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（西北工业大学 航海学院，陕西 西安 710072） 

摘  要  侧扫声呐图像目标精准检测技术在海洋资源勘探、水下考古研究及国防安全领域具有重要的应用

价值。然而，受侧扫声呐图像背景噪声、分辨率及目标尺度差异等因素制约，现有自动检测方法仍面临检测精

度低的问题。针对上述问题，探究了一种基于深度学习的侧扫声呐图像目标检测新方法。该方法通过引入空频

卷积替代基线模型主干网络中的普通卷积，实现了对频率纹理特征的有效提取，从而显著抑制侧扫声呐图像中

散斑噪声对目标检测精度的影响。进一步，利用多尺度特征融合模块改进基线模型中的快速空间金字塔池化，

以增强网络对小目标的检测能力。在沉船侧扫声呐图像数据集上的实验结果表明：该方法的 mAP@50和

mAP@50  95： 相比基线模型分别提高了 4.05%和 5.61%。 
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Object Detection in Side-Scan Sonar Images Based on Deep Learning 

TANG Rui，CHEN Yimin*，GAO Jian，HAO Shaowen，WANG Yazhou 

（School of Marine Science and Technology，Northwestern Polytechnical University，Xi’an 710072，China） 

Abstract  Object detection in side-scan sonar images holds significant application value in marine resource 
exploration，underwater archaeological research，and national defense security. However，existing automatic 

detection methods still face the challenge of low detection accuracy due to factors such as background noise，

resolution，and target scale variations in side-scan sonar images. To address these issues，a new target detection 
method for side-scan sonar images based on deep learning is explored in this paper. By replacing the conventional 
convolutions in backbone network of baseline model with space-frequency convolutions，this method effectively 

extracts frequency texture features，significantly suppressing the impact of speckle noise in side-scan sonar images 

on target detection accuracy. Furthermore，a multi-scale feature fusion module is used to improve the spatial pyramid 

pooling-fast in the baseline model，enhancing the ability to detect small targets. Experimental results on the 
shipwreck side-scan sonar dataset demonstrate that the proposed method achieves improvements of 4.05% and 5.61% 
in mAP@50 and mAP@50  95： ，respectively，compared to the baseline model. 
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0  引言 

随着经济发展与国家安全等方面的需求不断

增长，海洋战略价值开发已跃升为当代国际竞争的

核心领域之一。党的十八大、十九大和二十大报告

均提出“加快建设海洋强国”等一系列重大部署，

并确定建设海洋强国是实现中华民族伟大复兴的

重大战略任务。当前，我国在海洋领域已形成了众 

多重要成果，但是在海洋核心装备和关键技术瓶颈

方面，仍需要着力突破，其中包括无人智能平台和

水下目标检测等技术[1]。水下目标检测技术作为海

洋感知技术的“神经末梢”，其是海洋资源开发与

维护、科研与生态保护、水下搜救与应急响应、渔

业与海洋经济、军事与安防等多个领域中的重要一

环（如图 1 所示），具有多维战略价值，也发挥着

越来越关键的作用。 

 

图 1  水下目标检测技术应用场景 
Fig. 1  Application scenarios of underwater object detection 

 
与光信号相比，声信号在水下具有更优异的传

播性能，因此，基于船载或水下无人平台的声学观

测技术已成为当前海洋探测领域的研究热点。其

中，侧扫声呐凭借其灵活的搭载方式和获取高分辨

率图像的能力，现已成为水下目标检测的核心装备

之一。 

与光学图像不同，侧扫声呐图像普遍分辨率

低、轮廓模糊，这使得侧扫声呐图像目标检测的准

确率不高，并存在很多误检。此外，人工目视判读

方法不仅成本高昂、效率低，而且检测结果容易受

到个人经验等主观因素的影响，难以保证检测的准

确性与稳定性。基于此，学者们提出了各种方法。 

传统的侧扫声呐图像水下目标检测算法主要

利用空间域信息和频域信息来捕捉目标与背景在

轮廓、灰度分布状态、局部对比度等几个表象上的

差异，从而将目标与背景区分开来。主流的声呐目

标检测算法可以分为 2 类：基于特征域和基于像

素。其中，基于特征域的算法可分为基于局部特征

表示、主成分分析的检测算法。如 YE 等人[2]提出

了 2 种新的水平集模型来解决声呐图像中的分割

问题。基于像素的算法有帧差法、光流法、形态学

滤波、恒虚警率等，如 RAHNEMOONFAR 等人[3]

提出了一种基于顶帽变换的声呐图像增强框架，并

利用形态学算子识别海草栖息地中的裸露斑块。这

些算法的底层原理都比较简单，不需要提取目标的

深层特征。同时，由于水下目标具有不确定性，人

工获取先验信息的代价太大，大大限制了传统的声

呐图像检测算法的应用场景和效果。 

受深度学习技术发展和相关任务的驱使，当前

基于深度学习的侧扫声呐图像目标检测已进行了
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许多研究。针对侧扫声呐图像中目标稀疏和特征匮

乏的问题，YU 等人[4]提出了一种集成 Transformer 模

块、注意力模块和下采样模块的 TR-YOLOv5s 自

动目标检测算法。HUANG 等人[5]通过提出了一种

综合样本增强方法，改善了侧扫声呐图像目标检测

效果。XU 等人[6]通过一种多特征融合自注意力网

络来生成新类别的侧扫声呐图像，进而将生成的高

质量的伪侧扫声呐图像用于网络的训练，最终提高

侧扫声呐图像识别的准确性。HUANG 等人[7]提出

了一种基于空间自适应反归一化的 Seg2Sonar 网

络 。 XI 等 人 [8] 提 出 了 一 种 基 于 Transformer 和

YOLOv7 的声呐目标检测算法。同时，引入了 2 种

数据增强算法来提高检测器的性能。ZHANG 等人[9]

在 YOLOv7 的基础上增加了针对小目标的检测层，

并在主干网络和颈部增加了 2 种注意力机制，同时

对 BiFPN 进行改进，提高了侧扫声呐图像小目标

检测效果。为了减小海底反射噪声和复杂背景对声

呐图像目标检测的影响，WANG 等人[10]利用多尺

度感受野提取块和自注意力块来增强模型的特征

提取能力。同时，利用双向特征金字塔网络和全局

金字塔池化块来获得深层语义特征。在此基础上，

利用自适应特征融合块来融合不同尺度间的特征。 

在迁移学习方面，XI 等人[11]基于侧扫声呐的

成像机理和图像特性，提出了一种目标到目标和背

景到背景的改进风格迁移方法，并在图像中加入噪

声，使得生成的侧扫声呐图像更加真实。CHENG

等人[12]利用扩散模型来生成水下声学数据。最后，

将增强的数据用于训练改进后的 YOLOv7 模型。

LI 等人[13]设计了一种纹理特征去除网络来缩小光

学图像与声呐图像之间的差异，进而改善声呐图像

的分类和检测精度。TANG 等人[14]基于迁移学习在

YOLOv3 模型的基础上，通过改进其特征金字塔网

络、目标锚框的参数以及损失函数，进而提高了目

标识别准确率。YE 等人[15]在 ImageNet 数据集上

训练的 CNN 模型的基础上，结合迁移学习并根据

侧 扫 声 呐 图 像 的 特 点 提 出 了 一 种 识 别 方 法 。

CHANDRASHEKAR 等人[16]将光学迁移到侧扫声

呐图像上，并对 EfficientNet 模型进行微调，实现

了沉积物分类。HUO 等人[17]基于深度迁移学习将

光学图像合成为声呐图像，并将生成样本和真实样

本混合用于深度卷积神经网络（CNN）的训练，进

而提高了水下目标分类精度。GE 等人[18]通过风格

迁移网络将光学图像模拟为侧扫声呐图像，并将其

用于预训练的 CNN，提高了分类精度。BAI 等人[19]

提出了一种侧扫声呐图像风格迁移网络来合成伪

SSS 图像，并设计了一种对比度损失算法来平衡光

学与声学图像风格特征分布，进而改善模型效果。 

然而，上述研究多聚焦于改进检测器的性能，

未充分考虑侧扫声呐图像中的散斑噪声对检测精

度的影响，仅将噪声归为低级视觉任务的处理范

畴。同时，这些工作大多未探究频率纹理特征在侧

扫声呐图像目标检测中的潜在价值，且当前检测器

仍面临检测精度低的问题。因此，本文探究了一种

新的基于深度学习的侧扫声呐图像目标检测网络，

该网络基于 YOLOv8 算法[20]，首先采用空频卷积[21]

来替代主干网络中的普通卷积，在保持轻量化的同

时，实现对频率纹理特征的有效提取，从而显著抑

制侧扫声呐图像中散斑噪声对目标检测精度的影

响。进一步，通过多尺度特征融合模块来改善基线

模型中的快速金字塔池化模块，以增强网络对小目

标的检测能力。网络的整体结构如图 2 所示。 

 

图 2  网络结构图 
Fig. 2  Overview of network structure 

1  空频卷积 

空频卷积（SFConv）主要由空间感知单元

（SPU）和频率感知单元（FPU）2 部分组成，其结

构如图 3 所示。具体而言，首先将输入特征图 X 按

照 的比例划分为 2 个部分，分别记为空间特征 sX

和频域特征 fX 。随后，使用核为 1 1 的卷积对其
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进行调整，并将其送入 SPU 和 FPU 组件来获得空

间细化特征 sY 和频率细化特征 fY 。然后，对输出

特征在通道维度进行联合拼接，得到特征图 sfY 。进

一步，使用全局平均池化（GAP）来收集全局的空

间和频率信息，并使用 Softmax 来生成特征权重。 

进而，将其与特征图 sfY 相乘来得到特征图 sfY  。在

此基础上，将特征图 sfY  按照比例 分成 2 部分，

并使用 add 操作将该 2 部分相加得到特征图 Y  。随

之，使用核为 1×1 的卷积对其进行调整，并将调整

后的特征图与输入特征图 X 相加得到最终输出 Y 。 

 

图 3  空频卷积结构图 
Fig. 3  Structure diagram of space-frequency convolution 

 
1.1  空间感知单元 

空 间 感 知 单 元 主 要 用 于 对 不 同 尺 度 的 上 下

文信息进行动态建模。具体来说，首先将特征图
sX 在通道维度均匀地划分为 n 个特征图组 s

gX ，

{1,2,..., }g n 。 对 于 每 个 特 征 图 1
s s
g gX Y  ， 设 置

一个对应大小为 gk 的卷积核， 1 2g gk k   。当

1g  的 时 候 ， 特 征 图 仅 为 s
gX ， 卷 积 核 设 置 为

1 3k  。  

为了更好地融合不同尺度的信息，进一步将所

有组沿通道维度进行拼接，并通过一个核大小为

1 1 的卷积，进而得到空间感知单元的输出，即空

间细化特征 sY 。 

1.2  频率感知单元   

为了使同一卷积层内的标准卷积核能够捕捉

不同尺度和方向的纹理特征，采用分数阶 Gabor

变换（FrGT）滤波器来代替普通卷积核，进而构

建频率感知单元。 

具体来说，通过将输入特征 fX 划分为 V 组，

每组记为 f
vX ，并对每个 f

vX 设置 /N C VU 个卷

积核来生成相应的频率特征 f
vY 。进一步，将所

有 的 f
vY 进 行 拼接 ， 并 通 过核 大 小 为 1 1 的 卷 积

可 以 获 得 频 率 感 知 单 元 输 出 ， 即 频 率 细 化 特 征

fY 。  

2  多尺度特征融合模块 

多尺度特征融合（MFF）模块主要由核大小为

1 1 的卷积和参数共享的核大小为 3 3 空洞卷积

组成，其可嵌入主干网络中。该模块可以通过空洞

卷积序列以及特征重组策略实现跨尺度特征的高

效融合，结构图如图 4 所示。 
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图 4  MFF 模块结构图 
Fig. 4  Structure diagram of MFF module 

 
该模块首先经过核大小为 1 1 卷积进行通道

维度对齐，进一步，将其送入多尺度提取核心层，

通过连续 3 组核大小为 3 3 的空洞卷积来构建渐

进式感受野。其中，第 1 级空洞率 d = 1 可捕获局

部细节，用于增强对小目标的高敏感知。第 2 级空

洞率 d = 3 用于提取区域级特征。第 3 级空洞率 d = 

5 可覆盖全局空间关系，增强对遮挡目标的强鲁棒

性。该设计以指数级扩展感受野，避免传统池化造

成的分辨率损失。在此基础上，将卷积输出特征在

通道维度进行联合拼接，使细粒度到粗粒度的多尺

度信息整合为统一特征张量。最后，利用核大小为

1 1 的卷积对拼接结果实施特征压缩与重组，在降

低通道复杂度的同时强化跨尺度特征交互。此外，

空洞卷积参数共享可显著降低计算成本。 

3  网络结构   

在目标检测领域，YOLOv8 算法凭借其卓越的

检测精度，且已受到广泛的应用测试，现已成为当

前最具竞争力的检测架构之一。基于此，本研究选

用 YOLOv8 作为侧扫声呐图像目标检测的基准模

型，重点解决因背景噪声、分辨率及目标尺度差异

等因素导致的检测精度下降问题，开展基于深度学

习的侧扫声呐图像目标检测研究。 

具 体 而 言 ， 本 文 首 先 引 入 空 频 卷 积 替 代

YOLOv8 主干网络中 P3，P4 和 P5 层的普通卷积。

与仅聚焦空间特征的普通卷积不同，引入空频卷积

可以适配侧扫声呐图像对空间轮廓与频率纹理的

双重需求。通过将输入特征划分为空间与频域 2 个

分支进行细化处理来提高特征鲁棒性。其中，空间

感知单元采用多尺度卷积核动态建模目标的空间

上下文来解决目标尺度差异大的问题，频率感知单

元则通过分数阶 Gabor 变换捕获频域纹理来增强

含噪侧扫声呐图像中提取到特征的判别性。 

此外，根据侧扫声呐图像的噪声特性，本文调

整了空频卷积的特征划分比例和频率滤波器方向，

使其更侧重声呐图像频率纹理提取。同时，通过全

局平均池化与权重融合机制，在保持轻量化的前提

下实现空频特征的有效融合。 

其 次 ， 本 文 采 用 多 尺 度 特 征 融 合 模 块 替 代

YOLOv8 原有的快速空间金字塔池化（SPPF）模块。

传统 SPPF 模块采用池化操作进行特征融合，容易丢失

小目标的细节信息，而 MFF 模块通过采用空洞率为 1，

3，5 的 3×3 空洞卷积构建渐进式感受野，有效避免

了传统池化操作导致的特征损失。 

4  数据集与实验 

4.1  数据集 

本文使用沉船侧扫声呐图像数据集 [22]来进行

性能验证，其包含 851 幅图像，具有不同背景颜色、

分辨率大小和目标区域大小的图像数据，如图 5 所

示。该数据集主要包含 7 种目标类型：小目标、模

糊目标、需要依靠阴影识别的目标、大部分被泥沙

掩埋的目标、多目标、瀑布图中间存在的弱目标、

被瀑布图切成两半的目标。 

 

图 5  沉船侧扫声呐图像数据集中典型目标 
Fig. 5  Typical objects in shipwreck side-scan sonar 

image dataset 
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4.2  评价指标   

本文选取平均精度均值（ mAP ）作为模型的

性能评价指标，计算公式如下： 

1

0
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AP ( )d
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P R R
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式中： TP 表示预测样本和实际样本均为正例的情

况； FP 表示预测样本为正例，但实际样本为负例

的情况； FN 表示预测样本为负例，但实际样本为

正例的情况。 

4.3  实验配置   

所有实验均在配备 inter（R）i5-13490F 处理

器、32G 内存、NVIDIA RTX4070 12.0G 显卡，使

用 Ubuntu20.04 系统以及 Pytorch2.0.0 + cu118 的台

式机上进行。 

在训练过程中，本文模型和对比模型的输入图

像大小固定为 640 640 ，优化器采用 AdamW[23]，

批量大小为 32，训练轮数为 300，并采用在线马赛

克数据增强方法。空频卷积中的超参数 设置为 2，

n 设置为 3， u 设置为[0，45，90，135]。 

4.4  实验结果   

为了全面验证我们的模型对侧扫声呐图像的

性能，在沉船侧扫声呐图像和公共声学图像数据集

上进行了一系列广泛的实验。此外，为了进一步说

明本文模型的性能，选择了深度学习中一些知名的

目 标 检 测 模 型 ， 如 YOLOv5[24] 、 YOLOv6[25] 和

YOLOv7[26]进行实验结果比较。以上模型都有不同

尺度的多个版本。本文选择在同一数量级上与本文

模型进行比较，具体模型与测试集对比实验结果如

表 1 所示。测试集中多个模型的可视化结果如图 6 所

示，其中红色和绿色的方框是预测的目标位置，方框

上方显示的依次是预测的类别和对应的置信度。本文

模型与基线模型的 mAP@50 和 mAP@50  95： 对比

如图 7 所示，与基线模型训练过程中的 loss 变化对

比如图 8 所示。 

 
表 1  沉船侧扫声呐数据集上的比较结果 

Table 1  Comparison results on shipwreck side-scan 
sonar image dataset 

模型 F1 mAP@50/% mAP@50  95： /%

YOLOv5s 0.69 72.1 37.9 

YOLOv6n 0.76 80.6 54.1 

YOLOv7t 0.80 84.4 49.3 

基线模型 0.80 83.9 53.5 

本文模型 0.82 87.3 56.5 

 

图 6  多个检测模型结果的可视化 
Fig. 6  Visualization of detection results for multiple models 
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图 7  与基线模型的 mAP@50 和  mAP@50 95： 对比 

Fig. 7  Comparison of mAP@50  and  mAP@50 95： of our method with that of baseline model  

 

图 8  与基线模型的 loss 变化对比 

Fig. 8  Comparison of loss value of our method with that of baseline model 
 

4.5  消融实验 

为了验证每个设计和改进模块的有效性和重

要性，进行了充分的消融实验。消融实验主要包括

以下几个方面：1）只包含空频卷积；2）只包含多

尺度特征融合模块；3）包含空频卷积和多尺度特

征融合模块。 

消融实验的结果如表 2 所示，其中“√”表示

包含该模块，“×”表示不包含该模块。结果表明，

本文使用的空频卷积和多尺度特征模块是有效的。 

表 2  消融实验结果 
Table 2  Results of ablation experiment 

SFConv MFF mAP@50/% mAP@50  95： /%

√ × 86.1 55.1 

× √ 84.7 54.4 

√ √ 87.3 56.5 

 
4.6  实验分析 

从表 1 可以看出，与基线模型和其他模型相

比，本文模型具有更高的精度。与基线模型相比，
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本文模型 F1 值提高了 2.50%， mAP@50 值提高了

4.05%， mAP@50  95： 值提高了 5.61%。 

从图 6 可以看出，在案例 1 中，仅本文模型准

确识别出了 2 只沉船；在案例 2 中，本文模型对

于损毁程度较大沉船的识别具有最高置信度；在案

例 3 中，本文模型识别到了最多数量的沉船目标；

在案例 4 中，本文模型对于大部分被泥沙掩埋的目

标具有高置信度。 

从表 2 可以看出，通过对比不同模块组合对目

标检测模型性能的影响，验证了 SFConv 和 MFF

模块的有效性。 

5  讨论 

5.1  数据集 

本文选择沉船侧扫声呐图像数据集进行实验

验证，虽然该数据集的样本规模相比光学图像数据

集偏小，但是其包含有 7 种典型目标类型（如小目

标、模糊目标、被泥沙掩埋的目标等），能够覆盖

侧扫声呐图像检测中常见的难点场景，具有较高的

可靠性。 

需要说明的是，受限于侧扫声呐图像数据采集

环境、设备成本及应用场景限制，公开可用的高质

量标注数据集较少。此外，由于私密性原因，该领

域多数专业数据集暂无法公开获取。因此，本文优

先选择该数据集进行验证。 

后续研究中，将通过多场景协同采集并构建可

公开的侧扫声呐数据，进一步扩充数据集规模，开

展对比实验，以更全面地证明本文方法的有效性。 

5.2  空频卷积数量 

针对 SFConv 模块的插入数量问题，本文在设

计时已结合网络特性进行针对性分析，具体如下： 

在主干网络的第 P1 和 P2 层中，未采用 SFConv

替换普通卷积主要原因在于这两层需快速压缩输

入图像的空间维度，普通卷积在降维效率上更具优

势，可减少冗余计算。随着网络加深，特征图逐渐

抽象，需要同时强化空间上下文与频域纹理的融合

能力。因此，将 P3，P4 和 P5 层的普通卷积替换为

SFConv。若将 SFConv 减少至 1 个或 2 个，会导致

频率纹理特征丢失，造成目标检测精度下降；若增

加至 4 个及以上，虽特征提取更充分，但计算量相

较基线模型会有较大增加。 

6  结束语 

本文针对当前侧扫声呐图像自动目标检测方

法面临的精度不足问题，探究了一种基于深度学习

的侧扫声呐图像目标检测新方法。在沉船侧扫声呐

图像数据集上的实验表明，本文模型相比基线模型

和其他模型具有更高的检测精度。同时，消融实验

验证了本文引入的各模块的有效性。 

未来将重点开展更为广泛类型的侧扫声呐图

像数据的采集与获取，同时针对侧扫声呐图像预处

理以及本文引入的侧扫声呐图像频域特征进行更

深入的研究。 
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