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基于多特征融合的彩色图像声呐目标检测
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摘　要　随着国内对河流、湖泊和海洋近岸浅水区域水下工作的深入开展,潜水员进行水下打捞、定位以及勘探等水

下工程建设变得意义重大.本实验室开发的专利产品 TKISＧI头盔式彩色图像声呐获得中国海军航行保障部认可,目

前已有２０多台服务于部队并持续获得部队订货.但是,在复杂的水下环境中,潜水员进行水下作业具有较大的风险,
所以期望今后能利用水下机器人实现自动水下目标检测,从而把潜水员从危险的复杂水下活动中解放出来.为此,文

中针对声呐图像的特点,在颜色、形状、纹理３个方面分别采取了 HSV 颜色空间、梯度直方图(HOG)、局部二值模式

(LBP)的特征提取方法,并且改进了多特征融合的方式,使用优化后的支持向量机(SVM)进行分类,旨在快速检测出

水下目标,为以后水下机器人的自动目标检测奠定基础.
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TargetDetectioninColorfulImagingSonarBasedonMultiＧfeatureFusion
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Abstract　WiththeinＧdepthdevelopmentofunderwaterworkinrivers,lakesandoffshorenearＧshoreshallow water
areas,diver’sunderwaterengineeringconstructionsuchasunderwatersalvage,positioningandexplorationbecomessigＧ
nificant．TheTKISＧIhelmetＧmountedcolorfulimagingsonardevelopedbythislabhasbeenacknowledgedbyNavigation
andWarrantyDepartmentofChineseNavy．Currently,therearemorethantwodozensofTKISＧIinservice．However,

underthecomplexunderwaterenvironment,diversusuallyperformunderwateroperationswithgreatrisks,soitisexＧ

pectedtouseunderwaterrobotstoachieveautomaticunderwatertargetdetectioninthefuture．Aimingatthefeatureof
sonarimage,thispaperadoptedfeatureextractionmethodsofHSVcolorspace,HistogramofOrientedGradient(HOG)

andLocalBinaryPattern(LBP)respectivelyintheaspectsofcolor,shapeandtexture．Besides,thepaperimproved
multiＧfeaturefusionmethodandusedoptimizedsupportvectormachine(SVM)forclassification,aimingtoquicklydeＧ
tectunderwatertargetstolaythefoundationforrobots’underwaterautomatictargetdetectioninthefuture．
Keywords　Histogramoforientedgradient(HOG),Colorimagesonar,Supportvectormachine(SVM),Localbinary
pattern(LBP),HSVcolorspace,MultiＧfeaturefusion

　
　　随着国内对河流、湖泊和海洋近岸线浅水区域的不断探

索和开发,水下环境变得越来越错综复杂,水下搜救、河底打

捞等水下作业面临着更大的挑战[１].水下目标探测在水下作

业中发挥了重要的作用.水下声呐成像技术作为水下探测的

一个分支,有着不可或缺的作用.但是由于声呐数据集在计

算机视觉领域的众多数据集中比较稀少,因此目前在视觉检

测中很少出现水下声呐目标检测的研究.而本文采集声呐目

标数据的设备———TKISＧI头盔式彩色图像声呐获得了中国

海军航行保障部认可.头盔式彩色图像声呐是一种具有高分

率的图像声呐,能够轻易获取水下目标的形状和表面细节,方
便了人工智能在水下声呐目标检测方向的研究.因为这套声

呐设备需要潜水员佩戴进行水下作业,潜水员的安全始终都

会受到威胁,所以本文根据水下图像声呐的成像特点,分别在

颜色方面使用 HSV 颜色空间提取,在形状方面使用对边缘

提取效果表现很好的 HOG特征,在纹理方面使用LBP特征.

但是由于特征提取后的冗余信息太多,维度较高,因此我们需

要采用主成分分析(PCA)对其进行降维,然后通过改进后的

加权特征融合的方法有选择性地融合３种特征,以更好地表

现出声呐图像中目标的特性.在分类器的选择上,本文采用

支持向量机,并且在训练过程中加入难分样本挖掘(Hard

NegativeMining)的思想去优化SVM 模型,并把得到的模型

运用到声呐目标检测中,为将来用水下机器人目标自动检测

代替潜水员水下作业奠定基础.

１　彩色图像声呐及其成像特点

TKISＧI图像声呐系统是一种潜水员单独携带进行水下



工作的小型高分辨率的彩色图像声呐.如图１所示,该系统

主要由４个部分组成:腰间控制盒、视频眼镜、声呐探头和陆

上工控机.在水下工作过程中,目标图像显示在视频眼镜中,

潜水员可以根据目标显示的方位进行搜寻.图２为广州南海

救捞局声呐水下实验现场,图３为潜水员佩戴声呐的图像.

(a)腰间控制盒 (b)视频眼镜　

(c)声呐探头 (d)陆上工控机

图１　TKISＧI图像声呐系统

　图２　广州南海救捞局声

　呐水下实验现场

图３　潜水员佩戴 TKISＧI
图像声呐

在这次实验中,我们主要选择了学校的木桩水池,在水池

的中间 立 有 ８ 根 粗 细 不 同 的 木 桩,如 图 ４ 所 示.图 ５ 是

TKISＧI彩色图像声呐获取的一帧图像,从图中可以清楚地看

出木桩在这一帧图像中的确切位置和形状.但是在实际过程

中,探测目标和成像声呐存在一起运动的情况,这就会导致目

标在声呐中的成像发生平移、旋转等变化.因此,本次实验分

别在不同位置、不同的方向和不同量程下搜集出目标成像图

片.根据这种成像的特点,我们选取了多特征融合的提取方

式,该方式对目标检测的效果很好.

图４　实验现场

　

图５　TKISＧI图像声呐获取木桩

的原始成像图

２　多特征提取与降维

２．１　颜色特征的提取

由于声呐成像的木桩在屏幕中主要显示为红色和绿色这

两种颜色的混合色,不会随着位置的移动、方向的变化而改

变,在背景为黑色的情形下具有很高的辨识性和区别性,所以

本文采用这种混合颜色特征作为检测图像的一种特征.

在颜色特征提取中,RGB与 HSV 是最常用的模型.但

是这两种模型中,HSV特征能更容易且直观地区分出颜色的

属性.HSV颜色直方图的３个参数分别为色调、饱和度和亮

度.在对图像提取 HSV 直方图的时候,因为得到的彩色图

像声呐是 RGB颜色空间中的图像,RGB图像本身也有自己

的３个参数(分别对应红、绿、蓝３个颜色通道),所以需要将

其转化到 HSV空间中.首先将RGB颜色空间中的３个参数

值归一化,然后利用以下转换公式得到 HSV空间的３个参数

值,从而完成转化.
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实验中,在提取 HSV特征时也采用 HOG特征分块的方

法,将图像统一到１２８×１２８的大小,以１６×１６作为block的

大小分割,每个block的滑动增量为８×８,每幅图像就包含

２２５个block,每个block中 HSV 的维数为３,所以得到整幅

图像的 HSV的特征维数为６７５维.

２．２　形状特征提取

在声呐图像中我们需要提取木桩的形状特征.形状特征

的提取一般使用边缘轮廓,局部归一化的 HOG描述子能够

很好地描述目标的边缘轮廓情况.HOG在计算机视觉中主

要是作为行人检测的算法,是 Dalal和 Triggs[２]于２００５年提

出的.HOG是在网格密集、大小统一的细胞单元上进行计

算,而且为了提高性能,还采用了重叠的局部对比度归一化.

在计算 HOG特征的时候,首先将彩色声呐图像转换为

灰度图像并将其统一到１２８×１２８的大小中;然后用梯度算子

对原图像做卷积运算,分别得到水平方向和竖直方向的梯度

分量;再 用 以 下 公 式 计 算 该 像 素 点 的 梯 度 大 小 和 方 向.

Gx(x,y)和Gy(x,y)分别表示输入图像在像素点(x,y)处的

水平方向梯度和垂直方向梯度,则G(x,y)和α(x,y)分别为

像素点(x,y)的梯度幅值和梯度方向.

Gx(x,y)＝I(x＋１,y)－I(x－１,y) (４)

Gy(x,y)＝I(x,y＋１)－I(x,y－１) (５)

G(x,y)＝ Gx(x,y)２＋Gy(x,y)２ (６)
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α(x,y)＝tan－１(Gy(x,y)
Gx(x,y)) (７)

之后把图像平均分成若干个正方形的胞元(cell),每个胞

元中包含８×８个像素,每个胞元中又把梯度方向０°~１８０°分

成９个方向块,对cell内每个像素用梯度方向在直方图中进

行加权投影,将其映射到对应的角度范围块内,就可以得到这

个cell的梯度方向直方图了.２×２个cell形成一个block,这

样一个block就形成３６维的特征向量,再利用 L２Ｇ范数对整

个block进行归一化,从而得到最终的特征向量.

实验中将１６×１６作为block的大小分割,在每个block
中进行归一化处理.每个block中包含２×２的cell,所以每

个cell所占的像素为８×８,每个block的滑动增量为８×８,那

么每幅图像就包含２２５个block.每个block包含４个cell,

每个cell的维度为９,所以每个统一的１２８×１２８窗口图片的

HOG特征向量维度为８１００.

２．３　纹理特征提取

LBP是一种用来描述图像局部纹理特征的算子,它是由

Ojala等[３]在１９９４年提出.原始的 LBP特征使用的是固定

邻域内的灰度值,因此当图像的尺度发生变化时,LBP特征

的编码将会发生错误,LBP特征将不能正确地反映像素点周

围的纹理信息,这显然不能满足不同尺寸和频率纹理的需要.

为了适应不同尺度的纹理特征,并满足灰度和旋转不变性的

要求,改进后的LBP算子将３×３邻域扩展到任意邻域,并用

圆形邻域代替正方形邻域,改进后的 LBP算子允许在半径为

R 的圆形邻域内有任意多个像素点.经过上述操作,得到了

诸如半径为R 的圆形区域内含有P 个采样点的 LBP算子.

使用符号LBP２
８,１表示LBP１

８ 邻域的一种扩展的均匀模式编

码,即该邻域的LBP二进制码对应的二进制数从０到１或从

１到０最多有两次跳变,如１１１１１１１１(０位转变),１１１００１１１(２
位转变).图６给出几种均匀模式的LBP算子.

本文将１２８×１２８的统一窗口图像按照１６×１６的大小分

割,然后针对１６×１６的子图像,根据LBP２
８算子求出其纹理

特征,再将特征向量转化为５９维的特征向量.与 HOG中的

block归一化相似,需要对提取出来的５９维特征向量进行归

一化.根据实验中的归一化因子对比,本实验最后都选取了

L２Ｇnormal归一化因子.因为实验统一的窗口图像为１２８×
１２８,所以检测窗口有６４个cell,每个cell的特征向量为５９
维,因此最终可以得到３７７６维的LBP特征向量.

　　　　　(a)LBP１
８　　　　　　(b)LBP２

８　　　　　　(c)LBP２
１６

图６　几种均匀模式的LBP算子

２．４　PCA降维

PCA又称主成分分析法,它是将原本的样本空间进行空

间变换,把原本的数据投影到维度较低的空间中.这种方法

可以减少原始样本中大量冗余的信息和噪音,提高检测率,加
快训练的速度,因此我们在特征融合前先把３种特征各自降

维,得到检测率最高的维数.

本文采用协方差矩阵将高维度空间的特征向量做线性投

影,形成新的特征向量.通过训练样本的特征均值α和需要

降维的特征xi,利用式(１８)求出协方差矩阵UT:

UT＝１
N ∑

N

n＝１
(xi－α)(xi－α)T (８)

实验中取出协方差矩阵前 m 个主成分,利用式(９)对训

练样本中的每个特征值进行降维,得到主成分y,其中通过不

同m 对应的检测率(见表１－表３)大小得出最佳的维度m.

y＝UT(xi－α) (９)
从表１－表３中可以看出,HSV 特征、HOG 特征、LBP

特征分别在３００维度、１１００维度和３００维度时的检测率最高,

同时相比于未使用PCA降维的原本特征,检测率都有所提高,

所以这３种维度作为本实验进行PCA降维后的最佳维度.

表１　不同维度 HSV特征的检测率比较

HSVＧPCA维度

维度 ２０ ３０ ４０ ５０ １００ ２００ ３００ ４００ ５００ ６００
检测率 ０．７８９５ ０．７９６３ ０．８０１３ ０．８０６４ ０．８２１５ ０．８３１６ ０．８４８７ ０．８３５８ ０．８３４９ ０．８３３８

未使用PCA降维的原始 HSV特征维度

维度 ６７５
检测率 ０．８３６３

表２　不同维度 HOG特征的检测率比较

HOGＧPCA维度

维度 ２００ ３００ ４００ ５００ ７００ ９００ １１００ １３００ １５００ １７００
检测率 ０．８７７５ ０．８８６７ ０．８９２３ ０．９０６２ ０．９１１２ ０．９１６８ ０．９２４７ ０．９１８８ ０．９１７９ ０．９１２８

未使用PCA降维的原始 HOG特征维度

维度 ８１００
检测率 ０．８９６７

表３　不同维度LBP特征的检测率比较

LBPＧPCA维度

维度 ２０ ３０ ４０ ５０ １００ ２００ ３００ ４００ ５００ １０００
检测率 ０．８１３４ ０．８２８０ ０．８３１９ ０．８３７５ ０．８４６６ ０．８５８７ ０．８６８４ ０．８５９６ ０．８５２１ ０．８５２９

未使用PCA降维的原始 LBP特征维度

维度 ３７７６
检测率 ０．８３６９
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３　多特征融合

３．１　实现背景

HOG特征虽然能较好地反映边缘轮廓信息,但当背景覆

盖声呐目标图像的噪声边缘时,HOG处理的效果就会变得比

较差;而LBP可以滤出噪声,并且结合边缘形状信息和纹理

信息,能够很好地记录声呐图像中木桩的外表.HSV特征能

够直观反映出木桩在声呐图像中的混合颜色特征,并且提取

的是图像的全局信息,这３种特征结合在一起更具有鲁棒性.
传统的多特征融合一般是将几种特征串连在一起,相当

于几种特征直接相加,这种方法忽略了图像本身对每种特征

的表达能力不同,所以我们需要将这３类特征单独放入各自

的分类器中训练,最后检测,以观察哪一种特征对图像的表达

能力更强,从而分配不同的权重.
很多已有加权特征融合的方法是把正确率作为权值进行

融合的,其实正确率并不能很好地反映检测的效果,比如当正

类数目要比负类数目少很多时,分类的结果就会集中于负类,
此时的正确率较高,但是分类错误.在二分类的问题中,正类

被检测为正类的个数为 TP,负类被检测为正类的个数为

FP,正类被检测为负类的个数为FN,负类被检测为负类的

个数为TN,则正确率(ACC)、真正类率(TPR)、负正类率

(FPR)的计算公式为:

ACC＝(TP＋TN)/(TP＋TN＋FP＋FN) (１０)

TPR＝TP/(TP＋FN) (１１)

FPR＝FP/(FP＋TN) (１２)
本文对此作出改进,采用 ROC曲线中的AUC 值作为特

征融合的权值.ROC曲线被称为受试者工作特性曲线,横坐

标轴代表FPR,纵坐标轴代表TPR,AUC值就是该曲线下的

面积.从式(１０)－式(１２)可以看出,真正类率刻画的是分类

器所检测出的正类占所有实际正类的比例,负正类率刻画的

是分类器错认正类的负类占所有负类的比例.因此,曲线上

的各个点在受到一种特征刺激后,通过真正类率和负正类率

这两种判定指标来得出结果.AUC作为该曲线下的面积,可
以更加直观、精确地反映出每个特征对分类器的效果.如果

一个模型是随机猜测模型,则AUC 的值为０．５;如果是完美

模型,则AUC的值为１.因此模型分类检测的好坏可以通过

比较AUC值的大小判断,AUC越大,模型越好.另外,ROC曲

线具有很好的稳定特性,当测试集的正负样本分布发生变化

(比如负样本的数量要远远多于正样本的数量,或者数据中正

负样本的分布随时间发生变化)时,ROC曲线都能保持不变.
多特征融合示意图如图７所示.

图７　多特征融合的系统框图

原始声呐图片分别经过这３种特征被分类,然后根据各

自在测试集中所得到的 AUC 值分别为 M１,M２,M３,这３个

值的和为 M,则特征融合时,颜色特征 W１ 所占权值 X 为

M１/M,形状特征 W２ 所占权值Y 为M２/M,纹理特征 W３ 所

占权值Z为M３/M,并且其值分别等于X,Y,Z.融合后的总

特征表示为:

W＝W１􀅰X＋W２􀅰Y＋W３􀅰Z (１３)

３．２　实现过程

首先把已经经过PCA 降维后的３种特征分别通过分类

器分类,对得到的模型再利用测试集进行测试.测试集共有

４２５０张图片,其中含有正测试样本和负测试样本,然后将３
条曲线进行多项式回归拟合,从而得到３种特征的 ROC曲

线,如图８所示.可以看到:HOG表现形状特征的AUC值最

大,然后是 LBP表现的纹理特征,HSV 表现的颜色特征的

AUC值最小.最后根据３种特征表现的ROC曲线中的AUC
值进行上述权值分配,加权融合后,得到最后的总特征.

图８　３种特征各自表现的 ROC曲线

４　分类器的分类与优化

本文选择使用支持向量机对正负样本进行训练.支持向

量机适用于解决小样本及高维的模式识别,运用核函数,可以

将低维度的空间转化成高维度的空间,然后在高维空间中求

得最优的分隔超平面,从而使得数据集线性可分,同时SVM
分类器的时间开销较小,计算速度快.输入空间的数据为x,
支持向量机的一般形式为:

g(x)＝w􀅰x＋b (１４)
最优分隔超平面要求距离超平面最近的样本距离尽可能

大,那么检测样本的检测率就会越大,分类的效果也就越好,
所以要求:

yi[(w􀅰x)＋b]≥１,i＝１,２,􀆺,n (１５)
其中,样本点为(xi,yi),样本的类别标识yi 为１或者－１.当

w 的范数最小时,间隔就最大,然后在满足式(１５)的限制条件

下求出w 和b.
本文选用径向基函数(RBF)作为 SVM 的核函数,因为

RBF核函数可以把输入的数据映射到高维空间中去选择最

优的分类面,实现非线性映射,分类效果很好.
为了使检测的结果更好,在分类的优化方面我们选择使

用难分样本挖掘(HardNegativeMining)[４]的思想,先用初始

的正负样本训练分类器得到一个模型,然后再用训练出来的

模型对所有负样本进行滑窗预测.如果该窗口的预测结果为

正,那么将该窗口加入训练集,指定标签为负,对样本再进行

分类,如此反复,直到达到停止条件(比如分类器性能不再提

升),所以该方法在原始正负样本的选择方面,负样本的数量

要远远大于正样本的数量.因此,我们选取了８０００张１２８×
１２８的负样本图片,并将得到的优化后的分类模型作为我们

最终的目标检测模型,最后使用目标检测模型在测试集中进

行检测.

５　数据集制作与实验结果分析

５．１　训练与检测的数据

根据上文描述,我们选取池塘中的木桩作为本次实验目

标检测的对象.本文训练样本使用的是实验室 TKISＧI头盔

式彩色图像声呐采集的数据,首先利用该声呐设备得到木桩
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在声呐图像中的原始图片,然后利用自己编写的标记软件进

行标注,正样本中的目标标签保存在xml格式文件中.负样

本是通过自己编写的程序将原始正样本木桩框外的图片进行

截取,然后进过人为筛选得到.该数据中共有２０００张正样本

图片和８０００张负样本图片.测试集中共有８５０张正样本图

片和３４００张负样本图片.样本数据集总体比较清晰,木桩的

方向和大小都有不同,部分正负样本如图９所示.

(a)部分正样本

(b)部分负样本

图９　部分正负样本

５．２　实验结果分析

本文将最后训练出来的模型放在测试集中检测,并且加

入对比实验,与单独的特征提取进行检测正确率的对比,得到

的AUC值如表４与表５所列.

表４　不同特征提取的检测率比较

特征种类 检测率

HSV ０．８４８７
HOG ０．９２４７
LBP ０．８６８４

直接串连 HSV＋HOG＋LBP ０．９７９３
本文融合方法 HSV＋HOG＋LBP ０．９８６８

表５　不同特征提取的AUC值比较

特征种类 AUC
HSV ０．６７５７
HOG ０．８６２０
LBP ０．７９７２

直接串连 HSV＋HOG＋LBP ０．９１７６
本文融合方法 HSV＋HOG＋LBP ０．９５７８

从表４和表５中可以看出,特征融合后检测的正确率和

AUC值都比单一特征的高.通过每个特征各自的正确率和

AUC值可以得出,对声呐图像木桩表现最强的特征是形状特

征 HOG,其次是纹理特征LBP,最后是颜色特征 HSV.观察

正确率发现:直接特征串连的方法与本文加权特征融合方法

的AUC没有很大的差别,但是从最后AUC 值的大小中看出

本文的融合方法更为准确.图１０为最后声呐木桩图像检测

结果示意图,可以看出作为目标的木桩基本被正确框出.

图１０　声呐图像木桩检测图

结束语　 本文采用改进的多特征融合的提取方式和

PCA降维加上SVM 分类器训练与优化的方法对声呐图像目

标检测,得到了较好的效果,为以后用水下机器人自动目标检

测取代潜水员下水作业进行奠定了基础.
目标检测滑框法得到的检测目标有时候并未完全被框

中,而且当目标周围有许多干扰或者噪音时目标的形状变得

不清晰,从而影响检测的准确度,这也是本文后续需要改进和

探索的方向.
本文研究选择的水下目标为木桩,该目标可以在声呐图

像中清晰可见,并得到了比较好的效果.但是声呐探测的实

际目标类型很多,比如人、船只或者其他不规则形状的物体,
由于实验室目前所具备的图像资料较少,而部队使用中的资

料又难以获取,因此本文的研究暂时难以做到多类目标检测.
随着获取的水下目标的声呐图像越来越多,本文的研究也将

逐步深入和完善.
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