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基于YOLOv8轻量化水下光学图像识别算法
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摘要  针对水下光学目标识别算法识别精度低、计算复杂度高的情况，提出一种自动色彩均衡（ACE）图像增强的轻量化

YOLOv8 水下光学识别算法。首先，使用 ACE 图像增强算法对图像进行预处理。其次，用改进的 SENetV2 骨干网络替

换 YOLOv8 骨干网络，提高网络的特征提取能力，并用轻量级的跨尺度特征融合模块替换颈部网络，降低计算量。然后，

用 DySample 替换传统上采样器，提升图像处理的效率，并在头部改进 DyHead 检测头，增强模型对目标的感知能力。最

后，用基于最小点距离交并比（MPDIoU）的 InnerMPDIoU 替换 YOLOv8 的损失函数，提高边界框回归的准确率。实验

结果表明，提出的 SCDDI-YOLOv8 算法在 URPC2020 数据集和 UWG 数据集上平均精度均值达到 77. 3% 和 71. 5%，相

比原 YOLOv8n 算法，所提算法的参数量下降~20. 7%、浮点运算量减小 6×108、模型大小减小 1. 2 MB。与其他先进算

法相比，所提算法能满足边缘设备计算资源敏感的需求。
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Abstract To address the challenges of low recognition accuracy and high computational complexity in underwater optical 
target recognition algorithms, a lightweight YOLOv8 underwater optical recognition algorithm based on automatic color 
equalization (ACE) image enhancement is proposed.  Initially, we apply the ACE image enhancement algorithm to preprocess 
images.  Subsequently, we improve the feature extraction capabilities by replacing the YOLOv8 backbone with an upgraded 
SENetV2 backbone network.  To further decrease computational quantity, we introduce a lightweight cross-scale feature fusion 
module in place of the neck network.  Then, we utilize DySample as a substitute for the traditional upsampler to improve image 
processing efficiency.  We refine the DyHead detection head to better perceive targets.  Finally, we enhance the accuracy of 
bounding box regression by replacing loss function of YOLOv8 with InnerMPDIoU based on the minimum point distance 
intersection ratio (MPDIoU).  Experimental results show that the proposed SCDDI-YOLOv8 algorithm achieves a mean 
average precision of 77. 3% and 71. 5% on the URPC2020 and UWG datasets, respectively, while reducing parameters 
by ~20. 7%, floating-point operations by 6×108, and model size by 1. 2 MB compared with the original YOLOv8n.  
Compared with other advanced algorithms, the proposed algorithm can meet the sensitive computational needs of edge devices.
Key words underwater optical image recognition; automatic color equalization image enhancement; lightweight 
YOLOv8; cross-scale feature fusion module; InnerMPDIoU

1　引 言

水下目标识别技术是水下探测任务采用的重要技

术。传统水下目标识别主要依靠人工巡检和目视观

察，这种方法不仅效率低下，而且存在较大的安全隐

患。近年来，由于深度学习具备去人工化、自动特征学
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习、数据拟合能力强等优点，其在目标识别系统中得到

广泛应用。

然而由于水体对光具有吸收作用，水下图像的色

彩往往受到严重影响，出现明显的亮度降低和失真现

象［1］。另外，水体对光的散射作用可导致图像特征模

糊，还可能形成严重的背景噪声［2］。多种因素的作用

使水下图像的质量严重下降。水下环境的复杂性增加

了识别水下目标的难度，严重降低对水下目标的识别

精度。为解决这个严峻的问题，基于水下光学图像的

目标识别算法引起学者的广泛兴趣。

目标识别算法可分为一阶段算法如 YOLO［3］和

SSD［4］等、二阶段算法如 Faster R-CNN［5］等，以及目前

最新的 DETR（detection Transformer）端到端方法如

实时 DETR（RT-DETR）［6］。其中：一阶段算法直接将

目标的边界框和概率视为回归问题；二阶段算法先生

成候选目标区域，再对这些区域进行进一步的分类和

定位；RT-DETR 利用 Transformer 的先进思想，对输

入特征进行高效编码，再利用解码器将这些特征用于

目标识别，摒弃非极大值抑制（NMS）操作。对于以上

3 种识别算法，国内外学者进行了一系列的研究。姜

丽梅等［7］利用改进的 RT-DETR 算法检测图像中的动

态物体并根据检测框划分动态区域，但 RT-DETR 参

数量太大，计算复杂度太高。宋绍剑等［8］利用 Mask 
R-CNN 对水下生物进行识别，准确率达到 97. 30%，

Mask R-CNN 的识别精度较高，但增加了计算资源的

开销。王蓉蓉等［9］提出改进的 CenterNet 对水下目标

进 行 识 别 ，但 对 比 YOLO 系 列 算 法 ，CenterNet 在

速 度 、精 度 和 计 算 量 方 面 很 难 达 到 综 合 的 平 衡 。

Zhang 等［10］提出基于 MobileNetv2 和注意力特征融合

模 块（AFFM）的 YOLOv4 水 下 目 标 检 测 方 法 ，但

MobileNetv2 的 计 算 效 率 不 高 ，且 泛 化 能 力 有 限 。

Yu 等［11］将 卷 积 块 注 意 力 模 块（CBAM）集 成 到

YOLOv4 算法中，以便在物体密集的场景中找到注意

力区域，但 CBAM 包含通道注意力模块和空间注意力

模块，计算较复杂。赵磊等［12］利用 YOLOv5 对瓶盖封

装缺陷进行检测，并利用轻量化骨干网络对模型进行

改进。吴萌萌等［13］在 YOLOv5 的基础上设计自适应

双向特征融合网络，提高模型对小目标的检测精度。

Wu 等［14］提出信道信息改进的通道路径聚合网络-特征

金字塔网络（PAN-FPN）的 YOLOv5s 算法，并将其用

于水下垃圾检测。Zhang 等［15］提出用于水下目标检测

的基于全局注意力机制（GAM）和深度自动化机器学

习（DAMO）融合的 YOLOv5 算法，GAM 在通道、空间

宽度和高度这 3 个维度上捕捉特征信息，能处理跨维

度交互信息，但 GAM 计算复杂度相对较高。Guo 等［16］

用 FasterNet 模块取代 YOLOv8 骨干网络，使模型轻

量化，但原检测头在不同的检测任务中不能动态调整

特征通道。以上算法都有一定的局限性。另外，二阶

段算法速度较慢且计算资源需求较高，需提前设置候

选框，DETR 方法对小目标的检测效果较差，且计算复

杂度较高，不适用于水下嵌入式系统或移动设备。

为解决以上问题，本文提出基于图像增强和轻量

化 YOLOv8 网络模型的水下光学图像目标识别算法，

以实现对水下目标图像的高精度检测，同时满足轻量

化需求。

2　自动色彩均衡（ACE）图像增强

ACE 算法［17］基于 Retinex 理论［18］，考虑图像中颜

色和亮度的空间位置关系，进行局部特性的自适应滤

波，用像素点之间的亮度差异信息来校正图像，使图像

的色彩分布更加均衡和自然。ACE 算法包括区域自

适应滤波和色调重整拉伸、动态扩展两个步骤。

对输入图像的像素进行自适应滤波，完成色差校

正，得到空域重构后的中间图像，计算公式为

S c ( p )= ∑
j∈Q，j≠ p

R [ Ic ( p )- Ic ( j ) ]
d ( p，j )

（1）

式中：Q为图像像素集；S c 为得到的中间图像；Ic ( p )-
Ic ( j ) 为像素点 p和 j之间的灰度值之差；d ( p，j ) 为两

个像素点的欧氏距离，映射出滤波的区域适应性；

R ( x )为亮度表现函数，本文选择经典饱和函数。令 α
为饱和函数的阈值，饱和函数的计算公式为

R ( x)=

■

■

■

|
||
|

|
||
|
|
|
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， -α≤ x≤ α

-1， x> α

（2）

对图像的动态范围进行全局调整，并使图像满足

灰度世界理论和白斑点假设。算法首先针对单通道，

再延伸应用到 RGB 彩色空间的 3 通道图像，最后将

式（1）中得到的中间量拉伸映射到［0，255］中，计算公

式为

F ( x )= S c ( x )- min ( S c )
max ( S c )- min ( S c )

（3）

式中：F ( x )为得到的最终结果。这种算法能实现具有

局部和非线性特征的图像亮度、色彩与对比度的调整，

同时满足灰色世界理论假设和白色斑点假设，使图像

整体看起来和谐，色调自然。

为验证 ACE 算法的性能，对比常见图像增强方法

如暗通道先验（DCP）［19］、直方图均衡化（HE）、自适应

直方图均衡化（AHE）、多尺度 Retinex（MSR）［20］、单尺

度 Retinex（SSR）等，结果如图 1 所示。DCP 算法通过

计算每个像素局部邻域内的最小值来构建暗通道图

像，利用这个暗通道图像来估计透射率，根据估计的透

射率和大气光恢复出清晰的无雾图像，但大气光模型

并不适用于水下光学。HE 可有效增强图像的对比度

和视觉效果，使图像的细节更加清晰，但会导致图像的

细节消失，且会造成不自然的过分增强。AHE 在局部

应用 HE，限制局部对比度增强的幅度，但 AHE 在处
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理具有特殊纹理或结构的图像时无法准确保留其细节

信息。MSR［20］模拟人眼对光线的感知过程，计算图像

中每个像素周围区域的平均亮度，并将其作为该像素

的参考亮度从而增强图像，但在计算中会出现光晕现

象和亮区域细节丢失问题。为定量评估增强算法的效

果，以信息熵、均值、标准差和平均梯度作为评价指标，

对比结果如表 1 所示。由表 1 可知，与对比算法的结果

相比，ACE 算法的效果最好。

图 1　图像增强效果对比

Fig. 1　Comparison of the image enhancement effects
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3　改进 YOLOv8 模型

YOLOv8 模型是一阶段性能良好的目标检测算

法。本文以 YOLOv8 模型为基础，设计水下光学图像

识别算法，并将其命名为 SCDDI-YOLOv8。所提模

型结构主要包含改进的骨干网络、跨层特征融合网络、

改进上采样算子、用于预测的检测头和改进的损失函

数。首先将经过 ACE 增强后的图像输入模型中，由骨

干网络进行特征提取，将图像转化为具有丰富语义信

息的特征表示。然后为使网络更好地关注输入数据中

的重要部分，在骨干网络中加入 SENetv2 结构，根据

不同通道的重要性来分配权重，帮助网络更好地利用

输入数据中的不同特征。接着在跨尺度特征融合模块

（CCFM）中将骨干网络中的丰富语义信息进行融合，

将不同尺度的特征图整合起来，帮助模型更好地捕捉

图 像 中 的 细 节 信 息 。 随 后 在 上 采 样 过 程 中 利 用

DySample 点采样提高资源效率，使模型更加轻量化，

更适用于水下边缘计算设备。接下来 DyHead 根据输

入图像的尺寸和特征图的通道数，动态调整检测头的

宽度和深度从而执行具体的目标识别任务。最后以基

于最小点距离交并比（MPDIoU）的 InnerMPDIoU 为

损失函数，从而更好地计算模型预测的边界框与真实

边界框之间的重叠程度，帮助模型更好地定位目标并

提高检测性能。改进的 SCDDI-YOLOv8 模型结构如

图 2 所示，其中 SPPF 为快速空间金字塔池化。

3. 1　改进骨干网络

SENetV2［21］是改进的 SENet 网络，其引入挤压聚

合激励（SaE）模块来提升网络的表征能力。SaE 模块

利用多分支的稠密层来增强网络的特征表示能力，从

而提升模型的性能。在 SENetV2 网络中，利用标准

卷积操作处理输入特征后，首先利用全局平均池化来

挤压特征，然后通过多分支全连接（FC）层和激活函

数来获取通道权重，最后对卷积特征进行缩放。这种

表 1　增强算法定量分析

Table 1　Quantitative analysis of the enhanced algorithms

Algorithm

ACE

DCP
HE

AHE
MSR
SSR

Laplace enhancement
Gamma transform

Information 
entropy

7. 52

7. 51
7. 97
7. 29
7. 52
5. 54
6. 92
6. 44

Mean

0. 36
0. 53
0. 50
0. 35
0. 63
0. 80
0. 29
0. 12

Standard 
deviation

0. 19
0. 34
0. 28
0. 16
0. 19
0. 06
0. 13
0. 12

Average 
gradient

459

419
378
386
196

69
226
138

图 2　SCDDI-YOLOv8 模型结构

Fig.  2　Structure of the SCDDI-YOLOv8 model
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设计使网络能自动学习特征图的每个通道的重要程

度，并据此为每个特征赋予权重，从而使网络更关注重

要的特征通道。将 C2f 与 SENetV2 网络结合，用结合

网络替换骨干网络中传统的 C2f网络，可在保持较低模

型 复 杂 度 的 同 时 提 高 模 型 的 分 类 精 度 。 改 进 的

C2f_SENetV2 结构如图 3 所示，其中 CBS 为卷积+批

归一化（BN）+SiLU 激活函数。

3. 2　改进特征融合网络

采用 RT-DETR 的 CCFM 替换 YOLOv8 中的特

征融合模块。不同于 PANet 结构，CCFM 在融合路径

上插入由卷积层组成的 Fusion 模块，模块中的卷积层

负责融合相邻尺度的特征。CCFM 可有效合并不同

尺度的特征，从而提升模型对不同尺度目标的识别能

力，且能在保持较高的运算效率的同时，提高模型对小

尺度对象的检测能力，适用于计算资源有限的设备。

CCFM 结构如图 4 所示。

3. 3　改进上采样器

目前，很多研究人员已提出很多优秀的动态上采

样器如内容感知特征重组（CARAFE）［22］，使原始的网

络性能得到提升。但 CARAFE 在进行实时处理时速

度较慢，泛化能力较弱。因此，2023 年 Liu 等［23］提出先

进的 DySample 采样器，从点采样的角度制定上采样。

DySample 首先根据输入特征图的内容和结构，自适

应确定初始的采样位置并设置偏移范围，以便捕获重

要的特征信息。然后利用生成的内容感知偏移，

DySample 执行基于点采样的上采样操作，能更有效

地利用特征信息，同时减少不必要的计算量。最后将

采样得到的特征进行重组，并输出最终的上采样结

果。该方法可保留重要的特征信息，并提高上采样的

准确性。DySample 网络结构如图 5 所示，其中 H、W
为特征垂直和水平方向的维度，C为输入特征通道

数，s为上采样尺度因子。

3. 4　改进检测头

检测头的功能是目标识别与定位，常见检测头有

基础检测头和 AsDDet 检测头。基础检测头从特征图

中提取信息，输出边界框预测和类别概率。AsDDet
检测头采用非对称结构设计，在调整通道数后将骨干

网络的特征图划分为两个预测分支，解耦分类和回归

两个任务。但 AsDDet 检测头对计算资源的要求较

高，且泛化能力较弱，不适合用作通用检测头。为克

服以上缺点，使用动态检测头（DyHead）［24］替代基础

检测头。DyHead 通过自注意力机制来增强目标检测

头的尺度感知能力、空间感知能力和任务感知能力：

在特征层级之间应用自注意力机制，可帮助模型更好

地识别不同大小的对象；在空间位置之间应用自注意

力机制，使模型能更关注图像中的特定区域，提高对

目标位置的识别准确性；在输出通道之间应用自注意

力机制，使模型能根据不同的任务需求调整注意力分

布，提升模型的灵活性和适应性。DyHead 网络结构

如图 6 所示。

3 个感知增强模块如图 6 所示，通过 3 个位置的注

意力模块，即可得到增强后的输出：

W L ( F )= πC{πS[πL ( F ) F ] F}F （4）

πL ( F )= σ
■

■
|
||
| f ( 1

SC
F) ■■|||| F （5）

Fusion

Fusion

Fusion

C C

1×1 Conv

1×1 Conv

  

  RepBlock

F

C F flatten

Fusion block in CCFM
 CCFM

concatenate

图 4　CCFM 网络结构

Fig.  4　Structure of the CCFM network

图 3　C2f_SENetv2 网络结构

Fig.  3　Structure of the C2f_SENetv2 network

grid sample

sampling
point generator

sampling
set

H

W

C

sW

sH C

图 5　DySample 网络结构

Fig.  5　Structure of the DySample network
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πS ( F ) F = 1
L ∑

l= 1

L

∑
k= 1

K

w l，kF ( l；p k + Δp k；c ) Δm k  （6）

πC ( F ) F = max [α1 ( F ) F c + β1 ( F )，α2 ( F ) F c +
β2 ( F )] （7）

式中：W L ( F )为注意力函数；πL 为尺度感知注意力；πS

为空间感知注意力；πC 为任务感知注意力；K为稀疏采

样位置数量；σ ( x )为 hard-Sigmoid激活函数；f ( ·)为线性

函数；L为特征金字塔中的层数；S为特征尺度大小，即

特征图长和宽的乘积； w l，k为跨级别的特征；pk + Δpk为
通过自学习的空间偏移；Δpk为歧义区域；Δmk为自学习

的重要性；F c为第 c个通道切分的特征；α1 ( F )、α2 ( F )、
β1 ( F )、β2 ( F )为超参数函数，用于学习控制激活阈值。

3. 5　改进损失函数

损失函数是用于度量模型预测值与实际观测值之

间不一致程度的函数。损失应尽可能小，才能使模型

的预测接近实际结果。常见的交并比（IoU）损失函数

各有特点：广义交并比（GIoU）［25］在 IoU 基础上考虑最

小闭包区域，能学习调整预测框的位置；距离交并比

（DIoU）［26］不仅考虑预测框和真实框之间的重叠区域，

还关注相对位置关系，解决 GIoU 在某些情况下对重

叠度变化不敏感的问题；完全交并比（CIoU）［27］考虑边

界框之间的重叠区域、中心点距离和纵横比，使其在处

理不同形状和大小的物体时更加有效；高效交并比

（EIoU）在 CIoU 的基础上增加对宽高比的考量，使模

型能更好地处理不同形状的物体。然而这些损失函数

难以区分在宽高比相同、具体尺寸不同时的预测框和

真实框。为应对以上问题，Ma 等［28］提出 MPDIoU。

MPDIoU 基于水平矩形的最小点距离来计算损失，能

综合考虑重叠区域、中心点距离、宽度和高度的偏差，

为模型提供更精确的损失度量方法。MPDIoU 计算

示意图如图 7 所示。

MPDIoU 的计算公式为

d 2
1 = ( x 1，prd - x1，gt) 2

+ ( y1，prd - y1，gt) 2
（8）

d 2
2 = ( x2，prd - x2，gt) 2

+ ( y2，prd - y2，gt) 2
（9）

LMPDIoU = R IoU - d 2
1

w 2 + h2 - d 2
2

w 2 + h2 （10）

式中：( x 1，prd，y1，prd)、( x2，prd，y2，prd)分别为预测框的左上

角和右下角点的坐标；( x 1，gt，y1，gt)、( x2，gt，y2，gt)分别为真

实框的左上角和右下角点的坐标；d 1、d 2 分别为预测框

与真实框左上角、右下角坐标点的距离；RIoU 为 IoU 的

值；w为物体的宽；h为物体的高。采用 Inner-IoU［29］思

想对 MPDIoU 进行改进，Inner-IoU 专注于边界框内部

的重叠部分，通过区分不同的回归样本并使用不同尺

度的辅助边框来计算损失，可有效加速边框回归过程，

显 著 提 高 模 型 的 泛 化 能 力 。 将 Inner-IoU 集 成 至

MPDIoU 损失函数中，能有效提升模型对目标的检测

精度和泛化能力，加快收敛速度。

4　实验与结果分析

4. 1　实验条件

模型训练和性能评价实验均在 GPU 服务器上完

成。服务器硬件配置如下：CPU 为 12th Gen Intel（R） 
Core（TM） i5-12490F，显卡型号为 RTX 3070Ti （8 GB）。

软 件 环 境 如 下 ：Python 版 本 为 3. 10，Torch 版 本 为

图 6　DyHead 网络结构

Fig.  6　Structure of the DyHead network

图 7　MPDIoU 计算示意图

Fig.  7　Schematic diagram of the MPDIoU calculation
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2. 0. 1，计算统一设备体系结构（CUDA）版本为 11. 8。
为控制变量，实验设置统一的训练参数，优化器采用标

准随机梯度下降（SGD），单次训练样本数量为 4，迭代

次数为 200。
4. 2　评价指标

为衡量模型的性能，使用 IoU 阈值为 0. 5 的平均

精度均值（mAP50）、IoU阈值为 0. 5~0. 9的平均精度均

值（mAP50‒90）、平均精度（AP）、参数量（Parameters）、

浮点计算量（FLOPs）、模型大小进行评估。通过这些

指标可全面地评价模型在特定任务上的表现和效率，

其中：参数量反映所需的计算资源和模型的复杂度，参

数量越大模型越复杂；FLOPs 指执行模型推理时所需

的浮点运算次数，反映模型的计算复杂度；模型大小指

模型在存储和传输过程中所需的数据量，包括模型的

权重、偏置和其他相关参数，直接影响部署成本和模型

性能。AP 和 mAP 的计算公式为

AAP =∫
0

1

P ( t ) dt （11）

AmAP = 1
N ∑n= 1

N AAP，n （12）

式中：P为精确度；N为类别总数。

4. 3　数据增强效果

为验证 ACE 图像增强算法的效果，分别使用原始

模 型 在 原 始 URPC 数 据 集 和 使 用 ACE 增 强 后 的

UPRC 数据集上进行训练，结果如表 2 所示。使用

ACE 进行数据增强后，算法的 mAP50 增加 0. 7 百分

点，mAP50‒90 增加 3. 0 百分点，检测海胆、海参、扇贝

的 AP 分别增加 0. 9 百分点、0. 8 百分点、1. 7 百分点。

结果表明，使用 ACE 进行数据增强的策略可提高图像

的整体质量，能有效避免低频背景的干扰，且 ACE 在不

同种类的图像上都能取得良好的增强效果。后续实验

皆在使用 ACE增强后的 URPC2020数据集上进行。

4. 4　SOAT对比实验

为验证算法的性能，在 URPC2020 数据集上，将

SCDDI-YOLOv8 与 YOLOv3-tiny、 YOLOv5n、
YOLOv7-tiny、YOLOv8n，以 及 先 进 的 YOLOv9c、
RT-DETR 模型进行对比，各检测模型的参数对比结

果如表 3 所示。从表 3 中可以看出，与 YOLOv3-tiny、
YOLOv7-tiny、 YOLOv8n 模 型 相 比 ， SCDDI-

YOLOv8 模 型 的 精 度 更 高 、参 数 量 更 小 。 与

YOLOv5n 相比，SCDDI-YOLOv8 模型的精度略差，

但参数量较小。最先进的 YOLOv9c 和 RT-DETR 模

型的精度较好，但参数量巨大，并不适用于水下资源

受限的边缘计算设备。所提 SCDDI-YOLOv8 算法

有效平衡精度和轻量化，在保证轻量化的同时提高

模型的识别精度。

4. 5　算法的泛化性

为验证改进算法的泛化能力，将所提算法在水下

垃圾（UWG）数据集上进行实验，并分别与原始模型、

RT-DETR 模 型 进 行 对 比 。 如 表 4 所 示 ，改 进 的

表 2　ACE 增强效果

Table 2　Enhancement effect by ACE unit: %

Method

URPC
URPC+ACE enhanced

AP
Echinus

69. 7
70. 6

Starfish
90. 6

89. 9

Holothurian
82. 4
83. 2

Scallop
63. 4
65. 1

mAP50

76. 5
77. 2

mAP50‒90

39. 9
42. 9

表 3　不同检测模型参数结果

Table 3　Results of parameters for different detection models
Model

YOLOv3-tiny
YOLOv5n

YOLOv7-tiny
YOLOv8n
YOLOv9c
RT-DETR

SCDDI-YOLOv8

Parameters /106

8. 67
7. 02
6. 02
3. 00

25. 30
15. 50

2. 38

mAP50 /%
71. 0
79. 2
74. 9
76. 7
79. 9

79. 8
77. 3

mAP50‒90 /%
34. 6
44. 9
38. 4
42. 9
45. 6

44. 5
41. 4

FLOPs /109

12. 9
15. 8
13. 2

8. 1
102. 3

39. 7
7. 5

Model size /MB
17. 4
14. 4
12. 3

6. 3
51. 6
31. 5

5. 1

表 4　不同模型在 UWG 数据集的检测效果

Table 4　Detection effect of different models on the UWG dataset
Model

YOLOv8n
RT-DETR

SCDDI-YOLOv8

Parameters /106

3. 00
15. 59

2. 38

mAP50 /%
69. 7
64. 5
71. 5

mAP50‒90 /%
44. 3
41. 6
44. 5

FLOPs /109

8. 1
37. 6

7. 5

Model size /MB
6. 3

31. 5
5. 1
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SCDDI-YOLOv8 算法在 UWG 数据集的性能依旧领

先其他算法，说明所提算法具有较好的泛化性。

4. 6　骨干网络对比

为验证改进骨干网络的性能，对比所提 SENetV2
与主流轻量化骨干网络，结果如表 5 所示。与 Mobile⁃
NetV3、EfficientNetV2、RepViT 骨 干 网 络 相 比 ，

SENetV2 的 mAP50 比 EfficientNetV2 减少 3. 7 百分点，

略低于另外两个模型精度，但参数量分别减少~47%、

~86%、~27%，模型大小分别减少 5. 4、38. 0、2. 4 MB。

与 ShuffleNetV2、GhostNetV2、EfficientViT2、Swin⁃
Transformer骨干网络相比，SENetV2 的 mAP50 分别提

高 1. 2 百分点、1. 9 百分点、1. 3 百分点、3. 2 百分点，

mAP50‒90 分别提高 1. 8 百分点、1. 9 百分点、1. 5 百分

点、3. 7 百分点，且参数量小于 Ghostnetv2、Efficient⁃
ViT2、SwinTransformer 网络，实现高精度与轻量化的

统 一 。 与 先 进 模 型 RT-DETR 的 骨 干 网 络 PPH⁃
GNetV2 相比，SENetV2 的 mAP50 只降低 1. 7 百分点，

但 其 参 数 量 和 计 算 量 仅 为 PPHGNetV2 的 25% 和

~44%，且模型大小减少 18. 0 MB。SENetV2 通过多

分支 FC 层来执行 SaE 操作并进行特征缩放，提升特征

表达的精细度和全局信息的整合能力，在保证计算效

率的同时显著提升网络的特征提取和表示能力。

4. 7　颈部网络对比

为验证改进颈部网络的性能，分别对比所提算法采

用的 CCFM 和当前主流颈部网络的性能，结果如表 6所

示。CCFM 的参数量、FLOPs、模型大小分别为 1. 96×
106、6. 7×109、4. 2 MB，均小于常见特征融合网络，且

CCFM 的 mAP50 与其他特征融合网络相比相差小于

2. 0百分点。CCFM 通过轻量级的设计，使模型在处理

不同大小和形状的物体时增强对尺度变化和小尺度对

象的适应性，提高目标检测模型的泛化性及适应性。

4. 8　上采样器对比

为验证加入的 DySample 上采样器的效果，对比

不同的采样器，结果如表 7 所示。相较于 CARAFE 上

采样机制，DySample 的参数量减少 1. 3×105，mAP50
增加 0. 4 百分点，模型大小减少 0. 2 MB。DySample

作为轻量级的上采样机制，不需要额外定制 CUDA
包，计算资源需求较小，可实现图像分辨率的提升。

4. 9　检测头对比

为验证加入的 DyHead 检测头对模型性能的影

响，在原始模型中加入不同的检测头进行对比，结果如

表 8 所示。相较于其他检测头，加入 DyHead 的模型的

精度最高、复杂度最低、规模最小，其 mAP50 达到

77. 0%，参数量为 2. 50×106，FLOPs 为 7. 8×109，模型

大 小 为 5. 3 MB。 相 较 于 其 他 常 规 检 测 头 ，加 入

DyHead 的模型的性能均有所提升，且优于最新 RT-

DETR 模型的检测头 RT-DETRDecoder。
4. 10　损失函数对比

为验证加入的 InnerMPDIoU 损失函数对模型精

度的影响，在原始模型中加入不同的边界框损失函数

并进行对比，结果如表 9 所示。 InnerMPDIoU 考虑边

界框之间的尺度差异，能更准确地反映预测框与真实

框之间的匹配程度，提高模型的定位性能。相较于其

他损失函数，InnerMPDIoU 的 mAP 最高。

表 5　不同骨干网络的性能对比

Table 5　Performance comparison of different backbone networks
Backbone network

SENetV2
MobileNetV3
ShuffleNetV2

EfficientNetV2
GhostNetV2
EfficientViT2

RepViT
SwinTransformer

PPHGNetV2

Parameters /106

3. 00
5. 65
2. 79

21. 75
6. 30
4. 01
4. 12

29. 90
12. 00

mAP50 /%
76. 6
77. 3
75. 4
80. 3

74. 7
75. 3
76. 8
73. 4
78. 3

mAP50‒90 /%
43. 5
43. 6
41. 7
45. 7

41. 6
42. 0
42. 9
39. 8
44. 4

FLOPs /109

12. 9
10. 7

7. 4

55. 1
8. 7
9. 5

11. 8
402. 1

29. 2

Model size /MB
6. 3

11. 7
5. 9

44. 3
13. 3

8. 7
8. 7

60. 5
24. 3

表 6　不同颈部网络的性能对比

Table 6　Performance comparison of different neck networks

Neck network

CCFM
Slim-Neck

BiFPN
RepGFPN

Gold-YOLO
ASF-YOLO

Parameters /
106

1. 96

2. 79
2. 78
3. 28
8. 06
3. 05

mAP50 /
%

75. 6
76. 3
77. 4
75. 6
76. 4

76. 3

FLOPs /
109

6. 7

7. 4
8. 1
8. 5

17. 6
8. 6

Model 
size /MB

4. 2

5. 9
5. 8
6. 8

16. 6
6. 4

表 7　不同采样器的性能对比

Table 7　Performance comparison of different samplers

Sampler

DySample
CARAFE

Parameters /
106

3. 01

3. 14

mAP50 /
%

76. 7

76. 3

FLOPs /
109

12. 9
8. 4

Model 
size /MB

6. 3

6. 5
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4. 11　消融实验

为验证加入的改进模块对整体模型精度的影响，

以及模块之间相互耦合对性能的影响，在原始模型

YOLOv8n 上进行 5 个改进模块的消融实验。在 UR⁃
PC2020 数据集上的实验结果如表 10 所示，其中“√”表

示选择该模块。与基线模型 YOLOv8n（方法 a）相比：

引入 CCFM 后，参数量减少~34. 7%，引入 DyHead 模

块后，mAP50 提高 0. 3 百分点，参数量减少~16. 7%；

引入 InnerMPDIoU 损失函数后，mAP50 提高 0. 4 百分

点。说明以上 3 种改进方法均能促进模型检测性能的

提升。为进一步验证模块耦合的促进作用，对添加多

种模块的效果进行对比，结果表明，耦合多种模块的模

型性能优于添加单个模块的性能，其中包含 SENetV2、

CCFM、DyHead、DySample、InnerMPDIoU 模块的模

型（方法 j）表现最好，与原始模型相比，方法 j的 mAP50
提高 0. 6 百分点，参数量减少~20. 7%，FLOPs 减少

6×108，模型大小减小 1. 2 MB。这说明：利用 DyHead
能较好地提升尺度变化目标、空间分布目标和多任务

目标的检测效果；CCFM 模块在处理多尺度目标和提

高小目标检测率方面表现出色，且能实现模型轻量化，

减少计算成本；DySample 轻量化上采样器能提高上采

样效率；InnerMPDIoU 可提高各类别边界框回归的精

度。改进 SCDDI-YOLOv8 模型在 URPC2020 数据集

上的整体性能最优，且模型复杂度较低，有利于应用于

水下边缘计算设备。同样在 UWG 数据集进行消融实

验的结果也验证了 SCDDI-YOLOv8算法的优越性。

4. 12　验证实验

为进一步验证所提算法的先进性，在 URPC2020
数据集上对目标进行预测，可视化结果如图 8 所示。

对比 YOLOv8 和 ACE+YOLOv8 结果可以看出，经过

ACE 增强后，模型检测的目标数量较原始模型明显增

加，能识别更多较暗的目标和较小的目标。ACE 增强

表 9　损失函数对比

Table 9　Comparison of loss functions units: %

Loss function

InnerMPDIoU
MPDIoU

InnerCIoU
InnerWIoU
InnerSIoU

AP
Echinus

70. 9
71. 8

71. 5
58. 9
70. 3

Starfish
90. 6

90. 3
90. 0
77. 6
90. 5

Holothurian
82. 0
81. 1
82. 6

63. 2
81. 9

Scallop
64. 7

63. 3
63. 7
39. 9
63. 2

mAP50

77. 1

76. 6
77. 0
59. 9
76. 5

mAP50‒90

40. 6

40. 5
40. 6
28. 3
40. 2

表 8　不同检测头的性能对比

Table 8　Performance comparison of different detection heads
Detection head

DyHead
Detect_FRM

Detect_FASFF
Detect_ASFF

RT-DETR_Decoder

Parameters /106

2. 50

87. 90
4. 31
4. 37
9. 48

mAP50 /%
77. 0

75. 8
75. 1
76. 1
71. 8

FLOPs /109

7. 8

76. 3
15. 4
10. 4
16. 7

Model size /MB
5. 3

176. 2
9. 1
9. 0

19. 2

表 10　URPC2020 数据集上的消融实验结果

Table 10　Results of the ablation experiments on the URPC2020 dataset

Method

a
b
c
d
e
f
g
h
i
j

SENetV2

√

√
√
√
√

CCFM

√

√
√
√
√

DyHead

√

√
√
√

DySample

√

√
√

InnerMPDIoU

√

√

Parameters /
106

3. 00
3. 00
1. 96

2. 50
3. 01
3. 00
2. 78
2. 30
2. 38
2. 38

mAP50 /
%

76. 7
76. 6
75. 6
77. 0
76. 7
77. 1
76. 5
77. 2
75. 6
77. 3

mAP50‒90 /
%

42. 9
43. 5

42. 5
43. 4
43. 0
40. 6
43. 2
43. 5

42. 7
41. 4

FLOPs /
109

8. 1
12. 9

6. 7

7. 8
8. 2
8. 1
7. 8
7. 5
7. 5
7. 5

Model 
size /MB

6. 3
6. 3
4. 2

5. 3
6. 3
6. 3
5. 9
5. 1
5. 1
5. 1
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算法能够显著增强图像的对比度，有效减少低频背景

对图像质量的干扰，使图像的主要特征更加突出，有效

改善水下图片质量。对比 ACE+YOLOv8 和 ACE+
SCDDI-YOLOv8 识别结果可以看出，所提算法识别

到的小目标数量明显增多，锚框中小目标识别精度明

显提高。对比图中第二行发现，SCDDI-YOLOv8 能

较好地识别水中大尺寸目标，提高模型对大尺寸目标

的检测精度，这说明 DyHead 的多尺度感知、空间感

知、任务感知分别能更好地识别不同尺度的物体、增强

模型对物体位置的识别能力、更好地适应不同的检测

任务，显著提升模型精度。MPDIoU 考虑边界框之间

距离的 IoU，它不仅关注重叠区域，还关注非重叠区域

的 分 布 。 而 InnerMPDIoU 引 入 新 的 尺 度 因 子 和

MPDIoU 结合，能更灵活地适应不同大小的物体，提

高模型对物体定位的准确性。

5　结  论

针对水下目标检测算法精确率低、算法复杂度高

的 问 题 ，提 出 一 种 基 于 ACE 图 像 增 强 和 轻 量 化

YOLOv8 的 水 下 目 标 检 测 算 法 ，并 将 其 命 名 为

SCDDI-YOLOv8。所提算法可降低检测模型的计算

复杂度，实现边缘计算系统对水下目标的高精度检测。

在 URPC2020 数 据 集 上 ，SCDDI-YOLOv8 模 型 的

mAP50 达到 77. 3%，模型大小降至 5. 1 MB，参数量减

少至 2. 38×106，与原始 YOLOv8n 模型相比，参数量

下降~20. 7%，FLOPs 减少 6×108。在 UWG 数据集

上 SCDDI-YOLOv8 模型的检测效果同样明显，表明

所提模型具有较好的泛化能力。与其他先进算法进行

对比，所提算法提高对水下目标的识别精度，并显著降

低参数量，更适合水下计算资源受限的系统，提高对边

缘设备的友好性。但该研究停留在水下目标的定位与

识别，没有关注水中的动态目标，下一步研究将进行水

下目标的识别与追踪。
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