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基于改进 Yolov8n 的珊瑚白化图像目标检测
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摘    要：针对海洋环境中珊瑚白化图像特征模糊、背景复杂多变导致的检测精度不足问题，在 Yolov8n 的基础

上，提出了一种基于改进 Yolov8n 的针对珊瑚白化图像目标检测的 Yolov8_CSHC 算法。首先，利用防冗余结构

紧凑倒置块 (compact inverted block, CIB) 改进 C2f(concatenated feature fusion) 模块，减少模型参数量以提高检测

速度。其次，在特征融合网络中引入了基于局部注意力增强空间尺度聚合特征的空间金字塔池化网络，可以增

强模型对局部细节的感知能力。最后，在特征融合过程中引入级联分组注意力机制，通过将输入特征分割处

理，级联输出的方式提高了注意力的多样性和计算效率，使模型可以快速聚焦特征区域。后续引入混合注意力

变换器，主要用于单图像超分辨率重建，进一步增强小目标的语义信息和全局感知能力。实验结果表明，在

Marjan balance Dataset 上，Yolov8_CSHC 相较于 Yolov8n 算法，GFLOPS 降低了 12%，mAP@0.5-0.95 提高了 3.6 百

分点。该算法可以有效地完成海洋珊瑚白化状况的目标检测任务。
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Target detection of coral bleaching images based on improved Yolov8n
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Abstract: To address low detection accuracy in coral bleaching images caused by blurred features and complex back-
grounds, we propose an improved Yolov8n-based target detection algorithm for coral bleaching, named Yolov8_CSHC.
The C2f(concatenated feature fusion) module improved by using compact inverted block (CIB) optimizes model para-
meters, enabling faster detection. A spatial pyramid pooling network enhanced with local attention mechanisms is intro-
duced to improve detailed feature perception. During feature fusion, a cascaded group attention mechanism increases at-
tention diversity and computational efficiency, allowing the model to rapidly focus on relevant feature areas. Addition-
ally,  a  hybrid  attention  transformer  module  is  applied  for  single-image super-resolution,  enhancing  semantic  informa-
tion  and  global  perception  of  small  targets.  Experimental  results  demonstrate  that,  on  Marjan  balance  Dataset,
Yolov8_CSHC  reduces  GFLOPS  by  12%  and  improves  mAP@0.5-0.95  by  3.6  percentage  points  compared  with
Yolov8n, effectively detecting coral bleaching in complex marine environments.
Keywords: Yolov8_CSHC; coral bleaching detection; spatial pyramid pooling network; cascading grouping attention
module; CIB_C2f module; hybrid attention Transformer; Marjan balance Dataset

珊瑚礁是地球上生物多样性极为丰富的生态

系统之一，虽占全球海洋面积不足 0.1%，却对全
球生物循环至关重要，为超过 25% 的海洋生物提

供栖息地，对维护海洋生态平衡及人类福祉价值

巨大。然而，珊瑚礁正面临气候变化、环境污染

等多重威胁，其中珊瑚白化作为严重疾病之一，

正加速其退化。据报告，受海洋升温和人类活动
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影响，已有 50% 的珊瑚礁消失[1]，多地浅水区造礁

石珊瑚死亡率高达 90%[2]。

珊瑚白化是复杂生态过程，涉及海水环境变

化导致珊瑚虫失去共生藻 [3]，失去营养来源而面

临生存挑战。但白化不等于死亡 [4]，若环境条件

迅速恢复，珊瑚有可能存活。若环境持续恶化，

白化珊瑚无法及时恢复则最终死亡，失去生态功

能，对海洋生态和人类社会造成严重影响 [5]。因

此，科学家和环保人士正通过人工干预方式[6]，移

植恢复重点海域的珊瑚礁。

传统的珊瑚疾病监测方法主要依赖人工潜水

调查，这种方法不仅耗时耗力，而且受限于人力

和物力资源，难以实现大范围的实时监测。因此

Yamano 等 [7] 将大气条件、入射光、水深和传感器

对接收到的辐射的反应进行归一化处理，然后通

过检查石垣岛的多时相陆地卫星主题绘图仪

(thematic mapper, TM) 的图像，比较浅沙和珊瑚的

反射率差异，利用卫星检测珊瑚的白化情况。

Ma 等 [ 8 ] 利用光谱遥感影像检测珊瑚的白化情

况。董娟等 [9] 基于高分辨率遥感结合支持向量

机 (support vector machine, SVM) 和随机森林 (ran-
dom forest, RF) 分类方法进行珊瑚礁地貌单元的

信息提取，提高了检测分辨率。珊瑚和周围环境

或其他生物的光谱特征可能重叠，导致白化珊瑚

与健康珊瑚区分困难，且光谱遥感的空间分辨率

可能不足以清楚识别小规模或细微的珊瑚白化现象。

在珊瑚白化信息提取过程中，除了光谱遥感

和卫星技术外，计算机视觉领域的目标检测算法

也逐渐被引入，主流的目标检测算法分为两大

类：两阶段目标检测算法和单阶段目标检测算

法。两阶段目标检测算法主要代表有基于区域的

卷积神经网络 (region-based convolutional neural net-
work, R-CNN) [10]、Fast R-CNN[11] 和 Faster R-CNN[12]

等，此类算法检测精度较高，检测速度较慢。单

阶段目标检测算法主要代表有 YOLO(you only look
once)[13]、SSD (single shot multibox detector)[14] 和

Anchor-Free[15] 等，此类算法直接对目标进行分类

和回归操作，从而提高了目标检测算法的实时检

测速度。在珊瑚白化检测领域，除了上述主流的

目标检测算法外，研究者们还在此基础上探索了

其他深度学习技术。Jamil 等[16] 采用了包含 Alex-
Net、GoogLeNet 等一系列网络在内的深度学习框

架特征包 (bag of features, Bof) 来检测珊瑚白化情

况。Corruz 等 [17] 使用卷积神经网络对珊瑚的白

化严重程度进行分类，其准确率在其特定设备的

特定参数下可达到 90%。Bautista-hernández 等 [18]

通过计算机视觉算法识别珊瑚礁疾病和白化，准

确率可以达到 71.35%。Mittal 等[19] 通过 ResNet50
预训练的卷积神经网络 (convolutional neural net-
work, CNN) 来对珊瑚的白化情况进行检测，进一

步提高了检测精度。此后，他们又尝试了 VGG16
预训练的 CNN[20]，与 Bhuria 等 [21] 采用 VGG19 预

训练的 CNN 得到的准确率相同，均为 74%。以上

方法大多采用两阶段目标检测算法，模型较大，

检测速度较慢。由于水下环境恶劣，水下镜头采

光较差，水波干扰造成镜头晃动等问题，机器人

抓拍的图片质量不高，往往存在光照不均、色彩

失真等问题，对目标检测算法的性能提出了挑

战。因此在计算机视觉珊瑚白化检测领域，特别

是目标检测算法，仍有待深入开发。开发基于目

标检测算法的自动化珊瑚疾病监测系统，能显著

提升监测效率和准确性，为珊瑚保护和管理提供

科学依据。实时、准确的疾病监测有助于及时发

现并控制疾病传播，降低珊瑚损失，促进珊瑚生

态系统的恢复和可持续发展。

综上，本研究基于  Yolov8n 目标检测算法 [22]

进行改进，主要聚焦两大关键方向：其一，将 Yolov8n
创新性地应用于珊瑚白化检测这一水下探测场

景。鉴于海洋环境复杂多变，改进算法着力克服

环境干扰因素，显著提升了检测精度。其二，在

保证检测精度达标的前提下，通过一系列优化策

略，有效降低模型复杂度，使其能够更便捷、高效

地部署于嵌入式海洋探测设备，为海洋监测工作

提供有力支持。 

1   Yolov8_CSHC 网络改进

针对水下环境珊瑚白化图片光照不均、色彩

失真等问题，本文基于 Yolov8n 网络，提出了针对

海洋珊瑚白化目标检测的 Yolov8_CSHC 算法，网

络结构如图 1 所示，由 4 部分组成：

1) 输入端使用了 Mosaic 增强操作 [23] 对图片

进行预处理，提高了模型的泛化能力。

2) 主干网络主要采用 Conv(convolutions) 和

C2f(concatenated feature fusion) 等一列卷积和反卷

积层来提取不同层次的特征。在此部分中提出了

新的 CIB_C2f 模块，利用其中的防冗余结构紧凑

倒置块 (compact inverted block, CIB) 极大地减少

了模型的运算量。同时，引入了性能更好的空间

金字塔池化结构 (spatial pyramid pooling ensemble
with lightweight networks, SPPELAN)，以增强模型

对局部细节的感知能力。
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3) 颈部网络采用了包括上采样 (UpSample) 和
拼接 (Concat) 等一系列模块在内的具有特征金字

塔网络的路径聚合网络 (path aggregation network
with feature pyramid network, PAN-FPN)，使用多尺

度特征融合技术，以增强特征表示能力。在此部

分中引入级联分组注意力 (cascaded group atten-
tion, CGA)，更快速和更全面地聚焦特征区域，提

高模型的检测精度和速度；引入混合注意力变换

器 (hybrid attention Transformer, HAT)，主要用于单

图像超分辨率重建，增强了对水下小目标的识别

性能。

4) 预测部分包含检测头和损失函数。共有

3 个检测头，每个检测头使用 2 个 3×3 和 1 个 1×1
卷积块来提取信息。使用分布焦点损失 (distribu-
tion focal loss, DFL loss) 和完全交并比损失 (com-
plete intersection over union loss, CIOU Loss) 作为回

归损失，相较于传统的损失函数在提高目标检测

性能方面有一定优势。
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图 1    Yolov8_CSHC 结构

Fig. 1    Yolov8_CSHC structure
 
 

1.1    防冗余卷积网络设计

YOLO 系列模型通常在特征采集的各个阶段

使用统一的基本构建块，但这种同质设计易导致

冗余。紧凑倒置块 (CIB)[24] 旨在通过精简架构设

计减少冗余阶段的复杂性，它利用低成本深度卷

积来融合空间特征，并以高效点卷积来混合通道

特征。可以将 CIB 作为高效的基本构建块引入

Yolov8n 的 C2f 模块中，通过替换 C2f 的 Bottle-
neck 结构，本文提出了一种新的 CIB_C2F 模

块，其结构如图 2 所示。得益于这种减小冗余的

机制，模型在保证精度的同时，符合轻量化的

需求。
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图 2    CIB_C2f 模块结构

Fig. 2    CIB_C2f module structure
  

1.2    增强空间尺度聚合特征

传统的空间金字塔池化 (spatial pyramid pool-
ing, SPP)[25] 架构通过跨不同空间尺度聚合特征，

显著增强了模型识别不同大小目标的能力，但

SPP 较高的计算复杂度可能会对模型的实时响应

速度有较大的影响。

相比之下，ELAN(ensemble with lightweight
networks)[26] 作为一种局部注意力网络，通过集成

注意力机制，让模型能更有效地聚焦于关键区

域。此外，ELAN 采用独特的堆叠卷积层设计，其

中每一层的输出都会与紧接着的下一层的输入进

行深度融合，并再次经过精细的卷积运算。这种

逐层递进、深度融合的策略，增强了特征信息的

传递与利用，进一步提升了模型的检测精度，使

其在复杂多变的场景中也能体现出较强的优势。

SPPELAN[27] 将 SPP 与 ELAN 相结合，如图 3
所示，SPPELAN 整体沿用了 ELAN 的结构，在其

内部则是使用了 SPP 的 Maxpool2d 池化层模块[28]，

是一种用于下采样 (subsampling) 的操作模块。

SPPELAN 不仅能够利用 SPP 的多尺度特性，还能

够通过 ELAN 的注意力机制，增强模型对局部细

节的感知能力。 

1.3    级联分组注意力机制

水下环境复杂，摄像头采集的图像通常含有

较多冗余区域，可以通过引入级联分组注意力 [29]

机制来忽略其他干扰因素，使得检测算法可以在

巨大的信息流中快速找到关键的信息片段，从而

提高处理效率和效果。CGA 核心思想是增强输

入到注意力头的特征的多样性，与以往的自注意

力不同，它为每个头提供不同的输入分割，并跨

头级联输出特征。这种方法不仅减少了多头注意

力中的计算冗余，而且通过增加网络深度提升了

模型容量。
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图 3    SPPELAN 结构

Fig. 3    Structure of SPPELAN
 

图 4 为 CGA 模块的结构，具体来说，CGA 将
输入特征分成不同的部分，每部分输入到一个注

意力头。每个头独立计算其自注意力映射，各自

得到一个输出，然后将所有头的输出级联起来，

并通过一个线性层将它们投影回输入的维度。其

主要计算公式为‹Xi j = Attn(Xi jWQ
i j ,Xi jWK

i j ,Xi jWV
i j )‹Xi+1 = Concat[‹Xi j] j = 1 : hWP

i

X′i j = Xi j+Xi( j−1), 1 < j ⩽ h

Xi j Xi

WQ
i j ,

WK
i j ,WV

i j

式中： 表示输入特征 的第 j(1≤j≤h) 个注意

力头总数，其中 h 是分割的注意力头总数；

是投影映射输入特征拆分为不同的子空

间，然后将每个注意力头的输出添加到后续的注
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X′i j

意力头中以逐步精化特征表示，最后再把所有头

的注意力合并起来，来获取一个全面的特征 表

WP
i示； 为投影串联输出的线性图层返回到与输入

一致的维度数。
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图 4    CGA 模块结构

Fig. 4    CGA module structure
 

这种设计策略不仅显著减少了计算的冗余性，还

极大地丰富了注意力的多样性，这是由于不同的注意

力头能够聚焦于输入特征的不同方面或层次。这种

机制赋予了模型在多个层次上捕捉和整合特征的能

力，通过级联操作进一步增强了特征之间的交互与融

合。尤为重要的是，CGA 模块在无需引入额外参数

的前提下，有效地提升了模型的计算效率，从而在保

持模型轻量化的同时，实现了性能上的优化与提升。

从图 5 热力图可视化对比中可以看出，在添

加了 CGA 模块后，通过动态调整模型对不同部分

的关注程度，相较于原算法，本文算法能更多地

关注到目标区域。
 
 

(a) 原图 (b) Yolov8n (c) Yolov8_CSHC 

图 5    热力图可视化对比

Fig. 5    Comparison of heat map visualizations
 
 

1.4    混合注意力变换器

海洋环境错综复杂，为了解决小目标不容易识

别的难题，引入一种新的混合注意力变换器[30]，它结

合了通道注意力和自注意力机制，涵盖 3 个核心阶

段：初级特征抽取、深度特征提取以及图像复原。整

体架构及其关键组成部分的结构如图 6 所示。

在深度特征提取阶段，它采用了多个残差混合

注意力群组 (residual hybrid attention group, RHAG)，

每个群组由多个混合注意力块 (hybrid attention block,
HAB) 及一个重叠交叉注意力块 (overlapped cross-
attention block, OCAB) 构成。

HAB 结合了通道注意力块 (channel attention
block, CAB) 与窗口化多头自注意力 (window-
based multi-head self attention, W-MSA)，在特征提

取过程中同时考虑了通道间与空间位置间的关联

性。HAB 的计算过程为
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图 6    HAT 的整体架构及其关键组成部分

Fig. 6    Overall architecture of the HAT and its key components
 

XN = LN(X)

XM =W-MSA(XN)+αCAB(XN)+X

Y =MLP(LN(XM))+XM

XN XM Y
X

XN

X XM XM

XM

Y

式中： 和 表示中间特征， 是 HAB 的输出。

对于给定的输入特征 ，先经过第一层范数 (layer
normalization, LN) 处理后得到特征 。再通过一

个 CAB 和 W-MSA 并联的操作，为了避免 CAB
和 W-MSA 在优化和视觉表征可能发生的冲突，

给 CAB 乘一个常数 α，最终与前馈通道得到的特

征 求和得到 。接着 经过第二层范数处理

后，进行一个多层感知 (multilayer perceptron,
MLP) 操作，最后再与前馈通道得到的特征 求

和得到 。

OCAB 进一步地促进了不同窗口之间特征的

深入交流与融合。其核心构成包括 OCA 层和 MLP
层。具体而言，OCA 层通过采用多样化的窗口大

小对投影特征进行划分，来实现对特征信息的精

细捕捉与区分。RHAG 则由多个 HAB 和一个

OCAB 共同组成。在这一架构中，特征数据会依

次经过多个 HAB 的层级处理，以及 OCAB 的进

一步深度挖掘，从而实现特征的全面优化与增

强。最终，在图像复原阶段，经过 RHAG 深度处

理后的特征会被精准地转化回高分辨率的图像。 

2   实验结果与分析
 

2.1    数据集及实验环境配置

为了对本文提出的 Yolov8_CSHC 目标检测

算法的性能进行定量及综合的评价，本文使用公

开数据集网站 Robotflow 上的 Marjan balance Data-
set 对该算法进行检验。该数据集中共计 6 952 张

图片，其中训练集 6 414 张，验证集 262 张，测试

集 276 张。数据集包含 3 类识别目标：正常、白

化、死亡的珊瑚。数据集包含 3 类识别目标的多

种海洋场景，即光线良好的近海、光线较差的深

海、平坦的海域、岩石崎岖的海域，以及有水草和

其他海洋生物干扰的场景。该数据集能够满足实

验训练的需求，也能满足目标检测设备对深海复

杂环境中珊瑚白化检测效果验证的需要，本实验

所有算法均在此数据集上进行训练与验证评估。

实验平台的硬件环境为 CPU：Intel(R) Xeon(R)
Platinum，GPU：RTX 3090(内存 24 GB)，软件环境

为 Ubuntu20.04+CUDA11.3+cuDNN11.3+ PyTor-
ch1.11.0。 

2.2    模型评价指标

本实验采用每秒千兆浮点运算量 (giga float-
ing-point operations per second, GFLOPS)、平均精度

均值 (mAP@0.5 和 mAP@0.5-0.95) 和每秒帧数

(frames per second, FPS)3 项性能指标评判模型

性能。

NTP NFP NTN

NFN

mAP 反映目标检测精度，其中 mAP@0.5 表

示在 IoU 阈值设为 0.5 时的平均检测精度，mAP@
0.5-0.95 表示将 IoU 阈值从 0.5 到 0.95 范围内的

mAP 值取平均。FPS 表示在 1 s 内处理的图像帧

数，是反映模型推断速度的指标。检测结果可分

为 4 种：真正例 、假正例 、真负例 和假

负例 。
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上述各指标的计算公式为

V =
1
T

P =
NTP

NTP+NFP

R =
NTP

NTP + NFN

PA =
w 1

0
P(R)dR

PmA =

n∑
j=0

PA( j)

n
式中：V代表每秒帧数，T代表一张图片处理所需

PA PmA

PA( j)

要的时间；精确率 P是检测出的正类中真正正确

的比例，召回率 R是数据集中正类被成功检测的

比例； 是检测的平均精度， 是平均精度均

值，n 为数据集包含的类别总数， 为第 j 个类

别检测的平均准确率。 

2.3    对比实验

在 Marjan balance Dataset 上测试了改进后

Yolov8n 算法的性能，并将结果与其他一系列具

有代表性的算法进行了对比 (如表 1 所示)，证明

本算法在海洋珊瑚健康状况探测的有效性，这些

对比实验结果表明，该算法不论是在运算量还是

识别精度上都具有一定的优势。
 
 

表 1    不同算法模型下不同目标的性能指标对比
Table 1    Comparison of performance indicators of different targets under different algorithm models

 

模型
不同目标的AP@0.5/%

GFLOPS FPS mAP@0.5/%Healthy coral Bleached coral Dead coral
Yolov6n 66.7 82.6 77.1 11.34 86.4 75.5
Yolov7 64.9 78.5 78.9 103.00 71.5 74.1
Yolov8n 65.1 78.9 79.5 8.20 89.8 74.0

Faster-RCNN 64.8 53.2 78.6 — 11.2 65.5
SSD 65.3 71.7 77.8 — 24.7 71.6

Yolov8_CSHC 72.1 81.3 77.2 7.20 84.0 76.9
 

本实验各个目标检测算法均使用预训练权

重，SSD 算法使用的是基于 VGG16 的 “vgg_ssd300_
voc0712”预训练权重，Faster-RCNN 使用的是基于

ResNet 的“resnet50”预训练权重。在计算 FPS 时，

batchsize 均设置为 1。
从表 1 中可以看出， 与 Yolov8n 算法相比，本

文算法中 Healthy coral 的 AP 提升了 7 百分点，Blea-
ched coral 的 AP 提升了 2.4 百分点，mAP@0.5 提

升了 2.9 百分点，FPS 只是略有差距，而 GFLOPS
则下降了 12%。由此可以得出结论，在海洋珊瑚

白化患病检测这一领域，Yolov8_CSHC 算法的性

能要比 Yolov8n 更为优秀。

观察其他算法，在检测精度和 FPS 方面，

Faster-RCNN 最差，其次是 SSD 算法。在 Yolo 系

列算法中，除 Yolov8_CSHC 算法外，Yolov6n 的检

测精度最好；Yolov7 的 GFLOPS 最高，达到了

103，FPS 最低，只有 71.5。本算法 mAP@0.5 最

高，而 GFLOPS 最低，FPS 优于 Faster-RCNN、

SSD 和 Yolov7 等一系列算法。由此可以得出结

论，在海洋珊瑚白化患病检测这一领域，Yolov8_
CSHC 算法的性能要比其他目标检测算法更为

优秀。

为了直观展示本算法的先进性，将 Yolov8_CSHC
与 Yolov8n 目标检测算法进行可视化对比，实验

选取了 5 种不同的海洋场景对模型进行验证，其

可视化分析结果如图 7 所示。
 
 

(a) 第 1 组

Yolov8n

Yolov8_CSHC

(b) 第 2 组 (c) 第 3 组 (d) 第 4 组 (e) 第 5 组 

图 7    可视化分析结果

Fig. 7    Visualize analysis results
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第 1 组实验：在昏暗的环境下 Yolov8n 有漏

检现象。第 2 组实验：在光线良好的且有其他生

物干扰的环境下，Yolov8n 漏检严重且存在误

检。第 3 组实验：选择与海床颜色接近且含有多

类别珊瑚的海床环境，Yolov8n 和 Yolov8_CSHC
算法都可以完成检测任务，但 Yolov8_CSHC 的检

测精度要优于 Yolov8n。第 4 组实验：选择小目标

错综复杂的崎岖海床环境，Yolov8n 存在漏检现

象。第 5 组实验：在其他数据集中选取了小目标

众多且环境更加复杂的试验场景，可以看出相对

于 Yolov8n，引入 HAT 的 Yolov8_CSHC 可以检测

出更多的小目标。

综上所述，相较于 Yolov8n 算法，本文提出的

Yolov8_CSHC 算法目标检测漏检率及误检率低，

识别精度更高，在实际应用中有一定的优势。 

2.4    消融实验

为了验证这几种改进方法的有效性，本文在

此数据集上又进行了消融实验。如表 2 和图 8 所

示，Model1 为在 Yolov8n 中增加 CGA 模块。Model2
为在 Model1 的基础上增加 SPPELAN 模块，Mod-
el3 为在 Model2 的基础上加入 HAT 模块。Mod-
el4 为在 Model3 的基础上加入 CIB_C2F 模块。

 
 

表 2    消融实验对照
Table 2    Ablation experimental controls

 

模型 CGA SPPELAN HAT CIB_C2F GFLOPS mAP@0.5/% mAP@0.5-0.95/%

Yolov8n — — — — 8.2 74.0 43.6

Model1 √ — — — 8.2 75.0 46.8

Model2 √ √ — — 8.4 75.5 46.9

Model3 √ √ √ — 8.4 76.2 46.7
Model4 √ √ √ √ 7.2 76.9 47.2
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图 8    5 个模型的训练结果对比

Fig. 8    Comparision of the training results of 5 models
 

如图 8(a)、(b) 所示，几个模型在训练过程中，

mAP 均呈现上升趋势。在训练到 50 轮之前数值

变动幅度较大，当训练到 100 轮后变动放缓，在训

练到 150 轮时已经趋于平稳且无明显的上升趋

势，表示网络模型基本已经达到收敛状态。观察

图 8(c)、(d)、(e) 中几个训练损失函数图像，可以看

出，随着训练轮数的增加，各个模型的损失值越

来越小，逐渐趋于收敛，并无上升趋势，表明网络

模型没有发生过拟合的情况。各个损失曲线没有

大的波动，说明本文使用的数据集质量稳定。

通过比较表 2 中 Yolov8n 和 Model1 的各项指

标可以发现，在加入 CGA 后，GFLOPS 未增加，
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但 mAP@0.5 上涨了 1 百分点，mAP@0.5-0.95 则

上涨了 3.2 百分点，这表明该机制可以有效提高

模型对特征区域的感知能力，保留了更丰富的小

目标特征信息，提高了检测精度。对比表中 Mod-
el1 和 Model2 的各项指标可以发现，在引入 SP-
PELAN 结构后，GFLOPS 上涨了 0.2，mAP@0.5 上

涨了 0.5 百分点，mAP@0.5-0.95 则上涨了 0.2
百分点，这表明，说明该结构虽需额外计算资源，

但能提高特征提取能力，从而提升检测精度。对

比 Model2 和 Model3 可以发现，在引入 HAT 后，

GFLOPS 没有上升，mAP@0.5 上涨了 0.7 百分点，

而 mAP@0.5-0.95 反而下降了 0.2 百分点，这表明

在更高的 IoU 阈值下 (即更严格、更难以识别的

情况下)，模型的性能有所下降。对比 Model3 和

Model4 可以观察到，GFLOPS 下降了 1.2，mAP@
0.5 上涨了 0.7 百分点，mAP@0.5-0.95 上升了

0.5 百分点，这表明引入新的 CIB_C2f 模块可以在

避免模型过于复杂化而造成检测精度性能损失的

同时，使得检测精度又有一定程度的提升。 

3   结束语

针对海洋环境中珊瑚白化图像特征模糊、背

景复杂多变导致的检测精度不足问题，本文提出

Yolov8_CSHC 目标检测算法。该算法通过改进

C2f 模块为新的 CIB_C2f 模块，显著降低了模型

参数量和计算量。同时，引入 SPPELAN 实现多

尺度特征融合，提升特征提取性能。此外，嵌入

CGA 聚焦特征区域，能够提高复杂背景下的特征

显著性，从而提升检测精度和速度。HAT 的加入

则有效提高了小目标识别率。实验表明，Yolov8_
CSHC 在 Marjan balance Dataset 上表现优异，mAP@
0.5 指标超越 Yolov8n 及其他目标检测模型，验证

了其有效性和优越性。

后续将对 Yolov8_CSHC 算法的卷积部分进

行通道剪枝，减少网络参数并提升计算速度，同

时采用知识蒸馏技术弥补剪枝后的精度损失。这

种轻量级设计旨在实现计算速度与精度的平衡，

满足水下机器人等嵌入式设备的部署需求。该算

法在海洋珊瑚分布与健康状况检测等领域具有实

用价值，可以为环保部门和相关科研人员提供便

捷有效的解决方案。
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