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摘要 高难度精细触觉交互任务依赖于注意资源的高强度激活,研究触觉通道和注意力状态的关系

不仅有利于理解人类感知与认知的交互机制, 对于触觉模态脑机交互系统的设计也具有重要应用价

值. 本文构建了融合多点接触力反馈和沉浸式视觉反馈的虚拟现实交互环境, 以高精度力位协同控

制任务为对象提出了注意力状态的客观监测方法. 将力、位置两个模态的容许误差作为任务难度的

调控变量,测量了用户在每个模态内的操作绩效. 结合用户主观评估数据,证实了该任务可以有效激

活注意力资源, 并能够作为注意力 “示波器”, 实现高时间分辨率的注意力水平和注意力焦点的客观

监测. 本文实验结果表明, 基于触觉通道的力位协同控制任务能够实现注意力状态的客观测量, 为

后续构建基于神经生理信号的注意力机制研究提供了行为学基准.
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1 引言

注意力 (Attention) 是指人的心理活动指向和集中于某种事物的能力. 有效的注意力控制能力是

进行各种认知活动的基础. 集中注意力使人们可以不受干扰的感知、思考和操作. 根据神经可塑性理

论, 可以通过有效的训练方法实现注意力的增强 [1].

虚拟现实 (Virtual Reality, VR)系统通过提供视、听、触等多通道的反馈,使人在虚拟环境中完成

逼真、自然、流畅的交互. 虚拟现实系统有三大特性: 沉浸感、想象性、交互性, 将虚拟现实系统与注

意力训练结合起来, 可以充分发挥虚拟现实系统的本质特点和优势, 更有效地提高注意力训练效果 [2].

基于沉浸感的特点,可以设计沉浸性高、逼真度高、可实时控制的多通道交互的注意力训练范式,同时

可以有效屏蔽外界环境的视觉、听觉干扰; 基于想象性的特点, 在 VR环境中, 可以突破物理世界的时

空限制,更具创造性,从而可以探究新型的注意力训练方法,达到更好的训练效果;基于交互性的特点,

可以构建实时的人机信息双向交互机制, 实现大脑状态的实时观测与适当干预, 从而实现注意力资源

的激活和调控 [3].
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现有的注意力训练一般采用视听觉通道任务,如舒尔特方格,普遍应用于飞行员的注意力训练. 另

外, Green 等人 [4] 针对动作视频游戏进行了一系列实验, 发现对被试进行长时间的训练后, 视觉选择

性注意力有了明显提升. Anguera 等人 [5] 也通过赛车视频游戏的训练有效提高了被试的持续性注意

力. 这些训练方法均是基于视听觉通道, 通过视觉画面的呈现和听觉声音的提示, 使被试能够更加专

注于训练任务, 从而提高训练效果.

与视听觉通道信息单向传输不同,基于触觉通道, 在进行力控制、运动控制任务时, 信号与大脑之

间可以实现双向传输. Wang 等人 [6] 通过双手精细力控制任务进行注意力训练, 表明该任务可以有效

提高训练者的短期注意力水平, 并且分析了触觉刺激在大脑神经可塑性中的潜在价值. Yang 等人 [7]

进一步设计了一种基于指尖压力控制的难度自适应的视触觉游戏用于注意力训练. 初步的研究已经表

明, 基于触觉通道可以开发出有效的注意力资源激活任务. 另外, 力、运动控制等任务的操作是一个连

续的输出过程, 控制精度可以有效反映注意力状态, 为任务过程中的注意力水平的客观监测提供有效

载体.

需要指出的是, 注意力训练过程中, 用户注意力水平的客观测量是提高注意力训练效果的重要前

提.另外,注意力水平的客观监测对于理解人类大脑注意力相关的活动和神经机制也有重要意义 [8]. 现

有的注意力状态测量范式一般基于视听觉通道任务进行,例如视觉快速刺激 (RSVP)[9]、双耳分听任务
[10, 11] 等. 典型注意力测量范式包括 ANT[12]、SART[13]、Attention Blink[14, 15] 等. 目前注意力的客观

监测主要在对行为学和生理学数据分析的基础上进行. 其中, 行为学指标主要包括成功率 [16], 反应时

间波动性 [17∼19]; 生理学则主要利用脑电 EEG 信号, 通过频域和时域特征对注意力状态进行表征 [20],

例如不同波段的频谱能量 [21]、事件相关电位 (ERP)的幅值 [22] 等. 然而, 目前这些指标的确定仍依赖

于被试的主观判断与汇报, 且适用性尚未得到广泛验证, 因此探究注意力状态表征的客观标准依然是

有待解决的重要问题.

针对注意力状态的客观监测方法, 本文提出了一种新思路: 基于力位控制精度与注意力资源激活

程度之间的相关关系,设计一种精细的力位协同控制任务.通过力位双模态下难度级别的划分,建立了

任务中注意力四种状态的测量模型, 该模型不仅能够测量注意力强度的波动, 还能够测量注意力焦点

属于哪个模态, 并实现 50ms 的注意力状态测量的时间分辨率. 因此, 本文提出的力位协同控制任务不

仅是基于触觉通道的注意力训练范式的新探索,也为注意力状态的客观监测提供了一种有效的解决方

案, 更有利于我们理解触觉通道与大脑注意力的内在联系.

2 注意力状态监测原理

基于力位协同控制任务实现注意力状态监测, 实验原理如图 1 所示. 使用者手持力反馈设备手

柄, 控制虚拟场景中的虚拟画笔, 要求画笔沿着圆形轨迹环带运动, 不可触碰到轨迹环带的内壁或外

壁. 当画笔碰到内外壁后, 使用者会感觉到明显的力觉反馈, 未碰到时画笔的运动自由. 在位置控制的

同时, 使用者需持续保持画笔与画板之间的接触力在一定的目标范围内. 当使用者施加的力在目标范

围内时, 画板上呈现绿色轨迹; 当施加的力超过目标范围时, 画板上呈现的轨迹为红色; 当力低于目标

范围时, 呈现的轨迹则为黄色.

为实现画笔在圆形轨迹环带内绘制轨迹这一精细的操作任务,需要模拟画笔与画板及内外壁之间

的多点碰撞力反馈效果. 由于传统的单点接触力反馈无法实现复杂形状的力觉渲染, 因此需要采用多

点接触力觉渲染算法, 同时达到 1000Hz 的计算效率, 才可以较为逼真地模拟画笔与内外壁的接触力,

使得任务过程中的交互更加自然、流畅.
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(a) (b)

图 1 实验原理 (a) 力位控制离散反馈; (b) 操作示意

Figure 1 Experimental principle (a)Discrete feedback description; (b)Operation method

在该任务中, 目标力范围的大小决定了力控制难度的高低, 轨迹环带的宽窄决定了位置控制难度

的高低. 力、位控制难度均划分为两级: 力控制低难度 (FL)、力控制高难度 (FH)、位置控制低难度

(PL)、位置控制高难度 (PH). 力位协同控制的难度级别有四种: FLPL、FLPH、FHPL、FHPH.

确定难度等级参数时, 需遵循: 低难度时, 得分低的唯一可能是注意力不集中; 高难度时, 只有在

注意力十分集中的情况下才能得到高分. 以往的研究表明, 当目标力为 0.5N 时, 有连续视觉提示下的

静态力控制的相对误差为 3%[23]. 本文中选择目标力为 0.6N, 要求在离散视觉提示下进行动态力控制,

难度远大于连续视觉提示下的静态力控制,因此力控制相对误差应远大于 3%. 结合预实验筛选出的难

度参数, 本文将力位协同控制任务中目标力的范围设定为: FL: 0.6N ± 0.25N(相对误差 41.7%)、FH:

0.6N± 0.15N(相对误差 25%). 圆形轨迹环带的直径为 20mm,轨迹环带宽窄分为两种: PL: 8mm、PH:

4mm.

注意力状态监测的原理是以力、位控制得分的变化来反映注意力状态的变化. 首先分析单一模

态下控制得分与注意力状态的关系: 当力控制难度等级为 FL 时, 力控制得分低说明力控制注意力水

平低; 当力控制难度等级为 FH 时, 力控制得分高说明力控制注意力水平高; 同样, 当位置控制难度等

级为 PL 时, 位置控制得分低说明位置控制注意力水平低; 当位置控制难度等级为 PH 时, 位置控制

得分高说明位置控制注意力水平高. 基于此, 不同难度组合下, 力位得分的变化与注意力状态之间的

关系如图 2 所示. 四种难度组合 (FLPL、FLPH、FHPL、FHPH) 下, 不同的得分情况, 即力位均低

(SFLSPL)、力低位高 (SFLSPH)、力高位低 (SFHSPL) 和力位均高 (SFHSPH) 对应了不同的注意力

状态. 其中, 注意力状态包括注意力水平和注意力焦点位置两方面.

图 2 中, 方块颜色代表注意力水平的高低: 同一种难度组合下, 四种得分情况对应的方块颜色越

深, 表示注意力水平越高. 但必须指出,不同难度组合不能通过方块颜色对比注意力水平高低. 方块中

标注的字母代表注意力焦点的位置: 方块中标注 “N”, 表示注意力焦点迷失, 既不在力控制上, 也不在

位置控制上; 方块中标注 “P”, 表示注意力焦点在位置控制上; 方块中标注 “F”, 表示注意力焦点在力

控制上; 方块中标注 “B”, 表示注意力焦点兼顾力控制和位置控制; 方块中标注 “×” 则表示无法判断

注意力焦点位置. 以难度组合 FLPH 为例: 四种得分情况分别对应的注意力水平由低到高为 SFLSPL

＜ SFHSPL ＜ SFLSPH ＜ SFHSPH; 当得分为 SFLSPL、SFHSPL 时无法判断注意力焦点位置,当得
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图 2 不同难度组合下力位得分与注意力状态的关系

Figure 2 Relationship between force/position score and attention state in different difficulty levels

图 3 任务得分的正态分布特性

Figure 3 Normal distribution characteristics of scores

分为 SFLSPH 时注意力焦点在位置控制上,当得分为 SFHSPH 时注意力焦点兼顾力控制和位置控制.

由此, 将任务时间等分后 (例如以 50ms 为一个时间区间), 通过评价每一个时间区间的力位得分变化,

便可实现整个时间段的注意力状态监测.

完成任务设计和难度参数设定后, 需要进一步对该任务中注意力状态的表征是否正确进行验证.

由于目前没有公认的衡量注意力状态的客观标准, 因此对于该任务, 我们需要尽力证明得分与注意力

状态之间的关系的正确性, 即需要确定当力、位难度低时, 表示注意力状态不集中的得分区间, 以及

当力、位难度高时, 表示注意力状态集中的得分区间. 通过概率论相关内容 [24] 可知: 反复执行同一

难度的力、位控制任务时, 力、位得分会稳定在某一个常数的附近, 近似服从正态分布, 得分落在 (µ-

σ,µ+σ) 范围的比例是 68.26%, 落在 (µ-2σ,µ+2σ) 范围的比例是 95.44%, 落在 (µ-3σ,µ+3σ) 范围的比

例是 99.74%. 因此, 本文需要分析任务得分的正态分布特性 (如图 3 所示), 得出表征注意力水平高

的得分区间 (SH,100) 和表征注意力水平低的得分区间 (0,SL). 若取 SH=µ+3σ、SL=µ-3σ, 得分落在

(SH,100)、(0,SL) 的比例均为 0.13%, 表征注意力水平高或低的有效数据极少, 难以通过得分观察注意

力水平的变化. 类似地, 若取 SH=µ+2σ、SL=µ-2σ, 得分落在 (SH,100)、(0,SL) 的比例均是 2.28%, 同

样难以观察注意力水平的变化. 因此, 本文选择 SH=µ+σ、SL=µ-σ, 得分落在 (SH,100)、(0,SL) 的比

例均是 15.87%, 表征注意力水平的有效数据量适中, 可以通过得分观察注意力水平的变化, 且能保证

一定的准确性. 另外, 需要说明的是, 目前的实验条件无法得到表征注意力状态的准确得分区间, 这样

处理的目的是为了提高得分与注意力水平之间的相关性, 提高注意力状态表征的可信度.
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(a) (b)

图 4 融合多点接触力反馈的沉浸式交互环境 (a) 硬件系统; (b) 触觉交互

Figure 4 VR platform with integrated multi-region contacts force feedback and immersive visual feedback (a)Hardware
system; (b)Haptic interaction

图 5 画板与画笔的球树模型

Figure 5 Sphere-tree model of sketchpad and brush

3 平台搭建

3.1 硬件集成

图 4 所示为本文中力位协同任务的硬件系统. 头戴式设备 HTC Vive 提供沉浸式视觉显示, 可以

观察轨迹环带及画笔运动. 触觉交互通过桌面式力反馈设备 PHANToM Omni 提供, 使用者手持手柄,

操作画笔运动进行力、位控制.

3.2 多点接触力觉渲染算法

为保证自然流畅的力觉交互, 需要在 C++ 环境下集成多点接触力觉渲染算法 [25]. 多点接触力反

馈算法主要包括碰撞检测、约束优化、反馈力计算三部分, 系统中算法的执行频率为 1000Hz.

首先构建画板与画笔的八叉树球树模型, 如图 5 所示. 球树模型可以较好地逼近物体的形状, 球

树层级越高, 球数越多, 球模型越逼近真实物体. 同时球树模型自带层次化结构, 便于进行碰撞检测.

在碰撞检测时, 判断是否发生碰撞的标准是两球球心距离是否小于半径之和. 碰撞检测流程见算法 1,

首先判断物体与工具根节点球是否相交, 若相交, 则进行下一层级子球检测, 舍弃没有相交的球, 再利

用相交球进行下一层级的检测, 直到一方没有子球为止. 由此最终获得的球对信息即为碰撞检测结果.

碰撞检测结束后, 进行碰撞响应. 碰撞响应即通过约束优化的方法求解图形工具的位姿, 使图形

工具与物体接触时不发生嵌入, 碰撞响应优化效果如图 6 所示. 工具位姿的优化变量如公式 1:

qtg = (xt
g, y

t
g, z

t
g, γ

t
g, β

t
g, α

t
g), (1)

工具位姿由六维变量 qtg 唯一确定, 前三维表示物体的位置, 后三维用欧拉角表示物体的姿态.
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Algorithm 1 基于球模型的碰撞检测算法

Input: sphere-trees of two objects, with root spheres s1 and s2;

Output: Sleaf ;

1: stack S ⇐ 0;

2: Sleaf ⇐ 0;

3: if s1 intersects s2 then

4: push (s1,s2) to S;

5: end if

6: while S is not empty do

7: pop (s1,s2) from S;

8: S1 ⇐ children of s1;

9: S2 ⇐ children of s2;

10: for each pair (s
′
1, s

′
2), s

′
1 ∈ S1, s

′
2 ∈ S2 do

11: if s
′
1 intersects s

′
2 then

12: if s
′
1 and s

′
2 are leaf-nodes then

13: add (s
′
1, s

′
2) to Sleaf ;

14: else

15: push (s
′
1, s

′
2) to S;

16: end if

17: end if

18: end for

19: end while

图 6 基于位姿优化模型的碰撞响应方法

Figure 6 Collision response using configuration-based optimization approach

基于最小势能原理, 即物理工具与图形工具之间看做弹簧和扭簧连接, 分离时弹簧的弹性势能最

小, 获得优化的目标函数如公式 2:

Minimize :
1

2
(qtg − qth)

TG(qtg − qth), (2)

其中, qth 表示人手抓持的物理工具的位姿, 可以直接从力反馈设备获得. G 是一个 6 × 6 的对角刚度

矩阵, 对角线上的值依次是 {k t,k t,k t,kr,kr,kr}, k t 是力反馈设备平移刚度的最大值, kr 是力反馈设备

扭转刚度的最大值.

目标函数的约束条件是利用碰撞检测得到的相交球对信息建立约束方程. 碰撞响应将物理上发生

碰撞的球对在图形显示上不发生嵌入, 因此约束条件如公式 3:

(xT − xO)
2 + (yT − yO)

2 + (zT − zO)
2 > (rT − rO)

2, (3)

其中, (x,y,z,r) 表示一个球的球心和半径, 下标 T 表示工具上的球, 下标 O 表示物体上的球.

由于物体固定在虚拟环境中, 其球心及半径是定值, 可以将式 3 转化成只包含变量的函数形式如
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图 7 软件系统

Figure 7 Software system

公式 4:

C(xT, yT, zT) > 0, (4)

另外, 工具球的球心 qtg 与其质心存在唯一的映射关系, 所以式 4 可以进一步改写为式 5:

C(xT(q
t
g), yT(q

t
g), zT(q

t
g)) > 0, (5)

式 5 即为碰撞响应目标函数式 2 的约束条件. 后续的优化方法采用有效集方法, 每次迭代时, 将不等

式约束转化为等式约束进行求解, 得到优化后的图形工具的位姿.

最后, 需要利用物体工具和图形工具之间的关系计算力和力矩, 采用弹簧力模型, 按照公式 6 计

算:

F = G(qtg − qth), (6)

至此, 便可将计算出的力值输出到力反馈设备操作末端, 实现多点接触的力觉渲染.

3.3 沉浸式视觉渲染开发平台

结合力觉渲染算法的沉浸式视觉平台的软件系统主要包括两部分: 视觉线程、触觉线程, 如图 7

所示. 视觉线程实现沉浸式视觉交互, 即完成虚拟场景的绘制,包括虚拟物体及虚拟工具. 触觉线程实

现多点接触的力觉交互, 即完成工具与物体的碰撞检测及碰撞响应过程, 得到碰撞响应后优化的工具

位姿后, 将结果反馈回视觉线程, 完成工具绘制.

软件系统基于 VC++平台搭建, VR设备的接入通过 OpenVR实现. OpenVR是由 Valve公司开

发的一套 VR设备通用 API,以 C++接口类方式呈现, 可以进行 VR设备的底层开发,实现设备驱动

及显示. 以往对于不同的 VR 设备, 均需要使用各自厂商提供的 SDK 进行开发, 使用 OpenVR 后将

不必关注硬件设备本身造成的差异, 对于修改或扩展外设提供了极大的便利. 另外, 软件系统中虚拟

场景的绘制通过 OpenGL 4.0 实现. PHANToM Omni 的驱动、位置获取、力输出等通过 OpenHaptics

3.0 实现. OpenHaptics 3.0 工具包是进行力反馈开发的常用 API, 接口函数以 C++ 类的形式进行封

装.
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(a) (b)

图 8 实验流程图 (a) 整体实验流程; (b)Block 内部流程图

Figure 8 Experimental flow chart (a)Entire experiment; (b)A block

4 实验方法

4.1 被试选择

选择 6 名被试 (4 名男性, 2 名女性), 惯用手均为右手, 年龄在 20-25 岁之间, 具有正常的视觉观

察和触觉感受能力, 双手操作能力正常. 每名被试在实验完成后可获得 40 元报酬.

4.2 实验流程

实验流程如图 8 所示. 本文中的力位协同控制任务共有四种难度组合, 完成一次轨迹绘制即为一

个 Trial. 每种难度组合包括 10 个 Trial, 共 40 个 Trial. 将 40 个 Trial 划分为 5 个 Block, 每个 Block

包含 8 个 Trial, 每种难度组合各有 2 个 Trial, 出现顺序随机. 每个 Trial 允许绘制时间为 12s, 每个

Block 用时约为 5min, 每完成一个 Block 休息 3min, 在开始正式实验之前, 会进行 10min 的预实验,

使被试充分熟悉操作流程及实验任务, 实验时长约为 50min.

4.3 评价方法

被试在完成一个 Trial 后, 程序会对该 Trial 的表现进行评分. 评分原则如下: 首先判断是否完成

绘制, 若在限定时间内, 未完成规定轨迹绘制, 则为任务失败, 须重新进行当前 Trial 直至完成绘制. 轨

迹绘制完整后,会对力控制、位置控制分别进行评分. 力控制得分（百分制）根据画笔与画板的作用力

在规定力控制范围的百分数计算如公式 7:

SF =
NFR

NFT
× 100, (7)

其中, N FR 表示采集到的所有力中, 在规定范围内的个数; N FT 表示采集到的力的总个数.

另外, 程序中每 1ms 会判断一次画笔与物体是否发生碰撞, 且判定碰撞物体是画板、还是内外壁.

位置控制得分（百分制）表示画笔在轨迹环带内运动,不碰到环带内壁或外壁的比值,计算方法如公式

8:

SP =
NPT −NPW

NPT
× 100, (8)

其中, N PW 表示画笔与内外壁的碰撞次数, N PT 表示在整个绘制过程中画笔碰撞的总次数.

若力控制、位置控制得分均大于 60, 表示任务成功, 进入下一个 Trial; 否则任务失败, 重新进行

当前 Trial 直至任务成功. 实验结束后, 被试需要填写调查问卷, 对任务过程中的注意力集中程度进行

1-10 分的主观评分, 其中 10 分表示注意力集中程度最高.
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图 9 力位得分变化情况

Figure 9 Change of force/position score

5 实验结果

5.1 注意力水平变化监测

首先确定力、位置两个模态不同难度下表征注意力水平的得分区间.

当力难度低时,分析 FLPL的力控制得分,满足正态分布 (通过K-S显著性检验, P = 0.115 > 0.05),

如公式 9 所示:

SFL ∼ N(µ, σ2)(µ = 89.48, σ = 6.886), (9)

选取 (0, µ-σ) 作为表征得分低的区间, 因此当得分在 [0,82] 范围内时, 表明对力控制的注意力不集中.

当位置难度低时, 分析 FLPL 的位置控制得分, 正态分布不显著 (未通过 K-S 显著性检验, P =

0.002 < 0.05). 得分小于等于 83 分的比例为 15%, 因此当得分在 [0,83] 范围内时, 表明对位置控制注

意力不集中.

当力难度高时, 分析 FHPL 的力控制得分, 满足正态分布 (通过 K-S 显著性检验, P = 0.506 >

0.05), 如公式 10 所示:

SFH ∼ N(µ, σ2)(µ = 71.06, σ = 7.821), (10)

选取 (µ+σ,100) 作为表征得分高的区间, 因此当得分在 [79,100] 范围内时, 表示对力控制的注意力集

中.

当位置难度高时,分析 FLPH 的位置控制得分,满足正态分布 (通过 K-S显著性检验, P = 0.087 >

0.05), 如公式 11 所示:

SPH ∼ N(µ, σ2)(µ = 68.57, σ = 7.943), (11)

同样选取 (µ+σ,100) 作为表征得分高的区间, 因此当得分在 [77,100] 范围内时, 表示对位置控制的注

意力集中.

因此, 以 FLPH 的某一 Trial 为例, 同一时间轴的力位得分变化如图 9 所示. 将注意力水平划分

的四个等级, 数字越大, 注意力水平越高, 注意力水平变化如图 10 所示.

5.2 注意力焦点变化监测

进一步分析注意力焦点位置的变化. 同样以 FLPH 的某一 Trial 为例, 注意力焦点位置的变化如

图 11, 图中 0 表示注意力焦点迷失, 1 表示注意力焦点在力控制上, 2 表示注意力焦点在位置控制上,

9
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图 10 注意力水平变化情况

Figure 10 Change of attention level

图 11 注意力焦点位置变化情况

Figure 11 Change of attention focus

3 表示注意力焦点兼顾力和位置控制. 当力得分低, 位置得分高时, 说明注意力焦点在位置控制上; 当

力、位置的得分均高时, 说明此时注意力焦点兼顾力、位控制; 其余情况无法确定注意力焦点位置.

5.3 注意力资源分配情况

通过调查问卷发现, 被试对于注意力水平自我评价的平均分为 8.7 分, 说明该任务可以有效激活

被试的注意力资源. 另外,不同难度组合下力、位置控制难度的变化,对应注意力资源的分配会有所差

异.以得分高低表征注意力状态,不同难度组合下力得分高、位置得分高、力位得分均高的时间占总时

间的比例对比如图 12 示. 不同难度组合下力得分高、位置得分高、力位得分均高的最大持续时间占

总时间的比例对比如图 13 所示.

6 讨论

6.1 注意力水平变化监测

本文通过力位协同控制任务中行为表现的分析实现了一个完整 Trial在整个时间轴上连续的注意

10



中国科学 :信息科学

图 12 力得分高、位得分高、力位得分均高的时间对比

Figure 12 Time contrast between high force score, high position score, and both of them are high score

图 13 力得分高、位得分高、力位得分均高的最大持续时间对比

Figure 13 Maximum duration contrast between high force score, high position score, and both of them are high score

力水平变化监测,时间分辨率为 50ms. 通过预先将注意力水平划分等级,根据力、位置得分的关系,判

断每一个 50ms 所对应的注意力级别. 但是利用这种原理得到的表征注意力水平的特征量是一个相对

值, 只是体现了一个 Trial 中注意力水平相对的高低变化, 无法进行 Trial 之间的注意力水平对比.

6.2 注意力焦点变化监测

针对不同难度组合,注意力焦点可监测的范围是不同的. 例如,当难度组合为 FLPL 时,可以监测

注意力迷失、注意力焦点在力控制上、注意力焦点在位置控制上、注意力焦点兼顾力位控制四种情况;

难度组合为 FLPH 时, 可以监测注意力焦点在位置控制上、注意力焦点兼顾力位控制两种情况; 难度

组合为 FHPL 时, 可以监测注意力焦点在力控制上、注意力焦点兼顾力位控制两种情况; 而难度组合

为 FHPH 时, 只能监测注意力焦点兼顾力位控制一种情况.

6.3 注意力资源分配情况

对比 FLPL 和 FLPH 两种难度组合下的得分可见,力得分高、位置得分高、力位得分均高三种情

11



王丽君等: 基于力位协同控制的注意力状态客观监测方法

况下的总时间及最大持续时间的比例均减小. 说明当力控制难度较低且不变时, 随着位置控制难度的

增大, 力位控制精度均减小.

对比 FHPL 和 FHPH 两种难度组合下的得分可见, 力得分高、位置得分高、力位得分均高三种

情况下的总时间及最大持续时间的比例均减小. 说明当力控制难度较大且不变时, 随着位置控制难度

的增大, 力位控制精度均减小.

对比 FLPL 和 FHPL 两种难度组合下的得分可见, 力得分高、力位得分均高两种情况的总时间

及最大持续时间的比例均减小, 但是位置得分高的总时间及最大持续时间的比例几乎不变. 说明当位

置难度较低且不变时, 随着力控制难度的增大, 力控制精度减小, 位置控制精度几乎不变.

对比 FLPH 和 FHPH 两种难度组合下的得分可见, 力得分高、力位得分均高两种情况的总时间

及最大持续时间的比例均减小, 但是位置得分高的总时间及最大持续时间的比例几乎不变. 说明当位

置难度较高且不变时, 随着力控制难度的增大, 力控制精度减小, 位置控制精度几乎不变.

综上, 可以得出无论力控制难度的高低, 位置控制难度的变化均会对力控制精度造成影响, 但无

论位置控制的难度高低, 力控制难度的变化对位置控制均没有影响. 因此, 在目前的实验范式下, 当位

置控制难度较大时, 被试会牺牲力控制来着重完成位置控制.

7 结论

本文在虚拟现实环境中, 集成了多点接触碰撞检测算法, 实现了逼真自然的力觉交互. 设计并实

现了具有四种不同难度级别的力位协同控制任务,通过实验证明了该任务可以有效激活大脑的注意力

资源. 并进一步将该任务作为注意力 “示波器”, 实现了高时间分辨率的注意力水平客观监测, 并可以

在特定情况下确定注意力焦点的位置,为后续相关研究中神经生理特征的挖掘提供了精确的时间区间

基准,具有重要意义.另外本文还分析了在目前的实验范式下注意力资源的分配情况,后续可基于这一

结论进行有针对性的注意力调控.

未来将增加被试数量, 基于此平台开展长期的基于力位协同控制任务的注意力训练, 并通过注意

力状态的变化情况进行自适应的任务难度参数调整, 以提高注意力提升效果. 另外, 本文中提出的注

意力训练任务只要求单手操作, 未来可以设计基于双手操作的注意力训练范式, 并对比单手与双手操

作对注意力状态的影响, 进一步探究单手、双手操作的注意力资源调动机制差异.
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Abstract Accurate haptic interaction tasks require intensive activation of attentional resources. Exploration on

the relationship between haptic channel and attention is not only conducive to understand the interaction mech-

anism between human perception and cognition, but also important for the design of brain-computer interaction

system based on haptic modality. In this paper, we built a virtual reality environment incorporating the multi-

region force feedback and immersive visual displays, and developed a collaborative force-position control task to

monitor the attentional states objectively based on this platform. The force and position control performance of

users at four different difficulty levels were used to measure the attentional level and the attentional spotlight.

The user’s subjective assessment showed that the task can effectively activate attentional resources. Experimental

results showed that the task can be used as an attentional “oscilloscope” to monitor the change of attentional level

and the target of attentional spotlight with a high temporal resolution, which provides a behavioral ground-truth

for exploring attentional bio-markers.

Keywords virtual reality, haptic interaction, collaborative force-position control, attentional states
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