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摘 要:针对目前跌倒检测系统存在的检测准确率不高、实时性差等问题,设计了一种基于多传感信息融合的跌倒监

测系统。该系统以
 

ESP32
 

微处理器为核心,利用智能手机内置的传感器、压力薄膜传感器以及
 

MPU6050
 

传感器进

行数据采集,并通过小程序界面实时显示健康数据,提供监测和预警功能。提出了一种云边协同的联合判别跌倒检测

方法,该方法结合了本地的多级阈值算法和云端的改进SSA-LSTM-Transformer
 

算法和数据融合权重,算法经过公开

数据集验证,准确率达到99.13%。最后,通过实验进行系统验证,实验结果表明,系统的跌倒检测准确率为
 

97.67%,
能够有效检测跌倒行为并实时定位和预警。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

low
 

detection
 

accuracy
 

and
 

poor
 

real-time
 

performance
 

in
 

current
 

fall
 

detection
 

systems,
 

a
 

fall
 

monitoring
 

system
 

based
 

on
 

multi-sensor
 

information
 

fusion
 

has
 

been
 

designed.
 

The
 

system
 

is
 

centered
 

around
 

the
 

ESP32
 

microprocessor
 

and
 

utilizes
 

sensors
 

embedded
 

in
 

smartphones,
 

pressure
 

film
 

sensors,
 

and
 

MPU6050
 

sensors
 

for
 

data
 

collection.
 

Health
 

data
 

is
 

displayed
 

in
 

real-time
 

through
 

a
 

mini-program
 

interface,
 

providing
 

monitoring
 

and
 

alert
 

functions.
 

A
 

collaborative
 

cloud-edge
 

fall
 

detection
 

method
 

has
 

been
 

proposed,
 

combining
 

a
 

local
 

multi-threshold
 

algorithm
 

with
 

an
 

improved
 

SSA-LSTM-Transformer
 

algorithm
 

and
 

data
 

fusion
 

weights
 

in
 

the
 

cloud.
 

This
 

algorithm
 

has
 

been
 

validated
 

on
 

a
 

public
 

dataset,
 

achieving
 

an
 

accuracy
 

rate
 

of
 

99.13%.
 

Finally,
 

system
 

validation
 

was
 

performed
 

through
 

experiments,
 

and
 

the
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

system's
 

fall
 

detection
 

accuracy
 

is
 

97.67%.
 

It
 

effectively
 

detects
 

falls
 

and
 

provides
 

real-time
 

positioning
 

and
 

alerts.
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0 引  言

  我国60周岁及以上老年人口达到28
 

004万人,占总

人口的19.8%;其中65周岁及以上老年人口为20
 

978万

人,占总人口的14.9%。随着老龄化的加剧,老年人的健

康与安全问题愈发重要[1]。老年人因身体机能下降,容易

跌倒,如果跌倒事件未能及时救助,可能严重影响其健康和

生活质量。因此,开发及时、准确的跌倒检测系统具有重要

的社会和技术意义[2]。现有跌倒检测系统包括可穿戴类、
非图像类、图像类和混合类。但这些方法都存在不同的局

限性。Sousa等[3]采用可穿戴式3D加速计用于跌倒检测,
尽管该方法简便,但数据类型有限,无法综合反映复杂的跌

倒情景;Kaur等[4]采用非图像类方法,基于环境的声音来

分析跌倒,但是易受背景噪音的干扰,降低了检测的准确

性;Yang等[5]采用图像类方法,虽能有效识别跌倒事件,但
存在显著的隐私泄露风险;Jiao等[6]采用混合类方法,基于

音频和视频融合的方法预测跌倒,但系统复杂度高,成本昂

贵,难以普及。在跌倒检测算法的研究中,不同学者提出了

多种方法以提高检测准确性。程世通等[7]结合了阈值检测

和支持向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM),在一定程

度上提升了跌倒检测的准确率,但该方法对不同个体的跌

倒姿势及环境变化较为敏感,容易导致误报或漏报,且对复

杂场景的适应能力不足。李玲艺等[8]提出了基于双向长短

期记忆神经网络(short-term
 

memory,
 

LSTM)的轻量级跌
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倒预测算法,虽然该算法适合可穿戴设备,具有较高的效率,
但其预测精度仍然受到设备硬件能力和数据质量的限制。

Qaness等[9]提出的结合卷积神经网络与Transformer架构

的模型(PCNN-Transformer),虽然在检测精度上有所提升,
但模型计算复杂度较高,在资源受限的设备上难以高效运

行,限制了其实用性。Wang等[10]则采用基于加速度计的跌

倒检测方法,结合麻雀搜索算法(SSA)和反向传播神经网络

进行优化,尽管提升了检测性能,但对传感器的数量和精度

要求较高,增加了硬件复杂度和成本,难以大规模应用。
本文设计了一种基于ESP32单片机的跌倒监测系统,

结合了多传感器数据信息融合和本地与云端协同分析。系

统在本地通过薄膜压力传感器、MPU6050惯性传感器和智

能手机内置传感器采集数据,采用多级阈值算法进行快速

的跌倒判别。本地处理能够实现对跌倒事件的快速响应,
减少了因传输延迟可能带来的救援时间延误。数据被上传

至云端后,系统使用改进的SSA-LSTM-Transformer模型

进行深度分析。通过多传感器数据融合来综合处理来自不

同传感器的数据,提高检测的精度和可靠性。云端的深度

学习能力使得系统能够在更大数据集上进行优化,提升了

整体的智能化水平。系统还配备了手机小程序,实时显示

健康数据和位置信息,并在检测到跌倒事件时自动向预设

的紧急联系人发送预警信息。本地与云端的协同工作,结
合多传感器数据融合,确保了系统在保障实时性的同时,提
升了检测精度和应急响应能力。本文的设计有效解决了现

有跌倒检测系统在精度、实时性、隐私性和成本等方面的技

术痛点,具有较强的实用价值和应用前景。

1 总体设计

  本文设计的智能穿戴监测系统包括智能穿戴数据采集

系统、上位机显示系统、云边协同服务系统,三部分协同工

作,实现数据的采集、传输、显示和分析,系统组成和功能如

图1所示。智能穿戴数据采集系统由左右脚的设备组成,采
用薄膜压力传感器感应足底压力变化,使用 MPU6050传感

器同时检测加速度和角速度,并在ESP32中计算姿态角。
数据通过低功耗蓝牙[11]发送至小程序。小程序可以采集手

机的加速度计和陀螺仪传感器数据[12]。上位机显示控制系

统由小程序实现,支持监控功能。双脚模式和单脚模式控

制。实时监测模块用于监测跌倒情况,同时具备保存用户信

息和预设联系人信息的功能,并显示当前地理位置。该模块

还可以显示足底压力、加速度和角速度等详细数据。系统在

预测到用户跌倒时,会向预设联系人发送预警短信。为了提

高跌倒检测的精确度,系统结合了本地多级阈值算法和部署

在云服务器的预测算法进行云边判别。

2 智能穿戴数据采集系统

2.1 下位机采集系统

  本系统基于ESP32单片机设计的硬件采集系统如图2

图1 系统总体设计与功能

Fig.1 System
 

overall
 

design
 

and
 

functions

所示。该系统实时采集足 底 压 力[13]和 惯 性 数 据[14],以
ESP32为主控芯片,整合了8通道薄膜压力传感器和惯性

传感器,并配备了5
 

V电源。

图2 硬件采集系统

Fig.2 Hardware
 

acquisition
 

system

足底压力传感器采用电阻式薄膜压力传感器,其输出

电阻随施加在传感器表面的压力增加而减小。目前的产品

主要采用如图3所示的布局方式,本课题组通过实验数据

分析市面上常见的几款薄膜压力传感器布局进行了优

化[15],使其在不影响足底压力采集和跌倒检测的情况下,
更适合状态评估。改进后的布局如图4所示。

图3 分布式传感器

Fig.3 Distributed
 

sensor

MPU6050传感器通过I2C总线与ESP32连接,用于采

集加速度和角速度数据,并解算姿态角。MPU6050实物图

如图5,连接方式如图6所示。采集系统实物如图7所示。
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图4 改进后的分布

Fig.4 Improved
 

distribution

图5 MPU6050传感器

Fig.5 MPU6050
 

sensor

图6 连接方式

Fig.6 Connection
 

method

图7 采集系统

Fig.7 Acquisition
 

system

采集到的数据通过ESP32的低功耗蓝牙传输至上位

机(小程序)进行实时监测和分析,并在检测到异常情况时

触发预警功能。
2.2 上位机显示控制系统

  小程序[16]通过蓝牙连接两个采集系统,分别用于监测

左脚和右脚的健康数据。用户在小程序中实时查看数据。
以下是以右脚为例的详细说明,如图8所示,小程序的显示

界面呈现了右脚的健康监测数据。

图8 小程序数据显示界面

Fig.8 Mini
 

program
 

data
 

display
 

interface

小程序通过调用高德地图服务[17],系统成功获取并显

示了用户的当前位置和经纬度信息。小程序界面上的用户

当前位置如图9。当跌倒事件发生时,系统及时在用户界

面上弹出了预警信息。在用户未取消警报的情况下,系统

自动向预设的紧急联系人发送了包含详细事件描述的短

信,确保了用户在紧急情况下能够得到及时帮助。实现跌

倒预警的界面如图10所示。

图9 位置与状态

Fig.9 Position
 

and
 

status

2.3 云边协同服务系统

  系统的云服务部分采用了阿里云服务器和Flask框架

构建[18]。通过云服务系统,用户的传感器数据可以实时上

传至云端,进行集中处理和存储,为后续的跌倒检测算法提

供高效的支持。
在云边协同服务系统中,边缘计算部分负责本地的实

时监测任务。具体来说,本地使用多级阈值法对传感器数
据进行初步分析和判断,以实时检测潜在的跌倒事件。该
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图10 跌倒预警

Fig.10 Fall
 

warning

方法能够快速分析本地采集到的传感器数据,通过多级阈

值判断初步检测用户是否可能发生跌倒,从而提供快速响

应。云端部署了多传感器数据融合的跌倒检测算法。该算

法通过整合来自足底压力传感器、MPU惯性传感器和智

能手机传感器的数据,进行更为精确的分析和处理,以提高

跌倒检测的准确性。
系统在检测到可能的跌倒事件时,只有当本地多级

阈值法和云端的多传感器数据融合算法同时判定为跌

倒事件时,系统才最终输出用户发生跌倒的警报。这种

云边协同判别策略[19],有效结合了本地实时监测的快速

响应优势和云端高准确性分类的优势,从而提高了跌倒

检测的精确性,减 少 了 误 报 率。系 统 总 体 工 作 流 程 如

图11所示。

图11 云边协同联合判别

Fig.11 Cloud-edge
 

collaborative
 

joint
 

decision

1)本地多级阈值法

采用多级阈值法能够在本地实现初步的跌倒检测。以

下是多级阈值法具体内容。
系统每50ms采集一组数据,包括足底压力和加速度

数据[20]。最新的40组数据(2
 

s)构成一个数据窗口,对这

些数据进行处理。首先,计算这40组数据的压力值方差。
如果方差超过预设阈值,表明数据存在异常波动,并继续进

行下一步判断。接着,计算上述40组数据的压力平均值。
如果平均值超过预设压力阈值,继续进行下一步判断。最

后,计算惯性传感器中三轴加速度值和智能手机传感器三

轴加速度值,如果合加速度值超过阈值,判定为可能发生跌

倒事件。
具体的阈值计算方法如下:

F =a×
∑

N

i=1

(xi-x-)2

N
(1)

其中,xi 表示第i个压力值,x- 是压力数据的平均值,

N 是数据组的数量(即40组数据),a 是一个系数,用于调

整方差阈值的敏感度。F 表示足底压力方差阈值,其中,

0<a<1。
足底压力平均值阈值Y:Y=b×xmax,其中,0<b<1。

xmax 为最新40组数据中的最大压力值,b 是一个系数,用
于调整阈值的敏感度。

Y =b×xmax (2)
惯性传感器和智能手机合加速度阈值A:

A =
3
a2

x +a2
y +a2

z (3)
通过上述多级阈值判断,系统能够有效地结合足底压

力的方差、压力平均值以及加速度信息,提高跌倒检测的准

确性,减少误报率。

2)多传感器数据融合的跌倒检测算法

系统提出了一种基于多模态数据融合的跌倒检测算

法。该算法综合利用足底压力传感器、MPU惯性传感器以

及智能手机 传 感 器 的 数 据,结 合 改 进 的 麻 雀 搜 索 算 法

(SSA)优化LSTM-Transformer模型,从而实现高精度的

跌倒检测。
在算法中,SSA[21]用于优化LSTM-Transformer模型

的超参数及数据融合的权重配置,这种优化策略能够有效

提升模型在不同场景下的泛化能力和检测精度。通过融合

多种传感器数据,该算法能够捕捉更丰富的运动信息和行

为特征,增强对跌倒事件的识别能力。
该多传感器数据融合算法部署在云端,与本地多级阈

值法相结合使用。在本地检测到可能的跌倒事件时,系统

将数据上传至云端,云端算法通过综合分析传感器数据进

行进一步验证。只有当云端算法确认本地检测为跌倒事件

时,系统才会发出最终警报。这样,本地与云端的协同工

作,有效结合了快速响应与高精度检测的双重优势,进一步

提高了跌倒检测的准确性并减少了误报率。
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3 多 传 感 器 数 据 融 合 与 改 进 的 SSA-LSTM-
Transformer算法

3.1 改进的麻雀搜索算法
 

(SSA)

  改进的麻雀搜索算法(SSA)通过引入异构个体理论、
记忆机制和不确定性策略,提高了算法的全局探索能力和

局部优化能力,减少了陷入局部最优的风险。改进后的

SSA包含以下4种角色:

1)探测者:负责全局搜索,探索搜索空间的广阔区域。
探测者引入了自适应粒子群优化(PSO)机制[22],通过速度

和位置的动态调整,提高了全局探索能力。PSO的惯性权

重和学习因子使探测者能够灵活调整搜索方向,增加了搜

索的多样性,避免过早陷入局部最优。

2)开发者:专注于局部优化,通过结合自适应梯度下降

(ADAM)和牛顿法,对已探索的优秀区域进行精细化优

化。ADAM动态调整学习率,加快了收敛速度,而牛顿法

利用二阶导数信息,提高了局部优化的精度和稳定性,能够

更准确地逼近局部最优解。

3)混合个体:在探测者和开发者之间灵活切换,依据当

前优化阶段和种群状态,动态选择最适合的搜索策略。混

合个体通过评估种群多样性和适应度变化,调整全局搜索

与局部优化的平衡,确保算法能够有效适应不同的优化

需求。

4)
 

报警者:负责监控群体的搜索状态,识别潜在的局

部最优陷阱。通过记录和分析种群的行为,报警者能发出

警报并调整个体的搜索路径,以防止陷入局部最优。
改进SSA还引入了记忆机制[23]和不确定性策略[24]。

记忆机制允许个体记录历史最佳解,指导当前的搜索过程:
探测者利用历史信息扩展搜索范围,开发者提高局部优化

精度,混合个体通过综合记忆信息调整策略。不确定性策

略增加了搜索的多样性和广度,探测者和开发者引入随机

扰动以防陷入局部最优,混合个体根据优化阶段调整不确

定性策略,报警者通过监控个体状态灵活干预搜索路径。
这些改进使得新的SSA在复杂搜索空间中展现出更

优的性能,有效平衡了全局搜索与局部优化,增强了算法的

适应性和鲁棒性。

3.2 麻雀搜索算法
 

(SSA)优化数据融合权重

  传统方法在处理多模态数据时,往往仅将数据进行简

单拼接,未能充分利用各数据模态的互补性。本研究提出

了一 种 加 权 融 合 策 略,并 将 其 与 改 进 的 SSA-LSTM-
Transformer模型结合,以充分挖掘各模态数据的潜力。

将足底压力数据与 MPU6050传感器和智能手机传感

器的时序特征进行加权融合。具体而言,特征融合的公式

如下:

Xfusion = wmpu·Xmpu,wphone·Xphone,wf·Xf  (4)
其中,wmpu、wphone、wphone 分别MPU6050数据、智能手机

数据和足底压力数据的融合权重。经过加权融合后的特征

向量被输入至LSTM-Transformer模型进行处理。通过优

化数据融合权重,模型在不同传感器数据的贡献权衡上达

到了最佳平衡,从而提高了整体检测性能。如图12所示。

图12 SSA优化数据权重

Fig.12 SSA
 

optimized
 

data
 

weights

3.3 麻雀搜索算法
 

(SSA)优化LSTM-Transformer
  LSTM-Transformer[25] 模 型 是 通 过 将 LSTM 和

Transformer模型中的编码器层相结合,模型不仅能够充

分 利 用 LSTM 对 短 期 变 化 的 敏 感 性,还 能 利 用

Transformer编码器层的自注意力机制来捕捉多模态数据

的长期依赖特征。并增强了信息交互。这种结合方法有效

整合了不同时间尺度上的信息,显著提高了跌倒检测的准

确性和实时性。
麻雀搜索算法(SSA)的引入使得在复杂的高维参数空

间中优化LSTM-Transformer模型的超参数变得更加高

效。SSA优化的超参数包括LSTM
 

和
 

Transformer
 

模型

的隐藏层维度、Transformer
 

编码器中多头自注意力机制

的头数、Transformer
 

编码器的层数、丢弃率、学习率、批次

大小、传感器1权重、传感器2权重和传感器3权重。上限

分别为256、8、6、0.5、0.001、64、1.0、1.0、1.0,下限为10、

1、1、0.1、0.00001、2、0.0、0.0、0.0。通过SSA这些超参数

的定义范围内找到最佳配置。
在优化过程中,SSA首先通过异构个体策略生成初始

种群,每个个体对应一组不同的超参数配置和数据融合权

重。异构个体策略引入了不同的搜索算法,增加了种群的

多样性,避免了搜索陷入局部最优。随后,SSA在每次迭

代中利用记忆机制保存当前迭代中表现最优的个体,并在

后续迭代中参考这些个体的信息,引导其他个体向更优的

方向进化。这种机制有效地利用了历史最佳解的信息,加
快了收敛速度。同时,SSA还采用了不确定性处理策略,
通过引入随机扰动调整策略,增加搜索过程中的随机性和

多样性。这种处理方式有助于个体摆脱局部最优,探索更

广泛的解空间。通过这些改进策略,SSA能够在定义的超

参数范围内,找到使LSTM-Transformer模型性能最佳的

·89·



 

孙巍伟
 

等:基于多传感信息融合的跌倒监测系统开发 第22期

参数配置,如图13所示。这些超参数的优化不仅提高了模

型的准确性和实时性,还增强了数据的融合能力,有效提高

了模型在跌倒检测任务中的表现。

图13 SSA优化
 

LSTM-Transformer模型

Fig.13 SSA
 

optimized
 

LSTM-Transformer
 

model

3.4 改进的SSA-LSTM-Transformer训练与结果分析

  改进的SSA-LSTM-Transformer模型的训练过程和

实验环境设置如下:实验配备在Intel
 

i7处理器和1650
 

Ti
显卡 的 计 算 机 上 进 行,并 使 用 公 开 数 据 集 MobiAct_

Datase[26],该数据集划分为训练集、验证集和测试集,比例

为8∶1∶1,并对数据进行了归一化处理和低通滤波。通过

改进的SSA算法对模型超参数进行优化,根据设定的参数

上下限,寻找最优配置。模型性能通过准确率(Accuracy)
和误差值(Loss)进行评估,这些指标用于定量分析模型的

分类能力和预测准确性。最终,模型在训练集上的准确率

达到了99.30%,在验证集上的准确率为99.13%训练过程

中的准确率和损失变化情况分别如图14和15所示。随着

迭代次数的增加,训练集和验证集的准确率逐步提高,损失

逐渐降低,表明模型情况良好。

3.5 性能对比

  所有模型均在配置了Intel
 

i7处理器和1650
 

Ti显卡

的计算机上进行实验,以确保计算资源的一致性和结果的

可比性。数据集同样经过归一化和低通滤波处理。SVM
模型作为基线模型,用于比较不同算法的性能。LSTM 模

型采用了适当的隐藏层维度和层数,调整了学习率和批次

图14 改进的SSA-LSTM-Transformer损失对比

Fig.14 Comparison
 

of
 

loss
 

for
 

improved
 

SSA-LSTM-Transformer

图15 改进的SSA-LSTM-Transformer准确率对比

Fig.15 Comparison
 

of
 

accuracy
 

for
 

improved
 

SSA-LSTM-Transformer

大小,以优化训练效果。Transformer模型包含若干编码

器层,设置了合理的学习率和批次大小,以确保稳定训练。

LSTM-Transformer模型结合了LSTM 和Transformer
的优势,模型的关键参数经过调整,以平衡短期和长期依赖

特征的捕捉,同时控制学习率和批次大小以实现最佳性能。

SSA-LSTM-Transformer模 型 相 比 改 进 的 SSA-LSTM-
Transformer少了数据融合的参数,其他参数上下限相同。
同 时 比 较 了 最 新 的 两 个 模 型 PCNN-Transformer 和

Stacking融合算法在同一数据集下的性能。
改进的SSA-LSTM-Transformer模型在跌倒检测任

务中表现良好,在多个评估指标上优于其他算法。从表1
中数据可以看出,该模型的损失值为0.02044,说明其预测

误差较低。此外,模型的准确率达到了99.13%,精度和召

回率均为0.995。这些结果表明,SSA在超参数优化和数

据融合权重调整方面的应用是有效的。通过这些优化,模
型的准确性得到了提升,并且在跌倒检测任务中表现出较

高的可靠性和稳定性。

4 实验结果分析

  在实验准备阶段,为了评估系统的跌倒检测性能,每位

实验人员佩戴了智能数据采集设备,包括足底压力传感器、

MPU惯性传感器和智能手机传感器。
传感器放置位图如图16所示,薄膜压力传感器贴附于

足部,惯性传感器安置于脚踝处,智能手机放置上衣内兜。
跌倒示意图如图17所示。

实验设备通过上位机系统进行连接和数据同步,确保

所有传感器数据能够实时收集并准确传输到系统。
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表1 算法性能对比

Table
 

1 Comparison
 

of
 

algorithm
 

performance
模型 损失 准确率/% 精度 召回率

SVM 0.087
 

9 95.51 0.955 0.953
LSTM 0.057

 

8 95.50 0.956 0.954
Transformer 0.081

 

5 95.88 0.972 0.971
LSTM-Transformer 0.061

 

5 96.86 0.966 0.965
SSA-LSTM-Transformer 0.040

 

2 98.21 0.985 0.985
PCNN-Transformer - 98.01 0.986 0.984
Stacking融合算法[27] - 95.50 - -

改进的SSA-LSTM-Transformer 0.020
 

4 99.13 0.995 0.995

图16 传感器放置位置

Fig.16 Sensor
 

placement
 

locations

图17 跌倒示意

Fig.17 Fall
 

schematic

  实验选取了10名志愿者参与测试,其中包括5名男性

和5名女性。志愿者被要求在实验过程中模拟6种不同的

动作类型:步行、躺下、向前跌倒、向后跌倒、向左跌倒和向

右跌倒。每种跌倒实验动作都被设计为有控制地在步行

几秒钟后发生,以模拟现实中老人可能的跌倒情景。每位

志愿者每种动作重复执行10次,以确保实验数据的多样

性和充足性,共计进行了600次实验。
具体实验步骤如下:

1)步行:志愿者在平坦的地面上以正常速度步行5
 

s。

2)躺下:志愿者从站立姿势缓慢躺下,模拟休息的

动作。

3)向前跌倒:志愿者步行5
 

s后,突然向前跌倒,模拟

因绊倒等原因前倾跌倒的情况。

4)向后跌倒:志愿者步行5
 

s后,突然向后跌倒,模拟

因失去平衡而向后倒的情况。

5)向左跌倒:志愿者步行5
 

s后,突然向左侧跌倒,模
拟因失足而侧向跌倒的情况。

6)向右跌倒:志愿者步行5
 

s后,突然向右侧跌倒,模
拟因失足而侧向跌倒的情况。

在每次实验过程中,系统同时记录了本地多级阈值法

的判断结果以及云端多传感器数据融合的跌倒检测算法

的结果。通过对比这两种检测方法的输出,研究人员能够

分析本地阈值法与云端联合判断的性能差异,并评估系统

整体的跌倒检测准确性。
实验数据记录在表2和3中,包含了各动作类型的检

测结果、误报率、漏报率、以及本地和云端联合判断的准确

性。本地多级阈值判断结果如表2所示,云边协同联合判

别机制的跌倒检测获得的结果如表3所示。

表2 本地多级阈值判断结果

Table
 

2 Local
 

multi-level
 

threshold
 

judgment
 

results

动作
实验

次数

报警

次数

误报/漏报

次数

报警

准确率/%
步行 100 10 10 90
躺下 100 15 15 85

向前跌倒 100 85 15 85
向后跌倒 100 80 20 80
向左跌倒 100 78 22 78
向右跌倒 100 82 18 82

  实验结果表明,系统在检测不同类型的跌倒事件时表

现出较高的准确性,云边协同的工作模式有效减少了误报

和漏报,显著提升了整体的跌倒检测性能。在共计600次

的实验中,系统成功检测出584次跌倒事件,仅发生14次

误报和漏报。具体来看,日常活动的检测准确率达到了

99.5%,而跌倒行为的检测准确率为96.75%。整体误报

率为1.5%,总检测准确率达到了97.67%。这些结果表

明,该系统能够有效地检测到大多数跌倒事件,且误报率

较低,为智能看护提供了可靠的技术支持。相比其他系
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  表3 云边协同联合判断结果

Table
 

3 Cloud-edge
 

collaborative
 

joint
 

judgment
 

results

动作
实验

次数

报警

次数

误报/漏报

次数

报警

准确率/%
步行 100 0 0 100
躺下 100 1 1 99

向前跌倒 100 98 2 98
向后跌倒 100 98 2 98
向左跌倒 100 96 4 96
向右跌倒 100 98 5 95

统,如 MEMS实时跌倒检测系统[28]、带定位功能的跌倒检

测系统[29]、以及STM32单片机控制的老年人跌倒警报系

统[30],本系统不仅在跌倒行为的检测准确率上有了明显提

升,还进一步降低了整体的误报率,展现了较为显著的

优势。

5 结  论
 

  本文研究了一种基于多传感信息融合的智能跌倒监

测系统,主要结论如下:
系统软硬件集成与功能实现:系统基于ESP32微处理

器,结 合 智 能 手 机 内 置 传 感 器、MPU6050 传 感 器 及

MY2901薄膜压力传感器,进行多源数据采集。通过小程

序界面,系统实现了健康数据的实时显示和监测预警功

能,同时集成了高德地图服务,用于实时查看被监护人的

位置和状态信息。系统还具备跌倒事件的即时短信报警

功能,确保被监护人能够及时获得帮助。
提出了基于本地和云端结合的跌倒检测算法:为提高

跌倒检测的准确性和实时性,本文提出了一种基于本地多

级阈值算法和改进的SSA优化的LSTM-Transformer联

合判别跌倒检测算法。通过云边协同的计算方式,该算法

有效融合了多传感器数据,并利用数据融合权重来提升检

测的精度和响应速度。
系统性能与实验验证:实验结果表明,所提出的智能

跌倒监测系统在跌倒检测的准确率方面达到了97.67%。
这一结果验证了系统在实际应用中的有效性和可靠性,能
够为老年人及其他需要健康监测的人群提供高效、可靠的

技术支持。
总体而言,本研究通过软硬件结合和算法优化,显著

提升了跌倒检测系统的准确性和实时响应能力,为未来更

复杂的健康监测需求提供了良好的基础。未来的研究可

以进一步优化算法,增强系统的适应性,以应对更加多样

化的应用场景。
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