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结合数据增强和改进 YOLOv4 的水下目标检测算法∗

史朋飞　 韩　 松　 倪建军　 杨　 鑫

(河海大学物联网工程学院　 常州　 213022)

摘　 要:针对水下低质量成像、水下目标形态大小各异、以及水下目标重叠或遮挡导致水下目标检测精度低的问题,提出一种结

合数据增强和改进 YOLOv4(you
 

look
 

only
 

once)的水下目标检测算法,在 YOLOv4 的主干特征提取网络 CSPDarknet53 中添加卷

积块注意力机制(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM),以提高网络模型特征提取能力;在路径聚合网络( path
 

aggregation
 

network,PANet)中添加同层跳接和跨层跳接结构,以增强网络模型多尺度特征融合能力;通过数据增强方法 PredMix(prediction-
mix)模拟水下生物重叠、遮挡等显示不完全的情形,以增强网络模型鲁棒性。 实验结果表明,结合数据增强和改进 YOLOv4 的

水下目标检测算法在 URPC2018(underwater
 

robot
 

picking
 

control
 

2018)数据集上的检测精度提升到了 78. 39%,比 YOLOv4 高出

7. 03%,充分证明所提算法的有效性。
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Abstract:Aiming

 

at
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

underwater
 

object
 

detection
 

accuracy
 

caused
 

by
 

low-quality
 

underwater
 

imaging,
 

different
 

shapes
 

or
 

sizes
 

of
 

underwater
 

objects,
 

and
 

overlapping
 

or
 

occlusion
 

of
 

underwater
 

objects,
 

an
 

underwater
 

object
 

detection
 

algorithm
 

combining
 

data
 

enhancement
 

and
 

improved
 

YOLOv4
 

is
 

proposed.
 

By
 

adding
 

CBAM
 

( convolutional
 

block
 

attention
 

module)
 

to
 

the
 

backbone
 

of
 

YOLOv4—CSPDarknet53,
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

network
 

model
 

is
 

improved.
 

In
 

order
 

to
 

enhance
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

ability,
 

the
 

same-layer
 

skip
 

connections
 

and
 

cross-layer
 

skip
 

connections
 

are
 

added
 

to
 

PANet
 

(path
 

aggregation
 

network).
 

To
 

enhance
 

the
 

robustness
 

of
 

the
 

network
 

model,
 

the
 

data
 

enhancement
 

method
 

PredMix
 

(prediction
 

mix)
 

is
 

used
 

to
 

simulate
 

the
 

incomplete
 

display
 

of
 

underwater
 

organisms
 

such
 

as
 

overlap
 

or
 

occlusion.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

detection
 

accuracy
 

of
 

the
 

underwater
 

object
 

detection
 

algorithm
 

combining
 

data
 

enhancement
 

and
 

improved
 

YOLOv4
 

on
 

URPC2018
 

dataset
 

is
 

improved
 

to
 

78. 39%,
 

7. 03%
 

higher
 

than
 

YOLOv4,
 

which
 

fully
 

proves
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm.
Keywords:deep

 

learning;
 

object
 

detection;
 

YOLOv4;
 

underwater
 

detection

0　 引　 言

　 　 海洋生物是海洋生态环境的重要组成部分,一直以

来都备受关注。 海洋生态保护组织通过人工潜水、水下

机器人拍摄等方式对海洋生物的分布情况、生活习性进

行研究。 但是,水下低质量成像严重影响研究人员对海

洋生物的研究。 因此,目前亟待一种代替肉眼来检测海

洋生物的方法。

传统的目标检测方法存在识别效果差、识别速度慢

等缺点,难以进行有效的水下目标检测。 近年来,深度学

习的快速发展给目标检测领域带来巨大突破。 目标检测

是一种与计算机视觉和图像处理相关的计算机技术,处
理的是数字图像或者视频中特定类别的语义对象。 由于

近年的技术突破,目标检测在学术界得到充分关注,在现

实中也得到广泛应用,例如安全监控[1] 、自动驾驶[2] 、无
人机场景分析[3] 等。 大多数的目标检测都是以深度学习

网络为主干,从输入图像中提取特征、分类和定位。 目标
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检测的研究领域包括边缘检测[4-5] 、多目标检测[6] 、显著

性目标检测[7] 等。
许多场景下,基于深度学习的目标检测算法都取得

了不错的成效。 但是,文献[8-10]中指出:水下成像质量

低下,水底环境复杂,海洋生物大小不一、形态各异等原

因都会干扰水下场景的目标检测效果。 并且,海洋生物

互相重叠、遮挡(在本文中,“重叠”表示同一类对象之间

的覆盖,“遮挡”则表示不同类对象的同种情况) 也会干

扰检测效果。
目前,基于深度学习的目标检测框架主要有两阶段

(two-stage)和单阶段( one-stage)两种。 两阶段的目标检

测框架最典型的是 R-CNN 系列:2014 年 Ross
 

B. Girshick
提出了 R-CNN[11] ,先通过选择性搜索生成候选区域,然
后对候选区域使用 CNN 提取特征,从而取代了传统的滑

窗法,提高了目标检测的精确度。 但是 R-CNN 有大量重

复计算,严重影响检测性能;Fast-RCNN[12] 针对 R-CNN
的计算冗余,选择先将输入图像通过 CNN 进行特征提

取,再通过选择性搜索提取出候选区域,这样只需经过一

次 CNN 就可以得到全部的候选区域,减少了重复计算,
但是检测速度依然不理想;Faster-RCNN[13] 在 Fast-RCNN
的基础上,使用区域建议网络( RPN)替代了选择性搜索

算法来筛选出候选区域,检测速度进一步提升;单阶段的

目标检测框架最典型的是 YOLO 系列:YOLOv1[14] 摒弃

了两阶段目标检测算法的生成候选区域步骤,使用先验

的锚定框(anchor
 

box)直接将目标区域预测和目标类别

预测整合为一步,极大地提升了检测速度,但是每个单元

格只能预测一个对象,检测精度也不高;YOLOv2[15] 在

YOLOv1 的基础上进行改进,通过给卷积层添加批标准

化来 降 低 模 型 过 拟 合, 有 效 提 高 模 型 收 敛 能 力,
YOLO9000 在 YOLOv2 的基础上利用一种使用分层视图

进行对象分类的方法,可以同时检测 9
 

000 多种类别;
YOLOv3[16] 在 YOLOv2 的基础上,取消了所有的池化层,
使用增强卷积核的步长来达到池化层的效果,从而大幅

提升检测速度,并且可以同时输出多尺度特征图,强化了

小目标的检测能力;YOLOv4[17] 在 YOLOv3 的基础上,筛
选了一些从 YOLOv3 发布至今,被用在各种检测器上能

够提升检测精度的技巧( trick),并且将 YOLOv3 的主干

网络 Darknet-53 替换成 CSPDarkNet53,更进一步提升检

测速度和精度。
数据增强是扩充数据样本规模的一种方法,可以增

强模型的泛化能力。 常规的数据增强方法有空间几何变

换、 像 素 颜 色 变 换、 高 斯 模 糊、 随 机 擦 除 等。
AutoAugment[18] 通过搜索算法找到适合特定数据集的图

像增强方案;RandAugment[19] 直接在数据集上搜索针对

该数据集的最优策略;CutOut[20] 对输入图像进行遮挡,模
拟检测对象被部分遮挡的场景;HideAndSeek[21] 将输入

图像分成若干区域,对每个区域以一定概率生成掩码;
MixUp[22] 基于邻域风险最小化原则,使用线性插值将两

张输入图像进行融合,得到新的样本数据;RoIMix[23] 针

对水下图像对比度低、互相遮挡等问题,对 RPN 产生的

候选框使用线性插值。
本文的贡献主要是在 YOLOv4 的基础上做出以下 3

点改进,使之更适合水下目标检测。
1)针对水下低质量成像、水下复杂环境导致检测精

度低的问题,在 YOLOv4 的 CSPDarknet53 主干特征提取

网络中添加了 CBAM 特征注意力模块,使得网络模型在

通道维度上学习关注内容和在空间维度上学习关注位

置,增强网络模型特征提取能力。
2)针对水下目标大小不一、形态各异导致网络模型

检测精度低下的问题,在 YOLOv4 中的 PANet 模块中添

加同层跳接和跨层跳接结构,从而更充分地结合语义信

息丰富的深层特征和位置信息、细节信息丰富的浅层特

征,以提升多尺度特征融合能力。
3)针对海洋生物互相重叠、遮挡导致检测精度低下

的问题,提出一种应用于 YOLOv4 的新型数据增强方法

PredMix,通过线性加权的方式混合目标图像以模拟水下

目标的重叠和遮挡。

1　 结合数据增强和改进 YOLOv4 的水下目标
检测算法

1. 1　 CBAM-CSPDarknet53
　 　 光学散射导致水下成像质量低下,并且水下场景往

往非常复杂,水底的岩石、水草等都会干扰对目标特征的

提取,因此让模型更针对性地提取特征十分有意义。 本

文选择在 YOLOV4 的 CSPDarknet53 主干特征提取网络

中添加 CBAM 注意力机制。 YOLOv4 的具体结构如图 1
所示。

CBAM 由 Woo 等[24] 于 2018 年提出的一种用于前馈

卷积神经网络的简单而有效的注意力机制结构。 对于该

注意力机制,给定一张特征映射,CBAM 沿着通道和空间

两个单独的维度依次推断注意力映射,然后将注意力映

射和输入特征映射相乘,进行自适应特征细化。 CBAM
注意力机制不仅“告诉”模型应该关注哪里,还会提升关

键区域的特征表达,只关注重要的特征而抑制或忽视无

关的特征。 CBAM 主要由通道注意力和空间注意力模块

构成,其结构如图 2 所示。
通道注意力模块主要是利用特征的通道之间的关

系,生成通道注意力映射。 在网络模型中,对于输入的 C
维的任意特征映射,分别通过平均池化层和最大池化层

来聚合空间信息,得到两个 C 维池化特征映射,然后将这

两个池化特征映射送入一个包含隐藏层的多层感知器
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图 1　 YOLOv4 整体结构

Fig. 1　 Overall
 

structure
 

of
 

YOLOv4

图 2　 CBAM 整体结构

Fig. 2　 Overall
 

structure
 

of
 

CBAM

(multi-layer
 

perceptron,MLP)中,得到两个 1×1×C 的通道

注意力映射,最后将经过多层感知器得到的两个通道注

意力映射进行逐元素相加得到最终的通道注意力映射

Mc ∈ R1×1×C ,通道注意力结构如图 3 所示。

图 3　 通道注意力模块结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

channel
 

attention
 

module

空间注意力模块主要是利用特征之间的空间关系来

生成空间映射。 在网络模型中,对经过通道注意力映射

细化后的特征映射 F′ ,首先将其沿通道方向进行最大池

化和平均池化,得到两个二维的特征映射,然后将这两个

1×H×W 的特征映射进行维度上的拼接操作,对于拼接后

的特征映射,利用尺度为 7×7 的卷积层生成空间注意力

映射 Ms ∈ RH×W×1,空间注意力结构如图 4 所示。

图 4　 空间注意力模块结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

spatial
 

attention
 

module

CSPDarknet53 中有连续 5 个残差块( Resblock),5 个

残差块中 ResUnit 堆叠的数量依次是[ 1,2,8,8,4] 个。
本文选择将 CBAM 插入到每个残差块中的首个 ResUnit
中,在经过两次 CBM 之后先添加通道注意力模块,再添

加空间注意力模块达成串联结构。 具体实现结构如图 5
所示。

图 5　 添加 CBAM 的 ResUnit 结构

Fig. 5　 ResUnit
 

structure
 

with
 

CBAM
 

added
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1. 2　 DetPANet
　 　 由于海洋生物的生长状况不一、拍摄角度不同等原

因,所呈现的海洋生物大小形态各异。 YOLOv4 原有的

路径聚合网络 PANet 难以应对复杂多样的海洋生物,所
以本文在原有的 PANet 模块中添加同层跳接结构与跨层

跳接结构,将语义信息丰富的深层特征和位置信息、细节

信息丰富的浅层特征充分结合起来。 语义信息丰富的深

层特征有助于目标的分类,位置、细节信息丰富的浅层特

征有助于目标的定位及小目标的检测。 具体结构对比如

图 6 所示, 本文将修改后的 PANet 命名为 DetPANet
(Detailed-PANet)。

图 6　 PANet 与 DetPANet 结构对比

Fig. 6　 Structure
 

comparison
 

between
 

PANet
 

and
 

DetPANet

在 YOLOv4 的 CSPDarknet53 特征提取网络中已经使

用大量的卷积层去提取图像特征,使得分辨率大大降低,
这样会导致图像细节的丢失,并不利于将来精确的目标

定位与正确分类。 因此,为避免细节的大量丢失,本文在

同一水平层中添加跳层连接(skip
 

connection),这样可以

把较浅层的卷积层特征引用到更深层,其丰富的浅层信

息可以有助于更精准的目标定位与正确分类。 在训练过

程中,跳层连接使得梯度更容易流动到深层网络。
并且,为了将低分辨率、语义强的特性与高分辨率、

语义强的特性相结合,本文在不同大小的预测层之间添

加 4 个最大池化层,从而实现深浅层的特征融合与多尺

度目标的精确预测。 通过底层特征与高层特征的融合,
网络能够保留更多高层特征图蕴含的高分辨率细节信

息,从而提高了图像定位精度。 具体实现的网络结构如

图 7 所示。

图 7　 DetPANet 具体结构

Fig. 7　 Specific
 

structure
 

of
 

DetPANet

1. 3　 PredMix
　 　 图 8 展示了水下目标的互相重叠、遮挡现象,这种现

象会对目标检测会造成一定的干扰,如果模型只是在原

有的数据集上进行训练,那么在目标对象较密集的场景

就容易出现漏检、误检问题,并且检测精度也将会有一定

程度降低。 本文提出将数据增强方法 PredMix
 

应用到

YOLOv4
 

的输入端,以解决该问题。

图 8　 水下目标的遮挡、覆盖

Fig. 8　 Overlaps
 

and
 

occlusions
 

of
 

underwater
 

objects

整个数据增强方法分为两步。
第 1 步,生成训练集的预测数据。
将整个数据集分为 4 个部分:训练集 A、训练集 B、验

证集和测试集,在训练集 A、 B 上分别单独训练改进

PANet 的 YOLOv4 网络,利用训练完毕的两个网络模型

A、B 分别对另一部分训练集交叉预测,将每张训练集图

片的检测结果(具体坐标位置)保存用于后续的数据增

强操作,具体操作方式如图 9 所示。

图 9　 数据集预操作流程

Fig. 9　 Pre
 

operation
 

flow
 

of
 

the
 

dataset

第 2 步,将标签图像与预测图像以随机权重比混合

生成新的训练样本参与训练。
令 x truth ∈ RH×W×C 代表训练中某个图像的一个标签部

分, y truth 代表标签; xpred ∈ RH×W×C 代表第 1 步预测结果中

的某张图像的一个预测矩形框部分, ypred
 

代表预测分类。
PredMix 旨在通过将一张数据集图像中随机一个标签部

分图像 (x truth
i ,y truth

i ) 和另一张数据集图像上随机一个被

预测的矩形框部分图像 (xpred
j ,ypred

j )
 

相结合,从而产生新

的训练样本。 预测矩形框和标签矩形框的大小通常是不

一致的,所以首先将 xpred
j 的大小调整至和 x truth

i 一致。 生
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成的训练样本 ( x~ , y~ )
 

用于模型训练。
具体操作定义如下:

x~ =λ′x truth
i + (1 -λ′)xpred

j , y~ = y truth
i (1)

因为认为 ypred
i 是 y truth

i 的遮挡物,所以 y truth
i 是 y~ 标

签。 其中, λ′ 是标签矩形框部分图像与预测矩形框部分

图像的混合比例。 λ′ 的生成公式如下:
λ′ = max(λ,1 - λ) (2)
其中, max ( ) 是选取两者中较大值的函数。 使用

PredMix 来增强数据,可以模拟水下目标重叠、遮挡的情

况。 本文使用这些新的混合区域代替原来的 x truth
i

 区域,
并生成新的训练样本。

λ 定义如下:
λ = β(α,α) (3)
选择将预测结果与真实标签混合而不是直接将两个

真实标签混合,是为了模拟水下多种多样的重叠、覆盖、
遮挡、模糊情况,如图 10 所示。 预测的矩形框有时会有

一定偏差,有时会错把其他物体(石块、水草等) 当成标

签对象进行预测。 不同的预测结果与标签图像混合可以

模拟水下对象各种不完全显示的情况。

图 10　 PredMix 操作示例

Fig. 10　 Examples
 

of
 

PredMix
 

operation

通过 PredMix 模拟目标的重叠、遮挡,可以提高模型

对密集目标和显示不完全目标的检测能力。 从统计学角

度来看,PredMix 是预测框选区域和标签框选区域的一种

线性插值,可以使得决策边界更加平滑,而不会出现突然

过渡。 PredMix 遵循邻域风险最小化原则(VRM 原则)而

不是经验风险最小化原则(ERM 原则),这可以使得模型

具有更好的鲁棒性和泛化能力。 根据 ERM 原理训练的

模型将经验风险最小化,可以帮助模型更好地拟合训练

数据。 将经验风险定义为:

Rδ( f) = 1
n ∑

n

i = 1
l( f(x i),y i)x

pred
j f (4)

其中,f 代表 x 和 y 之间的非线性表达式, n 是样本

数量, l 是测量 f(x i) 和 y i 之间距离的损失函数。 然而这

种训练策略使得决策边界对训练数据拟合过多,导致过

拟合。 PredMix 遵循 VRM 生成训练数据的邻域分布。 然

后,可以用邻域数据 ( x~ , y~ ) 去替换训练数据 (x truth
i ,

y truth
i ) 。 近似预期风险 Rv 定义如下:

Rv( f) = 1
n ∑

n

i = 1
l( f( x~ ), y~ )( x~ , y~ ) (5)

因此,训练过程转化为最小化预期风险。 PredMix 使

用邻域数据进行训练可以有效增强模型鲁棒性。

2　 实验

2. 1　 实验配置及数据集

　 　 网络训练在配备 Intel
 

Xeon( R)
 

CPU
 

E5-2620
 

v4
 

@
 

2. 10
 

GHz 处理器,32
 

GB 内存,NVIDIA
 

GeForce
 

RTX2080
显卡的工作站上进行,使用的深度学习平台是 Pytorch。

本文使用的是 URPC2018 水下目标检测大赛官方提

供的数据集。 URPC2018 数据集共有 5
 

543 张图像,包括

海参、海胆、扇贝和海星 4 类。 在 PredMix 操作第 1 步时

按训练集 A、训练集 B、验证集、测试集顺序将数据集划

分为 4 ∶ 4 ∶ 1 ∶ 1。 在之后将训练集 A、B 合并,即按训练

集、验证集、 测试集顺序数据集被划分为 8 ∶ 1 ∶ 1。
PredMix 数据增强操作只在训练集中进行,不对验证集和

测试集操作。
本文选择 YOLOv4 在 VOC 数据集上预训练的权重

文件作为预训练权重。 PredMix 中的超参数 α 设置为

0. 2,输入图像大小设置为 416×416。 学习率设置采用余

弦退火衰减调整策略,一次学习率周期迭代次数设置为

5,初始学习率为 1×10-4,最小学习率设置为 1×10-5。 整

个模型训练过程分为两步:第 1 步:冻结 CSPDarknet53
参数训练 80 个 epoch,以避免训练初期权值被破坏,batch

 

size 设置为 16;第 2 步:解冻 CSPDarknet53 参数训练 80
个 epoch,batch

 

size 设置为 4。 所做实验网络模型均在

160 个 epoch 之前达到收敛。
2. 2　 实验结果

　 　 本文在实验过程中在控制训练参数一致的情况下将

3 处改进与 YOLOv4 算法做了详细对比,同时还测试了

SSD 模型和 Faster-RCNN 模型在 URPC2018 数据集上的

检测效果。 在默认 IoU 为 0. 5、置信度为 0. 5 的前提下,
SSD 模型的 mAP 为 63. 43%, Faster

 

R-CNN 的 mAP 为

75. 25%,YOLOv4 模型的 mAP 为 71. 36%。 可以发现,同
样作为单阶段目标检测算法,SSD 模型的检测效果要远

逊于 YOLOv4 模型,而双阶段目标检测算法 Faster
 

R-
CNN 的检测效果略强于 YOLOv4,仅在扇贝一类中不及

YOLOv4。 这是由于扇贝较小,而 Faster
 

R-CNN 的小目标

检测能力较弱。
在经过 PredMix 数据增强之后,YOLOv4 的检测 mAP

比之前提升了 2. 06%,对 4 个种类的检测效果均有一定

提升,其中 AP 提升最多的是海胆,为 3. 30%。 因为海胆
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是纯黑色,在实际检测中容易与背景的阴影部分相混淆,
而 PredMix 充分模拟了海胆被其他物体遮挡的情况,网
络模型对该种情况得到了充分学习。 在添加 CBAM 特征

注意力模块后 YOLOv4 的检测 mAP 提升了 2. 43%,其中

AP 提升最多的是海参,这是由于海参在有些场景下与岩

石特征近似,在检测时容易将两者混淆,添加 CBAM 注意

力机制之后,网络模型对海参的特征得到了充分的关注。
DetPANet 在 3 处改进中 mAP 提升最多,提升了 3. 26%,
对四种类别的检测效果中,对贝壳提升达到了 4. 10%,这
是由于贝壳多为小尺度目标, 在检测时极易忽略,
DetPANet 充分结合了深浅层特征,语义信息、位置信息、
细节信息充分融合,从而有效提高了对小目标的检测

效果。
本实验还充分验证了任意两种改进的叠加可以继续

在原有的单种改进的基础上继续提升检测效果。 CBAM
与 PredMix 的混合可以提升 5. 06%,在 4 种类别的检测

中提升最多的是海参;DetPANet 和 CBAM 的混合可以提

升 mAP 3. 66%,在 4 种类别的检测中提升最多的是贝

壳,为 4. 06%;DetPANet 和 PredMix 的混合对 mAP 的提

升最多,为 5. 31%。
最终本文提出的改进的 YOLOv4 网络与原 YOLOv4

网络相比, mAP 提升了 7. 03%,比 SSD 网络的检测 mAP
高出 14. 29%,比 Faster

 

R-CNN 网络的检测 mAP 高出

3. 14%,对 4 种类别的检测 AP 提升幅度为 4. 71% ~
9. 58%。 由实验结果可知,本文提出的结合数据增强和

改进 YOLOv4 的水下目标检测算法在水下目标检测中能

够实现更高精度的目标检测。
表 1 是详细的实验结果,其中 SSD 和 Faster

 

R-CNN
表示 SSD 模型和 Faster

 

R-CNN 模型的测试结果,①表示

在 YOLOv4 上单独使用 PredMix 数据增强方法,②表示

在 YOLOv4 上单独使用 CBAM 特征注意力机制,③表示

在 YOLOv4 上单独使用 DetPANet 网络,① +②、② +③、
①+③则表示数字对应的两种改进的结合,①+②+③则

是本文提出的结合数据增强和改进 YOLOv4 的水下目标

检测算法。
YOLOv4 改进前后的检测结果对比如图 11 所示。 可

以发现,在多种情况下,例如:对密集目标的检测、对多尺

度目标的检测,结合数据增强和改进 YOLOv4 的水下目

标检测算法均拥有更好的检测精度。
　 　 CBAM 特征注意力机制使得网络模型提取目标特征

能力更强,在图像模糊或者目标特征与背景相似的情况

下具有更好的检测效果:在图 11(c)组对比中,由于两只

海参特征与岩石十分相似,YOLOv4 并未发现它们的存

在。 但是,本文提出的算法却能以很高的置信度检测出

这两只海参。 在图 11(g)组中改进后的 YOLOv4 发现了

与背景极为相似的海参,而改进前的 YOLOv4 并未发现

　 　 　 　 　 表 1　 URPC2018 数据集测试结果

Table
 

1　 Test
 

results
 

of
 

URPC2018
 

dataset

算法 mAP / % 海胆 海星 扇贝 海参

baseline 71. 36 83. 40 79. 66 61. 46 60. 93

SSD 63. 43 76. 68 69. 44 49. 15 58. 47

Faster
 

R-CNN 75. 25 85. 39 86. 62 55. 81 73. 17

① 73. 38 86. 70 80. 71 63. 99 62. 12

② 73. 79 85. 31 82. 27 63. 36 64. 23

③ 74. 62 86. 09 81. 79 65. 56 65. 07

①+② 76. 42 87. 18 83. 61 65. 99 68. 91

②+③ 75. 02 86. 94 83. 27 65. 52 64. 35

①+③ 76. 67 86. 37 83. 39 67. 37 69. 05
①+②+③ 78. 39 88. 11 85. 97 68. 95 70. 51

这只海参,这也能体现 CBAM 对网络模型特征提取能力

的充分提升。
DetPANet 通过跨层跳接结构和同层跳接结构增强

了网络模型的多尺度特征融合能力,并且由于深浅层特

征的充分融合,使用 DetPANet 的 YOLOv4 网络模型对大

小不一、形态各异的目标都能达到更好的检测效果:图
11(b)组对比中,由于一只海星只显示了侧面,YOLOv4
轻易就忽略了它,还有一只海星由于尺度太小也被忽略。
而本文提出的算法能以极高的置信度检测出只显示侧面

的海星,并且也检测出尺度很小的海星。 在图 11( h)组

中远处大量附着在岩石上的海胆,由于尺度太小并且过

于密 集, YOLOv4 产 生 了 大 量 的 漏 检, 而 改 进 后 的

YOLOv4 却能精确地区分彼此。 这种对不同尺度、不同

形态目标的有效检测能力在图 11( f)、( j)组中也同样有

所体现。
PredMix 可以充分模拟水下生物的重叠、遮挡等显示

不完全现象,从而增强模型鲁棒性,使得模型在检测显示

不完全对象时具有更强的检测能力:在图 11( a)组对比

中,YOLOv4 并未检测到最上方的两只贝壳,并且在图中

央的检测也出现分类错误和定位不精确的问题,而本文

提出的算法可以检测到最上方的两只贝壳,在图中央密

集生物对象检测中也能较为精准地区分各个生物。 在图

11(d)组中,改进后的 YOLOv4 能够以很高的置信度发现

被岩石遮挡一半的海胆。 这种对显示不完全对象的有效

检测能力在图 11( e)、( g) 以及( i) 组对比中也有明显

体现。
以上检测结果充分证明,本文提出的结合数据增强

和改进 YOLOv4 的水下目标检测算法能够在水下目标检

测中达到更高的检测精度。
本文还针对 PredMix 数据增强做了对比试验,以证

明将预测矩形框与标签矩形框进行混合的必要性。 具体

实验结果如表 2 所示,其中 GTMix(ground
 

truth
 

mix)表示



　 第 3 期 结合数据增强和改进 YOLOv4 的水下目标检测算法 ·119　　 ·

图 11　 检测结果对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

test
 

results

将来自不同训练集图片的两个标签矩形框进行混合,
RandMix(random

 

mix)则表示将来自不同训练集图片的

随机区域和标签矩形框进行混合。

表 2　 PredMix 对比实验

Table
 

2　 Comparison
 

test
 

of
 

PredMix

算法 mAP / % 海胆 / % 海星 / % 扇贝 / % 海参 / %

baseline 71. 36 83. 40 79. 66 61. 46 60. 93

GTMix 72. 30 84. 05 79. 72 64. 02 61. 42

RandMix 72. 22 84. 93 79. 71 63. 29 60. 98

PredMix 73. 38 86. 70 80. 71 63. 99 62. 12

　 　 表 3 展示了各改进对网络运行性能的影响,由于

PredMix 是先于网络模型,在数据集上进行的操作,不
会对网络运行性能造成影响。 CBAM 和 DetPANet 改进

降低了网络模型的检测速度,最终,本文提出的算法检

测速度为 10. 42 帧。 同时本文也对 SSD 模型和 Faster
 

R-CNN 模型的检测速度进行了测试,这两种模型的速

度均慢于原 YOLOv4 模型以及本文改进的 YOLOv4
模型。

表 3　 各改进对网络运行性能的影响

Table
 

3　 The
 

impact
 

of
 

improvements
on

 

network
 

performance
算法 FPS

baseline 15. 62
SSD 9. 72

Faster
 

R-CNN 3. 19
① /
② 11. 60
③ 13. 37

①+② /
②+③ 10. 84
①+③ /

①+②+③ 10. 42

3　 结　 论

　 　 本文提出了一种结合数据增强和改进 YOLOv4 的水

下目标检测算法, 在
 

YOLOv4 的主干特征提取网络

CSPDarknet53 中添加 CBAM 特征注意力机制,以提高网

络模型特征提取能力;在路径聚合网络 PANet 中添加同

层跳接和跨层跳接结构,以增强网络模型多尺度特征融

合能力;提出一种新型的数据增强方法来增强模型鲁棒

性。 实验结果表明,结合数据增强和改进 YOLOv4 的水
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下目标检测算法有效提高了水下目标检测精度。
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