
 

 

基于细节增强与多尺度特征融合的水下目标检测①
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摘　要: 针对水下目标检测任务中图像分辨率低、目标尺寸变化大、水体浑浊及目标遮挡而导致检测精度低的问

题, 提出一种基于细节增强与多尺度特征融合的水下目标检测模型 DEMF-YOLO11n (YOLO11n underwater object
detection model based on detail enhancement and multi-scale feature fusion). 模型以 YOLO11n为主体, 为改善普通下

采样对于低分辨率图像及小目标所造成的特征损失问题, 使用浅层与深层鲁棒下采样方法 RFD (robust feature
downsampling)分别替换模型浅层及深层步长卷积. 同时, 使用多核并行卷积模块 PKIModule (poly kernel inception
module)及上下文锚点注意力 CAA (context anchor attention)对模型骨干中的 C3k2进行重新设计, 以增强模型对遮

挡目标及不同尺度目标的特征提取效果, 以及对复杂背景下目标的感知能力. 最后, 为解决水体浑浊等因素所导致

的目标边缘细节模糊问题, 在头部网络中使用 CGAFusion (content guide attention fusion)模块将深层特征与经 EEM
(edge enhance module)进行边缘增强后的浅层纹理特征进行自适应融合. 在 RUOD数据集上的实验结果表明, DEMF-
YOLO11n较基准模型 mAP50 提升 2.8%, mAP50-95 提升 4.1%, 而参数量仅增加 0.53M.
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Underwater Object Detection Based on Detail Enhancement and Multi-scale Feature Fusion
HU Yuan-Jiang, YANG Yi, WU Xiang-Ning, WANG Meng-Xue, PAN Zhi-Peng
(School of Computer Science, China University of Geosciences, Wuhan 430078, China)

Abstract: To address the challenges of low image resolution, significant variation in target size, water turbidity, and
occlusion that lead to poor detection accuracy in underwater object detection, a YOLO11n underwater object detection
model based on detail enhancement and multi-scale feature fusion (DEMF-YOLO11n) is proposed. The model is built
upon the YOLO11n architecture. To mitigate feature loss caused by standard downsampling in low-resolution images and
small targets, the robust feature downsampling (RFD) method is adopted to replace the shallow and deep strided
convolution layers. In addition, a module in the backbone is redesigned using the poly kernel inception module
(PKIModule) and context anchor attention (CAA), enhancing feature extraction for occluded and multi-scale targets, as
well as improving perception in complex underwater environments. To address the blurring of target edges caused by
water turbidity and similar factors, shallow texture features are first refined using the edge enhancer module (EEM), and
are subsequently fused with deep semantic features in the head network via the content guide attention fusion
(CGAFusion) module. Experimental results on the RUOD dataset demonstrate that the proposed DEMF-YOLO11n
achieves a 2.8% improvement in mAP50 and a 4.1% improvement in mAP50-95 compared to the baseline model, with an
increase of only 0.53M in the number of parameters.
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1   引言

水下机器人可以代替人类深入水底完成资源开

发、环境探测等任务[1]. 水下目标检测可以识别水下物

体类别并确定位置, 对水下机器人自动作业具有重要

意义[2]. 然而, 由于水下光线存在衰减现象, 导致图像颜

色严重失真, 使目标与背景区分度较低[3]. 同时, 浮游生

物、泥沙等因素也会使水体变浑浊, 呈现出雾霾现象,
进一步降低了水下目标的对比度[4]. 此外, 由于机位变

化、目标遮挡及目标体型差异等因素, 导致目标的尺

度变化较大. 这些不利因素使得现有的深度学习目标

检测模型难以适应水下复杂场景, 因此, 研究高效、稳

定的水下目标检测模型十分必要, 将推动水下探测技

术在海洋资源开发和环境保护中的高效应用.
目前目标检测主流研究主要使用两种模型: 双阶

段目标检测模型及单阶段目标检测模型. 其中, 双阶段

目标检测模型以 Faster R-CNN[5]为代表, 采用候选框生

成和精细分类回归的两步策略, 第 1 阶段通过区域提

议网络生成少量高质量候选框, 第 2 阶段进一步优化

检测结果. 然而其推理速度较慢, 模型训练成本较高.
单阶段模型通过将图像划分为网格, 直接回归目标的

位置和类别, 代表性方法为 YOLO系列模型[6], 其结构

简洁、计算效率高, 在水下目标检测中主要使用该类

模型.
近年来, 部分研究就水下复杂环境对 YOLO 系列

模型进行了一系列针对性改进. 赵永胜等[7]在 YOLOv5
主干网络中引入多尺度注意力, 以降低水下复杂背景

的干扰, 并在头部网络中使用自适应空间特征融合对

多尺度特征进行有效融合. 在高色偏和低对比度水下

图像中, 目标的边缘信息对检测至关重要, 尤其是对于

与背景区分度低的目标. Chi等[8]在 YOLOv5主干网络

中引入交叉注意力捕获全局上下文信息, 并在颈部网

络前引入伪装目标检测领域的纹理增强模块对目标边

缘进行增强, 从而提高对非显著目标的检测能力. 陶洋

等[9]使用大核卷积注意力对 YOLOv5主干网络重新设

计, 提高模型对全局特征的感知, 从而实现对重叠、遮

挡目标的有效检测. 辛世澳等[10]在 YOLOv7 中采用

BiFPN结构实现多尺度特征融合, 并使用 BiFormer注
意力增强细节特征, 以增强对低分辨率、模糊图像及

小目标的检测能力. 袁红春等[11]在 YOLOv8 中使用融

合可变形卷积对卷积核进行自适应偏移采样, 从而在

不同尺度和方向上更全面提取特征, 以应对水下目标

重叠、遮挡、形状不规则问题. 刘飞等[12]使用大核卷

积对 YOLOv8 中快速特征金字塔模块进行改进, 提高

模型感受野, 从而一定程度上提升重叠目标及遮挡目

标的检测能力. 周昕等[13]在 YOLOv8 主干中引入可变

形卷积以增强对重叠遮挡目标的检测能力, 并使用空

洞卷积空间金字塔模块提取目标多尺度特征, 以增强

对远景近景中不同尺度目标的感知能力.
以上针对背景区分度低的目标、小目标及遮挡目

标的改进方法取得了显著成效, 为本文研究提供了进

一步优化方向. 然而, 现有研究仍存在改进空间. 第一,
针对传统下采样操作对模糊目标边缘特征损失问题的

考虑不足. 第二, 在多尺度特征提取中未综合利用目标

上下文环境信息, 而上下文环境信息对具有复杂背景

的目标感知具有重要作用. 第三, 浅层特征代表了高频

特征如边缘细节, 深层特征代表了全局语义信息, 简单

的拼接并不能有效融合浅层与深层两个维度的特征信

息. 此外, 当前的主流研究所使用的 URPC、DUO等数

据集仅包含 3、4 种目标类别, 且所处环境相对单一,
难以全面衡量水下目标检测模型性能. 针对以上问题,
提出一种基于细节增强及多尺度特征融合的水下目标

检测模型 DEMF-YOLO11n, 并使用包含有丰富环境及

生物类别的 RUOD 数据集[14]进行训练和评估. 模型以

YOLO11n为基础, 对水下复杂环境的目标检测任务做

出如下针对性改进.
(1) 为改善步长卷积对低分辨率图像及小目标特

征细节完整性的损失, 使用 RFD模块[15]替换步长卷积

下采样操作.
(2) 为提高对尺度变化大的目标及复杂背景下目

标的感知能力, 使用结合多尺度特征提取及上下文感

知策略的 PKIBlock[16]对主干网络的 C3k2模块进行了

重新设计.
(3) 为充分利用浅层边缘纹理特征, 并实现浅层深

层特征的对齐融合, 设计了 ECGAFusion 特征融合模

块, 在头部网络中将浅层边缘细节特征增强后与深层

特征进行自适应融合. 
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2   YOLO11结构

如图 1 所示, YOLO11 由骨干网络 Backbone、颈

部网络 Neck 及头部网络 Head 构成, 分别用于特征提

取、特征融合及目标分类与检测.
在骨干网络中, 对尺寸为 640×640的输入图像, 首

先进行两次步长卷积 Conv进行 4倍下采样, 将特征尺

寸缩小为 160×160. 随后多次交替使用 C3k2模块进行

特征提取以及使用步长卷积 Conv 进行下采样. 其中,
C3k2模块 (图 2)为特征提取的核心, 对通道数为 c1 的
输入特征首先使用 1×1 卷积升维到 2×c; 随后将通道

数均分为两部分, 其中一部分直接恒等连接, 而另一部

分经过多个 BottleNeck 或 C3k 模块进行特征提取; 最
后将每一层的输出特征按通道维度拼接后, 使用 1×1
卷积融合并降维得到输出特征. 而 Conv模块则将特征

图尺寸减半并增加通道数, 以减少冗余特征并获得多层

次特征表示. 最后使用空间池化金字塔 SPPF及 C2PSA
结构进行特征融合与细化.
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图 1    YOLO11结构
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图 2    特征提取模块 C3k2结构

 

颈部网络中的操作分为两个阶段, 第 1 阶段自底

向上将骨干网络输出的特征进行上采样后, 与骨干网

络中相同尺寸的浅层特征图拼接, 再使用 C3k2提取特

征; 第 2 阶段自顶向下将第 1 阶段输出的特征经下采

样后, 与第 1 阶段中相同尺寸特征图进行拼接后再使

用 C3k2 提取特征. 由于浅层特征包含丰富的纹理细

节, 而经过一系列下采样及特征提取后的深层特征包

含语义信息, 在颈部网络中通过将浅层特征与深层进

行特征融合, 可以增强浅层特征与深层特征的交互, 从

而综合利用纹理细节与语义特征, 增强网络的目标感

知能力.

头部网络包含 3个检测头, 每个检测头同时实现了

目标分类与目标定位. 由于网络层数越浅, 特征图尺寸

越大, 而大尺寸特征图对小目标特征保留越完整, 因此

自上往下分别是小目标、中等目标及大型目标检测头.
 

3   模型设计

为增强复杂水体环境下目标检测能力, 我们重新

设计了 YOLO11n, 做出针对性改进, 并命名为 DEMF-

YOLO11n, 其结构如图 3 所示. 第一, 将步长卷积下采

样 Conv 模块更换为 RFD 模块, 并在图片输入阶段使

用 SRFD (shallow RFD) 进行 4 倍下采样, 抑制冗余像

素特征; 而在后续阶段使用 DRFD (deep RFD) 进行 2

倍下采样. 第二, 重新设计主干网络中的 C3k2 特征提
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取模块, 使用 PKIBlock替换其内部的 BottleNeck, 并将

重新设计后的 C3k2 命名为 C3k2-PKI 特征提取模块.
第三, 在检测头前设计 ECGAFusion特征融合模块, 对
浅层细节纹理特征进行边缘增强, 并与深层语义特征

进行特征自适应融合.
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C3k2-PKI

C3k2

SRFD

DRFD

DRFD

Detect

Detect

Detect

DRFD

DRFD

DRFD

SPPF

C2PSA

Upsample

Upsample

C3k2

C

C

C

C
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Backbone Neck Head 
图 3    DEMF-YOLO11n结构

  

3.1   RFD 下采样模块

在目标检测模型中, 下采样操作用于降低特征图

的空间分辨率并提升通道维度. 其中, 降低空间分辨率

通过缩减特征图尺寸实现, 从而提高后续特征提取操

作的计算效率, 并扩大深层神经元的感受野; 而提升通

道维度则可以获得多层次特征表示. 然而, 作为特征提

取的前序步骤, 下采样需要在减少分辨率的同时保留

重要的空间信息, 否则可能导致目标关键特征的丢失,
进而影响后续的特征提取和检测性能. YOLO11 采用

步长为 2 的卷积操作实现下采样, 在融合局部特征方

面具有优势, 但在包含低分辨率图像和小目标的水下

环境中, 该操作会导致目标关键边缘特征丢失.
为解决上述问题, 使用 RFD 模块替换 YOLO11

中步长卷积下采样模块, 以保留水下图像中目标关键

细节. RFD模块将输入特征图复制为 3个副本, 分别采

用步长卷积 DWConv、切片下采样 CutD 和最大池化

MaxPooling 这 3 种方法进行下采样, 并通过特征融合

策略将 3种下采样结果进行互补整合后得到最终下采

样特征. 通过以上操作, 能够在压缩特征图尺寸的同时,
保留更多的细节信息和纹理特征, 为后续的特征提取

提供更丰富的输入. 其中, 步长卷积下采样用于整合局

部特征并提升模型的泛化能力, 切片下采样在减少分

辨率的同时能够尽可能地保留原始信息, 而最大池化

下采样则用于突出特征图关键细节, 以避免特征信息

的过多损失. 切片下采样原理如图 4所示, 将特征图相

邻元素进行切片, 按照奇数、偶数行与奇数、偶数列

进行切分得到尺寸为原始特征图一半的 4个切片特征

图. 并将切片特征图按通道进行拼接后执行 1×1 卷积

进行特征融合, 从而得到相较于输入特征图尺寸减半

的切片下采样特征.
 
 

Conv 1×1

…

 
图 4    切片下采样原理

 

为了适应不同阶段的下采样特性, RFD 针对模型

不同深度设计了两种下采样操作: SRFD 和 DRFD, 其
结构如图 5 及图 6 所示. 其中, SRFD 用于模型的浅层

阶段, 针对初始输入图像下采样. 由于此时图像包含大

量的冗余像素信息, SRFD 能够选择性地保留显著特

征, 同时抑制无关信息, 提高后续特征的提取效率. 而
DRFD 则用于模型的深层阶段, 处理已经包含丰富语

义信息的特征图. DRFD通过精细的下采样策略, 可避

免丢失重要的语义特征.
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图 5    SRFD结构
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图 6    DRFD结构

  

3.2   C3k2-PKI 特征提取模块

在水下目标检测任务中, 目标的部分遮挡、目标
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属性的多样性以及摄像视角的变化, 导致目标尺度差

异显著, 因此需要综合考虑不同尺度的目标特征提取.
此外, 水下图像因浑浊和偏色等问题, 使得部分目标与

背景在视觉上具有较高的相似性, 进一步加大了目标

检测的难度. 在这一场景中, 单纯依赖目标的外观特征

难以实现高效识别, 因而结合目标周围环境的上下文

信息显得尤为关键.
针对此类问题, 部分研究如 LSKNet[17]通过融合大

核卷积和膨胀卷积, 有选择地扩大较大物体的空间感

受野, 以捕获更多的场景上下文信息, 并提升模型对不

同尺度目标的适应能力; 空洞卷积空间金字塔池化

ASPP[18]通过并行不同尺寸及膨胀率的卷积核进行多

尺度特征提取. 然而, 大核卷积容易引入过多的背景噪

声, 在视线浑浊且分辨率低的水下图像中的使用效果

不佳, 且大感受野对小目标的检测效果较差; 而膨胀卷

积虽然能扩展感受野, 但其提取的特征往往较为稀疏,
对感受野范围内的细粒度细节感知能力不足, 从而可

能会丢失部分与水下背景区分度较低的目标特征. 这
些方法在面对具有尺度多样性及细节敏感性的水下图

像时存在明显局限.
为了解决上述问题, 使用一种结合局部特征和远

程上下文信息策略的 PKIBlock 结构对 YOLO11 中的

C3k2 模块进行重新设计, 替换 C3k2 中的 BottleNeck
结构. PKIBlock 的结构如图 7(a) 所示, 分别采用 PKI-
Module 提取局部细节及上下文特征, 利用 CAA 捕获

远距离像素间的关联信息, 并将两者融合, 从而能够同

时利用目标局部和全局上下文信息自适应提取目标特

征, 有助于提升模型在复杂水下场景中的目标检测能力.
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图 7    PKIBlock结构

 

PKIModule 结构如图 7(b) 所示, 首先使用 3×3 的

小核深度卷积捕获目标的细粒度局部特征, 如边缘与

纹理信息. 接着, 通过并行不同感受野的深度卷积操作,
进一步提取跨尺度的目标局部上下文信息, 从而增强

模型对不同目标尺度的适应能力. 最终, 采用 1×1的点

卷积将提取的不同感受野的纹理特征进行融合, 生成

局部特征上下文信息. CAA 模块结构如图 7(c) 所示,
首先通过平均池化和 1×1 卷积对输入特征进行压缩,
以提取关键的局部信息. 随后, 利用沿宽度方向与高度

方向的两个一维条状深度卷积建立远程像素间的关系,
并增强中心区域的特征. 最后, 通过 1×1卷积和 Sigmoid
激活函数生成远程上下文权重向量, 用于对全局上下

文特征进行自适应增强. 

3.3   ECGAFusion 特征融合模块

在水下目标检测任务中, 浅层特征如边缘和轮廓

在目标识别中具有重要地位, 尤其是对于伪装于泥沙

或礁石背景下的目标, 但这些边缘特征在经过网络多

层次的传递后逐渐被削弱. 针对这一问题, 主流方法通

过将浅层特征与深层特征进行跨层特征融合, 以增强

浅层到深层的特征传递. 然而, 浅层特征与深层特征在

感受野和侧重点上存在显著差异, 其中浅层特征的编

码信息通常聚焦于细粒度的边缘与纹理, 而深层特征

更注重语义信息, 其每个像素实际上综合了浅层特征

中多个像素的信息. 因此, 简单的特征相加或串联操作

无法很好地解决感受野不匹配所带来的信息丢失与冗

余问题, 需要使用合适的特征融合策略来改善特征对

齐问题及实现自适应融合.
针对以上问题, 设计一种基于自适应学习空间权

重的特征融合方法 ECGAFusion, 实现浅层特征与深层

特征的有效融合, 具体结构如图 8所示. 首先对浅层特

征使用 EEM 边缘增强模块[19]进一步增强边缘纹理细

节特征, 并与深层特征进行初步加权融合. 随后, 使用

内容引导注意力 CGA (content guided attention)[20]计算

初步融合后特征每个通道特定的空间注意力权重, 从
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而为每个通道每个像素赋予不同的重要性. 同时, 自适

应设置学习权重 W, 将空间注意力权重通过 W 及 1–W
的权重分别作用于浅层特征与深层特征. 最后, 将注意

力增强后的浅层与深层特征加性融合, 并与增强之前

的特征残差连接以减轻梯度消失问题, 再通过 1×1 点

卷积进行进一步特征融合, 最终达到增强浅层特征的

边缘细节信息和深层特征语义表达能力的目的.
  

浅层特征

深层特征

C×H×W

C×H×W

C×H×W

EEM

CGA

C
o
n
v
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×
1

+ +

×

×

 
图 8    ECGAFusion结构

  

3.3.1    EEM边缘增强模块

由于模型中存在下采样操作, 虽已采用 PKI及 RFD
进行改善, 但仍会不可避免地丢失部分细节信息. 为了

进一步增强对模糊边界的水下目标的检测能力, 在浅

层特征与深层特征融合前, 使用 EEM边缘增强模块对

浅层特征进行增强, 模块结构如图 9 所示. 首先, 通过

全局平均池化操作计算局部平滑特征图, 并将原始特

征图减去该平滑特征以提取显著边缘细节信息. 随后,
使用卷积操作进一步增强边缘信息, 并将增强后的边

缘特征经批归一化 BN 及 Sigmoid 激活后与原始特征

相加, 实现边缘细节的强化和特征恢复. 增强后的浅层

特征与深层特征进行融合后被送入检测头, 可以提高

对目标边界信息的感知能力, 进而提升模型的整体检

测性能.

 

Finput

C×H×W C×H×W C×H×W

Conv
k=3, f=C

BN

Sigmoid

Fedge Foutput

平均
池化

− +

 
图 9    EEM边缘增强模块结构

  

3.3.2    CGA内容引导注意力

传统空间通道注意力中, 其通道注意力与空间注

意力单独计算. 对于尺寸为 C×W×H 的输入, 通道注意

力会生成 C×1×1 的通道权重, 每个通道对应一个标量

权重, 从而自适应地赋予不同通道重要性, 但是其对于

同一通道中不同像素没有区分性. 而空间注意力会生

成 1×W×H 的空间权重, 为特征图每个像素点赋予一个

标量权重, 从而自适应地赋予特征空间中不同像素点

的重要性. 然而所有通道的同一个坐标像素共享同一

个权重, 忽略了不同通道间的差异.
针对上述不足, 使用 CGA内容引导注意力生成针

对不同通道的空间注意力权重, 以提高模型泛化性.
CGA结构如图 10所示, 首先对输入特征 Finput 计算 1×
W×H 尺寸的空间注意力 Fs2 及 C×1×1 尺寸的通道注

意力 Fc1. 随后, 这两种注意力权重通过 PyTorch 的广

播机制加权, 生成初步融合权重 Fw1. 为进一步提升融

合权重对每个通道不同的表达能力, 使用 Finput 作为指

导, 与 Fw1 在通道维度上进行拼接, 并采用通道重排操

作使两者的每个通道交替排列. 最后, 经过 7×7分组卷

积及 Sigmoid 激活函数处理后, 生成精细化的通道特

异性空间注意力权重 Foutput. 通过以上操作, 可以对各

个通道不同空间位置自适应地赋予独立的权重, 以增

强特征图中重要信息的表达能力.
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图 10    CGA注意力机制原理

 
 

4   实验结果与分析
 

4.1   实验数据集

实验数据集为现实世界水下环境数据集 RUOD,

包括 14 000张图像及 74 903个标记目标, 其中训练集有

9 800张图像, 测试集有 4 200张图像. 数据集中涵盖了

复杂的水下图像场景, 包括光干扰、雾霾效果、偏色
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等, 并包含 10 种目标类别: 鱼类 fish、 潜水员 driver、
海星 starfish、珊瑚 corals、海龟 turtle、海胆 echinus、
海参 holothurian、扇贝 scallop、墨鱼 cuttlefish 及水

母 jellyfish. 

4.2   实验环境参数

实验设备 CPU 为 Intel(R) Xeon(R) W-2223 @
3.60 GHz, 内存大小为 32 GB, GPU 为 NVIDIA RTX
A2000. 模型迭代次数 epoch为 150, 批次大小为 32. 使
用 3.10 版本 Python 下 2.2.2 版本 PyTorch 进行开发,
CUDA版本为 12.1. 

4.3   评价指标

P R mAP50 mAP50-95

为综合评估模型精度及计算量, 使用如下评价指

标:  、 、 、 及参数量, 计算公式如

式 (1)–(4)所示. P 为精确率, 表示预测的正样本中实际

的正样本比例; R 为召回率, 表示实际的正样本中预测

正确的样本比例; mAP50 表示在交并比 IoU 阈值为

0.5 时平均精度 AP 的均值; mAP50-95 表示在 IoU 阈值

为 0.5–0.95 且步长为 0.05 的多个阈值下 AP 的均值;
参数量表示模型的总参数量, 用于衡量模型复杂度.

P =
T P

T P+FP
(1)

R =
T P

T P+FN
(2)

AP =
∫ 1

0
P(R)dR (3)

mAP =
1
n

n∑
i=1

AP(i) (4)

其中, TP 表示模型预测正确的正样本数; FP 表示模型

预测为正样本的样本中, 实际为负样本的样本数; FN
为模型预测为负样本的样本中, 实际为正样本的样本

数; n 代表样本数, AP(i)代表第 i 类样本的 AP. 

4.4   消融实验

为了验证 DEMF-YOLO11n 对于 YOLO11n 各针

对性改进在水下复杂环境下的有效性, 设计消融实验

如表 1所示. 其中, 基准模型选取 YOLO11n, 并分别添

加 RFD下采样模块、C3k2-PKI特征提取模块、ECGA-
Fusion特征融合模块的不同组合, “√”表示在基准模型

上添加了此改进模块.
 
 

表 1    YOLO11n消融实验结果
 

实验编号 RFD C3k2-PKI ECGAFusion P (%) R (%) mAP50 (%) mAP50-95 (%) 参数量 (M)
1 － － － 83.8 74.6 82.4 57.2 2.58
2 √ － － 83.8 76 83.2 57.9 2.56
3 － √ － 84.7 77.1 84.1 59.8 2.59
4 － － √ 83.9 76.9 83.8 59.2 3.07
5 √ √ － 84.6 77.5 84.4 60.2 2.56
6 √ － √ 85 76.8 84.3 59.9 3.1
7 － √ √ 85 77.1 84.3 60.2 3.08
8 √ √ √ 85.4 77.5 85.2 61.3 3.11

 

从表 1中实验 2–4的数据可以看出, 对 YOLO11n
分别单独添加以上 3 个改进模块后, 各精确度指标相

较于实验 1 均有显著提升. 其中, 添加 RFD 下采样模

块有助于保留弱边界水下目标的边缘细节 ,  相较于

YOLO11n, 其 mAP50 提升了 0.8%, mAP50-95 提升了

0.7%, 且参数量减少了 0.02M; 添加 C3k2-PKI 特征提

取模块增强了模型对多尺度变化及存在遮挡的水下目

标的感知能力, 相较于原 YOLO11n模型, 其 mAP50 提

升 1.7%, mAP50-95 提升 2.6%, 参数量仅增加 0.01M, 综
合性能在这 3种改进模块中效果最好; ECGAFusion特
征融合模块对浅层边缘细节特征进行强化, 并与深层

语义特征进行自适应深度融合, 能够有效提升模型对

复杂水下环境的全局特征及局部细节感知能力. 相较

于 YOLO11n模型, mAP50 提升了 1.4%, mAP50-95 提升

了 2.0%.
此外, 表 1 中实验 5–7 展示了各改进模块在不同

组合下对模型性能的影响. 由实验数据可知, 相较于单

独添加各改进模块, 对 3 种改进模块的任意组合均能

进一步提升模型精度, 且对模型参数量影响较小. 最终,
由实验 8 可知, 对 YOLO11n 添加所有改进模块后, 其
精度相较于 YOLO11n 取得更大幅度提升, 其中 P 提

升了 1.6%, R 提升了 2.9%, mAP50 提升了 2.8%, mAP50-95

提升了 4.1%, 而参数量仅增加了 0.53M, 能够满足水下

目标检测中模型部署要求. 由此可知, 所提模型针对水

下复杂环境的目标检测任务进行针对性改进, 取得一

定性能提升, 并在精确率和参数量上取得高效折中. 
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4.5   对比实验

为了验证所提模型相较于其他模型的优势 ,  将
DEMF-YOLO11n 与模型参数量相近的主流目标检测

模型在相同参数设置下进行实验对比, 包括 YOLOv5n、
YOLOv8n、YOLOv9t、YOLOv10n 及 YOLO11n, 实
验结果如表 2所示.
  

表 2    对比实验结果
 

模型名称 P (%) R (%) mAP50 (%) mAP50-95 (%) 参数量 (M)
YOLOv5n 83.7 74.2 81.9 56.3 2.5
YOLOv8n 83.9 75 82.5 57.3 3.01
YOLOv9t 83.3 74.1 82.2 56.5 1.97
YOLOv10n 82.2 74 81.1 56.1 2.70
YOLO11n 83.8 74.6 82.4 57.2 2.58

DEMF-YOLOv8n 84.6 77.9 84.9 60.5 4
DEMF-YOLO11n 85.4 77.5 85.2 61.3 3.11

 

从表 2 可以得知, 各基准对比模型的 mAP50 均在

81.1%–82.5% 之间. 其中, YOLOv9t 参数量最少, 但
mAP50 低于 YOLO11n. YOLOv10n在该水下数据集上

的表现不足, 仅取得了 81.1% 的 mAP50. YOLOv5n 与

YOLOv8n作为水下目标检测领域主流的骨干网络, 其
效果仍有改进的空间. 其中, 虽然 YOLOv8n 相较于

YOLO11n 其 mAP50 稍高 0.1%, 然而其参数量却增加

了 0.43M; YOLOv5n 的参数量虽然比 YOLO11n 少

0.03M, 但其 mAP50 却降低了 0.5%. 最后, 选用精度最

佳的 YOLOv8n和 YOLO11n作为主干模型, 对于水下

的复杂环境进行针对性改进, 使用 RFD 下采样模块、

C3k2-PKI特征提取模块及 ECGAFusion特征融合模块

对其进行重新设计, 得到 DEMF-YOLOv8n 和 DEMF-
YOLO11n 模型. 其中, DEMF-YOLOv8n 的 mAP50 达

到 84.9%, 参数量却达到 4M; 而 DEMF-YOLO11n 的

mAP50 达到 85.2%, 优于 DEMF-YOLOv8n, 且参数量

仅为 3.11M, 相较于 DEMF-YOLOv8n少 0.89M. 因此,
DEMF-YOLO11n 在检测精度与模型参数量两个度量

上在对比模型中取得最佳性能, 能够有效满足水下目

标检测任务需求. 

4.6   实验可视化结果分析

为直观展示 DEMF-YOLO11n 对复杂水下环境下

针对性改进的有效性, 选取部分代表性测试集实验结

果与 YOLO11n进行对比. 在图 11中, 每一行为一种代

表性场景下实验结果, 每一列分别为原图、YOLO11n
检测结果、 DEMF-YOLO11n 检测结果, 并在图中显

著区别处使用箭头与序号标注.
 
 

第 1 行

第 2 行

第 3 行

第 4 行

 
图 11    水下目标检测可视化结果
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原图 检测结果 检测结果

第 5 行

第 6 行

第 7 行

 
图 11    水下目标检测可视化结果 (续)

 

由图 11 可以分析, 第 1 行中, ①号与②号海参与

背景石块颜色相近, 区分度低, YOLO11n 发生漏检现

象, 并且将石块阴影误检为海胆. 第 2 行中, ①号海参

与背景融为一体, 颜色相近且边缘不清晰, YOLO11n

发生漏检. 第 3 行中, 画面整体分辨率低, 导致①号海

参边缘特征不明显, 因此 YOLO11n 发生漏检. 第 4 行

中, 画面整体分辨率低且光照不足, 同时存在大量噪点,

导致①号海星边缘几乎模糊难以分辨, 与背景石块几

乎融为一体, YOLO11n 发生漏检. 第 5 行中, 海龟与

①号鱼类呈现多尺度变化现象, 海龟尺度大, 占据画面

中大部分. 相比之下鱼类为典型小目标, 而 YOLO11n

未能正确处理该尺度变化强烈的场景, 因而发生漏检.

第 6行中, 存在多个鱼类别, 且鱼之间体型与外观差异

较大, 此时 YOLO11n 发生漏检. 第 7 行中存在多个小

型海星目标, 且该场景下受水体折射影响, 海星颜色与

背景石头相似, 导致 YOLO11n未能识别出①号与②号

海星, 甚至肉眼也难以辨别. 然而受益于细节增强、多

尺度特征融合及上下文锚点注意力等设计, DEMF-

YOLO11n 能够准确识别出这些复杂环境下普通目标

检测模型难以感知的目标, 具有显著优势. 

5   结束语

为了实现色偏严重、水体浑浊、目标尺度变化大

等复杂条件下的水下目标检测, 提出了一种基于细节

增强和多尺度特征融合的水下目标检测模型 DEMF-

YOLO11n. 首先, 使用 RFD 下采样模块改善普通下采

样对小目标及低分辨率图像带来的特征损失. 其次, 结

合多尺度特征提取模块 PKIModule 与上下文注意力

CAA 对 YOLO11n 主干网络中特征提取模块 C3k2 重

新设计, 以增强对尺度变化大及遮挡目标的检测能力.

最后, 在检测头前对浅层特征使用 EEM 进行边缘增

强, 并与深层特征基于 CGAFusion 特征融合模块进行

深度融合, 以提升目标边界的感知能力. 在 RUOD 数

据集上的实验评价指标及可视化结果表明, DEMF-

YOLO11n 能有效提升对水下复杂环境下目标的检测

能力, 且对参数量影响较小, 对水下机器人任务具有一

定指导意义.
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