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基于姿态估计的实时跌倒检测算法

于乃功†, 柏德国
(1. 北京工业大学信息学部，北京 100124；2. 计算智能与智能系统北京重点
实验室，北京 100124；3. 数字社区教育部工程研究中心，北京 100124)

摘 要: 为了快速、准确地检测老年人跌倒事件的发生,给出一种基于姿态估计的实时跌倒检测算法.首先利用基
于深度学习的人体姿态估计算法得到人体关节点的坐标;然后,通过计算人体质心点的下降速度、跌倒后颈部关
节点的纵坐标值是否大于阈值、以及肩部和腰部关节点的相对位置关系来判断跌倒是否发生.所给出的跌倒检测
算法利用单目相机进行检测,便于以嵌入式方式应用于机器人.实验结果表明,所提出算法与当前先进方法相比
取得了较好的效果.
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Real-time fall detection algorithm based on pose estimation
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Abstract: In order to quickly and accurately detect the occurrence of falls in the elderly, this paper presents a real-time
fall detection algorithm based on pose estimation. Firstly, the human pose estimation algorithm based on deep learning
is used to obtain the coordinates of the joint point. Then, by calculating the falling speed of the centroid point when the
human body falls, whether the ordinate value of the neck joint point after the fall is greater than the threshold, and the
relative positional relationship of the shoulder-waist joint point in the image, whether the fall occurs is determined. The
algorithm uses a monocular camera to detect, which is easily used in an embedded way for robots. The experimental
results show that compared with the current advanced methods, the proposed algorithm has achieved good results.
Keywords: fall detection in real-time；deep learning；human pose estimation algorithm；monocular camera；robots；
embedding

0 ᕅ 言

在美国,从2007年到2016年老年人因跌倒而死
亡的人数呈上升趋势,并且在2016年间,年龄大于64
岁的美国老年人中有29 668人因跌倒而死亡[1].在我
国, 2014年全国伤害监测系统数据显示,造成老年人
因非故意伤害就诊的首要原因是跌倒/坠落[2].如果
老年人跌倒后能够及时得到治疗,则可以降低 80 %
的死亡风险和 26 %的长期住院治疗风险[3],所以根
据上述问题设计一套老年人跌倒实时检测系统很有

意义.
目前,最常见的跌倒检测方法主要有 3种:基于

环境设备的检测方法、基于穿戴式传感器的检测方

法以及基于视觉识别的检测方法.基于环境设备的
检测方法[4-6]根据人体跌倒时形成的环境噪声进行

检测,这种方法通过感知物体压力和声音的变化检测
跌倒,误报率较高,实际生活中很少采用此方法.基于
穿戴式传感器的方法[7-10]利用加速度计和陀螺仪来

进行跌倒检测.文献 [9]中利用加速度计和陀螺仪获
取信号,通过SVM分类器判断是否跌倒,获得了93 %
的准确率.文献 [11]利用三轴加速度计获取信号,通
过多种机器学习算法进行分类判断是否跌倒.此方
法的缺点是长时间配戴传感器影响人的生活舒适度,
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并且由于老年人记忆力不好容易忘记佩戴,从事复杂
活动时误报率较高.基于视觉识别的检测方法从利
用传感器种类的角度可分为两类:一类是使用RGB
相机提供的二维信息进行检测[12-13];另一类使用深
度相机Kinect提供的骨架关节点[14-15]进行检测.文
献 [16]利用摄像头捕获视频,然后通过帧差法、卡尔
曼滤波、光流法提取有效的背景信息并作为KNN分
类器的输入,实现了96 %的精确率.文献 [17]为了保
护老年人的隐私,提出了一种光学匿名图像传感系
统,然后用卷积神经网络和自动编码器进行特征提取
和分类.王君泽等[15]利用Kinect提供的 6个骨架点,
实时计算6个骨架点的空间位置等参数来判定人体
摔倒,但相对于单目相机而言,它的体积较大,价格昂
贵,不适合嵌入式集成和批量使用.
当前,使机器人具备跌倒检测功能的研究工作较

少.文献 [18]中利用电脑控制机器人并用Kinect进行
跌倒检测,精确率为80 %.文献 [19]中利用单目相机
通过检测人体的外部轮廓获取轮廓比例,进行姿势标
注以判断跌倒事件的发生.

根据上述分析,为了使跌倒检测方法具备实时
性,并且做到跌倒检测设备能够嵌入式应用,本文利
用普通单目相机,从一个新的角度进行跌倒检测.首
先利用人体姿态估计算法,实时计算得到人体的骨架
图和关节点坐标;然后将得到的坐标结合提出的跌
倒检测算法进行检测.实验结果表明了该方法的有
效性.

1 跌倒检测算法

算法首先利用Cao等[20]提出的使用部分亲和

域的实时多人 2D姿态估计算法,实时获取人体的
骨架图,得到的18个关节点如图1所示.算法用到了
0 (鼻)、1 (颈)、2 (左肩)、5 (右肩)、8 (左腰)、11 (右腰)
这6个关节点.其次,通过对获取到的骨架图遍历每
个关节点,实时计算得到各个关节点在图像中的坐标
(xi, yi),下标i代表第i个关节点.

图 1 姿态估计算法获取到的18个关节点

为了提高跌倒检测算法的通用性,分别研究单目
相机安装在固定位置处的跌倒检测和单目相机安装

在机器人上的跌倒检测方法.

1.1 单目相机安装在固定位置处的跌倒检测

本文提出的跌倒检测算法包括3个判定条件,其
判定步骤如图2所示.
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图 2 跌倒检测算法判定步骤

1.1.1 判定条件1
为了保证检测的稳定性,同时取0、1、8这3个关

节点的坐标,计算其坐标的平均值并作为人体质心点
的坐标值.算法每10帧计算一次质心点纵坐标的移
动速度 v.如果v大于一定的阈值vth,则满足判定条
件1. v的表达式为

v =

∑
i

yi10 −
∑
i

yi1

3(t10 − t1)
, i = 0, 1, 8. (1)

其中: yi10代表第 10帧时第 i关节点的纵坐标, yi1代
表第1帧时第 i关节点的纵坐标, t10 − t1代表从第1
帧到第10帧所用的时间.判定条件1的表达式为

v ⩾ vth. (2)

为了确定阈值 vth, 5个实验者分别模拟 15次人
体缓慢跌倒,然后求平均值得到vth,即

vth =
1

75

5∑
i=1

15∑
j=1

vij . (3)
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其中: i 代表第 i个人, j代表第j次实验.经过实验,将
vth设定为125 pixel/s,表示跌倒时每1 s下降125个像
素距离,其中pixel代表像素.
1.1.2 判定条件2

以v ⩾ vth作为判定跌倒是不充分的,这时会有
很大的误判情况,例如人体下蹲系鞋带、捡物品等.因
此,为了排除上述情况,在人体下蹲时获取 1关节点
在图像中的最大高度Hth.判定条件1满足后每10帧
获取1次y1,如果在一定时间内y1始终大于Hth,则说
明可能发生了跌倒.判定条件2的表达式为

y1 ⩾ Hth. (4)

人体与相机不同距离时,关节点在图像中的高度
yi是不同的.人体与相机较近时,Hth比较大.随着人
距离相机逐渐变远,Hth会逐渐减小,这样也会导致
不同的Hth.所以首先需要判断人与相机的距离,然
后确定此距离下的Hth.判断人与相机的距离,本文
给出一种利用单目相机测距的新方法.

人与相机较近时, 1关节点与8关节点两点之间
的欧氏距离 l较大.随着人与相机越来越远, l会逐渐
减小,因此可用来判断人与相机的距离L. l的具体计
算公式为

l =

√
(x1 − x8)

2
+ (y1 − y8)

2
. (5)

由上述分析可知, l、Hth和L之间呈线性关系,因
此,三者之间可建立线性回归模型. L与 l之间的表达

式为

L(li) = wli + b, (6)

其中 i代表第 i次.确定w与b的最优值可用最小二乘

估计算法求解,即

(w∗, b∗) = arg min
(w,b)

m∑
i=1

(L(li)− Li)
2
, (7)

E(w,b) =
m∑
i=1

(Li − wli − b)
2
. (8)

最优解如下式所示:

w =

m∑
i=1

Li(li − l̄)

m∑
i=1

li
2 − 1

m

( m∑
i=1

li

)2
, (9)

b =
1

m

( m∑
i=1

Li − li

)
, (10)

其中 l̄ =
1

m

m∑
i=1

li.

同理可得 L与 Hth 之间的关系,由此确定了
Hth.但是,当人快速坐在地上或下蹲长时间不起时,

判定条件2会造成误判,因为这时1关节点的纵坐标
始终大于Hth,所以需要进一步判定.
1.1.3 判定条件3
如图 3所示,人体跌倒后,左右肩与左右腰的关

节点的纵坐标的差值是非常小的,因此,可用此条件
判定人体是否跌倒.判定条件3的表达式为

|y2 − y8| < h. (11)

式 (11)中h是5个实验者分别模拟20种跌倒后
不同的姿势, 20种姿势包括前倒姿势6种,后倒姿势6
种,随机侧倒姿势8种. h的表达式为

h =

5∑
i=1

20∑
j=1

|yij2 − yij8 |

100
. (12)

其中: i代表第 i个人, j代表第 j次实验.经过实验,h
设定为140 pixel.

H

h

H > h

图 3 判定条件3示意

1.2 单目相机安装在机器人设备上的跌倒检测

由于机器人高度的限制,相机安装位置过低有
时会获取不到所用的 6个关节点.为了获取到全身
的骨骼点图,这里增加了第2个相机以便联合进行判
断.第2个相机比第1个相机高出一定的距离,第1个
相机为仰视角度,第2个相机为俯视角度.设置的具
体参数将在实验结果中说明.运用两个相机联合判
断的方法是:首先利用第1个相机检验是否满足前两
个判定条件;如果前两个判定条件满足,则开启第 2
个相机检测是否满足第3个判定条件;如果这3个条
件全都满足,则说明跌倒发生了.

2 实验结果与分析

测试的摔倒情况分为前倒、后倒、随机地向各方

向侧倒、下蹲系鞋带、缓慢或者快速坐在椅子上.实
验者一共 5人,为了增强实验说服力,选取的实验者
身高分别为1.60 m、1.72 m、1.78 m、1.83 m、1.9 m,
所提出的算法只检测人体的骨架图,算法效果与实验
者的体型、性别、年龄因素无关.每人分别对上述5
种情况做10次实验.为了增强算法的鲁棒性,实验模
仿家居环境,实验室的环境下摆放书桌、杂物、椅子
等.实验中设置的视频的分辨率为1 920×1 080.
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2.1 相机安装在固定位置处的实验

第1个实验,将相机安装在距地面1.55 m的高度,
俯视角度为20◦.图4表示的是相机安装在固定位置
时成功检测跌倒的效果.表1为相机安装在固定位置
时具体实验数据结果.

图 4 相机在固定位置时的检测结果

表 1 相机安装在固定位置时的实验数据

实验场景

实验者 (每人进行10次

成功检测出的次数)
成功率 / %

1 2 3 4 5

前倒 8 9 9 8 9 86

后倒 9 7 8 8 7 78

侧倒 9 8 9 10 8 88

下蹲 9 9 10 9 10 94

坐在座位上 10 10 10 10 10 100

由表 1的结果可知,检测后倒时的成功率最低,
因为后倒有时会得不到身体的关节点.为此,在同一
高度处的对面方向即人体后方安装第2个相机,用两
个相机同时检测,如果有一个相机检测到跌倒,则判
定为跌倒.表2为安装两个相机时的测试结果.实验
数据表明,用两个相机联合检测,提高了检测的精度.

表 2 两个相机安装在固定位置时的实验数据

实验场景

实验者 (每人进行10次

成功检测出的次数)
成功率 / %

1 2 3 4 5

前倒 9 10 9 9 9 92

后倒 10 9 9 9 8 90

侧倒 10 8 9 10 10 94

下蹲 9 10 10 10 10 98

坐在座位上 10 10 10 10 10 100

2.2 相机安装在机器人上的实验

第 2个实验,模拟相机安装在机器人设备上.将
第 1个相机置于距地面 30 cm高度处,仰视角度为
40◦.第2个相机置于距地面75 cm高度处,俯视角度
为25◦.图5表示的是相机安装在机器人设备上成功

检测跌倒的效果.表3为相机安装在机器人上的实验
数据结果.

图 5 相机在机器人设备上的检测结果

表 3 相机安装在机器人上的实验数据

实验场景

实验者 (每人进行10次

成功检测出的次数)
成功率 / %

1 2 3 4 5

前倒 10 9 9 8 9 90

后倒 9 9 8 8 9 86

侧倒 8 9 9 10 9 90

下蹲 9 10 10 10 10 98

坐在座位上 10 10 10 10 10 100

由以上实验结果可知:相机在固定位置时实现
了94.8 %的平均检测精度;相机在机器人设备上时,
实现了92.8 %的平均检测精度.
为了验证本文算法的有效性,将本文算法与其

他基于视觉传感器的跌倒检测算法的性能进行对

比.评价的准则采用文献[16]给出的度量标准:
1)真阳性 (true positive):是跌倒的实验中被检测

为跌倒的次数;
2)假阳性(false positive):不是跌倒的实验中却被

检测为跌倒的次数;
3)真阴性(true negative):不是跌倒的实验中没有

被检测为跌倒的次数;
4) 假阴性 (false negative):是跌倒的实验中却没

有被检测为跌倒的次数.
根据上述指标可得到算法的敏感度 (sensitivity)、

特异度(specificity)和精确率(accuracy)分别为

sensitivity =
TP

TP + FN , (13)

specificity =
TN

TN + FP , (14)

accuracy =
TP + TN

TP + FP + FN + FN . (15)
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基于以上性能指标,各算法的对比结果如表4所
示,显然,本文方法的特异性均优于其他方法.虽然本
文方法有两个指标均次于文献 [16]的方法1,但是文
献 [16]中使用帧差法提取人体背景,这种方法容易受
到周围运动物体的影响,例如人的周围有动物等,所
以其没有做这种干扰性的实验;而本文方法只检测
人类的骨架图,不受周围运动物体的影响.另外,基于

帧差法的背景提取,如果运动目标在相邻帧之间位置
变化缓慢,则目标很难检测出来,且此种方法相机只
能安装在固定位置处.文献 [22, 24]是用深度相机实
现的,其成本相较于普通RGB相机高昂,体积大,不便
于嵌入式.综合成本和性能指标考虑,本文方法有一
定优越性.另外,上述方法都不能用于机器人设备,而
本文方法则适用.

表 4 本文方法与其他方法的对比

方法 敏感度 / % 特异度 / % 精确率 / % 传感器

帧差法+卡尔曼滤波+光流[16] 96 97.6 96.9 RGB

多特征组合[21] 未知 未知 90.9 RGB

HMM模型[22] 未知 93.3 95.24 Kinect

3D CNN+自动编码器[17] 93.3 92.8 未知 RGB+热成像

光流+声音[23] 90 92 未知 RGB

深度图像特征+SVM[24] 100 97.5 未知 Kinect

本文方法 92 99 94.8 RGB

本文给出的跌倒检测算法的缺点一是在遮挡严

重的情况下效果不是很理想,二是相机所处的位置
太低时有时会获取不到人体骨架图从而导致检测失

败.为了改善系统效果,提升检测精度,下一步的工作
将在以下方面进行:

1)改善人体姿态估计算法,增加人体骨架图检测
的精度,进一步降低误报率;

2)单个相机视野不开阔,且在有障碍物的情况下
有时检测不到人体骨架图,因此可尝试用多个相机从
多角度检测,以提高跌倒检测的成功率;

3)模拟跌倒场景种类较为简单,需增加各种场景
下的跌倒实验.

3 结 䇪

为了检测到老年人在居家生活条件下跌倒事件

的发生,本文提出了基于人体姿态估计的跌倒检测
算法.通过实时检测人体骨架得到关节点在图像中
的坐标,然后结合3个判定条件来确定跌倒事件的发
生.实验表明,该方法适用于相机安装在固定位置处
和相机安装在机器人设备上,所使用的检测设备便于
嵌入式应用,提升了实用性.
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