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水下模糊目标的自适应检测方法

刘照龙1，袁宏武1,2，余　倩1

（1. 安徽建筑大学 电子与信息工程学院，安徽 合肥 230000；2. 安徽新华学院 大数据与人工智能学院，安徽 合肥 230000）

摘     要：水下环境存在光线衰弱、色彩失真、复杂背景干扰、目标尺度多样以及目标特征模糊等问

题。针对目标尺度多样性和特征模糊难定位等问题，提出了一种基于 Faster R-CNN (faster region-
based convolutional neural networks) 改进的水下目标检测算法。首先，在特征提取中引入可切换的

空洞卷积，解决了特征提取过程中图像全局上下文信息丢失而导致的特征损失问题；其次，使用

递归特征金字塔使高层特征与底层特征多次交互融合，增强模型对水下小目标以及复杂形状目

标的检测能力；最后，引入了一种基于引导锚框的建议网络，该网络根据图像的语义特征，动态生

成锚点更为稀疏且形状自适应的锚框，显著地提高了模型对水下目标检测的准确性及定位能

力。实验表明：改进后的算法在水下数据集 DUO 上 mAP（mean average precision）提高了 5.7%，并

且在通用目标检测数据集 VOC 上也有较好的表现。

关键词：水下目标检测；可切换空洞卷积；递归特征金字塔；特征模糊；锚框引导建议网络
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Adaptive detection methods for fuzzy underwater objects
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Abstract： Underwater  environments  usually  suffer  from  issues  such  as  light  attenuation,  color  distortion,

complex  background  interference,  diverse  target  scales,  and  blurred  target  features.  This  paper  addresses

challenges  related  to  diverse  target  scales  and  difficulties  in  feature  localization  by  proposing  an  improved

underwater  target  detection  algorithm  based  on  Faster  R-CNN  ((sg_Faster  R-CNN).  Firstly,  we  introduced

switchable atrous convolution in feature extraction to address the problem of feature loss due to the absence of

global  contextual  information  during  feature  extraction.  Secondly,  we  used  a  recursive  feature  pyramid  to

enable  multiple  interactions  between  high-level  and  low-level  features,  enhancing  the  capability  of  model  to

detect small underwater targets and complex-shaped objects. Lastly, we introduced a proposal network based

on guided anchor boxes, which could dynamically generate anchors that were sparser and shape-adaptive based

on the image's semantic features, significantly improving the accuracy and localization ability of the model for

underwater target detection. Experiments demonstrate that the improved algorithm achieves a 5.7% increase in
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mAP (mean average precision) on the DUO underwater dataset and also performs well on the general-purpose

object detection dataset VOC.

Key  words： underwater  object  detection； switchable  atrous  convolution； recursive  feature  pyramid； feature

blur；region proposal by guided anchoring
  
引言

目标检测是计算机视觉领域中重要且具有挑

战性的任务之一。当前的目标检测算法按照处理

流程分为一阶段和两阶段的算法，这两种检测算

法在检测策略、网络结构以及性能方面有着不同

的特点。一阶段目标检测算法采用密集策略，在

单个网络中直接完成目标检测，无需生成候选

框。它将目标检测问题转化为回归问题，通过在

图像中密集采样锚框并同时预测其类别和位置，

实现了端到端的检测。这样的设计使得算法具有

较快的检测速度，但精度较低，适用于实时性要求

较高的场景。这类算法的代表如 YOLO（you only
look  once） 、 SSD（ single  shot  multibox  detector） 、

RetinaNet等 [1-3]。两阶段目标检测算法则采用分阶

段策略，在第一阶段通过区域建议网络 RPN(region
proposal network)生成候选框，然后在第二阶段对

这些候选框进行分类和回归。常见的两阶段目标

检测算法包括 Faster R-CNN、Cascade R-CNN等[4-5]，

虽然其相比一阶段目标检测算法速度较慢，但在

目标定位和检测精度上具有良好的表现。

随着智能捕捞的兴起，利用水下机器人进行智

能捕捞已成为发展趋势。目标检测是水下捕捞的

关键环节，它能够准确识别和定位水下目标，保证

了捕捞的精准性和高效性。水下目标检测作为目

标检测的特定应用，受到了各国研究学者的关注。

LIN W H等 [6] 提出了 ROIMIX的数据增强方法，通

过模拟重叠、遮挡和模糊的目标，旨在帮助模型

隐式学习高密度目标检测能力。WANG Z等 [7]

使用 Poisson GAN的数据增强方法，来改变目标的

数量、位置、大小，解决了水下目标类别不平衡和

大质量小目标问题。DG-YOLO[8] 通过使用 WQT
的数据增强方法，将海洋、湖泊、河流等不同水下

环境泛化为统一领域，减少不同图像之间的色彩

差异，提高了模型的检测效果。SWIPENET[9] 使用

高分辨率和语义丰富的特征图，显著地提高了小

目标检测的准确性，并且还提出了一种新的样本

重加权损失，减少了噪声对目标检测的影响。FAN
B等 [10] 提出了一种具有特征增强和锚点细化的水

下检测框架，该框架采用复合连接主干来增强特

征表示，引入感受野增强模块来利用多尺度特征，

并通过学习偏移量来细化多尺度特征，以更好地

与锚对齐，在一定程度上解决了目标定位不准确

的问题。YEH C H等 [11] 提出了一种颜色转换模

型，将彩色图像转换为相应的灰度图像，解决了水

下颜色吸收的问题，从而提高了目标检测性能。

ZHAO Z等[12] 基于水下视频目标检测，利用前景和

背景的细微差异提取重要特征，提出了一种增强

的路径聚合网络，解决了线性上采样导致的语义

信息利用率不足的问题。LIANG X等 [13]提出了双

头结构和位置编码模块，通过在感兴趣区域特征

上应用外部注意力模块来提升模型检测能力。

SONG P等 [14] 提出了一种基于目标的先验概率对

硬例样本重加权的方法，解决了正负样本不平衡

的问题。当前水下目标检测的研究方向主要有：

1） 数据增强方面，模拟实际的遮挡模糊等情况，增

强模型对真实世界复杂情况的适应能力；2）  架构

创新方面，通过改进骨干网络、引入多尺度特征融

合、精细化锚点设计、利用注意力机制等手段，优

化特征提取和目标定位过程，提升对小目标的检

测性能；3） 水下环境色彩处理方面，通过色彩转换

和色彩补偿来恢复目标的真实特征，提高模型的

检测能力；4） 样本选择和重加权方面，调整样本权

重或设计新的损失函数，解决正负样本不平衡问

题，引导模型从大量背景噪声中识别目标。

本文针对水下目标尺度多样性和特征模糊难

定位的问题，提出了一种改进 Faster R-CNN的水

下目标检测算法。本文的主要工作如下：

1） 在 ResNet特征提取中引入可切换的空洞卷

积 SAC（switchable atrous convolution） [15]，在不增加

参数数量的前提下，扩大了感受野，在卷积操作时

动态地选择合适的空洞率，从而捕获更多的局部

细节。

2）  采用递归特征金字塔 RFP（recursive feature
pyramid）替代传统的特征金字塔 FPN（ feature pyr-
amid network），使图像高层特征与底层特征多次交

互融合，增强了模型对水下小目标以及复杂形状
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目标的检测能力，提高了水下目标检测的准确性

和鲁棒性。

3） 为了应对水下目标因环境因素引起的特征

模糊而难以精确定位的问题，引入了一种基于锚框

引导的建议网络 GA-RPN（region proposal by guided
anchoring） [16]。该网络利用图像的深层次语义特征

来动态生成适应性更强、分布更为稀疏的锚框结

构。相较于传统固定形状和密度的锚框设计，GA-
RPN能够在不同的图像区域自适应地调整锚框大

小与比例，更精准地匹配潜在目标的锚框，从而显

著提高了模型对水下目标检测的准确性及定位能力。 

1    改进的 Faster R-CNN 水下目标检测
算法

水下目标检测相比于传统的目标检测更具有

挑战性。水下光线在传播过程中会发生衰减和散

射，导致图像中的目标模糊且色彩失真。水下环

境中存在许多障碍物、浮游生物、水草等复杂背景

干扰，与目标具有相似的外观特征，容易使得目标

与背景混淆。由于水下目标遮挡导致的目标尺度

多样性，水下环境引起的形状及纹理特征的模糊

难定位等问题，对通用目标检测模型 Faster R-CNN
提出改进，得到的本文算法模型如图 1所示，流程

图如图 2所示。

算法由 4部分组成：特征提取、多尺度的特征

融合、生成高质量的建议框和精确定位。图像首

先通过嵌入 SAC卷积的 ResNet进行特征提取，提

取图像中目标的形状、纹理特征以及图像内容的

语义特征，把提取后的特征图输入到 RFP进行循

环迭代的特征融合，使带有丰富语义的高层特征

经过上采样后与带有丰富空间的底层特征融合，

增强了算法对多尺度目标特征细节信息的提取。

将融合后每一层的特征图都输入到 GA-RPN中，

GA-RPN有大量锚框，在每个锚框中产生 2个形状

信息的概率图和 1个位置信息的概率图，结合形状

信息和位置信息的分支会生成许多高质量且稀疏

的建议框，另一分支的形状概率图会在原始特征

图上做形状的特征适应，之后将建议框和特征图

输入到 ROI（region of interest）中做精确目标定位。

最后通过全连接层进行目标分类和边界框回归。 

1.1    可切换的空洞卷积 (SAC)
在传统卷积操作中，卷积核在特征图上以固定

步长逐点进行滑动，导致感受野有限，不足以捕捉

到目标的全局上下文信息，而随着网络深度的增

加，每一层卷积都会因为下采样导致空间分辨率

的损失。空洞卷积 AC(atrous convolution)引入了

膨胀率，在卷积核的元素之间插入若干个零，会在

特征图元素之间产生空洞，能够跨越更大的空间

范围去感知重要特征。SAC基于 AC，并引入了动

态调整空洞率机制，其主要思想是允许模型根据

输入特征自动选择合适的空洞率，识别相同物体
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图 1    本文算法 sg_Faster R-CNN 模型图

Fig. 1    Architecture of sg_Faster R-CNN algorithm in this paper
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图 2    本文算法 sg_Faster R-CNN 流程图

Fig. 2    Flowchart  of  sg_Faster  R-CNN  algorithm  in  this

paper
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在不同尺度下的特征，实现对目标尺度变化的自

适 应 处 理 。 如 图 1所 示 ， 在 ResNet的 C3、 C4、
C5中添加了 SAC卷积。SAC结构由 3部分组成，

分别是 2个全局上下文模块和 1个 SAC卷积，如

图 3所示。在 ResNet中将普通的卷积替换为

SAC，有利于适应不同尺寸的同一类目标，增强模

型对目标的理解和感知能力。

SAC的表达形式如式（1）：

y= S (x) ·Conv(x,w,1)+(1−S (x)) ·Conv(x,w+∆w,r)
（1）

∆w

式中：x和 y分别表示输入和输出；Conv(x,w,1)表
示权重为 w的卷积运算；S(x)表示控制开关，可以

自适应地处理目标；r是 SAC的超参数； 为可训

练权值。 
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图 3    SAC 内部结构图

Fig. 3    Internal structure diagram of SAC
 
 

1.2    递归特征金字塔 (RFP)
在特征提取过程中，由于深层网络的下采样导

致高层特征图的空间分辨率较低，会丢失小目标

的详细位置信息和局部特征，虽然底层特征具有

较高的分辨率，但语义信息不够丰富。为了有效

地解决多尺度目标检测的问题，FPN在每个层级

将自顶向下的上采样特征与同一级别的底层特征

进行融合，确保了每个层次上的特征既包含丰富

的语义信息，又拥有足够的空间精度。但在处理

尺度变化较大或遮挡严重的水下目标时，FPN在

提取水下目标检测中多尺度特征能力方面较差，

为此本文提出利用递归特征金字塔 RFP来解决该

问题，RFP递归式的融合机制有助于模型更好地挖

掘和利用多尺度信息，使图像高层特征与底层特

征多次交互融合，在不同层次特征之间建立更为

紧密的关联性，能够显著提升检测模型对细微结

构和全局上下文的捕捉能力，从而增强对多尺寸

水下目标的识别准确性。图 4和图 5分别给出了

RFP结构图和递归展开结构图。 
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图 4    RFP 结构图

Fig. 4    Structure diagram of RFP 
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图 5    RFP 递归展开结构图

Fig. 5    Structure diagram of recursive unfolding RFP
 

RFP的实现是在 FPN的基础上添加了反馈连

接，其公式如式（2）～式（3）：

f t
i = F t

i( f t
i+1, x

t
i) （2）

xt
i = Bt

i(xt
i−1,R

t
i( f t−1

i )) （3）

i

式中：fi 表示第 i阶段的输出特征；Bi 表示自底向上

的第 阶段；Fi 表示自顶向下的第 i阶段；xi 表示输

入图像的特征图；Ri 表示将特征转换连接回自底

向上主干之前的特征转换；t表示递归多少次。 

1.3    引导锚点建议网络 (GA-RPN)
传统的区域建议网络 (RPN)通常采用预定义

的不同尺度和纵横比的锚框覆盖特征图上的每一

个像素位置，大量锚框可能会对背景或其他不感

兴趣的区域进行预测，从而产生大量的无效候选

框，增加了后续处理阶段的计算负担，并可能导致

检测精度下降。引导锚点建议网络 (GA-RPN)是
RPN改进的一种策略方法，它允许根据训练数据

自适应地调整锚框的大小、形状以及分布，能够生
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成更具有针对性的锚框布局，使得锚框更多地集

中在潜在目标可能出现的区域，减少无用锚框的

数量，进而提高检测性能和计算效率。引导锚点

建议网络如图 6所示，图中对于每个输出特征图，

使用锚点生成模块分别预测锚框位置和形状，然

后在原特征映射上加入特征自适应模块，使新特

征映射能够识别锚点形状。
 

 
 

Nl

Ns

W×H×2
shape

Guided anchoring

Anchor generation

Anchors

Feature

adaption

F

F′
Offset

field 

W×H×1
location

 
图 6    GA-RPN 结构图

Fig. 6    Structure diagram of GA-RPN
  

1.3.1    锚框的位置预测

p(i, j|F)

Nl

锚框位置预测分支 (location)会生成一个与输

入特征图 F大小相同的概率图，概率映射

是使用子网络 预测的。该网络是对特征图进行

1×1卷积，获得对象得分图，然后通过 sigmoid函数

将其转换为概率值。根据生成的概率图，通过选

择相应概率值高于预定义阈值的位置来确定对象

可能存在的活动区域。这个过程可以过滤掉

90%的区域，由于不需要考虑那些被排除的区域，

将随后的卷积层替换为掩模卷积，以获得更有效

的推理。 

1.3.2    锚框的形状预测

锚框形状预测分支 (shape)会生成两个与输入

特征图 F大小相同的概率图，预测每个位置的最

佳形状 (w,h)，在特征图上预测出的锚框需要经过

相应的变换和映射，才能对应到原图上的实际大

小，变换公式如式（4）～式（5）：

w = σ · s · edw （4）

h = σ · s · edh （5）

σ

式中：dw和 dh是形状预测分支的输出，然后将其映射

到最佳位置 (w,h)；s是步距； 是一个变量，设置为 8。 

1.3.3    锚框引导的特征适应

传统的锚框在整个特征图上是均匀的，即在每

个位置上具有相同的形状和比例。然而本文锚框

的形状因位置而异，大型锚框的功能应该对大区

域的内容进行编码，而小型锚框的功能具有较小

的细节编码能力，因此基于底层锚点形状在每个

单独位置进行转换特征：

f ′i = NT( fi,wi,hi) （6）

式中： fi 是第 i个位置的特征；wi 和 hi 是对应的锚

框的宽和高；NT 是 3×3的可变形卷积。从锚框形

状预测分支的输出中预测一个偏移域，对带有偏

移量的原始特征映射进行可变形卷积，然后进一

步执行分类和边界框回归。 

1.3.4    Focal loss 损失函数

GA-RPN使用 Focal loss损失函数，针对水下

目标类别的不平衡，能够避免在训练过程中只关

注简单样本，忽略困难样本而造成的检测精度低

问题。Focal loss定义如式（7）：

Lol (pi) =

−α (1− pi)γ log(pi) , yi = 1
−(1−α)pγi log(1− pi) , yi = 0

（7）

α γ

α γ

式中：pi 是锚框 i的输出物体的分数；yi 是锚框 i的
标签，yi=1代表正样本，否则为负样本； 和 是超

参数， 和 设置为 0.25和 2.0。 

2    实验数据集与评价指标 

2.1    数据集

本文在公开的水下图像数据集 DUO上进行实

验，该数据集用于机器人拾取的水下目标检测，包

含了多种水下图像的集合，并且具有合理的注

释。它包含 7 782张图像，其中 6 671张用于训练，

1 111张用于测试，种类包括海胆 (echinus)、海星

(starfish)、海参 (holothurian)、扇贝 (scallop)。
Pascal VOC是一个通用的目标检测数据集，总

共 包 括 20个 类 别 。 数 据 集 包 括 VOC2007和

VOC2012。VOC2007数据集有 9 963张图片，其中

5 011张图片作为训练集，其余 4 952张图片作为测

试集。VOC2012有 11 540张图片。本文在VOC2007
和 VOC2012上训练，在 VOC2007测试集评估。 

2.2    评价指标

本 文 使 用 平 均 精 度 (mean  average  precision，
mAP)指标，它由召回率 (R)和准确率 (P)计算得

出 ， 包 括 AP50(IoU=0.5)， AP75(IoU=0.75)和 AP。
mAP定义为

PAP =
∑n

i=1
(Rn−Rn−1) Pn （8）

PmAP =

∑n

i=1
PAP

N
（9）

式中：PAP 和 PmAP 值越大，检测精度越高，说明算
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Rn Pn法检测越准确； 和 分别代表第 n个检测目标的

召回率和准确率。

R =
NTP

NTP+NFN
（10）

P =
NTP

NTP+NFP
（11）

式中：NTP 表示准确检测的目标数量；NFN 表示漏检

的目标数量；NFP 表示错误检测的目标数量。 

2.3    实验环境及训练过程

本实验的实验环境如表 1所示。 

  

表 1    实验环境表

Table 1    Experimental environment specifications
 

Environment Property

System Ubuntu 22.04

CPU Intere(R) Core(TM) i9-13900K

GPU NVIDIA GeForce RTX 4090

CUDA Version12.2

Compiling Environment PyTorch 2.0.1+Python 3.8

在 DUO数据集采用 SGD优化器，初始化学习

率为 0.005，权重衰减为 0.000 1，动量为 0.9。训练

轮次 12轮 ，在第 8轮和第 11轮将学习率除以

10以找到最合适参数，最后一轮达到最好效果。 

3    实验结果与分析 

3.1    不同模型分析对比

为了验证本文方法的有效性，在 DUO数据集

上进行测试，并与经典的目标检测算法检测效果

进行对比。本文对比的两阶段目标检测算法有：

Faster  R-CNN[4]、 Cascade  R-CNN[5]、 Detectors[15]、
Dynamic  R-CNN[17]、 Libra  R-CNN[18]、 SABL(side-
aware boundary localization)[19]。对比的一阶段的目

标 检 测 算 法 有 ： RetinaNet[3]、 FCOS(fully  convolu-
tional  one-stage)[20]、 ATSS(adaptive  training  sample
selection)[21]、AutoAssign[22]、Deformable  DETR(defo-
rmable  transformers)[23]， 水 下 目 标 检 测 算 法 有 ：

RoIAttn[13]、Boosting R-CNN[14] 等。不同的算法模

型的检测结果如表 2所示。 

 
 

表 2    不同模型在 DUO 数据集上检测效果

Table 2    Detection performance of different Models on the DUO dataset
 

Model AP AP50 AP75 Echinus Starfish Holothurian Scallop FDR/% MDR/% Param/M FPS

Faster R-CNN 63.1 83.3 71.0 71.2 73.3 64.0 44.1 39.3 33.4 41.1 63.4

Cascade R-CNN 64.8 83.1 71.9 72.0 74.3 66.3 46.4 39.1 33.8 68.9 51.8

Dynamic R-CNN 64.8 81.8 72.5 72.1 75.8 65.5 45.8 36.7 36.3 41.1 61.6

Libra R-CNN 63.6 82.6 71.8 71.4 73.6 64.9 44.5 47.4 31.7 41.4 58.7

SABL 65.8 83.6 72.8 72.4 75.4 66.6 48.8 38.7 34.3 41.9 54.4

Detectors 67.8 84.9 74.8 74.9 76.0 68.3 52.1 36.3 33.3 123.2 21.2

RetinaNet 62.8 82.0 70.9 70.1 73.6 64.4 42.9 49.5 35.9 36.2 68.7

FCOS 62.9 83.6 70.0 72.2 73.4 62.5 43.3 31.7 40.1 31.8 70.1

ATSS 66.8 84.9 74.5 72.6 76.5 67.7 49.3 32.9 38.5 31.9 65.8

AutoAssign 65.3 84.8 73.0 73.5 74.8 65.4 47.3 32.9 38.6 35.9 65.9

Deformable DETR 63.3 83.9 71.5 68.8 72.8 63.8 47.7 35.4 36.6 39.8 41.6

RoIAttn 64.1 84.2 73.0 70.4 73.4 65.7 46.8 39.7 34.6 47.5 42.2

Boosting R-CNN 67.5 84.9 76.1 73.8 76.4 67.9 51.8 46.3 30.8 45.9 66.2

sg_Faster R-CNN 68.7 86.2 76.4 75.3 77.5 68.6 53.6 31.9 34.3 96.0 19.6
 

从表 2中可以看出，通用目标检测算法和专为

水下环境设计的目标检测算法在处理水下图像

时，由于水下环境受到光的散射、吸收、色彩失真

以及复杂海底地形的影响，水下目标检测算法优

于通用目标检测算法。在水下目标检测时，通用

的目标检测算法如 Faster R-CNN、Cascade R-CNN、

RetinaNet、FCOS存在检测精度低的问题，原因是

有水下环境光照散射和吸收、水下目标聚集、形态

不规则等因素的影响。而针对类别不平衡提出的

Dynamic R-CNN、Libra R-CNN、ATSS、AutoAssign
等算法在水下目标检测中表现较好，主要原因在

于它们能够有效地处理水下环境中目标分布不均

匀的情况，通过合理的类别权重分配或样本重采

样等方法，提高对少数类别目标的检测能力，有效
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解决了水下目标检测中的类别不平衡问题，从而

提升了整体的检测精度。SABL算法通过引入对

目标侧边信息的敏感性，使得模型能够更加关注

目标物体的边界细节，从而在水下目标检测中更

准确地识别和定位目标。相比之下，Detectors针对

目标检测任务中的尺度变化、遮挡和复杂背景等

挑战提出的算法，在水下目标检测中效果显著，主

要因为水下环境中目标的尺度常常变化较大，目

标出现遮挡和背景复杂干扰等问题。RoIAttn算法

通过对感兴趣的目标区域进行注意力机制的引

入，使得模型能够更加聚焦于水下目标区域的关

键特征，从而提高了水下目标检测的准确性和鲁

棒性。Boosting R-CNN是一种专注于解决水下目

标检测中类别不平衡问题的算法，它采用了重加

权的思想，对困难样本增加权重，从而使得模型更

加关注那些难以识别的目标。

本文提出的算法在虚检率（FDR）方面表现出

色，明显低于其他对比算法，这表明该算法在将非

目标物体错误识别为目标物体方面具有显著优

势。然而，在漏检率（MDR）方面，与其他模型的表

现相差不大，这意味着该算法在识别所有真正目

标物体方面并未显著优于其他模型。与原模型

Faster R-CNN模型相比，本文算法的漏检率略有上

升，但虚检率显著下降。这表明我们的改进算法

在检测精确度上表现优异，能更有效地避免将非

目标物体误识别为目标物体。算法的复杂度用参

数量 （ Param）来展现 ，实时性采用了每秒帧数

（FPS）作为衡量标准。本文提出的算法使用了

SAC卷积替换普通卷积、递归特征金字塔替代传

统特征金字塔，并使用 GA-RPN提升目标的定位

和检测能力。虽然这些改进提升了算法的检测精

度和鲁棒性，但也相应地增加了模型的参数量和

计算复杂度，从而导致 FPS较低。实验结果显示，

虽然本文算法在参数量和计算复杂度方面略有增

加，但在检测精度和处理复杂场景的能力上有显

著提升。这表明本文提出的改进算法在某些应用

场景中具有明显优势。

本文算法在 Detectors思想的基础上，通过引

入锚框引导建议网络，在水下目标检测中能够有

效地生成适应性更强、形状更自适应的锚框，进一

步提升了水下目标检测的精度和鲁棒性。在

DUO数据集上，本文算法相比 Faster R-CNN算法

的 mAP值提高了 5.6%，在水下目标的类别中也达

到了最好的效果，特别是在水下模糊以及小目标

聚集的情况下，例如扇贝（scallop）的检测效果最明

显 ，相比原模型 Faster  R-CNN检测精度提升了

9.5%。和 Detector算法相比，在海星（starfish）上的

检测效果精度增长的最明显，验证了本文的改进

方法可以更好地适应目标形状。 

3.2    不同模型的检测结果

图 7展示了不同模型在 DUO水下数据集的检

测结果，黄色框为海胆，黑色框为海星，红色框为海

参。可以看到，由于水下环境偏绿，导致和环境相

似的海星难以被察觉，第 1行中，其他模型都未检

测出黑色框标注的海星，第 2行中，红色框标注的

海参检测效果较明显，可以看到其他算法均有漏

检的海参。图 8为检测对比图，从图 8(c)和图 8(d)
中可以清晰看到，原模型 Faster R-CNN存在很多

漏检，本文模型 sg_Faster R-CNN可以检测到存在

的难以观察到的目标。
 

 
 

(a) Origin (b) Faster (c) ATSS (d) ROIAttn (e) Boosting (f) sg_Faster 
图 7    检测结果图

Fig. 7    Detection results chart
 

 
 

(a) Faster R-CNN (b) sg_Faster R-CNN

(c) Faster R-CNN (d) sg_Faster R-CNN 
图 8    检测对比图

Fig. 8    Detection comparison chart
  

3.3    消融实验 

3.3.1    SAC 的对比实验分析

如表 3所示 ，通过引入 SAC卷积 ， Faster  R-
CNN模型在 AP、AP50和 AP75各项指标上均有所
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提升，尤其是在针对扇贝这一具有显著尺度变化

特点的目标类别上，其性能改善最为明显：相较于

Faster  R-CNN提高了 5.2%的平均精度 ，达到了

49.3%。对比同样用于处理尺度变化问题的 DCN
(deformable  convnets)[24] 及其升级版本 DCNV2[25]，
SAC在扇贝类别的准确率提升上也更为明显。 

 
 

表 3    添加不同卷积在 DUO 数据集上检测效果

Table 3    Detection performance with different convolutional layers on the duo dataset
 

Model AP AP50 AP75 Echinus Starfish Holothurian Scallop

Faster R-CNN 63.1 83.3 71.0 71.2 73.3 64.0 44.1

+SAC 65.7 84.9 74.5 73.7 74.0 66.0 49.3

+DCN 64.6 83.8 72.6 71.8 74.2 66.4 46.0

+DCNV2 64.6 84.1 72.1 72.1 74.1 65.3 46.7
 
 

3.3.2    RFP 的对比实验分析

如表 4所示，在水下复杂环境下的目标检测任

务中，采用 RFP模块改进后的 Faster R-CNN模型

相较于仅使用 FPN或 PAFPN表现出更优的性能。

RFP通过递归式的特征融合机制，有效提升了模型

对水下目标多种尺度变化的适应性和对细微结构

与全局上下文信息的捕捉能力，从而增强了对不

同尺寸水下目标的识别准确性。 

 
 

表 4    不同颈部在 DUO 数据集上检测效果

Table 4    Detection performance with different neck architectures on the duo dataset
 

Model AP AP50 AP75 Echinus Starfish Holothurian Scallop

Faster/FPN 63.1 83.3 71.0 71.2 73.3 64.0 44.1

+RFP 65.8 83.4 73.1 74.1 74.7 66.5 48.0

+PAFPN 63.4 83.3 71.1 71.1 73.6 64.6 44.2
 
 

3.3.3    模型的消融实验

从表 5可以看出，通过引入 SAC卷积对全局

上下文信息的有效捕获与利用，成功解决了特征

提取时空间结构信息丢失的问题，使得模型能更

好地适应图像中目标物体位置及形态的变化，在

扇贝的检测中，效果最为明显。RFP实现了高层语

义特征与底层细节特征之间的多次交互融合，有

利于模型对于尺寸较小且形状复杂的水下目标识

别能力的增强。为应对水下环境导致的目标特征

模糊问题，通过引入 GA-RPN，根据图像内在语义

信息动态生成更稀疏且形状自适应的锚框，从而

提升了模型在定位模糊边界及各种尺度水下目标

上的准确性。证明了本文所提算法在水下目标检

测领域的优越性能。 

 
 

表 5    模型不同组件的消融实验结果

Table 5    Ablation experiment results of different components in model
 

Model AP AP50 AP75 Echinus Starfish Holothurian Scallop

Faster R-CNN 63.1 83.3 71.0 71.2 73.3 64.0 44.1

+SAC 65.7 84.9 74.5 73.7 74.0 66.0 49.3

+RFP 65.8 83.4 73.1 74.1 74.7 66.5 48.0

+GA-RPN 65.5 84.4 73.8 72.2 74.9 66.8 48.0

sg_Faster 68.7 86.2 76.4 75.3 77.5 68.6 53.6
 
 

3.4    通用目标检测的可行性

为了验证提出的水下目标检测算法不只是在

水下图像数据集上具有良好的表现，于是将本文

水下目标检测算法应用于通用的目标检测数据集

VOC上进行测试，实验结果如表 6所示。

实验结果表明，该算法在通用数据集上的检测
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性能也具有较好的表现，证明了本文算法在处理

不同光照条件、背景复杂度以及目标特征变化时

具备较强的适应能力，从而证实了其不仅适用于

水下环境，也能在更广泛的目标检测领域中发挥

稳定有效的作用。
 

 
 

表 6    不同模型在 VOC 数据集上检测效果

Table 6    Detection  Performance  of  Different  Models  on  the

VOC Dataset
 

Model Backbone mAP

Faster R-CNN ResNet50 79.5

RetinaNet ResNet50 77.3

Cascade R-CNN ResNet50 80.00

Boosting R-CNN ResNet50 81.6

sg_Fster R-CNN ResNet50 83.7
  

4    结论
水下环境存在诸多挑战，包括光线衰弱、色彩

失真、复杂的背景干扰、目标尺度多样性以及目标

特征模糊等问题。针对这些问题，本文提出了一

种基于 Faster R-CNN改进的算法 sg_Faster R-CNN，

旨在解决水下目标检测中尺度多样性和特征模糊

等问题。本文算法在水下图像数据集进行验证，

结果表明在处理不同尺度的目标和特征模糊目标

定位问题上表现良好，证明了本文算法在水下目

标检测领域具有优越的性能。
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