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基于递归神经网络的跌倒检测系统

牛德姣，刘亚文，蔡涛，彭长生，詹永照，梁军
（江苏大学 计算机科学与通信工程学院, 江苏 镇江 212013）

摘    要：针对现有跌倒检测方法存在适应性差和功能较单一等问题，引入递归神经网络，通过发掘位置传感器数据之

间的内在联系提高检测跌倒行为的效果。首先，设计了传感器、训练与检测输入数据的序列化表示方法，为发掘其中

与跌倒和接近跌倒行为相关的内在关联提供了基础；接着，给出了用于跌倒检测的 RNN 训练算法以及基于 RNN 的

跌倒检测算法，将跌倒检测转换为输入序列的分类问题；最后，在前期实现的基于分布式神经元大规模 RNN 系统的

基础上，在 Spark 平台上实现了基于 RNN 的跌倒检测系统，使用 Fall_adl_data 数据集进行了测试与分析，验证了其

能有效提高跌倒检测的准确率和召回率，F值相比现有跌倒检测系统提高 12% 和 7%，同时能有效检测出接近跌倒

的行为，有助于及时采取保护措施减少伤害。

关键词：跌倒检测；接近跌倒检测；传感器数据；递归神经网络；大数据；跌倒检测算法；训练算法；RNNFD
中图分类号：TP391       文献标志码：A       文章编号：1673−4785(2018)03−0380−08

中文引用格式：牛德姣, 刘亚文, 蔡涛, 等. 基于递归神经网络的跌倒检测系统[J]. 智能系统学报, 2018, 13(3): 380–387.
英文引用格式：NIU Dejiao, LIU Yawen, CAI Tao, et al. Fall detection system based on recurrent neural network[J]. CAAI transac-
tions on intelligent systems, 2018, 13(3): 380–387.

Fall detection system based on recurrent neural network

NIU Dejiao，LIU Yawen，CAI Tao，PENG Changsheng，ZHAN Yongzhao，LIANG Jun
(School of Computer Science and Communication Engineering, Jiangsu University, Zhenjiang 212001, China)

Abstract: The existing methods of fall detection have poor adaptability and limited functions. In this paper, a recurrent
neural network based fall detection system is introduced to improve the performance of fall detection and to make it able
to identify more dangerous near-falls by exploring the relationship of the position sensor data. Firstly, a serialization rep-
resentation method on position sensor data, training and test data is designed as the basis for intrinsic relationship ex-
ploration. Then, the training algorithm for RNN based fall detection is proposed, where the fall detection is transformed
into a classification problem of the input sequence. Finally, using the large-scale RNN system based on distributed neur-
ons, the fall detection system is implemented on the Spark platform. Evaluations are carried out on Fall_adl_data. The
experimental results prove that the proposed system can improve the precision and recall of fall detection effectively.
Compared with the existing fall detection systems, F-measure has improved by 12% and 7%, respectively. Moreover,
the system is also able to detect the near-fall behavior effectively which helps provide timely protective measures to re-
duce the damage caused by falls.
Keywords: fall detection; near fall detection; sensor data; recurrent neural network; big data; fall detection algorithm;
training algorithm; RNNFD

跌倒行为会对人体造成伤害，特别是对老人、

小孩和病人等群体造成的伤害尤其严重。如何对可

能出现的跌倒行为进行及时的预警，从而减少和避

免其带来的伤害就显得非常重要。当前国内外相关
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的研究主要包括用户自主启动型报警设备[1]、基于

视觉的跌倒检测系统[2]和基于可穿戴设备的跌倒检

测系统[3]等类型。用户自主启动型报警设备对使用

者和使用条件有很多限制，基于视觉的跌倒检测则

涉及用户隐私等问题，而基于可穿戴设备的跌倒检

测系统具有使用方便、个人隐私性好等优势，成为

当前跌倒检测研究和开发中的热点。

阈值法[4]是最常用的跌倒检测算法，设定一个

或多个阈值，通过可穿戴设备传感器获取加速度和

角速度等信息进行分类；较低的时间与空间复杂度

是其最重要的优点，但如何确定阈值非常困难，同

时在应用于差异较大的不同个体时存在准确度差等

问题。近年来研究者开始将隐马尔可夫链[5-6]、动态

朴素贝叶斯网络 [7 ]、支持向量机 [8 ]、随机森林 [9 ]和

K 最近邻[10]等方法应用到跌倒检测中，这些方法对

传感器采集的数据进行抽象后建模用于跌倒行为的

分类，具有较强的适应能力。但由于只是使用了传

感器数据的某个或某些特性用于检测，仍存在检测

精度不足等问题。此外，为了提高准确率，大部分

跌倒检测系统只是简单地判断未跌倒和跌倒两种状

态，未区分实用价值很高的接近跌倒状态[11]。

与传统建模或少量数据的训练不同，借助大数

据技术，通过大量数据的训练，神经网络模型能挖

掘和学习数据内部的复杂结构，从而极大提高分类

系统的适应能力和精度，因此基于大数据的神经网

络已迅速成为当前研究与开发的热点。与 CNN 通

过滑动窗口保留部分历史输入不同，递归神经网络

(RNN) 能保留所有的历史输入，通过抽象历史输入

之间的关联，具有很高的分类准确性，已被成功应

用于自然语言处理领域中，取得了良好的效果。跌

倒检测与自然语言处理具有很多相似之处，利用多

个传感器的关联关系进行跌倒检测能有效提高检测

的准确性，减少个体差异的影响；本文将 RNN 引入

到跌倒检测系统中，主要完成以下几个方面的工作。

1) 根据 RNN 的特性，对可穿戴设备传感器获

取的数据进行重组，转变为适合 RNN 的输入序列。

2) 借助 RNN 能够保存历史信息的特性，利用

其发现和抽象序列内在关系的能力，充分发掘位置

传感器数据之间的内在联系，设计了基于 RNN 的

迭代算法，提高了跌倒检测的效果。

3) 在 Spark 平台上，利用基于 RNN 的迭代算

法，实现了基于 RNN 的跌倒检测系统，除了与现有

跌倒检测系统一样能区分正常和跌倒行为之外，还

能准确识别出更具危险性的接近跌倒行为。

4) 使用 Fall_adl_data[12]作为测试数据集进行验

证，相比在同一数据集上的其他算法[13-14]，基于 RNN
的跌倒检测系统的 F值分别提高了 12% 与 8%，并

能正确检测出接近跌倒行为，从而更好地提供预警

信息。

1   相关工作

1.1    跌倒检测

Vaidehi 等[15]提出了基于人体静态特征的视频

检测方法，通过阈值法判断是否跌倒； Bosch 等[16]通

过广角摄像头进行跌倒检测，采集人体倾斜角度的

变化速度等信息作为特征，通过支持向量机的方法

进行跌倒判断，识别率达到 97%；佟丽娜等[17]利用

加速度信息作为时间序列，然后使用该时间序列作

为训练样本训练隐马尔可夫模型，通过分析当前的

输入序列与模型的匹配程度进行跌倒预测并取得良

好的预测效果；R. M. Gibson 等[18]比较了小波阈值

下降强度检测法与 PCA 决策树两种不同的算法，得

出 PCA 决策树算法具有更好的准确性和鲁棒性；L.
Chen 等[7]利用贝叶斯网络来实现人体姿态预测，通

过姿态预测结合识别算法来提高预测时间，之后又

通过支持向量机的方法进行摔倒识别，召回率与准

确率分别达到 96.2% 与 87.3%；D. Luo 等[19]提出了

基于随机森林的跌倒检测算法，最终获得 95.2% 的

准确率、90.6% 的敏感度和 93.5% 的特异性，并对

比得出优于 SVM 和反向传播 (BP) 神经网络检测算

法的结论；S. Z. Erdogan 等[10]利用数据挖掘中的

K 近邻的方法进行跌倒检测，也取得了不错的识别

效果。

1.2    递归神经网络的应用

递归神经网络是深度学习领域研究热点之一，

近年来，它在语音识别、机器翻译、文本语言处理等

领域表现出了巨大的成功[20-22]。它主要解决了如何

处理时间序列上的变化的问题。递归神经网络的应

用主要有 3 个方面：1) 自然语言处理，包括语言模

型 [23]、机器翻译 [24]、语音识别 [25]、会话模型 [26]等；

2) 计算机视觉方面，包括物体识别[27]、视频跟踪[28]、

视频分析[29]等；3) 自然语言处理与计算机视觉相结

合，包括图片字幕 [ 3 0 ]、视频字幕 [ 3 1 ]、视觉问题回

答[32]、机器人技术[33]等。

2   基于 RNN 的跌倒检测算法

与 RNN 使用效果较好的自然语言处理领域类

似，个体的差异使得单个传感器数据对跌倒行为检

测非常有限，甚至会产生负面影响；由多个传感器

获取不同数据序列之间的关联性是检测跌倒行为的
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关键，本文引入 RNN 来学习和表示这类内在关联

关系，设计新型的跌倒检测算法，主要包括传感器

数据序列化、RNN 跌倒检测训练算法等部分。

2.1    传感器数据的序列化

在设计 RNN 实现跌倒检测算法时，如何发挥

RNN 在处理序列信息方面的优势是一个关键问

题。在跌倒检测中所使用的均是位置传感器，本文

定义位置传感器数据序列 SS，包含 XS、YS 和 ZS
3 个传感器值，其中 XS 表示该位置传感器在空间

中 X 轴的坐标值，YS 表示该位置传感器在空间中

Y轴的坐标值，ZS 表示该位置传感器在空间中 Z轴

的坐标值；由此将位置传感器所采集的空间位置信

息转为了一个由 3 个坐标值构成的数据序列。

AS(SS1, · · · ,SSn,action)

SS1, · · · ,SSn

AS1 AS2

再定义行为训练序列组 ，

其中 是 n 个位置传感器数据序列组，每

个 SS 包含 3 个传感器值；action 表示当前行为的类

型，0 表示非跌倒，1 表示跌倒，2 表示接近跌倒。

图 1 给出了个体包含两个位置传感器时，分别处于

非跌倒和跌倒状态时所对应行为训练序列组的示意

图，其中 对应非跌倒状态， 对应跌倒状态。

由此，由同一时刻的所有位置传感器所采集数

据和当前的行为类型构建了行为训练序列组，作为

RNN 的输入，利用 RNN 能发现和抽象输入序列中

各单元关联关系的优势，获取多个位置传感器之间

关联关系的抽象，为提高跌倒检测的准确率和适应

能力提供基础。

2.2    用于跌倒检测的 RNN 训练算法

本文以 AS 为单位，将 AS 包含的每个 SS 中的

3 个传感器数值以及 action 作为独立输入单元，然

后将该独立输入单元作为输入层的输入用于跌倒检

测的 RNN 的训练，输出层计算行为训练序列组当

前的概率 pt，并统计每个 AS 的总概率 P 作为训练

和检测的依据。

用于跌倒检测的 RNN 如图 2 所示，其中 xt 表
示所有行为训练序列组 AS 中第 t个输入项，yt 表示

第 t 个输入所对应输出向量，U 表示输入层与隐藏

层之间的权值矩阵，V 表示隐藏层与输出层之间的

权值矩阵，W 表示隐藏层与上一次隐藏层之间的权

值矩阵，P表示 AS 所对应的概率[34]。

训练用于跌倒检测 RNN 之前，将 t的值初始化

为 0，然后将 yt 的值也初始化为 0，同时随机初始化

U、V和W。

对行为训练序列组 AS 中每个输入单元 xt，使

用式 (1) 更新隐藏层，其中 f 是 sigmoid 函数，计算

方式如式 (2)；sigmoid 函数的作用是引入随机性，同

时将结果的值映射到 (0, 1)。
st = f (Uxt +Wst−1) (1)

f (z) = 1/(1+ e−z) (2)
然后使用式 (3) 更新输出层，其中 g是 softmax

函数，计算方式如式 (4)；softmax 函数能使输出值

在 (0,1)，且所有输出值的和为 1，同时使得输出值

向 1 或 0 靠近，从而为分类提供方便。
yt = g(Vst) (3)

g(zm) =
ezm∑
k ezk

(4)

用 eo 表示输出层的误差，对 AS 中的每个单元

使用式 (5) 进行计算，其中 dt 是 AS 对应的目标输

出向量，y t 是当前用于跌倒检测 RNN 实际输出

向量。
eo(t) = dt − yt (5)

接着使用式 (6) 计算隐藏层的误差 eh，其中 dh
使用式 (7) 进行计算。

eh(t) = dh(eo(t)TV, t) (6)
dh(x, t) = xst(1− st) (7)

在 RNN 的训练过程中，需要将隐藏层的误差

进行递归传递。在每个 AS 训练结束后，使用式 (8)
递归反向传播误差，传播的长度与 AS 包含的单元

个数相等。

eh(t−τ−1) = dh(eh(t−τ)TW, t−τ−1) (8)
此外，针对 AS 中的每个输入单元，使用式 (9)

更新隐藏层与输出层之间的权重矩阵，使用式 (10)
更新输入层与隐藏层之间的权重矩阵，使用式 (11)
更新上一次隐藏层与当前隐藏层之间的权重矩阵。

 

1

2

AS1(XS1,YS1,ZS1,XS2,YS2,ZS2,0)

AS2(XS1′,YS1′,ZS1′,XS2′,YS2′,ZS2′,1)
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SS2(XS2,YS2,ZS2)

SS1′(XS1′,YS1′,ZS1′)

SS2′(XS2′,YS2′,ZS2′)
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图 1    位置传感器序列产生行为训练序列组 AS 示意图

Fig. 1    AS schematic of the position sensor sequence generates the behavior training sequence group
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隐藏层st−1 保存上一次隐藏层
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输入层y
t 总概率PU
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V

 

图 2    用于跌倒检测的 RNN 示意图

Fig. 2    RNN schematic for fall detection
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V(t+1) = V(t)+αeo(t) · st
T−βV(t) (9)

U(t+1) = U(t)+
T∑

z=0

αeh(t− z) · xT
t−z−βU(t) (10)

W(t+1) =W(t)+
T∑

z=0

αeh(t− z)s(t− z−1)T−βW(t) (11)

式中：β是正规化参数，α是学习率，T是反向传播的

步数。当所有的 AS 组成的训练集被用于跌倒检测

RNN 训练后，调整学习率 α，若当前训练误差小于

给定阈值，则继续使用相同的 α 值进行训练；反之

则减小 α的值进行训练。困惑度 (PPL) 是用于衡量

跌倒检测 RNN 有效性的重要指标，在每完成一次

所有 AS 的训练后使用式 (12) 进行 PPL 的计算，

PPL 值越小，说明跌倒检测 RNN 的表现越好；当

PPL 值达到系统设置阈值时，结束跌倒检测 RNN
的训练。

PPL = K

√∏K

i=1

1
y(xi|x1 · · · xi−1)

(12)

在以上的训练算法中，所有的历史数据通过隐

藏层都得到了保存，因此可以全面利用每一条数据

信息，进而为充分发掘位置传感器数据之间的内在

联系奠定了基础，从而在一定程度上提高了跌倒检

测的效果。

2.3    基于 RNN 的跌倒检测算法

在使用用于跌倒检测 RNN 判断用户行为时，

本文把跌倒检测转化为一个分类问题，通过比较用

户行为为非跌倒、跌倒、接近跌倒这 3 种状态的概

率，判断用户行为的类型。

DS(SS1, · · · ,SSn, type)

SS1, · · · ,SSn

定义行为判断序列组 ，其中

是 n 个位置传感器数据序列组，每个

SS 包含 3 个传感器值；type 表示预测行为的类型，

0 表示非跌倒，1 表示跌倒，2 表示接近跌倒。

SS1

SS2 DS1 DS2 DS3

DS1 DS2 DS3

在使用用于跌倒检测 RNN 进行检测之前，首

先使用某一时刻的个体所有位置传感器数据序列组

的数据，分别将 type 值设置为 0、1 和 2，构建 3 个

对应的行为判断序列组。图 3 给出了个体包含两个

位置传感器时，从一组位置传感器数据序列 和

所产生的 3 个行为判断序列组 、 和 ，

其中 对应非跌倒状态， 对应跌倒状态， 对

应接近跌倒状态。由此构建了包含所有位置传感器

所采集数据和预测行为类型的行为判断序列组，作

为用于跌倒检测 RNN 判断行为类型的输入，利用

RNN 能抽象和保存序列中各输入单元之间的关联

关系，通过判断多个位置传感器之间的关联关系，

提高跌倒检测的准确率和适应能力。

DS1 DS2 DS3

DS1 DS2 DS3

DS2

DS2

接着将所产生的 、 和 作为输入，送入

用于跌倒检测 RNN，分别计算 、 和 所对

应的概率值，并进行比较，选取概率值最大的一个

DS，根据其中 type 的值判断该状态下用户行为的类

型。本文在图 4 中以 为例，给出使用跌倒检测

RNN 进行检测的示意，P7 是 整体的概率值。

行为训练序列组当前的概率 P 使用式 (13) 进

行计算，其中 m表示该行为训练序列组中的第 m个

单元，每个 DS 的训练相互独立，处理完 DS 中的

type 之后得到该 DS 整体概率。

P(x1, x2, · · · , xm) =
∏m

i=1
y(xi|x1, x2, · · · xi−1) (13)

3   基于 RNN 的跌倒检测系统

在基于 RNN 跌倒检测算法的基础上，本文实

现了基于 RNN 的跌倒检测系统 (RNNFD)，并构建

了测试平台，使用跌倒检测的标准数据集进行了测

试，依据通用评价指标进行分析。

3.1    原型系统的实现

RNN 的训练时间开销非常大，本文利用之前所

实现的基于分布式神经元的大规模 RNN 系统[22]，

在 Spark 平台上实现基于 RNN 的跌倒检测系统

(RNNFD)，通过分布式内存计算平台减少 RNNFD
的训练时间开销。

RNNFD 的隐藏层中神经元数量是决定跌倒检

测准确率的关键因素，同样也是带来大量训练时间

 

位置传感器1

位置传感器2

个体1

SS1(XS1,YS1,ZS1)

SS2(XS2,YS2,ZS2)

DS1(XS1,YS1,ZS1,XS2,YS2,ZS2,0)

DS2(XS1,YS1,ZS1,XS2,YS2,ZS2,1)

DS3(XS1,YS1,ZS1,XS2,YS2,ZS2,2)

 

图 3    位置传感器序列产生行为检测序列组 DS 示意图

Fig. 3    DS schematic of the position sensor sequence generates the behavior detection sequence group
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XS1 XS2YS1 YS2ZS1 ZS2 type(1) 

图 4    对行为训练序列组进行训练的示意图

Fig. 4    Schematic diagram of a training sequence of behavi-
or training sequences
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开销的重要因素，本文将神经元的数量设置为 200，
正规化参数 β 设置为 10-6，学习率 α 的初始值设置

为 0.1。
RNNFD 的示意图如图 5 所示。

在训练时，RNNFD 首先将训练集中的位置传

感器数据转化为行为训练序列组，输入后进行训

练；训练完全部行为训练序列组后，使用验证集中

的数据进行验证，决定是否需要继续训练。

RNNFD 训练完成后，可以使用测试集中的位

置传感器，转换为行为测试序列组后，输入 RNNFD

后选择概率最高的行为测试序列组，根据其中的

type 值，获得判断的行为类型。

3.2    测试环境与评价指标

3.2.1   测试环境

本文使用 3 台服务器搭建了 RNNFD 的测试环

境，服务器的配置如表 1 所示。

使用 Fall_adl_data 数据集进行测试与分析，该

数据集采集了 18~51 岁 6 名女性与 36 名男性的

42 个样本，他们的年龄、身高及体重的均值与方差

分别为 (24.1±5.7) 岁，(172.2±6.7) cm 和 (69.7±13.1) kg，
每个样本包含 16 万条位置传感器和状态数据，包括

跌倒、接近跌倒、日常活动等状态，总计 672 万条数

据，能满足 RNNFD 的训练与测试要求。

在构建训练集时，本文选取了 3 个男性的样

本，具体信息如表 2 所示，体型特征包括正常、矮胖

和高瘦 3 种类型，具有一定的代表性。RNNFD 的

训练集包括 476 858 条行为训练序列组，每条行为

训练序列组包含 4 个传感器数据和 1 个状态信息

共 13 个独立输入单元，整个训练集共计包含 6 199 154
个输入单元。同时，随机选取了训练集中的 167 953
条行为训练序列组构建验证集，用于调整学习率，

共计 2 183 389 个输入单元。虽然仅选了 3 个男性

样本构建训练集，但行为训练序列组的数量已经达

到 47 万多条，能较好满足 RNNFD 的训练要求，避

免样本个数较小带来的过拟合现象；而且，仅使用

3 个男性样本进行训练，RNNFD 就能够发现行为训

练数据的内在关联，并与现有算法比较在较大规模

的测试集上的准确率。

此外，从余下的 39 个样本中随机抽取 273 条传

感器数据构建了 5 个测试集用于测试，共计 819 条

行为检测序列组，包含 10 647 个输入单元。

3.2.2   评价指标

使用以下几个量化指标评测基于 RNN 的跌倒

检测系统。

TP：能够检测出的跌倒次数。

FP：误判为跌倒的次数。

TN：没有误判为跌倒的次数。

FN：没有判断出来的跌倒次数。

PP = TP/(TP+FP)准确率：

 

表 1   RNNFD 的测试环境配置

Table 1    RNNFD test environment configuration
 

配置 服务器 1 服务器 2 服务器 3

CPU 与核心数 48 core 48 core 48 core

内存 64 GB 64 GB 64 GB

操作系统版本 Centos 6.7 Centos 6.7 Centos 6.7

Spark 版本 RDMA-Spark-0.9.1 RDMA-Spark-0.9.1 RDMA-Spark-0.9.1

网络 40 GB Infiniband 40 GB Infiniband 40 GB Infiniband

通信协议 RDMA RDMA RDMA

 

表 2   训练集的构建

Table 2    Training set construction
 

样本 年龄/岁 身高/cm 体重/kg 性别

样本 1 23 174 75 男

样本 2 19 168 84 男

样本 3 21 185 82 男

 

RNNFD

 

图 5    RNNFD 的示意图

Fig. 5    Schematic diagram of RNNFD
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R= TP/(TP+FN)召回率：

准确率与召回率是用在信息检索、分类、识别

等领域的基本指标，用来评价结果的质量；准确率

用来衡量一个系统的查准率，召回率用来衡量一个

系统的查全率。

Fγ =
(γ2+1)PP×R
γ2(PP+R)

γ

γ = 1 F = (2×PP×R)/(PP+R)

式中： 是参数，PP 与 R分别是准确率与召回率， 本
文取 ，其值此时表示为 。

因此 F值综合了准确率与召回率，是准确率与召回

率的调和平均值，也是综合这二者指标的评估指

标，用于综合反映整体的指标；F值越高说明跌倒检

测方法越有效。

3.3    测试与分析

测试 RNNFD 检测跌倒行为的准确性并把结果

与相关算法进行比较，同时测试 RNNFD 检测接近

跌倒状态的结果。

3.3.1   检测跌倒行为的效果

使用 5 个测试集测试 RNNFD 识别跌倒行为的

效果，结果如表 3 所示。

从实验结果可以发现，RNNFD 能保持较高的

准确率与 F值，准确率的平均值在 92% 左右，F值

的平均值在 90% 左右。同时，还可以通过增加隐藏

层中神经元数量的方式，进一步提高识别跌倒行为

的效果；此外，也可以通过增加训练样本的方式，提

高 RNNFD 的检测效果。这表明，RNNFD 能在仅

使用少量个体样本数据进行训练时，就能在大其

10 倍的测试数据集上取得较高的准确性，验证了

RNNFD 具有很强的检测能力；同时在训练时仅使

用了 19~23 岁的男性样本，但仍然能检验出测试集

中的 18~51 岁的女性和男性行为，说明 RNNFD 能

有效地发掘行为训练序列组中 4 个传感器数据和

1 个状态信息的内在关联，具有良好的适应能力。

3.3.2   与其他跌倒检测算法的比较

本文将 RNNFD 与文献[13-14]中的跌倒检测算

法进行比较，相应的 F值如表 4 所示。

从表 4 的结果可以发现，RNNFD 相比文献

[13]和[14]中的算法，能有效地提高 F 值，达到了

90%，相对文献[14]的 F 值提高了 12%，相对文献

[13]的 F值提高了 7%。这说明，RNNFD 相比现有

的跌倒检测算法具有更高的查准率与查全率。同时

也说明，相比于其他算法 RNNFD 能够更加有效地

发现和抽象数据的内在关联，能更好地实现跌倒行

为的检测。

3.3.3   检测接近跌倒的结果

再测试 RNNFD 识别接近跌倒行为检测序列组

效果，同样也使用 5 个测试集，测试结果如表 5 所示。

从表 5 的结果中可以发现，RNNFD 能有效地

识别出接近跌倒的行为检测序列组，平均准确率达

到了 87.3%，这表明 RNNFD 在进行接近跌倒的行

为检测时，也表现出了很强的适应性，能够有效地

利用检测的数据并且最大可能地发掘状态信息之间

的内在关联性；同时也说明，RNNFD 具有比其他跌

倒检测系统更强的检测能力，能识别出具有很大危

险性同时也是很难区分出的接近跌倒状态，为提前

采取相应防护措施提供了基础，从而能有效减少跌

倒带来的危害。

4   结束语

本文将 RNN 引入到跌倒检测的研究中，利用

RNN 能发现和抽象序列中内在关联关系的特性，通

过发掘位置传感器数据之间内在关联关系，这些内

 

表 3   RNNFD 检测跌倒行为的测试结果

Table 3    RNNFD test results for falls behavior
 

测试集 TP FP TN FN PP/% R/% F/%

测试集 1 45 3 10 5 93.75 90 91.84

测试集 2 13 1 9 2 92.86 87 89.66

测试集 3 20 2 18 2 90.1 90.1 90.1

测试集 4 43 5 6 8 85.58 84.31 86.87

测试集 5 50 3 21 7 94.54 90.91 92.59

总计 171 14 64 24 92.43 87.69 90

 

表 4   不同跌倒检测算法的比较

Table 4    Comparison of different falling detection al-
gorithms

 

算法 F/%

LI ET[14]
79

CHEN ET[13]
83

RNNFD 90

 

表 5   接近跌倒的检测情况

Table 5    The detection of near falls
 

数据集
总行为检测

序列数组

接近跌倒行为

检测序列数组

预测正确

条数

准确率

/%

测试集 1 189 26 22 84.46

测试集 2 75 5 5 100

测试集 3 126 10 10 100

测试集 4 126 30 24 80

测试集 5 243 8 8 100

总计 819 79 69 87.34
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在关联关系是难以用现有的方法准确表达出来的，

通过以上方法提高跌倒检测的准确性。在分析跌倒

检测要求的基础上，针对 RNN 的特点，设计了序列

化的传感器数据、RNN 训练与检测输入表示方法，

给出了用于跌倒检测的 RNN 训练算法以及基于

RNN 的跌倒检测算法，将跌倒检测转换为输入序列

的分类问题；并在本文前期所实现的基于分布式神

经元大规模 RNN 系统的基础上，在 Spark 平台上实

现了基于 RNN 的跌倒检测系统，使用 Fall_adl_data
数据集进行了检测效果和对接近跌倒数据检测能力

的测试与分析，验证了 RNNFD 能有效提高跌倒检

测的准确率，F 值相比现有跌倒检测系统能提高

12% 和 7%，并且能够检测出接近跌倒行为。

下一步将进一步优化用于跌倒检测 R N N
的训练方法，同时考虑使用 LSTM 减少时间开销，提

高准确率。
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