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摘　 要:水下目标检测在海洋探测中起着至关重要的作用。 然而,传统的水下目标检测方法在复杂水下环境中面临诸多挑战,例如特

征提取不准确、小目标检测效果差以及缺乏鲁棒性等问题。 为了克服这些局限性,提出了一种适用于复杂水下环境的目标检测模型

EEN-YOLO。 首先,所提模型在 YOLOv7 网络的基础上引入了 EVC 模块,通过并行学习,将底层特征与深层特征沿着通道维度相连

接,扩大了感受野,从而解决特征提取精度差的问题。 其次,在检测头中增添 Elan-Neck++结构,通过该结构中下采样模块提高了小目

标检测精度。 最后,采用 NWD 损失函数替换原模型中的 CIoU 损失函数,解决了原模型无法正确度量小目标边界框的问题,从而提高

了模型训练精度和鲁棒性。 在公开水下数据集 URPC 上进行的实验验证了所提模型的有效性。 结果表明,改进后的 EEN-YOLO 模型

平均准确率达到 88. 3%,相较于原 YOLOv7、YOLOv8n、EfficientDet-d0 以及 SSD 模型,分别提升了 3%、4. 5%、7. 8%和 13. 1%。 这充分

证明,EEN-YOLO 在复杂水下场景中更准确、更稳健的目标检测性能。
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Abstract:
 

Traditional
 

underwater
 

target
 

detection
 

methods
 

face
 

many
 

challenges
 

in
 

complex
 

underwater
 

environments,
 

such
 

as
 

inaccurate
 

feature
 

extraction,
 

poor
 

small
 

target
 

detection
 

performance,
 

and
 

lack
 

of
 

robustness.
 

To
 

overcome
 

these
 

limitations,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

underwater
 

target
 

detection
 

model
 

EEN-YOLO
 

suitable
 

for
 

complex
 

underwater
 

environments.
 

Firstly,
 

the
 

proposed
 

model
 

introduces
 

the
 

EVC
 

module
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

the
 

YOLOv7
 

network,
 

connecting
 

the
 

bottom
 

features
 

with
 

the
 

deep
 

features
 

along
 

the
 

channel
 

dimension,
 

expanding
 

the
 

receptive
 

field.
 

Secondly,
 

the
 

Elan-Neck++
 

structure
 

is
 

added
 

to
 

the
 

detection
 

head,
 

which
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

small
 

target
 

detection
 

through
 

the
 

downsampling
 

module
 

in
 

the
 

structure.
 

Finally,
 

the
 

NWD
 

loss
 

function
 

is
 

used
 

to
 

replace
 

the
 

original
 

CIoU
 

loss
 

function
 

in
 

the
 

model,
 

solving
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

original
 

model
 

cannot
 

correctly
 

measure
 

the
 

bounding
 

box
 

of
 

small
 

targets.
 

Experimental
 

results
 

on
 

the
 

public
 

dataset
 

URPC
 

show
 

that
 

the
 

mAP
 

of
 

the
 

improved
 

EEN-YOLO
 

model
 

reached
 

88. 3%.
 

Compared
 

with
 

YOLOv7,
 

YOLOv8n,
 

EfficientDet-d0,
 

and
 

SSD,
 

it
 

increased
 

by
 

3%,
 

4. 5%,
 

7. 8%,
 

and
 

13. 1%,
 

respectively.
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　 　 为了更好地拓展海洋经济发展空间,需要对海洋的资

源勘测、环境监测和生物识别等工作进行深入研究[1] 。 在

这些研究中,水下目标检测技术起着至关重要的作用。
近年来,深度学习技术得到飞速发展,并在目标检测

任务中取得了显著进展[2-4] 。 基于深度学习的目标检测

算法可分为两种:两阶段目标检测和一阶段目标检测。 两

阶段目标检测主要包括 R-CNN[5] 、Fast-R-CNN[6] 、Faster-
R-CNN[7]等。 相比两阶段目标检测算法,一阶段目标检测

算法检测速度更快[8-9] , 主要包括 Efficiendet, SSD[10] ,
YOLO[11]系列等。

具体到水下目标检测领域,为了应对水下环境的挑

战,文献[12] 提出了改进 YOLOv3-SPP 水下目标检测算

法,利用水下对抗生成网络对水下原始图像进行恢复,并
引入 CIoU 损失函数,同时将 K-Means 聚类算法更换成 K-
Means++,达到提高网络精度的目的。 但在复杂的水下环

境中,该方法仍存在小目标漏检和检测速度慢的问题。 文

献以 YOLOv4 为基准算法,构建了新的主干网络,并采用

可分离卷积替换普通网络卷积,以减少算法的体积。 改进

之后的算法检测速度得到了提升,但忽略了网络特征提

取精度。
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为解决水下小目标容易漏检,识别精度差等问题,本
文选取 YOLOv7 网络作为基准算法,在网络中引入了视觉

中心处理模块以增强特征提取,引入多尺度检测头来捕捉

不同大小的目标,并优化了损失函数以提高对小目标的度

量精度。 通过在水下图像数据集上的实验验证,显示出改

进后的算法在水下目标检测中的有效性。

1　 YOLOv7 网络算法

YOLOv7 是一种实时目标检测算法,能够快速和准确

的检测物体。 其与高性能的 YOLOv5 相比,YOLOv7 采用

了相似检测思路, 但又集成了诸多策略, 如 E-ELAN
(extended

 

efficient
 

layer
 

aggregation
 

networks)、算法放缩以

及算法重参数化等,以进一步提升性能和效果。
如图 1 所示,YOLOv7 由 4 个不同的模块组成:输入模

块(Input)、主干网络 ( Backbone)、颈部 ( Neck)、检测头

(Detection
 

Head)。 输入模块中,采用混合数据增强技术

对输入图像进行预处理。 主干网络包括 3 个主要组件:
CBS 模块,ELAN 模块和 Downsampling 模块。 颈部网络采

用特征金字塔架构,分别包括 Sppcspc 模块,ELAN-Neck
模块,Upsample 模块以及 Downsampling-neck 模块。 这里

值得注意的是 Sppcspc 模块,该模块在空间金字塔结构中

融合了卷积空间金字塔结构,在多个卷积操作中加入并行

池化操作,改善网络提取特征能力。 检测头部分采用

Repconv 模块调整头部网络输出,该结构可以在不牺牲其

预测性能情况下降低网络复杂性。

图 1　 YOLOv7 网络架构

Fig.
 

1　 YOLOv7
 

network
 

architecture

2　 水下多尺度检测算法

为了应对水下复杂环境中,目标与背景容易相互重叠

而导致的特征提取不准确、小目标检测效果差及缺乏鲁棒

性等实际问题,本文提出了 EEN-YOLO 目标检测算法,其
结构如图 2 所示。

图 2　 EEN-YOLO 网络架构

Fig.
 

2　 EEN-YOLO
 

network
 

architecture
　 　 首先,所提算法在网络颈部引入 EVC

 

( explicit
 

visual
 

center)模块[14] ,该模块通过有效的并行训练策略来提高

训练效率,同时引入动态卷积网络和多层感知器来减少计

算量,并行学习策略一方面既能捕捉到网络不同特征层信

息,另一方面又能捕捉到层内信息,这使得网络保留了更

多有效信息,从而提高特征提取的准确性。 其次,设计了

创新性的检测头,在算法本身 ELAN-Neck 结构中增加池化

结构,让网络能够适应不同输入对象的大小以及维度,从而

进一步提升目标检测的性能。 另外,由于 CIOU 损失函数容

易忽略微小目标,所以采用 NWD
 

( normalized
 

wasserstein
 

distance) [15]损失函数。 NWD 损失函数首先对目标边界框

和预测边界框进行二维高斯分布变换,然后使用最优传输

距离公式度量这两个边界框。
2. 1　 融合位置信息的特征提取网络

在训练过程中,特征提取是至关重要的一步,在这个

过程中,不仅希望能够注意到层与层之间的特征交互,还
需要关注到层内特征之间的联系。 以往一些方法使用了

注意力机制来学习层内特征之间的联系,但忽略了对于小

目标检测任务非常重要的局部区域。 因此,为了解决这些

问题,引入了具有多层信息捕捉优势的 EVC 模块,降低了

原始算法出现漏检的可能性。
如图 3 所示,EVC 模块由 Conv(卷积)层、

 

BN(批归一

化)层、ReLU 激活层和两个并行连接 LM 模块和 LVC 模块

组成。 其中 LM 模块使用轻量级多层感知器来捕捉全局特

征之间的关系,而 LVC 模块采用可学习的视觉中心机制,用
于捕捉局部区域特征之间的关系。 最后,这两个模块的结

果特征图会沿着通道维度连接在一起,作为 EVC 模块的输

出。 具体而言,EVC 模块为了提升训练稳定性和鲁棒性,采

2 　 　
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用了通道数为 256 的 7×7 卷积层,批归一化层和 ReLU 激活

层对数据进行预处理,如式(1)所示。
X in = σReLU(BN(Conv7×7(X))) (1)

其中 Conv7×7()表示步长为 1,通道数为 256 的 7×7 卷积层。
BN(·)表示批归一化层, σReLU(·) 表示 ReLU 激活函数。

同时,为了降低计算复杂度,采用深度卷积模块如式

(2)所示。

X
~

in = DConv(GN(X
~

in)) + X
~

in (2)

　 　 这里 X
~

in 是经过深度卷积模块的输出,GN(·)表示归

一化, DConv(·) 表示卷积核大小为 1×1 的深度卷积。
为了进一步降低计算复杂度,在 LM 模块中采用多层

感知器 MLP 而非卷积神经网络完成特征的提取,如式

(3)所示。

MLP(X
~

in) = CMLP(GN(X
~

in)) + X
~

in (3)
其中 CMLP(·)是指多层感知器 MLP 模块。

为了更好地捕捉局部区域特征,LVC 模块采用卷积

网络和编码器组合运算的方式实现了可学习的视觉中心

机制,如式(4)所示。

LVC(Xin) = Xin 􀱇 Xin 􀱋 (δ(Conv1×1(∑
K

k = 1
ϕ(ek)))) (4)

其中 Xin 指 LVC 模块的输入, ek 指经过 codebook 模块的输出

向量,ϕ(·) 包含 ReLU 激活函、BN 层和 Mean 层,Conv1×1(·)
表示卷积核大小为 1×1 的卷积模块, δ(·) 指比例系数。

由此可知,基于 EVC 模块的低复杂度并行学习策略,
加强了网络在全局和局部两个方面对小目标特征的学习

能力,从而改善了原算法的特征提取性能。

图 3　 EVC 模块

Fig.
 

3　 EVC
 

module
2. 2　 融合多尺度信息的检测头

在 YOLOv7 网络中,检测头首先对网络中间特征图进

行提取,然后通过回归任务预测物体的边界框,并对边界

框内的目标进行分类,以确定物体所属的类别。 然而,在
YOLOv7 的原始结构中,仅有的检测头无法精确检测到输

入图像中不同大小的对象,导致网络无法有效地识别小目

标任务,影响了检测精度。
为了解决这个问题,本文增加了一个全新的检测头,

专门用于小目标检测。 其结构如图 4 虚线框所示。 新增

加的检测头首先使用图 4 虚线框中 Downsampling-neck 模

块处理来自上一层的输出特征图,通过减小特征图的尺寸

来降低模型的复杂度,避免网络过拟合的风险。 接下来,
采用用图 4 虚线框中 Elan-Neck++模块,在小幅提升网络

复杂度的情况下提升特征提取能力。 Elan-Neck++模块首

先通过 Elan-Neck 模块增强网络对特征的学习能力,然后

再次使用 Downsampling-neck 模块降低模型复杂度,最后

通过 Repconv 模块输出类别信息和位置信息以及置信度。
这种设计使得检测头能够更准确地捕捉到小目标的细节,
从而显著提示网络的整体性能。
2. 3　 针对小尺度目标的损失函数

由于 YOLOv7 损失函数惩罚项的不稳定性,导致了

CIOU 损失函数对小尺度目标非常敏感,较小的目标反而会

受到较大的损失,这导致了算法在小目标检测上表现不佳。
　 　 因此,本文使用更加灵活的 NWD 损失函数替换原网

络中边界框损失函数。 首先对真实框和预测框采用二维

高斯分布变换,然后使用最优传输距离公式来测量变换之

后边界框的相似性。 由于不同尺寸的边界框经过二维高

斯分布变换之后可以被更好地度量,这使得网络的鲁棒性

得到了很大的提升。

Elan�Neck++

Repconv

Cat

Elan�Neck

Cat

Elan�Neck Repconv

Repconv

Downsampling�neck

Downsampling�neck

图 4　 改进后的检测头

Fig. 4　 Detectionhead
 

after
 

improvement
　 　 将边界框 R = (cx,cy,w,h) 建模为二维高斯分布

N(μ,
 

Σ), 如式(5)所示。

μ =
cx
cy

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

,
 

Σ =

w2

4
0

0
h2

4

é

ë

ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
úú

(5)
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式中,N表示服从均值为 μ 和方差为 Σ 的二维高斯分布, (cx,
cy) 表示预测框中心坐标位置,w和 h 表示预测框宽度和高。

由式(5)可知,将预测框和真实框分别进行二维高斯

分布变换,可得 Na 和 Nb。 将其代入 Wasserstein 距离公

式,如式(6)所示为

NWD Na,Nb( ) = exp

-
cxa,cya,

wa

2
,
ha

2
é

ë
êê

ù

û
úú

T

, cxb,cyb,
wb

2
·

hb

2
é

ë
êê

ù

û
úú

T

( )
2

2

C
( ) (6)

式中,
 

T 表示矩阵转置, (cxa,cya) 为预测框中心位置坐

标; (wa,ha) 为预测框宽和高; (cxb,cyb) 为真实框中心位

置坐标; (wb,hb) 为真实框宽和高; C 为自定义的常数,与
数据集密切相关。

由上述公式,可以观察到,NWD 损失函数去除了影响

CIOU 损失函数的惩罚项,使得其对边界框比例并不敏感,
并且采用的二维高斯分布变换可以满足小尺度目标的需

求,在后续实验中也能证明这一点。

3　 实验结果分析

3. 1　 数据集

为了对 EEN-YOLO 的有效性进行验证,采用了 URPC
数据集作为评估基准。 该数据集是全国水下机器人专业

竞赛数据集,包含了 5
 

543 张水下光学图像,其中尺寸小

于 32×32 像素的物体的图片为 2
 

708 张。 数据集中的目

标生物涵盖了 4 类:海参、海胆、扇贝和海星。 将数据集随

机划分为训练集和测试集,划分比例为 8 ∶ 2。
3. 2　 实验环境

本次实验采用 Pytorch 深度学习框架。 实验环境具体

配置: 操作系统是 Ubuntu22. 04, GPU 是 两 块 英 伟 达

RTX3080,其他软件包括 python3. 8、cuda11. 0、torch1. 7. 0、
torchvision0. 8. 1。 其他超参数设置如下:批量大小为 16,
训练轮数设置为 300,优化器采用 SGD 优化器,初始学习

率为 0. 001,学习率下降方式为余弦退火。
3. 3　 实验结果分析

如图 5 所示,将二者算法的可视化检测结果进行了对

比。 图片中包含了预测框,所属类别和置信度分数。
　 　 其中,图 5 ( a) 和图 5 ( c) 为 YOLOv7 的检测结果,
图 5(b)和图 5(d)为 EEN-YOLO 的检测结果。 对比图 5(a)
和图 5(b)可知,改进后的算法检测出了原算法中检测不出

的小目标“海参”和“扇贝”并且检测精度明显上升;由图

5 (c)和图5(d)可知,改进后的算法提取特征能力加强,检

测到相同物体的置信度明显提高,充分说明了本文方法的

有效性。

(a)
 

检测结果 1　 　 　 　 　 (b)
 

检测结果 2

(c)
 

检测结果 3　 　 　 　 (d)
 

检测结果 4
图 5　 可视化检测结果对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

visual
 

detection
 

results
3. 4　 不同网络对比实验

为探索 EEN-YOLO 的有效性,在采用相同电脑配置和

数据集的情况下,将其与近几年经典算法进行了对比实验,
实验结果如表 1 所示。

从表 1 中可以看出改进之后的网络平均准确率比基础

算法 YOLOv7 高 3%,分别比当前流行算法 SSD,EfficientDet-
d0,YOLOv5s 和 YOLOv8n 的 mAP 高 13. 1%,7. 8%,3. 4%和

4. 5%。 这些实验结果充分说明了本文改进算法的有效性。

表 1　 不同网络算法实验结果对比

Tab. 1　 Comparison
 

of
 

experimental
 

results
 

from
 

different
 

network
 

algorithms

算法 精确率 / % 召回率 / % mAP / %

SSD 74. 3 69. 8 75. 2
EfficientDet-d0 82. 3 74. 6 80. 5

YOLOv5s 85. 2 78. 8 84. 9
YOLOv7 82. 2 80. 3 85. 3
YOLOv8n 82. 1 78. 5 83. 8

EEN-YOLO 85. 3 82. 4 88. 3

3. 5　 消融实验

为了验证所提出的各部分优化算法都是切实有效的,
分别做了 4 组消融实验,实验结果如表 2 所示。

由表 2 可知,未改进算法时,水下目标检测平均精度为

85. 3%,当依次采取添加 EVC 模块,检测头增加 Elan-Neck++
结构以及改进损失函数后, EEN-YOLO 得到了最高的

mAP 值,其为 88. 3%,结果表明改进措施有效。

表 2　 消融实验

Tab. 2　 Ablation
 

experiments

序号 EVC Elan-
 

Neck++ NWD 精确率 / % 召回率 / % mAP / % 参数量 / 106

1 × × × 82. 2 80. 3 85. 3 37. 21
2 √ × × 84. 8 80. 5 86. 3 41. 50
3 √ √ × 83. 8 83. 3 87. 6 46. 56
4 √ √ √ 85. 3 82. 4 88. 3 46. 56

4 　 　
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3. 6　 鲁棒性实验

为了进一步验证提出的 EEN-YOLO 的鲁棒性,将其

余改进算法与 EEN-YOLO 在 RUOD 数据集上进行实验。
RUOD 数据集收集了 14

 

000 张不同水下目标照片。 数据

集中的目标生物涵盖了 10 个类别:鱼、潜水员、海星、珊
瑚、海龟、海胆、海参、扇贝、鱿鱼、水母。 将上述数据集按

照 8 ∶ 2 的比例划分训练集和测试集实验结果如表 3 所示。
表 3　 在 RUOD 数据集上的鲁棒性实验

Table
 

3　 Robustness
 

study
 

on
 

the
 

RUOD
 

dataset

算法 精确率 / % 召回率 / % mAP / %

SSD 75. 3 68. 9 74. 3

EfficientDet-d0 83. 8 73. 2 81. 5

YOLOv5s 84. 5 80. 0 85. 6

YOLOv7 86. 0 78. 3 85. 8

YOLOv8n 84. 0 74. 8 82. 5

EEN-YOLO 87. 0 82. 0 88. 5

　 　 从表 3 实验结果可以看出,在 RUOD 数据集上。 改进

之后的网络平均准确率比基础算法 YOLOv7 高 2. 7%,分
别比 当 前 流 行 算 法 SSD, EfficientDet-d0, YOLOv5s 和

YOLOv8n 的平均准确率高 14. 2%,7%,2. 9%和 6%。

4　 结论

本文提出了一种改进的水下目标检测算法。 首先,引
入的 EVC 模块采用高效的并行学习策略,分别对特征图

的局部信息和全局信息加以提取并融合,从而提升算法的

特征提取能力。 同时,还对检测头结构进行改进,通过引

入的 Elan-Neck++模块有效提升了算法检测不同尺度目

标的准确性。 最后,采用 NWD 损失函数,合理地解决了

计算小目标边界框损失不准确的问题,使网络在小目标检

测性能上得到进一步提升。 为验证改进后算法性能,在
URPC 数据集上进行了实验,并将结果与近几年流行的目

标检测算法进行了对比。 实验结果表明,EEN-YOLO 算法

适用于复杂的水下目标检测环境,相比原算法性能得到了

有效的提升,为水下目标检测任务提供了一种有效的解

决方案。
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