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图 9　各模型预测结果
Fig. 9　Prediction results of each model

表 3　各模型参数对比
Tab. 3　Comparison of parameters for each model

模型Models

Faster R-CNN

SSD

YOLOv5n

YOLOv5s

YOLOv5m

YOLOv10n

YOLOv10s

YOLOv10m

YOLOv11n

YOLOv11s

YOLOv11m

YOLOv8-HD

精确率Precision

0.434

0.820

0.900

0.863

0.965

0.898

0.944

0.788

0.938

0.940

0.912

0.959

召回率Recall

0.867

0.300

0.832

0.761

0.779

0.698

0.751

0.758

0.810

0.828

0.805

0.838

F1值F1-Score

0.580

0.430

0.865

0.809

0.862

0.785

0.837

0.773

0.869

0.880

0.855

0.894

平均精度mAP/%

0.827

0.490

0.913

0.876

0.886

0.829

0.876

0.820

0.904

0.900

0.902

0.924

参数量Parameters

41 755 286

14 812 195

2 503 139

9 111 923

25 045 795

2 694 806

8 035 734

16 451 542

2 582 347

9 413 187

20 030 803

11 103 060

浮点运算量FLOPs/G

355.16

24.60

7.10

23.80

64.00

8.20

24.40

63.40

6.30

21.30

67.60

27.90
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由图 10 可以看出，Basic+Loss+PAM+UDCP

组合方案能够有效降低水体悬浮颗粒造成的光

散射效应，准确还原水下图像的真实色彩，并显

著提升黑暗环境下的图像可视性。表 4数据表明

Basic+Loss+PAM 的组合在公开数据集 UIEB 上

的性能指标表现最佳，但生成的增强图像在视觉

效果上仍存在一定不足，尤其是在去雾效果和颜

色校正的真实性上有所欠缺。当加入 UDCP 模

块后，虽然 MSE、PSNR、SSIM 指标有所下降，但

是该组合生成的增强图像视觉效果更加突出，尤

其在去雾、颜色还原以及细节恢复方面表现更

优，使得增强后的图像特征更加明显，这对后续

的目标检测任务尤其重要。

4.3.2　YOLOv8-HD模型消融实验

在 YOLOv8-HD 模 型 消 融 实 验 中 ，使 用

YOLOv8n 作为基准模型，依次添加 FasterNet 模

块、CoordAttention 模块、小目标检测头（Small 

Target Detection Head）和ShapeIoU损失函数。

表 5数据表明，YOLOv8n逐步引入FasterNet

（FN）、CoordAttention（CA）、小目标检测头（Small 

Target Detection Head， STDH） 和 ShapeIoU

（SIoU）损失函数能够显著提升模型的整体性能，

相 比 于 YOLOv8n，YOLOv8-HD 在 Precision、

Recall、F1 和 mAP 4 个关键指标上分别提升了

4.2%、6.8%、5.7%、5.5%，达到最佳水平，表明该模

型能够在保持较高准确率的同时，提供优异的整

体检测性能。

图 10　不同模块的增强效果图
Fig. 10　Enhancement effects of different modules

表 4　不同模块对模型性能的影响
Tab. 4　Impact of different modules on model performance

模型
Models

Basic

Basic+Loss

Basic+Loss+PAM_N

Basic+Loss+PAM

Basic+Loss+PAM+UDCP

均方误差
MSE

0.017 1

0.017 1

0.006 0

0.004 7

0.006 3

峰值信噪比
PSNR/dB

19.183

19.250

23.775

24.129

22.276

水下图像质量评价
UCIQE

5.553

5.565

5.590

5.489

5.941

结构相似性
SSIM

0.616

0.634

0.879

0.895

0.888
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4.4　DUIE-YOLO 联合验证实验

为了深入探究水下原始图像的质量对目标

检测模型性能的影响，本研究设计了 DUIE-
YOLO 联合验证实验，具体实验方案如下：从数

据集中筛选出 69张具有典型水下成像问题的原

始图像，包括颜色失真、模糊、低对比度等常见退

化现象，为确保实验的公正性，这些图像均不参

与模型的训练过程。将模糊的原始图像输入到

预先训练好的 DUIE-Net 图像增强模型中，通过

该模型的优化处理，获得对应的清晰增强图像数

据集，并对原始模糊数据集和增强后的清晰数据

集分别进行了精细的人工标注，确保标注质量的

一致性。完成数据准备后，将这 2个数据集输入

YOLOv8-HD 改进模型和 YOLOv8n 基准模型进

行 推 理 测 试 ，实 验 过 程 分 为 原 始 数 据 集 和

YOLOv8n基准模型（Raw+YOLOv8n）、原始数据

集 和 YOLOv8-HD 改 进 模 型（Raw+YOLOv8-
HD）、DUIE-Net 增强数据集和 YOLOv8n 基准模

型（DUIE-Net+YOLOv8n）、DUIE-Net 增强数据

集 和 YOLOv8-HD 改 进 模 型（DUIE-Net+

YOLOv8-HD）4 种组合，以对比分析不同模块组

合下的检测性能差异。

图 11 展示了不同组合在四种典型场景下的

预测对比结果，包括黑暗环境（Dark）、模糊目标

（Blurred target）、绿色色偏（Green color cast）和蓝

绿色偏（Cyan color cast）。从图中可以看出，在低

光、运动模糊及色偏干扰等复杂条件下，DUIE-

Net 能够有效增强目标特征，使鱿鱼的形态和纹

理更加清晰，YOLOv8-HD 在此基础上进一步提

升了鱿鱼目标的检测精度。表 6 数据进一步表

明，DUIE-Net模块与YOLOv8-HD模块的组合目

标检测性能最佳：Raw+YOLOv8n 为基准组合，

Raw+YOLOv8-HD 和 DUIE-Net + YOLOv8n 则

是在基准组合的基础上更换了不同的改进模块，

各方面数据都有所上升，其中Raw+YOLOv8-HD

的组合取得了 0.783 的较高精确率，但召回率仅

为 0.575，说明该组合模型对模糊图像的预测较

为保守，虽然误检较少，但漏检严重；DUIE-Net+

YOLOv8-HD 组合在整体性能上表现最优，相比

于基准组合，其 Precision 提升至 0.724，Recall 提

升至 0.782，mAP从 0.586提高到 0.822，F1分数也

从 0.574 提升至 0.752，但 DUIE-Net+YOLOv8-
HD 组合的精确率比 Raw+YOLOv8-HD 组合低，

可能是因为增强后的图像虽然提高了目标可见

性，但也可能使背景特征更接近目标（如增强后

的海藻、珊瑚等被误判为鱿鱼），导致误检增加。

总体而言，DUIE-Net与YOLOv8-HD的结合

充分发挥了图像增强和目标检测模块的级联优

化作用，在复杂水下环境中实现了更稳定、更全

面的检测性能，这一结果不仅验证了多模块联合

优化的有效性，也为未来水下目标检测算法的改

进提供了重要参考。

表 5　不同改进对模型性能的影响
Tab. 5　Impact of different improvements on model performance

模型
Models

YOLOv8

YOLOv8+FN

YOLOv8+FN+CA

YOLOv8+FN+STDH

YOLOv8+FN+CA+STDH

YOLOv8+FN+CA+STDH+SIoU

精确率
Precision

0.917

0.960

0.974

0.902

0.954

0.959

召回率
Recall

0.770

0.814

0.788

0.817

0.814

0.838

F1值
F1-Score

0.837

0.881

0.871

0.857

0.878

0.894

平均精度
mAP/%

0.869

0.920

0.892

0.878

0.912

0.924
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5　结论

本研究提出了一种基于图像增强的水下鱿

鱼目标检测算法 DUIE-YOLO，旨在解决水下环

境中常见的图像质量问题并提高目标检测性能。

在图像增强方面，DUIE-Net 模型相比于 TCTL-

Net 模型在 UCIQE 和 SSIM 方面分别高出 0.787

和 0.041，但在 MSE和 PSNR方面稍差，这是由于

DUIE-Net引入了UDCP物理去雾方法，使得生成

的图像与参考图像有一定的差异，在消融实验中

去 除 UDCP 模 块 得 出 的 MSE 和 PSNR 值 与

TCTL-Net模型相近，但在主观方面，增加 UDCP

模块能够进一步提升图像的清晰度，故本文保留

了 UDCP 模块。在目标检测方面，改进后的

YOLOv8-HD 相比于 YOLOv5m 模型在 Recall、

F1、mAP 方面高出 5.9%、3.2%、3.8%，在 Precision

方面 YOLOv5m 模型比 YOLOv8-HD 高 0.6%，但

YOLOv8-HD 模 型 的 Parameters 和 FLOPs 是

YOLOv5m 模型的一半，降低了模型的复杂度。

相比于 YOLOv11n，YOLOv8-HD 模型在精度方

面确实有所提高，但是 Parameters 和 FLOPs 达不

到轻量化的要求，需要进一步优化。

在 DUIE-YOLO 联合验证实验中，实验结果

表明 DUIE-Net 与 YOLOv8-HD 的组合方案展现

图 11　不同模块组合下的检测性能对比图
Fig. 11　Detection performance comparison with different module combinations

表 6　不同模块组合下的检测性能对比
Tab. 6　Detection performance comparison with different module combinations

模块组合
Module combination

Raw + YOLOv8n

Raw + YOLOv8-HD

DUIE-Net + YOLOv8n

DUIE-Net + YOLOv8-HD

精确率
Precision

0.655

0.783

0.722

0.724

召回率
Recall

0.511

0.575

0.648

0.782

F1值
F1-Score

0.574

0.663

0.683

0.752

平均精度
mAP/%

0.586

0.700

0.705

0.822
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出最优异的性能表现，其mAP达0.822，F1分数提

升至 0.752，且召回率（0.782）显著高于单模块改

进方案。这一系列数据充分证明，通过图像增强

模块与目标检测模型的级联优化策略能够有效

提升模型在复杂水下环境中的检测鲁棒性，为解

决水下目标检测难题提供了可靠的技术方案。

尽管 DUIE-Net 和 YOLOv8-HD 模型在大多

数水下环境中表现出色，能够保持较高的检测精

度和稳定性，但在极端水下环境下，如极低光照、

高浑浊度或强背景干扰等极端条件下，模型可能

面临目标漏检或误检的风险。为了应对这一挑

战 ，未 来 的 研 究 将 进 一 步 优 化 DUIE-Net 和

YOLOv8-HD模型，通过引入新的图像增强技术、

改进目标检测模块以及针对极端水下环境的训

练策略，开发更具鲁棒性的算法。此外，本研究

还将探索将该算法部署在硬件平台上的可行性，

特别是针对智能渔业的应用需求，以便为渔业生

产提供实时、高效的智能检测支持，推动智能化

渔业的发展。

作者声明本文无利益冲突。
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DUIE-YOLO： An image enhancement-based underwater squid target 

detection algorithm

CAO Liling ， HU Haoyu ， CAO Shouqi 

（College of Engineering Science and Technology，Shanghai Ocean University，Shanghai  201306，China）

Abstract: To address the decline in target detection accuracy caused by blur and color deviation in 

underwater images and to improve the accuracy and robustness of squid detection in complex underwater 

environments， this study proposes an underwater squid detection algorithm named DUIE-YOLO based on 

image enhancement. The algorithm adopts a cascaded framework of “enhance first， detect later” consisting 

of the DUIE-Net enhancement module and the YOLOv8-HD detection module. The DUIE-Net module 

significantly improves image quality through color correction， multi-scale feature fusion， feature 

restoration and enhancement， and dehazing optimization. The YOLOv8-HD detection module combines the 

FasterNet network， a small-object detection head， the CoordAttention mechanism， and the ShapeIoU loss 

function to optimize feature extraction and small-object detection accuracy. Experimental results show that 

DUIE-YOLO outperforms the original YOLOv8n in four key metrics： Precision， Recall， F1-score， and 

mAP， with improvements of 4.2%， 6.8%， 5.7% and 5.5%， respectively. Joint experiments demonstrate 

that the combination of DUIE-Net and YOLOv8-HD achieves a 40.3% increase in mAP， a 10.5% increase 

in Precision， a 53% increase in Recall， and a 31% increase in F1-score compared to the baseline （Raw+

YOLOv8n）， proving the algorithm's significant cascaded optimization effect. The study indicates that 

DUIE-YOLO effectively mitigates the performance degradation caused by poor underwater image quality 

through the synergistic optimization of image enhancement and detection modules. This research provides a 

high-precision solution for target recognition in complex underwater environments， offering significant 

application value for marine biological monitoring and resource development.

Key words: underwater squid detection； object detection； image enhancement； multi-scale feature fusion； 

YOLOv8
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