
 

 

改进 YOLOv8 的水下目标检测①

周　昕1,  李远禄2,  吴明轩1,  范小婷1,  王键翔1

1(南京信息工程大学 自动化学院, 南京 210044)
2(江苏省大气环境与装备技术协同创新中心, 南京 210044)
通信作者: 李远禄, E-mail: yuanlu_li@163.com

摘　要: 针对水下目标检测中的尺度不一、重叠遮挡目标的漏检问题, 提出了一种改进的 YOLOv8水下目标检测

算法. 首先, 在主干网络中引入可变形卷积 (deformable convolution network, DCN), 通过卷积核自适应形变的机制,
提高模型对重叠遮挡目标的特征提取能力; 其次, 设计了一种空洞卷积空间金字塔模块 (atrous spatial pyramid
faster, ASPF), 扩大输出特征图的感受野, 提高模型对水下多尺度目标的感知能力; 最后, 对损失函数进行改进, 优化

模型的训练过程并提高定位精度. 将改进算法在 URPC 数据集上进行实验, 结果表明改进算法的检测精度达到了

87.3%, 相较于原始算法 YOLOv8提高了 3.4%, 同时能够精准检测水下多尺度、重叠遮挡目标.
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Abstract: An improved YOLOv8 algorithm for underwater target detection is proposed to prevent missed detection of
objects with different scales and overlapping occlusion. Firstly, deformable convolutions are introduced into the backbone
network (deformable convolution network, DCN) to improve the feature extraction capability of the model by means of
the adaptive deformation mechanism of convolution kernels. Secondly, a module combining atrous convolution and
spatial pyramid, termed ASPF, is designed to expand the receptive field of the output feature map and improve the
perception ability of the model for detecting underwater targets of multiple scales. Finally, the loss function is improved to
optimize the training process of the model and improve detection accuracy. The improved algorithm is tested on the
URPC data set, and the results show that its detection accuracy reaches 87.3%, which is 3.4% higher than that of the
original YOLOv8 algorithm. Moreover, it can accurately detect underwater targets with different scales and overlapping
occlusion.
Key words: underwater target detection; YOLOv8; deep learning; deformable convolution network (DCN); WIoU

海洋占据着地球表面积的绝大部分, 蕴藏着丰富

的石油、天然气、矿产和水产等资源, 深入探索海洋

可以帮助我们更好地开发和利用这些资源. 近年来, 我
国基于“提高海洋资源开发能力、发展海洋经济、保

护海洋生态和建设海洋强国”等海洋战略做出重要部

署, 加强对海洋的探索.
对于海洋的探索离不开水下目标检测技术, 其无

论是在资源开发、海底捕捞、还是军事行动中都发挥
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着重要的作用. 现如今, 随着深度学习技术的飞速发展,
越来越多的学者将其应用于水下目标检测领域, 研究

方法可以分为两类: 两阶段检测算法和单阶段检测

算法.
两阶段检测算法采用分阶段的方式实现对目标的

检测, 首先生成候选区域, 然后对这些区域进行细致的

分类和边界框回归. 通过分阶段的方式, 两阶段目标检

测算法能够在保持高精度的同时, 有效处理大规模图

像数据, 代表算法有 R-CNN[1]、Fast R-CNN[2]、Faster
R-CNN[3]和 Cascade R-CNN[4]等. 杨婷等[5]在 Faster R-
CNN 的基础上进行了部分改进, 首先采用自动色阶增

强水下图像; 然后, 采用双向特征融合增强信息流动;
最后, 引入柔性非极大值抑制算法调整候选目标区域,
相关改进在水下数据集 URPC上取得了良好的检测精

度. 乔美英等[6]提出了一种改进的 Faster R-CNN, 在特

征金字塔网络 (feature pyramid network, FPN) 的上采

样过程加入注意力机制捕捉上下文信息并在损失函数

中引入线性回归增益系数提高算法对多尺度水下目标

的检测精度.
单阶段检测算法是目标检测技术中的一种高效的

方法, 旨在通过一个单一的网络对目标直接进行定位

和分类, 不需要预先生成候选框. 这类算法的核心特点

在于它们将目标检测问题转化为一个直接的回归问题,
通过一次前向传播同时完成目标的定位和分类. 相较

于两阶段检测算法, 单阶段检测算法在保持较高精度

的同时, 显著提高了算法的运行速度, 如 SSD[7]、FCOS[8]

和 YOLO[9,10]等. 鉴于单阶段算法优越的性能, 许多学

者将其应用于水下场景: 张琳等[11]提出了一种轻量化

的 FCOS 算法, 通过引入自适应空间特征融合模块并

改进损失函数有效提高了算法在水下鱼类公共数据集

上的检测精度. 曹建荣等[12]对 YOLOv5算法进行改进,
通过水下暗通道先验算法增强水下图像并引入 ECA
注意力机制提高模型的特征提取能力, 从而提高检测

精度. 辛世澳等[13]针对复杂水下环境对 YOLOv7 进行

改进, 通过结合 BiFormer 注意力机制提高水下目标检

测精度并减少计算量. 施克权等[14]采用 Vision Trans-
former 作为 YOLOv8 的主干网络, 并结合 EMA 注意

力机制提高模型的特征提取能力, 改进算法在 URPC
数据集上检测精度达到了 83.2%.

随着检测算法的不断改进, 其在水下目标检测的

优势得以体现. 但是, 仍然存在水下多尺度、重叠遮挡

目标检测精度低的问题. 针对此问题并结合 YOLOv8
模型的不足之处, 本文提出一种改进的 YOLOv8 水下

目标检测算法. 首先, 在主干网络引入可变形卷积 DCN,
加强模型对重叠遮挡目标的特征提取; 其次, 设计了一

种空洞卷积空间金字塔模块 ASPF, 通过空洞卷积捕获

不同尺度的目标上下文信息, 提高模型对多尺度目标

的感知能力; 最后, 对损失函数进行改进, 通过 WIoU
损失优化模型训练过程并提高检测精度. 

1   YOLOv8网络结构

YOLOv8的网络结构包括输入端 (Input)、主干网

络 (Backbone)、颈部网络 (Neck) 和检测端 (Head) 共
4个部分组成, 网络结构如图 1所示.
 
 

CBS

CBS

C2f

C2f

CBS

CBS

C2f

CBS

C2f

SPPF

Upsample

Concat

Detect

Concat

C2f

Upsample

Concat

CBS

C2f

CBS

Detect

DetectConcat

C2f

C2f

Input

CBS Split Bottleneck Concat CBS=C2f

Bottleneck = CBS CBS

Backbone Neck

Head

+

 
图 1    YOLOv8网络结构

 

(1) 输入端: YOLOv8的输入端采用自适应锚框计

算、自适应图片缩放、自适应灰度填充和马赛克数据

增强. 自适应锚框根据不同的数据集, 初始设定锚框的

尺寸. 在网络的训练过程中, 通过比较初始化锚框和数

据集的真实锚框的差异, 进行反向传播, 优化网络参数.
自适应图片缩放针对数据集中图片的尺寸不同, 将原

始图像统一尺寸为 640×640 大小, 能够提高模型的推

理速度. 自适应灰度填充根据图像的内容和特性自动

调整或填充图像的灰度级别, 以改善图像的质量或增

强图像特征. 马赛克数据增强则采用随机裁剪、随机
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缩放和随机分布的策略对图像进行拼接, 扩充了样本

的数量.
(2) 主干网络: YOLOv8 的主干网络由 CBS、C2f

和 SPPF模块组成. 其中, CBS模块由普通卷积层 Conv、
批处理归一化层 BN 和激活函数 SiLu 构成. C2f 模块

则是仿照 YOLOv7[10]的 ELAN 结构, 旨在通过更多的

分支跨层连接, 丰富模型的梯度流, 使得模型具有更强

的特征表达能力. SPPF模块通过一个标准卷积层并串

行 3 个 5×5 尺寸的最大池化下采样 (Maxpool) 层对输

入特征图进行降维, 然后对降维后的特征图进行融合,
再进行一次升维操作, 输出后的特征图包含多个尺度

目标的特征信息.
(3) 颈部网络: Neck 网络的核心是路径聚合网络

(path aggregation network, PANet), PANet 是自顶向下

和自底向上的双向特征融合网络[15]. 底层特征具有丰

富的位置信息, 高层特征具有丰富的语义信息, PANet
将底层特征和高层特征进行融合, 使最终输出的特征

同时包含位置信息和语义信息.
(4) 检测端: YOLOv8的检测端采用了当下流行的

解耦合检测头, 这是因为检测任务需要对目标进行定

位和分类, 定位任务关注目标的边缘信息, 而分类任务

更关注目标的纹理信息, 解耦头将坐标信息和分类信

息提取出来, 通过不同的网络分支学习并输出, 减少计

算复杂度, 增强模型的泛化能力. 

2   改进的 YOLOv8框架

YOLOv8 算法共有 YOLOv8n、YOLOv8s、
YOLOv8m、YOLOv8l、YOLOv8x 这 5 个版本, 本文

选取 YOLOv8n 作为基准模型, 该模型具有参数量少,
检测速度快等优点. 在此基础上, 本文提出一种改进

YOLOv8 水下目标检测算法. 针对水下重叠遮挡目标

的漏检问题, 将设计的 DCN_C2f模块替换主干网络中

的 C2f 模块; 针对水下多尺度目标设计空洞卷积空间

金字塔模块 ASPF 中的模块替换 SPPF 模块; 同时, 通
过改进损失函数, 加速模型收敛, 改进后的 YOLOv8网
络结构如图 2所示. 

2.1   可变形卷积 DCN
传统的卷积神经网络采用固定尺寸和形状的卷积

核来提取特征信息, 这种设计假设目标物体具有一定

的规则性和均匀性. 然而在水下场景中, 生物由于生活

习性通常会呈现出多样的尺寸和形状, 使用常规的卷

积核难以有效捕捉这些复杂特征, 导致特征提取不准

确或不完整, 尤其是目标出现重叠遮挡的情况.
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图 2    改进的 YOLOv8网络结构

 

为了克服这些局限性, 本文采用可变形卷积 (defor-
mable convolutional network, DCN)[16]提高模型对重叠

遮挡目标的特征提取能力. 可变形卷积通过引入可学

习的偏移量, 使卷积核能够自适应地调整其形状和采

样位置, 卷积核不再是固定的矩形形状, 而是随着不同

的阶段、不同的特征图, 根据不同的目标学习最优的

卷积核结构. 这种设计不仅能够提高对物体形状和尺

度变化的适应性, 还增强了模型在复杂视觉环境下的

特征提取能力, 其示意图如图 3所示.
  

 
图 3    可变形卷积示意图

 

标准的卷积核沿着输入特征图的规则网格进行滑

动, 其采样点的位置是固定的, 而可变形卷积为这些采

样点引入一个额外的可学习的偏移量 offset. 偏移量的

生成通过对输入特征图添加一个卷积层, 在网络模型

的学习过程中使卷积核的采样点发生偏移, 集中于感
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兴趣区域或目标, 其计算公式如式 (1)所示:

y(P0) =
∑
Pn∈R

w(Pn) · x(P0+Pn+∆Pn) (1)

y(P0) P0 w(Pn)

Pn (P0+Pn+∆Pn)

R = {(−1,−1), (−1,0), · · · ,
(0,1), (1,1)}

其中,  是输出特征图在位置 上的值,  是卷

积核在位置 的权重,  是采样点偏移后

的位置 ,  同时采样点坐标为

.
∆Pn由于在卷积操作中加入了偏移量 , 采样点的位

置一般为一个浮点数, 并不对应输入特征图上的实际

像素位置, 因此还需要通过双线性插值得到偏移后的

像素值, 计算公式如下:

x(p) =
∑

q

G(q, p)·x(q) (2)

p = p0+ pn+∆pn

q p G(q, p)

其中,  表示输入特征图中的采样点偏

移位置,  为 周围的 4个整数点,  为一个二维的

双线性插值核, 可以被分解为两个一维核:

G(q, p) = g(qx, px) ·g(qy,qy) (3)

g(a,b) =max(0,1− |a−b|)其中,  .
基础的可变形卷积能够针对目标的形状进行特征

提取, 但是对于尺度较小的目标则会提取到较多无用

的特征信息, 同时计算量较大, 影响模型的性能. 因此,
本文采用文献[17]提出的 DCNv3进一步加强模型对水

下目标的特征提取, 相较于基础的可变形卷积, 对DCNv3
进行了如下改进.

(1) 神经元共享权值: 在基础的可变形卷积中神经

元具有独立的线性投影权值, 导致模型的参数也随着

采样点总数线性增长, 影响了模型效率. DCNv3 则是

借鉴深度可分离卷积[18]的概念, 将卷积权值分解为深

度方向和采样点方向, 深度方向由原始位置感知, 采样

点方向设置为共享权值, 这样的设计可有效减少参数

量, 提高模型效率.
(2) 引入多组机制: 多组机制最早应用于多头自注

意力机制 (multi-head self attention, MHSA)[19], 其结合

自适应空间融合, 从而学习到更丰富的信息. DCNv3
将空间融合过程分为多个组, 每个组均有独立的采样

偏移量和调节因子, 因此单个卷积层上的不同组可以

具有不同的空间聚集模式, 为模型提供更强的特征表示.
(3) 归一化处理: 将基础可变形卷积中的 Sigmoid

替换为 Softmax 进行归一化处理, 避免训练不稳定的

情况.

DCNv3的计算公式如下所示:

y(p0) =
G∑

g=1

K∑
k=1

wgmgk xg(p0+ pk +∆pgk) (4)

G g wg ∈ RC×C′

C′ =C/G

mgk g k

xg ∈ RC′×H×W g

∆pgk g pk

其中,  表示分组数量; 对于第 组,  表示与

位置无关的组投影权重 ,   表示分组尺度 ,
表示第 组中第 个调节因子, 用 Softmax函数进行

归一化 ;   表示第 组的输入特征映射 .

表示第 组中采样位置 对应的偏移量. 

2.2   空洞卷积空间金字塔模块

在检测任务中, 输出特征图通常需要采用不同大小

的感受野来处理不同尺度的目标, 确保模型对多尺度的

目标具有良好的识别能力. 感受野的大小影响着模型对

输入图像中不同尺度目标的感知能力, 较小的感受野有

助于捕捉图像中的局部细节信息, 对尺度较小的目标检

测效果更好, 但是如果感受野过小, 可能会忽略重要的

上下文信息, 导致检测性能下降. 较大的感受野则能够

覆盖更广泛的区域, 捕获更多的上下文信息, 有助于模

型理解较大尺度物体和场景的整体结构, 但过大的感受

野则难以捕捉到足够的局部细节特征, 也会影响检测效

果. 因此, 在检测任务中通常需要结合不同尺度的感受

野提高模型对不同尺度目标的感知能力.
YOLOv8算法仍然延续使用 YOLOv5的 SPPF结

构整合不同尺度的特征, 如图 4所示.
 
 

MaxPool

k5, s1, p2

MaxPool

k5, s1, p2

MaxPool

k5, s1, p2
CBS

Concat

CBS

 
图 4    SPPF模块结构

 

首先通过一个尺寸为 1×1 的 CBS 模块输出感受

野为 1×1 的特征图, 然后通过连续 3 个尺寸为 5×5, 步
距为 1, 填充为 2的最大池化下采样操作扩大输出特征

图的感受野, 每个最大池化下采样操作进一步扩大输

出特征图的感受野, 最后通过拼接操作融合多尺度的

信息, 将输出特征图组合成一个多尺度的特征表示. 但
是连续的池化操作会导致特征图的分辨率降低, 局部

信息丢失, 不利于检测任务. 这是因为池化的主要目的
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是下采样和特征压缩, 本质上是在减少数据的空间维

度. 即使采用填充操作, 池化后的输出特征仍然是一个

下采样版本的输入特征, 因为最大池化操作的窗口覆

盖的每个区域只产生一个输出值.

针对 SPPF结构的不足之处, 本文设计了一种空洞

卷积空间金字塔 (atrous convolution spatial faster,
ASPF) 模块, 能够在融合多个尺度特征的情况下通过

空洞卷积避免信息丢失, 其结构如图 5所示.
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图 5    空洞卷积空间金字塔模块
 

从图 5中可以看出, 该结构有两个分支. 其中一条

支路为一个残差结构, 通过一个卷积核大小为 1×1 的

CBS 模块; 另一条支路首先通过 3 个 CBS 模块, 使用

的卷积核大小依次为 1、3、1, 第 1 个 1×1 的 CBS 模

块作用是降低输入特征图的通道数 ,  减少计算量 ,
3×3 的 CBS 模块则是为了从空间维度提取特征信息,
最后一个 1×1 的 CBS 模块则是恢复特征图的通道数

并将提取到的特征进行融合和细化, 通过这样的组合

可以使模型在保持较低计算量的同时并有效地进行特

征提取; 然后再依次通过串行的 3 个尺寸为 3×3 不同

膨胀率的空洞卷积 (图 5 中 d 表示空洞卷积的膨胀

率)得到不同尺度的感受野, 通过通道维度拼接操作使

得输出特征图能够结合不同大小的感受野从而捕获更

丰富的特征信息. 接着再通过 1×1、3×3 的 CBS 模块

并与残差分支的输出特征图进行拼接; 最后通过 1×1
的 CBS 模块调整通道数, 与原始输入特征图通道数保

持一致. 其中, 3 个空洞卷积的膨胀率依次为 1、3、5,
在连续的空洞卷积中使用不同的膨胀率是为了防止网

格效应[20]的出现, 即连续使用相同膨胀率的空洞卷积

会导致卷积核只能覆盖输入特征图上的稀疏位置集合,
从而忽略了其他位置的信息, 这会导致特征图上的某

些区域没有被有效利用, 从而出现特征信息丢失的情

况. 因此, 本文基于 HDC[20]的思想来选择不同膨胀率

的空洞卷积, 避免特征信息的丢失, 计算公式如式 (5)
所示:

Mi =max[Mi+1−2di,2di−Mi+1,di] (5)

Mi i di

i Mi ⩽ K

其中,  为第 层两个非零元素之间的最大距离,  为

第 层的膨胀率. 该式表明选取膨胀率需要满足 ,

K

M1

M2

为卷积核的尺寸, 即两个非零元素之间的最大距离

需要小于或等于对应层的卷积核尺寸. 对于膨胀率为

[1,3,5], 尺寸为 3×3 的空洞卷积, 通过计算可知 、

的值均为 3, 满足上述条件. 

2.3   损失函数改进

在计算机视觉领域, 通常使用交并比 (intersection
over union, IoU)来度量模型预测值与真实标签值之间

的相似性. IoU 的值越高, 则表明模型的预测值与标签

值的相似性越高, 预测结果越好. 在训练中, 通常将

IoU作为边界框损失函数, 提高模型性能.
YOLOv8 中的边界框损失函数采用 CIoU, CIoU

损失不仅考虑了预测框与真实框之间的 IoU, 还考虑

了它们中心点的距离以及长宽比的一致性. 这种综合

评估可以更精确地指导模型优化其预测的边界框, 从
而在定位目标时更为准确, CIoU的计算公式如下.

LCIoU = LIoU+
(x− xgt)2+ (y− ygt)2

(Wg
2+Hg

2)
+αv (6)

α =
v

LIoU+ v
(7)

v =
4
π2

(
arctan

w
h
− arctan

wgt

hgt

)
(8)

LIoU = 1− WiHi

wh+WgtHgt−WiHi
(9)

α v

(Wi,Hi)

(w,h) (wgt,hgt)

(x,y) (xgt,ygt)

LIoU

其中,  为惩罚项, 用于平衡参数;  为长宽比度量函数,
用于衡量长宽比的一致性;  为预测框和标签框

重叠部分的长和宽;  和 分别为是预测框

和标签框的长和宽;  和 分别为预测框和标

签框的中心位置;  为预测框和标签框的交并比, 如
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图 6所示.
 
 

(xgt, ygt)

(x, y)

Hi

h

w

Wg
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图 6    预测框和真实框的 IoU

 

w h v

w h

v

虽然 CIoU 损失函数考虑了边界框的长宽比一致

性, 但是在模型反向传播更新梯度的过程中, 预测框的

长宽 ,  相对于 的梯度为一对相反数, 导致在模型训

练过程中 和 不能同时变化, 这会限制模型的性能.
同时, 由式 (8) 可知, 若预测框和标签框的长和宽相同

时,  的值为 0, 惩罚项消失, 这是不合理的; 此外, 若数

据集中存在低质量的样本时, CIoU由于其固定的惩罚

机制会导致模型难以从低质量样本中学习到有效的信

息, 从而影响检测精度.
因此, 本文使用损失函数WIoU[21]代替 CIoU损失.

WIoU通过动态非单调聚焦的梯度增益分配策略, 能够

根据样本的质量动态调整损失函数, 降低高质量样本

的竞争优势, 减轻由低质量样本产生的不利梯度影响,
提高模型的检测精度和鲁棒性. 同时, 根据距离度量得

到具有两层注意力机制的WIoU, 其计算公式如下:

LWIoU = RWIoU ·LIoU (10)

RWIoU = exp
 (x− xgt)2+ (y− ygt)2

(Wg
2+Hg

2)∗

 (11)

RWIoU (Wg,Hg)其中,  为WIoU的距离度量函数;  分别表

示最优包围框的长和宽; *表示分离操作, 避免出现

CIoU 损失函数中预测框的长宽无法同时变化的情况,
减少对模型训练时的干扰. 

3   实验分析 

3.1   数据集来源

URPC 数据集来源于全国水下机器人大赛, 由水

下抓取机器人上的拍摄设备捕获水下图像, 该数据集

有 4 个目标类别: 海胆 echinus、海参 holothurian、扇

贝 scallop和海星 starfish, 共 7 600张图片, 按照 8:2的
比例对数据集进行划分, 其中训练集 6 080 张, 验证集

1 520张. 

3.2   实验环境及参数设置

本节所有实验均基于集成开发环境 PyCharm 操

作, 在 GPU 型号为 NVIDIA GeForce RTX 2080Ti
(显存为 11 GB) 的服务器上运行, 操作系统为 Ubuntu
16.04, 实验用到的编程环境为 Python 3.8, 框架为

PyTorch 1.8.1, 实验超参数设置如表 1所示.
 
 

表 1    实验超参数设置
 

参数 值

优化器 SGD
初始学习率 0.01
权重衰减系数 0.000 5

动量 0.937
batch_size 16
epoch 100

  

3.3   实验评价指标

为了定量分析本文算法对水下目标的检测性能,
采用平均精度 (mean average precision, mAP)作为本章

实验的评价指标. mAP 的值为所有目标类别 AP 值的

平均, AP 的值是精确率 (P)和召回率 (R)的 PR曲线所

占据的面积, 面积越大, 精确度越高. 表达式如下:

P =
TP

TP+FP
(12)

R =
TP

TP+FN
(13)

AP =
∫ 1

0
P(R)dR (14)

mAP =

N∑
i=1

APi

N
(15)

TP FP

FN

N

其中,  为真阳性, 表示正样本被模型预测为正;  为

假阳性, 表示负样本被模型预测为正.  为假阴性, 表
示正样本被模型预测为负;  为数据集中的类别数目. 

3.4   消融实验

为了验证各模块: 可变形卷积 DCNv3、空洞卷积

空间金字塔模块 ASPF 及 WIoU 损失对最终检测性能

的影响, 在 URPC 数据集上进行消融实验. 结果如表 2
所示, 其中√表示使用该模块, “—”表示不使用该模块.
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表 2    模块消融实验
 

YOLOv8 DCNv3 ASPFWIoU
AP (%)

mAP (%)
echinus

holoth-
urian

scallop starfish

√ — — — 92.3 77.8 77.9 87.6 83.9
√ √ — — 92.8 80.5 81.2 86.6 85.3
√ √ √ — 92.9 83.0 81.5 88.2 86.4
√ √ √ √ 93.5 83.7 82.8 89.3 87.3

 

从表 2 中可以看出, 基准模型 YOLOv8 在主干网

络添加可变形卷积 DCNv3 模块后, mAP 从 83.9% 提

升至 85.3%, 这是因为可变形卷积 DCNv3能够针对水

下遮挡目标更好地提取目标特征, 提高检测精度; 然后

将 SPPF模块替换为设计的空洞卷积空间金字塔 ASPF
模块后, mAP 从 85.3%进一步提升到 86.4%, 通过采用

不同膨胀率的空洞卷积整合多尺度的特征能够提高模

型对多尺度目标的感知能力, 进一步提高检测精度; 最
后, 采用WIoU损失后, mAP 提升至 87.3%. 此外, 为了

直观分析WIoU损失与 CIoU损失的优劣, 将二者的损

失函数曲线图进行对比 (如图 7所示).
图 7 中蓝色曲线表示 CIoU, 红色曲线表示采用

WIoU, 在采用 WIoU 损失后, 可以看出模型在 50 个

epoch 左右趋于收敛, 且收敛效果更好, CIoU 损失将

近 100个 epoch才趋于收敛; 这表明了通过采用WIoU

损失改进 YOLOv8, 可以优化网络的训练过程.
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图 7    Loss曲线收敛情况对比

 

3.5   不同算法检测效果对比

(1) 直观对比

为了直观分析本文改进算法的检测效果, 选取两

组具有代表性的水下图像, 对不同算法的检测性能进

行对比, 如图 8、图 9所示.
 
 

(b) YOLOv5 (c) YOLOv6

(d) YOLOv7 (e) YOLOv8 (f) 本文算法

(a) Faster R-CNN

 
图 8    水下多尺度目标检测效果

 

图 8 为多尺度水下目标检测效果; 图 9 为重叠遮

挡目标检测效果, 该图中底部岩石背面有一只海星被

遮挡住了大部分, 不易分辨; (a)–(f)分别是 Faster R-CNN、

YOLOv5、YOLOv6、YOLOv7、YOLOv8 和本文算

法的检测效果图.

从图 8、图 9中可以看出, 图 8中包含近景和远景

目标, 目标尺度不一, 相较于其他检测算法, 本文算法

能准确检测出场景中不同尺度的目标. 图 9 中底部岩

石后面有一只海星被遮挡住了大部分, 相较于其他检

测算法, 本文算法可以准确检测出被遮挡的海星. 综上

所述, 本文算法针对多尺度、被遮挡的水下目标有着

良好的检测效果, 验证了本文算法的有效性.
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(b) YOLOv5 (c) YOLOv6

(d) YOLOv7 (e) YOLOv8 (f) 本文算法

(a) Faster R-CNN

 
图 9    水下遮挡目标检测效果

 

(2) 定量分析

为了定量分析本文算法的有效性, 将本文算法的

检测结果与当前的主流目标检测算法 Faster R-CNN、
YOLOv5、YOLOv6、YOLOv7、YOLOv8 等进行对

比分析, 采用 AP 和 mAP 作为算法优劣的评价指标,
表 3 为各种检测算法在 URPC 数据集上的 AP 值和

mAP 值对比.
  

表 3    不同算法检测精度对比
 

算法
AP (%)

mAP (%)echinus holothurian scallop starfish
Faster R-CNN 87.6 73.4 75.7 70.1 76.7
YOLOv5 91.3 75.0 79.4 84.7 82.6
YOLOv6 90.2 78.8 78.6 83.5 82.8
YOLOv7 93.1 76.7 78.6 84.9 83.3
YOLOv8 92.3 77.8 77.9 87.6 83.9
本文算法 93.5 83.7 82.8 89.3 87.3

 

从表 3 可以看出 ,  本文算法的检测精度达到了

87.3%, 比两阶段算法 Faster R-CNN 检测精度高了

10.6%; 比单阶段算法 YOLOv5、YOLOv6、YOLOv7
和 YOLOv8 的检测精度分别 4.7%、4.5%、4.0% 和

3.4%, 各项指标均取得了最高的检测精度. 

4   结论与展望

本文提出一种改进 YOLOv8 的水下目标检测算

法, 能够准确检测水下多尺度、重叠遮挡目标. 通过可

变形卷积 DCNv3、空洞卷积空间金字塔模块 ASPF
和 WIoU 损失改进 YOLOv8, 改进后的算法相较于

YOLOv8 检测精度提高了 3.4%. 在后续的工作中, 将
针对水下图像进行增强, 获得视觉质量更高的水下图

像, 进一步提高水下目标检测的精度; 同时, 设计适用

于水下实时检测的轻量化算法, 减少参数量和计算量,
提高算法的检测速度.
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