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摘　 要:搭载有视觉检测系统的自主水下航行器(AUV)具有水下文物探测功能,对深海考古有着重要意义。 水下文物所处环境复

杂多变,目标存在破损、堆叠和泥沙掩埋等情况,导致判别特征提取困难,使得 AUV 视觉检测系统无法可靠、准确地实现水下文物

的检测。 针对上述问题,提出一种基于可形变深层聚合网络模型的水下文物检测算法。 为了充分提取复杂环境下水下文物目标

特征信息,设计了具有可形变卷积层的多尺度深层聚合网络。 在此基础上,引入 SimAM 注意力模型进行特征优化,来增强文物目

标潜在特征信息并削弱背景干扰。 最后,通过不同尺度的特征融合实现水下文物检测。 在采集的水下文物数据集上进行大量验

证和分析,算法的精确率、召回率和平均精度均值(mAP)分别达到了 92. 7% 、90. 5%和 92. 2% 。 此外,算法已部署到 AUV 系统中。
在实际深海测试场景中,视觉检测系统的文物检测帧率达到 19

 

fps,可满足实时检测的任务需求。
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Abstract:Autonomous
 

underwater
 

vehicles
 

(AUVs)
 

equipped
 

with
 

visual
 

detection
 

systems
 

are
 

capable
 

to
 

detect
 

underwater
 

artifacts,
 

which
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

deep-sea
 

archaeology.
 

Underwater
 

cultural
 

artifacts
 

are
 

situated
 

within
 

a
 

dynamic
 

and
 

intricate
 

environment,
 

where
 

the
 

target
 

objects
 

are
 

often
 

fragmented,
 

layered
 

and
 

concealed
 

under
 

sediment.
 

These
 

conditions
 

pose
 

significant
 

challenges
 

to
 

the
 

effective
 

extraction
 

of
 

discernible
 

features,
 

thereby
 

impeding
 

the
 

capability
 

of
 

AUV
 

for
 

reliable
 

and
 

accurate
 

detection
 

of
 

underwater
 

artifacts.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

these
 

problems,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

underwater
 

cultural
 

artifact
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

deformable
 

deep
 

aggregation
 

network
 

model.
 

To
 

fully
 

extract
 

the
 

target
 

feature
 

information
 

of
 

underwater
 

cultural
 

artifact
 

in
 

complex
 

environments,
 

this
 

paper
 

designs
 

a
 

multi-scale
 

deep
 

aggregation
 

network
 

with
 

deformable
 

convolutional
 

layers.
 

Besides,
 

the
 

SimAM
 

attention
 

module
 

is
 

designed
 

for
 

the
 

feature
 

optimization,
 

which
 

enhances
 

the
 

potential
 

feature
 

information
 

of
 

cultural
 

artifact
 

target
 

and
 

weakens
 

the
 

background
 

interference
 

information
 

simultaneously.
 

Finally,
 

the
 

prediction
 

of
 

cultural
 

artifact
 

is
 

achieved
 

through
 

fusing
 

feature
 

at
 

different
 

scales.
 

The
 

proposed
 

algorithm
 

has
 

been
 

extensively
 

validated
 

and
 

analyzed
 

on
 

the
  

collected
 

underwater
 

artifact
 

datasets,
 

and
 

the
 

precision,
 

recall,
 

and
 

mAP
 

of
 

algorithm
 

are
 

92. 7% ,
 

90. 5% ,
 

and
 

92. 2% ,
 

respectively.
 

Additionally,
 

the
 

proposed
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algorithm
 

has
 

been
 

deployed
 

to
 

the
 

AUV
 

system,
 

specifically
 

the
 

artifact
 

detection
 

frame
 

rate
 

of
 

visual
 

detection
 

system
 

reaches
 

19
 

fps
 

in
 

the
 

actual
 

deep-sea
 

test
 

scenario
 

and
 

this
 

can
 

satisfy
 

the
 

real-time
 

detection
 

task.
Keywords:autonomous

 

underwater
 

vehicle;
 

underwater
 

target
 

detection;
 

deformable
 

convolution;
 

multi-scale
 

deep
 

lager
 

aggregation;
 

attention
 

mechanism

0　 引　 　 言

　 　 海洋是地球表面最广阔的区域,对人类文明传播和发展

至关重要。 在漫长的历史演进过程中,由于航海技术和海洋

气象条件的限制,许多船只在海上沉没,船舶和货物散落海

底,沉睡千年[1] 。 这些海底文物蕴含着丰富的历史、文化和

技术信息,对研究人类文明和促进社会发展具有重要意义,
因此海底文物探测成为国内外关注的焦点[2] 。

自主水下航行器 ( autonomous
 

underwater
 

vehicle,
AUV) 是海底探测中常用的装备, 相比载人潜水器

(human
 

occupied
 

vehicle,HOV) 和遥控操作水下机器人

(remotely
 

operated
 

vehicle,ROV) 具有作业范围广、探测

效率高和作业灵活等优势[3] 。 AUV 在海底探测任务中

携带两种主要作业载荷,侧扫声呐和水下摄像机[4] 。 侧

扫声呐可用于大范围快速搜索,但其分辨率较低,获取的

目标信息有限[5] 。 水下摄像机虽探测距离较小,却能提

供目标形状、颜色和纹理等丰富信息,适用于近距离精细

探测,尤其在水下小尺度目标的探测中应用广泛[6] 。 在

水下探测作业过程中,如果 AUV 能自主检测所拍摄视频

图像中的目标,则能够根据发现目标的位置对航行路径

进行重新规划,围绕感兴趣的目标进行更多的拍摄,便于

后续海底文物的分析判断[7] 。 因此,基于视觉的目标检

测方 法 已 成 为 AUV 水 下 文 物 ( underwater
 

cultural
 

artifacts,
 

UCA)检测的常用手段。
基于视觉的目标检测算法可分为两类,基于模型的

目标检测和基于数据的目标检测[8] 。 基于模型的目标检

测算法通过提取特定模型特征来完成检测任务。 王慧斌

等[9] 提出基于区域显著度的水下目标检测算法,通过对

显著区域内背景与目标间的纹理差异计算,分割得到目

标。 Cutter 等[10] 利用 Haar-like 特征和多个级联的分类

器实现鱼类目标的检测。 Rizzini 等[11] 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。 但传统基

于模型的目标检测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,无法应用在真实水下场景中。
近年来随着 GPU 等算力资源的提高,以及深度神经

网络模型的快速发展,基于数据的目标检测算法取得了

令人鼓舞的检测性能,许多学者也将其应用到水下目标

检测场景中。 Lei 等[12] 将 Swin
 

Transformer 引入 YOLOv5
的骨干网络,增强了对水下目标的特征提取,使网络具有

了低质量水下图像目标的检测能力。 Yan 等[13] 在一阶

段目标检测模型中加入卷积块注意力模块( convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM),使网络更加专注于目标

特征信息,提高了检测精度。 杨玉娥等[14] 将主动定位技

术应用于水下识别,提高了目标在不同姿态、不同位置下

的识别效果。 但上述几种方法仍不能充分利用复杂水下

环境中目标的特征,当不同尺度水下目标存在遮挡、重叠

问题时检测精度不佳,存在漏检和误检的问题。 Song
等[15] 提 出 了 Boosting 区 域 卷 积 神 经 网 络 ( region

 

convolutional
 

neural
 

networks,R-CNN)的两阶段水下目标

检测算法,通过对水下目标进行不确定性建模和困难样

本挖掘,提高了对被遮挡目标的检测效果。 Zeng 等[16] 基

于生成对抗的思想提出了 Faster
 

R-CNN-AON 网络,通过

引入 AON 对抗网络,防止检测网络过拟合,有效提升了

整体检测性能。 Guo 等[17] 构建了水下图像处理融合算

法,并引入到水下目标检测任务中,实现了对水下沉船遗

迹的检测。 张有波等[18] 对神经网络模型进行微调,通过

迁移学习提高了小样本下水下文物的检测精度。 上述研

究虽然在性能上有了较大提高,但算法参数量大,无法满

足 AUV 端水下实时检测的任务要求。
目前水下文物目标检测仍然面临着如下挑战:
1)水下目标图像成像质量差。 由于水对不同波长

光线吸收存在差异以及水下光线的散射,水下图像会

出现颜色偏差和能见度低的问题[19] 。 此外,AUV 水下

照明条件不足和 CMOS 成像水平受限,水下图像的成

像质量偏低[20] 。
2)复杂的水下环境导致目标识别困难。 水下文物形

态各异,并且容易堆积,这使得它们很容易被遗漏和错误

检测[21] 。 此外,由于水下文物年代久远,文物往往会出

现沉积物覆盖、海洋生物附着以及破损和形态残缺等问

题,导致视觉检测过程中文物判别性特征提取困难,对文

物检测造成严重干扰。
3)水下目标样本获取困难。 不同于大气光学图像,

受水下复杂环境的影响和成像设备的限制,目标检测算

法的前期研究中难以获得足够多具有相关特征的样本。
针对上述问题,本文提出一种基于可形变深层聚合

网络模型的水下文物目标检测算法( underwater
 

cultural
 

artifacts
 

detection
 

network,UCADN)。 设计了专门用于水

下文物检测的特征提取网络,通过可形变卷积层和更多

跳跃连接的深层聚合结构,增强网络在复杂场景下文物

目标特征提取能力。 引入了 SimAM 注意力机制,通过特
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征优化来增强水下文物的特征并削弱背景冗余信息,提
高模型抗干扰能力,并保持模型参数量。 搭建一套 AUV
水下视觉检测系统。 通过采集大量水下文物目标图像,
建立了水下文物数据集,验证了水下文物目标检测算法

的准确性和实时性。

1　 AUV 水下视觉检测系统

　 　 本文构建了一套 AUV 水下视觉检测系统。 如图 1
所示,该系统用于采集水下文物目标数据并验证所部署

的算法效果。 本文算法被集成到嵌入式计算平台中,并
在 AUV 上进行部署,将水下摄像机捕获的图像输入到检

测系统中进行自主识别和分析,并能输出检测结果。 为

了便于对海底目标进行拍摄,将摄像机放置在 AUV 的底

部位置。

图 1　 AUV 水下视觉检测系统

Fig. 1　 AUV
 

underwater
 

visual
 

detection
 

system

　 　 因此,本文的研究重点在于利用水下摄像机获取光

学图像以实现对水下文物目标的检测,并在真实的水下

环境中对算法性能进行测试。

2　 算法框架

　 　 本文提出了一种高效轻量的 UCADN,用于考古 AUV
的水下文物目标检测任务。 UCADN 结合了可形变卷积

模块和注意力机制,以提高复杂水下环境中文物目标检

测性能。 如图 2 所示,UCADN 由 3 部分构成,即特征提

取网络、特征优化网络和特征融合网络。 首先,特征提取

网络采用了深层聚合结构,融合了可形变卷积层和多跳

跃连接。 其次,特征优化网络通过引入 SimAM 注意力机

制,针对水下文物的关键特征进行增强,减弱无效背景信

息。 最后,特征融合网络对不同尺度的特征进行融合,进
一步增强算法对目标的表示能力。
2. 1　 特征提取网络

　 　 在水下文物目标检测的过程中,普遍存在目标的类

型、尺寸、形状和纹理特征的多样性,这增加了检测的难

度。 传统深度学习模型中,卷积操作具有固定的结构,限
制了网络感受野的范围,网络在特征提取过程中只能捕

捉局部信息。
然而,由于水下文物出现破损和掩埋等现象,其呈现

出不规则的特征。 这种情况下,传统卷积操作难以充分

提取水下文物特征导致检测失效。 为了增强卷积神经网

　 　 　 　 　

图 2　 算法框架

Fig. 2　 Algorithm
 

framework

络对水下文物的检测能力,可通过扩大网络的感受野来

更好地捕捉长程空间关系,并构建隐式空间模型。 在复

杂的水下环境中,传统的标准卷积只能进行固定大小采

样。 相比之下,可形变卷积能够通过在卷积操作中引入

可学习的偏移量,使其能够动态调整采样位置,更好地适

应破损掩埋等目标的形状,从而更好地学习目标的特

征[22] 。 如图 3 所示,可形变卷积模块在传统标准卷积的

基础上为卷积核中的每个采样点增加了一个二维偏移量

Δpn n = 1,…,N{ } ,N = R , 数学定义如下:
Y(p0) = ∑

pn∈R
w(pn)·X(p0 + pn + Δpn) (1)

式中: X 为输入特征图;R 为 3 × 3 的卷积核;pn 为卷积核

中的第 n个点;w(pn) 为点 pn 对应权重;p0 为输入输出特

征图上的 p0 点;Δpn 为可形变卷积采样点的二维偏移量;
Y 为输出特征图。



188　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

图 3　 可形变卷积模块

Fig. 3　 Deformable
 

convolution
 

module

深层聚合网络( deep
 

layer
 

aggregation,DLA) 作为一

种紧凑而高效的特征提取主干,在目标检测和语义分割

等计算机视觉任务中得到了广泛应用[23] 。 DLA 网络以

迭代的方式合并分层特征图,从而实现了在保持较少参

数的前提下获得更高精度的目标特征表示。 为了适应水

下文物环境中多样的目标尺寸和形状特征,本文对 DLA
网络结构进行了相应的设计,使其能够输出具有 4 个不

同尺度特征层的特征图。 在这一基础上,针对水下环境

中存在的不规则文物形态,本文引入了可形变卷积来取

代传统的卷积操作,以增强网络对于不规则目标的特征

提取能力。 将特征提取网络命名为基于可形变卷积的多

尺度深层聚合网络(multi-scale
 

deep
 

layer
 

aggregation
 

with
 

deformable
 

convolution
 

network,MDLA-DCN)。 该网络在

复杂的水下环境中展现出较强的能力,显著增强了对于

具有复杂形态的水下文物目标特征的提取能力。

图 4　 MDLA-DCN 网络

Fig. 4　 MDLA-DCN
 

network

MDLA-DCN 网络结构如图 4 所示,主体为 4 个不同

分辨率的并行子网络。 每个子网络由一系列可形变卷积

模块组成,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。 MDLA-DCN 网络内部通过上采

样进行跨并行子网络的信息交换,使每个子网络重复地

从其他并行子网络接收信息。 网络中多跳跃连接聚合了

不同分辨率的特征得到增强的水下文物特征,该特征在

空间信息和语义信息上更加准确。 本文为充分利用多尺

度特征信息,将并行子网络产生的 4、8、16、32 倍下采样

特征图作为输出。
2. 2　 特征优化网络

　 　 本文的特征优化网络中引入 SimAM 的无参数注意

力机制,提升模型的抗干扰能力[24] 。 SimAM 注意力机制

具有两个显著的优势。 首先,相较于通道注意力和空间

注意力,SimAM 注意力机制能够同时聚焦于通道和空间

位置特征,通过分析特征映射来推断注意力权重。 其次,
与基于坐标或三重结构的注意力机制不同,SimAM 注意

力机制主要基于能量函数的定义选择进行操作,避免了

过度重组[25] 。 这种机制不需要引入额外的参数,能够更

全面、更实用地评估特征权重,增强水下文物目标的特征

表达,减弱背景冗余信息,从而提升模型的抗干扰能力。
SimAM 注意力基于视觉神经科学理论,即拥有更多

信息的神经元比其邻近神经元更显着,并对邻近神经元

产生空间抑制。 在处理与视觉相关的任务时,赋予这些

承载更关键信息的神经元更高的权重。 在水下文物所处

场景中,这些网络神经元负责提取需要被增强的关键文

物目标特征。 SimAM 注意力机制第 i 个神经元的最小能

量函数如下:

e∗
t = 4( σ̂2 + λ)

( t - μ̂) 2 + 2σ̂2 + 2λ
(2)

式中: t 为输入特征图在单个通道上的目标神经元;λ 为

正则项;μ̂ = 1
M∑

M

i = 1
x i 为所有神经元在单个通道上的均值;

σ̂2 = 1
M∑

M

i = 1
(x i - μ̂) 2 为所有神经元在单个通道上的方

差。 其中,M每个通道神经元个数,M =H × W;i为神经元

索引值;x i 为输入特征图在单个通道上的其他神经元。
式(2)表明能量越低,水下文物特征图中目标神经

元与周围神经元的区别越明显,这些神经元往往携带更

多有效信息并且重要性更高。 最终输出的特征图如下:

􀭹X = sigmoid
1
E( ) ☉X (3)

式中: X 表示输入特征;E 表示通道和空间维度上的所有

特征。
本文 SimAM 整体结构如图 5 所示,输入特征图在经

过 SimAM 注意力机制后,通过 sigmoid 函数进行了权值

归一化,将所求的神经元权值和原始特征图的特征相乘,
从而获得最终输出特征图。 SimAM 注意力机制使得模型

可以更好地聚焦主体目标,达到更好的检测效果。
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图 5　 SimAM 注意力机制

Fig. 5　 SimAM
 

attention
 

mechanism

2. 3　 特征融合网络

　 　 经过特征优化网络的处理,获得了不同尺度的特

征图,这些特征图用于有效表示水下文物目标的关键

特征。 为了实现对水下文物的多层次特征提取与融

合,本文设计了一种融合网络,用于将深层和浅层特征

相互结合。
特征融合网络如图 6 所示。 首先,对于由特征优化

网络生成的 4 个不同源特征图,本文采用 3 × 3 卷积操

作来进行通道降维,以确保通道数量的一致性,并减轻

网络内部的计算负担。 随后,对生成的低分辨率特征

图进行上采样,使其分辨率与高分辨率特征图保持一

致。 在上采样过程中,由于转置卷积可以提供网络可

学习的参数,有助于提升网络性能,因此本文选择转置

卷积进行上采样操作。 最后,经过调整后的 4 个特征

图通过 Concat 拼接操作,从而产生一个包含多样信息

的特征图,并用于最终预测。 通过这种多尺度特征融

合的方法,能够有效减少小尺度目标特征的丢失,并克

服了深层网络中浅层特征在空间位置上被低估利用的

问题,从而保障了不同尺度水下文物目标特征的稳健

性与可靠性。

图 6　 特征融合网络

Fig. 6　 Feature
 

fusion
 

network

3　 实验结果与分析

　 　 为验证本文所提算法对水下文物目标检测的性能,
构建了水下文物数据集,并使用该数据集对算法进行训

练和测试。 此外,本算法与其他主流检测算法进行了对

比,验证本文提出的算法在复杂水下环境对水下文物目

标表现出良好的检测性能。
3. 1　 数据集构建

　 　 本文所采用的数据集是通过考古 AUV 搭载的高清

水下摄像机拍摄真实海底文物遗址获得。 鉴于水下环境

的复杂性,该数据集涵盖了多种情景,包括低光照、目标

堆叠、目标掩埋和目标破损等。 在经过人工筛选、去重和

质量评估后,构建了 UCA 水下文物数据集。 该数据集共

包含 10
 

714 张图像,涵盖了 5 类目标,分别为瓷盘、碗、
罐、香炉和瓷片,这 5 种瓷器常见于水下考古遗址。 为了

确保数据集的合理性,本文将 UCA 数据集按照 6 ∶ 2 ∶ 2的
比例进行划分,分为训练集、验证集和测试集。 部分图像

示例如图 7 所示。

图 7　 不同场景水下文物目标图像

Fig. 7　 Target
 

images
 

of
 

underwater
 

cultural
 

artifacts
 

in
 

different
 

scenes

3. 2　 实验环境和训练参数

　 　 本文实验平台硬件环境为高性能服务器,配置如下:
Inter

 

Core
 

i7 处理器,主频 3. 6
 

GHz;16
 

GB 内存;搭载

4 张显存为 11
 

GB 的 Nvidia
 

Geforce
 

GTX
 

1080Ti 显卡。
软件 环 境 为 Ubuntu18. 04 的 操 作 系 统, Python

 

3. 7,
CUDA11. 0 等。

算法相关训练参数如下:用于更新卷积核参数的梯

度下降优化器为 Adam,优化器 Momentum 为 0. 937,训练

过程中的学习率更新方式为 step,最大学习率为 0. 001,
训练 batch

 

size 为 16,权重衰减系数为 0. 000 5,训练迭代

周期 epoch 为 300。
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3. 3　 评价指标

　 　 本文使用 4 个主要指标来测试模型的性能。 精确率

(Precision,P)表示模型认为是正类的正类比例,计算公

式如式(4)。 召回率( Recall,R)表示模型划分的正类占

总正类的比例,计算公式如式(5)所示。 F1 是精确率和

召回率的调和均值,由于评估模型分类性能,计算公式如

式(6)所示。 平均精度( average
 

precision,
 

AP)是指每个

类由精确率和召回率取不同阈值组成的曲线下的面积,值
越大,该类的识别精度越好,计算公式如式(7)所示。 平均

精度均值(mAP)表示所有类的平均精度,该值越大,模型

识别目标的准确性越好,计算公式如式(8)所示。

P = TP
TP + FP

(4)

R = TP
TP + FN

(5)

F1 = 2 × P × R
P + R

(6)

AP = ∫1

0
P(R)dR (7)

mAP = 1
N ∑

N

n = 1
APn (8)

式中: TP 表示模型正确预测的正样本数量;FP 表示模型

预测的正样本实际上是负样本的数量;FN 表示模型预测

为负的正样本数量;N 表示所有类别的数量;APn 表示第

n 类的平均精度。
3. 4　 对比试验

　 　 为了验证本文提出的水下目标检测算法的有效性,
将 其 与 Faster

 

R-CNN[26] 、 SSD[27] 、 YOLOv5-l[28] 、
YOLOv7[29] 等主流目标检测算法进行对比实验。 采用本

文构建的真实水下文物 UCA 数据集上进行检测效果和

性能对比。
为确保实验的可比性,参考了各个对比算法已公开

的代码,并采用原始参数设置。 所有对比算法均经过相

同的训练流程,总共训练 300
 

epoch,对所得模型进行定

性和定量分析,以评估各个算法的性能。
本文通过不同模型的检测效果来定性分析算法性

能,Faster
 

R-CNN、SSD、YOLOv5-l、YOLOv7 与本文所提算

法检测效果如图 8 所示。 可以看出,SSD 算法在本文场

景中检测效果最差,由于其对浅层特征的表示能力不够

强,出现较多误检和漏检情况。 Faster
 

R-CNN 算法和

YOLOv5 算法检测效果相当,YOLOv7 算法效果较好,但
是 3 种算法在目标出现掩埋或堆叠时仍存在漏检现象。
与上述 3 种方法相比,本文所提算法取得了更好的识别

效果,得益于特征提取网络的优化和 SimAM 注意力机制

的引入,使其能够有效提取复杂环境下目标的特征信息,
提高了算法鲁棒性。

图 8　 不同算法检测效果

Fig. 8　 Detection
 

effect
 

of
 

different
 

algorithms

　 　 为了更好的验证本文所提算法的优越性,使用 UCA
数据测试集进行量化分析。 此外,选择上述主流目标检

测算法和 ROIMIX[30] 、 SWIPENet[31] 、 Boosting
 

R-CNN 等

3 种典型水下目标检测算法同本文算法进行对比实验。
同时引入精确率、召回率、F1 和 mAP

 

等 4 个通用指标用

以量化评价算法性能。 各算法性能指标对比如表 1
所示。

实验结果表明,本文算法在各项指标中均优于其他

算法, 精 确 率、 召 回 率、 F1 和 mAP 分 别 为 92. 7% 、

90. 5% 、 91. 5% 和 92. 2% 。 同 ROIMIX、 SWIPENet 和

Boosting
 

R-CNN 等经典水下目标检测算法相比,本文算

法依然取得了较好结果,mAP 分别高出三者 2. 1% 、1. 4%
和 0. 5% 。 本文算法为水下文物目标设计了基于可形变

卷积的多尺度深层聚合网络用以进行特征提取,通过更

好地融合语义信息和空间信息对复杂环境下的目标进行

识别和定位。 可形变卷积扩大了检测网络的感受野,能
够对破损的不规则文物特征进行有效提取,多尺度深层

聚合网络减少了目标特征的上下文信息损失,更好地
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　 　 　 　 表 1　 不同算法性能对比

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

algorithms
%

算法 精确率 召回率 F1 mAP

Faster
 

R-CNN[26] 90. 2 88. 5 89. 3 89. 4

SSD[27] 81. 9 82. 2 82. 0 82. 8

YOLOv5-l[28] 88. 3 87. 8 88. 1 88. 7

YOLOV7[29] 90. 1 88. 4 89. 3 89. 9

ROIMIX[30] 89. 3 88. 2 88. 8 90. 1

SWIPENet[31] 90. 9 89. 8 90. 3 90. 8

Boosting
 

R-CNN[15] 91. 8 90. 4 91. 1 91. 7

本文 92. 7 90. 5 91. 5 92. 2

　 　 注:加粗字体为各列最优结果,下同。

捕捉文物目标的全局信息。 引入 SimAM 注意力模块进

行特征优化,有效削减了背景冗余信息,使网络专注于目

标特征信息。 最后通过多尺度特征融合模块实现不同网

络层的渐进特征融合。 通过这些有针对性的网络结构和

模块设计,水下文物目标的固有特征被保留在网络的深

层,增强了网络对复杂环境下的文物目标特征表示能力,
从而显著提高了检测性能。
3. 5　 消融实验

　 　 为了证明本文算法所设计的各模块的有效性,对每

个改进点进行渐进的性能测试。 以下消融实验在 UCA
数据集上进行,不同变体算法的消融结果如表 2 所示。

表 2　 消融实验

Table
 

2　 Ablation
 

experiment %

方法 精确率 召回率 F1 mAP

DLA[23] 88. 4 87. 3 87. 6 88. 8

MDLA 89. 6 89. 2 89. 4 90. 5

MDLA+DCN 90. 9 90. 1 90. 9 91. 4

MDLA+DCN+SimAM 92. 7 90. 5 91. 5 92. 2

　 　 注:MDLA 为本文使用普通卷积的提取网络

　 　 从表 2 可以看出,与原始的 DLA 网络相比,本文设

计的多尺度深层聚合网络(MDLA)mAP 提高了 1. 7% ,精
确率提高了 1. 2% ,有效增强了不同尺度目标的检测能

力。 使用 DCN 可形变卷积替代普通卷积后有效提升了

MDLA 网络对不规则目标的特征提取能力,mAP 进一步

提高 0. 9% 。 由于 DCN 扩大了检测网络的感受野,使得

网络增强了聚合能力,可以捕获目标更全面的特征信息。
引入 SimAM 注意力模块,F1 上升了 0. 6% ,mAP 上升了

0. 8% ,因为注意力模块增强了目标的潜在信息,减弱了

冗余信息的影响,使得各个指标进一步提高,算法有了更

高的检测精度。 实验证明,在复杂环境水下文物检测任

务中,加入可形变卷积和注意力模块是合理的,能有效提

高算法的适应性和准确性。
3. 6　 AUV 视觉检测系统性能测试

　 　 为了更好的测试本文视觉检测系统的效果,将该系

统部署到 AUV 中,并在真实水下环境下测试性能。
1)AUV 实验平台

AUV 是海底探测中的常用装备,在水下相关研究中

具有重要作用[32] ,参与实验的 AUV 如图 9 所示,其主要

参数如表 3 所示。

图 9　 AUV 平台

Fig. 9　 AUV
 

platform

表 3　 AUV 主要参数

Table
 

3　 Main
 

parameters
 

of
 

the
 

AUV

参数 数值

最大作业深度 1
 

000
 

m

巡航速度 2
 

kn(kn≈0. 514
 

m / s)

最大速度 5
 

kn

直径 350
 

mm

长度 约 3. 6
 

m

重量 约 250
 

kg

　 　 由于大功率、高负载的计算平台受到空间和功率的限

制难以在 AUV 中应用。 根据实际需求,选择 Nvidia
 

Jetson
 

TX2 图像边缘计算设备作为 AUV 嵌入式计算平台。 原因

如下:(1)该嵌入式平台尺寸为 50
 

mm×87 mm,常规负载下

功耗仅为 7. 5
 

W,满足 AUV 的功耗和尺寸要求;(2) CPU
采用 ARM

 

Cortex-A57,GPU 采用 Nvidia
 

Pascal
 

GPU,拥有

256 个 CUDA 核心,满足算法运行要求。
2)性能对比试验

本文的视觉检测算法集成到 Nvidia
 

Jetson
 

TX2 并部

署到 AUV 上,用于水下考古遗址上获取的图像进行性能

测试。 实验在元代沉船遗址上进行,该遗址位于东南沿

海,水下深度为 30
 

m。 沉船的长度为 13. 07
 

m,宽度为
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3. 7
 

m。 所使用的 AUV 摄像头检查了一个面积为 48
 

m2

的区域。 该遗址包含了一系列文物,包括瓷盘、瓷碗和香

炉,这些是本次测试的主要目标。 本次实验的结果如

图 10 所示,取得了有效的检测结果。

图 10　 AUV 水下视觉检测系统测试结果

Fig. 10　 Test
 

results
 

of
 

AUV
 

underwater
 

visual
 

detection
 

system

为了评估所提出的目标检测算法的实时性能,本文

选择经典的一阶段检测算法进行对比分析。 同时,引入

了两个性能指标———每秒帧数( frames
 

per
 

second,FPS)
和模型参数(Params),以便对算法进行定量评估。 系统

性能指标如表 4 所示。 本文算法在实际测试中检测帧率

和参数量优于 SSD 算法、YOLOv5-l 算法和 YOLOv7 算

法。 分析原因如下:(1)本文算法设计 MDLA 作为基础

特征提取网络,通过不同尺度深层聚合的方式将不同层

级的特征进行有效地融合,从而提高了特征的利用效率。
MDLA 在降低模型参数量的同时保证了检测精度。 (2)
设计的注意力特征优化模块在增强目标特征信息同时未

增加模型参数量。 本文算法在分辨率为 640×640 的图像

上实现了 19
 

fps 的检测速度,基本满足实时检测的要求。
　 　 　 　

表 4　 不同算法推理性能

Table
 

4　 Inference
 

performance
 

of
 

different
 

algorithms

方法 mAP / % 模型参数 / M 分辨率 FPS / fps

SSD[26] 82. 8 24. 5 640×640 15

YOLOv5-l[27] 88. 7 46. 5 640×640 11

YOLOv5-s[27] 86. 5 14. 1 640×640 21

YOLOv7[28] 89. 9 74. 4 640×640 10

YOLOv7-tiny[28] 86. 4 13. 2 640×640 22

本文 92. 2 18. 3 640×640 19

由于 YOLOv5-s 算法和 YOLOv7-tiny 算法较多的减少了

网络模型的深度,本文算法在检测帧率上略低于二者,但
是 mAP 分别高出二者 5. 7%和 5. 8% ,能够很好的弥补在

时间性能的劣势,证明了本文所提出的算法具有实际应

用意义。

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于可形变深层聚合网络模型的水

下文物检测算法。 为了充分捕捉目标的特征信息,本文

设计了 MDLA-DCN 特征提取网络,其中嵌入了可形变卷

积,以确保在复杂场景下水下目标特征信息的高效利用。
在此基础上,本文引入 SimAM 注意力模块进行特征优

化,以增强目标潜在特征信息的同时减弱背景干扰信息。
最后,通过多尺度特征融合实现不同尺度目标预测。 该

算法具有轻量级特性,适用于部署在图像边缘计算设备

上。 为了验证所提算法的有效性,本文构建了 UCA 数据

集,并对算法进行了训练和测试。 实验结果表明,该算法

在精确率、召回率、F1 值和 mAP 等指标上分别取得了

92. 7% 、90. 5% 、91. 5%和 92. 2% 的分数。 本文算法部署

到 AUV 上在实际场景测试中达到了 19
 

fps 的检测速度,
满足实时检测任务需求。

本文提出的算法具有较高的检测准确性和计算效

率,能够满足在水下环境中检测文物目标的任务需求。
该算法的创新思想也可以应用于其他水下目标检测任

务。 尽管本文算法取得了较好的检测效果,但仍然存在

一些局限性,例如对于目标表面附着海洋生物时检测效

果不佳。 为了进一步提高算法模型的泛化能力,在未来

的研究中将进一步丰富数据集,同时重点解决目标附着

海洋生物时出现检测失效的问题。
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