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基于低分辨率红外传感器的深度学习动作识别方法 

张昱彤 1，翟旭平 1，聂  宏 2 
（1. 上海大学 特种光纤与光接入网重点实验室，上海 200444; 2. 美国北爱荷华大学 技术系，爱荷华州 锡达福尔斯市） 

摘要：近年来动作识别成为计算机视觉领域的研究热点，不同于针对视频图像进行的研究，本文针对

低分辨率红外传感器采集到的温度数据，提出了一种基于此类红外传感器的双流卷积神经网络动作识

别方法。空间和时间数据分别以原始温度值的形式同时输入改进的双流卷积神经网络中，最终将空间

流网络和时间流网络的概率矢量进行加权融合，得到最终的动作类别。实验结果表明，在手动采集的

数据集上，平均识别准确率可达到 98.2%，其中弯腰、摔倒和行走动作的识别准确率均达 99%，可以

有效地对其进行识别。 
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Deep Learning Method for Action Recognition 

Based on Low Resolution Infrared Sensors 
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Abstract：In recent years, action recognition has become a popular research topic in the field of computer 

vision. In contrast to research on video or images, this study proposes a two-stream convolution neural network 

method based on temperature data collected by a low-resolution infrared sensor. The spatial and temporal data 

were input into the two-stream convolution neural network in the form of collected temperature data, and the 

class scores of the spatial and temporal stream networks were late weighted and merged to obtain the final 

action category. The results indicate that the average accuracy of recognition can reach 98.2% on the manually 

collected dataset and 99% for bending, falling, and walking actions, indicating that the proposed net can 

recognize actions effectively. 
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0  引言  

随着世界各国人口老龄化问题越来越严重，在日

常生活中，高龄独居老人极易因为发生跌倒等意外情

况却得不到及时的救治而残疾甚至死亡[1]，因此对室

内跌倒检测算法的研究成为了热点。目前，已有许多

相关研究，根据采集数据的装置分为摄像装置和传感

装置，传感装置可以细分为需穿戴传感器和无需穿戴

传感器。在日常生活中，摄像装置[2]不仅会暴露用户

的日常隐私，且极易受到光照影响。加速度传感器[3]

等需穿戴传感装置需要老人时刻穿戴在身，一定程度

上也造成了不便，而压力传感器[4]、二值传感器[5]等无

需穿戴传感装置也往往受到使用环境的约束和影响，

系统鲁棒性较差。为了减少以上因素的影响，有人提

出使用被动红外传感器采集数据。此类传感器通过接

收外界的红外辐射工作，采集的数据为探测区的温

度，这样既保护了用户的隐私，不易受光线影响，也

易于安装且不约束老人的行为。 

基于此类传感器的动作识别方法主要有传统计

算机视觉方法和深度学习方法两种，传统计算机视觉

方法[6-8]需要人为地提取特征进行可靠的识别，这就要

求对采集的数据有很深的了解，此类方法同时也需要

设置很多的阈值，阈值的选取一定程度上影响了算法

的性能。随着深度学习的提出和实验平台的更新加

强，卷积神经网络（convolutional neural network，CNN）

被越来越多的应用在动作识别领域，CNN 可以自行从
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输入集数据中学习特征，免去了人为提取时带来的不

确定性。Aparna 团队[9]基于 LeNet 构建网络，对通过

红外摄像头的随机采样采集数据送入网络学习，并与

传统方法进行对比，识别率较高。王召军[10]等人基于

VGGNet 搭建网络，不仅进行了动作识别还进行了身

份识别，都取得了较高识别率。在许多方法中，还将

CNN 与长短期记忆模型（long short term memory，

LSTM）进行结合搭建网络，也取得了不错的效果。

Takayuki 团队[11]用 16×16 的红外阵列传感器采集数

据，将红外帧差图像序列和原始红外图像序列一起放

入网络进行学习，并且全连接层后加上了 LSTM 提高

准确率。Xiuyi Fan 团队[12]用多个红外传感器采集数据

放入到网络进行训练学习，并对比了门控循环单元与

LSTM、MLP（Multilayer Perceptron）的结果。Felix 

POLLA 团队[13]采用了 C3D 网络对连续帧序列进行处

理，同时也加上了 LSTM 网络充分利用了时间关联信

息。但是以上方法考虑了动作的时间信息，却没有过

多捕捉运动特征，在可见光领域中，双流 CNN 得到

了广泛的研究。2014 年 Simonyan 团队[14]提出了双流

CNN 网络结构，将单帧图像和光流图分别作为空间和

时间流一起放入网络训练，同时对时间与空间特征进

行提取。Christoph 团队[15]则提前进行了空间和时间特

征的融合，可以保证更好地从空间到时间的映射关

系，极大地发展了双流 CNN 网络。 

为了结合时空信息和动作特征，本文将双流 CNN

网络结构应用在基于低分辨率红外传感器的人体动

作识别中。采用 HEIMANN 型号为 HTPA80x64 

dR1L5.0/1.0 的红外阵列传感器采集弯腰、坐下、站起、

行走和摔倒 5 种日常动作的温度数据，分别构建空间

和时间数据。常见深度学习动作识别方法以单帧 RGB

图像或者连续帧视频图像作为输入，本文方法中以原

始温度数据作为输入，为了增加样本多样性，提高模

型泛化能力，本文通过随机裁剪、翻转操作进行数据

增强。在网络模型方面，首先根据双流的输入尺寸在

原始双流 CNN 的基础上调整网络的层次，搭建时间

流和空间流网络，接着对双流的输出进行加权融合，

得到最终的分类结果。将双流网络分别与时、空单流

网络的结果进行比较，并与原始双流 CNN 网络、基

于预训练网络迁移学习以及两种手工提取特征方法

的识别结果进行对比，以验证所提出方法的性能。 

1  动作识别方法设计 

本文提出的基于低分辨率红外传感器深度学习

动作识别方法分为训练流程和识别流程。训练时，分

别构建单个训练数据样本的空间数据和时间数据。在

构建样本空间数据时，首先进行前景提取，本文针对

多数前景提取方法采用经验值设置阈值的问题，提出

一种基于奈曼-皮尔逊准则设置最佳阈值的前景提取

方法，较为完整干净地提取出前景，对各个像素点时

域上累加运动帧内的数据，得到累计温度矩阵作为该

样本的空间数据。在构建时间数据时，将代表运动过

程的 9 个单帧数据按照时序顺序以 3×3 的形式拼接

成总温度矩阵，并分别一一对应保存样本的空间数据

和时间数据。数据类型转换之后，通过随机位置裁剪

固定尺寸、随机水平翻转进行数据增强，提高样本多

样性，改进原始的双流 CNN 网络的空间流网络结构，

将构建的时空训练数据送入改进的双流 CNN 网络中

进行训练，得到训练数据的分类结果，将其与训练数

据的标签，即训练数据的真实动作类别进行比较，分

类结果的误差由损失函数量化。上述训练过程经不断

迭代后，分类结果和数据标签之间的误差将不断缩

小，训练误差值每次减少时，进行网络的权值更新，

保存误差值最小时的网络模型作为最优模型。在进行

识别时，将待识别数据通过以上方法构建空间数据和

时间数据之后首先转换数据类型，按照与训练数据相

同的输入尺寸进行裁剪预处理操作后送入最优模型

中，得到待识别数据的动作识别结果，方法流程如图

1 所示。 

2  时空数据的构建 

本文基于红外传感器采集到的温度数据，构建时

空数据，将原始温度值输入到提出的双流 CNN 网络

中完成训练和识别。 

2.1  空间数据的构建 

首先采取背景减除法提取前景，为了解决根据经

验值选取阈值[16]的问题，本文方法基于奈曼-皮尔逊

准则选取每帧的最佳分割阈值。设像素点为背景点的

状态设为 H0，为前景点的状态设为 H1，该准则是在

P(H1/H0)＝的约束条件下，使得检测概率达到最大。 

可以利用拉格朗日乘子构建目标函数： 

   J＝P(H0/H1)＋[P(H1/H0)－]           (1) 

根据要求，即求目标函数 J 的最小值，将公式(1)

转化为积分运算，且由于： 

   
1 0

0 0/ d / d 1
Z Z

P x H x P x H x          (2) 

式中：Z0 和 Z1 分别为判决区域，公式(1)可写为以下

形式： 
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图 1  本文动作识别方法流程图 
Fig.1  Flowchart of the proposed activity recognition approach 

     
0

1 01 / / d
Z

J P x H P x H x           (3) 

若要求得公式(3)的最小值，被积函数部分应该取

负，可得以下关系： 

1

0

1

0

( / )

( / )

H

H

P x H

P x H
              (4) 

式中：判决门限可由约束条件得到： 

     
1

1 0 0 0/ / d / d
Z

P H H P x H x P x H x





     (5) 

通过每帧数据得到的判决门限即为每帧的最佳

判决阈值 xkth。本文采用虚警率为 0.01 约束下获得

每帧的最佳判决阈值 xkth，前景提取公式如下： 

           th, , if ,

0, else
k k k

k

x i j x i j x
f x

 
 


      (6) 

得到每一帧的前景之后，对各个像素点时域上累

加运动帧内的数据，得到累计温度矩阵 g(x)，其二维

热图如图 2 所示。 

       
e

s

k

i
i k

x f x


 g             (7) 

(a) Bend 

 

(b) Fall (c) Sit (d) Stand (e) Walk 

图 2  空间数据二维热图 

Fig.2  Two-dimension heatmap for spatial data 

由图 2 可以发现，空间数据仅仅展现了运动目标

的位置，而不包含位置变化的时序信息。公式(7)中的

ks、ke分别代表运动开始和结束帧，由如下算法确定。

探测区无人活动时，温度值在时域上波动较小，而探

测区中存在活动时，时域温度波动较大。根据这一特

点，可以通过提取每帧的最大温度方差得到 ks和 ke。 

aijk 为第 k 帧的第(i,j)个像素点的温度值。第 k 帧

每个像素点的方差计算公式为： 

   
 

2

1

1 k

ijk ijl ijk
l k

v a a
   

  , k≥        (8) 

式中：为滑动窗口大小，本方法通过计算窗口为 15

帧内的每个像素点的方差来进行人体活动检测。 ijka

为第 k 帧第(i,j)个像素点前连续帧的平均温度。 

经过公式(8)，可以得到每一帧的温度方差分布矩

阵 vk，根据之前的分析，通过公式(9)提取每帧的最大

温度方差： 

    vkmax＝max(vk)              (9) 

每帧最大温度分布方差 vkmax大于等于阈值 vth时，

则表明运动开始，该帧计为 ks，否则视为运动结束，

计为 ke。本文确定阈值 vth 的方法为在无人的环境下，

在实验前、实验中和实验后运行装置至最大帧，重复

3 次，分别计算 9 组数据的最大温度方差，选取最大
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值作为阈值 vth。为了研究环境温度和传感器安装场景

对阈值的影响，由于实验的限制，在如表 1 所示的环

境温度和场景下进行了对比试验。 

表 1  不同环境温度、安装场景下的阈值对比 

Table 1  Comparison of thresholds under different ambient 

temperatures and installation spaces 

Ambient temperature Laboratory Living room 

22℃ 1.66 1.65 

26℃ 1.71 1.73 

30℃ 1.75 1.76 

经对比实验后发现，相对而言，传感器安装空间

对阈值变化影响很小，环境温度变化对其影响更大，

根据实验时的环境温度，最终阈值设为 1.7。 

2.2  时间数据的构建 

不同于基于视频图像的双流 CNN 识别方法，本

文采用的数据是从红外阵列传感器中获得如公式(10)

所示的温度分布数据矩阵： 

11 1 2 1 80

2 1 2 2 2 80

64 1 64 2 64 80

a a ak k k

a a ak k k

k

a a ak k k

T T T

T T T

T

T T T

x x x

x x x

x x x

 
 
 

  
 
 
  





   


x         (10) 

上式表示第 x 个样本第 k 帧的温度分布数据。基

于视频图像的双流 CNN 方法往往使用光流图作为时

间流网络的输入，在本文的方法中，为了减少网络计

算量，提升网络的有效性，将代表运动过程的 9 个原

始单帧数据按照时序顺序以 3×3 的形式拼接成总温

度矩阵作为时间流网络的输入。 

在构建空间数据时可以求得动作过程的开始帧 ks

和结束帧 ke，由于要选取 9 帧数据，所以帧间隔为： 

e s

9

k k


    
              (11) 

式中：表示向下取整，所以得到的 9 帧分别记为
skT 、

skT
 、 s 2kT

 、 s 3kT
 、 s 4kT

 、 s 5kT
 、 s 6kT

 、 s 7kT
 、

ekT ， 

将 9 帧数据以公式(12)的形式进行拼接成像素数为

192×240 的 h(x)作为时间数据，其二维热图如图 3 所

示。 

 
s s+ s+2

s+3 s+4 s+5

s+6 s+7 e

k k k

k k k

k k k

T T T

T T T

T T T

x x x

x x x x

x x x

 

  

 

 
 
 
 
 
 

h         (12) 

(a) Bend (b) Fall 

 

(c) Sit (d) Stand 

 

(e) Walk 

图 3  时间数据二维热图 

Fig.3  Two-dimension heatmap for temporal data 

 

3  网络设计 

由于样本数量有限，为了提高模型泛化能力，在

训练前需要进行数据增强，训练数据在数据类型转换

之后，进行随机位置裁剪固定尺寸、随机水平翻转操

作。裁剪操作既可以增加原始样本的多样性，也可以

减少网络的训练计算量，确定固定尺寸大小时，需尽

可能保留数据中的重要信息，原始空间数据大小为 64

×80，时间数据大小为 192×240，经过实验对比，空

间数据裁剪为 60×60 的大小输入空间流网络，时间

流网络输入尺寸则为 180×180。原始双流 CNN 的网

络结构[14]使用的是基本上与 AlexNet同一种思路设计

的 CNN_M 网络结构，时间流与空间流网络结构均包

含 5 层卷积层和 2 层全连接层。由于本文空间数据输

入尺寸较小，所以空间流网络采用 VGG 网络的设计

思路基于原始 CNN_M 空间网络结构进行改进，最终

将时间流与空间流网络的 Softmax 结果进行加权融

合，得到最终的识别结果。 

3.1  空间流网络 

空间流输入数据的原始大小为 64×80，尺寸较

小，若采用原始网络中尺寸较大的卷积核，网络的深

度会受到限制，VGG 网络[17]用多个较小的卷积核代

替单个较大卷积核，该方法不仅可以加深网络深度以

学习更高级的特征，也降低了计算复杂度，因此本文

采用此设计思路用 2 个 3×3 的卷积核代替原始较大

尺寸的卷积核，增加网络的深度提取深层空间特征，

本文采用的空间流网络结构如图 4 所示。 
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图 4  空间流网络结构图 

Fig.4  Spatial network architecture  

改进后的空间流网络结构主要包括 6 层卷积层和

3 层最大池化层以及 2 层全连接层。空间流的输入通

道数为 1，由于输入尺寸较小，尺寸较大的卷积核会

导致输出的特征图较小，不利于特征的学习，因此卷

积层均采用大小 3×3，步长为 1 的卷积核，第 1、2

卷积层通道数均为 16，第 3、4 卷积层通道数均为 32，

第 5 卷积层通道数为 64，第 6 卷积层通道数为 128，

一定程度上加深网络的深度和宽度，在学习更加丰富

的深层特征的同时，降低了参数的个数以及计算复杂

度。池化层采用尺寸为 2×2 的窗口，步长为 2，以筛

选特征，降低特征图的维度，保存主要特征。最后经

过 2 层全连接层，全连接层中采用 dropout 为 0.5 的

操作防止网络过拟合。卷积层和全连接层均采用整流

线性单元（Rectified Linear Units，ReLU）作为激活函

数。采用 softmax 函数计算空间流网络的最终结果。 

3.2  时间流网络 

时间流网络基于原始双流 CNN 时间流网络[14]，

为了减少参数量，防止过拟合，在原始网络基础上减

少了一层卷积层，时间流网络结构如图 5 所示。 

 

图 5  时间流网络结构图 

Fig.5  Temporal network architecture

时间流网络结构主要包括 4 层卷积层、4 层最大

池化层以及 2 层全连接层。卷积层均采用尺寸为 5×

5 的卷积核，步长为 1。第 1 层卷积层通道数为 16，

第 2 层通道数为 32，第 3 层通道数为 64，第 4 层通

道数为 128，每个卷积层之后均进行最大池化操作，

在第 1、3、4 池化层选用大小为 2×2 的窗口，步长

为 2，第 2 池化层采用大小为 3×3 的窗口，步长为

3。经过卷积和最大池化操作后经过 2 层 dropout 均为

0.5 的全连接层。卷积层和全连接层均采用 ReLU 函

数为激活函数，softmax 函数计算时间流结果。 

3.3  双流 CNN 网络 

最终需要将时间流网络和空间流网络的概率向

量经过下式加权融合后得到最终结果： 

 P(w)＝bPs(w)＋(1－b)Pt(w)，0≤b≤1    (13) 

式中：b 为空间流网络权重；P(w)为最终的双流概率

输出；Ps(w)为空间流概率输出；Pt(w)为时间流概率输

出，双流 CNN 网路结构如图 6 所示。 

 

图 6  双流 CNN 网络 

Fig.6  Two-stream network 
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训练过程中模型的损失函数采用交叉熵函数进

行计算，优化算法采用随机梯度下降（stochastic 

gradient descent，SGD）算法[18]，SGD 算法进行一次

更新操作时，会对每个样本进行梯度更新，样本较多

时，不会产生冗余，且速度较快。经过对比试验后，

模型的学习率初始化为 0.01，动量为 0.5，不进行学

习率的更新。 

网络的训练轮数为 100 轮，训练时，每批次从头

到尾读取 20 组数据载入内存训练，空间和时间流的

数据必须保持一一对应，即每次读取的空间、时间数

据均来源于同一样本。一次迭代结束后将训练数据随

机打乱再进行下一次的读取数据和训练。所有轮数训

练完成后，保存损失值最小的模型作为最终的模型，

将测试数据放入该模型得到最终的分类结果。 

4  实验与性能分析 

4.1  实验平台及数据采集 

本文实验基于 Pytorch 深度学习框架和型号为

NVIDIA GeForce GTX 1050Ti 的 GPU，计算框架为

CUDA。采用德国 HEIMANN 型号为 HTPA80x64 

dR1L5.0 的热电堆阵列传感器，在校内普通实验室采

集数据。室温为 26℃，将传感器置于墙壁，距离地面

2.6 m。测试人员共 10 名（7 男 3 女），被测人员在探

测区依次完成弯腰、站起、坐下、摔倒和行走 5 种动

作，每种动作重复 30 次，最终每个动作获得 300 组

数据，一共 1500 组，按照 2:1 的比例划分为训练集和

测试集，进行实验，训练集为 1000 组，测试集为 500

组。 

4.2  实验结果与对比 

本文的空间流网络不同于原始双流 CNN 的空间

流网络，基于 VGG 网络的设计思想，采用多个小卷

积核代替中的大卷积核，在加深网络的同时，降低计

算复杂度。训练集在本文改进的空间流网络与原始双

流 CNN 空间流在训练过程中训练误差值对比如图 7

所示。 

如图 7 所示，实验证明改进后的空间流网络比原

网络收敛速度更快，损失值下降得更低。空间流和时

间流两路的输出最终进行加权融合得到最终的分类

结果，不同权重的识别准确率如图 8 所示，最终选择

权重为 0.5，即平均融合。 

为了验证所提出的双流 CNN 的网络性能，将双

流 CNN 与空间单流、时间单流进行对比，不同动作

的识别率如表 2 所示。 

 

 

图 7  两种空间流网络训练误差值对比 

Fig.7  Comparison of trainloss of two spatial stream networks 

 

图 8  不同权重的识别准确率 

Fig.8  Recognition accuracy of different weights 

表 2  单流、双流 CNN 识别准确率 

Table 2  Accuracy of one-stream and two-stream 

 Temporal one-

stream 

Spatial one-

stream 

Two-

stream 

Bend 97% 88% 99% 

Fall 96% 91% 99% 

Sit 84% 85% 96% 

Stand 91% 81% 98% 

Walk 98% 97% 99% 

Accuracy 93.2% 88.4% 98.2% 

由表 2 可以发现，对于采集的数据，双流 CNN 的

准确率较单流 CNN 网络有了较高的提升，弯腰、行

走和摔倒动作准确率均达到 99%，由图 9 的混淆矩阵

图可以发现，弯腰动作有 1 个测试样本错判成了站起，

摔倒动作有 1 个测试样本错判成了弯腰，行走动作有

1 个测试样本错判成了摔倒，且由于传感器放置位置

的原因，在坐下和站起的时间数据二维成像图中可以

发现，两种动作较大的差别仅在 9 帧数据的中间 2 帧

中，其他帧数据的差别很小，而在空间数据的构建过
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程中，温度值得到了叠加，呈现出的两个动作变化的

趋势差别较为细微，所以相比于其他的动作来说，坐

下有 4 个测试样本错判为站起，而站起有 2 个测试样

本错判为坐下，误判率较高。 

为了进一步验证模型性能，将数据在本文模型的

结果与文献 [14]提出的原始双流 CNN 模型、在

ImageNet 上预训练的 VGG19[17]和 ResNet[19]这两种模

型上进行迁移学习的表现结果进行对比。预训练的

VGG 和 ResNet 网络输入为 3 通道，输出类型也与本

文类别不同，所以仅仅改变了第一层卷积层输入通道

为 1，以及最后的输出层为 5。除此之外，还将本文结

果与文献[6]以及文献[7]提出的两种人工设计特征方

法的识别结果进行了对比，结果如表 3 所示。 

 

图 9  双流 CNN 混淆矩阵图 

Fig.9  Confusion matrix of two-stream CNN 

表 3  不同网络与方法结果对比 

Table 3  Comparison of different network architectures  

and methods 

Model Accuracy 

Simonyan[13] 95.3% 

Pre-trained VGG16 93.4% 

Pre-trained ResNet18 92.8% 

Pre-trained ResNet50 60.6% 

Mashiyama[6] 88.9% 

Renbin Yang[7] 89.6% 

Proposed method 98.2% 

由表 3 可以看出，采集的数据在本文模型上有着

较高的识别率，由于空间数据的尺寸较小，层数较深

的网络模型最终的识别准确率反而降低。相比于文献

[6]和文献[7]两种人工设计特征的传统方法，本文提出

的深度学习方法的识别率有了较高的提升。经过以上

的实验对比充分说明本文所提出的双流 CNN 模型能

够较好地区分所采集的 5 种动作，达到了实验设计初

期的要求。 

5  结论 

本文针对通过低分辨率红外传感器采集的温度

数据提出一种基于双流 CNN 的人体动作识别方法。

不同于常见深度学习方法中以图像的形式作为输入，

本文方法以原始温度数据作为输入。采用背景减除法

提取前景，基于奈曼-皮尔逊准则确定最佳判决阈值，

减少了虚警率，叠加运动帧内的前景数据，将得到的

累计温度矩阵作为空间数据。将代表动作整体过程的

9 帧数据，按照时序顺序拼接得到 192×240 的温度数

据矩阵作为时间数据。采用数据增强的方式提高样本

的多样性，改进了原始的双流 CNN 网络结构，调整

超参数，最终通过加权融合的方式融合时空特征得到

最终输出的结果。结果表明在本文采用的数据上，5 种

动作平均识别准确率为 98.2%，相比于其他网络及人

工设计特征方法准确率有了较高的提升，其中弯腰、

摔倒和行走这 3 个动作准确率均达 99%。由于传感器

放置位置的原因，相较与其他动作，站起和坐下这两

种易错分的动作的误判率还是很高。未来，可采用多

个红外传感器从多角度采集数据，进一步提升这两种

动作的识别准确率。 
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