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摘　 要:
 

针对传统跌倒检测在遮挡及光照干扰下易误检、难以平衡轻量化和检测精度的问题,提出了一种基于改进 YOLOv8 的

室内老人跌倒检测算法。 首先,设计了将全维动态卷积融合骨干网络的 C2f 模块中以此在特征提取阶段具备自适应性,提升了

模型的特征提取能力。 在颈部网络采用 FasterNet 模块改进 C2f 模块,有效降低了计算成本;同时,在快速空间金字塔池化

(SPPF)中融合大核可分离卷积注意力机制( LSKA),提高了目标检测的精确度,并在检测头前引入 SEAM( spatial-enhanced
 

attention
 

module)注意力机制,进一步增强了检测能力。 对模型进行了对比实验、消融实验,并利用改进后的算法将检测结果转

化为热度图进一步验证算法的有效性。 实验结果表明,与原始 YOLOv8n 模型相比,改进后的算法平均精度均值(mAP)mAP@ 0. 5
达到 91. 0%,提升了 1. 1%,参数量减少了 20. 6%,浮点计算量减少了 42. 7%,证明所提算法在室内老人跌倒检测任务中实现了

检测精度与模型轻量化之间的有效平衡。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

fall
 

detection
 

methods,
 

which
 

are
 

prone
 

to
 

false
 

detections
 

under
 

occlusion
 

and
 

illumination
 

interference
 

and
 

struggle
 

to
 

balance
 

lightweight
 

design
 

with
 

detection
 

accuracy,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

improved
 

YOLOv8-
based

 

algorithm
 

for
 

indoor
 

elderly
 

fall
 

detection.
 

Specifically,
 

omni-dimensional
 

dynamic
 

convolution
 

is
 

integrated
 

into
 

the
 

C2f
 

module
 

of
 

the
 

backbone
 

network,
 

enabling
 

adaptive
 

feature
 

extraction
 

and
 

enhancing
 

representational
 

capability.
 

In
 

the
 

neck
 

network,
 

the
 

C2f
 

module
 

is
 

further
 

optimized
 

with
 

the
 

FasterNet
 

module
 

to
 

effectively
 

reduce
 

computational
 

cost.
 

In
 

addition,
 

a
 

large
 

selective
 

kernel
 

attention
 

( LSKA)
 

mechanism
 

is
 

embedded
 

into
 

the
 

SPPF
 

module
 

to
 

improve
 

detection
 

precision,
 

while
 

a
 

spatial-enhanced
 

attention
 

module
 

(SEAM)
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

detection
 

head
 

to
 

further
 

strengthen
 

discriminative
 

ability.
 

Comparative
 

and
 

ablation
 

experiments
 

were
 

conducted,
 

and
 

the
 

detection
 

results
 

were
 

further
 

visualized
 

as
 

heatmaps
 

to
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

approach.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

YOLOv8n
 

model,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

achieves
 

an
 

mAP@ 0. 5
 

of
 

91. 0%
 

(an
 

improvement
 

of
 

1. 1%),
 

with
 

a
 

20. 6%
 

reduction
 

in
 

parameters
 

and
 

a
 

42. 7%
 

decrease
 

in
 

GFLOPs,
 

thereby
 

confirming
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

effectively
 

balances
 

detection
 

accuracy
 

and
 

lightweight
 

design
 

in
 

indoor
 

elderly
 

fall
 

detection
 

tasks.
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0　 引　 言

　 　 随着人口老龄化加剧,跌倒已成为威胁老年人健康

与生命安全的主要因素之一,研究显示髋部骨折病例中

多达 95%源于跌倒[1] 。 跌倒不仅造成严重的骨骼损伤,
还可能因救助不及时导致二次伤害甚至死亡。 然而,现
有人工监测和穿戴式传感器方法存在依从性差、覆盖范
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围有限等问题,难以满足大规模、实时监测的需求。 基于

目标检测技术[2] 的跌倒检测方法能够在无接触条件下实

时识别跌倒并自动触发报警与救援,在医疗、家庭、养老

机构及公共场所等场景均具备广泛应用价值,可有效降

低伤害率并减轻家庭与社会负担[3] 。 为了最大限度减少

老年人跌倒造成的伤害及二次损伤,研究如何准确预测

和及时检测跌倒行为具有重要的现实意义。 在实现跌倒

行为预测与判断的过程中,选择高效可靠的跌倒检测算

法成为研究的核心问题[4] 。
现有跌倒检测方法,包括基于传感器和传统计算机

视觉的算法。 传统的检测方法依赖于加速度传感器、压
力传感器等硬件设备[5-6] 。 传感器跌倒检测依赖于可穿

戴设备或室内固定安装的传感器[7] ,用以监测老年人的

身体状况及运动状态[8-9] 。 徐甲栋等[10] 研发了一种可穿

戴的实时跌倒检测装置,该装置基于微机电系统传感器

技术,配备了 SIM900A 数据通信模块与传感器定位单

元,通过运用欧拉角旋转矩阵算法,该装置能够融合角速

度与加速度信息,实现对跌倒事件的有效判别。 Abdullah
等[11] 提出通过采集手机内置加速度计的三维运动数据,
结合深度学习算法进行分析处理,能够有效识别老年人

跌倒事件。 该方法通过区分跌倒和非跌倒活动,一旦发

现跌倒受害者,系统会立即跟踪其位置并向护理人员发

送警报,以便及时提供援助。 综上,基于传感器的跌倒检

测方法虽具备一定实时性与精度,但受限于设备依赖性、
用户佩戴负担、部署与维护成本及隐私风险,难以实现大

规模应用。
相比之下,计算机视觉跌倒检测技术主要利用深度

学习模型对人体动作姿态进行实时分析,具有非接触、无
佩戴负担的优势,可在不干扰用户日常活动的情况下实

现连续监测。 曹萌迪等[12] 提出了基于 YOLOv8 的跌倒

检测算法。 设计了 SC 模块并嵌入 C2f 模块,利用边缘检

测算法来提取跌倒行为的边缘特征,提升了模型对于复

杂场景和不同尺度目标的检测精度。 但仍难以解决模型

体积大的问题。 郑凯东等[13] 在 YOLOv8n 模型的基础上

引入多维协作注意力机制( MCA),并在 Neck 端上采样

阶段及各 C2f 模块后添加 MCA,以增强局部特征交互能

力。 采用 Alpha-SIoU 损失函数为边界框提供更高精度的

定位信息,加快模型收敛并提高检测效率。 其改进后的

模型较原始 YOLOv8 检测准确率大幅提升,但其参数量

也随之大幅提升。 徐慧英等[14] 基于 YOLOv8n 采用 SPD-
Conv 保留完整通道信息,提升低分辨率与小目标检测性

能,引入位置信息注意力机制增强人体目标定位能力,在
特征提取中加入 LSKNet 动态调整感受野,该模型提升了

复杂场景的感知精度,但参数量和计算量也随之增加。
上述基于 YOLOv8 改进的算法在诸多公开数据集中表现

出色。 但目前研究跌倒检测算法大多针对目标的检测精

度进行改进,仍存在出现误检、难以实现轻量化和准确率

两者平衡的情况,并且忽略了用户的隐私问题。
因此,本文针对现有跌倒检测方法在遮挡与光照干

扰下误检率高、难以兼顾轻量化与准确率的问题,提出了

一种改进的 YOLOv8n 室内老人跌倒检测模型。 通过在

骨干网络引入全维动态卷积( omni-dimensional
 

dynamic
 

convolution,ODConv)增强特征自适应性[15] ,在颈部网络

融合 FasterNet 模块[16] 降低计算成本,并在快速空间金字

塔池化(spatial
 

pyramid
 

pooling-fast,SPPF)与检测头前端

嵌入大核可分离注意力机制[17] ( large
 

selective
 

kernel
 

attention, LSKA ) 与 SEAM ( spatial-enhanced
 

attention
 

module) [18] 提升关键特征捕捉能力,同时,结合检测结果

生成热度图的方式,有效兼顾了隐私保护需求。 实验结

果表明,本文模型在复杂环境下显著降低误检,并在准确

性与轻量化之间实现平衡,为养老院、居家卧室、浴室等

敏感场景的跌倒检测提供了有力支持。

1　 改进的 YOLOv8 算法

1. 1　 改进的 YOLOv8 网络结构

　 　 YOLO 作为目标检测单阶段经典模型[19] ,由于其优

异的运行速度和良好的精度被广泛应用于系统检测,并
能够支持 GPU 设备以及边缘设备到云端的部署。 而

YOLOv8 算法通过引入不同尺度的特征图并将其进行融

合,能够更好地处理不同大小的目标。 因此,本文选用

YOLOv8n 基础网络作为室内老人跌倒检测模型,改进后

的算法网络结构如图 1 所示。
YOLOv8 算法的主干网络( Backbone)部分中 C2f 模

块借鉴了 YOLOv7[20] 算法中 ELAN 的设计理念,提升了

算法特征融合能力。 但 YOLOv8 算法中的 C2f 模块由于

引入了 Bottleneck 结构,而在计算上存在冗余问题。 为解

决此问题并进一步提升算法的特征提取能力,本文采用

了 ODConv 对骨干网络中 C2f 模块进行改进, 使用

FasterNet 模块改进颈部网络中的 C2f 模块,最终高效提

取了图像特征,优化了卷积核的 4 个维度以增强特征提

取能力,同时降低了计算的复杂度。 SPPF 模块实现了将

局部和全局的特征信息融合,然而,在处理遮挡目标时,
SPPF 模块会过度关注图像的局部信息,进而造成全局信

息的部分缺失,而影响检测的准确率,因此,将 SPPF 与

LSKA 注意力机制结合,从而增强模型的多尺度特征提取

能力和检测精度。
检测头(detect)部分采用的是最新的解耦头架构,显

著提升了在复杂场景中的定位精度和分类准确性。 但在

处理图像过程中,仍然会造成上下文信息丢失,导致信息

的完整性和准确性受到影响。 因此,在检测头中引入

SEAM 注意力机制,以提升检测头对难以识别的目标检
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图 1　 改进的 YOLOv8 目标检测算法

Fig. 1　 Improved
 

YOLOv8
 

target
 

detection
 

algorithm

测能力,从而输出多尺度的特征图。
1. 2　 C2f-ODConv 模块

　 　 传统的卷积操作仅采用单一的注意力机制,其对老

人跌倒时特征提取能力相对固定,而老年人跌倒时具有

加速度会突然增大而起身时动作相对缓慢等特殊性,因
此无法完全适应输入数据的动态变化。 全维动态卷积则

通过引入动态注意力机制,并将动态卷积扩展至多个维

度,从而增强对动态特征提取能力,使得 ODConv 在处理

复杂或变化多样的输入数据时更具优势。 实现了更灵

活、更自适应的特征提取。 ODConv 模块定义如下:
Y = (αwi☉α fi☉αci☉αsi☉W i + … +

αwn☉α fn☉αcn☉αsn☉Wn)·X (1)

式中: X ∈ Rh×w×cin 和 Y ∈ Rh×w×cout 分别表示输入特征和输

出特征; W i 表示由 cout 个滤波器组成的第 i 个卷积核;

Wm
i ∈ Rk×k×cin,m = 1,…,cout 表示第 i 个卷积核的第 m 个

滤波器; ☉ 表示在核空间中进行的乘法运算; αsi ∈ Rk×k

表示在 k × k 空间位置中为卷积参数分配的不同的注意

力权重; αci ∈ Rcin 表示每个卷积滤波器的 cin 个通道分配

不同的注意力权重; α fi ∈ Rcout 表示为 cout 个卷积滤波器

分配不同的注意力权重; αwi 表示用于加权 W i 的权重。
全维动态卷积通过位置、通道、滤波器和卷积核权重依次

乘以卷积核 W i 。 ODConv 计算过程如图 2 所示。
由于 ODConv 模块展现出的卓越性能,本研究将其

整合至骨干网络的 C2f 模块中,以增强模型对老人跌倒

时的特征提取能力。 改进后的模块被命名为 C2f-
ODConv。 C2f-ODConv 模 块 由 两 个 卷 积 层 以 及 n 个

Bottleneck-ODConv 模块组成。 Bottleneck-ODConv 模块将

图 2　 ODConv 计算流程

Fig. 2　 ODConv
 

computation
 

process

传统的瓶颈层 ( bottleneck) 模块中的标准卷积替换为

ODConv 模块。 这种设计不仅保持了残差网络的基本结

构,还进一步增强了性能。 C2f-ODConv 模块既继承了

C2f 模块可以获得丰富梯度流信息的优势,又得益于

ODConv 模块在核空间 4 个维度上的并行学习,可以有效

地关注不同的卷积核特性。 C2f-ODConv 模块通过采用

卷积核空间的 4 个维度增强了对老人跌倒时的特征提取

能力,从而提升了算法的检测精度。
1. 3　 SPPF-LSKA 模块

　 　 在室内老人跌倒检测中,复杂的室内环境可能导致

跌倒行为难以被准确捕捉。 SPPF 模块通过优化特征融

合和数据处理流程,有效增强了模型在复杂场景下的检

测能力。 然而,在处理光线条件较差或目标被遮挡的情

况下,该模块会过多地关注于图像的局部信息,造成部分

全局信息缺失。 LSKA 是对大核注意力( LKA)的一种改

进的可分离版本,该模块将二维深度卷积层的卷积核分
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解为级联的水平和垂直一维卷积核,实现了对大卷积核

的直接使用,为模型在高分辨率图像或大规模数据集上

的训练提供了可能,从而增强模型的全局感知能力。
LSKA 的输出公式如下:

ZC = ∑
H,W

WC
(2d-1) ×(2d-1) ∗FC (2)

ZC = ∑
H,W

WC
(k / d) ×(k / d) ∗ZC (3)

AC = W1 ×1∗ZC (4)

FC = AC × FC (5)
式中:∗表示卷积操作; d 表示膨胀率;ZC 表示卷积核大

小为 (k / d) × (k / d) 的深度膨胀卷积的输出; ZC 表示卷

积核大小为 (2d - 1) × (2d - 1) 的深度卷积的输出; AC

表示注意力图; FC 表示 LSKA 的输出。
因此,本文在 SPPF 模块中整合了 LSKA 注意力机

制,形成了改进的 SPPF-LSKA 结构。 这一改进有效提升

了网络的特征提取能力,进而显著改善了目标检测模型

的性能表现。
1. 4　 C2f-FasterNet 模块

　 　 为实现跌倒后及时警报,本文在模型设计中降低了

计算复杂度。 FasterNet 模块通过部分卷积( PConv)在保

持特征表达能力的同时减少计算量。 PConv 对输入维度

为 h × w × c的特征图,使用滤波器对维度为 h × w × cp 的

通道提取特征。 标准卷积和部分卷积的浮点计算量

(FLOPS)公式如下:
FLOPSa = h × w × k2 × c2 (6)
FLOPSb = h × w × k2 × c2

p (7)
延迟(latency)计算公式如式(8)所示:

Latency = FLOPSa
FLOPSb

= c2

c2
p

(8)

部分卷积的计算量公式如下:
h × w × 2cp + k2 × c2

p ≈ h × w × 2c (9)
h × w × 2c + k2 × c2 ≈ h × w × 2cp (10)

式中: h 和 w 表示输入特征图的高度和宽度; c 表示总输

入通道数; cp 表示部分输入通道数; k 表示卷积核的

尺寸。
逐点卷积( PWConv)与 PConv 结合组成了 FasterNet

模块可以充分有效地利用来自所有通道的信息,整体呈

现为一种倒残差结构。 这种方式减少了计算冗余,并降

低了内存访问的需求。 FasterNet 结构如图 3 所示。
因此,为降低模型计算复杂度,将颈部网络 C2f 中的

Bottleneck 模块替换为 FasterNet 模块,显著减少了模型的

计算负担。
1. 5　 SEAM 注意力机制

　 　 老人跌倒后易受到多部位的伤害,为增强检测头对

跌倒相关人体特征的判别能力,在其前端引入 SEAM 注

图 3　 FasterNet 结构

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

the
 

FasterNet
 

structure

意力机制,通过融合空间与通道的多尺度特征增强策略,
抑制复杂背景干扰,从而有效提升老人跌倒检测的准确

性与鲁棒性,减少误检情况。 SEAM 注意力机制的核心

思想在于利用自监督和等变正则化( ER) [20] 技术来改进

类激活图( CAM) [21] 的质量,从而提升分割性能。 SEAM
模块结构如图 4 所示。 图片输入后通过卷积进行特征提

取后生成 CAM,再经过像素相关模块( PCM) [22] 对其进

行细化后生成更加精确的检测图。

图 4　 SEAM 网络结构

Fig. 4　 SEAM
 

network
 

architecture

等变正则化是指在进行数据增强时会用到各种仿射

变换。 在全监督的情况下,由于会同时给 ground
 

truth 做

数据增强[23] ,因此隐式的给网络加上了等变化的约束,
使得其在各种尺度下的分割都保持一定的一致性。 等正

则化公式如下:
RER = ‖F(A( I)) - A(F( I))‖1 (11)

式中: F(·) 表示网络; A(·) 表示任何空间仿射变换。
通过对输入图像进行多种仿射变换,SEAM 利用共

享权重的孪生网络生成不同变换下的 CAM,并引入等变

正则化损失来确保 CAM 之间的一致性,从而提供自监督

信息。
PCM 架构[24] 的核心在于自我注意机制,该机制在等

变正则化的指导下进行了特定的调整与优化。 采用

ReLU 激活函数对相似性特征进行非线性变换,ReLU 函
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数能够将输入的非线性关系映射到一个线性输出,同时

对于负输入则输出为零。 这种特性使得 ReLU 函数在训

练深层网络时表现出良好的性能,通过其非线性变换可

以有效提高模型的性能和泛化能力。
最终,通过将原始 CAM 与标准化后的相似性进行加

权求和而得到生成的 CAM。 其评估公式如下:

y i =
1

C x i( )
∑

∀j
ReLU

θ x i( ) Tθ x j( )

‖θ(x i)‖·‖θ(x j)‖( ) y j

∧

(12)
式中: x i、x j 表示输入特征向量,其中 i 和 j 分别表示不

同的像素或特征点; θ(·) 表示嵌入函数; ReLU(·) 表

示 ReLU 激活函数,用于对相似性得分进行非线性变

换; y j

∧
表示原始 CAM 对应的像素值; y i 表示 最 终

的 CAM。
因此,在检测头前嵌入 SEAM 自我监督的等变量注

意机制,能够更好地融合不同尺度的上下文信息,从而高

效提高网络预测的准确性。

2　 实验结果分析与评价

2. 1　 数据集

　 　 本文采用公开的 URFD( UR
 

fall
 

detection
 

dataset)数

据集[25] 、 MCF ( multiple
 

cameras
 

fall) 数据集[26] 和 FDD
(fall

 

detection
 

dataset)跌倒检测数据集[27] 融合后制作的

UMFD 跌倒数据集。 URFD 数据集包括 30 条跌倒事件与

40 条日常活动的视频。 MCF 数据集是涵盖 24 种跌倒情

景的视频片段。 FDD 数据集基于 Kinect 摄像头采集的

视觉数据集,包含图像来自 5 个房间场景、 8 个采集

角度。
结合老年人跌倒具有加速度突然增大、身体姿态剧

烈变化及跌倒后运动轨迹突然停止等特征,从上述 3 种

跌倒数据集构建用于跌倒检测的复合 UMFD 数据集。
UMFD 数据集中共包含 5

 

635 张图片,分为站立( up)、下
蹲(bending)和跌倒(down)。 为增强其泛化性,每个图片

人体框区域分别按照外扩 1. 0、1. 1 和 1. 2 倍裁剪为 3 张

图片,将其按照 8 ∶ 2 的比例分为训练数据集和测试数据

集。 数据集部分示例如图 5 所示。

图 5　 数据集示例

Fig. 5　 Example
 

of
 

a
 

dataset

2. 2　 实验配置

　 　 实验在 Windows
 

10
 

Professional 环境下进行,使用

12th
 

Generation
 

Intel
 

Core
 

i9-12900K 处理器与 NVIDIA
 

RTX
 

3090
 

Ti
 

GPU ( 32
 

GB
 

显 存 )。 编 程 语 言 为

Python3. 10,深 度 学 习 框 架 为 PyTorch2. 1. 1, 并 利 用

CUDA12. 0 进行 GPU 并行计算。 训练参数设置为批量

大小 16,训练轮数 300,初始学习率 0. 01,采用余弦退火

学习率衰减和权重衰减 1×10-2。 该配置在控制显存占用

的同时稳定梯度估计,有助于提升模型泛化能力。
2. 3　 评价标准

　 　 本文采用参数量 ( Params)、浮点计算量、准确率

(precision,P)、召回率( recall,R)、平均精度均值( mean
 

average
 

precision,mAP) 作为评价指标。 P、R、mAP 的定

义计算公式如下:

P = TP
TP + FP

× 100% (13)

R = TP
TP + FN

× 100% (14)

mAP =
∑ k

i = 1
AP

k
(15)

式中:TP 表示被正确检测为跌倒的实例;FP 表示被错误

检测为跌倒的实例;TN 表示被正确检测为非跌倒的实

例;FN 表示被错误检测为非跌倒的实例;k 表示不同类

别的总数。
2. 4　 实验结果

　 　 1)对比实验

为验证 YOLOv8 基础模型相较于 YOLO 系列其他基

础模型的优势性及本文改进模型在老人跌倒检测任务方

面性能的优越性。 本文分别将 YOLOv5s、 YOLOv6n、
YOLOv9t、YOLOv10n、YOLOv8n 以及文献[28-29]在复合

UMFD 数据集进行对比实验。 由于本研究实验数据集与

文献[28-29]论文中所采用的数据集不一致,因此对比结

果仅作为性能对比的参考指标,而非严格意义上的直接

对比。 在此背景下,所有实验均在统一的实验环境下进

行。 实验结果如表 1 所示。
分析表 1 结果可知,YOLOv5s、YOLOv6n、YOLOv8n、

YOLOv9t 及 YOLOv10n 检测模型在跌倒检测任务中均表

现出一定的优势。 其中,YOLOv5s 在所有动作准确率上

达到 90. 6%,但其参数量和计算量分别为 9. 11 × 106 与

23. 8
 

GFLOPs, 模型复 杂 度 过 高, 不 利 于 实 际 部 署。
YOLOv6n 与 YOLOv9t 虽在复杂度上有所下降,但在整体

精度上存在一定不足。 而 YOLOv8n 在保持较高准确率

的同时,其参数量与浮点计算量均显著低于 YOLOv5s 和

YOLOv6n,实现了检测精度与计算复杂度之间的较好平

衡。 因此,YOLOv8n 被选作本文的基础模型,以在保证
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模型精度的同时兼顾实时性与资源消耗。 改进后的算法

在整体准确率上达到 91. 0%,较 YOLOv8n 提升 1. 1%,其
中在跌倒类别上提升了 2. 7%。 同时,本文算法在保持较

高精度的情况下,参数量和浮点计算量分别降至 2. 78×106

与 5. 1
 

GFLOPs, 较 YOLOv8n 减 少 21% 和 43%。 文

献[28]在跌倒类别的准确率相较于原始 YOLOv8n 提升

了 0. 9%, 参数量和浮点计算量分别降低了 4. 5% 和

25. 5%。 文献[29] 参数量相较于原始 YOLOv8n 参数量

降低了 13. 4%。 但本文算法不仅在准确率方面优于文

献[28-29],且在降低计算复杂度方面也表现出明显优势。

表 1　 模型对比实验结果

Table
 

1　 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

algorithms

网络模型
准确率 / %

站立 下蹲 摔倒 所有动作
参数量 / ( ×106 ) 计算量 / GFLOPs

YOLOv5s 94. 5 90. 6 86. 8 90. 6 9. 11 23. 8

YOLOv6n 94. 3 90. 5 86. 7 90. 5 4. 23 11. 8

YOLOv8n 94. 3 90. 8 84. 8 89. 9 3. 50 8. 9

YOLOv9t 93. 7 88. 3 85. 7 89. 3 1. 97 7. 6

YOLOv10n 93. 7 88. 9 86. 8 89. 8 2. 26 6. 5

文献[28] 94. 0 88. 6 85. 7 89. 4 3. 34 6. 6

文献[29] 92. 9 87. 8 83. 2 88. 0 3. 03 20. 0

本文 94. 8 90. 6 87. 5 91. 0 2. 78 5. 1

　 　 综上,本文改进的算法在精度、参数量和计算量

方面都较优于其他网络效果更好,说明本文提出的改

进的 YOLOv8n 算法在老人跌倒检测任务中具有优

越性。
由于骨干的 C2f 模块在特征提取阶段对检测性能影

响较大。 因此针对骨干的 C2f 模块分别尝试了多种改进

方案。 将本文骨干 C2f 改进方法与其他优秀的骨干 C2f
改进算法进行对比试验,所有实验均在 UMFD 跌倒检测

数据集以及统一的实验环境下进行,实验结果如表 2
所示。

表 2　 C2f 模块改进方案的对比试验

Table
 

2　 Comparison
 

test
 

of
 

improvement
 

schemes
 

for
 

the
 

C2f
 

module

网络模型
准确率 / %

站立 下蹲 跌倒 所有动作
参数量 / ( ×106 ) 计算量 / GFLOPs

YOLOv8n(baseline) 94. 3 90. 8 84. 8 89. 9 3. 50 8. 9

YOLOv8-C2f-RVB[30] 96. 1 93. 0 78. 9 89. 3 2. 28 6. 3

YOLOv8-C2f-DRB[31] 93. 8 89. 7 84. 7 89. 4 2. 78 5. 2

YOLOv8-C2f-DynamicConv[32] 95. 1 91. 5 85. 7 90. 8 4. 42 6. 9

YOLOv8-C2f-ODConv[33] 94. 9 89. 9 85. 1 90. 0 2. 84 7. 9

　 　 由表 2 可知,不同模块改进 C2f 在精度提升与计算

方面存在差异。 在骨干 C2f 中使用 DynamicConv 改进时

虽然其 mAP _0. 5% 提升了 0. 9%,但其参数量增加了

26. 4%。 而本文提出的 ODConv 改进骨干 C2f 模块较基

础算法的 mAP_0. 5%小幅度提升,参数量降低了 18. 9%,
浮点计算量减少了 11. 2%;证明提出的 ODConv 改进骨

干 C2f 模块的方法在提升检测精度的同时还可以降低参

数量和计算复杂度, 因此综合考虑本文最终选用的

ODConv 改进骨干的 C2f 模块。
2)消融实验

为验 证 各 改 进 模 块 的 优 化 效 果, 基 于 基 础 的

YOLOv8n 算法,本文采用提出的 4 种改进方法分别为

ODConv、FasterNet
 

Block、SEAM 注意力机制和 LSKA 注意

力机制进行消融实验,其消融实验结果性能对比结果如

表 3 所示。
分析 表 3 可 知, 本 文 提 出 的 4 种 改 进 方 法 对

YOLOv8n 算法的性能都产生了积极的影响。 本文集成 4
种改进方法经过 300 轮迭代训练,在 UMFD 跌倒检测数

据集上 mAP @ 0. 5 高达 91. 0%, 浮点计算量减少了

42. 7%,参数量减少了 20. 5%。 表明改进后的模型在保

证高检测精度的前提下显著降低计算复杂度和模型

体积。
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表 3　 不同模块设计的消融实验

Table
 

3　 Ablation
 

experiment
 

of
 

different
 

module
 

designs

序号 ODConv FasterNet LSKA SEAM 准确率 / % 召回率 / % mAP@ 0. 5 / % 参数量 / ( ×106 ) 计算量 / GFLOPs

1 × × × × 99. 9 97. 0 89. 9 3. 50 8. 9

2 √ × × × 94. 9 89. 9 90. 0 2. 84 7. 9

3 × √ × × 77. 4 78. 5 82. 1 3. 04 6. 7

3 × × √ × 87. 6 81. 4 89. 9 3. 28 8. 1

4 × × × √ 85. 6 83. 4 90. 1 2. 81 7. 0

5 √ × √ × 87. 4 83. 6 89. 8 3. 31 6. 9

6 √ × × √ 86. 6 81. 4 89. 5 2. 85 5. 6

7 √ √ × √ 76. 2 90. 0 89. 9 2. 69 6. 0

8 √ √ √ √ 96. 1 97. 0
91. 0

(↑1. 1)
2. 78

(↓0. 72)
5. 1

(↓3. 8)

图 6　 正常视角下检测效果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

detection
 

effects
 

under
 

normal
 

lighting
 

and
 

low-light
 

conditions

图 7　 遮挡视角下检测效果对比

Fig. 7　 Comparison
 

diagram
 

of
 

detection
 

effectiveness
 

under
 

obstructed
 

view

　 　 3)检测效果分析

为验证所提算法的有效性,本文在室内老年人跌倒

的场景下进行了对比实验,将改进算法与基础算法进行

了性能对比分析。 对于室内正常光照、暗光线以及遮挡

视角条件下,检测效果如图 6 和 7 所示。
由检测效果可知,在正常光照条件下,传统 YOLOv8

算法检测结果为 90%,而本文算法检测结果为 92%。
YOLOv8n 算法在暗光线环境下检测出的置信度为 66%,
改进后的算法置信度高达 89%;在视角部分遮挡正常光

照环境下,YOLOv8n 算法存在误检的情况,而本文提出

的改进的 YOLOv8 算法则优化了误检的问题。 视角部分

遮挡暗光线环境下,本文算法的置信度均有所提升。 结

果证明,本文算法在检测精度和鲁棒性方面均展现出显

著优势。
为了证明本文所提算法在实际应用的有效性,利用

本文算法将数据集中部分图片转化为热度图,并且与原

始图片检测结果进行对比。 热度图中颜色越红则表示数

值越高,颜色越蓝代表数值越低。 检测结果如图 8 所示,
可以看出转化为热度图后的图像中红色光影部分为人物

部分,说明可以较准确的检测到人物,且通过检测框可判

断人体行为状态。 后续可用于卫生间、浴室等敏感场所。
结果明确显示,改进的 YOLOv8 算法能够在不同光
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图 8　 本文算法热度图检测对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

heat
 

map
 

detection
 

effects
using

 

the
 

algorithm
 

proposed
 

in
 

this
 

paper

　 　 　 　 　

线以及遮挡环境下精确辨识跌倒和正常行为,并准确框

定目标区域。 并且转化为热度图后也有较好的检测

效果。
4)模型评估结果分析

图 9 所示为本文选用的基础网络和本文算法的混淆

矩阵,纵轴表示预测值,横轴表示真实值,标签依次表示

站立、蹲坐和跌倒。 从图 9 可见,相较于原始网络本文所

提出的算法识别仅有少数跌倒样本被误判为蹲坐动作,
站立状态混淆情况减少。

图 10 所示为本文对比实验中各算法的 P-R 曲线。
圆、三角、方块标记曲线分别代表站立状态,下蹲状态、跌
倒状态的 mAP@ 0. 5 值。 本文所提出的改进的 YOLOv8n
算法中跌倒状态 mAP @ 0. 5 达到了 94. 8%,站立状态

mAP@ 0. 5 达到了 91. 0%。 证明改进后的 YOLOv8 算法

提升了整体检测的准确性。

图 9　 不同模型的混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion
 

matrix
 

of
 

different
 

models
 

on
 

the
 

test
 

set
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图 10　 各算法跌倒检测的 P-R 曲线

Fig. 10　 Precision-recall
 

curves
 

for
 

fall
 

detection
 

by
 

various
 

algorithms

3　 结　 论

　 　 本文针对室内老人跌倒检测中因遮挡与光照变化导

致的精度低、误检率高及计算复杂度大的问题,提出了一

种改进 YOLOv8n 的算法:在骨干网络引入 C2f-OD 提升

特征提取能力,颈部采用 FasterNet 降低计算成本,SPPF
中融合 LSKA 注意力增强精度,并在检测头加入 SEAM
注意力提升检测性能。 实验结果表明,该方法在保证轻

量化的同时有效提高了检测精度,误检更少,并可将检测

结果转化为热度图以兼顾隐私保护,适用于养老院、卧
室、浴室等敏感场景。

然而,该模型主要针对室内环境,尚未在公共场所的

密集行人场景下验证实时性与精度的平衡。 未来研究可

通过引入高效注意力机制、时空特征建模及大规模多样

化训练数据来提升模型的实时性与泛化能力。
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