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基于图像增强的水下视频鱼类识别方法
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摘要 受水下强光衰减或散射的影响,水下图像存在颜色失真、模糊和细节丢失等问题,严重影响水下目标识别的

精度。针对上述问题,提出一种面向浑浊水域的图像增强方法和YOLOv4算法相结合的方案。首先使用改进的

带颜色恢复的多尺度Retinex算法增强水下图像,然后采用全卷积生成式对抗网络实现图像颜色校正和细节恢复,

最后通过YOLOv4算法对增强后的图像进行鱼目标识别。结果表明,所提出的图像增强方法与YOLOv4算法相

结合方案的平均准确率(mAP)可达到89.59%,与原始图像经训练得到的平均准确率相比提高了7.46%,检测速

度达到了90
 

frame/s。
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Abstract Affected
 

by
 

strong
 

underwater
 

light
 

attenuation
 

or
 

scattering 
 

underwater
 

images
 

have
 

problems
 

such
 

as
 

color
 

distortion 
 

blur 
 

and
 

loss
 

of
 

detail 
 

which
 

seriously
 

affect
 

the
 

accuracy
 

of
 

underwater
 

target
 

recognition 
 

To
 

address
 

the
 

above
 

problems 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

scheme
 

that
 

combines
 

image
 

enhancement
 

for
 

turbid
 

waters
 

and
 

the
 

YOLOv4
 

algorithm 
 

First 
 

the
 

improved
 

multi-scale
 

Retinex
 

with
 

color
 

restoration
 

is
 

used
 

to
 

enhance
 

the
 

underwater
 

image 
 

and
 

then
 

the
 

fully
 

convolutional
 

generative
 

adversarial
 

network
 

is
 

used
 

to
 

achieve
 

image
 

color
 

correction
 

and
 

detail
 

restoration 
 

Finally 
 

the
 

enhanced
 

image
 

is
 

used
 

for
 

fish
 

target
 

recognition
 

through
 

YOLOv4
 

algorithm 
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

mAP
 

 mean
 

Average
 

Precision 
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

combining
 

the
 

image
 

enhancement
 

method
 

with
 

the
 

YOLOv4
 

algorithm
 

can
 

reach
 

89 59% 
 

which
 

is
 

7 46%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

original
 

image
 

after
 

training 
 

and
 

the
 

detection
 

speed
 

reaches
 

90
 

frames-1 
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1 引  言

水下目标检测已经成为计算机视觉领域的研究

热点。但水下环境复杂多变,水体中有较多悬浮颗

粒、水草等杂质,造成水质浑浊;另外不同波长的光

在水下传播时颜色衰减程度不同,导致出现水下图

片颜色失真、模糊及细节丢失问题,使得目标识别准

确率较低、特征提取困难。
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基于图像增强的水下鱼类识别技术目前已卓有

成效,水下图像增强技术一般分为基于神经网络的

图像增强算法和传统的图像增强算法。基于神经网

络[1-2]的图像增强算法通过训练网络来恢复图像的

细节以达到接近人眼观察的效果。Zuo等[3]提出一

种基于生成对抗网络的水下图像增强方法,该方法

鲁棒性较强,但推理时间过长。Fu等[4]通过结合深

度学习和传统图像增强方法,提出采用两分支网络

分别补偿颜色和降低对比度的方法,该方法未考虑

局部纹理信息增强,基于传统图像增强算法[5-6]有效

补偿颜色、提高清晰度。Deng[7]基于探索性数据模

型的框架探索出一种广义的非锐化屏蔽算法,该方

法能够提高图像的对比度和清晰度,但未解决颜色

失真问题。Ancuti等[8]在分别经白平衡和双边滤波

处理的基础上进行限制对比度自适应直方图均衡化

(CLAHE),基于拉普拉斯金字塔融合原理,改善了图

像的色彩和细节,而传统方法的效果提升有限。

Ancuti等[9]随后又提出一种色彩补偿与白平衡多尺

度融合的方法,该方法不仅保留了边缘,还增强了对

比度。He等[10]提出了一种图像暗通道先验去雾方

法,该方法恢复了图像的细节和清晰度,但图像色彩

失真。
当前水下目标检测技术飞速发展,例如:Sung

等[11]采用基于卷积神经网络的YOLO算法对鱼进

行实时检测和分类;Liu等[12]将YOLOv3和并行滤

波器相结合,对线鱼进行检测与跟踪;Han等[13]采

用基于深度卷积神经网络(CNN)的方法进行水下

目标识别;谢万里等[14]建立Faster-RCNN(Faster
 

Region
 

Convolutional
 

Neural
 

Network)濒死鱼检测

模型,结合迁移学习方法对濒死鱼进行实时检测。
这些目标检测方法的识别精度较高,检测速度较快,
有很好的鲁棒性和实用性。

使用传统图像增强算法和目标检测方法已经满

足不了高准确率水下视频目标分类和检测的需求。
因此快速提高清晰度和识别精度已经成为淡水域鱼

监控的重要任务。本文提出一种应用于浑浊水域场

景的图像增强方法与YOLOv4相结合的算法。首

先,应 用 改 进 的 带 颜 色 恢 复 的 多 尺 度 Retinex
(MSRCR)算法增强图像对比度;然后采用全卷积生

成式对抗网络(GAN)实现图像颜色校正和细节恢

复,从而有效提取特征并实现高精度的鱼识别,以期

为淡水域养殖环境条件下鱼类实时监控的研究提供

一定的参考。

2 基于图像增强的目标识别算法

2.1 算法流程

算法的流程图如图1所示。首先将水下图像的

红、绿、蓝三通道进行分解,采用改进的带颜色恢复

的多尺度视网膜增强算法,增强图像的对比度;针对

增强的图像,使用全卷积GAN实现图像细节恢复

和颜色校正;使用YOLOv4算法对增强后的图像进

行鱼检测识别。

图1 所提算法的流程图

Fig 
 

1 Flowchart
 

of
 

proposed
 

method

2.2 对比度增强

由于水下图像存在细节模糊、对比度低、色偏的

问题,解决这些问题的关键是在动态压缩、边缘增强

和颜色恒常三个方面进行均衡化。而 MSRCR算法

能够减小光线对图像的影响,恢复图像的对比度、清
晰度、颜色等信息。Retinex是一种常用的建立在
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科学实验和科学分析基础上的图像增强方法,它由

视网 膜 和 皮 质 组 成[15-16]。而 MSRCR 算 法 是 对

Retinex算法的改进,一般将水下图像分解成反射

图像和光线照射图像,计算式为

Mi(x,y)=Ri(x,y)·Ii(x,y), (1)
式中:Mi(x,y)表示拍摄的水下图像;Ri(x,y)表
示增强后的水下图像;Ii(x,y)表示环境光的照射

图像;i∈ R,G,B  表示图像的三个颜色通道。增

强水下图像效果的关键是获取水下图像环境光的照

射分量Ii(x,y),依据Retinex理论,Ii(x,y)一般

通过对水下图像进行高斯滤波得到:

lg
 

Ri(x,y)=lg
 

Mi(x,y)-lg
 

Ii(x,y),(2)

Ii(x,y)=Mi(x,y)*F(x,y), (3)
式中:F(x,y)是高斯模糊滤波器;“*”表示卷积

运算。
单尺度Retinex算法在灰度图像增强上有较好

的效果,但是当图像中有大块灰度相似的区域时,整
体色彩容易失真。针对单尺度Retinex的不足,在
单尺度Retinex算法基础上又衍生了多尺度视网膜

增强(MSR)算法,其优点是可同时实现对图像的动

态压缩和边缘增强。MSR算法在计算lg
 

Ri(x,y)
时对输入的图像进行不同尺度的高斯模糊,并对每

个尺度进行累加平均计算:

lgRi(x,y)  =lg Mi(x,y)  -
lg Mi(x,y)*Fn(x,y)  , (4)

Fn(x,y)=Pnexp -(x2+y2)/σ2n  , (5)

式中:σn 是确定尺度的高斯函数的标准差;Pn 是保

证∬Fn(x,y)=1的系数。而改进的 MSRCR算法

则是在(4)、(5)式的基础上对lg
 

Ri(x,y)进行归一

化,并通过增强图像的灰度来纠正图像的颜色。其

数学表达式为

lgRi(x,y)  avg=
1

255×H ×W∑
H

x=1
 ∑
W

y=1
Ri(x,y),

(6)

K =
1
3 ∑

i= R,G,B  
lgRi(x,y)  avg, (7)

R'i(x,y)=Ri(x,y)×
K

Ri(x,y)  avg
, (8)

RMSR,i(x,y)=
1
N∑

N

n=1
WnR'i(x,y), (9)

式中:W、H 分别为图像的宽和高;K 表示理想彩色

图像的平均值;lgRi(x,y)  avg 为图像的红、绿、蓝
通道的归一化平均值;R'i(x,y)表示纠正后的像素

值;N 表示尺度总数;Wn 表示每个尺度系数对应的

权重;RMSR,i(x,y)是不同尺度的累加平均。
采用 MSRCR算法对 MSR结果进行线性增益

和色彩平衡处理,为了将RMSRCR,i(x,y)的像素值

归一化在0~255之间,需要计算RMSRCR,i(x,y)各
通道的均值和标准差

 

,通过均值和标准差的差值

计算出各通道的最小值VMin,i,通过均值和标准差

的和计算出各通道的最大值VMax,i。相关计算式

如下。

RMSRCR,i(x,y)=RMSR,i(x,y)× lgβ×Mi(x,y)  -lg ∑
i∈ R,G,B  

Mi(x,y)    , (10)
 

R'i(x,y)=
RMSRCR,i-VMin,i

VMax,i-VMin,i
, (11)

式中:β表示增益因子。
改进的 MSRCR算法的输入参数为Mi(x,y)、

σn 和β;输出为增强后的图像Ri(x,y)。
算法具体步骤为:

1)
 

对图像的R、G、B三通道分别按照步骤2)~
7)处理;

2)
 

lg Ri(x,y) =lg Mi(x,y) -lg Mi(x,
y)*Fn(x,y) ;

3)
 

重复步骤2),直到输入所有的尺度系数,并
对每一个通道进行归一化;
4)

 

增益图像的灰度值R'i(x,y)=Ri(x,y)×
K

Ri(x,y)  avg
;

5)
 

对 步 骤 4)的 结 果 进 行 累 加 求 平 均,

RMSR,i(x,y)=
1
N∑

N

n=1
WnR'i(x,y);

6)
 

RMSRCR,i(x,y)=RMSR,i(x,y)× lg β ×

Mi(x,y) -lg ∑
i∈ R,G,B  

Mi(x,y)   ;
7)

 

限制对比度直方图均衡化,输出增强后的

图像。
改进 MSRCR的核心思想是对图像的每一个颜

色通道进行三次高斯卷积运算,利用颜色恢复因子

和增益因子提高图像对比度、消除色彩失真,通过限

制对比度的自适应直方图均衡化降低噪声。
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2.3 FUnIE-GAN
由于光在水下传播的不同,水下图像会发生畸

变。例如,对比度增强后的图像颜色倾向于蓝绿色,
这是因为红波在水下容易被吸收。为了解决颜色偏

差和清晰度低的问题,采用基于条件生成对抗网络

的实时快速水下图像增强模型不断地训练出接近人

眼视 觉 的 图 像。如 图 2 所 示,给 定 失 真 图 像

样本X和期望的增强图像样本Y,T表示随机噪

图2 FUnIE-GAN的主要流程

Fig 
 

2 Main
 

flowchart
 

of
 

FUnIE-GAN

声。存在一个映射关系G:{X,T}→Y,生成器和判

别器在训练过程中不断学习映射关系,从而提高图

像质量。条件对抗损失函数的计算公式为

LcGAN(G,D)=EX,Y lg
 

D(Y)  +EX,Y lg1-D X,G(X,T)      , (12)

式中:G 为生成器,用于最小化LcGAN(G,D);
 

D 为

判别器,用于最大化LcGAN(G,D);EX,Y 表示真实图

像与失真图像的总体误差。

FUnIE-GAN[17]由生成器和判别器组成,生成

器经训练得到
 

‘质量不好’的样本与‘质量好’的样

本在判别器中迭代地进行博弈。FUnIE-GAN不断

学习全局相似度、图像内容、局部纹理和风格信息,
使生成的图像在全局外观和特征上接近真实图像。
使用预先训练的 VGG-19网络提取图像的高阶特

征,使用马尔可夫判别器捕捉与局部纹理和风格相

关的高频信息。判别器丢弃不符合的图像。

FUnIE-GAN根据 U-Net[18]的原理设计了生

成器网络即编码器-解码器网络,每个编码器的输

出都会连接到对应的解码器。如图3(a)所示,输
入到编码器的水下图像大小为256×256×3,编
码器只需要学习256个大小为8×8的特征图,
解码器则是利用特征图和跳跃连接的输入来学

习并生成一 个256×256×3大 小 的 增 强 图 像。
编码器-解码器网络是完全卷积的,其每一层采用

4×4滤波器的二维卷积和非线性Leaky-ReLU激

活函数。而判别器采用马尔可夫判别器,马尔可

夫判别器可以保持风格迁移中的超高分辨率、图
像清晰化和局部纹理细节。如图3(b)所示,使用

4个3×3的卷积滤波器层将一个输入为256×
256×6的真实图像和生成图像转换成16×16×1
的输出。   

图3 FUnIE-GAN的网络结构。(a)生成器(按照U-Net原理设计的5个编码器-解码器);(b)
 

判别器

(马尔可夫判别器模型)

Fig 
 

3 Network
 

architecture
 

of
 

FUnIE-GAN 
 

 a 
 

Generator
 

 five
 

encoders-decoders
 

designed
 

according
 

to
 

principle
 

of
 

U-Net  
 

 b 
 

discriminator
 

 Markov
 

discriminator
 

model 

2.4 基于YOLOv4的目标识别

本文采用 YOLOv4模型进行目标检测与分

类,YOLOv4由 CSPDarknet53作为骨干网络、空
间金 字 塔 池 化(SPP)作 为 Neck的 附 加 模 块、

PANet作为Neck的特征融合模块和 YOLOv3作

为 Head组成,其网络结构如图4所示。输入增强

后的水下图像,经过 YOLOv4网络运算得到目标

检测结果。

3 实验结果分析
 

为了保证公正的评价体系,实验平台均采用

ubuntu18.0,python3.6.8语言编程环境,显卡为

NVIDIA
 

RTX2080Ti,内存为11
 

GB。训练学习率

设置为0.0001,阈值设为0.5,批处理大小设为16,
训练次数设为60000,每10000次更新一次权重文

件,并记录mAP结果最好的权重文件。
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图4 YOLOv4网络结构

Fig 
 

4 YOLOv4
 

network
 

structure

3.1 鱼视频收集和数据集准备

水下视频使用小蚁一代相机在水草较多、水流

缓慢的场景拍摄,并在距离相机1
 

m范围内投放适

量诱鱼饵料,以吸引更多的鱼,从而方便采集数据。
本文识别的鱼类品种为宽鳍鱲、麦穗、马口鱼三

类,采取分帧获取水下视频的方式来建立目标图像

数据集,训练集与测试集样本的划分比例为8∶2,即
随机选取1612张作为训练集样本数、403张作为

测试集样本数,并对每一张图片样本进行人工标

注分类。将宽鳍鱲标注为zaccop,麦穗鱼标注为

pseudorasbora,马口鱼标注为opsarichthys。

3.2 实验分析

为了证明本文方法的有效性,首先以定性和定

量的方式将本文方法和其他图像增强方法作对比。
其次,使用Faster-RCNN、YOLOv4、YOLOv3目标

检测算法进行训练和测试,并以 mAP、精度、召回

率、检测速度和训练时间作为目标检测的评价指标。
选取的比较方法包括:Ancuti等[8-9]提出的多尺度

融合算法,He等[10]提出的图像暗通道先验去雾

DCP 算 法,Zuiderveld[19]提 出 的 CLAHE 算 法,

Deng[7]提出的广义的非锐化屏蔽(GUM)算法,

Drews等[20]提出的水下暗通道先验去雾(UDCP)算
法,Zhang等[16]提出的带色彩恢复的多尺度视网膜

增强 (MSRCR)算 法,以 及 Islam 等[17]提 出 的

FUnIE-GAN方法。

3.2.1 水下图像增强结果对比

实验结果如图5所示。可以清楚地看出,多尺

度融合算法、CLAHE算法和GUM 算法都使图像

得到了一定程度的色彩增强和对比度增强,但无法

同时取得比较好的增强效果。GUM 算法处理后的

图像存在细节不明显、整体呈灰白且对浑浊水域背

景处理较模糊的问题。MSRCR算法处理后的图像

整体偏暗,视觉效果和图像细节信息不理想,不易被

检测。UDCP算法和DCP算法对浑浊水域的水下

图像进行处理后,既没有明显提升图像对比度,又对

色彩复原效果不佳,整个图像的色彩偏绿,目标纹理

特征不够明显,不能很好地解决偏色问题。FUnIE-
GAN算法的色彩平衡效果不佳,导致整体图像偏

红,暗区域的对比度较低。而经本文方法处理后的

图像的饱和度、亮度、对比度和色彩都得到改善,且
图像的细节、目标纹理特征和浑浊水域背景的清晰

度也得到了提高。本文方法所得的视觉质量优于其

他7种方法。
本文引入信息熵[21]、平均梯度(AG)、UCIQE、

UIQM四种图像质量评价指标定量验证本文方法

的有效性。信息熵用于评价图像所包含的信息量,
在一定程度上反映了图像信息的丰富程度。平均梯

度是一幅图像的梯度图上所有像素点的均值,它反

映了图像中的微小细节反差和纹理变化特征,同时

也能反映图像的清晰度。UCIQE是一种量化水下
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图5 不同水下图像增强方法的效果图。(a)原图;(b)
 

Ancuti等[8]所提算法;(c)
 

CLAHE[19];(d)
 

GUM[7];(e)
 

MSRCR[16];

(f)
 

UDCP[20];(g)
 

DCP[10];(h)
 

FUnIE-GAN;(i)本文算法

Fig 
 

5 Renderings
 

of
 

different
 

underwater
 

image
 

enhancement
 

methods 
 

 a 
 

Original
 

image 
 

 b 
 

method
 

proposed
 

by
 

Ancuti
 

et
 

al  8  
 

 c 
 

CLAHE 19  
 

 d 
 

GUM 7  
 

 e 
 

MSRCR 16  
 

 f 
 

UDCP 20  
 

 g 
 

DCP 10  
 

 h 
 

FUnIE-GAN 
 

   i 
 

proposed
 

method

图像的非均匀颜色偏差、亮度、对比度的质量评价指

标。UIQM是一种基于人眼视觉系统激励的无参

考水下图像质量评价指标。平均梯度越大,表示图

像的清晰度越高;UCIQE越高,表明图像的色度、饱
和度和对比度越高[22]。不同水下图像增强算法的

效果对比如表1~4所示。
表1 比较Ancuti等[8]所提算法、

 

CLAHE[19]、GUM[7]和 MSRCR[16]的平均梯度和UIQM

Table
 

1 Comparison
 

of
 

AG
 

and
 

UIQM
 

of
 

method
 

proposed
 

by
 

Ancuti
 

et
 

al.[8],
 

CLAHE[19],
 

GUM[7],
 

and
 

MSRCR[16]

Image
Fig.

 

5(b) Fig.
 

5(c) Fig.
 

5(d) Fig.
 

5(e)

AG UIQM AG UIQM AG UIQM AG UIQM

1 2.517 3.585 4.369 3.635 3.636 3.721 3.988 3.912

2 3.413 3.575 3.611 3.507 2.785 3.533 3.315 4.546

3 4.211 3.562 3.759 3.552 2.971 3.601 3.968 4.950

4 4.130 2.290 3.550 2.121 2.764 3.349 3.125 3.042

Average 3.568
 

3.253 3.822 3.204 3.039 3.551 3.599 4.113

表2 比较UDCP[20]、DCP[10]、FUnIE-GAN和所提方法的平均梯度和UIQM

Table
 

2 Comparison
 

of
 

AG
 

and
 

UIQM
 

of
 

UDCP[20],DCP[10],FUnIE-GAN,
 

and
 

proposed
 

method

Image
Fig.

 

5(f) Fig.
 

5(g) Fig.
 

5(h) Fig.
 

5(l)

AG UIQM AG UIQM AG UIQM AG UIQM

1 2.917 4.199 3.096 3.752 1.839 2.832 3.944 4.490

2 2.034 4.110 2.271 3.511 2.992 2.843 3.792 4.467

3 2.861 4.284 2.821 3.595 2.946 3.069 3.883 4.501

4 2.545 2.548 2.609 2.008 1.864 1.536 3.768 4.317

Average 2.589 3.785 2.699 3.217 2.410 2.570 3.847 4.444
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表3 比较Ancuti等[8]所提方法、CLAHE[19]、GUM[7]和 MSRCR[16]的信息熵和UCIQE
Table

 

3 Comparison
 

of
 

information
 

entropy
 

and
 

UCIQE
 

of
 

method
 

proposed
 

by
 

Ancuti
 

et
 

al.[8],
 

CLAHE[19],
 

GUM[7],
 

and
 

MSRCR[16]
 

Image
Fig.

 

5(b) Fig.
 

5(c) Fig.
 

5(d) Fig.
 

5(e)

Information
 

entropy
UCIQE

Information
 

entropy
UCIQE

Information
 

entropy
UCIQE

Information
 

entropy
UCIQE

1 6.996 0.774 6.358 0.791 5.862 0.707 7.063 0.311

2 6.851 0.364 5.736 0.385 5.371 0.372 6.684 0.304

3 6.935 0.487 6.044 0.502 5.609 0.434 6.513 0.289

4 6.751 0.682 5.941 0.688 5.426 0.655 6.071 0.326

Average 6.883 0.577 6.019 0.591 5.567 0.542 6.583 0.308

表4 比较UDCP[20]、DCP[10]、FUnIE-GAN和所提方法的信息熵和UCIQE
Table

 

4 Comparison
 

of
 

information
 

entropy
 

and
 

UCIQE
 

of
 

UDCP[20],DCP[10],FUnIE-GAN,
 

and
 

proposed
 

method

Image
Fig.

 

5(f) Fig.
 

5(g) Fig.
 

5(h) Fig.
 

5(l)

Information
 

entropy
UCIQE

Information
 

entropy
UCIQE

Information
 

entropy
UCIQE

Information
 

entropy
UCIQE

1 6.901 0.328 6.925 0.218 6.975 0.275 7.431 0.793

2 6.938 0.325 6.930 0.233 7.166 0.399 7.117 0.440

3 7.128 0.345 7.063 0.270 7.083 0.236 7.219 0.511

4 7.007 0.312 6.976 0.212 7.096 0.310 7.177 0.694

Average 6.994 0.328 6.974 0.233 7.080 0.305 7.236 0.609

  由表1~4可以看出,本文方法处理后的图像信

息熵、AG、UCIQE、UIQM 的平均值均大于其他

7种算法,相对于多尺度融合算法、CLAHE算法和

GUM算法,本文方法处理后图像的UCIQE平均值

分别增加约5.55%、3.05%和12.36%,其中GUM
算法处理后的图像存在整体呈灰白且浑浊水域背景

较模糊的问题,因此UCIQE和AG指标相对较差,
这表明本文方法在色度、饱和度和对比度得到了明

显提升。MSRCR算法处理后的图像整体偏暗且视

觉效果不理想,相对本文方法的信息熵、UIQM 和

UCIQE的平均值分别降低约9.02%、7.45%和

49.43%,这表明本文方法增 强 后 图 像 的 信 息 比

MSRCR算法丰富。与 DCP算法、UDCP算法和

FUnIE-GAN算法相比,本文方法处理后图像的

AG平均值分别增加42.53%、48.59%和59.63%,
其中FUnIE-GAN算法处理后图像的暗区域对比

度和色彩效果差,因此其 UIQM 和 UCIQE指标相

对较低,这表明本文方法不仅使图像细节信息得到

了增强,而且较好地减小色彩偏差。主观评价和客

观评价结果表明本文方法在图像对比度、亮度、清晰

度及图像信息的丰富程度优于其他7种方法。

3.2.2 目标检测对比

为了 进 一 步 验 证 本 文 方 法 的 有 效 性,通 过

YOLOv3、YOLOv4和Faster-RCNN(其中 YOLOv3
和YOLOv4为基于回归的单阶段网络模型,Faster-
RCNN

 

为基于区域建议的双阶段网络模型。)三种

目标检测模型对原图及8种算法增强后的水下图像

数据集进行训练与测试,mAP的结果如表5所示。
高mAP值表示目标检测的准确率较高,特征较易

提取。通过横向对比结果可以看出,针对不同的目

标检测模型,本文方法的检测精度均略高于其他7
种方法。使用Faster-RCNN进行目标检测,本文方

法的mAP值较原始图像提升了6.39个百分点,而
MSRCR算法和 FUnIE-GAN 算法 的 mAP值 分

别增加了3.20个百分点和3.26个百分点;使用

YOLOv3进行目标检测,本文方法的 mAP值较原

始图像提升了6.75个百分点,而 MSRCR算法和

FUnIE-GAN算法的mAP值分别降低了1.69个百

分点和1.82个百分点;使用YOLOv4进行目标检

测,本文方法的mAP值较原始图像提升了7.03%,
而 MSRCR算法和FUnIE-GAN算法的 mAP值分

别增加了1.15个百分点和1.33个百分点。通过纵

向对比结果可以看出,针对使用本文方法处理的数

据集,YOLOv3的mAP值相比Faster-RCNN提高

了10.66 个 百 分 点,YOLOv4 的 mAP 值 相 比

YOLOv3提高了7.46个百分点。
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表5 不同目标检测和图像增强方法的 mAP对比

Table
 

5 Comparison
 

of
 

mAP
 

of
 

different
 

target
 

detection
 

and
 

image
 

enhancement
 

methods %

Method Fig.
 

5(a) Fig.
 

5(b) Fig.
 

5(c) Fig.
 

5(d) Fig.
 

5(e) Fig.
 

5(f) Fig.
 

5(g) Fig.
 

5(h) Fig.
 

5(l)

Faster-RCNN 65.08 67.86 68.57 69.78 68.28 68.36 69.65 68.34 71.47

YOLOv3 75.38 75.72 75.84 74.53 73.69 72.75 74.38 73.56 82.13

YOLOv4 82.56 84.33 84.69 84.12 83.71 83.78 84.54 83.89 89.59

  为了验证YOLOv4检测方法的优越性,选取采

用本文方法处理后的数据集,对目前比较流行的检

测方法进行纵向对比。比较结果如表6所示。从表

6中可以发现:与Faster-RCNN相比,YOLOv3和

YOLOv4的 效 率 远 高 于 Faster-RCNN,精 确 度

(Precision)和召回率(Recall)相差不大;YOLOv4
的检测效率(FPS)相较于YOLOv3提高了13.9%,
精度(Precision)也提升了3.3%,且训练时间明显

缩短,这也表明 YOLOv4算法具有更好的分类能

力,大大提升了算法的检测效率。
表6 针对浑浊水域目标的不同检测算法的比较

Table
 

6 Comparison
 

of
 

different
 

detection
 

algorithms
 

for
 

targets
 

in
 

turbid
 

waters

Method Precision Recall FPS
 

/(frame·s-1) Training
 

time
 

/h

Faster-RCNN 0.95 0.79 12 40

YOLOv3
 

0.90 0.76 79 37

YOLOv4 0.93 0.91 90 25

  图6展示了YOLOv3和
 

YOLOv4的mAP、交
并比(IOU)曲线图,图6(a)为 YOLOv3、YOLOv4
的IOU 随 着 训 练 过 程 的 变 化 曲 线,图6(b)为

YOLOv3、YOLOv4的 mAP随着训练过程的变化

曲 线。YOLOv4 的 mAP 值 高 于 YOLOv3
 

且

YOLOv4 的 IOU 高 于 YOLOv3,综 上 所 述,

YOLOv4具 有 更 高 的 检 测 精 度 和 更 快 的 检 测

速度。

图6 IOU和 mAP随迭代次数的变化曲线图。(a)IOU随迭代次数的变化曲线;(b)mAP随迭代次数的变化曲线

Fig 
 

6 Variations
 

in
 

IOU
 

and
 

mAP
 

with
 

iterations 
 

 a 
 

Variation
 

in
 

IOU
 

with
 

iterations 
 

 b 
 

variation
 

in
 

mAP
 

with
 

iterations

  YOLOv4算法在本文方法处理后的数据集中

的目标检测结果如表7所示,可以看出训练的迭

代次数影响 mAP的值,当迭代次数达到一定值

时,会出现过拟合现象。从图6(b)也可看出随着

迭代次数的增加,YOLOv4的 mAP出现过拟合现

象,在迭代次数达到60000时,mAP为89.43%。

YOLOv4网络参数太多,在小数据集上学习的特征

过于详细,样本较少和过度训练导致出现过拟合的

现象。

表7 mAP随迭代次数的变化

Table
 

7 mAP
 

varying
 

with
 

iterations

Iterations
 

mAP
 

/%
 

1000 1.54
10000

 

75.70
20000 78.01
30000 80.23
40000 84.78
50000 89.59
60000 89.43
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  为了测试本文算法的鲁棒性,对渔业养殖鱼塘

的实况进行检测,检测结果如图7所示。由图7(b)、
(c)可以看出,麦穗鱼的置信度为0.86,马口鱼的置

信度为1.00。

图7 检测结果。(a)麦穗鱼;(b)麦穗鱼和马口鱼;(c)宽鳍鱲;(d)宽鳍鱲和麦穗鱼

Fig 
 

7 Detection
 

results 
 

 a 
 

Zaccop 
 

 b 
 

zaccop
 

and
 

opsarichthys 
 

 c 
 

pseudorasbora 
 

 d 
 

zaccop
 

and
 

pseudorasbora

4 结  论

为有效地检测出水下视频序列的鱼类目标,利
用 MSRCR算法可提高图像对比度的优点,通过增

大水下图像的灰度来纠正图像的颜色;此外,用全卷

积GAN网络处理水下图像的全局外观和特征信

息,以有效校正水下图像的颜色并恢复其细节信息。
实验结果表明,相较于本文提到的其他算法,本文方

法有一定的优势,较好地恢复水下图像的细节并对

颜色进行校正,使水下图像有更好的视觉效果和更

高的识别精度。但本文方法也存在一定的局限性,
其没有考虑人工照明的影响,可能会出现曝光的现

象;另外,本文方法对夜间拍摄图像的识别效果不

佳。后 续 的 YOLOv4 目 标 识 别 方 法,与 现 有

YOLOv3、Faster-RCNN 方法相比,不仅识别效果

更佳,而且训练时长更短。
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