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摘  要: 随着平板电脑、智能手机、智能手表等智能移动设备的普及,利用便携的智能移动设备随时随地进行健

康评价受到了国内外学者的广泛关注.人机交互特有的多通道、交互式、人机协同的计算能够有效地提高移动环境

下神经功能评价的准确度.然而,目前很少研究对人机交互在这一应用场景上发挥的作用进行过充分讨论,更没有形

成一个统一的多通道交互模型.为此,本文首先分析了目前移动设备上主流的神经功能评价方法,归纳总结出了一套

适用该应用场景的交互原语和交互任务,然后,在此基础上提出了一个移动环境下神经功能评价多通道人机交互模

型——MINA(multimodal human-computer interaction model for nerve function assessment in mobile environment),并

对该模型的移动医学评价和多通道融合特点进行了分析,最后,依据此模型给出一个神经系统疾病检测的应用实例.

实践证明,MINA 能够较好地指导交互式神经功能评价应用的设计和开发,多通道融合的方式能够有效地提高医学

评价的准确度. 
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Abstract:  With the growing popularity of smart mobile devices such as tablet PCs, smart phones and smart watches, using of portable 

smart mobile devices in health evaluation has received extensive attention of scholars at home and abroad. The characteristics of 

multimodal, interactive and collaborative computing in human-computer interaction (HCI) can effectively improve the accuracy of nerve 

function assessment. However, little research has been done on discussing about the important role of human computer interaction in 

medical assessment has been conducted, and no model of nerve function assessment in mobile environment has been founded. Ther efore, 

in this paper, we firstly analyzed the mainstream method of nerve function assessment in  mobile environment, and summarized a set of 

interaction primitives and interaction tasks for the application on this scenario. Then we proposed a multimodal human -computer 

interaction model for nerve function assessment in mobile environment: MINA, and analyzed the characteristics of mobile health 

assessment and multimodal fusion in MINA. Finally, one application that build on MINA has been demonstrated. The practice shows that 

MINA can better guide the development of interactive nerve assessment applications, and the multimodal fusion can effectively improve 

the accuracy of medical assessment. 
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随着平板电脑、智能手机、智能手表等智能移动设备的普及,利用便携的智能移动设备随时随地进行健康

评价受到了国内外学者的广泛关注[1-9].移动设备的强处理能力、强通讯能力、便携性和普适性使其在许多情

况下比其它医疗设备更具竞争力,随着移动设备数量的快速增长,基于移动设备的医疗应用已经成为最重要的

日常医疗监护手段之一. 

神经系统疾病(nervous system disease, NSD),例如帕金森病(Parkinson's disease, PD)、阿兹海默症病

(Alzheimer's disease, AD)、亨廷顿病(Huntington's disease, HD)、小血管病(small vessel disease, SVD)等,是一种

常见的导致认知功能和运动功能障碍的疾病,神经功能评价对 NSD 的检测和早期预警有重要意义.临床上主要

是通过各种量表、测试、问卷调查等方法对病人的神经功能进行评价.但是这些方法依赖于专业医疗设备和医

疗人员,成本较高,无法作为日常健康评价手段. 

在人机交互、普适计算研究领域,已经有越来越多的学者开始利用人机交互技术在移动设备上辅助医疗诊

断和健康评价.一类方法利用电子化调查表获取用户的健康状况 ,发现存在问题,及时帮助用户解决健康问题
[1][10-11].这类方法要求用户自觉填写调查表,数据的完整性和准确性得不到保证,即使收集到了完整的数据,其数

据分析和结果反馈仍需要专业医疗人员的参与,这不仅没有充分利用移动设备的本地计算资源,还极大地增加

此类应用的实施成本. 

随着移动互联网的快速发展,另一类利用多媒体社交网络、众包和协同计算来解决健康问题的方法也得到

了广泛关注[3][12-13].这类研究充分发挥了移动计算设备的网络功能,基于社会认知理论,能够很好地发现用户群

体存在的健康问题,驱动个体健康行为.然而,这类方法无法对个人健康状态或生理指标进行准确地检测,其提

供的健康建议来自于社会群体认知,并非专业的医学建议,很难给患者提供专业、及时、有效的帮助. 

随着移动设备计算能力的提高,越来越多的学者开始关注基于生理计算的健康评价技术[2][4][14-16].这类技

术能够充分利用移动设备的本地计算资源,快速地得到精确定量化的生理参数,发现异常体征,进行健康评价和

辅助诊疗.一类上述技术仅使用主体设备本身便能完成健康评价,而另一类则除了使用主体设备外,还需要借助

外部设备或额外添加传感器,例如文献[2][17]中的评价方法.本文提出的模型是针对第二类技术的,其主要的原因

是,外部设备的加入增加了用户认知负荷,提高了使用难度,并有可能大额增加制造成本,使得它不容易推广和

普及,很难成为日常的健康评价手段. 

在基于生理计算的健康评价技术中,已经有一些专门针对神经功能评价的研究.Ricardo Graça 等人在文献

[5]中基于智能手机开发了多项应用,提取了手部和步态等多项生理特征,使用机器学习的方法对帕金森病人和

正常人进行分类,其分类的准确率达到了 87.5%.Woods Alan Michael 等人提出了一个在智能手机上区分帕金

森和特发性震颤的方法[18],该方法利用离散小波变换和支持向量机(support vector machines, SVM)对受试者进

行分类,能够对两种相似的震颤症状进行准确区分,其准确率达到了 96%.文献[6]中介绍了一种利用语音识别对

阿兹海默类痴呆病的早期诊断方法,该研究多痴呆病人的词法进行了分析,提取了痴呆病人的词法特征,给出了

各种词法特征的数据分析结果.Mark V. Albert 等人在手机上检测帕金森病人的活动状态,将行走、站立、坐下、

手持手机和没有携带手机 5 个状态进行区分,达到了 92.2%的准确率,为病人全天候健康监测提供支持[19].文献

[9]同样利用了智能手机感知用户的活动状态,通过对步态特征的分析和识别,能够在帕金森病人患病早期便提

出预警,为病人尽早求医或医生早期诊断提供帮助. 

然而,上述工作往往是一些单一的应用,没有形成一个统一的模型,研究人员在研究和开发一个新的应用

时,需要大量的重复工作,提高了开发门槛和成本.为此,文献[20]提出了一种基于智能手机的新移动医疗系统模

式,该研究试图找到一个能够有效整合各类信号的采集、分析和网络通信能力的系统模式 ,简化移动健康评价

系统的设计.该研究中关于移动设备的自组织网络是具有借鉴意义的 ,但是,在本地数据处理方面,该研究仅讨

论了脉搏一项数据,没有对多通道数据的组织和处理进行讨论,无法适应神经功能评价的要求. 

归纳起来,首先,尽管人机交互技术已经在上述的许研究中使用,但很少研究对人机交互在神经功能评价上

发挥的作用进行过充分讨论,更没有形成一个统一的交互模型.其次,在研究人机交互应用时,交互原语的定义、

捕获、解释和处理,是有效应用交互技术的关键因素[21-22],然而当前尚缺乏移动环境下神经功能评价的人机交
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互原语和任务设计,没有一个统一的交互表达标准,研究者们都仅根据自身的设定和交互环境进行研究,研究成

果之间可比性较差.再次,多通道交互模式已被诸多研究证明是提高交互效率和自然性的有效途径,然而先前的

研究中,并没有对多通道交互在神经功能评价中的作用进行详细讨论,多通道交互的优势没有得到体现. 

所以,本文认为,有必要构建一个有统一交互原语和任务标准的,能够融合多通道交互信息和评价参数的人

机交互模型.通过该模型,开发者能够很好地组织各项生理参数采集和分析,充分发挥人机协同计算优势,考虑

上下文信息进行更加精确的计算和分析,为移动环境下的神经功能评价应用设计提供理论依据. 

为此,本文首先分析了目前移动设备上主流的神经功能评价方法,归纳总结出了一套面向神经功能评价的

交互原语和交互任务,提出了一个移动环境下神经功能评价的多通道人机交互模型 MINA-mobile(multimodal 

human-computer interaction model for nerve function assessment in mobile environment),下文简称 MINA,给出此

模型的交互信息处理流程,并对基于本模型的交互组件设计方法进行深入讨论,最后,给出一个使用本模型搭建

的 NSD 检测实例.实践证明,MINA 能够较好的发挥移动设备的特点,满足日常神经功能评价应用的设计需求,

能够为此类应用的开发与评估提供理论依据. 

1   多通道交互原语与交互任务 

交互原语(interaction primitive,IP)是用户通过交互设备到计算机的一个词法输入,表示一个独立的、最小

的、不可分割的操作[21].交互任务是由原语组成,根据应用场景需求归纳总结的通用任务集.移动环境下神经功

能评价的多通道交互模型与传统的基于交互范式的交互模型不同 ,是一个面向特定应用场景的交互模型.所以

在进行原语设计时和任务归纳时,必须考虑移动设备所能提供的硬件支持以及对神经功能评价具有普遍意义

的交互任务. 

1.1   交互原语分析 

目前主流的移动设备配备的硬件支持包括触摸屏、摄像头、话筒、陀螺仪和加速度传感器,一些研究在移

动设备上添加新的传感器以增加对用户生理特征的感知,其中包括压力[23]、指尖空间位置[24]等.结合考虑脑神

经评价应用具有普遍意义的交互任务,本文将交互原语定义为以 9 大类,如表 1 所示,原语的表达方法参考文献

[21]中使用的人机交互原语描述方法,即将原语表示为一个四元组： , , ,AIP Type Para Time Device  .其中Type

表示交互原语 A 所对应的原语类型, Para表示原语的参数,Time为原语发生的时间, Device表示产生原语的硬

件设备. Device参数的分类和描述参照 Machinlay[25]的分类方法.基于分层的思想,本文将交互原语分为基本原

语和派生原语,基本原语为可由输入设备的数据结构直接表示的交互操作,其包括”点”、”文本输入”、”数质量

输入”、”单帧拍摄”及”声音”,派生原语则可能由一个或多个基本原句、其它派生原语以及上下文信息组成,其

包括”手势”、”多指手势”、”多帧拍摄”.虽然派生原语从数据结构上可以分解,但在交互意义上是不能分割的,

例如手势原语,虽然可以由触屏点序列组成,但在交互操作上不可分为若干个点选操作,所以它仍为原语的范

畴. 

Table 1  Interaction primitive of nerve function assessment in mobile environment 

表 1 移动环境下神经功能评估的人机交互原语 

原语类型 原语表达 

点 , , , , , ,Point x y z p Time Device    
 

手势 , { | 1,2 } , ,iGesture Point i n Time Device     
 

多指手势 , { | 1,2... } , ,iMultiGesture Gesture i n Time Device    
 

文本输入 , , ,Text textContent Time Device   
 

数量值输入 , , ,Quantify value Time Device   
 

单帧拍摄 , { , , } , ,ij n mImage I a r g b Time Device      
 

多帧拍摄 , { | 1,2... } , ,iVideo Image i n Time Device    
 



 

 

 

4 Journal of Software 软件学报   

 

声音 , , ,Voice soundWave Time Device   
 

空间姿态 
, { | 1,2... } , ,

, , , , ,

iPosture p i n Time Device

p x y z w v t

    

    
 

“点”是最常用的交互原语之一,其参数的第一部分是一个三维坐标,其坐标系是以移动设备主屏幕为 平

面,与主平面垂直的轴为 轴的笛卡尔坐标系,这样做是为了用统一的一个原语表达平面和空间的两种点交互 ,

如需要表示平面点交互,限定 轴坐标为 0 即可.”点”原语参数的第二部分 表示压力,当设备支持压力传感,并且

用户指尖位于屏幕表面时,该值会产生读数.目前,一部分主流移动设备配备了数字笔,能够支持笔交互,另一部

分设备只能使用指尖进行触屏交互,然而这两种交互在原语的表达上是一致的,所以这里仅使用”点”原语即可

完成对这两种交互的统一表达,同时利用原语产生设备 参数加以区分. 

“手势”是一个派生原语,由基本原语”点”的序列组成,”手势”原语的发生时间 与其组成序列中第一个”

点”的时间一致. 

“多指手势”也是一个派生原语,它由至少 2 个以上的”手势”原语组成,组成它的”手势”原语的时间顺序

是任意的,具体形式由识别算法的匹配模板决定,”多指手势”的发生时间为组成它的所有”手势”原语的最早发

生时间. 

“文本输入”和”数量值输入”是两个已经被广泛使用的传统人机交原语,这两个交互原语通常用于获取那

些已被用户掌握的生理参数,例如年龄、性别、腰围等.与”点”、”手势”、”多指手势”一起,这五个交互原语覆

盖了所有基于移动设备屏幕的交互行为. 

“单帧拍摄”即使用移动设备摄像头摄于一帧图像,由它派生的”多帧拍摄”即为使用摄像头拍摄一段视频.

这两个原语的设计为基于摄像头的脑神经特征感知提供支持. 

“声音”原语即使用移动设备配备的话筒录取一段音频,在一些神经功能评价应用中,使用话筒录取用户语

音,另一些应用则录取环境声音用于感知用户的当前状态和行为. 

“空间姿态”原语的参数是一个姿态 的序列,姿态 由三部分组成,第一部分表示移动设备在空间中的位置,

第二部分是一个四元数,用于表示移动设备在各方向的旋转角度,第三部分是采样时间.本文没有和”点”原语一

样,将姿态 也单独定义为一个基本原语,这是因为设备在空间中单独的某一瞬时的姿态信息是没有意义的 ,只

有当这些姿态组成一个连续序列,才对神经功能评价有意义,例如,一个保持稳定的设备姿态和一个不停震动的

设备姿态. 

1.2   交互任务归纳与描述 

通过调研我们发现,目前主流的在移动环境下进行的神经功能评价方法中,使用到的交互任务可以归纳为

以下 6 大类：WIMP(window, icon, menu and pointer)交互任务、平面绘图任务、空中手势任务、拍摄任务、录

音任务、携带或手持设备任务,见表 2.这里,本文仅给出交互任务的顶层分类,在实际应用中,可根据上下文信息

和应用需求,对交互任务进一步细分. 

Table 2  Summary of interaction tasks for nerve function assessment in mobile environment 

表 2 移动环境下神经功能评价的人机交互任务归纳 

描述 主要原语 举例 

传统的 WIMP 范式下交互任务,例如点击、选

择、拖拽、释放、放缩、旋转、输入信息等 

点、手势、多指手势、

文本输入、数量值输

入 

电子问卷的填写； 

评估报表的查阅； 

个人信息的输入 

使用触屏或笔设备在平面上绘制指定或任

意图形；使用同样方式做一个指定或任意的

手势 

点、手势、多指手势 
绘制一个与示例一样的正方形； 

比划一个”正确”(√)手势 

使指尖或笔设备在空中做一个指定或任意

的手势 
点、手势、多指手势 

将手指保持在屏幕正上方不动； 

用笔在屏幕正上方划出一条尽量直的线 

使用移动设备摄像头拍摄一帧或连续多帧

图像 
单帧拍摄、多帧拍摄 

将手指按压住摄像头,并拍摄一帧图像； 

使用摄像头对着自己拍摄一个微笑的动作

视频 
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使用移动设备麦克风录制一段声音 声音 说出”吃葡萄不吐葡萄皮”并录制下来 

将移动设备固定于身体的特定位置,并执行

指定或任意的动作；手持移动设备,并执行指

定或任意动作 

空间姿态 
将移动设备至于腰间,正常行走 10 步； 

手持移动设备,向前伸直,保持 10 秒 

WIMP 交互任务是对传统图形用户界面(graphic user interface, GUI)交互任务的归纳,它们是基于”点”、”

手势”、”多指手势”、”文本输入”和”数量值输入”原语的.前文提到的基于电子化调查表、多媒体社交网络

的评价方法中使用的交互任务,都属于 WIMP 交互任务.基于 WIMP 范式的交互界面虽然有许多缺点,但仍是当

今主流的交互手段,在神经功能评估中,我们主要利用 WIMP 获取用户信息,组织各类交互任务,发布评估反馈

等. 

平面绘图任务是神经功能评价中经常使用的一项交互任务 ,该任务对用户的认知损伤和运动损伤有很强

的感知能力,用户在平面绘图任务中的总体表现、图形形态等方面能够很好的反映认知功能情况 ,而绘图轨迹

的细节特征则能很好的刻画运动功能情况,文献[5][7][26]都利用这一交互任务对 NSD 的相关症状进行了评估.

因此本文将其单独列出来进行讨论. 

平面绘图任务包括绘制图形和比划手势,这两者的评价功能是类似的,仅在表现形式和交互隐喻上有所区

别.需要指出,平面绘图中的手势与 WIMP 中的手势是有交集的,然而它们的设计目的和处理方式则是截然不同

的：WIMP 中的手势是为了便于界面操作而提供的一组固定的简单手势集,其处理结果是 GUI 的操作结果；平

面绘图中的手势是为了激发用户的认知和运动损伤症状而设计的 ,处理结果应当是用户执行手势的表现和细

节特征. 

空中手势任务是针对具有指尖空中位置感知的移动设备设计的,在对帕金森一类病症诊断时,利用该技术

感知用户手部的静止性或运动性震颤是非常有效的. 

与”拍摄”和”声音”原语相对应地,拍摄任务和录音任务是针对利用摄像头和麦克风进行神经功能评价而

归纳的交互任务.例如文献[6]中利用用户语音信息检测痴呆,文献[13]则利用手机拍摄的视频帮助阿兹海默病

人恢复记忆力. 

携带或手持设备任务设计的目的主要是面向基于”空间姿态”原语的神经功能评估应用,如文献[5][9].一些

这类应用是隐式的,即不需要用户进行显示的交互行为,而只需要在身上携带,或者是手持设备进行其它交互行

为,例如输入文本,移动设备即实时地采集和分析空间姿态信息,感知用户状态,例如判断用户是否跌倒.另一些

这类应用是显示的,它们可能要求用户手持移动设备作一些标准动作,并从这些标准动作的空间姿态上提取信

息.利用标准动作的好处是数据一致性较好,能够在很大程度上降低处理算法的复杂度. 

综上所述,交互原语体现了移动设备上的硬件支持,交互任务由原语组成,通过不同的原语组合,能够形成

上述通用的交互任务集,对面向的应用场景,即神经功能评价提供支持,该任务集从顶层划分的角度对目前主流

的神经功能评价交互任务进行了归纳,可以适用于绝大多数的评价方法.本节分析归纳出的交互原语和交互任

务集既是 MINA 中使用的原语和任务集合. 

2   多通道交互模型 

2.1   层次结构划分 

为了将移动设备中不同的通道的信息整合统一处理 ,利用交互原语和基本交互任务串联设备数据与应用

程序,同时考虑上下文信息进行更加精确的计算和分析,本文首先对移动环境下神经功能评价的多通道交互系

统的层次结构进行划分,如图 1 所示,再基于此层次结构,结合传统人机交互体系结构特点,得出本文的多通道人

机交互模型——MINA. 



 

 

 

6 Journal of Software 软件学报   

 

硬件层

交互原语分析层

应用层

医学评价分析层

M
IN

A

核
心
层

数据处理和分析层

交互任务识别层

 

Fig.1  Layered structure of interactive system for nerve function assessment in mobile environment 

图 1  移动环境下神经功能评价交互系统分层结构 

(1) 硬件层 

即移动设备上包括触摸屏、摄像头、话筒、陀螺仪和加速度传感器、压力和指尖空间位置传感器等硬件

设备. 

(2) 交互原语分析层 

交互原语分析层的功能是分析硬件层输出的原始信息,生成统一的与设备无关的交互原语.本层对每个通

道的信息进行词法分析,从而向任务产生层提供与设备无关的交互信息,这些信息使用原语的形式表达,它是交

互信息流中的基本单元,具有不可再分性. 

(3) 交互任务识别层 

任务产生层的功能是根据事先规定好的任务表项,对上一层输出的交互原语进行组合与识别,得到成功执

行地交互任务.本层将上一层得到的交互原语按照一定的语法规范融合成具有任务语义的交互信息 ,所以本层

实际上是通过任务制导的语义融合得出交互任务的.在上一节中,本文对这交互任务进行了一个总的分类,但由

于神经功能评价方法的多种多样,具体交互任务的识别还需要依据自定义的任务语法而定,因此,交互任务语法

集应是一个可扩展的集合. 

(4) 数据处理和分析层 

本层的功能是对上一层得到的交互任务信息进行进一步的分析和识别 ,输出对神经功能评价具有特定意

义的参数.这一层包含很多数据处理、统计分析和机器学习算法,在具体实现当中,本层除了提供一些通用的处

理和识别算法外,还应提供用户拓展的接口,即数据处理和分析算法集合也是一个可拓展集合. 

(5) 医学评价分析层 

这一层的功能是综合上一层得到的若干评价参数,进行相关的医学分析,得到最终的输出结果.这些结果的

获取是需要综合上一层得到的多个评价参数并结合神经功能评价的相关知识才能得到 ,所以本层必须对上一

层得到的多个评价参数进行融合.本层输出的即可能是一个诊断结果,如”是否患有帕金森病”,也可能是一个评

价指标,如”简易智能状态检查(mini-mental state examination, MMSE)的得分”,具体输出哪些结果应是由应用程

序决定的,所以它应与应用层最为接近. 

(6) 应用层 

即神经功能评价软件业务及界面设计层,在前面各层的支持下,开发者在本层只需要专注于软件的业务逻

辑. 

2.2   MINA 

在上一节给出的分层结构基础上,依据传统多通道人机交互体系结构,结合移动设备特点,同时考虑神经功

能评价这一应用场景的要求,我们提出移动计算中神经功能评价的多通道人机交互模型——MINA,如图 2 所
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示.从 MINA 的总体构成来看,该模型可划分成用户、输入输出设备、MINA 核心、交互上下文、应用程序及

医学知识库六个组成部分.它们之间的关系描述如下： 

触摸屏

摄像头

加速度传感器

  

显示屏

扬声器

振动马达

  

用             

户

手势

多帧拍摄

空间姿态

WIMP

多帧拍摄

手持设备

任务分析器

问卷结果

脸部表情

上肢特征

原语分析器 数据处理器

医学评价分析器
多通道分流管

理器

应用程序

MINA核心

交互环境和上下文

医学知识库
 

Fig.2  MINA: multimodal human-computer interaction model for nerve assessment in mobile environment 

图 2 移动计算中的神经功能评价多通道人机交互模型——MINA 

(1) 用户与输入输出设备 

直接与用户进行信息交互的是输入输出设备,由用户发出的交互信息通过不同输入设备或传感器传输到

计算设备中进行处理,当处理完成后,又通过多种输出设备将信息呈现和反馈给用户. 

(2) MINA 核心与输入输出设备 

输入设备获取到的是原始信息,MINA 核心通过调用操作系统应用程序编程接口(application programming 

interface,API)得到这些信息,处理完成后,MINA 核心再通过 API 控制输入输出设备完成信息的反馈. 

(3) MINA 核心与交互上下文 

MINA 核心在处理交互信息的过程中,会实时地将交互原语、交互任务、数据处理模块的处理结果输出到

交互环境中,这些信息将作为下一时刻的交互原语与任务处理的上下文信息. 

(4) MINA 核心与医学知识库 

MINA 要对神经功能做出评价,必须引入医学知识库,这个知识库主要包括两部分知识,一部分是评价参数

的规范和标准,另一部分是医学分析模型和方法,此知识库位于 MINA 核心的外部,是一个可拓展的集合. 

(5) MINA 核心与应用程序 

应用程序的接入点位于 MINA 信息处理过程的末端,主要负责评价结果管理和界面呈现设计两部分工作. 

从 MINA 的信息处理和传递流程来看,当交互信息通过不同硬件设备传入系统后,原语分析器便对这些交

互信息进行统一化处理,把意义相同而形式不同的输入统一为相同的交互原语.这个过程屏蔽了不同移动设

备、不同原始数据形式之间的差异,使得后续的处理过程能够保持一致,使得 MINA 在多样化的移动设备上应

用时具有鲁棒性.此外,原语分析器实时地将原语处理的结果输出到交互环境中,使其成为下一时刻词法分析上

下文信息.例如,当没有任何上下文信息时触摸屏获得了一个输入点,此时原语分析器会将其暂时认定为”点”原

语,并将其输出到交互环境中.下一时刻,触摸屏又获得了一个输入点,此时根据上下文中已经存在的”点”原语信

息,原语分析器则会将这两个”点”原语组合成为一个”手势”原语.当原语最终被确定后便被送到任务分析器中,

等待下一步的处理. 
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当原语分析器输出原语后,任务分析器便开始对交互原语进行融合与识别.这里实际上是 MINA 对多通道

交互信息进行的第一次融合,我们称之为多通道交互语义融合,它是指对输入信息根据相应通道和设备的特点

按照某种特定的整合算法进行整合,输出带有明确、完整语义信息的系统命令[27],这个整合过程必须是任务制

导的[28],在实际过程中,系统不断扫描由交互原语组成的事件列表,尝试填充不同交互任务所需的任务参数槽,

依据不同的任务,这些参数槽可能要求不同类型的交互原语按照特定的规则进行组合 ,当某一任务填充成功则

识别为一个成功执行的任务实例,形成一个具有一定语法结构和任务语义的交互任务,从而为后续的数据处理

做好准备.同时,与原语分析器一样,交互任务分析过程也需要实时地将识别结果输出到交互环境中,并利用上

下文信息帮助交互任务的识别. 

经过任务分析器处理的信息,是具有一定语法结构和任务语义的交互任务,换句话说,此时我们已经知道用

户”做了什么”、”具体怎么做的”,下面,数据处理器的作用是计算得出”这样做意味着什么”,即从任务执行结

果中提取相应的具有医学评价意义的特征参数.数据处理得出的评价参数主要包括任务执行结果参数,用户生

理参数,设备运行参数等,例如,通过 WIMP 任务填写的调查问卷信息在这里被处理,得到用户的年龄、性别、教

育程度等个人信息,也可以得到一些医学量表的评分结果；再如,”手持设备”任务信息将在里被处理,得到包括

三个方向上的振幅、频率在内的一系列姿态特征参数. 

经过数据处理器处理的信息已经具被了一定的评价意义,但它们仍是从单一交互任务中提取的,仅描述了

用户某一侧面的特征,要对用户的神经功能进行评价,必须依据一定的医学评价模型,综合多个评价参数才能做

出正确的评价.在 MINA 中,这个过程实际上是对多通道信息的第二次融合,我们称之为多通道评价参数融合,

它是指通过融合多通道交互任务的处理结果 ,根据一定的模型和规范,计算得到最终评价结果的过程.以”手持

设备”交互任务为例,经过数据处理器可以得到在空间三个方向上的振幅与频率等评价参数 ,则评价参数分析

器将通过一定的模型融合这些参数,得到上肢震颤评分这一评价指标.医学评价分析器的处理过程是需要医学

知识库支持的,知识库提供的支持主要包括两个部分,一部分是评价参数的规范和标准,另一部分是医学分析模

型和方法.其中,评价参数的规范和标准规定了进行某个评价时所需要的相关的参数以及这些参数的规范 ,例如

单位、取值范围等.医学分析模型和方法则提供了通过特定的评价参数,计算得出评价结果的算法或规则. 

通过医学评价分析器的处理,我们已经得到了最终的评价结果,下一步 MINA 需要通过多通道分流管理器

将这些评价结果有效的反馈给用户.多通道分流管理器首先根据评价分析的结果,给应用程序提供可以调用控

制接口在最终的应用界面上输出这些信息.这些控制接口是与一个表达意图集对应的,多通道分流管理器会根

据这些意图,策划出对用户而言最高效的多通道信息呈现方式,例如在发现某一评价指标超出正常范围时,利用

适当的视觉特效和震动反馈来提示用户.本文将仅给出多通道意图表达在 MINA 中的位置和作用,其具体实现

方法可参考文献[29]. 

3   MINA 分析 

在上一节中,本文给出了 MINA 的层次划分、组织结构,并描述了它的信息处理和传递流程.本节中,我们对

MINA 的移动医学评价及多通道融合的特点展开讨论. 

3.1   MINA的移动医学评价 

首先,MINA 是可以适应移动计算环境的.从第一节的分析中可以看出,MINA 中使用的交互原语设计是充

分考虑了主流移动设备上配备的硬件的,同时,统一原语的提出,能够屏蔽不同移动设备软硬件的差别,保证后

续的处理流程和算法的一致.MINA 中使用的交互任务是由交互原语组成的,因此它显然是移动设备能够支持

的,同时,这些交互任务又是具有一定医学评价意义,能够得出一定医学评价结果的任务集合,因此,它们能够保

障后续的分析处理过程. 

其次,利用 MINA 中提供的交互任务进行医学评价是可行的.WIMP 交互任务的主要作用是通过调查问卷

或填写表单的形式获取用户信息,多项研究表明,利用这项交互技术能够很好的帮助 NSD 的提早发现和治疗

[1][10-11].平面绘图任务的主要作用是利用绘图中轨迹、运动状况等信息,反映用户的认知损伤和运动损伤,相关
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医学研究指出,书写过程不仅受上肢运动功能影响,也受到知觉运动觉如手眼协调、视运动整合、视运动观念

等认知因素的影响[30],使用数字笔或触屏设备进行的绘图任务,能够较好地还原书写运动,书写运动特征得到保

留,这使得我们能够使用这一任务对神经功能进行评价 [5][7][26].绘图任务能够很好的反映用户的接触式运动控

制能力,而空中手势则主要是利用非接触式的手部位置运动信息,反映用户的静止性、姿态性或运动性震颤病

状,医学研究表明,这项任务对姿态性和静止性震颤的感知尤为敏感 [26][31].拍摄任务主要是利用图像处理或计

算机视觉方法对用户的一些行为和活动进行识别,从而发现神经功能损伤,文献[19][32]表明,利用彩色图像数

据能够准确地识别这些行为,并能找到病人与正常人之间的差异.患有神经功能障碍的用户说话的词频、词汇

长度、名词、介词和动词出现的频率等特征表现出与正常人很大的差异[6][33],录音任务正是利用语音处理的方

式从用户的语音信息中提取这类特征来评价神经功能的.除了说话方式外,患有神经功能障碍的用户在行走姿

态(即步态)上也与正常人有很大差异[34],主流移动设备通常配备加速度传感器和陀螺仪,将其安置在用户身上

的特定位置能够很好的感知这些步态上的差异[9],从而从步态的角度对神经功能进行评价.此外,利用加速度传

感器和陀螺仪,在用户手持移动设备时,也能感知其手部运动功能障碍,其方法与空中手势类似,只是数据通道

有所不同. 

综上所述,大量研究和实践表明,MINA 是可以适应移动医学评价需求的.下面,我们将对 MINA 的多通道融

合特点展开讨论. 

3.2   MINA的多通道融合 

从 MINA 的结构和信息处理流程可以看出,多通道交互信息实际上进行了两次融合.其中,第一次融合在任

务分析器里进行,是多通道交互语义融合,它将上一步骤得到的交互原语,根据交互环境和上下文的情况,组成

具有一定语法结构和任务语义的交互任务；第二次融合在医学评价分析器里进行 ,是多通道评价参数融合,它

通过融合多通道交互任务的处理结果,根据一定的模型和规范,处理得到最终评价结果. 

(1) MINA 的多通道交互语义融合 

下面以一个简单的按钮任务(属于 WIMP 任务)和平面绘图任务的识别为例,说明多通道交互语义融合过

程. 

假设画面中包含一个较大的画布,画布的左上角有一个较小的按钮.此场景包含按钮任务和平面绘图两个

任 务 , 按 钮 任 务 的 参 数 槽 包 括 BUTTON_DOWN 和 BUTTON_UP, 平 面 绘 图 任 务 的 参 数 槽 包 括

DRAW_DOWN,DRAW_MOVE,DRAW_UP,该过程涉及到”点”和”手势”原语的融合,其识别过程可以表示为一

个混合自动机[35],如图 3 所示： 

Idle

Point==null

or

Point.z>0

Press button

Point.z==0

Point in button

and

Point.z==0

Point.z>0

recognize as WIMP

Point.z==0

Point in canvas

and

Point.z==0

Drawing

Point.z==0

buffering 

gesture

Point.z==0

Point.z>0

recognize as Drawing

 
Fig.3  Identifying process of WIMP task and drawing task 

图 3 一个 WIMP 和平面绘图任务的识别过程 

当任务分析器没获取到”点”原语时,保持空闲状态,一旦获取到一个”点”原语,则根据上下文判断原语数

据与按钮的位置关系,如果点位置在按钮内部,则按钮任务的第一个参数槽 BUTTON_DOWN 得以填充,交互状
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态转化为按下按钮状态(Press button),此状态下,即使获取到新的位于画布内的点原语,也不对手势原语进行处

理,等待获取到一个 z 轴位置大于 0 的点原语后,参数槽 BUTTON_UP 得以填充,按钮任务识别成功.相对应地,

空闲状态下,当获取到的点原语数据位于画布内部,绘图任务的 DRAW_DOWN 参数得以填充,进入绘图状态

(Drawing),只要 z 轴位置保持为 0,则不断缓存手势原语,等待获取到一个 z 轴位置大于 0 的点原语后,用缓存的

手势原语填充参数槽 DRAW_MOVE,用最后一个点原语填充参数槽 DRAW_UP,平面绘图任务识别成功. 

可见,MINA 中的多通道交互语义融合是任务制导的,是根据某一交互任务的需求,依据当前的交互上下文,

从得到的交互原语中选取恰当的信息进行融合,得到交互任务实例的,在不同的上下文中,同样的原语可能被识

别为不同的交互任务. 

(2) MINA 的多通道评价参数融合 

MINA 的多通道评价参数融合是通过融合多通道交互任务的处理结果,根据一定的模型和规范,计算得到

最终评价结果的过程.从 MINA结构中可以看出,这里的模型和规范来自于医学知识库,同时,应用程序可以根据

需求对知识的使用进行控制.在实践中,我们通常将评价方法分为三类,分别为,危险参数评价、基于规则的评价

和基于预测方法的评价.其中,第一种方法一般仅使用单一交互任务即可完成,仅涉及单一评价参数,其过程主

要通过临床经验制定出具有特殊意义的评价指标,并统计患者和正常人在这一指标上的分布范围,得出指标的

正常和异常参考值范围,辅助医学诊断.后两种则需要多个评价参数的融合才能完成,下面分别对其进行阐述. 

目前临床上应用最广泛的神经功能检查方式是量表评定法 ,基于规则的评价方法是量表评定法的电子化

实现.量表评定法一般要求病人完成一系列规定动作,医生根据观察给出量表中各项参数的半定量或定性评价,

然后根据指定规则得出最终评价结果.在电子化实现中,需要根据设备特点,对量表进行简化或者调整,采用适

当的交互通道和交互任务获取相应参数,然后再根据医学知识库提供的评定规则得出评价结果.例如,在蒙特利

尔认知检查(The Montreal cognitive assessment, MOCA)中,医生通过问答、绘图、语音、行为等多个方式给病

人的记忆力、认知功能、运动功能等多项参数打分,用最终的总分来评价病人的神经功能.在 MINA 中实现这

项测试,则可以将 MOCA 中涉及的各项问题通过 WIMP 交互、平面绘图、语音等通道分别实现,得到各项参数

打分后计算总分即可. 

基于预测的评价方法是利用机器学习方法,将得到的各项参数作为特征,使用事先训练好的评价模型,预测

得到评价结果,即监督学习方法.多项研究显示,这类方法使用灵活,准确率高,非常适合 MINA 的交互场景.目前

主流的移动设备虽然配备了多种传感器,但普遍精度较低,这使得 MINA 中处理的各项参数指标具有较高的模

糊性；此外,受到移动设备的硬件限制,MINA 中得到的各项参数往往无法和传统医学评价量表一一对应,导致

即便能够采集到大量数据也找不到相应评价依据的问题.机器学习方法,是处理高纬度、大数据量、不确定性

数据的有效手段,因此 MINA 中采用这种方法作为预测评价的手段,处理得到的结果可以是较低级的评价结果,

例如”画钟测试的总分”,也可以是较高级的诊断结果,例如”是否患有帕金森病”. 

综上所述,MINA 从两个方面体现了多通道的融合,第一次融合是多通道交互语义融合,是传统人机交互的

多通道融合,它解决了交互任务的有效实施问题.第二次融合是多通道评价参数融合,是为了得到更好的评价结

果而进行的多通道参数融合,它解决了使用单一交互任务、单一评价参数进行医学评价的不准确和不稳定性问

题.实践证明,这两次融合都是非常关键的,少了第一次融合则交互任务无法自然有效实施 ,少了第二次融合则

无法得到准确的评价结果.下面,我们将通过一个 NSD自动评估的实例,来探讨 MINA在实际软件设计中的应用

效果. 

4   实例研究：笔式神经功能评价系统 

4.1   连线测试 

医学上经常使用的认知功能检测方法包括问卷量表和小测试 .绘图小测试,例如连线测试(Trail Making 

Test, TMT)、螺旋线测试、画钟测试等,是一种有效且便于实施的方法.在绘图测试方法中,判定受试者绘制的一

条线段的变形程度是大多数临床研究关注的重要特征之一.神经功能损伤包括认知功能损伤和运动功能损伤,
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如果受试者绘制的线段或曲线与标准曲线有严重偏差,则很可能因为认知功能损伤导致,而如果线段或曲线表

现出严重的抖动,则很可能是运动功能损伤造成的. 

连线测试是一种应用广泛的神经心理学测验,用于评价执行功能,由 A、B 两部分组成,其中 TMT-A 要求

受试者将无序分散的数字 1→25 按从小到大的顺序依次连接,如图 3(a)所示,在传统的 TMT-A 中,受试者使用笔

在印有 25 个数字的纸面上完整连线.连线测试的评分取决于完成连线的总时间,评分主要与认知处理速度相关

[36].TMT-B 与 A 类似,不同的是在每对阿拉伯数字中间,按照字母表的顺序插入英文字母.由于 TMT-A 包含的阿

拉伯数字识别、排序并连线的任务相对简单,易于被绝大多数受试者接受,本文选中 TMT-A 来进行认知功能评

价. 

据此,本文实现了一个基连线测试的,在移动设备上利用笔手势进行神经功能评价的系统,它能自动地将不

同 NSD 病人(本例中包括 PD 和 SVD)从其它样本中区分出来,辅助医学诊断. 

(a) (b)
 

Fig.3  (a) A example of trail making test completed by user; (b) A user is conducting trail making test 

图 3 (a)一幅由用户完成的 TMT-A 连线测试图；(b)一个用户正在进行连线测试 

4.2   交互原语和任务分析 

本应用需要获取用户三类信息用于神经功能评价,它们包括绘图信息、绘图过程中设备的运动状态、用户

的个人信息.首先,对于绘图信息而言,根据传统连线测试的描述,使用”笔—纸”隐喻的人机接口最为合适,其交

互原语是包括”点”和”手势”(注意手势包括笔手势),其交互任务属于”平面绘图”类型.其次,为了获取更多评

价特征,本应用要求用户手持设备进行测试,并在测试过程中采集设备的加速度传感器和陀螺仪数据,即移动设

备的运动状态,其交互原语是”空间姿态”,其交互任务是”携带或手持设备”.最后,用户的个人信息,例如年龄、

腰围、血压等信息需要用户输入,这里用到的交互原语是”点”、”手势”、”文本输入”和”数量值输入”,交互任

务属于”WIMP 交互”. 

基于以上考虑,本应用使用 Microsoft Surface 平板电脑作为目标移动设备进行开发,系统实际运行如图 3(b)

所示.尽管如此,通过适当修改任务和布局方案,本方法仍可容易的移植到其它移动设备上,例如智能手机. 

4.3   数据处理流程 

本应用的数据处理流程如图 4 所示： 
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Fig.3  The data processing flow of pen-based nerve function assessment system 

图 4 笔式神经功能评价系统数据处理流程 

第一步,原语分析器从移动设备的触屏、运动传感器上获取原始交互信息,对它们进行统一化处理,生成我

们需要的”点”、”手势”、”空间姿态”、”文本输入”和”数量值输入”原语信息.这一步利用操作系统提供的 API

和基本信号处理算法即可完成. 

第二步,任务分析器将交互原语进行组合,生成我们需要的”平面绘图”、”空间姿态”和”WIMP 交互”任务.

本应用首先通过简单的混合状态机区分”WIMP 交互”与”平面绘图”任务,在平面绘图任务开始时,缓存”空间

姿态”原语,直到绘图结束,并用缓存的空间姿态原语填充手持设备任务参数,使其该任务同时完成. 

第三步,数据处理器对上一步的交互任务信息进行处理,得到具有医学评价意义的参数.这些参数包括绘图

特征参数、运动特征参数和量表评分参数.其中绘图特征参数包括总时间、错误次数、连线偏离度,运笔速度、

加速度和压力的变化程度,绘图轨迹的弯曲程度,组成一个 59 维的特征向量,用于描述绘图任务体现的运动功

能损伤.运动特征参数主要包括设备的空间位置特征和姿态特征,我们首先对三轴空间位置的功率谱密度和频

率进行分析,形成一个 20 维的向量,再对于设备的三轴空间姿态做同样的处理,又得到一个 20 维的向量,两者一

起形成一个 40 维的能够反映用户手部震颤的特征向量.量表评分参数包括年龄、受教育年限、收缩压、舒张

压、腰围、臀围、是否有卒中病史、MMSE 认知评分共 8 项信息. 

第四步,将得到的 107 项评价参数送到医学评价分析器里面,进行下一步的分析.下一节将对这一步进行详

细讨论. 

4.4   多通道参数融合评价 

(1) 基于医学规则的样本筛查 

实践中我们发现,使用预测的方法直接对全体人群进行分类准确率较低,目前最高仅能达到 70%左右,其原

因是,导致用户表现出运动或认知功能的原因可能来自其它与疾病不相关的方面,例如较低的文化程度、智力

低下、神经系统曾遭受严重损伤等.因此,我们必须首先利用医学知识库里提供的相关规则,对样本进行基于规

则的初筛.其具体规则为 ,有以下条件者 [37]排除在预测模型自动诊断范围外：①文盲(受教育年限<1 年).②

MMSE 评分≤19 分；小学文化程度(受教育年限为 1-6 年)且 MMSE 评分≤22 分；中学及以上文化程度者(受

教育年限≥7 年)且 MMSE≤26 分.③有卒中病史. 

(2) 基于预测模型的自动诊断 

经过上一步骤的样本筛查,我们将部分可能表现出严重运动或认知功能障碍,但又不属于神经功能障碍的

用户排除在自动诊断的范围外.之后,再利我们训练好的预测模型,对测试样本进行分类,其模型训练过程为：首

先,挑选典型病例和正常对照样本,本例中使用 44 例病例,44 例年龄、性别、文化程度相匹配的正常人,共计 88

例样本.第二,将上一节处理得到的参数,除去本步骤中不使用的 MMSE、受教育年限、是否有卒中病史 3 项共

计 104 项进行异常值剔除和归一化处理.第三,实施基于相关性的特征选择,得到最终特征集.最后,使用选择出

来的特征训练分类器,得到预测模型. 



 

 

 

黄进 等:移动环境下神经功能评价多通道交互模型 13 

 

4.5   结果 

本文将采集到的 810 例样本(766 例非 NSD,44 例 NSD)按照前面的规则分为三个样本集,分别是训练样本

集(training set,TS)、全部测试样本集(total test set,TTS)、筛查测试样本集(screening test set,STS),如表 3 所示.

选用决策树(C4.5)、贝叶斯网络(Bayesian network, BN)和线性 SVM 作为测试分类器,表 4-表 6 给出了三个样本

集中不同分类器的平均准确率、NSD 组的查准率、查全率和 ROC 曲线面积(area under ROC curve,AUC) . 

Table 3  Training set and test set used in the study 

表 3 训练和测试样本集 

样本集 样本说明 

训练样本(TS) 包括 44 个 NSD 病例样本和 44 个挑选出来的正常人对照样本 

全部测试样本(TTS) 包括 44 个 NSD 病例样本和 766 个非 NSD 样本 

筛查测试样本(STS) 包括 44 个 NSD 病例样本和筛查出来的 442 个正常人样本 

在 TS 中,本文通过十则交叉验证测试分类器性能.其中 BN 分类器获得了最高的平均准确率和最大 AUC

面积,SVM 分类器表现出最高的查准率,C4.5 则获得最高的查全率. 

Table 4  Classification resuts of TS 

表 4 训练样本集分类结果 

分类器 准确率 查准率 查全率 AUC 

C4.5 89.77% 0.872 0.932 0.909 

BN 90.91% 0.929 0.886 0.969 

SVM 88.64% 0.972 0.795 0.886 

使用 TS 训练得到的模型,对 TTS 进行分类.三个分类器性能均大幅下降,最高的平均准确率由 C4.5 获得,

仅为 65.07%,C4.5 同时也获得了最高查准率,仅为 0.135.可见,导致分类性能下降的主要原因来自于对非 NSD

样本的错误分类.但是,三个分类器对 NSD样本的查全率均保持了较高水平,C4.5 达到了 1.000 的查全率,说明该

分类器没有错过任何一个 NSD 样本.最大 AUC 面积由 BN 获得. 

Table 5  Classification resuts of TTS 
表 5 全部测试样本集分类结果 

分类器 准确率 查准率 查全率 AUC 

C4.5 65.07% 0.135 1.000 0.815 

BN 64.32% 0.130 0.977 0.882 

SVM 64.81% 0.115 0.818 0.728 

由上一节的分析可知,部分非 NSD 样本也会表现出反映迟钝、认知能力低下、手部震颤等特点,提取的特

征和模型无法很好的对 TTS 中的非 NSD 样本进行分类,因此,必须利用相关医疗规则首先对全体样本进行初筛

得到 STS,表 6 给出了经过筛查后的分类结果. 

使用 TS 训练得到的模型,对 STS 进行分类,分类性能得到了明显提高,三个分类器均达到了 72%以上,注意

到 STS 是一个极度不均衡的样本集(正负样本比例约 1:10),在较高查全率(1.000,C4.5)和 AUC 面积(BN,0.919)

的条件下,这一结果是可以接受的.换句话说,虽然有较多的正常人被误诊,但极少数 NSD 病人被漏诊,这是符合

辅助临床医疗排查需求的. 

Table 6  Classification resuts of STS 
表 6 筛查测试样本集分类结果 

分类器 准确率 查准率 查全率 AUC 

C4.5 72.84% 0.250 1.000 0.851 

BN 72.02% 0.242 0.977 0.919 
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SVM 72.63% 0.224 0.818 0.768 

尽管如此,本应用中的预测模型至少在以下两个方面还有很大提升空间：首先,NSD 病例样本不足,导致我

们无法得到更具鲁棒性的预测模型,从结果中可以看到,虽然三个分类器在 TS 的十则交叉验证中表现良好,但

泛化能力欠佳,更多具有代表性的病例样本是改进预测性能的关键因素.第二,本应用中没有利用空中手势、录

音、摄像这几个交互任务,一些 NSD 症状没能很好地体现,相信如果能够采集这些任务相关交互数据,为分类器

提供更多有价值的特征,能够进一步提升模型的预测能力. 

5   结论 

人机交互特有的多通道、交互式、人机协同的计算能够有效地提高移动环境下神经功能评价的准确度 .

然而,目前人机交互在移动环境下神经功能评价的作用没有得到充分讨论,没有统一的多通道交互模型,缺少相

关的人机交互原语和任务设计,多通道交互的优势没有得到体现. 

为此,本文首先分析了目前移动设备上主流的神经功能评价方法,归纳总结出了一套适用该应用场景的交

互原语和交互任务,然后,在此基础上提出了一个移动环境下神经功能评价的多通道人机交互模型——MINA,

并对该模型的移动医学评价和多通道融合特点进行了分析,最后,依据此模型给出一个 NSD 检测的应用实例. 

在实例研究中我们看到, MINA 能够较好地利用移动设备上的不同交互通道,利用医学规则与预测模型组

合的方法对 NSD 病人进行有效检测和排查,基于 MINA 开发的笔式神经功能评价系统,提供了一个移动环境下

对 NSD 早期预警与辅助诊疗的有效手段. 

本文没有讨论以移动设备为处理终端,并借助外部设备进行数据采集的这一类方法.利用外部传感器,如肌

肉电传感器、脑电传感器等,能够扩充交互通道,增强交互系统的理解感知能力.然而,外部设备加入,将给移动健

康评价应用的推广和普及带来了限制,使得这类方法大多只能在实验室条件下进.如何将更多的传感器嵌入移

动设备,为移动健康评价应用提供更多的感知通道,还需要进一步研究. 
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