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В настоящее время актуальными задачами являются исследование и разработка эффективного человеко-
машинного интерфейса для робототехнических комплексов. Для повышения эффективности управления ро-
бототехническим комплексом могут быть использованы несколько интерфейсов, работающие в параллель-
ном режиме. В частности, существует многоканальный человеко-машинный интерфейс, который подразу-
мевает взаимодействие нескольких интерфейсов. Существуют различные алгоритмы взаимодействия не-
скольких интерфейсов, направленные на выбор команды, которую необходимо передать на робототехниче-
ский комплекс в данный момент времени. Для обоснования целесообразности использования алгоритмов 
взаимодействия необходимо применять методику тестирования многоканального человеко-машинного ин-
терфейса. В данной статье рассматриваются различные подходы к реализации данной методики: на основе 
метода статистических испытаний и на основе моделирования результатов. По результатам сбора статисти-
ки формируются матрицы ошибок. В данной статье рассмотрены различные виды матриц ошибок, а также 
метрики, которые могут быть использованы для оценки эффективности работы человеко-машинного интер-
фейса с учетом ошибок первого и второго рода. В случае моделирования результатов, в данной статье были 
рассмотрены моделирование на основе выбора вида распределения и моделирование на основе генерирова-
ния матрицы ошибок. Моделирование результатов может быть использовано при невозможности сбора 
большой статистики, для проверки целесообразности использования алгоритмов взаимодействия. 
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ВВЕДЕНИЕ 

 

В настоящее время актуальными являются 
исследования, посвященные робототехниче-
ским комплексам [1–2].  Причем существуют 
направления, посвященные как автономным 
робототехническим комплексам [3–4], так и ис-
следованию человеко-машинных интерфейсов 
для автоматизированных систем [5–6]. Для по-
вышения эффективности управления исследу-
ются реализации с параллельным использова-
нием нескольких интерфейсов. В частности, 
существует реализация многоканального ин-
терфейса [7], которая подразумевает взаимодей-
ствие нескольких человеко-машинных интер-
фейсов. Для тестирования алгоритмов взаимо-
действия необходимо получить информацию о 
работе каждого человеко-машинного интерфей-
са. Данная информация может быть получена 
двумя способами: 

  на основе метода статистических испыта-
ний (сбора статистики); 

  на основе моделирования результатов. 
В данной статье рассматриваются подходы к 

реализации методики тестирования многока-
нального интерфейса. 

 
СБОР СТАТИСТИКИ 

 

В случае сбора статистики необходимо вы-
полнить каждую команду определенное количе-
ство раз, а результат распознавания записать в 
матрицу ошибок [8]. Матрица ошибок при ста-
тистической классификации показана в табл. 1. 
Строки матрицы соответствуют количеству 
случаев распознавания команды Ki как команды 
Kj. Таким образом, по диагонали матрицы рас-
положены случаи правильного распознавания 
команд. 
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Таблица 1. Матрица ошибок  
при статистической классификации [8] 

 

Ист.\ рез. K1 Kн … KN 
K1 11 12 … 1N 
K2 21 22 … 2N 
… … … … … 
KN N1 N2 … NN 

 
Существуют два способа представления дан-

ных в матрице ошибок: с помощью абсолютных 
количеств и нормализованные по классам [9]. В 
случае абсолютных количеств элементы матри-
цы – это количественные результаты распозна-
вания. В случае нормализации по классам сна-
чала формируется матрица на основе абсолют-
ных значений, которая затем нормализуется 
(путем деления элементов на сумму элементов 
строки, в которой находится данный элемент). 
В результате, сумма элементов каждой строки 
нормализованной матрицы ошибок равняется 
единице. В случае матрицы ошибок с нормали-
зованными значениями элементы матрицы 
ошибок показывают вероятность распознавания 
команды Ki как команды Kj. Иными словами, с 
помощью статистической классификации мож-
но получить априорные вероятности распозна-
вания команд. В данной работе предлагается в 
основном рассматривать  матрицу ошибок с аб-
солютными значениями.  

Существуют несколько видов размерностей 
матриц ошибок: квадратные и прямоугольные. 
Рассмотрим разные виды матриц ошибок, кото-
рые встречаются в научных работах, связанных 
с распознаванием команд при помощи интер-
фейса, с учетом того, что общее количество ко-
манд равно n.  

В работе [10], посвященной алгоритму рас-
познавания жестов с помощью акселерометра, 
можно увидеть результат тестирования, пред-
ставленный в виде данной квадратной матрицы 
размером 88 (рис. 1). Размер данной матрицы 
n  n.   

В работе [11] представлен результат жесто-
вого распознавания в виде прямоугольной мат-
рицы 56 (рис. 2). В последнем столбце данной 
матрицы, в отличие от квадратной матрицы, 
рассматриваются случаи, когда жест не был 
распознан в последнем столбце. Размер данной 
матрицы n  (n + 1).  
 

 
Рис. 1. Квадратная матрица ошибок  

размером 88 [10] 
 

В работе [12] представлен результат жесто-
вого распознавания в виде квадратной матрицы 
ошибок размером 55 со случаем отсутствия 
команды (рис. 3). Размер данной матрицы 
(n + 1)  (n + 1). В общем виде сложность со-
ставления такой матрицы заключается в адек-
ватной оценке отсутствия команды, поскольку 
существуют два совершенно разных случая: 
когда никакая команда не выполняется, и когда 
происходит выполнение некоторого действия, 
которое может быть ложно распознано как ко-
манда. Полное определение действий, не явля-
ющихся выполнением командами, которые мо-
гут привести к ложному распознаванию команд, 
является нетривиальной задачей. Поэтому дан-
ный вид матрицы не сильно распространен, а 
если и используется, то при ее составлении рас-
сматривается отсутствие действия от оператора. 

 

 
Рис. 2. Прямоугольная матрица ошибок размером 56 [11] со случаем нераспознавания команд 
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Рис. 3. Квадратная матрица ошибок размером 55  
со случаем отсутствия команды [12] 

 
На основе анализа полученных матриц про-

водится оценка работы интерфейса. Рассмотрим 
возможные метрики, которые могут быть ис-
пользованы для оценки эффективности работы 
интерфейса. 
 

ОЦЕНКА ЭФФЕКТИВНОСТИ  
РАБОТЫ ИНТЕРФЕЙСА 

 
Оценка эффективности работы интерфейса –  

численный показатель, который выбирается та-
ким образом, чтобы выполнить наиболее важ-
ное требование, предъявленное к интерфейсу 
[13]. Рассмотрим метрики, которые могут быть 
использованы для оценки эффективности рабо-
ты интерфейса, на основе анализа матрицы 
ошибок размером n  (n + 1). Для этого рас-

смотрим метрики, которые могут быть исполь-
зованы для оценки одной команды. 

Для оценки одной команды можно использо-
вать метрики, рассчитанные на основе результа-
та бинарной классификации. В случае класси-
фикации необходимо определить, что является 
положительным (positive) классом, а что явля-
ется отрицательным (negitive) классом [14]. В 
данном случае в качестве positive рассматрива-
ется распознанная команда. А в случае 
negative  – не распознанная команда. Если рас-
смотреть одну команду, то возможны четыре 
случая результата классификации (табл. 2): 

TP, true positive – количество случаев, когда 
команда была распознана, когда она была вы-
звана оператором на исполнение; 

FP, false positive – количество случаев, когда 
команда была распознана, когда она не была 
вызвана оператором на исполнение; 

FN, false negative – количество случаев, ко-
гда команда не была распознана, когда она была 
вызвана оператором на исполнение; 

TN, true negative – количество случаев, когда 
команда не была распознана, когда она не была 
вызвана оператором на исполнение. 

Метрика FP показывает количество ложно-
положительных срабатываний, т.е. случаев, ко-
гда команда была распознана, хотя она не была 
отдана оператором. Другим названием метрики 
FP является «ошибка первого» рода. 

Метрика FN показывает количество ложно-
отрицательных срабатываний, т.е. случаев, ко-
гда команда была не распознана, хотя она была 
отдана оператором. Другим названием метрики 
FN является ошибка «второго рода». 

 
Таблица 2. Классификация случаев распознавания команды 

 

Вызов команды оператором 
Результат распознавания команды 

Распознана (Positive) Не распознана (Negative) 
Команда была вызвана TP FN 
Команда не была вызвана FP TN 

 
Матрица ошибок может быть составлена на 

основе сбалансированного или несбалансиро-
ванного набора данных. Несбалансированный 
набор данных означает, что сумма каждой стро-
ки для матрицы ошибок с абсолютными значе-
ниями неодинакова. Для несбалансированного 
набора данных существует множество метрик, 
например ACCBal, SinACC, AU1U [9]. 

На практике при вызове команд возможно 
наличие несбалансированной выборки за счет 
вызова одних команд чаще, чем других. Также 

несбалансированная выборка может быть в слу-
чае, если команды вызываются оператором рав-
номерно, но при вызове одной команды может 
быть ложно распознано несколько других ко-
манд [15]. Однако в данной работе предлагается 
сделать допущение о равномерном использова-
нии всех команд и распознавании максимум 
одной команды при вызове одной команды. И 
при данном допущении необходимо провести 
исследование матрицы ошибок только для сба-
лансированной выборки. 
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Для сбалансированной выборки существует 
множество метрик, связанных с оценкой оши-
бок первого и второго рода, например точность, 
чувствительность и специфичность, F1-мера, 
G-мера, MTnP [16] и др. Ошибки первого и вто-
рого рода являются одинаково критичными в 
случае распознавания команд, поскольку слу-
чаи, когда выполняется команда, которая не 
была отдана, так и случаи, когда отданная ко-
манда не была выполнена, могут привести к 
критическим последствиям. Таким образом, 
необходимо рассматривать метрику, которая 
основана как на ошибках первого рода, так и на 
ошибках второго рода. Также в данной работе 
предлагается рассмотреть метрику, которая не 
учитывает случаи TN, поскольку, если количество 
рассматриваемых команд будет большое, то зна-
чение TN будет значительно больше остальных 
значений TP, FP и FN. В случае выбора метрики 
выбор наиболее эффективно работающей коман-
ды определяется экстремальным значением, т.е. 
максимальным или минимальным значением мет-
рики. Например, можно выбрать команду с мак-
симальным значением TP или команду с мини-
мальным значением FP. В данной работе предла-
гается рассмотреть метрики, максимальное значе-
ние которых приводит к наилучшему результату. 
В табл. 3 представлена сравнительная характери-
стика различных метрик, где для каждой из них 
была приведена оценка по шкале от 0 до 3, где 3 – 
максимальный балл. Балл начисляется метрике в 
следующих случаях: 

если метрика учитывает ошибку первого ро-
да (FP) – чем меньше FP, тем больше значение 
метрики; 

если метрика учитывает ошибку второго ро-
да (FN) – чем меньше FN, тем больше значение 
метрики; 

если метрика не учитывает случаи true nega-
tive (TN). 

На практике самыми распространенными яв-
ляются метрики ACC и F1-мера. Метрика ACC 
учитывает случаи TN, из-за чего высокое значе-
ние ACC для команды может быть достигнуто 
за счет других команд. Метрика F1 является 
средним гармоническим между TPR и PPV, что 
позволяет учитывать ошибки первого и второго 
рода. Метрика G является средним геометриче-
ским между TPR и PPV, что также позволяет 
учитывать ошибки первого и второго рода. Од-
нако в общем виде среднее гармоническое явля-
ется более пессимистичной оценкой так как со-
гласно неравенству о среднем арифметическом 
(A), геометрическом (G) и гармоническом (H) 
(рис. 4) [17]: 

 𝐻 ≤ 𝐺 ≤ 𝐴.   (1) 
 

Но если предположить, что работа идет с вы-
сокоэффективными интерфейсами, где количе-
ство ошибок при распознавании будет мини-
мально, и, следовательно, значения TPR и PPV 
будут максимальными, то оценки среднего гео-
метрического (G) и среднего гармонического 
(H) являются схожими. И поэтому в таких слу-
чаях можно говорить о том, что оценка на осно-
ве метрик F1, G-меры и MTnP является схожей. 

 
Таблица 3. Метрики для оценки эффективности работы команды 

 

Название метрики Формула Балл 
Accuracy (ACC), точность 𝑇𝑃 + 𝑇𝑁

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃 + 𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 2 

True Positive Rate (TPR),  чувствительность 𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑁
 2 

True Negative Rate (TNR),  специфичность 𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑃
 1 

Positive Predictive Value (PPV),  
прогнозируемое положительное значение 

𝑇𝑃

𝑇𝑃 + 𝐹𝑃
 2 

Negative Predictive Value (NPV),  
отрицательное прогнозное значение 

𝑇𝑁

𝑇𝑁 + 𝐹𝑁
 1 

Оценка F1 
2
𝑃𝑃𝑉  𝑇𝑃𝑅

𝑃𝑃𝑉 + 𝑇𝑃𝑅
 3 

Коэффициент корреляции Мэтьюза (MCC) 𝑇𝑃 𝑇𝑁 − 𝐹𝑃 𝐹𝑁

√(𝑇𝑃 + 𝐹𝑃)(𝑇𝑃 + 𝐹𝑁)(𝑇𝑁 + 𝐹𝑃)(𝑇𝑁 + 𝐹𝑁)
 2 

Индекс Фаулкса–Мальлоуса, G-мера √𝑃𝑃𝑉  𝑇𝑃𝑅 3 
MTnP [16] 𝑇𝑃𝑅  𝑃𝑃𝑉 3 
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Рис. 4. Сравнение среднего арифметического (A), 

среднего геометрического (G) и среднего  
гармонического (H) между a и b [17] 

 

МОДЕЛИРОВАНИЕ РЕЗУЛЬТАТОВ 
 
Рассмотрим второй способ получения ин-

формации об интерфейсе человеко-машинного 
взаимодействия. В случае моделирования ре-
зультатов происходит определение вида рас-
пределения, которому соответствует работа ин-
терфейса, и на основе параметров данного рас-
пределения происходит моделирование экспе-
римента. Существует множество распределе-
ний, которые можно использовать для оценки 
работы интерфейса: нормальное, биномиальное, 
мультиномиальное [18]. Однако при оценке ра-
боты системы одним из наиболее часто исполь-
зуемых способов является метод статистиче-
ских испытаний проводимых по схеме Бернул-
ли [19–20]. 

При разработке интерфейсов для робототех-
нических комплексов требуется провести оцен-
ку эффективности их работы, которая определя-
ется как вероятность p – правильного распозна-
вания передаваемых команд. Одним из наибо-
лее часто используемых приемов определения 
такой вероятности является метод статистиче-
ских испытаний, проводимых по схеме Бернул-
ли, при которой случайная величина, описыва-
ющая результат испытания, может принимать 
только два значения – «успех» и «неудача». 
Разработанную систему подвергают испытани-
ям и оценивают количество успешных распо-
знаваний команд и количество ошибок. При 
проведении n независимых испытаний вычис-
ляют частоту успехов [21]: 

𝑝 ≈ 𝑊𝑛 =
1

𝑛
∑ 𝑋𝑘
𝑛
𝑘=1  ,                  (2) 

которая является максимально правдоподобной 
оценкой вероятности p – правильного распозна-
вания передаваемых команд. Таким образом, 
задав вероятность распознавания p для каждого 
интерфейса, можно построить дискриминант-
ную функцию, в которой для всех возможных 
распознанных комбинаций команд-интерфейсов 
ставится в соответствие команда, которую нуж-
но выполнить [18]. 

Еще одним способом является генерация са-
мих матрицы ошибок. В работе [22] для каждо-
го интерфейса определяется параметр Base, ко-
торый является минимально правильным коли-
чеством распознавания команды (TP). А 
остальные (100 – Base) случаев распределяются 
случайным образом между остальными состоя-
ниями команды. Например, при Base = 90 мо-
жет быть получена следующая матрица ошибок 
размера n  (n +1), где n = 5: 

 

𝑴 =

(

 
 

92
1
0
2
0

  

0
94
1
3
2

  

2
2
95
1
0

  

4
2
0
91
0

  

2
0
0
2
90

  

0
1
4
1
8)

 
 
. 

 

Отличие данного способа заключается в воз-
можности учета ошибок первого и второго ро-
да. Данный способ позволяется работать с мат-
рицами ошибок так же, как если бы они были 
получены в результате проведения сбора стати-
стики. 

Моделирование результатов можно провести 
в случае, если сбор большой статистики являет-
ся невозможным или слишком затратным. При 
выборе вида распределения или генерирования 
матрицы ошибок можно сделать выводы о це-
лесообразности работы алгоритмов взаимодей-
ствия и провести их дальнейшую доработку. 
Как и в случае со сбором статистики, при моде-
лировании результатов проводится оценка эф-
фективности работы интерфейса на основе рас-
смотренных ранее метрик. 

 
ВЫВОДЫ 

 
В данной статье были рассмотрены различ-

ные методики тестирования многоканального 
человеко-машинного интерфейса, методики на 
основе сбора статистики и на основе моделиро-
вания результатов. При сборе статистики необ-
ходимо уделить внимание виду набора данных 
(сбалансированному или несбалансированно-
му), на основе которого составляется матрица 
ошибок. Для анализа матриц ошибок были рас-
смотрены различные метрики, которые могут 
быть использованы для оценки эффективности 
работы человеко-машинного интерфейса. Была 
показана важность учета ошибок первого и вто-
рого рода, а также целесообразность использо-
вания метрик F1, G-меры и MTnP для высоко-
эффективных интерфейсов. В случае моделиро-
вания результатов было рассмотрено моделиро-
вание на основе выбора вида распределения и 
на основе генерирования матрицы ошибок. Мо-
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делирование результатов помогает при отсут-
ствии большой статистики и может быть ис-
пользовано для обоснования целесообразности 
использования алгоритмов. Однако после те-
стирования алгоритмов на основе моделирова-
ния необходимо провести итоговое тестирова-
ние с участием оператора, чтобы подтвердить 
целесообразность использования алгоритмов. 
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Currently, the research and development of an effective human-machine interface for robotic complexes is rel-
evant. To increase the efficiency of controlling a robotic complex, several interfaces operating in parallel mode 
can be used. In particular, there is a multi-channel human-machine interface, which involves the interaction of 
several interfaces. There are various algorithms for the interaction of several interfaces aimed at selecting a com-
mand that needs to be sent to the robotic complex at a given time. To justify the feasibility of the interaction algo-
rithms, it is necessary to apply a methodology for testing a multi-channel human-machine interface. This article 
considers different approaches to the implementation of this methodology: based on the statistical test method and 
based on modeling of results. Based on the results of statistics collection, confusion matrices are formed. In this 
article, different types of confusion matrices are considered, as well as metrics that can be used to evaluate the ef-
ficiency of the human-machine interface taking into account type I and II errors. In the case of modeling the re-
sults, this article are considered modeling based on the type of distribution and modeling based on generating a 
confusion matrix. Simulation of results can be used when it is impossible to collect large statistics, to check the 
feasibility of using interaction algorithms. 

 
Keywords: human-machine interface, multi-channel interface, confusion matrix, human-machine interface test-

ing. 
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