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摘　 要:为提高无法自主进食的弱机能人群面对被喂食过程中的安全性与灵活性,提出一种面向辅助喂食行为的多模态安全人

机交互框架及其全过程意图识别算法。 首先,结合用户特征及安全性与灵活性需求,提出一种结合视、触、力、位与语言融合的

多模态人机交互框架并构建辅助喂食系统。 其次,针对进食全过程包括对进食意图、菜品选择意图、动态喂食点估计与递送位

姿计算、咀嚼意图等,提出一种基于视觉为主导的喂食意图全过程识别方法。 选取有效刻画进食过程面部动态变化的特征点并

设计融合口部纵横比与下颌纵横比识别算法,通过视线矢量分析用户菜品选择意图并基于面部实时位姿设计动态喂食点,从而

形成全过程动态意图准确识别。 同时,在辅助喂食虚拟映射系统中,结合大语言模型对交互全过程中的模糊意图、临时变更意

图进行提问,形成反馈机制进而提升交互安全性。 最终通过仿真与综合性实验验证提出的方法,通过多模态交互框架可以有效

提升辅助喂食过程的灵活性,同时结合大语言模型形成模糊意图与变更意图有效反馈,最终提升交互过程的安全性,该方法为

弱机能人群的日常生活辅助喂食行为提供了新型护理方法。
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Abstract:To
 

improve
 

the
 

safety
 

and
 

flexibility
 

of
 

the
 

feeding
 

process
 

for
 

individuals
 

with
 

limited
 

mobility
 

who
 

are
 

unable
 

to
 

feed
 

themselves,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

multimodal
 

human-robot
 

interaction
 

framework
 

for
 

assisted
 

feeding
 

and
 

a
 

whole-process
 

intention
 

recognition
 

algorithm.
 

First,
 

based
 

on
 

user
 

characteristics
 

and
 

the
 

requirements
 

for
 

safety
 

and
 

flexibility,
 

a
 

multimodal
 

interaction
 

framework
 

integrating
 

vision,
 

touch,
 

force,
 

position,
 

and
 

language
 

fusion
 

is
 

proposed,
 

and
 

an
 

assisted
 

feeding
 

system
 

is
 

developed.
 

Second,
 

a
 

vision-driven
 

whole-process
 

intention
 

recognition
 

method
 

is
 

introduced
 

to
 

address
 

the
 

entire
 

feeding
 

process,
 

including
 

feeding
 

intention,
 

dish
 

selection
 

intention,
 

dynamic
 

feeding
 

point
 

estimation,
 

delivery
 

pose
 

calculation,
 

and
 

chewing
 

intention.
 

Key
 

facial
 

feature
 

points
 

that
 

effectively
 

capture
 

dynamic
 

changes
 

during
 

feeding
 

are
 

selected,
 

and
 

an
 

algorithm
 

combining
 

the
 

aspect
 

ratio
 

of
 

the
 

mouth
 

and
 

the
 

mandible
 

is
 

designed.
 

The
 

user′s
 

dish
 

selection
 

intention
 

is
 

analyzed
 

through
 

gaze
 

vector
 

estimation,
 

and
 

dynamic
 

feeding
 

points
 

are
 

determined
 

based
 

on
 

real-time
 

facial
 

pose
 

tracking,
 

enabling
 

accurate
 

recognition
 

of
 

dynamic
 

intentions
 

throughout
 

the
 

process.
 

Furthermore,
 

in
 

the
 

virtual
 

mapping
 

system
 

for
 

assisted
 

feeding,
 

a
 

feedback
 

mechanism
 

is
 

established
 

by
 

leveraging
 

a
 

large
 

language
 

model
 

to
 

clarify
 

ambiguous
 

intentions
 

and
 

adapt
 

to
 

temporary
 

changes
 

during
 

the
 

interaction,
 

thereby
 

enhancing
 

safety.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

validated
 

through
 

simulations
 

and
 

comprehensive
 

experiments.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

multimodal
 

interaction
 

framework
 

significantly
 

improves
 

the
 

flexibility
 

of
 

the
 

assisted
 

feeding
 

process,
 

while
 

the
 

integration
 

of
 

the
 

large
 

language
 

model
 

provides
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effective
 

feedback
 

for
 

ambiguous
 

and
 

changing
 

intentions,
 

ultimately
 

enhancing
 

the
 

safety
 

of
 

the
 

interaction.
 

This
 

approach
 

offers
 

a
 

novel
 

care
 

solution
 

for
 

assisting
 

feeding
 

behaviors
 

in
 

the
 

daily
 

lives
 

of
 

individuals
 

with
 

limited
 

mobility.
Keywords:assisted

 

feeding;
 

whole
 

process
 

intention
 

recognition;
 

multimodal
 

interaction
 

framework;
 

safety
 

and
 

flexibility

0　 引　 　 言

　 　 进食行为是日常生活频繁发生的重要基本行为之

一,如何为无法自主进食的弱机能人群提供灵活、安全的

辅助喂食是养老护理机器人领域重要的研究内容之

一[1] 。 随着人口老龄化加剧和残疾人数量增多医护工作

压力骤增[2] ,进一步加剧了助餐机器人及其辅助喂食策

略研究的重要性与紧迫性[3] 。 亟待研究具有高护理质量

与灵活护理策略的助餐机器人。
近年来,助餐机器人及其相关研究已经逐步被应用

于部分生活场景[4-5] ,但面向部分几乎无自主操作能力的

弱机能用户依然在交互智能性与灵活性存在局限性。 在

辅助喂食人机交互研究中,国内外学者[6-7] 提出使用操作

开关、语音交互及生物电信号交互等意图识别方法并取

得了研究进展。 然而,针对于脊髓损伤等行动与操作能

力较弱的人群来说,长进食时间、多重复咀嚼过程中,频
繁的使用手动操作开关与语音,反复穿戴设备均具有一

定的繁琐性,交互灵活性需要进一步加强。 较多助餐机

器人通过头部动作 / 四肢动作触发开关,驱动机械推送器

完成取餐任务,系统应对复杂情况或不确定条件时还难

以完成用户的个性化需求。 为提高用户进餐多样化操作

需求,文献[8]设定手动、半自动与自动 3 种模式,并且配

备两种力度的操纵杆适配于用户不同部位进行操作,用
户控制操纵杆加按钮可实现用户选餐需求。 系统预设固

定喂食点或固定轨迹,需由用户主动伸脖迎取食物并进

食,这种驱动方式对于弱机能用户的灵活交互依然存在

挑战。 一种流食智能喂食器通过二自由度导轨滑台调整

喂食口位置,结合图像识别技术,精准获取卧床人士面部

和口部的信息,从而提供最优的进食频率与角度,然而对

辅助进食的全过程意图并未有效识别。 Ha 等[9] 开发一

种基于脑电的混合脑机接口系统,尽管该项研究能够根

据快速捕捉用户意图进行自适应操作。 Chio 等[10] 提出

了一种基于视觉的人脸识别辅助机器人系统,涵盖了食

品获取点估计及其非接触式用户交互接口。 相关研究采

用的交互方式对于弱机能用户依然存在模糊意图无法精

准识别,临时更改意图无法执行,紧急情况难以快速停

止,会为助餐行为带来不确定性甚至危险。 因此,面相真

实日常生活助餐场景,安全性与灵活性需要进一步提升。
如何结合用户的基本情况并拟合自然进食过程中的

柔顺性,建立兼具安全性与灵活性的交互策略是辅助喂

食的基础[11-13] 。 其中,在辅助喂食交互全过程中,对人体

进食意图识别包括进食事件意图、菜品选择意图、动态喂

食点、咀嚼过程与结束意图识别。 同时,需要为交互策略

提供安全保障。 为此,提出以弱机能人群为应用对象的

一种多模态辅助喂食交互策略及其意图识别方法,旨在

引导系统准确辅助用户进食。 利用大语言模型构建动态

询问反馈机制,实现用户个性化用餐需求及时响应并做

出适应性调整,强化人机交互的灵活性与安全性,创新点

如下:
1)提出一种以视觉为主导,融合力、触觉、位置和语

言安全反馈机制的多模态辅助喂食交互框架,该框架以

拟合自然进食行为的柔顺性为出发点,提升辅助喂食过

程中的安全性。
2)提出一种以视觉为主导的非接触式进食全过程意

图识别方法,包括进食事件意图、菜品选择意图、动态喂

食点、咀嚼过程与结束等意图识别,通过融合计算提升用

户在进食过程中的交互灵活性与舒适性。

图 1　 助餐机器人系统

Fig. 1　 Assisted
 

feeding
 

robot
 

system

1　 助餐机器人系统及多模态交互框架

　 　 为满足弱能力用户辅助喂食行为,建立一种融合

真实场景操作与虚拟场景安全反馈的助餐机器人系

统,主要由意图识别系统、虚拟映射系统以及助餐机器

人系统组成。 其中,助餐机器人系统如图 1 所示,它集

成了七自由度协作机器人、末端盛取器与六维力传感

器进行喂食任务。 意图识别系统采用 RGB-D 与 RGB
相机进行用户全过程进食意图识别、辅助机械臂盛取

食物以及动态喂食点的位姿计算。 基于 Coppeliasim 软

件建立与真实场景相同的虚拟映射场景,如图 2 所示。
本研究将一次助餐过程任务规划为包括意图识别,递
送与交互的多个步骤,每个步骤都结合任务特性设定
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便捷的交互模式,同时在任务规划层以多线程形式嵌

入大语言模型,对模糊意图与用户发出的语音进行交

互,建立安全反馈机制,从而形成意图闭环系统,即通

过视、触、力、位与语言多模态信息实现辅助喂食全过

程的安全意图识别,如图 3 所示。

图 2　 助餐机器人虚拟映射系统

Fig. 2　 Virtual
 

mapping
 

system
 

of
 

assisted
 

feeding
 

robot
 

system

图 3　 多模态交互系统信息流

Fig. 3　 Information
 

flow
 

diagram
 

of
 

multimodal
 

assisted
 

feeding
 

robot
 

system

2　 方　 　 法

2. 1　 全流程喂食意图识别方法

　 　 为提升辅助喂食过程中的交互安全性、灵活性与舒

适性,且需满足用户个性化用餐诉求,提出了全流程喂食

意图识别方法。 首先用户通过语言发出用餐需求,助餐

机器人触发辅助进餐任务并初始化位姿。 然后,结合图

3 全流程喂食识别系统主要包括进餐意图识别、菜品选

择意图识别、动态喂食点识别、咀嚼过程意图识别。 为了

准确识别用户进餐意图,采用口腔纵横比( mouth
 

aspect
 

ratio,MAR)识别用户嘴部状态进而分析用户进餐意图。
当进餐意图被确定后,利用眼动追踪选餐意图识别算法,
分析用户眼动偏航数据推断菜品所在位置,从而实现菜

品选择意图识别。 由于用户在每次进食中,进食点空间

位置存在动态变化,因此基于动态喂食点识别确保系统

实现精准的喂食行为。 机械臂末端执行器将按照规划路

径舀取食物并向用户递食物。 同时机械臂末端执行器配

有六维力传感器,在喂食过程中,可检测机械臂将食物送

入口部并产生口部触觉交互过程的安全性。 咀嚼过程采

用下颌纵横比(jaw
 

aspect
 

ratio,
 

JAR)可以有效刻画进食

过程面部动态变化,通过数据分析判断用户是否完成咀

嚼动作。 当用户咀嚼完成后,系统再次检测用户的用餐

意图,从而反复辅助喂食行为。 如果未检测到嘴部动作,
系统将判定用户无需继续进餐,从而结束整个辅助喂食

流程。
1)基于 MAR 动态表征的进食意图识别

鉴于本框架服务于行动受限的半失能与失能老人,
因此人机交互方式设计简单直观,避免复杂操作。 考虑

到张嘴和闭嘴是进食过程中最基本且自然的动作,因此

采用这些日常动作作为传递进食意图的信号。 采用基于

面部特征点的嘴部状态检测算法,利用 FaceMesh 算法实

现人脸及人脸 468 个关键点检测。 通过获取嘴部轮廓

12 个关键点信息计算口部横纵比MAR 值,精确量化嘴部

的张合状态,如图 4 所示。

图 4　 嘴唇外轮廓关键点

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

key
 

points
 

on
 

the
 

outer
 

lip
 

contour

分析受试者嘴部的实时运动特征,即嘴部从闭合过

渡到张开的状态,上、下唇之间的间距出现了明显的增

加,但是两嘴角特征点关键点间距相对稳定,未见明显变

化。 因此,用户采用张嘴动作触发主动进食意图,结合嘴

部特征点横纵比设计 MAR 的计算公式可表达为:

MAR=
‖F13 -F14‖+‖F82 -F87‖+‖F312 -F317‖

5×‖F76 -F306‖
+

‖F81 -F178‖+‖F311 -F402‖
5×‖F76 -F306‖

(1)

其中, F i( i = 0,17,37,…) 表示选取 468 个关键点中

嘴部外廓的特征点、i 为特征点标号,分母表示 5 倍嘴角
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之间的距离。 分子表示上下嘴唇 5 对特征点垂直距离。
为确保在辅助喂食过程中,准确地识别用户进食意图,传
达出用户主动进食想法,既要准确识别嘴部张开状态,又
要避免因说话而导致的误检。 为此, 设定一个恰当的

MAR 阈值尤为重要。 针对 MAR 阈值设定的过程需要结

合不同用户的张口习惯,因此需提前采集一段用户主动

张口视频,并根据面部特征值设定 MAR 阈值,同时匹配

固定的持续时间窗,具体分析过程见 3. 1 节第 1 部分。 系

统预设好用户的 MAR 阈值, 受助者只需张嘴就能够触发

用户主动用餐意图。 当捕捉到用餐意图后,选餐界面中

“开始选餐”按流程被激活并且会触发食物检测环节,对
桌面食物进行实时检测通过选餐界面进行显示。 进食意

图识别方法如算法 1 所示。

算法 1　 进食意图识别算法

Img_color = get_aligned_images(),获取相机捕捉图像

Results = faceMesh. process( Img_color),分析图片,获得分析

结果。
if

 

results:
　 Img,Faces = findFaceMesh( Img_color),在图上绘制检测信

息,并收集全部的面部特征点。
　 mouth_point,MAR = get_mouth_info( Faces),提取 12 个嘴部

关键点信息,并计算 MAR 值。
　 if

 

MAR> = MAR_threshold:如果满足条件则说明用户有用

餐意图。
Order_food_QPushButton(purple),激活选餐界面中“开始

选餐餐”按钮。
　 start_foodmouth(),触发食物检测。
end

　 　 2)
 

菜品选择意图识别

系统检测到用户用餐意图就会触发食物检测,通
过机械臂搭载的深度相机获取食物信息显示在选餐界

面中,让卧床受助者可以更方便的选择食物。 为了实

现精确且简单的选餐,采用实时追踪眼动的方法实现

餐食的选定的意图识别。 通过智能床上方摄像头捕捉

受助者眼球运动直接操控界面光标。 该光标在某个菜

单选项上静止一定时间后,系统将自动识别出受助者

的选择意图,并相应地激活选中的食物项,并结束选餐

程序。 这种方法为受助者提供了明确直观的反馈,允
许在选择过程中通过语音随时自由中断,确保了操作

灵活性和控制自主性。 在本研究中,在输出凝视角度

的基础上结合的头部姿态,进一步精确计算视线方向,
从而实现在屏幕上准确指示光标位置,即“ 眼睛看到

哪,光标就指到哪” 的效果[14-15] 。 具体而言, Rhead 是头

部综合旋转矩阵,如式(2) 所示。 Vhead 是头部综合旋转

矩阵应用得到的视线方向,如式(3) 所示。 对视线矢量

Vhead,进一步应用眼球的旋转角度,得到眼部视线矢量

Veye,如式(4) 所示。

Rhead =
cos(Ryhead) 0 sin(Ryhead)

0 1 0
- sin(Ryhead) 0 cos(Ryhead)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

×

1 0 0
0 cos(Rx) - sin(Rx)
0 sin(Rx) cos(Rx)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

×

cos(Rzhead) - sin(Rzhead) 0
sin(Rzhead) cos(Rzhead) 0

0 0 1

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(2)

Vhead = Rhead ×
0
0

- 1

é

ë

ê
ê
ê

ù

û
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ú

(3)

Veye =
cos(Ryeye) 0 sin(Ryeye)

0 1 0
- sin(Ryeye) 0 cos(Ryeye)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

×

1 0 0
0 cos(Rxeye) - sin(Rxeye)
0 sin(Rxeye) cos(Rxeye)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

× Vhead (4)

通过测量卧床时头部到屏幕的视距 D = 0. 7 m,并保

证选餐的准确性将显示食物窗口定为光标移动区。 在物

理空间中,计算视线与屏幕的交点坐标 (Cx,Cy), 如

式(5) 所示,最后将物理坐标映射到屏幕的像素坐标

(Px,Py),如式 6 所示。 这样就可以通过捕捉受助者眼球

运动直接操控界面光标进行选餐。

(Cx,Cy) = Veye_x × - D
Veye_z

,Veye_y × - D
Veye_z

( ) (5)

Px =
Cx

width
+ 0. 5( ) × Wpixels

Py = 0. 5 -
Cy

height( ) × Hpixels

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

此外,为了实现食物的选定引入 ρ(W) 密度,在一定

时间内计算注视在餐食上点的密度,密度最高的食物即

为受试者可能选择的项。 密度计算公式为:

ρ(W) = N(W)
m00

(7)

其中, ρ(W) 为食物分割掩膜轮廓中注视点的密度,
N(W) 表示点 W 的分割掩膜内所有注视点的集合,点 W
为餐食分割掩膜轮廓中心点 (mx,my),m00 为餐食分割掩

膜面积。
3)

 

动态喂食点估计与递送位姿计算

大部分现有助餐机器人通过预设固定喂食点的方

式需要用户主动迎取食物进而影响用户使用舒适度,
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对于自主摆动头部能力较弱的用户来说并不友好,为
此提出根据用户动态喂食点估计与跟踪的方式为用户

提供舒适的喂食策略。 动态喂食点位置估计与跟踪方

法通过对用户嘴部中心点内侧安全距离有效估计同

时,根据面部朝向姿态进行实时位姿补偿,进而提供一

种便捷的随动式辅助喂食策略。 系统基于 FaceMesh 算

法输出面部特征图,识别并对齐 468 个关键点。 为了

实现能够精准的将食物喂至嘴中,选取上嘴唇中心关

键点 F13 与下嘴唇关键点F14 ,求解加权平均坐标Fmouth,
经过多次试验,权重分别为 0. 75 和 0. 25,贴近嘴唇的

中心点,如式(8)所示。
Fx

mouth = F14_x × 0. 75 + F13_x × 0. 25

Fy
mouth = F14_y × 0. 75 + F13_y × 0. 25{ (8)

通过机械臂末端 RGB-D 深度相机对失能者面部关

键点信息捕捉,将二维像素坐标 (Fx
mouth,F

y
mouth) 映射到

三维空间坐标系, 得到喂食点基于相机的三维坐标

(Fcamera_x,Fcamera_y,Fcamera_z)。 由于喂食执行机构是机械

臂,因此通过式(9),基于相机坐标系的喂食点三维坐标

转换为机械臂基坐标系的三维坐标(xmouth,ymouth,zmouth) 作

为喂食点。
Pbase =C

BT·Pc (9)
其中, Pc 是基于相机坐标系的喂食点坐标,C

BT 是相

机坐标到机械臂基座标转换矩阵,Pbase 是将经过坐标变

换后基于机械臂基坐标系的喂食点。 常规状态下,弱机

能人体由于躺卧在智能床上,头部位姿变化较小。 当用

户在喂食过程中自主调整头部位姿发生较大的动态变

化,会导致喂食点位置也会发生相应的动态变化。 因此

选择合适的递送位姿尤为重要,需要考虑人体脸部朝向

后,以适当的偏移角度控制勺子递送食物并递送口中。
基于面部轮廓特征点, 通过 PnP ( perspective-n-point,

 

PnP)算法确定面部位姿。 找到映射关系来匹配面部三

维模型和面部关键点,为机械臂末端提供精准的喂食点

与喂食姿态,其映射关系表示为:
p i = K[R t]P i (10)
其中, P i 为面部模型中的三维点,p i 为图像坐标系

下的面部关键点,K 为相机内参矩阵,R 和 t 为摄像机的

旋转矩阵与平移矩阵。 从而得到面部在三维空间中的姿

态。 为保障受试者安全,在 Z 轴方向增设一定安全距离

为预喂食点,使饭勺先以到达预喂食点为目标再根据用

户喂食点与面部朝向进行动态跟进。 当喂食点稳定 1
 

s
后,系统将根据面部朝向自动调整饭勺姿态并缓慢靠近

喂食点。 将头部正面方向矢量旋转矩阵 Rhead, 即以面部

朝向作为基准,并基于该基准沿 Y 轴旋转一定角度作为

控制勺子递送食物的实际角度,例如可以根据用户要求

旋转 30°将勺子以侧向方式递送至口部。 这种方式可以

避免食物以朝向脸部正方向的方式直接递送给用户带来

的不适性并提升用户心理舒适性[16] 。
4)

 

咀嚼行为与咀嚼完毕识别

在受助者开始咀嚼用餐的同时,系统实时监测受助

者的用餐状态,判断是否完成了一次进食。 咀嚼这一动

作是由嘴部肌肉收缩产生的力量推动下颌骨运动而形成

的,表现为嘴巴轻微张开和闭合,从而改变面部形状。 通

过综合分析嘴部和面部轮廓的动态特征,可以准确判断

受助者的咀嚼动作。 本研究采用特征量化指标 JAR,这
一参数能够有效地捕捉到咀嚼活动中的关键细微动作。
首先定义关键点来捕捉面部结构的核心变化,包括鼻尖

和下颌等位置,以确保能够全面而精确地捕捉脸部的整

体形态和下颌骨的运动轨迹。 它们在不同个体间显示出

一致性,而且不易受到面部表情肌肉活动的干扰,从而保

证了咀嚼检测的普遍适用性和稳定性。 这一指数是监测

下颌运动情况的有效工具,进一步提升了对咀嚼动作判

断的准确度。 其中,JAR 值计算公式为:
JAR =

‖F1 - F175‖ + ‖F218 - F140‖ + ‖F438 - F369‖
3 × ‖F192 - F416‖

(11)

式中: F192、F416 表示嘴角外的 2 个关键点;F1、F218、F438

表示鼻尖的 3 个关键点;F175、F140、F369 表示下颌的 3 个关

键点。 面部外轮廓关键点示意图如图 5 所示。

图 5　 面部外轮廓关键点

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

key
 

points
 

on
 

the
 

facial
 

contour

式(11)中,分母表示嘴角关键点宽度的 3 倍,分子是

鼻尖 3 个关键点到下颌 3 个关键点的距离之和,该公式

可以描述了咀嚼过程中下颌的开合程度。 前期实验通过

对多人咀嚼过程中 JAR 值发现,由于不同用户的面部肌

肉分布和咀嚼习惯不尽相同,JAR 值的也具有一定差

异。 因此,不能以固定阈值来判断咀嚼动作。 为了能够

准确识别咀嚼动作,提出了一种结合动态阈值的咀嚼识

别算法。 在咀嚼过程中 JAR 值从“谷值 - 峰值 - 谷值”
的波动较大,因此引入滑动窗口,计算窗内标准差来判断

JAR 值在窗口内的波动,每当有新数据到达时,会在一个

固定大小的窗口 w 内计算均值 μ 和标准差 σ,如式(12)
所示,并设定一个合理的阈值来判断是否为咀嚼状态。
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阈值设定如式(13) 所示,如满足该式则说明发生了咀嚼

动作,其中阈值使用均值加 k 倍标准差来设定。

μ = 1
w ∑

w

i = 1
JAR i

σ =
∑

w

i = 1
(JAR i - μ) 2

w

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(12)

threshold = μ + k × σ
JAR > threshold{ (13)

2. 2　 辅助喂食模糊意图反馈机制

　 　 在喂食全过程中,针对用户个体差异性产生的临时

意图更改、模糊意图等不确定意图和紧急呼叫诉求会导

致交互系统无法正常工作,进而为辅助喂食过程带了中

断甚至是风险性。 针对用户的个性化需求或基于视觉指

令机器人技术具有局限性,为提供更具备安全性和灵活

性的服务,将辅助喂食流程系统结合大语言模型对交互

过程中的临时意图、模糊意图以及紧急状态进行提问,并
采用 Coppeliasim 软件搭建喂食流程虚拟映射系统,进而

实现喂食系统在识别用户临时意图、模糊意图时可通过

语言交互反馈提高效率,在通过辅助喂食系统与映射系

统协同下提高辅助喂食全过程的安全性。 辅助喂食系统

结合大语言模型工作框架图如图 6 所示。

图 6　 模糊意图反馈框架

Fig. 6　 Framework
 

diagram
 

of
 

fuzzy
 

intention
 

feedback

当机器人与用户交互时,系统通过不断地将来自各

种用户意图作为反馈源的信息注入机器人规划系统。 当

模糊意图、临时更改意图出现时,采用大型语言模型

( large
 

language
 

model,
 

LLM)规划语言提示中来制定反馈

机制。 使用启示功能,结合用户语言的清晰捕捉,对 LLM
进行预测至关重要, 生成可由机器人执行的高效计

划[17-18] 。 然而,在这种情况下,单一的使用视觉感知或单

一的采用 LLM 方法仍然是单向的提供一系列技能,而不

进行纠正或相应地重新规划。 相比之下,反馈机制研究

的是以闭环方式直接向 LLM 提供用户模糊意图反馈与

临时诉求。 这促进了在复杂的长期环境中改进任务

规划。

3　 实验与分析

3. 1　 辅助喂食意图识别实验

　 　 1)
 

进食意图识别实验

图 7　 MAR 变化曲线对比分析

Fig. 7　 Comparative
 

analysis
 

of
 

MAR
 

variation
 

curves

在进食过程中,用户主动张嘴代表想要进食,同时结

合不同用户差异,设定一个恰当的 MAR 阈值尤为重要。
首先,在分析相关阈值设定方面,提前采集并分析了不同

用户日常生活常规说话数据与张口数据,分析相应场景

下的 MAR 数据值。 其中,列举 10 段短话 MAR 值及其分

析结果显示,在说话时 MAR 值以波动较大的方式呈无规

则状态,但在绝大多数情况下,MAR 值未超过 0. 2,仅在

极少数个别发音时出现短时帧数据超过 0. 23 的情况,如
图 7(a)所示。 同时受试者进行一系列嘴部从完全闭合

到稍大幅度张开的连续动作,以采集一段连续的“张开-
闭合”状态下的 MAR 数据,如图 7 ( b) 所示,可以发现

MAR 峰值变化范围大致在 0. 26 ~ 0. 54 之间。 这一对比
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数据为设定阈值提供了重要参考,不同用户可根据相应

的数值设定 MAR 阈值,从而更准确区分说话和进食意图

动作,保证实时主动意图捕捉并避免误识别。
由于受试者说话时的 MAR 值波动较大且考虑到用

户长时间保持嘴部大幅度张开可能会导致嘴部不适感,
因此不宜将 MAR 阈值设置过高,为此结合滑动窗内的连

续帧检测机制,只有在用户张嘴过程窗中的连续帧中全

部满足条件时才判定为“张嘴”,从而有效提升进食意图

识别精确性。 列举 5 名受试者说一段话,字数 NW。 在启

动进食意图识别程序后,受试者开始发音讲述,同时计算

并记录不同检测帧数时识别出的代表进食意图的张嘴次

数 CM。 最终,计算误检率(false
 

detection
 

rate,
 

FDR),如
式(14)所示:

FDR =
CM

NW

× 100% (14)

实验数据如表 1 所示,由实验数据可知当 MAR 阈值

设为 0. 264 并且检测窗口设置为 10
 

帧时,实验未发生误

检,其中部分志愿者意图识别效果如图 8 所示。

表 1　 测试数据的误检率
Table

 

1　 Error
 

detection
 

rate
 

of
 

test
 

data

帧数 MAR 值 指标 受试者 1 受试者 2 受试者 3

9
 

帧

10
 

帧

0. 262

0. 263

0. 264

0. 262

0. 263

0. 264

NW 68 124 178

CM 5 8 12

FDR / % 7. 35 6. 45 6. 74

NW 68 124 178

CM 3 7 11

FDR / % 4. 41 5. 64 6. 17

NW 68 124 178

CM 1 2 8

FDR / % 1. 47 1. 61 4. 49

NW 68 124 178

CM 3 6 10

FDR / % 4. 41 4. 83 5. 61

NW 68 124 178

CM 0 1 2

FDR / % 0. 00 0. 80 0. 11

NW 68 124 178

CM 0 0 0

FDR / % 0. 00 0. 00 0. 00

　 　 将连续检测窗口设为 10
 

帧, MAR 阈值设为 0. 264,
在一定时间段内,对 10 名受试者进行以张嘴为信号的进

食意图检测。 实验数据如表 2 所示,其中识别的平均准

确率达到 97. 248% 。

图 8　 用餐意图检测

Fig. 8　 Eating
 

intention
 

detection

表 2　 10 名志愿者进食意图识别结果

Table
 

2　 Eating
 

intention
 

recognition
  

results
 

for
 

10
 

volunteers

受试者 张嘴次数 识别次数 准确率 / %

1 124 122 98. 38

2 147 142 96. 59

3 79 79 100. 00

4 125 124 99. 20

5 164 161 98. 17

6 187 181 96. 79

7 147 142 96. 59

8 321 312 97. 19

9 109 102 93. 57

10 100 96 96. 00

　 　 2)选餐意图识别实验

本部分对基于眼动跟踪的菜品选择意图检测方案进

行实验。 系统检测到用户用餐意图后,控制机械臂到达

捕捉桌面食物的基础位置,通过机械臂末端的深度相机

获取食物图像信息并显示在选餐界面中,最后通过智能

床上方的显示屏实时显示桌面食物,让卧床用户可以更

方便直观地选择食物。 为了实现精确且直观的选餐与结

束选餐意图的识别,采用实时眼动追踪方法,通过智能床

上方摄像头捕捉受助者眼神凝视点运动直接操控界面光

标,其中用户凝视点识别方向如图 9 所示。 选择菜品场

景与选择菜品交互界面如图 10 所示。 为了增强交互性

并提升受助者体验,设计了一个交互式光标。 该光标在

某个菜单选项上静止一定时间后,系统将自动识别出用

户的选餐意图,并相应地激活选中的食物项或是结束选

餐程序。 这种方法为用户提供了明确且直观的反馈,允
许在选择过程中随时自由中断,确保操作的灵活性和控

制的自主性。
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图 9　 凝视点识别

Fig. 9　 Gaze
 

point
 

recognition

图 10　 选餐意图识别

Fig. 10　 Identification
 

of
 

meal
 

selection
 

intention

为确保选餐意图识别过程中信息的直观表达,采用

了颜色编码方式记录用户实时动态视线数据,其中圆心

点代表食物中心坐标,是交互系统中选餐位置参考值。
其他形状点代表用户在用餐全程中视线追踪点集。

当用户注视点偏离食物选择的有效边界,动态点标记为

无效注释点,表征潜在的误操作或系统的异常检测点,用
户凝视选餐区域不同食物的数据示意图如图 11 所示。
能够有效地捕捉用户选餐意图并提升交互过程的直观

性,从用户感官角度也间接提升交互过程中意图识别准

确性。
3)喂食点识别实验

本部分对喂食过程中喂食点与喂食姿态进行计算。
基于机械臂规划的舀取轨迹和递送轨迹,首先机械臂将

食物递送至预喂食点如图 12(a)所示。 识别用户喂食点

的同时准备以最佳进餐姿势提供给用户。 此时,系统通

图 11　 选餐意图识别的注视数据

Fig. 11　 Gaze
 

data
 

of
 

meal
 

selection
 

intention
 

recognition

过深度相机实时捕捉受助者的用餐意图和喂食点位置如

图 12(b)所示。 当准备好进餐时,仅需张嘴即可触发用

餐意图识别。 根据捕捉到的喂食点位置,结合用户舒适

的便宜角度,机械臂通过自适应递送算法,将食物送至受

助者嘴中,如图 12(c)所示。 结合 2. 1 节第 3 部分,以面

部朝向作为基准,并基于该基准沿 Y 轴旋转一定角度作

为控制勺子递送食物的实际角度,在本实验中,可以根据

用户要求旋转 30°将勺子以侧向方式缓慢递送至口部,避
免食物以朝向脸部正方向的方式直接递送给用户带来的

压迫性。

图 12　 喂食点识别

Fig. 12　 Identification
 

of
 

feeding
 

point
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4)咀嚼意图识别实验

根据前期咀嚼实验发现,由于不同用户脸部差异与

咀嚼习惯导致咀嚼过程中 JAR 值的具有差异性。 为此选

择最优的 w 与 k 值,来刻画咀嚼过程中 JAR 值从“谷值 -
峰值 - 谷值” 的变化。 为了验证所提出的咀嚼意图识别

算法,并确定 w 与 k 值,采集了多位受试者咀嚼食物的视

频,并对咀嚼状态下的下颌宽高比 JAR 进行了详尽分析。
其中列举一位测试者咀嚼识别数据如图 13(a)、(b)所示,

当滑动窗口大小 w 和阈值系数 k 较小时,未咀嚼状态可能

会被误判为咀嚼状态,而当w和k较大时, 实际的咀嚼状态

可能会被漏检。 经过多次实验,在 30
 

Hz 的 JAR 采样频率

下,滑动窗口大小 w = 10 和阈值系数 k = 2. 1 时, 咀嚼状

态的误检率最低,如图 13(c)所示。 该算法适用于不同咀

嚼习惯的用户,如图 14 所示。 通过结合
 

w 与 k 值所设计

JAR 域值能够很好地适应每个受试者, 减少误判的发生,
从而实现高识别率与泛化性。

图 13　 JAR 数据阈值分析

Fig. 13　 Analysis
 

of
 

JAR
 

data
 

threshold

图 14　 咀嚼检测

Fig. 14　 Chewing
 

detection

　 　 5)嘴部交互力实验

为了增强用户在进餐过程中的安全性,保障喂食执

行器与用户口腔接触力的柔性,对食物送入嘴中并咬取

的嘴部触觉力交互实验。 如图 15 所示记录了 2 次进食

过程中,口部对末端执行器的触觉力。 六维力传感器在

喂食执行器未舀取食物时测量的力为 0 N。 1. 0 ~ 3. 2
 

s
间,在喂食执行器舀取完食物后,将食物送入用户口腔中

并进行咬合,此时执行器与用户的口腔会产生短时间的

交互触觉力。 当六维力传感器检测到食物被纳入口腔并

交互后,机械臂以 0. 002 m / s 的速度缓慢抽离移动至预

喂食点。 最后,喂食执行器完成送餐任务,采集到六维力

传感器的相关参数短暂骤减后恢复到 0 N。 通过该实验

发现,触觉力可以反应口部咬合实物的过程,虽然交互力

信号呈现无规则运动,但该信号起到喂食过程开始至送

入口中的喂食事件过程描述效果,同时驱动喂食的下一

步骤。 当完成咬合实物后,机械臂缓慢退回至预喂食点,
进一步优化喂食过程的安全性。

图 15　 末端执行器受力变化曲线

Fig. 15　 Force
 

change
 

curve
 

of
 

end
 

effector

3. 2　 辅助喂食模糊意图反馈及交互评估实验

　 　 在实验中,机器人辅助喂食任务的人机交互安全的

主要挑战之一在于应对用户与机器人的交互过程中依赖

单一意图识别方法进行交互的局限性。 当依靠视觉传感

器进行进餐意图识别和选餐意图识别时,用户的个体差

异性行为幅度不同,持续时间过短,临时改变意图等条

件,可能会导致识别精度不高从而导致系统做出违背用

户意图的行为。 为解决上述喂食场景中存在的矛盾和挑

战,采用 LLM 的深入理解与规划能力用于确认用户的真

实意图,形成基于辅助喂食全过程意图识别的多模态安

全交互方法。 如图 16(a)所示,为模糊意图识别,由于用

户个体差异性导致几次张嘴的动作较小,无法直接触发
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图 16　 模糊意图与临时更改意图询问反馈交互场景

Fig. 16　 Interactive
 

scene
 

of
 

fuzzy
 

intention
 

and
 

temporary
 

change
 

intention
 

inquiry
 

and
 

feedback

喂食功能,因此结合大语言模型对用户收否有进食意图

进行识别与确认。 如图 16(b)所示,在用户进食过程中,
存在临时意图更改,结合大语言模型对用户进行意图询

问从而确定用户的最终诉求。 图 17 展示了辅助喂食机

器人与用户在交互场景中识别模糊意图时的交互过程,
直观地展示了这种集成解决方案的优越性。 对辅助喂食

实验的人机交互性进行了评估,分别对 9 名行动不便者

在辅助喂食过程中的成功性,完成时间,易用性,舒适性

与安全性进行评估,采用 5 点李克特量表分别对上述指

标进行打分:5 代表非常满意,4 代表满意,3 代表一般,2
代表不满意,1 代表很不满意。 评估结果如表 3 所示。
根据评估结果,发现受试者已经成功得到辅助进食服务

并相信能够成功地用辅助喂食机器人系统完成进食行为

的得分为 4. 78,满分为 5。 表明通过使用助餐机器人系

统可以增强他们的感知能力并提供给用户长期使用的信

心。 在完成时间方面,受试者的平均得分为 3. 89 分。 在

使用该机器人系统初期,用户需要进行一段时间的适

应性训练,包括采用面部特征点驱动喂食各个环节的熟

悉与训练,同时对交互界面各部分功能的熟悉使用。 虽

然受试者受限于手部灵活操作,但在视觉交互与语言表

述方面不存在问题,因此可以通过阶段性训练完成助

餐各环节的驱动,对于语言交互障碍或存在视觉交互障

碍的用户并不适用。 同时,在完成时间方面,机器人规划

与运动速度起到了重要作用,然而对于受试者来说,过
　 　 　 　

图 17　 辅助喂食实验过程

Fig. 17　 Experimental
 

process
 

of
 

assisted
 

feeding

表 3　 辅助喂食交互方法评估量表

Table
 

3　 Evaluation
 

scale
  

for
 

assisted
 

feeding
 

interaction
 

methods

评估

指标

分数

平均值 标准差

成功受助 4. 56 0. 89

完成时间 3. 89 0. 93

易用性 4. 22 0. 83

安全性 4. 78 0. 67

舒适性 4. 33 0. 71

快的移动速度对用户主观舒适性较差,在实际应用中可

以根据用户需求设定速度即可。 在系统易用性与安全性

方面,结果得分分别为 4. 22 和 4. 56,证明系统安全且易

于使用。 在安全性方面,受试者普遍认为设定通过语言

的紧急报警、意图更改方式让用户主观感觉到安全保障,
会提醒护理人员进一步辅助。 相比于采用紧急按键方式

来说更加便捷,特别对于手部无行动能力用户,语音交互

触发安全保障机制是可靠性选择。 然而,少量参与者认

为被体积巨大的协作机器人辅助过程中,特别是当协作

机器人靠近面部时感到了威胁与心里不适。 为此,调整

了喂食姿态,确保机械臂根据用户需求以倾斜一定角度

缓慢靠近喂食点,避免给用户带了心理压力。 在易用性

方面,本系统采用独特的视觉主导 GUI 交互界面,表明视

觉触发的方式对设备的输入是高效且简单的。 方法具有
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较低工作负荷,无需反复语言交互或操作进食按键,符合

前期研究相关结论[16] 。 在舒适性方面,用户给出平均得

分为 4. 22 分,其中辅助进食策略及其规划方法、人机交

互方式甚至机器人外观均起到了影响,随着使用的熟练

性增加,用户相应舒适性会有所提高。
本研究提出的多模态交互方法及其安全保障机制与

其他助餐机器人对比如表 4 所示,目前很多研究都采用

了基于视觉引导的方式,因为这种交互方式符合辅助进

食过程中灵活、方便的自然交互规律。 再此基础上,针对

末端执行器与口部交互过程建立了触觉感知方法,针对

模糊意图与风险行为建立了语言交互机制。 同时,针对

在床用户,分别采用两台摄像头实现人体状态、取餐与递

送的识别,避免单一机械臂端摄像头反复摆动、目标离开

视野等问题造成用户的心里不适。 在整个实验过程中,
助餐机器人系统成功地为受试者提供一种易于使用的进

食策略。

表 4　 助餐机器人交互方式与安全保护机制对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

interaction
 

modes
 

and
 

safety
 

protection
 

mechanisms
  

for
 

assisted
 

feeding
 

robots

助残机器人 交互方法 安全保护机制

Robot-assisted
 

feeding
 

system[5-6,10]

基于视觉交互

的 GUI
执行监视器 / 停止

按键

ADA
 

assisted
 

feedingrobot[7] 视觉与触觉

三级安全保障策略:
机械限位 / 碰撞

停止 / 护理人员

My
 

Spoon / Obi[8] 固定喂食位置 按键 / 操纵杆

Real-Life
 

Meal-

Assist
 

Robot[9] 脑机接口 按键 / 操纵杆

I-feed[13] 语言交互 按键

本文提出的

助餐机器人

基于视觉、触觉、力、
位与语言多模态交互

基于语音交

互的保障机制

4　 结　 　 论

　 　 本研究提出一种基于辅助喂食全过程意图识别的多

模态安全交互方法。 该方法是融合了视觉、触觉、力、位
与语言的多模态人机交互框架,从而可柔顺地辅助用户

进餐,提升辅助喂食过程的灵活性。 其中,提出一种喂食

意图全过程识别方法,该方法通过对进餐意图识别、菜品

选择意图识别、动态喂食点估计、咀嚼意图进行识别,完
成自然的意图识别交互过程。

同时结合大语言模型形成对不确定意图交互反馈

闭环,最终提升整体系统框架的安全性。 实验结果表

明,采用基于辅助喂食全过程意图识别的多模态安全

交互方法可以确保上肢不便人群在日常生活辅助喂食

行为安全性前提下,有效的提升助餐过程的灵活性,有
望被应用于医院、家庭等弱机能用户的日常生活辅助

进食行为中来。
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