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摘  要 

溺水是全球范围内导致意外死亡的主要原因之一，尤其对儿童与青少年群体构成严重的公共卫生安全威

胁。传统泳池视频监控高度依赖人工值守，普遍存在监视疲劳、漏检率高与应急响应滞后等问题。现有

基于纯视觉的溺水检测方法易受水面光照变化、水体反光、水花遮挡等复杂场景干扰，鲁棒性与稳定性

不足。针对上述问题，本文提出一种基于骨骼关键点与CNN-LSTM混合网络的溺水行为检测方法。该方

法首先采用姿态估计模型提取人体骨骼关键点序列，剥离复杂背景与水面干扰，保留纯粹的人体运动结

构信息；通过一维卷积网络完成局部姿态空间特征编码，并结合注意力机制强化有效关节特征权重；再

利用LSTM网络挖掘姿态时序演变规律，实现溺水异常行为的精准识别。针对真实溺水样本稀缺、数据集

难以采集的问题，本文引入合成数据增强策略扩充样本，有效提升模型泛化能力。对比实验与消融实验

结果表明，相较于单一CNN模型与LSTM模型，本文所提时空混合网络能够有效捕捉溺水过程中的细微姿

态变化，在复杂水域干扰环境下检测精度与鲁棒性显著提升，可有效区分正常游泳与溺水状态。该方法

可为智能水域安全监控与自动预警系统提供可靠的技术支撑。 
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Abstract 
Drowning is one of the leading causes of accidental death worldwide and poses a serious public 
health threat, particularly to children and adolescents. Traditional video surveillance in swimming 
pools relies heavily on manual monitoring, which is often plagued by issues such as surveillance 
fatigue, high rates of missed incidents, and delayed emergency responses. Existing purely vision-
based drowning detection methods are susceptible to interference from complex scenarios—such 
as changes in water surface lighting, water reflections, and obstruction by splashes—and lack suffi-
cient robustness and stability. To address these issues, this paper proposes a drowning behavior de-
tection method based on skeletal keypoints and a hybrid CNN-LSTM network. The method first em-
ploys a pose estimation model to extract sequences of human skeletal keypoints, filtering out com-
plex background and water surface interference to retain pure human motion structural infor-
mation; it then uses a one-dimensional convolutional network to encode local pose-space features, 
combined with an attention mechanism to enhance the weights of effective joint features; an LSTM 
network is then utilized to uncover the temporal evolution patterns of posture, enabling accurate 
identification of abnormal drowning behaviors. To address the scarcity of real drowning samples 
and the difficulty in collecting datasets, this paper introduces a synthetic data augmentation strat-
egy to expand the sample size, effectively enhancing the model’s generalization ability. The experi-
mental results demonstrate that, compared to the single CNN model and LSTM model, the spatio-
temporal hybrid network proposed in this paper can effectively capture subtle posture changes 
during drowning, significantly enhancing detection accuracy and robustness in complex aquatic in-
terference environments. It can effectively distinguish between normal swimming and drowning 
states. This method can provide reliable technical support for intelligent aquatic safety monitoring 
and automatic warning systems. 
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1. 引言 

据世界卫生组织统计，溺水是 1 至 14 岁儿童死亡的第三大主要原因，全球每年约有 236,000 人死于

溺水[1] [2]。随着游泳池在酒店、别墅及休闲娱乐设施中的普及，开发高效、实时的溺水检测系统已成为

保障水上安全的关键需求[3]。传统的人工救生员监控受限于注意力持续时间及视野盲区难以实现全天候

无死角覆盖[4]。近年来，基于深度学习的计算机视觉技术在行为识别领域取得了显著进展，但直接应用

于水域场景时仍面临诸多困难如水面波纹干扰、光线折射以及溺水者身体大部分浸没于水下导致的特征

缺失[5] [6]。现有研究多集中于基于外观特征的目标检测算法如 YOLO 系列，虽然其在实时性上表现优

异，但在区分正常游泳与早期溺水挣扎动作时容易受到背景噪声影响[1] [7]。相比之下，基于骨骼关键点

的人体姿态估计技术能够将非结构化的像素信息转化为结构化的关节坐标序列，有效屏蔽了水体颜色、

光照及背景杂乱的影响[8] [9]。然而，单一的静态姿态分析无法捕捉溺水过程中特有的时序动态特征如剧

烈挣扎后的静止或下沉轨迹[10]。因此，构建一种能够同时挖掘空间形态特征与时间演化规律的混合深度

学习模型具有重要的研究意义。 

Open Access

https://doi.org/10.12677/sea.2026.155065
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


李忠林，贾玉婷 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2026.155065 698 软件工程与应用 
 

2. 相关工作与技术背景 

2.1. 基于骨骼关键点的行为识别 

关键点检测与姿态估计旨在将图像中的人体转化为由关节点组成的骨架结构，这一过程通常采用热

图表示法以量化预测不确定性并实现亚像素级精度。在行为识别任务中，骨骼序列数据因其低维度和对

背景变化的鲁棒性而备受青睐[11]。例如，Chai 等人提出的时空图卷积网络通过增强运动感知能力实现

了高精度的动作分割[10]。在水下环境中，尽管存在遮挡挑战，但通过追踪关键点的轨迹依然能够有效表

征人体的运动状态[12]。 

2.2. CNN-LSTM 混合架构在时空特征提取中的应用 

卷积神经网络(CNN)擅长提取图像或序列中的局部空间特征，而长短期记忆网络(LSTM)则专门用于

处理长序列数据中的时间依赖关系[13]。将两者结合的 CNN-LSTM 架构已被广泛应用于视频异常检测、

课堂行为分析及医疗监测等领域[14] [15]。在该架构中，CNN 作为前端特征提取器处理每一帧的骨骼映

射或原始图像，生成的特征向量随后输入 LSTM 单元以建模动作的时间演变。这种混合机制能够有效捕

捉溺水行为中从挣扎到沉没的连续动态过程，弥补了单帧检测无法理解上下文语义的缺陷。 

3. 方法论 

3.1. 整体架构设计 

本文提出的溺水检测框架包含三个主要模块：骨骼关键点提取模块、局部姿态特征编码模块以及时

间序列分类模块。首先，对输入泳池监控视频流完成图像层面预处理，送入姿态估计模型获取每帧人体

骨骼关键点坐标与置信度序列；针对水下水花、遮挡干扰，可采用面向遮挡与小目标优化的姿态估计算

法提升关键点检测性能。骨骼关键点提取模块集成关键点获取与序列预处理功能，对原始关键点序列进

行插值补全缺失数据、计算运动学辅助特征、标准化处理与滑动窗口切分，最终生成可用于模型输入的

标准化骨骼时序样本。将骨骼时序样本送入局部姿态特征编码模块(1D-CNN)完成局部姿态特征编码，并

引入注意力机制强化高置信度关节点权重。将编码后的特征序列输入时间序列分类模块(多层 LSTM)，依

靠门控单元挖掘姿态的长期时序依赖关系，最后经由全连接层输出溺水与正常游泳的分类概率。其中，

局部姿态特征编码模块与时间序列分类模块共同构成 CNN-LSTM 混合网络主体。为降低瞬时姿态带来

的误判，系统增加时序后处理逻辑，需要连续多个窗口判定为溺水才输出最终告警。 
 

 
Figure 1. Overall architecture diagram of the algorithm in this paper 
图 1. 本文算法整体架构图 

 
如图 1 所示，本文算法框架主要包含三个模块，模块一为骨骼关键点提取模块，模块二为局部姿态

特征编码模块，模块三为时间序列分类模块。其中，骨骼关键点提取模块完成姿态关键点检测与时序样

本预处理。局部姿态编码模块与时间序列分类模块及注意力机制共同构成 CNN-LSTM 混合网络，如图 2
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所示，分别实现骨骼空间特征编码与时序运动规律建模，最终结合时序后处理策略完成溺水姿态精准识

别。 
 

 
Figure 2. Topological structure diagram of CNN-LSTM hybrid network 
图 2. CNN-LSTM 混合网络拓扑结构图 

 
该网络输入为骨骼关键点时序特征，张量维度为 40 FR × ，其中 40 代表时间步(连续 40 帧)，F 为单帧

特征维度。两层一维卷积沿时间维度提取局部姿态特征，卷积核大小为 3，设置 padding = 1 以维持时序

长度不变；置信度引导注意力模块接收卷积输出特征与原始关键点置信度两路输入，完成特征自适应加

权；双层双向 Bi-LSTM 分别从前向、后向两个方向挖掘姿态序列的时序依赖；选取序列最后时间步的隐

藏状态作为全局特征向量，舍弃其余时间步输出；经 Dropout 正则化、两层全连接层以及 Softmax 激活函

数，输出溺水、正常游泳的二分类概率。 

3.2. 骨骼关键点提取与预处理 

本研究采用 MediaPipe Pose 姿态估计模型对泳池监控视频逐帧解析，提取人体骨骼关键点的坐标与

置信度信息。针对水面反光、水花干扰造成的关节点短暂丢失问题，采用线性插值方法完成缺失帧数据

补全；对于长时间肢体遮挡导致关键点完全失效的片段，则直接予以舍弃，避免插值生成虚假姿态。采

用滑动窗口对连续骨骼序列进行切分，构建网络所需固定长度的姿态时间片段。为进一步丰富输入的运

动学信息，在原始坐标特征基础上，计算相邻关节点的夹角变化以及关键点运动速度作为辅助特征，将

运动特征与原始关键点特征拼接形成最终输入序列。模型层面引入注意力机制，增强网络对高置信度可

见关节点的关注程度。 
如图 3 为骨骼关键点提取与预处理流程，该流程首先利用 MediaPipe Pose 从监控视频帧提取人体骨

骼关键点；其次，针对不同关键点缺失情况分别采用线性插值补全或直接舍弃片段；进一步计算关节夹

角、运动速度作为运动学辅助特征，完成特征拼接与归一化，通过滑动窗口得到固定长度的骨骼时序样

本，输入后续网络模型。 
本文除原始关键点坐标 ix ， iy 、置信度 iconf 外，引入两类运动学辅助特征：关键点运动速度、关节

夹角。 
1) 关键点运动速度计算 
对于第 i 个骨骼关键点，t 时刻坐标为 ( ), ,,i t i tx y ，(t − 1)时刻坐标 ( ), 1 , 1,i t i tx y− − ，关键点瞬时速度：

( ) ( )2 2
, , , 1 , , 1i t i t i t i t i tv x x y y− −= − + − 。 

2) 关节夹角计算 
选取人体关键肢体关节向量计算关节夹角，以肘关节为例：设肩关节关键点 sP ，肘关节 eP ，腕关节 

https://doi.org/10.12677/sea.2026.155065


李忠林，贾玉婷 
 

 

DOI: 10.12677/sea.2026.155065 700 软件工程与应用 
 

wP ；向量 ,  s e w ea P P b P P= − = −




关节夹角θ 的计算公式： arccos a b  
a b

θ
 ⋅ =
 ⋅ 









。 

 

 
Figure 3. Skeletal keypoint extraction and preprocessing workflow 
图 3. 骨骼关键点提取与预处理流程 

 
对左右肩、左右肘、左右髋、左右膝共 8 处肢体关节计算夹角，作为特征。将原始关键点坐标、置

信度、关键点速度、关节夹角拼接为单帧特征向量；对全部特征做 min-max 归一化至[0, 1]。滑动窗口取

窗口长度 T = 40 帧，步长 10 帧，输出样本维度为[T, F]，F 为单帧全部特征总维度。 

3.3. 局部姿态特征编码模块 

局部姿态特征编码模块主要采用一维卷积 1D-CNN 实现，用于挖掘单帧及相邻短时间内骨骼关节之

间的局部姿态关联。骨骼关键点原始特征包含坐标、置信度、关节夹角、运动速度，特征维度较高，直接

送入 LSTM 会存在特征冗余、噪声干扰问题。1D-CNN 沿时间维度执行卷积运算，能够捕捉短片段内关

节点的相对变化模式，实现姿态特征的升维与筛选。 
模块内部设置两层一维卷积层，卷积核大小设置为 3，采用 padding 保持时间序列长度不变，避免时
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序信息压缩丢失；卷积后接入 ReLU 激活函数引入非线性变换，并设置 Dropout 抑制过拟合。卷积完成

后接入注意力机制模块，针对骨骼关键点置信度差异，对各个关节对应的特征分配不同权重，增强高置

信度可见关节的特征贡献，削弱水花遮挡带来的低置信度噪声特征。经过注意力加权之后输出编码完成

的特征序列，其时间维度保持不变，特征维度更新为卷积输出通道数，将该特征送入后续时间序列分类

模块。 
本文采用置信度引导的特征注意力机制，利用关键点检测置信度对卷积输出特征做加权。设经过 1D-

CNN 卷积输出特征序列为  T CH R ×∈ ；T 为时序长度，C 为卷积通道数；t 时刻关节置信度向量 tconf ，注

意力权重： ( )sigmoid ct c tW conf bα = ⋅ + ， [ ] [ ],: ,:att tH t H tα=  ，其中， cW 、 cb 为可学习参数，⊙为逐元

素相乘，依据关键点置信度自适应加权，抑制遮挡噪声。 
 

 
Figure 4. Structure of the local pose feature encoding module 
图 4. 局部姿态特征编码模块结构 

 
如图 4 为局部姿态特征编码模块结构，该模块输入为标准化骨骼时序样本，张量维度为

[ ]batch,  seq_len,  feature_dim 。首先经过两层一维卷积运算，卷积核大小为 3 并设置补零操作以维持时序

长度不变，通过 ReLU 激活函数与 Dropout 层完成局部姿态特征提取与过拟合抑制；随后接入注意力机

制模块，依据关键点置信度对特征进行加权处理，强化高置信度关节的特征贡献，削弱遮挡带来的噪声

干扰；最终输出维度为 [ ]batch,  seq_len,  cnn_out_dim 的编码特征序列，输出特征保持时间维度不变，送入

后续时间序列分类模块。 

3.4. 时间序列分类模块 

经过局部姿态特征编码模块处理后得到的姿态特征序列输入时间序列分类模块。该模块采用多层

LSTM 网络对时序姿态特征进行建模，LSTM 依靠内部输入门、遗忘门、输出门的门控机制，能够有效解

决传统循环神经网络存在的长序列梯度消失问题，记忆骨骼姿态随时间演变的长期依赖关系，捕捉溺水

过程中人体姿态逐渐下沉、肢体运动幅度降低等时序行为模式。 
本模块设置 2 层堆叠 LSTM，开启双向 Bi-LSTM，同时利用过去与未来时刻的姿态信息，提升姿态

时序判断能力。LSTM 输出取最后一个时间步的隐藏状态作为整条时序片段的全局特征，丢弃其余时间

步输出；之后接入全连接层与激活函数，完成特征维度映射，最终输出溺水与正常游泳的二分类结果。

为防止模型过拟合，在 LSTM 层与全连接层之间加入 Dropout 层。 
 

 
Figure 5. Structure of the time series classification module 
图 5. 时间序列分类模块结构 

 
时间序列分类模块结构如图 5 所示，该模块接收局部姿态特征编码模块输出的姿态特征序列，通过

两层双向 LSTM 挖掘骨骼姿态的长期时序依赖；选取序列最后时间步的隐藏状态作为样本全局特征，经

Dropout 抑制过拟合后输入全连接层，输出溺水与正常游泳的分类概率。模型超参数及训练配置如表 1 所

示，采用 2 层双向 Bi-LSTM，单层隐藏单元 128；取最后时间步隐藏状态作为全局特征，经 Dropout (0.3)，
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两层全连接层 + Softmax 输出二分类概率。 
 

Table 1. Model hyperparameters and training configuration 
表 1. 模型超参数与训练配置 

配置项参数 参数 

时序窗口/步长 40 帧/10 帧 

1D-CNN 通道 64，128，kernel = 3 

Bi-LSTM 2 层，单元数 128 

Dropout Conv：0.2；LSTM：0.3 

优化器 AdamW，初始学习率 10-4 

学习率策略 余弦退火 

Batch size 32 

损失函数 加权交叉熵 

Epoch/早停 120，F1 连续 15 轮不提升停止 

告警规则 ≥3 连续窗口判定溺水触发告警 

4. 实验与结果分析 

4.1. 数据集与实验设置 

由于伦理与安全限制，真实溺水监控视频数据获取难度极大、公开样本稀缺。本文数据集由两部分

构建：选取网络公开的泳池场景视频，包含正常游泳、潜水、漂浮、戏水等行为；由于缺少真实溺水样

本，采用 CycleGAN 生成模拟溺水挣扎、静止下沉姿态的视频片段，共同构建本研究私有数据集。所有

视频分辨率 1280 × 720，帧率 25 fps。全部视频通过 MediaPipe Pose 提取 33 个人体骨骼关键点，按照 3.2
节流程完成插值补全、丢弃长时间遮挡片段，计算运动学辅助特征；设置滑动窗口长度 40 帧、步长 10 帧

切分时序样本。数据集按照 7:1:2 划分为训练集、验证集与测试集，采用样本加权策略缓解类别不平衡。 
实验训练硬件采用 RTX3090，PyTorch1.13，CUDA11.7；边缘推理测试平台为 NVIDIA JetsonXavier 

NX，用于验证模型在边缘监控场景的实时推理性能。本文实验以准确率、召回率、F1 分数作为模型检测

精度评价指标，以 FPS 作为模型实时性评价指标。 

4.2. 对比实验与消融研究 

为验证本文 CNN-LSTM 混合网络的有效性，将所提方法分别与纯 1D-CNN、纯 LSTM 单一模型进

行对比实验。实验结果表明，单一模型难以同时兼顾姿态空间特征与时序变化规律，本文混合模型在早

期溺水垂直挣扎、姿态僵滞等细微行为识别上优势显著，F1 分数相较于传统单模型提升约 15%。 
消融实验分为输入模态消融与网络模块消融两部分。输入模态对比实验表明：相比于 RGB 图像输

入，骨骼关键点输入方式能够有效规避强光反射、水体浑浊、水面波纹干扰，模型整体鲁棒性提升 20%
以上。模块消融实验证明，引入注意力机制可自适应强化有效关节特征、抑制噪声关键点干扰，大幅降

低潜水动作与溺水静止状态的混淆误判，进一步提升溺水检测精度。 
由表 2 可知，单一 CNN 模型仅能建模局部姿态特征，缺乏时序建模能力；单一 LSTM 对高维骨骼空

间特征挖掘能力较弱。本文所提 CNN-LSTM 混合网络融合空间编码与时序建模优势，相比单模型在 F1
指标上提升约 12%~15%，能够有效捕捉溺水垂直挣扎、姿态停滞等细微时序变化，同时在嵌入式设备上
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保持较高推理帧率，满足实时检测需求。 
 
Table 2. Comparison of drowning detection performance among different algorithm models 
表 2. 不同算法模型溺水检测性能对比 

模型 准确率 Acc (%) 召回率 Recall (%) F1 分数(%) FPS 

纯 1D-CNN 83.24 81.57 82.39 42.6 

纯 LSTM 85.16 84.22 84.68 30.4 

本文 CNN-LSTM 97.36 96.89 97.12 36.8 

 
Table 3. Results of ablation experiments on modules and input modalities 
表 3. 模块与输入模态消融实验结果 

实验模型 输入方式 注意力机制 F1 分数(%) 复杂水域鲁棒性 

CNN-LSTM RGB 图像 无 76.25 较差，易受反光干扰 

CNN-LSTM 骨骼关键点 无 92.18 显著提升 

CNN-LSTM (本文) 骨骼关键点 有 97.12 最优，抗干扰能力强 

 
由消融实验结果可得，如表 3 所示，相较于传统 RGB 图像输入，骨骼关键点输入剔除水面反光、水

花、背景干扰，模型在复杂水域环境下鲁棒性提升 20%以上；引入注意力机制后，模型强化高置信度有

效关节特征、抑制噪声关节干扰，有效区分正常游泳与溺水姿态，显著降低误报率，F1 分数进一步提升

约 4.94%。 

5. 讨论 

5.1. 优势与局限性 

本方法的核心优势在于利用骨骼关键点解耦画面外观信息与人体运动结构特征，使模型不受水面光

照变化、水体色差与波纹干扰，具备极强的环境鲁棒性。本文所采用的 CNN-LSTM 混合网络能够分别挖

掘骨骼姿态的局部空间特征与长时时序变化规律，精准捕捉溺水过程中垂直挣扎、姿态停滞、运动幅度

衰减等时空特异性行为特征，有效解决了传统图像检测方法易受复杂水域环境误判的问题。 
尽管本文方法具备良好的检测性能，但仍存在一定局限性。首先，当溺水者完全没入水中或受到水

花严重遮挡时，姿态估计模型无法获取有效骨骼关键点，会造成时序特征断裂，进而导致分类判断失效。

其次，相比于轻量化网络结构，LSTM 时序迭代计算存在一定计算开销，在超高分辨率视频流场景下会

一定程度限制设备的实时推理速度。 

5.2. 未来研究方向 

未来研究可从模型结构、传感融合与数据训练三个维度进一步优化。第一，可引入时空图卷积网络

(ST-GCN)替代传统 LSTM 结构，通过人体骨骼拓扑结构建模关节点关联关系，进一步提升复杂姿态下的

识别精度。第二，可融合红外热成像、声纳传感等多模态数据，弥补单一视觉传感器在夜间、浑浊水域、

完全水下遮挡场景的检测缺陷。第三，可引入联邦学习框架，在保障泳池监控数据隐私安全的前提下实

现多场景数据协同训练，进一步提升模型泛化能力与场景适配性。 

6. 结论 

针对传统泳池溺水检测方法易受水面反光、水体浑浊、背景干扰导致误判率高的问题，本文提出了
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一种基于骨骼关键点与 CNN-LSTM 混合网络的溺水行为检测方法。 
方法首先通过姿态估计技术提取人体骨骼关键点时序信息，通过插值补全、运动学特征增强、滑动

窗口采样构建标准化姿态时序样本，剥离无效画面干扰；随后利用 1D-CNN 完成局部姿态特征编码，并

结合注意力机制增强有效关节特征权重；最后通过 LSTM 挖掘溺水姿态的长期时序变化规律，实现溺水

与正常游泳行为的精准分类。 
对比实验表明，本文 CNN-LSTM 时空混合模型相较于单一 CNN、LSTM 模型具备更优异的时空特

征建模能力，溺水识别精度显著提升。消融实验验证了骨骼关键点输入方式与注意力机制模块能够大幅

提升复杂水域环境下的鲁棒性，有效区分正常游泳与溺水状态，降低误报概率。 
本文所提方法能够适应复杂泳池监控场景，具备较好的实时性与稳定性，可为智能水域安防监控、

自动溺水预警系统提供有效的技术参考。未来通过多模态传感融合与图卷积网络建模优化，可进一步解

决水下遮挡难题，推动智能溺水检测技术的落地应用，降低水域安全事故发生率。 
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