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基于TSSI和STB-CNN的跌倒检测算法

黄晓湧，李伟彤

（广东工业大学    信息工程学院, 广东    广州  510006）

摘要: 跌倒行为会给老人特别独居老人带来严重伤害，准确识别跌倒并及时报警可以有效降低这种危险。本文提出

一种基于树结构骨架图像(Tree Structure Skeleton Image，TSSI) 和可学习时空块卷积神经网络 (Spatio-temporal Block
Convolution Neural Network，STB-CNN) 的跌倒检测方法。首先使用三维姿态估计算法提取人体关节点，进而获得骨

架序列；然后利用基于深度优先搜索(Depth First Search，DFS) 算法将骨架序列编码为TSSI；最后构建由时空差分模

块、可学习时空框架和时空多分支卷积模块组成的可学习STB-CNN网络，实现跌倒检测。该方法在公开数据集和

自建数据集上进行仿真实验分别取得98.6%和98.3%的准确率，优于其他相关算法。
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Fall Detection Algorithm Based on TSSI and STB-CNN
Huang Xiao-yong, Li Wei-tong

(School of Information and Engineering, Guangdong University of Technology, Guangzhou 510006, China)

Abstract: Falling behavior will bring serious injury to the elderly, especially to the elderly living alone. How to
correctly identify the falling behavior and issue a warning is an important factor for reducing the injury. A fall
detection algorithm is proposed, which is based on TSSI (tree structure skeleton image) and learnable STB-CNN
(spatio-temporal block convolutional neural network) . Firstly, human joint point is extracted by the three-
dimensional pose estimation algorithm, and the corresponding skeleton sequence can be obtained. Secondly, the
skeleton sequence is encoded into TSSI by the algorithm based DFS (depth first search) method. Finally, a
learnable STB-CNN is proposed to classify TSSI and detect the fall behavior, which consists of spatio-temporal
difference module, learnable spatio-temporal framework and spatio-temporal multi-branch convolution module, .
Experiments are carried out on the public datasets UR FALL Detection Datasets and the simulation datasets.
Experimental results are shown that our fall detection algorithm is more accurate than other related algorithms,
especially the accuracy to 98.6% and 98.3% respectively.

Key words: fall detection; tree structure skeleton image (TSSI); learnable spatio-temporal block convolution
neural network; pose estimation

 
 

随着老龄化人口不断增加，老年人医疗健康日

益成为社会关注问题。跌倒已成为65岁及以上老年

人意外死亡和受伤的最大威胁[1]。现有的跌倒检测方

法主要分为三类[2]：基于可穿戴设备[3-4]、基于环境设

备[5]和基于视觉。基于视觉的方法是目前研究主流，

比前两种方法具有更高检测精度和鲁棒性。在计算机

视觉中，许多研究人员使用卷积神经网络(Convolutional
Neural Network, CNN) 来实现跌倒检测，其主要工作

包括：(1) 将动作视频编码为图像，最常见方法是对

3D骨架序列进行编码，这种方法可以明显减少参数。

(2) 利用CNN对编码后的图像进行分类以实现跌倒

检测。文献[6]将骨架序列编码为RGB图像，将其输入

到轻量级卷积网络进行跌倒判决。文献[7]计算关节

点位移和高度，将其编码为RGB图像中的像素值，构

造关节运动图，设计双流卷积网络用于跌倒判断。文

献[8]提出分层网络用来提取关节点之间的共现特
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征，根据这些特征识别不同动作。文献[9]提出自适应

推理框架，通过该框架学习关节点之间的依赖关系，

生成骨架图并送到CNN网络进行动作识别。

上述文献提出的算法存在如下问题：所生成的

图像没能很好保存骨架序列空间结构以及使用的CNN
网络只能提取局部特征，无法获取全局特征信息。针

对这一问题，本文提出一种人体跌倒检测方法。该方

法首先利用姿态估计算法生成人体骨架序列；然后

使用基于DFS方法将骨架序列编码为能够保存骨架

数据空间结构的TSSI；最后设计一个可学习STB-
CNN提取TSSI中多尺度特征及进行跌倒检测。

 1     方法

本文跌倒检测算法主要流程如图1所示，图中虚

框部分为所提出的可学习时空块卷积神经网络

(STB-CNN) 。
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图 1   跌倒检测算法流程

Fig.1   Fall detection algorithm flow
 

 1.1     姿态估计

姿态估计算法主要从每帧图像中提取关节点，

将RGB视频数据转化为骨架序列。本文使用基于图

注意力时空卷积网络(Craph Attent ion Spat io
Temproal Convolutional Network，GAST-Net) [10]

获取人体关节点，该网络由交错的时空卷积和图注

意块组成。通过GAST-Net得到17个人体关节点坐

标，若序列中某一帧出现关节点缺失问题，本文使用

相邻两帧对应关节点坐标均值进行填充，若首尾两

帧缺失，则将其删除。

 1.2     构建骨架图像

早期构建方法是将骨架序列每帧内的所有关节

点按索引顺序排成一行[11-12]，所有帧按时间顺序排

T ×N ×C T

N C

i(i = 1,2, · · · ,T )

i

列，从而将整个骨架序列(见图2(a))编码成大小为

的骨架图像(见图2(b))，其中 为骨架序列

长度， 为每帧内节点数， 为通道数(本文中取3)。骨
架图像的第 行向量对应骨架序列的第

帧，向量中的元素对应相应的关节点。由于骨架图

像的行向量是由原骨架序列关节点按索引顺序排列

的，会导致某些关节点连接断裂(如关节点0和7之
间)，从而造成结构信息丢失。为了保存所有关节点

的连接关系和方向特征，避免信息丢失，本文使用基

于DFS方法构建树结构骨架图像(TSSI) [13]。该方法首

先将人体骨架从图结构转化为树结构，生成具有深

度优先顺序的骨架树，通过遍历骨架树得到TSSI，如
图3所示。TSSI每一行关节点排列顺序为[7,0,1,2,3,
2,1,0,4,5,6,5,4,0,7,8,9,10,9,8,11,12,13,12,11,8,14,15,16,
15,14,8,7]。TSSI能够完好保存节点之间的连接关系，

有助于CNN模型更好提取骨架特征。
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图 2   骨架序列和骨架图像

Fig.2   Skeleton sequence and skeleton image
 

V =
(
vi, j

)
T×L L

L = 2×N −1 vi, j i j

v1,2

本文将TSSI表示为 ，其中 为遍历后

长度( ) ,  表示TSSI中第 行第 列关节

点三维特征向量，如 表示TSSI第1行第2列关节点

(对应图2第1帧、第0个关节点)的三维特征向量。

 1.3     可学习STB-CNN网络

本文采用基于DFS方法将骨架序列转化为

TSSI，该方法较好地保留了骨架序列的空间信息。考

虑到TSSI的结构，本文设计一个可学习STB-CNN学
习TSSI的空间和时间信息。STB-CNN网络结构如

图4所示。网络包括时空差分模块、时空可学习框架、

时空多分支卷积模块和分类模块。

 1.3.1    空间差分和时间差分

S M

为降低周围环境噪声对识别结果的影响，针对

TSSI的时空特性，本文采用空间差分和时间差分操

作来初步提取输入骨架数据的时空特征信息，得到

空间差分特征图像 和时间差分特征图像 。

S =
(

si, j

)
T×L

si, j S i j， 为 中的第 行 列关节点三维空
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si, j间差分特征向量， 可由式(1)获得

si, j =

{ vi, j, j = 1, i ∈ (1,2, · · · ,T )
vi, j− vi, j−1, j ∈ (2, · · · ,L) , i ∈ (1,2, · · · ,T )

(1)

M =
(

mi, j

)
T×L

mi, j M i j

mi, j

， 为 中的第 行 列关节点三维

时间差分特征向量， 如式(2)所示。

mi, j =

{ vi, j, i = 1, j ∈ (1,2, · · · ,L)
vi, j− vi−1, j, i ∈ (2, · · · ,T ) , j ∈ (1,2, · · · ,L)

(2)

 1.3.2    时空可学习框架

S M
关节点之间的依赖性对于跌倒判别至关重要。

和 中的关节点时空相关性不强，为了在CNN模型

中更好利用关节之间的依赖性，在卷积操作前应该

生成具有更强相关性的关节特征图像。借鉴文献[9]
中自适应推理框架，本文提出空间和时间可学习框

架来达到这一目的。

S M如图5和图6所示，本文将 和 分别输入空间和

时间可学习框架中，生成具有强相关性关节信息的

VS VM空间特征图像 和时间特征图像 。
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图 6   时间可学习框架

Fig.6   Temporal learnable framework
 

VS = (vsi, j
)T×L vsi, j

VS i j

vsi, j

， 表示 中第 行 列关节点的三

维空间特征向量。 可以通过式(3)得到

vc
si, j
=

L∑
k=1

sc
i,k ·wsk, j

,c ∈ (1,2,3) ,

vsi, j
=
î
v1

si, j
,v2

si, j
,v3

si, j

ó
(3)

wsk, j
WS = (wsi, j

)L×L k

si, j = [s1
i, j, s

2
i, j, s

3
i, j]

式中： 是空间可学习矩阵 中的第 行

第j列元素； 。

vsi, j

S i

vsi, j
S i i

VS

从式(3) 中可以看出，关节点空间特征 是由

中第 行所有关节点空间差分特征加权求和得到

的， 聚合了 中第 行(骨架序列第   帧)内所有关节

点特征信息。通过空间可学习框架生成的空间特征

图 能有效地模拟同一帧内不同关节点之间空间依

赖性。

跌倒动作是一个连续过程，关节点时间相关性

信息对于动作判断也十分重要。本文采用时间可学

习框架来生成具有较强关节点时间相关性信息的特

征图像，有效地对骨架序列的时间关系进行建模。时

间可学习框架处理过程如图6所示。

VM = (vmi, j
)T×L vmi, j

VM i j

vmi, j

，其中 表示 中第 行 列关节

点三维时间特征向量。 可以通过式(4)得到

vc
mi, j
=

T∑
k=1

wti,k
·mc

k, j,c ∈ (1,2,3) ,

vmi, j
= [v1

mi, j
,v2

mi, j
,v3

mi, j
] (4)

 

(d) 树结构骨架图像
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图 3    TSSI构建过程

Fig.3    The construction process of TSSI
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图 4    STB-CNN网络

Fig.4    STB-CNN network
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图 5    空间可学习框架

Fig.5    Spatial learnable framework
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wti,k
WT = (wti, j

)T×T i

k mi, j = [m1
i, j,m

2
i, j,m

3
i, j]

式中： 为时间可学习矩阵 中第 行第

列元素，是可学习的参数； 。

vmi, j
j

j

VM

聚合了M中第 列内所有关节点特征信息(即
骨架序列第 个关节点不同帧之间的特征信息) 。

可以有效模拟骨架序列同一关节点不同帧之间

时间依赖性。

 1.3.3    时空多分支卷积模块

通过时空可学习模块获得了能有效模拟关节点

之间空间和时间依赖性的特征图像。由于单一的、时

间或空间尺度上的卷积操作无法获取全面的时空信

息，借鉴Inception 模块[14]，本文设计时空多分支卷积

模块来学习骨架数据间的时空关联信息，该模块包

括两个部分：空间多分支卷积模块和时间多分支卷

积模块。

1×1

1×3 1×5 1×7

空间多分支卷积模块包含4个空间卷积分支，如

图7所示。每个分支分别在骨架数据空间维度(即输

入图像每一行)上执行一维卷积操作，从不同感受野

上提取空间特征。具体实现过程为： (1) 在4个分支都

进行 卷积操作，用于聚合通道维度信息，降低维

度，从而减少计算量。 (2) 在第2、3、4分支上分别执行

、 、 卷积操作，提取不同尺度空间特征。

(3) 将各分支输出结果进行连接。计算公式如式(5)
所示。

s1 = fconv(1×1) (VS) ,

s2 = fconv(1×3)( fconv(1×3)( fconv(1×1)(VS))),

s3 = fconv(1×5)( fconv(1×5)( fconv(1×1)(VS))),

s4 = fconv(1×7)( fconv(1×7)( fconv(1×1)(VS))),

fOS = concat (s1, s2, s3, s4) (5)

sl (l = 1,2,3,4) l fconv(1×k) ()

(1× k)(k = 1,3,5,7) concat ()

式中： 表示第个分支卷积结果；  表

示卷积操作； 为卷积核大小；

连接各分支输出结果。
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图 7   空间多分支卷积模块结构

Fig.7   Spatial multi-branch convolution module structure
 

与空间多分支卷积模块类似，时间多分支卷积

模块利用4个时间卷积分支提取骨架数据时间维度

上的特征，其结构如图8所示，公式见式(6)。
t1 = fconv(1×1) (VM) ,

t2 = fconv(3×1)( fconv(3×1)( fconv(1×1)(VM))),

t3 = fconv(5×1)( fconv(5×1)( fconv(1×1)(VM))),

t4 = fconv(7×1)( fconv(7×1)( fconv(1×1)(VM))),

fOT = concat (t1, t2, t3, t4) (6)
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图 8   时间多分支卷积模块结构

Fig.8   Temporal multi-branch convolution module structure
 

tl (l = 1,2,3,4) l

fconv(k×1) ()(k = 1,3,5,7)

concat ()

式中： 为第 个分支时间卷积结果；

为时间维度(输入图像每一列)
上卷积操作； 连接各分支输出结果。

时空多分支卷积模块分别在空间、时间上对输

入数据进行多尺度一维卷积操作，获得更加全面的

时空信息。这种处理方法能够减少由于大量二维卷

积而导致的时空信息过度交流，进而避免过拟合现象。

 1.3.4    分类模块

fOS fOT

fST fST 3×3

fc softmax()

分类模块结构如图9所示。该模块实现对特征图

像进行分类，识别出跌倒动作。实现步骤为：(1) 将多

分支卷积得到结果 和 进行拼接，得到时空特征

图 ；(2) 将 输入到两个串联的 卷积层进一步

提取时空特征；(3) 用全连接( ) 层和 函数对

时空特征进行分类。公式如式(7)所示。

fST = concat ( fOS, fOT) ,

fO1 = fconv(3×3)( fconv(3×3)( fST)),

fO = softmax( fc ( fO1)) (7)
 

co
n
ca

t

so
ft

m
ax

Fall/Nofall

fOT

fOS

fc

co
n
v
 (

3
×

3
)

co
n
v
 (

3
×

3
)

 
图 9   分类模块结构

Fig.9   Classification module structure
 

 2     数据集及模型训练

 2.1     数据集

本文所使用的实验数据包括两个数据集：公共

跌倒数据集UR FALL Detection Datasets (URFD) [15]

和自建跌倒数据集。

URFD数据集包含30个跌倒动作和40个日常行

为动作视频数据。跌倒视频包括行走跌倒、坐着跌倒
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及站立跌倒3种形式，日常生活视频包括坐下、蹲下、

躺下和弯腰等日常动作。

1 280×720

自建数据集包括10类动作，其中6类为日常行

为：行走、弯腰、躺下、坐、趴和蹲下；4类为跌倒动作：

行走跌倒、坐着跌倒、蹲下跌倒和绊倒，各类动作骨

架检测图如图10所示。共9人参与数据采集，每类动

作每人做3次。每类动作包含81个视频，共810个视

频。视频采样频率为30，分辨率为 ，动作持

续时间约为3.4 s。自建数据集包含较多动作类别和

样本数量，能有效地验证模型的判别能力。
 

 
图 10   各类动作骨架检测图

Fig.10   The skeleton detection results of various actions
 

 2.2     模型训练

本文实验开发环境为Windows10操作系统、

NVIDIA Quadro RTX 5 000显卡、Intel(R) Xeon(R)
W-2 225处理器及32G 内存，用pytorch框架搭建并训

练网络模型，选取数据集中的70%作为训练集，

30%作为测试集。模型的参数设置会影响最终识别

效果，经过实验，确定训练模型参数设置如下：

batch=64，epoch=60，学习率初始化为0.000 1，损失函

数使用交叉熵，优化算法为Adam，跌倒动作持续时

间约3.4 s,骨架序列长度T为100帧，其余参数均为默

认值。如图11所示，模型到40个epoch后基本收敛，准

确率在训练集上接近100％，损失值接近于0。

 3     实验结果分析

 3.1     消融实验

使用准确率(Accuracy) 、召回率(Recall) 、精确度

(Precision) 作为实验评价标准。准确率表示跌倒检测

算法正确识别的样本个数占全部样本的比值，召回

率表示正确识别为跌倒的样本占所有跌倒样本的比

值，精确度表示准确判断为跌倒的样本与全部被判

断为跌倒样本的比值。

本节在自建跌倒数据集上分别比较TSSI和各个

模块对跌倒检测结果的影响。

在这部分实验中，本文将原始骨架图像和TSSI
分别输入可学习STB-CNN网络中，学习时空特征并

进行跌倒行为识别，实验结果如表1所示。与原始骨

架图像相比，TSSI在准确率、召回率、精确度分别提

高了5.37%、6.25%、7.03%。TSSI较好保留了骨架序列

的结构信息，如骨盆节点和脊部节点间的连接强度

和方向，有利于模型更好识别跌倒行为。
 

表 1   TSSI对跌倒检测结果影响

Table 1   Effect of TSSI on fall recognition results  %

准确率 召回率 精确度

原始骨架图像 92.91 92.71 89.90
TSSI 98.33 98.96 96.93

 
 

本文将原始数据和经过时空差分模块提取的数

据分别输入神经网络进行跌倒检测。相比于原始数

据，后者的准确率、召回率、精确度分别提高了

6.66%、5.21%、8.69%，如表2所示。这是因为时空差分

表 2    时空差分模块对跌倒检测结果影响

Table 2    Effect of space-time difference module on fall detection results
%

准确率 召回率 精确度

原始数据 91.67 93.75 88.24

时空差分数据 98.33 98.96 96.93
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图 11    模型训练结果

Fig.11    The training results
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数据比原始数据包含更多的行为特征信息，有助于

跌倒行为识别，上述客观结论与主观感受是一致的。

本文分别使用包含、不包含时空可学习框架的

STB-CNN进行跌倒检测，结果如表3所示。相比于

STB-CNN，可学习STB-CNN的准确率、召回率、精确

度分别提高6.25%、4.17%、10.26%。实验结果说明时

空可学习框架能较好提高跌倒检测效果，其原因是

可学习框架可以在关节点之间学习更多空间和时间

依赖关系，如头部与双腿关节点间的空间依赖关系、

头部关节点第一帧和最后一帧时间依赖关系等。这

些额外时空依赖关系，可以帮助STB-CNN了解关节

点间的空间和时间特征。
 

表 3   时空可学习框架对跌倒检测结果影响

Table 3   Effect of spatio-temporal learnable framework on fall
detection results %

准确率 召回率 精确度

STB-CNN 92.08 94.79 86.67

可学习STB-CNN 98.33 98.96 96.93
 
 

本文分别使用包含、不包含多分支卷积模块的

可学习STB-CNN进行跌倒检测实验，结果如表4所
示。前者在准确率、召回率、精确度上分别比后者高

5%、3.15%、8.47%。实验结果表明多分支卷积模块能

够有效提高神经网络模型跌倒检测效果。
 

表 4   时空多分支卷积模块对跌倒检测结果影响

Table 4   Effect of spatio-temporal multi branch convolution
module on fall detection results %

准确率 召回率 精确度

不含多分支卷积模块 93.33 95.81 88.46

包含多分支卷积模块 98.33 98.96 96.93
 
 

如表5所示，本文算法在跌倒动作方面表现良

好，但在“趴下”“躺下”“绊倒”等动作方面出现一定

偏差。对错误样本进行检查，确定原因是“趴下”“躺

下”动作与“绊倒”动作具有高度相似性，在TSSI中表

现较为相似，导致算法出现错误判断，这是今后需解

决问题。
 

表 5   本文算法在自建数据集的实验结果

Table 5   Experimental results of our algorithm in self-built dataset

动作 样本数量 预测为跌倒数量 预测为非跌倒数量

行走 24 0 24

弯腰 24 0 24

躺下 24 1 23

坐 24 0 24

趴 24 2 22

蹲下 24 0 24

行走跌倒 24 24 0

坐着跌倒 24 24 0

蹲下跌倒 24 24 0

绊倒 24 23 1
 
 

 3.2     不同算法的准确率比较

为了验证算法的有效性和适用性，在URFD和自

建跌倒数据集上，将本文算法与其他方法分别进行

比较，所选方法都是基于骨架图像和CNN的经典算

法，其中数据集都采用同样预处理方式，且各个模型

超参数以及运行设备统一。实验结果如表6所示。

在URFD上，本文算法在召回率和精确度上取得

较好的结果，分别为100%和97.56%，准确率与其他

算法相比分别提高了4.29%、2.86%、1.43%、1.43%；在

自建跌倒数据集上，本文算法准确率相较于其他算

法分别提高了7.08%、4.58%、5.83%、1.66%;在时间复

杂度方面，本文算法仅高于文献[16]的算法，远低于

其他算法。

本文算法能获得较好跌倒识别效果，但对于“趴

下”“躺下”等类似跌倒等动作具有一定误判性，同时

对于动作识别需要一定时间，暂时无法达到实时检

测，这些均是未来工作需要解决的问题。

 4     总结

本文提出了一种基于TSSI和可学习STB-CNN

表 6    不同算法在URFD和自建跌倒数据集上的实验结果

Table 6    Experimental results of different algorithms in URFD and self-built falling datasets

算法
准确率/% 召回率/% 精确度/%

时间复杂度(MFLOPs)
URFD 自建 URFD 自建 URFD 自建

CNN[6] 94.28 91.25 100 96.87 90.91 83.78  45

HCN[8] 95.71 93.75 100 94.79 93.02 90.10  62.5

AIF-CNN[9] 97.14 92.50 100 90.62 95.23 90.62 164.45

linear-map CNN[16] 97.14 96.67 96.67 96.87 96.67 94.89  13.67

本文算法 98.57 98.33 100 98.96 97.56 96.93  20.5
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的跌倒检测方法。TSSI能够有效保存骨架序列结构

信息；STB-CNN利用差分模块提取时空差分特征，

使用可学习框架学习关节点之间的时空依赖性；通

过使用多尺度卷积操作提取时空特征，可以有效地

提高识别准确率。实验表明：与其他相关算法相比，

本文算法具有较高准确率和更好的适用性。
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