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摘　 要：为了解决侧扫声呐图像目标检测受噪声和阴影区域影响，难以准确检测目标的问题，提出一

种谱聚类结合熵权法的多区域最优选择策略的目标检测方法。 根据先验知识提前设定谱聚类的聚类

数，将声呐图像的像素聚类为多个不同的区域；提取每个区域具有的平移、旋转和缩放的不变性特征，
用于构建多区域的特征准则矩阵；利用熵权法对该特征准则矩阵计算各特征的权重以及每个区域的

综合加权分数，即可得到最终的目标区域。 实验结果表明，所提方法不仅能够有效地克服侧扫声呐图

像中的噪声和阴影区域带来的不利影响，还可以在图像聚类后的多个区域中实现最优目标区域的选

择，验证了所提方法的可行性和有效性。
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　 　 近年来，各国对海洋探测重视程度的提高，掀起

了对声呐图像处理研究的热潮［１］。 水下声呐图像

是由声波换能器发射声波信号，利用海水介质传播

到达目标物体后，以回波的形式按原路径返回给接

收换能器进行成像［２］。 受水下环境的复杂性和成

像设备本身固有的性能影响［３］，声呐图像普遍存在

分辨率低［４］、噪声污染严重［５］、目标存在阴影以及

弱边界等问题，给声呐图像的目标检测带来了严峻

的挑战［６］。 因侧扫声呐图像在可见度较差的水域

中也能提供高分辨率的海底图像，并且在各种军事

和民用领域中已发挥了重要的作用［７］，所以本文为

了克服以上声呐图像中的不利因素，研究一种有效

可行的侧扫声呐图像目标检测技术，这对我国开展

科技兴海探海活动和海防建设等具有十分重要的

意义。
图像的目标检测其实也是一种基于目标统计特

征的图像分割。 目前，国内外的学者大多借鉴了光

学图像的处理方法，提出了许多基于声呐图像的目

标分割技术。 如 ２０２０ 年，Ｓｏｎｇ 等［８］ 提出了一种将

简单线性迭代聚类和自适应强度约束结合到马尔可

夫随机场中的声呐图像分割方法，有效地将声呐图

像分割为目标亮点区、目标阴影区和背景混响区，对
斑点噪声和灰度强度不均匀的声呐图像具有良好的

分割效果。 声阴影区域的产生是因为声呐接收换能

器只能检测和接收按原路径返回的声波信号，受海

底凸起的目标物体遮挡影响，物体后面区域缺乏声

混响，从而形成了声阴影区域。 由于声阴影区域的

几何特征比较稳定，在大多数的研究中都利用海床

上的物体在声呐图像中的声阴影对目标其进行分类

和识别［９］，而在目标分割的过程中声阴影区域则会

对目标物体的准确分割带来不利的影响。 同年，
Ｗａｎｇ 等［１０］ 在脉冲耦合神经网络（ＤＢ⁃ＰＣＮＮ）的计

算过程中，利用声呐图像相邻空间的像素信息，进一

步提升了声呐图像目标分割精度。 Ｌｉ 等［１１］ 提出了

一种新的侧扫声呐图像分割的主动轮廓模型，能够

对含有不同程度噪声的海底侧扫声呐图像得到较好

的分割结果。 ２０２１ 年，Ｌｉ 等［１２］ 利用海难目标的人

造特征，提出了一种基于残差轮廓信息的沉船目标
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分割算法，达到了准确检测目标轮廓的效果。 同年，
Ｆａｎ 等［１３］根据深度学习在图像处理方面表现出的

优异性能，优化了区域卷积神经网络（ＲＣＮＮ）的特

征提取网络模型，并在声呐图像目标检测方面取得

了准确率较高的检测效果。
因无监督学习中的谱聚类［１４］ 分割方法与其他

聚类方法相比可以得到全局最优解，并能聚类任意

形状和大小的数据集，对处理复杂的多维数据也有

较强的分析能力，所以本文利用谱聚类的方法对复

杂的侧扫声呐图像进行目标分割处理。 但将单一的

谱聚类方法应用在侧扫声呐图像的目标分割方面，
除了分割出目标区域以外，还会对目标阴影区域和

背景噪声区域进行不必要分割，导致目标检测的结

果不够理想。 为了解决以上问题，本文提出了一种

谱聚类结合熵权法的多区域最优选择策略的侧扫声

呐图像目标检测方法，通过仿真实验验证本文方法

的可行性和有效性。

１　 本文方法

１．１　 基本结构

本文方法的基本结构如图 １ 所示。

图 １　 基于多区域最优选择策略的目标检测结构图

该方法分为 ３ 个步骤：
ｓｔｅｐ１　 使用谱聚类理论对输入的原始图像进

行聚类处理，将图像划分成多个具有不规则形状的

独立区域；
ｓｔｅｐ２　 根据声呐图像目标区域的特点，对每个

独立的区域进行提取亮度、对比度、信息熵和狭长度

等具有平移、旋转和缩放不变性的特征，构建特征准

则矩阵；
ｓｔｅｐ３　 将构建的特征准则矩阵进行标准化处

理，再利用熵权法对标准化后的特征准则矩阵计算

各特征指标的权重，最后得出每个区域的综合加权

分数，即可实现最优目标区域的选择。
１．２　 基于谱聚类的图像多区域划分

基于谱聚类的图像分割是图论在图像分割中的

一个重要分支，其原理是将相似度高的像素划分为

一类，从而实现目标分割［１５］。 设图像为 ｆ ＝ ｛ ｆ１，ｆ２，
…，ｆｎ｝，聚类的最大分类数为 ｃ。 基于谱聚类的图像

多区域划分主要流程如下：
首先，定义像素之间的相似度函数为

Ａｉｊ ＝ ｅｘｐ
－ ｄ２（ ｆｉ，ｆ ｊ）

σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ （１）

式中： ｉ ≠ ｊ，ｄ 为距离函数；σ 为尺度参数，则相似度

矩阵 Ａ ∈ Ｒｎ×ｎ。
定义度矩阵为

Ｄｉｉ ＝ ∑
ｎ

ｊ ＝ １
Ａｉｊ （２）

　 　 由此可得标准化的相似度矩阵

ＡＮ ＝ Ｄ － １
２ ＡＤ － １

２ （３）
　 　 其次，求相似度矩阵 ＡＮ 的特征向量，其前 ｋ 个

特征向量组成的矩阵为

Ｘ ＝ ［ｘ１，ｘ２，…ｘｋ］ ∈ Ｒｎ×ｋ （４）
　 　 对其进行标准化处理，计算公式如下

Ｙｉｊ ＝
Ｘ ｉｊ

∑
ｋ

ｊ ＝ １
Ｘ２

ｉｊ( )
１
２

（５）

　 　 由此可得标准化特征矩阵 Ｙ ∈ Ｒｎ×ｋ。
最后，将标准化特征矩阵 Ｙ 的每一行当作是 Ｒｋ

中的一点进行聚类处理，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法是比较常用

的方法。 在矩阵 Ｙ 中，当第 ｉ 行仅归为某一类时，对
应在图像中的 ｆｉ 也被归为此类，并以此类推进行图

像的多区域划分。
本文将谱聚类划分的多区域掩膜图像表示为

ｌ（ ｉ，ｊ），每个区域的区域标识表示为 ａｎｕｍ，其中 ａｎｕｍ ＝
｛１，２，…，ｃ｝，ｎｕｍ 取值范围为［１，ｃ］。
１．３　 特征选择和构建特征准则矩阵

对侧扫声呐图像而言，目标在水下的相对距离、
方位和姿态会发生变化，所以特征选择时，应该考虑

选取的特征在平移、旋转和缩放等变换中具有不变

性［１６］。 由于侧扫声呐图像的前景目标区域一般占

据较高的灰度级［１７］，且目标物体大多是人造目标，

·４５１·
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所包含的信息要比背景区域更加复杂，目标的形状

较为规则，所以本文在提取的平移、旋转和缩放的不

变性特征中选取了亮度、对比度、信息熵和狭长度等

不变性的特征，用于构建多区域的特征准则矩阵。
根据谱聚类分割后的多区域掩膜图像 ｌ（ ｉ，ｊ） 中

ａｎｕｍ 区域的位置坐标，可对应原图中的各区域进行

特征提取，计算过程如下：
设原灰度图像为 ｇ（ ｉ，ｊ），图像的 ａｎｕｍ 区域像素

点横坐标为 Ｉ，纵坐标为 Ｊ。 若多区域掩膜图像 ｌ（ ｉ，
ｊ） 中的值满足 ｌ（ ｉ，ｊ） 属于区域 ａｎｕｍ，则原灰度图像

ａｎｕｍ 区域的亮度为

ｂ（ａｎｕｍ） ＝
∑
ｉ∈Ｉ
∑
ｊ∈Ｊ

ｇ（ ｉ，ｊ）

∑
ｉ∈Ｉ
∑
ｊ∈Ｊ

Ⅱ［ ｌ（ ｉ，ｊ） ＝ ａｎｕｍ］
（６）

式中，∑
ｉ∈Ｉ
∑
ｊ∈Ｊ

Ⅱ［ ｌ（ ｉ，ｊ） ＝ ａｎｕｍ］ 计算的是原灰度图像

ａｎｕｍ 区域中的像素点总个数。
原灰度图像 ａｎｕｍ 区域的对比度为

Ｏ（ａｎｕｍ） ＝
∑
ｉ∈Ｉ
∑
ｊ∈Ｊ

［ｇ（ ｉ，ｊ） － ｂ（ａｎｕｍ）］ ２

∑
ｉ∈Ｉ
∑
ｊ∈Ｊ

Ⅱ［ ｌ（ ｉ，ｊ） ＝ ａｎｕｍ］
（７）

　 　 原灰度图像 ａｎｕｍ 区域的信息熵为

Ｆ（ａｎｕｍ） ＝ － ∑
ｋ∈ｇ（ Ｉ，Ｊ）

ｐ（ｋ（ Ｉ，Ｊ））·ｌｏｇ２ｐ（ｋ（ Ｉ，Ｊ）） （８）

式中， ｐ（ｋ（ Ｉ，Ｊ）） 是原灰度图像 ａｎｕｍ 区域的像素值为

ｋ（ Ｉ，Ｊ） 的像素点个数占图像 ａｎｕｍ 区域总像素点个数的

概率。
原灰度图像 ａｎｕｍ 区域的狭长度为

Ｎ（ａｎｕｍ） ＝ Ｌ ／ Ｗ （９）
式中： Ｌ 是原灰度图像 ａｎｕｍ 区域的长轴；Ｗ 是原灰度

图像 ａｎｕｍ 区域的短轴。
最后，对原灰度图像中的所有区域构建特征准

则矩阵

η ＝ ［ｂ（ａｎｕｍ），Ｏ（ａｎｕｍ），Ｆ（ａｎｕｍ），Ｎ（ａｎｕｍ）］
（１０）

１．４　 熵权法最优选择策略的实现

熵权法的基本思路是根据指标变异性的大小来

确定准则指标的权重。 一般来说，若某个指标的熵

越小，表明指标值的变异程度越大，则该指标对综合

评价的影响（权重）就越大［１８］。
本文利用熵权法实现最优目标区域的选择，算

法的步骤为：
ｓｔｅｐ１　 首先对公式（１０）的特征准则矩阵数据

进行标准化处理。 设亮度、对比度、信息熵和狭长度

４ 个特征准则的数据为 Ｘ１，Ｘ２，Ｘ３，Ｘ４，其中：
Ｘ１ ＝ ｛ｂ（ａ１），ｂ（ａ２），…，ｂ（ａｃ）｝
Ｘ２ ＝ ｛Ｏ（ａ１），Ｏ（ａ２），…， Ｏ（ａｃ）｝
Ｘ３ ＝ ｛Ｆ（ａ１），Ｆ（ａ２），…，Ｆ（ａｃ）｝
Ｘ４ ＝ ｛Ｎ（ａ１），Ｎ（ａ２），…，Ｎ（ａｃ）｝

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

（１１）

式中， ｃ 是谱聚类方法对图像划分的区域总数。
对各特征准则的数据标准化后的值为 Ｙ１，Ｙ２，

Ｙ３，Ｙ４，其中

Ｙｍｔ ＝
Ｘｍｔ － ｍｉｎ（Ｘｔ）

ｍａｘ（Ｘｔ） － ｍｉｎ（Ｘｔ）
（１２）

式中， ｍ ∈ ［１，ｃ］，ｔ 代表公式（１１） 中的 ４ 个特征角

标，即 ｔ∈［１，４］。 最大 Ｙｍｔ 值和最小 Ｙｍｔ 值通常定义

为趋近于 ０ 和 １ 的值，本文将标准化后的最大 Ｙｍｔ 值

设置为 ０．９９６，最小 Ｙｍｔ 值设置为 ０．００２。
ｓｔｅｐ２　 求各特征准则的熵值。 根据信息熵的

公式，一组数据的熵值为

Ｅ ｔ ＝ －
１

ｌｎ（ｃ）∑
ｃ

ｍ ＝ １
ｐｍｔ ｌｎｐｍｔ （１３）

式中： ｐｍｔ ＝
Ｙｍｔ

∑
ｃ

ｍ ＝ １
Ｙｍｔ

， 如 果 ｐｍｔ ＝ ０， 则 定 义：

ｌｉｍ
ｐｍｔ→０

ｐｍｔ ｌｎ（ｐｍｔ） ＝ ０。

ｓｔｅｐ３　 确定各特征准则的权重。 根据公式

（１３） 计算出各特征准则的熵值为 Ｅ１，Ｅ２，Ｅ３，Ｅ４，通
过熵值计算各特征准则的权重

ｗ ｔ ＝
１ － Ｅ ｔ

４ － ∑
４

ｔ ＝ １
Ｅ ｔ

（１４）

式中， ｗ１ ＋ ｗ２ ＋ ｗ３ ＋ ｗ４ ＝ １。
ｓｔｅｐ４　 由各特征准则的权重即可得出每个区

域的综合加权分数

Ｓ（ｍ） ＝ ∑
４

ｔ ＝ １
ｗ ｔ·（ｐｍｔ） Ｔ （１５）

　 　 ｓｔｅｐ５　 定义最优的目标区域 ａｐ 为

ａｐ ＝ ｍａｘ［Ｓ（ｍ）］ （１６）

２　 仿真实验与分析

本文实验图像选用了目标物体沉入海底且具有

阴影区域的侧扫声呐图像，如图 ２ 所示。

·５５１·
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图 ２　 侧扫声呐图像

根据图 １ 的操作，首先对图 ２ 中的侧扫声呐图

像利用谱聚类理论划分多个独立的区域，其中谱聚

类的最大聚类数的设置要根据先验知识来确定。 根

据选取的声呐图像大致由阴影区域、噪声混响区域

和目标区域组成，聚类数一般选取大于等于 ３ 的

值［１９］，具体的聚类数设置在实际使用中则通常要根

据多次测试的最佳效果来确定。 本文对聚类数的设

置依次取 ３～１０，以图 ２ａ）沉石 １ 图像为例，每次聚

类的结果如图 ３ 所示。 其中，划分的每个独立区域

用红线围成的闭合区域表示。

图 ３　 每次聚类的结果

从图 ３ 每次聚类的结果可以看出，当聚类数设

置为 ３～７ 时，由背景噪声和阴影区域带来的不利影

响，图像中的目标区域没有被完整地划分成独立的

区域。 这是因为声阴影区域的边界较为清晰、形状

轮廓与目标区域相似，所以在每次聚类的过程中会

很容易先将声阴影区域作为目标区域单独划分出

来，导致真实的目标区域没有被完整地划分成独立

的区域。 当聚类数设置为 ８ 时，目标区域被完整地

划分为独立区域，此时达到了较好的聚类效果，但阴

影区域和混响噪声区域也被划分成了独立的区域，
给目标的准确检测带来了干扰。 图 ２ 中所有实验图

像选取的最佳聚类数和对应的聚类结果如图 ４
所示。

由图 ４ 可以看出，所有实验图像中的目标区域、
阴影区域和噪声混响区域都被完整地划分成了独立

图 ４　 对实验图像设置的最佳聚类数和对应的聚类结果

的区域，而在实际应用中，往往只需要将目标区域检

测出来而不需要检测出背景区域和阴影区域。 因

此，本文利用熵权法将目标区域从聚类划分的多个

待选区域中筛选出来。
因篇幅有限，仍然以图 ２ａ）沉石 １ 的图像为例

展开分析。 沉石 １ 图像经过聚类划分后的多区域掩

膜图像如图 ５ 所示。

图 ５　 多区域掩膜图像

对图 ５ 的多区域掩膜图像利用公式（６） ～ （９）
分别提取每个独立区域中的亮度、对比度、信息熵和

狭长度的特征值，提取结果如表 １ 所示。
表 １　 每个区域特征值的提取结果

区域号 亮度 对比度 信息熵 狭长度

１ １４２．７９４ ２８．８５５ ６．８２８ １．４７５

２ １１９．９９４ ２８．４９７ ６．７８１ ２．３９２

３ １５９．９７８ ２５．７６９ ６．６５３ １．１３３

４ １６３．８０１ ２７．１８７ ６．６９３ １．２３４

５ ２０４．１６３ ３７．０６４ ６．６７６ ２．５１９

６ １５３．１１１ ２６．２２３ ６．６８１ ２．０６８

７ １１６．３６３ ３１．８７８ ６．９１１ １．９９３

８ ２４．４８２ ２１．８３８ ５．３６４ １．５０４

然后利用公式（１０）对表 １ 提取的所有特征值

构建特征准则矩阵，并利用公式（１１）和（１２）进行标

·６５１·
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准化处理，结果为

η ＝

０．６５７ ０．４６０ ０．９４３ ０．２４７
０．５３１ ０．４３７ ０．９１３ ０．９０４
０．７５２ ０．２５９ ０．８３１ ０．００２
０．７７３ ０．３５１ ０．８５６ ０．０７５
０．９９６ ０．９９６ ０．８４５ ０．９９６
０．７１４ ０．２８８ ０．８４９ ０．６７３
０．５１１ ０．６５７ ０．９９６ ０．６１９
０．００２ ０．００２ ０．００２ ０．２６８
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　 　 对以上归一化后的特征准则矩阵利用熵权法公

式（１３）和（１４）计算各特征指标的权重，结果如表 ２
所示。

表 ２　 特征指标的权重结果

亮度 对比度 信息熵 狭长度

０．１８ ０．２８ ０．１６ ０．３８

由表 ２ 的权重计算结果和熵权法的基本思路可

知，若某个特征指标在所有区域中的数值变化差异

越大，则该指标在影响最终决策结果中的重要性也

越大，所以权重较大的特征与其他特征相比，可以更

好地描述出目标物体的特点，且在区分目标区域和

干扰区域方面具有更显著的作用。 因此，狭长度特

征在区分图 ２ａ）沉石 １ 图像中的目标区域和其他干

扰区域方面发挥了更重要的作用。
对表 ２ 的各特征指标的权重，利用公式（１５）可

以得到各区域综合分数，如图 ６ 所示。

图 ６　 各区域综合分数的结果

由图 ６ 各区域综合分数的结果，最后利用公式

（１６）就可以得出最优的目标区域是区域 ５。 同理，

本文方法对图 ２ 中的所有实验图像都能够实现准确

提取最优目标区域的效果，最终的目标检测结果如

图 ７ 所示。

图 ７　 本文方法实现的目标检测结果

由图 ７ 的目标检测结果可以得出，本文方法能

够有效地克服侧扫声呐图像中的阴影和噪声混响区

域带来的干扰，实现了较为准确的目标检测效果，验
证了本文方法的可行性和有效性。

３　 结　 论

本文提出了一种谱聚类结合熵权法的多区域最

优选择策略的侧扫声呐图像目标检测方法。 利用谱

聚类理论将原始侧扫声呐图像的像素点划分成多个

独立的区域；根据侧扫声呐图像中的目标区域特点，
提取了各区域的亮度、对比度、信息熵和狭长度等具

有不变性的特征，用于构建多区域的特征准则矩阵；
利用熵权法对该特征准则矩阵计算各特征的权重以

及每个待选区域的综合加权分数，即可得到最优的

目标检测结果。 通过仿真实验表明，所提方法不仅

能够有效地克服侧扫声呐图像中的噪声和阴影区域

带来的不利影响，而且可以在图像聚类后的多个区

域中实现最优目标区域的选择，得到的目标检测结

果也更加准确和完整，验证了所提方法的可行性和

有效性。
另外，本文在目标检测的过程中，对谱聚类的聚

类数设置是采用人工干预的方法，未能达到参数的

自适应性效果，所以下一步研究工作是使参数达到

良好的自适应性，实现改进本文方法的目的。
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