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при длинах волн 0,2 - 0,33мкм. Это соответствует экспериментальным резуль-
татам, взятым из литературы.  

Результаты моделирования, представленные в этой работе, могут быть 
использованы для оптимизации фотоприемников AlGaN/GaN и разработки 
оптоэлектронных устройств нового поколения. 
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Введение 

До недавнего времени оценку эффективности человеко-машинного взаимо-
действия с использованием приборных биометрических измерений,  позволяю-
щих выполнять мониторинг физического и эмоционального состояния пользова-
теля при работе с программным обеспечением, ограничивали малая распро-
страненность и высокая стоимость оборудования. Однако в последнее время на 
рынке появилось значительное число устройств с биометрическими датчиками, 
предназначенных для индустрии фитнеса  и развлечений. К этой категории от-
носятся в первую очередь оптические датчики измерения пульса, разработан-
ные для спортивных пульсометров, а затем распространившиеся сначала на 
фитнес-трекеры, а после – на взаимодействующие со смартфоном т. н. «умные 
часы». Кроме того, существует ряд игровых устройств, регистрирующих мозго-
вую активность (например, для тренировки концентрации внимания пользовате-
ля). Эти устройства достаточно точны, пригодны к непрерывному мониторингу, 
способны передавать данные на персональный компьютер и при этом, благода-
ря массовому производству, широко доступны на рынке [1]. 

Среди параметров организма, измеряемых устройствами потребительско-
го сегмента, можно выделить сердечный ритм (частота сердечных сокраще-
ний, ЧСС), ритмы электроэнцефалограммы (ЭЭГ) и электрическую проводи-
мость кожи (ЭПК) [2]. Рассмотрим кратко каждый из них. 

ЧСС – величина, отражающая число колебаний стенок артерии за единицу 
времени. При физической нагрузке, изменении эмоционального состояния 
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ЧСС увеличивается, т. к. организм стандартно реагирует на требование орга-
нов и тканей повышенного кровоснабжения увеличением сердечных сокраще-
ний. При этом требуемые от оператора ПК действия относятся к легкой физи-
ческой нагрузке [2], что должно выражаться ростом ЧСС на начальном этапе с 
последующим постепенным снижением.  

ЭЭГ отображает колебательные электрические процессы, которые реги-
стрируются при помощи электроэнцефалографа при размещении его элек-
тродов на поверхности скальпа, и представляет собой результат электриче-
ского суммирования и фильтрации элементарных процессов в нейронах. При 
этом основной информативный параметр  энцефалограммы – величина сиг-
нала, приходящаяся на различные частотные диапазоны или «ритмы» [3]: α-
ритм – 8..13 Гц, β-ритм – 14..40 Гц, θ-ритм – 4..8 Гц, δ-ритм – 0,5..3 Гц, γ-ритм – 
выше 40 Гц, и др. Следует отметить, что потребительские энцефалографы 
также генерируют и ряд интегральных метрик на основе простых соотношений 
между величинами сигналов, соответствующих различным ритмам: например, 
условный уровень концентрации внимания пользователя [1]. 

ЭПК варьируется в зависимости от влажности кожи, которая в свою очередь 
обеспечивается потовыми железами, контролируемыми симпатической нервной 
системой [4]. Болезненные стимулы – например, досада – увеличивают секре-
цию потовых желез (это увеличение обычно очень незначительное, но пот обла-
дает электролитическими свойствами). По этой причине электропроводность ча-
сто используется как показатель психологического или физиологического воз-
буждения. При оценке ЭПК выделяют высокочастотную фазическую и низкоча-
стотную тоническую кожно-гальванические реакции (КГР): фазическая КГР имеет 
вид кратковременных импульсов малой длительности, возникающих в ответ на 
внешние стимулы или на тревогу, напряжение, мыслительную деятельность. 
Тоническая КГР изменяется медленно и служит скорее показателем функцио-
нального состояния человека, к тому же строго индивидуальным. 

Таким образом, при использовании широкого спектра  потребительских 
биометрических устройств возрастает число источников биометрических дан-
ных, а в результате этого в системе, используемой в исследовании эффек-
тивности человеко-машинного взаимодействия, становится доступно больше 
временных рядов, требующих оценки. Это безусловно должно повышать точ-
ность оценки состояния пользователя. Однако при увеличении числа источни-
ков данных возникают дополнительные проблемы.  

На практике роль провайдеров биометрии для таких устройств не является 
основной; различные устройства имеют разную частоту выборки, форматы 
представления и способы информационного обмена. В итоге неизменно ока-
зывается, что одни временные ряды имеют более высокую частоту выборки, 
чем другие. Иногда данные поступают практически в режиме реального вре-
мени,  как в случае сигналов ЭЭГ или ЭПК (вплоть до нескольких изменений в 
секунду), и характерной проблемой таких данных может оказываться высоко-
частотный шум.  

Необходимость построения многомерной модели на основе временных ря-
дов, имеющих разную частоту выборки, чаще всего возникает в двух ситуациях: 

1. Высокочастотные и низкочастотные потоки данных соответствуют не-
скольким биометрическим параметрам. В этом случае требуется получить 
оценки для отсутствующих высокочастотных значений на основе всей доступ-
ной информации. 
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2. Важный и информативный параметр оценивается с низкой частотой,  но 
формирующие его измерения выполняются на более высокой частоте. 

Характерным примером является ЧСС, измеряемая в числе ударов в ми-
нуту: во всех потребительских устройствах, измеряющих ЧСС, необходимое 
суммирование выполняется микроконтроллером, однако частота временного 
ряда, передаваемого устройством, обычно является более высокой. Напри-
мер, данные поступают ежесекундно, а каждое значение представляет собой 
результат суммирования в рамках скользящего шестидесятисекундного окна. 

Простым же примером данных с накоплением является фазическая КГР, 
информативный параметр которой – число пиков в единицу времени. 

Преобразование высокочастотных рядов в низкочастотные может 
выполняться по-разному в зависимости от практического значения парамет-
ров (путем усреднения, суммирования или принятия репрезентативного зна-
чения). Подобное «объединение» характерно для ситуаций, когда расхожде-
ние частот не очень велико, а выбор делается из прагматических соображе-
ний, без существенного теоретического обоснования. 

Стандартным способом является усреднение по периоду: 

xt=
1
m
∑ i= 1

m

xt− i /m .      (1) 

Для величин с накоплением, как в случае фазической КГР, значения про-
сто складываются: 

xt=∑ i= 1

m

xt− i /m .      (2) 

Наконец, на роль представителя последовательности высокочастотных 
значений может выбираться первое, второе либо последнее из них. Так, вы-
бор последнего в минутном интервале значения ЧСС аргументируется тем, 
что информация из предыдущих вошедших в интервал отсчетов уже содер-
жится в значениях временного ряда пониженной частоты. 

При выборе преобразования высокочастотных рядов в низкочастотные 
следует учитывать, что оно, как правило, связано с потерей информации, из-
начально присутствующей в выборке, а потеря информации – к снижению 
точности и оперативности оценки состояния оператора.  

Преобразование низкочастотных данных в высокочастотные может 
выполняться, например, при сравнении нескольких временных рядов одного и 
того же параметра, полученного устройствами, имеющими разную частоту 
выборки (например, при сравнении данных, поступающих от разных моделей 
энцефалографов), либо с целью заполнения пропусков данных, возникших по 
техническим причинам (промежуток в измерениях из-за кратковременного 
нарушения контакта с датчиком). 

Статистический подход используется чаще всего и предполагает примене-
ние методов интерполяции –  в простейшем случае линейной (3), в более 
сложных – квадратичной или кубической, без учета возможной внутрипериод-
ной вариативности высокочастотных данных.  

xi= xi+1+
xi− 1− xi+1

ti− 1− t i+1

⋅( ti− t i+1)
     

(3)
 

В более сложных случаях восстановление отсутствующих данных может 
выполняться вычислением частичных средневзвешенных значений либо при-
нятием в качестве пропущенных значений таких, которые минимизируют кон-
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кретную функцию потерь при наложенном ограничении совместимости (в слу-
чае связанных временных рядов) [5]. Примером такой связи могут служить 
КГР и ЧСС, традиционно используемые в парных измерениях (например, при 
оценке уровня стресса). 

Следует отметить, что обычно используемые методы интерполяции также 
не в полной мере задействуют всю доступную информацию о выборке.  

Кроме того, сложность параллельного использования нескольких времен-
ных рядов биометрических параметров заключается в том, что если они дают 
противоречивые сигналы, не существует согласованного способа агрегации 
данных для получения однозначной оценки. 

В итоге, при наличии большого количества временных рядов возникает 
рост неопределенности, который может приводить к снижению точности оцен-
ки. Одним из способов преодоления этой проблемы является сжатие всех до-
ступных временных рядов в меньшее число переменных [6], с формировани-
ем композитных индикаторов, используемых для получения наглядной чис-
ленной оценки состояния оператора при работе с конкретным программным 
продуктом или сравнительной оценки для нескольких конкурирующих продук-
тов.  
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