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基于改进 YOLOv8 的小目标检测方法研究
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 摘　要                针对 YOLOv8 算法在小目标检测上效果不佳、难度大的问题，提出一种改进 YOLOv8 网络结构的小目标

识别方法。为解决小目标检测中由于检测点感受野不足而导致的问题，在骨干网络中引入了可变形卷积

模块。通过调整卷积核的形变，使其能够更好地适应小目标的特征，从而提高检测的准确性，减少漏检

和误检情况；借鉴 Wise-IoU 的思想，提出一种名为 HIoUd1 全新的损失函数计算方法，随时调整不同

部分在损失函数中的权重，以在训练的不同阶段更好地处理小目标。通过这种调整，模型能够更准确地

检测小目标并将其回归到真实标注框，以此显著提升了对小目标的检测性能。实验结果表明，优化后的

模型能够更有效地捕捉和识别小目标，相对于 YOLOv8 在小目标检测方面表现出了显著的提升。   
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0  引言

随着 YOLO 系列算法的不断演进，越来越多的目标检

测方法采用了无锚框的检测方式。相较于基于锚框的检测方

法，无锚框目标检测算法在泛化性能和计算效率上表现更为

出色，其通过直接预测目标的位置和大小，避免了传统锚框

方法中需要大量的候选框生成和调整的步骤，简化了整个检

测流程，减少了冗余计算，提升了检测的准确性和速度 [1]。

但小目标往往具有较低的信噪比和少量的可见特征，容易被

其他背景干扰或者遮挡，因此很难准确地被检测和定位。虽

然无锚框目标检测算法在许多方面已经取得了显著的进展，

但对于小目标的检测仍然存在一定的挑战 [2]。

为解决小目标检测难度大的问题，本文对 YOLOv8

的损失函数计算方法和骨干网络进行针对优化。为了改

进 YOLOv8 的性能，对其骨干网络添加可变形卷积模块来

解决由于感受野不足而导致的漏检或误检问题。提出名为

HIoU 的一种全新 IoU 损失函数计算方法，来随时调整不同

部分在损失函数中的权重，以在训练的不同阶段更好地处理

小目标 [3]。最后通过实验验证，优化后的模型相对于原模型

对小目标的检测表现有提高。

1  YOLOv8 算法

1.1  YOLOv8 网络结构

YOLOv8 的网络结构主要由以下三个大部分组成。

（1）Backbone：它采用了一系列卷积和反卷积层来提

取特征，同时也使用了残差连接和瓶颈结构来减小网络的大

小和提高性能。该部分采用了 C2f 模块作为基本构成单元。

与 YOLOv5 的 C3 模块相比，C2f 模块具有更少的参数量和

更优秀的特征提取能力 [4]。

（2）Neck：它采用了多尺度特征融合技术，对来自

Backbone 的不同阶段的特征图进行融合，以增强特征表示能

力。具体来说，YOLOv8 的 Neck 部分包括一个 SPPF 模块、

一个 PAA 模块和两个 PAN 模块。

（3）Head：它负责最终的目标检测和分类任务，包括

一个检测头和一个分类头。检测头包含一系列卷积层和反卷

积层，用于生成检测结果；分类头则采用全局平均池化来对

每个特征图进行分类。

1.2  YOLOv8 算法原理

（1）数据预处理：主要采用翻转、旋转、缩放、裁剪、

高斯噪声、亮度调节等常规方式，以及基于图像混叠的 Mo-

saic 增强、Mixup 增强的数据增强方式和空间扰动、颜色扰

动两个增强手段 [5]。

（2）骨干网络结构：通过使用步长为 2 的 3*3 卷积层

进行降采样，有效地减少特征图的尺寸，同时保留重要的特

征信息。C2f 模块则起到了进一步优化特征表达的作用，该

模块的核心参数为“3/6/9/3”，这意味着它包含了不同深度

的卷积核来捕捉不同尺度的特征，使得模型更好地适应不同

大小和形状的目标，提高了模型的泛化能力。

（3）FPN-PAN 结 构。 采 用 FPN+PAN 结 构 来 构 建

YOLO 的特征金字塔，使多尺度信息之间进行充分的融合。
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（4）Detection head结构。YOLOv8引入了解耦头的结构，

通过将目标检测任务拆分为类别识别和位置定位两个并行的

任务，使得模型在学习类别信息和位置信息时更加独立和有

效，分别使用一层 1*1 卷积层降低特征图的维度，保留重要

特征信息的同时完成分类和定位的任务 [6]。

2  YOLOv8 算法改进

2.1  基于可变形卷积的目标检测改进

可变形卷积是一种卷积操作，其在输入特征图的每个像

素点上学习并应用一组偏移量（通常是 x 和 y 方向的偏移）。

这意味着可变形卷积在每个位置上都可以自适应地调整其感

受野，以更好地适应目标的形状和位置变化。通过学习这些

偏移量，网络可以有效地捕获目标的空间变化和形状变化，

从而提高了模型对目标的感知能力。

图 1  DCN 模块结构

通过引入可变形卷积到 YOLO 中可以为目标检测任务带

来显著的改进。传统的卷积操作在处理规则矩形感受野时效

果良好，但在处理不规则形状的目标时表现不佳。而可变形

卷积通过学习每个像素点的偏移量，使得卷积操作可以自适

应地调整感受野，更好地适应目标的形状和位置变化。此外，

可变形卷积还能够拓展模型的感受野，使其能够有效地捕获

更广泛的上下文信息。通过在卷积操作中引入可变形卷积，

YOLO 可以在不增加额外计算成本的情况下，提高对目标的

感知能力，进而提升整体检测性能。

在 YOLOv8 中，骨干网络负责从输入图像中提取不同

层次的特征。这些特征提取有助于人们更深入地理解和描述

图像。通过结合这些不同层次的特征，可以获得更全面、更

准确的图像特征表示，从而提升模型的性能和泛化能力。在

YOLOv8 的骨干网络中引入可变形卷积模块，这样做可以增

强图像特征的提取能力，使得模型能够捕捉更丰富的细节信

息。

2.2  基于改进 IoU 的目标检测 

在目标检测任务中，交并比（intersection over union，

IoU）是一项至关重要的指标，用于评估模型的预测结果与

真实标注之间的重叠程度。其计算方法是通过计算模型预测

框和真实标注框的交集面积与并集面积之比来衡量两者的相

似程度。IoU 的取值范围在 0 ～ 1 之间，其中 1 表示完全重合，

0 表示没有重叠。通常情况下，如果模型的预测框与真实框

之间的 IoU 值大于预先设定的阈值（如 0.5 或 0.75），则可

以认为该预测框与真实框匹配成功，从而被视为一个正确的

检测结果。

记锚框为 B=[x y w h ]，目标框为 Bgt=[xgt ygt wgt hgt]；DIoU

（distance-IoU）将惩罚项定义为中心点连接的归一化长度：

                                 （1）

Wise-IoU采用动态方法计算类别预测损失中的 IoU损失，

定义为： 

                                                 （2）

                  （3）   

由于在训练数据中不可避免地存在低质量示例，传统的

几何度量可能在评估目标检测模型时施加较大的惩罚，导致

模型的泛化能力下降。一个良好的损失函数应该在模型的预

测框与目标框重叠良好时，减少对几何度量的惩罚，从而避

免模型在训练数据上过度拟合。

通过 WloU 的思想，提出一种名为 HIoU 的新的 IoU 损

失函数计算准则，定义为：

      （4）

在训练初期，模型通常面临着预测候选框与真实物体标

注框之间的较低 IoU 的情况。在这种情况下，模型的优先重

点应该是提高预测候选框与真实物体标注框之间的 IoU，以

便更好地匹配目标。当训练进入后期时，预测候选框与真实

物体标注框之间的 IoU 会因为模型在训练过程中逐渐学习到

了目标的特征和位置，从而更准确地预测出目标框而保持在

较高的水平，并且不会有太大的变化。在这种情况下，新的

损失函数中的 IoU 惩罚项的位置调整项（LIoU）可以逐渐减小，

甚至衰减到一个非常小的值 [7]。此时，模型会自动将重点放

在中心点和横纵比的回归上，通过进一步优化中心点和横纵

比，以进一步提高预测候选框与真实物体标注框的匹配度，

从而改善模型的性能。

HIoU是一种新颖的方法，旨在改进传统 IoU的计算方式，

以更全面地考虑预测框和真实框之间的多个因素，从而提高

目标检测的准确性。传统的 IoU 主要关注预测框与真实框之

间的重叠度，但它忽略了其他重要因素。HIoU 通过在调整

边界框回归损失的同时降低对距离和纵横比等几何度量的惩

罚水平，来改善传统 IoU 的不足。它通过减半了损失函数中

的第二和第三项，使模型对于这些几何度量的优化更为温和。

这种温和的方式有助于模型在训练过程中更平稳地学习，同

时提高了其在未见过的数据上的泛化能力。
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3  实验与分析

3.1  数据集

本文选用的数据集是视觉领域中常用的数据集之一。数

据集中涵盖了18个常见物体类别，如人脸、汽车、交通标志等。

数据集总共有 2200 张图像，其中有 700 张图像被用于测试，

剩下的 1500 张图像则被用于训练和验证。每张图像都配有物

体的注释信息，这些注释信息为模型训练和评估提供了标准

化的参考，保证了对模型泛化能力的客观评估。

3.2  实验环境

本文的实验环境配置如下：Intel(R)Core(TM)i7-8750H 

CPU@2.20 GHz 2.21 GHz 处理器，CPU（NVIDIA GEFORCE 

GTX 1050 Ti）。对改进的算法模型进行训练，生成的 P-R

曲线对比如图 2 所示。曲线下的面积，即平均精度，反映了

模型的分类或检测能力。而 mAP 则是通过计算所有类别的

平均精度得出的均值平均精度 [8]。P-R 曲线下的面积越大，

代表模型在不同类别上的检测效果越好，从而对应着更高的

mAP 值。

图 2  优化后的模型与原模型的对比结果图

实验结果表明，改进后的 YOLOv8 模型在每一类目标检

测效果都表现较好，即其在整体上的表现也是最好的。调用

训练生成的权重文件对图片进行测试，结果如图 3 所示。

  

图 3 测试结果对比

3.3  算法测试性能比对

通过使用同一训练集进行对比实验，分别使用 YOLOv5

算法、YOLOv8 算法和改进后的 YOLOv8 三种网络，每次实

验都使用了各自训练过程中得到的最终权重文件，对同一张

图片进行目标检测。检测结果如表 1 所示。

表 1  不同网络结构测试性能对比

YOLOv5 YOLOv8 改进后的 YOLOv8
recall 0.896 0.907 0.967

precision 0.924 0.937 0.985
mAP_0.5 0.924 0.928 0.992

mAP_0.5:0.95 0.794 0.857 0.977
模型大小 46 62 126

FPS 79.6 91.2 52.9

由表 1 可知，改进后的 YOLOv8 相较改进前，召回率、

精确率和 mAP 都有显著提升，提高了模型的检测表现。

4  结论

本文提出一种基于改进 YOLOv8 的小目标检测方法。在

骨干网络中引入可变形卷积模块来改善特征图上检测点的感

受野，并且为了网络能够在不同阶段可以随时调整不同部分

在损失函数中的权重来设计 IoU 准则。通过实验表明，优化

后的 YOLOv8，mAP 提高了 2.4%，在一定程度上提高了小

目标检测的准确性，并在训练及推理速度不变的条件下，增

强了对小目标的检测效果。
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