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摘　 要:前视声呐作为海洋探测的重要传感器之一,能够远距离探测水下目标,被广泛应用于目标检测和跟踪领域中。 然而,声
呐数据采集时受海洋环境噪声影响,噪声分布不均匀,使得声呐图像的目标探测精度低。 采用传统卷积神经网络对前视声呐目

标进行跟踪时,因为声呐图像序列帧率较低、目标特征不清晰,容易出现目标丢失问题。 针对前视声呐图像噪声污染严重的问

题,结合前视声呐图像的特点,提出了一种改进的 BM3D 算法,减少 3D 转换处理的计算量,在基础估计的相似块匹配距离计算

过程中,采用曼哈顿距离替代欧氏距离,更好地处理声呐图像中不同类型和强度的噪声;针对目标丢失问题,提出了基于

YOLOv8-s 改进网络的前视声呐图像目标检测算法,包括基于 ConvNeXt 的 C2N 改进算法、添加浅特征检测头和归一化

Wasserstein
 

距离(NWD)损失函数的改进。 进行了声呐图像数据采集,并进行了实验验证。 实验结果表明,改进后模型的准确率

为 87. 2% ,mAP0. 5 为 85. 4% 。 与改进前的 YOLOv8-s 模型相比,虽然模型大小只增加了 4. 6
 

MB,但是精度增加了 5. 1 个百分点,
mAP@ 0. 5 增加了 4 个百分点,对比其他检测模型实验结果,改进后的 YOLOv8-s 能够有效提升声呐图像的目标检测精度。
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Abstract:Forward-looking
 

sonar
 

is
 

a
 

crucial
 

sensor
 

in
 

ocean
 

exploration,
 

widely
 

used
 

for
 

target
 

detection
 

and
 

tracking
 

over
 

long
 

distances.
 

However,
 

sonar
 

data
 

acquisition
 

is
 

often
 

compromised
 

by
 

environmental
 

noise
 

in
 

the
 

ocean,
 

which
 

is
 

unevenly
 

distributed
 

and
 

reduces
 

the
 

accuracy
 

of
 

target
 

detection
 

in
 

sonar
 

images.
 

Traditional
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

(CNNs)
 

for
 

tracking
 

forward-looking
 

sonar
 

targets
 

often
 

fail
 

due
 

to
 

the
 

low
 

frame
 

rates
 

of
 

sonar
 

image
 

sequences
 

and
 

unclear
 

target
 

features.
 

To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

noise
 

pollution
 

in
 

forward-looking
 

sonar
 

images,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

enhanced
 

BM3D
 

(Block
 

Matching
 

and
 

3D
 

Filtering)
 

algorithm
 

tailored
 

to
 

the
 

specific
 

characteristics
 

of
 

sonar
 

images.
 

The
 

Manhattan
 

distance
 

is
 

utilized
 

in
 

place
 

of
 

the
 

Euclidean
 

distance
 

to
 

compute
 

similar
 

block-matching
 

distances,
 

improving
 

noise
 

handling
 

across
 

different
 

types
 

and
 

intensities.
 

Additionally,
 

to
 

mitigate
 

target
 

loss,
 

we
 

introduce
 

a
 

forward-looking
 

sonar
 

image
 

target
 

detection
 

algorithm
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

YOLOv8-s
 

network.
 

This
 

enhancement
 

includes
 

modifications
 

to
 

the
 

ConvNeXt-based
 

C2N
 

algorithm,
 

the
 

addition
 

of
 

a
 

shallow
 

feature
 

detection
 

head,
 

and
 

improvements
 

to
 

the
 

normalized
 

Wasserstein
 

distance
 

(NWD)
 

loss
 

function.
 

Experimental
 

results
 

from
 

sonar
 

image
 

data
 

acquisition
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

improved
 

model
 

is
 

87. 2% ,
 

with
 

an
 

mAP@ 0. 5
 

of
 

85. 4% .
 

Compared
 

to
 

the
 

original
 

YOLOv8-s
 

model,
 

the
 

modified
 

model′s
 

size
 

increased
 

by
 

only
 

4. 6
 

MB,
 

while
 

precision
 

improved
 

by
 

5. 1
 

percentage
 

points,
 

and
 

mAP @ 0. 5
 

rose
 

by
 

4
 

percentage
 

points.
 

The
 

improved
 

YOLOv8-s
 

outperforms
 

other
 

detection
 

models,
 

significantly
 

enhancing
 

target
 

detection
 

accuracy
 

in
 

sonar
 

images.
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0　 引　 　 言

　 　 前视声呐是海洋探测的重要传感器之一,它通过计

算声波回声和返回时间来检测水下障碍物的大小和位

置,并转换为声呐图像,用于水下环境观察和检测水下目

标。 前视声呐可应用于水产养殖、海洋资源探测开发、海
底地形绘制、水下搜索与救援等工作[1] 。

前视声呐图像是由声波强度生成,最初得到的为灰

度图。 前视声呐图像和光学图像相比,存在低信噪比、噪
声分布不均衡、目标特征不明显等问题[2] ,传统图像处理

方法往往无法很好地处理这些问题。 因此,水下的目标

检测与跟踪,需要结合声呐图像的特点,有针对性的改

进,以取得对应算法的最优效果。
随着计算机性能和算力的增强,深度学习方法在前

视声呐图像处理中应用逐渐深入。 相对于传统卷积神经

网络方法,深度学习的预测方法可以大幅改善目标检测

和目标跟踪的效果,提高识别精度[3] 。 与传统光学图像

不同,在处理前视声呐图像时,检测算法和跟踪算法需要

更加专注于处理噪声、低分辨率以及目标特征不明显等

问题,目前主流的检测跟踪算法并不能取得很好的效果。
因此,研究人员正在致力于设计适用于前视声呐图像特

点的目标检测和跟踪算法。
Ma 等[4] 为了提高模型对噪声的鲁棒性,提出一种对

抗性训练方法,在对抗训练阶段加入声呐模拟噪声,从而

将光学检测算法适配到声呐图像中。 Sledge 等[5] 提出了

双重解码器,为声呐图像设计专门的解码器,使每个解码

器关注目标的不同特征。 霍冠英等[6] 提出了一种基于空

间约束的快速模糊 C 均值聚类与马尔可夫随机场相结合

的分割方法。
李鹏等[7] 提出基于双树双密度复小波子带模型匹配

的方法自动判别水下目标有无。 马珊[8] 提出了一种模糊

图像增强算法,利用改进粒子滤波算法,提升了目标跟踪

的准确性。 崔杰等[9] 基于均值漂移算法,提出了一种自

适应目标框, 能够随着物体运动自动地调整大小。
张伟正[10] 为提升模型的泛化能力,使用生成对抗网络做

扩增,并改进了孪生网络的注意力机制,增强了分类回归

网络,实现更准确的目标跟踪,但对多目标跟踪效果不

理想。
综上所述,国内外关于前视声呐多目标检测与跟踪

算法的研究现状表明,声呐图像在多目标检测与跟踪方

面仍存在以下问题:
1)由于恶劣的水下环境,声呐数据采集时受海洋环

境噪声影响,且噪声分布不均匀。 现有的降噪算法,大多

是针对传统光学图像设计的,并不能解决噪声分布不均

匀的问题,因此,需要结合声呐图像的特点进行降噪算法

改进。
2)目前的主流的目标检测方法大多是基于光学图像

设计的,声呐图像有别于传统的光学图像,表现为灰度值

偏低、分辨率不高、细节少、噪声干扰严重和目标偏小,这
些问题均会导致目标识别困难。 因此,需要结合声呐图

像的自身特征,改进现有的目标检测算法,实现最优的检

测效果。
针对前视声呐图像受噪声干扰严重导致噪声分布不

均匀问题,改进三维块匹配滤波( block-matching
 

and
 

3D
 

filter,BM3D)算法的块匹配距离计算方式,更好地处理声

呐图像中不同类型和强度的噪声。 同时,根据前视声呐

成像特征,提出了一种针对前视声呐图像的 BM3D 改进

算法,大幅提升降噪性能,通过实验证明改进算法降噪后

的数据具有更高的信噪比;针对前视声呐图像目标偏小、
容易丢失的问题,提出了一种基于 YOLOv8-s( you

 

only
 

look
 

once
 

v8-s) 的声呐小目标检测改进算法,并通过实

验,对比了多种已有方法,证明了改进算法的有效性。

1　 前视声呐图像的获取及降噪处理

1. 1　 前视声呐的成像原理

　 　 前视声呐在工作时以特定的扇形面和角度向海底

发射高频声波信号,声波遇到水中的物体或障碍物时,
被反射回来,前视声呐系统会接收到这些回波信号。
声波从发射到接收会有时间间隔,经过不同材质的物

体反射, 形成不同幅度的声波, 最终呈现为声呐图

像[11] 。 成像原理如图 1 所示,a 表示目标近端与声呐

的距离,b 表示目标远端与声呐的距离,c 表示目标阴影

近端与声呐的距离,d 表示目标阴影远端与声呐的距

离,e 表示海面与声呐的距离, f 表示声呐与海底的间

距。 声呐的每次扫描都可获得不同的 a、b、c、d 值,记录

下来形成原始数据。

图 1　 声呐回波成像原理

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

sonar
 

echo
 

imaging
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1)原始数据解析

声呐每发射一次声波脉冲,保存 1 帧数据,包括数据

头和图像数据区两部分。 在每帧数据头中定义数据长

度、序号、声速、俯仰角、横滚角、航向角等基础信息,图像

数据区按波束次序排列。
不同前视声呐设备具有不同的文件存储格式,如

Oclous、Son、Dat 等,所以解析二进制声呐数据是数据预

处理不可缺少的环节。 通过对 Oclous 声呐协议分析出声

呐数据结构体,使用 Python 的结构体模块解析原始声呐

文件。 如表 1 所示,首先校检声呐头文件表示是否为 0×
1FFF1FFF,校检成功后继续解析声呐 PING

 

( packet
 

internet
 

groper)头文件,再依次解析出波束 1 ~ 500,循环

往复,直到解析完毕。

表 1　 原始声纳文件结构

Table
 

1　 Original
 

sonar
 

file
 

structure

文件头标志 头文件 波束 1 … 波束 500

1FFF1FFF / 字节 512 4
 

000 … 4
 

000

　 　 2)前视声呐成像的几何原理

原始前视声呐图像是极坐标图像。 在极坐标系下,
声呐图像矩阵如图 2( a) 所示,图像上方对应声呐的远

端,图像下方表示声呐的近端,图像的宽度则代表波束的

数量,图像的长度表示波束的长度。 极坐标图像中目标

出现严重的扭曲,需要坐标变换还原目标物体,真实的形

状如图 2(b)所示。

图 2　 坐标转换示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

coordinate
 

transformation

使用坐标变换公式,由极坐标下的坐标算出该像素

在笛卡尔坐标系下的坐标并填充。 转换完成后需要进行

插值,图 3(a)为极坐标系下的前视声呐图像,图 3(b)为

使用双三次插值算法转换后的笛卡尔坐标系下的前视声

呐图像。

图 3　 极坐标系转笛卡尔坐标系的前视声呐图像

Fig. 3　 Forward-looking
 

sonar
 

image
 

transformation
 

from
 

polar
 

coordinates
 

to
 

Cartesian
 

coordinates

1. 2　 前视声呐图像的采集系统

　 　 为了实现前视声呐图像的采集,在水下机器人上搭

建前视声呐设备,前视声呐采用型号 blueprint
 

subsea 的

声呐,
 

性能为:750
 

kHz / 1. 2 MHz 双频水平波束角 130°,
垂直波束角 20°,512 波束,距离分辨率 4 mm。 前视声呐

采集的数据经过 NVIDIA
 

Jetson
 

Xavier 系统存储,采用离

线的方式在上位机软件上显示图像,如图 4 所示。 前视

声呐采集的原始图像存在噪声并且对目标的检测精度较

低,因此,基于采集的原始图像,对降噪方法以及检测方

法进行改进。

图 4　 前视声呐图像检测装置以及检测效果

Fig. 4　 Forward-looking
 

sonar
 

image
 

detection
 

device
 

and
 

detection
 

effect

1. 3　 改进的 BM3D 算法

　 　 BM3D 算法结合了非局部去噪和转换算法的优点,
将图像去噪领域提升到了一个新的水平。 然而,BM3D
算法存在时间复杂度过高,降噪速度偏慢的问题,且难以

解决声呐图像噪声分布不均匀问题。 针对 BM3D 算法偏

慢的问题,结合前视声呐图像特征区域少的特点,在相似

块匹配的过程中添加预过滤器,减少 3D 转换处理的计算

量。 针对声呐图像噪声分布不均匀的问题,在基础估计

的相似块匹配距离计算过程中,采用曼哈顿距离替代原

来的欧氏距离,从而更好地处理声呐图像中的不同类型

和不同强度的噪声。
1)块匹配预过滤器算法改进

在声呐图像中,噪声定义为:
z( t) = y( t) + n( t),x ∈ I (1)

式中:z( t)是声呐图像;z( t)
 

表示 x 位置的噪声 n( t)与特
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征
 

y( t)
 

之和。
理想情况下,欧氏距离衡量参考块和 x 处相似程

度为:

d ideal(Z,Zx) =
‖Z - Zx‖

2
2

(Nht) 2 (2)

式中:Z 和 Zx 分别表示目标块和 x 处的图像块。
如果 Z 和 Zx 不重叠,则期望为非中心基数随机

分布:

mins{∑ p
(Sp - Ip)

2 + λ × c(S)} (3)

var{dnoisy(Z,Zx)} =
8σ4 + 8σ2dnoisy(Z,Zx)

(Nht) 2 (4)

前视声呐图像噪声严重,会导致方差接近于 σ(σ4),
由于 σ 较大,Nht 较小,使得 dnoisy(Z,Zx) 方差较大, 进而

导致不正确的分组。 为了避免这个问题,使用预过滤器

来计算距离。 根据前视声呐图像特征区域少的特点,对
匹配的图块设置预过滤器,预过滤器是一个均值滤波函

数,计算当前图像块是否包含特征,若没有特征则直接使

用最大距离,从而提高了去噪效率,降低了计算复杂度。
改进后的噪声方差计算公式为:

dnoisy(Z,Zx) =
‖γ′(Tht

2D(Z) - Tht
2Dγ″(Zx))‖2

2

(Nht) 2 (5)

式中: Tht
2D 表示二维线性变换;γ′ 表示硬阈值滤波;γ″ 表

示预滤波器。
Nht

max = {x ∈ I;d(Z,Zx) ≤ τht
match} (6)

式中: τht
match 表示相似块之间的最大距离;Nht

max 表示相似块

的数量;ZN 表示 Nht
max 相似组的数目;ZN 通过 3D 变换后,

再使用硬阈值滤波,之后,完成 3D 线性变换,可表示为:
Yht

Nht
max

= Tht -1
3D (γ(Tht

3D(ZNht
max

))) (7)

式中: γ表示硬阈值操作;Tht
3D 表示 3D 线性变换; ωht 表示

聚合计算的权重。
将成功匹配的区域块变换后, γ(Tht

3D(ZNht
max

)) 表示为

Nhar, 得到聚合权重计算公式,即:

ωht =
1

σ2Nhar

, Nhar ≥ 1

1, 其他

ì

î

í
ïï

ïï
(8)

式中: σ2 表示噪声方差。
每个目标块的基础估计表示为:

ybasic(x) =
∑
x∈I

∑
xω∈Nhitmax

ωhtYht
xwi

(x)

∑
x∈I

∑
xω∈Nhitmax

ωhtχ
xω

(x)
,

 

∀x ∈ X (9)

式中: ybasic 表示基础估计;
 χ

xω
是相似块的特征函数。

2)块匹配距离计算的改进

针对声呐图像中的非均匀噪声,基础估计中,运用曼

哈顿距离代替原始的欧氏距离。 BM3D 算法首先对图像

进行块匹配,计算块之间的欧氏距离,并进行二次求和,
扩大块的范围,而利用曼哈顿距离进行等权重求和,不会

扩大块的范围。 这种曼哈顿距离计算处理非均匀噪声,
通过有效的块匹配,使其在图像去噪方面表现优于其他

方法。
块匹配分组时,在原始的噪声图像选择 n × n 区域

的目标匹配块,在目标匹配块周围选取 k × k 区域作为

搜索区域,假设 P 为目标匹配块, Pmatch 为区域 k × k 作

为搜索区域内搜索到的匹配块。 在搜索的过程中,目

标块 P 与匹配块 Pmatch 通过曼哈顿距离来度量,其计算

公式为:

d(P,Pmatch) = 1
k2 ∑

k

i
∑

k

j
P( i,j) - Pmatch( i,j) (10)

式中: P( i,j) 表示目标块 P 在( i,j) 位置的像素灰度值;
Pmatch( i,j) 表示匹配块的像素灰度值。 根据式(10) 可以

得到以目标块 P 附近区域内所有 Pmatch;按照它们与 P 之

间的距离 d(P,Pmatch) 排序, 再取前 MAXB 个相似块,组
成一个三维矩阵集合,其计算公式为:

Pset = {Pmatch:d(P,Pmatch) ≤ MAXB} (11)
式中: d 表示两个图块之间的曼哈顿距离;MAXB 为超参

数,可以调整。
通过上述公式,将这些匹配块 Pset 与目标块 P一起整

合为新的三维矩阵,之后,进行协同滤波。
1. 4　 实验结果与分析

　 　 为了验证改进算法的可靠性,对真实的前视声呐图

像进行去噪,设置了 2 组实验,分别为块匹配距离计算方

法对比实验和多种降噪算法对比实验。 降噪结果使用主

观和客观的评价方式。 主观上,通过观察目标噪声情况

和边缘特征保持情况进行评价;客观上,通过公认的图像

评价指标评价,其中包括均值误差( mean
 

square
 

error,
MSE)、峰值信噪比(peak

 

signal-to-noise
 

ratio,PSNR)、结构相

似度(structural
 

similarity,SSIM)。
1)评价指标

MSE 表示降噪前后的像素差异,值越小表示差异越

少,降噪效果越好,计算方式为:

MSE = 1
mn∑

m-1

i = 0
∑
n-1

j = 0
[Q( i,j) - K( i,j)] 2 (12)

式中:m 为图像宽度;n 为图像高度;Q 表示清晰图像,K
表示噪声图像。

峰值信噪比 PSNR 是一种基于 MSE 的图像质量评

价指标,计算公式为:

PSNR = 10lg
P2

MSE( ) (13)

式中:P 表示图像中像素值中最大值,声呐图像中 P 取

255 即可;PSNR 衡量了两幅图像之间的像素点误差,
PSNR 越大表示图像的插值效果越好[12] 。
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结构相似度 SSIM 评估了降噪前后的相似度,包括结

构相似度(式
 

(14))、亮度相似度(式
 

(15))和对比度的

相似度(式(16))。

l(x,y) =
2μxμy + C1

μ2
x + μ2

y + C1

(14)

c(x,y) =
2σxσy + C2

σ2
x + σ2

y + C2

(15)

s(x,y) =
σxy + C3

σxσy + C3
(16)

SSIM 计算公式为:
SSIM = [ l(x,y)] α[c(x,y)] β[ s(x,y)] γ (17)

式中: α、β、γ 表示 3 个模块的比例分配。 一般取值为

1 ∶ 1 ∶ 1。 将式(14) ~ (16)带入式(17),整理后可得 SSIM
的计算表达式:

SSIM(x,y) =
(2μxμy + C1) α(2σxy + C2) β

(μ2
x + μ2

y + C1) α(σ2
x + σ2

y + C2) β

(σxy + C3) γ

(σxσy + C3) γ (18)

2)块匹配距离计算方法对比实验

对比基于欧氏距离( Euclidean
 

distance,
 

ED)匹配和

本文提出的基于曼哈顿距离(Manhattan
 

distance,
 

MD)匹

配方法,在各种参数一致的情况下,对比降噪结果。 设置

了 4 组实验,比较了在基础估计和最终估计采用 ED 和

MD 的降噪效果。 本节随机抽取了来自不同环境、不同

目标的 3 张图片数据,如图 5 所示,图 5 ( a) 为球体,
图 5(b)为蛙人,图 5

 

(c)为鱼类,将这 3 张图作为基准图

像,原图呈现出或明或暗的且分布不均的噪声。

图 5　 实验原图

Fig. 5　 Original
 

diagram
 

of
 

the
 

experiment

实验结果如图 6 所示。 左侧 ED+ED 表示在基础估

计和最终估计的块匹配阶段距离计算都采用基于欧氏距

离算法,即原始的 BM3D 算法;MD+MD 表示在基础估计

和最终估计的块匹配阶段距离计算都采用基于曼哈顿距

离算法;ED+MD 表示基础估计采用欧氏距离计算,最终

估计采用曼哈顿距离计算;MD+ED 为本文提出算法,右
下角为图像方框内容放大的结果。

块匹配距离计算改进算法对比如表 2 所示,可以看

出,提出的距离计算方法取得了良好的去噪效果,MSE 越

小表示降噪误差越小,PSNR 越大表示信号与噪声的

　 　 　 　

图 6　 块匹配距离计算改进对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

improved
 

block
 

matching
 

distance
 

calculation

表 2　 块匹配距离计算改进算法对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

improved
 

block
 

matching
 

distance
 

calculation
 

algorithms

基础

估计

最终

估计

均方误差

↓
峰值信噪

比 / dB↑
结构相

似度↑
时间 / s↓

ED ED 139. 72 26. 68 0. 92 5. 33

MD MD 122. 81 27. 24 0. 92 5. 42

ED MD 128. 60 27. 04 0. 93 5. 37

MD ED 114. 88 27. 53 0. 93 5. 36

比值越大,SSIM 越大表示图像效果越好,Time 越小表示

单张图像降噪速度越快。 比较 ED+ED 和 MD+MD 的距

离计算方法可以看出,使用基于曼哈顿的距离计算方法

比基于欧氏的距离计算方法 MSE 降低 16. 91,PSNR 提升

了 0. 56
 

dB,只牺牲了 0. 09 s 的速度。 这是因为采用 ED
的块匹配,在二次求和中扩大了块的范围,而利用 MD 进

行等权重求和,不会扩大块的范围,从而在有非均匀噪声

的块匹配中找到更多的相似块,用于相似块的多帧平均。
比较 MD+MD 和 MD+ED 的距离计算方法可以看出,并
不是两次估计都采用 MD 的方式效果最优,最终估计使
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用 ED 计算效果反而更好,这是因为在基本估计中,已经

滤除大量噪声,继续采用 MD 难以找到真正相似的图像

块,结合图 6 也可以看出,最终估计采用 MD 会损失更多

的细节。
使用 MD +ED 改进后的方法相比于 ED +ED 方法,

MSE 降低了 21. 6% ,PSNR 提高了 2. 9% ,SSIM 提高了

1. 1% ,时间增加了 0. 6% 。
3)多种降噪算法对比实验

实验使用 Python3. 8. 10 中的 Opencv 和 Numpy 模块

实现,将图像搜索半径设置为 16,图像块的尺寸设置为

4×4,搜索步长为 2,相似块的最大数量为 8。 为了验证本

研究提出的算法的有效性,将改进后的 BM3D 算法与其

　 　 　 　

他主流去噪算法对比测试。 所有模型都使用相同的数据

测试,遵循控制变量的原则。
对图 5 的 3 幅带噪声的前视声呐图像分别进行中值

滤波、均值滤波、高斯滤波、维纳滤波、双边滤波、小波变

换、深度卷积神经网络滤波 ( deep
 

convolutional
 

neural
 

network
 

filtering,DCNN)、原始 BM3D 算法和本研究改进

算法处理,效果图如图 7 ~ 9 所示。 图 7( a) ~ 9( a) 为原

图,图 7(b) ~ 9(b)和图 7( c) ~ 9( c)为中值滤波和均值

滤波算法的降噪效果,通过对比原图可以发现去除了大

量噪声也模糊了边缘, 这不利于后续的目标识别。
图 7(d) ~ 9(d)、图 7(e) ~ 9( e)和图 7( g) ~ 9( g)分别为

高斯滤波、维纳滤波和小波变换去噪算法的降噪结果,通
　 　 　 　

图 7　 球类目标降噪算法效果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

denoising
 

algorithm
 

effects
 

for
 

ball
 

target

图 8　 蛙人目标降噪算法效果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

the
 

denoising
 

algorithm
 

effect
 

for
 

frogman
 

target
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图 9　 鱼类目标降噪算法效果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

denoising
 

algorithms
 

for
 

fish
 

image

过对比原图可以发现目标特征得到了保留,但噪声仍然存

在,去噪效果并不好。 图 7(f) ~ 9(f)双边滤波算法去噪效

果最好,但目标大部分特征丢失了。 图 7(h) ~ 9
 

( h) 和

图 7(i) ~9(i)分别为 DCNN 和 BM3D 的去噪效果,可以看

到对大部分区域的噪声有良好的剔除效果,并且保留了大

部分边缘,比较可以发现 BM3D 去噪效果优于 DCNN,但特

征保留能力弱于 DCNN,噪声最强烈的地方去噪效果不理

想。 图 7(j) ~ 9( j)为改进后的 BM3D 算法结果,可以看

出,有良好的降噪效果,并很好地保留了边缘和细节,达到

了抑制不均匀噪声的效果。
本研究改进算法与主流降噪算法的比较结果如表 3

所示。

表 3　 降噪算法效果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

denoising
 

algorithms

方法
均方误

差↓
峰值信噪

比 / dB↑
结构相

似度↑
时间 / s↓

中值滤波 261. 80 23. 95 0. 83 0. 002

均值滤波 214. 50 24. 82 0. 86 0. 002

高斯滤波 210. 63 24. 90 0. 83 0. 003

维纳滤波 282. 51 23. 62 0. 76 0. 04

双边滤波 411. 12 21. 99 0. 63 0. 02

小波变换 386. 31 22. 26 0. 65 0. 31

DCNN 191. 16 25. 32 0. 90 1. 92

BM3D 139. 72 26. 68 0. 92 5. 33

改进
 

BM3D
(本文)

116. 75 27. 46 0. 93 3. 63

　 　 对比目前最先进的基于深度学习的 DCNN 去噪算

法,可以看出,本研究算法在降噪效果上均高于 DCNN 算

法,但速度稍逊,其中,MSE 降低了 74. 41;PSNR 提升了

2. 14
 

dB;SSIM 提升了 0. 03;速度落后了 1. 71 s。 所以相

对于 DCNN 算法,本研究算法具有更好的去噪效果、不均

匀噪声抑制和保存细节的能力。
对比改进前的 BM3D 算法,本研究算法不仅在降噪

效果上均高于改进前的算法,而且速度也有很大提升,其
中,MSE 提升了 19. 2% ;PSNR 提升了 3. 9% ;SSIM 提升

了 1. 1% ;速度提升了 46. 8% 。

2　 改进的 YOLOv8-s 目标检测算法

　 　 由于前视声呐图像目标特征不明显、目标偏小和亮

度不均衡的特点,需要更高的特征提取能力和更好的信

息保留能力的网络[13] 。 然而,强大优秀的网络往往计算

量也大,需要强力的算力设备支持[14] 。 基于前视声呐图

像的这些特点,本研究选用一种更深更复杂且更为轻量

的网络作为 YOLOv8-s 的主干网络,进一步提升水下声呐

场景的模型检测能力。
2. 1　 基于 ConvNeXt 的 C2N 算法改进

　 　 在 YOLOv8-s 中,主干网络是指 C2f,其主要作用是

特征提取,以提高目标检测的准确性。 具体来说,主干网

络通常采用特定的网络结构,可以对输入图像进行多层

特征提取,使得网络能够学习到不同层次的抽象特征。
通过主干网络的引入,YOLOv8-s 可以实现更加准确的目

标检测。
早期特征提取采用不断的卷积以提取更深层次的特

征,如图 10(a)所示,这会导致梯度消失问题,后续的特
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征提取网络都采用图 10( b)的残差结构,这种结构将卷

积提取出的特征与卷积前的特征叠加,形成 2 倍于输入

通道数的特征图。 YOLO 系列的主干网络也采用这种结

构,让梯度流更加丰富[15] 。

图 10　 特征提取网络

Fig. 10　 Feature
 

extraction
 

network

受到 Liu 等[16-18] 提出的 ConvNeXt 的启发,ConvNeXt
结合了 Transformer 的各种模块组件,包括训练策略、模型

架构、反向瓶颈和大内核大小。 这些增强功能与基本卷

积神经网络堆栈和参数的优化相结合,可以显著提高推

理速度。 因此,在 ImageNet-22K 上进行评估时,该模型展

现了优异的精度与性能。

图 11　 改进前的 C2f 模块与改进后的 C2N 模块结构对比

Fig. 11　 Comparison
 

of
 

the
 

structure
 

of
 

the
 

C2F
 

module
 

before
 

improvement
 

and
 

the
 

C2N
 

module
 

after
 

improvement

原始 YOLOv8-s 的 C2f 模块如图 11( a)所示,其中的

BottleNeck 模块采用常见的卷积神经网络进行特征提取,
这导致它无法捕获关键的局部特征和上下文信息。 因

此,在小目标检测中,导致检测精度的降低。 相反,如

图 11(b)传统的卷积运算在 ConvNeXt 模块中被丢弃,并
由深度可分离卷积代替。 与常见卷积相比,深度可分离

卷积 具 有 减 少 参 数 和 计 算 量 的 优 点。 此 外, 在 与

MobileNetv2[19] 进行比较之后,ConvNeXt 模块实现了一个

反向瓶颈层结构,其特征在于一个宽的中心部分和一个

窄的端点。 这种设计使 ConvNeXt 模块能够增强捕获特

征相关性的能力,同时有效地减少在特征空间内的变换

期间由维度压缩引起的信息损失。
本研究将 ConvNeXt 模块集成到 YOLOv8-s 模型的

颈部网络结构的 C2f 模块中,从而结合了两者的优势。
得到的 ConvNeXt2( C2N)模块,由 2 个卷积层和 1 个包

含多个 ConvNext 层的顺序模块组成。 与 C2f 模块相

比,C2N 模块具有更多的卷积层和全连接层,增强了网

络深度和复杂性,并最终增强了模型的表达能力。 值

得注意的是,C2N 模块具有更高的特征提取能力和更

好的信息保留能力,使其更适合处理声呐目标检测中

固有的复杂性。
2. 2　 检测头模块算法改进

　 　 在 YOLOv8-s 中,检测头是指网络结构的最后几层,
其主要作用是将主干网络提取到的目标特征映射转化为

目标的位置和类别,以实现目标检测的功能。 检测头通

常采用卷积层和全连接层的组合,它可以将抽象的特征

映射到目标检测的空间坐标和类别信息,使得网络能够

准确地定位和分类目标物体。
YOLOv8-s 模型的骨干网络通过 3 轮下采样获取 3

个尺度的目标检测头,表示为 P3、P4 和 P5,如图 12( a)
所示。 这些层对应于颈部中不同尺寸的特征图,其中 Pi
表示对应于原始图像的分辨率。 模型分别从三级特征图

导出的检测头上进行目标检测。 当输入图像尺寸为

640
 

pixels×640
 

pixels 像素时,检测特征图的相应尺寸为

80×80、40×40 和 20 × 20,分别被设计用于尺寸为 8 × 8、
16×16 和 32×32 的目标检测。 基于特征图的大小来划分

网格,并且使用预测框来预测每个图像元素并将其分配

给目标。 最后,该模型将目标位置和分类信息存储在输

出特征图中。 然而,在声呐目标检测中,由于声呐的检测

范围较大,经常遇到较小的鱼类目标。 来自这些物体的

大部分特征信息在多个下采样阶段期间丢失,尽管用更

高分辨率的 P3 检测头处理它们,要检测这些小目标仍具

有挑战性。

图 12　 改进前后检测头对比
Fig. 12　 Comparison

 

of
 

the
 

detection
 

head
 

before
 

and
 

after
 

improvement
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为了提高检测较小目标的准确性,如图 12( b)所示,
引入了一个额外的浅检测头,表示为 P2,使用 160×160
检测特征图,旨在检测大于 4

 

pixels×4
 

pixels 的目标。 在

改进后,尽管增加了计算量和模型存储量需求,但明显提

高了小目标的检测精度。
1)NWD 损失函数的改进

考虑到交并比( intersection
 

over
 

union,IoU)度量在不

同大小的目标之间显示的灵敏度的显著变化以及声呐数

据集中小目标的普遍存在性,仅仅依赖于传统的 IoU 计算

方法,很难评估较小目标的检测能力。 引入了一种新方法

来提高模型在识别此类微小目标时的精度,该方法利用归

一化 Wasserstein 距离(normalized
 

distance,NWD)来评估边

界框之间的相似性,该方法对尺度差异不太敏感,特别适

合小物体检测任务。 除此之外,由于 NWD 评估边界框之

间的相似性,即使面对广泛重叠的目标,仍能保持较高精

度。 因此,它更适合于前视声呐的小目标检测。 边界框 A
和 B 需要被建模为高斯分布 Na 和 Nb。

A = (cxa,cya,ωa,ha) (19)
B = (cxb,cyb,ωb,hb) (20)
以指数形式归一化距离度量以获得 NWD,NWD 通过计

算两个高斯分布之间的距离来量化它们之间的相似性。

NWD(Na,Nb) = exp -
W2

2(Na,Nb)
C( ) (21)

式中:C 是与数据集相关的常数。
在小目标检测中,NWD 在尺度、定位和遮挡目标相

似性评估方面优于传统 IoU 模型。 然而,采用 NWD 方

法需要将边界框建模为二维高斯分布并评估相似性,
导致网络收敛速度减慢,延长了训练过程。 因此,直接

使用 NWD 取代 IoU 并非最佳做法。 将 IoU 和 NWD 合

并为一个,更全面的评估边界框相似性,同时减少计算

时间。 通过微调 IoU 和 NWD 之间的权重,得到改进的

损失函数。
LOSSNI = rN × LOSSN + (1 - rN) × LOSSI (22)

式中: rN 是 NWD 的权重; 1 - rN 是 IoU 的权重。
2)改进后的网络结构

首先,改进框架中的 C2N 模块,并将其应用于主干

网络和颈部组件中,其中的深度可分离卷积和反向瓶颈

层结构可以减少在下采样和前向传播期间的特征信息损

失;其次,在网络预测层中引入了浅特征层,以增强大于

4×4 的像素的特征提取;最后,采用高斯分布的归一化加

权距离 NWD 在梯度下降期间与交集 IoU 相结合。 改进

优化后的 YOLOv8-s 整体网络结构如图 13 所示。

图 13　 改进的 YOLOv8-s 模型结构

Fig. 13　 Improved
 

YOLOV8-S
 

model
 

structure

3　 实验结果与分析

3. 1　 评价指标

　 　 在目标检测领域最常见的评价指标为平均精度均值

( mean
 

average
 

precision,mAP),它由各个类别的精确率

(Precision)和召回率(Recall)曲线面积平均值求得,相关

公式为:

Percision = TP
TP + FP

(23)
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Recall = TP
TP + FN

(24)

预测结果为 TP 还是 FP 由预测框和真实框的交并

比 IoU 和设置的阈值决定,计算示意图如图 14 所示。 当

分类正确且 IoU 大于设定阈值,则记为 TP,相应的,计算

出 FP、FN、TN,就可以获得相应阈值的准确率与召回率。
由它们围成的曲线面积求得 AP,再算出所有类别的 AP
平均值,即为 mAP。 mAP@ 0. 5 即 IoU 阈值为 0. 5 时,计
算的平均精度。

图 14　 IoU 计算示意图

Fig. 14　 Diagram
 

of
 

IoU
 

calculation

3. 2　 多种检测算法对比实验

　 　 本次实验使用 500 张图像,主要包括鱼、潜水员。 按

照 8 ∶ 1 ∶ 1的比例分为训练集、验证集、测试集。 实验环境

如表 4 所示,使用 s 模型权重作为预训练模型。 训练的

总数量为 200 轮,批次样本的数量为 8,初始学习率为

0. 01,训练方法为随机梯度下降。

表 4　 目标检测实验环境参数

Table
 

4　 Experimental
 

environment
 

parameters
 

of
 

target
 

detection

环境名称 配置参数

中央处理器 Intel
 

i9-10900k
 

CPU
 

@
 

3. 70
 

GHz

显卡 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3090
 

GPU

内存 SAMSUNG
 

DDR4
 

3200MHz
 

64
 

GB

操作系统 Windows
 

11

编译语言 Python
 

3. 8. 18

集成开发环境 PyCharm
 

2021. 3

CUDA 11. 1

CUDNN 8. 0. 5

Torch 1. 9. 0

Torchvision 0. 10. 0

Numpy 1. 24. 4

　 　 为了验证提出的模型 DP-YOLOv8-s 的有效性,DP-
YOLOv8-s 模型与其他主流检测模型进行了对比测试,遵
循控制变量的原则。 表 5 显示了本研究改进算法与其他

先进检测算法之间的 mAP 和模型大小( model
 

size,MS)
的比较。

表 5　 检测算法性能对比

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

of
 

detection
 

algorithms

模型
精度 /
% ↑

mAP@ 0. 5 /
% ↑

模型大

小 / MB↓
帧率↑

Faster
 

R-CNN[20] 71. 2 67. 3 331 20

YOLOv5-s[21] 76. 0 73. 4 7. 2 156

YOLOX-s[22] 78. 4 75. 7 9. 0 58

YOLOv6-s[23] 80. 7 77. 1 18. 5 225

YOLOv7-s[24] 80. 0 76. 4 72. 0 192

YOLOv8-n[25] 71. 8 63. 7 3. 2 252

YOLOv8-s[25] 82. 1 81. 4 11. 2 207

YOLOv8-m[25] 82. 8 84. 2 25. 9 135

DP-YOLOv8-s(本研究) 87. 2 85. 4 15. 8 174

　 　 分析表 5 可以发现, 改进后的模型的准确率为

87. 2% ,mAP@ 0. 5 为 85. 4% 。 与改进前的 YOLOv8-s 模

型相比,本研究的模型大小只增加了 4. 6 MB,但是精度

增加了 5. 1 个百分点,mAP@ 0. 5 增加了 4 个百分点,说
明针对声呐小目标改进后的 YOLOv8-s 能有效的提升目

标检测精度。 对比 YOLOv8-m 模型,模型大小增加了

14. 7 MB,但是 mAP@ 0. 5 的检测精度只提升了 2. 8 个百

分点,说明增加模型的深度并不能有效的提高声呐图像

的检测效果。 对比 Faster
 

R-CNN 可以发现,双阶段目标

检测模型与目前先进的单阶段目标检测模型相比各方面

都处于劣势。
为了进一步验证改进算法的有效性,并排除误检率,

从待检测数据集中随机选取了 3 张图片。 如图 15 所示,
最上侧是真实目标的标注情况,这 3 张图分别包含有

4 个鱼目标、3 个鱼目标和 2 个蛙人目标。 通过对比不同

的算法检测结果,单阶段的检测效果目前优于双阶段

Faster
 

R-CNN。 通过对比改进前后的 YOLOv8-s 的检测

结果,可以看出,改进前的 YOLOv8-s 在图 15( a)中遗漏

了一个鱼目标。 在改进后的 DP-YOLOv8-s 得到了解决,
这是因为该算法添加了浅特征检测头,提高了对更小目

标检测的敏感度。 图 15
 

(b)改进前,将图中噪声误判为

了鱼目标,在改进后得到了解决,这是因为使用了改进的

C2N 模块作为特征提取网络,增加了网络深度,提高了模

型表达能力,从而模型具有更强的抗干扰能力。 改进前

的算法图 15
 

( c)中,将较小蛙人目标识别为了鱼目标。
通过对比改进前后的目标检测置信度可以发现,改进后

的 YOLOv8-s 可以有效提高小目标的置信度,在提高检测

精度和 mAP 的同时,降低了漏检率和误检率。



244　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 6 卷

图 15　 不同算法检测结果对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
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4　 结　 　 论

　 　 在声呐图像降噪部分,对 BM3D 算法做了两点改进,
针对 BM3D 算法偏慢的问题,根据前视声呐图像特征区

域少的特点,在相似块匹配的过程中添加预过滤器,减少

相似块的个数,从而减少 3D 转换的处理计算量;针对声

呐图像噪声分布不均匀问题,在基础估计的相似块匹配

距离计算过程中采用曼哈顿距离替代原来的欧氏距离,
从而能够更好地处理声呐图像中的不同类型和强度的噪

声;通过块匹配距离计算方法对比实验证明了改进后的

曼哈顿距离算法计算相似块距离的优越性;与多种降噪

算法对比,改进后的 BM3D 算法在 PSNR、SSIM 评价指标

下都取得了最优,证明了改进方法的有效性。 在前视声

呐降噪处理之后,对目标识别方法进行了改进。
结合前视声呐图像的特点对 YOLOv8-s 算法网络进

行改进,解决声呐图像中较小目标识别效果差的问题。
改进包括 3 个关键方面:特征提取、检测头和损失函数。
针对目标的特征丢失问题,在主干网络中引入改进的

C2N 模块,进一步减少下采样和前向传播过程中的特征

信息损失;为了提高检测较小目标的准确性,在原始的

YOLOv8-s 网络通过添加 P2 浅层特征层进行扩展,以实

现 4 种不同尺度的目标检测;针对现有损失函数对小物

体不敏感问题,将 NWD 与 IoU 相结合,以帮助模型捕获

更多的细节和空间信息。 最后,进行多组不同算法的对

比实验,结果表明,改进算法确保了最高的 mAP,提高了

检测精度和速度。
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