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摘  要 

针对水下目标模糊、边缘对比度低导致检测精度下降的问题，本文提出了一种改进的水下目标检测模型

DMS-YOLO。该方法首先引入动态上采样模块(Dynamic Sampling, DySample)，通过自适应调整采样位

置实现特征重建，以改善细节信息的恢复效果；其次构建动态检测头(Dynamic Head, DyHead)，从尺度、

空间及任务三个维度提升特征表达的自适应性；进一步在C2PSA结构中嵌入多尺度膨胀注意力机制

(Multi-Scale Dilated Attention, MSDA)，以增强多尺度信息融合能力；最后采用Slide Loss损失函数，

通过动态加权策略提升模型对分类困难样本的学习能力。在RUOD数据集上的实验结果表明，DMS-YOLO
的mAP@0.5达到87.5%，mAP@0.5:0.95为64.0%，该方法对模糊目标细节表达及多尺度特征融合方面

表现出一定改进，并在检测精度与计算复杂度之间呈现出较为合理的平衡。 
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Abstract 
To address the decline in detection accuracy caused by blurred underwater targets and low edge 
contrast, this paper proposes an improved underwater object detection model, DMS-YOLO. The 
method first introduces a dynamic upsampling module (Dynamic Sampling, DySample), which 
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reconstructs features by adaptively adjusting sampling positions to improve the recovery of fine-
grained details. Next, a dynamic detection head (Dynamic Head, DyHead) is constructed to enhance 
the adaptability of feature representation from three dimensions: scale, spatial, and task. Further-
more, a multi-scale dilated attention mechanism (Multi-Scale Dilated Attention, MSDA) is embedded 
into the C2PSA structure to strengthen multi-scale feature fusion. Finally, the Slide Loss function is 
adopted, which improves the model’s learning capability for difficult classification samples through 
a dynamic weighting strategy. Experimental results on the RUOD dataset show that DMS-YOLO 
achieves an mAP@0.5 of 87.5% and an mAP@0.5:0.95 of 64.0%. The results indicate that the pro-
posed method shows improvements in the representation of blurred target details and multi-scale 
feature fusion, while maintaining a relatively balanced trade-off between detection accuracy and 
computational complexity. 
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1. 引言 

随着水下视觉技术在海洋资源调查、水下机器人巡检及生态环境监测等领域的发展，目标检测任务

正由单一类别向多类别复杂场景演进。在真实海洋环境中，检测对象不仅包括底栖生物，还涵盖鱼类及

潜水人员等多种目标，类别多样且尺度变化显著，对模型特征表达能力提出更高要求。同时，受水体吸

收与散射、光照衰减及悬浮颗粒等因素影响，水下图像普遍存在对比度低、细节模糊及背景干扰强等问

题[1]，进一步增加了检测难度。此外，水下机器人及自主潜航器受限于嵌入式平台的计算与存储资源，

对模型轻量化与推理效率提出严格要求[2]。因此，在有限计算开销下提升检测精度成为关键问题。 
近年来，基于深度学习的目标检测方法取得了显著进展[3] [4]。根据检测流程不同，主流方法可分为

双阶段与单阶段检测器。双阶段方法如 Fast R-CNN [5]和 Faster R-CNN [6]，通过候选区域生成与精细分

类实现较高精度，但流程复杂、计算开销较大，难以满足实时性需求。相比之下，单阶段方法如 SSD [7]
和 YOLO [8]系列，采用端到端预测，在特征图上直接完成分类与定位，具有结构简洁、推理速度快等优

势，更适用于实时检测任务。近年来，YOLO 系列持续演进，在精度与效率之间取得良好平衡，已成为

轻量化目标检测的重要基础方法。 
而针对水下环境中的难题，已有研究从特征建模、注意力机制以及面向小目标的轻量化结构设计等

方面对水下目标检测方法进行了改进。文献[9]提出 DP-FishNet，构建了融合 Transformer 全局感知与 CNN
局部特征的双路径结构，提升特征融合质量及类别不平衡处理能力。文献[10]在 YOLOv7 中引入 ACmix
模块与全局注意力机制，通过融合卷积与注意力操作增强特征提取能力，从而提升检测精度与推理效率。

此外，文献[11]针对水下小目标密集场景，提出 YOLOv8-LA 模型，通过引入轻量化部分卷积模块并结合

CARAFE 上采样，有效提升了小目标检测性能与实时性。 
尽管上述方法在一定程度上提升了水下目标检测性能，但在复杂水下场景目标检测中仍存在目标细

节特征恢复不足，自适应调节能力弱，对小目标多尺度信息融合不充分，对边界模糊及难分样本关注不足

等问题。为此，本文在 YOLOv11n 基础上提出了一种新的检测框架 DMS-YOLO，本文的主要改进如下： 
(1) 为缓解上采样过程中细节信息丢失问题，引入 DySample 动态上采样模块，通过学习采样位置实
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现自适应特征重采样，从而提升水下模糊目标的细节恢复能力与小目标特征表达效果。 
(2) 针对水下目标特征自适应能力不足的问题，引入 Dynamic Head 动态检测头模块。从尺度、空间

及任务三个维度对特征进行动态调节，增强模型在水下目标尺度变化剧烈时的适应能力。 
(3) 针对小目标多尺度信息融合不充分的问题，构建改进型 C2PSA_MSDA 多尺度注意力模块。通过

多尺度膨胀注意力机制融合局部细节与全局上下文信息，提高对水下模糊及微小目标的判别能力。 
(4) 针对边界模糊及难分样本关注不足的问题，采用 Slide Loss 损失函数。依据动态调整样本权重，

促使模型重点关注水下场景中难以分类的边界样本，有效缓解了难易样本不均衡带来的训练偏差，减少

误检与漏检。 

2. DMS-YOLO 算法设计 

YOLOv11 是 Ultralytics 在 YOLOv8 基础上进一步优化的目标检测模型，在保持轻量化的同时提升了

检测性能。其核心改进包括：在网络结构中采用 C3K2 模块替代原有的 C2f 结构，以增强特征表达能力；

在 SPPF 模块后引入 C2PSA 模块，通过金字塔分割注意力机制强化关键空间信息建模；同时在检测头中

引入深度可分离卷积(DWConv)，以降低计算开销并提升推理效率。 
在此基础上，针对水下模糊场景中小目标检测面临的细节信息丢失、特征表达能力不足以及困难样

本关注不足等问题，本文提出一种基于 YOLOv11n 改进的水下目标检测模型 DMS-YOLO。其中，D 表

示 DySample 动态上采样模块和 DyHead 动态检测头；M 表示 MSDA 多尺度膨胀注意力机制；S 表示 Slide 
Loss 损失函数。这些改进分别用于增强细节信息恢复能力、提升模型对水下目标的自适应表征能力、加

强多尺度特征融合能力，并提高模型对困难样本的学习能力整体结构如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. DMS-YOLO network architecture 
图 1. DMS-YOLO 网络结构 
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在主干网络(Backbone)部分，构建了 C2PSA_MSDA 模块，其在原有 C2PSA 结构中嵌入多尺度膨胀

注意力机制，通过多尺度膨胀注意力机制融合局部细节与全局上下文信息，以增强不同尺度特征的表达

能力。在颈部网络(Neck)设计中，引入 DySample 动态上采样模块，通过自适应采样位置对特征进行重采

样，从而在提升分辨率的同时保留关键细节信息。在检测头(Head)部分，引入 Dynamic Head 动态检测头，

从尺度、空间和任务三个维度对特征进行动态加权，增强模型在水下目标尺度变化剧烈时的适应能力。

此外，在训练阶段引入 Slide Loss 损失函数，通过动态加权机制增强模型对边界模糊及难分样本的关注。

通过上述改进，模型在模糊水下环境中实现了对小目标更稳定且更精确的检测，在保持有限计算开销的

同时有效提升了整体检测性能与鲁棒性。 

2.1. DySample 动态上采样模块 

水下成像受散射与吸收效应影响，易出现对比度低、图像模糊及尺度变化显著等问题。YOLOv11 通

过特征金字塔结构实现多尺度特征融合，但其上采样过程多依赖固定插值方法，缺乏对特征内容的自适

应建模能力，在复杂水下场景中难以有效恢复空间细节信息。这种局限性容易造成小目标特征表达不足

甚至退化，进而影响模型对小目标的检测精度与整体性能表现。 
为了解决上述问题，本文引入动态上采样模块(Dynamic Sampling, DySample) [12]。DySample 以点采

样(point sampling)机制为核心，通过动态回归采样位置来实现特征重采样，而不是像传统方法那样生成卷

积核，从而在几乎不增加计算开销的情况下显著提升特征重建质量。该模块能够根据输入特征结构自适

应预测采样偏移量(sampling offsets)，避免了类似 CARAFE 等方法中动态卷积带来的额外计算成本。

DySample 模块的整体结构如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. DySample module 
图 2. DySample 模块 

 
给定输入特征图 1 1C H W× ×∈ 和采样网格 2 22 H W× ×∈ ，其中通道维度 2 表示空间坐标，则输出特征

′ 通过双线性插值计算得到： 

 ( )grid _ sample ,′ =    (1) 

其中， ( )grid _ sample ⋅ 表示利用采样网格  中坐标进行插值的采样操作，该过程的核心在于通过学习得

到的采样位置，对原始特征进行自适应重构，从而更好地保留关键空间信息。 
给定上采样倍率 s ，首先通过一个线性层从输入特征中预测偏移张量

22s H W× ×∈ ，该张量用于编码
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每个采样位置的空间位移： 

 ( )linear=   (2) 

随后，通过像素混洗(Pixel Shuffling)操作将偏移量重新排列，使其与目标分辨率对齐，并与规则采样

网格相加，从而得到最终的采样位置： 

 = +    (3) 

其中，表示均匀分布的基础采样网格，而 提供自适应位移，使采样过程能够更加精准地聚焦于信息

丰富的区域，最终输出特征的分辨率为C sH sW× × ，通过上述过程，DySample 能够在放大特征图的同时

有效恢复空间细节信息。 
在整体网络结构中，DySample 模块被集成于 neck 部分用于上采样操作，从而在特征融合阶段增强

空间细节恢复能力，同时保持轻量级计算开销，使其特别适用于计算资源受限的水下部署场景。 

2.2. Dynamic Head 动态检测头 

在复杂水下环境中，YOLOv11 原始检测头对多尺度特征处理采用固定结构，缺乏对输入特征的自适

应能力，并且在水下场景中，浑浊度、光散射等因素常导致目标边界模糊、前景与背景混叠，使得目标

特征表达更加困难。同时，标准卷积的均匀采样易引入冗余背景信息，从而削弱特征表达能力。此外，

原始检测头同时承担分类与回归任务，在共享特征的情况下缺乏解耦机制，易引发任务冲突，限制整体

性能的进一步提升。 
针对上述问题，本文引入动态检测头(Dynamic Head, Dyhead) [13]，其整体结构如图 3 所示。该模块

将注意力机制解耦为尺度感知、空间感知与任务感知三个独立分支，从不同维度对特征进行自适应优化，

从而增强模型在复杂场景下的特征表达能力。 
 

 
Figure 3. Dynamic Head module 
图 3. Dynamic Head 模块 

 
尺度感知注意力 Lπ 在不同特征层之间建立依赖关系，根据目标尺度自适应分配权重： 

 ( )
,

1
L

S C
F F f F F

SC
π σ

  
⋅ = ⋅     

∑  (4) 
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其中， ( )f ⋅ 表示1 1× 卷积， ( )xσ 代表 Hard Sigmoid 激活函数， S H W= × 代表所有空间位置的总数，C
是通道维度。该分支通过对全局特征进行压缩建模，实现对不同尺度特征的重要性评估。 

空间感知注意力 Sπ 结合可变形采样与多层特征聚合机制，聚焦于信息密集区域： 

 ( ) ( ),
1 1

1 ; ;
L K

S l k k k k
l k

F F w F l p p c m
L

π
= =

⋅ = ⋅ + ∆ ⋅∆∑∑  (5) 

其中， K 表示稀疏采样位置的数量， Δk kp p+ 表示该区域的偏移量，Δ km 是位置 kp 处的自学习重要性标

量，两者均从 F 中间层级的输入特征中学习得到。该机制通过对关键区域进行稀疏采样，有效抑制背景

噪声干扰。 
任务感知注意力 Cπ 通过动态通道调制实现分类与回归任务的有效解耦： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1 1 2 2max ,C c cF F F F F F F Fπ α β α β⋅ = ⋅ + ⋅ +  (6) 

其中， cF 是第 c个通道的特征切片， ( )
T1 2 1 2, , ,α α β β θ  = ⋅  构成控制激活阈值的超函数。该分支结合了特

征的全局平均池化和归一化，通过自适应调整不同通道的响应，实现分类与定位信息的有效分离。 
通过引入 Dynamic Head 模块，联合学习尺度感知、空间感知与任务感知注意力，模型在应对水下场

景中的大尺度变化、复杂背景干扰及目标模糊问题时，能够更有效地提取和表达关键特征，从而显著提

升检测精度与整体鲁棒性。 

2.3. MSDA 多尺度膨胀注意力机制 

在 YOLOv11 中，C2PSA 模块通过 PSA 注意力机制筛选重要特征，但其注意力主要集中在通道信息

上，对水下目标的位置、边缘等空间细节关注不足。除此之外，水下图像中的小目标经多层下采样后细

节损失严重，仅靠通道重标定难以提取有效特征，进而限制检测性能。 
为此，本文在 C2PSA 结构中引入多尺度膨胀注意力机制(Multi-Scale Dilated Attention, MSDA) [14]，

MSDA 的整体结构如图 4 所示。MSDA 机制的核心思想是利用具有不同膨胀率的膨胀卷积并行提取特征，

从而增强网络对多尺度上下文信息的感知能力。该自适应设计使模型能够同时捕获精细的局部特征与跨

感受野的全局上下文信息，实现局部细节与全局特征的有效融合。 
 

 
Figure 4. Multi-scale dilated attention 
图 4. MSDA 注意力机制 
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具体而言，MSDA 首先通过线性映射生成查询(Q)、键(K)和值(V)三个特征表示，并沿通道划分为多

个注意力头，每个头负责处理不同的特征子空间。通过每个头引入不同膨胀率 r ，执行多尺度滑动窗口膨

胀注意力(Sliding Window Dilated Attention, SWDA)，以构建多尺度感受野。默认设置为 { }1,2,3r = ，分别

对应不同空间范围，从而实现局部细节与全局语义的互补，具体流程如下。 
对于原始特征图中坐标为 ( ),i j 的查询，SWDA 并不会与整个特征图中的所有位置建立注意力关系，

而是仅在以 ( ),i j 为中心的局部滑动窗口中选择部分键和值进行计算。若窗口大小为 w w× ，膨胀率为 r ，
则参与注意力计算的键和值所在位置 ( ),i j′ ′ 的集合可表示为： 

 { }( , ) , , ,
2 2
w wi j i i p r j j q r p q′ ′ ′ ′= + × = + × − ≤ ≤∣  (7) 

该机制通过间隔采样扩大感受野，在不增加窗口规模的情况下获取更广泛上下文信息。在此基础上，

对于位置 ( ),i j 的输出特征 ijx 计算过程可表示为： 

 ( )
T

Attention , , Softmax , 1 ,1ij r
ij ij r r r

k

q K
x q K V V i W j H

d

 
= = ≤ ≤ ≤ ≤  

 
 (8) 

其中 ,r rK V 为上述按膨胀率选取的局部键值集合。 
在此基础上，MSDA 进一步结合多头注意力机制以实现多尺度特征提取，通过线性映射分别生成查

询、键和值三个特征矩阵Q 、K 和V 。再将特征通道划分为 n 个注意力头，每个注意力头在独立的子空

间中执行 SWDA 操作，并设置不同的膨胀率 ir 。第 i 个头的输出 ih 可表示为： 

 ( )SWDA , , , , 1i i i i ih Q K V r i n= ≤ ≤  (9) 

其中 ir 为第 i 个头的膨胀率， , ,i i iQ K V 为输入到第 i 个头的特征图切片。最后，通过线性投影层融合从不

同头提取的多尺度特征，将信息提炼并集成为一个全面的特征表示： 

 [ ]( )1Linear Concat , , nX h h=   (10) 

引入 C2PSA_MSDA 后，模型能够有效融合多尺度语义信息，提升特征稳定性与判别性，使其在复

杂水下环境中获得更准确的检测与定位结果。该模块在应对模糊、遮挡及光照不均等问题时表现出更强

鲁棒性，同时兼顾局部细节与全局上下文，有效提升检测精度与定位能力。 

2.4. Slide Loss 损失函数 

在水下目标检测中，样本不平衡严重影响模型性能。训练数据通常由高 IoU 的易分类正样本和大量

低 IoU 的简单负样本构成，而真正关键的是接近分类阈值的边界样本，如遮挡目标、小尺度物体及边界

模糊样本。这类样本数量较少，却对模型判别能力至关重要。然而，由于简单样本在数量上占优，其在

损失中的累积贡献主导梯度更新，使模型偏向学习易样本，忽视困难样本，进而削弱泛化能力，在复杂

水下环境中易产生误检与漏检。 
为缓解该问题，本文引入 Slide Loss 损失函数[15]，通过基于 IoU 的动态加权机制增强模型对困难样

本的关注。首先计算所有样本 IoU 的均值作为自适应阈值 µ ： 

 
1

1 IoU
N

i
iN

µ
=

= ∑  (11) 

其中，N 表示样本总数， IoUi 表示第 i 个样本的交并比。 µ 用于自适应评估当前训练数据的整体匹配质

量。 
在此基础上构建权重函数： 
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 ( ) 1

1

1, 0.1
e , 0.1
e ,x

x
f x x

x

µ

µ
µ µ

µ

−

−

≤ −
= − < <
 ≥

 (12) 

其中， x 表示样本的 IoU。当 x 位于边界区间 ( )0.1,µ µ− 时，赋予更高权重以强化学习；对于易区分的负

样本，保持权重为 1；对于匹配较好的正样本( x µ≥ )，其权重随着 IoU 增大而逐渐衰减，以防止模型过

拟合。 
最终 Slide Loss 定义为： 

 ( ) ( )Slide BCE
1

1 ,
N

i i i
i

L f x L p y
N =

= ⋅∑  (13) 

 ( ) ( )( ) ( ) ( )( )BCE , log 1 log 1L p y y p y pσ σ = − ⋅ + − ⋅ −   (14) 

其中， ip 为模型对第 i 个样本的预测得分， iy 为对应的真实标签， ( )σ ⋅ 为 sigmoid 函数， ( )BCE ,L p y 为二

分类交叉熵损失。通过对每个样本先计算该基础损失，再乘以动态权重 ( )if x ，最后取平均，该设计使模

型在训练中重点关注 IoU 处于边界区域的困难样本，有效缓解了样本不平衡对梯度更新的主导问题，有

效提升模型在复杂环境中的鲁棒性与检测精度。 

3. 实验结果与分析 

3.1. 实验平台 

所有实验均在配备 NVIDIA GeForce RTX 4090D GPU (24 GB 显存)和 24 核 AMD EPYC 9754 CPU 的

实验平台上进行。实验环境为 CUDA 12.1 和 python 3.10，深度学习框架为 PyTorch 2.1.0，所有实验均未

使用预训练权重。在训练阶段，所有输入图像统一缩放至 640 × 640 像素。网络采用 SGD 优化器训练 300
轮，批大小设为 32，初始学习率为 0.01。 

3.2. 数据集 

RUOD 数据集[16]是大规模水下目标检测数据集，专注于多类别、复杂场景下的目标识别任务。该数

据集包含从真实水下环境中采集的 14,000 张高清图像，涵盖鱼类、潜水员、海星、珊瑚、海龟、海胆、

海参、扇贝、鱿鱼和水母等 10 个常见水下目标类别。图像采集自不同水域、光照条件和拍摄距离，充分

涵盖了水下成像中的低对比度、颜色衰减、悬浮粒子干扰以及目标尺度变化剧烈等典型挑战。本文按照

8:1:1 的比例将数据集随机划分为训练集、验证集和测试集。 

3.3. 评价指标 

为全面评估模型的检测性能，本文采用精确率(Precision, P)、召回率(Recall, R)、平均精度(Average 
Precision, AP)以及平均精度均值(mean Average Precision, mAP)，参数量及计算量 GFLOPs 作为主要评价

指标。其中，精确率用于衡量预测结果的准确性，召回率用于反映实际目标被正确检测出的比例： 

 TPPrecision
TP FP

=
+

 (15) 

 TPRecall
TP FN

=
+

 (16) 

对于单一类别，其检测性能通过平均精度 AP 进行评估，定义为精确率–召回率(P-R)曲线下的积分

面积： 
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 ( )1

0
AP dP R R= ∫  (17) 

为了全面衡量模型在所有类别上的整体性能，平均精度均值 mAP 定义为所有 N 个类别的 AP 的平均

值： 

 
1

1mAP AP
N

i
iN =

= ∑  (18) 

3.4. 消融实验 

为验证 DMS-YOLO 算法中各改进模块对水下目标检测性能的实际贡献，本文基于 RUOD 数据集设

计并开展消融实验。将所引入的四个模块分别记为：M1 (DySample 动态上采样模块)、M2 (Dynamic Head
动态检测头模块)、M3 (C2PSA_MSDA 多尺度注意力模块)和 M4 (Slide Loss 损失函数)。实验结果如表 1
所示。 

 
Table 1. Ablation experiment 
表 1. 消融实验 

YOLOv11 M1 M2 M3 M4 mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% Params (M) GFLOPs (G) 

√     85.5 62.6 2.6 6.3 

√ √    86.7 63.2 2.61 6.3 

√  √   86.8 63.4 3.10 7.5 

√   √  86.4 63.1 2.62 6.3 

√    √ 86.0 63.3 2.6 6.3 

√ √ √   87.2 63.8 3.11 7.5 

√ √ √ √  87.4 64.0 3.13 7.5 

√ √ √ √ √ 87.5 64.0 3.13 7.5 

 
实验结果表明，各模块均能带来不同程度的性能提升。引入 DySample 动态上采样模块后，mAP@0.5

由 85.5%提升至 86.7%，说明自适应特征重采样能够有效恢复下采样过程中丢失的细节信息，提升模型在

模糊水域中的检测能力。替换 Dynamic Head 后，mAP@0.5 达到 86.8%，为单模块最优，表明其在尺度、

空间及任务维度的动态建模能够增强模型对复杂场景的适应性。加入 C2PSA_MSDA 多尺度注意力模块

后，mAP@0.5 提升至 86.4%，说明多感受野特征提取有助于兼顾局部细节与全局信息，从而提升特征判

别能力。在采用 Slide Loss 损失函数后，mAP@0.5 提升至 86.0%，虽然单模块增益相对较小，但其在多

模块组合中表现出良好的协同效应，表明该损失函数通过动态调整困难样本权重，能够优化模型对难例

的学习能力。 
在模块组合实验中，DySample 与 Dynamic Head 联合使用时，mAP@0.5 提升至 87.2%；进一步引入

C2PSA_MSDA 后达到 87.4%。当四个模块全部集成时，模型性能最优，mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 分别

达到 87.5%和 64.0%。从模型复杂度来看，完整模型的参数量由基线的 2.6M 增至 3.13M，计算量由 6.3 
GFLOPs 增至 7.5 GFLOPs，仍保持在轻量化模型范围内。 

综合而言，DMS-YOLO 在有限计算开销增加的前提下，实现了检测精度的稳定提升，各模块协同作

用使模型在水下小目标检测任务中取得精度与复杂度之间的良好平衡，其可视化示例如图 5 所示。 

https://doi.org/10.12677/csa.2026.164140


霍瑞峰，郑广海 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2026.164140 415 计算机科学与应用 
 

 
Figure 5. Visualization detection results 
图 5. 可视化检测结果 

3.5. 对比实验 

为全面评估所提出的 DMS-YOLO 算法在模糊水下环境中对小目标检测的有效性，本文在统一实验

条件下基于 RUOD 数据集开展对比实验。选取的主流基线模型涵盖当前先进的轻量化检测器，包括

YOLOv5n、YOLOv8n、YOLOv10n [17]、YOLOv11n [18]、YOLOv12n [19]，以及基于 Transformer 的 RT-
DETR-r18 [20]。各模型在 RUOD 数据集上的对比结果如表 2 所示。 

 
Table 2. Comparison of different algorithms 
表 2. 不同算法的对比实验 

算法模型 mAP@0.5/% mAP@0.5:0.95/% Params (M) GFLOPs (G) 

RT-DETR-r18 86.9 63.4 20.0 57.0 

YOLOv5n 85.0 61.0 2.5 7.1 

YOLOv8n 85.3 62.2 3.0 8.0 

YOLOv10n 83.6 59.6 2.69 8.2 

YOLOv11n 85.5 62.6 2.6 6.3 

YOLOv12n 85.4 62.6 2.51 5.8 

DMS-YOLO 87.5 64.0 3.13 7.5 

 
在 RUOD 数据集上的定量对比结果表明，所提出的 DMS-YOLO 在检测性能上整体优于同类算法。

在核心指标方面，DMS-YOLO 的 mAP@0.5 达到 87.5%，mAP@0.5:0.95 达到 64.0%，均为所有模型中的

最优结果。相比于当前主流模型，DMS-YOLO 相较 YOLOv11n 和 YOLOv12n 在 mAP@0.5 上分别提升

2.0%和 2.1%，在 mAP@0.5:0.95 上也有稳定提升，表明所提出方法在复杂水下环境下具有更优的特征表

达能力和检测鲁棒性。 
从模型规模角度分析，DMS-YOLO 的参数量为 3.13M，虽略高于 YOLOv5n (2.5M)、YOLOv11n (2.6M)

及 YOLOv12n (2.51M)，但仍处于轻量化模型范围内。同时，其计算量为 7.5 GFLOPs，略高于 YOLOv11n 
(6.3 GFLOPs)和 YOLOv12n (5.8 GFLOPs)，显著低于 YOLOv8n (8.0 GFLOPs)、YOLOv10n (8.2 GFLOPs)
和 RT-DETR-r18 (57.0 GFLOPs)等复杂模型。其中，在参数量远小于 RT-DETR-r18 (20.0M)的情况下，

DMS-YOLO 仍在 mAP@0.5 上实现了 0.6%的性能提升，体现出更优的参数利用效率和部署潜力。 
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为进一步分析所提方法在不同类别水下目标上的检测性能，本文将 DMS-YOLO 与基线模型

YOLOv11n 在 RUOD 数据集中十类水下目标的平均精度(AP)进行了对比分析，对比结果如表 3 所示。 
 

Table 3. Comparison of accuracy of ten types of underwater targets before and after improvement 
表 3. 改进前后十类水下目标的精度对比 

算法模型 
AP/% 

corals cuttlefish diver echinus fish holothurian jellyfish scallop starfish turtle 

YOLOv11n 78.7 96.9 93 90.6 76.3 80.6 76.5 78.8 86.6 96.9 

DMS-YOLO 80.7 97.9 95.6 91.5 79.8 83.9 79.5 79.7 88.2 97.8 

 
从表中我们可以看出，对于体型较小或边缘细节较复杂的目标，改进效果较为明显。例如鱼类(fish)

的 AP 由 76.3%提升至 79.8% (+3.5%)，海参(holothurian)由 80.6%提升至 83.9% (+3.3%)，水母(jellyfish)由
76.5%提升至 79.5% (+3.0%)。这类目标通常尺寸较小或边界模糊，容易受到水下环境噪声和光照变化的

影响，而所引入的动态上采样与多尺度注意力机制在一定程度上增强了细节信息恢复能力和多尺度特征

表达能力，因此检测性能提升较为显著。 
对于形态结构较复杂或具有明显轮廓特征的目标，模型同样表现出稳定提升。例如潜水员(diver)的

AP 由 93.0%提升至 95.6% (+2.6%)，海星(starfish)由 86.6%提升至 88.2% (+1.6%)，海胆(echinus)由 90.6%
提升至 91.5% (+0.9%)，表明改进后的模型在复杂形态目标的特征表达方面具有更好的适应能力。 

此外，对于轮廓较清晰且原本检测精度较高的目标，如乌贼(cuttlefish)和海龟(turtle)，模型仍保持一

定提升，其中乌贼(cuttlefish)的 AP 从 96.9%提升至 97.9% (+1.0%)，海龟(turtle)从 96.9%提升至 97.8% 
(+0.9%)。同时，珊瑚(corals)与扇贝(scallop)等目标的检测精度也分别提升 2.0%和 0.9%。总体来看，DMS-
YOLO 在不同尺寸和形态特征的水下目标上均表现出稳定的性能改进，说明所提出的改进策略在复杂水

下场景中具有良好的适应性。 
综合来看，DMS-YOLO 在有限计算开销的前提下，实现了检测精度的显著提升，在精度、参数规模

与计算复杂度之间取得了良好的平衡。这表明该方法在水下模糊小目标检测任务中具有较强的适应能力

与实际应用潜力。 
 

 
Figure 6. Visualization detection results of different algorithms 
图 6. 不同算法的可视化检测结果 
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3.6. 可视化分析 

为更加直观地评估各模型的检测效果，选取水下真实场景下的图像进行可视化对比，如图 6 所示，

分别展示了原始图像、YOLOv11 的检测结果以及本文所提出的 DMS-YOLO 的检测结果。可以看出 DMS-
YOLO 在目标检测效果上表现更优，能够更准确地定位水下模糊小目标并减少漏检与误检现象，直观展

现了本文算法在水下模糊退化场景下的检测优势与鲁棒性。 

4. 结论 

针对水下目标检测中细节恢复能力不足、自适应调节能力有限、多尺度信息融合不充分以及对模糊

边界和困难样本关注不足等问题，本文提出一种改进的检测模型 DMS-YOLO。首先，引入 DySample 动

态上采样模块，通过自适应重建采样位置，在一定程度上改善了下采样过程中细节信息的恢复效果；其

次，采用 Dynamic Head 动态检测头，从尺度、空间和任务三个维度对特征进行自适应调节，以提升模型

在复杂场景下的特征表达灵活性；进一步构建 C2PSA_MSDA 模块，在 C2PSA 结构中引入多尺度膨胀注

意力机制，用于融合不同感受野的信息，从而加强对多尺度目标的表征能力；最后，引入 Slide Loss，通

过动态调整样本权重，使模型在训练过程中更加关注困难样本。在 RUOD 数据集上的实验结果表明，在

仅增加少量参数与计算开销的前提下，DMS-YOLO 的 mAP@0.5 达到 87.5%，mAP@0.5:0.95 达到 64.0%，

相较基线模型取得一定提升。与多种现有方法的对比结果显示，该模型在检测精度与计算复杂度之间表

现出较为平衡的性能。未来工作将进一步结合模型蒸馏与通道剪枝等方法，以探索在保持检测性能的同

时进一步降低模型复杂度的可能性。 
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