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摘　要: 带视觉系统的水下机器人作业离不开对水下目标准确的分割, 但水下环境复杂, 场景感知精度和识别精度

不高等问题会严重影响目标分割算法的性能. 针对此问题本文提出了一种综合 YOLOv5和 FCN-DenseNet的多目

标分割算法. 本算法以 FCN-DenseNet算法为主要分割框架, YOLOv5算法为目标检测框架. 采用 YOLOv5算法检

测出每个种类目标所在位置; 然后输入针对不同类别的 FCN-DenseNet语义分割网络, 实现多分支单目标语义分割,
最后融合分割结果实现多目标语义分割. 此外, 本文在 Kaggle 竞赛平台上的海底图片数据集上将所提算法与

PSPNet算法和 FCN-DenseNet算法两种经典的语义分割算法进行了实验对比. 结果表明本文所提的多目标图像语

义分割算法与 PSPNet 算法相比, 在 MIoU 和 IoU 指标上分别提高了 14.9% 和 11.6%; 与 FCN-DenseNet 算法在

MIoU 和 IoU 指标上分别提高了 8%和 7.7%, 更适合于水下图像分割.
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Abstract: Underwater robots with vision systems cannot operate without the accurate segmentation of underwater objects,
but the complex underwater environment and low scene perception and recognition accuracy will seriously affect the
performance of object segmentation algorithms. To solve this problem, this study proposes a multi-object segmentation
algorithm combining YOLOv5 and FCN-DenseNet, with FCN-DenseNet as the main segmentation framework and
YOLOv5 as the object detection framework. In this algorithm, YOLOv5 is employed to detect the locations of objects of
each category, and FCN-DenseNet semantic segmentation networks for different categories are input to achieve multi-
branch and single-object semantic segmentation. Finally, multi-object semantic segmentation is achieved by the fusion of
the segmentation results. In addition, the proposed algorithm is compared with two classical semantic segmentation
algorithms, namely, PSPNet and FCN-DenseNet, on the seabed image data set of the Kaggle competition platform. The
results demonstrate that compared with PSPNet, the proposed multi-object image semantic segmentation algorithm is
improved by 14.9% and 11.6% in MIoU and IoU, respectively. Compared with the results of FCN-DenseNet, MIoU and
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IoU are improved by 8% and 7.7%, respectively, which means the proposed algorithm is more suitable for underwater
image segmentation.
Key words: YOLOv5; FCN-DenseNet; semantic segmentation; underwater scene identification

 

 1   引言

随着社会科技的发展, 日益加快的工业化、城市

化进程, 全球性的陆地资源紧缺和生态环境恶化等问

题日益加剧[1], 人类已经逐步开始对水下环境和资源进

行探索. 但是水下环境比较复杂[2], 水下探索离不开对

水下目标的实时检测, 以及判断出物体的范围和轮廓.
水下图像分割可以准确的分割出图像中的各类目标,
并更好的分析水下场景的安全, 但水下光线昏暗, 对图

像清晰度有影响, 因此, 为了更好的保证探险机器的安

全和探索, 对水下目标进行语义分割是必不可少.
语义分割主要是将场景图像分割成若干个类别区

域, 并对每个区域添加类别标签. 语义分割大致可以分

为两种, 一种为传统的语义分割, 另一种为基于深度学

习的语义分割[3]. 传统的语义分割是基于图片的边缘信

息, 颜色信息以及纹理特征分割成不同的区域. 由于受

当时的硬件设备的限制, 传统语义分割算法主要包括

基于阈值的分割方法、基于边缘的分割方法等经典的

分割方法[4].
相比于传统语义分割算法, 基于深度学习的语义

算法可以更准确地、更快地去分割图像, 并具有更好

的泛化性. 目前有很多基于深度学习的语义分割算法.
Long 等人[5] 提出了基于全卷积网络的语义分割算法

FCN (fully convolutional networks), 该方法可以实现任

意大小图片的输入, 同时输出与输入尺寸相同大小的

图片; 该方法网络结构简单, 降低了参数计算的复杂度,
使得运行速度更快, 但结果的准确性较低, 分割结果不

太清晰. 在此基础上, Jégou等人[6] 提出了 FCN-DenseNet
网络模型, 该网络模型充分融合每一层的 feature map,
减少了参数的数量, 提高了运算速度, 进一步解决了梯

度消失的问题. Zhao等人[7] 提出了 PSPNet算法, 该算

法的核心是金字塔池化模块 (pyramid pooling module),
通过聚合不同区域上的 feature map, 从而融合语义信

息和细节信息. Ronneberger 等人[8] 提出了 U-Net网络

模型, 该网络模型是基于编码器-解码器模型构成的,
即下采样和上采样相结合的分割网络结构, 适用于数

据集图片数量少的情况, 但处理尺度变化的问题有些

许不足. 谷歌提出的 Deeplab 算法是比较经典的算法

之一. DeeplabV1[9] 是应用卷积网络和全连接网络进行

语义分割的, 但是池化操作降低了图像分辨率, 从而影

响了检测结果. 在此基础之上, DeeplabV2[10] 采用了空

洞卷积 (atrous convolution)进行语义分割, 提高了最后

的准确率, 减少了计算量. DeeplabV3[11] 利用 ASPP
(atrous spatial pyramid pooling) 模型代替空洞卷积结

构, 能够结合上下文信息, 更好地对图像进行语义分割.
当前, 大部分语义分割算法的应用场景为水上环境, 近
些年来, 水下环境语义分割的研究也有一定的发展. Arain
等人[12] 提出了通过将稀疏立体点云与单目标语义图像

分割相结合来改进基于图像的水下障碍物检测的新方

法. Nezla 等人[13] 提出了一种基于 U-Net 的水下语义

分割算法, 对其训练模型进行了微调. 马志伟等人[14] 提

出一种关注边界的半监督水下语义分割网络 (underwater
segmentation network, US-Net), 通过设计伪标签生成器

和边界检测子网络提高了目标边界的语义分割效果.
Raine等人[15]提出了一种点标签感知方法, 用于在超像

素区域内传播标签以获得增强的地面实况 ,  以训练

DeepLabv3+网络架构.
当前语义分割的主流是一次性对图片中所有目标

类别进行分割. 当图片中含有多个目标种类时, 这些语

义分割网络没有关注训练网络权重时不同种类目标之

间的影响. 由于水下图像分割干扰因素多, 分割困难,
当前对于水下场景分割和分析的水下语义分割方法比

较少. 对于当前大部分水下分割方法来说, 分割的目标

比较单一, 当分割目标类别增多时, 其他类别会影响该

类别的分割精度, 因此, 对水下场景进行准确度高的多

目标语义分割是非常有意义的.
本文基于深度学习的方法, 结合 YOLO算法[16] 对

小目标检测性能好, 多目标分割算法结果相较于单目

标分割算法结果不理想等思想, 提出了一种基于YOLOv5
和 FCN-DenseNet 相结合的融合多分支单目标分割结

果实现多目标分割的语义分割算法. 检测出图片中类

别目标置信框后, 将置信框截出, 按类别分类, 将各类

别图片输入针对不同类别训练好的 FCN-DenseNet 语
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义分割网络, 实现单目标语义分割, 再将单目标语义分

割结果进行结合, 进而实现多目标语义分割算法.

 2   多分支单目标语义分割网络

现阶段, 场景分割中常用的是多目标分割算法, 如
图 1中的多目标分割结果. 对于水下小目标场景, FCN-
DenseNet算法在多目标语义分割中存在目标边缘不清

晰、目标分割不准确的问题; 但采用单目标分割的方

法, 分割目标边缘清晰, 分割效果较好.
针对以上问题, 本文提出了融合多分支单目标语

义分割结果实现多目标语义分割的算法. 首先采用小

目标检测准确率较高的 YOLOv5网络对水下图像中的

目标进行检测和分类, 然后截出目标置信框并分类别

保存, 使 FCN-DenseNet网络针对多个类别分别进行训

练, 再将某一类别的目标置信框图输入与其类别相对

应的训练好的 FCN-DenseNet网络进行单目标分割, 最
后将多个单目标分割结果进行融合获得多目标分割结

果图像. 算法流程图如图 2所示.
 

(a) 原图片 (b) 多目标分割结果

(d) 单目标分割结果(c) 单目标图片 
图 1    语义分割方法比较
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图 2    融合多分支单目标语义分割实现多目标分割算法
 

目标检测部分主要由 YOLOv5 目标检测网络组

成. 向 YOLOv5网络中输入一张检测图片, 在得到的目

标检测结果中, 检测出某个检测框的 4个坐标 x, y, w, h
(x, y 代表检测框的中心坐标, w 代表检测框上下边界

到中心点的距离, h 代表检测框左右边界到中心点的距

离), 并运用数字图像处理的方法对图像进行掩膜处理,
从而实现只保留该检测框内的图像, 使图像其他像素

变为黑色. 实现一张结果图片只包含一个类别目标的

置信框, 再将得到的置信框图片按照不同种类进行保

存. 为了增加背景信息, 使语义分割结果更加准确, 本
文适当扩大了检测框的大小.

多分支语义分割部分主要由 FCN-DenseNet 语义

分割网络组成. FCN-DenseNet语义分割网络需要针对

分割的每一类目标进行训练. 训练好的 FCN-DenseNet
语义分割网络从 YOLOv5保存的图片文件夹中按照类

别调取图片, 将一类中所有置信框图片送入对应类别
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的 FCN-DenseNet语义分割网络中, 对置信框图片中框

内目标进行语义分割. 这样多张置信框图片分步进入

网络, 可以实现一次分割出一类目标图像, 从而减少其

他类目标对该类目标分割结果的影响.

V = {v1,v2,v3, · · · ,vn}
vi vi

Fk

分割结果融合部分主要是利用像素相加的思想.
在数字图像中, 白色像素默认值为 255, 而黑色像素的

默认值为 0. 假设视频序列 是由 n 帧

图像组成 ,   代表其中第 i 帧图像 .   经过 YOLOv5
网络后, 输出为 p 类目标框图, 每类目标有 q 个置信框

图. 将每一类目标中 q 个置信框图进行适当放大后, 分
别送入对应的训练好的 FCN-DenseNet网络中, 输出结

果为 q 个单目标分割结果 (为二值图像). 若每个分割

结果为 , 则单类目标分割结果为:

Fi j =

q∑
k=1

Fk, k = 1, · · · ,q (1)

Fi j i j

i = 1, · · · ,n j = 1, · · · , p
S i

其中 ,   为第 张图片 ,  第 类目标合并的结果 ,  其中

,  . 设第 i 张图像最终分割结果为

, 则:

S i =

p∑
j=1

Fi j (2)

 3   实验分析

 3.1   实验环境

为了验证本文所提算法的有效性, 在 Windows 环
境下搭建了基于 PyTorch 的深度学习框架. 本次实验

所用的计算机 CPU 为 Intel Core i7-5800H, GPU 为

GeForce RTX 3060.
 3.2   数据集的采集及预处理

本文算法测试数据集采用 Kaggle 竞赛平台上的

海底图片数据集, 该数据集是潜水员摄像机拍摄的海

底不同场景. 在海底数据集中共包含 6 575 张图片, 主
要包括海胆 (echinus)、海星 (starfish)、扇贝 (scallop)
以及海参 (holothurian) 4类待检测的目标. 本实验用数

据集中所有的海底图片对 YOLOv5 网络进行训练, 从
中随机挑取 600 张图片对 FCN-DenseNet 网络进行全

类别训练得到全类别权重; 随机挑选 400张图片, 分成

4 组, 分别训练 4 类目标得到单目标权重. 为了使图像

中目标的边界更加明显, 提高目标检测和语义分割的

精确度, 将所有数据集图片进行了图像锐化操作, 方便

区分背景和目标, 从而得到更好的分割效果.

 3.3   评判标准

在语义分割算法中应用比较广泛的评判标准有均

交并比 (nean intersection over union, MIoU) 和交并比

(intersection over union, IoU)[17]. IoU 语义分割问题中的

真实值 (ground truth)和预测值 (predicted segmentation)
是两个重要的集合, 分别用 A 和 B 表示, 则 IoU 的计算

公式如式 (3)所示:

IoU(A,B) =
|A∩B|
|A∪B| (3)

MIoU 是通过计算所有类别真实值和预测值交集

和并集之比的平均值来评判分割性能的好坏. 计算公

式如式 (4)所示:

MIoU =
1

k+1

k∑
i=0

pii∑k

j=0
pi j+
∑k

j=0
(p ji− pii)

(4)

pi j

pii p ji

其中, k 表示除背景外的类别数, i 表示分割问题中的真

实值 ,  j 表示预测值 ,   表示将 i 预测为 j 的像素数 ,
表示将 i 预测为 i 的像素数,  表示将 j 预测为 i 的

像素数. 进而式 (4)等价于式 (5), 式 (5)如下所示:

MIoU =
1

k+1

k∑
i=0

T P
FN +FP+T P

(5)

其中, TP 表示图像中目标类别检测为目标类别的像素

值 ;  FP 表示非目标类别检测为目标类别的像素值 ;
FN 表示为目标类别检测为非目标类别的像素值.
 3.4   置信框扩大倍数实验

在 FCN-DenseNet语义分割网络中, 待分割目标与

背景之间的差异会影响分割结果的准确性. YOLOv5
网络更精确地检测目标, 所以置信框更贴近目标的边

界, 得到的置信框图片直接进行语义分割结果比较差.
因此, 在本实验中对检测框进行适当的扩大, 从而使检

测框中包含更多的背景信息, 利于 FCN-DenseNet网络

的分割.
为了更好地检测出扩大的倍数对分割结果好坏的

影响 ,  本次实验分别测试了 1 倍、1.2 倍、1.5 倍、

1.7 倍和 2 倍 5 种倍数. 因为有些置信框过大, 扩大两

倍以上会包含其他较远置信框信息, 从而实现不了准

确分割类别目标边界的目的 ,  所以测试最大倍数为

2倍. 在扩大过程中, 加入的其他种类目标可作为背景,
加入的同种类目标也可以继续分割, 不影响最后合成

总的分割结果. 具体的分割结果图如图 3所示.
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原图片

置信框
图片

分割结果

置信框
图片

分割结果

1 倍 1.2 倍 1.5 倍 1.7 倍 2 倍

原图片 1 倍 1.2 倍 1.5 倍 1.7 倍 2 倍

理想结果 1 倍 1.2 倍 1.5 倍 1.7 倍 2 倍

理想结果 1 倍 1.2 倍 1.5 倍 1.7 倍 2 倍 

图 3    置信框扩大倍数对分割结果影响
 

从图 3 中两张置信框分割结果图中可以看出, 置
信框扩大为原来的 2 倍时, 此时的分割结果和理想结

果差异最小. 因此, 本实验置信框扩大倍数为 2倍.
 3.5   算法对比实验

在本次实验过程中, 为了验证本文算法的优越性,
将本文算法与经典的 FCN-DenseNet 网络与 PSPNet
网络进行对比. 首先, 利用 YOLOv5算法在海底数据集

上进行训练, 初始学习率为 0.001, 迭代次数为 200. 再
利用训练好的 YOLOv5 网络对图片进行目标检测, 在
目标检测过程中, 检测代码的置信度阈值取 0.5, 即当预

测置信度高于 0.5时才会标记该目标. 为了让后续 FCN-
DenseNet网络更好的分辨目标与背景, 将 YOLOv5的
检测框扩大 2倍, 从而提高了语义分割的准确率. 再利

用 FCN-DenseNet 网络对各类置信框图片进行多次训

练. 实验结果以 IoU 和 MIoU 为评价标准对算法进行

性能分析, 为了更好地计算实验结果的 MIoU 和 IoU,
将所有分割出的结果都设为白色.

不同算法检测结果的 IoU 和 MIoU 如表 1 所示.
当使用相同数据集进行训练并检测同一张图片时, 本
文算法的分割效果更佳 ,  本文算法相比较于 FCN-

DenseNet 原始算法在 IoU 和 MIoU 数值上分别提高

了 7.7%、8%; 相较于 PSPNet 算法在 IoU 和 MIoU 数

值上分别提高了 11.6%、14.9%.
 
 

表 1     不同方法下检测结果的 IoU 和 MIoU 对比 (%)
 

方法 IoU MIoU
FCN-DenseNet 48.7 66.3

PSPNet 41.5 62.7
本文算法 56.4 74.3

 
 

FCN-DenseNet的原始算法和 PSPNet算法是一次

性对多目标进行训练分割 ,  由于每个种类之间的遮

挡、干扰等问题, 对模型的性能会有影响, 并且在分割

时, 不同的目标类别也会有一定的干扰, 从而可能降低

分割精度. 本文算法是将待分类的类别单独进行训练,
得到的权重信息可以更好的分割该类别. 在分割过程

中, 输入分割网络的图片为只含有待分割目标的置信

框图片, 减少了其他类别对该类别分割时的干扰, 更好

的提高了分割性能. 这也是本文算法表现更佳的原因

所在.
图 4 是部分实验结果, 从中可看出本文算法相比

较于 FCN-DenseNet 算法和 PSPNet 算法性能更好, 本
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文算法检测出的目标更加全面, 且目标边界更加清晰,
这说明本文算法在提取图片特征时提取到了更多的细

节, 减少了其他类别目标对该类别目标的影响, 改善了

因不同种类的影响而忽略了本种类目标特征的问题.
本文算法更适用于水下场景分割, 生成的分割图像更

加清晰, 可以更好的分辨出目标.
 

(a) 原图片 (b) PSPNet (d) 本文算法(c) FCN-DenseNet 

图 4    不同算法检测结果比

 4   结论

本文针对语义分割算法在水下场景复杂、场景感

知精度不高等问题, 提出了一种基于 YOLOv5和 FCN-
DenseNet相结合的融合多分支单目标分割结果实现多

目标分割的语义分割算法. 将 YOLOv5 网络输出结果

中的置信框按类别保存, 再输入针对不同类别训练好

的 FCN-DenseNet网络中进行语义分割, 得到一个种类

的单目标语义分割结果, 再将不同种类单目标语义分

割结果进行结合, 从而实现多目标语义分割算法. 实验

结果显示, 本文算法相比较于 FCN-DenseNet原始算法

在 IoU 和 MIoU 数值上分别提高了 7.7%、8%; 相较

于 PSPNet 算法在 IoU 和 MIoU 数值上分别提高了

11.6%、14.9%, 通过 3种算法对比, 验证了本算法的性

能较好.
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