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基于SODM-YOLOv8的无人机图像小目标
检测算法
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摘 要： 针对无人机航拍图像目标检测算法精度较低且模型相对复杂的问题，提出小目标检测算法 SODM-YOLOv8。

首先，设计小目标检测模块，通过大尺寸特征图来检测小目标，保留了小目标的细节特征，提高了对小目标的关注度；

其次，设计DC-C2f模块，通过双流卷积结构对原有卷积进行改进，以降低模型参数量；再次，在小目标检测模块中引入

高效多尺度注意力机制EMA，提升算法对多尺度特征的融合能力；最后，引入 Inner-WIoU损失函数，即采用 Inner-IoU
的思想改进 WIoU 损失函数，以提高模型的泛化能力。在 VisDrone2019数据集上的实验结果表明，SODM-YOLOv8算

法的 mAP@0.5达到 43.8%，相较其他目标检测算法均有一定提升，其中比 YOLOv8模型的 mAP@0.5提高了 5.2%，参数

量下降了28.3%。在DOTA1.0数据集上的实验结果表明，所提算法的mAP@0.5达到72.3%，比YOLOv8提高了1.4%。
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Unmanned Aerial Vehicle Image Small Target Detection Algorithm Based 

on SODM-YOLOv8
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Abstract： To address the issue of low accuracy and relatively complex models in object detection algorithms for drone aerial images， the small 
object detection algorithm SODM-YOLOv8 is proposed. Firstly， design a small target detection module that detects small targets through 
large-sized feature maps， preserving the detailed features of small targets and increasing attention to them； Secondly， design the DC-C2f 
module to improve the original convolution through a dual stream convolution structure， in order to reduce the number of model parameters； 
Once again， an efficient multi-scale attention mechanism EMA is introduced in the small object detection module to enhance the algorithm's 
ability to fuse multi-scale features； Finally， the Inner IoU loss function is introduced， which adopts the idea of Inner IoU to improve the WIoU 
loss function and enhance the model's generalization ability. The experimental results on the VisDrone2019 dataset show that the SODM-YO⁃
LOv8 algorithm mAP@0.5 Reached 43.8%， showing a certain improvement compared to other object detection algorithms， among which the 
YOLOv8 model outperforms mAP@0.5 Improved by 5.2%， while the parameter count decreased by 28.3%. The experimental results on the 
DOTA1.0 dataset show that the proposed algorithm mAP@0.5 Reached 72.3%， an increase of 1.4% compared to YOLOv8.
Key Words： small object detection； unmanned aerial vehicle； YOLOv8； feature fusion； attention mechanism

0 引言

无人机是无需人员驾驶的飞行器，能够远程控制或自

行执行飞行任务，具有机动性强、视野开阔的优势。随着

深度学习技术的快速发展，无人机与目标检测任务相结合

已成为重要的发展趋势，极大提升了工作效率与作业精

度，在安全防护、无人驾驶、工业制造、道路交通等领域发
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挥着越来越重要的作用［1-4］。
目前，基于深度学习的目标检测算法可分为一阶段和

二阶段两种。一阶段目标检测算法包括 YOLO（You Only 
Look Once）系列［5-9］ 、SSD（Single Shot Multibox Detector）系

列算法［10］、RetinaNet 算法［11］以及 Cornernet 算法［12］等。该

类算法仅需一次前向传播即可获得目标类别和位置信息，

能够在检测精度与速度之间取得很好的平衡。二阶段目

标检测算法包括 R-CNN（Region-based Convolutional Neu⁃
ral Network）［13］ 、Fast R-CNN［14］、Faster R-CNN［15］、Mask 
R-CNN［16］等。该类算法首先使用区域提议技术生成目标

潜在区域，再进行定位与分类，虽然检测精度有所提高，但

实时性较差。

YOLO 系列算法的核心优势在于其实时性和效率，尤

其适合需要快速响应的场景。该系列模型通过持续迭代

与模型优化，精度在不断提高，同时保持了速度优势。近

年来，国内外学者对 YOLO 系列目标检测算法进行了大量

研究，从轻量化、多尺度学习、注意力机制、数据增强等多

个角度对其进行了改进。例如，于傲泽等［17］设计了分块复

合注意力模块（Patch-Wise Co-Attention，PWCA），通过特

征融合与注意力机制相结合，有效提高了检测精度，但是

对计算资源要求较高，并且实时性较差。Wang 等［18］通过

优化 YOLOv5 提出轻量化检测模型 MFP-YOLO，该模型设

计了倒置残差块，引入了卷积块注意力模块（Convolutional 
Block Attention Module，CBAM），提高了复杂环境下的检测

效果和实时性，但是检测精度未能得到较好提升。Wang
等［19］通过引入 BiFormer 注意力机制来优化 YOLOv8 骨干

网络，提高了模型对关键信息的提取能力；同时设计 FFNB
（Focal FasterNet block）特征处理模块，使浅层网络与深层

网络得到充分融合，降低了漏检率。然而改进模型训练时

间较长，不适用于实时任务。Du 等［20］从轻量化模型的角

度设计了稀疏卷积来优化检测头，减少了计算量，但在检

测精度方面存在不足。Min 等［21］将全局残差和局部融合

机制整合到 YOLO-DCTI 模型中，融合了空间上下文信息

和通道特征，能有效处理复杂背景的目标检测任务，具有

较好的鲁棒性，但模型较为复杂，需要消耗更多计算资源。

Safaldin等［22］通过引入Bi-FPN模块提高YOLOv8模型的多

尺度特征融合能力，改善了小目标的误检和漏检问题；同

时设计 Ghostblock 模块优化骨干网络，用于捕捉远程特征

信息，提高模型的泛化能力，但检测精度仍需提高。Cai
等［23］通过引入 GSConv 降低 YOLOv8 模型的参数量，设计

GD（Gather-and-Distribute）模块融合全局多尺度特征，并

将全局信息分布到深层网络，在不增加时延的情况下提高

了模型的信息融合能力，但是计算复杂度较高。Wang
等［24］采用结构重参数技术改进 YOLOv8的骨干网络，将定

位能力差的层重新输入到网络中，以确保在特征提取过程

中全面保留上下文信息，但是增加了额外的资源消耗。

虽然现有研究通过加强 YOLO 系列模型的特征融合

能力来获取小目标的上下文信息，但是多次下采样会导致

微小特征逐渐丢失，在复杂环境下仍然难以精确定位小目

标的位置。无人机设备拍摄的小目标尺寸很小，且分辨率

也较低，在数据集上呈现密集，导致标注面积小，更加难以

准确定位目标区域。无人机目标检测模型的检测速度在

60帧/s以上时可被认为具有实时性，现有方法虽然在检测

精度上有所提升，但检测速度却有所降低，没有在检测精

度与速度之间达到很好的平衡。

为此，本文以YOLOv8为基线模型，提出无人机图像小

目标检测算法 SODM-YOLOv8（Small Object Detection Mod⁃
ule-YOLOv8），具体贡献点为：①考虑到 YOLOv8在下采样

后会丢失小目标的特征信息这一问题，设计一个额外的P2
小目标检测模块；②考虑到复杂环境下 YOLOv8出现的漏

检和误检问题，引入高效多尺度注意力（Efficient Multi-
scale Attention，EMA）机制；③考虑到 YOLOv8 模型相对复

杂，在颈部网络设计 DC-C2f 模块替换原有的 C2f 模块；④
考虑到小目标的边界框重叠程度较高以及低质量样本对

检测精度的不良影响，结合 Inner-IoU 思想和 WIoU损失函

数对CIoU损失函数进行改进。

1 YOLOv8模型概述

如图 1所示，YOLOv8模型结构包含输入端（Input）、骨

干网络（Backbone）、颈部网络（Neck） 和 预测头（Head）4个

部分。其中，输入端采用Mosaic数据增强处理输入图像来

提高模型的泛化能力；骨干网络通过快速空间金字塔池化

模块（Spatial Pyramid Pooling-Fast，SPPF）来提高检测速

度，通过C2f模块来提高特征提取能力；颈部网络采用特征

金字塔网络和路径聚合网络来提高多尺度特征融合能力；

预测头通过解耦头（Decoupled Head）的方式将分类头与检

测头分离，通过分类损失函数对目标进行分类，同时借助

回归损失函数来定位目标位置。

2 SODM-YOLOv8模型

如图 2 所示，SODM-YOLOv8 模型首先改进了特征融

合方式，通过残差连接的方式提高了多尺度特征融合能

力；其次，设计小目标检测模块，将 160×160×128尺寸的大

特征图残差连接到颈部网络进行拼接，同时结合 EMA 机

制来捕捉小目标的空间信息和通道信息，进一步提高模型

对小目标的定位与预测能力；再次，在颈部网络设计 DC-
C2f模块，通过组卷积的方式排列卷积核，降低了模型参数

量；最后，采用 Inner-IoU 的思想改进 WIoU损失函数，用于

替换原有的 CIoU 损失函数，同时在边界框内部增设额外

的辅助框，赋予低质量样本较小的梯度增益，有效提高了

小目标的检测精度。
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2.1　特征融合方式

如图 3（彩图扫OSID码可见下同）所示，紫色代表大目

标检测头，蓝色代表中目标检测头，黄色代表小目标检测

头，红色代表微小目标检测头。YOLOv8 网络的特征融合

信息包含浅层和深层信息，目标位置信息主要存在于浅层

网络。在骨干网络进行特征提取与下采样操作时，小目标

的位置信息会逐渐被丢失，卷积操作也会导致目标细节特

征丢失，最终使小目标检测精度较差。为保留更多小目标
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Fig. 1　Structure of YOLOv8 model

图1　YOLOv8模型结构
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Fig. 2　Structure of SODM-YOLOv8 model

图2　SODM-YOLOv8模型结构
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特征信息，避免过多卷积操作带来的不良影响，本文将骨

干网络结构的第二层网络残差连接到颈部网络，然后与骨

干网络卷积后的特征图拼接。改进后的特征融合方式有

效保留了小目标的空间信息，提高了对小目标的检测

能力。

2.2　小目标检测层

本文将输入图像分辨率统一为 640×640。原始 YO⁃
LOv8 模型对输入图像进行下采样操作，生成 20×20、40×
40、80×80的特征图，分别检测 32×32、16×16、8×8尺寸的目

标。然而，无人机通常飞行高度较高，拍摄的小目标尺寸

较小，当小目标尺寸低于 8×8时，YOLOv8模型的检测效果

较差。此外，YOLOv8 模型进行的多次下采样操作丢失了

很多小目标特征信息，进一步降低了对小目标的检测效

果。因此，本文设计一个小目标检测模块，在原有特征图

的基础上引入 160×160的大特征图检测小目标，该分辨率

可以保留更多小目标的细节特征与位置信息，具体改进方

法为：首先，在骨干模块的第二层与颈部模块的第十七层

使用残差连接，将骨干网络输出的 160×160×128大特征图

与上采样后的 160×160×256 特征图整合；其次，将堆叠后

的特征图通过 EMA 机制对通道维度进行融合，提高了模

型的多尺度特征融合能力；再次，通过 Upsample 上采样方

法将特征图恢复到原始大小，通过内容信息和位置信息堆

叠来获得完整的小目标特征信息；最后，通过额外的 P2检

测头对小目标进行检测。

2.3　EMA机制

复杂环境下的目标检测任务由于受到图像背景的干

扰，容易出现小目标漏检问题。为降低漏检率，本文采用

EMA 机制提升小目标的检测能力。该机制主要由特征分

组、并行子网、跨域学习模块构成［25］。具体结构如图 4
所示。

首先，EMA机制通过特征分组模块将输入通道划分为

批量维度。对于输入特征图 X∈RC×H×W，H 和 W 分别表示特

征图的高度和宽度，C 表示输入通道数量。将 X 划分为 G
个子特征来学习多尺度特征信息，通过更新注意力权重来

加强子特征表示。

其次，通过并行子网模块，采用 3 个并行结构处理多

尺度特征信息。两条 1×1 的并行分支分别从垂直和水平

方向对空间编码，公式为式（1）和式（2）。将两个编码特征

沿着高度方向拼接，并使用 1×1 的共享卷积和非线性的

Sigmoid 函数分解为两个特征向量，维度分别为 C/G×1×W
和C/G×H×1。另一条并行支路通过 3×3的卷积得到一个特

征矩阵，维度为 C/G×H×W。3条并行分支将空间信息保留

在通道内，用于捕捉多尺度特征信息。

Z H
c (H ) = 1

W ∑
0 ≤ j ≤ W

xc( )H，i （1）

Z W
c (W ) = 1

H ∑
0 ≤ j ≤ H

xc( )j，W （2）
最后，为收集来自不同空间的信息，通过跨域学习模

块将 3×3分支和 1×1分支得到的特征信息聚合，再通过 2D
全局平均池化对两个分支空间信息编码，公式为式（3）。

编码后生成两个空间注意力图并对其注意力加权，最终经

过 Sigmoid函数得到输出特征图。跨域的信息聚合可更准

确地获得图像中目标的特征信息，减少干扰因素；同时可

处理短程和长程依赖性，捕捉了更多上下文信息。

Zc = 1
H × W∑

j

H ∑
i

W

Xc( )i，j （3）
2.4　DC-C2f模块

普通卷积涉及到深层次的卷积运算，会导致模型计算

量和参数量大幅上升，性能下降。如图 5 所示，本文采用

DualConv 结构对 YOLOv8模型 C2f模块中的卷积层进行改

进，设计DC-C2f模块，以降低模型参数量［26］。
如图 6 所示，DualConv 通过结合局部的 3×3 和全局的
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Fig. 4　Structure of EMA mechanism

图4　EMA机制结构

(b) PAN (c) YOLOv8 (d) SODM-YOLOv8(a) FPN  
Fig. 3　Feature fusion method of SODM-YOLOv8

图3　SODM-YOLOv8的特征融合方式
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1×1卷积来实现组内与组外特征的信息交互。将输入特征

首先通过 3×3的卷积核进行分组卷积，以降低模型参数量

和计算量；其次经过 1×1 的卷积核进行点卷积，实现组外

特征交互，以提高模型的特征提取能力。

将Bottleneck中的 3×3卷积改为两个部分：第一部分采

用分组卷积，分组数为 4；第二部分采用点卷积，步长设为

1，并通过组卷积排列滤波器，在保证模型检测能力的同时

降低其参数量和计算量。滤波器排列结构如图 7所示。

输入特征图大小为 160×160×128，输出特征图大小为

160×160×128，卷积核为 3×3，那么原有卷积的参数量为

128×3×3×128，即 147 456。本文采用分组数为 4 的分组卷

积，参数量为 4×32×3×3×32，即 36 864。可以看出，改进后

的参数量仅为原来的 1/4。
假设输出特征图大小为 D1×D2×N，D1和 D2分别为输出

特征图的高度和宽度。输入特征映射到 N 个 K×K×M 的卷

积滤波器，M 为输入特征的通道数，K×K 为卷积核大小。

则未改进的卷积计算量为：

Fsc = D × D × K × K × M × N （4）
DualConv卷积的计算量为：

FLDC = D2 × K 2 × M × N/G + D2 × M × N （5）
式（6）为两者计算量的比较公式。假设 K=3且 G 分组

数足够大，DualConv 的计算量会比普通卷积少 9倍。本文

取G=4，降低了约 2.7倍的计算量。

R = FLDC

FLSC
= 1

G + 1
K 2 （6）

2.5　损失函数

原始 YOLOv8模型采用纵横比惩罚的损失函数 CIoU。

该损失函数虽然引入了纵横比惩罚机制，但对低质量样本

的学习能力较差。WIoU通过动态聚焦机制对不同尺度的

目标采用不同的梯度增益，有效提高了模型对低质量样本

的学习能力［27］。WIoUv3在 WIoUv1上附加了动态非单调聚

焦机制，降低了低质量样本对梯度的不良影响。各损失函

数的公式为：

L IoU = 1 - IoU （7）
LWIoUv1

= RWIoUL IoU （8）
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Fig. 5　Structure of DC-C2f

图5　DC-C2f结构
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图6　DualConv结构
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Fig. 7　Structure of filter arrangement

图7　滤波器排列结构
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RWIoU = exp ( ( )xpred - xgt

2 + ( )ypred - ygt

2

( )W 2
g + H 2

g

∗ ) （9）

L
WIoUv3

= rLWIoUv1
，r = β

δαβ - δ （10）
β = L ∗

IoU
- -----L IoU

∈ )[0，+∞ （11）
式中：IoU 为预测框与真实框的交并比；离群度 β用于

描述样本质量；Wg和 Hg分别表示最小闭包区域的宽度和

高度；（xpred，ypred）和（xgt，ygt）分别表示预测框和真实框坐标。

然而，上述损失函数均未考虑到 IoU 内部的限制。In⁃
ner-IoU 通过在边界框内部使用更小的辅助框来精确定位

小目标，提升了高度重叠的边界框的检测效果［28］。本文采

用 Inner-IoU 的思想改进 WIoU损失函数，假设边界框的中

心坐标为（xc，yc），通过缩放比例参数 ratio控制辅助框大小

并得到辅助框的 4个顶点 ka、kb、kc、kd。表示为：

ka = xc - w × ratio
2 ，kb = xc + w × ratio

2 （12）
kc = yc - h × ratio

2 ，kd = yc + h × ratio
2 （13）

Inner-IoU的计算公式为：

Inter = (min (kpred
b ，kgt

b ) - max (kpred
a ，kgt

a ) ) ×
(min (kpred

d ，kgt
d ) - max (kpred

c ，kgt
c ) ) （14）

Union = (wgt × hgt ) × ratio2 +
(wpred × hpred ) × ratio2 - Inter

（15）

IoU Inner = Inter
Union （16）

式中：kpred、kgt分别表示预测框和真实框的计算值；wgt、

hgt分别表示真实框的宽和高；wpred、hpred分别表示预测框的

宽和高。

Inner-WIoU的计算公式为：

L Inner

WIoUv3
= r (1 - IoU Inner )RWIoU，r = β

δαβ - δ （17）
式中：α、δ 为超参数，分别设为 1.5 和 4.5。WIoU 通过

将小梯度增益分配给低质量样本来降低有害梯度的影响。

Inner-IoU 通过调整 ratio 的值来使高度重叠的边界框使用

较小的辅助框，而重叠程度低的边界框使用较大的辅助

框，这种自适应动态调整方式能对重叠区域进行更精确的

评估，其中 ratio的调整范围为［0.5，1.5］。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境与训练参数配置

硬件设备为 20 核 L20 处理器，100 G 内存，40 G 显存。

软件环境为 Ubuntu 20.04 操作系统、Python3.8、CUDA11.3
以及Pytorch1.11.0。训练参数设置见表 1。
3.2　实验数据集

采用 VisDrone2019 数据集，包含黑暗、强光和密集等

复杂场景下的 10 种类别图片，其中训练集 6 471 张，验证

集 548 张，测试集 1 610 张图片；极小目标（16×16 像素面

积）占比 12.05%，小目标（32×32像素面积）占比 44.70%。

为验证模型的泛化性，在公开数据集DOTA1.0上进行

比较实验。该数据集包含 15 种类别图片，其中训练集 1 
403张，验证集 468张，测试集 935张。

3.3　评价指标

（1）召回率（Recall）用于衡量模型找到真正例的能力。

计算公式为：

Recall = NTP

NTP + NFN
（18）

式中：NTP表示真正例，NFN表示假负例。

（2）精确率（Precision）用于衡量模型预测正样本的准

确度。计算公式为：

Precision = NTP

NTP + NFP
（19）

式中：NFP表示假正例。

（3）平均精度（mAP）用于衡量模型的性能强弱，表示

不同类别精度的均值，能准确描述模型的整体性能。计算

公式为：

mAP = 1
c × ∑

i = 1

c

APi （20）
式中：c 表示目标种类数；APi 表示第 i 个目标对象的

精度。

（4）每秒传输帧率（ Frames Per Second，FPS）为描述模

型检测速度的指标，其值越高表示模型可以越快地检测和

识别目标。计算公式为：

FPS = frameCount/elapsedTime （21）
式中：frameCount 表示总帧数；elapsedTime 表示总

时间。

（5） 参数量（Params）用于衡量模型的复杂度。

3.4　分类实验

如表 2 所示，SODM-YOLOv8 模型对 VisDrone2019 数

据集中行人、汽车、货车、公交车、摩托车 5 类目标的平均

检测精度高于基线模型 YOLOv8，其中对于汽车等较大目

Table 1　Training parameter settings
表1　训练参数设置

参数名称

输入分辨率

训练轮数

批量大小

初始学习率

优化器

动量

权重衰减系数

Patience
Mosaic

图像缩放

图像平移

图像翻转

参数值

640×640
250
16

0.01
SGD
0.937

0.000 5
50
1.0
0.5
0.1
0.5
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标的检测效果有稳定改进，对于人、行人等小目标的平均

检测精度增长幅度最高，达到 10.7%，说明本文模型对小目

标检测有一定的针对性。

3.5　比较实验

为考察本文算法在检测速度与精度方面的平衡性，将

其与一些经典的小目标检测算法进行比较，包括 Faster-
RNN［7］、RetinaNet ［15］、CornerNet［16］、YOLO-PWCA［17］、YO⁃
LOv5［29］、Bi-YOLOv8s［30］和 SC-YOLO［31］。如表 3 所示，

SODM-YOLOv8 算法的 mAP@0.5 值为 43.8%，mAP@0.5：
0.95值为 26.0%，均优于其他对照模型，虽然在检测速度上

稍有逊色，但是仍然具有实时性，在检测精度与速度之间

达到了平衡。

3.6　消融实验

为验证本文所提改进模块的有效性，进行消融实验，

其中 S表示小目标检测模块，E表示EMA注意力机制，D表

示DC-C2f模块，I表示 Inner-WIoU损失函数。消融实验结

果如表 4 所示。可以看出，YOLOv8-S 模型的 mAP@0.5 相

较 YOLOv8提高了 4.3%，mAP@0.5：0.95提高了 2.1%，验证

了小目标检测模块的有效性。加入 DC-C2f 模块后，模型

的参数量降低了 28.3%，验证了该模块的有效性。将损失

函数替换为 Inner-WIoU 损失函数后，模型的 mAP@0.5 提

高了 0.5%，FPS提高了 3帧/s，验证了改进损失函数的有效

性。综上所述，改进模型的检测性能相较原始 YOLOv8模

型大幅提升，与理论分析结果相对应，验证了所提各模块

的可行性和有效性。

为验证 EMA机制的有效性，将其与 CA（Coordinate At⁃
tention）和 CBAM 机制进行比较，结果见表 5。可以看出，

结合 EMA 机制的模型平均精度最高，这是由于 Vis⁃
Drone2019 数据集的小目标实例较多，CA 和 CBAM 机制虽

然能够在一定程度上提升特征表示能力，但对于小目标不

够敏感。EMA 机制能通过多尺度特征融合和跨域学习模

块有效捕捉小目标，提高了其检测精度。

3.7　验证实验

在强光条件下进行检测，YOLOv8、SODM-YOLOv8 算

法的可视化检测结果如图 8 和图 9 所示。图中阳光强烈，

车辆与树木之间相互遮挡，难以分辨小目标的细节特征。

与 YOLOv8相比，SODM-YOLOv8算法能检测出行人、汽车

等不同大小的目标，并在红色矩形框处检测出更多目标，

降低了漏检率，在蓝色矩形框处将 YOLOv8误检的轿车识

别为货车，有效降低了误检率，验证了本文算法在强光环

境下的小目标检测能力。

在黑暗条件下进行检测，YOLOv8、SODM-YOLOv8 算

法的可视化检测结果如图 10 和图 11 所示。图中光线黑

暗，难以分辨目标位置，在红色矩形框处，本文算法依然能

检测出更多的行人、摩托车等小目标，而这些目标被 YO⁃
LOv8 算法漏检，验证了本文算法在黑暗环境下的小目标

检测能力。

Table 3　Performance comparison of various small target detection al⁃
gorithms

表3　各小目标检测算法性能比较

算法

RetinaNet
Faster-RNN
CornerNet
YOLOv5

YOLO-PWCA
Bi-YOLOv8s

SC-YOLO
SODM-YOLOv8

mAP@0.5/%
28.7
33.2
34.1
35.2
40.6
40.7
43.1
43.8

mAP@0.5：9.5/%
11.8
17.0
17.4
19.5
22.9

/
25.7
26.0

FPS/（帧/s）
23
15
33
89
181

135
/

80

Table 2　Experimental results on the VisDrone2019 dataset

表2　在VisDrone2019数据集上的实验结果 （%)
类别

行人

人

自行车

汽车

货车

卡车

三轮车

带篷三轮车

公交车

摩托车

mAP@0.5

YOLOv8
40.7
32.0
12.0
79.3
44.2
36.2
27.2
15.5
55.1
43.8
38.6

SODM-YOLOv8
51.4

42.0

16.1

83.7

48.0

37.9

29.8

18.5

59.3

51.6

43.8

Table 4　Ablation experiment result
表4　消融实验结果

算法

YOLOv8
YOLOv8-S

YOLOv8-S-E
YOLOv8-S-E-D

YOLOv8-S-E-D-I

mAP@
0.5
/%

38.6
42.9
43.1
43.3
43.8

mAP@
0.5：0.95

/%
22.8
24.9
25.3
25.5
26.0

Precision
/%

49.7
52.2
52.4
52.9
53.1

Recall
/%

37.8
41.4
41.6
41.7
41.9

FPS
/（帧/s）
93

71
65
84
87

Params
/M

10.6
10.9
11.1
7.6

7.6

Table 5　Experimental results of attentional mechanism ablation
表5　注意力机制消融实验结果

模型

CA
CBAM
EMA

mAP@0.5/%
41.8
42.1
43.1

mAP@0.5：0.95/%
23.8
25.1
25.9

FPS/（帧/s）
89

75
81

Fig. 8　Detection result visualization of YOLOv8 under strong light 
conditions

图8　YOLOv8在强光条件下的检测结果可视化
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如图 12和图 13所示，车辆与车辆之间、车辆与房屋相

互遮挡，拍摄角度导致小目标位于较远的位置，红色矩形

框标记漏检目标，蓝色矩形框标记误检目标。可以看出，

本文算法依然能检测出汽车、公交车等被 YOLOv8 漏检、

误检的目标，验证了其在遮挡条件下的小目标检测能力。

3.8　泛化性实验

为验证本文算法的泛化性，在DOTA1.0数据集上进行

比较实验。结果见表 6。可以看出，本文算法在 DOTA1.0
数据集上的平均精度有一定提升，在小型车辆、轮船、篮球

场等目标上的 mAP@0.5 值超过总体平均精度，mAP@0.5
较 YOLOv8模型提升了 1.4%，验证了本文算法具有较好的

泛化性。

4 结语

针对无人机图像小目标检测算法精度较低和模型较

为复杂的问题，本文提出 SODM-YOLOv8算法。该算法首

先在特征融合网络中设计了小目标检测模块，同时结合

EMA机制，在提升对小目标检测能力的同时亦能稳定提升

对大目标的检测能力；其次引入 Inner-WIoU 损失函数，改

善低质量样本和 IoU 内部高度重叠的不良影响；最后设计

了DC-C2f模块，有效降低了模型参数量和计算量，使得其

Fig. 12　Detection results visualization of YOLOv8 under occlusion
图12　YOLOv8在遮挡条件下的检测结果可视化

Fig. 10　Detection results visualization of YOLOv8 under dark condi⁃
tions

图10　YOLOv8在黑暗条件下的检测结果可视化

Fig. 13　Detection results visualization of SODM-YOLOv8 under oc⁃
clusion

图13　SODM-YOLOv8在遮挡条件下的检测结果可视化

Fig. 9　Detection result visualization of SODM-YOLOv8 under 
strong light conditions

图9　SODM-YOLOv8在强光条件下的检测结果可视化

Table 6　Experimental results on DOTA1.0 dataset

表6　在DOTA1.0数据集上的实验结果 （%)
类别

小型车辆

大型车辆

储罐

棒球场

桥梁

篮球场

地面田径场

港口

网球场

轮船

飞机

直升机

环形交叉路口

足球场

游泳池

mAP@0.5

YOLOv8
74.3
62.0
92.5
72.5
94.7
85.0
61.4
54.7
89.3
87.0
68.6
57.1
64.3
44.2
55.7
70.9

SODM-YOLOv8
78.4

63.2

93.7

74.0

95.1

86.6

63.7

55.3

90.1

89.4

70.2

58.3

65.0

44.9

56.2

72.3

Fig. 11　Detection results visualization of SODM-YOLOv8 under 
dark conditions

图11　SODM-YOLOv8在黑暗条件下的检测结果可视化

·· 171



2025 年软 件 导 刊

在检测速度与精度之间达到良好的均衡，能有效完成实时

目标检测任务。未来将通过超分辨率重建等方法进一步

提高复杂环境下的无人机图像小目标检测效果。同时改

进骨干网络结构，使模型在保证检测精度的同时达到更快

的检测速度。
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