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自然文本输入中的动作建模

引言

人机界面是人与计算机之间传递、交换信息的

桥梁。几十年来，人机界面的发展越来越强调交互

的自然性，即用户的交互行为与其生理和认知的习

惯相吻合。

人机交互的方式经历了命令行、图形用户界面、

触摸交互和三维空中交互的演变。其结果是，交互

的自然性逐渐提高，但由于交互接口尺寸的限制和

触觉等反馈信道受限，导致交互信号的精度和交互

效率逐渐降低。这种自然性和高效性之间的制约关

系，成为了人机交互研究中的难题，如何在两者之

间取得兼顾和平衡，是具有重要理论价值和实践意

义的研究问题。

文本输入是指人通过人机界面向计算机输入文

本信息的过程，是最基本的人机交互任务之一。在

日常生活中，历史最为悠久和广为接受的文本输入

方式是利用键盘。传统的键盘包括物理键盘和较大

尺寸的软键盘，用户经过一段时间的练习后，基本

上可以实现无错的文本输入。

然而，在可穿戴设备、虚拟 / 增强现实等新一

代自然交互场景中，用户往往面临着交互接口尺寸

极小（智能手表）、缺乏触觉反馈（空中交互）等挑战，

这使得用户难以保证输入的准确性，输入信号的信

噪比较低。此时，传统的纠错能力弱的文本输入技

术的输入正确率显著下降，最终导致其无法完成文

本输入任务，或者在输入过程中导致用户紧张疲劳，

输入效率低，输入体验差。

文本输入中的意图推理

为了解决自然文本输入的准确率低、输入信号

的信噪比低的问题，研究者和业界开始逐渐探索从

有噪声的文本输入信号中对输入意图进行推理的方

法。其中，最常用的是古德曼 (Goodman) 等人提出

的经典统计解码方法 [1]，其本质是贝叶斯方法。该

算法体现为一个概率模型，它预先维护一个包含所

有合法单词的词库，在输入过程中，算法将用户的

输入视为一个包含噪声的随机信号，并在给定该信

号的前提下，计算词库中每个单词的似然度，并且

将那些似然度最高的单词作为输入识别结果。文本

输入的意图推理问题可被形式化地定义为 ：设 I 是
输入信号的序列，W 是词库中任意一个候选单词，

算法需要寻找的是使 P(W│I) 最大的 W。根据贝叶

斯公式，我们有

P(W│I ) ∝ P(I│W)×P(W )　（公式 1）
在研究中，P(W) 称为语言模型，量化了不同单

词出现的概率。在实际应用中，该概率值可以利用

多种不同的模型进行估计，如 N 元词频或基于神经

网络的语言模型等；P(I│W) 称为点击模型，量化了

输入信号中的噪声。该贝叶斯方法同时考虑了用户

输入行为的先验知识和语言本身的信息。目前，该

算法已经被证明在很多智能键盘技术中都有效 [2, 3]。

在实践中，很多键盘算法假设用户在输入时不会产

生多输、漏输、交换等错误 [2, 3]，因而输入落点和目

标字符之间可以建立明确的一一映射关系。进一步

的，人们常常假设落点之间是相互独立的。在这种
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情况下，我们可以将计算进行简化，得到 ：

其中 n 是输入落点的数量。此时，P(I│W) 的计算就

分解为对每次点击独立计算概率，并将结果相乘。

为了更好地理解用户在键盘上的输入行为，以

及为点击模型提供经验参数，研究者们针对多种输

入接口上的文本输入行为进行了建模，其结果一般

称为打字模式。值得一提的是，绝大部分工作针对

的都是触屏上的 QWERTY 软键盘这一主要的接口形

式。由于人们在触屏上的点击行为具有不准确性，所

以，打字模式本质上定量描述了触摸落点分布的统

计性规律 [4, 5]。在研究中，人们发现在点击每个按键时，

落点位置在空间上符合二维高斯分布 [1, 4]，从而可以

使用该分布的参数来计算公式 2 中的 P(Ii│Wi)。
然而，已有工作未能面向新型自然文本输入接

口对人的输入行为进行建模，从而在输入噪声较大、

反馈信道受限等条件下，点击模型与用户输入行为

的吻合程度不高，模型精度不高 ；面向三维空中输

入等接口形态，在落点分布规律之外，点击模型也

未能对人的运动规律有更全面的理解，从而缺乏足

够的先验知识。针对以上限制，本文将重点讨论自

然文本输入中的动作建模问题。

触屏软键盘上的点击模型精度
优化

触屏软键盘是日常生活中最常见的输入界面之

一，随着可穿戴设备的普及，智能手表上的文本输

入需求也日益强烈。然而，智能手表触摸屏幕的输

入界面尺寸非常有限，对应的软键盘按键尺寸极小，

几乎不可能精确瞄准和用手指点击。为了保证自然

舒适的文本输入体验，用户往往需要在不仔细瞄准

的情况下进行快速的点击操作，而这会导致输入落

点的精度和信号的信噪比进一步降低。

针对这一文本输入接口上的“胖手指”难题，

首先需要建立接口尺寸与输入速度、准确率和落点

P(I│W)=∏i=1P(Ii│Wi)　 （公式 2）
分布的作用关系，从而提升软键盘输入的贝叶斯

方法中点击模型与输入行为的吻合程度。为了覆

盖主要的智能手表尺寸，我们研究了宽度从 2.0cm
到 4.0cm 的不同尺寸全键盘。通过用户实验，我们

发现用户在使用不同尺寸的键盘输入时，倾向于保

持相对稳定的输入速度，而落点位置的准确率则随

着键盘尺寸的减小而显著降低。此外，我们还发现

用户手指的触摸姿势会随着键盘的尺寸而变化，当

键盘较大时，用户会倾斜手指进行触摸，而键盘较

小时，用户会将手指竖直触摸，这些都导致了落点

在系统偏差和分布集中程度上随着键盘尺寸的变化

（见图 1）。

基于该结果，我们优化了文本输入的基本贝叶

斯方法中的点击模型。由于超小尺寸键盘上用户的

点击行为与在智能手机上不一样，因而落点的分布

规律也有差别，从而无法将现有的智能手机软键盘

的点击模型参数直接应用在该场景中。实验证明，

在结合了优化精度的点击模型和单元语言模型的贝

叶斯算法支持下，用户可以在宽度仅为 3.5cm 的智

能手表全键盘上达到与智能手机软键盘相当的输入

速度 (35WPM1) 和接近 100% 的准确率。 

空中双手盲打输入的运动模型

在三维交互界面上，虚拟键盘十指盲打的文本

输入方式可以利用人们在物理键盘上的肌肉记忆，

从而有效减少学习成本，同时达到很高的输入效率。

1 每秒 35 个单词。

图1 不同尺寸键盘上采集的落点分布，以及95%置
信椭圆

(a)2.0cm              (b)2.5cm                (c)3.0cm

(d)3.5cm                (e)4.0cm
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然而，由于缺少触觉反馈和键盘布局的参考，人们

在空中的双手盲打输入信号具有很大的噪声，为输

入意图的识别带来了很大的挑战。针对这一交互接

口，我们通过一系列的运动模型扩充了贝叶斯算法

中点击模型的先验知识，最终实现了较好的文本输

入效果。

落点的三维分布模型

在空中打字的场景中，因为人的输入行为不是

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，所以用二维高斯分布来对触点位置进

行建模是不够的。同时，由于缺少键盘布局的参考，

使得用户落点的空间分布更加分散，难以推断输入

的目标字母。为此，我们将触屏上的点击模型进行

了推广，根据中心极限法则，针对每个按键，用三

维高斯分布来对落点的位置进行建模（见图 2）。

空中多指联动模型

在点击模型中，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

以做出比较准确的区分。针对这个问题，我们利用

了十指盲打的一个特点来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
和 W）往往是由不同的手指点击，如果能利用上手

指的信息，将会对落点位置的解释带来极大的帮助。

例如，如果 Q 和 W 之间的落点是由小拇指触发的，

那么用户点击 Q 的概率更大一些，如果由无名指触

发，那么点击 W 的概率更大。

基于上面的观察，我们希望能在点击模型中不

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。即在一

个手指按下时（如中指），其他手指（如无名指）也

会同时向下按。联动现象导致我们观察到的是多个

手指同时按下，无法准确区分当前是哪个手指在触

发点击。

为了解决这个问题，针对观察到的一次多指点

击，我们为每个触发手指分别计算点击的概率。我

们首先通过实验观察到一个结果 ：当主动手指点击

时，不同随动手指的点击幅度是不同的，而且具有

固定的规律。例如，当无名指点下 1cm 时，中指平

均会同时下移 0.51cm，而食指平均会下移 0.33cm。

据此，我们定义了 AR 来量化手指之间的联动程度，

其数值等于随动手指的点击幅度除以主动手指的点

击幅度，并利用一维高斯模型对随动手指的移动幅

度进行了建模。测得的多指联动模型如图 3 所示，

从而可以计算单次点击来自各个手指的概率。

图2 落点的三维分布，分别显示了对应每个按键的
落点平均位置和一倍标准差轮廓椭圆
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图3　每种主动-随动手指组合的AR
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先验知识扩展的贝叶斯模型

综合以上方面，我们利用三维的空间点击模型

和空中多指联动模型，建立了空中双手盲打行为的运

动模型。相比于文本输入的基本贝叶斯方法中点击模

型只考虑落点位置的分布，我们的运动模型显著扩充

了用户行为的先验知识，从而能提升贝叶斯方法的推

理效果（见图 4）。具体而言，我们将公式 1 进行了改

写，引入了每个手指的点击幅度 D，与之对应，我

们需要计算的概率变为 P(W│I, D)。基于贝叶斯公

式，该条件概率正比于 P(W)P(I│W)P(D│W)，其中

点击模型 P(I│W) 用三维空间触摸模型来计算，而

P(D│W) 描述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。

通过结合语言模型、触摸模型和空中多指联动

模型，我们的扩展贝叶斯算法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

大幅度提升了输入准确率。用户实验表明，优化的

算法首次实现了空中双手盲打的输入体验，可以使

得用户在接近 30WPM 的输入速度下，达到近 100%
的输入准确率，在空中打字这个已存在数十年的交

互概念上实现了技术突破。

结语

随着自然人机交互界面的发展，文本输入的方

式也发生着日新月异的改变。在多种多样的自然文

本输入中，随着交互自然性的提升，输入信噪比低

的难题将会越来越凸显。而为了实现高效准确的输

入意图推理，文本输入技术亟须通过对人的输入行

为建模，引入更丰富的先验知识，从而突破对数据

的依赖，实现兼顾高准确率和可解释性的新一代自

然文本输入方法。 ■
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图4　扩展的贝叶斯模型

语言模型 三维空间模型

W:单词

I:触点位置

D:手指点击幅度
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