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摘　要: 针对捕鱼打捞、海底勘探等行业存在的现有水下设备存储和计算资源有限, 检测模型体积庞大, 难以在终

端设备高效运行的问题, 提出一种融合剪枝和知识蒸馏的轻量级水下生物检测算法, 首先设计 C2f_GSConv结构来

替换原有 YOLOv8n颈部网络中的 C2f模块, 减少模型整体的计算复杂度, 优化模型结构; 其次引用 MPDIoU 来替

换 CIoU作为新的损失函数, 加快回归边界框收敛速度, 提升检测性能; 然后利用 LAMP剪枝算法对模型进行裁剪,
去除冗余的通道信息和卷积核, 进一步地减少参数量和计算量, 压缩模型体积; 最后通过知识蒸馏来恢复模型的检

测精度, 减少剪枝带来的不必要的精度损失. 实验结果表明, 在 URPC 数据集上, 改进后的模型相较于基准模型

YOLOv8n, mAP50提升了 1.8%, 参数量减少了 62%, 计算量减少了 56%, FPS提高了 186 f/s. 通过在嵌入式开发板

上进行部署验证, 结果同样具备良好的性能, 因此能够满足水下低配置设备的应用部署.
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Abstract: To address the issues of limited storage and computing resources in existing underwater equipment used in
industries such as fishing and seabed exploration, as well as the large size of detection models, which are challenging to

operate efficiently on terminal devices, a lightweight underwater biological detection algorithm combining pruning and

knowledge distillation is proposed. First, the C2f_GSConv structure is designed to replace the C2f module in the neck of

the YOLOv8n network, reducing the overall computational complexity and optimizing the model structure. Second,

MPDIoU is introduced to replace CIoU as a new loss function, accelerating the convergence of the regression bounding
box and improving detection performance. The LAMP pruning algorithm is then applied to trim the model by removing

redundant channel information and convolutional kernels, further reducing the number of parameters and computational

complexity, thus compressing the model size. Finally, knowledge distillation is employed to restore the model’s detection

accuracy and reduce the precision loss caused by pruning. Experimental results show that, on the URPC dataset, the

improved model outperforms the benchmark YOLOv8n model with a 1.8% increase in mAP50, a 62% reduction in

parameters, a 56% reduction in computational cost, and a 186 f/s increase. The results also demonstrate excellent

performance upon deployment and verification on an embedded development board, confirming its suitability for
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application in low-configuration underwater equipment.
Key words: underwater target detection; YOLOv8n; lightweight; model pruning; knowledge distillation

海洋是生命的摇篮, 不仅孕育了生命, 还蕴藏着丰

富的物质资源, 因此对海洋资源的合理利用和开发对

整个社会的可持续发展起着战略性作用[1]. 其中水下生

物目标检测技术是一项关键技术, 广泛应用于海底探

矿, 渔业捕捞, 水产养殖等行业. 这些行业的发展大都

依赖于水下嵌入式设备的运作, 而水下设备存储和计

算资源受限, 使得大型网络难以在海洋中部署. 传统的

检测算法往往参数量和计算量较大, 无法满足实时性

检测的需求. 因此研究轻量级的水下目标检测算法具

有深远而重大的意义.
近年来, 随着人工智能技术的飞速发展, 基于深度

学习的目标检测算法逐渐成为主流, 大大提高了检测

结果的鲁棒性, 其可以分为两阶段算法和单阶段算法.
两阶段算法主要以 R-CNN[2]和 Fast R-CNN[3]等算法为

代表, 虽有着不错的检测精度, 但检测速度慢、实时性

差且模型尺寸偏大, 不适合用于水下目标检测任务. 与
两阶段检测算法相比, 单阶段检测算法能够直接在特

征图中对目标进行分类和定位[4], 减轻计算复杂度的同

时提升检测速度. 其中以 YOLO[5]系列算法为代表的单

阶段检测算法以其结构灵活、高效快捷、低硬件要求

等特点, 被广泛应用于计算机视觉任务中, 能够很好地

满足水下目标检测轻量化的需求.
目前国内外科研人员对水下目标检测开展了一系

列研究, 其中水下 YOLO 模型轻量化改进方面取得了

不错的研究成果. Chen 等人[6]提出基于改进 YOLOv4
的水下目标识别算法, 采用反卷积模块替换传统上采

样模块, 并引入深度可分离卷积优化特征提取过程, 不
仅实现了识别精度与速度的同步优化, 同时降低了对

计算资源的依赖, 提高了水下目标检测性能; 赵瑞金等

人[7]提出了一种通道空间深度感知的轻量化水下目标

检测网络 CSDP-L-YOLO, 通过线性操作和混洗结构生

成特征映射, 减少冗余特征的融合和计算, 以减少模型

参数量和计算量; 许朝龙等人[8]设计了一种轻量化网络

检测算法 YOLOv8-FESF, 采用 Slim-neck 作为颈部结

构压缩模型规模, 并重新设计检测头, 利用参数共享思

想合并特征提取模块, 从而轻量化模型, 提高检测速度.
除了上述对网络模型的轻量化改进研究之外, 更

多学者开始聚焦在轻量化方法本身. Li 等人[9]提出通

过对训练后的网络修剪不重要的通道来完成模型压缩,
然后微调网络, 可以恢复原本性能. 该剪枝方法属于结

构化剪枝范畴, 由于其在保持模型原始架构不变的同

时, 能够在一般硬件平台实现高效推理, 因此近年来备

受研究者关注. Changpinyo 等人[10]在研究中提出了网

络稀疏化, 虽能获得一个较小的网络, 但也导致了网络

性能的损失. 为进一步挖掘结构化剪枝的可能性, 研究

人员采用基于稀疏正则化的结构化剪枝方法进行稀疏

训练. Wen 等人[11]提出一种结构化稀疏性学习 (SSL)
方法来规定通道比例因子以及层深度等. Liu等人[12]提

出一种简单有效的 Network Slimming 剪枝算法, 利用

批归一化 BN (batch normalization) 层中的通道缩放因

子 γ 作为通道重要性度量指标, 并对 γ 参数进行 L1 正

则化约束, 实现特征通道的稀疏化学习, 再将 γ 值小于

预设阈值的通道进行裁剪, 实现模型压缩与加速.
模型剪枝的方法虽然可以大幅减少模型参数, 但

剪枝后的模型往往会损失一部分精度. 为了避免由剪

枝和量化带来的这一问题, Hinton 等人[13]提出了知识

蒸馏的策略并将其应用于深度学习图像分类任务中.
知识蒸馏旨在使用规模较大、更复杂的教师模型将知

识传输给规模较小、更简单的学生模型, 使学生模型

的检测性能无限接近于教师模型, 最终得到一个性能

相对较高且易于部署的网络模型. Ba等人[14]研究证明,
学生模型的浅层网络依旧可以学习教师模型深层网络

中的复杂知识. 而 Romero等人[15]提出 FitNets, 对学生

网络和教师网络的中间特征层进行连接, 使得学生网

络能够获取教师网络的中间层信息, 从而得到深度更

深, 效果更好的学生模型. FitNets的引入很容易导致网

络训练过程中过拟合现象的发生, 为此 Zagoruyko 等

人[16]引入注意力特征模块来让学生网络去学习教师网

络中间特征层中激活值更高的部分, 规范学生网络的

学习. Czarnecki 等人[17]从数学角度出发, 将目标函数

的导数与神经网络的训练相融合, 使得学生与教师之

间的导数差异达到最小值. 2017 年, Chen 等人[18]首次

将知识蒸馏技术应用于目标检测任务中, 开创性地在

模型骨干网络中引入自适应层, 有效解决了师生模型
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间的特征维度匹配问题. 知识蒸馏方法将教师模型的

知识转移到学生模型中, 使得学生模型与教师模型达

到一样的网络性能. 但如何选择合适的网络结构作为

教师模型, 来帮助学生模型更高效地学习知识, 是目前

需要进一步研究的问题.
综上, 上述轻量化研究改进方法都只是单独应用

在模型中, 虽然展现出一定的效果, 但都存在各自的局

限性. 本研究针对水下检测模型体积庞大, 参数量和计

算量大, 难以应用在移动设备等问题, 选择 YOLOv8n
网络作为基准模型并对其结构进行轻量化改进, 融合

模型剪枝和知识蒸馏的方法保证轻量化处理的有效性.
主要的处理工作有以下几点.

(1) 在网络结构方面, 设计 C2f_GSConv 模块来替

换原始 YOLOv8n颈部网络中的 C2f模块, 减少计算冗

余的同时加快网络特征提取速度.
(2) 通过引入 MPDIoU 损失函数来更好地计算损

失, 使得边界框回归更加准确. 在不增加计算量的同时,
进一步提升模型的检测效果.

(3) 利用 LAMP 剪枝对结构改进后的 YOLOv8n
模型进行通道剪枝操作, 以获得更为轻量化的网络模

型. 通过实验测试确定合适的剪枝比例, 并对剪枝后的

模型进行微调, 实现精度与压缩程度间的平衡.
(4) 通过知识蒸馏来弥补因剪枝操作而损失的一

部分精度, 进一步提升检测效率和准确率. 

1   YOLOv8算法原理

YOLOv8是最新的 SOTA (state of the art) 模型, 是
由开发团队 Ultralytics在 YOLOv5基础上进一步提出

的, 其网络结构如图 1 所示, 主要分成 4 个部分: 输入

端 (Input)、骨干网络 (Backbone)、颈部网络 (Neck)
和预测头 (Head). 其中, 输入端选用 Mosaic 数据增强

方法, 有效提高了预测精度和模型性能. 在骨干网络层,
YOLOv8使用梯度流更丰富的 C2f结构替换 YOLOv5
中的 C3模块, 并对不同尺度的模型调整了不同的通道

数, 轻量化了整体网络结构. 在颈部网络中, 采用特征

金字塔网络 (FPN)和路径聚合网络 (PAN)相结合的双

重特征金字塔结构, 实现了多尺度的特征融合 (FPN-
PAN), 进一步提高特征提取能力. 在头部网络中, 从原

先的耦合头变成了解耦头, 将分类和检测头分离, 并将

YOLOv5 中的有锚节点 (anchor-based) 替换成了无锚

节点 (anchor-free), 这样可以直接预测目标的中心点和

宽高比例, 从而进一步地提升模型的检测速度和精度.
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图 1    YOLOv8网络结构图

 
 

2   YOLOv8算法轻量化改进

YOLOv8 根据模型大小和深度的不同, 分成了 n、

s、m、l、x 这 5 种尺寸, 适用于各种应用环境和计算

资源. 其中 YOLOv8n 模型能在较快推理速度的同时,

保持目标设备的准确度, 并且不会产生较大的参数量.

因此为了更好地满足实时检测的需求, 保证检测速度,
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本文选取复杂度较低的 YOLOv8n作为基础模型. 

2.1   设计 C2f_GSConv 结构替换 C2f 模块

由于水下采集的图像中背景错综复杂, 干扰因素

多, 导致提取的特征信息在神经网络中存在大量的冗

余, 影响整个网络的适应能力和鲁棒性. 卷积模块在计

算机视觉任务中一直发挥着高效作用. 通过加入卷积

模块可以减少模型参数, 为构建轻量化模型奠定基础.

鉴于 YOLOv8网络的 C2f结构中的 Bottleneck模
块存在大量的信息叠加, 导致结构特征冗余, 运行速度

慢, 影响模型检测效率. 因此引入一种轻量级卷积模块

GSConv[19]来替换原有的 Bottleneck 模块, 设计 C2f_
GSConv模块替换原来的 C2f模块, 通过自适应地调整

卷积核大小来降低模型复杂度, 提升模型性能. GSConv
卷积模块结构如图 2所示.

 
 

Conv

Input

Output

DWConv Concat

c2/2 channel

c1 channel Shuffle

c2 channel

c2/2 channel
 

图 2    GSConv模块结构
 

GSConv 结构主要由普通卷积 Conv、深度可分离

卷积 DWConv[20]、Concat 层和 Shuffle 模块构成. 首先

对通道数为 c1 的输入特征图进行普通卷积下采样操

作, 生成通道数为 c2/2的特征向量, 然后对该向量进行

深度可分离卷积, 得到一个通道数同样为 c2/2 的特征

向量, 将两个特征向量通过 Concat 层拼接起来, 最后

通过 Shuffle操作将所有通道混洗重排, 完成通道信息

的相互融合, 得到一个全新的通道数为 c2 的特征图. 通
过该卷积计算方法得到的输出特征图, 不仅能以更少

的参数量达到普通卷积的效果, 且增强了信息的特征

表达能力. 虽然 GSConv结构可以减少计算成本, 但如

果大量使用在模型网络层中, 会导致网络层加深, 模型

推理时间增加, 因此本文仅在 YOLOv8颈部网络的 C2f
结构中引入 GSConv模块, 以减轻颈部网络复杂度.

采用 GSConv 卷积模块设计 C2f_GSConv 模块来

替换 C2f模块, 使得模型更加轻便, 大大减少了训练过

程中推理的计算成本, 同时保持了足够的精度, 便于在

一些水下边缘设备中进行部署. C2f_GSConv 结构如

图 3所示.
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n个
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图 3    C2f_GSConv模块结构图 

2.2   优化损失函数

损失函数是边界框回归的重要组成部分, 用来衡

量模型预测值与真实值间的相似性, 原始 YOLOv8 模

型采用 CIoU作为边界回归损失函数. 其计算公式为:

LCIoU = 1− IoU +
ρ2(Bgt,Bpred)

c2 +αv (1)

V =
4
π2

(
arctan

wgt

hgt − arctan
w
h

)2

(2)

α =
v

1− IoU + v
(3)

ρ

Bgt Bpred

α

wgt hgt

其中 ,   表示真实框中心点到预测框中心点的长度 ,

和 分别表示真实框和预测框的中心点位置 ,

c 表示真实框和预测框重叠部分形成的最小外接矩形

框对角线的长度,  为惩罚函数, 用来平衡参数. v 是修

正因子, 用来衡量纵横比的相似性.  和 分别表示

真实框的宽度和高度, w 和 h 分别表示预测框的宽度

和高度. IoU 表示真实框和预测框交集与并集的比值.

从式 (2)可知, 当真实框和预测框的宽高比例设置相同

时, CIoU 中的 v 会变成 0, 失去修正作用, 无法精准捕

捉边界框形状的差异性, 导致损失函数失去作用. 此外

在实际检测场景中, 一旦数据集中存在质量较低的数

据样本时, CIoU 边界框回归的准确性会明显降低, 从

而影响模型的收敛效果和检测精度.

因此, 考虑到 CIoU 损失函数的局限性, 本文引用
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了一种基于最小点距离的新型边界框回归损失函数

MPDIoU[21], 能够最小化预测框和真实框左上角和右下

角间的距离, 有效提高边界框回归效率. 其计算公式为:

d2
1 = (xpred

1 − xgt
1 )2+ (ypred

1 − ygt
1 )2 (4)

d2
2 = (xpred

2 − xgt
2 )2+ (ypred

2 − ygt
2 )2 (5)

MPDIoU = IoU −
d2

1

w2+h2 −
d2

2

w2+h2 (6)

LMPDIoU = 1−MPDIoU (7)

(xpred
1 ,ypred

1 ) (xgt
1 ,y

gt
1 )

(xpred
2 ,ypred

2 ) (xgt
2 ,y

gt
2 )

d1

d2

其中,  、 分别代表预测框和真实框

的左上角坐标位置;  、 分别代表预

测框和真实框的右下角坐标位置;  表示预测框和真

实框左上角的欧氏距离;  表示预测框和真实框右下

角的欧氏距离; w 和 h 分别表示输入图像的宽和高.
相较于 CIoU, MPDIoU 通过考虑边界框本身的形

状、位置和中心点距离等因素来计算损失, 从而简化

计算过程, 提高了模型的回归精度和收敛速度. 使用

MPDIoU 可以很好地适应样本差异大而导致的检测失

真情况, 进一步增强模型的鲁棒性. 

2.3   LAMP 通道剪枝

模型剪枝是神经网络轻量化最常用的一种方式,
通过对原有网络进行特定的裁剪, 剪去不重要的通道

和连接, 移除冗余部分, 大幅度减少模型参数量和计

算量的同时, 将模型精度保持在原有水平. 本文采用基

于层自适应幅度的通道剪枝方法 LAMP[22]对改进后

的 YOLOv8n 网络进行修剪, 进一步完成轻量化设计.
LAMP 提出了一种新的计算权重的全局剪枝方法, 不
需要复杂的运算和超参数的调试, 只需依靠 LAMP 分

数和剪枝压缩率的设置即可完成剪枝任务, 且在大多

数网络中展现出更优异的效果. 其具体计算公式如式 (8)
所示:

Score(u;W) =
(W[u])2∑
v⩾u

(W[v])2
(8)

(W[u])2 > (W[v])2→ Score(u;W) > Score(v;W) (9)

其中, W 为权重, u 和 v 代表权重的索引映射, W[u]和
W[v]代表索引 u 和 v 对应的权重项, 权重依据指定的

索引映射进行升序排列, 即当 u<v 时, W[u]≤W[v]. 由
式 (8) 可以推导出权重值与 LAMP 评分呈正相关, 权
重越大, 对应的 LAMP评分也越高, 而那些评分较低的

权重项就会作为不重要的连接而被剪掉. LAMP 评分

机制能够有效评估网络各层中连接权重的重要性, 通
过迭代移除评分最低的权重连接, 直到满足预设的剪

枝需求.
LAMP 分数剪枝的具体操作流程为: 1) 对预训练

完成的 YOLOv8n模型权重进行参数初始化操作. 2) 逐
层计算各连接权重的 L2范数平方值, 并通过层内归一

化处理获得标准化的 LAMP 评分. 3) 根据预设的全局

剪枝率和各连接的 LAMP 评分分布, 采用阈值判定法

对低重要性连接进行选择性剪除. 4) 通过微调训练对

剪枝后的模型进行优化, 以补偿剪枝过程带来的精度

损失. LAMP剪枝过程如图 4所示.
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图 4    LAMP剪枝过程

 

LAMP 剪枝方法根据每个连接的 LAMP 得分, 自
适应地进行动态剪枝, 其优势在于每一层都会至少保

留一个权重, 也就至少保留一个存活连接, 有效地避免

了因盲目剪枝而导致的层崩溃现象发生 .  通过应用

LAMP算法对 YOLOv8n模型进行通道剪枝, 不仅能够

有效降低模型复杂度, 还能够降低功耗并提高推理速

度, 使其更适合在资源受限的水下嵌入式设备上进行

部署. 

2.4   知识蒸馏

剪枝后的模型不可避免地会造成精度下降, 尽管

通过微调训练可以使模型重新适应结构, 恢复一定的

性能, 但是效果有限. 为了获得更好的轻量化模型性能,
本文采用知识蒸馏方法对剪枝后的模型继续训练, 尽
可能地消除剪枝带来的负面影响. 知识蒸馏的核心思

想在于将性能更好、更复杂的教师模型中学习到的暗

知识转移到简单的学生模型中, 以此来指导学生模型

获得和教师模型同样的性能. 因此结合本文实际情况,
选择未剪枝的 YOLOv8n改进模型作为教师网络, 而剪

枝后的模型作为学生网络进行知识蒸馏. 其训练过程

如图 5所示.
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在知识传递过程中, 目标输出通常分为软标签和

硬标签两部分, 软标签是使用教师网络来训练学生网

络时的预测输出目标值, 硬标签是使用原始标签来训

练学生网络时的输出目标值, 具体公式如下:

qi =
exp(Zi/T )∑

j
exp(Z j/T )

(10)

qi Zi

Z j

其中,  为经过 Softmax 后的函数输出;  为类别 i 的

输出概率;  为类别 j 的输出概率. T 为温度变量, 当

T=1时, 该函数为原始 Softmax 函数; 当 T 趋向于 0时,

Softmax 输出为硬目标; 当 T 趋向于无穷时, Softmax

输出则变为软目标. T 值越大, Softmax 的输出概率分布

熵也越大, 负标签获取的信息也越多.
 
 

软标签

Soft

Hard

学生损失
Student loss

蒸馏损失

硬标签

Soft label

prediction

prediction

Hard label

软预测

硬预测

Softmax(T=t)

Softmax(T=t)

Distillation loss

Softmax(T=1)

 
图 5    知识蒸馏过程

 

在图 5 训练新模型的过程中, 通过引入温度参数

T 来调整 Softmax 输出信息, 使用较高的 T 让 Softmax

输出经过升温后产生足够软的标签, 由此得到与原模

型 Softmax 输出近似的新模型. 当训练结束后, 重新使

用正常的温度 T 来进行预测, 其中原始的 Softmax 输出

向量为硬预测, 调整过后的 Softmax 输出向量为软预

测. 结合硬标签标注的真实值构造学生损失函数和蒸

馏损失函数, 两部分损失函数相加得到总体损失函数,

其计算公式如下:

Lloss = (1−α)Lstudent+αT 2Ldistill (11)

Lloss Lstudent

Ldistill

α

其中,  为总体损失函数的值;  为学生损失函

数的值, 代表硬预测值和硬标签值之间的差异; 

为蒸馏损失函数的值, 代表软预测值和软标签值之间

的差异;  为平衡系数, 用来控制两种损失函数在训练

过程中的参数, 从而确保了教师模型知识的有效迁移,

使得检测精度能够恢复到剪枝前的效果, 提升了学生

模型检测性能.
 

3   实验结果与分析 

3.1   实验环境及参数配置

本实验的目标检测模型训练及测试均在Windows
11 操作系统上进行, CPU 环境为 Core i7-12650H, 内
存 16 GB, GPU环境为 NVIDIA GeForce RTX 4060, 显
存为 8 GB. 采用 PyTorch 1.13 深度学习框架, Python
3.8 作为编程语言, CUDA 版本为 11.6, 编译软件为

PyCharm. 除此之外设置其他一些网络参数: 输入图片

大小为 640×640, 训练轮数为 100 轮, 初始学习率为

0.01, batchsize 为 16, 并采用 YOLOv8n 作为基础网络

模型. 其他超参数设置如表 1所示.
 
 

表 1    实验超参数设置
 

参数 数值

优化器 SGD
权重衰减系数 0.000 5

动量 0.937
IoU训练阈值 0.2
分类损失系数 0.5
Mosaic增强 1.0

IoU损失系数 0.05
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3.2   实验数据集

为了更好地验证改进后模型的有效性与实用性,
本实验采用水下机器人抓取比赛 URPC数据集来进行

模型测试与训练. 该数据集包含丰富的水下物种合集,
拥有 7 600幅水下光学图像, 为水下目标检测任务提供

了可靠的科学依据. 其中主要分为 4 种常见的海洋生

物目标, 分别为“扇贝 (scallop)”“海胆 (echinus)”“海星

(starfish)”和“海参 (holothurian)”. 经过筛选, 去除无目

标图像和海草相关样本, 最后保留了 6  625 张有效图

像. 并按 8:2 的比例划分训练集和测试集, 其中训练集

有 5 300张图像, 测试集有 1 325张图像. 

3.3   评价指标

本文采用目标检测常用评估指标来衡量网络性能,
分别为准确率 (Precision, P)、召回率 (Recall, R)、参数

量 (Params)、计算量 (FLOPs)、平均精度均值 (mAP)
及模型每秒检测图像帧数 (FPS). 具体计算公式为:

P =
T P

T P+FP
(12)

R =
T P

T P+FN
(13)

AP =
∫ 1

0
P(R)dR (14)

mAP =
1
n

n∑
i=1

APi (15)

其中, TP 表示正确检测目标的数量, FP 表示错误检测

目标的数量, FN 表示未检测到目标的数量. AP 是平均

精度, 衡量模型在单个类别上的识别效果. 以精确率值

为纵轴, 召回率值为横轴所构成的 P-R 曲线与横纵轴

围起来的面积就是 AP 的值. mAP 是对所有类别的 AP
值取平均之后得到的结果, 值越高说明模型的准确性

越好. mAP50 代表在 IoU 阈值设为 0.5 时的平均精度,
而 mAP50:95 代表 IoU 阈值取值从 0.5–0.95, 步长为

0.05时的平均精度. FPS用来衡量模型的运算速度, 当
FPS越大表示检测速度越快. 

3.4   不同剪枝率下的模型性能对比实验

为研究不同剪枝率对模型性能的影响, 确定合适

的剪枝比例. 本文对改进后的 YOLOv8n模型设置不同

的剪枝比例进行剪枝并设计了一组对比实验, 得到的

实验结果如表 2 所示. 结果表明, 随着剪枝率的增大,
模型的参数量和计算量随之相应减少, 然而受到剪枝

影响, 模型的精度也呈现下降趋势. 但是当剪枝率小于

0.4 时, 经过微调后的模型 mAP50 值均大于未剪枝的

模型, 而当剪枝率大于 0.4时, 模型 mAP50值较未剪枝

的模型出现了不同程度的下降, 其中剪枝率为 0.5 时,
模型的准确率提升 0.2%, 召回率提升 0.8%, 精度下降

0.2%, 并未导致模型整体性能出现明显下滑, 但其参数

量下降 58%, 计算量下降 53%, 大幅缩减了模型复杂

度, 兼顾了轻量化与精度的需求, 因此最终选择 50%
剪枝率下的模型进行后续的知识蒸馏操作.
  

表 2    不同剪枝率对比实验结果
 

剪枝率 Params (M) FLOPs (G) P (%) R (%) mAP50 (%) FPS (f/s)
0 2.81 7.65 80.2 80.4 84.0 396
0.1 2.53 7.12 80.5 81.9 86.3 423
0.2 2.17 6.5 80.3 82.4 85.6 466
0.3 1.91 5.65 80.4 80.6 85.1 512
0.4 1.63 4.94 81.1 79.9 84.3 523
0.5 1.18 3.58 80.4 81.2 83.8 567
0.6 1.03 3.02 79.6 80.1 82.5 590
0.7 0.86 2.63 78.8 77.6 81.3 634
0.8 0.73 2.18 76.7 75.5 78.2 660
0.9 0.59 1.96 76.2 70.3 75.4 693

  

3.5   消融实验 

3.5.1    损失函数消融实验

为了验证本文所引入的损失函数的高效性 ,  将
MPDIoU 与其他几种常见的损失函数进行对比, 包括

CIoU[23]、GIoU[24]、DIoU[25]、EIoU[26]和 SIoU[27]. 在相

同实验环境下, 设置一组消融对比实验, 得到的实验结

果如表 3 所示, 然后根据实验结果将训练过程中的损

失函数曲线进行可视化对比, 如图 6所示. 根据表 3数
据, 使用 MPDIoU 损失函数时获得了最高的 mAP50
和 mAP50:95 值, 相较基准模型分别提升了 0.9% 和

1.1%, 说明使用 MPDIoU 损失函数的 YOLOv8n 模型

在边界框定位精度方面相较其他损失函数表现得更好,
更适配于本文提出的水下目标检测任务. 同时由图 6
可知, MPDIoU 的最终收敛值远小于其他损失函数的

最终收敛值, 说明 MPDIoU 收敛性能更好. 综上, 证明

了引入 MPDIoU 损失函数的卓越性.
  

表 3    损失函数对比实验结果 (%)
 

损失函数 P R mAP50 mAP50:95
CIoU[23] (baseline) 80.0 80.1 83.3 46.5

GIoU[24] 79.9 80.3 83.1 46.1

DIoU[25] 80.4 79.8 82.4 45.8

EIoU[26] 80.1 80.5 83.8 46.9

SIoU[27] 80.7 79.6 84.0 47.2
MPDIoU 80.2 80.4 84.2 47.6
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3.5.2    改进过程消融实验

为了进一步地验证本文各改进策略的有效性, 以
YOLOv8n作为基准模型, 通过采取逐步增加改进步骤

的方法进行多组消融实验, 得到的实验结果如表 4所示.
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图 6    损失函数对比图

 

 
 

表 4    改进过程消融实验结果
 

模型 GSConv MPDIoU
LAMP
剪枝

知识

蒸馏

Params
(M)

FLOPs
(G)

mAP50
(%)

FPS
(f/s)

1 × × × × 3.1 8.1 83.3 381
2 √ × × × 2.81 7.65 82.8 396
3 √ √ × × 2.81 7.65 84.0 396
4 √ √ √ × 1.18 3.58 83.8 567
5 √ √ √ √ 1.18 3.58 85.1 567

 

模型 1 为原始 YOLOv8n 模型, 没做任何改进. 模
型 2 为引入 GSConv 模块之后的模型, 根据表 4 可知,
模型参数量和计算量分别下降 0.29M 和 0.45G, 证实

了所选卷积模块的轻量性. 但检测精度也因此受到了

影响, mAP50下降了 0.5个百分点. 所以模型 3在模型

2基础上, 引入了 MPDIoU 损失函数, 在参数量和计算

量保持不变的情况下, 将 mAP50 提高至 84%, 相较基

准模型也提高了 0.7%, 进一步提升了模型的检测精度.
模型 4对改进后的 YOLOv8n模型进行 LAMP剪枝操

作, 通过设置 50%的剪枝比例得到参数量仅为 1.18M,
计算量仅为 3.58G的新模型, 对比剪枝前后, 参数量下

降 1.63M, 计算量下降 4.07G, FPS提升 171 f/s, 且经过

微调, 模型的精度仅有 0.2% 的损失. 模型 5 对剪枝后

的模型进行知识蒸馏, 实验结果表明, 经过蒸馏后的模

型精度提升了 1.3个百分点, 较基准模型提高了 1.8个
百分点. 综合来看, 本文所提改进算法不仅满足轻量化

网络的要求, 而且提升了模型检测性能, 降低了在移动

设备上部署的难度. 

3.6   不同算法对比实验

为验证本文所提改进算法的优越性, 首先, 与目前

主流目标检测算法进行对比实验 ,  选取代表性网络

Faster R-CNN[28]、SSD[29]、YOLOv5s[30]、YOLOv7[31]、

YOLOv7-tiny、YOLOv8s 及 YOLOv9s[32]作为参照网

络; 其次, 选取在一些在文献中已经改进过的轻量化水

下目标检测算法与本文算法再次进行对比实验, 包括

YOLOv7-PSS[33] 、CSDP-L-YOLO[7]、YOLOv8-FESF[8]

等算法. 得到的实验结果如表 5所示.
 
 

表 5    不同算法对比实验结果
 

模型 Params (M) FLOPs (G) mAP50 (%) FPS (f/s)
Faster R-CNN 113.4 412.4 66.4 32

SSD 24.1 215 75.4 51
YOLOv4 27.6 68.4 79.3 77
YOLOv5s 7 16 79.3 77
YOLOv7 36.5 103.2 79.8 62

YOLOv7-tiny 6 13.2 77.6 213
YOLOv8s 11.2 28.6 84.5 256
YOLOv8n 3.1 8.1 83.3 381
YOLOv9s 7.1 26.4 84.4 189

CSDP-L-YOLO 5.64 13.9 79.8 261
YOLOv7-PSS 29 82.9 87.3 67
YOLOv8-FESF 1.8 3.7 84.2 550
Ours (未剪枝) 2.81 7.65 84 396
Ours (50%剪枝) 1.18 3.58 83.8 567
Ours (剪枝+蒸馏) 1.18 3.58 85.1 567

 

从表 5 可以看出, 主流目标检测算法普遍结构比

较复杂, 参数量和计算量较大, 没有达到轻量化的要求.
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而 YOLOv7 的轻量化算法 YOLOv7-tiny, 其参数量为

6M, 计算量为 13.2G, 该模型仍不够轻便. 此外精度更

高、模型稍复杂的 YOLOv8s, 也仅比 YOLOv8n 高出

1.2% 的精度, 但参数量和计算量却接近 YOLOv8n 的

4倍. 因此本文选择 YOLOv8n模型作为基准模型是非

常合理的. 轻量化算法方面, 可以发现 CSDP-L-YOLO
的轻量化效果并不明显. 而对于 YOLOv7-PSS, 可以看

到 mAP50达到了 87.3%, 为表 4中的最高值, 说明此算

法在检测精度方面非常出色, 但其参数量和计算量却

高达 29M和 82.9G, 较 YOLOv8n算法多出近 9倍, 且
FPS 也只有 67 f/s, 远没有达到轻量化指标. 最后一种

算法 YOLOv8-FESF 的参数量和计算量仅为 1.8M 和

3.7G, 精度达到 84.2%, 较基准模型确实有显著效果, 但
是对比本文经过剪枝和蒸馏后的算法模型, 参数量多

了 0.62M, 计算量多了 0.12G, 精度也不如本文算法. 综

上所述, 本文算法是一种更全面, 性能更优的算法, 在
检测精度、速度以及轻量化方面均达到了平衡, 未来

可以应用于小型存储空间设备, 具有一定的发展前景. 

3.7   可视化分析 

3.7.1    检测图对比

为了更加直观地反映本文改进检测算法的提升

效果, 选取几组在不同场景下的原始 YOLOv8n 算法

与本文改进算法的检测图进行可视化对比, 如图 7所
示. 其中左侧为水下原始图像, 中间为 YOLOv8n算法

的检测效果, 右侧为本文改进算法的检测效果. 根据

对比图可以清晰地看到, 无论在哪种特定场景下, 本
文改进后的算法都可以准确无误地检测出水下生物

的类别, 且检测精度要明显优于原始 YOLOv8n算法,
证明了本文改进算法能在保证轻量化的同时具有较

高的准确性.
 
 

原始图像 YOLOv8n

(a) 多目标相邻场景

(b) 多尺度目标场景

(c) 目标形状相似场景

Ours

 
图 7    检测效果对比图

 
 

3.7.2    热力图对比

为了进一步分析模型的检测性能, 本文在测试集

中选取了 3 类图像进行热力图可视化 .  对基准模型

YOLOv8n和本文改进后的算法分别生成热力图, 并进

行分析对比, 如图 8 所示, 其中左侧为原始图像, 中间

为基准模型, 右侧为改进模型. 热力图能够简洁明了地

反映模型重点关注的特征图区域. 一般而言, 特征图中

梯度较高的区域, 数据密集程度越高, 在热力图中以较
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暖的红色表示. 相反梯度较低的区域则以较冷的蓝色

表示. 模型的重点关注区域颜色越深, 代表模型的检测

性能越好. 从图 8可以看出, 经过结构改进、剪枝以及

蒸馏后的 YOLOv8n 模型对于要检测的特征区域更为

敏感, 关注度更高, 因此可以更加准确地检测出待检目

标图像的信息, 提升模型的检测精度和整体性能.
 
 

原始图像 YOLOv8n Ours

(a) 对比1

(b) 对比2

(c) 对比3 
图 8    热力对比图

 
 

3.8   嵌入式设备部署和应用

为进一步检验改进模型在资源受限的嵌入式平台

中的性能表现, 本文在嵌入式开发板 Jetson Nano B01
上进行模型部署和验证实验, Jetson Nano B01 是由

NVIDIA公司研发的一款小型人工智能计算平台, 可以

应用于深度学习算法的部署, 常作为一些边缘计算场

景的终端设备, 其实物图如图 9所示.
 
 

 
图 9    Jeston Nano B01实物图

该开发板搭载 128 核 NVIDIA Maxwell 架构的

GPU系统以及 4核 ARM Cortex A57的 CPU系统, 支

持多种深度学习框架, 包括 PyTorch和 TensorFlow等.

同时包含了 4 个 USB 3.0 接口、1 个 USB 2.0 接口、

1 个 Micro-B、1 个 HDMI 输出以及 GPIO 针脚, 用以

连接各种外接设备. 其具体配置参数如表 6所示.
 
 

表 6    Jetson Nano B01配置参数
 

配置 参数

CPU 64位 4核 ARM Cortex A57 @ 1.43 GHz

GPU 128核 NVIDIA Maxwell
内存 4 GB 64位 LPDDR4
接口 4×USB 3.0、USB 2.0、Micro-B、GPIO

输出端口 HDMI
存储 MicroSD

 

根据表 6可知, Jetson Nano B01的内存仅为 4 GB,

而本文第 3.1节中所采用的 GPU平台 RTX 4060显存

达到了 8 GB, 此外嵌入式计算卡的算力与 GPU 设备
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相比也存在不小的差距. 以本文使用的嵌入式平台为

例, Jetson Nano B01算力仅有 472 FLOPs, 而用于模型

训练的 RTX 4060显卡算力高达 25 500 FLOPs, 两者浮

点算力相差约 54 倍之多. 因此将原始 YOLOv8n 模型

和改进后的模型分别部署到 Jetson Nano B01 开发板

上并完成测试, 模拟在水下低配置低算力移动设备中

的应用, 实验数据集依然采用 URPC, batchsize 设定为

1, 置信度阈值设为 0.5, 评价指标主要为 CPU 下的推

理 FPS, 得到的实验结果如表 7所示.
  

表 7    算法嵌入式设备部署实验结果
 

模型 Params (M) mAP50 (%) FPS (f/s)
YOLOv8n 3.1 82.8% 11

Ours (未剪枝) 2.81 83.6 28
Ours (剪枝+蒸馏) 1.18 84.8 58

 

从实验结果可以看出, YOLOv8n 模型在 Jetson
Nano B01 平台上检测速度相当之慢, FPS 仅为 11 f/s,
难以保证检测的实时性. 而本文的改进模型在未剪枝

的情况下将 FPS提升至 28 f/s, 检测速度得到了明显改

善, 在经过剪枝和知识蒸馏后 FPS 达到了 58 f/s, 相比

YOLOv8n 提高了 47 f/s, 并且远远超出 FPS≥30 f/s 的
实时性标准, 同时在精度方面也仍然保持着更高的准

确率.
综上来看, 本文提出的轻量化模型在资源受限的

嵌入式设备中同样更具优势, 基本满足对于水下目标

检测任务的实时性要求, 未来可以应用在一些水下低

配置设备中. 

4   结论与展望

本文针对水下检测效率差, 模型复杂, 难以在小型

设备上部署的问题. 以 YOLOv8n 为基准模型, 从轻量

化角度出发, 首先对其进行结构上的改进, 设计 C2f_
GSConv模块来替换颈部网络中的 C2f模块, 降低模型

的复杂性; 其次引入新的损失函数 MPDIoU 提升模型

的检测精度; 最后融合模型剪枝和知识蒸馏的方法, 确
保改进模型的有效性. 实验结果表明, 相较于 YOLOv8n,
改进后的算法在参数量和计算量上都有大幅度的下降,
并且提高了模型的实时检测速度, 满足了轻量化的需

求. 而在检测精度方面, 改进后的算法也有 1.8% 的提

升, 对比其他几种算法, 本文模型的性能最为均衡高效.
在后续的研究中, 为了进一步对水下模型进行轻量化

改进, 会继续尝试在模型结构层面进行不一样的改进,

优化模型结构. 此外, 还会采用低秩分解等方法更好地

对模型进行压缩, 降低模型计算开销. 并在水下嵌入式

设备上部署以进行实地检测, 验证方法的可行性.
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