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摘要：针对现有侧扫描声呐图像分类网络因高质量侧扫描声呐训练样本严重不足，导致对独立于训练样本以外的特定目

标分类任务效果不佳的问题。本文提出一种基于特征削弱和图像块的高质量伪侧扫描声呐图像生成方法。首先，构建

针对光学内容图像颜色、纹理等与声学图像非关联信息的特征削弱模块，通过淡化光学内容图像特定领域的特征，实现

伪图像目标特征与声学图像特征更加相似的目的；其次，提出一种基于图像块的风格迁移伪图像生成方法，实现光学内

容特征与声学风格特征的有效融合，生成兼具光学内容特征的原始伪侧扫描声呐图像；最终，引入快速引导滤波模块，对

原始伪侧扫描声呐图像做增强引导，生成更接近真实水声成像环境的高质量伪侧扫描声呐图像。然后，利用大量生成的

高质量伪图像扩充分类网络的训练样本，提升对真实水下环境中侧扫描声呐图像分类任务的准确率。对比实验结果表

明，本文方法各项风格化评价指标平均值均表现最优，相较次优方法，风格损失、LPIPS、内容损失、SSIM 四项指标的平

均值分别获得了 31. 60%，3. 52%，15. 18%，17. 55% 的性能增益。在灰度 KLSG 数据集上，分类任务的全局精度和平均

精度分别达到 86. 35% 和 78. 54%。
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Abstract： The existing side-scan sonar （SSS） image classification network faced a serious issue.  It suf⁃
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fered from a shortage of high-quality SSS training samples.  This led to poor performance in classifying spe⁃
cific targets outside the training data.  A high-quality pseudo side-scan sonar image generation method was 
proposed based on feature weakening and image patches.  Firstly， a feature weakening module was de⁃
signed to suppress irrelevant optical content features， such as color and texture.  By weakening specific do⁃
main features in optical images， it helped adjust pseudo-image target features.  This made them resemble 
acoustic image features more closely.  Secondly， an image patch-based style transfer pseudo-image genera⁃
tion method was proposed.  This method achieved effective fusion of optical content and acoustic style fea⁃
tures.  It generated original pseudo-SSS images with optical content features.  Finally， a fast guided filter⁃
ing module was introduced.  It enhanced and guided the original pseudo SSS images， which generated 
high-quality pseudo-SSS images closer to the real underwater acoustic imaging environment.  Then， a 
large number of high-quality pseudo images were generated.  These images expanded the training samples 
of the classification network.  This improved the accuracy of SSS image classification tasks in real underwa⁃
ter environments.  The results of comparative experiments are presented.  The proposed method achieves 
the best average values across various stylization evaluation indicators.  Compared with suboptimal meth⁃
ods， the proposed method achieved significant performance gains.  The average values of style loss， 
LPIPS， content loss， and SSIM improved by 31. 60%， 3. 52%， 15. 18%， and 17. 55%， respectively.  
On the grayscale KLSG dataset， the classification task achieved a global accuracy of 86. 35%.  The aver⁃
age accuracy reached 78. 54%.
Key words： side-scan sonar image； feature weakening； style transfer； image generation； zero-shot image 

classification

1 引  言

近年来，基于侧扫描声呐（Side-Scan Sonar，
SSS）图像的水下探测技术在多个领域得到了推

广和应用并取得了出色的成果［1］。然而，水下声

呐系统因其所用设备的特殊性，在作业时需配备

经验丰富的专业技术操作员，且船只和装备必须

经过特殊筛选，这导致数据采集的成本高昂且耗

时［2］。一些水下声呐应用涉及国家安防等敏感信

息［3］，数据采集过程受到了严格管制，使得可用的

数据集相对稀缺。虽然深度学习在 SSS 图像分

类方面取得了值得称道的成果，但获取此类数据

的挑战以及现有数据集的有限可用性仍然是紧

迫的问题［4］。由于水下环境复杂存在各种噪声，

使得侧扫描声呐图像不仅具有高噪声、低分辨率

等［5］特点，且与水下光学图像一样具有失真严重、

细节模糊［6-7］等问题，这对提取目标的显著特征造

成困难，不利于目标分类。

受用于光学图像的样本增强方法［8］的启发，

一些学者探索了水下目标识别中 SSS 目标图像

的样本增强方法。Ma 等［9］采用裁剪、旋转、调整

对比度等传统方法进行数据集扩充，并以此生成

对抗性示例以欺骗分类器，进而提高分类精度。

Gao 等［10］通过结合随机旋转、添加噪声、翻转和

亮度调整来生成新图像，以满足深度学习对数据

量以及海底环境的多样性的要求。Xie 等［11］采用

先进的分类模型，虽实现了较高的 SSS 声呐目标

分类精度，但采用了基础的数据增强方法，未能

有效解决因样本数据不足、多样性差而造成的性

能限制。因此，仅使用基础的图像变换方法来扩

充样本数据集，会造成实验样本缺乏足够的代表

性，尽管实现了较高的分类精度，但限制了模型

的泛化能力，无法对测试数据以外的样本类别进

行分类。

由于海底目标的多样性和复杂性，SSS 图像

数据的采集操作繁琐，耗时且成本高［12］。水下目

标识别迫切需要一种能够对没有预先存在的样

本可供模型训练的 SSS 图像分类方案［13］。因此，

图像生成方法成为重要的解决途径。Li 等［14］提

出一种基于 ZSL-SSS 风格迁移网络，在风格图像

的指导下利用光学图像生成伪声呐图像。由于

该方法存在不稳定特性，导致伪图像存在失真现
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象，降低了分类效果。Li等［15］提出一种无需预训

练的图像特征迁移方法，通过白化和着色操作匹

配内容与风格特征，提升风格化图像的迁移效

果，但生成图像存在渲染不充分的问题。Li等［16］

提出一种照片级风格迁移方法，通过风格化和平

滑两个步骤，能够实现无伪影的真实感风格迁

移。Yao 等［17］通过自注意力机制和多尺度风格

交换协调空间注意分布，实现了细节层次丰富的

风格化效果。Deng 等［18］通过特征对齐和自适应

融合实现风格迁移，在保持时间连贯性的同时精

准传递艺术风格，但生成的风格化图像存在不同

程度的失真。An 等［19］通过可逆神经流和无偏特

征传输模块防止风格迁移中的内容泄漏，确保在

风格化过程不破坏原始图像内容结构。 Chen
等［20］通过内部统计与外部数据集学习相结合和

引入双重对比损失优化风格化网络，有效解决了

生成图像的伪影问题。Huang 等［21］提出一种实

时任意风格迁移方法，通过自适应实例归一化对

齐内容与风格特征统计量，能够支持任意风格的

转移，为声呐数据的扩充提供了理论支持。Na⁃
tarajan 等［22］结合扩散模型与大型语言模型的合

成声呐框架，通过文本引导的多模态学习机制实

现了多样化声呐图像的生成。Li 等［23］提出两步

迁移方法，先获取光学渲染图像，再通过改进

UA-CycleGAN 合成高质量声呐数据。Bai 等［24］

提出了一种能够产生与缺失类别相对应的伪

SSS 图像的全局上下文外部注意力网络，该方法

实现了较高的分类准确率，但其伪图像存在目标

纹理特征过于突出的现象。虽然这些基于注意

力机制的图像生成模型对 SSS 图像分类效果有

所增益，仅是通过扩充训练样本的数量来提高分

类识别训练精度，并未真正考虑到伪样本与真实

SSS 图像在目标纹理、颜色、轮廓等结构特征上

的相关性，且还具有不合理的局部输出和伪

像［25］。本方法能参考真实 SSS 图像对内容图像

的目标纹理、颜色等特征进行削弱，使生成的伪

图像与真实 SSS 图像更加相似。

根据对 SSS 图像与光学图像的研究，虽然二

者成像原理和艺术风格不同，但两种图像在部分

区域的特征有相同之处。因此，任何可见的特定

类别，都可以光学图像为内容数据集，任意风格

的真实 SSS 图像为风格数据集作为输入来生成

伪 SSS 图像。将生成图像作为训练样本来训练

深度神经网络，将零样本学习问题转换成传统的

监督学习问题［24］。

为了生成高质量的伪图像，实现精准的 SSS
图像分类，本文提出一种伪 SSS 图像生成网络方

法，该方法包括内容图像特定领域特征削弱模块

（Specific Domain Feature Weakening Module for 
Content Images，SDFWMCI）、基于图像块的风

格 迁 移 伪 图 像 生 成 方 法（Image Patch-based 
Style Transfer Pseudo-image Generation Method，
IPSTPG）、快速引导滤波增强模块（Fast Guided 
Filtering Enhancement Module，FGFE）。该方法

能有效缓解 SSS 图像分类样本不足的困境，实现

高精度目标分类。

2 利用伪图像生成的 SSS 图像分类

根据光学样本增强研究和风格迁移的设计

初衷，本研究认为生成伪图像可有效解决 SSS 图

像样本不足的难题。本文设计了一种基于伪图

像生成的 SSS 图像分类方法。如图 1 所示，本文

的伪图像生成模型与 AdaIN［21］和 MCC［18］模型生

成图像的对比图，本文方法的伪图像目标不具有

目标本身的颜色和详细结构纹理的干扰，同时模

拟了水下噪声阴影的分布，这与真实 SSS 图像的

风格相似。AdaIN 直接在全局范围内调整内容

特征的二阶统计量，但内容细节丢失，导致风格

化图像混乱。MCC 采用自关注变换公式提取信

道相关特征，但非线性操作的缺乏限制了网络输

出的最大值，导致不适当的颜色和阴影，与声学

成像的特征不相符。当生成的伪图像与真实

图 1　伪图像生成结果及对比

Fig. 1　Pseudo image generation results and comparison
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SSS 图像的差异越小，可利用从伪图像中学习到

的知识来精确地进行 SSS 图像分类的效果越好。

本文提出的利用伪图像生成的精准侧扫描

声呐图像分类方法，算法实现分为 4 个步骤：（1）
获取特征削弱后的光学内容图像；（2）将光学图

像和 SSS 风格图像分割成图像块，并经过各自的

编码器处理后，运用多层解码器对内容图像块进

行声呐图像风格化处理。最后使用 CNN 解码器

来获得初始伪 SSS 图像；（3）每个初始伪图像通

过引导增强生成高质量伪图像；（4）利用伪图像

训练分类模型，并使用真实 SSS 图像进行分类验

证。总体框架如图 2 所示。

2. 1　内容图像特定领域特征削弱模块设计

SSS 图像与传统光学图像相比在像素分布和

图像纹理等特征方面存在较大差异。研究发现，

目标在经过侧扫描声呐仪器成像后发生了改变，

但与对应的光学图像相比，SSS 成像物体的轮廓

特征基本保持不变。本研究选择将这一不会变动

的轮廓特征定义为不变领域特征，将颜色、像素等

纹理特征定义为特定领域特征。在保持轮廓特征

不变的情况下，将光学图像作为内容源域，真实

SSS 图像作为目标域，实现特征削弱。其具体过

程分为 6 个步骤：（1）使用预训练的自编码器提取

输入图像特征，使用反池化替换原上采样；（2）对

光学内容图像进行编码，获得深度特征，采用白化

变换去除内容图像的风格信息，保留全局内容结

构；（3）使用 Haar 小波对白化后的深度特征进行

分解；（4）在白化的深度特征上加入噪声，削弱输

出解码器的能力；（5）在解码器的不同层级使用上

采样和反池化；（6）利用像素重建损失和特征损失

重构输入图像。通过公式描述：

yp = f ( s (e ( xj )) )，xj ∈ X oc，X ss， （1）

其中：xj 是削弱模块的输入；e (⋅)为特征提取网络；

s ( ⋅ )是负责特征分离的函数；f ( ∗ )是实现深度特

征与预测之间映射的分类器。X oc 为光学图像的

实例集，X ss 表示 SSS 图像的实例集。在训练阶

图 2　本文方法的网络架构图

Fig. 2　Network architecture diagram of this method

2633



第  33 卷光学  精密工程

段，首先预训练自编码器，在编码器 -解码器训练

过程中利用像素重建损失［26］和特征损失［27］对输

入图像重新构建。

LR ( ω )= ‖xR - xi‖ 2
2 + λ‖e ( xR )- e ( xi )‖ 2

2，（2）
其中：xR 表示重构输出，xi 表示输入图像；e ( x )是
提取图像深度特征的编码器；λ 表示权重参数。

特征削弱任务在自编码器网络训练完成后开始，

使用预训练的自编码器提取输入的内容图像特

征，且不再使用 ‖e ( xR )- e ( xi )‖ 2
2 来约束输出特

征。当 foc 已知时，需对 foc 减去其均值向量m oc 进

行中心化操作，然后进行如公式（3）白化变换。

f ̂ oc = E ocD
- 1

2
oc E T

oc foc， （3）
其中：D oc 是以特征值为 foc f T

oc 的协方差矩阵的对

角矩阵，E oc 是相对应于特征向量的正交矩阵。f ̂ oc

表示白化的内容图像特征，foc 是内容图像深度特

征。其次，通过着色变换将编码器从风格图像中

提取的风格特征与白化的内容特征融合，用公式

（4）表达：

f ̂ cs = E ssD
1
2
ssE T

ss f ̂ oc， （4）
其中：f ̂ cs 表示着色特征，D ss 是以特征值为 fss f T

ss 的

协方差矩阵的对角矩阵，E ss 是相对应于特征向量

的正交矩阵，fss 是风格图像深度特征。最后将合

并的深度特征 f ̂ cs 由解码器解码，重构出图像 xR。

在本次任务中，当仅保留轮廓特征时，风格转

换效率可以提高。若直接用该白化变换作为特征

削弱网络，重构出的图像仍有残留的风格特征以

及部分颜色，如图 3（b）所示。为了去除多余的特

征，本文对白化的深度特征进行小波变换分解，分

解后可以得到低频分量和高频分量。在解码器的

不同深度层级交替使用上采样和反池化操作。同

时采用最近邻插值对二者长度进行修复，并通过

解码器重构高低频特征图。真实的 SSS图像细节

是不够丰富的，但从图 3（c）中可知，解码重建后的

低频特征图像颜色和纹理非常清晰（彩图见期刊

电子版），细节过于丰富，会影响生成图像的质量，

这并非本研究所需要的。本文提出了使用随机噪

声代替部分非极大值的上采样方法，该方法是通

过反池化层实现的，并非将每个非极大值都为零。

如图 3（d）所示，解码后高频特征已削弱绝大部分

的风格特征以及颜色，保留了图像的主要结构，同

时得到了较好的白化效果。

虽使用反池化层能够较好保留原图结构信

息，也会还原输入图像中的纹理细节。为解决这

个问题，本文在适当的位置使用上采样层，上采

样层以忽略活性位置的方式扩大了特征图，这可

能会破坏特征信息的传输，这正是本文需要的。

上采样层和反池化层的操作过程如图 4 所示。本

文的编码器部分借鉴了 PhotoWCT 方法［16］中的

设计，对于编码器来说，浅层通常会提取局部细

节纹理和颜色特征，深层则提取更抽象的信息，

如轮廓和大小。对于与解码器对称的编码器，浅

层通常重构抽象的全局轮廓特征，而较深层则重

构细节纹理和颜色特征。因此在解码器设计上，

本文针对纹理信息抑制任务在解码器结构进行

了改进，采用“浅层采用反池化层、深层使用上采

样层”的策略，在保持主要轮廓还原能力的前提

下，尽可能削弱纹理。本文的内容图像特定领域

特征削弱模块结构如图 5 所示。

图 3　深度特征解码重建结果

Fig. 3　Depth feature decoding and reconstruction results

图 4　上采样和反池化层的操作

Fig. 4　Operation of upsampling and unpooling layers
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2. 2　基于图像块的风格迁移伪图像生成方法

设计

本文采用风格迁移方法生成伪图像。首先

将光学内容图像和侧扫描声呐风格图像分割成

若干图像块，并通过线性投影得到内容和风格图

像块的序列。将设置了语义内容自适应位置编

码模块（Semantic Content-adaptive Positional En⁃
coding module，SCPE）的内容图像块序列输送到

内容图像编码器，将风格图像块序列输送到风格

图像编码器。两种图像块序列分别经过各自编

码器编码处理后，运用多层解码器对内容图像块

序列进行声呐图像风格化处理。最后使用解码

器来获得伪 SSS 图像。基于图像块的伪图像生

成模型结构图，如图 6（b）所示。

在二维条件下，像素 ( xj，yj )和像素 ( xl，yl )两

个位置的图像块之间存在的相对位置关系为：

P ( xj，yj )T P ( xl，yl )=

∑
k = 0

( d/4 )- 1

[ ]cos ( )wk ( xl - xj ) + cos ( )wk ( yl - yj ) ，

（5）

其中：设置 w k = ( 1/10 000 )2k/128，d = 512。

图 5　特征削弱方法的结构图

Fig. 5　Structure diagram of feature reduction method

图 6　伪图像生成模型结构图

Fig. 6　Structure of the pseudo image generation model
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本文采用 d (⋅，⋅)表示两个图像块之间的空间

距离。如图 7 所示为语义内容自适应位置编码模

块示意图。在风格迁移中最好的结果就是相似

的内容图像块风格化的效果也应该相似，即图 7
左边红色图像块分别于绿色、蓝色图像块之间风

格化的效果相似（彩图见期刊电子版）。本文提

出了语义内容自适应位置编码模块，来适应图像

大小的调整。 SCPE 与传统的位置编码不同，

SCPE 是以图像的语义内容为条件。调整图像的

大小不会影响两个图像块之间的空间关系。

将图像块 ( x，y )的 SCPE 记作 PSC ( x，y )：
PL = F pos ( AvgPooln × n ( φ ) )， （6）

PSC ( x，y )= ∑
e = 0

N

∑
f = 0

N

( aef PL ( xe，yf ) )， （7）

其中：AvgPooln × n 表示平均池化，F pos 表示位置编

码函数，PL 是图像块序列 φ 的可学习位置编码，

a ef 表示插值权重，N 为相邻的图像块数。

生成网络有两个 transformer 编码器进行特

征编码，用于图像块序列的领域转换。输入内容

图 像 块 序 列 Z oc = { φ oc1 + PSC1，φ oc2 + PSC2，…， 
φ ocL + PSC L }，并将该图像块序列送入内容编码

器。将输入的图像块序列进行编码，将其转换为

查询（Q）、键（K）和值（V），编码操作后的内容图

像块序列 T oc：

T ′oc = FMSA (Q，K，V )+ Q， （8）
T oc = FFFN ( T ′oc )+ T ′oc， （9）

其中，FFFN ( T ′oc )= max ( 0，T ′ocW 1 + b1 )W 2 + b2。

输 入 风 格 图 像 块 序 列 Zss = { φ ss1，φ ss2，…， 
φ ssL }，以相同的操作使其被编码成风格图像块序

列 T ss，但与内容图像块序列 T oc 不同的是该序列

没有应用位置编码操作。解码器是以风格图像

块序列 T ss 为根基，对内容图像块序列 T oc 进行回

归式的解码操作，每个元素能够逐步捕捉并适应

风格序列 T ss 的特征。图 6（a）为 transformer 解码

器层的结构图。本次使用的回归式解码是对图

像块序列采用一次性全部输入的方式进行预测

输出。解码器的输出 G 的计算过程：

G ″= FMSA (Q，K，V )+ Q， （10）
G ′= FMSA ( G ″+ PSC，K，V )+ G ″， （11）

G = FFFN ( G ′)+ G ′， （12）
其中：运用图像块序列 T oc 生成查询 Q，通过风格

图像块序列 T ss 生成键 K、值 V。Transformer 的
输出为（HW/64）×C 的形状，本研究没有直接进

行上采样来构建最终结果，最后，采用三层的

CNN 解码器来优化图像块序列输出结果。在每

一层中，使用了能够扩大规模的操作（包括 3×
3Conv+ReLU+2×Upsample）。最终，可以得

到 H×W×3 的 最 终 结 果 。 如 图 8 所 示 ，采 用

Transformer 解码器输出结果存在细节模糊伪影

等不足，经 CNN 解码器改进后输出的初始伪图

像具有更加清晰地目标边缘轮廓。

为了使生成图像能够更好地兼具原目标的

结构和声呐风格特征。本文引入了两种感知损

失，即内容损失和风格损失［19，21］。内容损失 L c 的

计算过程：

L c = 1
N l

∑
j = 0

Nl

 ϕj ( IP )- ϕj ( IOC )
2
， （13）

其中：ϕj (⋅)为在第 j层提取的特征，N l 表示层数，IP

表示初始伪图像。

风格损失 L s 的计算过程：

图 7　语义内容自适应位置编码模块示意图

Fig. 7　Schematic diagram of semantic content-adaptive 
positional encoding module

图 8　IPSTPG 网络优化后输出及引导增强结果图

Fig. 8　Output and guidance enhancement results after IP⁃
STPG network optimization
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L s = 1
N l

∑
j = 0

Nl

 α ( ϕj ( IP )- ϕj ( ISS ) )
2
+

 β ( )ϕj ( IP )- ϕj ( ISS )
2
， （14）

其中：α (⋅) 表示提取特征的均值，β ( ⋅ )对应提取

特征的方差。

此外，本文还引入了身份损失［28］来生成更加

自然、和谐的内容和风格表达。分别将一对相同

的风格图像 ISS 或内容图像 IOC 作为 IPSTPG 网络

的输入，可以得到图像 IPS 或图像 IPC。身份损失

计算示意图，如图 9 所示。由于使用相同的图像

作为输入，身份损失使模型能够专注于保留图像

本身的内容结构，而不仅仅是风格转换。因此，

无论是来自光学图像的结构，还是来自声学图像

的风格特征，都可以得到更有效地保留。

L id1 = ‖IPC - IOC‖ 2 + ‖IPS - ISS‖ 2， （15）

L id2 = 1
N l

∑
j = 0

Nl

 ϕj ( IPC )- ϕj ( IOC )
2
+

 ϕj ( IPS )- ϕj ( ISS )
2
. （16）

IPSTPG 的总损失 L：

L= λc L c + λs L s + λid1 L id1 + λid2 L id2， （17）
其中：λc，λs，λid1，λid2 是用于平衡各类损失的权重

参数。

2. 3　快速引导滤波增强模块设计

由于本文加入了随机噪声来削弱内容图像

特征，同时借助该噪声模拟水下噪声环境。噪声

对生成图像的影响是不可回避的，且会降低生成

图像的视觉效果。生成的伪图像获得干净的可

参考真实图像是颇具难度或者不可信的，因此无

法使用干净图像作为目标对噪声图像进行增强

操作。本文引入了一种快速引导滤波增强模块，

能够平衡生成图像中噪声。

快速引导滤波包含引导图像 Ig（表示需要增

强的初始伪 SSS 图像本身），滤波输入图像 IP，滤

波输出图像的局部线性模型 q［29-30］。引导滤波器

及其核的定义如式（18）：

qj = al Igj + bl，∀j ∈ ωl， （18）
其中：j 表示像素在引导滤波器中的索引，ω 表示

半径为 r 的局部窗口，l 表示窗口 ω 的索引。al，bl

表示窗口 ωl 中的线性系数。在给定图像 IP 输入

的条件下，由上式（18）可以得到：

al =

1
|ω| ∑j ∈ ωl

Igj Ipj - μl
-
Ipl

σ 2
l + ε

， （19）

bl =-Ipl - al μl， （20）
其中：σl，μl 为引导图像 Ig 在窗口 l 中的均值、方

差，ε 表示与平滑程度相关的正则化参数。输出 q

表达式：

qj = 1
|ω| ∑

l：j ∈ ωl

( al Ipj + bl )=-
aj Igj +-

bj， （21）

其中：
-
aj，
-
bj 表示所有窗口的平均系数，且窗口是

以 j 为中心。当方差较小时，且引导图为输入图

像本身，则输出图像为进行滤波处理后的图像，

实现滤波效果。当方差较大时，实现保边效果。

然而，传统的引导滤波器依赖引导图像，在

去噪时无法实现快速计算。在快速引导滤波中

通过在图像上计算线性系数，再进行上采样恢复

原 始 分 辨 率 ，可 将 计 算 复 杂 度 从 O ( E ) 降 至

O ( E/s2 )，s 表示下采样比例，E 表示像素数量。

过大的下采样比例 s 会造成系数估计的偏差累

积，从而影响最终输出图像的边缘对齐精度与局

部一致性。当 s 较大时，为了抵消下采样带来的

精度损失，往往需要减小正则化参数 ε 或增大局

部窗口半径 r以稳定局部细节；半径 r决定了图像

中每个像素在进行局部线性拟合时所参考的邻

域范围，较小的 r 值有助于增强局部结构，尤其是

边缘的清晰度与准确性。相反，较大的 r 值能显

著提升图像的整体平滑性，但也可能引入边缘模

糊的问题；正则化参数 ε 能够控制局部线性模型

的稳定性，较小的 ε有助于增强边缘细节，但容易

放大微小噪声或产生伪影；而较大的 ε 能够增强

平滑效果，但边缘与细节信息会相应丢失。因

此，在本研究应用中，遵循文献［29］的经验对参数

图 9　身份损失计算示意图

Fig. 9　Schematic diagram of identity loss calculation
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进行设置，s=4，r=16，ε=0. 01，以实现具备良好

边缘保持特性的滤波效果。如图 8 所示，FGAE
表示增强结果，初始伪图像经过 FGFE 增强后噪

声阴影有所减少，目标轮廓边缘更加清晰。

3 实验结果与分析

为了确保实验的公正性、严谨性，本文参考

文献［24］预训练思路，选用了 MS-COCO［31］作为内

容数据集进行预训练，同时使用 WikiArt［32］作为

风格数据集进行预训练。实验在 NVIDIA Ge⁃
Force RTX 4090 GPU 上进行。在生成网络设置

中，所有图像都以 512×512 进行加载，并随机裁

剪为 256×256 进行数据增强，批大小设置为 8，
使用预热调整策略将学习率设置为 0. 000 5，使
用 Adam 优化器优化参数，使用 16 万次迭代来

训练。

3. 1　数据集描述

对于伪 SSS 图像生成，本次研究收集了 639
幅 SSS 图像，总计 14 类。从中选择合适的图像

作为生成伪 SSS 图像的风格图像数据集，定义

SSS 风格图像数据集为 SSI，并与任务［13，24］中使用

的风格数据集对齐，其中包括五类 SSS 目标图

像，共 43 张用于本次任务。表 1 提供了数据集各

类型的信息。

由于 SSS 仪器成像角度和距离的特性，该声

呐图像通常是俯视图，风格迁移是通过参考内容

生成的图像，在生成伪 SSS 图像时，需考虑其与

真实 SSS 图像的视角相似性。因此，选择航拍遥

感图像作为内容图像，以实现风格上的匹配，选

用与文献［14，24］相同俯视视角的光学遥感数据集，

从中挑选部分图像，构建并定义新光学内容图像

数据集为 O CI。内容图像包括飞机（1 313 张）、轮

船（1 019 张）和其他（2 000 张）三类。采用预训练

的 ResNet-152［33］模型作为 SSS 图像分类器。为

评价风格迁移的效果，采用与工作［24］相同的真实

彩色 SSS 样本数据集作为测试数据集 U t，数据集

U t 中包含 34 架飞机、240 艘沉船。为了消除伪彩

色的干扰，本研究将灰度的真实 SSS 图像数据集

KLSG［34］作为测试数据集 U v，来验证本文方法的

优越性，KLSG 数据集具有飞机声呐图像 62 张、

沉船声呐图像 385 张。

3. 2　评估指标

本研究引入评价图像生成模型生成声呐图

像质量的指标主要有风格损失、学习感知图像块

相似度（Learned Perceptual Image Patch Similari⁃
ty，LPIPS）［35］，内容损失、结构相似度（Structural 
Similarity，SSIM）［36］对生成图像的风格化质量进

行评估。其中，学习感知图像块相似度是一种用

于衡量图像相似性的指标，更接近人类视觉系统

的感知，通过学习图像块之间的相似性，从而能

够捕捉到人类视觉系统所关注的细节。LPIPS
公式如式（22）：

d ( x，x0 )=∑
l

1
H lW l

∑
h，w

||w l ⊙ ( ŷ l
hw - ŷ l

0hw ) ||2
2，（22）

其中：d 为 x 与 x0 之间的距离，x 与 x0 分别表示生

成图像和参考图像，l 表示预训练的深层网络的

第 l 层；ŷ l，ŷ l
0 分别表示图像 x，x0 在深层网络第 l

层输出的特征图在通道维度上进行单位范数归

一化后的结果；H l，W l 表示第 l 层特征图的空间

尺寸（高度与宽度），w l 表示第 l 层的通道加权

向量。

结构相似度主要从图像的亮度、对比度以及

结构信息衡量图像的结构相似性，从而量化生成

图像保留内容图像的结构信息的能力，其值越大

说明结构维持越好。其原理如式（23）：

SSIM = ( 2υx υy + Z 1 ) ( 2ξxy + Z 2 )
( υx

2 + υy
2 + Z 1 ) ( ξx

2 + ξy
2 + Z 2 )

，（23）

其中：υx 和 υy 分别表示输入内容图像和生成图像

表 1　数据集各类型的信息

Tab. 1　Information about each type of dataset

Datasets

O CI

SSI

U t

U v

Classes
Plane
Ship

Others
Body
Mine

Pipeline
Ship

Others
Plane
Wreck
Plane
Wreck

Number
1 313
1 019
2 000

6
10
4

12
11
34

240
62

385

Total

4 332

43

274

447
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的均值，υx
2 和 υy

2 表示对应的方差，ξxy 为协方差，

Z 1，Z 2 表示常数。为了验证本研究的性能提升并

非偶然，引入了 t-test显著性检验［37］。

  t = H̄ 1 - H̄ 2

( a1 - 1 ) S2
1 +( a2 - 1 ) S2

2

a1 + a2 - 2 ( )1
a1

+ 1
a2

，（24）

其中：t 表示统计量，H̄ 1 和 H̄ 2 分别表示本文方法

数据和对比方法数据的均值，S2
1，S2

2 分别表示本

文和对比方法数据的方差，a1，a2 分别表示对应的

样本容量。设置 α为 0. 05。
3. 3　与 SOTA方法比较

在本章节中将进行多种实验方法的对比，用

以证明本文方法的在零样本 SSS 图像的分类任

务中的优越性，包括生成伪 SSS 图像的视觉质

量、目标风格化的效果、分类的性能以及模型效

率对比。

3. 3. 1　视觉对比

为了验证所提伪图像生成网络的先进性，本

文 使 用 WCT［15］ ，AdaIN［21］ ，PhotoWCT［16］ ，

AAMS［17］，MCC［18］，ArtFlow［19］，IEST［20］这 7 种先

进的风格迁移方法进行生成图像视觉比较。

为了提高实验的严谨性，本文采用了多种类

别的内容目标图像，包括飞机、船舶、地面道路。

同样采用了不同目标类别的声呐风格图像，包括

海底地势、沉船、矿石等。如图 10 所示（彩图见期

刊电子版），WCT 方法采用全局特征统计变换实

现风格迁移，然而其基于协方差矩阵的内容特征

处理机制会导致局部结构特征的退化。（例如，

WCT 列中的（a）和（c））。由于 AdaIN 算法生成

的图像出现目标的细节特征缺失，风格化效果欠

佳（例如，AdaIN 列中的（b）和（d））。AAMS 关注

的是内容图像的主体结构，而忽略了其他部分。

导致模型生成的图像风格化不充分，残留了部分

颜色干扰（例如，AAMS 列中的（b）和（e））。Pho⁃
toWCT 风格迁移的效果较好，但存在不合理噪

声分布，且清晰度较低（例如，PhotoWCT 列中的

（e）和（f））。MCC 方法生成的伪 SSS 图像存在失

真的现象（例如，MCC 列中的（d）和（f））。Art⁃
Flow 模型通过优化图像重建误差和恢复偏差来

实现风格迁移，但基于流的架构在特征提取方面

存在局限性，导致生成图像的边缘区域出现渲染

失 真 现 象（例 如 ，ArtFlow 列 中 的（c）和（f））。

IEST 方法通过整合非局部注意力机制与对比学

图 10　本文方法与 7 种风格迁移方法的结果及对比

Fig. 10　Results and comparison between this method and seven style transfer methods
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习策略，有效挖掘风格化图像间的潜在特征。但

该方法在全局风格特征建模方面仍存在不足，导

致整体风格一致性有待提高。（例如，IEST 列中

的（a）和（d））。结合以上几种方法的对比结果可

知，本文的方法在模拟 SSS 图像目标的外部细节

特征，在处理声学图像和光学图像两个不同领域

之间的潜在相关性方面具有显著效果（例如，

Ours列中的（d）和（e））。

3. 3. 2　风格化渲染质量对比

通过计算风格迁移渲染后的输出图像 ICS 与

用于风格迁移输入的内容图像和风格图像之间

的差异，进行评估风格迁移方法的先进性。本文

基于公式（14）计算各组图像的风格化差异，并引

入学习到的感知图像块相似度作为另外一种评

价指标。为了实验的严谨性，本文基于公式（13）
和结构相似度计算图像的内容信息方差，对各组

方法在内容图像光学结构的保留程度进行评估。

如图 11 所示，风格化渲染质量评价指标结果（（a）
~（f）对应图 10 中的 6 组图像、AGV 对应各评价

指标的平均值）。

在图 11 中展示了本文方法与七种先进方法

的风格化指标比较，其中采用了 L s，LPIPS，L c，

SSIM 四个评价指标，对图 10（a）~（f）中的 6 组伪

SSS 图像进行风格化效果评估。在图 11（a）所示

的 L s 中 ，IPSTPG 方 法 在（a）~（f）组 得 分 为

0. 587 1，1. 923 9，0. 674 4，0. 359 7，0. 872 6，
0. 962 1，在 L s 上的平均得分为 0. 896 6，相较次优

方法提升了 0. 413 0。在指标 LPIPS 方面，如图

11（b），IPSTPG 方 法 在（a）~（f）组 得 分 为

0. 458 9，0. 648 3，0. 464 1，0. 572 0，0. 528 5，
0. 593 1，仅在（b）组和（e）组上分别落后 AAMS
算法、PhotoWCT 算法。 IPSTPG 方法的 LPIPS
平均分为 0. 544 1，相较次优方法提升了 0. 019 9。
在指标 L c 方面，如图 11（c），IPSTPG 方法在（a）
~（f）组 得 分 为 1. 640 4，1. 718 2，1. 759 6，
1. 905 1，1. 871 0，1. 838 4，仅在（a）组、（c）组上分

别落后 AAMS 算法、PhotoWCT 算法。在 L c 上

的 平 均 分 为 1. 788 8，相 较 次 优 方 法 提 升 了

图 11　各模型生成图像的四种评价指标的对比柱形图

Fig. 11　Comparative bar graphs of four evaluation indicators of images generated by each model
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0. 320 6。在指标 SSIM 方面，如图 11（d），IPST⁃
PG 方法在（a）~（f）组得分为 0. 518 0，0. 694 7，
0. 459 6，0. 621 1，0. 783 2，06 217，在（a）组和（e）
组得分略低于 AAMS。但本方法的 SSIM 平均

分为 0. 616 2，相较次优方法提升了 0. 091 3。根

据以上对比实验可以得出，本文所提方法生成的

伪图像更加接近真实 SSS 图像，且风格化质量更

高，有效保留了光学目标的大量细节特征。综上

所述，本方法能够有效地平衡光学内容的细节特

征和声呐风格特征的分布，在保留光学目标结构

的同时渲染出高质量的具有 SSS 风格的图像。

3. 3. 3　分类性能对比

将上述风格迁移方法生成的伪图像用于

ResNet-152 分类器训练，然后对未使用的真实

SSS 图像数据集进行分类。对本文方法和 7 种对

比方法的全局精度和平均精度进行合理评估。以

所有真实的 SSS样本图像的识别精度表示全局精

度；以真实的 SSS 样本图像的平均每类识别精度

表示平均精度。如表 2 所示，本文方法在数据集

U t 的飞机残骸 34个样本中精准识别分类 23个，在

沉船 240 个样本中精准识别分类 210 个。从表 2
中，本文所用方法在彩色数据集 U t 上得出的全局

准确率高达 85. 03%，与次优方法相比增加了

4. 74%。平均准确率高达 77. 58%，与次优方法

相比增加了 10. 28%。根据以上实验可以得出，本

方法能够生成 SSS 图像分类所需的高质量伪 SSS

样本，实现零样本 SSS图像分类性能的显著提升。

由于真实的 SSS 图像是不存在颜色渲染

的，为了更好摆脱颜色在 SSS 图像分类任务中

可能存在的干扰，本文采用灰度光学图像和灰

度声呐图像生成伪图像再次训练 ResNet-152。
如表 3 所示，采用灰度数据集 U v 分别对 7 种 SO⁃
TA 方法进行分类验证。分类实验结果显示，本

文方法在灰度数据集 U v 的飞机残骸 62 个样本

中精准识别分类 42 个，在沉船 385 个样本中精

准 识 别 分 类 344 个 。 本 文 所 提 方 法 实 现 了

86. 35% 的全局准确率，在平均准确率方面，准

确率达到了 78. 54%。根据以上实验结果证明，

即使在处理 RGB 单通道图像的情况下，本文的

方法相较于其他方法也显示出更先进的性能。

这进一步验证了本文方法在实现声学特性转移

方面的有效性。

为了验证本方法生成伪图像在各种分类模

型上的普遍适用性，使用本文的伪 SSS 图像来训

练多种分类模型，并在数据集 U t 和 U v 上进行验

证，分类结果如表 4 所示。参考文献［24，38］的实验

设 置 ，选 取 验 证 的 分 类 模 型 有 VGG-19［39］，

ResNet-152［33］，vision transformer-B/32（ViT-B/
32）［40］，ViT-L/32［40］，EffcientNet-B6［41］，Effcient⁃
Net-B7［41］，MobileNetV2［42］和 MobileNetV3［42］在

彩色真实 SSS 图像数据集 U t 的测试中，ResNet-
152 模型以 85. 03% 的全局准确率表现最优。

其中，ViT-L/32 模型在飞机类别的分类识

别的效果最佳，但在沉船类别的分类识别的性能

最低。如表 4 所示，ViT-L/32 在 U t 数据集上取

得了最低的全局准确率 80. 66% 和最高的平均准

确率 77. 60%，而 VGG-19 网络的平均准确率表

现最差。在灰度真实 SSS 图像数据集 U v 上，Eff⁃
cientNet-B6 和 EffcientNet-B7 分别在平均精度和

全局精度指标上取得最优结果，分别为 81. 64%

表 2　在数据集 U t上的全局精度和平均精度

Tab. 2　Global accuracy and average accuracy on dataset U t

Methods
WCT
AdaIN

PhotoWCT
AAMS
MCC

ArtFlow
IEST
Ours

Plane total 34 samples
22
25

17
15
21
4

19
23

Wreck total 240 samples
125
133
203
139
148
158
104
210

Global accuracy
53. 65%
57. 67%
80. 29%
56. 20%
61. 68%
59. 12%
44. 89%
85. 03%

Average accuracy
58. 39%
64. 47%
67. 29%
51. 01%
61. 71%
25. 86%
49. 61%
77. 57%
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和 87. 25%。根据分类结果可知，MobileNetV3
在 数 据 集 U t 上 取 得 了 次 优 的 全 局 准 确 率

83. 58%。在数据集 U v 上，MobileNetV2 和 Mo⁃
bileNetV3 在 平 均 准 确 率 均 优 于 ViT-B/32 和

ViT-L/32。 MobileNetV2 和 MobileNetV3 虽 在

网络体积、结构复杂度上无法与其他模型相比，

但其在保证体积更小的同时依然取得较高的准

确率，这为神经网络模型在嵌入式设备中运行提

供了理论支持。实验结果表明，所有分类模型在

U t 和 U v 数据集上均展现出优异的分类性能，这

不仅验证了本文方法生成的伪 SSS 图像与多种

分类模型具有良好的兼容性，有效地证明了本文

所提方法具有广泛的适用性。

本研究引入 t 检验对本文数据进行验证，证

明本文方法显著优于其他对比方法。本研究在

数据集 U v 上进行检验，并分别对本文方法和 7 组

对比方法进行 10 次重复分类实验记录数据全局

和平均准确率。假设本文方法显著优于对比方

法。表 5 中 A~G 表示将本文方法与其他方法逐

个进行独立样本 t 检验。根据检验结果可知，在

全部检验实验中 p 值均小于 0. 05，且较大的 t 值

表明两组均值之间的差异大于合并的标准误差，

表明与对比组之间的差异显著，说明假设成立，

本文方法领先对比方法，证明所提方法在提升准

确率方面具有可靠性。

3. 3. 4　效率比较

本研究的性能评估采用随机选取的 100 对内

表 3　在数据集 U v 上的全局精度和平均精度

Tab. 3　Global accuracy and average accuracy on dataset U v

Methods
WCT
AdaIN

PhotoWCT
AAMS
MCC

ArtFlow
IEST
Ours

Plane total 62 samples
37
42

38
23
30
5

26
42

Wreck total 385 samples
278
211
296
238
180
337
245
344

Global accuracy
70. 47%
56. 60%
74. 72%
58. 39%
46. 98%
76. 51%
60. 63%
86. 35%

Average accuracy
65. 95%
61. 27%
69. 09%
49. 45%
47. 57%
47. 79%
52. 79%
78. 54%

表 4　多种分类模型在 U t和 U v 上的全局和平均准确率

Tab. 4　Global and average accuracy of various classification models on U t and U v

Methods
VGG-19

ResNet-152
ViT-B/32
ViT-L/32

EffcientNet-B6
EffcientNet-B7
MobileNetV2
MobileNetV3

Global accuracy on U t

83. 21%
85. 03%
81. 02%
80. 66%
82. 12%
82. 17%
81. 39%
83. 58%

Average accuracy on U t

72. 75%
77. 57%
76. 55%
77. 60%
73. 38%
75. 91%
74. 23%
75. 48%

Global accuracy on U v

80. 76%
86. 35%
79. 42%
78. 97%
87. 02%
87. 25%
85. 46%
85. 68%

Average accuracy on U t

74. 63%
78. 54%
75. 20%
74. 94%
81. 64%
81. 10%
76. 00%
76. 81%

表 5　在数据集 U v 上 t检验的 t值和 p值
Tab. 5　T-values   and p-values   of t-test on U v

Methods

A
B
C
D
E
F
G

Global accuracy
t

46. 42
392. 39
171. 16
226. 28
368. 38
53. 71

143. 59

p

4. 998E-12
2. 308E-20
4. 035E-17
3. 272E-19
4. 074E-20
1. 352E-12
1. 958E-16

Average accuracy
t

69. 08
91. 01

102. 26
84. 36

114. 67
160. 52
59. 88

p

1. 411E-13
1. 183E-14
4. 148E-15
2. 342E-14
1. 481E-15
7. 186E-17
5. 094E-13
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容-风格图像（256×256 和 512×512 分辨率）进行

渲染速度测试。如表 6 所示，本方法在两种分辨

率下分别达到 0. 032 s 和 0. 063 s 的平均处理时

间，本文所提方法已被证明在不同分辨率下运行

速度优于 SOTA 方法。对于模型参数，基于单层

特征提取的方法，如 AdaIN 和 PhotoWCT 采用单

层编码特征图来提取不同的图像特征，虽实现了

更低的参数值，但牺牲了特征表达能力。因此，

这些方法的模型参数超过了基于多层特征的方

法。相比之下，本方法通过优化多层特征融合机

制，在保持 14. 73 M 适中参数量的同时，成功实

现了高质量的 SSS 风格迁移。结果表明，本方法

在计算效率和生成质量方面均优于对比方法，完

全满足风格迁移的应用需求。

3. 4　消融实验

在本章节中进行了几个消融实验来验证所

提出的 SDFWMCI设计和 FGFE 模块的性能。

3. 4. 1　SDFWMCI 分析

本文提出了 SDFWMCI 设计，通过削弱光学

内容图像中与 SSS 图像特征不相关的特征，来增

强 SSS 风格特征与光学内容图像特征的融合。

为了验证 SDFWMCI 在提高风格化质量方面的

有效性，本文将特征削弱模块从网络中移除，并

将其替换成 InfoGAN［43］，β-VAE［44］经典解耦方法

并将其命名为 w/o SDFWMCI。图 12 的第三列

表示添加 SDFWMCI，第四列和第五列表示将

表 6　两种分辨率下的平均处理时间以及各方法的参数

Tab. 6　Average processing time and parameters of each meth⁃
od at two resolutions

Methods

WCT
AdaIN

PhotoWCT
AAMS
MCC

ArtFlow
IEST
Ours

Time /s
（256×256）↓

1. 947
0. 038
0. 133
2. 082
0. 069
0. 172
0. 037
0. 032

Time /s
（512×512）↓

2. 513
0. 079
0. 249
2. 204
0. 153
0. 762
0. 068
0. 063

Parameter/
M ↓
34. 24
7. 11

8. 35
49. 46
17. 26
26. 46
21. 12
14. 73

注：最优的结果用粗体表示

图 12　SDFWMCI和 FGFE 模块的消融实验

Fig. 12　Ablation experiments of SDFWMCI and FGFE modules
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SDFWMCI 替换为 InfoGAN，β -VAE 模块后的

渲染结果。根据实验结果可知，InfoGAN 生成结

果的风格化伪图像存在严重的棋盘效益和模糊

失真（如第四列的第 1 行和第 2 行）。β-VAE 当调

整 β >1 时在质量上优于 VAE（β =1），根据文

献［44］设置 β=4，其特征削弱结果的风格化图像如

图 12 中第五列。尽管 β 值越大越有利于学习解

耦表示，但代价是重建图像会出现模糊、变暗造

成质量下降，导致生成的伪图像存在失真，且风

格化结果的边缘轮廓辨识度低，与真实声呐图像

存在差异（如第五列的第 1，3，4 行）。值得注意的

是，添加了 SDFWMCI 的模型成功地去除了内容

图像中的颜色信息。在 U t 数据集上，全局精度和

平 均 精 度 相 比 替 换 InfoGAN 分 别 提 高 了

31. 75%，24. 43%，与替换 β-VAE 相比分别提高

了 24. 45%，16. 48%。在 U v 数据集上，全局精度

和 平 均 精 度 相 比 替 换 InfoGAN 分 别 提 高 了

36. 01%，33. 08%，与替换 β-VAE 相比分别提高

了 26. 62%，26. 95%。实验结果表明，SDFWM ⁃
CI 的应用有效地去除了特定领域特征对风格迁

移的干扰，促进内容图像特征和 SSS 风格的融

合，提高渲染结果的质量。

3. 4. 2　FGFE 模块分析

本文提出了 FGFE 模块，用来平衡风格迁移

的伪 SSS 图像中的噪声分布，提高伪 SSS 图像的

质量。为了验证 FGFE 模块在改善风格化质量

方面的先进性，本文将快速引导滤波模块从网络

中移除（w/o FGFE），将同时移除 SDFWMCI、
FGFE 模块的网络命名为 w/o Both，并进行风格

化结果比较。图 12 的第三列、第六列和第七列，

列出了添加 FGFE 模块、不添加 FGFE 模块、同

时不添加 SDFWMCI 和 FGFE 模块时所提方法

（w/o Both）的渲染结果。可以看出，第六列的

w/o FGFE 不能有效地平衡图像中的噪声分布，

导致生成图像模糊，无法合理辨别目标（例如，w/
o FGFE 在第 1 组和第 4 组中的结果）。值得注意

的是，添加了 FGFE 的模型成功地平衡了生成图

像中噪声的分布。在 U t 数据集上，全局精度和平

均精度相比添加该模块前分别提高了 13. 99%、

18. 34%；在 U v 数据集上，全局和平均精度相比

增加前分别提高了 10. 41% 和 9. 89%。实验结

果表明，FGFE 模块的应用有效地平衡了噪声的

分布，合理模拟水下噪声干扰，生成更加逼真的

SSS 图像。

3. 4. 3　身份损失函数的分析

为了验证身份损失对伪图像生成和分类性

能提升的有效性，本文提出对身份损失函数进行

评估。本文将身份损失从网络在移除（w/o L id），

在图 12 中的第三列和第八列分别展示了添加身

份损失和不添加身份损失的风格化渲染图片以

及分类准确率。从实验结果表明，第八列 w/o L id

的生成结果表现出视觉伪影、模糊和色彩干扰

（如第 2 行、第 3 行），而带有身份损失的方法实现

了光学内容结构的保留和声呐图像风格有效转

移。图 7 中显示了两个模型在不同数据集上的识

别精度。与 w/o L id 相比，本文方法的全局和平均

精度在数据集 U t 上提高了 15. 69% 和 12. 74%，

在数据集 U v 上提高了 7. 38% 和 9. 01%。实验结

果表明，身份损失函数在风格迁移任务中在内容

结构的保持和风格特征的转移方面具有有效性，

从而提升 SSS图像生成的稳定性。

3. 4. 4　可视化对比

本文方法能够实现高分类准确率，关键在于

生成的伪图像与真实图像更为相似。简单来说，

当飞机伪图像视觉效果真实，则该类型伪图像的

深层特征也应该接近真实 SSS 特征。为了更好

地验证本方法的优势，本文采用 t-SNE［5］对生成

图像进行可视化分析。本文根据表 2 和表 3 的分

类结果，本文选择了 AdaIN 生成伪图像、Pho⁃
toWCT 生成伪图像、本文方法生成伪图像以及

真实 SSS 图像数据集进行分析，如图 13 所示。

其中粉色、蓝色、绿色分别表示飞机、船体、其他

类别的伪样本特征，黄色和紫色表示真实 SSS 飞

机和沉船的特征（彩图见期刊电子版）。在图 13
（a）~13（b）中，可以看出多种伪图像特征是混合

的，没有在各自类别的中心位置形成聚集，导致

网络无法区分真正的 SSS 样本。在图 13（c）中，

SSS 飞机的更多特征与飞机伪图像的特征一致，

且特征中心也更接近该类别。对于分类网络提

取的特征，混合度要低于其他伪图像生成方法。

真实 SSS 目标样本的大部分特征更紧密地聚集

在其所属类别中心附近，同时同一类别内的样本

特征表现出良好的聚类特性。这使得分类更有

效，说明了本文方法的有效性。
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4 结  论

本文提出一种利用伪图像生成的侧扫描声呐

图像分类方法。该方法可以有效解决训练样本不

足、质量不佳、现有网络模型对训练样本以外的类

别目标分类精度较低的问题。其中，本文设计了

内容图像特定领域特征削弱模块，削弱光学内容

图像与声学图像非关联的像素值、颜色等特定领

域特征，促进生成高质量伪 SSS 图像；IPSTPG 网

络以光学图像为内容图像，SSS 图像为风格图像，

通过将光学内容特征与声学风格特征的渲染融

合，生成具有内容目标结构和 SSS 声呐风格的伪

图像。为了使生成图像更加真实，本文引入了快

速引导增强模块，均衡伪图像中的噪声分布，模拟

真实水下噪声而产生的阴影等特征。通过定量和

定性的对比实验可知，本算法生成的伪图像质量

更高，相较其他方法，本方法的伪图像更适合用于

训练 SSS图像分类网络。在真实的彩色 SSS图像

数据集 U t 的分类实验中，全局精度和平均精度分

别达到了 85. 03%，77. 57%；在真实的灰度 SSS
图像数据集 KLSG 的分类实验中，全局精度和平

均精度分别达到了 86. 35%，78. 54%。在真实

SSS 图像的分类实验中，本算法展现出较高的分

类精度，进一步验证了算法的先进性和有效性。

本文为 SSS图像分类任务提供了一种有益的样本

扩充方法，具有广泛的应用前景。另外，本文的不

足之处在于，当某些 SSS 图像类别对应的光学图

像稀缺或不可获得时，利用已有的光学图像作为

内容生成伪 SSS 图像可能具有一定的局限性，以

及分类模型未进行改进以达到更高的分类精度。

因此，构建更加多样化的专用光学-SSS 图像数据

集，缓解 SSS图像风格迁移的挑战、提高风格迁移

的质量和建立高效的分类模型，以达到更高的分

类精度，将是未来的研究方向之一。
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