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感知增强混合网络的水下目标检测

姚婷婷*， 李 宁， 张 煜
（大连海事大学  信息科学技术学院，辽宁  大连  116026）

摘要：水下目标检测技术在海洋资源勘探、环境保护等领域发挥着重要作用。然而，水下环境存在成像模糊、目标尺度多

变等问题给检测任务带来了难度。为提高水下目标检测精度，提出一种感知增强混合网络。首先，构建全局-局部混合

增强特征提取主干网络，利用自注意力机制求取图像中的长程全局信息，进一步构建卷积注意力增强模块提取更丰富的

图像局部细节信息。通过在特征提取过程中更好地捕获图像全局和局部特征关联，增强各尺度特征描述的判别性；随

后，为提高成像模糊对比低时的目标检测精度，构建目标感知增强双阶段检测头。通过增加一阶段区域提议生成网络的

深度，在低质图像中提取更多目标语义信息，并通过在二阶段引入自注意力机制，抑制背景或次要信息干扰。进一步引

入目标检测交并比分支，将一阶段目标先验信息融入二阶段分类求解中，提高不同种类目标的检测精度。所提方法在水

下目标检测数据集 TrashCan 与 WPBB 上的 mAP 0. 5：0. 95 和 AP 50 分别达到了 37. 8%，61. 8% 和 82. 0%，98. 9%。定性和定

量的对比实验结果表明，模型对不同种类水下目标均具有良好的检测准确性和鲁棒性。
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Abstract： Underwater object detection technology plays an important role in areas of marine resource ex⁃
ploration and environmental protection.  However， the problems of blurred imaging and variable object 
scales in underwater environments pose difficulties for detection tasks.  As a result， it is challenging for ac⁃
curate underwater object feature extraction， which influences the detection performance of existing meth⁃
ods.  To solve the above-mentioned problem， a feature enhanced hybrid network was proposed to improve 
the detection accuracy of underwater objects.  Firstly， a global-local hybrid feature enhancement network 
was constructed.  The long-range global information in the image was extracted via self-attention mecha⁃
nisms， and the richer local detailed information was further calculated through the devised convolutional at⁃
tention enhancement module.  The global and local relationships in the images could be better established， 
hence the multiscale feature representation powers of the network were enhanced.  Subsequently， in order 

文章编号  1004-924X（2025）08-1303-10

收稿日期：2024-10-24；修订日期：2024-12-24.
基金项目：国家自然科学基金（No. 62001078）；中央高校基本科研业务费  （No. 3132025245）



第  33 卷光学  精密工程

to suppress the interference of imaging blurriness and low contrast in underwater environments， a two-

stage object perception enhanced detection head was constructed.  The depth of the first-stage region pro⁃
posal network was increased， thus more semantic information of underwater objects could be extracted.  
Besides， the self-attention mechanism was introduced in the second stage to suppress the interference from 
background noise.  Moreover， an intersection-over-union branch was added to further integrate the prior in⁃
formation of objects obtained from the first stage into the second stage.  The proposed method achieves 
37. 8%， 61. 8%， and 82. 0%， 98. 9% of mAP 0. 5：0. 95 and AP 50 on the TrashCan and WPBB datasets re⁃
spectively.  The qualitative and quantitative comparison experimental results demonstrate that this method 
could obtain superior detection results for various underwater objects.
Key words： underwater object detection； feature enhancement； self-attention； hybrid network

1 引  言

利用水下目标检测技术可以自动定位出水

中感兴趣目标在图像中的位置，并给出目标的类

别信息。该技术在海洋资源勘探、海洋生态系统

检测、环境保护和渔业管理等方面有着广泛的

应用［1-2］。

传统水下目标检测算法通常使用霍夫变换、

边缘检测算子、灰度共生矩阵等方法提取图像特

征，进而确定目标的位置和类别。由于水下环境

中成像图像存在光照不均匀、水质模糊干扰等特

殊挑战，这些方法虽然计算相对简单，但是提取的

目标特征描述力不足，因此检测精度往往较低。

近年来，为了更好地提高水下复杂成像环境

中的目标检测精度，研究人员利用深度神经网络

模型对水下图像提取更多的特征描述，一定程度

上提高了水下目标的检测性能。 Shen 等［3］ 在
YOLO 网络中引入选择性注意力模块，通过获取

全局信息并高效地实现多尺度特征交互融合，提

高了水下目标的检测精度。Chen 等［4］提出基于

卷积运算的编码器和解码器。利用编码器提取

更多包含丰富语义信息的特征描述，进一步在解

码器中自适应地融合不同通道的特征，获取了更

加有效的水下目标多尺度特征表达。Yu 等［5］提

出一种路径聚合网络结构，通过在特征融合网络

中增加自下而上的下采样路径，提高特征提取能

力。进一步将注意力机制融合到网络中，提高海

洋目标的检测准确性。Dai 等［6］在主干网络中引

入边缘注意力模块提取目标的边界信息，从而捕

获更多的判别性特征。同时，在特征融合网络中

引入特征聚合模块有效地融合多尺度特征，提高

了水下目标的定位和检测精度。

近年来 Transformer 模型在陆上目标检测任

务中取得了令人瞩目的检测精度，因此学者们尝

试利用自注意力机制实现水下目标检测。如 Liu
等［7］利用包含多头注意力机制的 Swin Trans⁃
former 作为骨干网络进行特征提取，并在特征金

字塔中加入路径聚合网络，通过更好地结合富含

语义信息的深层特征和富含细节信息的浅层特

征，增强网络对水下成像质量较低图像的特征描

述力。Dai 等［8］提出了一种以自注意力机制为中

心的门控跨域协作网络，用于水下目标检测。该

网络结合了自注意力机制，利用其对不同空间区

域的关联性进行建模，从而提高了水下目标的检

测准确性和鲁棒性。陶洋等［9］利用 RepViTS 作

为特征提取网络，并通过结构重参数化提升水下

目标的检测精度和模型推理速度。此外，引入了

空间和通道重构模块，增强了网络对水下模糊目

标的定位能力。

由于卷积神经网络可以很好地捕捉图像中

的局部信息，而自注意力求解可以在全局范围

内建模像素之间的关联，因此已有研究人员尝

试将自注意力机制和卷积神经网络相结合，同

时提高网络对目标的全局和局部特征描述力。

如 Liang 等［10］提出将检测头得到的初始特征输

入到自注意力模块中，再分别经过线性层和卷

积层获得最终的分类分数和边界框坐标。通过

有效地学习不同水下目标之间地关联性，提高

了检测的准确性和鲁棒性。Xu 等［11］在特征融合

网络中引入自注意力模块。在上采样操作后加

入自注意力机制来获得输入特征图的静态和动

态上下文信息，提高了网络对小尺度密集海洋
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生物的检测能力。Zhang 等［12］提出在特征金字

塔中引入多头自注意力机制，对已有特征进行

非局部增强，并在多头自注意机制后加入过滤

特征集成机制来综合浅层特征描述和深层语义

信息，提高了模型在海洋复杂多变环境下的目

标检测能力。

通过将卷积神经网络与 Transformer 网络进

行融合，有效捕获了目标更多的局部和全局信

息，进而提高了水下目标的检测精度。然而，现

有算法的特征提取主干网络大多单纯依靠卷积

或自注意力求解，在特征融合阶段才引入混合

模型结构。由于主干网络的结构单一性在一定

程度上影响了网络所提取的特征描述判别性。

此外，当水下成像环境对比度较低时，现有算法

的检测性能也会受到一定程度的影响。基于

此，本文提出一种感知增强混合网络的水下目

标检测方法，通过构建全局 -局部混合增强特征

提取骨干网络和目标感知增强双阶段检测头，

更好地在水下复杂水质环境中提取出目标的特

征描述，从而提高模型的检测性能。本文主要

贡献如下：

（1） 在特征提取主干网络中构建了全局 -局

部混合特征增强网络，利用自注意力机制捕获长

程全局信息，并进一步构建卷积注意力增强模块

在水下图像中提取详细的局部信息。通过在特

征提取过程中更好地捕获图像中全局和局部特

征关联，增强网络的多尺度特征判别性。

（2）为了进一步提高水下成像模糊对比度低

时的目标检测精度，构建了目标感知增强双阶段

检测头。通过增加一阶段区域提议生成网络的

深度，从低质量图像中获取更多水下目标的语义

信息。同时，在二阶段引入自注意力机制抑制背

景噪声的干扰。进一步引入目标检测交并比分

支，在二阶段分类求解中融入一阶段目标先验信

息，提高了不同种类目标的检测精度。

（3）所提方法在水下目标检测数据集 Trash⁃
Can 与 WPBB 上的 mAP 0. 5∶ 0. 95 和 AP 50 分别达到

了 37. 8%，61. 8% 和 82. 0%，98. 9%。定性和定

量的对比实验结果表明，模型对不同的水下目标

均具有良好的检测准确性和鲁棒性。

2 研究方法

2. 1　网络模型概述

本文构建的网络模型总体结构如图 1 所示。

模型在 PVT［13］基础上，为了提高每个尺度特征描

述的判别性，构建了全局 -局部混合特征增强主

干网络。利用自注意力机制求取图像中的长程

信息，对特征描述进行全局增强。进一步设计了

卷积注意力增强模块，提取更加丰富的图像局部

细节信息。接着，采用特征金字塔网络［14］进一步

对多尺度特征进行融合后，送入构建的目标感知

增强双阶段检测头中。在一阶段区域提议生成

网络中，通过增加卷积层提高网络对成像模糊、

图 1　网络模型总体结构图

Fig. 1　Overall structure of network
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对比度低的水下图像目标语义特征的描述力。

在二阶段，通过引入自注意力机制［15］抑制背景或

次要信息的干扰。接着将得到的特征分别经过

分类子网络、回归子网络和目标检测交并比分支

子网络求取目标先验信息和候选框［16］。随后利

用目标先验和候选框提高二阶段目标分类和检

测精度。下文将对模型中的每个模块进行详细

介绍。

2. 2　全局-局部混合特征增强网络

由于水下光线不足，并且水中的悬浮物较多

使得水下图像质量较差，因此利用一般的卷积神

经网络难以有效地提取图像特征。本文通过构

建全局 -局部混合特征增强模块，综合全局自注

意力求解和局部卷积操作，从而提高主干网络提

取特征的判别性。

本文构建的全局 -局部混合特征增强模块结

构如图 2 所示。首先，将网络输入特征图分割成

N 个不重叠的特征块 N = HW B2，H，W 表示特

征图的高度和宽度，B 表示每个特征块的大小。

由于主干网络每层输出不同尺度大小的特征图，

参考论文［13］，本文为四个尺度特征图分别设置 B
的大小为 4，2，2，2。接着将每个特征块经过线性

投影，并利用正余弦函数计算对应的位置编码，

得到特征映射 X ∈ Rhw × C，h = H B，w = W B，C
表示通道数量。随后将特征 X ∈ Rhw × C 经过线性

变换求取对应的 Q，V，K ∈ Rhw × C 矩阵，并利用卷

积操作将 V，K 的宽高分别降低为原来的 S倍得到

V '∈ RhwC S2
和 K '∈ RhwC S2

矩阵。

本文为四个尺度特征图设置的 S 的值分别为

8，4，2，1。最后根据多头自注意力求解公式计算

不 同 特 征 块 Q，K ′ 矩 阵 之 间 的 关 联 ，并 经 过

Soft max 函数即可获得全局注意力权重。将全局

注意力权重与 V ′矩阵进行加权求和后可以得到

最终的全局信息增强后的特征描述 X q
att
［13］。上述

计算过程用公式表示为：

X q
att = ∑

l = 1

N

soft max ( )Q q ⋅ K 'l
d he

V 'l， （1）

其中：d he 表示每个注意力头的维度。Q q 表示第 q

个特征块对应的 Q 矩阵，K 'l 和 V 'l 表示第 l 个特征

块对应的 K '和 V '矩阵，N 表示特征块总数。对

每个特征块求取增强特征描述后，将所有特征块

进行整合得到最终的全局信息增强特征图 X att。

为了进一步增强网络对局部信息的提取能

力，本文将全局注意力增强后的特征进一步送入

构建的卷积注意力增强模块。首先经过全连接，

将特征映射到更高维度的空间，并将特征尺度重

塑为 X ′att ∈ Rh × w × 4C。接着利用残差连接引入 3 ×
3 的深度卷积［17］和 1 × 1 的普通卷积对 X 'att 在不同

感受野范围下提取更多的局部细节信息。随后

将 X 'att 与卷积后的特征进行相加，并经过激活层

和全连接进行降维。上述操作可以用公式描

述为：

ì
í
î

ïï

ïïïï

X ''
att = X 'att + DWConv3 × 3 ( )X 'att + Conv1 × 1 ( )X 'att

X feat = FC ( )GELU ( )X ''
att

，

（2）
其中：DWConv3 × 3，Conv1 × 1 分别表示卷积核大

小为 3 × 3 的深度卷积和 1 × 1 的卷积，FC 表示

全连接。

为了进一步融入通道维度所包含的信息，将

不同感受野卷积操作增强后的特征 X feat 经过全局

平均池化操作，在空间维度进行特征压缩得到

X sa ∈ R1 × 1 × C。然后对压缩后的特征图通过两个

线性层和激活层得到通道注意力增强特征图

X chan ∈ R1 × 1 × C。最后将学习到的通道注意力增

强特征图 X chan 与原始输入特征图 X feat 逐通道相

图 2　全局-局部混合特征增强网络

Fig. 2　Global-local Hybrid Feature Enhancement Network
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乘，输出最终的全局-局部混合增强特征图 X fuse：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

X sa = avg_pool ( )X feat

X chan = Linear ( )GELU ( )Linear ( )X spa

X fuse = α ( )X chann × X feat + X feat

，（3）

其中：avg_pool 表示平均池化。α 为通道信息增

强权重系数，本文根据前期实验结果，设置该参

数取值为 0. 1。整个网络利用自注意力求解，有

效建立了图像中每个位置与其他所有位置特征

之间的关联，因此可以更好地捕获特征之间的长

程全局信息。通过引入不同大小的局部卷积操

作，在不同感受野范围下提取了更多的局部细节

信息。进一步利用通道注意力增强处理，对不同

通道的局部特征进行选择增强，因此提高了模型

对水下图像的特征描述力。

2. 3　目标感知增强双阶段检测头

经过全局 -局部混合特征增强网络，对不同

尺度特征进行了增强后，通过特征金字塔网络［14］

采用自顶向下的结构，对不同尺度特征进行融

合。然后，将输出的多尺度特征送入检测头网络

求取目标检测结果。由于水下图像通常具有成

像模糊失真、对比度低等特点，很难将目标与背

景区分开。为了提高双阶段目标分类与定位精

度，本文构建了目标感知增强双阶段检测头。在

一阶段区域提议生成网络中加入了具有组归一

化的卷积层，通过增强网络深度提高网络对水下

复杂成像环境中的目标语义特征的提取能力。

同时，加入了额外的目标检测交并比分支，求取

更多的目标先验信息。

如图 1 所示，通过特征金字塔网络对多尺度

特征进行融合后，首先会将其送入一阶段区域提

议生成网络，输出包含目标区域的高质量候选

框。本文一阶段区域提议生成网络在每个空间

位置生成多个具有不同尺度和纵横比的锚框，经

过 3 个 3 × 3 组归一化卷积和并行的 3 × 1，1 × 3
和 3 × 3 的组归一化卷积后，利用分类子网络、回

归子网络和交并比子网络对每个锚框生成三个

输出：分类子网络输出第 i 个锚框内有目标的概

率 P̂ i。回归子网络输出该锚框与真实边界框的

偏移量，进而可以通过调整该锚框的位置和尺寸

得到目标的初始定位结果。交并比子网络输出

第 i 个锚框和目标真值之间的区域交并比 ĝ i。利

用非极大抑制后，可以从一系列锚框中筛选出包

含有目标区域的高质量候选框。

通过额外增加的交并比分支可以为水下目

标提供更多的先验信息，进而提高后续二阶段目

标定位和分类精度。具体而言，目标先验信息 Pri

通过将交并比分支得到的预测结果与分类子网

络 所 得 到 的 分 类 分 数 相 乘 后 开 平 方 根 进 行

求取［15］：

Pri = ĝ i ∗P̂ i . （4）
随后，进入二阶段求解。二阶段首先将一阶

段输出的候选框所包含区域对应的特征图经过

ROI Align 操作［15］，得到固定大小的特征图描述。

然后经过两个全连接层减少特征通道数，得到输

出特征 Xfc。为了提高目标兴趣区域的特征描述

力，抑制复杂背景对目标检测的干扰，进一步引

入特征自注意力增强运算［16］。将特征 Xfc 经过线

性投影分别得到 Dk，Dv 特征矩阵，再将 Xfc 与 Dk

进行点积运算，并对得到的特征行和列分别进行

归一化，减少梯度消失或爆炸的风险，提高模型

训练过程的稳定性，进而得到 Xv：

Xv = DNorm (X fc DT
k ). （5）

接着利用 Xv 与 Dv 进行计算得到增强后的特

征描述 Xo：

Xo = Xv Dv + Xfc. （6）
最后，利用 Xo 进行二阶段的分类和回归求

解。通过在二阶段中引入自注意力机制计算不

同区域之间的相似度，可以将与目标相关性较大

的特征进行增强，并将与目标相关性小的信息进

行过滤，达到抑制背景或次要信息干扰的目的。

在二阶段分类求解中，本文将一阶段得到的

目标先验信息融入目标类别标签求解过程中，进

一步提高二阶段检测器的鲁棒性，从而获得最终

的分类结果 S final：

S final = Pri ∗clsk ， （7）
其中，clsk 表示第二阶段的分类结果。

2. 4　损失函数

目标感知增强双阶段检测头包含三个子网

络：分类子网络、回归子网络和交并比子网络。

在网络模型训练过程中分别采用不同的损失函

数，使网络达到更好的检测性能。

对分类子网络，利用焦点损失函数计算分类

损失［18］，公式如下：
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L cls( p̂ i)=
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

-β ( )1 - p̂ i

γ
log ( )p̂ i ，yi = 1

-( )1 - β p̂γ
i log ( )1 - p̂ i ，yi = 0

，（8）

L cls = 1
n ∑

i = 1

n

L cls( p̂ i)， （9）

其中：p̂ i 表示第 i 个锚框中目标存在的预测概率，

β 表示平衡参数，γ 表示聚焦参数，用于调整权重

减小的速度。n 表示锚框的数量。yi ∈{0，1}表示

第 i 个锚框的标签，如果是正样本则取值为 1，否
则为 0。实际计算时，本文将锚框与真实边界框

的交并比大于 0. 5 的样本作为正样本，其余作为

负样本。

对回归子网络，为了提高损失求解收敛速

度，并克服奇异值对损失求解的影响，选用 FIOU
损失［19］进行模型训练，计算公式如下：

LFIOU ( b̂ i)= g η
i (1 - gi + ∑

j ∈{ }x，y，ω，h

 t̂ i，j - t *
i，j

2

2)，（10）

L reg = 1
m ∑

i = 1

m

LFIOU ( )b̂ i ， （11）

其中：η 来控制异常值的抑制程度，m 是正样本的

数量，g n
i 能够有效缓解异常值的问题。

对于交并比子网络，选用交叉熵损失［20］，具

体计算公式如下：

Liou =
1
m ∑

i = 1

m

-[ ]gi log ( )ĝ i +( 1 - gi ) log ( )1 - ĝ i
，

（12）
其中：ĝ i 表示第 i 个锚框所预测的交并比，m 是正

样本的数量。

3 实验结果与分析

本节首先介绍实验所选用的数据集、实验机

器配置和重要的实验参数设置。然后，将本文所

提算法与水下目标检测算法和通用目标检测算

法在公测数据集上进行实验对比，通过定量和定

性的实验证明本文方法的有效性。最后，进行了

消融实验，证明在网络模型中设计的子模块均对

检测性能的提升有所贡献。

3. 1　实验数据集与参数设定

本文使用两大公开水下数据集 TrashCan［8］

和 WPBB［21］验证所提方法的有效性。TrashCan
是一个具有像素级标注的水下目标检测数据集，

共计包括水下垃圾、水下机器人和各种海底动植

物等在内的 16 个目标类别。训练集和测试集分

别包含了 6 008 张图像和 1 204 张图像。WPBB
数据集是一个包含水下 2 种常见垃圾：塑料袋和

塑料瓶的检测数据集。该数据集由 900 张带注释

的图像组成，训练集和测试集分别包含了 720 张

图像和 180 张图像。两个数据集存在环境背景复

杂、成像对比度低和目标遮挡等难点。

本文所有模型均基于 PyTorch1. 7. 0 深度学

习 框 架 MMDetection 实 现 。 硬 件 设 备 为 内 存

128 GB，显卡 GeForce RTX 2080Ti 的工作站。

训练过程中，优化器选用 SGD，批量处理大小设

置为 1，初始学习率为 0. 001 25，动量设置为 0. 9，
衰减率设置为 0. 000 1。实验中所有方法均使用

对应数据集给定的训练和验证样本进行模型训

练和参数微调，并在统一的测试样本上使用

mAP 0. 5∶ 0. 95 和 AP 50 评测指标对不同算法的检测

结果进行评估。其中，mAP 0. 5∶ 0. 95 计算了交并比

阈值范围从 0. 5 到 0. 95（步长为 0. 0. 5）的平均

精度：

mAP 0. 5∶ 0. 95 = 1
M ∑

j = 1

M

APj， （13）

其中：M 表示交并比阈值数量。AP 表示精度 -召

回曲线下的面积：

AP =∫
0

1

Pre ( r ) dr， （14）

Pre = TP
TP + FP

， （15）

r = TP
TP + FN

， （16）

其中：Pre 表示计算精度，r 表示召回率，TP 表示

正样本判别为正类，FP 表示负样本判别为正类， 
FN 表示负样本判定为负类。AP 50 则计算了交并

比阈值为 0. 5 时求取获得的 AP 值。

3. 2　定量分析

本文选用 Faster-RCNN［22］，AutoAssign［23］，

Deformable DETR［24］ ，PVT［13］ ，ERL-Net［6］ ，

Boosting R-CNN［15］，RoIAttn［10］在内的七种经典

算法进行实验对比。

表 1 和表 2 分别给出了不同方法在 TrashCan
和 WPBB 数据集上的检测精度。本文方法在

mAP 0. 5∶0. 95 和 AP 50 上分别获得了 37. 8%，61. 8%
和 82. 0%，98. 9 个百分点%的检测精度，在两个
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评测指标下都能得到优于其他算法的检测性能。

具体来说，在 TrashCan 数据集上本文方法

通 过 构 建 全 局 - 局 部 混 合 特 征 增 强 网 络 ，在

mAP 0. 5∶0. 95 和 AP 50 评价指标上，相比于经典的双

阶 段 Faster R-CNN 算 法 分 别 高 出 6. 6% 和

6. 5%；相比于自适应单阶段检测器 AutoAssign
算法分别高出 7. 1% 和 10. 7%。近年来 Trans⁃
former 模型在目标检测领域获得了广泛的应用，

并取得了良好的检测性能。本文算法相较于基

于可变形自注意力模块的 Deformable DETR 高

出 13. 7% 和 18. 4%，相较于基于多头自注意力

机制的 PVT 算法高出 6. 4% 和 9. 1%。同样，在

WPBB 数据集上，相比于经典的 Faster R-CNN，

AutoAssign，Deformable DETR 和 PVT，本文方

法在 mAP 0. 5∶0. 95 和 AP 50 评价指标上均有所提升。

实验结果证明，本文算法相比经典和最新的通用

目标检测算法，可以获得更好的水下目标检测

精度。

进一步，本文与最新提出的水下目标检测算

法进行性能比较。相比于在检测头提出进行不

确定性建模和困难样本挖掘的 Boosting R-CNN
算法，本文得益于目标感知增强双阶段检测头，

得到了更加精确的检测结果，算法总体性能在两

个数据集上分别提升了 1. 0%，4. 2% 和 11. 8%，

10. 8%。相比于提出在检测头中引入自注意力

模块，并采用分离头进行分类和回归的 RoIAttn
算法，本文方法通过构建全局 -局部混合特征增

强网络，可以得到更加精确的检测结果，总体检

测 性 能 分 别 提 升 了 5. 2%，4. 6% 和 2. 3%，

0. 4%。相比于基于特征聚合和边缘特征提取的

ERL-Net 算法，本文得益于网络更有效的目标特

征提取能力，算法总体性能提升了 0. 8%，2. 9%
和 3. 5%，1. 8%。

3. 3　定性分析

图 3 给出了不同方法在 TrashCan 和 WPBB
数据集上检测结果对比图。第一行为 AutoAs⁃
sign 算法，第二行为 Faster R-CNN 算法，第三行

为 PVT 算法，第四行为 Boosting R-CNN 算法，

第五行为 RoIAttn 算法，第六行为本文所提算法

的实验结果图。

第 1 列图中包含尺度大小不一的多个目标，

同时图像背景较为复杂。本文算法依靠全局 -局

部混合特征增强网络可以捕获更多的目标全局

和局部信息，因此对目标的定位更加准确。Au⁃
toAssign 算法、Boosting R-CNN 和 PVT 算法在

定位过程中出现了目标框定位范围过大等定位

不准的现象。Faster R-CNN 算法出现了不同的

目标框混叠情况，并对植物这一类别出现了漏检

的现象。RoIAttn 算法将水下机器人误检为其他

类别，并在检测过程中出现了目标框混叠情况。

第 2 列图像出现了水下环境中光照不平衡现象，

Faster R-CNN 算法存在不同目标框重叠现象；

PVT 算法出现了漏检现象；Boosting R-CNN 算

法将植物这一类别误检为垃圾；RoIAttn 算法将

背景中的目标误检为贝壳，将植物误检为垃圾。

第 3 列与第 4 列展现了水下环境中存在的模

糊和低对比度情况，并且图像中包含尺度较小的

目标，容易造成误检和漏检。本文算法依靠目标

感知增强双阶段检测头有效提高了最终检测结

表 1　不同算法在 TrashCan数据集上的定量对比

Tab. 1　Quantitative comparison of different algorithms 
on the TrashCan dataset

方法

Faster R-CNN
AutoAssign

Deforable DETR
PVT

ERL-Net
Boosting R-CNN

RoIAttn
本文

mAP 0. 5∶ 0. 95 /%
31. 2
30. 7
24. 1
31. 4
37. 0
36. 8
32. 6
37. 8

AP 50 /%
55. 3
51. 1
43. 4
52. 7
58. 9
57. 6
57. 2
61. 8

表 2　不同算法在 WPBB数据集上的定量对比

Tab. 2　Quantitative comparison of different algorithms 
on the WPBB dataset

方法

Faster R-CNN
AutoAssign

Deforable DETR
PVT

ERL-Net
Boosting R-CNN

RoIAttn
本文

mAP 0. 5：0. 95 /%
75. 7
75. 9
73. 2
79. 5
78. 5
70. 2
79. 7
82. 0

AP 50 /%
98. 7
98. 8
98. 3
98. 5
97. 1
88. 1
98. 5
98. 9
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果的准确性。在第 3 列中 AutoAssign 算法出现

目标框重叠现象，并对鳗鱼这一类别出现漏检情

况；FasterR-CNN 和 Boosting R-CNN 算法均出

现目标框重叠现象。在第 4 列中 AutoAssign，
Faster R-CNN，PVT，Boosting R-CNN 和 RoIAttn
算 法 均 将 鱼 误 检 为 其 他 类 别 。 在 第 5 列 中

RoIAttn 算法出现目标框混叠的情况。综上所

述，本文方法通过加入全局 -局部混合特征增强

网络和目标感知增强双阶段检测头对水下目标

的识别和定位更加准确。

3. 4　消融实验

为了验证本文方法中每个模块的有效性， 我
们在 TrashCan 数据集上进行了消融实验。为了

公平比较， 所有方法均使用相同的实验设置， 不
同模型下的实验结果如表 3 所示。当同时去掉目

标感知增强双阶段检测头和卷积注意力增强模

块后，模型退化为经典 PVT 模型，mAP 0. 5：0. 95 为

31. 4，AP 50 为 52. 7。当仅加入卷积注意力增强模

块时，网络模型性能分别提升了 2. 3% 和 3. 9%。

由此可见，通过在主干网络中将自注意力机制和

卷积操作进行有效结合，能够获取更多的全局

和局部信息，增加特征的判别性，提高网络模型

的检测性能。当仅加入目标感知增强双阶段检

测头后，模型检测性能分别提升了 6% 和 7. 5%。

由此可见，通过构建目标感知增强双阶段检测

头，可以有效提高目标兴趣区域的特征描述力，

减少背景信息的干扰，提高水下模糊成像环境

下的目标检测精度。当两个模块同时加入后，

本文方法在 mAP 0. 5∶ 0. 95 和 AP 50 上取得了最高的

检测精度。综上所述，本文方法中每个模块对

图 3　不同方法在 TrashCan 数据集和 WPBB 数据集上的检测结果对比

Fig. 3　Comparison results of different detection methods on TrashCan and WPBB dataset

表  3　在 TrashCan数据集上的消融实验

Tab. 3　Ablation experiments on the TrashCan dataset

卷积注意力

增强模块

×

√

×

√

目标感知增强

双阶段检测头

×

×

√

√

mAP 0. 5∶ 0. 95 /%

31. 4

33. 7

37. 4

37. 8

AP 50 /%

52. 7

56. 6

60. 2

61. 8
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水 下 目 标 检 测 性 能 的 提 高 均 有 不 同 程 度 的

贡献。

图 4 进一步给出了从 TrashCan 数据集中选

取的两幅图像在送入卷积注意力增强模块前后

网络提取的特征图对比。从图中可以看出，经过

所设计的卷积注意力增强模块可以有效地从目

标中提取出更多的局部细节信息，目标的轮廓也

更为清晰，直观地证明了该模块具有良好的特征

增强效果。

4 结  论

本文提出了基于感知增强混合网络的水下

目标检测模型。构建了全局 -局部混合特征增强

网络，通过充分提取图像中的全局和局部信息，

强化了特征描述的判别性。同时，构建了目标感

知增强双阶段检测头，利用卷积和注意力操作进

一步提高了水下模糊、低对比度环境下的目标检

测性能。所提方法在 TrashCan 与 WPBB 数据集

上 的 mAP 0. 5∶0. 95 和 AP 50 分 别 达 到 了 37. 8%，

61. 8% 和 82. 0%，98. 9%，证明了方法对复杂水

下环境中不同大小的目标均能够获得更加准确

的检测结果。未来工作重点是进一步优化网络

模型，对检测网络进行轻量化设计，在保证网络

检测精度的同时，达到更优的实际应用效果。
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