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摘   要：针对轻量化目标模型SSD-MV2对水下光学图像感兴趣目标检测精度低的问题，该文提出一种通道可选

择的轻量化特征提取模块(SEB)和一种卷积核可变形、通道可选择的特征提取模块(SDB)。与此同时，利用

SEB模块和SDB模块分别重新设计了SSD-MV2的基础网络和附加特征提取网络，记作SSD-MV2SDB，并为其选

择了合理的基础网络扩张系数和附加特征提取网络SDB模块数量。在水下图像感兴趣目标检测数据集UOI-DET

上，SSD-MV2SDB比SSD-MV2检测精度提高3.04%。实验结果表明，SSD-MV2SDB适用于水下图像感兴趣目标

检测任务。
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Abstract: In order to solve the problem of low detection accuracy of SSD-MV2, a Selective and Efficient Block

(SEB) and a Selective and Deformable Block (SDB) are proposed. At the same time, the basic network and

additional feature extraction network of SSD-MV2 are redesigned by using SEB and SDB, which is named SSD-

MV2SDB, and a set of reasonable expansion coefficient of basic network and number of SDB in additional

feature extraction network are selected for SSD-MV2SDB. On UOI-DET, mAP of SSD-MV2SDB is 3.04%

higher than that of SSD-MV2. The experimental results show that SSD-MV2SDB is suitable for underwater

optical image interested object detection task.
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1    引言

我国海洋装备体系正朝着无人化、智能化的方

向快速发展。光学成像具有信息丰富、分辨率高和

成本低等优点，是水下近距离环境感知的主要手

段，广泛用于海底物种监测、无人潜航器导航、定

位、避障和目标识别等多种场合[1,2]。然而，水下

目标在不同观察距离和视角下通常会呈现不同的特

征，尤其是水下非刚性目标，增加了水下光学图像

目标检测识别的难度。

基于传统特征的水下目标检测与识别方法通过

特征描述符(颜色特征、形状特征、纹理特征等)刻

画水下目标物体[3]，具有方法简单、实时性好的优

点，但易受目标物体尺寸变化、旋转、被遮挡和拍

摄角度变化的影响。随着深度学习[4–6]技术的兴起，

研究学者利用深度卷积神经网络(Convolutional

Neural Networks, CNN)提高水下光学图像目标分
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1× 1

类的准确率[7,8]。不过，分类任务是对图像整体的

描述，无法确认目标在图像中的准确位置。近年

来，基于CNN的目标检测模型在一个框架内实现

了目标检测和识别的统一，目标检测模型可分为基

于候选区域和基于回归两类，其中基于候选区域的

模型主要代表有R-CNN[9], Fast R-CNN[10]和Faster

R-CNN [ 11 ]等，基于回归思想的模型主要代表有

YOLO (You Only Look Once)[12]和SSD(Single

Shot Detection)[13]，其中SSD模型较好地兼顾了检

测精度和检测速度。为了缩短SSD的检测时间，

Iandola等人 [ 14 ]提出了轻量化网络SqueezeNet。

SqueezeNet主要是利用 的卷积层对输入特征降

维来降低模型的参数和计算量，同时也利用Incep-

tion [ 1 5 ]结构提高FireModule的特征提取能力。

Howard等人[16]提出了轻量化的卷积神经网络Mobi-

leNet V1。MobileNet V1用深度可分离卷积 (Depthwise

Separable Convolution, DSC) 替换标准卷积来减

少模型的参数和计算量，计算成本约为标准卷积的

1/9。基于MobileNet V1的SSD-MV1模型目标检测

速度也得到了极大的提升，但检测精度略有降低。

为此，Sandler等人[17]提出了MobileNet V1的改进

版本MobileNet V2。MobileNet V2在深度可分离

卷积的基础上引入了ResNet中的shortcut connec-

tion结构，并设计了新的特征提取模块逆残差模块

(Inverted Residual Block, IRB)。新模块将原来的

先“压缩”后“扩张”调整为先“扩张”后“压缩”。

IRB模块利用扩张压缩的计算方式进一步减少计算

量，引入了ResNet中的shortcut连接提高模块的特

征提取能力。基于Mobilenet V2的SSD-MV2较好

地兼顾了目标检测精度和检测速度，但对存在一定

形变的水下光学图像目标检测精度有待提高。

为了提高卷积神经网络的特征提取能力，Hu

等人[18]提出了压缩激励(Squeeze and Excitation,

SE)特征提取模块。SE模块首先对卷积得到的特征

进行压缩操作，得到全局特征，然后对全局特征进

行激励操作，得到不同特征的权重，最后乘以对应

通道的特征得到最终特征。本质上，SE模块是在

特征维度上做选择，这种注意力机制让模型可以更

加关注信息量最大的特征，而抑制那些不重要的特

征。另外，Dai等人[19]提出了可变形卷积网络(De-

formable Convolutional Networks, DCN)。DCN

加入1个偏移量使其可以自由变形，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下目标的检测效果。

为此，本文针对SSD-MV2及其改进算法存在

的不足提出了两种特征提取模块：一种是通道可选

择的轻量化特征提取模块(Selective and Efficient
Block, SEB)；一种是通道可选择和卷积核可变形

的特征提取模块(Selective and Deformable Block,
SDB)，SEB模块在IRB模块基础上引入了通道可

选择组件，SDB模块在IRB模块基础上引入了通道

可选择组件和卷积核可变形组件。接着，利用

SEB模块和SDB模块分别重新设计了目标检测模型

SSD的基础网络和附加特征提取网络，新的基础网

络和附加特征提取网络对水下光学图像目标具有更

好的适用性。最后，在SSD框架内实现对水下光学

图像感兴趣目标准确的检测识别。 

2    基于改进SSD的水下光学图像感兴趣目
标检测算法

水下目标具有形态多样的特点，本文通过改进

SSD-MV2基础网络和附加特征提取网络特征提取

模块来提高水下光学图像目标检测精度。 

2.1  SEB模块和SDB模块

为了提高目标检测模型对水下光学图像目标的

检测精度，本文在IRB模块的基础上提出了两种特

征提取模块：SEB模块和SDB模块，如图1所示。

SEB在IRB模块[17]内引入了通道可选择组件，SDB
在IRB模块[17]内引入了通道可选择组件和卷积核可

变形组件，其中通道可选择组件并不显著增加计算

成本[18]，卷积核可变形组件计算成本增加显著 [19]。

事实上，通道可选择组件和卷积核可变形组件是相

互独立的，而且都是提升网络特征提取能力的有效

手段：通道可选择组件利用注意力机制选择最有价

值的通道数据来提高网络的性能，卷积核可变形组

件利用卷积核形变准确捕捉目标特征来提高网络的

性能。鉴于SEB是SDB的简化版本，本文仅对SDB
模块进行说明和分析，SDB模块沿用反残差网络结

构，即先对通道采取先“扩张” 后“压缩”的策

略，并由扩张层、可变形卷积组件、通道可选择组

件和压缩层组成，其中扩张层负责输入特征通道扩

张；可变形卷积组件通过学习改变卷积核形态提取

水下感兴趣目标特征；通道可选择组件通过学习权

重选择包含重要信息的通道；压缩层负责将特征通

道压缩成与输入特征的一致的数量。

D ∈ ΦH×H×M

H ×H M

D

D

D

对于一个任意的输入特征 ，其中

为输入特征的尺寸， 为输入特征的通道

数。输入特征 进入SDB模块的两个支路网络：下

侧支路负责水下感兴趣目标特征提取和选择；上侧

支路保持输入特征 不变，并最后与下侧支路网络

的输出特征相加。对于下侧支路网络，输入特征

首先经过扩张层，其输出特征的数学表达为

Dex = Fex(D),D ∈ ΦH×H×M (1)
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D Dex

1× 1
k k ×M

其中， 为原始输入特征， 为经过扩张层后的

特征，扩张层的卷积核尺寸为 ，卷积核的数量

为输入特征通道的 倍，即 。

Dex随后，输出特征 送入可变形卷积组件，其

输出特征的数学表达式为

Dde(p0) =
∑
pn∈R

W (pn) ·Dex(p0 + pn +∆pn),

Dex ∈ ΦH×H×(k×M) (2)

Dde(p0) p0

W (pn) pn R

R = {(−1,−1), (−1, 0), ..., (0, 1), (1, 1)}
∆pn pn

其中， 表示以 为中心的可变形卷积组件输

出特征， 表示卷积核权重， 是对 中所列

位置的枚举， ,

是 的偏移量。在实际计算过程中，并不是真正

改变卷积核的形状，而是对输入特征重新整合，变

相地实现卷积核的形变。也就是说，在输入图像的

偏置特征图上利用标准卷积求得最终的输出特征。

∆pn p=p0+pn+∆pn通常 为小数，非整数的坐标( )
无法在图像上使用的，具体实现通过双线性插值寻

找距离这个对应坐标最近的4个特征点来计算该点

的值

Dex(p) =
∑
q

G(q, p) ·Dex(q) (3)

q p G(q, p)其中， 表示距离 最近的4个特征点， 表示

对应的系数，由偏移量(offsets)计算得到。可变形

卷积组件为了保留输入图像的边沿特征，需要对其

进行零填充(zero_padding)。理论上，对一个填充

后不小于卷积核尺寸的特征图，可变形卷积组件依

然能够计算。只不过，当填充后的特征图中有效特

征点较少时，双线性插值重构的特征图并不会产生

更多的有用信息。

Dde然后，输出特征 送入通道选择组件，其输

出特征的数学表达式为

Dse = s ·Dde (4)

s = softmax(f2(f1(Pg(Dde)))) (5)

Dse s

s ∈ Φ1×(k×M) Pg()

Φ1×(k×M) f1

Φ1×d d = 16 f2

Φ1×(k×M)

其中， 为通道选择后的通道特征， 为通道的选

择系数， ； 为全局池化函数，输

出特征维度为 ； 为第1全连接层，输出

特征维度为 ，其中 ； 为第2全连接层，

输出特征维度为 ；softmax()为归一化指

数函数。

Dse接着，对 进行通道压缩，数学表达式为

D′ = Fsq(Dse),Dse ∈ ΦH×H×(k×M) (6)

D′其中， 为通道压缩后的特征。

通过上面的计算，最后可以得到SDB模块的输

出特征数学表达式为

D = D +D′ (7)

D D ∈ ΦH×H×M

H ×H M

其中， 为SDB模块的输出特征， ，

特征图尺寸为 ，通道数为 。 

2.2  SSD_MV2SDB模型

SEB在IRB的基础上引入了通道可选择组件，

通道可选择组件主要由两个全连接层组成，计算成

本相对较低。SDB在IRB的基础上引入了通道可选

择组件和可变形卷积组件，可变形卷积组件新增双

线性插值计算和两个卷积层计算成本相对较高。为

 

 
图 1 SEB模块和SDB模块

3374 电    子    与    信    息    学    报 第 44 卷



38× 38 19× 19

19× 19 10× 10

10× 10 5× 5 3× 3 2× 2
5× 5 3× 3 2× 2 1× 1

2× 2

了兼顾SSD-MV2SDB模型的性能，基础网络采用

了轻量化的SEB模块，附加特征提取网络采用目标

适应性更强的SDB模块。改进的SSD水下目标检测

模型结构如图2所示，记作SSD-MV2SDB，包括基

础网络、特征提取网络、候选框生成和卷积预测

4个部分。基础网络MobileNet V2SEB与MobileNet
V2的网络结构保持一致，利用SEB模块替换IRB模
块实现。特征提取网络一共提取6个尺度的特征，

MobileNet V2SEB中的第14层Conv14和第19层
Conv19作为特征提取网络的第1特征层和第2特征

层，输入特征图尺寸为 和 ，输出特征

图尺寸为 和 ；Conv20_1, Conv20_2,
Conv20_3和Conv20_4作为特征提取网络的第3、
第4、第5和第6尺度特征层，输入特征图尺寸为

,   ,   和 ，输出特征图尺寸为

,  ,  和 。Conv20_1, Conv20_2,
Conv20_3和Conv20_4 4个卷积层也称作附加特征

提取网络，与基础网络中的Conv14和Conv19两个

尺度的特征层相比，附加特征提取网络中的特征区

分度更高，对水下感性目标的检测识别更有帮助。

因此，本文利用SDB模块替换附加特征提取网络中

的 I R B模 块 ， 但 考 虑 最 后 1个 特 征 提 取 层

Conv20_4的输入特征图尺寸为 ，有效特征点

少，因此Conv2 0_4依然采用SEB模块，即

Conv20_1，Conv20_2和Conv20_3采用SDB模
块，Conv20_4采用SEB模块。候选框生成部分根

据预先定义的尺度 ( s c a l e s )和纵横比 ( a sp e c t
ratios)从上述6个尺度的特征层中提取数量和大小

不同的候选框；卷积预测部分则是对候选框内目标

的类型和位置进行判断，并利用非极大值抑制算法

对候选框内目标进行优化。

SSD-MV2SDB基础网络和附加特征提取网络

中模块参数选取参考了SSD-MV2模块的设计原

1× 1

1× 1

则：基础网络中模块采用扩张系数大于1、压缩系

数小于1(先扩张后压缩)的计算方式，附加特征提

取网络模块采用扩张系数小于1，压缩系数大于

1(先压缩后扩张)的计算方式，为了便于研究依然

称SEB模块和SDB模块的第1个卷积层和最后1个卷

积层为扩张层和压缩层。附加特征提取网络模块采

用扩张系数小于1、压缩系数大于1的计算方式主要

是为了保持与SSD-MV2具有相同的通道数，另外

降低网络的计算成本。具体地，本文SSD-MV2SDB

附加特征提取网络Conv20_1,  Conv20_2和

Conv20_3的初始通道数分别为1280, 512和256，

扩张层的卷积核尺寸为 ，扩张系数分别为0.2,

0.25和0.5，即扩张后的通道数分别为256, 128和

128，可变形组件和通道可选择组件并不影响输入

特征的尺寸和通道数，压缩层的卷积核尺寸为

，压缩系数分别为5, 4和2，最终的输出通道

数分别为1280, 512和256。 

3    仿真实验

为了验证SSD-MV2SDB模型的有效性以及基

础网络SEB模块扩张系数和附加特征提取网络

SDB模块数量对模型性能的影响，实验以mAP，

参数大小和平均检测时间作为定量评价指标。设计

实验1，以SSD-MV2(基础网络和附加特征提取网

络的特征提取模块为IRB)为参考，比较分析不同

轻量化目标检测模型之间的性能差异。设计实验

2，以基础网络SEB模块扩张系数为研究对象，比

较分析不同扩张系数对SSD-MV2SDB模型性能的

影响。设计实验3，以附加特征提取网络SDB模块

数量为研究对象，比较分析不同数量的SDB对

SSD-MV2SDB模型性能的影响。 

3.1  实验数据集

为了更好地检验SSD-MV2SDB模型对水下光
 

 
图 2 SSD-MV2SDB目标检测模型
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学图像感兴趣目标的检测识别性能，本文建立了一

个水下光学图像感兴趣目标检测数据集(Underwa-
ter Optical Interest DEtection Target, UOI-
DET)。UOI-DET共计1135幅图像，包括方框、渔

网、蛙人、UUV和球体5类目标，其中1035幅用于

模型训练，100幅图像用于模型测试，如表1所示。

图像采集地点为千岛湖，采集时间为2020年11月，

目标与水下图像采集设备距离在3～10 m。 

3.2  实验1：目标检测算法的性能比较

本实验比较分析SSD-MV2, SSD-MV2SEB,
SSD-MV2IRBD与本文目标检测方法SSD-MV2SDB
在数据集UOI-DET上的性能差异。SSD-MV2的
基础网络的特征提取模块为IRB，附加特征提取

网络的特征提取模块为IRB，其中基础网络IRB
模块的扩张系数等于4；SSD-MV2SEB的基础网络

的特征提取模块为SEB，附加特征提取网络的特征

提取模块为SEB，其中基础网络SEB模块的扩张系

数等于4；SSD-MV2IRBD的基础网络的特征提取

模块为SEB，附加特征提取网络为IRBD模块，

其中基础网络SEB模块的扩张系数等于4，IRBD表
示在IRB模块中引入了可变形卷积模块[19]；SSD-
MV2SDB的基础网络的特征提取模块为SEB，
附加特征提取网络Conv20_1,  Conv20_2和
Conv20_3为SDB模块，Conv20_4为SEB模块。

分别记录目标检测模型在迭代500次时对UOI-
DET测试数据集的mAP、参数大小和平均检测时

间，实验结果如表2所示。

从表2可以发现，SSD-MV2SDB的检测精度比

SSD-MV2, SSD-MV2SEB和SSD-MV2IRBD分别

高3.04%, 2.19%和1.31%，模型参数分别多4.7 MB,

3.9 MB和0.1 MB，运算时间分别高6.66 ms,
3.85 ms和0.34 ms。通道可选择组件和卷积核可变

形组件对提高水下光学图像感兴趣目标的检测识别

精度都有帮助，不过均增加了一定的计算成本，并

且可变形组件的计算成本更高。从检测识别精度角

度考虑，SSD-MV2SDB更适合基于水下光学图像

感兴趣目标检测任务。

为了更直观地说明SSD-MV2SDB对水下光学

图像感兴趣目标的检测效果，利用SSD-MV2SDB
模型对3种类型的水下感兴趣目标进行检测，结果

如图3所示。从图3可以看出，SSD-MV2SDB算法

对水下感兴趣目标能实现准确检测识别。 

3.3  实验2：基础网络SEB模块扩张系数对SSD-
MV2SDB性能的影响

本实验比较SSD-MV2SDB基础网络SEB模
块不同扩张系数对SSD-MV2SDB性能的影响。

SSD-MV2SDB附加特征提取网络Conv20_1,
Conv20_2和Conv20_3为SDB模块，Conv20_4为
SEB模块，基础网络的SEB模块扩张系数分别为2,
4, 6和8。记录模型迭代500次时模型对UOI-DET测
试数据集的mAP、平均检测时间和参数大小，实

验结果如表3所示。

从表3可以看出，SSD-MV2SDB的检测精度随

基础网络SEB模块扩张系数的增加逐渐增加，当扩

张系数等于8时，SSD-MV2SDB的检测精度已经达

到97.76%。与此同时，SSD-MV2SDB模型参数随

基础网络扩张系数增加也不断增大，当扩张系数等

于8时，SSD-MV2SDB的模型参数已经达到20.4 MB。
事实上，SSD-MV2SDB的检测时间并没有随扩张

系数的增加有明显的变化，主要是由于SEB模块沿

用了IRB模块的深度可分离计算方式。增大扩张系

数能提高SSD-MV2SDB的检测精度，但模型参数

的增加也比较明显，扩张系数为8的SSD-MV2SDB
比扩张系数为2的SSD-MV2SDB参数增加8.3 MB。
另外，与扩张系数等于4时的SSD-MV2SDB相比，

扩张系数等于6或8的 SSD-MV2SDB的检测精度并

没有明显增加，仅增加0.05%和0.48%。综合考虑

检测精度、参数大小和运算时间3个评价指标，扩

张系数等于4的SSD-MV2SDB效果最好。 

表 1  水下图像目标检测数据集组成(幅)

目标 训练 测试

方框 203 19

渔网 221 13

蛙人 214 26

UUV 194 22

球体 203 20

总计 1035 100

表 2  目标检测模型性能比较

模型 基础网络 附加特征提取网络 检测精度(%) 参数大小(MB) 检测时间(ms)

SSD-MV2 IRB IRB 94.24 10.2 7.20

SSD-MV2SEB SEB SEB 95.09 11.0 10.01

SSD-MV2IRBD SEB IRBD 95.97 14.8 13.52

SSD-MV2SDB SEB SDB 97.28 14.9 13.86
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3.4  实验3：附加特征提取网络SDB模块数量对

SSD-MV2SDB性能的影响

本实验比较附加特征提取网络中SDB数量对

SSD-MV2SDB性能的影响。基础网络SEB模块扩

张系数等于4，附加特征提取网络中SDB模块的数

量分别为0, 1, 2和3，其中0表示附加特征提取网络

均为SEB模块的SSD-MV2SEB模型，1表示附加特

征提取网络仅Conv20_1为SDB模块，2表示附加特

征提取网络Conv20_1和Conv20_2为SDB模块，

3表示附加特征提取网络Conv20_1, Conv20_2和
Conv20_3为SDB模块。记录模型迭代500次时对

UOI-DET测试数据集的mAP、平均检测时间和参

数大小，实验结果如表4所示。

从表4可以看出，与附加特征提取网络均为

SEB模块的SSD-MV2SEB相比，SSD-MV2SDB随
附加特征提取网络SDB模块数量的增加(1, 2和3)检
测精度逐渐增大，分别增加0.99%, 2.00%和2.19%，

可见结合了通道可选择组件和卷积核可变形组件的

SDB模块对水下感兴趣目标具有很好的适用性。不

过，模型参数和检测时间也存在一定的增加，主要

是由于SDB模块中的可变形卷积组件采用标准卷积

计算方式。考虑模型的计算成本，本文仅在附加特

征提取网络中使用SDB模块。另外，附加特征提取

网络中SDB模块的数量等于3。 

3.5  讨论

实验从mAP、平均检测时间和参数大小3个方

面比较了本文水下光学图像感兴趣目标检测方法SSD-

MV2SDB与经典轻量化目标检测算法(SSD-MV2)
和最新算法(SSD-MV2SEB和SSD-MV2IRBD)性能

上的差异，也进一步分析了基础网络的扩张系数和

附加特征提取网络SDB模块数量的选取如何影响

SSD-MV2SDB的性能，同时也验证了SSD-MV2SDB
模型对水下光学图像感兴趣目标的适用性。

SSD-MV2较好地兼顾了目标检测精度和检测

速度，但对存在一定形变的水下光学图像目标检测

精度有待提高。SSD-MV2SEB在基础网络和附加

特征提取网络中利用SEB模块替换IRB模块，在不

显著增加计算成本的前提下，通过通道可选择组件

提高了模型对水下感兴趣目标的检测识别能力。

SSD-MV2IRBD在SSD-MV2SEB的基础上，在附

加特征提取网络中利用IRBD替换SEB模块，利用

可变形卷积组件提高了模型对水下感兴趣目标的检

测识别能力。可以确定，单独的通道可选择组件和

单独的卷积核可变形组件对提高水下感兴趣目标的

检测识别能力均是有帮助的。SSD-MV2SDB在
SSD-MV2SEB基础上，在附加特征提取网络中利

用SDB模块替换SEB模块，通过结合通道可选择组

件和卷积核可变形组件进一步提高了模型对水下感

兴趣目标的检测识别能力。融合了通道可选择组件

和卷积核可变形组件的SDB模块对水下感兴趣目标

具有更好的特征提取能力。但为了平衡目标检测模

型的检测精度与计算成本，本文仅附加特征提取网

络前3个特征层使用了SDB模块，而基础网络和附

加特征提取网络的最后1个卷积层使用SEB模块。 

表 3  基础网络扩张系数对SSD-MV2SDB性能的影响

扩张系数 检测精度(%) 参数大小(MB) 检测时间(ms)

2 95.03 12.1 13.66

4 97.28 14.9 13.86

6 97.33 17.7 13.90

8 97.76 20.4 14.12

表 4  附加特征提取网络SDB模块数量对SSD-MV2SDB性能的影响

模块数量 检测精度(%) 参数大小(MB) 检测时间(ms)

0 95.09 11.0 10.01

1 96.08 13.5 11.11

2 97.09 14.2 12.53

3 97.28 14.9 13.86

 

 
图 3 SSD-MV2SDB对水下光学图像感兴趣目标的检测效果图
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4    结束语

水下光学图像感兴趣目标检测具有重要的理论

研究和实际应用价值。本文提出了SEB和SDB两种

特征提取模块，并利用SEB和SDB重新设计了

SSD的基础网络和附加特征提取网络，经理论分析

和仿真实验证明了改进SSD模型对水下光学图像感

兴趣目标的有效性。

对于水下光学图像感兴趣目标检测任务, 下一

步的研究重点包括：(1) 研究适合捕获水下感兴趣

目标特征的附加特征提取网络；(2)研究更适合水

下感兴趣目标的特征提取模块。
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