
基于SPD-Conv结构和NAM注意力机制的鱼群小目标检测

谌雨章, 王诗琦, 周雯, 周婉婷

引用本文

谌雨章, 王诗琦,  周雯,  周婉婷.  基于SPD-Conv结构和NAM注意力机制的鱼群小目标检测[J ] .  计算机科

学,  2024,  51(6A) :  230500176-7.

CHEN Yuzhang, WANG Shiqi, ZHOU Wen, ZHOU Wanting. Small Object Detection for Fish Based on

SPD-Conv and NAM Attention Module [J]. Computer Science, 2024, 51(6A): 230500176-7.

相似文章推荐（请使用火狐或 IE 浏览器查看文章）

Similar articles recommended (Please use Firefox or IE to view the article)

面向产线AI 质检的少样本评测方法研究和验证

Study and Verification on Few-shot Evaluation Methods for AI-based Quality Inspection in Production

Lines

计算机科学, 2024, 51(6A): 230700086-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.230700086

融合注意力机制与线激光辅助的输送带缺陷检测网络

Conveyor Belt Defect Detection Network Combining Attention Mechanism with Line Laser Assistance

计算机科学, 2024, 51(6A): 230800115-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.230800115

卷烟厂卷包车间工人违规作业行为检测方法

Detection Method for Workers’ Il legal Operation Behavior in PackagingWorkshop of CigaretteFactory

计算机科学, 2024, 51(6A): 230700123-8. https://doi.org/10.11896/js jkx.230700123

基于改进FCOS的遥感图像舰船目标检测

Ships Detection in Remote Sensing Images Based on Improved FCOS

计算机科学, 2024, 51(6A): 230700166-7. https://doi.org/10.11896/js jkx.230700166

感受野扩展与多分支聚合的目标检测方法

Object Detection with Receptive Field Expansion and Multi-branch Aggregation

计算机科学, 2024, 51(6A): 230600151-6. https://doi.org/10.11896/js jkx.230600151

https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230500176
https://www.jsjkx.com/EN/10.11896/jsjkx.230500176
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700086
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230700086
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230800115
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230800115
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700123
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230700123
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230700166
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230700166
https://www.jsjkx.com/CN/10.11896/jsjkx.230600151
https://doi.org/10.11896/jsjkx.230600151


http://www．jsjkx．com

DOI:１０．１１８９６/jsjkx．２３０５００１７６

基金项目:教育部产学合作协同育人项目(２０２１０１１４２０４１)

ThisworkwassupportedbytheIndustryＧUniversityCooperationandEducationProgramoftheMinistryofEducation(２０２１０１１４２０４１)．
通信作者:王诗琦(wangshiqi８８８＠foxmail．com)

基于SPDＧConv结构和NAM注意力机制的鱼群小目标检测
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湖北大学计算机与信息工程学院　武汉４３００６２
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摘　要　为解决因水下成像环境退化导致图像分辨率较低,以及因鱼群目标较小等因素导致的检测精度不高的问题,提出了一

种结合SPDＧConv结构和 NAM 注意力机制的改进 YOLOv７检测算法.首先,采用 SpaceＧtoＧDepth(SPD)结构改进头部网络,
取代了网络中原有的跨步卷积结构,保留了更多的细粒度信息,提升了特征学习的效率,提高了网络对低分辨率图像的检测效

果.然后在网络中引入 NormalizationＧbasedAttentionModule(NAM)注意力机制,采用CBAM 的模块集成方式,使用BN缩放

因子来计算注意力权重,抑制了不显著的特征,提升了小目标检测的准确率.最后针对水下成像退化,对检测图片做反卷积预

处理,减小了水下成像退化因素对检测造成的影响.实验结果显示,在 WildFish数据集上模型的整体精度达到９７．２％,与

YOLOv７算法相比提升了７．６％,准确率提升了８．５％,召回率提升了９．８％,与 Efficientdet,SSD,YOLOv５及 YOLOv８算法相

比,所提模型精度分别提升了１２．６％,１７．８％,４％及２．９％,在 Aquarium 数据集上模型的整体精度达到８０．５％,相比 EfficientＧ
det,SSD,YOLOv５,YOLOv７及 YOLOv８分别提升了１８．４％,１１．６％,６．９％,２．０％及２．７％,可以满足水下鱼群识别的需求.
关键词:SPDＧConv结构;NAM 注意力机制;YOLOv７算法;鱼群检测;目标检测
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SmallObjectDetectionforFishBasedonSPDＧConvandNAMAttentionModule
CHENYuzhang,WANGShiqi,ZHOU WenandZHOU Wanting
SchoolofComputerScienceandInformationEngineering,HubeiUniversity,Wuhan４３００６２,China

　
Abstract　Inordertosolvetheproblemoflowimageresolutionduetothedegradationofunderwaterimagingenvironmentand
lowdetectionaccuracycausedbysmallfishtargets,animprovedYOLOv７detectionalgorithmcombiningSPDＧConvstructureand
NAMattentionmechanismisproposed．Firstly,thespaceＧtoＧfepth(SPD)structureisusedtoimprovetheheadnetwork,whichreＧ
placestheoriginalstraddleconvolutionstructureinthenetwork,retainsmorefineＧgrainedinformation,improvestheefficiencyof
featurelearning,andimprovesthedetectioneffectofthenetworkonlowＧresolutionimages．Then,thenormalizationＧbasedattenＧ
tionmodule(NAM)attentionmechanismisintroducedintothenetwork,andthemoduleintegrationmethodofCBAMisadopted,

andtheBNscalingfactorisusedtocalculatetheattentionweight,whichsuppressestheinsignificantfeaturesandimprovesthe
accuracyofsmalltargetdetection．Finally,forunderwaterimagingdegradation,thedetectionimageisdeconvolvedandpreproＧ
cessed,whichreducestheimpactofunderwaterimagingdegradationfactorsondetection．Experimentalresultsshowthatinthe
WildFishdataset,theoverallaccuracyofthemodelreaches９７．２％,whichis７．６％ higherthanthatoftheYOLOv７algorithm,

theaccuracyrateisincreasedby８．５％,andtherecallrateisincreasedby９．８％,comparedwiththeEfficientdet,SSD,YOLOv５
andYOLOv８algorithms,theaccuracyoftheproposedmodelisimprovedby１２．６％,１７．８％,４％ and２．９％,respectively．The
overallaccuracyofthemodelreaches８０．５％,whichis１８．４％,１１．６％,６．９％,２．０％and２．７％ higherthanthatofEfficientdet,

SSD,YOLOv５,YOLOv７andYOLOv８,respectively,whichcanmeettheneedsofunderwaterfishidentification．
Keywords　SpaceＧtoＧDepthConv(SPDConv),NormalizationＧbasedattentionmodule(NAM),YOLOv７,Fishdetection,ObjectdeＧ
tection
　

１　引言

随着近年来发达国家开展智能化、信息化的渔业生产模

式,挪威等欧盟国家逐渐超越中国成为鱼类产品领先市场.
而中国尚处于由传统向智能养殖的过渡阶段,整体水产养殖

模式从传统的粗放型逐渐转变为集约型,生产结构不断调整

升级.因此,利用现代化技术建设中国智慧渔业养殖是一项

迫在眉睫的任务.现代化渔业发展的最终目标即实现工厂化

养殖,而鱼群目标检测是工业化精准养殖的基础[１].时至

今日,研究人员已经在鱼群检测方面做了大量工作.
传统的鱼群检测方法常利用声呐法或轮廓检测法对鱼群

进行检测,利用声呐探测收集水下鱼群图像具有一定的抗干

扰能力,但在复杂场景下生成图片分辨率较低,导致检测准确

度不高,利用轮廓检测法得到的检测精度较高,但鱼群重叠后

造成的图片轮廓变化会使检测效果大幅降低[２].在实际应用

场景中,由于光线、水质、水下环境等原因,水下采集的图片具

有很低的分辨率,且鱼群在图像中与背景颜色较为相似,图片

构成相对复杂,在这种情况下,相比传统的鱼群检测方法,基
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于深度学习的检测方法在经过不断训练后对水下环境表现出

的适应性会更强,具有更高的精度和鲁棒性.
当前,基于深度学习的目标检测方法主要分为两类,分别

是以 RＧCNN[３]为代表的双阶段目标检测及以SSD[４]和 YOＧ
LO系列[５Ｇ７]为代表的一阶段目标检测.双阶段算法检测精

度较高,但其检测速度较慢,不能满足实时性的要求,单阶段

算法检测和分类同时进行,检测速度较快.这两类算法均已

在鱼类检测方向有所应用.例如,Tseng等[８]使用改进的

maskRＧCNN在像素级自动检测和分割背景中的鱼类,时间

阈值去除假阳性检测,距离阈值避免重复计数鱼.Zeng等[９]

将对抗性遮挡网络(AON)添加到标准的 FＧRCNN 中,FＧRCＧ
NN与 AON网络共同对抗学习,提高了算法在水下检测中的

鲁棒性.Zhao等[１０]在iFasterRCNN 的基础上,将特征金字

塔与原有的FRCNN相结合,解决了目标检测中的多尺度问

题,另一方面,采用 DIoU 代替IoU,提高检测精度和速度.

Shen等[１１]在SSD的基础上,提出了一种基于特征金字塔的

SSD网络模型,同时利用SSD及特征金字塔进行特征信息的

提取,提升了各卷积层语义特征的表达能力.Zhang等[１２]提

出了一种基于多尺度融合与无锚点 YOLOv３的鱼群计数方

法,采用基于多尺度融合的方法提取鱼群图像特征.Muksit
等[１３]在YOLOv３的基础上,通过优化上采样步长及添加空间

金字塔池化模块提出了 YOLOＧFish算法,减小了检测过程中

小鱼的漏检比例及复杂环境中的整体漏检比例.Zhao等[１４]

在 YOLOv４的基础上使用 MobileNetv３代替特征提取主干

网络减少参数量,并引入可变形卷积提高了算法的检测速度,
实现了死鱼的实时监测.Zhang等[１５]基于 YOLOX 算法提

出了水下目标检测算法 AXＧYOLO,优化了其优化器及数据

增强方法.Krishnan等[１６]设计了一种深度卷积神经网络混

合模型 HDCNNＧUODT,将 RetinaNet与 EfficientNet模型混

合,使用３个基准数据集进行模拟,提高了模型的检测精度.
本文提出了一种基于 YOLOv７的水下鱼群检测方法,首

先根据水下成像退化的特点,采用反卷积对图像进行预处理,
减少了 水 下 成 像 退 化 因 素 对 目 标 检 测 的 干 扰,随 后 在

YOLOv７中引入了 SPDＧConv模块,取代了跨卷积层和池化

层,消除了它们的交替,减少了细粒度的丢失,提高了特征表

示的学习效率,并在主干网络中加入了 NAM 注意力机制,将
权重稀疏惩罚应用于注意力模块,使模型在保持相似性能的

同时更具计算效率.

２　理论与方法

２．１　YOLOv７
YOLOv７[１７]是目前 YOLO系列的最新算法,其中提供了

YOLOv７,YOLOv７x等７种不同大小的模型以适应不同检测

场景的需求.YOLOv７的网络由输入网络(Input)、主干网络

(Backbone)、头部网络(Neck)及预测网络(Prediction)４个部

分组成.
输入网络将输入图像缩放调整成固定的像素大小,以适

应主干网络的输入要求.主干网络中 CBL卷积层由卷积层、
批量归一化层(BatchNormalization,BN)、LeakyReLU 激活

函数组成,用于特征提取;EＧELAN 卷积层在原有 ELAN 结

构上使用组卷积来增加添加特征的基数,并以混洗和合并基

数的方式组合不同组的特征,在不干扰原有梯度路径的情况

下提高网络的学习能力;MP卷积层在原 CBL卷积层的基础

上增加了 Maxpool结构,其包含两个分支,一个分支通过

Maxpool使图像长宽减小为原来的一半,通过 CBL使图像通

道减少为原来的一半,另一个分支通过两个 CBL分别使图像

的长宽及通道减为原来的一半,最后使用cat操作将上下分

支特征融合.头部网络由路径聚合特征金字塔网络(Path
AggregationFeaturePyramidNetwork,PAFPN)组成,实现

不同层次特征的融合.预测网络将头部网络输出的３层不同

大小的特征图经过 REP结构输出置信度、类别和锚框的预测

结果.
尽管 YOLOv７在COCO数据集上的检测速度及精度都

已具有较好的表现,但将其直接应用于水下场景还是会出现

以下问题:１)由于光线、水质等原因,水下采集的图片通常具

有较低的分辨率,整体颜色通常偏蓝或偏绿,鱼类与环境颜色

相差不大,具有较高的检测难度;２)在自然水体采集的图片

中,鱼群通常在图像中占比较小,对鱼群小目标进行特征提取

较为困难.

２．２　SPDＧConv模块

在目标检测任务中,卷积神经网络(CNN)发挥了巨大的

作用,但当检测图像的分辨率较低或检测目标较小时,网络的

性能往往会降低.
这是由于 CNN 结构中使用了跨步卷积或池化层,这种

架构会导致细粒度的丢失及低效特征的学习,而 SPDＧConv
(SpaceＧtoＧDepthConv)是一种新的CNN块,可以取代网络中

原有的跨步卷积及池化层,从而提升网络对低分辨率图像及

小目标的性能[１８].

SPD组件将图像转换技术推广到对 CNN 网络进行特征

下采样中,设尺寸为S×S×C１的任何中间特征图为 X,其一

系列子特征图切片公式为:

f０,０＝X[０:S:scale,０:S:scale],f１,０＝X[１:S:scale,０:S:
scale],􀆺,fscaleＧ１,０ ＝X[scale－１:S:scale,０:S:

scale] (１)

f０,１＝X[０:S:scale,１:S:scale],f１,１,􀆺,fscaleＧ１,１ ＝X
[scale－１:S:scale,１:S:scale] (２)

f０,scaleＧ１＝X[０:S:scale,scale－１:S:scale],f１,scaleＧ１,􀆺,

fscaleＧ１,scaleＧ１＝X[scale－１:S:scale,scale－１:S:

scale] (３)
通常给定特征图 X 后,子特征图fx,y 由所有X(i,j)组

成,其中i＋x和i＋y可以被scale整除.因此,每个子特征

图可以按scale向下采样X.,图１(a)－图１(c)给出了scale＝

２时的示例,下采样得到４个形状为 S
２

,S
２

,C１( ) 的子特征图

f０,０,f１,０,f０,１,f１,１,下采样X 的因子为２.接着按照通道将４
个子特征图连接得到特征图X′,其空间维度减小,而通道维

数增加.在SPD特征变换层后,添加了一个具有C２滤波器的

非跨步卷积层,其中C２＜scale２C１,并进一步完成变换:

X′ S
scale

,S
scale

,scale２C１( ) →X″ S
scale

,S
scale

,C２( ) (４)

图１　scale＝２时SPDＧConv的结构

Fig．１　StructureofSPDＧConvwithscale＝２
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本文算法使用SPDＧConv模块替换 YOLOv７网络中原有

的跨步卷积结构,提升了对低分辨率图像及小目标进行检测

的效果.

２．３　NAM注意力机制

在水下目标检测中常伴有检测目标较小的问题,注意力

机制即插即用,能有效增强信息的特点,并能很好地增强算法

的准确性.

NAM 注 意 力 机 制 (NormalizationＧbased Attention MoＧ
dule)[１９]是一种轻量型的高效注意力机制,其采用了 CBAM
的模块集成方式,重新设计了通道注意力机制和空间注意力

子模块,对于通道注意力子模块,该模块使用了批量归一化

(BN)中的缩放因子,如式(５)所示.缩放因子即 BN 中的方

差,方差越大表示该通道的变化越大,包含的信息越丰富,重
要性也越高,因此缩放因子能反映出各通道的大小变化及通

道重要性.

Bout＝BN(Bin)＝γBin－μB

σ２
B＋ε

＋β (５)

其中,μB和σB分别为小批量B 的平均值和标准偏差,γ和β是

可训练的仿射变换参数.通道注意力子模块如图２和式(６)
所示,其中MC表示输出特征,γ表示每个通道的缩放因子,其
权重为Wγ＝γi/∑

j＝０
γj.该算法还使用了像素归一化,即将 BN

的缩放因子应用于空间维度以确定像素的权重.相应的空间

注意力子模块如图３和式(７)所示.其中,MS表示输出,γ表

示缩放因子,其权重为Wλ＝λi/∑
j＝０

λj.同时,损失函数中添加

了正则化项以抑制不突出的权重,如式(８)所示.其中,x表

示输入,y表示输出,W 表示网络权重,l(􀅰)表示损失函数,

g(􀅰)表示l１范式惩罚函数,p是平衡g(γ)和g(λ)的惩罚值.

MC＝sigmoid(Wγ(BN(F１))) (６)

MS＝sigmoid(Wλ(BNS(F２))) (７)

Loss＝ ∑
(x,y)

l(f(x,W),y)＋p∑g(γ)＋p∑g(λ) (８)

图２　通道注意力模块

Fig．２　Channelattentionmodule

图３　空间注意力模块

Fig．３　Spatialattentionmodule

本文将 NAM 注意力模块嵌入 YOLOv７算法 Neck网络中

的３个ELAN模块之后,减少全连接、卷积等额外的计算和参

数,直接使用BN缩放因子来计算注意力权重,有效抑制了不

显著的特征,使算法在水下鱼群检测中获得更高的准确率.

２．４　算法结构

图４给出了改进的 YOLOv７鱼群检测算法的结构.

图４　改进后的 YOLOv７算法结构

Fig．４　StructureoftheimprovedYOLOv７algorithm

　　针对水下图像普遍分辨率较低的问题,在 YOLOv７主干

网络中引入了SPDＧConv结构,其是由SpaceＧtoＧDepth结构和

非跨步卷积层组成的,SPD结构对特征图X 进行切片得到子

特征图fx,y后,按照通道将子特征图相连接得到新的特征图
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X′,在SPD特征变换层后,添加了一个具有C２滤波器的非跨

步卷积层,其尺寸由S×S×C１变为 S
scale

,S
scale

,scale２C１,其

空间维度减少,通道数增加,避免了图像细粒度信息丢失的问

题,提高了对特征表达的学习效率,提升了对低分辨率图像的

检测精度.

针对图像中鱼类目标较小的问题,在网络中加入 NAM
注意力机制,在通道注意力子模块中,应用BN缩放因子反应

各通道的大小变化及通道重要性.在空间注意力子模块中,

将BN缩放因子应用于空间维度以确定像素的权重Wλ,避免

了添加SE,BAM 和 CBAM 中使用的全连接和卷积层,抑制

了不重要的通道及像素,增强了特征提取的效果,提升了模型

对小目标检测的精确度.

２．５　水下成像退化处理

根据JaffeＧMcGlamery等[２０]对水下光学成像的研究,摄

像机的感光单元捕捉的光信号主要来源于３个部分:衰减前

的直射光信号、前向散射光信号、后向散射光信号.光信号能

量守恒的表达式如下:

IO＝IA＋IB＋IC (９)

其中,IO表示相机接收到的总光信号能量,IA表示直射光信号

能量,IB表示前向散射光信号能量,IC 表示后向散射光信号

能量.

水下光学退化过程可以被视为一个时移不变的线性系

统,水下光学退化图像g(x,y)是水下目标原始图像f(x,y)

与成像过程中系统退化函数h(x,y)的卷积再加上成像系统

噪声n(x,y)共同作用的结果.水下目标光学成像退化的计

算式如下:

g(x,y)＝∬
＋∞

－∞
f(xi,yi)h(x－xi,y－yi)dxidyi＋

n(x,y)

＝f(x,y)∗h(x,y)＋n(x,y) (１０)

针对水下成像的退化过程,本文对检测图像进行了反卷

积的图像复原预处理,减少了水下成像退化对鱼群检测的干

扰.预处理公式如下:

H(ω)＝∫
∞

－∞
PSF(θ)exp(－j２πθ)dθ (１１)

其中,PSF是水下成像系统点扩散函数.

３　数据集

３．１　数据集标注

本文使用的公开数据集为 WildFish数据集[２１]及 AquariＧ

um数据集[２２].WildFish是鱼类检测和识别领域最大的数据

集,由１０００种鱼类和５４４５９张图像组成,图片来源包括FishＧ
Base、海洋中心和博物馆的网站以及谷歌图像搜索.AquariＧ

um为roboflow开源数据集,包含７种海洋生物,共计６３８张

原始图片,数据增强后共计４６７０张图片.为确保图像质量,

对 WildFish数据集中的图片进行了筛选及标注,以获得用于

模型训练的有效鱼群图像数据集.筛选后的图片包含鱼类重

叠及鱼类隐藏于复杂背景中的状况,使数据样本更贴近真实

状况.最终得到的数据集包括１０７７张图片,按照８∶２比例

将数据集分为训练集、测试集.其中,训练集有８３５张图片,

测试集有２４２张图片.

数据集图像的标注使用 LabelImg图像标注工具进行,

得到 PASCALVOC格式的 xml文件,存储的主要信息包

含图片的实际宽高及标注框左上角与右下角的坐标值,而

YOLO格式的标签中存放的是标注框的中心坐标值与标

注框的宽高.因此,将 VOC格式的标注文件转换为 YOＧ

LO格式的标注文件,需要对坐标值进行归一化运算,计算

式如下:

x＝(xmin＋xmax)/２width (１２)

y＝(ymin＋ymax)/２height (１３)

w＝(xmax－xmin)/width (１４)

h＝(ymax－ymin)/height (１５)

其中,width,height,depth,xmin,xmax,ymin,ymax分别为图片的

宽,高和标注框的坐标值,x,y,w,h为 YOLO 格式下标注框

的中心值坐标及标注框的宽和高.图５给出了数据集标注图

片示例.

图５　数据集标注图片示例

Fig．５　Exampleofdatasetannotatedimages

本文算法的运行环境为 Windows１０操作系统,编程语言

为Python３．８,算法训练使用 GPUP１００.

３．２　图像预处理

本文针对水下成像退化模型,对检测图像进行了反卷积

处理.数据集优化前后的效果对比图如图６所示.

图６　数据集优化前后的对比

Fig．６　Comparisonbeforeandafterdatasetoptimization
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表１　图像处理前后评价指标的对比

Table１　Comparisonofevaluationindicatorsbeforeandafter

imageprocessing

PSNR SSIM MSE
３１．９３ ０．７１ ２０．３５

表２　图像处理前后检测精度的对比

Table２　Comparisonofdetectionaccuracybeforeandafter

imageprocessing

mAP＠．５/％ Precision/％ Recall/％
原图 ９６．７ ９４．５ ９０．３

反卷积处理后 ９７．２ ９７．７ ９１．８

４　实验结果分析

４．１　评价指标

为了客观评价本文算法在改进前后的差异,本文使用准

确率(Precision)、召回率(Recall)、平均精度均值 mAP(mean
AveragePrecision)３个指标来评价模型的检测效果.为了更

加全 面 地 比 较 本 文 算 法 与 Efficientdet,SSD,YOLOv５,

YOLOv７及 YOLOv８算法之间的差异,选取准确率、召回率、
平均精度均值 mAP、参数量及模型大小５个指标分别作为检

测精度及网络复杂度的评价指标.

４．２　消融实验

为了验证SPDＧConv和 NAM 注意力机制对本文算法的

有效性,本文以 YOLOv７为基准结合改进模块进行了消融实

验的设 计.实 验 结 果 如 表 ３ 所 列.从 表 ３ 可 以 看 出,在

YOLOv７头部网络加入 NAM 注意力机制后,模型的特征提

取能力得到了提升,相比 YOLOv７模型,召回率由８１．４％提

升至了 ８６．８％,同 时 mAP＠０．５ 的 值 提 升 了 ３．０％.在

YOLOv７头部网络加入 SPDＧConv模块后,提升了模型对低

分辨率图像及小目标的检测效果,在准确率、召回率及 mAP
值上都有明显的提升,其中 mAP＠０．５的值提升了６．３％,准
确率提升了８．４％,召回率提升了６．３％.本文算法在此基础

上加入SPDＧConv模块后,模型的整体精度上升至９７．２％,相
比原始 YOLOv７算法提升了７．６％,模型准确率达到９７．７％,
相比原始算法提升８．５％,模型召回率达到９１．２％,提升了

９．８％.图７给出了本文算法与 YOLOv７算法的训练效果对

比.可以看出改进后的本文算法在模型整体精度、准确率及

召回率上的表现均优于原始的 YOLOv７算法,且模型收敛速

度相比原始算法更快.

表３　消融实验结果的对比分析

Table３　Comparativeanalysisofablationexperimentalresults

实验 SPDＧConv NAM mAP＠．５/％ Precision/％ Recall/％
１ ８９．６ ８９．２ ８１．４
２ √ ９２．６ ８８．７ ８６．８
３ √ ９５．９ ９７．６ ８７．７
４ √ √ ９７．２ ９７．７ ９１．２

分析消融实验结果可知,在 YOLOv７模型上添加不同模

块带来的性能提升并不是单一数值的叠加,而是各模块间相

互影响共同作用,在准确率、召回率与平均精度均值中,本文

算法均取得了更好的表现,证明了添加各模块的有效性.在

实际训练过程中,本文算法的模型收敛速度也得到了提升,证
明了本文算法对多尺度的目标检测具有稳定性.

(a)阈值大于０．５的平均精度均值 (b)阈值为０．５~０．９５时的平均精度均值

(c)召回率 (d)准确率

图７　训练效果对比

Fig．７　Comparisonoftrainingeffects

４．３　对比实验

为了客观验证本文改进算法在鱼群检测中的有效性,将

本文方法与 YOLOv５,YOLOv７,SWIPNet,SSD 在检测性能

上进行对比,模型使用相同实验环境来进行训练、验证,并将

实验结果进行分析.表４、表５列出了各个模型在 WildFish
数据集及 Aquarium数据集上的检测效果对比.从表４可见,

本文算法在 WildFish数据集中取得了最高的平均精度均值、

准确率及召回率,其具体值分别为９７．２％,９７．７％及９１．２％.

且FPS值达到１２４．６帧每秒,可以满足实时监测的需求.在

召回率方面,本文算法相比对比算法的提升均达到４％以上.

表４　数据集 WildFish的实验数据

Table４　WildFishdatasetexperimentaldata

方法 mAP＠０．５/％ Precision/％ Recall/％ FPS/(帧每秒)

Efficientdet ８４．６ ８９．７ ８３．５ ７８．９
SSD ７９．４ ７５．７ ７３．９ ５７．６

YOLOv５ ９３．２ ８８．８ ７８．８ ９６．３

YOLOv７ ８９．６ ８９．２ ８１．４ １２５．７

YOLOv８ ９４．３ ９３．７ ９０．５ １０１．３
本文算法 ９７．２ ９７．７ ９１．２ １２４．６
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　　从表５可见,在 Aquarium数据集中,本文模型的 mAP为

８０．５％,较Efficientdet,SSD,YOLOv５,YOLOv７及 YOLOv８分

别提升了１８．４％,１１．６％,６．９％,２．０％及２．７％.在５个类

别的精度均值中,本文算法达到最高.这说明本文算法针对

水下鱼群目标较小、图像较不清晰而导致的检测效率低的

问题做出的改进是有效的.
图８、图９为各算法在 WildFish数据集与 Aquarium数据

集上的鱼群检测效果图.通过对比可见,本文算法能够正确

检测出更多低分辨率小目标图像,显示了在检测鱼群目标方

面的优势,验证了本文算法的有效性.

表５　数据集 Aquarium实验数据

Table５　Aquariumdatasetexperimentaldata

方法 mAP＠０．５/％ Fish Jellyfish Penguin Puffin Shark Starfish Stingray
Efficientdet ６２．１ ４４．７ ６５．９ ４９．８ ５２．６ ６０．０ ８４．６ ７６．３

SSD ６８．９ ７６．５ ８３．７ ６５．２ ５３．１ ６０．２ ７２．３ ７１．３
YOLOv５ ７３．６ ８０．７ ９０．０ ６９．７ ６０．３ ６４．５ ７３．２ ７６．８
YOLOv７ ７８．５ ８２．０ ９２．１ ７１．９ ６３．９ ７１．４ ８２．４ ８５．８
YOLOv８ ７７．８ ７９．６ ９３．６ ７３．６ ６４．１ ７２．０ ７８．５ ８３．２
本文算法 ８０．５ ８３．１ ９４．９ ７４．８ ６３．２ ７３．４ ８３．１ ９０．７

(a)Efficientdet (b)SSD (c)YOLOv５ (d)YOLOv７ (e)YOLOv８ (f)本文算法

图８　WildFish数据集检测效果对比图

Fig．８　ComparisonofdetectioneffectsofWildFishdataset

(a)Efficientdet (b)SSD (c)YOLOv５ (d)YOLOv７ (e)YOLOv８ (f)本文算法

图９　Aquarium数据集检测效果对比图

Fig．９　ComparisonofdetectioneffectsofAquariumdataset

　　结束语　本文基于 YOLOv７提出了一种用于鱼群检测

的改进 算 法,针 对 水 下 图 像 普 遍 分 辨 率 较 低 的 问 题,在

YOLOv７主干网络中引入了 SPDＧConv结构.SPDＧConv由

SpaceＧtoＧDepth结构和非跨步卷积层组成,SPD 层对特征图

进行下采样,保留了信道维度中的所有信息,因此避免了图像

细粒度信息丢失的问题,提高了对特征表达的学习效率,提升

了对低分辨率图像的检测精度.针对图像中鱼类目标较小的

问题,在网络中引入 NAM 注意力机制,减少了网络中的全连

接和卷积层,抑制了不重要的通道及像素,增强了特征提取的

效果,提升了模型对小目标检测的精确度.针对水下成像退

化,对数据集图像进行了反卷积预处理,减小了退化因素对检

测图像造成的影响.
实验结果表明,在 WildFish数据集上本文模型的平均精

度均值(mAP)为９７．２％,在 Aquarium 数据集上本文模型的
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平均精度均值为８０．５％,与先进的目标检测模型进行比较后

得出,本文算法拥有较高的识别率并且更加轻量化,满足了在

复杂水下环境中对鱼群检测的要求.
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