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摘　要　摔倒对于老年人来说是一个十分严重的问题,实时检测老年人是否摔倒对于减轻摔倒造成的伤害具有重要意义.为

此,文中提出了一种基于BP神经网络的摔倒检测算法.该算法采用佩戴于腰部的六轴传感器(MPU６０５０)来采集人体运动数

据,使用简单的统计学方法对数据进行特征提取,并以提取到的特征为BP神经网络的输入神经元,用 LevenbergＧMarquardt算

法训 练 神 经 网 络 模 型,使 其 能 够 实 现 摔 倒 检 测 的 功 能.实 验 结 果 表 明,该 算 法 可 以 较 好 地 识 别 摔 倒,其 准 确 率 可 以 达 到

９９．５５％.
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Abstract　Fallisaveryseriousproblemfortheelderly．RealＧtimedetectionofwhethertheelderlyfallornotisofgreatsignifiＧ
cancetoreducetheinjurycausedbyfalling．Therefore,afalldetectionalgorithmbasedonBPneuralnetworkisproposedinthis
paper．ThealgorithmcollectshumanmotiondatawithasixＧaxissensor(MPU６０５０)wornatthewaist,andusesasimplestatistiＧ
calmethodtoextractfeaturesfromthedata．TheextractedfeaturesareusedasinputneuronsofBPneuralnetwork,andLevenＧ
bergＧMarquardtalgorithmisusedtotraintheneuralnetworkmodel,sothatitcanrealizethefunctionoffalldetection．ExperiＧ
mentalresultsshowthatthealgorithmcanrecognizefallswellandtheaccuracycanreach９９．５５％．
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　　随着人们生活水平以及医疗卫生条件的提高,人均寿命

不断延长,人口老龄化已经成为国内以及国际社会普遍存在

的问题.与此同时,老年人口迅速增加,给国内的医疗保障系

统带来了极大的压力[１].老年人由于身体机能下降,极易发

生摔倒,而在当今社会快节奏的生活工作背景下,子女工作繁

忙,老年人大多处于无人看护的状态,一旦发生摔倒,通常会长

时间没人发现,从而造成十分严重的后果.因此,设计一种摔

倒检测算法,实时监控老年人是否摔倒,并在摔倒后及时报警,
就可以缩短从摔倒到就医的时间,从而减小摔倒造成的伤害.

目前国内外的摔倒检测算法主要分为３类:基于视频图

像处理的摔倒检测算法[２Ｇ３]、基于外部传感器的摔倒检测算

法[４]、基于可穿戴传感器的摔倒检测算法[５Ｇ８].其中基于视频

和基于外部传感器的摔倒检测算法需要在生活环境中布置摄

像头或一系列其他传感器(如红外传感器、压力传感器等),它
们只能检测传感器范围内的摔倒,一旦人离开该区域则无法

检测摔倒,具有一定的局限性.而基于可穿戴式传感器的摔

倒检测算法由于其佩戴方便,可以实时检测摔倒,是目前使用

得最多的摔倒检测方法.文献[５]提出了一种基于三轴加速

度传感器的老年人摔倒检测算法,通过确定阈值的方法区分

摔倒与日常行为,这种方法计算量低、实现简单,但是在实际

测试中,由于日常行为中跳、跑等动作的加速度有时会超过阈

值,因此误报率较高.文献[６]通过手机内置重力传感器采集

人体运动数据,对数据进行特征提取和奇异值分解,通过使用

径向基核函数的支持向量机对数据进行分类,但是由于提取

的特征不够全面,其对于坐下、躺下、蹲下等行为的误判较高.
文献[７]提出了一种基于奇异值分解的一维卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)摔倒检测算法,对加

速度数据进行奇异值分解,并将其输入一维卷积神经网络,但
是由于对数据进行了降维处理,并且训练迭代次数较小,导致

算法准确率不高.文献[８]提出一种基于决策二叉树的固定



阈值的摔倒检测算法,该方法可以区分快跑与摔倒,但是由于

其算法中采用的特征为手动提取,只能使用一些比较明显的

特征来分类快跑与摔倒,导致其识别准确率不高.综上所述,
基于可穿戴传感器的摔倒检测算法仍然存在准确率不高、容
易误报等问题,而且在实验过程中采集的活动类型不够全面

更会加剧误报和误判等问题.
为了提高摔倒检测算法的准确率,减少误报,本文提出了

一种基于BP神经网络的摔倒检测算法.BP神经网络是目

前应用得最广泛的一种多层前馈神经网络模型,主要应用于

函数逼近[９]、模式识别、数据压缩[１０]等方面,本文需要对人体

摔倒行为和日常行为进行区分,这正是 BP神经网络在模式

识别领域的应用.本文算法中可穿戴设备佩戴于腰部[１１],通
过六轴传感器 MPU６０５０采集人体运动的加速度和角速度数

据,并 通 过 蓝 牙 MCU 芯 片 DA１４５８０ 将 数 据 上 传 到 手 机

APP,将采集到的加速度、角速度数据进行特征提取,将特征

提取后的数据的７０％用于训练 BP神经网络模型,１５％用于

验证,１５％用于测试,训练完成后得到的 BP神经网络模型就

可以实现摔倒识别功能.

１　数据采集

本文用于数据采集的可穿戴设备的系统框图如图１所

示,将设备佩戴于腰间,通过六轴传感器 MPU６０５０采集人体

三轴加速度与三轴角速度数据,并通过蓝牙芯片 DA１４５８０将

数据通过蓝牙上传到手机 APP.图２为设备实物图,图３为

设备佩戴位置示意图.本文的坐标轴定义如下:人体正常站

立时,向前为X 轴正方向,向左为Y 轴正方向,向上为Z轴正

方向.

图１　可穿戴设备系统框图

Fig．１　Systemblockdiagramofwearableequipment

图２　设备实物图

Fig．２　Physicaldrawingofequipment

图３　设备佩戴位置示意图

Fig．３　Diagramofdevicewearingposition

为了建立摔倒与日常行为运动数据集,本文邀请了１０名

志愿者,要求他们在实验室进行１０项非摔倒行为和７项摔倒

行为的实验,并采集了实验过程中的加速度和角速度数据.
实验进行的活动如表１所列.在采集时,设备每０．０２s发送

一次加速度和角速度数据,本次实验中每条数据的长度为２s,
每条数据中有１００个加速度和角速度数据.本次实验一共采

集了１３６０条数据,其中８００条为非摔倒数据,５６０条为摔倒

数据.

表１　实验行为表

Table１　Experimentalbehaviortable

非摔倒行为 摔倒行为

静止 向前直接摔倒

走路 向前跪地摔倒

跑步 向后坐地摔倒

下楼梯 向后直接摔倒

上楼梯 向右摔倒

坐下 向左摔倒

坐的状态下起立 靠墙摔倒

躺下

躺的状态下起立

跳跃

２　特征提取

本文算法需要对传感器得到的三轴加速度数据(ax,ay,

az 分别为X 轴、Y 轴、Z轴方向的加速度)和三轴角速度数据

(ωx,ωy,ωz 分别为绕X 轴、Y 轴、Z 轴旋转的角速度)进行预

处理,并进行特征提取.首先对三轴加速度和角速度数据求

和得到和加速度,公式如下:

a＝ a２
x＋a２

y＋a２
z

ω＝ ω２
x＋ω２

y＋ω２
z

{ (１)

其中,ax,ay,az 分别为X 轴、Y 轴、Z轴方向的加速度,a 为和

加速度,ωx,ωy,ωz 分别为绕X 轴、Y 轴、Z轴旋转的角速度,ω
为和角速度.

将加速度进行连续的积分可得到速度数据,对得到的速

度信号积分可得到位移数据,由于采集到的数据是离散的,本
文算法将积分更换为求和,公式如下:

vn＝ (∑
n

i＝１
axiΔt)２＋(∑

n

i＝１
ayiΔt)２＋(∑

n

i＝１
aziΔt)２
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i＝１
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ì

î

í

ïï
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(２)

其中,vn 为第n 个点的速度,axi,ayi,azi分别为第i 个点的 X
轴、Y轴、Z轴方向的加速度,sn 表示第n 个点的位移,Δt为时

间间隔,因为本文中每条数据的长度为２s,一共１００个点,所
以取Δt＝０．０２s.

之后,将和角速度数据ω、和加速度数据a、速度数据v以

及位移数据s等４组数据分别求最大值、最小值、范围、方差、
均方差、平均值,如此,每组数据得到２４个特征值.

３　BP神经网络模型的建立与训练

本文算法所用的BP神经网络模型为典型的三层 BP神

经网络,由输入层、隐含层、输出层组成,层与层之间采用全连

接的方式.本文算法中,输入层由２４个神经元组成,即为前

一步中提取的２４个特征值,隐含层由１０个神经元组成,隐含

层神经元个数由经典算法[１２]决定,公式如下:

m＝ n＋l＋α (３)

３４２周立鹏,等:基于BP神经网络的摔倒检测算法



其中,m 为隐含层神经元个数,n为输入层神经元个数,l为输

出层神经元的个数,α 为１到１０之间的常数,实际应用中,α
的值根据实际效果决定,本次实验中发现当隐含层神经元个

数取１０时神经网络迭代次数较少,因此隐含层由１０个神经

元组成.
由于需要识别摔倒与非摔倒数据,对数据进行二分类,因

此输出层由两个神经元组成.本文算法构建的 BP神经网络

的结构如图４所示.

图４　BP神经网络的结构图

Fig．４　StructuralchartofBPneuralnetwork

图４中,xi 表示输入层第i 个神经元的输入,i＝１,􀆺,

２４;wij表示输入层第i个神经元到隐含层第j 个神经元之间

的权值,j＝１,􀆺,１０;θj 表示隐含层第j 个神经元的偏置;ϕ
表示隐含层的激活函数;wjk表示隐含层第j 个神经元到输出

层第k个神经元之间的权值;ak 表示输出层第k 个神经元的

偏置,k＝１,２;ψ表示输出层激活函数.ok 表示输出层第k 个

神经元的输出.

BP神经网络的训练过程包括信号的正向传播与误差的

反向传播两个方面,计算神经网络的输出时是从输入到输出

方向进行的,而更新神经网络中各神经元的权值与偏置时是

从输出到输入方向进行的.训练开始前,初始的权值和偏置

都是随机生成的.

３．１　信号的前向传播

隐含层第j个神经元的输入neth
j 为:

neth
j＝∑

２４

i＝１
wijxi＋θj (４)

隐含层第j个神经元的输出outh
j 为:

outh
j＝ϕ(neth

j) (５)
输出层第k个神经元的输入netok 为:

neto
k＝∑

１０

i＝１
wjk􀅰outh

j＋ak (６)

输出层第k个神经元的输出outo
k 为:

outo
k＝ψ(neto

k) (７)
在本文算法中,隐含层的激活函数为Sigmoid函数,公式

如下:

ϕ(x)＝ １
１＋e－x (８)

输出层的激活函数为Softmax函数,公式如下:

ψ(z)k＝ ezk

∑
N

n＝１
ezn

(９)

其中,k＝１,􀆺,N,本文中 N＝２.

３．２　误差的反向传播

误差的反向传播,就是由输出层开始逐层计算各层神经

元的输出误差,使用训练算法来调节各层的权值和偏置,使修

改后的神经网络的输出可以接近期望值.使用不同的训练算

法会影响训练的效果和速度.本文采用的训练算法为 LeＧ

venbergＧMarquardt算法[１３],该算法将高斯Ｇ牛顿法与 BP 神

经网络传统的梯度下降法相结合,提高了网络的收敛速度,减

少了网络训练的迭代次数,而且训练出来的模型精度更高.

首先定义误差函数,对于总体P 个样本,误差函数定义

为E(w).

E(w)＝１
２ ∑

P

p＝１
(Yp－Yp′)２＝１

２ ∑
P

p＝１
e２

p(w) (１０)

其中,Yp 表示第p 个样本的期望输出向量,Yp′表示第p 个样

本的实际输出向量,w 表示网络的权值和偏置组成的向量,

ep(w)表示误差.

设wk 表示第k次迭代权值和偏置所组成的向量,wk＋１表

示第k＋１次迭代权值和偏置所组成的向量,且wk＋１＝wk＋

Δw.在LＧM 算法中,增量矩阵 Δw的计算方法为:

Δw＝[JT(w)J(w)＋μI]－１JT(w)e(w) (１１)

其中,μ为比例系数,当取很大的值时,上式接近梯度下降法,

当取０时上式为高斯Ｇ牛顿法;I为单位矩阵;J(w)为雅可比

矩阵,表示如下:

J(w)＝

∂e１(w)
∂w１

∂e１(w)
∂w２

􀆺 ∂e１(w)
∂wn

∂e２(w)
∂w１

∂e２(w)
∂w２

􀆺 ∂e２(w)
∂wn

⋮ ⋮

∂eP(w)
∂w１

∂eP(w)
∂w２

􀆺 ∂eP(w)
∂wn

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

(１２)

比例系数μ为一个试探性参数,给定一个初始值μ０,当

计算出的阈值和偏置可以使误差减小时μ降低,反之μ增加.

本文使用式(１１)所示的权值和偏置修正算法,通过采集

的训练样本数据对BP神经网络中各神经元的权值和偏置进

行调整,训练完成后得到神经网络模型,使用验证样本数据对

神经网络模型进行验证,错误小于一定值则完成神经网络模

型的构建,否则进行新一轮的训练,直到输出最终完成的神经

网络模型,用测试样本数据通过前向传播的方式,对最终模型

进行性能评价.图５为BP神经网络的训练流程图.

图５　BP神经网络的训练流程图

Fig．５　TrainingflowchartofBPNeuralNetwork

４４２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４７,No．６A,June２０２０



本文算法的总体流程如下:

(１)对传感器采集到的加速度与角速度数据进行预处理,

并进行特征提取;

(２)根据提取的特征以及神经网络的功能建立神经网络

模型,确定输入层、隐含层、输出层的神经元个数;

(３)初始化神经网络的权值和偏置,确定最大迭代次数、

初始比例系数、比例系数调整系数、最小误差梯度;

(４)根据输入、输出样本集,通过 BP神经网络的前向算

法以及式(１０)计算误差;

(５)使用式(１１)和式(１２)更新神经网络的权值和偏置;

(６)重新计算误差函数值,根据误差变化调整比例系数μ;

(７)判断误差函数值是否小于最小误差梯度,并且判断迭

代次数是否到达最大迭代次数,如果满足上述条件之一,则跳

出迭代,完成神经网络的训练,否则跳回步骤(５).

４　算法仿真与性能分析

本文算法的仿真通过 MATLABR２０１６b实现.所使用

的计算机配置如表２所列,神经网络相关参数如表３所列.

表２　仿真时计算机的配置

Table２　Computerconfigurationforsimulation

操作系统 Windows７６４位

CPU 英特尔酷睿i５Ｇ３３３７U＠１．８GHz
内存 ８GDDR３１６００MHz
显卡 AMDRadeonHD８６７０M＋IntelHDGraphics４０００

表３　网络模型相关参数

Table３　Relevantparametersofnetworkmodel

参数 值

最大迭代次数 １０００
初始比例系数μ ０．００１

比例系数增加系数 １０
比例系数降低系数 ０．１

隐层神经元数 １０
最小误差梯度ε １０－７

本次实验对采集到的１３６０条数据进行特征提取后对神

经网络进行训练,得到结果如表４所列,表中误报条数指的是

将日常行为错判为摔倒的数据条数,漏报条数指的是将摔倒

错判为日常行为的数据条数,准确率为正确分类的数据条数

占总数据条数的比例.

表４　训练完成的神经网络模型的摔倒识别结果

Table４　Fallrecognitionresultoftrainedneuralnetworkmodel
总数据

条数/条

摔倒数据

条数/条

非摔倒数据

条数/条

误报

条数/条

漏报

条数/条
准确率/％

训练样本 ９５０ ３８０ ５７０ ０ １ ９９．８９
验证样本 ２０５ １００ １０５ ０ １ ９９．５１
测试样本 ２０５ ８０ １２５ ０ ４ ９８．０５
总体样本 １３６０ ５６０ ８００ ０ ６ ９９．５５

　　由表４可知,用LＧM 算法训练完成的神经网络模型对摔

倒的识别率较高,且不存在误报摔倒的情况.
本文在准确率和时间复杂度的相关方面对本文算法的性

能做了进一步分析,结果如表５所列.作为对比,我们构建了

其他几种神经网络,包括一维卷积神经网络[７]、一个长短期记

忆(LongShortＧTerm Memory,LSTM)循环神经网络[１４]、以
传统的梯度下降法作为训练算法的 BP神经网络.CNN 使

用文献[７]中所用参数;LSTM 采用文献[１４]中的参数;传统

BP神经网络参数与本文算法参数相同,并且初始学习速率为

０．００１,其训练方法采用的是附加动量的自适应学习速率梯度

下降法.其中,CNN 与 LSTM 算法的输入使用的是未经特

征提取的原始数据时间序列,长度为３４s(表１中每种行为持

续２s),而传统BP神经网络的输入使用的是特征提取后的特

征向量.表５中误报率表示误报条数占非摔倒数据条数的比

例 ,漏报率表示漏报条数占摔倒数据条数的比例.

表５　４种基于神经网络的摔倒检测算法的比较

Table５　Comparisonoffourfalldetectionalgorithmsbasedon

neuralnetwork

算法
总准确

率/％
误报

率/％
漏报

率/％
模型训练

时间/s
训练迭代

次数

分类所用

时间/ms

１DCNN ９４．４９ １．８７ １０．７１ / / ３８．２
LSTM ９５．５９ ２．５０ ７．１４ / / １６．４
传统BP
神经网络

９７．４ １．８７ ３．５７ ３ １６０ １３．２

本文算法 ９９．５５ ０．０ １．０１ ２ ２５ １４．１

表５中,由于 CNN 与 LSTM 的迭代次数为人为确定的

(本文中为１０００),因此讨论其训练时间没有太大意义.由表

５可知,BP神经网络相对于CNN与LSTM 的分类用时较短,

由于BP神经网络需要对原始数据进行预处理,加上数据预

处理的２ms左右,对比LSTM BP神经网络并不存在分类用

时上的优势,但是相对于CNN其分类用时就缩短了,而且BP
神经网络在精度方面优于 CNN 与 LSTM.对比本文算法与

传统BP神经网络算法,本文通过使用 LＧM 算法,使 BP神经

网络的训练迭代效率大幅提高,迭代次数减少,虽然每次迭代

所用的时间延长,但在总体训练用时上要略优于梯度下降法,
而且通过LＧM 算法训练出来的神经网络模型的精度更高.
综上所述,本文算法兼顾了准确率与时间复杂度,优于其他几

种算法.
结束语　本文提出了一种基于BP神经网络的摔倒检测

算法,该算法通过六轴传感器(MPU６０５０)采集人体加速度与

角速度数据,对采集的数据进行特征提取,并用提取的特征值

通过LＧM 算法训练 BP神经网络,使 BP神经网络可以准确

分类人体日常行为与摔倒行为.实验结果表明,本文算法与

其他几种神经网络算法相比,能更好地对摔倒行为进行识别,
并且可以区分摔倒与跑步、跳跃等干扰较大的行为,摔倒检测

的准确率达到９９．５５％.而且,本文算法的计算量也未高于

其他算法,具有良好的应用前景.
本文算法也具有一定的局限性:考虑到实验具有一定危

险性,本文数据采集的志愿者都为青壮年,想要更好地识别老

年人的摔倒,需要采集老年人的运动数据,使模型更加完善.
另外,为了更好地在可穿戴设备上应用该算法,应当对当前的

模型进行优化,精简特征向量,进一步减小计算量.
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