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基于改进YOLOv8算法的密集型小目标检测

张 弛，游 浩，高 谦，张光明，谈栋华，彭菊红

（湖北大学 人工智能学院，湖北 武汉 430062）
摘 要： 为了解决无人机视角下场景复杂多变、目标尺度变化大且大多数为小目标等问题，提出一种改进的 YOLOv8
算法。首先，将传统的 FPN 替换为 BiFPN，通过其双向信息流和加权特征融合机制，能够更有效地整合来自网络不同

层级的信息；其次，将检测头替换为 Dynamic Head，通过动态融合机制适应不同尺度的特征，从而提升对各种尺寸目

标的检测能力；最后，引入Soft-NMS，通过降低重叠框的置信度，更有效地区分和保留紧密排列的目标，进而提升模型

对密集型小目标的检测性能。结果表明，YOLOv8-BDS算法在 VisDrone2019数据集上的平均精度值（mAP@IoU=0.5）
达到了54.2%，相比原基准网络提升了6.8个百分点。该算法能够更好地满足密集型小目标的检测需求。
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Dense Small Object Detection Based on Improved YOLOv8 Algorithm

ZHANG Chi， YOU Hao， GAO Qian， ZHANG Guangming， TAN Donghua， PENG Juhong
（School of Artificial Intelligence， Hubei University， Wuhan 430062， China）

Abstract： In order to solve the problems of complex and variable scenes from the perspective of drones， large changes in target scale from 
their perspective， and mostly small targets， an improved YOLOv8 algorithm is proposed. Firstly， changing the traditional FPN to BiFPN， 
through its bidirectional information flow and weighted feature fusion mechanism， can more effectively integrate information from different lev⁃
els of the network； Secondly， the detection head is replaced with Dynamic Head， which adapts to features of different scales through dynamic 
fusion mechanism， improving the detection ability for targets of various sizes； Finally， by introducing Soft-NMS and reducing the confidence 
of overlapping boxes， it is possible to more effectively distinguish and preserve these tightly arranged targets， thereby improving the detection 
performance of the model for dense small targets. The results indicate that the YOLOv8-BDS algorithm has an average accuracy value on the 
VisDrone2019 dataset（ mAP@IoU =0.5） achieved 54.2%， which is 6.8 percentage points higher than the original benchmark network. This al⁃
gorithm can better meet the requirements of dense small object detection.
Key Words: BiFPN； YOLOv8； Dynamic Head； dense small target detection； Soft-NMS

0 引言

随着现代社会信息化和工业化的融合发展，无人机航

拍图像中目标的精确检测是实现无人机智能感知在多个

实际场景被广泛应用的关键技术之一。文献［1］介绍了由

于拍摄距离远、视野宽广，导致拍摄的图像具有检测目标

小、分布密集以及背景复杂等特点。因此，实现复杂背景

下无人机图像中小目标的准确检测具有一定的挑战性。

传统目标检测算法受人工设计的干扰严重，导致算法泛化

性和鲁棒性不足，难以在小尺度上获得高精度的定位，且

容易受到噪声的干扰，无法在复杂多变的场景中有效提取

小目标的特征。随着深度学习技术的飞速发展，研究人员

已经提出了许多小目标检测算法。文献［2-7］介绍了包括

基于双阶段检测的 RCNN 系列算法、基于单阶段检测器的

SSD 系列算法和 YOLO 系列算法。其中，基于区域候选网
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络的RCNN 系列算法产出一系列的稀疏矩阵的候选框，容

易引起无人机图像中密集小目标特征的丢失。单阶段检

测器的 SSD 算法有着端到端的性能优势，但用低级 fea⁃
ture 去检测小目标，存在小目标特征提取不充分、检测精

度有限的问题。无人机视角下场景复杂多变，目标尺度变

化大，小目标数量多，传统的目标检测框架难以取得理想

的检测效果。为此，本文对 YOLO 系列算法进行了改进，

在 YOLOv8 的基础上提出 YOLOv8-BDS（YOLOv8-Bidirec⁃
tional Feature Pyramid Network，Dynamic Head and Soft-Non-Max⁃
imum Suppression）。

1 改进的YOLOv8算法

本文从检测速度和检测精确度两个方面综合考虑，使

用 YOLOv8s 来进行密集小目标检测。改进后的模型命名

为 YOLOv8-BDS。改进算法在原始算法的基础上，提出

BiFPN 模块替代原模型中的 FPN 模块。文献［8］介绍了相

较于旧模块，新模块可以使低层细节特征向高层传递，从

而有利于小目标的检测。使用基于注意力机制的目标检

测头 DYHea 代替原始的检测头，文献［9］介绍了该方法通

过在尺度感知的特征层、空间感知的空间位置以及任务感

知的输出通道内连贯地结合多头 self-attention 注意机制，

显著提高了目标检测头的表示能力。文献［10］介绍了在

后处理部分引入 Soft-NMS 方法，减少漏检，并增强密集目

标检测的能力。YOLOv8-BDS模型的结构如图 1所示。

1.1　重复加权双向特征金字塔网络

在 YOLOv8 网络中，文献［11］介绍了传统的 FPN 主要

采用自顶向下的信息流，这意味着高层语义丰富的特征被

逐层传递到低层。尽管这种方法能够增强低分辨率特征

图的语义信息，但它忽视了低层细节特征向高层传递的可

能性，可能对细节丰富的小目标检测效果有限。针对这一

问题，本文在 YOLOv8 中引入 BiFPN 代替传统的 FPN。

BiFPN 采用一个多层次的结构，其中包括自上而下和自下

而上的信息流。这种双向结构使得特征层之间可以互相

传递和加强信息，从而充分利用高层次的语义信息和低层

次的细节信息。在自上而下的传递过程中，高层特征首先

通过上采样和 1x1卷积进行处理，然后与相应的底层特征

相融合；在自下而上的传递过程中，融合后的特征通过下

采样和 1x1卷积，再与下一层的高层特征融合。同时，BiF⁃
PN 引入了可学习的权重因子，用于调整不同特征层在融

合过程中的贡献程度。这些权重通过训练过程自动学习，

使模型能够根据不同任务和数据特性调整特征的重要性。

在每次特征融合点，BiFPN 会计算来自不同路径（如上采

样路径和水平连接）的特征图的加权和。权重是通过 soft⁃
max 函数归一化，保证不同特征图贡献的平衡。BiFPN 通

过双向信息流和加权融合机制，比传统 FPN更有效地利用

了多尺度的信息。这使得 BiFPN 在处理具有复杂尺度变

化的图像时能更好地保留细节和语义信息。加权特征融

合机制允许模型根据不同的数据和任务需求动态调整特

征层之间的相互作用，提高了模型的适应性和鲁棒性。尽

管 BiFPN引入了更多的特征交互，但其设计优化了计算路

径和参数使用，使得整体计算效率得到提升。BiFPN 结构

图如图 2所示。

1.2　基于注意力机制的目标检测头

在传统的目标检测网络中，多尺度特征融合通常是静

态的，每个尺度的特征处理方式是固定的。普通检测头通

常在特征金字塔的较低分辨率层级上进行预测，这对于大

型目标是足够的，但对于小目标，这样的特征图缺乏足够

的细节，导致小目标的特征难以捕捉和正确识别。针对这

一问题，本文提出 DyHead替代原始的检测头。DyHead 设
计了一种动态融合机制，可以根据输入特征的不同尺度动

态调整融合策略。这种机制允许模型通过学习到的权重

参数来自适应地调整不同尺度特征的融合方式，优化特征

的组合。融合机制通常通过一个可学习的权重矩阵来实

现，该矩阵针对每种特征组合有不同的权重配置，使得模

Fig. 2　BiFPN structure
图2　BiFPN结构图
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型能够在训练过程中自主学习如何最有效地结合来自不

同层次的特征。同时，DyHead引入了注意力模块，特别是

自注意力机制，用于加强模型对特征中重要部分的关注。

这些注意力模块可以在不同的特征尺度上独立运作，进一

步提升了特征表达的质量和相关性。注意力模块通常包

括多个头（head），每个头负责计算特征图中不同部分的注

意力得分。通过这种方式，模型不仅能够突出重要的特

征，还能抑制不相关的信息，从而在复杂的场景中保持较

高的识别精度。DyHead结构图如图 3所示。

1.3　平滑非最大抑制算法

在密集小目标环境中，目标之间的重叠更为常见。

YOLOv8中传统的 NMS可能会错误地剔除有效目标，因为

一旦两个边界框的交并比（IoU）超过了阈值，置信度较低

的框就会被完全移除。针对这一问题，本文提出的 Soft-
NMS通过降低重叠框的置信度而不是完全移除它们，这样

即使框之间存在较大的重叠，也能够保留更多的真实目

标。在处理密集小目标时，这一点尤其重要，因为每一个

目标都可能非常关键，而且目标的丢失更容易影响整体性

能。在高密度的小目标场景中，传统的 NMS 可能将相邻

的、重叠的目标视为一个单一目标而将其剔除。Soft-NMS
通过逐渐调整置信度，可以更有效地区分和保留这些紧密

排列的目标从而提升模型对密集型小目标的检测性能。

Soft-NMS计算降低置信度的权重常用两种方法：线性法和

高斯法。公式（1）为原始NMS计算置信度分数的方法。

si = ì
í
î

ïï

ïï

si， IoU ( )M，bi < Nt

0， IoU ( )M，bi ≥ Nt

（1）
式中：M代表当前得分最高的预测框；bi表示待处理的

预测框；Nt 是一个预先设定的 IoU 阈值。当 bi 与 M 的 IoU
大于等于 Nt 时，认定 bi 与 M 重叠过多，将其置信度分数置

零，即剔除 bi；当 bi 和 M 的 IoU 小于 Nt，保持其分数不变。

公式（2）为 Soft-NMS采用的线性惩罚函数。

si = ì
í
î

ïï

ïïïï

si， IoU ( )M，bi < Nt

si( )1 - IoU ( )M，bi ， IoU ( )M，bi ≥ Nt

（2）

Soft-NMS 对原始的 NMS 进行了显著改进。在处理与

最高得分预测框交并比大于等于阈值的候选框 bi 时，并不

直接将其置信度分数置为零，而是根据交并比的大小线性

降低其置信度分数。这意味着，与最高得分预测框M的交

并比越大的候选框 bi 将经历越明显的置信度下降，受到越

强的抑制。然而，这种线性惩罚函数在阈值附近是不连续

的，可能导致处理后的预测框集合中出现分数断层。为了

解决这个问题，Soft-NMS引入了高斯惩罚函数，如公式（3）
所示。

si = si e
- IoU ( )M，bi

2

σ ，∀bi ∉ D （3）
式中：D表示用来存放最终 box的集合，当 bi 与 M的交

并比比较大时，惩罚就较大；交并比较小时，惩罚也逐步降

低，当交并比为 0 时，惩罚为零。该函数通过平滑的曲线

来降低那些与M的交并比接近阈值的预测框的分数，使分

数的变化更加连续，避免出现断层现象。

2 实验结果分析

2.1　数据集介绍

文献［12］介绍了本文使用的数据集是 VisDrone2019，
由天津大学 AISKYEYE 团队收集的无人机航拍图像数据

集。该数据集包含 10个不同的类别，包括行人、人、汽车、

面包车、公共汽车、卡车、货车、自行车、遮阳三轮车和三轮

车。该数据集包含了 261 908个目标实例样本，分为 6 471
张训练集图像、548 张验证集图像和 3 190 张测试集图像。

行人和远处物体的标注非常小且密集，通过对数据集的分

析，可以观察到它主要是由小对象组成，因此该数据集非

常适合进行小目标检测算法的研究。

2.2　环境配置

本文实验设备为 NVIDIA GeForce RTX3060ti，显存为

12 GB，实验环境选择基于 PyTortch。相关参数设置如 ep⁃
ochs为 200，batch size 为 32，输入尺寸为 1 600x1 600等，利

用官方提供的预训练模型开始训练。

2.3　评价指标

本文模型除了具备良好的准确度，还应兼顾模型检测

速度要求。因此，文献［13］介绍了采用平均精度（average 
precision，AP）作为每个缺陷类别的评估指标；平均精度均

值（mean average precision，mAP）评价整个网络模型的性

能；刷新率（frames per second，FPS）作为模型检测速度评

价。精确度、召回率和模型参数量作为辅助性指标。

2.4　模型对比评估

2.4.1　消融实验

为了验证本文改进算法在 VisDrone2019 数据集上的

有效性，本文设计了 6组实验。第一组为原始的 YOLOv8s
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Fig. 3　DyHead structure
图3　DyHead结构
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算法；第二组加入BiFPN（结果命名为YOLOv8-B）；第三组

在原模型的基础上单独加入DyHead；第 4组在原模型的基

础上单独加入 Soft-NMS。前四组实验旨在验证单独添加

本文不同改进方式的有效性。为进一步验证不同改进方

式组合对算法有效性的影响，本文在第二组实验的基础上

加入 DyHead 检测头作为第五组实验（结果命名为 YO⁃
LOv8-BD）；在第五组实验的基础上引入 Soft-NMS（结果命

名为YOLOv8-BDS）。如表 1所示，在原模型的基础上加入

BiFPN 后，mAP0.5值提升了 0.8个百分点，证明使用 BiFPN
代替原有的 FPN 可以更有效检测小目标。在此基础上，

DyHead 检测头通过动态融合机制适应不同尺度的特征，

从而可以提升对小目标的检测性能。通过数据分析，在第

二组实验的基础上加入 DyHead 检测头后，mAP0.5 值提升

了 1.2 个百分点。而在第五组实验的基础上引入了 Soft-
NMS，其通过降低重叠框的置信度而非完全移除它们的思

想，即使在小目标很密集的情况下仍能更多地保留有效目

标，从而提升检测精度。数据分析显示，mAP0.5值提升了

4.8 个百分点，表明 Soft-NMS 的引入显著提升了对小目标

的检测性能。

2.4.2　VisDrone2019数据集对比实验

为了验证本文改进算法的优越性和有效性，在 Vis⁃
Drone2019数据集上将本文算法与主流目标检测算法及其

他优秀模型的改进算法进行了对比实验。从表 2 可以看

出，传统的目标检测方法如 SSD、Faster-RCNN、YOLOv3等

不仅检测效果不理想，而且参数量过高，不适合小目标的

研究。而在最新的改进算法中，YOLOv7 系列虽然改进精

度有所提升，但与 YOLOv8算法相比，其参数量仍然较高。

本文提出的基于YOLOv8的改进算法相较于其他算法在检

测精度上显著优于其他算法，同时参数量也较其他系列算

法有所降低。但由于修改图片的尺寸会增加算法的计算

量，其检测速度会有一定的下降。综上所述，本文所提出

的基于 YOLOv8 的改进算法在密集小目标检测中表现

出色。

2.4.3　可视化结果

图 4 展示了本文改进模型与基线模型在检测结果上

的对比。上方两张图呈现了基线模型的检测效果，下方两

张图则展示了改进模型的检测结果。通过观察图中用白

色椭圆标注的区域，可以明显看出，改进后的模型能够识

别出更多的目标，这表明其检测性能得到了显著提升。

3 结语

本文提出了一种基于 YOLOv8 改进的小目标检测算

法，旨在提高小目标的检测性能。首先，采用 BiFPN 模块

代替基准网络中的 FPN模块，极大减少了采样过程中的信

息丢失；其次，引入基于注意力机制的目标检测头 DY⁃
Head，通过在尺度感知的特征层、空间感知的空间位置以

及任务感知的输出通道内连贯地结合多头 self-attention注

意机制，显著提高了目标检测头的表示能力；最后，利用

Soft-NMS 方法进行后处理，进一步提升密集目标检测能

力，减少了漏检。实验结果表明，本文提出的小目标检测

模型在 VisDrone2019 数据集上提高检测精度的同时也保

证了检测的实时性，能够满足实际应用场景的需求。此

Table 1　Ablation experiment results（VisDrone2019 dataset）
表1　消融实验结果（VisDrone2019数据集）

Modle
YOLOv8s

yolov8s+BiFPN
yolov8s+Dyhead

yolov8s+Soft-NMS
+BiFPN+Dyhead

+BiFPN+Dyhead+S

Parameters/M
11.10
7.58

13.07
11.10
10.26
10.26

GFLOPs
179.20
166.56
205.96
28.70

199.95
199.95

mAP0.5
/%

47.4
48.2
48.7
52.4
49.4
54.2

mAP0.5-
0.95/%

29.0
29.1
29.6
34.5
30.0
35.7

FPS/S
140
113
77
22
67
18

Table 2　Comparison of different algorithms on VisDrone2019 test set
表2　不同算法在VisDrone2019测试集对比

Modle
SSD

Faster-RCNN
YOLOv3
YOLOv5s

YOLOv7［14］

YOLOv7［15］

YOLOv8n
YOLO8s［16］

RT-DETR网络［17］

YOLOv7［18］

YOLOv8s［19］

YOLOv8s
YOLOv8-BDS

Parameters/M
24.5
41.3
63.1
7.0

30.4
34.2
1.9
7.4

28.1
/

7.6
11.1
10.3

mAP0.5/%
24.1
33.8
36.0
34.1
46.4
45.8
38.2
48.8
47.1
52.2
50.1
47.4
54.2

mAP0.5-
0.95/%

18.8
21.4
19.4
18.6
27.1
26.3
22.9
29.5
28.8
30.3
31.1
29.0
35.7

FPS/S
21
15
33
66
38
/

81
62
/
/
/

140
18

Fig. 4　Comparison of visualization results
图4　可视化结果对比
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外，在实验阶段，文献［20］提出了通过生成对抗网络生成

超分辨率图像的方法，但由于参数量过大，无法满足实时

性要求。因此，未来可以考虑采用更轻量化的骨干网络和

卷积模块进行替代，并进一步研究如何在尽量减少网络参

数的同时最大化检测精度。
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