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摘 要：针对水下光线衰减、散射等影响导致水下目标检测效果不佳的问题，提出一种基于 YOLOv8的水下目标检

测框架 ERMS-YOLOv8，提升水下目标检测性能。 主干网络采用高效视觉 transformer网络（efficient vision transform-
er，EfficientViT），增强模型对水下生物的特征提取能力，减少特征信息丢失；Neck 部分采用高效重参数化广义特征

金字塔网络（ reparameterized generalized-directional feature pyramid network，RepGFPN），增强模型对水下生物高层语

义和低级空间特征的提取和融合能力，使得模型获取更加丰富的特征信息；引入混合局部通道注意力机制（mixed
local channel attention for object detection，MLCA），使得模型同时融合通道信息、空间信息、局部通道信息和全局通道

信息，增强了模型的表征能力；引入可扩展交并比损失函数（scalable intersection over union loss，SIoU），提升模型对

目标边界信息的提取能力，从而进一步提高检测精度。 实验结果表明，改进后的算法在 UPRC2021 和 DUO 数据集

上 mAP 值分别达到 83.9%和 84.4%，与基准 YOLOv8算法相比都有提高，在水下目标检测中具有优越的性能。
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Abstract: To address the poor performance of underwater object detection caused by light attenuation and scattering， this
paper proposes an enhanced underwater object detection framework based on YOLOv8， named ERMS-YOLOv8， aiming to
improve detection accuracy. The backbone is replaced with an efficient vision transformer （EfficientViT） to strengthen fea-
ture extraction of underwater organisms and reduce information loss. The neck adopts a reparameterized generalized-direc-
tional feature pyramid network （RepGFPN） to enhance the fusion of high-level semantic and low-level spatial features， en-
abling richer feature representation. A mixed local channel attention for object detection （MLCA） is introduced to integrate
channel， spatial， local， and global channel information， thereby boosting the model’s representational capacity. Addition-
ally， a scalable intersection over union loss （SIoU） is employed to improve boundary prediction accuracy. Experimental re-



sults demonstrate that the proposed method achieves mAP values of 83.9% on the UPRC2021 dataset and 84.4% on the
DUO dataset， outperforming the original YOLOv8 and exhibiting superior performance in underwater object detection.
Keywords:YOLOv8； EfficientViT； RepGFPN； attention mechanism； loss function

0 引 言

随着经济与科技的发展，人们越来越重视海洋

资源开发，水下目标检测一直是其中一个重要方

向[1]。 与陆地环境不同的是，水下环境更加复杂。
基于深度学习的目标检测算法是计算机视觉领

域的重要研究方向之一，主要分为两阶段检测方法

和单阶段检测方法[2]。 两阶段目标检测主要包括区

域卷积神经网络（regions with convolutional neural net-
works，R-CNN） [3]、快速区域神经网络（ fast regions
with convolutional neural networks，Fast R-CNN） [4]、更
快速区域卷积神经网络（faster regions with convolu-
tional neural networks，Faster R-CNN） [5]等方法；单阶

段目标检测的代表是 YOLO（you only look once）算
法[6]和 SSD（single shot multibox detector）算法[7]。

目前，水下目标检测通常使用单阶段目标检测

方法。 文献[8]提出了一种基于改进 SSD 的水下目

标检测算法，将 SSD 中卷积神经网络替换为 Res-
Net，利用深度可变形卷积模块进行特征提取。 文献

[9]针对弱光条件下的水下生物，提出了 YOLOv5s-
underwater 方法，引入了限制对比度自适应直方图

均衡以及快速空间金字塔池化模块，极大缓解了弱

光水下光线衰弱的问题。 文献[10]针对水下目标

的模糊和遮挡问题，提出了一种基于 RepViTS-
YOLOX的水下目标检测算法，引入空间和通道重构

模块与上下文解耦头，对水下遮挡目标的定位和分

类更加精准。 文献 [ 11]提出了 WCA-YOLOv8 方

法，设计了特征融合模块和下采样增强模块，不仅获

得了更高的检测准确性，还可达到更快的检测速度。
近年来深度学习算法在水下目标检测中发挥着

重要的作用，但是面对水下复杂的环境仍然存在实

时性较差、检测精度较低等问题。 本文以 YOLOv8
为基础，提出一种具有更高精度并适用于实时检测

的 ERMS-YOLOv8新算法，该算法主要改进如下:
1）将 YOLOv8 的主干网络替换为高效视觉

transformer 网 络 （ efficient vision transformer， Effi-
cientViT），融入高效的多尺度注意力机制，增强模型

对水下目标全局特征的提取能力，在一定程度上减

少计算量，满足水下检测的实时性要求；
2）引入一种重参数化广义特征金字塔网络

（reparameterized generalized-directional feature pyra-
mid network， RepGFPN ） 来 替 换 特 征 融 合 网 络

（Neck）网络中原有的路径聚合网络（ path aggrega-
tion network，PANet），增强特征图之间的信息交流

和整合能力，提升模型对目标在不同尺度和分辨率

下的感知能力；
3）引入混合局部通道注意力（mixed local chan-

nel attention，MLCA）机制，以提高网络的表达效果，
从而满足水下目标检测的检测性能；

4）将损失函数用 SIoU 替代 CIoU （ Complete-
IoU），利用不同尺度的辅助边界，加速实现边框的

回归。

1 YOLOv8

1.1 YOLOv8算法原理

YOLOv8算法建立在 YOLO 系列算法成功的基

础上， 结 合 Darknet-53 网 络 结 构 思 想 并 改 进

YOLOv5中 C3模块为 C2f模块，抛弃了前几代模型

的 Anchor-Base 部分，提供了一个全新的 SOTA 模

型[12]。 YOLOv8可以完成检测、分类、分割任务[13]。
YOLOv8被分为 n、s、m、l、x 这五种模型大小，它们

主要区别在于模型大小和检测精度上的平衡，而 n、
s、m是在目标检测中常用的三种模型。
1.2 YOLOv8网络结构

YOLOv8的结构分为四个部分:输入端、主干网

络（Backbone）、Neck和检测头（Head）输出，其网络

结构如图 1 所示。 YOLOv8 在 Backbone 和 Neck 部

分参考了 YOLOv7 的 ELAN 设计思想，最重要的改

进是将 YOLOv5的跨阶段部分连接模块（cross stage
partial，CSP）换成了梯度流更丰富的跨阶段部分融

合模块（cross stage partial network fusion，C2f）。 C2f
模块由 2 个卷积-批归一化激活模块（CONv-BN-Si-
LU，CBS）以及多个 BottleNeck 构成，而 CBS 由一个

卷积层、一个批量归一化层以及激活函数构成[14]。
C2f的结构如图 2所示。
1.3 YOLOv8损失函数

YOLOv8的损失函数主要用于训练神经网络，
使其能够准确预测图像中物体的位置和类别。 损失

函数通常包括坐标回归损失、分类损失以及边界框

损失等部分。
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图 1 YOLOv8网络结构

Fig.1 Network structure of YOLOv8

图 2 C2f模块结构

Fig.2 Module structure of C2f

  分类损失使用二元交叉熵（BCE）判断“是否为

此类”，并输出置信度，表示为

L = - 1
N∑

N

i = 1
[yi × log（pi） + （1 - yi）log（1 - pi）]

（1）
式（1）中:yi，pi 分别代表样本标签的积分值和样本

预测为正类的概率；N代表样本总数。
由于去掉了对象损失，在输出中也去掉了“对

象置信度”，因此对直接输出的各个类别的“置信度

分数”求最大值，将其作为 anchor框的置信度。
在回归损失中，使用分布焦点损失（distribution

focal loss，DFL）将预测位置迅速聚焦到目标位置附

近[15]，表示为

DDFL（Si，Si +1） = - （（yi +1 - y）log（Si） +
（y - yi）log（Si +1）） （2）

式（2）中:Si、Si+1分别为网络输出的预测值、临近预

测值；y、yi、yi+1分别为标签的实际值、标签积分值和

临近标签积分值。
当预测位置聚集在目标附近时，通过 CIoU损失

函数 fCIoU进一步精确位置 PCIoU为

PCIoU = IIoU -
ρ2（b，bgt）
c2

- αν （3）

LLOSS，CIoU = 1 - PCIoU （4）

式（3）—（4）中:ρ
2（b，bgt）
c2

为预测框 b和真实框 bgt中

心点欧氏距离的归一化值；α 为正权衡参数；ν 为长

宽比一致性参数； IIoU 为交并比 （ intersection over
union，IoU）值[16]。 交并比是一种用于衡量目标检

测算法精度的常见指标，在评估模型预测边界框与

真实边界框之间重叠程度时非常有用，具体计算方

式为交集面积与并集面积之比。 其中，交集面积定

义为模型预测的边界框与真实边界框重叠部分的面
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积；并集面积定义为模型预测的边界框和真实边界

框总覆盖的面积，即两个边界框各自的面积之和减

去交集面积。 IoU 取值范围在 0 到 1 之间，如果接

近于 1，表示模型预测的边界框与真实边界框高度

重叠，预测准确性较高；如果接近于 0，表示模型预

测的边界框与真实边界框几乎没有重叠，预测准确

性较低。 α和 ν的具体计算为

ν = 4
π2
× arctan

wgt

hgt
㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣ - arctan w

h
㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣

2

（5）

α = ν
（1 - IIoU） + ν

（6）

式（5）—（6）中:w 和 h 分别为预测框的宽和高；wgt

和 hgt分别为真实值的宽和高。

2 YOLOv8算法改进

2.1 整体框架

本文以 YOLOv8 为基础模型，提出了 ERMS-

YOLOv8 目标检测方法，专注于改善由于水下目标

模糊导致检测精度低的问题。 ERMS-YOLOv8 的框

架如图 3所示。 首先，替换主干网络为 EfficientViT，
增强模型对水下生物的特征提取能力，减少特征信

息丢失；其次，在 Neck 部分采用 RepGFPN 网络模

块，增强模型对水下生物高层语义和低级空间特征

的提取和融合能力，从而使得模型获取更加丰富的

特征信息；随后，引入 MLCA 注意力机制，使得模型

同时融合通道信息，空间信息、局部通道信息和全局

通道信息，增强模型的表征能力；最后，引入 SIoU损

失函数，提升模型对目标边界信息的提取能力，从而

进一步提高检测精度。 ERMS-YOLOv8 的输入为水

下图片，首先在 EfficientViT 进行特征提取，得到 4
张不同尺度大小的特征图；然后，将这 4张特征图送

入 RepGFPN 的 Neck 中，通过特征融合提取特征信

息的表征能力；最后，通过解耦检测头对目标进行分

类和定位，最终得到水下目标检测结果。

图 3 ERMS-YOLOv8的网络结构

Fig.3 Network Structure of ERMS-YOLOv8

2.2 EfficientViT主干网络及原理

YOLOv8的传统主干网络结构由卷积层和残差

模块相叠加构成。 由于自身模型的计算冗余会限制

训练和推理速度，因此 YOLOv8 不适合在水下这种

复杂场景下部署。 同时，传统的主干网络在处理跨

尺度信息方面存在一定的局限，难以准确捕捉到水

下目标的全局特征。 为了解决上述问题，文献[17]
提出一种高效视觉 Transformer网络:EfficientViT，其
主干网络结构如图 4所示。

三明治布局块在前馈网络层（ feed forward net-
work，FFN）之间应用单个内存绑定多头注意力机制

层（multi-head self-attention，MHSA），减少了MHSA中

内存受限带来的时间成本，应用更多的 FFN 层来允

许不同信道之间进行通信，从而提高了内存效率。 具

体来说，三明治布局应用了单一自注意力层 φAi 进行

空间混合，该层夹在 FFN层的 φFi 之间，计算公式为

X i +1 =∏
N

i = 1
φAi × （φAi × （∏

N

i = 1
φFi （X i））） （7）

式（7）中，X i 表示第 i块的完整输入特征，布局将 X i
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变化为 X i+1，在单一自注意力层 φAi 前后分别有 N个

FFN层的 φFi 。 该设计减少了模型中自注意力层造

成的内存时间损耗，并采用了更多的 FFN 层来实现

不同特征通道之间的高效通信。

图 4 EfficientVit主干网络结构

Fig.4 Backbone network structure of EfficientVit

  为了解决 MHSA 中注意力头冗余导致的计算

效率低下的问题，文献[17]参考 Efficient CNNS 的

设计，提出了级联注意力模块（CGA）为每个头部提

供完整特征的不同分割，从而显式地分解头部之间

的注意力计算。 这种注意力可以表示为

X～ij = Attn（X ijWQij ，X ijWKij ，X ijWVij ） （8）

X～i +1 = Concat[X～ij] j = 1:hWPi （9）
式（8）—（9）中:X ij表示输入特征 X i 的第 j 次分裂；

X～ij为输出特征；h 为注意力头部的总数；WQij 、WKij 、WVij
分别是映射将输入特征分割不同子空间的投影层；
WPi 是将连接输出特征投影与输入维度一致的线性

层；Attn和 Concat分别为注意力计算函数和合并数

组函数。

2.3 RepGFPN

特征金字塔网络大多数采用卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN）作为主干网络

来提取多尺度特征。 研究发现，相比于 CNN，特征

金字塔网络（feature pyramid network，FPN）更强调高

层次语义和低层次空间信息交换。 因此，在目标检

测模型中一般使用 FPN。
图 5展示了三种特征金字塔网络的设计。 图 5

中，虚线框表示设计的每个 FPN 层。 传统 FPN 引

入了自上而下的路径来融合多尺度特征。 考虑到单

向信息流的限制，文献[18]提出了 PANet 网络结

构，增加了一个额外的自下而上的路径聚合网络。
为了实现高效的跨尺度连接以及加权特征图融合，
文献[19]提出了 BiFPN网络结构，去除只有一条输

入边的节点，并在同一层次上从原始输入添加额外

的边。 为了增加跨层和跨尺度的连接，文献[20]提
出了 GFPN结构。

图 5 特征金字塔网络演化设计

Fig.5 Evolutionary design of feature pyramid network

  GFPN虽然能够充分交换不同层次的信息，但
是带来了大量额外的上采样和下采样计算量。 为了

进一步提高目标检测的能力，本文引入了 RepGF-
PN[21]，结构如图 6所示。

RepGFPN网络结构在 GFPN 的基础上减少了

额外的上采样操作，通过 5 个 CSPStage[22]模块接受

更多节点输入，同时融合来自不同相邻层的不同尺

度图像特征，在保证一定计算量的同时，增强特征复

用及表达能力，提高目标检测的精准度。 CSPStage
模块通过引入递归操作以及重参数化机制，不断优

化特征的融合过程减少模型推理的时间。 CSPStage
模块如图 7所示。
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图 6 RepGFPN结构

Fig.6 Structure of RepGFPN

RepGFPN网络中 Rep 的结构如图 8 所示。 该

结构推理阶段的主体仅由 3×3卷积和 ReLU堆栈组

成，在训练阶段利用多分支形式的过参数化网络，在
推理过程中将多分支融合为一个分支[23]。 多分支

架构的优点是利于训练，缺点是不利于推理，通过结

构重参数化技术实现训练时间和推理时间结构的

解耦。

图 7 CSPStage结构

Fig.7 Structure of CSPStage

图 8 Rep结构

Fig.8 Structure of Rep

2.4 MLCA注意力机制

注意力机制是计算机视觉中应用最广泛的组成

部分之一，它可以帮助神经网络突出重要元素，抑制

无关元素。 现有的注意力模块主要集中在通道领

域，这两种注意力机制与人类大脑中基于特征和基

于空间的注意力完全对应。 然而，绝大多数通道注

意力机制只包含通道特征信息，忽略了空间特征信

息，而空间特征信息对于构建空间注意力图又至关

重要。 对空间特征信息的忽略导致模型表示效果或

目标检测性能较差。 空间注意力模块往往复杂且昂

贵，一些注意力过程虽然包含空间方面的信息，但计

算量和参数要求太大，无法直接将这些信息纳入轻

量级网络模型。 文献[24]提出了一种轻量级的混

合局部通道注意力（MLCA）模块来提高目标检测网

络的性能。 该模块可以同时包含信道信息和空间信

息，以及局部信息和全局信息，采用一维卷积加速方

法来减少计算量和参数的数量，以提高网络的表达

效果。
MLCA的工作流程:第 1步，将输入特征图经过

局部平均池化和全局平均池化处理，局部池化提取

局部区域的特征信息，全局池化捕捉整个特征图的

统计信息；第 2步，双分支结构处理，对全局信息分

支使用全局平均池化将特征图压缩从而保留全局信

息，对局部空间信息分支通过局部平均池化将特征

图划分为多个局部块从而提取局部空间信息；第 3
步，对两个分支的特征分别经过一维卷积处理，压缩

通道维度，同时保持空间维度不变；第 4 步，混合注

意力融合，将局部和全局信息融合，生成最终的注意

力特征图。

2.5 SIoU损失函数

YOLOv8采用 CIoU[25]作为边界框回归损失函

数。 尽管 CIoU在提高精度方面有优势，但是也存在

一些缺点，尤其是在处理不同大小的目标框时可能

表现不佳，本文引入 SIoU[26]作为新的边界框损失

函数。
SIoU一般由 4 部分构成，包括角度损失、距离

损失、形状损失和 IoU损失。 SIoU的定义为

LSIoU = 1 - IIoU +
Δ + Ω
2

（10）

式（10）中，角度损失为
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Λ = 1 - 2 × sin2 arcsin
Cx
σ

㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣ -
π
4

㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣ （11）

Cx
σ
= sinθ （12）

式（11）—（12）中:σ为预测框中点与真实框中点之

间的距离；Cx 为两框中点之间的高度差。 距离损失

的计算为

Δ =∑
t = x，y
（1 - e -γρt） （13）

ρx =
bgtcx - bcx
cw

㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣

2

，ρy =
bgtcy - bcy
ch

㊣

㊣
㊣

㊣

㊣
㊣

2

，γ = 2 - Λ

（14）
形状损失为

Ω =∑
t = w，h
（1 - e -ωt） θ （15）

ωw =
w - wgt

max（w，wgt）
，ωw =

h - hgt

max（h，hgt）
（16）

式（13）—（16）中:bgtcx、b
gt
cy、bcx、bcy分别为真实框中心

坐标以及预测框中心坐标；wgt、hgt、w、h 分别为真实

框和预测框的宽和高；Cw、Ch 分别为真实框和预测

框中心点的宽度差和高度差。

3 实验结果与分析

3.1 数据集与实验环境

本文实验使用 URPC2021 和 DUO 公开水下数

据集。 其中，URPC2021数据集包含 6 575张图片以

及对应的标注文件，检测目标包含海胆、海星、海参、
扇贝四种水下生物，涵盖了真实的水下检测场景，本
文将该数据集按照 7 ∶3的比例进行划分，其中 4 585
张作为训练集，1 990 张作为验证集。 DUO 数据集

包含 7 782张图片以及对应的标注文件，同样涵盖

海胆、海星、海参、扇贝这四种典型的水下生物，将该

数据集同样按照 7 ∶3的比例进行划分，5 400 张作为

训练集，2 382 张作为验证集。 URPC2021 和 DUO
数据集的部分图片如图 9所示。

图 9 数据集的部分图片

Fig.9 Partial images of dataset

  本实验的实验环境如表 1所示。 本文训练模型

采用随机梯度下降（SGD）作为优化器，输入图像尺

寸为 640×640，批量大小为 16，训练周期为 300轮。
表 1 实验环境配置

Tab.1 Experimental environment configuration

实验环境 环境配置

编译环境 Python3.8
GPU NVIDIA RTX 3080
CPU Intel Core i9-10980XE
内存 128 G

集成开发环境 PyCharm

3.2 评价指标

为了测试本文基于 YOLOv8 改进模型的效果，
本文利用平均精度（mean average precision，mAP）指
标，其定义为

PAP = ∫1
0
P（R）d（R） （17）

PmAP =
1
n∑

n

i = 1
PAP，i （18）

式（17）—（18）中:AP 为精准度值中的召回率 R 以

及精准度 P相关，R、P的定义分别为
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R =
PTP

PTP + NFN
（19）

P =
PTP

PTP + PFP
（20）

式（19）—（20）中:PTP为当检测结果与真值之间的

IoU 值超过预定义的阈值时，认为该检测为真阳性

（true positive，TP），表明目标识别成功；相反，PFP表
示如果 IoU 低于该阈值，则检测被分类为假阳性

（FP），表明识别错误；NFN为错误预测的样本，被称

为真阴性（FN）。
为了验证改进的算法是否满足水下目标检测实

时性的要求，本文将从模型计算量 （ giga floating
point operations， GFLOPs） 和每秒帧率 （ frame per
second，FPS）来衡量确定。 FPS 越大，表示检测速度

越快。

3.3 对比实验

为了验证本文目标检测算法的有效性，本文将

对比不同算法在 URPC2021数据集上的表现。 具体

实验结果如表 2所示。
对比 Faster-RCNN以及不同版本 YOLO 系列算

法在 URPC2021 数据集上的 mAP ＠ 50、GFLOPS、

FPS、参数量评价指标可见，YOLOv8 仅以 3.0 × 108

的参数量和 8.1GFLPOs的计算量，在 mAP＠ 50上达

到了 81.0%，成为最佳基础模型。
随后，通过对比结果分析可知，本文所提出的算

法相较于基础模型 YOLOv8，虽然浮点计算量和网

络参数量有所增加，但在 mAP＠ 50 上提高了 2.9 百

分点，在 mAP＠ 50-95 上提高了 3.3 百分点。 同时，
经过实验可以得到本文算法 FPS 达到了 230 虽然

在一定程度上牺牲了处理图像特征的时间成本，但
是仍然满足实时性需求。

最后，为了验证本文算法的优越性，与一些同类

算法在相同实验设备和数据集的情况下进行对比实

验，包括 WCA-YOLOv8[11] 算法， IEMAyoloViT[27] 算
法。 实验结果表明，ERMS-YOLOv8 相较于这两个

算法具有一定的优越性。
为了验证 ERMS-YOLOv8 的泛化能力，本文对

比不同算法在 DUO数据集上的表现，具体结果如表

3所示，通过对比分析可知，ERMS-YOLOv8 相较于

基础模型 YOLOv8 在 mAP＠ 50 上提高了 2.1 百分

点，在 mAP＠ 50-95上提高了 2.7 百分点。 显然，本
文算法在不同的数据集上都具有较好的检测效果。

表 2 不同算法在 URPC2021数据集的实验结果对比

Tab.2 Comparison of experimental results of different algorithms under URPC2021 dataset

模型 mAP＠ 50 / % mAP＠ 50-95 / % GFLOPs 参数量 / 108

Faster-RCNN 69.4 38.8 27.8 42.0
YOLOv5 80.2 46.5 7.1 2.5
YOLOv6 79.6 45.8 11.8 4.2
YOLOv8 81.0 47.1 8.1 3.0

WCA-YOLOv8 83.7 49.0 13.1 6.6
IEMAyoloViT 83.3 45.7 9.5 4.0
本文算法 83.9 49.1 9.6 4.3

表 3 不同算法在 DUO数据集下实验结果对比

Tab.3 Comparison of experimental results of different algorithms under DUO dataset

模型 mAP＠ 50 / % mAP＠ 50-95 / % GFLOPs 参数量 / 108

Faster-RCNN 70.1 54.0 27.8 42.0
YOLOv5 81.3 59.0 7.1 2.5
YOLOv6 80.9 59.5 11.8 4.2
YOLOv8 82.3 62.4 8.1 3.0

WCA-YOLOv8 84.3 64.5 13.1 6.6
IEMAyoloViT 83.8 63.7 9.5 4.0
本文算法 84.4 65.1 9.6 4.3

·637·         重 庆 邮 电 大 学 学 报（自然科学版）           第 37卷



  为了验证 MLCA 的有效性，本文使用 MLCA 和

一些常用的注意力机制对 YOLOv8 进行对比实验。
实验结果如表 4 所示。 实验结果表明，当加入 ML-

CA时，YOLOv8在 URPC2021 数据集上表现出优异

的性能，在几乎不增加模型参数规模的前提下，提升

目标检测的精度。
表 4 YOLOv8引入不同注意力机制在 URPC2021数据集下实验结果对比

Tab.4 Comparison of experimental results of YOLOv8 introducing different attention mechanisms under URPC2021 dataset

注意力机制 mAP＠ 50 / % mAP＠ 50-95 / % GFLOPs 参数量

CPCA 81.3 47.1 8.4 127 040
SimAm 81.1 47.0 8.2 0
DA 81.4 47.2 8.4 266 624
MLCA 81.4 47.3 8.2 10

3.4 消融实验

下面通过消融实验验证本文算法的优越性，消
融实验结果如表 5 所示。 表 5 中模型 1 将 YOLOv8
主干网络替换为 EfficientViT，相 较 于 YOLOv8，
mAP50%提升了 0.6 百分点，mAP＠ 50-95%提升了

0.4百分点，增强了模型的整体特征提取能力。 模

型 2将 YOLOv8 的颈部网络替换为 RepGFPN，相对

于 YOLOv8， mAP＠ 50%提升了 1.0 百分点，mAP＠
50-95%提升了 0.6百分点，增强了多尺度特征融合，

提高了模型的多尺度检测能力，在不带来额外计算

负担的条件下，实现更高的精度。 模型 3 在主干网

络中添加 MLCA注意力机制，mAP＠ 50%提升了 0.4
百分点，mAP＠ 50-95%提升了 0.2百分点，提高了目

标信息的提取能力。 模型 4 将损失函数 CIoU 替换

为 SIoU，mAP＠ 50%和 mAP＠ 50-95%得到了小幅度

提升。 模型 5、模型 6、模型 7 展示了将这些改进结

合在一起会使得目标检测的效果得到更大幅度的

提升。

表 5 消融实验结果

Tab.5 Results of ablation experiment

模型 EfficientViT RepGFPN MLCA SIoU mAP＠ 50 / % mAP＠ 50-95 / % GFLOPs 参数量 / 108

YOLOv8 81.0 47.1 8.1 3.0
模型 1 √ 81.6 47.5 9.5 4.0
模型 2 √ 82.0 47.7 8.5 3.3
模型 3 √ 81.4 47.3 8.2 3.0
模型 4 √ 81.3 47.2 8.1 3.0
模型 5 √ √ 83.0 48.3 9.4 4.3
模型 6 √ √ √ 83.6 48.8 9.5 4.3
模型 7 √ √ √ √ 83.9 49.1 9.6 4.3

3.5 改进算法检测效果图

为了更加清晰地展示改进算法的检测效果，本
文将选取部分照片进行对比验证，检测效果如图 10
所示。 图 10中第一列为原图、第二列为 YOLOv8 的

检测图、第三列为改进算法的检测图。 由图 10 可

知，YOLOv8 算法在进行水下目标检测时存在漏检

和误检的问题，检测效果不佳。 本文算法有效改善

了这些问题，在保持水下检测实时性的同时，提高模

型对水下目标的检测精度。

3.6 鲁棒性实验

为了验证模型的抗干扰能力，本文选用两种场

景进行鲁棒性实验。
第一个鲁棒性实验通过改变高斯噪声的标准

差来对图像添加不同强度的高斯噪声，不同强度

高斯噪声的图像对比如图 11 所示，实验结果如表

6 所示。 在低噪声条件下（高斯噪声强度为0.01），
模型的检测精准度与召回率几乎没有受到影响，
说明模型具有一定的抗干扰能力；在高斯噪声强

度为 0.05 的条件下，模型的检测精准度与召回率

大幅下降。 这是因为高斯噪声会使图像变得模

糊，目标的边缘和细节变得不清晰，导致模型难以

识别目标。
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图 10 检测效果对比

Fig.10 Comparison of detection effects

图 11 不同强度高斯噪声的图像对比

Fig.11 Comparison of images with different
intensities of Gaussian noise

  表 6 不同高斯噪声实验结果对比

Tab.6 Comparison of experimental results of different
Gaussian noises

高斯噪声强度 mAP＠ 50 / % 召回率 / %

0 83.9 77.3
0.01 83.7 77.0
0.02 81.2 74.5
0.05 75.4 68.5

第二个鲁棒性实验测试不同光照强度对检测精

准度与召回率的影响。 不同强度光照的图像对比如

图 12所示。 图 12中，光照强度-0.2 表示图像变暗

原图的 20%，0.2表示变亮原图的 20%，实验结果如

表 7所示。 当略微降低光照强度时，模型的检测精

准度与召回率几乎没有受到影响，说明模型具有一

定的抗干扰能力，并且当适量提升光照强度时，检测

精准度与召回率略有提升。

图 12 不同强度光照的图像对比

Fig.12 Comparison of images under different
intensities of lighting

表 7 不同光照强度实验结果对比

Tab.7 Comparison of experimental results under different
light intensities

光照强度 mAP＠ 50 / % 召回率 / %

-0.2 83.7 77.0
-0.1 83.9 77.2
0 83.9 77.3
0.1 84.1 77.6
0.2 84.0 77.3
0.5 78.2 72.1
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4 结束语

针对水下复杂环境导致出现水下目标模糊等情

况，本文提出了一种改进 YOLOv8 的目标检测算法

来提高水下目标的检测精度。 本文引入了 Effi-
cientViT主干网络、RepGFPN 颈部网络和 MLCA 注

意力机制来增强模型对水下目标生物的特征提取能

力和跨尺度信息的融合能力，有效提升了对水下模

糊目标的检测精度；替换模型损失函数为 SIoU，在
不损失计算量的前提下，提升模型对边界信息的提

取能力，有效提升了目标检测的精度。 通过一系列

的对比实验和消融实验，验证了所提出算法的有效

性。 本文方法仍有进一步改进空间，未来将通过相

关技术进一步提高水下目标的检测精度，将模型部

署在水下的实际场景中并得到应用。
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