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摘  要 

基于现有的一些人体摔倒检测模型实现复杂，适用性差等缺点，本文提出了一种新的更加简便，适用性

更强的人体摔倒检测模型。该模型是一种基于GRU神经网络和人体骨骼关键点的人体摔倒检测模型。该

模型中，先通过Alphapose对每一帧图像进行人体骨骼关键点识别与检测，然后将得到的骨骼关键点数

据进行归一化数据处理，再分组输入到GRU神经网络中进行时序特征提取，最后将GRU模型中隐含层的

输出向量输入到全连接层进行处理并得出检测结果。本文使用的是UR Fall Detection Dataset热舒夫大

学摔倒数据集进行测试实验，并与多种检测模型的实验性能进行了横向对比。实验结果表明本文的模型

在多场景，多视角和多种摔倒姿势等情况下较其他模型都有较高的检测精度，且实现难度较其他模型而

言要低。 
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Abstract 
Based on the shortcomings of some existing human fall detection models, such as complex imple-
mentation and poor applicability, this paper proposes a new simpler and more applicable human 
fall detection model. This model is a human fall detection model based on GRU neural network and 
key points of human bones. In this model, the key points of human bones are identified and de-
tected through Alphapose for each frame of image, Then the obtained bone key point data is nor-
malized data processing, and then grouped and input into the GRU neural network for time series 
feature extraction, finally, the output vector of the hidden layer in the GRU model is input to the 
fully connected layer for processing and the detection result is obtained. This article uses the UR 
Fall Detection Dataset Rzeszow University fall data set for test experiments, and horizontal com-
parison with the experimental performance of a variety of detection models. Experimental results 
show that the model in this paper has higher detection accuracy than other models in multiple 
scenes, multiple perspectives, and multiple falling postures, and the difficulty of implementation 
is lower than other models. 
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1. 引言 

我国老龄化现象不断加剧，据国家统计局公布数据显示[1]，2019 年末全国大陆人口 140005 万人，

我国 60 周岁及以上人口 2538 万人，占总人口的 18.1%。其中 65 周岁及以上人口 17604 万人，占总人口

的 12.6%。由于老年人身体机能下降，摔倒后容易引起严重后果，而当前对于老人的服务资源不能满足

社会要求，独生子女外出工作，摔倒的老人往往错过最佳救治时间。当老年人独自在家发生摔倒时，及

时的检测能尽可能保障老人的安全。 
目前，人体摔倒检测主要有基于穿戴式传感器的摔倒检测和基于计算机视觉的摔倒检测。基于穿戴

式传感器的摔倒检测通常将设备放在人的身体某个部位上，由外部传感设备采集数据，提取相关数据后

利用机器学习模型进行分组，检测的准确性十分依赖于提取特征值的好坏，对于设备的要求较高[2] [3]。
基于计算机视觉的摔倒检测是将摄像头放置在用户日常活动范围的固定位置，对获取的图像进行处理，

通过机器学习、深度学习等方法实现对监控视频进行摔倒检测[4]。杨碧瑶[5]使用 PCANet 提取图像特征，

依次通过两个 SVM 分类器来判断是否摔倒。徐世文[6]采用 CenterNet 目标检测网络，利用建立的红外图

像摔倒数据集进行网络的训练与测试。Wen-Nung Lie [7]采用卷积神经网络(CNN)为每个输入帧提取 2D
骨架，然后使用 LSTM 来对摔倒进行预测。 

当前两种主流的摔倒检测方法都存在一些问题。基于穿戴式传感器的摔倒检测设备成本要求高，检

测精度低，用户需要随身佩戴传感器设备导致生活不便。基于计算机视觉的摔倒检测法存在场景适应性

差，不同摔倒姿势误检率高等问题[8]。针对以上问题，本文提出一种基于人体骨骼关键点的摔倒检测模

型。通过使用 Alphapose 实现对人体骨骼关键点特征的提取，将得到关键点坐标归一化后根据时间序列
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输入 GRU 神经网络进行分类，实现人体摔倒检测，避免了场景中环境的改变导致图像特征提取效果差，

并在公开数据集上进行测试，表明本模型拥有良好的性能。 

2. 系统结构 

检测算法与 GRU 神经网络模型结构如图 1 所示，首先将视频分割成帧，帧图像输入 Alphapose 得到

每帧图片人体的 17 个坐标点(x, y)。这 17 个关键点包括人的头部，上半身，下半身几乎所有关节的关键

点，可以有效的代表人体。人体在运动时，身体骨骼点 x,y 的位置存在明显变化，将得到的坐标点进行归

一化处理。检测多帧图像后可以得到(x, y)的序列，当序列长度满足 GRU 设置的 size 后，将序列输入 GRU
神经网络提取特征，每当有一个新的帧加入后删除原序列的最旧坐标值，保持坐标序列为设置的窗口长

度。最后将特征信息通过全连接层进行分类，根据输出结果判断是否摔倒。 
 

 
Figure 1. Fall detection flow chart 
图 1. 摔倒检测流程图 

3. 摔倒检测方法 

3.1. Alphapose 骨骼点检测模型 

Alphapose 是由上海交通大学卢策吾团队提出的一种自顶向下的姿态估计技术[9]，通过区域姿态估计

(Regional Multi-Person Pose Estimation, RMPE)框架来实现姿态估计，能有效解决目前骨骼模型检测框定

位错误和检测框冗余问题。 
RMPE 框架主要包括 Symmetric Spatial Trans-former Network (SSTN)，Parametric Pose Non-Maxi- 

mum-Suppression (P-NMS)和 Pose-Guided Proposals Generator (PGPG)三个模块。对称空间变换网络 SSTN
模块先进行姿态估计，将估计结果映射到原图，以此来调整原本的识别框，它能使目标检测的框变得更

精准。姿态非极大值抑制器 P-NMS 通过姿态距离和空间距离消除冗余的检测框，当姿态距离和空间距离

的权重和低于某一阈值时删除检测框，它能有效的消除冗余的检测框。姿态引导样本生成器 PGPG 通过

Kmeans 算法得到原子姿势，根据密集采样生成偏移量产生增强的训练建议，增加了样本的数量，它使样

本数量增多，模型的精准度得到提高。通过这三个模块 Alphapose 有效的提升了骨骼检测的性能。

Alphapose 骨骼点检测模型效果如图 2。 
卢策吾团队在 COCO 数据集上与 Openpose，Mask-RCNN 进行骨骼检测模型对比试验，Alphapose

在准确率和平均速度上均有优势，是目前精确度最高的骨骼检测模型。本文摔倒检测模型采用 Alphpose
得到每帧图像的 17 个骨骼关键点坐标(x, y)。 

3.2. GRU 网络模型 

GRU 网络是 LSTM 网络的一种变体，它是一种特殊的 RNN (循环卷积网络)类型。摔倒动作并不是

瞬时发生而是由一连串的状态组成的，与传统的卷积神经网络相比，RNN 能记录并使用先前的状态信息。 
传统的 RNN 结构如图 3 所示，是一种能将以往的信息利用的网络模型，但是这种模型存在许多的 
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Figure 2. Alphapose skeleton point detection 
model 
图 2. Alphapose 骨骼点检测模型 

 

 
Figure 3. RNN structure diagram 
图 3. RNN 结构图 

 

弊端。当预测所需的信息距离比较远时，因为结果可以拆分成中间梯度的乘积，如果中间权重小于 1，
经过多次自乘后，梯度会出现指数级缩小，这称为梯度消失，与梯度消失相对，如果中间权重大于 1，
经过多次自乘后会出现梯度爆炸。LSTM (长短期记忆网络)可以解决这一问题，其模型的核心思想是“细

胞状态”，它通过叫做“门”的结构来通过或去除信息到细胞状态。LSTM 有三种“门”，在第一步通

过遗忘门来决定忘记的信息，第二步通过输入门来确定细胞存放的新信息，第三通过输出门来更新旧细

胞的状态并作为结果输出。结构如图 4。 
 

 
Figure 4. LSTM structure diagram 
图 4. LSTM 结构图 

 
GRU 作为 LSTM 的一种变体，他只有更新门和重置门，具体结构如图 5 所示。 
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Figure 5. GRU cell structure 
图 5. GRU 细胞结构 

 

更新门相当于将 LSTM 的输入门和遗忘门融合，并加入少许改动，控制前一细胞状态信息带入当前

状态的程度。重置门控制前一状态有多少信息写入到候选集上。计算过程为公式(1)到公式(4)。 

[ ]( )1,t z t tz W h xσ −= ⋅                                      (1) 

[ ]( )1,t r t tr W h xσ −= ⋅                                      (2) 

 [ ]( )1tanh ,t t t th W r h x−= ⋅ ∗                                   (3) 

( ) 

11t t t t th z h z h−= − ∗ + ∗                                    (4) 

GRU 能够利用之前的信息，由于 GRU 的结构比 LSTM 更简单，在相同数据集的情况下 GRU 拥有

明显的速度优势。本文摔倒模型将得到的骨骼坐标点进行处理后，按照时间的顺序输入并得到摔倒结果

分类。 

3.3. 人体摔倒检测模型 

本文基于 Alphapose 和 GRU 神经网络提出了摔倒检测模型。Alphapose 骨骼关键点检测是目前已知

技术中准确度和速度最高的模型，GRU 神经网络与其他处理时间序列中包含的信息拥有优势的模型

LSTM 和 RNN 相比在摔倒检测中拥有较高的准确率，实验将说明这一点。因为 GRU 拥有比 LSTM 更简

单的细胞结构，所以神经网络的处理速度更快[10]。本文首先使用 Alphapose 对运动的每一帧图像进行人

体骨骼点提取得到 17 个(x,y)坐标，对得到的坐标进行处理后将骨骼点坐标输入GRU 神经网络提取特征，

每有新的一帧图像加入序列，旧的一帧图像被抛弃，保证序列中始终存储最新的一系列帧图像。将 GRU
提取的隐层特征经过全连接层分为两类：摔倒，未摔倒，来实现人体摔倒检测判断。如公式(5)所示 

( ) 1,
0,ty f h


= = 


 摔倒

未摔倒
                                     (5) 

4. 数据集与数据处理 

UR Fall Detection Dataset 热舒夫大学摔倒数据集包含 30 个跌倒与 40 个日常生活活动摔倒的视频与

加速度等数据。通过 Alphapose 对视频进行处理，它通过将视频流转换成若干帧图像，再对每一帧图像

进行骨骼点坐标识别，得到坐标 json 文件。 
由于每个图像中人体在图像中的位置不同，摔倒检测只需要关注人体的动作，同时增强模型通用性，

所以需要对数据进行归一化。确定每一个图像坐标的 X_MIN，X_MAX，Y_MIN，Y_MAX，通过下列等
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式对数据进行归一化处理。计算过程为公式(6) (7)。 

min

max min

x x
x

x
x

−
=

−
                                         (6) 

min

max min

y y
y

y
y

−
=

−
                                         (7) 

GRU 数据样本通过滑动窗口法获取。首先设置窗口大小 s，如图 x 所示，当前帧为 n，其标签 L(n)
为该样本标签，其中 Z(n)包含 17 个骨骼点(x, y)的坐标，即 ( ) ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2 17 17, , , , , ,Z n x y x y x y=  ，窗口不

断向右滑动来获取新样本，当有新数据添加进窗口时，删除窗口最左侧数据帧。据此来获取测试数据样

本。 

5. 实验 

本文实验环境为：Win10 操作系统，编程环境为 Anaconda 下 Python3.6，开发工具为 Pycharm 2020.1，
处理器为 Intel(R) Core(TM) i7-8750H CPU @2.20 Ghz 2.21 GHz，内存为 16 G，显卡为 GTX1050，搭建

GRU 网络使用 Keras2.2.4。 

5.1. 评价标准 

实验结果的样本主要被分为四类[11]，其中真正例 TP(True Position)表示摔倒样本被正确分类的样本；

假正例 FP(False Position)表示未摔倒样本被模型错误分类为摔倒样本；假反例 FN(False Negative)表示摔

倒样本被错误分类为未摔倒样本；真反例(True Negative)表示未摔倒样本被正确分类为未摔倒样本。 
本文选取摔倒检测常用的准确率(Accuracy)和漏警率(MA)表示，准确率表示模型分类正确的样本占

所有样本的比重，可以评价一个模型的整体性能，如公式(8)所示。漏警率(MA)表示将摔倒模型错分为非

摔倒样本占实际摔倒样本总数的比重，因为错把摔倒样本当作未摔倒样本造成比把未摔倒样本错分为摔

倒样本的后果要严重的多，所以要关注模型的漏警率，如公式(9)所示，其中 P 表示正例的样本数量，N
表示反例的样本数量，TP，TN，FN，P，N 通过实验统计获取。 

Accuracy TP TN
P N
+

=
+

                                       (8) 

FNMA
TP FN

=
+

                                         (9) 

5.2. 实验结果分析 

因为目前循环卷积神经网络包括传统意义上的 RNN (循环卷积网络)，LSTM (长短时记忆)，GRU 
(LSTM 的变体)以及其他类型的循环卷积神经网络，本文主要选取 RNN，LSTM，GRU 三种来进行横向

对比实验，利用控制变量法实验中除去神经网络的搭建的其他步骤均保持一致。实验数据集选取热舒夫

大学摔倒数据集 UR Fall Detection Dataset。 
在训练过程中，选取摔倒过程和躺下的状态为摔倒训练样本，其他行为(坐下，起立，行走)为正常训

练样本，窗口大小为 40 帧进行训练。本文采用交叉验证法进行实验，通过随机均匀选取 70 个视频中 14
个视频作为训练集进行循环训练达到训练预期，使用剩余数据作为训练样本对模型进行评估，其中摔倒

样本包括 24 个，未摔倒样本包括 32 个，共划分为 5 组 P1，P2，P3，P4，P5。实验样本的分类结果如表

1~表 3。 
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Table 1. RNN experimental sample classification results 
表 1. RNN 实验样本分类结果 

 P1 P2 P3 P4 P5 average 

TP 22 19 18 24 22 21 

FP 5 1 1 6 2 3 

FN 2 5 6 0 2 3 

TN 27 31 31 26 30 29 

 
Table 2. LSTM experimental sample classification results 
表 2. LSTM 实验样本分类结果 

 P1 P2 P3 P4 P5 average 

TP 21 21 22 21 23 21.6 

FP 2 2 2 0 2 1.6 

FN 3 3 2 3 1 2.4 

TN 30 30 30 32 30 30.4 

 
Table 3. GRU experimental sample classification results 
表 3. GRU 实验样本分类结果 

 P1 P2 P3 P4 P5 average 

TP 24 21 21 22 24 22.4 

FP 2 0 0 0 2 0.8 

FN 0 3 3 2 0 1.6 

TN 30 32 32 32 30 31.2 

 
对比 3 个不同模型的 TP，FP，FN，TN 可以发现 GRU 不管在摔倒样本检测还是在未摔倒样本检测

的准确率高于其他模型。使用 3 个模型 average 的数值来计算不同模型的 Accuracy 和 MA，结果如表 4
所示。从表中可以看出，本文提出的 GRU 摔倒检测模型在准确率和漏警率上明显由于 RNN 和 LSTM 模

型。 
为了进一步得到更直观的比较，图 6，图 7 分别为不同实验样本得到的 3 个模型准确率 Accuracy 和

漏警率MA对比折线图。从图中可以看出，GRU模型在不同的实验样本中均表现出优于其他模型的性能。 
 

Table 4. Comparison results of different models 
表 4. 不同模型对比结果 

 RNN LSTM GRU 

Accuracy 89.3% 92.9% 95.7% 

MA 12.5% 10.0% 6.6% 

 
本文 GRU 模型通过与 RNN，LSTM 模型进行对比得到分类为 TP，FP，FN，TN 的实验样本，得到

的实验数据包括利用交叉验证法的五组测试样本和平均值。实验数据表明 GRU 相比于 RNN 准确率提高

6.4%，相比于 LSTM 准确率提高 2.8%。为了尽量避免把摔倒的样本分类为未摔倒的样本，MA 越小性能

越有优势。在 3 种模型中，GRU 拥有最低的漏警率 MA。 
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Figure 6. Accuracy comparison line chart 
图 6. Accuracy 对比折线图 

 

 
Figure 7. MA comparison line chart 
图 7. MA 对比折线图 

6. 总结 

本文比较了主流的两种摔倒检测方法，针对可穿戴式的设备成本要求高，检测精度低和当前计算机

视觉环境适应性差，误检率高等问题，提出了一种基于 Alphapose 和 GRU 的摔倒检测模型，该模型通过

Alphapose 检测人体骨骼关键点，通过对关键点坐标进行归一化处理后，利用滑动窗口法将时序信息输入

GRU 网络提取特征实现摔倒检测分类与判断。通过 UR Fall Detection Dataset 热舒夫大学摔倒数据集实验

表明本模型拥有较高的精度。 
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