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摘　 要:视觉光学导引是无人潜航器(UUV)近端回收的主流方案,但其检测精度与鲁棒性易受机载设备算力限制及复杂水下

环境干扰。 针对刚体光阵目标结构特性与水下光学导引任务需求,提出一种基于改进 RTMPose 的水下光阵关键点实时检测方

法。 核心贡献在于:1)建立水下光阵骨架模型与水下光阵关键点检测数据集,将人体姿态估计自顶向下范式适配至光学导引任

务;2)设计融合重参数化技术和坐标注意力机制的轻量化骨干网络,通过解耦训练-推理过程和嵌入分方向的位置信息融合机

制,显著降低参数量和计算复杂度的同时,补偿轻量化带来的性能损失,提升模型对水下图像光学衰减退化、遮挡等干扰的鲁棒

性。 实验结果表明,本方法在自建数据集上平均精度(AP)达到 90. 8% ,平均端点误差( EPE)为 0. 828
 

pixels;相比于基线模型,
改进模型参数量与浮点运算数(Flops)分别降低约 22. 8%和 26. 6% ;在 Jetson

 

AGX
 

Orin(64
 

GB)嵌入式平台上,改进模型端到端

推理延迟较基线降低了 1. 14
 

ms。 泛化性实验表明,该方法能通过训练快速适配不同光阵形态与多种水域条件,具备良好的通

用性与可靠性。 本研究提出的水下光阵关键点检测方法在检测精度、速度以及鲁棒性这 3 方面取得良好平衡,满足水下光阵关

键点检测任务精度及实时性要求,为 UUV 等机载设备上实现高鲁棒性光学导引提供有效的解决思路。
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Abstract:The
 

visual
 

optical
 

guidance
 

is
 

a
 

mainstream
 

solution
 

for
 

the
 

near-end
 

recovery
 

of
 

unmanned
 

underwater
 

vehicles
 

(UUVs),
 

whose
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

are
 

susceptible
 

to
 

the
 

limited
 

computational
 

power
 

of
 

onboard
 

devices
 

and
 

interferences
 

of
 

complex
 

underwater
 

environments.
 

In
 

order
 

to
 

address
 

the
 

structural
 

characteristics
 

of
 

rigid
 

optical
 

array
 

targets
 

and
 

the
 

requirements
 

of
 

underwater
 

optical
 

guidance
 

tasks,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

real-time
 

keypoint
 

detection
 

method
 

for
 

the
 

underwater
 

optical
 

arrays
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

RTMPose
 

method.
 

The
 

core
 

contributions
 

are
 

as
 

follows:
 

1)
 

Establishing
 

a
 

skeleton
 

model
 

for
 

the
 

underwater
 

optical
 

arrays,
 

constructing
 

a
 

dataset
 

for
 

the
 

underwater
 

optical
 

array
 

keypoint
 

detection
 

and
 

adapting
 

the
 

top-down
 

human
 

pose
 

estimation
 

paradigm
 

for
 

the
 

optical
 

guidance
 

tasks;
 

2)
 

Designing
 

a
 

lightweight
 

backbone
 

network
 

integrating
 

re-parameterization
 

technology
 

and
 

a
 

coordinate
 

attention
 

mechanism.
 

By
 

decoupling
 

the
 

training-inference
 

process
 

and
 

embedding
 

the
 

directional
 

positional
 

information
 

fusion
 

mechanism,
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

computational
 

complexity
 

are
 

significantly
 

reduced
 

with
 

the
 

compensating
 

ability
 

of
 

performance
 

loss
 

caused
 

by
 

lightweight
 

design,
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

model′s
 

robustness
 

against
 

the
 

underwater
 

image
 

degradation,
 

occlusion,
 

and
 

other
 

interferences.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

an
 

average
 

precision
 

(AP)
 

of
 

90. 8%
 

and
 

a
 

mean
 

pixels
 

error
 

of
 

0. 828
 

with
 

our
 

dataset.
 

Compared
 

to
 

the
 

baseline
 

model,
 

the
 

proposed
 

model
 

reduces
 

the
 

number
 

of
 

parameters
 

and
 

floating-point
 

operations
 

by
 

approximately
 

22. 8%
 

and
 

26. 6%
 

with
 

the
 

Jetson
 

AGX
 

Orin
 

(64
 

GB)
 

embedded
 

platform,
 

the
 

corresponding
 

end-to-end
 

inference
 

latency
 

is
 

also
 

reduced
 

by
 

1. 14
 

ms
 

compared
 

to
 

the
 

baseline.
 

The
 

generalization
 

experiments
 

demonstrate
 

that
 

the
 

method
 

can
 

quickly
 

adapt
 

to
 

different
 

optical
 

array
 

configurations
 

and
 

various
 

water
 

conditions
 

through
 

training,
 

which
 

exhibits
 

the
 

fair
 

versatility
 

and
 

reliability.
 

In
 

conclusion,
 

the
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proposed
 

underwater
 

optical
 

array
 

keypoint
 

detection
 

method
 

achieves
 

a
 

favorable
 

balance
 

among
 

detection
 

accuracy,
 

speed,
 

and
 

robustness,
 

which
 

meets
 

the
 

precision
 

and
 

real-time
 

requirements
 

for
 

the
 

underwater
 

optical
 

array
 

keypoint
 

detection
 

tasks
 

and
 

provides
 

an
 

effective
 

solution
 

for
 

the
 

high-robustness
 

optical
 

guidance
 

on
 

UUVs
 

and
 

other
 

onboard
 

devices.
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0　 引　 　 言

　 　 无人潜航器( unmanned
 

underwater
 

vehicle,UUV) 水

下回收技术是保障其高隐蔽性、高机动性的关键。 通过

定期水下回收,UUV 可隐蔽地进行能源补充和数据传

输,从而显著提高作业范围与作业效率。 水下回收一般

包括中远端导引与近端导引两个阶段。 其中,近端导引

要求 UUV 精确驶入回收站,具有较高的定位精度要求,
直接决定回收任务的成败[1-2] 。 基于单目相机的光学导

引是 UUV 水下回收近端导引中常用的方法,通过检测安

装在回收基站上的信号灯或特殊图像,匹配二维图像与

三维空间的关键点,从而获取回收基站与 UUV 的相对位

置关系,为运动控制器提供导引信息。
光学导引中检测光阵关键点的方法主要分为两类:

传统数字图像处理方法和深度学习方法。 传统数字图像

处理方法主要根据待检测目标在相机中的成像特征(如

形状、几何分布、颜色等),结合实际物理信息筛选图像轮

廓,进而确定关键点位置[3] 。 例如,徐硕等[4] 将光源数量

设定为迭代条件实现自适应二值化阈值,并通过 K 均值

聚类算法剔除伪光源。 在自适应阈值分割的基础上,朱
志鹏等[5] 通过分析水下光线传播特性设计水下彩色图像

通道加权补偿法,先增强图像再阈值分割。 熊攀等[6] 设

计暗通道先验去雾算法进行图像增强,改进 Canny 边缘

检测,以最大轮廓面积为约束条件迭代更新阈值,最终利

用最小包围圆法定位圆心关键点。 王秋生等[7] 在改进

Canny 算法的基础上,利用根据距离自适应调整阈值的

方法分割光源轮廓。 由于水体对光的吸收和衰减特性,
导引光源常采取蓝绿色。 在复杂水下环境中,相机采集

的导引光源图像通常呈现出蓝绿色背景、对比度低、光照

不均匀、曝光过度、亮斑干扰和生物遮挡等问题,传统数

字图像处理方法常因其参数、阈值固定或自适应算法的

局限,无法适应不同水域条件,无法满足 UUV 水下回收

任务的高鲁棒性需求[8] 。
基于深度学习方法通过对大量水下标注样本数据的

拟合,通常具有较好的鲁棒性,具有广阔的应用前景[9] 。
目前主流方法主要有两种:1)利用目标检测器检测光阵

区域,剔除光阵外围的干扰,然后在区域内部利用传统图

像算法分割光源提取关键点;2)利用目标检测模型或图

像分割模型直接检测出所有属于光阵的光源,利用基于

光阵几何特征或尺度不变特征转换 ( scale-invariant
 

feature
 

transform,SIFT) [10] 等算法匹配特征。 周冰[11] 设

计基于异色光源的对接站,先利用 YOLOv5(you
 

only
 

look
 

once
 

version
 

5)网络检测对接站,然后利用光源间的颜色

差异区分并匹配关键点,通过设计光源颜色的方式有效

降低关键点误匹配的概率。 Liu 等[12] 提出对接神经网络

(docking
 

neural
 

network,DoNN) 框架并公开水下暗光图

像数据集( underwater
 

dark
 

image
 

dataset,UDID),采用先

设计目标区域检测器,再通过自适应分割与 K 均值聚类

提取关键点, 其算法没有考虑关键点缺失的情况。
祝志坤等[13] 考虑到水下光学成像模糊等问题,设计结合

暗通道先验去雾和 YOLOv9(you
 

only
 

look
 

once
 

version
 

9)
目标检测网络,检测增强后的图像中的每个独立光源,算
法可以适应不同水质。 但这些方法仍未将光阵的结构信

息融入神经网络中,依然无法解决遮挡或光源缺失等特

殊情况。
基于自顶向下(top-down)范式[14-15] 的实时多人姿态

估计( real-time
 

multi-person
 

pose,RTMPose) [16] 模型是一

种用于多人复杂场景下实时检测人体关节关键点的先进

模型,其能在多人相互遮挡的场景下,高精度且快速地完

成关键点检测。 针对 UUV 机载平台算力有限及水下复

杂环境的挑战,更全面地利用光阵结构信息,同时解决水

下光阵部分光源成像模糊、丢失以及被遮挡的问题,本文

将人体姿态估计 top-down 范式应用到水下光阵关键点检

测场景,提出基于 RTMPose-LC 模型的水下目标关键点

检测算法。 首先,建立包含 8 个关键点的水下光阵骨架

模型,并建立光阵关键点数据集;其次,基于实时人体姿

态估计模型 RTMPose-s,重构其骨干网络以降低参数量

和计 算 复 杂 度; 然 后, 嵌 入 坐 标 注 意 力 ( coordinate
 

attention,CA) [17] 模块,使模型更加关注空间位置特征,形
成新模型 RTMPose-LC。 最后,在自制数据集上进行实

验,对比分析验证改进策略的有效性。

1　 基于 RTMPose-LC 的水下光阵关键点检测
算法

1. 1　 基于 top-down 范式的关键点检测框架

　 　 1)关键点检测方法框架

在 UUV 自主回收任务中,回收装置上安装的导引光

源成像质量受复杂水体环境影响显著。 水体对不同波长

光的衰减特性差异会导致图像产生色偏;同时,水中悬浮

颗粒对光的散射、水中生物及回收装置表面对光的反射



160　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

会引入随机光斑与噪声干扰。 如图 1( a)所示,回收装置

附近出现气泡和回收装置本体反射形成的干扰(图 1( a)
中以椭圆形和矩形标注);如图 1(b)所示,图像中出现随

机的光斑干扰(图 1(b)中椭圆形标注)。

图 1　 回收装置水下成像

Fig. 1　 Underwater
 

imaging
 

of
 

the
 

recovery
 

device

受上述两类噪声干扰,当噪声出现在回收装置附近

或其形状、亮度与实际导引光源相似时,传统数字图像处

理方法难以实现可靠的关键点检测,易发生误检与漏检。
对于先利用深度学习检测器确定目标区域,再利用传统

数字图像处理方法在目标区域中提取关键点的策略,虽
剔除回收装置范围外的噪声干扰,但对于目标区域内出

现噪声干扰的情况依然无法有效分割。 以上两种思路存

在共同的局限性:前者依赖底层像素处理,难以充分利用

导引光阵的整体物理信息;后者在前者的基础上缩小处

理范围,但本质上依然未能充分利用真实物理信息,没有

建立光源之间的位置拓朴关系模型。
为克服上述局限性,本文借鉴人体姿态估计任务思

想,将目标骨骼信息导入模型。 人体姿态估计包括 top-
down 和自底向上(bottom-up)两种范式,前者适用于 5 人

以下,无多人重叠且精度要求高的场景,人数增加会降低

推理速度;后者适用于多人同时出现的场景,推理速度不

受人数影响,但易出现关键点误关联,易受噪点干扰。 光

学导引任务中不会出现 3 个以上回收装置出现在同一图

像中的情况且易出现噪点光源干扰。 综合两种范式的优

缺点,本文采用基于 top-down 范式的关键点检测框架,将
导引光阵的骨架信息(如光源相对位置、拓扑连接、光源

顺序等)显式融入检测模型,以提升模型在复杂干扰下的

鲁棒性。 算法整体框架如图 2 所示。

图 2　 基于 Top-down 范式的关键点检测框架

Fig. 2　 Keypoint
 

detection
 

framework
 

based
 

on
 

Top-down
 

paradigm

该框架分为两个阶段:(1)目标检测阶段,目标检测

器在采集图像中筛选出目标区域,剔除远离光阵区域的

噪声干扰,并缩小后续处理范围;(2) 姿态估计阶段,在
裁剪出的目标区域内,姿态估计器利用光阵的骨架信息

回归各个光源关键点,增强对区域内干扰的分辨能力。
2)光阵骨骼模型

姿态估计是计算机视觉领域中的一项基本任务。 在

人体姿态估计任务中,通过对图像或视频中人体关节位

置和角度的估计,推测人体的姿势和动作。 由于人体具

有柔韧性,其关节相对位置和角度多变,且关键点的可见

性受衣物、视角和拍摄环境影响,该任务颇具挑战性。 不

同于人体骨骼,光阵骨架是不可形变的刚体,其图像形状

仅受相机拍摄角度影响。 此外,在 UUV 水下回收场景

中,通常图像中仅出现一个回收装置,不存在多目标相互

遮挡的问题。 因此,将人体姿态估计的思想应用到水下

光阵关键点检测任务具备合理性和可行性。
如图 3 所示,COCO 数据集中建立的 17 个关键点人

体骨骼模型,包括四肢和躯干关键点。 类似地,本文建立

8 关键点刚性光阵骨架模型。 以右上角靠近回收装置拉

线的导引灯为 0 号关键点,按顺时针方向依次为 1 ~ 7 号

关键点。 各关键点的重要性相同,且成对称分布(0 ~ 7、
1 ~ 6、2 ~ 5、3 ~ 4 分别对称)。

图 3　 人体骨骼关键点和光阵骨架关键点

Fig. 3　 Human
 

skeletal
 

keypoints
 

and
 

optical
 

array
 

skeleton
 

keypoints

1. 2　 基于改进 RTMPose 的关键点检测

　 　 1)RTMPose-s 模型结构

RTMPose 是由上海人工智能实验室联合 OpenMMlab
团队开发的一种高性能实时多人 2D 姿态估计模型,采用

top-down 范式,强调关键点检测的实时性和准确性的平

衡。 其摒弃了传统的热图( heatmap) 回归方法[18] ,引入

SimCC(simple
 

coordinate
 

classification)检测头[19] ,将坐标

预测任务转为 X、Y 方向上的分类任务,将图像空间离散

为多个坐标区间(bin),通过 Softmax 分类进行预测,使用

一维高斯向量进行监督与优化,完全去除热图生成与上

采样过程,保证高精度的同时大幅降低推理耗时。 在骨

干网络部分, 采用高效的 CSPNeXt ( cross
 

stage
 

partial
 

next)架构[20] ,由卷积模块( ConvModule)、跨阶段部分连

接层(cross
 

stage
 

partial
 

layer,CSPLayer)和空间金字塔池

化快速瓶颈层 ( spatial
 

pyramid
 

pooling
 

fast
 

bottleneck,
SPPFBottleneck)等核心模块组成,强调高分辨率、低延迟
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和嵌入式设备部署友好性。 头部网络包括 7×7 卷积、全
连接层 ( fully

 

connected
 

layer, FC) 和门控注意力单元

(gated
 

attention
 

unit,GAU)。 骨干网络提取的特征先由

大核卷积层压缩通道,再经 FC 层扩展维度,利用 GAU 整

合全局和局部信息,最终通过坐标分类器实现关键点

定位。
2)骨干网络重构

UUV 机载嵌入式平台相比 GPU 服务器,计算资源严

重受限,难以直接部署复杂的图像检测或分割算法。 此

外,UUV 需要执行多种复杂水下任务[21-23] ,其自主对接

回收功能模块应尽可能减少对系统整体计算资源的占

用。 本研究的任务背景为 UUV 水下对接,不同于多人姿

态估计任务,本任务场景中不存在识别多目标的情况,并
且采集图像背景相对单一,干扰源相对有限。 因此,在保

证关键点检测较高精度的前提下,使算法在推理时占用

尽可能低的计算资源,对 UUV 系统的实际部署具有重要

意义。
模型轻量化有助于降低计算成本并提高推理速度,

虽然 RTMPose 采用部署友好型的网络结构,强调实时

性,但其原设计面向更复杂的应用场景,直接用于水下光

阵关键点识别任务在性能上存在冗余,存在进一步轻量

化的空间。 同时,RTMPose 采用 hard-swish、hard-sigmoid、
leak-relu 等新型高效算子,这些算子在多种嵌入式平台

(尤其是国产平台) 上兼容性较差。 为提升模型在不同

嵌入式设备上的通用性,应采用传统的算子,如 Conv2d、
ReLU 等。 传统算子具有更好的适配性,但其效率低于新

型算子,达到同等性能一般需要更为复杂的结构,参数量

必然会大幅增加。 为降低计算成本并保证较高精度,本
文利用结构性重参数化技术[24-26] ,解耦训练和推理过程,
引入重参数化卷积模块 ( re-parameterizable

 

convolution
 

block,RepConvBlock) [27] 替换原 CSPLayer。 该模块核心

思想是在训练时通过多分支结构充分提取特征,而在推

理阶段将多分支结构等效为单一分支,从而实现高精度

和高效率。 在训练时,RepConvBlock 采用由 3 × 3 卷积、
1×1 卷积和恒等连接组成的多分支并行结构;在推理时,
首先将卷积层和归一化层融合为带偏置的融合卷积,如
式(1) ~ (3)所示。

Conv(x) = W(x) + b (1)

BN(x) = γ × x - avg(x)

σ2(x)
+ β (2)

BN(Conv(x)) = γ × Conv(x) - avg(x)

σ2(x)
+ β =

γ × W(x) + b - avg(x)

σ2(x)
+ β =

γ × W(x)

σ2(x)
+

γ × (b - avg(x))

σ2(x)
+ β( ) (3)

式中: Conv(x) 表示卷积层;W(x) 表示卷积层权重;b表

示卷积层偏置;BN(x) 表示归一化层;γ 表示缩放参数;
β 表示偏置参数;avg 表示滑动均值;σ 表示滑动方差。

融合后卷积的权重为
γ × W(x)

σ2(x)
, 卷 积 偏 置 为

γ × (b - avg(x))

σ2(x)
+ β; 将并行的 1×1 卷积分支和恒定

连接分支都扩充为 3×3 卷积分支;最后根据卷积操作的

可加性,将等效的 3 个 3×3 融合卷积分支的权重和偏置

相加得到 1 个 3×3 融合卷积。 该设计在训练时通过多分

支结构保证模型的高表征能力,在推理时等效为单路

3×3 卷积,实现更快的推理速度,更低的内存占用,提升

模型部署友好性。 本文重构的轻量级特征提取骨干网络

如图 4 所示, 包含 Stem 层、 Stage 模块和下采样模块

(DownSample)。
为了降低计算成本,Stem 层使用两个 3×3 的降采样

卷积将特征图压缩至输入图像大小的四分之一,特征图

空间维度大幅减小,通道数增加。 随后,特征图依次通过

多个 Stage、 DownSample 结构。 前馈网络 ( feed-forward
 

network,FFN)包括两个 1×1 卷积、ReLU 激活函数和残差

连接,可以有效提升非线性特征表达能力并保留细节特

征。 在每个 Stage 后采用 DownSample 模块进行下采样,
进一步压缩特征图尺寸,逐步提取从低级细节到高级语

义的层次化特征。 同时,删除原模型中使用多尺寸卷积

核的 SPPFBottleneck 模块,以保证模型低计算资源占用

的特性。
3)CA 注意力机制

模型轻量化后往往伴随性能上的损失。 为补偿该损

失,可在轻量级网络上嵌入适当的注意力机制。 删除

SPPFBottleneck 模块后,模型在多尺度特征融合和全局感

受野性能上均会下降,需要增加轻量型注意力模块来补

偿。 CA 由 Hou 等[17] 提出,可以将位置信息嵌入通道注

意力中,且参数量小,非常适合轻量级网络性能优化,其
结构如图 5 所示。

图 5 中,先分别对尺寸为 [C,H,W] 的输入特征图按

照 X 和 Y 方向进行平均池化,生成对应方向上的特征图,
如式(4)、(5) 所示。

zhc(h) = 1
W ∑

0≤i < W
xc(h,i) (4)

zwc (w) = 1
H ∑

0≤j < H
xc( j,w) (5)

式中: zhc(h) 表示高度为 h 的第 c 个通道的特征图输出;
zwc (w) 表示宽度为 w 的第 c 个通道的输出;W 表示宽度;
i、

 

j 表示对应的坐标位置;H 表示高度。
再将特征图进行变换和拼接,通过共享的 1×1 卷积

进行特征融合,再经 BN 层与非线性激活函数层完成
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图 4　 重构 Backbone 结构

Fig. 4　 Restructured
 

Backbone
 

architecture

图 5　 CA 注意力机制结构

Fig. 5　 Structure
 

of
 

the
 

coordinate
 

attention
 

mechanism

归一化,如式( 6) 所示。 然后,沿着空间维度拆分特征

图,分别用二维卷积变换到输入相同的通道数,通过

sigmoid 激活函数得到注意力向量,如式(7)、(8) 所示。

最后,原始特征图与注意力向量相乘得到最后输出,如
式(9)所示。

f = δ(F1([ zh,zw])) (6)
gh = σ(Fh( f

h)) (7)
gw = σ(Fw( f

w)) (8)
yc( i,j) = xc( i,j) × gh

c( i) × gw
c ( j) (9)

式中: f 表示在 X 和 Y 方向编码空间信息的中间特征图;
δ 表示非线性激活函数;F1,Fh,Fw 表示1 × 1卷积;g表示

注意力向量;σ 表示 Sigmoid 激活函数; yc( i,j) 表示最终

输出向量;xc( i,j) 表示原有特征向量。
在防水相机拍摄的水下光阵图像中,受到水体对光

的衰减与散射影响,图像会呈现曝光过度、模糊等情况。
引入 CA 注意力机制可提升模型对位置信息的敏感度,
弥补轻量化带来的性能损失。 CA 会将通道注意力分解

为沿水平方向和垂直方向的 1D 特征编码,将位置信息分

方向融入注意力图中,从而加强输入特征在特定方向上

的长距离依赖性。 这样的处理方式与本文中头部网络中

的坐标分类器适配性较高。
本文将坐标注意力机制模块 CA 嵌入到 RepConvBlock

的多分支结构与 FFN 网络中间,得到 RepConvCABlock。
在融合不同层级特征时更加关注空间位置信息,弥补由于

模型轻量化导致的性能损失,如图 6 所示。
4)改进 RTMPose-LC 模型总体结构

改进后的模型命名为 RTMPose-LC,其总体结构如

图 7 所示。 模型主要包括基于重参数化技术重构的骨干
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图 6　 RepConvCABlock 结构

Fig. 6　 Structure
 

of
 

the
 

RepConvCA
 

block

网络和 SimCC 坐标分类头。 为避免结构冗余,本文只在

部分 RepConvBlock 模块中嵌入 CA 注意力模块,即把每

个 Stage 层 的 第 2 个 RepConvBlock 模 块 替 换 为

RepConvCABlock 模块。
RTMPose-LC 模型沿用原 RTMPose-s 的高效坐标分

类头,以保证其高精度坐标回归能力,为进一步提升关键

点坐标回归精度,在原始 RTMPose 的 Kullback-Leibler 散

度(Kullback-Leibler
 

divergence,KLD)损失函数的基础上

加权融合均方误差( mean-square
 

error,MSE)损失作为新

的损失函数。 总的损失函数如式(10)所示。

图 7　 改进模型总体结构

Fig. 7　 Overall
 

structure
 

of
 

the
 

improved
 

model

　 　 L total = ηLkld + ξLmse = η∑
k

i = 1
P( i)lg P( i)

Q( i)
+

ξ 1
8 ∑

8

i = 1
(y i - ŷi)

2 (10)

式中: P( i) 表示第 i 个关键点真实概率分布;Q( i) 表示

第 i 个关键点预测概率分布;y i 表示真实坐标值;ŷi 表示

预测坐标值;η,ξ 表示加权系数, 本文中分别取 1. 0 和

0. 5。
骨干网络采用重构的轻量型特征提取网络,利用重

参数卷积模块解耦模型训练和推理过程。 训练阶段采用

多分支并行结构充分提取、融合各层特征;推理阶段将多

分支结构等效为单路 3×3 融合卷积,保证推理精度,同时

提升推理速度,降低内存占用,更能满足嵌入式平台的部

署要求。

2　 水下光阵关键点检测实验及结果分析

2. 1　 水下光阵关键点数据集及标注

　 　 中国科学院沈阳自动化研究所 UDID 开源数据集提

供 10
 

000 张水下相机实时采集图像,可以作为本文关键



164　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 7 卷

点检测数据集的基础数据。 为降低低质量图像对模型训

练的影响,从 UDID 数据集中筛选出 2
 

000 张不同拍摄角

度、不同拍摄距离且不存在拖影的图像,分辨率 448 ×
448。 采用 labelme 工具进行目标类别和关键点位置信息

标注,标注遵循 COCO 数据集格式,标注可见性,目标检测

框和关键点。 标注示例如图 8 所示,矩形框标注待检测光

阵区域,不同灰度的点依次标注待检测光源圆心。 将数据

集按 8 ∶ 1 ∶ 1的比例划分为训练集、验证集和测试集。

图 8　 数据集标注示例

Fig. 8　 The
 

annotation
 

examples
 

of
 

dataset

2. 2　 评价指标

　 　 类比于二维人体姿态估计,本文沿用其评价指标,选
取平 均 精 度 ( average

 

precision, AP ) 与 平 均 召 回 率

(average
 

recall,AR)两个指标。 本文自建数据集格式为

COCO 数据集通用格式用于关键点检测,通过计算目标

关键点相似度(object
 

keypoint
 

similarity,OKS)来计算 AP
和 AR,如果单个预测关键点坐标和真实关键点坐标在像

素坐标系的欧式距离在一定阈值范围内,则认为此次预

测是正确的。 目标关键点相似度公式如式(11)所示。

OKSp =
∑ i

exp{ - d2
pi / 2S

2
pσ

2
i }δ(vpi > 0)

∑ i
δ(vpi > 0)

(11)

式中: p 表示目标所属类别(如 Person、Lights 等); dpi 表

示 p类第 i个关键点预测值与真实值的欧式距离;Sp 为尺

度因子,一般选取目标边界框的面积;σ i 表示第 i 个关键

点的标准差;vpi 代表第 i 个关键点的可见性。
根据计算出的光阵所有预测关键点的 OKS 可以得

到 AP 与 AR。 不同的 OKS 阈值下的 AP 与 AR 能全面反

映出模型的性能,本文重点关注平均精度均值 ( mean
 

average
 

precision,mAP)、中等目标 AP(M)两个指标。

为更准确地评估关键点检测精度,本文还增加平均

端点误差(end
 

point
 

error,EPE)评价指标,通过计算预测

关键点与真实关键点的平均欧氏距离,更加直观地显示

逐点的绝对误差。 EPE 计算如式(12)所示。

EPE = 1
N ∑

N

i = 1
(xpred

i - xgt
i ) 2 + (ypred

i - ygt
i ) 2 (12)

式中: N 为关键点数量;(xpred
i ,ypred

i ) 表示第 i 个点的预测

坐标;(xgt
i ,ygt

i ) 表示第 i 个点的真实坐标。
2. 3　 模型训练

　 　 本文所有的模型训练均基于 PyTorch 和 MMPose 工

具箱,实验平台配置为 Intel
 

CORe
 

i7-13620H、 NVIDIA
 

RTX
 

4060
 

8
 

G 显卡。 模型训练环境为 ubuntu18. 04、
Anaconda3+Python3. 7+CUDA10. 0+

 

PyTorch1. 1. 0。 输入

图像尺寸为 256×192,设置初始学习率为 0. 004,最大训

练轮数为 420,batch
 

size 为 128,前 5 个训练轮次使用线

性预热,第 200 ~ 420 轮使用余弦退火学习率调度,最小

学习率设置为初始学习率的 5% 。 为提升网络的泛化性,
在训练阶段增加图像增强,如随机水平翻转、颜色抖动、
随机遮挡、模糊增强等。
2. 4　 对比实验与结果分析

　 　 1)对比实验

为验证本文提出的 RTMPose-LC 模型在水下光阵关

键点检测任务中的准确性与实时性,将本文模型与部分

先进的两阶段关键点检测模型进行比较,所使用的目标

检测器均为 RTMDet-s,结果如表 1 所示。

表 1　 不同模型在自建数据集上的关键点检测结果

Table
 

1　 Keypoint
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

a
 

self-built
 

dataset

网络模型 GFLOPs
参数量 /

M
AP /
%

AP(M) /
%

端点误

差 / pixels
帧率 /

fps

Litehrnet 0. 265 1. 130 78. 9 59. 5 1. 197 100. 72

DeepPose 0. 307 2. 319 80. 9 43. 1 0. 945 162. 72

RTMPose-s 0. 665 5. 247 90. 5 68. 1 0. 831 169. 52

本文模型 0. 488 4. 051 90. 8 76. 4 0. 828 221. 81

　 　 表 1 中,在相同条件下,选取 3 个基于 top-down 范式

的轻 量 化 模 型 与 本 文 模 型 对 比。 其 中, Litehrnet
(lightweight

 

high-resolution
 

network)为基于热力图的模型;
DeepPose 为基于直接回归的模型, 其骨干网络选用

mobilenetV2 轻量化网络;RTMPose-s 为本文的 baseline 模

型。 对比实验结果可知,在 AP 指标上,本文模型继承

RTMPose-s 的高精度属性,分别比 litehrnet 和 DeepPose 提

高 11. 9 和 9. 9 个百分点;在 AP(M)指标上提升更为显著,
分别比 litehrnet、DeepPose 和 RTMPose-s 提升 16. 9、33. 3
和 8. 3 个百分点。 参数量和计算复杂度相较于 baseline 分
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别降低 22. 8% 和 26. 6%,FPS ( frames
 

per
 

second) 分别比

litehrnet、DeepPose 和 RTMPose-s 提升约 120%、36. 4% 和

30. 7%。 RTMPose-LC 模型在拥有最高准确度的同时有更

快的推理速度,实现推理阶段的精度与速度的同时提升。
针对水下光阵关键点识别任务,为全面评估不同范

式算法,选取基于单阶段的模型 RTMO-s、YOLOPose-s 与

本文模型对比,实验结果如表 2 所示。

表 2　 不同范式模型关键点检测结果

Table
 

2　 Keypoint
 

detection
 

results
 

for
 

the
 

models
 

of
 

different
 

paradigms

网络模型 参数量 / M AP / % AP(M) / %

YOLOPose-s 15. 100 67. 4 34. 6

RTMO-s 9. 000 73. 9 31. 7

RTMPose-s 5. 247 90. 5 68. 1

本文模型 4. 051 90. 8 76. 4

　 　 表 2 中,RTMPose-s 和本文模型关键点检测准确率

均明 显 高 于 YOLOPose-s 和 RTMO-s ( real-time
 

multi-
person

 

pose
 

estimation),在检测小目标时精度均超出约

30% 。 表 2 实验数据均是在理想检测器条件下得出,top-
down 范式的检测模型在实际部署时会受到目标检测器

精度限制,后续章节进行讨论。
2)关键点检测性能影响分析

针对 top-down 范式的检测模型在实际部署时精度受

目标检测器性能限制的问题,RTMPose-LC 在训练时针对

输入的目标检测框数据进行数据增强,包括缩放、旋转、
平移以及部分遮挡,模拟目标检测器检测结果失准的情

况。 同时,还采用基于关键点生成扩展边界框的方法减

少对目标检测器的依赖,保障在检测器失准情况下模型

的性能。 为评估上述训练策略效果,在姿态估计阶段的

目标框输入数据随机加上 10% ~ 40% 的偏移,检测结果

如图 9 与表 3 所示。
图 9 为偏移 10%的测试集部分数据,从左至右依次

为原图、正常推理结果和偏移检测框推理结果,在偏移检

测结果中标记出每个关键点的置信度。 在目标检测框外

面的区域,模型仍然具备检测关键点的能力,且偏离目标

框较远的位置关键点检测置信度低( 图中最低 0. 46、
0. 39、0. 58)。 通过训练,姿态估计器对目标检测器的依

赖性降低,在框外区域也具有检测能力,实际部署可以通

过置信度筛选关键点。
表 3 中,模型在检测框偏移 20% 以下时,AP 下降

2. 6%,AP(M)下降 4. 8%,EPE 低于 2
 

pixels,精度能够保

持;偏移超过 40%时,准确率下降严重(下降 26%),EPE 增

加 5 倍,模型性能受检测器影响很大。 所以,在检测器发

生 20%以下的检测偏差时,本文模型具有良好的鲁棒性,

　 　 　 　

图 9　 检测器依赖分析结果

Fig. 9　
 

The
 

dependency
 

analysis
 

result
 

chart
 

of
 

detector

表 3　 检测框偏移测试结果

Table
 

3　 Test
 

results
 

of
 

bounding
 

box
 

offset

偏移量 AP / % AP(M) / % 端点误差 / pixels

10% 89. 8 75. 4 0. 846

20% 88. 2 71. 6 0. 883

30% 81. 7 66. 6 1. 643

40% 64. 8 53. 2 5. 551

经过后端关键点置信度筛选能够适配关键点检测任务;在
检测器出现大幅偏差、误检或失效时,模型检测精度大幅

下降,需要增加后处理逻辑参照前后帧数据才能适配关键

点检测任务。 此外,为具体分析本文所提出的各个模块对

模型性能的影响,设计消融实验,结果如表 4 所示。

表 4　 消融实验结果对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results

模型构成
AP /
%

AP(M) /
%

参数量 /
M

GFLOPs
端点误差 /

pixels

RTMPose-s 90. 5 68. 1 5. 247 0. 665 0. 831

+RepConv 88. 7 63. 8 4. 038 0. 487 0. 864

+RepConv+CA 90. 2 73. 6 4. 051 0. 488 0. 843

+RepConv+CA+MSE 90. 8 76. 4 4. 051 0. 488 0. 828

　 　 分析表 4 中各个评价指标可以得出,通过重构

Backbone 和重参数化技术,模型的计算复杂度(Flops)从

0. 665 G 下降到 0. 487 G,降低约 26. 6%,参数量(Params)
从 5. 247 M 下降至 4. 038 M,降低约 22. 8%。 Backbone 重

构后 AP 下降 1. 8%,AP(M)下降 4. 3%,表明此种模型轻

量化的方法会导致性能下降。 嵌入 CA 注意力模块后,
AP(M)提升至 73. 6%,超过基线模型 5. 5 个百分点,CA 模
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块给模型带来更强的位置感知能力,提升模型对于模糊图

像的检测能力。 最后,融合 MSE 损失函数进一步提升坐标

回归的准确性。 模型计算量和参数量基本稳定,且中等目

标检测准确率提升较大,性能提升明显。
3)对比模型推理效果

对训练好的模型推理效果进行对比,从 UDID 数据

集中选取自建数据集外的数据进行模型推理测试,推理

效果如图 10 所示。

图 10　 推理结果

Fig. 10　 Inference
 

results

图 10 中,选取 8 张测试图片进行推理,共 a、b、c、d
这 4 组推理结果,每组图片从左至右为原图、RTMPose-s
推理结果和本文模型推理结果。 图 10(a)代表光阵本体

表面反光的情况,图中椭圆形标记处,RTMPose-s 出现误

检,本文模型推理结果正确;图 10(b)代表出现随机干扰

光源情况(图中椭圆形标出),两个模型均具有分辨干扰

光源的能力;图 10(c)代表光阵被大面积遮挡情况,图中

椭圆形标记处,RTMPose-s 出现误检,本文模型推理结果

正确;图 10(d)中光阵附近出现鱼类干扰(椭圆形标记),
两个模型同样具备分辨动态干扰物的能力。 根据推理结

果可以得出:在检测目标较为完整的情况下,RTMPose-s
模型和本文模型均具备区分干扰光源、水泡干扰和动物动

态干扰的情况。 相较于 RTMPose-s 模型,本文模型在检测

目标存在大面积遮挡和大面积反光的情况下,得益于 CA
模块更强的位置感知能力,具有更好的抗遮挡性能。

4)模型泛化性分析

为评估 RTMPose-LC 模型的泛化性,本文增设清水池

实验和 Gazebo 仿真环境实验。 这两种环境与 UDID 数据

集采集图片成像效果存在显著差异,清水池采集图像如

图 11 所示,Gazebo 采集图像如图 12(b)所示。 因水质不

同清水池采集的图像整体偏蓝,UDID 采集图像整体偏绿。

图 11　 清水池采集图像

Fig. 11　 Images
 

collected
 

from
 

a
 

clean
 

water
 

pool

图 12　 Pool-datasets 关键点和 simulator-datasets 关键点

Fig. 12　 Keypoints
 

of
 

pool-datasets
 

and
 

keypoints
 

for
 

the
 

simulator-datasets

本节实验采用重新设计的 6 关键点模型,分别在水

池和 VVV-Simulator 仿真环境采集图像,图像分辨率为
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1
 

920×1
 

080,建立 Pool-datasets( 2
 

000 张) 和 Simulator-
datasets(2

 

000 张),6 关键点模型如图 12(a)、(b)所示。
图 12 中,6 个关键点呈现圆形分布,0 ~ 2、3 ~ 5 呈

左右对称布局,1 ~ 4 连线与 0 ~ 2 连线为垂直关系,3 与

5 分 别 位 于 其 相 邻 两 点 的 角 平 分 线 与 圆 交 点 处。
Pool-datasets 采 用 与 2. 1 节 相 同 类 型 的 标 注 方 式,
Simulator-datasets 直接将仿真环境实际像素坐标作为标

注信息。 实验设置如下:UDID 代表相对复杂、浑浊度

较高的自然水体,Pool-datasets 代表浑浊度低的真实水

体,Simulator-datasets 代表理想条件下的水下环境。 采

用与前文相同的训练策略,不同数据集训练结果如表 5
所示。

表 5　 RTMPose-LC 在不同数据集上性能对比

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

of
 

RTMPose-LC
 

across
 

different
 

datasets

数据源 光阵模型 图像分辨率 AP / % 端点误差 / pixels

UDID 8 关键点 448×448 90. 5 0. 828

Pool 6 关键点 1
 

920×1
 

080 95. 6 1. 841

Gazebo 6 关键点 1
 

920×1
 

080 99. 8 0. 938

　 　 表 5 中,对比模型在 UDID 数据、Gazebo 仿真数据与

水池数据 3 个自建数据集的关键点检测性能。 受实验条

件限制,无法获取 6 关键点光阵在 UDID 环境下的图像

数据,本节重点分析清水池和仿真环境中的数据。 模型

在 Pool 环境中 AP 为 95. 6% ,在 Gazebo 环境中 AP 为

99. 8% ,这表明当水体环境趋于理想化时,模型能保持较

高精度的检测能力,对水质、光照变化具有良好的适应

性。 新增两个环境中,Pool 环境 EPE(1. 841),Gazebo 环

境 EPE ( 0. 938 ) 数值高于 UDID 环境 EPE ( 0. 828 )。
Simulator-datasets 直接使用仿真环境的真值作为标注信

息,标注精度远远高于 Pool-datasets 的人工标注方式且仿

真环境噪声极少,所以在同样分辨率下精度较高。 此外,
受 SimCC 分类头分类方式的影响,在更高分辨率的图像

上,单个像素表示的物理区域变小,导致计算 EPE 时数

值偏大,而实际物理距离并未增大。 表 5 中水池数据分

辨率由 448×448 变为 1
 

920×1
 

080,EPE 数值有限增加,
由 0. 828 增加至 1. 841 是合理的。 泛化性对比试验表

明,本文模型在不同水质水池和虚拟仿真环境下性能稳

定,并且通过训练能适应目标形态变化,具有良好的泛化

能力。
5)模型部署

为检验 RTMPose-LC 模型在嵌入式平台的推理速

度,本文将在 PC 端训练的模型迁移到 Jetson
 

AGX
 

Orin
(64

 

GB) 高性能嵌入式 AI 模组上,测试基本环境为:

Jetpack5. 1. 2、 CUDA11. 4、 Cudnn8. 6. 0、 Tensorrt8. 6. 9、
OpenCV4. 5,如图 13 所示。

图 13　 Jetson
 

AGX
 

Orin(64
 

GB)
Fig. 13　 Jetson

 

AGX
 

Orin(64
 

GB)

PC 端训练完成的模型权重 pth 文件转换为 onnx 文

件,再经 Tensorrt 转换为 trt 文件(FP16)部署到嵌入式设

备上,推理速度测试结果如表 6 所示。

表 6　 模型部署推理速度对比

Table
 

6　 Comparsion
 

of
 

model
 

deployment
 

inference
 

speed

网络模型
输入尺寸 /

pixels
推理延迟 /

ms
端到端延迟 /

ms
帧率 /

fps

RTMPose-s 256×192 3. 28 6. 43 155. 44

RTMPose-LC 256×192 2. 85 5. 29 188. 89

　 　 表 6 中,推理延迟表示使用随机数据测量模型本身

的推理延迟;端到端延迟表示使用真实图像数据,包括图

像加载、预处理和推理后端数据处理等步骤,模拟实际使

用时总的推理延迟。 分析表 6 可知,得益于重参数卷积

技术,将模型骨干网络的多分支特征提取结构等效为单

分支结构(3×3 混合卷积),本文模型在嵌入式设备上的

推理速度优于 RTMPose-s。

3　 结　 　 论

　 　 本文针对 UUV 水下关键点检测任务中模型鲁棒性

和精度难以兼顾的问题,将人体姿态估计的思想迁移至

UUV 水下回收光学导引任务中,提出一种实时、准确的

关键点检测方法。 设计了一种针对机载设备算力受限难

题的轻量化网络结构,利用重参数化技术重构骨干网络

并通过轻量级注意力机制提升模型性能,解决了轻量化

模型位置感知能力弱的问题。 实验表明,本文提出的

RTMPose-LC 模型在精度、速度和鲁棒性这 3 个方面取得

了良好平衡。 此外,本文还进行了模型泛化性分析,设计

了清水池和虚拟仿真环境对比试验,更改目标关键点分

布,证明了本文模型具有良好的通用性,能够更好地满足

UUV 光学导引任务实时性和抗干扰性的需求,是解决水

下光阵关键点识别的有效方案。
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