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摘 要: 为了解决工厂车间视觉监控存在噪声干扰、光线变化、目标遮挡等问题,提出一种基于多模态视觉监控
的工人跌倒检测算法.首先,采用热像仪和可见光相机获取车间内全天候监控图像,结合自适应滤波模型对图像
进行降噪处理,以抑制环境噪声对监控图像的干扰;然后,构建一种改进的人体姿态特征提取网络,通过融合串联
时间帧合并模块和位姿残差模块,以简化目标检测的特征图尺度,实现监控图像中工人区域被部分遮挡时姿态的
实时、可靠预测;最后,设计人体轴线倾角、人体外接矩形框长宽比以及双膝盖点移动速度作为工人跌倒判别性特
征,进而实现车间内工人的跌倒判别.在自建数据集和公开数据集上对所提出方法进行验证,实验结果表明,所提
出算法的跌倒检测精度分别为95.6%和96.3%,与对比算法相比具有更好的准确性和实时性.
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Abstract: Because of the problems of noise interference, illumination changes, and target occlusion of the visual
monitoring in the factory, the existing fall detection algorithms have weak anti-noise ability, high lighting requirements,
and poor target detection effect. It is intractable for the state-of-the-art visual surveillance methods to be reliably applied
to all-weather factory workshop worker safety monitoring scenarios. Therefore, this paper presents a novel human fall
detection method based on multimodal visual monitoring. Firstly, a thermal imager and a visible light camera are used
to obtain the monitoring images in the workshop, and an adaptive median filter model is proposed to denoise the images
and to suppress the interference of environmental noise on the monitoring images. Secondly, an improved lightweight
convolutional neural network is used to extract the worker skeleton and joint sequence, and a time frame merging
module and a pose residual fusion module are designed, so that the network can ensure that the worker pose occluded
can be detected through the temporal correlation of adjacent frames. Finally, the inclination of the human body axis, the
aspect ratio of the human body circumscribed rectangular frame and the moving speed of the double knee points are
designed as the discriminative features of the worker fall. The proposed method has been verified on the collected
dataset and public dataset. The experimental results show that the fall detection accuracy of the proposed method is
95.6% and 96.3%, respectively. Compared with the traditional methods, it has better accuracy and real-time
performance and can be applied to worker fall detection in the factory workshop.
Keywords: multimodality；fall detection；lightweight convolution；time-frame merging；pose residual fusion
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0 引 䀰

近年来,随着工业4.0、中国制造2025的提出,制
造业逐渐向智能化、规范化方向发展[1].目前,国内外
自动化设备因缺少实时的安全感知能力,致使工人
在生产过程中时常面临诸多安全隐患.如银川工人
手臂卷入机械传动器事件和华中企业员工被压事

件[2].上述事件皆因工人误操作被自动化设备卷入
或压倒,通常在事故发生的一瞬间工人最直观的表现
为跌倒,但是,由于设备自身无法感知危险,而继续运
转导致悲剧发生. 2021年,中国安全生产协会研究结
果显示[3],工人因操作不当而跌倒的事故占工厂安全
事故总数的93%.为了进一步提高工厂车间的现代
化、规范化,保证工人的生命安全,对工厂内人员的跌
倒状态进行实时、准确地判断尤为重要.
国内外学者对复杂场景下的跌倒检测算法进行

了初步的探索研究,其研究方法可分为接触式跌倒检
测[4-5]和非接触式跌倒检测[6-9]两类.基于接触式跌
倒行为研究,Weng等[10]分析了倾度传感器数据中角

度变化,并使用Mann-Kendall检验序列突变算法监
测佩戴者是否跌倒. Wilk等[11]采用非线性加速度时

间序列集结合空间轨迹和卷积神经网络 (convolution
neural network, CNN)的方法,实现了CNN对加速度
计数据进行特征提取和分类. Hussain等[12]使用了模

式识别算法来区别环境变化,进而判断动作类别.虽
然基于接触式的跌倒检测算法可利用传感器提取更

多的行为特征,但是,所构建的模型会因噪声影响而
导致输入信号冗余[13],从而降低识别效率.

非接触式跌倒检测算法主要是基于摄像头获取

实时图像信息,并通过提取相应特征来分析人体姿
态,完成跌倒检测任务.该类算法具有成本低、检测范
围广等优点,广泛应用于人体识别检测的研究. Chen
等[14]提出了结合RGB图像与光流图像的双流卷积
神经网络算法,利用视频相邻帧间的信息差作为网
络的输入,实现人体跌倒判别功能. Hoang等[15]结合

2D-CNN与长短期记忆循环神经网络(long short-term
memory, LSTM),以解决跌倒判别分类器训练受限的
问题,进而提高了跌倒检测精度. Lu等[16]为避免人体

特征局限于二维序列,采用了3D-CNN从时间域和空
间域提取更充分的行为特征进行分类.基于非接触
式的跌倒检测算法准确率一般高于基于接触式的跌

倒检测算法,但是,该类算法过度依赖卷积网络的分
类效果.而对于2个相似的动作输入,分类器将很难
做出准确判断.

相比医疗、家居等结构单一场景,工厂车间环境
相对复杂、不确定因素多[17],其主要难点问题如下.

1)车间内光线明暗差异大.相机在昏暗或夜间
场景中成像质量差,无法保证工厂内全天侯的跌倒判
别.

2)车间内噪声源复杂.传统检测算法易受到工厂
中大型设备、电磁、粉尘等因素干扰[18],造成输入视
频散焦或工人位姿部分遮挡等情况,使得特征提取难
度加大.

3)工人动作集包含伪跌倒动作.工人日常动作
中存在与跌倒动作相似的情况,传统算法提取的跌倒
特征无法对伪跌倒动作做出准确识别[19].
针对上述问题,本文提出一种面向工厂车间的跌

倒检测算法,主要内容如下.
1)融合热成像模态-RGB模态图像实现全天候

目标信息采集并降噪处理.为了解决昏暗或无光场
景下,可见光相机成像质量差的问题,本文提出一种
热成像-RGB多模态融合的方法来获取图像:在光照
充足时,仅选用可见光相机采集RGB图像;在环境昏
暗时,根据所处环境的光线强度采用不同的加权系数
融合热成像模态图像和RGB模态图像;在夜间无光
照时,利用热像仪采集人物图像,以弥补无光场景下
可见光相机的不足.并通过自适应中值滤波算法降
噪处理,得到清晰的人物图像,从而解决工厂车间中
昏暗或无光场景的图像采集问题.

2)改进的人体姿态特征提取网络.将传统VGG
网络中的7× 7大卷积核改进为3个3× 3的小型卷积

核,使得网络在具有相同感受野的同时,减少网络的
参数,从而保证实时性.此外,在算法模型中设计相邻
时间帧合并模块,以利用视频帧间的时间线索有效聚
合缺失帧的关键点,并设计位姿残差融合模块,用于
实现跨帧的人体位姿估计和校正.从而保证所提出
算法在视频散焦、人物位姿遮挡等情况下检测的准确

性、实时性.
3)基于时域-空间域约束的多判别特征模型.通

过分析工人跌倒和伪跌倒动作在时域和空间域的不

同特点,提出最小外接矩形宽高比、人体轴线倾角、双
膝点下降速度作为跌倒动作的判别性特征,实现工人
跌倒检测.从而明确地划分跌倒过程与伪跌倒过程
在时间域-空间域上的本质差异.

1 算法框架

工人跌倒检测算法框架如图1所示.将热像仪和
可见光相机获取的多模态图像经自适应滤波处理,可
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有效地滤除图像噪声,进而得到人物轮廓清晰的图像
作为模型输入.将原网络中7×7的大卷积核替换为3
个3×3的卷积核,增加网络深度的同时又减少了参数
的数量,使得经过改进的VGG网络可实时获取更多
准确的特征.将提取到的特征作为OpenPose模型[20]

的输入,经双分支多级迭代网络处理可为每帧图像中
人物生成关键点和骨架图.但是,人物肢体存在部分
或全部遮挡等情况,导致检测结果存在误差,故加入

相邻时间帧合并模块,当断帧、跨帧等情况出现时,通
过对邻近时间区间3个有效连续帧进行关键点聚合,
从而准确定位关键点位置的预测范围,再通过位姿残
差融合模块中残差块有效获取当前帧与相邻帧间的

位姿残差,进而得到连续、准确的人体姿态预测结果.
最终,在时空域分别对所获取的姿态信息进行判别,
可准确检测工厂车间工人是否处于跌倒状态.
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图 1 工厂车间在线跌倒检测算法框图

2 图像预处理

2.1 图像加权融合

面向工厂车间的跌倒检测技术,首先要解决昏暗
场景下图像的采集问题[21].本文选用可见光相机和
热像仪作为多模态数据采集设备,可见光相机采集的
RGB模态图像分辨率高,但是易受云雾、光线等环境
因素影响.而通过热像仪采集的热成像模态图像受
环境影响较小,但是图像对比度低,分辨细节能力较
差.因此,本文提出一种基于环境光强变化的热成像-
RGB多模态图像融合方法,用于协同利用多模态图
像优势,弥补单模态图像质量易受环境变化影响的不
足.
将实时采集的热成像模态图像和RGB模态图像

转化为灰度图并用X1、X2表示,大小为W ×H . X为
X1、X2加权融合后的图像. X1、X2两个原始图像加

权融合过程如下:

X(w, h) = k1X1(w, h) + k2X2(w, h). (1)

其中:w为图像像素的行号,w=1, 2, . . . ,W ;h为图像

像素的列号,h = 1, 2, . . . , H; k1、k2为该时刻图像融
合的加权系数,有

k1 = 1, k2 = 0, Lt ⩾ Lh;

k1 =
Lt − Ld

Lh − Ld
, k2 = 1− k1, Lh > Lt ⩾ Ld;

k1 = 0, k2 = 1, Lt < Ld.

(2)

其中:Lt为车间环境的实时光照强度大小,Lh和Ll

分别为图像融合过程中光照强度的阈值上限和阈值

下限.
通过比较图像采集时刻光强与所设阈值的大小,

从而确定图像的加权系数,输出该时刻的融合图像.
针对工厂噪声导致获取图像过程中人体关节位

置出现跳动等不稳定现象[22],本文提出一种自适应
中值滤波算法用于抑制图像中非线性椒盐噪声.在
传统中值滤波算法的基础上,改变滤波窗口大小,使
得噪声密度低于 20%,以增强去噪效果且能够保护
图像的细节信息.
由于工厂车间中图像的采集质量易受灰尘、烟
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雾、电流、磁场等环境因素干扰,生成非线性椒盐噪声.
根据该类噪声的极值特性,若像素点(w, h)是孤立噪

声点,则其与周围像素点的灰度差别很大.利用这一
特点,采用疑似噪声点与其相邻像素点的最大绝对灰
度差作为变量,并根据变量的大小判断像素点 (w, h)

是否为噪点,进而求得窗口的噪声密度.当噪声密度
最小时,选用3 × 3滤波窗口,噪声密度最大时,选用
6 × 6滤波窗口.滤波窗口在图像上遍历,噪声密度Ti

定义如下:

Ti =
ki

n× n
× 100%. (3)

其中: ki为当前窗口内噪声点个数,n× n为滤波窗口

尺寸 (n为整数, 3、4、5、6;n的初始值设为3).整体流
程如下.

step 1:为保护图像细节和去噪能力,设3⩽ n⩽ 6

(n越小,去噪能力越弱;n越大,图像细节越少).
step 2: 当Ti < 20%时,滤波窗口保持不变,在尺

寸为n× n的窗口下进行排序取中值操作.
step 3: 当Ti ⩾ 20%时,增大滤波窗口尺寸,令

n=n+ 1,再进行排序取中值操作.
step 4:当n> 6时,仍然有Ti ⩾ 20%,保持中心像

素原值输出.

2.2 改进的人体姿态特征提取网络

OpenPose是一种用于多人实时的人体姿态估计
模型[23],拥有较强的准确率和普适性.传统检测模型
中采用VGG作为提取底层特征的主干网络,存在自
身模型参数量大、实时性差等缺陷.鉴于此,本文提出
一种改进的人体姿态特征提取网络,利用3个3 × 3

的卷积核代替原网络结构中的7 × 7卷积核,以降低
OpenPose模型的复杂程度和计算量.经过裁剪后的
轻量化模型可准确识别到人体骨架序列中的19个关
节点,每帧图像中人体关节点生成置信图公式如下式
所示:

C∗
n,m(Q) = exp

(
− ∥Q−Xn,m∥22

σ2
n,m

)
. (4)

其中:m为人物序号,n为人体关键点,Q为置信度
图Cn,m中任意点,Xn,m为人体关键点的真实位置,
σn,m用于描述对应关键点的概率分布.通过部分亲
和场来预测2个关键点间的关联程度,可由积分值H

表示为

H =
w t=1

t=0
kb(Q(t)) · n2 − n1

∥n2 − n1∥2
dt, (5)

Q(t) = (1− t)n2 + tn1, t ∈ (0, 1). (6)

其中:n1、n2为相邻关键点, ∥n2 − n1∥2为肢体的长
度,Q(t) ∈ [n1, n2].若点Q在肢体上,则kb(Q(t)) = v,

式中v = (m2 − m1)/∥m2 − m1∥2为单位向量;否
则, kb(Q(t))=0.
每个关键点与其相邻关键点间的积分值均会被

计算,积分值越大,这对相邻关键点越接近真实骨架
连接.因此,可通过选取H的最大值来获得每类肢体

的正确连接,再将具有共享相同关键点的肢体连接为
人体骨架.

2.3 时间帧合并模块与位姿残差融合模块

工厂车间环境复杂,工人在工作过程中身体易被
设备、货物遮挡,在作业时仅能够检测到部分身体特
征,影响检测结果的准确性,而被遮挡的时间帧F (s)

与被标记的相邻帧F (j)与F (l)间具有丰富的时间

线索,故处于部分遮挡的人物 i,其时间帧合并结果
Fi(j, s, l)为

Fi(j, s, l) =
l − s

l − j
Fi(j) + Fi(s) +

s− j

l − j
Fi(l), (7)

其中j、s、l为时间帧索引.对于每个关节点,可通过规
定特定的时间信息来计算并合并为关键点热图,经过
重新分组可将其堆叠为特征张量ϕi,表示为

ϕi(j, s, l) =

N∑
n=1

l − s

l − j
Fn
i (j)⊕ Fn

i (s)⊕
s− j

l − l
Fn
i (l).

(8)

其中:⊕为连接帧操作,N为关节总数量,n为关节编
号.这样不仅消除了无关关节的干扰,去除算法冗余,
并根据时间线索估计了被遮挡时的关节点位置.随
后将得到的不同特征张量输入至残差融合模块,与关
键点时间帧合并类似,通过位姿残差融合计算位姿残
差ψi,作为另一种有效的姿态估计线索,实现过程如
下:

ψi(j, s) = Fi(s)− Fi(j), (9)

ψi(s, l) = Fi(l)− Fi(s), (10)

ψi =
l − s

l − j
ψi(j, s)⊕

s− j

l − j
ψi(s, l). (11)

通过连接原始残差ψi(j, s)、ψi(s, l)及其对应的

时间权重,并经过3 × 3的残差块处理,可得到最终
的位置残差估计.使得模型可检测出可见光图像和
热像仪图像中准确的人体关键点以及骨架位置特征,
并将身体部位关键点进行标号,如图2所示.对应关
系如下: 0-鼻子, 1-颈部, 2-右肩, 3-右肘, 4-右腕, 5-左
肩, 6-左肘, 7-左腕, 8-重心, 9-右胯, 10-右膝, 11-右脚
踝, 12-左胯, 13-左膝, 14-左脚踝, 15-右眼, 16-左眼,
17-右耳, 18-左耳.因此,模型可准确提取不同光照条
件下图像中的人体轴线、人体矩形框、左膝盖点、右
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膝盖点等信息,为后续生成跌倒判别特征提供基础数
据.

!"#$%& '()*+ ,-+*+

./01

2/01

!"34

!"56

15 16

17 180

2 1 5

3 6

4 79 8 12

10 13

11 14

图 2 人体骨架和跌倒判别特征示意图

3 跌倒判别机制

车间内工人的行为与自然场景下的普通行为不

同,工人行为与其工作性质、车间环境等关系更为紧
密,常包含一些伪跌倒动作,仅通过深度学习的方法
很难区分跌倒与伪跌倒.为此,本文提出一种时域-空
域约束条件用于辅助实现伪跌倒动作的准确判别.

3.1 时域约束

伪跌倒动作可理解为主动式跌倒动作[24],其膝
盖点的下降速度总保持在一定安全范围内.然而,工
人发生意外跌倒时处于被动状态,其膝盖点的下降速
度会在短时间内发生突变,进而超出安全速度范围.
因此,本文记录了不同动作发生过程中膝盖点的运动
速度,并汇总测试数据如图3所示.
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图 3 不同动作发生过程中速度变化

由图3可见,在动作的发生过程中,趴下、平躺以
及频繁屈膝等动作的膝盖点移动速度均在0.078m / s
以下,而跌倒动作发生时膝盖点的瞬时速度达到了
0.17m / s,因此,本文最终选定α=0.1m/s作为判别跌
倒和其他伪跌倒动作的阈值.判别过程中,通过计算
相邻帧间的膝盖点移动速度V ,并与阈值比较来实现
判别,其中膝盖点的移动速度计算公式为

Vlk =
Y13 − Y ′

13

T − T ′ , (12)

Vrk =
Y10 − Y ′

10

T − T ′ , (13)

Φ =
((Y10 − Y ′

10

T − T ′

)
> α

)∪((Y13 − Y ′
13

T − T ′

)
> α

)
.

(14)

由人体骨架提取可得到关键点坐标,其中人体左
膝盖点坐标为(X13, Y13),右膝盖点坐标为(X10, Y10),
故式中:Y10为当前帧右膝盖点纵坐标;Y ′

10为上一帧

右膝盖点纵坐标;Y13为当前帧左膝盖点纵坐标;Y ′
13

为上一帧左膝盖点纵坐标;T为当前时刻;T ′为上一

帧时刻;当Φ为真时,表示至少有一膝盖点下降速度
发生了突变,若连续3帧均发生突变,则判定为跌倒
动作,反之,则为非跌倒动作.

3.2 空间域约束

仅通过计算膝盖点下降速度的方法区分伪跌倒

动作,易产生误判,因为膝盖点移动速度的突然改变
可由人体主动发起,如下蹲等动作.仅依靠时域的约
束条件无法准确判断人物状态,故提出空间域约束
条件共同作为人体跌倒的判别依据.工人在工厂车
间作业时,站立、下蹲等动作的人体外接矩形宽高比
和身体轴线倾角与跌倒状态有较大差异,如图4所示.
因此,根据身体处于不同状态时满足的物理属性,本
文提出人体轴线倾角θ以及人体外接矩形框高宽比

R作为空间约束条件.
θ = 87°
R = 0.32

θ = 75°
R = 0.57

θ = 43°
R = 0.81

θ = 4°
R = 3.52

θ S
→

x
→

θ S
→

x
→ θ S

→

x
→

θ
S
→

x
→

图 4 不同空间域约束条件示意图

为了更准确地标注人体外接矩形框,本文选用关
键点坐标的最大值Xmax、Ymax和最小值Xmin、Ymin构

建人体外接矩形框,得到外接矩形框的宽高比R为

R =
Xmax −Xmin

Ymax − Ymin
. (15)

通过选取颈部关键点 (X1, Y1)、中心点 (X8, Y8)

生成代表人体轴线位置和方向的向量 S⃗,如下式所
示:

S⃗ = (X8 −X1, Y8 − Y1). (16)

人体轴线与水平地面的单位向量 x⃗所构成的夹

角可表示为

θ = arccos
( ∥S⃗ · x⃗∥
∥S⃗∥ · ∥x⃗∥

)
. (17)

当R小于阈值β=0.8,且人体倾角满足γ=63°⩽
θ ⩽ δ = 117°时,判定该动作为非跌倒,不满足此条件
则判定为跌倒.

4 实验与分析

4.1 实验环境

实验环境为CPU intel i7-9 700 (8核心8线程),内
存容量 32GB,显卡为Nvidia GTX 3 070,使用Cuda、
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Cudnn加速,操作系统为Ubuntu 16.04.
为了验证所提出方法的泛化性和准确性,本文

分别在公开数据集和自建工人动作数据集进行实

验.公开数据集包括Le 2 i跌倒数据集和URFD数据
集,数据集中包含的常见动作有行走、蹲起、弯腰、坐
下、躺下、跌倒等,共1 200组视频片段.其中:训练集
1 000组,测试集200组.

自建样本数据模拟车间生产全过程主要包括货

物搬运、设备维修、产品制造、安防巡逻4类工人参与
的日常动作,共计1 000组动作序列,每组序列中各动
作按一定顺序多次出现且动作的方向、速度、位置以

及环境的光线强度均不同.其中:训练集800组,测试
集200组.

4.2 自建样本数据集测试

为了体现所提出算法的优越性能,本文选取2种
具有代表性的跌倒检测算法,分别为基于YOLOv 4
对老年人进行跌倒检测算法 (YOLOv 4+LSTM)[25]

和基于RGB-D视频的跌倒检测算法 (深度图像特征
+SVM)[26]与所提出算法进行对比实验.
为了验证所提出算法在检测精度上的优越性,

使用自建样本数据集进行训练和验证,所有样本图
像参与一次训练过程作为一轮训练周期,其训练损
失曲线如图 5(a)所示,其中:横坐标为训练周期,纵
坐标为损失值.实验结果显示, 3种检测算法的损失
值随着训练次数的增加总体呈现下降趋势,基于
YOLOv 4+LSTM检测算法和基于深度图像特征
+SVM检测算法的损失值分别为0.9和0.7,所提出算
法损失值呈现的下降趋势更加明显,最终稳定在0.24
左右,明显优于其他2种算法.这是由于在模型训练
过程中,神经网络训练效果受网络层数和训练次数影
响.在参数合理的情况下,层数和神经元数越多,正确
率相对提高,但是易出现过拟合,损失值下降缓慢,在
到达某个程度后不再下降.而本文采用的改进轻量
化卷积神经网络在保持模型性能的前提下降低模型

大小,提升模型速度,同时可迅速降低损失值,以达到
较好的训练效果.
在准确率方面,实验结果如图 5(b)所示,横坐标

为训练周期,纵坐标为准确度.随着训练次数的增
加, 3种检测算法的准确率不断提高,但是,其他 2种
算法准确率提高幅度有限,且没有趋于平稳,最终准
确率在60%∼ 70%间波动.所提出算法的准确率随
着训练次数的增加不断提高,并稳定在95%左右,明
显优于另外2种算法.这是由于自建样本训练集中夹
杂工人的伪跌倒动作,如躺下这类由人体主动发出的
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图 5 自建样本训练结果

伪跌倒动作,在动作完成后单帧的图像特征与跌倒特
征无差异,致使传统YOLOv 4+LSTM检测算法频繁
出现误判,导致准确率低下.而所提出检测算法不仅
增加了空间域上对工人特殊动作的判别,还增加了时
间域上对邻近3个有效连续帧双膝点下降速度的分
析,进而判别此时动作是否由人体主动发出,使得检
测准确率大幅提升,并增强了模型的泛化能力.

为了验证所提出算法在光线变化、非线性噪声以

及人体姿态部分遮挡等干扰因素相叠加的情况下仍

然具有较高的检测精度,在自建数据集中随机抽取明
亮、昏暗以及无光场景下各900张样本图片,其中夹
杂货物遮挡人物的样本图片和噪声密度大于15%的
样本图片,共计300组.同时,为了对比分析所提出算
法与其他检测算法的检测性能,选取在明亮、昏暗以
及无光场景下各3张样本图片,均为具有噪声、人物
遮挡等检测难度较大的图片,检测结果如图 6所示.
通过对比分析,所提出方法在明亮场景、昏暗场景以
及无光场景下均具有准确的检测结果,原因在于可
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自动调节热像仪与可见光相机对场景图片的融合权

重比例系数,结合所提出滤波算法自适应调整去噪
窗口大小,得到清晰的全天候实时图像. YOLOv4+
LSTM检测算法和深度图像特征+SVM检测算法虽
然可对明亮且清晰的图片进行准确识别,但是,在光
线相对昏暗或噪声干扰严重的场景下,准确率明显降
低.特别是在无光或噪声密度大于35%的场景下,将
很难提取图像细节特征,无法实现有效判别.

()
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图 6 不同光强下跌倒判别效果自建样本训练结果

由于其他算法缺少对昏暗场景下图像信息的

提取能力,在检测过程中会存在大量误判现象,这将
极大地影响其准确率和回归率,具体结果如表1所
示.由表1可见,所提出算法在自建数据集的准确率
达到了95.6%,召回率达到了93.7%,远优于传统算
法的性能.同时,所提出算法的误检率和漏检率分别
为4.6%和3.7%,较其他检测方法有明显的降低.原
因在于在本文利用视频帧间的时间线索有效聚合

缺失帧的关键点,并设计了位姿残差融合模块,有效
降低了误检、漏检的可能性.在处理相同清晰度视

频帧时,所提出算法处理每帧的平均耗时降至52ms,
其他方法处理每帧的平均耗时分别达到了141ms和
287ms,原因在于改进了原始模型的底层特征提取网
络,加入了相邻时间帧合并模块和位姿残差融合模
块,有效提高了算法的准确性,并利用多个小型卷积
核减小了计算成本,降低了模型复杂度,保证了实时
性.所提出方法在自建数据集的跌倒检测效果如图7
所示.

4.3 公开数据集测试

为了更好地验证融合卷积神经网络和手工判别

性特征对人体姿态识别的有效性,本文在公开数据
集上对上述3种算法进行实验对比,检测性能比较结
果如表2所示.由表2可见,所提出算法在召回率、误
检率、漏检率、耗时等方面的优越性能与自建样本

数据上的测试结果类似,并均优于基于YOLOv 4+
LSTM的跌倒检测算法和基于深度图像特征+SVM
的跌倒检测算法.而所提出算法准确率略低于
YOLOv 4+LSTM算法的检测准确率,原因在于所提
出算法相对于YOLOv 4+LSTM采用轻量化模型,在
牺牲少量精度的前提下,显著地降低了算法的复杂
度,平均每帧的耗时为55ms,所提出方法可实现实时
地在线检测要求.基于深度图像特征+SVM算法由
于需要计算大量数据导致检测耗时过长,实时性较
差.此外,人体跌倒后其背景减除算法易导致目标丢
失,降低了检测准确率.所提出方法在公开数据集上
的检测效果如图8所示,可准确地检测出实验者的跌
倒状态.

表 1 自建数据集检测性能比较

方法 准确率/% 召回率/% 误检率/% 漏检率/% 平均耗时/ ms

YOLOv 4+LSTM[24] 68.8 32.1 22.4 17.1 141

深度图像特征+SVM[25] 74.4 51.6 15.3 24.9 287

本文方法 95.6 93.7 4.6 3.7 52

图 7 自建数据集跌倒检测效果

表 2 公开数据集检测性能比较

方法 准确率/% 召回率/% 误检率/% 漏检率/% 平均耗时/ ms

YOLOv 4+LSTM[24] 97.1 85.4 5.65 9.8 132

深度图像特征+SVM[25] 89.3 86.2 9.26 11.2 356

本文方法 96.3 93.2 5.43 4.2 55
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图 8 公开数据集跌倒检测效果

5 结 䇪

本文提出了一种面向工厂车间的工人跌倒检测

算法.首先,该算法设计了热成像-RGB多模态融合的
方式获取图像信息,并通过自适应中值滤波器对图
像进行预处理,再采用改进的轻量级卷积神经网络
模型来提取监控工人的骨架信息,并设计了相邻时
间帧合并模块和位姿残差融合模块,保证了人体在被
部分遮挡时的检测准确性;然后,在人体跌倒检测算
法中融入时域-空域判别特征,使得神经网络能够有
侧重地学习人体的动作信息,并设计了合适的检测阈
值进而准确地判别跌倒动作;最后,在自建数据集以
及公开数据集上进行了实验,准确率分别为95.6%和
96.3%,同时,平均检测耗时较其他方法明显缩短,验
证了所提出方法的准确性和实时性.今后的工作中
将充分考虑在噪声种类多或干扰严重条件下,实现动
作特征的分离和提取,在计算资源有限的情况下进一
步提高算法效率.
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