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摘　 要： 在人体摔倒行为识别的研究中，特征提取是非常重要的一个环节。 目前，特征提取主要是通过手工法提取，提取的特

征包括时域特征、频域特征和时频域特征。 这些传统的手工法提取的特征往往导致分类识别的准确性不够高。 为了提高识

别准确性和特征提取的自动化程度，减少人为的干预，本文提出用基于卷积神经网络（ＣＮＮ）进行深度特征的提取，然后再经

过机器学习分类器算法进行识别，利用该方法可以大大提高分类识别的准确率。
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０　 引　 言

当今社会人口老龄化现象是最显著的人口特征

之一，由于老年人生理结构的老化和身体机能的下

降，在生活中老年人意外摔倒不再是个例，是造成老

年人严重健康伤害、甚至死亡的十大主要原因之一。
在日常生活中，尤其是在潮湿处，如厨房、浴室等地，
老人就容易出现打滑。 此时，若老年人还患有脑溢

血、心脏病等疾病，发生摔倒就有可能危及老年人的

生命。 此外，当今社会老人户外摔倒，若未能遇到路

人及时伸出援手，就将导致摔倒后的老人很长一段

时间内得不到救助［１］，这种情况就更会加剧对老年

人的伤害。 综上可知，老年人摔倒问题已经衍生成

为一个重大的社会问题［２］。 因此，摔倒行为识别对

老年人尤为重要，有关人体摔倒行为识别的研究具

有很高的实际应用价值。
在人体摔倒行为识别的研究中，特征提取是至

关重要的一个环节。 目前，特征提取主要是通过手

工法提取，提取的特征包括时域特征、频域特征和时

频域特征。 这些传统的手工法提取的特征往往导致

分类识别的准确性不够高。 为了提高识别准确性和

特征提取的自动化程度，减少人为的干预，本文提出

基于卷积神经网络（ＣＮＮ）进行深度特征的提取，而
后再经过机器学习分类器算法进行识别的方法。 将

深度学习技术与机器学习算法相相合，可以使整个

模型的综合性能得以提高，从而提升人体摔倒行为

识别准确率。 将 ＣＮＮ 用作分类器会有一定的局限

性。 分析可知，ＣＮＮ 是多层感知机的拓展模型，通
过使用经验风险最小化的算法来进行训练学习，这
就容易导致模型最终得到的不是全局最优解、而是

局部最优解［３］。 另外，当数据到达网络的输出层

（ｏｕｔｐｕｔ ｌａｙｅｒ） 时， 经常使用的多分类激活函数

（ｓｏｆｔｍａｘ） 往往倾向于把一个极大的值（近似为 １）赋
给某一个类别，而其它的类别所得的值相比就很小

（近似为 ０），这就明显降低了 ＣＮＮ 在分类识别中的

容错能力。 因此，ＣＮＮ 并不适合用作分类器模型［４］。
本文选择了 ＣＮＮ 结合 ＳＶＭ 的混合式模型做人体摔

倒行为的分类研究，可以大大提高识别的准确率。



１　 人体摔倒过程的分析及数据获取

１．１　 人体摔倒过程的分析

人体摔倒在地面或接近于地面的较低物体上

时，会对其产生一定的冲击，根据冲击的强度，可以

将摔倒分为硬摔倒和软摔倒两大类［５］。 其中，硬摔

倒是指发生撞击后，会引起身体的一系列疾病的摔

倒。 软摔倒是指因为撞击强度低，发生撞击后，身体

不会受到严重伤害的摔倒，比如老年人靠在墙边，或
者扶着墙壁等比较缓慢地摔倒。 由于硬摔倒会对身

体产生较大的危害，因此，本文着重对这种摔倒进行

研究和分析。 根据人体动力学的原理，当人体的重

心投向地面的投影不在人体的支撑点上时，人体的

力平衡机制就已经被打破。 如果人体的重心或支撑

点没有得到及时调整，就极易发生摔倒。 这种人体

的不平衡状态导致的结果是人体以一定的加速度向

下落地，同时，身体的姿态角度发生变化。 根据这一

分析，可以将摔倒过程分为 ４ 个阶段：
（１）摔倒开始阶段：此时摔倒并没有发生，但人

体平衡被破坏了，在这一阶段里身体加速度和身体

姿态角度都没有发生改变。
（２）身体下降阶段：从人体失去平衡开始，到身

体与地面接触结束。 在这个过程中，人的双脚着地

面会逐渐脱离地面，身体在重力加速度的作用下发

生向下的坠落，该阶段中，人体处于失重的状态。 由

于人体受到重力加速度的作用，身体的变化速度在

与地面发生撞击之前会逐渐增大，直至达到某个最

大值。 身体的加速度值也会发生变化，由重力加

速度 Ｇ 逐渐下降为接近于 ０。 身体绕人体坐标系

中的坐标轴旋转的旋转角度和旋转角速度发生变

化。
（３）冲击发生阶段：从身体触碰地面或者较低

平面那一刻开始，到身体静止在地面上为止。 在冲

击阶段中，身体的加速度值会发生剧烈的变化，身体

将承受很大的冲击，这一阶段也是造成身体损伤的

阶段。 在身体受到撞击发生前，身体向下的运动速

度达到最大值，此后与地面或其它较低平面发生突

然性碰撞，速度发生骤减，减至 ０。 此时，加速度会

迅速地变大，会形成一个明显的峰值。
（４）身体静止阶段：身体在受到冲击后通常会

躺在地面上一段时间。 一般情况下，无论身体是否

受到伤害，在摔倒后的一段较短的时间内，身体都会

处于一种相对静止的状态。 在这一阶段，身体的加

速度值处于相对平稳的状态。

１．２　 数据获取

本文的实验数据是通过志愿者穿戴着一套动作

捕捉设备进行采集的。 该套设备全身共包含 １６ 个

传感器节点，如图 １ 所示，每个传感器节点都为九轴

传感器，分别集成了三轴加速度计、三轴陀螺仪、三
轴地磁计。

图 １　 数据采集所用的传感器节点
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　 　 该套动捕设备通过 ＷｉＦｉ 与主机通信，并将采集

到的传感器数据存储在主机中。 由于本文的实验是

做人体大幅度动作的分类，旨在有效识别出是否有

摔倒行为的发生，所以手背处的传感器节点所采集

的数据对于摔倒识别的影响不大。 另外，由于全身

的传感器呈身体对称性分布，所以本文实验只选用

身体单侧肢体的传感器节点和身体主干上的传感器

节点的数据就可以实现实验要求，文中选用了 ７ 个

关键的传感器节点所采集的传感器数据进行实验，
这 ７ 个传感器节点分别位于头部、胸部、腰部、上臂

部、前臂部、大腿部和小腿部。
本文的部分实验数据是来源于 ５ 位 ６５ 岁以上的

老年人真实日常生活中的各种行为数据的采集，但是

由于没有那么多老年人可以进行实验数据的采集，另
外又考虑到老年人的安全和健康，本文的另一部分数

据获取来源于征集的 ２０ 位青年志愿者，志愿者的年龄

范围为 １８～２２ 岁，平均年龄为 ２０．５ 岁；体重范围为４６～
７９ ｋｇ，平均体重为 ６２．１８ ｋｇ；身高范围为 １５５～１７８ ｃｍ，
平均身高为 １６９．６ ｃｍ。 所有的志愿者模拟日常生活中

７ 类常见的行为活动［６］：行走、坐、蹲、躺、站立、上楼、下
楼，每种日常行为活动的数据采集持续时间为 ５ ｍｉｎ。
每位志愿者进行了模拟摔倒，摔倒分为向前、向后、向
左、向右和行走中摔倒（也称为绊倒）。 分别模拟人体

下肢在突然失去控制的情况下和发生眩晕的情况下发

生的摔倒，每种摔倒进行 ２０ 次，共计 １００ 次，所有的摔

倒都是在厚约 １０ ｃｍ 的海绵垫上进行的。 所有传感器

节点的采样频率均为 １２０ Ｈｚ。
实验采集的原始传感器数据信号通过 ０．２ Ｈｚ

的三阶巴特沃斯高通滤波器［７］ 进行滤波，接着再通

过滑动窗口技术实现传感器数据的分割，将数据分
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割成若干个数据片段。 滑动窗口的时间窗口大小是

由目标行为活动集来决定的，最终根据实际情况，将
滑动窗口的时间设定为 ３ ｓ，这是一个比较常用的窗

口大小［８］。 ７ 个传感器节点分别穿戴在人身体上的

７ 个不同位置，因为每个传感节点都包括三轴加速

度计、三轴陀螺仪、三轴地磁计，所以每个数据文件

包括 ６３ 列传感器数据。

２　 特征提取

２．１　 传统特征的提取

特征提取是进行人体摔倒行为识别的过程中不

可缺少的主要环节，对摔倒行为识别的准确性有着很

大的影响。 传统的统计特征会经常被用在人体行为

识别的研究中，通常可分为时域特征、频域特征和时

频域特征。 Ｋｈａｎ 等人［９］ 和 Ｙａｎ 等人［１０］ 对时域特征

和频域特征进行了对比，结果是在大多数情况下时域

特征对分类的作用更大，但是将两者结合起来是一种

更好的方法。
本文进行了传统特征的提取。 对传感器的每个

轴所采集的数据分别提取了 ９ 种常用特征：均值、方
差、中位数、均方根、标准差、最大差值、偏度、峰度和

能量，各指标的数学定义公式如下。
（１）均值。 计算公式可写为：

μ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｔ（ ｉ）

Ｎ
（１）

　 　 （２）方差。 计算公式可写为：

Ｄ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（Ｔ（ ｉ） － μ） ２ （２）

　 　 （３）中位数。 计算公式可写为：
ＭＥＤ ＝ ｍｅｄｉａｍ（Ｔ（ ｉ）） （３）

　 　 （４）均方根。 计算公式可写为：

Ｒ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｔ（ ｉ） ２

Ｎ
（４）

　 　 （５）标准差。 计算公式可写为：

σ ＝ Ｄ
Ｎ － １

（５）

　 　 （６）最大差值。 计算公式可写为：
ΔＴ ＝ ｍａｘ（Ｔ（ ｉ）） － ｍｉｎ（Ｔ（ ｉ）） （６）

　 　 （７）偏度。 计算公式可写为：

Ｓ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

Ｔ（ ｉ） － μ
σ

é

ë
êê

ù

û
úú

３

（７）

　 　 （８）峰度。 计算公式可写为：

Ｋ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １

Ｔ（ ｉ） － μ
σ

é

ë
êê

ù

û
úú

４

－ ３ （８）

　 　 （９）能量。 计算公式可写为：

Ｅ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｆ（ ｉ） ２

Ｎ
（９）

　 　 其中， Ｔ（ ｉ） 表示经过预处理后的数据的第 ｉ 个
采样点值，Ｆ（ ｉ） 为 Ｔ 经过傅立叶变换后的第 ｉ 个傅

立叶系数。
经过特征提取后，形成了由各个传感器数据片

段的特征向量组成的多维特征向量。
２．２　 深度特征的提取

本文使用卷积神经网络 ＣＮＮ 来进行深度特征

的提取。 为了提取深度特征，构建 ＣＮＮ 的结构［１１］

如图 ２ 所示。 在实验部分，对基于深度特征的摔倒

行为识别效果和基于传统的统计特征的识别效果做

了对比。

CL1

CL2

CL3

CL4

OutputLayer
特征向量（64）

Dense
64

FlattenLayerConvolutionLayer
4个卷积核，3*3,ReLu

InputLayer
360*9

图 ２　 进行深度特征提取的 ＣＮＮ 结构

Ｆｉｇ． ２　 ＣＮＮ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｄｅｐｔｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ
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　 　 为了阐述模型的工作机制， 用 Ｘ 来表示卷积神

经网络的输入数据。 经过卷积后，第 ｋ 个特征图中

的元素Ｅｋ
ｐ，ｑ 被记为［１２］：

Ｅｋ
ｐ，ｑ ＝ Ｆ（ｂｋ ＋ ∑

ｉ

α ＝ １
∑

ｊ

β ＝ １
ωｋ

α，β Ｘｐ∗（ｍ－２） ＋ｑ
α，β ） （１０）

其中，（ｐ，ｑ） 表示元素 Ｅｋ
ｐ，ｑ 在对应的特征图中

的具体位置；ｂｋ 是偏置项；卷积核的大小用 ｉ∗ｊ 来表

示；ωｋ
α，β 表示卷积核权重值，这里的 α 和 β 标识为该

权重在卷积核中的位置。
假设 原 始 传 感 器 数 据 序 列 大 小 为 ｍ∗ｎ，

Ｓｐ∗（ｍ－２） ＋ｑ
α，β 表示进行第 ｐ∗（ｍ － ２） ＋ ｑ次卷积运算时

输入的数据中对应位置的值。 Ｆ 为卷积层的激活函

数， 本文使用的是 ＲｅＬｕ 线性整流函数，函数形式可

表示为：
Ｆ（ｘ） ＝ ｍａｘ（０，ｘ） （１１）

　 　 经过平化层后，所有的特征图经由矩阵转换为

１Ｄ 的向量。 此后数据再经过全连接层，输出深层特

征。 全连接层的数学原理公式可表示为：

ｖγ ＝ Ｓ（∑
ｕ

γ ＝ １
Ｗ ｘγ ＋ ｂ） （１２）

　 　 其中， ｕ 表示输入的数据的维度； ｘγ 个输入的

元素；ｖγ 表示第 γ 个输出的元素；Ｗ表示权重向量；ｂ
为偏移值；Ｓ 是激活函数 ｔａｎｈ，其值可由如下数学公

式计算求出：

Ｓ ｘ( ) ＝ ｅｚ － ｅ －ｚ

ｅｚ ＋ ｅ －ｚ （１３）

　 　 最后一层的输出向量 Ｖ ＝ ［ｖ１，…，ｖｕ］ 是卷积神

经网络提取出的深度特征，为下一步将要进行的机

器学习分类器做训练使用的特征。
每个节点的采集数据是由 ９ 个轴的数据组成，

采集到的数据序列经过滑动窗口进行分割，分割为

每个窗口包含 ３６０ 个采样点的传感器数据文件。 因

此，进行深度特征提取的输入为多个 ３６０∗９ 大小的

矩阵。 卷积层采用 ４ 个卷积核，因为每 ３ 个传感器

数据都属于同一类型，所以使用了 ４ 个大小为３∗３
的卷积核。 将 ｓｔｒｉｄｅ 设置为 １。 经过卷积运算后的

结果，再经过平坦层的一维化运算进入稠密层，该层

中设计了 ６４ 个权重节点，经过全连接运算后得到

６４ 维的特征向量。

３　 实验对比分析

人体摔倒行为的识别一般采用敏感性、特异性、
准确性三个指标来评价。 这 ３ 个指标是用 ４ 种可能

情况来计算的，参见表 １。

表 １　 摔倒行为识别的 ４ 种可能情况

Ｔａｂ． １　 Ｆｏｕｒ ｐｏｓｓｉｂｌｅ ｃａｓｅｓ ｏｆ ｆａｌｌｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

摔倒未发生 摔倒发生

没有检测到摔倒 真阴性（ＴＮ） 假阴性（ＦＮ）

检测到摔倒 假阳性（ＦＰ） 真阳性（ＴＰ）

　 　 表 １ 中，Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ （ＴＮ） 表示摔倒并未发

生，可以正确识别为不是摔倒、而是其它行为的样本

数；Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅｓ （ＦＮ） 表示摔倒发生了、但却没

有被 识 别 出 来 的 摔 倒 行 为 的 样 本 数； Ｆａｌｓｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ （ＦＰ） 表示摔倒并未发生、但却把其它的日

常行为活动误判为是摔倒行为的样本数； Ｔｒｕｅ
Ｐｏｓｉｔｉｖｅｓ （ＴＰ） 表示摔倒发生了、而且能正确地被识

别出来的摔倒行为的样本数。
进而，针对研究采用的评价指标，拟做剖析分述

如下。
（１）敏感性。 是标识检测摔倒能力的指标。 可

由摔倒发生并能够成功检测到的摔倒数（ＴＰ） 与发

生的总摔倒数（ＴＰ ＋ ＦＮ） 之比计算得出：

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（１４）

　 　 （２）特异性。 是标识避免误报能力的指标，计
算公式为：

Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＰ

（１５）

　 　 至此分析可知，敏感性和特异性用来更好地了

解摔倒行为识别的某些限制。
（３）准确性。 是有效区分和识别摔倒（ＴＰ） 和非

摔倒（ＴＮ） 的能力，可以通过以下公式计算得出：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
Ｐ ＋ Ｎ

（１６）

　 　 其中， Ｐ 表示摔倒发生的次数，Ｎ 表示没有摔倒

发生的次数。
总体来说，准确性是一个全局性的指标，本文实

验部分把准确性作为摔倒行为识别的衡量标准。
３．１　 基于传统特征的摔倒识别

通过 ２．１ 节提取的统计特征作为特征向量，利
用支持向量机（ＳＶＭ） ［１３］、决策树（ＤＴ） ［１４］、随机森

林（ＲＦ） ［１５］三种分类器模型分别进行训练与测试，
然后采用十折交叉验证法对分类效果进行验证。 准

确性的实验比较结果见表 ２。
　 　 表 ２ 显示了 ３ 种分类器算法的不同检测效果。
可能是因为 ＤＴ 分类器和 ＲＦ 分类器不适合对连续

数据进行处理，还可能因为对分类器参数的设置没

有达到最优，所以导致 ＲＦ 的效果略差，ＤＴ 的效果
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更差。 总的说来，ＳＶＭ 的平均识别准确性最高，整
体效果最好。

表 ２　 基于统计特征的摔倒行为识别准确性

Ｔａｂ． ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆａｌｌｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ
ｆｅａｔｕｒｅｓ

传感器位置 ＳＶＭ ＤＴ ＲＦ

头部 ８５．７０％ ７５．８８％ ８４．１９％

胸部 ８５．１８％ ６９．５３％ ８３．８６％

腰部 ８９．６１％ ８６．４６％ ８８．２３％

前臂部 ８１．６２％ ６９．９３％ ８０．４９％

上臂部 ８２．３０％ ７３．５３％ ８１．７０％

小腿部 ８２．７１％ ７５．７８％ ８２．９２％

大腿部 ８５．４２％ ７７．１７％ ８４．２２％

　 　 另外，传感器佩戴的不同位置对摔倒行为的检

测准确率有一定的差别。 腰部采集的实验数据效果

最好。 不同传感器佩戴位置、不同的分类器算法对

摔倒行为的检测准确率有一定的影响，但差别并不

明显。 综合 ＳＶＭ、ＤＴ、ＲＦ 三种分类器算法的摔倒行

为识别准确率对比效果，如图 ３ 所示。
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图 ３　 传感器佩戴位置与摔倒行为识别准确性的关系

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｎｓｏｒ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ
ｆａｌｌｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

　 　 通过实验可以看出：不同的传感器佩戴位置

对摔倒行为的识别准确率影响并不大，特别是对

ＳＶＭ 这个整体性能比较好的分类器。 虽然方法不

同，但这一结论与其他研究工作者得出的结论相

似［１６］。
３．２　 基于深度特征的摔倒识别

３．２．１　 基于深度特征的摔倒行为识别的效果

利用本文设计的 ＣＮＮ 结构提取新的深度特征，
构成特征向量，利用支持向量机 （ ＳＶＭ）、决策树

（ＤＴ）、随机森林（ＲＦ）三种分类器模型分别对身体

的 ７ 个传感器节点采集到的数据进行训练和测试，
基于统计特征对身体各传感器节点的摔倒行为识别

的准确性实验结果见表 ３。

表 ３　 基于深度特征的摔倒行为识别准确性

　 Ｔａｂ． ３　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆａｌｌｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｐｔｈ
ｆｅａｔｕｒｅ

传感器位置 ＳＶＭ ＤＴ ＲＦ

头部 ９２．１５％ ７７．８３％ ８７．４１％

胸部 ９０．７７％ ７１．４０％ ８３．１１％

腰部 ９４．８９％ ８８．０５％ ９０．３１％

前臂部 ８４．５２％ ７３．８２％ ８２．５１％

上臂部 ９０．９２％ ７５．２０％ ８５．９４％

小腿部 ８６．４７％ ７７．９２％ ８３．２７％

大腿部 ８８．７１％ ７８．３６％ ８３．０５％

３．２．２　 基于深度特征与传统特征的摔倒行为识别

的效果对比

为了便于清楚地对比基于深度特征与传统特征

的摔倒行为识别的效果，将识别准确率的效果以图

４ 显示。

传感器位置

SVM（深度特征）
SVM（传统特征）
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DT（传统特征）
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RF（传统特征）
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图 ４　 使用深度特征与传统特征进行的摔倒行为识别准确性的对比图

Ｆｉｇ． ４　 Ｆａｌｌｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｓｉｎｇ ｄｅｐｔｈ ｆｅａｔｕｒｅｓ
ｖｅｒｓｕｓ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 由图 ４ 可以看出基于深度特征的人体摔倒行为

识别的准确率明显高于基于传统统计特征的人体摔

倒行为识别的准确率。 图 ４ 中，分类器算法 ＳＶＭ 通

过 ＣＮＮ 提取的深度特征对摔倒识别准确率的提升

最为明显。 另外，在对人体摔倒行为识别的整个实

验过程中，可以发现无论使用哪一种分类器，相对运

动幅度比较小的活动的识别精度都相对较高，这是

因为相对运动幅度比较小的活动所具有的平稳信号

特性。 而对于运动时幅度比较大的动态行为活动，
识别准确率略低一些，也许是因为受数据失真的影

响更大的结果。 但是本文采用的基于 ＣＮＮ 提取的

深度特征的方法可以大大地缓解这个问题。

４　 结束语

本文提出了基于 ＣＮＮ 结构进行深度特征提取

的方法，将深度特征的提取结合 ＳＶＭ 分类器用于人

体摔倒行为识别的实验研究中，结果表明，提取不同

的特征对人体活动识别的准确性有着很大的影响，
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