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摘 要:在恶劣和多变的水下环境中工作的设备是进行水下研究和开发的基本保障。现阶段的水下目标检测模型参

数量和计算量过大,在资源有限的水下设备上部署受限。为解决水下检测模型参数量和计算量过大问题,提出一种轻

量级的水下目标检测模型RCE-YOLO。首先,利用RFAConv的空间注意力权重来改进CBS处理接受域信息的能力

和提升C2f对空间特征信息融合的能力,增强模型对小密集目标的检出能力。其次,融合CCFM 与Dysample模块,
该融合模块能够更有效的利用不同尺度信息并通过内部的点采样方法减少原先采样产生的模糊和失真。最后,在
SPPF前向传播过程中融合高效多尺度注意力机制,该机制使得模型重点关注水下目标关键信息,降低误检率和错检

率。实验结果表明,改进的轻量级模型在数据集DUO上进行验证,mAP50、mAP50:90值分别达到83.6%、64.2%,
相较于YOLOv8基准模型 mAP50、mAP50:90值分别提升了1.4%、1.2%,参数量和计算量分别下降了32.3%、
0.9

 

G。相较于其他目标检测模型满足了恶劣多变环境下的水下目标检测需求,为水下设备轻量级部署奠定基础。
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Abstract:Equipment
 

that
 

operates
 

in
 

harsh
 

and
 

variable
 

underwater
 

environments
 

is
 

essential
 

for
 

conducting
 

underwater
 

research
 

and
 

development.
 

The
 

current
 

underwater
 

target
 

detection
 

models
 

are
 

too
 

large
 

in
 

parameter
 

count
 

and
 

computation,
 

which
 

limits
 

the
 

deployment
 

of
 

underwater
 

equipment
 

with
 

limited
 

resources.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

excessive
 

parameter
 

count
 

and
 

computational
 

volume
 

of
 

underwater
 

detection
 

models,
 

a
 

lightweight
 

underwater
 

target
 

detection
 

model
 

RCE-YOLO
 

is
 

proposed.Firstly,
 

the
 

spatial
 

attention
 

weights
 

of
 

RFAConv
 

are
 

utilized
 

to
 

improve
 

the
 

ability
 

of
 

CBS
 

to
 

process
 

the
 

information
 

in
 

the
 

receptive
 

domain
 

and
 

to
 

enhance
 

the
 

ability
 

of
 

C2f
 

to
 

fuse
 

spatial
 

feature
 

information,
 

so
 

as
 

to
 

enhance
 

the
 

model's
 

ability
 

of
 

detecting
 

small
 

and
 

dense
 

targets.
 

Second,
 

the
 

CCFM
 

is
 

fused
 

with
 

the
 

Dysample
 

module,
 

which
 

is
 

able
 

to
 

utilize
 

the
 

different
 

scale
 

information
 

more
 

effectively
 

and
 

reduce
 

the
 

blurring
 

and
 

distortion
 

produced
 

by
 

the
 

original
 

sampling
 

through
 

the
 

internal
 

point
 

sampling
 

method.
 

Finally,
 

the
 

Efficient
 

multi-scale
 

attention
 

mechanism
 

is
 

fused
 

in
 

the
 

SPPF
 

forward
 

propagation
 

process,
 

which
 

makes
 

the
 

model
 

focus
 

on
 

the
 

key
 

information
 

of
 

the
 

underwater
 

target
 

and
 

reduces
 

the
 

false
 

detection
 

rate
 

and
 

misdetection
 

rate.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

lightweight
 

model
 

is
 

validated
 

on
 

the
 

dataset
 

DUO,
 

and
 

the
 

mAP50
 

and
 

mAP50:90
 

values
 

reach
 

83.6%
 

and
 

64.2%,
 

respectively,
 

which
 

are
 

1.4%
 

and
 

1.2%
 

higher
 

compared
 

to
 

the
 

mAP50
 

and
 

mAP50:90
 

values
 

of
 

the
 

benchmark
 

model
 

of
 

YOLOv8,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

the
 

amount
 

of
 

computation
 

drop
 

by
 

32.3%
 

and
 

0.9
 

G,
 

respectively.
 

compared
 

to
 

other
 

The
 

target
 

detection
 

model
 

meets
 

the
 

needs
 

of
 

underwater
 

target
 

detection
 

in
 

harsh
 

and
 

variable
 

environments,
 

and
 

lays
 

the
 

foundation
 

for
 

lightweight
 

deployment
 

of
 

underwater
 

equipment.
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0 引  言

  随着计算机视觉中目标检测的不断发展,水下设备在

海洋领域具有广泛的经济前景[1]。取得巨大收益的同时伴

随着严峻的挑战:首先,特定养殖区域检测数值的略微波

动,容易对海洋经济生物的日常活动产生剧烈影响。其次,
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当海水温度超过33
 

℃海参便会大面积死亡,造成难以估量

的经济损失。最后,受到潮汐、风浪等因素影响,导致工作

人员水下作业时间受限。这意味着水下检测模型要做到轻

量且高效。目前,基于深度学习的水下目标检测模型取得

巨大的成功。水下目标检测模型分成双阶段模型和单阶段

模型。双阶段检测模型如:Faster-Rcnn[2]等存在计算复杂

度高、计算量大等问题,不适合当前复杂多样的水下环境。
单阶段检测模型如:YOLO[3]系列,则直接使用固定的锚框

(anchor)进行识别定位更加轻量。而 YOLO系列能保证

水下目标检测精度成为了大多数学者研究的对象一些学者

在水下目标检测研究中取得一些成就,但在一定欠缺。为

解决网络重点特征信息提取效果差问题,周新等[4]在C3模

块引入交叉注意力机制改善小目标检测的精度,但带来了

一定的参数量。受到 ATFHead探测头启发,Lyu等[5]将

其引入到YOLOX的检测层,加强多尺度特征的提取的同

时也带 来 了 巨 大 的 计 算 量。Yu等[6]提 出 了 新 的 BoT-
SORT算法改良YOLOv7检测头提高了一定的检测精度,
但增加了模型的内存访问次数。针对水下小目标特征提取

不足问题,Zhang等[7]在YOLOv8检测层添加了小目标检

测头,小目标错检率下降的同时也额外增加了一定的复杂

度。施克权等[8]将 Vision
 

Transformer(ViT)与 YOLOv8
主干网络相结合提高了检测精度,但模型复杂度有着进一

步降低空间。为改善YOLOv8空间维度信息保留不足问

题,Qin等[9]在SPPF前添加GAM注意力机制模块。提高

了水下中小目标的检测精度,但忽略了该机制空间计算带

来的计算量。Zhou等[10]设计CSMB模块引入到YOLOv8
的Neck中,增加了模型的鲁棒性,但其未考虑复杂的网络

结构带来很大的计算量。
尽管上述研究取得一定的成就,但面对复杂多变的水

下目标检测任务时,无法兼顾轻量且高效。首先,现有的方

法在面对昏暗和模糊环境时,其漏检率和错检率需进一步

降低。其次,许多现有的改进方案都是基于高计算复杂度

和大参数量的主干网络、检测头等,模型的计算复杂度上

升。因此,针对YOLOv8基准水下检测模型参数量和计算

量过大与特征提取能力有限问题,本文提出了一种轻量级

RCE-YOLO模型。与现有的改进方案相比,本文提出的模

型保证精度的同时不会带来太大的参数量和计算负担。本

文的主要贡献包含3个方面:首先,针对CBS特征提取能

力下降和C2f特征融合效果欠佳,使用带有感受场注意力

(receptive
 

field
 

attention,RFA)卷积[11]模块替换主干网络

部分CBS和改进C2f。RFA卷积模块中通过空间注意力

矩阵调整卷积核权重,以便更好关注重点信息,以提高水下

物体 检 测 精 度。其 次,设 计 带 有 高 效 多 尺 度 注 意 力

(efficient
 

multi
 

scale
 

attention,EMA)的CE模块,增加水

下关键信息保留,提高检测精度。CE模块在模型前向传播

过程中,将高效多尺度注意力机制融合到卷积操作之后。
很好地重塑维度,以便重点关注小密集的水下生物。最后,

传统的PAN+FPN 结构、Unsample上采样造成了计算

量、参数量过大和检测精度下降问题。将跨尺度融合模块

(cross
 

scale
 

feature
 

fusion,CCFM)与Dysample[12]上采样

器相结合。将CCFM-D引入到YOLOv8的Neck层中,增
加模型的表现能力的同时实现轻量化。

1 YOLOv8与RCE-YOLO模型

  YOLOv8于2023年提出,具有较高的精度和稳定性。

YOLOv8的Backbone中全新的 C2f模块延续了 CSP思

想,加深了梯度信息的融合程度能学习到更多的的特征信

息并实现更低的计算复杂度。YOLOv8在 Head部分增加

最核心的改动解耦头(decoupled
 

head),将原先的检测头分

解成两个部分,这样更关注于各自的任务,提高检测的准

确度。
虽然,YOLOv8能够实现较高的精确度。但在水下世

界仍存在若干挑战:首先,光线受到水吸收、反射和散射的

影响。水下图像大多昏暗模糊,影响检测效果;其次,模型

内部使用的CBS、C2f和SPPF模块,这些模块在小密集、昏
暗模糊环境易出现漏检和错检情况;最后,YOLOv8的

PAN+FPN结构随着模块的叠加,易造成参数量和计算量

过大问题,这样不利于水下设备的部署。因此,提出了一种

轻量级RCE-YOLO模型,模型总体结构图如图1所示。

图1 RCE-YOLO模型结构

Fig.1 Structure
 

of
 

RCE-YOLO

2 基于YOLOv8的轻量级改进方法

2.1 RFAconv改进主干网络

  Liu等[13]引入EMA注意力机制只对C2f模块的最终
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输出进行不同空间尺度的特征加权操作,提升了C2f模块

对额外的信息捕捉,但其忽略了前后模块的关联性。由于

水下生物存在小尺度、多密集、多伪装等特性,传统的CBS
模块会导致小密集目标信息丢失,同时上一层的特征信息

映射到BottleNeck中又会加剧信息丢失,以降低整体改进

C2f的空间信息整合能力。为了解决上述问题,本文引入

RFAConv对 主 干 网 络 中 的 CBS、C2f模 块 进 行 改 进。

RFAConv如图2所示。

图2 RFA卷积结构

Fig.2 Structure
 

of
 

RFAConv

RFAConv通过以下4个步骤,实现对水下目标的精准

检测。首先,为了增加输入数据全局信息的捕捉和独立特

征的学习。依次使用 AvgPool操作和1×1组卷积操作。
其中,X 代表初始输入信息。AvgPool代表平均池化操作,
可以有效地聚合全局信息。GroupConv代表组卷积操作,
组卷积的卷积核为1可以学习单组中独有特征,如式(1)
所示。

F1 =GroupConv1×1(AvgPool(X)) (1)
其次,对特征F1 进行Softmax操作,以生成包含不同

组权重的空间注意力矩阵Arf。其中,Softmax使得组卷积

后的有效特征分布更加均匀。空间注意力矩阵内部的注意

力权重提升了卷积核处理接受域信息的能力。F1 为式(1)
操作后输出的特征,如式(2)所示。

Arf =Softmax(F1) (2)
然后,进行式(1)、(2)的同时,对原始水下特征进行

3×3组卷积操作。3×3组卷积可以获取到更多的水下空

间信息。经过归一化(Norm)处理和ReLU激活后生成空

间特征图Frf。其中,归一化操作和ReLU激活操作是避

免空间特征信息异常以保证后续特征输出稳定。如式(3)
所示。

Frf =ReLU(Norm(Group3×3(X))) (3)
最后,对式(2)、(3)进行乘积操作以生成由空间注意力

矩阵调整后的空间特征图,如式(4)所示。

F =Arf ×Frf (4)
针对C2f中BottleNeck的空间信息整合能力下降问

题,对 C2f当 中 的 BottleNeck 模 块 进 行 改 进。将 原 先

BottleNeck中3×3CBS模块使用RFAConv卷积进行替换

以增强空间信息整合能力,具体改进如图3所示。
改进后的BottleNeck_R通过2个步骤实现水下空间

图3 C2f_R结构

Fig.3 Structure
 

of
 

C2f_R

特征信息的进一步聚合。
第一步,对来自上一层 RFAConv输出的空间特征图

进行1×1卷积操作,以进一步降低计算复杂度。其中,Xrf

代表上一层RFAConv输出的空间特征图,如式(5)所示。

F'= (Conv1×1(Xrf)) (5)
第二步,进行RFAConv操作,以进一步强化水下目标

信息和空间特征信息的融合能力,如式(6)所示。

Frf =RFAConv(F') (6)
综上,使用RFAConv模块改进的CBS模块和C2f单

元,可以很好的处理水下检测任务。

2.2 融合EMA注意力机制的CE模块

  Song等[14]在SPPF基础上,通过引出额外的CBS模

块分支进行全局信息保留并在最后与SPPF最终融合信息

进行连接,有助于不同尺度的特征信息的编码。但在复杂

多变的水下场景中,受到水体中的海洋积雪、光源衰弱等背

景干扰,原先的CBS模块会将无关的水下背景信息当做关

键特征保留,进而干扰最大池化对显著特征的提取能力。
因此,针对传统下采样对背景无关特征的错误提取,对CBS
前向传播的过程中使用高效多尺度注意力机制规避错误背

景信息。具体的SPPF-CE模块结构结构如图4所示。

图4 SPPF-CE结构

Fig.4 Structure
 

of
 

SPPF-CE

高效多尺度注意力机制通过内部的跨空间学习方法,
提高重点信息的关注度。高效多尺度注意力机制结构如

图5所示。

CE模块通过以下4个步骤实现对水下目标检测的高

效准确检测。首先,经过1×1卷积降维后开始执行EMA
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图5 高效多尺度注意力机制结构

Fig.5 Structure
 

of
 

EMA

注意力机制,为了学习到更多的通道之间的交互信息,对原

始特征Fk 进行组卷积操作并将其分成3部分:Fh,Fw,Fc

再对分组好的特征Fh,Fw 进行全局平均池化操作,以进一

步获取全局信息。如式(8)、(9)所示。特征Fc 可以很好的

保存最初的水下特征信息,避免信息丢失,如式(10)所示。
其中,GAP代表全局平均池化操作、Group代表组卷积操

作,先进行组卷积再进行全局平均池化可以进一步减少参

数量和计算量,提取丰富的水下全局特征。

Fk =Conv1×1(F) (7)

Fh =GAP(Group(Fk)) (8)

Fw =GAP(Group(Fk)) (9)

Fc =Conv3×3(Group(Fk)) (10)
其次,对Fh,Fw 依次进行Concat操作和1×1卷积操

作,再依次把特征进行分割、Sigmoid后相乘得到特征Fs,
如式(11)、(12)所示。其中,Concat的作用是连接两种分

支的特征信息,从而丰富了特征的表达能力。再通过1×1
卷积锁定关键信息。最后的分割操作目的是获得更加丰富

的水下梯度信息。

Xh,XW =Split(Conv1×1(Concat(Fh,Fw))) (11)

Fs =Sigmoid(Xh)×Sigmoid(Xw) (12)
接着,得到Fms,Fmc 如式(13)、(14)所示。再对Fms,

Fmc 进行Add操作输出交叉特征,如式(15)所示。其中,相
较于批归一化(batch

 

norm,BN),组归一化(group
 

norm,

GN)操作可以很好的处理不同分组之间子特征之间的独有

联系。提高了处理特征的能力,有利于后续的水下交叉特

征融合。Matmul操作是快速匹配来自不同尺度下的维度

信息,有利于水下交叉信息的表达。

Fms =Matmul(Softmax(AP(GN(Fs))),Fc) (13)

Fmc =Matmul(Softmax(AP(Fc)),GN(Fs)) (14)

Fcross =F's+F'c (15)
然后,交叉空间特征与组卷积的初始特征进行权重调

整,如式(16)所示。

FEMA =Sigmoid(Fcross)×Groups(F) (16)
最后,将EMA输出的特征依次进行BN、SiLU操作,

如式(17)所示。

FCE =SiLU(BN(FEMA)) (17)
综上,SPPF-CE 模 块 可 以 重 点 关 注 小 密 集 的 水 下

生物。

2.3 改进的CCFM-D模块

  Jiang等[15]使用Lark
 

block模块进行对主干网络进行

改进,该模块使用大核卷积的方式对水下特征进行提取,增
加了感受野的同时提升了全局特征的捕捉能力。大核卷积

的方式会带来大量的参数量,增加了计算开销。Yi等[16]依

靠Carafe内部的动态卷积进行采样,动态卷积同样会带来

一定的复杂度。上述改进都是基于PAN+FPN网络结构,
该结构在网 络 的 最 深 处 易 造 成 参 数 量 和 计 算 量 堆 积。

Carafe与Unsample上采样方式易造成复杂度增加与采集

有效信 息 减 少。为 解 决 上 述 问 题,将 RT-DETR[17]的
CCFM结构和上采样模块Dysample相结合。CCFM 模块

通过结合不同尺度的特征信息来提高模型对图像细节信息

的提取能力。Dysample通过点采样克服 Unsample插值

结果偏离真实值的问题。Dysample结构图如图6所示,
图6中C、W、H 为采样前特征图的尺寸,2gs2 表示经过线

性操作后的通道数,g,sW,sH 代表采样后的特征图的

尺寸。

图6 Dysample结构

Fig.6 Structure
 

of
 

dysample

CCFM-D模块通过以下5个步骤,实现对水下目标的

精准检测。首先,在Dysample上采样之前,先通过1×1卷

积进行降维处理,可以进一步将水下关键信息保留并降低

多余计算量。对1×1卷积输出特征进行线性变换(Linear)
操作以产生偏移量,偏移量由Linear操作中的偏置项产

生,增加了模型的表现能力。其中,F 为SPPF-CE输出特

征,如式(18)所示。
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F1 =Linear(Conv1×1(F)) (18)
其次,对高维投影进行0.25倍像素洗牌(Pixelshuffle)

操作。并对上述偏移量与原始特征进行相加操作以产生采

样集。其中,像素洗牌操作可以最大程度维持水下特征图

的信息完整性,减少上采样过程中可能引入的模糊或失真。

O 为像素洗牌后的偏移量,F1 为线性变换后的偏移量,如
式(19)、(20)所示。

O =0.25(Pixelshuffle(F1)) (19)

S =O+F (20)
接着,对 采 样 集 与 原 始 输 入 特 征 进 行 网 格 采 样

(Gridsample)操作生成最终特征。其中,网格采样是点采

样的一种方式,它可以学习到复杂的空间变换关系,增加水

下采样信息采集,如式(21)所示。

F'=Gridsample(F,S) (21)
然后,对Backbone的C2f输出特征进行1×1卷积处

理。把上述特征与Dysample输出特征进行Concat操作,
如式(22)所示。其中,Fb 是来自Backone的特征,F’代表

Dysample输出的特征。

F2 =Concat(F',Conv1×1(C2f(Fb))) (22)
最后,进一步融合处理,如式(23)所示。其中F2 代表

Concat输出的特征。

FCCFM_D =C2f(F2) (23)
综上,使用CCFM-D模块,对多个维度信息进行降维、

融合处理,实现轻量化并提高检测精度。

3 实  验

3.1 数据集

  为了更好地贴近海洋真实环境,本文采用DUO[18]数

据集。水下目标检测数据集DUO包含全国水下机器人专

业大赛挑战赛(URPC)多年数据集的整合。DUO数据集

删除URPC的冗余数据并把错误标签进行改正、提高了数

据质量,具体划分如表1所示。

表1 DUO数据集划分情况

Table
 

1 Division
 

of
 

the
 

duo
 

dataset

类别 图像数量

训练集 6
 

004
验证集 667
测试集 1

 

111

  DUO内包含训练集6
 

671张和测试集1
 

111张。该数

据集主要包含4类海洋生物:海参、海胆、海星、扇贝。取训

练集的10%作为验证集,DUO数据集的图像划分数量和

标签数据如表2所示。

3.2 评价指标

  精度、召回率、AP 和mAP 是目标检测常用的精度评

估指标,它们反映了模型检测的性能。AP 是针对单个类

  表2 数据集标签数据

Table
 

2 Label
 

data
 

of
 

the
 

dataset
类别 训练集标签 验证集标签 测试集标签

总数 57
 

351 6
 

647 10
 

517
海参 6

 

080 728 1
 

079
海胆 38

 

518 4
 

437 7
 

201
扇贝 1

 

473 234 217
海星 11

 

280 1
 

248 2
 

020

别的性能评估指标,mAP 是在多个类别上的平均检测精度

指标。mAP50和 mAP50:90越大,表示模型检测效果越

好。其中,mAP50:90更能体现模型在严苛的水下环境下

的检测效果。参数量和计算量是目标检测常用的轻量化指

标。参数量越大模型的存储和运行时的内存需求越大。计

算量FLOPs指每秒浮点运算次数,FLOPs[19]越大代表消

耗的计 算 资 源 越 多、计 算 时 间 越 长。具 体 评 价 指 标 如

式(24)~(28)所示。

P =
TP

TP+FP
(24)

R =
TP

TP+FN
(25)

AP =∫
1

0
P(R)dR (26)

mAP =
∑

k

i=1
APi

k
(27)

FLOPs=K2×W ×H ×C0×Ci (28)

3.3 参数设置

  硬件环境采用处理器为13th
 

Gen
 

lntel(R)Core
 

i5-
13490F显卡为RTX

 

4060Ti显卡,16
 

GB显存。软件环境

为Windows
 

10操作系统,开发环境为Pytorch,训练轮次为

200,训练时使用早停机避免过拟合。输入图像为640×
640,训练的动量设置为0.837,迭代批次为4。使用SGD
优化器进行优化模型,初始学习率为0.01。权重衰减设为

0.0005。

3.4 经典模型对比对比实验

  通过DUO数据集来评价RCE-YOLO的优越性,与其

他主流 YOLO 模型进行比较,分别是:v3-tiny[20]、v5、v5-
p6、v6[21]、YOLOX-tiny[22]、v8、v10[23]。其中,基准模型为

YOLOv8。加粗部分为该类别在所有模型中的最优值。

RCE-YOLO的mAP50、mAP50:90、参数量、计算量分别达

到了83.6%、64.2%、2
 

034
 

988和7.2G。尽管在计算量方

面与YOLOv5相比略微高0.1G,但其参数量比YOLOv5
下降了18.7%、mAP50和 mAP50:90分别提升了2%和

2.2%。两种精度指标代表着RCE-YOLO在复杂的水下

目标检测检测任务中表现良好。对比结果如表3所示。

3.5 RCE-YOLO与其他改进方式对比实验

  本部分实验采用与其他最新的改进方法进行对比,其
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  表3 经典模型性能对比

Table
 

3 Performance
 

comparison
 

of
 

classic
 

models
模型 mAP50 mAP50:90 参数量 计算量

V3-Tiny 79.6 57.5 12
 

129
 

720 18.9
V5 81.8 62.0 2

 

503
 

724 7.1
V5-p6 81.6 61.7 4

 

126
 

576 7.2
V6 81.0 60.8 4

 

234
 

140 11.8
YOLOX-tiny 80.1 54.5 5

 

055
 

855 15.4
V8 82.2 63.0 3

 

006
 

428 8.1
V10 80.8 61.2 2

 

695
 

976 8.2
本文 83.6 64.2 2

 

034
 

988 7.2

中两种基准模型分别为YOLOX和YOLOv8,参数量和计

算量括号内部的加减代表与基准模型对比,参数量和计算

量分别增加或减少了多少。文献[25]的改进方法 mAP与

本文相差1%。文献[26]的计算量虽与本文方法相近,但
是mAP还有一段距离。对比结果如表4所示。

表4 文献模型性能对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

literature
 

model
 

performance
模型 基准 参数量 计算量 mAP

文献[24] X - - 62.5
文献[25] v8s 11.17(+0.03)16.21(+1.94)63.2
文献[26] v8n - 7.4(-1.3) 58.1

本文 v8n 2.0(-1.0) 7.2(-0.9) 64.2

3.6 融合层改进方法与上采样模块对比实验

  通过和其他主流融合层策略进行比较,分别是PAN+
FPN、BiFPN、SlimNeck以突显出CCFM-D在参数量和计

算量上的优越性。RCE-YOLO在 mAP50:90方面略虽逊

色于基准模型,但在参数量和计算量上分别下降了34.5%
和1.5G。可见RCE-YOLO展现出更少的内存需求和计

算资源消耗。对比结果如表5所示。

表5 不同融合层方法性能对比

Table
 

5 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

fusion
 

layer
 

methods
方法 mAP50 mAP50:90 参数量 计算量

PAN+FPN 82.2 63.0 3
 

006
 

428 8.1
BIFPN[27] 81.9 60.0 2

 

783
 

400 8.1
Slim_Neck[28] 82.4 60.2 2

 

798
 

940 7.3
CCFM-D 82.4 62.8 1

 

969
 

436 6.6

  通过和其他主流上采样模块进行比较,分别是Carafe
和Unsample,以突显出Dysample在检测性能上的优越性。
改进方法与 Unsample相比虽然增加了少量的参数,但在

检测精度方面优于Unsample。代表着Dysample在复杂多

变的水下目标检测检测任务中表现良好。对比结果如表6
所示。

表6 不同上采样模块性能对比

Table
 

6 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

upsampling
 

modules
模块 mAP50 mAP50:90 参数量 计算量

Unsample 82.0 62.2 1
 

965
 

276 6.6
Carafe[29] 81.5 61.8 2

 

088
 

996 6.9
Dysample 82.4 62.8 1

 

969
 

436 6.6

3.7 SPPF改进对比实验

  通过和其他注意力机制进行比较,分别是 ACMix、

CBAM、IRMB,以突显出EMA注意力机制在检测精度上

和计算量上的优越性。通过对传统CBS模块融合不同的

注意力机制进行对比。所有指标均优于其他注意力机制。
可见模型展现出更少的内存需求和更低的计算消耗。对比

结果如表7所示。

表7 不同注意力机制性能对比

Table
 

7 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

attention
 

mechanisms
方法 mAP50 mAP50:90 参数量 计算量

ACmix[30] 83.1 63.8 2
 

312
 

664 7.4
CBAM[31] 83.0 63.6 2

 

116
 

640 7.2
IRMB[32] 82.9 63.9 2

 

366
 

812 16.9
EMA[33] 83.6 64.2 2

 

034
 

988 7.2

3.8 热力图分析

  为了直观了解RCE-YOLO的改进效果,选取密集遮

挡、曝光模糊的水下真实场景图片作为热力图分析对象。
通过热力图分析对比YOLOv8和RCE-YOLO在上述场景

中的检测效果,以突显出 RCE-YOLO的优越性。密集遮

挡和曝光模糊热力图分析如图7和8所示。

图7 密集遮挡目标热力结果

Fig.7 Thermal
 

results
 

of
 

densely
 

occluded
 

targets

图7和8中展示了密集遮挡场景和曝光模糊场景的目

标检测结果图及相应热力图。展示的两种情况能够更加贴
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图8 模糊目标检测、热力结果

Fig.8 Fuzzy
 

object
 

detection
 

and
 

thermal
 

results

切真实的海洋环境。从图7观察到大范围密集的海参、海
胆、扇贝互相遮挡。尤其是在热力图片的上部和中心密集

  

区域,在覆盖范围和关注程度方面,YOLOv8效果逊色于

RCE-YOLO。由于水下生物的互相遮挡,在检测效果上也

弱于RCE-YOLO。尤其是中心区域的海参和右边区域的

扇贝均出现了不同程度的漏检。总的来说,RCE-YOLO漏

检率要小于基准模型。从图8热力图可以观察到,越靠近

光源位置YOLOv8对水下生物关注程度越差,在中间的位

置几乎没有热力覆盖。在没有热力覆盖的地方出现了海星

漏检。总体来看,RCE-YOLO对模糊目标和密集遮挡目标

的检测能力较强,适用于水下真实场景的目标检测。

3.9 消融实验

  本节通过消融实验,验证不同改进方法对本文模型性

能的影响。采用DUO数据集对基准模型进行消融实验,
结果如表8所示。

表8 消融实验性能分析

Table
 

8 Performance
 

analysis
 

of
 

ablation
 

experiment
方法 RFAConv C2f_RFA CCFM CCFM-D SPPF-CE mAP50 mAP50:90 参数量 计算量

A - - - - - 82.2 63.0 3
 

006
 

428 8.1
B √ - - - - 83.6 64.2 3

 

032
 

828 8.3
C - √ - - - 83.1 63.7 3

 

044
 

348 8.4
D - - √ - - 82.0 62.2 1

 

965
 

276 6.6
E - - - - √ 82.4 63.1 3

 

007
 

660 8.1
F - - √ √ - 82.4 62.8 1

 

969
 

436 6.6
G √ √ - - - 83.8 64.2 3

 

070
 

748 8.7
H √ √ √ √ - 83.6 63.8 2

 

033
 

756 7.1
I √ √ √ √ √ 83.6 64.2 2

 

034
 

988 7.2

  方法B使用RFAConv替换YOLOv8主干网络中的

部分 CBS,提 高 了 目 标 检 测 精 度。实 验 C 在 C2f的

BottleNeck中替换3×3卷积,进一步增加C2f的水下信息

整合能力。实验B和实验C在提升检测精度上有着良好

的效果,但是参数量和计算量也有所增加。实验D和实验

F都对Neck进行一定的改动。其中,实验F在实验D的

基础上将 Unsample替换成了Dysample。方法F能够增

加水下采样信息的丰富度。相较于实验 D,mAP50与

mAP50:90分别提升了0.2%和0.6%。实验E将CBS结

构与EMA注意力机制相融合,模型能学习到不同通道之

间的交互信息。相较于基准模型 A,最终的改进模型I在

各方面都有一定提升,mAP50提升了1.4%、mAP50:90
提升了1.2%,参数量、计算量分别下降32.3%和0.9G。
说明改进的模型实现了精度更高的检测效果的同时降低

了内存需求和计算资源的消耗。
3.10 不同模型的检测结果分析

  图9展示了在密集遮挡环境、模糊环境、昏暗环境下

主流模型与RCE-YOLO的检测效果对比,并把漏检、错检

情况在图中标注了出来。在昏暗环境下,大多数模型出现

错误检测。而RCE-YOLO表现出更加良好的防错检、漏
检效果。在密集遮挡环境下所有模型出现错检和漏检,

RCE-YOLO对比其他模型只出现少量漏检。在模糊场景

  

图9 不同模型的检测结果

Fig.9 Detection
 

results
 

of
 

different
 

models
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下,YOLOv3-tiny、YOLOv10、RCE-YOLO没有出现错检

情况。YOLOv5、YOLOv5-p6、YOLOv6、YOLOv8漏检了

最远处的海胆。总体来看,本文对于YOLOv8的整体改进

提高了模型对昏暗、模糊和密集遮挡目标的检测能力,使
其适应于水下目标检测场景。

4 结  论

  本文提出了一种基于YOLOv8轻量化水下目标检测

模型。首先,引入RFAConv模块对CBS模块和C2f模块

进行替换和改进,以强化水下目标信息和感受场特征信息

的聚合能力。其次,在SPPF模块的基础上,设计CE模

块。将其替换到SPPF模块的首尾两处,使得模型更加关

注水下目标并减少特征丢失。最后,将 CCFM 模块与

Dysample模块进行结合,减少模型的参数量和计算量。在

DUO数据集上的测试结果表明,该模型在检测精度、参数

量和计算量方面超越基准方法。与其他经典模型相比,

RCE-YOLO具有 很 好 的 综 合 性 能。但 改 进 后 的 RCE-
YOLO与其他大参数量模型相比,在检测精度上有待改

进,但总体在复杂的水下场景中依然能保持良好的检测效

果。未来将针对这一问题设计一个系统,并进行改进。
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