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基于多专家动态协作学习的长尾声呐图像识别

崔国恒，周浩*，王超，张汀
（海军工程大学，湖北 武汉 430033）

摘 要：声呐图像识别在水下环境探测领域发挥着重要作用。现有基于深度神经网络的声呐图像识别方法一定程

度提高了声呐图像识别的准确性，但在实际应用中往往遭受长尾数据分布不平衡的挑战，导致部分稀有高价值目

标无法被准确识别。为此，本文提出了一种新颖的多专家动态协作模型来提高模型对稀有类别的识别准确率，实

现不平衡声呐图像识别。多专家动态协作模型由多专家网络和动态学习策略两部分组成。多专家网络包含一个

用于骨干网络特征学习的传统分支和两个用于学习尾部类别样本的再平衡分支。三个专家共同协作实现不平衡

声呐图像识别。动态学习策略用于在模型训练中转移模型对传统分支和再平衡分支之间的注意力来同时提高模

型的特征学习能力和分类器识别能力。最后，大量的实验在KLSG、FLSMDD、NKSID等三个声呐图像识别数据集

上证明了本文模型的有效性， 分别实现了91.51%、99.74%和96.19%的总体准确率。
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Multi-expert Dynamic Collaboration Model for Long-tailed 
Sonar Image Recognition
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Abstract: Sonar image recognition plays a crucial role in the field of underwater environment detection. While existing sonar image 

recognition models based on deep neural network have improved classification accuracy, they often face the challenges of long-

tailed distribution in practice, leading to insufficient identification of rare yet high-value targets. To remedy this, we propose a novel 

Multi-expert Dynamic Collaboration model to enhance recognition accuracy for long-tailed sonar image (MEDC-SI). Our model 

consists of multi-expert network and dynamic learning strategy. The multi-expert network contains a conventional branch for feature 

representation learning and two re-balancing branches for tail samples learning. And three experts collaborate to achieve imbalanced 

sonar image recognition. The dynamic learning strategy is designed to shift the focus of model training between the conventional 

branch and re-balancing branches to improve the feature learning and classifier learning simultaneously. Finally, extensive experi‐

mental results on three sonar image recognition datasets, KLSG, FLSMDD, and NKSID, demonstrate the effectiveness of the pro‐

posed model, achieving overall accuracies of 91.51%, 99.74%, and 96.19%, respectively.
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0 引言 

随着水下探测需求的持续拓展，水下目标

识别作为支撑水下作业精准化、智能化的关键

技术，在学术研究与工程应用领域均已成为重

点关注的前沿课题［1-2］。在昏暗和低光的水下

环境中，声呐成像在水下目标识别和探测中至

关重要。相比于自然场景图像和遥感图像，声

呐图像的获取更加困难，成像质量差，使得声

呐图像识别面临着更多的挑战［3］。因此，研究

声呐图像识别方法能够广泛应用于水环境测深

与建模［1］、海底目标定位与识别［4］、水下目标

物探测［5］等领域。

当前，声呐图像识别方法主要可以分为两

类［1］：基于传统机器学习的方法和基于深度学

习的方法。基于传统机器学习的方法通常先对

声呐图像中感兴趣区域进行“切片”，在“切片”

的基础上对目标进行分割处理。然后，采用多

种传统方法对分割处理后的图像进行特征提

取，并利用人工设计的分类器对提取的图像特

征进行分类识别［6-7］。例如，Barngrover［8］首先提

取声呐图像中的 Haar 特征和尺度不变特征转换

（Scale-invariant Feature Transform， SIFT）特征，

组合多种特征后设计了改进的 Boosting 分类器

对侧扫声呐图像进行识别。Chhabra 等［9］提取了

离散余弦变换特征、Gabor 变换特征、Haar 变换

特征和金字塔定向滤波器组的特征，在字典学

习的基础上利用 k 邻近算法实现了声呐图像的

识别分类。基于深度学习的方法通常利用卷积

神经网络进行端对端的特征提取和分类［10］。由

于声呐图像样本数量少，通常基于迁移学习、小

样本学习和图像生成等方法来提高声呐图像识

别的准确性。例如，Cheng 等［11］采用迁移学习的

方法先用大规模数据集对 VGG19 模型框架进行

预训练，然后在引入通道注意力和空间注意力

的骨干网络上对模型进行微调，实现小目标的

声呐图像识别。Xu 等［12］提出了基于域适应的

深度自适应声呐图像分类模型，通过域适配模

块弥合源域和目标域之间的差异。

虽然这些方法一定程度上有效地提高了声

呐图像识别的准确性，但声呐图像识别模型的训

练通常遭受不平衡数据分布的影响，导致其在实

际应用中对样本稀少的重要水下目标识别准确

度低［13-15］。如图 1 所示，采集的声呐图像数据往

往呈现典型的不平衡分布，且尾部类别通常包含

具有更高价值的水下目标。例如，声呐图像数据

集包含了大量的海底轮胎图像，而对于更具价值

的小型螺旋桨样本却十分稀少。在这种情况下，

训练出来的声呐图像识别模型仅能较好地识别

多数类样本，对少数类样本的识别精度仍有待进

一步提高。为了提高模型对尾部类别的识别率，

Jiao 等［13］提出了一种平衡集成的迁移学习模型，

该模型通过多平衡采样方法来提高模型对尾部

类别的采样样本数，但模型需要采用两阶段解耦

的训练模式，这一定程度增加了模型训练的困难

和限制了其在实际场景中的应用。

图1　声呐图像数据呈现的长尾不平衡分布

Fig.  1　The long-tailed distribution of sonar image data
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为了解决上述问题，本文提出了一种端对端

的多专家动态协作学习模型来实现不平衡分布

下的声呐图像识别 （Multi-expert Dynamic Collab⁃
oration Model for long-tailed Sonar Image Recogni⁃
tion， MEDC-SI）。首先，MEDC-SI 模型将在大

规模数据集上进行预训练，并在小型声呐图像数

据集上进行骨干网络和分类器的微调。其次，在

模型微调阶段，我们设计了一个三分支网络来提

高模型对尾部类别的识别能力，且每一个分支都

有相对应的专家分类器进行决策。为了提高专

家分类器的多样性，三个分支包括一个传统分支

和两个再平衡分支。其中，传统分支配备典型的

均匀采样器以进行通用模式的学习；两个再平衡

分支分别为类弱平衡分支（Weakly Class-Balance 
Branch， WCB）和 类 平 衡 分 支（Class-Balance 
Branch， RBB）。类平衡分支配备类别平衡采样

器以均匀的采样所有类别以进行再平衡学习；为

了缓解类平衡分支对头部类别的欠拟合和尾部

类别的过拟合，类弱平衡分支采取了轻微增加对

尾部类别样本采样和维持头部类别采样相结合

的方式，缩小数据分布的不平衡因子并进一步增

加不同专家的多样性。再者，在模型训练阶段，

我们设计了一种动态学习策略，通过转移模型对

不同分支的训练重点来提高模型的特征学习能力

和分类器识别能力。在自适应权重的控制下，模

型的训练重点将从传统分支逐步转移到类弱平衡

分支和类平衡分支以提高模型分类器的学习能

力，并最终转移回传统分支以恢复模型的特征表

达能力。最后，在三个公开的不平衡声呐图像识

别数据集 KLSG、FLSMDD 和 NKSID 上验证了本

文 MEDC-SI 模型的有效性，分别实现了 91.51%、

99.74% 和 96.19% 的总体准确率。与其他声呐图

像识别模型相比，本文模型提高了 0.86%~2.64%
的F1 精度。本文的主要贡献包括：

1） 本文提出了一个多专家网络协作模型，

设置了三种不同的再平衡采样分支来训练三个

专家分类器，包括一个传统分支和两个再平衡

分支，并通过多专家分类器之间的协作实现模

型对不平衡声呐图像的识别，有效提高了模型

对稀有样本的识别率。

2） 本文提出了一种动态学习策略来训练

多专家网络，通过动态权重转移模型在不同训

练阶段对不同专家的学习注意力，在维持骨干

网络特征表达提取能力的同时提高模型分类器

对尾部类别的识别能力。

3） 本文在三个不平衡声呐图像识别数据

集上进行了实验，在三种不同的测度上都取得

了更优的性能表现，证明模型不仅能够准确识

别头部类别样本，也有效地提高了稀有样本的

识别率。

1 相关工作 

声呐图像识别声呐图像识别 早期的声呐图像识别模型

通常是基于传统机器学习方法的。这些模型主

要使用模板匹配、多图像特征组合、多视角多

模态联合、字典学习等方法来进行特征提取和

目标分类［1 ，16］。近年来，基于深度学习的声呐

图像识别方法逐步占据了主导地位。由于水下

声呐图像数据难以获取而导致其数据规模较

小，研究者通常会通过深度学习与迁移学习相

结合的方式来提高声呐图像识别的准确性。

Zhu 等［17］在预训练的 AlexNet 模型的基础上采

取微调全连接层的方式极大地提高了声呐图像

识别的性能。Valdenegro-Toro 等［3］通过迁移学

习的方式专门研究了多种预训练模型在声呐图

像 识 别 中 的 性 能 ，例 如 ResNet20［18］ ，Mo⁃
bileNets［19］，DenseNet121［20］，MiniXception［21］等。

数据合成和样本增强类方法也被广泛使用在声

呐图像识别中来解决小样本问题。Yang 等［22］

提出了一种适用于多任务场景的侧扫声呐全类

图像样本增强方法，通过扩散模型和迁移学习

来生成声呐图像。Xu 等［23］提出了一种多特征

融合自注意力网络通过光学-声学图像对来生

成新类别的侧扫声呐图像。陈禹乐等［24］提出一

种带有类别偏好的标签平滑正则化方法，并结

合迁移学习的方式构建了声呐图像小样本分类

模型。除小样本问题外，不平衡问题也是声呐

图像识别所面临的挑战。Jiao 等［13］发现声呐图

像数据呈现出典型的长尾不平衡分布，并提出

了一种两阶段解耦的迁移学习模型来提高模型

对稀有类别的关注程度。进一步地，Jiao 等［14］

研究了开放集中的声呐图像长尾识别（Open-
set Long-Tail Recognition， OLTR）问题，并提出

了一种集成方法作为基线模型，结合 PLUD 损
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失有效提高了开放集声呐图像识别的性能。

不平衡图像分类不平衡图像分类 为了缓解图像分类中的

不平衡问题，研究者通常采用数据分布再平衡或

算法再平衡等方式来提高模型对尾部类别的关

注度和识别准确率［25-26］。数据分布再平衡策略

主要包括重采样和数据增强。重采样通过过采

样尾部类别样本或欠采样头部类别样本实现类

别分布平衡，但容易导致尾部类别的过拟合和头

部类别的欠拟合［27］。此外，类别平衡采样、平方

根采样与重采样方法等也被广泛应用［28］。数据

增强通过合成稀有类别样本来增加尾部类别的

样本数量［29-30］，常用的数据增强方法包括 Mix⁃
up［31］，ReMix［32］等。算法分布再平衡策略通常包

括损失函数改进和模型的集成学习。重加权是

一种被广泛使用的损失函数改进方法，通过给不

同频率的类别赋予不同的损失权重来强化模型

对尾部类别的关注并平衡不同类别在分类器中

的贡献度，例如再平衡损失函数通过每个类别的

样本数量来重新为每个类的损失值分配权重，数

量越少的样本类别将在损失函数中具有更大的

权重，从而促使模型更加关注尾部样本稀有的类

别，但重加权也会损害模型的泛化性和增强模型

的优化难度［33］。基于集成学习的模型策略通常

将多个网络和分类器组合在一起形成专家组，每

个专家组都可以处理特定的领域来解决长尾视

觉学习问题［34］。Zhou 等［27］提出了将特征学习和

分类器学习解耦的思想，并通过预实验证明了均

匀采样有助于模型的特征学习，而再平衡采样有

助于分类器学习，但可能会损害模型主干网络的

特征表达能力。因此，他们提出了一个双分支网

络模型，通过一个均匀采样分支负责特征学习和

一个反向采样器分支负责再平衡学习。Zhou
等［25］将数据集划分为几个相互有重叠的子集，并

在每个子集上训练一个领域内的分类专家进行

协作决策。

2 多专家动态协作迁移学习模型 

2.1　模型框架　

多专家动态协作学习模型 MEDC-SI 框架如

图 2 所示。模型骨干网络首先在大规模数据集

上进行训练，然后在声呐图像数据集上进行微

调。在微调阶段，我们分别设计了多专家网络和

动态学习策略。多专家网络包含三个输入分支，

包括一个传统分支和两个再平衡分支，且每一个

分支拥有独立的分类器专家进行决策。为了训

练不同专家的多样性，三个分支分别对声呐图像

数据集进行均匀采样（Uniform Sampling， US）、

类弱平衡采样（Weakly Class-Balance Sampling， 
WCBS）和类平衡采样（Class-Balance Sampling， 
CBS），且三个分支共享骨干网络进行图像特征

提取。动态学习策略能够自动地转移模型在不

同训练阶段的学习注意力。在模型训练的前半

图2　多专家动态协作模型框架

Fig.  2　The framework of the multi-expert dynamic collaboration model

1-α

α
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部分，动态权重将控制模型的训练注意力从传

统分支向再平衡分支逐步转移以充分训练所有

分支的分类器；在模型训练的后半部分，为了恢

复由于训练再平衡分支而降低的模型骨干网络

的特征表达能力，动态权重将控制模型的训练

注意力从再平衡分支逐步转移回传统分支。最

后，在推理阶段，MEDC-SI 模型将三个专家的

预测结果进行集成，实现协同决策。

2.2　迁移学习　

声呐图像的获取受水下环境、设备和技术

等因素的影响通常费时又昂贵，从而导致声呐

图像数据集通常面临着数据量少的问题，这使

得从头开始训练卷积神经网络（Convolutional 
Neural Network，CNN）变得具有挑战性。使用

迁移学习的方式来对声呐图像识别模型进行训

练是当前的主流做法［35］。通过在大型数据集

上预训练 CNN，然后将学习到的知识转移到声

呐图像小型数据集进行微调，可以克服数据集

不足的影响。在本模型中，我们首先在 Ima⁃
geNet 数据集上对模型进行预训练，并将预训练

的模型权重设置为初始权重进行微调。在微调

中，模型的骨干网络部分会被赋予较低的学习

率以更适合声呐图像的特征提取，分类器全连

接层部分替换为多专家网络中的分类器并进行

重新训练。特别地，在动态学习策略中，模型

后四分之一的训练将会冻结再平衡分类器权重

以恢复骨干网络的特征提取能力。

2. 3　多专家网络　

为了提高长尾声呐图像识别问题的性能，

多专家网络由传统分支和两个再平衡分支组

成。其中传统分支采取均匀采样的方式进行训

练，主要负责强化模型的特征表达能力和通用

模式的识别；再平衡分支包含类平衡分支和类

弱平衡分支，分别采取不同的再平衡采样方式

进行训练，主要负责提高模型对尾部类别样本

识别的能力。每个分支通过不同的采样方式训

练各自所对应的专家分类器：

（1）传统分支。传统分支的数据输入来源

于均匀采样器，主要负责从原始数据分布中学

习通用模式的识别。在该分支的训练中，通过

均匀采样器每一个样本都有均等的机会被选

取，且在一个训练周期内每个样本仅会被采样

一次。因此，均匀采样器保留了数据分布的原

始特征，在模型训练中能够更好地提高骨干网

络的特征表达能力。

（2）类平衡分支。类平衡分支的数据输入

来源于类平衡采样的方式。在该分支的训练

中，每一类别的样本都有均等的机会被选取。

在类平衡采样的训练下，尾部类别样本被选取

的概率将增加，而头部类别样本被选取的概率

则会降低，从而促使类平衡分支的专家分类器

更关注尾部类别样本的特征并提高稀有样本的

识别率。如图 3（a）所示，给定声呐图像识别数

据集中的 N类类别 D= { C1，C2，⋯，CN } 和第 i类
类别 Ci 的样本数量为Mi，类平衡分支的样本采

样步骤为：

① 根据类别数计算类别 i 被采样的概率

Pi = 1
N，并根据概率随机选取一个类别；

② 根据选取的类别 i的样本数Mi 计算该类

别下样本 j被均匀采样的概率 Pij = 1
Mi

，并根

据概率随机选取一个样本。通过重复上述采样

步骤可以获得一个训练批次的样本进行训练。

根据上述步骤，在类平衡分支中，任一样本

j被选取的概率可以表示为：Pj =
1
NMi

。

（3）类弱平衡分支。为了增加不同专家之间

的多样性，类弱平衡分支被设计用来缓解类平衡

分支采样中容易出现欠采样头部类别和过采样

尾部类别的现象。类弱平衡分支的数据输入来

源于类弱平衡采样的方式，通过基本保持头部类

别样本的分布和轻微提高尾部类别样本采样概

率相结合的方式降低原本数据集中的不平衡因

子，使得专家分类器同时兼顾头部类别和尾部类

别的分类，从而能够维持头部类别的样本识别率

的情况下提高尾部类别的准确率。具体地，如图

3（b）所示，类弱平衡采样的步骤为：

① 给定样本总数 Mall，计算类别样本平均

数：Mave = Mall

N
；

② 根据每一类别的样本数量计算类别 i被

采样的概率 Pi =
Mi

Mall
，并根据概率随机选取一

个类别；

③ 若选取的类别 i的样本数 Mi ≥Mave，则
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计算该类别下样本 j 被均匀采样的概率 Pij =
1
Mi

，并根据概率随机选取一个样本；若选取的

类别 i的样本数 Mi <Mave，则计算该类别下样

本 j被均匀采样的概率 Pij = 1
Mi

，并根据概率

随机选取两个样本。

通过重复上述采样步骤可以获得一个训练

批次的样本进行训练。通过上述采样步骤，头

部类别样本被采样的概率基本维持不变，尾部

类别样本被采样的概率提高一倍，相当于数据

分布的不平衡因子变为原始数据集的
1
2 ，减弱

了原始数据分布的不平衡并增加了分类器专家

的多样性。

（4）共享权重。在多专家网络中，所有分支

都共享模型的骨干网络并独立配备全连接专家

分类器。通过共享骨干网络权重，再平衡分支

可以利用传统分支训练的骨干网络更好地提取

图像的特征表达，也能够极大地降低模型所需

要训练的参数和推理时的计算复杂度。

2.4　动态学习策略　

动态学习策略的目的是在训练过程中自动

转移模型在传统分支和再平衡分支之间的学习

注意力以提高模型的特征表达能力和分类器学

习能力。在本文中，按照“特征学习—分类器学

习—特征表达能力恢复”的思想，我们设计了基

于正弦函数的动态权重调整策略来平衡三个分

支之间的特征学习和分类器学习。给定多专家

网络中传统分支所对应分类器的输出 logits 向量

zu，其预测概率 Pu和损失值 Lu可以表示为：

Pk
u = ezku

∑m= 1
N ezmu

， （1）

Lu =-∑
k= 1

N

yku log ( Pk
u )， （2）

其中 yu 为真实标签的 one-hot 向量。类似地，给

定类平衡分支分类器和类弱平衡分支分类器的

输出 logits 向量 zcb 和 zwcb，通过交叉熵损失函数

可以计算得到每个分支的损失函数值 Lcb 和

Lwcb。那么，基于动态学习策略的多专家网络

的损失函数可以表示为：

图3　类平衡采样和类弱平衡采样的流程图

Fig.  3　The flow charts of class-balance sampling and weakly class-balance sampling
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Lall = α ( )Lcb +Lwcb

2 +(1 - α )Lu， （3）

其中 α为动态权重。通过上述公式可以发现，

动态权重同时作用到所有的三个分支，其中类

平衡分支和类弱平衡分支组合在一起形成再平

衡损失值 ( )Lcb + Lwcb

2 与传统分支的损失值 Lu

在动态权重的调节下形成模型的总损失 Lall。

特别地，为了减少超参设置，类平衡分支和类

弱平衡分支在总损失中具有相同的权重，且取

二者的平均值以防止尾部类别权重过大所导致

的模型优化困难和过拟合尾部类别。具体地，

给定模型训练迭代的总次数 Tmax，在模型训练

的第 t次迭代时，动态权重 α的权值为：

α= 1
2 cos ( )2πt

Tmax
- π + 1

2。 （4）

动态权重 α随训练迭代次数 t的变化趋势

如图 4 所示。从图中可以发现，当 0 ≤ t< Tmax

4

时，α从 0 逐渐增到
1
2 。此时，在模型训练中，传

统分支将占据主导地位，模型在训练的初始阶

段将主要训练传统分支的分类器和提高模型的

特 征 表 达 能 力 。 当
Tmax

4 ≤ t< 3Tmax

4 时 ，
1
2 ≤

α≤ 1。此时，模型的训练注意力从传统分支逐

步转移到再平衡分支，再平衡分支在模型训练

中占据主导地位，促使模型提升再平衡分类器

对尾部类别的识别能力。当
3Tmax

4 ≤ t≤ Tmax

时，α从
1
2 逐渐降低为 0。此时，模型的训练注

意力从再平衡分支重新转移回传统分支，模型

将主要恢复被再平衡训练所损害的特征表达能

力并进一步充分训练传统分支的分类器。在此

阶段，再平衡分类器的权重参数将被冻结。

在推理阶段，模型将对三个分类器专家的

输出预测进行集成。与公式（3）类似，集成后

的 logits 向量 zall 可以计算为：

zall = α ( )zcb + zwcb

2 +(1 - α ) zu，α= 1
2。 （5）

3 实验 

3.1　实验设置　

数据集。为与其他模型进行公平的比较，

本文模型将在 3 个公开声呐图像识别数据集上

进行测试：KLSG［36］、FLSMDD［37］和 NKSID［14］。

KLSG 数据集是一种真实环境采集的侧扫声呐

图像数据集，该数据集中包含两类图像：385 张

沉船图像和 62 张飞机图像，其不平衡因子为

6.21。FLSMDD 数据集一共 2 364 张声呐图像，

包含常见海洋垃圾等 10 个类别，例如：瓶子、链

条、钩子、螺旋桨、轮胎等，其不平衡因子为

6.91。NKSID 数据集为前视声呐图像数据集，

包含 2 617 张声呐图像和 8 类常见水下物体，例

如螺旋桨、渔网、管道、轮胎等，该数据集不平

衡程度更为严重，不平衡因子为 47.55。
实验测度。结合长尾分布识别和声呐图像

识别的特点，与 BETL［13］等模型类似，本文选取

了 Top-1 Acc（准确率）、G-mean 和 Macro-F1 作

为模型的评估测度。Top-1 Acc 定义为正确预

测的正例样本数在总预测的正例样本数中的占

比，主要衡量模型对所有样本的识别准确率。

但在不平衡分布中，Top-1 Acc 容易受到头部

类别性能的影响。G-mean 通过平等考虑每一

类别的分类精度来更好地反映模型对尾部类别

的分类精度。Macro-F1 测度以精确率 P和召回

率 R为基础计算 F1 值，能够更为全面的反映模

型对尾部类别的识别性能。Macro-F1 是多分

类任务中的一种拓展。它先对每个类别独立计

算 F1 值 ，然 后 求 所 有 F1 值 的 算 术 平 均 值 。

Macro-F1 的计算方法为：

图4　动态权重α随训练迭代次数 t的变化趋势

Fig.  4　The changes of α value with the increase of epoch 

number t

α
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F1 i =
2 × Pi × Ri

Pi + Ri
， （6）

Macro–F1 = 1
K ∑

i= 1

K

F1 i， （7）

其中 K为 F1 值的总个数。此外，在结果可视化

中，本文还采用了混淆矩阵的方式对模型的性

能进行评测。

实现细节。与 BETL 模型［13］保持一致，我

们以 ResNet18 为模型骨干网络继续特征提取。

所有模型训练 160 个纪元，模型通过 SGD 优化

算法进行训练，其中动量为 0.9，权重衰减参数

设置为 0.001。初始学习率为 0.01，当模型训练

至 100 和 140 纪元时，学习率将变为原来的 0.1
倍。所有实验均在 Ubuntu 20.04 操作系统下进

行 ，模 型 基 于 Python 3.7.0 和 Pytorch 1.12.0 在

Nvidia GeForce RTX 3090Ti 上进行训练。

3.2　与最新方法的对比　

为了比较的公平性，我们将本文 MEDC-SI
模型与最新的声呐图像分类方法在相同骨干网

络 框 架 下 进 行 了 对 比 ，包 括 CNN-SVM［17］、

DTL［38］、DTL-RW［39］、CE-DRS［40］、LTR-WB［41］、

BETL［13］、PLUD［14］等。与最新模型在 KLSG 和

FLSMDD 数据集上的性能对比如表 1 所示，其

中*表示本文重现结果。

表 1 中 可 以 看 出 ，本 文 MEDC-SI 模 型 在

KLSG 和 FLSMDD 数据集上都取得了更优的性

能。在 TOP-1 Acc 测度上，本文模型在 KLSG 数

据集上取得了 91.51% 的准确率，比最新的 BETL
和 PLUD 模型分别提高了 3.37% 和 1.63%。通过

对比 DTL 和 DTL-RS 模型的性能可以发现，对

于长尾分布的数据，再平衡的训练方式可以一定

程度提高模型对尾部样本的识别能力。例如，在

FLSMDD 数据集上，DTL-RS 的 G-mean 测度性

能比 DTL 提高了 3.62%。类似地，通过多平衡采

样 和 剪 枝 ，BETL 模 型 比 LTR-WB 模 型 在

G-mean 测度和 F1 测度上的性能分别提高了

0.35% 和 0.84%。本文采用多个不平衡专家相互

协同的方式，提高了模型对尾部类别的识别能

力。在 G-mean 测度和 F1 测度上，本文 MEDC-

SI 模型比 BETL 模型的性能分别提高了 2.29%
和 2.32%。此外，模型在具有更大不平衡因子的

NKSID 数据集上进行了测试。表 2 中展示了不

同模型在 NKSID 数据集上的性能。

从表 2 中可以看出，本文 MEDC-SI 模型在

NKSID 数据集上也取得了最优的性能。当数

据集出现严重不平衡时，模型对于稀有类别的

学习将更加困难。本文 MEDC-SI 模型通过多

专家网络和动态学习策略能够在保持模型对头

部类别识别性能的同时有效提升尾部类别的识

别 性 能 。 在 Top-1 Acc 准 确 率 测 度 上 ，本 文

MEDC-SI 模型比 BETL 和 PLUD 模型分别提升

了 4.07% 和 0.72%。在更能反映模型对尾部类

别识别性能的 Gmean 和 F1 测度上，本文模型比

最新的 PLUD 模型分别提升了 1.01% 和 0.89%，

这充分证明了本文模型的有效性。

3.3　消融性实验　

为了充分探索本文模型中所提出模块的影

响，本文设计了两个消融性实验来验证多专家

网络和动态学习策略对模型性能的影响。表 3
展示了多专家网络不同变种在 FLSMDD 数据

集上对模型性能的影响。

如表 3 所示，我们分别给多专家网络配备

了 4 种不同的分支。当在多专家网络中仅配置

传统分支和逆采样分支时，由于逆采样分支会

表1　模型在KLSG和FLSMDD数据集上的性能对比结果（%）

Table 1　The comparison results of our model and other 

SOTA models on KLSG and FLSMDD datasets (%)

模型

CNN-SVM
DTL

DTL-RS
CE-DRS
LTR-WB

BETL*
PLUD*

MEDC-SI

KLSG
Acc
-
-
-
-
-

88.14
89.88
91.51

G-mean
74.47
77.80
73.04
53.94
54.95
86.07
89.46
91.96

F1
76.62
76.32
67.62
47.41
42.54
79.15
82.12
84.76

FLSMDD
Acc
-
-
-
-
-

96.79
99.22
99.74

G-mean
67.56
92.36
95.98
75.91
97.04
97.39
99.14
99.68

F1
72.42
92.02
95.72
75.65
96.56
97.40
98.86
99.72

注：*表示本文重现结果，-表示该方法没有给出Acc结果。

表2　模型在NKSID数据集上的性能对比结果（%）

Table 2　The comparison results of our model and other 

SOTA models on NKSID dataset (%)

模型

BETL*
PLUD*

MEDC-SI

NKSID
Acc

92.12
95.47
96.19

G-mean
84.46
87.82
88.83

F1
85.22
90.34
91.23

注：*表示本文重现结果。
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过度伤害头部类别的性能，其在 G-mean 和 F1
测度上的性能分别为 97.74% 和 97.61%。当将

逆采样分支分别替换为类弱平衡分支和类平衡

分支时，其 G-mean 测度上的性能分别提升了

0.9% 和 1.44%。特别地，当将传统分支、类平

衡分支和类弱平衡分支三者组合时，模型不仅

能够精准地识别头部类别，更能提升尾部类别

的识别性能。与逆采样分支相比，其在 G-mean
和 F1 测 度 上 的 性 能 分 别 提 升 了 1.94% 和

2.11%。

为了验证动态学习策略的有效性，我们设

计了多种不同的学习策略来对模型进行训练，

包括相同权重策略、线性衰减策略、分段线性

策略［25］等。表 4 展示了不同学习策略对模型性

能的影响。

从表 4 中结果可以发现，线性衰减策略的

Gmean 测度性能要低于分段线性策略和本文模

型，这说明单调的权重衰减策略并不是模型训

练优化的最优选择，因为当模型侧重于再平衡

分支的训练时会不可避免地损害骨干网络的特

征表达能力。当采用分段线性策略时，模型的

G-mean 测度性能比线性衰减策略和相同权重

策 略 分 别 提 升 了 3.48% 和 5.19%。 而 本 文

MEDC-SI 模型比分段线性策略的 G-mean 和 F1
测度性能提升了 0.35% 和 0.28%，且在这四种

策略中取得了最优的性能。

3.4　可视化结果分析　

为了充分地证明本文 MEDC-SI 模型的优

点，我们进一步将模型在 FLSMDD 和 NKSID 数

据集上的混淆矩阵和预测结果进行了可视化。

图 5 展示了模型分别在 FLSMDD 和 NKSID 数

据集上的混淆矩阵。

在混淆矩阵图中，我们分别展示了每一类别

的具体识别准确率的情况。具体地，在图 5 中，

水平轴和垂直轴分别为各个类别的预测标签和

真实标签，混淆矩阵中的对角线的数值展示了每

表 3　多专家网络不同变种在FLSMDD数据集上对模型性

能的影响（%）

Table 3　The impact of different variants of multi-expert 

networks on FLSMDD dataset (%)

传统

分支

√
√
√
√

类平衡

分支

√
√

类弱平衡

分支

√

√

其他采样

逆采样

G-mean

97.74
98.64
99.18
99.68

F1

97.61
98.64
98.92
99.72

注：√表示采用该模块，空白表示没有采用相应模块。

表 4　不同学习策略对模型性能的影响（%）

Table 4　The impact of different learning strategies on model 

performance (%)

策略

相同权重策略

线性衰减策略

分段线性策略

MEDC-SI

G-mean
95.85
97.05
99.33
99.68

F1
94.25
96.22
99.44
99.72

图5　混淆矩阵结果图

Fig.  5　Results of confusion matrix on FLSMDD and NKSID datasets
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一类别的识别准确率。为了更好地展示模型对

尾部类别的识别效果，我们将尾部类别标签用红

色进行标注。从图 5 中可以发现，在 FLSMDD 数

据集上，本文 MEDC-SI 模型在头部类别和尾部

类别的识别上都达到了较好的效果。在 NKSID
数据集上，受到极度不平衡数据的影响，模型会

将部分尾部类别错误地辨别为头部类别，但整体

尾部类别识别准确率相比其他模型依然得到一

定 提 升 。 图 6 展 示 了 本 文 MEDC-SI 模 型 和

BETL 模型对于部分测试样本的识别结果。从

图中可以发现本文 MEDC-SI 模型能够同时更好

地辨别头部类别样本和尾部类别样本。

4 结论 

本文提出了一个多专家动态协作模型来实

现不平衡声呐图像识别。为了提高模型对稀有

类别样本的识别率，本文设计了一个多专家网

络，通过采取多种再平衡采样方式来训练多个

具有特定专长的专家，促使专家间合作实现长

尾声呐图像识别。为了提高每个专家的辨别能

力，本文还设计了一种动态学习策略，通过在

训练中转移模型对不同专家的注意力来提高模

型的特征学习能力和分类器识别能力。最后，

模型在三个声呐图像数据集上进行了充足的实

验和消融性研究以证明模型的有效性。在未来

的研究中，不平衡声呐图像的开放集研究是一

个值得进一步探索的任务。
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