
前 言

随着我国人口老龄化趋势日益加剧，独居老人

的健康安全成为人们关注的焦点问题。老人跌倒后

及时救治可有效降低老人的死亡风险［1］。因此，及时

发现独居老人跌倒成为研究的重点。目前，国内外

跌倒检测的方法主要有 3种类型，分别为基于可穿戴

式设备、环境传感器、计算机视觉。基于可穿戴式设

备的方法需佩戴相应设备，极易造成不适，忘记佩戴

时，也不能及时进行监测［2-3］；基于环境传感器的方法

虽然无需穿戴，但是易受到周围环境的干扰，造成误

报，准确率低，并且布置价格昂贵［4-5］。随着计算机视

觉不断的发展，深度学习被应用到跌倒检测中，只需

架设一台摄像机，将采集的图像经过深度学习网络

进行特征提取，使用相应的损失函数使得网络收敛，

从而判断是否跌倒。

基于深度学习的方法不会影响人体活动，具有

实时性好、成本低、检测准确度高的特点。曹建荣

等［6］融合运动特征和深度学习进行跌倒检测。首先

通过改进的YOLOv3［7］算法检测人体目标，然后得到

运动特征，最后将其与YOLOv3算法融合。马露等［8］
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基于 SSD（Single Shot MultiBox Detector）［9］提出一种

改进的 SSD 跌倒检测网络，对单帧跌倒图像进行检

测。文献［6, 8］仅对跌倒过程的不同状态进行检测，

割裂了跌倒行为的连续性，时序特征不足，易与类似

跌倒行为混淆，产生误检。因此，有研究将3D卷积应

用于跌倒检测［10］。李秀智等［11］提出一种轻量级的 3D

卷积神经网络跌倒检测算法，并引入显著性特征提

取，加强背景纹理与人物行为之间关联性以提高真

实场景的跌倒检测准确度，但该算法不能检测出跌

倒者位置。有研究通过判断姿态行为进行跌倒检

测。Li 等［12］融合 2D 姿态和 3D 姿态，经过长短时记

忆网络进行时序特征提取，判断跌倒，但该算法模型

较复杂，实时性较低。马敬奇等［13］通过轻量化的

Alphapose［14］姿态估计算法计算人体关节点之间的线

速 度 和 夹 角 变 化 来 判 断 跌 倒 。 孙 颖 等［15］使 用

OpenPose［16］提取人体骨架后计算人体躯干以及腿部

与地面夹角，通过夹角判断是否发生跌倒。由于人

体姿态复杂多变，仅对关节点进行物理判断，易产生

错误检测。

本研究面向社区医疗养老提出一种融合时序特

征和空间特征的老人跌倒检测算法，同时使用 2D卷

积与3D卷积进行空间特征和时间特征的提取。时间

特征的提取克服了割裂跌倒行为连续性的缺点，提

高检测准确度；空间特征的提取克服使用 3D卷积进

行跌倒检测时，不能对跌倒人员定位的缺点。在特

征融合部分引入非局部注意力机制［17］，非局部注意

力机制通过全局建模增强特征融合能力。在算法的

最后与场景信息融合以降低误检率，并使用 SIoU 损

失函数［18］作为预测框损失函数对跌倒行为进行

检测。

1 算法设计

眼睛观察事物时，首先接收的是一帧画面，并将

每一帧画面相互连接，形成连续帧。眼睛所接收的

每一帧画面同时会与前面帧的画面联系起来。受此

启发，本研究网络由2D卷积分支和3D卷积分支构成

主干网络，2D卷积输入的是单帧RGB图像，3D卷积

输入的是采样频率为 1的 16帧图像。在特征融合部

分将 2D卷积提取的单帧图像的空间特征与 3D卷积

提取的 16 帧图像的时序特征进行融合，特征融合部

分由扩张卷积和非局部注意力机制共同构成，通过

空间特征获取场景信息，场景信息包括人体宽高比、

人体质心高度和人体倾斜角，并将场景信息与算法

融合得到最终的检测结果。算法结构图见图1。

图1 算法结构图

Figure 1 Algorithm structure

1.1 3D卷积分支

由于 3D 卷积参数量较大，为便于部署，3D 卷积

分支由 3D 深度可分离卷积构成，并进行密集连

接［19］，使得下一层卷积层可以接收之前的所有层的

特征作为额外的输入，实现特征的重用，在参数和计

算成本更少的情况下提升网络的时序特征提取能
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力。3D卷积分支的具体结构见表 1，其中 3d_conv为

标准的 3D 卷积，conv3d_dw 为 3D 深度可分离卷积，

dense_block为密集连接的3D深度可分离卷积。

输入大小

224×224×3

112×112×16

112×112×32

56×56×32

56×56×48

28×28×64

14×14×96

14×14×128

7×7×192

7×7×240

卷积层名字

3d_conv

conv3d_dw

conv3d_dw

conv3d_dw

conv3d_dw

dense_block1

conv3d_dw

dense_block2

conv3d_dw

dense_block3

卷积操作

3×3×3 conv

3×3×3 conv_dw/1×1×1 conv

3×3×3 conv_dw/1×1×1 conv

18*{3×3×3 conv_dw}/3*{1×1×1 conv}

3×3×3 conv_dw/1×1×1 conv

24*{3×3×3 conv_dw}/6*{1×1×1 conv}

3×3×3 conv_dw/1×1×1 conv

18*{3×3×3 conv_dw}/6*{1×1×1 conv}

3×3×3 conv_dw/1×1×1 conv

9*{3×3×3 conv_dw}/3*{1×1×1 conv}

步长

1, 2, 2

1, 1, 1

2, 2, 2

1, 1, 1

2, 2, 2

1, 1, 1

2, 2, 2

1, 1, 1

2, 2, 2

1, 1, 1

输出大小

112

112

56

56

28

28

14

14

7

7

表1 3D卷积分支结构表

Table 1 3D convolution branch structure

1.2 2D卷积分支

2D 卷 积 分 支 使 用 YOLOv4-tiny［20］网 络 的

Darknet特征提取部分时易产生漏检（图 2a），为使网

络能获取充分的空间特征，降低漏检率，重新设

计 YOLOv4-tiny 的残差块部分，不再进行卷积块重

复堆叠，并命名为 mix_resblock。如图 2b 所示，其中

CBL 表示为卷积、归一化和 LeakyReLU 激活函数 3

步操作。首先对输入的特征图使用 3×3 卷积进行残

差连接，并对特征图进行 shuffle［21］操作，使得原始的

特征图之间进行信息交互。再使用 5×5、3×3 两个不

同大小的卷积核进行特征提取。然后将不同卷积核

大小的特征图进行软阈值化后与原始特征图进行拼

接。软阈值化的过程是将绝对值低于某阈值的特征

置为 0，首先对特征的绝对值进行全局平均池化，再

进行全连接、归一化、全连接操作。最后使用

Sigmoid 函数进行阈值限制。改进后的残差卷积块

使用不同大小的卷积核使得训练更有效，学习更多

样的特征。同时使用软阈值化保留有效特征图。

1.3 特征融合

首先将 14×14的特征图进行融合，经过下采样后

与 2D 卷积分支的 7×7 特征图和 3D 卷积分支的 7×7

特征图进行堆叠。将时序特征五维张量转换为四维

张量，3 层扩张卷积对特征图进行编码，相比于普通

卷积，扩张卷积可以在不增加参数量的情况下提供

更大的感受野，以便各个特征层间进行更好的融合。

为避免栅格效应，本研究采用不同尺寸的扩张卷积，

3层扩张卷积的尺寸分别为（1, 2, 5）。然后融入非局

部注意力机制，通过计算任意两个位置之间的空间

信息并捕捉远程依赖性，提高不同分支之间特征图

的融合能力。其公式如下所示：

y i =
1

C ( )x
∑
∀j

f ( )x i , x j g ( )x j =
1

C ( )x
∑
∀j

e
θ ( )xi

T
ϕ ( )xj Wg x j（1）

其中，i为计算输出位置的索引，j是枚举所有可能位

置的索引；x为输入特征图矩阵，y为对应的输出特征

图矩阵；函数 f计算 i和 j之间的空间相似性。这里函

数选为高斯嵌入函数，即 f ( x i, x j) = eθ ( xi)
Tϕ ( xj)。其中

θ ( x i) = Wθ x i 和 θ ( x j) = Wϕ x j 是两个嵌入特征矩阵，

分别由输入 x 与 1×1 卷积得到。C ( x ) 为归一化因

a：YOLOv4-tiny残差块 b：改进后的残差块(mix_resblock)

图2 YOLOv4-tiny resblock和mix_resblock对比图

Figure 2 Comparison of YOLOv4-tiny resblock and mix_resblock
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子，此时 C ( x ) =∑
∀j

f ( x i, x j)。函数 g计算在位置 j的

输入特征图的表示，为线性嵌入形式，即 g ( x j) =

Wg x j。Wθ、Wϕ、Wg均为可学习的1×1卷积。

1.4 损失函数

网络的损失函数分别为回归损失、分类损失、置

信度损失和联合损失。

对于回归损失，使用 SIoU 损失函数对预测框进

行监督，SIoU 相比 CIoU 在距离、形状和 IoU 代价函

数的基础上增加预测框与真实框的角度偏移，使得

模型更快速准确地收敛。损失函数的参数的含义见

图 3。其中，B 表示预测框，Bgt为真实框，σ为真实框

与预测框的中心距离，α为真实框与预测框的偏移

角，则 β = π/2 - α。Cw、Ch是以 σ为对角线的矩形的宽

高，cw、ch 为最大外接矩形的宽高，w、h 为对应框的

宽高。

SIoU公式如下所示：

LSIoU = 1- IoU +
∑t = x, y

(1- e-( )2 - Λ ρt) +∑t = w, h
( )1- e-ωt θ

2
（2）

（bcx, bcy）为对应框中心点的坐标。θ对于每个数

据集都是唯一的，决定了形状代价函数重要程度，实

验表明 θ的设置范围为 2~6，本研究中，θ设置为 4。Λ

为增加的角度代价函数，公式如下：

x = sin ( )α =
ch

σ
（3）

Λ = 1 - 2* sin2 ( )arcsin ( )x -
π

4
（4）

新增加的角度代价函数使得距离代价函数能更

快收敛，当 α逐渐趋近于 0 时，距离代价函数的监督

作用逐渐减弱，当 α趋近于 π 4 时，距离代价函数的

监督作用达到最强，使得整个损失函数难以收敛。

因此，应尽可能使α趋于0。

对于分类损失，使用 focal loss 作为分类损失函

数见式（5）：

L focal ( )pt = -αt ( )1 - Pt

γ

log ( )Pt （5）

α解决类别不平衡的问题，当某个类别过高时，

可以减小 α值，反之亦然。γ使得模型更关注错分的

样本。Pt是模型的预测结果，Pt越大则说明模型的训

练的结果较好，反则说明预测结果较差。实验时，设

置α =0.25，γ=2。

置信度损失是判断有无目标对象，计算预测框

与真实框之间的损失，计算公式如下所示：

Lconf=λnoobj∑
i=0

Lh*Ln∑
j=0

Ln

I noobj
ij ( )Ci-Ĉl

2

+λobj∑
i=0

Lh*Ln∑
j=0

Ln

I obj
ij ( )Ci-Ĉl

2

（6）

当检测到有目标时，λnoobj为0，反之为1。

回归损失和分类损失相互独立地进行网络优

化，彼此之间缺少相关性，使得分类任务和回归任务

预测不一致。分类任务只会选出类别得分最高的样

本，不会考虑回归任务的 IoU 是否最高，回归任务也

是如此，这就会导致网络选出得分最高的 IoU，而分

类得分较低的样本被抛弃，干扰后续检测结果。为

此，设计联合损失函数，使回归分支和分类分支进行

联合优化，公式如下所示：

L = Lconf + ( )1 + ϕf LSIoU + ( )1 + ϕc L focal （7）

其中，ϕf = e-Lfocal 和ϕc = e-LSIoU 为两个联合因子。使得分

类损失和回归损失相互监督，网络具有更好的表现力。

1.5 场景信息融合

由 2D卷积分支检测出前景目标人物，并在其矩

形框内取得前景目标人物的外接椭圆，外接椭圆相

较于矩形框能有效地描述前景目标人物的姿态特

征，因为肢体的伸展会给矩形拟合带来较大的噪声，

不能准确地描述场景信息。外接椭圆的参数为椭圆

中心点 O ( x, y )，椭圆的长半轴 a 和短半轴 b，定义长

半轴 a 与短半轴 b 的比为人体宽高比 β_1，即 β_1 =

a/b；椭圆中心点到水平线 l的距离为人体质心高度 h；

椭圆长轴与 y轴的夹角为人体倾斜角 θ_1。场景信息

参数图见图4。

图3 SIoU参数图

Figure 3 SIoU prarameters

图4 场景信息参数图

Figure 4 Scene parameters
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为客观地评价以上场景信息的特征变化情况，

分别选取站立跌倒、坐下和行走状态的视频进行分

析，场景信息变化曲线见图 5。当站立跌倒时，人体

宽高比值逐渐增大，人体质心高度逐渐减小，人体躯

干倾斜角逐渐增大；当行走和坐下时，人体宽高比和

人体躯干倾斜角变化微小。跌倒时的场景信息变化

有利于跌倒检测，且有效区别于行走和坐下。

视频帧序列/frame

人
体

躯
干

倾
斜

角
/° 48.040.0

32.0
24.0
16.0
8.0
0.0 1 6 11 16 21 26 31 36

1.41.21.00.80.60.40.20

人
体

宽
高

比

162.0
150.0
138.0
126.0
114.0
102.0
90.0人

体
质

心
高

度
/pix
el

站立跌倒

行走

坐下

视频帧序列/frame1 6 11 16 21 26 31 36

站立跌倒

行走

坐下

视频帧序列/frame1 6 11 16 21 26 31 36

站立跌倒

行走

坐下

a：不同状态的人体宽高比变化曲线 b：不同状态的人体质心高度曲线 c：不同状态的人体躯干倾斜角变化曲线

图5 场景信息变化图

Figure 5 Changes of scene information

对 3D 场景信息进行 Sigmoid 函数处理，避免不

同的向量过大或过小，干扰分类准确度。将初步行

为类别进行独热编码并与其置信度相乘得到行为类

别向量，将编码后的行为类别向量与场景信息向量

进行拼接经过全连接层，得到最终的跌倒检测结果。

2 实验结果与分析

实验过程在 GPU 服务器上完成，操作系统为

Ubuntu 18.04.5，显卡为RTX2080Ti (11GBx1)，软件平

台 为 Opencv4.5.3、 Python3.8、 CUDA11.0、

PyTorch1.7.1。将原始图片尺寸为 320×240 缩放为

224×224 的尺寸进行训练，批次大小设置为 16，迭代

次数为 200，采用Adam作为优化器，动量设为 0.9，并

使用动态学习率调整，初始学习率为1e-3。

2.1 模型评价指标

评价指标使用准确率（Accuracy, Acc）、精确率

（Precision, Pr）、召回率（Recall, Re）作为模型评价指

标，具体计算公式如下所示：

Acc =
TP + TN

TP + FN + FP + TN
（8）

Pr =
TP

TP + FP
（9）

Re =
TP

TP + FN
（10）

其中，TP 为正确检测出的跌倒数量，TN 为正确检测

的非跌倒数量，FP 非跌倒检测为跌倒的数量，FN 是

跌倒检测为非跌倒的数量。

2.2 数据集实验结果

为测试所提算法的可行性，使用公开的跌倒检

测数据集 URFD，数据集包含 30 个跌倒视频和 40 个

日常行为视频，由两个不同的视角拍摄得到。实验

选用平视角度拍摄的视频序列，并对数据集进行扩

充，使用 intel D435 相机对 6 位志愿者进行跌倒行为

采集。扩充后的数据集共分为行走、站立跌倒、坐

下、坐立跌倒、弯腰 5类行为，每类包含 60个视频，每

个视频包含 40~50张视频帧，图片分辨率为 320×240。

并按 8:2 的比例进行训练集和验证集的划分。实验

利用LabelImg工具手动标注目标框和动作类别。图

6 分别展示了站立跌倒和坐立跌倒两类跌倒行为。

本文算法对于两种不同的跌倒行为均具有较好的表

现，可以较好地检测日常行为。

2.3 不同策略的消融实验

为验证算法各个模块对于跌倒检测的可行性，

对算法模块进行拆解，进行消融实验。表 2 中

Baseline为基础的跌倒检测网络，3D卷积分支为深度

可 分 离 的 3D 卷 积 ，2D 部 分 为 YOLOv4-tiny 的

Darknet部分，特征融合部分为扩张卷积，目标框损失

函数为 CIoU 损失函数。3d_dense 表示 3D 深度可分

离卷积进行密集连接；2d_mix_resblock表示在 2D卷

积分支中重新设计的残差卷积块；SIoU表示预测框

损失函数为 SIoU；Non_local表示在特征融合部分融

入非局部注意力机制；场景信息表示融合场景信息。

“√”表示使用该模块，“×”表示未使用。算法 2、3、4、

5、6分别为使用以上 5种不同策略对跌倒检测网络进

行不同程度的优化。从表中可以看出不同的策略对

于算法的表现呈现正向优化。

算法 2相较算法 1精确率提高 0.7%，表明密集连

接有效地增加了时序特征的提取能力，提高分类精

确率。算法 3 相较算法 2，召回率增加 1.7%，说明改

进的残差卷积块提升了网络的特征提取能力，降低

漏检率。算法 4 与算法 3 相比，准确率提高 1.7%，表
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明 SIoU 使得算法更快地收敛，有利于提高算法准确

度。算法 5引入非局部注意力机制，增强特征融合能

力，相较算法 4，准确率提高 1.6%，表明非局部注意力

机制在特征融合部分更适合于跌倒检测。在算法的

最后融入场景信息，能对类跌倒行为进行更好的区

分，准确率相比未融合场景信息的算法提高1.0%。

2.4 不同帧数的消融实验

分类准确度依赖输入3D卷积分支的连续帧，当输

入的连续帧的数目和采样频率不同时，跌倒算法的准

确率也受到不同的影响。为此，分别对不同数目和采

样频率进行消融实验，结果见表3。数目 f为8、16、32；

采样频率 l为0、1，l=0表示无间隔采样，l=1表示每隔一

帧间隔采样。当 l=0时，连续帧的数目与准确率成正相

关，因为更多的连续帧包含更多的时序信息。当 l=1时，

数目帧为16时，准确率最高，因为当采样频率为1时，

数目为8时，连续帧含有的时序特征不够完整，当数目

为32时，连续帧可能会包含跌倒动作以外不相关的动

作帧，阻碍正确的跌倒动作帧的获取。

2.5 不同算法的对比实验

为验证算法的可行性，选取扩充后的URFD数据

集的跌倒片段进行不同算法的对比实验。文献［22］

首先使用姿态估计算法提取人员骨骼关键点信息，

再使用长短期记忆网络进行行为分类，进行跌倒与

非跌倒的分类；文献［23］提出一种多任务沙漏卷积

自编码跌倒检测方法，通过视频帧重建增强网络的

特征表现力；文献［24］提出一种基于关键点提取和

ST-GCN［25］模型的实时跌倒检测算法；文献［26］基于

光流法和卷积神经网络，进行室内跌倒检测。对比

图6 数据集检测结果图

Figure 6 Test results on the dataset

方法

1

2

3

4

5

6

Baseline

√

√

√

√

√

√

3d_dense

×

√

√

√

√

√

2d_mix_reblock

×

×

√

√

√

√

SIoU

×

×

×

√

√

√

Non_local

×

×

×

×

√

√

场景信息

×

×

×

×

×

√

准确率/%

92.6

93.2

94.0

95.7

97.3

98.3

精确率/%

90.3

91.0

92.2

94.6

96.5

97.1

召回率/%

92.1

93.4

95.1

96.3

96.7

96.8

表2 消融实验结果

Table 2 Ablation experiment results

帧数

8（l=0）

16（l=0）

32（l=0）

8（l=1）

16（l=1）

32（l=1）

准确率

96.8

97.6

97.7

97.1

98.3

95.9

精确率

95.9

96.5

96.7

96.8

97.1

94.0

召回率

96.5

97.1

97.0

97.2

96.8

95.2

表3 不同帧数与采样频率消融实验（%）

Table 3 Results of ablation experiment with different
frame numbers and sampling frequency (%)

坐立跌倒
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实验选取坐立跌倒视频进行实验，实验结果见图 7。

图中红色圆形为未检测到身体关键点标注，文献

［24］脚踝关键点未正确检测。红色椭圆为误检标

注，文献［22］在第 48、49、53帧有 3帧误检，文献［26］

在第 51 帧有 1 帧误检，造成检测结果的不稳定。文

献［24］红色框为跌倒，绿色框为非跌倒，其中在第

49、51、56帧有 3帧误检，误检较高是由于一阶段的关

键点检测中，脚踝关键点未检测出，导致 ST-GCN 模

型不能正确判断跌倒行为。相比文献［22, 24, 26］，

文献［23］对于跌倒检测具有较好的表现，但是其不

能对跌倒人员进行空间定位，且算法较复杂。本文

算法绿色框为对于跌倒人员进行空间定位，能快速

定位跌倒人员进行救治。

输入

本文

文献［22］

文献［23］

文献［24］

文献［26］

图7 不同算法对比实验结果

Figure 7 Comparison of experimental results of different algorithms

b：第49帧 c：第51帧 d：第53帧 e：第56帧a：第48帧

模型评价指标对比见表 4，文献［22］和文献［24］

为双阶段的跌倒检测方法，姿态估计和关键点检测

的准确率较低时，使得后续的跌倒判断的准确率较

低。文献［23］和文献［26］分别使用重建帧和双流法

的方法，算法较复杂，且准确率低于本文算法。从表

4可以看出，本文算法具有较高的准确率。

3 结 语

为更好地保障社区医疗养老健康，对跌倒的老

人进行及时发现并救治，本研究提出一种融合时序

特征和空间特征的跌倒检测算法，算法的 3D卷积分

支融入密集连接从连续帧中提取时序信息，提高分

类精确度；对于漏检的问题，改进2D卷积主干网络的

残差块，从单帧图像中提取空间信息进行人员定位。

在特征融合部分引入非局部注意力机制，并使用

SIoU 作为目标框的损失函数，提高检测框的定位精

度。在算法的最后融合场景信息，3种场景信息较好

地区别于弯腰等类似跌倒行为。为验证算法性能，
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在扩充后的 URFD 数据集进行对比实验。实验结果

表明本文算法的准确率为 98.3%，精确率为 97.1%，召

回率为 96.8%。本文算法对于跌倒行为具有较好的

表现，可以及时发现跌倒的老人，为独居老人的医疗

健康提供保障。
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方法

文献［22］

文献［23］

文献［24］

文献［26］

本文算法

准确率

95.1

96.2

94.7

93.6

98.3

精确率

95.7

92.3

91.5

92.6

97.1

召回率

95.0

93.0

94.8

96.4

96.8

表4 不同算法的对比试验结果（%）

Table 4 Results of comparative experiments with
different algorithms (%)
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