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多级特征筛选和任务动态
对齐的声呐图像小目标
检测
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摘要：针对声呐图像中小目标检测难度大、精度低、容易出现错检漏检的问题，本文提出一种基于 YOLOv8s 的声呐

图像小目标检测改进算法。首先，考虑到声呐图像中的小目标通常具有低对比度且易被噪声淹没，提出了高效多级筛

选特征金字塔网络 (EMS-FPN)。其次，由于解耦头的分类分支和定位分支是独立的，会增加模型的参数量，同时难

以有效地适应不同尺度目标的检测需求，导致对于小目标的检测效果不佳，设计了任务动态对齐检测头模块

(TDADH)。最后为了验证本文模型的有效性，在 URPC2021 和 SCTD 扩充声呐数据集上进行了相应的验证，

mAP0.5 较 YOLOv8s 分别提高了 0.3% 和 1.8%，参数量降低了 22.5%。结果表明，本文提出的方法在声呐图像目标

检测任务中不仅提高了精度，还显著降低了模型参数量。
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Small target detection in sonar images with
multilevel feature screening and task
dynamic alignment
Wang Yan, Wang Honghui, Liu Shudong*, Zhang Yan, Hao Zeyu
School of Computer and Information Engineering, Tianjin Chengjian University, Tianjin 300000, China

Abstract: To solve the problem of small target detection in sonar images, which is difficult, low precision, and prone
to  misdetection  and  omission  detection,  this  paper  proposes  an  improved  algorithm  for  small  target  detection  in
sonar images based on YOLOv8s. Firstly, considering that small targets in sonar images usually have low contrast
and  are  easily  overwhelmed  by  noise,  an  efficient  multi-level  screening  feature  pyramid  network  (EMS-FPN)  is
proposed. Secondly, since the classification branch and localization branch of the decoupled head are independent,
which will increase the number of parameters of the model, and at the same time, it is difficult to effectively adapt to
the  detection  needs  of  targets  of  different  scales,  resulting  in  poor  detection  of  small  targets,  the  task  dynamic
alignment  detection  head  module  (TDADH)  is  designed.  Finally,  to  verify  the  effectiveness  of  the  model  in  this
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paper,  the  corresponding  validation  was  carried  out  on  URPC2021 and SCTD expanded sonar  dataset,  mAP0.5
improved by 0.3% and 1.8% compared with YOLOv8s, respectively, and the number of parameters was reduced by
22.5%.  The  results  show  that  the  method  proposed  in  this  paper  not  only  improves  the  accuracy  but  also
significantly reduces the number of model parameters in the task of target detection in sonar images.
Keywords: underwater  target  detection; sonar  image; small  target  detection; efficient  multilevel  screening; task
dynamic alignment; lightweighting

  
1   引　言

近年来，利用目标检测技术对声呐图像中的目标

进行定位和识别是水声领域的一个热点问题，涉及到

对回波成像后的声纳数据进行处理和分析。它被广泛

应用于水下地形识别[1]、海洋生物特征识别[2-3]、鱼雷

探测[4] 以及一些水下目标检测任务[5-7] 等民用和军事

领域。随着深度学习技术的发展和普及，基于深度学

习的小目标检测方法逐渐成为研究的热点。深度学习

模型，尤其是卷积神经网络 (CNN)，具有强大的特征

提取和分类能力，能够有效应对声呐图像中的噪声、

复杂背景等问题，为小目标的准确检测提供了新的思

路和方法。

水下目标检测技术在准确定位和识别水下目标方

面发挥着至关重要的作用[8]。水下环境复杂多变，给

数据传输、数据可用性和目标检测[9] 带来了巨大挑战。

提高检测精度和效率，最大限度地降低计算成本以及

减少模型参数量是亟待解决的问题。水下目标检测采

用了多种成像技术，声呐成像技术[10-11] 因其探测距离

远、穿透能力强以及在恶劣水下条件下的稳定性而脱

颖而出，然而，水声信道固有的复杂性，加上声波传

播损耗和散射等因素，往往会导致图像分辨率低、噪

声大、目标边缘不清晰[12-13]，从而使声呐图像的进一

步处理变得复杂[14]，并且声呐成像受到海洋环境、水

下目标特性等多种因素的影响，小目标在声呐图像中

的检测一直以来都是一个具有挑战性的问题。小目标，

如圆笼、球等，在声呐图像中往往面临着信号弱、背

景复杂、噪声干扰[15] 等困难，对它们进行目标定位

任务时，当前主流算法的检测精度往往不足[16]，传

统 YOLOv8模型对于低分辨率和高噪声的声呐图像，

其提取的特征可能不足以准确区分目标和背景，导致

误检率或漏检率增高，且声呐图像中的目标通常与背

景的对比度较低，尤其是在复杂水下环境中，声学回

波可能导致目标边缘模糊或与背景融合，在处理低对

比度、弱边界的声呐图像目标时，表现欠佳，其有效

检测对于保障水下航行安全和海洋资源开发至关

重要。

针对上述声呐图像的小目标检测存在的问题，本

文提出一种基于改进 YOLOv8s的轻量化声呐小目标

检测算法，通过对颈部网络的改进，设计了一种高效

多级筛选特征融合金字塔 (EMS-FPN)，该模块可以通

过筛选机制突出重要特征，抑制不相关的背景噪声，

实现多级融合，从而提升对小目标检测能力的同时降

低了网络模型的参数量；并对网络的检测头进行改进，

设计了一种任务动态对齐检测头 (task dynamic align
detection head, TDADH)，解决了解耦头使用独立的分

类和定位分支导致两个任务之间缺乏交互的问题，以

有效适应不同尺度目标的检测需求，能够更好地适应

实时检测的要求。 

2   YOLOv8 目标检测算法

YOLOv8目标检测算法是在继承了前代算法优点

的基础上，引入了多项关键创新以提高其性能，主要

改进包括：1)提出了一个新的骨干网络；2)采用了

Ancher-Free检测头；3)加入了新的损失函数。骨干

网络从 YOLOv7的 ELAN设计中汲取灵感，用 C2f
结构取代了 YOLOv5的 C3结构，增强了梯度流。

YOLOv7针对不同的模型调整通道，进一步提高了性

能。Head部分也发生了重大变化，采用了解耦头结

构，将分类头和检测头分离，并将 Anchor-Base替换

为 Anchor-Free。此外，损失函数采用了任务对齐分

配器的动态正样本分配策略，并加入了分布焦点损失

函数。YOLOv8还采用了 Mosiac数据扩增[17] 训练技

术，与 YOLOX[18] 类似，在最后 10次迭代中关闭了

Mosiac增强操作，进一步提高了准确率。得益于这

些改进，YOLOv8比 YOLOv5获得了更高的精确度，

并提供了五种不同比例的模型：N/S/M/L/X。由于声

呐图像的检测需要适应水下航行器的能耗要求，确保

系统运行的实时性，须同时考虑模型参数量和检测精

度，采用 YOLOv8s网络模型，其结构如图 1所示。 
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3   改进 YOLOv8s 目标检测算法
 

3.1  高效多级筛选特征金字塔 (EMS-FPN)
由于声呐图像中的水下目标相对较小，声呐图像

中的小目标通常具有低对比度且易被噪声淹没，为提

高声呐图像中小目标检测的精度，在网络的 Neck部

分加入了高层次筛选特征融合金字塔 (high-level
screening-feature  fusion  pyramid  networks,  HS-FPN)[19]

模块，该模块可以通过筛选机制突出重要特征，抑制

不相关的背景噪声，实现多级融合，从而提升对小目

标的检测能力。这个模型使用高级特征作为权重以经

由信道关注模块过滤低级特征信息，然后将筛选后的

信息与高级特征合并，从而增强模型的特征表达能力。

它的基本原理包括两个关键部分：特征选择模块和特

征融合模块。首先，不同尺度的特征图在特征选择模

块中经历筛选过程。然后，通过选择性特征融合

(selective feature fusion, SFF)机制，这些特征图中的

高级和低级信息协同地整合在一起。这种融合产生了

具有丰富语义内容的特点，这对于检测声呐图像目标

的细微特征非常有用，从而增强了模型的检测能力。

在原始的 HS-FPN模块中坐标注意力机制 (coordinate
attention, CA)[20] 模块起着关键作用，然而，CA模块

也表现出明显的局限性，源于其不足的泛化能力和对

通道维度降低的负面影响。CA模块的设计过程相对

复杂，涉及两个方向上特征图的多次分离与合并。尽

管两个二维卷积增强了坐标信息，但它们也减少了通

道维度，对生成的注意力产生了负面影响。此外，

将 BN (batch normalization) [21] 层整合到 CA中引入了
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图 1　YOLOv8s 网络模型

Fig. 1　YOLOv8s network model
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显著的弱点。例如，过小的 batch size批次大小可能

会对整个模型产生不利影响并阻碍其泛化能力。为此，

利用 ELA  (efficient  local  attention)模块 [22] 替换 HS-
FPN中的 CA模块，提出了高效多级筛选特征金字塔

网络 (efficient  multi-level  screening  feature  pyramid
network, EMS-FPN)，结构如图 2所示，在特征选择

模块中，它准确地捕获了感兴趣区域的位置，保持了

输入特征图通道的维度及其轻量级特性。与 CA相似，

ELA注意力机制在空间维度上采用 strip pooling[23]，
结构如图 3所示，以获取水平和垂直方向的特征向量，

保持狭窄的核形状以捕获长距离依赖关系，并防止不

相关区域影响标签预测，从而在各自的方向上产生丰

富的目标位置特征。ELA注意力机制独立地处理上

述每个方向上的特征向量以获得注意力预测，然后使

用乘积运算将它们组合起来，确保感兴趣区域的准确

位置信息。具体来说，在第二步中，应用一维卷积与

两个特征向量局部交互，可以选择调整核大小来表示

局部交互的覆盖范围。产生的特征向量经过分组归一

化 (group normalization, GN)[24] 和非线性激活函数处理，

以生成两个方向的位置注意力预测。最终的位置注意

力通过将两个方向的位置注意力相乘得到。与二维卷

积相比，一维卷积更适合处理序列信号，并且更轻量、

更快。GN与 BN相比，展现出更高的性能和更强的

泛化能力。在特征融合之前，跨各种尺度的特征图的

维度匹配至关重要，因为它们具有不同的通道数。为

了实现这一点，使用一个卷积将每个尺度特征图的通

道数减少到 256。
在特征融合模块中，Backbone网络生成的多尺

度特征图包含丰富的语义信息，但目标定位相对较差。

相反，低尺度特征提供精确的目标位置，但包含有限

语义信息。解决这个困境的常见方法是直接将上采样

的高级特征和低尺度特征像素值求和，为每个层增加

语义信息。然而，这种技术没有进行特征选择，只是

将多个特征层的像素值简单相加。为了解决这一局限

性，开发了 ELA-SFF模块，结构如图 4所示，该模

块通过使用高级特征作为权重来过滤低尺度特征中包

含的必要语义信息。

fhigh ∈
RC×H×W flow ∈ RC×H1×W1

3×3

f̂high ∈ RC×2H×2W

fatt ∈
RC×H1×W1

fout ∈ RC×H1×W1

如图 4所示，输入一个给定的高级特征

和一个低尺度特征 ，高级特征首

先使用一个大小为 2、核大小为 的转置卷积 (T-

Conv)进行扩展，得到特征大小 。然后，

为了统一高级特征和低尺度特征的维度，使用双线性

插值来向上或向下采样高级特征，得到特征

。接下来，使用 ELA模块将高级特征转换为

相应的注意力权重，以过滤低尺度特征，在获得具有

相同维度的特征后。最后，将过滤后的低尺度特征与

高级特征融合，以增强模型的特征表示，并得到

。式 (1)和 (2)说明了特征选择的融合

过程：

fatt = BL(T −Conv( fhigh )) , (1)

fout = flow ∗CA ( fatt)+ fatt . (2)
 

3.2  任务动态对齐检测头

由于 YOLOv8中使用的目标检测器解耦头[18] 通

常使用独立的分类和定位分支，这会导致两个任务之

间缺乏交互，分类分支负责预测物体的类别，而定位

分支负责预测物体的位置，然而这两个分支之间往往

缺乏有效的信息交流和协同工作机制。这导致了在一

些复杂场景下，目标的定位准确性不高，甚至出现了
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图 2　EMS-FPN 模块

Fig. 2　EMS-FPN module
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误检和漏检的情况。其次，解耦头在处理目标尺度变

化时存在一定的困难。由于分类分支和定位分支是独

立的，往往难以有效地适应不同尺度目标的检测需求，

导致对于小目标的检测效果不佳，容易出现漏检或误

检的情况。另外，解耦头往往需要额外的设计和调优

工作。相比传统的一阶段目标检测器，解耦头通常需

要额外设计分类分支和定位分支，并进行分开的训练

和优化，这增加了模型的复杂度和训练的难度，同时
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图 3　ELA 注意力机制

Fig. 3　ELA attention mechanisms
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Fig. 4　ELA-SFF module
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也增加了调参的工作量。此外，解耦头可能会增加模

型的存储和计算成本。由于需要额外的分类分支和定

位分支，解耦头往往会增加模型的参数量和计算复杂

度，导致模型的存储和推理成本增加，不利于模型的

部署和实际应用。针对上述出现的问题对检测头进行

了改进优化，设计了任务动态对齐检测头 (task

dynamic align detection head, TDADH)模块，提出了

一个 GN-Conv模块，该模块将普通卷积的原始

BN[21] 替换成 GN[24]，BN是深度学习中常使用的归一

化方法，在提升训练以及收敛速度上发挥了重要的作

用，但是其仍然存在一些问题，而 GN解决了 BN归

一化对 batch size依赖的影响，GN与 BN相比，展现

出更高的性能和更好的泛化能力。GN在 FCOS[25] 论

文中已经证实可以提升检测头定位和分类的性能。为

了降低检测头的参数量，通过使用共享卷积，可以大

幅减少参数量，这使得模型更轻量化，特别是在资源

受限的设备上，并且在使用共享卷积的同时，为了应

对每个检测头所检测的目标尺度不一致的问题，使

用 Scale层对特征进行缩放。TDADH通过特征提取

器从多个卷积层中学习任务交互特征，得到联合特征，

定位分支使用 DCNv2和交互特征生成 DCNv2的

offset和 mask，分类分支使用交互特征进行动态特征

选择，动态特征选择由 1×1 Conv和 3×3 Conv组成，

结构如图 5所示。

由于定位与分类的目标不同，两类任务共用一种

特征不可避免会带来特征冲突，各自关注的特征也不

相同。因此，本文将任务交互特征通过任务分解

(task decomposition) 模块计算特征权重，结构如图 6

所示，动态计算任务交互特征促进定位和分类任务分

解。w是由跨层任务交互特征计算而来，捕获层与层

之间的依赖关系。
  

Cat

GAP

Fc

Sigmoid
w

OutputInput

图 6　任务分解模块
Fig. 6　Task decomposition module

 

基于上述 YOLOv8s 模型的改进，针对声呐图像

中小目标的检测，提出全新的 YOLOv8s模型，模型

结构如图 7所示。 

4   实验与分析
 

4.1  声呐图像数据集

本文选取了 URPC2021公共数据集进行实验，

URPC2021是一个水下声呐数据集[26]，该数据集包括

人体、球、 圆笼、方笼、轮胎、金属桶、立方体与

圆柱体八种类别，共选取 4000张声呐图像，其中

3200张图像作为训练集，800张作为测试集进行实验。

为验证本文算法的有效性，选取了声呐通用目标检测

数据集 (SCTD)[27] 对本文算法进行验证，该数据集有

357张声呐图像，由于数据量较少，采用随机去除像

素点、锐化处理、仿射变换、改变亮度、色调随机、

图像翻转、加噪等方式随机增强将数据集扩充到

2142张，分别由飞机、人体和船 3类目标组成，图

像数据增强结果如图 8所示。 

4.2  实验环境和参数配置

实验环境采用的硬件平台是 GPU为 3080显卡，

软件平台是 Ubuntu操作系统，深度学习框架为

Pytorch。 
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图 5　TDADH 模块

Fig. 5　TDADH module
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4.3  评价指标

在本文进行的实验中，利用平均精度 (mAP)、精

确度 (Precision)、召回率 (Recall)、参数量 (Params)

来评估各种模型的性能。mAP衡量每个类别数据的

平均精度，在评估模型定位性能，目标检测模型性能

和分割模型性能方面是非常重要的。Precision和

Recall的计算如式 (3)和 (4)所示：

Precision =
T P

T P+FP
, (3)

Recall =
T P

T P+FN
, (4)

其中：TP表示正确检测到的声呐目标数量；FP表示

已检测到声呐目标，但检测不正确的数量；FN表示

未检测到声呐目标的数量。 

4.4  实验结果与分析 

4.4.1  消融实验

消融实验经常用来探索某些网络改进或者训练策

略对网络模型性能的影响。针对本文提出的 EMS-
FPN和 TDADH模块两部分改进方案，为了验证其有

效性，设置了多组消融实验，实验结果见表 1和表 2。
表 1中“√”代表实验算法中使用了对应的模块，“×”
代表算法中没有使用对应的模块。

从表 1可以看出，融合的改进模型 mAP0.5提

高了 0.3%，参数量下降了 22.5%，消融实验清晰地

论证了本文模型在准确性和轻量化方面的优越性和有

效性，证明了设计方案应用于声呐图像目标检测的

可行性。

从表 2可以看出，当加入 EMS-FPN模块和
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图 7　改进的 YOLOv8s 目标检测网络模型

Fig. 7　Improved YOLOv8s target detection network model
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TDADH检测头时，数据集中的小目标类别检测精度

均有所提高，ball、cyclinder、tyre小目标类别的 mAP

分别提高了 0.7%、1.4%、0.8%，消融实验清晰地论

证了本文模型在小目标识别准确性和轻量化方面的优

越作用效果。 

4.4.2  不同算法对比实验分析

为了评估本文的模型在声呐目标检测性能上的性

能，在 URPC2021数据集上进行了实验，以评估本文

模型与其他 SOTA目标检测算法 (如 RetinaNet  [28]、

PAA[29]、 CenterNet[30]、 Sparse-RCNN[31]、 YOLOF[32]、

TOOD[33]、 VarifocalNet[34]、  DSA -Net[35]、 YOLOv5、

YOLOv6、YOLOv7、YOLOv8s)的优越性。如表 3

所示，很明显，在所有对比方法中，本文提出的方法

表现出最好的声呐图像目标检测性能。

为了比较本文模型与其他算法在不同类别上的检

测效果，对 URPC2021数据集上的测试结果进行了可

视化实验，比较结果如图 9、图 10所示。从图中可

以看出，本文模型的检测效果最佳，与其他算法相比，

本文模型在加入 EMS-FPN模块和 TDADH检测头的

作用下，可以通过筛选机制突出重要特征，抑制不相

关的背景噪声，实现多级融合，改进检测头部分的分

类分支和定位分支的信息交流和协同工作机制得到加

强，有效地适应不同尺度目标的检测需求，从而提升

对小目标的检测能力，对于检测小目标类别 (特别是

ball和 cylinder)方面表现出更优越的性能，有效地提

高了声呐图像中对小目标特征的关注。 

4.4.3  多数据集对比验证

为了验证本文算法的有效性，在其他声呐图像数

 

a b c

d e f

图 8　SCTD 声呐图像数据增强。(a) 原图；(b) 随机去除像素点；(c) 锐化处理；(d) 调整亮度；(e) 调节色调；(f) 图像翻转

Fig. 8　SCTD sonar image data enhancement. (a) Original image; (b) Random removal of pixel points;
(c) Sharpening process; (d) Adjustment of brightness; (e) Adjustment of hue; (f) Image flipping

 

表 1　URPC2021 数据集消融实验结果

Table 1　Results of ablation experiments on URPC2021 dataset

Algorithm HSFPN EMS-FPN TDADH Precision/% Recall/% Params/M mAP0.5/%

YOLOv8s × × × 97.3 96.4 11.1 97.9

YOLOv8s √ × × 97.4 96.1 7.1 97.8

YOLOv8s × √ × 96.9 96.6 7.3 98.1

YOLOv8s × × √ 96.9 96.2 8.8 97.8

YOLOv8s × √ √ 97.4 96.8 8.6 98.2

 

表 2　URPC2021 数据集中小目标类别消融实验结果

Table 2　Results of small target category ablation experiments in the URPC2021 dataset

Algorithm HSFPN EMS-FPN TDADH Params/M Precision/% Recall/% Ball/% Cylinder/% Tyre/%

YOLOv8s × × × 11.1 97.3 96.4 98.6 96.8 96.7

YOLOv8s √ × × 7.1 97.4 96.1 98.8 96.8 97

YOLOv8s × √ × 7.3 96.9 96.6 98.9 97.4 97.5

YOLOv8s × × √ 8.8 96.9 96.2 98.3 96.6 96.5

YOLOv8s × √ √ 8.6 97.4 96.8 99.3 98.2 97.5
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据集上也进行了相应的验证，选择声呐通用目标检测

数据集 (SCTD)进行验证，实验结果如表 4所示。 

5   结　论

本文针对声呐图像分辨率低、存在噪声强度大和

小目标检测精度不佳等问题，提出了一种基于

YOLOv8s的高效多级特征融合的轻量化声呐图像小

目标检测算法，首先为了解决声呐图像中小目标检测

结果不佳的问题，设计了 EMS-FPN模块，该模块通

过高层次筛选机制来筛选和融合特征，从而增强特征

表示能力。声呐图像中的小目标通常具有低对比度且

易被噪声淹没，该模块可以通过筛选机制突出重要特

征，抑制不相关的背景噪声，从而提升对小目标的检

测能力。其次由于解耦头的分类分支和定位分支是独

立的，往往难以有效地适应不同尺度目标的检测需求，

导致对于小目标的检测效果不佳，容易出现漏检或误

 

表 3　URPC2021 数据集上不同水下物体精度与 mAP@50 与其他方法的比较

Table 3　Comparison of accuracy and mAP@50 for different underwater objects on URPC2021 dataset with other methods

Algorithm Cube/% Ball/% Cylinder/% Human body/% Trye/% Circle cage/% Square cage/% Metal bucket/% mAP0.5/%

RetinaNet[28] 92.6 94.0 83.0 86.5 72.7 83.3 92.0 58.5 82.8

PAA[29] 95.3 93.6 88.2 94.1 73.7 91.5 95.1 81.4 89.1

CenterNet[30] 91.9 96.8 84.2 96.4 89.5 85.2 97.7 88.1 91.2

SparseRCNN[31] 97.4 96.8 89.0 97.6 89.2 93.1 98.5 88.0 93.7

YOLOF[32] 95.5 91.9 87.1 92.0 66.7 72.9 88.8 62.0 82.1

TOOD[33] 96.4 95.1 88.6 93.4 76.9 91.2 96.9 85.8 90.5

VarifocalNet[34] 96.4 94.6 90.1 95.0 79.5 91.5 96.7 85.4 91.2

DSA-Net[35] 97.9 98.0 94.2 98.4 94.9 93.2 99.2 94.0 96.2

YOLOv5 97.9 98.3 95.9 98.8 97.5 96.0 99.4 95.5 97.4

YOLOv6 98.0 98.7 96.2 99.4 96.9 96.1 99.3 97.4 97.7

YOLOv7 96.2 97.5 92.9 94.9 91.3 91.6 98.5 98.0 95.1

YOLOv8s 97.7 98.6 96.8 99.5 96.7 97.5 99.2 97.2 97.9

本文模型 97.7 99.3 98.2 99.5 97.5 97.3 98.7 97.8 98.2

 

a b c d

g he f

图 9　URPC 2021 中声呐图像不同方法检测结果的比较。(a) RetinaNet[28]
；(b) PAA[29]

；(c) CenterNet[30];
(d) SparseRCNN[31]

；(e) YOLOF[32]
；(f) TOOD[33]

；(g) VarifocalNet[34]
；(h) DSA-Net[35]

Fig. 9　Comparison of detection results of different methods for sonar images in URPC 2021. (a) RetinaNet[28]; (b) PAA[29]; (c) CenterNet[30];
(d) SparseRCNN[31]; (e) YOLOF[32]; (f) TOOD[33]; (g) VarifocalNet[34]; (h) DSA-Net[35]
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检的情况。设计了任务动态对齐检测头模块，在降低

模型参数量的同时更好地提取小目标特征，提高了模

型的检测精度。最后，为了验证本文算法的有效性，

进行了多数据集验证，实验结果表明，本文提出的模

型在降低模型参数量的前提下提高了检测精度，以适

用于水下声呐图像实时检测任务中。下一步的研究工

作，将重点放在模型的适应性上，旨在针对不同类型

的声呐系统进行优化，确保其能够在多种硬件配置下

保持高效表现。此外，研究还将探索如何提升模型的

实时处理能力，以满足实时监控和快速响应等实际应

用场景的需求，从而推动声呐技术在更多复杂环境中

的广泛应用。
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Small target detection in sonar images with
multilevel feature screening and task

dynamic alignment
Wang Yan, Wang Honghui, Liu Shudong*, Zhang Yan, Hao Zeyu

Overview: Sonar  technology  has  an  important  application  value  in  the  marine  field,  and  is  widely  used  in  seabed
geological  exploration,  marine  environmental  pollution  monitoring,  underwater  target  detection,  marine  resources
development,  and other  fields.  However,  the  detection of  small  targets  in  sonar  images  has  always  been a  challenging
problem  due  to  the  fact  that  sonar  imaging  is  affected  by  a  variety  of  factors,  such  as  the  marine  environment  and
underwater target characteristics. Small targets, such as round cages and balls, often face difficulties such as weak signals,
complex backgrounds, low resolution, and noise interference in sonar images, and their effective detection is crucial to
ensure  the  safety  of  underwater  navigation  and  the  development  of  marine  resources.  To  solve  the  problem  of  small
target  detection  in  sonar  images,  which  is  difficult,  low  precision,  and  prone  to  wrong  detection  and  leakage,  a
lightweight sonar image small  target  detection algorithm based on YOLOv8s with efficient multilevel  feature fusion is
proposed. Firstly, considering that small targets in sonar images usually have low contrast and are easily overwhelmed
by  noise,  an  efficient  multilevel  screening  feature  fusion  pyramid  EMS-FPN  module  is  proposed.  It  can  highlight  the
important  features  through  the  screening  mechanism,  suppress  irrelevant  background  noise,  and  extracting  features
from different scales achieve multilevel fusion so as to improve the detection capability of small targets. Secondly, since
the classification branch and the localization branch of the decoupling head are independent, it will increase the number
of  parameters  of  the  model  and  lead  to  the  problem  of  lack  of  interaction  between  the  two  tasks.  It  is  difficult  to
effectively  adapt  to  the  detection  needs  of  targets  at  different  scales,  resulting  in  poor  detection  of  small  targets,
therefore,  the  task  dynamic  align  detection  head  (TDADH)  module  is  designed  to  learn  the  task  interaction  features
from  multiple  convolutional  layers  through  a  feature  extractor  to  obtain  joint  features  to  effectively  adapt  to  the
detection  needs  of  targets  at  different  scales,  and  finally,  to  validate  the  effectiveness  of  the  model  in  this  paper,
corresponding validation is carried out on the URPC2021 and SCTD sonar datasets, and the detection accuracy mAP50
is improved compared with that of YOLOv8s respectively by 0.3% and 1.8%, and the number of parameters is reduced
by  22.5%.  The  results  show  that  the  sonar  image  target  detection  algorithm  proposed  in  this  paper  improves  the
accuracy and significantly reduces the number of model parameters.

Wang Y,  Wang H H,  Liu  S  D,  et  al.  Small  target  detection  in  sonar  images  with  multilevel  feature  screening  and  task
dynamic alignment[J]. Opto-Electron Eng, 2024, 51(10): 240196; DOI: 10.12086/oee.2024.240196
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