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摘  要  针对声呐对水下小目标探测时目标特征少，常规目标检测算法性能不佳的问题，提出了一种以

YOLOv5 目标识别算法为基础的连续帧识别改进算法。该算法通过连续帧数据提取模块以及轻量的通道空间

注意力模块，提取声呐连续帧信息，提升了 YOLOv5 算法的识别能力。湖上前视声呐时序数据集算法验证试

验表明，在几乎不增加推理时间的前提下，改进算法的平均检测精度比 YOLOv5 算法提升了 13.7%。该改进

算法预期可在水下小目标自主检测任务中应用。 
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Underwater Small Target Detection Based on Continuous Frame and Attention Mechanism 
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Abstract  In order to solve the problems of few target features of underwater small targets collected by sonar，

and poor performance of conventional target detection algorithm，an improved continuous frame recognition 
algorithm based on YOLOv5 is proposed. The algorithm uses a continuous frame data extraction module and a 
lightweight channel spatial attention module to extract sonar continuous frame information，which improves the 
recognition ability of YOLOv5 algorithm. The lake experimental results based on the forward-looking sonar time 
series dataset show that the accuracy of the algorithm is improved by 13.7%，and the reasoning time is basically 
unchanged. The improved algorithm is expected to be applied to the autonomous detection of underwater small 
targets. 
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0  引言 

近年来，水下无人机器人技术不断发展，随着

水下机器人的无人化、智能化程度的提高，基于水 

下探测器的智能感知技术的重要性也随之提高。 

水下小目标自主检测技术能有效降低相关任

务上的人工成本，在民用及军用领域均具备良好的

发展与应用前景。 
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水下声探测作为水下目标探测的主要手段，

存在图像分辨率低，图像细节不清晰等问题。传

统的水下小目标检测方法主要通过人工特征提取

与分类器进行检测，人工特征主要有尺度不变特

性变换[1]、方向梯度直方图[2]、局部二值模式[3]等

方式，分类器主要有 Adaboost 迭代[4]、支持向量

机 [5]等算法。而随着人工神经网络的兴起，目标

检测算法也由传统的人工特征提取检测转变为基

于深度卷积神经网络 [6]的智能特征提取检测。

RCNN[7]、Fast-RCNN[8]、Faster-RCNN[9]、SDD[10]、

YOLOv3[11]、YOLOv5[12]等算法被相继提出，并在

光学图像目标检测任务上取得了优异的成效。近年

来，相关算法也逐渐被应用于水下小目标检测上，

并取得了一定的成效。 

针对水下小目标自主检测任务中存在的目标

尺度小与图像特征少的问题，设计了一种改进

YOLOv5 算法。该算法基于声探测的数据连续采集

的特性进行设计，使用数据处理模块对声呐数据连

续帧信息进行整合，替代单张图片作为算法的输

入；设计了一种基于注意力机制的特征提取模块进

行连续帧特征提取。相较于 YOLOv5 算法，本文

算法极大提高了水下小目标自主检测的准确性。 

1  基于连续帧信息与注意力机制的改进目

标检测算法 

1.1  基线网络 

本文使用目标检测算法为 YOLOv5 网络的小

参数量版本 YOLOv5s 进行基线网络的搭建。 

YOLOv5 算法是一种高性能、高效率的目标

检测算法，基于深度学习和神经网络技术。该算

法通过创新的设计和优化，在处理大规模图像数

据时展现出卓越的能力。其主要由主干网络、融

合层和目标检测头 3 个部分组成，其模型结构如

图 1 所示。 

YOLOv5 主干网络采用了创新的 C3 模块和

SPP[13]模块。 

 

图 1  YOLOv5 算法网络结构 
Fig. 1  Network structure of YOLOv5 algorithm 
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C3 模块是 YOLOv5 主干网络的核心组成部

分，其相较于传统的卷积堆叠方法，通过跨阶段

部分连接实现了特征图的融合，从而充分利用不

同层级的特征信息，提高了目标检测的准确性和

感受野。 

SPP 模块通过多层级的空间金字塔池化操作，

实现了多尺度特征池化，能够处理不同尺度的目标

物体。这样可以在保持输入特征图尺寸不变的情况

下，获取到更全局和更细粒度的特征信息，提高了

目标检测的准确性。 

YOLOv5 的融合层主要负责提取多尺度特征

并进行特征融合，以便更好地检测不同大小的目

标。其采用了一种轻量级的特征金字塔[14]的结构，

由一个下采样层和一个上采样层组成。在融合层

中，每个下采样层和上采样层之间都有一个特征融

合模块，用于融合不同尺度的特征图。这种多尺度

的特征融合使得 YOLOv5 可以有效地检测不同大

小的目标，并提高检测性能。 

目标检测头部分用于对融合层进行多尺度目

标检测。 

本文的改进目标检测算法沿用 YOLOv5s 的基

本架构，将 YOLOv5s 网络作为基线网络，通过模

块设计以及优化，提升算法对于水下小目标的检测

能力。 

1.2  图像连续帧信息提取模块 

传统目标检测算法通常基于光学图片进行设

计，针对单张图片进行解析，对图片中的目标特征

进行提取，用于检测与定位目标。光学图片具有细

节丰富，目标尺度相对较大等优点，使用传统目标

检测算法一般能够取得较为优异的检测效果。 

而声探测图像存在的细节信息少、目标尺度极

小的问题，使用传统的单图检测策略进行目标检测

时，由于信息不足的问题，往往难以取得较好的检

测效果。本文基于实际探测过程中获取数据具有序

列连续性的特点，设计了一个高效的图像连续帧信

息提取模块。 

声呐数据在解析生成图片的过程中一般由信

号强度信息通过特定的仿射变换形成伪彩图，存在

一定的信息冗余性。 

该模块同时接收当前帧以及当前帧前 2 帧的

图像信息，根据声呐图片解析的特性，使用固定编

码的方式进行反解码，将其通道数由三通道压缩至

单通道，获取 3 帧精炼的图像信息，固定编码压缩

过程如图 2 所示。该压缩过程具有可逆性，不会产

生信息损失。 

 

图 2  固定编码数据压缩精炼效果示意图 
Fig. 2  Schematic diagram of compression effect for fixed 

coding data  
 
随后将压缩后获取的精炼图像数据进行通道

上的叠加，获取如图 3 所示的包含连续帧信息的多

维输入。将多维输入送入网络后，网络通过自主学

习不同通道间的差异性，可以自主对声探测图像中

容易误识别的偶发干扰进行滤除；并且多帧信息中

的目标特征，会通过叠加得到增强，从而得到更丰

富的目标特征用于检测与识别。 

 

图 3  多维连续帧信息整合 
Fig. 3  Integration of multi-dimensional continuous  

frame information 
 

1.3  通道空间注意力模块 

本文针对多维连续帧信息的特性对目标检测

算法的特征提取模块进行了改进设计，设计了一种

高效的通道空间注意力模块，用以对多维连续帧信

息进行提取。 
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其中，使用通道注意力部分高效整合不同通道

之间的差异性以及依赖性，达到针对性的解析获取

不同帧信息之间的特异性以及相关性；使用空间注

意力部分获取图片不同位置的重要性信息，两者通

过级联进行整合。 

该模块可以使算法自主可以对偶发干扰与任

务目标进行多维度的解析，并针对性地对多维信息

中的丰富目标特征信息进行关注，从而达到更优的

检测效果。 

1.3.1  通道注意力部分 

通道注意力模块于 2017 年，由论文压缩激活

网络（Squeeze-and-Excitation Networks，SENet）[15]

提出，并被命名为 SE 模块。 

SE 模块的结构如图 4 所示。 

 

图 4  SE 模块结构图 
Fig. 4  Schematic diagram of SE module 

 
SE 模块通过全局信息嵌入以及通道自适应矫

正可以获取高维特征的不同间的相关性，可以有效

提高模型对特征的提取整合能力，但是其也存在一

些问题。SE 模块仅使用全局平均池化进行全局信

息嵌入导致很多典型特征例如峰值特征被忽视；使

用了全连接层进行通道自适应矫正，造成信息损失

的同时还会增加较大的运算量。 

针对 SE 模块中存在的问题，本文通道注意力

部分进行了优化，结构如图 5 所示。 

 

图 5  改进通道注意力模块结构图 
Fig. 5  Schematic diagram of improved channel  

attention module 

通道注意力部分对输入特征使用全局平均池

化、全局最大池化的方式进行全局信息混合嵌入，

以获取不同通道的不同关注度的全局表征。 

使用一维卷积代替全连接层，减少信息丢失的

同时，使用更低的运算量进行通道自适应矫正，最

终使用聚合模块以及归一化模块进行整合，获取混

合通道注意力。 

在进行一维卷积设计时，设计卷积核大小与输

入特征通道进行匹配，使两者满足公式（1）比例

要求。 

2
1

int | Log |
2 2

C
X          （1） 

式中：X 为卷积核大小；C 为输入特征通道。 

改进通道注意力模块，通过一维卷积代替全连

接层进行跨通道的信息的捕获，减少了参数量的同

时还减少了信息在全连接压缩过程种的损失；使用

一种映射规则，将一维卷积的感受野与特征的通道

数进行了合理的匹配；引入了全局最大池化作为全

局信息嵌入的补充，让改进通道注意力能够获取连

续帧信息输入中的更加丰富的特征信息。 

1.3.2  空间注意力部分 

空间注意力的思想最早于 2015 年，由论文

空间转换网络（Spatial Transformer Networks，

STN）[16]提出。2018 年，注意力块网络（Bottlenet 

attention Module，BAM）[17]与卷积注意力模块网络

（Convolutional Block Attention Module，CBAM）[18]

基于该思想，设计了轻量可靠的空间注意力模块。

其中 CBAM 网络的空间注意力模块的结构如图 6

所示。 

 

图 6  CBAM 空间注意力模块结构图 
Fig. 6  Schematic diagram of CBAM spatial  

attention module 

CBAM 空间注意力模块通过最大池化与均值

池化的方式获取每个像素点的空间重要程度信息，

可以以极低的运算量获取较为明显的性能提升，但

是其也有很多不足。CBAM 空间注意力模块信息
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丢失较大，且进行空间重要程度评估时，未对像素

点周边小范围其他像素点进行考虑。 

针对 CBAM 空间注意力中的不足，本文空间

注意力部分进行了优化调整，其结构如图 7 所示。 

 

图 7  改进空间注意力模块结构图 
Fig. 7  Schematic diagram of improved spatial  

attention module 
 

空间注意力部分对特征图中的各个位置分别

使用通道最大池化、通道平均池化与卷积自适应池

化进行不同关注方向的空间重要程度信息提取，获

取了多类关注方向的特征图。 

将 3 个特征图进行通道上的叠加后，使用卷积

以及归一化模块，将多类空间重要程度信息进行进

行整合，获取混合空间重要程度信息。 

将混合空间重要程度信息与原始输入进行加

权残差求和，获取最终的输出结果。 

改进空间注意力模块同时使用特征图各个位 

置上的通道平均值表征、通道最大值表征以及卷积

自适应学习到的通道表征，从不同的关注方向获取

空间重要程序信息，使新型空间注意力模块关注连

续帧信息输入中的重要位置的信息，针对性的进行

信息解析。 

2  试验与分析 

2.1  试验数据集 

本文基于真实的声呐数据进行了前视声呐时

序数据集的搭建。 

数据通过湖上测试采集获得，采用蓝衡前视声

呐，数据采集共计耗时 6 d。数据采集完成后，由

人工对试验数据进行整理，选取存在目标的直线航

次中的连续序列图片进行标注，并在命名时通过序

列号与帧号用以表示单张图片在某一序列中的时

序信息。 

数据集共计包含 1 778 张分辨率为 1 200×600

的声呐图像，数据集对人工目标进行了标注。 

数据集由多个序列的声呐图片组成，不同序列

的长度分布如图 8 所示，图中横轴代表序列的长

度，纵轴代表该长度的序列的个数。 

 

图 8  数据集序列长度分布图 
Fig. 8  Dataset sequence length distribution map 

 
以单个序列为最小单位，将数据集尽可能以

2︰1 的比例划分为训练集与验证集，最终共获取

训练集 1 142 张带标注图像，验证集 636 张带标注

图像。 



·534· 数字海洋与水下攻防 第 7卷 
 

 

数据集典型图片示例如图 9 所示。 

 

图 9  数据集典型图片示例 
Fig. 9  Typical images of dataset 

 

2.2  试验数据处理以及训练参数设置 

2.2.1  试验数据处理 

本文对前视声呐时序数据集原始分辨率为

1 200×600 的声呐图片进行裁剪与缩放处理，转

换为 2 张分辨率为 640×640 的图片并对标签进行

对应转换。  

本文使用扩充后 2 284 张声呐图片作为训练

集，1 272 张声呐图片作为验证集。 

2.2.2  训练参数设置 

试验相关硬件设备平台与软件版本参数如表 1

所示。 

表 1  试验硬件平台与软件版本 
Table 1  Test hardware platform and software versions 

内容 明细 

操作系统 Ubuntu 20.04 

GPU 型号 Nvidia GeForce RTX 3090 

GPU 显存 24G 

CUDA 版本 11.3 

编程语言 Python 

深度学习框架 PyTorch 

 
进行算法训练时，设置输入图片大小为 640× 

640，批处理大小为 16，训练轮次为 300，初始学

习率为 0.01。并开启图像旋转、平移、缩放、扭曲

等用于训练过程中的数据增强。 

2.3  图像连续帧信息提取模块性能验证试验 

本小节使用 YOLOv5s 算法作为图像连续帧信

息提取性能验证试验的基线，使用前视声呐时序数

据集对引入图像连续帧信息提取模块前后的算法

进行训练。 

使用验证集数据对算法性能进行验证，试验结

果如表 2 所示。 

 
表 2  图像连续帧信息提取模块性能验证试验结果 

Table 2  Image continuous frame test results 

算法 mAP50 准确率 召回率 运算速度/ms

YOLOv5s 0.368 0.434 0.463 3.6 

YOLOv5s+连续帧 0.451 0.534 0.491 3.6 

 
试验结果表明，使用图像连续帧信息提取模块

后，在不增加运算量的同时引入了更多的初始信

息，使算法在保证相同运算速度的同时，获得了较

大的性能提升，充分说明了该模块的有效性。 

2.4  通道空间注意力模块性能验证试验 

本小节使用 2.3 小节试验的优势算法作为通道

空间注意力模块性能验证试验的基线，用于验证该

模块对图像连续帧信息提取的增强作用。 

使用验证集数据对算法性能进行验证，试验结

果如表 3 所示。 

 
表 3  通道空间注意力模块性能验证试验结果 
Table 3  Experimental results of channel spatial  

attention module 

算法 mAP50 准确率 召回率 运算速度/ms

YOLOv5s+连续帧 0.451 0.534 0.491 3.6 

YOLOv5s+连续帧+

空间通道注意力 
0.505 0.551 0.535 3.7 

 
试验结果表明，使用空间通道注意力模块后，

算法可以更加高效且准确的利用连续帧信息中的

额外特征，进一步发挥连续帧信息的优势性，获得

更好的识别效果，进一步佐证了注意力机制与连续

帧信息的小目标检测网络的优势性。 

3  结束语 

本文针对常规目标检测算法 YOLOv5 在水下

小目标自主检测任务上表现较差的问题，对 YOLOv5

算法进行了改进优化，提出了一种基于连续帧信息

和注意力机制的水下小目标检测改进算法。改进算

法对声呐连续帧数据进行高效整合处理后作为算

法输入，根据连续帧输入的特性设计了通道空间注
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意力模块用于强化算法对相关特征的提取与解析

功能，在几乎不增加推理时间的前提下，改进算法

的平均检测精度（mAP）相较于 YOLOv5s 提高了

13.7%。试验结果表明，该改进算法可以在保持较

快推理速度优势的同时，有效提高算法对水下小目

标自主检测性能。 
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