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基于改进 YOLOv8 的无人机视角下小目标检测模型
谢明宏 1

XIE Minghong    

 摘　要               随着无人机技术的快速发展，无人机在城市管理和灾害监测等领域的应用愈加广泛。无人机拍摄的航拍

图像具备广泛视角和高覆盖范围的优势，但也面临小目标检测难度大、背景复杂等挑战。针对这些问

题，文章提出了一种基于改进 YOLOv8 的目标检测算法——DAE-YOLO。该模型通过引入 Deformable 

Attention 机制，实现了动态调整注意力的关键点位置，提升了对小目标的检测能力；采用创新的 Inner 

Wise-IoU 损失函数，通过引入自适应的辅助边界框优化 IoU 损失计算，提高了边框回归的精度；同

时设计了轻量化的 Detect_Effi  cient 检测头，在保证检测精度的同时提升了模型效率。实验结果表明，

DAE-YOLO 在 VisDrone2019 数据集上相较于原始模型有显著性能提升：精确率提升 7.2%，召回率提

升 6.9%，mAP50 提升 9.8%，mAP50-95 提升 10.7%。在夜间和白天的复杂场景测试中，DAE-YOLO 都

表现出了优异的小目标检测能力。   
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0  引言

随着无人机技术的日新月异，其应用已渗透到农业、交

通和城市规划等诸多领域 [1] 。无人机凭借卓越的机动性和操

控灵活度，能够高效采集大规模实时数据，为各行业带来显

著的效率提升。其中，航拍成像以其独特的俯瞰视角和广阔

的覆盖范围，在目标检测领域扮演着不可或缺的“角色”。

相较于传统的地面拍摄，航拍视角不仅能够获取更宽广的场

景信息，还能提供更为直观的空间分布特征，这一优势在城

市管理和灾害监测等领域尤为突出。

然而，航拍图像的目标检测也面临着独特的技术挑战。

首要问题是小目标识别难度大：航拍图像中的目标往往体积

微小，特征不够明显，且分辨率受限。其次，航拍场景常常

伴随着建筑物、道路和植被等复杂背景元素，这些因素会干

扰目标识别的准确性。另外，由于垂直观测视角的特性，目

标之间的上下文关联信息相对匮乏，这进一步增加了检测任

务的复杂度。

近年来，目标检测领域已经取得了显著进展，特别是

以 YOLO[2] 系列为代表的单阶段检测算法展现出了优异的性

能。其中，YOLOv8 作为最新一代的目标检测算法，通过改

进的骨干网络结构和特征融合策略，在通用目标检测任务上

取得了显著成果。然而，在面对无人机航拍场景中的小目标

检测时，YOLOv8 的原始模型仍存在一些局限性。

针对上述问题，本文提出了一种改进的目标检测算法

DAE-YOLO。该算法通过引入 Deformable Attention 机制 [3]

增强对小目标的特征提取能力，采用创新的 Inner Wise-IoU

损失函数优化边界框回归精度，并设计了轻量化的检测头结

构提升模型效率。这些改进使得模型能够更好地适应无人机

视角下的目标检测任务需求，为实际应用提供了更可靠的技

术支持。

1  算法模型

1.1  YOLOv8

YOLOv8 是 Ultralytics 公司在 2023 年 1 月推出的新一

代目标检测算法。根据模型结构的宽度和深度，YOLOv8

提供了从轻量到重量级的 5 个版本：YOLOv8n（nano）、

YOLOv8s（small）、YOLOv8m（medium）、YOLOv8l（large）

和 YOLOv8x（xlarge），计算复杂度依次递增，以适应不

同的应用场景需求。其骨干网络的设计采用基于 CSPDark-

net-53 的架构，包含 53 层卷积层和多个残差块结构。这种设

计能够有效提取图像的多层次特征，增强模型对图像细节和

上下文信息的理解能力。值得注意的是，YOLOv8 创新性地

将传统的 C3 模块升级为 C2f 模块，这一改进不仅增强了梯

度流动，还通过多尺度特征融合提升了特征提取的丰富性。

颈部网络采用改进的 PAN-FPN（特征金字塔网络）结构。在

FPN [4] 的基础上融入路径聚合网络（PAN）[5] ，实现了深浅
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层特征的双向互补增强。通过简化 PAN 部分的上采样后卷积

层，在保证性能的同时实现了结构轻量化，提高了模型效率。

此外，检测头放弃了 YOLOv5 的耦合头，采用的是解耦头。

1.2  DAE-YOLO 算法模型

由于无人机视角下的目标存在背景复杂、目标小、多尺

度等问题，导致 YOLOv8 的原始模型结构并不能 满足对无

人机拍摄图像的目标检测任务。为有效解决以上问题，本文

基于 YOLOv8 基础模型提出了目标检测算法 DAE-YOLO，

DAE-YOLO 的结构如图 1 所示。首先，通过将可变形卷积 [6] 

与 Transformer[7] 相结合，实现动态调整注意力的关键点位置。

这种数据驱动的稀疏注意力机制不仅降低了计算复杂度，还

能自适应地关注图像中的重要区域，提升对小目标的检测能

力。结合 Inner-IoU 与 Wise-IoU 的优势，通过引入辅助边界

框来优化 IoU 损失计算。对于不同 IoU 值的样本采用不同大

小的辅助边界框，有效提升了边框回归的精度，特别是对小

目标的定位效果。针对 YOLOv8 检测头计算开销大的问题，

提出了 Detect_Effi  cient 轻量化检测头设计，在保证检测精度

的同时提升了模型效率。

1.2.1  Deformable Attention

传统注意力机制在视觉任务中面临着诸多挑战。Vision 

Transformer 采用的全局注意力机制不仅计算开销巨大，还容

易受到图像中无关区域的干扰，导致特征表示效率低下；而

PVT[8] 等模型通过下采样特征图虽然降低了计算量，却造成

了严重的信息损失；Swin Transformer[9] 引入的窗口注意力机

制虽然在一定程度上缓解了计算压力，但其固定的注意力模

式限制了对大尺度目标的建模能力。

Deformable Attention[10] 巧妙地将可变形卷积的思想与

Transformer 相结合，通过学习共享的偏移量来动态调整注意

力的关键点位置。这种数据驱动的稀疏注意力机制不仅大幅

降低了计算复杂度，更重要的是能够自适应地关注图像中的

重要区域。

具体流程如下：

给定特征值图 ，在特征图上均匀分布网格作为

参考点 。其中 ，r 是下采样率，将

参考点进行归一化。特征图首先通过线性投影生成查询向量

 。轻量级的偏移网络  用于预测 。在

变形点的位置对特征进行采样，生成键（key）和值（value） 

。变形特征图  是通过采样函数 ϕ 获得的，

该函数执行双线性插值具体公式为：

( ; )x x p pφ= + ∆                                                    （1）

其中 ϕ 定义为 :

( , )
( ; ( , )) ( , ) ( , ) [ , ,:]

x y

x y x x y y y x
r r

z p p g p r g p r z r rφ = ∑       （2）

式中： ( , ) max(0,1 | |)g a b a b= − −  ；(rx,ry) 表示特征图上的所

有位置。

对查询 q、变形键 和变形值 应用多头变形注意力。

第 m 个注意力头的输出。具体为：
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式中： 表示位置嵌入矩阵，结合相对位置偏

移 R；σ 表示 softmax。在所有注意力头处理完成后将其拼接

在一起通过输出投影层生成最终的特征图 Z。

1.2.2  Inner Wise-IoU

随着边界框回归（bounding box regression, BBR）损失

函数不断更新和优化，IoU 表示预测框和目标框的交并比，

然而现有基于 IoU 的 BBR 存在部分局限性，无法根据不同

检测器和检测任务自适应调整。在小目标检测的中，目标较

小导致样本质量参差不齐，由于检测器过度依赖高质量样

本，导致检测效果不佳，本文通过采用 Inner-IoU[10] 与 Wise-

IoU[11] 相结合来解决上述问题。

Inner-IoU 通 过 引 入 辅 助 边 界 框（auxiliary bounding 

box）来计算 IoU 损失，对于 IoU 值高的样本使用较小的辅

助边界框获得大于实际边框的梯度值。对于 IoU 较小的样本

使用较大的辅助边界框，扩大边框回归的有效范围。

辅助边界框的计算公式分别为：

                                                        （4）

                                                 （5）

                                                         （6）

                                                         （7）

                                                       （8）

                                                    （9）

                                                  （10）

                                                  （11）

式中：r 是缩放系数。Inner-IoU 的计算公式为：

                           （12）

                         （13）

                                                  （14）

Inner-IoU 损失为：

                                                 （15）

在 YOLOv8 模型中采用的是 CIoU，其计算公式为：

                  （16）

式中：LCIoU 表示 CIoU 损失；ρ2(b,bgt) 表示预测框 b 和真实框

bgt 中心点的欧氏距离的平方 c 是包围预测框和真实框的最小

闭包区域的对角线距离；α 表示权重参数；v 表示衡量长宽比

相似度的参数。该方法并未考虑宽度和高度与置信度之间的

真实差异。因此，在某些情况下，可能会影响模型对目标形

状的优化。WIoU 分为 v1、v2、v3 三个版本，本文所使用的

是 v3 版本，计算公式为：

                                                 （17）

                  （18）

                                                  （19）

                                                 （20）

                                                    （21）

式中：α、δ 是控制聚焦机制的超参数；L*
IoU 是当前 batch 计

算得到的 IoU 损失值。

1.2.3  轻量化检测头

目标检测中，检测头的设计对模型的性能和效率有着

重要影响。YOLOv8 检测头采用复杂的三层结构，导致计算

开销的增加。为了解决这个问题，本文提出了 Detect_Effi  -

cient，一个专注于效率的检测头设计。

传统检测头通常包含三层及更多卷积，用于增强特征

表达能力。然而，多余的卷积层会带来计算复杂度增加和

参数冗余问题。通过观察发现，深度卷积网络的性能收益

在堆叠层数达一定程度后趋于饱和。因此，本文采用双层

卷积设计，以最小的计算代价获取足够的感受野和特征提

取能力。

在目标检测头中，不同特征层的输入通道数不同，因此

本文提出使用固定通道策略，所有卷积操作均保持输入和输

出通道一致，避免通道扩张或压缩所带来的额外开销。

2  实验与分析

2.1  数据集

在本文中，使用了 VisDrone2019 进行实验验证。

VisDrone2019 数据集由天津大学机器学习与数据挖掘实验室

收集，是最广泛使用的无人机航拍图像数据集之一。该数据

集由多种无人机型号在多个城市中拍摄，涵盖了多样的环境、

目标密度、天气和光照条件。数据集包含 8 599 张图像，其

中训练集有 6 471 张，验证集有 548 张，测试集有 1 610 张。

图像标注的目标类别包括 10 个类别：行人、成人、自行车、

汽车、面包车、卡车、三轮车、有篷三轮车、公交车和摩托车，

图像分辨率范围为 480 px×360 px ~ 2 000 px×1 500 px。
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2.2  评价指标

本文采用 4 种评价指标来衡量模型性能，分别是精确率

P（precision）、召回率 R（recall），以及平均精度 mAP50 

和 mAP50-95。精确率 P 和召回率 R 公式为：

TP
TP FP

P =
+                                                  （22）

TP
TP FN

R =
+                                                  （23）

式中：TP 表示在被分类为正确类别的正样本；FP 表示被误

认为正确的负样本；FN 表示被错误分类的正样本。

1

0
AP ( )dP r r= ∫                                                   （24）

1
AP

mAP

C

i
i

C
==
∑                                                   （25）

式中：单个类别的 P-R 曲线下的面即 AP（average preci-

sion）；mAP 是多个类别平均准度的综合度量；C 表示类

别数。

2.3  实验环境以及参数设置

本实验平台为 Linux，基于深度学习框架 PyTorch-GPU 

2.3.1。编译环境为：Python 为 3.8.19 ，CPU 为 16 vCPU In-

tel(R) Xeon(R) Platinum 8352V CPU @ 2.10 GHz ，GPU 为

RTX 4090（24 GB）。参数设置如表 1 所示。

表 1  训练参数

参数名称 设置

批量大小（batchsize） 16

输入图片尺寸（imagesize） 640

训练轮数（epoch） 300

初始学习率（lr0） 0.01

最终学习率（lrf） 0.01

线程数（works） 8

学习率动量（momentum） 0.937

优化器（optimizer） SGD

2.4 消融实验

由表 2 实验结果可得，加入的 InnerWIoU、加入的注意

力机制以及新增并且轻量化的检测头在 VisDrone2019 数据集

上均表现出色。

相比于 YOLOv8n 的框架，精确率 P 和召回率 R 在指标

上分别提升了 7.2% 和 6.9%，在 mAP50/% 和 mAP50-95/% 在

指标上分别提升 9.8% 和 10.7%。意味着改进的 DAE-YOLO

模型在检测小目标方面具有更好的性能。

2.5  对比实验

为了进一步验证 DAE-YOLO 模型的检测性能，选用

目前较为流行的优秀目标检测算法 DAE-YOLO，在 Vis-

Drone2019 数据集上进行对比。

由表 3 实验结果可得，DAE-YOLO 在对比较为流行的目

标检测算法 YOLOv8n、YOLOv9 和 YOLOv10n。精确率 P、

召回率 R 、mAP50 和 mAP50-95 指标都均有领先，对比专门

用于检测小目标的 YOLOv8n-P2 和 TPH-YOLOv5 [12]，DAE-

YOLO 在计算量 GFLOPs 明显小于该两个算法的情况下部分

指标高于该两个算法。

表 3  基于 VisDrone 的实验对比 

P/% R/%
mAP50

/%
mAP50-95

/%
Para
/106 GFLOPs

YOLOv8n 44.6 33.5 33.5 19.5 3.0 8.1

YOLOv9t 46.5 33.3 34.4 20.2 1.9 7.6

YOLOv10n 43.6 34.0 34.0 19.7 2.2 6.5

YOLOv8n-p2 46.7 36.4 37.2 22.3 2.9 12.2

DAE-YOLOv8n 47.8 35.8 36.8 22.6 3.9 10.3

TPH-YOLOv5 48.3 39.0 39.0 22.3 41.5 160.1

2.6  可视化结果分析

为了展现本文改进算法在无人机视角下的检测效果，选

取了夜晚和白天场景的可视化对比，如图 2、图 3 所示，在

夜晚模糊的场景下 DAE-YOLO 对比 YOlOv8 检测到更多的

摩托车，在白天密集场景 DAE-YOLO 对比 YOLOv8 检测到

更多的行人，YOLOv8 在右下角将自行车检测为摩托车，而

DAE-YOLO 正确检测出自行车。

                              

                                   （a）YOLOv8 

（b）DAE-YOLO
图 2  夜晚场景图

表 2  总体消融实验

DAttention P2 InnerWIoU P/% R/% mAP50/% mAP50-95/% Para/106 GFLOPs

44.6 33.5 33.5 19.5 3.0 8.1

✔ 45.0 36.3 36.4 21.6 3.2 8.8

✔ 46.7 36.4 37.2 22.3 3.9 10.1

✔ 45.0 34.0 34.0 19.9 3.0 8.1

✔ ✔ ✔ 47.8 35.8 36.8 22.6 3.9 10.3
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（a）YOLOv8 

（b）DAE-YOLO

图 3  白天场景图

3  结论

本文针对无人机视角下目标检测面临的背景复杂、目标

小、多尺度等挑战，提出了基于 YOLOv8 改进的 DAE-YOLO

算法模型。实验结果表明，在 VisDrone2019 数据集上，相比

原始 YOLOv8 模型，DAE-YOLO 在各项性能指标上均取得

显著提升：精确率提升 7.2%，召回率提升 6.9%，mAP50 提

升 9.8%，mAP50-95 提升 10.7%。同时，与其他先进的目标

检测算 法相比，DAE-YOLO 在计算量较小的情况下仍保持了

较好的检测性能。在实际场景测试中，无论是夜间还是白天

的复杂场景，DAE-YOLO都展现出了优异的小目标检测能力。
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