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基于改进YOLOv8n的水下目标检测算法*
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摘 要:受水体衰减、散射等因素的影响,水下光学图像存在严重的偏色、模糊等问题,严重降质导致目标分辨率较

差,进而不利于开展水下目标检测任务。针对以上问题,为了提高水下目标检测的精度,减少误检和漏检的发生率,提
出了一种基于改进 YOLOv8n的水下目标检测算法:ESA-YOLOv8。首先该算法在 C2f中引入了 ESP模块改进

Bottleneck结构,ESP模块可以优化网络效率,降低YOLOv8n模型的参数量和计算量;其次,增加一个小目标检测层

以提高对水下小目标的检测能力;最后,将轻量级上采样算子CARAFE与注意力机制ECA相继引入颈部网络,提高

目标检测精度,实现上采样特征融合的增强。实验结果表明,在水下生物数据集DUO上,本文设计的ESA-YOLOv8
算法在模型参数量降低的情况下,mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95分别高达84.7%和65.5%,较基础模型YOLOv8n
分别提升了1.7%和1.8%。高精度的检测结果和模型参数量的降低证明了改进 YOLOv8n的有效性和在水下目标

检测的应用潜力。
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Abstract:Affected
 

by
 

factors
 

such
 

as
 

water
 

attenuation
 

and
 

scattering,
 

underwater
 

optical
 

images
 

suffer
 

from
 

severe
 

color
 

distortion,
 

blurriness,
 

and
 

other
 

issues,
 

resulting
 

in
 

a
 

significant
 

decline
 

in
 

quality
 

and
 

poor
 

target
 

resolution,
which

 

in
 

turn
 

is
 

not
 

conducive
 

to
 

carrying
 

out
 

underwater
 

target
 

detection
 

tasks.To
 

address
 

the
 

above
 

problems,
 

in
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

underwater
 

target
 

detection
 

and
 

reduce
 

the
 

incidence
 

of
 

misdetection
 

and
 

missed
 

detection,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

underwater
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv8n:
 

ESA-YOLOv8.
 

Firstly,
 

the
 

algorithm
 

introduces
 

the
 

ESP
 

module
 

in
 

C2f
 

to
 

improve
 

the
 

Bottleneck
 

structure,
 

the
 

ESP
 

module
 

optimizes
 

network
 

efficiency
 

and
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

and
 

computations
 

in
 

YOLOv8n;secondly,
 

a
 

small
 

target
 

detection
 

layer
 

is
 

added
 

to
 

improve
 

the
 

detection
 

capability
 

of
 

underwater
 

small
 

targets;
 

finally,
 

the
 

lightweight
 

up-sampling
 

operator
 

CARAFE
 

and
 

the
 

attention
 

mechanism
 

ECA
 

are
 

successively
 

introduced
 

into
 

the
 

neck
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

target
 

detection
 

accuracy
 

and
 

realize
 

the
 

enhancement
 

of
 

up-sampling
 

feature
 

fusion.The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

on
 

the
 

underwater
 

biological
 

dataset
 

DUO,the
 

ESA-YOLOv8
 

algorithm
 

designed
 

in
 

this
 

paper
 

achieves
 

a
 

mAP@0.5
 

of
 

84.7%
 

and
 

a
 

mAP@0.5:0.95
 

of
 

65.5%,
 

with
 

a
 

reduction
 

in
 

model
 

parameters.
 

These
 

results
 

represent
 

an
 

improvement
 

of
 

1.7%
 

and
 

1.8%,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

the
 

base
 

model
 

YOLOv8n.The
 

high
 

accuracy
 

detection
 

results
 

and
 

the
 

reduction
 

in
 

the
 

number
 

of
 

model
 

parameters
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

improved
 

YOLOv8n
 

and
 

its
 

potential
 

application
 

in
 

underwater
 

target
 

detection.
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0 引  言

  随着经济和科学技术的发展,海洋资源越来越受到人

们的广泛关注[1]。作为一项关键技术,水下目标检测在海

洋资源开发、海洋科学和水下探测等领域发挥着重要作

用[2],也是近几年发展的热点。然而,相较于地面场景,复
杂的水下环境使得水下图像存在噪声大、能见度低、边缘模

糊、对比度低、色差等问题,给水下目标检测任务带来了重
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大挑战,大大增加了水下目标的检测难度[3]。
近年来,深度学习的研究与应用正在快速发展,越来越

多的研究人员将深度学习方法应用于水下目标检测。目

前,基于深度学习的方法在目标检测中主要分为两类[4]:一
类是双阶段目标检测算法,例如Fast

 

R-CNN[5]、Faster
 

R-
CNN[6]、Mask

 

R-CNN[7]等,其检测精度通常较高;另一类

是单阶段目标检测算法,如SSD[8]、YOLO[9]系列等算法,
其通常具有较快的检测速度和更少的模型参数量。双阶段

检测算法在图像上生成可能包含目标的候选区域,接着对

候选区域进行分类,判断是否包含目标及其类别,最后对候

选区域位置进行边界框回归,调整目标坐标。单阶段检测

算法基于回归的思想,无需创建候选区域,它将待检测的图

像输入卷积神经网络提取特征图,接着在特征图的基础上

结合一组先验框,通过回归调整这些框的位置和大小,直接

预测目标的边界框信息,同时对边界框中包含的目标类别

进行分类,优化边界框的位置和尺寸,使其更贴合真实目

标[10]。近几年,在检测精度上,单阶段算法逐渐超越了双

阶段算法,而且其检测速度更快。因此,目前在水下目标检

测环境中,以单阶段算法为研究和应用成为主流。
为了解决YOLOv8中的C2f模块参数量多、计算量大

问题,袁红春等[11]设计了 C2fGS模块,在颈部网络使用

C2fGS模块代替C2f模块,有效地减少了模型计算量并保

持其准确性,从而更好地应用于水下生物检测。周昕等[12]

对YOLOv8算法进行改进,在主干网络中引入可变形卷积

DCN并设计了空洞洞卷积空间金字塔模块ASPF,有效提

高了水下目标检测精度。Qu等[13]设计了一个轻量级高效

部分卷积(LEPC)模块,提高了效率并显著减少冗余计算;
通过将 具 有 不 同 扩 展 速 率 的 深 度 可 分 离 卷 积 集 成 到

FasterNet中,增强了模型捕获小目标详细特征的能力。

Zhou等[14]基于YOLOv8框架提出了UODN网络,该网络

包含跨阶段多分支模块(CSMB)和大核空间金字塔模块

(LKSP),有效解决了图像质量差的问题并增强网络对水下

物体检测的能力。苏佳等[15]为提高对小目标的检测能力,
在颈部网络增加一个新的检测层并改用解耦头。

上述研究在水下目标检测方面都取得了不错的效果,
但是仍旧存在对水下小目标和模糊目标检测精度较低、实
时性较差、模型参数量大等问题,水下目标检测的研究仍有

进一 步 探 索 的 空 间。针 对 上 述 问 题,本 研 究 选 择 对

YOLOv8n模型进行改进,提出了 ESA-YOLOv8网络模

型。该模型可以在降低参数量的同时保证检测精度,能够

很好的应用于水下目标检测领域。本研究的主要工作为:

1)采用分组卷积和逐点卷积的思想改进YOLOv8n网

络中的C2f模块,在C2f中引入ESP(efficient
 

multi-scale
 

lightweight
 

convolution
 

and
 

pointwise
 

convolution,ESP)模
块,降低YOLOv8n的模型参数量和计算量,提高对水下目

标的检测精度。

2)为降低水下小目标出现误检和漏检的发生率,增加

一个小目标检测层以提高对水下小目标的检测能力。

3)在 颈 部 引 入 轻 量 级 上 采 样 算 子 (content-aware
 

reassembly
 

of
 

features,
 

CARAFE)与注意力机制(efficient
 

channel
 

attention,
 

ECA),减少上采样过程中的信息损失,
提取丰富的语义特征,有效地提高模型对水下模糊目标和

小目标的检测精度。

1 YOLOv8
 

算法原理

  YOLOv8是一种单阶段的实时目标检测算法,利用端

到端检测技术高效准确地识别图像中存在的各种目标。

YOLOv8网络结构主要由3部分组成:骨干、颈部、头部。
输入经过预处理,其中包括了数据增强,然后进入骨干网络

进行特征提取,颈部模块整合提取的特征,然后将其转发到

检测头进行结果输出。图1展示了YOLOv8模型结构。

YOLOv8的骨干网络由卷积层、C2f和SPPF(空间金

字塔池化)模块组成,YOLOv8改进了YOLOv5的C3模块

为C2f模块,通过采用跨阶段局部网络以获得更丰富的梯

度流。SPPF模块利用金字塔池化来池化输入特征图,生
成特定池化大小的子特征图,这些子特征图组合在一起以

创建大型特征图,以不同的比例捕获上下文信息;通过扩展

感受野,实现了局部特征与全局特征的融合,可以更好地提

取特征。

YOLOv8中的颈部模块采用路径聚合网络和特征金

字塔网络(path
 

aggregation
 

network
 

with
 

feature
 

pyramid
 

network,
 

PAN-FPN)设计,通过PAN和FPN级联增强语

义特征。与 YOLOv5相比,YOLOv8用C2f模块取代了

PAN-FPN上采样级的C3模块,消除了CBS
 

1×1卷积结

构,增强了模型对表现出不同大小和形状目标的检测能力。
在头部网络中,YOLOv8采用解耦头结构,删除了对

象分支,同时只保留了解耦的分类和回归损失,将分类和回

归分离。此外,YOLOv8从基于锚点过渡到无锚点,无需

预定义锚点框,使边界框丢失的回归更具挑战性。尽管

YOLOv8在许多方面进行了改进,但仍存在一些局限性。
例如,它检测小目标的能力有待提高,对复杂背景的适应性

也需要进一步优化。

2 改进的YOLOv8模型

  为了提高水下目标检测的精度,并减少误检和漏检的

发生率,本文提出了ESA-YOLOv8算法,该算法在C2f中

引入ESP模块替换Bottleneck中原有的一个卷积,其次增

加一个小目标检测层以提高对水下小目标的检测能力,最
后在颈部引入轻量级上采样算子CARAFE与注意力机制

ECA,提高检测精度,实现上采样特征融合的增强。ESA-
YOLOv8模型的整体结构如图2所示,图中C2f-ESP表示

在C2f中引入ESP模块。
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图1 YOLOv8模型

Fig.1 YOLOv8
 

model

图2 ESA-YOLOv8网络结构

Fig.2 ESA-YOLOv8
 

network
 

structure

2.1 ESP模块

  在C2f中引入ESP模块替代Bottleneck结构中的第2
个卷积,可以降低 YOLOv8n的模型参数量和计算量。

ESP模块由EP模块[16]改进而来,EP模块采用Ghost
 

Net

网络的概念,其中一半的通道在非工作状态下运行,这种

操作可以减少模块中的参数冗余和计算。本研究提出的

ESP模块包括两部分:高效多尺度轻量化卷积(efficient
 

multi-scale
 

lightweight
 

convolution,EMSLC)和逐点卷积。

EMSLC模块可以提取图像中不同尺度的特征,扩大神经网

络的感受野;通过多尺度卷积的方式进行不同感受野下的

特征提取,这使得网络可以从输入图像中获取更多特征信

息,同时EMSLC采用分组操作可以降低网络的计算成本。
逐点卷积在空间维度方面不会产生影响,可以实现张量的w
和h值不变,通过使用逐点卷积可以改变输入张量中的通

道数,以较小的计算成本对通道信息进行重新分配,从而实

现了在保持模型性能的同时,减少了资源消耗的目的。
图3描述了ESP模块原理:首先,对输入通道执行分

组操作,将通道分成4组,通过分组操作可以减少模块中

的参数量和计算量,从而提高网络效率。左侧第1组通道

连接到1×1
 

Ghost卷积,采用Ghost卷积可减少计算量并

提高网络的计算效率;第2组通道连接到3×3普通卷积,
第3组通道连接到5×5普通卷积,第4组通道连接到7×7
普通卷积,这是由于Ghost卷积虽然可减少计算量,但是

采用过多的Ghost卷积会使得模型特征提取能力下降,因
此其他3组通道采用普通卷积的方式。每组通道通过采

用不同大小的卷积核可以获取不同尺度的特征,从而有效

减少特征图之间的冗余性和相似性。由于每组通道提取

的特征有所不同,因此通道信息的交换需要利用一个1×1
的卷积核进行逐点卷积,这样可以使得不同通道中的特征

相关信息之间进行交互,实现跨通道的特征融合,增强特
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征表达能力,并使得4个1/4通道合并为一个通道,以获取

最终的输出特征图。因此,通过采用ESP模块可以有效降

低网络的参数和计算量并提高模型的检测结果。在C2f结

构中引入ESP模块前后对比如图4(a)和图4(b)所示。

图3 ESP模块

Fig.3 ESP
 

module

图4 引入ESP模块前后对比图

Fig.4 Comparison
 

diagram
 

before
 

and
 

after
 

the
 

ESP
 

module
 

is
 

introduced

2.2 小目标检测层

  由于水下环境相对于陆地环境更加复杂,容易导致水

下目标出现模糊和遮挡等问题,难以对水下小目标进行检

测。为了解决这一问题,给原始网络引入一个小目标检测

层,其检测头输出的特征图尺寸为160×160。YOLOv8n
模型包含3个检测头,由于浅层网络有着更高的分辨率,
对水下目标位置信息的精准提取十分重要,随着模型网络

深度不断加深,水下目标特征也会逐渐丢失,浅层特征图

中包含的小目标信息没有被充分利用,导致YOLOv8n模

型在检测水下小目标时表现不佳。引入的目标检测头与

其他3个目标检测头结构相同,包含一个检测头和一个分

类头。YOLOv8n模型会将640×640尺寸的输入图像生

成为80×80、40×40和20×20尺寸大小的输出特征图,增
加的小目标检测头输出的特征图尺寸为160×160。增加

一个小目标检测层后,能够保留水下小目标的特征信息,
防止出现误检现象,有效提高模型的识别率。

2.3 上采样算子CARAFE
  由于水下目标检测所处的环境复杂多变,为了提高模

型对水下物体关键特征的提取能力,在YOLOv8n颈部网

络中引入轻量级上采样算子CARAFE[17]替换YOLOv8使

用的最近邻上采样操作。CARAFE相较于YOLOv8使用

的最近邻上采样操作,其能够有效的搜集更广泛的上下文

信息,最大化的保留输入图像的局部区域信息,同时保持

轻量级设计[18],增强对水下小目标的感知,从而提高模型

对水下目标特征的识别精度。

CARAFE由内核预测模块和特征重组 模 块 组 成,

CARAFE网络结构如图5所示。在内核预测模块,首先将

输入的 H×W×C 特征图的通道数进行压缩,将通道数压

缩到Cm,得到Cm×H×W 的特征图,在通道压缩过程中,
可以减少参数量和计算成本。其次用一个kup×kup 的卷

积核进行内容编码生成重组核,得到σ2×k2
up 的特征图,其

中σ表示上采样的倍数。然后,将通道在空间维度上展

开,进行重新排列。最后通过归一化操作使其权重之和为

1。在内容感知模块,对于输出特征图的每个目标位置,将
其映射回输入特征图,以目标中心取一个大小为kup×kup

的区域,与该点位置预测得到的上采样核做点积[19],最终

生成大小为σH×σW×C 的输出特征图。

图5 CARAFE结构图

Fig.5 CARAFE
 

structure
 

diagram

2.4 ECA模块

  针对水下小目标生物的特点,为进一步提高水下小目

标的检测能力,本研究在每个CARAFE操作之后引入注

意力机制ECA[20]。ECA是在SE[21]注意力机制的基础上

进行改进,SE模块建立了不同卷积特征通道之间的关联

性,使得网络的资源分配更加合理,但是SE模块只关注通

道维度,通过降维实现降低模型的复杂度。与SE相比,

ECA去除了全连接层并用一维卷积代替,使得模型参数变

小;其次ECA采用不降维的跨通道交互机制,避免了降维

操作带来的缺点,有利于学习网络特征[22];ECA通过跨通
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道交互实现了仅通过增加少量参数便可达到提高目标检

测性能的目的。ECA结构如图6所示。在ECA模块中,
输入特征图首先通过全局平均池化,将大小由C×W×H
变为1×1×C;然后执行卷积核大小为k的一维卷积操作,
建立局部通道之间的跨通道交互。随后,通过Sigmoid函

数得到一维向量;最后,将通过Sigmoid函数得到的一维向

量与平均池化前的输入特征图相乘,得到最终的特征图。

图6 ECA结构图

Fig.6 ECA
 

structure
 

diagram

在ECA的结构中k 与通道数C 存在映射关系,具体

如式(1)所示。

k=ψ(C)=
log2C
γ +β

γ odd

(1)

式中:k 表示卷积核的大小,C 表示通道数,odd 表示为奇

数,|t|odd 则表示距离t最近的奇数。γ和β分别设置为2
和1,以调整C 和卷积核之间的比例。

3 实验结果与分析

3.1 数据集

  本研究为充分验证改进YOLOv8n模型的性能,采用

水下生物数据集DUO[23]进行模型训练及验证。DUO是

2021年创建的水下开源数据集,为近年来URPC数据集系

列的整合,删除了近年来UPRC数据集中重复或者过于相

似的图片。该数据集共包含7
 

782张照片,其中训练集图

片包括6
 

671张,测试集图片包括1
 

111张。DUO包含丰

富的水下物种信息,共有4类生物:海胆、海参、扇贝和海

星,数量分别为50
 

156、7
 

887、1
 

924、14
 

548,其中海胆数量

最多,约占总数的67.3%,扇贝数量最少,约占总数的

2.6%,反映出了水下目标生物的分布不均。DUO数据集

部分图像如图7所示。

3.2 实验环境与参数配置

  本研究选择在AutoDL平台进行实验,采用操作系统

为 Ubuntu
 

20.04,采 用 CPU 为18
 

vCPU
 

AMD
 

EPYC
 

9754,GPU为NVIDIA
 

RTX
 

3090(24G),内存为60
 

GB的

服务 器,环 境 配 置 为 Cuda11.8+Pytorch2.0.0+
 

Python
 

3.8。训练轮数为200,图片尺寸为640×640,batchsize设为

16,优化器采用SGD,初始学习率为0.01,权重衰减系数为

0.0005,动量为0.937,训练过程中未使用预训练权重。

图7 DUO数据集部分图像

Fig.
 

7 Selected
 

images
 

from
 

the
 

DUO
 

dataset

3.3 评价指标

  在目标检测任务中,通常使用精度(P)、召回率(R)、平
均精度均值(mean

 

average
 

precision,
 

mAP)评价模型的检

测效果,Params评价模型的参数大小。mAP是一种广泛

用于目标检测的评价指标,其考虑了各种对象类别之间的

差异,涉及到精度和召回率曲线下的面积。mAP值越大,
表示模型检测精度越高。相关计算公式为:

P =
TP

TP+FP
(2)

式中:TP表示正确检测出水下目标的样本数量;FP表示

错误检测水下目标的样本数量,P表示正确检测到的水下

目标占检测到的目标总数的比例。

R =
TP

TP+FN
(3)

式中:FN 表示水下目标漏检的数量,召回率R 表示检测

到的水下目标占水下目标总数的比例。

AP =∫
1

0
P(R)dR (4)

mAP =
1
n∑

n

i=1
APi (5)

式中:AP表示每个类别进行目标检测时得出的平均精度,

AP的计算基于PR曲线,即纵轴是P,横轴为R,PR曲线

下方的面积就是 AP。mAP是对所有类的平均精度取平

均值,是精度和召回率的综合指标,其中 mAP@0.5是当

IoU阈值取值为0.5时得出的 mAP值,其定义如式(5)所
示,其中n表示包含类别特征图片的总数。

3.4 对比实验

  以mAP@0.5、mAP@0.5∶0.95和参数量作为评价

指标,通过对比不同版本的YOLO模型在DUO数据集上

的表现来验证本文提出的改进模型优越性,实验结果如

表1所示。
由表1可知,在水下生物数据集DUO上,本文提出的

改进模型 ESA-YOLOv8的 mAP@0.5和 mAP@0.5:

0.95分别达到了84.7%和65.5%,较基础模型YOLOv8n
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  表1 改进算法与其他算法对比

Table
 

1 The
 

improved
 

algorithm
 

is
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms

网络模型
mAP@
0.5/%

mAP@
0.5:0.95/%

Params/

M

YOLOv3-tiny 74.8 48.7 8.67

YOLOv5n 81.9 59.1 1.77

YOLOv5s 84.6 63.9 7.03

YOLOv6n 81.2 60.1 4.3

YOLOv7-tiny 84.7 61.6 6.02

YOLOv8n 83.0 63.7 3.01

ESA-YOLOv8 84.7 65.5 2.93

提升了1.7%和1.8%。与ESA-YOLOv8网络模型相比,
虽然YOLOv5s和YOLOv7-tiny的 mAP@0.5分别与其

接近和相同,但是其 mAP@0.5:0.95却 远 低 于 ESA-
YOLOv8,并且YOLOv5s和YOLOv7-tiny的参数量明显

高 于 ESA-YOLOv8。 与 其 他 模 型 YOLOv3-tiny、

YOLOv5n、YOLOv6n相比,ESA-YOLOv8模型也具有明

显的优势,ESA-YOLOv8模型的 mAP@0.5和 mAP@
0.5:0.95均高于这3种模型。ESA-YOLOv8模型以较低

的参数量达到了高精度的检测结果,有效地证明了ESA-
YOLOv8模型的有效性和应用潜力。

3.5 消融实验

  为了验证改进算法对水下目标检测的优化效果,以
YOLOv8n为基准模型进行消融实验,实验结果如表2
所示。

表2 消融实验结果

Table
 

2 Results
 

of
 

ablation
 

experiments
模型 ESP P2 CARAFE ECA P/% R/% mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% Params/M
1 82.8 76.2 83.0 63.7 3.01

2 √ 83.8 76.1 83.3 64.0 2.87

3 √ √ 83.9 74.5 83.9 65.0 2.79

4 √ √ √ 83.3 76.4 84.4 65.4 2.93

5 √ √ √ √ 85.6 74.6 84.7 65.5 2.93

  表2中P2表示添加小目标检测层,模型1表示基础模

型YOLOv8n;模型2表示在YOLOv8n基础上,在骨干网

络和颈部中的C2f引入ESP模块;模型3表示在模型2基

础上加入小目标检测层;模型4表示在模型3的基础上引

入轻量级上采样算子CARAFE;模型5表示在模型4的基

础上引入注意力机制ECA。本研究选择在骨干网络的第

3个和第4个C2f、颈部网络的第1个和最后2个C2f中引

入ESP模块。首先在C2f在引入ESP模块后,检测精度提

升了1%,mAP@0.5和 mAP@0.5∶0.95均 提 升 了

0.3%,并且其参数量下降了4.6%,充分表明了ESP模块

可以降低模型参数量并提升检测结果。其次在引入ESP
模块的基础上增加一个小目标检测层后,其召回率虽有所

下降但其 mAP@0.5和 mAP@0.5∶0.95较基础模型

YOLOv8n提升了0.9%和1.3%,并且其参数量下降了

7.3%。增加上采样算子CARAFE后虽然参数量有所上

升,但是其mAP@0.5和mAP@0.5∶0.95较基础模型提

升了1.4%和1.7%。模型5表示引入所有提出的改进模

块,即最终的ESA-YOLOv8算法。该算法在模型参数量

下降的情况下,其精度较基础模型提升了2.8%,mAP@
0.5和mAP@0.5∶0.95则分别提升了1.7%和1.8%,高
精度的检测结果和较低的模型参数量证明了本文提出的

ESA-YOLOv8模型对水下目标检测任务是有效的。图8
(a)和图8(b)分别是 YOLOv8模型和改进后的 ESA-

YOLOv8模型在测试集上的检测效果图,可以看出相较于

YOLOv8n模型,改进后的ESA-YOLOv8模型检测效果更

好,准确率更高。

图8 检测结果对比

Fig.8 Comparison
 

of
 

test
 

results

4 结  论

  本研究基于YOLOv8n提出了面向复杂环境下的水下

目标检测算法模型:ESA-YOLOv8。该模型在C2f中引入

了ESP模块,减少了模型参数量和计算量,使模型参数量

和计算量比原来的YOLOv8n模型要小,提高了模型的检

测效率。同时增加了一个目标检测层,提高了模型精度,
降低了水下小目标出现误检的发生率。此外,将轻量级上

采样算子CARAFE与注意力机制ECA相继引入颈部网

络,进一步提高了模型的检测准确率。实验结果表明,本
文提出的ESA-YOLOv8改进模型在水下目标检测效果方

面明显优于YOLOv8n网络模型,其对水下生物目标检测
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的识别平均精度更高,在模型参数量下降的情况下,其
mAP@0.5和 mAP@0.5:0.95分 别 达 到 了84.7%和

65.5%,相较于基础模型YOLOv8n的精度提升了2.8%,

mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分 别 提 升 了 1.7% 和

1.8%。综上所述,本文方法在水下目标检测研究中有广

泛应用潜力,下一步将针对水下数据集中生物分布不均和

图像模糊这些方面进行改进。
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