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基于改进YOLOv8的水下垃圾检测研究

李艳灵*， 赵添宇， 李佳漫， 梁庆琪， 杨志鹏， 陈重阳

（信阳师范大学 计算机与信息技术学院，河南 信阳 464000）

摘 要： 针对水下环境光线昏暗、图像分辨率偏低和小目标密集等问题导致现有目标检测算法性能受限的

核心痛点，提出一种改进的 YOLOv8 水下垃圾目标检测算法。该算法在 YOLOv8 的特征融合模块中引入了自

校准卷积，采用分组卷积的方式进行多尺度特征提取，通过下采样操作来扩大网络的感受野，旨在提升模型的多

尺度特征融合与检测能力，更准确地识别水下垃圾。在 Seaclear Marine Debris 数据集与 TrashCan数据集上开展

实验，相较于 YOLOv8，改进后的模型在 Seaclear Marine Debris 数据集上的检测精度提升了 1.5 个百分点，mAP
值提升了1.1个百分点；在TrashCan数据集上，检测精度提升了2.4个百分点，mAP值提升了0.7个百分点。实验

结果表明，所提方法在水下复杂环境中仍能保持较高检测精度，满足水下垃圾检测的实际需求。
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Research on underwater garbage detection based on improved YOLOv8
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Abstract： To address the core challenge that the existing object detection algorithms were constrained by issues 

such as low light， low image resolution， and dense small objects in underwater environments， an improved 
YOLOv8 algorithm for underwater garbage object detection was proposed. The algorithm introduced self⁃calibrated 
convolution into the feature fusion module of YOLOv8， used the method of grouping convolution for multi scale 
feature extraction， and expanded the receptive field of the network through down-sampling operation， to improve the 
multi scale feature fusion and detection ability of the model， and more accurately identify underwater garbage. The 
experiments were carried out on the Seaclear Marine Debris data set and TrashCan data set. Compared with 
YOLOv8， the detection accuracy of the improved model on the Seaclear Marine Debris data set was improved by 
1.5 percent point， mAP values increased by 1.1 percent point. On the TrashCan dataset， the detection accuracy was 
increased by 2.4 percent point， and the mAP value was increased by 0.7 percent point. Experimental results showed 
that the proposed method could maintain high detection accuracy in complex underwater environment， and could 
meet the actual needs of underwater garbage detection.

Key words: underwater waste detection； multi object detection； feature fusion； multi scale feature detection

0　引言

过去的数十年间，人类活动产生的各类垃圾

不仅严重污染宝贵的水资源，更深刻破坏水生生

物的生存环境与生态平衡。尽管全球范围内已陆

续出台了一系列严格的环境法规，力图遏制这一
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恶化趋势，但以塑料为代表的大量废弃物仍被肆

意丢弃至水体之中，不仅对水域生态系统造成不

可逆转的损害，同时也对水生生物的进化历程构

成了前所未有的严峻挑战［1］。

联合国《2024年全球废物管理展望》报告数据

显示，2023 年全球城市固体废物产量已突破了 23
亿吨的大关，这一数字背后是海量被丢弃的塑料

制品、纸张、食物残渣等废弃物，它们共同汇聚成

庞大的垃圾洪流，持续对环境造成沉重负担。报

告进一步预测，城市固体废弃物产生量将从 2023
年的 23亿吨增长到 2050年的 38亿吨。其中，城市

固体废物中塑料废物的混合增长率为 2%~3%，

预计到2050年将产生约5.1亿吨塑料废物。

随着塑料使用量的持续攀升，这类难以降解

的物质通过多种途径侵入河流与海洋，包括人为

活动、垃圾填埋场的渗透、船舶的非法倾倒以及废

水处理厂处理不彻底的污水排放等［2］。水下垃圾

不仅严重威胁着河流、海洋及沿海地区的野生动

物生存，导致它们受伤甚至死亡［3］，还破坏了这些

区域的自然栖息地，使其逐渐退化［4］。此外，水下

垃圾还会干扰航行安全，对渔业和海运业造成巨

大的经济损失，降低沿海社区居民的生活质量［5］。

更长远地，它还对人类健康与安全构成了潜在威

胁［6］。鉴于水下垃圾污染引发的社会、经济与生态

负面影响广泛且深远，近年来，致力于构建系统监

测与自动收集水下垃圾框架的研究活动显著

增加［7］。

用于目标识别与定位的深度学习算法均以卷

积神经网络为核心框架［8］。例如，CHEN 等［9］在

URPC2017 数据集上提出 SWIPE⁃Net 网络架构，

但检测精度较低。随着URPC2018中目标类别的

扩展，JIANG 等［10］设计的增强型 SSD、HAN 等［11］

将平均精度均值（Mean Average Precision，mAP）
分别提升至 66.9% 和 91.2%，但检测速度较慢，无

法满足多类别检测需求。ZHU等［12］提出一种基于

YOLOv8 的改进算法，重点强化对小型水下碎片

的检测能力，该方法在 TrashCan 数据集［13］上实现

了 63.6% 的精度和 47.1% 的 mAP 值。ĐURAŠ
等［14］在 Seaclear Marine Debris 数 据 集 上 采 用

YOLOv6 模型开展实验，取得了 68.9% 的 mAP
值，虽保障了一定的检测速度，但精度较低。

针对复杂的水下环境导致目前检测精度不高

的问题，提出一种改进 YOLOv8 的水下垃圾检测

算 法 （Self⁃Calibrated Convolutions YOLO，

SC⁃YOLO），通 过 引 入 自 校 准 卷 积 模 块

（Self⁃Calibrated Convolutions，SCConv）［15］，将原有

的 C2f模块的标准卷积替换为 SCConv，进一步提

升 YOLOv8 的性能。C2f模块增强了模型的非线

性表示能力与特征提取能力，而自校准卷积通过

扩大模型的感受野来提高检测性能，两者的有机

结合，使 C2f_SCConv 模块既保留了多尺度特征

融合的特性，又通过自校准特征提取强化了目标

细节信息的捕捉能力，最终实现 YOLOv8 特征表

示能力的显著提升，有效解决了复杂水下环境带

来的检测精度瓶颈问题。

1　网络模块设计

由于最新的YOLO模型在水下垃圾相关数据

集上的适配性欠佳，下面以 YOLOv8 算法为基础

框架进行模型设计。

1. 1　YOLOv8模型结构

YOLOv8 模型的整体架构分为三大核心模

块：特征提取主干（Backbone）网络、特征融合

（Neck）网络及检测头（Head）网络。它延续了前代

YOLO 系列的梯度分叉设计理念，通过卷积操作

完成降采样后，采用C2f模块替代传统的C3模块，

强化了模型对图像深层特征的挖掘与非线性表示

能力。在特征融合阶段，Backbone 网络输出的多

尺度特征图经上采样处理后，在 Neck 模块中完成

深度融合，构建形成三级特征金字塔。这一结构

借鉴了 FPN⁃PANet 的经典设计思路，既充分保留

了浅层特征的细节信息与深层特征的语义信息，

又实现了不同尺度特征的高效互补，最终让模型

在检测精度与推理速度之间达成了优异的平衡，

适配多种检测场景的需求。

1. 2　自校准卷积模块

采用自校准卷积对YOLOv8特征融合网络中

的C2f模块进行重构优化，通过增强C2f模块的感

受野，使其能够整合多空间尺度的特征信息，实现

对目标特征的自校准优化。如图 1 所示，SCConv
的核心思想是在不改变原有模型架构的前提下，

通过优化 CNN 的基础卷积特征转换过程来提升

性能。采用分组卷积策略进行多尺度特征提取，

将输入特征沿通道维度划分为两个独立分支，其

中一个分支执行常规卷积操作，另一个分支则利

用下采样操作来扩大网络的感受野。这使得特征
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图上的每个空间位置都能整合两个不同尺度的特

征信息，进而完成自适应的特征校准。

该模块的输入与输出通道均为C，核心运算基

于一组形状为 (C，C，kh，kw)的卷积核K，其中 kh和
kw 分别代表卷积核的空间高度与宽度。首先，对

原始卷积核K进行拆分处理，得到 4 组子卷积核

{Ki}
4

i= 1，每组的形状统一为 (C/2，C/2，kh，kw)。随

后，将输入特征X均匀划分为两个分支{X1，X2}。
在第一分支中，利用子卷积核{K2，K3，K4}对X1 执

行自校准运算，得到Y1。在第二分支中，仅执行一

次简单的卷积操作：Y2 =F1 ( X2 )=X2 ×K1，旨在

保 留 原 始 的 空 间 上 下 文 信 息 。 然 后 ，将

两个分支输出的特征图{Y1，Y2}沿通道维度拼接

融合，最终输出Y。

具体来说，自校准操作首先对给定的输入X1

应用平均池化，得到中间特征图T1。池化核大小

为 r× r，滑动步幅为 r，可表示为：

T1 = AvgPoolr(X1)。 (1)
接着，T1 使用子卷积核 { K2 }进行特征转换，

可表示为：

X '1 = Up( F2 (T1 ) )= Up(T1 ×K2 ), (2)
式中：Up表示线性插值的运算，将中间量从较小比

例空间映射回原始特征空间。然后，自校准操作

表示为：

Y '1 =F3 ( X1 ) ⊗σ ( X1 +X '1 ), (3)
式中：F3 ( X1 )=X1 ×X3，σ表示激活函数，符号

“⊗”表示元素乘法。X '1 用于建立自校准权重的残

差项。自校准后的最终输出可表示为：

Y1 =F4 (Y '1 )=Y '1 ×K4。 (4)
1. 3　SC⁃YOLO模型结构

SC⁃YOLO 模型的整体结构如图 2所示，该模

型在 YOLOv8 基础框架上进行了关键性的优化。

将 YOLOv8特征融合网络中原有的 C2f模块替换

为C2f_SCConv模块。通过模块级的深度融合，实

现两种结构优势的互补增效。C2f 模块以其强大

的特征提取与融合能力著称，而SCConv模块则在

特征表示与细节捕捉方面表现出色。因此，

C2f_SCConv模块不仅继承了各自的核心优势，更

通过协同互补效应，显著提升了模型的特征表达

能力与检测性能，为 YOLOv8 适配复杂多变的检

测场景提供了关键支撑。

在实际应用中，多目标检测和复杂背景中的

遮 挡 问 题 一 直 是 目 标 检 测 领 域 的 难 点 ，而

SC⁃YOLO 模型通过引入 C2f_SCConv 模块，有效

提升了模型在这类场景下的检测精度和鲁棒性。

同时，该结构还进一步增强了特征的表达能力，使

得模型在后续的检测和识别任务中能够更加精准

地利用特征信息，提高整体任务的执行效率和准

确性。

2　实验结果与分析

2. 1　数据集

所用数据集如表 1 所示。 Seaclear Marine 
Debris 数据集涵盖 40 个对象类别，不仅包含各类

典型的海洋垃圾，还广泛纳入了在实地观测中发

现的动物、植物及机器人部件等干扰元素，旨在满

足目标检测和实例分割任务的需求。该数据集包

含 8610 张海洋垃圾图像，按训练与验证用途划分

为 7610张训练集和 1000张验证集图像，所有图像

均来源于Seaclear项目的现场实测，通过专业遥控

潜水器（ROV）在多个不同地理位置、多种海洋环

境条件下采集获取，数据分布均衡且场景覆盖全

面，为模型的训练、验证及性能评估提供了真实、
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Fig.  1　A schematic illustration of self-calibrated convolution
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丰富且具有代表性的高质量数据支撑。

TrashCan数据集是面向水下垃圾检测任务的

专用数据集，它源自日本海洋地球科学技术机构

（JAMSTEC）的 J⁃EDI（JAMSTEC 深海图像电子

图书馆）数据集，包括来自日本海数十年积累的

ROV 视频数据，共计 7212 张图像，其中训练集

6065张、验证集 1147张。数据集不仅囊括了塑料

袋、塑料瓶、渔网等典型水下垃圾类型，还包括潜

水器及其他水下相关物体图像。所有图像均经过

专业人员的精细化标注，以确保类别标签的准确

性和完整性。

2. 2　实验设置

实验训练所采用的硬件平台与软件环境参数

详情，如表 2所示。模型训练过程中的一些核心参

数设置如表3所示。

2. 3　评价指标

精确度（Precision，P）、召回率（Recall，R）、平

均准确率（Average Precision，AP）、各类别平均精

度均值（Mean Average Precision，mAP）、参数量

（Params）和浮点运算数（FLOPs）是目标检测领域

常用的核心评估指标，采用P、R、mAP、Params 和
FLOPs作为评估指标来全面评估所提方法的综合

性能。P、R、AP和mAP的计算公式如下所示：

P= TP
TP + FP × 100%, (5)

R= TP
TP + FN × 100%, (6)

AP =∫
0

1

P (R ) dR, (7)

mAP = 1
n∑
i= 1

n

AP i, (8)

式中：TP为真阳性，FP为假阳性，FN为假阴性。

2. 4　对比性分析

为验证 SC⁃YOLO 模型的检测性能与泛化能

力，将其与YOLO系列经典模型进行对照实验，在

Seaclear Marine Debris 和 TrashCan 数据集上的实

验结果如表 4 和表 5 所示。在 Seaclear Marine 
Debris 数据集上，改进的模型精确度相较于

YOLOv8s提高了 1.5个百分点，mAP值提高了 1.1
个百分点；在 TrasCan 数据集上，改进的模型精确

度相较于 YOLOv8s提高了 2.4个百分点，mAP值

提高了0.7个百分点。

为直观验证 SC⁃YOLO 模型的有效性，其在

Seaclear Marine Debris数据集上的检测效果如图 3
所示。从图 3 的检测效果对比可见，YOLOv5s、
YOLOv8s 与 SC⁃YOLO 模型均能实现对目标的

表 1　所用数据集

Tab.  1　Description of the used dataset

数据集

Seaclear Marine Debris
TrashCan

环境

Underwater(can_metal,bottle_plastic,etc.)
Underwater (Bag, clothing, rope, can, etc.)

图像数/张
8610
7212

对象类别数/个
40
22

表 2　训练环境及硬件平台参数表

Tab.  2　Training environment and hardware platform 
parameters table

训练环境

Operational platform
Compilers

Network construction method
CPU
GPU

软硬件参数

PyCharm
Python 3.8

PyTorch 2.1.0+cu121
Intel Core i5⁃12400F

NVIDIA GeForce RTX4060

表 3　模型训练时设置的一些关键参数

Tab.  3　Some key parameters set during model training

模型参数

Epochs
Batch size
Workers

Input image size
Optimizer

Data enhancement strategy

参数值

300
16
8

640×640
SGD

Mosaic

表 4　Seaclear Marine Debris数据集实验结果对比

Tab.  4　Comparison of experimental results on the 
Seaclear Marine Debris dataset

模型

YOLOv5s
YOLOv6s
YOLOv8s
YOLOv9s

YOLOv10s
YOLOv11s
SC⁃YOLO

P/%

98.3
97.2
96.3
97.3
94.3
97.0
97.8

R/%

87.3
86.2
91.9
92.0
92.6
91.7
94.6

mAP/%

93.7
88.9
94.5
94.7
94.7
94.5
95.6

Params/
M
9.12

16.30
11.10

7.18
8.06
9.43

12.90

FLOPs/
G

23.9
44.1
28.5
26.8
24.6
21.4
30.5
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基本检测，但在核心性能表现上存在显著差异：相

较 于 YOLOv5s 与 YOLOv8s 基 准 模 型 ，

SC⁃YOLO 模型输出的检测框置信度明显更高。

图 4 展示了各模型在 TrashCan 专用水下垃圾数

据集上的检测效果：所有模型均能不同程度地识

别出图像中的塑料垃圾等核心目标，但 YOLOv5s
与 YOLOv8s 模型存在较突出的误检、漏检问题。

部分小型垃圾目标被遗漏，或非垃圾物体被错误

标注为垃圾，而SC⁃YOLO模型则表现出更优的检

测完整性与准确性，不仅全面捕捉到图像中的各

类水下垃圾，且有效规避了误检、漏检情况。

2. 5　mAP曲线结果对比分析

为进一步验证 SC⁃YOLO 算法在训练收敛过

程中的性能优越性，在保持硬件环境、训练超参数

等条件完全一致的前提下，基于 Seaclear Marine 
Debris 与 TrashCan 两个数据集，对 SC⁃YOLO 模

型与YOLO系列经典模型（含YOLOv8基准模型）

的训练收敛过程进行对比分析，重点追踪各类模

型的平均精度均值（mAP）随训练迭代次数的变化

趋势，结果分别如图5和图6所示。

3　结束语

提出了一种基于改进YOLOv8网络的水下垃

圾检测算法，通过引入自校准卷积（SCConv）模

块，扩大网络的感受野，增强对目标的特征提取能

力，提高检测精度。SC⁃YOLO模型已在多个数据

集上验证了其水下垃圾检测性能，其未来的发展

潜力与应用前景依然广阔，但仍有诸多方面值得

深入探索与优化，特别是模型的轻量化和实时性

提升，将成为未来研究工作的一个关键方向。

图3　Seaclear Marine Debris数据集检测效果对比

Fig.  3　Comparison of detection effects on the Seaclear 
Marine Debris dataset

YOLOvSs 

YOLOv8s 

SC-YOLO 

图4　TrashCan数据集检测效果对比

Fig.  4　Comparison of detection effects on the TrashCan dataset

图5　Seaclear Marine Debris数据集mAP曲线结果对比

Fig.  5　Comparison of mAP curve results of the Seaclear 
Marine Debris dataset

图6　TrashCan数据集mAP曲线结果对比

Fig.  6　Comparison of mAP curve results of the 
TrashCan dataset

表 5　TrashCan数据集实验结果对比

Tab.  5　Comparison of experimental results on the 
TrashCan dataset

模型

YOLOv5s
YOLOv6s
YOLOv8s
YOLOv9s

YOLOv10s
YOLOv11s
SC⁃YOLO

P/%

77.2
70.8
77.2
73.7
75.9
77.6
79.6

R/%

62.4
62.5
63.8
64.8
61.9
63.1
62.3

mAP/%

66.7
64.7
69.7
67.0
66.2
67.8
70.4

Params/
M
9.12

16.30
11.10

7.29
8.04
9.43

12.90

FLOPs/
G

24.1
44.2
27.8
27.4
24.5
21.6
30.7
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