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摘要 本文阐述了通过 Bayes 方法来预测用户交互意图的建模方法过程和推理过程. 在自然交互

界面上,用户不再是严格地通过离散明确的交互操作完成交互,而是通过连续、非确定的多模态数据

表达交互意图. 在解释用户的交互意图时, 既可以使用 “黑盒子” 的机器学习方法, 也可以利用 “白

盒子” 的基于用户行为建模的方法. 后者中的用户建模, 其本质是通过计算的方法来刻画用户的行

为能力, 对于理解用户意图和探索自然交互的计算原理具有重要的科学意义. 文章回顾了近年来人

机交互研究中主要采用的智能算法, 向读者厘清不同方法之间的差别, 并通过我们实验室的具体研

究工作展示用户建模的方法和 Bayes 推理的建模方法过程和推理过程.

关键词 Bayes 方法, 机器学习, 意图推理, 用户建模

1 交互中用户意图推理的问题及挑战

1.1 问题背景

当前, 以触摸为代表的自然交互接口已逐步取代鼠标键盘, 成为人们访问信息世界的通道. 学术

界和工业界也在追求以手势、语音等多模态通道构建的自然交互界面. 自然交互的目标是让用户方

便、有效地表达交互意图. 近年来,人机交互领域持续在研究各种具有低学习成本的自然交互技术,让

计算机能够准确识别用户意图, 其中重点内容是对用户动作数据的理解和处理, 动作数据包括手指、

手部、头动以及身体运动等, 是当前用户表达交互意图的主要通道.

引用格式: 易鑫, 喻纯, 史元春. 普适计算环境中用户意图推理的 Bayes 方法. 中国科学: 信息科学, 2018, 48: 419–432, doi:

10.1360/N112017-00228

Yi X, Yu C, Shi Y C. Bayesian method for intent prediction in pervasive computing environments (in Chinese). Sci

Sin Inform, 2018, 48: 419–432, doi: 10.1360/N112017-00228
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图 1 用户动作交互界面

Figure 1 Motion interaction interface

图 2 基本动作的结构

Figure 2 Structure of a basic motion

1.2 交互中的用户意图推理

动作数据处理流程可由图 1 来展示. 当用户完成一个动作时会引起界面中的观测点所采集数据

的变化. 具体对于某个观测点来讲, 在交互过程中其会按照一定的时间间隔采样. 对于每次采样, 每种

传感器会获得一个拥有 M 个分量的数据. 假设用户同时佩戴了 N 个独立的传感器, 即交互通道对其

形成 M ×N 个观测点. 同时将时间范围内所表达的交互意图记为 Y , 则这一交互过程可以形式化地

表达为 
S1
1 S1

2 · · · S1
N

S2
1 S2

2 · · · S2
N

· · · · · · · · · · · ·

SM
1 SM

2 · · · SM
N

 → Y. (1)

图 2 表示了对于一个基本动作结构的分析, 其中横轴为时间, 纵轴为数据的幅度. 根据以上分析,
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可以对于基本动作构建数据产生模型. 一个基本活动可以视为由一组分段基函数的组合以一定的随机

性产生, 表示为

f(t) =
∑

αiϕi(βit) + γt, (2)

其中 ϕi 为描述在时域上曲线变化的基函数. αi 为幅度,以一个随机变量表示,并假设满足 Gauss分布

αi ∼ N(ai, σ
2
i ). 表示动作持续时长的随机变量,同样满足 Gauss分布 βi ∼ N(bi, δ

2
i ). γt 表示随机误差.

对于基本动作的研究主要包含如下 3个问题: (1)分析以上各个组成部分所具有的性质,从而能够

对于用户的基本动作进行描述; (2)在构建交互界面之后,需要根据观测到的运动传感数据提取用户的

交互意图, 即将信号与语义信息联系起来. 为了解决这一问题, 需要探究在更高层意图下基本动作的

组成结构, 并在此基础之上进行建模和设计算法; (3) 将所提出的模型和技术应用于具体的交互问题,

包括系统预定义和用户自定义两种应用方式, 考察如何能够提高所设计界面的可用性和灵活性.

1.3 意图推理的挑战

在交互行为的意图推理中, 数据、意图和场景的变化都为推理的效果带来了挑战, 具体表现为如

下 3 方面.

(1)在完成一项动作时,用户对自身身体运动的规划往往是确定的,但每次做出的动作又不完全相

同,这种不确定性为交互过程中的意图推理带来了挑战.一般情况下,交互行为的不确定性可以归结为

用户在具体完成过程中的幅度范围、时长与偏差. 本文在后续论述中, 会以动作在空间中的轨迹进行

举例说明, 但是所提出的方法也可以适用于其他类型的运动数据, 如加速度计和陀螺仪等, 这些数据

也可以映射为在空间中的轨迹进行分析, 具体只会在模型参数的选取方面有所不同. 另外对于数据的

维度也没有限制. 以用手指在空间中画字母 ‘a’ 为例, 幅度范围的变化体现在所画出的字母大小会有

变化. 时长指的是完成整个动作在时间上的快慢, 偏差指的是在具体的完成过程中会与标准的动作形

状有所差异.

(2) 不同用户针对同一交互意图可能产生不同的交互行为, 从而使得将基本动作与交互意图相互

匹配更加多变和有挑战. 例如, 在利用 QWERTY 键盘进行文本输入时, 不同的用户可能采用不同的

指法, 因而对于同一按键, 用户进行点击的手指是不同的, 从而基于点击手指的按键预测就需要考虑

这个问题.

(3) 交互意图推理的模型需要支持不同场景下的交互行为识别. 而不同场景下用户交互行为的变

化对模型的推广性带来了挑战. 纯粹基于数据的方法将由于缺乏可推广性而使应用范围大大受限. 为

此, 提出的模型和技术需要从有限的数据出发, 具备一定的可解释性和可推广性, 便于灵活地适用于

不同的场景.

2 现有意图推理中的智能算法

本节回顾和讨论已有工作中针对意图推理的智能算法. 如前所述, 意图推理问题的本质是一个建

模问题, 即如何根据观测到的用户交互信号 S 来推断用户交互的意图 Y . 在实践中, 由于观测用户行

为的方式不同 (如使用的传感器不同、观测的位置不同), 以及针对的应用场景不同, 意图推理问题的

输入和输出也十分多样. 一般可以将意图推理问题分为分类和回归两类问题, 前者需要根据用户输入

的信号, 从多个可能的类别中找到对应的分类 (如状态检测); 后者需要根据交互信号来计算某一具体

的数值或指标, 以达到提升精度等目的. 与这些需求对应的, 意图推理的算法也有着模板匹配、决策
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树、Bayes、隐变量机器学习等多种方法. 下面, 我们从技术原理的角度解释和总结近年来的意图推理

工作中的智能算法, 并对其应用范围进行归纳.

2.1 模板匹配方法

模板匹配类算法是对输入进行分类的最简单方法, 其原理是针对不同的类别分别储存一个模板

库, 针对每一个输入, 判断其与当前模板库中的哪个或哪些模板最相似, 即将其分类为对应的类别. 在

模板匹配的过程中, 其中一个核心概念就是相似度的计算, 在实践中, 往往采用欧氏距离 [1∼3].

经典的模板匹配算法假设输入信号和模板之间的序列长度是一致的,从而将模板之间的距离简化

为点对之间的距离之和 (或均值).随着模板匹配技术被应用在越来越多的场景下,这一 “长度相等”的

假设渐渐不满足实际使用的需求. 例如在语音交互中, 声音信号是一个时间序列, 而由于人们的语速

不同,对应于同一个音节的事件序列往往具有不同的长度.在这些复杂情况下,使用传统的点对距离计

算法将无法求得序列之间的距离. 此时, 人们往往采用松弛的计算方法 (如 DTW 算法 [4∼6]). 该方法

不对点对之间的对应关系做出假设,而是利用动态规划等方法来在所有可能的匹配中找到相似度最高

的一个, 以此来作为序列间的距离. 该方法有效弥补了变长序列对距离计算带来的影响, 获得了广泛

的应用.

在计算完相似度后, 由于输入的信号往往包含随机噪声, 因而若仅使用最相似的一个模板作为判

断标准, 往往对噪声的鲁棒性不够. 为了改善这一点, 研究者们提出使用 k- 近邻方法 [7∼12], 即计算与

输入距离最接近的 k 个模板, 并取这 k 个模板中所占比最大的分类作为结果. 当 k = 1 时, 就退化为

最近邻方法.

模板匹配方法在分类问题的类别较少,而且混淆性相对较小的情况下,具有非常好的效果.而且其

计算速度很快, 因而常常被用于滑行文本输入 [2]、动作和手势识别 [1, 3∼6,8, 10,11] 等场景中. 此外, 还有

工作将其用于计算视线焦点的位置 [9]、基于屏幕触点位置判断握持姿势 [12]、身份识别 [7] 等任务. 但

若模板数量过多, 或者模板之间的相似性太大, 那么这一方法的准确性和效率都会受到明显影响.

2.2 决策树和决策森林方法

决策树是一类非常简单而有效的模型, 被广泛应用在分类问题中 [13, 14]. 决策树通过构造一棵树,

来对输入数据进行分层迭代的方法实现对数据的分类. 每一个叶子节点是一个决策条件, 对应着一个

类别. 输入数据从根出发, 沿着对应的决策路径一路向下, 其到达的叶子节点即为其被分类的结果. 由

于模型简单, 构造快速, 决策树往往具有直接的物理意义和高效的运行速度. 然而, 其缺点是在数据量

不足时, 容易出现分类不准, 而在数据充足时, 又容易出现过度拟合.

针对决策树具有的限制, 人们提出了使用随机森林 [15∼18] 的方法. 相比于用单一决策树, 随机森

林的方法一方面提升了决策面的维度, 使得决策的准确性大大提升, 另一方面由于模型维度的大大提

升, 使得该方法不仅适用于分类, 也可以用于回归问题. 目前, 决策树和随机森林的方法常被用于视线

焦点位置推测 [18]、动作识别 [17]、操作手指区分 [13,15]、区分滑动操作是否正确 [16]、学习语言的规

则 [14] 等任务中.

2.3 隐变量机器学习类方法

隐变量机器学习类方法往往利用包含不可见状态的随机过程或神经网络来对输入进行建模. 作为

最经典的机器学习方法之一, 支持状态机 (SVM) 被广泛用于各种分类问题中 (如手势识别 [19∼26]、身
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份区分 [27, 28]、握持姿势识别 [29]、判断是否是老人 [30]、手指是否触碰 [31]、膝盖弯曲程度 [32]), 具有计

算速度快、准确性高的优点. SVM 的本质是将训练数据所在的输入空间进行划分, 以最大化不同类别

之间的区分性. 针对线性不可分等复杂场景, SVM 使用不同的核函数来对输入空间进行变换, 以达到

对不同数据集的分离效果.

针对基于序列数据的预测问题, 人们提出了隐 Markov 模型 (HMM). HMM 包含可被用户观测

到的观测向量, 以及按照某种概率密度分布产生这些观测向量的状态序列. 利用 Markov 模型 (如

Markov 链) 对序列数据进行建模, 可以基于用于训练的观测向量数据, 得到隐含的状态序列, 以及对

应的概率密度分布. 目前, HMM 被广泛用于基于事件序列的多种分类 (如手势识别 [33]、判断运动方

向 [34]、是否睡着 [35]) 和回归 (提升点击位置准确性 [36]) 问题. 与之类似, Markov 决策过程和 Gauss

过程也通过随机状态链的方法来对时序交互过程建模, 用于预测未来交互行为 [37] 和推断视线焦点

位置 [38].

随着神经网络的发展,多层感知机 (MLP) [39, 40] 和卷积神经网络 (CNN) [41,42] 等方法也逐渐被研

究者们应用到交互意图推理中来. 神经网络通过利用多层的 “神经元” 来实现描述性极强的模型, 其

在基于图像的分类和回归等问题上具有极高的准确性. 目前, 这些方法被用于基于图像和信号的身份

区分 [39]、动作识别 [40, 42] 和焦点位置推断 [41]. 但是, 神经网络的训练需要极其大量的训练数据, 同时

其模型参数的确定也容易陷入过拟合等问题. 在以上方法之外, 隐变量机器学习类方法还包括话题模

型 [43]、集成学习 [44] 等其他方法, 这里就不一一展开了.

2.4 Bayes 方法

Bayes 算法是基于统计学的一种分类算法. 它基于概率论的知识, 利用从观测数据中统计出来的

特征量构建模型. 针对输入的用户数据, 该模型利用 Bayes 法则计算其归属于每一个分类的概率. 由

于该方法基于概率论和统计学,因而其模型相对比较简单,而且模型参数一般具有直接的物理意义.在

实践中, Bayes方法常常能实现高效的分类效率,同时拥有不输于神经网络等方法的分类准确性. 相比

于其他方法, Bayes 方法针对较小的样本, 能产生更加准确的结果, 而且能在结果之外, 同时计算出结

果的置信度和显著性 [45].

在实践中, Bayes 方法常用于各种分类 (如文本输入 [2, 46,47]) 和回归 (如推断用户的认知模型 [48]、

提升感知深度的准确性 [49]) 问题中.

2.5 可理解性

基于以上分析, 我们可以将智能算法分为 3 类.

• 黑盒子 (如隐变量机器学习类方法): 这一类算法不需要大量的人力建模, 但强烈地依赖于训练数

据. 在拥有大量的覆盖所有应用情况的数据的条件下, 其具有良好的拟合效果,否则效果较差. 另一方

面, 其训练数据需要大量的人工标注, 实际应用中有困难.

• 白盒子 (如决策树方法): 这一类算法来源于人们对客观规律的数学建模, 具有较强的推广性. 在

实践中, 往往只需要基于少量的数据确定模型参数即可. 但是, 客观规律模型的建立需要耗费人力.

• 灰盒子 (如 Bayes 方法): 这一类算法结合上述两者的特点, 通过概率统计方法将人的知识引入到

算法模型中,对于无法确定的变量、关系,通过黑盒子的方法来完成. 其同时具有对规律的可解释性和

对数据的忠诚性.

423

Downloaded to IP: 166.111.139.146 On: 2018-09-20 11:07:45 http://engine.scichina.com/doi/10.1360/N112017-00228



易鑫等: 普适计算环境中用户意图推理的 Bayes 方法

图 3 (网络版彩图) 触摸模型示例

Figure 3 (Color online) Illustration of a touch model

3 Bayes: 结合先验知识和数据的推理方法

以文本输入为例, 本文介绍 Bayes 方法如何根据用户的行为数据, 推断出用户希望输入的目标单

词. 这里, 我们针对 “空中十指盲打” 的场景, 即双手悬空, 利用十个手指在物理键盘上的肌肉记忆进

行空中盲打. 我们通过 Leap Motion 等传感器可以实时追踪每个手指的指尖的三维位置. 利用 Bayes

方法,我们可以根据手指的运动规律,以及语言本身的冗余性规律,来对输入的目标单词进行比较准确

的推测.

3.1 触摸的空间模型

触摸模型是文本输入领域一个非常重要的概念,其定量地描述了利用某一种方法进行文本输入的

过程中, 人的输入行为中的噪声的数学规律. 例如, 当在触摸屏上利用 QWERTY 键盘进行文本输入

时, 由于触摸点击行为的不准确性, 人们点击一个按键时, 落点往往不是集中在同一个位置, 而是围绕

着目标按键附近呈一定的分散分布, 如图 3 所示. 大量基于实际点击数据的研究表明, 对应于每一个

按键的落点近似可以用一个二维 Gauss分布 N(µ, σ2)来拟合.其中 µ为这些落点的中心,以统计均值

来计算; σ 为这些落点的分散程度, 以落点分布的标准差来计算. 因此, 根据 Bayes 方法的思想, 对于

一个落点, 可以用触摸模型来计算出目标按键是任何字母的概率, 从而实现对用户行为的建模和解释.

在空中打字的场景中, 由于人的输入行为不是发生在触摸屏或物理键盘这样的二维平面上, 而是

发生在空中, 所以用二维 Gauss 分布来对触点位置进行建模是不够的. 为此, 我们将触摸模型进行了

推广, 根据中心极限法则,针对每个按键,我们用三维 Gauss分布来对落点的位置进行建模. 这种建模

背后仍然是 Bayes 方法的思想和计算方法, 但能很好地应对输入空间是三维空间的情况.

3.2 空中多指联动模型

在触摸模型中, 由于点击行为的噪声, 相邻按键之间的点击往往具有比较大的歧义性. 例如若一

个落点刚好落在两个按键之间的边界上, 那么其目标是这两个按键的概率将可能十分接近, 从而难以

做出比较好的区分. 针对这个问题,我们利用了十指盲打的一个特点来极大地增强单次点击的信息量.

在盲打中, 按照标准指法, 相邻的两列按键 (如 ‘Q’ 对 ‘W’) 往往是由不同的手指点击. 那么, 如果能利

用手指的信息, 将会对落点位置的解释带来极大的帮助. 例如, 若落在 ‘Q’ 和 ‘W’ 之间的落点是由小
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图 4 (网络版彩图) 当点下中指时, 由于手指联动, 无名

指也会向下运动

Figure 4 (Color online) When tapping the middle fin-
ger, the index finger moves along it due to the correlation

movement between fingers

图 5 (网络版彩图) 协同运动手指的幅度

Figure 5 (Color online) The amplitude ratio (AR) of cor-
related finger movement

拇指触发的, 那么其应该有更大的概率是 ‘Q’, 而同一位置的落点如果由无名指触发, 那么其应该有更

大的概率是 ‘W’.

基于上面的观察,我们希望能在触摸模型中不仅考虑落点的位置,还同时考虑触发落点的手指.然

而, 在空中打字时由于缺少物理的平面和对应的触觉反馈, 人们往往会出现手指的联动现象. 即在按

下一个手指时 (如中指), 由于手的生理结构, 也会导致其他手指 (如无名指) 同时向下按下. 联动现象

导致我们经常观察到的是多个手指的同时按下,从而使我们无法准确地区分出当前是哪个手指在触发

点击. 图 4 展示了无名指与中指之间的联动现象.

为了应对这个问题, 我们仍然采用 Bayes 方法的思路, 针对观察到的一次多指点击, 我们分别计

算它是每个触发手指的概率.为了计算这个概率,我们首先通过实验观察到一个结果:当主动手指点击

下时, 不同随动手指的点击幅度是不同的, 而且具有一个固定的规律. 例如, 当无名指点下 1 cm 时, 中

指平均会同时下移 0.51 cm, 而食指平均会下移 0.33 cm. 据此, 我们利用一维 Gauss 模型对随动手指

的移动幅度进行了建模, 如图 5 所示, 从而可以用该模型计算单次点击是各个手指的概率.

3.3 增强的 Bayes 模型

综合以上方面, 我们利用了三维的空间触摸模型和空中多指联动模型, 从 Bayes 方法的角度对用

户的打字行为进行了建模和解释. 至此, 我们已经可以基于用户的打字行为来推测其目标按键了. 不

过, 这样的计算仅仅利用了对用户行为的理解, 而完全没有用到语言本身的信息. 例如, 在目标语言中

不可能发生的字母组合 (非单词), 以及不同单词本身出现的概率不同 (词频) 等. 基于这些信息, 我们

可以进一步增强我们的 Bayes 模型, 实现更加准确的输入理解效果.

具体而言, 我们的输入是用户产生的一系列落点 I, 以及产生这些落点时, 每个手指的点击幅度

D. 基于 Bayes 思想, 我们需要计算的是 P (W |I,D), 即在给定 I 和 D 的情况下, 输入的目标单词是

W 的概率, 其中 W 是任意一个可能的单词.

基于 Bayes 公式, 该条件概率正比于 P (W )P (I|c)P (D|c). 其中 P (W ) 是语言模型, 衡量了 W 在

当前环境中出现的概率.在实践中,一般使用其词频来计算. P (I|c)衡量了用户的目标按键和落点实际
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图 6 (网络版彩图) 增强的 Bayes 模型

Figure 6 (Color online) Augmented Bayes model

位置之间的概率关系, 可以用三维空间触摸模型来计算. P (D|c) 衡量了用户的目标按键和使用的主动
手指之间的概率关系, 可以用空中多指联动模型来计算 (见图 6).

通过结合语言模型、触摸模型和空中多指联动模型, 我们的增强 Bayes 预测模型同时考虑了落点

的位置信息、手指的指法信息和语言本身的信息, 从而实现了对用户输入意图的较为准确的解释和预

测, 支持了较好的空中双手盲打文本输入体验.

3.4 其他技术举例

(1)虚拟现实 (VR)头盔上头部运动控制规律,及基于 Bayes方法的单词预测. 随着 VR头盔的不

断普及, 利用头部运动进行交互也因不依赖于双手, 而在研究中成了一大热门的交互方式. 作者研究

了通过头动在虚拟现实中进行文本输入的运动控制规律. 文本输入过程中, 用户通过头部运动控制光

标在虚拟键盘上进行频繁的按键选择或滑动输入操作. 作者通过研究发现, 用户头部在竖直方向和水

平方向上具有不同的运动控制能力. 在竖直方向上运动范围较窄, 但是目标点的控制精度较高; 水平

方向上运动范围较宽, 但是控制精度较低. 针对这一发现, 作者对经典的滑动输入键盘算法进行了改

进, 得到了新的算法. 在文本输入过程中, 该算法利用二维 Gauss 分布对每个按键的落点分布规律进

行建模, 通过考虑竖直和水平方向上运动能力的差异性, 采用的 Gauss 分布在水平和竖直方向的参数

也有差别. 并通过 Bayes 方法, 计算滑动轨迹与各单词模板轨迹之间的匹配性, 最终与单词的词频相

结合, 进行输入文本预测. 相比于原有算法, 新算法有了 10% 的精度提升, 同时, 用户的输入速度也提

高了 20%.

(2) 用户手腕旋转实现单手交互的运动控制能力建模. 随着智能手表等可穿戴设备的发展, 单手

交互的需求越来越受到研究者的关注 (例如另一只手正提着东西). 针对这个问题, 作者研究了利用旋

转手腕来在智能手表上进行指点的交互技术. 该技术通过陀螺仪感知用户手腕的转动方向, 将其映射

为手表屏幕上的指针位置, 并通过确认操作完成指点任务. 作者着重研究了手腕各方向旋转的舒适范

围和屏幕可视范围, 并针对精细目标的选择进行了实验, 研究了手腕旋转行为在不同方向的控制精度.

基于该研究结果, 作者提出了一种利用 Bayes 方法进行精细目标选择的技术, 该技术利用二维 Gauss

分布对用户选择目标的误差进行建模, 并结合手腕旋转的运动能力确定分布参数, 最终利用 Bayes 推

断来识别用户想要点击的目标. 该研究证明, 手腕转动可以作为一种实际的输入方式解决单手交互

问题.
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(3)盲输入行为模式和 Bayes优化技术. 近年来, VR头盔显示器逐渐流行, VR头盔提供的沉浸感

是现有的显示技术所不具备的, 因而被看成是下一代可视媒体的重要载体. 然而与之对比的是, 在 VR

头盔上还没有高效的文本输入方法, 通过头动或者通过鼠标来控制虚拟键盘上的光标, 从而实现文本

输入的方法效率都不高. 因此, 作者针对该问题,创新性地提出了盲式输入技术. 其核心思想是利用用

户在手机上长期进行文本输入所获得的对键盘布局的肌肉记忆来完成输入. 作者首先对盲式状态下进

行文本输入过程中, 手指的运动控制能力进行了研究, 并首次发现了连续点击的两个落点之间的位置

相关性. 基于该发现, 作者创新性地提出了基于连续触点之间位置偏差的文本预测算法. 该方法可以

有效地解决盲式输入过程中由于没有显示的键盘, 而导致用户想象中的键盘位置不确定的问题. 基于

连续落点之间的相关性, 作者在利用 Bayes 方法进行输入文本预测的过程中, 将现有工作中 “每个落

点独立用 Gauss 分布” 建模进行了扩展, 转而针对 “每个落点相对于” 上一个落点的位置偏差进行建

模, 使得预测准确率得到了提升. 在实际使用过程中, 用户通过短暂的学习就可以适应盲式输入模式,

输入速度可以达到 20 单词每分钟, 接近于日常在手机上的输入速度.

(4) 交互任务的量化评价, 文本输入方法的评测方法. 对于文本输入单词评测集的研究本质是对

交互任务的研究, 是解释用户交互动作的场景和前提. 文本输入的评测集是评价文本输入算法效果的

重要的工具. 一般情况下, 研究者在实验中让用户对照文本评测集中的语句进行输入, 同时统计输入

的速度和错误率来对文本输入技术进行评测. 目前, 文本评测集是基于经验选择出来的. 在我们的研

究过程中,我们发现部分单词相对于其他单词更加 “容易”输入. 这里, “容易”是因为这些单词不易与

其他单词混淆,因此,即便用户输入过程中存在一定程度的错误,也可以比较简单地通过输入法的智能

算法进行纠正. 为此, 我们认为文本评测集中的句子本身是否 “容易” 输入应该是在选择评测集时需

要考虑的一项重要指标, 否则会导致性能测试结果虚高或虚低. 针对该问题, 我们专门定义了单词清

晰度的概念, 用以量化一个单词与其他单词发生混淆的难易程度. 我们系统地研究了单词清晰度的计

算方法, 并且对目前常用评测集中的短语进行了优化, 生成了一系列具有合理单词清晰度分布的语料

库. 作者提出的单词清晰度概念直接由 Bayes 方法推导得到, 其物理意义为 “用户意图输入该单词时,

其实际产生的行为匹配于其他单词的概率”. 因而, 基于单词清晰度概念优化得到的评测集, 可使利用

Bayes 方法进行输入文本预测的技术评测更加公平和有效.

4 Bayes 方法的适用范围和局限, 以及未来工作

对交互的意图推理包含两个方面: 一是交互情境和状态的推理, 用户的交互行为一定是发生在某

一情境和状态下的, 不同情境下的同一交互行为可能表达了不同的交互意图. 因而, 对交互情境的推

理是实现准确交互意图推理的前提;二是用户交互意图的推理,在一定情境下,用户的交互意图会通过

其状态的变化或者某些特定的行为体现出来. 因而, 如何根据对用户的观测来准确推测交互意图, 是

一个十分重要的问题.

4.1 适用范围

相比于更加直接的模板匹配类方法,以及更加复杂的机器学习类方法,作为 “灰盒子”的 Bayes方

法具有两者融合的优势. 一方面, 其对训练数据的规模要求较小, 可以在样本量不多时就产生较好的

结果.而与之对比的,机器学习类方法需要大量的训练数据以实现较好的效果,模板匹配类方法也由于

建模过于简单而容易受样本噪声等因素的影响. 与之对比, Bayes 方法在给出单一的分类或回归结果

427

Downloaded to IP: 166.111.139.146 On: 2018-09-20 11:07:45 http://engine.scichina.com/doi/10.1360/N112017-00228



易鑫等: 普适计算环境中用户意图推理的 Bayes 方法

之外, 还能计算出结果的置信度, 因而对于移动、可穿戴这些交互行为模糊、数据包含噪声的场景, 其

对交互意图的推断有着更加丰富的适用性.

另一方面, 得益于 Bayes 方法中的人工建模, 我们可以在一定程度上把握意图推理问题的核心规

律.因而,其模型参数往往具有直接的概率或物理意义,参数的取值也因此更容易从数据中通过统计等

简单方法获得. 在个性化和迁移到不同场景等需求中, 用户的数据往往具有某一类似的特性, 但随着

时间的变化或在不同的场景中, 在具体数值上有一定的差别. 在这种情况下, 隐变量类机器学习类方

法在选定模型结构后, 其训练结果完全由训练数据决定, 因而针对新交互情境下的交互行为, 往往难

以通过参数的微调实现模型的迁移, 而需要重新训练, 从而带来可观的人力和计算开销. 而与之对比,

Bayes 方法则可以在保持核心建模不变的前提下, 通过参数的动态调整得到适应于新用户或新场景的

模型.

4.2 Bayes 方法的局限

Bayes 方法虽然具有如上的优势, 但其本身仍然具有一定的适用范围和局限性. 首先, 如上所述,

Bayes 方法的优势在特定的交互环境中才有明显的体现, 例如移动、可穿戴环境等. 在这些环境下, 用

户的交互行为数据往往具有模糊性, 且常常包含噪声. 例如, 在空中利用手势交互时, 不同手势之间常

常具有一定的相似性, 因此难以根据数据进行确定的分类. 在触屏文本输入中, 人们点击单个按键时

常常产生偏差, 而 Bayes 方法则可以将每次点击的不确定度量化, 进而利用整个输入过程的信息推测

目标单词. 但是, 对于判断用户的输入状态等任务而言, Bayes 方法的效果就会受到限制. 例如, 若要

判断用户是否睡着、手机的持握姿势、用户的身份区分等, 系统可能针对不同的情境有着十分不同的

行为, 此时就无法通过 Bayes 方法来进行概率化的判断, 而需要使用机器学习等方法来进行更准确的

确定性判断.

另一方面, Bayes 方法由于需要人工建模, 因而其受限于人对问题本质的把握能力, 模型的复杂度

也是有限的. 与此对应, Bayes 方法更适用于推理相对浅层的交互意图, 如眼睛的焦点位置、文本输入

的目标单词等, 而相对深层的交互意图则难以被人工建模来描述, 如推断认知模型、预测未来交互行

为等. 此外, 基于图像等相对复杂的输入信号时, 人们往往也需要利用更高维度的模型来进行意图推

理, 此时, 机器学习类方法就可以发挥对应的优势.

4.3 未来工作

针对以上限制, 我们的未来工作可以从如下两个方面展开.

(1) 在更多交互场景下, 挖掘和验证 Bayes 方法的适用性. 当前, 随着移动、可穿戴、空中交互等

新兴交互情景的兴起, 人们在这些情景下的交互行为也越来越自然, 随之而来的就是交互信息的模糊

化. 与之对应的 Bayes 方法可以很好地在这样的条件下对交互意图进行推理. 因而, 我们可以在更多

场景中对 Bayes 方法的适用性进行验证. 例如, 在虚拟现实环境中, 用户利用身体姿态和手势实现对

虚拟内容的交互, 而利用运动传感器、摄像头信号所实现的动作追踪和识别就成为其中关键的技术问

题. 此外, 在针对盲人的触摸屏交互中, 如何利用语音提供的交互反馈来尽可能地增加盲人在虚拟键

盘上的文本输入效率和舒适感, 也是可以利用 Bayes 方法进一步探索的问题.

(2) 针对用户深层次意图的挖掘, 可以通过 Bayes 方法和机器学习等方法的融合, 提升传统 Bayes

方法的建模能力,达到兼具两者优势的效果.例如,在手机屏幕上基于电容屏信号的用户触摸意图推测
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中, 可以先由机器学习方法实现对显著特征的提取和初步处理, 实现输入信号的综合和降维, 接着利

用 Bayes 方法, 基于处理后的输入数据进行意图推断, 以提出可解释和可移植的模型.

5 总结

本文讨论了 Bayes 方法在用户交互意图推理中的应用. 通过对已有工作中的智能方法的调研和

分析, 我们比较了各种智能方法的特性和适用范围, 分析了 Bayes 方法相对于模板匹配和机器学习类

方法的优势. 接着, 我们以空中双手盲打文本输入情境为例, 介绍了 Bayes 方法的实际使用方法和效

果, 并以一系列其他技术作为案例支持. 最后, 我们讨论了 Bayes 方法的适用范围、局限性和未来工

作. 在普适计算环境下, 新兴的交互模态和界面层出不穷, 对应于每一种具体的情景和交互任务, 都有

不同的输入、输出和建模需求. 虽然 Bayes 方法在大部分输入信号具有模糊性、交互意图不深的情况

下具有良好的效果, 但实际使用中, 研究者们还是需要针对具体的情景和需求, 灵活地使用不同的方

法, 甚至对不同的方法进行融合, 以达到最好的交互效果.
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Abstract This paper describes the principle and examples of predicting users’ intent using the Bayesian method.

In natural interfaces, users use continuous, undetermined multi-modal data to express their interaction intention

rather than using discrete, determined actions. In order to interpret their interaction intend, we can either

use “black-box” machine-learning methods or use “white-box” user-behavior-modelling methods. The essence of

the latter is to computationally model the users’ interaction ability, which is crucial to understanding the users

and exploring the computation principle of natural interaction. This paper summarizes the popular intelligent

algorithms used in recent HCI researches, discusses the difference between these methods, and illustrates the

methods of user modelling and the Bayesian method using some works from our laboratory.

Keywords Bayes method, machine learning, intent prediction, user modelling
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