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摘摇 要: 为了利用便携式可穿戴设备精确监测老年人运动状态,及时识别老年人突发跌倒等意外行为,针对传统算法中阈

值设计的经验性、随机性等不足,提出基于径向基函数(radial basis function,RBF)神经网络的跌倒检测算法。 通过分析研

究人体日常行为和跌倒动作的运动特征,对人体日常运动状态进行分类。 运用部署在人体腰部的三轴加速度传感器采集

人体运动状态数据,构建关于加速度均值、标准差、极大值与极小值幅度差和极大值与极小值时间差的组合特征向量,采
用梯度下降法进行 RBF 神经网络训练和优化,通过 RBF 神经网络分类器实现对日常行为和跌倒动作的识别。 实验结果

表明:基于 RBF 神经网络的跌倒检测算法在跌倒和非跌倒的分类识别中,准确率、灵敏度和特异性均保持了较高的水平,
达到了较好的分类性能。
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Abstract:In order to make use of portable wearable devices to accurately monitor the movement status of the elderly and promptly
identify unexpected behaviors such as sudden falls,a fall detection algorithm based on radial basis function (RBF) neural network is
proposed to solve the problems of experience and randomness of threshold design in traditional algorithms. By analyzing and studying the
movement characteristics of human daily behavior and falling action,the daily movement status of human body is classified. A triaxial ac鄄
celeration sensor deployed at the waist is used to collect the motion state data,and a combined feature vector about acceleration mean,va鄄
riance,amplitude difference between maximum and minimum,and time difference between maximum and minimum is constructed. The
gradient descent method is used to train and optimize the RBF neural network,and the fall and daily behavior are recognized by the RBF
neural network classifier. It can be found from the results that the algorithm based on RBF neural network maintains high accuracy,
sensitivity and specificity in the classification of falls and non-falls,then prefect classification performance can be achieved.
Key words: fall detection; movement characteristics; classification recognition; acceleration sensor; RBF neural network; gradient
descent method

0摇 引摇 言
国家统计局数据表明,截止 2019 年年末,中国 65

周岁及以上老年人口达到 1. 76 亿,约占全社会总人口

的 12. 6% [1],比 2018 年增长了 0. 7 个百分点。 跌倒是
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导致 65 周岁以上老人意外死亡的首要因素[2],而且随

着年龄的增长跌倒发生的比例迅速增加[3],跌倒也是

造成全球老年人意外伤亡的第二位因素[4]。
目前,跌倒检测方法根据使用环境不同分为两类:

一类是固定环境场所的跌倒检测方法,另一类是移动

环境下的跌倒检测方法。 固定环境场所的跌倒检测方

法是通过布置在家庭等固定地点的监测设备采集人体

跌倒前后的信息,通常包括视频图像、音频信号和震动

数据,运用相关算法实现跌倒检测。 视频图像法常见

的数据采集设备有摄像机[5-7]、红外传感器[8-9] 以及移

动机器人[10-11],音频信号法常见的数据采集设备有声

音传感器[12] 和麦克风[13],震动信号法常见的数据采

集设备有压力传感器[14] 和压电传感器[15]。 震动信号

法经常和音频信号法一起使用[16],此外还有基于无线

信道状态信息及 WIFI 信号的跌倒检测方法[17-18]。 该

类方法监测范围有限、易受环境干扰,不宜全面推广。
移动环境下的跌倒检测方法最主要的是基于可穿戴的

便携式检测设备的跌倒检测方法,该方法常用的传感

器有 加 速 度 传 感 器[19-20]、 陀 螺 仪[21]、 压 力 传 感

器[22-23],传感器常见的布置位置有腰部、手腕、膝盖、
鞋底[24-25],也可多种或多个传感器安放在不同位置[26]

进行综合检测。 基于多传感器的便携式跌倒监测设

备,通过多个传感器协同工作从多个角度对跌倒状况

进行综合判断。 优点是适应性强、精度较高,缺点是能

耗大、成本高、系统相对复杂。 基于单一传感器的便携

式跌倒监测设备,一般使用加速度传感器采集数据,通
过特定算法对跌倒状况进行识别判断。 优点是能耗

小、成本低,缺点是精度相对较低。 综上,基于可穿戴

传感器的便携式监测设备,应用前景良好。
阈值法和机器学习法是当前最常见的跌倒检测方

法。 阈值法通过设置多级多类阈值检测是否跌倒,计
算相对简单,运算速度较快,对硬件资源要求低,但选

取合适的阈值较难。 机器学习法通过将传感器采集到

的各类数据进行训练,形成跌倒检测模型,运用相关算

法进行跌倒分类检测。 机器学习模型性能的影响因素

是多方面的,主要包括原始数据、特征向量和分类算

法。 常见的机器学习方法有支持向量机(SVM)、随机

森林、决策树、朴素贝叶斯网络、逻辑回归、隐马尔可夫

链和超限学习机(ELM)等。 人工神经网络自主学习

性极强,应对复杂数据能够快速寻找最优解。 运用神

经网络方法构建分类模型,准确率高、稳定性好,并且

低阶神经网络数据计算复杂度相对较低。
该文采用可穿戴式单一传感器采集人体运动状态

数据,运用径向基函数( radial basis function,RBF)构

建分类模型,判断人体是否处于跌倒状态,检测效果

良好。

1摇 神经网络基本原理
MP 模型从逻辑功能器件的角度来描述神经元,

是生物神经元信息处理模式的数学简化,奠定了神经

网络的理论研究基础。
1988 年 Broomhead 和 Lowe 将径向基函数引入神

经网络,形成了 RBF 神经网络[27]。 RBF 神经网络是

一种三层的前馈网络,其基本思想是:利用 RBF 作为

隐单元的“基冶构成隐含层空间,把低维的输入矢量通

过投影变换到高维空间,使原本线性不可分的问题变

得线性可分。 图 1 为 RBF 神经网络基本结构示意图。

图 1摇 RBF 神经网络基本结构

由 RBF 构成的隐含层空间,可以将输入矢量直接

映射到隐空间,从而不需要通过权联接,因此输入层和

隐含层之间的联接权值均为 1。 隐含层实现对输入向

量的非线性投影,而输出层则负责最后的线性加权求

和。 RBF 神经网络中待学习优化的参数包括:径向基

函数的中心、方差以及隐含层到输出层的联接权值。
输出层负责通过线性优化策略来实现对权值的优化,
学习速度通常较快;而隐含层则需要采用非线性优化

的方法对激活函数的参数进行调整,故而其学习速度

相对较慢。 RBF 神经网络的参数学习方法按照径向

基函数中心的选取有不同的类型,主要包括自组织选

取法、随机中心法、有监督中心法和正交最小二乘法。
RBF 神经网络学习过程主要由两个阶段构成,第一阶

段为无监督学习过程,实现隐含层基函数的中心及方

差的求解;第二阶段是有监督学习过程,确定隐含层到

输出层之间的联接权值。 RBF 神经网络属于局部逼

近网络,省略了隐含层权值的学习行为,避免了误差在

网络中耗时的逐层传递过程,因此该网络的学习收敛

速度非常快。 和其他神经网络相比,RBF 神经网络可

以以任意精度逼近任意的非线性函数,具有最佳逼近

性能、分类能力和全局最优特性,而且拓扑结构简单,
计算量小,网络的适用性好,可以动态确定网络结构和

隐层单元的数据中心和扩展常数,收敛速度快。
径向基函数是一个取值仅依赖于距定点 c 距离的

实值函数,任意一个满足 渍(x,c) = 渍 ( 椰x - c椰 )特
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征的函数 渍 均为径向基函数,简化情况下也可以是到

原点的距离,即 渍(x) = 渍 (椰 x椰)。 采用高斯核函数

作为径向基神经网络的基函数,则径向基神经网络隐

单元的输出为:

渍i(x,ci) = G(椰x - ci椰) = exp( - 1
2滓2

i

椰x - ci椰
2)

其中, 渍为径向基函数, x为样本, ci 为核函数第 i个中

心点, 滓i 为函数第 i 个中心点的宽度。 核函数中心点

的选取十分关键,不恰当的中心位置无法使网络正确

反映输入样本空间的实际分布情况,对输入空间不能

很好地进行拟合。 核函数中心点的宽度控制了函数的

径向作用范围,是影响 RBF 神经网络性能的重要因

素。 当宽度太小时,类间的分界线就会变得比较模糊,
就会降低分类精度;当宽度太大时,基函数的覆盖区域

就会变得相对较小,从而降低网络的泛化能力。
则 RBF 神经网络的输出为:

y j = 移
h

i = 1
w ijexp( -

1
2滓2

i

椰xp - ci椰
2),j = 1,2,…,n

其中, y j 表示 RBF 神经网络的输出, xp 表示第 p 个输

入样本, ci 表示第 i 个中心点, 滓i 表示函数第 i 个中心

点的宽度, w ij 表示隐含层神经元 i 与输出层神经元 j
之间的联接权值系数, h 表示隐含层的节点数, n 是输

出的样本数或分类数。

2摇 跌倒检测算法
2. 1摇 跌倒特点

通过分析研究人体日常行为和跌倒动作的运动特

征,发现人体跌倒过程大致可以分为 3 个阶段。 第一

阶段,身体重心瞬间失去平衡;第二阶段,身体快速撞

击地面;第三阶段,失去意识或轻微翻动,也可能自行

站起来或在路人帮助下站起来。 在人体跌倒的过程

中,人体运动姿态加速度经历了迅速而复杂的规律变

化,因此,通过分析人体运动加速度的变化规律,可以

判断被监测人是否处于跌倒状态,详细分析见文献

[28]。
2. 2摇 数据采集

传感器采用的是 ADXL345,它是亚德诺公司生产

的三轴加速度传感器,非常适合移动设备应用。 该传

感器具有分辨率好、灵敏度高、尺寸超小、功耗超低、成
本低廉等优点,不但可以测量静态重力加速度,而且可

以测量运动或冲击导致的动态加速度,完全可以检测

低重力水平上的移动、倾斜、坠落、摇摆等运动状态下

的加速度,最大量程可达依16g,能够准确测量人体运

动姿态数据,而且便于大规模推广使用。
根据人体重心在腰部的这一重要特点,加速度传

感器布置在腰部最合适,实际上也最方便。 以人体腰

部为坐标原点,建立三维空间坐标系,人体前进方向为

X 轴,人体左侧方向为 Y 轴,人体竖直向上方向为 Z
轴,三轴加速度传感器任意时刻采集的人体运动姿态

数据都能够由 X 、 Y 、 Z 方向这 3 个正交的向量基来

表示。
考虑到老年人行动不便、健康状态和生命安全等

实际情况,实验邀请不同身高体形的青年男女学生各

10 人,模拟老年人的日常行为和跌倒过程。 实验种类

包括行走、跑步、上楼、下楼、跳跃和坐下等 6 种日常活

动和向前、向后、向前侧、向后侧等 4 种跌倒动作。 在

模拟老人跌倒的实验过程中,为降低跌倒动作可能对

实验者受到的意外伤害,在地面上铺有 10 厘米厚的防

护垫一层。 20 人同时模拟同一动作,各自分别做了 20
次实验,共采集日常活动数据 2 400 条,模拟跌倒数据

1 600 条。 实验数据记录结果见表 1。
表 1摇 实验数据

类型 动作 实验次数

日常非跌倒状态

行走 400

跑步 400

上楼 400

下楼 400

跳跃 400

坐下 400

跌倒状态

向前 400

向后 400

向前侧跌 400

向后侧跌 400

摇 摇 为确保实验数据采集精度,依据人体运动频率一

般都低于 20 Hz 的特点,结合采样定理,实验将加速度

信号的采样频率设置为 500 Hz,这样完全可以表征人

体运动特征的全部细节信息,满足实验的精度要求。
依据人体跌倒实验历史数据的特点,实验时将加速度

传感器的量程设置为依4g,这样可以进一步提高实验

的精度。
2. 3摇 数据处理

数据处理过程主要分为三步:数据预处理、特征值

提取、运动状态分类。 数据处理流程如图 2 所示,各模

块的具体功能如下。

图 2摇 数据处理流程

(1)数据预处理。 为了减少加速度传感器采集数

据时的干扰,降低误判,采用均值滤波法对加速度信号

进行降噪处理。 具体讲,在固定时间窗口对三轴加速

度传感器采集的人体运动状态数据进行 5 点滑动平
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均,而后再进行加速度幅值计算。

图 3摇 正常运动时的加速度

图 4摇 跌倒过程中的加速度

(2)特征值提取。 图 3 为正常运动时三轴合加速

度变化情况,图 4 为跌倒过程中三轴合加速度变化情

况。 通过对三轴加速度进行分析对比,发现跌倒发生

时,由于人体重心瞬间失去平衡,在重力的作用下做自

由落体运动,加速度迅速减小;紧接着身体重重撞击地

面,三轴合加速度产生一个巨大的峰值,迅速达到最大

值;在跌倒未能起来的较短时间内,人体的加速度变化

不大,基本上保持一个固定值。 通过分析研究人体跌

倒过程中加速度的变化规律,构建了组合特征向量。
组合特征向量主要包括 4 个特征值:加速度信号幅度

的均值、标准差、幅值差以及极大值与极小值的时

间差。
加速度幅值表示加速度的大小,人体运动状态加

速度的幅值反映了人体运动的剧烈程度,其定义如式

(1)所示:

S = a2
x + a2

y + a2
z (1)

式中, S 表示人体运动状态加速度的幅值, ax、ay、az 分

别表示加速度在空间坐标系三个坐标轴 X 、 Y 、 Z 上

的分量。
人体运动状态加速度幅值的均值反映了人体运动

状态加速度信号的集中趋势,其定义如式(2)所示:

S
—
= 1

n 移
n

i = 1
S i (2)

式中, S
—
表示人体运动状态加速度幅值的均值, S i 表示

人体运动状态加速度的幅值, n 表示时间窗内加速度

数据的个数。
加速度标准差表示一组加速度数据的离散程度,

人体运动状态加速度的标准差反映了人体运动状态下

加速度信号的波动程度,其定义如式(3)所示:

D = 1
n - 1移

n

j = 1
(S j - S

—
) 2 (3)

式中, D 表示人体运动状态三轴合加速度幅值的标准

差, S j 表示人体运动状态加速度幅值, S
—
表示人体运动

状态加速度幅值的均值, n 表示时间窗内人体运动状

态加速度数据的个数。
人体跌倒过程大约需要 0. 3 到 0. 4 秒,所以人体

运动状态三轴合加速度幅值极值的时间差不应大于

0. 5 秒。 三轴合加速度幅值的极值差、幅值的极值时

间差定义式如下:
驻S = Smax - Smin (4)
驻t = tSmax

- tSmin
(5)

式中, 驻S 表示人体运动状态下加速度幅值极大值与

极小值之差, Smax 和 Smin 分别为人体运动状态加速度

幅值极大值和极小值, 驻t 表示人体运动状态加速度幅

值极大值与极小值之间的时间差, tSmax
和 tSmin

分别为人

体运动状态加速度幅值极大值和极小值的时刻。

图 5 是跌倒检测的 RBF 神经网络模型,其中 S
—
、

D 、 驻S 、 驻t 分别表示三轴合加速度幅度的平均值、标
准差、幅值极值差和幅值极值时刻差。 使用滑动窗口

进行数据取样,取样范围以数据中最大值出现的位置

为基准,选择其前 0. 4 秒至其后 0. 6 秒的区间,采样数

据的长度范围共计为 1 秒。
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图 5摇 跌倒检测的神经网络模型

由这 4 个特征值组成一个 4 维特征向量,作为跌

倒检测 RBF 神经网络模型的输入激活变量,输入层输

出的数据传递到隐含层后经高斯核函数进行非线性变

换后输出,最后由输出层进行线性加权求和后输出最

终的检测结果。
(3)运动状态分类。 采用梯度下降法对 RBF 神经

网络进行训练优化,参数初始化方法见文献[29],代
价函数是 RBF 神经网络输出和期望输出的均方误差。
通过 10 类训练样本寻找满足误差要求的最佳模型参

数,如果不满足设定的误差要求,则进行下一轮训练,
一旦满足误差要求,则对模型参数进行保存。 训练样

本中 10 类人体运动状态各取 300 个样本,训练过程中

对模型参数不断进行优化,最终将优化完成后的模型

参数进行存储。 具体训练流程如图 6(a)所示。

Y

N

摇 (a)数据训练流程摇 摇 摇 摇 摇 (b)实际检测流程

图 6摇 跌倒检测算法流程

在测试实验中,测试数据集由 10 类人体行为动作

其余 1 000 个样本构成,用以评价组合特征向量和

RBF 神经网络的分类效果。 首先输入采集的加速度

数据、滤波,其次读取模型训练参数,然后通过相关运

算对数据进行实时快速分类,识别判断人体是否处于

跌倒状态,最后根据跌倒检测的实际情况输出报警信

号,跌倒检测算法流程如图 6(b)所示。

3摇 实验结果及分析
跌倒检测算法有效性评价的标准体系主要包含三

个指标:准确率(accuracy)、灵敏度( sensitivity)和特异

性(specificity)。 准确率是指所有跌倒动作和非跌倒

行为被准确检测出来的比例,准确率愈高,分类效果愈

好;灵敏度是指所有跌倒动作被准确检测出来的比例,
灵敏度愈高,误判率愈低;特异性是指所有非跌倒行为

被正确检测出来的比例,特异性愈高,误判率愈低。

accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

sensitivity = TP
TP + FN

specificity = TN
TN + FP

其中,TP(真正例)为跌倒事件发生并且检测出跌倒事

件发生的次数,属于正确判断;FN(假反例)为跌倒事

件发生但没有检测出的次数,属于漏判;FP(假正例)
为没有跌倒事件发生但却检测成有跌倒发生的次数,
属于误判;TN(真反例)为没有跌倒事件发生并且检测

也是没有跌倒发生的次数,属于正确判断。
神经网络隐含层节点数影响神经网络的泛化能力

和复杂度。 隐含层节点个数过少,网络获取的有用信

息就少,模型描述的能力不足,容错性差;隐含层节点

个数过多,就会增加训练时间,而且网络可能存储样本

中非规律的信息,就有可能出现“过度拟合冶问题,泛
化能力下降。 目前人工神经网络隐含层节点个数的选

择还没有完善的理论,主要根据以往经验进行数值验

证。 该文构造的 RBF 神经网络输入层包含 4 个神经

元,输出层包含 2 个神经元,隐含层神经元个数按照初

始值 200 个,步长 20 个,迭代次数 20,进行数值实验,
最终确定为 280 个。 测试实验结果如表 2 所示。

表 2摇 测试实验结果

动作 总数 TP FN FP TN

行走 100 0 0 0 100

跑步 100 0 0 2 98

上楼 100 0 0 0 100

下楼 100 0 0 0 100

跳跃 100 0 0 5 95

坐下 100 0 0 2 98

向前跌倒 100 97 3 0 0

向后跌倒 100 98 2 0 0

向前侧跌 100 97 3 0 0

向后侧跌 100 98 2 0 0

摇 摇 从表 2 可以看出,共 1 000 个实例样本数据进行

了测试实验。 根据定义公式进行计算得到,准确率达

到了 98. 1% 、灵敏度达到了 97. 5% 、特异性达到了

98郾 5% ,测试实验证实了此算法的有效性、准确性和可

行性。 误报的原因可能是,实验是在参与者有意识的

背景下进行的,参与者事先对跌倒行为可能会有一定
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的心理准备,事件的突发性可能模拟不够,有的动作可

能过于缓慢,有的动作可能过于激烈。
谷志瑜等人[21] 基于自回归模型和神经网络的跌

倒检测算法输入层以自回归系数、信号幅度和倾角作

为组合特征向量,其中自回归系数包含 9 个特征值,信
号幅度和倾角各包含 3 个特征值,组合特征向量共计

由 15 个特征值构成,特征值较多,检测效果较好,但空

间开销和时间开销较大。 Aziz 等人[30] 以均值和三轴

加速度的方差作为组合特征向量,采用支持向量机

(SVM)、逻辑回归、决策树、朴素贝叶斯和 k 近邻法(k-
nearest neighbor,k-NN)等 5 种常用的机器学习方法

作为分类器,分类效果较好,其中 SVM 的效果最好,
灵敏度和特异性均达到了 96% 以上,和该文的对应指

标相比略低。

4摇 结束语
通过三轴加速度传感器采集人体运动状态数据,

依据人体跌倒过程中加速度的变化规律,提出了一种

基于 RBF 神经网络的跌倒检测算法。 该算法以三轴

合加速度信号的均值、标准差、幅值差以及极大值与极

小值的时刻差作为组合特征向量,以 RBF 神经网络作

为分类器,对 6 类人体日常行为和 4 类跌倒动作进行

分类检测。 其中实验训练样本数据 3 000 例,测试样

本数据 1 000 例。 实验结果表明,准确率达到了

98郾 1% 、灵敏度达到了 97. 5% 、特异性达到了 98. 5% ,
RBF 神经网络算法判定人体跌倒行为,准确度和实时

性都很高。 受实验条件限制,模拟跌倒动作的种类还

不够丰富,下一步将深入研究、创造条件,模拟复杂环

境下的跌倒动作,模拟滑、绊等介于跌倒和非跌倒动作

之间的运动状态。
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