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摘  要 

水下目标检测是海洋探索和监测领域的一个关键技术挑战，具有广泛的应用。由于水下环境复杂以及视

觉清晰度有限，现有检测方法效果不佳。针对这一问题，我们对现有的ResNet50模型进行改进，通过引

入SIMAM注意力机制来提高检测精确度。通过对数据集的预处理和增强，模型成功适应了水下图像的特

点。实验结果表明，该模型在水下目标检测任务上表现卓越，Map值由原来的64.6上升到68.35，验证

了改进后的模型ResNet50_SIMAM在处理复杂水下视觉任务中的巨大潜力。 
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Abstract 
Underwater target detection is a key technological challenge in the field of ocean exploration and 
monitoring and has a wide range of applications. Due to the complexity of the underwater envi-
ronment as well as the limited visual clarity, the existing detection methods are ineffective. To 
address this problem, we improve the existing ResNet50 model to enhance the detection accuracy 
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by introducing the SIMAM attention mechanism. By preprocessing and enhancing the dataset, the 
model is successfully adapted to the characteristics of underwater images. The experimental re-
sults show that the model performs excellently on the underwater target detection task, and the 
Map value increases from the original 64.6 to 68.35, which verifies the great potential of the im-
proved model ResNet50_SIMAM in dealing with the complex underwater vision tasks. 
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1. 引言 

水下目标检测在海洋探索、军事防御、环境监测以及水下资源开发等领域具有至关重要的作用，

然而，由于水下环境的复杂性和特殊性，如光线衰减、水体散射和浑浊度等因素，传统的水下检测方

法如声纳和基于光学的成像技术往往面临性能受限的问题。这些挑战使得水下目标检测成为一个亟待

解决的技术难题，随着这些领域需求的增长，对于高效、准确的水下目标检测技术的迫切需求也随之

增加[1]。 
近年来，深度学习技术在图像识别和目标检测领域取得了显著的进展，为水下目标检测提供了新的

解决方案[2]。深度学习技术，特别是卷积神经网络(CNN)，已经在处理复杂图像数据方面显示出卓越的

性能，这为提高水下目标检测的准确性和效率提供了可能性[3]。 
本研究旨在解决上述问题，进一步探索深度学习技术在水下目标检测中的应用，并重点解决如何适

应水下图像的问题。为此，本文选择了已经广泛使用的深度卷积神经网络架构 ResNet50 作为基础[4]，并

在 TensorFlow 框架下搭建了一个定制的模型。通过对自制数据集的预处理和增强，本文致力于提高模型

对水下目标的识别能力。本文将详细介绍数据集的准备、模型的构建和训练过程，并展示实验设置和结

果，分析模型的性能，并讨论其在实际应用中的潜力。 
本文的结构如下：首先，本研究将回顾水下目标检测的相关工作，特别是深度学习在此领域的应用。

其次，将详细介绍本研究的方法论，包括数据集的准备、模型的构建和训练过程。再次，展示本文的实

验设置和结果，分析模型的性能，并讨论其在实际应用中的潜力。最后，总结本研究的主要发现，并提

出未来研究的方向。 

2. 相关工作 

水下目标检测技术的发展历程反映了从传统方法到现代深度学习方法的转变，本节将回顾水下目标

检测的传统方法、深度学习方法在图像识别和目标检测中的应用，以及 ResNet50 架构在此领域的相关研

究。 

2.1. 水下目标检测的传统方法 

传统的水下目标检测技术主要依赖于声纳系统和光学成像[5]。声纳系统通过发射声波并分析其反射

信号来检测和定位水下目标，但这种方法在分辨率和距离感知方面存在局限性。光学成像可以提供更高
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的分辨率[6]，但其性能受限于水下环境的光照条件和水质清晰度。这些方法在处理复杂水下环境时面临

诸多挑战，如光线衰减、水体散射和浑浊度等。 

2.2. 深度学习在图像识别和目标检测中的应用 

深度学习技术，尤其是卷积神经网络(CNN)，已经在图像识别和目标检测领域取得了显著成就[7]。
CNN 能够从大量图像数据中自动学习图像特征，并有效处理复杂和变化的图像场景。在水下目标检测领

域，深度学习方法已被证明可以有效克服传统方法的局限性，提高检测的准确性和鲁棒性[8]。 

2.3. ResNet50 架构的相关研究 

ResNet(残差网络)是一种深度学习架构，因其独特的“跳跃连接”设计而闻名，该设计允许网络学习

输入和输出之间的残差，从而解决了更深网络的训练难题[9]。ResNet50 是 ResNet 系列中的一个变体，

其包含 50 层网络，目前已在多个图像识别任务中表现出色。在水下目标检测领域，ResNet50 的深层网络

结构使其能够捕捉复杂的水下图像特征，提高检测的准确性。 
综上所述，尽管传统方法在水下目标检测中有其应用价值，但深度学习，特别是 ResNet50 架构，为

该任务提供了一种更为先进和有效的解决方案。本研究旨在进一步探索和验证 ResNet50 在水下目标检测

中的应用潜力[10]。 

3. Resnet50 基本结构 

ResNet50 是 ResNet 网络中的经典网络模型，其中的“50”表示网络的深度，即由 50 层组成[11]，
表 1 详细说明了 ResNet50 的网络架构，ResNet50 作为深度卷积神经网络的主要模型，在图像识别任务中

取得了显著的成功，其深度结构和残差块的设计为解决深度网络训练难题提供了有效的方案，成为深度

学习领域的经典模型之一[12]。 
 
Table 1. Basic architecture configuration of ResNet50 
表 1. ResNet50 的基本结构配置 

Conv layer 输出大小 50-layers 数目 

Stage1: Conv_1 112 × 112 7 × 7, 64, stride2  

Stage2: Conv_2 56 × 56 

3 × 3 max_pool, stride2 
( )
( )
( )

1 1, 64
3 3, 64
1 1 256

 × 
 × 
 × 

  

Stage3: Conv_3 28 × 28 
( )
( )
( )

1 1, 128
3 3, 128
1 1 512

 × 
 × 
 × 

 3 

Stage4: Conv_4 14 × 14 
( )
( )
( )

1 1, 256
3 3, 256
1 1 1024

 × 
 × 
 × 

 4 

Stage 5: Conv_5 7 × 7 
( )
( )
( )

1 1, 512
3 3, 512
1 1 2048

 × 
 × 
 × 

 6 
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ResNet 网络模型中的残差块模型如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. The graph residual block model 
图 1. 图残差块模型 

 
图 1 展示了深度网络中提出的一个块，称为“bottleneck”块，其主要目的是降维，首先使用 1 × 1

卷积将 256 维信道减少到 64 维信道，接着，使用 256 个信道的 1 × 1 卷积来恢复。 
ResNet50，作为深度卷积神经网络的一个突出代表，是解决复杂图像识别任务，如水下生物检测的

理想选择[12]，它的核心特性是残差学习，通过引入跳跃连接来解决深层网络训练中的退化问题。这种结

构允许网络学习输入和输出之间的残差，从而有效地优化训练过程并构建更深的网络。ResNet50 的基本

结构包括一个初始的卷积层和池化层，用于提取图像的基本特征，接着是 16 个残差块，每个块由 3 个卷

积层组成，采用瓶颈设计以减少计算复杂度。跳跃连接在这些块中起到关键作用，有助于缓解梯度消失

问题，提高学习能力。网络的末端是一个全局平均池化层，替代了传统的全连接层，进一步减少了模型

的参数数量。在水下生物检测应用中，ResNet50 的这些特性使其能够有效地处理和识别在复杂水下环境

中捕获的图像，从而提高检测的准确性和效率[13]。 

4. 模型改进 

4.1. 改进方法说明 

为提高模型性能，本研究引入了 SIMAM 注意力机制，其原理是模仿大脑中激活神经元抑制周围神

经元的方式，以强调图像中更重要的区域，其通过计算特征图的局部差异性来分配注意力权重，使用

Sigmoid 函数进行归一化，从而增强模型对关键特征的敏感度。加入 SIMAM 的设计不增加额外的模型参

数，可以轻松集成到现有的神经网络中，在提高分类等任务的性能的同时不会增加计算负担。 

4.2. 对比实验结果 

对比实验结果如下表 2 所示。 
 
Table 2. Comparison of experimental results 
表 2. 实验结果对比 

模型 Map Imgsz Param 

ResNet50 (baseline) 64.6 256 × 256 91.44 

ResNet50_SIMAM 68.35 256 × 256 91.44 

MobileNetv2 68.15 256 × 256 9.6 

ShuffleNet 65.14 256 × 256 5.68 
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5. 实验与分析 

5.1. 数据获取 

本文使用数据集[11]分为 20 个类，共有 5443 张图片，图 2 为部分数据集展示，其中图左为灰鲨，图

右为肥胖三叶虫。 
 

 
Figure 2. Part of the dataset images  
图 2. 部分数据集图片展示 

5.2. 数据读取 

本文定义了一个函数 read_data (data_dir)，用于从指定的目录中读取图像文件，这一步骤是数据预处

理的基础，确保了模型能够接收到正确的输入数据。在读取图像时同时从文件名中提取标签信息，这些

标签对应于图像中的水下生物类别。为了标准化输入数据并减少模型训练时的计算负担，本文对图像数

据进行了归一化处理，即将像素值除以 255，从而将数据范围限定在 0 到 1 之间。此外，所有图像数据

被转换为 numpy 数组，以便于后续的处理和模型训练。 

5.3. 数据预处理 

1) 数据打乱：本研究使用了 numpy 的随机种子以及 shuffle 函数对图像数据以及标签进行了打乱，

有助于防止过拟合的现象发生，同时可以使模型更加具有泛化性以及鲁棒性[14]。 
2) 数据增强：采用了 ImageDataGenerator 对训练数据进行增强。这包括了一系列的图像变换操作，

如随机旋转、宽度偏移、高度偏移和缩放等。这些操作能够人为地增加数据集的多样性，模拟水下环境

中可能出现的各种变化，如光照变化、视角差异和物体的部分遮挡等。通过这种方式，能够显著提高模

型对新、未见过数据的泛化能力，从而提高其在实际应用中的准确性和可靠性。 

5.4. 数据训练 

在本研究中，采用了基于 TensorFlow 框架的 ResNet50 模型进行水下生物检测的数据训练。ResNet50，
作为一种深度卷积神经网络，被配置为包含一个全局平均池化层和两个密集连接层，最终层采用 softmax
激活函数以实现多类别分类。模型编译时，选择了 Adam 优化器和 Sparse Categorical Crossentropy 损失函

数，以及 sparse_categorical_accuracy 作为评估指标[15]。 
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为了优化训练过程，实施了多个回调函数，包括模型检查点以保存训练过程中的最佳模型，早停机

制以防止过拟合，以及学习率调整以提高模型训练的精度。训练过程中，本文使用了 model.fit 方法，设

置批量大小为 4，并进行了 200 个训练周期，同时将 15%的数据用作验证集，以监控和评估模型性能。 
训练完成后，模型被保存为 H5 文件格式，以便于未来的应用和复用。此外，本研究利用 matplotlib

库绘制了训练和验证过程中的准确率和损失曲线，以直观评估模型的性能和学习过程。这一全面而系统

的训练方法为水下生物检测任务提供了一个坚实且有效的深度学习模型基础。在进行数据增强的消融实

验时，目的是观察去除或修改其中某些增强技术对模型性能的影响。因此需要对每个配置重新训练模型，

然后记录和比较其性能，数据增强配置的消融实验如表 3 所示。 
 
Table 3. Ablation experiments for data augmentation configurations 
表 3. 数据增强配置的消融实验 

实验编号 重缩放
(rescale) 

旋转范围
(rotation_range) 

宽度偏移
(width_shift_range) 

高度偏移
(height_shift_range) 

缩放范围
(zoom_range) 

训练集 
准确率 

验证集 
准确率 

基线 1./255 0 0 0 0 99.81% 91.17% 

实验 1 1./255 45 0.15 0.15 0.5 99.87% 92.23% 

实验 2 1./255 0 0.15 0.15 0.5 99.75% 91.52% 

实验 3 1./255 45 0 0 0.5 99.75% 91.87% 

实验 4 1./255 45 0.15 0.15 0 99.87% 91.17% 

实验 5 1./255 45 0.15 0.15 0.5 99.82% 91.17% 
 

由表 3 可见，实验 1 在经过四种数据增强后，取得了最高的检测精准度。其中最优训练过程的 loss
和 accuracy 曲线如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Loss and Accuracy curves 
图 3. Loss 和 Accuracy 曲线 
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5.5. 实验结果 

本文使用 Python 编写了 Resnet50 模型，并在一台 GPU 服务器上进行了训练。训练过程中，使用了

数据增强技术，包括随机裁剪、旋转、缩放等，以增加数据集的多样性。最终训练的模型在测试集上取

得了较好的效果，能够将图片的不同种类的鱼类分类出来，并且有较高的精准度，具有实际应用价值。 
实验结果具有创新性与现有研究成果对比： 
在这项实验中，本文使用了基于 Resnet (Residual Network)的方法来进行水下生物检测。与现有的研

究成果相比，本研究在以下几个方面具有创新性： 
一是数据预处理和增强策略：在数据预处理阶段，采用了先进的数据增强技术，如随机旋转、缩放

和平移等，以模拟水下环境中可能遇到的各种情况。这些策略显著提高了模型对新场景的适应能力和泛

化性。 
二是复杂水下环境的适应性：模型特别考虑了水下环境的复杂性，如光照变化、水体散射和浑浊度

等因素。通过对模型进行细致的调整和训练，本研究提高了模型在这些具有挑战性条件下的识别准确率

和鲁棒性。 
三是实际应用场景的考虑：在设计时充分考虑了实际应用场景，确保模型不仅在实验室条件下有效，

而且适用于真实的水下环境，提高了本研究的实用价值和应用前景。 
综上所述，本研究通过结合先进的深度学习技术和针对性的数据处理策略，为水下生物检测领域带

来了新的视角和方法，展示了深度学习在解决复杂环境下生物识别问题中的巨大潜力。 
实验结果如图 4 所示，其中左图为待检测图片，右图为图片检测结果。 

 

 
Figure 4. Example figure of detection results 
图 4. 检测结果示例图 
 

在复杂的水下环境下，本研究克服了诸多技术挑战，采用了创新的生物检测方法，最终成功地实现

了高准确率的水下生物检测。这一成果不仅证明了技术的有效性，也为未来的水下生物研究提供了新的

思路和方法。因此，本研究在复杂的水下环境下取得了很高的检测准确率，为相关领域的发展做出了重

要贡献。 

6. 结语 

本研究提出并验证了一种基于深度学习的高效准确的水下目标检测方法。通过定制 ResNet50 模型并
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引入 SIMAM 注意力机制，成功地提高了检测的精确度。实验证明该方法可以有效应对水下环境的复杂

性和视觉清晰度的限制，具有状态良好的检测性能。这也为广泛的水下目标检测应用奠定了基础，为深

度学习在复杂水下视觉任务中的应用提供了范例。本研究展示了深度学习模型通过定制化和创新机制的

引入，可以克服水下目标检测面临的独特挑战，为未来建立适用于多种极端水下条件的检测系统提供了

宝贵经验和启发。总体而言，本研究创新性地实现了针对水下目标检测任务的高效深度学习模型设计和

优化，为相关领域的研究和应用提供了高效的工具。 
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