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单头自注意力和频域-空域融合的水下目标检测

李大海， 廖嘉伟*， 王振东
（江西理工大学  信息工程学院，江西  赣州  341000）

摘要：水体折射散射、光照不均致目标纹理模糊，水生生物多为伪装密集小目标，且水下资源受限平台对轻量化实时性有

约束，这些因素共同加剧了水下目标检测的难度。为此，本文提出一种单头自注意力和频域 -空域融合的 YOLOv8n 改

进模型，YOLOv8n-SD。首先，设计局部全局特征融合增强主干网络，通过动态划分通道比例的单头自注意力机制，高

效提取部分通道的长程全局信息；并融合高效特征提取块提取的局部细节信息，实现局部与全局特征的互补增强。其

次，构建频域空域高效融合颈部网络，设计基于 Haar小波变换与空间到深度变换的下采样模块，融合浅层高分辨率特征

中重要的高频与空间信息；同时，采用快速归一化加权策略，动态优化多尺度特征融合效率。在水下公开数据集 UR⁃
PC2020 与 RUOD 上，YOLOv8n-SD 的 mAP0. 5∶0. 95与 mAP50指标分别达到 51. 2%，85. 7% 和 50. 6%，85. 0%。同时，较基

准模型参数量减少 42. 3%，计算负载降低 17. 2%。对比实验进一步验证，本文模型在多种复杂水下场景中均表现出良

好的检测精度与鲁棒性。
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Abstract： Water refraction， scattering， and uneven illumination blur target textures.  Aquatic organisms 
are mostly small， camouflaged， and dense.  Resource-constrained underwater platforms demand light⁃
weight， real-time models.  These factors collectively exacerbate the difficulty of underwater object detec⁃
tion.  Therefore， this paper proposed an improved YOLOv8n model based on single-head self-attention 
and frequency-domain & spatial-domain fusion， named YOLOv8n-SD.  First， a backbone network en⁃
hanced by local-global feature fusion was designed.  It used a single-head self-attention mechanism com ⁃
bined with dynamic channel ratio division to efficiently acquire long-range global information from partial 
channels， and further fused local detail information of efficient feature extraction blocks to realize comple⁃
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mentary enhancement of local and global features.  Second， a neck network with efficient frequency-do⁃
main and spatial-domain fusion was constructed， and a downsampling module using Haar wavelet trans⁃
form and space-to-depth transform was designed to fuse important high-frequency and spatial information 
of shallow high-resolution features.  At the same time， a fast normalized weighting strategy was adopted to 
dynamically optimize the efficiency of multi-scale feature fusion.  On the public underwater datasets UR⁃
PC2020 and RUOD， the mAP0. 5：0. 95 and mAP50 metrics of YOLOv8n-SD reach 51. 2%， 85. 7% and 
50. 6%， 85. 0% respectively.  Meanwhile， compared with the baseline， the number of parameters is re⁃
duced by 42. 3% and the computational load is decreased by 17. 2%.  Comparative experiments further ver⁃
ify that the proposed model exhibits good detection accuracy and robustness in various complex underwater 
scenarios.
Key words： underwater object detection； self-attention mechanism； Haar wavelet transform； small ob⁃

ject detection

1 引  言

近年来，随着海洋探索在科学研究与经济

发展中的战略地位日益凸显，传统人工水下作

业“效率低、成本高、风险大”的弊端愈发突出，

水下目标检测技术由此逐渐成为主流，在海洋

生物保护、海洋资源勘探、水产养殖等场景中得

到广泛应用［1-2］。然而，水下环境具有特殊性，水

体对光的吸收、悬浮颗粒引发的光散射，会导致

目标边缘模糊、纹理信息丢失；加之水生生物的

天然伪装特性与集群游动小目标的相互遮挡，

共同构成了“弱特征、小尺度、强干扰”的复合检

测难题。

传统水下目标检测算法多采用人工设计的

特征提取方式，从图像中提取形状、纹理等特征

后，结合机器学习算法完成检测任务。Hu 等［3］提

出基于多分类 SVM（Support Vector Machine）的

鱼类物种分类方法，通过融合颜色特征与纹理特

征显著提升了分类精度。Chuang 等［4］提出基于

显著性引导动态标记的鱼类识别方法，借助分离

性、适配性与判别性指标优化可变形组件学习，

进一步提高了识别准确度。这类方法的检测性

能高度依赖手工设计特征的表达能力，特征判别

性不足会直接限制下游任务精度；且检测流程需

人工设定边界框参数与固定阈值，使得其难以适

配复杂水体环境的视觉检测任务。

针对上述的水下复合检测难题，卷积神经网

络凭借高效的自动特征学习能力成为研究焦点，

研究者围绕模型轻量化与检测精度提升展开系

列优化。Feng 等［5］提出 CEH-YOLO 模型，集成

高阶可变形注意力模块聚焦关键区域，结合增强

型空间金字塔池化模块，强化水下小目标颜色与

纹理特征提取。Qu 等［6］则提出 YOLOv8-LA 模

型，通过选择性处理输入通道优化空间特征提

取，引入轻量级上采样算子缓解目标信息丢失，

实现精度与效率的平衡。何等［7］针对水下声呐

弱特征，动态计算卷积核通道权重，强化关键通

道关注度，显著提升了水下复杂环境下的弱特

征表征能力。除直接优化检测模型外，图像增

强作为预处理环节也成为性能提升的重要方

法。例如，李等［8］提出基于颜色先验引导与注意

力机制的水下图像增强方法，通过二者协同改

善图像色彩失真与细节模糊问题。陶等［9］则基

于 Retinex 理论设计可变注意力机制，针对低照

度水下场景优化增强效果，为后续检测提供高

质量预处理基础。

近年来，Transformer 模型在陆上目标高精

度检测中表现优异，研究人员开始尝试将自注

意力机制引入水下目标检测方法，以提升检测

精度。Gao 等［10］通过路径增强模块与自适应点

表示策略改进自注意力机制，使网络能自适应

增强全局特征，对长条状目标的检测精度提升
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显著。姚等［11］设计目标感知增强的双阶段检测

头：一阶段通过增加区域提议生成网络深度与

交并比分支获取目标先验信息；二阶段引入自

注意力机制抑制背景干扰，并将一阶段先验信

息融入分类求解过程，显著提升了特征判别能

力。卷积神经网络能高效捕捉图像局部信息，

因此诸多研究者将自注意力机制与卷积神经网

络相结合。Liu 等［12］设计包含多头自注意力机

制的主干网络，结合路径聚合网络融合深层语

义特征与浅层细节特征，增强水下低对比度图

像的特征描述能力。李等［13］将门控卷积网络与

自注意力机制融合，引入结构重参数化技术降

低推理计算负载，同时通过混合编码器实现浅

层高频信息与深层语义信息的融合，平衡了检

测精度与实时性。然而，这些融合方法未针对

水下弱特征优化通道利用效率，仍存在通道冗

余与计算资源浪费问题。

水下环境的复杂多变与光照条件的限制，会

进一步导致频域与空域信息丢失，因此研究者们

着手探索频域与空域信息的提取及利用方法，以

期进一步提升水下目标检测精度。张等［14］提出

频域注意力机制，通过离散余弦变换将图像映射

至频域，还设计低频特征引导组件，捕获低频轮

廓信息，提高了检测精度，有效验证了频域对水

下弱特征的增强作用。韩等［15］则采用自适应空

间分解模块替代传统步长卷积，从而保留更多空

域信息，提升了模型对低分辨率图像及水下小目

标的检测性能。由于现有算法的主干网络多依

赖单一卷积或自注意力架构，在深层传播过程中

易丢失浅层丰富的高频特征与空间细节，难以缓

解深层网络的信息衰减问题。

现有研究表明，自注意力机制的全局建模能

力、频域与空域方法的细节保留优势，是解决水

下复合检测难题的核心，但单独应用或简单叠加

难以适配水下复杂场景与资源受限平台的部署

需求。为此，本文通过单头自注意力和频域 -空

域融合（Single-head self-attention and frequency-

domain & spatial-domain fusion，SD）方法对 YO⁃
LOv8n［16］改进，提出 YOLOv8n-SD 模型。该模

型针对低光照、高散射、小目标密集遮挡的复杂

水下场景设计，能强化局部与全局信息互补，高

效融合频域空域特征，适配小型水下机器人、便

携式探测设备等资源受限平台；其在较基准模型

参数量减少 42. 3%，计算负载降低 17. 2% 的前

提下，于水下公开数据集 URPC2020 和 RUOD
上 mAP0. 5∶0. 95 与 mAP50 两 个 指 标 分 别 提 升 了

2. 0%/2. 1% 和 1. 6%/1. 7%，有效兼顾了检测精

度与实时性需求。具体创新设计如下：

（1）提出局部全局特征融合增强主干网络：

设计高效特征提取块（Efficient Feature Extrac⁃
tion Block， EFEB）提取局部纹理细节，构建部分

单 头 自 注 意 力（Partial Single-Head Self-Atten⁃
tion， PSSA）模块，对部分通道建模长程空间依

赖，降低通道冗余；通过局部与全局特征互补融

合，显著强化主干网络在水下模糊图像中的特征

表征能力。

（2）构建频域空域高效融合颈部网络：设计

频域空域信息融合下采样模块，采用  Haar 小波

变换（Haar Wavelet Transform， HWT）提取高频

纹 理 ，通 过 空 间 到 深 度 变 换（Spatial-to-Depth 
Transform， SDT）提取空间结构，结合深度可分

离卷积实现二者高效融合，缓解深层网络信息损

耗；同时优化网络结构并引入快速归一化加权策

略，提升多尺度特征融合效率，增强水下密集目

标的特征判别能力。

2 研究方法

2. 1　网络模型概述

本文构建的 YOLOv8n-SD 模型总体结构如

图 1 所示。该模型以轻量级 YOLOv8n 为基础架

构，在设计的局部全局融合特征增强主干网络

中，采用高效特征聚合模块（Efficient Feature Ag⁃
gregation Module， EFAM）替代主干网络 P4，P5
层的原始 C2f模块。该模块先通过卷积提取局部

细节特征，再按比例动态划分特征图通道并执行

单头自注意力计算，降低通道冗余引发的计算负

载，并高效建模长距离依赖关系。随后，局部细

节特征与全局关联信息通过融合实现互补增强，

显著提升主干网络对水下模糊图像的特征表征

673



第  34 卷光学  精密工程

能力。其次，构建频域空域高效融合颈部网络，

设计了频域空域信息融合下采样模块（Frequen⁃
cy and Spatial Information Fusion Downsam ⁃
pling， FSIFD），直接对主干网络包含丰富小目标

原始特征的 P2 层进行无损下采样并提取特征，

并与 P3 层的特征图进行融合，有效缓解下采样

过程中浅层细节易丢失的问题。同时，颈部网络

还引入快速归一化加权策略 Fusion，实现多尺度

特征的自适应分配及高效融合提高模型对水下

密集目标的特征判别能力。下文将对上述核心

改 进 模 块 的 结 构 设 计 与 工 作 机 制 进 行 详 细

阐述。

2. 2　局部全局特征融合增强主干网络

受水体浑浊与光散射影响，水下图像普遍

存在对比度低、纹理模糊等退化现象，而传统

卷积由于感受野受限，难以有效提取全局特

征。为此，本文提出局部全局融合特征增强主

干网络，通过设计高效特征聚合模块替换原模

型的 C2f 模块，实现局部卷积操作与全局自注

意力计算的特征互补，减少计算量并显著提升

特征表达能力。整体结构如图 2 所示，高效特

征聚合模块主要由高效特征提取块与部分单头

自注意力模块级联而成，其中 k 表示卷积核的

大小，s 表示卷积核滑动的步长，当 g=1 时表示

该卷积为逐点卷积，当 g=C 时表示该卷积为深

度卷积。

图 1　YOLOv8n-SD 模型总体结构图

Fig. 1　Overall structure of the YOLOv8n-SD model
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2. 2. 1　高效特征提取块

如图 1 所示，原有的 C2f 模块主要是由两个

3×3 卷积组成的多个 Bottleneck 瓶颈堆叠结构，

因感受野固定而限制了主干网络的多尺度特征

提取能力。为此，本文设计高效特征提取块，通

过不同尺寸的卷积核，实现多尺度感受野融合与

残差连接补偿，高效增强局部纹理特征信息。

对给定输入特征图 F ∈ RH × W  × C，H和W分

别表示特征图的高度和宽度，C 为通道数。首

先，进行初始特征压缩，再将通道平均划分为两

条分支。主分支依次经过带有批量归一化和  
GELU 激 活 函 数 增 强 的 3×3 深 度 卷 积 块  
CBG3 × 3 和 1×1 逐点卷积块 CBG1 × 1，共同组合成

深度可分离卷积［17］。该设计通过先将通道数扩

张至 2C 再压缩回 C 的操作实现反瓶颈结构，能

有效增强空间与通道之间的特征交互，并减少计

算负载［18］。不同尺寸的卷积核在不同感受野范

围下提取更多的局部细节，还能弥补水下目标因

对比度低导致的特征区分度不足问题。随后，并

行分支仅执行带有批量归一化和 SiLU 激活函数

的 1×1 逐点卷积块 CBS1 × 1，用于保留原始浅层

细节。两条分支输出特征图逐元素相加并进行

残 差 连 接 ，得 到 局 部 增 强 特 征 图  
E (F )∈ RH × W  × C。可用公式表示为：

F 1 '= PConv1 × 1 ( CBG1 × 1 ( CBG3 × 3 ( F )+ F ) )
E (F )= F 1 '+ CBS1 × 1 (F )， （1）

其 中 ，PConv1 × 1 为 卷 积 核 大 小 为 1×1 的 逐 点

卷积。

2. 2. 2　部分单头自注意力模块

尽管多头自注意力机制能够建模全局依赖

关系，但有研究指出该机制存在通道冗余现象，

会大幅增加计算负载［19］。为此，本文设计部分单

头自注意力模块建模长距离依赖，采用通道划分

策略降低计算负载，实现高效的全局特征增强。

首先，对输入特征图 E (F )∈ RH × W × C 的通道

维 度 按 比 例 r ∈ ( 0，1 ) 进 行 划 分 ，得 到 特 征 图

X 1 ∈ RH × W × rC 用于单头自注意力计算，未被划分

的特征图 X 2 ∈ RH × W ×( 1 - r ) C 用于保留局部增强后

的特征信息。随后，对特征图 X 1 执行层归一化和

GELU 激活函数，得到预处理增强的特征图 X 1 '。
接着，通过 1×1 逐点卷积生成Q，K和V矩阵，并

将空间维度 H×W展平为序列维度，显著降低

自 注 意 力 矩 阵 计 算 复 杂 度 ，得 到 矩 阵  
Q，K ∈ RHW × rC/2，V ∈ RHW × rC。随后，根据自注意

力机制的公式，计算Q与 K的相似度以生成自注

意力权重，接着与 V矩阵进行加权求和后，将维

度空间重塑为H×W，得到全局特征增强后的特

征 图 X ″1 ∈ RH × W × rC。 上 述 计 算 过 程 可 用 公 式

图 2　高效特征聚合模块结构图

Fig. 2　Structure of the efficient feature aggregation module
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所示：

X 1 '= GELU (Norm (X 1) )

X ″1 = Reshape (Softmax ( QK T

dk
) ⋅V )， （2）

其中：dk 表示键向量维度。Reshape（.）表示维度

重塑操作，将展平的序列特征重塑为原空间维

度。接着，为了更好地将局部全局特征进行互补

并增强融合效果，直接将保留局部特征增强后的

特征图 X 2 与全局特征增强后的特征图 X ″1 沿通道

维度拼接，并进入 1×1 逐点卷积投影层，输出局

部 与 全 局 特 征 融 合 增 强 后 的 特 征 图

P (X )∈ RH × W × C。以上操作可用公式表示为：

P (X )= PConv1 × 1 (Concat (X ″1，X 2) )，（3）
其中：Concat（.）是通道拼接操作。随后，在高效

特征聚合模块中，连续采用了多个高效特征提取

块与一个部分单头自注意力模块后，本文通过保

留原 C2f 模块的瓶颈堆叠结构，将不同层级的特

征图再次进行拼接融合输出，进一步融合多尺度

特征。

总体而言，高效特征提取块采用反瓶颈结构

和不同大小的卷积核，在不同空间感受野范围下

提取了更多的局部纹理特征信息。部分单头自

注意力模块，则利用通道比例划分策略，对部分

通道进行单头自注意力求解，减少通道冗余现象

并高效求取了长程全局信息，实现局部与全局的

特征互补，缓解了水下弱特征难以有效捕捉的问

题。因此，本文构建的主干网络，能够在水下复

杂环境下高效提取有效特征，从而提高检测

精度。

2. 3　频域空域高效融合颈部网络

原 YOLOv8n 颈部的路径聚合网络，采用固

定权重的邻层相加融合，致使浅层丰富的小目标

特征信息在自顶向下传播时被深层语义逐步稀

释，且缺乏对水下复杂背景的动态适应。为此，

本文构建了频域空域高效融合颈部网络，如图 1
所示。

首先，颈部网络对于来自不同层级的输入特

征图集，通过使用包含 1×1 逐点卷积的 CBS 块，

将 P4，P5 层的通道数统一为 P3 层的通道数，实

现跨越主干网络的横向连接；然后，对统一通道

数的特征图与主干网络输出特征图，进行自下而

上的特征融合。为缓解原 YOLOv8n 颈部浅层特

征的稀释问题，本文采用快速归一化加权策略，

通过可学习的动态权重在训练中自动调整特征

贡献度，使重要特征图在多尺度融合中获得更高

权重，从而实现高效融合。其公式可以表述为：

w 'i = ReLU (θ (wi - η ⋅ ∇ θL) )
O = ∑w 'i ⋅ Ii

∑w 'i + ϵ
， （4）

其中：θ 为权重参数集合，η 为学习率，∇ θL为权重

参数对应的损失函数梯度。w i 为原始特征权重，

初始权重值区间为 U（0，0. 1）的均匀分布，避免

过大导致部分特征主导融合过程，同时引导模型

快速捕捉特征差异，提升训练收敛效率。w 'i 为
ReLU 激活后的非负权重，通过反向传播与整体

检测损失进行梯度更新，且 ReLU 激活可过滤负

权重，确保权重的有效性。O 为融合特征图。 Ii

为输入特征图。ε=0. 000 1 确保数值稳定性。

其次，本文在颈部网络对主干网络的浅层高

分辨率 P2 层进行下采样，设计了频域空域信息

融合下采样模块，保留并融合了水下目标检测关

键的高频纹理和空间结构信息。最后，优化颈部

网络结构，将频域空域信息融合下采样后的特征

图直接加入 P3 层融合路径，还使用双向融合节

点复用机制，以较小参数增量，提高多尺度特征

融合效率，进而提高后续的小目标检测层的特征

判别能力。

传统跨步卷积通过舍弃部分像素实现下采

样，易导致高频分量混叠丢失与空间结构破坏，

水下小目标本身特征微弱，信息丢失会直接导致

检测精度下降。为此，本文设计频域空域信息融

合下采样模块，将给定输入特征图 X ∈ RH × W × C

拆分为两个子特征图 X 1，X 2 ∈ RH × W × C/2。其中，

特征图 X 1 利用 Haar 小波变换［20］提取频域信息，

特征图 X 2 则通过空间到深度变换［21］保留空间域

信息。

（1） Haar 小波变换下采样。该分支利用低

通滤波器 H 0 对应系数向量 h = 1 2 [ 1，-1 ]，
对相邻像素的加权平均提取水下图像特征图的

低频轮廓信息。高通滤波器 H 1 则对应向量系数

l = 1 2 [1，-1]，通过相邻像素的差值运算捕

捉高频细节信息。随后利用二维 Haar 小波变换

将 X 1 分解为多尺度的频域分量，保留轮廓、全局

结构低频特征 D ll 和包含边缘、纹理特征的高频
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特征D lh，D hl，D hh。其变换公式如式（5）：

DH a H b
= ( ↓ 2)

é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
úH b* ( )Z 2

( )↓ 2 ( )H a* ( )Z 1 *X 1

， （5）

其中：a，b ∈{0，1}。* 表示卷积运算操作。Z 1，Z 2

分别表示对行、列卷积运算。↓ 2 为 2 倍下采样操

作，实现频域分量分解。Haar 小波变换下采样

后，拼接各频域分量，得到保留频域信息的特征

图 X 1 '∈ RH/2 × W/2 × 2C。

（2） 空间到深度变换下采样。该分支则通过

将空间坐标重新映射到通道维度来保持空间结

构信息不变。坐标映射公式可以表示为：

fout ( i，j，c )= f in (êëêêêê ú

û
úúúú

i
s

× s + δi，
ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

j
s

× s + δj，c)，（6）

其中：i 和 j 表示空间坐标。s 为缩放因子。c 表示

通道索引。δx 和 δy 为偏移量。本文设置 s=2 时，

特征图生成四个子块并沿通道维度拼接得到保

留空间域信息的特征图 X 2 '∈ RH/2 × W/2 × 2C。

为更好地融合频域和空域中重要的信息，本

文在后续的卷积层中，对无损下采样后的特征图

X 1 ' 和 X 2 ' 依 次 经 过 包 含 3×3 的 深 度 卷 积 块  
CBG3 × 3 块和 1×1 逐点卷积，组成深度可分离卷

积高效提取特征信息，并将通道数压缩至 C，减

少通道数增加至 4 倍所带来的计算负载。随后，

沿通道维度拼接特征图 X ″1 和 X ″2，通道扩展至

2C，再经 1×1 卷积压缩至 C，得到融合频域与空

域信息的下采样特征图 D ( X )∈ RH/2 × W/2 × C。以

上操作可用公式表示为：

X ″i = PConv1 × 1 ( CBG3 × 3 (X i ') )
D ( X )= PConv1 × 1 ( Concat ( X ″1，X ″2 ) )， （7）

其中：X ″i ，X i '中的 i ∈ ( 1，2 )。综上所述，频域空域

信息融合下采样模块直接对主干网络的高分辨

率浅层特征图下采样，结合 Haar小波频域分解和

空间坐标重映射实现无损下采样，在后续非跨步

卷积层中融合频域中的高频信息和空域中的空

间结构信息。随后，再与构建的频域空域高效融

合颈部网络的深层特征进行多尺度特征融合，为

后续检测层提供更多复杂水下场景中所需的浅

层细粒度细节，从而提高后续检测头对小目标检

测层的特征判别能力。

3 实验结果与分析

本节首先介绍实验所选用的数据集、机器配

置和参数设置，通过模块对比实验和消融实验，

验证了网络模型中设计的子模块均对检测性能

的提升有所贡献。最后，将本文算法与其他通用

水下目标检测算法在选定数据集上进行实验对

图 3　频域空域信息融合下采样模块结构图

Fig. 3　Structure of the frequency-spatial information fusion downsampling module
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比，证明了本文方法的有效性和高效性。

3. 1　实验数据集与参数设定

本文选用 URPC2020 与 RUOD 两个公开水

下数据集验证所提模型的有效性。其中，UR⁃
PC2020数据集包含海参、海胆、海星、扇贝四类目

标，共 7 383 幅图像，按 7∶2∶1 比例划分为训练集、

验证集与测试集；为验证模型在复杂背景与尺度

变化下的鲁棒性，本文对 RUOD 数据集进行筛

选，筛除大目标类别后仅保留上述四类小目标，共

4 268幅图像，同样按 7∶2∶1比例划分数据集。

实验基于 PyTorch 2. 1. 2 深度学习框架和

Windows 11 23H2 系 统 。 硬 件 配 置 为 Intel i5-

12490F CPU，32 GB 内存及 NVIDIA RTX 4070 
Ti Super 16 GB 显卡。所有模型均在相同环境下

训练，输入图像尺寸为 640×640，训练轮次为  
250，批量大小设为 16，早停轮数设为 20。优化器

采用 SGD，动量设为 0. 973，初始学习率 0. 01，权
重衰减系数 0. 000 5。训练中采用 Mosaic 数据增

强策略，并通过余弦学习率控制损失衰减。

为评估模型的检测性能，选取步长为 0. 05 和

交并比阈值从 0. 5 到 0. 9 的平均 mAP0. 5∶0. 95、交并

比阈值固定为 0. 5 的平均精度均值 mAP50、计算

负载 GFLOPs、以百万为单位的参数量 Param 和

帧率 FPS 作为关键评价指标。这些指标反映了

模型在准确性、运算效率、实用性和部署可行性

方面的综合表现。mAP 表示不同召回率水平下

的平均精度，其公式如下所示：

Precision = TP

TP + FP
， （8）

Recall = TP

TP + FN

， （9）

mAP 0. 5∶ 0. 95 = 1
N ∑

i = 1

N

 APi， （10）

其中：TP 表示真正例，FP 表示假正例，FN 表示假

负例。N 为数据集中目标类别的总数。

3. 2　主干网络模块对比实验

为系统评估局部全局特征融合主干网络的

有效性，本文依次对主干网络中 P4 和 P5 特征层

的高效特征聚合模块进行对比实验，验证不同通

道比例 r在 URPC2020 数据集上的性能表现。

实验结果如图 4 所示。当通道比例 r=0 时，

表示不进行单头自注意力计算，仅使用高效特征

提取块，参数量从基准模型的 3. 01 M 降至 2. 85 

M，还实现了 0. 7% 的 mAP50 精度提升。继续按

通道比例动态划分，实验首先确定 P4 层的 r=
0. 25 时，mAP50 达 84. 5%，检测性能较优。再根

据 P4 层的实验结果作为基准模型，测得 P5 层的

r=0. 5 时，mAP50 达 84. 8%，检测性能较优。此

时的改进主干网络 mAP50 较基准模型提升了

1. 2%，同时参数量显著下降。通过观察其他通

道比例 r 下的表现，可以发现当通道比例过大时，

单头自注意力机制的通道冗余现象严重，模型计

算量增加且泛化能力下降，导致模型精度下降；

当通道比例过小时，则会丢失部分全局特征信

息，导致精度提升不足。而不同层级的通道数不

同，出现通道冗余的现象的通道数也不一致。因

此，本文通过对不同层级进行动态的通道划分，

可以有效减少自注意力机制带来的通道冗余现

图 4　URPC2020 数据集下的主干网络高效特征聚合模

块对比实验

Fig. 4　Comparative experiments of the efficient feature 
aggregation module in the backbone network on 
the URPC2020 dataset
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象，还能充分建模水下目标的长距离空间依赖关

系。故本文设计的局部全局特征融合主干网络，

可以充分提取局部和全局特征，在精度提升和计

算效率之间能实现优秀平衡。

3. 3　颈部网络模块对比实验

为系统评估高效颈部网络设计的有效性，本

文在 URPC2020 水下目标检测数据集上开展消

融实验。实验以 YOLOv8n 为基准模型，记为 B，

本文设计带有快速归一化加权策略的改进颈部

网络结构，记为 F。为进一步明确本文提出的频

域空域信息融合下采样模块 FIFSD 模块有效性，

实验将与使用传统跨步卷积下采样 Conv，Haar 
小波变换下采样（Haar Wavelet Downsampling， 
HWD）与 空 间 到 深 度 变 换 下 采 样（Space-to-

Depth， SPD）进行对比实验验证，其他实验配置

保持一致。

由表 1 数据可知，在基础模型引入改进的颈

部网络结构并针对 P2 层使用 1×1 传统跨步卷积

下采样 Conv 后，mAP0. 5∶0. 95提升至 49. 7%，mAP50

提升至 84. 3%，同时计算量降至 7. 1 GFLOPs、
参数量压缩至 1. 99 M，验证了颈部网络结构优

化以及快速归一化加权策略，优化多尺度特征融

合效率的优势。而在使用小波变换下采样模块

HWD 与空间到深度下采样模块 SPD 替换传统

跨步卷积下采样的方法中，HWD 使 mAP0. 5∶0. 95进

一 步 提 高 至 50. 3%，mAP50 达 85. 1%；SPD 的

mAP0. 5∶0. 95达 49. 9%，mAP50达 84. 8%。这说明了

水下目标检测中频域和空域的重要性，都显著增

加模型的检测精度。但由于 HWD 与 SPD 下采

样 方 法 都 将 全 部 通 道 数 增 至 4 倍 ，计 算 量

GFLOPs 均 从 7. 1 显 著 增 至 7. 8，参 数 量 升 至

2. 05 M，资源消耗增加且推理速度下降明显，不

利于水下轻量化部署。而本文提出的 FIFSD 模

块采用双分支融合设计，利用深度可分离卷积高

效提取频域与空域特征并实现互补融合，进而提

取有效的高频信息和纹理信息。该模块还通过

逐步减低通道数的方式，使其保持 7. 1 GFLOPs
计算量与 1. 99 M 参数量的前提下，mAP0. 5∶0. 95 达

到了 50. 4%，mAP50 达到 85. 0% 的优异性能，推

理速度则维持在 217 FPS。因而，本文构建的颈

部网络能在保持轻量化设计的基础上，有效增强

对水下目标的多尺度特征表达能力，进而提高后

续检测头的特征判别能力，更加适配于水下复杂

检测场景。

3. 4　模型消融实验

为验证本文方法的局部全局特征融合主干

网络与频域空域高效融合颈部网络两大核心模

块对检测性能和效率的贡献，在 URPC2020 数据

集上开展消融实验，以未引入任何改进的轻量级

YOLOv8n 为基线模型，所有实验保持相同硬件

环境，不同方法的实验结果具体如表 2 所示。

基线模型 YOLOv8n 在 URPC2020 数据集上

为 mAP0. 5∶0. 95 为 49. 2%，mAP50 为 83. 6%，计算量

8. 1 GFLOPs、参 数 量 3. 01 M、推 理 速 度 258 
FPS。当仅引入局部全局特征融合主干网络时，

该模块通过部分单头自注意力机制高效建模长

程空间依赖、高效特征提取块提取局部纹理特

征，实现全局与局部特征互补增强，其 mAP0. 5∶0. 95

提升至 49. 7%，mAP50提升至 84. 8%。同时对比

资源消耗优化，计算量降至 7. 6 GFLOPs，参数量

降至 2. 72 M，推理速度为 222 FPS，验证了该主

干网络模块的有效性；当仅引入频域空域高效融

合 颈 部 网 络 时 ，mAP0. 5∶0. 95 和 mAP50 分 别 为

50. 4%，85. 0%，且计算量降至 7. 1 GFLOPs，参

表 1　URPC2020 数据集上的颈部模块对比实验

Tab. 1　Comparative experiments of neck modules on URPC2020 dataset

方法

B
F+Conv
F+HWD
F+SPD

F+FIFSD（本文）

URPC2020
mAP0. 5∶0. 95/%

49. 2
49. 7
50. 3

49. 9
50. 4

mAP50/%
83. 6
84. 3
85. 1

84. 8
85. 0

GFLOPs

8. 1
7. 1

7. 8
7. 8
7. 1

Param/M

3. 01
1. 99

2. 05
2. 05
1. 99

FPS

258
222
204
214
217
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数量降至 1. 99 M，推理速度为 217 FPS。当两大

模块协同引入时，YOLOv8n-SD 实现了精度与效

率 的 优 秀 平 衡 ，mAP0. 5∶0. 95 达 51. 2%，mAP50 达

85. 7%，计算量进一步降至 6. 7 GFLOPs，参数量

降至 1. 73 M，推理速度保持在 198 FPS，满足水

下实时检测性能要求。综上所述，YOLOv8n-SD
中两个模块均能独立提升检测性能，且二者协同

能进一步提升模型在水下场景中的检测精度。

图 5 展示了从 URPC2020 数据集选取的四

张典型样本，采用 Grad-CAM［22］方法对表 1 中四

种消融实验模型，分别生成颈部网络末端的特征

热力图。从可视化结果可见，仅引入改进颈部网

络的热力图，特征聚焦能覆盖更多海胆且范围

广，但对边缘模糊目标的特征捕捉不足；仅引入

改进主干网络的模型热力图，较未改进模型对目

标核心区域的聚焦更集中，但总体覆盖目标较

少 。 而 采 用 两 项 协 同 改 进 的 本 文 模 型 YO⁃
LOv8n-SD 的热力图清晰显示，其特征在密集遮

挡区域能覆盖更多海胆和扇贝，且较完整勾勒出

海星整体轮廓，特征响应更精准、抗干扰能力更

表 2　URPC2020 数据集的消融实验

Tab. 2　Ablation Experiments on the URPC2020 Dataset

局部全局特征融

合主干网络

×
√
×
√

频域空域高效融

合颈部网络

×
×
√
√

URPC2020
mAP0. 5∶0. 95/%

49. 2
49. 7
50. 4
51. 2

mAP50/%
83. 6
84. 8
85. 0
85. 7

GFLOPs

8. 1
7. 6
7. 1
6. 7

Param/M

3. 01
2. 72
1. 99
1. 73

FPS

258
222
217
198

图 5　URPC2020 数据集下模型的 Grad-CAM 可视化对比图

Fig. 5　Grad-CAM visualization of models on the URPC2020 dataset
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强。这足以说明本文方法能有效图像色彩偏移、

密集遮挡目标等复杂水下场景。

3. 5　不同模型对比实验

为验证本文方法的水下目标检测效果，选取

经典检测模型 Faster-RCNN［23］，DETR-DC5［24］，

SSD［25］，PANet［26］；主 流 YOLO 系 列 检 测 模 型

YOLOv3tiny［27］，YOLOv5n［28］，YOLOv8n/s/m，

YOLOv10n［29］，YOLOv11n［30］；以及其他 YOLO
改进模型 CEH-YOLO［5］，YOLOv8-LA［6］进行对

比实验，其余实验设置与环境保持一致。

图 6 展示了 URPC2020 数据集上各模型的

mAP50训练曲线，可直观呈现不同模型在训练过

程中的性能差异。在训练轮次小于 50 时，本文方

法 YOLOv8n-SD 模型收敛速度较快。当训练轮

次大于 150 时，YOLOv8n-SD 较基线模型 YO⁃
LOv8n 的 mAP50 高 1. 5%~2. 1%。 当 YO⁃
LOv8n-SD 完全收敛时，其 mAP50接近于中、大模

型版本 YOLOv8m 和 YOLOv8s，初步验证了本

文模型的高效性。

对比实验结果如表 3 所示。可以进一步清

晰地观察不同模型在 URPC2020 和 RUOD 验证

集上的检测精度、计算成本与推理速度间的差

异。本文方法 YOLOv8n-SD 在轻量级模型中表

现 突 出 ，URPC2020 数 据 集 上 mAP0. 5∶0. 95 和

mAP50 分别达到 51. 2% 和 85. 7%，在 RUOD 数

据 集 上 mAP0. 5∶0. 95 和 mAP50 分 别 为 50. 6% 和

85. 0%。

在 URPC2020 数据集上，二阶段检测模型

Faster-RCNN 的 mAP0. 5∶0. 95 和 mAP50 分别达到了

39. 2% 和 74. 6%，但由于其区域提议网络的冗余

候 选 生 成 机 制 ，导 致 计 算 成 本 高 达 369. 8 
GFLOPs，推理速度仅 60 FPS；基于 Transformer
进行全局建模的检测模型 DETR-DC5，受限于多

图 6　URPC2020数据集上模型的 mAP50训练曲线对比图

Fig. 6　Comparison of mAP50 training curves of different 
models on URPC2020 dataset

表 3　在 URPC2020和 RUOD数据集上的不同模型对比实验

Tab. 3　Comparative experiments of different models on URPC2020 and RUOD datasets

方法

Faster-RCNN
DETR-DC5

SSD
PANet

YOLOv8-LA
CEH-YOLO
YOLOv3tiny

YOLOv5n
YOLOv10n
YOLOv11n
YOLOv8m
YOLOv8s
YOLOv8n

YOLOv8n-SD（本文）

URPC2020
mAP0. 5∶0. 95/%

39. 2
45. 7
34. 4
48. 6
50. 2
51. 5

39. 5
47. 0
50. 2
49. 4
51. 9

51. 1

49. 2
51. 2

mAP50/%
74. 6
83. 4
62. 3
80. 5
84. 7
86. 3

79. 4
82. 2
83. 4
83. 2
87. 5

86. 2

83. 6
85. 7

RUOD
mAP0. 5∶0. 95/%

38. 4
44. 6
32. 0
48. 2
49. 6
51. 0

38. 5
46. 6
49. 1
48. 8
51. 4

50. 8

48. 9
50. 6

mAP50/%
70. 4
79. 2
60. 1
78. 5
84. 5
85. 3

76. 6
80. 0
82. 5
83. 4
86. 5

85. 8

83. 4
85. 0

GFLOPs

369. 8
225. 0
61. 0
6. 5
7. 5

11. 6
12. 9
4. 1

6. 5

6. 3

78. 7
11. 2
8. 1
6. 7

Param/M

136. 73
60. 22
24. 01
31. 63
2. 42

4. 40
8. 67
1. 76
2. 27
2. 58

25. 84
11. 13
3. 01
1. 73

FPS

60
58
98

125
179
154
156
236
196
188
88

155
258
198
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头自注意力机制带来的高计算复杂度，推理速度

也 仅 58 FPS，较 YOLOv8n-SD 在 mAP0. 5∶0. 95 和

mAP50 指标上分别低出 5. 5% 和 2. 3%。作为经

典单阶段检测模型的 SSD，其 mAP0. 5∶0. 95和 mAP50

仅分别为 34. 4% 和 62. 3%，精度表现较差。PA⁃
Net 以 6. 5 GFLOPs 达到 80. 5% 的 mAP50，但因

其采用固定权重融合方法，多尺度特征融合效率

不足，难以适应水下复杂场景。近年来的水下目

标检测改进模型中，YOLOv8-LA 通过选择性通

道处理与轻量级上采样算子平衡精度与效率，其

在 URPC2020 数据集上的 mAP0. 5∶0. 95 和 mAP50 分

别为 50. 2% 和 84. 7%，但参数量达 2. 42 M 较

YOLOv8n-SD 多 40%，计算量 7. 5 GFLOPs 高出

11. 9%，推理速度 179 FPS 慢于本文模型，整体

检测效率与精度不及 YOLOv8n-SD；CEH-YO⁃
LO 模型则通过高阶可变形注意力与增强型空间

金 字 塔 池 化 模 块 强 化 小 目 标 特 征 提 取 ，其  
mAP0. 5∶0. 9551. 5% 和 mAP50 86. 3% 略高于本文模

型，但计算量激增至 11. 6 GFLOPs，参数量达

4. 40 M，推理速度仅 154 FPS，牺牲较多实时检

测性能，难以适配水下嵌入式设备需求。主流

YOLO 系 列 模 型 中 ，YOLOv8n-SD 新 推 出 的

YOLOv10n 和嵌入轻量级多头自注意力机制的

YOLOv11n，参 数 量 和 计 算 负 载 相 近 ，但

mAP0. 5∶0. 95 分别高出了 1. 0% 和 1. 8%，mAP50 分

别高出了 2. 3% 和 2. 5%，在轻量化模型中表现

优异；与 YOLOv8 的中大模型版本的 YOLOv8s
和 YOLOv8m 比较，YOLOv8n-SD 综合表现优

异，以较小的参数量和计算量达到较为接近的检

测精度表现，推理速度则显著优于二者。

在 RUOD 数据集上，YOLOv8n-SD 的优势

进一步凸显，其检测精度与资源效率的平衡优势

尤 为 突 出 。 相 较 于 Faster-RCNN 的 mAP0. 5∶0. 95 
38. 4%，mAP50 70. 4%，YOLOv8n-SD 两项指标

分 别 高 出 12. 2%，14. 6%；较 DETR-DC5 的

mAP0. 5∶0. 95 44. 6%，mAP50 79. 2%，则 分 别 高 出

6. 0%，5. 8%；与水下场景优化的改进模型 YO⁃
LOv8-LA 比较，在 mAP0. 5∶0. 95 和 mAP50 指标精度

分别高 1. 0%，0. 5%；较 CEH-YOLO mAP0. 5∶0. 95 
51. 0%，mAP50 85. 3%，精度略低 0. 4%，0. 3%；

较基准模型 YOLOv8n，mAP0. 5∶0. 95 和 mAP50
分别提升 1. 7%，1. 6%。综合而言，本文方法

YOLOv8n-SD 通过两大核心模块的协同作用，实

现了更优秀的检测精度与效率平衡表现，在不同

数据集上具有良好的鲁棒性以及对水下嵌入式

设备部署需求的适配性。

图 7 则展示了不同模型在 RUOD 数据集下

的复杂水下场景检测结果，标注出漏检和误检情
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况。在主流 YOLO 系列轻量级模型中，如 YO⁃
LOv3tiny，YOLOv5n 由于主干网络特征提取能

力较弱，在第三列的水体散射导致边界模糊、小

目标密集遮挡场景时，未能检测出小尺度扇贝

与背景岩石的区别，导致出现大量漏检误检；较

新的 YOLOv10n，YOLOv11n 则在第一列的颜

色偏移中未能识别隐藏在边缘的海参，在第二

列的模糊、多尺度密集场景中则未能有效检出

远处模糊的海胆，说明其颈部网络在水下复杂

环境中的多尺度有效特征提取能力较弱，导致

漏检误检情况严重。而本文方法 YOLOv8n-SD
可以清晰地看出在水下密集目标的边界框定位

更精准，且无明显误检，仅存在少量漏检情况。

综上所述，YOLOv8n-SD 通过构建局部全局特

征融合增强主干网络与频域空域高效融合颈部

网络，能显著提升颜色偏移、图像模糊等复杂水

下场景的正确检出率，进一步验证了本方法的

有效性和鲁棒性。

4 结  论

本文针对水下复合检测难题与水下探测设

备资源受限导致的检测性能及效率不佳问题，提

出融合单头自注意力与频域 -空域特征的改进模

型  YOLOv8n-SD。首先，设计局部全局特征融

合增强主干网络，通过部分单头自注意力建模长

程空间信息，结合高效特征提取块提取的局部纹

理细节，实现了局部与全局特征的互补融合，显

著强化主干网络在复杂水下场景的特征表征能

力。此外，构建频域空域高效融合颈部网络，设

计频域空域信息融合下采样模块，利用  Haar 小
波变换和空间到深度变换，对浅层特征图进行无

损下采样，并融合提取重要的高频与空域信息。

还通过快速归一化加权策略，优化多尺度融合效

率，进一步提高了水下模糊、低光照场景下的检

测精度。实验结果表明，YOLOv8n-SD 在公开水

下数据集 URPC2020 和 RUOD 上表现优异，保

持 198 FPS 实时检测速度的同时，mAP0. 5∶0. 95 和  
mAP50，分 别 达 到 了 51. 2%，85. 7% 和 50. 6%，

85. 0%。此外，参数量仅 173 万，计算量仅 6. 7 
GFLOPs。这说明 YOLOv8n-SD 模型足以适配

小型水下机器人、便携式探测设备等资源受限平

台，为水下资源勘探与生态保护提供了兼顾实用

性与部署性的新方法。最后，为进一步降低漏检

率，后续研究将采用更敏感的损失函数，优化水

下目标边框定位精度，持续提升模型在极端复杂

环境下的稳定性。
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