
第 ４３ 卷第 １ 期

２０２０ 年 ３ 月

南京师大学报(自然科学版)
ＪＯＵＲＮＡＬ ＯＦ ＮＡＮＪＩＮＧ ＮＯＲＭＡＬ ＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹ(Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ)

Ｖｏｌ􀆰 ４３ Ｎｏ􀆰 １
Ｍａｒꎬ２０２０

　 收稿日期:２０１８－０９－２１.
　 基金项目:江苏省高校自然科学研究面上项目(１８ＫＪＢ５２００３２)、江苏省青年基金项目(ＢＫ２０１８０７８６) .
　 通讯作者:刘青山ꎬ教授ꎬ博士生导师ꎬ研究方向:模式识别与计算机视觉. Ｅ－ｍａｉｌ:ｑｓｌｉｕ＠ ｎｕｉｓｔ.ｅｄｕ.ｃｎ

ｄｏｉ:１０.３９６９ / ｊ.ｉｓｓｎ.１００１－４６１６.２０２０.０１.０１９

基于类加权 ＹＯＬＯ 网络的水下目标检测

朱世伟ꎬ杭仁龙ꎬ刘青山

(南京信息工程大学自动化学院ꎬ江苏 南京 ２１００４４)

[摘要] 　 由于水下目标检测面临着图像模糊、尺度多样化、复杂背景等问题ꎬ给水下目标检测应用带来很多挑

战. 本文提出了一种基于类加权 ＹＯＬＯ 网络的水下目标检测方法ꎬ主要思想是在深度网络 ＹＯＬＯ 的基础上ꎬ构造

了类加权损失函数ꎬ来平衡样本难易程度以获得更好的效果ꎬ并引入了目标框自适应维度聚类方法ꎬ进一步提升

了检测性能. 实验结果表明ꎬ本文算法与传统的 ＹＯＬＯ 网络模型相比ꎬ在每幅图片包含近 ２０ 个目标的密集目标

检测任务中ꎬ能够将平均准确率从 ７１.２％提升至 ７４.１％ꎬ召回率由 ７１.１％提升到 ７８.３％.
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水下目标检测任务是指对水下图像中包含的目标进行检测. 与传统目标检测任务不同ꎬ对于水下目

标而言ꎬ由于光照、摄像机的抖动、复杂背景干扰、目标类型多样化等因素ꎬ目标检测的效果会受到影

响. 此外海水对光线的吸收和散射特性ꎬ会造成水下图像颜色特征的缺失ꎬ使得目标检测任务变得更加

困难.
由于水下目标检测任务的特殊性ꎬ已有的检测算法大多依赖图像的灰度信息. 例如ꎬ２００２ 年ꎬＡｄｒｉａｎａ

等人提出了一种基于无约束水下视频的人造目标检测算法[１]ꎬ该算法主要利用轮廓信息完成目标检测ꎬ
但检测速度较慢. ２００５ 年ꎬ上海交通大学图像处理与模式识别研究所和哈尔滨工程大学潜器与水下机器

人实验室的王猛、杨杰等人提出了一种基于区域分割的水下目标检测算法[２]ꎬ该算法不仅鲁棒性较好ꎬ检
测速度也有了一定的提升. 但是当物体发生旋转或缩放时ꎬ检测效果会受到明显的影响. ２００６ 年ꎬＲｉｚｏｎ Ｍ
等人将 １９６１ 年 Ｈｕ 提出的不变矩[３]应用于目标检测ꎬ较好地解决了平移和缩放问题ꎬ但在离散情况下ꎬ检
测结果易受缩放因子的影响. 针对以上问题ꎬ２００９ 年ꎬ哈尔滨工程大学的张铭钧等人提出了一种基于不变

矩的水下目标检测算法[４]ꎬ该算法是利用最小交叉熵来确定阈值ꎬ可确保灰度信息的完整ꎬ从而实现图像

的模糊增强ꎻ针对水下图像存在光照不均等问题ꎬ该算法利用灰度－梯度不变矩实现水下图像的分割ꎬ鲁
棒性较好ꎬ并且召回率较高[５] . ２０１２ 年ꎬＧｒａｃｉａｓ Ｎ 等人提出了利用视觉显著性进行水下视频检测和跟踪ꎬ
将单帧图像与其相邻帧间的均值作差ꎬ再采用显著性算法进行目标检测ꎬ在速度上取得了比较大的突破ꎬ
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但精度上仍旧不能达到预期要求.
近年来ꎬ通过逐层学习的方式ꎬ深度学习ꎬ特别是卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)ꎬ

在目标检测领域取得了突破性进展. ２０１４ 年ꎬＲｏｓｓ Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等人在 ＣＶＰＲ 大会上提出了 Ｒ￣ＣＮＮ[６]( ｒｅｇｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ)网络ꎬ在 ＶＯＣ２０１２ 数据集上ꎬ将目标检测的平均准确率(ｍｅａｎ ａｖｅｒａｇｅ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎꎬｍＡＰ)提升了 ３０％ꎬ达到 ５３.３％. 在此基础上ꎬＲｏｓｓ Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等人提出了 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[７] 网络ꎬ让
不同的“感兴趣”区域( ｒｅｇｉｏｎ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔꎬＲＯＩ)尽可能地共享了计算ꎬ并用基于锚点框(ａｎｃｈｏｒ ｂｏｘ)的 ＲＰＮ
网络( ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ)来产生 ＲＯＩꎬ在优化了准确率的同时ꎬ检测速度也得到了很大的提升ꎬ但仍然

没有达到实时目标检测任务的要求. ２０１６ 年 Ｊｏｓｅｐｈ Ｒｅｄｍｏｎ 等人提出了基于回归的目标检测算法 ＹＯＬＯ[８]

(ｙｏｕ ｏｎｌｙ ｌｏｏｋ ｏｎｃｅ)ꎬ同时回归目标的类别和边框ꎬ并于同年对网络进行了改进ꎬ提出了 ＹＯＬＯ ｖ２[９]ꎬ
在 ＶＯＣ２００７ 数据集上检测速度达到了 ６７ｆｐｓꎬ同时平均准确率达到了 ７６.８％ꎬ使得目标检测任务真正意义

上达到了实时的速度. 但由于用来预测边框和类别的最后一层的特征图( ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ)的空间信息有限ꎬ
ＹＯＬＯ ｖ２ 在小目标检测任务上表现较差. ２０１７ 年ꎬＴｓｕｎｇ￣Ｙｉ Ｌｉｎ 等人提出了 ＦＰＮ[１０] ( ｆｅａｔｕｒｅ ｐｙｒａｍｉｄ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ)ꎬ同时利用低层特征的空间信息和高层特征的语义信息用于检测任务ꎬ取得了突出的成绩. 受此

启发ꎬＪｏｓｅｐｈ Ｒｅｄｍｏｎ 等人于 ２０１８ 年提出了 ＹＯＬＯ ｖ３ 网络ꎬ将不同层的特征图所提取的特征进行融合ꎬ明
显提升了目标物体(尤其是小目标物体)的检测性能.

无论是传统的模式识别与图像检测算法ꎬ还是基于 ＹＯＬＯ 等深度学习的目标检测算法ꎬ对于背景模糊

复杂、紧凑密集且高度重叠的目标的检测性能通常较差. 基于深度学习的水下目标检测算法ꎬ虽然在精度

和速度上具有一定的优越性ꎬ但面对复杂的水下图像也有很多不可忽略的局限性. 由于水下目标形状尺

度的多样性ꎬ基于锚点框的深度学习算法很难获得较高的召回率. 此外ꎬ水下目标形态差异较大ꎬ不同类

型样本的特征的学习难度差异较大ꎬ这也会影响目标检测效果ꎬ增加模型的不稳定性. 为此ꎬ本文在深度

学习算法 ＹＯＬＯ 的基础上ꎬ借鉴了传统的水下目标检测的方法ꎬ提出了目标框自适应维度聚类算法来提升

召回率ꎬ并用类加权损失来权衡不同样本的难易程度ꎬ在平均准确率上取得了比较理想的提升.

１　 类加权 ＹＯＬＯ 网络

如图 １ 所示ꎬ本文基于 ＹＯＬＯ 网络的基本框架提出了类加权 ＹＯＬＯ 网络ꎬ用以权衡不同类别的难易程

度. 为了增加模型的召回率ꎬ本文新定义了一个距离ꎬ用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法对锚点框的形状与维度进行聚类ꎬ使
其更加接近目标框的形状大小. 相对于原始的 ＹＯＬＯ 网络ꎬ本文的类加权 ＹＯＬＯ 网络在召回率和平均准确

率上面都有了相应的提升.

图 １　 本文方法

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

１.１　 网络结构

本文的基础网络模型和 ＹＯＬＯ ｖ３ 一样ꎬ是参考 ＲｅｓＮｅｔ[１１] 结构的一个新的分类网络 Ｄａｒｋｎｅｔ － ５３ꎬ
Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 的结构以及准确率与 ＲｅｓＮｅｔ－１０１ 相近ꎬ但在速度上有一定的优势. 表 １ 是本文的基础网络模

型 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 的网络结构ꎬ其中 Ｒ Ｅ 表示一个残差单元ꎬ包含两个卷积层和一个残差层. Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 和
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ＲｅｓＮｅｔ 一样ꎬ特征提取器是一个残差模型. 它包含 ５２ 个卷积层和一个全连接层.
表 １　 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 网络参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｒｋｎｒｔ－５３ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

数量 类型 滤波器个数 卷积核 特征图大小

ｃｏｎｖ ３２ ３∗３ ２５６∗２５６
ｃｏｎｖ ６４ ３∗３ / ２ １２８∗１２８

１ Ｒ Ｅ １２８∗１２８
ｃｏｎｖ １２８ ３∗３ / ２ ６４∗６４

２ Ｒ Ｅ ６４∗６４
ｃｏｎｖ ２５６ ３∗３ / ２ ３２∗３２

８ Ｒ Ｅ ３２∗３２
ｃｏｎｖ ５１２ ３∗３ / ２ １６∗１６

８ Ｒ Ｅ １６∗１６
ｃｏｎｖ １０２４ ３∗３ / ２ ８∗８

４ Ｒ Ｅ ８∗８
Ａｖｇｐｏｏｌ Ｇｌｏｂａｌ

Ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ １０００
Ｓｏｆｔｍａｘ

１.２　 目标框自适应维度聚类

２０１５ 年 Ｒｏｓｓ Ｇｉｒｓｈｉｃｋ 等人在 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 算法中提出了锚点框的思想ꎬ成功地将寻找 ＲＯＩ 这一步骤

放入了卷积神经网络中进行ꎬ很大程度地减少了计算时间ꎬ之后的目标检测算法几乎都借鉴了这种思

想. 当锚点框在特征图上滑动时ꎬ若它与人为标定的目标框(ｇｒｏｕｎｄ ｔｒｕｔｈꎬＧＴ)间的重叠率( ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ ｏｖｅｒ
ｕｎｉｏｎꎬＩＯＵ)大于一个阈值ꎬ该锚点框所覆盖的区域即为我们“感兴趣”的区域.

假设规定 ＩＯＵ>０.５ 时ꎬ锚点框覆盖的区域为“感兴趣”的区域ꎬ若形状大小差异太大ꎬ则锚点框在特征

图上无论怎样滑动都不可能与目标框的重叠率满足这个要求ꎬ这对模型的召回率有很大的影响. 此外ꎬ如
图 ２ 所示ꎬ锚点框的形状大小还影响着目标检测的速度和位置回归的精度ꎬ锚点框的形状大小与目标框相

近时ꎬ回归网络的最终结果会更加准确.

图 ２　 先验框对结果的影响

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｐｒｉｏｒ ｂｏｘｅｓ ｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 中锚点框的形状和大小是人为设置的ꎬＪｏｓｅｐｈ Ｒｅｄｍｏｎ 等人在此基础上加以改进ꎬ对目

标框进行了维度聚类ꎬ使得锚点框更好地适应相应数据集的目标框. 对目标框的聚类是为了让锚点框与

目标框间的重叠率尽可能地大ꎬＹＯＬＯ ｖ２ 中对目标框聚类采用的是 Ｋ￣ｍｅａｎｓ[１２]算法ꎬ利用欧式距离进行聚

类ꎬ使得聚类的中心点与目标框归一化后所对应的点之间距离的均方差最小. 但是欧式距离并不能直接

反映它们重叠率的大小. 对于较大的目标框ꎬ锚点框相对目标框的偏移对重叠率的影响不明显ꎬ而对于较

小的目标框ꎬ锚点框即使偏移很小ꎬ重叠率也会发生很大的变化. 由此ꎬ本文提出了目标框自适应维度聚

类ꎬ对于不同大小的目标框ꎬ在聚类的时候有着自适应的偏移. 要使得目标框的偏移量与其本身大小的自
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适应ꎬ欧式距离是无法做到的ꎬ因此本文新定义了一个距离:
Ａｉ ＝(ｘｉꎬｙｉ)ꎬ　 (１)
Ｂ ｊ ＝(ｍ ｊꎬｎ ｊ) . (２)

设 Ａｉ 为第 ｉ个聚类中心ꎬＢ ｊ 为第 ｊ个目标框宽高归一化后的值ꎬＤｉｊ为新定义的距离计算方法ꎬ用于计

算第 ｊ个目标框与第 ｉ个聚类中心的距离.

Ｄｉｊ ＝ ( ｍ ｊ － ｘｉ ) ２＋( ｎ ｊ － ｙｉ ) ２ . (３)
新定义的距离 Ｄｉｊ能够根据目标框的大小自适应的调整偏移量ꎬ从而提高目标框与聚类后的锚点框间

的平均重叠率.
１.３　 类加权损失

目标检测的两个子任务分别是边框预测和类别预测. 原始 ＹＯＬＯ 算法为了完成这两个子任务ꎬ其损

失函数设计包含了 ３ 个部分ꎬ分别是坐标预测、重叠率预测以及类别预测. 坐标预测和重叠率预测的损失

函数都是在保证边框回归的准确度ꎬ在经过了锚点框的自适应维度聚类后ꎬ边框回归的准确度得到了相应

的提升ꎬ另一个子任务ꎬ类别预测的准确度则变得更加重要. 类别预测的损失函数公式如下:

图 ３　 ＹＯＬＯ ｖ３ 下各类 ＡＰ 值

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ＡＰ ｓｃｏｒｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ＹＯＬＯ ｖ３

Ｃ ｌｏｓｓ ＝∑
ｓ２

ｉ＝０
１ｏｂｊ
ｉ ∑
ｃ∈ｃｌｓ

(ｐｉ(ｃ)－ｐ^ｉ(ｃ)) ２ꎬ (４)

其中 Ｓ２ 是最后的特征图的大小ꎬ１ｏｂｊ
ｉ 是判断是否有目

标的中心落在网格 ｉ中ꎬ若网格中包含目标的中心ꎬ就负责

预测该目标的类别概率ꎬｃｌｓ 代表类别. 本文经过实验发

现ꎬ水下目标数据集中 ３ 类目标的平均准确率相差很

大. 扇贝和海胆的平均准确率比海参高出 ２０％.
由于海参形态多变ꎬ相互聚集重叠时会呈现多种姿

态ꎬ因此ꎬ与扇贝和海胆不同ꎬ海参的特征学习难度较

大. 为了缩小它们的差距ꎬ本文人为地给每一个类别加上

一个权重ꎬ权衡了不同类别间样本的难易程度ꎬ修改后损失函数如下:

Ｃ ｌｏｓｓ ＝∑
ｓ２

ｉ＝０
１ｏｂｊ
ｉ ｗｃ∈ｃｌｓ ∑ｃ∈ｃｌｓ(ｐｉ(ｃ)－ｐ^ｉ(ｃ))

２ . (５)

通过调整 ωｃ∈ｃｌｓꎬ可以使得模型在边框预测和类别预测这两个子任务间寻找一个最佳的平衡点ꎬ使得

算法获得最佳的检测效果.

２　 实验数据及结果分析

２.１　 实验数据及其预处理

本文所用的数据集是 ２０１７ 年水下机器人目标抓取大赛官方所提供的数据集ꎬ共有 ３ 类目标ꎬ分别是

海参、海胆和扇贝. 该数据集由 ５ 段视频组成ꎬ每段视频拆成单帧图片后放到对应的文件夹中. 在训练的

时候ꎬ将所有图片合并到一起. 共 １７ ６５５ 张图片ꎬ３３４ ３６６ 个样本ꎬ除去部分无效数据ꎬ平均每张图片含有

近 ２０ 个样本ꎬ较为密集. 其中海参、扇贝、海胆的样本数据比大约是 １ ∶１ ∶１.５. 由于生活习性的不同ꎬ数据

集中大部分都是单个类别聚集的图片ꎬ３ 类同时出现在一张图片时ꎬ扇贝的样本数量要远远大于海参和海

胆. 样本的不均匀分布同样给模型的训练增加了难度.
视频数据包含图片数据所不具备的时间信息和空间信息ꎬ时间信息对应的是每一张图片所属的帧的

序号ꎬ空间信息则反映了相邻帧的图片变化较小ꎬ本文借助视频数据的时空信息ꎬ用 ＯｐｅｎＣＶ 对数据进行

了均值去燥. 在一段视频中ꎬ设第一帧各像素点的灰度值为 Ａ１(ｘꎬｙ)ꎬ第 ｉ 帧各像素点的灰度值为 Ａｉ(ｘꎬ
ｙ)ꎬ均值去燥即截取视频中相邻帧求均值ꎬ这样可以抑制单帧出现异常噪声. 公式如下:

Ａｉ(ｘꎬｙ)＝
１
５

∑
ｉ＋２

ｌ＝ ｉ－２
Ａｌ(ｘꎬｙ)ꎬ (６)

在一段连续的图片序列中ꎬ不改变起始两帧和结束两帧ꎬ对其它任意帧图片取其本身以及该帧的前后

各两帧图片ꎬ对这 ５ 帧图片的像素点求均值ꎬ由于前后两帧间待检目标的变化忽略不计ꎬ而背景噪声却不
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可控制ꎬ经过这样的处理后得到的图片对随机的噪声有了很好的抑制ꎬ每张图片结合了相邻帧的帧间信

息ꎬ也使得训练的模型泛化能力更强ꎬ在测试集上未对数据进行处理ꎬ模型也能够很好地完成检测任务ꎬ同
时 ｍＡＰ 相较于未处理过的数据集的检测结果提升了 ０.６％.

图 ４ 是随机选取的均值去噪的对比图ꎬ左边是原图ꎬ由于水下图像有较多不可控的随机噪声ꎬ这些噪

声产生的因素包括水中的悬浮物ꎬ光源的位置及强弱等ꎬ会对水下目标造成不可忽略的干扰. 右边是处理

后的图片ꎬ由于结合了前后 ５ 帧的信息ꎬ随机性的噪声得到了一定的抑制ꎬ图片相对于原图要更加清晰.

图 ４　 去噪效果

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

２.２　 网络训练

分类网络的预训练是目标检测中的重要环节ꎬ分类网络提取特征的能力和速度直接影响着目标检测

的效果ꎬ主流的网络都会在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上进行预训练ꎬ但由于全连接的限制ꎬ输入尺寸会被统一调整为固定

大小ꎬ这会使得模型对不同分辨率的泛化能力减弱. 本文针对预训练阶段的不足做了一些改进ꎬ先用

ＩｍａｇｅＮｅｔ 数据集对 Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ 进行预训练ꎬ再从数据集中选取一些比较清晰且目标较少的数据微调

Ｄａｒｋｎｅｔ－５３ꎬ使网络适应数据集的特征ꎬ当这一轮训练逐渐收敛时ꎬ再选用数据集中分配好的训练集进行

训练. 本文采用的类加权 ＹＯＬＯ 网络不包含全连接层ꎬ因此可以任意改变输入图像的尺寸ꎬ为了让模型适

应不同分辨率的输入ꎬ本文借鉴多尺度输入的方法对检测网络进行训练ꎬ在训练过程中ꎬ每隔 １０ 个批次随

机改变网络的输入尺寸. 由于类加权 ＹＯＬＯ 网络的下采样因子为 ３２ꎬ因此相应调整输入图片的尺寸为 ３２
的倍数ꎬ随机调整输入图片大小的范围如下所示:

Ｓ＝ ３２(１０＋ｘ)ꎬ (７)
其中 ｘ是 ０ 到 ９ 之间的任意整数.
这种多尺度训练会使得模型对不同分辨率的图片有着良好的适应能力ꎬ对于高分辨率的输入ꎬ检测速

度相对变慢ꎬ但准确率较高ꎬ对于低分辨率的输入ꎬ准确率有所下降ꎬ但检测速度更快.

图 ５　 加权维度聚类的效果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ａｆｔｅｒ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

２.３　 实验结果分析

为了验证目标框自适应维度聚类对结果的影响ꎬ本文从

召回率和平均准确率两个角度对比分析ꎬ结果如图 ５.
如图 ５ꎬ其中角标 Ａ 代表用普通的聚类方法ꎬ角标 Ｂ 是

用本文定义的距离进行目标框维度聚类的方法. 可以看出ꎬ
由于新定义的距离能够依据目标框的大小自适应的调整对

应的锚点框的偏移量ꎬ聚类后的锚点框与目标框的形状和大

小更加相近ꎬ这使得训练的正样本数量相应地有所增加ꎬ模
型的 ｍＡＰ 也因此有了一定的提升ꎬ此外ꎬ目标框的自适应维

度聚类也让测试时模型的召回率得到了很大的提升. 最终的

实验结果显示ꎬＢ 方法相对于 Ａ 方法ꎬ模型的 ｍＡＰ 提升了

０.３％ꎬ召回率提升了 ７.６％.
本文在实验过程中将类加权 ＹＯＬＯ 网络和 ＹＯＬＯ ｖ３ 网络做了详细的对比ꎬ在训练参数控制一致的情

况下ꎬＹＯＬＯ ｖ３ 模型测试中海参的表现与海胆和扇贝的差距很大ꎬ并且在默认的 ＩＯＵ>０.５ 视为召回的情
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况下ꎬ模型的召回率只有 ７１.１％. 在经过数据预处理(均值去燥)后ꎬｍＡＰ 和召回率都有了些许的上升. 在

这基础上加了对目标框自适应维度聚类ꎬ模型的召回率上升了 ５.６％ꎬ并且 ｍＡＰ 值也有所上升. 由于现有

的大部分目标检测算法都是利用锚点框来寻找感兴趣的区域ꎬ这在理论上证明了该方法的通用性. 此外ꎬ
在加权维度聚类的基础上ꎬ本文根据实验结果的异常表现ꎬ在类别间 ＡＰ 值相差较大的前提下ꎬ提出的类

加权损失来权衡不同类别样本的难易程度ꎬ实验结果显示ꎬ经过类加权损失处理后ꎬ虽然海胆和扇贝的 ＡＰ
值略微下降ꎬ但海参的 ＡＰ 值有了很大的提升ꎬ最终本文的类加权 ＹＯＬＯ 网络与 ＹＯＬＯ ｖ３ 网络相比ꎬｍＡＰ
提升了 ２.９％ꎬ召回率提升了 ７.２％. 表 ２ 是详细的实验结果对比.

表 ２　 本文方法的实验结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄ

ＹＯＬＯ ｖ３ 类加权 ＹＯＬＯ

均值去燥 √ √ √
自适应维度聚类 √ √

类加权损失 √
海参(ＡＰ) ５６.１ ５７.２ ５８.３ ６７.２
海胆(ＡＰ) ７６.３ ７６.７ ７６.４ ７３.７
扇贝(ＡＰ) ８１.４ ８１.７ ８１.７ ８１.５

ＭＡＰ ７１.２ ７１.８ ７２.１ ７４.１
ＲＥＣＡＬＬ ７１.１ ７２.５ ７８.１ ７８.３

表 ３　 不同模型的实验结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｌｓ

Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ ＳＳＤ ＹＯＬＯｖ３ 类加权 ＹＯＬＯ

平均准确率 ６４.３ ６８.７ ７１.２ ７４.１
召回率 ７２.２ ６６.２ ７１.１ ７８.３

　 　 为了验证本文提出的算法的有效性ꎬ本文还在其

他几个经典的目标检测算法上训练和测试了该数据

集ꎬ分别在召回率和平均准确率上与本文算法做了对

比ꎬ如表 ３.
可以看出本文提出的算法无论是在召回率还是

平均准确率上ꎬ都是要优于其他当前顶尖的基于深度学习的目标检测算法. 下图为测试集上随机选取的

部分图片的测试结果.
如图 ６ 所示ꎬ本文的算法可以检测出大部分的目标物体ꎬ但由于经过了目标框自适应维度聚类ꎬ对于

个别目标框形状特殊的目标物体(如图 ６ 中下部分的海参)ꎬ本文的算法并不能很好地将其召回. 图 ７ 中

可以看出ꎬ在背景比较模糊ꎬ目标高度密集的情况下本文的方法仍存在一定的误检ꎬ这也是当前目标检测

算法共同面临的难题.

图 ６　 部分测试结果 １
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｐａｒｔｉａｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ １

图 ７　 部分测试结果 ２
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｐａｒｔｉａｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ２

３　 结论

目标检测是计算机视觉领域的重要研究方向ꎬ水下目标检测由于其特殊的环境因素干扰ꎬ现有的目标

检测算法难以得到满意的效果ꎬ本文借鉴了传统的水下目标检测算法ꎬ首先对数据进行了均值去燥ꎬ接着

对目标框进行了自适应维度聚类ꎬ并提出了类加权 ＹＯＬＯ 网络用来训练和测试目标数据集ꎬ最终平均准确

率与 ＹＯＬＯ ｖ３ 模型相比提升了近 ３％ꎬ召回率提升了 ７％. 但由于每张图片包含的目标数目太多ꎬ在实际的

测试中速度仅仅达到 １２ ｆｐｓ 左右ꎬ这还不能达到实时目标检测的要求ꎬ下一步研究将借鉴 ＴＰＮ[１３]的思想ꎬ
重点放在利用视频数据的帧间时空信息来加快检测速度.
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