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摘要:针对遥感图像海面溢油区域通常受到斑噪声以及强度不均等因素的影响,从而导致溢油区域监测效果较差的问

题,本文引入了深度语义分割的方法,将深度卷积神经网络与全连接条件随机场相结合,形成端对端连接.以 Resnet
结构为基础,首先通过深度卷积神经网络对多源遥感图像粗分割并作为输入,然后经过改进的全连接条件随机场,

利用高斯成对势和平均场近似定理,建立条件随机场形成递归神经网络作为输出.通过多源遥感图像对海面溢油区

域进行监测,并利用可见光图像估计溢油区域面积.实验在所建立的多源遥感图像数据集上与其它先进模型进行对

比,结果表明本文方法提高了溢油区域的分割精度以及精细细节程度,平均交并比为８２．１％,监测效果具有明显地

改善.
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Abstract:Inremotesensingimages,oilspillareasareusuallyaffectedbyspotnoiseanduneven
intensity,whichleadstopoorsegmentation．Adeepsemanticsegmentationmethodwasintroducedto
combineadeepconvolutionneuralnetworkwithafullconnectionconditionalrandomfieldtoforman
endＧtoＧendconnection．BasedonResnet,first,themultiＧsourceremotesensingimagewasroughly
segmentedasinputbythedeepconvolutionalneuralnetwork．Then,usingGaussianpairwiseand
meanfieldapproximation,theconditionalrandomfieldwasestablishedastheoutputoftherecurrent
neuralnetwork．TheoilspillareaontheseasurfacewasmonitoredbyamultiＧsourceremotesensing



imageandestimatedbyopticalimages．Experimentalresultsshowthattheproposedmethodimproves
classificationaccuracyandcapturesfinerdetailsofoilspillareascomparedwithothermodelsusing
thedatasetestablishedbythemultiＧsourceremotesensingimage．Themeanintersectionoverthe
unionis８２．１％,andthemonitoringeffectissignificantlyimproved．
Keywords:spilledoilonthesea;Convolution NeuralNetwork(CNN);semanticsegmentation;

conditionalrandomfield;remotesensingimage

１　引　言

　　近年来,随着世界各国对原油需求量不断增

加,海洋石油运输业迅速发展,但国内外海面溢油

污染事故却频繁发生.例如２０１０年,大连新港一

艘外籍油轮在卸油时,导致陆地输油管线发生爆

炸,事故造成５０平方公里的海域被污染.２０１８
年,桑吉轮与货船在长江口发生碰撞[１],事故造成

大量石油泄漏溢入东海,对海洋生态环境造成巨

大危害.当海面溢油事故发生后,能否准确地检

测溢油区域位置和面积信息,对后续采取防治措

施至关重要.因此,开展海面溢油监测对于海洋

环境保护具有重要意义.

传统的海面溢油监测手段为航拍或实地调

查,但是这种方法需要投入大量的人力物力,导致

成本高、操作难度大.而遥感卫星[２]可以不受国

界领空的限制,长期且有效地监测海面溢油的情

况,是目前海面溢油监测的最佳手段.目前基于

遥感卫星的海面溢油监测通常使用星载合成孔

径雷达[３](SyntheticApertureRadar,SAR),其

具有覆盖范围广、全天候的优势,能够有效监测

海面溢油位置,但SAR图像溢油监测的研究主

要集中在探测溢油的有无,对油污面积计算较

少.而可见光遥感图像[４]具有分辨率高、颜色

丰富等特征,可以有效估计溢油区域面积,这对

海洋生态破坏评估、后续溢油治理起到至关重

要的作用.

对于多源遥感图像海面溢油监测主要采用图

像分割的方法,其中传统的海面溢油分割方法有:
(１)基于阈值分割的方法[５],原理是将图像像素点

分为若干类.这种方法实现简单且计算量小,但
易受海面噪声以及图像灰度分布不均的影响,导
致分割准确度低;(２)基于边缘信息的检测方

法[６],结合溢油区域的形状特征以及边缘信息,来
获取溢油候选区域;(３)基于语义分割[７Ｇ９]的检测

方法,它是将图像中属于相同类别的像素聚类为

一个区域.可以将溢油区域与海面进行明确的分

类,语义分割对图像有更加细致的了解.用于语

义分割的传统分类方法有:(１)随机决策森林

(RandomDecisionForests,RDF)[１０],利用多棵

树对样本进行训练并预测的一种分类方法;(２)

马 尔 科 夫 随 机 场 (Markov Random Fields,

MRF)[１１],它是一种无向图模型,为每个像素分

配定义标记的问题;(３)条件随机场(Condition
RandomField,CRF)[１２Ｇ１３],表示的是给定一组输

入随机变量X 的条件下另一组输出随机变量Y
的马尔可夫随机场.其中全连接条件随机场

(Fully Connected Condition Random Field,

FCCRF)克服了传统 CRF 漏 掉 细 小 结 构 的 缺

点.但是这些传统方法的分类效果依然较差.
近年来,深度学习已经广泛应用于计算机视

觉领域[１４],尤其在图像分类方面获得了突破性的

成功.LONGJ等人提出了全卷积网络[１５](Fully
ConvolutionalNetworks,FCN),应用于语义分割

中,取得了较高的准确率.Deeplab[１６Ｇ１７]模型是由

Google团队提出的一种用于语义分割的办法,利
用空洞卷积准确调节分辨率,扩大感受野,降低计

算量,并用空洞卷积金字塔池化(AtrousSpatial
PyramidPooling,ASPP)模块进行多尺度特征提

取,得到全局和局部特征.最后用全连接条件随

机场,优化边缘效果,解决了因为传统深度卷积神

经 网 络[１８Ｇ２０] (Deep Convolutional Neural
Network,DCNN)中连续的池化和降采样导致空

间分辨率明显下降的问题,近一步提升分割效果.

但是Deeplab模型依然存在一些问题,例如:(１)

先用深度卷积神经网络进行粗分割,再利用全连

接条件随机场进行细分割,无法实现端对端的训
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练,导致分类精度低;(２)对海面溢油区域的精细

细节提取较差且耗时长.

针对以上问题以及多源遥感图像的特点,本
文以 Deeplab模型为基础,提出一种新的卷积神

经网络形式的多源遥感图像海面溢油语义分割模

型,用于监测海面溢油区域,该模型将 CRF与深

度卷积神经网络相结合,利用高斯成对势和平均

场近似定理,建立条件随机场形成递归神经网络

(RecurrentNeuralNetworks,RNN)[２１],并将它

作为神经网络的一部分,获得一个兼具卷积神经

网络特性和CRF特性的深层端对端网络,将其命

名 为 深 度 语 义 分 割 (Deep Semantic
Segmentation,DSS).利用该模型监测 SAR 以

及可见光遥感图像的海面溢油区域,并用可见光

遥感图像有效估计溢油面积.

２　Deeplab模型

　　Deeplab模型利用空洞卷积代替了标准的网

络卷积操作,通过扩大感受野、缩小步幅对特征图

采样.它调整了卷积滤波器的感受野来捕捉多尺

度的上下文信息,输出不同分辨率的特征.对于

一维卷积结构,输出特征图y的每个位置i,卷积

滤波器w,输入特征图x,空洞卷积计算如公式

(１)所示.二维卷积结构原理如图１所示.

y[i]＝ ∑
k
x[i＋r􀅰k]w[k]． (１)

图１　空洞卷积原理

Fig．１　Principleofatrousconvolution

　　首先Deeplab改进了Resnet架构,将 Resnet
的全连接层转化为卷积层,最后两个池化层去掉

了下采样,且后续卷积层的卷积核改为了空洞卷

积,并对Resnet的权重进行微调,这样网络最后

图２　ASPP模块原理

Fig．２　PrincipleofAtrousSpatialPyramidPooling(ASPP)
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输出的特征图分辨率提高,感受野变大.然后进

行多尺度提取,ASPP模块如图２所示,在给定的

输入特征图上以r＝(６,１２,１８,２４)的３×３空洞

卷积并行采样,最后通过 ASPP各个空洞卷积分

支采样后结果融合到一起,得到最终预测结果.

实际上就是通过不同的空洞卷积来对图像进行不

同程度的缩放,从而获得了更好的分割效果.最

后使用全连接条件随机场细化图片.

３　海面溢油监测

　　基于多源遥感图像的海面溢油区域普遍存在

斑噪声和强度不均的现象.其中SAR图像中许

多暗区域会被分类成溢油区域,可见光遥感图像

中海杂波等会对目标检测产生影响.首先本文以

Deeplab模型为基础,输入的图像经过深层卷积

神经网络对其进行粗略地分割,然后将全连接条

件随机场看做循环神经网络作为输出,再次对图

像细分割,实现了深层卷积神经网络与全连接条

件随机场端对端的连接,将 DCNN与改进的全连

接CRF模型优势结合在一个统一的端对端框架

中.其次,本文在 ASPP模块中加入了BN层,加
快网格训练速度.最后,改进了基于平均场近似

定理的全连接条件随机场算法,与 DCNN端对端

连接.

３．１　全连接条件随机场

传统的条件随机场用于平滑噪声,将邻近结

点耦合,这样空间上接近的像素会被分配相同标

记的标签.但是目前的深度卷积神经网络架构,
得分图通常非常平滑.在这种情况下,使用传统

的条件随机场模型会漏掉细小结构,目标恢复详

细的局部结构.而全连接条件随机场可以克服这

个缺点,捕获精细细节.首先将像素标签建模为

随机变量,在全局观测条件下形成马尔科夫随机

场,设图片为I,xi 为像素i的标注,从标签Li 中

取值,X 为随机变量x１,x２,􀆺,xN 产生的向量,I
和x 的关系可以建模为条件随机场,如公式(２)

所示:

P(X ＝x|I)＝ １
Z(I)exp(－E(x|I))．(２)

　　由此可定义吉布斯分布如公式(３)所示.

E(x)＝ ∑
i
ψu(xi)＋∑

i＜j
ψp(xi,xj), (３)

ψp(xi,xj)＝μ(xi,xj)∑
M

m＝１
w(m)k(m)

G (fi,fj),

(４)

其中:∑
i
ψu(xi)为衡量像素i取标签xi的损失,

由深层卷积神经网络获得.∑
i＜j

ψp(xi,xj)为衡量

像素i,j同时取标签xi,xj的损失,依赖于图像

平滑项,使得相似像素更有可能标注相同标签,具

体如公式(４)所示.每一个km
G 为作用于特征向量

的高斯核,fi和fj分别为像素i,j的特征向量,特
征向量一般取图像二维位置坐标和颜色 RGB向

量.距离和颜色的差距越大,则影响越小.m 表

示高斯核的个数,取１或２.w(m)为权重线性组

合,不同卷积核权值不同,它是由网络训练所得

到,μ(xi,xj)为兼容性函数,即惩罚项.

３．２　条件随机场看作循环神经网络

根据公式(３),最小化吉布斯分布E(x)就可

以得到标注结果,但是过程相对复杂且算法比较

耗时,因而本文引入了平均场近似最大后验分布

进行推理[２２].Q(x)为条件随机场P(x)的近似,

它作为RNN重构.平均场近似推理迭代算法具

体步骤如表１所示.

表１　平均场近似推理迭代算法

　Tab．１　Meanfieldapproximatereasoningiterative

algorithm

算法:平均场定理用于将CRF分解为常见的CNN操作

Qi(l)←１
zi

exp(Ui(l))foralli 初始化

Whilenotconvergeddo

Q􀬈(m)(l)← ∑j≠ik
(m)(fi,fj)Qj(l)forallm 消息传递

Q̌i(l)← ∑mw
(m)Q􀬈(m)

i (l) 权值调整

Q̂i(l)← ∑l′∈Lμ(l,l′)̌Qi(l) 兼容性转换

Q̌i(l)←Ui(l)－Q̂i(l) 传递误差微分

Qi←１
zi

exp(̌Qi(l)) 归一化

Endwhile
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　　如表１所示,首先第１步初始化过程为初始

概率值,U 为卷积神经网络的结果.这个过程

相当于在每个像素的所有标签上对一元电位应

用一个Softmax函数,不包含任何参数,可以看

做神经网络的Softmax层.第２步应用高斯滤

波器来实现消息传递,即概率转移.对Q(x)进

行高斯模糊,这个过程相当于神经网络的卷积

运算.第３步为权值调整,对于每个类标签l,

计算出上一步高斯滤波器输出的加权和.可以

看作１×１的卷积层,对多个特征图进行卷积运

算.第４步为兼容性转换,通过考虑不同标签

之前的兼容性并相应的分配惩罚,这样可以获

得更好的结果.即如果将不同的标签分配给具

有类似属性的像素,这将会受到惩罚,可视为卷

积层.第５步用一元势减去兼容性转换步骤的

输出,传递误差微分,表示最终概率由卷积神经

网络的结果U 和全局概率转移结果 Q̂i(l)共同

决定.第６步是归一化操作,将第５步的结果归

一化传到下一次循环神经网络迭代作为初始概

率.这个 过 程 可 以 看 作 另 一 个 没 有 参 数 的

Softmax操作.

本文对平均场近似推理迭代算法的第２步和

第３步进行了改进,原始的高斯核为２,考虑了x,

y 的位置向量和颜色向量,实际上颜色向量在

DCNN层中决定了分类的先验概率,所以可以不

考虑颜色向量的高斯距离,仅考虑位置差异,这样

高斯核为１,距离越远差异就越小.并用全图距

离权重网络代替传统的高斯核距离,将距离权重

置于全图卷积网络中,该网络的权值由训练样本

得到.第２步和第３步概率转移和权值调整合并

变为新的算法,相当于卷积运算,如公式(５)所示:

Qi(l)＝ ∑
i≠j

ai,jQj(l), (５)

其中:ai 为距离权重,l为类别,Qj(l)为每个点的

类别概率.

该算法的迭代过程可表示为多个卷积神经网

络层,如图３所示,fθ 表示迭代带来的变化.多

图３　平均场近似推理算法迭代过程

　　Fig．３　Meanfieldapproximationreasoning

algorithmiterativeprocess

层平均场迭代可以重复上述过程实现,每一次迭

代都来源于之前迭代的结果,这就相当于将迭代

平均场视为一个循环神经网络,网络方程如式(６)

~式(８)所示,T 为平均场的迭代次数,H１(t)初

始值为DCNN归一化的结果、H２(t)为一次CRF
过程.Y(t)是第T 次迭代的输出,当未达到迭代

次数T 时则继续迭代.当t＝T 时,输出 H２(t)

为最终迭代结果.

H１(t)＝
softmax(U),t＝０

H２(t－１),０＜t≤T{ , (６)

H２(t)＝ {fθ(U,H１(t),I),０≤t≤T,(７)

Y(t)＝
０,０≤t＜T

H２(t),t＝T{ ． (８)

　　通过上述改进,模型整体流程图如图４所示,

首先输入图片经过 Resnet网络,将 Con３_x与

Con４_x的中间层改为空洞卷积,然后经过多尺度

ASPP模块,通过不同的空洞卷积速率Rate＝(６,

１２,１８,２４)得到不同大小的特征图.其次经过多

尺度 ASPP模块,加入BN层后,它可以加快训练

速度,提高网络的泛化能力.其中 ASPP模块的

卷积神经网络可视化如图５所示.当感受野较小

的时候,提取到的是图像的细节特征.当感受野

越来越大时,提取到的是图像的抽象特征.然后

经过双线性插值输出特征图,提供了CRF的一元

电位,直接以端到端连接到循环神经网络中.最

后,进入循环卷积神经网络后,需要迭代t次才能

离开循环,使用反向传播算法和随机梯度下降方

法进行端到端的培训,一旦离开循环,Softmax层

进行网络的终止,输出分类结果.该算法统一了

卷积神经网络与CRF的优势,形成了端对端的连

接,并细化了分割边缘.
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图４　DSS流程图

Fig．４　DSSflowchart

图５　ASPP模块的多尺度可视化结果

Fig．５　MultiscalevisualizationresultsofASPP

４　实验结果与分析

　　实验对基于多源遥感图像的海面溢油区域进

行检测,并与其他先进方法进行对比,验证本文模

型的优越性.本实验电脑配置为Inteli７处理器,
显卡为NVDIARTX２０８０Ti,１６G内存,在Linux
系统下的caffe平台,并建立了高质量的SAR图

像与遥感图像数据集,其中可见光遥感图像来源

于 QuickBird,WorldViewＧ２等遥感卫星所拍摄

到的海面溢油图像与 GoogleEarth中的图像,

SAR图像来源于c波段雷达satＧ２极化仪,共采

集了４２００张海面溢油图像.所得到的数据集将

图像中目标划分为三类,分别为背景、溢油区域、
舰船.然后从图像中随机选择６０％作为训练集,

２０％作为验证集,另２０％作为测试集.由于训练

需要大量的图片,所以本文进行了数据增强,即对

每张图像随机旋转９０°,１８０°,２７０°,最终得到了包

含８４００张图像的数据集.实验在训练过程中应

用poly学习策略,具体如公式(９)所示.本文将

深度卷积神经网络中的迭代次数设为２０K,批量

大小(batchsize)为２０,epoch表示训练集中全部

样本训练一次,共 ８０ 次.学 习 率 的 初 始 值 为

０．００１,为了防止学习率过大,在收敛到最优处会
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不稳定,所以学习率应随着训练过程按指数级而

下降.权重衰减为０．０００５,动量因子为０．９.

poly ＝ １－ iter
nax_iter

æ

è
ç

ö

ø
÷

power
, (９)

其中:power为参数,值为０．９,iter表示迭代次

数,max_iter表示最大迭代次数.
本实验包括了海面溢油区域的分类结果、

mIOU计算与损失函数、时间对比分析以及溢油

面积计算.
４．１　海面溢油分类结果

本实验分别对比了遥感可见光图像与SAR
图像的海面溢油分割情况,如下图所示,对比方法

分别为CRFＧRNN,SPNet,以及本文所提方法.
图６~图８为可见光遥感图像的海面溢油分

割结果,可见光遥感图像的油污与海水具有不同

的表现.其中图６(a)为原图,可以看出图中溢油

区域较明显,但存在海杂波的干扰.图６(b)为
CRFＧRNN 模型检测结果,它只是用传统的卷积

神经网络进行粗分割,并且未对平均场定理进行

改进,结果将部分海杂波错误分类为溢油区域.
图６(c)的SPNet模型基本正确分类了溢油区域,
但是精确度较差.本文所提出的方法检测结果如

图６(d)所示,与图６(b)相比,本文模型可以精确

的分类出海杂波与溢油区域,捕获了目标精细细

节.图７(a)的溢油区域较分散且不明显,CRFＧ
RNN模型只正确分类了舰船,本文所提出的方法

如图７(d)所示,由图可知本文方法分类效果最

好,由于实现了端对端的连接分割精度近一步提

升.由图８所示,CRFＧRNN 模型将舰船错误分

类为溢油区域,SPNet模型与本文模型都正确分

类了舰船与溢油区域,但是本文模型对目标的精

细分割能力较强,获得了良好的效果.

图６　可见光遥感图像海面溢油分割结果

Fig．６　Opticalremotesensingimageoilspillsegmentationresults

图７　可见光遥感图像海面溢油分割结果

Fig．７　Opticalremotesensingimageoilspillsegmentationresults

图８　可见光遥感图像海面溢油分割结果

Fig．８　Opticalremotesensingimageoilspillsegmentationresults
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图９　SAR图像海面溢油分割结果

Fig．９　SARimageoilspillsegmentationresults

图１０　SAR图像海面溢油分割结果

Fig．１０　SARimageoilspillsegmentationresults

图１１　SAR图像海面溢油分割结果

Fig．１１　SARimageoilspillsegmentationresults

　　图９~图１１为SAR图像的海面溢油分类结 果.在SAR图像中,存在固有的相干斑噪声且不
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同区域特性不均匀,导致分类难度增加,由３幅图

可知,CRFＧRNN 模型只能正确分类严重溢油区

域,即图像中颜色较深的部分.SPNet模型虽然

正确分类了部分溢油区域但是对目标边缘比较模

糊,本文所提出的方法分割结果均优于前两种模

型.通过实验分析,无论是可见光遥感图像还是

SAR图像,本文所提出的方法均适用且分割效

果好.

４．２　mIOU计算以及损失函数

将本文模型在所建立的数据集上与其他先进

模型进行对比,评价指标为 mIOU,称为平均交并

比,是语义分割的标准度量,具体如公式(１０)所
示.对比结果如表２所示.mIOU 值最低的为

FCNＧ８s,由于卷积网络的层数较少,从而导致结

果较差.Deeplab模型的值为７６．５,SPNet模型

的值仅次于本文所提出的模型,达到了 ７８．９,

CRFＧRNN模型 mIOU 值为７１．８.本文方法与

其他先进方法相比效果较好,mIOU达到８２．１.

mIOU ＝ １
k＋１∑

k

i＝０

pii

∑
k

j＝０pij ＋∑
k

j＝０pji－pii

,

(１０)
其中:k为类别,i表示真实值,j表示预测值,pij

表示将类i预测为类j.

表２　不同模型 mIOU对比

Tab．２　ComparisonofdifferentmodelsmIOU

Method mIOU

FCNＧ８s[２３] ６０．１

DeepLabＧMSc[１６] ７０．３

CRFＧRNN[２２] ７１．８

Deeplab[１６] ７６．５

HDC[２４] ７４．８

SPNet[２５] ７８．９

HＧReNet＋DenseCRF[２６] ７６．８

OxfordTVGHOCRF[２７] ７７．９

Proposed ８２．１

　　端对端模型迭代次数对实验的影响如表３,
由表可知,当迭代次数达到５以上,mIOU 提高的

不是很明显,考虑迭代次数多所占用的时间,所以

本文选用迭代次数为T＝５.

表３　迭代次数对模型的影响

Tab．３　Effectofnumberofiterationsonmodel

Iteration １ ２ ３ ４ ５

mIOU ７９．５ ８０．０ ８１．２ ８１．７ ８２．１

Iteration ６ ７ ８ ９ １０

mIOU ８２．２ ８２．３ ８２．４ ８２．５ ８２．６

　　本文利用了交叉熵损失函数(CrossEntropy
CostFunction,CECF)来计算损失,其定义如公

式(１１)所示.交叉熵表示真实概率分布与预测概

率分布之间的差异,在深度学习中,真实分布已经

确定,交叉熵值越小,表示模型预测效果越好.损

失函数收敛曲线如图１２所示.

H(p,q)＝－∑
n

i＝１
p(xi)log(q(xi)), (１１)

其中:p(xi)表示真实概率分布,q(xi)表示预测概

率分布.

图１２　损失函数曲线

Fig．１２　Lossfunctioncurve

４．３　时间分析

在建立的数据集上与其它先进方法的时间对

比,如表４所示.由表可知 Deeplab模型耗时最

长为１．４s,是因为没有实现深度卷积神经网络与

全连接条件随机场端对端的连接.耗时最短的模

型为FCNＧ８s,而本文所提出的 DSS模型耗时相

对较短,基本与 FCNＧ８s模型处于同一个数量级

上且保证了检测精度.
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表４　不同模型耗时分析

Tab．４　TimeＧconsuminganalysisofdifferentmodels

Method Runtime/s

FCNＧ８s ０．５５

Deeplab １．４

SPNet １．２５

CRFＧRNN ０．７５

Proposed ０．８

４．４　溢油面积计算

海面溢油面积的计算可以为海面污染程度

以及未来可能污染的程度提供依据,具有重要

的意义.本文通过可见光遥感卫星的分辨率以

及溢油区域的像素点数来估计溢油面积,由于

可见光遥感图像分辨率高,通常１m 分辨率是

指一个像素表示地面大约１×１m 的面积,因此

利用溢油区域像素的数量乘以卫星分辨率的平

方,即可求出海面溢油区域面积,具体如公式

(１２)所示:

Sos ≈Nos×R２, (１２)

其中:Sos为海面溢油区域面积,Nos为溢油区域像

素点数,R 为卫星的分辨率.本文可见光遥感图

像的溢油面积如表５所示.

表５　可见光遥感图像溢油面积

Tab．５　Oilspillareaofvisibleremotesensingimage

卫星 像素点数 卫星分辨率/m 溢油面积/m２

可见光图像１ ７８１１２ ０．６１ ２９０６５．５

可见光图像２ ２９７７４ ０．５ ７４４３．５

可见光图像３ ６１５４８ ０．５ １５３８７

５　结　论

　　本文以深层卷积神经网络为基础,空洞卷积

代替最大池化层,并与全连接条件随机场实现端

对端的连接,获得一个既有卷积神经网络特性又

具有条件随机场特性的深层网络.克服了卫星图

像对海面溢油监测的分类较差的问题,提升了捕

获目标精细细节的能力.通过SAR和可见光遥

感图像对海面溢油区域进行监测,在本文所建立

的数据集上 mIOU值达到了８２．１,对于遥感图像

的分类效果均较好.并且利用可见光遥感图像高

分辨率的特点,有效估计了溢油区域的面积,对海

洋环 境 修 复 及 查 看 海 面 污 染 程 度 具 有 重 要

的意义.
本文是以弱监督学习为基础的训练模型,网

络的训练依赖大量的标记图像,这就需要大量的

人力且会受到人为主观因素的影响.因此,未来

的研究重点会转向非监督学习,提高算法的便利

与可行性.
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