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摘 要:为应对水波干扰、光线反射及漂浮物遮挡等复杂水面背景下目标检测精度下降的问题,提出一种改进

YOLOv11n的水面垃圾检测算法。首先,利用FCM 模块对C3k2中的Bottleneck进行重新设计,构建C3k2-FCM 模

块,缓解下采样过程中物体空间位置信息丢失的问题;其次,引入具有不同膨胀率的共享卷积层并结合空间与通道协

同注意力机制SCSA,构建FPSC-SCSA模块取代SPPF,增加对关键区域的关注能力,减少关键信息的丢失;再次,将
颈部聚合网络替换为多尺度特征融合网络并嵌入U-Net

 

V2的SDI模块构建BIFPN-V2S模块,扩展模型感受野并强

化全局上下文信息交互能力;最后,构建SGSV-IoU损失函数,提高模型对边界形状和细节的刻画精度,优化对不规则

漂浮物的定位效果。实验结果表明:改进后的YOLOv11n算法在自建水面垃圾数据集上相较原算法 mAP50提高了

2.8%,参数量和计算量分别减少了0.81
 

M和0.1
 

GFLOPs,证明了改进算法的有效性。
关键词:水面垃圾;YOLOv11n;损失函数;SCSA注意力机制;共享卷积层;多尺度特征融合
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Abstract:To
 

address
 

the
 

decline
 

in
 

detection
 

accuracy
 

caused
 

by
 

complex
 

water
 

surface
 

backgrounds
 

such
 

as
 

wave
 

interference,
 

light
 

reflection,
 

and
 

object
 

occlusion,
 

an
 

improved
 

YOLOv11n-based
 

water
 

surface
 

garbage
 

detection
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

Bottleneck
 

structure
 

in
 

C3k2
 

is
 

replaced
 

with
 

the
 

FCM
 

module
 

to
 

construct
 

the
 

C3k2-
FCM

 

module,
 

mitigating
 

the
 

loss
 

of
 

spatial
 

position
 

information
 

during
 

downsampling.
 

Second,
 

a
 

FPSC-SCSA
 

module
 

is
 

designed
 

by
 

introducing
 

shared
 

convolutional
 

layers
 

with
 

different
 

dilation
 

rates
 

and
 

the
 

SCSA
 

mechanism
 

to
 

replace
 

the
 

SPPF
 

module,
 

enhancing
 

the
 

model's
 

focus
 

on
 

key
 

regions
 

and
 

reducing
 

the
 

loss
 

of
 

crucial
 

information.
 

Third,
 

a
 

BIFPN-V2S
 

module
 

is
 

developed
 

by
 

replacing
 

the
 

neck
 

aggregation
 

network
 

with
 

a
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

network
 

embedded
 

with
 

the
 

SDI
 

module
 

from
 

U-Net
 

V2,
 

expanding
 

the
 

receptive
 

field
 

and
 

strengthening
 

global
 

contextual
 

interactions.
 

Finally,
 

an
 

SGSV-IoU
 

loss
 

function
 

is
 

designed
 

to
 

improve
 

boundary
 

shape
 

and
 

detail
 

representation,
 

enhancing
 

the
 

localization
 

of
 

irregular
 

floating
 

objects.
 

Experimental
 

results
 

on
 

a
 

self-built
 

water
 

surface
 

garbage
 

dataset
 

show
 

that,
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv11n
 

model,
 

the
 

improved
 

algorithm
 

increases
 

mAP50
 

by
 

2.8%,
 

while
 

reducing
 

parameters
 

and
 

computation
 

by
 

0.81
 

M
 

and
 

0.1
 

GFLOPs,
 

respectively,
 

demonstrating
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0 引  言

  近年来,塑料垃圾对淡水生态系统造成的污染问题日

益严重[1],已成为全球环境治理的焦点之一,中国同样深受

其害,面临严峻的生态压力与治理挑战。为了有效监控和

管理淡水垃圾的问题,开发高效且精准的水面垃圾检测技

术变的至关重要。
传统的巡检方法通常依赖人工打捞或其他辅助设备收
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集水面垃圾,却因难以掌握垃圾分布位置,存在作业效率

低、漏捞严重、人力与时间成本高等问题。随着深度学习技

术的迅猛发展,基于目标检测算法的水面垃圾检测方法逐

渐成为水面垃圾检测的重要模式,不仅提高了巡检效率,还
极大减少了人力成本。

目前基于深度学习的目标检测算法主要分为两阶段算

法(如Faster
 

R-CNN[2]、Mask
 

R-CNN[3]等)和单阶段算法

(YOLO[4]系列、TOOD[5]等)。在两阶段检测算法中,Bai
等[6]对Faster

 

R-CNN进行了改进,引入ResNet50作为特

征提取骨干网络,并优化锚框生成与训练策略,提升了对海

洋浮动垃圾的检测精度。Ma等[7]基于 Mask
 

R-CNN算

法,在结合强监督与弱监督策略下又引入对比语言-图像预

训练(contrastive
 

language-image
 

pretraining,CLIP)模型进

行跨模态特征对齐,提高对目标检测的精度。但此类算法

因模型参数众多且计算开销较大,限制了其在资源受限的

边缘设备上的部署与应用。相较之下,以YOLO为代表的

单阶段检测算法因其轻量化的模型结构和较低的计算复杂

度,使其能够更好的满足实际需求。Li等[8]针对水面漂浮

垃圾检测,改进了YOLOv3算法结构,将原有的三尺检测

机制调整为两尺度检测,同时对锚框参数进行创新设计与

优化,提高模型对目标的定位与识别检测精度。Doherty
等[9]基于YOLOv5模型框架,改进特征融合部分,使用双

向特征金字塔网络(bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,

BiFPN)替换原有的PANet结构,显著提高了多尺度特征

融合的效率。石露露等[10]针对明渠漂浮垃圾检测,提出一

种改进的YOLOv5s算法。首先通过多种数据增强方法扩

充数据集,以提高模型在不同场景下的泛化能力,随后在

YOLOv5s结构中引入加权双向特征融合网络,优化多尺

度特征融合过程,提升对小目标及复杂背景下的检测精度。
上述算法虽然在基础模型上进行了多项改进,并取得了一

定的性能提升,但在实际水面垃圾检测中,仍易受到水波干

扰、光线反射及漂浮物遮挡等复杂水面环境影响,导致部分

目标出现漏检与误检现象。
针对上述问题,本文提出一种改进YOLOv11n的水面

垃圾检测算法。首先,通过在主干网络里引入改进的C3k2
模块[11],增强主干网络特征提取与表达能力;其次,将空间

与通 道 协 同 注 意 力 机 制 (shared
 

multi-semantic
 

spatial
 

attention,SCSA)[12]引入多膨胀率共享卷积层,用以重构快

速空间金字塔池化(spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast,SPPF)模块,
减少局部细节信息丢失;随后,引入改进后的双向特征融合

网络(bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,BIFPN)[13]取代

YOLOv11原始的路径聚合网络(path
 

aggregation
 

network,

PANet)[14]作为Neck部分的特征融合方式,实现多尺度特征

之间的充分交互与补偿;最后,采用融合广义表面损失

(generalized
 

surface
 

loss,GSL)[15]和 方 差 感 知 焦 点 损 失

(variance-aware
 

focal
 

loss,varifocal
 

loss)[16]的 Shape-IoU
(shape

 

intersection
 

over
 

union)[17]取代原损失函数,提高模型

边界回归能力,同时加速网络收敛速度。

1 YOLOv11的网络结构

  YOLOv11是Ultralytics推出的最新一代目标检测框

架,其延续YOLO系列的模块化设计将模型划分为n、s、

m、l和x
 

5种规格。YOLOv11n凭借轻量化的网络结构和

低计算算成本,在实际应用中表现出较高应用价值。整体

网络构架可划分为3大模块:主干网络(Backbone)、颈部网

络(Neck)以及输出网络(Head),网络结构如图1所示。

图1 YOLOv11n网络结构

Fig.1 YOLOv11n
 

network
 

structure

YOLOv11n在主干网络(Backbone)中引入 C3k2模

块,该模块在继承C2f特征融合思想的同时,增加灵活切换

机制。当参数C3K设置为Ture时,传统的瓶颈结构被更

高效的C3模块替代,从而提高特征提取能力与网络适应

性。此外,YOLOv11还提出了C2PSA模块,该模块结合

了并行多头注意力(parallel
 

spatial
 

attention,PSA)机制与

前馈神经网络,使其能在复杂背景下突出目标特征,抑制无

关区域的干扰。Neck部分相较于 YOLOv8变化较小,仍
沿用原始的多尺度特征融合机制,但却将原有的标准卷积

替换为通道数为1/4的轻量化卷积,以降低计算开销。

Head部分采用完全解耦结构,将分类与回归任务分开处
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理,避免两者在联合优化过程中产生冲突,提高模型的收敛

速度与检测精度。

2 改进YOLOv11n算法

2.1 构建FCM-C3k2模块

  在YOLOv11n中,C3k2模块中Bottleneck结构先通

过的1×1卷积降低通道数,再由3×3卷积进行特征提取,
最后恢复通道。其利用残差连接,不仅缓解了梯度退化和

信息丢失的问题,还有效降低了计算量。然而,通过压缩通

道与扩张的方式在实现特征降维与复原的过程中,会导致

部分细节信息丢失,降低模型在小目标检测中对局部特征

的敏感性。为突破Bottleneck结构的局限性,本文在C3K2
模块中引 入 特 征 互 补 映 射 模 块(feature

 

complementary
 

mapping
 

module,FCM)[18]替代Bottleneck,以在保持高效

特征提取能力前提下,进一步增强模型对局部细节特征的

捕捉能力。FCM模块结构如图2所示。

图2 FCM模块工作原理

Fig.2 Schematic
 

of
 

the
 

operating
 

principle
 

of
 

the
 

FCM
 

module

  FCM通过多维度的特征分解与交互机制,实现浅层

空间信息与深层语义信息的高效融合,本研究将输入特征

通道按特征分割比例α进行分割,得到αC 与(1-α)C,为
增强小目标的检测性能,取α=0.25,以在保证语义特征

表达能力的同时最大限度保留空间细节信息。再将分割

后得到的两部分特征X1,X2 分别送入不同的分支进行处

理,得到特征信息XC 与浅层空间位置信息XS,该转换过

程由式(1)表示:
(XC,XS)=ϕ1(X1,X2) (1)

式中:ϕ1 表示学习空间信息与语义信息间的映射关系。
但当前获得的特征XC 和XS 有效却呈离散状态,这可

能导致目标特征匹配不精确,因此要对其进行互补映射,
通过通道交互和空间交互,分别将重要信息映射到另一条

分支,实现特征的互补融合,得到的通道信息权重ω1 和空

间信息权重ω2。 再将ω1、ω2分别映射到包含XS 和XC 的

特征上,然后将两个分支连接起来,得到包含空间和语义

关系双重映射特征的XFCM,其计算公式为:

ω1= ℝ(
1

H ×W∑
H

i=0
∑
W

j=0
XD(i,j)) (2)

ω2= ℝ(F(XS)) (3)

XFCM = (XS 􀱋ω2)􀱇 (XS 􀱋ω1) (4)
式中:XD 表示深度卷积后的输出结果,H 和W 分别表示

特征图的高度和宽度,F 表示带空间聚合的卷积映射,ℝ
代表激活函数,􀱇 表示逐元素加法,􀱋 表示逐元素乘法。

通过在特征提取模块上引入FCM,弥补了Bottleneck结

构难以捕捉局部细节的局限性。因此C3k2-FCM模块能够在

原有C3k2的基础上,进一步增强了网络对多尺度细节特征的

表达能力。实现了对目标边缘与纹理更精确的刻画,为后续

特征融合与检测头预测提供了更具判别力的特征支撑。

2.2 聚合金字塔共享模块FPSC-SCSA
  SPPF作为主干网络的重要组成部分,其利用空间金

字塔池化捕捉不同尺度的特征,并进行多尺度信息融合。
但是,由于水面垃圾目标形状多变,类别复杂,传统SPPF
模块固定的池化策略在特征提取方面存在局限性。针对

这一问题,本文对SPPF进行优化改进,引入多膨胀率的特

征金字塔共享卷积(FPSC),并结合SCSA,构建出多尺度

特征金字塔共享卷积模块FPSC-SCSA。
在FPSC-SCSA模块中,采用多膨胀率卷积结构以实

现对不同尺度水面目标的精细化建模。卷积核尺寸固定

为3×3,膨胀率设置为d={1,3,5}。其中,d=1的分支

侧重捕获小尺度目标的细粒度纹理与边缘信息;d =3的

分支关注中等尺度目标的局部结构特征;d =5的分支则

通过扩大感受野提取大尺度目标的全局语义信息。多膨

胀率卷积的并行设计使模型能够在共享卷积权重的条件

下高效融合不同感受野的特征表征,在空间细节与语义上

下文之间建立动态平衡,有效缓解了传统SPPF模块在复

杂水面场景下对多尺度目标响应不足的问题。
空间与通道协同注意力机制SCSA能够利用不同特
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征通道之间固有的空间语义差异,指导关键特征学习。同

时,通过缓解多语义特征间的语义不一致性并结合信息融

合策略,实现不同语义层次和通道特征的优化整合,提高

对关键特征的提取能力。其结构如图3所示。

图3 SCSA注意力机制原理

Fig.3 Schematic
 

of
 

the
 

SCSA
 

attention
 

mechanism

  图3所示结构中,SCSA将输入信息先传入共享多语

义空间注意力(shared
 

multi-semantic
 

spatial,SMSA)机
制,其原理是将输入特征沿高、宽两种维度进行分解,并进

一步划分为K 个独立子特征以表征不同语义的空间信息。
随后将子特征拼接并通过组归一化(grop

 

normalization,

GN)进行独立标准化,再通过Sigmoid激活函数生成空间

注意力图,对特定空间区域进行选择性增强或抑制,获得

语义感知优化的输出特征。SMSA的定义式为:

AttnH =σ(GHK
HConcat(X􀮨1H,X􀮨2H,…,X􀮨K

H)) (5)

AttnW =σ(GHK
WConcat(X􀮨1W,X􀮨2W,…,X􀮨K

W)) (6)

SMSA(X)=XS =AttnH ×AttnW ×X (7)
式中:σ表示Sigmoid归一化函数,GHK

W(·)和GHK
H(·)

分别表示在宽度 W 和高度 H 上划分为K 个组的组归

一化。
再将优化后的输出特征输入至渐进通道自注意力

(progressive
 

channel-wise
 

self-attention,PCSA)机制,该机

制采用输入感知的自注意机制进一步优化通道特征,能有

效缓解不同语义层次的差异。PCSA的定义式为:

XP =Pool(H,W)→(H',W')
(7,7) (XS) (8)

XAttn =Attn(Q,K,V)=Softmax(Q
KT

C
)V (9)

PCSA(XS)=XC =XS ×σ(Pool(H',W')→(1,1)
(H',W') (XAttn))

(10)
式中:Pool(H,W)→(H',W')

(K,K) (·)表示池化操作,其卷积核大小为

K×K,用于将特征图的分辨率从 (H,W)缩放到 (H',

W')。Q、K 和V 分别表示通过线性变换得到的查询特征、

键特征和值特征矩阵, C 表示通道数的缩放系数。

FPSC-SCSA模块通过引入空间与通道协同注意力机

制SCSA,实现了对特征图中多尺度关键信息的自适应关

注,使得模型能准确的关注多个关键区域,最大限度地减

少了关键信息的丢失,为颈部网络提供丰富的特征信息,
从而进一步提升模型的检测性能。

2.3 特征融合网络BIFPN-V2S
  YOLOv11n颈部采用路径聚合网络PANet进行特征

融合,该结构虽增强了不同层级之间的信息交互,但过度

依赖固定的上采样与拼接方式,导致灵活性不足,且对非

相邻层级特征的利用有限,易造成目标信息丢失。多尺度

特征融合网络BIFPN通过双向连接与加权融合机制,在自

顶向下和自底向上的特征流之间引入跨尺度连接,有效解

决了PANet在非相邻层级特征利用上的局限性。BIFPN
结构如图4(a)所示。

为了实现更高效的特征融合,本文在采用BIFPN的基

础上,将网络原有的拼接(Concat)操作替换为 U-Net
 

V2
中的SDI[19]模块。SDI的结构原理如图4(b)所示,该模块

基于编码器生成的分层特征映射,在每一层特征i上整合

空间注意力与通道注意力机制,使特征能够兼顾局部空间

结构与全局通道信息。在通过1×1卷积将f1
i 通道数压缩

到c,得到f2
i ∈ ℝ

Hi×Wi×C。 接着将该特征图输入到特征

恢复模块,并以f2
i 作为基准,在每个第j层对特征图进行

缩放操作,使其与f2
i 保持相同的尺寸,最后将调整后的特

征图f3
ij 应用3×3卷积进行平滑处理,得到特征图f4

ij。
主要计算公式为:

f1
i =ϕc

i(φs
i(f0

i)) (11)

f3
ij =

D(f2
j,(Hi,Wi)),j<i

I(f2
j), j=i

U(f2
j,(Hi,Wi)), j>i

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (12)
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f4
ij =θij(f3

ij) (13)
式中:f1

i 表示第i层处理过的特征映射;ϕc
i 和ϕs

i 分别表示

该层对应的空间和通道注意力权重参数,D、I和U 分别表

示自适应平均池化、恒等映射和双线性插值函数,Hi,Wi

表示特征图的长度和宽度;θij 表示平滑卷积的卷积参数;

f4
ij 表示第i层的第j个平滑后的特征图。

图4 BIFPN模块与SDI模块工作原理

Fig.4 Schematic
 

of
 

the
 

working
 

principles
 

of
 

the
 

BIFPN
 

and
 

SDI
 

modules

  为进一步提高特征融合效果,将所有特征图调整至统一

尺寸,并对这些特征图施加逐元素乘积(Hadamard)操作,实现

对第i层特征的增强,使其在不增加额外参数开销的前提下

扩展感受野、增强全局上下文信息交互。同时对多尺度特征

选择性融合,减少冗余干扰,保留关键信息。所以,将改进后

的BIFPN-V2S模块引入模型,能使模型在复杂水面环境及多

种干扰条件下表现出更高的鲁棒性和检测精度。

2.4 损失函数SGSV-IoU
  YOLOv11n在 边 界 框 回 归 中 采 用 CIoU(complete

 

intersection
 

over
 

union)损失函数,该方法是在IoU基础上

引入中心点距离和宽高比约束,使预测框在位置、重叠度

和形 状 上 更 接 近 真 实 框,并 结 合 分 布 式 焦 点 损 失

(distribution
 

focal
 

loss,DFL)以 提 升 对 边 界 的 预 测 精

度[20]。但在水面垃圾检测中,CIoU面对小目标或长宽差

异较大的目标时,目标长宽比例的梯度可能过小,导致优

化不足[21]。同时面对重叠的水面垃圾,CIoU对目标边缘

和轮廓的区分能力较弱,可能导致检测框偏离实际目

标[22]。为解决上述问题,本文引入以形状交并比为核心设

计的Shape-IoU作为新的边界损失函数,原理如图5所示。

图5 Shape-IoU工作原理

Fig.5 Principle
 

of
 

Shape-IoU

在损失计算中引入Shape-IoU,通过在传统IoU指标

中引入尺度因子及与真实框形状相关的权重系数,实现对

水平方向和垂直方向的偏差的自适应调节。该设计在权

衡预测框与真实框的重叠程度的同时,进一步融合边界框

的尺寸比例与形状差异,对回归误差进行多维约束。通过

将重叠度与形状信息协同建模,Shape-IoU能有效提升边

界框的定位精度。

Shape-IoU是 主 要 由 3 部 分 构 成:IoU、中 心 距 离

distanceshape 和形状惩罚项Ωshape,其中IoU用来衡量预测

框和真实框的相似度,中心距离是衡量两者中心的几何距

离,形状惩罚项通过对边界框形状进行建模,量化其对回

归精度的影响。相关表达式为:

IoU =
B ∩Bgt

B ∪Bgt
(14)

distanceshape =hh×(
xc-xgt

c

c
)2+ww×(

yc-ygt
c

c
)2

(15)

Ωshape =∑t=w,h
(1-ewt)θ,θ=4 (16)

ww =hh× |w-wgt|
max(w,wgt)

wh =ww× |h-hgt|
max(h,hgt)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(17)

式中:B 表示预测框,Bgt 表示真实框,ww 和hh分别表示

水平方向和垂直方向的权重参数,xgt 和ygt 分别对应真实

框中心坐标,c为缩放因子,wgt 和hgt 分别表示真实框的

宽度和高度。基于上述参数,Shape-IoU边界框回归损失

函数表达式为:

Lshape-IoU =1-IoU+distanceshape+0.5×Ωshape

(18)
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鉴于Shape-IoU在水面垃圾检测任务中对小目标尺度

敏感性不足,以及对不规则目标适应性有限,导致模型在

不规则漂浮物定位上存在一定偏差。为此,本文将GSL和

Varifocal
 

Loss引入边界回归与分类优化中进一步优化

Shape-IoU。其中,GSL通过全局与局部几何约束增强模

型对边界形状和细节的刻画能力,改善对不规则漂浮物的

定位效果[23]。Varifocal
 

Loss利用自适应正负样本加权机

制,缓解样本不平衡带来的训练偏差,提高模型在复杂水

面场景下的分类准确性。基于此,本文将改进后的损失函

数命名为SGSV-IoU,定义为:

LSGSV-IoU =LShape-IoU(1+λ1LGSL)+λ2LVarifocal (19)
经试验表明,当λ1 为0.5,λ2 为1时模型在检测精度

最佳。基于上述改 进 策 略,本 文 最 终 构 建 了 优 化 后 的

YOLOv11n网络结构,其整体框架如图6所示。

图6 改进后的YOLOv11n网络结构

Fig.6 The
 

improved
 

YOLOv11n
 

network
 

architecture

3 实验结果与分析

3.1 数据集介绍

  本实验使用的水面垃圾图像数据来源于无人机巡航

拍摄和人工采集,共包含4
 

274张水面垃圾图片,涵盖8类

目标:瓶子(bottle)、杂草(grass)、树枝(branch)、牛奶盒

(milk-box)、塑 料 袋 (plastic-bag)、塑 料 垃 圾 (plastic-
garbage)、皮球(ball)及树叶(leaf)。部分目标类别示例如

图7所示。为保证数据的随机性,所有图像在训练前均进

行了随机打乱,并依据PASCAL
 

VOL的标注规范,使用

LabelImg工 具 进 行 精 确 标 注[24]。由 于 皮 球 类 别 仅 有

28张样本,远低于其他类别,故本实验对其进行数据增强

处理,以平衡类别分布。数据集按照7∶2∶1的比例划分为

训练集、测试集和验证集,为模型训练、调参及性能评估提

供可靠的数据基础,从而确保实验结果的可靠性和可重

复性。

3.2 实验环境

  本实验平台基于 Ubuntu
 

22.04操作系统下进行,

GPU选择NVIDIA
 

GeForce
 

RTX4090(24
 

GB)搭载Intel
 

图7 垃圾种类

Fig.7 Types
 

of
 

garbage

Xeon
 

Platinum
 

8352V处理器,CUDA12.6,深度学习框架

为PyTorch2.7.0,编程语言环境为Python3.10.16。训练

关键参数如表1所示。

3.3 评价指标

  实验在性能评估环节选取精准度(precision,P)、召回

·511·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

  表1 模型训练关键参数

Table
 

1 Key
 

parameters
 

for
 

model
 

training
参数名称 设置值

优化器 SGD
输入图片大小 640×640

学习率 0.001
训练轮数 250

批处理大小 24

率(recall,R)、每秒10亿次浮点运算数(GFLOPs),平均精

度(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)来综合评估模型的性

能,参数量Params来衡量模型的复杂程度。相关计算公

式如式(20)~(23)所示。

P =
TP

FP+TP
(20)

R =
TP

FN +TP
(21)

AP =∫
1

0
P(r)dr (22)

mAP =
1
n∑

n

K=1
APK (23)

式中:TP 表示被正确识别为正类的样本数,FP 表示被错

误判定为正类的样本数,FN 表示被错误判定为负类的样

本数,n为类别总数,k为检测次数,AP 表示每种类别的

平均准确率,mAP 表示所有类别AP 的平均值,mAP50
则为IoU阈值为0.5时的mAP。
3.4 FPSC_SCSA模块引入不同注意力机制对比

  为验证剔除SPPF最大池化层并引入不同膨胀率的共

享卷积层的改进效果,同时评估多种注意力机制在特征提

取过程中的不同效果,本文在SPPF和FPSC模块中分别

嵌入性能优越的注意力机制,如坐标注意力(coordinate
 

attention,CA)[25]、压 缩 与 激 励 (squeeze-and-excitation,

SE)[26]、卷 积 注 意 力 模 块 (convolution
 

block
 

attention
 

module,CBAM)[27]等,并通过对比实验,系统分析不同机

制对模型检测性能的影响,实验结果如表2所示。
由表2可知,在SPPF模块相同位置引入不同注意力

机制,如CBAM、SE、CA和SCSA均能在一定程度上提升

了检测性能。其中SCSA改进效果最为突出,相较于基线

mAP50提高了0.5%,计算量仅增加了0.03
 

GFLOPs,展
现了SCSA在多语义层次和通道特征的优化整合方面的

优势。相比之下,引入CBAM注意力机制后参数量虽下降

0.04M,但 mAP50却下降0.2%,这与预期的改进目标相

悖。而引入SE和CA注意力机制虽均带来一定程度的精

度提 升,但 提 升 幅 度 与 SCSA 相 比 分 别 低 了 0.3% 和

0.1%,且计算量也比SCSA高了0.01和0.03
 

GFLOPs,
整体性价比较低。

FPSC模块通过去除SPPF中的最大池化层,并引入

不同膨胀率的共享卷积层,对原有SPPF结构进行重构。

  表2 空间金字塔池化模型对比实验

Table
 

2 Comparative
 

experiments
 

of
 

spatial
 

pyramid
 

pooling
 

models

算法 mAP50/% Params/106 GFLOPs

SPPF 76.9 6.4 2.59

SPPF-CBAM 76.5 6.5 2.61

SPPF-SE 77.1 6.4 2.63

SPPF-CA 77.3 6.5 2.65

SPPF-SCSA 77.4 6.4 2.62

FPSC 77.6 6.4 2.64

FPSC-CBAM 77.2 6.5 2.66

FPSC-SE 77.9 6.4 2.68

FPSC-CA 78.3 6.5 2.71

FPSC-SCSA 78.8 6.4 2.67

  实验结果表明,FPSC的 mAP50整体优于在SPPF模

块中 引 入 CBAM、SE、CA 和 SCSA 的 表 现,FPSC 的

mAP50相较基线提高了0.7%,充分体现了多膨胀率卷积

在捕捉尺寸差异较大特征方面的优势。其次,将CBAM、

SE、CA和SCSA注意力机制引入FPSC模块,检测精度普

遍高于其在SPPF模块中的表现,其中以FPSC与SCSA
结合后的效果最佳。FPSC-SCSA的计算量在较FPSC增

加0.03
 

GFLOPs的情况下,mAP50提升了1.2%。相较

基线mAP50更是提高了1.9%,验证了本文提出的FPSC_

SCSA模块对提升水面垃圾检测性能方面的有效性。

3.5 损失函数对比实验

  为评估所提出的SGSV-IoU损失函数对模型性能的

影响,本文选取几种性能优异的损失函数(CIoU、WIoU
(weighted

 

intersection
 

over
 

union)[28]、EIoU (efficient
 

intersection
 

over
 

union)[29]、SIoU(scalable
 

intersection
 

over
 

union)[30]和Shape-IoU)作为对比对象,将其分别应用

于YOLOv11n基础模型中训练,并对比分析不同损失函数

在水面垃 圾 检 测 任 务 中 的 检 测 效 果,实 验 结 果 如 表3
所示。

表3 损失函数对比实验

 Table
 

3 Comparative
 

experiments
 

of
 

loss
 

functions %

损失函数 P R mAP50

CIoU 74.2 72.9 76.9

WIoU 75.5 75.5 77.4

EIoU 77.5 76.3 77.7

SIoU 75.6 75.1 77.9

Shape-IoU 76.2 76.1 78.3

SGSV-IoU 76.5 76.4 78.7

·611·



 

王海群
 

等:改进YOLOv11n的水面垃圾检测算法 第9期

  根据表3所示,引入不同损失函数(CIoU、WIoU、

EIoU、SIoU和Shape-IoU)后,模型的检测性能均得到一定

程度的提升。其中,SIoU在精确率方面优于其他损失函

数,相较基线mAP50高了0.6%,但在召回率和整体精度

上表现一般。综合对比结果表明,Shape-IoU效果最优,其
mAP50较基线提升1.4%,精确率和召回率分别提高2%
和3.2%,表明Shape-IoU在小目标检测及长宽比例差异

明显的目标定位任务中具备优势,有效克服了CIoU在边

界细节刻画上的不足。
为验证改进效果,本文在Shape-IoU损失函数基础上

融合GSL与Varifocal
 

Loss,构建SGSV-IoU损失函数,进
一步提升模型的边界建模与目标分类能力,并与原损失函

数进行对比,验证改进的有效性。结果表明,SGSV-IoU相

较基准模型在精确度、召回率和 mAP50上分别提升了

2.3%、3.5%、1.8%。与传统Shape-IoU相比,其精确度、
召回率和 mAP50分别提升0.3%、0.3%和0.4%。上述

结果表明,所提出的SGSV-IoU损失函数在水面垃圾检测

任务中整体表现优于其他损失函数,有效验证了SGSV-
IoU损失函数的有效性。

3.6 消融实验

  为验证本文所提出各改进模块的有效性及其相互兼

容性,在自建的水面垃圾数据集上开展多组消融实验,实
验结果如表4所示。表4中的“√”表示模型启用了相对应

的改进模块。

表4 消融实验

Table
 

4 Ablation
 

experiments
组别 FCM-C3k2 FPSC-SCSA SGSV-IoU BIFPN-V2S P/% R/% mAP50/% Params/106 GFLOPs
基线 74.2 72.9 76.9 2.59 6.4
1 √ 76.3 75.5 79.1 2.68 6.4
2 √ 75.5 75.4 78.8 2.67 6.4
3 √ 76.5 76.4 78.7 2.59 6.4
4 √ 76.4 76.2 78.2 1.75 6.2
5 √ √ 78.5 75.3 79.2 2.52 6.3
6 √ √ √ 81.2 76.8 79.4 2.58 6.3
7 √ √ √ √ 80.1 77.3 79.7 1.78 6.3

  由前4组实验结果可见,任一改进模块单独应用于基

准模型上均能使其mAP50得到不同程度提升。在4组单

一模块改进实验中,将主干网络后3个C3k2模块替换为

FCM-C3k2模块的改进效果最为显著,mAP50较基线提升

2.2%。在参数量与计算量方面,引入BIFPN-V2S模块的

优化效果最为突出,分别减少了0.84
 

M 和0.2
 

GFLOPs,
验证了其在减少模型参数冗余方面的优势。在准确率和

召回率表现上,采用SGSV-IoU 损失函数的改进效果最

佳,较基线模型而言准确率和召回率分别提高了2.3%和

3.5%。说明其在提高边界框回归精度方面具有显著优

势。FPSC-SCSA较基线而言在 GFLOPs虽未降低,但在

准确率、召回率和 mAP50%分别提高了1.3%、2.5%和

1.9%,体现了其能最大限度地减少关键信息的丢失的

优势。
在验证完单个改进模块作用后,通过后续3组实验进

一步考察各改进模块组合后对模型性能的影响,实验5将

FCM-C3k2模块和聚合金字塔共享模块FPSC-SCSA同时

引入模型中,较基线模型而言 mAP50提升2.3%,比单独

引入FCM-C3k2模块在mAP50上提高了0.1%,同时参数

量和计算量分别减少0.16
 

M和0.1
 

GFLOPs。实验6是在实

验5的基础上加入损失函数SGSV-IoU,较基线模型而言

mAP50提高了2.5%,且参数量和计算量也得到了一定程

度的降低,与实验5模型相比虽然参数量上升了0.06
 

M,
但是准确率、召回率和mAP50上分别上升了2.7%、1.5%
和0.2%,说明SGSV-IoU在提升边界框回归性能方面效

果显著。实验7综合引入全部改进模块,相较基线模型准

确率、召回率和mAP50分别提高了5.9%、4.4%和2.8%,
参数量和计算量分别降低0.81

 

M和0.1
 

GFLOPs。综上所

述,实验7展现出最优的综合性能,进一步验证了算法改

进的有效性。

3.7 主流算法对比实验

  为进一步验证所提改进算法的优越性,将改进算法在

自建的水面垃圾检测数据集上进行实验验证,并将实验结

果与 主 流 算 法 进 行 对 比 分 析。对 比 算 法 包 括 双 阶 段

(Faster_RCNN、Mask_RCNN)与单阶段(YOLOv3-ting、

YOLOv5n、YOLOv6n、YOLOv8n、YOLOv9-ting、YOLOv10n、

YOLOv11n),实验结果如表5所示。
实验数据表明,所提改进算法在检测精度上优于双阶

段算法Faster_RCNN和 Mask_RCNN,mAP50分别提升

4.5%和3.4%,且改进算法的参数量与计算量远低于双阶

段算法,在实时性方面具有显著优势。与单阶段YOLO算

法相比,改进算法在 mAP50上分别提升了5.1%、4.3%、

4%、3.8%、3.5%、3.1%和2.8%。在模型参数方面,改进

算法的参数量分别减少了7.75、0.4、2.37、0.9、1.15、0.91
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  表5 对比实验

Table
 

5 Comparative
 

experiments
算法 P/% R/% F1% mAP50/% Params/106 GFLOPs

Faster_RCNN 73.8 72.1 71 75.2 41.3 206.7
Mask_RCNN 74.1 72.5 73 76.3 44.5 260.1
YOLOv3-ting 72.1 71.6 71 74.6 9.53 14.3
YOLOv5n 73.1 71.4 71 75.4 2.18 5.8
YOLOv6n 73.2 71.6 71 75.7 4.15 11.5
YOLOv8n 74.1 73.2 72 75.9 2.68 6.8
YOLOv9-ting 73.8 71.5 72 76.2 2.93 8.3
YOLOv10n 74.1 72.4 73 76.6 2.69 6.7
YOLOv11n 74.2 72.9 74 76.9 2.59 6.4

本文 80.1 77.3 76 79.7 1.78 6.3

和0.81
 

M。在计算量方面,仅有YOLOv5n略低于改进算

法,其余算法明显高于改进算法。综上,本文所提的改进

算法在检测精度和轻量化上均优于主流目标检测算法,充
分验证了所提算法的优越性。

3.8 实验结果可视化分析

  为更直观地展示改进算法相较于 YOLOv11n在水

面垃圾检测任务中的性能优势,本文在自建数据集上进

行了对比实验,并对不同类型水面垃圾的检测结果进行

了可视化分析,如图8所示。第1行为原始图像,第2
和第3行分别对应 YOLOv11n算法与本文改进算法的

检测结果。由图8可知,YOLOv11n在面对单目标、多
目标及存在遮挡的目标时,均表现出检测精度不足的问

题,尤其是在复杂背景下易出现漏检与误检现象。本文

算法通过结构优化与特征增强,有效提升了模型对小目

标与遮挡目标的识别能力,整体检测效果更为准确与

稳定。

图8 检测效果对比

Fig.8 Detection
 

results
 

comparison

  为更直观的展示本文所提模型的检测性能,绘制了相

应的对比图,如图9所示,横坐标为训练轮数,纵坐标模型

的平均精度,红线为改进模型,蓝线为基准模型。由图9
可知,改进模型在整体收敛速度明显优于基准模型,训练
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前期(约40~90轮)检测精度略低于基准模型,这主要是由

于改进后的聚合金字塔共享模块结构更为复杂,需要额外

迭代以调整各层权重。但在训练达到90轮后,改进模型

精度开始超过基准模型,并在250轮左右达到收敛,检测

效果显著。上述实验结果充分验证了改进算法在检测精

度和收敛性方面的优势,体现了其在水面垃圾检测任务中

的应用价值。

图9 平均检测精度对比实验

Fig.9 Comparison
 

of
 

average
 

detection
 

accuracy

4 结  论

  本文针对水面垃圾检测中目标易受水波干扰、光线反

射及漂浮物遮挡等复杂背景影响而导致检测精度下降的

问题,提出了一种改进的YOLOv11n检测算法。通过设计

C3k2-FCM模块作为主干网络的部分特征提取模块,增强

了模型对多尺度细节特征的提取能力;引入FPSC-SCSA
模块,使模型能聚焦多个关键区域,减少关键信息的损失,
提升模型对目标特征的区分能力。结合多尺度特征融合

网络,构建BIFPN-V2S模块,实现了在不增加额外参数开

销的前提下扩展感受野,强化全局信息交互能力,减少网

络参数冗余,进一步提升特征提取性能;最后,构建SGSV-
IoU损失函数,增强模型对边界形状和细节的刻画能力,提
高对不规则漂浮物的定位精度。实验结果表明,改进后的

算法在自建的水面垃圾数据集上较YOLOv11n基础模型,

mAP50提高了2.8%,计算量降低了0.1
 

GFOPs,参数量

减少了0.81
 

M,验证了改进模型的有效性与优越性。尽管

模型性能已有所提升,但在计算复杂度方面仍有改进空

间,后续研究将从参数优化与结构精简两方面入手,以在

保证检测精度的同时进一步减低计算开销。
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