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摘要:重大海上溢油事故频发对海洋自然环境构成了巨大威胁.针对海面溢油图像的传统

特征识别方法智能性、准确性不足等问题,探索了一种新型深度学习语义分割智能算法.首先

分析了双边分割网络BiSeNetV2基本结构和功能模块单元.为了进一步降低现有网络参数

复杂度,对其语义分支GE层进行了改进设计,提升了网络的轻量性.进而在BiSeNetV2的两

个分支中引入双重注意力模块来解决类间相似性问题,增强了溢油图像特征识别的准确性.
通过实验比较分析,验证了改进后的轻量型双边分割网络针对海面溢油图像特征识别准确率

可达91.9%.
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0 引 言

近年来,世界各国对能源的需求迅速增长,其

中石油需求量的增加带动了石油的海洋开采和海

上运输.船舶运输原油过程中发生碰撞或海上石

油开采平台因意外发生爆炸都会造成原油泄漏,

造成巨大的经济损失,并破坏海洋生态环境.因碰

撞沉入海底的巴拿马籍油轮中的13×104t凝析

油造成了约1053km2 的海洋污染[1].墨西哥湾

某深水钻井平台发生的严重漏油事故[2],对自然

环境造成了极大危害.溢油会对渔牧业、自然环境

和沿海居民健康等造成不同程度的危害[3].因此,

海面溢油检测对保护海洋环境具有重要意义.
海面溢油事故通常具有突发性,迫切需要提

升海面溢油图像识别的智能性与准确性.溢油检

测技术按检测原理划分,主要包括雷达激光检测

和视觉图像检测.Miegebielle等[4]通过遥感雷达

图像实现了溢油 UNet网络检测分析,但是仍然

存在较多类似油污目标的误检测现象.Zia等[5]借

助高光谱图像,建立了具有残差结构的9层卷积

神经网络,通过多尺度卷积的方法提取溢油特征,

并利用实验对识别出的结果做出相应的验证,验
证表明该模型与当时的LeNet-5等模型相比精度

较高.Song等[6]构建了一个适用于PolSAR溢油

检测的深层卷积神经网络,通过替换分类器,提升

了网络的识别能力,有效降低了海杂波或生物油

膜引起的误报率,显著提高了溢油检测的准确性.
陈彦彤等[7]提出了深度语义分割(DSS)模型,对
多源遥感海上溢油图像进行检测,取得了较好的

成果.
本文在结合国内外研究成果的基础上,提出

一种改进的海面溢油图像特征识别智能算法.基
于Ghost-Bottleneck模块结构[8],提出一种兼顾

检测精度与效率的 Ghost-GE层(ghostgather-
and-expansionlayer)结构.同时针对高分辨率图

像中溢油特征的漏检现象,把位置注意力模块

(positionattentionmodule,PAM)[9]与本文提出

的上下文与通道注意力模块(contextandchannel
attentionmodule,CCAM)分别引入检测网络细

节分支和语义分支中,使得检测精度进一步提升.



1 双边分割算法

本文主要应用语义分割算法进行海面溢油检

测,所以对检测的实时性要求比较高,现阶段主要

通过裁剪输入特征图、减少网络通道数和应用更

紧凑的框架的方式来提高网络的检测速度.这3
种方法都是折中精度以求速度,同时都存在着一

定的缺陷,难以付诸实践.而双边分割算法网络结

构的设计将空间信息和上下文信息分为两个路径

进行提取,既可以保障较高的精度又可以保证实

时性.
1.1 BiSeNetV2基本结构

BiSeNetV2有两条网络分支:细节分支和语

义分支[10].其中细节分支由宽通道卷积层组成,

语义分支由Stem 模块、聚集扩展层(gather-and-
expansionlayer,GE 层)和 上 下 文 嵌 入 模 块

(contextembeddingblock,CE模块)组成.
1.2 Ghost-GE层设计

GE层为语义分支中的重要结构之一,它是

由 MobileNetV2的倒瓶颈残差结构进行改进得

到的,GE层中采用了深度可分离卷积,这样能够

使得模型更加轻量化.此外,在目标检测精度方

面,考虑到 GhostNet主干网络一般会优于多数

轻量型主干网络的性能,为了在模型轻量化的同

时进一 步 提 升 现 有 网 络 的 准 确 性,本 文 基 于

GhostNet的 Ghost-Bottleneck模块结构进一步

改进语义分支初始GE层,并称为Ghost-GE层,

其结构如图1所示.图1中 H 表示输入特征图高

度,W 表示输入特征图宽度,C、Ci、Co 表示输入特

征图不同的通道数,BN(batchnormalization)表
示归一化操作,ReLU(rectifiedlinearunit)表示

激活函数,GhostConv(ghostconvolution)表示

Ghost卷积,DWConv(depth-wiseconvolution)

表示深度可分离卷积.
图2为BiSeNetV2与 Ghost-BiSeNetV2溢

油检测效果对比.图2(a)为测试图,图2(b)为人

工标注标签.图2(c)为BiSeNetV2溢油检测效果

图,BiSeNetV2的语义分支应用了GE层,虽然能

够检测出油污区域,但同时也出现了许多误检测

现象,将 水 中 物 体 误 检 测 为 油 污.图2(d)为

Ghost-BiSeNetV2溢油检测效果图,从图中可以

看出Ghost-BiSeNetV2油污检测能够有效改善

     

(a)步长为1

(b)步长为2

图1 Ghost-GE层结构示意图

Fig.1 ThestructurediagramofGhost-GElayer

(a)测试图 (b)GT

(c)BiSeNetV2 (d)Ghost-BiSeNetV2

图2 BiSeNetV2与Ghost-BiSeNetV2溢油

检测效果对比

Fig.2 Theeffectcomparisonofoilspilldetectionof

BiSeNetV2andGhost-BiSeNetV2

原网络中存在的误检测现象.
本文在语义分支中采用了 Ghost-GE层设
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计,对应双边分割网络称为Ghost-BiSeNetV2.其

中第一个GhostConv作为扩展层,用于增加通道

数,第二个 GhostConv作为收缩层,用于减少通

道数,当Ghost-GE层采用图1(b)结构时,需要在

主路径和残差连接路径分别增加步长为2的可分

离卷积对其进行下采样操作.SE(squeezeand

excite)模块也运用于Ghost-GE层.

1.3 分支模块功能

BiSeNetV2的 语 义 分 支 起 始 阶 段 应 用 了

Stem模块进行快速下采样.Stem模块使用两种

不同的下采样方式来缩小特征表示.其中一种方

式是通过步长为2的卷积来进行下采样,第二种

方式是通过池化来进行下采样,但是卷积下采样

跟池化下采样有很大区别.池化操作可以起到平

移不变性,但可能会将有用的信息滤掉.卷积下采

样可以降维,也可以提取一些特征,这样提取到的

输出特征图与输入特征图像素一样.同时使用上

述两种方式进行下采样,既可以保留部分原始图

像信息,又可以提取语义特征,并且具有有效的特

征表达能力.
在语义分支的最后阶段应用CE模块.该模

块使用了全局平均池化和残差连接.其中全局平

均池化可以减少参数量和计算量,并且起到扩大

感受野来捕捉高级语义的作用.
由于细节分支输出特征图提取的是低级特

征,语义分支输出特征图提取的是高级特征,两个

通道输出的特征图大小和提取的特征级别不同,

所以不能简单地将两个通道相加,BiSeNetV2应

用了 双 边 聚 合 层(bilateralguidedaggregation

layer,BGA层)来融合两条分支的特征.

2 双重注意力机制网络

由于海面油污目标的外形、颜色等特征多变

且不固定,存在明显的类内相异性问题,尤其当场

景比较复杂时,会导致模型出现严重的预测错误.
类内相异性问题发生的主要原因是缺少上下文依

赖信息,尤其是包含强大语义信息的高阶上下文

信息.文献[11]使用分解结构增大卷积核尺寸或

在网络顶部引入有效的编码层,来捕获更丰富的

全局信息.文献[12]通过编码器-解码器结构来融

合中级和高级语义特征.在两种方法中,虽然上下

文融合有助于捕获不同比例的对象,但却无法利

用全局视图中对象之间的关系.文献[13]使用循

环神经网络(recurrentneuralnetwork,RNN)隐
含地捕捉全局关系,但其有效性过于依赖长期记

忆的学习结果.为了解决上述问题,本文在细节分

支和语义分支上分别引入位置注意力模块和改进

后的上下文与通道注意力模块.
引入位置注意力模块能够有效捕获特征图中

任意两个位置之间像素点的空间依赖性,并通过

加权求和对所有位置的特征进行聚合更新.如图

3所示为位置注意力模块结构示意图.在图3中,

reshape表示特征矩阵整型操作,其中N 为H×W,

transpose表示特征矩阵转置操作,Softmax表示

激活函数,A表示输入特征图,E表示输出特征

图,B、C、D、S表示模块中不同形式特征图.

图3 位置注意力模块结构示意图

Fig.3 Thestructurediagramofpositionattentionmodule

为了更好地获得上下文信息,本文将原始CE
模块与通道注意力模块进行融合,将融合后的模

块称为上下文与通道注意力模块(CCAM),CCAM
结构示意图如图4所示.在图4中 GAPooling
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图4 CCAM 结构示意图

Fig.4 ThestructurediagramofCCAM

(globalaveragepooling)表示全局平均池化,X表

示模块中不同形式特征图.
本文将BiSeNetV2语义分支中的 GE层替

换成Ghost-GE层,同时在细节分支和语义分支

中增加 双 重 注 意 力 模 块,优 化 后 的 网 络 称 为

Ghost-DABiSeNetV2,网络结构如图5所示.在

图5中Loss表示损失函数.
为了验证每个注意力机制的重要性,本文进行

了一系列剥离实验,分别对两条分支上增加注意力

模块前后的网络特征图进行了可视化对比分析.

图5 Ghost-DABiSeNetV2结构示意图

Fig.5 ThestructurediagramofGhost-DABiSeNetV2

图6为增加双重注意力模块前后检测效果对

比.图6(a)为测试图.图6(f)为人工标注标签.图

6(b)为细节分支未加PAM 时特征图,网络特征

图中丢失了大量的空间细节特征,这样会影响网

络的检测准确率.图6(d)为细节分支增加PAM
后特征图,油污的大体轮廓信息更加完整,同时也

进一步提升了对油污位置信息提取的准确性.图

6(c)为语义分支未加CCAM时输出的特征图,从

图中可以看出溢油目标区域像素点与周围非油污

区域像素点区别较为模糊,这样会影响网络最终

的检测精度.图6(e)为语义分支增加CCAM 后

特征图,油污区域像素点分类效果取得了大幅提

图6 增加双重注意力模块前后检测效果对比

Fig.6 Thedetectioneffectcomparisonbeforeandafteraddingthedualattentionmodule
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升,从而减少了误分类现象.最后,分别在语义分

支和细节分支上增加CCAM和PAM.从图6(g)

中可 以 看 出 未 加 双 重 注 意 力 模 块 的 Ghost-

BiSeNetV2存在误检测现象.图6(h)为增加双重

注意力模块后的Ghost-BiSeNetV2检测效果图,

加入双重注意力模块很明显减少了误检测现象.

CCAM 与 CBAM (convolutional block

attentionmodule)[14]有一定的相似性.但是在溢

油检测过程中,由于海面油污目标的外形、颜色等

特征多变且不固定,并且存在明显的类内相异性

问题,采用CBAM 会缺少上下文依赖信息,导致

预测错误.而CCAM可以更好地捕捉全局上下文

中对象的关系,获取上下文信息,从而形成全局上

下文视图,使得相似的语义特征实现相互增益.

3 实验测试验证与结果分析

本 文 通 过 岸 基 平 台 搭 载 海 康 威 视 DS-

2TD6566T-50H2LX/V2云台摄像机和无人机大

疆经纬 M600Pro搭载禅思XT2相机进行图像

数据采集,获取了不同视角和不同距离下的大量

溢油检测实验数据.主要采集的溢油种类有原油、

汽油、柴油和废机油等.可见光数据集包括训练集

图像8324幅,验证集图像872幅,测试集图像

832幅.其中岸基平台摄像机采集数据的分辨率

为1280×720,无人机搭载相机采集数据的分辨

率为1920×1080.由于该数据集包含了多平台、

多视角拍摄的多种类油污信息,具有较强的泛化

能力.

3.1 网络训练参数

优化后的BiSeNetV2进行训练时,首先需要

确定训练所需的参数值.如表1所示为训练时参

数值的设定.

BiSeNetV2应用Onlinehandexamplemining
cross-entropyloss(OhemCELoss)损失函数,在

训练过程中可以关注困难样本,对其施加更高权

重的一种训练策略.首先对样本求取交叉熵损失函

数如式(1)所示,筛选出损失最大的样本,然后将筛

选得到的这些样本应用在随机梯度下降中训练.

L=- (∑
N

i=1
y(i)lgŷ(i)+(1-y(i))lg(1-ŷ(i)))

(1)

表1 训练参数设定

Tab.1 Thetrainingparametersettings

项目 参数

优化器 SGD

动量 0.9

衰减率 0.0005

学习率 0.05

损失函数 OhemCELoss

训练批次 100000

输入分辨率 720×960

式中:y(i)代表真实值,ŷ(i)代表预测值,N 代表类

别数.在双边分割网络中应用了1个主损失函数

和4个辅助损失函数,如式(2)所示.其中lp 表示

主损失,li 表示辅助损失,α 表示损失函数的权

重.

L(ŷ(i);y(i))=lp(ŷ(i);y(i))+α∑
4

i=1
li(ŷ(i);y(i))

(2)

3.2 Ghost-DABiSeNetV2内部模块细节操作

Ghost-DABiSeNetV2整体结构主要分为细

节分支和语义分支.将两条分支分为几个阶段进

行分析研究,每个阶段中集成了多个模块操作,其
中Ghost-DABiSeNetV2中各阶段内部模块细节

操作如表2所示.其中k表示卷积核大小,c表示

通道数,e表示扩展因子,s表示卷积操作步长,r
表示该层操作重复次数.
3.3 结果与分析

本节的网络训练和性能评估实验均在同一平

台下进行,训练迭代步数为500,网络输入特征图

大小统一为480×480.对不同网络的均交并比

(MIoU)即准确性指标、参数量(parameter)、计算

量(FLOPs)进行对比.表3为几类语义分割网络

检测的准确性和实时性对比结果.
基于控制变量的思想,首先对以 GhostNet

为主干网络的BiSeNetV1和BiSeNetV2进行性

能参 数 对 比,然 后 将 BiSeNetV2 和 改 进 后 的

BiSeNetV2(包 括 Ghost-BiSeNetV2 和 Ghost-
DABiSeNetV2)进行性能参数对比.其网络训练

输入特征图大小为720×960,网络的检测速度性

能指标FPS的测试视频帧分辨率为1280×720.
本文对可见光图像进行了对比实验,性能见表4.
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表2 Ghost-DABiSeNetV2内部模块细节操作

Tab.2 ThedetailedoperationofthemoduleinGhost-DABiSeNetV2

阶段
细节分支 语义分支

操作 k c s r 操作 k c e s r SE
尺寸

输入 720×960

第一阶段
Conv2d 3 64 2 1 Stem 3 16 - 4 1 360×480

Conv2d 3 64 2 1 360×480

第二阶段
Conv2d 3 64 2 1 180×240

Conv2d 3 64 1 2 180×240

第三阶段

Conv2d 3 128 2 1 Ghost-GE 3 32 6 2 1 1 90×120

Conv2d 3 128 1 2 Ghost-GE 3 32 6 1 1 - 90×120

PAM 90×120

第四阶段
Ghost-GE 3 64 6 2 1 - 45×60

Ghost-GE 3 64 6 1 1 1 45×60

第五阶段

Ghost-GE 3 128 6 2 1 1 23×30

Ghost-GE 3 128 6 1 3 - 23×30

CCAM 23×30

表3 语义分割网络性能对比

Tab.3 Thesemanticsegmentationnetwork

performancecomparison

方法 主干网络
均交

并比/%
参数量/106 计算量/109

PSPNet ResNet50 79.6 48.76 162.11

ENet - 77.6 0.35 1.69

LedNet - 78.2 2.31 5.52

BiSeNet ResNet50 87.6 27.98 23.14

表4 网络改进前后在可见光图像上的性能对比

Tab.4 The performance comparison of the

networkonthevisiblelightimagewithand

withouttheimprovement

网络 主干网络
均交

并比/%

参数量/

106
FPS

BiSeNetV1 GhostNet 86.6 8.55 19.45

BiSeNetV2 GhostNet 87.3 9.44 17.17

BiSeNetV2 - 87.8 3.65 26.64

Ghost-BiSeNetV2 - 88.9 3.11 26.25

Ghost-DABiSeNetV2 - 91.9 3.76 23.19

Ghost-DABiSeNetV2在可见光图像上的检

测性能指标均优于其他4个网络.将改进前后的

BiSeNetV2分别在可见光图像上进行溢油检测可

视化实验,结果如图7所示.
在各列图像中,图7(a)为测试图,图7(b)为

人工标注标签,图7(c)为BiSeNetV2溢油检测效

果图,图7(d)为Ghost-BiSeNetV2溢油检测效果

图,图7(e)为 Ghost-DABiSeNetV2溢油检测效

果图.在第一行检测结果中,网络优化前存在误检

测现象,在此基础上,通过在网络的双分支上引入

双重注意力模块后,能够完全消除水中目标误检

测现象(如绿色框选区域所示).而在第二行检测

结果中,优化前后的网络对远处薄油膜区域均出

现了不同程度的漏检测现象,该种现象不能通过

优化网络结构来解决(如黄色框选区域所示).第
三行中BiSeNetV2对近距离的油污区域出现漏

检测现象.第四行对于高分辨率油污检测图像进

行溢油检测时,局部薄油膜区域均出现了一定程

度的漏检现象(如绿色框选区域).通过增加双重

注意力模块可以提升高分辨图像下溢油检测精

度,有效抑制近距离低对比度溢油区域的漏检测

现象.
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图7 网络优化前后在可见光图像上检测效果图

Fig.7 Thedetectioneffectdiagramonthevisiblelightimagebeforeandafternetworkoptimization

4 结 语

本文提出了一种新的轻量型双边分割网络,
用于检测海面溢油.该网络基于无人机和配备光

学摄像机的岸基平台,通过从多个平台收集数据,
组合成高质量的可见光数据集.将BiSeNetV2网

络中的 GE层替换为 Ghost-GE层,其中改进后

的Ghost-GE层能够使模型的精度和速度均得到

提升.最后针对高分辨率图像漏检测和误检测现

象,本 文 将 PAM 和 改 进 的 CCAM 分 别 加 入

BiSeNetV2的细节分支和语义分支中.改进后的

检测网络在保证实时性的前提下,使得检测精度

大幅提升.
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Researchonbilateralsegmentationalgorithmsforfeaturerecognition
ofseasurfaceoilspillimages

DU Hongbiao1, YU Wei2, ZHANG Xu2, CHEN Yuqing*2

(1.The719thResearchInstituteofChinaShipbuildingIndustryCorporation,Wuhan430064,China;

2.CollegeofMarineElectricalEngineering,DalianMaritimeUniversity,Dalian116026,China)

Abstract:Thefrequentoccurrenceofmajoroffshoreoilspillsposesagreatthreattothemarine
naturalenvironment.Aimingattheproblemsofinsufficientintelligenceandaccuracyofthetraditional
featurerecognitionmethodsofseasurfaceoilspillimages,anewintelligentalgorithmofdeeplearning
semanticsegmentationisexplored.Firstly,thebasicstructureandfunctionalmodulesofbilateral
segmentationnetwork(BiSeNetV2)areanalyzed.Inordertofurtherreducethecomplexityofthe
existingnetworkparameters,theGElayerofthesemanticbranchisimprovedtoenhancethe
lightweightnessofthenetwork.Then,doubleattentionmoduleisaddedtothetwobranchesof
BiSeNetV2tosolvetheproblemofsimilaritybetweenclasses,whichenhancestheaccuracyofoilspill
imagefeaturerecognition.Throughexperimentalcomparisonandanalysis,itisverifiedthatthe
recognitionaccuracyoftheimprovedlightweightbilateralsegmentationnetworkforthecharacteristics
ofseasurfaceoilspillimagecanreach91.9%.

Keywords:oilspill;imagerecognition;bilateralsegmentation;dualattentionmodule
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