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摘  要: 近年来,包含动态任务的交互式系统得到了广泛的应用.基于现有对用户与动态任务交互的研究,提出一

个面向动态任务的定量化可计算的交互模型 ICOMDT,用于解释用户与动态任务的交互行为,并实现用户意图预测.

更具体地,将 ICOMDT应用于运动目标选择任务,设计了两个实验以验证模型的有效性.实验 1 收集用户数据对模型

进行拟合并预测用户选择的错误率,实验结果表明,能够很好地拟合且预测值也与真实值接近;实验 2 将模型对用户

意图的理解拓展为一种辅助运动目标选择技术 ICOMPointer,通过在具体的游戏场景中与 Windows 原本的选择技

术及两种现有的增强目标选择技术对比,发现使用 ICOMPointer 选中目标的平均完成时间更短,完成速度更

快.ICOMDT模型的提出对计算机理解用户意图,提高用户与动态任务的交互效率有着重要意义. 
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Abstract:  Interactive systems with dynamic tasks have been widely used recently. In this study, a computational interaction model 

ICOMDT for dynamic tasks is proposed based on the existing research, which is used to describe interactive processes and predict user’s 

intention. More specifically, ICOMDT is applied to moving target selection, and two experiments are designed to verify the validity of the 

model. In the first experiment, user data is collected to fit the model and predict error rates. Results show that the proposed model fits the 

empirical data well and the predicted value is also close to the true value. In the second experiment, an assistant moving target selection 

technique ICOMPointer is achieved. By comparing with the basic selection technique and the other two state-of-the-art selection 

techniques in a game, it is found that ICOMPointer performs well. The ICOMDT model is of great significance for computer to understand 

user’s intentions and improve the efficiency of interaction between users and dynamic tasks. 
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1   概  述 

随着交互式多媒体技术的发展,计算机呈现给用户的信息变得越来越丰富,动态形式的交互任务也变得越

来越普遍.比如,在航班管理系统中,用户需要选择飞行中的航班,查看有关该航班的详细信息;在虚拟射击游戏

中 ,射击识别系统作为核心部分对用户体验有着至关重要的影响 [1].然而 ,相比于静态形式的交互任务 ,如

Windows 操作系统中的菜单选择,动态交互任务无疑会给用户带来更大的挑战.用户需要不停地接受和处理动

态任务信息,认知负荷随之增加.此外,用户在交互过程中还需要保持高度集中的注意力,控制肌肉运动与感知

神经的协调一致[2].这些因素给用户与界面的交互行为引入了噪音干扰,使得用户最终输出的信息并不一定是

实际所想.例如,当用户点击快速移动的目标时,经常会点偏或点错[3,4].但对计算机而言,用户行为的内部产生过

程是一个黑盒,计算机只能观测到用户最终的输入,并将此作为唯一的用户意图判断依据.从而导致用户与动态

任务的交互效率低下,常常需要花费更多的时间并且很容易产生疲劳. 

可见,为了提高用户与动态任务的交互效率,对用户行为的内部产生过程建模,进而实现用户行为的意图理

解,对包含动态内容的用户界面有重要意义.运动目标获取任务[57]是动态用户界面中最为基础和广泛使用的

交互任务.研究者们已经对用户在这项交互任务中的感知过程、认知过程与运动表现进行了大量的研究.在用

户对运动物体的感知过程中,主要包括物体位置变化、物体的运动速度以及物体的运动方向[2].研究表明,这 3

种感知是相互独立的[811].在 Brouwer 等人的研究中还发现,用户在动态交互任务中使用的并不是感知速度,而

是基于经验记忆的平均速度[8].尽管这些结论可以很好地解释用户在动态选择任务中的一些表现,但却没有形

成一套完成的模型框架,并且也没有应用在计算机对用户的意图理解上.在对用户的认知研究方面,ACT-R 模型

描述了一个较为完善的用户认知与外界环境的交互模型[12].用户在认知过程中,除了整合外界的感知信息以外,

还需要从目标意图与记忆存储中提取相关的内容.此外,贝叶斯方法作为一种可计算的模型,被广泛应用在计算

机对用户的认知分析中.在 Körding 等人的研究中,通过贝叶斯方法推断用户真实的感知信息[13],使计算机能够

分析用户的认知,但是他们并没有对用户意图进行理解.在对用户的运动研究方面,许多与空间约束任务相关的

模型和优化方法被提了出来,如随机优化子运动模型[14]和统计校准法[15]等.这些模型虽然能够对用户的表现建

模,但却面向静态交互任务,并且缺乏完整的用户交互模型框架分析. 

本文提出的 ICOMDT(interaction computational model for dynamic task),是一个面向动态交互任务的定量化

可计算的交互模型.该模型融合了已有研究的成果与思想,将用户与计算机的交互过程进行分解并统一建模,它

由用户模型中的感知模型、认知模型、运动模型、目标意图和记忆存储模块以及计算机模型中与之对应的动

态任务、认知解码、交互设备、意图理解和数据模型共 10 个模块组成.计算机能够根据动态任务的先验信息、

用户的输入信息结合数据模型对用户认知进行解码,进而得到用户的目标意图.通过该模型可以辅助计算机更

好地理解用户意图,提高用户与动态任务的交互效率. 

更具体地,我们将该模型在运动目标获取任务中加以应用,对用户点击运动目标的落点分布建立高斯分布

数据模型,并使用贝叶斯方法推断用户的意图目标.为了验证模型的有效性,我们设计了与两个运动目标选择任

务相关的实验.实验 1 首先对用户数据模型进行拟合,并用于预测用户选择的错误率.实验 2 根据动态交互计算

模型实现了一种辅助运动目标选择技术,使用实验 1 中拟合的数据模型,能够有效地缩短用户的目标选择时间,

并提高目标选择的准确率. 

本文的贡献主要有以下几点. 

(1) 提出一个面向动态任务的交互计算模型——ICOMDT,用于解释用户与动态任务的交互行为并实现用

户意图预测. 

(2) 将 ICOMDT 应用于运动目标选择任务,提出一套可计算的模型方法,能够根据任务参数预测用户目标选

择的错误率. 

(3) 基于 ICOMDT 实现一种辅助运动目标选择技术,能够有效地缩短运动目标的选择时间并提高选择

的准确率. 
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2   相关研究 

为了将用户与计算机的交互过程进行分解并统一建模,我们在感知模型、认知模型以及运动模型 3 个方面

对已有工作进行了归纳,下面分别对这几个方面展开阐述. 

2.1   用户感知研究 

用户对运动物体的感知主要包括物体位置变化、物体的运动速度以及物体的运动方向[8].虽然物体的运动

速度与位置随时间的变化有关,但研究表明,用户对物体运动速度的感知并不依赖于位置感知变化[9].在 Brenner

等人的研究中也将用户对速度感知转化为对时间的感知[11],并影响用户选择目标的时刻.具体来说,如果用户预

估速度偏小,会导致选取目标的时刻提早;而用户预估速度偏大,则会导致目标的选取时刻滞后.运动方向的感

知也被证实不受物体位置感知变化的影响[16,17].然而,对物体运动速度感知和运动方向感知之间的关系的研究

却存在一些争议[18,19].仅就运动目标获取任务而言,Brouwer 等人在 2003 年通过实验证实了用户对物体速度和

运动方向的感知是相互独立的[8],这个结论为我们构建 ICOMDT 提供了重要依据. 

在 Brouwer 等人的实验中,用户被要求用一根有机玻璃棒在显示屏上点选朝特定方向以恒定速度运动的

目标.实验通过控制目标是否在移动过程中消失以及背景的运动来探究运动方向感知对用户选择目标的影响.

结果表明,无论目标是否在移动过程中消失,用户选择目标时的落点误差距离无显著性差异,但是背景运动却会

影响落点的误差距离(背景运动影响了用户对目标运动方向的感知).因此,用户动态任务交互过程中用到的是

实际感知到的运动方向而不是基于经验预期的方向;相反地,对运动速度用到的是基于经验预期的平均速度而

不是感知到的速度,根据实验结果发现,用户在选择运动速度较慢的目标时距离偏移更大;在选择速度较快的目

标时距离偏移更小.因此,Brouwer 等人认为,用户在动态交互任务中,对运动速度的感知和运动方向的感知是分

离的.这表明,物体的运动(速度)不能在不同方向上分解. 

综上所述我们认为,在动态交互任务中,用户对运动物体的位置变化感知、运动速度感知以及运动方向感

知都是相互独立的.尽管研究者们已经尝试通过实验来分析用户在一些简单动态交互任务中的感知状态,但却

没有提出一套完整的交互理论模型,并且也未能使计算机对用户意图进行理解. 

2.2   用户认知研究 

近年来,研究者们对用户认知科学的研究已经不仅限于感知觉、言语过程、思维过程等传统的认知机能,

许多新型研究领域,如认知神经计算、社会认知决策的出现,让很多不同行业的人都开始从事与认知研究相关

的工作,许多模型方法也被研究者们提了出来. 

2.2.1   认知模型 

思维理性的自适应控制(adaptive control of thought-rational,简称 ACT-R)已经发展成为由多个模块组成的

理论[12],常用来解释人类与外界环境交互时的认知过程.该模型主要包含 4 个模块和 1 个中央控制系统,4 个模

块分别是:用来识别视野范围内的物体的视觉模块(visual module)、控制手部运动的操作模块(manual module)、

从记忆内存中检索信息的声明模块(declarative module)以及追踪当前目标和意图的目标模块(goal module). 

ACT-R 已被证实通过这 4 个模块与中央控制系统的交互过程及所需的时间损耗,能够对文本输入时间[20]、错

误率[21]和视觉搜索策略[22]等用户行为进行准确预测.虽然 ACT-R仅对用户认知加工过程进行了解释,无法辅助

计算机对用户行为进行意图理解,本文创造性地将意图理解过程看作是认知加工过程的近似逆过程,并将其用

于 ICOMDT 意图理解归因体系的构建当中. 

2.2.2   认知推理 

认知推理是人类结合感知刺激与记忆形成对外部环境认识的过程,虽然是否存在规范性描述人类认知推

理过程的机制存在争议,但简单的统计推断法却已在这些方面得到多方证实[23,24].这种方法即贝叶斯法则,它在

描述用户将当前观察到的信息和先验记忆中的信息结合的行为中非常成功,为我们提供了一个操作性很强的

理论框架,描述用户对事件进行感知推理的过程[23].Körding 等人指出,实际上环境中的对象具有很强的统计规

律性,且人类大脑对这种规律有着很强的学习能力,使人脑在特定环境中对外界线索的感知能够被概率统计模
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型所描述,他们用实验证实了贝叶斯模型能够很好地描述这种学习能力[13].Lu 等人也通过贝叶斯方法描述了在

多通道信息融合的交互模型中,人们如何根据感知层传来的信息进行决策[25].虽然他们只是针对感知任务进行

用户意图理解,但却为在动态交互任务中解码用户意图,进而实现计算机意图理解提供了重要依据. 

2.3   用户运动研究 

Fitts 定律作为著名的用户表现模型,描述了空间约束运动任务中速度与准确性的关系,并能够预测用户的

平均移动时间[26,27].确定性迭代修正模型进一步解释了用户从初始位置到目标区域的总体移动包括一系列离

散的子运动[28,29].基于确定性迭代修正模型,Meyer 等人提出随机优化子运动模型[14],并对子运动分量落点分布

的标准差进行了分析:对于主要子运动和次要子运动,用户落点分布的标准差均与用户移动的平均速度成正比,

在移动距离固定的情况下与运动时间成反比. 

Meyer的研究虽然分析了用户在空间约束任务中最终落点分布的影响因素,但却只是针对用户运动的影响进

行了分析.2013 年,Bi 和 Zhai 提出了一种通过建立统计校准模型解决用户在触摸屏上选择静态图标精准度的方 

法[15].该模型认为用户点击目标的落点分布服从正态分布,均值为一个常数,与设备本身的精准度有关;方差除了

受设备本身精准度的影响外,也与目标的大小有关.尽管Bi和Zhai的研究是对用户操作整体建模,最终的落点分布

也仅与初始任务参数有关,但在他们的研究中目标是静止的,并且他们所建立的模型并没有分析用户的感知和认

知过程. 

研究者们还将最优化模型应用于解释用户与动态任务的交互运动.其中,主要包括开环(open-loop)和闭环

(closed-loop)两类模型.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[30,31]、关节力矩[32]或者上

肢姿态[33,34],而忽略了在线的感知反馈,并且经常把人类运动看作是一个预先确定的动态系统.相比开环控制系

统,闭环系统采用了更加类似人类的处理模式,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[35].尽管闭环控制系统与人类运动的相似度更高,但在实际设计中很难直

接使用这些模型,因为需要对参数进行高精度的计算优化. 

3   动态交互计算模型 

为了将用户与计算机的交互过程进行分解并统一建模,实现动态交互任务中用户意图的准确理解,我们提

出 ICOMDT,其体系结构如图 1 所示.它与以往意图理解模型的主要区别在于,以往方法中用户与动态任务交互

是以一种黑盒的方式进行,即计算机不知道用户在接收信息后会如何操作,无法理解用户的意图.由于用户自身

复杂的生理结构,神经冲动信号在传递至肌肉运动的过程中难免会伴随有干扰噪音,导致最终的行为输出与用

户意图产生偏差.如果仅以用户的输出作为唯一依据,计算机很容易做出一些错误的判断,带来不必要的交互耗

时与不友好的交互方式. 

 

Fig.1  Architecture of ICOMDT 

图1  ICOMDT 体系结构 
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在 ICOMDT 中,我们将交互过程划分为用户空间和计算空间两个部分,在用户空间中,主要参考了 ACT-R 模

型[12]对用户认知这一黑盒过程进行了模块划分,并基于对用户感知、认知和运动表现的已有研究,分析了用户

与动态任务的交互过程,在计算空间中,通过对认知空间进行近似的逆向建模,实现用户在动态交互任务中的意

图理解,进而提高交互效率.下面我们首先对 ICOMDT 的体系结构进行介绍,然后再给出一个应用于运动目标获

取用户表现建模的例子,以说明其工作过程. 

3.1   ICOMDT体系结构 

(1) 感知模型:用户通过感觉器官接收计算机传入的动态任务信息.主要为视觉信息感知,也可能包含听觉

信息或触觉信息等多通道信息感知. 

(2) 认知模型:用户在大脑皮层对感知到的信息进行加工整合处理,理解动态任务并做出相应决断,之后激

活额叶中央前回运动区产生运动信号. 

(3) 运动模型:当运动信号下传至脊髓,激活脊髓前角元运动细胞后,肌肉就开始运动,完成我们所期望的操

作,这是用户的信息输出模块. 

(4) 目标意图与记忆存储:根据 ACT-R 模型[12],用户在认知层面处理时,需要追踪当前的目标意图并从记忆

存储中提取有效的经验信息指导当前操作,这一过程即对应于目标意图与记忆存储模块. 

(5) 输出设备:与用户的运动模型相对应,是计算机的信息输出模块,可以包括视觉呈现、听觉呈现、触觉呈

现等多种形式. 

(6) 认知解码:计算机对用户认知过程的解析,是用户内部处理过程的近似建模. 

(7) 输入设备:与用户感知模型相对应,是计算机的信息输入模块,可以包括手指、鼠标以及操纵杆等交互输

入设备. 

(8) 意图理解与数据模型:两个模块相辅相成,它们都必须结合认知解码模块工作.当认知解码模块以用户

操作为输入时,可利用意图理解模块反向推测出用户意图;当认知解码模块以交互任务参数为输入、输入设备

传入数据为标签时,可实现模型训练,并将训练好的模型和参数在数据模型模块进行存储. 

(9) 认知交互任务与计算交互任务:ICOMDT 与具体交互任务进行适配的模块,在用户空间中,这个模块以

人类意识的形式存在,它意味着用户大脑当前对特定任务的认识以及以往执行任务留下的记忆,根据 ACT-R

模型[12],它为用户的目标意图、记忆存储模块提供识别任务目标并执行相应的操作的认知和记忆;在计算空间

中,这个模块以计算逻辑和参数的形式存在,它不仅规定了具体任务的交互界面和内部逻辑,还为用户数据模型

的构建和意图理解提供规则和参数支撑. 

在一次交互过程中,计算交互任务首先指导计算机将界面内容呈现给用户,用户通过感知模型对任务内容

进行感知,之后在认知模型中对感知到的信息加工整合理解,用户通过之前对该交互任务直接或间接的了解,已

经形成了经验和认识,并存放于认知交互任务模块中,在这些经验和认识的作用下,目标意图模块明确任务中需

要完成的目标,并在记忆存储模块结合经验知识对当前任务做出决策,最后将控制信号传递至运动模型,控制肌

肉运动完成期望行为操作. 

用户行为通过输入设备进入计算机,传递至认知解码模块,同时交互任务的相关信息作为计算机的先验知

识也通过数据模型传入认知解码模块,计算机根据二者的信息并结合已经建立的数据模型对用户认知进行反

向解码,推断用户的目标意图,通过意图理解模块反馈给交互任务,最后交互任务将结果重新呈现给用户,完成

一次交互. 

3.2   运动目标选择任务 

下面我们将 ICOMDT 应用于运动目标获取任务中,对其用户表现,或者更具体地说,对运动目标选择的落点

位置(endpoint)进行建模.我们将根据 ICOMDT 体系结构对各个模块的具体内容分别加以介绍. 

3.2.1   计算交互任务 

运动目标获取任务的定义如下:电脑屏幕中有单个或多个运动的圆形目标,用户需要尽可能快速并且准确
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地使用鼠标选中其中一个目标. 

研究表明,在静态交互任务中,用户会最大限度地利用目标宽度来节省他们选择目标的时间[36],我们相信,

该发现在动态交互任务中也同样存在.而在运动控制理论中,感知-运动控制系统存在时间延迟,这可能导致终

点落后于目标[37],当目标移动速度更快时,这种趋势变得更强.因此,我们把目标的运动速度(V)和大小或直径(W)

作为任务相关参数,并且这两个任务参数作为先验信息是已知的.在这个案例中,我们采用图形显示器作为输出

设备,采用鼠标作为输入设备,用户的输入行为就是按下鼠标按钮时鼠标的位置. 

3.2.2   认知解码 

根据动态交互计算模型,推断用户意图的方法为用户认知和运动行为的逆向推理,因此,在这一模块中,我

们首先需要将用户的认知和运动处理过程进行有效的近似建模.从用户的角度来看,用户最初得到的刺激为任

务呈现,从上一节可知,在运动目标获取任务中,最重要的信息即为运动目标的 V 与 W,而用户最终的输出为选择

落点,因此,这个近似建模过程即找到任务参数 V 和 W 与选择落点之间关系的过程. 

考虑到人类本身复杂的生理结构,我们很难用计算机模拟出用户的整个认知处理过程.此外,由于从用户大

脑发出指令到最终按下选择按钮几乎是在很短时间内完成的,我们可以认为用户每一次操作都是开环控制,即

从用户感知到最终输出之间不存在反馈回路.因此,为了简化计算,我们利用数据驱动[38,39]的方法找到任务参数

与落点之间的一个开环函数,以此表示它们之间的关系.更近一步地,大量研究表明,用户在静止目标选择任务

中的落点分布服从正态分布[36,40,41],我们假设运动在运动目标选择中的落点样本总体 X 服从正态分布,那么任

务参数与落点之间的关系则可以转变为 V 和 W 与正态分布均值和协方差之间的关系,如图 2 所示. 

 

Fig.2  Approximate modeling of user’s cognitive motion behavior by cognitive decoding module 

图 2  认知解码模块对用户认知运动行为的近似建模 

1) 速度大小与运动方向分解 

Brouwer 等人指出,目标速度大小与运动方向在被用户感知时是相互独立的[8],我们以目标中心为原点建立

坐标系:定义 x 方向为目标运动方向,y 方向为与目标运动方向垂直的方向,由此可得,x 方向上的移动速度为 V,y

方向上的移动速度为 0,两个方向上的目标大小均为W.在此坐标系下,x方向的偏差体现了运动速度变化对用户

落点的影响,y 方向的偏差体现了空间方向变化对用户落点的影响,两个方向上的影响相互独立.因此有: 

 ~ ( , )X N  


 (1) 

其中, 
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 
 
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0
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0
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y




 
   

 
 (2) 

接下来,我们通过分析动态交互计算模型建立任务参数(V,W)与正态分布参数(x,y,x,y)之间的关系. 

2) V 对x 和x 的影响 

用户落点在 x 方向上的分布主要是由速度变化引起的.在 Brenner 等人对移动目标捕获问题的研究中[11],

物体实际运动速度与用户感知速度的差异会导致用户最终选择目标的位置提前或者滞后. 

假设用户预估速度为 ve,那么目标最终在 t 时刻被预测选中的位置 xe 为 

  ( ) ( ( ))e e ex t x t delay t t delay v       (3) 

其中,delay 表示视觉信息转化为肌肉刺激的延迟时间,te 是预估的选中目标的时刻.而实际选中目标的位置 xa 可

以被写作: 
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 ( ) ( ) ( ( ))a a ax t x t delay t t delay v       (4) 

其中,ta 是目标实际被选中的时刻,va 也是目标的实际速度.为了准确选中目标,用户预估的位置应该与实际位置

相同(i.e.xe(t)=xa(t),t=ta).所以,合并公式(3)和公式(4)后可得: 

 ( ) /a e e a et t delay v v v     (5) 

因此,如果用户估计的速度偏小,会导致选取目标的时刻提早,落点位置提前;而如果用户预估速度偏大,则

会导致目标的选取时刻延迟,落点位置滞后.我们将 V 对 μx 产生的影响近似地用线性关系式表示: 

 ,v x V   (6) 

根据随机最优化子运动模型[14],用户的选择速度会影响落点分布的标准差,对主要子运动有: 

 1
1 1

1

D
S KV K

T
   (7) 

其中,V1 是主要子运动的平均速度,D1 和 T1 分别是主要子运动的平均距离和平均时间,K 为常量系数(K>0).如果

主要子运动错过了目标区域,并且在与目标中心点距离范围内结束(≥W/2),根据模型将会有次要子运动在

T2的时间里移动的距离,最终的落点分布的标准差为 S2,即有 

 2
2

S K
T 


  (8) 

而运动目标的速度显然会影响用户的选择速度,进而影响选择落点的不确定程度,因此,我们近似地认为x

正比于 V. 

 ,v x V   (9) 

3) V 对y 和y 的影响 

用户落点在 y 方向上的分布主要是由空间方向感知误差引起的.用户对运动方向感知不受感知速度的影 

响[8],因此,y 不受 V 的影响,即: 

 , 0v y   (10) 

然而,用户的选择速度依然受到目标移动速度的影响[42,43],根据随机最优化子运动模型的公式(9),V 仍会对

y 产生影响.这也符合常理,目标移动速度越快,用户就要越迅速地移动鼠标追逐选择目标,尽管落点分布的均

值趋于中心,但是不确定性却会随之增大. 

 ,v y V   (11) 

4) W 对x 和x 的影响 

对于静止目标选择任务,Bi 和 Zhai 研究发现,W 会影响落点分布的标准差,但并不影响均值[41]. 
 c   (12) 

 2 2 2
aW     (13) 

其中,a为常数,表示设备的绝对精度,常数 c表示绝对偏移度,通常情况下设为 0.但在运动目标选择任务中,由于

x 方向上目标运动速度的干扰,用户会尽可能地利用 W,或者说目标本身对运动精度的容忍度[36],以抵消速度 V

带来的影响.换句话说,一般情况下,目标的移动会造成用户的点击落点滞后,而用户会尽可能地通过预判弥补

滞后偏差,目标越大,这种弥补就会变得越明显.因此,暂且先把绝对精度抛掉.同样,我们将 W 对x 和x 的关系近

似地看作正比关系: 

 ,w x W   (14) 

 ,w x W   (15) 

5) W 对y 和y 的影响 

由于 y 方向没有速度分量的存在,用户不必要利用 W 以抵消速度 V 带来的影响,所以,我们可以认为 W 对落

点分布的影响与静止目标选择任务类似,根据公式(12),将y 设为 0: 

 , =0w y  (16) 

同时,由于目标为圆形,在 y 方向上目标大小仍为 W,因此,W 对y 的影响与 x 方向保持一致. 
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 ,w y W   (17) 

6) 总落点分布函数 

为了得到最终的正态分布函数,需要将上述 V 和 W 对落点分布产生的影响进行叠加.我们将这种影响表示 

为与 V 和 W 有关的两个正态分布: ~ ( , )v v vX N  


和 ~ ( , ),w w wX N  


此外,再引入一个正态分布 ~ ( , )a a aX N  


 
表示绝对精度[41],它们形成了总体分布的 3 个子分布,利用正态分布相加仍是正态分布的规则,我们便可以通过

加法运算得到最终的总体分布. 

根据公式(6)、公式(9)~公式(11),V 产生的子分布可以写为 
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 (18) 

其中,bx,ex,ey 均为常数. 

根据公式(14)~公式(17),W 产生的子分布可以写为 

 ,

, ,

= ,w x x
w

w y w y

c W

c





   

   
   

 2 2
,

2 2
,

0 0

0 0
w x x

w
w y y

f W

f W




   
        

   
 (19) 

其中,cx,cw,x,fx,fy 均为常数. 

绝对精度产生的正态分布均值和协方差均为常数. 
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根据精度容忍度理论[36],当 W 越大时,V 的作用越小,因此,假设 Xv和 Xw 相互之间不独立,且它们的协方差为 
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 (21) 

其中,gx,gy 为常数,V2/W2 这一项体现了目标大小对目标速度的抑制作用. 

最后,利用二维正态分布的线性组合仍是正态分布的性质,将上述 3 个正态分布相加即可得到总体正态分

布表达式: 

 ~ ( , ) ( , ( , ))a v w a v w a v w v wX X X X N N Cov X X             
  

 (22) 

其中, 
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3.2.3   数据模型 

从前面的章节可知,数据模型模块实际上是实现了认知解码模型,即公式(23)的训练和存储.其训练过程包

括两个步骤:(1) 收集用户在不同 V 和 W 下选择目标的落点数据;(2) 利用认知解码模型对收集到的数据进行拟

合,完成模型参数的估计.我们将在后面的实验章节中对这部分内容进行详细介绍. 

3.2.4   意图理解 

在认知解码过程中,我们选择使用贝叶斯法则实现认知过程的逆向推理.假设有 n 个候选目标 T={t1,t2,…, 

tn},若用户点击选择的落点为 s,那么目标 t 是用户意图目标的条件概率为 P(t|s).要想找到这个意图目标就等同
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于寻找目标 t*使 P(t|s)的概率最大,根据贝叶斯定理,可以得到: 

 
( ) ( | )

( | )
( )

P t P s t
P t s

P s
  (24) 

其中,P(t)为先验概率,假设每个目标初始情况下被选中的概率相同(即为 1/n).P(s|t)为似然函数,用以描述用户在

s 点欲选择 t 目标的概率.P(s)为正则化系数,所有目标取值相同.因此,我们寻找 t*使 P(t|s)最大就等同于使 P(s|t)

最大,即: 

 * arg max( ( | ))
t

t P s t  (25) 

注意到每个运动目标都有唯一的 W 和 V,通过训练好的数据模型计算特定 V 和 W 目标的落点分布,就能够

根据当前落点 s 反推出其属于该目标 t 的概率 P(s|t),进而可以得到用户的意图目标 t*. 

4   实  验 

为了验证动态交互计算模型框架的有效性,我们设计了两个基于运动目标选择任务的实验. 

4.1   实验1:模型拟合与错误率预测 

在本实验中,我们通过收集用户点击落点数据来拟合数据模型参数,并对任务中的点击错误率进行预测. 

4.1.1   参与者及实验环境 

我们招募了 12 名人员参与实验,男女各 6 名,平均年龄 25 岁.他们的惯用手均为右手,平时也都有使用计算

机的习惯. 

实验在联想 P318 的电脑上进行,采用 2.6GHz Intel Core i7 CPU 以及分辨率为 19201080 的 23 英吋

(533.2312mm)LED 显示器,交互输入设备为戴尔 MS111 鼠标(1 000dpi).实验界面程序使用 C#代码编写. 

4.1.2   实验设计与过程 

实验采用组内设计,包含 4 种目标大小 W(24、48、96、144 像素)4 种目标运动速度 V(96、192、288、384

像素/秒)共 16 种情况.每种情况下测试者需要完成 10 次选择操作,因此我们最终可以得到 161012 共 1 920

次点击数据.在实验过程中允许测试者休息. 

在每一次的操作中,测试者点击屏幕中心的“开始”按钮开始实验.在等待很短的时间间隔后(大约 700ms~ 

2000ms),屏幕中会在随机位置出现一个朝随机方向运动的目标,测试者需要尽可能快并且准确地选中目标.每

一次操作只允许点击一次鼠标按钮,无论有没有选中目标,我们都会记录点击的落点位置并进入下一次操作. 

4.1.3   模型拟合 

在使用模型对用户数据进行拟合的过程中,我们使用最小二乘回归方法(least square regression)对正态分

布的参数x、x 和y 进行估计,将参数y 设为 0,因为实验数据显示,落点均值在 y 方向上的偏差几乎没有,设为

0 后它的平均绝对误差(mean absolute error)为 1.05 像素,表明它与真实数据非常接近.总体来说,我们的模型能

够很好地拟合用户数据,对应的 R2 结果分别为 0.961、0.938 和 0.955.最终得到的数据模型参数系数见表 1. 

Table 1  Coefficient fitting results of normal distribution model 

表 1  正态分布模型系数拟合结果 
模型参数 系数 Value R2 

x 
ax 
bx 
cx 

0.485 
–0.073 
0.117 

0.961 

x 

dx 

ex 

fx 

gx 

–11.642 
0.005 

–0.027 
–1.427 

0.938 

y 

dy 

ey 

fy 

gy 

14.070 
–0.024 
0.002 
0.083 

0.955 
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4.1.4   错误率预测 

错误率是人机交互中最为重要的因素之一,已被广泛地应用于文本输入和计算机游戏等各种交互场景当

中[44,45].在运动目标选择任务中,错误率被定义为错误点击次数占总点击次数的百分比,对于计算机原本的选择

技术而言,用户点击的落点在目标外即认为是一次错误的点击.根据交互计算模型,只要给定动态任务参数 W 和

V,就可以通过二维正态分布的累积分布函数(cumulative distribution function)计算落在目标区域外的概率,这一

数值即为用户在该任务下的错误率. 

不同目标大小和目标速度下的实际错误率与预测错误率结果如图 3 所示,最小二乘回归得到 R2值为 0.995,

表明我们的预测模型能够很好地预测任务错误率. 

 

Fig.3  Actual error rates (dashed lines) and predicted error rates (solid lines) 

图 3  实际错误率(虚线)与预测错误率(实线) 

从图 3 可以看出,用户的错误率随着目标运动速度的增大而增加,随着目标大小的增大而减小.这一结果也

蕴含于数据模型中:x 方向落点均值随着 V 的增大而向目标移动的反方向偏移,导致错误率的增加,而随着 W 的

增大,这一效应得到抑制,因此在 W 较大的情况下(W=144 和 W=96),错误率随速度增大而变大的斜率是较小的.x

和 y 方向落点方差随着 V 或 W 的增大而增大,导致整个落点分布更为分散,而最终的错误率随着 W 的增大而降

低,因为用户多倾向于点击目标的中心点,使得这种降低错误率的速度比 W 导致的落点分散趋势更快,从而出现

了图 3 所示的错误率变化曲线. 

4.2   实验2:辅助目标选择技术 

在本实验中,我们实现了一种基于交互计算模型的辅助目标选择技术 ICOMPointer.使用实验 1 中拟合得到

的数据模型,当一次选择事件被触发时,计算机根据意图理解模块推测出用户的意图目标并做出响应.为了避免

用户有意点击空白区域时模型仍会返回目标,忽略了落在目标二维正态分布 3范围之外的点击.进一步地,我们

通过一个真实的游戏任务对比分析了 ICOMPointer 与基本选择技术及两种现有的运动目标选择增强技术

Bubble[46]、Comet[47]在表现上的差异.其中,Bubble 能够根据周围的目标位置动态改变光标选择区域,Comet 则

是根据目标的运动速度和宽度给目标添加尾部,从而扩大其可选区域. 

4.2.1   参与者及实验设备 

我们共招募了 16 名人员参与实验,其中有 6 名女性,并且有 12 名人员参与了实验 1.他们的平均年龄为 26

岁.惯用手均为右手,且日常都有使用计算机的需要.实验所用的设备与实验 1 相同,但是游戏程序基于 Unity3D

开发. 

4.2.2   实验任务与设计 

实验的程序界面如图 4 所示,当用户开始实验后,屏幕上会在随机的位置出现 15 个小球,它们以相同的预设

大小和速度朝随机的方向运动,当碰到边界后无能量损失地反弹.其中,红色的球为目标球,用户需要尽可能快

速并准确地选中目标.与实验 1 不同,只有选中目标才有新的目标出现. 
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Fig.4  Experimental environment 

图 4  实验环境 

实验共有 3 个独立变量. 

(1) 选择技术:Basic(基本选择技术)、Bubble、Comet、ICOMPointer(动态交互计算模型选择技术). 

(2) 目标大小(W):24 pixels、48 pixels、96 pixels、144 pixels. 

(3) 目标速度(V):96 pixels/sec、192 pixels/sec、288 pixels/sec、384 pixels/sec. 

每位实验者需要在每种条件下完成 10 次操作,因此总次数为 4441016=10240 次.在实验进行前会先让

实验者练习,并且在实验过程中也允许实验者暂停休息. 

我们记录了所有 WV 条件下的完成时间和错误率.完成时间是指从每一次操作开始到实验者选中目标之

间的时间.错误率则是用户按下鼠标按钮没有选中目标的次数除以总点击次数.当用户完成实验后,需要填写一

份总分为 7 分的李克特量表,根据实际体验对每种选择技术的喜好程度打分,并填写主观评价. 

4.2.3   实验结果 

我们使用重复测量方差分析方法对实验数据进行分析.结果表明,选择技术对用户的平均完成时间有显著

性影响(F3,45=30.688,p<0.001).使用 Bonferroni 校准成对比较不同选择技术在平均完成时间上的表现,结果表明,

除了 ICOMPointer 与 Comet 无显著性差异(p=1.0)外,其余技术对之间均存在显著性差异(p<0.05).在这 4 种选择

技术中,ICOMPointer 的平均完成时间最短(1 099ms),其次是 Comet(1 138ms)、Bubble(1 324ms)和 Basic(2 657ms).

图 5 所示为两种选择技术在不同目标大小与不同目标运动速度下的平均完成时间对比. 

  

Fig.5  Completion time of two techniques 

图 5  两种技术完成时间对比 

分析也表明,选择技术对用户的选择错误率有显著性影响(F3,45=75.306,p<0.001).使用 Bonferroni 校准成对

比较不同选择技术在错误率上的表现,结果表明,4 种技术对之间均存在显著性差异(p<0.05).ICOMPointer 的错

误率最低(14%),接着依次是 Comet(20.9%)、Bubble(32.7%)以及 Basic(54.7%).图 6 所示为两种选择技术在不同
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目标大小与不同目标运动速度下的错误率对比. 

  

Fig.6  Error rates of two techniques 

图 6  两种技术错误率对比 

我们还分析了在每种选择技术下目标大小(W)和目标运动速度(V)对完成时间和错误率的影响,p 值结果见

表 2.可以看出,W 和 V 对 Basic、Bubble 以及 Comet 技术的完成时间或错误率具有显著性影响,而对 ICOMPointer

的完成时间和错误率均没有显著性影响.因此,我们的技术在面对不同大小和运动速度的目标时都能够表现出

很好的稳定性. 

Table 2  P value of the impact of W and V on four selection techniques 

表 2  W 和 V 对 4 种选择技术影响的 p 值 

选择技术 
完成时间 错误率 

W V W V 
Basic 0.004* 0.001* 0.028* 0.002* 

Bubble 0.141 0.023* 0.048* 0.057 
Comet 0.004* 0.127 0.037* 0.089 

ICOMPointer 0.065 0.809 0.613 0.427 
*表示有显著性影响(p<0.05) 

测试者填写的李克特量表结果表明,测试者对 ICOMPointer 的喜好程度(M=5.82,SD=0.98)高于 Comet(M= 

5.72,SD=1.34)、Bubble(M=5.36,SD=1.43)以及 Basic(M=2.73,SD=1.55).在测试者的主观评价中也提到: 

“使用 ICOMPointer 技术选择看起来与基本选择技术很像,但是选择目标更快.”[S1] 

“Bubble 虽然很快,但在目标较大或者非常密集时很难选中.”[S11] 

4.2.4   讨  论 

从实验结果可以看出,测试者使用 ICOMPointer 能够用更短的时间选中目标,并且错误率也更低.速度和大

小的整体影响结果也符合我们的预期.目标越大,用户的完成时间就越短,错误率也就越低.目标速度越大,用户

的完成时间就越长,错误率也越高. 

我们还发现,ICOMPointer 处于不同目标大小和运动速度时具有较强的鲁棒性,能够更好地适应目标的变

化.即使目标大小和速度发生变化,依然可以辅助用户更快、更准地选中目标.在实际应用中避免了任务差异对

用户选择稳定性的影响.而用户的反馈结果也表明 ICOMPointer 更受欢迎. 

5   结  语 

本文提出了一个面向动态交互任务的定量化可计算的交互模型 ICOMDT,该模型能够解释用户与动态任务

的交互行为并实现用户意图预测.我们将该模型应用在运动目标获取任务中,提出一套可计算的模型方法,实验

结果表明该模型能够很好地拟合用户数据.进一步地,我们将模型用于用户点击错误率预测和辅助运动目标选

择中,发现错误率的预测值与实际值非常接近,并且能够有效地提高运动目标的选择效率. 
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目前对用户与动态交互任务的研究,大多停留在用户行为表现层,没有一套完整的、可计算的用户行为内

部模型框架.ICOMDT 模型的提出填补了这一空白,对计算机理解用户意图、提高用户与动态任务的交互效率有

着重要意义.基于 ICOMDT 模型,开发者在设计动态交互任务时,可以通过模拟用户操作进行设计优化,如在游戏

设计中通过预测用户的错误率调整任务参数;而对于复杂的操作控制系统,也可以通过用户意图理解提高交互

效率,如在航班管理系统中使用辅助目标选择技术帮助操作员更容易选中要查看的航班信息. 

但在本文的研究中,仍存在一些不足.如没有对用户具体的感知过程、认知过程与运动过程建立模型;没有

考虑多通道信息输入的动态交互任务对用户交互过程产生的影响.在未来的研究工作中,我们希望进一步探索

可计算的用户感知、认知与运动模型,并能够将我们的 ICOMDT 模型框架应用在具体的交互系统中. 
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