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摘  要 

本文旨在探讨如何通过轻量级人体动作识别技术实现老年人安全实时监控。老年人安全问题一直是一个

备受关注的问题，尤其是在现代化社会，许多老年人居住在独自生活的环境中，缺乏及时的照顾和照料。

为了及时监控老年人的安全情况，本文提出了一种面向老年人实时监控系统的轻量级人体动作识别算法。

本文使用卷积神经网络与具有长短时记忆的循环神经网络的组合架构，结合了卷积神经网络在图像特征

提取过程中的优越性能，以及长短时记忆神经网络对时序数据处理过程的特点，并进行了详细的实验验

证，实验结果表明本文提出的轻量级人体动作识别算法具有显著的优势。 
 
关键词 

老年人安全监控，轻量级人体动作识别，长短时记忆循环神经网络，动作识别，智能监控 

 
 

Through Lightweight Human Movement 
Recognition to Realize the Security of the 
Elderly Real-Time Monitoring 

Jiaxuan Wu*, Qi Shen 
School of Information Science and Engineering, Shenyang Ligong University, Shenyang Liaoning  
 
Received: Feb. 20th, 2023; accepted: Mar. 24th, 2023; published: Mar. 31st, 2023 
 

 
 

Abstract 
The purpose of this paper is to explore how to achieve real-time monitoring of elderly safety 
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through lightweight human motion recognition technology. The safety of the elderly has always 
been a matter of great concern, especially in modern society where many elderly people live in so-
litary environments and lack timely care and attention. In order to monitor the safety of the el-
derly in a timely manner, this paper proposes a lightweight human action recognition algorithm 
for a real-time monitoring system for the elderly. This paper uses a combined architecture of 
convolutional neural network and recurrent neural network with long and short term memory, 
combines the superior performance of convolutional neural network in image feature extraction 
process and the characteristics of long and short term memory neural network for temporal data 
processing process, and conducts detailed experimental validation, the experimental results show 
that the lightweight human action recognition algorithm proposed in this paper has significant 
advantages. 
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1. 引言 

随着社会的快速发展，老年人口日益增长，老年人的健康和安全问题日益引起社会关注。在现代社

会，越来越多的老年人居住在独自生活的环境中，缺乏及时的照顾和照料，这使得老年人的安全问题成

为一个备受关注的问题[1]。为了解决老年人的安全问题，许多技术方案被提出，其中最有前途的技术之

一是轻量级人体动作识别技术[2]。 
从国内社会来看，新中国建立以来，尤其是改革开放之后，我国的老年人人口数量称逐年上升之

势。联合国资料显示，我国已于 2000 年步入老龄化社会，且己呈现出“未富先老”的姿态，人口老龄

化超前于社会的发展、社会保障制度不健全、家庭模式的改变也导致家庭养老功能弱化等一系列的现

实向我们展示，加强对老年人的权益保护已迫在眉睫[3]。但是截至到目前为止，我国尚未在法学领域

对老龄化社会的到来带来的为问题做出相应的应对措施，仅一部《老年人权益保障法》(2012 年 12 月

28 日通过，2013 年 7 月 1 日实施)已经不足以全面的保护老年人的合法权益；我国《民法通则》和《民

通意见》对于成年人监护制度的规定也只有几条，且只包含了欠缺民事行为能力的精神病人，立法理

念落后，对于老年人的监护问题没有涉及[4]。所以必须利用法律手段，将老年人纳入成年人监护体制

中，设立老年人监护制度，为老年人尤其是高龄老人的人身健康和财产管理设立保护措施，弥补老年

人尤其是高龄老人意思能力或行为能力的缺陷，弥补社会保障体系不健全对老年人的人身和财产权益

保护带来的不足，更好的应对人口老龄化给中国带来的挑战。从国际社会上看，近些年来人权保护的

呼声日益高涨，对比社会交易安全和第三人的利益价值，人的自由和尊严价值显得更为重要[5]。“维

护本人的生活正常化”和“尊重本人的自我决定权”理念为多数国家接受，并在本国的关于成年人监

护立法的制定和修改中被纳入，大陆法系的德国、日本，英美法系的英国、美国等，尤其是日本，其

修改本国的成年后见制度的背景与我国相识，都为我们以后修改我国的监护制度，建立我国的老年人

监护制度提供了有益的借鉴[6]。 
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本文将介绍如何利用轻量级人体动作识别技术实现老年人的安全监控。首先，本文将介绍人体动作

识别技术的基本原理和算法。其次，本文将介绍如何利用轻量级算法实现人体动作识别，以及如何将该

算法应用于老年人的安全监控。最后，本文将讨论轻量级人体动作识别技术在老年人安全监控领域的应

用前景。 

2. 人体动作识别技术的基本原理 

人体动作识别算法是一种基于计算机视觉技术的研究方向。Turaga 等人[7]认为，“人体动作”的

特点是通常由一个人执行的简单运动模式，而“活动”则更为复杂，涉及少数人之间的协调行动，并

研究了识别人类行动和活动的主要方法。Poppe [8]集中讨论了图像表示和动作分类方法，Weinland 等

人[9]的主要研究内容也集中在行动表示和分类的方法上。Popoola 和 Wang [10]的研究内容重点是用于

监控应用的上下文异常人类行为检测。Ke 等人[11]研究了静态和移动摄像机的人类活动识别方法，涵

盖了许多问题，如特征提取、表征算法、人体动作检测和分类。Aggarwal 和 Xia [12]对基于 3D 数据的

人类动作识别进行了研究，特别是对使用消费者 3D 传感器如 Kinect [13]传感器获得的 RGB 和深度信

息进行了研究。 
早期的人体动作识别算法主要基于传统的计算机视觉技术，如特征提取、分类器等。近年来，随

着深度学习技术的发展，人体动作识别算法也逐渐向基于深度学习的算法发展。Cheng 等人[7]使用基

于方法的分类法研究了人类动作识别的方法，其中所有的方法被分为两类：单阶段识别方法和双阶段

识别方法。此外，Vrigkas 等人[14]将人类活动识别方法分为两个主要类别，包括“单模态”和“多模

态”。然后，他们分别对这两类方法进行了研究。Subetha 和 Chitrakala [15]的研究内容主要集中在人

类活动识别和人–物交互方法上。Presti 等人[16]对基于三维骨架的人类动作识别进行了研究，总结了

相关的技术方法，人类动作识别中常见的方法主要是使用手工设计的局部特征，如 HOG/HOF [17] [18]，
SIFT [19]，或 SURF [20]。此外，这些方法还在视频处理中进行了扩展，以获得更强的鲁棒性，如 Cuboids 
[21]和 HOG3D [22]。 

人体动作识别算法的基本原理是通过对人体姿态和动作的分析，提取出与动作相关的特征，然后将

特征输入分类器进行分类。其主要包括以下几个步骤： 
1) 数据采集和预处理：采集人体动作视频数据，并对数据进行预处理，如去除噪声、归一化等； 
2) 特征提取：通过对视频数据进行分析，提取与动作相关的特征。传统的特征提取方法主要包括手

工设计特征和基于卷积神经网络的特征提取方法。手工设计特征主要是通过对视频中的像素进行处理，

提取出与动作相关的信息，如人体的轮廓、关节位置等。而基于卷积神经网络的特征提取方法是通过训

练网络，自动学习特征； 
3) 分类器：将提取出的特征输入到分类器中进行分类，常用的分类器包括支持向量机、随机森林和

深度神经网络等； 
4) 动作识别：根据分类器的输出结果，识别出视频中的动作。 

3. 轻量级人体动作识别技术 

3.1. 循环神经网络算法原理 

循环神经网络(Rerrent Neural Network, RNN)在推算视频中各种动作的复杂动态的过程中具有显著优

势[23]，因为它的结构允许存储和访问时间序列的长范围背景信息。RNN 和多层感知器的主要区别在于

循环连接的存在，如图 1 所示。 
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Figure 1. Structure of RNN 
图 1. RNN 结构图 

 

在图 1 中， tx 表示第 t 步的输入， ts 表示第 t 步隐藏层的状态，是网络的记忆单元， to 是第 t 步的输

出。由图 1 可知，RNN 可以学习从以前整个历史时刻的输入映射到每个输出节点。然而，由于“梯度弥

散问题”，它们的训练非常困难[24]。长短期记忆(Long Short Term Memory, LSTM)方法[25]已被提出来

解决这些问题，其结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Structure of LSTM 
图 2. LSTM 结构图 
 

图 2 描述了 LSTM 的结构和它的信息流，其中包括一个输入门 ti 、一个输出门 to 、一个遗忘门 tf 、

一个输出状态 th 和一个存储单元状态 tc 。信息流由下述公式描述。 

( )1 1t t t t
xi hi ci ii W x W h W c bσ − −= + + +  
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( )1 1t t t t
xf hf cf ff W x W h W c bσ − −= + + +  

( )1 1tanht t t t t t
xc hc cc f c i W x W h b− −= + + +   

( )1t t t t
xo ho co oo W x W h W c bσ −= + + +  

( )tanht t th o c=  

上式中，σ 表示 sigmoid 激活函数， tx 表示网络在 t 时刻的输入，所有矩阵 W 表示单元之间的连接权重，

表示两个矩阵间对应位置的元素进行乘积。通过用两个独立的隐藏层实现双向处理数据的双向 RNNs
不仅能够利用以前的上下文，而且还能够利用未来的上下文。通过用 LSTM 单元取代双向 RNNs 架构中

的非线性单元，我们可以得到双向 LSTM，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Structure of a Bidirectional-LSTM 
图 3. 双向 LSTM 结构图 

 
在图 3 中，每个圆形节点分别代表 LSTM 单元。 

3.2. 卷积神经网络与长短时记忆神经网络的组合架构 

RNN-LSTM 的主要优势是能够对时间序列的长期背景信息进行建模。这一优势使 RNN-LSTM 成为

包括人类动作视觉信息在内的时间序列数据的最佳序列学习器之一[26]。而 CNNs 在图像数据的特征提取

性能具有显著的优势，因此，本文采用 CNNs 与 LSTM 结合的组合架构来实现人体动作识别，提高老年

人安全实时监控的可靠性与准确性，本文提出的 CNN-LSTM 的结构如图 4 所示。 
由图 4 可知，CNN-LSTM 网络的输入数据为 2D 图像，RGB 图像的大小为 256 × 256。经过 CNN 进

行特征提取，将提取到的视觉特征信息展开为二维序列，经过 LSTM 对人体行动序列数据的计算后送入

注意力机制模块中，由注意力机制模块对人体行动序列数据进行注意力打分，使得模型对重要信息更加

关注，同时对冗余信息进行剔除。最后将包含注意力得分的人体行动序列数据送入全连接层，即可得到

人体行动的类别识别。其中，各个阶段的网络参数如表 1 所示。 
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Figure 4. Structure of a Bidirectional-LSTM 
图 4. 双向 LSTM 结构图 
 

Table 1. CNN-LSTM network parameters description 
表 1. CNN-LSTM 网络参数说明 

阶段 层数 参数 输出数据维度 

视觉特征提取(卷积) 

Conv2d_1 kernel_size = [7, 7, 3, 16]，stride = 2 [126, 126, 16] 

MaxPool_1 kernel_size = [5, 5], stride = 2 [62, 62, 16] 

Conv2d_2 kernel_size = [3, 3, 16, 32]，stride = 1 [60, 60, 32] 

MaxPool_2 kernel_size = [5, 5], stride = 2 [29, 29, 32] 

Conv2d_3 kernel_size = [3, 3, 32, 32]，stride = 1 [27, 27, 32] 

MaxPool_3 kernel_size = [5, 5], stride = 2 [12, 12, 32] 

Conv2d_4 kernel_size = [3, 3, 32, 64], stride = 1 [10, 10, 64] 

MaxPool_4 kernel_size = [5, 5], stride = 2 [4, 4, 64] 
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Continued 

数据展开 Fliping - [1, 4096] 

LSTM 

LSTM_1 kernel_size = [4096, 1024] [1, 1024] 

LSTM_2 kernel_size = [1024, 256] [1, 256] 

LSTM_3 kernel_size = [256, 128] [1, 128] 

注意力模块 
Attention_1 kernel_size = [128, 16] [1, 16] 

Attention_2 kernel_size = [16, 128] [1, 128] 

全连接 
FC_1 kernel_size = [128, 32] [1, 32] 

FC_2 kernel_size = [32, 1] [1, 1] 
 

由表 1 可知，整体网络共包含 11 层，其中池化层及数据展开层因不含可训练的权重参数，不单独算

作一个隐藏层。CNN-LSTM 网络的最终输出为人体行动的类别。 

4. 应用轻量级人体动作识别技术实现老年人安全实时监控 

老年人安全问题一直是一个备受关注的问题，尤其是在现代化社会，许多老年人居住在独自生活的

环境中，缺乏及时的照顾和照料。通过使用轻量级人体动作识别技术，可以实现对老年人的安全监控，

减少老年人发生意外事件的概率。 
老年人安全实时监控系统的设计如图 5 所示： 

 

 
Figure 5. Real-time monitoring system composition for the safety of the elderly 
图 5. 老年人安全实时监控系统构成 

 

本文提出的轻量级人体动作识别算法采用 CNN 与 LSTM 级联的组合架构，使用的硬件平台信息如

表 2 所示。 
 

Table 2. Hardware platform description 
表 2. 硬件平台参数说明 

序号 硬件名称 型号 参数说明 

1 内存 G.SKILL DDR56000 16GB*2 高性能高稳定性，支持 EXPO 急速超频，传输速

度高达 6000 MHz 
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Continued 

2 CPU Inter Core i9-12900KS 16 核心 24 线程，8 个性能核与 8 个能效核，针对

多线程性能进行了优化 

3 显卡 NVIDIA RTX 3090 NVIDIA Ampere架构，同时引入NVIDIA DLSS(深
度学习超级采样)助力性能提升，显存 24GB 

 

本文实验中主要涉及的软件平台及版本说明见表 3。 
 

Table 3. Software platform and version description 
表 3. 软件平台与版本说明 

序号 软件平台 版本 简单介绍 

1 计算机视觉处理库 Opencv-python 4.5.5.64 支持大量与计算机视觉和机器学习相关的算法，对开发人

员开源，支持多种编程语言，可在多种平台上开发使用 

2 编译语言 Python 3.7.6 作为一款面向对象的解释型语言，其简洁高效且可被移植

到不同平台上 

3 操作系统 Ubuntu 18.04 作为 Linux 系统中的一员，其完全开源且对开发人员友好 

4 CUDA 与 CuDNN 10.0；7.6.5 作为深度神经网络的 GPU 加速库，可加速深度学习训练 

5 深度学习框架 Pytorch 1.7.1 深度学习算法的开源框架，集成了卷积、池化等操作，方

便快速构建网络模型 

 

本文提出的人体动作识别算法在训练过程中使用的批大小为 16，梯度优化方法使用 Adam 优化器，

训练步数为 10,000 步，在不同学习率的情况下，模型的收敛情况如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. The convergence of the model with different learning rates 
图 6. 使用不同的学习率时模型的收敛情况 

 

由图 6 可知，当学习率设置为 0.0005 时模型的收敛速度显著降低，学习率设置为 0.001 与 0.005 时

模型的收敛速度相差不大，但学习率设置为 0.005 时效果略佳。为验证本文提出的人体动作识别算法的

有效性，与时空注意力时间段网络(Spatial-Temporal Attention Temporal Segment Network, STA-TSN) [27]、
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多模态视觉 Transformer (Multi-Modal Video Transformer, MM-ViT) [28]和时空交叉注意力 Transformer 
(Spatio-Temporal Cross Attention Transformer, STAR-Transformer) [29]算法在公开数据集 UCF101 [30]上进

行了对比测试，训练过程中的准确率变化如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Accuracy curves of different models using the same environment and parameters  
图 7. 使用相同的环境及参数时不同模型的准确率变化曲线 
 

由图 7 可知，STA-TSN 算法在训练阶段的检测效果并不理想，本文提出的人体动作识别算法的收敛

速度最快，且与 STAR-Transformer、MM-ViT 算法的识别准确率均达到较为理想的效果。四种算法在测

试集中的检测结果如表 4 所示。 
 

Table 4. Detection speed and average accuracy of different models on the test set 
表 4. 不同模型在测试集上的检测速度及平均准确率 

算法名称 每帧检测速度(s) 参数量(M) 测试集中的识别准确率 

STA-TSN [27] 0.243178 60 0.89 

STAR-Transformer [29] 0.565114 11 0.93 

MM-ViT [28] 0.480212 24 0.95 

Our method 0.149286 5 0.97 

 
由表 4 可知，本文提出的人体动作检测算法与其它主流算法相比检测速度最快、参数量最少、检测

准确率最高，验证了本文提出的人体动作识别算法的可靠性与准确性。 

5. 结束语 

随着人工智能技术的不断发展，轻量级人体动作识别技术成为实现低功耗、低带宽设备上实时人体

动作识别的有效手段。本文采用了 CNN 与 LSTM 级联的组合架构来实现轻量级人体动作识别算法，与

其它主流算法相比具有显著优势，验证了本文提出的人体动作识别算法的可靠性与准确性，为老年人安

全实时监控系统奠定了基础。 
虽然轻量级人体动作识别技术在资源受限的设备上可以实现实时人体动作识别，但是其分类精度仍
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需要进一步提高，特别是在复杂场景下的分类精度还有待改进。因此，未来的研究可以重点关注轻量级

算法的性能优化和多模态数据的融合，以提高轻量级人体动作识别技术在实际应用中的性能和精度。此

外，在老年人安全监控系统的应用中，还需要考虑隐私保护等问题，以避免因技术的应用而侵犯老年人

的隐私权。 
总之，轻量级人体动作识别技术在老年人安全监控、健康管理、体育训练等领域都有广泛的应用前

景。通过对人体动作识别算法的研究和优化，我们可以在低功耗、低带宽等受限资源的设备上实现实时

人体动作识别，进一步推动智能化技术的发展，促进智能化生活的实现。 
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