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摘　 要： 针对多模态时间序列建模的机器人安全监控问题，基于多模态粘性层级狄利克雷过程隐马尔可夫模型（ＭＤ－ｓＨＤ⁃
ＰＨＭＭ）提出了一种能准确、可靠、快速、通用地实现机器人执行过程识别与异常事件监测的方法．该方法首先把机器人的执行

任务分割成序列化的执行过程，然后通过对比执行过程中累积观察数据的对数似然函数值的大小实现执行过程的识别． 在此

基础上，根据正常执行过程训练得到的对数似然函数值的梯度阈值，实现了机器人执行过程中的实时异常监测． 实验结果表

明，该方法能有效地实现基于多模态时间序列建模的机器人安全监控．
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　 　 随着协作型机器人的广泛应用与发展，未来机器

人必将逐渐地由传统封闭的制造业环境向与人交互、
共融的共享空间迈进，由半自动的操作任务到更加自

主完成的执行任务［１］ ． 从而，不可避免地存在各类异

常发生的情况，例如：出现了人类无意识地与机器人

手臂碰撞、视觉传感信息存在偏差造成夹子与物体发

生碰撞、夹取的物体在运动过程中滑落及机器人内部

传感器的异常发生等等． 另外，伴随着机器人对环境

感知能力的改善，机器人在执行过程中更加依赖于多

模态的传感信息［２］，比如通过力 ／力矩传感器能有效

地感知所抓取物体的重量及是否与外界发生碰撞、机
器人关节编码器能实现对机器人构型的运动控制以

及通过触觉传感器判断是否抓取到物体． 近年来，研

究表明实现基于多模态时间序列建模的机器人安全

监控将有助于人－机安全共融操作及更长期可靠的机

器人自主执行［３－５］ ． 如何有效地解决此问题是目前机

器人操作领域的研究重点及难点．
　 　 文献［３］基于隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）提出了

一种用于机器人装配任务的过程监测器． 该监测器

首先对机器人的装配任务通过离散的事件进行描

述，然后对装配过程中所产生力 ／力矩的传感信号进

行建模． 最后在给定隐性状态数量的前提下，每个

事件的 ＨＭＭ 参数采用 Ｂａｕｍ－Ｗｅｌｃｈ 离线学习方法

获得． 文献［４－６］提出了一种基于从左向右的 ＨＭＭ
模型（Ｌｅｆｔ－ｔｏ－ｒｉｇｈｔ ＨＭＭ）应用于多模态的机器人异

常检测系统． 该系统考虑机器人在执行过程的多模

态传感信息（力 ／力矩、声音和视觉）对机器人异常

检测的影响． 通过建立机器人的执行过程与观察数

值的对数似然函数值的映射关系实现了异常检测，
并提出了动态阈值的计算方法． 但是，传统的 ＨＭＭ
模型在应用于多模态时间序列的情况下，具有两个



关键的问题：１）在模型学习之前需要给定隐性状态

的数量，限制了对传感数据的建模能力；２）没有考

虑时间序列的一致性，也就是说，隐性状态不合理地

快速转换，而机器人实际的执行过程应该保持一定

的时间依赖性． 比如，当规划机器人去抓取桌上的

一个杯子时，希望机器人在靠近杯子过程中的观察

值始终归类到相同的隐性状态下．
　 　 针对参数化 ＨＭＭ 中存在的两个问题，文献［７］
提出了一个贝叶斯非参数模型，即多模态粘性层级

狄利克雷过程隐马尔可夫模型（ＭＤ－ｓＨＤＰ－ＨＭＭ）．
该模型是在 ＨＤＰ－ＨＭＭ［８］ 的基础上引入粘性先验

和多模态观测分布而形成的，保持了 ＨＤＰ－ＨＭＭ 的

所有优点，但比 ＨＤＰ－ＨＭＭ 具有更宽的适用范围和

更强的鲁棒性，可以对类内差异大、单时刻有多个观

测的复杂时间序列建模． ＭＤ－ｓＨＤＰ －ＨＭＭ 模型能

有效地从训练数据集中推断出最优的隐性状态数

量，并且借助了“粘性” （ ｓｔｉｃｋｙ）的性质增加了隐性

状态自转换的期望概率，提高了时间序列相邻数据

间的依赖性，已广泛应用于复杂时间序列中的运动

模式学习，如语音分类［９］ 和人类动作的识别［１０］ ． 基

于贝叶斯非参数模型在多模态时间序列应用中的性

质，文献［１１］利用 ＨＤＰ－ＨＭＭ 实现了机器人装配任

务过程中的异常检测． 首先把机器人执行的电子元

件装配任务分割成有限个子任务，并利用有限状态

机对任务进行描述，然后在机器人重复执行正常任

务的过程中采集力 ／力矩数据，最后采用 ＨＤＰ －
ＨＭＭ 对各个子任务的数据进行建模，实现了机器人

异常的监测． 但是，没有对机器人的执行过程进行识

别、仅考虑了力 ／力矩信号的作用，降低了机器人对环

境的感知能力以及在模型未知参数推断方面采用传

统的 Ｇｉｂｂｓ 采样方法，造成严重低下的计算效率．
本文采用了 ＭＤ－ｓＨＤＰ－ＨＭＭ 对多模态传感数

据进行建模，通过贝叶斯变分推断的方法（Ｂａｙｅｓｉａｎ
Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ）进行参数的学习，大幅度提高

了训练模型的准确性和减少了计算的复杂度． 所提

出的方法首先对机器人的执行任务分割成序列化的

执行过程，然后通过对比执行过程中累积观察数据

的对数似然函数值的大小实现执行过程的识别． 在

此基础上，根据正常执行过程训练得到的对数似然

函数值的梯度阈值，实现了机器人执行过程中的实

时异常监测． 最终有效地实现了多模态时间序列建

模的机器人安全监控．

１　 机器人精准感知系统框架

我们在前期的工作［１２］ 中已提出了使用 ＭＤ－
ｓＨＤＰ－ＨＭＭ 实现机器人在电子元件装配和拾放任

务过程中的精准感知． 所谓的感知即是让机器人解

析自己目前正在执行的过程，有助于解决机器人执

行过程的识别问题． 针对机器人安全监控的问题展

开研究，在传统机器人控制框架 Ｓｅｎｓｅ－Ｐｌａｎ－Ａｃｔ 的
基础上增加了用于机器人执行过程识别及异常监控

的感知（ Ｉｎｔｒｏｓｐｅｃｔｉｏｎ）阶段，提出了一个名为 ＳＰＡＩ
（Ｓｅｎｓｅ－Ｐｌａｎ－Ａｃｔ－Ｉｎｔｒｏｓｐｅｃｔｉｏｎ）系统框架，如图 １ 所

示． 机器人的复杂任务通过有向图的形式描述，每
个节点具有两项功能：一方面用于表示机器人各运

动基元的始点或终点，生成机器人的运动，即图 １ 中

的 Ｍ 所示；另一方面是感知功能，用于执行过程识

别与异常监测，即图 １ 的 Ｉ 所示． 该系统框架主要包

括了 ４ 个功能模块：任务描述、运动生成、精准感知

以及异常修复． 任务描述模块主要是对机器人实际

操作的复杂任务分割成序列化的运动基元，然后利

用有限状态机（Ｆｉｎｉｔｅ Ｓｔａｔｅ Ｍａｃｈｉｎｅ）人为地根据任

务的执行次序构建机器人自主操作图，如图 １ 中从

开始节点到完成节点的有向图表示；运动生成模块

将借助于示范学习（Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｒｏｍ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ）的

框架对人类示教的过程进行学习与泛化，有利于提

高机器人任务的多样化和执行过程的不确定性；精
准感知模块主要包括对机器人当前执行过程的识别

以及外部异常的监测；异常修复模块用于对监测到

的异常进行分类并执行相应的修复策略．

ToGraph

图 １　 机器人安全监控系统框架

Ｆｉｇ．１　 Ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍ

２　 层级狄利克雷过程隐马尔可夫模型

２．１　 层级隐马尔可夫模型

近年来，ＨＭＭ 已广泛应用于语音识别、视觉行

为分析和异常检测等领域． 在使用连续 ＨＭＭ 对多

模态时间序列建模的基础上进行机器人或人类的异

常行为进行识别，有助于实现人－机交互过程中的

安全共融和更长期的机器人自主操作［１３－１４］ ． 图 ２ 显

示了层级 ＨＭＭ 的概率图模型． ＨＭＭ 通过隐马尔科

夫链假设实现在任意时刻 ｔ 的状态只依赖于其前一
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时刻的状态，与其他时刻的状态及观测无关，也与时

刻 ｔ 无关． 另外，ＨＭＭ 假设在任意时刻的观测只依

赖于该时刻的马尔科夫链的状态，与其他观测状态

无关． 因此，ＨＭＭ 模型的观察数据与隐性状态的联

合分布表示为

　 　 　 ｐ（ｙ１，．．．，ｙＴ，ｚ１，．．．，ｚＴ） ＝

　 　 　 　 　 ｐ（ ｚ１）∏
Ｔ

ｔ ＝ ２
ｐ（ ｚｔ ｜ ｚｎ－１）∏

Ｔ

ｔ ＝ １
ｐ（ｙｔ ｜ ｚｔ） ． （１）

　 　 由式（１）可知，ＨＭＭ 模型由三项概率分布组成．
ｐ（ ｚ１） 表示初始隐性状态的概率分布，由超参数 α
决定； ｐ（ ｚｔ ｜ ｚｎ－１） 表示隐性状态间的转移概率；
ｐ（ｙｔ ｜ ｚｔ） 表示给定隐性状态下观察数据的概率分

布，不同的观察值分布由超参数 λ 决定． 特别地，本
文采 用 多 变 量 高 斯 分 布 （ Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ
Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ）作为观察模型．

α

θkλ

πj

K

K

z1 z2 z3 zT

图 ２　 ＨＭＭ 的概率图描述

Ｆｉｇ．２　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ＨＭＭ

　 　 从而，当多模态的时间序列由 ＨＭＭ 建模后，即
可以用来解决 ３ 个问题，首先是参数学习的问题，即

给定观察序列学习 ＨＭＭ 的所有参数 θ ． 其余 ２ 个

同属于模式识别的问题，分别是评估问题和解码问

题：给定 θ 计算求解一段观察序列的概率值；给定观

察序列求解最优的隐性状态序列． 本文对于机器人

的安全监控主要利用了对评估问题和解码问题的

求解．
２．２　 粘性层级狄利克雷过程隐马尔可夫模型

机器人安全监控实现流程如图 ３ 所示． 本文在

考虑参数化 ＨＭＭ 的局限性下，采用贝叶斯非参数

模型构建粘性层级狄利克雷过程隐马尔可夫模型．
首先，假设离散的分布 Ｇ 是一个对数据聚类的过

程，它来自于 ＤＰ （Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ｐｒｏｃｅｓｓ），那么

Ｇ ～ ＤＰ（γ，Ｈ）， （２）
其中， Ｈ 可以是任意的基分布， γ 为集中系数． 层级

狄利克雷过程 ＨＤＰ（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ｐｒｏｃｅｓｓ）
是狄利克雷过程 ＤＰ 的一种扩展形式，它主要用于

解决在 ＤＰ 中，当基分布是连续时所得到的采样参

数与概率 １ 不等的情况［１５］ ． ＨＤＰ 通过在基分布上

又定义了一个先验分布，由每个 ＤＰ 获得基分布的

采样，这样就保证了基分布的离散性． 由式（２）可知

ＨＤＰ 的定义如下：
Ｇ０ ｜ Ｈ，γ ～ ＤＰ（γ，Ｈ），
Ｇ ｊ ｜ Ｇ０，α ～ ＤＰ（α，Ｇ０） ．

{ （３）

图 ３　 机器人安全监控实现流程图

Ｆｉｇ．３　 Ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｓａｆｅｔｙ ｓｕｒｖｅｉｌｌａｎｃｅ

　 　 同理，可以利用 ＨＤＰ 对 ＨＭＭ 模型的隐性状态

转换概率 πｊ 的进行一般性的描述如下：
β ｜ γ ～ ＧＥＭ（γ），

Ｇ０ ＝ ∑
¥

ｋ ＝ １
βｋδθｋ ～ ＤＰ（γ，Ｈ）； θｋ ｜ Ｈ ～ Ｈ；

πｊ ｜ β，α ～ ＤＰ（α，β）， ｊ ＝ １，２，．．． ．

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（４）

其中，ＧＥＭ 表示折棍子的生成过程［１６］，由此可见集

中系数 γ 决定了 β 的相对离散比例，当 γ 越大表示

数据越离散，反之，越集中． 通过对 ＨＭＭ 的状态转

换概率增加 ＨＤＰ 先验，即可获得 ＨＤＰＨＭＭ 模型，
如图 ４ 左图所示． 注意到 ＨＤＰ 先验使得对数据的聚

类数量是不确定的，从而能有效地解决了传统 ＨＭＭ
中给定隐性状态的局限性． 另外，在 ＤＰ 过程中增加

“粘性” 参数 κ， 提高隐性状态的自我转换概率，即

πｊ ｜ α，κ，β ～ ＤＰ α ＋ κ
αβ ＋ κδ ｊ
α ＋ κ
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è
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ø
÷ ． （５）
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图 ４　 ＨＤＰＨＭＭ（左）和 ｓＨＤＰＨＭＭ（右）的概率图模型

Ｆｉｇ．４　 Ｇｒａｐｈｉｃａｌ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆＨＤＰＨＭＭ ａｎｄ ｓＨＤＰＨＭＭ

　 　 使得 ＨＤＰＨＭＭ 对序列数据建模时有更好的时

间依赖性，这样将加强模型的实际应用性，如图 ４ 右

图所示． 所构建好 ｓＨＤＰＨＭＭ 模型的所有未知参数

Θ 可以通过贝叶斯变分推断的方法［１７］实现． 由建立

好的统计学模型可以用于对机器人执行任务进行安

全监控，总体的实现流程如图 ３ 所示．
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３　 机器人执行过程的识别

由图 ３ 中 Ａ 所示，机器人的操作任务被分解成

多个执行过程 Ｓ 的形式，对于某一个执行过程 ｓ ∈ Ｓ
的识别主要是使得机器人在执行任务过程中感知到

自己目前所在那段执行过程． 同时，也能有效地验

证所建立模型对该过程产生传感数据的建模能力．
假设执行过程 ｓ 的模型参数为 Θｓ， 由 ＨＭＭ 的性质

可知，给定观察序列 ｙ１∶ ｔ ＝ ［ｙ１，ｙ２，．．．，ｙｔ］， 利用前向

－反向算法［１８］求得模型 ｓ 在时刻 ｔ 的对数似然函数

值 Ｌｔ，ｓ， 即

Ｌｔ，ｓ ＝ ｌｏｇｐ（ｙ１∶ ｔ ｜ Θｓ） ＝ ∑
ｔ

ｉ ＝ １
ｌｏｇｐ（ｙｔ ｜ ｙｔ －１；Θｓ） ．

（６）
　 　 注意这里的 ｙｔ 表示机器人执行过程中的观察值．
本文中的观察值是一个 １８ 位的向量，详见 ５．２ 节． Ｌｔ，ｓ

表示了观察数据在给定模型下的分值，分值越高表明

该数据越贴近该模型的分布． 基于这样的设想，机器

人执行过程的识别可以通过找出最大化当前所观察

序列数据的分值． 也就是说，给定测试任务样本 ｒ， 首

先，将 ｒ 分解成 Ｓ 个执行过程，然后分别求解各个执

行过程模型下的分值 ｌｏｇ ｐ （ｙ１∶ ｔ ｜ Θｓ）Ｓ
ｓ ，那么执行过程

的识别可以由下式得到：
ｓ∗ ＝ ａｒｇｍａｘ

ｓ∈Ｓ
（Ｌｔ，ｓ） ． （７）

　 　 然而，在实际应用中发现，对于直接利用 Ｌｔ，ｓ 的

数值大小进行执行过程识别会造成较大的误差，甚
至错误，详细的结果见 ５．３ 节． 针对此问题，本文分

析了 ＨＭＭ 模型的前向算法发现，可以通过计算时

刻 ｔ 的可信状态（ｂｅｌｉｅｆ ｓｔａｔｅ）的方式来预测 ｔ ＋ １ 时

刻数据的概率值． 由此，通过计算似然函数的梯度

值的方式来实现执行过程的识别，即
Ｇ ｔ，ｓ ＝ Ｌｔ，ｓ － Ｌｔ －１，ｓ ． （８）

同理地得到

ｓ∗ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｓ∈Ｓ

（Ｇ ｔ，ｓ） ． （９）

　 　 在实际应用中，通过对比各个时刻 ｔ 对应所有

执行过程模型的似然函数的梯度值便可．

４　 机器人异常事件的监测

基于上章节机器人执行过程的识别后，本节详

细介绍机器人的异常事件监测的实现，如图 ３ 中的

Ｆ 阶段． 本文实现异常检测的主要思路是：首先，学
习正常执行的数据模型；然后，基于此模型测试正常

执行过程的数据，以求得正常与异常的边界定义，也
就是异常阈值的计算；最后，基于该模型和对应的阈

值实现对测试样本的预测．

４．１　 异常检测的实现

在执行过程识别之后，假设已知特定的执行过

程 ｓ 及其所建立模型的参数为 Θｓ ． 众所周知，机器

人正常地重复执行过程 ｓ 将产生相似的传感数据，
也就是说，对在任一时刻其所求解得到对数似然函

数值在一定的倍数的方差值内． 本文设定机器人正

常地重复执行过程 ｓ 的次数为 Ｎ （一般地， Ｎ ＞
２０）， 其中用于测试的数量是 Ｎｅ ＝ ０．４Ｎ． 那么，基于

Ｎｅ 个测试样本所得到 Ｎｅ 个对数似然函数值的向量

为 ｛Ｌｎ
１∶ Ｔｓ，ｓ｝

ｎ ＝ Ｎｅ
ｎ ＝ １ ， 其中 Ｔｓ 表示执行过程 ｓ 的总体时

间． 由此，通过执行过程 ｓ 的所有对数似然函数值的

均值和方差的方式来实现异常检测，即

μ（Ｌｔ，ｓ） ＝ １
Ｎｅ
∑
Ｎｅ

ｎ ＝ １
Ｌｎ
ｔ，ｓ，

μ（Ｌ２
ｔ，ｓ） ＝ １

Ｎｅ
∑
Ｎｅ

ｎ ＝ １
（Ｌｎ

ｔ，ｓ） ２，

σ（Ｌｔ，ｓ） ＝ μ（Ｌ２
ｔ，ｓ） － （μ（Ｌｔ，ｓ）） ２ ．
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ï
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ï
ï
ïï

（１０）

　 　 由式（１０），可知每个时刻 ｔ 的异常监测阈值为

ρｔ，ｓ ＝ μ（Ｌｔ，ｓ） － ｃ·σ（Ｌｔ，ｓ） ． （１１）
其中， ｃ 表示比例常数． 因此，机器人在实际操作过

程中，当 Ｌｔ，ｓ ＜ ρｔ，ｓ 表示监测到异常的发生，反之，正
常执行．

在实际应用中发现，通过式（１１）得到的阈值使

得异 常 监 测 器 出 现 频 繁 的 错 误 触 发 （ Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅ），意味着把正常的执行情况监测成为了异

常． 另外，对于常数变量 ｃ 的确定需要进行繁琐的交

互验证． 针对此问题，本文参照机器人执行过程识

别的经验，通过求解每个对数似然函数值向量的梯

度值信息来确定异常发生的阈值．
４．２　 梯度阈值的定义

本章节阐述梯度阈值的实现． 假定执行过程 ｓ
的 Ｎｅ 个正常测试样本的对数似然函数值的向量为

｛Ｌｎ
１∶ Ｔｓ，ｓ｝

ｎ ＝ Ｎｅ
ｎ ＝ １ ． 那 么， 对 应 的 梯 度 向 量 为

｛Ｇｎ
１∶ Ｔｓ－１，ｓ｝

ｎ ＝ Ｎｅ
ｎ ＝ １ ， 该向量的元素可以式（８）求得． 所定

义的梯度阈值的关键思想是当累积的测试样本传感

数据大幅度偏离正常数据时，再给出异常发生的信

号． 这样就需要所求得的阈值应该低于正常测试样

本的所以梯度值． 首先，求得各梯度向量的最大值

与最小值，然后取得该执行过程 ｓ 中所有测试样本

的最大与最小梯度值，即
Ｇｍａｘ，ｓ ＝ ｍａｘ

ｎ∈｛１，．．．，Ｎｅ｝
（ ｍａｘ

ｔ∈｛１，．．．，Ｔｓ－１｝
（Ｇｎ

ｔ，ｓ）），

Ｇｍｉｎ，ｓ ＝ ｍｉｎ
ｎ∈｛１，．．．，Ｎｅ｝

（ ｍｉｎ
ｔ∈｛１，．．．，Ｔｓ－１｝

（Ｇｎ
ｔ，ｓ）） ．
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（１２）

然后，由式（１２）求解执行过程 ｓ 所有正常测试样本

的取值范围
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Ｇｒａｎｇｅ，ｓ ＝ Ｇｍａｘ，ｓ － Ｇｍｉｎ，ｓ ． （１３）
最后，用于异常监测的梯度阈值可以定义如下：

ρｓ ＝ Ｇｍｉｎ，ｓ － ０．５Ｇｒａｎｇｅ，ｓ ． （１４）
　 　 由此，给定的机器人的执行过程，该阈值为一个

常数，当任一时刻 ｔ 求得似然函数的梯度值 Ｇ ｔ，ｓ ＜ ρｓ

时，监测到异常，否则表示正常执行．

５　 实验结果与分析

５．１　 实验方案与信号预处理

本文所提出的方法将通过一个 Ｂａｘｔｅｒ 机器人与

人类协作完成物品装箱的任务进行验证，图 ５（ａ）显
示了整个实验平台的设计环境． 设定 Ｂａｘｔｅｒ 机器人

的右手臂用于抓取和放置 ６ 种不同形状或重量的物

品到固定的快递盒中（位于图像的最左侧）． Ｂａｘｔｅｒ
机器人由左手臂运动到一个固定的位姿，以便其末

端的摄像头能准确地检测到物体表面的标记． 其

中，右手末端关节与夹子之间装有一个 ６ 维的力 ／力
矩传感器，夹子的两手指分别装有一个 ７×４ 矩阵分布

的触觉传感器；物体表面的标注用于对物体进行位姿

估计． 该任务的实现过程是人类逐一地把物品放在相

机的视野区域内，通过左手相机的物体定位，然后机

器人按照预先定义好的 ５ 个操作过程进行执行任务，
分别是：起始点→预抓取点、预抓取点→抓取点、抓取

点→预抓取点、预抓取点→预放置点和预放置点→放

置点，各个过程分别对应于如图 ５（ｂ） ～（ｆ）所示．

fe

dc

ba

图 ５　 实验测试平台：Ｂａｘｔｅｒ 机器人执行物品装箱

Ｆｉｇ．５　 Ｔｅｓｔｂｅｄ： Ｂａｘｔｅｒ ｒｏｂｏｔ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ｋｉｔｔｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

　 　 本文将考虑 ３ 种模态的传感信息：机器人末端

关节的速度信号、力 ／力矩传感信号及两个手指的触

觉信号． 特别地，原始的机器人末端关节的速度信

号包括了三维线速度和三维角速度信号，力 ／力矩传

感信号包括了三维力信号和三维力矩信号，每个触

觉传感器将产生 ２８ 维的信息． 若直接对所有 ６８ 维

的传感信号进行建模将增加了大量冗余的信息，并
且加剧了计算的效率． 另外，为了考虑机器人执行

任务的速度不同和操作物体的重量不同等因素． 本

文所考虑的传感信息包括原始的 ６ 维末端速度信号

和其对应 ２ 维的模向量、原始的 ６ 维力 ／力矩信号和

其对应 ２ 维的模向量及 ２ 维触觉传感器的标准差信

号． 综上所述，每时刻所考虑的传感信息是一个 １８
维的向量．
５．２　 模型的训练与测试

如图 ５ 所示，本文所考虑的机器人任务包含了

５ 个执行过程． 针对实验分析的过程分为两大类：正
常任务的数据采集以及异常任务的测试． 正常任务

的数据采集是用于学习正常的统计学模型，主要是

通过 ５ 个参与者分别独立完成一整组物品装箱的实

验，由上述可知每组实验包含 ６ 个不同的物体，从
而，总共采集了正常执行的任务数量是 ３０ 次． 其

中，用于训练的任务的数量是 １８，用于测试的数量

是 １２． 另外，对于异常任务的执行，同样是 ５ 个参与

者分别独立完成一整组物品装箱的实验，不同的是

在任务执行过程中人为地或者机器人自身产生一次

或多次异常的情况，以用于验证异常监测的有效性．
５．３　 机器人执行过程识别

由章节 ３ 可知，对于机器人执行过程的识别是

通过计算任一时刻观察在所有学习好的模型下的对

数似然函数值的梯度值实现的，参考式（９）可知． 如

图 ６ 所示，显示了针对同一测试任务下，对数似然函

数值曲线和梯度曲线的对比图． 由图中可知，不同

颜色的曲线代表不同执行过程模型下所计算得到的

数值，考虑似然函数梯度值的情况下才能清楚地识

别出不同执行过程的转换． 如图 ７ 所示，分别显示

了机器人 ５ 次正常操作任务的执行过程识别结果，
不同颜色的背景条框分别代表 ５ 个不同的 ＭＤ－
ｓＨＤＰＨＭＭ 模型，各个子图中的上半部分表示了人

为分解任务的真实值，下半部分是通过梯度值估计

的执行过程分解结果． 由此，可见本文所提出方法

能有效地和准确地应用于机器人复杂任务下的执行

过程识别．
５．４　 机器人异常事件的监测

由第 ４ 章节的定义可知，在给定识别的机器人

执行过程之后，通过实时地计算当前时刻观察数据

的对数似然函数梯度值实现异常事件的监测． 本文

对比了同一个异常或正常测试任务下，利用对数似

然函数值或对数似然函数梯度值进行异常监测的情

况，如图 ８ 所示． 图中各个子图中不同颜色的背景
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条框分别代表 ５ 个不同的 ＭＤ－ｓＨＤＰＨＭＭ 模型，由
此可以得知：１）在异常任务测试中，竖向红色实线

表示人为记录异常发生的时刻，总共有 ８ 次异常的

发生． 另外，横向红色虚直线表示了不同时刻的异

常阈值；２）对异常任务的监测中，对数似然函数梯

度值更能准确地触发异常，而对数似然函数值将会

引起大量的误判（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）及没有监测到的情

况 （Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ） ；３）对正常任务的监测中，对数

似然函数梯度值没有监测到任何的异常，但是对数

似然函数值同样地出现了严重的误判．
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同一测试任务:五个不同执行过程的似然函数值

同一测试任务:五个不同执行过程的似然函数梯度值

1e8

图 ６　 同一测试任务下，对数似然函数值和梯度曲线图． 不
同颜色的曲线代表不同执行过程模型下所计算得到

的数值

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｌｏｇ⁃ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ａｎｄ ｇｒａｄｉｅｎｔ⁃ｂａｓｅｄ ｌｏｇ⁃ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ｏｆ ａ
ｔｅｓｔｉｎｇ ｔａｓｋ． Ｔｈｅ ｃｕｒｖｅｓ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ
ｖａｌｕｅｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｘｅｃｕｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ
ｍｏｄｅｌｓ
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图 ７　 机器人执行过程识别

Ｆｉｇ．７　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ｅｘｅｃｕｔｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 参照章节 ５．２ 的说明，对总共 ３０ 次可能发生异

常的操作任务进行总体的异常监测性能分析． 通过

把异常事件的监测定义为一个二分类的问题，即是

把测试事件归类为异常与正常的两类． 再者，假设

人为记录异常发生的时刻为真实值，即图 ８ 中的竖

向红色实线所示，若异常监测触发的时刻与该真实

值的差距小于 １ｓ 定义为正确检测（Ｔｕｒｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）．
最后，考虑了精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率 （Ｒｅｃａｌｌ）
和准确率 （Ａｃｃｕｒａｃｙ）作为评价的指标对比文中提

到的两种异常监测方法的性能，其中对数似数函数

值作为阈值的方法（见式（１１），常数 ｃ ＝ ３） 简写为

“似值”， 梯度阈值的方法（见式（１４））简写为“梯
值”，具体的结果如表 １ 所示．

正常的任务测试:对数似然函数值

正常的任务测试:对数似然函数梯度值

异常的任务测试:对数似然函数值

异常的任务测试:对数似然函数值
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图 ８　 机器人异常事件监测的验证

Ｆｉｇ．８　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｂｏｔ ａｎｏｍａｌｙ ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
表 １　 异常事件监测的性能对比

Ｔａｂ．１　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｎｏｍａｌｙ ｅｖｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

执行过程 异常数量
精确率

似值 梯值

召回率

似值 梯值

准确率

似值 梯值

１ １３ ０．７５ ０．８４ ０．７５ ０．９７ ０．６０ ０．８４
２ １６ ０．７８ １．０ １．０ ０．７８ ０．７８ ０．９６
３ ８ １．０ １．０ ０．３８ １．０ ０．３８ １．０
４ ８ １．０ １．０ ０．７９ １．０ ０．７９ １．０
５ １２ ０．７２ ０．９２ ０．５０ ０．９６ ０．４２ ０．８９
平均性能 ０．８５０ ０．９５２ ０．６８３ ０．９４２ ０．５９２ ０．９３８

·１３１·第 １ 期 吴鸿敏， 等： 基于多模态时间序列建模的机器人安全监控



　 　 从表 １ 中结果可知，似然函数的异常监测的平

均精确率仅为 ８５％，相比于梯度阈值的方法表示出

现了更多的误判，如图 ８ 中第四个子图所示；召回率

较低的结果表明似然函数的异常监测方法对于异常

的事件有严重遗漏检测的情况． 综上所述，本文所

提出基于对数似然函数梯度阈值的方法对于总共

６７ 次异常检测的平均监测准确率为 ９３．８％．

６　 结　 语

本文针对多模态时间序列建模的机器人安全监

控的问题，借助于前期提出的机器人感知系统框架，
采用了 ＭＤ－ｓＨＤＰＨＭＭ 对多模态传感信息进行建

模． 得益于该模型的强大建模能力，深入分析模型

的似然函数计算过程，首先提出了基于对数似然函

数梯度值的机器人执行过程识别，随后借助优秀的

执行过程识别的实现，提出了基于对数似然函数梯

度阈值的机器人异常监测． 实验结果表明，提出的

机器人执行过程识别与机器人异常监测的方法对所

设计实验的总体异常监测精确率为９５．２％，召回率

为 ９４．２％及准确率为 ９３．８％，有效地实现了机器人

自主操作或与人类交互过程中的安全监控，并且集

成于 ＳＰＡＩ 系统框架中，易于扩展到其他的机器人

平台及不同的操作任务，对未来机器人的普及具有

重要的研究与应用价值．
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