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基于改进 ＹＯＬＯｖ８ｓ 的水下目标检测方法

冯迎宾ꎬ符　 珊
(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 针对水下环境存在的色偏、细节模糊以及水下目标存在多尺度和遮挡等问题ꎬ提出了

一种改进 ＹＯＬＯｖ８ｓ 的水下目标检测算法 ＳＬＧ￣ＹＯＬＯｖ８ｓꎮ 首先ꎬ通过 Ｓｈａｌｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ 网络对

水下图像进行增强ꎬ提高图像的对比度和清晰度ꎻ其次ꎬ提出了轻量化多尺度全局注意力( ｌｉｇｈｔ￣
ｗｅｉｇｈｔ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｇｌｏｂａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＬＭＧＡ)模块ꎬ将此模块与 ＹＯＬＯｖ８ｓ 主干部分的 Ｃ２ｆ 融合ꎬ通
过动态调整权重进行特征重标定ꎬ加强特征表达能力ꎬ减少计算量ꎻ最后ꎬ通过聚集和分发

(ｇａｔｈｅｒ￣ａｎｄ￣ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅꎬＧＤ)机制采用跨层特征融合的方式增强中间层的信息融合能力ꎬ从而提

升模型对多尺度目标的检测效率ꎮ 实验结果表明ꎬＳＬＧ￣ＹＯＬＯｖ８ｓ 算法的平均精度均值达到了

９５􀆰 １％ ꎬ与 ＹＯＬＯｖ８ｓ 算法相比平均精度均值提升了 ５􀆰 １％ ꎬ精确率和召回率分别提升了 ４􀆰 ５％
和 ５􀆰 ２％ ꎬＩｏＵ 为 ０􀆰 ５ 时海参、海胆、海星、扇贝检测的平均精确率分别提升了 ４􀆰 ３％ 、５􀆰 ３％ 、
５􀆰 ６％ 、５􀆰 ５％ ꎬ研究结果可为水下机器人精准捕捞提供重要依据ꎮ
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　 　 海底生物在经济和生态平衡中扮演着关键角

色[１]ꎮ 目前ꎬ捕捞海底生物主要依靠撒网和人工

潜水等ꎬ存在捕捞效率低、成本高等缺点ꎮ 研制自

主抓取海底生物的机器人[２]是当前研究的热点问

题之一ꎬ如何高效、准确识别海底生物[３]是实现机

器人自主抓取[４]的关键ꎮ
传统水下目标检测算法依赖特征描述符[５]ꎬ

其中纹理特征法[６]具有旋转不变性和较强的抗噪

性ꎬ但计算量大、耗时长ꎬ张祥翔等[７] 使用灰度共

生矩阵提取纹理ꎬ效果显著但计算负担大ꎮ 与上

述两种传统方法相比ꎬ基于卷积神经网络(ＣＮＮ)
的目标检测方法准确率大幅提高ꎬ但水下环境的

复杂性导致该方法在水下目标检测方面效果

不佳ꎮ
李辉等[８]通过在两阶段目标检测方法增加多

尺度特征融合网络和注意力网络、优化样本比例

以保证模型快速收敛ꎬ但检测速度较慢ꎮ Ｃａｉ 等[９]

提出 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ￣ＣＮＮ 算法ꎬ通过调整 ＩｏＵ 阈值提

升位置感知ꎬ但其使用三层级联检测器影响模型

收敛和检测速度ꎮ 李宝奇等[１０] 在 ＳＳＤ 算法基础

上对特征提取网络进行轻量化改进ꎬ但对于多尺

度目标检测精度有待提高ꎮ 此外ꎬ水下生物图像

通常存在清晰度低和色彩失真等问题ꎮ 郝琨

等[１１]将 ＡＣＥ 算法应用于 ＭＳＲＣＲ 算法增强水下

图像ꎬ并改进 ＹＯＬＯｖ３ 算法ꎬ改善对遮挡目标的检

测能力ꎬ但检测率仅为 ７８􀆰 ７％ ꎮ

综上所述ꎬ本文针对水下图像中目标尺寸多

变、背景复杂、噪声大等问题ꎬ提出一种基于改进

ＹＯＬＯｖ８ｓ 的水下目标检测方法ꎮ 首先ꎬ利用 Ｓｈａｌ￣
ｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ 算法增强水下图像ꎬ解决水下图像噪

声大、颜色失真等问题ꎻ其次ꎬ提出多尺度全局注

意力( ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｇｌｏｂａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎꎬＬＭ￣
ＧＡ)与 ＹＯＬＯｖ８ｓ 特征提取网络的 Ｃ２ｆ 模块融合ꎬ
解决背景复杂导致的漏检ꎻ最后ꎬ采用聚集和分发

(ｇａｔｈｅｒ￣ａｎｄ￣ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅꎬＧＤ)机制获取更多目标信

息ꎬ解决目标尺度多变问题ꎮ

１　 材料与方法

１. １　 数据与来源
本研究采用国际水下机器人大赛开源数据集

ＵＰＲＣ２０１９[１２]ꎬ此数据集由真实海底环境拍摄的

视频截取所得ꎮ 数据集包括 ４ 个类别ꎬ分别是海

胆、海参、海星、扇贝ꎬ每个实例在整个数据集中所

占的比例为 １０∶ ３∶ ４∶ ３ꎬ共有 ６ ０００ 个实例ꎮ 其中ꎬ
光线亮与暗的图片比例为 １∶ ４ꎬ礁石海底和沙子海

底的比例为 ３∶ ７ꎬ数据集中的目标存在遮挡和多尺

度等问题ꎬ本研究对数据集进行筛选ꎬ选取目标丰

富的图片 ２ ０００ 张ꎬ数据样例如图 １ 所示ꎮ 采用

Ｌａｂｅｌｉｍｇ 软件进行重标注ꎬ保存为 ＸＭＬ 格式ꎬ最
后将数据集划分为训练集、验证集和测试集ꎬ划分

比例为 ８∶ １∶ １ꎮ

图 １　 ＵＰＲＣ２０１９ 数据集样例

Ｆｉｇ. １　 ＵＰＲＣ２０１９ ｄａｔａｓｅｔ ｅｘａｍｐｌｅ

１. ２　 研究方法
本文设计的网络结构主要由浅层网络图像增

强、特征提取、特征融合和检测头检测四部分组

成ꎬ具体技术路线如图 ２ 所示ꎮ 输入的图片经过

Ｓｈａｌｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ 网络进行图像增强ꎬ增强后的图片

输入到 ＬＭＧＡ￣ＣＳＰＤｒａｋＮｅｔ￣５３ 网络中ꎬ通过结合

平均池化和最大池化缩小特征图的分辨率ꎬ逐层

扩大感受野ꎬ获取更多目标信息ꎮ

为了解决多尺度特征融合过程中信息损失问

题ꎬ特征融合网络采用 ＧＤ 机制ꎬ其中低阶特征对

齐模块( ｌｏｗ￣ｓｔａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅꎬＬｏｗ￣
ＦＡＭ)收集骨干网络提取的不同分辨率特征 Ｂ５、
Ｂ４、Ｂ３、Ｂ２ꎬ并通过上采样进行特征对齐ꎬ低阶信

息融合模块( ｌｏｗ￣ｓｔａｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ
Ｌｏｗ￣ＩＦＭ)融合对齐后的特征生成全局特征ꎬ信息

注入模块采用注意力机制提取局部特征ꎬ并通过

８ 沈　 阳　 理　 工　 大　 学　 学　 报　 　 第 ４４ 卷



切片操作分为两部分ꎬ将高层全局特征和局部特

征融合分发给 Ｐ３ 和 Ｐ４ 层ꎬ从而增强分支的检测

能力ꎮ Ｐ３、 Ｐ４、 Ｂ５ 层通过高阶特征对齐模块

(ｈｉｇｈ￣ｓｔａｇｅ ｆｅａｔｕｒｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔ ｍｏｄｕｌｅꎬＨｉｇｈ￣ＦＡＭ)
融合高层特征信息ꎬ通过高阶特征融合模块(ｈｉｇｈ￣

ｓｔａｇｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬＨｉｇｈ￣ＩＦＭ)得到全

局特征ꎬ然后信息注入模块采用注意力机制将信

息注入不同层ꎬ将高层全局特征和局部特征融合

送入 Ｎ４ 和 Ｎ５ 层ꎬ得到最终的特征图 Ｐ３、Ｎ４、Ｎ５ꎬ
最后进行分类和边框回归ꎮ

图 ２　 技术路线图

Ｆｉｇ. ２　 Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｒｏａｄｍａｐ

１. ２. １　 浅层图像增强

传统的图像增强算法主要包括 ＨＥ 算法[１３]、
ＭＳＲＣＲ 算法、ＤＣＰ 算法[１４] 等ꎮ ＨＥ 算法处理耗

时最少ꎬ但效果不佳ꎻＭＳＲＣＲ 算法可以提高水下

图像亮度ꎬ但颜色校正不佳ꎮ 由于水下散射和吸

收使图像偏向暗色调ꎬ限制了 ＤＣＰ 算法通过暗通

道估计透射率的能力ꎬ导致泛化能力弱ꎮ
基于深度学习的图像增强方法主要包括

Ｓｈａｌｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ、ＦＩＶＥＡＰＬＵＳ[１５]、ＰＵＩＥ[１６] 等算法ꎬ
其中 ＦＩＶＥＡＰＬＵＳ 算法和 ＰＵＩＥ 算法训练起来难

度相对较大ꎮ

为解决上述方法的缺点ꎬ本文采用基于 Ｓｈａｌ￣
ｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ 的水下图像增强算法ꎬ用于解决水下

图像色偏和对比度低的问题ꎬ其结构如图 ３ 所示ꎮ
Ｓｈａｌｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ 网络是一个轻量型的全连接卷积

神经网络ꎬ能够通过浅层神经网络实时恢复图像

视觉感知质量ꎬ加强图像特征表达能力ꎮ 相比于

其他深度学习的图像增强方法ꎬ训练过程更高效ꎻ
相比于 ＨＥ 算法和 ＭＳＲＣＲ 算法ꎬ本文算法可有效

提升图像对比度ꎻ相比于 ＤＣＰ 算法ꎬ本文算法可

以在不依赖环境先验知识的情况下ꎬ提高模型鲁

棒性并抑制图像噪声ꎮ

图 ３　 Ｓｈａｌｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ 模型结构图

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｈａｌｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 图 ３ 所示模型中ꎬ首先采用带有 ３ × ３ 卷积核

的卷积层提取输入图像的边缘和纹理特征ꎬ并使

用 ＲｅＬＵ 激活函数和批量归一化增加非线性ꎮ 随

后ꎬ卷积块进一步提取多样化特征ꎬ结合正则化ꎬ
提高泛化能力ꎮ 残差模块通过跳跃连接强化特征

提取ꎬ并减轻梯度消失问题[１７]ꎮ 最后ꎬ模型通过

多任务损失函数训练ꎬ优化边缘清晰度和纹理

结构ꎮ
１. ２. ２　 引入轻量化多尺度全局特征提取模块

增强后的图片有利于检测网络提取更多特

征ꎬ但随着网络层次不断加深ꎬ目标信息易遗漏ꎮ
深层网络可以在不同尺度上扩大感受野ꎬ解决目
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标漏检问题ꎮ 对于复杂的水下环境ꎬ主干网络在

提取遮挡目标的有效特征方面存在局限性ꎮ 为

此ꎬ本文将 ＹＯＬＯｖ８ 主干部分的 ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ￣５３
网络替换为 ＬＭＧＡ￣ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ￣５３ 网络ꎬ其结构

如图 ４ 所示ꎮ 输入图像首先通过两个连续卷积层

模块ꎬ提取图像的基本特征ꎬ卷积层模块中包括

２ 维卷积层、２ 维归一化和 ＳｉＬＵ 非线性激活函数ꎮ
其次ꎬ通过 ＬＭＧＡ＿Ｃ２ｆ 模块进行切片处理ꎬＬＭ￣

ＧＡ＿Ｃ２ｆ 模块在原有 Ｃ２ｆ 模块中融入 ＬＭＧＡ 注意

力机制ꎬ利用 ｍ 个 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ＿ＬＭＧＡ 瓶颈残差结

构进行降维和升维ꎬ有效控制信息流并降低模型

复杂度ꎮ ＳＰＰＦ 空间金字塔结构将不同尺度的特

征图融合起来ꎬ然后对任意尺寸的特征图进行固

定尺寸的最大池化操作ꎬ将每个池化得到的特征

拼接起来ꎬ形成一个固定长度的特征向量ꎮ 最后ꎬ
将该特征向量输入到全连接层ꎮ

图 ４　 ＬＭＧＡ￣ＤａｒｋＮｅｔ￣５３ 结构图

Ｆｉｇ. ４　 ＬＭＧＡ￣ＤａｒｋＮｅｔ￣５３ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 ＬＭＧＡ 原理如图 ５ 所示ꎬ为了有效捕获目标

信息ꎬ将 ＰＣｏｎｖ[１８]与 ＰＷＣｏｎｖ 结合成 Ｔ 型卷积结

构ꎬＰＣｏｎｖ 对输入通道进行分段处理ꎬ减少信息丢

失ꎮ 而 ＰＷＣｏｎｖ 采用 １ × １ 的卷积核进行特征融

合ꎬ进一步优化网络的计算效率ꎮ 与传统卷积层

处理所有输入通道相比ꎬ显著减少了计算量ꎮ 为

解决目标漏检问题ꎬ将 ＬＭＧＡ 集成在 Ｂｏｔｔｌｅｎｅｃｋ
结构中ꎬ通过计算目标与背景的显著性差异并调

整检测权重ꎬ增强局部相关性ꎮ
由图 ５ 可知ꎬ输入的特征进行自注意力操作ꎬ

Ｑ、Ｋ、Ｖ 分别代表查询、键和值向量ꎬ通过查询变

量 Ｑ 查询 Ｋ 中的关键信息ꎬ最后把关键信息整合

到 Ｖ 中得到特征向量ꎬ其分量 ｘｉｊ计算表达式为

ｘｉｊ ＝Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ(ｑｉｊꎬＫｒꎬＶｒ) ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ
ｑｉｊＫＴ

ｒ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖｒ

(１)
式中:ｘｉｊ代表输入 ｉ 的各个部分对某时刻输入 ｊ 映
射的权重ꎬ１≤ｉ≤Ｗꎬ１≤ｊ≤ＨꎻＡｔｔｅｎｔｉｏｎ 代表权重

系数ꎻ( ｉꎬｊ)代表特征映射的原始查询位置ꎻＨ 和

Ｗ 分别代表特征映射的高度和宽度ꎻＫｒ 和 Ｖｒ 表

示将特征映射到 Ｋ 和 Ｖ 中选择的键和值ꎻｄｋ 表示

每个自注意力头的 Ｋ 向量维度ꎻｑｉｊ代表特征映射

的查询变量ꎻＳｏｆｔｍａｘ 函数将向量转换为概率分布ꎮ

图 ５　 ＬＭＧＡ 原理图

Ｆｉｇ. ５　 ＬＭＧＡ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｄｉａｇｒａｍ

以上自注意力模型会带来特征冗余ꎬ因此使用 ３
个维度为 ３ × ３ 的 Ｔ 型卷积模块与零填充进行补

丁嵌入ꎬ然后通过三个全连接层进行线性变换得

到多个自注意力头ꎮ
为克服主干网络在提取被遮挡目标特征时的

局限性ꎬ模型通过交替设置卷积核的步长调整输
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出特征图的分辨率并扩大感受野ꎬ使用一个重叠

核大小为 ３、步长为 ２ 的卷积模块进行下采样ꎬ将
特征映射的通道划分为 ｎ 个ꎬ形成 ｎ 个自注意力

头ꎬ并以不同的扩张率进行滑动窗口扩张ꎬ计算表

达式为

ｈｉ ＝ ＳＷＤＡ(ＱｉꎬＫｉꎬＶｉꎬｒｉ)ꎬ１≤ｉ≤ｎ (２)
式中:Ｑｉ、Ｋｉ、Ｖｉ 分别表示查询矩阵、键矩阵和值矩

阵ꎻｒｉ 代表膨胀率ꎻＳＷＤＡ 是指滑动窗口膨胀注意

力ꎻｈｉ 表示第 ｉ 个特征映射通道的自注意力头ꎮ
随后通过一次线性变换得到与原始向量维度

匹配的向量 Ｙꎬ表达式为

Ｙ ＝ Ｌｉｎｅａｒ(Ｃｏｎｃａｔ[ｈ１ꎬ􀆺ꎬｈｎ]) (３)
式中:Ｌｉｎｅａｒ 表示线性变换ꎻＣｏｎｃａｔ 表示通道数合

并ꎻｈ１ꎬ􀆺ꎬｈｎ 分别代表第 １ 个到第 ｎ 个特征映射

通道的自注意力头ꎬ这里 ｎ 设置为 ８ꎬ通过计算 ８
个维度的权重向量动态调整每个通道的权重ꎬ同
时进行特征重标定ꎬ加强目标特征表示ꎬ多个头部

并行处理信息ꎬ提高计算效率ꎮ
构建的 ＬＭＧＡ￣ＣＳＰＤａｒｋＮｅｔ￣５３ 特征提取网络

通过融合轻量化多尺度全局注意力机制ꎬ不仅聚

焦于目标特征ꎬ还细致考虑位置信息ꎬ对水下目标

进行准确分类和定位ꎬ从而解决复杂背景环境中

误判和遗漏问题ꎮ
１. ２. ３　 跨层特征融合

输入图像通过特征提取网络的下采样和卷积

操作得到特征图 Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５ꎮ 特征融合部分

将上述不同层次的特征图进行有策略的结合ꎬ融
合过程可以是简单的特征叠加、特征加权融合或

者使用更复杂的融合模块ꎬ如特征金字塔网络

(ＦＰＮ)、跨层连接网络等ꎮ
　 　 图 ６ 为 ＦＰＮ、ＰＡＮｅｔ、ＧＤ 结构简图ꎮ 由图 ６
(ａ)可知ꎬＦＰＮ 通过自顶向下的路径融合多尺度特

征ꎬ易导致一些重要的细节信息丢失ꎮ 为了克服

ＦＰＮ 存在单向信息流的局限性ꎬＹＯＬＯｖ８ 使用

ＰＡＮｅｔ 结构ꎬ如图 ６(ｂ)所示ꎬ引入自下而上的路

径聚合网络ꎬ提高了信息利用率ꎬ但依旧未能解决

多尺度信息融合能力不足问题ꎮ
为此ꎬ针对水下目标检测的目标尺寸多变问

题ꎬ本文采用聚合 － 分发(ＧＤ) [１９] 的路径融合策

略ꎬ如图 ６(ｃ)所示ꎬ通过建立有效的跨层连接ꎬ实
现更为全面的多尺度信息整合ꎬ增强特征融合能

力ꎬ使模型在不显著增加延时的情况下ꎬ提高信息

利用率ꎮ ＧＤ[１９]机制结构如图 ７ 所示ꎮ

图 ６　 ＦＰＮ、ＰＡＮｅｔ、ＧＤ 结构简图

Ｆｉｇ. ６　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ＦＰＮꎬＰＡＮｅｔａ ａｎｄ ＧＤ

图 ７　 ＧＤ 机制结构图

Ｆｉｇ. ７　 ＧＤ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 在 ＧＤ 机制的低阶集散分支中ꎬ通过选取主

干网络的输出层(Ｂ２、Ｂ３、Ｂ４、Ｂ５)ꎬ并利用低阶特

征对齐进行平均池化ꎬ将特征图统一为 ４０ × ４０ 像

素ꎬ随后通过低阶信息融合模块的重参数化卷积
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块调整特征表达ꎬ并通过拆分与重组操作精细融

合不同层级的特征ꎬ提高信息整合效率ꎮ 在高阶

集散分支中ꎬ使用平均池化对输入特征进行降维ꎬ
有利于高阶信息聚合ꎬ其中高阶信息融合模块包

含多头注意力、前馈网络和拆分操作ꎬ用于处理和

融合高阶特征ꎮ 通过图 ７ 中(１)、(２)两个残差连

接ꎬ提升网络对多尺度信息的融合能力ꎮ
　 　 为平衡速度与精度ꎬ引入轻量级邻层融合

(ＬＡＦ)模块ꎬ其结构如图 ８ 所示ꎮ 为了确保来自

不同级别的特征图与目标大小对齐ꎬ两个邻层融

合模块仅使用三个算子:Ｃ＿ｈ － １ 通过双线性插值

对太小的特征进行上采样ꎬＣ＿ｈ ＋ １ 通过平均池化

对太大的特征进行下采样ꎬＣ＿ｈ 通过 １ × １ 卷积调

整与目标通道数不同的特征ꎮ 邻层融合模块与信

息注入模块的结合有效平衡了准确性和速度ꎮ

图 ８　 轻量级邻层融合模块结构图

Ｆｉｇ. ８　 Ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ａｄｊａｃｅｎｔ ｌａｙｅｒ ｆｕｓｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍｓ

２　 实验环境及评价指标

２. １　 实验平台与参数设置
本实验硬件平台采用 Ｉｎｔｅｌ (Ｒ) Ｃｏｒｅ (ＴＭ)

ｉ５ － １２５００Ｈ ２􀆰 ５０ ＧＨｚ ＣＰＵꎬＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｅ ＲＴＸ
３０５０ Ｌａｐｔｏｐ ＧＰＵꎬ 采 用 的 软 件 平 台 为 Ｕｂｕｎ￣
ｔｕ２０􀆰 ０４ 操作系统ꎬ采用 ＰｙＴｏｒｃｈ 作为深度学习框

架ꎬＣＵＤＡ 和 ＣＵＤＮＮ 版本分别为 １２􀆰 ２ 和 ９􀆰 ０ꎬ
ｐｙｔｈｏｎ 版本为 ３􀆰 ８ꎮ 本文实验输入图像尺寸为

６４０ × ６４０ 像素ꎬ实验批次为 ４ꎬ训练 ２００ 个轮次ꎬ
初始学习率设置为 ０􀆰 ００１ꎬ经过多次实验得出ꎬ学
习率设为 ０􀆰 ００１ 时模型收敛最好ꎮ
２. ２　 评价指标

本文实验结果评价指标有精确率、召回率、所
有类别的平均精度均值(ｍＡＰ)、每张图片检测时

间 ＴＡｌｌꎮ ＴＡｌｌ用于评估模型的处理速度ꎬ其计算公

式为

ＴＡｌｌ ＝ Ｔｐｒ ＋ Ｔｉｎ ＋ ＴＮＭＳ (４)
式中:Ｔｐｒ为每张图像预处理时间ꎻＴｉｎ为每张图片

的推理时间ꎻＴＮＭＳ为每张图片的非极大值抑制处

理时间ꎮ

３　 结果与分析

３. １　 消融实验结果
为验证所提算法的有效性ꎬ本文共设计 ３ 组

消融实验ꎬ 实验结果如表 １ 所示ꎮ 实验 １ 在

ＹＯＬＯｖ８ｓ 网络的基础上加入 Ｓｈａｌｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ 网

络ꎬ对原始图像进行预处理ꎬ相比于 ＹＯＬＯｖ８ｓ 算

法 ｍＡＰ 值提升 １􀆰 ９％ ꎬ说明图像增强的效果明显ꎬ
使网络能够提取更多的特征ꎮ 实验 ２ 在实验 １ 的

基础上在 Ｃ２ｆ 模块中融合构建的 ＬＭＧＡ 模块ꎬ相
比于实验 １ 的 ｍＡＰ 值提升了 ３􀆰 ０％ ꎬ说明 ＬＭＧＡ
注意力机制有利于网络引导模型关注重要的特

征ꎬ提高了目标检测的准确性ꎮ 实验 ３ 在实验 ２
的基础上加入 ＧＤ 模块ꎬｍＡＰ 值进一步提升了

０􀆰 ２％ ꎬ证明采用跨层特征融合方法可以充分利用

浅层和深层特征图的通道信息ꎬ增强特征融合能

力ꎮ 此外ꎬ 虽然本文方法检测时间仅增加了

０􀆰 ００２ ｓꎬ但检测精度大幅度提升ꎮ
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表 １　 消融实验结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｙ ｒｅｓｕｌｔｓ

模型 ｍＡＰ / ％ 检测时间 / ｓ

ＹＯＬＯｖ８ ９０􀆰 ０ ０􀆰 ０２７

ＹＯＬＯｖ８ ＋ Ｓｈａｌｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ ９１􀆰 ９ ０􀆰 ０２７

ＹＯＬＯｖ８ ＋ Ｓｈａｌｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ ＋ ＬＭＧＡ＿Ｃ２ｆ ９４􀆰 ９ ０􀆰 ０２８

ＹＯＬＯｖ８ ＋ Ｓｈａｌｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ ＋ ＬＭＧＡ＿Ｃ２ｆ ＋ ＧＤ ９５􀆰 １ ０􀆰 ０２９

３. ２　 不同注意力机制对比实验
为验证不同注意力机制对模型性能的影响ꎬ

在 ＹＯＬＯｖ８ 的 Ｃ２ｆ 模块融合 ＬＭＧＡ 注意力机制

与分别融入 ＳＥ[２０]、ＣＢＡＭ[２１]、ＭＳＤＡ[２２]注意力机

制进行比较ꎬ共设计 ４ 组对比实验ꎬ结果如表 ２ 所

示ꎮ 实验 ４ 与实验 １ 相比ꎬ检测精度、召回率、

ｍＡＰ 分别提高了 ２􀆰 ０％ 、４􀆰 ８％ 、５􀆰 ２％ ꎻ实验 ４ 与

实验 ２ 相比ꎬ检测精度、召回率、ｍＡＰ 分别提高了

１􀆰 ４％ 、２􀆰 ６％ 、４􀆰 ４％ ꎻ实验 ４ 与实验 ３ 相比ꎬ检测

精度、召回率、ｍＡＰ 分别提高了 １􀆰 ８％ 、３􀆰 ８％ 、
４􀆰 ９％ ꎮ 通过对比可知本文算法准确率最高ꎬ并且

检测时间最短ꎮ

表 ２　 Ｃ２ｆ 融合不同注意力机制性能对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ Ｃ２ｆ ｆｕｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

序号 Ｃ２ｆ 融合不同注意力模块 精确率 / ％ 召回率 / ％ ｍＡＰ＠５０ / ％ 检测时间 / ｓ

１ ＳＥ＿Ｃ２ｆ ８６􀆰 ８ ９０􀆰 ３ ８９􀆰 ７ ０􀆰 ０３４

２ ＣＢＡＭ＿Ｃ２ｆ ８７􀆰 ４ ９２􀆰 ５ ９０􀆰 ５ ０􀆰 ０３１

３ ＭＳＤＡ＿Ｃ２ｆ ８７􀆰 ０ ９１􀆰 ３ ９０􀆰 ０ ０􀆰 ０３３

４ ＬＭＧＡ＿Ｃ２ｆ(本文算法) ８８􀆰 ８ ９５􀆰 １ ９４􀆰 ９ ０􀆰 ０２８

３. ３　 不同图像增强算法结果对比
本文将 Ｓｈａｌｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ 算法与其他图像增强

算法进行对比ꎬ实验结果如图 ９ 所示ꎮ 通过比较

可以看出ꎬ本文算法更清晰并且真实ꎬＨＥ 算法无

法解决颜色失真问题ꎬＭＳＲＣＲ 算法颜色校正不

佳ꎬ呈黄色调ꎬＵＣＭ 算法呈绿色调ꎬＦＩＶＥＡＰＬＵＳ
算法输出的图片偏灰色调ꎬＰＵＩＥ 算法输出的图片

偏绿色调ꎮ

图 ９　 图像增强结果对比图

Ｆｉｇ. ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ

３. ４　 不同检测方法的性能对比
为检测本文算法与主流算法的性能差异ꎬ在

经过图像增强后的数据集上开展对比实验ꎬ实验

结果如表 ３ 所示ꎮ 本文算法同 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ[２３]、
Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ￣ＣＮＮ、ＳＳＤ、ＹＯＬＯｖ５[２４]、ＹＯＬＯｖ８[２５]等

经典水下目标检测算法相比ꎬ平均精度均值分别

提升了 ４􀆰 ５％ 、３􀆰 ６％ 、１１􀆰 ４％ 、９􀆰 ０％ 、５􀆰 １％ ꎬ精确

率和召回率也都有提升ꎬ四种生物检测的平均精

确率均最高ꎬ但检测时间相比 ＹＯＬＯｖ８ｓ 算法延迟

了 ０􀆰 ００２ ｓꎮ
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表 ３　 不同检测算法性能对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

方法 精确率 / ％ 召回率 / ％ ｍＡＰ / ％ 检测时间 / ｓ
ＡＰ＠５０ / ％

海参 海胆 海星 扇贝

Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ ８６􀆰 ９ ９０􀆰 ８ ９０􀆰 ６ １􀆰 ２５０ ９０􀆰 １ ９２􀆰 ５ ８９􀆰 ５ ９０􀆰 ３

Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ￣ＣＮＮ ８７􀆰 ２ ９２􀆰 ３ ９１􀆰 ５ １􀆰 ３２０ ９１􀆰 ９ ９２􀆰 ４ ９０􀆰 ３ ９１􀆰 ４

ＳＳＤ ８０􀆰 ０ ８７􀆰 ３ ８３􀆰 ７ ０􀆰 ０６１ ８２􀆰 ２ ８４􀆰 ７ ８３􀆰 ９ ８４􀆰 ０

ＹＯＬＯｖ５ ８３􀆰 ２ ８８􀆰 ８ ８６􀆰 １ ０􀆰 ０３０ ８６􀆰 ３ ８４􀆰 ４ ８３􀆰 ６ ９０􀆰 １

ＹＯＬＯｖ８ｓ ８４􀆰 ４ ８９􀆰 ９ ９０􀆰 ０ ０􀆰 ０２７ ９１􀆰 ３ ８９􀆰 ２ ８８􀆰 ７ ９０􀆰 ６

本文算法 ８８􀆰 ９ ９５􀆰 １ ９５􀆰 １ ０􀆰 ０２９ ９５􀆰 ６ ９４􀆰 ５ ９４􀆰 ３ ９６􀆰 １

　 　 为了直观地展示本文算法的检测效果ꎬ实验

中随机抽取图片进行对比ꎬ本文算法与 Ｆａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ、Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ￣ＣＮＮ、 ＳＳＤ、 ＹＯＬＯｖ５、 ＹＯＬＯｖ８
等主流算法进行比较ꎬ为保证实验的公平性和有

效性ꎬ所有实验都在同一台设备上进行ꎬ所有算法

的输入图像都是经过 Ｓｈａｌｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ 算法图像增

强后得到的图片ꎬ对比结果如图 １０ 所示ꎮ 在图 １０
(ａ)中 ＳＳＤ 算法未能检测出扇贝和右下方的海

星ꎬＹＯＬＯｖ５ 算法优于 ＳＳＤ 算法但仍未检测出扇

贝ꎬＦａｓｔｅｒ Ｒ￣ＣＮＮ 和 ＹＯＬＯｖ８ｓ 算法对扇贝有漏

检ꎻ在图 １０(ｂ)中 ＳＳＤ 算法和 Ｃａｓｃａｄｅ Ｒ￣ＣＮＮ 算

法将背景误检为海星ꎬＹＯＬＯｖ５ 算法对海参有漏

检ꎬＹＯＬＯｖ８ｓ 算法将背景误检为海参ꎬＦａｓｔｅｒ Ｒ￣
ＣＮＮ 算法未能检测出下方海星ꎻ在图 １０ ( ｃ)中

ＳＳＤ 算法对海参的检测效果差ꎬＹＯＬＯｖ５、Ｆａｓｔｅｒ
Ｒ￣ＣＮＮ 和 ＹＯＬＯｖ８ｓ 算法对图像上方海参均有漏

检ꎬ且 ＹＯＬＯｖ８ｓ 算法将背景误检为海参ꎮ 由此可

见ꎬ本文算法适应复杂环境的能力较强、对遮挡目

标检测的准确率较高ꎮ

图 １０　 不同算法检测结果对比图

Ｆｉｇ. １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｒｅｓｕｌｔｓ

４　 结论

由于水下环境光照不稳定ꎬ导致水下图像存

在噪 声、 对 比 度 低 的 问 题ꎮ 本 文 引 入 ＳＬＧ￣
ＹＯＬＯｖ８ｓ 算法解决此问题ꎬ主要结论如下:

１)针对噪声大、对比度低、颜色失真等问题ꎬ
通过加入 Ｓｈａｌｌｏｗ￣ＵＷｎｅｔ 图像增强算法进行优

化ꎬ与原图相比ꎬ模型在增强后的图像上能够更准

确地捕捉目标特征信息ꎻ
２) 为充分提取目标特征信息ꎬ本文设计了

ＬＭＧＡ 注意力机制ꎬ使模型在训练过程中自适应

地调整权重ꎬ集中于从复杂环境中提取目标信息ꎮ
与 Ｃ２ｆ 未引入 ＬＭＧＡ 相比ꎬ将 ｍＡＰ 再次提升了

３􀆰 ０％ ꎬ有效增强了网络特征提取能力ꎻ
３)为解决多尺度特征融合不充分的问题ꎬ本

文引入了 ＧＤ 机制进行特征融合ꎬ运用跨层连接ꎬ
使高层语义信息和低层空间信息充分交换ꎮ 与

ＰＡＮｅｔ 相比ꎬｍＡＰ 再次提升了 ０􀆰 ２％ ꎬ证明了聚集

分发机制的有效性ꎮ
本文方法在水下环境中表现出良好的性能ꎬ

能够在水下复杂场景中实现高质量的目标检测ꎮ
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同时ꎬ平均检测时间为 ０􀆰 ０２９ ｓꎬ虽然符合实时检

测要求ꎬ适用于水下机器人智能捕捞任务ꎬ但落后

于 ＹＯＬＯｖ８ｓ 算法ꎮ 未来可进一步优化算法ꎬ利用

参数剪枝、知识蒸馏等方法在提高响应速度的同

时ꎬ确保结果的准确性ꎮ
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[１０] 李宝奇ꎬ黄海宁ꎬ刘纪元ꎬ等. 基于改进 ＳＳＤ 的水下光学图

像感兴趣目标检测算法研究[ Ｊ] . 电子与信息学报ꎬ２０２２ꎬ
４４(１０):３３７２ － ３３７８.

ＬＩ Ｂ ＱꎬＨＵＡＮＧ Ｈ ＮꎬＬＩＵ Ｊ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｏｐｔｉｃａｌ ｉｍ￣
ａｇｅ ｉｎｔｅｒｅｓｔｅｄ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＳＳＤ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ ＆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２２ꎬ
４４(１０):３３７２ － ３３７８. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１１] 郝琨ꎬ王阔ꎬ赵璐ꎬ等. 基于图像增强与改进 ＹＯＬＯｖ３ 的水

下生物检测算法[ Ｊ] . 吉林大学学报(工学版)ꎬ２０２２ꎬ５２
(５):１０８８ － １０９７.
ＨＡＯ ＫꎬＷＡＮＧ ＫꎬＺＨＡＯ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｂｉｏｌｏｇｉｃａｌ ｄｅ￣
ｔｅｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＹＯＬＯｖ３ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｊｉｌｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ( Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ
Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｅｄｉｔｉｏｎ)ꎬ２０２２ꎬ５２ (５):１０８８ － １０９７. ( ｉｎ Ｃｈｉ￣
ｎｅｓｅ)

[１２] ＣＨＥＮＧ Ｃ ＳꎬＨＯＵ Ｘ ＪꎬＷＥＮ Ｘ Ｎꎬｅｔ ａｌ. Ｓｍａｌｌ￣ｓａｍｐｌｅ ｕｎ￣
ｄｅｒｗａｔｅｒ ｔａｒｇｅｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ:ａ ｊｏｉｎｔ ａｐｐｒｏａｃｈ ｕｔｉｌｉｚｉｎｇ ｄｉｆｆｕｓｉｏｎ
ａｎｄ ＹＯＬＯｖ７ ｍｏｄｅｌ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ２０２３ꎬ１５ (１９ ):
４７７２.

[１３] ＷＡＮＧ ＸꎬＨＵ Ｓ ＬꎬＬＩ Ｊ Ｃ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｒｅｔｉｎｅｘ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ
ｌｏｗ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｃｈｅｍｉｃａｌ ｐｌａｎｔ ａｒｅ￣
ａ[Ｊ] . Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｒｅｐｏｒｔｓꎬ２０２３ꎬ１３(１):２１９３２.

[１４] 汤忠强ꎬ周波ꎬ戴先中ꎬ等. 基于改进 ＤＣＰ 算法的水下机器

人视觉增强[Ｊ] . 机器人ꎬ２０１８ꎬ４０(２):２２２ － ２３０.
ＴＡＮＧ Ｚ ＱꎬＺＨＯＵ ＢꎬＤＡＩ Ｘ Ｚꎬｅｔ ａｌ. Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｒｏｂｏｔ ｖｉｓｕ￣
ａｌ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＤＣＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ[ Ｊ] .
Ｒｏｂｏｔꎬ２０１８ꎬ４０(２):２２２ － ２３０. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１５] ＪＩＡＮＧ Ｊ ＸꎬＹＥ ＴꎬＢＡＩ Ｊ Ｂꎬｅｔ ａｌ. Ｆｉｖｅ Ａ ＋ ｎｅｔｗｏｒｋ:ｙｏｕ ｏｎｌｙ
ｎｅｅｄ ９Ｋ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ[Ｃ] / /
Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｖｉｓｉｏｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ. ＡｂｅｒｄｅｅｎꎬＵＫ:Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ
２０２３:１４９ － １５１.

[１６] ＦＵ Ｚ ＱꎬＷＡＮＧ ＷꎬＨＵＡＮＧ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎｓｐｉｒｅｄ
ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ [ Ｃ] / / Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ. Ｃｈａｍ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒ Ｎａｔｕｒｅ Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄꎬ
２０２２:４６５ － ４８２.

[１７] ＸＩＮＧ Ｚ ＹꎬＣＡＩ ＭꎬＬＩ Ｊ Ｘ. Ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｓｈａｌｌｏｗ￣Ｕｗｎｅｔ ｆｏｒ ｕｎ￣
ｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ [Ｃ] / / ２０２２ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｕｎｍａｎｎｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ( ＩＣＵＳ) . ＧｕａｎｇｚｈｏｕꎬＣｈｉ￣
ｎａ:ＩＥＥＥꎬ２０２２:１１９１ － １１９６.

[１８] 高宏伟ꎬ王雨桐. 基于迅颈模块与单解耦头的航拍车辆检

测方法[Ｊ] . 沈阳理工大学学报ꎬ２０２４ꎬ４３(２):１ － ６.
ＧＡＯ Ｈ Ｗꎬ ＷＡＮＧ Ｙ Ｔ. Ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆａｓｔ ｎｅｃｋ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ ｓｉｎｇｌｅ ｄｅｃｏｕｐｌｉｎｇ ｈｅａｄ [ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ２０２４ꎬ４３(２):
１ － ６. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１９] ＲＥＮ ＨꎬＺＨＡＮＧ Ｙ ＪꎬＣＨＥＮ Ｊ Ｔꎬｅｔ ａｌ. Ａ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｎｇ ｓｕｒｆａｃｅ ｄｅｆｅｃｔｓ ｉｎ ｈｏｔ￣ｒｏｌｌｅｄ ｓｔｒｉｐ ｓｔｅｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ
ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｍｅｔａｌｕｒｇｉｊａꎬ２０２４ꎬ６３(３ － ４):４２３ － ４２６.

[２０] 张艳ꎬ李星汕ꎬ孙叶美ꎬ等. 基于通道注意力与特征融合的

水下目标检测算法[ Ｊ] . 西北工业大学学报ꎬ２０２２ꎬ４０(２):
４３３ － ４４１.
ＺＨＡＮＧ ＹꎬＬＩ Ｘ ＳꎬＳＵＮ Ｙ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｎｎｅｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ
[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｖｅｒｓｉｔｙꎬ２０２２ꎬ
４０(２):４３３ － ４４１. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[２１] ＷＯＯ ＳꎬＰＡＲＫ ＪꎬＬＥＥ Ｊ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｃｂａｍ:ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｂｌｏｃｋ
ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ[Ｃ] / / Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ( ＥＣＣＶ ) . Ｍｕｎｉｃｈꎬ Ｇｅｒｍａｎｙ:
Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ２０１８:３ － １９.

[２２] ＪＩＡＯ ＪꎬＴＡＮＧ Ｙ ＭꎬＬＩＮ Ｋ Ｙꎬｅｔ ａｌ. Ｄｉｌａｔｅｆｏｒｍｅｒ:ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ
ｄｉｌａｔｅｄ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｏｒ ｖｉｓｕａｌ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃ￣
ｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａꎬ２０２３ꎬ２５:８９０６ － ８９１９.
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