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摘　 要：随着人类对海洋的不断深入探索，准确、快速地检测水下环境中的鱼类、仿生体及其他智能体

对完善水下防御体系显得越来越重要。 针对水下复杂环境下目标检测准确率低、实时性差的问题，提
出一种基于改进 ＳＳＤ 的目标检测算法。 该算法用 ＲｅｓＮｅｔ 卷积神经网络代替 ＳＳＤ 的 ＶＧＧ 卷积神经网

络作为目标检测的基础网络，并在基础网络中利用所提出的深度分离可变形卷积模块进行特征提取，
提高对水下复杂环境下目标检测的精度及速度。 所提出的深度分离可变形卷积主要是在可变形卷积

获取卷积核偏移量的过程中融合深度可分离卷积，以减少参数量来达到提升网络运行速度的目的，同
时通过稀疏表示来提升网络的鲁棒性。 实验结果显示，相比 ＲｅｓＮｅｔ 作为基础网络的 ＳＳＤ 检测模型，
利用深度分离可变形卷积改进的 ＳＳＤ 检测模型检测水下目标的准确率提升了 １１ 个百分点，检测时间

减少了 ３ ｍｓ，证明新算法的有效性。
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　 　 水下目标识别对于海洋资源开发、海洋环境监

测、海洋军事应用等具有重大意义［１］。 在实际应用

中，由于水下环境的复杂性，增加了水下目标的检测

难度。
目前典型的水下目标检测算法有 Ｆａｂｉｃ 等［２］ 提

出的基于形状分类的算法，该算法利用斑点计数法

和形状分析法对水下视频序列中的鱼类进行分类，
但其针对性强，缺乏通用性，难以应用于其他目标。
Ｏｌｉｖｅｒｎ 等［３］利用哈里斯和黑森检测器，对物体进行

区域检测与匹配来检测水下目标，但当水体存在非

均匀光照时，该算法性能衰减很快。
图像的检测、识别主要涉及行人检测［４］、面部

识别［５］、图像分割［６］ 等。 在众多图像的检测、识别

算法中，卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）表现尤为突出。 卷积神经网络［７］ 是通过端到

端的方法进行训练的机器学习模型，该模型采用梯

度下降法来对参数进行调节。 模型首先需要在特定

数据集上进行训练，在训练过程中，模型可以逐渐学

习提取图像目标特征，最后利用提取的特征完成图

像分类、目标检测或语义分割等任务。 Ｗａｎｇ 等［８］

提出基于尺度空间法的卷积神经网络目标识别算

法，该算法在目标检测准确率方面优于传统算法，但
其检测实时性较差，并且对复杂环境下水下目标的

检测准确率有待进一步提高。
针对文献［８］存在的水下复杂环境中目标检测

准确率低、实时性差的问题，本文在可变形卷积

（ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ） ［９］ 的基础上融合深度可

分离卷积（ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ） ［１０］ 思想，
首先提出一种称为深度分离可变形卷积的新型卷积

结构，然后对 ＳＳＤ 目标检测模型进行优化改进并提

出一种基于改进 ＳＳＤ 的水下目标快速检测算法

（ＤＤ⁃ＳＳＤ）。 该算法首先利用残差卷积神经网络

（ＲｅｓＮｅｔ）代替原始 ＳＳＤ 目标检测模型的基础网络

ＶＧＧ⁃１６，然后在网络后端用深度分离可变形卷积适

当替换标准卷积层，在提高网络模型检测精度的同

时保证了检测速度。 该算法模型为真正端到端的检

测模型，可以直接将水下目标图像或者视频输入训

练好的网络模型进行目标对象的检测。 实验结果证
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明，本文所提算法对复杂环境下的水下目标检测准

确率有较大提高，而且检测速度也明显提高。

１　 深度分离可变形卷积

可变形卷积网络是卷积神经网络的一种变体，
他对于解决复杂的视觉任务，学习密集空间变化非

常有效。 深度可分离卷积主要通过对空间信息和深

度信息进行去耦合来达到模型加速的目的，在实际

应用中可以进一步减少模型的检测时间。 本文主要

在可变形卷积过程中融合深度可分离卷积，提出了

深度分离可变形卷积模块，它可以使网络模型的特

征提取能力进一步增强，同时减少网络模型的参数

量，降低模型的大小，提高网络模型的运行速度。
１．１　 可变形卷积

传统卷积神经网络的卷积核的几何结构是固定

的，例如使用等宽等高的正方形卷积核，这种卷积方

式限制了网络模型几何变换建模的能力。 如图 １ａ）
所示，３∗３ 的卷积核大小、形状固定，卷积过程中几

何变换建模的能力不足。 可变形卷积网络模型［９］

主要针对卷积神经网络普遍对几何变换建模能力的

不足，提出一种新思路，即在标准卷积核上加入一个

可以学习的偏移量使采样网络可以自由变形。 如图

１ｂ） ～１ｄ）所示，可变形卷积核的每个元素都按一定

规则偏移，采样位置也就随之变化，从而提升卷积神

经网络的几何变换建模能力，提高对不规则物体、非
刚性目标及复杂环境目标的识别、检测能力。

图 １　 ３∗３ 卷积核采样点的位置图

１．２　 深度可分离卷积

Ｈｏｗａｒｄ 等于 ２０１７ 年提出 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ［１１］ 移动端、
轻量化的模型，该网络模型由 １３ 个卷积层、平均池

化层、全连接层以及输入输出层组成，其核心是深度

可分离卷积。 深度可分离卷积主要将传统卷积分解

为一个深度卷积和一个 １∗１ 的传统卷积，这样处理

有助于减少模型参数、降低计算量。 深度可分离卷

积如图 ２ 所示。
图 ２ａ）表示传统的标准卷积，图 ２ｂ）、２ｃ）表示

图 ２　 标准卷积与深度可分离卷积说明

深度可分离卷积。 如果卷积模块的输入为 ＤＦ·ＤＦ·
Ｍ，输出为 ＤＦ·ＤＦ·Ｎ，卷积核为 ＤＫ·ＤＫ ，那么标准

卷积的计算量为

ＤＫ·ＤＫ·Ｍ·Ｎ·ＤＦ·ＤＦ （１）
而深度可分离卷积的计算量为

ＤＫ·ＤＫ·Ｍ·ＤＦ·ＤＦ ＋ Ｍ·Ｎ·ＤＦ·ＤＦ （２）
　 　 从（１）至（２）式可以明显看出深度可分离卷积

通过解耦空间信息和深度信息，使模型参数量大大

减少，提升了模型运算效率。
１．３　 深度分离可变形卷积

针对可变形卷积会增加卷积网络的运行时间，
以及对复杂场景特征提取能力不足的问题，本文提

出深度分离可变形卷积。 可变形卷积通过加入偏移

卷积实现标准卷积核变形学习的能力。 但在偏移卷

积的过程中，可变形卷积使用的是一般的标准卷积，
本文所提的深度分离可变形卷积，是在可变形卷积

学习偏移量的过程中将卷积的空间和通道进行分

离，一方面深度可分离卷积适当减少模型参数，使模

型具有更强的鲁棒性，提高了卷积网络模型的特征

提取能力；另一方面通过减少模块参数量可以加快

模块运行速率，从而提升整个卷积网络模型的运行

速度。
深度分离可变形卷积整个过程可分为 ３ 步：首

先在输入特征图 ｘ 上用深度可分离卷积进行采样，
获得 ｘ 上每个像素点的偏移量；然后利用双线性插

值算法得到每个像素点偏移的像素量，相当于在卷

积核上产生形变达到不固定形状采样的目的；最后

在输入特征图 ｘ 上用带有偏移量的卷积核进行可变

形卷积操作， 即将带有权重的采样值进行加和

计算。

·８４７·
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假设输入特征图尺寸为 ＤＦ·ＤＦ，数量为 Ｍ，深
度卷积核大小为ＤＫ·ＤＫ，数量为Ｎ，经过深度可分离

卷积后的特征图 ｙｏｆｆｓｅｔ 大小不变，为 ＤＦ·ＤＦ，数量为

２Ｎ，输出 ｙｏｆｆｓｅｔ 是指输入特征图 ｘ 中每个像素点的偏

移量。 这里得到的偏移量不是整数，需要利用双线

性插值算法进一步得到偏移量在输入特征图上对应

的偏移像素量。 采用双线性插值算法既可以得到尽

可能精确的像素偏移量，又可以使网络进行反向传

播。 最后在带有偏移像素量的输入特征图 ｘｏｆｆｓｅｔ 上

进行卷积操作，相当于在原始特征图 ｘ 上利用可变

形的卷积核进行卷积操作。 整个深度分离可变形卷

积过程可用（３） 式表示

ｙ（ｐ０） ＝ ∑
ｐｎ∈Ｓ

ｗ（ｐｎ）·∑
ｑ
Ｇ（ｐ，ｑ）·ｘ（ｑ） （３）

式中： ｐ０ 表示输出特征图 ｙ 中的每个像素点位置；Ｓ
表示卷积核权重矩阵；ｐｎ 代表矩阵中的每个权重值；
Ｇ代表二维双线性插值核；ｐ ＝ ｐ０ ＋ ｐｎ ＋ Δｐ代表通过

深度卷积学习到的随机偏移量；ｑ 为映射到输入特

征图 ｘ 的整体空间位置。

图 ３　 深度分离可变形卷积

图 ３ 为深度分离可变形卷积的卷积过程示意

图，在输入层的特征映射基础上利用深度可分离卷

积获得偏移采样特征提取，然后通过双线性插值的

算法将带有偏移量的采样点集中，由于变形后的卷

积核与原卷积核具有相同的空间分辨率及扩张维

度，所以输出偏移域和输入映射具有相同的空间分

辨率，即 Ｎ 个二维通道分别对应 Ｎ 个二维偏移量，
在网络模型的训练过程中，梯度通过双线性运算进

行反向传播，原卷积核和偏移卷积核共同学习用于

生成输出特征的权值参数量。
深度分离可变形卷积参数量相比可变形卷积有

所减少，网络运行速度加快，同时由于参数量的减少

使网络稀疏化，网络的特征提取能力进一步加强。
本文在 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 网络模型的基础上进行改

进，主要在网络后端利用改进的可变性卷积替换标

准卷积，目的是进一步提高特征提取能力，同时减少

模型参数，最终使网络模型在保证检测精度的情况

下达到实时性检测的要求。

２ 　 基于改进 ＳＳＤ 的水下目标检测
算法

２．１　 ＳＳＤ 目标检测模型

与基于候选区域（ ｒｅｇｉｏｎ ｐｒｏｐｏｓａｌ）的目标检测

模型（如 ＲＣＮＮ、Ｆａｓｔ⁃ＲＣＮＮ、Ｆａｓｔｅｒ⁃ＲＣＮＮ）不同，ＳＳＤ
（ｓｉｎｇｌｅ ｓｈｏｔ ｍｕｌｔｉＢｏｘ ｄｅｔｅｃｔｏｒ ） ［１２］ 是基于多边框

（ｂｏｕｎｄｉｎｇ ｂｏｘｅｓ）回归的目标检测模型，它是在 ＹＯ⁃
ＬＯ［１３］的基础上发展而来的。 Ｆａｓｔｅｒ ＲＣＮＮ［１４］需要 ２
步完成检测，首先通过 ＣＮＮ 得到候选框，然后再进

行分类与回归；而 ＹＯＬＯ 与 ＳＳＤ 只需要一步就可以

完成检测。 另外， ＹＯＬＯ 需要在全连接层后检测，
而 ＳＳＤ 直接采用卷积层进行检测。

ＳＳＤ 以 ＶＧＧ⁃１６ 为基础模型，在其基础上新增

加了 ４ 个卷积层来获取不同尺度的特征图，其结构

示意图如图 ４ 所示。

图 ４　 ＳＳＤ 网络结构图

·９４７·
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　 　 ＳＳＤ 模型的输入图像尺寸主要为 ３００×３００，图
像经过输入层进入 ＶＧＧ⁃１６ 卷积网络进行特征提

取，最后通过输出层计算损失量，其损失函数包含两

部分，分别是定位损失和回归损失，这两部分共同对

网络结构进行评估，总体损失还是如公式（４）所示

　 Ｌ（ｘ，ｃ，ａ，ｂ） ＝ １
Ｎ
（Ｌｃｏｎｆ（ｘ，ｃ）） ＋ γＬｌｏｃ（ｘ，ａ，ｂ） （４）

（４） 式的第一部分
１
Ｎ
（Ｌｃｏｎｆ（ｘ，ｃ）） 表示置信度损失，

其中 ｃ 表示置信度，Ｎ 表示与完整目标框匹配的框

数；第二部分 γＬｌｏｃ（ｘ，ａ，ｂ） 表示定位损失，其中 ｘ 表

示目标框的中心坐标，ａ 表示框的宽带，ｂ 表示框的

高度。 该网络通过 ３∗３ 的卷积核进行卷积操作，最
后分类器判别，输出 ８ ７３２ 个结果，包括类别概率及

特征图单元框回归后的坐标值，从而完成对图像中

的目标进行检测的任务。
２．２　 特征提取网络的改进

通过增加卷积神经网络的深度可以提升网络的

特征提取能力，而随着网络的加深会出现梯度消失

致使网络很难训练。 针对这个问题，Ｈｅ 等［１１］ 提出

了残差网络 ＲｅｓＮｅｔ，它在网络不断加深的同时使网

络训练变得容易，提高了卷积神经网络的特征提取

能力。
由于水下环境的复杂性及目标对象的特征多变

性，本文首先利用 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 替换 ＳＳＤ 的特征提取

基础网络 ＶＧＧ⁃１６ 用以提升一般对象的特征提取能

力， 然后将 ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 网络的最后 ３ 个卷积层

（Ｃｏｎｖ５）换成可变形卷积模块，进一步提升水下复

杂环境下柔性目标的特征提取能力，最后在可变形

卷积的 ｏｆｆｓｅｔ 过程中融合深度可分离卷积的思想，
达到降低网络运行时间的目的；同时利用深度可分

离卷积的稀疏表示增加网络的鲁棒性进一步提升网

络特征提取能力。 表 １ 为改进 ＳＳＤ 基础网络模型

的结构，其中 ｃｏｎｖ ５ 采用本文提出的深度分离可变

形卷积模块。
将深度可分离卷积思想融入可变形卷积中的

ｏｆｆｓｅｔ 过程中，可以提升可变形卷积模块对非刚性目

标复杂特征的提取能力，同时可以进一步减少模型

参数，保证整体模型的鲁棒性的同时提高模型运行

速度。

表 １　 特征提取网络结构

层数 输出尺寸 结构 ／类型

ｃｏｎｖ １ １１４∗１１４ ７∗７， ６４， ｓｔｒｉｄｅ ２

ｐｏｏｌ １ ５７∗５７ ３∗３， ｍａｘ， ｓｔｒｉｄｅ ２

ｃｏｎｖ ２ ５７∗５７
１∗１，６４
３∗３，６４
１∗１，１２８

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
×３

ｃｏｎｖ ３ ２９∗２９
１∗１，１２８
３∗３，１２８
１∗１，５１２

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
×４

ｃｏｎｖ ４ １５∗１５
１∗１，２５６
３∗３，２５６
１∗１，１ ０２４

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
×６

ｃｏｎｖ ５ ８∗８
１∗１， ２５６
３∗３， ２５６，ｄｄｆ
１∗１， １ ０２４

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷
×３

ｐｏｏｌ ５ ２∗２ ７∗７，平均池化，步长 １

ｆｃ１０００ ／ ＩｎｎｅｒＰｒｏｄｕｃｔ

２．３　 基于改进 ＳＳＤ 的目标检测模型（ＤＤ⁃ＳＳＤ）
针对复杂环境下的水下目标检测任务，本文提

出一种优化的基于改进 ＳＳＤ 的目标检测模型 ＤＤ⁃
ＳＳＤ。 该网络模型结构首先用 ２．２ 节改进的特征提

取网络替换原 ＳＳＤ 的特征提取网络，在减少模型参

数、提高模型检测速度的同时，通过自学习产生形变

的不规则卷积核对复杂环境下的水下目标进行更好

的特征提取，增加模型在复杂环境下的水下目标检

测精度；然后在特征提取网络后端增加 ４ 个卷积层，
充分利用不同尺度下的特征图进行检测。 改进后的

网络结构如图 ５ 所示。
在基于改进 ＳＳＤ 的目标检测网络模型 ＤＤ⁃ＳＳＤ

中，图像首先输入到改进的特征提取网络，利用深度

可分离可变形卷积提升网络对复杂特征的提取能

力，然后在网络后端增加 ４ 个卷积层， 并抽取

ＲｅｓＮｅｔ⁃５０ 后端的 ２ 个卷积层（ ｒｅｓ４ｆ、ｒｅｓ５ｃ）与模型

最后的 ４ 个卷积共同组成 ６ 个卷积层作为检测目标

使用。 ６ 个卷积层对应特征图的尺度依次减小，并
使用不同的预测锚框。 其中在第一个卷积层

（ｒｅｓ４ｆ）对应特征图的每个像素点设置 ４ 个锚框；第
二个卷积层（ｒｅｓ４ｆ）对应特征图的每个像素点设置 ６
个锚框。 依次，第三、第四个卷积层对应特征图的每

个像素点设置 ６ 个锚框，最后 ２ 个卷积层设置 ４ 个
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锚框。 锚框大小的生成规则与原始 ＳＳＤ 一样。 深

度分离可变形卷积在保证目标特征信息完整的前提

下，一方面增加了模型的多样性、压缩了模型计算

量，同时减少了模型结构，使模型检测实时性更好；

另一方面增加了模型几何变换的建模能力，对复杂

场景下的图像目标特征提取能力更强，可以进一步

提升复杂环境下的水下目标检测精度。

图 ５　 ＤＤ⁃ＳＳＤ 网络结构

３　 实验及结果分析

为了验证所提算法的优越性，本文设计了以下

实验。 首先采集水下柔性目标图像进行标注，制作

实验数据集。 本文选取了 ６ 种水下生物模型作为检

测的目标，然后通过对比在不同网络模型下的训练、
测试结果验证 ＤＤ⁃ＳＳＤ 模型对水下目标检测的准确

性和实时性。 实验采用 ＧＰＵ 训练方式，并利用

ＣＵＤＮＮ 进行加速处理。 实验计算机所采用 ＣＰＵ 为

ｃｏｒｅ ｉ３ 处理器，ＧＰＵ 为 ＧＴＸ１０７０。
实验中，首先利用公开数据集 ＩｍａｇｅＮｅｔ 对改进

的特征提取网络模型预训练，然后用自制水下目标

数据集对基于改进 ＳＳＤ 的水下目标检测模型进行

训练，并测试模型检测速度及检测精度。 最后，在公

开数据集 ＶＯＣ 上对用于检测的单层和多层附加卷

积层进行实验，进一步验证本文所提算法的有效性。
３．１　 实验数据集

实验采集了 ６ 种水下柔性目标共 １ １３３ 张图片

进行了标注工作，然后按比例进行划分，其中测试数

据 ２２７ 个，训练数据 ９０６ 个。 表 ２ 为详细实验采集

数据。
表 ２　 实验数据集

类别 ｓｈｒｉｍｐ ｃｒａｂ ｄｏｌｐｈｉｎ Ｓｈａｒｋ１ Ｓｈａｒｋ２ Ｓｈａｒｋ３

数量 １９５ １８３ １３３ ２０５ １９６ ２２１

３．２　 改进前后基础网络对图像分类准确率的对比

实验中，首先对各目标检测的基础网络进行图

像分类的模型预训练。 训练、测试数据集选用

Ｉｍａｇｅｎｅｔ数据集，学习率设置为 ０．０５，训练方式选择

ｍｕｌｔｉｓｔｅｐ，训练批次 ｂａｔｃｈ－ ｓｉｚｅ 为 １４，最大训练次数

ｍａｘ－ ｉｔｅｒ 为 ６００ ０００，每训练 １０ ０００ 次进行一次测

试，最终各目标检测的基础网络对 Ｉｍａｇｅｎｅｔ 图像数

据集分类的测试结果如表 ３ 所示。
实验结果表明加入可变形卷积对图像分类精度

有一定提升，但是在融入深度可分离卷积思想后的

改进网络结构的图像分类精度最高，比原始 ＲｅｓＮｅｔ⁃
５０ 提升超过 ２ 个百分点，比加入可变形卷积的 Ｒｅｓ⁃
Ｎｅｔ⁃Ｄｅｆｏｒｍ 网络结构提升超过 １ 个百分点，说明改

进的基础网络特征提取能力更强。
表 ３　 基础网络图像分类结果比较（分类准确率） ％

分类准确度 ＲｅｓＮｅｔ ＲｅｓＮｅｔ⁃Ｄｅｆｏｒｍ ＲｅｓＮｅｔ⁃ＤＤ

ＴＯＰ１ ５７．０４ ５８．３０ ５９．８４

ＴＯＰ５ ８０．７５ ８１．６３ ８２．７９

３．３ 　 改进前后模型检测精度及检测速度的实验

对比

实验模型的训练及测试采用自建的水下目标数

据集，在相同的训练环境及训练方式下，对各实验模

型各训练 １０ ０００ 次，同时，实验对各模型均进行 １００
次的运行时间测试，最后取平均值作为最终模型单

次运行时间，表 ４ 为实验的最终结果。
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表 ４　 检测精度及速度比较

模型结构 检测精度 ／ ％ 检测时间 ／ ｍｓ 模型参数 ／ ＭＢ

ＲｅｓＮｅｔ⁃ＳＳＤ ８３．５５ ４８．９４ １２７

ＲｅｓＮｅｔ⁃
Ｄｅｆｏｒｍ⁃ＳＳＤ

９０．６５ ４９．４２ １３１

ＤＤ⁃ＳＳＤ ９５．０６ ４５．９１ １０７．２

通过表 ４ 可以发现，加入可变形卷积后的网络

模型（ＲｅｓＮｅｔ⁃Ｄｅｆｏｒｍ⁃ＳＳＤ）对复杂水下的柔性目标

检测精度比基础网络为 ＲｅｓＮｅｔ 的 ＳＳＤ 网络模型

（ＲｅｓＮｅｔ⁃ＳＳＤ）提高了 ７ 个百分点，而最终优化后的

网络模型（ＤＤ⁃ＳＳＤ）检测精度最高，达到 ９５．０６％；同
时，可 以 发 现 加 入 可 变 形 卷 积 之 后 网 络 模 型

（ＲｅｓＮｅｔ⁃Ｄｅｆｏｒｍ⁃ＳＳＤ） 的运行时间比基础网络为

ＲｅｓＮｅｔ 的 ＳＳＤ 网 络 模 型 （ ＲｅｓＮｅｔ⁃ＳＳＤ ） 增 加 了

０．５ ｍｓ，模型参数量增加了 ４ ＭＢ，而经过加入深度

可分离卷积最终优化后的网络模型（ＤＤ⁃ＳＳＤ）运行

时间减少了 ３．５ ｍｓ，参数量减少 ２３．８ ＭＢ，检测帧率

约为 ２２ ｆｒａｍｅ ／ ｓ，基本满足实时目标检测要求，实验

总体结果符合预期目标。
图 ６ 为水下目标检测测试数据的检测效果图，

其中图 ６ａ）为原图，图 ６ｂ）为优化后网络模型（ＤＤ⁃
ＳＳＤ）的检测结果图。 从图中可以看到，图 ６ａ）中的

图 ６　 实验检测结果图

水下目标被图 ６ｂ）中的矩形框准确框出来，同时在

目标框的左上角显示目标种类及可信度。 说明本文

提出的基于改进 ＳＳＤ 的水下目标检测模型对水下

目标检测的有效性和准确性，可以实现对特定水下

环境目标的检测。
３．４　 不同卷积层的检测实验结果

为了进一步说明改进可变形模块对网络特征提

取有提升能力，实验选取不同层对比 ＶＯＣ 数据集的

目标检测结果，表 ５ 为实验结果对比。
表 ５　 特征提取网络结构（检测精度） ％

附加特征提取网络 改进前 改进后

１ 层（ｒｅｓ５ｃ） ３４．５２ ４１．９５

６ 层 ４８．９９ ５３．４８

表 ５ 中，１ 层（ｒｅｓ５ｃ）是指仅用 ｒｅｓ５ 残差卷积层

进行检测，６ 层是指用 ｒｅｓ４ｆ、ｒｅｓ５ｃ 以及后加的 ４ 个

卷积层共 ６ 层进行检测，改进前是指原始网络模型

（ＲｅｓＮｅｔ⁃ＳＳＤ），改进后是指最终优化后的网络模型

（ＤＤ⁃ＳＳＤ）。 实验结果表明在基础网络模型中添加

深度分离可变形卷积模块可以提升对一般目标检测

的准确率，其中仅用 １ 层（ ｒｅｓ５ｃ）作为检测时，改进

后算法相比改进前准确率提高了 ７．４ 个百分点；而
用 ６ 层作为检测用时，改进后算法相比改进前算法

准确率提高约 ４．５ 个百分点。 说明本文提出的深度

分离可变形卷积确实可以提升网络模型对图像特征

的提取能力。

４　 结　 论

本文针对复杂环境下的水下目标检测，提出一

种基于改进 ＳＳＤ 的水下目标检测模型 ＤＤ⁃ＳＳＤ。 实

验结果显示，利用本文算法对复杂环境下的水下目

标检测效果明显优于以 ＲｅｓＮｅｔ 为基础网络的 ＳＳＤ
目标检测算法，检测精度（ｍＡＰ）达到 ９５．０６％，检测

速度达到 ２２ ｆｒａｍｅ ／ ｓ，满足实际应用的检测速度及

检测精度的基本要求。 证明了本文所提算法对复杂

水下环境目标检测的有效性和实用性。
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