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基于多传感器和 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的个性化跌倒检测研究

赵　 举， 郑建立

（上海理工大学 健康科学与工程学院， 上海 ２０００９３）

摘　 要： 解决老年人发生意外跌倒却无法被及时发现与救治的问题。 为提高跌倒检测的精确度与解决个性化适配问题，本文

提出一种基于多传感器和 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 神经网络的端云协同的个性化跌倒检测方案。 该系统主要包括 ２ 方面，一方面是可穿戴

设备设计与个体适配的实时跌倒检测算法的实现；另一方面是基于 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的云端个性化跌倒模型的构建。 可穿戴设备主

要使用加速度计、陀螺仪、磁力计和高度计进行数据采集，通过算法进行实时跌倒检测。 云端通过滑动时间窗截取时间序列

传感器信息，对采集到的传感器数据进行滑动平均滤波以去除噪声，然后分析不同行为活动下加速度、角速度、姿态角和高度

的变化，对数据进行归一化等预处理 ，最终形成特征数据集进行模型训练与验证。 实验结果表明，生成的个性化模型对跌倒

和日常活动（ＡＤＬ）的平均准确度达 ９７．６％， ＡＵＣ 为 ９８．５％，算法的敏感性和特异性分别为 ９７．１％和 ９６．６％，达到了预期效果。
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０　 引　 言

根据中国第七次全国人口普查结果显示：全国

人口共 １４ 亿人，其中 ６０ 岁及以上人口为 ２．６ 亿，同
时国内人户分离人口为 ４．９ 亿人［１］，年轻人外出务

工，老年人无人监护的问题日益凸显。 老年人由于

平衡能力变差、身体各项机能衰退，在日常生活中较

易发生跌倒［２］。 另有调查数据显示，老年人摔倒发

生时间主要集中在早上 ７ 点到晚上 ９ 点之间，对于

大量老人来说处于无人照顾的空窗期，一旦发生意

外摔倒将无人知晓，因此，一款能个性化适配的老年

人跌倒检测与告警系统具有重要的现实意义。

１　 研究现状

从不同的实现方法来看，人体跌倒检测系统可

分为三大类。 一类是基于环境传感器的跌倒检测方

案，另一类是基于机器视觉的跌倒检测方案，还有一

类是基于可穿戴式设备的跌倒检测方案。
基于环境式的跌倒检测技术［３－６］ 一般部署于老

年人的活动区域内，通过音频分析、超声波、红外感



应以及 ＷｉＦｉ［７］、雷达检测等技术，对探测范围内的

人体活动进行分析判断，识别跌倒行为并触发报警。
该类技术方案可以直接获取目标动作，而且不会侵

犯用户隐私，但这种技术无法做到老年人活动区域

的无死角覆盖，只能在室内使用，容易受到环境干

扰，易出现误报，且部署成本较高。
基于机器视觉［８－１２］主要是通过安装在用户生活

环境中的图像或视频采集设备来对人体的运动行为

进行数据采集，然后通过图像或视频处理来进行人

体行为识别，从而判断是否发生了跌倒事件。 该方

案的优点是设备安装简单，视觉直观，但视频监控设

备仅能在室内使用而且还存在一定的监控死角，除
此之外存在泄露个人隐私的风险。

基于可穿戴设备的方法是将采集人体运动学数

据所需的传感器设备穿戴在使用者身体的某部位

上，通过对采集到的人体数据进行分析处理来判断

是否发生了跌倒。 可穿戴式跌倒检测设备对比其它

２ 类中具有明显优势，且不受环境因素的制约，
既小巧方便，又保护了个人隐私［１３］。 目前可穿戴式

跌倒检测的各项研究中，数据来源方面主要有足底

压力传感器［１４］、智能手表［１５］ 的加速度和心率传感

器，单独的加速度和角速度传感器［１６－１８］。 而可穿戴

式的跌倒检测以检测算法进行区分，可分为如下 ２
种：

（１）基于阈值法的检测。 该方法简单，运行速

度快，但是对阈值特征的选取目前没有统一的标准，
且不同的佩戴位置需要适配不同的阈值，此外未曾

考虑根据不同用户的跌倒风险程度进行个性化适

配。
（２）基于机器学习、深度学习的检测。 该方法

通常准确率高，但对数据量的要求也较高，且算法较

为复杂，容易造成检测时间长和过拟合等问题。
为解决上述问题，提高跌倒检测算法的精确度

和实时性，解除场景和地点限制，提高用户的舒适性

和适配性，本文提出一种两步走的方式，第一阶段佩

戴本文设计的可穿戴设备，佩戴前用户通过云端跌

倒风险评估系统进行评估打分，根据得分情况进行

个性化阈值设置；第二阶段通过滑动时间窗截取时

间序列传感器信息，对采集到的传感器数据进行滑

动平均滤波以去除噪声，然后分析不同行为活动下

加速度、角速度、姿态角和高度的变化，对数据进行

归一化等预处理，最终形成特征数据集输入到

Ｂｉ－ＬＳＴＭ神经网络进行个体跌倒模型的训练与构

建。

２　 系统设计

整个系统设计结构如图 １ 所示，包括可穿戴设

备和云端两部分。 利用穿戴在用户身上的多传感器

可以有效捕捉跌倒的失重和撞击的 ２ 个状态。 可穿

戴设备佩戴于腰间，运行时负责采集人体的加速度、
角速度、高度变化等信息，通过蓝牙传输协议传输到

手机或者通过通信模块传输到云端，以便对用户的

数据进行持久化留存与数据分析，在云端对数据进

行预处理后，输入到 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 训练模型，构建个体

的跌倒判别模型。
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图 １　 系统结构
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２．１　 硬件设计

系统硬件包括：主控芯片 Ｎｏｒｄｉｃ５２８３２、９ 轴姿

态传感器 ｍｐｕ９２５０、气压高度传感器 ＳＰＬ０６ － ００１、
ＮＢＩＯＴ 与 ＧＮＳＳ 模组、电源管理与电池模块。 其中，
ｎＲＦ５２８３２ 作为主控芯片可提供良好的算力，同时支

持蓝牙 ５．２ 协议，为后续通过蓝牙 ＡＯＡ 技术进行室

内定位功能预留拓展空间；ｍｐｕ９２５０ ９ 轴传感器和

ＳＰＬ０６ 气压高度传感器，可以实时捕捉人体的动作

变化，经过卡尔曼滤波处理后，输入到实时跌倒检测

算法，进行实时的动作识别与判断是否跌倒。 ＢＣ２０
模组是一款支持 ＧＮＳＳ 定位功能的高性能 ＮＢ－ＩｏＴ
模块，通过 ＮＢ－ＩｏＴ 无线电通信协议（３ＧＰＰＲｅｌ．１３），
可穿戴设备可通过运营商的基站与云端建立通信，
而 ＧＮＳＳ 接收模块集成了 ＢｅｉＤｏｕ、ＧＰＳ、ＧＬＯＮＡＳＳ 定

位和导航系统，可多系统联合定位，在获取定位的经

纬度信息后，经过相应的坐标转换算法，转换为火星

坐标系实现精准定位，定位的水平位置精度要小于

２．５ ｍ ＣＥＰ ＠ －１３０ ｄＢ。
２．２　 可穿戴端实时跌倒检测算法

由于老年人的跌倒并不完全是意外，而多是由

一些潜在的风险引起，由内外多重因素交互影响作

用的［１９］。 其中，内在因素包括步态稳定性的下降和

平衡功能的受损、视听觉等感觉系统的削弱、骨骼肌

肉系统的退化等生理因素，卒中、帕金森、白内障、青
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光眼和认知障碍等病理因素，服用抗抑郁药、催眠

药、降糖药、利尿剂等药物因素，抑郁、焦虑和害怕跌

倒等心理因素［２０］；外在因素主要指一些意外情况的

发生。 科学的跌倒风险评估有利于及时发现可能引

起老年人跌倒的潜在危险因素，不仅有助于预防老

年人跌倒的发生，而且可以通过更改通用跌倒检测

模型相关参数进行个性化模型的构建，提高个体跌

倒行为识别的准确率。
可穿戴端实时跌倒检测算法流程如图 ２ 所示，

用户佩戴前需进行云端的 Ｍｏｒｓｅ 跌倒风险评估，其
中得分越高说明跌倒的风险越大，完成各项评估后，
会生成相应的得分与风险评估报告，根据得分情况

对应修改算法中的阈值，进行跌倒判别模型适配。
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图 ２　 个体适配的实时跌倒检测算法

Ｆｉｇ． ２　 Ｐｅｒｓｏｎａｌｉｚｅｄ ｒｅａｌ－ｔｉｍｅ ｆａｌｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．３　 基于 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的跌倒检测算法

人的活动是多样性的，且产生的行为数据与时

序相关，为了将跌倒从各种 ＡＤＬ 中更准确地区别出

来，使用 Ｂｉ－ＬＳＴＭ（Ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ －Ｔｅｒｍ
Ｍｅｍｏｒｙ）神经网络作为跌倒的分类器。 算法首先利

用滑动时间窗获取传感器数据，原始数据经过预处

理后作为模型的输入。 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 神经网络通过对

训练数据集迭代学习自动寻找出合适的数据特征，
并最终输出对输入数据类别的判断（跌倒或非跌

倒），实现端到端的处理。
长短期记忆网络 （ Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ － Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙ，

ＬＳＴＭ）是一种时间循环神经网络，是 ＲＮＮ 一个出色

的优化版本，解决了原始 ＲＮＮ 所带来的梯度爆炸和

梯度消失问题。 在这个模型中，每一个 ＬＳＴＭ 单元

包含存储单元，存储着前期时刻的所有信息，并以此

解决了 ＲＮＮ 中的长期依赖问题。 各储存单元的入

口被一些特殊的门控制，被控制的功能包括保存、写
入和读取操作。 这些操作由 ３ 个门控单元接管：遗
忘门决定需要从细胞状态中丢弃的信息；输入门确

定添加到细胞中的新信息；输出门确定最终的输出。
模型具体结构如图 ３ 所示。
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图 ３　 ＬＳＴＭ 神经网络结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＳＴＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 双向长短期记忆神经网络（Ｂｉ－ＬＳＴＭ） ［２１］ 结构

模型分为 ２ 个独立的 ＬＳＴＭ，输入序列分别以正序和

逆序输入至 ２ 个 ＬＳＴＭ 神经网络进行特征提取，将 ２
个输出向量（即提取后的特征向量）进行拼接后作

为最终特征表达。 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 结构见图 ４。
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图 ４　 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 神经网络结构图
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　 　 图 ４ 中，自前向后循环神经网络层的前向传播

公式为：

ｈｔ
→ ＝ Ｈ（Ｗｘ ｈ

→
ｔ
ｘｔ ＋ Ｗ ｈ

→
ｈ
→ ｈｔ －１

→ ＋ ｂ ｈ
→） （１）

　 　 自后向前循环神经网络层的前向传播公式为：

ｈｔ
←＝ Ｈ（Ｗｘ ｈ

→
ｔ
ｘｔ ＋ Ｗ ｈ

←
ｈ
← ｈｔ ＋１

← ＋ ｂ ｈ
←） （２）

　 　 ２ 层循环神经网络层叠加后输入隐藏层：

ｙｔ ＝ Ｗ ｈ
→
ｙ ｈ
→

ｔ ＋ Ｗ ｈ
←
ｙ ｈｔ
←＋ ｂｙ （３）

　 　 其中， Ｈ 是激活函数 ｔａｎｈ； Ｗ 是参数矩阵； ｂ 是
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偏置；“→”表示传播方向。
２．４　 实验设置与特征处理

穿戴式的跌倒检测设备，可以穿戴在人体的多

个位置，如腰部、腕部、胸部、背部、颈部，而不同的穿

戴位置和朝向又需要对应设计合适的跌倒检测模

型。 Ｚｈａｎｇ 等人［２２］在分析了胸部、腰部、大腿部、小
腿部 ４ 个位置的数据后，发现腰部是衡量不同行为

特性的最佳位置；Ｓｈｉ 等人［２３］ 将设备同时安装在用

户的 １４ 个部位，也发现单一位置中腰部的效果最

好。 考虑到未来设备由于需要长时间佩戴，一方面

要尽可能地减少对用户的侵扰，还要利用好气压高

度传感器的性能，同时提高跌倒与非跌倒判别的准

确度，本设计最终选择的佩戴位置为腰中后部，后续

实验也全部是佩戴在此位置采集数据，跌倒模型也

是针对该佩戴位置构建。
为了构建模型训练集，本文将人类的行为活动

分成了两大类：跌倒和日常活动（ＡＤＬ）。 其中，跌
倒包括向前跌倒、向左跌倒、向右跌倒和向后跌倒，
同时 ＡＤＬ 包括行走、坐下、弯腰拾物、下蹲和起立。

实验邀请 ５ 名志愿者，其中 ２ 男 ３ 女，平均年龄

２６ 岁，男性平均身高 １７５ ｃｍ、平均体重 ６５ ｋｇ，女性

平均身高 １６３ ｃｍ、平均体重 ５２ ｋｇ。 实验时让志愿

者按照上述要求将穿戴设备佩戴于腰部，逐步进行

上述 ＡＤＬ 和跌倒活动，每次活动控制在 １０ ｓ 以内，
所有测试者都被要求按照个人习惯自由地完成上述

任务。 在进行跌倒的过程中，使用加厚瑜伽垫减缓冲

击保护受试者。 最终每组动作采集了 ２２０ 个，每人共

计 １ ３２０ 个动作。 系统采集到原始数据可表示为：
［ ｔｉｍｅ，Ａｃｃｘ，Ａｃｃｙ，Ａｃｃｚ，Ｇｙｒｏｘ，Ｇｙｒｏｙ，Ｇｙｒｏｚ，

　 　 Ｍａｇｘ，Ｍａｇｙ，Ｍａｇｚ，Ａｌｔｉｍｅｔｅｒ］ （４）
其中， Ａｃｃ 表示 ３ 轴的加速度值；Ｇｙｒｏ 表示 ３ 轴

的角速度值；Ａｌｔｉｍｅｔｅｒ 表示高度值。
采集到的数据并不能直接输入模型使用，为了

提高模型训练的效果和效率，先对其进行归一化处

理，即每一个数据都会除以其传感器量程。 归一化

处理完成后，还要对其进行时间片切分，切分成统一

的 １０ ｓ 一组的数据。 随后要对跌倒和 ＡＤＬ 进行标

注，这对跌倒检测算法的性能有着很大的影响。 本

文通过观察高度变化，确定跌倒的临界位置，其中 ４
名志愿者连续做一套动作的高度的变化情况如图 ５
所示。 图 ５ 中， Ａ 是行走动作，Ｂ 是坐下和起立动

作，Ｃ是弯腰动作，Ｄ是下蹲和站起动作，Ｅ是跌倒动

作。
　 　 实验采集到的 ＡＤＬ 数据和跌倒的数据比例是

５：１，为了保证模型准确率和训练效果，即统计学中

跌倒和非跌倒的数据比例达到 １ ∶ １，从每个人 ＡＤＬ
的每种动作中随机挑选 ４４ 个与跌倒动作组成每个

人的数据集。
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图 ５　 不同受试者一套动作高度变化
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　 　 同时本实验采用 ２ 种方式进行对比实验。 第一

种是模拟用户使用前期自身数据量不足时采用公共

数据训练跌倒判别模型，第二种是模拟用户佩戴后

收集到大量的个体数据生成个性化跌倒判别模型。
第一种方式中，采用的是选取志愿者中任意 ４ 人的

数据集作为公共数据集进行模型训练，其中公共数

据集中的 ８０％数据作为训练集，其余 ２０％的数据作

为验证集， 另一人的数据进行测试。 第二种方式是

用每个志愿者自己的数据集，其中 ６４％为训练集、
１６％为验证集、２０％为测试集。
２．５　 实验结果与分析

本实验使用 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ 深度学习框架搭建了跌

倒检测神经网络模型，并使用实验数据集检验模型

的精确度。 实验在个人电脑上完成，处理器型号为

Ｉｎｔｅｌ ｃｏｒｅ ｉ５。
跌倒检测属于二分类问题，模型只需分辨跌倒

和非跌倒动作两种类别，判断结果可能存在以下 ４
种情况［２４］：

（１） ＴＰ （Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）：跌倒发生且系统成功

判别，属于正确判断。
（２） ＴＮ （Ｔｒｕｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）：未发生跌倒且系统判

别为未跌倒，属于正确判断。
（３） ＦＰ （Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）：未发生跌倒但系统判

别为跌倒，属于误判。
（４） ＦＮ （Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）：发生跌倒但系统未检

测到，属于漏判。
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验证一个模型的分类性能有 ４ 个指标，分别是：
准确率 ＡＣＣ （ａｃｃｕｒａｃｙ）反映了模型的总体精确度、
ＡＵＣ （Ａｒｅａ Ｕｎｄｅｒ Ｃｕｒｖｅ）反映了跌倒预测模型的优

劣、敏感性 ＳＥＮ （ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ）反映了模型识别跌倒的

能力、特异性 ＳＰＥ （ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ）反映了模型对跌倒和

非跌倒的区分程度。 各指标的数学定义公式具体如

下：

ＡＣＣ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （５）

ＳＥＮ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

× １００％ （６）

ＳＰＥ ＝ ＴＮ
ＴＮ ＋ ＦＰ

× １００％ （７）

　 　 ２ 种方式生成的预测模型效果如图 ６ 所示。 图

６ 显示的是多人预测模型的平均值，其中 ｃｏｍｍｏｎ 表

示第一种方式，ｐｅｒｓｏｎａｌ 表示第二种方式。 从图 ６ 中

可以直观发现，由于个体的差异性（身高、体重、跌
倒风险等），当个体数据不足时，使用公共数据训练

出的模型相对准确（平均 ＡＣＣ 为 ８４％），但未能很好

地适配，而随着用户的佩戴，收集到大量的个体数据

后训练生成的跌倒判别模型能达到很好效果，平均

准确度为 ９７．６％， ＡＵＣ为 ９８．５％，敏感性和特异性分

别为 ９７．１％ 和 ９６．６％。
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图 ６　 公共和个体模型效果对比
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３　 结束语

本文提出一种基于多传感器和 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的个

性化跌倒检方案。 该方案分为 ２ 个阶段，第一阶段

先对用户进行跌倒风险评估，生成个性化的穿戴端

实时跌倒检测算法；第二阶段通过滑动时间窗截取

时间序列传感器信息（包括加速度、角速度、气压高

度等信息）上传到云端，在云端对原始数据进行归

一化等预处理便可作为模型的输入。 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 神

经网络通过训练自动学习并提取数据内部的特征，
再利用分类器判断是否为跌倒数据。 该方案充分结

合了阈值法与深度学习方法的优势并解决了不同个

体适配性的问题，阈值法由于人工提取特征的不准

确，导致误报率相对较高，而 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 是一种专门

针对时序序列相关的神经网络模型，省去了人工的

特征提取过程，实现了从原始数据到判断结果的端

到端处理，同时实验也证明了生成的个性化模型可

以达到较高的精确度。
本实验由于具有一定的危险性，因此参与的个

体不足。 同时本实验主要通过中青年来近似模拟老

年人产生相关数据，实验结果验证了本文提出算法

的可行性，但要得到一个真正适用于老年人跌倒检

测的模型，还需要采集足够多的老年人的跌倒数据

来进一步训练优化模型，使得模型能够提取出更适

应老年人的数据特征。
受限于可穿戴设备的计算能力和能耗问题，本

文提出的是一种端＋云的结合方案，还不是最终最

优的方式，但是随着深度学习在基于可穿戴传感器

的跌倒检测问题的应用得到广泛的研究，及嵌入式

神经网络处理单元（ＮＰＵ）和针对嵌入式设备的轻

量级深度学习框架的发展使得在可穿戴设备上运行

神经网络成为可能。 算法的能耗也是一个应当考虑

的因素，需要制定一个低功耗的实时运行框架，以保

证系统的正常使用。
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