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摘　 要:
 

针对水下环境复杂多变,如光线不足、物体体积小、生物密集分布等问题使得水下图像质量受限,由此带来了水下生

物目标检测挑战。 为了解决这些问题,提出了一种基于 YOLOv8n 改进的水下生物检测算法 YOLOv8n-MSC。 在 YOLOv8n
中,添加了多头自注意力模块(MHSA)与空间深度转换卷积模块(SPD-Conv)以提升模型性能。 MHSA 模块通过多个注意力

头来捕捉输入数据中不同部分之间的关系,增强模型的注意力机制,从而提升模型的表示能力。 SPD-Conv 模块通过将图像

空间信息转换为深度信息来提高卷积神经网络的特征提取能力,从而可以捕获更丰富的特征信息。 实验结果表明,与基线模

型 YOLOv8n 相比,mAP@ 50 提高了 2. 2%,验证了该方法的可行性和有效性。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

complex
 

and
 

changeable
 

underwater
 

environment,
 

such
 

as
 

insufficient
 

light,
 

small
 

size
 

of
 

objects
 

and
 

dense
 

distribution
 

of
 

organisms,
 

the
 

quality
 

of
 

underwater
 

images
 

is
 

limited.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

these
 

problems,
 

an
 

improved
 

underwater
 

biological
 

detection
 

algorithm
 

YOLOv8n-MSC
 

based
 

on
 

YOLOv8n
 

is
 

proposed.
 

In
 

YOLOv8n,
 

a
 

Multi-Head
 

Self-
Attention

 

module
 

(MHSA
 

)
 

and
 

a
 

SPatial
 

Depth
 

Conversion
 

convolution
 

module
 

(
 

SPD-Conv
 

)
 

are
 

added
 

to
 

improve
 

model
 

performance.
 

The
 

MHSA
 

module
 

captures
 

the
 

relationship
 

between
 

different
 

parts
 

of
 

the
 

input
 

data
 

through
 

multiple
 

attention
 

heads,
 

enhances
 

the
 

attention
 

mechanism
 

of
 

the
 

model,
 

and
 

improves
 

the
 

representation
 

ability
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

SPD-Conv
 

module
 

improves
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

by
 

converting
 

the
 

spatial
 

information
 

of
 

the
 

image
 

into
 

depth
 

information,
 

so
 

that
 

it
 

can
 

capture
 

richer
 

feature
 

information.
 

The
 

experimental
 

results
 

demonstrates
 

that
 

mAP @ 50
 

is
 

improved
 

by
 

2. 2%
 

compared
 

with
 

the
 

baseline
 

model
 

YOLOv8n,
 

which
 

verifies
 

the
 

feasibility
 

and
 

effectiveness
 

of
 

the
 

method.
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0　 引　 言

近年来,随着海洋经济与水产养殖领域的蓬勃

发展,水下目标检测技术[1] 在海洋科学研究中逐渐

占据重要地位。 水下图像目标检测在保护海洋生态

系统及其脆弱环节方面发挥着关键作用。 随着传感

器技术[2]和图像处理手段的日益精进,水下计算机

视觉领域吸引了越来越多的关注。 凭借其独特的优

势,水下图像处理已成为水下机器人视觉系统[3] 、
海洋生物跟踪[4]与监测[5]等多个领域的关键技术。

然而,水下环境复杂多变,光线不足、物体体积

小、生物密集分布等问题使得水下图像质量受限,进

而对目标检测任务构成了严峻挑战。 相较于地面目

标检测[6] ,水下检测面临更为复杂的环境条件,图像

采集难度大,且高质量的水下目标数据集相对稀缺。
此外,由于水下拍摄距离较远,图像中小目标占比显

著提升,这对水下小目标检测技术的准确性提出了更

高要求。 尽管已有部分目标检测算法应用于水下环

境,但其性能仍有待提升,尤其是检测精度方面。
当前,基于深度学习的水下目标检测算法[7] 主要

分为 2 类:两阶段算法和单阶段算法。 其中,两阶段算

法首先确定潜在的目标候选区域,随后进行分类和位

置调整。 而单阶段算法则直接通过端到端网络预测所

有目标的位置,更适合实时检测任务。 以 Faster
 

R-



CNN[8-9]为代表的两阶段算法已成功应用于水下鱼类

检测[10]和底栖生物识别[11] 。 为了提升检测精度,Li 等
学者[12]提出了基于 YOLOv5 的单阶段检测算法,

结合了 SE 注意力机制[13] 和加权双向特征金字

塔网络(BiFPN) [14] ,在平均精度均值(mAP)和 F1 分

数上显著优于 Faster
 

R-CNN。 葛锡云等学者[15] 则基

于 YOLOv5 提出了多尺度水下目标检测算法,通过稳

定的底层特征提取和自适应特征融合机制,增强了算

法的多尺度检测能力和鲁棒性。 梁秀满等学者[16] 则

基于 YOLOv7 设计了多信息流融合注意力机制,解决

了卷积过程中特征丢失的问题,并结合暗通道先验增

强了水下图像,进一步提升了检测性能。 此外,通过

引入 C2f 结构和无锚框设计,YOLOv8 在多种检测场

景下表现出色。 然而,研究者也发现了 YOLOv8 在复

杂场景下小目标检测方面的局限性[17-21] 。
尽管上述研究取得了显著成果,但水下目标检

测仍面临精度不足等问题,亟待进一步优化。 因此,
本文提出了一种改进的水下生物检测算法—
YOLOv8n-MSC。 该算法基于 YOLOv8n 模型,旨在

解决复杂水下海洋生物检测任务中的挑战。 具体改

进措施包括:

(1)在模型的主干网络中引入了多头自注意力

(Multi-Head
 

Self-Attention,MHSA)模块[22] ,旨在增

强模型对水下生物上下文信息的深度理解能力。
(2) 同时,在主干网络中嵌入了 SPD -Conv 模

块[23] ,以进一步捕获图像的细粒度信息,从而提高

检测精度。 该模块能够提取图像中的丰富空间信息

和深度信息,在处理不同尺度和背景的目标时展现

出更强的泛化能力。

1　 YOLOv8 算法简介

YOLOv8[24]作为当前领先的目标检测模型,凭
借其卓越的检测速度和精度,在目标检测领域广受

好评。 该模型结构(见图 1)由四大核心组件构成:
输 入 处 理 模 块 ( Input )、 特 征 提 取 主 干

(Backbone) [25] 、特征融合颈部( Neck) [26] 以及目标

检测头部(Head)。 在输入端,集成了马赛克数据增

强、图像预处理及自适应锚框计算等功能,以优化输

入数据。 主干网络则采用了高效的 CSPDarknet 架

构,融合了 Conv 卷积、C2f 模块及 SPPF 等组件[27] ,
精准提取图像特征。
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图 1　 YOLOv8 模型

Fig. 1　 Model
 

of
 

YOLOv8

　 　 颈部网络部分,由特征金字塔网络 ( Feature
 

Pyramid
 

Networks,
 

FPN) [28] 与路径聚合网络( Path
 

Aggregation
 

Network,
 

PAN) [29] 协同工作,实现了高

层与底层特征的深度融合,增强了特征表达能力。
检测头部分,则创新性地设计了 3 个尺寸各异的解

耦头,通过分离检测与分类任务,显著提升了检测的

精确度。 同时,模型还摒弃了传统的 Anchor-Based
方法[30] ,转而采用 Anchor-Free 策略[31] ,以实现更

精确的目标定位与分类。
在损失函数设计上, YOLOv8 引入了 Task -

Aligned
 

Assigner 正负样本匹配策略,并结合 DFL
(Distribution

 

Focal
 

Loss)损失函数,进一步优化了检

测性能。 根据模型的复杂度和计算需求,YOLOv8
提供了从 YOLOv8n 到 YOLOv8x 五个不同版本的配

置。 鉴于 YOLOv8n 版本在保持高性能的同时,具有

最小的参数量,且完全满足本文的计算需求,因此被
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选定为本次研究的基准模型。

2　 YOLOv8n-MSC 算法简介

针对水下生物检测中因特征不足导致的漏检与

误检问题,本文对 YOLOv8n 模型进行了优化,创新

性地引入了 CNN 模块 SPD -Conv[22] 。 该模块旨在

替代主干网络中的跨步卷积层和池化层,通过摒弃传

统步长和池化操作来实现特征图的降采样。 这种方

法不仅有效减少了计算量,还保留了更多具有区分性

的特征信息,展现出显著优势。 此外,SPD-Conv 作为

一种通用且统一的方法,能够轻松融入任何 CNN 架

构中,以相同方式替换跨步卷积和池化层。
此外,本文在主干网络的 SPPF 层与 C2f 层中

融入了 MHSA(Multi-Head
 

Self-Attention,多头自注

意力) [32]机制。 这一举措使得模型能够学习到更为

全面且丰富的特征表示,显著增强了模型对水下生

物图像中复杂空间关系和上下文信息的理解能力。
通过这种方式,模型能够更深入地捕捉水下生物的

语义信息和特征表示,进而提升目标检测的鲁棒性。
优化后的 YOLOv8n-MSC 模型结构如图 2 所示。

图 2　 YOLOv8n-MSC 模型

Fig. 2　 Model
 

of
 

YOLOv8n-MSC

2. 1　 SPD-Conv 模块

SPD-Conv( SPace-to-Depth
 

Convolution) [31] 由

2 层构成,如图 3 所示,分别是空间到深度层和非跨

步卷积层, 其中 c 表示特征图的通道数,s 表示特征

图的宽和高。
(1)空间到深度层:SPD 组件对 CNN 的特征图

进行下采样。 对于任意的特征图 X, 将其切分为子

特征图序列:

f0,0 = X[0:S:r,0:S:r],
  

f1,0 = X[1:S:r,0:S:r],…,
　 　 　 fr-1,0 = X[r - 1:S:r,0:S:r]
f0,1 = X[0:S:r,1:S:r],

  

f1,1 = X[1:S:r,1:S:r],…,
　 　 　 fr-1,1 = X[r - 1:S:r,1:S:r]
…
f0,r-1 = X[0:S:r,r - 1:S:r]
f1,r-1 = X[1:S:r,r - 1:S:r],…,
fr-1,r-1 = X[r - 1:S:r,r - 1:S:r],…,

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ï
ï

(1)
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一般来说,对于任意的特征映射 X, 子映射 fx,y

由所有特征映射组成特征图 X( i,
 

j),i + x和 j + x可
以被比例整除。 每个子图按照比例因子 r 向下采样

X。 例如, 当比例因子为 2 时, 子映射为 f0,0,
 

f0,1,
 

f1,0,
 

f1,1,其形状都是
S
2

× S
2

×
 

C1 的。 再将这些子特

征映射按照通道维度连接,就得到了一个新的特征

映射,并具有以比例因子减少的空间维度和以比例

因子的平方增加的通道维度。
经过空间到深度层,特征映射 X 的空间维度减

少,通道维度增加,得到新的特征映射 X′, 这个输出

值代表了原始特征图区域的概括信息。
(2)非跨步卷积层:即步长为 1 的卷积层。 SPD

在空间到深度层之后添加了一个带有 C2 过滤器的非

跨 步 卷 积 层, 其 中 C2 < r2 < C1, 将 上 层

X′ S
r

, S
r

,r2C1( ) 继续进行变换为 X″ S
r

, S
r

,r2C1( ) 。

使用非跨步卷积是为了尽可能地保留所有判别特征

的信息。 通过多次 SPD 组件,可以逐渐减少特征图

的空间规模,并提取出更加抽象、更丰富的特征信息,
有助于提高模型的性能和泛化能力。

C1

x

C1

S

S

s

S
y

C2

4C1
S/2

S/2

S/2

特征图X空间到深度的变换过程 卷积操作（步长为1）

（i,j）

S/2

图 3　 SPD-Conv 变换过程

Fig.
 

3　 SPD-Conv
 

transformation
 

process

2. 2　 多头自注意力机制

为了增强输出端检测头的性能,并更专注于待检

测的目标物体,在输出端的普通卷积层之间引入了瓶

颈转换器 BoT 模块中的多头自注意力机制(Multi -
Head

 

Self-Attention,
 

MHSA) [22] ,具体结构如图 4 所

示。 在此机制中, H = 4 表示 MHSA 拥有 4 个注意力

头。 Rh 和 Rw 分别表示在高度和宽度方向上的相对

位置编码,而 q、k、r 则分别表示查询(query)、键(key)
和位置(position)编码。 “⊕”和“⊗”分别表示元素相

加与矩阵乘法操作,而 1×1 则表示点卷积处理。

图 4　 多头自注意力机制

Fig. 4　 Multi-Headed
 

Self-Attention
 

mechanism

　 　 MHSA 首先通过全连接层实现特征的线性升

维,随后对 4 个注意力头并行执行自注意力计算。
每个自注意力头都会独立地学习多组权重,并与特

征权重进行矩阵乘法,从而生成相应的特征输出。
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最后,将这些来自不同注意力头的输出进行拼接,以
实现多角度的特征融合。
　 　 此外,MHSA 还具有在二维特征图上实现全局

注意力的能力。 能够将网络在特征提取和融合两个

阶段所生成的特征进行有机关联,并整合全局注意

力下的信息,从而进一步提升检测效果。 通过这种

设计,将致改力于实现更精确、更鲁棒的水下生物目

标检测。

3　 实验结果与分析

3. 1　 实验环境与数据

本实验平台为 Windows
 

10
 

系统,CPU
 

Intel(R)
 

Core( TM)
 

i5 - 10400F
 

CPU
 

@
 

2. 90
 

GHz, GPU 为

NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2060 ( 12
 

G ), 运行内存为

32
 

GB,Python 版本为 3. 8,深度学习框架为 Pytorch
 

1. 13. 0,CUDA 版本为 11. 7。 实验过程均采用相同

的超参数,具体参数见表 1。

表 1　 实验训练参数

Table
 

1　 Experimental
 

training
 

parameters

参数 设置

训练轮次(Epoch) 200

优化器(Optimizer) SGD[32]

动量(Momentum) 0. 937

学习率(Learning
 

Rate) 0. 01

权重衰减(Weight
 

Decay) 0. 000
 

5

图像大小(Image
 

Size) 640×640

批量大小(Batch
 

Size) 32

　 　 在本次实验中,采用了水下机器人目标抓取大

赛(URPC)中的水下数据集,该数据集由自主无人

水下机器人( AUV) [33] 在大连獐子岛海洋牧场采集

的海底图像构成,准确地还原了真实的海洋环境。
该数据集包含了 6

 

760 张图像,并细分为海星、海
参、海胆和扇贝这 4 个类别。 数据集的样本实例如

图 5 所示。 为了适配 YOLO 模型,对数据进行了预

处理操作,具体是将原有的 VOC 格式转换为 YOLO
所需的格式。 此外,还按照 8 ∶ 1 ∶ 1 的比例,将数据

集划分为训练集、验证集、测试集,以确保模型训练

和评估的有效性。
3. 2　 评价指标

本文采用以下指标来全面评估模型性能:精度

P ( Precision)、召回率 R ( Recall)、平均精度均值

(mean
 

Average
 

Precision,mAP )。 这些指标的具体

计算公式如下:

图 5　 数据集实例

Fig.
 

5　 Examples
 

of
 

dataset

P = TP
TP + FP

(2)

R = TP
FP + FN

(3)

AP = ∫1

0
P(R)dR (4)

mAP = 1
k ∑

k

i = 1
AP i (5)

　 　 其中,TP(真正例)表示被模型正确预测为正样

本的数量;FP(假正例)表示被错误预测为正样本的

其他类别样本数量;FN(假负例)表示被错误预测为

其他类别的正样本数量。 精度 P (Precision)反映了

模型区分负样本的能力, P值越高,模型预测为正样

本的准确性就越高。 召回率 R (Recall)则体现了模

型识别正样本的能力, R 值越高,正样本被模型正

确识别的比例就越大。 在式(5) 中, k 表示实验中

需要检测的类别总数,本实验中为 4 类。 在计算平

均精度均值( mAP)时,设定了交并比( IoU)的阈值

为 0. 5,即当预测框与真实框的交并比大于 0. 5 时,
认为模型的预测是正确的。
3. 3　 不同注意力机制效果对比

为了深入探究本次改进中引入的 MHSA 注意

力机制对网络性能的具体提升效果,设计了一系列

对比实验。 以 YOLOv8n 作为基础模型(基线),分
别向基线网络中融入了 EMA[34] 、 SE[13] 、 ECA[35] 、
SimAM[36] 以及 MHSH[22] 等多种注意力机制。 通过

对比这些实验的结果,可以清晰地观察到 MHSA 注

意力机制对改进网络性能的显著影响,具体实验结

果请参见表 2。 根据表 2 的数据分析结果,可以得

出以下结论:
与 YOLOv8n 基线模型相比,引入 EMA 注意力

机制后,模型的 mAP@ 50 性能下降了 0. 1%,显示出
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EMA 在该数据集上的应用效果并不理想。 而当尝

试添加 SE 和 ECA 这 2 种通道注意力机制时,虽然

mAP@ 50 有所提升,但提升幅度较为有限,仅为

0. 3%。 这主要是因为,在提取通道注意力的过程

中,SE 和 ECA 方法会将空间维度信息进行压缩,从
而容易导致空间位置信息的损失。

表 2　 不同注意力机制对比实验

Table
 

2　 Comparative
 

experiments
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms %

Models
AP

echinus holothurian starfish scallop
Precision Recall mAP@ 50

YOLOv8n 90. 9 73. 2 89. 6 83. 9 83. 7 77. 0 84. 4

+EMA[34] 90. 6 73. 1 89. 0 84. 5 84. 9 76. 8 84. 3

+SE[13] 90. 8 74. 5 89. 0 84. 8 85. 0 76. 5 84. 7

+ECA[35] 91. 4 73. 0 89. 7 84. 8 84. 9 76. 7 84. 7

+SimAM[36] 91. 7 72. 8 89. 3 84. 9 84. 7 76. 8 84. 8

+MHSH[22] 91. 8 76. 8 89. 8 87. 0 85. 1 80. 5 86. 4

　 　 相比之下,SimAM 作为一种轻量级且无参数的

注意力机制,在嵌入网络后能够为模型带来 0. 4%
的 mAP@ 50 提升。 而 MHSH 注意力机制则展现出

更为出色的性能,能够完整地保留每个通道的信息,
有效地避免了降维操作所带来的问题,进而显著提

升了目标检测的性能。
特别值得一提的是,当在 YOLOv8n 的 Backbone

中融合了 MHSH 注意力机制后,模型在各个类别上

的检测精度均实现了显著提升:海胆类的检测精度

上涨了 0. 9%,海参类上涨了 4. 6%,海星类上涨了

0. 2%,扇贝类上涨了 3. 1%。 同时,模型在所有类别

上的 mAP@ 50 也实现了 2%的增长。 这些数据充分

证明了 MHSH 注意力机制在提升模型检测精度方

面的有效性。
3. 4　 消融实验

为了全面验证本文提出的算法改进模块在提升

水下生物检测模型性能方面的有效性,设计了一系

列消融实验。 这些实验采用基础 YOLOv8n 模型作

为对比基准,并逐步整合各个改进模块,以分析其对

模型整体性能的贡献。 实验结果已汇总见表 3。

表 3　 消融实验结果

Table
 

3　 Ablation
 

experimental
 

results

Models MHSA SPD-Conv
AP / %

echinus holothurian starfish scallop
Precision / % Recall / % mAP@ 50 / %

1 90. 9 73. 2 89. 6 83. 9 83. 7 77. 0 84. 4

2 √ 91. 8 76. 8 89. 8 87. 0 85. 1 80. 5 86. 4

3 √ 91. 6 77. 3 89. 7 85. 4 85. 1 78. 5 86. 1

4 √ √ 92. 0 77. 7 90. 0 86. 5 85. 4 79. 9 86. 6

　 　 表 3 中的“√”指示 YOLOv8n 网络已采纳了特

定的改进措施。 基于这些实验结果,可以总结出以

下结论:
(1) 模型 2 对骨干网络进行了优化,采纳了

MHSA,从而实现了精度的明显提升,mAP@ 50 指标

增长了 2 个百分点。
(2)在模型 2 的基础上,模型 3 又增加了 SPD-

Conv,相较于原始的 YOLOv8n,mAP @ 50 指标提高

了 1. 7 个百分点。
(3)模型 4 则在模型 3 的基础上再次引入了

MHSA,与 YOLOv8n 相比,mAP@ 50 指标增加了 2. 2

个百分点。
综上所述, 在结合 MHSA 与 SPD- Conv 后,

YOLOv8n 网络在水下生物检测任务中展现出了出

色的性能,这验证了各改进措施的有效性。
3. 5　 对比实验

为评估改进算法相较于其他算法的优势,实验

在相同数据集上对比了改进算法与当前主流的目标

检测算法,具体实验结果已列于表 4 中。
　 　 与 传 统 SSD 和 Faster

 

R - CNN 网 络 相 比,
YOLOv8n-MSC 的 mAP@ 50 值实现了超过 30%的显

著提升。 与 YOLOv8n 模型相比,YOLOv8n-MSC 在海
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胆类上的 mAP@ 50 提高了 1. 1%,在海参类上提升了

3. 9%,在海星类上增长了 0. 4%,在扇贝类上则增加了

2. 6%。 同时,在所有检测类别上,YOLOv8n -MSC 的

mAP@ 50 综合提升了 2. 2%。 综上所述,YOLOv8n -
MSC 在近年来的水下生物检测任务中展现出了卓越的

性能,这充分验证了该算法的有效性和优越性。

表 4　 不同算法对比结果

Table
 

4　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

algorithms %

Models
AP

echinus holothurian starfish scallop
mAP@ 50

Faster
 

R-CNN 75. 8 24. 6 47. 3 71. 6 54. 8

SSD 77. 0 38. 2 69. 8 39. 3 56. 0

YOLOv5 91. 0 74. 6 89. 1 85. 0 84. 9

YOLOv6 90. 3 73. 8 88. 7 83. 1 84. 0

YOLOv8n 90. 9 73. 2 89. 6 83. 9 84. 4

YOLOv10n 91. 1 66. 7 88. 6 82. 9 82. 3

YOLOv8n-MSC 92. 0 77. 7 90. 0 86. 5 86. 6

3. 6　 可视化分析

为了更直观地体现改进算法的检测性能,分别

采用改进后的网络与 YOLOv8n 网络在数据集上进

行了检测实验,实验结果的可视化展示见表 5。
表 5　 实验效果图对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results

模型
数据集(URPC2020)

第 1 组 第 2 组

YOLOv8n

YOLOv8n-MSC

　 　 分析上述结果后,可以发现 YOLOv8n 在进行水

下生物检测时表现欠佳,存在误检情况,错误地将水

下生物类似背景识别为海参与海胆。 相比之下,
YOLOv8n-MSC 则未将类似背景误判为海参与海

胆,且能够准确识别出相应的水下生物。 这表明

YOLOv8n-MSC 的性能相较于 YOLOv8n 更为优越,
在水下生物检测方面展现出了更高的准确性。

4　 结束语

本文提出了一种水下生物检测算法 YOLOv8n-
MSC,该算法基于 YOLOv8n 进行了改进,并通过一

系列 实 验 验 证 了 其 有 效 性。 实 验 结 果 显 示,

YOLOv8n-MSC 在 URPC2020 水下数据集上显著提

升了检测性能,特别是在多尺度目标的检测精度方

面表现出色。
在算法设计中,本文引入了新的 CNN 模块 SPD-

Conv,该模块能够在减少计算量的同时,保留更多的

区分性特征信息,从而展现出明显的优势。 此外,鉴
于水下目标检测场景中显著的尺度变化和大量小尺

度目标的存在,本文还引入了 MHSA 注意力机制。
这一机制使模型能够学习到更全面的特征表示,增
强了模型对水下生物图像中复杂的空间关系和上下

文信息的理解能力。 这不仅提升了水下生物的语义

信息和特征表示能力,还提高了目标检测的鲁棒性。
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然而,当前模型在计算复杂度方面仍面临挑战。
未来的研究可以聚焦于优化网络模型,以降低计算

复杂度并实现轻量化,从而更好地适应实际应用中

的水下目标检测任务。 通过持续的改进和优化,
YOLOv8n-MSC 有望在更多实际场景中发挥更大的

作用。
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