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摘   要： 针对无人机航拍图像中小目标易误检和漏检的问题以及无人机检测对实时性和轻量化的需求，

提出一种基于 YOLOv8 改进的轻巧高效模型 . 首先，将 YOLOv8 的 Neck 部分简化为特征金字塔网络，使模型

有效利用浅层网络提取的细节信息，并增加特征融合模块为 Head 层提供更利于小目标检测的特征；其次，在

Backbone 部分集成高效局部注意力机制以实现对目标区域的精确定位 . 实验结果表明，与 YOLOv8s 相比，改

进模型的参数量和模型规模分别降低 50%，mAP0. 5 和检测速度分别提升 4%. 该改进模型为无人机检测领域

的部署提供了新思路 .
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An Improved Small Object Detection Model Based on 
YOLOv8 for UAV Vision
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Abstract： In view of easy false detection and missed detection of small objects in unmanned 
aerial vehicle （UAV） aerial images， as well as the requirements for real-time performance and 
lightweight design in UAV detection tasks， an improved lightweight and efficient model based on 
YOLOv8 was proposed.  Firstly， the Neck part of YOLOv8 was simplified into a feature pyramid 
network， enabling the model to effectively utilize the detailed information extracted by shallow 
networks.  Meanwhile， a feature fusion module was added to provide more favorable features for 
small object detection to the Head layer.  Secondly， an efficient local attention （ELA） mechanism 
was integrated into the Backbone part to achieve accurate localization of target regions.  
Experimental results show that compared with YOLOv8s， the parameters and model size of the 
improved model are reduced by 50%， while the mAP0. 5 and detection speed are improved by 4%.  
This improved model provides a new idea for the deployment of UAV detection.
Key words： small object detection； YOLOv8； efficient local attention mechanism； lightweight 
model； UAV aerial photography

无人机体积小、方便灵活、应用领域广泛，近

年来被大量应用于军用或民用领域 . 其应用的关

键在于目标检测技术，尤其是小目标检测技术的

有力支撑 . 目前主流的检测算法对中大目标可以

实现高效迅速的检测，但由于小目标分辨率低且

所占区域较小，现有检测算法对小目标的实时高

效检测存在困难 . 因此，提升目标检测模型对小

目标的检测能力，实现对小目标的实时精准检测

具有重要的实际意义 .

基 于 深 度 学 习 的 目 标 检 测 算 法 分 为 基 于

Transformer 的算法、基于 Anchor Based 的算法以

及基于 Anchor Free 的算法 .

Transformer［1］最初主要应用于自然语言处理

（natural language processing，NLP）领 域 .2020 年
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Carion 等［2］提出的 DETR 首次将其应用于端到端

的目标检测，然而 DETR 系列检测器在没有相应

领域的预训练情况下很难应用于新领域 .

基于 Anchor Based 的算法分为两类：一类是

“两阶段检测”，其先驱是 Girshick 等［3］提出的 R-
CNN 算法 .Ren 等［4］进一步提出了 Faster R-CNN，

这 是 一 种 端 到 端 的 检 测 器 ，基 本 实 现 了 实 时

性 .2017 年，文献［5］提出了基于 Faster R-CNN 的

特征金字塔网络（feature pyramid network，FPN）.

另一类是“单阶段检测”算法，主要是由 Redmon

等［6］提出的 YOLOv1 算法 . 后来文献［7］提出了

SSD 算法 .2018 年，出现了 YOLOv3 算法［8］，之后

Glenn［9］提出了 YOLOv5 算法 .

基于 Anchor Free 的算法是为了使检测器更

简单高效而提出的 . 研究者探索如何去除锚框以

设计更为简洁高效的检测器 .2018 年 CornerNet［10］

被提出，该算法基于关键点检测目标的角点，从

而确定目标的位置和大小 .2019 年 Tian 等［11］提出

了 FCOS 算法，此算法使用锚点对目标进行分类

和回归 .2024 年，YOLOv5 的提出者 Glenn 提出了

YOLOv8 算法［12］，该算法与 YOLO 系列前几个版

本的最大区别在于其采用 Anchor Free 检测头，无

需预定义锚框即可直接预测目标信息，因而能够

更准确地捕捉目标的形状和位置 . 目前 YOLO 算

法已发展至 YOLOv9［13］，该系列算法检测精度

高、速度快，是现今应用最广泛的实时检测器 .

为了实现小目标的高效检测，文献［14］采用

基于密度的裁剪方法提取和处理拥挤的小目标

区域 . 文献［15］设计了多跳多尺度融合模块并改

进损失函数以提升模型对红外微小目标的检测

能力 . 文献［16］提出一种基于 YOLOv5x 的改进

算法 . 文献［17］提出无需额外模块的基于密度裁

剪的高效级联放大目标检测器 . 尽管现有改进方

法提升了小目标的检测精度，但多数伴随模型复

杂度增加或检测时间延长的问题，不利于对无人

机拍摄的小目标图像实现快速精准检测 . 本文基

于 YOLOv8 检测算法，通过改进其特征提取和特

征融合模块来提升对小目标的检测性能，构建便

于在边缘设备部署的实时高效小目标检测器 .

本文的具体研究如下：

1） 将 YOLOv8 的 Neck 部分由路径聚合网络

（path aggregation network，PAN）［18］简化为特征金

字塔网络（FPN），并增加一个特征融合模块，在降

低模型大小和推理时间的同时提升模型对小目

标的召回率；

2） 在 YOLOv8 的 Backbone 中加入高效局部

注意力（efficient local attention，ELA）机制［19］，提

升模型对关键特征信息的提取能力；

3） 使用 VisDrone-2019 数据集进行实验，验

证所提的改进模型的有效性 .

1　基于 YOLOv8 改进的检测模型

1. 1　改进YOLOv8模型Neck部分

目标检测任务主要包括特征提取、特征融合

以 及 分 类 与 定 位 . 检 测 模 型 通 常 由 Backbone，

Neck 以 及 Head 三 部 分 组 成 . YOLOv8 模 型 的

Backbone 采用 YOLOv3 中提出的 Darknet-53 网

络，Neck 为 PAN 网络，Head 采用解耦头进行目标

的分类和定位 . 模型整体结构如图 1a 所示，模块

细节如图 1b 所示，YOLOv8 的参数配置如图 1b

左下角的表格所示 . 图 1 中：参数 k 表示卷积核大

小；s 表示步长；p 表示填充大小；n 表示每个模块

的数量；H，W，C 分别为输入特征的高度、宽度和

通道数；a 表示 YOLOv8 模型的深度倍数；b 表示

宽度倍数；r 表示比率 .YOLOv8 模型的 Backbone

部 分 包 含 多 个 由 卷 积 和 跨 阶 段 部 分 融 合 模 块

（cross stage partial fusion module，C2f 模块）组成

的 特 征 提 取 模 块 ，以 及 快 速 空 间 金 字 塔 池 化

（spatial pyramid pooling-fast，SPPF）模块，其主要

功能是提取输入图像的特征信息 .C2f 模块主要

由瓶颈模块和卷积块组成，瓶颈模块的 Shortcut

参数用于控制是否启用跳跃连接 .Shortcut 为 True

时，瓶颈模块为残差模式；Shortcut 为 False 时，瓶

颈模块为普通卷积块模式 .Neck 部分采用 PAN 网

络结构，由多个特征融合模块 1 和特征融合模块

2 组成，用于对 Backbone 部分提取的特征进行多

尺度融合和进一步提取 .Head 部分的输入为 P3，

P4，P5 层的特征，输入特征的通道数分别为 256，

512，1 024，特征尺寸与模型输入图像尺寸相比分

别为下采样8倍、16倍和32 倍 .

PAN 是在 FPN 的基础上，使用一个额外的自

底向上的路径将底层特征信息传递给高层 . 大多

数研究者对 Neck 部分的改进都是在 PAN 的基础

上进一步复杂化特征融合的方式，如改进为双向

特 征 金 字 塔 网 络（bi-directional feature pyramid 

network，BiFPN）［20］. 尽管模型检测性能得到了提

升，但增加了检测模型的部署难度 . 本文在 Neck

部分舍弃路径聚合网络，仅采用特征金字塔网络

融合 Backbone 与 Neck 部分的特征以降低网络深
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度，减少模型参数量和规模 . 同时为更有效地利

用浅层网络提取的细节信息，增加了一个特征融

合模块来整合浅层网络特征，为 Head 层提供更利

于小目标检测的特征表达，从而提升模型对小目

标的召回率 . 改进后的模型将 P2，P3，P4 层的特

征作为 Head 层的输入，其特征图相对于输入图像

的下采样倍数分别为 4 倍、8 倍、16 倍 . 为在提升

小目标检测性能的同时保持模型轻量化，将 Head

层输入特征的通道数缩减至 64，128，256.

图1　YOLOv8模型结构图

Fig. 1　YOLOv8 model architecture diagram
（a）—YOLOv8 模型结构； （b）—模块细节 .
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YOLOv8 模型中超参数 Reg_max 代表输出

特征图中预测框的上下左右 4 个边框到中心点距

离的最大预测范围 .YOLOv8 模型最大下采样倍

数为 32 倍，Reg_max 值为 16，表示预测框的上下

左右 4 个边框到中心点距离的最大预测范围为

512，即 16 个特征图单元所映射的实际距离 . 本文

改进模型的 Reg_max 值设置为 8，原因如下：一是

无人机航拍图像包含的目标多为小目标，小目标

中心点到边界框的距离较小，改进模型的超参数

Reg_max 无需设置过大；二是超参数 Reg_max 的

值与模型最后的输出通道数相关 .本文改进模型最

大下采样倍数为 16 倍，最小下采样倍数为 4 倍，对

应输出特征图尺寸为160像素×160像素 .模型预测

时会增加一定计算量，为减少改进模型的计算量并

提升检测速度，将超参数Reg_max由16调整为 8.

1. 2　改进YOLOv8模型Backbone部分

YOLOv8 模型 Backbone 部分的主要功能是

从输入的图像中提取丰富的特征信息，这些信息

对于后续的特征融合、分类以及定位任务至关重

要 . 由于小目标尺寸较小，关键特征信息较少，模

型提取的特征信息中包含大量背景冗余信息，难

以有效关注到有利于小目标检测识别的关键特

征 . 因此，本文在 Backbone 部分引入 ELA 机制，

使模型在进行特征提取时能够以轻量级的方式

实现对感兴趣区域的准确定位，从而更加关注与

小目标最相关的关键特征 .

ELA 针对协调注意力（coordinate attention，

CA）机制［21］涉及多个特征图在水平和垂直方向

上的分离合并的复杂性，以及 CA 机制中批量归

一化影响模型泛化能力的问题，进行了优化改

进 . ELA 机 制 首 先 在 空 间 维 度 上 采 用 条 带 池

化［22］来获得水平和垂直方向上的特征向量，使

用窄的内核形状来捕获长程依赖性并防止不相

关区域影响模型对目标的预测，从而在各自方

向上产生丰富的目标位置特征 . 然后在每个方

向上独立地处理上述特征向量以获得注意力预

测，再使用乘积运算将其组合，确保模型对感兴

趣区域的准确定位 .

ELA 机制的具体实现方式如下：第一步是通

过条带池化来获得水平和垂直方向上的特征向

量；第二步是应用一维卷积分别对两个特征向量

进行局部交互，产生的特征向量经过分组归一化

和非线性激活函数处理后，生成两个方向的位置

注意力预测，并相乘得到最终的位置注意力 . 式

（1）~式（5）为 ELA 机制的数学表达式 .

Ztg(g ) = 1
W ∑

0 ≤ i<W

xt( )gi  (1)

Ztk(k ) = 1
H ∑

0 ≤ j<H

xt( )jk  (2)

yg = σ (Gn(Fg( zg ) ) )  (3)

yk = σ (Gn(Fk( zk) ) )  (4)

S = xt ´ yg ´ yk. (5)

式中：xt为输入特征的第 t 通道的特征表示；Zt，g 为

xt 中高度为 g 的特征经过水平方向条带池化后的

输出特征；Zt，k 为 xt 中宽度为 k 的特征经过垂直方

向的条带池化后的输出特征；σ为非线性激活函

数；Fg 和 Fk 为一维卷积；Gn 为分组归一化；yg 和 yk

为水平和垂直方向上的注意力；S 为 ELA 的输出 .

图 2 是 CA 和 ELA 的结构图 . 图中，X 表示水

平方向，对应特征图的宽度；Y 表示垂直方向，对

应特征图的高度 .ELA 在保持输入特征图通道维

度不变的前提下，以轻量级的方式实现了对输入

特征图感兴趣区域的准确定位 .ELA 有 4 种参数

配置方案 . 本文为了使改进模型在提升对小目标

检测性能的同时保持模型的轻量化和检测速度，

采用如下参数配置：一维卷积的卷积核大小为 5，

分组数为输入通道数的 1/8，分组归一化的分组

数为 16.

1. 3　基于YOLOv8改进的检测模型

模型 Backbone 部分的特征提取能力和 Neck

部分的特征融合方式与模型的检测性能密切相

关 . 本文对 YOLOv8 基础模型的这两部分进行改

进以提升模型的检测性能 . 改进后的模型总体结

构如图 3 所示，改进 1 为图 3 中红色矩形框和蓝色

框标注的部分（即对 YOLOv8的Neck部分进行改

进）；改进 2 为图 3 中橙色矩形框标注的部分（即对

YOLOv8的Backbone 部分的改进）.

2　实验设计及结果分析

2. 1　实验数据

VisDrone2019 数据集［23］是由天津大学收集

的开源数据集，是研究小目标检测问题的理想基

准 . 该数据集拍摄场景多样，图像分辨率高，背景

复杂，目标尺寸小，共包含行人、人群、自行车、汽

车、厢式货车、卡车、三轮车、带棚三轮车、公交车

和摩托车 10 个类别 .VisDrone2019 数据集的划分

如表 1 所示 . 本文使用 training，validation 和 test-

dev 子集进行实验，其中 training 子集用于模型训
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练，validation 子集用于模型训练过程中的验证， test-dev 子集用于模型性能的最终测试 .

2. 2　评价指标

在目标检测任务中，真正例（true positives，

TP）为模型正确检测到的目标物体数量，假正例

（false positives，FP）为模型错误将背景区域预测

为目标物体的数量，真负例（true negatives，TN）

为模型正确地将背景（即非目标物体区域）识别

图3　改进Backbone和Neck部分的YOLOv8模型结构图

Fig. 3　YOLOv8 model structure diagram for improved Backbone and Neck sections

图2　CA和ELA结构图

Fig. 2　CA and ELA structure diagram
（a）—CA 结构图； （b）—ELA 结构图 .
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为负样本，假负例（false negatives，FN）为模型未

能检测到的目标物体数量 .TN 的数量通常非常

大，且对于评估模型性能并没有直接意义，因此

目标检测中主要关注 TP，FP 和 FN，这些结果直

接反映了目标检测模型对目标物体的检测能力 .

精确率（precision，P），又称为“查准率”，是

指模型正确检测到的目标物体数量占模型检测

到的所有目标数量的比例 . 精确率的计算式为

P =
TP

TP + FP
. (6)

召回率（recall，R），又称为“查全率”，是指模

型正确检测到的目标物体数量占所有目标物体

数量的比例，是反映目标物体漏检情况的指标 .

召回率的计算式为

R =
TP

TP + FN
. (7)

精确率和召回率在一定程度上是矛盾的，通

常一个值较高时，另一个值往往偏低 . 以 P 为纵坐

标、R 为横坐标绘制 P-R 曲线，该曲线与坐标轴所

围 成 的 区 域 面 积 值 即 为 平 均 精 确 率（average 

precision，AP）.

平 均 精 确 率 均 值（mean average precision，

mAP）是评估所有类别 AP 的指标［24］.mAP 是将多

个类别的 AP 进行加和求平均值，mAP 值越大表

明模型性能越好 .mAP0.5 是在交并比（intersection 

over union，IoU）阈 值 为 0.5 时 预 测 结 果 的 mAP

值，若一个目标检测任务中共有 M 个类别，APi表

示第 i 个类别的 AP. mAP 的计算式为

mAP =
1
M∑

i = 1

N

AP i . (8)

检 测 速 度 用 每 秒 帧 率（frames per second，

FPS）表示，反映了模型每秒钟能够处理的图像帧

数，硬件条件对该指标会有较大影响 .

浮 点 运 算 次 数（floating point operations，

FLOPs）代表了模型在处理数据时需要进行多少

次浮点数的加、减、乘、除等基本运算 .GFLOPs 指

模型需要进行 109 次浮点运算，是衡量模型计算

复杂度的一个重要参考 .

2. 3　实验环境配置

本文实验环境搭建于高性能计算平台，表 2

为所有实验的环境配置 .

2. 4　实验结果与分析

为了满足不同应用场景的需求，YOLOv8模型

提供了 5 种不同版本的配置，即 tiny 版 YOLOv8n，

small 版 YOLOv8s，medium 版 YOLOv8m，large 版

YOLOv8l 和 x-large 版 YOLOv8x. YOLOv8 模 型

不同版本配置的主要区别在于网络规模、计算复

杂度、推理速度以及准确度等方面 . 各版本对应

的网络宽度和深度等参数设置如表 3 所示 .

考虑到只有边缘设备才能在无人机上实现

实时目标检测和推理，这种局限性要求模型参数

量少、占用内存少且推理时间短 . 因此，YOLOv8s

常 被 用 作 改 进 和 推 广 的 基 准 模 型 . 本 文 以

YOLOv8s 模型作为基准模型进行改进 . 为保证模

型检测性能的公平性和可比性，本文所有实验在

训练时均未使用任何预训练权重 .

本文将图像样本大小归一化为 640 像素×

640 像素，该尺寸可使模型在部署至边缘设备时

保留足够的有效信息 . 本文改进模型的最小下采

样倍数为 4 倍，其检测头较基础模型会输出更多

预测结果，故需更多的后处理时间 . 为平衡检测

速度与性能，模型验证阶段将置信度阈值设为

0.005. 实验训练的关键参数设置见表 4.

2. 4. 1　消融实验

本 文 提 出 的 检 测 模 型 主 要 对 YOLOv8s 的

表3　YOLOv8不同版本配置参数设置
Table 3　Different version parameters setting of 

YOLOv8 

YOLOv8 版本

YOLOv8n

YOLOv8s

YOLOv8m

YOLOv8l

YOLOv8x

深度倍数

0. 33

0. 33

0. 67

1. 00

1. 00

宽度倍数

0. 25

0. 50

0. 75

1. 00

1. 25

比率

2. 0

2. 0

1. 5

1. 0

1. 0

表1　VisDrone2019数据集
Table 1　VisDrone2019 dataset 

子集名称

图像数量

training

6 471

validation

584

test-dev

1 610 表2　环境配置
Table 2　Environment configuration 

环境

GPU

内存

操作系统

系统位数

编译器

CUDA

编译环境

深度学习框架

型号

NVIDIA GeForce RTX 4090

24 GB

Windows

64

Pycharm 2023

CUDA11. 8

Python3. 9. 19

PyTorch2. 2. 2
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Neck 部分和 Backbone 部分进行改进 . 为了系统

分析各改进模型的性能情况，本文定量分析了基

准模型 YOLOv8s、改进模型 1（改进 Neck 部分）、

改进模型 2（改进 Neck 和 Backbone 部分）的评价

指标变化情况 . 各模型在 test-dev 子集上的实验

结果如表 5 所示 .

表 5 的实验数据表明，相较于 YOLOv8s，本

文的改进模型在高效降低模型参数量和规模的

同时，检测性能与检测速度均有所提升 . 改进模

型 1 在 test-dev 子集上的实验结果显示：模型参

数量和规模较 YOLOv8s 降低 50%，计算复杂度

降低 40%，mAP0.5 提升 3%，检测速度提升 4%. 实

验结果表明，对 YOLOv8s 的颈部结构的改进使

模型参数量和规模减半的同时，提高了对小目标

检测的召回率与检测速度 . 改进模型 2 是在对

YOLOv8s 的 Neck 部分改进的基础上，进一步对

Backbone 部分改进后的模型 . 本文将 ELA 集成

在模型的 Backbone 部分，以强化模型对特征图

中目标区域的精准定位能力，进而提升对小目标

的 检 测 性 能 . 改 进 模 型 2 的 mAP0.5 相 较 于

YOLOv8s 提升了 4%，且模型参数量和计算复杂

度与改进模型 1相比有极少增加 .本文提出的改进

模型 2 参数量为 5.55×106，模型规模为 10.8 MB，

计算量为 17.2 GFLOPs；模型在 test-dev 子集上的

mAP0.5 为 33.4%，检测速度为 400 FPS. 实验验证

表明，本文的改进模型在有效提升小目标检测性

能和检测速度的同时，能够更方便地部署在边缘

设 备 上 ，实 现 对 无 人 机 航 拍 小 目 标 实 时 高 效

检测 .

树 莓 派 4B 是 典 型 的 低 成 本 、资 源 受 限 的

边缘设备，NVIDIA Jetson 系列则是具有强大图

形 处 理 能 力 和 深 度 学 习 加 速 能 力 的 高 性 能 边

缘设备 . 本文提出的改进模型在规模和参数量

方面完全符合树莓派 4B 的存储和内存承载能

力 ，同 时 能 在 NVIDIA Jetson 等 高 性 能 边 缘 人

工智能平台上发挥卓越性能，可满足无人机视

觉 等 对 实 时 性 和 精 度 要 求 较 高 的 边 缘 计 算 场

景需求 .

为了更直观地表达本文改进模型对小目标

检测性能的提升，图 4a 和图 4b 展示了基础模型

YOLOv8s 和本文改进模型在 test-dev 子集上部

分图像的检测结果对比 . 从图 4 第 1 行中的蓝色

方框可以看出，改进模型减少了对小目标的错误

检测；黄色方框显示改进模型对小目标的检测性

能更好，漏检率更低 . 图 4 第 2 行和第 3 行的检测

结果对比表明，改进模型在多种环境下的图像检

测性能均优于 YOLOv8s，具有更好的鲁棒性 . 图

4 第 4 行的检测结果对比进一步说明，改进模型

对多个类别都具有更好的检测能力 . 综上，图 4 直

观地证明了本文改进模型能够实现对小目标更

准确、更全面的检测识别 .

2. 4. 2　与其他模型对比实验

为了验证改进模型综合性能的优势，将本文

的改进模型与 YOLOv5s 模型、YOLOv9c 模型以

及基础模型 YOLOv8s 进行实验对比，在 test-dev

子集上的结果如表 6 所示 .

由表 6 可看出，YOLOv5s 模型与 YOLOv8s

模型相比，模型参数量、规模以及计算复杂度更

小，但模型检测精度 mAP0.5 和检测速度 FPS 均有

显著降低 .2024 年提出的 YOLOv9 模型已开源的

配置为 YOLOv9c 和 YOLOv9e，本文对 YOLOv9c

进行实验，结果表明其 mAP0.5相较 YOLOv8s 提升

了 13%，但 模 型 检 测 速 度 大 幅 下 降 了 34%.

YOLOv9c 模型的参数量、计算复杂度以及模型规

模分别约为 YOLOv8s 的 2 倍、4 倍以及 2 倍，约为

表4　训练参数设置
Table 4　Training parameters setting 

参数

训练轮数

批次大小

图像尺寸/像素

交并比

初始学习率

最终学习率

数据增强

动量

数值

250

8

640×640

0. 7

1×10-2

1×10-4

1. 0

0. 937

表5　消融实验结果
Table 5　Ablation experiment results 

模型

YOLOv8s

改进模型 1

改进模型 2

P/%

43. 9

43. 8

44. 6

R/%

33. 4

34. 8

34. 6

mAP0. 5/%

32. 1

33. 1(↑3%)

33. 4(↑4%)

参数量×10-6

11. 13

5. 51(↓50%)

5. 55(↓50%)

检测速度/FPS

385

400(↑4%)

400(↑4%)

计算量/GFLOPs

28. 5

17. 1(↓40%)

17. 2(↓40%)

模型规模/MB

21. 4

10. 8(↓50%)

10. 8(↓50%)

注：↑和↓分别表示提高和降低 .
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本文改进模型的 4 倍、6 倍以及 5 倍，不适合部署

在边缘设备上来实现对无人机航拍小目标的检

测识别 . 综上，实验结果表明本文的改进模型综

合性能较优，在检测精度、速度和模型部署难度

方面均满足实际应用场景的需求，具有较高的鲁

棒性和实用性 .

3　结  语

针对无人机航拍图像中小目标检测所面临

的误检与漏检问题，以及无人机实时检测应用对

模型高效性和轻量化的需求，本文提出了一种基

于 YOLOv8 改进的小目标检测模型 . 通过将 Neck

部分简化为 FPN 结构并增加特征融合模块，本文

的改进模型在有效降低模型参数量和规模大小

的同时，能够更加充分地利用浅层网络提取的细

表6　不同模型结果比较
Table 6　Comparison of results from different models 

模型

YOLOv8s

YOLOv5s

YOLOv9c

本文模型

P/%

43. 9

37. 7

50. 3

44. 6

R/%

33. 4

30. 5

37. 4

34. 6

mAP0. 5/%

32. 1

27(↓16%)

36. 4(↑13%)

33. 4(↑4%)

参数量×10-6

11. 13

7. 04(↓37%)

25. 33(↑128%)

5. 55(↓50%)

检测速度/FPS

385

238(↓38%)

256(↓34%)

400(↑4%)

计算量/GFLOPs

28. 5

15. 8(↓45%)

102. 4(↑259%)

17. 2(↓40%)

模型规模/MB

21. 4

13. 7(↓36%)

49. 2(↑130%)

10. 8(↓50%)

图4　模型改进前后在 test-dev子集的检测结果对比

Fig. 4　Comparison of detection results in test-dev subset before and after model improvement
（a）—YOLOv8s检测结果示例； （b）—改进模型检测结果示例.

36



第 12 期 刘纪红等：基于YOLOv8改进的无人机视觉小目标检测模型

节信息，为 Head 层提供有利于小目标检测的特

征，从而降低模型的漏检率 . 同时，在 Backbone 部

分集成 ELA，进一步增强了模型对目标区域的精

确定位能力，提升了对小目标的检测效果 . 实验

结果表明，本文改进模型在高效降低模型参数量

和规模大小的同时，提升了模型的检测性能和检

测速度 . 未来将继续深入研究小目标检测技术，

探索更多有效的模型改进方法，以推动无人机航

拍技术的进一步发展和应用 .
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