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摘　 要:
 

随着低空经济的迅速发展,无人机在环境监测、农业植保、应急救援等多个领域展现出广阔的应用前景。 然而,无人

机航拍图像中的小目标检测问题一直是限制其广泛应用的技术瓶颈之一。 针对无人机航拍图像视角广、目标小且背景复杂

的特点,提出了一种改进的 YOLOv8n 目标检测算法,以提高无人机视角下小目标的检测精度。 首先,为了更好地捕捉无人机

视角下不同视距的目标的形状特征,引入了可变形卷积核。 其次,增加了 P2 小目标检测头,并在 Neck 部分的 C2f 模块中引入

了空间通道注意力机制,提升模型对不同区域目标的区分能力。 最后,提出了自适应边界损失函数,使其在处理小目标时生

成更优的边界框。 实验结果表明,在 MDMT(Multi-Drone
 

Multi-Target)数据集上,该算法在小目标检测精度上显著优于基线

模型原生 YOLOv8n、YOLOv5 和 Faster-RCNN 等模型, mAP50 达到了 61. 0%,分别提升了 13. 7%、14. 0%、50. 8%。
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Abstract:
 

With
 

the
 

rapid
 

development
 

of
 

the
 

low-altitude
 

economy,
 

Unmanned
 

Aerial
 

Vehicles
 

(UAVs)
 

have
 

demonstrated
 

broad
 

application
 

prospects
 

in
 

multiple
 

fields
 

such
 

as
 

environmental
 

monitoring,
 

agricultural
 

plant
 

protection,
 

and
 

emergency
 

rescue.
 

However,
 

the
 

problem
 

of
 

small
 

target
 

detection
 

in
 

UAV
 

aerial
 

images
 

has
 

always
 

been
 

one
 

of
 

the
 

technical
 

bottlenecks
 

restricting
 

their
 

wide
 

application.
 

In
 

response
 

to
 

the
 

characteristics
 

of
 

UAV
 

aerial
 

images,
 

which
 

feature
 

wide
 

angles
 

of
 

view,
 

small
 

targets,
 

and
 

complex
 

backgrounds,
 

an
 

improved
 

YOLOv8n
 

target
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

to
 

enhance
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

small
 

targets
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

UAVs.
 

Firstly,
 

deformable
 

convolution
 

kernels
 

are
 

introduced
 

to
 

better
 

capture
 

the
 

shape
 

features
 

of
 

targets
 

at
 

different
 

viewing
 

distances
 

from
 

the
 

UAV′s
 

perspective.
 

Secondly,
 

a
 

P2
 

small
 

target
 

detection
 

head
 

is
 

added,
 

and
 

a
 

spatial-channel
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

into
 

the
 

C2f
 

module
 

in
 

the
 

Neck
 

part
 

to
 

improve
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

distinguish
 

targets
 

in
 

different
 

regions.
 

Finally,
 

an
 

adaptive
 

bounding
 

box
 

loss
 

function
 

is
 

proposed
 

to
 

enable
 

the
 

generation
 

of
 

better
 

bounding
 

boxes
 

when
 

dealing
 

with
 

small
 

targets.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

on
 

the
 

MDMT
 

(Multi-Drone
 

Multi-Target)
 

dataset,
 

this
 

algorithm
 

is
 

significantly
 

superior
 

to
 

baseline
 

models
 

such
 

as
 

the
 

native
 

YOLOv8n,
 

YOLOv5,
 

and
 

Faster-RCNN
 

in
 

terms
 

of
 

small
 

target
 

detection
 

accuracy.
 

The
 

mAP50
 

reaches
 

61. 0%,
 

with
 

improvements
 

of
 

13. 7%,
 

14. 0%,
 

and
 

50. 8%
 

respectively.
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0　 引　 言

目前,低空经济迎来了快速发展,其核心内容为

利用 500
 

m 以下的空域进行各种商业活动。 由于无

人机技术的进步,已在道路交通监控[1] 、关键区域

巡视[2] 、航空摄影[3]和检查服务[4] 等领域得到广泛

应用。 出现了无人机监控、航空摄影和检查服务等

应用。 这些创新不仅提高了运营效率,还为物流、农
业和应急响应等行业开辟了新的商机。 而实现这些

商业任务离不开基于计算机视觉的识别、追踪等任

务,目前主流的方案是利用 YOLO 系列的深度学习

模型,但在实际当中由于飞行高度过高、分辨率过

大、画面目标存在遮掩等问题,原生的 YOLO 模型往

往很难达到应用目的,往往需要进行针对性的改进。



由于无人机高度高、视距大、视角倾斜验证,导
致有的目标例如行人、汽车等在画面中占据的像素

位置很少,这一现象给目标检测任务带来了严峻挑

战,也促使相关研究聚焦于多方面的优化策略。 谢

椿辉等学者[5] 提出一种 Drone-YOLO 算法,有效提

高无人机航拍影像的小目标实时检测精度。 韩玉洁

等学者[6]通过数据增强以及对原网络激活函数和

损失函数的改进,有效提高了检测准确率。 Liang 等

学者[7]提出了一种新颖的轻量级跨层三分支并行

融合网络(CTPF
 

net),增强了低层次原始特征和深

层次语义特征之间的跨尺度转移融合,有效提高了

无人机图像中小目标的实时检测精度。 Ye 等学

者[8] 提出了一种全局-局部特征增强网络( GLF -
net)和多尺度特征融合模块,解决无人机图像中大

量小目标的问题。 Chen 等学者[9] 提出的基于模拟

数据迁移学习与自适应融合的综合方法,进一步增

强了小目标检测性能,为解决当前无人机目标检测

面临的挑战提供了新思路。 戚玲珑等学者[10] 针对

小目标检测容易出现漏检问题,设计了一种改进的

YOLOv7 目标检测模型,通过对 YOLOv7 网络模型

中的 MPConv 模块进行改进,以减少网络特征处理

过程造成的特征损失,使得漏检情况得到明显改善。
Zhou 等学者[11]为提升复杂背景下红外小目标的检测

能力,基于 YOLO 检测框架与 SRGAN 网络提出了一

种改进的检测算法 YOLO-SASE。 Hui 等学者[12] 提

出了一种名为 STF-YOLO 的无人机遥感图像小目标

检测算法,提出了一种名为 STRCN 的新型卷积结构,
小目标检测性能取得显著提升。 韩强[13] 通过引入可

变形卷积、注意力机制和修改损失函数提出了一种改

进 YOLOv8 的小目标检测算法。
综上 所 述, 本 研 究 提 出 了 一 种 基 于 改 进

YOLOv8n 的无人机航拍小目标检测算法,该算法以

YOLOv8n 为底座,引入了可变形卷积和空间通道注

意力机制,增加了一个 P2 小目标检测头,同时对其

中的 C2f 模块进行改进,引入 CBAM 模块进行特征

交互融合,最后设计了一种考虑真实边界框与预测

边界框横纵向长度比例的损失函数 C′IoU, 提升了

模型对小目标物体框的位置和大小的回归性能。

1　 YOLOv8n 模型改进方法

1. 1　 改进 YOLOv8n 网络结构

改进 YOLOv8n 网络结构如图 1 所示。 首先输

入图像通过一系列卷积层( Conv)和可变形卷积层

(DCNv4)进行初步处理。 骨干网络使用一系列卷

积层,并穿插了 C2f-CBAM 模块,CBAM 通过自适应

地细化特征图来增强和交互融合特征表示。 网络的

颈部部分设计用于融合来自骨干网络不同层次的特

征。 通过使用上采样( UP)和连接( Concat)操作来

结合不同尺度的特征( P2-P5),这对于多尺度目标

检测至关重要。 网络的头部处理融合后的特征以生

成预测。 每个检测模块( Detect) 会输出不同尺度

(P2、P3、P4、P5)的物体的类别概率和边界框坐标。

图 1　 改进 YOLOv8n 网络模型

Fig.
 

1　 Improved
 

YOLOv8n
 

network
 

model

1. 2　 可变形卷积

可 变 形 卷 积 网 络 ( Deformable
 

Convolution
 

Network,DCN) [14]系列算法的提出旨在增强模型学习

复杂目标不变性的能力。 原生 YOLOv8n 模型仅使用

3×3 这样的单一卷积核进行特征提取,无法对不同形

状的目标特征进行有效的特征学习。 因此,为解决模

型对目标形状特征提取能力的不足,本研究在原网络

结构中引入可变形卷积核模块 DCNv4[15] 。 该模块可

以自适应地调整卷积核大小、形状以及位置等信息,
从而更精准地贴合目标的实际特征进行特征提取操

作。 同时 DCNv4 相较于早期版本的可变形卷积实现

方式,减少了不必要的冗余计算环节,从而整体提升

了运算速度,有力保障了检测的实时性。
本文将 DCNv4 加入至 YOLOv8n 的的骨干网

络,如图 2 所示:本文将骨干网络的第 1 个、第 2 个

C2f 模块之前的 Conv 模块替换为 DCNv4。 即骨干

网络对应 P2、 P3 检测层的卷积替换为可变形

DCNv4,用来提升模型对中小目标的关注。 在增加
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可变形卷积模块后,因为小目标所在位置的感受野

自适应地发生了改变,在预测框回归时,模型能够更

好地调整预测框的回归参数,使得模型增加对小目

标的关注度,进而提升模型的整体性能。

修改

图 2　 YOLOv8n 骨干网络修改结构图

Fig.
 

2　 Modified
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

backbone
 

network
 

of
 

YOLOv8n

1. 3　 P2 小目标检测头

在 YOLOv8n 模型的特征提取阶段,随着网络深

度的增加,特征图的通道数逐渐增多,而特征图的空

间尺寸则逐渐减小。 这一过程实现了对输入图像局

部信息的映射和压缩。 随着网络层的深入,特征图

的空间分辨率降低,单个像素点所覆盖的原始图像

区域变得更大,这可能导致模型在处理较小目标时

的性能下降。 为了捕捉小目标的细节信息,需要保

留那些感受野与小目标尺寸相匹配的特征图,以便

用于后续的分类和边界框回归任务。
因此,本研究提出将原网络结构的第一个 C2f

模块的输出特征图纳入检测头,添加检测头 P2,并
与其他具有较大感受野的特征图进行有效融合。 这

种融合策略旨在增强模型对小尺寸目标的检测能

力,提高模型的整体鲁棒性。
1. 4　 C2f-CBAM 模块

注意力机制旨在模拟人类视觉系统的焦点选择

功能,以识别和强调复杂场景中的关键特征。 在目

标检测任务中,尤其是在面对无人机图像中小目标

检测这种复杂场景时,有效捕捉关键特征对于提升

检测精度至关重要。
CBAM ( Convolutional

 

Block
 

Attention
 

Module) [16]卷积块注意力模块,是一个极具灵活性

的即插即用模块。 主要由通道注意力模块和空间注

意力模块两部分构成。 其中,通道注意力模块能够

依据特征图各个通道的信息分布,自动学习每个通

道的重要程度权重。 空间注意力模块则聚焦于特征

图的空间维度,通过分析空间位置上特征的相关性,
确定不同空间位置的重要性权重,这样一来,网络能

够更精准地定位到目标在图像中的具体位置,即使

目标较小且处于复杂背景中,也能突出目标区域的

特征,抑制无关背景区域的干扰。
本研究在 C2f 模块拼接操作前添加了 CBAM 模

块,改进过程如图 3 所示。 在传统的 C2f 模块中,这
2 部分处理后的特征图直接进行 Concat 操作并由底

部的 Conv 层输出最终特征图。 然而,这种方式可能

无法充分挖掘特征图中的关键信息,对于小目标特

征的提取和利用不够高效。 而通过在 Concat 操作

之前添加 CBAM 模块,CBAM 模块能够自适应地对

特征图进行加权,在通道和空间维度上调整特征的

权重分布。 这样一来,在后续的 Concat 操作及最终

输出时,网络能够更好地关注重要的特征,提高网络

的性能和特征表示能力。

Conv
k=1,s=1,p=0,c=c_out

Concat

Bottleneck

Bottleneck

Split

Conv
k=1,s=1,p=0,c=c_out

C2f结构

n n

Conv
k=1,s=1,p=0,c=c_out

Concat

Bottleneck

Bottleneck

Split

Conv
k=1,s=1,p=0,c=c_out

CBAM

C2f-CBAM结构

图 3　 C2f 结构到 C2f-CBAM 结构的改进过程

Fig.
 

3 　 Improvement
 

process
 

from
 

C2f
 

structure
 

to
 

C2f -CBAM
 

structure

1. 5　 改进损失函数 C′IoU
YOLOv8n 原生网络边界框损失函数采用的是

CIoU ( Complete
 

Intersection
 

over
 

Union,
 

CIoU) 损

失,旨在解决 IoU 在某些情况下的局限性。 CIoU 损

失不仅考虑了边界框之间的重叠区域,还考虑了预

测框和真实框中心点之间的距离以及长宽比的差

异,从而使得模型在训练过程中能够更有效地学习

到目标的位置和尺度信息。 计算公式如下:

CIoU = IoU -
ρ2 bpred,bgt( )

C2
- αV (1)

IoU = bgt ∩ bPred

bgt ∪ bPred (2)

V = 4
π2

arctan wgt

hgt
- arctan wpred

hpred( )
2

(3)

α = V
1 - IoU + V

(4)
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　 　 根据式(1) ~ 式(4)可以看出其侧重于预测框

和真实框的重叠部分,忽略了边界框的大小回归是

否正确。 而边界框的大小对于小目标物体来说,相
对于边界框位置更加重要。 因此将 CIoU 修改为

C′IoU, 添加预测框和真实框之间的横纵向比例的

修正来对 IoU 进行加权,
 

数学公式具体如下:

V′ = 2 - wgt

wpred
+ hgt

hpred( )( )
2

(5)

C′IoU = IoU -
ρ2(bpred,bgt)

C2
- α(V + V′) (6)

　 　 在 C′IoU 中,增加了预测边界框和真实边界框

横纵向的比例作为损失的一部分。 通过这种方式,
C′IoU 能够更好地评估检测结果,并且在存在大小

物体不平衡的情况下也能给出更准确的评价。

2　 实验结果与分析

为了验证改进后的 YOLOv8n 网络有效性,本文

将该算法与部分目标检测网络 YOLOv5[17] 、Faster-
RCNN[18] 、YOLOv7[19] 、YOLOv8n 进行横向对比,使
用的数据集均相同。
2. 1　 实验数据集

Multi-Drone
 

Multi - Target
 

Tracking ( MDMT) 数

据集[20]由 2 架 DJI
 

PHANTOM
 

4
 

Pro 无人机在不同

场景(如广场、城市道路、乡村道路、交叉路口、立交

桥和停车场)和光照条件下采集,包含 88 组(44 对)
视频序列, 共 39

 

678 帧, 分辨率为 1920 × 1080。
MDMT 数据集示例如图 4 所示。

图 4　 MDMT 数据集示例

Fig.
 

4　 Examples
 

of
 

the
 

MDMT
 

dataset

2. 2　 环境与参数设置

工作站配置如下:操作系统为 Windows10 系统,
处理 器 为 AMD

 

Ryzen
 

5600
 

G, GPU 为 NVDIA
 

GeForce
 

GTX1080Ti, 软件环境为 Python
 

3. 11. 9,
CUDA12. 2。

本文训练时使用 SGD 优化器优化网络,初始学

习率 lr = 0. 01, 权重衰减为 5e-5;开启 Mosaic 数据

增强。 经过多次对比实验后,将训练次数设定为

200 轮次,批量大小设置为 8,每训练 1 次保存 1 次

模型参数文件,最后在网络内使用最优的参数文件

对测试集进行预测。
2. 3　 实验评价指标

本 文 将 采 用 平 均 精 度 (mAP)、 精 确 率

(Precision) 和召回率(Recall) 等来对算法检测效果

进行评估。 其中,Precision 表示模型预测为正类别

的样本中真正为正类别的比例,Recall 表示所有实

际为正类别的样本中被正确预测的比例。 推得的公

式如下:

Precison = TP
TP + FP

(7)

Recall = TP
TP + FN

(8)

　 　 所有类别的检测平均精度( Average
 

Precison,
AP) 的公式定义为:

AP =∫1

0
P(R)dR (9)

　 　 mAP50 意味着当 IoU阈值设置为 0. 5 时的平均

精度。 mAP95 指的是当 IoU 阈值设置为 0. 95 时的

平均精度。 综合所有类别,得到 mAP,计算公式为:
 

mAP = 1
N∑

n

i = 0
AP i (10)

　 　 mAP 越大越好,说明模型效果更好。
2. 4　 算法有效性验证

本文针对数据集中小目标的显著性特征,提出

了改进 YOLOv8n 的目标检测方法。 为定性分析该

方法的有效性和合理性,将本文方法与主流深度学

习目标检测网络 Faster -RCNN、YOLOv5、YOLOv7 -
tiny 以及 YOLOv8n 相比较。 将本文所改进的网络

与上述网络用同一数据集进行训练,并将所有训练

完成的网络使用同一测试集进行测试,将检测后的

结果使用相同的方法进行评价,结果见表 1。 图 5
为本文算法的训练过程可视化结果。

表 1　 不同网络结果对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

results
 

of
 

different
 

networks
 

%

算法 Precison Recall mAP50 mAP95

Faster-RCNN - - 10. 2 7. 3

YOLOv5 68. 3 43. 3 47. 0 25. 6

YOLOv7-tiny 53. 5 42. 4 40. 5 19. 8

YOLOv8n 68. 6 43. 9 47. 3 26. 8

本文算法 73. 8 54. 7 61. 0 33. 7
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图 5　 模型训练可视化结果

Fig.
 

5　 Visualization
 

results
 

of
 

model
 

training

　 　 从图 5 中可以看到完整训练过程中,各种指标

在训练集和测试集上的变化情况。 训练集和验证集

上的各类损失随迭代次数增加而逐渐减小。 同时,
模型的精度、召回率以及不同阈值下的平均精确度

随迭代次数增加而逐渐提高,表明模型性能在训练

过程中不断得到优化。
 

图 6 展示了各种模型在对行

人小目标检测时的表现性能。

(a)原图 (b)YOLOv5 (c)YOLOv7-tiny

(d)YOLOv8n (e)P2+DCNv4 (f)本文模型
图 6　 不同模型在小目标(行人)上的检测性能

Fig.
 

6　 Detection
 

performance
 

of
 

different
 

models
 

on
 

small
 

targets
 

(pedestrians)

　 　 原图中,行人小目标在 1920×1080 的分辨率下

仅为十几个像素的黑点,且与背景融合较深,一些较

大的目标,例如车辆等与之混合。 可以看到,所有模

型对大目标(车辆)都具有较好的检测性能。 但是
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YOLOv5、YOLOv7 -tiny 和 YOLOv8n 对行人小目标

存在大量的漏检。 在增加 P2 检测混合层和 DCNv4
之后,大部分小目标都被检测到,但是存在检测框错

位和重叠的情况。 通过引入改进损失函数,本文模

型有效地降低了边界框的重叠和误框,提升了检测

性能。
2. 5　 不同模块的消融实验

为了分析本文算法中提出的各改进模块对小目

标检测结果的影响,设计了消融实验来评估。 消融实

验共分为 5 组。 第 1 组实验使用原生 YOLOv8n 网

络,第 2 组实验在 YOLOv8n 网络的基础上添加 P2 小

目标检测层,第 3 组实验在 YOLOv8n 网络的基础上

添加 P2 和 DCNv4,第 4 组实验在 YOLOv8n 网络的基

础上添加 P2、DCNv4 和 C2f -CBAM,第 5 组则是在

YOLOv8n 网络的基础上添加所有模块,包括 P2、
DCNv4、C2f-CBAM 和 C′IoU 损失函数,实验所使用的

训练参数一致。 消融实验具体结果见表 2。

表 2　 不同模块的消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

experiments
 

of
 

different
 

modules %

算法 Precison Recall mAP50 mAP95

YOLOv8n 68. 6 43. 9 47. 3 26. 8

YOLOv8n+P2 69. 7 49. 4 57. 4 31. 5

YOLOv8n+P2+DCNv4 71. 1 53. 6 59. 1 33. 1

YOLOv8n+P2+DCNv4+C2f-CBAM 72. 3 54. 1 60. 2 33. 4

YOLOv8n+P2+DCNv4+C2f-CBAM+Loss(本文算法) 73. 8 54. 7 61. 0 33. 7

　 　 由表 2 实验结果可知,通过逐步加入 P2 层、
DCNv4、CBAM 和优化的损失函数 C′IoU, 模型的性

能在 Precision、Recall、mAP50 和 mAP95 等多个指标

上都有了显著的提升。

3　 结束语

实验结果表明,上述改进措施显著提升了模型

的性能。 在 MDMT 数据集上,改进后的 YOLOv8n
模型相比基线模型原生 YOLOv8n,在小目标检测精

度上有了明显的提升, mAP50 达到了 61. 0%,相比

原版提升了 13. 7%,mAP95 也从 26. 8% 提升至

33. 7%。 这些结果不仅展示了算法在技术上的显

著优势,也为无人机技术在低空经济中的深入应用

提供了有力支持。
然而,尽管本文提出的改进 YOLOv8n 算法在无

人机视角下的小目标检测任务中取得了显著的成

果,但仍存在一些局限性和可以改进的方面。 本文

的实验主要集中在无人机航拍图像上的小目标检

测。 然而,算法在其他类型图像数据集上的适用性

尚未得到充分验证。 未来的研究可以进一步扩展到

其他类型的图像数据集上,如医学影像、遥感图像和

工业检测图像等,以验证算法的泛化能力和适用性。
这将有助于确定算法在不同应用场景中的有效性和

局限性。
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