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摘  要：受典型湖泊水网区（以太湖流域为代表）水体富营养化及水系连通性影响，入侵物种福寿螺（Pomacea canaliculata）在

湖滨湿地、公园湖泊及乡村水体中频繁暴发。由于繁殖能力强、环境适应性高，福寿螺已在该区域广泛定殖并持续扩散，对淡水及

农业生态系统构成严重威胁。以往检测研究多依赖单一无人机（Unmanned Aerial Vehicle, UAV）或无人船（Unmanned Surface 

Vehicle, USV）平台，受限于视角局限与作业效率，难以兼顾大范围筛查与精细识别。本文利用无人机与无人船协同监测技术，结

合深度学习方法，构建了“空中筛查—区域投射—近距验证”的协同检测方法，制作了涵盖湖滨带、湿地公园及村庄等典型水域的

无人机航拍与无人船近观两个独立数据集。结果表明：（1）基于密度的空间聚类算法（Density-Based Spatial Clustering of Applications 

with Noise, DBSCAN）的密度聚类方法可有效生成群落级标注，提升密集目标检测准确性；（2）无人机端与无人船端改进模型的

平均精度均值（mean Average Precision, mAP）在交并比（Intersection over Union, IoU）阈值为0.5时（mAP@0.5）分别达到 0.946 和 

0.968，在复杂水域环境下保持稳定检测性能；（3）空—水协同框架充分发挥了无人机广域覆盖与无人船精细观测的互补优势，

显著提升了检测效率与定位精度。本研究为典型湖泊水网区福寿螺精准防控提供了技术支撑，可为未来其他水系入侵物种监测

提供方法参考。 
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contribute to frequent outbreaks of the invasive snail Pomacea canaliculata in lakeside wetlands, urban park lakes, and rural 

water bodies. This species has strong reproductive capacity and high environmental adaptability, which have facilitated its 

successful colonization and continuous expansion across the study region, posing serious threats to freshwater and agricultural 

ecosystems. Most existing monitoring studies rely on a single Unmanned Aerial Vehicle (UAV) or Unmanned Surface Vehicle 

(USV) platform. However, due to limitations in viewing angles and operational efficiency, such single-platform approaches 

cannot adequately balance large-scale screening with fine-grained target identification. In this study, we integrate UAV–USV 

collaborative monitoring technology with deep learning methods to construct a detection framework characterized by aerial 

screening, area projection, and close-range verification. Two independent datasets were built from UAV aerial images and USV 

close-range observations, covering typical water bodies including lakeside zones, wetland parks, and rural aquatic areas. Our 

results show that: (1) the DBSCAN density clustering method can efficiently generate community-level sample annotations and 

improve detection accuracy for dense small targets; (2) the optimized UAV and USV detection models achieved mAP@0.5 values 

of 0.946 and 0.968, respectively, and maintained stable performance in complex aquatic environments; (3) the proposed air–water 

collaborative framework leverages the complementary strengths of UAV wide-area coverage and USV fine-scale observation, 

significantly enhancing monitoring efficiency and spatial localization accuracy. This study provides technical support for the 

precise management of Pomacea canaliculata in lake-dominated water networks and offers a methodological reference for future 

monitoring of other aquatic invasive species. 

Keywords: Pomacea canaliculata Egg Masses; UAV–USV Collaboration; Object Detection 

 

福寿螺（Pomacea canaliculata）是一种原产于南美洲的淡水腹足类动物，因其繁殖能力强、环境适应

性高，被列为全球重要外来入侵物种之一[1]。自 20 世纪 80 年代引入中国以来，该物种迅速扩散，目前已

在长江中下游及南方稻田、河湖湿地生态系统中形成稳定种群，对区域生态系统结构与农业生产造成持续

影响[2-4]。同时，福寿螺通过取食水生植物，对大型水生植物造成显著压力，增加湿地生态系统富营养化

以及生物多样性丧失的风险；其作为广州管圆线虫（Angiostrongylus cantonensis）的重要中间宿主，还对

公共健康构成潜在威胁[5-6]。在典型平原湖泊水网区，如太湖流域，河道密集、水系连通性强，滨水公园

与乡村沟渠交错分布，为福寿螺的扩散提供了有利条件[7-8]。在此类区域中，福寿螺往往沿“沟渠—支流—

湖区”路径逐步扩散，呈现由点及面的蔓延特征。因此，针对太湖流域典型湖泊水网区内的公园与村落水域

开展福寿螺卵块检测，对于实现入侵早期识别与扩散路径阻断具有重要意义。 

国外研究主要围绕物种精准识别与系统发育演化展开，奠定了分类学基[9-10]；国内研究则立足本土实

际，重点聚焦广州管圆线虫病传播风险、福寿螺环境抗逆机制及生态防控技术，核心研究方向集中于其生

物学特性解析与生态防控策略优化两大领域[11-12]，针对福寿螺卵块的智能化检测技术仍相对薄弱，基于深

度学习的目标检测方法在该领域的应用尚处于起步阶段，相关研究较少且场景单一。事实上，福寿螺卵块

颜色鲜艳、附着稳定，是开展早期检测与扩散阻断的重要指示目标，而传统人工巡查方式效率低、覆盖范

围小，难以满足大尺度水域动态检测需求[13-14]。随着遥感技术的发展，无人机（Unmanned Aerial Vehicle, 

UAV）因其高分辨率、机动灵活等优势，已在湖泊水生植被调查、藻类水华检测等任务中取得良好应用效

果[15-16]，无人船（Unmanned Surface Vehicle, USV）则凭借近水面作业能力，在漂浮物检测、目标跟踪等场

景中展现出独特优势[17-18]，现有无人机-无人船协同研究中，王天奕等采用“分工采集、后期融合”的数据层

协作模式，以补齐无人机无法获取水下地形、无人船无法测量水上地形的测绘盲区；Cheng等则以无人船为中

心构建空海协同感知系统，利用无人机视角增强无人船的环境感知与障碍物识别能力，属于单向辅助模式[19-20]。

上述方法均未实现目标发现与验证的双向任务级闭环联动，面对福寿螺卵块这类尺度差异大、分布极不均匀的

入侵生物群落级的检测任务时将不再适用。 

在检测方法方面，两阶段算法如基于区域的快速卷积神经网络（Faster Region-based Convolutional Neural 

Network, Faster R-CNN）检测精度较高，但计算量较大、实时性不足，在农业等领域的目标检测任务中有

所应用[21]；单阶段算法如单次多框检测器（Single Shot MultiBox Detector, SSD）虽具备较快的检测速度，但
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对小目标检测精度相对有限[22-23]。针对福寿螺卵块检测，现有检测方法将深度学习应用于稻田环境，但在

小目标识别精度方面仍有提升空间，且研究场景局限于稻田，未涉及自然水域中水面反光、植被遮挡等复

杂条件[24]。相比之下，YOLO（You Only Look Once, YOLO）系列算法凭借其检测速度快、精度高、部署

灵活等优势，更适用于构建复杂水域环境下的实时检测模型[25]。为此，本研究采用 YOLO 系列算法开展

福寿螺卵块识别研究，以太湖流域典型湖泊水网区为研究区域，提出一种空—水协同的福寿螺卵块检测方

法，融合 UAV 与 USV 多平台视觉数据，通过改进目标检测模型提升复杂水域环境下的小目标识别能力，

从而为福寿螺入侵的早期预警、扩散阻断及精准灭杀提供技术支撑。 

1  研究区域与数据源 

1.1 研究区概况 

太湖流域位于长江三角洲南缘，是我国典型的湖泊水网区。区域内水系发育完善、水体类型多样，除

太湖主体水域外，还广泛分布有大量小型湖泊、城市内湖及人工湿地[26-27] ，为福寿螺的扩散与定殖提供了

适宜条件。流域西部及沿岸区域以湖滨湿地和入湖河口为主；中部区域以城市内湖、公园水体及生态湿地

为主；南部区域则以乡村沟渠及分散型小型水体为主，环太湖地区传统村落依水而建，水系与村落空间格

局紧密关联[28-30] ，水体连通性较强。近年来，福寿螺在太湖流域广泛定殖并呈现持续扩散趋势[31-32]，对湿 

地生态与农业生产构成严重威胁。基于福寿螺的空间分布特征与流域水系连通性，本研究选取太湖湖滨带

及流域内中部十五个以苏州太湖国家湿地公园为主的公园、南部以开弦弓村为主的六个村庄作为重点研究

区域（见附录I和附表I）。上述区域福寿螺泛滥严重，且分别代表了福寿螺从湖滨向城市、乡村扩散的关键

路径。通过多源实地调查发现，在UAV影像中，福寿螺卵块通常表现为高亮度的粉红色集群，具有较强的

视觉辨识度（图 1b）；而在近距离 USV视角下，其颜色更为鲜艳，呈现明显的团簇状结构，常密集附着于

近岸区域植被或硬质基底表面（图 1c）。通过对上述区域的系统检测与分析，本研究旨在为太湖流域福寿

螺精准防控与生态修复提供技术支撑。 

 

图 1 采样区域及观测影像：（a）福寿螺泛滥采样点位分布； 

（b）无人机视角下的福寿螺卵块集群；（c）无人船视角下近岸区域福寿螺及其附着特征 

Fig. 1 Sampling area and observation images: (a) sampling sites of Pomacea canaliculata infestation; (b) egg mass clusters 

of Pomacea canaliculata from UAV perspective; (c) nearshore Pomacea canaliculata and their egg attachment 

characteristics from USV perspective 

1.2 数据采集与数据集构建 

为实现福寿螺卵块在复杂水域环境中的精细化检测，考虑到福寿螺的产卵行为及卵块空间分布具有明
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显的季节性和水文条件依赖性，结合 UAV 与 USV 实现不同时空尺度和观测视角，本研究构建了空—水协

同的多平台数据集（见附录I附图I）。 

1.2.1  无人机数据  研究使用DF1A0424 型无人机（大疆，中国），搭载 RGB 可见光成像系统，在湖泊

及河道环境下开展低空巡航观测，自主采集原始图像 648 张。为保证图像几何精度和目标清晰度，飞行参

数进行了统一约束：飞行高度 2.0~3.0 m，沿河道方向巡航，机体与河岸侧壁水平距离保持 1.5~2.5 m；摄

像头光轴沿 y 轴下倾，俯视角 30°~60°，左右偏转角±30°。通过多角度观测引入适度视角变化，提升模型

在实际巡航场景下的泛化能力。 

1.2.2 无人船数据  无人船数据集主要针对近岸区域精细化识别，共包含 7772 张高分辨率RGB 图像，数

据来源为自主采集与公开数据两部分。自主采集部分在采样点开展近距离观测；公开数据为公开数据集

6000 张[33]以及Kaggle 数据（https://www.kaggle.com/datasets/deeshenzhen/pinkeggs）1261 张，以增加场景

多样性与数据规模。考虑 USV 视角下背景干扰显著且目标尺度较大，额外构建负样本 3436 张（即不包含

卵块目标的背景图像），涵盖河岸壁面、水生植被等纹理相似区域，使正负样本比例约 1:1.3，从而提升模

型对复杂背景的判别能力。 

 

图 2 无人机与无人船数据采集示意图 

Fig. 2 Schematic diagram of UAV and USV data acquisition 

通过该空—水多平台数据集的构建，既保证 UAV 对大尺度、多角度观测的覆盖能力，又兼顾USV 对

近水面高精度、细粒度识别的优势，为后续福寿螺卵块智能检测与分布特征分析提供了坚实的数据基础。 

2 研究方法 

2.1 数据集预处理 

数据集预处理是提升计算机视觉模型泛化能力与鲁棒性的关键环节，主要包括数据增强、标签重构与

数据集划分等步骤。针对 UAV 与 USV 两种采集平台的图像特性，本文分别采用差异化的数据增强策略。 

2.1.1 数据增强 对于 UAV 数据，采用高斯噪声、亮度调整、翻转、随机剪切及几何裁剪等方式，将图

像数量扩增 5 倍至 3888 张。对于 USV 数据，为保证目标形态的真实性，仅采用裁剪、旋转、镜像及噪声增

强，未进行拉伸或颜色扰动。两个数据集在预处理后，统一按照 8:1:1 的比例划分训练集、验证集与测试

集，显著提升了模型在复杂水域环境下的鲁棒性。 

2.1.2 密度聚类方法  福寿螺卵块在自然水域中呈非均匀聚集分布，常沿岸边或水草丛形成不规则形状

的高密度斑块，且受水面反光与背景纹理干扰，点级标注中存在大量离群噪声。传统 K-均值聚类算法

（K-means Clustering Algorithm,K-means）聚类需预先指定簇数，并假设簇呈球形，强制将所有点分配至

某一簇，导致噪声点被错误归入簇内，难以真实刻画卵块的空间聚集结构[34]。相比之下，密度聚类（如 

DBSCAN）基于密度连通性定义簇，无需预设簇数，能够识别任意形状的簇并自动滤除噪声点，更适用

于卵块的非均匀、不规则分布特性。在此基础上，本文直接利用 DBSCAN 输出的聚集密度值，将单帧图

像中的卵块位置集合划分为低、中、高三类风险区域，其中中高密度区域对应福寿螺集中产卵区。鉴于

http://www.kaggle.com/datasets/deeshenzhen/pinkeggs
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福寿螺繁殖速度快、扩散能力强，系统优先调度无人船对高风险区域进行复核与治理，从而提升监测与

治理效率。为此，本文采用 DBSCAN 算法对离散点级标注进行密度聚类，将单帧图像中的卵块位置集合 

 P={p
i
=(xi,yi)}i=1

N
 (1) 

转化为具有语义信息的空间群落。在高密度场景（N>30）下，引入自适应策略，动态调整邻域半径ε

及最小样本数参数，以稳定识别高密度核心区域并抑制噪声干扰[35-36]。 

根据聚类后群落内卵块数量，将其划分为三个密度等级： 

 

C= {
large_cluster, N≥15

medium_cluster, 8≤N<15

small_cluster, 3≤N<8

. (2) 

对每个聚类结果生成最小外接矩形作为群落级边界框，将原始点级标注转换为融合空间分布与密度

语义的群落级标签： 

 𝐷′ = {(𝐼𝑖 , 𝐵𝑖)} (3) 

其中，Ii 为图像，Bi为群落级边界框 

2.2 无人机、船协同检测方法总体流程 

本文构建了一种基于  UAV 与 USV 协同作业的三阶段检测框架，如图 3所示。该方法按照“空中筛查

—区域投射—近距验证”的流程，实现从大范围发现到精细识别的分层检测。 

阶段 1 中，UAV 对湖泊及河道水域进行大范围巡航扫描，获取水面影像并识别其中的福寿螺卵块目

标。根据卵块在空间上的聚集程度，检测结果可区分出高密度、中密度和低密度区域，从而快速锁定潜

在的福寿螺泛滥高风险区。在阶段 2 中，利用 UAV 搭载的实时动态差分（Real-Time Kinematic，RTK）

与惯性测量单元（inertial measurement unit，IMU）定位信息，将检测到的目标由图像像素坐标映射至世

界大地坐标系 1984（World Geodetic System 1984，WGS-84）。在考虑成像误差及定位误差的基础上，将

目标位置表示为具有一定空间范围的不确定区域，并将该区域投射至 USV，为其路径规划提供空间约束。

在阶段 3 中，USV 根据接收到的目标区域信息执行近距离巡检，对疑似卵块区域进行精细观测与再次识

别，实现对目标的高精度确认。检测结果可进一步回传并更新数据库，形成持续优化的检测与作业闭环。

该方法通过无人机大范围快速筛查与无人船近距离精细验证的协同配合，实现了湖泊与河道水域中福寿

螺卵块的高效检测与精准识别，为入侵物种的智能化检测与治理提供了可行的技术路径。 

 

图 3 无人机–无人船协同检测总体框架：（阶段 1）无人机大范围筛查与密度分级；（阶段 2）目标区域地理坐标投射；（阶段 

3）无人船近距离验证与结果回传 

Fig. 3 Overall framework of UAV–USV collaborative detection: (Stage 1) UAV large-scale screening and density grading; 

(Stage2)  Geographic coordinate projection of target area; (Stage 3) USV close-range   verification  nd result feedback 
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2.3 无人机与无人船协同检测网络 

YOLOv8（You Only Look Once version 8, YOLOv8）是  Ultralytics 公司于 2023 年发布的单阶段目标检测

算法。其轻量化版本 YOLOv8s 参数量小、推理速度快，适用于 UAV 与 USV 等资源受限平台[37]。本节基于 

YOLOv8s分别构建 UAV 端与 USV 端检测模型，并针对各自观测特点进行改进。 

2.3.1 无人机端 经过 DBSCAN 密度感知数据预处理后，考虑到高空俯视条件下福寿螺卵块尺度极小、 

分布密集且易受水面反射与植被背景干扰，原始 YOLOv8s 仅采用P3–P5 三层检测结构，难以充分刻画密 

集小目标的高分辨率空间细节。为此，在原有检测头基础上引入密度感知P2模块（Density-Aware P2）检

测分支，构建 P2–P5 四尺度检测结构。其中，P2 分支通过多次上采样恢复至 1/4 分辨率，并与骨干网络第

二阶段的浅层特征融合，嵌入 DP2 模块以强化密集区域的小目标响应能力[38-39]。同时，在边界框回归阶

段采用倾斜交并比损失函数（Skew Intersection Over Union, SIoU）[40]，通过方向与角度约束优化预测框几

何对齐，提高小尺度目标的定位精度与收敛稳定性（图 4）。通过在 YOLOv8s 框架中引入 P2 检测层并嵌入 

DP2 模块，本文从检测层级扩展与密度自适应特征建模两个层面进行了系统优化。DP2 针对福寿螺卵块

密集聚簇、小尺度分布的统计特性，实现多尺度响应建模与动态特征加权，结合 SIoU 损失进一步优化边

界框对齐，有效提升了密集小目标场景下的召回率与定位精度，同时保持了 YOLOv8s 的轻量化优势。

 

图 4 无人机检测网络框 

Fig. 4 Framework of the UAV detection network 

 

2.3.2 无人船端 与 UAV 侧不同，USV 获取的影像具有视角低、分辨率高、目标尺度较大的特点，其检

测任务更关注边界定位精度与语义判别能力。针对这一需求，本文在 USV 侧同样选用 YOLOv8s 作为基 

础检测框架，并从边界框回归损失与注意力机制两个互补角度进行针对性优化。在边界框回归方面，引入 

SIoU 损失，以增强边界框的几何对齐与收敛稳定性[41]；在特征表达方面，设计并引入多维协作注意力模

块 （Multi-dimensional Collaborative Attention Module, MCAM），并将其嵌入到 YOLOv8s 的高分辨率特征路

径，从而提升模型对纹理细节与语义信息的表达能力[42]（图 5）。针对 USV 视觉观测条件下的目标检测特

点，从边界框回归损失与特征注意力机制两个层面提出优化策略。通过引入 SIoU 损失函数，提高了边界

框几何一致性和定位精度；通过设计并嵌入 MCAM 注意力模块，加强了模型对纹理与语义信息的表达能

力。这些改进共同提升了 USV 侧目标检测的稳健性与精细识别能力，为 USV 端高精度实用检测系统提供

了有效技术支持。 

2.4  基于 RTK 的无人机–无人船协同定位与坐标投射方法 

为实现福寿螺卵块的地理空间定位及 UAV 与 USV 之间的协同作业，本文在 UAV 平台集成高精度 RTK 

定位模块（见附录Ⅱ算法Ⅱ）。基于改进 YOLOv8s 模型识别图像中的福寿螺卵块后，获取目标中心像素坐标

(𝑢𝑚
, 𝑣𝑚)，并结合相机内参矩阵 K 与无人机飞行高度，将像素点反投影至三维空间： 
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𝑍𝑐 [
𝑢′

𝑣′

1

] = 𝐾, (3) 

结合无人机姿态角与 RTK 位置信息，可进一步将目标坐标映射至 WGS-84 地理坐标系，实现福寿螺卵块的

空间定位[43]。针对图像检测误差、姿态噪声及 RTK 漂移等因素，本文构建了误差传播模型，将目标表示为

带有不确定范围的置信区域，而非单一坐标点[44]。无人机实时将目标区域信息发送至 USV，无人船结合自

身导航系统进行动态航迹规划，实现对高风险区域的精准抵近与精细巡检。 

 

图 5  无人船检测网络框架 

Fig. 5 Framework of the USV detection network 

2.5 评价指标 

为全面评估本文方法对福寿螺卵块的检测性能，采用精度（Precision）、召回率（Recall）、mAP@0.5

和 mAP@0.5:0.95 四个指标。其中，精度衡量检测结果中正确检测的比例，召回率衡量真实目标中被成功

检出的比例，mAP 则综合反映模型在不同置信度阈值下的整体检测性能。各指标计算公式如下： 

 
Precision=

TP

TP+FP
  (5) 

 
Recall=

TP

TP+FN
 (6) 

 
AP= ∫  

1

0

P(R)dR (7) 

 

mAP=
1

Nc
∑  

Nc

i=1

APi  (8) 

 

mAP50=
1

Nc
∑  

Nc

i=1

APi(IoU=0.5) (9) 

 

mAP50:95=
1

10
∑  

9

k=0

(
1

Nc

∑  

Nc

i=1

APi(IoU=0.5+0.05k))  (10) 

式中，TP 表示正确检测的卵块数量，FP 表示误检数量，FN 表示漏检数量，Nc 为类别数量，IoU（In-

tersection over Union）表示预测框与真实框重叠程度。检测精度越高，Precision、Recall和mAP越接近1。 

3 结果与分析 

3.1 密度聚类结果评估 

为验证 DBSCAN 密度聚类方法对福寿螺卵块密集聚集特征的表征效果，本文对聚类前后的标注结果 
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进行对比评估。通过对 3888 张图像中的 14 万余个卵块进行密度聚类分析，按规模划分，小群落（3-7 个卵

块）占比 58.0%，中群落（8-14 个卵块）占比 17.3%，大群落（≥15 个卵块）占比24.7%。如图 6所示，聚类

前的点级标注呈离散分布，难以反映卵块群落的整体空间结构；经过 DBSCAN重构后，离散的点被有效聚

合为具有明确边界的群落级区域，能够清晰刻画卵块的空间分布格局与密度差异。 

DBSCAN 聚类后的群落级标注具有以下优势：（1）生成的群落边界框能够更好地匹配卵块聚集区域

的真实空间范围，为模型提供更清晰的监督信号；（2）通过调整 DBSCAN 的邻域半径（eps）与最小样本

数（minPts）参数，可灵活控制聚类的粒度，适应不同密度等级的卵块分布场景。 

 

图 6 DBSCAN 聚类前后对比：（a）原始点级标注分布；（b）基于密度聚类的群落级重构结果 

Fig. 6 Comparison before and after clustering: (a) raw point-level annotations, (b) density-aware cluster  

reconstruction 

3.2 不同方法比较评估 

本文所有实验在Windows 11 操作系统下进行。硬件配置包括 NVIDIA GeForce RTX 5060 显卡（8GB显

存）、Intel Core i7-13650HX 处理器以及 16GB 内存软件平台为Python 3.10 和 PyTorch 2.0 框架。在 UAV与 

USV 数据集上开展了对比实验。 

为全面评估所提 YOLOv8s+SIoU+DP2 模型在 UAV 侧检测任务中的性能优势，本文选取了多种代表性

目标检测模型进行对比，如图 7a 与表1所示。具体而言，YOLOv8s 作为基线模型，YOLOv5（You Only 

Look Once version 5）用于验证同系列模型的性能差异；Faster R-CNN为典型两阶段检测器，用于对比不

同检测范式的适用性。在注意力机制方面，选取坐标注意力模块（coordinate attention, CA）[45]与高效多尺

度注意力机制（efficient multi-scale attention, EMA）[46]，二者分别通过位置信息增强和通道重构提升特征

表达能力。在特征增强方面，引入空间金字塔池化跨阶段部分通道模块 （spatial pyramid pooling cross 

stage partial channel, SPPCSPC），通过多尺度池化扩大感受野[47]。在特征融合与损失函数方面，选取 双

向特征金字塔网络（bidirectional feature pyramid network, BiFPN）、高效交并比损失函数（efficient 

intersection over union, EIoU）和加权交并比损失函数（wise intersection over union, WIoU），与本文的 SIoU 进行

对比，以分析不同融合策略与回归策略对检测性能的影响。 

从表1可以看出，本文方法在各项指标上均取得最优结果，Precision、Recall、mAP@0.5 和mAP@0.5:0.95分
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别达到 0.911、0.915、0.946 和 0.831。相较于YOLOv5，mAP@0.5 提升约 1.3%，mAP@0.5:0.95 提升约

5.4%。从精确率–召回率曲线（图 7a）可以看出，本文方法的曲线包络面积最大，在不同阈值下均保持更稳

定的检测性能。相比之下，CA 与 EMA 在复杂背景下鲁棒性有限，SPPCSPC 多尺度融合效率不足，BiFPN

在密集场景中存在特征对齐问题，EIoU 与 WIoU 对误检的抑制能力不及本文方法。 

表 1 不同模型在无人机视角数据集上的性能对比 

Tab.1 Performance comparison of different models on the UAV dataset 

模型 Precision(%) Recall(%) mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) 

YOLOv8s 0.906 0.906 0.938 0.800 

YOLOv8s-CA 0.877 0.880 0.909 0.737 

YOLOv8s-EMA 0.896 0.852 0.915 0.740 

YOLOv8s-BiFPN 0.902 0.899 0.936 0.789 

YOLOv8s-SPPCSPC 0.902 0.891 0.933 0.777 

YOLOv8s-WIoU-DP2 0.892 0.915 0.939 0.784 

YOLOv8s-EIoU-DP2 0.881 0.927 0.939 0.783 

Faster R-CNN 0.688 0.544 0.607 0.383 

YOLOv5 0.893 0.913 0.933 0.777 

文方法（YOLOv8s-SIoU-DP2） 0.911 0.915 0.946 0.831 

 

在 USV 侧检测任务中，为评估 YOLOv8s+SIoU+MCAM 模型的性能优势，同样选取了多种代表性目标

检测模型进行对比(图7b 与表2 )。所选模型包括 YOLOv8s、YOLOv5 以及 Faster R-CNN 等基础模型，并引入

卷积块注意力模块（Convolutional Block Attention Module, CBAM）注意力机制和 WIoU 损失函数作为对比方

法[48]，从不同维度分析模型在复杂近景环境中的检测表现，以验证所提模型的有效性与稳定性。实验结

果表明，本文方法所有评价指标上均显著优于对比模型，其中 Precision、Recall、mAP@0.5和

mAP@0.5:0.95 分别达到 0.946、0.922、0.968 和 0.677。相较于基线模型 YOLOv8s，mAP@0.5 提升约 6.5%，

mAP@0.5:0.95提升约 10.9%；相较于 YOLOv5，mAP@0.5 提升约 4.9%，mAP@0.5:0.95 提升约 5.9%。从图

7b 可以看出，所提出方法同样具有最大的Precision–Recall  曲线包络面积，在复杂水面环境下仍能够保持

较高精度并实现更高召回率。相比之下，CBAM 在复杂背景干扰下特征增强能力有限，而 WIoU 虽具备一

定自适应回归能力，但其Precision 较低，说明在反光等干扰场景中仍存在误检问题。总体来看，所提出方

法在 USV 近景检测任务中具有更强的抗干扰能力和更稳定的检测表现。 

表 2 不同模型在无人船视角数据集上的性能对比 

Tab.2 Performance comparison of different models on the USV dataset 

模型 Precision(%) Recall(%) mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) 

YOLOv8s 0.870 0.841 0.903       0.568 

YOLOv8s-CBAM 0.890 0.872 0.911       0.586 

YOLOv8s-WIoU 0.861 0.863 0.908       0.586 

YOLOv5 0.898 0.893 0.919       0.618 

Faster R-CNN 0.811 0.734 0.800       0.458 

文方法 ( YOLOv8s-SIoU-MCAM ) 0.946 0.922 0.968       0.677 

表 3 无人机视角下不同模型的消融实验结果 

Tab.3 Ablation experiment results of different models on the UAV dataset 

模型 Precision(%) Recall(%) mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) 

YOLOv8s 0.906 0.906 0.938 0.800 

YOLOv8s-DP2 0.900 0.911 0.943 0.804 

YOLOv8s-SIoU 0.888 0.930 0.943 0.807 

文方法（YOLOv8s-SIoU-DP2） 0.911 0.915 0.946 0.831 
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图 7 不同模型在无人机与无人船数据集上的精确率–召回率曲线：（a）无人机端；（b）无人船端 

Fig.7 Precision–Recall curves of different models on the UAV and USV datasets: (a) UAV side, (b) USV side 

 

从表4可以看出，本文方法在 USV 视角数据集上取得最优结果，mAP@0.5 达到 0.968。单独引入 SIoU损

失时，mAP@0.5 提升至 0.914，表明该损失函数对近水面高分辨率影像的边界回归具有优化作用；单独引

入 MCAM 模块时，mAP@0.5 提升至 0.910，说明多维协同注意力机制能够增强模型对密集附着卵块的特

征辨别能力；二者结合后，mAP@0.5 进一步提升至 0.968，较基线模型提升 6.5%，表明 SIoU 与 MCAM的联

合优化有效减少了误检与漏检。 

表 4 无人船视角下不同模型的消融实验结果 

Tab.4 Ablation experiment results of different models on the USV dataset 

模型 Precision(%) Recall(%) mAP@0.5 (%) mAP@0.5:0.95 (%) 

YOLOv8s 0.870 0.841 0.903 0.568 

YOLOv8s-SIoU 0.881 0.842 0.914 0.588 

YOLOv8s-MCAM 0.877 0.847 0.910 0.585 

本文方法（YOLOv8s-SIoU-MCAM) 0.946 0.922 0.968 0.677 

 

图 8 不同消融设置在无人机与无人船数据集上的性能雷达图:（a）无人机端；（b）无人船端 

Fig. 8 Radar charts of different ablation settings on the UAV and USV datasets: (a) UAV side, (b) USV side 
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4 讨论 

4.1 基于无人机、船协同的福寿螺检测结果分析 

为直观评估所提出方法的检测性能，在不同密度场景及典型水面环境下对检测结果进行可视化对比

（图 9和图 10）。在 UAV 视角下，福寿螺卵块通常表现为尺度较小且空间分布不均的目标。在高密度区

域中，目标呈现密集堆叠甚至部分遮挡；而在中、低密度区域中，目标分布较为稀疏，易受到背景噪声

干扰，对模型的泛化能力提出更高要求。 

 

 

图 9 不同场景下无人机视角的模型检测结果对比：（a）~（c）正常光照条件；（d）暗光条件 

Fig. 9 Comparison of model detection results from UAV perspective under different scenarios: (a)~(c)  

normal illumination conditions; (d) low-light conditions 

 

从可视化结果可以看出，基线模型在各类场景中的检测能力均存在一定局限。在正常光照条件下:高

密度区域置信度整体较低；中、低密度区域漏检现象较为明显，部分稀疏目标未被识别。在暗光条件下

（图 9d），受光照减弱、水面反光降低及对比度下降等因素影响，基线模型出现严重漏识别现象，难以

保持稳定的检测性能。相比之下，改进模型在不同场景下均表现出更优的检测能力。在正常光照条件下：

高密度区域置信度显著提升；中、低密度区域原本遗漏的目标能够被有效识别。在暗光条件下，改进模

型依然能够保持较高的检测置信度，并显著减少漏检，表现出良好的光照鲁棒性和环境适应性。 

在 USV 视角下，水面反光与波纹构成主要环境干扰。部分反光区域的视觉特征与卵块相近，易引发

误检。暗光条件下，光照减弱进一步削弱目标与背景的对比度，检测难度上升。 

基线模型在常规场景中能够定位多数目标，但在反光区域内易产生误判；在暗光条件下（图 10d），

漏检问题明显加剧，检测置信度整体偏低。改进模型则表现出更强的环境适应性。在正常光照下，即使

存在水面反光或波纹，模型仍能保持较高检测置信度，误检被有效抑制。在暗光条件下，模型依旧能够

稳定检出目标，表明其对光照变化与复杂水面环境具有良好鲁棒性。 

总体而言，所提出方法在 UAV 与 USV 两种视角下均表现出更高的检测置信度和更强的环境适应能

力，能够在不同密度分布及复杂背景条件下稳定完成目标识别任务。 

4.2 无人机与无人船协同检测热力图分析 
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图 10 不同场景下无人船视角的模型检测结果对比：（a）~（c）正常光照条件；（d）暗光条件 

Fig.10 Comparison of model detection results from USV perspective under different scenarios: (a)~(c) normal 

illumination conditions; (d) low-light conditions 

 

图 11 无人机与无人船检测热力图对比：（a）无人机端原图与热力图；（b）无人船端原图与热力图 

Fig.11 Comparison of detection heatmaps: (a) UAV-side original image and heatmap, (b) USV-side original 

image and heatmap 

 

为进一步验证本文方法对福寿螺卵块的特征响应能力，分别对 UAV 端与 USV 端检测模型生成热力

图，可视化模型在检测过程中的关注区域。如图 11所示，红色区域表示模型关注程度较高的区域，蓝色区

域表示关注程度较低的区域。 

从图 11a 可以看出，模型能够有效关注到水域中的卵块聚集区域，对高密度卵块群落表现出较强的响
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应激活。然而，受高空俯视视角影响，部分靠近水边或处于植被阴影下的卵块区域热力响应相对较弱，

说明 UAV 端对复杂背景下的微小目标仍存在一定程度的特征抑制。 

从图 11b 可以看出，模型对近水面卵块的特征响应更为集中和清晰，热力激活区域与卵块实际位置高

度吻合。得益于 MCAM 注意力机制的引入，即使在光照不均或背景杂乱的情况下，USV 端模型能够更精

准地聚焦于卵块边缘与纹理细节，对密集附着在植被或硬质基底表面的卵块表现出优异的辨别能力。 

综合对比 UAV 与 USV 的热力图响应特征：UAV 端侧重于广域尺度下的群落级感知，能够快速锁定卵

块密集分布的热点区域；USV 端则侧重于局部尺度下的个体级精细识别，热力响应更为聚焦。二者在 

空间尺度上的互补性，从热力图层面直观印证了本文协同检测框架的合理性与有效性。 

4.3 无人机、船协同检测方法优缺点 

从实际应用角度分析，本文提出的协同检测方法在发挥 UAV 与 USV 互补优势的同时，也存在一定局

限性。该方法通过 UAV 广域筛查与 USV 近距验证的分层协作，实现空间尺度上的任务分工与数据互补，弥

补了单一平台在大范围覆盖与局部精细识别之间的矛盾。实验数据也支撑了这一点：UAV 端mAP@0.5达

到 0.946，USV 端达到 0.968，表明协同策略在复杂水域环境下具备稳定的检测能力。然而，该方法在实际

应用中仍面临若干挑战。在高密度聚集区域，卵块之间空间间隔小，容易产生特征重叠与边界模糊，相邻

目标的分离能力会受到影响。光照条件的变化也是一个干扰因素——低光照或水面强反射条件下，反光区

域在颜色和纹理上与卵块有一定相似性，容易导致误检。未来研究可考虑融合多光谱影像，以提升模型在

复杂环境下的鲁棒性。 

4.4 无人机、船协同检测方法在实际应用中的优缺点 

在实际应用层面，以苏州典型城市内河——平江河为例（全长约2.85 km），其河道狭窄、桥梁密集，

巡查依赖高频人工巡检。根据“河长制”及城市河道管护相关研究，城市河道通常依赖多人员巡查与分级

管理体系，具有较高的人力投入成本[49]。参考芜湖市水环境治理月巡河服务项目政府采购合同（中标金

额 149.9万元/年），结合苏州本地人力资源成本及平江河河道规模按比例折算，巡河人员年均综合成本

约为8–12万元/人，若配置2–3人并叠加船只使用及管理费用，传统人工巡查的年均综合成本约为20–40万

元。传统人工方式虽具灵活性优势，但存在覆盖范围有限、连续监测能力弱及突发事件响应滞后等问题。

相比之下，基于UAV与USV的协同监测方法，可通过“空中快速筛查—水面精细核查”实现大范围高频

巡检。按设备投入约20万元、5年折旧及年运维约5万元估算，其年均综合成本约9万元，对应单位面积成

本约5.7万元/hm²，较传统方式降低约55%–78%。尽管该系统仍存在设备维护及操作技术门槛较高等局限，

但随着应用规模扩大，其成本优势将进一步凸显，在太湖流域等典型湖泊水网区有较高的推广应用价值。 

5 结论 

本文以典型湖泊水网区（以太湖流域为代表）的福寿螺卵块为研究对象，针对复杂水域环境下入侵物

种检测效率低、识别精度不足的问题，提出了一种无人机—无人船协同的多阶段检测与定位方法，构建了 

“空中筛查—区域投射—近距验证”的协同方法，并在太湖湖滨带及流域内典型湿地公园与乡村水体开展实

验验证，得到以下主要结论： 

1）本文提出的无人机—无人船协同检测网络能够实现复杂水域环境下福寿螺卵块的高精度识别与定

位。UAV 侧结合DP2 密度自适应模块与 SIoU 损失函数，mAP@0.5 提升至 0.946；USV 侧引入 MCAM 多维

协同注意力机制与 SIoU 损失，mAP@0.5 达到 0.968。相比基线模型 YOLOv8s，USV 侧提升 6.5%，整体检

测精度略有提升，即使在水面反光、波纹干扰及植被遮挡等复杂条件下仍能保持稳定检测性能。 

2）与单一平台检测方式相比，本文构建的“空中筛查—区域投射—近距验证”协同框架能够有效发挥 

UAV 广域覆盖与 USV 近水面精细观测的互补优势。UAV 实现对湖滨湿地、中部湿地公园及南部村庄等

典型水域的大范围快速筛查，USV 通过RTK 坐标投射完成对目标区域的精细验证与卵块确认，显著提升

了检测效率与空间定位精度。 

3）本研究为以太湖流域为代表的典型湖泊水网区福寿螺入侵防控与生态修复提供了有效的技术支撑。
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该区域水系发育完善、水体连通性强，福寿螺已沿湖滨带向城市公园湖泊及乡村水体广泛扩散，对湿地生

态与农业生产构成严重威胁。本文所提出的协同检测方法能够实现对福寿螺卵块的快速发现与精准定位，

为区域尺度上的早期预警、精准治理及后续生态修复决策提供可靠的数据支持与技术手段。 

6 附录 

附录Ⅰ（附表I及附图I）、附录Ⅱ（算法I、算法Ⅱ）见电子版（DOI: 10.18307/2027.0135）。 
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附录Ⅰ：采样信息 

附表 I: 采样点区域信息 

Attached Table I Information on the sampling point area 

 

附图 I 无人机与无人船视角下的福寿螺卵块样本图像 

Attached Fig. I Egg mass samples of Pomacea canaliculata from UAV and USV perspectives 

点位序号         经纬度                 采样点名 

01 120.37,31.33 苏州太湖国家湿地公园 

02 120.37,31.23 苏州太湖湖滨国家湿地公园 

03 120.44,31.33 苏州彩石湖公园 

04 120.52,31.36 苏州市大白荡城市生态公园 

05 120.55,31.31 苏州市何山公园 

06 120.59,31.41 苏州市荷塘月色湿地公园 

07 120.58,31.37 虎丘湿地公园 

08 120.59,31.35 海绵城市主题公园 

09 120.61,31.29 苏州市桐泾公园 

10 120.60,31.25 石湖 

11 120.65,31.33 苏州市东园 

12 120.70,31.26 独墅湖 

13 120.79,31.45 苏州市阳澄湖半岛旅游度假区 

14 120.78,31.34 苏州市东沙湖生态公园 

15 120.92,31.40 昆山市城市生态森林公园 

16 120.50,30.98 苏州市开弦弓村 

17 120.60,31.04 苏州市南杨村 

18 120.58,30.99 苏州市联合村 

19 120.58,31.05 苏州市庙前村 

20 120.61,30.94 苏州市万心村 

21 120.68,30.98 苏州市群星村 
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附录Ⅱ：算法 

算法 I 基于前馈自抗扰控制的高压水射流无人船稳定控制算法 

Algorithm I Feedforward active disturbance rejection control-based stable control algorithm for high-

pressure water jet unmanned surface vehicle 

Require: IMU 数据ℐ = (𝜙, 𝜙̇)，水枪状态 𝒲 = (𝑃, 𝑄, 𝜃gun)，船体参数𝒮 = (𝑚, 𝐈, 𝐫gun)，推进 

1: 限幅 Tmin, Tmax，控制周期 ∆t = 20 ms。其中 𝝓 = (𝜙, 𝜃, 𝜓)⊤为欧拉角， 𝝓̇ = (𝑝, 𝑞, 𝑟)⊤为角速

度，P 为喷嘴压力，Q 为流量，𝜽gun = (𝛼, 𝛽)⊤为水枪云台角度。 

Ensure: 稳定后的船体姿态𝝓 → 𝝓ref = (0,0, 𝜓hold)⊤及推进器控制信号𝒖 ∈ ℝ4。 

2: 系统初始化： 

3: 载入船体参数 S，设置 ADRC 带宽𝜔𝑜 = 8.0，𝑏0 =
1

𝐼𝑥𝑥
，偏航 PID 增益𝒌𝜓 =

(12.0,5.0,0.5)。初始化观测器状态𝐳roll = (𝑧1 , 𝑧2, 𝑧3)⊤ ← 0。 

4: 传感器采集： 

5: 读取 IMU：𝝓, 𝝓̇← 互补滤波(加速度计, 陀螺仪)。 

6: 读取水枪状态：𝑃, 𝑄, 𝜽gun,射击标志 ← 读取水枪状态()。 

7: 安全检测： 

8: if |ϕ| > ϕmax = 15◦ 或 |θ| > θmax = 10◦ then 

9:       调用 紧急停止 （） 并 退出。 

10: end if 

11: 前馈补偿（喷射反作用力矩）： 

12: if 射击标志为真 then 

13:         𝐹jet ← 𝑚𝑖𝑛 (𝑃 ⋅ 𝐴喷嘴, 𝐹max) 

14:         𝑭船体 ← −𝐹jet [
𝑐𝑜𝑠 𝛼 𝑐𝑜𝑠 𝛽
𝑐𝑜𝑠 𝛼 𝑠𝑖𝑛 𝛽

𝑠𝑖𝑛 𝛼

] 

15:          𝝉𝑓𝑓 ← 𝒓𝑔𝑢𝑛 × 𝑭船体 

16: else 

17:          𝝉𝑓𝑓 ← 0 

18: end if 

19:  横摇通道 ADRC 反馈控制： 

20: 线性扩张状态观测器： 𝑒obs ← 𝑧1 − 𝜙 

21: 𝑧1 ← 𝑧1 + 𝛥𝑡 ⋅ (𝑧2 − 3𝜔𝑜𝑒𝑜𝑏𝑠) 

22: 𝑧2 ← 𝑧2 + 𝛥𝑡 ⋅ (𝑧3 + 𝑏0𝑢𝑝𝑟𝑒𝑣 − 3𝜔𝑜
2𝑒𝑜𝑏𝑠) 

23: 𝑧3 ← 𝑧3 + 𝛥𝑡 ⋅ (−𝜔𝑜
3𝑒𝑜𝑏𝑠) 

24: 控制律：𝑢0 ← −𝑘𝑝(𝜙 − 0) − 𝑘𝑑(𝑝 − 0)，其中 𝑘𝑝 = 𝜔𝑜
2, 𝑘𝑑 = 2𝜔𝑜 

25: 𝑢𝑟𝑜𝑙𝑙 ← (𝑢0 − 𝑧3)/𝑏0  

26: 𝜏𝑟𝑜𝑙𝑙,𝑐𝑚𝑑 ← 限幅(𝑢𝑟𝑜𝑙𝑙 , −60,60) 

27: 偏航通道控制（PD+I）：  

28: 𝑒𝜓 ← 角度归一化(𝜓ref − 𝜓) 

29: 积分
𝜓

← 限幅(积分
𝜓

+ 𝑒𝜓𝛥𝑡, −10,10) 

30: 𝜏𝑦𝑎𝑤,𝑐𝑚𝑑 ← 𝑘𝑝,𝜓𝑒𝜓 + 𝑘𝑑,𝜓(−𝑟) + 𝑘𝑖,𝜓 ⋅ 积分
𝜓

 

31: 𝜏𝑦𝑎𝑤,𝑐𝑚𝑑 ← 限幅(𝜏yaw,cmd, −80,80) 

32: 纵荡与横荡简化： 

33: 设置 𝜏𝑥,𝑐𝑚𝑑 = 0.0, 𝜏𝑦,𝑐𝑚𝑑 = −𝜏𝑟𝑜𝑙𝑙,𝑐𝑚𝑑/2.0。 

34: 推力分配： 

35: 左主推进器：𝑇𝐿 ← 𝜏𝑥,𝑐𝑚𝑑/2.0 − 𝜏𝑦𝑎𝑤,𝑐𝑚𝑑/𝐿船宽 

算法II 基于 RTK 的无人机–无人船协同定位与坐标投射方法 

Algorithm II: RTK-Based Collaborative Positioning and Coordinate Projection Method for UAV–USV 

Systems 

Require:无人机 RTK 定位𝑃𝑈𝐴𝑉 = (𝐿𝑜𝑛0, 𝐿𝑎𝑡0, 𝐴𝑙𝑡0)，姿态角(𝜙, 𝜃, 𝜓)，相机内参 K，畸变系数
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d，飞行高度 H，像素坐标(𝑢𝑚
, 𝑣𝑚) 

Ensure: 目标地理坐标(𝐿𝑜𝑛𝑚
, 𝐿𝑎𝑡𝑚

, 𝐴𝑙𝑡𝑚)及 95% 置信区域 

1: 系统初始化： 

2: 载入相机内参 K 和畸变系数 d，设置外参(𝑹cam
body, 𝒕cam

body
) 

3: 目标检测： 

4: 基于 YOLOv8s 检测福寿螺卵块，获取检测框中心(𝑢𝑚
, 𝑣𝑚) 

5: 像素坐标畸变校正： 

6: 利用 d 校正得理想像素坐标(𝑢𝑚
′ , 𝑣𝑚

′ ) 

7: 像素反投影至相机坐标系（深度𝒁𝒄 = 𝑯）： 

8:𝑋𝑐 = (𝑢𝑚
′ − 𝑐𝑥)𝐻/𝑓𝑥 , 𝑌𝑐 = (𝑣𝑚

′ − 𝑐𝑦)𝐻/𝑓𝑦 

9: 坐标系变换： 

10: 相机 → 机体：[𝑋𝑏 , 𝑌𝑏 , 𝑍𝑏]𝑇 = 𝑹cam
body

[𝑋𝑐 , 𝑌𝑐 , 𝑍𝑐]𝑇 + 𝒕cam
body

 

11: 机体 → NED：[𝑋𝑛, 𝑌𝑛, 𝑍𝑛]𝑇 = 𝑹𝑧(𝜓)𝑹𝑦(𝜃)𝑹𝑥(𝜙)[𝑋𝑏 , 𝑌𝑏 , 𝑍𝑏]
𝑇
 

12: 地理坐标映射： 

13: 将 NED 坐标转换至 WGS-84：(𝐿𝑜𝑛𝑚, 𝐿𝑎𝑡𝑚, 𝐴𝑙𝑡𝑚) = 𝐺𝑒𝑜𝑃𝑟𝑜𝑗−1(𝐺𝑒𝑜𝑃𝑟𝑜𝑗(𝑃𝑈𝐴𝑉) +

   [𝑋𝑛, 𝑌𝑛, 𝑍𝑛]𝑇) 

14: 不确定性分析与置信区域构建： 

15: 综合检测误差Σdet、标定残差Σcalib、姿态噪声Σatt、RTK 漂移ΣRTK、经误差传播得Σtotal =

  ∑ 𝐽𝑖𝑖 Σ𝑖𝐽𝑖
⊤ 

16: 对Σtotal特征分解，构建 95% 置信椭圆：𝑎 = √𝜆1𝜒0.95
2 (2), 𝑏 = √𝜆2𝜒0.95

2 (2), 𝜃 =

𝑎𝑟𝑐𝑡𝑎𝑛 2(𝑣1, 𝑣1, 𝑥) 

17: 协同抵近： 

18: 将目标区域（中心坐标 + 椭圆参数）通过无线通信发送至无人船，引导其动态规划航迹实 

现精准巡检 

 


