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改进 YOLOv11 的轻量化水下生物目标检测算法∗

郭文豪　 郝　 斌　 张　 飞

(内蒙古科技大学数智产业学院　 包头　 014010)

摘　 要:水下生物目标检测技术对于海洋生态保护、渔业资源开发等众多领域的发展具有重要意义。 为了提高水下生物检测精

度和速度以及解决现有水下生物检测模型参数量较大的问题,提出了一种改进 YOLOv11 的轻量化水下生物检测算法

YOLOv11-PiA。 首先,通过引入部分卷积(partial
 

convolution,PConv)对 C3k2 模块进行改进,设计出 C3k2_PConv 模块,有效降低

了模型的参数量和计算复杂度,并提高了检测精度和速度。 其次,结合 C2PSA 模块和倒置残差块注意力机制( inverted
 

residual
 

block
 

attention
 

mechanism,iRMB),提出了 C2PSA_iRMB 模块,该模块通过强化不同深度的特征信息以增强特征表达能力,进而

提升了检测精度。 最后,采用轻量化下采样模块(lightweight
 

downsampling
 

module,ADown)替换基线模型中的传统卷积下采样模

块,模型的参数量得到进一步降低,检测效率进一步提升。 实验数据表明,在水下生物数据集 RUOD 和 DUO 上,YOLOv11-PiA
模型的 mAP@ 0. 5 达到了 85. 6%和 82. 6%,帧率( frames

 

per
 

second,FPS) 达到了 97 和 116
 

fps。 与 YOLOv11n 原模型相比,
YOLOv11-PiA 模型的 mAP@ 0. 5 分别提高了 2. 8%和 2. 3%,FPS 分别提高了 9 和 13

 

fps,且参数量、浮点运算量和模型大小分别

降低了 29. 8%、22. 2%和 29. 1%。 其综合性能优于 RTDETR、YOLOv12 等主流的目标检测模型,可实现对水下生物的快速准确

检测。
关键词:

 

水下生物目标检测;YOLOv11;轻量化;PConv;注意力机制

中图分类号:
 

TN911. 73;TP391　 　 　 文献标识码:
 

A　 　 国家标准学科分类代码:
 

520. 6040

Improved
 

YOLOv11
 

lightweight
 

underwater
 

biological
object

 

detection
 

algorithm

Guo
 

Wenhao　 Hao
 

Bin　 Zhang
 

Fei
(School

 

of
 

Digital
 

and
 

Intelligent
 

Industry,
 

Inner
 

Mongolia
 

University
 

of
 

Science
 

and
 

Technology,
 

Baotou
 

014010,
 

China)

Abstract:Underwater
 

biological
 

target
 

detection
 

technology
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

the
 

development
 

of
 

numerous
 

fields,
 

such
 

as
 

marine
 

ecological
 

protection
 

and
 

fishery
 

resource
 

exploitation.
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

and
 

speed
 

of
 

underwater
 

biological
 

detection
 

and
 

address
 

the
 

high
 

parameter
 

count
 

in
 

existing
 

models,
 

a
 

lightweight
 

algorithm,
 

YOLOv11-PiA,
 

based
 

on
 

improved
 

YOLOv11,
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

C3k2
 

module
 

is
 

improved
 

by
 

introducing
 

partial
 

convolution
 

( PConv),
 

resulting
 

in
 

the
 

C3k2 _ PConv
 

module,
 

which
 

effectively
 

reduces
 

the
 

model’s
 

parameter
 

count
 

and
 

computational
 

complexity
 

while
 

enhancing
 

detection
 

accuracy
 

and
 

speed.
 

Secondly,
 

the
 

C2PSA_iRMB
 

module,
 

which
 

combines
 

the
 

C2PSA
 

module
 

with
 

the
 

inverted
 

residual
 

block
 

attention
 

mechanism
 

( iRMB),
 

is
 

proposed.
 

This
 

module
 

strengthens
 

feature
 

information
 

at
 

multiple
 

depths
 

to
 

enhance
 

feature
 

representation,
 

thereby
 

improving
 

detection
 

accuracy.
 

Finally,
 

the
 

traditional
 

convolutional
 

downsampling
 

module
 

in
 

the
 

baseline
 

model
 

is
 

replaced
 

with
 

the
 

lightweight
 

downsampling
 

module
 

(ADown),
 

further
 

reducing
 

the
 

model’s
 

parameter
 

count
 

and
 

improving
 

detection
 

efficiency.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

RUOD
 

and
 

DUO
 

underwater
 

biological
 

datasets
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

YOLOv11-PiA
 

model
 

achieves
 

mAP @ 0. 5
 

values
 

of
 

85. 6%
 

and
 

82. 6%,
 

with
 

frames
 

per
 

second
 

( FPS)
 

reaching
 

97
 

and
 

116
 

fps,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

original
 

YOLOv11n
 

model,
 

YOLOv11-PiA
 

increases
 

mAP@ 0. 5
 

by
 

2. 8%
 

and
 

2. 3%,
 

and
 

improves
 

FPS
 

by
 

9
 

and
 

13
 

fps,
 

respectively.
 

Meanwhile,
 

the
 

parameter
 

count,
 

floating-point
 

operations
 

per
 

second
 

( FLOPs),
 

and
 

model
 

size
 

are
 

reduced
 

by
 

29. 8%,
 

22. 2%,
 

and
 

29. 1%,
 

respectively.
 

The
 

comprehensive
 

performance
 

of
 

YOLOv11-PiA
 

outperforms
 

mainstream
 

target
 

detection
 

models
 

such
 

as
 

RTDETR
 

and
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YOLOv12,
 

enabling
 

fast
 

and
 

accurate
 

detection
 

of
 

underwater
 

organisms.
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0　 引　 言

　 　 建设海洋强国是国家长期发展战略,而海洋观测仪

器设备不仅是建设海洋强国的重要抓手,也是国家整体

海洋技术水平的体现[1] 。 近年来,随着目标检测技术的

飞速进步,水下生物目标检测技术在海洋观测仪器设备

中的应用愈发广泛。 从海洋资源的可持续勘探与开发利

用,到海底生态系统中关键生物种群的健康监测与保护;
从辅助海洋环境保护与生态修复项目的精准实施,到渔

业资源的科学管理与可持续捕捞策略的制定,水下生物

目标检测技术均扮演着不可或缺的角色,这一技术的应

用不仅能够帮助科研人员更深入地理解海洋生物多样性

的分布与变迁,为生态保护提供科学依据,还可有效提升

海洋资源开发的效率和安全性,促进海洋经济的健康发

展。 在渔业领域,通过精准识别鱼类及其他海洋生物的

种类、数量及分布,该技术有助于实现渔业资源的合理调

配与保护,避免过度捕捞,维护海洋生态平衡。 此外,在
海洋环境监测与灾害预警方面,水下生物目标检测也能

发挥重要作用,比如通过监测珊瑚礁生态系统的健康状

况,预警海洋酸化、水温异常等环境变化对生物群落的影

响,为制定应对措施赢得宝贵时间。 因此,水下生物目标

检测技术不仅具备突出的科研价值,更是助力海洋经济

实现可持续发展、维护海洋生态系统安全的核心技术,对
该技术开展系统性的深入研究与推广应用,具有极为广

阔的发展前景,值得科研人员持续探索与投入。
深度学习技术的问世促进了计算机视觉领域的发

展。 其 中, 以 区 域 卷 积 神 经 网 络 ( region-based
 

convolutional
 

neural
 

network,R-CNN) [2] 为典型代表的两

阶段目标检测算法,以及以单发多框检测器( single
 

shot
 

multibox
 

detector,SSD) [3] 、YOLO(you
 

only
 

look
 

once)系列

模型[4] 为核心的单阶段目标检测算法,为水下生物目标

检测任务开辟了全新的研究维度,诸多科研工作者以此

为依托,开展了一系列系统性的探索与改进工作。 Shi
等[5] 针对水下生物目标检测的难题,提出了基于 Faster-
RCNN 的改进算法。 该算法采用残差网络 ( residual

 

network,ResNet)作为骨干特征提取网络;通过双向特征

金字塔网络(bidirectional
 

feature
 

pyramid
 

network,BiFPN)
构建 ResNet-BiFPN 结构以增强特征提取与多尺度融合

能力;用增强交并比 ( enhanced
 

intersection
 

over
 

union,
EIoU)替代交并比( intersection

 

over
 

union,IoU)减少训练

数据中冗余边界框;利用 K-means++聚类生成更适配的

锚框,这些改进有效提升了模型的检测精度并降低了漏

检率。 但两阶段架构固有计算复杂度高,难以适配水下

检测设备的资源约束;且 EIoU 对水下低对比度目标的边

界框优化效果有限,模型的漏检率在小目标场景下仍然

较高。 Huang 等[6] 针对水下图像质量不佳所引发的水下

生物检测精度偏低这一关键问题,提出了一种基于改进

SSD 的水下生物目标检测算法 MFFNet。 该算法通过对

VGG-16 和 ResNet-50 进行复合主干连接、引入卷积块注

意力模块( convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)以

及利用特征金字塔网络(feature
 

pyramid
 

network,FPN)结

构进行多尺度特征检测,有效提升了模型在水下生物检

测任务中的表现。 但 VGG-16 骨干网络的冗余参数并未

得到精简,模型参数量较大且推理速度较慢,无法满足实

时检测需求;同时 FPN 对水下多尺度目标的特征适配性

不足,跨尺度检测精度波动较大。 史朋飞等[7] 提出了一

种结合数据增强和改进 YOLOv4 的水下生物目标检测算

法。 该算法在主干网络 CSPDarknet53 中添加了 CBAM
注意 力 机 制, 并 在 路 径 聚 合 网 络 ( path

 

aggregation
 

network,PANet)中添加了同层跳接和跨层跳接结构,通
过数据增强方法模拟了水下生物重叠、遮挡等显示不完

全的 情 形, 从 而 实 现 了 检 测 精 度 的 大 幅 提 升。 但

CSPDarknet53 骨干网络未做轻量化改进,模型在嵌入式

设备上部署困难;且数据增强仅模拟了重叠遮挡场景,未
针对水下浑浊、光线不均导致的特征模糊问题进行优化,
模型在复杂环境下的误检率偏高。 张银胜等[8] 则将

YOLOv5s 算法应用于水下场景并进行针对性改进。 首先

借助 Double
 

MSRCR 方法改善水下物体清晰度不足、特
征模糊的问题,其次在 YOLOv5s 中融入 C_VAN 模块、
RFB_ S 感受野以及归一化注意力模块 ( normalization

 

attention
 

module,NAMAttention),以此增强模型的多尺度

特征提取能力。 实验证明,该算法在水下生物目标检测

中的表现优于常规检测模型,适用于复杂水下环境。 但

Double
 

MSRCR 算法的计算开销较大,这导致模型的推理

速度下降;且未针对水下小目标的特征增强做专项优化,
小目标检测精度较低。 针对复杂弱光环境下水下生物资

源识别能力低、特征丢失严重等问题,周新等[9] 提出了轻

量级水下生物检测算法 YOLOv5_PGS。 该算法通过暗通

道-对比限制-光衰减算法以丰富图像特征信息;引入

GhostNet 网络架构,并针对性构建 C3CA 特征模块,以此

提升模型的特征提取效率与多维度特征融合性能;优化

损失函数以降低总损失自由度、增强模型泛化能力,这些

改进实现了模型在水下生物检测中精度与速度的平衡,
为水下生物的实时检测提供了可靠保障。 但 GhostNet 的
特征映射存在信息损失,模型对水下生物的细粒度特征
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表达不足,类别混淆率较高;且暗通道增强算法易放大水

下噪声,这会导致模型在复杂场景下的鲁棒性不足。 Yi
等[10] 针对水下生物目标检测中漏检率高、场景识别能力

差的问题,提出了一种名为 UWSC-YOLOv7 的水下生物

目标检测算法。 该算法以 YOLOv7 为基础网络,通过融

合挤压激励网络( squeeze-and-excitation
 

network,SENet)、
增强 FPN 网络拓扑结构以及结合 EIoU 损失函数,在兼

顾检测速度的同时,成功提升了检测精度,为水下生物检

测提供了高效的解决方案。 但 SENet 注意力机制仅聚焦

通道维度,未考虑空间维度的特征关联,对水下目标的局

部细节特征捕捉不足,这导致模型的漏检率较高;且

YOLOv7 的骨干网络未做轻量化裁剪,模型参数量较大,
难以适配资源受限的水下检测设备。 针对水下生物检测

仪器存储和计算资源有限、高参数量模型占用资源多的

问题,苗力恒等[11] 提出了一种改进 YOLOv8n 的轻量化

水下生物目标检测算法 YOLOv8n-MAL。 该算法首先通

过多尺度卷积块注意力模块 ( multi-scale
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module,MSCBAM)提升模型在复杂场景中

的鲁棒性,其次设计新型 MSFFN 结构和 PC2F-LMS 模块

提升模型的多尺度特征提取能力,最后采用加权交并

比(weighted
 

intersection
 

over
 

union,WIoU)优化原模型的

完全交并比( complete
 

intersection
 

over
 

union,CIoU)。 实

验证 明, 该 算 法 检 测 精 度 高 且 实 现 了 轻 量 化。 但

MSCBAM 注意力机制的计算复杂度偏高,这导致模型的

推理速度较低;此外,WIoU 损失函数对低 IoU 阈值的目

标优化不足,模型易出现漏检。 Pan 等[12] 针对水下图像

模糊、环境复杂导致的特征提取难与漏检问题,提出了一

种改进 YOLOv10 的轻量级水下生物目标检测算法

YOLOv10-AD。 该算法通过引入专为水下生物形状优化

的 AKVanillaNet 主干网络,在提升检测精度的同时大幅

减少了参数与计算成本,并在 C2f 结构中集成动态蛇形

卷积( dynamic
 

snake
 

convolution,DysnakeConv) 以增强特

征提 取 能 力, 最 后 采 用 了 预 测 交 并 比 ( predicted
 

intersection
 

over
 

union,PIoU)优化数据拟合效果。 实验结

果表明,该算法适用于水下复杂环境,具有检测精度高且

速度快的特点。 但 PIoU 损失函数未结合水下目标的尺

度差异,这会导致大目标与小目标的检测精度失衡。
综上,现有水下生物目标检测算法普遍存在 3 大核

心局限:轻量化与高精度难以平衡(要么参数量大、要么

小目标检测精度不足);特征提取模块对水下复杂环

境(噪声、低对比度、多尺度)的适配性不足;下采样过程

中细节特征丢失严重, 影响边界框回归精度。 鉴于

YOLOv11[13] 兼具高精度与高效率的优异性能,本文提出

了一种改进 YOLOv11 的轻量化水下生物目标检测算法

YOLOv11-PiA,旨在提高水下生物目标检测的准确性和

稳定性。 首先,针对传统卷积计算冗余的问题,在 C3k2

模块 中 引 入 高 效 的 部 分 卷 积 ( partial
 

convolution,
PConv) [14] ,设计 C3k2_PConv 模块。 该模块通过选择性

卷积策略,可在维持模型优异特征提取性能的同时降低

模型的参数量与计算复杂度,同时实现检测精度与推理

速度的双重提升。 其次,为解决水下场景特征表达能力

不足的问题,将 C2PSA 模块与倒置残差块注意力机

制(inverted
 

residual
 

block
 

attention
 

mechanism,iRMB) [15]

融合,提出了具有多尺度特征感知能力的 C2PSA_iRMB
模块。 该模块通过强化深浅层特征的交互增强模型对水

下生物多尺度特征的表达能力,进而提升检测精度。 最

后,针对下采样过程中的特征信息丢失问题,采用轻量化

下采样模块(lightweight
 

downsampling
 

module,ADown) [16]

替代传统卷积下采样模块。 该模块通过高效的双分支特

征处理策略,不仅可维持特征图的信息完整性,还能有效

降低下采样过程中的计算开销。

1　 YOLOv11 模型介绍

　 　 2024 年 9 月,YOLOv11 模型正式发布,该模型依据

参数量与计算复杂度的差异,衍生出 5 个版本。 本研究

选取了在 COCO 数据集[17] 上兼具高精度检测性能与轻

量化特性的 YOLOv11n 作为改进的基线模型。 该模型的

网络架构主要包含输入层( input)、骨干特征提取网络

层(backbone)、颈部特征融合层 ( neck) 以及头部检测

层(head)4 大核心模块,其具体结构如图 1 所示。
输入层作为整个模型的起点,主要是将数据集的图

片进行一系列数据预处理操作,以便为后续网络层的特

征提取和模式识别提供规范化的输入。 骨干网络层集成

了 Conv、C3k2、SPPF、C2PSA 模块,其核心功能是通过卷

积操作与池化操作完成对输入图片特征的提取与整合。
颈部层集成了 Concat、Upsample 等模块,通过这些模块对

骨干网络提取的多尺度特征进行进一步融合和优化,随
后将其传递至头部层以执行预测任务。 头部层部分通过

卷积运算完成特征映射,将目标特征信息转化为检测任

务所需的类别置信度分数与边界框坐标回归偏移量。

2　 YOLOv11-PiA 模型介绍

2. 1　 YOLOv11-PiA 模型概述

　 　 针对水下生物目标检测面临的问题,本文提出了一

种适用于水下生物检测的 YOLOv11-PiA 模型,其结构如

图 2 所示。 主要改进为:首先引入部分卷积 PConv 对

C3k2 模块进行改进,设计 C3k2_PConv 模块,在有效降低

模型的参数量和计算复杂度的同时,提高检测精度与速

度;其次,将 C2PSA 模块和倒置残差块注意力机制 iRMB
结合,提出 C2PSA_iRMB 模块,该模块通过强化不同深
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图 1　 YOLOv11n 模型结构

Fig. 1　 YOLOv11n
 

model
 

structure
 

diagram

度的特征信息以增强特征表达能力,进而实现检测精度

的提升;最后采用轻量化下采样模块 ADown 替换基线模

型中的传统卷积下采样模块,进一步降低模型的参数与

计算量,提升检测效率。

2. 2　 C3k2_PConv 模块

　 　 YOLOv11 模型主要使用传统卷积和 C3k2 模块对图

像进行高质量的特征提取。 C3k2 模块作为传统 CSP
 

Bottleneck 结构的优化变体,依托并行卷积分支的创新设

计与灵活可调的参数配置方案,具备更为卓越的特征提

取性能,尤其适用于特征提取任务层级较深、应用场景复

杂度较高的实际需求。 在并行卷积分支的设计框架下,
输入特征图被拆分为两个分支:其一直接进行特征传递,
以此完整保留浅层特征的原始信息;其二则通过堆叠若

干支持可变卷积核操作的可配置 Bottleneck 或 C3k 模

块,完成深层特征的挖掘,最后 2 个分支的特征通过多尺

度拼接的方式实现融合。 而在参数调节机制层面,该模

块可通过设定差异化的 c3k 参数,灵活切换 Bottleneck 或

C3k 模块的组合形式,进而达成计算效率与模型性能之

间的动态均衡。
尽管 C3k2 模块通过并行卷积分支设计和灵活参数

设置提升了模型的特征提取能力,但其特征提取过程仍

以传统卷积和堆叠模块设计为主。 这不仅会导致冗余信

息堆积、增加网络计算量,还可能会因为特征信息处理不

足而引发误检或漏检问题,影响模型检测性能。 而部分

卷积 PConv 可以有效解决上述问题,其结构如图 3 所示。
PConv 的计算量 FLOPs、 内存访问量 M 和卷积率 r

计算公式如下:
FLOPsPConv = h × w × k2 × cp2 (1)
M = h × w × 2cp + k2 × cp2 ≈ h × w × 2cp (2)

r = cp
c

(3)

式中: h 和 w 分别代表输入特征图的长度与宽度; k 代表

卷积核的尺寸; c代表输入特征图的通道数量; cp 代表参

与卷积运算的通道数量。
由图 3 和式(1) ~ (3)可知,PConv 仅针对输入特征

通道中的特定子集开展空间特征提取操作,其余通道则

维持原始状态不做任何改变。 这一特性使得当参与卷积

的通道比例为 1 / 4 时,PConv 的计算量仅为传统卷积的

1 / 16,且内存访问量约为传统卷积的 1 / 4。 因此,与传统

卷积相比,PConv 不仅没有损失后续特征的通道信息,而
且还能切实降低模型的内存占用率,减轻计算负担。 鉴

于 PConv 在减少特征冗余和内存访问方面的优势,本研

究将其引入 C3k2 模块,设计了 C3k2_PConv 模块,其结

构如图 4 所示。
首先,通过引入 PConv 对传统 Bottleneck 模块重新设
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图 2　 YOLOv11-PiA 模型结构

Fig. 2　 YOLOv11-PiA
 

model
 

structure
 

diagram

图 3　 PConv 模块结构

Fig. 3　 PConv
 

module
 

structure
 

diagram

计,得到 P _ Bottleneck 模块; 其次, 将 C3k 模块中的

Bottleneck 模块替换为 P _ Bottleneck 模块,构建全新的

C3k_PConv 模块;最后,将 C3k_PConv 模块嵌入 C3k2 模

块,设计 C3k2_PConv 模块。 通过这一改进,模型在降低

参数量与计算复杂度的同时,有效保留了特征提取能力,
为水下生物检测任务中精度与速度的平衡提供了保障。

2. 3　 C2PSA_iRMB 模块

　 　 C2PSA 模块是 YOLOv11 骨干网络中新增的核心特

征提取组件。 在结构设计上,C2PSA 模块沿用了 CSP 结

构的分段处理思路,先通过 1×1 卷积将输入特征图划分

为两个分支,其中一个分支直接进行特征传递,另一分支

则送入金字塔切片注意力机制( pyramid
 

slice
 

attention,
PSA) [18] ,最终对两个分支的特征实施拼接融合操作,从
而提升模型的特征表示能力。 PSA 注意力机制是在 SE
注意力机制[19] 的基础上改进而来的。 SE 注意力机制借

助对特征通道间关联关系的显式建模,自适应地校正各

通道对应的特征响应强度,以此提升模型的特征表征性

能。 PSA 注意力机制则通过引入金字塔切片的核心设计

理念,进一步强化了注意力机制的作用效能,使其可以更

精准地捕获特征维度间的复杂依赖关系。 此外,PSA 注

意力机制采用了 3×3、5×5、7×7 等多尺度卷积核并行执

行特征提取操作,同时融合 SE 注意力机制对通道维度特

征实施动态加权处理,强化关键特征通道的响应强度。
通过结合 CSP 结构和 PSA 注意力机制,C2PSA 模块有效

提升了模型的多尺度特征提取能力,使其在复杂场景下

的多尺度目标检测任务中表现出更强的鲁棒性。
为进一步克服性能和复杂性之间的矛盾,并提高模

型的学习能力和对目标特征的检测能力,在 C2PSA 模块

中引入了 iRMB 注意力机制,使模型更关注水下生物图

片中的关键特征,从而提高水下生物目标检测的精度。
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图 4　 C3k2_PConv 模块结构

Fig. 4　 C3k2_PConv
 

module
 

structure
 

diagram

iRMB 注意力机制借鉴了 MobileNetv2[20] 中的反向残差结

构(IRB),同时结合了卷积神经网络在局部特征捕获方

面的高效特性,以及 Transformer[21] 架构在动态建模长

距离特征交互上的独特优势。 此外,该模块借助多头

自注意力与深度可分离卷积等核心操作来减少模型的

参数和计算量,在提升模型性能的同时还具备设计上

的灵活性,能够应用于不同的网络架构,其结构如图 5
所示。

图 5　 iRMB 模块结构

Fig. 5　 iRMB
 

module
 

structure
 

diagram

由图 5 可知 iRMB 注意力机制的具体流程为:首先,
通过联合多层感知器构建注意力矩阵 Q 与 K;随后,利用

膨胀卷积生成注意力矩阵 V;接着,采用扩展窗口多头自

注意力机制对矩阵 Q、K 处理,实现远程信息的有效交

互;之后,依托深度卷积( depthwise
 

convolution,DWConv)
完成对局部特征的精准建模;最后,利用压缩卷积恢复特

征通道维度,并与初始输入特征构建残差连接,从而输出

任务所需的最终特征结果。 由此可见,iRMB 注意力机制

的核心操作是将扩展窗口多头自注意力机制与深度卷积

相结合,具体公式如下:
F iRMB(x) = DW - Conv(EW - MHSA(x)) (4)

式中: F iRMB(x) 表示 iRMB 注意力机制处理的特征图, x
表示输入的特征图, EW - MHSA(x) 表示扩展窗口多头

自注意力机制的输出。
在水下生物检测任务中,场景的复杂性与目标的小

尺度特性使得漏检、误检问题频发,严重影响了检测精

度。 而 iRMB 注意力机制依托动态全局建模与静态局部

信息融合的双重核心优势,不仅能够精准捕获不同尺度

目标的特征信息,还可有效扩大模型感受野,从而高效应

对水下生物检测场景中存在的各类挑战。 鉴于此,本研

究将 iRMB 注 意 力 机 制 引 入 C2PSA 模 块, 设 计 出

C2PSA_iRMB 模块,其结构如图 6 所示。
由图 6 可知,本研究首先将 iRMB 注意力机制引入

PSABlock 模块,构建出 iRPSABlock 模块;随后将 C2PSA
模块中的所有 PSABlock 模块替换为 iRPSABlock 模块,
从而得到全新的 C2PSA_iRMB 模块。 通过此改进,模型

不仅能够在复杂多变的水下检测场景中,精准捕捉细小

目标与被遮挡水下生物的核心特征信息,而且还增强了

对水下生物多尺度特征的适应性,使其在水下生物检测

任务中展现出更强的鲁棒性与泛化能力。
2. 4　 ADown 下采样模块

　 　 在目标检测模型中,下采样是一种通过缩减特征图

空间维度,助力模型捕获更高层级语义特征的关键技术

手段。 YOLOv11 模型采用传统卷积操作完成下采样过
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图 6　 C2PSA_iRMB 模块结构

Fig. 6　 C2PSA_iRMB
 

module
 

structure
 

diagram

程,但其较大的步长可能会导致边缘、纹理等细节特征信

息的丢失,从而使提取的特征不够全面;并且传统卷积自

身参数量较大,会造成模型计算负担加重。 因此,模型使

用传统卷积进行下采样的方式在水下生物检测中并不适

用,因为水下生物中包含大量小目标,细节特征信息的缺

失与高参数量的双重影响,会极大降低模型对水下小目标

的检测性能。 为解决上述问题,引入 YOLOv9 模型的

ADown 下采样模块替换 YOLOv11 模型中原有的传统卷积

下采样模块,ADown 下采样模块的具体结构如图 7 所示。

图 7　 ADown 下采样模块结构

Fig. 7　 ADown
 

downsampling
 

module
 

structure
 

diagram

由图 7 可知,ADown 下采样模块采用了双分支特征

处理策略,具体实现流程如下:首先,通过二维平均池化

对输入特征图进行下采样,将其空间尺寸减半;随后,特
征图沿通道维度拆分为两部分,一部分直接应用 3×3 卷

积操作,在提取空间特征的同时实现通道降维;另一部分

则先通过最大平均池化提取主要特征信息,再利用 1×1

逐点卷积增加非线性变换表示并进一步压缩通道维度;
最后,将这两部分处理后的特征图沿通道维度拼接,生成

最终的输出张量。
与传统卷积下采样模块不同,ADown 下采样模块凭

借其独特的双分支结构设计,在下采样过程中能够极大

地保留上下文语义信息并减少小目标特征信息的丢失。
此外,ADown 下采样模块采用了小尺寸卷积核,这使得它

在保持强大特征表达能力的同时,有效控制了参数量和

计算量。 因此,本研究在 YOLOv11 模型中引入 ADown
下采样模块后,不仅提升了模型的训练和推理效率,还提

高了水下生物检测的精度,同时进一步降低了模型的参

数量和计算复杂度。
2. 5　 模块协同工作机理分析

　 　 YOLOv11-PiA 模型的 3 大改进模块并非独立作用,
而是通过“轻量化特征提取-多尺度特征增强-高效下采

样整合”的递进式流程形成协同效应。
具体来说,C3k2_PConv 模块的核心作用是轻量化特

征提取,通过部分卷积 PConv 的选择性卷积策略,对输入

特征图中 1 / 4 的关键通道进行深层空间特征提取,其余

通道直接保留浅层纹理信息。 这种设计不仅降低了模型

参数量与计算复杂度,还降低了输出特征图的通道冗余

度,为后续 C2PSA_iRMB 模块的特征增强提供了高质量

输入。 在 C2PSA_iRMB 模块中,PSA 注意力机制通过多

尺度卷积核捕捉特征依赖关系,iRMB 注意力机制通过扩

展窗口多头自注意力实现全局-局部特征融合。 输入特

征包含大量冗余通道或无效背景信息会分散其注意力权

重分配,降低特征增强效率。 而 C3k2_PConv 模块输出

的轻量化特征,能够使 PSA 注意力机制避免对无效通道

的冗余计算,从而聚焦于水下生物的关键特征通道。 与

此同时, C3k2 _ PConv 模块保留的浅层纹理特征也为

iRMB 注意力机制的局部特征建模提供了基础,并与自注

意力捕捉的全局信息形成了互补,让特征增强过程更具

针对性,最终提升模型对水下多尺度目标、形态相似目标

的区分能力。
ADown 模块的核心功能是高效下采样与特征整合,

弥补了 C3k2_PConv 模块和 C2PSA_iRMB 模块在特征维

度压缩与细节保留上的不足。 在特征流转过程中,
C3k2_PConv 模块和 C2PSA_iRMB 模块侧重特征提取与

增强,但未解决下采样过程中的细节丢失问题。 而

ADown 模块的双分支结构极大保留了 C3k2_PConv 模块

和 C2PSA_iRMB 模块提取的纹理细节特征和语义特征,
有效避免了传统卷积下采样导致的边缘信息丢失。 此

外,ADown 模块的通道压缩策略与 C3k2_PConv 模块和

C2PSA_iRMB 模块也形成了阶梯式适配。 其中,C3k2_
PConv 模块将输入通道精简至 1 / 4,C2PSA_iRMB 模块通

过注意力机制动态调整通道权重,ADown 模块则通过双
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分支卷积进一步将通道维度压缩至 1 / 2。 这种阶梯式的

通道设计,既避免了特征维度变换导致的信息损失,又通

过通道降维降低了计算开销,最终使模型在保持轻量化

的同时,提高了检测精度。
综上,C3k2_PConv 模块的轻量化设计解决了水下资

源受限问题,C2PSA_iRMB 模块的特征增强能力解决了

水下复杂环境导致特征表达不足的问题,ADown 模块的

高效下采样解决了细节丢失与计算量平衡的问题。 三者

相互适配与约束,使模型在参数量降低的前提下,检测精

度与速度同步提升,最终实现模型在水下生物检测任务

中精度、速度与轻量化的高效平衡。

3　 实验

3. 1　 实验环境和参数设置

　 　 所有实验的硬件配置如下:CPU 为 Intel(R)
 

Xeon(R)
 

Gold
 

6430 ( 16 核 ), GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

4090(24
 

GB 显存),操作系统为 Ubuntu
 

18. 04,编程环境

为 Python
 

3. 9,深度学习框架选用 PyTorch
 

2. 0. 1,CUDA

版本为 11. 8。
主要训练参数设置如下:批处理大小( batch-size)为

16,训练轮数(epochs)为 200,训练图像的输入尺寸( img-
size)为 640×640

 

pixels,模型训练采用 SGD 优化器,初始

学习率为 0. 01,动量初始值为 0. 937,权重衰减系数为

0. 000
 

5,workers 为 16。
3. 2　 实验数据集

　 　 使用公开的 RUOD 水下生物数据集[22] 和 DUO 水下

生物数据集[23] 。
与现有水下生物数据集不同,RUOD 数据集涵盖了

常见的自然水下场景和形态各异的水下生物,数据集样

本如图 8 所示。 该数据集共包含 14
 

000 张图片,涉及海

胆( echinus)、 海参 ( holothurian)、 海星 ( starfish)、 扇贝

(scallop)、海龟( turtle)、鱼( fish)、潜水员( diver)、水母

(jellyfish)、珊瑚( corals) 和墨鱼( cuttlefish) 10 类目标。
按照 7 ∶ 1 ∶ 2 的比例对原始数据集进行随机划分,构建

训练集、验证集与测试集。 划分完成后,数据集中 9
 

800
张图片用于模型训练,1

 

400 张图片用于模型验证,2
 

800
张图片用于模型测试。

图 8　 RUOD 数据集样本

Fig. 8　 RUOD
 

dataset
 

sample
 

diagram

　 　 DUO 数据集收集并重新标注了多年的 URPC 数

据集 [ 24] ,该数据集中的图片具有对比度低、图像模糊

等特点,如图 9 所示。 该数据集共有 7
 

782 张图片,包
含海参、 海 胆、 扇 贝 和 海 星 4 个 类 别, 其 中 训 练 集

6
 

671 张,测试集 1
 

111 张。 本文在保持原始测试集

不变的基础上,对原始训练集按照 8. 5 ∶ 1. 5 的比例

随机划分为新的训练集和验证集,划分之后的数据集

中 5
 

671 张用于训练,1
 

000 张用于验证,1
 

111 张用

于测试。
3. 3　 评价指标

　 　 采用召回率(recall,R)、平均精度(average
 

precision,
AP)、 平 均 精 度 均 值 ( mAP )、 模 型 参 数 量 ( model

 

parameters, Params )、 浮 点 运 算 量 ( giga
 

floating-point
 

operations
 

per
 

second,GFLOPs)、帧率( frames
 

per
 

second,
FPS)以及模型大小(model

 

size)
 

等多个评价指标评估模

型性能。 以下是这些评价指标的具体定义:



　 第 6 期 改进 YOLOv11 的轻量化水下生物目标检测算法 ·109　　 ·

图 9　 DUO 数据集样本图

Fig. 9　 DUO
 

dataset
 

sample
 

diagram

召回率定义为被模型正确检测出来的目标数量与所

有目标数量的比值,计算公式为:

R = TP
TP + FN

(5)

式中: TP 表示被模型正确检测出来的目标数量; FN 表

示没有被模型检测出来的目标数量,即漏检数量。
平均精度为 PR 曲线与坐标轴围成的面积,表示在

多个不同召回率水平下的精度的平均值,计算公式为:

AP = ∫1

0
P(R)dR (6)

平均精度均值( mAP) 定义为所有类别平均精度的

平均值,用于衡量模型在所有类别上的整体性能,计算公

式为:

　 　 mAP =
∑

N

i = 1
AP i

N
(7)

式中: N 表示类别个数。 其中 mAP@ 0. 5 是当 IoU 阈值

取值为 0. 5 得出的 mAP 值,mAP@ 0. 5:0. 95 是当 IoU 阈

值取值从 0. 5 到 0. 95 计算得出的 mAP 值。
模型参数量表示模型的复杂性和规模。 参数较少意

味着模型更轻量,内存需求更低,易于部署。
浮点运算量( GFLOPs)的单位是 10 亿次浮点运算,

用于衡量模型推理时的计算量。 浮点运算数越低意味着

计算成本越低,其计算公式依赖于模型的具体架构和输

入尺寸。
帧率是衡量模型实时处理能力的指标。 在固定硬

件条件下,FPS 值越高,表示模型的推理速度越快,越适

用于对延迟敏感的应用场景。 FPS 的计算通常需要在

具体硬件上运行模型,并统计其平均每秒能处理的图

像数量。
模型大小是指模型存储时所占用的空间,通常以 MB

为单位。 模型大小直接影响模型的存储、传输和部署

效率。
3. 4　 消融实验

　 　 为验证本文所提改进方法在水下生物检测任务中的

有效性,本研究以 YOLOv11n 模型为基准,在 RUOD 数据

集和 DUO 数据集上分别进行了消融实验,实验结果如表

1、2 所示。 表中“√” 代表使用对应的模块,“ ×” 代表没

有使用对应的模块。

表 1　 基于 RUOD 数据集的消融实验

Table
 

1　 Ablation
 

experiments
 

based
 

on
 

the
 

RUOD
 

dataset

实验
C3k2_
PConv

C2PSA_
iRMB

ADown R / % mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5:0. 95 / % Params / ( ×106 ) 浮点数 / GFLOPs 帧率 / fps
模型大小 /

MB
1 × × × 75. 5 82. 8 56. 6 2. 58 6. 3 88 5. 5
2 √ × × 76. 7 84. 2 58. 8 2. 28 6. 1 91 4. 8
3 × √ × 77. 2 83. 9 58. 6 2. 60 6. 3 89 5. 5
4 × × √ 76. 0 83. 7 58. 1 2. 10 5. 1 91 4. 5
5 √ √ × 77. 8 85. 1 60. 2 2. 29 6. 1 93 4. 9
6 √ × √ 78. 2 85. 2 60. 3 1. 79 4. 9 95 3. 9
7 × √ √ 77. 8 84. 6 59. 4 2. 12 5. 2 95 4. 6
8 √ √ √ 78. 6 85. 6 60. 9 1. 81 4. 9 97 3. 9

　 　 表 1 的消融实验结果表明,在实验 2 中,当 C3k2_
PConv 模块替换原模型的 C3k2 模块后,模型的 R、mAP
@ 0. 5、mAP @ 0. 5:0. 95 以及 FPS 分别提升了 1. 2%、
1. 4%和 2. 2%和 3

 

fps,且参数量和浮点运算数下降。 这

是因为 C3k2_PConv 模块通过部分卷积 PConv 的选择性

卷积策略,仅对 1 / 4 的关键特征通道执行了深层卷积操

作,这在剔除冗余背景信息的同时又保留了水下生物的

核心轮廓与纹理特征,既降低了计算开销,又避免了浅层

特征的过度损耗,实现了高精度与轻量化的平衡。 由实

验 3 结果可知,当结合了 iRMB 注意力机制的 C2PSA_
iRMB 模块替换原模型的 C2PSA 模块后,模型的 R 和

mAP 均有所提升。 这一性能变化的核心原因在于,
iRMB 注意力机制的扩展窗口自注意力可捕捉小目标

的局部关键特征,而 PSA 注意力机制的多尺度卷积核

可进一步强化跨尺度特征响应,这有效解决了原始

C2PSA 模块对小目标特征提取不充分的问题。 同时,



·110　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

iRMB 注意力机制通过深度可分离卷积和残差连接相

结合的方式,不仅有效抑制了背景噪声干扰,还使模型

更专注于水下生物目标的语义特征,从而减少了因复

杂背 景 导 致 的 误 检 现 象。 实 验 4 结 果 表 明, 在

YOLOv11n 模型中引入 ADown 下采样模块后,模型的

参数量和浮点运算数大幅下降且检测精度有所提升。
这是因为 ADown 下采样模块采用了小卷积核进行逐点

卷积,参数量远低于传统卷积下采样,同时其通道压缩

策略也有效降低了模型的计算开销。 此外,该模块的

双分支下采样结构极大保留了边缘细节特征,这解决

了水下生物轮廓特征丢失的问题,降低了边界框回归

误差。 通过实验 5 ~ 7 结果可知,3 个改进模块的任意

两者结合均能进一步提升模型的性能。
在实验 8 中,融合了 3 个改进模块的 YOLOv11-PiA

模型在所有性能评价指标上相较于 YOLOv11n 模型均有

所提升。 具体而言,R 提升了 3. 1%、mAP@ 0. 5 提升了

2. 8%、mAP@ 0. 5:0. 95 提升了 4. 3%、FPS 提升了 9
 

fps,
且模型的参数量、浮点运算数和模型大小分别降低了

29. 8%、22. 2%和 29. 1%。 综上所述,本文提出的改进方

法有效提升了模型在水下生物检测任务中的表现。

表 2　 基于 DUO 数据集的消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

experiments
 

based
 

on
 

the
 

DUO
 

dataset

实验
C3k2_
PConv

C2PSA_
iRMB

ADown R / % mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5:0. 95 / % Params / ( ×106 )
浮点数 /
GFLOPs

帧率 / fps
模型大小 /

MB
1 × × × 71. 8 80. 3 58. 5 2. 58 6. 3 103 5. 5
2 √ × × 73. 7 81. 2 60. 6 2. 27 6. 0 109 4. 8
3 √ √ × 75. 0 81. 9 60. 7 2. 29 6. 1 114 4. 9
4 √ √ √ 74. 5 82. 6 62. 1 1. 81 4. 9 116 3. 9

　 　 由表 2 的实验 2 结果可知,将 C3k2_PConv 模块替换

C3k2 模块后,模型的 R、mAP @ 0. 5、mAP @ 0. 5:0. 95 和

FPS 分别提升了 1. 9%、0. 9%、2. 1%和 6
 

fps,且模型的参

数量和计算量降低。 实验 3 在实验 2 的基础上引入

C2PSA_iRMB 模块替换 C2PSA 模块,模型的检测精度和

速度得到了进一步提升。
实验 4 结果表明,当 C3k2 _ PConv 模块、 C2PSA _

iRMB 模块和 ADown 下采样模块三者协同作用时,
YOLOv11-PiA 模 型 在 各 项 评 价 指 标 上 均 优 于

YOLOv11n 原模型,其中 R 提升了 2. 7% , mAP @ 0. 5
和 mAP@ 0. 5:0. 95 分别提升了 2. 3% 和 3. 6% , FPS

提升了 13
 

fps,同时模型的参数量和计算复杂度降

低,这再次证明了本研究改进方法的有效性 和 优

越性。
3. 5　 模型对比实验

　 　 为进一步验证 YOLOv11-PiA 模型在水下生物目标

检测任务中的优越性,本研究选取了当下流行的目标检

测 模 型 YOLOv3-tiny[25] 、 YOLOv5n[26] 、 YOLOv6n[27] 、
YOLOv8n[28] 、YOLOv9t[16] 、YOLOv10n[29] 、RTDETR-L[30] 、
YOLOv12n[31] 以及部分现有水下生物检测模型在相同的

实验环境和数据集下与本文所提出的 YOLOv11-PiA 模

型进行了对比实验,实验结果如表 3、4 所示。

表 3　 基于 RUOD 数据集的模型对比实验

Table
 

3　 Model
 

comparison
 

experiments
 

based
 

on
 

the
 

RUOD
 

dataset
模型 R / % mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5:0. 95 / % Params / ( ×106 ) 浮点数 / GFLOPs 帧率 / fps 模型大小 / MB

YOLOv3-tiny 72. 0 79. 7 51. 0 9. 52 14. 3 68 19. 2
YOLOv5n 74. 2 81. 9 54. 6 2. 18 5. 8 85 4. 7
YOLOv6n 74. 1 81. 2 55. 7 4. 16 11. 5 72 8. 6
YOLOv8n 74. 7 82. 7 56. 1 2. 69 6. 8 84 5. 6
YOLOv9t 74. 6 81. 8 56. 2 1. 73 6. 4 79 4. 2

YOLOv10n 73. 1 79. 6 53. 9 2. 70 8. 2 88 5. 8
RTDETR-L 73. 3 80. 5 55. 4 32. 00 103. 5 35 66. 2
YOLOv11n 75. 5 82. 8 56. 6 2. 58 6. 3 88 5. 5
YOLOv12n 74. 4 81. 5 55. 3 2. 56 6. 3 85 5. 5
文献[9] 74. 3 81. 2 55. 8 5. 20 7. 7 78 20. 4
文献[11] 75. 1 83. 5 57. 3 1. 83 7. 2 87 4. 3
文献[12] 75. 7 83. 2 56. 9 3. 38 6. 9 83 6. 1

YOLOv11-PiA 78. 6 85. 6 60. 9 1. 81 4. 9 97 3. 9
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　 　 表 3 的实验结果显示,虽然 YOLOv11-PiA 的参数量

略高于 YOLOv9t,但仍符合轻量化标准。 更重要的是,
YOLOv9t 的召回率 R、mAP 值和 FPS 远低于 YOLOv11-
PiA,显然无法满足对检测精度和速度要求较高的水下生

物检测应用场景。
此 外, 与 YOLOv3-tiny、 YOLOv5n、 YOLOv6n、

YOLOv8n、YOLOv9t、 YOLOv10n、 RTDETR-L、 YOLOv12n、
文献[9,11-12] 算法相比,YOLOv11-PiA 的 R 分别高出

6. 6%、4. 4%、 4. 5%、 3. 9%、 4. 0%、 5. 5%、 5. 3%、 4. 2%、
4. 3%、3. 5%和 2. 9%;mAP@ 0. 5 分别高出 5. 9%、3. 7%、
4. 4%、2. 9%、3. 8%、6. 0%、5. 1%、4. 1%、4. 4%、2. 1% 和

2. 4%;mAP @ 0. 5:0. 95 分别高出 9. 9%、6. 3%、5. 2%、
4. 8%、4. 7%、7. 0%、5. 5%、5. 6%、5. 1%、3. 6%和 4. 0%;

FPS 分别高出 29、12、25、13、18、9、62、12、9、10 和 14
 

fps,
且 YOLOv11-PiA 模型的浮点运算量最低、和模型最小,
这意味着 YOLOv11-PiA 模型更易于部署。 综上所述,本
文提出的 YOLOv11-PiA 模型在水下生物检测任务中实

现了精度与轻量化的高效平衡,其综合性能显著优于现

有主流目标检测模型。
根据表 4 基于 DUO 数据集的模型对比实验结果可

知,虽然 YOLOv11-PiA 模型的参数量并非最低,但仍符

合轻量化设计要求。 此外,相较于其他目标检测模型,
YOLOv11-PiA 模型在 DUO 数据集上的检测精度和速度

均表现最佳,这也再次证明本研究改进方法的有效性和

YOLOv11-PiA 模型在水下生物目标检测任务中的优

越性。
表 4　 基于 DUO 数据集的模型对比实验

Table
 

4　 Model
 

comparison
 

experiments
 

based
 

on
 

the
 

DUO
 

dataset
模型 R / % mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5:0. 95 / % Params / ( ×106 ) 浮点数 / GFLOPs 帧率 / fps 模型大小 / MB

YOLOv3-tiny 67. 6 76. 9 53. 1 9. 52 14. 3 70 19. 2
YOLOv5n 69. 8 77. 6 56. 0 2. 18 5. 8 95 4. 7
YOLOv6n 70. 8 78. 3 57. 9 4. 16 11. 5 78 8. 6
YOLOv8n 71. 3 80. 1 59. 0 2. 69 6. 8 104 5. 6
YOLOv9t 70. 6 79. 8 59. 6 1. 73 6. 4 87 4. 2

YOLOv10n 71. 3 78. 9 57. 7 2. 70 8. 2 100 5. 8
RTDETR-L 62. 7 66. 8 47. 0 31. 99 103. 4 38 66. 2
YOLOv11n 71. 8 80. 3 58. 5 2. 58 6. 3 103 5. 5
YOLOv12n 69. 9 78. 2 56. 4 2. 56 6. 3 105 5. 5
文献[9] 70. 5 78. 9 56. 2 5. 20 7. 7 82 20. 4
文献[11] 72. 4 80. 5 58. 1 1. 83 7. 2 107 4. 3
文献[12] 73. 3 81. 2 60. 4 3. 38 6. 9 102 6. 1

YOLOv11-PiA 74. 5 82. 6 62. 1 1. 81 4. 9 116 3. 9

3. 6　 不同注意力机制改进 C2PSA 模块对比实验

　 　 为了验证本研究在 C2PSA 模块中嵌入 iRMB 注意力

机制的有效性与优越性, 选取了 SEAM[32] 、 iEMA[33] 、
TripletAttention[34] 和 BiFormer[35] 4 种注意力机制,在与

iRMB 注意力机制相同的嵌入位置对 C2PSA 模块进行了

改进,并在 RUOD 数据集上开展了对比实验,实验结果如

表 5 所示。
根据表 5 实验结果可知, 在 C2PSA 模块中嵌入

iRMB 注意力机制后,模型在 RUOD 数据集上的性能表

现显著优于 SEAM、iEMA、TripletAttention 和 BiFormer4 种

对比机制,充分验证了 C2PSA_iRMB 模块的有效性和优

越性。

表 5　 不同注意力机制改进 C2PSA 模块对比实验

Table
 

5　 Comparative
 

experiments
 

on
 

improving
 

the
 

C2PSA
 

module
 

with
 

different
 

attention
 

mechanisms
注意力机制 R / % mAP@ 0. 5 / % mAP@ 0. 5:0. 95 / % 帧率 / fps

SEAM 76. 0 83. 1 57. 5 86
iEMA 76. 6 83. 4 57. 4 85

TripletAttention 75. 9 83. 5 57. 5 87
BiFormer 76. 3 83. 6 57. 9 89

iRMB 77. 2 83. 9 58. 6 89

3. 7　 可视化分析

　 　 在目标检测算法中,精确率-召回率( P-R)曲线是评

估算法性能的重要指标。 图 10 为 YOLOv11n 模型与

YOLOv11-PiA 模型在 RUOD 数据集(图 10( a)) 和 DUO
数据集(图 10(b))上的 P-R 曲线对比结果。 如图 10 所

示,YOLOv11-PiA 模型的 PR 曲线始终位于 YOLOv11n
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模型的上方,且其曲线所围成的面积更大。 这一结果表

明,YOLOv11-PiA 模型在水下生物检测任务中具有更高

的精确率和召回率,充分验证了本文改进方法的有效性

和优越性。

图 10　 P-R 曲线对比图

Fig. 10　 P-R
 

curve
 

comparison
 

diagram

　 　 此外,本研究对 YOLOv11n 模型与 YOLOv11-PiA 模

型在训练过程中的 mAP@ 0. 5 变化进行了可视化对比,
如图 11 所示。 图 11( a) 为 RUOD 数据集的 mAP @ 0. 5
对比,图 11(b)为 DUO 数据集的 mAP@ 0. 5 对比。

图 11　 mAP@ 0. 5 对比

Fig. 11　 mAP@ 0. 5
 

comparison
 

diagram

　 　 由图 11 可知,随着训练轮次的增加,两个模型的

mAP@ 0. 5 均呈现上升趋势,并在 160 轮后逐步趋于稳

定。 而在整个训练过程中,YOLOv11-PiA 模型的 mAP@
0. 5 值始终高于 YOLOv11n 模型,这一结果表明,本文提

出的改进方法能够有效提升模型在水下生物检测任务中

的精度。
最后,为了直观展示改进的有效性和优越性,从

RUOD 测试集中选取了 4 张图片,用于对比 YOLOv11n
模型与 YOLOv11-PiA 模型的检测效果。 如图 12 所示,
图 12 ( a1 ) ~ ( d1 ) 为 YOLOv11n 模 型 的 检 测 结 果,
图 12(a2) ~ (d2)为 YOLOv11-PiA 模型的检测结果。

通过 对 比 4 组 图 片 可 以 看 出, 改 进 后 的 模 型

YOLOv11-PiA 在检测效果上显著提升。 图 12 ( a) 中,
YOLOv11n 模型将墨鱼的触须误检为墨鱼,且在图片右

上方也出现了将其他生物误检为鱼的现象。 这些误检现

象表明,原模型在相似水下生物的细粒度分类能力上存

在不足,容易对具有相似形态特征的水下生物产生混淆。
相比之下,改进后的 YOLOv11-PiA 模型不仅准确识别出

所有目标生物,完全避免了误检情况,同时还显著提升了

检测结果的置信度。 图 12(b)中,YOLOv11n 模型未能检

测出图片中与礁石颜色相似的海龟,出现了漏检现象。
这表明原模型在复杂水下场景中对特定目标的检测能力

存在不足,特别是当目标被遮挡或与背景相似时更容易

出现漏检。 而本文提出的 YOLOv11-PiA 模型则成功检
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测出 了 所 有 目 标, 有 效 减 少 了 漏 检 情 况 的 发 生。
图 12(c)为模型在水下模糊场景的检测结果。 在这种场

景下,原模型在图片左下方出现了误检,并且整体检测置

信度偏低。 而 YOLOv11-PiA 模型不仅没有出现误检现

象,还在保持高召回率的同时提高了检测置信度,这表明

本文的改进方法有效提升了模型在水下模糊场景的识别

能力。 图 12(d)中,目标数量众多且以小目标为主,这是

水下生物数据集的常见特征。 面对这种复杂情况,
YOLOv11n 模型出现了严重的误检现象,且对小目标的

检测置信度较低,这在实际应用中可能会带来严重后果。
然而,经过改进后的 YOLOv11-PiA 模型能够基本准确地

检测到每一个目标,显著改善了误检现象,并且提高了对

小目标的检测置信度,这说明 YOLOv11-PiA 模型相较于

原模型更适用于水下多目标场景。

图 12　 模型检测结果对比

Fig. 12　 Model
 

detection
 

result
 

comparison
 

diagram

综合 图 12 的 4 组 对 比 效 果 得 知, 改 进 后 的

YOLOv11-PiA 模型相较于 YOLOv11n 原模型在检测效果

上有着明显的提升,再次验证了本文所提改进方法的有

效性和 YOLOv11-PiA 模型在水下生物检测任务中的优

越性。

4　 结　 论

　 　 为应对水下环境的高度复杂性以及解决现有水下生

物目标检测模型参数量较大的问题,本文提出了一种改

进 YOLOv11 的轻量化水下生物目标检测算法 YOLOv11-
PiA。 该算法通过采用部分卷积 PConv 对 C3k2 模块进行

改进,构建了 C3k2_PConv 模块,在减少模型的参数量和

计算量的同时提高了检测精度和速度。 针对水下复杂环

境中的噪声问题,引入倒置残差块注意力机制 iRMB 对

C2PSA 模块进行改进,提出了 C2PSA_iRMB 模块,有效

增强了模型的表征能力,进而提升了检测精度。 此外,将
基线模型中的传统卷积下采样模块替换为 ADown 下采

样模块,进一步降低了模型的参数量并再次提高了检测

效率。 实验证明,在水下生物数据集 RUOD 和 DUO 上,
YOLOv11-PiA 在检测精度和速度、模型参数量、计算复杂

度等多个指标上均优于原模型和其他先进的目标检测模

型,满足了轻量化和实时性需求,为水下生物目标检测提

供了一种高效的解决方案。 然而,本研究仍存在一定不

足,模型在面对形态特殊的水下生物目标时,检测框定位

精度易出现偏差,尤其是在生物躯体弯曲或部分躯体被

遮挡时,边界框回归误差会显著增大;并且在极端水下环

境(如高浑浊度水体、强水流扰动导致画面模糊) 中,模
型对目标特征的提取能力会明显下降,易出现漏检。 这

些不足在实际应用场景中可能会对模型的检测效果产生

一定影响。 因此,未来的研究将针对这些不足进行改进,
例如设计基于形态学特征增强的边界框修正机制以提升

对弯曲、遮挡状态下目标的定位精度;构建多模态数据融

合模块,利用声呐数据在浑浊环境中的穿透性优势弥补

光学图像的特征损失,进而增强模型在极端水下环境中

的鲁棒性。
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