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穿戴式跌倒检测中特征向量的提取和降维研究 * 

李 雷，张 帆，施化吉，周从华 

(江苏大学 计算机科学与通信工程学院, 江苏 镇江 212013) 

摘 要：穿戴式跌倒检测中老年人特征属性过多会造成维数灾难，影响后续跌倒检测精度。针对此问题，首先采用时

域分析法提取初始特征向量集，然后用提出的改进核主成分分析算法（IKPCA）对特征向量进行降维，从而获得优质

的特征向量集，使得后续的分类具有更好的效果。IKPCA 算法首先利用 I-RELIEF 算法对初始特征向量集进行特征选

择，然后计算跌倒特征向量的信息度量和相似度度量，最后根据跌倒特征向量的相似度度量剔除无效的跌倒特征向量。

IKPCA 算法不但保持核主成分分析算法（KPCA）较好的降维能力，而且扩充了较好的分类能力。利用真实的数据集

进行实验，对比分析表明，相比其他算法，IKPCA 算法能够得到更优质的特征向量数据集。 
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Research on feature vector extraction and dimension reduction of wearable fall detection 

LI Lei, ZHANG Fan, SHI Hua-Ji, ZHOU Conghua 

(School of Computer Science & Telecommunication Engineering Jiangsu University, Zhenjiang Jiangsu 212013, China) 

Abstract: In wearable fall detection of the elderly, too much characteristics will cause the curse of dimensionality, and affect 

the accuracy of subsequent fall detection. To solve this problem, this paper uses time domain analysis method to extract feature 

vector. Then the proposed improved kernel principal component analysis (IKPCA) algorithm is used to reduce the feature vectors, 

so as to obtain high-quality feature vectors, which makes the subsequent classification more effective. IKPCA algorithm firstly 

uses the I-RELIEF algorithm to select the initial feature vectors, then calculate the information measure and similarity measure 

of the falling feature vectors. Finally, according to the similarity measurement of the falling feature vectors, the invalid falling 

feature vectors are eliminated. The IKPCA algorithm not only keeps better dimensionality reduction ability of the Kernel 

Principle Component Analysis (KPCA) algorithm, but also expands better classification ability. It experiments on real data sets. 

The comparative analysis shows that, compared with other algorithms, the IKPCA algorithm can obtain higher-quality feature 

vector data set.  

Key Words: fall detection; feature vector; kernel principle component analysis; dimension reduction 

 

0 引言 

穿戴式跌倒检测研究中，运动信号特征向量的提取和降维

与跌倒过程中的人体行为以及跌倒检测分类算法密切相关，其

有效与否将直接影响跌倒检测的准确率。因此，跌倒检测中运

动信号特征向量的提取和降维至关重要。特征提取和降维的主

要作用是从跌倒检测运动信号中选取出具有代表性的人体动作

的特征向量，位于数据预处理和跌倒检测分类算法之间，是信

号采集和跌倒检测的中间桥梁，也是跌倒检测的关键问题之一，

其有效性将对跌倒检测的精度造成极大影响，因此如何获取更

加有效的特征向量一直是研究人员关注的热点。 

现有的运动信号特征向量的提取方法主要分为时域分析法、

频域分析法和时频分析法三种。时域分析法[1-3]就是从采集的信

号中直接提取特征向量；频域分析法[4-5]首先需要对信号做快速

傅里叶变换，然后再提取特征向量；时频分析法[6]则是基于小

波变换来提取特征向量。其中频域分析法和时频分析法提取的

特征向量较为全面，但提取速度慢，很大程度上影响了跌倒检

测的实时性，时域分析法提取的特征向量虽不如频域分析法和

时频分析法提取得全面，但提取速度快，在嵌入式设备中得到

广泛应用。在特征提取过程中，获取的特征向量数量越多，对
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跌倒行为和日常行为的刻画就越详细。但同时特征向量的维数

就会越大，甚至造成“维数灾难”。为此需要对初始特征向量进

行降维处理，从而得到更有效、更利于跌倒检测的特征向量。

降维就是将原始输入空间中的数据样本映射到特征空间中以降

低数据集维度的过程。降维的主要方法有主成分分析方法

（principle component analysis, PCA）[7-8]、核主成分分析方法

（kernel principle component analysis, KPCA）[9]和其他一些非线

性成分分析方法等。同时专家学者们也提出了一些行之有效的

降维算法，如 Yang 等人[10]提出了 PCA&MSNR 降维算法，并

通过步态特征数据集对比实验验证了 PCA&MSNR 的降维效果

要好于 PCA 和 MSNR；Yang 等人[11]在动作识别过程中分别使

用 FSS 和 LDA 算法进行降维，并验证了 LDA 降维效果好于

FSS；Khan 等人[12]提出了核判决分析 KDA 算法，根据与 LDA

算法的对比实验分析，验证了 KDA 算法的可行性；Cheng 和

Choudhury 等人[13,14]则选用了 AdaBoost 算法进行降维，降维的

效果更为明显。 

上述的降维算法虽然尽可能保留了原始信息，但没有充分

考虑到特征的类别信息及其最大化，因此无法确定降维后就可

以获得有效的跌倒特征向量集。为此，本文首先利用时域分析

法提取初始特征向量集，然后用提出的改进的 KPCA 降维算法

（IKPCA）对特征向量作进一步降维，得到合理有效的特征向

量集。最后在引入数据集和支持向量机分类算法的基础上，通

过与其他方法的对比实验分析验证了本文方法能够得到更为优

质的特征向量数据集。IKPCA 算法首先利用 I-RELIEF[15]算法

对用时域分析法提取的初始跌倒特征向量集 D 进行特征选择，

得到跌倒特征向量集 'D ，然后计算出跌倒特征向量的信息度量

和相似度度量，最后根据跌倒特征向量的相似度度量剔除无效

的跌倒特征向量得到最终的跌倒特征向量集 "D 。IKPCA 算法

不但保持了 KPCA 算法的降维能力，而且对于后续的分类具有

更好的效果。 

1 特征向量的提取 

在穿戴式跌倒检测中，由于利用穿戴式设备获取的都是信

号源，无法形成有效的数据集直接用于训练分类方法，因此提

取合理的跌倒特征向量集是必需的。时域分析法是运动信号的

主要提取方法之一，从信号的时域数据中直接提取目标特征向

量，提取速度快，在嵌入式设备中得到广泛应用。在跌倒检测

中，由于普遍采用的是三轴加速度传感器和三轴陀螺仪传感器，

因 此 每 个 采 样 点 可 以 得 出 八 种 变 量 ， 表 示 为

 = , , , , , , ,
x y z x y z

X a a a SOA SV   ，其中 , ,
x y z

a a a 分别是三轴的加

速度分量， 2 2 2

x y z
SOA a a a   为合成加速度。 , ,

x y z
   分别为

三个方向上的角速度， 2 2 2=
x y z

SV     为合成角速度。 

常见的时域特征统计量有均值（ avg ）、标准差（ Sd ）、偏

度（ Sk ）、峰度（ Ku ）、加速度幅度面积（ SMA）、能耗（ E ）

等，如表 1 所示。 

 

本文共选用了十二种特征统计量。经过对采样向量 X 中的

8 种变量进行计算共得到特征 75 种，构成初始跌倒特征向量集

D ，具体如表 2 所示。 

 

但经过时域分析法构成的特征向量种类过多，很大程度上

会造成维数灾难，从而不利于跌倒检测分类算法的训练，所以

还需作进一步的降维处理。 

2 特征向量的降维 

2.1 KPCA 算法基本原理 

KPCA 降维算法，是引入核函数的主成分分析法（PCA），

它是利用核函数将输入空间映射到特征空间，在特征空间中实

现 PCA 算法。KPCA 算法最具特色之处就是利用了非线性函

表 1 特征统计量 

特征值 符号表示 特征值 符号表示 

均值 avg  相关系数 r  

标准差 Sd  最大值 Max  

偏度 Sk  最小值 Min  

峰度 Ku  均值趋势 avgT  

加速度幅度面积 SMA  标准差趋势 SdT  

能耗 E  最大插值   

 

表 2 初始跌倒特征向量集 D  

-
x

a avg  -
y

a avg  -
z

a avg  -SOA avg  

-
x

a Sd  -
y

a Sd  -
z

a Sd  SOA-Sd  

-
x

a Sk  -
y

a Sk  -
z

a Sk  -SOA Sk  

-
x

a Ku  -
y

a Ku  -
z

a Ku  -SOA Ku  

-
x

a Max  -
y

a Max  -
z

a Max  -SOA Max  

-
x

a Min  -
y

a Min  -
z

a Min  -SOA Min  

-
x

a avgT  -
y

a avgT  -
z

a avgT  -SOA avgT  

-
x

a SdT  -
y

a SdT  -
z

a SdT  -SOA SdT  

-
x

a   -
y

a   -
z

a   -SOA   

-
x

w avg  -
z

w avg  -
y

w avg  -SV avg  

-
x

w Sd  -
z

w Sd  -
y

w Sd  -SV Sd  

-
x

w Sk  -
z

w Sk  -
y

w Sk  -SV Sk  

-
x

w Ku  -
z

w Ku  -
y

w Ku  -SV Ku  

-
x

w Max  -
z

w Max  -
y

w Max  -SV Max  

-
x

w Min  -
z

w Min  -
y

w Min  -SV Min  

-
x

w avgT  -
z

w avgT  -
y

w avgT  -SV avgT  

-
x

w SdT  -
z

w SdT  -
y

w SdT  -SV SdT  

-
x

w   -
z

w   -
y

w   -SV   

SMA  E  r   
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数，把变换后得到的特征空间内积运算转换成输入空间的核函

数计算，继而大大简化了计算量。 

设 B 是初始特征向量集，表示原始输入空间到特征空间

的映射，其中，特征空间中数据满足中心化的要求是

1

( ) 0
m

x




  。协方差矩阵 C 如式（1）所示。 

 
1

1
( ) ( )

m

TC x x
m

 



    (1) 

通常情况 ( ) ( )Tx x
 

  难以直接通过计算获取，但可利用核

函数来求解协方差。 

设 K 为 m m 维的核矩阵，如式（2）所示。 

 ( , )
v im m

K k K x x
 

   
 (2) 

其中： ( ( ) ( ))
v v

k x x
 
  g ， , 1,2,3, ,v M  L ，利用核函数进行

求解的协方差矩阵为 1
C K

m
 。若式（2）不成立，则需要对核

矩阵进行修正，即中心化调整，如式（3）所示。 

 _K n K IK KI IKI g g (3) 

通过式（4）就可计算出 _K n 的特征值和特征向量，从而

进一步获取最大的 N 个特征值
i
 和对应的特征向量

i
v 。 

 _K n v vg  (4) 

此时也可以获得矩阵的主成分，如式（5）所示。 

  _ , 1,2,3, ,
i

Y K n v i n g L  (5) 

通过上述分析，归纳出 KPCA 算法的具体描述见算法 1 

算法 1 KPCA 算法 

输入：初始特征向量集  1 2
= , , ,

m
B x x xL ，映射。 

输出：结果特征向量集  1 2
'= , , ,

n
B s s sL 。 

a)利用式（2）计算得出核矩阵 K ； 

b)利用式（3）将核矩阵中心化 _K n ； 

c)利用式（4）计算得出核矩阵的特征值
i
 和特征向量

i
v ； 

d)利用式（5）得出核矩阵的主成分，即结果特征向量

 1 2
B'= , , ,

n
s s sL 。 

2.2 改进的 KPCA 降维算法（IKPCA） 

跌倒检测实际上是一个标准的分类问题，传统的 KPCA 算

法虽然尽可能保持了原始信息，具有较好的降维效果，但对于

分类问题，仅仅考虑了保留特征空间的信息含量，并未完全考

虑数据的类别信息，因此无法保证降维后，可以获得有效的特

征向量。为此下文提出一种改进的 KPCA 降维算法（IKPCA），

以实现分类信息最大化，即同类集中、异类离散，不但保存了

KPCA 算法的降维能力，而且对后续的分类具有更好的效果。 

前文提取的 75 种特征向量由于时域分析法的局限性，会

存在大量无效的特征向量，从而导致降维的效率和结果准确度

大幅降低，为了尽可能避免无效向量对降维的影响，因此在降

维之前需要对特征向量进行特征选择，以剔除无效向量。文中

IKPCA 算法采用 I-RELIEF 算法进行特征选择，特征选择之后

的跌倒特征向量集为 'D ，具体如表 3 所示。 

 

在跌倒特征向量集 'D 的基础上再进行降维处理，可以很好

的解决特征向量的冗余，获取合理的、更具代表性的特征向量

集。 

设每一个跌倒特征向量的类内聚集程度如式（6）所示。 

 2

1
i

C

k k

i

s


  (6) 

其中：
ik

s 为第 k 个跌倒特征向量的方差， c 为类别数。同样每

一个跌倒特征向量的类间离散程度如式（7）所示。 

 
2

2

1
j i

c c

k k k

i j i

D m m
 

   (7) 

其中：
1

i

i ij

l

k k

j

m x


 ，
i
l 是第 i 类样本的个数，

ijk
x 是第 i 类的第 j

个样本的第 k 个跌倒特征向量值。 

由式（6）（7）得出类别的信息度量，如式（8）所示。 

 
2

2

k

k

k

J
D


  (8) 

由式（8）可以得知，
k

J 越大表示类别的信息量就越小，也

就表示越难以实现分类，即该跌倒特征向量用于分类的特性也

就越模糊。由 n 个最小的
k

J 所代表的跌倒特征向量构成的集合，

就是样本降维处理后表示分类信息量最大的跌倒特征向量集。 

根据上述推导，固然可以求出包括了最大类别信息量的跌

倒特征向量集，然而并不能说明类别信息量大就能提升分类的

精度。为此本文通过计算反映跌倒特征向量和类别向量之间关

系的相似度度量来选择特征向量的集合，剔除对分类作用不显

著的特征向量。相似度度量  ,
i j

v v 如式（9）所示。 

  
cov( , )

,
cov( , ) cov( , )

i j

i j

i i j j

v v
v v

v v v v
 

g
 (9) 

其中：
i

v 为跌倒特征向量（ 1, ,i n L ）；
j

v 是类别向量。若相似

度度量不等于零，表示跌倒特征向量和类别向量是相关的；如

果相似度度量趋于零，就表示是不相关的。通过相似度度量可

剔除相关性极小的特征向量，有利于降低分类算法训练的复杂

度。 

改进的 KPCA 降维算法（IKPCA）具体算法描述见算法 2。 

算法 2 IKPCA 算法 

输入：初始跌倒特征向量集  1 2
, ,

m
D x x x L 。 

输出：最终跌倒特征向量集 "D 。 

a)利用 I-RELIEF 算法对初始跌倒特征向量集 D 进行特征

选择，得到跌倒特征向量集为 'D ； 

表 3 跌倒特征向量集 'D  

-SV   -
z

a   -
x

a Sd  -
y

w Sd  

-SV Sd  -SV SdT  -
y

a avgT  -
y

w SdT  

-SOA   -SOA SdT  -SV avgT  -
z

a SdT  

-
y

a   -
x

w Sd  -
x

w   -SOA avgT  

-
z

a Sd  -
x

a   -SOA Sd  -
x

w avgT  
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b)初始化一个 m m 维矩阵，m 为跌倒特征向量集 'D 中跌

倒特征向量的个数； 

c)先选定高斯径向核函数中的参数，再利用式（2），求取核

矩阵 K ； 

d)根据式（3）对核矩阵 K 中心化计算得出 _K n ，同时进

一步求出 _K n 的特征向量
1

( , , )
m

V v v L ； 

e)计算V 中每个跌倒特征向量
k

v 的信息度量
k

J ，并根据
k

J

的大小对跌倒特征向量V 排序得到 ' '

1
' ( , , )

m
V v v L ； 

f)提取跌倒特征向量 'V 的前 n 个向量
1
, ,

n
v vL ； 

g)通过式（9）先后计算
1
, ,

n
v vL 和

j
v 的相似度度量  ,

i j
v v ； 

h)根据 g)的计算结果，找出和类别向量
j

v 相似度度量趋向

零的跌倒特征向量，并将这些跌倒特征向量剔除； 

i)将剩下的跌倒特征向量根据相似度度量的大小顺序进行

再次排序得到最终跌倒特征向量 "D 。 

在 IKPCA 的求解过程中，需要特征值分解一个 m m 的核

矩阵，因此其计算复杂度是 3( )O m 。利用算法 2 获取的最终跌

倒特征向量集为 "D ，具体如表 4 所示。 

 

3 实验及分析 

3.1 实验方案 

为了验证 IKPCA 算法的有效性和正确性，本节利用支持

向量机（support vector machines, SVM）作为分类算法，以初始

特征向量集和降维后的特征向量集在分类算法上的分类性能作

为方案优劣的评判标准（初始特征向量集选自 UCI 数据集）。

具体方案如下： 

方案 1  初始特征向量集+SVM。 

方案 2  初始特征向量集+KPCA+SVM。 

方案 3  初始特征向量集+ IKPCA+SVM。 

3.2 算法评价 

根据表 5 列出的性能指标可得出以下三种算法的评价指标： 

a)算法准确度 Ac ，即所有样本的正确率，如式（10）所示。 

 100%
TP TN

Ac
TP FN TN FP


 

  
 (10) 

b)算法灵敏度 Se ，即所有阳性样本的检出率，如式（11）

所示。 

 = 100%
TP

Se
TP FN




 (11) 

c)算法特异度 Sp ，即所有阴性样本的检出率，如式（12）

所示。 

 100%
TN

Sp
TN FP

 


 (12) 

 

根据式（10）~（12）可以得出实验结果数据，如表 6 所示。

结合表 6 和图 1，通过对比分析可以发现，方案 1 在初始特征

向量集上直接利用 SVM 作为分类算法，得到的分类性能是最

低的；方案 2 和 3 分别先用 KPCA 算法和 IKPCA 算法进行降

维，然后再用 SVM 进行分类，实验结果表明，在进行降维处理

时，IKPCA 算法的降维效果明显要优于 KPCA 算法。 

 

 

根据实验结果分析，可以验证本文中特征提取和降维方法

对提高跌倒检测率有较好的效果，其重点就在于提取出了合适

有效的特征向量。与 KPCA 方法相比，提高了跌倒检测率，但

是因为计算量比 KPCA 大，计算耗时延长了 12.78%。从工程应

用的角度看耗时延长可以接受。 

4 结束语 

提高跌倒过程中特征向量的合理性和有效性是跌倒检测的

关键问题之一，文首先利用时域分析法提取初始特征向量集，

然后利用 IKPCA 算法进一步对特征向量进行降维处理，剔除

表 4 最终跌倒特征向量集 "D  

-SV   -SV avgT  

-SV SdT  -SOA Sd  

-
x

a   -
z

a SdT  

-
y

a avgT  -SOA avgT  

 

表 5 跌倒检测分类算法性能指标 

性能指标 说明 

真阳性—TP 

假阳性—FP 

真阴性—TN 

假阴性—FN 

阳性样本被判为阳性 

阴性样本被判为阳性 

阴性样本被判为阴性 

阳性样本被判为阴性 

 

表 6 三种方案实验结果对比 

方

案 
组合 

分类准

确度 

分类灵

敏度 

分类特

异度 

计算时

间（s） 

1 
初始特征向量集

+SVM 
0.7558 0.7121 0.8056 300.23 

2 
初始特征向量集

+KPCA+SVM 
0.7750 0.7305 0.8210 150.17 

3 
初始特征向量集+ 

IKPCA +SVM 
0.8261 0.7652 0.8535 169.36 

 

 

图 1 三种方案实验性能对比图 
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了无效的跌倒特征向量，最后得到合理有效的特征向量集。

IKPCA 算法不但保持了 KPCA 算法的降维能力，而且对于后续

的分类具有更好的效果。最后在引入数据集和支持向量机分类

算法的基础上，通过与其他方法的对比实验分析验证了本文方

法能够得到更为优质的特征向量数据集。 
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