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采用方向自适应密度聚类自动检测侧扫声呐图像海底线 
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摘要：侧扫声呐是获取海底地貌图像的主要手段之一，海底线是侧扫声呐瀑布图像最显著特征，准确检测

和跟踪海底线是侧扫声呐数据精细处理的基础。受水体环境噪声、船体、水面及水体悬浮目标散射等干扰，

传统阈值法及相关图像特征检测算法，难以实现海底线自动、准确、高效提取。本文充分考虑了侧扫声呐

海底线的边缘特性及沿航迹向密集分布的空间特点，由此形成了一种边缘方向适应性密度聚类和聚类链筛

选相结合的海底线检测方法：该方法通过高斯一阶导卷积模板及非极大值抑制实现高噪声图像边缘梯度和

方向计算以及边缘特征的细化；通过设置窄带状搜索邻域，并依据边缘梯度方向实时调整搜索邻域的长轴，

以实现对方向变化的线状特征的密度聚类；通过构建基于边缘特征密度聚类的海底线检测策略，包括设定

经验范围、阈值法构建聚类种子集、长链原则、排他原则、对称原则、趋势延伸原则、修复原则等，以实

现海底线边缘特征的快速密度聚类成链和海底线的筛选。通过试验验证和对比分析，结果表明在持续噪声、

复杂悬浮物等常见水体回波干扰下，本文方法在海底线检测的准确性和稳定性上优于传统阈值方法，且单

呯平均检测耗时仅为 0.661ms。本文所述侧扫声呐图像海底线检测方法有较好的稳定性和干扰普适性，可

在侧扫声呐数据采集和事后处理中推广应用。1 

关键词：侧扫声呐；海底线跟踪；密度聚类；方向自适应 
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Abstract: Objectives: Side scan sonar is one of the main means to acquire the submarine geomorphology image. 

Sea bottom line is the most prominent feature of the side scan sonar waterfall image. Accurate detection and tracking 

of the bottom line is the basis of the fine processing of the side scan sonar data. Methods: The traditional threshold 

methods and related image feature detection algorithm are difficult to achieve automatic, accurate, and efficient 

extraction of the sea bottom line due to the interference of water environment noise and scattering sound from the 

hull, water surface, and other suspended objects in the water. This article fully considers the image edge feature of 

the sea bottom line and its spatial characteristics that distribute along the track line, thus forming a kind of sea bottom 
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line tracking method with the combining of adaptive edge direction density-based spatial clustering and clustering 

chain screening. The main work includes three parts: firstly, calculating image edge gradient and direction with a 

convolution template defined by the first-order derivative of Gaussian function, and non-maximum suppression also 

used to thin the edge character; secondly, improving the density-based spatial clustering algorithm to direction 

adaptively by setting the narrow strip search neighborhood and adjusting the long axis of the search neighborhood 

in real-time according to the direction of the edge gradient; thirdly, constructing the sea bottom line tracking strategy 

based on the clustered edge chains set, those strategies includes setting experience range, constructing the clustering 

seed set by threshold method, the long chain principle, the exclusion principle, the symmetry principle, the trend 

extension principle, the repair principle, etc. Results: Through experimental verification and comparative analysis, 

the results show that the accuracy and stability of the proposed method are superior to the traditional threshold 

method, even in the case of common water echo interference such as continuous noise and complex suspended 

objects, the average single ping detection time is only 0.661ms. Conclusions: The sea-bottom line detection method 

of side-scan sonar image described in this paper has good stability and anti-interference performance, and has great 

potential to be a generalized method for onboard data acquisition and post-processing of side-scan sonar. 

Keywords: Side-scan Sonar; Sea Bottom Line Tracking; Density-based Spatial Clustering; Direction Adaptive 

侧扫声呐是目前海底地貌勘察的主要手段之一，其输出结果多为时序瀑布图像，图像中

央为弱强度的水体回波区域，两侧为高强度床表回波区域，水体回波与床表回波之间有一条

明显的界线，即为海底线[1]，这条线到中央发射线的距离接近于拖鱼到天底床表的高度。上

述瀑布图像特征并不具备直观的位置和方位信息，使用起来极不方便。因此，需对瀑布图像

进行海底线跟踪、灰度均衡、斜距改正、地理编码等后处理[2, 3]，其中，海底线跟踪是其他

后处理工作的基础。 

海底线跟踪过程是在每呯回波序列中检测首个床表回波的过程，拖鱼两侧换能器发射波

束在正下方的盲区角一般较小，声波由水体刚好传播至天底附近床表时产生首个床表回波，

由于水体和床表阻抗差异明显，此时回波强度将发生显著增强[4]，因此可设置合适的回波强

度阈值或强度梯度阈值[5]，在每呯回波序列中判断首个大于阈值的信号，进而确定各呯回波

序列中首个床表回波的时序位置。目前，阈值法简单、实时性好，在常见商用侧扫声呐系统

采集软件中均有使用[6-8]，但船体回波、引擎噪声、尾流以及水体中的悬浮物等也会引起强

回波信号，并且比首个床表回波要更早返回至水听器处，进而被误判成为首个床表回波点，

因此，单一阈值法检测海底线的可靠性不高。 

为了提高阈值法海底线检测的可靠性，Zhao 等[5, 9]提出了基于灰度最后峰值的综合法提

取方法，对短时水体干扰下的海底线检测具有适用性，但忽略了床表目标回波同样存在峰值

特性；Shih 等[10]、Qi 等[11]分别在阈值法的基础上，融入了灰度统计变化特征、滤波处理算

法等处理，实现了海底线的自动提取，对一般散点水体噪声干扰下海底线检测具有适用性；

Zheng 等[12]、Yan 等[13]分别采用卷积神经网络方法，通过大样本学习实现水体区域和海底回

波区域的图像分割，以此实现海底线检测，这类方法需要进行样本卷积学习、计算量大，存

在泛化能力不足问题；文献[14-16]采用 LOG、Canny 等图像特征算法进行海底线检测，这类

方法需要解决海底线特征的自动筛选问题。在分析前述方法特点的基础上，作者充分考虑了

海底线特征类型和空间分布特性，其特征表现为沿航迹向上的密集分布的边缘特征，并采用

具有纵向搜索邻域的密度聚类方法实现了复杂水体环境下的海底线自动检测[17]，在此基础

上本文进一步优化了海底线边缘特征的检测算法和密度聚类搜索邻域的方向适应性，形成了

一种线状特征方向自适应性密度聚类算法，再结合聚类链集的筛选策略，从而实现了复杂水

体干扰下的海底线自动检测。 



 

 

1 侧扫声呐成图及海底线特征 

侧扫声呐采用线状阵列发射垂直航迹向的宽扇面波束，为了避免左右两侧同距离床表回

波的相互干扰，采用双线阵列进行左右两侧回波的独立接收；一般将单次声波发射获得的接

收回波序列称为一呯，回波时序表征了声波在床表上由近及远的传播过程；当系统沿航迹向

移动并多次发射和接收声波，从而获得多呯回波序列，将各呯回波序列按序沿纵向堆叠，便

形成侧扫声呐瀑布图像，如图 1 所示。 
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图 1 侧扫声呐声波发射、接收及成图示意图 

Fig.1 Sound Transmission, Reception and Imaging of Side Scan Sonar 

从声脉冲发射瞬间至首个床表回波返回之前，换能器仅能接收到水体中的弱回波，从而

形成瀑布图像中心的水体区域，水体弱回波区和两侧床表强回波区的分界线即为海底线，它

由各呯首个床表回波组成；若忽略换能器中心可能存在的盲区，由中心发射线至各呯海底线

的距离近似等于拖鱼至海底的瞬时高度，因此海底线的空间时序变化，也反映了拖鱼相对于

海底高度的变化。 

实时数据采集时，海底线检测主要通过判断各呯首个床表回波来实现。由于水体-床表

界面的强反射属性，首个床表回波处呈现明显的阶跃变化特征，因此，常通过设置合适的强

度阈值，在各呯回波序列中判断首个大于阈值的回波，并将其对应的时序位置作为海底线。

然而，船体、水面、浮游物体反射均可能产生强回波，环境干扰甚至产生持续性噪声，并且

时序上均早于首个床表回波，因此，基于阈值检测的离散的首个床表回波，存在较多的噪声，

造成海底线结果跳变和不正确。 

2 海底线边缘特征及描述 

从前述侧扫声呐成图原理可以看出，侧扫声呐图像上的海底线实则是阶跃的边缘特征。

提取图像边缘特征的方法相对丰富，常见算法包括一阶算子 Roberts、Sobel、Prewitt 等[18]，

二阶算子拉普拉斯、LOG 等[19]，以及 Harris[20]、Canny[21]等算法，其中，一阶算子对图像强

度的阶跃变化比较敏感，二阶算子对峰谷变化比较敏感，而 Harris、Canny 算法采用更加复

杂的操作而抗噪性更强。综合已有方法的特点和优势，同时考虑海底线边缘阶跃特征、复杂

水体环境影响造成声呐图像噪声丰富等特点，本文预引入边缘梯度、高斯滤波消噪、梯度极

值等处理，实现海底线边缘特征的高质量提取。 

2.1 海底线边缘响应 

将侧扫声呐瀑布图像记作 I(x, y)，x、y 分别为水平和垂直方向坐标，海底线对应的边缘

特征表现为近似平行 y 方向分布的阶跃变化。此时，图像函数 I 在海底线处沿梯度方向具有

一阶导极值，可通过一阶偏导数(∂I(x, y)/ ∂x, ∂I(x, y)/ ∂y)构建图像函数在(x, y)处的边缘梯度

向量(Rx(x, y), Ry(x, y))，称其模 R(x, y)为一阶导梯度响应值，梯度方向为 θ(x, y)；另外，采用

标准差为 σ 的高斯函数 Gσ(x, y)进行卷积消噪处理。上述处理过程可用式(1)表示。 
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  (1) 

根据卷积函数的交换律，式(1)中边缘特征梯度函数可转化为高斯函数 Gσ(x, y)在 x、y 方

向的偏导数与原图像 I 的卷积，由此形成高斯一阶导算子(∂Gσ/ ∂x, ∂Gσ/ ∂y)，如式(2)。 
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  (2) 

根据正太分布的累积概率特性，上述算子的有效作用范围为 3σ，σ 根据消噪模糊程度需

要取 3~7 倍像素步长，由此可生成梯度响应的高斯一阶导卷积模板，如图 2 所示。 
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图 2 高斯一阶导卷积模板形态 

Fig.2 Gaussian First Derivative Convolution Template 

2.2 非极大值抑制 

通过高斯一阶导模板对侧扫声呐图像进行卷积处理，可获得各位置处的梯度分量 Rx、 

Ry、梯度响应值 R 和梯度方向 θ。由于卷积核的边缘模糊性，梯度响应 R(x, y)将沿 θ(x, y)方

向呈高斯分布，边缘特征的梯度响应 R 存在方向性极大值，其搜索过程即边缘特征的细化

处理，本文借鉴 Canny 算法的八邻域非极大值抑制方法进行搜索[22]。 

以每个像素为中心，其邻域按 45°均分为 8 个方向，根据梯度方向 θ，进而与对应邻域

的梯度进行比较，以确定各像素位置是否为极大值。如图 3 所示，图中 C 像素的梯度方向 θ 

= 65°，其梯度方向分布在 22.5°~67.5°和 202.5°~247.5°之间，极大值抑制处理时，需将 C 处

梯度响应与其②和⑥号邻域比较： 

 若 C 处的梯度响应 R ≥ max ( R②，R⑥)，记 TC=1； 

 若 C 处的梯度响应 R < max ( R②，R⑥)，记 TC=0； 

上述操作中，R②和 R⑥分别为②和⑥号邻域的梯度响应值，TC为 C 处的非极大值抑制

结果。对每个像素位置进行上述操作，最终可形成细化的、二值化的边缘特征图像 T。 
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图 3 边缘梯度响应的非极大值抑制处理 

Fig.3 Non-Maximum Suppression of Edge Gradient Response 

3 基于边缘特征的海底线检测 

前述处理得到二值化的边缘特征图，但并不是所有的边缘特征均对应海底线边缘，水体

中的浮游目标、持续性噪声干扰、床表上的特征目标均具有边缘性质。从二值化的边缘特征

图中选择海底线特征，可以看作是对边缘特征的分类和筛选过程，其中，海底线特征近似沿

航迹向密集分布，因此，可采用带方向的密度聚类实现海底线的聚类筛选。 

3.1 点集的密度聚类 

密度聚类（DBSCAN--Density-based spatial clustering of applications with noise）算法根据

搜索邻域半径内点位的密集程度，将点集自动分成若干类，其核心参数包括搜索邻域半径 ε

和邻域密度达标最小聚集点个数 minPts[23-25]。聚类搜索过程如下： 

（1） 以任意点 P0开始，在该点 ε 半径邻域内存在的点位个数若大于 minPts，说明 P0 点附

近密度达标，P0 的这些邻域点都称为其密度可达连通点，即 ε-邻域点，同时新建一

个聚类标签赋予 P0 和其 ε-邻域点，P0 被标记为核心点；否则 P0 被标记为噪声点； 

（2） 对下一个未标记点 Pi 的邻域进行搜索，并根据其邻域点密度是否达标和是否已赋予

标签进行标记： 

① Pi 邻域密度达标，但未被赋予标签，则新建标签赋予 Pi 和其 ε-邻域点，Pi 标记

为核心点； 

② Pi 邻域密度达标，且已被赋予标签，将 Pi 连同其 ε-邻域点归到已有标签类中，

Pi 标记为核心点； 

③ Pi 邻域密度未达标，但已被赋予标签，将 Pi 归于到已有标签类中，Pi 标记为边

缘点； 

④ Pi 邻域密度未达标，且未被赋予标签，将 Pi 标记为噪声点； 

（3） 对所有未标记点，重复上述过程，直到所有点均被标记。 

密度聚类算法基于径向距离搜索邻域点，点集聚类方向各向同性，对线状分布的边缘特

征聚类需要选择较大的搜索邻域半径，造成不同目标的边缘特征混为一类而难以区分。  

3.2 聚类方向的自适应性选择 

为了改善线状分布的边缘特征聚类效果，对密度聚类的搜索邻域进行改进，使其具有聚

类方向选择性。构建窄带状搜索邻域，将传统邻域半径参数，演化为邻域短轴尺寸 εh和邻域

长轴尺寸 εv，且 εv>εh，当邻域长轴方向与边缘特征的分布趋势一致时，各邻域搜素的密度连

通点个数更容易达标，细化的边缘特征将快速聚为一类。因此，可根据式（1）中的梯度方

向，动态调整搜索邻域的长轴方向，从而实现密度聚类方向的自适应控制。 

图 4 给出了无方向和自适应方向密度聚类的示意图，图中目标集合包括 21 个点，其中

1~10、11~15、16~20 具有明显的线状分布规律，当采用等径向邻域搜索时，11~20 号点集将

实现密度连通而被归为一类；而采用方向自适应性密度聚类，聚类过程对 1~10 线状点集分

布趋势以外的点敏感性下降，从而提高了密度聚类的抗噪性，聚类结果成线链式分布。 
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图 4 密度聚类无方向邻域与自适应方向邻域对比 

Fig.4 Comparison of Directionless Neighborhood and Adaptive Neighborhood in Density Clustering 

3.3 基于密度聚类的海底线检测策略 

聚类后的边缘特征具有标签属性，但并不知道侧扫声呐瀑布图像上的海底线对应哪类或

哪几类标签，还需要从聚类集合中筛选出若干目标链集组成海底线。本文根据海底线特征的

分布特点，结合工程经验，给出了基于聚类集合筛选海底线的主要策略，包括设定经验范围、

阈值法构建聚类种子集、长链原则、排他原则、对称原则、趋势延伸原则等。为了便于阐述，

令聚类后的边缘集合为 L{l1, l2, … , ln}，n 为聚类标签，各标签类包括若干个密度可连通的

点集 ln{(r, c)|r：图像行号；c：图像列号}，图像行号映射瀑布图像各呯采集时序，图像列号

映射呯内各回波至中心的距离。 

（1） 设定经验范围 

侧扫声呐瀑布图像的海底线检测是动态检测过程，时序上已确认的海底线位置或者已知

的拖鱼至海底高度信息都可以作为经验为后续海底线位置检测范围做出预设。通过先验信

息，确定瀑布图像上海底线检测的目标区域，既可有效避开近场船体回波、水体环境噪声对

海底线提取的干扰，也可减少搜索范围提高检测效率。 

（2） 阈值法构建聚类种子集 

边缘检测结果中包含了部分海底线以外的床表目标特征，为了减少对海底线集合聚类的

影响，可通过阈值法构建聚类种子集合。设定合理的边缘梯度响应阈值 Threshold，在每呯回波

时序中寻找第一个大于 Threshold 的边缘梯度及其像素位置，该像素位置对应的行列号就组成

一个种子点。梯度阈值形成的种子集中，正确的海底线点比例占多数，开展 3.1 节（1）~（3）

密度聚类时，以这些种子点作为密度聚类的起始点 P0，并在边缘检测的所有点集中进行自

适应方向的密度聚类。 

（3） 长链原则 

海底线是侧扫声呐瀑布图像上最突出的边缘特征，具有较好的连续性，当水体回波干扰

较少时，海底线可贯穿整个瀑布图像时序过程。因此，连续的海底线集合具有较长的时序跨

度，聚类链的时序跨度 S 可用式（3）表示。 

 ( ( , ))=max( )-min( )S r c r rl  (3) 

当两个聚类链具有部分重叠的时序跨度时，选择时序跨度更长的链作为海底线的一部分。 

（4） 排他原则  

海底线时序上具有唯一性，当某一时序跨度较大的集合链被筛选作为海底线时，时序上

与之完全或有较大重叠度的短链应被舍弃。考虑到地形非连续变化、拖高改变等因素，海底

线特征可能发生断裂，相邻海底线集合间存在时序微小重叠的极端情况。因此，定义短链的



 

 

长链包含率 Rlci，如式（4）所示。 
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当某一短链集合相对于已选定的长链集合的 Rlci>5%时，该短链被舍弃。 

（5） 对称原则 

侧扫声呐瀑布图像左右两侧一般具有较好的对称性，海底线在两侧的瀑布图像上的位置

相当，当一侧水体具有明显回波干扰影响海底线正常检测时，可以用另一侧的检测结果代替。  

（6） 趋势延伸原则 

水体干扰可将海底线分成若干部分。基于某一确定的海底线链集，可在断裂两端按线性

趋势原则延伸寻找其他海底线聚类集合。在已确定的海底线链集的末端，选取 n 个点(p(rk, 

ck), k=1, 2, …, n, n=20~50)来拟合海底线位置随时序 r 的趋势函数 c(r)，如式（5）所示。a0, 

b0 为线性方程系数，Δ 是各呯中 ck与 c(rk)的差值，σ0 为趋势函数的拟合精度。 
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在已确定的长链末端，将时序变量 r 延伸扩展至下一个 3*εv 邻域，趋势函数仍然适用，

如果扩展区域有其他聚类链集，这些链集与扩展趋势线之间的差值 Δ 依然可用式（5）计算

进而可计算趋势函数在扩展区域与其他链集的外推精度 σ1，当扩展区域存在链集满足

σ1<3*σ0+εh 时，选择 σ1 最小的链集作为海底线新的延伸部分；若没有满足上述要求的链集，

则沿跟踪方向再次采用长链原则，搜索下一个最长链作为新的海底线部分。 

（7） 修复原则 

对每一个时序 r，海底线的位置 c 具有唯一性，但在某些时序上可能出现多个检测结果

或者没有检测结果的情况。当某段时序出现多个检测结果时，由于搜索邻域 εv 是一个较小

量，一般设置为 3 个图像单位，所以多个检测结果差异较小，可以取均值作为该时序段的唯

一结果；当某时序段无检测结果时，说明出现了链集断裂情况，选择断裂时序前后最近的海

底线链集，对断裂时序段进行修复。 
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式（6）中，(r0, c0) 和 (r1, c1)分别为断裂时序前后最近的海底线链集点，ri 为无检测结果

的时序号，ci为修复后 ri对应的海底线位置。 

3.4 基于聚类集合的海底线检测过程 

基于前述原则进行海底线链集检测，具体过程如图 5 所示，为了便于理解，将该过程分

解为如下四步： 

（1）根据拖鱼的粗略高度或已检测的海底线结果，确定后续瀑布图像海底线边缘检测

的区域范围；针对目标区域求解边缘梯度响应和梯度方向，通过梯度非极大值抑制，得到二

值化的细化边缘特征，该边缘特征除了包含海底线边缘特征外，还可能包含水体目标和床表

目标的边缘特征，上述边缘特征对应的像素坐标组成密度聚类的搜索集合。 



 

 

 

图 5 基于聚类集合的海底线链集检测过程 

Fig.5 Tracking Process of Sea Bottom Line Based on Clustered Chain Sets 

（2）基于边缘梯度方向信息，对上述边缘特征集合进行方向自适应密度聚类。原始密

度聚类采用完全搜索，对所有特征点涉及的所有可能的线链进行聚类；为了缩小搜索范围，

对前述边缘特征按阈值法进行海底线粗提取，提取的结果作为密度聚类的种子集，并在前述

搜索集中进行聚类搜素，最终聚类链集均以种子集为基础进行延伸；种子集中粗提取的海底

线集合因受干扰而存在一定的错误，但正确的海底线点比例具有占优性，种子集既可保证海

底线链的完全聚类，又可有效减少聚类搜索范围。 

（3）经过前述方向自适应密度聚类得到多段线链集合，进一步筛选海底线链集主要基

于长链原则、排他原则和趋势延伸原则，长链原则基于前述种子集中海底线点的比例占优性，

排他原则基于海底线的时序唯一性。将目标区域的最长聚类链确定为目标区域海底线的起始

部分；当存在海底线特征断裂时，按趋势延伸原则在已确定的海底线边缘一定扩展范围内搜

索可能存在的聚类链并进行延伸；若扩展范围内不存在其他聚类链，则搜索次长链来延伸海

底线；每次新确定一段海底线链集后，均采用排他原则去除聚类线链集合中与新确定海底线

部分时序重叠的短链。 

（4）对前述确定的各段海底线链按时序排列，采用修复原则对多检测或无检测结果的

时段海底线进行修复，一般左右通道图像独立提取海底线，当某侧海底线特征受到明显破坏

无检测结果时，采用对称原则进行修复。 

4 试验及分析 

针对前述海底线检测理论方法，本文分别开展方法的验证性试验和性能对比试验。 

4.1 验证试验 

图 6 为采用 EdgeTech4200 侧扫声呐设备在深圳以南某水域采集的原始瀑布图像，声呐

发射频率 110kHz，脉冲长度 1/12ms，单侧扫幅 200m，航迹线总长度 2850m，成图分辨率

0.1m，拖鱼距底高度 3~5m 变化；瀑布图像中心为弱回波水体区域，区域内有疑似持续性水

面散射回波、浮游物、面状悬浮物等常见水体干扰，为海底线的稳定提取造成困难。下面以

右舷图像为例，采用本文方法开展海底线提取验证试验。 



 

 

 

图 6 侧扫声呐原始瀑布图像及水体区域附近放大图 

Fig.6 Original Side Scan Sonar Waterfall Image and Enlarged Image near Water Column Area 

选取宽度为 2~3 倍拖高的天底区域图像作为目标区，构建σ=5 的高斯一阶导模板来提

取边缘响应和边缘梯度方向，并进行边缘梯度非极大值抑制，图 7（a）为目标区细化后的边

缘检测结果，灰度强度和箭头长度表征了边缘梯度的大小，箭头方向表征了梯度方向。 

保留大于阈值为 10%最大梯度的边缘特征作为密度聚类的搜索集，如图 7（b）所示，

按大于阈值为 20%最大梯度构建密度聚类种子集，如图 7（c）所示，种子集中正确的海底

线占比已相当可观，可大大提高海底线链聚类命中率、减少其它床表边缘特征的干扰。 

 

图 7 边缘特征提取及聚类搜索集和种子集的构建 

Fig.7 Edge Feature Extraction, Cluster Search Set and Seed Set Construction 

构建窄条状搜索邻域进行边缘特征的密度聚类，邻域宽度设置为 3 个图像单位，邻域长

度设置为 7~15 个图像单位；以种子集中的点作为每类的起始点，在搜索集中开展方向自适

应密度聚类，共获得 21 类链集，如图 8（a）所示；沿航迹时序，绘制各链集在时序上的跨

度，如图 8（b），组合使用长链原则、趋势延伸原则、排他原则对各链集进行筛选，筛选出

链 1、6、7、11、15、17、18 为海底线链集，其他链集则通过排他原则被舍弃；最后，基于

上述确认的链集，按修复原则形成最终的海底线结果，如图 8（c）所示，最终的海底线结果

较好的呈现了海底线的起伏变化，相较于边缘梯度阈值法形成的种子集，较好的避开了水体

中悬浮物、噪声的干扰，实现了海底线高质量、稳定、自动提取，从而验证了论文所述方法

的正确性。 
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水体浮游物 面状悬浮物 海底线位置 
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右旋 90° 

(a)边缘梯度细化及梯度方向 

(b)边缘特征构建的密度聚类搜索集 

(c)边缘梯度按 20%阈值形成的密度聚类种子集 



 

 

 
图 8 基于聚类链集的海底线筛选过程 

Fig.8 Sea Bottom Line Selection Process Based on Clustered Chain Sets 

4.2 对比试验 

图 9 为 SHR-SSS 型某型号侧扫声呐在胶州湾某水域采集的数据，用于开展本文方法和

灰度阈值、梯度阈值等方法的对比试验。声呐频率 100kHz，图像扫幅单侧 150m，成图分辨

率 0.3m，呯数（图像高度） 4800 个；图像整体质量非常差，沿航迹向上存在明暗相间条纹，

可能是由电流不稳定或拖鱼离水面太近因浪流摆动造成的；水体中存在大片区域的强干扰回

波，呈现不规则面状特征；波束指向在近场不均匀，引起图像海底线附近横向不均衡。 

 

图 9 本文方法与常用海底线检测方法效果对比 

Fig.9 Results Comparison between Our Method and Those of Conventional Seafloor Tracking Methods 

(a)方向自适应密度聚类形成的聚类链集合检索库（21 条） 

(b)聚类链集合航迹向时序跨度及筛序过程 

(c)海底线最终结果 

航迹向时序 

确认的海底线链集： 
长链原则：链 1 

趋势延伸原则：链 6→链 7→链 11 

→链 15→链 17→链 18 

舍弃的链集： 链 1 排他原则：链 2、3、4、5； 
链 7 排他原则：链 8、9、10； 

链 11 排他原则：链 12、13、14； 

  链 15 排他原则：链 16； 
  链 18 排他原则：链 19、20、21； 

 

(a)方向自适应密度聚类+链筛选 (b)灰度阈值（15%）+中值滤波 (c)边缘梯度阈值（15%） 
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图 10 各方法检测的海底线换算成距底高度的序列曲线对比 

Fig.10 Height Curve of Sea Bottom Line Comparison between Different Tracking Methods 

图9列出了各方法检测海底线结果的叠加图，图10绘制了各方法检测海底线结果曲线。

从图 9 选取的 7 块放大区域可以看出，由于水体干扰复杂，部分水体回波与海底线回波堆

叠，采用本文的方向自适应密度聚类，在水体区域检测出大量短链特征，如图 9（a）所示，

根据长链原则、排他原则、趋势延伸原则，可快速排除水体特征短链的干扰；图 10（a）中

左舷海底线结果呈现出较好的连续性，但右舷部分，海底线边缘特征完整性破坏严重，如果

不参考左舷检测结果，局部区域即便经验丰富的解译人员也难以从图像上判断海底线准确位

置，本文通过对称原则可实现对右舷检测结果的修复。 

灰度阈值法选取最大回波强度的 15%作为阈值，在各呯回波序列中沿时序探测首个大

于阈值的回波时序作为海底点，并在呯间进行中值滤波，如图 9（b）和图 10（b），由于水

体干扰回波强度较大，并且均先于首个海底回波返回，进而造成海底线检测结果存在较多的

局部跳变；梯度阈值法选取最大边缘梯度的 15%作为阈值，对非极大值抑制后的边缘特征中

大于该阈值部分进行保留，然后在各呯回波序列中沿时序检测首个保留下来边缘特征，如图

9（c）和图 10（c），受水体中回波干扰，检测的海底线结果部分呈现出水体干扰轮廓特征。 

上述对比试验表明，相较于传统阈值法海底线检测，采用本文所述的方向自适应密度聚

类和聚类链筛选相结合的方法，即便是瀑布图像质量较差，海底线特征破坏严重的情况下，

仍可实现海底线的准确和稳定提取。 

表 1 本文方法海底线检测耗时分析 

Tab.1 Time - consuming analysis of our method 

次数 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

耗时/s 3.358 3.215 3.186 3.167 3.102 3.108 3.12 3.093 3.25 3.113 

平均耗时：3.171s 单呯耗时：0.661ms 

表 1 给出了方向自适应密度聚类和聚类链筛选相结合的方法进行上述瀑布图像海底线

检测的耗时情况，试验平台参数包括 Intel i7-8700 3.2GHz CPU、32G RAM、Windows10 OS、

（a）方向自适应密度聚类+链筛选 

（b）灰度阈值+中值滤波 

（c）边缘梯度阈值 



 

 

Matlab2018 平台，连续 10 次计算平均耗时 3.171 秒，单呯平均耗时 0.66 毫秒。目前主流中

浅水侧扫声呐的扫幅为几十至几百米，相邻脉冲时间间隔为百毫秒以上，说明本文方法在效

率上具有在航准实时跟踪侧扫声呐图像海底线的潜力。 

5 结论与建议 

侧扫声呐瀑布图像海底线是侧扫声呐图像灰度均衡、斜距改正的基准线，准确提取海底

线是进行侧扫声呐图像精细处理的基础。为了解决传统阈值法海底线检测易受水体噪声及相

关干扰的影响，本文充分考虑了侧扫声呐图像海底线特征的特点和空间分布形式，即沿航迹

向密集分布的边缘特征，由此形成了一种边缘方向适应性密度聚类和聚类链筛选相结合的海

底线检测方法。 

论文的主要工作包括： 

（1）选用边缘梯度响应和梯度方向描述海底线边缘特征，边缘梯度求解考虑了声呐图

像高噪声特点，通过构建高斯一阶导卷积模板实现边缘梯度响应和方向的计算，并引入非极

大值抑制，实现侧扫声呐瀑布图像边缘特征的提取； 

（2）设置窄带状密度聚类搜索邻域，通过边缘梯度方向实时调整搜索邻域的长轴方向，

进而实现方向适应性线状特征的密度聚类； 

（3）构建了基于边缘特征密度聚类的海底线检测策略，包括设定经验范围、阈值法构

建聚类种子集、长链原则、排他原则、对称原则、趋势延伸原则、修复原则等，以实现海底

线边缘特征的快速密度聚类成链和筛选； 

（4）最后通过试验对上述理论方法进行了验证，并与灰度阈值和梯度阈值等方法进行

了对比分析，试验结果表明本文所述方法对持续性水面散射回波、浮游物、面状悬浮物等常

见水体干扰下的海底线检测，具有较好可用性；即便是瀑布图像质量较差，海底线特征破坏

严重的情况下，相较于传统阈值法，本文方法海底线提取的准确性和稳定性也极大提高。 

本文所述海底线提取理论方法考虑了侧扫声呐瀑布图像上海底线特征的物理机制，可实

现绝大多数水体干扰影响下的海底线稳定检测，具有稳定、高效、自动化等特点，在侧扫声

呐数据实时采集和事后精细处理中有一定的推广价值；但本文方法依赖于图像的边缘特征，

当海底线的边缘信息严重破坏时，如浮游物遮盖造成水体与床表回波之间无海底线回波、或

海底线特征与其他特征叠加，再如人造结构、沉船等急剧凸起目标，造成海底线特征非连续

性急剧变化，这类因素会导致本文方法的局部失效。 
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