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肌电模糊熵特征的加权核 ＦＤＡ跌倒识别
席旭刚，左　静，罗志增

（杭州电子科技大学智能控制与机器人研究所 浙江杭州３１００１１８）

　　摘　要：　针对跌倒常常对老年人的健康构成严重危害的问题．本文设计了一种基于肌电信号的跌倒检测方法，
首先提取腓肠肌和股外侧肌的ｓＥＭＧ的模糊熵特征作为特征向量，然后，针对日常活动动作类（ＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓｏｆＤａｉｌｙＬｉｆｅ，
ＡＤＬ）的数目远多于跌倒类导致的数据集不平衡的问题，提出了加权核Ｆｉｓｈｅｒ线性判别方法，采用相应的平衡参数来
调节样本核矩阵，最终，将跌倒与行走、蹲下和坐下辨识出来．实验结果表明，该方法跌倒平均识别率９６７％，ＡＤＬ平
均识别率９９４％，识别结果优于其它分类方法．
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１　引言
　　跌倒是老年人群体中的高发性和高危害性的事
故．据估计，在６５岁以上的老年人中，每年有１／３都会
经历跌倒［１］．对于老年人而言，跌倒常常导致受伤，瘫
痪甚至死亡［２］．跌倒给个人，家庭乃至社会带来了巨大
的经济负担，已成为全社会关注的健康问题．因此，国内
外许多机构已经开始跌倒检测与防护的研究．跌倒检
测的目标是将跌倒与日常活动动作（ＡｃｔｉｖｉｔｉｅｓｏｆＤａｉｌｙ
Ｌｉｆｅ，ＡＤＬ）辨识出来，从而报警或启动防护装置避免或
减少跌倒带来的伤害．

Ｋｒｅｋｏｖｉｃ，Ｍ［３］等为避免老人因独自在家无人照顾，

发生跌倒事故后无法得到及时救治的问题，设计了一

套基于视频监督的老年人跌倒实时监测系统．该方法
是用一台摄像机获取人的动作图像，通过计算机提取

出运动的物体，当人体运动姿势和身体方向的动态特

性超过一定的阈值，判别为发生跌倒，获得了较好的检

测效果．此方法只适用于在安装了摄像机的地点进行
检测，而人体是一个活动的对象，当被监测者离开可监

测的范围时，该系统失效．石欣［４］等设计了一种基于压

力传感器的便携式跌倒检测装置．将薄膜式压力传感
器安置于鞋垫来采集人体运动中的脚底压力信息，采

用阈值分析与支持向量机相结合的方法对脚底压力值

进行数据处理，成功识别了跌倒．但是由于人的个体差
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异度较大，这种方法在应用于实际时容易产生误差．
Ｆｅｒｎ＇ｎｄｅｚＣａｂａｌｌｅｒｏ，Ａ［５］等为了解决老人在户外和室内
空间发生跌倒后产生认知或运动障碍，无法得到救助

的问题，设计了一种基于加速度计和计算机视觉的（可

见光和红外线）跌倒检测装置，通过辨别人在跌倒过程

中的加速度和姿势来识别跌倒，从而立即发出报警，寻

求救助．这种装置存在穿戴不便的问题，难以得到普及．
最近几年，肌电仿生［６］作为新兴的研究方向引起了学

术界的广泛关注，通过提取与人体运动相关的肌电信

号特征能够有效辨识人体姿态［７］．目前，国内外采用肌
电信号进行的跌倒识别的研究较少，本文对基于肌电

信号的跌倒检测方法进行了探索．
肌电信号（Ｅｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ，ＥＭＧ）是一种由肌肉

活动引发的生物电信号，它包含了丰富的肌肉活动的

信息［８］．由于表面肌电信号 （ＳｕｒｆａｃｅＥｌｅｃｔｒｏｍｙｏｇｒａｐｈｙ，
ｓＥＭＧ）的采集具有拾取方便，无创伤等特点［９］，许多研

究利用ＥＭＧ信号中蕴含的动作模式信息已经成功识别
了下肢的动作状态．如，ＭｕＴ［１０］等对人在奔跑，行走和
站立时的股二头肌，股直肌，股内侧肌和腓肠肌的表面

肌电信号采用ＡＲ参数模型估计，再利用最小二乘法支
持向量机对动作进行分类，获得了８３３３％的识别率．
ＺｈａｎｇＦ［１１］等针对一半以上的下肢截肢者为老年人，更
容易发生跌倒受到严重挫伤的情况，研究了一种有源

假肢来检测预防跌倒．设计实验采集跌倒发生时的下
肢截肢者伤残肢上大腿的肌电信号，足底加速度，膝关

节的角加速度，以及垂直地面反作用力这几项指标．研
究结果表明，足底加速度能够在跌倒发生之前最快做

出响应，结合肌电信号进行跌倒检测可以大大提高灵

敏度和降低误报警率．ＰｉｊｎａｐｐｅｌｓＭ［１２］等为了深入研究
跌倒发生时支撑腿上的肌肉对维持身体平衡的作用，

设计实验观察受试者在行走中遇到障碍发生跌倒时的

肌肉响应情况，实验结果表明支撑腿上的肌肉能够在

跌倒发生后的６５ｍｓ内作出反应，小腿三头肌和后腱肌
的肌电信号的会产生明显的抑制跌倒的响应．

以上研究表明肌电信号是一种能够有效反应人体

下肢动作模式的信号，所以本文提出了一种基于肌电

信号的跌倒检测方法．首先，采集人体下肢的 ｓＥＭＧ，提
取信号的模糊熵作为待分类的特征，已有研究表明，肌

电信号的模糊熵特征能够反映人体不同的动作模式．
邹晓阳［１３］等，提取多尺度下的手臂肌电信号的模糊熵，

输入支持向量机成功识别了内翻、外翻和握拳等动作．
在跌倒检测的实验中，由于日常生活动作（ＡＤＬ）的数
据个数远远多于跌倒，采用一般的分类方法达不到理

想效果，本文设计一种改进的基于核的Ｆｉｓｈｅｒ线性判别
算法———加权核 Ｆｉｓｈｅｒ线性判别分析方法 （Ｗｅｉｇｈｔｅｄ
ＫｅｒｎｅｌＦｉｓｈｅｒｌｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＷｅｉｇｈｔｅｄＫｅｒ

ｎｅｌＦＤＡ）来检测跌倒．ＤｅｎｇＦ［１４］等采用基于核的Ｆｉｓｈｅｒ
判别（ＫｅｒｎｅｌＦｉｓｈｅｒｌｉｎｅａｒＤｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，Ｋｅｒｎｅｌ
ＦＤＡ）方法对ＭＤＣＴ域内的音频信号进行削波检测，经
过实验得到了９３８６％的识别率．尹军梅［１５］等针对在实

际应用中很多分类问题是面向不平衡数据的分类，导

致许多分类器的性能下降的问题，提出一种加权核

Ｆｉｓｈｅｒ线性判别分析方法，采用相应的平衡参数来调节
样本核矩阵的贡献，可克服不平衡数据对分类性能的

影响．对ＵＣＩ数据集进行实验，测试结果表明该方法可
有效改进分类器的分类性能．本文采用加权核 ＦＤＡ方
法对跌倒和ＡＤＬ进行识别分类，经过实验得到了较高
的识别率和较低的误报警率．

２　基本原理

２１模糊熵算法原理
２００７年，ＣｈｅｎＷ等提出并定义了模糊熵［１６，１７］，它

是对序列复杂度的一种度量，可以定量的对时间序列

的规律性进行评估．对于一个 Ｎ点的时间序列｛ｕ（ｉ）：１
≤ｉ≤Ｎ｝，模糊熵的定义步骤如下：
　　步骤１　构建ｍ维向量：
Ｘｍｉ ＝｛ｕ（ｉ），ｕ（ｉ＋１），…，ｕ（ｉ＋ｍ－１）｝－ｕ０（ｉ）

（１）

其中，ｕ０（ｉ）＝１／ｍ∑
ｍ－１

ｊ＝０
ｕ（ｉ＋ｊ），ｉ＝１，…，Ｎ－ｍ＋１

　　步骤２　Ｘｍｉ与Ｘ
ｍ
ｊ之间的距离定义如下：

ｄｍｉｊ＝ｄ［Ｘ
ｍ
ｉ，Ｘ

ｍ
ｊ］

＝ ｍａｘ
ｋ∈（０，ｍ－１）

｜ｕ（ｉ＋ｋ）－ｕ０（ｉ）－（ｕ（ｊ＋ｋ）－ｕ０（ｊ））｜

（２）
式（２）中，ｉ，ｊ＝１，…，Ｎ－ｍ，ｉ≠ｊ．
　　步骤３　由模糊隶属度函数ｕ（ｘ，ｒ）可推导出Ｘｍｉ与
Ｘｍｊ的形似度：

Ｄｍｉｊ ＝ｕ（ｄ
ｍ
ｉｊ，ｒ）＝ｅｘｐ［－ｌｎ（２）·（ｄ

ｍ
ｉｊ／ｒ）

２］ （３）
其中ｒ为指数函数的宽度．
　　步骤 ４　对于｛Ｘｍｉ｝，可以定义平均相似度均值
如下：

φｍ（Ｎ，ｍ，ｒ）＝１／（Ｎ－ｍ）∑
Ｎ－ｍ

ｉ＝１
［１／（Ｎ－ｍ－１）∑

Ｎ－ｍ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
Ｄｍｉｊ］

（４）
　　步骤５　类似的，对原序列重构一组 ｍ＋１维矢量
｛Ｘｍ＋１ｉ ｝，重复步骤１～４，得到φｍ＋１（Ｎ，ｍ＋１，ｒ）．

综上，模糊熵可以定义如下：

ＦｕｚｚｙＥｎ（Ｎ，ｍ，ｒ）＝ｌｉｍ
Ｎ→∞
（ｌｎφｍ －ｌｎφｍ＋１） （５）

对于有限的长度为 Ｎ的时间序列，由模糊熵的定义可
得其估计值：

７７３１
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ＦｕｚｚｙＥｎ（ｍ，ｒ，Ｎ）＝ｌｎφｍ －ｌｎφｍ＋１ （６）
２２　Ｆｉｓｈｅｒ线性判别法

Ｆｉｓｈｅｒ算法［１８，１９］将位于 ｄ维空间中的样本点投影
到一条直线上，在这条直线上样本点的投影能够实现

最好的分类．算法的目标就是找到这个最佳的投影方
向．从数学推导的角度分析，找到最佳投影方向就是求
解最佳变换向量ｗ．

有两类ｄ维空间中的训练样本ｘ１，ｘ２，…ｘＮ其中Ｎ１
个属于类别ω１，其中 Ｎ２个属于类别 ω２，线性判别函数
定义如下：

ＪＦ（Ｗ）＝
ＷＴＳｂＷ
ＷＴＳωＷ

（７）

Ｓｂ ＝（ｍ１－ｍ２）（ｍ１－ｍ２）
Ｔ （８）

ｍｉ＝
１
Ｎｉ∑Ｘ∈ωｉＸ，ｉ＝１，２ （９）

Ｓω ＝Ｓ１＋Ｓ２ （１０）

Ｓｉ＝∑
Ｘ∈ωｉ

（Ｘ－ｍｉ）（Ｘ－ｍｉ）
Ｔ，ｉ＝１，２ （１１）

ｍｉ是样本均值，Ｓｉ是类内离散度矩阵，Ｓω为类内总离
散度矩阵，使 ＪＦ（Ｗ）取得最大值的 ｗ即为最佳投影
方向：

ｗ＝Ｓ－１ω（ｍ１－ｍ２） （１２）
２３　基于核的Ｆｉｓｈｅｒ线性判别

基于核的 Ｆｉｓｈｅｒ线性判别算法［２０，２１］采用类似于

ＳＶＭ和ＰＣＡ的“核技巧”，将样本点投影到特征空间 Ｆ，
然后在Ｆ空间中进行Ｆｉｓｈｅｒ线性判别．这样就可以隐含
的实现了原输入空间的非线性判别．由于采用了非线
性映射，基于核的Ｆｉｓｈｅｒ线性判别算法的数据处理能力
大大提升了．

设φ为输入空间到特征空间Ｆ的非线性映射，φ：Ｘ
→Ｆ．将输入空间的向量集合｛Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＮ｝投影到特
征空间Ｆ，新的向量集合可以描述为｛φ（Ｘ１），φ（Ｘ２），
…φ（ＸＮ）｝．这样，就可以在新的特征空间中运用 Ｆｉｓｈｅｒ
线性判别算法．

首先，引入核函数ｋ（Ｘｊ，Ｘｋ），基于核的 Ｆｉｓｈｅｒ线性
判别的判别函数定义如下：

Ｊ（α）＝α
ＴＭα
αＴＨα

（１３）

Ｍ ＝（Ｍ１－Ｍ２）（Ｍ１－Ｍ２）
Ｔ （１４）

Ｍｉ＝（
１
Ｎｉ
）∑

Ｎｉ

ｋ＝１
ｋ（Ｘｊ，Ｘ

（ωｉ）
ｋ ），（ｉ＝１，２；ｊ＝１，２，…，Ｎ）

（１５）
总的核类内离散度矩阵为：

Ｈ ＝∑
ｉ＝１，２
Ｋｉ（Ｉ－Ｌｉ）Ｋ

Ｔ
ｉ （１６）

Ｋｉ＝〈φ（Ｘｊ）·Ｘ
（ωｉ）
ｋ 〉＝ｋ（Ｘｊ，Ｘ

（ωｉ）
ｋ ），

（ｊ＝１，２，…，Ｎ；ｋ＝１，２，…，Ｎｉ；ｉ＝１，２）
（１７）

在式（１５）、（１６）中，ｗｉ代表样本类别，Ｋｉ（Ｎ×Ｎｉ维）是
第ｉ类的核矩阵．Ｉ是一个 Ｎｉ×Ｎｉ维的单位矩阵．Ｌｉ是
一个Ｎｉ×Ｎｉ维矩阵，它所有的元素都是１／Ｎｉ．

求解使式（１３）取得最大值的最佳向量α：
α＝Ｈ－１（Ｍ１－Ｍ２） （１８）

在特征空间中，φ（Ｘ）在Ｗ上的投影变换为：

ｙ＝ＷＴ·φ（Ｘ）＝∑
Ｎ

ｊ＝１
αｊｋ（Ｘｊ，Ｘ） （１９）

本文选取式（２０）高斯径向基函数（ＲＢＦ）为核函数：

ｋ（Ｘ，Ｙ）＝ｅｘｐ｜Ｘ－Ｙ｜
２

２σ{ }２ （２０）

２４　加权核Ｆｉｓｈｅｒ线性判别模型
由第２３节可知，当最佳向量 α＝Ｈ－１（Ｍ１－Ｍ２）

时，分类器具备最佳分类性能，在独立同分布的假设下，

核均值Ｍ１，Ｍ２与样本个数无关，所以 α由核类内离散

度矩阵Ｈ＝∑
ｉ＝１，２
Ｋｉ（Ｉ－Ｌｉ）Ｋ

Ｔ
ｉ决定，也就是由各类的核

矩阵 Ｋｉ决定．当 ω１，ω２类数目相差较大时（Ｎ１＜Ｎ２），
Ｋ２对Ｈ的贡献远远大于Ｋ１，从而导致该方法运用于不
平衡数据集时得到的分类结果不理想．本文针对跌倒
与非跌倒样本数据不平衡，提出一种加权核 Ｆｉｓｈｅｒ线性
判别分析方法（ＷｅｉｇｈｔｅｄＫｅｒｎｅｌＦＤＡ）．该方法对核矩阵
Ｋｉ（ｉ＝１，２）进行改进，设有ω１，ω２类，分别有Ｎ１，Ｎ２个，
Ｎ＝Ｎ１＋Ｎ２改进方法如下：

（１）记ωｉ类核矩阵Ｋｉ的列向量的均值向量为ｍＫｉ，
有

珚ｍＫｉ ＝∑
Ｎｉ

ｊ＝１
ｍＫｉ，（ｉ＝１，２） （２１）

（２）按照如下公式定义权重ｑｉ（ｉ＝１，２）为：

ｑ１ ＝
珚ｍ２Ｋ１

ｍＫ１（ｊ）－珚ｍＫ１
，（ｊ＝１，２，…，Ｎ１） （２２）

ｑ２ ＝
ｍＫ２（ｊ）－珚ｍＫ２

珚ｍ２Ｋ２
，（ｊ＝１，２，…，Ｎ２） （２３）

若求得的权重为 ｑｉ＝［ａｉ１，ａｉ２，…，ａｉＮｉ］，核矩阵 Ｋｉ
＝［ｋｉ１，ｋｉ２，…，ｋｉＮｉ］，ｋｉ表示长度为Ｎ的列向量，ｉ＝１，２
对核矩阵Ｋｉ作加权处理：

Ｋ′ｉ＝ａｉｊｋｉｊ（ｉ＝１，２；ｊ＝１，２，…，Ｎｉ） （２４）
本文给各类核矩阵增加这样的权重可以适当增大

Ｋ１，减小Ｋ２，来解决数据集不平衡的问题，达到优化分
类效果的目的．

３　实验过程及数据分析

３１　实验过程
本文要解决的核心问题是检测跌倒，通过肌电信

号提取的特征的差异将跌倒与日常活动（ＡＤＬ）区分开
来．考虑到老年人进行跌倒实验会造成机体损伤，所以，
本实验选取３名健康男性（样本１、２、３）作为实验对象，
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要求受试者在实验前一周不进行剧烈运动，以避免肌

肉疲劳造成肌肉抖动影响ｓＥＭＧ的准确性．实验采用美
国Ｎｏｒａｘｏｎ公司的ｍｔ４００肌电信号采集仪，采集受试者
在行走、蹲下（直立状态到蹲的动作转换）、坐下（直立

状态到坐的动作转换）和跌倒时下肢的股外侧肌、半腱

肌、股直肌、阔筋膜张肌、腓肠肌、股内侧、胫骨前肌这八

块肌肉的ｓＥＭＧ信号，实验场景如图１所示．为了避免
噪声对肌电信号的影响，本实验选用的信号均经过

ｍｔ４００肌电信号采集软件中的消噪算法进行降噪处理，
大部分噪声已被滤除．图２为股外侧肌的４类动作的
ｓＥＭＧ，提取信号的模糊熵特征后发现腓肠肌和股外侧
肌与跌倒动作最相关，跌倒时肌电信号的波形的复杂

程度与其它３个动作差异较大，模糊熵特征分布如图３
所示，区分效果最好．因此选取这两块肌肉的模糊熵特
征进行分类研究．分类实验中跌倒动作取３０组训练数
据，３０组测试数据．ＡＤＬ取６０组训练数据（行走、蹲下
和坐下各２０组），６０组测试数据（行走、蹲下和坐下各
２０组）．

３２　特征提取
分别对４类动作的腓肠肌和股外侧肌 ｓＥＭＧ信号

进行处理，采用能量阈值法［２２］确定每个 ｓＥＭＧ信号的
动作开始时刻，取后续的１５００个采样点数据计算模糊
熵作为特征．本文计算模糊熵调用了Ｍａｔｌａｂ函数Ｆｕｚｚｙ
Ｅｎ（ｄ，ｍ，ｒ），函数中ｄ代表１５００个采样点的数据，ｍ表
示维数通常取 ｍ＝２，ｒ为阈值，ｒ值选取过小会使熵值
显著受噪声影响，选取过大又会造成信息损失，经过实

验观察跌倒和 ＡＤＬ的模糊熵的分布，当 ｒ＝０１５时各
样本的动作区分效果较好．
３３　模式分类

由第２节的理论推导，为了对本实验中的不平衡数
据集进行有效的分类，本文提出的肌电模糊熵特征的

加权核ＦＤＡ方法实现步骤可简述如下：
　　步骤１　获取 ＡＤＬ和跌倒两类的下肢肌电信号的
样本数据，设Ｎ１个属于跌倒类别ω１，Ｎ２个属于 ＡＤＬ类
别ω２，分别进行特征提取，求出其模糊熵特征，设 ω１类
训练样本模糊熵特征向量为 ｘ１

（ω１），ｘ２
（ω１），…ｘＮ１

（ω１），ω２
类训练样本模糊熵特征特征向量ｘ１

（ω２），ｘ２
（ω２），…ｘＮ２

（ω２），

未知类别的测试样本模糊熵特征向量Ｘ．
　　步骤２　由式（１７）求得各类的核矩阵Ｋｉ，进而计算
Ｋ１的列向量的均值 ｍＫ１（１×Ｎ１维），Ｋ２的列向量的均
值ｍＫ２（１×Ｎ２维）．
　　步骤３　由式（２１）求 珚ｍＫｉ，由式（２２）、（２３）计算得
到各类的权重ｑｉ（ｉ＝１，２）．由式（２４）得加权后的核矩
阵Ｋ′ｉ，计算两类样本的核类内离散度矩阵：Ｈｉ＝Ｋｉ′（Ｉ
－Ｌｉ）Ｋｉ′

Ｔ，（ｉ＝１，２），相加得到总的核类内离散度矩
阵：Ｈ＝Ｈ１＋Ｈ２
　　步骤４　由式（１５）计算Ｍ１，Ｍ２，把 Ｈ，Ｍ１，Ｍ２代入
α＝Ｈ－１（Ｍ１－Ｍ２）计算最佳投影向量α．
　　步骤５　把两类训练样本 ｘ（ω１）ｉ ，ｘ

（ω２）
ｊ （ｉ＝１，２，…，

Ｎ１；ｊ＝１，２，…，Ｎ２）代入（１９）得到两类训练样本新特征
空间φ（Ｘ）在最佳投影方向 α上的投影 ｙ（ω１）ｉ ，ｙ

（ω２）
ｊ （ｉ＝

１，２，…，Ｎ１；ｊ＝１，２，…，Ｎ２）．
　　步骤６　由式（１９）计算未知待测样本 Ｘ新特征空
间φ（Ｘ）在最佳投影方向α上的投影ｙ．
　　步骤７　依据 Ｆｉｓｈｅｒ判别法的决策规则对投影点
进行分类．

本实验中Ｎ１＝３０，Ｎ２＝６０两类输入训练样本新特
征空间φ（Ｘ）在最佳投影方向α上的投影如图４所示．
３４　分类性能的评价准则

对于两类样本的分类问题，在机器学习中通常使

用混合矩阵来评价分类器的性能，如表１所示．
　　在经典的分类性能评价标准定义中，定义分类精
度为：
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表１　混合矩阵

被分为正类 被分为负类

实际为正类 ＴＰ ＦＮ
实际为负类 ＦＰ ＴＮ

ａｃｃｕｒａｃｙ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ （２５）

式（２５）反映了分类器对数据集的整体分类性能，但是
对于不平衡数据集的分类问题，在少数类的识别率很

低而多数类的识别率很高时，同样可得到高的分类精

度．因此，本文采用文献［２３］提出评价准则来评估分类性

能．定义：

Ｆｖａｌｕｅ＝（１＋β
２）×ｒｅｃａｌｌ×ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
β２×ｒｅｃａｌｌ＋ｒｅｃａｌｌ

（２６）

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ （２７）

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ （２８）

ｒｅｃａｌｌ和ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ分别为查全率和查准率，β是可
调参数．通过调节β的值，可有效增强或减少少数类的
识别率对分类性能的影响．所以，依据这种新的分类评
价准则，Ｆｖａｌｕｅ值能较好地反映针对不平衡数据集的
分类器的整体性能．Ｆｖａｌｕｅ值越高，表示分类性能
越好．
３５　结果分析

本文选取基于类中心的欧氏距离分类法、ｋ近邻
法、支持向量机、ＦＤＡ、参考文献［１４］中的加权核 Ｆｉｓｈｅｒ
方法和本文提出的加权核ＦＤＡ分类方法进行模式分类
实验．待分类样本为实验采集的身高体型有差异的３位
男性受试者的肌电信号模糊熵数据，实验结果如表２所
示．其中，ｋ近邻法参数ｋ＝３，文献［１４］方法中，可变参
数λ＝０９时得到了最高的Ｆｖａｌｕｅ值．在新的评价准则
中，计算Ｆｖａｌｕｅ时设β＝１加权核ＦＤＡ方法中ＲＢＦ函

数参数σ＝１
分析表２可知，对于单个样本，由于 ＡＤＬ类包含不

同的动作，样本的分布不够集中，使得欧式距离分类方

法显现出不足，ｋ近邻法，支持向量机这样的经典分类
算法对不平衡数据的分类不再有效，因为这些分类方

法大多基于如下假设［２４］：（１）以分类精度作为评价准
则；（２）各类数据的样本个数大致相当；（３）各类的错分
代价一致．在实际的跌倒检测中，ＡＤＬ类的个数远多于
跌倒类，且少数类的错分代价比多数类的错分代价要

高得多，跌倒数据属于少数类．跌倒检测需要尽可能将
所有跌倒识别出来，以发出报警信号，使老人及时得到

救助．因此，传统的分类方法不适应于跌倒与ＡＤＬ数据
的分类．

在进行模式分类时，希望类间距离尽可能大，每类

的数据分布尽可能集中，以得到较好的分类结果．以样
本１的实验数据为例，本文提取的腓肠肌和股外侧肌上
模糊熵特征使待分类样本呈线性分布，采用 ＦＤＡ方法
将这些训练样本点投影到一条直线上，如图５，两类样
本基本上被分开，两类的中心距 ｄ＝１３，进行线性分类
得到了较好的识别效果，但是误报警率较高．采用加权
核ＦＤＡ方法将这些二维训练样本点投影到一维空间后
的分布如图４，两类样本完全被分开，中心距 ｄ＝１０８２，
而且各类样本点分布十分集中，ＡＤＬ类几乎聚集到一
点，实验结果表明，跌倒检测得到了较高的识别率，误报

警率较低．
为了验证方法的有效性，本文对身高体型不同的３

位男性受试者的肌电信号模糊熵数据进行了分类实

验．表２中的数据表明，与其它分类方法相比，本文提出
的加权核ＦＤＡ方法对３个样本的跌倒和ＡＤＬ的识别率
的均值最高，并且具有最大的Ｆｖａｌｕｅ值，表明此方法针
对不平衡数据集的分类性能最好．

表２　各分类方法对跌倒和ＡＤＬ的识别率统计

分类方法

／样本

样本１
身高：１７１ｃｍ
体重：６５ｋｇ

样本２
身高：１７６ｃｍ
体重：７９ｋｇ

样本３
身高：１８０ｃｍ
体重：８３ｋｇ

均值

跌倒 ＡＤＬ Ｆｖａｌｕｅ 跌倒 ＡＤＬ Ｆｖａｌｕｅ 跌倒 ＡＤＬ Ｆｖａｌｕｅ 跌倒 ＡＤＬ Ｆｖａｌｕｅ

类中心 ８３３％ ８１７％ ０７５７６ ８３３％ ８５０％ ０７８１３ ９３３％ ７８３％ ０７８８７ ８６６％ ８１７％ ０７７５９

ｋ近邻 ９００％ ９５０％ ０９０００ ８３３％ ９１７％ ０８３３３ ９００％ ９８３％ ０９３１０ ８７８％ ９５％ ０８８８１

ＳＶＭ ９３３％ ９６７％ ０９３３３ ８６７％ ９００％ ０８３８７ ９６７％ ９６７％ ０９５０８ ９２２％ ９４５％ ０９０７６

ＦＤＡ ８６７％ ８３３％ ０７８７９ ９００％ ９３３％ ０８７１０ ８６７％ ８３３％％ ０７８７９ ８７８％ ８６６％ ０８１５６

文献［１４］ ９３３％ １００％ ０９６５５ ８６７％ ９６７％ ０８９６６ ９６７％ ９８３％ ０９６６７ ９２２％ ９８３％ ０９４２９

加权核ＦＤＡ １００％ ９８３％ ０９８３６ ９３３％ １００％ ０９６５５ ９６７％ １００％ ０９８３１ ９６７％ ９９４％ ０９７７４

４　结论
　　本文基于在跌倒和行走、蹲下和坐下时的ｓＥＭＧ的

波形复杂度的差异，提取模糊熵特征进行跌倒检测，再

利用加权核ＦＤＡ进行模式分类，并成功将跌倒与 ＡＤＬ
区分开来，获得了较高的识别率．
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模糊熵是一种针对非线性时间序列的分析方法．
ｓＥＭＧ是一种非线性，非平稳的生物电信号，采用皮肤
表面的电极采集时较容易受到干扰．当采样数据中存
在轻微波动或基线漂移时，根据模糊熵定义中的均值

操作可以去除基线漂移的影响．所以用模糊熵来估计
ｓＥＭＧ是一种具备良好的抗噪抗干扰能力的稳健估计．

基于人在跌倒与 ＡＤＬ（行走、蹲下和坐下）时的腓
肠肌和股外侧肌上 ｓＥＭＧ的模糊熵特征分布是线性可
分的，针对ＡＤＬ类的数目远远多于跌倒类导致的数据
集不平衡的问题，本文采用加权核 ＦＤＡ对特征进行识
别分类，通过实验证明其分类结果优于传统的欧式距

离、ｋ近邻法、支持向量机、ＦＤＡ和参考文献８中的加权
核Ｆｉｓｈｅｒ方法，针对不同的样本两类动作的平均识别率
均达到了９５％以上，为跌倒辨识提供了一种新的研究
思路．并且，本文对１５００个采样点的肌电信号的模糊熵
计算和加权核ＦＤＡ分类算法程序的耗时约为２８４ｓ，能
够在跌倒发生后及时发出警报，使跌倒监测产品的商

业化成为可能．
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