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摘 要:针对现有浅水海洋生物识别方法在水下环境中对浅水海洋生物识别效果不佳的问题,提出了一种以RT-
DETR为基准模型的改进浅水海洋生物识别方法。首先,使用重参数化网络RepViT作为模型的主干网络,提升模型

的特征提取能力。然后,构建基于重参数化的并行膨胀卷积RepPDC并引入颈部网络中,使模型能够有效获取长距离

上下文信息,有利于提升模型的识别精度。最后,基于注意力机制构建了双向特征融合模块CAFM,提升模型在水下

环境中对重点信息的关注能力。实验结果表明,改进后的方法,mAP50提升至87.5%,mAP75提升至70.9%,

mAP50:95提升至64.9%,且参数量更少,有望应用到实际浅水海洋生物识别任务中。
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Abstract:
 

Addressing
 

the
 

issue
 

of
 

subpar
 

performance
 

in
 

identifying
 

shallow
 

water
 

marine
 

life
 

in
 

underwater
 

environments
 

using
 

existing
 

methods,
 

we
 

propose
 

an
 

improved
 

method
 

based
 

on
 

the
 

RT-DETR
 

benchmark
 

model.
 

Initially,
 

the
 

reparameterization
 

network
 

RepViT
 

is
 

utilized
 

as
 

the
 

backbone
 

of
 

the
 

model,
 

enhancing
 

its
 

feature
 

extraction
 

capabilities.
 

Subsequently,
 

a
 

reparameterized
 

parallel
 

dilated
 

convolution
 

(RepPDC)
 

is
 

constructed
 

and
 

incorporated
 

into
 

the
 

neck
 

network,
 

enabling
 

the
 

model
 

to
 

effectively
 

capture
 

long-range
 

contextual
 

information,
 

thereby
 

improving
 

the
 

model's
 

recognition
 

accuracy.
 

Lastly,
 

a
 

bidirectional
 

feature
 

fusion
 

module
 

(CAFM)
 

is
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

attention
 

mechanism,
 

enhancing
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

focus
 

on
 

key
 

information
 

in
 

underwater
 

environments.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

improved
 

method
 

significantly
 

boosts
 

the
 

mAP50
 

to
 

87.5%,
 

mAP75
 

to
 

70.9%,
 

and
 

mAP50:95
 

to
 

64.9%,
 

with
 

fewer
 

parameters,
 

making
 

it
 

a
 

promising
 

candidate
 

for
 

practical
 

applications
 

in
 

the
 

identification
 

of
 

shallow
 

water
 

marine
 

life.
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0 引  言

  海洋作为生态圈的重要组成部分,其中蕴藏着丰富的

海洋生物资源。目前各临海国家致力于开发海洋牧场,科
研人员通过人工潜水以及拍照的方式对牧场中的浅水海洋

生物的数量以及位置分布进行研究。然而,水下图像往往

质量较低,不利于潜水员在水下寻找海洋生物。因此,目前

需要一种能够在水下环境中准确、高效工作的海洋生物识

别方法去代替肉眼进行工作。
目前基于深度学习的浅水海洋生物识别方法主要可以

分为两类,分别是单阶段检测方法和双阶段检测方法。经

典的双 阶 段 检 测 方 法 主 要 有 Fast
 

R-CNN(fast
 

region
 

convolutional
 

neural
 

network)[1]以及Faster
 

R-CNN[2]等,
其使用多个不同的网络分别进行定位和分类。单阶段检测

方法主要有 SSD(single
 

shot
 

multibox
 

detector)[3]以 及

YOLO(you
 

only
 

look
 

once)[4]系列的方法,其使用同一个

网络进行定位和分类。Carion等[5]提出将Transformer[6]

应用 于 目 标 检 测 领 域 并 提 出 了 DETR (detection
 

transformer);Zhao等[7]在DETR的基础上进一步提出了

用于 实 时 检 测 任 务 的 RT-DETR(real
 

time
 

detection
 

transformer),其分析了DETR的检测速度较低的原因,并
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提出了相应的解决方案,使得RT-DETR在速度明显提升

的情况下没有明显影响检测精度。
不同于传统目标检测,浅水海洋生物识别往往受到水

下复杂环境的影响,如水下图像由于光强和散射的因素导

致其质量较低等,都会影响模型对海洋生物的识别,降低检

测精度。史朋飞等[8]针对海洋生物检测提出了一种改进的

YOLOv4,其在主干网络中引入注意力机制,并改进了特征

融合网络,同时提出了一种针对海洋生物检测的数据增强

方法;Dai等[9]针对海洋生物检测提出了一种门控跨域协

作网络,引入了一种跨域信息交互模块以增强原始图像与

特征提取后的图像的信息交互,并通过一个控制门对信息

交互进行控制。Liu等[10]提出了一种基于 YOLOv7的水

下目标检测方法,其在模型中引入了全局注意力机制,并引

入了一种改进的残差连接块,在不影响模型检测速度的同

时提 升 模 型 的 检 测 能 力。周 新 等[11]提 出 一 种 基 于

YOLOv5的轻量级水下生物识别方法,其使用经过改进的

轻量化网络作为主干网络,并对损失函数进行了改进,在提

高模型速度的同时提升了模型的精度。
尽管目前研究者们针对海洋生物识别提出了较多改进

方法,但还是存在不足之处。现有的海洋生物识别方法大

多是基于YOLO系列方法改进得到,其参数量普遍较低,
在特征提取能力上存在劣势,导致其识别精度相对较低,且
这些劣势难以通过模型改进的方式消除;同时,由于非极大

值抑制操作的影响,YOLO系列方法识别速度相对更慢,
不利于应用在实际海洋生物识别任务中。此外,由于前文

所述的海洋生物识别在实际应用中遇到的困难,一般RT-
DETR模型的识别精度相对较低,其仍然具有改进空间。
因此,本文提出了一种基于RT-DETR的水下目标检测方

法RDC-RT-DETR。具体来说,本文的主要工作有:1)针对

水下图像质量较低,导致一般模型检测精度较低的问题,使

用基于结构重参数化的多分支网络RepViT[12]作为本文方

法的主干网络,以提升主干网络的特征提取能力;2)为充分

利用图像背景信息以帮助模型对海洋生物进行识别,构建

了重参数化并行膨胀卷积[13],并引入模型的颈部网络中,
扩大了模型的感受野;3)为降低水下图像中的冗余特征对

模型精度的影响,基于通道注意力构建了双向特征融合模

块,提升模型对重要特征的关注能力。

1 方法改进

1.1 基准模型

  本文所作改进基于RT-DETR-ResNet18进行,其由主

干网路、编码器、颈部网络、交并比感知查询模块以及解码器

组成。主干网络用于对输入图像进行特征提取;编码器采用

Transformer中标准的编码器,使用多头自注意力机制从不

同角度捕捉图像特征信息;颈部网络采用基于结构重参数化

的特征融合网络,用以聚合多尺度特征;交并比感知查询模

块在训练期间对模型进行约束,使用于解码器中目标查询的

特征同时拥有高分类分数和高交并比分数;解码器基于

DINO[14]解码器设计得到。RT-DETR会直接预测出一定数

量的预测框,其在模型训练阶段将预测框与真实框进行一一

对比,对每个真实框按一定的规则寻找最适配的预测框,再
计算损失函数。相较于YOLO系列方法,RT-DETR不会在

所有位置上都生成预测框,因此RT-DETR不需要在模型给

出预测结果后进行非极大值抑制以消除大量冗余的预测框,
显著减少了模型进行后处理的时间。

本文提出的RDC-RT-DETR主要包含3个网络结构

改进点,分别是使用基于结构重参数化的特征提取网络

RepViT替换了原主干网络,以及基于重参数化并行膨胀

卷积模块改进特征融合网络,并基于通道注意力机制对特

征融合网络中的特征拼接操作进行改进,如图1所示。

图1 RDC-RT-DETR结构图

Fig.1 The
 

structure
 

of
 

RDC-RT-DETR
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1.2 基于重参数化的特征提取网络

  在实际浅水海洋生物识别任务中,可能会出现由于光

的散射以及水底光强较低等现象,导致图像较为模糊的情

况,从而导致一般主干网络难以提取特征。采用多分支主

干网络可以增强模型的特征提取能力,在模糊的图像中更

好地获取海洋生物的特征,从而提升模型在水下环境中的

对海洋生物的检测能力,但多分支网络也会带来额外的显

存开销,一定程度上影响了模型的训练以及推理速度。结

构重参数化方法[15]能够使模型在拥有多分支网络高性能

的同时,推理速度与单分支网络相当,其在模型训练时使

用多分支网络,并在推理时将多余的分支去除。在模型训

练阶段,结构重参数化卷积使用3分支网络,分别为3×3
卷 积 分 支、1×1 卷 积 分 支 以 及 批 归 一 化 (batch

 

normalization,BN)分支,并将这三个分支的输出进行相

加。记x 表示输入特征图,对于单个普通卷积核的输出结

果,其可表示为:

Conv(x)=w*x+b (1)
式中:w 表示卷积核权重,b 表示卷积核训练得到的偏置

项。对于BN层的输出结果,可表示为:

BN(x)=
x-μ
σ2+ε

γ+β (2)

式中:μ,σ,γ,β分别表示用于批归一化的卷积核权重的方

差、标准差、缩放因子和偏置项;ε为较小值,以避免式中分

母为0。由此可以得到卷积层的输出结果:

BN(Conv(x))=
γ

σ2+ε
w*x+

b-μ
σ2+ε

γ+β(3)

根据此式修改卷积核的权重与偏置项可将BN操作融

入卷积中。此外,结构重参数化还需要将1×1卷积核融

入3×3卷积中,首先使用零填充的方法将1×1卷积核填

充至3×3的大小,BN层可以视为一个特殊的1×1的卷

积核,同样使用零填充将其填充为3×3的大小,并将3个

填充后的卷积核的权重及其偏置进行直接相加,将其作为

新的3×3卷积核的权重与偏置,最后将1×1分支与BN
分支删除,如图2所示。

图2 结构重参数化

Fig.2 Structural
 

re-parameterization

RepViT基于结构重参数化思想设计得到,其结构展

示在图1中。RepViT包含较多的Stage模块以增加整个

网络的深度,每个Stage模块均含有一个基于结构重参数

化 的 深 度 可 分 离 卷 积 (reparameterization
 

depthwise
 

convolution,
 

RepDWConv),其将卷积的所有通道都分到

不同的组内,每个组的输入以及输出通道数均为1,通过结

构重参数化卷积进行单独的卷积操作。结合上述多分支

网络以及结构重参数化的特点,本文采用了基于结构重参

数化的特征提取网络RepViT-M1.1作为本文模型的主干

网络,在减少主干网络的参数量与计算量的同时提升模型

的特征提取能力。考虑到参数量和推理速度等因素,本文

并未使用RepViT中包含的通道注意力机制。

1.3 基于重参数化并行膨胀卷积的特征提取模块

  膨胀卷积相比一般的卷积拥有更大的感受野,对于卷

积核大小为k,膨胀率为d的膨胀卷积,其感受野大小s可

表示为:

s=k+(d-1)×(k-1) (4)
根据此式可知,当膨胀卷积的膨胀率为1时,其感受

野与普通卷积相同;当膨胀率为2时,其感受野与核大小

为5的普通卷积相当;当膨胀率为3时,其感受野进一步增

大,与核大小为7的普通卷积相当,如图3所示。膨胀卷积

在保持模型参数量不变的同时有效增大了模型的感受野。

图3 膨胀卷积感受野

Fig.3 The
 

receptive
 

field
 

of
 

dilated
 

convolution

考虑到部分海洋生物(如海参、扇贝等)与背景区分度

较低,并且可能出现相互遮挡的情况,使用感受野更大的

膨胀卷积将有助于模型提取长距离上下文信息,有利于模

型通过目标周围的信息对目标进行识别。为使模型的感

受野更大且更加灵活,本文提出了重参数化并行膨胀卷积

(reparameterization
 

parallel
 

dilated
 

convolution,
 

RepPDC)。
并构建了基于RepPDC的特征提取模块(RepPDC

 

block,

RepPDCB)。RepPDC使用3个并行且膨胀率不同的卷积

有效捕捉不同长距离的上下文信息,然后在通道维度上将

这些卷积的输出进行拼接,使输出特征图中包含更加丰富

的多尺度特征。同时,为进一步提升输出特征图的质量,
有效利用输入特征图中的包含的信息,本文使用重参数化

卷积替代了膨胀率为1的普通卷积。最后,使用一个逐点

卷积将拼接后的特征图的通道数减半,以匹配输入通道

数。RepPDC的结构如图4所示。

RepPDCB基 于 泛 化 高 效 层 聚 合 网 络 (generalized
 

efficient
 

layer
 

aggregation
 

network,
 

GELAN)[16]架构进行

构建,其结构如图5所示。RepPDCB包含两个 RepPDC
模块,其 中 第 2 个 RepPDC 模 块 的 输 入 基 于 第 1 个

RepPDC模块的输出得到,从而获取更长距离的图像上下
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图4 重参数化并行膨胀卷积

Fig.4 Reparam-parallel
 

dilated
 

convolution

文关系,最后使用1个卷积模块对拼接后的特征图的通道

数进行压缩,以减少模型体积。记x 为输入特征图,y 为

输出特征图,这一过程可以描述为:

x1=Conv1(x)

x2=RepPDC1(x1)

x3=RepPDC2(x2)

y=Conv2(Concat(x1,x2,x3))

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(5)

本文使用 RepPDCB作为颈部网络中的特征提取模

块,使颈部网络向检测头输入的特征图包含更丰富的长距

离上下文信息。

1.4 基于通道注意力的特征双向融合模块

  海洋生物识别任务中可能会出现由于水下图像背景

  

图5 RepPDCB结构

Fig.5 The
 

structure
 

of
 

RepPDCB

较为复杂,其中可能包含冗余特征,导致模型提取的特征

图的质量受到影响,进而影响模型的识别精度的情况。为

使模型更加关注有效的特征,抑制冗余特征对模型造成的

干扰,本文构建了基于通道注意力的双向特征融合模块

(channel
 

attention
 

fusion
 

module,
 

CAFM),并替代颈部网

络中的拼接操作,其结构如图6所示。CAFM主要作用在

于通过通道注意力机制从RepPDCB模块和主干网络输出

的特征图中捕捉并利用重要的上下文信息,引导模型学习

目标的有效信息,并通过将注意力特征图与另一分支的输

入特征图进行相加,使特征之间的信息传递更加充分,从
而进一步增强融合后的特征图的表达能力。

图6 CAFM结构

Fig.6 The
 

structure
 

of
 

CAFM

  CAFM首先对将两个输入特征图拼接,并通过通道注

意力模块获取各个通道的权重,分别记两个输入特征图为

F1 和F2,则获得的通道权重W 为:

W =ChannelAttention(Concat(F1,F2)) (6)
然后,将获得的权重按F1和F2的通道数进行拆分,得

到两个部分的通道权重W1 和W2,并将两个输入特征与各

自的通道权重进行相乘,再与另一方的输入特征图进行相

加,得到增强后的包含注意力的特征图F'1 和F'2:

F'1=F1􀱇 (F2􀱋W2) (7)

F'2=F2􀱇 (F1􀱋W1) (8)
最后将F'1 和F'2 进行拼接,得到最终的输出结果O:

O=Concat(F'1,F'2) (9)

通道注意力模块基于通道优先卷积注意力机制[17]进

行构建。在通道注意力模块中,输入特征图将分别经过最

大池化层以及平均池化层进行压缩,以尽可能保留原输入

特征图的信息,然后通过两个逐点卷积以及一个ReLU激

·851·



 

蒋智臣
 

等:基于改进RT-DETR的浅水海洋生物识别方法 第18期

活函数在压缩通道数的同时获取两个特征图的权重,将其

相加后进行归一化,得到各个通道的权重。记输入特征图

为x,输出通道权重为y,两个二维卷积分别为C1 和C2,
则这一过程可以描述为:

x1=C1(ReLU(C2(AvgPool(x))))

x2=C1(ReLU(C2(MaxPool(x))))

y=Sigmoid(x1􀱇x2)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (10)

2 实验与结果分析

2.1 所用数据集

  本文使用的数据集为RUOD数据集[18]。RUOD数据

集由 Fu等整理并发布,总共包含14
 

000张图像,其中

9
 

800张为训练图像,4
 

200张为测试图像。RUOD数据集

包含了九种常见的浅水海洋生物,分别为海胆、海参、海
星、扇贝、普通鱼类、珊瑚、墨鱼、海龟以及水母,且包含了

潜水员。本文将训练集按照8∶2的方式随机划分为训练

集和验证集,最终训练集中含有7
 

920张图像,验证集中含

有1
 

980张图像。

2.2 实验环境与训练相关设置

  本文所作改进基于RT-DETR官方仓库实现,训练所

使用 机 器 操 作 系 统 为 ubuntu20.04,使 用 显 卡 为

RTX4090,处理器为AMD
 

EPYC
 

9654
 

96-Core
 

Processor,

Pytorch版本为2.0.1,CUDA版本为11.8。训练设置基

本采用RT-DETR的默认训练设置,初始学习率设置为

0.0001,Batch
 

Size设置为8,优化器使用AdamW,训练轮

次设置 为150,输 入 图 像 大 小 调 整 为640×640。由 于

DETR系列模型较为依赖主干网络的预训练权重,在不使

用预训练权重的情况下训练效果较差,且长时间不能收

敛,因此本文为所有DETR系列模型的主干网络载入了在

ImageNet-1K上进行训练得到的预训练权重,以保证模型

正常训练。

2.3 评价指标

  本文采用所有类别目标的平均准确率的平均值(mean
 

average
 

precision,
 

mAP)、模型参数量以及单幅图像的平

均推理时间作为模型综合性能的评价指标,并使用了

TIDE错误分析工具[19]对模型性能进行分析,其中 mAP
的定义如下所示:

P =
TP

TP+FP
(11)

R =
TP

TP+FN
(12)

AP =∫
1

0
P(R)dR (13)

mAP =
1
N∑

N

i=1
APi (14)

式中:P 表示查准率,R 表示查全率,其针对每一类目标分

别计算。对每一类目标而言,真阳性(true
 

positive,TP),

表示该类目标中,与真实框交并比大于给定阈值的预测框

数;假阳性(false
 

positive,FP)表示该类目标中,与真实框

交并比低于给定阈值,或多余的预测框数;假阴性(false
 

negative,FN)表示该类目标中,没有被检测到的目标数量。
在式(13)中,P(R)即为P-R 曲线,单一类别目标的平均

准确率(average
 

precision,
 

AP)定义为该类目标的P-R
曲线下方的面积。在式(14)中,N 表示数据集中的目标类

别数,APi 表示第i类目标的平均准确率。
本文计算 mAP时 交 并 比 阈 值 分 别 取 为0.5以 及

0.75,记为mAP50和 mAP75;并对所有大于等于0.5,小
于等于0.95,且 间 隔 为0.05的 交 并 比 阈 值 分 别 计 算

mAP,然后计算这些mAP的平均值,记为 mAP50:95。本

文实验得出的mAP均使用Pycocotools(目标检测的相关

工具)计算得到。

TIDE包含多种指标,其分别计算单独将错误分类

(CLS)、错误定位(LOC)、错误定位及错误分类(BOTH)、
预测框重叠(DUP)、误检(BKGD)、漏检(MISS),以及假阳

性和假阴性的错误修正(即认为是正确的)之后,模型的

mAP50的增加量。若某类错误的增加量更小,则说明该

类错误对模型的精度影响更小。

2.4 实验结果及分析

  表1展示了本文方法与其他方法的对比。表中推理

速度由TensorRT(英伟达官方推理库)测量得到,测速时

使用的所有YOLO系列方法均插入了高效非极大值抑制

模块。由表可见,本文方法相比改进前的方法,在 mAP50
上提升了1.0个百分点,在 mAP75上提升了1.9个百分

点,在 mAP50:95上提升了1.6个百分点,且参数量减少

了约1.1
 

M。相 较 于 YOLO 系 列 目 前 最 常 见 的 方 法

YOLOv8m,本文方法在 mAP50上提升了2.2个百分点,
在AP75上提升了3.3个百分点,在 mAP50:95上提升了

2.8个 百 分 点,且 参 数 量 减 少 了 约 7.0
 

M;相 较 于

YOLOv6m[20],本文方法在 mAP50上提升了1.0
 

个百分

点,在 mAP75上提升了1.2个百分点,在 AP50:95上提

升了1.4个百分点。相较于针对海洋生物识别进行优化

的方法UW-YOLOv8[21]以及DyFish-DETR[22],本文方法

在精度方面同样拥有较大优势。此外,本文使用改进的

方法在COCO2017数据集[23]上进行了36个轮次的训练,
并在RUOD数据集上进行了微调,结果表明,经过预训练

后,本文方法仅用50个轮次的微调就达到了原方法的精

度,大幅节省了训练需要的时间,如表1中的最后一行

所示。
在推理速度方面,当Batch

 

Size为1时,本文方法对单

幅图像的平均推理时间为1.511
 

ms,相比基准模型增加了

约0.5
 

ms,速度降低的主要原因来源于主干网络RepViT
较大的深度,其中使用的深度可分离卷积虽然参数量较

少,但对速度的提升作用并不明显;此外,RepPDCB模块

由于采用了两个重参数化膨胀卷积,使得模型的参数量和
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  表1 不同方法比较

Table
 

1 Comparison
 

of
 

different
 

methods

方法
训练

轮次

mAP50/

%
mAP75/

%
mAP50:95/

%

参数量

(106)

单张图像平均

推理时间

(Batch
 

Size=1)/ms

单张图像平均

推理时间

(Batch
 

Size=4)/ms
YOLOv3t[24] 300 80.7 56.8 52.4 12.1 1.755 0.449
YOLOv5m 300 85.3 65.9 60.9 20.9 2.598 1.113
YOLOv6m 400 86.5 69.7 63.5 34.8 2.401 0.914
YOLOv8m 500 85.3 67.6 62.1 25.9 2.439 0.969
DINO-R50 50 85.2 65.0 60.2 47.6 - -

Deformable-DETR-R50[25] 50 83.7 61.7 56.2 40.1 - -
UW-YOLOv8 - 86.8 - - - - -
DyFish-DETR - 83.2 - 57.9 - - -
RT-DETR-R18 150 86.5 68.9 63.3 20.1 1.012 0.613

本文 150 87.5 70.9 64.9 18.9 1.511 0.825
本文改进方法 50 87.5 70.7 64.9 18.9 1.511 0.825

计算量有所增加,同样对推理速度造成了影响。相较于需

要进行非极大值抑制操作的YOLO系列方法,本文方法对

单幅图像的推理时间相比YOLOv8m减少了约1
 

ms,仅为

YOLOv8m的约百分之六十,相比 YOLOv6m 减少了约

0.9
 

ms,可见本文方法在检测精度明显高于YOLO系列方

法的同时,推理速度也明显更快,相比YOLO系列方法更

适合部署于海洋生物探测设备中。对于其他DETR系列

模型,由于其并非实时检测模型,推理速度较慢,因此本文

没有对其进行测速。

表2展示了本文方法对每一类目标的识别精度(取交

并比阈值为
 

0.5~0.95,且间隔为
 

0.05的平均准确率的平

均值)。相比改进前的方法,本文方法对所有类别的海洋

生物以及潜水员的识别精度均有所提升。在鱼类和珊瑚

这两种常见海洋生物的识别上,本文方法提升最为明显,
相比改进前的方法分别提升了2.3以及2.0个百分点。相

比YOLOv8m,本文方法在鱼类、墨鱼、海龟以及水母的识

别上具有较大优势,分别提升了6.0、3.9、3.8以及5.3个

百分点。

表2 各类目标识别精度

Table
 

2 Detection
 

accuracy
 

for
 

all
 

types
 

of
 

targets
 

in
 

RUOD %
方法 海参 海胆 扇贝 海星 鱼类 珊瑚 潜水员 墨鱼 海龟 水母

YOLOv5m 49.5 52.2 53.1 55.6 49.7 52.4 71.2 80.0 78.8 57.4
YOLOv6m 52.6 54.6 53.9 57.6 53.9 56.5 74.5 84.6 84.8 61.0
YOLOv8m 50.6 52.5 53.7 55.5 52.2 55.2 73.9 83.1 83.4 61.2
RT-DETR-R18 51.1 52.4 53.7 56.0 55.9 55.2 73.9 85.9 85.3 64.6

本文 52.0 54.2 54.3 56.8 58.2 57.2 75.4 87.0 87.2 66.59

2.5 消融实验

  表3展示了本文方法消融实验的结果。由表可见,在
使用RepViT-M1.1作为本文方法的特征提取网络后,模
型的特征提取能力得到明显提升,mAP75提高了1.0个百

分点,mAP50:95提高了0.7个百分点,且参数量降低了约

4
 

M;在此基础上将RepPDCB引入颈部网络后,模型的感

受野得 到 提 升,mAP75进 一 步 提 升 了0.4个 百 分 点,

mAP50:95进一步提升了0.7个百分点;此外,在单独将

RepPDCB模 块 引 入 颈 部 网 络 后,模 型 的 mAP75以 及

mAP50:95均提升了0.6个百分点,验证了较大的感受野

对于浅水海洋生物识别的有效性;最后,在前两种改进的

基础上引入基于通道注意力的特征拼接模块,提升模型对

重点信息的关注能力后,mAP75进一步提升了0.6个百分

点,mAP50:95进一步提升了0.2个百分点。实验结果表

明本文所做的改进均有效提升了模型对海洋生物的检测

精度,且没有明显影响模型推理的实时性。

2.6 TIDE错误分析

  表4展示了本文方法与改进前的方法在使用TIDE错

误分析工具进行分析后得到的结果。由表可见,改进前的

方法在分别修正分类错误、定位错误、重叠框错误、误检以

及漏检后,其mAP50的增加量均多于本文方法;表明本文

方法受单一错误影响更小,拥有更强的鲁棒性。
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表3 消融实验

Table
 

3 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

基准模型 RepViT RepPDCB CAFM
mAP50/

%
mAP75/

%
mAP50:95/

%

参数量

(106)
单张图像平均推理时间

(Batch
 

Size=1)/ms
RT-DETR × × × 86.5 68.9 63.3 20.1 1.012
RT-DETR √ × × 87.2 69.9 64.0 16.3 1.207

 

RT-DETR × √ × 87.0 69.5 63.9 22.5 1.220
 

RT-DETR × × √ 86.6 69.0 63.4 20.4 1.103
 

RT-DETR √ √ × 87.6 70.3 64.7 18.7 1.402
 

RT-DETR √ √ √ 87.5 70.9 64.9 18.9 1.511
 

表4 TIDE指标

Table
 

4 Results
 

of
 

TIDE %
类别 RT-DETR-ResNet18 本文

CLS 0.66 0.60
LOC 2.17 2.07
BOTH 0.26 0.27
DUP 0.30 0.25
BKGD 4.55 4.30
MISS 1.56 1.34
FP 9.12 8.55
FN 3.37 3.07

2.7 识别结果对比

  图7
 

(a)~(d)分别展示了原始图片,以及本文方法与

其他方法在过滤掉置信度低于0.5的预测框后的识别结

果,识别时使用的模型均通过TensorRT转换为engine格

式(优化后的模型格式,常用于部署到边缘设备中)。由图

可见,当海洋生物之间出现大量聚集且相互遮挡,以及图

像能见度较低的情况时,改进前的方法相对更容易出现漏

检的情况,而本文方法漏检的目标数量明显更少;此外,当
图像背景较为复杂,含有较多冗余特征时,更容易出现误

检的情况,以较高的置信度将背景的碎石块识别为海洋生

物,而本文方法认为其为海洋生物的概率低于0.5,更不容

易出现误检的情况,体现了本文改进方法的有效性。

图7 识别效果对比

Fig.7 Comparison
 

of
 

detection
 

results
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3 结  论

  针对目前浅水海洋生物识别方法精度较低的问题,本
文以RT-DETR-ResNet18为基准模型,提出了一种改进的

水下目标实时检测方法 RDC-RT-DETR,具体而言,本文

使用基于结构重参数化的网络RepViT作为本文方法的特

征提取网络,提出了重参数化并行膨胀卷积RepPDC,并基

于RepPDC构建了特征提取模块RepPDCB,最后基于通

道注意力机制构建了双向特征融合模块。实验结果表明,
本文所提方法拥有更少的参数量,推理速度满足实时性需

求,且识别精度达到先进水平,有望应用到实际海洋生物

识别任务中。
未来将在继续在此方法的基础上进行优化。考虑到

现有水下探测设备大多为小型设备,利用合适的剪枝方法

进一步降低模型的参数量以及计算量,使其能够广泛运用

于小型水下探测设备上,是下一步的主要研究方向。
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