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摘摇 要:针对无人机航拍图像中小目标实例多、目标之间存在遮挡的现象,容易造成漏检、误检等问题,提出一种新的基于

非跨步动态多头结构的小目标检测算法(Non-strided Dynamic Multihead YOLOv8,NDM-YOLOv8)。 首先,设计了 SConv 模

块,融合了非跨步卷积,尽可能地保留输入数据的判别特征信息,以降低小目标特征的细粒度信息的丢失;其次,设计了

C2f-LSK 模块,通过采用选择机制对空间特征进行有效加权,动态地调整感受野,灵活地捕捉不同尺度的特征和上下文信

息,提高模型对小目标的关注度;最后,设计了 P2 小目标检测头,并和高层网络进行残差连接,减少小目标特征丢失,以强

化算法对小目标特征的提取能力。 实验表明,NDM-YOLOv8 有效提高了对无人机图像中小目标检测精度。 在公开数据集

VisDrone2019 上,NDM-YOLOv8 比 YOLOv8n 在 mAP0. 5提高了 5. 3 百分点,mAP0. 5:0. 95上提高了 3. 3 百分点,对比其他模型,
也取得了较优的检测效果,能够有效地完成无人机航拍图像中小目标检测任务。
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Small Target Detection in UAV Images Based on NDM-YOLOv8
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Abstract:In view of the phenomenon that there are many instances of small targets in UAV aerial images and there are occlusions
between targets,which can easily cause problems such as missed detection and false detection,a new small target detection algorithm
based on a non-strided dynamic multihead structure,NDM-YOLOv8(Non-strided Dynamic Multihead YOLOv8),is proposed. Firstly,
the SConv module was designed,which integrated non-strided convolution and preserved the discriminative feature information of the
input data as much as possible to reduce the loss of fine-grained information of small target features. Secondly,the C2f-LSK module
was designed to effectively weight spatial features through a selection mechanism,dynamically adjust receptive fields, flexibly capture
features and contextual information of different scales,and improve the model爷 s attention to small targets. Finally,a P2 small target
detection head was designed and residual connected to the high-level network to reduce the loss of small object features and enhance the
algorithm爷s ability to extract small target features. Experiments show that the NDM -YOLOv8 effectively improves the detection
accuracy of small targets in drone images. On the public dataset VisDrone2019,the NDM-YOLOv8 improved by 5. 3 percentage points
on mAP0. 5 and 3. 3 percentage points on mAP0. 5:0. 95 compared with YOLOv8n. Compared with other models, it also achieved better
detection performance and can more effectively complete the task of small target detection in UAV aerial images.
Key words:unmanned aerial vehicle;small target detection;YOLOv8;receptive field;feature extraction

0摇 引摇 言
近些年来,无人机航拍检测技术得到迅猛发展,在

航空勘探、作物监测、海上搜救等领域得到了广泛应

用。 在无人机图像目标检测任务中,由于飞行高度的

限制,拍摄的图像中包含许多小尺寸目标,并且这些目

标之间存在相互遮挡的情况。 这种情况降低了无人机

目标检测的准确度。 因此,在无人机航拍视角下,设计

一种小目标检测算法十分重要。
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目前,基于深度学习的目标检测算法可以分为两

类:二阶段目标检测算法和一阶段目标检测算法。 二

阶段目标检测算法,如 SPP-Net[1]、R-CNN[2-3] 系列

等,通过生成一系列候选框作为样本,然后利用卷积神

经网络对这些样本进行分类。 一阶段目标检测算法,
如 SSD[4]、YOLO[5-7]系列等,不需要产生候选框,而是

直接将目标框的定位问题转化为回归问题进行处理。
由于其网络结构复杂且需要多个阶段的处理,二阶段

目标检测算法在计算量上具有较高的复杂性,需要更

多的计算资源和时间来完成检测任务。 一阶段目标检

测算法的模型结构简单,能够在计算资源有限的情况

下有效地进行实时目标检测,且它在检测精度和计算

效率之间拥有较好的平衡性,符合该文针对无人机图

像小目标检测的需求。
为了提高无人机图像小目标的检测精度,许多研

究人 员 提 出 了 一 些 有 效 方 法。 Zhang 等 人[8] 在

YOLOv8 主干中,采用 RepVGG(Re - parameterization
VGG) [9]模块作为下采样层,强化了网络学习多尺度

特征的能力,从而有效提升了对无人机小目标检测精

度。 Zhong 等人[10] 在 YOLOv8 中引入 SE ( Squeeze
and Excitation)注意力机制,能够自适应地提高模型从

小目标中提取特征的能力,并且用 GSConv (Group
Shuffle Convolution) [11]模块代替普通卷积,提高了模

型对无人机目标的检测能力。 Pan 等人[12]在 YOLOv8
中引入可分离卷积思想,改进空间金字塔池化层,融合

不同层级的特征,并且改进 MPDIoU(Minimum Point
Distance Based IoU) [13] 来代替原来的损失函数,增强

了模型对小目标的特征提取能力。 Hao 等人[14] 在

YOLOv7 骨干网络中引入 CBAM(Convolutional Block
Attention Module) [15] 注意力机制并且使用 FReLU 激

活函数替代 SiLU 激活函数,有效地降低了原始算法

对小目标的误检漏检率。 Zhang 等人[16] 在 YOLOv7-
tiny 中使用 ConvMixer[17] 检测头,通过其中的深度卷

积和逐点卷积来获得特征信息的空间和通道关系,提
升对小目标的检测能力。 Pan 等人[18]在 YOLOX 中融

合了一种通道-空间注意力机制模块(Channel-Spatial
Attention Module,CSA),通过最优的权重分配使得网

络关注特征图中小目标密集的区域,并且使用一种带

位置引导的标签分配策略,提高整体预测框的质量,从
而强化算法对小目标的特征提取能力。

综上所述,前人的工作虽然有效地提高了对无人

机小目标的检测能力,但是仍然存在漏检、误检等问

题。 为了解决上述问题,该文提出了一种基于改进

YOLOv8 的 无 人 机 图 像 小 目 标 检 测 算 法 NDM -
YOLOv8。 改进工作如下:(1)设计 SConv 模块,减少

小目标细粒度的损失,避免了低像素导致的错误或缺

失检测。 (2)设计 C2f-LSK 模块,动态调整目标的感

受野,更好地捕捉输入图像的上下文特征信息。 (3)
增加 P2 小目标检测层,与其他三个检测层相结合捕获

更多小目标特征。

1摇 相关工作
1. 1摇 小目标检测

当前对于小目标的定义分为基于相对尺度与基于

绝对尺度两类。 基于相对尺度定义,即从目标与图像

的相对比例这一角度考虑,如:Chen 等人[19] 对小目标

定义为同一类别中所有目标实例的相对面积,即边界

框的面积与图像面积之比的中位数在 0. 08% ~
0郾 58%之间。 基于绝对尺度定义,则从目标绝对像素

大小这一角度考虑,如:MS COCO 数据集将小目标定

义为分辨率小于 32伊32 像素的目标。
针对小目标检测的难点,Cubuk 等人[20] 提出了

AutoAugment 方法,自动地为数据集找到数据增强策

略,提高算法对小目标的检测精度。 Qiao 等人[21]提出

了递归特征金字塔(Recursive Feature Pyramid,RFP)
方法,利用高层网络提取的语义信息和低层网络提取

的细节信息来预测多尺度的目标,提升模型对小目标

的检测效果。 Haris 等人[22] 提出一种端到端训练的超

分辨方法,对分辨率低的区域进行超分辨率的处理,提
升了模型对小目标检测的性能。
1. 2摇 YOLOv8 概述

YOLOv8 作为一阶段目标检测算法,在检测精度

和速度上具有较好的平衡性。 有 n、s、m、 l、x 五个版

本,其网络模型大致相同,不同在其网络深度和宽度。
其中 YOLOv8n 网络的深度和宽度最小。 考虑到无人

机实际应用场景,由于 YOLOv8n 的网络层次最为简

单,所需计算资源最少,运行速度最快,具有最佳的可

移植性,该文选择对 YOLOv8n 模型进行进一步改进。
YOLOv8n 模型的网络结构包括输入端( Input)、骨干

网络 ( Backbone)、颈部网络 (Neck) 以及头部网络

(Head)。
(1)输入端:对输入图像进行 Mosaic 数据增强来

丰富数据集;此外,采用了无锚框(Anchor Free)策略

来减少预测框的数量,从而加速了非极大值抑制(Non-
Maximum Suppression,NMS)过程。

(2 ) 骨 干 网 络: 包 含 Conv、 C2f、 SPPF ( Spatial
Pyramid Pooling-Fast)等模块。 Conv 模块负责对输入

图像进行卷积、批量归一化以及 SiLU 激活等操作;
C2f 模块能在轻量化的同时获得更为丰富的梯度流信

息;SPPF 模块能在不同尺度下对图像进行特征提取和

编码。
(3 ) 颈部网络:包括特征金字塔网络 ( Feature
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Pyramid Network, FPN ) 和 路 径 聚 合 网 络 ( Path
Aggregation Network,PAN)。 FPN 通过自顶向下的传

递方式强化语义特征,PAN 通过自底向上的传递方式

强化位置特征。 FPN 与 PAN 相结合使得不同阶段的

特征图进行了有效的特征融合。
(4)头部网络:采用解耦头(Decoupled Head)策

略,将分类头和检测头分开。 根据三个不同尺度的特

征图来获取目标的类别和位置信息。

2摇 NDM-YOLOv8 算法
该文以 YOLOv8n 为基线模型设计了改进后的无

人机图像小目标检测算法 NDM-YOLOv8,具体工作

为:(1)由于神经网络在卷积和池化操作过程中会导

致一定程度的细粒度信息丢失,为使得模型降低无人

机图像中小目标的误检及漏检率,通过在骨干网络中

设计 SConv 模块代替原有的 Conv 模块;(2)考虑到无

人机图像具有背景复杂、视角独特以及检测目标尺寸

较小的特点,为了更有效地调整感受野,获得不同尺度

的上下文特征信息,在颈部网络中设计 C2f-LSK 模块

代替原有的 C2f 模块;(3)考虑到小尺寸目标需要较

浅的特征图,在头部网络中引入一个额外的 P2 小目标

检测头,以更有效地捕捉细节信息和局部特征。 具体

结构如图 1 所示。

图 1摇 NDM-YOLOv8 网络结构

2. 1摇 SConv 模块

YOLOv8 骨干网络中多次应用 Conv 层过滤冗余

信息,从而造成无人机航拍图像中丢失小目标的细粒

度信息。 为了解决上述问题,该文在 SUNKARA 等

人[23]提出的 SPD -Conv 模块的基础上重新构建了

YOLOv8 中 Conv 网络结构,设计了 SConv 模块。
如图 2 所示,SPD-Conv 由一个空间到深度(space-

to-space,SPD) 层和一个非跨步卷积 (Non - Strided
Convolution,Conv)层组成。 在 SPD 层,部分假定原始

特征图 X 的尺寸为 s 伊 s 伊 c1,其中 s 是长和宽, c1 是通

道数。 通过切片操作得到 4 个子图,尺寸都是 s / 2 伊
s / 2 伊 c1。 每个子图都按照比例因子为 2 的比例对特征

图 X 下采样。 将这 4 张子图进行在通道维度上的拼

接,得到尺寸为 s / 2 伊 s / 2 伊 4c1 的特征图 X ' 。 在 Conv
层,为了最大程度地保留其特征信息,采用了一个无卷

积步长层,步长设置为 1,特征图 X ' 尺寸变为 s / 2 伊 s / 2
伊 c2,其中 c2 < 4c1。

图 2摇 SPD-Conv 模块结构

图 3 是重新构建的 SConv 模块。 该文把骨干网络

Conv 模块中的 Conv2d 层替换为 SPD-Conv,应用其

SPD 层的切分子图原理,将小目标全局空间信息映射

到通道维度,以达到保留无人机航拍场景下更多小目

标特征信息的目的,并且在 SPD 层后,进行了非跨步

卷积操作,对通道维度进行调整。

图 3摇 SConv 模块结构

2. 2摇 C2f-LSK 模块

无人机航拍图像通常是以鸟瞰视角拍摄的,图像

中的大多数物体是小尺寸的。 当感受野较小时,有可

能无法有效地捕捉到小目标的细节信息,从而降低了

检测性能。 为了解决上述问题,该文在 Li 等人[24] 提

出的 LSKNet(Large Selective Kernel Network)模块的

基础上,对 YOLOv8 中 C2f 模块进行了重新构建,设
计了 C2f-LSK 模块。 这一设计旨在调整目标的感受

野,以更有效地检测到无人机航拍图像中的小目标。
如图 4 所示,每个 LSKNet 块由大核选择 ( LK

Selection) 子块和前馈网络 ( FFN) 子块组成。 LK
Selection 子块动态地调整目标的感受野。 FFN 子块被

应用于通道混合和特征细化,包括全连接层、深度卷积

层和 GELU 激活函数。 LSK Module 子块作为核心模

块被嵌入到 LK Selection 子块中,它包括全连接层、一
系列的大卷积核和空间内核选择机制。 在空间内核选

择机制中,对一系列的大卷积核所处理的特征进行有

效加权,随后在空间上将它们合并。 这些核的权重是
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根据输入动态确定的,使得模型能够自适应地选择不

同的大卷积核,并根据需要调整每个目标在空间中的

感受野。

图 4摇 LSKNet 模块结构

图 5 中展示了根据 LSKNet 模块构建的 Bottleneck
-LSK,由两层 LSKNet 模块堆叠而成。 图 6 是 C2f-
LSK 模块,使用新构建的 Bottleneck -LSK 模块代替

C2f 模块中的 Bottleneck 模块,由 CBS 层、分离层和

Bottleneck-LSK 层组成。 这一改进动态地调整了目标

的感受野,有效地捕获了不同尺度的上下文特征信息。

图 5摇 Bottleneck-LSK 模块结构

图 6摇 C2f-LSK 模块结构

2. 3摇 P2 小目标检测层

当输 入 图 像 分 辨 率 为 640 伊 640 时, 原 始 的

YOLOv8 算法对输入图像分别进行了 8 倍,16 倍和 32
倍的下采样,生成 80 伊80,40 伊40,20 伊20 的预测特征

图,用于检测 8伊8,16伊16,32伊32 以上的目标。 然而,
在无人机航拍图像中,小目标的尺寸较小,目标之间存

在遮挡并且 YOLOv8 多次进行下采样过程,特征图中

的目标信息变得非常稀少,较深的特征图比较难学习

到小目标的特征信息,导致 YOLOv8 原模型对小目标

的检测精度较低。
因此,该文在保持其他特征图的尺度不变的情况

下,在网络原有的三个检测层的基础上新引入了一个

160伊160 的 P2 小目标检测层。 该层的高分辨率预测

特征图中保留了更多关于小目标的位置信息和更丰富

的细节特征,可以更好地获取小目标的类别和位置信

息。 首先,将骨干网络中的第七层的 80伊80 尺度特征

层与颈部网络中的上采样特征层进行堆叠。 通过上采

样操作,可以将低分辨率的特征图增加到与高分辨率

特征图相同的尺度,从而保留小目标的细节信息。 接

下来,将堆叠后的特征层经过 C2f-LSK 层和上采样处

理,得到深层语义特征层。 C2f-LSK 操作是调整目标

特征的感受野以及对通道维度进行融合,以整合不同

层级的特征表示。 通过插值或反卷积操作进行上采

样,将特征图的尺度恢复到原始大小,以更深入地提取

小目标的语义信息。 然后,将深层语义特征层与骨干

网络中的第三层的浅层位置特征层进行叠加。 这样可

以完善 160伊160 尺度的融合特征层,以更好获得小目

标的语义特征和位置信息。 最后,将融合特征层再次

经过 C2f-LSK 层送入到头部网络中的一个额外的解

耦头。

3摇 实验与分析
3. 1摇 数据集

该文采用公开数据集 VisDrone2019,该数据集由

天津大学的 AISKYEYE 团队收集。 由各种无人机摄

像头捕获,是在不同天气、位置以及光照条件下下收集

的。 数据集由 288 个视频片段、261 908 帧和 10 209 幅

静态图像组成,其中训练集 6 471 张、验证集 548 张、
测试集 3 190 张。 数据集图像类别分别为行人、人、自
行车、汽车、面包车、卡车、三轮车、遮阳篷三轮车、公共

汽车和摩托车这十类。 数据集中待检测的目标数量多

并且大多数是以小目标情况存在,符合实验要求。
3. 2摇 实验环境与参数

实验是基于 Ubuntu20. 04 操作系统,实验环境为

PyTorch2. 0. 0、 Python3. 8、 CUDA11. 8。 CPU 是 12
vCPU Intel(R) Xeon(R) Platinum 8352V CPU @ 2郾 10
GHz,GPU 是 NVIDIA GeForce RTX 4090,24 GB 显

存。 相关参数设置:训练轮数为 200 次;批量大小为

16;输入分辨率为 640伊640;初始学习率为 0. 01;余弦

退火参数为 0. 01;优化器为 SGD;动量为 0. 937;权重

衰减系数为 0. 005。
3. 3摇 模型评价指标

所用到的评价指标包括精准率(Precision)、召回

率 ( Recall )、 平 均 精 度 均 值 ( mAP)、 模 型 参 数 量

(Params)、浮点运算次数(GFLOPs)。
(1)精准率(Precision):表示在所有被模型预测为

正例的样本中真正例的比例。 公式如下:

P = TP
TP + FP (1)

(2)召回率(Recall):表示在所有实际正例样本

中,模型成功预测为正例的比例。 公式如下:

R = TP
TP + FN (2)

(3)平均精度均值(mAP):mAP0. 5 是所有类别的
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IoU 阈值在 0. 5 时的平均检测精度;mAP0. 5:0. 95是以步

长为 0. 05,计算 IoU 阈值在 0. 5 ~ 0. 95 之间的所有

IoU 阈值下的平均检测精度。 公式如下:

mAP = 1
n 移

n

i = 1
AP( i) (3)

AP = 乙1
0
P(R)dR (4)

(4)模型参数量(Params):通常用于评估模型的

复杂度。 较多的参数量可能意味着模型具有更强的表

示能力,可以更好地适应训练数据,但也可能增加过拟

合的风险。 相反,较少的参数量可能导致模型的表示

能力不足,难以捕捉数据中的复杂关系。
(5)浮点运算次数(GFLOPs):用于衡量模型在推

理或训练过程中执行的浮点运算的总数量。 它是计算

模型复杂度的指标之一,用于评估模型的计算资源需

求和效率。
3. 4摇 消融实验

为了证明提出的每个改进模块对无人机图像小目

标检测效果的有效提升,做消融实验进行评估。 实验

结果如表 1 所示。

表 1摇 消融实验

Method SConv C2f-LSK P2 mAP0. 5 / % mAP0. 5:0. 9 / % Params / MB GFLOPs / G

基线 26. 6 0. 145 3. 01 8. 20

改进 1 姨 29. 1 0. 161 3. 27 11. 7

改进 2 姨 27. 4 0. 151 3. 18 8. 50

改进 3 姨 29. 5 0. 163 2. 93 12. 4

改进 4 姨 姨 29. 4 0. 163 3. 44 12. 0

改进 5 姨 姨 31. 5 0. 176 3. 19 15. 9

改进 6 姨 姨 30. 1 0. 167 3. 10 12. 9

改进 7 姨 姨 姨 31. 9 0. 178 3. 36 16. 4

摇 摇 从表 1 消融实验结果可以看出,该文提出的改进

方法对模型检测小目标的精度均得到一定程度的提

升。 改进 1 在骨干网络中设计 SConv 模块来替代原有

的 Conv 模块,减少小目标细粒度信息的丢失和降低

学习效率较低的特征表示,mAP0. 5提高了 2. 5 百分点,
参数量和计算量较少提升在可接受范围内,验证了改

进 1 的有效性。 改进 2 在颈部网络中设计 C2f-LSK
模块来代替原有的 C2f 模块,动态调整小目标的感受

野,捕获更多的上下文特征信息,mAP0. 5提高了 0. 8 百

分点,参数量和浮点运算数小幅度提升,验证了改进 2
的有效性。 改进 3 在头部网络中添加一个 P2 小目标

检测头,有效地获取了小目标的位置以及类别信息,
mAP0. 5提升了 2. 9 百分点,模型的复杂度与计算量增

加在可接受范围内,验证了改进 3 的有效性。 改进 4
是在改进 1 的基础上引入 C2f-LSK 模块,检测精度有

所提升,验证了改进 4 的有效性。 改进 5 是在改进 1
基础上添加了 P2 小目标检测头,检测精度也有所提

升。 改进 6 是在改进 2 基础上添加了 P2 小目标检测

头,精度相比改进 2 提升 4. 1 百分点。 改进 7 是融合

该文提出的三个改进方法,精度较基线有所提升。 综

上所述,综合三个改进后的模型 NDM-YOLOv8 与基

准模型 YOLOv8n 对比,在模型参数量和浮点运算数

较少的提高的同时,其 mAP0. 5 和 mAP0. 5:0. 95 分别提高

了 5. 3 百分点和 3. 3 百分点,证明了改进后的模型能

够有效完成对无人机航拍图像小目标的检测任务。

3. 5摇 对比实验

为进一步证明 NDM-YOLOv8 算法的有效性,与
当前 主 流 算 法 YOLOv5、 YOLOv7 - tiny、 YOLOv8、
Drone-YOLO[8]、LW-YOLOv8[10]、TPH-YOLOv5s[25]

在公开数据集 VisDrone2019 上进行对比实验,实验结

果如表 2 所示。
表 2摇 对比实验

Method mAP0. 5 / % Params / MB GFLOPs / G

YOLOv5n 24. 6 1. 78 4. 30

YOLOv5s 25. 7 7. 05 16. 0

YOLOv7-tiny 29. 5 6. 04 13. 3

YOLOv8n 26. 6 3. 01 8. 20

YOLOv8s 31. 5 11. 14 18. 7

Drone-YOLO 31. 0 3. 05 10. 7

LW-YOLOv8 30. 8 2. 83 9. 20

TPH-YOLOv5s 28. 3 7. 47 37. 0

文中算法 31. 9 3. 36 12. 4

摇 摇 从表 2 可以看出, YOLOv5、 YOLOv7 - tiny 和

YOLOv8 在检测性能上都明显低于文中算法。 Drone-
YOLO[8]与 LW-YOLOv8[10] 的 mAP0. 5 比文中算法分

别低 0. 9 百分点和 1. 1 百分点,并且参数量和计算量

与文中算法接近,证明了文中算法性能更好。 TPH-
YOLOv5s[25]的 mAP0. 5低于文中算法,参数量和计算量

高于文中算法,证明了文中算法性能更好。
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综上所述,NDM-YOLOv8 算法虽然在参数量和

计算量方面有较小幅度的增长,但是在可接受范围内,
能够较好应用于无人机的实时场景。 并且 NDM -
YOLOv8 在检测精度方面较其他算法有所优势,
mAP0. 5达到了 31. 9% 。 因此进一步证明了该算法的

有效性。
3. 6摇 可视化分析

为了验证 NDM-YOLOv8 算法在实际场景的有效

性,在 VisDrone2019 测试集里面选取了密集、黑暗以

及高空场景下代表性图片,图片中目标都属于小目标,
检测效果如图 7 所示。 图 7(a)是密集场景下检测效

果图,可以看出图中存在大量行人目标且彼此之间重

叠,相互遮挡,但是文中算法仍然检测出行人这一目

标。 图 7(b)是黑暗场景下检测效果图,可以看出图中

光线昏暗,细节难以分辨,目标缺乏明显的视觉特征,
但是文中算法仍然全面检测到图中目标。 图 7(c)是
高空场景下检测效果图,图中目标位于较远的距离,目
标尺寸较小,但是文中算法仍然检测到了图中汽车、行
人以及摩托车等目标。 通过图 7 的检测结果可知,文
中算法具有较好的鲁棒性,可以有效地应用于实际

场景。

(a)密集场景摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)黑暗场景摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (c)高空场景

图 7摇 不同场景下的检测效果

摇 摇 为了验证 NDM-YOLOv8 算法的有效性,随机从

VisDrone2019 测试集中选取部分图片,图片中目标都

符合小目标定义。 将基线算法 YOLOv8 与文中算法

进行对比,检测效果如图 8 所示。 图 8(a)是基线算法

的检测图,图 8(b)是文中算法的检测图。 为了易于发

现改进前后的差异,将不同的地方用矩形框标注。 从

上半部分可以看出,由于目标尺寸较小、目标之间相互

遮挡,基线算法漏检了大量汽车以及行人目标,而文中

算法有效地检测到了汽车与行人目标。 但是由于背景

过于复杂、目标之间过于密集遮挡,导致漏检了极少量

的汽车目标,文中算法明显降低了漏检、误检率。 从下

半部分可以看出,由于树木遮挡原因,基线算法将路灯

误检为汽车,而文中算法没有误检。 同时基线算法漏

检了行人以及三轮车目标,而文中算法能够有效地检

测。 通过图 8 的对比检测图可知,NDM-YOLOv8 与

YOLOv8 相比,减少了漏检、误检情况的发生,提高了

模型对小目标的检测精度。 由此可知,证明了该算法

的有效性。

(a)YOLOv8摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 摇 (b)NDM-YOLOv8

图 8摇 改进前后检测效果对比

摇 摇

4摇 结束语
针对无人机图像中小目标多,目标之间存在遮挡,

容易出现漏检、误检等问题,提出了一种基于改进

YOLOv8 的 无 人 机 图 像 小 目 标 检 测 算 法 NDM -
YOLOv8,主要工作和结论如下:

首先,在骨干网络中设计 SConv 模块代替 Conv
模块,使用 SPD 层和非跨步卷积层来减少小目标细粒
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度信息的丢失,降低漏检、误检情况。 其次,在颈部网

络中设计 C2f-LSK 模块来代替 C2f 模块,动态地调整

目标的感受野,获取到丰富的上下文特征信息。 最后,
在头部网络中增加较浅的 P2 小目标检测头,在特征提

取阶段更有效地获取小目标的细节信息,以增强模型

对小目标的检测性能。
在 VisDrone2019 数据集上的结果表明,NDM -

YOLOv8 的 mAP0. 5的值为 31. 9% ,与基线模型相比提

高了 5. 3 百分点。 对比其它的目标检测算法也取得了

较好的检测精度,参数量与计算量较小,能满足无人机

航拍实时检测的需求。 接下来将对降低模型参数量和

计算量方面进行进一步研究,使模型更加轻量化。
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