提示介于视觉和认知之间，因为用户必须首先理解他们看到的立方体，然后将这个认知

内容转换到另一个空间中并绘制出来；同时，在几何形态上，虽然任务要求用户“画得

尽量相似”但由于没有界面上的直接限制（实际上用户可以自由地绘制），它的约束也相

对“螺旋线描绘”和“连线任务”更低。第四个“画钟任务”不给用户提供任何视觉提

示并，也不对钟表的形状做要求，而仅要求用户绘制一个有分针和时针的钟表，并使其

指向某个时间，这使得这个任务没有形状约束，提示强度也仅在认知上，而非视觉。最

后一个“书写任务”要求用户写下任何一句话，它具有最高的自由度，因为这个任务不

提供任何提示和形状约束，而仅要求用户写下文字。 

5.3 通用轨迹切分算法 

为了得到任务无关的用户特征集，一个直接的思想是基于笔划（stroke）计算细节特

征，这种思想已经被文献[60][61]用于分析用户绘制笔划的细节当中。然而，当我们直接

使用原始笔划，即从落笔到抬笔之间的整段笔划，用户间的差异性会导致细节特征的丢

失。举例来说，画同一幅画或者写同一个字，一些用户喜欢使用小段的短笔划，一些则

喜欢使用长连笔。为了解决这一问题，我们利用子笔划（sub-stroke）而非原始笔划作为

分析的基本单元。考虑到通用性，下文中，我们用轨迹（trajectory）和子轨迹（sub-trajectory）

来称呼。 

子轨迹是这样一段轨迹，它是由指定的轨迹属性进行切分的轨迹段，这种轨迹属性

通常是原轨迹的几何极值点，且通常为直线或者简单曲线形态。 

然而，得到子轨迹并不简单，因为我们必须最大程度地面向不同应用场景、考虑不

同的需求并为不同的轨迹任务提供切分方法。如图 35 所示的一个图形复制任务中，不

同的用户复制同一个目标形状图 35（a），其结果大不相同，如果图形复制得很工整，如
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图 35（b）左所示，其切分可以利用立方体的图形信息，用立方体的顶点进行切分，然

而，不同用户绘制的图形差异巨大，如图 35（b）中，其笔顺和形状都与上一个不一致，

图 35（b）右则更甚，基本没有按照原图进行绘制，且还包含大量的碎笔。图 35（c）

是直接使用原轨迹进行切分的结果，轨迹之间的可比性大大降低了。 

(b)

(c)

(a)

 

图 35 一个图形复制任务的子轨迹切分 

为了解决这一问题，我们提出一个通用轨迹切分算法，它利用轨迹的空间信息和时

域信息帮助我们从通用轨迹任务中获取到一个具有可比性的子轨迹集。在介绍该算法之

前，我们首先给出几个轨迹数据处理算法，它们将支持我们之后对通用轨迹切分算法的

描述。 

5.3.1 轨迹数据处理算法 

时间-空间等距重采样（Spatio-temporal Evenly Resampling） 

触控交互中的轨迹数据实际上是由一个有序的采样点集组成的，所有的这些采样点

都是通过触控设备上的位置传感器获取，因此，它的采样率由触控设备的软硬件决定。

通常，触控设备的采样率是固定的，但是在实践中，采样率可能受到系统运行环境的影

响导致波动，对后续的特征提取产生负面影响。同时，在后续特征提取过程中，为保证

特征的一致性，我们主要使用两类轨迹，一类是时间等距轨迹，它要求两个采样点之间

的时间间隔保持一致，用于计算时域相关特征；一类是空间等距轨迹，它要求两个采样

点之间的空间距离保持一致，用于计算位置相关特征。 

因此为了解决上述问题并得到这两类轨迹，我们使用线性插值算法对原始轨迹采样

进行处理，下面我们先给出时间等距轨迹的处理算法（Temporal Evenly Resampling，TER）： 

算法 1.  Temporal Evenly Resampling 
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Input: Stroke points (points) and target sampling time sampling interval (I) 

Output: The new time uniform points (newPoints) 

index = 0;  

newp = points(index); 

APPEND(newPoints, newp); 

index++; 

repeat  

        q = newPoints.getLast(); // q will be the last point 

        p = points(index); 

        D = ptime – qtime; 

        if （D ≥ I） 

               foreach attribute attr in a point 

                     newpattr = pattr  + I / D × (pattr  – qattr); 

               end 

               APPEND(newPoints, newp); 

        else 

               index ++; 

        end  

until index == LENGTH(points);   

该算法遍历所有原始轨迹点，计算新轨迹 newPoints 的最后一个点 q 与原始轨迹

points 的下一个点 p 之间的时间间隔 D。如果时间间隔 D 比采样间隔 I 更长，则创建一

个新的点，通过插值算法计算这个点上的所有属性，并将其插入到新轨迹中 newPoints

的末尾。这里，一个点的属性包括时间戳、X 和 Y 坐标、压力等一切触控设备提供的属

性值。空间等距轨迹的处理算法（Spatial Evenly Resampling，SER）与 TER 类似，唯一

的差别是变量 D 的定义，从两个点之间的时间间隔变为欧氏距离。 

无意识行为提取 

滤波处理算法通常被用于除去信号噪声，在本文中，我们更希望从轨迹信号中提取

看起来和噪声相似的用户无意识行为。轨迹中的无意识行为和对用户的特征提取和轨迹

切分有重要作用。因此，我们反过来利用滤波器，帮助我们从原始信号中提取无意识行

为： 

轨迹任务中，任何属性都可以看做是一个信号 s(n)，我们假设它包含两个组成部分：

有意识运动部分（ intentional movement component， IMC） i(n)和无意识运动部分

（unintentional movement component，UMC）u(n)： 

( ) ( ) ( )s n i n u n   (35) 



58                                                               触控交互运动模型研究 

 

为了得到无意识运动部分，我们对上式进行转换： 

( ) ( ) ( )u n s n i n   (36) 

其中，s(n)可以直接从触控设备中得到，而 i(n)是未知的。我们使用高斯滤波器对 i(n)

进行估计： 

2

2

1
( ) [ exp( ) ( )]

22

w

k w

k
i n s n k



    (37) 

其中， ( )i n 代表估计得到的在时刻 n 的 IMC， ( )s n k 是从设备中直接获得的信号，

它距离 n 时刻偏置了 k 的时长，w 为处理时间窗口一半的长度。因为高斯滤波器对原始

信号进行了平滑处理，用户的无意识运动被排除在 ( )i n 之外，从而，我们可以通过原始

信号减去 IMC 来计算 UMC： 

2

2

1
( ) ( ) [ exp( ) ( )]

22

w

k w

k
u n s n s n k



     (38) 

5.3.2 通用轨迹切分算法 

下面我们给出通用轨迹切分算法描述。 

算法主要包括两个步奏，首先利用局部几何极值对长而且复杂的轨迹进行切分。注

意，我们在执行这一步前，有意地不对轨迹进行平滑处理，因为平滑处理会导致局部运

动特征的丢失，且对于不同的任务，平滑阈值必须是不一样的，这使算法不能做到任务

无关。在实践当中，这一步会产生大量的过切分轨迹段。因此，在第二步中，我们利用

时间和空间信息将密集的过切分点进行聚类，并挑选最优切分点作为最终切分点。下面

给出这一算法的伪代码： 

算法 2.  General Segmentation Algorithm 

Input: Stroke points (points), curvature threshold (c), cluster length (l) and cluster time (t) 
Output: Segmented strokes (strokes) 
points = SERESAM(points); 
points_cur = GET_CURVATURE(points); 
points_cur = GET_UMC(points_cur); 
foreach point cur in points_cur 
        if (cur ≥ c) 
                indexes.add(points_cur.getIndex(cur)); 
        end 
end 
foreach index i1 in indexes 
        foreach index i2 in indexes and i2 != i1 
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                if (DISTANCE(points(i1), points(i2)) ≤ l and TIME(points(i1), points(i2)) ≤ t) 
                        i1.nearIndexes.add(i2); 
                end 
        end 
end 
indexes = SORT_BY_NEARINDEX(indexes); 
foreach index i1 in indexes 
        foreach index i2 in indexes and i2 != i1 
                if (i1.nearIndexes.contains(i2)) 
                        indexes.remove(i2); 
                end 
        end 
end 
strokes = SEGMENT(points, indexes); 

第一步，算法对轨迹进行 SER 重采样，在此基础上获得所有点的曲率并将它们放入

一个链表 points_cur 中，然后，利用一个高斯滤波器从 points_cur 获得曲率的局部极值，

并通过一个曲率阈值 A 将过切分点筛选出来放入过切分点列表中。局部极值的计算方法

与 UMC 的方法相同。第二步，算法遍历所有的过切分点，将所有过切分点的一个时空

领域范围 R 内的其它过切分点记录在它的一个名为 nearIndexes 的数据结构中；第三步，

算法对过切分点按照其 nearIndexes 的数量进行降序排序；最后，遍历排序后的过切分点，

将每一个过切分点的 nearIndexes 中记录的其它过切分点从过切分点列表中移除。这样，

剩下的过切分点列表则为最终的切分点。 

这其中，阈值 A 的确定是经验性的，虽然如此，它的定制并不会对最终结果产生重

大影响，因为它是一个过切分阈值，在此我们只需要尽量获得更多的过切分片段即可。

时空范围 R 是这样工作的，它把与目标过切分点在时间上相差 T 并且距离上相差 D 的

其它过切分点纳入该过切分点的 nearIndexes 当中，时间 T 为整个原始轨迹时长的 1/20，

距离 D 为整个原始轨迹长度的 1/20。 

图 36 显示了这个工作流程。 

1 2

3
5

4

67

1 2

3
5

4

67

(a) (b) (c)
 

图 36 通用轨迹切分算法的工作流程 
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图 36（a）是原始笔画，图 36（b）是通过 UMC 局部曲率极值筛选出来的过切分

点，过切分点 1 和 7 由轨迹的起点和终点直接产生，可以看到，利用 UMC 已经将部分

不恰当的大曲率点去掉，但在 2，3，4，5 这几个切分点上仍过于密集。算法随后计算所

有这些过切分点的领域 R 内的临近过切分点（图示中为了简单起见，仅考虑空间邻域），

过切分点 3 的邻域中包含 2，4，5，是所有过切分点中具有最多临近切分点的那个点，

因此它的邻域列表中包含的 2，4，5 被移除，得到了如图 36（c）所标记的绿色的最终

切分点。这个算法会倾向于找到一个密集过切分点集中，处于中间位置的切分点，且保

留其它切分点的曲率信息（不进行平滑）作为有价值的细节运动特征。 

5.4 任务无关的绘图特征提取 

为了使本文提出的基于绘图任务的用户特征能够在触控交互场景中具有更广泛的适

用性，我们将基于一个装有压力传感器和陀螺仪的触控笔所获取到的数据进行之后的讨

论，除了一般触控设备能获取到的X、Y方向位置以外，它还能提供触控点压力（pressure）、

触控设备空间姿态，包括方位角（azimuth）、高度角（altitude）和自转角（rotation）等信

息，如图 37 所示。这样做能够让我们的用户特征集既可以满足一般触控设备，又可以

支持多感知通道触控设备的应用需求。 

 

图 37 装有压力传感器和陀螺仪的触控笔数的各项数据获取通道 

5.4.1 运动参数计算 

为了提取用户手部运动特征，我们首先从原始轨迹中为每个点计算运动参数，然后

我们将利用统计、信号处理和信息熵的方法从这些运动参数中提取用户特征。我们将这

运动参数分为两类，行为参数和运动学参数。 

行为参数 

行为参数是指那些直接反映用户绘图行为和决策的参数，包括 X 方向位置、Y 方向
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位置、无意识运动偏离（unintentional motion offset，UMO）、标量曲率、矢量曲率（左旋

转为正，右旋转为负）、压力、方向角、高度角、自转角。下面介绍 UMO、标量曲率、

矢量曲率、以及三个角度的计算方法，其余参数可以直接从触控设备上读取。 

我们将 UMO 定义为原始轨迹点到其 IMC 的距离，一个位置点的 IMC 定义为 X 和

Y 的 IMC 在相互独立条件下的组合，如图 38 所示，灰色线条为采样点连成的轨迹，黄

色为采样点 IMC 连成的轨迹，蓝色线条为采样点到 IMC 之间的距离 

 

图 38 一个子轨迹的原始采样点和其 IMC  

为了计算一个离散的有序点集的曲率，我们首先利用 SER 算法对原始轨迹进行重采

样，以去掉高采样率对曲率计算造成的影响，然后我们利用公式(39)在重采样后的轨迹中

计算各点矢量曲率，标量曲率由矢量曲率的绝对值求得，如图 39 所示。 

1 2

1 2

( , )
( )

| | | |

ANGLE v v
c n

v v



 (39) 

其中， ( )c n 是轨迹中点 np 的曲率， 1v 是由 1np  指向 np 的向量， 2v 是由 np 指向 1np  的

向量，函数 ANGLE 利用余弦定理
1 2 1 2arccos( / )   v v v v ，计算两个向量之间的夹角。 

(a) (b) (c)
 

图 39 离散的有序点集中的曲率计算步骤 

对于方位角和自转角，我们使用增量角度而非由设备直接获取绝对角度，我们定义

增量角度为：轨迹上任意一点的角度与轨迹起始点的角度的增量，它能通过对轨迹上相

邻点之间的增强进行累加求得。注意，这里不能使用轨迹上任意一点的角度与轨迹起始

点的角度的差代替，因为当角度旋转超过 360°时，这种做法很可能导致信息丢失，这

也是我们使用增量角度而非绝对角度的原因。 

对于高度角，其理论角度范围是[0°, 90°]，而大部分设备只支持[45°, 90°]，因此它不

存在上述问题，我们从设备上直接获取高度角。 
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运动学参数 

运动学参数已经证实能够对用户特征进行有效描述[87]，它是指由其中一部分行为

参数对时间进行求导而获得的一阶和二阶运动参数。这些参数包括：X 方向速度、X 方

向加速度、Y 方向速度、Y 方向加速度、速率、加速率、压力速度、压力加速度、方向

角速度、方向角加速度、高度角速度、高度角加速度、自转角速度、自转角加速度。 

运动学参数的计算可以通过用相应的行为参数对时间求导获得。具体地说，以 X 方

向速度为例，我们首先利用 X 方向位置差除以时间差，计算两个相邻点之间连线的 X 方

向速度，然后再利用前后两个连线的速度均值对中点的速度进行估计： 

1( ) ( )
( )

2

n n
n

P s P s
P p  

  (40) 

上式中，P 代表某一参数， np 代表轨迹中第 n 个点， ns 代表第 n 条连线，轨迹的起

始点和终结点的运动学参数记为 0。当我们计算得到速度后，即可以利用同样的方法计

算得到加速度。我们对 X 方向位置、Y 方向位置、压力、方向角、高度角、自转角都求

其一阶和二阶运动参数。 

对 X 方向位置、Y 方向位置的速度和加速度组成的速度和加速度矢量求模，还能得

到轨迹点上的速率和加速率，他们都是标量。 

综上所述，我们一共求得包括行为参数和运动学参数在内的，共 23 维运动参数。为

了表示方便，我们将所有的参数用符号表示，如表 6 所示。表中，上标 x 或 y 表示 X 或

者 Y 方向，mod 表示求矢量的模，下标 1st 和 2nd 表示一阶和二阶运动参数，所有运动

参数求解前都需要进行重采样，* 表示该参数在进行重采样时使用 SER 算法，其余的使

用 TER 算法。 

图 40 给出了 9 项典型的运动参数在一个绘图任务上的可视化表示，图中表示的运

动参数分别为（a）UMO；（b）标量曲率，点越粗表示曲率越大；（c）压力，颜色越深、

点越粗表示压力越大；（d）方位角和高度角，蓝色细线的方向表示方位角，长度表示高

度角；（e）自转角，红色表示顺时针，蓝色表示逆时针方向；（f）速度；（g）加速度；（h）

压力速度，红色代表压力增大，蓝色代表减小；（k）自转角速度。 

表 6 所有运动参数和他们的符号 

运动参数 符号 运动参数 符号 运动参数 符号 

X 方向位置 xPos  加速率 2

mod

ndPos  方位角加速度 2ndAzi  
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Y 方向位置 yPos  X 方向加速度 2

x

ndPos  高度角 Alt  

轨迹偏离度 UMO  Y 方向加速度 2

y

ndPos  高度角速度 1stAlt  

标量曲率* modCur  压力 Pre  高度角加速度 2ndAlt  

矢量曲率* Cur  压力速度 1stPre  自转角 Rot  

速率 1

mod

stPos  压力加速度 2ndPre  自转角速度 1stRot  

X 方向速度 1

x

stPos  方位角 Azi  自转角加速度 2ndRot  

Y 方向速度 1

y

stPos  方位角速度 1stAzi  
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图 40 一个绘图任务中运动参数的可视化表示 

5.4.2 特征提取方法 

本文中用到的特征提取方法包括统计方法、信号处理方法和信息熵方法。统计方法

包括求和（Sum）、均值（Mean）、最大值（Max）、最小值（Min）、四分位数（Q1，Q2

和 Q3）、标准差 STD。信号处理方法包括时域方法和频域方法。在时域中，我们利用了

三个信号处理方法：零点穿越次数（number of times traveling through zero，NTZ）、零点

穿越频率（rate of traveling through zero，RTZ）、均方根（root mean square，RMS），其中

RMS 的计算公式如下： 
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N

i

i

RMS s
N

 (41) 

其中，N 为信号的长度，si 为信号序列中第 i 个信号值。一般来说，RMS 反映了一

个信号的平均强度，它与信号的幅值有关。 

在频域中，我们利用了主频率（main frequency，MF）、主频率能量（energy of main 

frequency，EMF）和主频率能量占比（energy radio，ER）。这三个频域特征的计算，依赖

于快速傅里叶变换（fast Fourier transform，FFT）算法[62]。假设采样频率是 Fs，采样点

的数量是 N，那么 FFT 的运算结果是 N 个复数，任意一个复数与一个频率相关。更具体

地，第 i 个复数与频率 f 的关系是： 

( 1) /  f i Fs N  (42) 

然后，频率 f 上的幅值能够通过下式计算： 

2 2

2 | | /

2 /



 

f f

f f

A z N

a b N
 (43) 

其中，  f f fz a b i  是与频率 f 有关的那个复数。接着，我们便能通过幅值的平方

求得到频率 f 上的能量： 

2f fE A  (44) 

然后，EMF 则能够从所有频域上能量的最大值找到，相应地，MF 则为这个具有最

大能量的频域的频率，ER 则是 MF 与所有频域能量合的比值。 

我们还利用了两个信息熵来提取用户特征，其中包括香浓熵（Shannon entropy）和

瑞利熵（Rényi entropy）。一个随机信号 X 的香浓熵定义如下[63]： 

2( ) ( ) log ( )


 
x X

H X p x p x  
(45) 

其中， ( )p x 是值 x 的概率密度函数，我们利用 MLE 对它进行估计： 
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(46) 

其中 I 是指示函数，因此， ( )p x 反映了样本 x 在总体中出现的概率。 

瑞利熵是香浓熵的拓展形式，它的定义如下： 

1
( ) log( ( ))

1 




 r

r

x X

H X p x
r

 (47) 

其中 0r 是瑞利熵的阶，香浓熵实际上是 r = 1 的情况，r = 2 的情况即为通常称呼

的瑞利熵。 

本文利用到的 8 个统计方法，更适合处理不包含时序信息的标量参数，例如曲率，

而挑选的。6 个信号处理方法和 2 个信息熵，则更适合处理那些包含时序信息且为矢量

的参数，例如 X 方向方向速度。对于那些包含时序信息且为标量的参数，则二者都可以

使用。 

5.4.3 特征提取策略 

本文中的运动参数是用户绘图任务基础的行为和运动描述，它们是“点”一级的运

动信息，接下来，我们利用统计、信息处理和信息熵的特征提取方法，对于每一个子轨

迹，提取“轨迹”一级的运动信息，即轨迹级特征（trajectory level feature），最后，我们

在对整图的所有子轨迹进行统计分析，提取“图形”一级的运动信息，即图形级特征（graph 

level feature），如图 41 所示。 

graph level information

trajectory level information

point level information

vi

ai

ri

pi

di

 

图 41 点、轨迹、图形级运动信息的关系 

为了实现上面的特征提取策略，我们将上一节提到的 16 个特征提取方法分成三个
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“方法组”（method group，MG），使它们适用于处理不同种类型的数据，如表 7 所示。

MG1 包括所有 8 个统计方法，用于提取数据中的总体统计属性，他们在多数情况下适合

于处理标量数据，例如标量曲率，而不适合处理带有时序信息的矢量数据。MG2 包括 8

个信号处理和信息熵方法和一个统计方法 STD，他们在多数情况下适合处理带有时序信

息的矢量数据，例如 X 方向速度。具有时序信息的标量则可以使用两个方法组同时进行

处理。MG3 包括 4 个最简单常用的统计方法，用于从整图数据和特征中提取统计属性。 

表 7 所有特征提取方法和方法组划分 

方法组 方法 说明 

MG1 
Sum, Mean, Max, Min, 

Q1, Q2, Q3, STD 
包括所有 8 个统计方法 

MG2 
NTZ, RTZ, RMS, MF, 

EMF, ER, H1, H2, STD 

包括 8 个信号处理和信息熵方法，统

计方法 STD 也包括在内 

MG3 Sum, Mean, Max, Min 包括 4 个最简单的统计方法 

利用上述的三个特征提取方法组，下面，我们将利用四个步骤从绘图任务中提取用

户特征，如图 42 所示： 

Feature Extraction

Position X:

<NTZ,RTZ,RMS,MF,EMF,ER,H1,H2,STD>

Position Y:

<NTZ,RTZ,RMS,MF,EMF,ER,H1,H2,STD>

Rate of Curvature:

<Sum Mean, Max, Min, Q1,Q2,Q3,Q4, STD>

Curvature:

<NTZ,RTZ,RMS,MF,EMF,ER,H1,H2,STD>

Rate of Speed:

<Sum Mean, Max, Min, Q1,Q2,Q3,Q4, STD>

  

  

SPM

Point measures:

<Sum Mean, Max, Min, Q1,Q2,Q3,Q4, STD>

SSF

Stroke level features:

<Sum,Mean,Max,Min>

  

Stroke Level Features Graph Level Features Complete Feature Vector

All points in the sketching

Sub-strokes

 

图 42 从绘图任务中提取用户特征的流程 

（1）对绘图任务的原始轨迹利用通用轨迹切分算法进行处理，得到一个子轨迹集。 

（2）对于任意一段子轨迹，计算轨迹上所有点的行为参数和运动参数。 

（3）利用 MG1 和 MG2 从轨迹的行为参数和运动参数中提取轨迹级特征。 

（4）提取整个绘图任务的两类图形级特征（graph level feature）：所有绘图点运动参

数的统计属性，以及所有子轨迹特征的统计属性。对于第一类，我们利用 MG1 从所有

绘图点的运动参数中提取特征，我们简称为 SPM（statistical properties on all sampling point 
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measures）；对于第二类，我们利用 MG3 从所有子轨迹特征中提取特征，它们是“特征

的特征”，我们简称为 SSF（statistical properties on all stroke level features）。 

例如，考虑一个绘图任务中，子轨迹集上的 X 方向位置参数。首先，对于整图中的

所有点的 X 方向位置，我们用 MG1 提取 8 个 SPM。然后，X 方向位置是一个时序矢量，

我们首先利用MG2在子轨迹集中的每条子轨迹上获得 9个轨迹级特征，然后我们用MG3

计算对于这 9 个轨迹级特征，计算整个轨迹集的图形级特征，从而产生 4×9=36 个 SSF。

在 X 方向位置上总生成特征数为 8+36=44 维图形级特征。这意味着，我们将从每一个运

动参数中，利用这一策略提取大量的图形级特征。但是正如前面所述，特征提取策略中

的第三步，MG1 和 MG2 的使用，必须考虑运动参数的类型，本文中对于不同运动参数，

制定了与其匹配的方法组，我们将所有匹配的方法组和计算得出的特征数在表 8 中给出。 

表 8 运动参数、匹配的方法组以及计算得出的特征数 

运动参数 
计算轨迹级特征的

方法组 

计算图形级特征的方法组和特征数 

SPM SSF 
xPos  MG2   MG3 36 
yPos  MG2   MG3 36 

UMO  MG1 MG1 8 MG3 32 
modCur  MG1 MG1 8 MG3 32 

Cur  MG2   MG3 36 

1

mod

stPos
 MG1 MG1 8 MG3 32 

1

x

stPos
 MG2   MG3 36 

1

y

stPos
 MG2   MG3 36 

2

mod

ndPos
 MG1 MG1 8 MG3 32 

2

x

ndPos
 MG2   MG3 36 

2

y

ndPos
 MG2   MG3 36 

Pre  
MG1 

MG1 8 MG3 
32 

MG2 36 

1stPre
 MG2   MG3 36 

2ndPre
 MG2   MG3 36 

Azi  MG1 MG1 8 MG3 32 
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MG2 36 

1stAzi
 MG2   MG3 36 

2ndAzi
 MG2   MG3 36 

Alt  
MG1 

MG1 8 MG3 
32 

MG2 36 

1stAlt
 MG2   MG3 36 

2ndAlt
 MG2   MG3 36 

Rot  
MG1 

MG1 8 MG3 
32 

MG2 36 

1stRot
 MG2   MG3 36 

2ndRot
 MG2   MG3 36 

小计  8 × 8 = 64 32×8 + 36×19 = 940 

总计 64 + 940 = 1004 

正如上表中显示的那样，我们首先根据不同的运动参数，从子轨迹中提取了轨迹级

特征，然后从这些轨迹级特征中提取图形级特征共 32×8 + 36×19 = 940 项 SSF，再由

所有点集直接计算统计属性，提取图形级特征 8×8 = 64 个，共组成 64 + 940 = 1004 维

特征。只要能够提供相应的运动参数，这些特征能够在任何触控设备中使用，并且与具

体的绘图任务无关，具有很强的通用性。 

5.4.4 特征命名规则 

为了给每一个用户特征进行唯一标识，我们给出一套形式化的特征表示方式： 

我们用下面的表达式表示轨迹级特征： 

( )str MF A  (48) 

其中，A 表示指定的特征提取方法，它可以是 16 种方法中的任意一个，M 表示指定

的运动参数。符号 traj 是 trajectory 的缩写，表示轨迹的意思。例如，
1

( ) mod
st

str Pos
F Sum 代表

以下特征：利用统计方法 Sum 从 1

mod

stPos （速率）中提取的轨迹特征，即一个轨迹中所有

点速度的合。 

进一步地，我们利用以下表达式表示图形级特征 SSF： 
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( , ( ) )SSF str MF B F A  (49) 

其中， B 表示指定的特征提取方法， ( )str MF A 表示轨迹特征。例如，

2
( , ( ) )

ndSSF str AziF Mean F MF 代表以下特征：利用统计方法 Mean 从轨迹级特征
2

( )
ndstr AziF MF

中提取的特征，
2

( )
ndstr AziF MF 代表一个轨迹中方位角加速度的主频率，则整个特征的意义

是整个绘图任务中，所有轨迹的方位角加速度的主频率的均值。 

最后，图形级特征 SPM 表示为： 

( )SPM MF C  (50) 

它与轨迹级特征类似，C 表示指定的特征提取方法，M 表示指定的运动参数。但是

其计算方式不一样，SPM 特征是从整个图形的所有点中提取统计属性。例如

( )SPM UMOF Max 表示整个绘图运动中，所有点的 UMO 的最大值。 

5.5 本章小结 

本章展开了触控交互运动用户特征提取方法的研究，我们先分析了轨迹任务的全局

特征和局部特征两大类，我们指出局部特征的优势在于与任务无关，几乎在任何具有轨

迹任务的交互场景下都可以应用，为此，我们希望面向基于轨迹任务的触控交互应用，

基于轨迹任务局部特征的分析，找到一种任务无关的用户特征提取方法。 

绘图任务由轨迹任务组成，相对轨迹任务，是一种更贴近应用场景能够获取更多用

户信息的任务，我们首先展开了对绘图任务的分析，将其在两个维度的绘图自由度上进

行了划分，得出要做到任务无关，必须基于子轨迹集进行特征提取的结论。 

然后，为了从绘图任务中得到子轨迹集，我们给出了轨迹数据处理算法和通用轨迹

切分算法，其中后者实现了利用轨迹局部几何极值和时空信息的一般绘图任务子轨迹切

分功能，为下一步的轨迹级和图形级特征提取做好准备。 

运动参数是用户绘图任务基础的行为和运动描述，它们是“点”一级的运动信息，

我们利用统计、信息处理和信息熵的特征提取方法，对于每一个子轨迹，提取轨迹级特

征，最后，我们在对整图的所有子轨迹进行统计分析，提取图形级特征，最终实现了任

务无关的用户特征提取，最后，为了通过本方法得出的大量特征的唯一标识，我们还给

出了一个特征命名规则，为之后应用场景中的特征分析做好准备。 

本文提出的这组特征能够适用于任意绘图任务，以子轨迹作为分析单元，从触控交

互运动中提取了大量有价值的用户特征，是识轨迹距离[54][55][56]、时间表现[56][57]、
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以及广泛用于手势识别和草图理解的 Rubine 特征集[59]等特征集的有效补充，能更好的

体现轨迹的局部运动细节，能够更好地对用户行为做出评价。我们将在第 6 章中，给出

一个利用本特征集进行用户手功能评价的应用，对本特征集的可用性进行验证。 
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第6章  触控交互运动模型应用研究 

6.1 引言 

理论模型如果不能应用则失去了它应有的作用，只有对人机交互研究有所帮助或者

是对界面设计有所指导的模型才有实际意义。在本章中，我们将尝试把我们的模型直接

应用到实际交互场景中，用本文的模型为现实的交互应用进行用户表现预测，为交互辅

助技术进行定量化参数设定，证明本文模型的泛化性和有效性。 

基于 Ternary-Gaussian 模型的拓展，我们首先给出一个模型辅助的错误率预测和目

标选择技术应用，并将其在一个包含大量移动选择的计算机游戏中进行验证。在下文中

我们将看到，相比已有的 Comet 和 Ghost 等移动目标选择技术，我们的技术不改变原有

的用户界面也不需要额外的用户操作，且具有更强的通用性，能够直接运用于一般的实

际交互场景中，对包含动态内容的用户界面设计提参考。 

笔交互作为一项成熟的触控交互技术，具有交互效率高、认知负荷低等特点。运笔

状态和图形绘制结果可有效反应神经系统疾病患者在运动以及认知功能上异常的信息。

我们将笔交互技术应用于神经系统疾病的辅助诊断上面，将本文提出的基于绘图任务的

交互运动用户特征，作为疾病诊断的关键特征嵌入系统，实现在通用的笔交互场景中，

对神经系统疾病患者的手部运动功能进行评价。 

6.2 模型辅助的错误率预测和目标选择技术应用 

某个任务行为的成功率，是计算机游戏中的一个重要评价指标，它能够在游戏设计

阶段为设计者提供重要参考，也能在游戏维护阶段提供数据平衡依据，目标选择是游戏

中大量存在的一类任务，我们将基于 Ternary-Gaussian 模型给出目标选择的错误率预测

模型，并在实际游戏当中进行验证，旨在对未来的游戏设计和数据平衡给出建议和指导。 

既然目标选择是游戏中大量存在的一类任务，如果我们能够利用技术手段提升这类

任务的用户表现，就能极大地改进游戏的用户体验，然而目前已有的移动目标选择技术

大多数需要对界面进行更改或者额外的用户操作，这不利于保持计算机游戏的可玩性和

趣味性，因此，我们将基于 Ternary-Gaussian 模型给出一项隐式的目标选择技术，辅助玩

家对游戏中大量存在的移动目标进行选择，并对游戏中的用户表现进行验证，旨在对未

来的计算机游戏和其它场景下的目标选择技术提供参考。 
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6.2.1 Error-Model：移动目标错误率预测模型 

目标获取任务中，错误率被定义为所有目标获取尝试中的失败的比例。对于基础的

目标获取技术，当用户获取目标的落点落在了目标的范围之外，则认为尝试失败。既然

Ternary-Gaussian 模型能够为我们预测目标获取的落点分布情况，我们则可能从中推导出

这些落点落到目标外或者目标内部的次数，从而达到预测错误率的目的，下面我们给出

错误率预测的方法。 

利用 Ternary-Gaussian 模型，知道了目标的大小，速度和移动方向，我们首先计算出

该任务下用于描述落点分布的参数𝜇和𝜎，然后，我们则可以通过高斯累积分布函数计算

错误率。 

对于给定的一个高斯随机变量 X，高斯累积函数给出高斯概率密度（probability 

density function，PDF）函数从负无穷到 x 之间区域的面积。对于指定的高斯随机变量参

数𝜇和𝜎，高斯累积分布函数可以写成： 

2

2

1 ( )
( ) exp( )

22

x x
P x



  


   (51) 

通过以下的式子，我们能够计算出随机变量 X 落入范围(-∞, x)的概率： 

1
( ) [1 ( )]

2 2

x
P x erf






   (52) 

式中，erf(x)是高斯误差函数： 

2

0

2
( )

x
terf x e dt



   (53) 

通过这个定义，错误率则为随机变量 X 落入范围(x0, x1)的概率，这里的 x0 和 x1 分

别代表目标的左右边界： 

1 0

01

( , ) 1 [ ( ) ( )]

1
1 [ ( ) ( )]

2 2 2

ER P x P x

xx
erf erf

 



 

  


    (54) 

式中，𝜇和𝜎即为 Ternary-Gaussian 模型预测的落点分布参数。图 43 显示了这个公式

的计算过程。 
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图 43 错误率通过对分布在目标外的部分进行积分计算 

我们将公式(54)称为基于 Ternary-Gaussian 模型构建的移动目标获取错误模型——

Error-Model。接下来，我们将用第 3 章中的实验数据对 Error-Model 的拟合程度和泛化

性能进行验证。 

6.2.2 模型验证 

Error-Model 在我们的数据集中获得了很高的拟合度，其中在移动方向为远离的数据

集中取得了 R2=0.974 的拟合度，在移动方向为靠近的数据集中取得了和 R2=0.966 的拟

合度。图 44 显示了远离和靠近两个方向下，模型对 16 种 V*W 组合的预测和实际错误

率。 

 

图 44 远离方向和靠近方向 16种情况下的实际错误率和预测错误率 

我们进一步地，利用重复二折交叉验证（two-fold cross-validation）去检验 Error-Model

错误率预测的泛化性能，在每次验证中，模型参数（𝜇和𝜎）使用 6 名被试的数据进行估

计，然后利用剩下的 6 名被试数据进行验证。我们利用预测值和测试值之间的平均绝对

误差（mean absolute error，MAE）来衡量这个测试的好坏。经过了 100 次重复，我们在

远离方向数据集上获得了4.7%（SD=1.6）平均绝对误差，在靠近方向数据集上获得了5.8%

（SD=2.3）的平均绝对误差。 
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6.2.3 BayesPointer：隐式移动目标获取技术 

在这一节中，我们将演示如何基于 Ternary-Gaussian 模型对移动目标获取的意图目

标进行预测，我们将首先介绍意图目标预测方法，然后再给出对该方法的实验验证。 

BayesPointer 是一个基于 Ternary-Gaussian 模型的“隐式”移动目标获取技术。在这

里，“隐式”的意义是，这项技术不会对当前的用户界面进行额外修改，也不会要求用户

进行额外操作，我们的技术在不被用户察觉的情况下发挥作用。BayesPointer 的核心思想

是：将 Ternary-Gaussian 模型嵌入贝叶斯（Bayes）决策原则中，从而为我们决定用户最

有可能选择的目标，我们称之为意图目标（intended target），而非传统技术中利用目标的

实际大小。这个判定策略可以形式化的描述如下： 

用 T={t1, t2,……, tn}代表 n 个用户界面中的移动目标（也可以有静止目标，即速度为

零），当界面中出现了任意一个用户产生的落点 s，则 t（t∈T）是意图目标的条件概率可

以表示为 P(t|s)。要找到意图目标，则等同于找到 t*使得 P(t|s)最大。利用贝叶斯公式，

我们能够如下计算 P(t|s)： 

( | ) ( )
( | )

( )

P s t P t
P t s

P s
  (55) 

其中，P(t)为在没有观察到 s 之前，用户选择目标 t 的先验概率，我们将其设为 1/N

（N 为界面中的目标数目），意味着所有目标被选择的概率相同。P(s|t)是贝叶斯公式中的

似然函数（likelihood function），它给出一个选择事件 s 属于一个目标 t 的概率。似然函

数的这个定义，在我们的场景中与落点分布的概率密度函数函数相同。最后，P(s)是归一

化常数，用于保证总概率合为 1。 

由此，意图目标 t*能够通过以下函数找到： 

* arg max( ( | )) arg max( ( | ))
t t

t P t s P s t   (56) 

即求出落点 s 属于任意一个目标的概率，然后找到这其中最大的概率的那个目标。

注意到，每一个目标 t 都具有指定的 V 和 W，因此，我们可以通过 Ternary-Gaussian 模

型计算得出它的落点分布参数𝜇和𝜎，这样我们就有： 
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公式(57)即 BayesPointer 的决定意图目标的策略。 

图 45 显示了这个策略在实践中的工作过程。两个具有不同移动速度和大小的目标

出现在界面中，我们不妨假设蓝色的目标为用户想要选择的目标（意图目标），因为感知

运动系统的延迟，用户最终选择目标的落点出现在蓝色目标的后面，恰好落到了灰色目

标内部。在这个例子中，传统的目标获取技术会错误地将灰色目标作为用户的意图目标，

而 BayesPointer 通过比较两个目标的似然函数（落点分布概率），发现蓝色目标的概率更

大，而最终正确地将蓝色目标作为这任务的意图目标。 

 

图 45 BayesPointer 的工作过程。（a）界面中的两个具有不同速度和大小的移动目标；

（b）蓝色的目标被 BayesPointer 确定为意图目标 

6.2.4 “Don’t Touch The White Tile”触屏游戏实例 

我们利用一个名为“Don’t Touch The White Tile（中文名：别碰白块）”的触屏游戏，

如图 46（左 1）所示，对 Error-Model 和 BayesPointer 经行验证。正如这个游戏的名字一

样，游戏规则是：玩家需要尽可能多地点击黑色方块且避开空白方块。在该游戏中，存

在大量的朝着固定方向移动的目标，非常贴近我们的模型。然而，游戏中也存在许多构

建情况下不存在的额外干扰，例如除了要求用户点中移动的目标，还要求他们有很好的

节奏感和视觉搜索能力。在接下来的章节中，我们将会展示我们的模型在这种复杂的真

实场景中依然表现出色。 
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图 46 “Don’t Touch The White Tile”游戏的原始界面和本文中实现的三个变种 

游戏实现 

在原本游戏中，黑块与白块会随机拼成马赛克的样式，从屏幕的上端出现并往下降

落，玩家需要在黑块落到屏幕底端之前将其点中，如果没有点中黑块或者错误地点到了

白块，则游戏结束。在玩的过程中，方块的移动速度会逐渐加快，直到玩家最终出现了

错误。游戏的最终得分为玩家点中的黑块个数。 

我们在原游戏规则的基础上做了一些修改，如图 46（左 3）所示。在我们修改的版

本中，玩家拥有 5 次错误的机会，这样能够使我们在每次试验中采集到更多的落点。我

们还给位于最底端的目标行添加了一个紫色的加粗提示框，使得玩家更容易找到要点击

的目标。为了增加游戏难度，一些绿色的干扰块会从底部随机移动到屏幕上方。另外，

为了测试我们模型在不同目标大小下的表现，我们还给游戏设计了三个级别，对应三种

不同的方块高度。理论上，高度越小的方块越难选中。 

为了体现 BayesPointer 相对传统目标选择的优势，我们设计了两个版本的游戏分别

对应两种选择技术：Basic 和 BayesPointer。前者为传统的 PC 或智能手机操作系统中的

选择技术，以此作为对比的基准，后者则是本文的隐式目标选择技术，它通过贝叶斯法

则来决定是否选中目标。 

注意到游戏包含二维的运动目标。因此我们需要将我们的选择技术对游戏通过以下

步骤进行适配：1）在水平方向上，采用传统的目标选择方案，如果想要选中目标落点必

须落在目标的水平边界内。2）在竖直方向上，我们使用 BayesPointer 技术来选择目标。 

被试和实验设置： 

我们招募了 12 名被试，6 男 6 女，平均年龄 24.5 岁，所有被试都是右手惯用手并且

有两年以上使用触屏设备的经验。 

实验在一台 Windows Surface Pro 5 平板电脑上进行，计算机处理器为 Interl Core i7，

具有一个 12.3 寸（292mm * 201mm）LED 显示器，分辨率为 1920 * 1080，使用的指点

设备为触摸屏，分辨率为 267ppi。 
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实验设计： 

我们使用被试内的实验设计将 Basic 和 BayesPointer 这两种选择技术进行对比。游

戏中使用的方块宽度都是 230 像素，高度（H）为 135、90、45 像素，分别对应游戏级别

1 到游戏级别 3。每个游戏级别下方块的移动速度（V）都是均匀增加，最高的速度分别

为 1312，875，437px/sec。在戏级别 2 和 3 中，我们设置了较低的速度来降低游戏难度。 

十二名参与者都需要玩完两种选择技术下的 3 个游戏级别，总共有 3×2×12=72 次

试验，在每次试验和游戏级别间隙允许被试休息。每次试验大约需要 2 分钟，每名参与

者总共需要 12 分钟左右完成测试。在正式测试前，被试可以进行练习。两种技术的测试

顺序因素在被试间进行了平衡抵消。 

实验流程： 

在每一次试验中，被试点击开始按钮后开始游戏。一旦游戏开始，被试需要持续进

行游戏直到错误了 5 次后游戏才结束。所有点击事件，不管有没有点中黑块，落点都会

被记录。如果被试点中目标块，目标块会变成灰色，否则，被点到的方块就会出现大约

0.5sec 的红色闪烁作为错误提醒。 

评价参数： 

在实验中，我们收集了所有速度和方块高度组合的错误率，以及每个游戏级别的总

得分。我们还要求参与者在实验后填写对每种选择技术的主观感受问卷，主观感受问卷

包含两个问题，评分从 1 分最低到 7 分最高，这两个问题是： 

（1）请你对两项技术的喜欢程度进行打分，1 分为最低，7 分为最高。 

（2）请你对两项技术的准确程度进行打分，1 分为最低，7 分为最高。 

我们还问了被试一个主观问题：你是否察觉到两个版本的游戏中，用户界面有什么

不同？ 

6.2.5 实验结果与讨论 

错误率预测 

我们用 Basic 技术的点击数据来测试错误率预测的效果。通过观察，我们发现参与

者一般都会在速度增加到第 5 挡后开始出现大量失败。因此，我们只用前 4 个档位的速

度范围内的数据，这些数据占总数据的 85.4%。 

在 12 中速度 V 和高度 H 组合的条件下错误率预测的 MAE 是 2.7%，表明我们模型

在所有种情况下，平均高估或者低估了 2.7%的目标选择错误率。图 47 展示了每种情况

下经验和预测的错误率。 
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图 47 游戏中 12 中情况的经验和预测错误率 

如图 47 所示，当速度增加或者目标大小减小时。错误率会随之增加。我们的模型

已经可以很好地预测这种趋势，但是当速度很快时，尤其是游戏级别 3 的后两种情况，

我们对错误率的预测值偏低。我们认为这可能是因为我们的模型没有考虑节奏感和视觉

搜索能力对错误率的影响，当目标更小、速度更快时这种影响使得任务变得更加困难。 

辅助目标选择技术 

重复测量方差分析显示，两种选择技术在最终得分上具有显著性差异(F1,11=22.215, 

p=.0006)，其中使用 BayesPointer 选择技术在 3 个游戏级别中的平均得分分别为 34.94， 

31.63 和 25.69，相比 Basic 技术提高了 33.6%，43.0%和 39.9%，如图 48（a）所示。 

统计分析显示，两种技术在错误率上也具有显著性差异(F1,11=36.819, p<.0001)。

BayesPointer 选择技术表现出更低的错误率，其中游戏级别 1 的错误率最低，为 0.153，

接着是级别 2，0.159 和级别 3，0.181，比起 Basic 技术低了 25.7%，24.8%和 23.4%，如

图 48（b）所示。 

 

图 48 两种选择技术在 3个游戏级别中的得分和错误率情况对比 

主观评价 

我们的使用主观问卷结果显示，比起 Basic 技术（M=4.08，SD=0.66）被试们更喜欢
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使用 BayesPointer 选择技术（M=5.16，SD=0.93），并且他们认为使用 BayesPointer（M=5.33, 

SD=1.17）选择技术与 Basic（M=4.16, SD=0.89）选择技术相比有更高的准确率。 

同时，对于问题“你是否察觉到两个版本的游戏中，用户界面有什么不同？”的回

答中，用户大多没有察觉到两项技术之间的差异，下面是一些典型回答： 

被试 6：“这两个不是一样的吗？” 

被试 8：“没有感觉到它们有什么差别，但似乎红色的点的更准一些。”（红色即为我

们的 BayesPointer 技术4） 

实验证明，基于本文运动模型的目标选择错误率预测和辅助选择技术，都能够很好

的在实际交互应用中发挥作用，在实际场景中，可能需要考虑更多的外部因素，例如本

游戏对用户的节奏感和视觉搜索能力要求，但我们的模型仍表现优异，这证明了模型的

鲁棒性。 

在第 3 章分析结论的基础上，结合本章的实际应用情况和实验结果的分析，我们进

一步对移动目标选择的准确性给出以下结论： 

1. 目标和光标的初始距离对目标获取的难易程度几乎不产生影响。 

2. 目标移动的速度越大、目标大小越小则目标获取的难度越大，用户越容易出现

错误。 

3. 目标移动的速度越大则目标获取落点越倾向于向目标后方偏移，因此移动目标

选择技术应更注重解决落点滞后的问题。 

4. 增大目标的大小，会降低目标速度对落点分布产生的影响，因此设计更大的尺

寸，是应对快速移动目标的有效方案。 

我们希望这个应用研究工作和实验结果，能在未来的游戏设计和数据平衡给出建议

和指导，能对未来的计算机游戏和其它场景下的目标选择技术提供参考。 

6.3 基于轨迹特征的用户运动功能评价 

神经系统疾病为发生在中枢神经系统，周围神经系统，植物神经系统的由细菌感染

或遗传等多种病因引起的，其症状通常表现为运动障碍及记忆认知障碍等多方面问题，

例如运动能力下降，语言能力下降，记忆力减弱以及记忆缺失等。常见的神经系统疾病

                                                 

4 我们在游戏界面旁边用红色数字 1 标记 BayesPointer，用蓝色数字 2 标记 Basic，好让用户记住他们使

用的技术，但用户并不知道它们使用的技术名称或者任何技术细节。 
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如帕金森症[69]，阿尔茨海默病[70]，和脑小血管病[71]，其临床表现表现为静止性震颤、

肌强直和平衡障碍等运动功能障碍，以及记忆丧失、语言和定向力障碍等认知功能障碍。 

由于环境的变化以及人口的老龄化，罹患神经系统疾病的患者数量越来越多，这些

疾病在很大程度上影响着患者及其家庭的生活质量[72][73][74]。由于此类疾病发病机制

复杂，检查步骤繁琐，医疗费用昂贵，因此尚未获得经济有效的日常监测方案。随着计

算机科学技术的不断发展以及人类对于生理信息与疾病之间关系认知的逐渐深入，使得

通过计算机获取并分析生理信息，检测神经系统功能疾病变得可行，与人工诊断相比，

通过分析生理信息的计算机辅助诊断系统可以降低主观因素对判决结果的影响[91][92]，

有利于疾病的诊断以及早期预警，对于提升神经系统疾病患者的存活率有着重要的意义

[75][76]。 

笔交互作为一项成熟的触控交互技术，具有交互效率高、认知负荷低等特点。运笔

状态和图形绘制结果可有效反应神经系统疾病患者在运动以及认知功能上异常的信息。

如 Atilla 等人从数字笔的笔迹、压力和倾角上提取多项特征，并将其组合进行模型训练

进行帕金森疾病诊断取得了很好的效果[77]。Esther 等人利用数字笔提取的信息研究帕金

森疾病，找到了用于定量评估运动徐缓、字体过小和手部震颤症状的特征[78]。绘图理解

作为检测神经系统疾病的重要手段[79]，Randall 等利用算法对画钟测试(clock drawing test, 

CDT)进行理解[80]，得到钟面、数字等组成部分和几何参数用于神经系统疾病诊断，连

线测试(trail making test，TMT) 进一步将完成时间、错误次数、连线的笔直程度这些特

征与时序相关的运笔特征结合[81]评估了其对于不同神经系统疾病的诊断效果。 

但是，上述检测方法都是针对特定的任务，必须根据指定绘图任务修改特征提取方

法，并且，上述这些测试的执行，必须在医护人员的监督之下进行，无法实现日常生活

中对病人的长期实时监测。因此，考虑将本文提出的任务无关的用户特征，对神经系统

疾病患者的手部运动功能进行评价。 

6.3.1 面向神经系统疾病诊断的绘图任务 

我们挑选了 5 个用于神经系统疾病临床诊断的绘图任务，包括 TMT、CDT、阿基米

德螺旋测试（Archimedes spiral test, AST）、图形复制测试（graph copying test，GCT）、文

字书写测试（handwriting test，HWT）。其中前三个测试是经典的用于神经系统疾病临床

诊断的绘图任务，后两个是从两个广泛使用的神经心理学测试简易智能状态检查（mini-

mental state exam，MMSE）和蒙特利尔认知检查（Montreal cognitive assessment，MoCA）

中挑选出来绘图任务。我们挑选这些绘图任务的原因是用户对它们最为熟悉，且最容易

集成于笔交互场景中，例如绘图课或者日常签字。下面我们对每个任务进行介绍。 

TMT：连线测试是一种应用广泛的神经心理学测验，其要求受试者将无序分散的数
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字 1→25 按从小到大的顺序依次连接，如所示，用户在进行正式测试前，将在测试人员

的指导下首先完成一个与正式测试类似的简化测试(连接数字 1→8)[82][83]，如图 49（a）

所示。 

(a) (b)
 

图 49 连线测试和画钟测试 

CDT：画钟测试是一个评估患者的心理状态的有效方式，它近 30 年来已被广泛用于

神经系统疾病的临床诊断，它提供了一个直观的认知功能的视觉表示，并且操作简单易

于实施[84]。被测者需要清晰地画出一个具有钟面、数字和指针的钟表，并且将钟表的指

针指向 11 点 10 分钟，除了口头讲述之外，这个测试没有其它提示，被测者需要根据自

己的认识完成钟表的绘制，如图 49（b）所示。 

AST：阿基米德螺旋测试，或螺旋线测试，被广泛用于评价患有震颤和其它运动障

碍症状患者的健康状况[85][86]。在该项测试中，被测者需要在一个标准的螺旋线轨迹之

上进行描绘，描绘过程中，他们被要求尽量保持连贯不要抬笔，如图 50（a）所示。 

GCT：在图形复制测试中，被测者需要对照给出的线框形式的立方体，在空白处重

新绘制一个，如图 50（b）所示。。 

HWT：在文字书写测试中，被测者需要写下一句完整的句子，如图 50（c）所示。 
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(a)

(b)

(c)

 

图 50 螺旋线测试、图形复制测试和文字书写测试 

根据对绘图任务自由度的划分，这五个绘图任务的自由度由低到高排序如下：螺旋

线测试，连线测试，图形复制测试，文字书写测试。 

6.3.2 基于绘图任务的神经系统疾病诊断系统 

为了研究基于绘图任务的神经系统疾病诊断，我们搭建了一个系统用于数据采集、

处理和分析。系统的总体处理框架包含数据采集、轨迹切分、参数计算、特征提取和分

类诊断，如图 51 所示。 

Measure Calculation Feature ExtractionStroke Segmentation

  

Classification

CNS 

disorders

Healthy

Complete Feature VectorMeasuresRaw Data

Stroke 

Level 

Features

Graph 

Level 

Features

Data Collection

  

Sub-strokes

 

图 51 基于绘图任务的神经系统疾病诊断系统框架 

数据采集：包括一个面向神经系统疾病诊断交互式软件系统，将上述的五个绘图任

务集成与系统中，利用触控笔和绘图屏作为输入设备，在被测者进行测试时获取多维绘

图和运动信息，该系统还并负责这些数据的存储、管理和预处理工作。 

轨迹切分：利用第 5 章介绍的通用轨迹切分算法，将不同的五个绘图任务得到的数

据进行统一的轨迹切分，形成任务无关的子轨迹集。 

参数计算：在切分好的轨迹上，以轨迹点为单元，计算每个点上的运动参数，例如

速度、加速度、曲率等。 
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特征提取：利用第 5 章介绍的任务无关的绘图特征提取方法，从所有运动参数中提

取绘图特征。 

分类诊断：在得到的总数据特征集上，运用特征选择算法筛选出与疾病最为相关的

特征，利用它们训练一个分类模型，将其用于疾病的自动诊断。 

系统硬件由一支触控笔、一个可显示绘图板和一台普通桌面计算机组成，如。触控

笔为一支长 14.4cm，直径 1cm，重 19g，采样率为 100Hz 的 Wacom 绘图笔；可显示绘

图板型号为 Wacom Cintiq DTK-1300，屏幕大小为 13.3 英寸，分辨率为 1280×800 像素，

硬件示意如图 52（a）所示5。选择这套设备的主要原因是，除了基础笔迹外，它还支持

压感和笔身姿态等数据获取，使得我们能够获取更全面的手部运动特征；配套的计算机

上安装有上述软件系统，如图 53 所示，软件系统由 C#编程语言开发，运行于.NET 

Framework 4.0 框架下，使用 SQLite 和文件系统进行用户数据存储和管理。系统采用统

一的数据结构存储笔迹数据，一个笔迹数据为一个有序的采样点集，采样点的数据结构

为： 

,{ , , , _ },, , zimuth altitudedata timestamp x y pressure rotation pena event  (58) 

其中 timestamp 为时间戳，pen_event 为标记笔状态的枚举类型，它用于标记“落笔”

（PEN_DOWN）、“绘图”（PEN_MOVE）、“抬笔”（PEN_UP）等事件。 

(a) (b)
 

图 52（a）本套系统的硬件示意图
5
（b）实际使用情况 

                                                 

5 http://www.wacom.com/en-us/products/pen-displays 
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图 53 本套系统的配套软件界面 

本系统是一个长期部署项目，从项目开始的软件编写、数据采集，到模型训练、临

床辅助诊断，经历了大约 3 年时间，在项目的前中期，我们的工作主要围绕数据采集，

病理特征选择和分析，以及模型训练和验证展开，下面我们将对这三方面工作分别进行

介绍。 

6.3.3 数据采集 

被测人群： 

用户数据采集地点为北京市顺义区各乡镇以及北京协和医院，共 490 例用户数据。

其中 107 人（平均年龄 65.51 岁，男性 71 人）在北京协和医院经过系列严格筛查，临床

诊断患有神经系统疾病，包括 21 例帕金森，73 例脑小血管病变，13 例运动障碍，其中

运动障碍为神经系统异常引起的运动障碍，但无法判定具体的疾病类型；为保证训练数

据的均衡，从招募的 379 个普通测试用户中选出与每一个病人样本性别、年龄相匹配的

107 人（平均年龄 63.98 岁，男性 71 人）作为对照组，样本挑选步骤如下： 

对于每一个疾病用户样本，（1）从健康测试人群中挑选性别匹配的用户数据集合；

（2）从步骤一的数据集合中选择与病人年龄 N 相同的用户数据；（3）如果步骤二没有

与年龄 N 完全匹配的用户数据，逐步扩展年龄搜索范围到 N±i (i=1,2,3...) 直到获取至少

包含一个用户数据; （4）从步骤三得到的子集里，找年龄最为接近的正常人作为对照样

本，如果年龄相同则随机选择一个。 

数据采集过程是北京市协和医院医学流调和门诊检查的医疗测试程序之一，所有的

数据标签都经过医院认证。单因素方差分析显示，患者组和对照组之间在年龄

（F1,213=1.062, p=0.304）、MoCA 评分（F1,213=1.883, p=0.171）上没有显著差异。患者组

和对照组的性别分布、平均年龄和 MoCA 评分如图 54 所示。 
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图 54 患者组和对照组的性别分布、平均年龄和 MoCA 评分 

测试过程： 

每一位被测者单独坐在一个的房间的一张桌子前面，桌面上放置着本系统的绘图板

和配套的触控笔，在检查过程中，一位神经科医生坐在桌子的另一侧，引导被测者进行

测试。5 个测试各自的流程如下： 

TMT：医生首先为被测者演示一个包含 8 个点的连线测试示例，然后，令被测者尝

试完成这个示例测试，接着，他们被要求完成包含 25 个点的完整连线测试。如果被测者

在连线过程中连接了错误的点并忽视了这个错误继续连线，则医生会给出提醒。在其他

情况下，例如被测者找不到正确点，则不进行任何提示。每位被试有 150 秒的时间完成

连线，如果在规定时间内没有完成，则剩下的点都被视为错误。 

如果被试画线正确，绘图板上将实时地显示画线笔迹，如果连线过程出现错误，例

如连接到错误的点，则从最后一个正确连线点到当前绘制的轨迹会被擦除，并且错误的

点变成红色进行提示，这些点的初始状态是蓝色的，正确连接后变成绿色。这个改进有

助于帮助被测者更好的完成连线测试。除了连线测试对，以下的所有测试都保持原始的

纸-笔方式，无论画得如何都将显示绘制的轨迹。 

AST：被测者被要求在一个红色的螺旋线模板之上进行描绘，他们被要求绘制的笔

迹与红色模板尽量的贴近，尽量保持连贯不要抬笔。 

GCT：被测者被要求对照着一个线框形式的立方体进行复制，立方体显示在绘图屏

的左上方，被测者被要求在绘图屏下方的空白处进行绘制。 

CDT：被测者被要求在绘图屏空白处绘制一个钟表，并将时间指向 11 点 10 分，钟

表必须有圆形的钟面、分针和时针以及表示时间的数字，不能用电子时钟来代替。 

HWT：被测者被要求写下一句具有意义的完整句子，句子应当具备简单的主谓宾结

构，或者是日常使用的短语，每个句子应当包含 5 中国字以上。 

我们将 5 个测试得到的所有样本数据进行组合，得到一个包含 1070 个样本（每个测



88                                                               触控交互运动模型研究 

 

试 214 个样本）的总体数据集，我们称之为 ODS（overall dataset），此外，每个测试各自

的样本数据集个包含 214 个样本，按照各测试的缩写命名，即 TMT、AST、CDT、GCT

和 HWT。在之后的分析中，我们将对这 6 个数据集分别进行分析。 

6.3.4 病理特征选择和分析 

得到了所有被测者数据后，我们利用第 5 章介绍的任务无关的绘图任务特征提取方

法，处理所有的 5 个测试数据，在每项测试的每个样本中均得到 1004 维特征，下面，我

们将对这个特征集进行特征选择，找出面向神经系统疾病手部运动功能评价中最为重要

的特征集，并对这些特征进行分析。我们对包括 ODS 和 5 个测试各自的数据集进行特征

分析，通过 ODS 的特征分析我们可以得到在不同任务中均表现出色的特征集，通过对 5

个测试数据集的特征分析我们可以得到适合不同自由度和不同场景下的特征集。 

病理特征选择 

为排除样本的空值、异常特征值和特征取值范围对后续处理的影响，我们对数据特

征进行了清洗和归一化，具体步骤如下：（1）剔除缺失 30%以上特征数据的样本；（2）

在非空数据里面，计算每一维特征的均值和标准差；（3）使用每一维的特征均值替换样

本数据对应维度的空值特征；（4）使用每一维特征均值替换各维在三倍标准差以外的特

征数据；（5）将针对病理特性提取的特征向量利用最大最小值将数据范围归一化到[0,1]。 

由于样本数量较少，而样本特征维度会增加运算的复杂度并引起分类模型的过拟合，

因此为了增加运算速度并且不丢失最主要的特征信息，我们对 1004 维特征中进行特征

选择。本文选择基于相关性的特征选择方法（Correlatioin-based feature selection，CFS）

[88]搜索最优子集，CFS 是根据属性子集中每一个特征的预测能力以及特征之间的相关

性进行评估，选择与预测结果高度相关而特征子集间相关性较低的特征集合作为最终的

特征选择结果。利用与病理诊断结果最相关而特征间冗余性最低的特征向量进行病理模

型训练，可降低冗余特征或噪声对结果的影响，算法利用了以下启发式指标，引导最优

子集的搜索过程： 

( 1)

cf

s

ff

kr
M

k k k r


 
 (59) 

其中 sM 是包含 k 个特征的子集 S 优良度，
cfr （ f S ）是平均的特征-类别相关系

数，
ffr 是平均特征-特征内部相关系数。我们用 Best First 搜索策略在特征集内进行搜索，

在初始状态最优子集是一个空集，然后不断地从全集内往最优子集添加单个特征，如果

加入后优良度有所提升则保留该特征，否则不保留。 
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特征选择算法在 ODS 中挑选了 27 个最优特征子集，在 AST、TMT、GCT、CDT 和

HWT 中分别挑选了 30、51、38、37 和 56 个特征。我们用三种不同的方法将这些特征进

行分类，从而分析绘图任务中不同类别特征的表现。（1）根据运动参数类别进行划分为

位置、UMO、曲率、速度、加速度、压力、方位角、高度角和自转角 9 个类别的相关特

征。（2）根据轨迹级特征提取方法组划分为 MG1（统计）和 MG2（信号与熵）两个类别

的相关特征。（3）根据图形级特征类别划分为 SPM（点参数的统计属性）和 SSF（轨迹

级特征的统计属性）两个类别的相关特征。图 55 显示了所有挑选出来的特征分布情况。

注意到图 55（b）包含 5 个任务的特征，所以概率总值为 500%。 

 

图 55 选择的特征在三个不同类别特征分类中的分布 

图 55（a）显示，在 ODS 中，加速度和高度角相关的特征提供了最多的特征，在最

优特征集中分别占据的比例为 33%和 25.9%，同时压力、方位角和自转角也提供了许多

关键特征，其比例为 14.8%、11.1%和 7.4%，特征选择算法没有从 UMO 和曲率相关特征

中挑选特征。这表明在所有绘图任务中，加速度和高度角相关的特征表现出很强的通用

性，适合用于不同自由度绘图任务的疾病分类。图 55（b）显示，从特征提取方法的角

度看，信号和熵方法 MG2 比统计方法 MG1 为我们产生了更多有价值的特征，其占比分

别为 74.1%和 25.9%。这表明包含时间序列信息的特征比单纯的统计属性更有效。图 55

（d）显示，从两类图形级特征来看，SSF 比 SPM 提供了更多有价值的特征，其占比分
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别为 88.9%和 11.1%，这表明从整图的所有采样点的参数中提取统计特征的效果，远不

及利用子轨迹作为基本单元的特征提取有效。图 55（c）显示，在 5 个测试各自的特征

集中，压力、加速度和方位角占据的特征比例最高，分别为 130.3%、94.5%和 90.2%，其

中压力和方位角在任务特异情况下比 ODS 中占据了更多关键特征，说明这两类特征在

具体任务中得到的区分度更好，然而在通用绘图任务中则不那么有效。 

病理特征分析 

为了显示我们的特征对疾病诊断的效果，我们为所有选择的特征计算它们与类别之

间的信息增益（information gain，IG）[89]和斯皮尔曼相关系数（Spearman’s correlation 

coefficients）。其中，对于一个特征 X 而言，信息增益是系统没加入它和加入它时信息量

发生的变化，这个信息量，或者是不确定性通常用熵进行定义： 

( ) ( | )gain H Y H Y X   (60) 

其中，H(Y)是类别 Y 的熵，而 H(Y|X)为加入特征 X 后的熵。 

在接下来的章节中，我们将利用 5.5.4 章节中的特征命名代表每一个特征，特征的上

标表示它属于 ODS 还是 5 个测试的各自特征集。 

表 9 给出了 ODS 信息增益最高的 5 个特征以及 5 个测试数据集中最大信息增益的

特征。同时，其斯皮尔曼相关系数绝对值 | | 和该特征在一个 1R 分类器中的表现也在该

表中给出。1R 分类器是一个只利用一个特征和一条规则对类别进行分类的分类器。 

表 9 ODS 和 5个测试数据集中具有最大信息增益的特征列表 

数据集 特征 IG | |
  1R[%] 

ODS 

2

( , ( ) )
nd

ALL

SSF str Azi
F Mean F MF  0.195 0.480 69.1 

2

( , ( ) )
nd

ALL

SSF str Alt
F Mean F MF  0.147 0.415 66.4 

2

( , ( ) )
nd

ALL

SSF str Azi
F Max F MF  0.115 0.380 64.9 

2
( , ( ) )

nd

ALL

SSF str PreF RTZMax F  0.100 0.357 61.2 

( )ALL

SPM PreF Min  0.098 0.334 58.7 

AST 
2

( , ( ) )x
nd

AST

FSF str Pos
F Max F MF

 
0.260 0.559 68.6 
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TMT 
2

( , ( ) )
nd

TMT

FSF str AltF Mean F MF
 

0.335 0.501 63.3 

GCT 
2

( , ( ) )
nd

GCT

FSF str Pre
F Max F RTZ

 
0.179 0.274 59.9 

CDT 
2

( , ( ) )
nd

CDT

FSF str Azi
F Mean F MF

 
0.365 0.610 74.7 

HWT 
2

( , ( ) )
nd

HWT

FSF str Azi
F Mean F MF

 
0.448 0.673 80.0 

从表 9 中可以看到，MF 和 RTZ 特征提取方法是出现得最多的轨迹级特征提取方

法，在 ODS 中，前 5 个最高信息增益的特征中包含 4 个 SSF 图形级特征和 1 个 SPM 特

征，在 5 个测试数据集中，排名最高的都是 SSF 图形级特征。方位角、加速度、高度角

加速度、和压力加速度是产生这 10 个特征中最重要的运动参数。在这 10 个特征中，

2

( , ( ) )
nd

ALL

SSF str Azi
F Mean F MF 在 ODS 中获得了 0.195 的信息增益和 69.1%的分类准确率；

2

( , ( ) )x
nd

AST

FSF str Pos
F Max F MF 在 AST 中获得了 0.260 的信息增益和 68.6%的分类准确率；

2
( , ( ) )

nd

TMT

FSF str AltF Mean F MF 在 TMT 中获得了 0.335 的信息增益和 63.3%的分类准确率；

2

( , ( ) )
nd

GCT

FSF str Pre
F Max F RTZ 在 GCT 中获得了 0.179 的信息增益和 59.9%的分类准确率；

2

( , ( ) )
nd

CDT

FSF str Azi
F Mean F MF 在 CDT 中获得了 0.365 的信息增益和 74.7%的分类准确率；

2

( , ( ) )
nd

HWT

FSF str Azi
F Mean F MF 在 HWT 中获得了 0.448 的信息增益和 80.0%的分类准确率。 

这些结果表明，观察到这些特征在很大程度上降低了类别的不确定性，它能为疾病

分类提供有效的识别能力。从表 9 我们也可以推断，我们的特征很可能在任务特异的情

况下有更好的表现，特征在除了 GCT 的四个测试中都比 ODS 表现出更高的区分度。注

意，1R 分类器并没有考虑特征之间的任何可能的组合，组合特征的分类结果将在之后的

章节中给出。 

图 56 给出上述 10 个特征的密度分布函数。图中，横轴为归一化后特征的取值，纵

轴为特征在不同取值范围内的概率，红色表示神经系统疾病患者该特征的密度分布，蓝

色表示正常人的密度分布。我们可以看到，大部分的特征在患者组和对照组中都显示了

明显的区分度。图 56 显示了患者组中，高度角加速度、方位角加速度、压力加速度和 X

方向加速度的 MF 和 RTZ 特征值比对照组更高，这表明在绘图运动中的这些参数上，神

经系统疾病患者具有更高的变化频率。这是因为患者的运动功能障碍导致了其运笔稳定

性下降。这个结果同样体现了信号处理方法在对这类用户特征时具有很强的描述能力。 
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图 56 10 个特征的概率密度函数 

图 56（a）中的最后一幅图显示，患者组相比对比组显示出更低的运笔压力。根据

我们在这项研究中的观察，当被测者面对一个较难的绘图任务时，他们倾向于对笔施加

更大的压力以确保绘图准确性和稳定性。然而神经系统疾病患者因为其手部控制能力不

足，他们将无法控制手部施加这种额外的压力，导致了压力特征值相对对照组更低的现

象。 

除了上面的 10 个特征之外，我们也对选择出来的其它特征进行了研究，我们将研究

得到的发现进行如下总结： 

第一，患者组的绘图数据具有更高的变化频率是一个普遍现象，我们在每项测试中

的许多与速度、加速度、笔身姿态等参数相关的特征中都发现了这一现象，图 57 显示

了三个这种情况的典型特征。其中，我们发现患者在 TMT 的 Y 方向加速度中表现出更

高的主频率，在 CDT 的 Y 方向速度中表现出更高的零点穿越次数，在 HWT 的压力加速

度中表现出更高的零点穿越率。 
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图 57 三个变化率相关特征的概率密度函数 

第二，患者组在绘图过程中倾向于使用更低压力这一现象在各项测试中均存在，如

图 58 所示，我们发现患者在 AST 和 CDT 的轨迹最小压力和 CDT 的整图最小压力都比

对照组更低。 

 

图 58 三个压力相关特征的概率密度函数 

第三，患者组大部分的信息熵特征表现出比对照组更高的不确定性，但是也存在一

些反例。如图 59 所示，患者组在 CDT 的 X 方向位置信息熵比对照组更大，患者组在

HWT 的 Y 方向位置信息熵比对照组更大，但是，患者组在 AST 的 X 方向速度信息熵比

对照组更小。更高的信息熵表示信号具有更多的不确定性和随机性，这符合神经系统疾

病病理现象，因为更低的手部运动控制能力会导致绘制轨迹出现更高的随机性。但是在

一些高阶运动参数，例如速度和加速度等，这个现象变得复杂而难以解释，但是考虑到

这些特征提供的高区分度，我们选择将它们保留在特征集中。 

 

图 59 三个信息熵相关特征的概率密度函数 

第四，患者组在许多运动参数的主频率能量占比更低。如图 60 所示，患者组在 TMT

的 X 方向加速度，GCT 的 X 方向速度，HWT 的高度角上显示出更低的主频率能量占

比。导致这一现象的原因可能是患者组的信号变异性更大，信号的频率分布于一个更广
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的频域范围，导致较低主频率能量占比。 

 

图 60 三个主频率能量相关特征的概率密度函数 

6.3.5 诊断模型训练 

为了检验我们的用户特征对神经系统疾病的诊断效果，我们利用 ODS 以及 5 个测

试各自的数据集对 3 个分类器进行训练并对分类效果进行了评估。这三个分类器包括决

策树（C4.5）、朴素贝叶斯（native Bayesian，NB）和一个线性支持向量机（support vector 

machine，SVM）。所有的测试均通过十折交叉验证进行评估，并且给出分类器的平均准

确率以及患者组的查准率、查全率、F 值和接受者操作特征曲线（Receiver operating 

characteristic，ROC）下的面积（are under ROC curve，AUC）。 

分类准确率代表在整个数据集中正确分类的类别（患者组和对照组）的百分比。患

者组的查准率代表被预测为患者的患者样本的百分比。患者组的召回率是患者组中正确

预测为患者的百分比。F 值是查全率和查准率的几何平均，是一个权衡两个者的指标。

ROC 曲线，是一个有二分类器系统的性能为纵坐标，判别阈值为横坐标的曲线图。ROC

曲线面积也是衡量分类器总体性能的指标，其取值范围为[0,1]，1 表示一个完美的分类

性能。 

为了获得更高的分类性能，对于 6 个数据集，我们计算了三个分类器在特征数量递

增时的分类准确度，如图 61 所示。这些特征递增的顺序信息增量的大小决定。在所有

的数据集中，最高的分类性能均在增加特征数量的过程中达到。较大的特征集能提供更

多的相关信息来识别类别，从图中可以看出，使用更大数量的特征时可以获得更高的准

确度。另一方面，当使用相当少的特征数（例如 10 个特征）时，分类器的性能只会轻微

降低，这表明我们的模型在低维数据集中也能表现得很好。 
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图 61 三个分类器在特征数量递增时的分类准确度 

C4.5、NB 和 SVM 三个分类器在 ODS 中的最佳性能在特征数为 14、20、23 时达到，

在 AST 中为 19、21、18，在 TMT 中为 34、24、12，在 GCT 中为 13、33、11，在 CDT

中为 7、37、36，在 HWT 中为 7、34、21。因为一些单个特征在 CDT 和 HWT 中表现出

非常强的分类能力，因此在这两个测试中，最佳的分类性能很早就达到了。所有这个过

程中的最好分类表现被记为最终表现记录在表 10 中。 

表 10 三个分类器在所有数据集中的最佳分类性能 

数据集 分类器 准确率 查准率 查全率 F 值 AUC 

ODS 

C4.5 76.92 0.791 0.731 0.760 0.795 

NB 80.00 0.778 0.839 0.808 0.870 

SVM 82.90 0.828 0.830 0.829 0.896 

AST 

C4.5 84.09 0.844 0.836 0.840 0.834 

NB 85.45 0.836 0.882 0.858 0.921 

SVM 84.55 0.858 0.827 0.843 0.921 

TMT 

C4.5 79.36 0.814 0.761 0.787 0.816 

NB 89.91 0.892 0.908 0.900 0.943 

SVM 86.24 0.856 0.872 0.864 0.930 

GCT 

C4.5 76.42 0.730 0.840 0.781 0.773 

NB 75.94 0.752 0.774 0.763 0.840 

SVM 78.77 0.775 0.811 0.793 0.859 

CDT 

C4.5 85.24 0.911 0.781 0.841 0.828 

NB 88.10 0.885 0.876 0.880 0.937 

SVM 87.62 0.891 0.857 0.874 0.938 
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HWT 

C4.5 84.29 0.840 0.848 0.844 0.864 

NB 89.05 0.894 0.886 0.890 0.940 

SVM 90.48 0.929 0.876 0.902 0.949 

从表 10 中我们可以看到，除了 GCT 之外，分类器在任务特异情况下较整体数据集

有更好的表现。整个数据集的最佳性能是由 SVM 分类器达到，为 82.90%，它同时达到

了最佳的查准率 0.828，F 值 0.829 和 AUC 值 0.896，最好的召回率被 NB 获得，为 0.839。

在 5 个任务特异的数据集中，三个分类器在 HWT 中均取得了最高的分类准确度，其中

SVM 最高，为 90.48%，这表明在这 5 个测试中，HWT 是用于识别神经系统疾病的最有

效的测试。对于其他的 4 个测试，AST、TMT 和 CDT 也取得了相当的性能，最好的准

确率分别为 85.45%、89.91%和 88.10%。在所有的测试中，GCT 具有最低的分辨性能，

78.77%，但仍处于可以接受的范围。 

为了进一步评估我们的方法的泛化能力和鲁棒性，我们将在 ODS 选出的 23 个特征

和 SVM 分类器的内核作为本研究的一个通用模型，并且测试了这个模型在任意一个测

试数据集中的表现，以验证它是否能够在任务无关的场景中同样表现出良好的分类性能。 

从表 11 中可以看出，通用模型在 5 个测试中的分类准确度保持在一个较为稳定的

水平，5 个测试的平均准确度为 83.15%，GCT 最低，为 82.33%，TMT 最高，为 83.89%。

平均查准率为 0.831，通过任意一个绘图任务，被我们的模型归类为患者有 83%以上的概

率是正确的。平均查全率 0.832，这意味着我们的模型会将超过 83%的患者正确地诊断为

病人。通用模型在 F 值和 AUC 上也表现良好，在平均的 F 值和 AUC 分别为 0.832 和

0.898。虽然这个结果低于所有任务特异的情况（除了 GCT 以外），这种折衷仍然是可以

接受的，因为这个通用模型可以作为运动功能评价相关笔交互应用的内置组件，且不需

要额外的数据收集和训练过程。 

表 11 通用模型在 5个测试中的分类性能 

数据集 准确率 查准率 查全率 F 值 AUC 

AST 83.70 0.842 0.829 0.836 0.902 

TMT 83.89 0.851 0.821 0.836 0.904 

GCT 82.33 0.815 0.836 0.825 0.889 

CDT 82.64 0.818 0.839 0.829 0.894 

HWT 83.18 0.831 0.834 0.832 0.899 

平均 83.15 0.831 0.832 0.832 0.898 

本文构建的这个系统，是利用笔交互技术在一般绘图任务中实现自动识别神经系统

疾病的的首个尝试。我们的工作给出了一个技术框架，一个鲁棒且准确的识别模型和大

量的经验数据。将来，这个领域的研究人员和设计者可以根据我们的方法构建各种应用

程序。例如，集成到家庭、工作场所或学校适用的设备中，我们可以为神经系统疾病的
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预警构建无处不在的系统，当人们签收快递，写一封信或在黑板上画画时，这些系统便

采集数据，我们的方法提供了在无监督的，任务无关的情况下，对神经系统疾病进行检

测的可能。我们也可以在医院建立辅助诊断系统，例如标准的医疗检查或康复评估。在

康复评估的情况下，我们的方法可以在无干扰的情况下定期对病人的健康状况进行更有

效的检查，通过合理的系统设计，这项检查甚至有可能在病人写下他们想要吃的东西时

就已经完成。 

6.4 本章小结 

在本章中，我们利用移动目标获取的落点分布模型和高斯累积分布函数推导出用户

选择移动目标时的错误率模型，对选择准确性进行预测。利用落点分布模型辅助的意图

预测规则，构建一个不对用户界面进行额外修改的目标获取技术，并将其应用于一个实

际的游戏场景中，验证了本文运动模型的有效性。在第 3 章分析结论的基础上，结合本

章的实际应用情况和实验结果的分析，我们进一步对移动目标选择的准确性给出以下结

论： 

1. 目标和光标的初始距离对目标获取的难易程度几乎不产生影响。 

2. 目标移动的速度越大、目标大小越小则目标获取的难度越大，用户越容易出现

错误。 

3. 目标移动的速度越大则目标获取落点越倾向于向目标后方偏移，因此移动目标

选择技术应更注重解决落点滞后的问题。 

4. 增大目标的大小，会降低目标速度对落点分布产生的影响，因此设计更大的尺

寸，是应对快速移动目标的有效方案。 

将本文提出的任务无关的用户特征，对神经系统疾病患者的手部运动功能进行评价，

实现了一个基于通用绘图任务的神经系统疾病日常监测和早期预警系统，对系统的分类

模型进行了分析和验证，结果显示我们的模型能够对神经系统疾病进行准确预测，并发

现了许多能够为神经系统疾病诊断提供启示的结果。这个系统是利用笔交互技术在一般

绘图任务中实现自动识别神经系统疾病的的首个尝试，将来，这个领域的研究人员和设

计者可以根据我们的方法，在家庭、学校、工作场所或医院中构建各种应用程序，实现

真正有效的无处不在地疾病监测和辅助诊断。 
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第7章  总结与展望 

7.1 论文工作总结 

触控交互技术是图形用界面和自然用户界面中应用最为广泛的人机交互技术，是当

前人机交互学术界的研究热点，涌现了大量的触控交互技术，同时研究者们也对这些技

术做了充分的用户研究，然而，我们在不停地开发新技术和获取新的实验数据时，总是

缺少理论依据，Fitts’ Law、Steering Law 等一些经典的人机交互理论模型在新的交互场

景和任务中不再适用，或者需要研究人员根据具体的任务对它们进行修正。我们急需新

的理论模型，能够适应新的触控交互任务和场景，能够让我们更好的理解影响用户表现

和用户行为的内在机制，对交互结果做出精准预测，对交互中的用户行为做出定量描述。 

经过文献调研我们发现，在现有的人机交互理论体系中，起码在以下三个方面存在

空缺和不足：首先，现有的理论模型没有对移动目标获取的落点不确定性进行建模，无

法有效地支撑包含移动目标的用户界面设计和研究；其次，现有理论模型多为针对交互

运动结果的开环模型，缺乏交互运动的过程性描述，无法对连续交互空间内的用户行为

进行预测和仿真；再次，现有的交互运动用户特征体系中，缺乏任务无关的定量化描述

方法，无法有效地支持不同交互场景中的用户评价。 

因此，在本文中，我们首先开展了运动目标获取的不确定性模型研究，得到了一个

运动目标获取的落点分布描述模型，可以准确地对落点分布进行预测；其次，开展了静

止和运动目标获取的最优反馈控制模型研究，构建了基于最优反馈控制的交互运动模型，

实现了对一般目标获取任务的运动过程仿真；再次，开展了基于局部轨迹运动分析的用

户特征研究，建立了一个任务无关的用户特征集，对现有用户评价体系进行了有效补充。

本文还将上述三项研究成果应用于实际交互场景中，对触控交互目标获取的错误率进行

了有效预测，得到了一项隐式的触控交互目标选择技术，提升了实际用户界面中的交互

效率和用户体验，构建了一个基于触控绘图任务的用户运动功能评价系统，并在实际使

用场景中对该评价系统进行了验证。 

论文的主要工作和总结如下： 

1. 研究了触控交互运动的不确定性模型，基于“三高斯分布”假设，构建了移动目

标获取的落点分布模型，通过实验对提出的落点分布假设和模型进行验证，并

将该模型应用于触屏和笔交互设备上，对模型的适用性和泛化性进行了验证。 
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2. 研究了触控交互运动的反馈控制模型，将人机交互基本过程与最优反馈控制系

统进行比对，并基于此完成包括静止和移动目标获取的交互运动最优反馈控制

模型构建，设计了一个相似度评价指标和一个随机搜索算法对模型的关键参数

进行优化，并设计实验对模型的用户行为仿真效果进行验证。 

3. 研究了触控交互运动的用户特征提取方法，对轨迹任务与绘图任务用户特征与

自由度进行了分析，构建了一个任务无关的轨迹切分算法，通过一组特征提取

算法和特征提取策略，从轨迹局部运动参数中提取用户特征，实现了从通用绘

图任务数据中提取用户特征的目的。 

4. 将本文的运动模型应用于实际用户界面当中，对动态交互界面的目标选择错误

率进行了准确预测，得到了一项隐式移动目标获取技术，有效提升了用户界面

移动目标获取交互效率和用户体验。 

5. 将本文的用户特征提取方法应用于医疗辅助诊断当中，构建了一个任务无关的

神经系统疾病日常监测和早期预警系统，将其部署于多家大型三甲医院的神经

科门诊，对神经科医生的临床诊断提供了帮助。 

7.2 进一步工作的讨论 

受论文篇幅所限，文本有很多问题都未能详细的展开，还有待于进一步的研究，具

体如下： 

1. 多模态自然人机交互是当前人机交互研究的热点，触控交互技术在许多场景中

能够很好地与其它交互通道进行融合，在多通道融合交互场景下，运动模型将

会发生怎样的变化？本文的模型是否还能适用？在下一步的工作中，将在这一

类多模态融合的复杂交互场景中进行运动建模的研究。 

2. 交互运动不确定性建模是一项新颖且非常有意义的工作，在虚拟现实、实物交

互等未来的自然交互场景中将发挥重要作用，本文在运动目标不确定性建模方

面进行了首次尝试，目前构建的模型是一个一维模型，在下一步的工作中，将对

该模型进行二维和三维拓展，并在更多的应用场景下进行验证。 

3. 基于绘图任务的神经系统疾病诊断系统已经在临床诊断中发挥了作用，如果能

够将这套系统带到普通用户的日常生活中，利用画画、签名等日常动作获取数

据，实现无处不在的运动功能或其它状态的监测，将会使其发挥更大的作用，在

下一步的工作中，将对在系统的小型化和普世化上做出进一步改进。 
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和我讨论，来来回回发了五十多封电子邮件，他的每一句话都和指导思想，对于我在交

互运动模型的研究工作帮助都非常之大。虽然我只与翟老师在 2015 年 SIGCHI 大会期间

有过一面之缘，短短的二十分钟交流内却感到醍醐灌顶，对当前的科研工作和人机交互

的未来都都有了更为清晰想法。再次感谢他给我的帮助和指导。 

感谢张小龙老师和范向明老师，他们在论文写作上给予了我莫大的帮助。张老师在

统计学技巧和论文写作上帮助我解决了很多问题，与他进行的几次面对面的交流都得到

了他的宝贵意见和建议，每次都让我的下一步研究工作更加脚踏实地，考虑问题的方法

更加全面而具体。范老师虽然比我年轻却才华横溢、博闻多识，在最近一次的 ACM 
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SIGCHI 论文投稿过程中，刚到实验室的他就毫无保留地帮助我们修改论文，传授我们论

文写作技巧，与我们一起熬夜一起喝酒，第二天，再一起起个大早重新投入科研工作当

中，这是我最难忘又最愉快的一次投稿经历。 

感谢实验室的陈辉老师、马翠霞老师、张凤军老师、邓小明老师、乔颖老师、苏晓

君老师，还有曾经在实验室工作的王丹力老师、王永炎老师、周祥东老师、吕菲老师、

杨海燕老师。感谢各位老师在学习、科研、工作与生活上的教导与帮助，各位老师的指

导让我受益匪浅。 

感谢实验室行政工作组的徐桂荣老师、陈晓燕老师、刘宁老师、刘琨老师和刘嘉丽

老师。感谢中科院软件研究所研究生部李彩丽老师、张欢老师和汤诗豪老师，综合办公

室韩鸿泉老师，科技处李洁老师、巢燕老师和李莹烛老师。感谢他们在入学、科研事务、

实验室事务、毕业方面的给予我的大力协助。 

感谢北京协和医院朱以诚大夫、姚明大夫、赵琰大夫、宗黎霞大夫、翟菲菲大夫、

苏宁大夫、张江涛大夫、张江霞大夫。各位大夫在医学上造诣匪浅，有着崇高的职业素

养，无私奉献，有海一样的情怀。和各位大夫的合作非常的开心，也一起取得了良好的

跨学科研究成果，感谢他们。 

感谢陈毅能同学，作为田老师的开山大弟子，是你第一次将我领入人机交互实验室，

也是你第一次带着我一起搞科研做实验，逐渐融入人机交互这个充满创意设计和黑科技

的神奇世界，你一直是我学习的好榜样、工作的好拍档、生活的好伙伴，希望你能在今

后的道路上越走越好，更上一层楼。 

感谢在科研工作和生活中陪我度过三个春秋的小伙伴们，姚乃明、范俊君、彭晓兰、

李洋，我们组成了初中生开放性实践活动中的四大组长，也是最老资格的王牌教师，完

成了一个又一个艰巨的教学任务；我们组成了一个活泼快了的科研小组，一起写代码、

一起讨论问题、一起修改论文，搞定了一个又一个科研问题，合作产出了好几篇高水平

论文；我们组成了最为坚定的吃饭军团，所食堂、公寓食堂、大拇指、马华、桂林米粉、

刀削面、鑫蜀园、融科、五道口，吃饭必备开黑环节，饭前一局饭后一局，吃饱玩尽后

又一起回到实验室继续加班搞科研，因为他们我的博士生活不再沉闷，而成为了生命中

最为难忘的回忆。 

感谢课题组里的其它同学，路璐、刘杰、王赫然、姜超词、贺悦、胡伟平、施大鹏、

韩冬奇、焦阳、李念龙、李翔、高敬、孙伟、仝青山、马帅、张宗琦、汪柳萍。他们有

的睿智，有的勤奋，有的活泼，有的豪放，博士研究生涯可以和这样一群欢乐的人一起

度过，是多麽值得庆幸的事。 

感谢现在以及曾经实验室里的其它同学和同事，胡仲义、齐云凤、黄燕、袁野、杨



致谢                                                                              113 

 

 

硕、张晓宇、刘孟孟、李江东、张泽华、黄朝殿、贾唯秦、晏琪、李耀宗、董为、吴云

坤、张鹏、李依霖、郭清沛、徐超、杨心盼、张澜、胡海琛、李义超、王琨、王娟娟、

沈琼、冷昶、刘胜航、巩向林、朱倩，我们曾一起在实验室里默默的工作，一起参加党

员民主生活会，一起参加运动会一起打篮球，一起熬夜赶论文，一起等待毕业一起期盼

明天，感谢你们陪我一同走过这段开心而难忘的日子。 

感谢在百忙之中评阅论文的各位专家，你们的评审能让我准确认识工作的要点和改

进的方向，明确今后的工作重心。 

谨以此文献给我敬爱的父母、亲爱的妻子和我的宝贝女儿，感谢你们一直以来对我

的关爱和支持，愿你们永远健康、平安幸福。 

 


