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摘     要:  声呐图像智能感知算法在海洋探测与水下救援中具有至关重要的作用。近年来, 深度学习技术在声

呐图像智能感知任务中取得了显著进展。文中对该领域进行了全面梳理, 从声呐图像数据集与数据增强技

术、经典的声呐图像处理算法以及基于深度学习的声呐图像处理方法 3个方面进行探讨。首先, 归纳了不同

任务的开源数据集与常用的数据增强技术, 为后续研究提供数据支撑; 其次, 系统回顾了从经典算法到基于深

度学习的先进算法在不同任务中的应用与发展现状, 旨在为研究者提供系统的领域概览; 最后, 展望了未来的

研究方向, 指出可通过获取更大规模的声呐图像数据、设计更强健的算法以及开发更适用于真实水下场景的

任务设置等方面, 进一步提升声呐图像的解译能力。
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Abstract:  Intelligent perception algorithms for sonar images are vital in ocean exploration and underwater rescue. In recent
years, deep learning has achieved remarkable advancements in intelligent perception tasks related to sonar images. This paper
provided a comprehensive review of the field,  focusing on sonar image datasets and data augmentation techniques,  classical
sonar  image processing algorithms,  and deep learning-based sonar  image processing methods.  By summarizing open-source
datasets  and  commonly  used  data  augmentation  techniques,  the  paper  provided  data  support  for  future  research  efforts.
Additionally,  this  paper  systematically  analyzed  the  application  and  evolution  of  both  classical  and  deep  learning-based
algorithms across various tasks, offering researchers an overview of the current state of the field. Finally, based on the research
progress, the paper predicted future research directions. It was pointed out that the interpretation ability of sonar images could
be further improved by obtaining larger-scale sonar image data, designing more robust algorithms, and developing task settings
that are more suitable for real-world underwater environments.
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0　引言

在海洋探测中, 海底成像是一种常用的探测手

段。常用水下成像方法包括光学成像和声学成

像。光学成像受海底光线和海水浑浊度的影响, 在
水下环境中能见度很差, 难以应用于实际探测。而

相比于光学成像, 声呐成像可以显示浑浊水中的

目标 , 并有较长的探测距离 , 因而在海上油气勘

探、海洋科学、水下搜救和海底管道铺设等许多光

信号无法有效传播的场景中广泛应用
[1-3]
。

对于长时间的水下作业活动, 通常需要声呐操

作员持续监控屏幕寻找目标, 这样不仅耗费体力、

成本高昂, 且容易出错
[1]
。自动声呐图像感知方法

能够将声呐操作员从繁琐费时的目标寻找任务中

解脱出来, 帮助其安全高效地探索海底世界
[1]
。然

而由于水下环境十分复杂, 经常存在和目标相似

的非目标 , 导致自动目标识别(automatic target re-
cognition, ATR)系统经常出现虚警; 有时目标被遮

挡、掩埋难以分辨, 从而导致 ATR系统漏警
[2]; 同

时, ATR系统本身还存在成像噪声较高、图像颜色

单一、边缘模糊及图像特征稀疏等现象
[4-6], 这些原

因给水下声呐图像自动感知任务增加了挑战
[1, 7-8]
。

针对这些问题, 许多声呐图像自动目标感知方

法被提出。早期研究中, 研究者们将一些传统的分

类算法用于声呐图像的分类, 例如决策树
[9]
、马尔

科夫随机场
[10]

和稀疏表示法
[11]

等方法。近年来,
越来越多的研究者使用深度卷积神经网络(con-
volutional neural network, CNN)来解决声呐图像自

动目标感知问题, 取得了显著成果
[12-15]
。实验证明,

基于深度学习的方法性能优于传统方法
[16]
。

不论是传统目标感知算法还是近年来大放异

彩的深度学习方法, 声呐图像智能感知方法的整

体流程是相似的, 包括原始图像预处理、特征提取

及分类、目标检测或语义分割。图 1展示了声呐图

像目标分类方法的整体流程。

文中首先整理和分析了国内外开源的声呐图

像分类、检测和分割任务数据集, 为声呐图像智能

感知算法研究提供便利; 其次, 对声呐图像智能感

知算法中采用的各种机器学习方法进行了全面回

顾和分析; 此外, 还对声呐图像领域的分类、目标

检测和语义分割任务所使用的深度学习方法进行

了对比分析; 最后提出了未来的潜在应用研究方向。 

1　数据集与数据增强方法
 

1.1　数据集 

1.1.1　分类任务

公开的声呐图像分类数据集是推动该领域研

究进展的基础。现有公开声呐图像分类数据集如

表 1所示。
  

表 1    现有声呐图像分类数据集信息汇总表

Table 1    Summary  of  existing  sonar  image  classification
datasets information

数据集 类别 数量 总数 种类 不平衡因子

Seabed Objects-KLSG
飞机 62

447 侧扫 6.21
沉船 385

FLSMDD

瓶子 449

2 364 前视 6.91

罐子 367

链条 226

饮料瓶 349

钩子 133

螺旋桨 137

洗发水瓶 99

直立状瓶子 65

轮胎 331

阀门 208

NKSID

大螺旋桨 203

2 617 前视 47.55

圆柱体 288

渔网 20

浮球 951

钢管 112

小螺旋桨 94

软管 115

轮胎 834
 

Seabed  Objects-KLSG(海底物体数据集 )[1] 是
收集真实侧扫声呐图像的数据集, 目前公开了其

中 2个类别的图像, 包含 385张沉船和 62张飞机,
这些图像是从原始的大幅侧扫声呐图像中裁剪得
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图 1    声呐图像智能感知整体流程

Fig. 1    The  whole  process  of  sonar  image  intelligent  per-
ception
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到的。前视声呐海洋垃圾数据集(forward-looking
sonar  marine  debris  dataset,  FLSMDD)[17-18] 在水箱

中采集得到, 包含 10个类别共 2 364张图片, 内容

是一些常见的海洋垃圾, 如瓶子、罐子、钩子及螺

旋桨等。南开声呐图像数据集(Nankai university so-
nar image dataset, NKSID)[19] 在渤海湾(39°N 118°E)
采集得到, 由携带多波束前视声呐(具体型号为 Ocu-
lus M750d)的设备进行水下数据采集。为了提高数

据的丰富程度, 采集时对每个目标都进行了不同

视角、量程(2~15 m)和频率(750 kHz, 1.2 MHz)的拍

摄, 经筛选、预处理和标注后, 共获得了 8个类别

共 2 617张图片, NKSID呈现自然的长尾分布。 

1.1.2　目标检测任务

声呐图像目标检测领域也有一些公开数据集,
如表 2所示。
  

表 2    现有声呐图像目标检测数据集信息汇总表

Table 2    Summary of existing sonar image target detection
datasets information

数据集 类别 数量 总数 种类

FLS-DD

飞机 1 105

3 752 前视沉船 884

溺水者 1 363

SCTD

飞机 57

357 侧扫沉船 34

溺水者 266

UATD

立方体 2 987

9 200 前视

球体 3 463

圆柱体 657

溺水者 1 434

轮胎 1 368

圆形网箱 860

方形网箱 1 318

金属桶 487

飞机 1 065
水下航行器 1 000

 

前瞻性声呐检测数据集(forward-looking sonar
debris dataset, FLS-DD) [20] 在大型定制实验水箱中

采集飞机和沉船模型数据, 并在标准游泳池中进

行了模拟人类溺水场景的数据采集。原始实验数

据经解析与预处理后转换为二维灰度图像储存 ,
经过进一步的整理和筛选, 将一些重复帧和相似

帧去除后获得了 3个类别共 3 752张原始图像, 随
后使用 CVAT(computer vision annotation tool)标注

工具完成目标检测标注。

声呐通用目标检测数据集(sonar common tar-
get  detection dataset,  SCTD)[21] 公开了 357张侧扫

声呐图像 , 其中包含 57张飞机、34张沉船和 266
张溺水者, 平均每张图像包含 1.2个目标。

水下声学目标检测数据集(underwater acoustic
target  detection  dataset,  UATD)[22] 使用 Tritech  Ge-
mini 1200ik声呐进行数据采集, 共包含 9 000多张

BMP 格式的多波束前视声呐 (multibeam forward-
looking sonar, MFLS)图像。该数据集提供了声呐

图像的原始数据, 并标注了 10类目标物(立方体、

圆柱体及轮胎等), 标注文件为 XML 格式, 且与图

像文件一一对应, 数据采集于湖泊和浅水区。 

1.1.3　语义分割任务

由于标注难度较大, 相比于分类和目标检测任

务, 目前公开的声呐图像语义分割数据集更为稀缺。

FLS-DD数据集
[23]

采用 Oculus M1200d型前

视声呐采集, 在可控的实验水箱和游泳池 2种实验

场地分别开展实验 , 在数据采集过程中 ,  Oculus
M1200d声呐被安装在 ROBO-ROV水下机器人下

方。水下机器人被远程操控以大约 0.3 m/s的速度

在目标周围多角度探测, 以便捕捉场景中目标的

不同视图。此外, 目标的位置和姿态在有效探测范

围内被人为多次调整, 以便引入可变性, 避免数据

单一和重复。目前已经公开了 400张前视声呐语

义分割数据, 包含飞机和沉船模型 2个类别的前视

声呐图像和对应的分割掩膜。

FLSMDD数据集
[17]

使用 ARIS Explorer  3000
型号前视声呐采集了 11个类别的目标物, 采集时

声呐工作频率 3 MHz。数据集在水箱中采集得到,
目标物为常见的海洋垃圾, 包括瓶子、罐子、链条、

饮料瓶、钩子、螺旋桨、洗发水瓶、直立状瓶子、轮

胎和阀门。该数据集使用 LabelMe标注工具生成

像素级语义标签。 

1.2　数据增强方法

早期识别方法针对声呐图像的高噪声和单通

道等特点设计了数据增强的方案, 以提升识别模型

的性能。例如: 文献 [16]使用直方图均衡化调整图

像亮度分布, 从而增强图像中物体的可见度；文献 [7]
为了使迁移学习中源域的训练样本和目标域的声

呐图像更接近, 对源域训练样本进行了预处理, 包
括移除源域目标细节特征和添加噪声；文献 [1]提
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出一种半合成数据集生成方法, 以扩充数据集中数

目较少的类别的样本数， 该方法利用光学图像提取

目标(如飞机)的主要形状, 根据参考声呐图像的概

率分布函数匹配来模拟目标和阴影区域的强度分

布, 并从参考图像中随机选择背景作为半合成图像

的背景, 将背景和进行强度模拟后的目标及阴影部

分组合, 得到半合成的声呐图像, 有效提升了分类

性能。

文献 [2]提出问题: 以往手工设计的数据增强

方法是否真的有利于提高分类性能, 以及能否放

弃选择增强算法的繁重任务, 让网络以无监督的

方式学习图像增强变换。该研究提出了一种可学

习的增强网络来自动学习图像增强变换, 以得到

对分类网络来说更好的增强效果, 实验验证了该

方法对性能提升的有效性。

由于声呐图像的小样本特性, 在训练过程中对

训练数据进行数据增强是基于深度学习的分类方

法中的常用做法, 通常包括对最小批次的训练样

本进行随机水平翻转、90°范围内的随机旋转及裁

剪等操作。例如文献 [24]对声呐图像进行水平翻

转、旋转、随机裁剪和拼接来扩充数据集; 文献 [25]
和 [19]对所有的对比方法进行随机水平翻转和

90°范围内的随机旋转, 以提高模型的泛化能力, 进
而对声呐图像数据集进行数据扩增, 扩大数据集

规模, 防止网络过拟合。 

2　经典方法
 

2.1　声呐图像分类任务

在声呐图像目标分类任务中, 也有将几种算法

相结合的方法, 例如将经典的主成分分析法(prin-
cipal component analysis, PCA)和核极限学习机(ker-
nel  extreme learning machine,  KELM)相结合

[26], 将
局部二值模式(local binary patter, LBP)、方向梯度

直方图(histogram of oriented gradient, HOG)和支持

向量机(support vector machine, SVM)相结合
[16]
。具

体来说, 文献 [11]提出了一种基于稀疏表示法的

侧扫声呐目标分类方法, 利用与每类训练样本最

接近的低维子空间来提供辨别能力; 文献 [27]提
出了一种基于阴影特征可靠性融合的水下侧扫声

呐图像鲁棒目标分类方法, 实验验证了该方法在

不同数据集上的有效性; 文献 [28]提出了 2个用

于分类的框架, 分别基于单视图内核分类器的 DS
证据理论(Dempster-Shafer’s theory, DST)融合概念

和多实例分类器概念, 并且考虑了数据集不平衡

的问题; 文献 [26]先使用 PCA对声呐图片进行降

维, 然后利用 KELM对低维数据进行分类。然而

上述方法通常存在较为费时、效率低且难以在不

同数据上有效泛化等不足。 

2.2　声呐图像目标检测任务

声呐图像目标检测的传统方法主要包括基于

模板匹配、基于局部特征符以及基于传统机器学

习的方法。 

2.2.1　模板匹配方法

基于模板匹配的方法着重于将待识别的声呐

图像与一系列预定义模板之间的相似度进行比较,
这些模板代表了不同类别的典型特征, 通过选取

与目标图像相似度最高的模板类别实现对声呐图

像的分类。文献 [29]提出了一种创新的模板匹配

技术 , 专门用于合成孔径声呐 (synthetic  aperture
sonar, SAS)图像中的自动目标识别。该方法首先

生成目标的理想图像(模板), 再与实际目标图像进

行对比匹配。该技术的显著特点是强调了同时利

用目标回声和阴影信息的重要性。海上实验表明

其优于传统模板匹配方法。文献 [30]提出了一种

结合特征点匹配和相似性计算的方法, 以改善侧

扫声呐图像的匹配效果。该方法通过对图像进行

预处理以消减环境因素的影响, 并且利用已知位

置信息来提取在仿射变换条件下稳定的特征点 ,
有效提高了匹配速度和准确性。文献 [31]探讨了

一种基于极线模板匹配技术的前视声呐图像拼接

方法, 在极坐标图像中应用模板匹配解决图像拼

接过程中的对齐难题, 适用于处理由视角变化所

引起的图像扭曲问题。该方法可以有效地对多个

前视声呐图像进行精准拼接, 从而提供更为连贯

和全面的水下视图。文献 [32]介绍了一种结合先

验位置知识的侧扫声呐图像组合成像匹配方法 ,
通过融合特征点匹配和先验位置信息来进行匹

配， 利用先验位置知识来缩小搜索区域, 有效减

少错误匹配的概率, 降低了计算复杂性。文献 [33]
专注于研究一种适用于前视扫描声呐 (forward
scanning sonar, FSS)图像的特征匹配和图像配准方

法, 通过精确提取图像特征并进行有效匹配, 提高
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声呐图像在复杂水下环境中用于导航和定位的准

确性。文献 [34]探讨了 FSS成像技术中的特征提

取和区域匹配技术, 通过采用改进的特征提取和

匹配算法来提升水下目标的识别和图像分类的准

确性。 

2.2.2　局部特征提取方法

基于局部特征符的水下声呐图像检测技术侧

重于利用图像中的边缘、角点及纹理等关键视觉

特征, 来进行目标的识别和分类, 在处理复杂水下

环境中的目标识别和分类时特别有效。文献 [35]
比较了 7种流行的特征检测算法, 包括 Harris角点

检测、Shi-Tomasi角点检测、尺度不变特征转换

(scale-invariant  feature  transform,  SIFT)、加速稳健

特征(speeded up robust features, SURF)、中心环绕

算法(center surround extremas, STAR)、加速段测试

特征 (features from accelerated segment test,  FAST)、
定向 FAST和旋转具有鲁棒性的独立基本特征

(oriented FAST and rotated binary robust independent
elementary features, ORB)在合成声呐图像数据集

上的性能表现。利用 SVM分类器进行训练, 并通

过接收者操作特征曲线 (receiver  operating  chara-
cteristic curve, ROC)来评估各算法在正确识别对象

特征 (真正例 )与误将背景噪声识别为特征 (假正

例)之间的表现。文献 [36]探究了基于 HOG特征

的海洋雷达目标检测技术, 展现了 HOG特征在提

升雷达图像目标检测精度方面的应用潜力。文献 [37]
介绍了 MATLAB工具箱 Sonar Class, 该工具箱主

要应用于侧扫声呐图像分类, 侧重利用本地纹理

和回声特征, 强调从侧扫声呐图像中提取的第 2阶
(即纹理)统计参数的重要作用。文献 [38]提出了

一种前视声呐图像分割的新方法, 该方法结合了

CNN、Transformer和 HOG框架的多特征融合机

制, 展示了将深度学习技术与传统特征提取方法

相结合在声呐图像处理中的有效性。文献 [39]
探讨了使用基于 HOG特征提取技术和 SVM分类

器来实现彩色成像声呐图像的目标检测， 研究结

果表明该方法具有较高的检测率。文献 [40]提出

了一种基于尺度不变特征变换(scale-invariant fea-
ture transform, SIFT)的水下图像双向匹配定位方

法 , 专门用于有效识别特定船只的尾部 , 突出了

SIFT技术在水下环境应用中的潜力, 表明了其在

复杂水下环境中的实用性和准确性。 

2.2.3　传统机器学习方法

基于传统机器学习方法的水下声呐图像目标

检测与分类技术主要依赖于从声呐图像中提取的

特征, 结合经典的机器学习算法来有效识别和分

类海底目标。文献 [41]介绍了一种结合 SVM和

AdaBoost算法的级联分类器, 用于声呐图像的目

标检测和分类。该方法利用 SVM的高精确度和

AdaBoost的强大分类性能, 有效实现了对声呐图

像中目标的高效识别, 展示了结合多种机器学习

技术在声呐图像处理方面的优势。文献 [42]展示

了一种结合通用回归神经网络(general regression
neural network, GRNN)和 PCA的技术, 用以提高声

呐目标分类的性能。该方法中, PCA 被用于降维和

特征提取, 而 GRNN 负责处理复杂的非线性分类

问题。二者的结合有效提升了声呐目标分类的准

确率, 展现了混合技术在复杂声呐数据分析中的

应用潜力。文献 [43]探讨了利用多波束回波数据

和传统机器学习方法进行海底沉积物分类的技

术。研究表明, 通过合理选择特征并应用恰当的机

器学习算法, 可以有效区分不同类型的海底沉积

物。这项研究不仅证实了机器学习在海洋科学领

域中的应用潜力, 同时也为海底沉积物的自动化

分类提供了有价值的技术参考。文献 [44]提出了

一种基于传统机器学习方法的侧扫声呐图像分割

技术。该方法使用将傅里叶谱分解为 3个谱带: 低
频、中频和高频功能对从该过程中提取的数据进

行评估, 以确定其潜在的分类性能。文献 [45]描述

了在 2种监督机器学习分类: SVM和决策树(deci-
sion tree, DT)中对侧扫声呐图像的纹理分析和特征

提取的使用进行的研究, 探讨了一阶纹理和二阶

纹理的组合, 以获得最适合图像分类的纹理特征。

虽然传统算法在前视声呐目标检测领域取得

了一定成果, 但是它们更多依赖图像的固有特征,
缺乏一定的普适性, 在噪声异常复杂的水下环境

中效果欠佳。目前智能领域快速发展, 基于深度学

习的前视声呐目标检测算法表现出显著的优势。 

2.3　声呐图像语义分割任务

针对前视声呐图像的语义分割方法主要是对

传统图像分割方法的优化和改进, 包括阈值分割

法、聚类分割法、马尔可夫随机场分割法、小波变
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化分割法和水平集分割法等
[46]
。

阈值分割法通过比较图像中像素点的灰度与

设定灰度阈值的大小, 将每个像素点划分为不同

的目标类别。文献 [47]提出一种二维模糊熵阈值

分割方法, 该方法引入传统帧差运动检测方法中

的时间概念, 并建立二维时空模糊熵算法确定灰

度图像分割阈值, 应用于前视声呐图像中运动目

标的分割。文献 [48]提出一种基于先验知识的阈

值分割方法, 并在 36张具有不同观测角度的包含

金属管道目标的声呐图像上开展实验, 实验结果

验证了该方法在具有旁瓣干扰的前视声呐图像中

分割线性目标的适用性。文献 [49]提出一种改进

OTSU阈值的分割方法以限制分割阈值的搜索范

围, 并在具有人体目标的前视声呐图像上开展实

验, 实验结果显示该方法的计算时间只有最大熵

阈值分割法的三分之一。

聚类分割法按照特定的距离度量方法度量样

本间的相似度, 并通过不断迭代更新聚类的质心,
直到质心不再变化时完成分割。文献 [50]首先利

用二维最大熵分割原理和鸡群优化算法去除前视

声呐图像的背景, 然后基于二维经验模态分解方

法, 选择合适的本征模态函数对前视声呐图像进

行去噪和增强, 最后采用增强模糊 C均值聚类法

对重建的前视声呐图像进行分割。

马尔可夫随机场分割法首先使用贝叶斯分类

器基于已知的先验概率计算后验概率, 然后利用

后验概率分割图像。文献 [51]提出一种基于局部

中心编码的马尔可夫随机场模型, 有效提取前视

声呐图像中的目标局部信息, 用于前视声呐图像

的目标分割。文献 [52]进一步提出一种基于选择

性自编码的马尔可夫随机场模型标签域初始化方

法, 显著提升了文献 [51]中模型的分割速度。

小波变化分割法将图像信号分解为不同层次

的小波系数, 通常再结合其他方法进一步细化分

割。文献 [53]首先在小波域应用自适应动态随机

共振法以增强感兴趣区域, 然后采用 Lee滤波抑制

斑点噪声, 最后采用基于 C均值聚类的分割方法

计算前视声呐图像中目标的位置、大小和重心。

水平集分割法采用高维零水平集函数表示图

像中不同区域的变化曲线方程, 从而将复杂的图

像曲线演变过程描述成求解偏微分方程近似解的

问题。文献 [54]引入形态学顶帽和底帽变换对前

视声呐图像进行预处理, 并提出无需重新初始化

的改进水平集分割方法。 

3　深度学习方法
 

3.1　表示学习方法

表示学习是声呐图像感知任务的基础。早期

的声呐图像识别方法利用了传统的机器学习方法,
通过精巧设计的手工特征提取方法对声呐图像的

特征进行提取 , 例如局部二值模式 (local  binary
pattern, LBP)[55]、方向梯度直方图(histogram of ori-
ented gradients, HOG)[56] 和主成分分析法(principal
component analysis, PCA)[26] 等。随着深度学习的

发展, CNN逐渐成为声呐图像特征提取的主流工

具。以下从骨干网络演进与声呐图像应用 2个维

度展开分析。 

3.1.1　骨干网络的发展

深度学习骨干网络的发展为声呐图像感知任

务提供了强大的特征提取能力。一种在深度学习

中广泛使用的 CNN架构视觉几何组 (visual  geo-
metry group, VGG)网络

[57]
由牛津大学开发 , 通过

重复的 3×3卷积核和 2×2最大池化层 , 展示了网

络深度在提升图像识别性能中的关键作用。尽管

计算量较大, 但 VGG网络(如 VGG-16和 VGG-19)
在各种视觉任务中表现优异。残差神经网络

(ResNet)[58] 通过引入残差连接解决了深度网络中

的退化问题, 使得构建数百层的深度网络成为可

能, 并迅速成为高性能模型的首选骨干网络。

Inception网络
[59]

通过并行多尺度卷积操作 ,
提升了对多尺度信息的捕捉能力和计算效率, 而
稠密连接网络(DenseNet)[60] 通过层间密集连接, 增
强了特征重用和信息流动 , 同时减少了参数量。

MobileNets[61] 通过深度可分离卷积技术, 显著减少

了模型的计算量和尺寸, 非常适合资源受限环境

下的设备。EfficientNet[62] 采用复合缩放策略平衡

网络宽度、深度和分辨率, 进一步提升了模型的精

度和效率。

近年来, 基于 Transformer的网络结构在视觉

领域也得到了成功应用。Vision Transformer[63] 首
次通过将图像拆分为图像块输入 Transformer网
络, 证明了视觉 Transformer的可行性。Swin Trans-
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former[64] 通过层级结构和滑动窗口设计, 成功处理

了图像中的长距离依赖问题, 特别是在目标检测

和语义分割任务中表现卓越。上述骨干网络的创

新推动了深度学习在声呐图像感知任务中的广泛

应用。 

3.1.2　声呐图像中的表示学习

针对声呐图像的小样本特性, 通常使用基于深

度迁移学习的训练方法来获得具有较好分辨力的

特征表示。具体做法是: 在大规模的光学图像数据

集上对 CNN进行预训练, 随后在声呐图像数据集

上对模型进行微调, 如图 2所示。例如, 文献 [16]

使用预训练的 AlexNet作为特征提取器, 并在声呐

图像数据中微调了最后一层全连接层, 该方法的

效果被证明显著超过了传统的特征提取方法。文

献 [12]比较了不同的 CNN结构在声呐图像中的

性能差异 , 包括 AlexNet和 VGG-Net系列 , 并对

VGG-f的前 3个卷积层基础上微调构建模型。文

献 [65]使用预训练的 ResNet-50进行特征提取和

微调。文献 [1]使用半合成的声呐图像, 并通过预

训练的 VGG-16和 VGG-19作为特征提取器, 在真

实与合成数据上进行微调, 有效提升了多类目标

的分类性能。
 
 

重新训练

源域(大数据集) 目标域(小数据集)

低级特征

中级特征

高级特征

深度 CNN 模型

预训练

低级特征

中级特征

高级特征

深度 CNN 模型

迁移

图 2    基于深度 CNN模型的迁移学习方法示意图

Fig. 2    Schematic diagram of transfer learning method based on deep CNN model

除了直接对 CNN骨干网络的微调, 部分研究

在训练方法或损失函数上进行了改进, 以获得更

加适用于声呐图像的特征提取方法。文献 [24]
提出了多尺度重复注意力机制和多域协同迁移学

习方法, 通过多尺度重复注意力机制来有效结合

多尺度特征, 使模型更加关注目标的形状细节, 从
而在排除噪声的同时, 提取更多有用的特征, 并利

用了声呐图像与合成孔径雷达图像之间的低级特

征相似性, 以及声呐图像与光学图像之间的高级

表示相似性, 共同增强深度学习模型的特征提取

能力。文献 [25]通过一种两阶段解耦的微调方案

来提高模型对尾部类别的特征分辨能力, 并提出

了平衡集成迁移学习来更充分地利用稀缺的声呐

图像信息。文献 [19]提出了一种新的损失函数, 通
过提升正确类别的 Logits值并抑制错误类别的

Logits值 , 从而扩大类别间在特征空间中的间隔 ,
增强特征表示的判别性。 

3.2　声呐图像分类算法 

3.2.1　分类模型架构

获得特征表示之后, 分类任务需要使用分类器

将输入样本特征分类为相应的类别。在基于深度

学习的声呐图像分类任务中, 通常使用 SVM或全

连接神经网络作为分类器。文献 [16]通过 SVM
对使用 AlexNet得到的图像特征进行分类 , 证明

了 CNN和 SVM组合的方法性能优于传统的特征

提取方法(CBP、HOG)和 SVM的组合。文献 [12]
探讨了不同 CNN网络和 SVM结合的方法在声呐

图像分类任务中的表现 , 发现使用 AlexNet和
VGG19作为特征提取器并使用 SVM作为分类器

能够取得非常高的识别精度。文献 [7]使用全连接

神经网络作为分类器, 并通过迁移学习对其进行

微调 , 以适应侧扫声呐图像的特定分类任务。文

献 [2]除了使用全连接层作为分类器外, 还在训练

中加入了目标偏移量预测任务, 以训练模型具有

粗略定位目标的能力, 从而获得更好的分类性能。

文献 [25]使用多个子训练集训练了多个全连接神

经网络作为分类器, 并通过权重平均方法使其融

合, 从而在推理阶段提高了识别模型的分类性能。 

3.2.2　任务场景设置

虽然基于深度 CNN的声呐图像自动目标识
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别方法已取得了引人关注的成果
[12-15], 但现有研究

大都建立在数据集分布平衡且封闭的假设下。在

真实的水下应用场景中, 声呐图像数据通常存在

天然的长尾分布和开放集问题, 很大程度上制约

了这些方法的应用效果
[18]
。近期研究开始关注声

呐图像中的长尾识别
[25]

和开放集识别问题
[19]
。

文献 [25]通过实证研究发现, 在使用声呐图

像时, 类别重平衡方案损害了表示器微调的性能,
并有条件地促进了迁移学习过程中的分类器微

调。为此, 将两阶段解耦训练方法引入声呐图像分

类任务, 提出采用欠拟合头部类或过拟合尾部类

的多平衡采样策略来缓解现有重采样方法存在的

不足，进而提出平衡集成迁移学习(balanced ense-
mble transfer learning, BETL)方法: 首先在大规模数

据集中预训练模型, 并使用均匀采样器对表示器

进行微调; 然后使用多平衡采样器重新训练分类

器, 并应用集成学习训练多个平衡分类器; 再使用

集成剪枝方法和融合策略来提高模型性能, 减少

内存和时间消耗; 最后通过大规模实验验证了 BETL
方法的最佳性能。文献 [19]构建了声呐图像开

放集长尾识别 (sonar  open-set  long-tail  recognition,
Sonar-OLTR)的任务基准, 提出了 2种新型开放集

长尾识别评估指标, 通过在训练中合成伪未知类

特征来增强模型的未知类检测能力, 并设计了新

的损失函数来扩大未知类和已知类特征之间的边

距。该方法能够在测试阶段获得更具区分性的已

知类和未知类特征, 从而提升 Sonar-OLTR任务的

性能。 

3.3　声呐图像目标检测算法 

3.3.1　通用领域

在深度学习领域, 目标检测算法主要分为 CNN
和 Transformer 2类。CNN基础检测方法通过卷

积层提取图像特征 , 广泛应用于目标检测任务。

Transformer则通过处理图像序列 , 以不同于传统

CNN的方式进行图像理解和分析。这 2种方法各

具特色, 推动了目标检测技术的发展。

基于 CNN的目标检测算法分为单阶段和双

阶段两类。单阶段算法中, YOLO[66]
系列将目标检

测视为回归问题, 通过操作同时预测多个边界框

和类别, 具有较高的处理速度和实时性能; 单次多

框检测器 (single  shot  multibox detector,  SSD)[67] 和

RetinaNet[68] 等改进算法通过多尺度锚框和焦点损

失改善了小目标的检测精度及类别不平衡问题。

双阶段算法中, 如 Faster R-CNN[69]
则更加注重准

确性, 先通过区域提议网络生成候选区域, 再进行

精确分类和回归, 适用于复杂背景和小目标检测

任务 ; Mask R-CNN[70]
进一步增加实例分割功能 ,

实现了更精细的目标检测。

基于 Transformer的目标检测算法中 ,  DETR
(detection transformer)[71] 通过自注意力机制和编码

器-解码器结构, 简化了传统目标检测的流程, 且无

需锚框和非极大值抑制; Sparse R-CNN[72]
引入稀

疏注意力机制, 选择与目标相关的特征区域, 提升

了检测效率和精度; Deformable DETR[73]
通过可变

形卷积和注意力机制, 适应目标形态和尺寸变化,
在小目标检测中表现尤为突出。 

3.3.2　声呐图像领域

在声呐图像目标检测的深度学习应用领域 ,
CNN同样被广泛使用, 显示出在处理特有的声呐

图像特性和挑战时的巨大潜力。文献 [74]针对水

下声呐图像中诸如海底回波噪声干扰、前景目标

区域像素比例低以及成像分辨率低等常见问题 ,
提出了一种名为多级特征融合网络 (multi-layer
feature fusion module, MLFFNet)的声呐图像目标检

测器。该检测器通过不同模块的紧密协作, 有效实

现了精确的水下目标检测。在真实场景声呐图像

数据集上的测试结果表明, MLFFNet在性能上优

于其他现有方法。文献 [75]使用 CNN对前视声呐

图像进行目标识别, 并发现 CNN在该类图像上的

性能超过了传统的模板匹配方法, 显示出更强的

泛化能力。文献 [76]对比了 CNN和传统模板匹配

方法在水下目标识别任务中所需的可学习参数数

量, 并证实了 CNN在识别能力和泛化能力方面的

优越性。这一发现为水下目标检测和识别领域的

进一步研究和应用提供了有力的理论和技术支持。

近些年的研究中, 基于 Transformer框架的声

呐图像目标检测方法也取得了一系列进展, 给声

呐图像目标检测领域带来了新的启示。文献 [77]
提出了一种创新的框架 , 用于基于混合 Transfor-
mer网络的水下小目标检测。这种轻量级的混合

Transformer网络设计可有效提取全局上下文信息,
特别适合于处理水下环境中的细微信号。同时, 为
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了解决微弱信号在处理过程中可能发生的消失问

题 , 该研究还引入了细粒度特征金字塔网络。此

外, 为了提高检测效果, 还采用了测试时增强方法,
且无需引入任何额外的参数。实验证明了该方法

在高效检测水下小目标方面的能力, 在参数数量

和平均精度(mAP)方面, 该方法显著优于主流检测

算法。文献 [78]专注于声呐图像去斑点任务, 提出

了一种基于 Transformer的生成对抗网络 (gene-
rative adversarial network, GAN)框架 , 名为声呐图

像去噪(sonar image denoising, SID)-TGAN。该框架

结合了 Transformer和卷积块, 以提取声呐图像的

全局和局部特征, 这些特征随后被融入到生成器

和判别器网络中, 以实现特征的融合和增强。通过

对抗性训练, SID-TGAN能够学习到更全面的声呐

图像表示, 并在去除斑点方面展现出优异的性能。

该方法还引入了一种新颖的对抗性损失函数, 该
函数综合考虑了图像内容、局部纹理、风格和全局

相似度, 从而减少训练过程中的图像失真和信息

丢失。文献 [79]通过结合轻量级 YOLO网络和

Swin Transformer, 对单阶段检测算法 YOLO进行

了优化, 以提高水下目标检测的准确性。研究在特

殊的水下环境条件下使用声呐图像进行声学检测,
引入深度学习神经网络替代传统检测方法。结果

表明, YOLO与 Swin Transformer的结合不仅能实

现更高的检测精度, 而且还满足了实时检测的硬

件要求, 证明了其在水下声呐图像处理中的应用

潜力。 

3.4　声呐图像语义分割算法 

3.4.1　通用领域

近年来, 基于深度学习的图像语义分割方法取

得了快速发展, 并广泛应用于自动驾驶、医学影像

和水下声呐图像分析等领域。经典的语义分割网

络包括全卷积网络 (fully  convolutional  networks,
FCN)、SegNet、U-Net系列、金字塔场景解析网络

(pyramid scene parseing network, PSPNet)以及 Deep-
Lab系列等。

FCN[80]
是语义分割领域的开创性工作, 其通

过用卷积层替代传统分类网络的全连接层, 构建

端到端的语义分割网络。通过上采样操作恢复原

始输入图像的尺寸, 并结合浅层和深层特征图以

保留更多特征信息。SegNet[81-82] 在 FCN的基础

上, 采用编码器-解码器结构, 并利用最大池化层保

存特征位置信息以生成与原始图像尺寸相同的分

割结果。

U-Net[83] 最初用于医学图像分割, 由于其跳跃

连接机制能够更好地融合深层和浅层特征信息 ,
因此在多个领域得到广泛应用。后续的改进结构

包括 Attention  U-Net[84]、UNet++[85] 和 UNet  3+[86],
进一步提高了分割性能。

PSPNet[87] 通过引入空间金字塔池化模块, 能
够提取图像的多尺度特征, 有效解决了尺度不一

致和信息不足的问题 , 在 ImageNet场景中表现

较好。DeepLab系列则在 FCN基础上不断优化 :
DeepLabV1[88] 引入空洞卷积以增加感受野 , 并使

用全连接条件随机场精细化处理边缘信息; Deep-
LabV2[89] 通过空洞空间金字塔池化模块进一步提

升了分割性能; DeepLabV3[90] 则通过多分辨率策略

优化了特征融合, 成为语义分割领域的前沿模型。 

3.4.2　声呐图像领域

在前视声呐图像语义分割任务中, 需要对声呐

图像中的目标进行像素级别的分类, 其比其他语

义分割任务更加具有挑战性, 主要表现在以下几

个方面。

1) 数据稀少: 由于水下环境的复杂性和不可

预测性, 数据采集过程中存在很大难度和风险, 往
往需要使用高成本设备, 且需要专业人员进行操

作、处理和标注。此外, 前视声呐通常应用于海洋

勘探和探测等领域, 其中的数据需要保密处理, 难
以公开和共享。因此, 需要构建可用数据集并采用

合适的数据扩增策略, 从而提升网络性能。

2) 分辨率较低: 受到声波传播质量、能量、探

头结构以及信号处理等因素的制约, 前视声呐设备

的成像分辨率较低, 无法提供目标的详细特征
[91]
。

因此, 需要设计合适的结构提升网络的特征提取

能力。

3) 目标形态复杂: 在前视声呐图像中, 不同帧

中的同一目标对象存在特征和尺度差异。此外, 受
到旁瓣干扰的影响, 图像中完整的目标可能被割

裂为多个相连的亮斑, 使得目标的精确分割更为

困难。因此, 需要设计合适的结构以提升网络的多

尺度能力。

4) 复杂噪声干扰: 水声信道的复杂多变和声
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波在介质中的传播特性会影响前视声呐系统的探

测性能, 具体表现为信号衰减、失真和混叠等
[92]
。

因此, 当声呐设备通过接收换能器基阵接收目标

的反射回波进行探测时, 回波信号不仅携带水下

目标的主要特征信息, 同时也包含大量混杂的噪

声干扰, 导致目标对比度差、边缘模糊和易与复杂

噪声背景混淆等问题, 给语义分割任务带来许多

挑战。因此, 针对性地克服噪声干扰并保留更多目

标细节, 成为语义分割任务的关键。

针对上述声呐图像语义分割任务所面临的挑

战, 近年来也有部分研究。文献 [93]提出了基于残

差多级特征提取与融合的语义分割方法。针对前

视声呐图像复杂特性, 在 U-Net的基础上设计并提

出多级注意力与空洞金字塔嵌套 U型网络(multi-
level  attention  and  atrous  pyramid  nested  U-shaped
network, MAANU-Net), 实现前视声呐图像的精准

语义分割。首先, 设计残差 U型特征提取(residual
U-shaped feature extraction, RSU)结构作为该网络

主干编码器和解码器结构, 以提取上下文特征信

息。然后设计注意力与空洞金字塔特征融合(att-
ention  and  atrous  pyramid  feature  fusion,  AA)结构 ,
引入注意力门控(attention gate, AG)模块抑制输入

前视声呐图像中噪声区域的特征权重, 突出关注

局部显著区域的特征信息。同时, 设计空洞金字塔

池化(atrous pyramid, AP)模块构建具有不同扩张率

的卷积核组, 进一步扩大感受野, 获取多尺度特征

信息, 解决低分辨率前视声呐图像下采样过程中

的信息丢失问题。文献 [23]针对纯卷积神经网络

语义分割方法在前视声呐图像语义分割任务上的

局限性, 设计并提出融合 Transformer和卷积神经

网络的 U型网络 (mix  transformer  and  convolution
layer U-shaped network, MiTU-Net), 实现准确语义

分割的同时降低了计算开销。首先, 设计混合 Trans-
former嵌入编码结构 (mix  transformer  embedding
encoder block, MiT Block)和混合 Transformer扩张

解码结构(mix transformer expanding decoder block,
MiTD Block), 改进原始 Transformer位置编码方式

以输入更多特征信息, 并通过高效自注意力模块

在全局范围获取高分辨率与低分辨率特征图的细

节特征信息 ; 其次 , 在解码器中引入多层感知机

(multi-layer perceptron, MLP)层, 提取并聚合来自多

个层次的特征信息 ; 最后 , 采用难例增强 (online
hard  example  mining,  OHEM)策略改进损失函数 ,
针对性改善网络的学习效果。 

4　未来研究展望

水下智能感知算法在实际水下工程中已经得

到了良好的应用, 但是在工程应用中仍存在诸多

不足, 无法满足无人水下航行器的任务需求。近年

来, 计算机视觉技术的蓬勃发展也为声呐图像智

能感知任务带来了新的启发, 文中从数据集的规

模、智能感知算法的性能和实际水下工程应用的

任务需求 3个层面入手对未来声呐图像智能感知

算法的发展提出了以下 3个潜在研究方向。

1) 大规模高质量数据集构建。大规模高质量

数据是声呐图像智能感知领域的研究基础。尽管

已有部分开源数据集被提出, 但与通用图像领域

相比, 这些数据集的数量和多样性仍然严重不足。

因此, 未来研究亟需进一步采集和构建更加丰富

的声呐图像数据集。首先, 图像的规模应从现有的

数千张扩展到数十万张, 才能充分发挥深度学习

算法的潜力, 提升模型的学习效果; 其次, 目前的

声呐图像数据存在较高的重复性, 未来的数据采

集应注重捕获目标在不同水下环境和条件下的多

样性表现, 以提高数据集的质量； 最后, 可以针对

不同任务场景构建特定的数据集, 如针对小目标、

长尾分布、开放环境识别以及多模态数据集等。

2) 提升感知算法性能。未来提升声呐图像感

知算法性能的关键在于解决领域泛化问题。当前

大多数声呐图像模型通过光学图像数据集进行预

训练, 然而光学图像和声呐图像之间存在显著领

域偏差, 限制了模型在声呐图像上的表现。未来研

究可以通过领域适应、跨领域特征对齐和对抗训

练等方法, 减少这种偏差, 提高模型在声呐图像上

的泛化能力, 使其更好地适应复杂多变的海洋环

境; 其次, 数据标注成本是前视声呐图像语义分割

任务中的瓶颈, 像素级标注耗费大量人力和时间,
因此, 未来可以通过探索弱监督、半监督和无监督

学习等技术, 降低对精确标签的依赖, 利用伪标签

生成、标签传播等方法减少对标注数据的需求, 有
效降低数据标注成本, 同时提升模型训练效率应

用范围。
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3) 拓展新型任务设置。首先是声呐图像中的

开放集长尾目标检测和语义分割任务。声呐图像

中的目标检测和语义分割任务在真实环境中同样

会面临开放集长尾问题, 定义声呐图像中的开放

集长尾目标检测和语义分割任务, 构建系统规范

的研究基准, 提出声呐图像中的开放集长尾目标

检测和语义分割方法, 能够提高模型在开放环境

中的感知能力。其次是声呐图像中的具身智能任

务。水下机器人需要在执行任务时整合通信、感

知、决策和控制等多重功能, 其中, 感知是决策和

控制的基础。未来研究可以重点关注针对水下作

业场景的特定感知任务, 使感知结果更好地支持

后续的决策和控制任务。
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