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基于 YOLOv8s 改进的居家跌倒行为检测算法
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 摘　要               室内环境中，因摄像机拍摄角度多变、光线条件不稳定，导致老年人跌倒状况难以精准识别，为此，文

章提出了一种基于 YOLOv8s 改进的 RRS-YOLO 算法。在 Backbone 层，采用基于 GELAN 的模块改进

C2f 模块，以获取更丰富特征信息，同时减少计算量和内存消耗。在 Neck 层，采用重参数加权双向特

征金字塔网络，融合不同特征层，提升检测准确性和鲁棒性。检测头部分引入 DWConv 和 SaE 自编码器，

关注小目标和遮挡目标，提高整体性能。实验显示，RRS-YOLO算法参数量降低19.4%，计算量降低 9.2%，

mAP@0.5 提升 2.1%。该算法不仅降低了模型参数量，还显著提升了跌倒检测速度与精度，有助于完善

养老服务体系，提升老年人生活安全性和幸福感。   
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0  引言

根据国家统计局网站发布的《2023 年国民经济和社会

发展统计公告》，截至 2023 年年底，60 岁及以上人口占全

国人口的 21.1%[1]。当前，我国正面临着人口老龄化趋势加

剧及空巢老人群体迅速膨胀的双重挑战，而与之配套的养老

服务体系尚处于构建和完善阶段，整体服务水平尚待提升。

张田田等人 [2] 研究发现，60 岁以上的老人摔倒发生率达到

23.4%，跌倒成为我国 ≥65 岁老年人因伤死亡的首要原因。

因此，通过技术手段，特别是在算法层面实现高效、精准的

跌倒检测，并确保能够及时触发应对措施，对于有效提升独

居老人的日常生活安全性与幸福感具有重大意义。

近年来，跌倒检测领域的研究已经取得了显著的进展与

成果，这些方法在提升检测效率、准确性和适应性方面均有

所突破。陈明祥等人 [3] 通过惯性传感器采集人体各部分的质

心坐标，通过对质心位置、速度、加速度的实时检测，建立

了以静态、动态判据为主，结合瞬时加速度方向来综合实现

跌倒检测，但由于设备监测准确性差和老人抗拒穿戴且设备

需要频繁充电等弊端而使用受限。李伟等人 [4] 用 MIMO 体

制的毫米波雷达芯片采集人体动作的回波信号，并基于外部

注意力机制的 PointLSTM 网络实现点云在时空中的提取特征

和分类识别，以此来实现室内跌倒检测，但使用场景受限，

只能用于单人使用场景，无法同时监测多人跌倒，对人和动

物无法有效区分。Wang 等人 [5] 提出了一种基于视觉的双通

道特征集成跌倒检测方法，利用目标检测模型（YOLO）和

人体姿态检测模型（OpenPose）进行预处理，获取人体关键

点和位置信息，应用多层感知器和随机森林分别对动态和静

态特征数据进行分类。李春华等人 [6] 提出一种基于 YOLOv5

的跌倒检测系统，选择 K-means++ 算法对所用数据集进行聚

类优化，以提高摔倒检测系统在现实环境中的泛化性。王小

鹏等人 [7] 提出一种改进型 YOLOv8 结合人体骨骼关键点的跌

倒检测算法，将人体质心下降速度、人体躯干与地面间的夹

角变化速度和人体的高宽比三者共同作为跌倒行为的判决依

据。但是这些模型的计算复杂度高，响应时间长，难以完成

实时检测。

为解决室内环境复杂导致检测率低，模型响应时间

长的问题，本文提出了一种用于室内跌倒状态检测的改进

YOLOv8s 的跌倒检测算法，该方法结合互联网充分发挥信息

的实时传递的作用，将跌倒的画面实时传输到终端，并确保

及时触发应对措施，从而提升独居老人的日常生活安全性与

幸福感。

1  跌倒数据集采集与图像预处理

本研究的数据集分为两类，一类是国外的跌倒开源数

据集 UR Fall Detection Dataset[8]、Fall-detection Dataset[9]

和 Multiple cameras fall Dataset[10]；另一类是自建数据集，

因开源的数据集大部分都是单人场景，而实际场景中多人

的场景居多，因此自建数据集主要是多人场景，图片来源

于网络。

为确保所制作的跌倒数据集具有多样性，在划分训练集、

测试集与验证集之后，对数据集中的原始图像进行裁剪，并
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对裁剪后的图像进行亮度增强、亮度变暗、模糊、垂直方向

水平方向翻转等图像处理方法进行处理。同时利用 Labelme 

软件对图片进行标注，根据跌倒动作特征不同，标注 3 个类

别：up（站立）、bending（弯腰、蹲下）、down（跌倒），

标注为 YOLO 格式。

对数据集按照 8∶1∶1 进行划分，数据集共 4 000 张图片，

其中训练集 3 200 张图片，测试集 400 张图片，验证集 400

张图片，在跌倒数据集中，每张图有 1 个及以上的标签，其

中站立标签数为 2 690，弯腰、蹲下标签数为 1 611，跌倒标

签数为 1 349，共计 5 650 个标签。

2  模型改进

2.1   C2f-RGELAN

室内环境中，由于环境状况复杂，各种家具可能会一定

程度上遮挡人体，导致目标检测算法无法正确检测出人的跌

倒状态，因此需要使用基于 GELAN[11] 的 C2f-RGELAN 模块

对输入图像的特征进行高效率提取和捕捉上下文信息。

本研究引入了表现优异的 GELAN 模块，并将其与 C2f

模块相结合，衍生了全新的 C2f-RGELAN 模块，如图 1 所

示。该模块融合了 CSPNet Block[12] 模块、RepConv[13] 模块

以及 ELAN（effi  cient long-range attention network）[14] 模块，

CSPNet Block 通过跨阶段局部网络（CSPNet）的设计，增强

了特征的学习能力，RepConv 模块则通过重复利用特征图，

提高了特征的利用率，ELAN 模块有两条分支。第一条路径

通过一个 1×1 的卷积层来改变通道数量。第二条路径则首先

通过一个 1×1 的卷积模块调整通道数，随后依次通过 4 个

3×3 的卷积模块进行特征提取，最终将 4 个特征图合并以获

得最终的特征提取结果。ELAN 的设计还考虑到梯度路径的

优化，能够减少梯度消失和梯度爆炸的问题，提高模型的检

测性能和推理速度。
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图 1  C2f-RGELAN 模块

2.2  重参数加权双向特征金字塔网络 RepBiPAN

实践证明，多尺度特征融合是目标检测中至关重要且有

效的组成部分。特征金字塔网络（FPN）通过自上而下的路

径聚合高级语义特征和低级特征，从而提供更准确的定位。

同时，为增强分层特征表示的能力，PANet[15] 在 FPN 上添加

了一个额外的自底向上路径，以缩短低级和顶层特征的信息

路径，有助于从低级特征传播准确的信号。BiFPN[16] 为不同

的输入特征引入可学习的权重，并简化 PAN 以实现更好的性

能和更高的效率。PRB-FPN[17] 通过具有双向融合和相关改进

的并行 FP 结构来保留高质量的特征以进行准确定位。在本

文算法 Neck 层中引入 RepBiPAN。如图 2 所示，RepBiPAN

采用了双向融合的方式，即在自上而下的传输路径中引入自

底向上的信息流，使得浅层特征能够以更高效的方式参与多

尺度特征融合，同时引入可重参数化思想，通过对网络结构

的通道宽度和深度进行调整，实现了在保持模型复杂度不变

的情况下，提升模型的表征能力。还设计一个双向联结用于

在特征融合过程中保留更准确的定位信号，并解决信息流不

畅和特征丢失的问题，还使得特征在不同层级之间得到了充

分的交互和融合，有利于提取更丰富的特征表示。在特征融

合的过程中，引入了一个可训练的权重参数，以优化融合效

果。具体公式表达为：

                     （1）

式中：O 表示加权特征融合后的输出结果；w 表示可训练权

重，可以是一个单独的数值（标量）或一个包含多个数值的

数组（向量），以适应不同维度的特征融合需求。为了确保

计算过程中的数值稳定性，特意加入了一个常数项 ε，其值

设定为 0.000 1；此外 Ii 表示加权融合的原始数据输入。
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图 2  RepBiPAN 结构示意图

2.3  SD-Head 模块

头部网络位于模型的末端，主要负责根据主干网络和

颈部网络提取的特征信息，头部网络在目标检测模型中发挥

着至关重要的作用。主要功能涵盖：预测目标的类别和边界

框（即目标所在的位置和大小），并参与损失函数的计算以

指导模型的训练和优化。原始的检测头设计对于复杂场景下

的目标检测效果有限，特别是在处理多尺度、遮挡或背景复

杂的图像时。且缺乏一种自适应的空间特征融合方式，无法

有效地过滤掉冲突信息并增强尺度不变性，会影响模型对不

同大小目标的检测性能。因此，本文中在头部网络中融入了
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DWConv[18] 和 SAE[19] 自编码器。选择在 Decoupled-Head 解

耦头的分类分支中引入 DWConv，使模型可以在保持相对较

高性能的同时，降低模型的大小和计算需求，特别是在移动

设备等资源受限的环境中；在检测的分支中引入 SaE 自编码

器，因其在特征提取和重构方面具有良好的性能，可能有助

于提取更为丰富和有效的特征、优化检测头对输入数据的处

理。YOLOv8s 改进后的网络结构如图 3 所示。

RE

Predict

Neck

Backbone  Input
Conv Conv C2f-RGELAN C2f-RGELAN C2f-RGELAN C2f-RGELANConv Conv Conv SPPF

BiFusion SimconvBiFusionConvRepblockSimconvConvRepblock

Simconv Concat Repblock ConcatSimconv Repblock

80×80
40×40

20×20

CLS

Conv

Conv

Bbox-Loss

Cls-Loss颈部得到的特征图
CLS

DWConv Conv

RE

Conv SAE Conv

SAE

Avg-pool

reshape

FC

Concat

FC

reshape

FC FCFC

图 3  RRS-YOLO 模型结构图

3  实验与结果分析

3.1  实验环境

本文使用的环境：实验平台的操作系统为Windows10（专

业版），处理器为 Inter(R)Core(TM)i5-12490F @3.0 GHz，显

卡为 Nvidia GeForce RTX 4070，显存为 12 GB，CUDA 版本

为 12.1，内存为 32 GB。编程语言为 python3.11，PyTorch-

GPU 2.1.2 深度学习框架。

3.2  评估指标

本文主要采用 3 个指标进行评估：mAP@.5、mAP@0.5-

0.95、参数量（Params）和计算量（GFLOPs）。

mAP@.5 表示在 IoU（Intersection over Union）阈值为 0.5

时所有类别的平均准确率的平均值，mAP@0.5-0.95 则是在

多个 IoU 阈值（从 0.5 到 0.95，步长为 0.05）下计算得到的

平均准确率的平均值。其中，IoU 是交并比，是衡量两个边

界框重叠程度的指标，是预测框与真实框交集区域与并集区

域的比值，值越高表明预测框与真实框的匹配要求越高。

参数量（Params）指模型在训练过程中所涉及的全部参

数的数量，被用来评估模型的空间复杂性和大小，参数量的

多少直接反映了模型的复杂程度和所需的存储空间，参数量

越多，表明模型的构建更为精细和复杂，通常也意味着所需

的存储容量会相应增长。

GFLOPs（giga fl oating point operations）代表模型每秒钟

能够完成的十亿次浮点运算次数。这一指标常被用作衡量模

型计算复杂性和效率的重要标准。通过 GFLOPs，可以对模

型的计算能力有一个量化的认识，进而评估其在处理数据时

的速度和效率。

3.3  消融实验

为验证本文提出的模型改进针对跌倒检测数据集是否有

效，在相同的试验条件下，在本文跌倒检测数据集上进行试

验，试验结果如表 1 所示。

表 1  消融实验结果

C2f-
RGELAN

RepBi-
PAN

SD-
Head

mAP@.5
mAP

@0.5-0.95
FLOPs

/109

Params
/106

× × × 0.897 0.781 28.4 11.1

√ × × 0.910 0.789 29.8 9.1

× √ × 0.910 0.784 31.  8 9.5

× × √ 0.912 0.784 25.2 12.2

× √ √ 0.915 0.791 31 10.1

√ √ √ 0.918 0.790 25.8 8.9

从表 1 的消融实验可知，仅替换 C2f-RGELAN 模块对于

原始 YOLOv8s 在 mAP@.5 提升了 1.3 个百分点，mAP@0.5-

0.95 提升了 0.8 个百分点；仅在颈部网络中引入了 RepBiPAN

模块后 mAP@.5 提升了 1.3 个百分点，mAP@0.5-0.95 提升

了 0.3 个百分点；仅在头部网络中引入 SD-Head 模块时，

mAP@.5 提升了 1.5 个百分点，mAP@0.5-0.95 提升了 0.3 个

百分点，计算量降低了 3.2×109。当采用 RepBiPAN 模块和

SD-Head 模块进行改进时，mAP@.5 提升了 1.8 个百分点，

mAP@0.5-0.95 提升了 0.1 个百分点，参数量降低了 1×106。

同时使用 C2f-RGELAN 模块、RepBiPAN 模块和 SD-Head 模

块进行改进，在 mAP@.5 提升了 2.1 个百分点，mAP@0.5-

0.95 提升了 0.9 个百分点，计算量下降了 2.6×109，参数量

下降了 2.2×106。在 300 轮迭代训练后，实验数据分析证明

了本文提出的改进模型在本文跌倒数据集上的有效性，同时

兼顾了轻量化。

3.4  不同模型对比实验

为验证改进模型的优势，这一小节在保持各实验环境不

变的情况下，将 RRS-YOLO 与现阶段主流的目标检测算法：

YOLOv5s[20]、YOLOv7-tiny[21]、PP-YOLOE[22]、RT-DETR[23]、

Effi  cientDet[24]、YOLOv10s[25] 和 YOLOv11s[26] 进行性能上的

对比，实验结果如表 2 所示。

表 2  主流算法对比实验

模型 mAP@.5
mAP

@0.5-0.95
FLOPs

/109

Params
/106

YOLOv8s（baseline） 0.897 0.781 28.4 11.1

YOLOv5s 0.908 0.696 16.0 7.0

RT-DETR 0.854 0.714 108 32.8

PP-YOLOE 0.909 0.706 13.9 8.4

Effi  cientDET 0.846 0.535 11.517 6.5

YOLOv10s 0.901 0.775 21.4 7.2

YOLOv11s 0.904 0.779 21.3 9.4

（RRS-YOLO）Ours 0.918 0.790 25.8 8.9
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根据表 2 所示，YOLOv5s 模型、RT-DETR 模型、PP-

YOLOE 模 型、Effi  cientDet 模 型、YOLOv10s 和 YOLOv11s

模型的平均精度 mAP@0.5-0.95 均低于 YOLOv8s 模型，平均

精度 mAP@0.5 基本高于 YOLOv8s 模型，但在模型权重大小

方面，YOLOv8s模型对比上述 6种模型位居第二。 相比之下，

由于网络结构的变化，RRS-YOLO 模型与 YOLOv8s 模型相

比，权重大小减少了 19.8% 且计算量也减少了 9.2%，而平均

精度均优于试验中的模型。

综上所述，RRS-YOLO 在精度上表现最优，同时保持了

较低的计算复杂度和模型大小，这表明该模型在精度、计算

复杂度和模型大小等方面都取得了良好的权衡。

3.5   应用场景结果分析

深入开展针对数据集中多种跌倒场景的对比测试。这

涵盖光线明暗变化的环境、目标物体被遮挡以及非标准视角

以及包含多人的复杂场景，旨在全面评估 RRS-YOLO 模型

在这些具有挑战性的条件下的表现。通过这些细致的对比试

验，能够更准确地了解模型在识别跌倒行为时的稳健性和适

应性。如图 4 所示，左侧呈现了原始图像，以便观察实际场

景；中间展示了 YOLOv8s 算法的检测效果；而右侧则展示

了 RRS-YOLO 算法在相同场景下的检测结果。
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图 4  检测效果对比图

图 4 中自然光环境和暗光环境的图片源自 Fall-detection 

Dataset，物体遮挡的图片来自 Multiple cameras fall Dataset，

视角遮挡的图片来自 UR Fall Detection Dataset，多人的图片

来自自建的数据集。由图 4 可知，在标准光照条件以及低光

照环境下，RRS-YOLO 算法相较于 YOLOv8s，其检测结果

的置信度都有了 1% 的提升。在视角遮挡的场景下，RRS-

YOLO 算法相较于 YOLOv8s，其检测结果的置信度有了 2%

的提升。在物体遮挡的场景下，YOLOv8s 出现了错检，相

比之下，RRS-YOLO 正确检测出了部分被遮挡的人体的跌

倒状态。在人群密集的环境中，由于个体间的相互遮挡，

YOLOv8s 在其检测结果的左下角未能准确识别出所有人体，

导致了漏检现象。相比之下，RRS-YOLO 成功检测出了部

分被遮挡的人体，这表明在类似遮挡严重的场景下，RRS-

YOLO 算法展现出了更高的鲁棒性和准确性。

4  总结与展望

本文介绍了一种基于 YOLOv8 优化而来的跌倒检测算法

RRS-YOLO。实验数据充分展示了 RRS-YOLO 在多种环境场

景下的卓越表现，不仅在准确性和泛化能力上有所提升，而

且在模型参数量、计算复杂度、检测精度及速度等多个维度

均展现出优异性能。这一算法显著增强了室内跌倒检测的可

靠性，成功在轻量级模型与高精度要求之间找到了理想的平

衡点，为跌倒检测技术在终端设备上的部署奠定了坚实基础。

尽管 RRS-YOLO 已经取得了显著成就，但其性能仍有

进一步提升的空间。通过探索新的模型架构、采用更高效的

优化算法或借助硬件加速技术，可以期待模型性能的进一步

优化。此外，未来研究可以着眼于将 RRS-YOLO 应用于更广

泛的场景，比如户外环境或高风险工作场所，以适应更多元

化的检测需求。同时，结合目标跟踪技术，为室内人员分配

唯一 ID 并进行实时跟踪，将有望为跌倒检测提供更加精准

的辅助信息。

综上所述，未来的研究方向可以聚焦于跌倒检测模型的

性能优化、应用场景的拓展以及与实时跟踪技术的结合，以

期为该领域提供更加全面、高效的解决方案，推动跌    倒检测

技术的持续进步与应用深化。
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