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摘 要:针对复杂场景中高动态人体运动引发的跌倒特征判别性下降、小目标难以识别、关键部位遮挡等问题,提出

了一种基于改进YOLOv10的人体跌倒检测算法ICI-YOLO。通过引入上下文锚点注意力替换骨干网络中的部分自

注意力机制,实现了全局上下文依赖与细粒度空间融合表征;融合了迭代注意力机制对骨干网络C2f进行重构,强化

关键区域语义表达能力;并提出融合交互卷积和跨尺度特征融合的交互式特征融合网络,提升了模型多尺度特征融合

能力。实验表明,改进后的ICI-YOLO模型在自制人体跌倒行为检测数据集FALL上召回率和 mAP@0.5分别提升

了4.3%和2.2%,在公开数据集DiverseFALL10500上准确率和mAP@0.5:0.95分别提升了2.0%和1.5%,且在与

主流实时检测算法的对比中展现出更优的检测性能。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

degraded
 

feature
 

discriminability,
 

difficulty
 

in
 

recognizing
 

small-scale
 

targets,
 

and
 

occlusion
 

of
 

key
 

body
 

parts
 

caused
 

by
 

high-dynamic
 

human
 

motion
 

in
 

cluttered
 

scenes,
 

an
 

improved
 

fall
 

detection
 

algorithm
 

ICI-YOLO
 

based
 

on
 

YOLOv10
 

is
 

proposed.
 

The
 

contextual
 

attention
 

aggregation
 

replaces
 

the
 

partial
 

self-
attention,

 

achieving
 

global
 

contextual
 

dependency
 

and
 

fine-grained
 

spatial
 

fusion
 

representation.
 

The
 

iterative
 

attentional
 

feature
 

fusion
 

mechanism
 

is
 

incorporated
 

to
 

restructure
 

the
 

C2f
 

of
 

backbone,
 

strengthening
 

semantic
 

representation
 

capabilities
 

for
 

critical
 

regions.
 

An
 

interactive
 

feature
 

fusion
 

network
 

integrating
 

interactive
 

convolution
 

block
 

and
 

cross-scale
 

convolutional
 

feature
 

fusion
 

module
 

is
 

proposed,
 

to
 

improve
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

capability.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

enhanced
 

ICI-YOLO
 

model
 

achieves
 

performance
 

gains
 

of
 

4.3%
 

in
 

recall
 

and
 

2.2%
 

in
 

mAP@0.5
 

on
 

the
 

self-constructed
 

human
 

fall
 

behavior
 

detection
 

dataset
 

FALL,
 

while
 

attaining
 

improvements
 

of
 

2.0%
 

in
 

precision
 

and
 

1.5%
 

in
 

mAP@0.5:0.95
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

DiverseFALL10500.
 

Compared
 

with
 

mainstream
 

real-time
 

detection
 

algorithms,
 

the
 

proposed
 

method
 

exhibits
 

superior
 

detection
 

performance.
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0 引  言

  在全球范围内,跌倒已成为威胁老年人健康的重要隐

患。根据美国疾病控制与预防中心发布的数据,每年有超

过1
 

400万名老年人出现跌倒,其中60岁及以上人群占比

最高[1]。跌倒已成为老年人因伤致死的首要因素,若能及

时获得救治可显著降低死亡风险。随着我国人口老龄化进

程的加快,构建高效且高精度的跌倒检测与实时响应技术,

对提升老年人跌倒事件的应急救治能力具有重要的研究价

值与现实意义。
当前跌倒检测算法主要分为两大类:基于非计算机视

觉的方法与基于计算机视觉的方法。其中非计算机视觉的

跌倒检测算法多依赖可穿戴传感器进行实现。孙巍伟等[2]

提出一种基于多传感信息融合的跌倒监测系统,通过处理

器融合智能手机传感器、压力薄膜传感器实现跌倒监测预

警。此类检测方法依赖用户长期正确佩戴设备,且传感器
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佩戴位置和方式的不当会降低检测结果的稳定性与准确

性。基于视觉的人体跌倒检测算法具有检测速度快、精度

较高,并 且 不 依 赖 于 穿 戴 设 备 的 特 点。Qi等[3]针 对

YOLOv5在跌倒检测中存在的小目标漏检、锚框不匹配和

模糊标签问题,提出了融合锚框聚类优化、反馈融合机制以

及最优锚框分配策略的改进方法。改进后的模型准确率达

到93.48%,较基线模型提升了2.88%。然而其在复杂室

外场景中的鲁棒性表现仍有优化空间。Hwang等[4]在

YOLOv9中集成全局注意力机制和Swin
 

Transformer模

块,通过增强模型对全局空间依赖关系的建模能力优化了

人体跌倒检测性能,假阴性样本数量从194降至134。但

全局注意力机制的引入增加了计算复杂度,限制了模型在

资源受限设备上的部署潜力。Hu等[5]融合了图像增强技

术并引入了卷积块注意力与坐标注意力机制,显著强化了

特征的空间和通道表达能力。与基线模型相比,改进后的

模型mAP提高了14.5%,达到92.9%。然而该改进模型

在检测速度上仍有不足,需探索更轻量级的注意力机制,以
平衡检测准确率和速度。Zhao等[6]引入SDI注意力模块

以增强特征提取能力,使用 GSConv和 VoV-GSCSP模块

减轻计算负担,并采用DBB模块提升多层特征融合效果。
实验结果表明,该模型在提高 mAP的同时,减少了3.5%
的参数量和5.4%的计算复杂度。未来可通过丰富数据集

及优化模型结构,提升模型在复杂场景下的表现。龙艺文

等[7]针对YOLOX模型,在颈部层引入Ghost模块以压缩

参数量,融合坐标注意力机制增强特征提取能力,并利用知

识蒸馏技术通过AuxHead提升检测头性能。改进后的模

型在mAP@0.5上提升了4.6%,模型大小减少了25.4%,
但推理速度略有下降。

尽管现有研究在一定程度上提升了跌倒检测性能,但
在复杂场景中仍面临挑战。跌倒过程中的剧烈姿态变化及

背景干扰易导致特征判别性下降、小尺度目标识别困难及

关键部位遮挡,进而影响模型判别能力,造成误判与漏检,
降低系统的准确性与鲁棒性。为应对上述问题,并满足人

体跌倒检测对实时性和响应速度的高要求,本文提出了一

种基 于 改 进 YOLOv10[8]的 人 体 跌 倒 检 测 模 型ICI-
YOLO,以提升其在复杂场景下的检测性能。主要研究内

容包括:

1)为提升模型在跌倒姿态变化剧烈等复杂场景下的特

征 提 取 能 力,本 文 以 上 下 文 锚 点 注 意 力 (contextual
 

attention
 

aggregation,CAA)替换基线模型骨干网络中的部

分自注意力(partial
 

self-attention,
 

PSA)。CAA通过方向

分解的大核卷积与通道独立的空间注意力机制,实现对多

尺度局部细节与全局上下文特征的高效融合,有效增强模

型对关键区域的感知能力与特征表达的稳定性。

2)对骨干网络中C2f模块进行结构性改进,引入迭代

注意力特征融合模块(iterative
 

attentional
 

feature
 

fusion,
 

IAFF),构建C2f-IAFF特征聚合模块。通过协同多尺度通

道注意力引导机制与迭代优化策略,实现对语义关键区域

的精准聚焦与冗余背景噪声的有效抑制。

3)提出了交互 式 特 征 融 合 网 络(interactive
 

feature
 

fusion
 

network,
 

IFFN),通过引入交 互 卷 积(interactive
 

convolution
 

block,
 

ICB),并 集 成 跨 尺 度 特 征 融 合 模 块

(cross-scale
 

convolutional
 

feature
 

fusion
 

module,
 

CCFM)
重构颈部网络,以统一通道维度、抑制冗余干扰,提升模型

对小目标与复杂结构的感知性能。

4)构建了多场景行人跌倒行为检测数据集 FALL
(https://gitee.com/two-more-grapefruits/fall-dataset),并
通 过 在 该 自 制 数 据 集 FALL 和 公 开 数 据 集

DiverseFALL10500上进行消融实验和对比实验,验证改进

方法的有效性及泛化性。

1 改进YOLOv10的ICI-YOLO模型

  本文提出一种改进 YOLOv10s的高精度人体跌倒检

测模型ICI-YOLO,如图1所示。首先在主干网络中,引入

上下文锚点注意力CAA替换部分自注意力PSA,增强了

全局依赖感知与局部细节捕捉能力。其次,通过融合迭代

注意力特征IAFF对骨干网络的C2f模块进行重构,提升

人体姿态在复杂遮挡场景下的结构感知与语义重建性能。
最后构建交互式特征融合网络IFFN,提升了高低层特征的

协同融合效能。

图1 ICI-YOLO
 

网络结构

Fig.1 ICI-YOLO
 

network
 

structure

1.1 CAA注意力模块

  跌倒过程中由于快速下落、翻滚等动态变化引发的跌

倒特征判别性下降与局部结构信息损失,易导致特征提取
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过程产生表征偏差。尽管 YOLOv10中引入的PSA注意

力机制在表征能力与计算效率之间实现了一定的平衡,但
其依赖局部信息提取与部分通道处理策略,限制了特征的

全局表达能力,导致关键跌倒动作的识别稳定性不足。对

此本文采用上下文锚点注意力CAA[9]替代PSA自注意力

模块,通过方向分解的大核卷积结构联合通道自适应调制

机制,实现对长距离依赖与局部空间结构的高效感知,从而

有效缓解局部特征退化问题,提升模型在复杂场景中的上

下文感知能力与鲁棒性。
在传统卷积过程中,由于感受野的限制,网络难以充分

理解不同尺度的空间结构,而CAA模块通过多尺度卷积

操作弥补了这一不足。CAA结构如图2所示,首先利用全

局平均池化获取输入特征的粗略上下文表达,随后,依次采

用水平方向和垂直方向的非对称深度可分离卷积,分别捕

捉广域的横向上下文信息与细粒度的纵向局部结构,从而

有效增强空间依赖的表达能力。此外,串联的卷积结构设

计进一步降低了参数量与计算复杂度。最终,模块通过

Conv1×1和Sigmoid激活生成通道独立的空间注意力图,
用于对原始特征图进行逐位加权,强化关键区域响应。

CAA模块在面对特征退化与高动态跌倒等复杂场景时,能
够实现稳健且高效的上下文感知,有效增强模型对关键区

域的感知能力与特征表达的稳定性。

图2 CAA
 

模块

Fig.2 CAA
 

module

1.2 C2f-IAFF特征聚合模块

  在多目标遮挡或背景噪声复杂的情况下,模型难以准

确区分关键部位,从而影响对跌倒行为的完整识别与判

断。针对此问题本文对主干网络C2f模块的Bottleneck进

行了结构性改进,提出了融合迭代注意力特征IAFF[10]的
C2f-IAFF模块,以增强特征融合过程中对关键信息的提

取,其结构如图3所示。

图3 C2f-IAFF
 

模块

Fig.3 C2f-IAFF
 

module

在结构设计方面,IAFF模块引入双分支输入机制以

接收多层级特征图X 与Y,并以初始融合表征为基础,构
建多阶段的注意力引导特征融合框架,其计算公式如下:

F0 =X 􀱇Y (1)
  首先,模块利用多尺度通道注意力机制(MS-CAM)对
初始融合特征进行动态加权调制,生成融合权重,其计算

公式如下:
M1 =σ(L(F0)+g(F0)) (2)

  其中,L(·)为局部特征,g(·)为全局特征,σ 为

Sigmoid函数。在此基础上,模块执行第一阶段融合,输出

为Z1,其计算公式如下:

Z1 =M1􀱋X+(1-M1)􀱋Y (3)

  随后通过迭代优化机制,初步融合结果与原始输入再

次输入到第2个 MS-CAM模块,生成精细化融合权重,完
成第二阶段融合过程,其计算公式如下:

M2 =σ(L(Z1)+g(Z1)) (4)

Z2 =M2􀱋Z1+(1-M2)􀱋F0 (5)

  C2f-IAFF模块通过动态多尺度通道注意力机制与迭

代优化策略,在多目标遮挡场景中显式分离关键部位特征

与背景噪声。通过迭代式权重分配抑制背景噪声,强化被

遮挡目标的局部结构特征,并融合局部细节与全局语义信

息以重建遮挡区域的语义表达。相较于传统静态融合策

略,其通过动态权重机制重构层间依赖,高效感知遮挡边

界特征,显著增强人体姿态在遮挡条件下的结构完整性

表达。

1.3 IFFN交互式特征融合网络

  颈部网络连接主干网络与检测头,通过跨层级融合构

建多尺度语义通道,提升模型对不同尺度目标的感知能

力。在 YOLOv10 中,所 采 用 的 路 径 聚 合 网 络 (path
 

aggregation
 

network,PAN)[11]与 在 特 征 金 字 塔 网 络

(feature
 

pyramid
 

networks,FPN)[12]结构通过融合高层语

义特征与低层空间定位特征,实现多尺度特征协同表达。
然而高层特征因分辨率较低易丢失细节,低层特征局部感

受野有限,难以建立全局语义联系,导致多尺度融合时小

目标判别特征易被背景噪声干扰,引发漏检或误检。对此

本文提出了交互式特征融合网络IFFN,如图4所示。该

模块首先结合跨尺度特征融合模块CCFM[13],通过统一多

尺度特征的通道维度,缓解尺度间语义歧义,提升模型尺

度适应性及小目标检测能力。CCFM结构如图5所示。

·602·



 

郭 莉
 

等:改进YOLOv10的复杂场景人体跌倒检测方法 第3期

图4 IFFN
 

结构

Fig.4 IFFN
 

strcture

图5 CCFM
 

模块

Fig.5 CCFM
 

module

此外,通过引入时间序列轻量级自适应网络(time
 

series
 

lightweight
 

adaptive
 

network,TSLANet)[14]中的交

互卷积ICB替换颈部层中C2f的Bottleneck,以增强特征

交互与语义融合能力,其结构如图6所示。

图6 C2f-ICB
 

模块

Fig.6 C2f-ICB
 

module

ICB通过并行的多尺度卷积路径提取局部和全局特

征,并在不同尺度间引入特征交互机制,有效筛选并强化

与小目标相关的判别性线索,抑制背景噪声。具体来说,

ICB使用两个不同卷积核大小的卷积分别捕捉短期和长期

依赖特征,对输入特征S'分别应用两次卷积操作,得到

Conv1(S')和Conv2(S'),再经由激活函数变换后,采用逐

元素乘法进行跨通路特征调制,其计算公式如下:

A1 =ϕ(Conv1(S'))☉Conv2(S') (6)

A2 =ϕ(Conv2(S'))☉Conv1(S') (7)

其中,ϕ(·)是GELU激活函数,☉表示逐元素乘法。
通过该交叉调制机制,能够显式捕捉多尺度之间的关联关

系,增强特征间的动态耦合。最终,交互特征A1 与A2 被加

和并送入融合卷积层Conv3以输出整合后的表征,生成更

具判别性和语义一致性的整合特征表示,其计算公式如下:

OICB =Conv3(A1+A2) (8)
改进的交互式特征融合网络IFFN实现了高低层特征

的有效互补协调,抑制了多尺度特征融合中的语义冲突与

信息冗余,增强了小目标的语义关联表征能力,提升了模

型在复杂场景下对小目标的判别精度与感知鲁棒性。

1.4 损失函数

  本文采用与 YOLOv10相同的CIoU[15]损失函数,用
以衡量预测边界框与真实框之间的几何偏差。该损失函

数融合了边界框的重叠面积、中心点距离以及长宽比等多

项因素,提升了模型对位置误差的敏感度;同时引入了修

正因子,有效增强了模型对不同目标形状的适应性与鲁棒

性,使模型在边界框回归中能够更准确地捕捉目标的空间

结构特征。CIoU计算公式如下:

v=
4
π2
arctanwgt

hgt -arctan
w
h  

2

(9)

α=
(1-IoU)+v

v
(10)

LCIoU =1-IoU+ρ2(b,bgt)
c2 +αv (11)

  其中,wgt 和hgt 分别表示真实框的宽度和高度,w 和

h分别表示预测边界框的宽度和高度,ρ(b,bgt)表示预测

框中心点与真实框中心点之间的欧氏距离,c表示覆盖预

测框和真实框的最小封闭框的对角线长度。

2 实验结果及分析

2.1 实验环境

  本研究在PyTorch深度学习框架下进行模型训练,训
练总轮数设为200

 

epoch,批处理大小为16,初始学习率

设为0.01,输入图像尺寸为640×640,采用SGD优化器

进行参数优化。具体的实验运行环境与配置参数如表1
所示。

表1 实验环境

Table
 

1 Experimental
 

environment

名称 参数

操作系统 Ubuntu9.4.0
GPU NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3090

CPU
Intel(R)

 

Xeon(R)
 

Gold
 

5218R
 

CPU
 

@
 

2.10
 

GHz
显存 24

 

GB
编程语言 Python3.9

深度学习框架 PyTorch
 

2.0.1+Cuda11.8
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2.2 实验数据集

  本实验采用了自制人体跌倒行为检测数据集FALL
和公 开 数 据 集 DiverseFALL10500。其 中,自 制 数 据 集

FALL 是 通 过 融 合 多 源 数 据 构 建 而 成,在 基 于

PaddlePaddle平台的公开数据集FallDown上筛选获得基

础样本,再使用GoPro相机进行多视角补拍,通过调整拍

摄角度、光照条件和背景环境等方式扩展数据多样性,最
终构建的数据集包含7

 

721张图像。所有图像均通过

LabelImg工具完成标注,根据人体动作在跌倒过程中的特

征差异,将动作划分为4类:站立(stand)、弯腰(stoop)、蹲
下(squat)和跌倒(fall)。最终按照8∶1∶1的比例将数据

划分为训练集、验证集和测试集,用于模型的训练与性能

评估。

DiverseFALL10500[16]是由Gachon
 

University研究团

队构建的跌倒检测数据集,共包含10
 

500张图像。该数据

集覆盖多种典型的室内外场景,包括家庭、公园和街道等,
囊括多种光照条件、跌倒角度等复杂因素,共有“跌倒”与
“非跌倒”两种类别。

2.3 实验评价指标

  本实验主要采用4项性能指标对模型进行评估,包括

召回率 (Recall)、准 确 率 (Precision)、平 均 精 度 (mean
 

average
 

precision,
 

mAP)以及浮点运算总数(GFLOPs)。
其中,准确率衡量的是模型在预测为正类样本中实际为正

类的比例;召回率则反映模型识别出全部正类样本的能

力,其计算公式如下:

P =
TP

TP+FP
(12)

R =
TP

TP+FN
(13)

其中,TP(true
 

positive)表示被正确识别为正类的样

本数量,FN(false
 

negative)表示实际为正类但未被模型识

别的样本数量,FP(false
 

positive)则表示被误判为正类的

负类样本数量。

PR(precision-recall)曲线以召回率作为横轴,精度作

为纵轴,曲线下的面积即表示该类别的平均精度(average
 

precision,
 

AP),其数值通过对该曲线下方区域进行积分计

算得到。其公式如下:

AP =∫
1

0
P(r)dr (14)

  mAP(mean
 

average
 

precision)是衡量多类别检测性

能的综合指标,指所有类别的平均精度AP 之和除以类别

总数,反映模型在各类目标上的整体检测能力。其中,k表

示类别数目,计算公式如下:

mAP =
1
n∑

n

k=1
APk (15)

此外,采用浮点运算总数(GFLOPs)衡量模型计算复

杂度与推理效率。

2.4 消融实验

  为验证本文提出的改进方法对YOLOv10s性能提升

作用,在FALL数据集上依次对各改进模块进行消融分

析,实验结果如表2所示。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Ablation
 

test
 

results
序号 IAFF CAA IFFN P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% GFLOPs
1 0.793 0.75 0.826 0.516 24.5
2 √ 0.813 0.777 0.841 0.529 23.1
3 √ 0.798 0.789 0.845 0.536 27.8
4 √ 0.786 0.796 0.841 0.529 26.2
5 √ √ 0.799 0.784 0.847 0.536 24.4
6 √ √ √ 0.806 0.793 0.848 0.536 24.1

  实验结果表明,各改进模块均在不同程度上优化了

模型的精度与性能表现。其中,IAFF模块的改进效果

最为显著,相较于基准模型 mAP@0.5∶0.95提升了

2%,mAP@0.5提升了1.9%,准确率和召回率分别提

升了0.5%和3.9%。IFFN模块在 mAP@0.5和 mAP
@0.5∶0.95指标上分别提升1.5%和1.3%,同时降

低了计算量。通过集成IAFF与IFFN方法,模型检测

能力 进 一 步 提 升,与 基 准 模 型 相 比 召 回 率 提 升 了

3.4%,mAP@0.5提升了2.1%,mAP@0.5∶0.95提

升了2%,准确率提升了0.6%,同时模型的计算量有所

降低。模型在融合3种改进策略后展现出更优的检测

性能,召回率提高了4.3%,mAP@0.5提升了2.2%,

mAP@0.5∶0.95提升了2.0%,准确率提升了1.3%,
且计算量进一步下降,表明模型在保持更高检测性能的

同时具备更优的计算效率。
综上所述,IAFF、CAA与IFFN模块均对提升跌倒检

测性能具有积极作用。三者协同作用不仅提高了模型的

检测精度,还有效降低了计算开销,验证了所提出改进策

略在复杂场景下人体跌倒检测任务中的有效性。

2.5 对比实验

  为了进一步验证ICI-YOLO在人体跌倒检测任务中

的优 越 性,分 别 在 自 制 数 据 集 FALL 和 公 开 数 据 集

·802·



 

郭 莉
 

等:改进YOLOv10的复杂场景人体跌倒检测方法 第3期

DiverseFALL10500上将本文算法与YOLO系列各模型及 DETR系列算法进行对比,如表3和4所示。

表3 FALL
 

数据集对比实验结果

Table
 

3 Results
 

of
 

comparative
 

experiments
 

on
 

FALL
 

dataset
模型 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% GFLOPs

YOLOv5s 0.806 0.765 0.834 0.524 23.8
YOLOv5m 0.810 0.768 0.841 0.533 64.0
YOLOv6s[17]

 

0.791 0.789 0.838 0.528 44.0
YOLOv7s[18] 0.827 0.779 0.822 0.514 105.2
YOLOv8s 0.789 0.775 0.836 0.528 28.4
YOLOv10s 0.793 0.750 0.826 0.516 24.5
YOLOv10m 0.781 0.781 0.837 0.535 63.4
YOLOv11s 0.824 0.761 0.842 0.532 21.3
YOLOv12s[19] 0.807 0.778 0.845 0.532 21.2
rtdetr-resnet50

 

0.795 0.757 0.798 0.513 125.6
rtdetr-resnet101 0.807 0.776 0.805 0.510 186.2

本文 0.806 0.793 0.848 0.536 24.1

表4 DiverseFALL10500
 

数据集对比实验结果

Table
 

4 Results
 

of
 

comparative
 

experiments
 

on
 

DiverseFALL10500
 

dataset
模型 P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% GFLOPs

YOLOv5s 0.880 0.882 0.936 0.747 23.8
YOLOv5m 0.899 0.861 0.934 0.755 64.0
YOLOv6s 0.897 0.866 0.936 0.748 44.0
YOLOv7s 0.861 0.874 0.923 0.706 105.1
YOLOv10s 0.883 0.871 0.932 0.732 24.4
YOLOv10m 0.882 0.864 0.93 0.753 63.4
YOLOv11s 0.884 0.880 0.936 0.752 21.3
YOLOv12s 0.877 0.876 0.933 0.749 21.2

rtdetr-resnet50
 

0.892 0.835 0.903 0.699 125.6
rtdetr-resnet101 0.879 0.841 0.904 0.702 186.2

本文 0.903 0.865 0.938 0.747 24.1

  实验结果表明,本文提出的ICI-YOLO模型在FALL
数据集上相较于YOLOv10s,在精确率和召回率上分别提

升了1.3%和4.3%,说明其在检测准确性方面具有更优表

现,漏检与误检数量明显减少。同时,mAP@0.5和mAP@
0.5∶0.95分别提升了2.2%和2.0%,且该性能提升未引

入额外的计算成本,有效验证了本文针对YOLOv10s所做

改进的有效性。与计算量分别为ICI-YOLO
 

5倍和7倍的

RT-DETR-ResNet50和 RT-DETR-ResNet101相比,ICI-
YOLO在召回率上分别提升了3.6%和1.7%,mAP@0.5
分别提升了5.0%和4.3%,mAP@0.5∶0.95提升了

2.3%和2.6%。此外,相较于 YOLO 系列的其他模型,

ICI-YOLO在各项评估指标上也展现出较为优异的性能。
同样从 表 4 的 实 验 结 果 可 以 看 出,ICI-YOLO 在

DiverseFALL10500数据集上同样保持出色的检测性能。

与 DETR 系列模型相比,其召回率分别提升了3%和

2.4%,mAP@0.5提升了3.5%和3.4%,mAP@0.5∶
0.95提升了4.8%和4.5%。相较于 YOLO 系列模型,

ICI-YOLO在召回率和 mAP@0.5指标上均实现了更高

的提升,进一步体现了模型在复杂场景下的检测准确性和

鲁棒性。
综上所述,本文提出的ICI-YOLO在不增加计算复杂

度的条件下,显著提升了检测性能,尤其在检测精度方面

表现最为优越。综合各项评估指标,所提出的方法在人体

跌倒检测任务中展现出更强的整体性能。

2.6 人体跌倒检测结果可视化

  为更直观呈现改进模型ICI-YOLO的检测性能,本文

对其与基线模型YOLOv10s的检测结果进行了可视对照

分析。图 7 展 示 了 改 进 模 型ICI-YOLO 与 原 始 模 型
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YOLOv10s在目标检测任务中的效果对比。其中,左侧为

YOLOv10s的检测结果,右侧为ICI-YOLO的结果。为进

一步 揭 示 模 型 在 决 策 过 程 中 的 关 注 区 域,采 用 Grad-

CAM[20]技术生成热力图,以可视化方式呈现模型对关键

特征区域的响应。

图7 ICI-YOLO与YOLOv10s的检测效果对比可视化

Fig.7 Visual
 

comparison
 

of
 

detection
 

performance
 

between
 

ICI-YOLO
 

and
 

YOLOv10s

  在图7(a)中,YOLOv10s在处理多目标遮挡场景时对

弯曲的腿部误检为跌倒,ICI-YOLO实现了对被遮挡目标

的精准识别,有效规避误检现象。在图7(b)中,受限于跌

倒过程中人体姿态急剧变化,YOLOv10s对跌倒行为检测
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出现漏检,ICI-YOLO正确识别出跌倒行为且热力图的对

比也显示出ICI-YOLO对跌倒目标具有更优的特征聚焦

性能。在图7(c)中,YOLOv10s对远离镜头的小目标跌倒

行为存在漏检问题,ICI-YOLO成功检测出中间位置的跌

倒目标,提升了对小目标的检测性能。在图7(d)中,由于

复杂背景加之低照度环境影响,光照不均和噪声干扰导致

ICI-YOLO无法有效区分目标与背景,降低了模型对细节

的感知能力,从而引发误检。在图7(e)中,由于极端遮挡

导致人体关键部位信息严重丢失,ICI-YOLO无法提取完

整的跌倒空间特征,最终出现漏检情况。
综合对比结果表明,ICI-YOLO在复杂背景下的人体

跌倒检测任务中展现出显著的性能优势。尽管该模型在

不同尺度和遮挡条件下的跌倒检测任务中展现了较强的

识别能力,但在低照度和极端遮挡环境下仍存在误检和漏

检现象。未来的研究将重点探索通过引入多模态传感器

数据增强低照度环境下的识别能力,并结合人体关键点检

测技术解决极端遮挡下的漏检问题,从而提升跌倒检测技

术在复杂场景下的应用效果。

3 结  论

  针对复杂场景下人体跌倒检测易受背景干扰、特征信

息丢失及目标尺度差异显著等因素影响,导致检测精度受

限的问题,本文基于YOLOv10s模型进行了改进。首先引

入CAA注意力替代部分自注意力结构,构建跨层次局部

感知与全局上下文依赖的动态聚合机制;其次设计C2f-
IAFF模块,提高模型对关键区域的细粒度感知与结构化

语义表征能力,提升其在密集遮挡与复杂噪声场景中的异

构特征处理能力;最后,提出IFFN颈部网络,用于强化多

尺度特征的交互与渐进式聚合,增强模型对小目标与复杂

结构的感知能力。在自制数据集 FALL及公开数据集

DiverseFALL10500上均体现出良好的检测性能。尽管如

此,本文提出的模型仍存在进一步优化的空间。后续研究

将致力于在提升跌倒检测精度的同时,进一步降低计算开

销,优化实时检测的处理效率,更高效地满足人体跌倒检

测对实时性与实用性的双重需求,推动人体跌倒检测技术

的实际部署与应用。
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