
 

 

基于改进 RT-DETR 的水下目标检测①
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摘　要: 水下目标检测技术在海洋探测中具有重要的现实意义. 针对水下场景复杂, 以及存在遮挡重叠导致目标特

征提取有限的问题, 提出了一种适用于水下目标检测的 FERT-DETR 网络. 该模型首先提出了一种特征提取模块

Faster-EMA, 用于替换 RT-DETR中 ResNet18的 BasicBlock, 能够在有效降低模型的参数量和模型深度的同时, 显
著提升对水下目标的特征提取能力; 其次在编码部分使用级联群体注意力模块 AIFI-CGA, 减少多头注意力中的计

算冗余, 提高注意力的多样性; 最后使用高水平筛选特征金字塔 HS-FPN替换 CCFM, 实现多层次融合, 提高检测的

准确性和鲁棒性. 实验结果表明, 所提算法 FERT-DETR在 URPC2020数据集和 DUO数据集上较 RT-DETR检测

准确率提高了 3.1%和 1.7%, 参数量压缩了 14.7%, 计算量减少了 9.2%, 能够有效改善水下复杂环境中不同尺寸目

标漏检、误检的问题.
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Abstract: Underwater target detection has practical significance in ocean exploration. This study proposes a FERT-DETR
network suitable for underwater target detection to address the issues of complex underwater environments and limited
target feature extraction due to occlusion and overlap. The proposed model first introduces a feature extraction module,
Faster EMA, to replace the BasicBlock of ResNet18 in RT-DETR, which can significantly improve its capability to
extract features of underwater targets while effectively reducing the number of parameters and depth of the model.
Secondly, a cascaded group attention module, AIFI-CGA, is used in the encoding part to reduce computational
redundancy in multi-head attention and improve attention diversity. Finally, a feature pyramid for high-level filtering
named HS-FPN is used to replace CCFM, achieving multi-level fusion and improving the accuracy and robustness of
detection. The experimental results show that the proposed algorithm, FERT-DETR, improves detection accuracy by 3.1%
and 1.7% compared to RT-DETR on the URPC2020 and DUO datasets respectively, compresses the number of
parameters by 14.7%, and reduces computational complexity by 9.2%. It can effectively avoid missed and false detection
of targets of different sizes in complex underwater environments.
Key words: computer vision; RT-DETR; FasterNet; attention mechanism; high level filtering feature pyramid

海洋是世界上最大的资源库, 占据着地球表面绝

大部分的面积, 蕴含着丰富的资源, 如石油、天然气、

海产品等[1]. 为满足人类社会的快速发展, 人们不断对

海洋进行开发. 近 10 年来, 相关水下机器人和探测技
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术得到了快速的发展, 例如配备了智能水下目标检测

系统的自主潜水器[2]和遥控潜水器, 在海洋资源的开发

以及保护的过程中, 起到了至关重要的作用. 随着计算

机视觉的发展, 目标检测开始愈发重要, 而水下目标检

测分为声学系统检测和光学系统检测[3], 同声学图像相

比, 光学图像具备更高的分辨率以及信息量, 并且在获

取的方法上更加轻易[4]. 因此, 基于光学系统的水下目

标检测更加受到人们关注. 目标检测是计算机视觉的

一个核心的分支, 现有的目标检测的方法, 大致可以分

为两大类: 传统的目标检测方法和基于深度学习的目

标检测方法[5].
传统的目标检测方法通常分为 3 个阶段: 区域选

择、特征提取和特征分类[6]. 首先通过滑动窗口选择感

兴趣的区域[7]. 然后, 应用尺度不变特征变换 (SIFT)[8]、
定向梯度直方图 (HOG)[9]等多种特征提取算法提取每

个感兴趣区域的特征. 最后, 采用支持向量机 (SVM)
等机器学习算法[10]对提取的特征进行分类, 判断窗口

是否包含对象. 然而, 由于传统方法需要设计各种大小

的窗口, 并且依赖于机器学习方法进行分类, 因此存在

一些局限性.
深度学习的出现改变了目标检测领域, 它的高速

度和通用性使其广泛应用于许多领域, 不需要人工干

预, 减少了人为因素造成的错误. 目前, 基于深度学习

的目标检测算法主要分为两大类: 基于区域提议的算

法和基于回归的算法. 前一类又称为两阶段目标检测

算法, 这一类的代表性算法包括 R-FCN (region-based
fully convolutional networks)[11]和 R-CNN (region-
CNN) 系列算法 (R-CNN[12], Fast R-CNN[13], Faster R-
CNN[14], Mask-R-CNN[15], Cascade-R-CNN[16]等). Li 等
人[17]将 Fast R-CNN应用于水下图像的识别和检测, 使
用新的数据集共 12 种水下生物, 相较于 R-CNN 平均

精度有所提高. Zeng等人[18]通过对抗性遮挡网络 (AOV)
运用到 Faster R-CNN当中, 开发了一种新的框架, 用于

水下海产品的目标检测. 尽管基于区域的算法有较高

的精度, 但它们往往速度较慢, 无法做到实时检测. 而
后者基于回归的目标检测算法, 又称为一阶段目标检

测算法, 可以从图像中直接预测目标的位置和类别, 而
不需要进行额外的识别或提取区域的步骤, 突出了强

大的实时处理的能力. 这一类的代表算法包括 SSD
(single shot multibox detector)[19], 和 YOLO (you only
look once)[20]算法家族. 强伟等人[21]将 ResNet作为基础

网络的 SSD 检测模型, 用于水下目标检测. Li 等人[22]

开发了一种基于 YOLOv3 的浮游生物的检测网络, 该
网络采用了密集连接的结构, 便于特征传递. 黄廷辉等

人[23]提出了一种基于 F-CBAM注意力机制的 YOLOv5
水下目标检测 FAttention-YOLOv5模型. Wang等人[24]

利用加权 ghost-CSPDarknet 和简化的 PANet, 提出了

一种轻量化的水下目标检测网络 LUO-YOLOX.
随着 Transformer在计算机视觉领域的普及, Face-

book 的研究人员巧妙地利用 Transformer 架构提出了

一个新的目标检测器 DETR [25 ]. 它可以通过 Trans-
former 学习到全局特征, 将目标检测视为集合预测问

题, 减少了很多人工先验知识, 不需要手工设计的组件,
如非极大值抑制 (NMS) 和锚框生成, 从而实现了端到

端的目标检测. 然而, DETR 存在训练周期长, 收敛速

度慢等问题, 且对于小目标的检测能力仍有很大的进

步空间.
针对上述问题, 为解决水下目标的检测精度低, 对

小目标的检测性能较差, 且实时性较差的问题, 本文提

出了 FERT-DETR 目标检测架构, 更加轻量化且能够

有效地提升精准度. 该方法的主要改进如下.
(1) 将 RT-DETR 中的骨干网络 ResNet18 替换为

Faster Block, 降低了网络参数量, 且在其中使用高效多

尺度 (EMA)注意力, 提升骨干网络的提取效率.
(2) 在 AIFI 中使用级联群体注意力模块 (CGA),

解决了多头注意力机制中计算冗余的问题, 提高计算

效率, 通过增加模型深度提升模型容量.
(3)将 CCFM结构进行重写, 使用高水平筛选特征

金字塔 (HS-FPN), 实现跨尺度连接, 多层次融合. 增强

了模型的特征表达能力. 

1   改进的 RT-DETR算法

DETR算法于 2020年推出, 是一款基于 Transformer
架构的端到端的目标检测器, 与传统的基于 CNN的目

标检测方法不同的是, 消除了很多手工设计的组, 如锚

框生成和非极大值抑制, 大大简化了目标检测的流程.
但是 DETR 也存在许多不足: 相较于其他模型参数量

较大, 收敛速度慢. 为解决这些问题, 基于 DETR 的改

进不断被提出, Deformable DETR[26]提出了多尺度可变

形注意力方法, 加速模型的收敛速度和降低算法的复

杂度, 同时也解决了小目标检测性能不足的问题; DAB-
DETR[27]通过引入去噪思想来加快模型的收敛速度; 随

计 算 机 系 统 应 用 http://www.c-s-a.org.cn **** 年 第 ** 卷 第 * 期

2

http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn
http://www.c-s-a.org.cn


后 DINO[28]更加进一步完善这套框架, 使其精度有了更

高的提升. 但就“实时性”而言, DETR 系列依旧无法媲

美 YOLO 系列. 2023 年, 百度推出了实时性的目标检

测器 RT-DETR[29], 能够在保持高精度的同时提供实时

性能, RT-DETR 的骨干网络采用 CNN 架构, 如流行

的 ResNet或者百度的 HGNet, 编码器组件采用高效的

混合编码器, 通过内部尺度的相互解耦和跨尺度融合

解决多尺度特征, 这种独特的结构降低了计算的成本,
解码器采用多层 Transformer解码器, 可以在推理过程

中灵活选择不同的解码器层数, 从而自适应的调整推

理速度.
为了使 RT-DETR更加适合水下任务, 解决海洋底

栖息生物目标小而密集导致的探测精度低的问题, 以
及进一步减少模型参数量和实时性问题. 本文提出了

一种改进的 FERT-DETR 算法, 算法的流程图如图 1
所示. 检测模型的整体架构由一个骨干网络, 一个编码

器, 一个解码器组成, 输入图像首先经过改进的 Faster-
Net-EMA Block 输出最后 3 层特征图; 之后来到编码

器部分, 由于最后一层 S5 特征层的信息较多, AIFI-
CGA 会单独处理 S5 特征层, 处理后记为 F5, 之后将

S3、S4 和 F5 交由高水平筛选特征金字塔 HS-FPN 进

行跨尺度特征融合; 最后来到解码器部分, 通过查询选

择将预测头映射到置信度和边界盒上, 得到最终的检

测结果.
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图 1    算法流程图

 
 

1.1   FasterNet 与 PConv 模块

为了设计一个更加轻量化快速的神经网络, 许多研

究都是在降低 FLOPs, 例如MobileNets[30], ShuffleNet[31],

GhostNet[32]等, 但是 FLOPs 和延时 (Latency)并不是遵

循一一对应的关系, 上述的这些方法虽然减小了 FLOPs,

但会造成另一种缺点, 即内存访问 (memory access) 的

增加, 对于小模型的训练时间往往是显著的. 所以, 计

算一个模型的延时方法如式 (1)所示.

Latency =
FLOPs
FLOPS

(1)

FLOPs FLOPS其中,  是总浮点运算数量,  是每秒浮点

运算数量, 用来衡量有效的运算速度. 因此在 FasterNet

网络当中, 提出了简单有效的部分卷积 PConv, 可以同

时减少冗余计算和内存访问. PConv 部分卷积结构如

图 2所示, 其中*表示卷积操作.
  

input

identity

output

cp filters

cp
cp k

* =h

w
cp

h

w
k

…

 
图 2    PConv部分卷积结构图

 

假设输入和输出的特征映射具有相同的通道 c,
则 PConv的 FLOPs 以及内存访问情况如式 (2)、式 (3)
所示:

h×w× k2× c2
p (2)

h×w×2cp+ k2× c2
p ≈ h×w×2cp (3)
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h w k

cp

r = cp/c = 1/4

其中 ,   和 为特征图的宽和高 ,   是卷积核的大小 ,
是常规卷积的通道数, 在实际的实现过程中, 一般有

, 所以 FLOPs 仅为常规卷积的 1/16, 内存

访问量仅为常规卷积的 1/4. 由此可见, 在主干特征提

取网络当中加入 PConv卷积可以有显著减少计算量和

内存访问, 从而使主干网络更加轻量化, 加快模型的训

练速度. 

1.2   EMA 注意力机制

由于水下生物的游动性以及环境原因, 图片中的

水下生物存在重叠、遮挡情况, 导致出现错检漏检的

情况. 为解决此类问题, 通过引入注意力模块动态调整

模型对于图像中各个区域的权重分配, 增强模型对于

目标区域的关注度, 提高检测能力. 近年来, 空间注意

力和通道注意力的有效性已经得到了很好的证实. 为

保证每个通道的信息并减少计算开销, 在 CA 注意力

模块[33]上提出了一种新的高效多尺度注意力 (EMA)
模块[34]. EMA通过特征分组、并行子网、跨空间学习

等策略, 在卷积操作中学习有效的通道描述, 且不降低

通道维数, 图 3右侧展示了实现过程.
F ∈ R(c×h×w) g (g <

c)

对于任意输入特征图 被划分为

个子特征 ,  用于学习不同的语义信息 .  EMA 采用

3条平行路径提取分组特征图的注意力权重描述符. 具
体来说, 其中两条路径通过 1×1分支, 第 3条路径使用

3×3分支. 通过对通道方向上的跨通道信息交互进行建

模, 实现对所有通道中的依赖关系的捕获, 同时有效地

管理计算资源. 并行子结构有助于网络避免更多的顺

序处理和大深度. 此外, EMA 还提供了不同空间维度

方向的跨空间信息聚合方法, 实现了更丰富的特征融合.
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图 3    FasterNet-EMA模块结构图

 

EMA有效地解决了传统的注意力机制的缺点, 它
显示了出色的计算效率和泛化能力, 利用 EMA的灵活

性和轻量化特性, 将其集成到了 FasterNet Block 当中,
形成了 FasterNet-EMA模块, 如图 3所示. 

1.3   AIFI-CGA 模块

随着 Transformer的发展, 从自然语言处理领域发

展到计算机视觉领域, 具有较强的全局建模的能力, 其
核心思想是自注意力机制. 但在不同头部之间的注意
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力图具有高度的相似性, 导致计算冗余, 为解决该问题,

通过级联群体注意力 (cascaded group attention)模块[35]

将完整特征切分为不同部分, 并将这些部分输入到不

同的注意力头当中, 从而既节约了计算成本, 又提高了

注意力的多样性, 最后, 将不同的注意力头的输出特征

级联在一起, 得到最终结果. 其结构如图 4所示.
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图 4    级联群体注意力模块结构图

 

通过将级联群体注意力模块加入 RT-DETR 的

AIFI 模块当中, 可以将不同的特征语义信息提供给每

个注意力头, 以提高多样性; 还可以增加网络深度, 在

不引入额外参数的情况下, 提高模型容量. 

1.4   高水平筛选特征金字塔

在水下目标检测数据集当中, 不同生物之间存在

大小差异, 并且相同的生物也会因为位置、拍摄角度

的不同导致尺寸差异, 因此对于不同尺寸的水下生物

的识别会存在一定困难. 为解决水下目标数据集存在

的多尺度问题, 设计了基于 RT-DETR 的高层筛选-特

征融合金字塔 (HS-FPN)[36], 来解决多尺度的特征融合

问题. 其结构图如图 1 右侧 HS-FPN (feature selection

& feature fusion) 所示. HS-FPN 可以分为特征选择

(feature selection) 和特征融合 (feature fusion) 两部分,
首先对于不同的特征尺度进行选择, 之后将高层信息

和底层信息进行融合.
特征选择模块主要由通道注意力 (channel atten-

tion, CA)和维度匹配模块两部分组成. CA注意力根据

通道的重要性, 选择性的保留和弱化特征图中的不同

通道, 帮助筛选出低级特征和高级特征中的有用信息,
提高模型对目标特征的表达能力. 由于不同尺度的特

征图具有不同的通道数 ,  因此在特征融合之前采用

1×1卷积将每个尺度的特征图通道数缩小为 256, 以保

证不同尺度的特征图能够进行维度匹配. 特征融合模

块 (select feature fusion, SFF) 通过将高层特征作为权

重来筛选底层特征中重要的语义信息, 能够有效地结

合高级特征的语义信息和低尺度的细节信息, 实现有

目的的特征融合. SFF的结构图如图 5所示.
  

Transposed convolution

× +

Bilinear interpolation

P5

Pi Ni

CA

 
图 5    SFF模块结构图

 

fhigh ∈ R(C×H×W)

flow ∈ R(C×H1×W1)

flow ∈ R(C×H1×W1)

对于输入的高层特征 和低层特征

, 首先将高层特征经过转置卷积 (T-

Conv), 随后为了统一高层特征和低层特征的尺寸, 使
用双线性插值对高层特征进行下采样或者上采样, 得
到 , 之后使用 模块将高层特征作为注

意力权重筛选低层特征, 最后将筛选的高层和低层特

征进行融合. 式 (4)、式 (5)表示了特征融合的过程.

fatt = BL(T −Conv( fhigh)) (4)

fout = flow×CA( fatt)+ fatt (5)
 

2   实验及结果及分析 

2.1   实验细节 

2.1.1    数据集

本文使用的数据集为 2020 年全国水下机器人专

业竞赛 (URPC2020)目标识别组数据集和 DUO (detecting
underwater objects) 探测水下物体数据集[37], 两个数据

集均由 4 种水下生物组成, 分别是: 海星、扇贝、海

胆、海参. URPC2020 数据集共有 7 543 张图片, DUO
数据集共有 7 782张图片. 根据训练集、验证集和测试
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集按照 7:1:2 的比例进行划分数据集. 部分图片如图 6
所示.
  

 
图 6    部分训练集图片

  

2.1.2    实验环境和参数设置

本实验所使用的硬件是 Intel(R) Core(TM) i5-
12400F(CPU), NVIDIA GeForce RTX 4060(8G)(GPU),
16 GB内存, Windows操作系统, 软件环境为 PyTorch 1.12.0,
CUDA10.2, 代码运行环境为 Python 3.9. 输入图像大小

为 640×640, 运行 100 epoch, 优化器为 AdamW, 学习

率为 0.000 1. 

2.1.3    模型评价指标

本实验使用精准度 (P)、召回率 (R)、平均精度均

值 (mAP)、参数量 (prarams)和浮点运算次数 (GFLOPs)
共 5 个指标客观的评价模型性能. 精准率表示预测为

正样本的那些数据里预测正确的数据个数, 计算公式

如式 (6)所示. 召回率表示真实为正例的那些数据里预

测正确的数据个数, 计算公式如式 (7) 所示. 平均精度

均值 (mAP) 是目标检测中最常用的评估指标之一 ,
mAP 是一个综合指标, 他在不同的平均准确率 (AP)之
下计算平均准确率. 计算公式如式 (8)、式 (9)所示.

P =
T P

T P+FP
(6)

R =
T P

T P+FN
(7)

AP =
∫ 1

0
P(R)dR (8)

mAP =
1
c

c∑
i=1

AP(i) (9)

T P FP

FN

AP(i) i P R

其中,  表示检测结果中目标正确的个数,  表示检

测结果中目标错误的个数,  表示正确目标中缺失目

标的个数,  表示第 类目标的检测精度, 由 和 计

算得出. 

2.2   实验结果及其分析 

2.2.1    消融实验结果及其分析

本文采用了多种方法来改进 RT-DETR 算法, 为了

说明改进方法的有效性, 在 URPC2020数据集上进行消

融实验, 将 RT-DETR 作为基准模型对比分析改进的结

果, 并对实验结果进行分析, 实验结果汇总如表 1所示.
 
 

表 1    消融实验结果
 

实验编号 Faster-EMA CGA 高水平筛选特征金字塔 参数量 (×106) 计算量 (GFLOPs) 精准率 (%) 召回率 (%) mAP (%)
1 — — — 20.18 58.6 81.0 75.8 82.8
2 √ — — 17.2 53.2 82.1 77.2 84.4
3 — √ — 20.01 58.7 82.0 77.3 84.3
4 — — √ 18.32 54.8 81.7 77.4 84.1
5 √ √ — 17.03 53.3 83.6 78.1 85.6
6 — √ √ 18.15 54.8 83.3 78.2 85.2
7 √ — √ 15.34 49.3 83.5 78.0 85.3
8 √ √ √ 15.17 49.4 83.1 78.5 85.9

 

实验 1为原始的 RT-DETR的算法, 实验 2在原始

模型的基础上, 将 R18的 Block替换为 Faster-EMA, 模

型的参数量以及计算量分别下降 2.98×106 和 5.4, mAP
提升了 1.6 个百分点, 表明 Faster-EMA 能够使模型更

加轻量化, 且对于图像特征提取效率更高. 实验 3在编

码器中引入 CGA模块, 在参数量和计算量上无明显变

化, mAP 提升了 1.5个百分点, 表明改进的网络能够更

准确地关注图像的重要信息, 过滤掉背景信息, 提升模

型的表现能力. 实验 4将 CCFM替换为 HS-FPN, 参数

量和计算量分别下降 1.86×106 和 3.8, mAP 提升了 1.3

个百分点, 表明使用多尺度特征融合, 将每个尺度上的

信息进行选择融合, 更好的捕捉目标在不同尺度上的

表现, 提升模型的性能. 实验 5、6、7为同时引入两个

改进模块, 组合使用对于检测性能的提升要高于使用

单个改进模块, 表明各个模块之间的改进不会产生冲

突. 实验 8为本文的改进算法, 参数量和计算量分别下

降 5.01×106 和 9.2, mAP 提升了 3.1 个百分点, 显著降

低了参数量以及计算量. 综上所述, 本文所提方法能够
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在基准模型之上得到有效的改进, 在提高了平均检测

精度的同时, 降低了参数量和计算量.
在实验过程中, 使用图 7 混淆矩阵更加清晰地看

出原模型与改进后的模型对水下 4种目标的检测效果,

其中对角线代表检测正确的比例, 横坐标代表真实标

签, 纵坐标代表预测标签, 可以看出改进后的模型在各

类别检测正确的比例都有提升, 检测为背景的比例也

有所减少, 表明改进模型的检测能力有所提高.
 
 

H
o
lo

th
u
ri

an

Confusion matrix normalized

0.8
0.10

0.45

0.65

0.85

0.82

0.75

0.16

0.29

0.34 0.15 0.17 0.25

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0
Holothurian

E
ch

in
u
s

S
ta

rf
is

h

P
re

d
ic

te
d

Starfish
True

Echinus

S
ca

ll
o
p

Scallop

B
ac

k
g
ro

u
n
d

Background

(a) 原算法

H
o
lo

th
u
ri

an

Confusion matrix normalized

0.8
0.10

0.45

0.71

0.86

0.84

0.77

0.15

0.29

0.28 0.14 0.16 0.23

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1

0
Holothurian

E
ch

in
u
s

S
ta

rf
is

h

P
re

d
ic

te
d

Starfish
True

Echinus

S
ca

ll
o
p

Scallop

B
ac

k
g

ro
u
n
d

Background

(b) 改进算法 
图 7    原算法与改进算法混淆矩阵

 

改进前后的模型在训练过程中的损失曲线如图 8

所示. 其中虚线为原始的 RT-DETR 算法, 实线为改进

后的 FERT-DETR 算法, 可以看出改进后的算法损失

值下降得更快, 且收敛效果更好.
 

2.2.2    不同模型实验结果对比

将本文所提的改进 FERT-DETR 算法同其他主流

目标检测算法进行对比, 探究算法的优越性, 每个模型

在 URPC2020数据集和 DUO数据集上进行实验, 实验

结果如表 2所示.
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图 8    损失曲线对比图

 
 

表 2    横向对比实验结果
 

模型 参数量 (×106)
计算量

(GFLOPs)
URPC2020 DUO

精准率 (%) 召回率 (%) mAP (%) 精准率 (%) 召回率 (%) mAP (%)
Faster R-CNN 42.23 180.3 78.2 70.2 79.6 76.6 69.2 77.3
YOLOv5 25.09 64.2 82.5 77.1 84.9 81.1 74.3 82.7
YOLOv6 52.00 161.3 79.9 72.5 80.2 78.4 70.9 78.8
YOLOv7 36.71 106.7 81.7 77.4 84.1 80.1 75.2 81.6
YOLOv8 25.88 78.9 82.6 78.1 85.2 79.6 75.9 82.9
DETR 41.00 86.2 75.7 68.2 76.8 76.7 69.5 75.8

Deformable DETR 34.01 78.4 80.9 73.9 81.5 81.9 72.8 79.4
RT-DETR 20.18 58.6 81.0 75.8 82.8 84.0 74.2 81.9

Ours 15.17 49.4 83.1 78.5 85.9 85.4 75.0 83.6
 
 

2.2.3    不同模型实验结果对比

为了更好地比较本文所使用的方法与原模型在水

下目标检测方面的效果, 图 9 展示了两者的热力图对

比结果. 可以看出, RT-DETR 模型存在较多的错检和

漏检情况, 而本文的方法相对较少. 通过热力图可以看

出, 在加入注意力机制后的改进算法能够对目标更加
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敏感. 对于环境复杂, 图片模糊的情况下, 引入多尺度

融合的特征网络能够更好地检测出模糊、遮挡的目标.
因此本文可以更好地应用于水下目标检测.
  

原图 RT-DETR FERT-DETR 
图 9    热力图对比

  

2.2.4    不同模型实验结果对比

图 10展示了 FERT-DETR模型对比 RT-DETR原

模型的检测效果, 从图中可以看到, 原模型对于水下目

标检测由于图像模糊、遮挡、小目标等因素存在较多

的错检、漏检和重复检测的情况. 而改进的 FERT-DETR
也存在部分错检漏检情况, 但明显优于原模型的检测

效果. 总体来看, 本文的改进能够显著解决水下图像的

模糊遮挡等问题, 增强检测精度, 更加适合于水下目标

检测. 

3   结论与展望

本文针对水下目标模糊和遮挡等问题, 在 RT-DETR
网络模型的基础上提出了 FERT-DETR. 该方法通过更

换骨干网络, 使用更加轻量化的 FasterNet Block, 又在

其骨干网络的基础上加入 EMA注意力机制, 使模型对

目标更加敏感, 增强特征提取能力. 之后提出 AIFI-CGA,
既节约了计算成本, 又提高了注意力的多样性以及模

型容量. 最后通过优化特征融合网络, 使用高水平筛选

特征金字塔 HS-FPN 替换 CCFM, 能够有效地提升模

型对遮挡目标的检测性能. 通过一系列的实验, 证明本

文所提算法的有效性. 本文方法仍有改进空间, 基于

Transformer 的目标检测最大问题来自计算量, 所以未

来工作可以在模型规模和检测速度上进行优化.
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漏检
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重复检测

RT-DETR FERT-DETR 
图 10    总体检测实验图对比
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