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基于声呐图像的水下目标检测、识别与跟踪研究综述

郭 戈†, 王兴凯, 徐慧朴
(大连海事大学船舶电气工程学院，辽宁大连 116026)

摘 要: 水下目标检测、识别和跟踪是具有重要意义的热点研究问题,在军事和民用领域都有重要的应用.鉴于
此,对基于声呐图像的水下目标检测、识别和跟踪原理、方法以及典型算法的研究进展进行全面阐述.首先论述基
于声呐图像的水下目标检测、图像去噪、图像分割等方面的主要进展以及典型算法和算法扩展;然后对水下目标
声呐图像识别中的特征提取、特征分类方法和主要技术难点进行讨论;最后阐述基于水声信号处理和声呐图像信
息的水下目标跟踪方法和算法.通过对水下目标处理过程各个过程的深入讨论和对比分析,指出基于声呐图像的
水下目标检测、识别和跟踪中急需解决的关键科学问题及可能的解决思路,并对该领域的未来发展方向做进一步
的展望.
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Review on underwater target detection, recognition and tracking based on
sonar image
GUO Ge†, WANG Xing-kai, XU Hui-pu

(Institute of Ship Electrical and Engineering，Dalian Maritime University，Dalian 116026，China)

Abstract: Underwater target detection, recognition and tracking are most important hot research questions, which have
important application in military and civil fields. This paper aims at giving a comprehensive review of advances in the
principles, methods and typical algorithms of sonar-image- based underwater object detection, recognition and tracking.
We first make a thorough description of the main development, typical algorithms and their extensions of underwater
object detection, sonar image denoising and segmentation. Then, the main methods and technical difficulties in feature
extraction and feature classification in underwater object sonar image recognition are discussed. Finally, a detailed
discussion of underwater object tracking methods and algorithms based on acoustic signal processing and sonar image
information is given. By the indepth discussion of every underwater target dealing process, analysis and comparison, some
key scientific issues and possible solutions of sonar-image-based underwater object detection, recognition and tracking
are summarized, which is followed by a forecast of future development directions in this field.
Keywords: underwater target detection；recognition；tracking；sonar；denoising；image segmentation

0 引 䀰

水下目标检测、识别和跟踪是近年来非常活跃

的研究领域之一,其应用非常广泛 (见图1),涉及濒危
水生物的跟踪与保护[1]、鱼群定位[2]、分类与跟踪[3]、

水环境测深与建模[4]、海床建模与绘图[5]、打捞与救

助[6]、海底管道探测[7]、海底目标定位与识别[8]等方

面,也可在军事上用于水雷、潜艇等水下目标物的探
测和跟踪[9-10].由于水下环境复杂多变 (如声学介质
约束及异质性)以及水下信号获取、传送及处理成本

等因素,水下可用数据往往不够准确,因此,水下目标
检测、识别和跟踪面临诸多挑战. 如何提高检测、识
别和跟踪的准确性和快速性,降低计算和通信成本,
减小模型复杂度,都是急需解决的关键问题. 水下目
标检测可通过不同的成像技术实现 (见表1),由于声
呐可以在低能见度条件下可靠运行,是目前最常用
的检测手段.声呐设备主要包括前视声呐[11]、侧扫

声呐[12]和合成孔径声呐[13],通常安装在自主或非自
主水下航行器上,在航行器行进过程中不断发射和接
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图 1 声呐应用领域分布

收声呐信号,实现检测.前视声呐分为单波束和多波
束两种,其中单波束前视声呐形成一个波束,利用基
阵的自然方向性进行定向,一次收发过程中只能观察

一个波束所覆盖的空间,探测较大的固定区域时,需
要转动波束使其覆盖整个区域;多波束前视声呐可
同时发射多个波束形成扇形探测区,可进行条带式测
量.侧扫声呐基于目标物对入射声波的反向散射原
理探测水下目标形态,将声呐回波数据逐行排列,能
够直观地提供水下目标物形态的声成像[14].合成孔
径声呐是将合成孔径雷达原理推广到水声领域而形

成的一种新型高分辨率水下成像声呐,利用小孔径基
阵的移动,通过对不同位置接收信号的相关处理,获
得移动方向上的合成孔径,从而得到方位方向的高分
辨力[15],且这种分辨力与水下探测距离无关,距离越
大,合成孔径长度越长,合成阵的角分辨率越高,从而
抵消了距离的影响,保持分辨力不变. 3类声呐的优
缺点如表2所示.

表 1 水下目标处理方法比较

距离 / km 优点/特点 缺点

直流电阻率法 0∼ 10
分辨率高,误差小,可对目 跟踪效果相对较差,检测范围

标形状进行重构 小,对弱信号目标检测难度大

光电传感器 0∼ 50
高分辨率,可处理彩色信 受照度和天气变化的影响,计算复

息,可应用图像处理算法 杂,检测距离短,建模困难

声呐 0∼ 200
测量范围广,能够用水声 小范围检测需要分离系统,目标声学

信号进行水下检测 信号较小时效果不好,需要人工训练

表 2 不同声呐比较

内容 原理 优点 缺点

前视声呐
形成一个或多个波束对扇形进行扫描,通 多频率,低能耗, 分辨率低,目标信息量少,

过转动波束来对整个水下区域进行探测 小尺寸 对噪声敏感,旁瓣干扰严重

侧扫声呐

据水下目标物对入射声波的反向散射原理

探测覆盖面大

分辨率低,

来探测目标形态,将数据记录逐行排列,从 精度低,

而直观地提供水下目标物形态的声成像 数据及处理量大

合成孔径声呐

利用小孔径基阵的移动,通过对不同位置 分辨率高, 对设备成像要求高,

接收信号的相关处理,获得移动方向上的 工作频率要求低, 检测速度低,

合成孔径,从而得到方位方向的高分辨力 精度高 数据处理量大

基于声呐图像的水下目标检测算法很多,其中
常用的目标检测算法有基于恒虚警率 (Constant false
alarm rate, CFAR)检测算法[16]、单元平均恒虚警率

(Cell averaging-constant false alarm rate, CA-CFAR)
算法[17]和累积单元平均恒虚警率 (Accumulated cell
averaging-constant false alarm rate, ACA-CFAR)算
法[18].此类算法通过比较声呐图像的像素灰度是否
超过设定的检测阈值实现水下目标的检测.此外,变
化检测算法[19]也是较为常见的水下目标检测算法,
当用于像素水平和特征水平的水下目标检测时较其

他方法更为简易和准确.基于声呐图像的水下目标

识别包括特征提取、目标分类等过程[20].
有效的特征提取是水下目标识别的关键,已有的

水下特征提取算法大都基于如下4类特征[21]: 1) 声
呐图像的表面特征,如纹理、形状、边界等; 2) 声呐
图像的矩阵特征; 3)声呐图像的统计特征,如图像矩、
灰度直方图等; 4)数学变换的系数特征.常用的水下
目标特征提取方法有主成分分析法和判别分析法,
也有学者融合不同的特征提取方法,提出了更高效
的算法[22].而水下目标分类识别时常用的方法是基
于神经网络的分类方法[23-24],因为这种方法能估计
后验概率,有利于声呐图像的统计分析.水下目标跟
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踪以目标检测和识别为基础,对于机动或运动目标,
由于其速度和方向可能在短时间内发生较大变化,
微小的检测和识别误差都会导致滤波发散和跟丢现

象[25].另外,受杂波等因素影响,传感器可能获得水
下单个目标的多个量测航迹,导致误判为多个目标,
因此,水下目标跟踪算法需要建立有效量测和目标的
对应关系,即需要数据关联,以防精度降低甚至目标
丢失[26].非机动目标跟踪的典型算法是卡尔曼滤波
方法[27](包括扩展卡尔曼滤波[28]、无迹卡尔曼滤波[29]

和容积卡尔曼滤波[30]等)、基于概率假设密度和势概
率假设密度 (Probability hypothesis density, PHD)滤波
方法[31],其中基于势概率假设密度滤波器的跟踪算
法适用于分布不确定的多个水下目标跟踪[32].

本文首先给出水下目标检测、声呐图像预处理

(包括图像去噪、图像分割等)、声呐图像识别 (包括目

标特征提取和分类)以及水下目标跟踪方面的最新

研究进展分析,并总结了相关方向亟待解决的科学问

题及未来发展趋势.

1 水下目标检测及预处理

目标检测和预处理是水下目标检测与识别过程

中的关键环节.水下目标检测算法主要依据声呐图

像的高亮部分、阴影部分和海底混响部分,其中高亮

部分由目标反射声波形成,阴影区域是因目标背面没

有声波反射而造成的声波混响,其余部分即是海底混

响.声呐图像的阴影部分是水下目标识别的主要检

测区域,检测得到的声呐图像在用于后续处理和识别

之前需通过图像去噪提高清晰度.下面详细介绍声

呐图像检测和预处理两方面的研究进展和关键问题.

1.1 水下目标检测方法

准确的目标检测是水下目标识别和跟踪的前提

条件.由于水下场景的复杂多变性及噪声影响,如何
准确定位声呐图像中的感兴趣目标至关重要.现有
的水下目标检测方法大体分为基于像素、特征和回

波3种.下面对不同检测方法进行详细综述,如表3所
示.

表 3 不同水下检测算法比较

检测方法 改进方法 原理 适用范围 局限性

基于像素

1、恒虚警率算法:单元平均恒虚警率算法→有序 通过比较每个 水下目 运算速度慢;

统计恒虚警率算法→累积单元平均恒虚警率算 像素灰度是否 标相对 需要先验假设;

法→二维累积单元平均恒虚警率算法; 超过某一门限 背景有 存在多目标

2、变化检测算法:图像差分→双时态变化检测算 值来实现目标 较强的 干扰时,检测

法 (通过空间相关性消除位置误差) 检测 对比度 能力下降

基于特征

1、符号分析:降低数据集维数,加快执行速度和对 通过对水下 水下环 计算量大;

弱小目标信息变化的敏感性,且不需先验知识, 目标的某一 境复杂, 几何建模困

特征变化时也可进行检测; 明显特征 杂波干 难;需通过

2、变化检测算法:将水下目标考虑成变化目标以 进行检测 扰大,杂 模型对不同

消除杂波点 (造成位置误差)→近邻点相关依赖 从而确定 乱特征 特征进行

性检测 (计算复杂)→训练数据 感兴趣目标 多 逐一匹配

基于回波

1、一阶或二阶统计特性:通过自适应阈值法 水下目标物的材质、形状、大小 埋在海底, 无精确的

将回波从背景中分离,继而进行检测; 等不同,其回波信号也不同, 无法获取 物理模型;

2、回波参数:通过基于证据理论的数据融合 从干扰信号中提取出有用 高亮或 虚警率高;

过程进行检测,属于自适应检测 的回波信号进行检测 阴影部分 阈值选择难

普遍局限性

1、很多假设不尽合理,如假设整个图像质量均匀,但实际声呐图像不满足均匀性假设;

2、目标回声利用较少,过分依赖于几何结构预测的阴影部分;

3、大量使用训练数据,造成数据不匹配,并限制了可检测目标类型;

4、实时检测性不佳

1.1.1 基于像素的检测方法

常见的基于像素的水下目标检测算法有帧差法、

背景消减法、光流法等[33-34].帧差法通过逐像素比较
前后帧之间的差别,得到相邻帧的运动信息,突出水
下目标的位置和形状变化状况,消除两帧之间一直没
有运动的部分,通过灰度比较法将帧差所得到的灰度
值与所设阈值进行比较,若小于该阈值则该点是背景

区域,否则为所要检测的目标.但是,当目标处于运动
状态时,此法所检测到的运动区域大小与水下目标运
动速度有关,水下目标速度越大越容易被检测到.背
景消减法与帧差法在主体上的原理基本一样,区别在
于背景消减法是消除背景,将背景信息作为目标提取
的参考,但此法需要水下环境、发射声强尽量稳定.光
流法通过给水下图像中的每一个像素点赋予一个速
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度矢量,形成一个图像运动场,在运动的一个特定时
刻,水下图像上的一点对应水下物体上的某一点,进
而对水下图像进行动态分析.但光流法计算量大,需
要足够的硬件支持才能达到实时处理的效果,同时存
在信噪比低、阴影、遮挡等情况下会产生较大误差.
相对于传统方法,恒虚警率 (Constant false alarm

rate, CFAR)算法常用于高分辨率水下图像检测,要求
水下目标相对于背景具有较强的对比度,通过比较
每个像素灰度是否超过某一门限值来实现目标检

测[16].但大多数CFAR算法基于局部滑窗对声呐图
像进行逐像素检测,致使声呐图像中的每个像素都
多次参与滑窗运算,因此计算速度普遍不高.为了解
决计算速度慢的问题,研究人员对CFAR算法进行了
许多改进.单元平均恒虚警率(Cell averaging-constant
false alarm rate, CA-CFAR)算法[17]不需要任何声呐图

像特性先验假设,只利用声呐图像的声学高亮和海底
混响部分对海底目标进行检测,其基本处理程序为:
利用延时寄存器或随机存储器同时得到水下待检测

目标和邻近单元的输出,将检测单元邻近的左右各
一半单元作为参考单元,将左右参考单元输出加以
平均得到杂波平均值,再将它和检测单元的输出作
归一化处理,得到恒虚警率效果.此算法在水下均匀
杂波环境中具有良好的检测性能,但当复杂水下环
境中存在多目标干扰时,阈值上升,对水下目标的检
测性能随着干扰强度和数目的增加而下降.为此,研
究者提出有序统计恒虚警率 (Order statistics-constant
false alarm rate, OS-CFAR)检测方法[35],该方法在多
目标干扰的水下环境中比CA-CFAR算法有更好的
优势,即当有多个干扰目标进入参考单元时,只会引
起OS-CFAR检测器排序结果的变换,对门限的影响
较小.此方法在均匀的水下环境中相对CA-CFAR检
测方法有不同程度的检测损失,且参考单元排序的运
算量大,工程难以实现.为解决上述问题,累积单元平
均恒虚警率 (Accumulated cell averaging-constant false
alarm rate, ACA-CFAR )算法被提出[18],在经典CA-
CFAR理论的基础上加入自适应判断选择参考子窗
的一种CFAR处理方法,将参考窗分为等长度的几个
子窗,利用水下杂波功率的变化分别判断和剔除非均
匀杂波区域,使参考背景单元近似于均匀杂波环境,
最后使用CA-CFAR检测方法进行虚警率检测.此后,
文献 [36]进一步改进此算法,提出了二维累积单元平
均恒虚警率 (Accumulated cell averaging-constant false
alarm rate 2-D, ACA-CFAR 2-D),将对声呐图像的分
析扩展到二维.在此算法中,检测阈值的计算通过具

有参考单元和检测单元的二维滑动窗口实现.与其
他常用方法相比,在获得相似结果的前提下,此方法
通过参考单元和检测单元的求和运算提高了计算效

率,且具有检测简易性.
此外,变化检测算法也是基于像素的检测算法,

其主要通过对不同阶段的水下声呐图像进行比较分

析,并根据声呐图像之间的差异得到水下目标变化信
息,以完成最后的检测[19].图像差分法在像素水平变
化检测算法中广泛应用[37],通过逐像素地对差分图
像进行分析得到最后的检测结果,但对定位误差和
强度变化的敏感性问题,即当目标发生运动偏移或
由于海底散射及海流影响而使目标检测强度发生变

化时,逐像素分析难度增加,因此水下环境中某个静
态可疑目标的错误变化将不可避免地产生很多虚假

警报.对于此问题,双时态水下目标变化检测算法[19]

能有效抑制虚警率且不需要大量的训练数据集.通
过水下双时态图像中固定目标的空间相关性消除位

置误差,并利用贝叶斯理论对水下变化和不变目标进
行分类,最后通过马尔可夫随机过程得到一个先验概
率.通过目标测试数据的粗度差进行建模,同时用参
数估计方法来估计参数以检测水下环境中不同大小

和形状的目标.该方法不需任何图像配准,对声呐图
像边界的散斑噪声有很好的鲁棒性.
1.1.2 基于特征的检测方法

基于特征的水下目标检测方法是通过对水下目

标的显著特征进行检测从而确定感兴趣目标的方

法.由于水下目标的镜面反射比漫反射更强,在杂乱
背景下可能产生多种假阳性目标检测结果,相对于传
统目标检测算法,基于符号分析的检测算法能够将收
集到的水下环境大数据集压缩到低维统计模式减小

计算负担.
基于实时数据驱动的符号分析法[38]可在可用数

据非常有限的条件下对低分辨率声呐图像中的目标

进行检测,与贝叶斯、神经网络等其他方法相比,在执
行速度、内存需求、对相关信息微小变化的敏感性、

有噪声存在时的鲁棒检测等方面有更佳的效果.但
此检测算法的关键和难点是声呐图像目标检测中几

何模型的建立,要选择模型中的不同区域对目标及其
他相关特征的尺寸进行匹配.首先将时间序列数据
划分成符号序列,目前应用最多的方法是符号假近
邻法 (Symbolic false nearest neighbors, SFNN)[39],但
该方法在大噪声水下环境中不可避免地会增加计算

量；然后构造具有统计依赖性的概率有限状态自动

机,将符号序列建模为一个马尔可夫过程,其中的状
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态转换概率描述了符号间的条件依赖性,由状态转换
概率矩阵推出的状态概率向量作为底层过程的统计

向量.该算法在具有噪声和回波的声呐图像检测中
具有鲁棒性.同时,在指定范围内,对分段边界的位置
进行了严格的分块,因此对水下目标特征变化的情况
(如阴影部分的尺寸和长度)也有鲁棒性.所用几何模
型可用于未知的概率分布,不需要概率分布的先验知
识去对水下目标进行描述,因此增加了计算效率.但
在实际应用中,检测结果较理论分析有些偏差,可通
过定义一个可接受半径进行解决,若检测结果在此半
径内,则检测可接受.此外,由于几何模型复杂,检测
鲁棒性还需进一步验证.
变化检测算法也可用于基于特征的检测,可以绕

过多瞬时图像的水下偏移问题,获得更多的有用信
息.基于特征的变化检测方法将水下目标考虑成变
化目标,可以消除位于不同时间点的相同位置杂波,
从而有效减少水下杂波对图像的影响,但其分类性能
高度依赖于分类精度[40],其主要问题是收集过程由
声呐数据造成的位置误差,导致一些在声呐图像不同
位置的静止目标的假象.在此算法的基础上,研究者
通过用近邻点的空间依赖性对声呐图像中的目标进

行检测,但因为计算复杂性的问题而不适合大尺寸的
声呐图像[41].此外,由训练数据得到的相似特征去确
定水下目标的方法也被提出,但此类方法检测过程长
且检测局限性大[42].
在国内,围绕基于形状特征的检测算法,中国海

洋大学开展了面向ROV的水下目标检测算法研究,
尤其对高精度广角畸变的校正、衰减系数的求解以

及基于颜色的目标检测算法进行了重点研究和实验,
在复杂的水下环境中,提高了水下目标检测的鲁棒性
和准确性.浙江大学在水下成像与图像增强方面也
开展了相关应用研究,但研究侧重于在水下通过观测
光尾流来探测和跟踪潜艇.
1.1.3 基于回波的检测方法

上述目标检测方法基于声呐图像的阴影特性,可
对水下或海底表面的目标进行检测,而埋在海底的目
标没有阴影部分可供提取和分类,因此上述方法并不
适用.由于不同材质、形状、大小的水下目标物的回
波信号不同,可利用回波实现对海底掩埋目标物的检
测.目标回波是指目标物体本身反射的散射声波,常
常隐藏在与其具有相似特性的杂波干扰中,如何从干
扰信号中提取出有用的回波信号,一直是水下目标检
测研究的重点问题.针对上述问题,目前的处理方法
大致分为两步:选择包含回波的感兴趣区域,通过增

强回波强度或从图像中估计参数的方法对回波信号

进行处理;在选定区域提取几个统计学或形态学参
数,利用似然估计、正交化或神经网络等方法进行
参数融合,提高水下目标检测的精度和速度.较多文
献[43-44]采用基于一阶或二阶统计特性的水下目标检

测方法,首先将获得的原始声呐图像投射到均值标准
差平面;然后对统计模型的参数进行估计,得到均值
与标准差之间的关联系数,继而得到任意标准差阈
值集的均值阈值;最后通过自适应阈值法将回波从
背景中分离出来进行分析.相对于传统的基于滤波
器的方法,此类方法不需要任何先验信息或增益校
正,但其通病是缺少精确的物理模型.因此,如何进一
步应用更高阶统计数据和数据融合算法并结合实际

物理模型降低虚警率以达到更准确的检测效果是一

个很重要的研究方向.还可利用一组从声呐图像中
提取的参数进行检测,先考虑提取参数的局部统计
特性,再通过基于证据理论的数据融合过程检测目
标[45],这是一种巧妙的自适应结构,不需要任何全局
结构的修改,且参数的增减都很容易被考虑,加快了
计算速度.

1.2 水下目标检测预处理

水下目标预处理过程主要是声呐图像去噪 (噪
声包括散斑噪声,分为乘性噪声和加性噪声),声呐图
像去噪实际是将声呐图像中的噪声信号减弱乃至消

除,从而得到更清晰、质量更好的图像,是整个图像
预处理过程中非常重要的一环.声呐图像去噪方法
大致分为两类:空间域方法和变换域方法.前者直接
对声呐图像本身的像素点灰度值进行处理达到去噪

目的,后者将声呐图像通过转换,使之在新的空间中
表现出某种特性,进而对其进行去噪处理.下面对这
两类处理方法进行分析和综述.
1.2.1 空间域声呐图像去噪

空间域去噪方法出现较早,主要包括中值滤波、
均值滤波、维纳滤波等[46-48].
均值滤波是典型的线性滤波算法,其基本思想是

利用均值替代原图像中各个像素值,采用邻域平均法
进行实现,即对待处理的目标像素选择合适大小的模
板,求得模板中所有像素的均值,再将均值赋予当前
像素.此算法可以抑制水下声呐图像中的噪声,但同
时使局部特征变模糊,降低了识别精度.有研究者将
闭值均值滤波与加权均值滤波结合,在一定程度上改
善了边缘模糊效应,但并没有彻底解决模糊问题.
中值滤波是一种常用的非线性滤波算法,其基本

原理是将数字图像或数字序列中一点的值用该点邻
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域中各点值的中值代替,使邻近像素值接近真实值,
从而消除孤立的噪声点.经中值滤波处理后,水下声
呐图像边缘能够较好保留,有效去除脉冲干扰和声呐
图像扫描噪声,但仅对滤波函数窗口内输入数据的排
序信息加以考虑,很容易忽略一些重要的点及拐角等
细节信息,会产生边缘抖动.有研究者同时利用输入
数据的排序和时序信息提高滤波性能,如自适应中值
滤波器、多级中值滤波器等.还有研究者提出基于极
值的中值滤波的改进算法以及中值算法和峰谷滤波

器相结合的算法,这类算法是针对声呐图像噪声是先
验知识的情况下进行的,但当输入信号发生改变后,
此类方法的去噪效果会明显下降[49].但在水下环境
中存在各种不同的噪声,上述方法都存在着滤除噪声
与保持图像边缘纹理细节等信息的矛盾,而图像边缘
纹理细节信息又最能反映图像的特征信息.因此,如
何针对不同特性的噪声选择有效的水下图像去噪方

法,既能去除噪声又能完整地保持图像的特征信息,
是水下声呐图像去噪的一个难点问题.

为解决该问题,目前最常用的是基于偏微分方
程的方法.基于偏微分方程 (PDE)的水下图像去噪
方法通过一些限制条件对方程进行最优解求解以

达到去噪的目的.目前已提出的偏微分方程模型
有: TV(Total variation)模型、ROF模型、PM(Perona-
Malik)模型以及高阶变分模型等[50-53]. TV模型将全
变分最小化以消除噪声,但此模型对参数选取比较敏
感,对背景复杂水下声呐图像的去噪效果较差. ROF
模型将拉格朗日乘子引入到经典的TV模型中,能有
效去除声呐图像噪声,同时保持较好的边缘特性. PM
模型的核心思想是改变热传导方程的系数使声呐图

像在同质区域被平滑,而在边缘不作变化或进行增
强.虽然对声呐图像去噪具有不错的效果,但其处理
效果和处理时间较长,容易造成去噪效果上的不可
控.高阶变分模型能够消除声呐图像中一些过渡区
域的“阶梯效应”,有研究者利用拉普拉斯算子构造高
阶PDE模型和两个二阶导数模值以及构造高阶PDE
模型,虽然可以减轻阶梯效应,但在实际计算中不能
够保持边界[54].此外,还有研究者提出基于声呐图像
曲面平均曲率的MC模型,能够高效消除阶梯效应,
使非边缘区域平滑自然,但在边界处会产生震荡,出
现虚假边缘.
1.2.2 变换域声呐图像去噪

变换域去噪方法是通过对声呐图像进行某种变

换,将声呐图像从空间域转换到变换域,再对变换域
中的变换系数进行处理,最后通过反变换将声呐图像

从变换域转换到空间域以达到去除噪声的目的,经
典的变换方法有傅里叶变换、小波变换等[55-56].目
前应用较多的是小波域HMT模型,在用于声呐图
像去噪时,采用混合高斯模型刻画各子带系数的概
率分布,并通过小波系数隐状态在多个尺度之间的
马尔可夫依赖性刻画小波系数随尺度的持续性和

在尺度内位置上的聚集性,从而有效捕捉小波系数
之间的关系[57].但由一维小波通过张量积而形成的
二维可分离小波变换只有有限个方向,小波域HMT
模型不再适用. Da等[58]提出的Contourlet变换法对
水下图像中存在的高斯噪声和普通加性噪声有较

好的去除效果,但 Contourlet变换不具备平移不变
性,因此会在声呐图像中引入伪吉布斯现象,影响
观察效果.对此,有研究者采用非下采样Countourlet
变换,舍弃Contourlet变换中的下采样环节,既保有
了Contourlet变换的优点,又有效克服了Contourlet变
换不具有平移不变性的缺点,同时可与阈值法相结
合,能有效抑制水下声呐图像中的噪声.文献 [59]更
是将Contourlet变换与HMT模型相结合,不仅能够
描述尺度相关性,还能描述声呐图像不同方向间系
数相关性,再利用贝叶斯准则估计无噪声呐图像的
Contourlet系数,实现声呐图像去噪,对对比度差、特
征信息弱的声呐图像处理效果更佳.

1.3 水下目标声呐图像分割方法

声呐图像分割不仅取决于被分割的不同目标区

域,还与海底混响噪声、背景区域等有紧密联系,因
此其分割非常复杂和困难.对声呐图像分割的目的
是要从复杂的海底混响区域中提取出目标和阴影,并
尽量保留图像原始边缘信息.水下图像分割算法可
分为有监督和无监督两种,前者基于实况分割产生训
练集供分类器学习过程使用,后者通过直接对声呐图
像的分析进行分割.
1.3.1 监督分割算法

声呐图像的分割是进行声呐图像分析前的关

键步骤,目前监督分割算法主要有两个困难:一是要
对声呐图像的纹理处理,传统方法是基于反向散射
(BackScatter, BS)强度模型进行声呐图像分割,但当
高分辨率声呐图像存在纹理时 (如图2所示),一阶统
计模型无法处理;二是声呐观测的内在的特性,即BS
的测量值取决于海底类型和反射声学信号的入射

角.许多研究[60-61]提出利用参数和非参数方法对声

呐图像关于入射角变化行为进行建模,但因对海底
类型和局部深度 (在声呐图像中未知)的共同依赖性,
无法提出一个精确补偿这种现象的方法,入射角对
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于分割问题的影响并没有解决,只有一些基于Shape-
from-shading方法对模拟定向和海底类型纹理的研
究,且大多只局限于包含一种海底类型的合成图像或
真正声呐图像.
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图 2 侧扫声呐图像

近些年,有学者提出一种利用海底声呐图像纹
理信息并考虑 BS角度变化和纹理特征的分割算
法[62].通过一组滤波器得到相应的边缘分布对海底
类型进行描述,在不同的声呐纹理间引入一个相似
性度量,此相似性度量根据Kullback-Leibler散度的
加权和计算.具体有两类监督分割算法: 1) 基于贝
叶斯框架,用局部像素统计数据和海底原型统计数
据之间的相似性度量表示条件似然函数,目前此类
框架应用较多的方法是最大后验法 (The maximum
a posteriori, MAP)和最大边界概率法 (The maximum
marginal probability, MMP),且已证明MMP比MAP更
适用于图像分割, MAP法对每个误分割分配的代价
是相同的,而MMP法能够使误分类的像素数量期望
值最小化,相当于类标边界的最大化,在更好地保留
边缘信息的同时能够减小分割时间.但基于贝叶斯
框架的分割效果取决于分析滑窗的大小,对于MMP
分割方法,滑窗大小必须根据所给特征的粗度特性来
实时调整; 2) 基于变分框架,涉及到全部区域中基于
纹理的统计数据与预定义原型统计数据之间的相似

性区域功能的最小化.与贝叶斯框架不同,变分框架
是在区域水平上将一个约束能量准则最小化.通过
大量研究分析发现,在声呐图像的非监督分割中,依
据共生矩阵进行分割的效果优于其他特征.由于多
数监督分割算法都需要有假设的训练分类器,目前对
监督分割算法的研究应用较少,而对无监督分割算法
研究更加充分,下面着重介绍无监督分割算法.
1.3.2 无监督分割算法

无监督分割算法比监督分割算法应用更广泛,算
法类型也更多,多数水下无监督分割算法需要一个学
习阶段去自动进行分割,或计算复杂的数学模型去将
声呐图像分割成预先定义数量的区域,其中应用最多
的为马尔科夫随机场方法和主动轮廓法,下面对其进

行详细介绍.
1)基于MRF的图像分割算法.
海况复杂时,声呐图像中含有大量的海底混响噪

声,用常规图像分割方法无法处理.在这种情况下,像
素间的依赖关系尤为重要,每个像素所在的类与附近
像素的类有重要的依赖关系,若某个像素附近是目标
区,则该像素属于目标区的概率会很大,可以用MRF
模型准确描述这种现象.基于MRF的图像分割是一
种利用图像中像素的空间相关性进行图像检测的方

法,能够准确描述各个像素所属类别及其与周围像
素类别间的依赖关系,基于该方法实现图像准确分
割需要明确像素在不同区域的分布特征.在处理过
程中,应用最多的为Hammersley-clifford定理,它通过
物理系统的能量函数表示声呐图像局部特征与全局

特征的联系,解决了二维图像系统的先验概率分布
和后验分布表示的困难. Xie等[63]根据声呐目标的成

像特点,建立分割约束条件,利用阴影与目标灰度均
值比很小的特点进行初始分割,然后根据分割后的目
标与阴影宽度差去除虚假目标,由初始分割结果求得
MRF模型初始参数,再用迭代估计得到最终的模型
参数和准确的分割结果.此类方法考虑了相邻像素
间的依赖关系,具有抗噪性强、分割效果好等优点.

MRF模型不断发展,从单MRF发展为双MRF
又发展到分层MRF[64-65].很多研究设计能够与原
始声呐数据进行简单交互的分层标记MRF,引入了
一种特殊的分层MRF方法,用四叉树作为交互结
构,设计一个在已知参数情况下的非迭代二次扫描
(Two-sweep)分割过程,但此分割会引发空间的非固
定性.还有研究提出三维的近邻系统中考虑锥形标
记域分层模型,但参数估计和分割过程需要大量时
间,不能用于具有复杂背景 (如具有各向异性和内容
可变性)的声呐图像.针对上述问题,目前应用最多的
是在考虑了声呐图像中混合分布的各种规律后,用
最大似然法的迭代 (给噪声模型参数)和最小二乘法
(为MRF先验估计)对水下噪声分布参数和马尔科夫
链先验参数进行估计,并用一个金字塔形的分层模型
对不同尺度的声呐图像局部特征和全局特征进行更

准确的建模.由于分层模型层间具有因果性,比原来
的非因果模型推导更简单,分割结果更准确[66].同时,
每一层的分割都是在前一层粗分割的基础上进行,使
分层部分在不同范围内捕获底层标记过程的先验特

征,前后信息传播更有效,因此能够使误分区域达到
最小,在保存引用区域边界的同时对散斑噪声具有很
好的鲁棒性.

2)基于主动轮廓模型的图像分割算法.
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基于主动轮廓模型的分割方法通常与偏微分方

程的相关理论相结合,将声呐图像分割问题归为泛函
极小问题,然后通过变分法将泛函极小值问题转化为
偏微分方程的求解问题,方程的解为声呐图像分割结
果.主动轮廓模型可分为两大类:参数主动轮廓模型
和几何主动轮廓.参数主动轮廓模型是基于图像局
部信息建立的模型,易受噪声影响,且初试曲线必须
靠近目标边缘才能得到正确的分割结果;几何主动
轮廓可通过水平集方法很容易地处理参数主动轮廓

较难处理的拓扑变化[67].此外,根据驱动主动轮廓指
向图像中不同区域的信息,还可分为基于边缘的主
动轮廓模型和基于区域的主动轮廓模型.由于海底
的不均匀性和声呐波束入射角的变化,声呐图像表
现出强度不均匀性,其中散斑噪声是导致分割困难和
收敛速度慢的主要原因,为声呐图像分割带来很多困
难.为了提高声呐图像分割中的鲁棒性以及整个分
割过程的速度,基于非局部降斑和改进主动轮廓模型
的方法被提出[68].首先,利用非局部斑点滤波方法来
消除水下散斑噪声以提高精度;然后,对声呐图像使
用k-均值聚类法进行初始分割,初始分割可以减少迭
代次数,缩短处理时间;最后,利用区域拟合滤波方法
处理声呐图像中的强度不均匀性,同时将一个边缘驱
动约束条件加入到区域拟合滤波模型中以加快收敛

速度,并驱动主动轮廓获得所期望的边界.此外,面向
区域的主动轮廓水平集方法对声呐图像进行分割时

不需要先验假设或是统计建模,其核心思想是在轮廓
分割底层图像时获得最小化效果[69],对水下噪声具
有鲁棒性且有很好的正则化性能.同时,该模型已经
扩展到向量值声呐图像,将Chan–Vese向量值模型与
灰度共生矩阵计算得到的Haralick纹理特征相结合,
用一组从原始声呐图像中提取的特征同时演化一个

曲线.

2 水下目标识别方法

水下目标识别从水声信号或水下图像中提取水

下目标特性并对目标进行分类识别,主要过程为特征
提取和分类.特征提取是水下目标识别的关键,特征
提取越好,特征向量中包含的可用信息越多,干扰信
息越少,则分类效果越好.但水下传输载体具有局限
性,声波是目前所知的唯一能在水下远距离有效传播
的能量形式,其载体声呐也是目前进行水下目标识别
最成熟的技术.其次,海水介质的非均匀性会造成声
信号的衰减和畸变,同时海水新到的温度以及各种漂
浮物和颗粒都会增大声波传输过程中的多径效应,使
水下传输信道复杂.针对上述目标识别的复杂性,下
面分别从特征提取和特征分类两方面进行论述,不同
识别方法比较如表4所示.

表 4 不同识别方法比较

过程 方法 原理 适用范围 局限性

特征提取

主成分分析和判别分析
寻找一个预测向量的最优集合,在
特征空间中达到很好的区分效果

声呐数据样本受

到异常值影响

计算复杂,非线性特
征提较难

算法融合 对声呐图像中的点线面特征进行提取 大部分声呐图像
融合后需要对数据进行分

离以便各方法分别作用

特征分类

神经网络
神经网络具有并行处理及自学习能

力,能降低运算密度,提高实时性
水下目标较少,杂波少 计算量大,参数优化

困难,过度拟合

融合框架

基于Dempster-Shafer理
论. Dempster-Shafer理论是概
率论的扩展.能够处理异构系统的
组合问题并且能够消除混淆分类

大部分声呐图像
易造成虚警问题,需要训练
数据,需要先验知识

2.1 特征提取

特征提取是水下目标识别的关键.特征提取是
指对某一图像的一组测量值进行变换,用以突出该
图像具有代表性的特征,即通过影像分析和变换提
取所需特征.特征提取的主要目标是减少数据点的
维数以达到数据可视化或数据区分的目的,一方面
能够通过提取完整有用的特征保证水下目标识别的

准确性;另一方面,滤除无用的干扰图像信息简化运
算.声呐图像中提取的目标特征主要分为两类:一类
是基于纹理的特征提取,作为所有物体表面所具有的

内在特征,纹理被广泛应用于水下目标识别,但目前
还没有适当的模型能对纹理特征进行完整描述;另
一类是基于形状的特征提取,水下目标的形状便是目
标的外轮廓,还可以看作是一个代表目标范围的二值
图像.下面详细介绍目前应用较多的特征提取方法.
2.1.1 基于主成分分析和判别分析的特征提取方法

主成分分析 (Principal component analysis, PCA)
和线性判别式分析(Linear discriminant analysis, LDA)
在声呐图像特征提取中应用较多. PCA是一种非监
督特征提取方法,目的是寻找一个预测向量的最优



914 控 制 与 决 策 第33卷

集合,使数据点的预测能够最好地保护数据分布结
构. LDA是一种受监督的特征提取方法,目的是寻找
一个有辨别力的预测向量最优集合,此集合能够同
时最大化类间距离并最小化类内距离,在简化特征空
间中区分效果更好. PCA和LDA的共同特性是二者
都基于L2范数 (L2-norm),但基于L2-norm的特征提
取方法很容易受到水下目标特征异常值的影响.为
了克服该问题,目前应用最多的是利用L1-norm代
替L2-norm进行研究.与L2-norm PCA不同的是,L1-
norm PCA的主要优点是对水下目标特征异常值
影响的敏感度较低,但是由于L1-norm PCA中存在
绝对值运算符,L1-norm PCA方法的最优化比L2-
norm PCA更难.为了解决L1-norm PCA的最优化问
题, Kwak[70]提出了一个贪婪迭代算法寻找局部优化

器,使优化效果得到极大提高.同时,为了解决水下特
征提取的鲁棒性区分问题,提出了鲁棒性的费舍尔
判别分析 (Robust fisher discriminant analysis, RFDA)
方法,通过优化数据不确定性模型下的类平均值矩
阵和类协方差矩阵进行实现.在声呐数据样本受到
异常值影响的情况下,很多研究者利用L1-norm对
水下鲁棒性特征提取问题进行研究.文献 [71-72]缺
乏对L1-norm判别准则的严格理论推导,只是在传
统的LDA公式中简单地用L1-norm替换了L2-norm,
提取效果并没有得到很大提升.与之前不同的是,文
献 [73]没有简单地用L1-norm替代L2-norm,而是在
严格的贝叶斯最优理论框架下提出了一个新的L1-
norm判别准则,即L1-norm线性判别分析 (L1-norm
linear discriminant analysis,L1-LDA)用于水下线性
特征提取.同时,为了解决非线性鲁棒特征提取问
题,通过一个非线性映射,将声呐输入数据点从输入
空间映射到高维再生核希尔伯特空间 (Reproducing
kernel Hilbert space, RKHS),然后利用L1-LDA方法在
RKHS空间进行线性水下目标特征提取.
2.1.2 基于算法融合的特征提取方法

许多研究从原始声呐图像中提取平面 (线)、角
和边缘 (点)等特征进行研究. Leonard等[74]使用等深

度区域法 (Region of constant depth, RCD)检测声呐
图像中的平面、角和柱面特征,发现这些特征是能够
被提取的独立特征.此后, Wijk等[75]提出了使用点特

征提取算法—– Triangulation-based fusion(TBF),该算
法中,声呐数据被表示成弧线形式,两个不同位置的
弧线的交叉点构成候选点特征.在有足够位置数量
的前提下,这些候选点达到指定阈值才会被认为是
特征,能够较准确地提取声呐图像边缘信息. Tardos

等[76]运用霍夫变换 (Hough transform, HT)确定水下
声呐图像的点特征和线特征,其特征检测通过投票
机制实现,即通过票少者服从票多者的决策进行区
分.随后, Yap等[77]运用随机霍夫变换 (Randomized
hough transform, RHT)检测声呐图像的线特征,但此
变换基于待检测的线特征彼此正交这一假设,若线特
征不正交,则被移除.此外, Liu等[78]将TBF算法得到
的数据作为输入应用到霍夫变换中,能够更加准确地
得到线特征.相对于单独算法, Ismail等[79]提出了一

种融合思想,将TBF算法、霍夫变换、THF算法和
SONAR算法相结合. TBF和 SONAR突出算法只是
局限于声呐图像点特征,霍夫变换对线特征的捕捉有
很好的效果,而融合算法可以用来捕捉水下声呐图像
的点、线和柱面特征.此外,与Yap等提出的RHT算法
不同的是,此算法并没有假设线特征必须正交,可以
确定以任意角度相交的直线.在此融合算法中, TBF
结果被用来提高特征提取的整体性能和准确性,并移
除冗余特征.通过运用Point-in-polygon(PIP)方法,将
数据分离为边界内部和外部部分,这样便能确保不同
的算法达到最佳性能.

2.2 特征分类

水下图像特征分类是利用特征提取中所提取出

来的感兴趣特征对目标进行精确分类.目前,许多不
同的基于特征分类方法用于水下目标分类的研究,但
这些方法大多都依赖于特殊的人造特征并且应用于

特殊的水下环境中,这意味着需要先得到区分不同水
下目标之间的有用线索,局限于人造特征的范畴.此
外,基于传统“浅”结构的分类方法 (如支撑向量机)
需要通过增加训练数据来提高分类的稳定性,增加了
分类计算复杂度和分类时间.针对上述提到的问题,
下面介绍几种性能更佳的分类方法.
2.2.1 基于神经网络的分类方法

神经网络是由许多基本处理单元相互动态作用

组成的具有处理复杂信息的数学模型和计算模型,其
中水下目标分类是神经网络研究应用最活跃的领域

之一. Michie等[80]将神经网络与传统分类器进行比

较,利用超过20种不同的真实数据集,对3种通用的
神经网络分类方法、统计分类器和23种方法的机器
学习进行比较,最后得出:前馈神经网络分类器在各
种分类问题上都有较好的表现,但单一分类器无法完
美地对所有数据集进行分类.
近年来,很多研究将神经网络与决策树、判别分

析、CART、k-最近邻算法等进行比较[81-82],均发现
神经网络方法在水下环境中较其他方法有更好的适
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应性和分类效果.深度神经网络、分层神经网络等技
术大量应用于目标分类领域.人工神经网络[83]是较

早运用到声呐图像分类中的,通过一个原型系统将水
下图像分成两大类:自然形状和人工形状.在这个原
型系统中,多层前馈网络 (通过大量图像进行训练产
生一个可接受的鲁棒性结果)用于声呐图像分类,根
据水下图像目标特征将其进行分类细化,既提高了
分类精度又减少了分类时间,在之前的文献中被大
量应用.但卷积神经网络技术迅速发展,其主要特点
是前端输入采用了若干层局部互联的神经元用于提

取图像信息,充分考虑了图像目标在空间中符合的平
移、旋转和缩放不变性,由相同结构的神经元组成,
且只接受前一层该神经元对应领域内少部分神经元

的输入,使神经网络既保持较大的前端规模,又能减
少可变调整参数的数量,大大降低了计算量和参数优
化的负担,较人工神经网络有更好的学习能力和智能
性.此外,深层卷积神经网络是一个自动学习滤波器,
能够发现更多可用特征,且嵌套功能的深层结构网络
会产生高度非线性决策面,越来越多的可用水下数据
能够提升其分类能力.当大量数据和充足的计算资
源相协调时,深层神经网络可以实现很好的水下目
标分类效果.据此,很多研究将深度卷积神经网络的
方法用于声呐图像的分类方面[84],通过不断改进使
其在有大量参数存在的情况下不产生过度拟合的现

象.其中大多会通过训练过程扩大学习过程中可用
训练数据的数量,自动学习相似水下目标类之间的有
用差异,增强水下目标分类的精度.
2.2.2 基于融合框架的分类方法

近年来,大量的计算机辅助分类方法 (Computer
aided design, CAD)被提出,在特定环境下性能很好,
但不能完全解决水下目标自动分类的问题.大部分
研究使用数据融合法对CAD系统的输出进行积分,
并运用自适应融合框架对异构目标分类系统进行

集成,以提高分类性能并使虚假警报最小化[85].融合
框架基于Dempster-Shafer理论,该理论是概率论的扩
展,能够处理异构系统的组合问题并且能够消除混淆
分类.在这个框架内,可以将每个分类算法的性能考
虑在内的同时也将水下环境造成的性能差异考虑在

内,正确量化它对分类结果的贡献.还有研究引入一
个在线反馈方法对算法进行再训练,通过数据再训练
得到最好的分类效果.
自适应融合框架的主要目的是提供一个最优

决策,该决策可根据分类器集合的输出表现进行调
制.融合框架主要由3个主要子系统组成:增强现实

(AR)训练、性能评估模块和融合模块、在线再训
练系统.文献 [86]中对 4种基于水下目标融合信息
的方法进行了详细研究,第 1种方法是带有组合特
征 (Combined feature, CF)向量的内核回归分类方法,
其他 3种方法是基于分类器输出的Dempster-Shafer
融合算法,它们的区别在于DS融合方式不同.对于
CF融合方法,考虑一对水下特征向量的情况,这对特
征向量来自于同一水下目标的不同观察角度.对于
这种分类问题,一种简单的方法是简单地将两个N

长度的特征向量连接成一个新的2N长度的特征向
量.给定一个大小为Nt的训练集,则两个特征向量组
合即为Nc = Nt(Nt − 1)/2,因此可以将一个2Nc ×
2Nc的系统简化为一个Nc × Nc的系统,从而减小了
计算复杂度;对于其他3种基于DS融合的分类算法,
通过DS理论将两个不同角度得到的声呐图像融合
起来进行整体分类. 3种方法分别为: 1) DS质量实证
规范法(Empirical specification of DS masses, DSE),该
方法指定一个mass函数m(ωi),并对单方面水下目标
分类器运用训练集,保存来自测试阶段的预期类标
签用于分类; 2) DS质量混淆矩阵规范法 (Confusion
matrix specification of DS dasses, DSC),该方法从
单方面水下目标分类结果中计算出混淆矩阵指定

mass函数m(ωi),该混淆矩阵运用训练或测试方法创
建,类似于直方图的创建; 3) DS质量非实证规范法
(Nonempirical specification of DS masses, DSNE). DSE
和DSC方法都是运用之前获得的经验结果统计特征
对不同的类进行分配,但DSNE是一个非经验方法,
该方法不需要先验知识,而是使用一个K ×M的0、1
矩阵.输出向量先被调整以便将负值设置为0,大于1
的值设置为1.如果一种对象的输出明显高于其他对
象,则将这个对象的质量值设置为1;如果所有对象输
出值相似,则设置为统一值. DSC方法与其他两种方
法的主要区别是DSC质量分配是基于分类规则的输
出,而其他两种方法是基于内核函数的输出. DSNE
方法不需要先验知识,而DSE和DSC需要假设多方
面分类的先验知识.

3 水下目标跟踪方法

水下目标跟踪是指能够通过一系列的声呐图像

序列,从复杂背景中提取出目标信息并实现水下目标
跟踪的过程.水下多目标跟踪算法主要解决两个问
题:水下目标不确定性和量度不确定性.水下目标不
确定性是指由于目标存在新生、衍生、消失的情况,也
有水下杂波干扰等情况,进而无法实时监测区域内的
目标数信息;水下目标测量不确定性是指由于缺少
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跟踪环境的先验信息以及传感器观测过程和多目标

跟踪过程中水下环境的不确定性和随机性,破坏了回
波与水下目标之间的对应关系,无法实时判断量测是
否来自感兴趣目标.针对这些问题,目前主要有两类
解决方法:一是传统的基于数据关联的多目标跟踪
方法,如联合概率数据关联算法等;另一类非关联的
多目标跟踪方法是基于有限集统计学理论 (Finite set
statistics, FISST)的多目标跟踪算法,其中主要为随机
有限集(Random finite set, RFS)方法,但由于涉及到复
杂的高微积分运算,该理论在实际中很难执行,若将
概率假设密度滤波器作为RFS框架下多目标完全概
率密度函数的一阶统计矩近似产物,则可解决RFS的
实际可执行度问题,此方法在之后会有详细介绍.

3.1 基于数据关联的多目标跟踪算法

在目标跟踪过程中,当水下目标的反射面与声呐
的相对位置发生变化时,声呐所接收到的发射回波强
度减弱,目标可能出现消失状况.同时当两个水下目
标与声呐波束处于同一球面时,声呐图像中目标区
域会出现重叠,尤其是在水下密集多目标跟踪时,难
度非常大,因此需要进行有效的多目标数据关联的研
究.
数据关联的基本原理是通过逻辑判断或概率统

计计算,解决点迹与点迹、航迹与点迹之间的相互
配对问题.前者解决航迹起始问题,后者解决航迹维
持问题.常用的数据关联算法包括:最近邻数据关联、
概率数据关联、联合概率数据关联、多假设跟踪算

法和聚类算法等.多目标跟踪 (MTT)阐述了初始目
标航迹形成、保持、删除的概念,并且用一些估计
算法得到解[87].此后, Bar-Shalom等[88]假设目标相互

独立,在每个采样间隔内通过独立测量使每个目标
被正确检测,其中目标跟踪门内其他量测作为独立
杂波点,用泊松分布或均匀分布建模,在算法内假定
正确测量目标跟踪门内为高斯分布,可计算出跟踪
门内各量测与目标关联的概率并将其结合到滤波算

法中,从而完成水下单目标跟踪的概率数据关联算法
PDA(Probabilistic data association)的研究.但PDA算
法忽略了来自相邻水下目标的干扰,这将导致在水下
目标密度增高时目标丢失,因此又提出了 JPDA(Joint
probabilistic data association)算法[89],使得跟踪滤波器
可以对多个水下目标进行处理而不需要关于水下目

标或水下杂波的任何先验信息.
由于Bar-Shalom等提出的PDA和 JPDA算法本

身默认了水下目标是可感知的,致使这些算法无法
提供目标可感知概率的信息.为了克服该问题,近年

来Musicki[90]在水下目标不可感知的假设基础上重

新进行了推导,得到 IPDA(Integrated probabilistic data
association)算法. IPDA算法将后验条件概率作为航
迹质量,在杂波条件下,不仅对真实航迹进行初始化,
也对错误航迹进行初始化,目的是确认真实航迹,终
止错误航迹.在此基础上, Musicki等[91]又将目标存

在概率的思想加入到 IPDA算法中,推导出具有水下
多目标跟踪能力的JIPDA(Joint integrated probabilistic
data association)算法.此后Wang等[92]将多普勒信

息全面地引入水下多目标跟踪过程中,结合提出的
JIPDA算法,提出多普勒数据关联方法DDA(Doppler
data association). DDA方法与已有方法的主要区别在
于:在DDA方法中,多普勒测量信息只在数据关联时
直接用到,可以避免非线性滤波,当误差信息较严重
时,跟踪性能较好,且算法复杂性增大并不明显.
在国内,袁德平等[93]提出一种智能混合算法,将

粒子群优化与蚁群算法相结合,快速实现多目标数据
的关联;康健等[94]采用概率数据关联算法实现对密

集杂波环境下的数据关联,实现密集杂波环境下精确
的目标跟踪;盛丹等[95]提出了一种粒子滤波器与模

糊数据关联相结合的数据关联算法,解决了水下杂波
环境中多机动目标的跟踪问题.关于数据关联的研
究已经相当成熟,但考虑到水下环境的复杂性以及存
在的各种不确定因素 (包括目标数量、量测来源、目
标运动的不确定性等),针对水下多目标跟踪的问题
仍存在许多特有的难点.此类方法的一致问题是当
水下目标较多且存在大量水下杂波和虚警时,关联会
带来组合爆炸、计算量急剧增加等问题.如何在水下
多目标情况下减小杂波数量和虚警率高等问题,是此
类方法以后研究的一个重要方向.

3.2 基于PDH滤波器的跟踪算法

针对基于数据关联跟踪算法的一些不足,本节
着重介绍基于概率假设密度滤波器的跟踪方法.概
率假设密度 (Probability hypothesis density, PHD)滤波
器,将多目标状态建模为随机有限集 (Random finite
set, RFS),视为相关RFS后验密度的一阶矩[96].水下
多目标跟踪的一般方法是用单一目标随机滤波器单

独跟踪单个目标,但其精确跟踪水下目标的前提是需
要在跟踪前提供准确的测量,现在很多研究将概率假
设密度 (PHD)与粒子技术相结合[31],考虑到新目标
只在预测步出现,新生目标PHD与当前量测无关,在
整个状态空间随机出现,要求新生粒子必须覆盖状态
空间以减少不必要的计算量,目前大多引入依赖于量
测的新生目标PHD以减小新生目标数,因此能更精
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确地估计水下目标数量和目标位置,而不需要运用数
据关联技术和门限技术,在实际应用中已证明此方法
在水下环境低信噪比的条件下效果很好.

PHD是一个多重模态分布,目标状态估计通过
对期望峰值测定得到,其主要优势是所有提取的水下
目标特征能够直接作为输入运用到滤波器中.文献
[97]将容积卡尔曼滤波器与高斯混合概率假设密度
滤波器相结合估计水下目标跟踪的非线性状态,可通
过随机重采样法自动设置阈值保证重采样部分无偏,
同时利用自适应椭球门限策略降低计算复杂度并保

证估计精度.也有研究通过简化杂波模型提出基于
势概率假设密度 (CPHD)滤波器的跟踪算法[32]去跟

踪水下不确定分布多目标,并引入球不变随机 (SIRV)
过程,使计算性能提高.其优点有两处:一方面,为叠
加系统推出一个CPHD滤波器,将水下目标分布看作
目标状态向量的不确定函数,即水下目标状态仅指定
对整体观测有贡献部分的参数,这与处理确定性水
下目标的多目标滤波器有所不同;同时,在数组处理
过程中,由于水下目标信号高度波动,被建模成一个
由目标状态决定的概率分布的随机向量,相对于考虑
增广状态,因为没有相关水下目标状态的源信号预测
模型,实现了更有效的粒子滤波应用.但传统PHD框
架下的多目标跟踪并不能提供目标航迹信息,可将上
一节的数据关联算法与PHD算法相结合解决航迹形
成问题,但此方法会增加额外计算量.也有研究将已
有水下跟踪PHD进行改进,加入一个辅助粒子滤波
器用于持续存在的粒子,对各个状态进行标记,根据
标记的逐步更新获得目标航迹信息.文献 [31]在粒
子滤波PHD的基础上提出一个基于当前观测的自适
应新生目标 (Adaptive-birth)重要性分布,使此滤波器
由两个阶段组成;预测阶段和更新阶段.在预测阶段,
对于预测强度,考虑水下目标运动,推出一个精确的
公式;更新阶段纠正预测PHD和当前观察的水下目
标基数.同时,将贝叶斯准则运用到先验估计中,并将
预测先验估计、相关标记过程以及合并分解的似然

函数等都考虑在内,对公式进行简化.文献 [98]将多
帧关联算法 (Multi-scan data association, SDA)与粒子
PHD滤波器相结合形成混合PHD-SDA跟踪器,以多
帧粒子PHD滤波器获得的更新粒子集聚类中心和中
心状态协方差作为SDA的输入数据,通过执行SDA
优化算法,根据水下目标航迹去除标准,消去部分伪
航迹,并输出剩余航迹当前状态估计,同时根据先验
概率分布对当前状态重采样,从而重新进行PHD滤
波处理,通过不断对水下目标状态更新达到精确跟踪

的目的.有研究将SMCPHD 算法用于每个水下传感
器以获得局部状态估计值,并利用序贯融合方法获得
多树下传感器多目标状态融合结果,发现非线性条件
下,多传感器PHD融合性能高于单传感器目标跟踪
性能.文献 [99]分析了迭代更新法的不合理之处,即
传感器迭代次序的不同会导致更新结果不一致,通过
将PHD更新公式表示为各传感器PHD伪似然的乘
积形式,提出乘积多传感器PHD(Product multi-sensor
PHD, PMPHD)和乘积多传感器CPHD(Product multi-
sensor cardinalized PHD, PMCPHD)滤波器,通过实
验分析PMPHD较PMCPHD需要更大的计算量;当所
有传感器都没有回波信息时, PMPHD便会退化成文
献 [100]提到的真实多传感器PHD滤波器;只有一个
传感器工作时, PMPHD退化为PHD,而PMCPHD则
退化为CPHD;当不存在漏检、虚警以及目标数先
验已知时, PMPHD和PMCPHD退化为多传感器单目
标贝叶斯滤波器;当传感器之间有相互独立的视场
时, PMPHD和PMCPHD也无法退化成独立的没有交
互的滤波器.

3.3 基于卡尔曼滤波的跟踪算法

卡尔曼滤波器是由卡尔曼提出的用于时变线性

系统的递归滤波器,传统的卡尔曼滤波器已被用于
水下目标的自动跟踪,但由于水下环境的复杂性,卡
尔曼滤波器很难保持稳定性,因此需要对每个记录
分别进行分析.针对该问题提出了一种广义的卡尔
曼滤波器算法,使水下目标跟踪稳定性得到很大提
高.在接下来的发展中,扩展卡尔曼滤波器 (Extended
Kalman filter, EKF)、无迹卡尔曼滤波器 (Unscented
Kalman filter, UKF)和容积卡尔曼滤波器 (Cubature
Kalman filter, CKF)等基于标准卡尔曼滤波器的算法
被相继用于水下目标跟踪[31-33].
扩展卡尔曼滤波器将非线性滤波问题转化为线

性滤波问题,使水下非准确性目标跟踪更容易实现,
并且改善了收敛速度慢的问题,已成为水下应用最
广泛的非线性状态估计方法.无迹卡尔曼滤波器可
直接对非线性系统的状态进行估计,并利用无迹变
换对其均值和方差进行近似,再通过一系列加权样
本点对参数进行逼近,在计算量不增加的情况下,提
高了水下目标跟踪的估计精度和收敛速度,但当系
统维数过高时,会使其精度下降,甚至发散.容积卡尔
曼滤波器克服了扩展卡尔曼滤波器和无迹卡尔曼滤

波器在水下目标跟踪过程中的局限性,将非线性滤
波估计为非线性函数与高斯概率密度函数乘积的积

分问题[101].文献 [30]对容积卡尔曼滤波器 (Cubature
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Kalman filter, CKF)用于水下目标跟踪作了详细论述,
容积卡尔曼滤波器基于高斯假设条件下的贝叶斯滤

波框架,将非线性滤波估计归结为非线性函数与高
斯概率密度函数乘积的积分问题,提出一个第3等级
(Third-degree)的球面射线容积准则,此准则能够提供
一系列对状态向量维数进行线性缩放的容积点,从
而解决水下高维非线性滤波问题并减小计算量,使
水下目标跟踪结果更加精确.对于一个线性高斯动
态系统,卡尔曼滤波器能够在最小均方差条件下对
水下目标未知状态提供最优解决方法,但现实中,大
部分未知状态都是非线性的、非高斯性的,因此需要
一些近似计算得到水下目标状态估计,并且高斯域的
贝叶斯滤波器方法能够解决怎样计算高维积分的问

题.容积准则有以下可取之处: 1) 容积准则是无导数
的; 2) 容积准则需要2n个容积点 (n是状态向量的维
数),需要在每个更新周期中进行2n次估计,计算复杂
度与维数n相关,因此CKF减轻了普通卡尔曼滤波器
的维数问题,但不能做到完全补救; 3) 第3等级的容

积准则有一个容积点的理论下界,当嵌入贝叶斯滤波
器中时,第3等级的容积准则是最优的,因此,利用所
提出的球面射线容积准则被认为是高斯假设下的非

线性环境中贝叶斯滤波器的最佳近似.
此外,自适应卡尔曼滤波器算法[102]也广泛应用,

该算法使用一个辅助滤波器估计主滤波器的过程噪

声方差,并根据水下目标机动的强度对其进行自动调
整,提高了水下目标跟踪精度和滤波器响应速度.该
自适应卡尔曼滤波器由一个主滤波器和一个副滤波

器组成,主滤波器和辅助滤波器都是标准卡尔曼滤波
器.此方法的创新之处在于引入辅助滤波器估计主
滤波器的过程噪声方差,在每一时间步长,辅助滤波
器通过来自主滤波器的新息协方差和测量误差估计

主滤波器的过程噪声方差后,主滤波器会接收到此过
程噪声方差.此外,主滤波器还能够作为一个集成卡
尔曼滤波器单独工作,所以当水下目标以固定速度运
动时,辅助滤波器可以关闭以减小系统的计算负担.

表 5 不同跟踪方法比较

跟踪方法 改进方法 原理 适用范围 局限性

数据关联

概率数据关联算法→ 联合概

率数据关联算法→ 综合概率

数据关联算法→ 联合综合概

率数据关联算法→ 多普勒数

据关联算法

用数据关联方法确定水下传感器所得

的量测与目标源之间的对应关系,然
后分别估计每个水下目标的状态,通
过对量测的分配将多目标处理问题转

化为并行的单目标跟踪问题

水下目标少,
杂波干扰少

当水下目标较多且

存在大量水下杂波

和虚警时,关联会带
来组合爆炸、计算量

急剧增加等问题

PHD滤波器
单独PHD滤波器→ PHD滤
波器和粒子技术结合→
CPHD滤波器

递推传递目标状态的分布信息以提取

多目标的个数和状态
水下低信噪比环境 跟踪精度

卡尔曼滤波器

标准卡尔曼滤波器→ 扩展卡

尔曼滤波器→ 无迹卡尔曼

滤波器→ 容积卡尔曼滤波

器→ 伪线性卡尔曼滤波器

通过对状态真实值进行最优估计,并
对其进行量测更新以能够随时跟踪目

标状态

水下多目标环境,
非准确目标

收敛速度慢;稳定性问
题;高维度精度下降

4 总结与展望

水下目标的检测、识别和跟踪受到国内外越来

越多学者的关注,也取得了很多研究成果,但也存在
一些亟待解决的问题.下面对该领域的关键问题及
其发展趋势加以展望:

1)声呐检测系统.
为提高现有声呐检测系统对水下目标的检测和

识别能力,可根据水环境和目标特性的先验知识对声
呐发射机和接收机引入自适应控制,还可在声呐通信
中运用MIMO技术,解决弱小目标的检测问题.另外,
采用多声呐系统构造传感网,可实现数据的网络化采
集、交换、分发和汇聚,通过集中或分布式数据处理,
实现更精确的目标检测、定位、识别和跟踪.

2)水下目标检测.
水下环境复杂多变,在利用目标物的回波进行检

测时,增强回波强度、提高回波检测算法的性能十分
重要.尤其对于水下小目标,由于特征提取困难,检测
准确性差,误警率大,运动小目标的变化检测误警率
过高,如何实现水下弱小目标的低误警率检测是极具
挑战性的研究课题.

3)目标图像预处理.
声呐图像处理现有的HMT模型大多根据简单

的大系数 (边缘系数)或小系数 (平滑系数),不够精确,
需要研究进一步的系数相关性以建立更为精确的

统计模型.此外, Contourlet变换本身不具有平移不变
性,容易在声呐图像中引入伪吉布斯现象,必须完善
现有算法消除这一现象.另外,现有的主动轮廓模型
大多只适用于灰度图像,不适用于彩色图像,因此,如
何结合彩色图像的几何特性和色彩特性改进主动轮

廓模型也值得进一步研究.
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4)水下目标识别.
水环境中的弱纹理目标特征提取一直是水下目

标识别的难点问题,为了提高识别精度,可尝试融合
不同类型的水下目标特征纹理,同时考虑精确度及计
算时间问题,也可结合拓扑数学、模糊数学等方面的
方法,提高算法对水下模糊目标或相似目标的识别能
力.此外,也可考虑将深度学习思想引入到水下目标
分类识别算法中,提高聚类算法分类能力和对复杂环
境的适应能力.

5)水下目标跟踪.
水下目标跟踪系统都是非线性或非高斯的,很难

实现解析的状态估计,需要大量的近似.未来研究中
可寻求更精确的非线性滤波方法 (如伪线性卡尔曼
滤波器等),同时,在水下多目标跟踪中有大量的航迹
信息需要处理,导致非常大的计算量,影响跟踪的实
时性和准确性,为此,可结合多种算法的优势,提高跟
踪性能.此外,水下目标跟踪中,传感器顺序的选择对
跟踪精度有一定影响,如何优化传感器运行顺序以提
高跟踪精度也是值得研究的问题.
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