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面向复杂水环境的轻量化多尺度漂浮物检测
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摘要：针对复杂水环境中漂浮物检测易出现误检、漏检及多尺度感知不足的问题，提出一种基于 YOLOv8n 的轻量化高

效检测方法。在主干网络及颈部深层设计融合重参数化卷积（RepConv）的多尺度自适应上下文聚合模块 MAC-ELAN
（Multi-scale Adaptive Context Enhanced Layer Aggregation Network），通过跨层特征融合与上下文增强提升复杂背景下

的特征判别能力，并利用结构重参数化兼顾检测精度与计算效率；同时，引入 P2 与 P6 检测头增强模型对极小与大尺度

目标的感知能力。在颈部浅层设计轻量化特征融合模块 C2f-FA，通过部分卷积（PConv）与  EMA 注意力机制重构 C2f
结构，并结合 Wise-IoUv3 损失提升目标定位精度。实验结果表明，在自建数据集上，改进模型仅增加 1. 13 M 参数，使

mAP@50 与 mAP@50：95 分别提升 4. 2% 和 3. 9%。在 Flow-Img 与 IWHR-Floater_V1 数据集上的跨域实验进一步验证

了该方法在复杂水面场景中的有效性，在保持较低计算复杂度的同时实现了检测精度与模型轻量化之间的良好平衡。
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Abstract： Floating object detection in complex water environments is challenged by false positives， 
missed detections， and limited multi-scale perception.  A lightweight and efficient method based on YO ⁃
LOv8n is proposed.  A Multi-scale Adaptive Context-Enhanced Layer Aggregation Network （MAC-

ELAN）， integrating reparameterized convolution （RepConv）， is introduced into the backbone and the 
deeper layers of the neck.  Through cross-layer feature fusion and contextual enhancement， feature discrim ⁃
ination in complex backgrounds is strengthened， while structural reparameterization balances detection ac⁃
curacy and computational efficiency.  In addition， P2 and P6 detection heads are incorporated to improve 
sensitivity to extremely small and large-scale targets.  In the shallow layers of the neck， a lightweight fea⁃
ture fusion module， C2f-FA， is designed by reconstructing the C2f structure with Partial Convolution 
（PConv） and the EMA attention mechanism.  The Wise-IoUv3 loss is further adopted to enhance localiza⁃

文章编号  1004-924X（2026）11-1762-14

收稿日期：2026-03-18；修订日期：2026-04-01.
基金项目：国家自然科学基金资助项目（No. 61973283）



第  11 期 杨天麒，等：面向复杂水环境的轻量化多尺度漂浮物检测

tion accuracy.  Experimental results on a self-constructed dataset demonstrate that， compared with the 
baseline， the proposed model improves mAP@50 and mAP@50：95 by 4. 2% and 3. 9%， respectively， 
with only 1. 13M additional parameters.  Cross-domain evaluations on the Flow-Img and IWHR-Float⁃
er_V1 datasets further verify the effectiveness of the proposed approach in complex water-surface scenari⁃
os， achieving a superior balance between detection accuracy and model lightweightness while maintaining 
low computational complexity.
Key words： floater detection； complex water environment； reparameterized convolution； feature fusion； 

lightweight network

1 引  言

水面漂浮垃圾污染［1］已成为威胁水生生态系统

健康与公共安全的重要环境问题，构建高效、可靠

的漂浮物自动监测系统具有重要意义。早期研究

多依赖传统图像处理与机器学习方法，如基于背景

建模的前景提取和视觉显著性分析方法。Zuo等［2］

基于高斯混合模型进行背景建模，并结合颜色与直

方图特征实现漂浮物检测。Sun等［3］融合空间纹理

与频域显著性信息，通过低秩分解抑制水面纹理干

扰以提升检测效果。然而，此类方法依赖人工特征

与先验知识，对水面倒影及目标外观变化适应性较

差，且在复杂背景与多尺度目标条件下稳定性和泛

化能力有限，难以满足实际应用需求。

相比传统方法，基于深度学习的目标检测器

能够通过端到端训练自动学习具有强判别力的高

层特征，从而在尺度与形态多样、背景干扰复杂的

水面环境中实现更加稳定的漂浮物检测。现有深

度学习目标检测方法主要分为双阶段与单阶段两

类。其中，双阶段方法以 R-CNN 系列为代表，其

核心思想是先生成候选区域，再对候选目标进行

精细分类与回归。Li等［4］基于 Faster R-CNN 提出

了金字塔锚生成策略与高分辨率类别判别图，使

检测器能够根据目标尺寸自适应生成更匹配的锚

框，在抑制复杂背景干扰的同时显著增强了小尺

度漂浮物的判别能力。然而，双阶段方法通常依

赖复杂的候选区域生成与特征对齐过程，计算与

存储开销较大，难以满足轻量化与实时部署需求。

单阶段检测方法以 SSD［5］和 YOLO［6］为代表，

其通过密集预测实现端到端目标检测，具有推理

速度快、部署灵活等优势，因而在水面漂浮物检测

领域得到广泛应用。Chen 等［7］将改进后的 SSD
与自适应滤波相结合，实现了检测与跟踪的一体

化设计，在检测精度与目标轨迹连续性方面均取

得提升。YOLO 系列因其优越的性能和工程友好

性，已成为目标检测领域应用最广泛的框架，YO⁃
LOv5 是其中的典型代表。相关改进工作主要通

过优化主干网络、引入注意力机制、设计新型特征

融合模块以及拓展检测头等方式来提升性能［8-11］。

然而，此类方法往往以增加网络复杂度为代价，在

提升精度的同时引入额外的计算开销，使模型在

资源受限的边缘设备上部署受限。为此，部分研

究开始转向轻量化漂浮物检测算法的探索，主要

通过轻量化模块替换、模型剪枝以及改进损失函

数与样本采样策略等手段降低模型复杂度［12-16］。

尽管上述方法在一定程度上缓解了效率与精度之

间的矛盾，但在兼顾多尺度特征表达、复杂水面背

景抑制与模型轻量化方面仍显不足。尤其在目标

尺度差异显著、倒影等干扰强烈的真实水面场景

中，检测性能有待进一步提升。

针对上述技术难点，本文基于 YOLOv8n 提

出了一种高效的水面漂浮物检测方法。该方法

通过性能增强与效率优化的协同设计实现精度

与轻量化的平衡。在性能方面，引入多尺度自适

应上下文增强聚合模块（MAC-ELAN），结合重

参数化卷积与分层注意力机制以强化特征提取

以及抗干扰能力，并通过扩展特征金字塔结构，

增加检测头以构建多粒度检测体系；同时引入

WIoUv3 损失函数［15］，通过动态样本聚焦提升目

标定位的稳定性，使得模型对于水环境更具有针

对性。在效率方面，设计轻量化 C2f-FA 模块，利

用部分卷积与 EMA［17］注意力机制替换颈部冗余

结构，在保持特征表达能力的同时有效降低计算

开销。实验结果表明，该方法在保证模型轻量化

的前提下，显著提升了复杂水环境中多尺度漂浮

物的检测精度与泛化能力。
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2 网络设计

近年来，目标检测领域不断涌现出新的检测

框架，如 YOLO11 与 YOLO12 等模型在结构设

计上进一步强化了轻量化特性，在参数规模与计

算复杂度方面具有一定优势。然而，现有研究与

工程实践表明，在中小规模数据集或特定场景任

务中，这些新模型在检测精度与稳定性方面并不

一定优于经典模型。相比之下，YOLOv8 系列在

检测精度、训练稳定性以及工程部署成熟度方面

表现更加均衡，其中 YOLOv8n 作为该系列中最

轻量化的版本，在保持较低参数量和计算复杂度

的同时，仍能够提供较为可靠的检测性能，因此

在实际工程应用中得到了更为广泛的使用。然

而，在复杂水面环境中，由于水体倒影以及目标

尺度变化显著等因素的影响，即使是轻量化的

YOLOv8n 在实际检测过程中仍可能出现漏检与

误检问题。因此，有必要结合水面场景的成像特

性与漂浮物目标分布特点，对 YOLOv8n 的网络

结构与特征表达机制进行针对性优化，以在保持

模型轻量化优势的同时进一步提升其在复杂水

环境中的检测稳定性与可靠性。

2. 1　网络结构

本文提出的改进方法整体如图 1 所示。首

图 1　改进的漂浮物检测模型结构

Fig. 1　Architecture of improved floating detection model
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先，设计 MAC-ELAN 模块并将其引入主干网络

的深层，该模块通过聚合不同感受野的特征，使

网络能够同时捕获目标的局部细节与其宏观的

空间分布模式，显著提升对多尺度目标的表征能

力。模块采用的重参数化卷积（RepConv）［18］不

仅强化了模型特征提取能力，还优化了梯度传播

路径，有效缓解了深层网络中的梯度退化问题，

其集成的通道注意力机制可自适应抑制水面倒

影等背景干扰。其次，在颈部网络进行差异化模

块设计，在特征金字塔顶端采用 MAC-ELAN 模

块，利用其强大的上下文建模能力为经过多次下

采样的深层特征补充全局语义信息，确保输出特

征具备更强的判别力。在特征金字塔中下层引

入 C2f-FA 模块，旨在以轻量化的方式传递与初

步筛选多尺度特征，从而保障高分辨率细节向高

层网络的流动。这种组合在提升性能的同时合

理地控制了模型的参数量和计算开销。然后，对

于检测头部分，将检测头扩展为包含 P2 与 P6 层

的多尺度输出结构，使模型能够同时适应小尺寸

漂浮物与大范围污染区域等多尺度目标的检测

需求。最后，为了优化模型对受到复杂背景干扰

的困难正样本的学习能力，同时增强训练稳定

性，采用 WIoUv3 来替代 CIoU 作为损失函数。

上述改进使模型能够在复杂水面环境下保持较

高的检测精度与运行效率，较好地平衡了性能与

轻量化需求。

2. 2　MAC-ELAN模块

为在保证计算效率的前提下提升多尺度漂

浮物的特征表征能力，本文基于 ELAN 设计了

MAC-ELAN 模块。该模块通过层级化 RepConv
建模与跨尺度特征聚合扩展感受野，并结合通道

注意力对特征进行自适应重标定，从而增强关键

目标区域的表达能力。在较低计算开销下，

MAC-ELAN 有效提升了复杂水面环境中多尺度

目标的表征能力，其结构如图 2 所示。

具体而言，设输入特征图为 X ∈ RC × H × W。

首先，通过 1×1 卷积层进行初步通道映射和初步

特征整合，随后在通道维度上将特征划分为两条

并行路径。其中，一条主路径通过多个串联的

RepConv 模块进行逐层特征建模，通过不断扩展

感受野逐步提取更高层语义信息，并保留各层输

出以构建多尺度特征集合；另一条路径则直接保

留原始空间特征，以维持高分辨率结构信息并减

少细节损失。最终，两条路径产生的特征在通道

维度进行拼接，实现由局部纹理信息到高层语义

信息的连续特征聚合。该多尺度聚合方式能够

在保持结构轻量化的同时显著增强网络的上下

文建模能力，使模型能够更加充分地捕获漂浮物

目标的形态特征与空间分布信息。

为了进一步提升特征表达质量，模块引入通

道注意力机制对融合特征进行自适应重标定。

首先通过全局平均池化获取通道级上下文描述，

并利用两层 1×1 卷积生成通道注意力权重，其计

算过程为：

s = σ (Conv2(δ (Conv1 (GAP (F cat) ) ) ) )，（1）

其中：δ ( · )表示 SiLU 激活函数，σ（·）表示 Sigmoid
函数，GAP ( ·)为全局平均池化，F cat 则为多尺度

聚合后的特征。该注意力机制使网络能够自适

应强化与目标相关的特征响应，同时抑制复杂背

景区域带来的干扰，从而提升特征判别能力。最

终，通过 1×1 卷积层完成通道压缩并输出融合

特征。

RepConv 作为 MAC-ELAN 核心特征提取

模块，在训练阶段采用多分支卷积结构，包括 3×
3 卷积分支、1×1 卷积分支以及恒等映射分支。

其输出形式为：

y = f3 × 3 ( x)+ f1 × 1 ( x)+ f id ( x)， （2）
其中：x 为输入特征，y 为输出。恒等映射分支由

BN 来近似实现。该结构通过增加特征传播路

径与隐式特征集成机制，有效增强了特征表达

能力和梯度传播效率，从而提升网络在复杂场

景下的特征学习能力。在推理阶段，其可等效

重参数化为单一标准卷积，从而保证较高的计

算效率。在推理阶段，通过结构重参数化将多

分支卷积简化成单个 3×3 卷积，其等效的卷积

核可表示为：

W eq = W 3 × 3 + pad (W 1 × 1)+ W id， （3）
其中：W eq 为重参数化后得到的等效卷积核，

W 3 × 3 与 W 1 × 1 分别为训练阶段 3×3 卷积分支和

1×1 卷积分支得到的卷积核权重，W id 则为恒等

映射分支的卷积核权重。通过上述参数融合操

作，训练阶段的多分支结构可以在推理阶段完全

等效为单个卷积层，从而在保持特征表达能力的

同时显著降低推理计算开销。
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图 3 对比了引入 MAC-ELAN 模块前后网络

的特征响应热力图。从图中可以看出，在面对大

面积目标时，基准模型的注意区域较为分散，往

往仅集中于目标的局部区域，甚至出现对非目标

区域的响应。而在引入 MAC-ELAN 模块后，模

型能够更加准确地聚焦于目标主体区域，整体特

征响应更加完整且集中。该结果表明，该模块能

够有效增强网络的特征表征能力，并强化目标边

缘与关键区域的响应，从而显著提升模型在水面

场景中应对目标尺度变化及复杂背景干扰的能

图 2　ELAN 和 MAC-ELAN 的结构

Fig. 2　Architecture of ELAN and MAC-ELAN

图 3　引入 MAC-ELAN 前后的检测结果热力图对比

Fig. 3　Comparison of detection result heatmaps before and after introduction of MAC-ELAN
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力。在引入该模块后，网络参数量由 3. 01 M 降

至 2. 57 M，在提升特征表达能力的同时实现了

模型的进一步轻量化。

2. 3　检测头

针对水面漂浮物检测任务中极端尺度分布，

例如微小塑料瓶与大面积油污共存的技术难点，

本文对 YOLOv8 的检测头结构进行了针对性扩

展，将原本的三检测头增设为五检测头。原结构

在对应极端尺度目标时存在局限，深层特征图难

以保留小目标的细节纹理，而浅层特征又缺乏对

大目标的全局感知能力，导致小目标漏检与大目

标定位不准。新增的 P2 检测头位于特征金字塔

顶端，其较高的空间分辨率有助于保留细小目标

的纹理与边缘特征，有效提升了模型对像素级漂

浮物的敏感度；P6 检测头则依托更大的感受野，

能够整合图像区域的宏观语义信息，从而更准确

地捕捉大面积污染区域的整体轮廓与空间分布。

这两个检测头的引入构建了多粒度协同的检测

机制，使其能够同时覆盖从局部细节到全局结构

的不同尺度目标表达需求，在复杂水面环境下显

著增强了目标检测的完整性与稳定性。

2. 4　C2f-FA模块

为平衡因引入 P2 与 P6 检测头而增加的计算

开销，本文在颈部网络中提出一种轻量级特征融

合模块 C2f-FA，其结构如图 4 所示。该模块以融

合 FasterNet 部分卷积［19］与 EMA 注意力的 Fast⁃

erBlockEMA 单元替换原 Bottleneck 结构为核心

改进，在保证特征表达能力的同时显著降低了参

数量与计算复杂度。该模块首先通过 1×1 卷积

层对通道数进行调整，随后在通道维度上将特征

均分为两条分支。其中，一条分支依次通过 3 个

串联的 FasterBlockEMA 模块以进行深层特征建

模，该模块内部采用部分卷积策略，默认设置只

对 1/4 通道进行卷积运算，从而显著降低冗余运

算，同时引入 EMA 注意力机制，默认将通道分为

8 组，并通过自适应平均池化实现空间与通道信

息的联合建模，从而增强对关键区域的响应能力

并抑制水面反射等噪声干扰。需要特别指出的

是，与传统固定尺寸池化核不同，本文所采用的

自适应平均池化能够根据输入特征图尺寸动态

调整感受野范围，在空间维度上实现全局上下文

信息聚合，因此不存在显式的池化核大小参数。

这种设计不仅避免了对固定感受野的依赖，同时

更适用于水面场景中尺度变化较大及反射干扰

显著的复杂环境，有助于增强模型对关键区域的

响应能力并抑制噪声干扰。

另一条分支则直接保留原始特征，以保证信

息传递的完整性。两条分支的输出在通道维度

上进行拼接，并通过 1×1 卷积层完成特征融合。

该结构在继承 C2f模块高效梯度传播特性的基础

上，通过减少冗余卷积计算实现了更优的计算效

率，达到了更好的平衡。

图 4　C2f和 C2f-FA 的结构

Fig. 4　Architecture of C2f and C2f-FA
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作为模块的核心计算单元，FasterBlockE⁃
MA 采用 PConv 与注意力机制协同的轻量化结

构。相较于常见的轻量化卷积网络，尽管深度可

分离卷积等方法能够在一定程度上减少参数量，

但其仍然存在较为频繁的内存访问开销，从而限

制了实际计算效率。相比之下，PConv 在降低参

数规模的同时能够有效减少内存访问次数，从而

实现更高效的特征提取，其结构如图 5 所示。具

体而言，PConv 仅对输入特征图的一部分通道执

行常规卷积运算，而其余通道保持不变。对于连

续或常规的内存访问，仅需计算其中一个连续通

道并将其视为整个特征图的代表，从而显著减少

计算与访存开销。设常规卷积的通道数为 C，

PConv 参与计算的通道数为 cp，对于标准卷积，其

浮点运算量可表示为：

F = h × w × k 2 × c2
p， （4）

其中：h 与 w 分别表示特征图的高度和宽度，k 表

示 卷 积 核 的 空 间 尺 寸 ，F 表 示 浮 点 运 算 次 数

（FLOPs）。 采 用 PConv 后 ，其 计 算 复 杂 度 近

似为：

   F'= h × w × 2cp + k 2 × c2
p ≈ h × w × 2cp.（5）

可以看出，PConv 在显著减少计算量的同时

仍能够保留必要的特征表达能力。

在此基础上，FasterBlockEMA 进一步结合

注意力机制以增强特征表达能力。输入特征首

先通过 1×1 卷积完成通道映射，实现特征压缩

与通道重组；随后仅选取约 1/4 的通道参与深层

特征建模，该部分通道首先通过 3×3 卷积提取

局部空间信息，然后通过两层 MLP 实现通道维

度的非线性映射与特征重整。引入 EMA 注意

力机制对特征进行自适应增强，通过在水平方

向与垂直方向进行自适应池化以提取方向感知

的上下文信息，并生成相应的特征权重，从而强

化关键区域响应。其余约 3/4 的通道通过恒等

映射直接保留，以减少不必要的卷积计算并避

免冗余特征干扰。最终，两部分特征通过残差

连接进行融合并输出，从而在保持信息完整性

的同时提升特征表达能力。实验结果表明，在基

线模型中引入 C2f-FA 模块后，模型参数量由

3. 01 M 降 至 2. 94 M，FLOPs 由 8. 1 G 降 至

7. 9 G。该模块在显著降低计算复杂度的同时，

仍然保持了良好的特征选择能力与上下文建模

能力，从而在复杂水面环境中实现了推理效率与

检测稳定性的有效平衡。

2. 5　损失函数

在目标框回归过程中，CIoU 对不同类型样

本采用均等优化策略。在复杂水面场景中，该特

性易受到大面积水面倒影等干扰区域的影响；同

时，其尺度敏感的惩罚项倾向于对大目标施加更

强约束，从而削弱对小目标的优化效果，导致小

目标漏检率升高且定位精度不足。相较之下，

WIoUv3 通过引入动态非单调聚焦机制，使训练

过程更加关注困难样本，并在不同质量样本之间

自适应地平衡损失贡献，因此，更适用于复杂水

面环境下的多尺度漂浮物检测任务。WIoUv3 的

计算公式为：

LWIoUv3 = r × LWIoUv1， （6）
其中：LWIoUv1 为距离惩罚项，r为非单调聚焦因子，

距离惩罚项定义为：

LWIoUv1 = RWIoU × (1 - IoU )， （7）
其中：RWIoU 表示基于预测框与真实框中心点归一

化距离的惩罚因子，其计算形式为：

RWIoU = exp ( ( )x - xgt
2
+ ( )y - ygt

2

( )W 2
g + H 2

g
* ). （8）

另一方面，式（6）中非单调聚焦因子用于根

据样本质量动态调整损失权重，通过超参数 δ 与

γ 调节对不同质量样本的关注程度，其表达式为：

r = β
δγβ - δ

. （9）

β 为反映锚框质量的离群度度量，其定义为：

β = L *
IoU

L IoU
∈ [0，+∞)， （10）

其中：L *
IoU 为 L IoU 的滑动平均值，用于刻画历史损

失水平，并通过与当前损失的相对关系间接反映

样本难度，从而为自适应加权提供依据。引入

图 5　PConv 结构

Fig. 5　Structure of PConv
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WIoUv3 后，模型能够对受水面倒影干扰而产生

偏移的预测框施加更有效的惩罚，从而抑制此类

干扰；同时，通过降低对简单样本的关注度并强

化对困难样本的学习，缓解了目标尺度和外观差

异带来的检测性能下降。WIoUv3 具备更稳定的

梯度特性与更低的计算复杂度，有助于模型的稳

健收敛，并更好地满足边缘设备部署需求。

3 实验与分析

3. 1　数据集

本文所用的自制数据集基于网络公开资源

与人工实地拍摄的水面图像构建而成。为提升

数据多样性并增强模型的泛化能力，对原始图像

进行了噪声扰动、亮度变化以及旋转、缩放等几

何增强处理，最终构建了一个包含 7 772 张图像

的高质量水面漂浮物检测数据集。该数据集包

含塑料瓶、塑料袋、油污、蓝藻、落叶、荷花、鱼和

荷叶八类典型水面目标，其尺度涵盖从微小碎片

到大面积漂浮物，且形态差异显著，可有效验证

模型在复杂水面场景中对多尺度目标的检测能

力。数据集按照 8∶1∶1 的比例划分为训练集、验

证集和测试集。

为进一步验证所提模型的有效性及其跨场

景泛化性能，本文在两个公开水面目标检测数据

集上开展了对比实验。Flow-Img 数据集［20］包含

2 000 张城市河道场景图像，共标注 5 271 个瓶类

目标；IWHR_Floater_V1 数据集［21］由 3 000 张监

控场景图像组成，标注目标数量达 23 692 个，涵

盖塑料瓶、泡沫板及藻类等典型漂浮物。通过多

数据集的综合实验设置，能够系统评估模型在不

同环境条件、污染物类型及目标尺度分布下的检

测性能。

3. 2　算法性能评估

所有实验均在统一软硬件环境下进行，操作

系 统 为 Windows 10，CPU 为 Intel Core i5-

13400F，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 4060，
基于 PyTorch 2. 0 与 CUDA 12. 2 加速，Python 版

本为 3. 9。输入图像尺寸为 640×640，Batch Size
设为 16，训练轮数为 300，采用 SGD 优化器，初始

学习率为 0. 01，动量为 0. 937，并在训练最后 10
个 Epoch 关闭 Mosaic 增强以提升收敛稳定性。

损失函数的关键超参数设置为 γ = 1. 9，δ = 3，
IoU 均值通过指数滑动平均更新，并采用非单调

聚焦机制。模型性能通过mAP@50，mAP@50∶95、
精确率 P 及召回率 R 进行评估，实验均在此配置

下进行，以保证结果的公平性与可复现性。

表 1 给出了所提方法与基准模型及当前最新

YOLO 系列模型的对比结果。为了使实验对比

更加充分，本文还将 GhostNet［22］和 ShuffleNet［23］

分别引入 YOLOv8n 模型作为轻量化模型的代表

进行对比分析。实验结果表明，与基线模型相

比，所提方法在各项评价指标上均取得了明显提

升，其中 mAP@50 提高 4. 2%，mAP@50∶95 提高

3. 9%，精 确 率 和 召 回 率 分 别 提 升 5. 1% 与

2. 1%。进一步与其他模型进行比较，所提方法

在 mAP@50 与 mAP@50∶95 上 分 别 平 均 领 先

3. 7% 与 3. 3%，精确率和召回率分别平均提高

5. 2% 与 2. 3%。相较于对比模型中性能最优的

YOLO11s，本文方法在参数量不足其一半的情

况下，仍实现了更优的整体检测性能。

在推理速度方面，各模型在 GPU 平台上的

表 1　自制数据集的测试结果

Tab. 1　Test results on self-collected dataset

Model

YOLOv8n
YOLOv8s
YOLO11s
YOLO12s

YOLOv8n+GhostNet
YOLOv8n+ShuffleNet

本文方法本文方法

mAP@50/%

59. 0
58. 7
60. 7
60. 1
59. 5
58. 9
63. 2

mAP@50∶95/%

35. 4
35. 5
38. 1
37. 6
34. 8
34. 6
39. 3

P/%

69. 1
66. 7
70. 7
69. 8
69. 7
68. 1
74. 2

R/%

55. 1
55. 8
55. 4
54. 7
53. 7
54. 1
57. 2

Params/
M

3. 01

11. 1
9. 43
9. 25
1. 72
1. 71
4. 14

FLOPs/
G
8. 1

28. 5
21. 6
21. 5
5. 0
5. 1

11. 5

FPS/
（frame·s-1）

158

142
148
144
135
152
128
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FPS 整体差异较小，这主要得益于 GPU 的并行

计算能力。具体来看，YOLOv8n 由于结构简单，

具有最高的推理速度；轻量化模型中，ShuffleNet
凭借高效的通道重排与并行计算特性，其 FPS 接

近仅次于基线模型，而 GhostNet由于额外的特征

生成与内存访问开销，加速效果相对有限。本文

方法在引入注意力机制与特征增强模块后，推理

速度有所下降，但仍保持在 128 frame/s，能够满足

实时检测需求，体现了较好的精度与效率平衡。

从工程应用角度看，128 frame/s 已高于常规

视频流的实时处理需求，具备一定的计算冗余，

可支持实际部署中的连续监测任务。综上，所提

方法在水面漂浮物检测中兼顾了精度优势与推

理效率，具有良好的实际应用价值。

进一步，在中国科学院 IWHR_Floater_V1 公

开数据集上，对现有代表性方法进行了对比实

验，结果如表 2 所示。所提方法在多项关键指标

上 表 现 优 异 ，相 较 于 基 线 模 型 ，所 提 方 法 的

mAP@50，mAP@50∶95 与 精 确 率 分 别 提 升

1. 8%，0. 6% 与 2. 0%；与同样基于 YOLOv8 改

进的 YOLOv8-HSH 算法相比 ，在 mAP@50 与

mAP@50∶95 两项核心指标上均更优，展现出更

稳定的跨数据集检测能力。虽然 RefineDet 召回

率达到最高的 89. 2%，但其参数量高达 23. 5 M，

难以满足边缘设备的轻量化部署需求，且其他性

能指标均低于本文方法。

表 3 展示了在公开数据集 Flow-Img 上的测

试结果。相较于基线模型，本方法在 mAP@50
与 mAP@50∶95 上分别提升 2. 5% 与 1. 2%，整体

性能全面提升。与 SSD 相比，本方法以更小的模

型规模获得了更优的检测精度；相较于 Rt-DE⁃
TR-R50，本 方 法 的 参 数 量 降 低 超 过 95%，而

mAP@50 和 mAP@50∶95 分别提升了 14. 8% 和

6. 4%。在与 YOLO 系列改进算法的对比中，本

方法亦展现出良好的综合性能。与 PAR-YOLO
相比，本方法在参数量减少 44. 2% 的情况下，仅

mAP@50∶95 略低 1. 1%；与 USD-YOLO 相比，

虽然 mAP@50 降低 0. 8%，但在更严格的 mAP@
50∶95 指标上领先 1. 1%，且模型规模仅为后者三

分之一，在精度与效率之间取得了良好平衡。相

较 于 YOLO-Float，YOLOv7-CA-Dynamic 及

YOLOv7-E6E 等模型，本方法的各项指标均有显

著提升。以上结果表明，本文所提方法在 Flow-

Img 数据集上有效兼顾了检测精度与模型轻量

化，展现出优越的综合性能与良好的实际部署

潜力。

3. 3　消融实验

3. 3. 1　网络结构

本文基于自建数据集，在基线模型上开展系

统的消融实验，以验证各项改进策略的有效性。

表 4 给出了不同策略组合下的性能对比结果。整

表 2　公开数据集 IWHR_ Floater_V1的测试结果

Tab. 2　Test results on IWHR_Floater_V1 dataset

Model
YOLOv8n

SSD
RefineDet［24］

YOLOv8-HSH［25］

本文方法本文方法

mAP@50/%
90. 1
77. 5
85. 6
91. 6
91. 9

mAP@50∶95/%
67. 1

─
─

67. 3
67. 7

P/%
87. 1
85. 6
84. 2

─
89. 1

R/%
83. 6
79. 1
89. 2

─
82. 3

Params/M
3. 01

22. 8
23. 5

─
4. 14

表 3　公开数据集 Flow-Img的测试结果

Tab. 3　Test results on Flow-Img dataset

Model

YOLOv8n
SSD

Faster R-CNN［26］

Rt-DETR-R50［27］

YOLO-Float［28］

YOLOv7-CD［29］

YOLOv7-E6E［30］

USD-YOLO［31］

PAR-YOLO［32］

本文方法本文方法

mAP@
50/%
82. 9
80. 6
56. 2
70. 6
83. 3
81. 1
81. 8
86. 2

─
85. 4

mAP@
50∶95/%

45
40. 3
31. 7
39. 8

42
38. 1
36. 9
45. 1
47. 3

46. 2

Params/
M

3. 01

22. 8
314

41. 3
91. 8
51. 5

110. 3
12. 35
7. 42
4. 14
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体来看，各项改进均对模型性能产生了积极影

响，验证了所提出方法的合理性与有效性。

引入 MAC-ELAN 模块后，模型在检测精度

与计算效率方面均得到显著优化。其中，mAP@
50 与 mAP@50∶95 分别提升 2. 6% 和 2. 0%，同

时参数量与 FLOPs 分别降低 14. 6% 和 11. 1%。

该结果表明，MAC-ELAN 在增强特征表达能力

的同时有效减少了冗余计算，实现了精度与效率

的协同提升；进一步，引入 P2/P6 检测头显著增

强了模型对极端尺度目标的适应能力，使 mAP@
50 与精确率分别提升 1. 8% 和 1. 2%。然而，实

验结果显示 mAP@50∶95 与召回率出现轻微下

降。其原因主要包括以下几个方面：首先，P2 检

测头引入的高分辨率特征在强化细节表达的同

时，也放大了水面倒影等背景噪声，从而对目标

判别产生干扰；其次，多检测头结构增加了正样

本分配的复杂性，可能导致目标在不同尺度特征

层之间分配不均，影响检测稳定性；此外，不同尺

度特征在语义信息与空间细节上的差异也增加

了特征融合难度。尽管存在上述影响，引入 P2/

P6 检测头对于提升模型多尺度检测能力仍具有

必要性，能够有效扩展模型对复杂场景中目标尺

度变化的适应范围；在此基础上，C2f-FA 模块通

过引入部分卷积与 EMA 注意力机制，在维持各

项检测指标稳中有升的同时，有效降低了模型参

数量与计算开销。其中，EMA 注意力利用自适

应平均池化实现跨尺度特征建模，在一定程度上

缓解了高分辨率特征带来的噪声干扰问题，从而

提升了模型在复杂水面环境中的稳定性；此外，

引入 WIoUv3 损失函数进一步优化了目标定位

性 能 ，使 mAP@50 与 mAP@50：95 分 别 提 升

0. 7% 和 0. 2%，表明该损失函数在提高边界框回

归精度方面具有积极作用。

当上述改进策略联合使用时，模型的整体性

能达到最优。与基线模型相比，mAP@50 提升

4. 2%，mAP@50∶95 提升 3. 9%，精确率与召回

率分别提升 5. 1% 和 2. 1%。其中，mAP@50∶95
的显著提升表明模型在不同 IoU 阈值下均具备

更为稳定的检测能力，进一步验证了所提方法的

综合优势。

3. 3. 2　C2f-FA 特征融合模块

为验证 C2f-FA 模块中注意力机制及其关键

参数设置的有效性，本文开展了包含不同通道压

缩分组因子 factor 及几种常见注意力类型的消融

实验，结果如表 5 所示。

首先，在 EMA 注意力的参数消融实验中，对

factor 取 4，8，16 进行对比。结果显示，Factor=4
时，mAP@50 和 mAP@50∶95 分别为 62. 1% 和

37. 7%，Factor=16 时下降至 61. 2% 和 36. 7%，

Factor=8 表现最佳。说明过小分组虽增强通道

表 4　不同改进点的消融实验结果

Tab. 4　Ablation analysis of different improvements

MAC-ELAN
×
√
×
×
×
√
√
√

P2/P6
×
×
√
×
×
√
√
√

C2f-FA
×
×
×
√
×
×
√
√

WIoUv3
×
×
×
×
√
×
×
√

mAP@50/%
59. 0
61. 6
60. 8
60. 6
59. 7
62. 1
62. 6
63. 2

mAP@50∶95/%
35. 4
37. 4
35. 2
37. 8
35. 6
37. 4
38. 2
39. 3

P/%
69. 1
70. 9
70. 3
70. 7
68. 2
71. 9
73. 1
74. 2

R/%
55. 1
54. 2
54. 8
55. 2
55. 1
56. 2
56. 7
57. 2

Params/M
3. 01
2. 57

4. 61
2. 94
3. 01
4. 62
4. 14
4. 14

FLOPs/G
8. 1
7. 2

12. 3
7. 9
8. 1

12. 1
11. 3
11. 5

表 5　C2f-FA模块的消融实验结果

Tab. 5　Ablation results of proposed C2f-FA module（%）

Model

Factor=4，EMA
Factor=16，EMA

Factor=8，SE
Factor=8，CA

Factor=8，CBAM
Factor=8，EMA

mAP@
50

62. 1
61. 2
62. 2
61. 9
61. 3
63. 2

mAP@
50：95
37. 7
36. 7
37. 4
37. 2
36. 4
39. 3

P

73. 1
71. 4
73. 1
70. 6
71. 9
74. 2

R

55. 3
55. 7
56. 6
56. 9
54. 2
57. 2
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交互但引入冗余计算、收益有限；过大分组则削

弱特征建模能力，导致精度下降，Factor=8 在表

达能力与计算开销间取得较优平衡。其次，在统

一 Factor=8 条件下，将 EMA 替换为 SE、CA 和

CBAM 进行对比。结果表明，SE 精确率接近但

mAP@50∶95 略低；CA 召回率较高但精确率下

降，存在一定误检；CBAM 整体性能相对较弱。

相比之下，EMA 在各项指标上均表现最优，该注

意力机制可有效抑制复杂水面背景干扰并强化

目标响应。因此，该组合为最优配置，在提升检

测精度的同时兼顾模型稳定性与泛化能力。

3. 3. 3　损失函数

为 验 证 损 失 函 数 选 择 的 合 理 性 ，本 文 对

WIoUv3 与 CIoU，SIoU 等方法进行了对比实验，

结果如表 6 所示。结果表明，WIoUv3 在 mAP@
50，mAP@50∶95 及精确率等指标上均取得最优

表现。相比之下，SIoU 在召回率上略占优势，这

主要源于其在损失构建中引入角度项与距离方

向约束，将边界框回归过程分解为方向对齐与尺

度逼近两个阶段，从而在优化过程中对偏移较大

或质量较低的预测框施加更平滑、均衡的梯度约

束，降低了对困难样本的过度抑制，提升了候选

框的保留率。总体而言，WIoUv3 在精度与收敛

稳定性方面更具优势，但在召回率上存在一定权

衡，反映了不同损失函数在优化目标与性能侧重

点上的差异。考虑到水面漂浮物检测场景中存

在倒影干扰与小目标等问题，对定位精度与误检

抑制能力要求更高，WIoUv3 在综合性能上更适

用于本文模型，同时也有助于提升复杂背景下的

检测稳定性与泛化能力。

3. 4　可视化对比结果

图 6 和图 7 分别展示了小目标密集场景以及

复杂背景与多尺度目标场景下的检测结果对比。

图 6　小目标较多的场景下不同算法的检测结果

Fig. 6　Detection results of different algorithms in scenes with many small objects

表 6　引入不同损失函数的实验结果

Tab. 6　Results of introducing different loss functions（%）

损失函数

CIoU

GIoU

DIoU

SIoU

EIoU

WIoUv1

WIoUv2

WIoUv3

mAP@50

62. 5

61. 8

61. 2

61. 1

61. 5

62. 4

61. 8

63. 2

mAP@50：95

38. 2

37. 6

36. 4

36. 3

37. 7

37. 5

37. 4

39. 3

P

73. 1

70. 5

68. 2

68. 1

72. 5

69. 1

70. 3

74. 2

R

56. 7

56. 0

57. 0

57. 5

56. 2

57. 2

56. 8

57. 2
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总体来看，相较于基准模型 YOLOv8n，本文方法

在多种复杂水面环境中均表现出更优的性能。

在小目标场景中，YOLOv8n 存在一定漏检，

并易受水面倒影干扰产生误检，而本文方法能够

更完整、准确地识别目标，且预测置信度更高，体

现出更强的小目标表征能力与抗干扰能力。在

复杂背景及多尺度场景中，YOLOv8n 对尺度变

化较大的目标识别能力有限，而本文方法能够稳

定检测不同尺度目标，并有效抑制背景干扰，检

测结果更加可靠。综合来看，所提模型在小目标

检测、多尺度适应及复杂背景抑制方面均具有明

显优势，表现出更好的泛化能力与稳定性。

4 结  论

针对水面漂浮物检测中背景复杂、目标尺度

差异大等挑战，本文在 YOLOv8n 基础上提出一

套轻量化改进方案。首先，设计 MAC-ELAN 模

块嵌入主干与颈部网络，增强多尺度特征表达能

力并缓解深层梯度丢失，有效提升对模糊边界的

判别能力；其次，引入 P2 与 P6 检测头构建五层检

测架构，强化对极小目标与宏观污染区域的同步

感知；进一步，提出 C2f-FA 模块以部分卷积与

EMA 注意力融合实现高效特征提取，在控制参

数量的同时保持模型精度；最后，采用 WIoUv3
损失函数增强定位稳定性，提升复杂背景下的

回归性能。实验结果表明，本文方法在自建与

公共数据集上均表现优异，验证了各改进策略

的有效性与协同作用。该方法为水面漂浮物检

测提供了可靠的技术路径，也为复杂环境下的

目标检测任务提供了可扩展的改进框架。后续

工作将聚焦于模型轻量化与极端天气条件下的

检测性能提升。

作者贡献说明：

杨天麒：方法论，初稿撰写，实验设计，数据

整理和分析；
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