
 

 

基于 ECA 的 YOLOv5 水下鱼类目标检测①

曹建荣1,  庄　园1,  汪　明1,  韩发通1,  郑学汉1,  高　鹤1,2

1(山东建筑大学 信息与电气工程学院 山东省智能建筑技术重点实验室, 济南 250101)
2(山东正晨科技股份有限公司, 济南 250101)
通信作者: 汪　明, E-mail: xclwm@sdjzu.edu.cn

摘　要: 针对水下图像模糊、颜色失真, 水下场景环境复杂、目标特征提取能力有限等导致的水下鱼类目标检测精

确度低的问题, 提出一种基于 YOLOv5的改进水下鱼类目标检测算法. 首先, 针对水下图像模糊、颜色失真的问题,

引入水下暗通道优先 (underwater dark channel prior, UDCP)算法对图像进行预处理, 有助于在不同环境下正确识别

目标; 然后, 针对水下场景复杂、目标特征提取能力有限问题, 在 YOLOv5网络中引入高效的相关性通道 (efficient

channel attention, ECA), 增强对目标的特征提取能力; 最后, 对损失函数进行改进, 提高目标检测框的准确度. 通过

实验证明改进后的 YOLOv5 在水下鱼类目标检测中精确度比原始的 YOLOv5 提高了 2.95%, 平均检测精度

(mAP@0.5:0.95)提高了 5.52%.

关键词: YOLOv5; 深度学习; 鱼类目标检测; 注意力机制; 水下图像

引用格式:  曹建荣,庄园,汪明,韩发通,郑学汉,高鹤.基于 ECA的 YOLOv5水下鱼类目标检测.计算机系统应用,2023,32(6):204–211. http://www.c-
s-a.org.cn/1003-3254/9149.html

ECA-based YOLOv5 Underwater Fish Target Detection
CAO Jian-Rong1, ZHUANG Yuan1, WANG Ming1, HAN Fa-Tong1, ZHENG Xue-Han1, GAO He1,2

1(Shandong Provincial Key Laboratory of Intelligent Building Technology, The School of Information and Electrical Engineering,
Shandong Jianzhu University, Jinan 250101, China)
2(Shandong Zhengchen Technology Co. Ltd., Jinan 250101, China)

Abstract: To address the low accuracy of underwater fish target detection caused by blurred and color-distorted

underwater images, complex underwater scenes, and limited target feature extraction ability, this study proposes an

improved underwater fish target detection algorithm based on YOLOv5. Firstly, in response to the blurring and color

distortion of underwater images, the underwater dark channel prior (UDCP) algorithm is introduced to pre-process the

images, which is helpful for correctly identifying the target in different environments. Then, considering the problems of

complex underwater scenes and limited target feature extraction ability, the study introduces an efficient correlation

channel, i.e., efficient channel attention (ECA), into the YOLOv5 network to enhance the feature extraction ability of the

target. Finally, the loss function is improved to enhance the accuracy of the target detection box. Experiments show that

the accuracy of the improved YOLOv5 in underwater fish target detection is 2.95% higher than that of the original

YOLOv5, and the average detection accuracy (mAP@0.5:0.95) is increased by 5.52%.
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我国渔业资源虽然丰富, 但是目前我国的渔业资

源呈衰退趋势[1], 通过水下图像进行水下鱼类检测对指

导海洋捕鱼业的可持续发展和渔业资源勘测具有重要

意义. 目前, 获取水下信息的方式主要有两种: 水下声

呐技术和水下光学成像技术. 与水下声呐技术相比, 水
下光学成像技术具有目标检测直观、成像分辨率高、

信息量大等优点, 更适用于近距离目标检测. 近年来,
大部分水下探测都依赖于潜水员. 长期的潜水作业和

复杂的水下环境给他们的健康带来了很大的负担. 通
过搭载摄像头的水下机器鱼对海洋渔业资源的探索可

以提高效率, 实现对深水环境的广泛探测. 因此, 开展

仿生机器鱼搭载摄像头对水下鱼类进行搜寻、实时监

测方面的研究更有意义, 具有更好的应用前景. 鱼类的

准确定位和高效识别是实现水下智能作业的关键[2]. 现
有的目标检测算法在复杂的水下环境中精度有限, 水
下目标检测任务存在许多困难. 在复杂的水下环境中

准确、快速地对目标进行检测是亟待解决的问题.
目标检测包括识别和定位任务. 目标检测算法可

分为基于传统机器学习的目标检测算法和基于深度学

习的目标检测算法两大类. 基于传统机器学习的目标

检测算法, 其目标检测模型主要有信息区域选择、特

征提取和分类 3个阶段, 传统检测方法效果差, 速度慢.
基于深度学习的目标检测算法, 分为以下 3 类: (1) 基
于区域建议的目标检测算法, 如 R-CNN [3 ], Fast R-
CNN[4], Faster R-CNN[5]; (2)基于回归的目标检测算法,
如 YOLO[6]、SSD[7]; (3) 基于搜索的目标检测算法, 如
基于视觉注意的 AttentionNet[8]、基于强化学习的算法[9]

等. 最近几年, 还出现了 NAS-FPN、EfficientDet、
YOLOF 等新算法[10].

目前水下目标检测的方法主要分为两类[11]: (1)基
于候选区域的水下目标检测算法; (2)基于回归思想的

水下目标检测算法. Zheng等人提出了一种基于图像增

强和深度网络的目标检测算法, 该算法首先对图像数

据进行增强以获得较好的对比度, 然后采用深度学习

算法将目标与背景分离, 以提高目标的检测性能[12]. Zeng
等人提出了一种将对抗性遮挡网络 (AON) 添加到标

准 Faster R-CNN 检测算法中的方法, 在水下数据集上

的 mAP 提升为 4.2%[13]. 李庆忠等人基于改进 YOLO
和迁移学习的水下鱼类目标实时检测算法, 对海底鱼

类小目标和重叠目标具有更好的检测性能[14]. 强伟等

人针对水下复杂环境中存在的目标检测准确率低、实

时性差的问题, 提出一种基于改进 SSD 的目标检测算

法[15]. 叶赵兵等人针对水下目标检测任务中图像模糊,
背景复杂以及目标小而导致误检和漏检问题, 提出一

种改进 YOLOv3-SPP 的水下目标检测算法, 平均检测

精度由 79.58% 提升到 88.71%[16]. 陈宇梁等人针对浅

海水下图像存在颜色失真、图像毛糙、局部过曝和尺

寸差异大等导致的浅海水下生物目标检测精确度低的

问题, 提出一种基于 YOLOv3 网络的浅海水下生物目

标检测识别方法[17]. Lei等人将 Swin Transformer当作

YOLOv5 的基本骨干网, 通过改进多尺度特征融合的

路径聚合网络 ( PANet )方法, 在不同检测层的基础上

改进了置信度损失函数, 使网络更有能力检测目标[18].
YOLOv5是 YOLO系列中性能和通用性较强的一

款模型, 在检测速度和精度上比上述算法更具优势.
YOLOv5 是继 YOLOv3 之后被广泛运用于工业检测的

算法, 能够在保持较高精确率的同时满足实时性要求[19].
YOLOv5在正常场景下的目标检测精确度和速度都有

较好的效果, 但是 YOLOv5 对水下小目标检测效果较

差, 因此针对水下目标的特点, 通过改进 YOLOv5算法

提高水下鱼类目标检测具有重要意义, 本文针对这类

问题进行研究, 提出改进的 YOLOv5 水下鱼类目标检

测算法.

IoUα

首先, 针对水下图像经常存在图像模糊和颜色不

协调等质量问题, 本文利用 UDCP算法[20] 对数据集进

行预处理, 提高水下图像清晰度, 使得检测模型可以检

测到更多的目标; 然后, 针对检测目标容易出现局部过

曝以及小目标难以检测的问题, 在 YOLOv5 网络中加

入 ECA[21] 注意力机制, 增强特征提取能力; 最后, 为增

强预测框的适应能力 ,  提高目标框的准确度 ,  引入

 (family of power intersection over union losses)[22]

损失函数.

 1   YOLOv5模型框架

YOLOv5 算法是一种端到端的神经网络模型, 它
只使用一个卷积神经网络对整个图像进行分割, 并预

测边界盒和每个网格所属的类别, 从而在快速检测图

像的同时保证了较高的准确性. YOLOv5 的网络结构

主要分为主干 (backbone)、颈部 (neck)、头部 (head)
这 3个组成部分. YOLOv5网络结构如图 1所示.
 1.1   Backbone

YOLOv5主要由 Focus、CBL、CSPDarknet53和
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SPP结构组成. Focus进行切片操作, 将原始 608×608×3
的图像变成 304×304×12的特征图. CSP1_X对图片进

行下采样, 既可以保持高精度又可以减少计算.
 

Backbone
Neck

Focus

Concat

Concat

Concat

Concat

上采样

上采样

CBL

CBL CBL

CBL

CBL

CBL

CSP2_1

CSP2_1 Conv

Prediction

76×76×255

38×38×255

19×19×255

Conv

Conv

CSP2_1

CSP2_1

CSP2_1

CBL

CBL

SPP

CSP_1

CSP_3

CSP_3

 
图 1    YOLOv5模型结构图

 

 1.2   Neck
Neck 旨在混合组合图像特征并将图像特征传递

给预测层的一系列网络层. 采用 FPN 连接 PAN 结构,
从而提高模型的鲁棒性. FPN 利用自上而下的方式通

过对特征图进行上采样融合, PAN 结构采用自底向上

的方式通过对特征图进行下采样融合[23].
 1.3   Head

Head 主要作用是图像特征的预测、边界框的生

成和类别的预测.
YOLOv5 提供了 4 种模型, 根据特征图的宽度和

网络的深度, 分为 YOLOv5s、YOLOv5m、YOLOv5l
和 YOLOv5x. 其中, YOLOv5s检测速度最快且网络最

小, 本文选择 YOLOv5s作为训练和检测模型.

 2   改进的 YOLOv5目标检测框架

IoUα

本文将 YOLOv5和注意力机制 ECA模块相结合,
首先分别在 Backbone中 CSP1_1、CSP1_3、SPP之后

引入了 ECA注意力机制模块, ECA注意力机制用一维

卷积实现局部跨通道交互, 提取通道的依赖关系, ECA
更加简便, 对网络速度的影响更小. 然后, 使用 损

失函数代替 YOLOv5 本身的损失函数 GIOU. 改进之

后的 YOLOv5算法总体框架如图 2所示.
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图 2    改进之后的总体框架
 

 2.1   UDCP 水下图像增强算法

DCP (dark channel prior)算法最初是由 He等人[24]

提出的, 用于地面雾化图像的恢复, 基于光在水中和雾

中传播的相似特性, 可以对一些图像进行恢复. 通过对
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水下图像执行去雾操作来确定范围.
在 DCP 的基础上, Drews 等人[20] 专门针对水下图

像提出了 UDCP (underwater dark channel prior), 考虑

到当光在水中传播时红光的衰减速度远快于蓝光和绿

光. 它消除了红光的影响, 进一步提高了 DCP 算法的

有效性.
UDCP 仅应用于绿色和蓝色通道, 这是由于难以

对红色通道的行为进行建模. 这种现象主要与红色通

道中的高吸收效应有关 .  UDCP 算法暗通道的计算

公式:

JUDCP (x) = min
y∈Ω(x)

(
min
c∈G,B

Jc (y)
)

(1)

JUDCP Jc

x Ω (x) = 15×15

其中,   为暗通道图像,   是每个颜色通道的场景

辐射度, 定义以 为中心的局部补片  . UDCP
算法应用了 DCP 算法的透射率计算方法, UDCP 的透

射率计算公式如下:

t̃ (x) = 1− min
y∈Ω(x)

(
min
c∈G,B

Ic (y)
Ac

)
(2)

其中, A 为大气光值.
 2.2   ECA 注意力机制

通道注意力机制在提高深度卷积神经网络的性能

方面具有很大的潜力. ECA 是用于深度卷积的高效通

道注意力模块, 它避免了降维并有效地捕获跨通道交

互. ECA结构图如图 3所示, 在不降低维度的渠道全局

平均池化之后, ECA 通过考虑每个通道及其相邻通道

来捕获本地跨通道互动. 这种方法不但保证了效率, 而
且保证了效果. 内核尺寸 K 表示局部跨通道交互的程

度, 即有多少邻近通道参与一个通道的注意力预测.
 

H

W

C

χ

GAP

W

C

χ

H

K=5

1×1×C

 
图 3    ECA模块

 

ECA通过大小为 K 的一维卷积为每个通道生成权值:

ω = σ (C1DK (y)) (3)

C1D y σ

C K

其中,   表示一维卷积,   表示通道,   表示 Sigmoid
激活函数. 通道维数越大, 局部跨通道交互的范围就越

大. 通道维数 和 之间的映射关系如下:

C = ϕ (K) ≈ exp(γ×K −b) (4)

C K给定通道维数 , 自适应确定内核大小 :

K = Ψ (C) =
∣∣∣∣∣ log2 (C)
γ

+
b
γ

∣∣∣∣∣
odd

(5)

|t|odd t γ b其中,   表示距离  最近的奇数,   的值设置为 2, 
的值设置为 1 .

IoUα 2.3   损失函数

YOLOv5 中使用的是广义交并比 (GIoU) 作为损

失函数, GIoU 示意图如图 4 所示, 对于两个边界框

X、Y, 先算出 X、Y 最小外接矩形 Z, 再计算差集占

Z 总面积的比值, 最后用 X 和 Y 的 IoU 减去这个比值,
公式如下:

GIoU = IoU − Z− (X∪Y)
Z

(6)

GIoULoss = 1−
(
IoU − Z− (X∪Y)

Z

)
(7)

 

Z=最小外接矩形

差集=Z−(X∪Y)

X

Y

 
图 4    GIoU 示意图

 

IoUα
当预测框与目标框重叠时, GIoU 损失函数无法

区分两个预测框相交的不同之处. 所以本文用 损

失函数代替 GIoU 损失函数, 可以提高目标损失和梯度

自适应加权的边界框的回归精度, 提高模型的检测性能.
IoULoss = 1− IoU

IoUα
通常 IoU 损失函数定义为  , 首先

应用 Box-Cox[25] 变换将 IoU 损失函数推广到 损

失函数, 公式如下:

IoUαLoss =
1− IoUα

α
, α > 0 (8)

IoUα α

log(IoU) IoUαLoss

通过调整 中的参数  , 可以推导出现有损失

函数中的大部分 IoU, 例如  , IoU, IoU2. 
有如下性质.

IoUαLoss1) 秩序保持性.  保留了 IoU 和 IoU 损失函
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数的顺序:

IoU
(
Bi,Bgt

)
< IoU

(
B j,Bgt

)
⇔

IoULoss
(
Bi,Bgt

)
>

(
B j,Bgt

)
⇔

IoUαLoss

(
Bi,Bgt

)
>

(
B j,Bgt

)
Bi B j Bgt Bi B j其中,  和 是两个不同模型的预测框,  是 和 对

应的相同的真值框.
IoULoss IoUαLoss

ωLr =
IoUαLoss

IoULoss
= 1+

IoU − IoUα

1− IoU
ωLr (IoU = 0) = 1 limIoU→1ωLr = α

2) 相对损失重新加权. 与 相比,  通过

自适应地重新加权所有

对象的相对损失, 其中 ,  .
IoULoss IoUαLoss

ω∇r =∣∣∣∇IoU IoUαLoss

∣∣∣
|∇IoU IoULoss|

= αIoUα−1 IoU =

α
1

1−α ∈
(
0,

1
e

)
IoU = α

1
1−α ∈

(
1
e
,1

)

3) 相对梯度重新加权. 与 相比,  自适

应地重新加权所有物体的相对梯度, 其方法为

, 当 0<α<1时, 其转折点为

, α>1 时, 其转折点为 .

 3   实验与分析

 3.1   实验环境及数据集

本文进行的实验环境为 Windows 操作系统, AMD
Ryzen 7 5800H(CPU), 16 GB 随机存取内存 (RAM),
RTX 3060 Laptop(GPU), 6 GB 显示内存, 深度学习框

架为 PyTorch.
本文所使用的野生鱼类数据集 (labeled fishes in

the wild), 由 NOAA 渔业局提供 (https://swfscdata.
nmfs.noaa.gov/labeled-fishes-in-the-wild/), 该数据集包

括鱼类, 无脊椎动物和海底的图像, 这些图像是使用部

署在远程操作车辆 (ROV) 上的摄像系统收集的, 用于

渔业调查. 其中鱼类图片有 1 326 张, 含有标注信息的

是 928 张, 对这 928 张图片进行数据增强. 首先, 使用

UDCP 算法将图像进行预处理, 使图像变得更加清晰;
然后通过旋转、翻转、对比度变换等方法扩充数据集,
最终数据集为 8  352 张. 取其中 835 张图片作为验证

集, 剩余 7 517张图片作为训练集进行训练. 如图 5所示.
 3.2   评价指标

本文采用精确度 (precision, P)、召回率 (recall, R)
和平均精确度 (mean average precision, mAP)这 3种评

价指标对模型进行评价.
精确度是指在识别的图片中 ,  TP 真阳性 ( true

positive) 所占的比例, 直观反映模型错检程度, 其公式

如下所示:

P =
T P

T P+FP
(9)

其中, P 是指 precision, FP 假阳性是指 false positive.
召回率是指被正确识别的图片中, TP 所占的比例,

直观反映模型漏检程度, 其计算公式如下所示:

R =
T P

T P+FN
(10)

其中, R 是指 recall, FN 假阴性是指 false negative.
平均精确度包含 mAP@0.5 和 mAP@0.5:0.95 两

种, mAP@0.5:0.95 就是将 mAP 的 IoU 阈值从 0.5 以

0.05为步长增长到 0.95并取 mAP 的平均值, 其计算公

式分别为式 (11)和式 (12):

mAP@0.5 =
1
C

c∑
k=1

AP@0.5k (11)

mAP@0.5 : 0.95 =
1

10
(mAP@0.5+mAP@0.55

+ · · ·+mAP@0.95) (12)

相比较来说, mAP@0.5:0.95 更加考虑整体情况,
所以本文采用 mAP@0.5:0.95 来评价预测框与标注框

的拟合精确度.
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图 5    数据增强后的数据集图片

 

 3.3   实验结果及分析

IoUα

IoUα

将改进之前的 YOLOv5 模型, 与图像增强之后

的 YOLOv5-UDCP 模型、仅加入 1 层 ECA 模块的

YOLOv5-ECA1 模型、使用 改进了损失函数的

YOLOv5- 模型、加入 4层 ECA模块的 YOLOv5-
ECA4 模型和本文提出的改进了框架和损失函数的

YOLOv5-FISH模型通过数据集进行对比实验.

IoUα

通过表 1 可以看出, 本文改进的 YOLOv5 和改进

之前的 YOLOv5 模型在水下鱼类目标检测方面, 各指

标均有所提高. 其中, YOLOv5- 模型的精确度相较

于改进之前的 YOLOv5精确度提高了 1.8%, 召回率提

高了 1.39%, 因为对原损失函数进行了改进, 提高了预
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测框的准确度, 提高模型的检测性能, 从而提高了对水

下鱼类目标检测的精确度. 由于对图像进行了增强, 使
图像变得清晰, 有助于在不同环境下正确识别目标, 从
而提高了检测精确度, YOLOv5-UDCP 模型精确度提

高了 0.66%, 召回率提高了 0.51%. YOLOv5-ECA1 模

型精确度提高了 0.79%, 召回率提高了 0.66%, 由于添

加了注意力机制模块, 增强了模型对中小目标的提取

能力. YOLOv5-ECA4 相较于 YOLOv5-ECA1 增加了

网络的深度和广度, 使得 YOLOv5-ECA4 精确度提高

了 1.92%, 召回率提高了 1.43%. 本文提出的改进方式

YOLOv5-FISH 相较于改进之前的 YOLOv5 模型精确

度提高了 2.95%, 召回率提高了 2.14%. 4 种优化方式

其 mAP@0.5:0.95指标相较于改进之前 YOLOv5均有

所提高, 说明提高了对水下鱼类目标的检测能力, 所以

本文提出的 YOLOv5-FISH 在对于水下鱼类图像进行

目标检测时有更好的效果.
综合以上分析结果表明, 通过对损失函数进行改

进, 增强了目标检测鲁棒性, 提高了目标检测的精确度

和召回率. Backbone 层添加 ECA 注意力机制模块, 增
加了网络的广度和深度, 增强了对小目标的特征获取

能力, 进一步提高了算法的检测能力.

为进一步验证本文提出的 YOLOv5-FISH 算法对

水下鱼类目标检测的能力优于其他算法, 使用同样的

数据集对目前几种检测效果较好的算法进行对比, 实
验结果如表 2所示.
  

表 1     改进的 YOLOv5和 YOLOv5的实验结果详情
 

模型 P R mAP@0.5:0.95
YOLOv5 0.962 3 0.940 1 0.721 7

YOLOv5-UDCP 0.968 9 0.945 2 0.727 9
YOLOv5-ECA4 0.981 5 0.954 4 0.762 5

IoUαYOLOv5- 0.980 3 0.954 0.768
YOLOv5-ECA1 0.970 2 0.946 7 0.724 1
YOLOv5-FISH 0.991 8 0.961 5 0.776 9

  

表 2     YOLOv5-FISH算法和其他算法结果对比
 

算法 P R mAP@0.5:0.95
YOLOv2 0.756 0.813 2 0.678 6
YOLOv3 0.902 3 0.867 4 0.701 3
YOLOv4 0.897 6 0.886 0.691 7

YOLOv5-FISH 0.991 8 0.961 5 0.776 9
 
 

通过表 2可以看出, YOLOv5-FISH对于水下鱼类

目标检测的精确度和召回率均高于其他算法, 证明本

文提出的算法在水下鱼类目标检测上有更好的效果.
 3.4   检测效果

随机抽取测试集中的图片进行检测, 结果如图 6所示.
 

(a) YOLOv5 检测1 (b) YOLOv5-FISH 检测1

(c) YOLOv5 检测2 (d) YOLOv5-FISH 检测2 

图 6    YOLOv5和 YOLOv5-FISH的检测结果
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(e) YOLOv5 检测3 (f) YOLOv5-FISH 检测3 

图 6    YOLOv5和 YOLOv5-FISH的检测结果 (续)
 

如图 6所示, 图 6(a)和图 6(b)分别为改进前YOLOv5
和 YOLOv5-FISH 的检测效果. 可以看出, 改进之前的

YOLOv5 模型虽然能将水下鱼类目标检测出来, 但是

预测值基本都在 0.87 以下, 而通过本文提出的算法进

行检测, 可以看出在预测框的预测值, 大部分均高于改

进之前的 YOLOv5 模型, 而且大多数预测值都在 0.93
以上, 证明了本文提出的改进模型的有效性.

 4   结论与展望

针对目前常用的目标检测算法对水下鱼类目标检

测中精度低、召回率低的问题, 本文提出改进的YOLOv5
水下鱼类目标检测算法. 针对水下图像模糊和物体曝

光等问题, 本文在 YOLOv5 中加入了 ECA 注意力模

块, 提出了 YOLOv5-FISH算法. 针对数据集有限, 且鱼

类目标尺寸差异大等问题, 为提高预测精确度, 引入新

的损失函数, 有效提高了检测精确度. 下一步工作将改

进后的 YOLOv5-FISH 算法搭载到实验室的机器鱼进

行实际应用, 以机器鱼代替人工进行水下作业.
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