
* 国家自然科学基金项目( No． 60874097，60875047) 、国家 863 计划项目( No． 2008AA040202，2006AA040204) 和安徽省优秀青
年科技基金项目( No． 10040606Y06) 资助
收稿日期: 2011 － 01 － 07; 修回日期: 2011 － 03 － 01
作者简介 佟丽娜，女，1982 年生，博士研究生，主要研究方向为机器人与人机接触交互． E-mail: linatong@ mail． ustc． edu．
cn． 宋全军，男，1972 年生，副研究员，主要研究方向为仿生感知、机器人及人机接触交互． 葛运建，男，1947 年生，研究员，主
要研究方向为信息获取与处理、机器人感知系统、人机接触交互、运动生物力学等．

基于时序分析的人体摔倒预测方法*

佟丽娜1，2 宋全军1 葛运建1

1 ( 中国科学院合肥智能机械研究所 机器人传感器与人机交互实验室 合肥 230031)
2 ( 中国科学技术大学 信息科学与技术学院 自动化系 合肥 230027)

摘 要 提出一种基于人体动作状态序列时序分析法的人体摔倒预测方法． 融合特征部位加速度信息为时间序

列，选取摔倒过程中人体与低势物体碰撞前的过程序列段作为样本训练隐马尔可夫模型( HMM) ，通过分析输入序

列与 HMM 的匹配程度实时分析当前时刻人体摔倒的风险． 实验证明该方法取得良好的预测效果，并且可有效区分

摔倒过程与其它日常生活行为过程．
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ABSTRACT

A method for human fall prediction based on time series of human action states is proposed． Firstly，

the acceleration time series in characteristic body region is got by information fusion procedure． Secondly，

the segments before the collision of body with lower objects in fall processes is chosen as samples to train
hidden Markov model ( HMM) ． Then，the current-time fall risk is analyzed by the real-time matching degree
between input series and HMM． The experimental result shows that the proposed method gets good result in
predicting falls，and the fall events and other daily life activities can be distinguished effectively by it．
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1 引 言

据中国康复医学会调查结果显示，目前我国 60

岁以上老年人口已超过 1． 44 亿，占总人口的比例达

11%，我国老龄化进程正在加剧． 老年人属于易摔倒

人群，其摔倒致病率高、住院率高、死亡率高，带来严
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重的经济负担和社会负担，并已引起业界的高度重

视． 以不影响老年人正常活动为前提，通过科学手段

及时预测老年人摔倒并依靠保护装置降低碰撞伤害

可有效减少老年人摔倒带来的健康伤害及医疗开

支，现已成为国际上新的研究热点之一［1］． 可随身

携带的高速充气式气囊［4］是较常见的保护装置，可

穿戴式助老助残机器人［2］的安全保护系统也可依

靠改变身体运动姿态来减小摔倒伤害． 但是无论何

种方式的保护装置都需要一定的准备时间，因此在

摔倒冲击到来之前一定的裕量时间内准确预测人体

摔倒对摔倒保护装置的应用具有重要意义．
近年来，微机电系统 ( Micro-Electro-Mechanical

System，MEMS) 器件及无线通信技术的发展使得远

距离监测人体运动行为成为可能． 一些自主检测人

体摔倒并且无线报警的微型便携式设备装置也相继

问世，其中最常见的方法是通过采集人体线加速度

及角速度信息并通过实验设定其阈值来检测佩戴者

是否有摔倒行为发生［3 － 8］． 例如，美国的 Li 等［3］设

计一种由三轴加速度计和三轴陀螺仪组成的装置佩

带于人体胸部和大腿部，并通过实验设置两部位各

自的合加速度和角速度阈值，达到 92% 的检测率并

具备较强的时效性． 其误判主要来源于单时间点对

应的传感信息不具备描述人体运动过程的完备性．
爱尔兰的 Bourke 等［4］使用两轴陀螺仪检测人体前

后及左右方向的角速度并进行微积分运算得到角加

速度及倾斜角度，依靠实验设定人体躯干倾斜角度

和角加速度阈值来检测摔倒的发生，取得 100% 的

检测率，但没有涉及预测研究． 众所周知修正陀螺仪

输出数据经微积分运算的误差需要地磁计的辅助，

其计算复杂、实时性较差，不利于摔倒预测判断． 此

类方法在国内外许多研究机构出现过［5］，主要是检

测人体是否已摔倒并呼叫救援，但是对摔倒预测问

题的研究相对较少． Li 团队［9］开发一种用于摔倒时

保护老年人臀部的高速充气气囊装置，利用支持向

量机对实验数据进行分类，设置人体躯干部位的三

轴加速度信息和角速度信息阈值来预测摔倒，具体

预测准确度及裕量时间并没有公布．
人体摔倒预测方法应具备两个要素: 1 ) 准确，

必须能有效识别摔倒过程与其它日常生活运动行

为; 2) 及时，以便保护装置有充足的准备时间于碰

撞到来之前及早做出预测． 阈值法多利用不连续的

单时间点传感信息，并不具备描述人体运动过程的

信息完备性，容易带来误判． 较复杂的陀螺仪信息处

理则增加经济和时间成本． 而时序分析法是根据某

一个指标的长期资料，通过统计处理，从不规则的表

面现象中体现出某种规律性本质的方法［10］，具备描

述人体运动状态改变及全运动过程特点的可行性．
因此，本文提出一种使用人体运动过程中的加速度

时间序列信息预测摔倒的方法，具备描述摔倒过程

较为完备的传感信息，同时简化硬件设计需求、避免

复杂的数学运算，提高系统的容错能力． 虽然人体运

动具有高度的复杂性，但是不同运动过程具备不同

特点，同类运动过程中各状态之间的转移概率及检

测到各状态传感信息的出现概率具有一定的规律

性，并且在时序上显现出特点．
为预测老年人摔倒，本文提出一种基于人体运

动动作序列时序分析的人体摔倒预测方法，利用摔

倒过程运动状态来分析即将与低势物体冲击的风

险． 首先分析适宜区别人体摔倒运动过程与其它运

动过程特点的运动学信息———三维加速度变化及相

应的特征部位———上躯干部位，即获取上躯干前后、
左右、上下方向的加速度信息． 其次将摔倒过程中与

低势物体接触前过程的加速度信息融合为表征该运

动过程特点的时间序列并作为训练样本建立用于摔

倒预测的隐马尔可夫模型( HMM) ，可实时分析人体

在当前时刻即将摔倒的风险． 实验证明该方法可有

效区分摔倒过程与其它日常生活行为运动过程，并

可在 200 ～ 300ms 裕量时间条件下对摔倒做出预测．

2 结合摔倒过程的特征提取

2． 1 摔倒过程与加速度变化

摔倒是指人身体的任何部位( 不包括双脚) 意

外触及地面或其它较低的区域，而当事人无法实时

做出反应，并且着地部位会受到不同程度的撞击伤

害． 当人体从较高处跌落地面时，作用在人体与接触

面的平均冲击力为［11］

F0 ≈ q mv
Δt ≈

ma·q，

其中，v 为碰撞速度，在摔倒过程结束时刻通常减速

为 0; q∈［1，2］，由碰撞的弹性决定，q = 1 时人体没

有弹跳，q = 2 时人体完全弹跳; Δt 为碰撞时间． F0

越大则人体的不适感越强，其超过一定数值时将引

起组织损伤． 摔倒过程中人体与地面等产生的作用

力通常要比其它日常生活运动的要大，因此 F0 的大

小可用来区别摔倒与一般日程动作行为． q 由接触

面性质决定，不易测量． 为使摔倒预测方法更具有普

适性，应研究与个体特征关联较小的可测量量，故可

通过研究加速度的变化来识别摔倒过程．
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2． 2 特征部位

运动过程中人体不同部位的加速度变化不同，

为提高摔倒识别准确率，应选择不易与其它运动过

程产生相似加速度的部位作为信息获取的基准对

象． 腕部、手臂等部位因为在日常生活中活动频繁、
复杂、具有很强的随机性，因而不适合作为特征部

位; 腿部、踝部等同样也不合适． 而上躯干部位———
颈部以下、腰部以上的躯干部位，在安全的日常生活

中，例如行走、坐下等，动作变化过程较平稳，而在摔

倒过程中姿态变化、加速度变化皆较为剧烈［7］，因

此较适合作为加速度信息获取的特征部位．
2． 3 数据样本

如图 1 所示定义人体上躯干坐标 oxyz 随人体

运动而运动，OXYZ 为大地坐标系，当上躯干直立时

oxyz 与 OXYZ 平行． 上躯干运动中 x 轴( 前后) 、y 轴

( 左右) 、z 轴( 上下) 方向的加速度分别为 ax、ay、az，

合加速度为 a = ax
2 + ay

2 + az槡 2 ．

图 1 坐标轴定义

Fig． 1 Definition of axis

为采集数据样本，我们用美国 Xsens 公司出品

的 MTi 微型姿态航向测量系统( http: / /www． xsens．
wm /en /general /mti) 作为加速度信息的获取装置，经

改装后通过弹性绑带固定在人体上躯干部位． 设置

采样频率 T = 10ms，8 位青年学生作为志愿模特( 体

重: 45 ～ 80kg) 进行以下实验． 摔倒( 模拟因眩晕摔

倒，包括前向及侧向两种摔倒，并使用厚海绵垫保

护) 80 次，站立( 同时说话) 、行走、蹲下 － 起立( 非

快速) 、坐下 － 起立( 非快速) 各 40 次，及行走过程

中摔倒 40 次．
通过信息获取结果可看到，各类运动过程对应

的加速度曲线均有显著特点，如从前向摔倒曲线可

看到摔倒过程中剧烈的冲击高达 6g( g 为重力加速

度) 以上，从行走过程曲线中可看到在某些周期性

运动中加速度亦具有周期性特征; 而坐下 － 起立过

程和蹲下 － 起立过程的起立过程相似．

在本文中，所采集到的数据样本被分为 3 个彼

此各不相交的集合．
1) 训练样本集 ΦT，由 40 次摔倒过程数据样本

组成．
2) 统计样本集 ΦS，由 40 次摔倒过程数据样本

及站立、行走、蹲下 － 起立、坐下 － 起立过程数据样

本各 20 次组成．
3) 实验样本集 ΦE，由 40 次行走时摔倒过程的

数据样本及站立、行走、蹲下 － 起立、坐下 － 起立过

程数据样本各 20 次组成．
2． 4 加速度时间序列的特征提取

在人体运动过程中，由于重力作用、自身运动及

与其它物体碰撞使自身加速度实时变化，形成一个

加速度时间序列． 对于身体某部位，不同运动状态组

合构成不同的运动过程，也产生不同的加速度时间

序列． 采集分析加速度时间序列可识别运动状态，从

而监测人体运动过程． 我们通过滑动时间窗口 S 来

获得上躯干运动过程中的表征运动特征的加速度时

间序列． 为此 S 与加速度时间序列拥有相同的采样

周期 TS 和长度 n，覆盖时间长度为 TS·n，包含 n 个

按时间顺序排列的元素 ci，i = 1，2，…，n，每个元素

表征相应时间段 TS 内的运动特征． 若 TS 时间段内

传感器采集到的加速度数据( ax，ay，az ) 的数量为

m，m≥1，则计算得到的合加速度 a 的数量亦为 m．
本文实验设置传感器的采样周期为 T = 10ms，则 TS

=mT． 特征提取的过程就是将每段 TS 时间段内的

m 组传感数据经融合后提取出 1 个表征该时间段内

运动特征的元素 ci，再将 n 个元素组成 1 个表征

TS·n时间段内运动特征的加速度时间序列即为特

征提取的过程． 可见 m 取值越大则传感信息的利用

率越低，丢失有用信息的可能性越大; m 取值越小则

描述某一运动过程的加速度时间序列的元素数量越

多，算法计算更复杂．
本文为使简化算法使用合加速度来描述人体运

动特征． 特征提取的过程如下．
1) 使用最大距离法确定表征任意 Ts 时间段内

的运动状态特性的合加速度 ac． MEMS 加速度传感

器的输出包括重力加速度及物体自身运动产生的加

速度［12］． 因此在静止状态下，由于重力作用、人体呼

吸等生理运动、噪声干扰等，使得人体上躯干部位于

X 轴、Y 轴、Z 轴方向的加速度于( 0，0，－ g) 附近做

小范围变化． 因此静止状态下上躯干合加速度 a 在

g 附近做小范围变化． 将这一范围的加速度定义为

一个基准带: B =［b1，b2］，其中 b1 ＜ g，b2 ＞ g． 本文按

照统计学方法统计数据样本中人体静止状态下上躯
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干合加速度变化范围，设置 B =［9m /s2，11m /s2］． 在

运动过程中产生的加速度偏离 B 越大表示运动状

态的改变越为剧烈，故按最大距离法确定 Ts 时间段

内特征加速度 ac． 定义 t 时刻加速度 a 与 B 的距离:

d( a，B) = a － b1 + a － b2 ，

则 Ts 内合加速度值{ ai} ，i = 1，2，…，m 与 B 的最大

距离:

max［d( ai，B) | i = 1，2，…，m］．
如果

d( aj，B) = max［d( ai，B) ］，i，j = 1，2，…，m，

则 ac = aj ．
2) 分段符号化 ac 的值域，得到滑动时间窗口 S

的元素 ci，i = 1，2，…，n． 人体摔倒过程合加速度峰

值最大可超过 12g ( 见文献［7］) ． 其传感数据的值

域范围十分巨大，计算所得的合加速度值域范围较

大． 为简化算法，可对 ac 的值域分段符号化． 定义符

号有限集 S = { s1，s2，…，sk} ，k≥1． 记 ac 的值域 θ 为

θ = ［θ0，θ1 ) ∪［θ1，θ2 ) ∪…∪［θk－1，θk ) ，

θ0 = 0，θk →+ ∞ ．
当前时间窗口第 i 个元素 ci 的符号化结果: 如果 ac

∈［θ j － 1，θ j ) ，则 ci = sj，即加速度时间序列中某元素

取值为 sj 的意义为此时特征加速度 ac∈［θ j － 1，θ j ) ．
θ 的分段方法及数量可根据数据样本的特点决

定． 由于人体日常活动中上躯干合加速度在 B 范围

内较为频繁，正常日常生活活动的合加速度一般小

于 50m /s2 ( 见文献 ［7］) ． 本文以 B 为中心采用分段

平均法，取 B = ［b1，b2］为 其 中 1 段，取 θk － 1 =
50m /s2，将［0，b1 ) 段及［b2，θk － 1 ) 段分别平均分为

k1 段及 k2 段．

3 摔倒过程动作状态序列的识别

HMM 具有较好的统计特性，能够针对随机过程

的特点建立概率模型并实现对时序信号的识别［13］，

已成功应用在语音识别、手写识别、手势识别、步态

动作识别等领域［14 － 16］． 本文将 HMM 应用于人体摔

倒运动动作过程的识别，实现人体摔倒检测及预测．
首先将人体摔倒过程中的特征部位加速度数据经特

征提取融合为时间序列，分析摔倒过程中与低势物

体碰撞前过程的加速度变化规律，识别人体摔倒的

碰撞前过程，建立用于摔倒预测的 HMM 并对输出

概率做归一化处理来评估即将摔倒的风险．
HMM 是一个双重随机过程，由一个描述状态转

移的不可测的一阶有限马尔可夫链和一个用于描述

状态与观测序列之间关系的一般随机过程组成，可

通过分析观测序列来间接分析隐状态的转移［13］． 结

合本文，定义摔倒运动过程中通过信息获取及特征

提取过程得到的加速度时间序列为长为 L 的观测值

序列 O = { O1，O2，…，Ot，…，OL } ，其中 Ot 为时间序

列的第 t 个元素． 与此观测值序列对应的隐含运动

状态序列为 Q = { Q1，Q2，…，Qt，…，QL } ，其中 Qt 对

应 Ot． 描述摔倒运动过程的 HMM 可由一个五元组

来表示，即 λ = ( M，N，π，A，B) ，其参数描述如下．
1) 人体摔倒过程的隐含运动状态数 M． 摔倒运

动过程中各运动状态的有限集 U = { u1，u2，…，uM } ，

如倒前安全态、失去平衡态、与低势物体冲击态、倒
后平稳态等．

2) 信息获取融合后的观测值数 N，即运动过程

中产生的加速度时间序列中所有元素种类的数量．
观测值有限集 V = { v1，v2，…，vN } ，其中观测量取值

为加速度时间序列中的元素值．
3) 初始概率分布

π = { πi} ，πi = P( Q1 ui ) ，∑
M

i = 1
πi = 1，

i = 1，2，…，M．
4) 状态转移概率

A = { aij} ，aij = P( Qt+1 = uj Qt = ui ) ，

∑
M

j = 1
aij = 1，j = 1，2，…，M．

5) 输出概率

B = { bjk} ，bjk = P( Ot = vk Qt = uj ) ，

∑
N

k = 1
bjk = 1，k = 1，2，…，N．

对于给定的人体摔倒过程产生的加速度时间序

列( 作为 HMM 的观测值序列) O，通过调整 λ 的参数

使 P( O | λ) 局部最大可训练得到描述摔倒运动过

程的 HMM． 之后对于给定 λ，可求得其产生某个给

定观测值序列( 某运动过程产生的加速度时间序

列) O 的输出概率 P( O | λ) ，即估计 λ 和 O 的匹配

情况，从而评估该运动过程为摔倒过程的概率． 本文

采用标准 Baum-Welch( B-W) 算法［13］ 对 HMM 进行

参数估计并计算输出概率以提高时效性． B-W 算法

的核心思想是通过递归方式更新权重，以得到能更

好解释训练样本序列的模型参数，并且计算复杂度

相对较低，是一种广义期望最大化算法．
使用 B-W算法计算输出概率 P( O | λ) 需要定

义两个变量: 1) 定义前向变量 αt ( i) 为给定HMM参

数 λ，系统在 t 时刻处于运动状态 ui，并且此时已输

出部分观测序列( 人体运动产生的加速度时间序
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列) { O1，O2，…，Ot} 的概率:

αt ( i) = P( O1，O2，…，Ot，Qt = ui | λ) ;

2) 定义后向变量 βt ( i) 为给定 HMM 参数 λ，系统在

t 时刻处于运动状态 ui，并且输出 t 时刻之后部分观

测序列( 运动过程产生的加速度时间序列) { Ot+1，

Ot+2，…，OL} 的概率:

βt ( i) = P( Ot+1，Ot+2，…，OL，Qt = ui | λ) ．
从定义可看出，αt ( i) 、βt ( i) 可通过递归方式计算

得到． 于是得到输出概率:

P( O | λ) = ∑
M

i = 1
αt ( i) βt ( i)

= ∑
M

i = 1
∑
M

j = 1
αt ( i) aijbj ( Ot+1 ) βt +1 ( j)

= ∑
M

i = 1
αL ( i) ．

在通过 B-W 算法训练描述摔倒过程的 HMM
时，需要定义两个变量: 1) 定义 γt ( i，j) 为给定训练

序列( 按 2． 4 节方法提取的人体摔倒过程加速度时

间序列) O 和模型 λ，则结合前向变量和后向变量的

定义，在时刻 t 处于运动状态为 ui 且时刻 t + 1 处于

运动状态转移为 uj 的概率:

γt ( i，j) = P( Qt = ui，Qt+1 = uj | O，λ)

=
αt ( i) aijbj ( Ot+1 ) βt +1 ( j)

P( O | λ)
;

2) 定义 δt ( i) 为给定训练序列( 摔倒过程加速度时

间序列) O 和模型 λ，则在时刻 t 处于运动状态为 ui

的概率:

δt ( i) = P( Qt = ui | O，λ) =
αt ( i) βt ( i)
P( O | λ)

．

可见，∑
L－1

t = 1
δt ( i) 表示运动状态从 ui 转移出去的次数

的期望，而∑
L－1

t = 1
γt ( i，j) 表示运动状态从 ui 转移到 uj

次数的期望． 由此得 B-W 算法中的重估公示:

πi = δ1 ( i) ，

aij =
∑
L－1

t = 1
γt ( i，j)

∑
L－1

t = 1
δt ( i)

，bjk =
∑

L

t = 1，Ok = vk
δt ( j)

∑
L

t = 1
δt ( j)

．

将摔倒过程加速度时间序列作为训练序列反复对 λ
的参数进行重估，直到参数改变小于给定阈值或用

尽所有的训练样本，即可训练得到描述摔倒运动过

程的 HMM．
起始于安全运动状态，人体摔倒过程先后经历

失去平衡、与低势物体冲击( 某些冲击为震荡型，有

多个冲击峰值) 及倒后相对平稳的运动状态． 为在

第一次冲击到来之前做出预测，应取摔倒过程中撞

击到来之前的状态对应的特征时间序列作为样本训

练 HMM． 本文取隐状态数 M = 3，观测值数量 N = 8．
序列从起始安全态开始，因此训练 HMM 的初始值:

π1 = 1，πi = 0，i = 2，3，…，M; A、B 皆为均匀分布． 训

练得摔倒预测相关的 HMM: λP = ( M，N，π，A，B) ．
之后通过估计输入的加速度时间序列与 λP 的匹配

程度( 模型输出的概率值) 可评估序列对应的运动

状态与摔倒前状态的关系来预测摔倒风险． 匹配度

越高，即将摔倒( 碰撞) 的风险越高． 其预测方法框

图如图 2 所示．

图 2 摔倒预测方法框图

Fig． 2 Diagram of prediction method

从时序分析的角度来说，本文方法是通过分析

当前时刻前一时间段内的运动过程来评估即将摔倒

的概率，得到预测摔倒发生的效果． 从 HMM 的角度

来说则是通过分析加速度序列( 观测值序列) 来分

析人体运动状态( 隐状态序列) 的转移． 预测方法必

须有效区分摔倒过程与其它日常行为过程以减小误

判． 本文将站立、行走、坐下、蹲下、起立过程实验样

本经数据融合后输入 λP，对比摔倒过程对应的输出

值来验证 λP 对摔倒过程识别的有效性．

4 实验与结果分析

根据人体摔倒过程特点及本文实验获得的数据

特点，特征提取过程 m = 4，加速度时间序列长度 n
= 12． 训练样本集 ΦT，摔倒开始到碰撞前数据段融

合提取为加速度时间序列作为训练样本训练 HMM
得预测模型 λP，将 λP 的输出概率值做归一化处理，

以此来评估即将摔倒的风险． 取实验样本集 ΦE 中

各运动过程的数据样本，经融合提取为加速度时间
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序列后输入模型 λP 进行实验验证． 如图 3 所示，

( a) 、( b) 分别为将坐下 － 起立、蹲下 － 起立过程两

组样本输入 λP 得到的预测曲线图，两过程中均未

出现摔倒，故 λP 输出概率值较低，均在［0，0． 1］范

围内． ( c) 的情况有所不同，横坐标起始于 1 000ms

( a) 坐下－起立过程

( a) Sit-to-stand process

( b) 蹲下－起立过程

( b) Squat-to-stand process

( c) 行走－摔倒过程

( c) Falling-walking process

图 3 3 种过程中摔倒风险预测结果图

Fig． 3 Prediction results for 3 kinds of motion processes

的曲线是一次行走中摔倒过程的加速度曲线，将其

融合为时间序列输入 λP，其输出的是即将摔倒的概

率值曲线即为星线曲线． 在站立和行走过程中，即将

摔倒的概率很低． 在时刻 t = 4 640ms 时，风险值开

始明显升高，加速度曲线对应碰撞状态前的失去平

衡状态，即将摔倒的概率升高． 在 t = 4 880ms 时，风

险值降为 0，加速度曲线对应碰撞状态的开始，即身

体已与碰撞面接触，因而从运动生物力学特点来说，

之后的过程中再发生摔倒的概率很低． 通过实验可

看出，预测模型对站立、行走、蹲下、坐下、起立、摔倒

过程中与低势物体碰撞及倒后状态的输出很低，在

失去平衡状态输出较高，具备摔倒预测可行性，同时

也可有效区分摔倒中碰撞前过程与其它日常生活运

动过程．
针对本文的预测模型 λP，通过实验统计了预测

阈值 P 及区分摔倒过程与其它日常生活行为过程的

阈值 P'． 将统计样本集 ΦS 中的各运动过程数据样

本融合为时间序列后输入 λP，采用支持向量的方法

设定 P' = 0． 334 0% ． 在 倒 前 ( 与 碰 撞 面 接 触

前) 300ms 裕量条件下预测摔倒的概率阈值为 P =
5． 670% ． 在模型λP 和阈值P及P' 下，对实验样本集

ΦE 中各运动过程的数据样本进行实验，得到摔倒识

别率为 100%，误判率为 0． 在满足 300ms 裕量条件

下的预测成功率为 80%，其余 20% 只能满足 200ms
的裕量． 这种差异主要来自阈值法的局限: 受到样

本数量以及人为经验的影响，在大样本条件下可得

到改善．
本文模型 λP 描述的是一个随机过程的特点，其

输出的风险概率值经过数学上的归一化处理，用于物

理上对人体摔倒的预测． 风险概率值越大，表示人越

接近碰撞物体． 故模型 λP 和阈值 P 及 P' 均不代表病

理学特性． 对比利用传感信息阈值来识别摔倒过程的

方法，本文模型在人体摔倒过程识别问题上具有以下

特点． 首先，阈值法多采用不连续的单时间点传感信

息的处理结果作为判别的标准，由于传感信息的不完

备性而带来一定的误判; 本文方法分析摔倒过程中人

体与低势物体碰撞前的加速度时间序列，采用较完备

的传感信息分析人体摔倒运动过程特点及运动状态

转移情况，可有效区分摔倒过程与其它日常生活运动

过程． 其次，目前阈值法多用于人体摔倒检测，本文方

法可预测人体摔倒风险，实现摔倒预测．

5 结 束 语

人体摔倒预测技术是老年人防摔倒系统的重要
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组成部分之一，在助老助残及康复医疗领域中具有

广泛的应用价值． 本文提出使用时序分析法分析人

体运动动作过程结构序列，提取上躯干加速度信息

并融合为时间序列，学习摔倒过程中与低势物体接

触前过程的加速度变化规律，建立用于摔倒预测的

λP 并对输出概率做归一化处理来评估即将摔倒的

风险． 实验证明本文方法可在摔倒过程与地势物体

接触前 200 ～ 300ms 做出预测，并且能有效区分摔倒

过程与其它日常生活行为过程． 受样本种类和数量

的影响，本文模型在实际应用中的鲁棒性仍欠佳，尤

其是仅利用上躯干加速度信息，如何更有效利用人

体运动学信息来进行摔倒预测研究是作者今后的主

要工作．
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