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摘　要　随着老龄人口的快速增长,跌倒检测成为医疗健康领域的一个关键问题.准确检测监控视频中的跌倒行为

并及时反馈能有效减少老年人因跌倒造成的伤害甚至死亡.针对监控视频中的复杂场景及多种相似性人类行为干扰

的情况,文中提出一种改进的FSSD(FeatureFusionSingleShotMultiboxDetector)跌倒检测方法.首先,从不同的跌

倒视频序列中抽取视频帧形成数据集;然后,将训练样本集输入到改进的FSSD网络中训练直至网络收敛;最后,根据

最优化的网络模型测试视频中目标的类别并定位目标.实验结果表明,改进的 FSSD 算法可以有效检测每帧图像的

跌倒或日常生活活动(ActivitiesofDailyLiving,ADL)事件并给出实时反馈,检测速度为２４fps(GTX１０５０Ti),在保证

检测精度的同时满足实时性要求.将改进方法与已有最新方法进行比较,结果表明:改进的FSSD 算法的性能优于其

他算法.视频中跌倒行为的检测进一步验证了基于深度学习的识别方法的可行性与高效性.
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Abstract　Withtherapidgrowthoftheagingpopulation,falldetectionhasbecomeakeyissueinthemedicalandhealth
field．Accuratelydetectingfallingeventsinthemonitoringvideoandgivingfeedbackinrealtimecaneffectivelyreduce
injuriesevendeathscausedbyfallsintheelderly．Inviewofthecomplexscenesinthemonitoringvideoandmultiple
similarhumanbehaviors,thispaperproposedanimprovedFSSD (FeatureFusionSingleShotMultiboxDetector)fall
detectionmethod．Firstly,avideoframeformingdatasetisextractedfromdifferentfallingvideosequences．Then,the
trainingsamplesetisinputintotheimprovedconvolutionalneuralnetworkuntilthenetworkconverges．Finally,thetarＧ

getcategoryandthelocationofthetargetinthevideoaretestedaccordingtotheoptimizednetworkmodel．TheexperiＧ
mentalresultsshowthattheimprovedFSSDalgorithmcaneffectivelydetectthefallingorADLactivitiesofeachframe
ofimageandproviderealＧtimefeedback．Thedetectionspeedis２４fps(GTX１０５０Ti),whichcanmeettherealＧtimereＧ

quirementswhileensuringthedetectionaccuracy．ComparingtheimprovedmethodwiththestateＧofＧtheＧartfalldetecＧ
tionmethods,theperformanceoftheimprovedFSSDisbetterthanotheralgorithms．Thedetectionoffallbehaviorin
videofurthervalidatesthefeasibilityandefficiencyoftherecognitionmethodbasedondeeplearning．
Keywords　Falldetection,Convolutionalneuralnetwork,FSSDtargetdetectionalgorithm,Deeplearning,ActiondetecＧ
tion

　

１　引言

跌倒是指突发、不自主的、非故意的体位变化,倒在地上

或者更低的平面上[１].据世界卫生组织数据显示,每年约有

２８％~３５％的６５岁以上老人发生跌倒,７０岁以上老人跌倒

的比例高达３２％~４２％[２].中国卫生部公布的«老年人跌倒



干预技术指南»指出,跌倒是我国伤害死亡的第四大因素,是

６５岁及以上老年人伤害死亡的第一大因素[１].根据«中华人

民共和国２０１７年国民经济和社会发展统计公报»数据显示,

截至２０１７年底,我国６０岁及６０岁以上的老年人口占总人口

的１７．３％[３].老龄人口的快速增长,使得老年人的医疗健康

成为社会关注的问题之一,而跌倒检测是医疗健康领域的一

个关键问题.跌倒造成的伤害甚至死亡会给家人及社会造成

大量的人力、财力损失.Noury等的研究表明,老年人跌倒后

如能得到及时救治,可以降低８０％的死亡风险和２６％的长期

支援治疗风险[４].因此,及时地检测出监控视频中的跌倒行

为是十分重要的:一方面可以及时向监护人员发出警报寻求

帮助,以减轻跌倒带来的伤害;另一方面可以节约社会公共医

疗资源,减轻社会的公共医疗负担.

近十年来,研究者在跌倒检测算法方面已经开展了许多

工作.根据使用设备和检测方法的不同,跌倒检测算法主要

分为以下３个方面:基于可穿戴式传感器的方法、基于场景传

感器的方法和基于计算机视觉的方法[５].基于可穿戴式传感

器的方法使用传感器自动检测跌倒,通过 WIFI、移动网、蓝牙

等通信设备向医护人员发送求助信息[６Ｇ８],因而具有很多优

势.但是,老年人经常忘记佩戴传感器.基于场景传感器的

方法利用安装在监控区域内的场景传感器采集压力、震动和

声音等信息来判断跌倒是否发生.但是此类传感器对噪声信

息比较敏感,容易产生误报[９Ｇ１０],并且布置成本较高,准确率

较低.基于计算机视觉的跌倒检测方法通过从监控设备中被

动获取人体运动信息,并对获取的视频或图像进行处理,来检

测是否发生跌倒.基于计算机视觉的方法不需要用户随身佩

戴任何设备,用户体验好,检测精度高.

在计算机视觉研究领域,卷积神经网络(CNN)等深度学

习技术已经在图像分类方面广泛应用.CNN 能够直接从大

量的标注数据中逐层抽取图像中的信息,提取图像的有效特

征并对图像进行检测与分类.目前应用较广泛的多目标检测

算法的网络模型有 FasterＧRCNN[１１],YOLO[１２],SSD[１３]等.

FasterＧRCNN算法采用 RPN网络提取proposals.RPN方法

的本质是采用滑动窗口机制,RPN在最后一个卷积层输出的

特征图上进行滑窗,每个滑窗都产生９个anchor,由于anchor
机制和边框回归可以得到不同尺度、不同长宽比的候选区域,

通过非极大值抑制(NMS)方法最终得到３００个候选窗口进

行检测.FasterＧRCNN 需要对大量的候选窗口进行目标判

定,再进行目标识别,实时性差[１４].YOLO 可以一次性预测

多个候选框和目标类别,YOLO 将目标检测任务作为一个回

归问题,真正意义上实现了端到端的目标检测,但是,它是以

牺牲精度来提高检测速度的.SSD综合了 FasterＧRCNN 与

YOLO算法的优势,使用anchor机制代替FasterＧRCNN的区

域候选网络,同时采用了 YOLO算法的回归思想.SSD算法

兼顾了检测精度与速度.因此,大量多目标检测算法工作基

于SSD算法进行,如 DSSD[１５],RSSD[１６],FSSD[１７],DSOD[１８]

等.本文将在 FSSD 的基础上进行改进,使其适用于跌倒

检测.

本文第１节介绍研究背景;第２节介绍相关工作;第３节

介绍算法的改进;第４节给出实验结果与分析;最后总结全文.

２　相关工作

本节介绍基于计算机视觉的跌倒检测算法的相关工作.

文献[１９]详细地介绍了此方面的内容.根据使用算法的不

同,现有跌倒检测方法主要分为以下两类:即基于传统机器学

习的方法和基于深度学习的方法.

基于传统机器学习的方法通常包括前景目标分割、特征

提取和分类训练３个部分.首先将目标与背景区分开来,提

取人体姿态变化、质心变化速度、人体运动、头部运动轨迹等

特征;然后用机器学习算法对提取的特征进行预测,区分跌倒

事件和正常事件.传统机器学习方法主要受阴影、光照变化

和遮挡的影响[２０Ｇ２１],在复杂环境下的鲁棒性与可靠性较差,

适用范围有限.

近十年来,深度学习[２２],特别是 CNN,在目标识别、图像

分割、语音识别等领域取得了巨大成功.跌倒行为识别是医

疗健康领域的一个重要分支,它的发展不仅能减少行为识别

系统对人工的依赖,提高跌倒行为监测的效率,还可以为医疗

报警系统、智能监控和智能家居等后续环节提供技术支持.

因此,跌倒行为识别具有广阔的应用前景和巨大的经济价值,

这促使研究人员将 CNN 应用于跌倒行为检测.Adhikari等

使用 MicrosoftKinect获取 RGBＧD 图像,使用背景减法对

RGBＧD图像进行矢量化的轮廓检测和图像表征来构建数据

集,将构建的数据集作为 CNN 网络模型的输入数据[２３].经

测试,该算法的精度提高到了８１％,但检测步骤繁琐,需要使

用背景差分法区别环境与目标,然后判断目标是否跌倒.

Huang等[２４]在 TwoＧStream[２５]的 基 础 上 提 出 使 用 ThreeＧ

StreamCNN,将 RGB图像序列的空间信息、时间信息与人体

运动流信息三者融合来识别跌倒行为,将识别精度提高到了

９３．４２％,但其所选用的数据集是非公共数据集.Min等提出

了一种基于深度学习的使用场景分析的跌倒行为检测方法,

采用FasterＧRCNN方法进行场景分析,在公共数据集上将精

度提高到９５％[２６].FasterＧRCNN算法由于基于滑窗机制,速

度仅为５fps,因此实时性较差.

该领域存在的问题大致分为以下几点:

(１)无适用于此类算法的公开数据集

公开数据集的图像标注格式与此类算法要求的格式不

同,须对原数据集图像重新进行标注.现有跌倒检测算法中,

通常使用较少量的图像进行评估,而在 CNN 训练中需要大

量图像.在跌倒检测这一领域中,没有适用于此类算法的公

开数据集直接作为训练数据集以供使用.

(２)工作环境

跌倒检测算法在复杂场景下的鲁棒性较差,存在遮挡、光

照、阴影、多种相似性人类行为等干扰.

(３)跌倒算法的检测性能

由于对视频的分析具有时间和空间上的复杂性,而跌倒

检测算法的理想情况就是尽可能地做到实时性和准确性,从

而能够及时反馈给监护人员,使其迅速采取救援措施,因此,

需要进一步提高跌倒事件的检测效率.

针对现有基于深度学习跌倒检测方法存在的问题,并结
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合FSSD算法在行为识别上良好的表现,本文在 FSSD 算法

的框架上进行改进,以提高跌倒检测算法在复杂环境下检测

的鲁棒性与稳定性.

３　跌倒检测算法

３．１　网络模型

SSD采用多尺度的方法得到不同尺度的特征图,在不同

尺度的特征图中选取不同尺度和宽高比的默认框(即单元格

中一系列固定大小的虚线框形成的边界框),以增强默认框对

检测目标形状的鲁棒性.如图１所示,检测图片中不同位置

和大小的目标对应特征图中不同尺度的默认框.

图１　训练图片匹配

Fig．１　Trainingimagematching

在训练阶段,算法一开始会将这些默认框和真实框进行

匹配.一个真实框可能对应多个默认框.在预测阶段,直接

预测每个默认框的偏移值以及每个默认框中目标类别的相应

得分,使用 NMS方法来移除得分较低的边框,并对类别相同

且得分高的边框进行合并,最后通过 NMS得到识别结果.

SSD模型的核心是预测目标类别,同时确定目标的位置.确

定目标识别框是一个回归的过程,而确定识别框中的目标类

别是一个分类的过程.因此SSD总的目标损失函数由位置

损失与置信损失的加权求和得到:

L(x,c,l,g)＝１
N

(Lconf(x,c))＋αLloc(x,l,g) (１)

其中,N 是与真实框相匹配的默认框个数,Lconf为置信度损失

值,Lloc为位置损失值,x为输入图像,c为目标置信度,l为预

测值,g为真实框,α为权重项.

FSSD网络模型基于SSD网络模型进行改进.FSSD网

络模型采用基础网络和辅助网络来提取图像特征.FSSD网

络使用 VGG１６作为基础网络初步提取图片特征.为获取更

多小尺度下的信息,FSSD在基础网络之后又依次增加conv６_２
和conv７_２用于生成目标检测的特征图. 将 conv４_３,fc７
和conv７_２输出的特征图调整为相同尺寸后进行特征融

合,利用融合得到的特征重构一组金字塔特征图(见图２
中 Pyramidfeaturemap)来进行预测.相对于传统 SSD 网

络模型,FSSD网络模型具有捕捉局部细节特征和全局语

义特征的能力,能通过增加上下文信息来提高跌倒检测的

准确率.

图２　改进的FSSD算法结构

Fig．２　StructureofimprovedFSSDalgorithm

３．２　特征融合模块

本文在FSSD算法框架的基础上,做出了如下改进:

(１)移除部分卷积层以提高检测速度.增加的计算成本

归因于滤波器的数量、网络深度、较小的步长及其组合[２７].

由于时间成本受到限制,须将滤波器的数量、大小、深度、步长

这些因素进行权衡[２７].本文把网络结构中的conv７层移除,

并将conv６_２的步长stride由１设置为２,以保证特征图尺寸

不小于１０×１０.经本文验证,尺寸小于１０×１０的特征图几

乎没有可用的信息进行融合.在神经网络结构中,更多的网

络层意味着更多的参数,更多的参数意味着更多的计算、更大

的内存消耗以及更低的速度.因此本研究选择更少的卷积层

以提高跌倒检测的速度,尽可能在不牺牲检测精度的同时提

高检测速度.

(２)选择conv４_３,fc７和conv６_２输出的特征图进行特征

融合.SSD基础网络中最小尺度的目标检测主要是由conv４_３
层产生的特征图决定的,conv４_３与其他层相比具有不同的

特征尺度.多组对比实验结果表明:conv４_３与conv６_２连接

具有更好的性能.因此通过对特征图进行降采样或上采样,采

用双线性插值将fc７和conv６_２层的特征图尺寸统一为３８×３８
(conv４_３特征图的大小也被作为图像尺寸的临界值).

(３)提高模型检测精度后,通过跌倒时长来判断是否需要

发出警报.如果在设定阈值内目标能够自行恢复正常状态,
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则不需要发出警报;如果在阈值内目标未能自行恢复正常状

态,则需要及时发出警报.

本文做出的修改如下:首先考虑到目标检测的实时性要

求,在尽可能不损失检测精度的同时提高检测速度,本文选择

更少的卷积层以提高检测速度;其次对conv４_３,fc７和conv６_２
输出的特征图归一化后进行融合,以充分提取图像特征;最后

通过跌倒时长判断是否能自行恢复正常状态,从而有效减少

资源的浪费.

４　实验结果与分析

本实验对不同数据集中的跌倒目标进行检测,并对检测

精度与检测速度进行验证.

实验 的 硬 件 配 置 为 IntelCorei５Ｇ７３００HQ 处 理 器,

NVIDIAGeforceGTX１０５０Ti显卡,２．５GHzCPU.软件环

境为 Ubuntu１４．０４,cuda８．０,Opencv２．４．１０,caffe框架.

４．１　数据集

本研究在两个公开的跌倒数据集上对图像进行重新标

注、训练并验证.

Multiplecamerasfalldataset(Multiple)包含用８台网络

摄像头记录的２４个场景.其中前２２个场景包含跌倒和正常

的日常活动,最后２个场景只包含正常的日常活动.每帧的

大小为７２０×４８０,帧率为３０fps.本文随机选用６１５０张帧图

像制作数据集,根据图片数量将训练集、验证集、测试集的比

例设为８∶１∶１.URFallDetectionDataset(URFD)是不同视

角的户外摄像机拍摄的人类活动序列的集合,包含３０个跌倒

和４０个日常生活视频片段,此数据集采用两个 MicrosoftKiＧ

nect相机拍摄.本文仅使用３０个跌倒序列的 RGB图像和

２８个正常活动序列.由于 URFD数据集的数量大且标注格

式与本文方法要求格式不同,因此本文随机选用５５１０张帧图

像制作数据集,训练集、验证集、测试集的比例设为８∶１∶１.

由于数据集包含多种复杂场景,并且存在很多干扰因素,

如遮挡、光照变化、相机运动、多种人类行为等,因此检测上述

数据集中的跌倒行为有很大挑战.

４．２　评价标准

在目标识别领域,准确率和召回率是两个基本评价指标.

根据准确率与召回率,可绘制准确率Ｇ召回率曲线(PＧR 曲

线),如图３所示.首先计算每一个类别的平均精度(Average

Precision,AP),即PＧR 曲线下的面积;然后取多个类别平均

精度的平均值作为平均精度均值(meanAveragePrecision,

mAP).本文将mAP 作为跌倒识别模型的评价标准.

图３　准确率与召回率示意图

Fig．３　Precisionandrecallrate

本文使用每秒检测帧数(FPS)评价目标检测速度,以

２５fps作为衡量实时性的临界值.

图３中,TP(truepositives)为本来是跌倒且分类成跌倒的

次数;FP(falsepositives)为本来是非跌倒但分类成跌倒的次

数;FN(falsenegatives)为本来是跌倒但分类成非跌倒的次数;

TN(truenegatives)为本来是非跌倒且分类成非跌倒的次数.

４．３　实验设置

本文利用跌倒图像训练改进的 FSSD(ImprovedFSSD)

网络模型来检测视频中的跌倒事件.算法框架在Image数据

集上进行模型预训练,然后使用跌倒数据集微调预训练模型

参数文件.

本文 使 用 了 随 机 梯 度 下 降 法,设 定 初 始 学 习 率 为

０．０００５,动量(momentum)为０．９,权重衰减(weight_delay)为

０．０００５,批大小(batch_size)为８,学习率下降策略(lr_policy)

为多步策略(multistep).正负样本由其归属类别的真实边框

(groundtruth)与预测边框的交并比IOU(IntersectionＧOverＧ
Union)决定,本文将IOU 阈值设置为０．５５,以区分正负样本.

根据权重文件调整参数,以使模型最优化.

具体实施步骤如下:首先对公共数据集中的图片进行筛

选,并进行图片标注,按照 VOC２００７数据集的格式制作数据

集;其次将训练集输入到ImprovedFSSD网络训练,根据权重

文件调整网络结构与参数,直至网络收敛;最后使用最优化网

络模型进行跌倒检测.

４．４　实验结果

本文通过两组实验来验证改进的跌倒检测模型的可行性

和高效性.

４．４．１　Multiplecamerasfalldataset
图４展示了ImprovedFSSD方法在 Multiplecamerasfall

dataset上的部分检测结果,结果显示本文方法可从多角度、

远距离(距离摄像头的距离)检测跌倒行为.

图４　部分检测结果

Fig．４　Partialtestresults
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图５展示了迭代次数与mAP 之间的关系.由图５可知,

ImprovedFSSD 算 法 的 mAP 值 相 比 FSSD 算 法 提 高 了

１．７％,相比SSD算法提高了４．８％.

图５　迭代次数与mAP 值的关系

Fig．５　RelationshipsbetweennumberofiterationsandmAPvalues

准确率和召回率是相互影响的,理想条件下是二者都高,

但是一般条件下准确率与召回率成反比.如图６所示,在跌

倒检测方面,当召回率增加到接近１时,准确率有所下降.

图６　PＧR曲线图

Fig．６　PＧRcurvegraph

表１统计了不同方法在不同检测目标上的 mAP 值.在

跌倒这一类别中,ImprovedFSSD的mAP 值达到了９６．７％,

具有更好的检测能力.表２为本文方法与其他最新方法的比

较,在跌倒这一类别中,本文方法的性能略优于其他算法,这

说明本文方法更加稳定、鲁棒性更高.

表１　不同算法的检测结果(Multiple)

Table１　Testresultsofdifferentalgorithm (Multiple)

方法 mAP/％ 跌倒/％ 坐下/％ 站立/％ 速度/fps

SSD ９０ ９０．１ ８７．２ ９２．７ ２７~２８

FSSD ９３．１ ９５．２ ８８．７ ９５．４ ２０~２１

ImprovedFSSD ９４．８ ９６．７ ９０．８ ９６．９ ２３~２４

表２　本文方法与其他最新方法的性能比较

Table２　Comparisonofperformanceofproposedmethodand

otherstateＧofＧtheＧartmethods
(单位:％)

方法 检测准确率

MinWetal．[２６] ９５．５

RougierCetal．[２８] ９５．４

MirmahboubBetal．[２９] ９５．２

ImprovedFSSD ９６．７

　　在视频检测时,检测速度达到了２４fps(GTX１０５０Ti),与

原始SSD方法相比,虽然速度较慢,但精度较高.由于我国

采用PAL制式,而 PAL制式的帧速率为２５fps,因此本文方

法能够基本满足实时性要求.

４．４．２　URFallDetectionDataset
图７展示了ImprovedFSSD 算法在 URFallDetection

Dataset上的检测结果,不同颜色框定了不同的行为类别.结

果表明,本文算法能正确识别目标类别并确定目标位置.图

８展示了ImprovedFSSD算法检测视频的效果.图８(a)显

示在第３帧时目标为正常活动状态,图８(b)显示目标在

第１０５帧时发生跌倒,当跌倒这一动作的持续时间超过设

定阈值时,发出警 报.在 视 频 检 测 时,检测速度达到了２４

fps(GTX１０５０Ti).

图７　部分检测结果

Fig．７　Partialtestresults

(a) (b)

图８　视频检测结果

Fig．８　Videotestresults

图９为本文算法与FSSD和SSD算法的精度值对比.由

图９可知,ImprovedFSSD与FSSD都有较高的检测精度,在

识别跌 倒 这 一 类 别 中,ImprovedFSSD 算 法 的 mAP 值 比

FSSD算法的mAP 值提高了２．２３％,比SSD算法的mAP 值

提高了５．４％,这说明ImprovedFSSD算法具有更高的准确
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率.在站立和坐下这两类中,ImprovedFSSD 算法的检测精

度均有明显提升,这说明本文方法在 URFallDetectionDataＧ

set上具有更好的表现.本文方法的检测精度优于 FSSD算

法,这进一步说明了本文算法的稳定性与鲁棒性.

图９　不同模型的目标检测结果

Fig．９　Objectdetectionresultsofdifferentmodels

图１０为 URFallDetectionDataset的 PＧR曲线,由图可

知,在跌倒这一类别中,本文算法在确保精确度较高的情况

下,有较高的召回率.

图１０　URFall数据集上的PＧR曲线

Fig．１０　PＧRcurveonURFalldataset

结束语　本文首先论述了跌倒检测的重要性.然后结合

深度学习在跌倒检测方面的应用,分析了现有跌倒检测方法

存在的不足.通过对几种广泛使用的多目标网络模型进行对

比发现,FSSD网络模型在性能上具有较大优势,FSSD 方法

加入了特征融合模块,能通过增加上下文信息来提高目标检

测的精度.

在此基础上,本文提出了一种ImprovedFSSD方法来检

测跌倒行为.实验结果表明,ImprovedFSSD 方法可以有效

检测每帧图像的 ADL或跌倒行为并给出实时反馈.本文算

法在 Multiplecamerasfalldataset上的检测精度为９４．８％,

在 URFallDetectionDataset上的检测精度为９５．１％,检测

性能均优于其他方法,进一步证明了该方法具有更高的鲁棒

性与稳定性.

本文改进的检测算法还有很多优化空间,在以后的研究

中将继续改进模型,增强其共享能力,改善其实时性,同时结

合 Atrous滤波器、更换基础网络等多方因素来提高算法的检

测性能.
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