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基于改进CenterNet的水下目标检测算法
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摘要 针对常规目标检测器检测水下目标时存在特征提取困难、目标漏检等问题，提出一种改进 CenterNet的水下目标

检测算法。首先，使用高分辨率人体姿态估计网络HRNet代替 CenterNet模型中的Hourglass-104骨干网络，降低模型参

数量，提升网络推理速度；其次，引入瓶颈注意力模块，在空间维度及通道维度进行特征增强，使网络关注重要目标特征

信息，提高检测精度；最后，构建特征融合模块，融合网络内部丰富的语义信息和空间位置信息，并利用感受野模块增强

融合后的特征，提高网络多尺度目标检测能力。在URPU水下目标检测数据集上进行实验，与 CenterNet相比，所提算法

的检测精度可达 77. 4%，提升 1. 5个百分点，检测速度为 7 frame/s，提升 35. 6%，参数量为 30. 4 MB，压缩 84. 1%，同时与

其他主流目标检测算法相比具有更高的检测精度，在水下目标检测任务上更具优势。
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Underwater Object Detection Algorithm Based on Improved CenterNet
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Abstract Aiming at the problems of conventional detectors in detecting underwater objects, such as difficulty in feature
extraction and missing detection of objects, an improved CenterNet underwater object detection method is proposed.
First, a high resolution human posture estimation network HRNet is used to replace the Hourglass-104 backbone network
in CenterNet model to reduce the amount of parameters and improve the speed of network reasoning; then, the bottleneck
attention module is introduced to enhance the features in the spatial and channel dimensions, and improve the detection
accuracy; finally, a feature fusion module is constructed to integrate the rich semantic information and spatial location
information in the network, the fused features are processed by receptive field block to further improve the multi-scale
object detection ability of the network. A comparison experiment is carried out on the URPU underwater object detection
dataset. Compared with CenterNet network, the detection accuracy of the proposed algorithm can reach 77. 4%, increased
by 1. 5 percentage points, the detection speed is 7 frame/s, increased by 35. 6%, the amount of parameters is 30. 4 MB,
compressed by 84. 1%. Compared with the mainstream object detection algorithm, this algorithm also has higher detection
accuracy, which has higher advantages in underwater object detection.
Key words machine vision; underwater object detection; CenterNet; high resolution network; attention mechanism;
feature fusion

1 引 言

水下目标检测是对水下场景中的目标进行精确定

位与识别的技术，该技术因在海洋学、水下导航、渔业

养殖等领域的广泛应用，不断受到人们的关注［1］。然

而水下环境复杂，并且受水下特殊成像环境的限制，水

下光学图像往往存在噪声干扰多、对比度低、纹理特征

模糊等问题，水下目标检测依旧面临着巨大的挑战［2］。
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早期传统水下目标检测算法，首先利用滑动窗口

提取水下图像中目标的候选区域，之后人工提取候选

区域的目标特征（如 HOG、SIFT、Haar），最后利用分

类器实现目标的识别。例如：文献［3］利用 Haar-like
特征和多个级联的分类器实现鱼类目标的检测；文献

［4］根据水下图像颜色的均匀性和轮廓的锐度信息检

测水下目标。但传统方法主要提取图像底层和中间层

次特征，很难捕捉到具有代表性的语义信息，因此算法

鲁棒性差，且基于滑动窗口提取候选区域的方式导致

算法整体复杂度高、效率低下。随着深度学习的发展，

基于卷积神经网络的目标检测算法在各项检测任务上

取得先进的结果，主要包括 two-stage目标检测算法和

one-stage目标检测算法：two-stage目标检测算法将检

测任务分两阶段执行，虽然拥有较高的检测精度但速

度较慢，代表算法如 Faster R-CNN［5］系列；one-stage目
标检测算法将目标检测任务看作单一回归问题，精度

略低于 two-stage算法，但拥有更快的检测速度，代表

算法如 YOLO［6］系列、SSD［7］系列。目前，利用深度学

习方法检测水下目标得到了广泛关注。例如：文献［8］
设计了一种深度可分离变形卷积改进 SSD模型，提升

模型在复杂水下环境下的目标检测能力；文献［9］精简

YOLO结构，利用迁移方法训练网络，克服样本集的

限制，实现水下鱼类目标的实时、准确检测；文献［10］
利用多尺度训练、测试和细粒度特征结合等方法改进

YOLOv3网络，实现声呐图像目标的检测；文献［11］
通过引入生成式对抗网络生成特定类目标的样本，缓

解 YOLO网络由于目标数量不平衡引起的检测精度

降低的问题，实现水下目标的快速、精确检测。

基于深度学习的水下目标检测器表现出良好的性

能，但锚框是检测器常用的组件，锚框的使用使网络极

易产生不均衡数量的正、负样本，降低检测精度。因

此，本文将无锚框目标检测器 CenterNet［12］应用到水下

目标检测任务。受特殊成像原理的限制，水下图像存

在纹理特征信息模糊、对比度低及颜色失真等情况［13］，

且水下目标尺度差异较大，对 CenterNet进行以下改进

以提升其水下目标的检测性能：首先，引入高分辨率网

络 HRNet［14］作为骨干网络，使网络保持较强特征提取

能力的同时，降低模型参数量，提升检测速度；然后，融

入瓶颈注意力模块（BAM）［15］，在空间及通道维度增强

目标特征，提升网络对于水下模糊目标的特征提取能

力；最后，构建特征融合模块（FFM），融合多分辨率特

征图，并通过感受野模块（RFB）［16］进一步增强融合特

征的鲁棒性和辨别性，提升模型对于水下多尺度目标

的检测能力。

2 基于改进 CenterNet的水下目标检测
算法

通过改进骨干网络、引入 BAM、构建 FFM等 3个
方面改进原始 CenterNet，以提升水下目标检测的精

度，同时提高模型推理速度。改进后的模型简略结构

如图 1所示，由 FA_HRNet骨干网络和检测模块两部

分构成。输入图像首先经过 HRNet的 4个并行子网

络，快速提取 4种不同分辨率的特征；之后，4种不同分

辨率的特征传入 BAM，在空间及通道维度进行特征增

强，抑制背景无用信息，增强有效目标信息；然后，经过

BAM增强后的 4种分辨率特征输入 FFM进行特征融

合，输出包含丰富语义信息与位置信息的融合特征，提

升网络对于多尺度目标的鲁棒性；最后，融合特征传入

检测模块通过 3个独立的分支生成关键点热图、位置偏

移与目标宽高，并通过解码操作得到最终检测结果。

2. 1 骨干网络改进

CenterNet采用Hourglass-104［17］作为骨干网络，虽

然可以实现较高的检测精度，但该网络结构复杂，参数

量巨大，大大增加了网络的计算复杂度，降低了网络的

检测速度。因此为提高算法的检测速度，同时维持较

高的检测精度，从轻量化网络结构的角度出发，将骨干

网络改为HRNet。
HRNet是一种高分辨率人体姿态估计网络，在整
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图 1 模型结构。（a）HRNet；（b）BAM；（c）FFM；（d）检测模块

Fig. 1 Model structure. (a) HRNet; (b) BAM; (c) FFM; (d) detection module

个网络中保持高分辨率的特征，而不是从低分辨率特

征恢复到高分辨率特征，因此可以保留更准确的目标

空间信息，并且网络内部通过执行多尺度融合来增强

高分辨率特征，在不使用中间监督的情况下，具有较好

的计算复杂度和较高的参数效率，网络结构如图 2
所示。

HRNet包含 4个并行的子网络，每个子网络由一

系列标准卷积组成，同一子网络特征图分辨率不随网

络深度的变化而改变，而并行子网络的特征图分辨率

依次降低 1/2，同时通道数量增大 2倍。HRNet内部通

过引入跨并行子网络的交换单元，使每个子网络重复

地从其他并行子网络接收信息，聚合不同分辨率的特

征得到增强的高分辨率特征，该特征在空间位置上更

加准确。交换单元聚合不同分辨率特征的具体实现如

图 2 虚 线 框 部 分 所 示 ，其 输 入 是 s 个 响 应 图

{ X 1，X 2，…，Xs }，输出是输入响应图的聚合，即 Yk=
∑i= 1

s a ( )Xi，k ，s 个 输 入 响 应 图 产 生 s 个 输 出

{Y 1，Y 2，…，Ys }，每个跨阶段的交换单元还包含 1个额

外输出 Ys+ 1 = a (Ys，s+ 1 )，其中 a ( Xi，k )函数表示通

过下采样或者上采样操作将输入 Xi的分辨率由 i更改

为 k，下采样使用步长为 2的 3×3标准卷积实现，上采

样使用最邻近差值法，后跟 1×1标准卷积匹配通道

数 ，如 果 i= k，则 a (Xi，k) 为 一 个 恒 等 映 射 ，即

a (Xi，k)= Xi。

所用骨干网络 HRNet的详细结构参数如表 1所
示，主体为 4个不同分辨率的并行子网络，包含 4个阶

段：第 1阶段包含 4个宽度为 64的瓶颈残差单元，后跟

一个 3×3卷积将特征图通道数调整为 32，以降低网络

内部参数量；第 2、3、4阶段分别包含 1、4、3个交换块，

其中每个交换块包含 4个残差单元，在每个分辨率中

都包含 2个 3×3卷积和 1个跨分辨率的交换单元（多

尺度特征融合）。HRNet的 4个子网络分别对图像进

行 4、8、16、32倍下采样，提取不同分辨率的特征图，原

始HRNet仅利用高分辨率子网络的输出，为充分利用

多尺度特征信息，本实验组将 4个并行子网络产生的

特征图作为骨干网络的输出。

2. 2 引入瓶颈注意力模块

HRNet可产生 4种不同分辨率的特征图，这些特

征图包含了目标的有效特征，同时也包含了大量无效

背景特征，并且这 4种特征图存在差异，对最终检测结

果的贡献也存在差异。因此为抑制无效特征、增强目

标特征，同时使网络自主学习不同分辨率特征图之间

的关联性和重要程度，引入 BAM，通过两个不同的分

支在空间及通道维度对特征进行增强，其结构如图 3
所示。

通道注意力分支通过建模通道间的相关性，使网

络 关 注 感 兴 趣 的 通 道 特 征 。 首 先 输 入 特 征

F ∈ RC× H×W经过全局平均池化，编码每个通道的全局

stage 1 stage 2 stage 3 stage 4
4×

feature map downsampling upsampling Conv

16×

32×

8×

图 2 HRNet结构

Fig. 2 HRNet structure

表 1 骨干网络结构参数

Table 1 Backbone network structure parameters
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个网络中保持高分辨率的特征，而不是从低分辨率特

征恢复到高分辨率特征，因此可以保留更准确的目标

空间信息，并且网络内部通过执行多尺度融合来增强

高分辨率特征，在不使用中间监督的情况下，具有较好

的计算复杂度和较高的参数效率，网络结构如图 2
所示。

HRNet包含 4个并行的子网络，每个子网络由一

系列标准卷积组成，同一子网络特征图分辨率不随网

络深度的变化而改变，而并行子网络的特征图分辨率

依次降低 1/2，同时通道数量增大 2倍。HRNet内部通

过引入跨并行子网络的交换单元，使每个子网络重复

地从其他并行子网络接收信息，聚合不同分辨率的特

征得到增强的高分辨率特征，该特征在空间位置上更

加准确。交换单元聚合不同分辨率特征的具体实现如

图 2 虚 线 框 部 分 所 示 ，其 输 入 是 s 个 响 应 图

{ X 1，X 2，…，Xs }，输出是输入响应图的聚合，即 Yk=
∑i= 1

s a ( )Xi，k ，s 个 输 入 响 应 图 产 生 s 个 输 出

{Y 1，Y 2，…，Ys }，每个跨阶段的交换单元还包含 1个额

外输出 Ys+ 1 = a (Ys，s+ 1 )，其中 a ( Xi，k )函数表示通

过下采样或者上采样操作将输入 Xi的分辨率由 i更改

为 k，下采样使用步长为 2的 3×3标准卷积实现，上采

样使用最邻近差值法，后跟 1×1标准卷积匹配通道

数 ，如 果 i= k，则 a (Xi，k) 为 一 个 恒 等 映 射 ，即

a (Xi，k)= Xi。

所用骨干网络 HRNet的详细结构参数如表 1所
示，主体为 4个不同分辨率的并行子网络，包含 4个阶

段：第 1阶段包含 4个宽度为 64的瓶颈残差单元，后跟

一个 3×3卷积将特征图通道数调整为 32，以降低网络

内部参数量；第 2、3、4阶段分别包含 1、4、3个交换块，

其中每个交换块包含 4个残差单元，在每个分辨率中

都包含 2个 3×3卷积和 1个跨分辨率的交换单元（多

尺度特征融合）。HRNet的 4个子网络分别对图像进

行 4、8、16、32倍下采样，提取不同分辨率的特征图，原

始HRNet仅利用高分辨率子网络的输出，为充分利用

多尺度特征信息，本实验组将 4个并行子网络产生的

特征图作为骨干网络的输出。

2. 2 引入瓶颈注意力模块

HRNet可产生 4种不同分辨率的特征图，这些特

征图包含了目标的有效特征，同时也包含了大量无效

背景特征，并且这 4种特征图存在差异，对最终检测结

果的贡献也存在差异。因此为抑制无效特征、增强目

标特征，同时使网络自主学习不同分辨率特征图之间

的关联性和重要程度，引入 BAM，通过两个不同的分

支在空间及通道维度对特征进行增强，其结构如图 3
所示。

通道注意力分支通过建模通道间的相关性，使网

络 关 注 感 兴 趣 的 通 道 特 征 。 首 先 输 入 特 征

F ∈ RC× H×W经过全局平均池化，编码每个通道的全局
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信 息 ，生 成 一 维 通 道 向 量 ；然 后 利 用 多 层 感 知 机

（MLP）处理一维通道向量，估计通道间的注意力；最

后利用批量归一化（BN）层调整输出特征尺度，得到通

道注意力映射MC (F)∈ RC。具体可描述为

MC ( )F =BN{ }MLP [ ]AvgPool ( )F =

BN{ }W 1[ ]W 0AvgPool ( )F + b0 + b1 ， （1）
式中：W 0 ∈ RC/r× C；b0 ∈ RC/r；W 1 ∈ RC× C/r；b0 ∈ RC。

空间注意力分支可有效捕捉特征空间位置信息，

使 网 络 更 加 关 注 目 标 的 位 置 信 息 。 首 先 将 输 入

F ∈ RC× H×W 利用 1×1卷积压缩通道维度；之后使用

2个 3×3空洞卷积聚合具有更大感受野的上下文信

息；最后利用 1×1卷积将特征图维度映射为 R 1× H×W，

并利用批量归一化层进行尺度调整，得到空间注意力

映射M S (F)∈ RH×W。具体可描述为

M S (F)=BN{ f 1× 13 { f 3× 32 { f 3× 31 [ f 1× 10 (F) ] }}}，（2）
式中：f为卷积运算，上标为卷积核大小，下标为卷积运

算的次序。

BAM细化输入特征 F ∈ RC× H×W的完整计算方式

可表示为

F' = F+ F⊗ σ [MC (F)+M S (F) ]， （3）
式中：⊗代表逐元素相乘；σ代表 Sigmoid激活函数；

MC (F)、M S (F)分别为通道注意力映射与空间注意力

映射，两者在相加之前大小被调整为 RC× H×W。

一般网络通常串行叠加注意力机制，即在大部分

卷积层后添加注意力机制。由于 HRNet结构的特殊

性，仅在并行子网络最后的输出部分并行添加 BAM
注意力机制模块，该模块通过对子网络的输出特征在

空间及通道维度进行增强，有效过滤无效背景特征、增

强有效目标特征，显著提升各个子网络输出特征的质

量，并且不会过多增加网络参数。

2. 3 构建特征融合模块

HRNet的输出经过 BAM处理后可得到 4种分辨

率的增强特征：高分辨率特征经过较少卷积层处理，语

义信息匮乏，但包含丰富的位置及细节信息，适用于小

目标的检测；低分辨率特征经过多次卷积下采样，空间

位置信息严重流失，但包含丰富的语义信息，适用于大

型目标的检测［18］。借鉴 FSSD［19］的思想，设计了 FFM

聚合多种分辨率特征图，提高网络对于水下多尺度目

标的检测能力，其结构如图 4所示。

FFM实现特征融合的具体过程如下：首先，利用

3×3可变形卷积（deformable convolution）［20］对每一源

特征图进行通道降维，使通道数保持一致，同时减少网

络内部计算量。选用可变形卷积的原因在于其相对于

标准卷积只需额外学习一个偏移量，便可根据实际情

况变换自身卷积核的形状，调整感受野大小，仅增加少

量参数便可显著提高网络对目标尺度变化的鲁棒性。

之后，利用反卷积层对低分辨率特征进行上采样，使其

分辨率与高分辨率特征图保持一致。常用的上采样方

法有反卷积层和双线性差值法（bilinear interpolation），

由于反卷积可以为网络提供可供学习的参数，提升网

络的性能，本实验组选择反卷积进行上采样。最后，

4种调整后的特征图经过 Concat融合操作后输入 RFB
模块，该模块通过模拟卷积核大小和离心率的关系进

一步增强目标特征的可辨别性和鲁棒性。RFB是一

个多分支卷积块，如图 5所示：每个分支首先利用 1×1
卷积进行通道降维和跨通道信息融合；之后紧跟 3×
3、1×3和 3×1卷积实现多个尺度的感受野，利于检测

多种尺度目标，同时保持较低计算量；最后引入空洞卷

积作用于每个分支，在保持相同数量参数的同时，在具

有更多上下文的更大区域捕获信息，生成更高分辨率

特 征 图 ，并 利 用 Concat 实 现 多 分 支 、多 尺 度 特 征

融合。

FFM聚合 4种分辨率的输入特征图，产生包含丰

富语义信息与空间位置信息的增强特征，可显著提升
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网络多尺度目标检测能力，提升模型目标检测的准

确度。

2. 4 损失函数设计

所提算法的训练损失由中心点预测损失、目标宽

高损失及位置偏移损失等 3部分构成。中心点预测损

失采用根据 CenterNet算法改进的 Focal损失，用于缓

解网络内因正负样本数量分布不均而导致的检测精度

下降的问题，其表达式为

Lk =
-1
N ∑xyc

ì
í
î

ïï

ïï

( 1- Ŷxyc )α log (Ŷxyc )，Yxyc= 1
(1- Ŷxyc )β (Ŷxyc )α log ( 1- Ŷxyc )，Yxyc≠ 1

，

（4）
式中：N为图像中中心点的数量；Ŷxyc和 Yxyc分别为网

络预测中心点和 ground truth（GT）中心点；α和 β为

Focal损失的超参数，用于平衡正负样本的重要程度，

实验中 α和 β的值分别设置为 2和 4。
位置偏移损失采用 L1损失，用于修正坐标位置的

偏差，其表达式为

L off =
1
N∑p

|

|
|
||
||

|
|
||
|
Ô p͂-(

p
R
- p͂ ) ， （5）

式中：p和 p͂分别代表GT中心点和预测中心点；R代表

图像下采样率；Ô p͂ 为预测中心点的偏移量；
p
R
- p͂为

中心点的实际偏移量。

目标宽高损失，同样采用 L1损失，其表达式为

L size =
1
N∑k= 1

N

|| Ŝpk- Sk ， （6）

式中 ：Sk 和 Ŝpk 分别为 GT 宽高和网络预测的目标

宽高。

总损失为上述损失的加权和，其表达式为

L det = L k + λ sizeL size + λoffL off， （7）
式中：目标宽高损失的权重 λ size = 0.1；中心点偏移损

失的权重 λoff = 1。

3 实验与分析

3. 1 数据集

实 验 采 用 2018 年 水 下 机 器 人 目 标 抓 取 大 赛

（URPU）官方数据集，包含 2901张训练图像和 800张
测试图像，包含扇贝（scallop）、海参（holothurian）、海星

（starfish）、海胆（echinus）等 4种目标类别，不同类别目

标的示例图像如图 6所示。图像在真实海洋环境中拍

摄，存在对比度低、色彩失真、特征信息模糊等问题，并

且目标密集、存在遮挡，给目标检测带来极大挑战。

训练集与测试集中各类别目标的样本数量如图 7
所示。在训练集中，扇贝、海参、海星、海胆等 4类目标

分别约占数据集的 6. 5%、15. 7%、17. 9%、60. 0%，不

同类目标数量分布极其不均衡，给网络训练带来极大

的挑战。
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Fig. 5 RFB model

图 6 示例图像。（a）扇贝；（b）海参；（c）海星；（d）海胆

Fig. 6 Example images. (a) Scallop; (b) holothurian; (c) starfish; (d) echinus
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网络多尺度目标检测能力，提升模型目标检测的准

确度。

2. 4 损失函数设计

所提算法的训练损失由中心点预测损失、目标宽

高损失及位置偏移损失等 3部分构成。中心点预测损

失采用根据 CenterNet算法改进的 Focal损失，用于缓

解网络内因正负样本数量分布不均而导致的检测精度

下降的问题，其表达式为

Lk =
-1
N ∑xyc

ì
í
î

ïï

ïï

( 1- Ŷxyc )α log (Ŷxyc )，Yxyc= 1
(1- Ŷxyc )β (Ŷxyc )α log ( 1- Ŷxyc )，Yxyc≠ 1

，

（4）
式中：N为图像中中心点的数量；Ŷxyc和 Yxyc分别为网

络预测中心点和 ground truth（GT）中心点；α和 β为

Focal损失的超参数，用于平衡正负样本的重要程度，

实验中 α和 β的值分别设置为 2和 4。
位置偏移损失采用 L1损失，用于修正坐标位置的

偏差，其表达式为

L off =
1
N∑p

|

|
|
||
||

|
|
||
|
Ô p͂-(

p
R
- p͂ ) ， （5）

式中：p和 p͂分别代表GT中心点和预测中心点；R代表

图像下采样率；Ô p͂ 为预测中心点的偏移量；
p
R
- p͂为

中心点的实际偏移量。

目标宽高损失，同样采用 L1损失，其表达式为

L size =
1
N∑k= 1

N

|| Ŝpk- Sk ， （6）

式中 ：Sk 和 Ŝpk 分别为 GT 宽高和网络预测的目标

宽高。

总损失为上述损失的加权和，其表达式为

L det = L k + λ sizeL size + λoffL off， （7）
式中：目标宽高损失的权重 λ size = 0.1；中心点偏移损

失的权重 λoff = 1。

3 实验与分析

3. 1 数据集

实 验 采 用 2018 年 水 下 机 器 人 目 标 抓 取 大 赛

（URPU）官方数据集，包含 2901张训练图像和 800张
测试图像，包含扇贝（scallop）、海参（holothurian）、海星

（starfish）、海胆（echinus）等 4种目标类别，不同类别目

标的示例图像如图 6所示。图像在真实海洋环境中拍

摄，存在对比度低、色彩失真、特征信息模糊等问题，并

且目标密集、存在遮挡，给目标检测带来极大挑战。

训练集与测试集中各类别目标的样本数量如图 7
所示。在训练集中，扇贝、海参、海星、海胆等 4类目标

分别约占数据集的 6. 5%、15. 7%、17. 9%、60. 0%，不

同类目标数量分布极其不均衡，给网络训练带来极大

的挑战。
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图 6 示例图像。（a）扇贝；（b）海参；（c）海星；（d）海胆

Fig. 6 Example images. (a) Scallop; (b) holothurian; (c) starfish; (d) echinus
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3. 2 实验环境与设置

训练网络采用的工作站系统为 Ubuntu 18. 04，配
置 NVIDIA GeForce RTX 2080 SUPER 显 卡 ，使 用

PyTorch深度学习框架，在 Python 3. 6、CUDA 11. 0、
CuDNN 11. 0环境下搭建并训练目标检测模型。

训练时，统一对输入图像进行仿射变换，使其分辨

率 统 一 为 384×384：数 据 集 均 值 设 为［0. 246859，
0. 567928，0. 325002］，标准差设为［0. 048203，0. 105985，
0. 075544］；初始学习率设置为 1.25× 10-4，并在训练

45、60 epoch时下降为原来的 1/10，采用Adam优化器优

化整体目标，在 70 epoch时结束训练。由于训练样本数

量较少，易出现过拟合问题，因此训练网络时采用数据

增强的策略，包括随机裁剪、随机翻转、缩放和平移、调

整对比度、饱和度与亮度等，降低网络对于目标位置的

敏感性及对某些特征的依赖性，增强网络的泛化能力。

3. 3 评价指标

实验采用每秒处理帧数（FPS）、平均精度（AP）和

均值平均精度（mAP）等 3个指标客观评定网络的性

能。利用 FPS指标评估网络的检测速度，数值越大表

明网络检测速度越快。利用 AP指标评估单个类别的

检测精度，其表达式为

PAP =∫
0

1

P (R) dR， （8）

式中：P代表精确率，指所有检测到的目标为正确检测

的概率；R代表召回率，指所有真实正样本被正确检测

的概率。

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

P= NTP

NTP + NFP

R= NTP

NTP + NFN

， （9）

式中：NTP代表检测正确的正样本数量；NFP代表检测

为正样本但实际为负样本的数量；NFN 代表检测为负

样本但实际为正样本的数量。

利用mAP评价模型的综合检测精度，其表达式为

PmAP =∑
i= 1

N

PAP i/N， （10）

式中：N代表所有类别的数量；PAP i 代表类别 i的平均

精度。

3. 4 算法有效性验证

为验证所提算法的合理性，在 PASCAL VOC公

共数据集上将其与主流目标检测算法进行了对比。实

验训练集为 VOC07+ VOC12 trainval，共计 16551张
图像，测试集为 VOC07 test-dev，共计 4952张图像，包

含 20个目标类别。实验结果如表 2所示。

从表 2可以看出：当输入尺寸为 384×384时，所提

算法的平均检测精度达到 78. 1%，同 Fast R-CNN、

Faster R-CNN等两阶段目标检测算法相比，检测精度

更高、速度更快；输入尺寸增加到 512×512时，平均检

测精度达到 79. 5%，相较当前主流的单阶段目标检测

算法 SSD、YOLOv3、RetinaNet，检测速度降低，但检

测精度更高。在 PASCAL VOC公开数据集上的实验

结果表明，所提算法在通用物体的检测上具备优势，验

证了网络结构设计的合理性。

3. 5 实验结果与分析

3. 5. 1 所提算法与 CenterNet算法检测性能对比

为评估所提改进算法的有效性，从检测精度、检测

速度和模型复杂度等 3个方面与 CenterNet算法进行

了对比分析，实验结果如表 3和表 4所示。

从表 3可以看出：与 CenterNet算法相比，从检测

精度上来看，所提算法对于海星类别的检测精度略微

降低，但是对海参、海胆、扇贝类别的检测精度分别提

升 1. 5个百分点、1. 2个百分点、2. 8个百分点，最终

图 7 样本分布

Fig. 7 Sample distribution

表 2 PASCAL VOC数据集测试结果

Table 2 PASCAL VOC dataset test results

Algorithm
Fast R-CNN
Reference［21］
Faster R-CNN
SSD300
SSD

YOLOv3
RetinaNet

Proposed algorithm

Bacbone nework
VGG-16
ResNet-50
ResNet-101
VGG-16
VGG-16
Darknet-53
ResNet-101
FA-HRNet
FA-HRNet

Size
~1000×600

~1000×600
300×300
320×320
554×554
~1000×600
384×384
512×512

GPU
Tian X

RTX 2080Ti
Tian X
Tian X
Tian X
Tian X

RTX2080 S
RTX2080 S
RTX2080 S

mAP /%
70. 0
72. 6
76. 4
77. 1
77. 5
79. 3
75. 3
78. 1
79. 5

FPS
0. 5

5. 0
45
11. 2
26. 0
8. 8
7. 0
6. 7
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mAP提升 1. 5个百分点，表明所提算法有更强的特征

提取能力和多尺度目标检测能力，可以更准确检测各

类水下目标；从检测速度上来看，所提算法的检测速度

是 CenterNet 的 1. 35 倍 ，处 于 明 显 的 优 势 ，表 明

FA_HRNet相比 Hourglass-104是更加轻量级的网络，

可显著提升模型的推理速度。

从表 4可以看出，在相同的实验设置情况下，所提

算法模型大小、模型参数量、浮点运算量（GFLOPs）远

低于 CenterNet算法，模型大小降低 642. 7 MB，压缩

83. 9%，模型参数量降低 160. 8 MB，压缩 84. 1%，浮

点运算量降低 1. 319×1011，缩减 80. 2%。这表明所提

改进算法可显著降低模型的复杂度，在实际应用时更

具优势。

图 8为两种算法在测试集上对 4类目标的检测效

果，所提算法和 CenterNet算法能检测到大部分目标，

但所提算法降低了对模糊、遮挡目标的漏检率，能够检

测到更多目标，同时提升了对各类目标的检测置信度，

产生位置偏差更小的检测框。

表 4 与 CenterNet算法模型复杂度对比

Table 4 Comparison of model complexity with CenterNet algorithm

Algorithm
CenterNet

Proposed algorithm

Net
Hourglass-104
FA-HRNet

Ipout size
384×384
384×384

Size /MB
765. 7
123. 0

Params /MB
191. 2
30. 4

GFLOPs /109

164. 5
32. 6

表 3 与 CenterNet算法检测精度、速度对比

Table 3 Comparison of detection accuracy and speed with CenterNet algorithm

Algorithm
CenterNet

Proposed algorithm

Net
Hourglass-104
FA-HRNet

Scallop /%
57. 4
60. 2

Holothurian /%
71. 8
73. 3

Starfish /%
86. 0
85. 6

Echinus /%
88. 5
89. 7

mAP /%
75. 9
77. 4

FPS
5. 2
7. 0

图 8 不同网络检测结果对比。（a）（c）（e）（g）CenterNet算法；（b）（d）（f）（h）所提算法

Fig. 8 Comparison of detection results of different networks. (a) (c) (e) (g) CenterNet algorithm; (b) (d) (f) (h) proposed algorithm
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综合考虑检测精度、检测速度、模型复杂度等 3个
方面，所提算法在检测水下目标时比 CenterNet更具优

势，验证了所提改进策略的有效性。

3. 5. 2 所提算法与主流目标检测算法的性能对比

为验证所提算法的优越性，将所提算法与 Faster

R-CNN、文 献［22］中 的 算 法 、SSD、RetinaNet［23］、

YOLOv3、CornerNet［24］、ExtremeNet［25］、CenterNet 等
8种目标检测算法进行对比，主要从检测精度、检测速

度和模型复杂度等方面进行对比分析，结果如表 5
所示。

从表 5可以看出，从检测精度上来看，所提算法

mAP可达 77. 4%，远高于其他主流目标检测算法，表

明所提改进算法在检测水下目标时更具优势，能够实
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低，但平均检测精度提升 1. 5个百分点，表明 BAM增

加了模型复杂度，降低了网络推理速度，但该注意力机

表 5 与主流目标检测算法性能对比

Table 5 Performance comparison with mainstream object detection algorithms

Algorithm
Faster R-CNN
Reference［22］

SSD
YOLOv3
RetinaNet
CornerNet
ExtremeNet
CenterNet

Proposed algorithm

Bacbone nework
ResNet-101+FPN

ResNet-50
VGG-16
Darknet-53
ResNet-101
Hourglass-104
Hourglass-104
Hourglass-104
FA-HRNet

Size /MB
552. 8

92. 61
246. 5
228. 5
804. 6
794. 1
765. 7
123. 0

Params /MB
59. 5

24. 2
61. 5
55. 2
201. 0
198. 3
191. 2
30. 4

GFLOPs /109

91. 8

30. 6
32. 8
100. 6
453. 0
229. 9
164. 5
32. 6

mAP /%
73. 7
72. 6
68. 6
73. 3
72. 2
49. 0
53. 5
75. 9
77. 4

FPS
3. 5

16. 0
15. 0
8. 8
3. 1
2. 3
5. 2
7. 0

表 6 不同模块对检测性能的影响

Table 6 Influence of different modules on detection performance

No.
1
2
3
4

HRNet
—

√
√
√

BAM
—

—

√
√

FFM
—

—

—

√

Size /MB
765. 7
115. 2
115. 6
123. 0

Params /MB
191. 24
28. 67
28. 74
30. 36

GFLOPs /109

164. 53
24. 16
24. 17
32. 55

mAP /%
75. 9
74. 7
76. 2
77. 4

FPS
5. 2
8. 2
7. 9
7. 0

制利用通道注意力分支建模通道间的相关性，抑制了

非必要特征信息，同时利用空间注意力分支有效捕捉

目标空间位置信息，通过两个并行注意力分支使网络

更加关注目标特征信息，提高网络提取的特征图质量，

显著提升模型的检测精度。实验 4在实验 3的基础上，

引入 FFM，平均检测精度进一步提升 1. 2个百分点，

但模型大小、参数量、浮点计算量分别增加 7. 4 MB、
1. 62 MB、8. 83×109，模 型 推 理 速 度 降 低 0. 9，表 明

FFM充分利用了网络内部丰富的语义信息和位置信

息，提升了网络对于多尺度目标的检测精度，但由于其

内部引入了可变形卷积层、RFB等结构，增加了模型

复杂度。

海胆、海星两类目标数量较多、特征信息较为清

晰，因而不同实验设置下的模型均易提取目标特征，实

现精确检测。由于海参、扇贝这两类目标仅占总目标

数量的 15. 6%、6. 5%，且这两类目标通常尺寸较小、

特 征 信 息 模 糊 ，因 此 检 测 精 度 较 低 ，但 所 提 算 法

（exp. 4）对上述类别的检测精度达到 73. 3%、60. 2%，

显著高于其他网络，表明所提算法可显著提升网络特

征提取能力，在一定程度上缓解了目标数据样本匮乏

的限制，同时提升了对于小目标及模糊目标的检测

能力。

综上所述：利用HRNet作为模型骨干网络可使网

络整体的复杂度降低，推理速度显著提升，但由于特征

提取能力的限制，使得网络整体检测精度略微降低；引

入并行 BAM后，网络推理速度略微降低，但可有效抑

制无用信息，显著提升检测精度；FFM增加了模型复

杂度、降低模型推理速度，但同时提升模型对于多尺度

目标的检测能力。

5 结 论

针对水下图像质量低下导致目标特征信息提取困

难 、目 标 漏 检 等 问 题 ，提 出 了 一 种 基 于 改 进 的

CenterNet水下目标检测算法：首先，引入 HRNet作为

模型的骨干网络，降低网络参数量，提高检测速度；然

后，引入 BAM对骨干网络提取的特征在空间及通道

维度进行增强，提高网络特征提取能力，提升目标检测

精度；最后，构建 FFM聚合多分辨率特征图，产生具有

丰富语义性与空间性的融合特征，并利用 RFB模块进

一步增强融合特征的可辨别性和鲁棒性，提升网络对

于多尺度目标的检测能力，进而提升水下目标检测的

精度。实验结果表明，与 CenterNet相比所提算法检测

精度、检测速度分别提升 1. 5个百分点、35. 6%，模型

大 小 、模 型 参 数 量 、浮 点 计 算 量 分 别 压 缩 83. 9%、

84. 1%、80. 2%，与其他主流目标检测算法相比在保持

较快检测速度的同时，在检测精度、模型参数量上具有

明显优势。即所提算法在检测水下目标时更具优势。
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