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　 　 摘要:　 水下目标检测技术对于自动化水下捕捞至关重要ꎬ可有效推动渔业的智能化发展ꎮ 针对水下图像质

量较差和小目标水下生物聚集导致漏检、误检等问题ꎬ本研究提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型的水下生物目标

检测模型———ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮꎮ 该模型首先在骨干网络中嵌入双向路由自注意力机制ꎬ以增强网络的特征提取能力ꎻ
其次在颈部结合自适应特征融合模块ꎬ优化特征融合效果ꎬ增强了模型对多尺度目标的检测能力ꎻ最后设计了一种

小目标损失函数ꎬ通过精确标签分配进一步提升了水下生物小目标的检测精度ꎮ 在 ＵＲＰＣ２０１８ 和 Ｂｒａｃｋｉｓｈ 数据集

上的测试结果显示ꎬＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型的平均检测精度分别达到 ８６􀆰 ９％和 ９８􀆰 ６％ꎬ较 ＹＯＬＯｖ８ｍ 分别提高了 ３􀆰 ５ 个

百分点和 ３􀆰 ３ 个百分点ꎻ与其他 ６ 种模型相比ꎬＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型具有更高的检测精度和较快的检测速度ꎮ 本研究

结果可为水下机器人进行水产捕捞作业提供了技术支持ꎮ
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　 　 水下生物目标检测技术是水产养殖智能化战略

的核心组成部分ꎬ对于实现水下机器人自动化捕捞

具有重要意义[１]ꎮ 水下机器人在自动化捕捞中的
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应用依赖于高效的水下生物目标检测技术[２]ꎮ 然

而ꎬ受水下环境和光照条件的影响ꎬ光学图像存在纹

理特征信息不足、对比度低等问题[３]ꎬ同时小目标

生物的聚集也增加了检测的难度ꎮ 因此ꎬ亟需设计

一种高精度的、鲁棒性强的水下生物目标检测模型ꎮ
近年来ꎬ随着计算机视觉技术的发展ꎬ基于深度

学习的检测方法被广泛应用于水下生物目标检测ꎮ
深度学习目标检测方法分为两大类ꎬ即双阶段方法和

单阶段方法ꎮ 双阶段方法需要先生成候选区域ꎬ然后

经过分类和回归得到检测结果ꎮ 当前ꎬ在水下生物目

标检测领域ꎬ许多研究者选择基于双阶段检测算法进

行研究ꎬ尤其是针对经典的 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法[４] 进

行改进和优化ꎮ 袁红春等[５] 提出了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ 二次迁移学习和带色彩恢复的多尺度视网膜

增强算法ꎬ该方法在水下小规模鱼类数据集上表现出

较高的准确率ꎮ Ｌｉｕ 等[６] 对 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 进行了改

进ꎬ将骨干网络替换为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 结构ꎬ并添加了聚

合路径网络以增强特征提取能力ꎬ但该方法检测速度

较慢ꎮ Ｌｉｎ 等[７] 提出了一种基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 的数

据增强方法 ＲｏＩＭｉｘꎬ将多张图片中感兴趣的区域进行

融合ꎬ模拟水下生物的重叠和遮挡ꎮ Ｓｈｉ 等[８] 将 Ｆａｓ￣
ｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 骨干网络进行改进ꎬ使用 ＲｅｓＮｅｔ 并引入

ＢＩ￣ＦＰＮ 特征金字塔结构以加强模型的特征提取能

力ꎮ 相比双阶段方法ꎬ单阶段方法速度优势明显ꎬ而
且随着单阶段算法的不断迭代ꎬ其精度也能达到很

高ꎮ 目前研究人员主要基于 ＹＯＬＯ 系列模型[９￣１２] 开

展单阶段算法的研究ꎮ Ｇｕｏ 等[１３] 针对水下图像模

糊、对比度低的问题ꎬ提出了一种改进自适应算法的

ＭＳＲＰ 图像增强算法ꎬ并和 ＹＯＬＯｖ３ 模型结合进行检

测ꎬ但该模型骨干网络的特征提取能力较弱ꎮ Ｃｈｅｎ
等[１４]在 ＹＯＬＯｖ４ 模型的基础上进行改进ꎬ通过增加

残差块与通道注意力机制结合ꎬ增强骨干网络特征提

取能力ꎮ Ｌｅｉ 等[１５] 基于 ＹＯＬＯｖ５ 模型进行改进ꎬ将
Ｓｗｉｍ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 作为基本骨干网络并改进路径聚合

网络 ＰＡＮｅｔꎬ让网络更适用于模糊的水下图像ꎮ 翟先

一等[１６]使用带色彩恢复的多尺度视网膜增强算法对

图像进行预处理ꎬ并使用卷积注意力机制对海参进行

检测ꎬ但该方法使用的数据集类别较少ꎬ仅对海参有

较好的检测效果ꎮ Ｓｕｎ 等[１７] 使用 ＭｏｂｉｌｅＴ 作 为

ＹＯＬＯＸ 模型的骨干网络ꎬ提高算法的全局特征提取

能力ꎬ减少了参数量ꎬ但该方法对小目标检测效果不

佳ꎮ Ｙｉ 等[１８]针对小目标检测漏检率高的问题ꎬ提出

了一种基于 ＹＯＬＯｖ７ 模型改进的检测算法ꎬ该方法通

过整合 ＳＥＮｅｔ 注意力机制ꎬ增强 ＦＰＮ 金字塔结构ꎬ合
并 ＥＩＯＵ 损失函数ꎬ集中了小目标的更多关键特征信

息ꎬ提高了小目标的检测精度ꎮ
尽管基于深度学习方法在水下生物目标检测任务

上已经获得了显著的精度和速度提升ꎬ但仍然存在一

些问题ꎮ 首先ꎬ现有方法使用的数据集数量较少或者

种类单一ꎬ导致模型泛化性不足ꎮ 其次ꎬ现有方法对于

水下目标尤其是小目标检测精度不足ꎬ这主要是因为

水下图像质量不佳ꎬ导致目标特征难以提取ꎮ 同时ꎬ大
部分网络在多尺度融合过程中主要使用简单的元素相

加ꎬ容易携带不同特征层的矛盾信息ꎮ 此外ꎬ基于交并

比(Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ＵｎｉｏｎꎬＩＯＵ)改进的损失函数对于

小目标位置偏差较为敏感ꎬ难以对小目标进行精准定

位ꎮ 针对以上问题ꎬ本研究提出了一种基于改进

ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型的水下生物目标检测模型 ＹＯＬＯｖ８￣
ＢＡＮ 模型ꎮ 该模型首先在骨干网络中嵌入双向路由自

注意力机制(Ｂｉ￣Ｌｅｖｅｌ Ｒｏｕｔｉｎｇ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬ ＢＲＡ)ꎬ用于提

高网络特征提取能力ꎮ 其次在颈部结合自适应特征融

合网络(Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｆｅａｔｕｒｅ ＦｕｓｉｏｎꎬＡＦＦ)ꎬ提高不同尺度

目标尤其是小目标的检测精度ꎮ 最后设计了 ＮＷＤ￣
ＣＩＯＵ损失函数ꎬ替换原始的完全交并比(Ｃｏｍｐｌｅｔｅ￣
ＩＯＵꎬＣＩＯＵ)损失函数ꎬ对小目标进行更准确的标签分

配ꎬ进一步提高小目标的定位精度ꎮ 为了让模型具有

较强的泛化性ꎬ本研究在两个公共数据集上进行消融

试验和对比试验ꎬ以验证改进模型的有效性ꎮ

１　 材料与方法

１.１　 ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型的网络结构

为了保证检测的实时性ꎬ本研究使用 ＹＯＬＯｖ８ｍ
模型作为基础模型ꎬ并根据所提出的改进方法ꎬ将其

命名为 ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型ꎮ ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型网

络架构由 ３ 个主要部分组成ꎬ分别是骨干网络

(Ｂａｃｋｂｏｎｅ)、颈部网络(Ｎｅｃｋ)以及检测头(Ｈｅａｄ)ꎬ
网络结构如图 １ 所示ꎮ Ｂａｃｋｂｏｎｅ 采用了一系列卷

积和反卷积来提取特征ꎬ同时使用残差连接和瓶颈

结构来缩减网络大小并提高性能ꎮ Ｂａｃｋｂｏｎｅ 部分

采用了 Ｃ２Ｆ 模块作为基本的构成单元ꎬ与 ＹＯＬＯｖ５ｓ
模型的 Ｃ３ 模块相比ꎬＣ２Ｆ 模块具有更少的参数和更

优秀的特征提取能力ꎮ 同时为了增强在水下环境的

特征提取能力ꎬ嵌入了 ＢＲＡ 双向路由自注意力机

制ꎮ Ｎｅｃｋ 部分增加一个 ４ 倍下采样的浅层特征层ꎬ
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使用 ４ 个特征层结合 ＡＦＦ 网络进行自适应特征空

间融合ꎬ将融合后的 ４ 个特征作为检测头进行检测ꎮ
Ｈｅａｄ 负责最终的目标检测和分类任务ꎬ包括一个检

测头和一个分类头ꎬ检测头包括一系列的反卷积层

和池化层ꎬ用于生成检测结果ꎻ分类头采用全局池化

对每个特征层进行分类ꎮ ＹＯＬＯｖ８ 模型使用 ＣＩＯＵ
作为边界框定位损失函数ꎬ由于该函数不利于小目

标的检测ꎬ因此本研究使用一种边界框距离度量标

准 ＮＷＤꎬ与 ＣＩＯＵ 结合设计了 ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ 损失函

数ꎬ用来提高小目标在底层标签分配中的准确性ꎮ

图 １　 ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型的网络结构

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ ｍｏｄｅｌ

１.１.１　 双向路由自注意力机制 　 针对水下环境中

图像对比度低、模糊和失真等问题ꎬ本研究在骨干网

络中嵌入了 ＢＲＡ[１９]自注意力机制ꎬ以增强骨干网络

的特征提取能力ꎮ 这种机制使得模型能够更有效地

捕捉并利用有限的目标特征ꎬ从而在复杂的水下环

境中提高检测效果ꎮ ＢＲＡ 本质是一种自注意力机

制的变体(图 ２)ꎬ它将多头自注意力的计算分为两

个阶段ꎬ第一阶段进行粗粒度的注意力计算ꎬ该模块

基于稀疏采样而非下采样ꎬ可以保留细粒度的细节ꎮ
第二阶段基于第一阶段的稀疏注意力结果进行细粒

度的注意力计算ꎮ 在第一阶段中将给定的 Ｈ×Ｗ 维

图像划分为 Ｓ×Ｓ 个非重叠区域ꎬ然后对每个非重叠

区域进行自注意力计算ꎬ得到查询 Ｑ、键 Ｋ 和值 Ｖꎮ
然后构建有向图来找到关注关系ꎬ即每个给定区域

３０１王德兴等:基于 ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型的水下生物目标检测方法



应该关注的区域ꎮ 具体来说ꎬ通过对 Ｑ 和 Ｋ 应用每

个区域的平均值来得到区域查询 Ｑｒ和键 Ｋｒꎬ然后通

过 Ｑｒ和转置 Ｋｒ之间的矩阵乘法ꎬ得到区域到区域亲

和图像的邻接矩阵 Ａｒꎬ 其中邻接矩阵中的每个数值

表示两个区域之间的语义关联程度ꎬ其计算公式为:
Ａｒ ＝Ｑｒ(Ｋｒ) Ｔ (１)
公式(１)中 ｒ 表示计算的区域(ｒｅｇｉｏｎ)ꎬＴ 表示

转置符号ꎮ
为了更加高效地定位有价值的键值对进行全局

参与ꎬ在粗粒度的区域级别中过滤掉不相关的键值

对ꎬ只需要保留对每个区域关联程度最大的键值对ꎬ
从而得到了一个路由索引矩阵 Ｉ ｒꎬ其公式为:

Ｉ ｒ ＝ ｔｏｐｋＩｎｄｅｘ(Ａｒ) (２)
在第二阶段中ꎬ根据第一阶段得到的邻接矩阵

Ｉ ｒ进行细粒度的自注意力计算ꎮ 对于第 ｉ 个区域中

的每个查询ꎬ让它仅仅关注 Ｉ ｒ中第 ｉ 行的前 ｋ 个区

域的并集中所有的键值对ꎬ为了方便操作首先需要

收集所有的 Ｋ 和 Ｖꎬ公式为:
Ｋｇ ＝ｇａｔｈｅｒ(ＫꎬＩ ｒ) (３)
Ｖｇ ＝ｇａｔｈｅｒ(ＶꎬＩ ｒ) (４)
公式(３)中 Ｋｇ 和公式(４)中 Ｖ ｇ是 Ｉ ｒ中所有区

域收集到的键值张量ꎮ
最后将注意力集中在收集的键值对上ꎬ其计算

公式为:
Ｏ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ＱꎬＫｇꎬＶｇ)＋ＬＥＣ(Ｖ) (５)
公式(５)中引入了一个局部上下文增强术语

ＬＣＥ(Ｖ) [２０]ꎬ 可以增强 Ｖ 中相邻像素之间的联系ꎮ
其中ꎬ函数 ＬＣＥ(􀅰)使用深度可分离卷积进行参数

化ꎬ卷积核大小设置为 ５ꎮ

图 ２　 自注意力机制 ＢＲＡ 的结构

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ＢＲＡ

１.１.２　 自适应特征融合网络　 ＹＯＬＯｖ８ 颈部网络使

用 ３ 种尺度不同的特征层进行融合ꎬ分别是２０×２０、
４０×４０ 和８０×８０ꎬ然而在水下场景中ꎬ图像比较模糊且

存在不同尺度的密集目标ꎬ这些目标的语义信息和位

置信息更多集中在更浅的特征层ꎬ仅使用 ３ 个较深的

特征层容易出现漏检或者误检ꎮ 为此本研究在颈部

特征融合过程中增加了一个１６０×１６０ 的浅层特征层ꎬ
以获得更多的特征信息ꎬ然后设计了 ＡＦＦ 网络ꎬ将 ４
个不同尺度大小的特征层进行自适应特征融合ꎮ 该

方法是训练过程中学习不同层次特征的最佳融合方

法ꎬ融合过程中可以过滤掉携带矛盾的其他层的特征

信息ꎬ从而缓解学习目标不一致的问题ꎮ
ＡＦＦ 结构如图 ３ 所示ꎬ其核心思想是自适应学

习每个尺度上特征图的融合空间权重ꎬ主要分为两

个步骤ꎬ即特征缩放和自适应融合ꎮ 先将特征图进

行缩放ꎬ其中第 ｌ 层将其他特征层通过上采样或者

下采样的方式调整到和该层特征图大小ꎮ 对于上采

样使用１×１ 的卷积层将特征图像通道压缩到和第 ｌ
层相同ꎬ然后使用插值法提高分辨率ꎻ对于下采样则

使用步长为 ２ 的３×３ 卷积层修改通道数量和分辨

率ꎬ最后进行特征融合ꎬ以第 ｌ 层输出特征图像为

例ꎬ其融合公式如下:
ｙｌ
ｉｊ ＝αｌ

ｉｊ􀅰ｘ１→ｌ
ｉｊ ＋βｌ

ｉｊ􀅰ｘ２→ｌ
ｉｊ ＋γｌ

ｉｊ􀅰ｘ３→ｌ
ｉｊ ＋ηｌ

ｉｊ􀅰ｘ４→ｌ
ｉｊ (６)

在公式(６)中ꎬｌ 表示融合的层数ꎬｘｋ→ｌ
ｉｊ 表示第 ｋ

个输入特征层(ｋ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４)在第 ｌ 层融合后在( ｉꎬｊ)
位置上输出的特征结果ꎬαｌ

ｉｊ、βｌ
ｉｊ、γｌ

ｉｊ和 ηｌ
ｉｊ分别代表对

于不同层的权重系数ꎬ并且对于权重参数满足 αｌ
ｉｊ ＋

βｌ
ｉｊ＋γｌ

ｉｊ＋ηｌ
ｉｊ ＝ １ꎬαｌ

ｉｊ、βｌ
ｉｊ、γｌ

ｉｊ和 ηｌ
ｉｊ∈[０ꎬ１]ꎬ其中权重参
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数 αｌ
ｉｊ定义为:

αｌ
ｉｊ ＝

ｅλｌ
αｉｊ

ｅλｌ
αｉｊ
＋ｅλｌ

βｉｊ
＋ｅλｌ

γｉｊ
＋ｅλｌ

ηｉｊ

(７)

公式(７)中 ｅλｌ
αｉｊ、ｅ

λｌ
βｉｊ、ｅ

λｌ
γｉｊ、ｅ

λｌ
ηｉｊ都是控制参数ꎬ通过

１×１ 的卷积核与 ｘ１→ｌ、ｘ２→ｌ、ｘ３→ｌ、ｘ４→ｌ分别学习得到ꎬ
其他权重参数以此类推ꎮ 通过该方式进行自适应特

征融合后得到 ４ 个输出特征层ꎬ后续使这 ４ 个特征

层作为检测头进行检测ꎮ

图 ３　 自适应特征融合网络(ＡＦＦ)结构

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＡＦＦ)

１.１.３　 小目标损失函数(ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ) 　 ＹＯＬＯｖ８ 中的

损失函数包括 ３ 个部分ꎬ即边界框定位损失、置信度损

失和分类损失ꎮ 其中边界框定位损失默认使用完全交

并比 ＣＩＯＵ[２１]为度量标准ꎬＣＩＯＵ 是对 ＩＯＵ 的改进ꎬ然
而这两种度量标准对于小目标的位置偏差都较为敏

感ꎬ导致小目标在标签分配中可能无法匹配到正样本

或者正样本数量太少ꎬ降低模型的性能ꎮ 考虑到 ＣＩＯＵ
在衡量小目标边界框距离时可能不是最佳选择ꎬ本研

究提出了一种改进的 ＣＩＯＵ 损失函数ꎬ命名为 ＮＷＤ￣
ＣＩＯＵꎮ 这种新的损失函数旨在更准确地评估并优化小

目标的边界框预测ꎬ提升小目标检测的精度ꎮ
应用 ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ 首先需要对边界框进行高斯

分布建模ꎮ 对于较小物体的边界框ꎬ由于物体不是

严格意义的矩形ꎬ所以存在一些前景像素和背景像

素ꎬ各自分布在边界框的中间和边界[２２]ꎮ 为了描述

边界框中不同像素的权重ꎬ对边界框进行二维高斯

分布建模ꎬ其中最中间的像素有最高权重ꎬ权值大小

从中心到边界逐渐降低ꎮ 对于边界框 Ｒ( ｃｘꎬｃｙꎬωꎬ
ｈ)ꎬ其中(ｃｘꎬｃｙ)、ω 和 ｈ 分别表示为边界框的中心

坐标、宽度和高度ꎮ 其内接圆的方程式为:
(ｘ－μｘ) ２

σｘ
２ ＋

(ｙ－μｙ) ２

σｙ
２ ＝ １ (８)

公式(８)中 μｘ和 μｙ是椭圆的中心坐标ꎬσｘ和 σｙ表

示 ｘ 轴和 ｙ 轴的半轴长度ꎮ 因此 μｘ ＝ ｃｘꎬμｙ ＝ ｃｙꎬσｘ ＝
ω/ ２ꎬσｙ ＝ｈ / ２ꎮ 二维高斯分布的概率密度函数为:

ｆ(Ｘ ｜ μꎬ􀰑)＝
ｅｘｐ － １

２
(Ｘ－μ) Ｔ􀰑－１(Ｘ－μ)é

ë
êê

ù

û
úú

２π ｜􀰑 ｜
１
２

(９)

公式(９)中 ｅｘｐ 表示以 ｅ 为底的指数函数ꎬＸ、μ
和∑分别表示高斯分布的坐标、平均向量和协方差

矩阵ꎮ
进行二维高斯分布建模后ꎬ使用最优运输理论

中的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离[２３]来衡量两个边界框的距离ꎮ
对于 μ１ ＝Ｎ(ｍ１ꎬ∑１)和 μ２ ＝Ｎ(ｍ２ꎬ∑２)两个二维高

斯ꎬ两者之间的二阶 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离定义为:
Ｗ２

２(μ１ꎬμ２)＝ ‖ｍ１－ｍ２‖２
２＋‖∑１ / ２

１ －∑１ / ２
２ ‖(１０)

公式(１０)中 ｍ１ 和 ｍ２ 表示高斯分布的均值向

量ꎬ‖􀅰‖Ｆ表示 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数ꎮ
对于两个边界框ꎬ距离度量又可以表示为:

Ｗ２
２(ＮａꎬＮｂ)＝‖[(ｃｘａꎬｃｙａꎬ

ωａ

２
ꎬ
ｈａ

２
) Ｔꎬ(ｃｘｂꎬｃｙｂꎬ　

　 　 　 　 　 　 　
ωｂ

２
ꎬ
ｈｂ

２
) Ｔ]‖２

２
(１１)

公式(１１)中 ａ 和 ｂ 代表两个边界框ꎮ 然而ꎬ这
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个距离度量并不能直接用于相似度的计算ꎬ需要对

其进行归一化ꎬ获得归一化的 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ 距离(Ｎｏｒ￣
ｍａｌｉｚｅｄ Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅꎬＮＷＤ)ꎬ将其作为边界

框的度量标准ꎬ其公式如下:

ＮＷＤ(ＮａꎬＮｂ)＝ ｅｘｐ －
Ｗ２

２(ＮａꎬＮｂ)
Ｃ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(１２)

公式(１２)中 ａ 和 ｂ 代表两个边界框ꎬＣ 是一个

和数据集相关的常数(数据集的平均大小)ꎮ 如果

仅以 ＮＷＤ 度量方式作为模型的定位损失函数ꎬ对
于包含不同尺度大小的数据集可能达不到更好的检

测效果ꎬ为此本研究将 ＮＷＤ 和 ＣＩＯＵ 两种度量标准

进行结合ꎬ引入一个比例因子ꎬ设计了新的 ＮＷＤ￣
ＣＩＯＵ 损失函数ꎬ即:

ＬＯＳＳＮＷＤ－ＣＩＯＵ ＝(１－μ)ＬＯＳＳＮＷＤ＋μＬＯＳＳＣＩＯＵ (１３)
公式(１３)中 μ 值为超参数ꎬ经过多次试验后该

值取 ０􀆰 ２ 达到最佳ꎮ 和 ＣＩＯＵ 相比ꎬＮＷＤ￣ＣＩＯＵ 考

虑到了小目标由于位置偏差过于敏感导致标签分配

失败的问题ꎬ提升了模型对小目标的检测效果ꎮ 和

仅使用 ＮＷＤ 度量标准相比ꎬ在包含不同尺度大小

的数据集上ꎬＮＷＤ￣ＣＩＯＵ 能获得更高的精度ꎬ并且可

以加快模型训练的收敛速度ꎮ
１.２　 试验数据集

本试验所用到的数据集来自公开的 ＵＲＰＣ２０１８
数据集和 Ｂｒａｃｋｉｓｈ 数据集ꎮ 其中 ＵＲＰＣ２０１８ 数据集

有３ ７０１张图片ꎬ包含海星、海参等 ４ 种海洋生物ꎬ部
分数据集图片如图 ４ 所示ꎮ Ｂｒａｃｋｉｓｈ 数据集总共有

１４ ５１８张图片ꎬ包含鱼类、螃蟹等 ６ 种海洋生物ꎬ部
分数据集图片如图 ５ 所示ꎮ 本研究将两个数据集均

按照８ ∶ １ ∶ １ 的比例划分为训练集、验证集和测试

集进行后续试验ꎮ

图 ４　 部分 ＵＲＰＣ２０１８ 数据集图片

Ｆｉｇ.４　 Ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＵＲＰＣ２０１８ ｄａｔａｓｅｔ

图 ５　 部分 Ｂｒａｃｋｉｓｈ 数据集图片

Ｆｉｇ.５　 Ｉｍａｇｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｂｒａｃｋｉｓｈ ｄａｔａｓｅｔ

１.３　 试验设置

本研究的模型构建在 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架之

上ꎬ并在 Ｕｂｕｎｔｕ ２０.０４ 操作系统环境下进行试验ꎮ
具体而言ꎬＰｙＴｏｒｃｈ 版本为 １􀆰 ８ꎬ搭配的 Ｐｙｔｈｏｎ 版本

是 ３􀆰 ８ꎮ 模型训练任务在配备 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ
３０９０(２４ ＧＢ 显存)的 ＧＰＵ 上执行ꎮ 为了确保模型

训练的一致性和可重复性ꎬ输入图像被标准化为

６４０×６４０ 像素ꎮ 在训练过程中ꎬＢａｔｃｈ￣Ｓｉｚｅ 设置为

１６ꎬ总共进行 ３００ 个 ｅｐｏｃｈ 训练ꎮ 初始学习率设定

为 ０􀆰 ０１ꎬ并采用余弦退火策略对学习率进行调整ꎮ
优化过程中ꎬ动量参数设置为 ０􀆰 ９３７ꎬ选用 ＳＧＤ(随
机梯度下降)作为优化器ꎮ
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１.４　 评价指标

为了评价模型的检测精度ꎬ本研究采用平均精

确率(ｍＡＰ)、精准率(Ｐ)和召回率(Ｒ)作为评价指

标ꎮ 其中 ＡＰ 表示单类标签的平均精确率ꎬｍＡＰ 表

示所有类别标签的平均精确率ꎬ ＩＯＵ 取值为 ０􀆰 ５ꎮ
精准率表示在预测的所有正样本中实际也是正样本

的概率ꎮ 召回率表示实际为正样本被预测为正样本

的概率ꎮ 为了评价模型的检测速度ꎬ选取每 １ ｓ 检

测帧数(ＦＰＳ)作为检测速度的评价标准ꎮ 上述指标

的计算公式分别为:

Ｐ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(１４)

Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(１５)

ＡＰ＝ ∫１０ＰｄＲ (１６)

ｍＡＰ＝
􀰑
Ｎ

ｎ
ＡＰｎ

Ｎ
(１７)

ＦＰＳ＝
ＦＴ

ＴＣ
(１８)

公式(１４)和(１５)中 ＴＰ 表示被预测为正样本的

数量ꎬＦＰ 表示预测为负样本的数量ꎬＦＮ 表示实际为

正样本被预测为负样本的数量ꎻ公式(１７)中 Ｎ 表示

类别数量ꎻ公式(１８)中 ＦＴ 表示总帧数ꎻＴＣ 表示检测

时间ꎮ

２　 结果与分析

２.１　 消融试验结果

为了验证改进模块的有效性ꎬ对本研究方法使

用的 ＢＲＡ、ＡＦＦ 和 ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ ３ 个模块进行消融试

验ꎬ在 ＵＲＰＣ２０１８ 和 Ｂｒａｃｋｉｓｈ 两个数据集上的试验

结果如表 １ 和表 ２ 所示ꎮ 可以看到ꎬ当网络中添加

ＢＲＡ 自注意力模块后ꎬ与 ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型相比 ｍＡＰ
分别提升 １􀆰 ４ 个百分点和 １􀆰 ５ 个百分点ꎬ这说明

ＢＲＡ 使用了细粒度的自注意力机制ꎬ建立远程的上

下文特征依赖ꎬ捕获最显著特征ꎬ从而增强了网络的

特征提取效果ꎮ 当加入 ＡＦＦ 之后ꎬ与 ＹＯＬＯｖ８ｍ 模

型相比 ｍＡＰ 均提升 １􀆰 ２ 个百分点ꎬ这说明 ＡＦＦ 通过

增加浅层特征层进行自适应特征融合ꎬ更加充分地

利用不同尺度特征层的位置信息和语义信息ꎬ提高

不同尺度目标的检测效果ꎮ 将 ＮＷＤ 与 ＣＩＯＵ 结合

作为边界框损失函数后ꎬ与 ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型相比

ｍＡＰ 分别提升了 １􀆰 ８ 个百分点和 １􀆰 ５ 个百分点ꎬ这
一改进在两个不同的数据集上都得到了验证ꎮ 图 ６
中的边界框损失曲线图直观展示了改进措施的效

果ꎮ 在训练过程中ꎬ使用 ＮＷＤ 的模型与使用 ＣＩＯＵ
的模型相比ꎬ显示出更明显的训练损失下降ꎮ 这一

结果表明ꎬＮＷＤ 在处理小目标时性能更佳ꎬ能够实

现更精确的标签分配ꎬ从而提高对小目标的检测精

度ꎮ 当 ＮＷＤ 与 ＣＩＯＵ 结合使用时ꎬ模型的损失下降

最为显著ꎮ 由此可见ꎬ将 ＮＷＤ 与 ＣＩＯＵ 结合能够充

分利用两种度量标准的优势ꎬ平衡对不同尺度目标

的检测性能ꎬ提升模型的整体检测效果ꎮ 从表 １ 和

表 ２ 还可以发现ꎬ将全部模块添加之后ꎬ模型在两个

数据 集 上 的 ｍＡＰ 达 到 最 高ꎬ 分 别 为 ８６􀆰 ９％ 和

９８􀆰 ６％ꎬ与 ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型相比分别提高了 ３􀆰 ５ 个百

分点和 ３􀆰 ３ 个百分点ꎮ

表 １　 在 ＵＲＰＣ２０１８ 数据集上的消融试验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ＵＲＰＣ２０１８ ｄａｔａｓｅｔ

模型　 　 　 　 　 　 精准率(％) 召回率(％) 平均精确率(％) 检测速度(帧ꎬ１ ｓ)

ＹＯＬＯｖ８ｍ ８４.３ ７７.１ ８３.４ １１８.４
ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＢＲＡ ８５.３ ７８.４ ８４.８ １１０.２
ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＡＦＦ ８４.９ ７８.７ ８４.６ １１４.６
ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ ８４.５ ７９.１ ８５.２ １１８.４
ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＢＲＡ＋ＡＦＦ ８６.４ ７９.６ ８５.５ １０５.７
ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＢＲＡ＋ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ ８６.８ ８０.７ ８６.１ １１０.２
ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＡＦＦ＋ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ ８６.３ ８１.０ ８６.２ １１０.２
ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＢＲＡ＋ＡＦＦ＋ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ ８７.１ ８１.５ ８６.９ １０５.７

　 　 为了更直观地展示模型各模块对检测效果的影

响ꎬ通过逐一添加 ＢＲＡ 自注意力模块、ＡＦＦ 模块和

ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ 损失函数来进行试验ꎮ 在 ＵＲＰＣ２０１８ 和

Ｂｒａｃｋｉｓｈ 两个数据集中分别随机抽取一张图片ꎬ并生
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成了相关的热力图ꎬ结果如图 ７ 和图 ８ 所示ꎮ 可以看

出ꎬ使用 ＹＯＬＯｖ８ｍ 基础模型时ꎬ热力图上检测到的目

标数量较少ꎬ且覆盖的区域较小ꎬ表明有些目标没有

被模型准确识别ꎮ 这一结果说明ＹＯＬＯｖ８ｍ 骨干网络

对于水下复杂场景下的特征提取能力不足ꎮ 加入

ＢＲＡ 模块后ꎬ热力图中检测到的目标区域扩大且更

集中在目标周围ꎬ同时检测到的目标数量增加ꎬ这表

明 ＢＲＡ 通过其细粒度的自注意力机制ꎬ建立了远程

的上下文连接ꎬ让网络更容易关注到目标的最显著特

征ꎮ 在增加 ＢＲＡ 模块的基础上增加ＡＦＦ 模块后热力

图中检测到的目标数量增多ꎬ且检测到的区域更集中

于实际目标上ꎬ但是仍然存在较小目标没有被关注ꎮ
这说明 ＡＦＦ 模块通过自适应特征融合增强了对不同

尺度目标的识别能力ꎬ且增加的浅层特征层包含了更

多的位置信息和语义信息ꎬ扩大了检测范围ꎬ从而对

不同尺度目标识别更为精准ꎮ 在增加 ＢＲＡ 模块和

ＡＦＦ 模块基础上再使用 ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ 损失函数后ꎬ热
力图中检测到的目标数量继续增加ꎬ且检测到的区域

更加精确地集中在目标的中心位置ꎮ 这表明 ＮＷＤ￣
ＣＩＯＵ 损失函数在小目标的定位上更为精确ꎬ提高了

小目标标签分配的准确性ꎬ从而提高了模型对小目标

的检测精度ꎮ

表 ２　 在 Ｂｒａｃｋｉｓｈ 数据集上的消融试验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｂｒａｃｋｉｓｈ ｄａｔａｓｅｔ

模型　 　 　 　 　 　 精准率(％) 召回率(％) 平均精确率(％) 检测速度(帧ꎬ１ ｓ)

ＹＯＬＯｖ８ｍ ９４.２ ９３.５ ９５.３ １１４.５

ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＢＲＡ ９５.３ ９４.９ ９６.８ １０４.４

ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＡＦＦ ９５.４ ９４.４ ９６.５ １１０.２

ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ ９５.９ ９４.７ ９６.８ １１４.５

ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＢＲＡ＋ＡＦＦ ９６.６ ９５.９ ９７.６ １００.４

ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＢＲＡ＋ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ ９６.５ ９５.７ ９７.４ １０４.４

ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＡＦＦ＋ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ ９６.９ ９６.３ ９８.１ １１０.２

ＹＯＬＯｖ８ｍ＋ＢＲＡ＋ＡＦＦ＋ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ ９７.２ ９７.４ ９８.６ １００.４

ａ:ＵＲＰＣ２０１８ 数据集ꎻｂ:Ｂｒａｃｋｉｓｈ 数据集ꎮ
图 ６　 不同损失函数的训练损失曲线

Ｆｉｇ.６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

２.２　 对比试验结果

为了客观评估本研究方法的性能ꎬ应用 ＹＯＬＯｖ８￣
ＢＡＮ模型和一些经典的目标检测模型在 ＵＲＰＣ２０１８ 和

Ｂｒａｃｋｉｓｈ 两个数据集上进行定量和定性对比试验ꎬ对比

的经典目标检测模型有 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[４]、ＹＯＬＯ Ｖ５ｓ[２４]、
ＹＯＬＯＸ[２５]、ＶｉＴＤｅｔ[２６]和ＹＯＬＯｖ７[２７]等模型ꎮ

定量对比试验结果如表 ３、表 ４ 所示ꎮ Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 模型由于采用了两阶段检测设计ꎬ导致其检测

速度较慢ꎻ同时ꎬ由于未能利用多尺度特征层进行特

征融合ꎬ其检测平均精度也最低ꎬ分别只有 ７３􀆰 ５％和

８４􀆰 ４％ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型虽然因其轻量化设计ꎬ在两个

数据集上的检测速度最高ꎬ分别为 １ ｓ １２４􀆰 ６ 帧和

１１８􀆰 ６ 帧ꎬ但网络深度和复杂度的不足限制了其特征

提取能力ꎬ因此其平均检测精度与 ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模

型相比分别低 ５􀆰 ８ 个百分点和 ５􀆰 ２ 个百分点ꎮ
ＹＯＬＯＸ 模型的平均检测精度与 ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型相

８０１ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２５ 年 第 ４１ 卷 第 １ 期



ａ:原始图片ꎻｂ:使用 ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型处理的图片ꎻｃ:ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型添加 ＢＲＡ 模块后处理的图片ꎻｄ:添加 ＢＲＡ 模块后的 ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型进一

步加入 ＡＦＦ 模块后处理的图片ꎻｅ:ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型添加 ＢＲＡ 模块、ＡＦＦ 模块、ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ 损失函数后处理的图片ꎮ
图 ７　 ＵＲＰＣ ２０１８ 测试集中部分图片热力图

Ｆｉｇ.７　 Ｔｈｅ ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｓｏｍｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ＵＲＰＣ ２０１８ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

ａ:原始图片ꎻｂ:使用 ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型处理的图片ꎻｃ:ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型添加 ＢＲＡ 模块后处理的图片ꎻｄ:添加 ＢＲＡ 模块后的 ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型进一

步加入 ＡＦＦ 模块后处理的图片ꎻｅ:ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型添加 ＢＲＡ 模块、ＡＦＦ 模块、ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ 损失函数后处理的图片ꎮ
图 ８　 Ｂｒａｃｋｉｓｈ 测试集中部分图片热力图

Ｆｉｇ.８　 Ｔｈｅ ｈｅａｔ ｍａｐ ｏｆ ｓｏｍｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ Ｂｒａｃｋｉｓｈ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

比也有 ３􀆰 ７ 个百分点和 ３􀆰 ０ 个百分点的差距ꎻ检测速

度虽然高于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型和 ＶｉＴＤｅｔ 模型ꎬ但实

时性表现一般ꎮ ＶｉＴＤｅｔ 模型基于 ＶｉＴ 模型进行了改

进ꎬ增强了网络特征提取能力ꎬ但在小目标的标签分

配上仍有误差ꎬ平均检测精度比 ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型

低 １􀆰 ７ 个百分点和 １􀆰 ０ 个百分点ꎻ同时因为模型参数

量和计算量较大ꎬ导致其检测速度较慢ꎬ难以满足实

时性要求ꎮ ＹＯＬＯｖ７ 模型在检测精度和实时性方面

表现尚可ꎬ平均检测精度分别为 ８２􀆰 ６％和 ９４􀆰 ６％ꎬ但
ＹＯＬＯｖ７ 模型使用 ＣＩＯＵ 边界框定位损失函数ꎬ导致

其对小目标检测效果一般ꎮ ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型与另

外 ６ 个模型相比平均检测精度最高ꎬ分别达到 ８６􀆰 ９％
和 ９８􀆰 ６％ꎬ相比 ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型分别提升 ３􀆰 ５ 个百分

点和 ３􀆰 ３ 个百分点ꎮ 这一显著提升归功于本研究提

出的 ３ 个改进模块ꎬ其中 ＢＲＡ 自注意力机制增强了

其网络特征提取能力ꎬ让网络更加关注目标的最显著

区域ꎻＡＦＦ 模块使用自适应特征融合的方式ꎬ减少了

不同特征层融合产生的矛盾信息ꎬ提高了融合效果ꎬ
让网络对不同尺度目标检测精度提升ꎻＮＷＤ￣ＣＩＯＵ 损

失函数提高了小目标在底层标签分配过程中的准确

性ꎬ让小目标瞄框可以分配到更多的正样本目标ꎬ从
而提高对小目标的检测精度ꎮ

表 ３　 不同模型在 ＵＲＰＣ２０１８ 数据集上的测试结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ ＵＲＰＣ２０１８
ｔｅｓｔ ｓｅｔ

模型　 检测精准率
(％)

召回率
(％)

平均检测
精度(％)

检测速度
(帧ꎬ１ ｓ)

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ７５.３ ７１.４ ７３.５ ２５.９

ＹＯＬＯｖ５ｓ ８３.９ ７８.７ ８１.１ １２４.６

ＹＯＬＯＸ ８３.７ ７９.５ ８３.２ ７０.１

ＶｉＴＤｅｔ ８６.４ ８１.４ ８５.２ ３４.５

ＹＯＬＯｖ７ ８４.８ ７９.４ ８２.６ ９４.６

ＹＯＬＯｖ８ｍ ８４.３ ７７.１ ８３.４ １１８.４

ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ ８７.１ ８１.５ ８６.９ １０５.７

表 ４　 不同模型在 Ｂｒａｃｋｉｓｈ 数据集上的测试结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ ｏｎ ｔｈｅ Ｂｒａｃｋｉｓｈ
ｔｅｓｔ ｓｅｔ

模型　 检测精准率
(％)

召回率
(％)

平均检测
精度(％)

检测速度
(帧ꎬ１ ｓ)

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ８２.３ ８３.１ ８４.４ ２４.４

ＹＯＬＯｖ５ｓ ９２.１ ９２.７ ９３.４ １１８.６

ＹＯＬＯＸ ９４.５ ９４.７ ９５.６ ６７.６

ＶｉＴＤｅｔ ９６.８ ９６.９ ９７.６ ２６.７

ＹＯＬＯｖ７ ９４.４ ９３.３ ９４.６ ９０.２

ＹＯＬＯｖ８ｍ ９４.２ ９３.５ ９５.３ １１４.５

ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ ９７.２ ９７.４ ９８.６ １００.４

９０１王德兴等:基于 ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型的水下生物目标检测方法



　 　 为了定性评价和比较不同检测模型在实际水下

环境中对水生生物的检测效果ꎬ本研究选择了 ３ 张

具有代表性的水下图片进行测试ꎮ 在 ＵＲＰＣ２０１８ 数

据集中选取了 ２ 张图片ꎬ即图 ９(１)和图 ９(２)ꎻ在
Ｂｒａｃｋｉｓｈ 数据集中选取了 １ 张图片ꎬ即图 ９(３)ꎮ 其

中图 ９(１)受背景干扰ꎬ目标特征不明显ꎻ图 ９(２)包
含不同尺度的目标ꎻ图 ９(３)则存在密集小目标ꎮ 测

试结果显示ꎬＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型检测到了图 ９(１)中
所有目标ꎬ并且置信度超过另外 ６ 种模型ꎬ其他模型

则产生了漏检或者误检ꎮ 这一结果突出了 ＹＯＬＯｖ８￣
ＢＡＮ 模型在特征提取方面的超强能力ꎬ尤其是加入

的 ＢＲＡ 自注意力机制能够有效建立远程特征之间

的联 结ꎬ 使 网 络 更 加 关 注 目 标 的 关 键 特 征ꎮ
ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型也能够检测到图 ９(２)中所有目

标ꎬ而且置信度比其他模型都高ꎬ这进一步验证了

ＡＦＦ 模块的有效性ꎬ该模块能够在多尺度特征融合

过程中增加目标的特征信息ꎬ并过滤掉携带矛盾信

息的特征ꎬ从而解决学习目标不一致的问题ꎬ提高了

不同尺度目标的检测效果ꎮ 针对图 ９(３)ꎬＹＯＬＯｖ８￣
ＢＡＮ 模型检测到了所有的小目标ꎬ其他 ６ 种模型都

产生了漏检的现象ꎮ 这一结果再次验证了 ＮＷＤ￣
ＣＩＯＵ 损失函数在提高小目标检测精度方面的作用ꎬ
该损失函数提高了小目标标签分配的准确性ꎬ可以

对小目标进行精准定位ꎮ
综上所述ꎬ经过定量和定性的对比试验ꎬ充分验

证了本研究提出的模型对于水下生物目标检测任务

的适用性ꎬ对于水下密集目标和小目标都具有良好

的检测效果ꎮ

３　 结 论

水下生物目标检测技术赋予水下机器人精确捕

捞的能力ꎬ并辅助进行水生生物的统计监测ꎬ为水产

养殖的智能化转型提供了坚实的技术支持ꎮ 为了应

对水下图像质量差和小目标生物聚集所带来的检测

精度低的挑战ꎬ本研究通过改进 ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型ꎬ获
得 ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型ꎮ 该模型首先在骨干网络中

集成了 ＢＲＡ 自注意力机制ꎬ以捕获目标间的长距离

特征关联ꎬ使网络更加聚焦于目标的关键特征ꎻ其
次ꎬ通过在颈部网络中结合 ＡＦＦ 模块进行自适应特

征融合ꎬ有效降低了特征融合过程中的矛盾信息ꎬ提
升了对不同尺寸目标的检测效果ꎻ此外ꎬ本研究将

ＮＷＤ 和 ＣＩＯＵ 两种边界框距离度量标准相结合ꎬ设

ａ:Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 模型检测结果ꎻｂ:ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型检测结果ꎻｃ:
ＶｉＴＤｅｔ 模型检测结果ꎻｄ:ＹＯＬＯｖ７ 模型检测结果ꎻｅ:ＹＯＬＯＸ 模型

检测结果ꎻｆ:ＹＯＬＯｖ８ｍ 模型检测结果ꎻｇ:ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型检测

结果ꎮ
图 ９　 不同模型对 ３ 张水下图片的检测结果

Ｆｉｇ.９　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ ｂｙ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｓ

计了 ＮＷＤ￣ＣＩＯＵ 损失函数ꎬ完成了对小目标更精准

的标签分配ꎮ 在 ＵＲＰＣ２０１８ 和 Ｂｒａｃｋｉｓｈ 两个水下公

共数据集上的测试结果表明ꎬＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型取

得了良好的检测效果ꎬ能够为水下生物目标检测的

自动化和智能化提供技术支撑ꎮ

参考文献:

[１] 　 ＦＡＹＡＺ Ｓꎬ ＰＡＲＡＨ Ｓ Ａꎬ ＱＵＲＥＳＨＩ Ｇ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ:ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ａｎｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ￣ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｒｅｖｉｅｗ[Ｊ] .
Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ２０２２ꎬ８１(１):２０８７１￣２０９１６.

[２] 　 许裕良ꎬ杜江辉ꎬ雷泽宇ꎬ等. 水下机器人在渔业中的应用现状

与关键技术综述[Ｊ] . 机器人ꎬ２０２３ꎬ４５(１):１１０￣１２８.
[３] 　 ＸＵ Ｓ Ｂꎬ ＺＨＡＮＧ Ｍ Ｈꎬ ＳＯＮＧ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｒｅｖｉｅｗ ａｎｄ

ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ] .
Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ２０２３ꎬ５２７:２０４￣２３２.

[４] 　 ＲＥＮ Ｓ Ｑꎬ ＨＥ Ｋ Ｍꎬ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ: ｔｏｗａｒｄｓ

０１１ 江 苏 农 业 学 报 　 ２０２５ 年 第 ４１ 卷 第 １ 期



ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２０１７ꎬ
３９(６):１１３７￣１１４９.

[５] 　 袁红春ꎬ张　 硕. 基于 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 和图像增强的水下鱼类目

标检测方法[Ｊ] . 大连海洋大学学报ꎬ２０２０ꎬ３５(４):６１２￣６１９.
[６] 　 ＬＩＵ Ｊꎬ ＬＩＵ Ｓꎬ ＸＵ Ｓ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｗｏ￣ｓｔａｇｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃ￣

ｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｕｓｉｎｇ ｓｗｉｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２２ꎬ１０:
１１７２３５￣１１７２４７.

[７] 　 ＬＩＮ Ｗ Ｈꎬ ＺＨＯＮＧ Ｊ Ｘꎬ ＬＩＵ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｏｉｍｉｘ: ｐｒｏｐｏｓａｌ￣ｆｕｓｉｏｎ
ａｍｏｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ]. Ｂａｒｃｅ￣
ｌｏｎａ:ＩＣＡＳＳＰꎬ２０２０.

[８] 　 ＳＨＩ Ｐꎬ ＸＵ Ｘꎬ ＮＩ Ｊꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ[Ｊ] . Ｗａｔｅｒꎬ２０２１ꎬ１３(１７):
２４２０.

[９] 　 ＲＥＤＭＯＮ Ｊꎬ ＤＩＶＶＡＬＡ Ｓꎬ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ
ｏｎｃｅ:ｕｎｉｆｉｅｄꎬ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ]. Ｌａｓ Ｖｅｇａｓ: ＩＥＥＥꎬ
２０１６.

[１０] ＲＥＤＭＯＮ Ｊꎬ ＦＡＲＨＡＤＩ Ａ. ＹＯＬＯ９０００: ｂｅｔｔｅｒꎬ ｆａｓｔｅｒꎬ ｓｔｒｏｎｇｅｒ
[Ｃ]. Ｈｏｎｏｌｕｌｕ:ＩＥＥＥꎬ２０１７.

[１１] ＲＥＤＭＯＮ Ｊꎬ ＦＡＲＨＡＤＩ Ａ. Ｙｏｌｏｖ３:ａｎ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ
[Ｃ]. Ｓａｌｔ Ｌａｋｅ Ｃｉｔｙ:ＣＶＰＲꎬ２０１８.

[１２] ＢＯＣＨＫＯＶＳＫＩＹ Ａꎬ ＷＡＮＧ Ｃ Ｙꎬ ＬＩＡＯ Ｈ Ｙ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｙｏｌｏｖ４:
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｃ ]. Ｓｅａｔｔｌｅ:
ＣＶＰＲꎬ２０２０.

[１３] ＧＵＯ Ｔꎬ ＷＥＩ Ｙꎬ ＳＨＡＯ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｔａｒｇｅｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭＳＲＣＰ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ３[Ｃ].
Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ:ＩＥＥＥꎬ２０２１.

[１４] ＣＨＥＮ Ｌ Ｙꎬ ＺＨＥＮＧ Ｍ Ｃꎬ ＤＵＡＮ Ｓ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｔａｒｇｅｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ４ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . Ｅｌｅｃ￣
ｔｒｏｎｉｃｓꎬ２０２１ꎬ１０(１４):１６３４.

[１５] ＬＥＩ Ｆꎬ ＴＡＮＧ Ｆꎬ ＬＩ Ｓ. Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｒｉｎｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２２ꎬ１０(３):３１０.

[１６] 翟先一ꎬ魏鸿磊ꎬ韩美奇ꎬ等. 基于改进 ＹＯＬＯ 卷积神经网络的

水下海参检测[Ｊ] . 江苏农业学报ꎬ２０２３ꎬ３９(７):１５４３￣１５５３.
[１７] ＳＵＮ Ｙꎬ ＺＨＥＮＧ Ｗ Ｘꎬ ＤＵ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔ ｄｅ￣

ｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＹＯＬＯＸ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｍｏｂｉｌｅＶｉＴ ａｎｄ ｄｏｕｂｌｅ ｃｏ￣
ｏｒｄｉｎａｔｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｒｉｎｅ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
２０２３ꎬ１１(６):１１７８.

[１８] ＹＩ Ｗ Ｇꎬ ＷＡＮＧ Ｂ. Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｓｍａｌｌ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ７[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ａｃｃｅｓｓꎬ２０２３ꎬ
１１:６６８１８￣６６８２７.

[１９] ＺＨＵ Ｌꎬ ＷＡＮＧ Ｘꎬ ＫＥ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. ＢｉＦｏｒｍｅｒ:ｖｉｓｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｗｉｔｈ
Ｂｉ￣ｌｅｖｅｌ ｒｏｕｔｉｎｇ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ[Ｃ]. Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ:ＩＥＥＥꎬ２０２３.

[２０] ＲＥＮ Ｓꎬ ＺＨＯＵ Ｄꎬ ＨＥ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｈｕｎｔｅｄ ｓｅｌｆ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｖｉａ ｍｕｌｔｉ￣
ｓｃａｌｅ ｔｏｋｅｎ ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ[Ｃ]. Ｎｅｗ Ｏｒｌｅａｎｓ:ＩＥＥＥꎬ２０２２.

[２１] ＺＨＥＮＧ Ｚꎬ ＷＡＮＧ Ｐꎬ ＬＩＵ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｔａｎｃｅ￣ＩｏＵ ｌｏｓｓ:ｆａｓｔｅｒ ａｎｄ
ｂｅｔｔｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｆｏｒ ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ[Ｃ]. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:ＡＡＡＩꎬ
２０２０.

[２２] ＸＵ Ｃꎬ ＷＡＮＧ Ｊ Ｗꎬ ＹＡＮＧ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ ｔｉｎｙ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ
ａｅｒｉａｌ ｉｍａｇｅｓ:ａ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ａｎｄ ａ ｎｅｗ ｂｅｎｃｈ￣
ｍａｒｋ[Ｊ] . ＩＳＰＲＳ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｏｔｏｇｒａｍｍｅｔｒｙ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ
２０２２ꎬ１９０:７９￣９３.

[２３] ＡＲＪＯＶＳＫＹ Ｍꎬ ＣＨＩＮＴＡＬＡ Ｓꎬ ＢＯＴＴＯＵ Ｌ. Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ ｇｅｎｅｒａ￣
ｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｃ]. Ｓｙｄｎｅｙ:ＩＣＭＬꎬ２０１７.

[２４] ＷＡＮＧ Ｄ Ｄꎬ ＨＥ Ｄ Ｊ. Ｃｈａｎｎｅｌ ｐｒｕｎｅｄ ＹＯＬＯ Ｖ５ｓ￣ｂａｓｅｄ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｒａｐｉｄ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｐｐｌｅ ｆｒｕｉｔｌｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｂｅｆｏｒｅ ｆｒｕｉｔ ｔｈｉｎｎｉｎｇ[ Ｊ] . Ｂｉｏｓｙｓｔｅｍｓ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０２１ꎬ２１０:２７１￣
２８１.

[２５] ＨＥ Ｑꎬ ＸＵ Ａꎬ ＹＥ Ｚꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ
ＹＯＬＯＸ ｆｏｒ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｄｒｉｖｉｎｇ[Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ２０２３ꎬ２３(１７):７５９６.

[２６] ＬＩ Ｙ Ｈꎬ ＭＡＯ Ｈ Ｚꎬ ＧＩＲＳＨＩＣＫ Ｒꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇ ｐｌａｉｎ ｖｉｓｉｏｎ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｂａｃｋｂｏｎｅｓ ｆｏｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ[Ｃ]. Ｔｅｌ Ａｖｉｖ:ＥＣＣＶꎬ
２０２２.

[２７] ＷＡＮＧ Ｃ Ｙꎬ ＢＯＣＨＫＯＶＳＫＩＹ Ａꎬ ＬＩＡＯ Ｈ Ｙ Ｍ. ＹＯＬＯｖ７:ｔｒａｉｎ￣
ａｂｌｅ ｂａｇ￣ｏｆ￣ｆｒｅｅｂｉｅｓ ｓｅｔｓ ｎｅｗ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｆｏｒ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｏｂｊｅｃｔ
ｄｅｔｅｃｔｏｒｓ[Ｃ]. Ｖａｎｃｏｕｖｅｒ:ＩＥＥＥꎬ２０２３.

(责任编辑:黄克玲)

１１１王德兴等:基于 ＹＯＬＯｖ８￣ＢＡＮ 模型的水下生物目标检测方法




