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面向自主水下机器人的深海污染物检测
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摘要：海洋垃圾是全球性环境问题的主要组成部分，自主水下机器人可以在一定程度上清理深海垃圾。为了能够快速准

确地检测深海垃圾，利用深度学习的方法建立了一个轻量级检测模型（Deep-sea debris yolo，Debris-yolo）。基于全球海

洋学数据中心（GODAC）推出的 Deep-sea debris 数据库创建了深海垃圾数据集。引入改进的 BiFPN 特征融合网络，减

少模型参数数量，提高模型区分背景的能力。然后，设计了轻量级检测头，降低了计算复杂度，提高了深海垃圾检测模型

的实用性和可部署性。最后，提出 Wise-DIoU （Wise Distance Intersection over Union）损失函数，抑制低质量的样本对模

型的干扰，使模型能够更准确地定位深海垃圾。在训练过程中，采用数据增强和自适应色彩均衡水下复原对训练数据集

进行增强。实验结果表明，与 YOLOv8n 相比，本文提出模型 Debris-yolo 的 mAP0. 5 和 mAP0. 5∶0. 95 分别提高了 1. 3% 和

1. 6%，参数量和 GFLOPS 分别减少了 48. 2% 和 36%。
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Abstract： Marine debris constitutes a significant global environmental challenge.  Autonomous underwater 
robots offer a potential solution for the removal of deep-sea debris.  To enable rapid and accurate detection 
of such debris， this study presents a lightweight detection model， termed Deep-sea Debris YOLO （Debris-

YOLO）， developed using deep learning techniques.  An initial deep-sea debris dataset was constructed 
based on the Deep-sea Debris Database provided by the Global Oceanographic Data Centre （GODAC）.  
Subsequently， an enhanced BiFPN feature fusion network was employed to reduce model parameters 
while enhancing background discrimination capabilities.  A lightweight detection head was designed to de⁃
crease computational complexity， thereby improving the model’s practicality and deployability for deep-

sea debris detection.  Furthermore， the Wise-DIoU （Wise Distance Intersection over Union） loss function 
was introduced to mitigate the influence of low-quality samples， enabling more precise localization of deep-

sea debris.  Data augmentation and adaptive color-balanced underwater restoration were applied to enrich 
the training dataset.  Experimental results demonstrate that the proposed Debris-YOLO model achieves im ⁃
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provements of 1. 3% and 1. 6% in mAP0. 5 and mAP0. 5∶0. 95， respectively， compared to YOLOv8n， while re⁃
ducing the number of parameters and GFLOPS by 48. 2% and 36%， respectively.
Key words： computer vision； target detection； underwater robot； deep-sea debris

1 引  言

海洋垃圾的累积对海洋生态构成了相当大

的威胁，已经成为了全球性的问题［1-2］。在 20 世

纪 80 年代初，随着海洋垃圾的日益剧增，人们开

始研究这一问题的有效解决方法［3］。尽管如此，

近几十年流入海洋的垃圾仍不断增加［4］。人类对

塑料的严重依赖导致它在海洋中无处不在［5］，据

估计，每年有 4. 8 到 12. 7 百万公吨的塑料从陆地

流入海洋［6］，并且这个数量在 2025 年可能会增加

一个数量级。因此，实现海洋生态系统可持续发

展的关键在于解决海洋废弃物污染问题，这其中

包括垃圾排放的管理和清除工作［7］。事实上，深

海是绝大多数海洋垃圾的最终归宿［8］。它们一部

分会漂浮在海洋表面，绝大多数已经进入了海

里，甚至沉入海底［9］。据统计，海平面和海岸上的

垃圾分布密度为 50 个/km2，而深海中垃圾分布密

度高达 6 633 个/km2［10］。这些数据表明，相比于

海洋表面上的垃圾，深海垃圾对海洋环境及生物

有着更严重的威胁。

目前，主要采用人工操纵的水下机器人机器

臂的方式清理深海垃圾，这对技术人员的要求很

高，会消耗巨大的人力物力。随着深海探测技术

的发展，水下机器人已应用到深海科学研究、海

底资源勘探和海洋污染检测中［11-12］。自主水下机

器人可以凭借深海垃圾检测模型和机器臂的自

主操作完成深海垃圾采集、打捞和清理工作。这

种方式大大提高了深海垃圾的清理效率［13］。

为了有效地清除深海垃圾，自主水下机器人

在深海中检测模型的准确性和实时性至关重要。

Ding 等［14］以 YOLOv5n 为基础提出了一种轻量

化深海生物检测方法，通过设计一种结合知识提

取的迁移学习策略，降低了模型对数据量的依

赖，并提高了模型的检测性能。光的本质是电荷

产生的电场和磁场，光与水介质相互作用的极化

机制会导致散射、反射、折射和吸收等现象。这

些现象大大增加了机器人水下作业的难度。

Khan 等［15］提出了一种互补损失函数，以优化水

下作业中极化引起的误差，提升了水下目标检测

的精确度。2017 年 3 月，日本海洋地球科学技术

机构（JAMSTEC）的全球海洋学数据中心（GO⁃
DAC）推出了深海废弃物数据库，该数据库包含

JAMSTEC 的 潜 水 器“SHINKAI6500”、“HY⁃
PER-DOLPHIN”等在深海调查中发现的海洋废

弃物的视频和照片。Fulton 等［16］自制了一个海

洋塑料垃圾数据集，并用它来训练 YOLOv2，Ti⁃
ny-YOLO，Faster R-CNN 和 SSD 4 个模型，旨在

证明深度学习方法检测海洋塑料垃圾的可行性。

王普威［17］使用来自不同样本的微塑料训练 Mask 
R-CNN 网络，并在模型中加入侵蚀和扩张操作。

实验结果表明，深度卷积神经网络在微塑料自动

分割和形状分类方面具有潜力。Xue 等［18］构建

了几乎涵盖深海垃圾全部类别的深海垃圾检测

数据集，并采用包括 YOLOv3，Faster RCNN，Ti⁃
ny-YOLO 和 SSD 4 种深度学习架构，结合 Mo⁃
bileNetv2，VGG16，ResNet50 3 种分类模型，分析

了不同分类模型对检测性能和速度的影响。Ra⁃
hul 等［19］以 InceptionResNetv2 架构对图像中垃圾

区域的检测和特征提取进行研究。以上研究均

以提高深海垃圾检测模型的精度为目的，但模型

实现实时检测的研究也极为重要［20-22］。  Huang 等

人［23］考虑深海环境中图像质量存在的噪声、模糊

和失真等问题对模型检测性能的影响，通过引入

一种混合损失函数，提出了一种轻量级的神经网

络 DSDebrisNet。该轻量化模型能够有效支持自

主水下机器人在海洋环境中的运行，为海洋保护

提供可行的技术支持。

深度学习方法能够快速准确地检测深海垃

圾，但深海垃圾目标检测仍存在精度较低、模型

参数量大等问题。针对这些问题，本文基于 YO⁃
LOv8n 构架提出一种轻量化深海垃圾检测模型

Debris-yolo，确保精准和快速地检测深海垃圾的

同时能够有效地区分深海生物与深海垃圾。
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2 YOLOv8 模型

2. 1　YOLOv8结构

YOLOv8 是一种先进的实时目标检测算法，

根据不同应用场景的需求分为 n，s，m，l，x 五个版

本。它们保持一致的整体架构，但在深度和宽度

上有所不同［24］。如图 1 所示，YOLOv8 模型主要

包括骨干网络、颈部网络和检测头三个部分。

YOLOv8 的骨干网络由卷积层，C2f 和 SP⁃
PF 构成。C2f 模块借助分割梯度流的思想将特

征图分为两部分，一个分支直接传递给输出，旨

在保留图像的细节和低级特征；另一分支经过多

个 Bottleneck 模块的处理，用于捕捉图像中的主

要信息和特征。这样的分支设计实现了更丰富

的梯度组合，大大提高了卷积网络的学习能力和

效率。Bottleneck 参考 ELAN 并行更多梯度流分

支的思想，在保持轻量化的同时获得更加丰富的

梯度流信息。

YOLOv8 的颈部网络采用路径聚合网络和

特 征 金 字 塔 网 络（Path Aggregation Network 
with Feature Pyramid Network， FPN+PAN），通

过自顶向下的 FPN 增加了低层特征图的特征信

息量，获得强语义特征。PAN 通过自下而上的上

采样增加上层特征图的位置信息量获取强定位

特征，有效地提高特征的提取和融合效率。

YOLOv8 使用不同分支处理分类任务和回

归任务。分类分支负责预测目标的类别，回归分

支负责预测目标的位置。这种结构虽然提高了

模型的预测性能，但却带来了巨大的参数量和计

算量［25］。

2. 2　工作原理

YOLOv8 将目标检测任务描述为一个回归

问题，从图像像素直接预测目标的预测边界框和

类别。将输入图像分为 m × n 的网格单元，m 和

n 为输入图像的行和列。如图 2 所示，如果检测

物体的中心位置位于某个网格单元，则该单元负

责检测物体，并生成相应的位置得分和类别

得分。

针对所有单元生成的类别得分和位置得分，

通过加权的方式得到最终的加权分数。选择分

数最高的 Topk 作为正样本，公式如下：

t = sα × uβ， （1）
其中：s 为预测类别得分；u 为预测框与真实框的

CIoU 值；α 和 β 为权重。两者相乘可以衡量预测

图 1　YOLOv8 模型

Fig. 1　YOLOv8 model
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框与真实框的匹配程度。 s 和 u 越高，t 越接近于

1，预测框与真实框也就越匹配。

为了解决网格单元多余分配的情况，模型会

将得到的正样本预测框与 mask 矩阵进行求和，

通过留下 CIoU 值最大的预测框，从而得到网络

的预测值。

3 改进的 YOLOv8 模型

为了在深海污染物检测过程中实现出色的

检测性能，本文基于 YOLOv8 的架构提出一种

Debris-yolo 算法。该算法通过引入改进的双向

特征金字塔网络（Bidirectional Feature Pyramid 
Network，BiFPN）提高模型前景与后景的区分能

力 。 其 次 ，设 计 一 个 轻 量 化 检 测 头 Efficient-
Head，降低模型的计算量。最后，提出一种 Wise-

DIoU 损失函数，采用动态梯度增益分配策略使

得模型更加关注普通示例，提高模型的检测

性能。

3. 1　改进的双向特征金字塔网络

在深海环境中，主动光照下的深海图像会出

现颜色失真、深海垃圾外观模糊等问题。因此，

不明显的视觉特征成为深海垃圾检测任务中的

一个难题。针对该问题，本文采用 BiFPN，其结

构如图 3 所示。BiFPN 采用双向跨尺度连接的

结构获取低层次特征图的强语义特征和高层次

特征图的强定位特征，确保模型能够准确预测不

同尺寸的图像。为了融合更多特征，额外添加一

条路径连接同级网络的输入与输出节点，并删除

只有一个输入的节点。由于此节点未进行特征

融合，对特征融合网络的贡献较小从而简化网络

的结构。

在下采样的过程中，随着像素数量的减少，

图 3　特征融合网络对比

Fig. 3　Comparison of feature fusion networks

图 2　网格单元对边界框和类别的预测值

Fig. 2　Predicted values of grid cells for bounding boxes and categories
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图像细节和纹理信息会丢失，这会影响模型最终

的处理结果和准确性。本文采用 Adown 结构对

特征图进行下采样，如图 4 所示。输入特征图经

过 MaxPool 处理后分成两个部分，一部分通过卷

积对特征进行提取，另一部分通过 MaxPool 提取

关键特征信息，最后将两部分合并，以尽可能地

保留图像信息。

特征融合过程中，不同的输入特征图的分辨

率不同，对输出的特征图的贡献也不相同。深海

环境中采集的多尺度深海垃圾目标较多，针对这

一现象，BiFPN 采用加权融合的方式，对不同输

入特征进行有区分的融合。网络能够根据输入

特征的重要程度进行学习，挖掘深海检测目标的

深层信息，解决因环境复杂造成的误检和漏检问

题。其输入与输出的关系式如下：

o = ∑
i

ω i ⋅ Ii

ε + ∑
j

ω j

， （2）

式中：Ii 为输入特征；ωi 为输入特征对应的权重，

通过 ReLU 函数确保 ωi ≥ 0。为避免数值不稳

定，设置初始学习率 ε = 0. 000 1，使得权重在

［0，1］之间下降。

3. 2　轻量化检测头

潜水器捕捉的图像由于距离、种类、光线等因

素干扰具有复杂性，这需要模型具备较强的多尺度

特征提取能力。如图 5所示，检测输出层通过卷积

运算将输入图像分成 20×20，40×40，80×80三个

不同尺度的特征图，用于检测不同尺寸的物体。具

体来说，较大的特征图感受野较大，用来检测较小

的对象；较小的特征图则负责检测较大的对象，这

有助于复合尺度的深海垃圾检测。

本 文 设 计 了 一 种 轻 量 化 检 测 头 Efficient 
Head，如图 5 所示。该检测头将两个预测分支改

为共享参数结构，并利用多样化分支模块解决检

测头参数量和计算量冗余问题。

受深海环境的影响，塑料与金属之间具有相

似特征，容易出现误检现象。多分支结构能够从

多尺度提取特征，从而有效解决垃圾类间相似性

的问题，但是使用多分支并行结构会导致模型的

计算量和参数量变大，从而降低模型的检测效

率。单分支结构简单，具有良好的检测效率，但

它对特征的提取能力较差。多样化分支模块

DBB 融合了多分支结构和单分支结构，在训练阶

段通过多分支并行结构丰富卷积块空间，获得不

同感受野和复杂度的特征信息。在验证阶段，

DBB 等价变换成一个分支，提高单个卷积的表现

水平，实现模型的快速推理，其结构如图 6 所示。

图 6　多样化分支区块结构

Fig. 6　Structure of diversified branching block

图 5　轻量化检测头结构

Fig. 5　Structure of efficient head

图 4　Adown 模块结构

Fig. 4　Structure of adown module
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在推理阶段，DBB 将卷积层与 BN 层融合，

以达到加快模型推理速度的目的，融合过程

如下：

ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

BN ( )x = γ
x - g av ( )x

σ 2 ( )x
+ β

Conv = W ( )x + b

BN ( )Conv ( )x =γ
W ( )x

σ 2 ( )x
+γ

b - g av ( )x

σ 2 ( )x
+β

.

（3）
多个并行的相同卷积可以通过式（4）进行合

并。对于卷积和平均池化层的融合，可以将 ker⁃
nel size 为 k，步长为 s的平均池化层等价为相同大

小和步长的卷积，其中 k×k 卷积的每个权重为

1/（k×k），融合过程如下：

{W '= W 1 + W 2

b'= b1 + b2
， （4）

ì
í
î

W '= W 2 ⊗ TRANS ( )W 1

b'= b1 ⊗ W 2 + b2

， （5）

式中：x 为输入值；W 和 b 分别为卷积模块权重和

偏置；W1 和 b1 代表 1×1 卷积的权重和偏置；W2

和 b2 代表 3×3 卷积的权重和偏置；W '和 b'为融

合后卷积模块的权重和偏置；g av 为输入的均值，σ

为方差；γ 和 β 为 BN 的权重。

3. 3　Wise-DIoU损失函数

检测过程中，较大的位置预测偏差会导致无

法精准定位目标。边界框回归损失函数对于优

化待检测深海垃圾与真实深海垃圾之间的位置

误差有着重要作用。实际的深海检测图像中存

在一些低质量的垃圾图像，即标注框与垃圾位置

产生偏移。这会对模型的泛化能力造成不利影

响。针对这一问题，本文设计了 Wise-DIoU，可

以动态调整对边界框的惩罚。

DIoU 将两个边界框中心点之间的归一化距

离作为惩罚因子。这使得网络更倾向于移动边界

框的位置来减少损失函数，解决预测框和目标框

不相交时 IoU无法优化模型的问题。其表达式为：

LDIoU = L IoU + RDIoU， （6）

L IoU = 1 - IoU = 1 - w i hi

su
， （7）

RDIoU =
ρ2( )bgt，bprd

c2 ， （8）

式中：RDIoU 为 DIoU 的惩罚因子；w i 和 hi 分别表

示目标框和预测框之间的宽和高；su 表示预测框

与真实框并集的面积；ρ 表示预测框与真实框之

间的距离；bgt 为真实框，bprd 为预测框；c 为这两个

框最小外接矩阵的对角线长度。图 7 为边界框回

归的计算因子。

DIoU 通过引入中心点距离强化对边界框损

失的拟合能力，但同时会加剧对低质量示例的惩

罚，导致对深海垃圾检测能力的下降。Wise-DI⁃
oU 损失函数，通过赋予低质量样本更低的梯度

增益，从而抑制模型对该示例的学习，模型能更

加专注普通质量的示例，使得边界框回归聚焦到

普通质量的锚框上。其公式如下：

LWise - DIoU = γLDIoU， （9）

γ = β
δαβ - δ

， （10）

β = L*
IoU

- -----
L IoU

∈ )[0，+∞ ， （11）

m = 1 - 0. 5tn
， （12）

式中：β 表示离群度；γ 为锚框的量化指标；上标*
表示分离操作，用于防止产生阻碍收敛的梯度；
- -----
L IoU 为动量 m 的运行平均值；t为总的训练次数；n
为批量大小。

4 数据预处理

4. 1　数据集描述

本文数据来自日本海洋地球科学技术机构

（JAMSTEC）的全球海洋学数据中心（GODAC）
的 Deep-sea debris 数据库。该数据库中的深海废

弃物集中在西太平洋地区。这些废弃物照片和视

频可以追溯到 1983年，最大深度可达 10 900 m。

图 7　边界框回归的计算因子

Fig. 7　Calculation factor for bounding box regression
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Deep-sea debris 数据库简单地对视频和照片

进行分类，涵盖了渔具、布料、玻璃、金属、塑料、

橡胶和自然垃圾等类别，还提供了深海废弃物沉

入海底的经纬度、海洋深度和拍摄时间等。该数

据库中图像少，视频多，不适合直接进行图像检

测。因此，这里从视频中提取适当的帧，并与原

始深海废弃物合并。对采集到的帧图像进行标

注处理，形成可以用于检测任务的深海废弃物数

据集。然而，该数据采集的深海污染物图像除了

废弃物以外，还存在潜水器、鱼、鳗鱼等物体。当

下大多数深海污染物检测只关注垃圾本身，忽略

了深海生物和检测设备在采集过程中对污染物

检测的干扰。因此，在数据集制作过程中，将深

海生物进行标注，创建更加真实的深海污染物检

测数据集 Debris，使得模型在检测过程中能够有

效地区分深海生物与深海污染物，避免在实际应

用中出现错检。

Debris 数据集分为 10 类：潜水器、鱼、鳗鱼、

渔具、布料、玻璃、金属、塑料、橡胶和自然垃圾。

为了提升模型的稳定性和泛化能力，采用一系列

数据增强技术处理选定图像。具体增强方法包

括随机旋转、缩放、翻转等方式，通过这些处理将

数据量扩充至 7 832 张。

图 8 展示了 Debris 中的部分图像，从左到右

依次为塑料垃圾、金属垃圾以及橡胶垃圾。可以

看出，该数据集塑料垃圾和金属垃圾之间存在着

较多相似的特征。图像中整个场景偏暗沉，亮度

较低；此外，部分目标物与背景区别不是很明显，

特别是当水下机器人离检测物体距离较远时橡

胶垃圾与背景颜色较为接近，即对比度偏低。

由于 Debris 数据集中的图像采取主动光照

辅助拍摄，对于部分光源直射的场景，图像具有

一定的亮度分布不均匀现象；部分图片的拍摄场

景较远，图像的颜色存在明显的失真问题；对于

光照较弱的场景，图像偏暗沉、亮度低；对于部分

拍摄场景，图像存在明显的模糊和散射现象。

4. 2　基于自适应色彩均衡水下图像复原

光线在水中的传播特性使得水下图像呈现

出模糊、细节丢失、颜色偏移等现象［26］。这些现

象会使图像丢失一些特征信息，从而降低水下目

标检测的准确率［27］。本文基于自适应色彩均衡

对水下图像复原算法 IBLA 进行改进，改进结构

如图 9 所示。

图 8　Debris数据集中部分图像

Fig. 8　Selected images from Debris dataset

图 9　水下图像复原算法结构

Fig. 9　Structure of underwater image restoration algorithm
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本文在 IBLA 算法的基础上添加色彩均衡算

法用于突出图像纹理细节，以提升图像的复原效

果。该算法的背景估计、深度图估计和透射率估

计沿用 IBLA 中的方式。本文对衰减补偿进行改

进。颜色通道补偿如下：

I rc ( θ )= I r ( θ )+ min ( Isumg /Isumr，1 )×
( Īg - Ī r )×( 1 - I r ( θ ) )× Ig ( θ )， （13）

Ibc ( θ )= I r ( θ )+ min ( Isumg /Isumb，1 )×
( Īg - Īb )×( 1 - Ib ( θ ) )× Ig ( θ )， （14）

式中：I rc ( θ )和 Ibc ( θ )为补偿后 x 点红通道和蓝通

道的数值；I r ( θ )，Ib ( θ ) 和 Ig ( θ ) 为原图像 x 点出

红、蓝、绿通道的值；Ī r，Īb 和 Īg 为原图像在 x 点处

红、蓝、绿通道均值；Isumr，Isumb 和 Isumg 为原图像红

蓝绿通道值的总和。

对每个颜色通道进行动态拉伸，得到：

L out = L c
in - Lmean + λL std

2λL std
， （15）

式中：Lmean 和 L std 表示各颜色通道的均值和标准

差；λ 表示范围调整参数；L c
in 和 L out 为拉伸前和拉

伸后的图像。

图 10 展示了改进 IBLA 的效果，对比可以看

出，基于自适应色彩均衡化改进的 IBLA 算法在

视觉效果上更好，提高了检测目标特征细节。

5 实验结果分析

5. 1　评价指标

本研究分别从模型的精度和轻量化两个维

度对模型进行评估。模型精度采用精确度、召回

率和 mAP 分数作为评价指标。轻量化评价指标

包括检测时间、参数量、浮点运算数、模型大小和

FPS。精确度，召回率的定义如下：

P = TP
TP + FP

， （16）

R = TP
TP + FN

， （17）

其中：TP 表示模型正确判定为垃圾的真阳性数

目，即 IoU 大于设定阈值 k 的边界框数量；FP 表

示检测出错误的深海垃圾数量；FN 指出被错误

检测为深海垃圾的假阴性数量，即 IoU 小于或等

于阈值 k的预测边界框数量。

mAP 是一个综合测量指标，它计算了在不

同 IoU 阈 值 下 的 平 均 精 度（Average Precision， 
AP）。这里选择 mAP0. 5 和 mAP0. 5∶0. 95 作为度量，

mAP0. 5 表示 IoU 阈值为 0. 5 时的 AP，mAP0. 5∶0. 95

指的是 IoU 阈值为 0. 50~0. 95 的 10 个 AP 的平

均值。这些特定阈值下的 mAP 值能够在特定标

准下评估模型的性能，适用于不同应用环境中。

mAP 和 AP 的公式如下：

AP = 1
m ∑

i

m

Pi = 1
m

P 1 + 1
m

P 2 + ⋯ +

1
m

Pm =∫P (R) dR， （18）

mAP = 1
k ∑

i

k

APi， （19）

式中：P 和 R 分别代表精确度和召回率；k 为本研

究中所有类别的数量。

5. 2　实验平台

本文所提出的 Debris-yolo 网络由 PyTorch
框 架 实 现 。 实 验 平 台 的 操 作 系 统 为 Ubun⁃
tu18. 04；CPU 为 Intel（R） Xeon（R） Platinum 
8255C CPU @ 2. 50 GHz；GPU 为 NVIDIA Ge⁃
Force RTX 3090 24 GB；深度学习框架采用 py⁃
thon3. 9+cuda12. 1。

Debris 数据集的 85% 用于训练，其余 15%
用作测试。采用数据增强、水下图像复原对训练

数据集进行增强。

超参数设置：网络优化器采用 SGD，动量因

子设为 0. 937，初始学习率为 0. 01；非最大值抑制

设为 0. 7；cpu 线程数为 8；模型每次训练 128 张图

像，经过 300 个 epochs训练完成收敛。

5. 3　实验结果分析

Debris-yolo 模 型 在 验 证 集 的 mAP50 为

图 10　不同算法的水下图像复原结果

Fig. 10　Restoration result of underwater image by differ⁃
ent algorithms
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0. 851，mAP50∶95 为 0. 645，能准确地检测深海垃

圾，如图 11（e）和 11（f）所示。图 11（a）可视化了

每个训练周期的边界框损失、分类损失和分布焦

点损失。可以看出，该算法的损失函数在 100 个

训练周期后逐渐收敛，具有较快的收敛速度。损

失函数在训练和验证过程中都被最小化，从而表

明模型识别深海垃圾的能力逐步提升。此外，图

11 还展示了每个训练周期的精确度、召回率、

mAP50和 mAP50∶95。在前 50 个训练周期，精准度、

召回率、和平均精度都有明显的提升，直到第 100
个周期收敛。这一趋势表明，模型的性能随着每

个周期的训练而提高。

混淆矩阵提供了每个类别真正例、假正例、

真负例、假负例的数量。其中，每一列为预测类

别，每一行为实际类别，每一列的值和为 1。所提

算法的混淆矩阵如图 12 所示（彩图见期刊电子

版）。可以看出，模型对织物识别正确率最高为

91%。红色框圈住的为被误识别较多的类，这些

类别之间的形状、纹理和其他特征具有相似性，

因此模型无法较好地捕捉它们之间特征边界。

对于具有高可区分性特征的类别（如轮胎、玻

璃），模型可以较好地在特征空间中找到特征边

界，因此识别正确率较高。

本文选取 Debris 数据集的部分图像，依据光

学与物理特性，探讨模型如何对目标特征进行识

别与检测。如图 13 所示，金属垃圾通常具有较高

的反射率，会导致特征图中目标区域呈现出较亮

图 11　300 个 epochs训练结果

Fig. 11　Training results for 300 epochs

图 12　Debris-yolo 模型的混淆矩阵

Fig. 12　Confusion matrix for Debris-yolo model
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的色调或者高光点。从第 0 层的特征图可以看

出，金属区域有着较为明显的亮色区域。然而，

塑料和橡胶等非金属材料通常具有较低的反射

率，在图像中的颜色分布会更加均匀。因此，在

第 0 层特征图中可以看出塑料和橡胶的颜色相对

较深且均匀。除此之外，不同类型的垃圾具有不

同的形状和结构。随着网络层数的增加，特征图

逐渐突出这些形状上的差异，使得模型能够更好

地识别和分类不同类型的碎片。长时间暴露在

水下环境中会导致材料发生不同程度的腐蚀和

磨损。这种变化在物体外观上形成独特的纹理

特征。在更高层次的特征图中，这些细节特征会

不断得到加强，帮助模型提高识别精度。

表 1 为消融实验结果。A，B 和 C 分别表示改

图 13　Debris-yolo 模型的特征图

Fig. 13　Feature images of Debris-yolo model
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进的 BiFPN 模块、Efficient Head 轻量化检测头和

Wise-DIoU。引入改进 BiFPN 模块的模型 1 与

YOLOv8n 模型相比，参数量和 GFLOPS 分别减

少 了 41. 9% 和 15. 8%，mAP0. 5 提 高 了 1. 2%，

mAP0. 5∶0. 95 提高了 0. 3%；引入 Wise-DIoU 后，模

型 3 的 mAP0. 5 和 mAP0. 5∶0. 95 分别提高了 1. 1% 和

1. 1%。在不同模块的组合实验中，3 种模块的组

合模型 7（Debris-Yolo）保留了模型 4 的轻量级优

势。这些数据表明，模块组合能显著提高模型的

整体性能。

本文采用水下图像增强和数据增强对 De⁃
bris 数据集进行预处理，表 2 为数据预处理对模

型检测效果的影响。模型 0 是未使用数据预处理

的检测效果，模型 1 是使用数据预处理后的结果。

可以看出，经过数据预处理后大大提高了模型的

性能。

5. 4　实验对比结果分析

本文选择两阶段检测网络 ResNet50-Faster-
RCNN、深海垃圾监测检测方法 DSDebrisNet、单
阶段网络 YOLOv5s，YOLOv10n 以及基准模型

YOLOv8n 进行比较。表 3 显示了不同模型的检

测结果。

实验结果表明，ResNet50-Faster-RCNN 网

络在模型精准率的检测指标上无法与本文提出

的模型相比，ResNet50 虽然提供了更深的网络结

构，但简单的双分支的残差结构无法更好地学习

目标的特征信息，因此导致模型具有较差的检测

精度。Debris-yolo 模型相较于 YOLOv8n 基准模

型 mAP0. 5提高了 1. 3%，mAP0. 5∶0. 95提高了 1. 6%。

与 DSDebrisNet 深海垃圾检测模型相比，在 Re⁃
call，mAP0. 5，mAP0. 5∶0. 95指标上具有更好的检测性

能，分别提升了 1. 2%，1. 2%，3. 1%。由此可知，

表 1　消融实验结果

Tab. 1　Results of ablation experiments

Model
0
1
2
3
4
5
6
7

A
-
√
-
-
√
√
-
√

B
-
-
√
-
√
-
√
√

C
-
-
-
√
-
√
√
√

P

88. 6
90

88. 3
88. 2
88. 3
87. 9
88. 9
89. 0

R

75. 2
76. 2
75. 9
78. 0
76. 9
77. 3
77. 6
78. 2

mAP0. 5

83. 8
85. 0
84. 7
84. 9
84. 6
84. 8
84. 9
85. 1

mAP0. 5∶0. 95

62. 9
63. 2
63. 8
64. 0
63. 1
62. 9
64. 5
64. 5

Parameter
3. 15
1. 83
3. 66
2. 88
1. 63
1. 83
3. 66
1. 63

GFLOPS
8. 20
6. 90
8. 10
8. 20
5. 60
6. 90
8. 10
5. 60

表 2　应用数据预处理效果对比

Tab. 2　Comparison of application data preprocessing ef⁃
fects

Model
0
1

P

86. 2
89. 0

R

72. 2
78. 2

mAP0. 5

80. 7
85. 1

mAP0. 5∶0. 95

61. 7
66. 4

表 3　不同模型的检测结果对比

Tab. 3　Comparison of detection results of different models

Model
ResNet50-Faster R-CNN

YOLOv5s
DSDebrisNet

YOLOv8n
YOLOv10n
Debris-yolo

P

82. 5
88. 2
88. 3
88. 6
87. 7
89. 0

R

72. 3
76. 8
77. 0
75. 2
77. 1
78. 2

mAP0. 5

78. 9
83. 5
83. 9
83. 8
83. 6
85. 1

mAP0. 5：0. 95

58. 2
60. 9
61. 4
62. 9
63. 8
64. 5
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本文提出的模型拥有不错的检测能力，可以更准

确地定位和识别深海垃圾。

此外，本文总结了不同模型对每个类别的检

测效果，结果如表 4 所示。可以看出，Debris-yolo
在大多数类别中达到了最高的 AP 值。Fabric 类

别 AP 值最高，达到了 96%。这是因为 Fabric 具

有较为单一的特征，且有充足的训练样本，因此

很容易被模型检测到。相反 Fishing net Rope 的

AP 值最小，为 73. 7%，这是因为深海附生植物附

着在上面导致其形状和规模较为复杂，且训练样

本较少，导致模型对 Fishing net Rope 的学习不够

充足，使检测更加困难。Natural_debris，Glass 和
Rubber 通常具有较为明显的纹理和轮廓特征，且

有较多的训练样本，因此具有不错的检测效果，

精度绝大部分超过 80%。对于具有相似特征的

Plastic，Metal 类 别 ，AP 值 分 别 为 76. 5%，

83. 9%，比 DSDebrisNet 提高了 3. 2%，0. 4%，与

YOLOv8n 相比分别提升了 3. 2%，3. 2%。这说

明对可区分性差的类别的检测，Debris-yolo 能够

取得令人满意的结果。

为了直观感受不同模型的检测效果，图 14 显

示了 Debris-yolo 模型与其他模型的检测结果。

从 Natural debris 的检测结果可以看出，通过生成

候选框的 ResNet50-Faster-RCNN 生成了大量的

预测框以尽可能框住检测对象，这虽然赋予了模

型较高的召回率，然而更多的预测框会使模型的

准确率下降。除此之外，ResNet50-Faster-RCNN
存在着漏检问题，其他模型同样存在着漏检、预

图 14　不同模型部分检测结果的可视化

Fig. 14　Visualisation of detection results from different model sections

表 4　不同模型对每个类别检测结果的对比

Tab. 4　Comparison of results of different models for each category of detection

Modal

ResNet50-Faster R-CNN
YOLOv5s

DSDebrisNet
YOLOv8n

YOLOv10n
Debris-yolo

Rov

71. 6
75. 5
74. 7
74. 6
70. 7
78. 3

Eel

84. 6
86. 5
85. 5
84. 4
90. 2

87. 6

Fish

85. 7
86. 2
86. 4
87. 6
87. 8
88. 3

Fabric

94. 2
93. 6
93. 4
94. 6
93. 9
96. 0

Fishing_net_
Rope
73. 6
72. 2
71. 8
72. 5
72. 6
73. 7

Glass

93. 6
92. 1
93. 8
95. 1
94. 4
92. 4

Metal

80. 7
81. 5
83. 5
80. 7
82. 0
83. 9

Natural_
debris
79. 9
81. 6
79. 9
81. 6
81. 0
82. 1

Plastic

72. 5
72. 3
73. 3
73. 3
74. 0
76. 5

Rubber

91. 5
93. 2
96. 7

93. 7
89. 8
91. 8
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测框冗余的问题。

为了展示本文提出算法的轻量级优势，将

Debris-yolo 算法与其他算法进行了轻量级度量

的比较，结果如表 5 所示。实验结果表明，Debris-

yolo 在轻量级方面优于 YOLOv8n 算法，参数量

减少了 48. 2%，GFLOPS 减少了 36%，模型大小

也减少了 28%；Debris-yolo 的参数量、GFLOPS
和模型大小分别为轻量级 DSDebrisNet 的 0. 24，
0. 35，0. 31 倍。因此，Debris-yolo 在轻量化方面

有着出色的表现。

本文从 Deep-sea debris 数据库中选取 3 种光

线衰减不同场景下的深海探测视频，对比不同模

型在不同情形下的检测速度和检测时间，结果如

表 6 所示。其中，Scene1 为视频呈蓝色调的橡胶

垃圾视频，Scene2 为视频呈黄绿调的自然垃圾视

频，Scene3 为视频呈黄色调的塑料检测。从表 6

可以看出，Debris-yolo 在 3 个测试场景中具有较

高的 FPS 和较低的处理时间，满足水下机器人实

时检测的需求。

6 结  论

根据深海污染物检测要求高精度、易部署的

要求，本文提出深海垃圾检测模型。构建 Debris
数据集，该数据集包括深海垃圾、深海生物、水下

机器人在内共有十种类别。以确保训练数据更接

近真实场景。为了提高模型对前景和背景的区分

能力，引入改进的双向特征金字塔网模块，提高模

型特征提取能力。通过采用多分支处理结构减少

下采样过程中信息丢失问题，并大大降低模型的

参 数 量 。 基 于 共 享 参 数 思 想 和 DBB（Diverse 
Branch Block）重参数化模块设计一种轻量化检测

头 Efficient-Head 解决了检测模型检测头参数量、

计算量过大的问题。提出一种 Wise-DIoU 损失函

数，以中心点距离作为惩罚项，采用动态梯度增益

分配策略使得模型更加关注普通示例，避免低质

量示例对模型泛化性能的下降。采用数据增强和

自适应水下图像复原技术对训练数据进行预处

理，提高图像中目标的特征细节提高模型的准确

性。实验结果表明，本文提出的模型在精确度，召

回率，mAP0. 5，mAP0. 5∶0. 95 精度评估指标上取得了

出 色 的 结 果 ，分 别 为 89%，78. 2%，85. 1%，

64. 5%。 Debris-yolo 在 Parameters，GFLOPS，

Size 轻量化评估指标上同样有着卓越的表现，参

数量，GFLOPS 和模型大小分别减少了 48. 2%，

表 5　不同模型轻量级指标对比

Tab. 5　Comparison of different model lightweight metrics

Model

Faster R-CNN

YOLOv5s

DSDebrisNet

YOLOv8n

YOLOv10n

Debris-yolo

Detection 
speed/

（frame ·
s-1）

19. 11

102. 04

95. 24

88. 49

98. 45

90. 91

Parame⁃
ters/MB

41. 39

6. 71

6. 71

3. 15

2. 30

1. 63

GFLOPS

208. 00

15. 80

15. 80

8. 70

66. 70

5. 60

Size/
MB

478

14. 5

13. 8

6. 00

5. 50

4. 33

表 6　不同情形下的检测速度和检测时间

Tab. 6　Detection speed and inspection time in different situations

Model

Faster R-CNN

YOLOv5s

DSDebrisNet

YOLOv8n

YOLOv10n

Debris-yolo

Scene 1

FPS

39. 6

193. 6

187. 3

181. 9

176. 8

185. 7

t/ms

25. 27

5. 17

5. 34

5. 49

5. 08

5. 38

Scene 2

FPS

43. 1

208. 5

201. 3

209. 9

208. 1

210. 2

t/ms

23. 20

4. 80

4. 97

4. 76

4. 80

4. 76

Scene 3

FPS

42. 9

191. 3

186. 2

191. 6

195. 7

194. 0

t/ms

23. 31

5. 23

5. 37

5. 20

5. 11

5. 16
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36%，28%。其紧凑的结构能够快速、经济地部署

在检测设备中，总体而言，该模型提高了检测深海

垃圾的性能，同时降低了计算的复杂性，基本满足

可操作水下机器人的作业要求。
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