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摘要: 为解决国内电动养老床功能单一、技术落后等问题, 提出一种基于健康数据挖掘的智能养

老床系统. 首先通过非接触式生命体征传感器采集人体心跳和呼吸信号, 压力传感器采集体重

信号, 基于无线模块将采集的生理参数发送给远程服务器. 然后对比分类与聚类方法在心率、呼

吸率数据挖掘中的效率, 基于 k-Means聚类实现健康数据挖掘算法. 最后通过聚类算法多次迭代, 

优化系统参数. 实验证明本文提出的基于健康数据挖掘的智能养老床系统不仅能很好地解决传

统电动养老床功能单一、技术落后的问题, 还能为后续健康护理等提供准确的健康数据保障. 
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近年来, 我国推出政策鼓励并大力扶持养老

产业, 推进养老服务业向智能化、信息化发展[1]. 

上海、浙江等地已有不少床厂推出配套养老床系统, 

旨在减轻养老服务业护理负担. 於军兰等[2]介绍了

一种具有语音识别功能的电动侧翻多功能护理床, 

专门为瘫痪、长期卧床病人、年老体弱等失去自理

能力者设计, 具有语音识别、电动翻身、起身、屈

腿等功能. 辛绍杰等[3]提出了一种基于人体工学原

理, 采用机器人化的多自由度结构、多轴协调控制

设计的多功能电动护理床, 通过按键控制完成平

躺、坐起、屈腿等动作, 并具有翻身、辅助解便等

功能. 此外, 一些发达国家的养老机构已经拥有比

较先进的养老设备, 如日本八乐梦分离式护理床, 

通过电动床与电动椅结合, 实现护理人员陪护下

的老人轻松起居和出行. 虽然这些护理床均已得

到不错的应用, 但由于缺乏与新型传感设备, 如生

命体征传感器、智能穿戴设备[4-5]的功能结合, 尚无

法实现对老年人生理参数的连续监测, 更不能提

供对老年人当前身体健康状况的评估, 无法预估

老年人的生理健康状况, 进而, 无法实现养老服务

业的智能化、信息化全面发展.  

目前生理健康参数的测量大多通过独立的仪

器或智能穿戴设备完成对人体心电图或者心律的

检测和分析. 人体生理健康参数分析离不开算法

的支持, 李慧慧等[6]提出了一种基于心率和深层学

习的心电图分类算法, 应用于远程医疗服务系统; 

李昭蓉等[7]提出了 3种传导异常心律失常的心率变

异性分析方法, 讨论传导阻塞引起的心律失常. 然

而这些算法结构复杂, 需要数据量大, 运算时间长, 

不适合便携式设备的实时测量与数据分析.  

结合电动养老床与健康数据处理, 本文设计

了一种基于健康数据挖掘的智能养老床系统. 基

于电动养老床系统原理, 有效降低护理人员的日

常护理难度, 可一键成椅一键放平, 辅助老人实现

起背、屈腿等动作; 能够连续监测用户的生命体征

信息, 基于数据处理对日常生理健康数据分类, 为

用户的生理健康评估提供分类化的数据支持. 本

系统采用的非接触式生命体征采集盒可固定于养

老床的床体两侧, 通过雷达探测信号获取人体生

理数据. 相比于其他接触式生命体征探测设备以

及目前市面上主流的腕式佩戴设备, 该技术的显

著优势在于无需固定于人体部位, 保障了检测过

程中传感器的工作连续性, 减少人体因佩戴传感

器存在的不适性, 从而真正意义上实现非人体感
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知式连续人体健康生理参数监测功能.  

1 系统结构 

基于健康数据挖掘的智能养老床系统由线性

驱动器、控制器、操作器、生命体征采集盒、称重

采集盒 5部分组成, 床体结构如图 1所示, 系统结

构如图 2所示. 线性驱动器作为床体动作的执行机

构, 由 2 台支撑推杆组成, 驱动床体实现升降、前

倾、后倾等功能; 背板和腿板控制推杆由 2台推杆

构成, 分别驱动床体背板、腿板的折起与平放; 生

命体征采集盒采集人体的心跳和呼吸信号并传递

给控制器; 称重采集盒采集床架上重量信息; 控制

器接收操作器的指令, 协同控制多台线性驱动器

的执行, 同时接收生命体征采集盒和称重采集盒

传递的信号, 通过内置的Wi-Fi模块上传到服务器.  

 

图 1  智能养老床的床体结构 

 

 

图 2  智能养老床的系统结构 

2 控制采集系统设计 

2.1  硬件设计 

本文设计的电动养老床控制采集系统硬件由

电源模块、推杆驱动模块、心率呼吸信号处理模块、

称重信号处理模块、通讯模块、中央处理单元等构

成, 通过 8 位 MCU 为基础的模块化硬件集成, 其

硬件结构框图如图 3所示.  

 

图 3  养老床控制采集系统硬件框图 

(1)中央处理单元为整个控制采样系统的核心,

其主要功能包括: 控制推杆方向和速度, 识别和转

化各种信号, 管理通讯信号, 以及处理上述功能执

行过程中的各种异常, 确保系统精确稳定运行.  

(2)推杆驱动模块: 包括推杆升降方向的控制

和推杆升降速度的控制.  

(3)心率呼吸信号处理模块: 心率呼吸采集单

元采用微波非接触式生命体征传感设备, 该设备

无需接触人体即可检测人体的心跳、呼吸信号, 并

通过串口按照约定的通讯协议将心率、呼吸信号传

递到控制采集系统的心率呼吸信号处理模块.  

(4)称重信号处理模块: 称重信号处理模块由 4

个 S型压力传感器和压电信号转换单元组成, 4个

传感器固定在床架的 4个角落, 通过 4根线与 AD

采集模块相连, 考虑到模拟信号易受干扰, 所有连

线均采用信号屏蔽线.  
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(5)通讯模块: 包含内置的 Wi-Fi 模块, 接收来

自控制器的串口信号, 并将串口信号转换为 Wi-Fi

信号后传送到网络服务器中.  

控制器 

(6)电源模块: 采用单端正激式开关电源电路, 

允许宽电压供电, 带浪涌保护功能.  

2.2  软件设计 
单片机系统软件主要实现心率、呼吸、称重信

号的读取, 并将信号通过串口通讯发送给Wi-Fi模

块. 软件整体设计分为 3部分: 首先通过串口 1与

心率、呼吸传感器模块实现数据交互, 获取用户的

心率和呼吸信号; 然后通过特定的数字通讯协议

从模数转换芯片上获得传感器的输出信号, 结合

传感器非线性误差补偿算法和传感器蠕变误差补

偿算法, 将传感器数字信号转换为用户体重信号; 
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最后通过串口 2与Wi-Fi模块实现数据交互, 按照

通讯协议, 将用户心率、呼吸、体重信号封装后发

送给Wi-Fi模块, 实现数据远程存储.  

3 健康数据挖掘算法实现过程 

基于健康数据挖掘的智能养老床服务对象为

老年人, 而老年人的心率数据和呼吸率数据通常

具有离散性且无周期性规律. 本文通过对心率和

呼吸率数据进行分类处理, 从海量健康数据中提

取出有价值的内容和规律, 从而帮助护理人员了

解使用者的心率、呼吸率的分布状态, 为诊疗使用

者身体健康状况与及时护理提供必要的科学信息

依据[8].  

3.1  典型的健康数据挖掘算法 
目前对心率、呼吸率数据集这种一维离散数据

的处理普遍采用聚类分析和分类分析方法. 

基于聚类分析的方法将数据集合中原先没有

标签的样本聚集成不同的数据对象集合, 并对每

一个数据对象集合添加描述. 一个数据对象的集

合称为簇, 聚类的结果是使同一个簇的样本之间

特性上彼此相似, 不同簇的样本在特性上相异[9]. 

典型算法 k-Means算法即 k-均值算法[10], 是基于聚

类分析方法中常用的一种算法, 首先从数据集中

挑选 k 个元素, 每个元素代表每个簇的聚类中心, 

然后计算剩下的元素到聚类中心距离, 将每个元

素赋给最近的簇, 接着重新计算每个簇的平均值, 

重复上述过程, 直至相邻 2 次调整没有显著变化, 

即数据聚类形成的簇达到收敛, 聚类中心不再发

生变化即完成聚类.  

 

基于分类的分析方法利用已有的标签将数据

集合中的数据划分为不同的类别, 给数据贴上不

同的标签, 目的在于从已知的训练样本数据集中

得到相应的分类模型, 并根据这一分类模型进行

预测, 半新的数据映射到指定标签的数据集中. 其

中, kNN算法即 k-近邻算法, 是一种基于实例学习

的基本分类与回归算法, 其工作原理是: 假设有一

组样本数据集, 且该组样本数据集已有分类标签, 

根据新数据计算该数据与每个标签之间的距离, 

然后根据距离最小的原则, 标记新的数据并完成

归类.  

kNN 和 k-Means 算法的相似性在于两者均利

用最邻近思想, 计算类内与某一个点最近的点; 两

者的区别在于, kNN的数据集具有标签且学习过程

为监督式, 没有明显的前期训练过程, 而 k-Means

的数据集是不带标签的数据, 学习过程为非监督

式学习, 其数据是在聚类后才显得有序, 有明显的

前期训练过程.  

考虑到对象数据本身的变化性, 同时人体的

心率和呼吸率会因年龄、性别等不同而有所差异, 

即使是同一个体, 也会因情绪、运动、药物等影响

有较大的差异, 并没有既定的分类模型可供套用, 

所以无监督学习比监督学习算法更加适用. 基于

上述原因, 本文采用 k-Means算法对数据进行聚类

分析, 实现健康数据挖掘.  

3.2  基于改进 k-Means算法的健康数据挖掘 

k-Means算法的核心[11]是使聚类性能指标最小

化, 其主要实现步骤及计算公式如下:  

设样本数据集 1 2{ , , , }mD x x x  , 聚类的簇数

为 k, 最大迭代次数为 N.  

步骤 1  从数据集D中随机选择 k个样本作为

初始质心: 1 2, , , }{ k   ;  

步骤 2  对于 n=1,2,…,N, 将簇划分为数据集

tC   , t=1,2,…,k; 

步骤 3  对于 i=1,2,…,m, 计算样本 ix 到各个

质心 ( 1,2, ,j j )k   的距离: , 将2
2||j|| iijd x  ix

标记到最小 所对应的类别ijd i , 更新
i i

C C    

{ i}x ;  

步骤 4  对于 j=1,2,…,k对 jC 中所有的样本重

新计算新的质心 1

j

j
x Cj

x
C




  ;  

步骤 5  如果所有 k 个质心不再发生变化, 聚

类完成.  

算法的主要局限性为对象集合的最终聚类结

果在一定程度上依赖于初始值的选择. 为了有效

地解决这一问题, 本文引入一种极大极小初始化

方法[12], 该算法由Gonzalez最早提出, 通过对象集

合中任意选取观测集中的一个观测点作为第一个

初始中心, 通过在剩余的 k-1 个初始中心, 选取与

已选取的所有中心的最小距离中距离最大的方式

完成全部数据的聚类. 基于此, 本文对所获取的健

康数据进行聚类, 改进的 k-Means 聚类算法如图 4

所示.  
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图 4  改进的 k-Means聚类实现流程 

3.3  实验与结果分析 

基于改进 k-Means 聚类的健康数据挖掘是一

个循环往复的过程, 其计算过程依照数据类型的

不同存在不同程度的差异性. 本文以 MIT-BIH 数

据库中的一个心率时间序列为测试数据, 该系列

包含来自受试者 1 800个均匀间隔的瞬时心率测量

值, 测量以 0.5 s为间隔, 总测试时间为 15 min.  

基于改进的 k-Means聚类算法, 使用Matlab对

样本的心率数据做聚类处理, 得到典型 k-Means算

法与本文改进算法的聚类结果(表 1 和表 2). 由表

1~2 可看出, 从第 7 次迭代开始, 数据集质心趋于

稳定. 为了比较 k-Means 算法与本文改进 k-Means

算法的性能, 实验采用Matlab自带的 k-Means模块

对样本数据进行聚类处理, 得出标准结果, 对表 1

和表 2中第 10次聚类的实验结果与标准结果数据

对比得到表 3. 从表 3可以看出, 通过引入 k-Means

算法的极大极小初始化方法, 得到的聚类中心值

误差更小, 聚类结果更接近标准值, 证明本文方法 

 

表 1  k-Means算法历次迭代簇质心表 

迭代次数 质心 1 质心 2 质心 3 质心 4 

1 89.263 4 91.813 6 99.195 9 100.063 0

2 87.312 8 92.973 2 97.461 6 101.942 4

3 87.071 5 92.528 2 97.071 2 101.942 4

4 86.875 5 92.196 9 96.773 5 101.834 2

5 86.561 2 91.844 4 96.608 3 101.834 2

6 86.199 5 91.634 4 96.608 3 101.834 2

7 85.925 1 91.426 0 96.489 2 101.834 2

8 85.712 4 91.282 2 96.293 4 101.614 5

9 85.560 5 91.101 5 96.055 8 101.512 3

10 85.403 4 90.993 7 95.857 2 101.320 8

能有效解决 k-Means 算法中初始值随机选择导致

的中心点偏差问题. 结合实际应用, 样本数据的聚

类结果能够表明数据间的一些隐藏关系, 显示使

用者心率、呼吸率的分布状况, 为人体的睡眠质

量、心率呼吸等健康分析提供参考依据[8]. 因此, 

本文所设计的基于健康数据挖掘的智能养老床系

统能够很好地为使用者提供健康指标预测, 为后

续的护理措施提供科学依据.  

表 2  k-Means改良算法历次迭代簇质心表 

迭代次数 质心 1 质心 2 质心 3 质心 4 

1 76.551 2 83.806 4 94.603 8 105.278 0

2 78.073 7 86.560 7 93.527 6 102.046 0

3 79.057 7 87.381 8 93.422 0 100.864 9

4 80.432 0 87.775 4 93.423 5 100.478 3

5 81.739 0 88.097 6 93.495 1 100.387 7

6 82.774 4 88.540 2 93.617 0 100.387 7

7 83.368 2 88.853 9 93.695 3 100.387 7

8 83.512 9 89.054 8 93.857 1 100.387 7

9 83.779 9 89.227 9 93.938 4 100.387 7

10 83.904 8 89.312 5 94.031 1 100.478 3

表 3  样本心率的实验数据与标准结果对照 

k-Means算法 改进算法 
聚类中心 标准结果

计算结果 误差/% 计算结果误差/%

中心点 1  83.904 8  85.403 4 1.786 1  83.904 8 0 

中心点 2  89.351 8  90.993 7 1.837 6  89.312 5 0.004 4

中心点 3  94.224 3  95.857 2 1.733 0  94.031 1 0.205 0

中心点 4 100.765 9 101.320 8 0.550 7 100.478 3 0.097 4

4 系统应用 

目前本文所设计的基于健康数据挖掘的智能

养老床系统已应用于浙江捷昌线性驱动科技股份

有限公司研制的养老床(如图 5).  

 

图 5  基于健康数据挖掘的智能养老床 

该养老床的驱动部分由 4台推杆构成, 能够实

现背部升降、腿部升降、整体升降、前后倾斜、一
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键成椅、一键放平功能. 与传统的电动养老床系统

相比, 该套系统增加了生命体征采集和人体重量

采集功能, 且能将采集到的人体健康数据上传到

服务器中, 供后续查询和分析使用.  

5 结语 

针对国内传统电动养老床功能单一、数据处理

能力弱等现状, 提出了基于健康信息采集的智能

养老床系统. 该系统能连续采集用户的生命体征

信息, 基于改进 k-Means聚类算法进行健康数据挖

掘分类, 为用户的生理健康评估提供分类化的数

据支持和参考. 系统采集和呈现的生理参数能够

辅助医护人员对用户健康指标进行评估, 但目前

尚无法为用户直接提供权威机构的健康诊断和评

估. 随着智能养老床的市场推广和时间推移, 用户

数量增加, 通过不断收集和积累数据, 以及数据库

的机器学习和数学建模, 可建立基于不同健康数

据的分类模型, 从而强化用户生理参数与人体健

康指标的关联.  
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Design of intelligent homecare bed based on health data mining 
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Abstract: In order to solve the problems of being functionally simple and technologically outdated of domestic 
electric homecare bed, a smart homecare bed based on health data mining is proposed. Firstly, the human 
heartbeat and the breath are collected by the non-contact vital sign sensor, and the weight is collected by the 
pressure sensor. The collected physiological parameters are transmitted to the remote server by wireless module. 
Then, by comparing the efficiency of classification and clustering methods in data mining of heart rate and 
respiratory rate, k-Means clustering algorithm is adopted and implemented for health data mining. Finally, the 
system parameters are optimized by multiple iterations through the clustering algorithm. The experiment proves 
that the smart homecare bed system based on health data mining proposed in this paper can not only solve the 
problems existing in the traditional electric homecare bed, but also provide accurate health data guarantee for 
subsequent health care service. 
Key words: electric homecare bed; physiological data collection; data mining; clustering 
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