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摘要 

 跌倒是台灣65歲以上年長者事故傷害死亡的原因之一，當年長者發

生意外時，若無法即時被察覺，將會增加死亡風險。常見的跌倒檢測需要

檢測者穿戴感測器，可能造成適應不良、忘記穿戴或遺失。因此，本文使

用電腦視覺檢測，不須要感測器，用OpenPose即時多人2D姿勢估計來抓取

人體的25個關節點，透過關節點的軌跡變化就能辨識出人體的動作。除了

能有效抓到人體關節點，在嚴苛的空間環境下有不錯的效果，因為使用關

節點取代影像，能有效改善訓練時間過長、影像模糊及光影變化等問題。

本文使用單一視角影像，來降低設備成本，搭配有時間序列的遞歸神經網

路(RNN)、長短期記憶(LSTM)和門控循環單元(GRU)進行實驗，來對連續

時間的人體關節點變化進行學習。在實驗結果中，LSTM檢測率達98.2%和

GRU檢測率為97.3%，因此本文提出跌倒檢測法之準確率相當高。 

 

關鍵詞：OpenPose、 2D姿勢估計、遞歸神經網路、長短期記憶、門控循

環單元、跌倒偵測、動作識別。  
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Abstract 

 Falling is one of the causes of accidental death of elderly people over 65 

years old in Taiwan. If the elderly cannot be detected immediately in an accident, 

he will increase the risk of death. The general fall detection requires the detector 

to wear the sensors, which may cause maladjustment, forgetting to wear or 

missing. Therefore, the thesis uses computer vision inspection without any 

sensors. Here, we use OpenPose real-time multi-person 2D pose estimation to 

grab 25 joint points of the human body. The movement of the joint point is 

recognized through the movement of the human body. In addition to being able 

to effectively grasp the joints of the human body, it has a good effect in the harsh 

space environment. Because the use of joint points instead of images, the training 

time is effectively improved. In addition, it also improves image blur, light, and 

shadow changes. The thesis uses single-view images to reduce equipment costs. 

We experimented with time series recurrent neural network (RNN), long and 

short-term memory (LSTM), and gated recurrent unit (GRU). The model learns 

the changes of human joint points in continuous time. In the experimental results, 

the LSTM is 98.2% and the GRU is 97.3%. Therefore, the accuracy of the fall 

detection method proposed in this article is quite high. 

 

Keywords: OpenPose, 2D Pose Estimation, Recurrent Neural Network, Long 

Short-Term Memory, Gated Recurrent Units, Fall Detection, Action Recognition.  
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第一章 緒論 

由於高齡化情況逐漸嚴重，獨居年長者或行動不便者也隨之增加。

再加上出生率下降等問題，導致扶養比失衡，可能發生照顧者人力不

足等情況。跌倒是台灣65歲以上年長者事故傷害死亡的原因之一，當

年長者發生意外時，若無法即時被察覺，將會增加死亡風險。因此，

我們提出一種使用遞歸神經網路，對於人體骨架姿勢的辨識方法，當

跌倒發生時，可以即時發現。 

1.1 研究背景 

在2018年，我國國家發展委員會的人口推估報告 [1]中顯示，至

2065年總人口數約減少20%至32%：2018年，總人口約為2,359萬人；

至2065年，高、中、低推估之總人口數將分別降為1,880萬人、1,735

萬人及1,601萬人。在未來我國的總人口數將會下降，可能導致具生

產能力者減少，發生扶養比失衡等問題。 

另外，根據《世界人口展望：2019年修訂版》 [2]的數據顯示，

到2050年，全世界每6人中就有1人年齡在65歲(16%)以上，在2019年

為11人 (9%)；到2050年時，歐洲和北美每4人中就有1人年齡在65歲

或以上。2018年，全球65歲或以上人口史無前例地超過了5歲以下人

口數量。除此之外，預計80歲或以上人口將成長兩倍，從2019年的

1.43億增至2050年的4.26億。而我國將在未來8年內進入超高齡社會，

高齡化速度超過歐美日等先進國家，台灣於1993年邁入高齡化社會
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(老年人口占總人口比率超過7%)，並於2018年成為高齡社會 (超過

14%)，預計將於2026年成為超高齡社會(超過20%)。因醫療水準上升

和生育率下降等緣故，導致加速了高齡化情況。同時，高齡化社會將

會產生的影響如：醫療資源不足、機構照顧不足和經濟收入減少，支

出增加等問題。 

而在《世界人口展望：2015年修訂版》 [3]的預測，全球生育率

將從2010至2015年每名婦女生育2.5個子女，下降到2025至2030年的

2.4個，並將繼續下降，在2095至2100年降至2.0個。在2018年，我國

出生數預估為18萬至19萬人，因15-49歲育齡婦女人口減少之影響，

至2065年，高、中、低推估之出生數將分別再降至13萬人、9萬人及

5萬人。依據中推估結果，預估2018-2029學年度，各級平均入學年齡

人口將分別減少至20萬人、20萬人及22萬人。社會扶養負擔加重為人

口老化後須面臨的一項挑戰。將15-64歲工作年齡人口定義為具生產

能力者，而其他年齡者定義為無生產能力者或依賴人口。在2018年每

5位生產者負擔1位老年人口，2065年轉變為每1.2位生產者即需負擔1

位老年人口。具生產能力者將會供不應求，導致未來年長者扶養比將

持續升高，無法照料完善，發生意外的可能性也隨之提升，社會負擔

將日益加重。 

經由衛生福利部國民健康署的107年死因統計[4]，65歲以上事故

傷害死亡原因，第一為交通事故(每十萬人34.7人)，第二為跌倒(每十
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萬人25.7人)。世界衛生組織[5]也指出跌傷是世界各地意外或非故意

傷害死亡的第二大原因，在致命的跌傷中，65歲以上成年人所佔比例

最大，全世界每年估計有64.6萬人因跌傷而死亡。年齡是導致跌傷的

主要危險因素之一，老年人因跌倒而死亡或受重傷的風險最大，年齡

越大，風險越高。經研究表明，跌倒後即時得到幫助的老年人可以有

效地將死亡風險降低80％，將需長期治療的住院風險降低26％。 

1.2 研究動機與目的 

年長者發生跌倒意外是非常嚴重的問題，若無人及時發現及協助，

將會帶來無法挽回的結果。目前關於跌倒檢測的研究，現有的方法可

以分為三類。首先，是使用可穿戴傳感器 [6][7]來檢測跌倒的發生，

利用如三軸加速度計等數據來檢測人的姿勢。第二，使用環境感測器

[8]，通過像是振動、紅外線或音頻來檢測跌倒。  最後為本文所使用

的電腦視覺檢測[9][10]，使用監視攝影機拍攝的影片或圖像序列來檢

測跌倒，像是計算身體形狀，姿勢或3D頭部變化分析，透過時空特

徵的變化來檢測人體活動姿態。 

第一種方法因為需要穿戴傳感器，所以可能發生年長者忘記充電

或是配戴，也會發生設備遺失的情況，導致設備成本的增加，甚至有

年長者不習慣穿戴式裝置等問題。第二種方法則容易受到環境干擾的

問題，也可能需要多個感測器來做輔助而增加成本。本文選擇了使用

設備成本較低的方法且不需穿戴傳感器，使用單一攝影設備來實現跌
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倒檢測的技術，基於遞歸神經網路對人體骨架的姿勢辨識方法。常見

的人體骨架取得方式，如使用Kinect設備 [11][12]來取得，但此方法

則需要額外的設備成本，因此本文使用OpenPose即時多人2D姿勢估

計[13][14]來取得人體骨架。其次，得到的數據需保留時空特徵，因

此使用具有時間序列的遞歸神經網路，來學習人體骨架在時間內的變

化，得以檢測跌倒的發生。 

1.3 論文章節介紹 

本論文主要共分為五個章節，各章節之說明如下。第二章節介紹人體姿

勢辨識的相關研究; 第三章節為介紹系統架構、數據集介紹、預處理

方法、模型架構及訓練之流程; 第四章節為模型實測結果及分析; 第五章節

為結論與未來工作。 
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第二章 相關研究 

2.1 人工神經網路 

人工神經網路(Artificial Neural Network, ANN)[15-16]，也稱為神經網

路或類神經網路。是一種模仿生物神經網路(像是大腦)的結構，與功能的

數學模型或計算模型，用於對函式進行估計或近似。主要的特點有三方面：

具有學習功能、有聯想儲存功能，與高速找尋最佳解的能力。 

2.1.1 多層感知器(MLP) 

多層感知機(Multilayer perceptron, MLP)[17-18] 是一種前向結

構的人工神經網絡，包括至少一個隱藏層(除了輸入層和輸出層以外)。

單層感知器只能學習線性函數，而多層感知器可以學習非線性函數。

如圖 2-1所示，多層感知器分為三層，輸入層、隱藏層和輸出層。 

 

圖 2-1、多層感知機(MLP)[19] 
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輸入一系列特徵 𝑋 = (𝑥1, 𝑥2, … 𝑥𝑛) 和目標 𝑌，多層感知器能以分類或

回歸為目的，學習到特徵和目標之間的關聯。再透過反向傳播算法

(Backpropagation, BP)[19]，更新每一神經元的權重和偏權值。 

2.1.2 卷積神經網路(CNN) 

卷積神經網路(Convolutional Neural Network, CNN)[20-21]是一種前饋

神經網路，如圖 2-2所示，CNN由一個或多個卷積層(Convolutions Layers)

和全連接層(Fully Connected Layers)通常由ANN或MLP組成，同時也包括關

聯權重和最大池化層(Max Pooling Layer)。 

 

圖 2-2、卷積神經網路(CNN)[22] 

卷積層是一組平行的特徵圖(Feature Map)，它通過在輸入圖像執行一個元

素對應乘積並求和的運算，對不同的卷積核執行運算而組成，產生所需的

特徵，可以對微小的變化保持不變性(invariance)，如旋轉、平移、伸縮等。

如圖 2-3所示，一張5×5的圖片和一張3×3的卷積核(Kernel)做運算，在卷積

層中移動的步數稱為Stride步數，Stride為1，⨂為卷積運算符號，之後產生

出卷積特徵(Convolved Feature)。黃色區塊為3×3圖片與卷積核進行運算，

相同位置的元素互乘的總和為黃色區塊卷積特徵的新值。 
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圖 2-3、卷積運算[22] 

池化層跟卷積層相同，有卷積核(大多為2×2)，對卷積層出來的特徵

圖(Feature Map)做運算。目的是保留重要的特徵及降維，減少參數能防止

過度凝合(Overfitting)。如圖 2-4所示，利用卷積核在特徵圖上，步數為2，

進行最大池化(Max Pooling)的基本運算，在卷積核經過的地方，取出最大

值，同時達成降維。 

 
圖 2-4、最大池化運算[22] 
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2.1.3 遞歸神經網路(RNN) 

遞歸神經網路(Recurrent Neural Network, RNN)[23-24]，也稱為循環神

經網路，是神經網路的一種。遞歸神經網路能描述動態行為，如圖 2-5所

示，和前饋神經網路(Feedforward Neural Network, FNN)接受較特定結構的

輸入不同，RNN將狀態在自身網路中循環傳遞，因此可以接受更廣泛的時

間序列結構輸入。 

 
圖 2-5、遞歸神經網路(RNN)[25] 

 RNN與FNN之差異在於，RNN可以將ℎ𝑡−1層計算完成的輸出，再回

傳給ℎ𝑡層作為輸入，𝑜為輸出向量，兩者分別定義為：  

ℎ𝑡 = 𝜎ℎ(𝑉ℎ𝑡−1 + 𝑈ℎ𝑥𝑡 + 𝑏ℎ)                          (2.1) 

及 

𝑜𝑡 = 𝜎𝑜(𝑊𝑜ℎ𝑡 + 𝑏𝑜)                                  (2.2) 

其中時間為𝑡，ℎ為隱藏層的向量，𝑥為輸入向量， 𝑉, 𝑊及𝑈為參數權重，𝑏

為偏權值，𝜎ℎ和𝜎𝑜都為激勵函數。 
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2.1.4 長短期記憶 (LSTM) 

長短期記憶(Long Short-Term Memory, LSTM)，是RNN的演化，由S. 

Hochreiter and J. Schmidhuber於(1997)首次提出[26]。時常被運用在語音辨

識[27]、股價預測[28]和行人軌跡[29]等。LSTM改善了RNN長期記憶所發

生的問題，增加了細胞狀態的概念，如圖 2-6所示，LSTM增加了四個結構，

其中包含遺忘閘門、細胞狀態、輸入閘門及輸出閘門等，透過這些閘門將

重要得特徵保留。 

 
圖 2-6、LSTM[25] 

LSTM的主要核心就是細胞狀態，通過設計被稱為閘門的結構，刪除

或增加資訊到細胞的能力。遺忘閘門𝑓𝑡能決定細胞狀態中需要丟棄的資訊，

定義為： 
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𝑓𝑡 =  𝜎𝑔(𝑊𝑓𝑥𝑡 + 𝑈𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓)                      (2.3) 

其中小寫變量為向量，矩陣𝑊𝑒為輸入權重，矩陣𝑈𝑒為循環連接的權重，𝑏𝑒

為偏權值，下標𝑒可為𝑓, 𝑖, 𝑜, 𝑐  任一Gate。𝑡為時間，ℎ為輸出向量，𝜎𝑔為

Sigmoid function。觀察Forget Gate’s 激活向量𝑓𝑡，可以判定是否保留該資訊。 

 知道有什麼新資訊將進入細胞的為輸入閘𝑖𝑡，而要為新候選值激活向

量為�̃�𝑡，兩者分別定義為： 

𝑖𝑡 =  𝜎𝑔(𝑊𝑖𝑥𝑡 + 𝑈𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖)                       (2.4) 

及 

�̃�𝑡 = 𝜎ℎ(𝑊𝑐𝑥𝑡 + 𝑈𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝐶)                       (2.5) 

其中𝜎ℎ為tanh function。 

 細胞更新透過𝑐𝑡來計算，𝑐𝑡為細胞狀態向量， 𝑜𝑡為輸出閘門的激活向

量，ℎ𝑡為當前輸出向量，三者定義為： 

𝑐𝑡 =  𝑓𝑡⨀𝑐𝑡−1 + 𝑖𝑡⨀�̃�𝑡                             (2.6) 

， 

𝑜𝑡 =  𝜎𝑔(𝑊𝑜𝑥𝑡 + 𝑈𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜)                    (2.7) 

及 

ℎ𝑡 =  𝑜𝑡𝜎ℎ(𝑐𝑡)                                  (2.8) 

其中⨀為Hadamard乘積。 
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2.1.5 門控遞歸單元(GRU) 

門控遞歸單元(Gated Recurrent Unit, GRU)[30][31]是遞歸神經網絡的

門控機制，由Kyunghyun Cho等人於2014年引入[32] ，為了改善LSTM執行

速度較慢的問題，用來加快執行速度及減少記憶體的耗用，同時在龐大的

數據集中，有相當不錯的表現。如圖 2-7所示、GRU 將 LSTM 中的遺忘閥 

(Forget Gate) 與輸入閥 (Input Gate) 用一個更新閥 (Update Gate) 取代，並把

單元狀態 (Cell State) 和隱藏狀態 (ℎ𝑡) 進行合併，因此其參數比LSTM少。 

 
圖 2-7、GRU[25] 

GRU 背後的原理與 LSTM 非常相似，使用Gate機制控制輸入、記憶

等信息。GRU有兩個Gate，一個為重置門(Reset Gate)另一個為更新門

(Update Gate)。 

 重置閘門會決定新的輸入信息與時間𝑡 − 1的記憶相結合。時間為𝑡，

𝑧為更新門的向量定義為： 

𝑧𝑡 = 𝜎𝑔(𝑊𝑧𝑥𝑡 + 𝑈𝑧ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑧)                                (2.9) 
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其中𝑊和𝑈為權重參數，𝑏為偏權值，𝜎𝑔為Sigmoid function。 

更新門定義了時間(𝑡 − 1)記憶保存到當前時間𝑡的量，𝑟為重置閘門向

量，ℎ為輸出向量，將保留的特徵值傳遞給下一時間，兩者定義為： 

𝑟𝑡 = 𝜎𝑔(𝑊𝑟𝑥𝑡 + 𝑈𝑟ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑟)                                (2.10) 

及 

ℎ𝑡 = (1 − 𝑧𝑡)⨀ℎ𝑡−1 + 𝑧𝑡⨀𝜎ℎ(𝑊ℎ𝑥𝑡 + 𝑈ℎ(𝑟𝑡ℎ𝑡−1) + 𝑏ℎ)     (2.11) 

其中⨀為Hadamard乘積，𝜎ℎ為Tanh function。 

2.2 激勵函數 

激勵函數是神經網路中相當重要的一部份，它能引入非線性，當輸入

及輸出無法脫離線性時，神經網路將無法達到有效的學習。 

2.2.1 Logistic Sigmoid (Sigmoid) 

Sigmoid是神經網路很常見的激勵函數，為S形圖形，能將輸入限制

在0到1的範圍內輸出，可表示為 

𝑓(𝑥) = 𝜎𝑔(𝑥) =
1

1+𝑒−𝑥                                          (2.12) 

𝑥為輸入層輸入的數據。 

2.2.2 Hyperbolic Tangent Sigmoid (Tanh) 

Tanh能將輸出範圍限制在1到-1之間，可表示為 

𝑓(𝑥) = 𝜎ℎ(𝑥) =
(𝑒𝑥−𝑒−𝑥)

(𝑒𝑥+𝑒−𝑥)
                                     (2.13) 
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𝑥為輸入層輸入的數據。 

2.2.3 Rectified Linear Unit (Relu) 

Relu是廣泛被使用的激勵函數之一，當𝑥大於0時，輸出𝑥，當𝑥小於

等於0時，輸出0，可表示為 

𝑓(𝑥) = {
0 𝑓𝑜𝑟 𝑥 ≤ 0
𝑥 𝑓𝑜𝑟 𝑥 > 0

                                   (2.14) 

𝑥為輸入層輸入的數據。 

2.3 最佳化演算法 

最佳化演算法是用來減少預測值與目標值之間的損失，用其找到損失

值的最小值，讓神經網路提高準確率。 

2.3.1 Gradient Descent 

是一種一階導數的最佳化演算法，是相當經典的最佳化方法之一。如

(2.15)式所示根據隨機的起始點𝑤，𝑡為時間，透過不斷調整學習率𝜂大小及

梯度∇𝐿。往Loss的最小值去尋找得出更新模型的參數𝑤𝑡+1。 

𝑤𝑡+1 =  𝑤𝑡 + 𝜂(−∇𝐿(𝑤𝑡))                                 (2.15) 

= 𝑤𝑡 − 𝜂∇𝐿(𝑤𝑡) 

2.3.2 Adaptive Moment Estimation(Adam) 

Adam[33]是經改良過的最佳化算法之一，計算梯度的一階矩估計𝑚𝑡，

二階矩估計𝑛𝑡 ，兩者定義為： 
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𝑚𝑡 = 𝑢𝑚𝑡−1 + (1 − 𝑢)𝑔𝑡                                       (2.16) 

及 

𝑛𝑡 = 𝑣𝑛𝑡−1 + (1 − 𝑣)𝑔𝑡
2                                       (2.17) 

其中𝑢為一階矩估計指數衰減率，𝑣為二階矩估計指數衰減率，𝑡為時間，，

𝑔為梯度 

 透過上述公式能得到𝑚𝑡和𝑛𝑡，但需要校正因此要計算校正後的一階

矩估計�̂�𝑡 和二階矩估計�̂�𝑡 ，算出更新模型的參數∆𝜃𝑡，三者定義為： 

�̂�𝑡 =  
𝑚𝑡

1−𝑢𝑡                                                             (2.18) 

， 

�̂�𝑡 =  
𝑛𝑡

1−𝑣𝑡                                                             (2.19) 

及 

∆𝜃𝑡 = −
�̂�𝑡 

√�̂�𝑡 +𝜖
𝜂                                            (2.20) 

其中𝜂為學習率。 

2.4 損失函數 

Loss function 也稱為Object function，是用來計算神經網路的預測值和

目標值之間的差距，Loss function越小代表神經網路準確度越好。 

2.4.1 Mean Square Error(MSE) 

MSE常被運用在回歸問題上定義為： 
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𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑦𝑖 − �̂�𝑖)𝑛

𝑖=1
2

                                              (2.21) 

其中𝑛為資料數量，𝑦𝑖為目標值，�̂�𝑖為預測值。 

 

2.4.2 Cross Entropy 

Cross Entropy常被運用在分類問題。𝑝為真實事件，𝑞為事件發生機率

定義為：  

𝐻 = ∑ ∑ −𝑝(𝑥𝑖)𝑙𝑜𝑔2𝑞(𝑥𝑖)𝑁
𝑖=1

𝑋
𝑥=1                                (2.22) 

其中𝑁為測試集大小，𝑋為分類類別。 

2.5 模型評估指標 

人工神經網路、機器學習或是專家系統等領域，評估是一項重要

的工作，常見得評估指標 [34] 如：準確率 (Accuracy) 、精確率

(Precision)、召回率(Recall)和F1-Measure。如圖 2-8所示，透過混淆

矩陣(Confusion Matrix)來計算評估指標，檢測模型分類效果。 
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圖 2-8、混淆矩陣[34] 

 圖2-8中的Positive為主要分類的目標，Negative為次要分類的

目標，而True和False分別為結果預測正確及錯誤。分為四種預測情

況：(True Positive, TP)、(True Negative, TN)、(False Positive, FP)

和(False Negative, FN)。TP為正確預測主要目標，TN為正確預測次

要目標，FP為錯誤預測主要目標，FN為錯誤預測次要目標。 

2.5.1 靈敏度(Sensitivity) 

是指實際為主要分類目標(陽性)的所有樣本中，預測為主要分類目標

的比例。如真實事件為跌倒(陽性)的所有事件中，模型預測也為跌倒，兩

者的比例： 

𝑆 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
× 100%                          (2.23) 
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2.5.2 特異度(Specificity) 

是指實際為次要分類目標(陰性)的所有樣本中，判斷為次要分類目

標的比例。如真實事件為非跌倒(陰性)的所有事件中，模型預測也為非跌

倒，兩者的比例： 

𝐹 =
𝑇𝑁

𝑇𝑁+𝐹𝑃
× 100%                          (2.24) 

2.5.3 準確度(Accuracy) 

是指所有分類的樣本中，判斷正確為主要和次要分類目標的比例。

如所有事件，模型正確預測跌倒和非跌倒的比例。 

𝐴 =
𝑇𝑁+𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝑇𝑁+𝐹𝑃+𝐹𝑁
× 100%                     (2.25) 

2.6 OpenPose提取骨架 

 OpenPose即時多人2D姿勢估計，是由美國卡內基梅隆大學(CMU)研

發，是一種基於監督式卷積神經網路，以Caffe為框架開發的。可以實現人

體動作、面部表情、手指運動等姿勢估計。適用於單人和多人，具有極好

的辨識效果，並且辨識速度相當快速。 

 OpenPose演算法是通過部分親和力區域(Part Affinity Fields, PAFs)和

置信圖(Confidence Map)計算出人體骨架。首先，先經過VGG-19模型得到

特徵圖(Feature Map)，之後使用兩分支多階段的CNN網路，把先前計算的

特徵圖輸入。第一分支為預測關節部位的一組2D置信圖，第二分支為

PAFs，是預測肢體部位，最後，通過貪婪演算法解析置信圖和PAFs，對

圖中的人物生成2D骨架。 
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 但是，OpenPose依然是使用2D圖像的特徵來取得骨架，所以當缺少

這些特徵時，會產生無法預測或是預測錯誤等問題。像是人體重疊、背景

導致人體邊緣不明顯或是頭部低於臀部時，都會發生骨架無法估計或錯誤。 

2.7 正規化(Normalization) 

 是將原始的數據照比例縮放於設定的區間中，且不改變原本的分布。

做正規化的好處是能提升模型的收斂速度，並提高模型的準確度。每個數

據集都有適合正規化方法。 

2.7.1 Z分數標準化(Z-Score Standardization) 

 經Z分數標準化後，資料將符合標準常態分佈 (Standard Normal 

Distribution)，轉換後的平均值=0、標準差=1，且用標準分數或稱 Z分數(Z-

Score)來作為單位定義為：  

𝑍 =
𝑋−𝜇

𝜎
 ~𝑁(0,1)                                        (2.26) 

其中𝑋為原始數據，𝜇為平均數，𝜎為標準差。 

2.7.2 最小值最大值正規化(Min-Max Normalization) 

 最小值最大值正規化的用法，是將資料等比例縮放到 [0, 1] 區間中，

避免數值過大，造成梯度爆炸，新比例的資料為𝑋𝑛𝑜𝑚定義為： 

𝑋𝑛𝑜𝑚 =
𝑋−𝑋𝑚𝑖𝑛

𝑋𝑚𝑎𝑥−𝑋𝑚𝑖𝑛
∈ [0,1]                              (2.27) 

其中𝑋為原始數據，𝑋𝑚𝑖𝑛為數據中的最小值，𝑋𝑚𝑎𝑥為數據中最大值。 

2.8 插值方法 

在數值分析的領域中，內插法或稱插值(Interpolation)是一種通過已知

的、離散的數據點，在範圍內推算新數據點的過程或方法。而根據這些數
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據，我們希望得到一個連續的函數(也就是曲線)。 

2.8.1 線性插值 

線性插值採用兩個數據點，計算兩點彼此的斜率，來推算出兩點之

間的值，𝑌為推測值定義為：  

𝑌 = 𝑌0 +
𝑌1−𝑌0

𝑋1−𝑌0
(𝑋 − 𝑋0)                             (2.28) 

其中𝑋0、𝑌0、𝑋1和𝑌1為數據集中的已知數據，𝑋為𝑋0和𝑋1之間的任何數據。

線性插值是快速簡單的，但精確度不高。 

2.9 文獻探討 

 本節是依據本研究所需之領域進行探討，將探討跌倒檢測相關文

獻，以了解其特性及應用。 

2.9.1 穿戴式裝置跌倒檢測 

 本小節將探討穿戴式裝置跌倒檢測相關領域文獻[6-7]、[40-42]，主

要是使用陀螺儀傳感器(Gyro Sensors)、心律傳感器(Fusion of Heart Rate 

Sensor)、可穿戴生物醫學信號測量終端 (Wearable Biomedical Signal 

Measurement Terminal)或是加速度計(Accelerometer)來當作特徵值和判斷值。

使用系統進行判斷或是結合機器學習 (Machine Learning)如：決策樹

(Decision Tree, DT)、最近鄰居法(K-Nearest Neighbor, KNN)和支援向量機

(Support Vector Machine, SVM)來檢測跌倒，這種跌倒檢測方式準確度較高，

因為傳感器的數值準確度高並且即時性佳，因此在後續的判斷或分類能有

不錯的效果，針對穿戴者的隱私權問題又有保障。 

 其缺點是需穿戴感測器，有穿戴者遺忘穿戴、裝置損壞及適應不良
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等問題出現，都會造成無法檢測的情況。另一狀況為當發生跌倒時，裝置

的大小可能會造成穿戴者有更嚴重的傷害，因此需要一種可以不穿戴感測

器的跌倒檢測方法。 

2.9.2 環境感測裝置跌倒檢測 

 此小節將探討環境裝置跌倒檢測相關領域文獻[8]、[43-47]，主要是

使用像地板震動、聲音或是紅外線感測裝置來當作特徵值和判斷條件，使

用系統進行判斷，或結合機器學習及類神經網路，此跌倒檢測方法比起穿

戴式裝置跌倒檢測方法準確度來的低一些，因為感測範圍較大，容易受到

環境干擾所影響，同時也需要較多的設備成本來建置，隨著房屋的大小和

擺設而有所不同。 

2.9.3 電腦視覺跌倒檢測 

 此小節將探討電腦視覺跌倒檢測相關領域文獻，首先是透過人體輪

廓的跌倒檢測方法[10]、[35]、[48-50]，為了分離運動和局部對象的運動，

提取僅具有運動對象的前景圖像，使用高斯混合模型(Gaussian Mixture 

Model, GMM)創建背景模型，對前景圖二值化後，二值化可得出當前的人

體輪廓。在執行背景扣除之後，將獲得人體輪廓，使用機器學習或類神經

網路來進行分類，建置成本低，也不會有感測器穿戴的問題，但是此方法

容易受到環境干擾，如：光線、服裝特徵或是人像重疊，同時也會造成隱

私權的暴露。 

 第二、為透過人體骨架的跌倒檢測方法[9]、[51-52]，使用Kinect、

OpenPose或是Deepcut[36]等方式來找出人體骨架，取得到的關節點位，將
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被用在機器學習或深度學習上做預測及辨識。骨架辨識比起人體輪廓辨識

較不易被環境干擾，也改善了隱私問題，因為不是使用圖片進行訓練，因

此訓練時間較短，但是在特徵值取得的部分較差，會出現關節點遺失的問

題。 

 因此，本文提出了基於OpenPose的LSTM和GRU模型的跌倒檢測方法，

此方法可以降低設備成本、不須配戴傳感器、訓練時間較短和保護隱私權，

本文也針對關節點的遺失，做出相應的補償來改善其缺點。 
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第三章 基於OpenPose骨架的LSTM/GRU模型 

本章將針對提出的正規化方法和跌倒檢測模型做說明，並介紹模

型的預處理及訓練流程。首先 3.1節為模型訓練流程之說明；3.2節為數據

集說明；在 3.3節的部分說明人體骨架取得方式；3.4 節為預先處理之說明；

3.5節為神經網路架構之說明；3.6 節為實驗環境之說明。 

3.1 模型訓練流程 

如圖 3-1所示，模型的訓練分為四個部分，骨架取得、預先處理、模

型訓練及測試。 

 

圖 3-1、模型訓練流程 
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第一部份將數據集的影片分割為連續圖像序列。第二部份將圖片序

列使用OpenPose取出骨架，將得到25個人體關節點(x,y)。第三部份數據的

預處理，如：最小最大值正規化或是我們提出的正規化方法。最後的部分

是將數據集分為測試集和訓練集，輸入到模型中訓練，完成模型訓練後，

就能進行分類的測試。 

3.2 數據集 

3.2.1 UR Fall Detection Dataset 

我們使用UR Fall Detection Dataset[37]，它來自熱舒夫大學計算建模

跨學科中心所製作，內容包含70個(30個跌倒和40個日常生活活動)序列，

每秒30張圖進行拍攝。 在跌倒事件中，記錄了發生到倒下的情況，而日常

生活則有許多情況，像是站立、蹲下撿物品和躺下。環境有燈光充足和偏

暗等情況，他們使用2台Microsoft Kinect相機，與相應的加速度計數據記錄

跌倒事件，跌倒事件使用兩台設備，日常活動事件僅用一台設備(相機0)和

加速度計記錄。如圖 3-2所示，設備位置高度大約在人體腰部的高度，影

像尺寸為640×480，我們將這些圖像序列以100張為一組，做了資料增強後，

共有792組。 

 
圖 3-2、UR Fall Detection Dataset設備位置 
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3.2.2 Fall Detection Dataset 

在Fall detection Dataset[38]中，記錄在由8個不同視角組成的5個不同

房間中。有5位不同的參與者，其中有兩名男性參與者和三名女性參與者。

參與者的所有活動都代表5種不同的姿勢，這些姿勢包括站立，坐著，躺

著，彎曲和爬行，以每秒30張圖進行拍攝。如圖 3-3所示，設備位置高度

大約在人體視線仰角45度。原始影像尺寸為320*240，調整影像尺寸為

640*480，圖像序列以100張為一組，做了資料增強後，共有936組。 

 

圖 3-3、Fall Detection Dataset設備位置 
 

 我們混合了這兩個數據集，一方面是確保有一定的數據量，另一方

面是為了避免過凝合(Overfitting)，使用不同視角的數據集，增加樣本多樣

性。如表 3-1所示，我們個別從數據中取出部份數據，為了保持公平性，

跌倒事件和非跌倒事件的數量相同，本文將使用Mix Dataset來當作模型訓

練的數據集。 
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表 3-1、數據集分類數量 

事件類型 
數據集 

非跌倒事件 
(組) 

跌倒事件 
(組) 

UR Fall Detection Dataset 240 240 

Fall Detection Dataset 330 330 

混合數據集 570 570 

 
 

3.3 OpenPose取得人體骨架 

本文使用OpenPose演算法來抓取骨架，如圖 3-4所示，為OpenPose估

計出的人體關節點，共25個關節點。0為鼻子，(15~18)為右左眼睛及耳朵，

1為頸部，(2~7)為右左肩膀、手肘和手腕，8為臀圍中央，(9~14)為右左臀

圍、膝蓋和腳踝，(19~24)為左右腳掌、腳趾及腳跟。 

如圖 3-5所示，為OpenPose抓取的關節點，能發現此方法能在複雜的

空間環境中，如：昏暗的環境，也能找出人體關節點。一張圖片會得一個

𝑀3×25的矩陣，此矩陣為25個關節點的(𝑥, 𝑦)座標和關節點位的得分，若得

分越高表示關節點位置準確度越高。 

3.4 數據預先處理 

數據的預先處理是相當重要的部份，因為最初取得的數據未必有相同格式

或單位，因此需要調整格式、去除異常值、填補缺值或對特徵進行縮放。

為了讓模型有更好的學習成效。此章節將分為三個部份，第一部份調整格
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式，第二部份正規化，第三部份填補缺值。 

 
圖 3-4、人體骨架關節點(25點) 

 
圖 3-5、OpenPose抓取到的關節點位 
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3.4.1 格式調整 

 將原本得到的𝑀3×25的矩陣，去除掉關節點位得分，將變成𝑀2×25的

矩陣，因為以100張圖為1組，共1140組，但遞歸神經網路的基本輸入維度

是3維，所以必須將𝑀2×25矩陣轉為𝑀1×50的一維矩陣，才可以輸入。 

3.4.2 相對位置正規化 

 為了提升模型準確率，本文嘗試使用最大最小值正規化，來提升模

型收斂速度，但數據集中有遺失點存在，其值為0表示，所以會發生原始

數據分佈被改變，造成特徵不明確和複雜，因此我們提出一種將原始座標

位置，移動到我們設相對座標位置的正規化方法。人體骨架關節點為

(𝑥𝑛
𝑓, 𝑦𝑛

𝑓)，𝑛 = {0, 1, 2, … 14}為關節點編號，𝑓 = {0, 1, 2, … 99}為圖片編號，

將被位移到本文設置的中心點(𝑥𝑐
𝑓, 𝑦𝑐

𝑓)周圍定義為： 

𝑥𝑐
𝑓

=
𝑊

2
                                     (3.1) 

及 

𝑦𝑐
𝑓

=
𝐻

2
                                      (3.2) 

其中當𝑥𝑛
𝑓
或𝑦𝑛

𝑓
等於0時，將它視為遺失點不計算，若中心點為遺失

點，將由計算出的中心點直接取代，  𝑊為圖片寬度，𝐻為圖片高度。 

 必須先計算需要位移的方向和距離(𝑥𝑑𝑖𝑠, 𝑦𝑑𝑖𝑠)定義為： 

𝑥𝑑𝑖𝑠
𝑓

 =  𝑥8
𝑓

− 𝑥𝑐
𝑓                           (3.3) 

及 

𝑦𝑑𝑖𝑠
𝑓

 =  𝑦8
𝑓

− 𝑦𝑐
𝑓                           (3.4) 
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其中第8關節點為(𝑥8
𝑓

, 𝑦8
𝑓

)中央臀圍做為基準點，位移到中心點(𝑥𝑐
𝑓

, 𝑦𝑐
𝑓)，

當位移值小於0表示向右，位移值大於0表示向左移動。 

 計算位移到相對位置的新關節點座標(𝑟𝑥𝑛
𝑓

, 𝑟𝑦𝑛
𝑓

)定義為： 

𝑟𝑥𝑛
𝑓

= (𝑥𝑛
𝑓

− 𝑥𝑑𝑖𝑠
𝑓

)                        (3.5) 

及 

𝑟𝑦𝑛
𝑓

= (𝑦𝑛
𝑓

− 𝑦𝑑𝑖𝑠
𝑓

)                        (3.6) 

其中原始關節點(𝑥𝑛
𝑓

, 𝑦𝑛
𝑓

)，需位移距離為(𝑥𝑑𝑖𝑠
𝑓

, 𝑦𝑑𝑖𝑠
𝑓

)。 

 這麼做的好處有兩點，第一是避免了將遺失點一併計算，不會

讓原始數據分佈被影響，第二是減少不必要特徵，因本文主題為跌倒

檢測，所以去除了原始數據中，人體位移過程這個特徵，像是左走到

右或是從遠方走到近，將人體骨架固定在相同位置，做出連續動作讓

模型更容易學習。 

如圖 3-6所示，我們將圖像大小統一為640*480並設置一個中心點，

經過上述公式位移後，如圖 3-7所示，人體骨架將移動到圖像中央，中央

臀圍關節點會與中心點位置相等。在跌倒及非跌倒活動骨架圖中，我們發

現有些關節點位對跌倒事件的識別是不太重要的，所以將它去除，因過多

的特徵參數也可能導致辨識率下降或過於複雜。只保留了15個重要點位當

作訓練的特徵值，其中保留了鼻子、肩膀、手肘、手腕、頸部、臀圍、膝

蓋及腳踝的關節點。 
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圖 3-6、原始的人體骨架座標位置及數量 

 

圖 3-7、位移後的關節點位置及數量 
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3.4.3 補償遺失值 

 如圖 3-8所示，當人體有出現重疊、被遮蔽、人體身形輪廓不明確或

頭下腳上的情況出現，會造成在抓取骨架時，有遺失和錯誤發生。因此，

本文使用線性的插值方法，來補償遺失值。我們設置100張圖為一組，利

用原始的非遺失值數據來推算，因此要確保有足夠的數據。 

 
圖 3-8、關節點遺失 

 本文使用了一種插值方法嘗試補值，此方法為線性插值。插值方法

能透過原始數據來推估之後的數據值，若是該關節點的原始點為太少，將

可能造成計算出的推測值誤差變大，因此本文設置一道門檻，若原始關節

點(𝑥𝑛
𝑓

, 𝑦𝑛
𝑓

)遺失超過67%，將不進行補值。 

 如圖 3- 9所示，本文以連續30張圖的手部關節點y點為例，做一個舉

手再放下的動作，前15張為逐漸舉起手，從第16張圖手開始放下，嘗試計

算補償值與原始值的誤差。 



31 

 

 

 
圖 3- 9、手部y點變化 

 如圖 3-10和圖 3-11所示，遺失點補償並沒有想像中順利，因為有改

變方向的節點存在，我們稱為轉折點，手向上舉起為一個慣性動作，因此

能預測其方向，但是它何時會到最高點，或在最高點停留多久是很難推估

的。看到圖中的紅色圈的部分為該動作的轉折點，由此點開始轉變方向，

圖 3-10、線性插值補償遺失點為轉折點遺失，但圖序列14及16的y點沒有

遺失，進行補值後因為與轉折點原始距離較近，因此誤差小於等於1。 
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圖 3-10、線性插值補償遺失點(第15點遺失) 

 如圖 3-11所示，圖序列10到20的y點都遺失也包括轉折點，使用圖序

列9和21點計算補償值，能看到誤差相當大，因為不知道轉折點確切位置

導致插值的計算遇到很大的難題，最大誤差為5。而轉折點遺失的情況下，

最大誤差為遺失轉折點減去補償轉折點。 

 

圖 3-11、線性插值補償遺失點(第11至19點遺失) 
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 如圖 3-12所示，當轉折點不是遺失點時，將不會出現過大的誤差，

估計值和真實值的誤差小於0。 

 
圖 3-12、線性插值補償遺失點(第10至14點, 第16至20點遺失) 

 如表  3-2所示，原始數據集共有2,850,000個關節點，而遺失點為

520,112個，做了正規化後的數據集剩下15個關節，原始關節點有個

1,710,000個，遺失點為214,707個。經過缺失值補償的關節點數量和正規化

後的相同，而遺失點減少至為27,849個。其中，原始數據集的遺失關節點

占了18.2%，做個正規後，去除了10個不重要的關節點，遺失關節點佔了

12.5%，經過缺失值補償後，遺失關節點佔了1.6%。遺失點的減少能幫助

模型在訓練時，減少噪音並增加準確度。 
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表 3-2、關節點遺失比例 
關節點 

數據集 
存在關節點 遺失關節點 占比 

原始數據集 2,850,000 520,112 18.2% 

相對位置正規化 1,710,000 214,707 12.5% 

線性插值+相對位置 1,710,000 27,849 1.6% 

 
3.5 模型架構 

我們選用RNN、LSTM和GRU模型，來配合有時間特徵的關節點進

行學習，因為遞歸神經網路相當適合處理與時間序列高度相關的問題，同

時不必像使用純圖片偵測跌倒的方式一樣，計算整張圖片增加訓練時間及

硬體負擔。而且人體關節的相連性，所以姿勢在時間t的變化上會有一定的

規律。 

如圖 3-13所示，我們設置了50個輸入，分別為25個關節點的(x,y)座

標，作為特徵值輸入。設置1層隱藏層分別是RNN、LSTM和GRU，共三個

模型。本文目標是分類問題，所以加入了Softmax層，它將多個神經元的輸

出，歸一化到(0, 1) 區間內，如：最終是兩分類將會有兩個得分[0.7 0.3]， 

Softmax層會輸出最高得分的值，完成分類。 

如圖 3-14所示，為設置了30個輸入，分別為15個關節點的(x,y)座標，

作為特徵值輸入。設置1層隱藏層分別是RNN、LSTM和GRU，共三個模型，

由於遞歸神經網路比起其他神經網路像是ANN結構較為複雜，因此不需要

過多隱藏層，否則會讓模型過於複雜。加入了Softmax層，它將多個神經元

的輸出，歸一化到(0, 1) 區間內， 如：最終是兩分類將會有兩個得分[0.7 

0.3]，Softmax層會輸出最高得分的值，完成分類。 
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圖 3-13、跌倒模型架構(輸入50) 

 
圖 3-14、跌倒模型架構(輸入30) 
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3.6 實驗環境 

3.6.1 資料處理環境 

本文數據集的處理與模型訓練是在不同環境下執行。預處理的部分

包含骨架抓取、關節點補償及正規化等，使用硬體AMD R5 2600 CPU，記

憶體為16GB，軟體Python3.6。 

3.6.2 訓練環境 

而神經網路模型訓練為Google Colaboratory平台[39]，使用CPU和

GPU來做訓練，軟體環境為Keras 2.3.1。如表 3-3所示，本文使用三種不同

的模型進行實驗，這三種模型分別為RNN、LSTM及GRU，三者都是遞歸

神經網路，都擁有個別擅長的處理能力，因此本文研究哪個模型，能有最

有效檢測跌倒的效果。 

在訓練參數的部分，本文將1140組的混合數據集隨機分為80%訓練集

和20%測試集，會得到916個訓練集跟224個測試集，訓練集會經由批次的

設置，而投入每次設置數量的訓練資料進去學習，本文設置為916與訓練

集大小相同，原因是能讓模型更快的找到通往最佳值的梯度，但若資料過

多或是硬體設備較低階，可能發生記憶題不足等問題。第二是學習率的部

分，在不同學習率下的結果，學習率為尋找最佳值的步伐大小，若值太大

將會找不到最佳值出現震盪，若太小訓練速度將會下降，因此需要找到最

合適的學率。 
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表 3-3、模型訓練參數 

訓練參數 
模型 

學習率 
批次 
大小 

Epochs 

RNN 
0.1, 

 0.01,  
0.001 

916 500 LSTM 

GRU 

 
 如表 3-4，有四種不同處理的數據集，分別為原始數據集、最小最大

值正規化、相對位置正規化和線性插值加上相對位置。根據不同數據集，

我們設置了50和30個輸入，分別為原始的25個關節點及15個關節點的(x,y)

座標，作為特徵值輸入。設置隱藏層內分別有64至1024個隱藏神經元，因

為不同數據集所需的隱藏層，及隱藏神經元得數量都不同，因此需要嘗試

某範圍的數量，來找出最佳選擇，本為使用Tanh來當作模型的激勵函數，

因有遺失點的存在，所以需要使用函數輸出是以0為中心的激勵函數，這

樣輸入為0時，輸出也是0。 

表 3-4、模型結構參數 

數據集 
 

結構參數 
未正規化 

最大最小值

正規化 
相對位置

正規化 
線性插值+ 
相對位置 

輸入層 
神經元數量 

50 30 

隱藏層 
神經元數量 

64, 128, 256, 512, 1024 

激勵函數 Tanh 
最佳化算法 Adam 
損失函數 Cross Entropy 
輸出層 

神經元數量 
2 



38 

 

 

第四章 實驗結果 

 此章節實驗使用了三個不同遞歸神經網路，RNN、LSTM和GRU，

針對不同結構、訓練參數及不同處理方式的數據集，來進行訓練及測試，

研究哪一項方法對跌倒事件的判斷擁有最好的準確度。 

4.1 RNN、LSTM及GRU模型訓練比較 

4.1.1 正規化方法比較 

 此小節針對不同正規化方法做比較，包含未正規化、最大最小值正

規化、相對位置正規化及線性插值加相對位置的正規化方法，本文設置隱

藏神經元為64，學習率0.01，觀察數據集訓練及驗證曲線。 

 如圖 4-1、RNN模型訓練及驗證準確度(a)所示，能看到RNN在訓練

時，最大最小值的方法確實有收斂快速並提高準確度的功能，如圖 4-1、

RNN模型訓練及驗證準確度(b)所示，可以看到RNN在驗證時，最大最小值

的方法雖然有較高的準確度，但是在50 Epochs到300 Epochs間出現多次大

幅度震盪，可能的原因是因為數據集被分為有遺失值和無遺失值，造成數

據分佈被改變，導致訓練難度提高。 

如圖 4-2、RNN模型訓練及驗證損失所示，圖(a)為RNN訓練損失，

能看到最大最小值收斂速度相當快速，在Epochs 350時已經收斂，其他方

法還未收斂，還有能下降的空間，但是需要更大的Epochs而訓練時間也會

隨之上升，看到圖(b)驗證損失，最大最小值雖然收斂效果優於其他方法，

但是在Epochs 100到300間有多次大幅度震盪，之後出現過擬合的現象，發

生數據學習過度，只會對訓練集有良好的效果，更換至其他數據集，像是
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驗證資料集時就出現大量誤差。 

 
(a) 

 
(b) 

圖 4-1、RNN模型訓練及驗證準確度(a)訓練準確度  (b)驗證準確度 

 考量了使用RNN模型的緣故，因為RNN模型結構較簡易，因此針對

數據集在較小值區間能有快速收斂的效果，而未正規化、相對位置和線性

插值加相對位置方法，數據集為圖片大小為區間，所以收斂速度較慢，改

善的方法可以從結構和參數調整。 



40 

 

 

 
(a) 

 
(b) 

圖 4-2、RNN模型訓練及驗證損失(a)訓練損失  (b)驗證損失 

 如圖 4-3所示，圖(a)為LSTM訓練階段，可以看到我們提出的相對位

置正規化方法，收斂速度快，準確度較高，而最大最小值在Epochs 420時

出現大幅度衰減，原因同樣是訓練數據分佈被破壞，圖(b)為驗證階段，相

對位置正規化方法，改善了最大最小值的大幅度震盪的問題，雖然仍然有

些微震盪，原因是依然還有遺失點的存在。  
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(a) 

 
(b) 

圖 4-3、LSTM模型訓練及驗證準確度(a)訓練準確度  (b)驗證準確度 

 如圖 4-4所示，圖(a)為訓練階段損失，LSTM的結構改善了RNN長期

記憶的問題，因此有更好的效能，相對位置正規化方法在Epochs 50時就進

入收斂，而線性插值加上相對位置方法，在Epochs 250時進入收斂，並且

損失誤差下降到小於0.25，圖(b)為驗證階段，發現我們提出的方法包含使

用線性插值，出現了過擬合的狀況，原因是結構或是學習參數不合適。 
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(a)   

 
(b) 

圖 4-4、LSTM模型訓練及驗證損失(a)訓練損失 (b)驗證損失 
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(a) 

 
(b) 

圖 4-5、GRU模型訓練及驗證準確度(a)訓練準確度  (b)驗證準確度 

 如圖 4-6所示，圖(a)為訓練損失，除了最大最小值方法外，其他3種

方法都有較低的誤差損失，而相對位置正規化，是收斂最快速的，在

Epochs 50時就進入收斂，圖(b)為驗證階段，相對位置正規化是效果最佳的，

驗證誤差損失最小也最平穩，加上線性插值後，出現了過擬合的問題，因

此本文認為是結構或是訓練參數不合適。 
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(a) 

 
(b) 

圖 4-6、GRU模型訓練及驗證損失(a)訓練損失  (b)驗證損失 

 如圖 4-7所示，各個數據集在隱藏神經元為64，學習率為0.01的情況

下，未正規化的數據集的驗證階段，三個模型的有震盪並出現過擬合的情

況，在驗證資料評估下RNN平均準確度為77.6%、LSTM為87%而GRU為

82%。最大最小值不論訓練還是驗證階段，雖然準確度有持續上升，但都

出現大幅度震盪並不穩定，我們認為是數據集的分佈被改變導致增加了不
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必要的特徵，像是有遺失值和無遺失值的分佈情況，提高了學習的困難度，

在驗證資料評估下RNN平均準確度為86.6%、LSTM為93%而GRU為83%，

準確度之所以上升，可能的原因是最大最小值能增加收斂速度。而使用相

對位置及線性插值，都有明顯的改善過擬合的問題，準確度分別為82.6%、

96%、93%和78.6%、94.3%、92%，線性插值的準確度出現下降，認為是

補償值誤差所造成特徵被消除。 

 

圖 4-7、不同正規化方法平均準確度比較 

4.1.2 隱藏神經元比較 

 此小節將測試不同的隱藏神經元(Hidden Node)對相對位置正規化數

據集的影響，分別有64、128、256、512和1024個不同的數量，學習率為

0.01，若神經元太少，可能會無法描述問題；當神經元越多能找到更小的

誤差，但收斂會越慢，收斂速度是指到達最小誤差的時間。可是若一直不
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斷增加神經元數量，將會增加運算時間，且不一定能找到更小的誤差。 

 如圖 4-8所示，能看到64個神經元收斂速度是最慢的，在Epochs 40後

進入平穩，正常情況下，64神經元應該是收斂速度最快的，原因是RNN結

構較簡單，當模型複雜度低時，會導致無法完整描述問題，因此無法得到

最小誤差損失。而找到最小誤差的神經元數量為1024及512，誤差損失下

降至小於0.4。 

 如表 4-1所示，64神經元的準確度是相對較低的，僅有82.6%，證實

無法找到最小誤差導致準確度下降，並且收斂異常。看到1024神經元準確

度為88%，是RNN模型表現較好的神經元數量，因結構簡單所以需要較多

神經元來改善學習效能。 

 
圖 4-8、RNN不同神經元數量之收斂速度比較 
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表 4-1、RNN隱藏神經元平均準確度 

隱藏神經元數量 平均準確度(Acc) 

64 82.6% 

128 84% 

256 86.3% 

512 87.3% 

1024 88% 

 

 如圖 4-9、LSTM不同神經元數量之收斂速度比較所示，LSTM是相

當強大的模型，因結構相當複雜且規則嚴苛，所以不論神經元數量多寡，

都有亮眼的表現，能看到1024神經元因數量最多，因此收斂速度最慢；而

64神經元收斂速度最快。 

 如表 4-2所示，1024神經元對於LSTM而言並沒有太好的效果，準確

度94.6%，在512時卻得到最高的準確度98.3%，我們認為原因是LSTM模型

結構複雜，當使用過多神經元時，會造成問題被過度描述，因此造成準確

度下降。 
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圖 4-9、LSTM不同神經元數量之收斂速度比較 

表 4-2、LSTM隱藏神經元平均準確度 

隱藏神經元數量 平均準確度(Acc) 

64 96% 

128 96% 

256 97.3% 

512 98.3% 

1024 94.6% 

 

 如圖 4-10所示，GRU的各神經元收斂速度也是正常情況，當神經元

越多表示需要的問題描述越多，因此收斂速度下降，而神經元過少時，會

發生問題不夠描述的問題無法區分數據分佈，但收斂速度較快，精準度低。 
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圖 4-10、GRU不同神經元數量之收斂速度比較 

 表 4-3、GRU隱藏神經元平均準確度所示，GRU和LSTM有著相同的

情況，雖然結構比起LSTM較簡易，但性能卻不比LSTM差很多，在512神

經元得到最高準確度96.6%。 

表 4-3、GRU隱藏神經元平均準確度 

隱藏神經元數量 平均準確度(Acc) 

64 93% 

128 94% 

256 96% 

512 96.6% 

1024 94.6% 

 
4.1.3 學習率比較 

 此小節選擇線性插值加相對位置和相對位置數據集做比較，因為在

訓練和驗證階段的Loss出現些微過擬合的問題。我們在神經元為512的情況
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下，測試了0.1、0.01和0.001的學習率找出最合適的學習參數。 

 如圖 4-11所示，能看到RNN在學習率0.1的情況下，找到了最高準確

度，準確度為89%，而LSTM和GRU在學習率0.01的情況下，找到了較高準

確度，準確度分別為98.3%及96.6%。 

 
圖 4-11、不同學習率之平均準確度比較(相對位置) 

 如圖 4-12所示，能看到三個模型都在學習率0.1時找到最高的準確度，

準確度分別為88.63%、93.6%和96.3%，發現經過插值後準確度沒有改善，

可能是插值方法並不能對遺失值有正確的補償效果。 

 
圖 4-12、不同學習率之平均準確度比較(線性插值) 
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4.2 RNN、LSTM及GRU模型評估指標 

此小節將討論每個數據集的三個模型的混淆矩陣，能看到有真實事

件和模型預測，分為四種預測情況：(True Positive, TP)、(True Negative, 

TN)、(False Positive, FP)和(False Negative, FN)，使用這四個參數，去計算

出模型的評估指標。我們分配了跌倒事件112件，非跌倒事件112件，共有

224個事件讓模型進行預測。模型的結構及參數是使用以上小節獲得較高

準確度的結構和參數，未正規化、最大最小值及相對位置是採用512個隱

藏神經元及0.01學習率，而線性插值為0.1學習率。 

 如圖 4-13所示，RNN 模型針對4種不同正規化方法做訓練，看到圖(b)

中的FN和FP是最高的，表示跌倒和非跌倒事件檢測錯誤的數量，因為最大

最小值將遺失值一併計算，導致無遺失值的連續動作而出現特徵差異。看

到圖(c)(d)中的FN和FP，都比圖(a)未正規化的檢測錯誤數量還少，因此我

們提出的做法使有效的。 

 如圖 4-14所示，靈敏度表示正確分類跌倒事件，特異度表示正確分

類非跌倒事件，因此靈敏度越高表示判斷跌倒事件越準確。反之，準確度

表示模型正確分類跌倒和非跌倒事件，越高表示正確分類事件的數量越多。

可以看到RNN模型整體的準確度最高為90.1%，是使用相對位置加線性插

值，雖然提升了特異度但是靈敏度下降了一點，而最高的靈敏度為相對位

置正規化方法。 
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(a)                                                 (b) 

 
(c)                                                 (d) 

圖 4-13、RNN混淆矩陣(a)未正規化 (b)最大最小值 (c)相對位置  
(d)相對位置+線性插值 

 

圖 4-14、RNN模型正規化方法評估指標比較 
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 如圖 4-15所示，可以看出圖(b)使用了最大最小值後比未正規化的FP

和FN的數量來的多，整體效果都下降，看到圖(c)使用相對位置方法整體效

果上升許多，FN為0、FP為4，誤差比起其他方法都低 ，而圖(d)是使用線

性插值補償缺失值後，誤差並沒有再下降，原因是補償缺失值的方法，可

能會導致原始擁有的特徵被消除。 

 

 
(a)                                                 (b) 

 
(c)                                                 (d) 

圖 4-15、LSTM混淆矩陣(a)未正規化 (b)最大最小值 (c)相對位置 
(d)相對位置+線性插值 
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圖 4-16、LSTM模型正規化方法評估指標比較 

 如圖  4-17所示，圖(a)為GRU模型未正規化混淆矩陣，發現FP比

LSTM和RNN還要多，表示非跌倒檢測錯誤的事件變多，GRU為了改善

LSTM構造複雜造成訓練時間長和硬體問題，而減少內部閘門，因此有部

分特徵的限制比LSTM來的寬鬆，圖(c)為使用相對位置正規化，FP得到巨

大的改善，從26減少到2個事件，GRU模型也是三個模型中檢測非跌倒事

件準確度較高的。 

 如圖 4-18所示，GRU模型因減少結構所以特徵篩選條件較寬鬆，因

此在未正規化的數據集中，沒有像LSTM一樣有不錯的準確度，但是在使

用相對位置正規化後，特異度有明顯的上升，從76.7%上升到98.2%，表示

非跌倒事件的分類準確度，整體準確度從85.2%上升到97.3%，雖然GRU準

確度沒有LSTM那麼好，但特異度是三個模型中較好的。 
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(a)                                                 (b) 

 
(c)                                                 (d) 

圖 4-17、GRU混淆矩陣(a)未正規化 (b)最大最小值 (c)相對位置 
(d)相對位置+線性插值 

 

圖 4-18、GRU模型正規化方法評估指標比較 
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4.3 RNN、LSTM及GRU模型訓練速度比較 

4.3.1 硬體比較 

如圖 4-19所示，使用CPU來做訓練，RNN的訓練時間是最短的，由

於模型結構比起其他兩個模型較為單純。而LSTM模型結構是最複雜的，

所以比起其他的耗費更多的時間。GRU是為了改善LSTM的執行速度及耗

費能源的問題，因此在圖中能發現LSTM略高於GRU的訓練時間。 

看到GPU的訓練時間差距很大，RNN差了2倍訓練時間，LSTM差了

約6倍訓練時間而GRU差了約4倍訓練時間，但LSTM略快於GRU的訓練時

間，我們認為是因為Google平台的硬體設備，有對LSTM做優化導致訓練

速度上升。 

 
圖 4-19、模型訓練速度 
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4.3.2 正規化方法比較 

 如圖 4-20所示，不同正規化方法訓練速度也不同，因為未正規化和

最大最小值的輸入為50，所以比起其餘兩個正規化方法有更多數據需要處

理，因此訓練時長比較長，RNN約為100秒、LSTM約為275秒和GRU約為

311秒，而相對位置和線性插值只有30個輸入，因此訓練時長較短，RNN

約為63秒、LSTM約為175秒和GRU約為200秒。 

 

圖 4-20、正規化方法訓練速度比較 

4.4 小結 

 本章節的實驗結果可以發現，最大最小值得處理方式，較不適合運

用在本文的數據集，原因是原始數據是從圖像中取得，原本就把數據限制

在圖像大小的範圍，若再次做最大最小值，會因為遺失點導致特徵消失。

而未正規化的驗證情況不佳，是因為噪音過多所造成的，相對位置改善了

101.22 100.81

63.29 63.06

274.74 277.08

175.74 175.32

311.9 311.94

200.7 199.69

0

50

100

150

200

250

300

350

未正規化 最大最小值 相對位置 線性插值+相對位置

Ti
m

e(
s)

正規化方法

RNN LSTM GRU



58 

 

 

以上兩者的問題，減少過多的特徵和噪音，沒有把遺失點一併計算，因此

得到不錯的結果，而線性插值的部分，因為轉折點的緣故導致補償值誤差

過大，讓有特徵被影響，準確率下降。 

 從實驗結果也得知三個遞歸神經網路的成果，在使用相對位置處理

的數據集中，RNN因為自身結構較為簡單，因此對長期記憶沒有太好的效

果，會因為反向傳播更新權重造成梯度爆炸和消失。而LSTM和GRU改善

了這項缺點，使用閘門來更新記憶，但是LSTM擁有4個閘門結構複雜，所

以訓練時間也是最長的，相反的，GRU改善了LSTM的缺點，讓結構變得

較簡易，訓練時間也變快，也擁有與LSTM相等的準確度。 

 三個模型的準確度為89.2%、98.2%和97.3%，由LSTM取得最高的準

確度，能夠最好辨識跌倒的發生，其次是GRU，最後是RNN，由於GRU的

規則條件還是比LSTM寬鬆，因此在某些記憶的選擇還是比LSTM遜色，但

GRU更適合大型並特徵較少的數據集，會有更好的效果。 
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第五章 結論與未來工作 

 本文提出一種使用遞歸神經網路對於人體骨架姿勢的辨識方法。使

用OpenPose來取得人體骨架，因人體骨架有關連性，我們認為關節點的變

化軌跡是與人體動作有所關聯。此方法除了在複雜的空間環境下有不錯效

果，還能減少設備成本，不需要過多的感測器也不會造成年長者有穿戴上

的困擾。但關節點會在某些姿勢動作情況下遺失，造成模型在訓練時有過

凝合的現象，因此我們將關節點位移到設置的相對位置，與部分數據插值

來改善噪音過多和未正規化的情況。遞歸神經網路可以有效地幫助學習人

體關節點的時間變化規律，並減少訓練時間，在實驗結果中，RNN準確率

為89.2%、LSTM為98.2%和GRU為97.3%，因此本文提出跌倒檢測法之準

確率相當高。 

 未來將嘗試在關節點遺失的補償和動作預測等工作，本文目前是使

用線性的插值方法，除了改善擬合情況，也發現線性插值方法的缺陷，因

此將嘗試使用遞歸神經網路，做關節點的預測遺失點以提升辨識準確率。

再來是嘗試動作預測的工作，若能提前預知就能快速的得到跌倒的訊息，

將可以防止或更快發現跌倒事件。 
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