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摘要：针对声呐图像存在的模糊、样本量不足的现象，本文提出一种基于 YOLOv5 的声呐图像目标检测改进算法。

利用几何滤波、垂直翻转等方法，对声呐图像数据集进行数据增强。添加融合注意力机制模块，使算法更好地关注声

呐图像小目标的特征。同时，针对目前大多数目标检测算法运行在云端，无法做到实时性声呐图像检测的问题，本文

利用替换轻量级网络和 NCNN 边端移植技术，同时在颈部网络中采用 GSConv 模块，将算法成功移植到 ZYNQ 平台，

实现声呐图像的嵌入式端实时检测。实验表明，本文提出的算法在降低了 56% 参数量的同时，在 map50 和 map50-
95 上分别提高 2.2% 和 2.5%。改进后的算法性能提升明显，证明所提出的方法在轻量化声呐图像目标检测任务上具

有一定的可行性与有效性。
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Abstract: To address  the  problems  of  blurring  and  insufficient  sample  size  in  sonar  images,  an  improved  sonar
image  target  detection  algorithm  is  proposed  based  on  YOLOv5.  The  algorithm  uses  geometric  filtering,  vertical
flipping, and other methods to enhance the sonar image dataset. The fusion attention mechanism module is added
to make the algorithm better focus on the features of small targets in sonar images. At the same time, in response
to the problem that most target detection algorithms currently run on the cloud and cannot achieve real-time sonar
image detection, this paper uses lightweight network replacement and NCNN edge porting technology. It adopts the
GSConv module in the neck network to successfully transplant the algorithm to the ZYNQ platform, realizing real-
time  detection  of  sonar  images  on  the  embedded  end.  After  experiments,  the  algorithm  proposed  in  this  paper
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reduced  the  parameter  quantity  by  56%,  increasing  map50  and  map50-95  by  2.2% and  2.5%,  respectively.  The
algorithm’s  performance has  significantly  improved,  proving  that  the  method proposed has  certain  feasibility  and
effectiveness in lightweight sonar image target detection tasks.
Keywords: underwater target detection; YOLO; ZYNQ; sonar image; deep learning; lightweight

 
 1   引　言

地球上海洋总面积约为 3.6 亿平方千米，超过地

球表面积的三分之二，海洋资源对于地球上的生命来

说至关重要。21 世纪，人类进入了大规模开发利用

海洋的时期。随着海洋强国战略任务的提出，我们需

要提高对海洋资源的开发以及利用能力，而这需要大

量精确的海洋环境数据，以便进行水下目标定位、水

下目标检测、海底资源探测[1-3] 等任务。

水下目标检测技术是进行水下目标定位与识别的

关键[4]。水下环境复杂多变，对水下数据的传输以及

水下数据的可用性会造成很大影响，水下目标的检测

和识别[5] 具有很大挑战性。如何提高检测和识别的速

率以及准确度、降低水下数据计算以及通信成本、减

小检测模型的参数量和计算量，这些都是亟待攻克的

核心难题。水下目标检测的成像技术有许多种，相较

于光学成像等水下探测技术，声呐成像具有探测距离

远、穿透能力强的特点，声呐能够在复杂多变的水下

环境下稳定成像，因而成为目前主流的水下目标检测

手段[6-7]。由于水声信道的复杂性，以及声波本身传播

的损失和散射等因素，成像声呐直接采集得到的图像

质量不高、分辨率低，存在大量散斑噪声，目标成像

边缘不清晰[8-9]，这也严重影响了声呐图像的后续

处理[10]。

传统的声呐图像目标检测算法包括基于数理统计、

基于数学形态学和基于像素的方法[11]。这些方法存在

检测效果差、检测时间长等问题，需要寻找更优的方

法提高声呐图像的检测准确度以及缩短声呐图像的检

测时间。近几年，在目标检测领域，卷积神经网络取

得了飞速的发展，越来越多的人开始尝试利用深度学

习 的 方 法 来 进 行 水 下 环 境 中 的 目 标 检 测 [12]。

Valdenegro[13] 针对前视声呐图像的水下目标检测任务，

设计了一种卷积神经网络，能够根据特定的阈值，对

区域建议进行目标物的置信度评估，达到了很高的召

回率。通过使用深度卷积神经网络，Williams[14]

设计了一个 10 层卷积神经网络模型，对合成孔径声

呐 (SAS) 图像进行三个二元分类任务 (目标与非目标、

截锥体与岩石、地雷与截断圆锥体)。模型性能较传

统的基于特征的分类方法有了明显的提升，表明了深

度学习在声呐图像目标检测上的巨大优势。Kim[15] 等

将 YOLO 目标检测算法应用于前视声呐图像的目标

检测任务中。实验结果表明，YOLO 算法在离线验证

时速度高达 107.7 FPS，远超过传统的滑动窗口算法

的 0.2 FPS。在真实海洋环境的前视声呐图像中，算

法帧率为 5 FPS，证明了其在声呐图像目标实时检测

方面的可行性。

通过卷积神经网络的逐层卷积、填充、池化等操

作，基于深度学习的目标检测算法，可以从声呐图像

中提取到更深层次的语义信息。虽然基于深度学习的

目标检测算法性能较之传统算法有了显著提高[16-17]，

但由于网络所需参数量大，因而基于深度学习的目标

检测算法大多不能直接部署于嵌入式端，无法达到水

下设备实时进行目标检测的目的[18]。由于声呐图像的

特殊性，声呐图像数据集较少且声呐图像成像质量不

高，如何利用小样本进行深度学习也成了进行声呐图

像检测不可避免的难题[19]。在声呐图像中，细小目标

和细长形状是常见的，但目前的主流算法在对它们进

行定位回归时，检测精度有所不足[20]。

本文针对细长、细小的声呐图像检测精度差的问

题，提出一种基于注意力机制的声呐图像小目标检测

算法，改善检测细长、细小的声呐图像的关键策略。

针对水下设备内存不足以及设备运算能力有限的问题，

设计了一种声呐图像的轻量化检测方法，通过替换轻

量化网络及 NCNN 推理框架压缩移植模型，以及在

颈部网络中采用 GSConv 模块替换传统卷积，来改善

目标检测网络模型参数量太大、计算复杂的问题，使

其可部署于 ZYNQ 嵌入式平台，达到实时检测声呐

图像的目的。

 2   面向声呐图像的轻量化 YOLOv5
目标检测算法

YOLOv5 是一种基于深度学习的单阶段目标检测

算法。相比于 YOLOv4[21]，它在速度与精度都有了显
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著的提升。在目标检测任务中，特别是对小目标的检

测中，表现出优秀的检测效果[22-23]。对比后来提出的

YOLOv7 算法，YOLOv5 的训练和推理速度更快，并

且内存占用也更少。这使得 YOLOv5 在某些应用场

景中更占优势，例如在移动设备或者运行资源有限的

系统中。由于水下声呐图像模糊、噪声大、目标小，

同时嵌入式设备运行内存小，设备运算能力有限的情

况，为了提升声呐图像小目标的检测精度和提高模型

的推理速度并进一步降低网络参数量，本文在

YOLOv5 算法的基础上，设计了一种面向声呐图像的轻

量化 YOLOv5 目标检测网络模型，其结构如图 1 所示。

 2.1  深度可分离卷积

传统的 YOLOv5 算法采用 CSP-Darknet53 作为主

干网络来进行图像特征的提取，虽然在检测效果上有

较高的精度，但在嵌入式平台上，其计算量和内存占

用太大，不适合低运算能力和存储能力的情况[24]。

为了进一步减少参数量和运算量，本文采用深度

可分离卷积[25] 代替原来的卷积模块。深度可分离卷

积包含逐通道卷积和逐点卷积。逐通道卷积用不同的

卷积核对输入的每个通道单独做卷积，而逐点卷积是

用 1×1 的卷积核对逐通道卷积所有通道的输出合并在

一起。其结构如图 2 所示。

对于一个卷积点而言：假设有一个 3×3 大小的卷

积层，输入通道为 16、输出通道为 32。要用 32 个

3×3 大小的卷积核在 16 个通道中分别做卷积，得到

32 个输出通道，参数量为 16×32×3×3=4608 个。

如果应用深度可分离卷积结构块，先用 16 个

3×3 大小的卷积核在 16 个通道上做逐通道卷积，得

到 16 个特征图谱。在融合操作之前，接着用 32 个

1×1 大小的卷积核在这 16 个特征图谱上做逐点卷积，

参数量为 16×3×3+16×32×1×1=656 个。可以看出，深

度可分离卷积的应用可以显著地降低模型的参数量。

 2.2  GSConv
在 YOLOv5 中，Neck 层是位于 Backbone 和 Head

之间的一组卷积层，用于提取特征金字塔。特征金字

塔有助于模型对不同大小和比例的物体进行泛化。
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图 1　轻量化声呐图像 YOLOv5 目标检测网络模型

Fig. 1　Lightweight sonar image YOLOv5 object detection network model
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图 2　深度可分离卷积结构

Fig. 2　Depthwise separable convolution structure
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Neck 层的作用是将不同层次的特征图进行融合，以

提高特征提取的效率和准确性。相较于普通卷积，深

度可分离卷积虽然显著减少了参数量，但其最大缺陷

在于一定程度上忽视了通道之间的关系，产生了信息

割裂。深度可分离卷积对输入通道的内容进行分层处

理，针对每一个通道进行相互分离的卷积操作，最后

依照其输入通道重新合并，虽然在一定程度上降低了

多通道所带来的计算量问题，但是通道间的相关信息

却丢失了。为了有效保留多通道信息，增强提取到的

语义信息，让图像特征更好地表示图像的本质和特

点[26]，本文在 Neck 层采用 GSConv[27] 代替传统卷积，

提高检测模型的精度，同时减少模型的参数量，而不

额外增加计算量 [28]。

GSConv 模块的结构如图 3 所示。设输入和输出

通道数分别为 C1 和 C2。首先经过一个标准卷积，通

道数变为 C2/2，再经过一个深度可分离卷积，通道数

不变，最后将两次卷积的结果进行拼接和混洗。最后

的混洗操作，能够将通道信息进行均匀打乱，增强提

取到的语义信息，加强特征信息的融合，提高图像特

征的表达能力。

GSConv 模块是由标准卷积、深度可分离卷积和

Shuffle 三部分卷积混合而成。该模块对标准卷积所

生成的特征信息通过 Shuffle 混合策略渗透到深度可

分离卷积生成的特征信息的每一模块中，使得该方法

的卷积计算接近于标准卷积的输出，但降低了计算成

本。通过添加深度可分离卷积层和 Shuffle 层，增强

了特征信息的非线性表达能力，使得 GSConv 卷积更

加适用于轻量化的模型检测器。

网络在 Neck 层进行特征融合时，语义信息也会

不断地向下传输，当特征图的高宽和通道数被不断压

缩和扩展时，会导致部分语义信息的丢失，从而影响

到最后的预测。本文在网络的 Neck 层引入 GSConv

模块，使用 GSConv 模块代替标准卷积来进行上采样

和下采样，降低模型的参数量和计算量，并在最大程

度保证采样效果，保证训练精度。

 2.3  融合注意力机制

对于声呐图像存在模糊且小目标物体易被忽略等

现象，研究发现在主干网络中添加注意力机制可以有

效地剔除不相关信息的干扰，更好关注小目标物体的

特征[29-30]。为了提高模型的精度，本文中使用了一种

三维无参注意力机制 SimAM 和卷积块注意力机制

CBAM 相结合的融合注意力机制。

 2.3.1  CBAM注意力机制

在 YOLOv5 算法改进中，常见的是添加 SE

(squeeze-and-excitation) 注意力机制模块 [31]。SE 注意

力机制能够通过自适应地学习通道之间的关系来增强

重要特征的表达能力，但是在声呐图像小目标检测问

题上存在着一些不足。由于声呐图像中的目标尺寸较

小，其空间信息对于检测和定位至关重要，SE 注意

力机制是将特征图压缩为全局描述向量，这会导致空

间信息的丢失，不利于声呐图像小目标检测。因此本

文引入 CBAM 注意力机制[32]，更好地结合通道和空

间注意力，更好地适应小目标的特征表示需求。

卷积块注意力机制 (CBAM)，包括两个子模块：

通道注意力模块 (CAM) 和空间注意力模块 (SAM)。

两个模块具有不同的功能，SAM 可以提取输入图像

的主要特征信息，CAM 可以根据每个特征通道的重

要性设置权重。CBAM 模块结构如图 4 所示。

在通道注意力模块中，将输入的图像分别应用平

均池化和最大池化，输出的特征图通过只有一个隐藏

层的多层感知器 (multi layer perceptron，MLP) 来生成

通道注意力图。再通过元素相加计算通道注意力子模

块。计算公式如下：
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图 3　GSConv 结构图

Fig. 3　GSConv structure diagram
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Mc(F) = σ(MLP(AvgPool(F)) + MLP(MaxPool(F))),
(1)

其中：σ是 Sigmoid 函数； MLP 为多层感知器；

AvgPool(F) 和 MaxPool(F) 分别表示平均池化和最大

池化；MC(F) 为通道注意力模块。

与通道注意力不同，空间注意力子模块为了更好

地检测目标的位置信息，其沿通道轴同时进行平均池

化和最大池化过程，并通过卷积层生成空间注意图。

计算公式如下：
Ms(F′) = σ( f ([AvgPool(F′),MaxPool(F′)])), (2)

其 中 ：F'为 输 入 特 征 图 ； f为 7×7 卷 积 运 算 ；

AvgPool(F') 和 MaxPool(F') 分别表示平均池化和最大

池化；MS(F') 是空间注意力模块。

 2.3.2  SimAM注意力机制

由于声呐图像目标较小，其特征容易被忽略或丢

失，本文在算法的 Head 部分因引入 SimAM 注意力

机制[33]，SimAM 的结构如图 5 所示。在实际声呐图

像检测过程中，即使目标在图像中所占比例较小，依

然可以通过评估每个神经元的重要性，从而提高局部

感知能力以帮助网络更好地捕捉目标的语义特征，提

高精度和成功率；同时，SimAM 机制通过调整特征

图的尺寸和通道权重相互关系，加强相似的特征图之

间的关联性，在不增加模型参数量的前提下，实现模

型的自适应特征选择。

该注意力机制的作用原理是通过能量函数来实现

的，而能量函数的定义与神经科学领域中的空域抑制

现象有关，活跃的神经元会抑制周围信息匮乏神经元

的表现能力。因此，神经元的重要程度可通过能量函

数来表达，最小能量可以通过式 (3) 得到：

e∗t =
4(σ̂2+λ)

(t− µ̂)2+2σ̂2+2λ
, (3)

µ̂ σ̂2

e∗t

其中：t代表输入特征 X的目标神经元， 和 是除 t
外所有神经元计算所得的平均值和方差。对于一个目

标神经元，如果它的输出与其他神经元的输出差异越

大，那么它的能量越低，也就是它的重要性越高，因

而可用 1/ 来表示神经元的重要性。

接着，我们对特征进行增强以特征的表达能力：

X̃ = σ
(

1
E

)
⊙X, (4)

X̃其中： 表示增强后的特征图，是原始特征图 X于

Sigmoid 函数处理后的能量的逐元素乘积，X表示输

入特征的原始图，E表示每个神经元的能量。

本实验将 SimAM 注意力模块放在 Head 网络，

此举可以在不额外增加参数的情况下，通过对空间位

置特征和通道信息的全面评估来对重点神经元进行特

别关注，最终实现在改善网络特征提取能力的同时加

快网络训练速度。
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图 4　CBAM 模块结构图

Fig. 4　CBAM module structure diagram
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 2.4  损失函数设计

因为声呐图像的特点，图像数据集中各类别数量

往往不平衡，导致模型没有很好的泛化能力。本文借

鉴 Focal-Loss 的计算思路，将 YOLOv5 原始的 CIoU
损失函数优化为 Focal-CIoU[34]，更好地处理小目标、

困难样本和类别不平衡问题，提高目标检测的精度和

鲁棒性。它是一种动态缩放的交叉熵损失，可以专注

于难以分类的错误分类样本，其计算公式为

LFocal−CIoU = IoUrLCIoU,r = 0.5. (5)

借助动态缩放因子，可以动态降低训练中那些易

分类样本的权重[35]，从而让模型可以更快地关注那些

复杂样本。对于分类不准确的样本，Focal-CIoU 的损

失没有改变，而对于分类准确的样本，损失会变小[36]。

换言之，增加了不准确分类样本在 Focal-CIoU 中的

权重，提高了分类的鲁棒性。

 3   基于 ZYNQ 的声呐系统设计及目

标检测算法实现

 3.1  基于 ZYNQ 的声呐系统设计系统

为了验证本文所设计的声呐图像目标检测算法的

可行性，设计了一种基于 ZYNQ 的声呐图像检测系

统。本文所设计的声呐图像目标检测系统分为 PL 端

和 PS 端两个部分，系统设计图如图 6 所示。PL 端主

要包括 Xilinx Artix-7 系列 FPGA，PS 端则主要两个

ARM Cortex A9 处理器组成。

本文所设计的声呐系统工作流程如图 7 所示，主

要包括两部分： PL 端产生 PWM 信号上传到发射驱

动模块，该模块通过升压激励发射换能器。接收换能

器接收目标的反射和散射回波信号，经过滤波、放大

等信号调理后，将信号传输至 AD 进行采集。随后，

系统对接收到的数据进行 DFT 处理，并将处理结果

上传至波束形成模块。PL 端通过波束形成算法每两

秒约生成 40 张图，根据式 (6) 计算每对图片的均方

差 (MSE)，然后根据均方差的值选择差异最大的两张

图传至 DDR；PS 端每次从 DDR 中读取两张声呐图

像，PS 端的两个 CPU 利用转换好的模型同时进行声

呐图像的实时目标检测。

MS E =
1

mn

∑m−1

i=0

∑n−1

j=0

(
I1

[
i, j

]− I2
[
i, j

])2
, (6)

I1
[
i, j

]
I2

[
i, j

]
(i, j)

其中：m和 n分别是图像的高度和宽度。 和

分别是两个图像在像素位置 处的灰度值。
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图 6　声呐系统结构图

Fig. 6　Diagram of the sonar system
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图 7　声呐系统工作流程图

Fig. 7　Sonar system workflow diagram
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 3.2  ZYNQ 端目标检测算法部署

PC 端所训练出的深度学习参数往往保存在指定

的模型中，并不能应用在所有硬件平台，模型移植

ZYNQ 端首先需要经过参数提取与格式转换。如图 8

所示为本文算法部署到 ZYNQ 端的原理图，深度学

习的算法模型可基于 NCNN 框架实现高效快速的前

向推理计算。声呐图像目标检测算法成功部署到

ZYNQ 端，首先需要将 Pytorch 所训练的 pt 模型文件

转化为开放神经网络交换模型 (open neural  network

exchange, ONNX)，并检查模型是否错误；使用 onnx-

simplifier 优化 ONNX 模型，以提升模型的推理速度；

随 后 通过 onnx2ncnn 工 具 将 ONNX 模 型 转 化 为

NCNN 模型，并利用 ncnnoptimize 工具对模型进行量

化操作。

分别在 GPU 2080Ti、X86 CPU 和 ZYNQ7020 三

个平台上进行实验，以确定本文所设计的模型在不同

平台上的计算量、内存占用、推理率、运行功耗和单

位功耗帧速率指标，所得的实验结果如表 1 所示。

将模型移植到 ZYNQ 平台时，通过 ncnnoptimize

操作将卷积层替换为内积层，并删除部分无用的连接，

减少了部分模型的计算量。更改的检测流程，使得双

核 CPU 更好的利用，提高了推理速度，减少了系统

内存的占用，同时也由于 ZYNQ7020 平台低功耗设

计和 SoC 架构，使得内存占用远远优于其他平台。

对比模型的推理率，显然，2080Ti 的推断率是最好的，

然而功耗也异常高。本研究所使用的 ZYNQ7020 平

台获得了高达 0.162 FPS/W 的优异性能，从而验证了

所设计的声呐系统比其他平台具有综合优势。

 4   实验结果与分析

 4.1  声呐图像数据集

本文采用的数据集是使用 ARIS Explorer 3000 声

呐在水箱和转盘中用前视声呐捕获的海洋废弃物数

据 vPropeller、Shampoo-bottle、Standing-bottle、Tire、
Valve、Wall)，共有 1868 张图片。本文测试集按总数

据 0.1 的比例划分，训练集共 1718 张，测试集共

150 张。数据集每个类别的分类如图 9 所示。

声呐图像目标检测神经网络的训练，通常需要大

量的水下数据支持。由于声呐图像受到设备、成本、

环境等各种因素的限制，导致声呐图像数据集的图片

数量短缺。本文采用数据增强的方法，对原始的训练

集图片进行上下翻转、几何滤波等操作，将原始的训

练集图片数量扩大了三倍，使其更好进行声呐图像上

的卷积神经网络训练。扩充后训练集和验证集分别包

含 5154 张和 150 张图片，训练集图像数据增强的结

果如图 10 所示。

 4.2  目标检测算法性能

 4.2.1  对比实验

为了进一步验证本文所提出的算法在声呐图像目

标检测的优势，将本文算法与其他常见目标检测算法

进行了对比，对比实验结果如表 2 所示。

从实验结果可以看出，本文所提出的算法在

Map50 指标上高于其他算法，在模型参数量上也优于

其他算法。本文算法在检测精度和模型大小上均具有

出色的能力，更能适应嵌入式端声呐图像目标检测

任务。

为了比较本文算法与其他算法在不同类别上的实

 

表 1　不同设备运行结果

Table 1　Running results of different equipments

Equipment FLOPs/G Memory footprint/MB Frame rate/FPS Power/W Frame rate/power/(FPS/W)

GPU 6.0 1401 36.4 250 0.146

CPU 6.0 2103 8.8 65 0.135

ZYNQ7020 5.8 90 0.6 3.7 0.162

 

.pt .onnx simplifier.onnx .bin .param opt.bin opt.param

Onnx-
simplifier

Export Convert Ncnnoptimize

图 8　模型转换流程

Fig. 8　Model conversion process
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际检验效果，对数据集上的测试结果进行了可视化展

示，比较结果如图 11 所示。

从图中可以看出，本文算法的检测框图与实际标

注文件的目标最为紧密，而且在各类别的检测情况中，

错检、漏检的现象都要优于其他算法。并且，本文算

法在 Can 和 Drink-carton 这些小目标类别上的检测效

果优于其他算法，更好地关注了声呐图像细小目标的

特征。

 4.2.2  消融实验

为了直观地观察不同的改进模块对声呐图像检测

模型检测性能的影响，本节采用消融实验进行验证。

具体而言，在原有的 YOLOv5s 模型中分别进行加入

SimAM、CBAM、混合注意力机制、改进的损失函数、

替换主干网络的卷积为深度可分离卷积以及替换颈部

网络的卷积为 GSConv 来保证在相同数据集、相同训

练轮次下检测效果的比较。

实验结果如表 3 所示。当分别加入 SimAM 和

CBAM 时，Map50 和 Map50-95 均有所提高。将混合

注意力机制加入到网络后，Map50 和 Map50-95 均比

单独添加要高，提高了目标检测的精度指标。当使用

了改进的损失函数后，Map50 和 Map50-95 有了显著

提高。当替换了 YOLOv5s 的主干网络的卷积为深度

可分离卷积以及替换颈部网络的卷积模块后，模型的

参数量大大减少，Map50 和 Map50-95 也有了提高。

当同时应用上述改进模块集成生成最终目标检测模型

时，Map50 和 Map50-95 分别达到 0.934 和 0.708，检

测精度达到最高。

 4.2.3  经典数据集对比实验

为证明改进模型也同样适用于其它图像的目标检

测，本文补充了对于经典数据集 VOC2007 的检测结

果，将 YOLOv5s 和本文算法进行对比实验，结果如

表 4 所示。

实验结果表明，在经典数据集上，本文算法相较

于 YOLOv5s 算法，本文算法的 Map50 提升不足 1%，

远不如声呐数据集上提升明显，且 Map50-95 由于更

多关注小目标特征反而有所下降，证明了本文所改进

模型在声呐图像目标检测上的有效性。

 5   结　论

本文针对声呐图像背景噪声大、小目标检测精度

低等问题，设计了一种面向声呐图像的轻量化

YOLOv5 目标检测算法。首先利用替换主干网络为轻

 

表 2　对比试验

Table 2　Comparative experiments

Algorithm Map50 Params(M)

YOLOv5s 0.912 7.2

EfficientDet 0.834 3.9

YOLOv7 0.890 37

Faster-RCNN 0.896 25.6

SSD 0.912 51

This paper 0.933 3.2
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图 9　数据集中的图片数量分布

Fig. 9　Distribution of the number of images in the dataset
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图 10　数据增强图像

Fig. 10　Data-enhanced images
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表 3　消融实验

Table 3　Ablation experiments

Algorithm Precision Recall Map50 Map50-95 Params(M)

YOLOv5s 0.896 0.905 0.912 0.685 7.2

YOLOv5s+SimAM 0.892 0.911 0.922 0.700 7.0

YOLOv5s+CBAM 0.896 0.927 0.918 0.697 7.1

YOLOv5s+SimAM+CBAM 0.892 0.912 0.925 0.701 7.1

YOLOv5s+Focal-CIOU 0.899 0.891 0.930 0.700 7.2

YOLOv5s+DWConv 0.880 0.911 0.919 0.694 3.6

YOLOv5s+GSConv 0.897 0.906 0.923 0.699 6.2

This paper 0.907 0.894 0.933 0.712 3.2
 

表 4　经典数据集对比实验

Table 4　Comparison experiment of classic datasets

Algorithm Precision Recall Map50 Map50-95

YOLOv5s 0.678 0.53 0.583 0.353

This paper 0.661 0.519 0.59 0.339

 

Original label YOLOv5 YOLOv7EfficientDet SSDFaster-RCNN This paper

a

b

c

d

e

图 11　不同算法图像检测结果对比图

Fig. 11　Different algorithm image detection result comparison
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量级网络，大大降低了模型的运算量，然后利用融合

注意力机制和改进损失函数的方法，更好地提取小目

标特征，提升模型的检测精度，最后利用 NCNN 前

向推理框架，将训练好的模型成功部署到 ZYNQ 端，

实现了声呐图像的实时检测。实验证明，本文所提出

的方法在声呐图像小目标检测任务中具有较高的检测

准确度，可应用到水下声呐图像实时检测任务中。
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Lightweight YOLOv5 sonar image object detection
algorithm and implementation based on ZYNQ
Zhao Dongdong1, Xie Dunhan1, Chen Peng1*, Liang Ronghua1, Shen Yi1, Guo Xinxin2

Overview: In the 21st century, mankind has entered a period of large-scale development and utilization of the ocean.
With the strategic mission of becoming a maritime power, we need to improve our ability to develop and utilize marine
resources,  which requires  a  large  amount  of  accurate  marine  environment  data  to  carry  out  tasks  such as  underwater
target detection and seabed resource detection. Underwater target detection technology is crucial for underwater target
positioning  and  underwater  resource  exploration.  Underwater  target  detection  can  be  achieved  through  different
imaging technologies, but sonar is currently the most commonly used detection method because it can operate reliably
in low visibility conditions. Due to the complexity of underwater acoustic channels, as well as the loss and scattering of
sound waves themselves, the image quality and resolution obtained by imaging sonar are low, accompanied by a large
amount of speckle noise and unclear edges, which also seriously affects the follow-up of sonar images. Currently, most
sonar  image  target  detection  algorithms  run  on  the  cloud  and  cannot  achieve  real-time  sonar  image  detection.  This
paper  proposes  a  lightweight  YOLOv5  sonar  image  target  detection  algorithm  based  on  ZYNQ  to  achieve  real-time
detection of small  target images on the embedded side of sonar equipment.  First,  geometric filtering,  vertical  flipping,
and  other  methods  are  used  to  perform  data  enhancement  on  the  sonar  image  dataset,  adding  a  fusion  attention
mechanism module allows the algorithm to better focus on the characteristics of small  targets in sonar images.  At the
same time,  in order to solve the problem that most target  detection algorithms currently run in the cloud and cannot
achieve  real-time  sonar  image  detection,  this  paper  uses  replacement  lightweight  networks  and  NCNN  edge-end
transplantation  technology,  and  uses  the  GSConv  module  in  the  neck  network  to  convert  the  algorithm  successfully
ported  to  ZYNQ  platform.  The  sonar  image  detection  system  is  independently  designed.  The  PL  side  uses  the  wave
velocity formation algorithm to generate images, and the PS side realizes the embedded side real-time detection of sonar
images. After experiments, the algorithm proposed in this article reduced the calculation amount by 56%, while map50
and  map50-95  increased  by  2.2% and  2.5%,  respectively.  The  performance  of  the  improved  algorithm  has  been
significantly  improved,  proving  that  the  method  proposed  in  this  article  has  certain  feasibility  and  effectiveness  in
lightweight sonar image target detection tasks.

Zhao  D  D,  Xie  D  H,  Chen  P,  et  al.  Lightweight  YOLOv5  sonar  image  object  detection  algorithm  and  implementation
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