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摘要：针对传统的跌倒检测模型实时性低、误报率高的问题，提出ＡｄａＢｏｏｓｔ多核
支持向量机模型（ＡＤＢＭＫＳＶＭ），用于对跌倒动作进行检测识别．该模型基于改
进的ＡｄａＢｏｏｓｔ模型框架，将多核支持向量机作为基分类器，并集合这些基分类
器构成一个更强的最终分类器；依据人体动作数据分布和每次训练集中各样本

的分类是否正确，以及上次的总体分类准确率，来确定每个样本的权值，采用权

重动态分配的方法提高跌倒动作的识别率．测试结果表明，该模型具有良好的
分类性能，且传感器绑于腰部位置可有效提高跌倒动作的检测效果，其准确率

为９９．３３％，跌倒检出率为６３．６％，跌倒检测错误率为１．６２％．
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０　引言

随着社会老龄化问题逐渐凸显，老年人的

生活质量和医疗水平受到社会的关注．在现实

生活中，老年人跌倒发生率较高，造成的后果也

比较严重，如脑出血、骨折等，甚至死亡．因此，

尽早检测出跌倒并对跌倒者施救和进行康复治

疗是非常必要的［１－２］．

目前，跌倒检测作为医疗监护系统的一部

分，所依据的技术手段主要分为３类，即基于环

境信息的方法［３］、基于图像的方法［４］和基于可

穿戴式传感器的方法［５］．基于环境信息的方法

采用红外传感器、压力传感器和声音传感器等，

该方法所需设备简单便宜，但易受环境影响，识

别率低．基于图像的方法不用用户携带穿戴式

传感器，但是受光线、噪声影响，跌倒检测效果

较差；另外，该方法还涉嫌侵犯用户隐私、干扰

用户生活，不便推广使用．基于穿戴式传感器的

跌倒检测方法主要采用加速度计或陀螺仪获取

信号，目前其研究主要集中于３个方面，即穿戴

式传感器的数量及定位研究［６－７］、跌倒信息的

特征选择［８－９］和如何确定跌倒事件［１０－１１］．尽管

多传感器设备可有效提高跌倒事件的检出率，

但也会相应地提高检测成本，降低用户使用舒

适性，因此本文主要针对单传感器设备进行

研究．

跌倒事件的确定方法通常可分为基于分类

器的方法［１１］和基于阈值的方法［１２］．其中，基于

阈值的方法检测跌倒事件的准确率会受到传感

器噪声信号和个人经验等因素的影响．相较于

阈值判别法，将传感器与分类器相结合的跌倒

检测方法可以更准确地判断出跌倒状态．目前

主要采用支持向量机（ＳＶＭ）［８］、隐马尔可夫模

型（ＨＭＭ）［１１］、人工神经网络［１３］等方法．Ｗ．Ｃ．

Ｃｈｅｎｇ等［８］采用改进的 ＳＶＭ对人体左脚踝、右

脚踝、腰部和胸部４个部位分别采集数据进行

跌倒检测，实验结果表明该方法的腰部采集识

别准确率最高，达到９８．４８％，但该方法未考虑

数据分布不均衡的影响．Ｌ．Ｔｏｎｇ等［１１］将单加速

度传感器采集的人体上躯干的跌倒和非跌倒数

据处理成合成加速度数据后训练 ＨＭＭ模型，

取得了较好的检测效果，但该方法计算复杂度

较高，内存消耗较大，其计算的准确率往往受内

部设定条件的限制，且其样本选择种类较少，在

普遍适应性上仍有局限．Ａ．Ｔ．Ｃ．Ｇｏｈ［１３］采用人

工神经网络的方法识别人体动作，识别率达到

了９４％，但是训练时间耗时较大．

基于此，本文拟基于改进的 ＡｄａＢｏｏｓｔ模型

框架，提出 ＡｄａＢｏｏｓｔ多核支持向量机模型

（ＡＤＢＭＫＳＶＭ），以检测识别基于单加速度计

的跌倒信号，并研究传感器绑定位置（腰、胸、

右脚踝和左脚踝）对分类效果的影响，旨在实

现采用较少的传感器节点达到较高跌倒检测率

的目的．
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１　ＡＤＢＭＫＳＶＭ模型的构建

本文构建的ＡＤＢＭＫＳＶＭ是将多核支持向

量机作为基分类器，通过迭代训练得到训练效

果最优的分类器．支持向量机的分类模型的最

大特点是采用核函数将线性不可分问题的低维

空间数据映射到高维特征空间，从而求取最优

解，得到最优分类［１４－１５］．但是核函数的性能表

现差别很大，直接影响支持向量机的识别效果．

因此，将多个核函数进行线性凸组合［１４，１６－１８］，

以克服单一核函数选择对分类效果的影响．

１．１　研究基础
１．１．１　支持向量机　对于给定的样本数据集

｛ｘｉ，ｙｉ｝
Ｎ
ｉ＝１，ｘｉ∈Ｒ

ｄ，类别标签ｙｉ∈｛＋１，－１｝，

支持向量机不等式约束模型［１４－１５］和等式约束

模型［１９－２０］分别表示为

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ

１
２ ｗ

２＋Ｃ∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ．　ｙｉ［ｗφ（ｘｉ）＋ｂ］≥１－ξｉ
ξｉ≥０　　ｉ＝１，２，…，Ｎ ①

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ

１
２ ｗ

２＋Ｃ２∑
Ｎ

ｉ＝１
ξ２ｉ

ｓ．ｔ．　ｙｉ［ｗφ（ｘｉ）＋ｂ］＝１－ξｉ
ξｉ≥０　　ｉ＝１，２，…，Ｎ ②

其中，φ（·）是核函数，Ｃ＞０是正则化参

数，ξｉ是松弛变量，ｂ为偏差，ｗ是分离超平面参

数矢量．

对于不等式约束和等式约束的支持向量

机，其决策函数均可表述为

ｆ（ｘ）＝ｓｉｇｎ（∑
ｉ∈ＳＶ
αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘ）＋ｂ）

其中，ＳＶ为支持向量；核函数Ｋ（ｕ，ｖ）＝φ（ｕ）Ｔ·

φ（ｖ），φ（ｖ）为矢量ｖ的特征映射．

１．１．２　多核学习模型　核函数的选择是影响

支持向量机分类效果的重要因素．多核学习模

型是基于核的一种灵活学习模型，能获得比单

核模型更优的性能．多核模型中最简单、最常用

的是将多个基本核函数进行凸组合，其形式

如下：

Ｋ（·，·；β）＝∑
ｍ

ｐ＝１
βｐｋｐ（·，·）

βｐ≥０　　∑
ｍ

ｐ＝１
βｐ ＝１ ③

其中，ｋｐ（·，·）表示预定义的ｍ个基本核函数
中的第ｐ个，βｐ是第ｐ个基本核函数对应的核组
合系数．

根据Ｍｅｒｃｅｒ定理，式③可以重新表述为

φ（·；β）＝［ β槡１φ１（·）， β槡２φ２（·），…，

β槡ｍφｍ（·）］

Ｋ（·，·；β）＝φ（·；β）Ｔ·φ（·；β）

βｐ≥０　　∑
ｍ

ｐ＝１
βｐ ＝１

其中，φｉ（·）表示第ｉ个基核对应的特征映
射函数，φ（·；β）表示多核函数形成的组合核函
数对应的特征映射．
１．２　ＡＤＢＭＫＳＶＭ模型基分类器的选择

将多核学习模型应用于式①和式②，则可
分别得到稀疏的多核支持向量机（ＳＭＫＳＶＭ）
模型和多核最小二乘支持向量机（ＭＫＬＳＳＶＭ）
模型，将其作为ＡＤＢＭＫＳＶＭ模型的基分类器，
具体模型分别如下：

ｍｉｎ
μ
ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ

１
２∑

Ｍ

ｋ＝１
μｋ ｗｋ

２＋Ｃ２∑
Ｎ

ｉ＝１
ξ２ｉ

ｓ．ｔ．ｙｉ∑
Ｍ

ｋ＝１
μｋｗ

Ｔ
ｋφｋ（ｘｉ）( )＋ｂ＝１－ξｉ

ξｉ≥０　　ｉ＝１，２，…，Ｎ

∑
Ｍ

ｋ＝１
μｋ ＝１

μｋ≥０　　ｋ＝１，２，…，Ｍ ④

ｍｉｎ
μ
ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ

１
２∑

Ｍ

ｋ＝１
μｋ ｗｋ

２＋Ｃ∑
Ｎ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ．ｙｉ∑
Ｍ

ｋ＝１
μｋｗ

Ｔ
ｋφｋ（ｘｉ）( )＋ｂ≥１－ξｉ

ξｉ≥０　　ｉ＝１，２，…，Ｎ

∑
Ｍ

ｋ＝１
μｋ ＝１
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μｋ≥０　　ｋ＝１，２，…，Ｍ ⑤
其中，正则化参数Ｃ＞０，μｋ是第ｋ个核函

数对应的组合系数，ξｉ是松弛变量，ｂ为偏差．

根据结构风险最小化原则，将式④转化为

在原始空间求解最小值优化问题，同理，式 ⑤
亦可被转化为原始空间最优化问题，最终模型

④和⑤的决策函数可同表述为

ｆ（ｘ）＝ｓｉｇｎ∑
ｋμｋ
μｋ∑
ｉαｉ＞０
αｉｙｉＫｋ（ｘｉ，ｘ）( )＋ｂ

１．３　模型构建
ＡｄａＢｏｏｓｔ增强学习模型（ＡＤＢ模型）的核

心思想是：假设基分类器是弱分类器，通过迭代

设计分类器，首先通过训练数据集而训练一个

基分类器并计算其错误率，随后在同一数据集

上再次计算这些弱分类器，依据迭代计算分配

训练样本不同的权值．将每次迭代计算出的权

值中错误分类样本的权重提升，同时将正确分

类样本的权重降低，但这些权重的总和始终为

１．本文所提出的ＡＤＢＭＫＳＶＭ模型是基于文献

［２１］中的 ＡｄａＢｏｏｓｔ模型，将 ＳＭＫＳＶＭ和

ＭＫＬＳＳＶＭ这两个多核支持向量机模型作为基

分类器（弱分类器），并考虑采集到的跌倒样本

数据集分布，提出ＡＤＢＭＫＳＶＭ模型如下．

以两分类问题为例，有训练数据集｛（ｘ１，

ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，（ｘＮ，ｙＮ）｝，其中ｙｉ∈｛－１，１｝，

ｉ＝１，２，…，Ｎ．在ＡｄａＢｏｏｓｔ模型中，每个样本ｘｉ

的初始权重为Ｄ０（ｘｉ）＝
１
Ｎ．考虑到在动作分类

数据集中跌倒样本是少数类，数据分布不均，数

据样本初始权重重置为

Ｄ０（ｘｉ）＝
＃ｙｍｉｎ
＃ｙｉ

其中，＃ｙｍｉｎ表示数据集中的少数类样本数量，

＃ｙｉ表示数据集中类别ｉ所对应的样本数．

另外，在 ＡｄａＢｏｏｓｔ模型中，训练样本的权

重没有考虑不同类样本分布情况，并且其权重

是随迭代过程动态更新的，其中权重更新公

式为

Ｄｔ＋１（ｘｉ）＝

Ｄｔ（ｘｉ）ｅｘｐ（－αｔＥ（Ωｔ（ｘｉ），ｙｉ））
Ｚｔ

ｉ＝１，２，…，Ｎ ⑥

式中，αｔ＝
１
２ｌｎ

１－εｔ
ε( )
ｔ

；Ωｔ（ｘｉ）是分类器Ωｔ对

样本ｘｉ的识别结果，其中

Ｅ（Ωｔ（ｘｉ），ｙｉ）＝
１ Ωｔ（ｘｉ）＝ｙｉ
０ Ωｔ（ｘｉ）≠ｙ

{
ｉ

Ｚｔ是标准化参数．上式满足∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｄｔ＋１（ｘｉ）＝１．

与ＡｄａＢｏｏｓｔ模型不同，本文训练弱分类器

并得到相应的训练误差

ξｊｔ＝ξ（ｆｔ
ｊ）＝∑

Ｎ

ｉ＝１
Ｄｔ（ｉ）（ｆｔ

ｊ（ｘｉ）≠ｙｉ） ⑦

依据训练误差，选择其中最小误差对应的

分类 器 为 第 ｔ次 循 环 中 的 最 优 分 类 器

ｆｔａｒｇ ｍｉｎ
ｆｉ
ｊ，ｊ∈｛１，２，…，Ｍ｝

ξ（ｆｔ
ｊ）．ＡＤＢＭＫＳＶＭ模型构建的

具体流程如图１所示．

图１　ＡＤＢＭＫＳＶＭ模型构建流程图

Ｆｉｇ．１　ＴｈｅｏｖｅｒｖｉｅｗｏｆｍｕｌｔｉｋｅｒｎｅｌＳＶＭ

ｂａｓｅｄｏｎＡｄａＢｏｏｓｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ

·７８·
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２　实验验证分析

２．１　实验设备和数据采集
本文采用人体动作监督平台采集数据，平

台由信号采集端和接收端组成．实验中６名志

愿者（４男２女）参加了动作采集，采集跌倒和

走路等动作组成跌倒和非跌倒动作数据集，其

中，非跌倒动作数据每组每人采集５次，由于跌

倒动作持续时间相对较短，在做好有效防护后，

每人采集跌倒动作１５次．整个实验采用三轴加

速度计采集人体腰、胸、两侧脚踝的动作数据

（见图２），采样频率是２０Ｈｚ．采用滑动窗对采

集到的数据提取均值、标准差、轴间相关系数、

峰度特征，最后得到１２个特征［２２－２３］，将这些特

征归一化到［０，１］［２２］，选取窗口长度为０．２ｓ，

窗口重叠率为５０％．最后得到４个部位的测试

样本和训练样本数相同，由于跌倒相较于非跌

倒动作持续时间较短，故样本呈现为不均衡数

据集．在训练数据集中，跌倒和非跌倒样本数分

别为３６０和３６９０，测试训练集中跌倒和非跌倒

样本数分别为９６和９２４．

２．２　评价指标设置
为了有效地测试、评价 ＡＤＢＭＫＳＶＭ对跌

倒动作的检测性能，本文采用准确率（ＡＲ）、检

出率（ＤＲ）和误检率（ＦＡＲ）来进行评价：

ＡＲ＝ＴＰ＋ＴＮｐ＋ｑ

ＤＲ＝ＴＰｐ

ＦＡＲ＝ＦＰｑ
其中，ｐ，ｑ分别表示采集到的跌倒和非跌

倒特征样本数；ＴＰ表示正确分类的跌倒样本
数；ＴＮ表示正确分类的非跌倒样本数；ＦＰ表示
被检测为跌倒的非跌倒样本数．
２．３　实验模型参数设置

采用５折交叉验证方式确定模型的参数，
其中 ＳＶＭ，ＳＭＫＳＶＭ和 ＭＫＬＳＳＶＭ模型的正
则化参数Ｃ在［２－５，２－４，…，２５］范围内确定最
优参数，支持向量机采用高斯核函数，其核宽在

［２－５，２－４，…，２５］范围内寻优．ＳＭＫＳＶＭ，
ＭＫＬＳＳＶＭ和 ＡＤＢＭＫＳＶＭ的核函数分别选
择线性核，多项式核（Ｋ（ｕ，ｖ）＝（ｕ·ｖ＋１）ｄ，
ｄ＝１，２，３）和高斯核（核宽γ＝［０．５，１，２，５，１０，
１２，１５，１７，２０］）．
２．４　实验结果与分析

表１列出了传统ＳＶＭ，ＳＭＫＳＶＭ，ＭＫＬＳＳＶＭ

图２　采集节点绑定位置及腰部采集到的“走路－跌倒－躺”三轴加速度计数据

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅｐｌａｃｅｍｅｎｔｓｏｆｓｅｎｓｏｒｎｏｄｅｓａｎｄｔｈｅｔｒｉａｘｉａｌａｃｃｅｌｅｒｏｍｅｔｅｒｄａｔａｏｆ“ｗａｌｋｉｎｇｆａｌｌｌｙｉｎｇ”ｆｒｏｍｗａｉｓｔ

·８８·
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表１　不同分类器对４个不同位置的分类结果

Ｔａｂｌｅ１　Ｔｈｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｆｏｕｒｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓｕｓｉｎｇ

ｄａｔａｆｒｏｍｆｏｕｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ％

位置 指标
分类器

ＳＶＭ ＳＭＫＳＶＭ ＭＫＬＳＳＶＭ ＡＤＢＭＫＳＶＭ
ＡＲ ９７．４９ ９８．３２ ９７．６４ ９８．５９

胸 ＤＲ ５６．２５ ６３．２５ ６５．３２ ７３．５１
ＦＡＲ ２．６０ ２．３２ ２．４６ ２．１２
ＡＲ ９８．３３ ９９．１２ ９９．２６ ９９．３３

腰 ＤＲ ５２．５０ ５４．２０ ５５．４ ６３．６０
ＦＡＲ ２．３０ ２．０１ １．９２ １．６２
ＡＲ ９２．４８ ９２．４８ ９２．４８ ９２．４８

右脚
踝

ＤＲ ３３．３３ ３４．２３ ３５．４２ ４３．４５
ＦＡＲ ４．３０ ３．４０ ３．６０ ２．８０
ＡＲ ９２．１２ ９４．４５ ９３．２４ ９５．６１

左脚
踝

ＤＲ ４３．７５ ４５．２１ ４４．２７ ４８．７３
ＦＡＲ ３．２０ ２．８４ ２．５７ ２．２０

和ＡＤＢＭＫＳＶＭ，对不同部位（腰、胸、右脚踝及

左脚踝）传感器数据在准确率、跌倒检出率、误

检率方面的计算结果．

从表１可以发现，在４个采集节点绑定位

置中，腰部节点数据分类准确率最好，以经典

ＳＶＭ为例，其分类准确率达到９８．３３％，误检率

最小，为２．３０％，其次是胸部位置，其准确率和

误检率分别为９７．４９％和２．６０％；胸部采集数

据的跌倒检出率最好，ＳＶＭ的跌倒检出率达到

了５６．２５％．由表１还可以发现，在这４个分类

器模型中，多核模型在分类准确率、误检率及检

出率都优于传统的ＳＶＭ模型，尤其是本文所构

建模型的分类准确率最高，腰部位置分类准确

率达到了９９．３３％；检出率最好，其中胸部位置

达到了７３．５１％；误检率最小，腰部位置误检率

仅有１．６２％．

选定数据分类效果更好的腰部位置，随迭

代次数增加，考察 ＡＤＢＭＫＳＶＭ模型的训练误

差率和测试误差率，结果如图３所示，腰部数据

的检测准确率、检出率和误检率曲线如图 ４

所示．

从图３可以看出，训练误差率很快趋近于

图３　ＡＤＢＭＫＳＶＭ模型在腰部数据的

训练误差率和测试误差率曲线图

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒｒａｔｅａｎｄｔｅｓｔｅｒｒｏｒｒａｔｅｏｆ

ｔｈｅＡＤＢＭＫＳＶＭｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇｔｈｅｄａｔａ

ｆｒｏｍｗａｉｓｔ

图４　ＡＤＢＭＫＳＶＭ模型在腰部数据的

准确率、检出率及误检率曲线

Ｆｉｇ．４　ＴｈｅＡＲ，ＤＲａｎｄＦＡＲｏｆｔｈｅＡＤＢＭＫＳＶＭ

ｍｅｔｈｏｄｕｓｉｎｇｔｈｅｄａｔａｆｒｏｍｗａｉｓｔ

０，测试误差率随着迭代次数而下降，即使训练

误差率变为０后，测试误差率依然下降，并趋向

于稳定．从图４可以看出，随着迭代次数的增

加，分类的准确率在提升，检出率也在提升，误

检率在下降，并分别稳定在０．９９３３，０．６３６０和

０．０１６２附近，其他部位的采集数据也具有相同

的趋势．据此可知，随着迭代次数的增加，

ＡＤＢＭＫＳＶＭ模型可有效改进样本空白边界的

分布．

·９８·
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４　结语

跌倒事件广泛发生在人们的日常生活中，

对老年人的日常生活影响较大．针对传统的跌

倒检测模型实时性低、误报率高的问题，本文提

出了 ＡＤＢＭＫＳＶＭ模型来检测跌倒动作．该模

型将多核支持向量机作为基分类器，对每个样

本进行权重分配；采用三轴加速度计采集人体

四部位动作数据以验证该模型的检测性能．实

验结果表明，ＡＤＢＭＫＳＶＭ模型的跌倒检测效

果较好，传感器固定于腰部检测准确率达到

９９．３３％，检出率达到 ６３．６０％，误检率仅有

１．６２％，可应用于医疗服务机构，有效提高老年

人的医疗、生活质量．
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