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摘  要 

当前国民肥胖及慢性病对国家公共健康的威胁日益严峻，传统体重管理模式因缺乏个性化指导，难以维

持用户的长期参与。为此，本研究构建了一种人工智能和行为科学双驱动的个性化体重管理模型。研究

通过设计融合计划行为理论与自我决定理论的多模态研究问卷，采集了包括饮食图像、运动文本及心理

状态等多元化数据，并依托ResNet-50与BERT模型分别提取了图像与文本特征。在此基础上，采用样本

与特征对齐机制及监督对比学习方法，强化了模型对健康与非健康行为的判别能力，最终利用多层感知

机制生成专属化的运动与饮食建议。实证阶段共回收712份有效问卷，测试结果显示，模型在健康行为

分类任务中的准确率达85.4%，行为依从性预测的平均绝对误差为0.23，用户的总体接受度为89.2%。

这一研究结果证实，该模型能够有效融合多模态感知的信息并实现精准的行为干预，为打造具有持续依

从性的智能健康管理系统提供了有力的理论支撑与实践路径。 
 
关键词 

人工智能，行为科学，多模态数据融合，体重管理，对比学习 
 

 

Research on a Dual-Driven Weight 
Management Model Based on Artificial 
Intelligence and Behavioral Science 
Yuran Xu1, Yongxin Sun2, Pinye Wang3 
1School of Mathematics, Nanjing Audit University, Nanjing Jiangsu 
2School of National Audit, Nanjing Audit University, Nanjing Jiangsu 
3School of Computer Science, Nanjing Audit University, Nanjing Jiangsu 
 
Received: January 10, 2026; accepted: February 4, 2026; published: February 12, 2026 

 

https://www.hanspub.org/journal/aam
https://doi.org/10.12677/aam.2026.152073
https://doi.org/10.12677/aam.2026.152073
https://www.hanspub.org/


徐玉冉 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2026.152073 328 应用数学进展 
 

 
 

Abstract 
At present, the threats posed by national obesity and chronic diseases to public health are becoming 
increasingly severe. Traditional weight management models are difficult to maintain users’ long-
term participation due to the lack of personalized guidance. To address this problem, this study con-
structs a personalized weight management model dual-driven by artificial intelligence and behav-
ioral science. A multimodal research questionnaire integrating the Theory of Planned Behavior and 
Self-Determination Theory was designed to collect diversified data, including diet images, exercise 
texts and psychological states. The ResNet-50 and BERT models were used to extract image and text 
features respectively. On this basis, the sample and feature alignment mechanism and supervised 
contrastive learning method were adopted to enhance the model’s ability to distinguish between 
healthy and unhealthy behaviors. Finally, a multi-layer perceptron was utilized to generate person-
alized exercise and diet recommendations. In the empirical phase, a total of 712 valid question-
naires were collected. The test results show that the model achieves an accuracy of 85.4% in the 
healthy behavior classification task, the mean absolute error of behavior compliance prediction is 
0.23, and the overall user acceptance rate reaches 89.2%. The research results confirm that the 
model can effectively integrate multi-modal perception information and realize precise behavioral 
intervention, which provides a strong theoretical support and practical path for building an intelli-
gent health management system with sustained compliance. 
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1. 绪论 

1.1. 引言 

随着社会经济的发展、居民生活水平的提升，肥胖问题已成为我国面临的重大公共卫生挑战。《中

国居民营养与慢性病状况报告(2020 年)》显示，全国成年居民的超重肥胖率合计超 50%，由此引发的心

血管疾病、糖尿病等慢性病负担持续加重[1]。为积极应对这一趋势，国家相继出台《“健康中国 2030”
规划纲要》与《“十四五”国民健康规划》，倡导以大数据、人工智能等新兴技术赋能慢性病防控体系，

为健康管理模式的创新指引了方向[2]。然而，传统标准化的体重管理方法难以满足用户个性化的需求，

其干预效果难以固化，在实践中往往面临“参与度衰减”的弊端。 
近年来，多模态机器学习技术通过整合图像、文本等多源数据，为精准感知用户状态、实施有效干

预提供了新的可能[3]。在此背景下，本研究依托多模态问卷数据与对比学习分析，构建了一个“AI + 行
为科学”双驱动的个性化体重管理模型，实现对用户的精准行为干预和可持续健康管理。 

1.2. 国内外研究现状 

在健康管理智能化领域，国内外学者已围绕多模态数据融合、行为科学理论应用等方向开展了积极

探索。国际上，Baltrusaitis 等人系统综述了多模态机器学习理论，为其在健康行为分析中的应用奠定了方
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法论基础[3]。实践层面，腾讯医疗 AI 实验室推出的“智体计划”，通过强化学习技术协同优化用户的运

动、睡眠与情绪管理，代表了 AI 在健康行为干预领域的前沿探索[4]；在行为科学与 AI 的交叉点上，Patel
等人提出的“Nudge AI”框架通过实时分析用户的饮食图像与文本反馈实现动态干预调整，展现了良好

的适应性[5]；理论支撑层面，Ajzen 的计划行为理论(TPB)被广泛应用于预测个体的健康行为意向[6]，
Ryan 与 Deci 提出的自我决定理论(SDT)则为理解及强化用户的内在动机提供了核心视角[7]。国内研究同

样成果显著。李素萍等人基于自我决定理论，探讨了数智技术赋能青少年体质健康的个性化干预策略，

强调了满足用户心理需求的重要性[8]。技术实现上，文宇华团队将交叉注意力机制引入多模态情感识别

任务，有效提升了异质模态特征的对齐效果，为本研究特征级对齐模块的设计提供了重要参考[9]；何佳

知设计的 Scrapy 框架分布式爬虫系统，为多模态数据的规模化采集提供了可行的工程方案[10]。 
然而，既有研究仍存在明显的局限：一是多模态数据间的语义鸿沟尚未有效消除，制约了融合模型

的精度和效能；二是行为科学理论向可计算模型的有效转化不足，导致了智能决策与实际行为干预的脱

节；三是缺少长期追踪的实证，造成了用户参与度逐渐降低，干预的长期效果存疑。 

1.3. 研究目标与内容 

基于以上研究背景及分析，本文的研究目标与具体内容如下。本文的研究目标为，构建基于“AI + 
行为科学”的双驱力驱动模型，同时使用多模态问卷数据对模型的构建进行实证检验。其中，框架设计

目标为提出基于多模态数据融合与行为理论方法(TPB.SDT)的个性化干预模型框架，阐释 AI 分析与行为

干预的联动机制；技术创新目标为基于多模态问卷(图、文)数据，实现基于多模态特征编码、多模态对齐、

多模态监督对比学习等关键技术；实证验证目标为在获取真实用户问卷后，量化分析模型构建的实际效

果(如分类精度、预测误差)，实测用户对模型构建的接受度。 
基于上述目标，本研究主要包括三部分内容。首先是 AI + 行为科学双引擎理论框架的建构。本研究

中的 AI 不再仅仅是数据分析的算法、而是将行为科学的理论引擎加入其中，将人工智能的感知、融合、

规律分析等感知多模态信息后，形成初步的 AI 科学建议；将行为科学的理论模型，即 TPB 行为意向、

SDT 行为激励的制定加入其中，赋予人工智能以“人”的因素，形成“感知–智能分析–理论驱动–个

性化干预–反馈”的闭环。其次，多模态融合模型的关键技术设计。该部分是本研究的技术核心。本文

将根据问卷、小程序收集的多模态感知信息，设计并实现一套完整的流水线结构：1) 数据采集与清洗；

2) 编码与对齐；3) 监督对比学习与融合；4) 自注意力机制进行模态融合；5) 模型实证分析与评价。 

2. 多模态数据融合模型设计与方法 

2.1. 理论框架 

行为科学理论可以帮助模型理解个体健康管理行为。在健康管理中，计划行为理论(TPB) [6]侧重预

测个体行为意向，通过态度、主观规范和感知行为控制三个关键因素预测体重管理意向。自我决定理论

(SDT)侧重解释个人动机的来源，认为想要促进自主行为，关键满足个体的基本心理需求[8]。 
计划行为理论(TPB)与自我决定理论(SDT)可通过将问卷提取的用户心理特征(如动机强度、自我效能

感)编码为向量，与图像、文本等多模态特征进行融合后输入多层感知机(MLP)，从而具体影响 AI 模型，

实现“行为科学驱动 AI”，让模型在预测体重管理行为时，不仅依赖客观数据，更能结合用户心理动机

与意向，提升预测精准度并支撑个性化干预。二者结合可有效提升用户体重管理的依从性与持续性。 
双驱动的意思是指 AI 与行为科学共同作用，将 AI 与行为科学相结合，实现智能体脂个性化控制系

统，AI 完成不同模态行为数据的挖掘与趋势分析，行为科学为用户的行为改变提供理论与干预指导。 

https://doi.org/10.12677/aam.2026.152073


徐玉冉 等 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2026.152073 330 应用数学进展 
 

结合“AI + 行为科学”双引擎模型框架，将在此基础上进一步提出包括数据预处理、特征提取、双

对齐、模态融合预测等步骤的多模态数据融合模型。多模态数据融合模型框架见图 1。 
 

 
Figure 1. Design diagram of multi-modal data fusion model 
图 1. 多模态数据融合模型设计图 

2.2. 预处理 

多模态数据预处理图如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Multimodal data preprocessing diagram 
图 2. 多模态数据预处理图 

2.2.1. 问卷设计与数据采集 
(一) 问卷设计 
问卷围绕自我决定理论与计划行为理论的核心理念展开，采用分层结构设计，总共包含五个模块： 
(1) 样本基本构成：性别、年龄等信息，确保样本代表性。 
(2) 体重管理经历与传统方式痛点：收集用户过去进行体重管理的经历、偏好、障碍以及对传统体重

管理方案的满意度。 
(3) AI 与行为科学激励的接受度：对 AI 驱动建议的意愿、行为激励偏好、目标设定逻辑倾向及挫折

反馈需求。 
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(4) 数据授权与隐私态度：收集用户健康数据授权意愿以及隐私担忧程度。 
(5) 核心诉求与额外功能期望：体重管理目标和对系统增值功能的期待。 
(二) 数据采集 
研究采用分层数据采集的策略： 
(1) 基础数据层：最底层的基础数据，是靠 Python 的 Scrapy 框架搭建分布式网络爬虫来获取的[9]。

具体会从 B 站、Keep、抖音、小红书这些社交平台上，自动爬取有固定格式的结构化健康数据。具体包

括：饮食图像数据、运动视频数据与文本描述数据。 
(2) 个性化数据层：通过问卷星结构化表单和微信小程序，引导并提醒用户记录日常饮食、运动打卡、

主观感受等数据，实现用户个性化数据的采集。 

2.2.2. 数据清洗对齐 
对于数据清洗和标准化，我们先建了个模糊描述的映射库。如果文本里有像“一小碗米饭”这种没

说清量的模糊描述，就使用这个映射库做标准化，把这种模糊描述换成具体的克数。 
轻量化视觉规范：图像大小不同，采用硬币检测的 OpenCV 校准法，需要用户在吃饭拍摄时，放置

一枚货币，将硬币作为对比，经过 OpenCV 中 HoughCircles 方法检测出该枚硬币的图形轮廓，计算该枚

硬币的像素直径，已知硬币的直径通过换算公式 ( )2
food coin food coinS S D D= × 求得实际食物的投影面积，从

而计算体积，将图片变成实际数据，以汉堡为例计算像素直径的图像如图 3 所示。 
其中，Sfood 表示食物的实际投影面积，Scoin 表示硬币的实际投影面积，Dfood 表示食物在图像中的投影

直径，Dcoin 表示硬币在图像中的投影直径。 
 

 
Figure 3. Calculate the pixel diameter graph using hamburgers as an example 
图 3. 以汉堡为例计算像素直径图 

2.3. 多模态数据治理框架的构建与初步实现 

基于用户需求分析，项目组构建了多模态数据治理框架。该框架遵循多模态机器学习的基本范式[3]，
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包含特征编码、双对齐机制，监督对比学习和模态融合与预测四个核心环节。 

2.3.1. 特征编码 
对于三种模态数据类型：图片数据 v；文本数据 t;音频数据 a，经过图片、音频等预处理和特征提取

操作得到特征向量： 

 1024 768 128, ,v R t R a R∈ ∈ ∈  (1) 

其中 v 为图片的特征向量，大小是 1024，为文本的特征向量，大小是 768，a 为音频的特征向量，大小是

128。 
处理图像数据时，我们用的是在 ImageNet 上预训练好的 ResNet-50 模型[11]，先把它最上层的分类

器去掉，然后取最后一个池化层输出的结果，用它来代表图像的特征。 
处理文本的时候，我们用 BERT 预训练模型[12]给用户输入的文字做编码。编码完成后，取[CLS]标

记对应的隐藏层状态。 

2.3.2. 双对齐机制(样本级对齐、特征级对齐) 
(一) 样本级对齐 

给定一个批次的 N 个样本 ( ){ } 1
,

N
i i i

v t
=
，其中 ( ),i iv t 是匹配的对。构建一个共享语义空间，将不同模态

的特征映射至同一维度： 

 ( ) ( ) ( ), ,v t a
v t az f v z f t z f a= = =  (2) 

其中， , ,v t af f f 表示投影网络，   , ,v t a dz z z R∈ 是映射后的特征。 
样本级对齐损失使用对比学习目标： 

 

( )

( )align
1

1

sim ,
exp

1 log
sim ,

exp

v t
i i

N

v t
i N i j

j

z z

L
N z z

τ

τ

=

=

 
 
 
 = −
 
 
 
 

∑
∑

 (3) 

其中， alignL 表示样本对齐损失， N 表示批次中的样本数， ,i j 表示样本序号， ( )sim ,⋅ ⋅ 表示相似度函数，
v
iz 表示第 i 个样本的图像特征向量， t

iz 表示第 i 个样本的文本特征向量， t
jz 表示第 j 个样本的文本特征

向量，τ 表示温度参数。 
(二) 特征级对齐 
使用交叉注意力机制建模： 
以图像特征 [ ]1, , LV v v=   (L 代表图像区域特征数)和文本特征 [ ]1, , MT t t=  为例。我们以文本作为

查询，图像作为键和值，计算文本得到图像的注意力： 

 , ,Q K VQ TW K VW V VW= = =  (4) 

 
T

softmax
k

QKA
d

 
=   

 
 (5) 

 T AV′ =  (6) 

其中，Q 表示文本特征线性变换后的查询矩阵，K 表示图像特征线性变换后的键矩阵，V 表示图像特征

线性变换后的值矩阵， , ,Q K VW W W 表示可学习的参数矩阵， A 表示 attention 矩阵， kd 表示键向量的维

度，T ′表示融合了图像上下文信息的文本特征。 
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同理可以得到融合了文本信息的图像特征V ′。 

2.3.3. 监督对比学习模块(正负样本、对比学习) 
我们参考《中国居民膳食指南》结合运动医学相关标准，搭建了一个标准化的正负样本库。正样本

里放的是符合健康标准的饮食搭配图片、动作标准的运动姿态视频，还有对应的积极文本说明；负样本

则是高热量食物的图片、动作不对的运动姿态，以及相关的消极行为记录。 
设其经过编码和对齐后的特征向量为{ } 1

N
i i

z
=
，对应的标签为{ } 1

N
i i

y
=
，监督对比损失函数定义为： 

 
( ) ( )

( )

( )contrast
1

1,

sim ,
exp

1 log
sim ,

exp

i j

N

Ni j A i i k
k k i

z z

L
A i z z

τ

τ
= ∈

= ≠

 
 
 −  =

 
 
 

∑ ∑
∑

 (7) 

其中， contrastL 表示监督对比损失，N 表示批次中的样本数量， i 表示锚点样本的索引， 

( ) [ ]{ }1, | , j iA i j N j i y y= ∈ ≠ = 表示与锚点 i 属于同一类别的所有正样本的索引集合， j 表示正样本索引，

k 表示负样本索引， , ,i j kz z z 分别表示锚点、正样本、负样本的特征向量， ( )sim ,⋅ ⋅ 表示相似度函数，τ 表

示温度超参数。 
这个损失函数直接用样本的标签信息，让模型能区分不同情况的特征，这样模型就能清楚分辨用户

的饮食、运动行为是健康还是不健康了。 

2.3.4. 模态融合与预测 
(一) 基于自注意力机制的特征融合 
假设我们有经过前面所述的处理后的图像特征 vz 、文本特征 tz 和音频特征 az 。 
将各模态特征拼接为： 

 ; ;v t aZ z z z =    (8) 

通过自注意力机制进行融合： 

 , ,Q K VQ ZW K ZW V ZW= = =  (9) 

 
T

fused softmax
k

QKZ V
d

 
=   

 
 (10) 

其中， , ,Q K V 分别表示查询、键、值矩阵， , ,Q K VW W W 是可学习的权重矩阵， fusedZ 表示融合特征后经

过自注意力机制加权后的特征， kd 表示键向量的维度。 
自注意力机制可以自适应学习到不同模态特征内部和特征之间的相对重要程度，并给予不同的权重。

最后将加权输出向量做平均池化或[CLS]位化，从而获得最终的融合特征表示 fusedZ 。 
(二) 预测决策 
最终，将融合后的 fusedZ 作为综合特征向量，加入到一个多层感知机中并让它完成预测决策。 
将融合特征 fusedZ 输入至 MLP 进行预测： 

 ( )fusedMLPŷ z=  (11) 

其中， ŷ 表示模型的预测输出。 
对于回归任务，采用均方误差损失函数： 

 ( )2
task

1

1 ˆ
N

i i
i

L y y
N =

= −∑  (12) 
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其中， taskL 为回归任务损失， N 表示样本数量， iy 表示第 i 个样本的真实值， ˆiy 表示第 i 个样本的预测

值。 
对于分类任务，采用交叉熵损失函数： 

 ( )task , ,
1 1

1 ˆlog
N C

i c i c
i c

L y y
N = =

= − ∑∑  (13) 

其中， taskL 为分类任务损失，N 为样本数量，C 为类别数量， ,i cy 表示样本 i 的真实类别是否等于 c， ,ˆi cy
表示模型预测样本 i 属于类别 c的概率。 

模型的总损失函数为： 

 total task align contrastL L L Lα β= + +  (14) 

其中， taskL 表示预测任务损失； alignL 表示特征对齐损失； contrastL 表示对比学习损失， ,α β 表示超参数。 

3. 实证结果与分析 

为固化传统肥胖管理的痛点，论证“A1 + 行为科学”双核驱动模型的可行性，项目组制定并发放《智

能体重管理系统调查问卷》、调查问卷内容主要基于计划行为理论(TPB)“行为态度 + 主观规范 + 感知

行为控制”决定行为意愿[1]，被广泛应用到健康行为研究中[5]，共计发放调查问卷 712 份，经统计分析

后，得出以下结论。 

3.1. 样本描述性统计 

参与问卷调查用户基本情况(见表 1)显示，被调查者以 18~30 岁的青少年为主，达 88.2%，18~30 岁

青少年对数字健康技术接受度较高，与智能体重管理系统所面向的用户群体相符合[6]。参与问卷调查的

用户中，女性(68.5%)高于男性 (31.5%)，这与女性相比男性的体质量关注度更高的结论相类似[7]。 
 
Table 1. Distribution of sample demographic characteristics (N = 712) 
表 1. 样本人口统计学特征分布(N = 712) 

特征 类别 频数 百分比(%) 

性别 
男 223 31.5% 

女 489 68.5% 

年龄 

18~25 岁 392 55.1% 

26~30 岁 236 33.1% 

31~35 岁 84 11.8% 

BMI 类别 

偏瘦(0~18.5) 76 10.7% 

正常(18.5~24) 341 47.9% 

超重(>24) 295 41.4% 

3.2. 用户行为与核心痛点洞察 

问卷结果揭示了用户体重管理存在的问题，表 2 显示问卷结果高尝试、低成功的问题较为突出，这

与 Patel 等[8]数字健康干预研究中用户存在的“参与度衰减”问题类似，在调查结果中关于“影响坚持的最

主要问题”中选“没有持续的动力和激励”(占 82.4%)，说明方案对于用户坚持度的长期性还有所欠缺。 
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Table 2. Analysis of user weight management behaviors and pain points 
表 2. 用户体重管理行为与痛点分析 

调查维度 选项 选择人数 百分比(%) 

减肥经历 
有 650 91.3% 

无 62 8.7% 

对效果满意 满意 192 29.5% 

阻碍坚持的原因 
缺乏动力与激励 537 82.4% 

方案死板 495 76.1% 

3.3. 对创新干预模式的偏好与期待 

用户更偏好行为科学指导的干预措施(表 3)。排在前三名的是符合自我决定理论解释的“让进度可视

化和可获知”(胜任力需要，75.8%)，“个性化消息推荐”(独立性需要，69.7%)，“社区健康竞赛”(归属

需要，58.9%)。 
 

Table 3. Users’ preferences for the encouragement methods of behavioral science 
表 3. 用户对行为科学鼓励方式的偏好 

激励方式 选项 百分比(%) 

进度可视化与奖励 540 75.8% 

个性消息推送 496 69.7% 

社群良性竞赛 419 58.9% 

 
同时，调研也显示用户对健康数据隐私安全存在显著担忧(图 4)，这在系统设计与数据治理框架构建

中被作为关键约束条件予以充分考虑。 
 

 
Figure 4. The degree of concern regarding the privacy and security of health data 
图 4. 对健康数据隐私安全的担忧程度 
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4. 结论与展望 

本研究基于 712 份有效调查问卷的实证研究结果显示，82.4%的用户因缺乏长期坚持的动力未能执

行，从需求端验证了行为科学的理论有效性；75.8%用户对进度可视化的采纳率、69.7%用户对个性化推

送采纳率，验证了 AI + 行为科学的采纳率；本研究还从技术层面对用户进行行为学分析，通过双对齐与

监督的比较学习，构建了多模态数据治理框架，健康行为分类准确率为 85.4%，为精准的健康治理提供了

技术支撑。当前研究在研究人群的广泛性和研究技术的更新性方面存在不足，但本研究所建立的从理论

到数据到算法再到应用，从健康行为分类任务的用户端到数据治理再到人工智能应用的科学框架、为后

续建立更加智能、科学的健康管理系统提供思路。 
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