
  

 

基于图像语义分割和 CNN 模型的老人跌倒检测①

赵　斌,  鲍天龙,  朱　明

(中国科学技术大学 信息科学技术学院, 合肥 230026)

摘　要: 随着老龄化社会的到来, 独居老人的安全问题越来越引人关注. 其中, 跌倒是老人在家中最常见也是危害最

大的风险之一. 当前已经有许多关于老人跌倒检测的算法, 它们大多应用在摄像头固定的场景下, 并主要采用前景

提取方法来获取人体轮廓. 采用固定摄像头意味着需要为家中每一处独立的空间都安装监控设备才能保证对于老

人的全面监控, 这显然不实用. 基于此, 本文采用图像语义分割算法和 CNN分类模型, 提出了一种可用于移动摄像

头上的老人跌倒检测算法. 首先采用当前流行的全卷积神经网络 (fully convolutional network)语义分割算法[1]分割

出图像中的人体, 对于满足面积比例条件的情况, 直接通过宽高比特征判断人体是否处于跌倒状态; 否则, 提出一种

融合的 CNN人体姿态判别模型, 将人体区域分成 Stand、Fall、Half-Lying三种情况分别进行检测, 最后根据三者

的分类结果判定图像中是否包含跌倒人体. 实验结果显示, 文中的算法在具有较高的识别准确率 (91.32%)的同时,
具有较低的误报率 (1.66%).
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Abstract: With the growing population of elderly people, the safety of the elders living alone becomes a rising issue for
the society. Falling down is one of the most common and greatest risks and injuries occurring to the elders living at home.
There have been many algorithms on elderly falling detection. However, the vast majority of the existing methods, which
use foreground extraction to get human body silhouette are implemented on static cameras. It means that we should
implement cameras for every independent region in the house to make sure that the elders is visible in the frame, which is
impractical. This paper proposes a novel approach for detecting human body falls based on image semantic segmentation
and convolutional neural network model(CNN), which can be implemented on portable cameras. First, the fully
convolutional network(FCN) is used to segment human pixels in the frame. If the body shape meets the conditions of area
ratio, aspect ratio is used to estimate whether it is a falling body or not. Otherwise, a combined CNN classification model
is used. Regions of human body are classified in three cases (fall, stand, half-lying) and the results are used to estimate
whether there is a falling body in the frame. From the experimental results we achieved, it was concluded that our method
has a high recognition rate (91.32%) and low false alarm rate(1.66%).
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1   概述

老龄化社会的到来导致现代人的生活压力越来越

大, 绝大多数年轻人无法在家中陪伴父母老人. 独居老

人的安全问题变得越来越严重, 也越来越引人注意. 跌
倒是影响老年人安全最常见的一种行为. 一旦发生跌

倒, 如果无法获得及时的帮助或者治疗, 则很有可能会

造成生命危险. 正因如此, 跌倒已经隐隐然成为了导致

老人意外死亡的最主要原因. 鉴于此, 研究人员提出了

许多关于跌倒行为检测的方法. 大致有如下几类: 一是

基于可穿戴设备的跌倒检测[2-5], 此类方法主要通过加

速度计、陀螺仪等传感器对加速度、倾斜角度等物理

量变化的探测来进行检测, 一般具有较高的准确性, 且
不会受到环境布局的影响. 但是长时间的穿戴会给老

人带来非常多的不便, 并且一旦老人忘记穿戴或者遗

失则会导致该方法完全无效; 二是基于环境布设传感

器的跌倒检测[6-9], 此类方法主要在室内多个位置安装

设备记录老年人的活动 ,  再通过融合诸如红外探测

器、声音传感器、震动计等仪器得到的信息, 对跌倒

行为进行检测. 具有实现简单, 维护方便等优点, 但是

安置多个传感器的价格昂贵, 成本较高, 而且极容易受

到周围环境的影响; 三是基于视觉的跌倒检测, 这类方

法可以克服上面两种检测方法的缺陷, 在减轻被检测

对象的负担的同时, 还能提高检测的准确性. 因此, 越
来越多的学者将研究重点放在了基于视觉的检测算法

上, 如基于人体形状静止/变化的检测方法[10], 基于姿势

的跌倒检测方法[11], 基于头部位置分析的跌倒检测方

法[12]等等. 这些算法都是应用在固定监控摄像头场景

之下, 并通过背景减除等方法进行前景提取来获得人

体轮廓的. 这意味着, 为了实现全屋监控, 我们需要在

家中每一处独立的空间内都安装监控装置, 显然这并

不实用, 如果考虑人体会被遮挡的情况, 则问题变的更

为复杂. 因此, 我们考虑通过移动摄像头对老人跌倒进

行检测. 近年来移动摄像头已被广泛应用于家庭环境

中, 如备受研究者青睐的家庭型服务机器人就是典型

实例之一. 采用移动摄像头可以避免由于摄像头固定

导致的全屋多个摄像头、遮挡等问题.
然而, 由于摄像头处于移动状态, 一方面, 我们不

一定能获得老人在一段时间内的行为以及老人跌倒的

整个过程, 因此基于连续帧行为分析的方法无法实现;
另一方面, 视频画面中的背景一直在变化, 因此基于背

景减除提取前景从而获得人体轮廓的方法亦无法实现.
针对于此, 本文提出一种可配置在移动摄像头下

的跌倒检测算法, 首先通过适用于图像语义分割的全

卷积网络算法 (FCN) 来实现画面中人体的检测, 并对

FCN分割所得的人体区域进行面积特征和人体宽高比

判定, 如果满足系统设定的阈值, 则直接分类得出结果;
如果不满足, 则以人体区域为基准, 对原图以三种不同

的尺寸进行裁剪, 将所得图像块放入事先训练好的组

合 CNN分类模型中进行进一步的人体姿态分类. 最终

根据所得的分类结果判定画面中是否包含跌倒人体.

2   算法设计与实现
本文提出的方法包括三部分: 首先通过 FCN 分割

出人体区域, 然后基于面积比例判断人体区域是否完

整, 若完整, 则根据区域长宽比判断是否为跌倒或站立

状态, 直接得到分类结果. 若人体区域不完整或根据长

宽比无法判断是否为跌倒或站立状态, 则进一步通过

组合三个 CNN人体姿态分类器进行姿态分类, 最终达

到跌倒检测的目的. 算法流程图如图 1所示.
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图 1    算法流程图
 

2.1   人体区域检测

本文算法首先需要获得图片中人体区域, 我们采

用了基于图像语义分割的 FCN 方法对图像进行分割,

从而得图像中人体区域.
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经典 CNN 结构一般适用于图像级别的分类和回

归任务, 因为它们最后都期望得到整个图像的一个数

值描述. 但在图像语义分割任务中, 我们要得到的是图

像像素级别的分类结果, 需要将图像分割为若干个区

域, 使得语义相同的像素被分割在同一个区域内, 这时

CNN 就显得力不从心了. 而传统的语义分割方法是以

某个像素点为中心, 取一个区域内的图像块作为样本

去训练分类器. 然后在测试时, 同样在测试图片上以每

个像素点为中心采一图像块进行分类, 分类所得的结

果就是此像素点的类别. 这种做法缺点非常明显: 首先,
我们难以确定图像块的大小, 从小的图像块 (Patch) 中
所能获得的上下文信息 (Context) 较少, 会影响算法的

性能, 其次由于对每一个像素点都需要进行这一处理,
整个过程会极端耗时.

FCN通过训练一个端到端的网络进行像素级别的

预测, 并以 ground-truth 作为监督信息来预测 label
map, 从而高效地解决了语义级别图像分割的问题.

具体来说, FCN将传统 CNN网络结构中的全连接

层都转化成了一个个的卷积层. 因此, 与 CNN 最终得

到固定长度的特征向量进行分类不同, FCN 可以接受

任意尺寸的输入图像, 然后采用反卷积层对最后一个

卷积层的 feature map 进行上采样, 使它恢复到输入图

像相同的尺寸, 从而可以对每一个像素产生一个预测,
并保留原始输入图像中的空间信息, 最后再在上采样的

feature map上进行逐像素分类, 得到最终的分割结果.
在本算法中, 我们采用 8 倍上采样的 FCN 模型对

原始图片进行分割, 得到人体像素点集, 再通过对像素

点集进行轮廓提取, 用轮廓最小外包矩形截取出人体

区域.
2.2   人体形状判别

2.2.1    面积判定条件

尽管 FCN 可以很准确的分割出人体所在的区域,
但是所得结果会显得比较粗糙, 不够精细. 有时分割出

来的人体还会存在像素点过少、头部脚部缺失等情况.
因此, 我们首先需要对 FCN 分割出的人体是否完整进

行验证, 我们采用了面积比例的方法, 其中面积以像素

点个数进行计算. 我们记整张图片面积为 area_image,
人体外接矩形框面积为 area_rect, 人体区域面积为

area_person. 经过我们大量的实验发现, 若 FCN分割出

的是完整的人体, 则人体区域面积占整张图片总面积

的比例处于 1/20到 1/10之间, 而人体外接矩形框面积

占整张图片总面积的比例则处于 1/16 到 1/8 之间. 即
满足如下条件:

area_person/area_image>1/20,
area_rect/area_image>1/16.
因此, 我们以这个条件作为对 FCN 分割出的是否

为完整人体进行判断的标准. 若满足条件, 则我们直接

通过人体矩形框宽高比进行姿态判别; 若不满足, 表明

FCN 检测出的人体像素点过少, 不能通过宽高比进行

处理, 则利用一个组合的 CNN人体姿态判别模型进行

姿态分类.
2.2.2    人体宽高比

正常人行走的情况下, 人体的矩形框的高总是大

于宽, 而人体摔倒的时候人体的高总是小于宽, 且两种

情况下, 两者比例都在 2倍以上. 这一特征为人体是正

常行走还是跌倒在地提供了判依据断.
定义 Rh /w=Height/Width(其中 ,  人体的高度为

Height, 人体的宽度为Width).
如果人体外接矩形框宽高比满足:
(1) Rh/w<1/2, 则判定该画面中包含跌倒人体.
(2) Rh/w>2, 则判定该画面中包含站立人体.
如果人体外接矩形框不满足上述两种情况, 则表

明人体姿势并非简单明确的站立或者躺倒, 无法直接

判定人体形状, 因此, 和之前不满足面积比例的情况一

样, 我们采用组合的三个 CNN人体姿态判别模型进行

姿态分类.
2.3   组合的 CNN 分类模型

由于最近机器学习的发展, 以及 CNN模型在各个

领域中的出色表现[13,14], 我们采用组合的 3个 CNN二

分类模型对分割结果进行进一步研究, 并得到最终的

人体姿态类别, 从而解决上述两种无法通过人体特征

直接进行姿态分类的问题.
常规的分类算法, 一般都是直接将整帧图像作为

样本进行模型训练, 这种方法的好处在于数据准备简

单, 无须复杂的预处理. 但由于不同姿态下的人体所占

图片比例不一样, 如果在本文算法中, 也采用整帧训练

的方法, 简单地以整张图片或截取固定尺寸大小的区

域作为输入, 则会产生明显的缺点: 样本中会包含过多

的背景信息, 从而影响模型的识别准确率. 因此, 本文

分别训练了 3 个 CNN 二分类器. 第一个 CNN 分类器

我们称之为 Fall分类器, 它的目的是跌倒人体判别, 我
们以 FCN 分割出的人体区域为基础, 向四周扩展为
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400*200 的尺寸并截取区域, 作为输入. 第二个称为

Half-Lying 分类器, 目的是蜷缩人体判别, 输入尺寸为

200*200, 第三个称为 Stand分类器, 目的是站立人体判

别, 输入尺寸为 100*300. 样本示例如图 2所示.
 

fall half-lying stand 
图 2    训练样本示例

 

针对每一个 CNN, 我们采用简化的 VGG模型, 主
要由 5 个简化后的卷积层、5 个池化层、2 个全连接

图像特征层和 1 个全连接分类特征层组成, 网络结构

如图 3所示.
 

Input

FC

Prediction

Max pooling

Convolution+ReLU

Fully connected+ReLU

 
图 3    网络结构图

 

最后, 我们将 3 个 CNN 的分类结果进行比较, 取
置信度最高的作为最终的分类结果, 若结果为跌倒状

态, 则认为检测到跌倒.

3   实验结果与分析

本文采用如图 4 所示的室内移动小车来完成系统

实验. 该机器人采用步进电机提供动力, 使用编码器反

馈机器人转动的角度, 其运行速度为 0.50 m/s, 并且采

用 300 万像素的摄像头来采集图片. 配备搭载 win10
系统, 4 G内存, Intelcore i5处理器的 PC机.
3.1   FCN 分割与人体特征判别

经过 FCN 分割之后人体区域如下图所示. 图 5(a)
中, 分割结果较为理想, 满足面积比例, 可以直接采用

宽高比特征判定人体姿态; 图 5(b)中, 前两种属于像素

点过少或人体部位缺失的情况, 后一种则表示人体处

于蜷缩或者半倒下状态, 这些都无法采用面积比例加

宽高比特征直接进行判定, 因此, 将这些结果放入组合

的 CNN分类模型中进行进一步的姿态分类.
 

 
图 4    机器小车实验平台

 

(a) 

(b)  
图 5    FCN分割效果

 

3.2   CNN 训练

以 Fall 分类器为例进行介绍, 其余两种分类器训

练方式相同.

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn 2017 年 第 26 卷 第 10 期

216 软件技术·算法 Software Technique·Algorithm

http://www.c-s-a.org.cn


3.2.1    数据准备

首先, 我们安排 20 位身高在 1.5-1.8 米之间的志

愿者, 让他们在家庭环境中模拟老人进行走路, 跌倒或

者坐下, 摄像头拍下他们行动的视频. 针对这些视频的

每一帧, 我们采用 FCN 进行人体分割, 得到分割结果

之后, 以人体所在区域为中心截取 100×300 的图像块

并保存, 一人获得大约 500张的初始样本, 然后手工剔

除动作重复、人体不全、画面模糊的图片, 最后得到

一人 250张, 总数 5000张的正训练样本 (图 6(a)). 再从

原始图片 (包括无人的纯背景、有人站立、坐倒等情

况下的图片)中随机裁剪 5000张 100×300尺寸的图像

块作为负训练样本 (图 6(b)).
 

(a) 

(b)  
图 6    Fall分类器样本

 

3.2.2    训练结果

训练模型时, 我们选取的 batch_size为 32, 初始学

习率为 0.0001, 最大迭代次数为 3000次.
经过我们后续重新拍摄的 1000 张测试样本的测

试结果显示, 模型识别准确率可以达到 99%. 同样的,
对 Stand 分类器和 Half-Lying 分类器进行的测试结果

显示, 准确率都可以达到 95%以上.
3.3   实验结果

由于本文提出的算法基于移动摄像头, 且针对单

帧图像直接进行人体姿态的判别, 传统用于检验准确

率的标准视频数据集无法采用. 因此采用我们拍摄的

图片数据集进行算法测试. 由于正常情况下, 老人蹲下

或者坐在地面上的情况很少出现. 所以为了简化实验

结果, 我们将老人下蹲、蜷缩或者坐在地面上的情况

也视为跌倒. 测试结果只展示为跌倒或非跌倒这两种

情况. 实验选取跌倒、下蹲、坐下、站立、无人等多

种情况下, 对 50 名志愿者拍摄的共计 1919 张图片进

行测试 (其中下蹲, 坐下也算作跌倒, 站立和无人则都

算作非跌倒).
具体测试结果如表 1所示.

 

表 1     实验结果
 

项目
本文算法

数量

识别成功的跌倒图像 653
识别成功的非跌倒图像 1184

实际跌倒图像 715
实际非跌倒图像 1204
Accuracy(%) 91.32
Recall(%) 1.66

 
 

由上表结果可以发现: 本文的算法的跌倒识别率

达到 91.32%, 检测出了 715 张跌倒图像中的 653 张,
同时误报率只有 1.66%, 考虑到测试样本中每张样本

的姿态都存在明显差异, 故检测结果存在合理性. 由此

可以看出, 本文提出的方法在我们的单人跌倒场景下

具有较高的识别准确率和很低的误报率.

4   结语

本文创新性地提出一种可用于移动摄像头下的跌

倒检测算法, 首先采用适用于语义分割的全卷积网络

(FCN) 对图像进行人体分割, 再利用面积判定条件对

人体像素点进行判定以检验 FCN 分割精确度, 对满足

面积条件的情况直接采用人体宽高比特征对人体区域

进行判定得到跌倒分类结果; 对于不满足面积条件或

者不满足人体宽高比条件的情况, 在分割出的人体区

域处裁剪三种不同尺寸的图像块, 并送入由三个二分

类器组合而成的 CNN模型中进行人体姿态分类, 最后

判定当前视频帧中是否存在跌倒人体. 实验表明, 我们

的算法不仅可以较好地解决移动摄像头下难以通过前

景提取获得人体轮廓的问题, 而且还具有较高的识别

准确率和较低的误报率, 在实际场景中也有着较好的

实用性.
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下一步的工作, 我们将侧重于分割准确率的提升,
会尝试对 FCN 进行改进. 同时会对人体姿态进行更为

详细的分类, 将下蹲、弯腰、跪倒等情况也纳入研究

范围, 从而实现更为精确的分类.
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