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摘要

当前全世界人口老龄化严重的情况下，为了让老年人的晚年生活更健康、安

全、便利，用人工智能技术为老年人提供服务显得至关重要。阿尔茨海默症引起

的记忆障碍严重影响老人，尤其是无人看护时段、独居和空巢老人的日常生活、

健康甚至安全。例如，在发生心绞痛、呼吸困难等突发症状的情况下，因记忆障

碍无法及时找到硝酸甘油、哮喘喷雾、制氧剂等急救药物和器械，会错失转瞬即

逝的急救时间窗口，威胁老人生命安全。 现有的基于无线物联网和计算机视觉

的寻物技术存在诸如无法解决物体遮挡干扰、寻物时间跨度小、部署和使用复杂

等问题。我们提出并实现了一种新型的基于视觉时空推理的智能寻物方法。该方

法首先利用室内部署的摄像头，通过基于深度神经网络的小物体目标检测、3D

场景理解与重建、人体追踪与动作识别等技术构建典型室内家居场景多维度时空

因果场景图，动态追踪和记录环境物体（如具有存放功能的家具）、目标物体（如

小药瓶等）和人之间的关系和变化。以此为基础，融合人-物交互和、环境物体

功能性和目标物体可见性等信息，通过概率逻辑推理技术，在时空因果场景图上

实现了目标物体不可见状态下的位置推理。实验证明，与基于传统计算机视觉的

寻物方法相比，本项目提出的方法能够在较长时间跨度情况下和有干扰的复杂场

景中，高效准确地寻找场景中目标物体的位置，从而有效地帮助阿尔茨海默症老

年患者解决因记忆障碍引发的生活困扰。

关键词：视觉时空推理，时空因果场景图，动作识别，人-物交互，阿尔茨海默

症
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1. 引言

当前全世界人口老龄化严重。联合国预期二十一世纪人口老龄化比率会超过

上一世纪。自 1950 年来，年过 60 岁的人数增加三倍，达 2000 年的 6亿，在 2006

年超过 7亿。预期到 2050 年，老龄化人口会达到 21 亿[39-40]。老龄化问题在

中国尤为尖锐。2016 年底，中国 60 岁老龄人口已达 2.3 亿，占人口的 16.7%。

其中 65 岁人口 1.5 亿，占总人口的 10.8%[41]。预计 2025 年，中国社会中 60

以上人口达到 3亿[42]。人口老龄化将减少劳动力的供给数量、增加家庭养老负

担和基本公共服务供给的压力。 为了让老年人的晚年生活更健康、安全、便利，

用人工智能技术为老年人提供服务显得至关重要。

阿尔茨海默症（Alzheimer’s Disease，AD）是西方世界第一大神经退行性

疾病[1]。 这是一种起病隐匿的进行性发展的神经系统退行性疾病，此病占了失

智症中六到七成的成因[2-3]。2015 年，全球大约有 2980 万人患有阿尔茨海默

病[3, 7]。 患者的发病年龄一般在 65 岁以上。在发达国家中，它是耗费最多社

会资源的一种疾病[11-12]。 其症状可以影响大部分复杂的日常生活活动[15]，

最明显的症状就是记忆障碍，主要是以难以记住最近发生的事情和无法吸收新资

讯[14, 16] 。

以阿尔茨海默病为代表的记忆障碍严重影响老人日常生活、健康甚至安全，

尤其是在无人看护时段和对独居和空巢老人。无法找到眼镜、钥匙、手机、身份

证、银行卡、遥控器等重要物品会严重影响老人的正常生活，带来诸多不便。而

无法及时找到药物和医疗用品（如血氧仪、血糖仪、血压计、制氧剂、哮喘喷雾

剂等），则是对老年人的健康和生命安全产生影响。轻则会使老人无法按时服药、

检测，对于糖尿病、高血压、心血管疾病等慢性病的持续治疗和指标控制产生严

重影响；重则在产生心绞痛、呼吸困难等突发症状的情况下，无法及时找到硝酸

甘油、哮喘喷雾、制氧剂等急救药物和器械，会错失转瞬即逝的急救时间窗口，

威胁老人生命安全。

现有老人辅助寻物系统大多以无线物联网技术为主，但这类系统需要对目标

物体附加定位设备，部署操作复杂，无法覆盖所有可能目标物品，而且随着动态

增加的物品会使得其成本持续增加。现有计算机视觉技术如目标检测和基于目标
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图 1 目标场景示例

检测的追踪技术只能实现在较短时间的连续视频中对不被遮挡的可见物体进行

追踪，无法处理因遮挡、覆盖或收纳而不可见复杂场景，并且无法支持如数周或

数月的长时间跨度物体位置查询，应用场景受到极大限制。

针对上述问题，面向以图 1为例的阿尔茨海默症辅助室内寻物场景，本项目

设计和实现了一种基于视觉时空推理技术的阿尔茨海默症老年患者智能寻物系

统。利用室内部署的摄像头，通过目标检测识别和 3D 重建等技术构建典型室内

家居场景动态时空因果场景图，以人体动作识别、人-物交互和环境物体功能性

建模为基础，通过概率逻辑推理技术实现了目标物体不可见状态下的位置推理。

主要包括以下技术：

 时空因果场景图

时空因果场景图以时间序列方式识别和记录场景中目标物体状态的动态变

化情况，包括空间位置变换、物体的开合状态变化等。本项目将场景物体划分为

具有特定功能属性的环境物体（如柜子、桌子、沙发等）和需要追踪的目标物体

（如药瓶），并分别对其进行定位。对环境物体开发了基于 2D 目标检测的 3D

场景理解和重建技术，支持在不同数量摄像机的应用场景中识别物体位置及其尺

寸；对于目标物体，针对尺寸小不易检测的特点，筛选和优化识别算法。以此为

基础构建的时空因果场景图支持长时间跨度的物体寻找，避免了进行回溯查找，
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有效的避免了传统视觉方法存储空间大和时间跨度长的问题，如有效查找 12 小

时前服用的药品位置，甚至常年不使用的非常用应急用品（如急救药品和用具等）。

 不可见物体位置推理

人-物交互是物体可见状态不连续情况下推理目标物体位置的主要线索。针

对人体动作和环境物体的多样性，通过结合基于深度学习的人体动作识别结果、

物体功能属性、距离等多维信息，不仅定性地推理出同一场景中人-物交互可能

的多种语义，并同时计算其概率，为目标位置推理提供支持。物体位置推理基于

人-物交互推理结果，以及时空因果场景图中随时间变化的目标和环境物体当前

和前序状态，根据规则推理出目标物体不可见状态下可能的位置。例如，当人以

较大概率执行抓取动作后，目标物体可能处在人的手中或口袋中并随这人移动；

当人以较大概率执行放置动作后，目标物体处于周围距离最近的且具有存放功能

的环境物体中（如柜子和抽屉等），并给出其概率值。该技术以推理方式实现了

当前视觉检测和追踪技术在视线被部分遮挡或物体位置隐藏的情况下无法有效

识别位置的缺陷，通过推断潜在隐藏目标物体，提高寻物准确性和场景适应性。

本项目提出的智能寻物系统结构如图 2所示。时空因果场景图用于记录基于

深度学习的 3D 场景理解与重建、目标物体检测、人体动作识别结果。目标位置

推理根据场景图中不同时间切片中动作与状态变化的时序与因果关系，推理出不

可见状态下目标物体位置，并进一步通过可视化等方式支持长时间跨度的目标物

图 2 本项目提出的智能寻物系统结构
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体位置查询。考虑家居环境视频可能涉及个人隐私，涉及视频内容的检测与识别

的模块可以部署于家居本地，而只包含抽象数据的场景图和推理等模块可以根据

需要部署进行本地或远程部署。

2. 相关研究工作

无线物联网是目前老人辅助寻物系统普遍采用的技术。早期的研究人员尝试

通过射频识别（Radio Frequency Identification, RFID）、近场通讯（Near Field

Communication, NFC）等技术实现物体定位和检测[37-38]。由电子标签、读写

器等元件组成的 RFID 系统可以实现便携、易于操作且成本较低的物体检测系统，

但 RFID 系统会受到多路效应、不稳定的接收信号强度等技术问题的影响[37]，

并且当场景中物体的数量较大时，为每个目标物体均附着电子标签不具备可操作

性，尤其是在长期使用过程中持续添加新的目标物体的真实场景。同时系统部署

的复杂性和价格也影响了这类系统的普及。因此，研究人员开始寻找能够自动化

地检测大量物体、简化更新的解决方案。

计算机视觉是目前主流的物体检测、追踪手段之一。随着深度学习和神经网

络的发展，研究人员近年来已经在诸如物体检测[17-21]、动作识别[22-24]、人

体姿态估计[25-27]等领域取得较大进展[28-29]。然而，尽管在大量训练数据与

YOLO[45]、Faster R-CNN[46]等物体识别网络的帮助下，人们能够在上述任务中

基于 COCO 等通用数据集实现较高的准确率，但这些模型却无法有效地学习、利

用时间跨度较长的数据信息和深层次的空间关系[31]。更具体地，简单的物体检

测模型难以编码物体之间的相互关系，无法给出存在于摄像设备视野之外的物体

的相关信息，从而也无法判断是否存在被遮挡的物体，以及获取被遮挡物体的位

置信息。除此之外，以上的计算机视觉模型本身无法全面利用当前时刻之前和之

后的视频信息，并且难以快速处理时间跨度较长的视频流。如果利用这一类算法

模型实现在一段较长的时间内追踪某个物体的（受人类活动影响而产生的）行动

轨迹，那么模型必须从最末时刻开始，逐帧向前回溯，并在每一帧中执行一次物

体检测、人体动作以及人-物交互，导致在时间流中寻找物体的速度被大大降低。

为了记录某一特定场景中物体间的相互关系，进而学习更深层的空间视觉信

息，研究人员提出了场景图（Scene Graph）的概念，即一种编码了某场景中的
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物体实体、物体属性和物体间相互关系的数据结构[30，32]。目前大部分工作集

中在图像的场景图构建，部分时序视频流处理技术也是以构建静态场景图为目标

[34]，一些研究通过与或图的方式描述场景图中物体的状态[57]。；而目现有工

作大多用以描述物体间的高层次抽象关系，未发现精确定位场景图中不同物体动

态关系和 3D 距离的实用性实现。

感知与推理都是人工智能中的关键研究问题，当前以深度学习为代表的统计

机器学习极大地推动了感知能力发展，然而其推理能力却极为有限，很多应用在

试图突破感知瓶颈的同时却忽略了认知推理的重要作用。传统基于规则的推理在

感知能力不足的前提下显得极为脆弱，当前结合神经网络感知与符号逻辑推理的

研究工作方兴未艾，即所谓的神经符号推理（Neural-Symbolic Reasoning），

这种感知与推理融合的技术能够很好地解决传统的基于规则推理系统的问题

[55,58]。

针对现有系统在长时场景寻物任务中存在的问题，本项目结合深度神经网络

感知和符号逻辑推理提出了一个鲁棒的智能寻物系统，该系统能够在长时环境下

对场景目标状态进行推理，实现因遮挡等因素造成的不可见目标的有效追踪。

3. 时空因果场景图

时空因果场景图对实验环境中的环境物体、目标物体和人以及之间的位置关

系进行识别，并对实验环境的变化进行动态识别和记录。它是目标物体不可见状

态下位置推理的基础，也是大时间跨度下目标物体位置查询的基础。

3.1 时空因果场景图的定义

下面用一个典型室内家居场景来阐述时空因果场景图的定义。如图 3所示是

该场景内的物体关系及其属性，譬如家居环境中有老人、药瓶、门、餐桌、滑轮

柜、沙发、茶几等，在此家居环境中，需要规定不同物体各自具有的多维属性与

特征，包括 3D 空间位置（x，y，z）、存放功能（有/无）、置放功能（有/无）、

可见性（能/否）、状态（开/关/无）和尺寸（长，宽，高）等，然后通过物体

识别和定位算法将物体类别和其他属性从场景里面提取并储存。
20
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考虑一个已知场景 � ，对于其中的物体 Oi ∈ � ，有如下属性：

空间位置：Li = Oi,loc

尺寸大小：Si = Oi,size

功能属性：�i = funci = Oi,func

其他状态：�i = statei = Oi,state

对于 � 与 � ,具体功能和状态有：

开关、存放、置放：�U = {Fswitch, Fstore, Fplace, Ftake}

开、关等其他状态：�U = {Sother, Sopen, Sclose}

对于物体间的关系 ℝ ，本项目主要关注储存关系（Contain）、远近关系（Near）

等其他关系：

ℝU = {Rother, Rcontain}

在目标场景中，患有阿尔茨海默症的老年人家居环境中拿药、放药瓶并最终

忘记药瓶所在位置的情景。该过程中做出“拿”，“放”，“打开”，“关闭”

等一系列动作，如打开抽屉，把药瓶放到衣服兜里，从柜子里拿出药瓶等。同时

图 3 时空因果场景图中的物体和属性
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图 4 时空因果场景图动态变化过程示例

在该场景中，药瓶在中途某些时刻以及最终的时刻是不可见的。一个简单场景中

由人的动作、目标物体可见性和推理规则触发的时空因果场景图动态变化如图 4

所示。

3.2 3D 场景理解与重建

目标场景中需要进行识别的物体分为环境物体和目标物体。其中，目标物体

为系统需要定位和查询的动态可移动物体，如本场景中的小药瓶；环境物体是指

能够存放或者放置目标物体的物体，如本场景中的餐桌、柜子等。因此，在构建

场景图时，需要对环境物体进行识别，并利用二维的识别结果重建出环境物体的

三维位置和大致尺寸（见 3.3.2）。值得注意的是，环境物体在大多数时间处于

静止状态，通常环境物体的识别只需要在初始化场景图和环境物体发生变化时执

行。从这一点可以看出，使用时空场景图可以节省运行时间和算力资源。

因为本场景的环境物体均为室内的桌子、茶几、抽屉等的物体，所以使用

MS-COCO 和 Open Images 子集上的预训练模型[47][48]进行 2D 物体检测，获取

到每个环境物体在四个摄像头下各自的边界框（Bounding box），包括左上角和

右下角的坐标、置信度和物体类别。20
21
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在对环境物体和目标物体从四个视角分别进行物体识别后，我们便能得到至

多四个边界框。为了利用 2D 边界框重建物体在现实世界中的 3D 坐标，并将物体

用长方体边界框表示出来，我们使用了基于 OpenCV[51]的计算机视觉三维重建

算法。因为 OpenCV 的三维重建算法多为双目摄像头而设计，我们首先将四个摄

像头拍摄的图片分成两组，针对两组图片分别进行一次重建。

具体地，为构建物体的 3D 点云，我们使用 Scale-Invariant Feature

Transform（SIFT）算法提取两张图片的特征点，然后使用基于 Fast Library for

Approximate Nearest Neighbors（FLANN）的 k-Nearest Neighbors（kNN）方

法进行特征点匹配，最后使用 Ratio Test 过滤质量较差的配对。

在获得物体的相互配对的特征点后，我们利用基于 OpenCV 的 pymvg[54]所提

供的多摄像头系统下的三角化方法，将成对的 2D 坐标映射为真实世界中物体的

3D 坐标，从而构建起物体的 3D 点云。例如，在图片没有扭曲的情况下，我们可

以通过解出如下方程中的 X，从而获取摄像头中某一点的 3D 坐标：

� = � � � �

其中 x ∈ ℝ3 为这一点的 2D（射影）坐标；A ∈ ℝ3×3为相机的内参矩阵，即

其中��和��为相机 x、y 轴的焦距， ��, �� 为相机的主点； � � 为相机的外

参矩阵，其中� ∈ ℝ3×3为旋转矩阵，� ∈ ℝ3×1为平移矩阵；� ∈ ℝ4为这一点的 3D

（射影）坐标。

对于通过上述方法获取到的一系列 3D 坐标，我们取它们在 x、y、z 轴上的

最大和最小坐标。通过这六个坐标我们可以定义能包含整个 3D 点云的最小长方

体。这一长方体综合了物体在真实世界中的位置信息和大致的尺寸信息。

3.3 目标物体检测

本项目主要聚焦在药瓶、钥匙等小目标物体的检测与识别，而对于小目标物

体的检测是系统实现中的难点之一。在对目标物体进行物体识别的过程中，我们

20
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发现作为目标物体的小药瓶（速效救心丸等）由于本身尺寸较小，在全部四个摄

像头的视角内往往其长宽均小于 32 个像素点，相对视频帧大小（1920x1080 像

素）已然属于小目标范畴。一般在 MS-COCO 上进行训练的 YOLOv3 网络（实际输

入大小为边长 416 像素的正方形）无法直接在 1920x1080 像素的原始图片帧上识

别小药瓶。因此，我们尝试将原图切割成近似边长为 144 像素的正方形，并使用

Faster RCNN、Mask RCNN、YOLOv3、SSD[52]、FCOS[53]五种单阶段和双阶段的

物体识别网络在每一个小正方形上进行物体识别。为提高神经网络识别结果的置

信度，我们在切分的基础上使用 Lanczos 插值算法在 8x8 像素邻域上将正方形图

片分别放大 1～5倍，然后再执行物体检测算法。根据实验我们发现 Faster RCNN

在检测白色小药瓶的任务上平均来看取得最高置信度。因此，在实际使用中，我

们选择 Faster RCNN 作为小物体检测模型，并在识别前将切分的小正方形运用

Lanczos 算法放大 3倍，以提高识别准确率和置信度。

3.4 人体追踪与动作识别

人体动作是物体位置变化的主要原因。对场景中的人进行姿态识别与行为识

别，是后续人-物交互和位置推理的基础。首先我们采用 EasyMocap[56]进行姿

态评估，通过四个视角的 RGB 图像估计 17 个人体关节点在空间中的坐标。在此

基础上，我们采用 LSTM 模型进行行为识别。

行为识别模型接受人体的三维关节点坐标作为输入，将人体分为 Trunk，Left

arm，Right arm，Left leg，Right leg 五个部分，采用 LSTM 处理时序信息，

首先，我们通过仿射变换将肢体的关节点坐标映射到特征空间，然后每个肢

体将通过不同的 LSTM 网络，融合时空特征。并获得 LSTM 层的 Cell State，进

行拼接输入最终的 LSTM 网络，取得 Cell State，并使用 MLP 进行分类。

行为识别模型的损失函数采用交叉熵损失函数（Cross Entropy Loss）以衡

量两个概率分布的距离：

� = −
1
�

� �=1

�

��� log(���)��

其中 M 为类别的数量，N 为 Batch 数量，��� 当真实类别为 c 时取 1，其他情况

取 0，��� 则是样本 i属于类别 c的预测概率。

我们采用 AdamW 优化方法，BatchSize 为 128 进行 10 个 Epoch 的训练。最终
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在测试集上达到了 99.8% 的准确率。

4. 基于人-物交互的物体位置推理

基于人体动作识别和人物交互的物体位置推理引擎是一个逻辑推理系统，能

够在给定场景中结合时间与空间的信息来概率性的推断物体的位置，以及物体之

间的关系。推理引擎将会结合物体的位置、功能（如可放置、可储存）、状态（如

开、关）以及人的行为来做出推理，推导出物体间可能的关系变化。

在根据规则进行推理前，需要两条基本的假设：第一，环境中的物体的位置、

功能、状态的变化都是由于人的行为直接或间接导致的。第二，环境中物体的位

置，在知道初始位置后，一定可以通过它的属性变化与物体（人）的关系推知。

以上这两条假设适用于绝大多数情况，并且是显而易见的，在这两条假设的基础

上，我们提出了物体位置的推理逻辑。

我们在实现中选择了 Problog[57]做为规则引擎，Problog 支持 Prolog 合取

范式的谓词逻辑表达方式，同时进行了概率计算扩展。我们在下文中使用

Problog 对推理过程中的事实和规则进行描述。

4.1 基本状态属性推理

依据 3.1 中物体属性的定义，我们需要知道如果一个具有存储功能的物体，

其存放操作需要满足的条件，该物体应该或可被放置，或有存储功能且有开关功

能且处于开的状态，或有存储功能且无开关功能。我们定义如下包含概率的谓词

作为推理的事实基础：

p(_)::close(Index1, T).

p(_)::open(Index1, T).

p(_)::placeable(Index1, T).

p(_)::switchable(Index1, T).

p(_)::storable(Index1, T).

p(_)::takeable(Index1, T).

20
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上述谓词描述了索引号为 Index1 的环境物体在 T时刻的功能、状态概率（如

Fswitch, Fstore, Fplace, Ftake 等）。谓词 close(Index1, T)和 open(Index1, T)表示 T

时刻环境物体对应于 3.1 中所定义的开/关状态,谓词 placeable(Index1, T)，

switchable(Index1, T)和 storable(Index1, T)表示索引号为 Index1 的环境物

体对应于 3.1 中所定义的功能属性（放置，打开，存放）。谓词 takeable(Index1,

T)表示索引号为 Index1 的目标物体具有可以被抓取和移动的属性。我们通过物

体的索引号来区分人与环境或目标物体，索引号为 0 的物体为人，索引号为非 0

值的物体为环境。p(_)是对应谓词为真的概率，本项目根据物体 Index1 的类别

概率来确定，譬如有多大概率为抽屉就有相应的概率可存放（storable），有多

大概率为其他小物品就有多大概率可移动拿取（takeable），物体 Index1 的类

别概率可从场景感知中得到。

鉴于物体之间的距离是后续人物交互、物品存放的一个重要因素，我们定义

了物品之间的邻近谓词 neighbor，同时根据其距离确定了该谓词为真的概率：

p(_):: neighbor(Index1, Index2, T).

neighbor(Index1, Index2, T) :- neighbor(Index2, Index1, T).

其中 p(_)可以如此定义：

p(_) = 1 − min(dist(Om, On)/V, 1)

dist(Om, On)是物体 Om, On的空间距离，V 是控制距离概率的常数。可以看到，

neighbor谓词是基于时空因果场景图中目存储的T时刻目标检测和3D重建识结

果和距离概率公式计算出的索引号为 Index2 和 Index1 的物体间距离表示，如果

距离很近，则大概率两个物体很接近，如果两个物体距离很远，则邻近概率接近

为 0。此外，我们还定义了 neighbor 谓词的对称性规则。同时，为了增强模型

的概率预测能力，谓词 neighbor(Index1, Index2, T)使用概率的方法结合了概

率空间与场景图空间的坐标信息，参考上一时刻的位置概率，决定当前时刻的距

离概率。20
21
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4.2 人-物交互概率推理

我们首先对输入的四个视角图像进行人体姿态估计，随后将人体姿态数据送

入行为识别网络，生成 6 种预设行为及其概率作为事实，包括“开、关、放、取、

增加物品、其他”，该动作集合表示如下：

�U = {Bother, Btake, Bput, Bopen, Bclose Badd_item}

系统生成的动作谓词和概率示例如下，表示了人对索引号为 Index2 的物体

执行相应动作，其中动作谓词间的 Annotated Disjunction 关系“;”表示同一

时刻 6类动作中至多只有一个可以发生：

p(_)::action(other, Index2);

p(_)::action(take, Index2);

p(_)::action(put, Index2);

p(_)::action(open, Index2);

p(_)::action(close, Index2);

p(_)::action(add_item, Index2).

与状态属性推理中概率的定义类似，这里的 p(_)也从 3D 场景感知的行为识

别和目标识别中得到。

基于上述动作相关事实，我们定义人-物交互规则如下：

storable_or_placeable(B, T) :- storable(B, T).

storable_or_placeable(B, T) :- placeable(B, T).

interact(take, A, B, T) :- can_change_storge(B, T), contain(B, A, T),

neighbor(A, 0, T), action(take, T), storable(0, T).

interact(put, A, B, T) :- can_change_storge(B, T), contain(0, A, T),

neighbor(A, B, T), action(put, T).

interact(open, A, T) :- switchable(A, T), close(A, T), action(open,
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T), neighbor(A, 0, T).

interact(close, A, T) :- switchable(A, T), open(A, T), action(close,

T), neighbor(A, 0, T).

谓词 storable_or_placeable(B, T)相关的两条规则表示物体 B在 T时刻是

可以被存储或放置的。谓词 contain(0, A, T)表示在 T时刻目标物体由人携带。

谓词 interact(take, A, B, T)表示 T时刻人将物体 A从 B抓取及其概率。若使

interact(take, A, B, T)为真，当且仅当物体 B 可以改变存储内容，物体 B 存

储物体 A，物体 A 与人的距离满足关系，并且这时人做出 Take 动作并且人不存

储着 A。interact(put, A, B, T)表示 T 时刻人将物体 A 放入 B 及其概率。

interact(open, A, T)表示 T时刻人打开物体 A及其概率。interact(close, A,

T)表示 T时刻人关闭物体 A及其概率。

4.3 物体存储状态推理

为了后续进行较为复杂的推理，需要对物体的位置给出基本推理逻辑。考虑

目标物体处于人或环境物体相同的位置，需要满足物体间的距离条件，环境物体

是具有放置或存放功能的，并且当前时刻目标物体依附于环境物体。我们定义如

下规则:

can_change_storge(B, T) :- storable(B, T), (not switchable(B, T);

switchable(B, T), open(B, T)).

can_change_storge(B, T) :- storable(B, T), switchable(B, T), T1 is

T-1, (interact(open, B, T1).

can_change_storge(B, T) :- placeable(B, T).

谓词 can_change_storge(B, T) 表示是否可以改变某个物体的存储内容。上

述规则对于具有不同功能（如放置和存放）的环境物体存放内容是否可改变做出

推理。特别地，对于第二条规则，需要对物体的开关状态进行判断，我们使用上

个时刻中人是否与物体存在开的交互进行判断。20
21
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4.4 目标物体位置概率推理

目标物体在可见状态下的位置由 3.2 和 3.3 中的目标检测和 3D 重建过程得

出。当目标物体不可见状态时，我们通过推理处理如下两种可能性。

第一种可能性，目标物体被人抓取并跟随人移动，如拿在手中或放置于衣物

口袋中等。这种情况下目标物体位置可以认为是人的位置。当由于人的移动造成

某个摄像头短时遮挡造成不可见，可以根据 4个摄像头中剩余其他不同位置摄像

头图像进行定位，其状态仍然为可见。当目标物体被移动人体全方位短时遮挡之

后又出现在初始位置附近，我们认为位置没有发生改变，不会进一步改变场景图

中目标物体位置。

第二种可能性，目标物体被人放置于具有存放功能的环境物体如柜子，导致

状态变为不可见。这种情况下，我们认为目标物体位置与存放它的环境物体相同。

针对这两种可能性，我们在人物交互概率推理与基本状态属性推理的基础上

进行物体的位置概率推理。

对于目标物体被存放于环境物体内部的情况，即上述第二种可能性，我们使

用谓词 location(A, B, T)描述在 T时刻目标物体 A在环境物体 B处的概率，定

义如下规则：

location(A, B, T) :- storable_or_placeable(B, T), contain(B, A, T),

not interact(take, A, B, T), not B=0.

location(A, B, T) :- storable_or_placeable(B, T), neighbor(A, B, T),

not contain(_, A, T), not B=0.

location(A, B, T) :- storable_or_placeable(B, T), interact(put, A,

B, T), not B=0.

可以看出，目标物体 A在环境物体 B的位置的概率要通过一系列推理条件计

算，包括 B可放置或可储存概率，A、B距离概率计算。满足上述条件后，B储存

A，那应当 A在 B的位置。但是我们应考虑到人物交互影响，因此除 contain(B,

A, T)外需要 not interact(take, A, B, T)除去人拿 A 的影响。同理，当 B 不
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存放 A时，也应考虑到人物交互的影响，因此需要考虑 interact(put, A, B, T)。

同理，对于目标物体被存放于环境物体内部的情况，即上述第一种可能性，

我们定义如下规则进行推理和概率计算：

location(A, 0, T) :- storable(0, T), contain(0, A, T),

not interact(put, A, _, T).

location(A, 0, T) :- storable(0, T), interact(take, A, _, T),

not contain(0, A, T).

对于 B的 Index 为 0 的物体（即人这个物体），则需要考虑的只有人物交互

的规则。

通过对于三种情况的处理，我们可以同通过目标物体静止可见、被人所携带、

放置于环境物体中覆盖目标场景中的绝大多数状态，从而获得目标物体的连续位

置信息并存储于场景图中以备查询。而多个位置推理结果的概率值则可以帮助我

们处理复杂场景中识别和定位不准确的问题，为老人提供多个按优先级排列的可

能位置。

5. 实验与讨论

5.1 数据集采集

我们在实验室家居环境中通过设在屋角的四台摄像机采集共30GB的 17组目

标场景样本数据。每组数据包括四台摄像机从不同方向拍摄的视频，图像分辨率

为 1920*1280，视频帧率为 25/FPS。场景中的部分环境物体和目标物体如图 5

所示。为增加算法和模型对不同场景的适应性，并确定可能算法改进方向，数据

采集过程中我们尽可能考虑了数据在不同维度的多样性，包括：

 目标物体：采用不同颜色（白色、黄色、蓝色、绿色等）和不同尺寸（大，

中，小）的药瓶；

 重点环境对象：选用了不同颜色（黑色、白色）和不同形态（门柜和抽

屉柜）作为容器，用于存储的目标物体；
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图 5 环境物体和目标物体多样性示例

 人与动作：选取 3个不同身高、衣着颜色的“演员”，在抓取药瓶后保

持在身体不同部位（手中、衣兜）。

此外，我们对数据集中的目标物体位置和人体行为动作进行了标注，用于训

练和测试子模块的性能。

5.2 基于视觉的场景感知

视觉感知模块主要目标是通过多视角图像提取场景中可见物体的状态，包括

了场景三维重建、目标物体检测与定位、人体位姿估计与行为识别等。

图 6 时空因果场景图俯视图
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图 7. 目标物体图像切片

首先，我们构建场景中静态物体的语义场景图。通过四个摄像机 2D 图像的

目标检测，SIFT 特征点提取以及 3D 重建生成物体的 3D Bounding Box，作为时

空因果场景图的基础。场景图的俯视图如图 5 所示，除了尺寸和相对位置关系，

进一步通过内部和边框颜色动态展示静态属性（如存放、置放功能）和动态属性

（如开、关等）。

由于目标物体尺寸较小，因此还需要克服小物体检测问题。如图 7左侧所示，

原始分辨率图像中的药瓶尺寸很小，直接使用现有的目标检测算法（如 3.3 所述

Faster RCNN、Mask RCNN、YOLOv3、SSD、FCOS）都不能很好地检测出物体。我

们考虑将图片分割切割后，再分别送入检测器，图 7右侧四幅图片为切片后的图

片。具体地，我们按 144*144 大小对图像进行切片，并对各切片进行插值放大送

入常用的物体检测模型。实验中，我们对比了上述 5种目标检测模型，最终选用

Faster RCNN 作为小物体检测模型，并在识别前将切分的小正方形运用 Lanczos

算法放大 3倍。

行为识别模型的训练是在对录制数据集进行人工标注后的数据集上进行的。

首先从四视角 RGB 图像中获得人的关节点坐标信息，然后从视频中生成动作序列，

为了增大数据量，对于每一个序列都加入了一定的噪声。在测试集上生成的结果

如图 8所示。我们将上述识别结果保存在时空因果场景图的对应时间切片中。
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图 8. 通过四个摄像机识别出的 17 个人体骨架关键点

5.3 目标物体位置推理

基于视觉感知信息，我们进一步生成时空因果场景图，作为目标物体位置推

理的基础。时空因果场景图可视化效果如图 9所示。场景图中的物体被放置在一

个8000*8000*2500的三维虚拟空间中，其中x轴与y轴的范围都为[-4000，4000]，

z 轴的范围为[0，2500]，原点为地面中心点。该坐标系完整地对实验场地进行

了 3D 重建，通过几何体展示物体属性特征，3D 关节及骨骼展示实验中人的躯干，

以及随场景图时间切片变化的位置和相对关系。

图 9. 时空因果场景图
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在上述时空因果场景图时间切片序列上，我们生成 Problog 基本事实并使用

第 4节中所定义的规则进行位置推理。如图 10 所示，我们将样本视频中不同阶

段的位置推理结果与基于 Faster RCNN 的目标检测寻物方法进行对比。当物体以

可见状态放置于桌面时，两种方法都可以指出目标物体的位置。当人经过桌边执

行完抓取动作后，目标物体处于不可见状态，位置推理方法可以推出目标物体随

人移动位置发生的连续变化，而只依赖 Faster RCNN 目标检测实现的寻物方法则

无法检测目标物体位置并无法继续。当人在接近柜子并执行完包括打开、防止、

关闭等一系列动作后，位置推理方法可以推出目标物体大概率被放置于抽屉柜内。

因此我们可以得出结论，在上述复杂场景中，本文所提出的位置推理方法比目标

检测以及基于目标检测的追踪等方法具有更好的适用性。

现有原型系统的多个算法模块目前可以进行分阶段验证，未来需要进一步的

集成优化，以进一步突破性能瓶颈。目标物体识别过程中，由于小物体的尺寸以

及前景背景色差等情况，在现有摄像机分辨率下小物体的检测成功率仍有提升空

间。当前可视化工作中指示了推理出的目标物体位置，后续工作中会进一步增加

语音或文本的位置查询功能以方便使用。

图 10. 目标物体位置推理与基于 Faster RCNN 目标检测寻物比较
20
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6. 结论

本文提出一种基于视觉时空推理技术的智能寻物方法。利用室内部署的摄像

机，通过小目标检测识别和 3D 重建等技术构建典型室内家居场景多维度动态时

空场景图，以人体动作识别、人-物交互和环境物体功能性建模为基础，通过

Problog 概率推理技术在动态场景图时间序列的基础上实现目标物体不可见状

态下的位置推理。实验证明这一方法能够在较长的时间跨度情况下，在有遮挡、

出现不可见状态等复杂场景中高效准确地寻找场景中目标物体的位置，有效地帮

助阿尔茨海默症老年患者。未来工作会针对当前算法的局限性进一步进行优化。
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和 IEEE 高级会员，曾任中国计算机学会 CCF 嵌入式系统专业委员会委员。IBM 20

年技术创新经验，曾任 IBM 中国研究院人工智能感知研究主管、IBM 科学院成员、

IBM 发明大师、中心技术委员会和专利评审委员会主席等，3次获杰出技术成就

奖。出版学术专著 1 部，参与国际标准 2 项，获国际专利近 50 项，发表学术论

文 30 余篇。
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