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摘　要　近年来,卷积神经网络(CNN)在大规模自然图像数据集(如ImageNet,COCO)中获得了广泛应用,但在声呐图像检测

识别领域的应用研究较缺乏,其存在声呐图像目标检测和分类数据集缺乏且水下目标样本往往面临样本稀少、不平衡等问题.
针对这一问题,在进行广泛收集声呐图像的基础上,构建了一个完全公开的、可以用于开展声呐图像检测和分类研究的声呐常

见目标检测数据集SCTD１．０,该 数 据 集 目 前 已 包 含 水 下 沉 船、失 事 飞 机 残 骸、遇 难 者３类 典 型 目 标,共 计５９６个 样 本.在

SCTD１．０的基础上,文中采用迁移学习的方式测试了检测和分类的基准,具体来说:针对检测任务,使用特征金字塔网络对多

尺度特征进行组合利用,比较了 YOLOv３,FasterRＧCNN,CascadeRＧCNN这３种检测框架在本数据集上的性能表现;针对分类

任务,对比了 VGGNet,ResNet５０,DenseNet３种网络的分类性能,分类准确率达到了９０％左右.
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Abstract　Inrecentyears,convolutionalneuralnetworks(CNN)havebeenwidelyusedinlargeＧscalenaturalimagedatasets
(suchasImageNet,COCO)．However,thereisalackofappliedresearchinthefieldofsonarimagedetectionandrecognition,

whichsuffersfromalackofsonarimagetargetdetectionandclassificationdatasetsandoftenfacessparseandunbalancedsamples
ofunderwatertargets．Inresponsetothisproblem,basedontheextensivecollectionofsonarimages,thispaperconstructsacomＧ

pletelyopensonarcommontargetdetectiondatasetSCTD１．０thatcanbeusedforsonarimagedetectionandclassificationreＧ
search．Thedatasetcurrentlycontainsthreetypesoftypicaltargets:underwatershipwreck,wreckageofcrashedaircraft,andvicＧ
tims,withatotalof５９６samples．OnthebasisofSCTD１．０,thispaperusestransferlearningtotestthebenchmarksofdetection
andclassification．Specifically,forthedetectiontask,thefeaturepyramidnetworkisusedtocombineandutilizemultiＧscalefeaＧ
tures,andtheperformanceofthethreedetectionframeworksYOLOv３,FasterRＧCNN,andCascadeRＧCNNonthisdatasetis
compared．Forclassificationtasks,theclassificationperformanceofthethreenetworksofVGGNet,ResNet５０,andDenseNetis
compared,andtheclassificationaccuracyratereachesabout９０％．
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１　引言

声呐图像是根据接收回声时间的分布产生的图像,先由

发射基阵发射波束并在水中传播,当波束碰到水底或者障碍

物等声学传播介质发生变化的界面时,声波会发生反射,接收

基阵接收到反射波束后进行转换放大,接着采集系统对信号

以图像的形式进行记录显示.声呐图像的检测识别研究在工

业、环境以及军事等诸多领域都有广泛的应用价值,例如水底

打捞[１]、沉船目标识别[２]、鱼类分布跟踪和识别计数[３Ｇ５]、雷区

探测[６]和水雷目标探测[７]等.声呐图像数据主要都是在水深

探测以及底层探测获取数据时一并获取,从而直观地观测水

底浅层结构.侧扫声呐的发射基阵以一定的俯仰角和两个扇

面向左右两侧的水中发射声波脉冲信号,而前视声呐的工作

原理和侧扫声呐一样,只是声波发射基阵是以一个扇面向前

或者向下发射脉冲信号.

近年来,声呐图像识别领域在不断发展,深度学习也广泛

应用于图像分类[８]、检测[９Ｇ１１]和图像分割[１２],深度学习概念

的提出为声呐图像检测分类提供了一种新思路.Williams[１３]

利用深度卷积神经网络进行声呐图像识别,取得了不错的识

别效果.Kim等[１４]设计了一个卷积神经网络分类器模型,并

且将这种模型应用到水下航行器上,检测具有较高概率存在

的目标,实验结果证实了该方法的有效性.ValdenegroＧToＧ



ro[１５]针对前视声呐图像将使用卷积神经网络和使用模板匹

配方法进行对比,实验结果表明卷积神经网络的性能更优,并

且可以用较少的参数来提供更好的性能.Kim 等[１６]发现,将

卷积神经网络算法用于处理前视声呐图像非常有效,并且将

其运用到水下机器人上,水下识别率得到了提高.ValdeneＧ

groＧToro[１７]开发了一个卷积神经网络,对前视声呐图像的图

像窗口进行了客观评分,并通过阈值处理生成检测建议,在它

们的海洋垃圾对象数据集中效果很好,甚至该方法还可以检

测不在训练集数据中的物体,因此这很有实际应用意义.

若想利用深度学习进行声呐图像的检测分类,则需要用

相应的数据集进行训练测试,在其他计算机视觉领域有很多

公开数据集作为支撑,如 MNIST[１８],ImageNet[１９],PASCAL

VOC[２０],MS COCO[２１] 等,在 合 成 孔 径 雷 达 领 域 也 有

MSTAR[２２],SSDD[２３],OpenSARShip[２４],AIRＧSARShipＧ１．０[２５],

但是声呐图像的采集需要耗费大量的资源,并且很多声呐图

像都涉及到了保密问题,因此目前在声呐这个领域公开的数

据集十分有限,这就导致深度学习在声呐图像检测分类的应

用受到了极大限制.

１)https://github．com/freepoet/SCTD．

为了促进声呐图像检测分类方面的研究,本文构建了声

呐常见 目 标 检 测 数 据 集 (SonarCommonTargetDetection

Dataset,SCTD),并提取了衍生分类数据集(SCTDＧC,Sonar

CommonTargetDetectionDatasetforClassification),它可以

用于训练和测试检测分类识别算法,让研究人员在同一条件

下对比算法的性能１).

２　数据集的准备和衍生分类数据集的提取

在选择数据对象类别时需要考虑通用性,这些类别还必

须具有一定的代表性,并且与实际应用息息相关,出现的频率

应足够高.作为水下声呐图像,最常用的还是打捞搜救,因此

目标多为沉船、失事飞机和人,只需要判断出对象属于哪一大

类即可满足需求,不再需要细分类别或区分个体,因此本文只

要按照跨物种语义级别的图像检测分类来搜集构建数据集即

可.

２．１　检测数据集

在声呐自动目标识别研究领域,由于水下样本稀缺,目前

仍然缺乏公开的检测与分类数据集,近期,Jiang等[２６]提出了

一种基于主动学习的声呐图像目标检测框架,并收集了２１６
张声呐图像进行检测数据集标注,但是该标注方法适用于主

动学习场景并且数据集没有公开.鉴于此,本文自行制作了

声呐常见目标检测数据集 SCTD.相比文献[２６]的工作,我

们的优势在于:１)SCTD样本更为丰富,本文收集了４９７张分

辨率较高的图像(包含５９６个目标,它的目标数量分布图如图

１所示),并且同时包括侧扫声呐图像、合成孔径声呐图像、干

涉合成孔径声呐图像、前视声呐图像;２)在数据标注方面,采

用的是多组手工标注以减少人为偏差,并且提供了数据格式

较为规范、应用广泛的PASCALVOC和 MSCOCO格式,因

为这两种数据格式比较规范,很多算法都是在这两种数据集

上进行处理的,这样对现有的算法稍加改动就可以直接在

SCTD数据集上进行处理;３)我们将SCTD作为一个持久的

公开的项目以持续对其进行扩充,并提供开放下载.关于数

据集的详细信息以及典型方法的基准可以参考项目主页.

图１　各类目标样本数量的分布直方图

Fig．１　Histogramofthedistributionofvarioustargetsample

numbers

雷达自动目标识别研究领域相对于声呐更活跃,并且有

公开的数据集可以使用,例如合成孔径雷达舰船目标检测数

据集(SSDD),SSDD 属于单类目标检测数据集,且为灰度图

像,不易探究检测器在特征提取、目标分类方面的优势.相比

数据集SSDD而言,SCTD是一个更难的检测任务,主要体现

在以下４个方面:

(１)SCTD目前收集到的有效的声呐图像数量是 SSDD
的一半左右,过拟合风险相比SSDD更大.

(２)SSDD只有单类舰船目标,SCTD目前收集了３类目

标图像,并且类间样本不平衡,相对SSDD更为严重.

(３)由于成像声呐探测距离、成像方法等与合成孔径雷达

图像的差异,SCTD图像分辨率相对比SSDD更高,因此目标

细节特征更加明显,如粉碎、断裂、变形等干扰检测的情况更

加恶劣,如图２所示.

(a)粉碎 (b)断裂(被无效区域隔断)

(c)部分船体 (d)几何形变

图２　典型声呐图像目标检测困难样例

Fig．２　Hardexamplesoftargetdetectionintypicalsonarimages

(４)SCTD图像数据来源多样,图像渲染方式复杂,图像

尺寸、分辨率以及长宽比差异较大,而SSDD图像统一采用灰

度图显示且图像尺寸基本一致.

使用LabelImg标注软件,按照 PASCALVOC数据集的

格式对图像进行标注,标注的框为水平矩形框,保存的文件格

式为xml格式,xml文件中包含了图像的各种信息,包括文件

名、文件路径、图像像素大小及通道数、标注目标的类别及位

置等信息,标注的图像及xml文件的内容如图３(a)所示(由

５３３周　彦,等:SCTD１．０:声呐常见目标检测数据集



于页面关系只展示部分).在搜集的图像中,出现了一张图像

中包括多个目标的情况,如图３(b)所示,图中有多个沉船目

标,为了保持单标签图像分类的规范,需要对标注完的数据进

行进一步的处理,使每张图像中只有一个目标.

(a)xml文件的内容 (b)图像的目标标注

图３　图像的目标标注及xml文件内容

Fig．３　Targetannotationoftheimageandthecontentofthe

xmlfile

２．２　衍生分类数据集的提取

从SCTD中根据标注提取衍生分类数据集,在数据集划

分方面,本文进行数据集划分的原则为确保网络的训练仅使

用检测数据集的训练集,另外从图３(b)中还发现图中目标占

整个图像的比例很小,图像中大部分的空间都被背景占据,因

此把背景这个负样本单独作为一类,具体划分流程为:

(１)将检测数据集划分为训练、验证、测试数据集(７∶２∶
１),用于检测器的整体训练;

(２)仅从检测数据集的训练集提取目标图像块(Target

Patch)、背景图像块(BackgroundPatch),构成衍生分类数据

集的训练集和验证集,按照８∶２进行划分.

在目标图像块和背景图像块的区域提取方面,目标区域

的提取是简单的,但背景块的提取则需要对非矩形的不规则

的背景区域进行特殊处理.区域提取程序设计的核心原则为

保证目标区域与背景区域完全分离,并且尽可能地保留背景

区域.因此,首先将原始框标注放大１．１倍进行目标区域提

取,然后基于以下规则对背景区域进行划分:１)长宽比不超过

３∶１;２)最短边不小于目标块最短边的一半;３)最长边不超过

目标块的最长边的２倍.

按照上述要求,从SCTD的训练集中提取得到了衍生分

类数据集SCTDＧC.在衍生数据集上,训练集(trainＧC)和验

证集(valＧC)中的样本数量如表１所列.

表１　SCTDＧC样本数量

Table１　SCTDＧCsamplesize

Category train val
shipwreck ２９５ ８３
human ３８ ９
aircraft ７２ １８

background ７１２９ １７９０

以SCTDＧC数据集为例,提取后的３类目标块和背景区

域如图４所示.

(a)shipwreck (b)human (c)aircraft (d)background

图４　SCTDＧC提取的目标和背景图像块

Fig．４　TargetandbackgroundimageblocksextractedbySCTDＧC

从表１中发现,衍生分类数据集样本严重不平衡,backＧ

ground样本数量达到８９１９,而human样本数量却只有４７,这
在分类模型中会严重影响分类模型的训练及预测结果.查看

background类的样本发现,很多样本尺寸过小、图像长宽比

不合理、存在无效区域、存在不明物体、图像上有文字等情况,
如图５所示.

(a)尺寸过小 (b)图像长宽比不合理

(c)存在无效区域 (d)存在不明物体 (e)图像上有文字

图５　background类中的不合理样本

Fig．５　Unreasonablesamplesinbackgroundclass

进一步对background类进行筛选,去掉上述情况中不合

理的样本,保留不含任何不明物体的单一background类,最
后剩余background类样本数量为１０００,按照８∶２的比例划分

训练集和验证集.
声呐图像与通用光学图像在成像机制、分辨率、包含信息

等方面差异巨大,图像中目标的旋转和几何畸变严重地影响

了检测效果.针对此问题,本文为声呐数据集设计了特定的

数据增强方案.为了提高对旋转和形变的鲁棒性,在检测器

训练时,对检测数据集采用随机裁剪(对输入图像随机切割掉

一部分)、翻转变换(沿着垂直或者水平方向翻转图像)等,在
衍生分类数据集上进行训练时,对目标图像块进行随机旋转

(对输入图像随机旋转一定角度)和随机偏移(输入图像沿着

水平或者垂直方向偏移某个比例)、随机裁剪、随机缩放(按照

一定的比例放大或者缩小图像)等.

表２　实验中使用的数据增强方法

Table２　Dataenhancementmethodsusedintheexperiment

检测训练数据增强方法 分类实验数据增强方法

随机裁剪 随机旋转

随机垂直翻转 随机水平偏移

随机水平翻转 随机垂直偏移

随机裁剪

随机缩放

３　SCTD上的检测过程

深度学习目标检测器分为特征提取部分与预测部分.特

征提取使用剪枝后的卷积网络作为骨干网络进行特征提取,
在多尺度特征利用方面,考虑到声呐图像目标尺度变化大的

问题,可以使用特征金字塔网络(FeaturePyramidNetwork,

FPN)[２７]进行多尺度特征组合.
本节在自行构建的SCTD数据集上进行了检测器的目标

检测实验,采用主流的检测器框架在相同实验环境下进行了

对比,目前主流的检测算法有三大类:单阶段、双阶段以及多

阶段.在每类算法中各选取一种具有代表性的算法作为检测

器的框架,它们分别是 YOLOv３[１０],FasterRCNN[９],Cascade
RCNN[２８].网络架构如图６所示,采用相同的数据增强策略

和训练次数.在评价指标上,分别选用目标召回率(Recall)和
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mAP５０指标[２９](下文中称为 mAP,mAP指标在[０,１]之间,

该值越高说明预测出的边界框以及物体类别就越准确).利

用在ImageNet上预训练的ResNet５０[３０]骨干网络搭建３类检

测器(选择 ResNet５０的原因在于其进行声呐目标识别时可以

在准确度、模型复杂度与计算复杂度上做到很好的权衡).进

行实验时所有检测器的优化超参数设置相同:优化器均使用

动量为０．９的随机梯度下降法,并且初始学习率(initiallearＧ
ningrate)均设置为０．０１,学习率进行预热的迭代次数(warm

upiteration)为５００,权重衰减率(weightdecayrate)为０．０００１,

训练轮数为３６.

图６　３种基于深度学习的检测框架的典型架构

Fig．６　Typicalarchitecturesofthreedetectionframeworksbased

ondeeplearning

但是,在实验中发现采用统一的学习率无法取得较优的

检测性,甚至导致检测器的训练失败.经过大量实验,将

YOLOv３检测框架的学习率设置为０．０２,FasterRCNN 检测

框架的学习率设置为０．０００１,CascadeRCNN 检测框架的学

习率设置为０．０１,采用 R１,R２,R３ 分别表示检测器对 airＧ

craft,human,shipwreck３类目标的召回率,使用AP１,AP２,

AP３ 表示对应的检测精度,可以得到这些检测器对各类目标

的召回率、检测精度如表３所列,由于SCTD数据集中各类目

标存在严重的样本量不平衡问题,表３中的AR 和mAP(AR
和mAP 为平均召回率和平均检测精度)是加权平均得到的,

即:

AR＝P１􀅰R１＋P２􀅰R２＋P３􀅰R３ (１)

mAP＝P１􀅰AP１＋P２􀅰AP２＋P３􀅰AP３ (２)

式(１)、式(２)中,P１,P２,P３ 分别为不同类别目标样本数

在测试集中所占的比例,AR 和mAP 的最终结果如表３所

列.

表３　检测器的召回率和检测精度

Table３　Recallrateanddetectionaccuracyofdetectors

Method R１ AP１ R２ AP２ R３ AP３ AR mAP
YOLOv３ ０．９４４ ０．９０３ １．０００ １．０００ ０．９０４ ０．８５７ ０．９１７ ０．８７４

Faster
RCNN

０．９４４ ０．６８８ ０．７７８ ０．７２９ ０．８０７ ０．７１４ ０．８１１ ０．７１３

Cascade
RCNN

０．８８９ ０．３４５ ０．４４４ ０．２１０ ０．８１９ ０．６１０ ０．７６６ ０．５２９

从表３中可以发现,越是复杂的检测器在SCTD上的检

测效果反而越差,３类检测器的性能排序为:CascadeRCNN＜

FasterRCNN＜YOLOv３.针对这一现象,首先尝试了多组不

同的实验超参数,但仍然无法取得较好的结果,目前合理的解

释可以是SCTD样本数较少且各类样本数极其不平衡.分别

在测试集中选取不同类别的大、中、小型目标进行检测,边界

框预测的效果如图７所示.

(a)大、中、小３类目标检测效果

(b)沉船图像的检测效果

(c)失事飞机图像的检测效果

(d)人图像的检测效果

　　注:绿色框为标注框,红色框为检测器的预测输出框,图７(b)－图７(d)中

的图像从左至右依次是 CascadeRCNN,FasterRCNN,YOLOv３的预

测输出

图７　检测器的检测效果图(电子版为彩色)

Fig．７　Detectioneffectofdetector

４　SCTDＧC上的分类过程

图像分类主要是研究图像的特征描述,深度学习利用设

计好的网络结构,完全从训练数据中学习图像的层级结构性

特征,其强大的学习能力可以提取数据的深层特征,能够学习

更加接近图像高级语义的抽象特征,因此深度学习网络在图

像分类任务上表现优异.
本节将在SCTD数据集的衍生分类数据集SCTDＧC上进

行目标分类训练,在相同的实验环境下采用经典的网络模型

进行 对 比,经 典 网 络 模 型 中 VGGNet[３１],ResNet５０[３０],

DenseNet[３２]是比较有代表性的.VGGNet结构简洁,通过反

复堆叠卷积池化层构建网络,验证了可以通过加深网络深度

来提升网络性能;ResNet５０通过设计残差网络结构,解决了

随网络深度加深而准确率下降的问题;DenseNet的基本思路

与 ResNet５０一致,但是 DenseNet是将前面所有层与后面层

建立密集连接.它们的网络结构如图８所示,采用相同的数

据增强策略,训练轮数都为１００,评价指标选用准确率(AccuＧ
racy),该值越高说明预测出物体所属的类别就越准确,优化

器均使用 Adam优化算法,并且初始学习率的设置为０．００１,

每次参数更新后学习率的衰减值(decay)为０．００００１,batch_

size均为３２.
在实验过程中发现,VGGNet网络在训练过程中训练数

据集的准确率呈上升趋势,而验证数据集的准确率却始终维

持在一个数值不变.查阅资料后通过分析可知,可能是网络

出现了过拟合的现象,因此在原 VGGNet网络结构的基础上

进行了修改,增加了正则化项,具体的操作就是在每个卷积层
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的激活函数后增加一个批归一化(BatchNormalization)[３３]

层,它可以加快网络的训练和收敛速度,防止梯度爆炸、梯度

消失和过拟合.３个网络训练后的预测结果的准确率如表４
所列.

　

(a)VGGNet网络堆叠连接机制

(b)ResNet５０网络残差结构连接机制

(c)DenseNet网络密集连接机制

图８　３种网络模型结构连接机制

Fig．８　Threenetworkmodelstructureconnectionmechanisms

表４　分类网络的预测结果准确率

Table４　Accuracyofpredictionresultsofclassificationnetwork

分类实验网络 预测结果准确率/％

VGGNet ８９．２４

ResNet５０ ９２．０１

DenseNet ９３．４０

从表４可以发现,３个分类网络的性能排序为:VGGNet＜
ResNet５０＜DenseNet,这与这３个网络在其他公开图像数据

集上的性能表现是相符的.一般随着网络层数的加深,获取

的信息会越多,特征也越丰富,但实际实验表明准确率不会再

上升,效果反而会变差,ResNet５０残差结构的提出使输入输

出之间建立了一条直接关联的通道,以 VGGNet网络结构为

基础堆叠残差结构,增强了特征的表达能力,DenseNet更是

将这种关联机制变成密集连接,特征的表达能力进一步得到

了增强.分别选取测试集中不同类别的目标进行预测分类,
结果如图９所示.

　　　　　　(a)失事飞机图像的预测分类效果 (b)人图像的预测分类效果

　　　　　　(c)沉船图像的预测分类效果 (d)背景图像的预测分类效果

　　　　注:绿色文字为图像所属类别及预测为所属类别的概率,图９(a)－图９(d)中的图像从左至右依次是 VGGNet、ResNet５０、DenseNet的预测输出

图９　各分类网络的预测分类效果

Fig．９　Predictionclassificationeffectofeachclassificationnetwork

　　结束语　针对公开的声呐数据集较少的问题,本文构建

了声呐常见目标检测数据集并提取了衍生分类数据集,通过

搜集整理数据,并对数据进行相应的处理,得到一个用于检测

和多分类的目标数据集,通过设计检测网络,比较了３种不同

检测框架在本数据集上的性能,并在衍生分类数据集上比较

了３种经典网络的分类性能,通过实验为检测和分类数据集

分别建立了性能基准.接下来的工作要继续搜集数据,扩

充样本数量,并解决数据集不平衡的问题,另外实验中在

本数据集上运行的卷积神经网络的参数量较大,不利于在

移动端上部署,因此接下来可以考虑对神经网络进行轻量

化的改进.
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