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避障场景下基于成像声呐的
轻量化实时感知方法

扫码阅读全文
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上海交通大学 船舶海洋与建筑工程学院，上海 200240

摘    要:［目的］针对水下声呐成像过程所面临的高强度噪声和大目标障碍物结构特性，以及实时水下避障

任务对感知算法轻量化部署和高推理效率的严苛要求，提出一种低计算成本和短时推理特性的声呐图像语

义分割算法，以应对避障需求下感知算法中计算复杂度与实时响应效率之间的矛盾。［方法］基于编码器−
解码器网络结构，通过引入轻量化卷积操作以显著降低计算复杂度，并针对避障场景将大核可分离注意力引

入到跳跃连接中。通过对真实采集并标注的 6 936 张声呐图像进行训练与对比，以及在 Gazebo 仿真平台中对

基于感知算法的避障策略进行验证。［结果］改进后的算法针对性地提高了大目标分割精度，相较基础模

型，计算量和参数量分别降低 69.2% 和 83%，同时推理时间减少 22.6%，感知精度提升 10.8%。仿真实验验证了

感知算法在避障过程中的有效性，可充分满足基于前视声呐水下避障场景下的实时感知任务需求。［结论］所

提基于声呐图像的感知算法可有效满足水下机器人机载场景下的避障需求，具有良好的工程应用前景。
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0    引　言

随着海洋资源勘探、水下基础设施维护及军

事安防等领域的快速发展，水下机器人自主作业

已成为深海探测与作业任务的核心技术手段 [1-2]。

作为实现复杂水下作业的基础，自主避障系统直

接决定了机器人能否在动态未知环境中安全、高

效地执行目标导向型任务。然而，相较于陆地和

空中避障，水下环境的特殊性对避障问题提出了

双重挑战：其一，由于电磁波信号在水下存在严

重衰减，光学及无线电传感设备难以稳定工作，

迫使水下机器人依赖单一声呐传感器实现环境感

知，而声呐系统易受水下多径效应、混响噪声及

悬浮颗粒散射干扰，且感知数据低信噪比衍生出

的目标漏检与虚警问题，使得高精度环境感知成

为保障水下避障安全性亟待突破的技术瓶颈；其

二，受限于水下机器人机载平台的有限计算资源

与能源供给，如何在满足避障实时性要求的前提

下提升感知方法的精度，成为平衡感知系统鲁棒

性与效率之间的关键难题。

在声呐图像处理领域，噪声干扰与特定场景

数据的鲁棒性分割始终是技术难点。针对声呐图

像噪声和阴影问题，何义才等[3] 采用 NSCT（nonsub-
sampled contourlet transform）图像分解、目标边缘

提取与高低频分割融合的思路，设计增强模型和

多重分形奇异值检测机制，实验结果表明，所提

方法在抗噪性方面和边缘保持性能方面具有显著

优势。针对水下声呐图像质量差和特征模糊问

题，张家敏等 [4] 通过降低传统方法的计算量，采用

基于 Hough 变换的快速椭圆检测和三帧差分法

实现目标提取，实验结果表明，该算法可较好地

分离目标周围噪声。Chen 等 [5] 基于深度学习框架

实现语义分割，采用未标注/弱标注数据与精细标

注样本开展半监督训练，有效缓解了合成孔径声

呐图像标注数据稀缺的瓶颈，实验结果表明，所

提网络对目标和背景的分割效果较好。

然而，现有研究在面向水下避障任务时仍存

在技术挑战。首先，成像过程中引入的高强度环
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境噪声与复杂散射效应导致声呐图像信噪比显著

下降 [6]，现有基于人工特征的图像处理方法在噪

声抑制与特征保留的平衡方面面临固有局限；其

次，实时避障任务对算法的轻量化部署与推理效

率提出了严苛要求，尤其在移动设备资源受限的

条件下，现有基于神经网络的分割模型在计算复

杂度与动态避障需求下的实时响应效率之间存在

矛盾性冲突；最后，现有常用算法大多采用专用

框架，其设计往往过于依赖其他特定场景的假设

和固定的数据特征，尚未充分考虑避障场景中水

下复杂结构特性及成像设备的固有参数，导致避

障场景下泛化效果不佳。

因此，本文研究的核心目标在于针对水下避

障场景的复杂性和特殊性，基于水下结构体特征

和成像声呐物理特性，开发专用适配的感知算法

方案，在满足任务实时性需求的同时，提高感知

模型鲁棒性和可靠性。为此，本文将提出一种具

有轻量化和短时推理特性的声呐图像语义分割算

法，通过引入轻量化深度卷积操作，显著降低计

算复杂度，同时针对大目标场景的特征改进有效

感受野（effective perceptive field）机制，实现基于

前视声呐水下实时避障场景的高精度轻量化感

知。实验验证部分采用分割效果和避障验证的双

重实验结构，目的在于从感知性能和任务完成效

果两个层面系统评估所提出方法的有效性与实用

性。通过适应机载场景的感知性能实验支持感知

鲁棒性论证，同时结合 MPC 避障策略的 Gazebo
平台仿真实验验证任务的可行性。 

1    基于语义分割网络的感知方法

本文采用语义分割神经网络实现水下避障任

务的感知功能。作为常见的像素级分类方法，语

义分割的核心任务是为输入图像每个像素分配对

应语义标签（“障碍物”或“背景”）。语义分割无

需严格区分同类实例且能够有效提取可通行区域

与障碍物分布特征，比较适用于水下避障场景。

整个感知模块的处理流程是：基于 U-Net 解码−编
码器结构网络对声呐图像进行目标分割，之后基

于推理的障碍物轮廓实施最小外接圆建模计算，

结合声呐成像参数，经过比例换算和坐标变换最

终输出障碍物的空间和尺寸信息。 

1.1    U-Net 介绍

U-Net[7] 凭借其紧凑的拓扑结构与特征复用

特性，已成为医学影像、遥感检测等小样本密集

预测任务的基准模型，许多研究在其框架上进行

了改进。网络核心架构采用对称的编码器−解码

器结构，通过跳跃连接（skip connection）实现多尺

度特征融合。通过编码器的空间压缩−语义抽象

与解码器的分辨率恢复−细节重构，构建了端到

端的像素级预测框架。然而，受限于推理时间和

固定大小的卷积核对感受野的限制，U-Net 对大

目标或全局场景的建模能力较差。此外，跳跃连

接直接将未经充分处理的编码器特征传递至解码

器，可能导致噪声对解码结果产生干扰，从而降

低模型的泛化能力以及对水下复杂噪声的鲁棒

性。同时，模型参数和计算复杂度冗余，限制了

其在资源受限移动设备上的实际应用。 

1.2    改进后网络结构

为应对实时避障任务下资源受移动设备算力

限制，本文基于 UNet 语义分割网络结构，针对避

障场景进行针对性改进。通过深度可分离和通道

分组循环模块，替代基准网络 U-Net 的两次常规

卷积，在显著降低计算复杂度和参数量的同时进

一步加深网络深度，平衡参数规模和语义提取能

力。同时，针对水下感知特殊场景，在解码器与

编码器之间的跳跃连接处引入大核可分离注意力

模块，增强对整体目标的感知能力，确保全局语

义一致性，避免局部特征带来的干扰。

1） 轻量化卷积模块设计。

MobileNet V1[8] 中首次系统性地将深度可分

离卷积作为核心算子，并证明了其在移动端设备

上的高效性。该结果虽会造成轻微精度损失，但

可通过增加网络深度或宽度补偿性能。本文通过

将 U-Net 中标准卷积分解为深度卷积（depthwise
convolution）和逐点卷积（pointwise convolution）两
个独立操作（图 1），显著降低了计算复杂度。
  

(a) 标准卷积

(b) 深度可分离卷积

图 1　深度可分离卷积操作

Fig. 1    Depthwise separable convolution operations

通道分组递归卷积（CSR-conv） [9] 首次将递归

深度模型作为通用卷积层以实现轻量级卷积神经

第 2 期 李海鑫等：避障场景下基于成像声呐的轻量化实时感知方法 185



网络功能。该卷积的核心思想是保持模型性能的

同时，通过通道分组和循环结构的权重共享来减

少模型参数量，避免了标准卷积因同时建模空间

维度与平面通道关系导致的参数量及计算量增

加。具体的 CSR-conv 操作如下：首先，将输入通

道均匀划分为 T 个组，形成长度为 T 的序列数据。

每个时间步处理的通道数为 d/T（d 为输入通道

数）；之后，将序列数据馈送至递归神经网络中，

并随时间输出隐藏状态；最后，将每个时间步的

隐藏状态拼接为最终输出。

然而，CSR-conv 原论文 [9] 所采用的循环神经

网络（vanilla RNN）存在梯度消失 /爆炸的局限性，

建模长序列数据时对早期时间步信息的记忆能力

较弱，难以学习长期依赖特征，同时无法灵活地

选择保留和遗忘信息，难以处理更复杂的序列表

示。为弥补上述不足，本文通过门控循环单元（GRU）[10]

作为替代，并将跳跃连接 [11] 作为可选项进一步增

强模型推理能力。通过引入门控机制，提升模型

对长期依赖的建模能力。

concat

h(t)
1 h(t)

2

本文采用的跳跃连接结构计算过程如式 (1)
所示。其中， 为拼接操作，所设计的进阶网

络整体结构增加了 3 个附带跳跃连接的门循环单

元，将第 1 层和第 2 层 GRU 的输出 和 拼接

输入到第 3 层 GRU 中。通过实验表明：相较于基

准模型，在仅增加 4.8% 推理时间下，分割精度提

升了 16.96%。
h(t)

1 = GRU1(xt,h
(t−1)
1 )

h(t)
2 = GRU2(h(t)

1 ,h
(t−1)
2 )

h(t)
3 = GRU3(concat(h(t)

2 ,h
(t)
1 ),h(t−1)

3 )
(1)

组合深度可分离和通道分组递归卷积，其初

衷是实现二者性能的针对性互补。其中，深度可

分离卷积在轻量化方面优势明显 [8]，但会削减跨

通道交互能力并可能造成欠拟合风险。分离计算

带来的空间维度和通道维度混合特征较差，因此

选用通道分组递归卷积中的循环神经网络结构实

现多维度融合。同时，通过加深网络应对结构简

化造成的性能下降，以平衡计算开销与精度。

2） 大感受野跳跃连接模块。

Attention U-Net[12] 在跳跃连接部分进行改进，

首次将基于全局特征向量的注意力门控机制集成

到 U-Net 中，以一定计算开销为代价，有效提升模

型的灵敏度和预测精度，适用于图像小且不均匀

分布的目标分割任务。然而，该机制其过度强调

局部区域特征，不适用于本文的大目标复杂场

景。针对本文任务需求，需要重点提高模型的有

效感受野，确保全局语义一致性，避免局部特征

干扰。

现有策略通常采用大核卷积增强全局信息感

知能力，但其计算量和参数量显著增加，在资源

受限的水下环境中难以实现。大核注意力（LKA）[13]

结合了 CNN 和 ViT 的优点，可在较小计算开销下

获得更大感受野。本文采用基于改进的 LSKA 模

块 [14]（结构如图 1 所示），通过将立体卷积分解成

单维度深度卷积、深度膨胀卷积和逐点卷积，在

更低计算复杂度和内存占用下，实现与标准大核

卷积相当的性能。 

1.3    基于语义分割结果的障碍物建模

综上所述，本研究针对水下避障场景，基于前

视声呐图像采用轻量化语义分割网络，实现水下

障碍物高精度探测和定位。该方法能够准确提取

机体前视方向的有效障碍物区域信息，并进一步

通过几何特征提取算法获取障碍物在图像坐标系

中的几何表征；随后，通过系列坐标变换操作，精

确建立图像坐标系与世界坐标系之间的映射关

系，最终获取障碍物在世界坐标系下的准确表达。

坐标系定义如图 2 所示。
 
 

Obstacle

Yrob

Zrob

Xrob

Ximg

Yimg

X
Z

Y

运动坐标系

固体坐标系

图 2　坐标变换

Fig. 2    Coordinate transformations
 

首先，实现图像坐标系和声呐坐标系之间的

尺度变换：

 xsonar

ysonar

1

 =


1
dx

0 −1
2

Wimg

0
1
dy

−Himg

0 0 1


 ximg

yimg

1

 (2)

(xsonar,ysonar)(
ximg,yimg

)
Himg

Wimg dx dy

Ximg Yimg

式中： 表示障碍物在声呐坐标系中的

位置； 表示图像坐标系的像素位置；

和 分别表示图像的高度和宽度； 和 分别

表示 和 方向的每像素实际映射。

障碍物的建模半径通过如下公式转换：

robs =
Rmax

Himg
· rpixel (3)
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robs rpixel

Rmax

式中： 为障碍物的实际空间半径； 为障碍

物在图像中的像素半径；  为声呐的最大探测

范围。

然后，实现声呐坐标系和世界坐标系的转换：
xobs

yobs

zobs

 =
cos(ψ) −sin(ψ) 0

sin(ψ) cos(ψ) 0

0 0 1




xsonar+doffset

ysonar

0

+


xrob

yrob

zrob

 (4)

(xobs,yobs,zobs) (xrob,yrob,zrob)
doffset

式中： 和 分别表示障碍物

和机器人在世界坐标系中的位置； 为声呐中

心相对于机器人中心的前向偏移量。 

2    基于真实数据的训练对比实验
 

2.1    数据集和训练细节

本文基于声呐 M750D 采集并标注了一批真

实图像数据，用于模型训练与测试。为增强数据

的多样性和鲁棒性，对原始图像进行了随机水平

翻转、旋转、缩放和裁剪等数据增强处理。原始

标注数据集包含 1 156 张图像，通过数据增强得到

总数据集数量为 6 936 张。以 9:1 的比例随机划

分数据集。

实验均在单个 NVIDIA GeForce RTX4070 GPU
上完成。训练时图像尺寸均被调整为 512×512，
采用式（5）所示 Dice 损失函数，使用 Adam 作为优

化器，初始学习率设置为 0.000 1，并结合余弦退火

学习率调度器，动态调整训练过程。最大迭代次

数为 3 121，最小学习速率设定为 0.000 001，总训

练轮数 epoch 为 300，批量大小 (batch  size) 为 2。

LDice = 1− 2|X∩Y |
|X|+ |Y | (5)

式中：X，Y 分别表示真实值和预测值。 

2.2    实验结果与分析

感知算法的 6 个指标（式（6））用于测量分割

性能，包括联合平均交集（mIoU）、相似性得分

（ Dice）、精确率 （ Pre）、准确性 （ Acc）、灵敏度

（Sen）、特异性（Spe）。其中 mIoU 是预测结果与

真实标注间重叠率的统计结果，是衡量感知算法

噪声场景下鲁棒性的最关键指标。另外，使用

Params 表示参数个数，单位为百万 (M)。计算复

杂度根据浮点运算次数（FLOP）的数量计算，模型

参数和 FLOP 采用 1×3×512×512 输入大小测量。



mIoU =
T P

T P+FP+FN

Dice =
2T P

2T P+FP+FN

Pre =
T P

T P+FP

Acc =
T P+T N

T P+T N +FP+FN

S en =
T P

T P+FN

S pe =
T N

T N +FP

(6)

T P FP

T N FN

式中： 和 分别为正类像素预测为正、负的情

况； 和 分别为负类像素预测为正、负的情况。

通过对真实采集并标注的图像数据集进行训

练与测试，对各算法性能指标进行定量评估，结

果如表 1 所示。通过对比基准 U-Net[5] 网络以及

在跳跃连接部分改进的 Attention U-Net[12]，可以看

出，相较于基准模型，所提算法的计算量和参数

量分别降低了 69.2% 和 83%，同时，推理时间减少

了 22.6%，且在 mIoU 精度上（即感知精度）提升了

10.8%。此外，在引入跳跃连接仅增加 4.8% 推理

时间的代价下，分割精度相较于基准模型提升了

16.96%。这表明，所提算法在保持高精度的同时，

显著优化了计算效率，更加符合机载场景下资源

约束和实时性需求。图 3 展示了网络训练过程中

验证集评估的 mIoU 曲线，由图可见，所提算法在

收敛效果和性能提升方面均优于基准模型。

图 4 展示了在实际数据上测试的分割效果。

其中，图 4（a）为采集图像的标注结果，高亮区域

（蓝色）为人工标注的障碍物（墙壁），图 4（b）和
图 4（c）的高亮区域（红色）为模型推理出的障碍

物标注。通过与真实标签的对比可以看出，U-Net
分割模型对散斑噪声、运动模糊的鲁棒性较差，

导致其输出呈现显著的语义区域不连续性与伪影

敏感特性，严重劣化了感知结果的拓扑一致性；

本文所提算法推理真实图像的抗噪声干扰能力更

强，分割目标更为完整且方便后续目标整合，实

现了更清晰准确的分割效果。这是因为在网络设

计上主动加深了模型深度，并引入多尺度上下文

融合策略，显著扩大了模型感受野。这一策略有

助于模型更全面地理解图像全局信息，从而减少

对局部噪声的依赖。 

3    基于 Gazebo 仿真的避障场景验证

为验证所提感知算法在实际避障场景中的应

用性能，本章将感知模块输出的障碍物信息整合

第 2 期 李海鑫等：避障场景下基于成像声呐的轻量化实时感知方法 187



到模型预测控制模块中作为避障约束，从而实现

航行器的安全航行。从感知下游的任务需求出

发，通过仿真实验部署感知算法，验证其可行性。
 

3.1    避障流程

基于前文感知模块所获取的障碍物位置和尺

寸信息设计避障实验验证。在避障运行过程中，

感知结果深度嵌入到 MPC（模型预测控制）求解

器中，构成一种强耦合的协同机制，即将障碍物

作为约束条件引入到 MPC 框架中，将避障控制问

题转化为优化求解问题，进而实现精准跟踪与避

障功能。二者协同机制如图 5 所示。
 

3.2    模型预测控制方法构建

本文采用非线性模型预测控制（NMPC）方法

实现水下机器人避障。该方法将障碍物约束显式

引入优化问题，通过求解在线优化问题实现对障

碍物的实时规避。优化问题需分别满足系统状

态、控制输入的动力学约束以及避障的安全距离

约束。其中，实时传入的障碍物位置和边界信息

作为模型预测控制的硬约束条件，确保规划轨迹

与障碍物无碰撞。

构建如下有限时域优化问题：

min
τ0: N−1


N−1∑
k=0

(
∥ xk − xref,k ∥2Wx

+ ∥ τk ∥2Wu

)
+

∥ xN − xref,N ∥2Wx


s.t.


xk+1 = fd(xk,τk)
τmin ⩽ τk ⩽ τmax

∥ prob(xk)− pobs∥2 ⩾ (robs+ rrob)+dsafe

(7)

Wx Wu

xk

xref,k τk

xN xref,N

dsafe prob

式中： 和 为对称正定权重矩阵，分别用于调

节状态跟踪精度与控制能耗之间的权衡 ； ，

和 分别表示第 k 步（k = 1,2,…,N−1）的状态

向量、参考状态向量以及控制输入； 和 分

别表示预测时域末端状态和参考状态。将前文感

知算法获取的障碍物空间信息整合到模型预测控

制框架中： 为预设安全裕度； 为机器人中

 

表 1    感知算法性能指标比较

Table 1    Comparison of perception algorithm performance metrics

性能指标/感知算法 mIoU/% Dice/% Pre/% Acc/% Sen/% Spe/% FLOP/G Params/M 推理时间/s

U-Net 72.30 82.75 83.40 90.71 94.90 69.39 54.99 7.766 0.062

Attention U-Net 78.95 87.71 84.65 92.50 92.66 91.68 66.97 8.726 0.061

卷积轻量化设计

附带跳跃连接改进(a)
80.08 88.41 87.37 93.45 95.35 83.78 16.94 1.32 0.048

(a)改进的基础上，

部分GRU附带跳跃连接
84.56 91.33 90.17 95.10 96.31 88.94 20.26 1.40 0.065
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图 3　模型训练效果对比

Fig. 3    Model training performance comparison

 

(a) 真实标签

(b) U-Net

(c) 改进后算法

图 4　实际数据上测试的分割效果

Fig. 4    Segmentation results on real-world data

 

传感器输入

感知模块

语义分割+
障碍物建模

订阅机器人状态
更新感知数据

避障模块

障碍物信息

优化轨迹

控制指令
发送至执行器

机器人状态反馈

RViz+Rqt可视化
实时调试

（位置、尺寸等）

MPC求解器

图 5　精准跟踪与避障控制协同机制

Fig. 5    Collaborative  mechanism  of  precise  tracking  and  obstacle
avoidance
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pobs robs rrob

xk+1 = fd(xk,τk)

心位置； 为障碍物中心位置； 和 分别为

障碍物建模和机器人机体的半径。其中，状态约

束 为状态方程式（8）的离散化，本文

采用的水下机器人运动学和动力学方程分别为η̇=J
(
η
)
ν

Mν̇+C(ν)ν+ D(ν)ν+G = τ
(8)

x = [x,y,z,ϕ,θ,ψ,u,v,w, p,q,r]T

η = [x,y,z,ϕ,θ,ψ]T

ν = [u,v,w, p,q,r]T

τ = [u1,u2,u3,u4]T ∈R4

ui(i = 1,2,3,4) ψ

J
(
η
)

M C(ν)

D(ν) G

式中： ，为状态向量；

，为位置坐标以及横摇角、纵摇

角和艏向角； ，为对应的线速度

和角速度； ，为控制向量，其

中 分别表示 x，y，z 以及 自由度上的

控制输入；雅可比矩阵 实现从运动坐标系下

速度到固定坐标系下位姿变化率的线性变换；

为惯性矩阵（包含附加质量）；  为科氏力

矩阵； 为阻尼矩阵； 为重力和浮力向量。机

器人模型由 12 维状态向量和 4 维控制向量来

描述。 

3.3    感知算法避障效果验证实验

本文中算法验证在开源仿真平台 UUV Simu-
lator[15] 上实现，其传感器仿真模块支持包括成像

声呐、深度传感器、IMU（惯性测量单元）等多种

水下感知定位设备，能够生成与实际硬件相仿的

感知数据。UUV Simulator 基于 Gazebo 的三维可

视化环境（图 6），可直观呈现水下机器人运动轨

迹、姿态变化及环境交互，易于显式结果分析与

调试优化。此外，在仿真运行时将文献 [16] 中收

集的真实水池环境干扰引入控制器。图 7 所示

为 Gazebo 水下场景仿真平台。其中，机器人几何

模型尺寸为 0.46 m×0.34 m×0.26 m。在此平台中

构建一个具有 512 个波束成像声呐传感器，其带

宽为 2.95 kHz，探测距离为 25 m，水平和垂直探测

角分别为 45°和 20°。声源级为 220 dB re μPa，图
像分辨率为 997×512 像素。通过物理驱动的点散

射模型和相干成像系统建模，实现了相干斑点噪

声以及水下混响等相关高保真设计 [17]。噪声模拟

效果见图 6。

如图 7（a）所示，在 Gazebo 仿真环境中布置了

静态避障测试场景。实验任务要求机器人依次到

达 3 个预设路径点，并在相邻路径点连线区域设

置礁石障碍物（如图 6 所示）。实验中，通过 ROS
（机器人操作系统）实时发布 MarkerArray 类型消

息主题（可视化效果见图 7（b）～图 7（d）），在可视

化工具 RViz 中同步呈现算法的感知结果（蓝色球

体）。可见，通过声呐生成的障碍物空间建模能

 

图 6　Gazebo 仿真环境

Fig. 6    Gazebo simulation environment

 

(a) 完整避障路径

路径点2
位置(−46, −25, −20)
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−15, −20)
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位置(−45.7,
−10, −20)

路径点3
位置(−46, −5, −20)

障碍物2
位置(−50, −28, −21)

障碍物1
位置(−55, −24.1, −21.3)障碍物5

位置(−57, −15, −20)
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位置(−67, −25, −20)

目标点
实际轨迹

(b) 第1个路径点

(c) 第2个路径点

(d) 第3个路径点

图 7　避障场景下障碍物建模可视化

Fig. 7    Visualization  of  obstacle  modeling  in  obstacle  avoidance
scenarios
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较精准地覆盖有限视域下障碍物空间分布，感知

模块可为模型预测控制提供可靠的障碍物约束。

图 7（a）展示了水下机器人在实际避障任务

中的运行轨迹。仿真平台实验表明，基于感知算

法的避障策略能够高质量完成基于成像声呐传感

器的水下避障任务。同时，控制器的平均求解时

间为 0.031 9 s，满足 20 Hz 控制周期需求，保证了

避障系统的实时性。 

4    结　语

本文面向水下机器人避障任务需求和特性，

针对性地设计了改进 U-Net 解码器−编码器结构

的轻量化、高精度实时语义分割网络。在设计过

程中充分考虑了移动设备的计算性能限制与任务

的实时性要求，通过轻量化卷积等效标准卷积，

大幅降低了模型的计算量。此外，通过引入能够

综合全局上下文信息的跳跃连接模块，有效提升

了模型在水下大目标场景中的适应能力和感知精度。

基于真实采集标注的 6 936 张水下声呐图像

数据集训练对比实验结果表明，在水下避障场景

下，相较于基准模型，本文所提感知算法的适应

性和鲁棒性更优，计算量和参数量分别降低了 69.2%
和 83%。通过适应避障场景的网络结构调整，感

知精度提升了 10.8%。此外，基于该感知算法的

避障策略的高保真仿真实验，验证了算法的实时

性和有效性。上述实验结果证明了本文方法的可

行性及其实用价值，可为复杂环境下的自主避障

问题提供理论支撑和工程实现方案。然而，当前

研究实验部分仅通过 ROS 平台验证了各算法模

块的通信和功能，未来计划将本文方法移植到具

体航行器上，对水下机器人自主感知避障的机载

资源和任务时效进行更全面的评估和研究。
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Lightweight real-time perception method based on
imaging sonar for obstacle avoidance scenarios

LI Haixin, YU Lin, LI Xianghong, QIAO Lei*

School of Ocean and Civil Engineering, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China

Abstract: ［Objectives］To address the challenges posed by high-intensity noise and the structural character-
istics  of  large  obstacle  targets  in  underwater  sonar  imaging,  as  well  as  the  stringent  requirements  for
lightweight deployment and high inference efficiency of perception algorithms in real-time underwater obsta-
cle  avoidance  tasks,  a  semantic  segmentation  algorithm  for  sonar  images  with  low  computational  cost  and
short  inference  time is  proposed.  The  method aims to  resolve  the  trade-off between the  computational  com-
plexity  of  perception  algorithms and the  real-time response  requirements  in  obstacle  avoidance  applications.
［Methods］ Based on an encoder-decoder network architecture, lightweight convolution operations were in-
troduced  to  significantly  reduce  computational  complexity.  In  addition,  a  large-kernel  separable  attention
mechanism was incorporated into the skip connections to enhance feature fusion for obstacle avoidance scenar-
ios.  A dataset  of 6 936 sonar  images collected and manually  annotated from real  environments  was used for
training  and  comparative  experiments.  Furthermore,  the  obstacle  avoidance  strategy  based  on  the  proposed
perception algorithm was validated on the Gazebo simulation platform.［Results］ The improved algorithm
specifically enhances the segmentation accuracy of large targets. Compared with the baseline model, the FLOP
and the number of  parameters are reduced by 69.2% and 83%, respectively.  At the same time,  the inference
time is  shortened  by  22.6%,  while  perception  accuracy  improves  by  10.8%.  In  addition,  simulation  experi-
ments verify the effectiveness of the perception algorithm during the obstacle avoidance process, demonstrat-
ing that it fully satisfies the requirements of real-time perception tasks in underwater obstacle avoidance sce-
narios  based on forward-looking sonar. ［Conclusions］  The proposed sonar-image-based perception algo-
rithm can effectively meet the obstacle avoidance requirements of unmanned underwater vehicles in onboard
operating scenarios and shows promising potential for engineering applications.
Key words:  unmanned underwater vehicle；obstacle avoidance；collision avoidance；navigation；imaging
sonar； sensory perception；image recognition；semantic segmentation；lightweight real-time perception
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