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基于犓犻狀犲犮狋的跌倒行为识别算法
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摘要：根据人体跌倒时的骨架特征，提出了一种人体跌倒行为识别方法．首先，依据跌倒行为的定义，将人体

的头部和重心节点作为表征跌倒行为的特征参数，通过 Ｋｉｎｅｃｔ传感器获取人体骨架信息；其次，采用滑动窗

口和阈值方法确定行为的发生阶段，并提取其运动特征向量；最后，通过人工神经网络对本文提取的跌倒行为

特征进行训练和识别．实验结果表明，本文提出的方法高效准确，识别率达到９０．５％．
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０　引言

近年来，在实际系统的开发和应用中人体行

为分析技术已成为重要的研究内容，如在智能交

通、安全监控、汽车自动驾驶等系统，以及家庭成

员行为的安全监护等方面．在当前老龄化、独居老

人增多的趋势下，对人体行为异常的研究也显得

尤为重要［１２］．目前，对跌倒行为的检测方法主要

有基于穿戴式传感器的检测技术和基于视频的检

测技术［３４］．基于穿戴式传感器的跌倒检测系统虽

然技术成熟，但是成本高，而且便利性和舒适性

差．基于视频的跌倒检测技术是根据一个或多个

摄像头提取到的人体轮廓运动特征来进行识别，

易受环境光照和观察视角的影响，所以识别率不

高．与基于视频和穿戴式传感器的方法相比，Ｋｉ

ｎｅｃｔ传感器所提取到的人体骨架信息具有光照影

响小和成本低等优点，有利于对人体行为的识别；

因此，近年来基于Ｋｉｎｅｃｔ传感器的人体行为分析

技术逐渐成为各领域研究的热点，如：邓小园［５］通

过Ｋｉｎｅｃｔ提取人体深度轮廓，并通过计算轮廓曲

率对高尔夫挥杆动作进行了分析；刘飞［６］通过

Ｋｉｎｅｃｔ获取的深度图像提取骨架信息，采用
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ＤＴＷ 算法对人体行为进行了识别；郑立国
［７］利

用Ｋｉｎｅｃｔ的骨架和深度信息，结合３ＤＳＭＡＸ与

ＯＧＲＥ工具实现了动作和表情的实时采集和显

示．鉴于此，本文提出了一种基于人体骨架信息运

动特征的跌倒识别方法，在Ｋｉｎｅｃｔ获取人体骨架

信息的基础上，采用与跌倒行为密切相关的头部

和重心２个节点作为特征参数，并结合头部 重心

高度差提取动作发生阶段的运动特征向量，然后

通过人工神经网络进行了识别．

１　跌倒行为的特征分析

１．１　不同行为的对比分析

跌倒行为的定义［８］为无意识地跌坐在地面、

地板或一些更低的平面上，不包括靠在家具或者

墙壁上的情况，因此跌倒可视为是身体不受意识

控制的一种行为，与日常生活动作相比必然会出

现某些明显的特征．跌倒行为的主要特征有：１）当

人从站立姿态开始跌倒时，人体姿态会发生很大

幅度的变化；２）头部的高度会迅速降低，而且头

部垂直方向的速度很大；３）头部和重心的高度差

会持续变小，最后与地面基本保持水平．

根据以上分析，本文通过Ｋｉｎｅｃｔ获取人体骨

架节点的空间坐标，并且将头部和重心的垂直坐

标以及头部 重心高度差作为跌倒行为的特征，分

别记为：犢ｈ，犢ｃ，犢ｈｃ．

随机选取捡东西、躺下、坐下和跌倒４种不同

的行为，对比它们的犢ｈ，犢ｃ和犢ｈｃ变化曲线．通过

对图１中４种行为变化情况的分析可知，跌倒行

为相对于躺下、捡东西以及坐下等行为跌倒动作

发生阶段的犢ｈ、犢ｃ和犢ｈｃ都会急剧下降．

１．２　 确定动作的“发生”阶段

为了去除人体行为中无关动作的干扰，需要

从整个行为过程中截取动作的“发生”阶段，即精

确地找到该阶段的起始点和终止点．为了消除传

感器的噪声影响，先对犢ｈ，犢ｃ，犢ｈｃ曲线做平滑处

理，然后计算其二阶差分．以跌倒时头部高度变化

为例，头部高度变化的二阶差分曲线如图２（ａ）所

示，跌倒动作发生时，曲线震荡剧烈．提取震荡剧

烈部分的常用方法有滑动窗口和阈值的方法［９］．

本文设计了一个５帧宽的窗口，从第１帧到最后

１帧滑动，计算窗口内的方差，变化曲线震荡剧烈

的部分会出现明显的峰值，如图２（ｂ）所示．查找

方差变化曲线计算最大峰值，得到图２（ｂ）中犅点

对应的动作帧，即下跌到最低点的时刻．当该曲线

变化值初次大于均值时，即得图２（ｂ）中犃点对应

的动作帧，即下跌的开始时刻．动作“发生”阶段

的提取结果见图２（ｃ），其中将非动作“发生”阶段

全部置零．

图１　４种不同行为的犢犺，犢犮，犢犺犮变化曲线

　　 本文假设所有动作的完整模式是由“发生 →

稳定 → 恢复”３个阶段组成，显然“发生”阶段往

往比后２个阶段持续时间短，因此将发生阶段作

为跌倒行为识别的关键依据．针对１．１中随机选

取的４种行为，对比其动作“发生”阶段的犢ｈ，犢ｃ，

７５１
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犢ｈｃ变化情况，结果如表１所示．从表１可以看出，

跌倒与坐下、捡东西差异明显，而与躺下行为非常

相似，但是结合图１不难发现，躺下行为的犢ｈ，犢ｃ，

犢ｈｃ的变化速度较跌倒慢，表现为曲线下降斜率或

梯度不同；另外，４种行为的犢ｈ 都表现出相同趋

势．与文献［４］中通过头部运动轨迹的跌倒行为

检测方法相比，本文采用的特征具有更好的可区

分性．

图２　 动作“发生”阶段的提取过程

表１　 动作“发生”阶段４种不同行为的犢犺，犢犮，犢犺犮对比

跌倒 躺下 坐下 捡东西

犢ｈ － － － －

犢ｃ － － － ０

犢ｈｃ － － ０ －

　　 注：“－”代表下降，数字０代表不变．

２　 跌倒行为的特征提取

２．１　 动作“发生”阶段的特征提取

确定行为的发生阶段后，针对其下降幅度和

持续时间进行度量．跌倒行为的犢ｈ，犢ｃ，犢ｈｃ 的主

要特点是急剧减小且持续时间短，因此可用一阶

差分均值犱来度量幅度和时间变化：

　犱＝
１

犖－１
犖－１

犻＝１

（犺犻＋１－犺犻）， （１）

其中犖 为对应动作发生阶段的持续帧数．一阶差

分可表示曲线下降或上升的程度，当曲线严格下

降时犱＜０，曲线严格上升时犱＞０．发生跌倒行

为时，由于动作发生阶段的持续帧数很小，犖－１

的值会比其他行为小，因此犱的绝对值将会很大．

根据式（１）分别提取跌倒行为发生阶段的头

部、重心和头部 重心高度差的一阶差分均值犱ｈ，

犱ｃ和犱ｈｃ．由此，对于行为犃的特征向量可表示为

　犉犃 ＝ 犱
犃
ｈ 犱犃ｃ 犱犃［ ］ｈｃ ， （２）

其中犉犃 表示行为犃 的特征向量．

为了证明本文提取的特征向量的有效性，随

机抽取了５次跌倒、躺下、坐下和捡东西的行为特

征向量犉，并进行了对比，结果如表２所示．

从表２中可见，跌倒时犉的各分量绝对值都

大于０．５，躺下时犉的各分量绝对值都小于０．５，

坐下时犉的各分量中犱ｃ绝对值很小，捡东西时犉

的各分量中犱ｈｃ 绝对值很小且犱ｃ 的绝对值大于

０．５．可见不同行为的犉向量存在不同分布，跌倒

行为的犉与其他行为存在较强的可区分性．

表２　各行为特征向量犉的对比

行为 犃１ 犃２ 犃３ 犃４ 犃５

跌倒 ［－０．６２－０．６７－０．５６］［－０．６８－０．５７－０．５７］［－０．７０－０．６７－０．５７］［－０．７１－０．５８－０．６８］［－０．５３－０．６４－０．７４］

躺下 ［－０．２４－０．３４－０．３４］［－０．３１－０．４０－０．４１］［－０．３２－０．４７－０．２５］［－０．１５－０．３９－０．４０］［－０．１１－０．３６－０．３６］

坐下 ［－０．５４－０．０９－０．４９］［－０．４０－０．１９－０．３９］［－０．４４－０．０８－０．３８］［－０．４４－０．２７－０．３７］［－０．６８－０．２５－０．４５］

捡东西 ［－０．６６－０．４０－０．０９］［－０．７３－０．５２－０．０１］［－０．５８－０．５２－０．１２］［－０．６０－０．４４－０．２４］［－０．６１－０．４８－０．０９］

８５１
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２．２　基于犓犻狀犲犮狋的跌倒行为识别算法

通过以上分析，本文提出基于人体骨架数据

的跌倒行为识别算法，其主要步骤如下：

Ｓｔｅｐ１　通过 Ｋｉｎｅｃｔ提取人体骨架数据，并

提取犢ｈ，犢ｃ，犢ｈｃ．

Ｓｔｅｐ２　采用二阶差分和滑动窗口的方法，精

确提取行为的发生阶段．

Ｓｔｅｐ３　通过式（１）和式（２）计算该阶段的一

阶差分均值，并提取人体行为特征向量犉．

Ｓｔｅｐ４　应用ＬＭ 优化的ＢＰ神经网络进行

训练和识别，得到跌倒行为的识别结果．

３　实验结果及分析

３．１　神经网络的参数确定

ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络是一种多层

前馈型人工神经网络，主要用于函数逼近、模式分

类、数据压缩和模型预测等领域，是目前在工程领

域应用最为广泛的一类神经网络模型［１０］．ＢＰ神

经网络的参数设置是能否高效地解决问题的关

键，因此应根据样本数据特点进行合理的模型设

计，其设计内容主要包括隐层节点数、初始权值和

阈值、学习方法等［１１］．其中，确定隐层节点数通常

依靠经验或者试凑法，本文参考式（３）进行估计：

犺＝ 犻＋槡 狅＋犪， （３）

其中犺为隐层节点数，犻为输入层节点数，狅为输

出层节点数，犪为一个常数（取１～１０）．

本文中输入层犻＝３，输出层狅＝１，因此应选

取［２，１３］内的１２个不同节点数进行对比实验并

确定隐层节点数．设训练误差为０．０１，训练次数上

限为１０００，实验结果见表３．从表３可见，隐层节

点数从９个以后训练误差基本保持稳定，同时也

说明本文设定的训练误差接近最佳值．隐层节点

数为１０时训练误差达到最小值，因此取犺＝１０．

表３　不同隐层节点的对比结果

隐层节点数 ２ ３ ４ ５ ６ ７

训练误差　 ０．１３０ ０．０９２ ０．０９１ ０．０８６ ０．０９３ ０．０３７

隐层节点数 ８ ９ １０ １１ １２ １３

训练误差　 ０．０４８ ０．０１４ ０．０１３ ０．０１８ ０．０１９ ０．０３２

在使用［－１，１］随机值初始化网络权值和阈

值时，会因达到设定的梯度变化允许下限而过早

地结束训练，然而此时训练误差并没有符合设定

要求．使用ＮＷ初始化法则可以在网络训练时有

效地避免神经元出现过早饱和的现象，因此本文

选择ＮＷ方法初始化权值和阈值．

目前应用于ＢＰ神经网络的改进学习算法主

要有：ＳＣＧ（ｓｃａｌｅｄｃｏｎｊｕｇａｔｅｇｒａｄｉｅｎｔ）算法、弹性

ＢＰ算法和ＬＭ（ｌｅｖｅｎｂｅｒｇｍａｒｑｕａｒｄｔ）优化算法．

标准的ＢＰ算法的核心是调整权值和阈值使得误

差沿梯度方向下降，但是该方法存在２个主要缺

陷：一是网络训练速度缓慢，二是存在局部极小值

点［１２］．ＳＣＧ算法适合规模较大的神经网络；弹性

ＢＰ算法收敛速度较快，但是性能随误差减小而变

差；ＬＭ优化算法收敛速度最快，而且精度也较

高［１３］．３种学习算法的对比结果如表４所示．

表４　３种犅犘算法的对比结果（犺＝１０）

学习方法 训练次数 训练误差

ＳＣＧ算法 １０００ ０．０８５

弹性ＢＰ算法 １０００ ０．１３３

ＬＭ优化算法 １０００ ０．０１１

表４显示，ＬＭ 优化算法有较好的性能，训

练误差下降速度较快并且训练误差小．在隐层节

点数为１０时，采用ＬＭ 优化算法时训练误差下

降到０．０１１，达到了本文的要求，因此本文采用Ｌ

Ｍ优化算法．

３．２　跌倒行为识别实验

本文的跌倒行为识别实验是在 ＭＡＴＬＡＢ

２０１５ａ环境下完成的．实验样本共采集了５名测

试者的１５０组数据，其中跌倒样本９０组，躺下、坐

下和捡东西样本各２０组．采用本文确定的ＬＭ

优化ＢＰ算法，随机交叉选取训练集和测试集，并

且保证训练集中跌倒样本５０组，躺下、坐下、捡东

西样本各１２组；测试集中跌倒样本４０组，躺下、

坐下、捡东西样本各８组，实验结果如表５所示．

表５表明，本文提出的基于骨架数据的人体

跌倒行为识别方法的平均识别率可达到９０．５％．

产生识别错误的主要原因是采集跌倒行为样本来

自测试者非真实行为，测试者在数据采集过程中

９５１
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往往表现出不自主的防范意识，致使采集的跌倒

与躺下行为差异不明显．实际跌倒行为的下跌速

度会比本文采用的样本更快，特征也更为明显，因

此结果也会更好．

表５　行为识别结果

实验

序号

测试集样本数

跌倒行为 其他行为

正确识别的

跌倒行为数

识别准确

率／％

１ ４０ ２４ ３５ ８７．５

２ ４０ ２４ ３９ ９７．５

３ ４０ ２４ ３７ ９２．５

４ ４０ ２４ ３４ ８５．０

５ ４０ ２４ ３６ ９０．０

平均识别率　　　　　　　　　　　　　　　 ９０．５

４　结论

本文依据跌倒行为的定义，将人体头部和重

心节点作为跌倒行为判定的主要依据，提出了一

种基于 Ｋｉｎｅｃｔ的跌倒行为识别方法，经实验表

明，本文方法的平均识别率可达到９０．５％．本文方

法的不足之处是：选取的特征参数少，而且仅考虑

参数在垂直方向的特征变化，因此对不同朝向的

跌倒行为识别具有鲁棒性．另外，本文提取的特征

参数仅考虑了头部和重心２个节点的运动信息，

可识别的行为有限，如果将人体的其他节点信息

加入到跌倒识别的特征中，会提高本文算法的适

用性．
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