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摘  要 

为克服水下中华鲟检测存在的光照不均、水下水体浑暗、目标遮挡影响问题，本文对YOLOv11检测算法，

引入全局注意力机制增强模型对关键特征区域的表达能力，在特征融合阶段采用混洗卷积结构以提升多

尺度特征融合效果，从而提高中华鲟检测精度。改进的YOLOv11算法用于水下中华鲟视频检测的试验结

果表明：改进的YOLOv11模型精度指标mAP@0.5相比YOLOv11模型提高了3.2%，达到了91.9%。因此，

改进YOLO11对实际应用场景中华鲟视频检测具有更高的精度与更强的鲁棒性。 
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Abstract 
In order to overcome the problems of uneven illumination, dark underwater water and target occlu-
sion in underwater Chinese sturgeon video image detection, the global attention mechanism was in-
troduced to YOLOv11 detection algorithm to enhance the expression ability of the model for key fea-
ture regions, and the group shuffle convolution structure was used in the feature fusion stage to im-
prove the multi-scale feature fusion effect, so as to improve the detection accuracy of Chinese stur-
geon. The experimental results of the improved YOLOv11 algorithm for underwater Chinese sturgeon 
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video detection show that the accuracy index of the improved YOLOv11 model, mAP@0.5, compared 
with YOLOv11 model, increased by 3.2% and reached 91.9%. Therefore, the improved YOLO11 has 
higher accuracy and stronger robustness for the actual application scene of Chinese sturgeon video 
detection. 
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1. 引言 

中华鲟是中国长江中十分古老且具有珍稀价值的鱼类，有“长江鱼王”的称号。其主要栖息地位于

长江中下游干流。由于过度捕捞、水质污染等因素导致中华鲟天然种群规模不断缩小，自然繁殖的中华

鲟幼鱼更是少之又少，野生的中华鲟种群延续状况岌岌可危。因此，采用智能检测水下环境中的中华鲟

技术成为保护和养殖中华鲟的关键支撑技术之一。 
随着深度学习技术的发展，YOLO 系列模型不断演进，从早期版本逐步发展至最新的 YOLO11。在

这一演进过程中，模型在网络结构设计、特征表达能力以及检测机制等方面持续优化，为复杂环境下目

标检测任务提供了更强的技术支撑。 
沈军宇等基于 YOLO 算法，提出了端到端鱼群检测算法，不仅能在光线充足的环境下对鱼群进行更

精确的检测，而且对远景目标实现更精确的检测定位，在光线非常暗的情况下，对单条鱼与鱼群的检测

精度也非常高。但由于图像质量差，仍存在查全率较低的问题[1]。为了实现不同海底背景和光照条件下

对鱼类目标的检测和计数，Labao 等为了在不同的海底背景和光照条件下实现对鱼类目标的检测和计数，

提出了由一组卷积神经网络通过长、短期记忆网络串联而成的具有良好鲁棒性的鱼类检测系统[2]。朱世

伟等提出了一种基于类加权 YOLO 网络的水下目标检测方法，引入了目标框自适应维度聚类算法来提升

召回率，并用类加权损失来权衡不同样本的难易程度，在平均准确率上取得了比较理想的提升[3]。郑宗

生等基于 YOLOv4 网络模型，在 CIOU 损失函数的基础上引入新的损失项，改进 YOLOv4 模型的平均精

度均值比原模型有较大提升，但存在对模糊图像的识别结果较差的问题[4]。夏菲菲等在 YOLOv8 检测算

法的基础上引入 EMA 注意力机制，增强模型对中华鲟关键特征的捕捉能力，改进后的 YOLOv8 模型在

mAP@0.5 上相比原始模型提升了 3.7%，验证了其在水下中华鲟检测中的有效性，但对复杂水下环境中

的准确率有待进一步提高[5]。Chen 等提出的动态 YOLO 方法针对水下小目标检测性能下降问题，通过

优化特征提取与多尺度融合机制，有效提升了检测精度[6]。Lin 等基于 YOLOv8 构建了轻量化水下检测

模型，通过改进特征融合结构与损失函数，在保证实时性的同时提升了检测性能[7]。此外，Cheng 等引

入注意力机制增强网络对关键区域的表达能力，有效改善了复杂水下环境中目标检测精度不足的问题[8]。
然而，由于光照不均、水下浑暗及目标形态变化等因素影响，YOLOv8 模型在复杂水下环境中的检测鲁

棒性有待改善[9] [10]。 

2. 研究方法 

2.1. YOLOv11 网络 

在 YOLOv8 的基础上，YOLO11 创新架构和优化参数，实现了卓越检测性能。YOLO11 由骨干网络、
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颈部和检测头三个主要部分组成。其具体网络结构如图 1 所示。 
 

  
Figure 1. YOLO11 network structure 
图 1. YOLO11 网络结构 

 
1) 骨干网络 
YOLO11 的骨干网络采用了全新的 C3k2 模块(Cross-Stage Partial Bottleneck with 2 Convolutions)。该

模块在 YOLOv8 的基础上进行了重构，通过调整残差块的连接方式和内核大小，在保持梯度流丰富性的

同时，降低了浮点运算量(FLOPs)。此外，Backbone 的末端采用了改进后的 SPPF 模块，通过多尺度池化

层并行处理，增强了模型对多尺度特征的感受野。 
2) 颈部组件 
颈部采用增强型的 PAN-FPN 结构，通过双向路径融合机制，实现浅层空间信息与深层语义信息的深

度交互。YOLO11 在此阶段对下采样和特征融合(Concat)操作进行精细化调整，有效减缓了特征传递过程

中的信息丢失。 
3) 检测头 
YOLO11 采用了高效的解耦头(Decoupled Head)架构。该设计将分类任务与回归任务完全分离，通过

独立的分支并行计算。同时，YOLO11 坚持 Anchor-free (无锚点)检测范式，直接预测目标中心点及其边
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界框偏置，极大地简化了后处理过程并提升了模型对长宽比剧烈变化目标的鲁棒性。 

2.2. YOLOv11 算法的改进 

为提升 YOLO11 模型在复杂水下环境中的检测性能，从特征表达能力与特征融合能力两个方面出发，

对模型结构进行针对性改进。具体包括全局注意力机制(Global Attention Mechanism, GAM)和 GSConv 
(Group Shuffle Convolution)优化特征融合结构。 

1) 基于 GAM 的全局注意力机制 
GAM 核心思想是在不显著增加计算复杂度的前提下，同时强化通道注意力与空间注意力，即在通道

维度与空间维度上有效地捕捉不同通道之间的相关性，进而更好地区分不同的目标。其工作原理如图 2
所示。 
 

 
Figure 2. Working principle diagram of GAM attention module 
图 2. GAM 注意力模块工作原理图 

 
具体而言，GAM 主要包括以下三个部分： 
① 通道注意力子模块(Channel Attention Submodule) 
通过全局平均池化(Global Average Pooling)对特征图进行压缩，并结合全连接层生成通道权重系数，

对不同通道的重要性进行自适应调整，从而突出具有判别能力的特征通道。 
② 空间注意力子模块(Spatial Attention Submodule) 
在通道压缩后的特征基础上，通过卷积操作提取空间信息，并生成空间权重分布，对图像中关键区

域进行增强，同时抑制背景噪声干扰。 
③ 跨维度融合模块 
对通道注意力与空间注意力结果进行融合，实现特征在通道与空间维度上的协同优化，可避免单一

维度处理带来的信息损失。 
2) 基于 GSConv 的特征融合优化 
YOLO11 采用深度可分离卷积(Depthwise Separable Convolution, DSC)在一定程度上降低了计算量，

但其通道间信息交互能力有限，可能导致特征表达能力不足，尤其在复杂背景下易产生信息损失。 
特征融合阶段引入 GSConv 结构对原有卷积操作进行替换，则可在保持模型轻量化的同时增强特征

表达能力。其结构如图 3 所示。 
GSConv 通过将分组卷积(Group Convolution)与通道重排(Channel Shuffle)相结合，在减少参数量的同

时实现不同通道之间的信息交互。其基本过程为：首先对输入特征进行分组卷积操作，以降低计算复杂

度；随后通过通道重排操作打破各组之间的独立性，使不同通道特征充分融合，从而提升特征表达的多

样性与完整性。 
GSConv 结构在提升模型效率与特征表达能力之间取得了良好平衡，有助于 YOLO11 提升多尺度特
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征的融合效果，使 YOLO11 模型对尺度变化显著及密集分布的目标场景检测，仍能够保持较高的检测性

能。 
 

 
Figure 3. GSConv structure 
图 3. GSConv 结构 

 
水下中华鲟视频检测流程如图 4 所示。流程主要包括数据准备、模型训练、模型测试以及结果分析

四个阶段。 
 

 
Figure 4. Testing process 
图 4. 检测试验流程 

 
① 数据准备阶段 
对采集的中华鲟养殖池视频数据进行抽帧处理，筛选出包含目标的图像样本，并利用 LabelImg 工具

进行人工标注，生成符合 YOLO 格式的数据集。随后按照训练集、验证集与测试集进行划分，用于模型

训练与性能评估。 
② 模型训练阶段 
分别构建 YOLO11 以及改进 YOLO11 模型，在统一训练参数条件下进行训练。训练过程中通过验证

集对模型性能进行实时评估，并保存最优权重参数。 
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③ 模型测试阶段 
将训练完成的模型应用于测试集及典型水上、水下中华鲟视频数据，对中华鲟进行检测，并记录模

型在不同场景下的检测结果。 
④ 结果分析阶段 
对检测结果进行定性分析，依据查准率、查全率及 mAP 等评价指标，进行定量分析，从而全面评估

模型的实际应用效果。 

3. 试验与分析 

中华鲟检测试验软硬件环境配置如下：处理器为 AMD Ryzen 9 5900HX with Radeon Graphics 八核，内

存 32 GB，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 3080 Laptop。操作系统为 64 位 Windows 11，Python 版本 3.9，
深度学习框架为 Pytorch 1.13.1 + cu116、CUDA 11.6 和 CUDNN 8.3.0。 

试验数据集是采用 LabelImg 工具进行人工标注水上养殖池中华鲟与水下养殖池中华鲟视频样本各

5000 张，共 10,000 张。标注数据集按照 8:1:1 的比例划分为训练集、验证集与测试集，用于模型训练与

评估。 
在模型训练过程中，设置训练轮次为 150，批次大小为 16，初始学习率为 0.01，采用 SGD 优化器完

成参数更新。所有对比试验均在相同训练参数与数据集条件下进行，以保证试验结果的可比性。 
从平衡检测精度与效率角度出发，选用了 YOLO11n.pt 作为预训练权重，采用标注的中华鲟数据集

对模型进行了训练。 
训练完成后，在测试集及实际视频数据上进行检测试验，通过 Precision、Recall、mAP@0.5、Params、

FPS 和 FLOPs 指标对模型进行定量评价。 
为分析改进模块对模型性能的贡献，设计了消融试验，对不同模块组合进行对比分析。试验结果定

量评价如表 1 所示。 
 
Table 1. Evaluation of ablation test results 
表 1. 消融试验结果评价 

Model Precision Recall mAP@0.5 Params (M) FPS GFLOPs 

原始 YOLO11 91.7% 74.8% 88.7% 2.6 2.64 6.5 

YOLO11 + GAM 95.5% 75.6% 91.2% 3.4 2.36 10.8 

YOLO11 + GSConv 92.7% 79.8% 89.5% 2.6 2.74 6.5 

YOLO11 + GAM + GSConv 96.4% 83.7% 91.9% 3.4 2.59 10.8 

 
从表 1 消融试验结果评价可以看出，仅采用 GAM 注意力机制后，模型的 Precision 由 91.7%提升至

95.5%，mAP@0.5 由 88.7%提升至 91.2%，但计算量增加 66.2%。这表明模型误检率显著降低但计算量增

加。其主要原因在于 GAM 通过在通道与空间维度联合注意力建模机制，使网络能够更加聚焦于中华鲟

目标区域，同时抑制水体、背景噪声带来的干扰，从而提升目标与背景之间的区分能力。仅采用 GSConv
结构，模型的 Recall 由 74.8%提升至 79.8%，表现出较为明显的提升，计算量没有明显变化。这说明模型

对目标的检出能力增强，漏检情况有所减少。主要源于 GSConv 通过分组卷积与通道重排机制增强了特

征融合过程中的跨通道信息交互能力，使多尺度特征表达更加充分，从而提高了对弱特征目标的检测能

力。 
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当同时引入 GAM 与 GSConv 时，模型在精度指标上均达到最优水平，其中 Precision 达到 96.4%，

Recall 递增到最大值 83.7%，mAP@0.5 提升至 91.9%，但计算量增加 66.2%。这表明两种改进策略具有

良好的性能：GAM 侧重于增强特征表达能力，而 GSConv 侧重于优化特征融合过程，二者协同作用显著

提升了模型整体检测性能。 
综上所述，消融试验验证了各改进模块的有效性，并表明所提出的改进方法能够显著提升中华鲟目

标检测性能。 
为了检验改进方法的实际应用效果，分别对养殖池水上中华鲟视频和养殖池水下中华鲟视频进行了

检测试验。 
对比如图 5 养殖池水上中华鲟视频的检测结果，可以看出改进YOLO11 漏检情况要少于 YOLO11，

印证了模型的可靠性。 
 

 
(a) YOLO11 模型                                 (b) 改进 YOLO11 模型 

Figure 5. Comparison of detection results between YOLO11 and improved YOLO11 models (overwater) 
图 5. YOLO11 与改进 YOLO11 模型检测结果对比(水上) 

 
对比如图 6 养殖池水下中华鲟视频的检测结果，可见改进YOLO11 模型在能见度较差环境下对中华

鲟的检测效果仍好于 YOLO11。 

 

 
(a) YOLO11 模型                                 (b) 改进 YOLO11 模型 

Figure 6. Comparison of detection results between YOLO11 and improved YOLO11 models (underwater) 
图 6. YOLO11 与改进 YOLO11 模型检测结果对比(水下) 

 
综上所述，本文提出的改进 YOLO11 模型在中华鲟养殖池视频场景中具有更高的检测精度与更强的

鲁棒性。 
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4. 结论 

改进 YOLO11 模型能有效满足水上与水下中华鲟养殖池环境下的视频检测需求，验证了方法的有效

性与实用价值。从定量结果来看，改进模型在 Precision、mAP 等指标上均实现提升，表明其在减少误检

与漏检方面均具有较好效果，但计算量增加。 
从方法机制分析来看，性能提升主要来源于两个方面：一是 GAM 全局注意力机制增强了模型对关

键特征区域的表达能力，使模型能够在低对比度条件下有效区分目标与背景；二是 GSConv 结构优化了

特征融合过程，提高了多尺度信息交互能力，从而增强模型对不同尺度目标的适应能力。 
从应用场景角度来看，改进模型在低能见度、水体浑浊及目标密集分布的养殖池环境中表现出较好

的鲁棒性。未来将进一步补充样本集数据，降低计算量，以提高检测模型的适用性和效率，为后续多目

标跟踪与三维表型测量提供更可靠的检测结果。 
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