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摘要：水下鱼类的高效监测是海洋生态系统保护、生物多样性评估和水产资源可持续管理的基础。为应对水下复杂环境

因素对检测稳定性和检测效率的影响，基于 YOLOv8n 框架提出一种动态特征增强模型 FDN-YOLO（Fish Detection 
Network YOLO）。首先，构建多尺度可变形感受野模块（Multi-scale Deformable Receptive Field， MDRF），通过自适应

调节有效感受野，使主干网络更充分地表征不同形态与尺度的鱼类目标。其次，设计下采样轻量化空间重排深度可分离

模块（Lite Space-to-Depth Depthwise Separable， Lite SPD-DS），在控制计算开销的同时，保留下采样阶段的细粒度空间

线索。最后，提出将自适应 IoU 与 Varifocal Loss 融合的损失函数（Adaptive IoU-aware Varifocal Loss， AIVF Loss），以

强化对高质量定位样本的学习能力，并缓解类别与样本分布不均带来的训练偏置。基于 TF-DET 数据集的实验结果表

明，FDN-YOLO 的 mAP50 与 mAP50∶95 分别提升 2. 8% 与 2. 1%，参数量与计算量分别降低 13. 3% 与 16. 0%。通过对

比泛化实验进一步表明，FDN-YOLO 在准确性、效率与稳定性之间的优越平衡性能，具备在生态调查与数据驱动的海

洋资源管理中的应用潜力。
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Abstract： Efficient monitoring of underwater fish species is essential for marine ecosystem conservation， 
biodiversity assessment， and the sustainable management of aquatic resources.  To address reductions in 
detection robustness and efficiency under complex underwater conditions， a dynamic feature enhancement 
model， termed Fish Detection Network YOLO （FDN-YOLO）， is proposed based on the YOLOv8n 
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framework.  First， a Multi-scale Deformable Receptive Field （MDRF） module is incorporated to adaptive⁃
ly regulate the effective receptive field， thereby improving backbone representations of fish targets with di⁃
verse shapes and scales.  Second， a lightweight down-sampling module， Lite Space-to-Depth Depthwise 
Separable （Lite SPD-DS）， is designed to preserve fine-grained spatial cues during subsampling while 
maintaining low computational cost.  Third， an Adaptive IoU-aware Varifocal Loss （AIVF Loss） is intro⁃
duced by integrating adaptive IoU weighting with Varifocal Loss to strengthen the learning of high-quality 
localization samples and mitigate training bias caused by class and sample imbalance.  Experiments on the 
TF-DET dataset show that FDN-YOLO increases mAP50 and mAP50∶95 by 2. 8% and 2. 1%， respec⁃
tively， while reducing parameters and computational complexity by 13. 3% and 16. 0%.  Additional com⁃
parative and generalization experiments further confirm that FDN-YOLO achieves a favorable trade-off 
among accuracy， efficiency， and robustness， highlighting its potential for ecological monitoring and data-

driven marine resource management.
Key words： underwater detection； dynamic enhancement； deep learning； convolutional neural network； 

YOLOv8n

1 引  言

在智能化海洋观测系统中，水下鱼类检测作

为核心任务之一，广泛应用于生态调查、水产养

殖管理及环境评估等领域［1-2］。随着水下观测对

自动化与高精度要求的不断提升，基于计算机视

觉的目标检测技术正逐渐成为关键支撑手段。

得益于深度卷积神经网络的发展，近年来地面场

景中的目标检测性能已显著提升［3-4］。然而，将这

些方法直接迁移至水下环境应用仍面临诸多挑

战，其主要原因在于水下环境独特的物理限制。

相较于陆地目标检测，水下图像感知严重受限于

光吸收、散射以及颜色衰减等因素［5］，导致图像普

遍存在纹理模糊、对比度低和色彩失真等问题。

此外，悬浮颗粒、珊瑚礁等复杂背景以及动态水

体条件进一步引入大量视觉噪声［6］，阻碍了特征

信息的稳定提取。同时，水下鱼类目标通常具有

尺度小、密集成群和姿态变化大的特点［7-8］，使传

统检测模型在定位精度和类别判别方面面临更

大挑战。

为缓解上述问题，研究人员相继提出针对水

下场景的网络结构改进、损失函数优化以及注意

力机制引入等策略，均取得了一定进展。Li 等［9］

构建了基于 YOLOv5 的改进模型，引入可变形卷

积以增强特征提取能力，并采用自适应阈值模块

降低水下鱼类的漏检率。相较于原始结构，该方

法在检测精度和稳定性方面均有所提升。苗力

恒等［10］提出将多尺度注意力机制引入 YOLOv8，
并构建多尺度卷积模块增强水下目标的特征提

取能力。Li 等［11］在 YOLOv5 基础上融合了改进

的 C3CA 模块提升特征提取效果，扩展了检测头

结构以增强多尺度检测能力，并引入 EIOU 损失

函数以优化定位精度并加速收敛过程。Zhu 等［12］

提出将 EfficientDet-D3 模块嵌入 YOLOv4，通过

优化模型主干与颈部的连接方式，实现对鱼类的

有效检测。Lu 等［13］以 VGG16 为基础，构建了融

合多全连接层与新激活函数的检测网络，实现了

对六种鱼类的准确分类。Xu 等［14］提出基于 SE-

ResNet152 的改进模型，通过引入 Focal Loss 算

法和迁移学习机制，解决了样本不足与模型过拟

合问题，实现了对三种鱼类的有效识别。 Iqbal
等［15］通过调整  AlexNet 的层数、训练轮数及参

数，构建检测模型，采用无背景干扰的样本图像

进行训练，最终达到了在简单环境下对六种鱼类

的准确判别。Smadi 等［16］整合了 AlexNet，VGG⁃
Net等的网络特征，重构全连接网络，并结合 RM ⁃
Sprop，Adam 和 Adamax 等优化器，改善了对鱼类

的检测性能。由此可知，现有方法在理想或简化

条件下对个体目标及其种类的检测和识别已取

得较好成果，然而在复杂水下环境中仍面临显著

挑战。水下小目标重叠、姿态多变及背景复杂等

现象，常导致模型出现误检、漏检与分类不佳等

问题。此外，在检测精度与模型复杂度之间取得

482



第  3 期 朱晓龙，等：基于动态特征增强的水下鱼类目标检测

有效平衡依然是当前方法较难克服的瓶颈，进而

影响其稳定性与实用性。因此，设计一种兼顾轻

量化和稳定性的水下鱼类检测算法，对于推进智

能化海洋观测技术的发展具有重要的应用价值。

为此，本文提出一种新型改进模型 FDN-YOLO
（Fish Detection Network YOLO），即在有限计算

资源条件下提升特征建模能力与判别可靠性。

该模型从特征提取机制、下采样结构以及损失函

数构建 3 个关键环节进行针对性的优化设计。

针对水下鱼类目标尺度变化明显且姿态不

规则的问题，提出一种多尺度可变形感受野模块

（Multi-scale Deformable Receptive Field，
MDRF）。该模块通过多分支可变形卷积与共享

偏移建模，增强网络对不同尺度与形态目标的自

适应感知能力。

针对下采样过程中特征信息丢失对检测性

能造成的不利影响，提出一种轻量化空间重排深

度 可 分 离 模 块（Lite Space-to-Depth Depthwise 
Separable，Lite SPD-DS）。该模块通过空间至通

道重排、深度可分离卷积以及轻量级通道注意

力，实现高效特征重构和动态特征增强。

为提升模型对目标定位质量的敏感性，提出

一种自适应 IoU 感知的损失函数（Adaptive IoU-

aware Varifocal Loss，AIVF Loss）。通过引入定

位质量驱动的动态权重调节机制，引导模型更加

关注高质量预测结果，提升检测稳定性。

2 基础模型

YOLOv8n 凭借其在架构设计与算法层面的

优化，已成为当前应用最为广泛的目标检测模型

之一。这些改进不仅促使其派生出多个高效变

体，也显著提升了模型在多种应用场景中的检测

精度与效率。YOLOv8n 整体结构由 3 个主要功

能模块组成：特征提取的主干、特征融合的颈部

和用于目标预测的检测头［17］。在主干部分，该模

型融合了传统卷积模块、C2f 模块和 SPPF 模

块［18］。C2f模块通过引入梯度分流连接与残差子

模块堆叠，强化特征表达的同时保持网络轻量

化。SPPF 模块依次采用 3 组不同的最大池化操

作，并将特征图拼接后传递至后续层。在颈部部

分，YOLOv8n 引入的 PAN-FPN［19］结构实现了底

层空间特征与高层语义信息之间的双向流动，增

强了对不同尺度目标的定位能力。在检测头部

分，其采用解耦设计，将目标分类与位置回归两

个子任务分离，有助于各自特征更精准的学习。

3 优化方法

3. 1　MDRF模块

为提升在复杂水下环境中的感知能力，提出

具备多尺度可变形感受野的 MDRF 模块。该模

块融合了多尺度可变形采样、动态特征增强与自

适应特征融合 3 种机制，旨在提升对小目标和低

对比度目标的检测性能。

MDRF 模块结构如图 1 所示，它由多个不同

尺度的可变形卷积分支构成，卷积核尺寸分别为

1×1、3×3 和 5×5。通过引入可变形卷积 De⁃
formable convolution［20］机制，模型能够灵活调整

感受野形状，使其更好地贴合输入图像中的关键

结构，从而提升对形态多变和边缘模糊目标的适

应能力与检测精度。各分支分别从不同尺度提

取局部细节与全局上下文信息，多尺度感知能力

显著增强。同时，采用共享偏移量预测机制，使

各分支在不显著增加计算开销的前提下动态调

整感受野，增强对目标几何结构与形变的敏感

性［21］。为了进一步实现尺度感知的特征增强与

动态权重分配，所有分支输出特征首先进行通道

拼接，随后引入基于压缩 -激励机制（Squeeze-

and-Excitation，SE）的轻量级通道注意力模块，实

现不同尺度语义信息的自适应重标定。最后，通

过一个 1 × 1 卷积层完成通道压缩，使输出特征

在保持信息表达能力的同时与主干网络特征维

度对齐，从而确保模块结构紧凑、高效。

假设输入特征图为 X RC × H × W，其中 C，H 和

W 分别表示通道数、高度和宽度。S 表示每个分

支中可变形卷积的采样点数量，Q 表示分支组的

数量，则多尺度可变形卷积分支提取的特征可表

示为：

yq = ∑
s = 1

S

mqs xq ( p0 + ps + Δpqs )， （1）

     F cat = concat ( | y1，y2，…，yQ |，axis = -1 )，（2）
其中：P0，Ps 分别表示当前像素点、第 s 个预定义

采样点的位置，Δpqs 表示基于第 q 个子组中采样

点 Ps空间坐标计算得到的偏移量，xq和 yq分别为

子组处理前后的输入与输出特征。mqs 表示第 q
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个子组中第 s 个采样点对应的调整权重。通过多

尺度可变形卷积提取得到的所有特征拼接后记

作为 Fcat。为了进一步实现动态特征增强与通道

重要性的自适应重标定，引入了 SE 注意力机制，

如下所示：

z ( c )= 1
H ⋅ W ∑

i = 1

H

∑
j = 1

W

F cat ( c，i，j )， （3）

s = σ (W 2 ⋅ δ (W 1 ⋅ z ) )， （4）
F out ( c，i，j )= s ( c ) ⋅ F cat ( c，i，j )， （5）

其中：σ 和 δ 分别表示 ReLU 和 Sigmoid 函数，W1

和 W2 表示可训练权重。最后，融合后的特征图

通过一次 1 × 1 逐点卷积投影回原始的通道维

度，以保持特征结构的一致性并控制模型复

杂度。

3. 2　Lite SPD-DS模块

为提升特征下采样的效率并在模型中保留

语义完整性，提出了 Lite SPD-DS 模块。如图 2
所示，该模块采用紧凑的结构设计，融合了空间

重组、动态特征增强与轻量级语义融合机制，旨

在降低计算开销的同时尽可能保留关键信息。

该模块首先通过 Space-to-Depth［22］算法对输

入特征图进行空间压缩，同时将局部精细上下文

信息编码至通道维度，实现空间与语义信息的有

效重组。这种空间与通道混合设计能够在尽量

减少信息损失的前提下，实现高效的下采样操

作。随后，模块引入了 Depthwise separable con⁃
volution［23］，用于分离空间滤波与通道混合，从而

大幅降低参数数量与浮点运算开销。通过逐点

卷积实现通道间特征的融合，以低复杂度实现语

义整合。为进一步实现自适应的特征增强，模块

引入了 SE 注意力机制，动态提升具有判别性的

通道响应，同时抑制冗余信息，从而实现特征的

重点强化与语义选择。

假设下采样因子为 r，通过 Space-to-Depth 算

法将每个 r × r 空间块重排为多个通道，其表达

如下：

XSPD ∈ RC ⋅ r 2 × H/r × W/r ∈ R4C × H/2 × W/2， （6）
XSPD ( c ⋅ r 2 + i ⋅ r + j，h，w )=
X ( c，r ⋅ h + i，r ⋅ w + j )， （7）

其中：i 和 j 分别表示每个 r×r 空间块内的局部空

图 2　Lite SPD-DS 模块结构

Fig. 2　Structure of Lite SPD-DS module

图 1　MDRF 模块结构

Fig. 1　Structure of MDRF module
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间偏移。为在保留局部特征表示的同时降低计

算开销，引入深度可分离卷积。该结构首先通过

一个深度卷积 Depthwise Conv 在每个通道上独

立执行空间滤波。随后，通过逐点卷积 Point⁃
wise Conv 进行通道融合，并将输出特征映射至

C'维度。该过程可表示为：

XPW = PWConv ( DWConv ( XSPD ) )， （8）
其中：DWConv 和 PWConv 分别表示 Depthwise 
Conv 和 Pointwise Conv 运算。随后，采用 SE 注

意力机制提取全局上下文信息，并将其压缩至目

标通道。该通道信息随后被送入一个包含两层

全连接层的神经网络中生成 s。最终，经过动态

增强后的输出 X"可表示如下：

Zc = 1
H ' ⋅ W ' ∑i = i

H '

∑
j = 1

W '

XPW ( c，i，j )， （9）

s = σ (W 2 ⋅ δ (W 1 ⋅ z ) )， （10）
X" = s ⋅ XPW ( c )， （11）

其中：H ' = H/2，W ' = W/2，σ 和 δ 分别表示 Re⁃
LU 和 Sigmoid 函数。

3. 3　AIVF Loss函数

在复杂的水下环境中，检测模型常常需要面

临类别不平衡和小目标判别的问题。YOLOv8n
中原始的分类损失函数将所有正负样本视为二

元标签，未能考虑预测框的定位质量，导致分类

置信度无法准确反映候选框的空间精度，从而限

制了检测置信度分数的判别性与可靠性。为克

服这一局限，Varifocal Loss［24］被提出。该算法通

过分配连续标签，使模型在分类学习过程中能够

区分预测结果的空间质量。此外，Varifocal Loss
能够为正负样本生成更为可靠的梯度信号，有效

缓解严重类别不平衡所带来的训练困难。其数

学表达形式如下：

   L = -q ⋅ log ( p )-( 1 - q ) pγ ⋅ log ( 1 - p )，（12）
其中：p 表示目标类别的预测值，q 表示目标的

IoU 得分。调制因子 γ 用于抑制易分负样本对梯

度的影响，从而提升训练稳定性。尽管具有上述

优势，但其对所有正样本采用统一加权策略，未

能根据 IoU 水平区分处理，从而限制了模型对高

质量定位样本的敏感性。

为进一步增强模型对高精度定位正样本

的响应能力，提出 AIVF Loss，其通过引入非

线性调制因子 α ( IoU )，根据定位质量动态调整

正样本损失的权重。 AIVF Loss 的计算公式

如下：

α ( IoU )= δ +( 1 - δ ) ⋅ IoU β， （13）
LAIVF = -α ( IoU ) ⋅ q ⋅ log ( p )-

( 1 - q ) pγ ⋅ log ( 1 - p )， （14）

其中：δ ( 0，1 )为防止梯度消失的响应权重，β 控制

对 IoU 预测的调节因子。该损失设计强化了对

高精度定位样本的训练贡献，同时抑制了噪声正

样本的影响。

为进一步说明 AIVF Loss 在优化机制上的

效果，对其梯度特性进行推导，表达形式如下：

∂LAIVF

∂p
= -( 1 - q ) é

ë
ê
êê
êγpγ - 1 log ( 1 - p )+ pγ

1 - p
ù

û
úúúú-

                                 α ( IoU ) ⋅ q
p

.                                  ( 15 )

当 q 趋近于 1 时，表明当前为高质量样本。

此时 α ( IoU )近似为 ( δ + 1 )，可得：

∂LAIVF

∂p
≈ - ( δ + 1 )

p
. （16）

同理，当 q 趋近于 0 时，表明当前为低质量样

本。此时 α ( IoU ) ⋅ q 近似为 0，可得：

       ∂LAIVF

∂p
≈ -é

ë
ê
êê
êγpγ - 1 log ( 1 - p )+ pγ

1 - p
ù

û
úúúú.

（17）
由上述表达式可知，AIVF Loss 在高 IoU 区

域显著放大梯度幅值，使得高质量样本获得更强

的置信度提升驱动，从而提高预测得分与定位精

度的一致性。相反，AIVF Loss 在低 IoU 区域会

自动降低学习强度，抑制噪声样本对训练过程的

干扰。

相比于 Varifocal Loss 和 Quality Focal Loss，
AIVF Loss 通过 α ( IoU )引入非线性 IoU 感知调

制项，实现质量优先梯度分配策略，使高质量样

本被强化、低质量样本被抑制。然而，Varifocal 
Loss 的 IoU 得分和权重为线性关系，无法根据样

本质量高低形成明显的梯度分离。Quality Focal 
Loss 则是基于预测误差驱动的损失函数，其梯度

幅值受预测误差影响，而非真实质量驱动，无法

根据 IoU 质量分配梯度的损失。

当 q 趋近于 1 时，AIVF Loss 的梯度幅值明
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显 大 于 Varifocal Loss 的 -q/p 和 Quality Focal 

Loss 的误差型梯度，使高质量样本获得更强学习

驱 动 力 ；当 q 趋 近 于 0 时 ，AIVF Loss 随

α ( IoU ) ⋅ q 趋近于 0 而自动衰减，学习力度被极大

抑制。但 Varifocal Loss 仍保留缓慢衰减的梯度，

Quality Focal Loss 甚至会因误差放大导致部分

伪正样本被学习。综上所示，AIVF Loss 不依赖

单一加权因子或置信度误差调节，而是基于 IoU
质量分布对梯度进行重构，实现动态调整的

作用。

3. 4　FDN-YOLO 检测模型

FDN-YOLO 的 整 体 框 架 如 图 3 所 示 。

MDRF 被应用于主干网络，用以弥补传统卷积在

处理空间形变与多尺度特征方面的不足。该模

块结合了权重共享的多尺度可变形卷积与轻量

级通道注意力机制，能够实现空间语义的动态增

强，从而在不增加计算复杂度的前提下，有效提

升模型对姿态变化大或局部遮挡的水下目标的

表征能力。Lite SPD-DS 通过空间到通道的重排

操作压缩空间维度，并采用深度可分离卷积实现

轻量化计算。同时引入通道注意力机制，对显著

区域进行动态增强，从而实现紧凑而有效的特征

融 合 ，有 利 于 对 小 目 标 和 遮 挡 目 标 的 检 测 。

AIVF Loss 嵌入检测头中，以应对水下场景中类

别不均衡和置信度不佳的问题，使模型能够为定

位精度高的候选框分配更强的学习信号，从而实

现分类置信度的一致性提升，并增强模型的空间

感知能力。

图 3　FDN-YOLO 的整体框架

Fig. 3　Overall framework of FDN-YOLO
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4 实验与分析

4. 1　数据集

为验证模型性能，采用 TF-DET［25］数据集进

行实验评估。该数据集涵盖了南海三亚珊瑚礁

区域常见的 10 种代表性热带鱼类。TF-DET 数

据集图像样本如图 4 所示。

不同于其他在简单、单一环境中采集的鱼类

数据集，TF-DET 中的所有图像均来源于真实的

水下生境，真实反映了复杂的场景因素，如光照

不均、目标遮挡以及背景杂乱等。此外，该数据

集中的大多图像中均包含多类别和多尺寸的目

标个体，为复杂环境下目标检测性能评估提供了

更具挑战性的要求。为提升小目标的数量，采用

裁剪、缩放等增强策略，确保对小于 32×32 像素

的小目标的充分覆盖，使其符合 COCO 数据集对

小目标尺寸划分标准。最终数据集包含 4 000 张

图像，按 8∶1∶1 比例划分为训练集、验证集与测试

集。所有增强策略仅应用于训练集，以避免潜在

的数据泄露问题。

图 5 展示了数据集中目标在空间位置与比例

上的分布特征。经过归一化处理后可知，大多数

目标中心点集中分布于图像中部，并且呈现中心

聚集趋势。目标高度与宽度之间具有明显的正

相关性，并且高度和宽度主要分布在 0. 1 至 0. 2
之间，反映出小尺寸鱼类目标在数据集中占据主

导地位。

图 6 展示了数据集中鱼类尺寸的统计可视化

结果，采用小提琴图形式分别表示 10 种鱼类的边

界框宽度（蓝色）和高度（橙色）分布（彩图见期刊

电子版）。每对小提琴图对应一种鱼类，小提琴

内的中心点表示该分布的中位数值。由图可知，

图 4　TF-DET 数据集的图像样本

Fig. 4　Image samples in TF-DET dataset

图 5　数据集中目标的空间和比例分布

Fig. 5　Spatial and scale distributions of objects in dataset

图 6　数据集中水下鱼类的小提琴图分布

Fig. 6　Violin plot distributions of underwater fish in dataset
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一些鱼类的目标边界框尺寸分布范围较广，表明

它们尺寸存在较大变化性；而另一些的分布更为

集中且更窄，表明这些鱼类目标的变化范围较小

且聚焦于小尺寸。

4. 2　实验配置与评估指标

本实验软件配置包括：Linux 5. 4. 0 操作系

统， Python 3. 7 编程语言，PyTorch v1. 10 深度学

习框架，PyCharm 开发环境。硬件配置包括：12 
GB NVIDIA GeForce RTX3060 GPU 和 27 GB 
Intel Xeon E5-2680 v4 CPU。所有模型的训练参

数设置：批量大小为 16，训练轮数为 300 Epoch，
权重衰减系数为 0. 000 5，初始学习率设为 0. 01，
动量参数设为 0. 937。

在评估指标方面，目标检测算法的性能主要

从检测精度与模型复杂度两个维度进行衡量。

检测精度采用准确率（Precision，P）、召回率（Re⁃
call，R）以及平均精度均值（mean Average Preci⁃
sion，mAP）进行量化。模型的效率与可扩展性

则通过参数量（Params）与浮点运算量（FLOPs）
进行评估。

4. 3　MDRF对目标检测的影响

为更直观体现 MDRF 在多尺度目标检测中

的贡献，表 1 对比了引入 MDRF 前后模型在不同

尺寸目标的平均精度。尺寸划分标准依据 CO⁃
CO 数据集分为小目标、中目标和大目标三类，其

对 应 的 平 均 精 度 分 别 由 AP-s、AP-m 和 AP-l
表示。

由表 1 可知，引入 MDRF 后，模型的检测平

均精度在小目标和中目标上分别提升了 2. 3% 和

1. 5%，而在大目标上几乎保持一致。图 7（a）与

图 7（b）进一步给出了引入 MDRF 前后，模型对

水下目标的检测结果与热力图。由图可知，在背

景杂乱、目标纹理模糊的水下退化场景中，未引

入 MDRF 的模型存在漏检与误检现象，而引入

MDRF 后的模型能够增强对小目标的感知能力，

实现更稳定的目标判别。

该变化的原因在于 MDRF 通过可变形多尺

度感受野融合结构，使网络能够自适应调整特征

采样位置并扩大局部上下文建模范围，从而缓解

下采样过程中对小目标特征的语义压缩与信息

丢失问题。

4. 4　下采样因子对比实验

为评估 Lite SPD-DS 中下采样因子 r 对检测

性能的影响，在保持网络其余结构不变的条件

下，分别设置 r 为 2，3 和 4 进行对比实验，结果如

图 8 所示。实验表明，当 r 取值为 2 时，模型在

mAP50∶95 和 mAP50 上均获得最优，相较基准模

表 1　引入 MDRF前后不同尺寸目标的平均精度

Tab. 1　AP of targets at different scales before and after 
introducing MDRF                                          （%）

Model
YOLOv8n

YOLOv8n+MDRF

AP-s
48. 2
50. 5

AP-m
75. 1
76. 6

AP-l
83. 7
83. 8

图 7　引入 MDRF 前后的检测结果与热力图

Fig. 7　Detection results and heatmaps before and after in⁃
troducing MDRF

图 8　不同下采样因子的 mAP 数值对比

Fig. 8　Comparison of mAP values under different down-

sampling factors

488



第  3 期 朱晓龙，等：基于动态特征增强的水下鱼类目标检测

型分别提升了 1. 1% 和 1. 6%。当 r 进一步增大

时，检测性能产生一定程度的减弱，但整体仍优

于基准模型。

这表明过大的重排比例会削弱目标特征表

达能力。采用较小的 r 值能够在空间分辨率保留

与通道扩展能力之间取得更优平衡，而偏大的 r
值会导致特征信息在通道维度被过度分散，使模

型对小目标与局部纹理的感知能力下降。因此，

将 r=2 设定为模型的默认配置，并在后续实验中

保持一致。

4. 5　损失函数对比实验

为了分析提出的 AIVF Loss 在水下检测的

效果，表 2 展示了响应权重 δ 在不同取值下的对

比结果。其中，调节因子 β 取值为 2。这是由于

当 β 取值为 1 时，调制因子 α ( IoU )仅对 IoU 进行

线性加权，无法实现对正样本的非线性强化；而

当 β 取值过大时，α ( IoU )的曲率过陡，易导致梯

度震荡，从而影响检测性能。

由表 2 可知，当 δ 取值为 0. 2 时，等分较低的

正样本被过度抑制，导致召回不足。当 δ 取值为

0. 8 时，α ( IoU )的动态范围收窄，样本权重趋同，

降低了对高质量预测框的区分度，导致检测性能

下降。当 δ 取值为 1 时，该函数退化为 Varifocal 
Loss，调节因子 β 缺失致使性能下滑。综合来看，

当 δ 取值为 0. 4 时，检测性能达到最优。

4. 6　消融实验

为了验证所提出改进模块在水下鱼类检测

任务中的有效性，表 3 展示了各组消融实验的性

能指标。相较基础模型 YOLOv8n，引入 MDRF
模块可使模型的准确率提升至 85. 3%，召回率提

升至 81. 1%。将下采样模块替换为 Lite SPD-

DS 后，在保持精度略有提升的同时，模型复杂度

下降至 2. 4 M 和 6. 6 GFLOPs。采用 AIVF Loss
可以在不增加计算开销的同时提升检测精度。

当同时引入 MDRF 与 Lite SPD-DS 时，模型的计

算资源为 2. 6 M 和 6. 8 GFLOPs，并且仍然取得

较高的准确率与召回率。最终提出的 FDN-YO⁃
LO 在精度与效率方面均优于基础模型，验证了 3
种 改 进 模 块 在 提 升 水 下 目 标 检 测 方 面 的 有

效性。

图 9 对比了消融实验各模型的 mAP 曲线。

由 图 可 知 ，基 础 模 型 YOLOv8n 的 mAP50 和

mAP50∶95 分 别 为 92. 1% 和 78. 2%。 引 入

MDRF、Lite SPD-DS 和 AIVF Loss 之后，模型均

可在不同程度上提升检测能力。最终提出的

FDN-YOLO 的提升幅度最大，该模型的 mAP50
和 mAP50∶95与基础模型相比，分别提高了 2. 8%
和 2. 1%。综上所述，各改进模块在准确率与资源

消耗之间实现了良好平衡，显著提升了整体检测

性能，使 FDN-YOLO 在各项指标中表现最优。

表 2　损失函数参数对检测效果的影响

Tab. 2　Influence of loss function parameters on detection 
performance

δ

0. 2

0. 4

0. 6

0. 8

1

β

2

2

2

2

2

P/%

85. 0

85. 1

84. 7

84. 3

84. 6

R/%

78. 1

80. 8

78. 6

79. 4

77. 7

mAP50∶95/%

79. 2

79. 5

79. 3

79. 0

78. 8

表 3　消融实验的性能指标

Tab. 3　Performance metrics for ablation experiments

MDRF

√

√

√

Lite SPD-DS

√

√

√

AIVF Loss

√

√

P/%

84. 0

85. 3

84. 8

85. 1

86. 3

86. 7

R/%

79. 5

81. 1

80. 5

80. 8

82. 2

82. 8

Params/M

3. 0

3. 0

2. 4

3. 0

2. 6

2. 6

FLOPS/G

8. 1

8. 2

6. 6

8. 1

6. 8

6. 8
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4. 7　不同模型对比实验

为了进一步验证所提出改进方法在水下鱼

类检测任务中的优越性能，FDN-YOLO 与其他

主流检测模型进行了对比实验。所有对比模型

均基于 TF-DET 数据集，并且采用与 FDN-YO⁃
LO 相同的训练参数重新训练，以确保实验结

果 的 公 平 性 。 检 测 性 能 的 对 比 结 果 如 表 4
所示。

由表 4 可知，提出的 FDN-YOLO 在水下检

测方面表现出较好的性能，体现了其在不同 IoU
阈值下对目标的精准定位与分类能力。 YO⁃
LOv8n，YOLOv11n 和 YOLOv12n 同样表现出良

好性能，其检测精度略低于 FDN-YOLO。YO⁃
LOv7-tiny 和 YOLOv5n 的检测数值则相对较低。

相比之下，YOLOv3-tiny 表现较差，显示其在复

杂水下环境中存在明显的泛化能力不足。综上

所述，各模型性能的差异验证了 FDN-YOLO 结

构改进方案的有效性。

图 10 对比了不同模型的 mAP、参数量与浮

点运算量之间的三维热力图。在图 10（a）中，

FDN-YOLO 的 mAP50 最高，参数量和浮点运算

量 仅 为 2. 6 M 和 6. 8 G。 YOLOv11n 与 YO⁃
LOv12n 展现出较强的综合性能，在保持结构紧

凑的同时实现了较高精度。YOLOv3-tiny 虽然

具有最大的参数规模和计算量，但其 mAP50 最

低。在图 10（b）中，FDN-YOLO 也展现出最优的

图 9　消融实验的 mAP 曲线

Fig. 9　mAP curves of ablation experiments

表 4　不同模型的检测性能

Tab. 4　Detection performance among different models

Model

YOLOv3-tiny

YOLOv5n

YOLOv7-tiny［26］

YOLOv8n［27］

YOLOv10n［28］

YOLOv11n

YOLOv12n［29］

FDN-YOLO

mAP50/%

88. 8

89. 6

90. 4

92. 1

91. 3

92. 7

92. 3

94. 9

mAP50：95/%

72. 4

74. 5

76. 2

78. 2

77. 5

78. 8

78. 6

80. 3

P/%

83. 3

81. 6

82. 9

84. 0

83. 7

85. 2

84. 5

86. 7

R/%

78. 2

76. 2

77. 1

79. 5

80. 4

81. 3

80. 6

82. 8
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效果，体现了其在水下检测中的稳健性。

FDN-YOLO 在参数量和运算量方面的降

低，主要得益于 Lite SPD-DS 的结构优化。该模

块利用空间至通道重排与深度可分离卷积实现

空间压缩和语义重组，大幅降低卷积核数量。此

外，MDRF 具备共享偏移预测与通道压缩机制，

能够在提升特征多尺度感知的同时控制参数增

长。这使得模型在精准检测与结构紧凑之间实

现了良好平衡。

4. 8　检测结果与对比分析

图 11 展示了不同模型对水下鱼类的检测结

果。对比可知，YOLOv3-tiny、YOLOv5n 和 YO⁃
LOv7-tiny 在检测处于背景中具有相似纹理特征

的目标时存在明显的误检现象。YOLOv5n 与

YOLOv10n 在此过程中产生了冗余的检测框。

同时，YOLOv3-tiny、YOLOv5n 和 YOLOv8n 等

在处理背景模糊或特征不明显的目标时，无法判

别出目标导致检测效果不佳。相比之下，FDN-

YOLO 在复杂水下环境中展现出更高的识别准

确性。该模型能够以更高的置信度区分鱼类，得

益于 MDRF 与 Lite SPD-DS 对细粒度、多样化特

征的提取能力，同时有效减少了特征信息的损

失。此外，FDN-YOLO 生成的检测框更精准贴

近鱼体轮廓，得益于 AIVF Loss 有效调节目标与

非目标区域的权重分布，从而提升了目标定位的

精度。

图 10　不同模型的 3D 热图

Fig. 10　3D heatmaps of different models
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4. 9　多数据集对比泛化实验

为验证所提出模型在不同水下场景中的适

应 性 与 稳 定 性 ，选 取 URPC［30］、RUOD［31］和

DUO［32］ 3 个典型水下目标检测数据集进行实验。

URPC 数据集由 7 600 张真实海域图像组成，包

含 4 类水下物种，拍摄场景位于大连獐子岛近海，

具有光照衰减、浑浊水体等多种水下成像条件。

RUOD 数据集包含 14 000 张图像，覆盖 10 类水

下目标，具有显著的尺度变化、光照差异与背景

复杂度，可充分反映水下成像条件的多样性。

DUO 数据集由 7 782 张图像构成，涵盖 4 类典型

海洋生物，其小目标比例高且多数图像包含多个

实例，为密集分布目标检测带来更大挑战。为保

证比较的公平性，所有模型在各数据集上均采用

与主实验一致的参数设置、训练策略和评估

指标。

表 5 展示了模型在 URPC 数据集上的实验

结果。尽管 YOLOv3-tiny 和 YOLOv7-tiny 具有

更高的参数量与浮点运算量，其检测精度仍明显

落 后 于 其 他 轻 量 化 模 型 。 YOLOv8n 与 YO⁃
LOv11n 在精度表现上有所提升，但整体增幅有

限。YOLOv12n 虽进一步压缩了模型规模，却带

来一定程度的精度下降。相比之下，FDN-YO⁃
LO 在保持相同量级模型复杂度的前提下，在

mAP50 和 mAP50∶95 等检测指标上均取得最优

表现。

由于同一模型在不同数据集上的参数量与

浮点运算量保持一致，表 6 和表 7 主要对 RUOD
和 DUO 数据集的 mAP50，mAP50∶95、准确率和

召回率进行比较。

图 11　水下复杂环境的检测结果

Fig. 11　Detection results under complex underwater scenarios

表 5　在 URPC数据集的实验结果

Tab. 5　Experimental results on URPC dataset

Model
YOLOv3-tiny

YOLOv5n
YOLOv7-tiny

YOLOv8n
YOLOv10n
YOLOv11n
YOLOv12n

FDN-YOLO

mAP50/%
80. 7
82. 5
81. 4
82. 8
81. 6
83. 3
81. 0
84. 3

mAP50：95/%
45. 1
47. 2
45. 9
47. 6
46. 4
47. 9
45. 8
49. 1

P/%
79. 2
80. 4
80. 6
80. 8
79. 7
80. 9
79. 6
81. 7

R/%
73. 3
75. 4
72. 8
75. 1
75. 5
76. 1
73. 7
75. 5

Params/M
8. 7
2. 5
6. 0
3. 0
2. 7
2. 6
2. 5
2. 6

FLOP/G
12. 9
7. 1

13. 1
8. 1
8. 2
6. 3
6. 0
6. 8
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由表 6 可知，YOLOv3-tiny 的整体检测性能

仍处于较低水平，与其他模型存在明显差距。

YOLOv11n 与 YOLOv12n 的 mAP50∶95 分别提

升至 57. 2% 与 57. 3%，但优势仍不突出。FDN-

YOLO 的 mAP50 和 mAP50∶95 分别达到 82. 6%
和 59. 0%，均为各模型最高，表明其在复杂背景

下的特征建模能力更为稳定。

类似的趋势同样体现在表 7 中。YOLOv3-

tiny 在各项检测指标上依然处于明显劣势，而

YOLOv5n 与 YOLOv8n 的综合检测性能居于中

等水平，表明它们在精细特征刻画方面仍显不

足。YOLOv11n 与 YOLOv12n 的精度进一步提

升，但整体表现仍逊于 FDN-YOLO。上述实验

结果表明，所提出的改进策略能够在不同数据分

布与水下环境中保持稳定的特征表达能力，并具

有良好的跨数据集检测稳定性。

为了更直观的展示改进模型的优越性，图 12
对比展示了基础模型 YOLOv8n 和 FDN-YOLO
在不同水下数据集的检测效果与热力图。可以

看出，YOLOv8n 在低可见度、强光照衰减或背景

纹理复杂的场景中，其注意力响应呈现明显的离

散化特征，热力图激活区域分布零散，且部分目

标仅获得弱激活。这导致小目标遗漏、边缘模糊

目标定位不准，以及在背景区域出现误检或冗余

检测框。相比之下，FDN-YOLO 在 3 个数据集

图 12　YOLOv8n 和 FDN-YOLO 在多数据集的检测对比

Fig. 12　Detection comparison of YOLOv8n and FDN-YOLO across multiple datasets

表 6　在 RUOD数据集的实验结果

Tab. 6　Experimental results on RUOD dataset   （%）

Model

YOLOv3-tiny
YOLOv5n

YOLOv7-tiny
YOLOv8n

YOLOv10n
YOLOv11n
YOLOv12n

FDN-YOLO

mAP50

77. 7
81. 2
80. 3
81. 5
80. 7
81. 6
81. 3
82. 6

mAP
50∶95
43. 8
56. 0
55. 4
56. 7
56. 2
57. 2
57. 3
59. 0

P

80. 8
82. 6
81. 2
82. 6
81. 1
81. 5
82. 4
82. 9

R

71. 2
73. 2
72. 3
73. 8
73. 7
74. 4
74. 1
76. 0

表 7　在 DUO数据集的实验结果

Tab. 7　Experimental results on DUO dataset    （%）

Model

YOLOv3-tiny
YOLOv5n

YOLOv7-tiny
YOLOv8n

YOLOv10n
YOLOv11n
YOLOv12n

FDN-YOLO

mAP50

80. 0
82. 7
82. 4
83. 6
82. 8
84. 0
83. 7
84. 8

mAP
50∶95
57. 5
62. 6
61. 3
63. 7
63. 0
64. 2
64. 1
65. 7

P

82. 9
84. 7
84. 2
82. 1
84. 4
84. 6
83. 7
84. 1

R

70. 8
73. 8
73. 4
76. 2
74. 6
75. 6
76. 8
78. 4
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均表现出更集中的特征关注与更稳定的空间响

应，其检测框数量更合理、形状更贴合目标轮廓，

并能在低对比度区域保持较高置信度。

综合分析可知，FDN-YOLO 性能提升源于

模型结构的多重改进。其中，MDRF 模块通过

可变形多尺度感受野增强，使网络能够在模糊、

遮挡或姿态变化显著的区域自适应调整特征采

样位置，因此在 RUOD 和 DUO 等复杂背景中仍

能保持稳定检测，热力图呈现更清晰的目标轮

廓与跨尺度语义聚焦。Lite SPD-DS 模块有效

减轻了传统下采样导致的小目标纹理丢失问

题，使得 FDN-YOLO 对远距离小目标仍保持高

强度响应。同时，AIVF Loss 通过引入目标质量

感知的非线性梯度调节，使模型在学习过程中

更加关注定位精度高的高质量样本，从而减少

了低置信度框与冗余检测，使 FDN-YOLO 在三

类数据集上均具备更好的边界框一致性与类别

可靠性。综合来看，FDN-YOLO 在不同水下成

像条件下均表现出更稳健的特征聚合能力，体

现了所提出模块在跨数据集场景中的有效性与

泛化优势。

5 结  论

本研究提出了一种动态特征增强的水下检

测模型 FDN-YOLO。该模型在 YOLOv8n 的基

础上提出 3 种新模块：MDRF，Lite SPD-DS 和

AIVF Loss，旨在改善因背景复杂、姿态多变和目

标较小而导致的水下鱼类检测效果不佳的现象。

首先，MDRF 采用多尺度特征提取与可变形卷积

运算动态扩展感受野，增强对多尺寸和多姿态鱼

类目标的特征学习能力。其次，Lite SPD-DS 将

轻量级空间压缩结构和深度可分离卷积运算结

合作为下采样策略，有效保留模糊小目标的关键

细节特征。最后，AIVF Loss 通过增加响应权重

和调节因子自适应的增强对水下目标的定位和

判别能力。结果表明，FDN-YOLO 在 TF-DET
数 据 集 的 mAP50 和 mAP50∶95 分 别 提 升 了

2. 8% 和 2. 1%，参 数 量 和 计 算 量 分 别 减 少 了

13. 3% 和 16. 0%。多数据集对比泛化实验进一

步验证了该模型在检测精度与计算效率之间的

良好平衡。

尽管 FDN-YOLO 在水下检测任务中展现出

良好的泛化能力，但仍难以完全应对海洋环境中

鱼类种类多样性及水下环境复杂多变所带来的

挑战。因此，未来的研究工作将致力于模型的轻

量化与检测算法优化，使其适合于部署在水下观

测平台和智能化水下生态监测设备当中。
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