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Abstract

Underwater target recognition is one core technology of underwater unmanned detection. To improve the accuracy of underwater automatic target recognition, a sonar image recognition method based on convolutional neural network was proposed and the underwater target recognition model was established according to the characteristics of sonar images. Firstly, the sonar image was segmented and clipped with a saliency detection method to reduce the dimension of input data, and to reduce the interference of image background to the feature extraction process. Secondly, by using stacked convolutional layers and pooling layers, the high-level semantic information of the target was automatically learned from the input sonar image, to avoid damaging the effective information caused by extracting image features manually. Finally, the spatial pyramid pooling method was used to extract the multi-scale information from the sonar feature maps, which was to make up for the lack of detailed information of sonar images and solve the problem caused by the inconsistent size of input images. On the collected sonar image dataset, the experimental results show that the target recognition accuracy of the present method can recognize underwater targets more accurately and efficiently than the conventional convolutional neural networks.

摘要

水下目标识别是水下无人探测的一项核心技术，为提高水下自动目标识别准确率，提出基于卷积神经网络的目标声呐图像识别方法，针对声呐图像特点，设计了融合图像显著区域分割和金字塔池化的水下目标识别模型。基于流形排序显著性检测方法分割和裁剪图像，减小输入数据维度并减少图像背景对目标特征提取过程的干扰；通过堆叠卷积层和池化层，从原始声呐图像中自动学习目标的高层语义信息，避免人工提取图像特征对有效信息的破坏；提出采用空间金字塔池化方法提取特征图中的多尺度信息，弥补声呐图像细节信息少的缺陷，同时解决输入图像尺寸不一致的问题。结果表明，设计的卷积神经网络模型在实测声呐图像数据集上能够比常规卷积神经网络更准确、更快速地识别水下目标。
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进入21世纪，世界各强国纷纷借助无人水下航行器(unmanned underwater vehicle, UUV)开展大规模的海洋研究[1]。声呐图像以其能够直观反映水下场景信息的优势，成为UUV实现自动目标识别(automatic target recognition, ATR)的重要途径。但同时，声呐图像分辨率低、有效特征难于提取，导致水下目标识别准确率较低。
水下目标识别在过去几十年的研究中，以人工设计并提取特征是主流方法[2-3]。人工设计特征需要具备专业领域知识，并在特征提取过程中不可避免地丢失一部分关键信息，造成传统的基于人工特征的声呐图像识别方法鲁棒性和泛化能力不足。
深度学习可以针对不同应用从训练数据中自主学习到新的有效特征表示，并且将传统方法的特征提取及分类步骤合并为一个端到端(end to end)的分类模型。在2013年Kamal等[4]利用深度置信网络(deep belief network, DBN)模型对水下多类别目标的回波数据进行分类。2017年，Ferguson等[5]利用深层神经网络对浅水环境水面船只辐射噪声进行识别。Williams[6]使用基本的卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)对侧扫声呐图像进行分类实验，取得较高目标识别率。宋达[7]利用主动声呐探测的回波信号，使用时间序列样本和对应的时频图像作为数据集，对蛙人、空目标、氧气瓶等目标进行分类。李琛等[8]采用子通道特征级联的方法，在低信噪比条件下，使用多通道级联特征的深度神经网络识别方法准确率显著高于基于支持向量机(support vector machine, SVM)的识别方法。综合国内外研究现状来看，基于深度学习方法对声呐图像的识别研究还很少见。
本文在常规卷积神经网络模型的基础上，提出融合图像显著区域分割和金字塔池化的水下自动目标识别模型。在提高水下目标识别率的同时，加快目标图像预测速度。
1 卷积神经网络理论
卷积神经网络(CNN)是深度学习领域中的一类重要方法，主要应用于图像和视频分析的各种任务上。近年来，卷积神经网络广泛地应用到图像分类、物体检测、自然语言处理、姿态估计和场景标记等诸多领域。
1.1 卷积神经网络基本结构
卷积网络通常由卷积层(convolutional layer)、汇聚层(pooling layer)和全连接层(fully connected layer)交错堆叠而成，如图 1所示。其中，卷积层利用一定大小的卷积核对输入数据进行卷积操作，学习输入数据的特征；汇聚层对卷积结果进行下采样操作，实现小邻域的特征整合；全连接层对经过一系列卷积和汇聚操作后的特征进行组合和分类，最终完成图像识别任务。
对于采用卷积-池化-全连接结构的卷积神经网络，用于训练和测试网络的所有图像大小必须一致。如果特征维数不统一，则会导致大部分图像的特征维数与设定好的全连接层输入数据维数不匹配，CNN无法正常执行运算而出现错误。
	[image: thumbnail]	图 1 典型的卷积神经网络结构



1.2 卷积神经网络特征学习的原理
大量工作表明，通过CNN学习到的特征表达相比于传统的人工设计特征具有更强的判别性能，且具有非常优秀的泛化性能。近几年，一些研究工作借助特征可视化手段，希望理解卷积神经网络的特征学习过程。其中，Zeiler等[9]构建了一个8层的卷积神经网络，在经过ImageNet数据集训练后，利用Deconvnet[10]对卷积网络中各个层的特征图进行反卷积并可视化处理，再将可视化的结果与图像对应的像素块进行对比，结果如图 2所示。
从图 2中可以发现，卷积神经网络的浅层部分(如第2层)提取了图像中的颜色和边缘等低层次特征，第3层出现较为复杂的纹理特征，而卷积神经网络的深层部分(第4层和第5层)则提取到图像中物体较为完整的轮廓和形状特征。在经过多层处理后，初始的“低层”特征逐渐转化为“高层”特征表示，利用简单的分类器即可完成复杂的分类任务。总体来说，CNN经过训练后学习到的信息是具有辨别性的关键特征，而图像的背景信息几乎被忽略了。
	[image: thumbnail]	图 2 卷积神经网络学习特征的可视化



2 声呐图像识别卷积神经网络建模
尽管已经存在很多针对光学图像识别的CNN模型，但是Wolpert和Macerday提出的“没有免费午餐定理”指出，不存在一种通用的学习算法适合于任何领域的任务和问题。所以针对声呐图像识别问题，需要结合实际建立合理的卷积神经网络模型。图 3是本文针对声呐图像特点及数据集大小，设计和提出的卷积神经网络模型结构的示意图。图中标示了在模型结构设计中考虑的3个部分，从声呐图像识别的整个流程出发，分别在数据输入模块、特征提取模块以及特征分类输出模块，为提高声呐图像识别准确率做了改进工作。下面将分别对这3个部分的改进做详细阐述，给出每部分的设计思想以及实现细节。
	[image: thumbnail]	图 3 针对声呐图像识别的模型结构设计框图



2.1 数据输入模块改进
在1.2节中提到，CNN学习的主要是图像上具有辨别性的关键特征信息，而图像背景信息几乎被忽略了。如果直接将原始声呐图像作为CNN网络的输入，不但会因为图像尺寸较大引起后续繁重的运算量，增加网络训练和图像预测时间，还可能因为图像背景信息的干扰影响网络对目标的正确分类。
相对而言，人类视觉系统经过长期进化发展出一个重要特性，就是将有限的视觉处理资源优先分配到整个环境中大脑最感兴趣的目标或区域上[11]。本文借鉴人类视觉的这种特性，提出在网络输入层对原始输入图像作显著性分割，通过使CNN关注声呐图像中影响分类决策的重点区域，提高目标识别准确率和效率。
对于每幅声呐图像，依据区域显著性原则，将图像裁剪为尺寸任意的目标区域图像，再输入网络特征提取模块。以1幅快艇的声呐图像为例，本文采用基于流行排序(graph-based manifold ranking, GMR) 的显著性检测方法[12]对声呐图像进行目标区域检测，检测结果如图 4所示。图 4a)是原始声呐图像，图 4b)是对应的显著性图，灰度值越大在图中表现得越明亮。可以看到，水下目标所在区域被准确的凸显出来。
在完成图像显著性检测后，采用Otsu阈值分割方法，将显著性图转换为二值图像。图 5a)是图 4b)所示显著性图二值化处理后的结果，并使用最小外接矩形将二值图像分为目标区域和非目标区域，矩形框内为目标区域。参照二值图像分割结果，将原始声呐图像I中的目标区域裁剪出来，丢弃背景区域图像，裁剪结果如图 5b)所示。可以看到，裁剪后的图像相对原始图像尺寸小了很多。
	[image: thumbnail]	图 4 声呐图像目标区域检测



	[image: thumbnail]	图 5 声呐图像区域分割和裁剪



2.2 特征提取模块设计准则
卷积神经网络具有非常灵活的结构，而网络的设计又缺少足够的理论支持，一般都是针对特定数据集对网络结构不断进行测试和优化，以期获得良好的性能。通过分析最近几年卷积神经网络的改进方法，本文总结了卷积模块设计的几条准则：
1) 在保证网络性能的前提下要尽可能地减少模型的参数量。考虑到本文实验用的声呐图像数据集中图像数量远远少于光学图像数据集，所以采用较少的网络层数，同时减少滤波器的数量，以降低网络的复杂度；
2) 避免使用较大的卷积核。较大的卷积核会引起模型参数量的增加，还会损失图像中的细节信息。声呐图像中的细节信息原本较少，所以在卷积层倾向于使用较小的卷积核去做目标特征提取；
3) 池化层会不断减小数据的空间大小，间接减少了参数数量，在一定程度上控制了过拟合。但由于池化层过快地减小了数据维数，同时会损失原始数据特征，所以在应用中需要减少池化层的使用。
2.3 特征分类模块改进
常规的卷积神经网络在特征提取模块后会直接连接数个全连接层，然后输出分类结果。而本文设计的声呐图像识别模型，在特征提取模块和全连接层之间，加入一个金字塔池化层(spatial pyramid pooling, SPP)，如图 3所示。在特征分类模块加入金字塔池化层有2点考虑：①解决输入图像尺寸大小不一的问题；②对于声呐图像有效信息少、目标尺寸差异大等特点，利用SPP层提取多尺度特征，并通过融合多尺度特征提高分类效果。
对于CNN输入图像尺寸必须统一的问题，空间金字塔池化[13]给出了更有效的解决办法。SPP方法的原理如图 6所示，从下往上是网络的输入到输出方向。以深度为256的特征映射组为例说明SPP层的处理过程，特征映射组的高度和宽度任意。进入SPP层，最左边蓝色窗格将特征映射组的每一通道分成16块，这样就将特征映射组分成16×256份；中间的绿色窗格和右边紫色窗格同理，分别将特征映射分成4×256份和1×256份。划分之后，对每一份分别做池化操作，特征映射组就被变换成256×21维的矩阵，在输入全连接层前将被拉伸为长度5 376的特征向量。这样就保证不论初始输入数据的维数如何，通过SPP层，数据在进入全连接层前都被统一到相同的维数，也就解决了显著性分割和裁剪导致输入特征提取模块的声呐图像大小不统一的问题。
此外，不同于普通的池化层，空间金字塔池化层使用多种采样尺度。SPP的划分可以根据应用的需要而自由设定，例如图 6中是3级金字塔，采样窗口的尺寸分别为4×4, 2×2和1×1。通过对特征图进行多种窗口尺寸和步长的下采样，得到一系列尺度不一的新的特征图，将这些特征图的每个单元拼接起来融合成一个新的向量，既包含高层语义信息又包含空间信息。因此将该特征向量送入全连接层，可以提高目标识别准确率。
	[image: thumbnail]	图 6 空间金字塔池化方法原理



2.4 设计的声呐图像识别模型结构
综合2.1至2.3节的设计思想，最终设计的声呐图像识别卷积神经网络模型采用6层结构(不含输入层)，包括3个卷积层，1个金字塔池化层，1个全连接层以及1个输出层。每层滤波器数量随着网络层数加深逐渐增加，池化层采用均值池化，金字塔层采用最大下采样。
网络参数初始化采用He方法[14]，连接权重按照 [image: equation]的高斯分布进行初始化，利用交叉熵代价函数计算网络实际输出与样本标签之间的差异，通过反向传播算法自后向前传递误差，再利用Adam优化算法[15]迭代更新网络参数值。当网络训练结束，将网络中的参数保存下来并用于声呐图像目标识别测试。
3 实验与分析
3.1 实验数据
由于声呐图像采集实验成本高昂，水下目标识别领域至今没有一个公开和统一的声呐图像数据集。为了进行本文的图像处理和识别研究工作。首先搜集到一定数量的Echoscope声呐在数次海试中对水下不同目标的成像结果，然后对这些声呐图像进行筛选并分门别类，最终得到9类真实目标的声呐图像。这些水下目标包括工程基石、潜水员、水下机器人、快艇残骸、沉船、飞机残骸和坦克残骸等，每类数据选择一幅图像展示，如图 7所示。
9类水下目标共有2 915张声呐图像。每一个水下目标样本，都将以图像形式输入深度学习模型。通过人工标注方式，对9类目标图像分别标记为0~8。在分类实验中，将数据集分为不存在交集的3个部分：训练集(training dataset)、验证集(validation dataset)和测试集(test dataset)。
	[image: thumbnail]	图 7 声呐图像数据集



3.2 声呐图像识别结果
采用2.4节中给出的声呐图像识别模型，在经过显著性分割和裁剪的声呐图像上进行特征学习和分类。网络训练时，统计每一次迭代网络在训练集和验证集上的损失，以及在验证集的识别率，在训练完毕后绘制网络训练过程曲线。图 8是网络在训练集上的表现，从图中可以看出，训练集损失随着网络训练迭代次数增加整体上迅速下降，经过1 000次迭代后趋于0，只在个别数据上损失较大，说明模型已经收敛，对训练集数据拟合得很好。
图 9是网络在验证集上的训练曲线，从图 9a)可以看出，在2 000次迭代后，损失函数值整体趋于稳定，仅在部分数据上损失较大；随着迭代次数增加，网络在验证集上的识别准确率在前2 000次迭代中迅速增高，之后趋于稳定，整体在0.8~1.0之间，说明模型的泛化能力较好，并没有出现过拟合的现象。综合模型在训练集和验证集上的表现，可以认为模型训练成功。
网络模型训练完成后，在测试集上对9类水下目标声呐图像进行分类实验。依据显著性裁剪的图像输入网络后，会通过Softmax分类器输出一组关于目标类别的分类概率，选择置信度最大的类别作为测试图像预测类别。通过将模型在测试集上的全部预测结果与图像真实类别的标签进行比较，计算目标图像总体识别准确率达到89.52%。此外，统计了实验中CNN对1 565幅声呐图像预测总时间，计算出网络处理1幅图像的平均时间为34.3 ms，说明识别模型具有良好的实时性。
	[image: thumbnail]	图 8 网络模型在训练集上的损失随迭代次数变化



	[image: thumbnail]	图 9 设计的CNN网络模型在验证集上的训练曲线



3.3 网络改进的有效性验证
设计的声呐图像识别网络模型不同于常规的卷积神经网络，输入数据经过显著性分割处理，且在全连接层前加入金字塔池化层。为了验证这种结构改进的有效性，将其同另外3种网络结构进行对比实验：网络A是通常的卷积神经网络，输入图像不做分割处理，且没有加入金字塔池化层。网络B仅对输入图像做显著性裁剪处理，没有金字塔池化层，为了避免网络运行出错，对裁剪后的图像强制缩放到同样尺寸。网络C不对输入图像做显著性分割，但是在全连接层前加入金字塔池化层，主要用来考察金字塔池化层的作用效果；网络D即在第2节设计的网络模型结构，对输入图像做显著性分割，且在全连接层前加入金字塔池化层。
在同一个声呐图像数据集上，对每种网络结构重复进行5次实验，取5次测试集上识别准确率的平均值作为最终的识别结果，列在表 1中。
由表 1实验结果可见，本文设计的结合显著性分割和金字塔池化的网络模型对声呐图像数据集的识别准确率最高，比通常的卷积神经网络结构A的识别率高出11.44%。对比网络B和网络A，图像显著性分割使识别准确率提高3.42%；对比网络C和网络A，金字塔池化显著提高了识别率，原因有两点: ①3层的金字塔池化可以从卷积特征图中抽取到更多层次的特征，对特征做了进一步整合，加强了目标特征并具有更强鲁棒性；②金字塔池化的使用减少了全连接层参数，减轻了过拟合。
此外，统计并计算了不同结构设置下网络对单幅图像的测试时间，同样列在表 1中。从单幅图像的预测时间上来看，网络A和网络B的时间相近，因为它们的网络结构和输入的图像尺寸是一样的；而网络C因为使用了金字塔池化，减少了全连接层的计算量，所以预测时间有所减少；而本文设计的网络模型在单幅图像的预测时间上是最短的，约为网络A预测时间的一半，这得益于更小的图像输入尺寸以及金字塔池化层的运用。可见本文提出的深度学习方法能够从大量图像样本中自动提取充分的目标特征，且识别率高，预测速度快。
表 1 
不同网络模块配置下的声呐图像识别结果

4 结论
本文针对声呐图像特点，提出基于卷积神经网络目标声呐图像识别方法，设计了融合图像显著区域分割和金字塔池化的水下目标识别模型。利用显著性检测方法和金字塔池化层改进网络模型结构，结合交叉熵损失函数适用于多分类问题的优点以及Adam优化算法自适应调整学习率、加速网络收敛的优势，充分发挥卷积神经网自主学习图像特征的能力，有效提高水下目标识别准确率。在实测声呐图像数据集上的实验表明，所提方法在9类目标识别任务上能达到89.52%的正确识别率，高于未做改进的CNN网络，且单幅图像预测时间为34.3 ms，仅为常规CNN网络预测时间为一半。实验结果表明，本文设计的卷积神经网络模型在提高水下目标识别率的同时，加快了目标图像预测速度。
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	网络结构类型
	准确率/%
	单图预测时间/ms





	A(不做图像分割和金字塔池化)
	78.08
	59.4



	B(图像分割但不做金字塔池化)
	81.50
	58.9



	C(图像不分割但做金字塔池化)
	84.91
	48.3



	D(图像分割且金字塔池化)
	89.52
	34.3
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