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摘     要:  通过处理声呐图像实现水下目标检测具有重大的军事与民用意义。文章对基于声呐图像的水下目标

检测原理、方法、算法和发展趋势进行了全面阐述。 将基于声呐图像的水下目标检测任务分为传统水下目

标检测、基于深度学习的目标检测, 以及深度学习与迁移学习相结合的目标检测 3个层面。又分别将传统目

标检测分为基于数理统计、基于数学形态学以及基于像素的水下目标检测; 将基于深度学习的目标检测分为

基于一阶段方法、基于二阶段方法以及基于 DETR的目标检测; 将深度学习与迁移学习相结合的目标检测分

为基于简单深度神经网络模型的迁移与基于复杂深度学习模型的迁移所实现的目标检测进行了具体讨论。

最后总结归纳现有技术的优缺点, 并对该领域的未来发展方向作出进一步的展望。
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Abstract:  Underwater  target  detection  by  processing  sonar  images  is  of  great  military  and  civil  significance.  This  paper
comprehensively describes the principles,  methods, algorithms, and development trends in underwater target detection based
on sonar images. Initially, we divide the underwater target detection task based on sonar images into traditional, deep learning-
based,  and  combined  deep  learning-  and  transfer  learning-based  underwater  target  detection.  Traditional  target  detection  is
divided  into  underwater  target  detection  based  on  mathematical  statistics,  mathematical  morphology,  and  pixels.  Deep
learning-based  target  detection  methods  are  primarily  divided  into  one-stage,  two-stage,  and  detection  transformer(DETR)
methods. Combined deep learning- and transfer learning-based target detection is primarily divided into target detection based
on  simple  deep  neural  network  model  transfer  and  complex  deep  learning  model  transfer.  Finally,  the  advantages  and
disadvantages of the existing technology are summarized, and the future development direction of this field is discussed.
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 0　引言

海洋的战略价值独特而重大: 海洋是资源富饶

的宝藏, 是生物物种的摇篮, 是新时代经济的增长

点, 是战略的新疆域, 是联系世界的通道[1]。水下

目标检测是水下图像处理的基础, 也是利用与开发

海洋资源等水域资源的基础任务之一。水下目标

检测已经广泛应用于水中武器探测[2]、水中兵器追

踪与自导[3]、海洋生物追踪[4]、渔业养殖与打捞[5]

以及水下环境勘探[6] 等民用与军事领域。相比于
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光学成像等水下成像探测技术, 声呐成像具有探测

距离远、穿透能力强、适用于浑浊水域等优点。成

像声呐分为侧扫声呐[7]、合成孔径声呐[8] 和多波束

声呐[9] 等类型, 各类型的优缺点如表 1所示, 一般

以装载于潜艇等水下航行器的形式进行探测任务。
  

表 1    多种成像声呐类型及优缺点

Table 1    Advantages and disadvantages of various imaging
sonars

成像声呐类型 优点 缺点

侧扫声呐 扫描分辨率高; 经济高效 存在声脉冲散射问题

合成孔径声呐 分辨力高; 抗干扰能力强 硬件要求高

多波束声呐 探测距离远; 精度高 操作难度高

前视声呐 低功耗; 实用价值高 存在高旁瓣现象
 

基于声呐图像的水下目标检测主要涵盖对水

下目标进行定位与分类两方面。有效的特征提取

与特征处理是目标检测任务实施的关键。声呐图

像作为不同于自然图像的一种特殊图像, 具有更

特殊的纹理特征、边缘特征、矩阵特征和统计特征

等。基于声呐图像的水下目标检测的传统方法可

分为基于数理统计的目标检测、基于数学形态学

的目标检测与基于像素的目标检测。其中, 提取特

征常应用尺度不变特征变换(scale-invariant feature
transform, SIFT)算法[10] 及在其基础上改进的加速

稳健特征(speeded up robust features, SURF)算法[11]、

方向梯度直方图 (histograms  of  oriented  gradients,
HOG)算法[12] 等, 特征处理常用的算法有支持向量

机(support vector machine, SVM)算法 [13] 和贝叶斯

算法[14] 等。近年来, 随着深度学习与迁移学习的

不断发展, 相关技术也被广泛应用于基于声呐图像的

水下目标检测任务, 比如用于特征提取的卷积神

经网络[15] 与用于特征处理的特征金字塔网络等[16]。

文中结合声呐图像水下目标检测的原理、方

法、算法和模型等, 从多方面多层次对声呐图像的

水下目标检测进行了详细论述。首先给出基于声

呐图像的传统目标检测以及基于深度学习、迁移

学习与深度学习结合的目标检测的最新研究进展

分析, 然后总结了相关方向亟待解决的问题, 最后

对未来的发展趋势作出展望。

 1　基于声呐图像的传统目标检测方法

 1.1　基于数理统计方法的水下目标检测

声呐图像处理得到的直方图具有的均值、标

准差、峰值等数理统计特性与声呐图像处理得到

的共生矩阵所具有的相关性、对比度、熵值等数理

特性都可以反映声呐图像中的物体分布与物体种

类。因此, 利用声呐图像的数理统计特性来实现

水下目标检测具有可行性。

声呐图像具有显著的数理统计特性主要由于

其特殊的纹理特征, 声呐图像中不同的底质呈现

在声呐图像中的纹理特征不同。作为物体所具有

的内在特征之一, 纹理特征越来越受到重视。由

于纹理可以直接反映海底表面结构的粗糙度, 纹

理特征常被用于声呐图像的分析, 各种纹理特征

的对比如表 2所示。陈强等[17] 将合成孔径声呐图

像的统计特性和纹理特性相结合, 将提取到的数

理统计特性输入到 SVM分类器中进行训练, 并经

实验验证取得良好效果。王涛等 [18] 利用灰度共

生矩阵提取侧扫声呐图像的纹理特征, 并利用 K-

means算法进行海洋底质分类, 从而实现对泥、砂

和岩石 3种海底底质类型的目标检测。然而常用

于声呐图像目标检测的纹理特征也具有诸多局限

性, 比如灰度共生矩阵的数理统计特性的计算量

宏大且在处理过程中寻找特征无关的特征量组合

比较困难。针对这一问题, 董凌宇等[19] 根据盒维

数、毯维数与多重分形谱的侧扫声呐图像纹理提

取算法, 设计了基于分形纹理特征的 Adaboost分

类器, 通过更便捷有效地处理纹理特征的数理统

计特性获得更好的沉船目标检测效果。
 
 

表 2    不同纹理特征的对比

Table 2    Comparison of texture features

纹理特征 优点 缺点

灰度共生
矩阵

描述具有方向性及灰度差
异大的纹理图像时效果好

计算量大;  特征量之间的
统计相关性普遍存在

Tamura
纹理

具有良好的旋转不变性与
尺度不变性

描述声呐图像的局部纹理
特征时效果差

分形纹理
特征

描述整体纹理与局部纹理
的效果均良好; 识别效率高

精确率提升小

 

由于海洋环境复杂多变, 探测系统航行过程中

可能产生气泡从而影响能量的发射和接收, 同时

声呐载体平台的摇摆变化也可能造成声呐图像的

失真, 这些问题的存在使声呐图像的处理存在诸

多难点。为应对声呐图像中目标检测的挑战, 图
像数理统计特性的有效利用尤为关键。王其林
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等[20] 提出了优化后的 Hough变换和线段检测算法

用于侧扫声呐图像直线特征的提取, 建立图像边

缘掩码矩阵使相应的特征点都能参与到直线特征

的形成中, 并建立了一种新的断裂线特征拟合方

法。但是, 利用较为单一的形状描述子进行特定

特征的提取仍无法满足水下目标检测的精度要

求。田晓东等[21]定义了几种不同的形状特征描述

子, 并统计计算描述子直方图, 根据直方图所反映

的声呐图像的数理特性计算直方图间的相似性 ,
用于完成声呐图像中的目标检测与识别等任务。

针对声呐图像的强干扰性致使二值化后的声呐图

像在背景区中掺杂孤立区等问题, 卢逢春等[22] 将

直方图的概念推广到属性直方图, 并将其应用到

Otsu法中形成一种基于声呐图像数理统计特性的

图像处理方法。

国内外在基于数理统计方法的声呐图像水下

目标检测上也不断发展。Yang等 [23] 在所提技术

的水下目标检测中, 利用物体几何特征的直方图

计算物体属性的相关系数并进行聚类, 达到了较

强鲁棒性的效果。但是仅通过一类数理统计特征

无法充分反映声呐图像复杂的背景特征与纹理特

征 , 因此多种数理统计特征的综合使用成为趋

势。王晓等[24] 分别采用 HSV (hue, saturation, value)
空间模型、方向梯度直方图和局部二值模式的方

法处理声呐图像的色度、形状和纹理特征, 为水下

自动目标检测任务的开展提供良好基础。将基于

数理统计的方法与高效的目标检测模型结合也被

证实效果良好。Sun等[25] 将声呐图像纹理识别算

法与 YOLO(you only look once)算法融合 , 在海洋

沉积物检测上取得了优于原始算法的结果。

 1.2　基于数学形态学的水下目标检测

声呐图像在目标检测的特征提取阶段存在难

点主要是由于海洋环境的复杂性与检测方式的特

殊性所导致的特征地貌边缘检测困难、噪声干扰

大等因素。为应对这些问题, 在水下目标检测任

务中采用数学形态方法对声呐图像进行相应处理

至关重要。数学形态学是分析几何形状和结构的

科学, 是用集合论的方法定量描述目标几何结构

的方法。罗进华等[26] 利用数学形态学方法对侧扫

声呐图像进行处理, 用具有一定形态的结构元素

度量和提取声呐图像中的对应形状, 并通过实验

验证了其方法可以有效得到连续化、粗化、圆滑的

特征边缘。针对声呐图像对比度低、成像质量差、

前景与背景的对比度低等问题所造成的自然目标

与人造目标物的正确区分率低的问题, 邹岗等 [27]

基于数学形态学算子, 通过定义多尺度形状的数

学形态结构元素, 对各像素点进行形态开闭运算,
并且用阈值评判法实现对水中人造目标的快速有

效检测。

声呐图像相比自然图像的水下目标检测更困

难的原因还包括声呐图像存在散斑噪声等多种噪

声综合作用的问题。目前的声呐图像目标检测任

务广泛进行了数学形态学滤波的处理 , 如表 3所

示。Mallet等[28] 提出了一种新的基于小波的形态

学滤波方法, 通过设计新的小波阈值方法, 解决合

成孔径声呐图像被斑点噪声(颗粒乘法噪声)破坏

的问题, 在合成孔径声呐图像的海底目标检测中

取得了优于相关滤波方法的效果。Isar等[29] 结合

小波域散斑抑制方法与贝叶斯算法提出了一种新

的声呐图像中水下目标的检测方法, 创新点为基

于双边滤波器的变体获得一种对数据进行非线性

运算的斑点抑制方法, 可以有效抑制散斑噪声, 提
升目标检测精度。金凤来等[30] 结合改进的 Lee滤

波与中值滤波, 提出了一种新的声呐图像处理方

法。然而, 基于小波理论的方法计算量较大, 实时

性差, 缺乏实用性; 基于 Lee滤波等常用的散斑抑

制方法也存在无法平衡滤波效果与边缘检测的局

限性。为解决之前方法存在的弊端, 郭海涛等 [31]

设计了一种抑制声呐图像散斑噪声的多尺度多方

向结构元素的两级级联形态学滤波器, 在一定程

度上解决了散斑噪声严重影响基于声呐图像的海

底小目标检测的问题。
 

表 3    应用于声呐图像水下目标检测的数学形态学方法对比

Table 3    Comparison of mathematical morphology methods
applied  to  sonar  image  in  underwater  target
detection

数学形态
学方法

优点 缺点

中值滤波 部署简便; 速度快 抑制噪声效果较差

Lee滤波
无需精确建模; 能较好保
持边缘

计算量大; 速度较慢

Kuan滤波
滤除散斑噪声、平滑图
像时对边缘不产生影响

边缘保持能力差

Frost滤波 抑制噪声效果较好
边缘细节等结构信息模
糊; 存在盲目平滑现象
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 1.3　基于像素的水下目标检测

在处理声呐图像进行水下目标检测特别是运

动目标检测时, 常用的基于像素的方法主要有背

景帧差法和消减法等。帧差法是用图像流, 即视

频序列中的相邻帧作差分运算, 根据阈值将得到

的像素差值区域分为背景和前景, 差值大于阈值

的区域为前景, 差值小于阈值的区域为背景。帧

差法具有对动态背景不敏感、无需背景建模、计算

简单及实时性好等优点。背景消减法又称为背景

减除法, 适用于背景相对静止情况下的水下运动

目标检测。背景消减法将视频序列的当前帧与背

景帧作差分运算, 利用设置的阈值将像素差区域

划分为背景与前景, 差值大于阈值的区域划分为

前景, 小于阈值的区域划分为背景。因此, 背景消

减法也可以理解为一种特殊的帧差法。崔杰等[32]

提出了一种基于帧差法的多波束前视声呐运动目

标检测方法, 采用三帧差分法, 从三帧声呐数据中

得到运动目标的二值图像, 从而实现运动目标的

检测。但是, 帧差法也存在空洞现象, 不易获取完

整准确的水下运动目标的轮廓。为解决这一问题,
崔杰等[33] 又提出了一种基于声呐图像序列的背景

消减法的改进 Mean Shift水下运动目标检测算法,
经实验验证 , 该算法可以取得更高的检测精度。

然而, 背景减除法也具有对光照变化和背景变化

十分敏感的缺陷。结合多种基于像素方法进行声

呐图像的水下目标检测任务已成为趋势, 多种算

法的结合可以发挥不同算法的优势并在一定程度

上弥补其中单一算法的局限性, Liu等[34] 结合背景

减除法与三帧差分法, 提出了一种更适应水下复

杂环境和光照条件的水下目标检测方法。

相比于帧差法等传统的基于像素的目标检测

算法 , 恒虚警率(constant false alarm rate, CFAR)算
法也常被应用于高分辨水下图像的目标检测。CFAR
算法在声呐图像处理领域已经非常成熟, 并具有

较高处理效率。Kalyan等[35] 将 CFAR技术应用到

声呐目标检测任务中, 使用平均决策阈值(average
decision threshold, ADT)作为度量 , 该方法可以较

好地克服目标干扰, 实现水下目标检测。Li等[36]

将 CFAR应用于声呐图像的处理, 提出了一种基

于双参数自适应窗口的声呐图像目标检测方法 ,
可以实现对复杂多目标的高精度检测。但由于

CFAR算法是基于局部滑动窗口对声呐图像进行

逐像素检测, 会产生计算速度低的问题。为解决

这一问题, CFAR算法的诸多改进算法被提出, 比
如单元平均恒虚警率 (cell  averaging-constant false
alarm  rate,  CA-CFAR)、有序统计恒虚警率 (order
statistics-constant false alarm rate, OS-CFAR)等。相

比于原始 CFAR算法, CA-CFAR算法通过对图像

中单个像素的能量与检测阈值比较来判定是否为

检测目标, 其自适应检测阈值根据背景杂波的分

布函数和设定的虚警率计算得到, 因此可以取得

比 CFAR算法更低的复杂度与更高的运算速度。

Villar等[37] 提出了一种基于 OS-CFAR的侧扫声呐

图像目标检测方法, 在总任务的基础工作即目标

检测阶段, 应用 OS-CFAR以克服环境波动, 该算法

相比传统 CFAR算法速度更快, 且在高分辨率下

能有更优的性能。

 2　基于深度学习的声呐图像水下目标

检测

近年, 基于深度学习的目标检测方法逐渐成为

主流。基于深度学习的目标检测方法主要分为一

阶段和二阶段, 又分别被称为基于候选区域的目

标检测方法与基于回归的目标检测方法。2020年

后, DETR(detection transformer)方法的提出也为声

呐图像的水下目标检测领域带来了新活力。目前,
基于深度学习的方法在声呐图像的水下目标检测

任务中已取得了广泛应用与良好效果。

 2.1　基于二阶段方法的声呐图像水下目标检测

以区域卷积神经网络(region-convolutional ne-
ural network, R-CNN)[38] 及其改进算法快速区域卷

积神经网络(Fast R-CNN)[39]、更快速区域卷积神经

网络(Faster R-CNN)[40] 等为代表的二阶段目标检

测算法先由算法生成一系列作为样本的候选框 ,
再通过 CNN进行样本分类, 其算法流程图如图 1
所示。这种将目标检测任务分解为 2个阶段的方

式精度很高, 但也存在实时性差的缺点。

曾文冠等 [41] 将 Faster R-CNN模型(见图 2)应
用到声呐图像中的海星、贝类等水下目标的检测

任务中, 全类平均精度(mean average precision, mAP)
可达 63.03%, 单张图像的处理时长可达 1.172 s, 均
优于传统的目标检测方法。
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回归
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 FC 层特征图

图 2    Faster R-CNN示意图

Fig. 2    Diagram of Faster R-CNN
 

针对之前应用 Faster R-CNN模型的声呐图像

水下目标检测系统所存在的参数量过大、训练复

杂度高、检测速度慢等问题, Fang等[42] 使用一系

列 CNN提取图像特征, 并构造 RPN提取可能包含

目标的区域, 提出了更为优化的基于 Faster R-CNN
的声呐图像目标检测方法。Ma等[43] 也提出了基

于优化的 Faster R-CNN的目标检测方法, 引入了噪

声对抗网络 (noise adversarial networks, NAN)解决

声呐图像质量受环境噪声干扰严重的问题。然而,
二阶段目标检测模型的噪声鲁棒性存在缺陷, 不
利于声呐图像的目标检测, 马麒翔[44] 在二阶段模

型 Faster R-CNN的基准上进行改进, 引入对抗学

习方法提高了目标检测模型的噪声鲁棒性, 并利

用生成对抗网络生成样本, 改善了声呐图像样本

稀少导致的模型过拟合、泛化性差等问题, 相比原

始二阶段目标检测模型, 精度提升了 4.8%[45]。

 2.2　基于一阶段方法的声呐图像水下目标检测

以YOLO系列、轻量级目标检测 SSD(single shot
multi-box detector)系列为代表的一阶段目标检测

方法直接回归物体的类别概率和位置坐标值[46-47],
因此速度远快于二阶段目标检测方法, 其算法流

程如图 3所示, 最终会得到反映是否包含目标的置

信度(confidence)参数与描述包围框位置的坐标参

数。但一阶段目标检测方法直接通过主干网络给

出物体类别和位置信息, 没有使用 RPN网络, 所以

其精度略低于二阶段目标检测方法。一阶段目标

检测更适应于对实时性与检测效率要求高的任务,
因而在水下目标检测中效果显著。
  

开始

输入图片

主干网络进行特征提取

特征增强网络

目标检测网络进行分类与定位

输出类别概率和位置坐标

结束

图 3    一阶段目标检测算法流程图

Fig. 3    Diagram of one-stage targe detection algorithm
 

目前基于深度学习的声呐图像目标检测所面

临的挑战主要有两方面: 一方面是相关数据集较

少且图像样本不足; 另一方面是检测精度与速度

之间的平衡。Wu[48] 将 YOLO-v3模型应用于声呐

图像水下目标检测任务中, 以数据增强策略解决

样本不足问题, 以重新构建骨干网络的方式解决

检测效率低的问题。然而, YOLO-v3模型也存在

局限, 因此研究者更倾向于将改进后的 YOLO模

 

开始

输入图像

通过卷积神经网络对图片进行深度特征提取

通过区域候选网络(region proposal network, RPN)
进行候选区域分类与位置预测

使用 Roi_pooling 层, 对候选区域中的
位置进行精确定位和修正

将候选目标对应到特征图上相应的特征区域

经过全连接层 (FC) 得到相应的特征向量

分类: 目标类别判定 回归: 目标位置确定

图 1    二阶段目标检测算法流程图

Fig. 1    Flow chart of two-stage target detection algorithm
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型应用到水下目标检测中。王霞等[49] 利用改进后

的 Tiny-YOLO-v3模型设计了一种更适应于水下

小目标检测的方法, 通过图像去噪的方式应对样

本不足的问题, 并通过采用轻量化 YOLO模型的

方式应对实时性不足的问题。Fan等[50] 将 YOLO-
v4模型应用到声呐图像水下目标检测中 , 改进

YOLO-v4的主干网络以解决原始网络模型参数量

较大、模型深度过深引起的速度较慢的问题; 改进

特征增强模块以解决样本不足的问题。Yu等 [51]

提出了一种基于 YOLO-v5的侧扫声呐图像水下

目标检测算法 TR-YOLO-v5, 通过引入注意力机

制、添加 Transformer模块 , 以适应声呐图像目标

稀疏、特征贫乏的特点, 从而提升检测精度; 引入

数据增强技术生成更多具有水下目标的侧扫声呐

图像, 以解决样本缺乏的问题; 在训练中使用锚聚

类方法, 以提高收敛速度[52]。

SSD网络也是基于声呐图像的水下目标检测

领域常用的一阶段目标检测网络。SSD网络与

YOLO网络的对比如表 4所示。与 YOLO类似 ,
SSD算法将目标检测任务的目标判定与目标识别

合而为一, 省去区域提名环节, 对输入的声呐图像

直接传入 CNN, 在不同尺度的卷积层提取特征, 从
而完成水下目标检测任务。凡志邈等[53] 采用 SSD
网络实现基于声呐图像的水下单目标检测, 并通

过实验验证其精度与速度优于传统的水下目标检

测方法。然而原始的 SSD模型存在小目标检测精

度低、模型参数过大等问题。因此对二阶段目标

检测方法进行改进, 再应用到水声图像的目标检

测中更能满足特定应用场景的需求。李宝奇等[54]

利用可扩张、可选择的卷积核模块(ESK)重新搭建

了 SSD的基础网络与附加特征提取网络, 并采用

SSD的轻量化模型 SSD-MV2, 最终构建了 SSD-
MV2ESK模型, 在水声图像目标检测的精度上比

原始算法提高了 4.71%, 速度也得到了提升。

基于深度学习的声呐图像目标检测目前的研

究难点包括数据集不足、小目标检测精度低、实时

性差及准确率低等, 这与水下环境的复杂性与声

呐成像的特殊性有关。一阶段模型更为轻便快速,
二阶段模型更为精确, 在实际使用中往往根据应

用需求进行选择与改进。

 2.3　基于 DETR的声呐图像水下目标检测

DETR[55] 是 Facebook团队提出的基于Transfor-
mer[56] 的端到端的目标检测算法, 将目标检测视为

集合预测的问题, 从全局上将检测出的目标整体

视为目标, 而不是单独预测感兴趣物体。相比于

主流检测算法 Faster-RCNN、YOLO等, 其舍弃了

定义与编码锚框、非极大值抑制等操作, 实现了端

到端。汤寓麟等 [57] 将 DETR与 YOLO模型融合,
并引入通道注意力机制, 加入多尺度特征复融合

模块, 提出一种适用于侧扫声呐图像的沉船目标

检测算法 DETR-YOLO, 并验证了 DETR算法具有

只用少量锚框即可完成目标预测的特征, 可提升

水下小目标检测精度 , 并使模型轻量化 , 实时性

更强。

 3　深度学习与迁移学习相结合的声呐图

像水下目标检测

相比于传统算法, 深度学习在目标检测的特征

提取方面具有显著优越性, 但深度学习是由数据

驱动的, 当数据集规模不够大时, 容易造成过拟合

的问题。而迁移学习的方法可以将大规模数据集

上训练好的模型迁移到体量较小的数据集上, 再
进行微调 [58]。近些年, 由于声呐图像相关数据集

所存在的样本少、无法大量获取有标记的数据等

问题, 迁移学习被广泛应用到水下目标检测任务中。

朱兆彤等[59] 提出了一种利用迁移学习训练深

度 CNN实现声呐图像目标检测的方法, 利用迁移

学习的思想, 通过对已有的训练网络进行微调与

再训练, 达到了更优的检测率与速度。武铄等 [60]

提出了一种融合迁移学习与深度学习的侧扫声呐

图像检测方法, 先用强相关数据集与弱相关数据

集训练网络, 再用 Shipwreck数据集进行网络训练,

 

表 4    YOLO 与 SSD的对比

Table 4    Comparison between YOLO and SSD

SSD YOLO

损失函数 Softmax loss Logistic loss

特征提取器 VGG19 Darknet-53

包围框预测 默认框直接偏移
网格单元通过Sigmoid激

活函数偏移

对小目标的
检测效果

底层的语义值不高, 对小
目标的检测效果差

分辨率较高的层有较高的
语义值, 对小目标的检测

较好
对大目标的
检测效果

较好 较差
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经实验验证, 采用迁移学习比未采用时正确率提

高了 9.81%, 且小目标的检测正确率与泛化性提升

明显。

与之前研究中利用结构较简单的深度卷积神

经网络构建基于迁移学习和深度学习的声呐图像

目标检测系统不同, 于淼[61] 利用迁移模型, 在利用

组合池化方式丰富特征层的改进后的 YOLO-v3
模型上训练数据, 并通过生成对抗网络扩充数据

集, 最终实现准确快速的目标检测。盛子旗等 [62]

将在 ImageNet数据集中预训练好的 VGG16网络、

Darknet53网络的初始参数迁移到深度学习模型

Faster R-CNN、SSD和 YOLO-v3中, 并通过真实样

本与仿真样本结合的方法进行实验, 提升了水雷

目标检测精度。Tang等[63]将在 COCO(common ob-
jects in context)数据集上训练的部分卷积层进行

YOLO-v3模型的迁移学习, 并改进了特征金字塔

网络与多尺度特征融合操作, 完成针对侧扫声呐

图像的水下目标检测。

为进一步兼顾精度与速度, 许多结合深度学

习、迁移学习以及传统方法的水下图像目标检测

方法也被提出。付同强等[64] 将数理统计特性、形

态学滤波的思想应用到深度学习框架中, 并通过

迁移学习进行微调, 最终提出一种采用优化二维

变分模态分解(two dimensions vavational mode de-
composition, 2D-VMD)与小波变换的, 利用迁移学

习再训练深度学习模型 Inception V3的水下目标

检测方法。

声呐图像的获取与标注十分困难且成本较高,
而小样本的数据集用于深度学习训练时的局限性

较大。针对此问题, 联合迁移学习和深度学习的

方法已取得较好的解决效果, 在一定程度上解决

了基于声呐图像的水下目标检测所面对的数据集

不足、小目标检测精度低、效率较低等难题。

 4　总结与展望

在目前国际形势严峻、经济发展高速、挑战与

机遇并存的情况下, 海洋资源的勘探与开发、海域

军事部署、水下武器反爆破等民用与军事领域都

需要水下目标检测技术提供支持。基于声呐图像

的水下目标检测受到广泛关注, 取得了诸多研究

成果, 同时也存在多项挑战。

在基于声呐图像的水下目标检测领域, 传统方

法可以利用声呐图像的数理统计特性、数学形态

学处理、图像帧之间的像素差异等实现较有效的

目标检测, 但其精度与速度都存在很大的局限性;
基于深度学习的目标检测由于其精度与速度上的

显著优越性, 已成为主流方法; 但声呐图像相关数

据集的不足又会限制深度学习的训练, 为应对样

本不足, 迁移学习与深度学习被结合应用于声呐

图像目标检测任务。现有技术可以有效地实现声

呐图像的水下目标检测, 但精度与速度都仍有较

大提升空间, 且存在受环境因素影响大、对声呐图

像质量要求高、小目标漏检及误检率较高等问

题。当前, 我国在声呐图像的水下目标检测应用

领域已走在世界前列, 但在目标检测的模型构建

和算法更新上原创性不足, 理论支撑较薄弱, 与国

外仍存在客观差距。

水下环境复杂多变, 声呐图像目标检测还存在

亟待解决的难题, 如小尺度目标的检测、实时检测

等, 未来可以对水下声呐图像的目标检测的发展

趋势作出以下预测: 1) 由于水下小目标具有特征

提取困难的特点, 如何实现对其的精准检测是未

来研究的重要课题; 2) 由于声呐图像在成像方式、

图像特征、应用场景等方面具有区分于普通图像

的特殊性, 因此如何改进声呐图像的预处理对未

来水下目标检测的发展具有重要意义; 3) 多种算

法与模型的融合成为未来研究趋势, 比如传统方

法、深度学习方法、迁移学习方法的融合等; 4) 更
轻量化的水下目标检测模型成为未来研究热点。
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δe δe v0

分析的基础上, 建立线导鱼雷出管纵向初始运动

模型, 并进行计算机仿真, 分别针对不同横舵管制

舵角和不同出管速度对鱼雷初始弹道以及航行姿

态的影响进行了定量分析, 结果表明: 通过选取适

当的 ( =1°)以及增大 , 可使线导鱼雷获得安全

的管外激活初始弹道以及良好的姿态控制, 线导

鱼雷管外激活发射方式是可行的。文中结论是在

对鱼雷动力学方程进行简化的基础上研究得到的,

在实际中还存在若干干扰因素, 如由发射艇体引

起的鱼雷流体动力干扰等, 对此还需开展进一步

研究工作。
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