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　 　 摘要:　 为了实现水下海参的自动化捕捞ꎬ需要利用机器视觉方法实现水下海参的实时检测与定位ꎮ 本研究

提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的水下海参检测定位方法ꎮ 针对海参与水下环境对比度较低的问题ꎬ引入多尺度视觉

恢复算法对图像进行处理ꎬ增强图像对比度ꎻ为了提高模型特征提取能力ꎬ加入了注意力机制模块ꎻ原始模型对

ＹＯＬＯｖ５ｓ 小目标的检测效果不佳ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型替换了原有的激活函数ꎬ并在 Ｈｅａｄ 网络中加入了新的

针对小目标的 Ｄｅｔｅｃｔ 层ꎮ 使用改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型与 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ４ 和 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 在相同的图像数据集上

进行试验ꎬ结果表明ꎬ改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的检测精度和置信度ꎬ尤其是对小目标的检测效果优于其他模型ꎮ 与

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型相比ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的精度和召回率分别提高了 ９.６ 个百分点和 １２.４ 个百分点ꎬ能够满足

水下海参的实时检测要求ꎮ
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　 　 随着生活水平的提高ꎬ人们对海参等海珍品的

需求量越来越大ꎮ 底播养殖是海参的主要养殖方

式ꎬ即将海参苗播撒在海底ꎬ待长成后进行捕捞ꎮ 由

于海参生长环境特殊ꎬ主要靠人工潜水进行捕捞ꎬ采
捕过程危险、收益低ꎬ因此养殖企业需要自动化的装

备来取代人工作业[１]ꎮ 海参自身颜色和环境颜色

较为接近ꎬ区分度较低ꎮ 为了能够在水下环境更加

准确地捕捉海参ꎬ研究海参的精准快速检测ꎬ对研究

海参采捕机器人ꎬ从而实现水下捕捞的自动化有较

大的价值ꎮ
在海参检测的研究中ꎬ众多学者已经做出了研究

和探索ꎬ李娟等[２] 基于计算机视觉技术进行研究ꎬ对
水下海参进行边缘检测ꎬ提取海参刺的质心ꎬ并通过

椭圆拟合进行水下海参检测ꎬ检测准确率为 ９３􀆰 ３３％ꎻ
随着机器学习等相关学科的飞速发展ꎬ其在海参检测

领域也逐渐被使用ꎮ 强伟等[３] 提出一种基于改进的

单激发多框探测器(ＳＳＤ)算法进行水下目标检测ꎬ此
方法检测精度达到 ９５􀆰 ０６％ꎻ林宇等[４] 提出了基于

Ｃａｓｃａｄｅ ＲＣＮＮ 的水下目标检测ꎬ通过调节超参数ꎬ有
效提高了对小目标的检测效果ꎬ平均准确率为

８９􀆰 １０％ꎻ马孔伟[５] 在水下机器人中应用了基于卷积

神经网络(ＣＮＮ)的海参检测技术ꎬ将轻量化模型 Ｍｏ￣
ｂｉｌｅＮｅｔ 与 ＳＳＤ 模型相结合ꎬ平均精度达到 ９０􀆰 ０６％ꎬ
且采用卷积核剪枝对特征提取网络进行修剪ꎬ模型尺

寸缩减 ７５％ꎻ王璐等[６]提出的基于 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 的水

下目标检测算法研究中ꎬ将更深层次的神经网络 Ｒｅｓ￣
Ｎｅｔ￣１０１ 替换原始的ＶＧＧ￣１６ 网络ꎬ对增强数据集的平

均测试精度达到 ６３􀆰 ０３％ꎮ
上述方法利用海参的形态特征、外观特点和背

景颜色差异等单个特征或多个特征组合进行海参的

检测ꎬ但是绝大多数算法都是面向实验室环境ꎬ海参

所处的实际水下环境中ꎬ因为有水草、其他海洋动物

以及人类垃圾的影响ꎬ存在过多不确定因素ꎻ海参习

惯群居ꎬ一旦出现重叠和遮挡等情况ꎬ检测准确率会

大幅降低ꎮ
２０１５ 年ꎬ Ｊｏｓｅｐｈ Ｒｅｄｍｏｎ 提出了单阶段检测

(Ｏｎｅ￣ｓｔａｇｅ) 算法 ( Ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ ｖｅｒｓｉｏｎ １ꎬ
ＹＯＬＯｖ１)ꎮ 与 ＹＯＬＯ 算法同样经典的目标检测方法

ＲＣＮＮ(Ｒｅｇｉｏｎ ｗｉｔｈ ＣＮＮ ｆｅａｔｕｒｅｓ)与 ＹＯＬＯ 的本质区

别是ꎬＲＣＮＮ 检测时分为分类问题和回归问题 ２ 步

运算ꎬＹＯＬＯ 只进行一步回归问题求解ꎬ因此 ＹＯＬＯ
算法处理图像速度更快ꎻＹＯＬＯ 利用全图信息进行

训练和预测以降低背景预测错误率ꎬ由于 ＲＣＮＮ 无

法利用全局图像ꎬ所以在检测过程中可能会将背景

中的斑块错误地检测为目标ꎮ 徐建华等[７] 基于

ＹＯＬＯＶ３ 算法提出的水下目标检测跟踪方法实现了

水中 目 标 的 检 测 定 位 与 跟 踪ꎬ 平 均 准 确 率 为

７５􀆰 １０％ꎬ检测速度为 １５ ＦＰＳꎻ张聪辉[８] 基于轻量化

的 ｔｉｎｙ￣ＹＯＬＯｖ３ 网络提出了海参目标检测算法ꎬ算
法对原始 ＹＯＬＯ 进行了修改优化ꎬ检测精度达到

９０％以上ꎬ在低性能运算平台上仍然能达到 ４７ ＦＰＳꎻ
朱世伟等[９] 提出的基于类加权 ＹＯＬＯ 网络的水下

目标检测ꎬ平均准确率为 ７８􀆰 ３０％ꎬ处理速度为 １２
ＦＰＳꎬ对多目标检测效果提升明显ꎮ 因此 ＹＯＬＯ 算

法兼具较高的准确率和内存占用小的优点ꎮ
针对海参与其所处水下环境在自然条件下区分

度低和目前算法小目标检测不精确的问题ꎬ本研究

提出一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ 的水下海参检测算法ꎮ
采用 ＭＳＲＣＲ 算法对图像进行预处理ꎬ以增强海参

与环境的区分度ꎬ增加模型中 Ｎｅｃｋ 网络的上采样次

数ꎬ在 Ｈｅａｄ 网络中增加新的 Ｄｅｔｅｃｔ 层ꎬ引入更适合

目标检测的激活函数ꎬ以提高模型检测较小海参目

标的能力ꎻ压缩和激励网络( Ｓｑｕｅｅｚｅ ａｎｄ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＳＥＮｅｔ)可提高模型训练效率ꎬ增强特征提

取能力ꎬ作为即插即用模块集成到现有网络架构中ꎮ
本研究对改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型进行消融研究ꎬ验证

改进的可行性ꎬ与 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ４ 和 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣ￣
ＮＮ 相比ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 具有更高的准确率和

召回率ꎬ对小目标海参检测效果优异ꎮ

１　 材料与方法

水下海参检测模型的训练与检测过程如图 １ 所

示ꎮ 首先对图像进行 ＭＳＲＣＲ 算法处理ꎬ然后使用

标签工具 Ｍａｋｅ Ｓｅｎｓｅ 对图像进行标注ꎬ完成后导出

ｔｘｔ 格式的标签ꎮ 使用数据扩增对图像数据集进行

扩充ꎬ最后使用改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型对数据集进行
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训练ꎬ得到模型并测试分析模型性能ꎮ
１.１　 数据集的获取

本研究所使用的海参图为潜水员在獐子岛海参

养殖水域拍摄的海参图像ꎬ拍摄时间为 ２０２１ 年 ５ 月

１９ 日９:００－１１:００ꎬ自然光条件下采集ꎬ采集时ꎬ潜水

员使用高清数码相机在距离海参３０~ ７０ ｃｍ 的地方

拍摄ꎬ图像分辨率为 ６４０ 像素×３６０ 像素ꎬ共获得 ８９２
幅图像ꎬ其中部分海参图像如图 ２ 所示ꎮ

ＭＳＲＣＲ:带颜色恢复的多尺度视网膜增强方法ꎮ
图 １　 海参检测流程

Ｆｉｇ.１　 Ｓｅａ ｃｕｃｕｍｂｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

图 ２　 部分海参图像

Ｆｉｇ.２　 Ｐａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅａ ｃｕｃｕｍｂｅｒ ｉｍａｇｅｓ

１.２　 图像预处理

由于水下采集到的图像亮度过低ꎬ存在失真、难
以明显区分海参与背景的问题ꎬ给模型的训练造成

困难ꎬ故引入带颜色恢复的多尺度视网膜增强方法

(Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｒｅｔｉｎｅｘ ｗｉｔｈ ｃｏｌｏｒ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎꎬ ＭＳＲＣＲ)对
图像进行预处理ꎬ以增强海参与背景的区分度ꎬ
ＭＳＲＣＲ 具体实现如公式(１) [１０￣１１]所示:
　 　 ＲＭＳＲＣＲ(ｘꎬｙ)＝ Ｃ ｉ(ｘꎬｙ)ＲＭＳＲｉ

(ｘꎬｙ) (１)
式中ꎬＲＭＳＲＣＲ(ｘꎬｙ)表示使用 ＭＳＲＣＲ 算法后第 ｉ

个通道恢复后的图像ꎻＣ ｉ(ｘꎬｙ)为 ＭＳＲＣＲ 加入的色

彩恢复因子ꎬ如公式(２)所示ꎬ用来调节原始图像颜

色通道的比例ꎬ突出图像暗部区域信息ꎬ消除颜色失

真ꎬ公式(２)中 α 是调节因子ꎬβ 是增益常数ꎬＩ(ｘꎬｙ)
表示原图像[１２]ꎮ ＲＭＳＲｉ

(ｘꎬｙ)表示使用多尺度滤波后

第 ｉ 个通道的恢复图像[公式(３)]ꎬＧｎ(ｘꎬｙ)是单尺

度的高斯滤波ꎬλｎ表示权值ꎬｍ 为尺度数目ꎬ取值一

般为 ３[１３￣１４]ꎮ ｎ 为从 １ 到 ３ 的尺度数目ꎮ

Ｃｉ(ｘꎬｙ)＝ β{ｌｇ[α􀅰Ｉｉ(ｘꎬｙ)]－ｌｇ[∑
Ｎ

ｉ＝１
Ｉｉ(ｘꎬｙ)]} (２)

ＲＭＳＲｉ
(ｘꎬｙ) ＝ ∑

ｍ

ｎ＝１
λｎ { ｌｇＩ( ｘꎬｙ) － ｌｇ [Ｇｎ( ｘꎬｙ) 􀅰

Ｉ(ｘꎬｙ)]} (３)
ＭＳＲＣＲ 处理前后图像对比如图 ３ 所示ꎬ左侧为

原始图像ꎬ右侧为处理后图像ꎬ左上角显示算法运行

时长ꎮ 可以看出ꎬＭＳＲＣＲ 算法在对水下海参图像进

行处理时ꎬ平均处理时间为 ２６􀆰 ２６ ｍｓꎬ兼顾了处理

效果和速度ꎬ每秒可处理约 ３８ 张图像ꎬ能够满足实

时视频检测要求ꎮ
１.３　 数据增强

在深度学习训练过程中ꎬ数据集图像的数量对

模型有一定的影响ꎮ 由于采集的海参图像数量有

限ꎬ在训练之前需要进行数据增强[１５]ꎮ 在实际使用

海参捕捞机器人的过程中ꎬ由于光线、距离、角度、水
流等引起的抖动ꎬ经常会出现角度、位置、大小、亮度

的变化ꎬ以及图像模糊等情况ꎮ 为了提供更全面的

训练图像ꎬ利用 ＹＯＬＯｖ５ 自带的数据增强模块ꎬ结合

Ｐｙｔｏｒｃｈ 框架下的 ＯｐｅｎＣＶꎬ对采集到的海参图像进

行镜像、正负角度旋转 ４５°、平移、随机缩放、随机裁

剪、亮度变化等操作ꎬ共得到５ ０１７幅训练集图像ꎮ
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图 ３　 图像处理前(左)后(右)对比

Ｆｉｇ.３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｉｍａｇｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ( ｌｅｆｔ) ａｎｄ ａｆｔｅｒ( ｒｉｇｈｔ)
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

１.４　 数据集准备

为训练图片添加标签时使用线上标注网站

Ｍａｋｅ Ｓｅｎｓｅ ( ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｍａｋｅｓｅｎｓｅ. ａｉ / ) ꎬ标注规

则为:对于形态完整的海参使用矩形框标注ꎻ对于

有遮挡或有重叠的海参ꎬ对显示在图像中的部分

进行标注ꎻ对位于图像边框以及显示区域小于

１５％的海参不进行标记ꎮ 标记完成后导出视觉目

标分类(ＶＯＣ)类型数据集ꎮ 选取数据集中图像的

８０％作为训练集ꎬ１０％作为验证集ꎬ１０％作为测试

集ꎮ

２　 海参检测网络

在最新版本的 ＹＯＬＯｖ５ 官方代码中ꎬ共提供了

ＹＯＬＯｖ５ｎ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｍ、ＹＯＬＯｖ５ｌ、ＹＯＬＯｖ５ｘ
５ 种不同深度的模型[１６]ꎮ 本次研究由于检测的海

参数量较少ꎬ且对速度要求较高ꎬ所以选择了兼顾速

度和精度的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 作为基础模型ꎮ
２.１　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络模型

ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络模型如图 ４ 所示ꎬ包括 Ｂａｃｋ￣
ｂｏｎｅ、Ｎｅｃｋ 和 Ｈｅａｄ 等ꎮ ＹＯＬＯｖ５ｓ 的 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络

采用 ＣＳＰＤａｒｋｎｅｔ５３ 结构作为基础网络ꎬＢａｃｋｂｏｎｅ 的

主要作用是提取输入信息的基本特征[１６]ꎮ Ｎｅｃｋ 网

络位于 Ｈｅａｄ 网络和 Ｂａｃｋｂｏｎｅ 网络之间ꎬ其主要功

能是进一步增强待提取特征的多样性和网络的鲁棒

性ꎮ Ｈｅａｄ 网络的作用是检测目标的输出结果ꎮ
ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型有 ３ 个 Ｄｅｔｅｃｔ 层ꎬＨｅａｄ 网络接收 ３ 个

不同尺度的特征图ꎬ然后对这 ３ 个特征图进行网格

预测ꎬ通过卷积运算得到特征输出ꎬ主要通过大目

标、中目标和小目标 ３ 个维度进行检测[１７]ꎮ
与 ＹＯＬＯｖ４ 相比ꎬＹＯＬＯｖ５ 增加了 Ｆｏｃｕｓ 结构ꎬ

用来防止下采样时信息丢失ꎮ 图像进入 Ｂａｃｋｂｏｎｅ
网络之前ꎬＦｏｃｕｓ 模块对其进行切片ꎮ 具体操作是

在图片中每隔一个像素取 １ 个值ꎬ得到 ４ 张互补的

图片ꎬ且没有信息丢失[１８]ꎮ 此操作将水平和垂直的

信息集中在通道空间ꎬ输入通道扩大了 ３ 倍ꎬ即与原

来的红绿蓝(ＲＧＢ)三通道模式相比ꎬ拼接后的图片

变成了 １２ 通道[１９￣２０]ꎮ 最后对得到的新图像进行卷

积ꎬ得到无信息丢失的 ２ 倍下采样特征图ꎮ

　 　 以 ＹＯＬＯｖ５ｓ 为例ꎬ原６４０×６４０×３ 图像输入 Ｆｏ￣
ｃｕｓ 结构ꎬ通过切片操作ꎬ先生成３２０×３２０×１２ 的特

征图ꎬ再经过卷积运算ꎬ最终生成３２０×３２０×３２ 的特

征图[２１]ꎮ 切片操作如图 ５ 所示ꎮ
２.２　 损失函数

交并比( Ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎꎬＩｏＵ)是目标检

测中常用的评价指标ꎬ一般用来区分正负样本ꎬ反映

预测框和真实框的距离[２２￣２４]ꎮ 计算方法如公式(４)
所示ꎮ

　 　 ＩｏＵ＝Ａ∩Ｂ
Ａ∪Ｂ

(４)

ＩｏＵ 算法应用广泛ꎬ对尺度变化不敏感ꎬ具有非

负性等ꎮ 但是由于 ＩｏＵ 并没有考虑真实框与预测框

之间的距离ꎬ所以直接将 ＩｏＵ 作为 Ｌｏｓｓ 函数时会暴

露各种问题:若预测框与真实框之间没有重合部分ꎬ
根据定义 ＩｏＵ 为 ０ꎬ此时不能计算出 ２ 个框之间的距

离ꎻ由于不同方向、不同角度的对齐方式不同ꎬ会导

致 ＩｏＵ 完全相同ꎬ此时不能判断预测框与真实框的

重合情况ꎮ ＹＯＬＯｖ５ 算法采用的是 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｉｎ￣
ｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ ｕｎｉｏｎ＿ｌｏｓｓ (ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ)作为边界框回

归的损失函数[２５￣２６]ꎮ ＧＩｏＵ 在关注重叠部分的同时ꎬ
也关注其他非重叠部分ꎬ可以更精准地描述预测框

和真实框的各类重叠情况ꎮ 假设 Ａ 为预测框ꎬＢ 为

真实框ꎬ令 Ｃ 表示包含 Ａ 与 Ｂ 的最小闭合框ꎮ
ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ的计算公式如下:

　 　 ＧＩｏＵ＿Ｌｏｓｓ＝ １－ＧＩｏＵ＝ ＩｏＵ－ ｜Ｃ / (Ａ∪Ｂ) ｜
｜Ｃ ｜

(５)

２.３　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 网络的改进

水下海参个体的姿态和大小差异较大ꎬＹＯＬＯｖ５
对于小目标的检测并不理想ꎬ在实际测试中ꎬ一些海

参不能被检测或检测不精确ꎮ 为了提高对小目标的

检测能力ꎬ对 ＹＯＬＯｖ５ｓ 结构进行了改进ꎮ
２.３.１　 增加注意力机制模块 　 为了提高 ＹＯＬＯ 训

练和检测的效率ꎬ引入了 ＳＥＮｅｔ 注意力机制ꎮ ＳＥＮｅｔ
首先将输入的特征图进行全局池化ꎬ将特征图变成

１×１×Ｃ 通道数ꎬ然后使用全连接层和激活函数对１×
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Ｉｎｐｕｔ:输入ꎻＢａｃｋｂｏｎｅ:主干网络ꎻＬｅａｋｙｒｅｌｕ:修正线性单元ꎻＦｏｃｕｓ:切片操作ꎻＳｌｉｃｅ:切片ꎻＣｏｎｃａｔ:融合ꎻＵｐｓａｍｐｌｉｎｇ:上采样ꎻＮｅｃｋ:颈部网络ꎻ
Ｈｅａｄ:头部网络ꎮ

图 ４　 ＹＯＬＯｖ５ｓ网络模型

Ｆｉｇ.４　 ＹＯＬＯｖ５ｓ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

图 ５　 Ｆｏｃｕｓ结构切片操作

Ｆｉｇ.５　 Ｓｌｉｃｅ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｃｕｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１×Ｃ 通道数的特征图进行调整ꎬ得到每一个特征图

的权重ꎬ最后与输入的特征进行相乘ꎮ ＳＥＮｅｔ 结构

如图 ６ 所示ꎬ它能够显著提高检测性能ꎬ同时保持较

小的开销ꎮ 此次试验中ꎬ将 ＳＥＮｅｔ 模块添加在 ＣＢＬ
结构的 Ｓｉｇｍｏｉｄ 结构中后ꎬ如图 ７ａ 所示ꎮ
２.３.２　 替换激活函数　 ＹＯＬＯｖ５ｓ 使用的是 Ｌｅａｋｙｒｅ￣
ｌｕ 激活函数ꎬ在回归任务中效果更为明显ꎬ故而将

Ｌｅａｋｙｒｅｌｕ 替换为更适合二分类的激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄꎮ
更改后的激活函数如图 ７ａ 所示ꎮ
２.３.３　 增加小目标 Ｄｅｔｅｃｔ 层　 原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 共进

行 ２ 次上采样ꎬ本研究方法在第 １７ 层后ꎬ对特征图

进行上采样处理ꎬ使得特征图进一步增大ꎻ在第 ２３
层时ꎬ将骨干网络中第 ２ 层特征图与上采样获取

的特征图进行特征融合ꎬ得到更大的特征图来改

善小目标检测不精准的问题ꎮ 在第 ３０ 层以后添

加一个新的小目标 Ｄｅｔｅｃｔ 层ꎬ综合以上ꎬ改进后的

模型如图 ７ 所示ꎮ

３　 模型训练和测试

３.１　 试验平台

本试验环境如表 １ 所示ꎮ
３.２　 消融试验

为了验证模型改进的可行性ꎬ进行消融试验ꎮ
３.２.１　 图像预处理的消融试验 　 首先使用未经过

处理的水下图像作为训练集进行模型训练ꎬ得到模

型 ＮＯＮＥ￣ＹＯＬＯꎮ 再对相同的图像ꎬ使用 ＭＳＲＣＲ 水

下图像处理算法进行图像预处理ꎬ并作为训练集训

练相同周期ꎬ得到模型 ＭＳＲＣＲ￣ＹＯＬＯꎮ 模型对比结

果如表 ２ 所示ꎮ 由表 ２ 可以看出ꎬＭＳＲＣＲ￣ＹＯＬＯ 相

比于 ＮＯＮＥ￣ＹＯＬＯ 模型ꎬ精确率提升 ２.１ 个百分点ꎬ
训练时长、权重大小和检测速度几乎无变化ꎮ 由于

加入了 ＭＳＲＣＲ 图像预处理ꎬ图像质量有了一定提

高ꎬＹＯＬＯ 模型更加容易提取出海参的特征ꎬ准确率

有一定提升ꎮ
　 　 为了显示 ２ 个模型的区别ꎬ使用 ２ 个模型对相

同图像进行测试ꎬ测试结果如图 ８ 所示ꎮ 可以看出ꎬ
ＭＳＲＣＲ￣ＹＯＬＯ 模型相比于 ＮＯＮＥ￣ＹＯＬＯ 模型在海

参检测的置信度方面有一定提升ꎮ
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Ｗ、Ｈ、Ｃ 分别表示输入图像的长、宽、通道数ꎮ
图 ６　 注意力机制模块

Ｆｉｇ.６　 Ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

Ｉｎｐｕｔ:输入ꎻＢａｃｋｂｏｎｅ:主干网络ꎻＬｅａｋｙｒｅｌｕ:修正线性单元ꎻＦｏｃｕｓ:切片操作ꎻＳｌｉｃｅ:切片ꎻＣｏｎｃａｔ:融合ꎻＵｐｓａｍｐｌｉｎｇ:上采样ꎻＮｅｃｋ:颈部网络ꎻ
Ｈｅａｄ:头部网络ꎮ

图 ７　 改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ
Ｆｉｇ.７　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ

表 １　 试验环境

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ

配置　 　 参数

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７￣８７５０Ｈ

ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ１６６０Ｔｉ ６ Ｇ

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ１１

加速环境 ＣＵＤＡ１１.６

开发平台 ＰｙＣｈａｒｍ２０２２.２.１
ＣＰＵ:中央处理器ꎻＧＰＵ:图像处理器ꎮ

表 ２　 ＮＯＮＥ￣ＹＯＬＯ 和 ＭＳＲＣＲ￣ＹＯＬＯ 模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ＮＯＮＥ￣ＹＯＬＯ ｍｏｄｅｌ

ａｎｄ ＭＳＲＣＲ￣ＹＯＬＯ ｍｏｄｅｌ

模型　 　 精确率
(％)

训练时长
(ｈ)

权重
(Ｍｂ)

检测时间
(ｍｓ)

ＮＯＮＥ￣ＹＯＬＯ ８８.４ ５.７ １８.４ １９.２

ＭＳＲＣＲ￣ＹＯＬＯ ９０.５ ５.７ １８.５ １９.４

３.２.２　 模型改进的消融试验　 使用改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ
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与原 始 ＹＯＬＯｖ５ｓ、 ＹＯＬＯｖ５ｓ ＋ ＳＥＮｅｔ 和 ＹＯＬＯｖ５ｓ ＋
ＳＥＮｅｔ＋Ｄｅｔｅｃｔ 进行比较ꎮ 选取１ ０３５张海参图像作为

数据集ꎬ训练集、测试集和验证集的比例为８ ∶ １ ∶ １ꎬ
使用同一平台进行训练ꎬ训练迭代次数(Ｅｐｏｃｈ)设置

为 ２００ꎬ最终结果如表 ３ 所示ꎮ 结果表明ꎬ与 ＹＯＬＯｖ５ｓ
原始模型相比ꎬ在 ＹＯＬＯｖ５ｓ 中只添加 ＳＥＮｅｔ 模块、只
添加 Ｄｅｔｅｃｔ 层、同时添加 ＳＥＮｅｔ 模块和 Ｄｅｔｅｃｔ 层 ３ 种

情况都可以提高精确率ꎬ但由于 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的复

杂度增加ꎬ会导致资源占用增加ꎬ训练时间会变长ꎬ训
练产生的权重会增加ꎬ检测图像的时间会略有增加ꎮ
　 　 为了更加直观地对比 ４ 种算法的区别ꎬ使用相

同图像进行对比测试ꎮ 对比结果如图 ９ 所示ꎮ 从图

９ 可以看出ꎬ小目标检测效果算法 ４ꎬ即本研究改进

的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型的效果相对更优ꎬ置信度相对更

高ꎮ 故本试验对于模型的改进具有可行性ꎮ

图片未能完整显示预测框置信度ꎬＮＯＮＥ￣ＹＯＬＯ 预测框置信度为

０.９４、０.９３、０.９２、０.９２ꎻＭＳＲＣＲ￣ＹＯＬＯ 预测框置信度为 ０.９５、０.９５、
０.９３、０.９２ꎮ
图 ８　 使用水下图像处理算法前后模型检测效果对比

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｕ￣
ｓｉｎｇ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表 ３　 改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ对比原始 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＥＮｅｔ、ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ ＳＥＮｅｔ＋Ｄｅｔｅｃｔ
Ｔａｂｌｅ ３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ ｍｏｄｅｌ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＹＯＬＯｖ５ｓꎬ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＥＮｅｔ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＥＮｅｔ＋Ｄｅｔｅｃｔ

算法序号 模型　 　 　 　 　 精确率 (％) 训练时长 (ｈ) 权重 (Ｍｂ) 每张图像检测时间 (ｍｓ)

１ ＹＯＬＯｖ５ｓ ８４.１ ４.３ １４.６ １６

２ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＥＮｅｔ ８７.７ ４.７ １５.１ ２０

３ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋Ｄｅｔｅｃｔ ８８.２ ５.１ １５.７ ２２

４ ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＥＮｅｔ＋Ｄｅｔｅｃｔ ９１.８ ５.６ １６.３ ２４

ａ 为 ＹＯＬＯｖ５ｓ 检测效果ꎻｂ 为 ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＥＮｅｔ 检测效果ꎻｃ 为 ＹＯＬＯｖ５ｓ＋Ｄｅｔｅｃｔ 检测效果ꎻｄ 为 ＹＯＬＯｖ５ｓ＋ＳＥＮｅｔ＋Ｄｅｔｅｃｔ 检测效果ꎮ
图 ９　 算法序号 １~ ４ 海参检测效果对比

Ｆｉｇ.９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｓｅａ ｃｕｃｕｍｂｅｒ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｂｙ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ １￣４

３.３　 模型训练及测试

为了避免过拟合ꎬ试验中采用 ５￣Ｆｏｌｄｅｒ 交叉验

证方法ꎬ如图 １０ 所示ꎮ
　 　 图 １１ 为训练结果ꎮ 图 １１ａ 为精度图ꎬ即找对的

正类(ＴＰ) /所有找到的正类(ＴＰ＋ＦＰ)ꎻ精度( ｐｒｅｃｉ￣
ｓｉｏｎ)计算方法如式(６)所示ꎬ在 ＩｏＵ 设置为 ０.５ 时ꎬ
经过改进的模型精度呈现稳定上升趋势ꎬ１００ 次迭

代以后ꎬ训练结果精度达到 ９９􀆰 ０％ꎮ

ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

(６)

图 １１ｂ 为召回率随训练次数变化曲线ꎬ即找对

的正类(ＴＰ) /所有本应该被找对的正类(ＴＰ＋ＦＮ)ꎻ
召回率( ｒｅｃａｌｌ)计算公式如式(７)所示ꎬ在 ＩｏＵ 设置

为 ０.５ 时ꎬ经过改进的模型呈现稳定上升趋势ꎬ１００
次迭代以后ꎬ训练结果精度达到 ９９.６％ꎮ

ｒｅｃａｌｌ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

(７)
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在目标检测中ꎬ测量检测精度的方法是平均精

度(ｍＡＰ)ꎮ 在多类目标检测中ꎬ每一类都可以根据

召回率和精度绘制一条曲线ꎬＡＰ 为曲线下的面积ꎬ
ｍＡＰ 为多类 ＡＰ 的平均值ꎮ ＡＰ 值越高ꎬ模型的平均

精度越高ꎮ ｍＡＰ＿０􀆰 ５０ 和 ｍＡＰ＿０􀆰 ５０:０􀆰 ９５ 是 ２ 个最

常用的指标ꎮ ｍＡＰ＿０􀆰 ５０ 表示当 ＩｏＵ 设置为 ０􀆰 ５０
时ꎬ计算每一类所有图像的 ＡＰ[２７]ꎬ然后对所有类别

取平均值ꎻｍＡＰ＿０􀆰 ５０:０􀆰 ９５ 为不同 ＩｏＵ 阈值(０􀆰 ５０ ~
０􀆰 ９５ꎬ步长 ０􀆰 ０５ꎬ即 ０􀆰 ５０、０􀆰 ５５、０􀆰 ６０、０􀆰 ６５、０􀆰 ７０、
０􀆰 ８０、０􀆰 ８５、０􀆰 ９０、０􀆰 ９５)下的平均 ｍＡＰꎮ 图 １１ｃ 表示

ｍＡＰ ＿ ０􀆰 ５０ 随迭代次数变化曲线ꎬ 图 １１ｄ 表示

ｍＡＰ＿０􀆰 ５０:０􀆰 ９５随迭代次数变化曲线ꎮ

图 １０　 ５￣Ｆｏｌｄｅｒ 交叉验证

Ｆｉｇ.１０　 Ｆｉｖｅ￣ｆｏｌｄｅｒ ｃｒｏｓｓ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ

ａ:精度随迭代次数变化曲线ꎻｂ:召回率随迭代次数变化曲线ꎻｃ:ｍＡＰ＿０.５０ 随迭代次数变化曲线ꎻｄ:ｍＡＰ＿０.５０:０.９５ 随迭代次数变化曲线ꎻｅ:
损失函数随迭代次数变化曲线ꎮ ｍＡＰ＿０􀆰 ５０ 表示当 ＩｏＵ 设置为 ０􀆰 ５０ 时ꎬ计算每一类所有图像的 ＡＰ(曲线下的面积)ꎬ然后对所有类别取平

均值ꎻｍＡＰ＿０􀆰 ５０:０􀆰 ９５ 为不同 ＩｏＵ 阈值(０􀆰 ５０~０􀆰 ９５ꎬ步长 ０􀆰 ０５ꎬ即 ０􀆰 ５０、０􀆰 ５５、０􀆰 ６０、０􀆰 ６５、０􀆰 ７０、０􀆰 ８０、０􀆰 ８５、０􀆰 ９０、０􀆰 ９５)下的平均精度ꎮ
图 １１　 各参数随迭代次数变化的曲线

Ｆｉｇ.１１　 Ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｖａｒｉｅｄ ｗｉｔｈ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｔｉｍｅｓ

　 　 图 １１ｅ 显示了训练集和验证集的损失曲线ꎬ数
值越小表示预测框越精确[２８￣２９]ꎮ 当 ＩｏＵ 设置为 ０􀆰 ５
时ꎬ随着训练周期的增加ꎬ训练集和验证集的损失曲

线呈下降趋势ꎬ最终趋于稳定ꎻ１００ 次迭代后ꎬ训练

集和验证集的损失函数值达到最小值(０􀆰 ０２ 左右)ꎮ

４　 测试和分析

为了验证水下海参目标检测算法的性能ꎬ采用

改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ４ 和 Ｆａｓｔ￣ＲＣＮＮ
模型对单图像库和混合图像库进行训练和测试ꎮ

４.１　 试验结果对比

表 ４ 比较了 ＩｏＵ 设 置 为 ０. ５ 时 改 进 后 的

ＹＯＬＯｖ５ｓ 与 其 他 ３ 种 模 型 的 测 试 结 果ꎮ 与

ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型相比ꎬ改进后的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型准确率

提高约 ９.６ 个百分点ꎬ召回率提高约 １２.４ 个百分点ꎮ
由于改进的方法增加了计算量ꎬ检测速度相比于原

始 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法略有下降ꎬ但是相比于其他算法仍

有一定优势ꎮ
４.２　 海参图像检测

使用改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ、 ＹＯＬＯｖ５ｓ、 ＹＯＬＯｖ４ 和
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Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 对相同的海参图像进行检测ꎬ试验结

果如图 １２ 所示ꎮ
从图 １２ 可以看出ꎬ改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型对图像

中小目标的检测效果高于其他 ３ 种模型ꎬ预测框的选

择范围更精确ꎬ对同一目标的置信度更高ꎮ 例如ꎬ在
ＹＯＬＯｖ５ｓ 的检测结果中ꎬ在图 １２ｂ１、图 １２ｂ３ 和图

１２ｂ４ 中存在漏检ꎻ在 ＹＯＬＯ４ 的检测结果中ꎬ图 １２ｃ１
存在预测框不精确的问题ꎬ图 １２ｃ３ 存在错误检测ꎬ图
１２ｃ４ 存在漏检ꎻ在 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 结果中ꎬ图 １２ｄ１、图
１２ｄ３、图 １２ｄ４ 相比于ＹＯＬＯｖ５ｓ 检测到的海参数量ꎬ存
在漏检ꎬ图 １２ｄ２ 有错误检测ꎮ

表 ４　 改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 与 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ４、Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 性能

对比

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓ
ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ＹＯＬＯｖ５ｓꎬ ＹＯＬＯｖ４ ａｎｄ Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ

模型　 　 训练时间
(ｈ)

准确率
(％)

召回率
(％)

检测时间
(ｍｓ)

改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ ６.７ ９６.６ ９５.８ ２７

ＹＯＬＯｖ５ｓ ５.９ ８７.０ ８３.４ ２２

ＹＯＬＯｖ４ ７.１ ７７.２ ７６.３ ３２

Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ ７.５ ８１.３ ７９.５ ３４

ａ１、ａ２、ａ３、ａ４ 为改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的检测结果ꎻ ｂ１、ｂ２、ｂ３、ｂ４ 为 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的检测结果ꎻ ｃ１、ｃ２、ｃ３、ｃ４ 为 ＹＯＬＯｖ４ 的检测结果ꎬ ｄ１、ｄ２、ｄ３、ｄ４ 为

Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 的检测结果ꎮ
图 １２　 改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ５ｓ、ＹＯＬＯｖ４、Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 对海参图像的检测结果

Ｆｉｇ.１２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＹＯＬＯｖ５ｓꎬ ＹＯＬＯｖ５ｓꎬ ＹＯＬＯｖ４ ａｎｄ Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ ｏｎ ｓｅａ ｃｕｃｕｍｂｅｒ ｉｍａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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５　 结 论

本研究提出了一种基于改进 ＹＯＬＯｖ５ｓ 的水

下海参检测方法ꎬ旨在解决小目标海参检测效果

较差的问题ꎬ提高检测精度ꎬ实现自然条件下水

下海参的快速精确检测ꎮ 研究主要利用 ＭＳＲＣＲ
算法对水下海参图像进行预处理ꎬ减少了图像失

真ꎬ增强了对比度ꎬ提高了海参与环境的对比度ꎬ
降低了模型训练的难度ꎮ 根据水下海参的实际

情况ꎬ选择 ＹＯＬＯｖ５ｓ 算法作为算法实现的基础ꎬ
并对模型进行了改进:增加了 ＳＥＮｅｔ 注意力机制

模块ꎬ以增加少量检测时间为代价ꎬ换来了训练

的效率和准确率的极大提高ꎮ 替换了原有的激

活函数ꎬ改进了 Ｈｅａｄ 网络ꎬ增加了一层新的针对

小目标海参的 Ｄｅｔｅｃｔ 层ꎬ实现了对输入图像进行

更多次的上采样ꎬ使得改进的 ＹＯＬＯｖ５ｓ 模型对小

目标的检测精度进一步提高ꎮ 对改进模型进行

了 消 融 试 验ꎬ 验 证 其 可 行 性ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ５ｓ、
ＹＯＬＯｖ４ 和 Ｆａｓｔｅｒ￣ＲＣＮＮ 等主流目标检测算法进

行对比试验ꎬ结果表明ꎬ本研究方法对小目标的

检测效果明显提高ꎮ 与 ＹＯＬＯｖ５ｓ 相比ꎬ能检测到

ＹＯＬＯｖ５ｓ 无法检测的小目标海参ꎬ精确率提高了

９􀆰 ６ 个百分点ꎬ召回率提高了 １２. ４ 个百分点ꎬ改
进模型能够以较高的置信度检测到海参目标ꎬ小
目标检测效果明显提高ꎬ具有较明显的优势ꎮ 但

是本算法训练时间较长ꎬ且需要额外进行图像预

处理ꎬ在后续研究中将优化算法ꎬ尽量使用轻量

级网络实现ꎬ并部署在移动设备或边缘设备上ꎬ
同时对海参进行高精度追踪ꎮ
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