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一种基于双流卷积神经网络跌倒识别方法
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摘 要 ：针对跌倒行为的视觉特征难以提取的问题，提出一种由两路卷积神经网络和模型融合部分组成的双 

流卷积神经网络（Two-Stream CNN)的跌倒识别方法.该方法的一路对视频帧的运动人加框标记后，送三维卷积神 

经网络（3D-CNN)处理来消除视频背景的干扰；另一路从相邻视频帧获取光流图后，送 VGGNet-16 卷积神经网络处 

理 ；最后将 3D-C N N 和 VGGNet-16的 Softm ax输出识别概率加权融合作为Two-Stream C N N输出结果.实验结果 

表明：标 记 运 动 人 并 经 3D-C N N 处理有效地消除了视频背景的干扰；Two-Stream C N N 跌 倒 识 别 率 为 9 6 % ，比 

3I> CNN提高了 4 % ，比 VGGNet-16 网络提高了 3%.
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中国已经步人老龄化社会，据统计每年大约有4 0 0 0万老人发生跌倒，跌倒后没有即时获得援助会加重 

老人受伤的程度，严重的情况下甚至可能会导致死亡.因此，及时、准确的判断对老人意外跌倒行为具有重要 

的研究意义.

随着图像处理技术的快速发展，基于计算机视觉的跌倒识别受到广泛的关注.张金富等[1]通过计算人体 

关节距离地面的平均高度变化并融合头部和肩部在垂直方向上的速度变化特征进行跌倒识别；瞿畅等[2]利 

用 K m e c t的深度图像建立人体前景的动态三维包围盒，以三维包围盒的长、宽、高变化作为跌倒识别的特 

征;彭玉青等[3]结合背景相减法和帧差法提取人体轮廓根据人体高度、宽高比、质心变化表征人体的行为； 

¥ &1心111等[4]设计一种基于静态人体图像特征的跌倒检测系统，通过提取人体的长宽比和倾斜角度两个特征 

进行跌倒识别的研究；R o u g ie r等[5]用椭圆近似表示人体，将椭圆的方向标准差和长短轴比例的标准差作为 

特征，通过分析运动特征来检测人休形状的变换进行跌倒识别.上述方法都需要人为的对视频做大量的预处 

理和跌倒特征提取，而特征选择需要丰富的实践经验且直接决定算法的可靠性.2012年 A le x Krizhevsky 

等[6]设计的 A le x N e t卷积神经网络（C onvolutional Neural N e tw o rk,C N N )模型获得 Im a g e N e t大规模视觉 

识别挑战赛（Large Scale V isua l Recognition Challenge，IL S V R C )冠军，其识别率超过亚军 1 0 % ，使得 C N N  

成为近几年的研究热点并取得了巨大成功 . Karen S im onyan等[7]采用双流卷积神经网络（Tw o-Stream Con­

vo lu tiona l Neural N e tw o rk，Two_Stream C N N ) 进行基于视频的行为识别的研究. T ran 等[8] 将 C N N 扩展到 

三维卷积神经网络（3-D im ensional C onvolutional Neural N e tw o rk,3D-C N N )用以处理视频信息.

本文提出一种基于 T w o -S tre a m  C N N 的跌倒识别方法.在文献 [ 9 ]的基础上，采用对视频帧中的人作加 

框标记和 3 D - C N N 来学习视频的空间维度特征以消除视频背景信息对行为识别的影响；并提取跌倒视频的 

光流图，用 V G G N e t - 1 6 [1° ]学习视频的时间维度特征；将 3 D - C N N 和 V G G N e t - 1 6 进行线性加权融合后的输 

出作为 T w o -S tre a m  C N N 的跌倒识别结果.实验结果表明，对视频帧中人加框标记后和 3 D - C N N 可消除视 

频背景对行为识别的影响，基于 T w o -S tre a m  C N N 的跌倒识别方法有良好的可靠性.
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1 卷积神经网络

1.1 二维卷积神经网络

本文将处理静态图片的卷积神经网络称为二维卷积神经网络（C N N ).典型的 C N N 结构主要包含卷积 

层、下采样层、分类层，如图 1 所示 [n 12].

C N N 通过卷积计算自动学习图像特征.卷积层接收数据输入层或下采样层的输出数据和多个卷积核进 

行卷积.卷积的计算过程

匕 = / ( 2 ^  2 / ^ + 们 ， ⑴

其中， 表示第/层输出的第(z，7)点的值， 表示第/层第(2,7)点的输入值，〇表示卷积核，̂表示偏置 

项 ，7 % ，〜 表示第/层中局部感受野的窗口大小.

C N N 的结构中，经过一次卷积后输出多个特征图.对特征图进行下采样使网络对图像旋转、平移、尺度 

变换具有鲁棒性，且减小了网络训练计算量.常用的下采样主要有均值采样、最大值采样.均值采样对采样窗 

口内的特征值求平均后作为采样结果，均值采样计算公式
1 FI-1 W-1

i，j j  TTJT〉l l  ，jXW+w， (2)
h =  0 w =  0

其中 ， 表示下采样的输出值，足>〇̂ ,,>̂ ^表 示 输 入 值 ，只，̂表示采样窗口的长，宽.

最大值下采样方法是取采样窗口内的最大值作为采样结果，计算公式为

Y“j =  max (̂ ixH+h ,jxw+zv) • (3)
0 < / ; < H - l , 0 < w < W - l

C N N 采用 S o f tm a x作为分类方法.S o f a n a x是 L o g i s t i c回归模型在多分类问题上的推广.在Sofanax 
回归中，类 别 标 签 ^ 可 以 取 > 2) 个不同的值.对于训练集u v ，y )，…，（？，y )}，有 y  6  {〇，1，…，々一 

1 } (类别标签从〇开始取值).

对于给定的测试集输入 ， S o f tm a x输出属于每一个类别的概率值{ ( y  =  7 | ^ ) ，S o f t m a x回归的计 

算公式

hd( x l ) =

p { y l =  0  | x l , d)  

p { y l =  1  \ x l , 6 )

(4)

p ( y l =  (k  —  1 )  | x l , 6 )

其中，f 表示测试集输入，y 表示类别标签W 为卷积神经网络的参数.

1 . 2 三维卷积神经网络

3D-CNN在 CN N的基础上增加了时间维度，用以处理视频信息.二者的主要区别在于3D-CNN的卷积 

层和下采样层需要考虑时间维度信息.

3D-CNN的卷积层输入为连续的视频帧.三维卷积计算公式
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其中， 表示第/层输出中的第( 

3D 均值下采样计算公式为

JiJ ，kG \，j ，k +  bl ) ，
mh ^ ^ “ 厂 1小  小 ‘

点的输出值， 表示第Z层中的第(z'，7 ，々）点的输入值.

y “ j H W T
H -l  W - l  T - 1

2 2 2  ̂ iXH+h^jXW+vu^k
h=0 vu=0 t=0

其中，T 表示采样窗口帧长.

三维最大值下采样的计算公式为:

yz,j,k =  max ioOrxH+h ,jXW+ vo,kXT+t ) •
0 < h< ( H~ l ) 90<w<(W-l) ,0<̂ <(T-1)

(5)

( 6 )

(7)

2 基于双流卷积神经网络的跌倒识别

Two-Stream C N N 由两路卷积神经网络和模型融合部分组成•首先，用背景相减法检测视频中的运动 

目标(人），对检测到的人加框标记后作为3D -C N N 模型的训练数据;其次，用光流法提取视频的运动信息， 

将光流图作为V G G N et-16模型的训练数据;最后将3D -C N N 模型和 V G G N et-16模型的 S o fa n a x输出加权 

融合作为丁wo-Stream C N N 模型的输出结果•丁wo-Stream C N N 基本结构如图2 所示.

光流法是一^种被广?之应用于运动目标检测方法，利用光流法计算视频中运动目标像素点在每一^巾贞上的 

变化得到视频光流图，保留了视频中运动信息，将光流图作为卷积神经网络模型输入，可以直接学习行为的 

运动特征.

V G G N et-16的网络结构如图2 中所示，根据本文数据集包含的行为类另 IJ数 目 将 V G G N et-16模型的 

Fc8 层分类参数设置为2.

V G G N et-16的输入数据为视频光流图，对每一个视频的光流图每1 0帧叠加后作为一个输入样本.

2. 2 3D -C N N 支流

3D -C N N 的结构参考V G G N et-16卷积神经网络模型结构设计，包 含 5 个三维卷积层，4 个三维下采样 

层 ，3 个全连接层，采用 S o ftm a x作分类.
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3D-C N N 中所有卷积核大小均为3X 3X 3,卷积核的个数第1 层为 64,第 2 和第 3 层 为 128,第 4 和第 5 

层为 256.第 1 层卷积后，为了使更多的时间维度特征信息参与卷积计算，下采样窗口选择2 X 2 X 1C1 为时 

间维度参数），剩下的下采样层窗口均为2 X 2 X 2，所有的下采样均采用最大值下采样.全连接层Fc6 和 Fc7 

维度为2048，Fc8 根据数据集类别设置为2. S o ftm a x层输出最终的分类结果.

通过前期研究发现，视频背景信息对模型的识别结果有极大的影响，为了解决此问题本文采用先检测视 

频中的运动目标(人），对人加框标记后，再进行跌倒识别.

3D-C N N 的输人为对运动目标(人）加框后的视频帧，将视频每8 帧作为一个输人样本，视频分辨率为 

112X 112.

2. 3 Tw o-Stream CNN

视频帧和光流图包含了视频中的物体信息和运动信息，是基于视频的行为识别两个重要的元素.本文参 

考文献[9，13]将基于3D-C N N 支 流 S o ftm a x输 出 和 V G G N et-16支 流 S o ftm a x输出进行线性加权融合， 

3D-C N N支流权值取1/3, V G G N et-16支流权值取2/3. Tw o-Stream C N N 输出结果计算公式

i ? =  y -R i +  y i? z , (8)

其中，i ? 为 Tw o-Stream C N N 的输出结果，私 为 3D-C N N 支 流 S o ftm a x输出，i ?2 为 V G G N et-16支 流 Soft- 

m a x输出.

3 实验和结果分析

3 . 1 数据预处理和模型评价方法

本文采用了 L e2i[14]、SD U[15]等两种视频数据集，其中，Le2i 数据集包含 H om e，Coffee R oom，O ffice， 

Lecture R o o m 等 4 种背景，共 250个视频，其中跌倒192个 ，行走、做家务、坐等日常行为58个 ；视频分辨率 

为 320X 240,帧率为25. S D U 数据集包含200个视频，由 2 0个人在实验室内模拟“跌倒”、“行走”、“下蹲”、 

“弯腰”、“站立”、“躺地”每种行为10次 ，视频分辨率为640X 480,帧率为30.

上述数据集中视频大小、帧率不一致，本文首先将所有视频都统一到相同的大小：320 X 240，帧率:25.其 

次，上述数据集单个行为的视频都很少，难以满足卷积神经网络训练数据需求，所以本文对数据集做了数据 

增强处理.通过对视频进行水平翻转、对比度、亮度、加噪处理，使数据集扩大了 8 倍.

本文采用 T H U M O S  Challenge 2014[16]行为识别竞赛的模型评价方法.将测试集中的每一个视频进行 

测试，若模型 S o ftm a x输出概率值TO P- 1的类别标签和输人视频的真实标签相同，认为识别正确，统计模型

正确识别的视频比例作为模型的识别率.模型识别率计算公式P =  # ，其中，P 为最终识别率，JV为测试的

视频个数，《为模型 S o ftm a x输出概率值TO P-1的类别标签和输人视频的真实标签相同的视频个数.

3 . 2 模型训练和结果分析

选择 Le2i 中 H o m e和 Coffee R o o m 背景中“跌倒”、O ff ic e和 Lecture R o o m 背景中“行走”行为视频与 

S D U 中的“跌倒”和“行走”行为视频作为本文的数据集，其中“行走”作为“跌倒”的负样本.将选出的视频作 

预处理后取其中视频的6 0 %作为训练集；将剩余的视频作为测试集.训练集和测试集视频数如表1 所示.

将训练集未加框标记视频帧分别直接输人 V G G N et- 16和 3D-C N N . V G G N et-16初始学习率设为 

0. 001，每经过10 000次迭代学习率减小9 0 % ，总共迭代30 000次;3D-C N N 初始学习率设为0. 01，每经过 

10 000次迭代学习率减小9 0 % ，总共迭代40 000次.用测试集分别测试V G G N et-16和 3D-C N N 模型，结果 

如表 2 所亦.

从表 2 中可看出，V G G N et-16对 于 Le2i O ff ic e 和 Lesi Lecture R o o m 场景中跌倒视频识别率很低； 

3D-C N N对于 Le2i O ff ic e和 Lesi Lecture R o o m 场景中跌倒视频可以正确识别但识别率较低.这说明背景对 

模型识别有很大影响，3D-C N N 可消除视频背景的干扰.

对训练集视频中的人加框标记后输人3D-C N N .图 3 为跌倒视频连续2 帧和对应加框标记后视频帧. 

V G G N et-16初始学习率设为0• 001，每经过 10 00 0次迭代学习率减小9 0 % ，总共迭代30 00 0次 ；3D -C N N
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初始学习率设为〇. Q1，每经过10 000次迭代学习率减小9 0 % ，总共迭代40 Q0 0次.用测试集分别测试VG- 

GNet-16和 3D-CNN模型，结果如表3 所示•对视频中的人加框标记后，3D-CNN模型的识另IJ率提高了 9%. 

这说明对视频中的人加框标记后进一步消除了视频背景的干扰.

表 1 训练集、测试集视频数

冃足

训练集视频数 测试集视频数

跌倒 行走 跌倒

SDU 960 960 320 320

Le2i Home 384 0 96 96

Le2i Coffee Room 448 0 112 112

Le2i Office 0 410 102 102

Le2i Lecture Room 0 356 90 90

总数 1792 1728 720 720

表 2 VGGNet-16和 3D-CJNN输入视频帧测试结果 （％)

模型
不卜：]竹景“跌倒”行为识別率

平均识别率
SDU Le2i Home Le2i Coffee Room： Le2i Office Le2i Lecture Room

VGGNet-16 7Q 78 80 7 4 48

3D-CNN 85 86 83 78 8：S 83

(a)第21帧 （b)第22帧 （c)第21帧 （d)第22帧

图3 加框标记的视频帧

表 3 3D-C N N加框视频帧测试结果 (%)

mm 不卜彳#以“跌倒”行为识别率
平均识别率

SDU Le2i Home Le2i Coffe Room Le2i Office Le2i Lecture Room

3D-CNN 94 93 90 88 95 92

利用光流法提取训练集视频的光流图输入V G G N et-16.图 4 为跌倒视频连续两帧和对应光流图.V G G - 

N e t-16初始学习率设为0. 003,每经过10 000次迭代学习率减小9 0 % ，总共迭代30 000次.提取测试集光流 

图测试V G G N et-16模型，并根据公式（8)得到丁wo-Stream C N N 的测试结果.

(a)第21帧 (b)第22帧 （e)第21帧 （d)第22帧

图4 跌倒视频的光流图

输入光流图的V G G N et-16模型识别率分别为93 % ,模型融合后丁wo-Stream C N N 识别率为9 6 % ，比
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3D-C N N 模型提高了 4 % 和比 V G G N et-16(输人光流图）模型提高了 3%.

4 总 结

本文提出了一种基于双流卷积神经网络跌倒识别方法（Tw o-Stream C N N ).该方法对视频中运动目标 

加框标记后，输人 3D-C N N ;并提取视频的光流图后输人V G G N et-16;最后将 3D-C N N 和 V G G N et-16进行 

加权融合.Tw o-Stream C N N 充分利用视频的空间维度和时间维度信息，且不需要人为提取跌倒的视觉特 

征.实验结果表明，对运动目标加框标记和3D-C N N 方法有效地消除了视频背景的干扰；Tw o-Stream C N N  

的跌倒识别率为9 6 % ，比 3D-C N N 和 V G G N et-16分别提高4 % 和 3%.
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A Fall Detection Method Based on Two-Stream Convolutional Neural Network
Yuan Z h i,H u  H u i

(School of Information Engineering, East China Jiaotong University, Nanchang 330013, China)

Abstract： It is difficult to extract suitable visual feature for fall detection. To solve this problem, a fall detection method 

based on two-stream convolutional neural network (Two-Stream CNN) method was proposed. The 3-Dimensional Convolutional 

Neural Network (3D-CNN) stream input the marked video frame to eliminate the interference of video background. The VGG­

Net-16 convolutional neural network stream input the optical flow frame. Finally the Softmax of 3D-CNN and VGGNet-16 were 

fused as the Two-Stream CNN output. Experimental results show that, the marked video frame and 3D-CNN method can effec­

tively eliminate the interference of the video background. The recognition rate of Two-Stream CNN is 96% , which is increased 

by 4% compared with 3D-CNN, 3% compared with VGGNet-16 network.

Keywords：fall detection； two-stream convolutional neural network； video frame； optical flow frame
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