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摘  要 

随着人类对海洋世界的探索活动日益增多，自动检测与识别海洋物体愈发重要。相对于仅仅获得目标大

小与位置信息，海洋生物的实例分割更具价值，因为其可以进一步提供目标的形状信息。基于上述背景，

本文提出了一种新的方法，通过整合原型模块到实例分割模型中，以获得更好的性能。原型模块由原型

训练与原型区域两部分组成来保证原型的类代表性与边界稳定性。其中，我们通过随机挑选部分异类相

似样本来训练原型区域模块，来更好地模拟类原型边界。最终，我们将原型模块融合到传统实例分割模

型中，以实现更准确的海洋生物分割。实验结果表明，我们提出的原型整合方法在海洋数据集上取得了

显著的精度提升，并能更好地区分异类相似样本，从而有效改善了实例分割模型的性能。 
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Abstract 
The importance of automatically detecting and identifying marine objects has increased in tandem 
with the rise in human exploration activities in the maritime environment. Compared to obtaining 
only target size and position information, instance segmentation of marine organisms is more 
valuable as it can further provide shape information about the targets. This paper proposes a new 
method by integrating a prototype module into the instance segmentation model to achieve better 
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performance. The prototype module consists of prototype training and prototype region to ensure 
the class representativeness and boundary stability of the prototypes. Specifically, we train the 
prototype region module by randomly selecting some dissimilar samples to better simulate the 
boundary of class prototypes. Ultimately, we integrate the prototype module into the traditional 
instance segmentation model to achieve more accurate segmentation of marine organisms. Expe-
rimental results demonstrate that our proposed prototype integration method achieves signifi-
cant accuracy improvement on the marine dataset and better distinguishes dissimilar samples, 
effectively improving the performance of the instance segmentation model. 
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1. 引言 

由于海洋占地表面积的 70%以上，蕴含着大量生物种类与自然资源，人类对海洋的探索活动从未停

止过。随着现代探索技术的发展，特别是水下机器人出现，人们对海洋的探索达到前所未有的高度。然

后，由于海洋的浩瀚无边，人类对海洋的探索范围还极其有限。当前，在人工智能，特别是深度学习技

术的赋能下，目标检测[1] [2] [3] [4]、语义分割[5] [6]和实例分割[7] [8] [9] [10]取得了显著的发展和进步，

在海洋领域，如鱼类识别[11]、体长测量[12]、场景分割[13]、人员定位[14]等领域取得了巨大成功。与图

像分类、目标检测以及语义分割相比，实例分割的准确性和鲁棒性明显滞后，这主要是因为训练分割模

型需要昂贵的实例注释且对场景要求比较严苛。但是实例级别的分割不仅可以得到目标的大小和位置信

息，同时可以得到目标的形状特征，在海洋复杂的场景和光照因素下有着十分重要的作用和意义。 
在海洋环境中，不仅存在着各种自然生物，还有许多与工业相关的设施和设备，例如船只、海上风

力发动机、海洋石油钻探平台等。实例分割模型是一种计算机视觉中的重要技术，它不仅可以识别和定

位海洋中的生物，还可以识别和区分工业设备，从而在海洋资源开发、海洋环境保护等领域有着广泛的

应用。然而在实际应用中，海洋生物和工业场景的实例分割仍面临如下一些问题： 
1) 精度问题：由于海洋环境中目标多样性和复杂性的影响，传统的实例分割模型在识别过程中容易

出现精度不高的情况，特别是在处理小尺寸、模糊或相似目标时。 
2) 数据获取问题：由于光照、水质、生物活动等因素，使得收集到的海洋生物和工业设备的图像数

据质量参差不齐，对实例分割模型的准确性造成巨大挑战。 
针对以上问题，本文提出了一种具有原型的集成实例分割网络，它能改善传统模型遇见相似样本的

错分类问题，以及提升模型的准确率。原型模块通过学习样本的原型来表示不同类别之间的关系，并通

过原型与输入样本的相似度来进行分类判断，从而提升模型的性能和泛化能力。尤其是对于少样本和异

类相似样本的判断有着极好的效果，这主要在于原型模块对每个类别的特征进行建模。在传统模型中，

分类器直接将类别进行划分，容易导致相似样本和未知样本的错误归类，如图 1 所示。而原型网络通过

相似度的对比将空间划分转换为类别边界建模。具体而言，本文将原型训练与原型区域作为原型模块的

两个组成部分，原型训练模块将学习类别的最佳原型；原型区域模块通过对部分样本进行选择、训练，
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得到原型对比的边界。我们将其作为一个整体加入到传统模型 Mask RCNN 当中，在海洋数据集上进行

训练，通过实验结果表明原型模块对于模型分类和分割有着积极作用。同时表明，使用原型的优点是它

能够很好地增强闭集分类精度和开放世界识别问题[13]，加入原型使得未知对象被视为已知类的概率进一

步降低。有利于改善海洋场景下传统模型的精度问题和安全问题。 
为了检验我们方法的有效性和原型模块的实际效果，我们采用 Trashcan [15]和 CH-DUTUSEG 数据

集来进行检测。根据 Trashcan 数据集的组成，我们将其分类为数据集-8 (无垃圾类)、数据集-14 (垃圾类)
和数据集-22 (全部类)。根据模型在不同数据下的对比结果，我们发现加入原型模块的实例分割模型具有

更好的准确性和鲁棒性。 
本文的结构组织如下。首先，我们进行了相关工作的文献回顾(第 2 节)。接着，在第 3 节中，我们详

细介绍了引入的原型学习模块。在第 4 节中，我们讨论了实验细节并展示了主要的实验结果。最后，在

第 5 节中，我们对全文工作进行了总结。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of data distribution and spatial division of different methods 
图 1. 数据分布及不同方法的空间划分示意图 

2. 相关工作 

深度学习在海洋目标分析中的应用：随着深度学习技术的快速发展，在海洋领域，许多学者已经积

极开展了深度学习的研究。其中，2020 年，Cht 等人[12]使用了卷积神经网络(CNN)实现了针对鱼类体长

的自动测量网络。Siddiqui 等人[11]提出了一种基于深度学习技术的视觉方法，用于对鱼类进行细粒度分

类。此外，Reus G 等人[13]提出了一种机器学习方法，用于自动估计海草覆盖率，并采用 CNN 描述海草

斑块和超像素。Ma 等人[14]则通过融合算法对视频中的人脸图像资源进行采集和整合，并运用区域卷积

神经网络(R-CNN)对船上的人脸数据进行训练，建立了船员人脸识别定位分析应用平台，成功实现了船

上人员的定位。这些研究表明，深度学习模型在海洋领域的应用正趋于成熟。 
实例分割模型：首先对图像中的对象进行检测，然后为每个检测到的实例生成一个分割掩码，这是

两阶段实例分割模型的典型思想。其中，Mask-RCNN [7]是由 Faster-RCNN [4]扩展而来，通过在目标检

测网络中添加分割分支来预测检测结果的分割掩码。这使得 Mask-RCNN 能够依靠 Faster-RCNN 良好的

性能，同时并行执行目标检测和实例分割两项任务。另一项重要的工作是 PointRend [16]，它将实例分割

视为图像渲染问题，其分割结果相较于 Mask-RCNN 更为出色。此外，还有一类思想是先进行像素级别

的语义分割，然后通过聚类等后处理手段进行分类，例如[17]。受单阶段目标检测研究的启发，近年来单
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阶段实例分割模型也得到了广泛关注。例如，YOLACT [18]利用不同的层分别产生掩模系数和原型掩模，

以保持空间一致性并实现接近实时的处理速度。然而在复杂多变、目标形状多样、采集数据质量较低的

海洋场景下，上述模型不可避免的面临精度下降的问题，这主要是异类相似样本和样本不均衡等造成训

练器分类准确度下降等原因造成的。 
原型学习网络：使用原型的优点是它能够很好的增强闭集分类精度和开放世界识别问题[19]。Yang

等人[16]首次将原型学习用于卷积网络，证明加入原型可以使闭集分类更加健壮，同时也为未知识别留下

可能。Lu 等人[20]提出了一个新的原型挖掘和学习框架，在考虑原型集的多属性后进行样本识别。原型

学习在弱监督领域同时应用广泛，Li等人[21]提出了原型对比学习(PCL)综合对比学习和聚类学习的优点，

在少样本迁移学习、半监督学习和目标检测三个任务上精度提升明显。我们的方法是对[16]的继承和发展，

我们将其运用到实例分割这一领域，并将其在海洋场景下进行应用。具体而言，原型学习训练数据中的

一组代表性样本，来代表一个类或则簇，进而通过相似度衡量样本属于各类别的概率分数。 

3. 工作原理 

3.1. 准备工作 

我们的模型设计基于两个关键方面：1) 在现实的海洋场景中由于光照和水质的影响，采集的图像数

据参差不齐，易造成不同样本之间的视觉混淆。2) 在复杂的环境中，传统模型面对目标样本时易出现精

度下降和异类相似样本误分类的情况。因此我们旨在于提高模型的精度和鲁棒性，增强其在海洋场景中

的适用性和实用性。同时希望模型能更好地应对异类相似样本和未知样本的情况。在数据方面，我们使

用 ( ){ }, , ,D x y x X y Y= ∈ ∈ 表示场景数据集，其中 x 表示为一个样本实例， ( ){ }, ,y c b m= 表示此样本实例

的类别 c、检测框 b 和分割掩码 m 信息。为了尽量体现海洋场景的真实性和测试时遇到的复杂情况，我

们使用 trainD 数据集来训练我们的模型，其中 trainD 包含 K 个已知类别，表示为 { }1, ,KC K=  。使用 testD 数

据集来测试我们的模型，其中 testD 包含训练类别信息及可能含有未知样本信息。在考虑包含未知样本的

假定下，我们做了以下方面的准备工作：1) 在训练时尽量避免出现未知对象作为未标注的对象出现，确

保训练时背景类 BC 的准确性。2) 我们在训练时将背景视为单独的一类，进而更好的区分背景类 BC 和未

知类 UC 。 
我们的目标是检测和分割海洋场景中的对象，考虑到两阶段实例分割网络有着较好的精度和鲁棒性，

所以我们使用 Mask-RCNN 来作为我们的基线架构。同时将原型模块融入到基线模型中，以便来更好的

实现类别分离。本文的主要工作是通过改进基线结构使得传统实例分割模型更好地适应海洋分割场景。

图 2 显示了改进后的模型架构。 
 

 
Figure 2. Model architecture diagram 
图 2. 模型架构图 
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3.2. 原型模块 

在本节中，我们将介绍原型模块，其通过可学习的原型，使不同的类别更加分离，使相同的类别更

加紧凑。如图 3 所示，我们根据来自不同原型的距离得分对特征进行分类。我们使用 im 来表示原型，其

中 1,2, ,i K∈  表示与原型对应的已知类索引。定量地说，我们使用特征与不同原型之间的欧氏距离来测

量概率分数。其中，欧氏距离为： 

( )( ) ( )
2

, i id f x m f x m= −                                  (1) 

其中， ( )f x 表示早期提取的特征， ( )( ), id f x m 表示样本特征到相应原型的欧氏距离。如图 3 所示，在

训练过程中，特征应该尽可能接近相应的原型，因此我们将 dloss 定义为： 

( )
1

1 ,
2

N

d i i
j

loss d f m
N =

= − ∑                                  (2) 

其中，N 为样本特征的总数。同时，我们引入了分类损失来加强模型的鲁棒性，提高了原型的分离能力。

特征在训练过程中的稳定性得助于分类损失，分类损失基于每个特征与原型之间的距离进行标签判断，

如图 3 所示。计算每个特征和每个类别原型的欧氏距离，得到一个距离分布矩阵 D： 

( ),ij j iD d f m= −                                     (3) 

其中， 1,2, ,i K∈  和 1,2, ,j N∈  。此外，在周围保留了一个背景类原型来过滤掉负样本。然后在 D 上

应用交叉熵损失，损失为 1loss ： 

( )
( )

1
1

0

exp1 *log
exp

N
i

j K
j

i
i

D
loss Y

N D=

=

 
 
 = −
 
 
 

∑
∑

                            (4) 

我们还考虑了一些非典型性点的影响。图 3 表明了一些特征点可能与相关的原型相当远，这可能会

导致样本的错误分类。因此，为了惩罚边界样本的错误分类，我们加入了一个原型区域模块。具体而言，

随机选择一些低得分的前景和背景样本(弱样本的数量为 M)来进行优化，其损失函数为： 

( )
( )

2
1

0

exp1 *log
exp

M
i

j K
j

i
i

D
loss Y

M D=

=

 
 
 = −
 
 
 

∑
∑

                            (5) 

最后，我们将原型损失函数定义为： 

1 1 2 2* *p dloss loss loss lossσ σ= + +                             (6) 

值得注意的是，在一个封闭集的检测环境中，我们只需要根据相应的距离来确定类别评分，如下： 

( ) ( ) 2
i is x f x m∝ − −                                 (7) 

( )( )0 arg maxK
x i iY s x==                                 (8) 

上述 ( )is x 表示特征的得分， xY 表示样本 x 测量的标签。我们根据模型测试的结果，将样本进行分类。 

3.3. 整体优化 

我们的方法可以进行端到端训练，但会有以下多任务损失： 
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Figure 3. Prototype module 
图 3. 原型模块 

 

rpn p mloss loss loss loss= + +                                (9) 

其中， rpnloss 表示 RPN 部分的损失函数， mloss 表示掩码分支的损失函数，loss表示模型整体的损失函数。 

4. 实验 

4.1. 实验设置 

数据集：为了评估该模型在现实海洋场景中的有效性，我们使用 Trashcan 和 CH-DUTUSEG 数据集

进行评估实验。图 4 为数据集的场景描述。Trashcan 数据集有 6065 个训练图像和 1147 个测试图像，其

中包括 8 个非垃圾类和 14 个垃圾类。通过对数据集的分析，我们使用了 8、14 和 22 个类别来验证原型

模块的功能。同时，我们从 DUT-USEG 数据集中选择了 400 张、包含 1191 个实例的图像作为

CH-DUTUSEG 数据集来验证样本较少、样本相似等情况下模型的性能。 
基线方法：我们使用两阶段 Mask RCNN 网络作为比较的基线。同时，我们结合消融实验，选择特

定的实验参数，以探讨不同模块对结果的影响。 
验证指标：我们探讨的是在海洋场景下实例分割模型的性能问题，因此使用平均精度(mAP)来验证

已知类的测试精度。mAP 考虑了不同类别的检测结果，然后计算每个类别的平均精度。为我们提供一个

综合评估目标检测模型性能的指标，更好地反映了模型的实际表现。另外在存在未知样本的测试中，使

用 Absolute Open-Set Error (AOSE)来计算模型将未知样本错误分类的数量。 
设置细节：我们使用 ResNet-50 和特征金字塔网络(FPN)作为改进的模型和基线的骨干。对于超参数

设置，我们将 σ1 设置为 0.001，σ2 设置为 0.0001。对于优化器和学习率设置，我们使用了一个 SGD 优

化器，其初始学习率为 0.08，动量为 0.9，权重衰减为 0.0001。 

4.2. 实验结果 

首先为了检验原型模块的稳定性和鲁棒性，我们在 Trashcan 和 CH-DUTUSEG 数据集上进行验证。

其中测试集均不包含未知样本的情况，旨在检测模型的分类和分割性能。结果如表 1 所示。 
实验结果表明，添加一个原型模块有助于提高实例分割模型的检测与分割精度。由于 Mask RCNN

模型的分割精度依赖于检测与分类的结果，因此我们可以得出原型模块将有利于不同的类别特征更加分

离，相同的类别更加紧凑，进而提升分类精度的结果。同时，我们考虑不同的维度对原型模块中原型训

练的影响，在 Trashcan-14 数据上进行检验。结果如表 2 所示。根据表中结果我们选择 100 作为原型的初

始化维度。 
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Figure 4. Datasets overview 
图 4. 数据集概述 

 
Table 1. Accuracy comparison of different models 
表 1. 不同模型的精度比较 

Datasets Methods APb APm 

Trashcan-8 
Baseline 58.68 56.57 

Baseline + PM 60.78 58.75 

Trashcan-14 
Baseline 63.00 57.38 

Baseline + PM 65.37 58.96 

Trashcan 

Mask RCNN [7] 55.40 55.30 

SparseInst - 56.05 

Baseline + PM 60.55 56.21 

CH-DUTUSEG 

Baseline 59.05 48.93 

SparseInst - 50.99 

Baseline + PM 60.36 51.16 

 
Table 2. Influence of potential layer dimension on accuracy 
表 2. 潜在层维度对精度的影响 

dim APb APm dim 

2 37.81 33.53 2 

14 63.28 58.09 14 

100 65.37 58.96 100 

512 63.09 57.69 512 

 
通过上述结果，我们发现加入合适的可训练原型对于模型精度的提升具备积极意义。下面的图 5 显

示了我们对 Trashcan 数据的预测结果。 
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Figure 5. Model test results 
图 5. 模型检测结果 

4.3. 消融实验 

在本节中，我们将探讨模型对于未知样本的拒绝能力。一般来说，模型对于未知样本的拒绝能力越

强，其闭集分类的能力越强。我们使用 Absolute Open-Set Error (AOSE)来衡量模型的拒绝能力，其数量

越低，代表模型的分类能力越强。由于 CH-DUTUSEG 数据集的样本较少，我们使用 WI 作为测量度量。 

其中， 1k

k u

pWI
p ∪

 
= − 
 

用来测量未知对象被错误分类为已知类别的程度。结果如表 3、表 4 所示。 

 
Table 3. Comparison results of the model on Trashcan datasets 
表 3. 模型在 Trashcan 数据集上的对比结果 

Datasets Methods APb APm WI AOSE 

Trashcan8-14 Baseline 56.42 54.73 0.429 2624 

Trashcan8-14 OWOD 56.13 - 0.259 1589 

Trashcan8-14 Baseline + PM 56.92 54.97 0.348 2130 

Trashcan14-8 Baseline 61.69 56.17 0.279 1675 

Trashcan14-8 OWOD 61.05 - 0.147 881 

Trashcan14-8 Baseline + PM 64.31 58.02 0.227 1361 

 
Table 4. Comparison results of the model on CH-DUTUSEG dataset 
表 4. 模型在 CH-DUTUSEG 数据集上的对比结果 

Datasets Methods APb APm WI 

CH-DUTUSEG Baseline 57.75 47.68 0.112 

CH-DUTUSEG OWOD 57.86 - 0.092 

CH-DUTUSEG Baseline + PM 58.98 49.95 0.105 

 
通过上述的消融实验，我们可以得出修改后的模型在拒绝未知样本的能力上要强于基线模型，其在

一定程度上说明分类器的分类效果较之之前有所增强。同时，我们也可以看到模型对比开放世界检测模

型来说其拒绝能力仍有待提高。如何进一步优化原型边界和未知样本空间是我们下一步研究的重点。 

5. 总结 

本文提出了一种在实例分割网络中集成原型的方法。我们通过添加一个可训练的原型模块，由原型

训练与原型区域两部分组成，以确保原型的类代表性与边界稳定性。我们在 Trashcan 和 CH-DUTUSEG
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数据集上进行了验证，实验结果表明，我们提出的原型整合方法在海洋数据集上取得了显著的精度提升，

并且能够更好地区分异类相似样本，有效改善了实例分割模型的性能。同时，我们的方法在处理未知样

本时表现出更好的拒绝能力。未来的工作重点是在确保模型精度的前提下，使其具备开放集检测的能力。 
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