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摘要：目的 综述了运用传感器数据感知用户行为的最新进展和研究成果，为多模态数据驱动的服务机

器人用户行为认知应用提供技术支撑。方法 主要从 4 个方面总结了用户行为识别方法的最新进展，具

体包括：基于可穿戴传感器的数据感知与行为识别；基于机器视觉的行为识别；基于环境传感器数据的

行为识别；异常行为识别与预测。结论 服务机器人在行为感知到认知方面的研究仍处于初步阶段，运

用多模态数据全面建模用户行为有望提升基于机器人的养老产品智能化水平。 
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ABSTRACT: This paper reviews the latest developments and research achievements of human behavior perception using 

sensor data, which provides technical support for human behavior recognition application of multi-modal data-driven ser-

vice robot. The paper summarizes the latest developments of user behavior recognition methods from four aspects. The 

data perception and behavior recognition technologies based on wearable sensors are introduced, the behavior recognition 

method based on computer vision or environmental sensor data is summarized, and the identification and prediction 

method of abnormal behavior is elaborated. Conclusion could be drawn that the research on behavioral perception up to 

recognition of service robots is still in the preliminary stage. It is also pointed out that the intelligence level of robot-based 

elderly care products is expected to be improved by comprehensively modeling human behavior using multi-modal data. 
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2019 年 11 月，人民日报根据民政部、国家卫健

委等部门统计的数据报道，2.49 亿老年人中有 4000

万失能、半失能老年人，而养老护理从业人员仅有

30 万名。2021 年第 7 次全国人口普查结果显示，我

国 60 岁以上老年人有 2.64 亿，其中 65 岁以上人口

有 1.91 亿，养老护理从业人员缺口巨大。《中华人民

共 和 国 国 民 经 济 和 社 会 发 展 第 十 四 个 五 年 规 划 和

2035 年远景目标纲要》中，关于持续增进民生福祉

方面提到“要全面推进健康中国建设，达到人均预期

寿命再提高 1 岁的目标”。鉴于此，如何借助智能服

务机器人帮助照顾老人，减轻子女赡养老人的压力，

使得老年人能够安享晚年是值得研究的课题 [1]。目
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前，有学者提出研制养老服务机器人，使用养老服务

机器人帮助老年人独立生活，以此缓解我国医疗资源

和专业护理人员相对短缺的问题[2]，从而辅助老年人

维持生活独立性，释放子女赡养老人的压力[3]。与此

同时，我国在《科技创新 2030—“新一代人工智能”

重大项目》中，将“室内服务机器人自主学习与进化

关键技术”“智能医生助理关键技术及应用研究”以

及“医疗行为多维度感知关键技术及应用研究”列为

持续攻关方向[4]。 

服务机器人对用户行为的认知是一项艰巨的任

务[5]。当前的家庭服务机器人产品能完成的工作主要

包括陪护、娱乐、打扫以及家用电器维护等方面[6]，

对用户行为深度理解和主动情感关怀等一系列类人

功能方面存在缺陷。目前，学术界在家庭环境下的人

体行为识别与行为感知研究过程中，主要将精力集中

于人体昏厥、跌倒等突发危险行为的检测上，以及一

些相对较为简单的人体动作识别上[7-8]。较为遗憾的

是，由于家庭环境是一个结构复杂多变、多层次相互

交融的动态体系，用户日常行为复杂且多样，所以针

对上述情况的用户复杂行为的检测也变得更加困难。

根据现有的研究结果可知，研究人员在感知到认知方

面的研究，至今还没有突破类似于人类“见一叶落而

知秋，掬杯水而知江之清”的思维推理技术。本文主

要介绍了基于可穿戴传感器的数据感知与行为识别、

基于机器视觉的行为识别、基于环境传感器数据的行

为识别、异常行为识别与预测的研究进展，为多模态

数据驱动的家庭服务机器人用户行为认知应用提供

了技术支撑。 

1  基于可穿戴传感器的数据感知与行为识别 

围绕体育运动方面，为了发现跑步过程中疲劳引

起的人体变化情况，文献[9]采用互补滤波器从传感器

数据中提取特征，研究跑步者的运动状态参数随疲劳

程度的变化关系，为评估运动员的受伤风险、疲劳程

度和适合的跑步模式提供了方法。文献[10]利用支持

向量机回归（SVR）模型从定制的仪器鞋垫中提取受

试者步行和跑步任务期间的基本步态参数（如步距、

步幅度、速度和间隔等），通过分析提取到的受试者

步态数据，提出了基于基本步态参数的状态估计方

法。为了提高运动质量，充分了解球拍运动为人类健

康所发挥出的促进作用，文献[11]构建了腕带动作识

别系统和多层混合聚类模型，采用 K-means 聚类优化

算法对用户特征进行了提取和分割，识别了多种球拍

类运动，构建了一种量化运动水平的腕带系统。 

针对家庭日常活动分类识别，文献[12]提出了基

于可穿戴的传感器数据融合的远程用户生理数据及

运动检测系统的体系结构，运用长时间记录感知的体

感信息，分析人的日常活动状态，确定当前用户状态，

提高了远程健康诊断的可靠性。文献[13]提出了一种

基于描述符的智能手机内置传感器活动分类方法，通

过加速度计以及陀螺仪传感器信号获取用户执行的

活动，使用梯度直方图和傅里叶变化对用户行为特征

进行提取，并使用 K 最近邻算法（KNN）和支持向

量机（SVM）判定一定时间内的被观测对象是处于走

动、跑步还是躺卧的运动行为，最后通过两个公开数

据集（UCI HAR 数据集和体力活动传感器数据集）

测试所提出的方法。文献[14]提出了基于加速度传感

器数据的人体动作特征识别方法，该方法使用 S 变换

和高斯窗函数提取走路、上下楼梯、慢跑和坐立活动

的特征，运用基于监督正则化的鲁棒子空间学习方

法，提取人体动作行为低维特征。 

文献[15]提出了基于深层神经结构的活动识别

方法。首先，从传感器中提取稳健的统计特征，然后

应用基于内核的特征值寻找非线性特征空间的核，并

运用判别分析技术最小化不同类别样本的类内散射，同

时最大化类间散射以增强特征，最后通过长短期记忆网

络（LSTM）建模人体行为进行训练和识别。文献[16]

使用手机传感器所采集的时间序列数据，分别利用循

环神经网络（RNN）、门控循环单元（GRU）、LSTM

以及双向 LSTM（BLSTM）4 种类型的神经网络模型，

构建特征提取方法。在公开数据集上的比较测试实验

结果表明：BLSTM 模型的识别精确度高于其余 3 种

神经网络模型。此方法与观测的活动长度有关，持续

时间较短的活动难以被成功识别。为了优化长时间段

的数据特征提取表现，文献[17]提出了面向多模态时

间序列的深度学习算法。此方法将基于注意力模型的

时间信息提取块取代 RNN 模块，达到了降低数据特

征提取对时间的依赖性。基于智能家居二进制传感器

数据和可穿戴传感器数据，文献[18]提出了基于扩展

因果卷积和多头注意机制的网络结构。该结构避免了

重复性结构，且能维持数据按步长切割后的序列有序。 

采用支持向量机和随机森林的活动识别方法[19-20]，

在根据数据特征计算时域和频域特性前，需要对数据

集进行手工特征分析，这种方法对先验经验的要求较

多，且手工特征的设计和选择需要花费大量精力。为

了弱化边界影响，文献[21]引入了无监督方法，以三

轴加速度计为基础分割物理行为，过渡行为检测器将

负责区分过渡行为与其他行为。通过使用包含动态、

静态和过渡活动的公共数据集，不仅能识别预先定义

的静态和动态活动，还能识别过渡行为。针对人体动

作行为中出现的罕见非语言手势活动，如咳嗽、吞咽

以及打哈欠等行为，文献[22]使用无监督方法来检测

转换，然后应用监督分类器来标记行为，提出了基于

传统图形模型的罕见非语言手势活动识别技术，且在

较低采样率下保存较高的识别的准确性。 

由于上述方法存在边界信息模糊、分析难度高等

缺点，所以基于深度学习端到端特征提取的方法逐渐
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流行起来。文献[23]提出了一种新的用户行为识别系

统，该系统将可穿戴设备与深度学习技术相结合，采

用卷积神经网络（CNN），对家庭环境中用户的 9 种

不同行为进行数据分类，取得了较好的分类效果。为

了刻画数据空间的相关性，文献[24]构建了基于参数

共享的 T-2DCNN 和 M-2DCNN 卷积网络模型，将惯

性传感器的三轴数据编码为数据图片格式，然后通过

卷积操作，提取传感器之间的空间相关性和三轴数据

的时间同步相关性特征，并在数据集 OPPORTUNITY

和 SKODA 上与现有算法做比较测试，测试结果表明

该算法具有优势。这一研究为同时考虑空间与时间特

性的行为识别提供了新思路[25]，但同时也会导致数据

冗余问题，特别是对于环境传感器而言。 

事实上，随着传感器的快速发展，越来越多的传

感器被运用到人体行为动作识别。文献[26]利用加速

度计和陀螺仪开发出一个动作识别系统。该系统利用

三层 LSTM 开发了基于多类型传感器数据的行为分

类系统。其在公共数据集 UCI HAR 上的测试结果表

明，该系统的识别效果优于基于 CNN 的人体行为动

作识别方法。围绕老年人和残障人士的行为动作自动

和智能监测，文献[27]提出了基于高维到低维投影空

间的随机投影活动和主题识别方法。文献[28]研制了

基于身体传感器网络（BSN）的健康监测系统，该系

统由心电图信号采集节点、血氧信号采集节点、传感

器节点和上位机软件等构成，通过实时监测使用者的

心电图、心率、脉搏率以及血氧饱和度，利用耦合隐

马尔可夫模型（CHMM）的分类器对用户活动行为进

行识别。为了自动实时监测心血管疾病患者日常生活

活动以减轻医护人员的压力，文献[29]深入讨论了如何

运用室内无线定位系统促进家庭护理系统的发展，并

重点研究了面向老年人和残障人士的跌倒监测系统。

为开发出一种专门用于患者诊断和康复的工具，文

献[30]研制了一种相对低成本、智能化的用户行为识

别可穿戴传感器设备。该设备从传感器物理特性以及

人体生理结构的角度出发，采用零速度更新算法解决

传感器漂移问题，利用基于比例积分控制器的卡尔曼

滤波器消除计算误差。针对因多个异构传感器数据的

兼容性而导致的人体复杂动作识别准确率较低的问

题，文献[31]提出了基于多传感器决策级数据融合的

多任务深度学习模型。此模型对不同传感器数据进行

特征提取，将复杂行为动作分解成多个较为简单的子

任务，这些子任务能共享网络结构，相互学习，从而

显著提升了深度学习模型的泛化性能。为提高人体日

常动作行为识别的准确性，文献[32]首先将可穿戴传

感器所采集到的信号作为深度神经网络的输入，对人

体动作行为进行识别，然后使用 LSTM 算法，基于所

收集的传感器数据判断是否终止了某个行为动作。 

整体上，上述这些研究主要集中在基于人体运动

状态数据（如行走、跑步和摔倒等）的行为分类识别，

基本没有涉及更深层次的行为认知研究。 

2  基于机器视觉的行为识别 

人体行为识别是机器视觉领域的一个热门方向，

基于视频的行为识别在视频监控、人机交互以及人类

活动行为分析方面存在广阔的应用前景，是近年的研

究热点之一。视觉设备采集数据根据数据类型可划分

为 RGB 图像、2D 深度图、3D 骨架 3 种，其中基于

机器视觉的行为识别就是利用图像或者视频流检测

人体的行为活动，以图像处理技术为核心，按帧加工

处理，对视频序列中人体动作行为进行描述和识别。

鉴于人的日常行为多样、存在一定的规律性但又会随

着时间而变化，有研究指出：传感器部署在近十年内

迅速增长，上下文感知计算在成功理解传感器数据，

结合实际情景和上下文信息能更好地对用户日常行

为和行为模式进行理解与挖掘[33]。 

利用摄像机拍摄进行的行为检测，通常是针对特

定的任务而设计。针对一般情况下的人体行为检测，

文献[34]利用 RGBD 视频信息，提出基于骨架信息熵

的人体行为检测算法，该算法利用 RGBD 摄像机获

取人体骨架信息，对人体骨架信息熵进行分析，然后

运用视频信息熵的变化情况达到检测人体行为的目

标。为确保动态视频中的人体行为识别的稳定性，文

献[35]研究了基于深度学习网络的视频人体行为检测

方法。此方法通过所设计的 Steady Flow 稳定算法和

自适应平滑算法去除视频的动态干扰，运用基于特征

分布的人体行为识别算法实现了人体行为特征变换。

针对视频监控中的特定行为检测问题，文献[36]提出

了基于 T-TINY-YOLO 网络模型的行为检测算法。该

算法从监测场景出发，对特定目标行为进行分类，通

过 YOLO 网络对特定行为数据进行训练，实现端到端

的行为分类，进而实现针对特定应用场景的行为检测。 

文献[37]采用时空网络和多流网络的行为识别，

开发出一种新的 3D-CNNs 动作识别模型，该模型利

用 3D-CNNs 捕获编码在多个相邻帧中的详细运动信

息，从输入端生成多个信息通道，并提取到能表示所

有通道信息的行为特征。为解决弱监督学习中的人体

行为动作识别问题，文献[38]提出了一种基于神经网

络的人体行为动作识别模型，利用网络的片段选择层

将输入的动作候选片段与视频标签进行链接，将视频

中的损失函数动态迁移到候选片段中，该方法通过动

态调整神经网络的参数，进而定位视频中的人体行为

动作。文献[39]将光流作为运动信息附加到输入通道，

构建了一个双层网络体系结构，其对比实验结果表

明：该文献所提出的算法在人体动作识别率的准确性

方面明显优于所比较的其他几种算法。 

文献[40]在讨论分析几种用于视频分析的时空

卷积对人体动作行为识别的影响的基础上，通过深度
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学习框架证实了 3-D 卷积神经网络比 2-D 卷积神经网

络人体动作行为识别的准确性更高，将 3D 卷积卡尔

曼滤波器分解为单独工作空间，进而提出了一种 3D

卷积的替代方案，将 3D 卷积表示为 2D 卷积和 1D 卷

积，从而将空间和时间建模分解为两个单独的步骤。 

文献[41]通过分析梯度空间分布（SDG）获取平

均能量图（AEIs），给出了一种人类行为识别框架。

此框架中，通过计算不同子集的 SDG 和像素变化方

向描述 AEIs，通过 R 变换计算人体活动的时间内容，

通过 AEIs 和 R 变换融合人体活动与时间，进而形成

新的特征映射模型；使用时空表征来描述视频序列中

的动作，用于正常/异常的人类动作识别。其在公开

数据集 Weizmann，KTH 和 Ballet 上的测试结果表明，

其识别性能表现优越。 

针对单一特征描述符在描述视频空间信息的不

足，文献[42]提出了基于融合特征的改进局部聚合向

量（VLAD）编码方法，将位置信息映射到特征空间

中，进行融合编码得到表示向量，形成了基于融合特

征的改进局部聚合描述子向量编码的行为识别方法，

提高了识别的准确率。文献[43]提出了一种利用视频

序列中人体轮廓梯度和方向的空间边缘分布模型的

人类行为活动识别方法。该方法定义了一个以物体的

形状和运动方向为基线特征的行为识别框架，利用梯

度的空间边缘分布和基于纹理的分割技术提取二值

轮廓。文献[44]提出了一种混合技术描述用户行为活

动，通过构建包含全局和局部变量且被赋予鲁棒特征

向量的框架，增强了动作识别区分性描述，通过构建

AEIs 降低生成特征向量的时间复杂度。 

双流或多流网络 [45-47]将每条流的特征集中于一

个较小的区域，如身体某个部位或关节。为了保留动

作识别能力并改进细粒度动作识别效果，文献[45]讨

论了视频中一般以及细粒度人体行为动作识别问题，

采用 6 个流跟随相关的身体部位，利用 CNN 处理图

像补丁，通过编码降低池特征，生成人类行为描述符。

对于未知视图的人体动作识别，文献[46]提出了一个

深度视角的人体动作识别框架，该框架利用结构相似

性矩阵评价人体姿态模型；其融合了运动流特征和姿

态流特征的双流网络，根据 3 种不同类型（即最大值、

平均值和乘法）的融合技术，分别对运动流和姿态流

特征分数进行最终预测。文献[47]将关联点作为关键

点，基于视频中动作变化的相对时间提取每一帧的关

联热图，通过聚合关联热图获得高维运动特征，利用

CNN 对动作特征进行分类。 

上述方法通过将人为辅助获得的特征作为输入

而提高学习效果，能够跟踪人体的显著（运动）区域，

利用时空动态特性来提高算法的动态性能，减缓过拟

合问题[48]。文献[49]将背景减肥与帧差法相结合，提

出了基于视觉传感器的人体行为检测系统。该系统通

过实验选择人体形状特征作为行为识别指标，对形状

特性细分进而提高人体行为识别与分类的准确度。 

在人脑视觉感知机理的启发下，文献[50]提出了

在深度学习框架下融合时间和空间双网络流的注意

力模型行为识别算法，该算法采用 Lucas-Kanade 估

计算法对视频中的人体运动行为的光流特征进行逐

帧提取，摒弃视频序列无关信息帧，减少了运算量。

遗憾的是该方法忽略了情景信息，会出现动作相似性

高的误判行为类别的问题。 

针对人类动作识别算法特征提取识别率低等问

题，文献[51]提出了基于批归一化变化和 GoogLeNet

网络模型的网络架构。该架构利用批归一化思想对人

类动作识别算法进行改进，实现视频动作网络输入的

归一化处理。对比实验结果表明：所提出的改进网络

架构在动作识别准确率上有所提高。考虑到在人体动

作行为过程中，传感器所捕捉的数据是离散的，为了

分析行为动作的连续性，文献[52]提出了基于函数数

据分析的行为识别算法，该算法将传感器采集到的人

体周期行为数据进行函数化处理，利用支持向量机对

用户行为进行分类识别，进而描述人体动作行为的连

续与周期特性。 

事实上，多流卷积神经网络虽然能获取视频局部

空间和时间特征一阶统计信息，但它不能充分建模空

间和时间特征分布。为此，文献[53]提出了基于二阶

聚合算法的视频信息融合方法，该方法通过建立二阶

聚合双流模型得到视频局部特征二阶统计信息，将二

阶统计信息与一阶统计信息相融合形成多阶统计信

息，进而获得了基于多阶信息融合的行为识别方法。针

对服务机器人中的用户隐私行为与保护问题，文献[54]

提出了基于图像语义的用户隐私行为识别与保护算

法，该算法通过融合注意力模型、 Inception-v3 和

LSTM 获得了基于图像语义的服务机器人视觉隐私

行为识别与保护算法，随后在公开数据集 MITScene- 

67 上进行测试与训练，测试结果表明该算法具有良

好的鲁棒性与用户隐私行为保护性能。 

上述基于机器视觉的人体行为识别方法，所用的

视觉数据具有直观性、获取方式简单等特点。虽然可

识别较多行为类别，但是需要处理的数据量巨大，存

在隐私泄露和环境忍耐性差，识别过程易受背景、视

角、光线变化和距离变化等因素干扰。基于视觉的人

体行为特征关联分析、关键帧关联关系等更深入的行

为理解和认知研究还需要继续探讨。 

3  基于环境传感器数据的行为识别 

基于环境传感器的行为识别方法依托于智能家

居建设。在家庭中布置一系列监测环境变化的传感器

进而识别人体行为，具有高度隐私性、低干扰性和智

能化的特点，能够实现许多辅助应用。 

在智能家居中部署基于环境传感器的用户行为
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检测系统，通常是基于用户行为与技术之间的协作，

其中人体行为识别的技术为智能家居决策系统提供

支撑。人体行为识别方法需动态分割传感器数据流，

以便后续用户行为的特征提取及识别，鉴于此，文献

[55]提出了一种新的变更点检测（CPD）算法对传感

器数据流进行动态分割，3 个公开数据集的测试结果

表明：所提方法能有效动态分割用户行为。为顺利分

割环境传感器所采集到的用户行为数据，对用户行为

数据进行识别及监测，文献[56]提出了一种可针对变

化点进行检测的活动分割模型，该模型将环境传感器

所采集到的数据划分为非重叠用户行为数据，从而提

高了用户行为识别的性能。 

针对不同年龄段的人类行为活动识别问题，文献

[57]研究了基于人类行为活动习惯信息的行为识别算

法，该算法通过对象传感器和环境传感器收集用户日

常行为数据，使用傅里叶级数表达日常行为活动。活

动的持续时间和顺序分别由谐波的相位和幅度表示，

然后通过无监督的聚类方法挖掘行为信息，根据不同

活动类型群集的方差解释了数据的变异性，获得了年

轻人和老年人行为习惯的相异性模型。根据行为相异

性搭建智能家居系统有助于改善用户体验和扩宽智

能家居的应用前景。 

为帮助老年人顺利开展日常生活，确保其独立生

活的安全性，文献[58]从用户需求角度出发，提出了

一种能有效保护用户隐私行为的实际辅助生活系统，

开发了一种低成本、非入侵以及非污名化的腕带传感

检测系统，以实现佩戴者日常生活活动（ADL）的行

为识别以及分类。辅助生活系统能实现用户活动行为

识别、分类以及安全预警等功能，能够帮助支持独居

老人的日常行为活动。这种基于非穿戴式无线局域网

设备的生活辅助系统，能解放使用者佩戴传感器的束

缚。文献[59]利用环境传感器采集人体行为活动信息，

采用路径趋势分析方法对独居老人的活动进行识别，

并在 Aruba 开放数据集合中验证了方法的有效性。文

献[60]提出了利用人体运动行为所导致的无线信号波

动对用户行为活动进行识别分类，它采用主成分分析

方法对信道状态信息流进行分析，利用决策森林对用

户行为活动进行分类，该系统对噪声具有良好的适应

性和鲁棒性。 

在儿童活动的行为识别中，为避免摄像机、加速

计、RFID 设备或可穿戴传感器等可能干扰儿童自然

行为的问题，文献[61]提出了基于环境声音数据的儿

童活动分类识别方法。此方法的传感器不一定必须由

执行活动的个人携带，而是可以位于不干扰所执行活

动的附近位置。该方法首先构建了基于深度人工神经

网络（ANN）体系结构的儿童活动行为分类算法，并

将提取的环境声音信号特征作为分类算法的输入。然

后，在无环境噪声的环境中，利用环境声音生成儿童

活动识别模型，并分析儿童单独行动的活动。最后，

从分析的数据集中提取 34 个特征集，用于生成模型。

该模型只适用于在几乎没有或没有外部噪声的环境

中执行的活动，并且只有一个人（儿童）进行活动，

并不适用于具有大量外部噪音或多个人（儿童）同时

互动的环境进行分析。 

基于传感器所采集的二进制数据，文献[62]提出

了基于局部随机敏感自动编码的径向基神经网络活

动识别方法。该算法通过最小训练误差和随机敏感性

度量增强泛化性能，利用自动编码器提取更多的隐藏

信息量，以提高分类器的鲁棒性。此方法虽然在二值

化的家庭活动数据集中表现良好，但是它无法处理动

态非结构化家庭环境中多源异构传感数据。文献[63]

同时考虑了来自视频、可穿戴惯性传感器和环境传感

器的数据，以家庭环境为中心，提出了一种基于深度

学习的行为识别框架。该框架提供基于视频、惯性传

感器和智能家居环境传感器的多模式活动识别相互

融合策略，针对 RGB 帧、深度图像和光流进行基于二

维 CNN 模块的特征提取，并用 LSTM 层对时间建模。 

确保独居老人日常生活健康以及安全是全社会

日益关注的问题之一。近年来由于独居老人增加，用

于维持其健康生活的行为识别以及紧急情况预警的

日常生活活动（ADL）监测系统受到人们的青睐。老

年痴呆症（ED）在 ADL 中的很多行为会使人感到困

惑，这些情况使得患有 ED 的老年人时刻处于危险情

况。为支持患有 ED 的老年人独立生活，文献[64]提

出了一种目标强化框架。该框架运用环境传感器构建

以情境为中心的行为识别系统，利用先前观察到的活

动模式，基于 LSTM 方法判断用户的行为意图，构建

智能家居环境中的活动路径，支撑患有早期痴呆的老

年人决策。文献[65]开发了基于环境传感器的日常生

活活动系统，该系统利用不同类型环境传感器数据表

示活动状态，采用基于深度学习框架的序列到序列模

型识别不同传感器所采集到的复杂 ADL 信息。对比

实验表明所提出的基于深度学习框架的复杂活动行

为识别方法在多个指标上具有明显优势。文献[66]认

为以家庭为基础的环境信息地图是值得关注的点，因

此，他们运用系统工程方法构建了一个系统，让机器

人可以获取物体的信息，甚至可以为一个未知的环境

创建家具布局图，通过考虑用户或个人对智能空间的

偏好来改进基于家庭机器人的服务，通过家庭机器人

的辅助功能来实现人类在家中的日常活动。此研究没

有对象的初始化框架，必须在设定映射关系后执行即

时定位与地图构建（SLAM）和目标识别程序，才能

生成用于行为识别的环境数据库。 

整体而言，当前基于环境传感器数据的行为识别

手段，不涉及视觉隐私问题、不影响人的舒适度，数

据量小。但是，当存在多人活动时，难以区分行为触
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发对象，从而引起数据混乱，影响行为识别准确性。 

4  异常行为识别与预测 

据世界卫生组织数据统计，全球 60 岁以上的人

口增长速度明显快于其他年龄组，全球老龄化程度增

加。老年人感染非传染性疾病的风险高于其余年龄组

人员。针对老年人异常行为活动识别问题，有学者运

用认知神经科学研究人员提供的一种混合动力技术，

提出了基于异常行为轻度认知障碍（MCI）识别方法[67]，

该识别方法在细粒度级别下运用监督学习和符号推

理监测患者的异常行为，能发现轻度认知损伤早期症

状所呈现出的异常活动行为规律，并将其传递到医疗

中心。 

为早期发现老年人认知障碍，文献[68]将机器学

习技术与数据挖掘方法相结合，提出了基于知识和数

据挖掘技术的混合行为分析系统。此研究运用神经科

学研究人员在老年人认知行为方面的经验，结合病人

家中安装的非侵入式传感器数据，设计了长短期异常

行为监测与识别的医学指导模型，通过对细粒度的统

计数据进行采集研究，对长期异常行为识别做了有益

的尝试。文献[69]通过传感器采集老年人日常活动信

息，使用任务模型规范对用户的日常行为进行建模。

首先通过上下文管理器进行在线行为识别，并以检测

行为作为个性化知识库，检测用户生活中的相关上下

文事件，然后基于 Mamdani 模糊规则组件预测每个

异常行为的异常水平与干预等级，最后结合上下文多

臂 Bandit 识别异常行为。 

随着 5G 网络的快速发展，智能城市建设不断加

快，视频设备的使用也日益广泛。针对视频监控中群

体异常行为识别与分析，文献[70]提出了基于光流方

法和 KNCN 的分类识别算法。文献[71]基于递归神经

网络提出一种基于 Spearman 相关系数的异常行为识

别方法。文献[72]设计了一种基于时空域特征融合的

行为识别算法，该算法利用时空背景细节对捕获的视

频卷进行异常检测和定位，在时域上通过变化的空间

序列来表征人体运动特征，联合空间特征对人体运动

行为进行识别分类。文献[73]通过运动传感器、执行

器以及监控系统获得老年人的运动行为，利用深度置

信网络来监测老年人日常活动中可能存在的安全隐

患，其仿真效果较好，但是作者没有进行实际测试，

而且其仿真系统并没有考虑实际环境中传感器数据误

差带来的影响，也没有考虑日常活动的一些随机特性。 

最近，让机器人主动发现和完成较复杂服务任务

引起了一些学者的关注并做了一些有益的工作[74]，但

对于异常行为识别后的干预机制或者变成一种引导

服务的研究还不够，特别是长时间的异常行为模式的

识别。文献[66]运用所构建的环境信息地图，通过用

户或个人对智能空间的偏好来改进家庭机器人服务，

创建了基于家庭环境的信息地图，以帮助用户完成日

常行为活动。文献[64]运用所构建的以情境为中心的

系统识别用户意图，引导患有早期痴呆的老年人完成

任务序列。 

群体异常行为的识别与定位是人工智能领域的

一个研究重点，而公共场所异常行为捕获和群体事件

快速预测是行为识别和处理的难点。文献[75]提出了

能对群体异常行为识别、分析及预测的群体识别算

法，该算法有助于防范异常事件，快速捕捉群体事件

的异常源点，积极发挥群体事件的决策作用。针对敏

感区域异常行为检测问题，文献[76]提出了基于加权"

欧几里得的距离行为分析方法，该方法通过归一化处

理对人体异常行为进行分类，建立异常行为特征库，

为人体异常行为检测提供依据。针对客运站的异常行

为定义与识别问题，文献[77]通过摄像机、夜视仪以

及红外音视频传感器收集人类运动行为，形成多信息

融合的行为识别体系架构，建立无监督的行为识别模

型来计算用户行为概率，获得群体复杂行为识别结

果。文献[78]针对复杂背景和遮挡导致人群异常行为

检测性能低的问题，设计了基于多分支生成器和区域

鉴别器的嵌入式多尺度生成式对抗网络（GAN）模块

以生成人群密度图，然后采用合成光流特征描述子获

取人群运动轨迹，提高了预测图像的局部相关性和多

尺度特征提取能力，实现真实复杂场景下人群计数与

异常行为检测。关于异常行为检测、识别等的最新进

展，文献[79-80]做了较好的综述，在此不再赘述。 

整体而言，复杂异常行为识别与处理机制是一项

具有挑战性的工作，如何利用上下文感知方法、深度

学习和健康行为知识对异常行为准确识别与预测是

值得深入研究的内容。 

5  结语 

学术界在基于穿戴式传感器的行为识别、基于机

器视觉的行为识别和基于环境传感器的行为识别等

方面有了较多研究，但是实现全面建模用户行为，单

类传感方式的感知是不够的。国内外关于服务机器人

行为感知到认知方面的研究仍处于初步阶段，能够对

用户进行行为理解并提供主动服务的家庭服务机器

人产品更是少之又少。未来的服务机器人应该具备类

人认知的能力，包括针对人类行为的识别、理解以及

主动关怀。而在动态非结构化家庭环境中，多模态数

据维度的不可枚举性和易变性是固有属性。准确融合

复杂环境中的上下文信息对识别和深入理解行为具

有决定性作用。因此，通过多模态数据驱动的复杂环

境中上下文信息的融合，揭示空间信息的语义结构信

息是关键。 

此外，时序数据下的行为认知前提是：深入分析

多模态时序数据的行为一致性与差异性，克服行为捕
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捉和分析存在的迟滞性。因此，解决时序数据的多流

特征并行、高效融合问题能够提高多模态数据驱动的

行为认知水平。最后，借鉴从外界刺激到感知思维、

形象思维和抽象思维的人类思维层次模型，使用物联

网技术、移动机器人技术和传感器数据融合技术对用

户的生活习惯、运动模式、作息规律等多方位行为感

知，才能让服务机器人实现用户行为意图深度发掘、

行为干预和机器人的主动服务，从而为基于机器人的

智能养老产品的研发奠定理论与技术基础。 
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