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摘要：为解决多场景复杂内河背景下水面目标检测存在环境噪声大、水面目标分布情况繁杂、

特征微小模糊等问题，提出一种融合多尺度特征和注意力机制，增强类激活映射的水面目标检测算

法，称 UltraWS 水面目标检测算法。在典型检测网络上设计空间注意力模块与多头策略，融合多尺

度特征，提高对微小目标的检测能力。其次，提出 UltraLU 模块增强类激活映射，减小环境因素与分

布因素对检测目标的影响。最后，设计对模型进行 Tucker 张量分解，实现模型轻量化，增强模型的

可解释性与推理速度。实验结果表明，所提出的 UltraWS 算法提高了对背景噪声的抗干扰能力，更

好捕捉微小目标，满足边缘化部署的检测速度和准确率均衡性需求。在 WSODD 数据集上，算法的

mAP 值取得了最高的 84.5%，相较于其他主流方法存在较大提升。基于提出的算法建立航道安全

巡检体系与评估方法，有利于推动内河智慧航运的发展。
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presents UltraWS, an enhanced water surface target detection algorithm that integrates multi-scale features and 

attention mechanisms. Firstly, a spatial attention module and multi-head strategy are incorporated into a standard 

detection network to fuse multi-scale features and improve the detection capability of small targets. Secondly, the 

UltraLU module is introduced to enhance class activation mapping and reduce the influence of environmental and 

distribution factors on target detection. Finally, a Tucker tensor decomposition method is applied to achieve model 

lightweighting, enhancing model interpretability and inference speed. Experimental results demonstrate that the 

proposed UltraWS algorithm improves resistance to background noise, enhances small target detection, and 

achieves a balance between detection speed and accuracy suitable for edge deployment requirements. On the 

WSODD dataset, the algorithm achieves the highest mAP value of 84.5%, outperforming other mainstream 

methods by a considerable improvement. This proposed algorithm, coupled with the established channel safety 

inspection system and evaluation method, contributes significantly to the advancement of intelligent river 

transportation.

Keywords: water surface target detection; attention mechanism; class activation mapping; tensor decomposition

航道安全是水上交通运输与物流贸易的重要保障，确保船舶来往畅通与航行环境稳定。航道安全的管

理正趋于向数字化、自动化、智能化的全新范式进行转变 [1]。近年来，计算机视觉技术广泛应用于航道管理的

各种场景，包括航道安全监控 [2]，船舶自主导航 [3]，港口集装箱识别 [4]等。同时，在基于计算机视觉的航道巡检

方面也引发广大学者的研究 [5⁃6]。无人船设备借助目标检测算法，进行周期巡逻作业是当前智能航道巡检的

主流解决方案。然而，多场景复杂内河背景下，天气、水面光照反射、水波、植被遮挡等环境因素带来的影响

明显（如图 1 所示），且水面目标分布情况繁杂、外观微小、纹理特征模糊 [7]。因此，水面目标检测被认为是一

个困难且有价值的研究工作。

为实现对安全隐患、异常行为的智能化识别，众多学者研究基于双阶段和基于单阶段的目标检测方法。

基于双阶段的目标检测方法以 R-CNN[8]（regions with CNN features）检测网络为代表，该方法在检测过程中通

过感兴趣区域提取相当数量的候选框，每个候选框通过独立的 CNN 通道进行分类预测。R-CNN 网络具备精

确目标定位和强大的目标识别能力，通过多阶段训练过程提供了高度准确的目标检测性能，尤其适用于小样

本数据 [9⁃11]。基于单阶段目标检测网络以密集采样策略模型为代表，YOLO[12]（you only look once）模型以及众

多基于 YOLO 的密集采样策略模型通过对输入图像中每个位置都产生一个固定数量的预测结果，同时完成

图 1　无人船感知的水面目标

Fig. 1　　Waterborne target images perceived by unmanned surface vessels
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目标分类和位置回归，不需要显示候选框生成过程。YOLO 网络作为目标检测模型的优势包括：1）实时性

高：YOLO 能够在图像中快速检测多个目标对象，使其适用于实时应用，如自动驾驶和视频监控 [13⁃14]；2）准确

性高：YOLO 能够在不牺牲准确性的前提下检测多种不同大小和形状的目标 [15⁃16]；3）简单高效：YOLO 的网络

架构相对简单，易于训练和部署，使其在各种计算资源有限的场景中具备竞争力 [17⁃18]。

在水面目标检测的相关研究中，童小钟等 [19]基于特征金字塔网络，融合注意力和多尺度特征实现了海况

背景下无人艇的高效环境感知能力。王一早等 [20]针对水面垃圾检测问题改进了 YOLO v3 网络，加强了小目

标的特征信息。冯俊健等 [21]提出了基于多视图交叉一致性学习的水面目标检测算法，缓解了半监督学习有

限标注样本过拟合的问题，提高无标注样本中目标提取的有效性。冯辉等 [22]基于 YOLO v3 网络融合残差密

集模块，提升了水面目标的检测精度。周治国等 [23]研究融合时空信息来增强水面目标跟踪精度。Bovcon

等 [24]构建了海面目标检测的基准并提出基于编解码器架构的水障分离和细化网络。Zust等 [25]学者的研究从

弱监督注释中训练障碍物检测分割网络，降低关键目标的标注成本。

本研究对多场景复杂内河背景的水面目标检测任务进行分析。内河水面目标检测任务中存在环境噪声

（如：天气、光照、水波、植被遮挡）影响大，目标外观及纹理特征微小，目标分布情况类型多（如：密集分布、重

叠分布、稀疏分布）等问题，之前的方法无法有效对潜在安全隐患目标进行准确识别。此外，常规目标检测模

型参数量大，对算力要求高，导致算法响应时间长，且无法在边缘端设备进行部署，大大阻碍无人船智能化的

研究进展。

面向内河航道安全巡检的水面目标检测任务，针对水面环境噪声大、目标特征难以提取，设计提出一种

融合多尺度特征和注意力机制，增强类激活映射的水面目标检测算法，称作 UltraWS 算法。该算法在典型检

测网络上设计注意力模块与多头策略，融合多尺度特征，提高对极其微小目标的检测能力。研究提出

UltraLU 模块增强类激活映射，减小环境因素与分布因素对检测目标的影响。此外，基于无人艇环境感知边

缘化部署目的，设计对模型进行 Tucker 张量分解，增强内河目标检测模型的可解释性与推理速度，实现模型

轻量化。实验表明，模型性能与当前主流算法相比取得领先，所提出的算法能够满足检测速度和准确率的均

衡性需求。内河目标检测模型在达到稳定性要求的同时，参数量大幅减少，实现了在边缘端设备部署的可

能。在内河水面目标检测算法的基础上，对航道水面环境与潜在安全隐患的关联性进行分析，提出了内河航

道安全巡检的智能化方法。

1　UltraWS水面目标检测算法

为实现多场景复杂内河背景下的水面目标检测任务，针对无人船感知的水面物体视觉数据进行深入分

析，提出 UltraWS 水面目标检测算法，整体算法框架如图 2 所示，重点包含 3 个步骤：第一步，改进典型的目标

检测网络；第二步，提出 UltraLU 模块进行类激活映射增强；第三步，设计 Tucker张量分解轻量化目标检测模

图 2　UltraWS水面目标检测算法的框架

Fig. 2　　Framework diagram for ultraws waterborne target detection algorithm
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型，减少模型参数量以及浮点运算量。在建立目标检测网络过程中，首先在大规模的计算机视觉通用数据集

上进行预训练，以增强模型的泛化推理能力。面向无人船感知的水面物体视觉数据集上对典型目标检测网

络进行改进，为更好检测微小目标、水面重叠、融合注意力模块增加额外预测头，完成构建内河背景下关键目

标检测模型。研究提出 UltraLU 模块，增强模型对环境噪音的抗干扰能力。最后，设计 Tucker 张量分解极大

减少算法整体参数量。

1.1　改进目标检测网络

为保证检测精度与速度的均衡性，基于典型单阶段检测网络进行改进，设计适用于水面隐患目标的检测

网络。如图 3 所示，改进后的网络主要由 3 部分构成：主干特征提取部分（Backbone）、特征处理脖颈部分

（Neck）和检测头部分（Head）。

CBS 模块由卷积层、标准化层以及 SiLU 激活函数层组成，是网络中一个高效的基本模块。CBAM 模块

为融合注意力模块，在网络中替换了原始结构中的前两层 CBS 模块，且在 Backbone 部分与 Neck 部分之间也

增加了注意力模块。Head 部分的 CBM 模块与 CBS 相似，差异之处在于由 Sigmoid 激活函数层代替了 SiLU

激活函数层，在特征头使用 Sigmoid 将输出映射值限制在 0~1 之间，便于概率解释，以及设定正负类别阈值。

在改进的网络中增加了一个额外的检测头，增强网络对微小目标的检测能力。

在 Head 部分的 REP 模块分为训练与推理 2 个类别。训练过程主要内容是叠加 3 个分支，分别是：特征提

取、平滑特征以及恒等函数。推理过程是对训练的重参数化。MP 模块的作用是下采样，在 Backbone 部分和

Neck 部分均有出现。ELAN 和 ELAN-W 模块通过控制极端长度的梯度路径，使网络能够学习到的特征更

多，鲁棒性更强。SPPCSPC 模块将输入特征图划分为不同的网格，并分别应用最大池化操作。SPPCSPC 模

块通过引入多个尺度的池化层，以及不同的池化窗口大小，来捕获不同感受野的特征，以帮助模型更好理解

输入数据的多尺度信息。这个模块的增加，增大了网络的感受野，加强网络在不同分辨率图像下的适应

能力。

图 3　改进目标检测网络的结构

Fig. 3　　Architecture diagram of improved object detection network
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1.2　融合注意力模块

在水面应用场景中，存在天气条件恶劣、背景噪声大和物体分布复杂等特殊情况，导致算法无法有效提

取 输 入 图 像 的 语 义 特 征 信 息 ，出 现 误 检 和 漏 检 情 况 。 因 此 ，笔 者 提 出 在 网 络 结 构 中 加 入 CBAM

（convolutional block attention module）[26]注意力机制的方法，提高算法应对特殊水面场景的特征提取能力，降

低无关水面目标和复杂背景对潜在水面隐患目标检测的干扰，同时提高识别准确率。CBAM 对输入的特征

图沿 2 个独立维度分别计算出注意力图，将其与输入特征图进行自适应特征融合，模块结合了通道注意力和

空间注意力，以进一步细化特征信息。其结构如图 4 所示。

通道注意力模块通过考虑特征图通道之间的相互关系，利用平均池化和最大池化方式来汇聚特征图的

空间信息，减少信息丢失。由此生成的通道注意图主要关注提取水面隐患检测目标的轮廓信息特征，通道注

意图计算公式如下

M c ( F ) = sigmoid ( )M ( )AP ( )F + M ( MP ( F ) )

= sigmoid ( )W 1( )W 0 ( )F c
avg + W 1( )W 0 ( )F c

max  ，
（1）

其中：M 为多层感知机层；AP 为平均池化层；MP 为最大池化层；F avg 与 Fmax 分别代表平均池化特征与最大池

化特征。

在通道注意力模块之后，引入空间注意力模块。模块利用卷积操作，同样结合池化方法来聚合位置信

息，该模块的输入是通过将通道注意特征图与初始输入相乘得到。之后，将这些特征拼接，利用卷积和

Sigmoid 激活函数得到带有空间注意力的空间矩阵，最终，将这个矩阵与通道注意特征图相乘，得到新的特征

图。其计算公式为

M s ( F ) = σ ( )f 7 × 7 ( [ AP ( F ) ]; [ MP ( F ) ] )

= σ ( )f 7 × 7( )[ ]F s
avg ; F s

max 。 （2）

1.3　增加额外预测头

内河航道水面数据集包含许多外观特征微小的实例，使得水面小目标检测变得异常棘手。为实现

UltraWS 算法对水面目标多尺度检测，笔者提出增加额外预测头，不同于原始网络的 3 个探测头，UltraWS 算

法的 4 个探测头可以探测到微小的水上垃圾和浮球，特别是对在图像中相对较远位置上的目标进行捕获。

此 4 探测头结构可以提高检测稳定性，减少目标尺度变化所带来的严重负面影响。添加的预测头如图 3 中所

示，从低级别、高分辨率的特征图中生成，虽然计算和内存成本增加，但对于极小对象检测性能更佳。

1.4　UltraLU模块

为提高模型对环境噪声的抗干扰能力以及解释性能与预测性能，笔者提出 UltraLU 模块。在背景噪声过

大时，模型对图像的理解容易受到假阴性的干扰。这种干扰主要表现为相对较高的归因分数下降，而整体空

间结构保持不变。为此，UltraLU 模块设计了一个分段线性函数，以增加受损高归因分数的比例，提高其在部

分标签训练模型中高于某个阈值的归因得分。

图 4　注意力模块的结构

Fig. 4　　Architecture diagram of attention module
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f ( x ) =
ì
í
î

ρx + ( 1 - ρ ) σ, x ≥ σ
x, x < σ

 ， （3）

其中，模块引入了缩放因子 ρ和阈值参数 σ，式子中 ρ >1。UltraLU 模块的目标是确定一个适当的 σ值和 ρ值，

使得排名靠前的归因得分对正面标签的贡献较大，对负面标签的贡献较小。通过搜索零附近的 σ值来实现

这个目标。在实验中，观察到对于不同的 ρ值，模型的性能表现没有明显差异。因此，选择了最简单的情况，

即 σ =0。基于这些考虑，将等式重写为类似于 ReLU[27]的形式

UltraLU ( x ) = max ( x,ρx ) 。 （4）

通过将 UltraLU 应用于类激活映射的每个元素，如图 5 所示，UltraLU 将积极归因得分提高了 ρ倍，这是被

假阴性损害的主要目标，同时保持消极得分不变。

1.5　Tucker张量分解

UltraWS 算法主要针对水面目标检测网络的 Backbone 部分设计 Tucker张量分解。作为主成分分析的高

阶版本，Tucker 分解在深度学习领域应用十分广泛，其分解张量为一个核张量与每一维度上对应矩阵乘积，

常被用于轻量化模型。以三阶张量为例，Tucker分解过程可以表示为

X ≈ G × 1 A × 2 B × 3C =∑q = 1

Q
 ∑w = 1

W  ∑e = 1

E = gqwe aq ∘ bw ∘ ce = ( G; A,B,C ) ， （5）

其中：G ∈ RQ × W × E 是核张量；A ∈ R I × Q，B ∈ R I × W，C ∈ R I × E 是因子矩阵。Q，W，E 是 A，B，C 的成分数。因子

矩阵属于不同维度上的主成分，不同成分之间的交互程度用核张量来表示。

从元素的角度可以表示 Tucker分解为

xijk ≈∑q = 1

Q
 ∑w = 1

W  ∑e = 1

E  gqwe aiq b jw cke ， （6）

其中：i = 1,… ,I；j = 1,… ,J；k = 1,… ,K。

从矩阵化理解 Tucker分解可以表示为

X ( 1 ) ≈ AG ( 1 ) ( C ⊗ B )T

X ( 2 ) ≈ BG ( 2 ) ( C ⊗ A )T

X ( 3 ) ≈ CG ( 3 ) ( B ⊗ A )T

 。 （7）

2　实验与结果分析

为证明所提出的 UltraWS 算法用于内河航道水面目标的检测性能，采用 WSODD 数据集 [7]进行实验验

证，该数据集由 7 000 余张不同环境条件、天气条件和拍摄时间的水面图像组成，其中水面图像中存在超过

20 000 个关键对象，且包括船舶、航标以及垃圾等 14 个常见对象类别，具体内容描述如表 1 所示。在实验中

UltraWS 与目前主流检测算法进行对比，验证算法在多场景复杂内河背景下对水面多尺度目标表现出良好

的检测性能。

图 5　UltraLU的应用示意

Fig. 5　　Application Illustration of UltraLU
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表 1　WSODD数据集

Table 1　　WSODD data set

对象类别

小船

轮船

浮球

桥梁

石头

人类

垃圾

船桅

水上浮标

水上平台

港口

树

水草

动物

总计

图像数量

4 325

1 832

652

1827

696

357

461

177

153

480

1 211

72

103

50

7 467

对象数量

8 179

3 423

2 609

2 014

1 540

695

669

354

167

614

1 224

219

110

94

21 011

2.1　实验环境

UltraWS 水面目标检测算法实验所使用计算机的中央处理器型号为 Intel Core i5-12400F，图形处理器型

号为 NVIDIA GeForce RTX 3060Ti，算法程序框架选用 PyTorch 框架。具体实验中，输入的图像被随机裁剪

成 640×640 的大小，采用传统图像处理方式对训练数据进行增强以及归一化处理。模型训练使用 SGD 优化

器，初始学习率和权重衰减分别设置为 0.01 和 0.000 5。

2.2　评价指标

为了验证提出的 UltraWS 水面目标检测算法的有效性，使用精确率（Precision），召回率（Recall），F1 值，

以及平均精度均值（mean average precision，mAP）作为评价指标。这些评价指标的计算公式如下

Precision = 
TP

TP + FP
 ， （8）

Recall =  
TP

TP + FN
 ， （9）

F1 = 
2 × Precision × Recall

Precision + Recall
 ， （10）

其中：TP 代表真阳性；FP 和 FN 分别代表假阳性与假阴性。

平均精度（average precision，AP）评估了精确率与召回率之间的动态变化，其定义为

AP =  ∫  Precision ( Recall ) d ( Recall ) 。 （11）

在实验中，平均精度均值 mAP 为模型在识别各个类别目标所取得平均精度 AP 的整体平均值，最能反映

模型的性能。

2.3　训练过程

目标检测网络的训练与验证过程如图 6 所示，评估指标平均精确率（mAP）曲线如图 7 所示。训练与验证

过程的损失曲线显示，模型在训练过程中逐渐收敛。在曲线的末尾，训练损失和验证损失之间的差异很小，

只存在微小的泛化差距。平均精准率曲线展示了模型在 140~150 轮之间表现最佳，同时满足检测效率与准

确率的均衡性目标。
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2.4　消融实验

为了验证提出的 UltraWS 算法各个模块的有效性，采用消融实验对各个改进部分进行验证［28-31］。在相同

实验条件下，将注意力模块、额外检测头、UltraLU 模块分别加入到 YOLO V7 检测算法中，评估各个模块对检

测结果的影响，结果如表 2 所示。表中 A 方法表示 YOLO V7 算法；B 方法表示增加的注意力模块；C 方法表

示增加的额外检测头；D 方法表示增加的 UltraLU 模块。从表中可以看出，增加注意力模块后，mAP 提高了

2.94%；增加一个额外检测头后，mAP 提高了 1.56%；引入设计的 UltraLU 模块后，mAP 提高了 3.02%。可见，

所提出的方法以及改进模块都提升了网络检测性能。UltraWS 算法融合注意力模块后减少了漏检与错检几

率，能够提升监测网络特征提取能力。增加额外一个检测头后，算法对多尺度特征的检测效果有所增强。笔

者设计的 UltraLU 模块，能够强化检测网络的抗干扰能力。

2.5　对比实验

笔者提出的算法在测试集上取得精确率 AP 值在各个类别上的表现如图 8 所示，算法平均精确率 mAP 为

84.5%。如表 3 所示，将提出算法与当前主流目标检测模型进行对比 [33-35]。改进过后的水面隐患目标检测网

络与原始网络效果对比如图 9 所示，同一场景下检测效果的左侧为原始网络，右侧为改进算法。图 9（a）左侧

为原始网络检测效果，检测原始算法遗漏了重叠的船只目标以及微小的远处浮球目标。图 9（a）右侧为改进

后的算法检测效果，无论重叠或是微小的目标均被检测标识。图 9（b）中，原始网络因为船只重叠，未能判断

出正确目标，改进后算法不仅识别出了所有船只，还正确区分了小划船与轮船。图 9（c）中，相较于原始算法，

改进后的算法能识别出远处更微小、模糊的轮船目标。图 9（d）与图 9（e）改进后的算法将细小的动物目标与

浮球目标额外的识别检测出来。图 9（f）中在背景噪声不大且分布情况不复杂的情况，原始网络与改进后算

法都有良好表现。

表 2　消融实验对比结果

Table 2　　Comparative results of ablation experiment

方法

A

B

C

D

UltraWS（Ours）

YOLO V7

P

P

P

P

P

注意力模块

P

P

额外检测头

P

P

UltraLU

P

P

评估指标 mAP@0.5/%

79.91

82.85

81.47

82.93

84.50

图 6　网络训练与验证过程的 Loss曲线

Fig. 6　　Loss curve for network training and validation process

图 7　网络训练过程的 mAP曲线

Fig. 7　　mAP curve for network training process
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图 8　算法在各个类别的 AP值

Fig. 8　　APAP values for algorithm across different categories

表 3　算法性能对比

Table 3　　Performance comparison table of algorithms %  

WSODD 数据集

方法

YOLO V3

TridentNet

CenterNet

YOLO V4

GiraffeDet

YOLO V5

ShipYOLO

YOLO V7

Our Method

评估指标 Precision

67.19

73.57

70.72

71.30

77.41

79.51

77.68

80.89

85.56

评估指标 Recall

70.33

64.97

61.14

68.29

72.08

72.17

76.11

76.92

78.63

评估指标 F1/%

68.72

69.00

65.58

69.76

74.64

75.66

76.88

78.85

81.95

评估指标 mAP@0.5

67.12

69.33

63.31

71.69

76.52

75.13

77.22

79.91

84.50

图 9　算法改进前后的效果对比

Fig. 9　　Performance comparison graph before and after algorithm improvement
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Tucker 张量分解在模型的应用前后对比情况如表 4 所示。运用 Tucker 张量分解后，模型参数量、乘加运

算量以及浮点运算量均减少接近半数。减少参数量和浮点运算量提高了模型的计算效率，加速训练和推理

过程，在资源受限情况下，使模型能够在边缘端的设备上运行。此外，减少参数量可以降低模型复杂度，从而

减少过度拟合的风险。

3　算法在航道巡检的应用

内河航道的安全保障任务主要存在意外事故、自然灾害和违法行为 3 种风险挑战。为应对内河航道的

潜在安全隐患，已完成设计构建 UltraWS 内河水面目标检测算法，基于目标检测算法，建立航道安全巡检体

系以及航道安全评估方法。

研究将算法搭载在无人船平台进行内河场景下的实际应用。提出 UltraWS 水面目标检测算法部署在

NVIDIA Nano 边缘化计算平台上进行 ,该边缘化计算平台具有性能优异的 GPU 和 CPU 计算资源，稳定性能

够满足工业要求，能快速传输数据资源。图 10 展示了部署在无人船平台的 NVIDIA Nano 边缘化计算设备的

实物图。

3.1　航道安全巡检体系

以智能化、数字化的航道管理为目标，以无人船、无人机为主体建立航道安全巡检体系，将提出的 Ultra

内河水面目标检测算法部署在无人智能设备上，实现高效智能的安全巡检系统。智能安全巡检系统包括无

人设备作业管控、安全隐患目标检测、数据统计分析等多部分。如图 11 所示，安全风险巡检系统的安全隐患

目标检测内容主要包括：航标检测、船舶违规停泊检测、浮标球检测、水产养殖设施检测、漂浮垃圾检测、大型

船舶检测等。

3.2　航道安全评估方法

航道安全风险描述了危险和安全状态间的关系度量，航道安全风险可用函数拟合如下

W |z = f ( p,r ) |z ， （12）

其中：z 表示某特定的客观状态；W |z 表示在 z 状态下航道安全风险指数；p 表示某一安全事件发生的概率值；r

表示安全事件发生的结果；f ( p,r ) 表示实验函数。

表 4　张量分解前后对比

Table 4　　Comparison table of tensor decomposition before and after improvement

指标

参数量

乘加运算量（GMAdd）

浮点运算量（GFlops）

张量分解前

37,264,715.00

104.96

52.51

张量分解后

26,455,533.00

50.99

25.57

图 10　NVIDIA Nano计算平台实物

Fig. 10　　Physical Illustration of NVIDIA Nano computing platform
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针对航道体系在某状态下引发体系内人员、船舶、环境等多个层面出现险情的概率及险情程度，使用航

道安全风险指数来表达。经过内河航道的安全巡检及水面目标检测算法，对内河航道的潜在安全风险进行

识别，确定潜在安全风险事件。对不同航道安全风险事件进行风险评估，确定航道安全等级，作为开展风险

管控的依据。

4　结  论

针对多场景复杂内河背景下水面目标检测任务，提出 UltraWS 水面目标检测算法。该算法在典型检测

网络上设计空间注意力模块与多头策略，融合注意力与多尺度特征，提高对极其微小目标的检测能力。为减

小环境因素与分布因素对检测效果的影响，算法提出 UltraLU 模块增强类激活映射，面向无人艇环境感知边

缘化部署目的，设计了对模型进行 Tucker 张量分解，增强内河目标检测模型的可解释性与推理速度，实现模

型轻量化。

实验结果表明建立 UltraWS 水面目标检测算法具有良好的安全隐患目标识别与推理能力，实现水面潜

在安全隐患检测的多结构可解释性框架。在 WSODD 数据集上 UltraWS 算法表现出较高性能，取得 84.5% 的

mAP 最高值。提出 UltraLU 模块提高了算法对背景噪声的抗干扰能力，更好捕捉微小目标。笔者提出的算

法能够满足检测速度和准确率的均衡需求。以无人船为主体建立航道安全巡检体系，将所提出的算法部署

在边缘化设备上，实现高效智能的安全巡检系统。未来的研究将聚焦在环境更加恶劣的海洋背景下，进一步

关注算法在不同场景的鲁棒性和泛化性。
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