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面向无人机航拍图像的YOLOv８目标检测改进算法
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２江苏省高性能计算与智能处理工程研究中心　南京２１００２３
　
摘　要　针对无人机视角下航拍图像目标检测中存在的目标尺度变化多样、背景复杂、小目标聚集以及无人机平台计算资源受

限等问题,提出了一种改进 YOLOv８目标检测算法 YOLOv８ＧCEBI.首先,在骨干网络引入轻量级 ContextGuided模块,显著

降低模型参数量与计算量,同时引入多尺度注意力机制 EMA,捕获细粒度空间信息,提升对小目标和在复杂背景下的检测能

力.其次,引入加权双向特征金字塔网络BiFPN,对颈部进行改造,在保持参数成本的前提下,增强多尺度特征融合能力.最后

利用InnerＧCIOU 损失函数生成辅助边框以更精准地计算损失并加速边界框回归过程.在 VisDrone数据集上进行实验,结果

表明,与原始 YOLOv８s算法相比,改进方法参数量减少５１．３％,运算量减少２８．５％,mAP５０提升１．６％.所提模型在轻量化的

同时提升了精度,取得了在减少计算资源与保证精度之间的平衡.
关键词:无人机;航拍图像;注意力机制;损失函数;轻量化
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AnImprovedYOLOv８ObjectDetectionAlgorithmforUAVAerialImages
HU Huijuan１,QINYifeng１,XU He１,２andLIPeng１,２

１SchoolofComputerScience,NanjingUniversityofPostsandTelecommunications,Nanjing２１００２３,China
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Abstract　Aimingattheproblemsofdiversetargetscales,complexbackgrounds,smalltargetaggregation,andlimitedcomputing
resourcesofdroneplatformstargetdetectionofaerialimages,animprovedYOLOv８targetdetectionalgorithmYOLOv８ＧCEBIis
proposed．Firstly,alightweightContextGuidedmoduleisintroducedintothebackbonenetworktosignificantlyreducethenumＧ
berofmodelparametersandcomputation．Atthesametime,amultiＧscaleattentionmechanism EMAisintroducedtocapture
fineＧgrainedspatialinformationandimprovethedetectionabilityforsmalltargetsandcomplexbackgrounds．Secondly,theweighＧ
tedbidirectionalfeaturepyramidnetworkBIFPNisintroducedtotransformtheneck,andthemultiＧscalefeaturefusionabilityis
enhancedunderthepremiseofmaintainingtheparametercost．Finally,theInnerＧCIOUlossfunctionisusedtogeneratetheauxiＧ
liaryboundingboxtocalculatethelossmoreaccuratelyandacceleratetheboundingboxregressionprocess．Experimentsonthe
VisDronedatasetshowthatcomparedwiththeoriginalYOLOv８salgorithm,theproposedmethodparameteramountisreduced
by５１．３％,thecomputationamountisreducedby２８．５％,andthemAP５０isincreasedby１．６％．Theproposedmodelensures
theimprovementofaccuracyandachievesabalancebetweenreducingcomputingresourcesandensuringaccuracy．
Keywords　Drones,Aerialimages,Attentionmechanism,Lossfunction,Lightweighting
　

　　计算机视觉技术为无人机在智能化和信息化方面带来了

革命性的改变,无人机获得了自主感知、分析和决策的能力,

极大扩展了其应用范围和功能性.通过应用目标检测技术,

无人机获得实时感知目标的能力,充分发挥其广阔的鸟瞰视

角,从空中俯视目标,并利用灵活机动性进行调整,在信息探

索和数据收集方面更加高效灵活[１].

目前,在深度学习和人工智能的推动下,目标检测正处于

快速发展阶段[２].深度学习目标检测算法可以分为单阶段和

双阶段两种.这两种方法都是通过预定义一系列锚框来进行

目标检测.双阶段算法首先生成一系列目标潜在的区域,

然后对这些区域进行分类和边界框回归,代表性算法有 RＧ
CNN[３],FastRＧCNN[４],FasterRＧCNN[５],Mask RＧCNN[６]

等.单阶段算法直接从原始图像中提取特征信息,无需生成

区域建议,就可以直接预测目标类别和边界位置,经典单阶段

代表性算法有SSD[７],YOLO[８Ｇ１２],RetinaNet[１３]等.单阶段目

标算法由于处理速度较快且资源需求低,因此更适用于实时

响应的应用场景.

尽管目标检测研究不断深入,但在无人机平台部署仍然

面临重大挑战.一方面,无人机属于典型的边缘计算设备,限
制了在其上运行的算法的复杂度.另一方面,无人机通常处



于动态变化的高空环境之中,在复杂的背景中准确识别地面

的微小目标面临着巨大的挑战.这要求算法在保证效能的同

时,对资源消耗严格控制,以适应在边缘环境中进行数据处理

与决策分析.

为了应对这一挑战,国内外学者开展了一系列的研究.

针对无人机边缘计算轻量化需求,Wang等[１４]通过设计多路

径反向残差块并结合 CBAM 注意力机制取代 C３模块,有效

减少了参数及运算量.Niu等[１５]通过将 YOLOv８与上下文

指导网和具有多分支结构的残余网络合并,增加了模型学习

特征的能力,而没有增加计算需求.为了解决无人机视角观

察时目标微小且分布密集导致的难题,Pan等[１６]在特征融合

网络中新增一个层级,利用浅层特征图所包含的位置信息和

轮廓信息,来处理微小目标的特征融合.Gong等[１７]提出了

一种针对微小目标特征的多尺度卷积模块特征融合技术,设

计融合因子用于调节浅层和深层的融合程度,并探索如何针

对不同的数据集确定最佳值.Li等[１８]从关注大尺度特征映

射角度出发,引入 BiＧPANＧFPN 思想,增强了模型对小目标

的关注度,并提升了多尺度特征融合的有效性.

尽管上述方法取得了一定效果,但模型往往在轻量化后

面临精度下降的问题,而在增强特征融合等方面的改进又导

致模型复杂度上升,增加了计算量,导致无人机视角下的目标

检测难以取得低计算量和高准确性之间的平衡.基于这些问

题,本 文 选 择 YOLOv８s 作 为 基 准 模 型 进 行 改 进 研 究.

YOLOv８作为单阶段实时目标检测算法,在之前 YOLO系列

成功的基础上进行多项关键核心改进,较之前版本运行速度

更快,检测精度更高.small版本计算规模适中,整体性能更

适用于无人机平台资源受限的环境.本文针对无人机航拍图

像,对 YOLOv８s进行了以下改进研究.

１)在骨干网络引入低计算成本的上下文特征提取 CG模

块,有效降低了模型的计算成本,并结合多尺度注意力机制

EMA,提高了复杂背景中对小目标特征的关注,增强了模型

对复杂背景中相似目标区分的能力.

２)引入BiFPN的思想改进颈部特征融合方式,在增强多

尺度特征融合的基础上精细考虑通道的数量,解决了因目标尺

度差异大导致小目标特征丢失的问题,同时精简了网络结构.

３)利用InnerＧCIoU替换 CIOU,通过缩放因子控制辅助

边框的大小,更好地平衡不同目标尺度的损失,在不增加新的

损失项的情况下,加速低IOU 目标边框回归过程,提高收敛

速度和精度.

１　YOLOv８模型概述

YOLOv８,作为ultralytics公司于２０２３年１月１０日发布

的 YOLOv５后续版本,是一个全新SOTA 模型,支持图像分

类、目标检测等多种计算机视觉任务.

在 YOLOv８的设计中,骨干网络采用改进的 CSPDarkＧ

net５３,对输入特征进行５次下采样,得到５个不同尺度的特

征.CSP模块将预处理中的３次卷积简化为两次卷积,同时

吸收 了 YOLOv７ ELAN 的 多 重 堆 叠 设 计 理 念. 此 外,

YOLOv８网络中使用 C２f模块代替 YOLOv５ 的 C３ 模 块.

C２f模块运用了梯度并联连接方式,结构中具有更多的跳层

连接和额外的Split操作,在维持轻量级参数的同时丰富了特

征提取网络的信息流.

相较于传统基于锚框的方法,YOLOv８的检测头部分采

用无锚分体式结构,有助于提升检测的准确性和效率.解耦

合头部使用两个独立的分支进行目标分类和预测边界框回

归.对于分类任务,使用二进制交叉熵损失函数(BCEloss).

预测边界框回归任务使用分布式聚焦损失函数(Distribution

FocalLossDFL)和CLOU 损失函数.这种检测结构可以提

高检测精度,加快模型收敛速度.YOLOv８的网络结构如

图１所示.

图１　YOLOv８网络结构

Fig．１　YOLOv８networkstructure

３０２胡惠娟,等:面向无人机航拍图像的 YOLOv８目标检测改进算法



２　YOLOv８s的改进

２．１　骨干网络C２f模块的改进

２．１．１　上下文引导模块

上下文引导模块[１９](ContextGuidedBlock),最初被设计

用于CGNet,它是一种专注于移动设备上语义分割任务的轻

量级卷积神经网络.CG模块旨在捕捉空间依赖和语义上下

文信息,实现像素级分类和目标定位.其总体结构图如图２
所示.

图２　CG 模块的总体结构

Fig．２　OverallstructureofCGmodule

C２f模块虽然在C３的基础上进行了改进,但对于边缘部

署的无人机环境来说仍存在参数多、计算量大的问题.相比

之下,CG模块采用轻量、高效的设计,针对尺度各异或被遮

挡的物体,引入全局上下文,综合考虑物体周围区域环境来提

升识别的准确性,更适合动态的空中无人机视角.CG 模块

共分为两步,第一步学习目标位置的局部信息和周边上下文,

生成其联合特征;第二步利用全局上下文信息得到权重向量

来对第一步中提取的联合特征进行通道级加权.

在CG模块的第一步中,首先采用一个１×１卷积来处理

输入,而后通过两个并行卷积来获得多尺度信息,其中floc()

提取器负责提取局部特征,采用３×３的标准卷积实现,用于

从８个相邻的特征向量中学习局部特征;而fsur()提取器则

用于提取周围的上下文特征,使用３×３的扩张卷积进行处

理.fjoi()则为联合特征提取器,负责整合这两种特征,以提

取联合特征,其定义如式(１)所示:

f∗
joi＝fjoi(f∗

loc,f∗
sur)＝BN(PReLU(f∗

loc,f∗
sur)) (１)

其中,PReLU表示参数化线性整流单元,BN 表示批量归一

化.f∗
loc和f∗

sur分别表示局部特征和周围的上下文特征,f∗
joi则

表示整合后的联合特征.

其次,在CG模块的第二步中,fglo()提取器用于提取全

局上下文特征,通过全局池化层和两个全连接层抽取特征,得

到一个权重向量.权重向量用于指导联合特征融合,将得到

的权重和输入按元素相乘,用于逐通道微调联合特征,强调有

用元素,压缩无用元素.其定义如式(２)和式(３)所示:

f∗
glo＝fglo(f∗

joi)＝FC(FC(GAP(f∗
joi))) (２)

f∗
out＝f∗

glo☉f∗
joi (３)

其中,f∗
glo表示全局上下文特征,f∗

out表示输出特征,FC表示完

全连接层,GAP表示全局平均池化,☉表示逐元素相乘.

２．１．２　多尺度注意力机制模块

注意力机制作为一种在神经网络领域广泛应用的增强策

略,常用于目标检测任务中关键信息的捕捉和处理.EMA模

块[２０]通过编码全局信息来重新调整每个并行分支的权重,突
出强调小目标的特征,再通过跨维度交互进一步集成并行分

支的输出,跨空间处理长短期依赖关系,增强通道间信息的

融合.

如图３所示,EMA模块采用并行子结构,包括两个１×１
分支和一个３×３分支,分别对应于图中的 X AvgPool,Y
AvgPool和３×３卷积分支.此外,EMA模块还引入一个跨

空间信息处理学习模块.在１×１分支中,首先对输入的特征

图进行处理,分别针对图像的宽度(x方向)和高度(y方向)

进行一维全局平均池化操作,编码通道信息,从而实现对跨通

道信息的交互建模.接着,将编码后的通道特征在高度方向

上拼接,形成一个综合的特征表示,并共享一个１×１卷积,对
融合后的特征进行整合输出.最后通过Sigmod激活函数处

理１×１卷积的输出,再经自适应重新加权后产生１×１分支

的最终的输出.３×３分支使用３×３卷积核捕获多尺度特征

并作为输出.跨空间学习模块通过二维全局平均池化和

Softmax函数处理１×１分支和３×３分支的输出,并分别进

行点积操作生成两个空间注意力图.最终经Sigmod激活函

数和自适应重新加权后为模型提供了丰富的全局上下文信

息,使EMA能够在深层特征图上产生更好的像素级注意力.

图３　EMA注意力机制结构

Fig．３　EMAattentionmechanismstructure

２．２　基于BiFPN的多尺度特征融合网络

在航拍图像目标检测领域,小目标检测的精度不高一直

是一个突出的问题,其根源在于深层网络旨在提取更抽象和

高级的特征,而在这个过程中浅层网络捕捉的细节信息可能

会逐渐减少或被认为是冗余的.

在 YOLOv８模型中,特征图被细分为５个不同的尺度,

４０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．４,Apr．２０２５



分别标记为 B１－B５(骨干网络)、P３－P４(特征金字塔网络

FPN)和 N４－N５(路径聚合网络PAN),其具体结构如图４所

示.YOLOv８采用PANＧFPN结构,在FPN 顶层加入自下而

上的PAN 结构,解决了 FPN 网络受到单向信息流限制的问

题,并采用P４－N４和B５－N５来增强定位特征的学习,但仍

然存在小目标特征丢失和利用不够充分的情况.

图４　YOLOv８中PANＧFPN结构示意图

Fig．４　PANＧFPNstructurediagraminYOLOv８

为了有效解决这一问题,本文在 YOLOv８的基础上,采

用了加权双向特征金字塔网络(bidirectionalfeaturePyramid

Network,BiFPN)的架构,对其特征融合部分进行改进.BiFＧ

PN[２１]最初是由 Google在 EfficentDet检测算法中提出的全

新特征融合方法,通过跨尺度连接和加权特征融合来增强特

征的语义信息.BiFPN主要有３种优化思路:１)如果一个节

点没有进行特征融合,仅具有单一的输入边,那么它对整合多

样特征的网络贡献就会减少,可以将其移除;２)对于处于同一

层级的原始输入和输出节点,在它们之间添加一条额外的边,

以便在不增加太多成本的前提下实现更广泛的特征融合;

３)将双向路径当作一个单独层级,并通过多次重复这样的层

级,来实现更高层次的特征融合.

如图６所示,本文提出的方法增加一个连接层 N３,同时

在B５和 N５、B４和 N４、B３和 N３之间添加新的跨尺度连接

方法,保留更多的原始信息特征.接着,将 B２与 N３相连接,

用于捕获骨干网络中更高层次的特征信息.在特征融合前,

本研究对原始卷积层的参数进行调整,将通道数降低到２５６,

且降低参数量和计算复杂度,大幅减小模型规模,使其更适合

在小型硬件设备上部署.

不同于 YOLOv８在 PAN 结构中简单使用两个步长为２
的３×３卷积进行下采样操作,本文采用 YOLOv７[２２]中设计

更为精细的 MP下采样模块,其结构如图５所示.第一个分

支首先经过一个最大池化层,通过取每个池化窗口内的最大

值进行下采样,然后经过一个１×１卷积改变通道数.第二条

分支先进行１×１卷积,改变特征图的通道数,接着使用３×３
卷积实现进一步下采样,捕获更多的空间上下文.最后,将两

个分支的结果合并,得到空间分辨率缩小两倍的特征图.相

比普通卷积,MP下采样模块通过结合最大池化和３×３卷积

操作,充分保留局部区域最显著特征,并捕获更大的感受野,

以包含更多的上下文信息,在多尺度下采样过程中更好地保

留小目标的信息.

图５　MP模块结构图

Fig．５　MPmodulestructurediagram

其中,为了融合不同分辨率的特征,BiFPN 引入了额外

的权重参数,采用快速化归一融合(Fastnormalizedfusion),

使权值保持在０~１,提高模型在 GPU 上的运行速度.快速

化归一融合的计算式如下:

O＝∑
i

Wi

ε＋∑
j
Wj

􀅰Ii (４)

其中,Wj表示可以学习的权重大小;Ii为输入特征的大小;ε
设定为一个很小的数,以防止数值不稳定.

图６　改进BiFPN结构图

Fig．６　ImprovedBiFPNstructurediagram

２．３　损失函数

传统的目标检测损失函数侧重于通过引入新的损失项来

加速模型收敛,而忽略了IoU 损失项本身的局限性.在实际

的应用中,IoU损失无法根据不同的检测器和检测任务进行

自适应调整,缺乏泛化能力.为了解决这个问题,本文引用

InnerＧCIoU[２３]损失函数,在原CIoU损失函数的基础上,引入

尺度因子ratio来控制辅助边框的尺寸大小,根据检测目标的

IoU和尺度的不同,采用不同大小的辅助框用于计算损失,从

而加速收敛速度,以更高效地产生回归结果,提高预测框的准

确度.

５０２胡惠娟,等:面向无人机航拍图像的 YOLOv８目标检测改进算法



图７分别给出了InnerＧIoU 在检测目标为大尺度和小

尺度情况下辅助框的生成方式.对于高IoU 的大尺度目

标,InnerＧIoU 会生成比真实框更小的辅助框.通过更小的

辅助框计算IoU 损失,可以加强梯度值,从而 加 速 高IoU
样本回归.与之相反,对于低IoU 的小尺度目标,则使用

比真实框更大的辅助框,扩大回归的有效范围,增加计算低

IoU损失的灵敏度,从而加强低IoU 样本回归.将InnerＧIoU
应用至现有基于CIoU的边框回归损失函数中,LinnerＧCIoU的定

义如下:

LInnerＧCIoU＝LCIoU＋IoU－IoUinner (５)

IoUinner＝inter
union

(６)

union＝(wgt∗hgt)∗(ratio)２＋(w∗h)∗(ratio)２－inter
(７)

inter＝(min(bgt
r ,br)－max(bgt

l ,bl))∗(min(bgt
b ,br)－

max(bgt
t ,bt)) (８)

bt＝yc－h∗ratio
２

,bb＝ygt
c ＋h∗ratio

２
(９)

bl＝xc－w∗ratio
２

,br＝xgt
c ＋w∗ratio

２
(１０)

bgt
t ＝ygt

c －hgt∗ratio
２

,bgt
b ＝ygt

c ＋hgt∗ratio
２

(１１)

bgt
l ＝xgt

c －wgt∗ratio
２

,bgt
r ＝xgt

c ＋wgt∗ratio
２

(１２)

其中,union和inter分别代表辅助预测框和辅助真实框的交

集和并集的值.针对无人机视角下小目标众多的场景,较大

尺度的辅助边框扩大了回归的有效范围,更关注边界框的核

心区域,提供了对边界框内部重叠区域更精细的判断,从而在

IoU较低的情况下提供了更多的收益.

图７　InnerＧIoU描述图

Fig．７　DescriptionofInnerＧIoU

２．４　改进后的网络结构

改进后的算法 YOLOv８sＧCEBI模型主要用于应对大范

围目标、复杂背景和边缘部署所带来的挑战.本文重新设计

了网络体系结构,简化了网络模型.在原始 YOLOv８中,骨

干网络中所有C２f模块都被CG模块和EMA注意力机制模

块取代,以 减 少 参 数 计 算 量 的 同 时 增 强 深 度 特 征 提 取.

此外,基于 BiFPN思想提出一种新的跨尺度的特征融合网

络,在控制计算成本的同时,保留更多原始特征,从而提升

网络在小目标方面的准确性.最后通过InnerＧCIoU 损失

函数加速模型对低IoU 样本的收敛速度,提升模型的整体

性能.

改进后的 YOLOv８sＧCEBI网络结构如图８所示.

图８　YOLOv８sＧCEBI结构图

Fig．８　YOLOv８sＧCEBIstructurediagram

６０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．４,Apr．２０２５



３　实验结果与分析

３．１　实验数据集

本研 究 采 用 天 津 大 学 AISKYEYE 团 队 发 布 的 VisＧ

Drone２０１９[２４]数据集进行训练和性能评估.该数据集中包含

不同型号的无人机在中国１４个不同城市、不同场景和高度、

不同天气和照明条件下拍摄的共１０２０９幅静态图像,划分为

训练集(６４７１张)、验证集(５７８张)和测试集(３１９０张),包含

约２６０万个目标实例,涵盖了１０种不同类别的目标.

在目标检测任务中,将原图像尺寸下长宽比小于０．１的

目标定义为小目标.如图９所示,在 VisDrone２０１９数据集,

大多数目标长宽比在０．１以内,符合小目标的相对尺寸,且样

本分布不均匀,汽车和行人占据１０种类别中的大部分,而自

行车、卡车等出现较少.与其他数据集相比,VisDrone２０１９
数据集小目标数量更多,种类尺度差异大,更适用于无人机视

角下的目标检测情景.

(a)相对大小分布统计

(b)类样本统计

图９　VisDrone２０１９数据集上相对大小分布统计和类样本统计

Fig．９　Relativesizedistributionstatisticsandclasssamplestatistics

onVisDrone２０１９dataset

３．２　实验环境及参数配置

本文采用 Windows１１操作系统作为测试平台,实验采用

Python３．８作为语言环境、Pytorch２．０为深度学习框架.实

验所用计算机 GPU为 NVIDIAGeForceRTX３０７０ti,CUDA
版本为１１．７,CPU为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ１２７００H,３２GB运

行内存.实验参数的批量大小为８,训练轮数为２００,学习率

为０．０１,权重衰减系数为０．０００５,随机种子固定为１,输入图

片尺寸为６４０×６４０.训练从０开始,不利用任何预训练权

重,其余参数保持默认.

３．３　实验评价指标

为了有效评估改进模型的性能,采用准确率(Precision)、

召回率(Recall)、平 均 精 度 均 值 (mAP)、模 型 参 数 量 (PaＧ

rams)、总浮点运算量(FLOPs)作为评价指标.

准确率用于衡量在所有预测为正样本的样本中,实际为

正样本的比例.召回率用于评估模型能够成功预测所有实际

正样本的能力.mAP表示平均精度,计算所有类别的 AP
值,然后取这些 AP值的平均值,综合评估算法在不同类别上

的性能.mAP５０表示IOU 取０．５时所有类别的平均精度,

用于衡量模型整体的好坏程度.准确率、召回率和 mAP的

定义分别如式(１３)－式(１５)所示:

P＝ TP

TP＋FP
(１３)

R＝ TP

TP＋FN
(１４)

mAP＝１
n ∑

n

i＝１
　∫

１

０
P(R)dR (１５)

其中,Tp表示正确预测的正样本个数;FN 表示实际是正样本但

错误预测为负样本的个数;FP表示实际是负样本但错误预测

为正样本的个数;TN表示正确将负样本判断为负样本的个数.

模型参数量反映模型的大小,与模型结构规模呈正比.

总浮点运算量统计的是模型计算过程中浮点运算操作次数,

用于衡量模型的复杂度和资源消耗,总浮点运算量越小,表示

模型所需要的计算能力就越小.

３．４　BiFPN的对比实验

为了验证本文提出的基于 BiFPN 的多尺度特征融合

网络的有效性,本文进行了一系列对比分析实验.通过对

BiFPN特征融合结构与 YOLOv８中的传统的 PAN＋FPN
结构进行比较,分析改进后网络结构的优越性,实验结果

如表１所列.

从表１中可以看出,相较于 YOLOv８中的 PAN＋FPN
结构,基于BiFPN的多尺度特征融合网络新增了一个连接层

和新的跨尺度连接方法,导致推理时间变长,FPS相较于基准

模型略有下降,但该结构在其他多个指标上均有较大的提升,

成功提高了对小目标的检测精度,并减轻了模型负担,在参数

量和计算量上展现出明显优势.

在颈部多尺度的特征融合中,采用不同的融合方式会对

模型产生不同的效果.在 BiFPN 特征融合结构中对比５种

不同的融合方式,分别是加权融合(WeightedFusion)、自适应

融合(AdaptiveFusion)、串联融合(ConcatenationFusion)、快

速归一化融合(Fastnormalizedfusion)和语义信息和细节融

合[２５](SemanticsandDetailInfusion),旨在探索适合无人机

视角的最佳融合方式.

表１　PAN＋FPN结构与BiFPN的对比

Table１　ComparisonofPAN＋FPNstructurewithBiFPN

Methods P/％ R/％ mAP５０/％ mAP５０:９５/％ Params GFLOPs FPS
YOLOv８s ５０．４ ３７．９ ３９．１ ２３．６ １１．１２×１０６ ２８．８ １６５

YOLOv８s＋BiFPN ５２．８ ３９．５ ４０．７ ２４．４ ７．２２×１０６ ２５．１ １６２

７０２胡惠娟,等:面向无人机航拍图像的 YOLOv８目标检测改进算法



　　实验结 果 如 表 ２ 所 列,快 速 归 一 化 融 合 相 较 于 其 他

４种方法,在兼顾模型计算开 销 和 参 数 数 量 的 同 时,也 给

予检测精度足够重视,因而在综合各项指标的情况下性能

最佳.

表２　不同融合方式的对比

Table２　Comparisonofdifferentfusionmethods

Methods mAP５０/％ Params GFLOPs FPS

WeightedFusion ４０．４ ７．６０×１０６ ２６．８ １３２

AdaptiveFusion ４０．３ ７．６０×１０６ ２６．８ １２６

ConcatenationFusion ４０．７ ７．７２×１０６ ２６．２ １５５

Semanticsand
DetailInfusion

４０．５ ７．５２×１０６ ２６．２ １４５

Fastnormalizedfusion ４０．６ ７．４０×１０６ ２５．４ １５６

在无人机小目标检测任务中,由于进行了多次下采样操

作,小目标的关键信息容易丢失.在颈部特征融合的 PAN
结构中对比６种不同的下采样方式,分别是步长为２的３×３
标准卷积(Conv)、空间深度转换卷积模块[２６](SPDＧConv)、小

波下采样[２７](HaarWaveletDownsampling)、YOLOv７中的

MP下采样、YOLOv９[２８]中的 ADown下采样和鲁棒特征降采

样模块[２９](RobustFeatureDownsampling),旨在探索更有效

保留小目标信息的下采样方式.

实验结果如表３所列,通过对比 YOLO 系列常用的下

采样方法和几种新型下采样方式可知,YOLOv７中 MP下采

样有效缓解了小目标信息丢失的问题,且 FPS有一定的提

升,说明该方法更适用于无人机视角下的检测任务.

表３　不同下采样方式的对比

Table３　Comparisonofdifferentdownsamplingmethods

Methods mAP５０/％ Params GFLOPs FPS

Conv ４０．６ ７．４０×１０６ ２５．４ １５６

SPDConv ４０．３ ８．２９×１０６ ２７．２ １５８

HaarWavelet
Downsampling

４０．５ ７．２４×１０６ ２５．１ １５０

MP ４０．７ ７．２２×１０６ ２５．１ １６２
ADown ４０．６ ７．１９×１０６ ２５．０ １５１

RobustFeature
Downsampling

４０．２ ７３．５×１０６ ２５．３ １４９

３．５　消融实验结果与分析

为了严格评估本文提出的改进方法的效果,在 YOLOv８s
基准模型上进行消融实验,以验证每项改进对算法性能的影

响.具体实验步骤如下:首先,将 C２f模块替换为 CG模块＋

EMA注意力机制,减少模块参数和计算量;随后,将颈部结构

替换为BiFPN特征金字塔网络结构;最后,将原有的 CIOU
损失函数替换为InnerＧCIoU.为了确保实验的公平性,在不

同的实验中只增加相应的模块,保持各实验的优化方法和超

参数一致.

表４　消融实验指标的比较

Table４　Comparisonofablationexperimentalindexes

BaseＧ
line

CG EMA BiFPN
InnerＧ
CIoU

P/％ R/％ mAP５０/％ mAP５０:９５/％ Params GFLOPs FPS

√ ５０．４ ３７．９ ３９．１ ２３．６ １１．１２×１０６ ２８．８ １６５

√ √ ４９．２ ３７．２ ３８．６ ２３．３ ９．３０×１０６ ２３．３ １６９

√ √ ５０．５ ３８．７ ３９．３ ２３．７ １１．２１×１０６ ２９．８ １５５

√ √ ５２．８ ３９．５ ４０．７ ２４．４ ７．２２×１０６ ２５．１ １６２

√ √ ５０．３ ３８．４ ３９．３ ２３．７ １１．１２×１０６ ２８．８ １６５

√ √ √ ４９．５ ３７．９ ３９．０ ２３．５ ９．３６×１０６ ２４．３ １５５

√ √ √ ５０．８ ３８．６ ４０．０ ２４．０ ５．３５×１０６ １９．６ １６３

√ √ √ √ ５１．５ ３９．０ ４０．４ ２４．２ ５．４１×１０６ ２０．６ １５１

√ √ √ √ √ ５２．３ ３９．４ ４０．７ ２４．４ ５．４１×１０６ ２０．６ １５１

　　分析表４中的实验结果可知:从 YOLOv８s基准模型开

始,通过在骨干网络中使用CG模块替换 C２f模块,模型参数

量和计 算 量 分 别 下 降 １６．３％ 和 １９．０％,FPS 上 升 ４,而

mAP５０却下降了０．５％,可见单使用 CG 模块取代原有型号

的C２f模块改进效果一般.CG模块利用空间上下文信息关

联的机制,能有效解决无人机视角下目标尺度变化多样的问

题,但会略降低小目标的精度.在每个 CG 模块之后加上

EMA注意力机制,能提高对特征图中关键信息的捕获,减少

背景 噪 声 对 特 征 提 取 过 程 的 干 扰,使 得 mAP５０ 提 高 了

０．４％,与基准模型基本持平.这表明使用 CG 模块＋EMA
注意力机制的组合替换C２f模块能够在有效控制模型参数和

计算量的同时增强模型对图像关键区域的注意能力.然而,

添加EMA注意力机制,会导致FPS出现略微下降.EMA通

过多尺度卷积和全局平均池化来建模长程依赖关系,尽管在

特征提取能力方面有显著效果,但频繁的数据访问带来了额

外的计算延迟.随后,引入 BiFPN 特征金字塔网络结构,

有效降低了小目标的漏检率,使 mAP５０提升１．４％,同时在

特征融合之前应用卷积层调整通道数,使得模型参数和计算

量大幅下降,减轻了特征融合的计算和内存负担,该改进模块

提升效果显著.新的颈部特征融合网络在深层网络中有效缓

解了小目标信息的丢失问题,降低了小目标的漏检率.CG
模块和基于BiFPN的多尺度特征融合网络的联合应用有效

缓解了无人机平台计算资源受限的问题.然后,应用InnerＧ

CIoU损失函数,mAP５０增加了０．３％,但模型的计算量并未

增加,实现了无损提升,这突出了InnerＧCIoU 损失函数在处

理不同数据集时使用不同大小的辅助框的有效性.

改进后的模型平均检测精度提升了１．６％,模型的参数

量和计算量远小于基线模型,分别下降了５１．３％和２８．５％,

FPS略微下降,但算法仍能保持较高的帧率,满足无人机实时

目标检测的需求.如图１０所示,该算法在轻量化的前提下,

提升了精度,其查准率、召回率和 mAP５０均有提升,达到了

在减少计算资源与保证精度之间的平衡.
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(a)precision (b)recall (c)mAP５０

图１０　查准率、召回率、mAP５０的对比

Fig．１０　Comparisonofprecision,recallandmAP５０

３．６　改进算法可视化分析

不同场景下 YOLOv８s与 YOLOv８sＧCEBI的检测效果如

图１１所示.通过模型推理结果对比可以看出,在不同的场景

下,改进 YOLOv８s算法的性能明显优于基准模型 YOLOv８.

(a)微小目标检测

(b)低照度检测

(c)遮挡目标检测

图１１　不同场景下 YOLOv８s与 YOLOv８sＧCEBI的检测效果

Fig．１１　DetectioneffecttofYOLOv８sandYOLOv８sＧCEBIin

differentscenarios

在图１１(a)中,由于拍摄距离较远,YOLOv８s无法检测

到远处微小的摩托车,存在漏检的情况,改进后的 YOLOv８s
算法能检测出更多小目标.在图１１(b)中,在夜间和弱光条

件下,由于光照不足,目标物体的特征变得模糊和难以辨别,

YOLOv８s无法检测到目标的存在,而改进算法在光线不足的

环境下也能保持较高的检测精度.如图１１(c)所示,无人机

视角下拍摄的场景中,车辆由于位置重叠,部分车身外露,原

始算法难以检测,而改进后的算法综合了上下文特征学习,利

用未遮挡区域线索和相邻目标信息准确识别出了车辆,取得

了良好的互遮条件下的检测性能.

３．７　对比实验

为了证明本文提出的改进算法的性能,将本文方法与

YOLO系列算法进行了对比实验,实验结果如表５所列.最

初版本的 YOLO检测算法,如 YOLOv３和 YOLOv４,模型结

构繁琐复杂,计算资源需求高,难以在计算能力有限的无人机

设备上实时运行和部署,目标检测能力相对较低.YOLOv３Ｇ

tiny,YOLOv７Ｇtiny和 YOLOv８n实现了轻量级模型,但是精

度损 失 严 重,模 型 识 别 能 力 不 能 满 足 检 测 任 务 需 求.

YOLOv７属于后续推出的版本,但是模型尺寸相对较大,识别

准确度一般.在 YOLO系列算法中,YOLOv５s和 YOLOv８s
则在目标检测领域引起了广泛关注,YOLOv５s的突出特点为

其轻量级网络和高效性能,而 YOLOv８s则通过进一步优化

提高 了 检 测 精 度 和 鲁 棒 性. 但 YOLOv８ＧCEBI 相 较 于

YOLOv５s和 YOLOv８s都具有一定的优势,其在任务效果和

模型效率之间取得了平衡.与 YOLOv５s相比,本文改进的

算法计算开销上升,但通过模型优化降低了参数规模,且检测

精度和FPS大幅提升;与 YOLOv８s相比,则具有更少的参数

和更高的检测精度,且仍能保持较快的检测速度.此外,与华

为诺亚的 YOLOＧgold[３０]相比,本文所改进的基于 BiFPN 的

多尺度特征融合网络更适用于小目标场景.结合各项指标来

看,本文算法在无人机视角下的目标检测任务中具有良好的

性能,显现出本文算法的优越性.

表５　VisDrone２０１９数据集上 YOLO系列算法的指标比较

Table５　ComparisonofindicatorsofYOLOseriesalgorithmsonVisDrone２０１９dataset

Models P/％ R/％ mAP５０/％ mAP５０:９５/％ Params GFLOPs FPS
YOLOv３ ４９．２ ３８．３ ３８．３ ２３．１ ６１．５５×１０６ １５４．９０ ６９

YOLOv３Ｇtiny ３８．２ ２４．８ ２３．８ １４．２ １２．１０×１０６ ８．６８ １７５
YOLOv４ ３６．０ ４８．６ ４２．１ ２５．６ ６０．９９×１０６ １１１．３５ ６６
YOLOv５s ４４．８ ３４．１ ３３．３ ３３．２ ７．２０×１０６ １６．５０ １４６
YOLOv７ ５１．３ ４１．９ ３９．６ ２２．６ ３７．２０×１０６ １０４．８０ ９６

YOLOv７Ｇtiny ４７．５ ３６．２ ３５．３ １９．６ ６．０２×１０６ １３．２０ １３０
YOLOv８s ５０．４ ３７．９ ３９．１ ２３．６ １１．１２×１０６ ２８．８０ １６５
YOLOv８n ４２．８ ３２．９ ３２．３ １８．８ ３．１５×１０６ ８．９０ １８６

YOLOv８sＧCEBI ５１．３ ３９．２ ４０．６ ２４．４ ５．６０×１０６ ２０．９０ １５１
YOLOＧgold ５０．６ ３８．６ ３９．５ ２３．８ ２１．５０×１０６ ４６．００ １５５
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　　将 YOLOv８sＧCEBI与目标检测领域其他主流的算法进

行比较,实验结果如表６所列,结果进一步突出了改进方法在

无人机航拍图像方面的优势,证明本文模型相对于其他优秀

模型具有最好的检测性能.

表６　VisDrone２０１９数据集上主流算法的指标比较

Table６　Comparisonofindicatorsofmainstreamalgorithmson

VisDrone２０１９dataset

Models mAP５０/％ Params GFLOPs FPS
FasterRＧCNN ３７．５０ ４１．１９×１０６ １３４．３８ ２１

RetinaNet ２０．１２ ３６．１０×１０６ １２７．８２ ３２
Centernet[３１] ３３．５０ ３２．６７×１０６ １０９．３４ ６１

SSD ２３．５０ ２４．５０×１０６ ８７．９０ ５０
CascadeRＧCNN[３２] ３９．５０ ６９．１７×１０６ ５２．６４ １７

YOLOv８sＧCEBI ４０．６０ ５．６０×１０６ ２０．９０ １５１
RTＧDETR[３３] ４４．６０ ３２．００×１０６ １１０．００ １８２

结束语　本文提出了一种面向无人机的航拍改进算法

YOLOv８sＧCEBI.该算法考虑了轻量级模块、注意力机制、多

尺度特征融合、损失函数等策略,旨在充分利用边缘计算资源

的情况下,增强复杂场景下如尺度变化、光线减弱、目标遮挡

等负面影响的鲁棒性.在特征提取的骨干网络中,采用考虑

空间上下文的轻量级特征提取 CG 模块,并利用 EMA 注意

力机制增强特征选择性抑制,能够显著减少计算量,同时保持

较强的特征提取能力.在颈部特征融合网络中,针对无人机

视角下小目标漏检的普遍问题,引入 BiFPN 的思想,在尽可

能保持参数成本不增加的前提下实现更先进、更完整的特征

融合.最后,采用InnerＧCIoU损失函数,通过辅助边框,有效

推进小 目 标 的 回 归 过 程,提 高 模 型 的 检 测 效 果.在 VisＧ

Drone２０１９数据集上进行实验,结果表明,相比基线模型,改

进后的模型在平均检测精度上提升了１．６％,参数量和计算

量分别下降了５１．３％和２８．５％,在保持较高检测精度的同

时,成功地降低了模型的复杂性和计算负载,虽然 FPS有一

定下降,但仍高于 YOLOv５s,能满足无人机实时检测任务的

需求.下一步研究方向为:１)考虑到实际应用场景光照条件

较差的情况,进一步优化预处理流程,引入图像增强和图像曝

光等技术,增强算法在光照复杂环境中的鲁棒性;２)将算法进

一步轻量化,通过模型压缩技术如参数剪枝和知识蒸馏等手

段,不断简化模型结构,从而在保持精度的同时实现模型规模

的进一步缩减.
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