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基于优化YOLOv8的唐卡图像目标检测方法

程维龙，僧冰枫，刘晓静

（青海大学 计算机技术与应用学院，青海 西宁 810016）
摘 要： 唐卡中的元素绘制复杂且存在的多尺度情况会影响目标检测技术任务的准确度。为此，提出一种优化 YO⁃
LOv8模型的唐卡元素目标检测方法。首先，采用级联融合网络提取图像特征，并将特征提取参数用于后续的特征融

合，以有效增加参数利用效率；其次，借鉴双向特征金字塔网络的思想，在同一层的特征信息传递层中增加一条额外

的路径实现跨尺度连接，以提升模型特征融合能力；最后，在检测头的回归损失函数中引入 ElOU-Loss和 ClOU-Loss，
考虑边界框回归的多种因素，结合宽高和宽高比参数来提升模型目标定位效率和准确率。实验表明，优化后的 YO⁃
LOv8模型相较于原有模型参数量、计算量分别下降 7.21%、7.23%，mAP50、mAP50-95分别提升 3.72%、4.55%；相较于

其他目标检测算法优势明显；消融实验也验证了不同改进模块对模型的积极作用。
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An Optimized Thangka Image Object Detection Method Based on YOLOv8

CHENG Weilong， SENG Bingfeng， LIU Xiaojing
（School of Computer Technology and Application， Qinghai University， Xining 810016， China）

Abstract： Complex and multi-scale rendering of elements in thangka can affect the accuracy of object detection technology tasks. Therefore， 
a Tangka element object detection method is proposed to optimize the YOLOv8 model. Firstly， a cascaded fusion network is used to extract im⁃
age features， and the feature extraction parameters are used for subsequent feature fusion to effectively increase parameter utilization efficien⁃
cy； Secondly， drawing on the idea of bidirectional feature pyramid network， an additional path is added in the feature information transmission 
layer of the same layer to achieve cross scale connection， in order to enhance the model's feature fusion capability； Finally， EloU Loss and 
ClOU Loss are introduced into the regression loss function of the detection head， taking into account various factors of bounding box regres⁃
sion， and combining width to height and aspect ratio parameters to improve the efficiency and accuracy of model target localization. The experi⁃
ment showed that the optimized YOLOv8 model reduced the parameter and computational complexity by 7.21% and 7.23% respectively com⁃
pared to the original model， while mAP50 and mAP50-95 increased by 3.72% and 4.55% respectively； Compared to other object detection al⁃
gorithms， it has significant advantages； The ablation experiment also verified the positive effects of different improvement modules on the mod⁃
el.
Key Words： Thangka image object detection； YOLOv8 model； cascaded fusion network； cross-scale connection； regression loss function

0 引言

唐卡是松赞干布时期兴起的一种独特绘画艺术，具有

鲜明的民族特点，被称为藏族百科全书，于 2006年列入第

一批国家级名录［1］。唐卡图像内容涉及较多的艺术元素，

对提升中国的文化软实力具有重要作用，但因其年代久

远、构成元素复杂，通过人工检测唐卡图像的难度很大且

耗时长，因此目标检测技术在唐卡领域的研究具有一定实

际价值［2］。

收稿日期：2024-09-30
扫描二维码阅读全文：

基金项目：国家自然科学基金项目（61862053）；青海省自然科学基金青年项目（2023-ZJ-951Q）

作者简介：程维龙（2000-），男，青海大学计算机技术与应用学院硕士研究生，研究方向为目标检测、图像处理；僧冰枫（1992-），男，青

海大学计算机技术与应用学院讲师，研究方向为图像处理、地理信息系统；刘晓静（1978-），女，青海大学计算机技术与应用

学院教授，研究方向为图像处理与三维可视化。



第 1 期 程维龙，僧冰枫，刘晓静：基于优化YOLOv8的唐卡图像目标检测方法

早期，目标检测主要依赖于手工设计的特征进行提取

和传统机器学习方法，通常使用边缘检测、颜色直方图、纹

理等低级特征表示物体，并基于支持向量机或决策树等分

类器识别物体。然而，传统方法在处理复杂场景、多尺度

物体和遮挡时表现不佳，原因为上述方法对特征选择和物

体的表示高度依赖人工经验。

随着深度学习技术兴起，目标检测领域经历了革命性

变革。卷积神经网络等深度学习模型的出现使目标检测

任务更准确和高效，既能自动学习图像中的特征表示，又

无需要手动设计特征。例如，薛盼盼［3］针对唐卡主尊头饰

与台座提出一种基于 ResNet 和可变形卷积的小样本检测

方法。张效娟等［4］在检测方法中增加旋转检测框来克服

漏检情况。何国源［5］研究出一种改进的 YOLOX 目标检测

算法，通过TransFPN得到更丰富的特征与语义信息。

此外，深度学习还能处理更复杂的场景，具备更强的

泛化能力，目前已出现了许多经典的目标检测模型，主要

分成两阶段和一阶段算法。例如，Girshick［6］提出的 R-
CNN 系列模型，通过候选框生成、特征提取两个阶段识别

物体，精确度较高但计算成本较大。后续，Fast R-CNN［7］、
Faster R-CNN［8］通过引入候选区域生成网络等手段来优化

检测过程。Terven 等［9］提出单阶段算法 YOLO，采用单一

神经网络将目标检测任务建模为回归问题，并同时预测目

标的类别和边界框，因此具有更高的检测速度。类似的，

YOLOv2 引入锚框来处理多尺度物体，并采用 Darknet-19
作为基准网络提升模型的特征提取能力。后续改进的

YOLO 算法通过优化主干网络、损失函数等手段进一步提

升模型检测精度，现已推出 YOLOv8 版本，在同期的主流

目标检测算法中具有较高的检测精度与速度［10］。
针对唐卡图像场景下存在的复杂元素，本文提出了一

种改进 YOLOv8的算法。首先，在主干网络中引入级联融

合模块丰富特征融合参数信息；其次，在融合模块的中层

输出检测层中增加跳跃连接来增强特征融合能力；再次，

在回归损失函数中加入高宽、高宽比等几何因素，确保目

标框所在位置包含了完整的物体；最后，通过网络爬虫等

手段自建唐卡数据集并进行YOLO格式转换。

1 YOLOv8结构

YOLOv8 是 YOLO 系列近年提出的算法，在网络结构

方面相较于前者改进较大，网络结构如图 1所示。本文主

要介绍 YOLOv8的网络结构组成（主干网络、融合模块、检

测头等）及其相较于YOLOv5的改进部分［11］。

同时，针对 YOLOv8 网络结构的特点，主要介绍 YO⁃
LOv8 的网络结构的具体优化工作（主干网络、融合模块、

损失函数等），优化后的YOLOv8网络结构如图 2所示。

由图 1、图 2可见，骨干网络将输入图像转换为多尺度

信息的特征图，通过多次卷积与池化操作为后续特征融合

提供语义信息。YOLOv8 的主干特征提取网络与 YOLOv5
相似，借鉴了CSPDarkNet结构，为了保留全局和局部信息，

将主干骨干特征分为两部分：一部分与辅助骨干特征融

合；另一部分直接传递给后续层［12］。YOLOv8 相较于 YO⁃
LOv5 而言，主要将 Backbone 的 C3 模块替换为 C2f 模块，

C2f 为一种改进的卷积层，结合了 C3 模块与 YOLOv7 中

ELAN 的思想，多次利用卷积核大小为 1×1、3×3 的卷积操

作降低特征图维度，实现特征提取和压缩［13］。同时，并行

更多梯度流分支（Bottleneck 模块）获得更丰富的梯度信

息，在保持较高准确度的同时降低了模型复杂度。

Neck 模块结合不同层级的特征图生成具有多尺度信

息的特征图，以提升目标检测准确度。在 YOLOv8 中，通

过上采样、下采样等操作构建特征金字塔，并利用横向连

接融合不同分辨率的特征图后传递给目标检测头部，用于

目标定位和类别预测。YOLOv8 相较于 YOLOv5 而言，删
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Fig. 1　YOLOv8 network structure
图1　YOLOv8网络结构
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除了上采样阶段中 1×1卷积结构，将 Backbone不同阶段输

出的特征直接送入上采样操作来提升计算效率，并在特征

融合过程将C3模块替换为C2f模块。如图 1所示，YOLOv8
特征融合模块包含双向通路网络，首先自下向上的路径使

底层信息更容易传递到顶层；其次经过多次下采样操作将

输入分辨率为 640×640的图片转换为 3种不同分辨率的图

片；最后将各图片输入 PANet 中，经过上采样通道融合操

作将 PANet的 3个输出分支送入Detect head中进行 Loss等
数据计算。

Head 模块根据 Backbone 提的出的特征来预测目标位

置和类别。在 YOLOv8的模型中，通过卷积块进行通道数

降维和特征图缩放，融合不同层级的特征图得到更丰富的

特征信息，从而匹配实际目标位置并将信息映射到类别分

数等信息中。YOLOv8 相较于 YOLOv5 而言，将耦合头更

换为解耦头，并在回归分支使用 Distribution Focal Loss 中
提出的积分形式表示法，以交叉熵形式优化与标签最接近

的两个位置的概率，让网络更快聚焦到目标位置邻近区域

的分布［14］；将回归坐标视为一个确定性单值，在正负样本

匹配上由原来的静态策略更换为 TaskAlignedAssigner，通
过控制分类得分与 IoU优化来引导网络动态关注并对齐高

质量的Anchor，以准确预测物体位置和大小［15］。

2 本文方法

2.1　特征提取网络优化

唐卡图像背景较为复杂，可能同时包含较小的法器细

节和较大的佛像画面，具有显著的尺度变化和纹理细节信

息，因此单一尺度特征提取方法难以兼顾不同尺度目标的

检测需求。目前，大多数方法首先通过分类主干提取多尺

度特征，其次基于轻量级模块进行特征融合。然而，传统

模型参数数量无法充分利用不同层级特征的信息，在检测

部分复杂图像时效果较差。

为此，Zhang 等［16］提出一种新颖的多尺度融合方法

——级联融合网络（CFNet），每个阶段包括一个用于特征

提取的子主干和一个用于特征集成的极其轻量级的过渡

块，通过多个级联阶段逐层融合不同尺度的特征，以逐步

增强特征表示能力。图 3为级联融合网络总体结构，主干

由两个步长为 2 的 3×3 卷积组成，每个卷积后都有一个

LayerNorm 层和一个 GELU 单元。首先将输入的 RGB 图像

分成一个主干和 N 个连续的块，用来提取空间尺寸为 H/4 
× W/4 的高分辨率特征；其次将提取的高分辨率特征馈送

到M个级联之前，通过步长为 2的 2×2卷积进行下采样，而

后所有级联共享相同结构，但具有不同的尺寸，即每个阶

段包含一个特征提取子网络和一个特征融合子网络，以提

取、集成不同尺度的特征；最后在每个阶段的最后块组中

应用焦点块，通过扩展深度卷积与两个跳跃连接来合并细

粒度局部特征和粗粒度全局特征，每一级以 8、16、32的步

幅输出特征P3、P4、P5，但只有P3被馈送到后一级，最后阶

段输出P3、P4和P5的融合特征。实验表明，这种层级间信

息传递机制能有效增强特征表达能力，使高层特征充分利

用低层特征信息。
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Fig. 2　Optimized YOLOv8 network structure

图2　优化后的YOLOv8 网络结构
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Fig. 3　Cascade fusion network structure

图3　级联融合网络结构
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2.2　特征融合网络优化

融合网络中传统的特征金字塔网络（Feature Pyramid 
Networks， FPN）通过自上而下的路径实现特征融合，仅限

于将高层特征传递到低层特征中，这种单向信息流动方式

可能导致低层特征信息在高层融合过程中丢失，从而影响

多尺度目标的检测性能。为此，Tan等［17］提出一种优化多

尺度融合进行的方法 BiFPN，目的在于解决目标检测中的

性能与效率之间的平衡问题，以在不同硬件和计算资源上

进行高效的目标检测。

本文借鉴了 BiFPN 的思想，在同层特征信息传递中增

加一条额外路径，在中等大小的特征输出层中由第 6层进

行卷积上采样等操作后输出第 12 层特征，并与 16 层特征

进行融合得到最后输出，即在第 6层与第 16层中添加一条

额外的路径进行跳跃连接（如图 4 弧线）来融合更多

特征。

2.3　损失函数优化

目标检测一般可分为定位和检测两部分，定位准确率

主要由回归损失函数决定。YOLOv8 采用 CIoU 损失函数

综合考虑了重叠面积、中心点距离、高宽比等因素对目标

进行定位，但其公式表示的是高宽比的差异，而非高宽分

别与其置信度的真实差异，因此在唐卡场景下检测形状多

变的元素时存在一定的困难［18］。为此，Zhang等［19］在CIoU
的基础上将高宽比拆开，提出一种对边界框损失函数的优

化函数 EloU Loss，包含 IoU 损失、距离损失、高宽损失（重

叠面积、中心点距离、高宽比）3个部分。其中，高宽损失直

接最小化预测目标边界框与真实边界框的高宽差异，使其

具有更快的收敛速度和更好的定位效果，具体公式如式

（1）所示。

EIOULoss =1 - IOU + ρ2 ( )b，bgt

  ( )wc 2 + ( )hc 2 + ρ2 ( )w，wgt

  ( )wc 2 +  ρ2 ( )h，hgt

  ( )hc 2

（1）
式中：bgt、b 分别为预测框和目标框中心点的坐标；

ρ2 ( )b，bgt 表示两者的欧氏距离；wc、hc 为预测框与目标框最

小外界矩形的宽高。

在此基础上本文对 EIoU 进行优化，并应用到 YOLOv8
中。首先通过 CIoU 将预测帧的宽高收敛到一个合适的范

围；其次通过 EIoU 将每条边收敛到正确值，具体计算公

式为：

EIOULoss =1 - IOU + αv + ρ2 ( )b，bgt

  ( )wc 2 + ( )hc 2 + ρ2 ( )w，wgt

  ( )wc 2 +
ρ2 ( )h，hgt

  ( )hc 2 （2）

α = v
( )1 - IoU + v

（3）

v = 4
π2 (arctan wgt

hgt  -arctan w
h ) 2

（4）
式中：a为权重函数；v用来度量宽高比的一致性。

3 实验结果与分析

3.1　数据集与实验环境

实验采用 Linux 操作系统，编程语言为 Python 3.8，搭
载 Intel（R） Xeon（R） CPU E5-2603 v4 @ 1.70GHz 处理器，

GPU为GTX 1080Ti 12 GB，深度学习框架为Pytorch 1.12.1，
CUDA 11.8。由于网络上没有公开的唐卡数据集，本文主

要通过学校图书馆已有数据及网络爬虫获取相关唐卡图

片，在了解唐卡知识后将唐卡元素分为佛像（如释迦牟

尼）、法器（如金轮）、头饰（如僧帽）3类，共涉及 57个标签。

如图 5所示，图中正中央为释迦牟尼佛像且手持法器钵均

为检测任务的识别对象。

本文首先通过在线网站进行标注，生成包含 4 000 余

张图片的数据集；其次按照 YOLOv8官网推荐的在线数据

集网站将图片标注转换成 YOLO 格式；最后按照 7∶2∶1 的

比例划分训练集、验证集、测试集。为了提升模型训练速

率，训练过程中的参数批处理大小设置为 16，优化函数采

用 SGD，模型初始学习速率设置为 0.01。对于超参数文件

的选择，由于本文训练的是一个小型的自定义数据集，为

了避免数据扰动，使用数据增强较少的配置文件。

3.2　评价指标

本文使用召回率、mAP、FLOPs（计算量）、Params（参数

量）和Box_loss（边界框损失）评价模型。其中，精准率P表

Fig. 5　Original image of dataset
图5　数据集原图

 

Fig. 4　Bidirectional pyramid network structure
图4　双向金字塔网络结构
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示所有预测为正样本的结果中预测正确的比率；召回率 R
表示所有预测为正样本的结果中为正样本的概率。具体

计算公式如式（5）、式（6）所示。

P = TP
( )TP + FP

（5）
R = TP

( )TP + FN
（6）

式中：TP为模型预测为正样本且与真实标注匹配的检

测框数量；FP 为模型预测为正样本且与真实标注不匹配

的检测框数量；FN为模型未检测到的真实标注数量。

通过P、R可计算mAP，即单个类别的平均准确率。其

中，mAP50表示在 IOU阈值为 0.5的情况下，各个类别预测

的平均准确率；mAP50-95 表示在区间［0.5，0.95］内，以

0.05为步长取 10个 IOU阈值，分别计算这 10个 IOU阈值下

的 mAP 再取平均值。FLOPs 表示处理一张图像所需要的

浮点运算次数，可用来衡量算法复杂度，参数量主要表示

模型的大小，单位通常为MB。Box_loss用来衡量模型预测

的边界框与真实边界框之间的差异，较小的 Box_loss 值表

示模型边界框预测更准确。

3.3　比较实验

为了评估所提算法相较于现有算法的性能，将改进后

的 YOLOv8 算法与 YOLOv5、YOLOv10n［20］、YOLOv8n、YO⁃
LOv7-Tiny、Faster-RCNN、SSD［21］、RetinaNet［22］进行比较，

评估指标采用mAP50、召回率、精确率、回归损失及分类损

失，实验结果如表 1所示。

由表 1 可知，传统 YOLOv8 算法在计算量和参数量远

小于 SSD、RetinaNet、Faster-RCNN，且平均准确率和召回

率与上述算法差距不大；优化后的 YOLOv8算法在进一步

减少参数量和计算量的同时提升了算法平均准确度。同

时，优化后的 YOLOv8 在 mAP50-95 指标上略高于 Retinal⁃
Net、Faster-RCNN 算法，但前者的 mAP50 略低于后者，原

因可能为RetinalNet、Faster-RCNN网络模型的大小及复杂

度较高、目标位置参数较多，因此能够精确定位，对不同数

据集具有一定的普适性，从而在较高的 IOU阈值下可保持

较高的准确率。此外，相较于其他版本的 YOLO 算法，优

化后的算法将计算量、参数量压缩至与 YOLOv5 相近时，

准确率还有所提升，原因可能为先前版本算法并未充分利

用特征融合参数。YOLOv8n 优化相较于最新版本的 YO⁃
LOv10而言除了参数量略高之外，其余指标均最优。

为了了解损失函数对模型的优化效果，将改进后的损

失函数 ECIOU 与 EIOU、CIOU、SIOU、GIOU、WIOU、DIOU
进行比较，评估指标采用 mAP50、mAP50-95 及边界框损

失，实验结果如表 2 所示。由此可知，优化后的损失函数

在精度和目标框的预测效果方面均为最优。

3.4　消融实验

为了评估所提优化算法相较于原有算法的优势，在消

融试验中对每种优化方法单独进行测试，涉及 CFNet 模
块、特征融合添加融合路线、回归损失函数，实验结果如表

3所示。其中，YOLOv8n-C表示仅在原模型的骨干网络增

加CFNet模块的优化算法；YOLOv8n-N表示仅在原模型增

加跳跃连接后的优化算法；YOLOv8n-L表示仅优化边界框

的损失函数的模型。

由表 3 可知，YOLOv8n-C 相较于原模型在 mAP50、
mAP50-95 的指标上均提升 2%，计算量和参数量更少，证

明了 CFNet模块在特征融合时利用了子主干和特征块，能

通过更多参数生成多尺度特征且相较于原 C2f 模块更轻

量。YOLOv8n-N 通过增加额外连接生成多尺度特征参

数，以提升模型特征融合能力，只以少量参数的代价在

mAP50、mAP50-95上均提升了 1%。YOLOv8n-L既提升了

模型预测目标位置的精确度，又提升了 IOU在高阈值下的

准确度。优化后的YOLOv8n相较于原有模型参数量、计算

量分别下降 7.21%、7.23%，mAP50、mAP50-95 分别提升

3.72%、4.55%。

3.5　结果分析

为进一步分析实验结果，在数据集中将优化的 YO⁃

Table 1　Experiment results of each model
表1　各模型实验结果

方法

SSD
RetinaNet

Faster-RCNN
YOLOv5n

YOLOv7-Tiny
YOLOv8n

YOLOv10n
YOLOv8n优化

mAP50
0.841
0.893

0.892
0.836
0.82

0.834
0.826
0.865

mAP50-95
0.548
0.664
0.664
0.643
0.609
0.659
0.643
0.689

Recall
0.662
0.732
0.736
0.763
0.741
0.754
0.804
0.822

FLOPs/GB
98.629

259
175
7.8

13.7
8.3
8.3
7.7

Params/MB
36.038
56.961
41.753
2.655
6.167
3.022
2.591

2.804
注：加粗数据为最优值

Table 2　Comparison test results of loss function
表2　损失函数比较实验结果

方法

EIOU
CIOU
SIOU
GIOU
WIOU
DIOU

ECIOU优化

mAP50
0.842
0.835
0.842
0.852
0.848
0.837
0.853

mAP50-95
0.644
0.649
0.653
0.655
0.665
0.647
0.686

Box_loss
0.708
0.801
0.683
0.681
0.676
0.675
0.371

注：加粗数据为最优值

Table 3　Results of ablation experiments
表3　消融实验结果

方法

YOLOv8n
YOLOv8n-C
YOLOv8n-N
YOLOv8n-L

YOLOv8n优化

CFNet
×
√
×
×
√

Neck
×
×
√
×
√

Loss
×
×
×
√
√

mAP50
0.834
0.855
0.844
0.853
0.865

mAP50-
95

0.649
0.663
0.659
0.658
0.689

FLOPs/
GB
8.3
7.7
8.3
8.3
7.7

Params/
MB

3.022
2.788

3.038
3.022
2.804

注：加粗数据为最优值
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LOv8n、YOLOv8n、YOLOv5n 和 SSD 算法进行比较，具体如

图 6所示。从左至右依次为 YOLOv8n优化图像、YOLOv8n
图像、YOLOv5n图像、SSD图像。由此可见，对于第一列图

中发髻、头冠、长寿瓶等小目标，后 3 种算法均无法识别，

而优化的 YOLOv8n能准确识别；对于第二列图像（手绘的

唐卡图像）而言，SSD将马头金刚佛像错检为金刚善护法，

而 YOLOv8n、YOLOv5n 均能准确识别；第三列图像存在不

完整的佛像元素，SSD无法识别，而YOLO系列模型均能准

确识别；针对第四列图像中的三股叉元素，优化后的检测

框相较于原算法定位更准确，主要原因为改进后的损失函

数更优秀。综上，本文算法在唐卡数据集上的检测效果明

显优于其他几种算法。

4 结语

本文针对唐卡中元素绘制复杂且存在的多尺度情况，

提出一种基于 YOLOv8n 的改进算法提升目标检测技术的

准确度。首先引入 CFNet 模块并借鉴 BiFPN 思想，在原有

模型中增加特征融合参数比例及跳跃连接来增强多尺度

特征融合能力，能在一定程度上提升小目标检测准确率；

其次在损失函数中引入高宽等影响因素来提升模型检测

框的精度，并在注重提取有效信息的同时提升了原有 YO⁃
LOv8算法识别复杂图像的能力。

实验表明，所提算法在唐卡图像的目标检测领域相较

于原算法准确度更高，各优化部分对提升模型精度具有积

极作用。然而，YOLO 系列作为目标检测的代表算法还有

很多问题需要解决，例如根据数据集的长尾分布特点来针

对性的提升模型精度；目前已收集的唐卡图片数量较少。

为此，在后续研究中将继续优化相关算法，并与文化领域

相结合，以推进非物质文化遗产的保护进程。
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