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基于人体姿态动态特征的跌倒行为识别方法

韩锟 覮，黄泽帆
（中南大学 交通运输工程学院，湖南 长沙 410075）

摘 要：意外跌倒严重威胁老年人健康安全，准确识别跌倒事件并及时予以报警可以有效

降低跌倒者所受伤害.本文提出了一种新的跌倒识别方法，基于 OpenPose深度卷积网络自图
像提取的人体姿态关键点获取人体倾斜姿态动态特征，使用基于线性核的支持向量机完成跌

倒行为二分类，并以基于人体下降姿态动态特征的阈值判断排除混淆性较大的非跌倒行为，

保证算法召回率.本方法在人体动作数据集上测试取得了 97.33%的准确率与 94.80%的精确
率，与现有基于图像的跌倒识别方法相比具有更优的性能，常见的单目 RGB摄像机的特性使
得本方法在普及性上优于需要 Kinect相机的现有跌倒识别方法.
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Falling Behavior Recognition Method Based on
Dynamic Characteristics of Human Body Posture

HAN Kun覮，HUANG Zefan
（School of Traffic &Transportation Engineering，Central South University，Changsha 410075，China）

Abstract：Accidental fall seriously threatens the health and safety of the elderly. Accurately identify the behavior
of human falls and giving timely alerts are effective means to reduce the damage of accidental fall-wound. In this pa原
per，we present a new fall detection method. In our method，dynamic characteristics of human tilt posture are extracted
from the key points of the human body based on OpenPose deep convolutional network，the dynamic characteristics
are then used for Linear SVM to detect falls，a judgment based on human descending posture is made to exclude con原
fusing human behavior and improve the recall rate. Our method has achieved 97.33% accuracy and 94.80% precision
on the human motion dataset，which is better than the current image-based falling behavior recognition method. Being
suitable for monocular RGB camera make our method superior in practicality to the existing falling behavior recogni原
tion methods that require Kinect cameras.
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意外跌倒是影响老年人健康安全和生活质量的

重要因素[1-3]，扩大化的人口老年化趋势同时意味着
将有更多老年人面临意外跌倒致病的威胁.迅速及
时地对跌倒后的老人进行干预救护，可以有效降低

跌倒事故对人体造成的伤害.文献[4]指出，跌倒事件
发生后得到及时救助支援的老年人可以降低 80豫的
死亡风险和 26豫的长期住院风险.由此可见，准确、
迅速、及时地检测到人体跌倒事件至关重要，可以有

力保障老年人生命安全，提高日常生活质量，降低潜

在医疗成本.
当前提出的跌倒识别方案按其工作方式可分为

基于可穿戴传感器，基于环境传感器及基于计算机

视觉三大类.文献[5-7]是基于陀螺仪及加速度传感
器判断跌倒事件，文献[8]则在此之上引入了磁力计，
文献[9-10]等则引入了气压计.基于可穿戴传感器的
方法均需要随身佩戴传感器，普遍存在影响活动、容

易遗忘等缺陷.基于环境传感器的方案依赖于受众
所处环境安装的传感器进行检测，文献[11]提出使用
超声频率偏移判断跌倒，需要架设专用的外部传感

器，设备架设费用较高，监控实施难度较大.基于计
算机视觉的方法通过摄像头采集视频图像，无需人

体穿戴，对正常人体活动没有影响.文献 [12-14]以
Kinect深度相机采集图像获取人体骨架进行跌倒判
定，但深度相机体积较大且价格昂贵，不便于实际

推广，文献[15-16]基于深度卷积神经网络进行跌倒
识别，需要高质量、大规模的视频数据集及冗长耗

时的训练调参以确保模型的泛化能力，真实人体跌

倒动作视频难以大批量采集的特性限制了该方法的

应用.
本文提出了基于人体姿态动态特征进行跌倒识

别的新方法，相比于现有基于视觉的方法，具有如下

特性：

1）提出了基于人体倾斜姿态动态特征的跌倒行
为判断方法，引入 OpenPose以提取人体姿态关键
点，不受人体穿着衣物等外部因素影响，鲁棒性较

好，以线性 SVM完成跌倒行为与日常人体动作的区
分，实时性良好；

2）联合人体下降姿态动态特征阈值判断确保了
本方法具有较好的召回率，同时具有较高的跌倒事

件识别准确率与精确率，具备良好的应用价值；

3）实现了基于单目 RGB摄像机的人体跌倒识
别，无需借助 Kinect等专业深度相机，可应用于家用
监控摄像机，具备较高的性价比；

实验结果表明，本方法适用于日常环境的人体

跌倒识别，能够有效区分站立、行走、下蹲等典型日常

活动行为，在跌倒识别的精确率、召回率等评价指标

上获得了较好的性能，具有较高的可信度和实用性.

1 跌倒行为识别的思想及流程

本文提出一种以单目 RGB摄像机采集图像信
息，以人体骨骼关键点坐标表征人体姿态动态特征，

以人体倾斜程度及下降程度作为跌倒判据的跌倒行

为识别方法，其基本思想为：引入 OpenPose[17-18]深度
卷积神经网络，从单目 RGB摄像机采集的视频图像
中获取人体姿态关键点；利用人体姿态关键点获取

人体主躯干相对于地面垂线的偏移角和腿部相对于

地面垂线的偏移角，以此表征人体倾斜姿态动态特

征，并通过支持向量机构建的分类器依据上述特征

识别跌倒行为；为进一步提升算法性能，提出将基于

人体下降姿态动态特征的阈值判断作为判别人体跌

倒的补充条件，以减少误判，降低本文方法识别跌倒

的召回率.算法流程图如图 1所示.
普通摄像头采集
原始 RGB图像信息

OpenPose
提取人体姿态关键点

构建
人体倾斜姿态特征

基于线性核的
支持向量机
跌倒行为二分类

归类为
跌倒行为

基于人体
下降姿态特征的
阈值判断

酌跃越酌H N

Y

Y

N

识别为人体跌倒行为

识别为非跌倒行为

图 1 基于人体姿态动态特征的跌倒识别算法流程图
Fig.1 Flow chart of fall detection algorithm

based on human action posture
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2 跌倒行为识别的具体实现

2.1 基于OpenPose深度卷积神经网络的人体姿态
关键点获取

本文以单目 RGB摄像头作为传感器采集图像
信息，基于采集视频图像分析人体姿态动态特征并

检测跌倒行为.为获取人体姿态动态特征，本文基于
OpenPose提取人体姿态关键点. OpenPose人体姿态
识别项目是美国卡耐基梅隆大学以 Caffe为框架所
开发的包含卷积神经网络及监督学习的开源库，可

以完成人体动作、面部表情、手指运动等姿态实时在

线估计，实现从二维图像中提取人体姿态关键点.
本文使用基于 BODY_25模型的 OpenPose神经

网络，自二维 RGB图像中获得 25个人体关键点及
其在图像坐标系的对应坐标，如图 2、图 3所示：

图 2 BODY_25人体姿态关键点模型[17]

Fig.2 BODY_25 posture key point model[17]

图 3 在 RBG图像上获取人体姿态关键点
Fig.3 Key points on RBG images

OpenPose对于视频图像的像素值通道不敏感，
在 RGB图像或黑白图像均有较好表现，可适用于红
外摄像头在弱光或无光环境获取的红外图像，不需

要额外的深度信息，拓宽了本文跌倒识别方法的实

际应用范围.
2.2 人体倾斜姿态动态特征的表征
人体倾斜姿态动态特征是指人体跌倒过程中躯

干与地面垂线偏移较大的持续性行为.人体跌倒事
件一般源于人体下肢不稳定，在人体发生跌倒行为

时人体相对于地面垂线的倾斜程度持续增大直至人

体接触地面，体现为人体主躯干及腿部与地面垂线

存在较大偏移，产生有别于稳定状态下的扰动，对应

的人体倾斜姿态动态特征可用于表征跌倒行为.图 4
展现了典型的人体自座椅站立时发生跌落的视频序

列帧，图 5 展现了对应图 4 视频序列帧的使用
OpenPose所提取部分姿态关键点拓扑结构的叠加可
视化效果，其主躯干及腿部具有明显的偏移特性.

图 4 典型的跌倒动作视频图像序列帧
Fig.4 Typical video frames of fall

关键点横坐标/Pixel
0

100

200

300

400

0 100 200 300 400 500 600

图 5 人体姿态关键点拓扑结构叠加图
Fig.5 Topological structure of key points of human action

基于 OpenPose取得的人体骨骼在图像坐标系
的关键点坐标，可构建代表人体主躯干及腿部的向
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量spine_Vector、left_vector及Right_vector，如式（1）
（2）（3）所示.

spine_Vector = X1 - X8
Y 1 - Y 8蓘 蓡 （1）

left_vector = X10 - X11
Y 10 - Y 11蓘 蓡 （2）

Right_vector = X13 - X14
Y 13 - Y 14蓘 蓡 （3）

式中：X i 为第 i处人体关键点的横坐标，Y i为第 i处
人体关键点的纵坐标. 以图像坐标系的垂向向量表
征世界坐标系与地面垂直的垂线Gravity_vector，将
Gravity_vector人体主躯干相对于地面垂线的偏移
角，角度值可以描述人体倾斜姿态动态特征的倾

斜程度，如图 6所示.

spine_Vector

Gravity_vector

Spine Deflection
Angle

图 6 人体主躯干偏移角示意图
Fig.6 Schematic diagram of human spine deflection angle

人体主躯干偏移角计算如下式：

cos（Spine Deflection Angle）
= cos（spine_Vector，Gravity_vector）
= spine_Vector，Gravity_vector

spine_Vector 伊 Gravity_vector （4）
Spine Deflection Angle

=arccos spine_Vector，Gravity_vectorspine_Vector 伊 Gravity_vector蓸 蔀
（5）

同理，可以获得人体腿部相对于地面垂线的偏

移角.人体主躯干与腿部偏移角随视频图像序列帧
的数值波动反映了人体与地面垂线的倾斜程度变化

状况，可以作为人体倾斜姿态动态特征以检测人体

跌倒行为.
人体主躯干与腿部偏移角是人体倾斜姿态动态

特征在二维图像的映射，反映人体平衡状态.人体处
于如站立、行走等典型平衡状态时，人体倾斜姿态动

态特征没有表现出跌倒倾向，此时对应偏移角数值

较小且较为稳定；当人体发生跌倒时，稳定性平衡状

态被打破，此时偏移角会出现剧烈波动并伴随较大

数值 . 在人体动作视频数据库 UR Fall Detection
Dataset[19]分割典型人体动作视频抽取 RGB图像展开
测试，跌倒、行走及坐下等典型动作试验结果如图 7
所示，图中（a）、（b）、（c）为人体跌倒、行走、坐下动作
关键帧；（a忆）、（b忆）、（c忆）为人体跌倒、行走、坐下动作
对应偏移角随视频帧变化情况.

（a）

（b）

（c）
140
120
100

80
60
40
20
0

主躯干偏移角
左腿偏移角
右腿偏移角

0 5 10 15 20 25 30 35 40
视频帧

（a忆）

主躯干偏移角
左腿偏移角
右腿偏移角
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5

0 0 4 8 12 16 20
视频帧

（b忆）
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（c忆）
图 7 人体倾斜姿态动态特征测试结果

Fig.7 Test results of human body tilting motion posture feature

从实验测试结果可观察到，人体处于行走状态

或站立等稳定状态时，主躯干及腿部偏移角数值相

对较小，且相邻帧对应偏移角变化较小；人体处于不

平衡的跌倒状态时，主躯干及腿部偏移角数值明显

增大且伴随较大波动，与稳定状态存在较大差异，以

人体主躯干与腿部偏移角数值作为人体倾斜姿态动

态特征，可以对跌倒行为与站立、行走等非跌倒行为

进行区分.
2.3 基于人体倾斜姿态特征的跌倒行为识别
依据人体倾斜姿态动态特征识别跌倒行为需要

选择合适的分类器.支持向量机 [20]是基于统计学习
理论及结构风险最小化原则建立的监督式机器学习

模型，最初针对二分类问题而提出，在小样本模式识

别中具有优势.在跌倒识别任务中，跌倒与非跌倒的
关键序列帧样本相对较少，且该任务要求能够及时

迅速地发现跌倒动作，分类速度要求较高，相对于需

要大样本的 CNN等深度卷积神经网络方法，SVM是
较为适用的.
基于现有的公开跌倒视频库[19]抽选动作帧形成

包含 255帧关键图像的数据集，数据集对应的人体
倾斜姿态特征可构成包含人体主躯干与腿部偏移角

的特征向量，其属性空间分析如图 8所示，跌倒行为
样本以红色散点表示，站立、坐下等非跌倒行为以绿

色散点表示，以高斯核密度估计拟合特征向量各属

性值在跌倒行为及非跌倒行为的概率密度分布状

况.从图中可见，特征向量的属性空间重叠不显著，
线性可分性质明显，适宜使用线性核 SVM进行跌倒
识别二分类工作.

跌倒
非跌倒

动作类型

0 100 0 100 200 0 100 200
主躯干偏移角 左腿部偏移角 右腿部偏移角

100
75
50
25

0
150
100
50

0
150
100
50

0

图 8 人体倾斜姿态特征向量多属性关系图（单位：毅）
Fig.8 Multi-attribute relationship graph

of feature vectors（unit：毅）

线型核支持向量机的模型公式如式（6）（7）所示：
max 酌 = y（wTx + b）椰w椰2

（6）
s.t yi（wTx + b）= 酌忆（i）逸酌忆（i = 1，2，…，m） （7）
一般取函数间隔 酌忆 = 1，引入松弛变量 啄i，则模

型公式等价于式（8）（9）：
min 12 椰w椰22 + C

m

i = 1
移啄i （8）

s.t yi（wTx + b）逸1（i = 1，2，…，m） （9）
式中：x为包含主躯干、左右腿部偏移角的三维特征
向量，y为样本类别即跌倒行为与非跌倒行为，C跃0为
惩罚参数，w及 b为所得分类超平面权重向量与偏置
值；i表示含有m个样本的数据集中的第i个样本.
以 6 颐 4比例从数据集中随机抽取形成训练集与

测试集，硬件配置为 Dell G33579，Intel i5-8300H处
理器.基于 Python的 sklearn. Svm工具包对采集的数
据集进行训练.多次训练结果表明惩罚参数 C取值
在 0.5~1.5即可获得较好且相近的分类精确率，取 C
= 1.0时训练及测试结果如图 9、图 10所示.

40 80 120 160

0

0 40 80 120 160

跌倒行为
非跌倒行为
支持向量

1801601401201008060402000

图 9 训练样本集二分类效果
Fig.9 Classification effect of training sample set
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图 10 测试样本集二分类效果

Fig.10 Classification effect of testing sample set

图 9为训练样本集二分类结果，图 10为测试样
本集二分类结果，图中星星标记代表非跌倒行为，圆

形标记代表跌倒行为，灰色平面为训练所得的分类

平面，图 9中的空心圆圈代表训练所得的支持向量.
由图可见，非跌倒行为特征点较为集中，而跌倒行

为特征点则较为发散，线性可分性质明显，使用线

性核可以较好地进行二分类工作，平均每帧耗时小

于 0.6 ms.支持向量机在训练集及测试集的分类结
果如表 1、表 2所示，精确率、召回率及 F1分数定义
见第三节.

表 1 训练样本集分类结果
Tab.1 Classification result of training sample set

精确率 召回率 F1分数 样本个数

0（非跌倒行为） 0.99 0.99 0.99 85
1（跌倒行为） 0.99 0.99 0.99 68

表 2 测试样本集分类结果
Tab.2 Classification result of testing sample set

精确率 召回率 F1分数 样本个数

0（非跌倒行为） 0.93 0.98 0.95 51
1（跌倒行为） 0.98 0.92 0.95 51

由分类结果可见，基于人体倾斜姿态动态特征

的支持向量机二分类可以实现较好的跌倒识别效

果，将跌倒行为与日常活动行为进行区分，精确率相

比同属基于视觉的文献[21]有所提高，但仍存在将少
数非跌倒行为错误归类为跌倒行为的情形，致使召

回率下降.为减少此类误判，以基于人体下降姿态动
态特征的阈值判断作为跌倒检测的补充.

2.4 基于人体下降姿态动态特征的阈值判断
为降低检测人体跌倒的误检率，以基于人体下

降姿态动态特征的阈值判断作为跌倒识别算法的补

充条件.在支持向量机将人体行为分类为跌倒后，若
人体质心下降程度超过阈值则将其判定为跌倒行

为，否则仍视为非跌倒行为.通过阈值判断，可以将
与跌倒行为类似、混淆性较大的日常活动行为从支

持向量机二分类结果中排除，以保证算法准确率与

召回率.
人体下降姿态动态特征指人体跌倒过程中主躯

干垂向倾倒的持续性行为，跌倒期间人体质心迅速

降低.文献[22]指出，人体骨盆部位可视作稳定性质
心，多数基于佩戴传感器的人体跌倒检测方案都将

骨盆作为传感器佩戴部位.基于此，本文将 OpenPose
提取的对应于骨盆区域人体关键点 8视作人体稳定
性质心所在位置，以 酌值作为人体下降姿态动态特
征，如式（10）所示.

酌 = Y 8after - Y 8before

H （10）
式中：H为躯体垂向长度，以人体头部区域与骨盆区
域关键点坐标的 Y 方向差值得出，如式（11）所示.

H = 椰Y 1 - Y 8椰2 （11）
式中：Y 8after与 Y 8before为相距 着帧的骨盆区域人体关键点
8的垂向坐标值. 酌值表征了人体跌倒事件发生后的
瞬态变化情况，描述状态变化时刻人体稳定性质心

的垂向下落程度，具备方向性. 酌值较高代表着人体
具有较大的垂向下落速度，相应的跌倒概率则较高.
当 酌值达到设定阈值 酌H 后，可认为人体发生跌倒
行为.
阈值 酌H受 着取值与相机拍摄帧率影响，在相机

帧率为 30 fps的数据集中选取 5组人体身高不等的
连续视频帧跌倒动作测试期间稳定性质心下落变化

情况，如图 11所示.
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图 11 酌-着关系图
Fig.11 Relationship diagram of 酌-着
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图 11中横坐标为 着值，即自支持向量机归类为
跌倒动作开始记录的持续帧数；纵坐标为 酌值，表征
人体稳定性质心垂向变化情况.从测试中可以观察
到，酌值最初大致保持持续下降趋势，与人体跌倒初
期身体保持一致的下降方向相符；着值处于 18帧到
23帧时，酌值达到初始下降峰值，其后小幅波动振
荡，与人体跌倒触底后身体抗拒性起伏动作相关联.
为使得 酌值对跌倒行为具有较好的敏感性与区分
度，在测试集相机拍摄帧率条件下，取 着值为 20，酌H
阈值为 0.6是较为适宜的，当 酌值大于 酌H 阈值即判
定人体发生跌倒.

3 算法测试与结果分析

本文基于人体动作相关视频数据集 [19，23-24]抽取
75个跌倒动作与站立、行走、下蹲等 150个日常活
动动作，形成数据集对跌倒识别方法进行测试.文献
[4]指出，现阶段没有评估跌倒识别效果的共同标准，
也难以基于通用程序执行效果测试.基于此，本文参
考图像检测相关评价指标，通过精确率、准确率及召

回率评价测试效果.
将数据集中对应跌倒行为作为正例，站立、走路

等日常生活行为作为反例，以 TP（True Positive）标记
真正，即检测为跌倒的正样本个数；TN（True Nega原
tive）标记真负，即检测为非跌倒的负样本个数；FP
（False Positive）标记假正，即检测为跌倒的负样本个
数；FN（False Negative）标记假负，即检测为非跌倒的正
样本个数，则准确率（Accuracy）、精确率（Precision）、
召回率（Recall）及 F1分数（F1 score）可以表示为：

Accuracy = TP + TNTP + TN + FP + FN （12）
Precision = TPTP + FP （13）
Recall = TPTP + FN （14）
F1 score = 2*Precision*RecallPrecision + Recall （15）
数据集测试结果如表 3、图 12所示.
测试结果表明，本文提出的基于人体姿态动态

特征的跌倒识别方法获得了 97.33%的准确率与
94.80%的精确率，说明本方法对于跌倒行为具有较
高敏感性，可以有效区分跌倒与非跌倒行为，能够有

效地识别人体跌倒事件；召回率与 F1分数分别为
97.33%与 96.05%，说明基于人体下降姿态动态特征
的阈值判断有效降低了非跌倒行为误检情况.

表 3 跌倒识别算法测试结果
Tab.3 Testing result of fall detection algorithm

动作类型 样本个数 检测为跌倒行为个数

跌倒 75 73
行走 50 0
站立 50 0
下蹲 20 1
坐下 20 1
卧躺 10 2

100
98
96
94
92
90
88
86

准备率 精确率 召回率 F1分数

97.33
94.80

97.33
96.05

图 12 跌倒识别评价指标测试结果
Fig.12 Testing result of fall recognition

表 4展现了本文方法与其他方法的性能对比，
本方法优于使用深度卷积网络等大部分基于深度相

机或单目 RGB相机的现有方法，仅次于联合 Kinect
深度相机与可佩带式陀螺仪传感器的方法 [19]，而该
方法需要使用额外的传感器以实现性能提升，成本

较高，存在可佩带式传感器共有的影响活动、容易遗

忘等缺陷，不利于长期日常使用.本文方法仅使用单
目 RGB摄像头已获得较好的跌倒识别准确率，同时
能确保较好的召回率与 F1分数，具有较为理想的识
别效果，可以用于日常居家老人的意外跌倒事件检

测，就性能指标与设备易用综合考虑，具备优越性.
表 4 本文方法与其他方法的性能对比

Tab.4 Performance comparison of methods

识别方法 传感器类型 准确率/%精确率/% 召回率/%
深度特征[13] 深度相机 95 未知 96

SVM-depth+acc[19] 深度相机+陀螺仪 98.33 96.77 100
语义分割+CNN[15] 单目 RGB 95.73 91.32 97.02

CNN+LSTM[16] 单目 RGB 94.44 未知 未知

本文方法 单目 RGB 97.33 94.80 97.33
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4 结 论

本文提出了基于人体姿态动态特征的跌倒识别
方法，结合基于人体倾斜姿态动态特征的跌倒行为
二分类与基于人体下降姿态动态特征的阈值判断进
行跌倒判定，获得了 97.33%的准确率与 94.80%的精
确率，同时具有 97.33%的召回率与 96.05%的 F1分
数.本方法通过采集图像视频进行跌倒识别，相比于
基于可穿戴传感器与环境传感器的方法在便捷性上
具备优势；使用常见的单目 RGB摄像头作为传感
器，相比于使用 Kinect深度相机等方法具有更好的
适用性，可应用于现有的居家单目 RGB摄像头对老
人跌倒事件进行及时检测与报警，可为保障老年人
跌倒后及时救治、提高生活质量提供一种简便高效
的解决方案.
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