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摘要
针对传统目标检测方法在水下识别任务中误检率较高的问题，基于

一阶段全卷积检测器（ＦＣＯＳ）引入多尺度特征选择及中心边界特征选择，
实现高精度水下目标检测。模型中的自适应加权融合特征金字塔通过设

置可学习权重加权融合所有的特征层级，实现多尺度空间特征选择。此

外，为了处理检测中分类和回归任务之间的特征耦合问题，并分离不同

任务之间的共享特征，设计了基于空间特征解耦的检测头，实现了中心

和边界区域的特征选择。实验中，针对水下数据集 ＵＲＰＣ２０１８和
ＵＷＤ２０２１进行性能测试，并与先进的目标检测方法进行对比。大量的
实验结果表明，基于空间特征选择的ＦＣＯＳ模型在水下检测任务中展现
出优异的性能，在 ＵＲＰＣ２０１８和 ＵＷＤ２０２１上的类平均精度（ｍｅａｎＡｖｅｒ
ａｇｅＰｒｅｃｉｓｉｏｎ，ｍＡＰ）分别为８２．７％和８３．３％。
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０　引言

目标检测是计算机视觉中的主要任务之一。在

深度学习时代之前，早期的目标检测方法依赖于手

工设计的特征，很难适应多变的应用场景。现如今

由于深度学习的发展，基于神经网络的目标检测方



法越来越受欢迎。两阶段检测器ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１］使
用ＲｅｇｉｏｎＰｒｏｐｏｓａｌＮｅｔｗｏｒｋ（ＲＰＮ）代替选择性搜索，
极大地减少了提取候选区域的时间开销。一阶段检

测器 ＹＯＬＯ（ｙｏｕｏｎｌｙｌｏｏｋｏｎｃｅ）［２］、ＳＳＤ（ｓｉｎｇｌｅ
ｓｈｏｔｍｕｌｔｉＢｏｘｄｅｔｅｃｔｏｒ）［３］系列算法因它们极快的运
行速度被工业界所青睐。李欣健等［４］通过深度可

分离卷积和数据增强技术在火灾检测取得进展。邱

健数等［５］通过级联卷积神经网络融合特征，完成目

标的精确定位和分类。最近，ＦＣＯＳ［６］、ＲｅｐＰｏｉｎｔｓ［７］

在速度和精度方面取得了不错的成就，甚至超越了

一些两阶段检测器。ＡＴＳＳ（ａｄａｐｔｉｖｅｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅ
ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ）［８］， ＰＡＡ （ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ａｎｃｈｏｒａｓｓｉｇｎ
ｍｅｎｔ）［９］在正负样本分配上进行创新，弥补了一阶
段检测器精度不足的问题。ＧＦｏｃａｌＶ２（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ｆｏｃａｌｌｏｓｓ）［１０］将分类和定位联合表示，用向量表示
包围框的分布。尽管通用目标检测方法飞速发展，

但直接应用在水下场景时往往表现不佳。

水下目标检测作为目标检测重要的分支，可以

应用于海洋开发、海洋勘探等多个场景。配备智能

目标检测系统的水下机器人对智慧海洋战略具有重

大意义。不幸的是，水下图像会受到光线吸收和散

射的影响，且水中的杂质会引入噪声并增加散射效果。

这些不利影响限制了水下图像和视频的实际应用。

水下图像一般分为声学图像和光学图像。声学

图像是由声纳产生的，它对物体的几何形状很敏

感，但忽略了物体的光学色彩。光学图像则由相机

拍摄产生，它们可以准确地捕捉物体的形状和颜

色。因此，基于光学图像的水下目标检测方法受到

了研究人员的青睐。Ｓｐａｍｐｉｎａｔｏ等［１１］应用视觉系

统检测鱼类的种类和数目。Ｃｈｅｎ等［１２］提出了一个

新型采样加权网络以及一种鲁棒的训练范式来处理

水下噪声多的问题。Ｆａｎ等［１３］通过引入复合连接

的主干网络、双重锚框细化、焦损失 （Ｆｏｃａｌ
Ｌｏｓｓ）［１４］、可变形卷积（ＤＣＮ［１５］）等优化方式，在水
下数据集上取得了良好的性能。Ａｋｋａｙｎａｋ等［１６］利

用具有深度信息的水下图像，提出了一种基于修正

模型的颜色恢复方法，以处理色彩偏移。Ｌｉｎ等［１７］

描述了图像之间的相互作用，将不同的图像候选区

域混合，以模拟遮挡问题。尽管如此，它们在水下

场景的实际应用中仍然不尽如人意。

如何有效地表示和处理多尺度特征是目标检测

的主要难点之一。为了在不同尺度上表示不同大小

的物体，Ｌｉｎ等［１８］开创了一种自上而下的特征金字

塔结构。随后，Ｌｉｕ等［１９］添加了一个额外的路径来

增强特征。近年来，Ｇｈｉａｓｉ等［２０］采用了神经架构搜

索来寻找更好的网络结构，但它需要花费大量的时

间和 ＧＰＵ资源，且难以解释原因。为了实现更加
有效、合理的特征融合，ＢＩＦＰＮ（ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｆｅａ
ｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋ）［２１］采用了具有更高准确性和
更高效率的特征连接块。它通过多次重复堆叠特征

块，共享高分辨率特征图的细节信息和低分辨率特

征图的丰富语义。陈琴等［２２］利用扩张卷积建立中

心邻域金字塔，捕获不同级别的对比度信息，最后

直接融合不同层级的信息。然而，受习性影响，水

下生物易群居，导致对象目标密集，在网络下采样

时，信息容易丢失。此外，上述方法在特征融合时

只考虑相邻的特征层级，这进一步限制了网络的表

征能力。

为了建模特征区域和任务之间的关系，提高检

测精度，研究人员开始注意到分类和回归任务之间

相互纠缠。Ｓｏｎｇ等［２３］提出如果检测器试图从同一

个空间点或锚点推断分类得分和回归坐标，它总是

会得到一个不完美的权衡结果。Ｋｏｎｇ［２４］等提出使
用中心采样的方式，有效去除了大量包含背景的特

征。Ｇｉｄａｒｉｓ等［２５］预测了对象边界在候选框中的可

能性。Ｗａｎｇ等［２６］采用了一个额外的阶段，通过将

包围框划分为等分的桶来预测边界的移动，并精确

定位边界在桶中的位置。Ｑｉｕ等［２７］提出使用边界特

征来增强单点特征，以期望取得更好的精度。但是

这些方法仍无法有效地解除分类和回归任务之间的

纠缠，这使得检测器在水下场景中的表现不佳。

针对以上研究，解决通用目标检测算法在水下

场景的实际应用中检测精度不高的问题，本文提出

了一种基于空间特征选择的水下目标检测方法，以

建模特征区域和分类、回归任务之间的关系。受人

类视觉系统的特点启发，所提出的模型使用物体的

中心特征进行分类识别，边界特征则用于回归定位

任务，进而消除不同任务之间的耦合性，提高水下

目标检测算法的精度与泛化性能。为了减小特征融

合时的信息丢失问题，本文给出了一种特征自适应

加权融合策略。该策略可以简单、有效地应用到特

征金字塔网络中。ＦＣＯＳ模型作为一阶段的无锚检
测器，具有良好的精度与效率。因此，可以作为本

实验的基线。本文主要贡献包括：

１）提出了一种水下目标检测网络，使用中心特
征进行分类识别，边界特征进行回归定位，可以解

除分类和回归任务之间的耦合性，提高检测精度。

２）提出了自适应加权融合特征金字塔网络，考

５１２２期 蔡达，等：基于空间特征选择的水下目标检测方法



虑所有特征层级的加权融合，可以有效地减少信息

丢失问题，增强特征表征能力。

３）在水下数据集 ＵＲＰＣ２０１８［１２］和 ＵＷＤ２０２１［１３］

上取得了最先进的结果，分别取得 ８２．７％ ｍＡＰ、
８３．３％ ｍＡＰ。

１　基于ＦＣＯＳ模型的空间特征选择

本文通过对一阶段检测模型ＦＣＯＳ的改进来适
应水下目标检测任务。以 ＲｅｓＮｅｔ５０作为主干网
络，ｎｅｃｋ部分采用改进的自适应加权融合特征金字
塔，结合特征解耦的检测头，实现高精度水下目标

检测。模型的输入是包含 ４个水下生物种类的图
片，包含海参、海星、海胆和贝壳这４个类别。模
型的输出是图片所包含的类别概率和对应的坐标位

置。提出的水下目标检测流程，如图１所示。

图１　水下目标检测流程图

Ｆｉｇ．１　Ｔｈｅｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｈｅｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

１．１　数据预处理
为了获得更高的精度和泛化性能，与通用目标

检测方法一致，对水下数据做数据增强。通过引入

颜色抖动、水平翻转、随机旋转和随机裁剪等方

法，适应水下目标在不同拍摄条件下的颜色状态变

化。输入网络的图片通过插值，将长边固定为

１３３３，短边在６４０和８００之间随机变化。
１．２　自适应多尺度特征选择

特征融合的目的是聚合不同分辨率的特征。在

特征融合过程中，难免会出现信息丢失和干扰。尤

其是在对象密集的水下数据中，简单地堆叠特征会

使得问题更加严重。为了防止这一问题，给定一系

列多尺度特征，本文的目标是寻找一种新的方法让

网络自己学习合适的特征融合方式，来聚合不同级

别的特征。ＢＩＦＰＮ使用跨尺度连接和特征加权融
合，在数据集［２８］取得了优异的性能。但在水下数

据集中，ＢＩＦＰＮ重复的特征块堆叠，使得冗余信息
增多，特征质量下降，导致最终的性能表现不佳，

本文将在实验部分详细展示。受 ＢＩＦＰＮ特征加权
融合的启发，本文让网络学习每个特征层的权值。

与ＢＩＦＰＮ不同的是，在加权融合之前，网络保留了

高层语义特征，且没有堆叠特征块。此外，所提出

的方法把所有的特征层级放在一起，而不是只融合

相邻层之间的特征。所提出的自适应加权融合特征

金字塔网络为不同层级的特征设置可学习的权重，

在网络学习过程中去优化该参数，学习每个层级对

总体特征的贡献。所设计的自适应加权融合金字塔

网络如图２（ｂ）所示，图２（ａ）为ＢＩＦＰＮ结构。

图２　自适应加权融合特征金字塔网络
Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅａｄａｐｔｉｖｅｗｅｉｇｈｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｆｕｓｉｏｎｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋ

　　具体来说，该网络将 ＲｅｓＮｅｔ５０输出的特征层
（Ｃ３、Ｃ４、Ｃ５）作为金字塔网络的输入，分别经过一
个步长为１，卷积核大小为３×３的卷积层，得到
Ｐ３、Ｐ４、Ｐ５。Ｐ６由Ｐ５通过一个步长为２，卷积核大
小为３×３的卷积层得到，Ｐ７则由Ｐ６经过一个ＲＥ
ＬＵ层后，进行一个步长为２，卷积核大小为３×３
的卷积计算得到。由此，特征被分为５个层级，为
了减少信息丢失，并且避免信息干扰，自适应加权

融合特征金字塔网络设置了５个可学习的权重，分
别对应５个金字塔层级。这些权重不是固定的数，
它们随着网络的训练而优化，并且在得到不同层级

的特征输出时，它们的值是不同的。该网络层的输

出可用公式表示为

　 Ｏｕｔｉ＝ｗｉ３Ｐ３＋ｗｉ４Ｐ４＋ｗｉ５Ｐ５＋ｗｉ６Ｐ６＋ｗｉ７Ｐ７ （１）
其中，Ｏｕｔ表示该网络层输出，ｗ表示各层级的可
学习权重，ｉ表示第ｉ层级。
１．３　中心及边界特征选择

精确的目标定位对于目标检测至关重要。目前

大多数方法直接应用 ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［１４］的共享检测头结
构，ＦＣＯＳ也不例外。它们使用相同的特征层进行
分类和回归任务，忽略了不同任务对特征要求的差

异性。共享特征图的检测头虽然被证明是有效的，

但这种结构过于简单，无法解除分类任务和回归任

务之间的纠缠。

此外，水下生物的形状是不规则的，不能完全

覆盖真实标注的边界框。显然，框的边缘区域被大

量的背景信息充斥，但同时也包含了物体的边缘信
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息。采用中心采样策略，完全去除样本边缘或者使

用边界特征忽略物体中心，这些显然都是不合理

的。在大多数情况下，分类任务和回归任务共用一

个特征层，这限制了检测器的性能。受人类视觉系

统的启发，视野中心具有较高的视觉敏锐度，这可

以让人们更快地识别物体。然后，为了获得更精确

的目标位置，视野中心从目标的中心向周围区域移

动，寻找目标的边缘。因此，本文提出在分类分支

采用对象的中心特征，回归分支采用边界特征，如

图３所示。

图３　空间特征选择结构
Ｆｉｇ．３　Ｓｐａｔｉａｌｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　根据以上分析，为了获得更准确的目标定位，
本文设计了一个空间特征解耦的检测头，这个检测

头是用来实现分类和回归的分离。在分类分支使用

中心采样策略，用公式表示为

ｘ１＝ｃｘ－０．５ｗε
ｙ１＝ｃｙ－０．５ｈε
ｘ２＝ｃｘ＋０．５ｗε
ｙ２＝ｃｙ＋０．５ｈε

（２）

其中，ε＝０．３是缩放系数，ｃｘ，ｃｙ是中心坐标，ｗ和
ｈ分别为框的宽和高，（ｘ１，ｘ２，ｙ１，ｙ２）为特征提取
后，特征图中对象的真实位置（左上角及右下角坐

标值）。它经过了不同倍数的下采样，经真实框除

以２ｌ后所得数值。ｌ为网络各层级下采样倍数。将
所得的中心特征送入分类结构，通过连续的卷积层

预测分类得分。

回归分支则采用边界特征。受边缘检测启发，

物体的边缘通常是梯度变化大的位置，而卷积类似

于求梯度的过程，因此设置了一个最大池化层来寻

找极值点。具体来说，对于物体包围框的 ４个边
界，选择边界最大的响应点并且通过插值计算它们

的位置。此外，添加 ＧｒｏｕｐＮｏｒｍ和 ＲＥＬＵ（ＧＮＲＥ
ＬＵ）层以保证训练阶段的稳定性。在网络最后添加
一个卷积核大小为３×３的卷积层来聚合边界特征。
这些边界特征被送入一个简单的卷积层结构，该结

构由４个卷积核大小为３×３的卷积层组成，且每
个卷积层之后都对应一个 ＧＮ层。首先，边界信息
由检测头产生的粗预测框生成。然后，根据边界信

息对包围框进行细化，提取边界特征点再次预测物

体位置。回归分支的输出是由预测框和精细化预测

框组合生成。值得注意的是，与大多数检测器不同

的是，该网络不限制超出图像边缘的预测框，并通

过插值的方式提供边界特征。边界特征提取结构如

图４所示。

图４　边界特征提取结构
Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｂｏｕｎｄａｒｙｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｏｒ

　　如图５所示，最终结合中心采样分支和边界特
征提取分支形成特征解耦检测头，分离共享特征

层，解除分类任务和回归任务之间的耦合。其中，

Ｈ和Ｗ分别指特征图的高和宽。
１．４　损失函数

所提出的水下目标检测网络可以实现端到端的

优化，损失函数被定义为

Ｌ＝１Ｎｐｏｓ∑ｘ，ｙ（Ｌｃｌｓ＋Ｌｒｅｇ１＋Ｌｒｅｇ２＋Ｌｃｎｔ） （３）

其中，Ｌｃｌｓ表示分类损失，Ｌｒｅｇ１、Ｌｒｅｇ２表示回归损失，
Ｌｃｎｔ表示中心度损失，分别使用 Ｆｏｃａｌｌｏｓｓ、ＧＩＯＵ
ｌｏｓｓ、ＧＩＯＵｌｏｓｓ、交叉熵损失（ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙｌｏｓｓ）。
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图５　特征解耦检测头
Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｔｈｅｆｅａｔｕｒｅｄｅｃｏｕｐｌｅｄｈｅａｄ

它们都是关于ｘ，ｙ的函数，ｘ，ｙ分别表示预测值和
真实值。

２　实验结果与分析

本文在ＵＲＰＣ２０１８［１２］和 ＵＷＤ２０２１［１３］数据集上
构建了实验。首先，我们在 ＵＲＰＣ２０１８上对现有的
水下检测算法进行了比较。然后，还将所提出的方

法与在水下数据集上的几种最先进的检测器进行了

比较。最后，在消融实验中分析了影响检测器性能

的关键因素。

２．１　实验设置
实验中主要使用 ＲｅｓＮｅｔ５０作为主干网络，使

用ＩｍａｇｅＮｅｔ［２９］上预训练的模型作为初始化，并且
训练３６个ｅｐｏｃｈ。对于特殊的训练周期或使用其他
主干网络，实验中将单独标记。网络使用随机梯度

下降优化，在总训练轮次的８０％和９０％各进行一
次学习率衰减，衰减幅度为之前的１０倍。学习率
设置为 ０．００５，权重衰减系数为 ０．０００１，动量为
０．９，ＢａｔｃｈＳｉｚｅ设为２。硬件ＣＰＵ为ｉ９９９００ｋ，内存
大小为３２Ｇ，显卡使用ＲＴＸ３０９０。
２．２　数据及评价指标

ＵＲＰＣ２０１８包含４０００张水下图片，ＵＷＤ２０２１
包含 １２０００张水下图像。由于 ＵＲＰＣ２０１８和
ＵＷＤ２０２１水下数据集都使用ＶＯＣ［３０］数据集中的指
标作为评价标准，即ｍＡＰ，本文继续沿用了这种标
准。指标数值越高，代表检测质量越高，检测器性

能越强。公式为

ｍＡＰ＝
∑
Ｃ

ｉ＝１
ＡＰｉ

Ｃ （４）

其中，ＡＰｉ表示第ｉ个类别的平均精度，Ｃ表示检测
任务中的类别数量。

２．３　结果与分析
实验１　现有的水下目标检测算法较少，表１

中收录了一些在ＵＲＰＣ２０１８数据集上的检测结果。

表１　与现有的水下检测算法在ＵＲＰＣ２０１８上进行比较
Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｅｘｉｓｔｉｎｇｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＵＲＰＣ２０１８

算法 ｍＡＰ／％ 训练周期 ／ｅｐｏｃｈ 主干网络

ＳＷＩＰＥＮＥＴ［１２］ ６８．０ １２０ ＳＷＩＰＥＮＥＴ
ＦＥＲＮｅｔ［１３］ ７４．２ １５０ ＲｅｓＮｅｔ５０

ＲＯＩＭｉｘ［１７］ ７４．９ １２ ＲｅｓＮｅｔ１０１
本文方法 ７９．７ １２ ＲｅｓＮｅｔ５０
本文方法 ８２．３ ３６ ＲｅｓＮｅｔ５０

　　ＲｅｓＮｅｔ５０代表复合连接的特征提取主干网
络，由 ＶＧＧ１６［３１］联合 ＲｅｓＮｅｔ５０构成。从表 １可
以看出，本文的算法在训练速度和测试精度上有较

大优势，超越了上述的水下目标检测算法。

实验２　本文还将一些最先进的检测器纳入对
比范围。为了展现本文方法的有效性，实验中为这

些检测器选择了结构更复杂的主干网络，例如

ＲｅｓＮｅＸｔ［３２］、Ｒｅｓ２Ｎｅｔ［３３］、ＣＢＮｅｔＶ２［３４］、ＳｗｉｎＴｒａｎｓ
ｆｏｒｍｅｒ［３５］等，结合可变形卷积来增加特征提取能
力。而对于本文提出的方法，只使用ＲｅｓＮｅｔ５０，就
可以超越上述先进的检测方法。结果如表２所示。

从表２可以看出，即使对比较大的主干网络，
本文的算法依然超过了一些最新的检测器，甚至包

括两阶段检测器，例如 ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ、Ｄｏｕｂｌｅ
ＨｅａｄＲＣＮＮ等。又如在 ＣＯＣＯ数据集上精度较高
的ＣｅｎｔｅｒＮｅｔＶ２，由于未处理特征关系，导致在水下
表现出较差的性能。如图６所示，为了更加清晰地
显示检测的结果，实验中绘制了每个检测类别的

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ／Ｒｅｃａｌｌ（ＰＲ）曲线。曲线与坐标轴包围的面
积越大，代表检测器性能越好。
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表２　与其他检测算法在ＵＲＰＣ２０１８上进行比较
Ｔａｂ．２　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｏｔｈｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＵＲＰＣ２０１８

算法 ｍＡＰ／％ 主干网络 Ｈｕｌｏｔｈｕｒｉａｎ Ｅｃｈｉｎｕｓ Ｓｃａｌｌｏｐ Ｓｔａｒｆｉｓｈ

ＦＣＯＳ［６］ ７３．４ ＲｅｓＮｅｔ５０ ６８．１ ８９．７ ５１．３ ８４．３
ＲｅｐＰｏｉｎｔｓ［７］ ７６．５ ＲｅｓＮｅｔ５０ ７４．０ ８９．５ ５７．０ ８４．４
ＡＴＳＳ［８］ ７８．０ ＲｅｓＮｅｔ５０ ７８．５ ８７．１ ６２．２ ８４．３
ＰＡＡ［９］ ８０．３ ＲｅｓＮｅＸｔ１０１６４ｘ４ｄＤＣＮ ７８．９ ９１．９ ６３．４ ８７．０

ＧＦｏｃａｌＶ２［１０］ ７９．８ Ｒｅｓ２Ｎｅｔ１０１ＤＣＮ ７８．０ ９１．７ ６２．６ ８６．７
ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［１４］ ７５．５ ＲｅｓＮｅｔ５０ ７１．８ ９０．２ ５３．９ ８６．０

ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ［３６］ ８１．６ ＣＢＲｅｓ２Ｎｅｔ１０１ＤＣＮ ８０．６ ９０．０ ６８．４ ８７．５
ＳｐａｒｓｅＲＣＮＮ［３７］ ７８．２ ＳｗｉｎＢａｓｅ ７６．２ ８９．９ ６２．１ ８４．６
ＣｅｎｔｅｒＮｅｔＶ２［３８］ ７４．５ Ｒ２１０１ＤＣＮＢＩＦＰＮ ６９．９ ８６．９ ５８．３ ８２．９

ＤｏｕｂｌｅＨｅａｄＲＣＮＮ［３９］ ７７．５ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ７４．９ ９１．０ ５８．２ ８５．８
本文方法 ８２．３ ＲｅｓＮｅｔ５０ ８０．１ ９２．２ ６８．３ ８８．５
本文方法 ＋ ８２．７ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ８０．５ ９２．８ ６８．５ ８８．９

图６　ＵＲＰＣ２０１８数据集上的ＰＲ曲线
Ｆｉｇ．６　ＰＲｃｕｒｖｅｓｏｎＵＲＰＣ２０１８

　　从ＰＲ曲线中可以看到，本文提出的方法，即
图中红色线，每个检测类别与坐标轴包围的面积都

高于其他算法，展现出较好的检测性能。

实验３　此外，本文还在水下数据集ＵＷＤ２０２１
上进行实验，与其他先进算法比较。结果如表３所

示。

从表３中可以看出，本文的方法优于其他算
法。在使用 ＲｅｓＮｅｔ５０作为主干网络的情况下，具
有更小的参数量，在ＵＷＤ２０２１上获得了８２．０％ ｍＡＰ。
证明了所提出的空间特征选择结构的有效性。
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表３　与其他检测算法在ＵＷＤ２０２１上进行比较
Ｔａｂ．３　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｗｉｔｈｏｔｈｅｒｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎＵＷＤ２０２１

算法 ｍＡＰ／％ 主干网络 Ｈｕｌｏｔｈｕｒｉａｎ Ｅｃｈｉｎｕｓ Ｓｃａｌｌｏｐ Ｓｔａｒｆｉｓｈ

ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１］ ７８．２ ＣＢＲｅｓＮｅｔ５０ ７８．３ ９１．０ ５９．６ ８５．７
ＦａｓｔｅｒＲＣＮＮ［１］ ７７．４ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ７６．４ ８９．７ ５７．５ ８６．０
ＡＴＳＳ［８］ ７８．８ ＲｅｓＮｅｔ５０ ７７．２ ９１．３ ６０．５ ８６．３
ＰＡＡ［９］ ７９．９ ＲｅｓＮｅＸｔ１０１６４ｘ４ｄＤＣＮ ７９．０ ９０．４ ６３．６ ８７．１

ＲｅｔｉｎａＮｅｔ［１４］ ７７．３ ＲｅｓＮｅｔ５０ ７６．１ ９０．８ ５７．６ ８４．８
ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ［３６］ ７７．２ ＳｗｉｎＬａｒｇｅ ７６．５ ８７．７ ６０．６ ８４．０
ＤｏｕｂｌｅＨｅａｄＲＣＮＮ［３９］ ７７．０ ＲｅｓＮｅｔ１０１ ７５．９ ９０．４ ５５．９ ８５．６

ＶＦＮｅｔ［４０］ ８０．７ ＲｅｓＮｅＸｔ１０１６４ｘ４ｄＤＣＮ ８０．２ ９１．４ ６４．３ ８４．３
ＦｏｖｅａＢｏｘ［２４］ ７８．２ ＲｅｓＮｅｔ５０ ７７．６ ９０．９ ５８．４ ８５．９
ＲｅｐＰｏｉｎｔｓＶ２［４１］ ７８．９ ＲｅｓＮｅｔ５０ ７７．５ ９１．７ ５９．８ ８６．７
ＤｅｔｅｃｔｏＲＳ［４２］ ７４．４ ＲｅｓＮｅＸｔ１０１３２ｘ４ｄ ７２．３ ８６．５ ５５．１ ８２．７
ＮＡＳＦＣＯＳ［４３］ ７８．４ ＲｅｓＮｅｔ５０ ７５．４ ９１．３ ６０．１ ８６．６
本文方法 ８２．０ ＲｅｓＮｅｔ５０ ８０．２ ９１．８ ６８．０ ８８．０
本文方法 ８３．３ ＲｅｓＮｅＸｔ１０１３２ｘ４ｄ ８０．９ ９２．７ ６９．８ ８９．７

实验４　为了证明所提出模块的有效性，本文设置
了消融实验。实验将从多尺度特征选择、中心边界

特征选择进行阐述，提供的实验结果都是基于 ＵＲ
ＰＣ２０１８数据集。实验中逐步增加设计的结构以显
示检测器性能变化，实验结果如表４～表６所示。

表４　ＵＰＲＣ２０１８上的多尺度特征选择
Ｔａｂ．４　ＭｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｎＵＲＰＣ２０１８

方法 ｍＡＰ／％ 重复块次数 输出通道

ＦＰＮ ７６．２ － ２５６
ＢＩＦＰＮ ７６．５（＋０．３） ６ １６０
ＢＩＦＰＮ ７６．３（＋０．１） ７ ２８８
ＡＷＦＦＰＮ ７９．８（＋３．６） － ２５６

　　从表４可知，本文设计的多尺度空间特征选
择，有效地处理了不同层级之间的特征关系，能够

适应水下目标检测任务，提升了检测器的性能。对

于ＢＩＦＰＮ中重复的特征块，实验参照 ＦＣＯＳＶ２和
ＣｅｎｔｅｒＮｅｔＶ２中的设置。可以看出，重复的连接块，
对特征金字塔在水下场景中的特征表述能力的提升

有限，而本文所提出的方法相对提高了３．６％ ｍＡＰ
的精度。

表５　ＵＰＲＣ２０１８上的中心边界特征选择
Ｔａｂ．５　ＣｅｎｔｅｒａｎｄｂｏｕｎｄａｒｙｆｅａｔｕｒｅｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｎＵＲＰＣ２０１８

方法 ｍＡＰ／％ 仅中心特征 仅边界特征

方法１ ７３．４ － －
方法２ ７６．２（＋３．８） √ －
方法３ ７８．２（＋４．８） － √
方法４ ８０．３（＋６．９） √ √

　　注：√表示使用了中心特征或者边界特征，－表示没使用。

　　从表５可知，仅使用中心特征或者边界特征虽
然能够提高检测精度，但是检测器性能未被完全释

放。使用中心特征可以获得３．８％ ｍＡＰ的精度增
益，而使用边界特征可以达到４．８％ ｍＡＰ的增益。
通过使用中心特征分类，边界特征回归，解除不同

任务之间的耦合性，检测器的性能可以达到

８０．３％ ｍＡＰ，有了６．９％ ｍＡＰ的精度增幅，有效证
明了特征解耦合的必要性。

表６　ＵＰＲＣ２０１８上的消融实验
Ｔａｂ．６　ＡｂｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓｏｎＵＲＰＣ２０１８

方法 ｍＡＰ／％ 多尺度特征选择中心边界特征选择

方法１ ７３．４ － －
方法２ ７９．８（＋６．４） √ －
方法３ ７８．２（＋７．１） － √
方法４ ８２．３（＋８．９） √ √

　　从表６可以看出，经过空间特征选择，检测器
模型逐步提高到８２．３％ ｍＡＰ。检测可视化结果如
图７所示。

图７　本文方法的检测结果
Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

３　结论

　　本文分析了水下场景中限制检测器性能的挑战

０２２ 信息与控制　　　　 　　　　　　　　　　　　　　５１卷



性问题，提出了基于空间特征选择的水下目标检测

方法，考虑多尺度特征选择和中心边界特征选择，

结合自适应加权融合特征金字塔网络和特征解耦检

测头，有效地提升了检测器的性能。在两个水下数

据集ＵＲＰＣ２０１８和ＵＷＤ２０２１上取得了较好的结果，
证明了所提出方法的有效性。
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ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１９：１６８２－１６９１．

［１７］ＬｉｎＷＨ，ＺｈｏｎｇＪＸ，ＬｉｕＳ，ｅｔａｌ．Ｒｏｉｍｉｘ：Ｐｒｏｐｏｓａｌｆｕｓｉｏｎａｍｏｎｇｍｕｌｔｉｐｌｅｉｍａｇｅｓｆｏｒｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥ
ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＡｃｏｕｓｔｉｃｓ，ＳｐｅｅｃｈａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２０：２５８８－２５９２．

［１８］ＬｉｎＴＹ，ＤｏｌｌáｒＰ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ｅｔａｌ．Ｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１７：２１１７－２１２５．

［１９］ＬｉｕＳ，ＱｉＬ，ＱｉｎＨ，ｅｔａｌ．Ｐａｔｈａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｆｏｒｉｎｓｔａｎｃｅｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ
ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１８：８７５９－８７６８．

［２０］ＧｈｉａｓｉＧ，ＬｉｎＴＹ，ＬｅＱＶ．ＮＡＳＦＰＮ：Ｌｅａｒｎｉｎｇｓｃａｌａｂｌｅｆｅａｔｕｒｅｐｙｒａｍｉｄａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒ
ｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１９：７０３６－７０４５．

［２１］ＴａｎＭ，ＰａｎｇＲ，ＬｅＱＶ．Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔｄｅｔ：Ｓｃａｌａｂｌｅａｎｄｅｆｆｉｃｉｅｎｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄ

１２２２期 蔡达，等：基于空间特征选择的水下目标检测方法



ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２０：１０７８１－１０７９０．
［２２］陈琴，朱磊，后云龙，等．基于深度中心邻域金字塔结构的显著目标检测［Ｊ］．模式识别与人工智能，２０２０，３３（６）：４９６－５０６．

ＣｈｅｎＱ，ＺｈｕＬ，ＨｏｕＹＬ，ｅｔａｌ．Ｓａｌｉｅｎｔｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｃｅｎｔｅｒｓｕｒｒｏｕｎｄｐｙｒａｍｉｄ［Ｊ］．ＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎａｎｄ
ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２０，３３（６）：４９６－５０６．

［２３］ＳｏｎｇＧ，ＬｉｕＹ，ＷａｎｇＸ．Ｒｅｖｉｓｉｔｉｎｇｔｈｅｓｉｂｌｉｎｇｈｅａｄｉｎｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎ
Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２０：１１５６３－１１５７２．

［２４］ＫｏｎｇＴ，ＳｕｎＦ，ＬｉｕＨ，ｅｔａｌ．Ｆｏｖｅａｂｏｘ：Ｂｅｙｏｕｎｄａｎｃｈｏｒｂａｓｅｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
２０２０，２９：７３８９－７３９８．

［２５］ＧｉｄａｒｉｓＳ，ＫｏｍｏｄａｋｉｓＮ．Ｌｏｃｎｅｔ：Ｉｍｐｒｏｖｉｎｇｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
ｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１６：７８９－７９８．

［２６］ＷａｎｇＪ，ＺｈａｎｇＷ，ＣａｏＹ，ｅｔａｌ．Ｓｉｄｅａｗａｒｅｂｏｕｎｄａｒｙｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｍｏｒｅｐｒｅｃｉｓｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｒｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇ，２０２０：４０３－４１９．

［２７］ＱｉｕＨ，ＭａＹ，ＬｉＺ，ｅｔａｌ．Ｂｏｒｄｅｒｄｅｔ：Ｂｏｒｄｅｒｆｅａｔｕｒｅｆｏｒｄｅｎｓｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
ｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇ，２０２０：４０３－４１９．

［２８］ＬｉｎＴＹ，ＭａｉｒｅＭ，ＢｅｌｏｎｇｉｅＳ，ｅｔａｌ．ＭｉｃｒｏｓｏｆｔＣＯＣＯ：Ｃｏｍｍｏｎｏｂｊｅｃｔｓｉｎｃｏｎｔｅｘｔ［Ｃ］／／ＥｕｒｏｐｅａｎＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉ
ｓｉｏｎ．Ｂｅｒｌｉｎ，Ｇｅｍａｎｙ：Ｓｐｒｉｎｇ，２０１４：７４０－７５５．

［２９］ＤｅｎｇＪ，ＤｏｎｇＷ，ＳｏｃｈｅｒＲ，ｅｔａｌ．Ｉｍａｇｅｎｅｔ：Ａｌａｒｇｅｓｃａｌｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｉｍａｇｅｄａｔａｂａｓｅ［Ｃ］／／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎＡｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２００９：２４８－２５５．

［３０］ＥｖｅｒｉｎｇｈａｍＭ，ＶａｎＧｏｏｌＬ，ＷｉｌｌｉａｍｓＣＫＩ，ｅｔａｌ．ＴｈｅＰａｓｃａｌｖｉｓｕａｌｏｂｊｅｃｔｃｌａｓｓｅｓ（ＶＯＣ）ｃｈａｌｌｅｎｇｅ［Ｊ］．ＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＪｏｕｒｎａｌ
ｏｆＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ，２０１０，８８（２）：３０３－３３８．

［３１］ＳｉｍｏｎｙａｎＫ，ＺｉｓｓｅｒｍａｎＡ．Ｖｅｒｙｄｅｅｐｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｌａｒｇｅｓｃａｌｅｉｍａｇｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．ａｒＸｉｖ：１４０９．１５５６，
２０１４．（２０１５－４－１０５）［２０２１－１２－２９］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／１４０９．１５５６．

［３２］ＸｉｅＳ，ＧｉｒｓｈｉｃｋＲ，ＤｏｌｌáｒＰ，ｅｔａｌ．Ａｇｇｒｅｇａｔｅｄｒｅｓｉｄｕａｌｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎｓｆｏｒｄｅｅｐｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎＡｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１７：１４９２－１５００．

［３３］ＧａｏＳＨ，ＣｈｅｎｇＭＭ，ＺｈａｏＫ，ｅｔａｌ．Ｒｅｓ２Ｎｅｔ：Ａｎｅｗｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｂａｃｋｂｏｎｅａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ［Ｊ］．ＩＥＥＥＴｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓｏｎＰａｔｔｅｒｎＡ
ｎａｌｙｓｉｓａｎｄＭａｃｈｉｎｅＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２１，４３（２）：６５２－６６２．

［３４］ＬｉａｎｇＴ，ＣｈｕＸ，ＬｉｕＹ，ｅｔａｌ．ＣＢＮｅｔＶ２：Ａｃｏｍｐｏｓｉｔｅｂａｃｋｂｏｎｅｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．ａｒＸｉｖ：
２１０７．００４２０，２０２１．（２０２１－７－１２）［２０２１－１２－２９］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２１０７．００４２０．

［３５］ＬｉｕＺ，ＬｉｎＹ，ＣａｏＹ，ｅｔａｌ．ＳｗｉｎＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ：Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｖｉｓｉｏｎｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒｕｓｉｎｇｓｈｉｆｔｅｄｗｉｎｄｏｗｓ［ＥＢ／ＯＬ］．ａｒＸｉｖ：２１０３．
１４０３０，２０２１．（２０２１－３－２５）［２０２１－１２－２９］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２１０３．１４０３０．

［３６］ＣａｉＺ，ＶａｓｃｏｎｃｅｌｏｓＮ．ＣａｓｃａｄｅＲＣＮＮ：Ｄｅｌｖｉｎｇｉｎｔｏｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎ
ａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０１８：６１５４－６１６２．

［３７］ＳｕｎＰ，ＺｈａｎｇＲ，ＪｉａｎｇＹ，ｅｔａｌ．ＳｐａｒｓｅＲＣＮＮ：Ｅｎｄｔｏｅｎｄｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｗｉｔｈｌｅａｒｎａｂｌｅｐｒｏｐｏｓａｌｓ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２１：１４４５４－１４４６３．

［３８］ＺｈｏｕＸ，ＫｏｌｔｕｎＶ，Ｋｒ？ｈｅｎｂüｈｌＰ．Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃｔｗｏｓｔａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［ＥＢ／ＯＬ］．ａｒＸｉｖ：２１０３．０７４６１，２０２１．（２０２１－３－１２）
［２０２１－１２－２９］．ｈｔｔｐｓ：／／ａｒｘｉｖ．ｏｒｇ／ａｂｓ／２１０３．０７４６１．

［３９］ＷｕＹ，ＣｈｅｎＹ，ＹｕａｎＬ，ｅｔａｌ．Ｒｅｔｈｉｎｋｉｎｇｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｎｄｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎｆｏｒｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍ
ｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２０：１０１８６－１０１９５．

［４０］ＺｈａｎｇＨ，ＷａｎｇＹ，ＤａｙｏｕｂＦ，ｅｔａｌ．Ｖａｒｉｆｏｃａｌｎｅｔ：ＡｎＩＯＵａｗａｒｅｄｅｎｓｅｏｂｊｅｃｔｄｅｔｅｃｔｏｒ［Ｃ］／／ＩＥＥＥＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＣｏｍｐｕｔｅｒ
ＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ，ＵＳＡ：ＩＥＥＥ，２０２１：８５１４－８５２３．
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