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摘 要： 目的　海岸带生态系统的监测是维护生态平衡和可持续发展的重要任务。语义分割技术在遥感影像中的

应用为海岸带生态系统的精准监测提供了有效手段。然而，目前该领域仍面临一个挑战，即缺乏公开的专门面向海

岸带生态系统的语义分割基准数据集。方法　受到自然环境和人为因素的共同影响，海岸带外部形态变化快，目前

的卫星遥感和常规的人工测量、船载作业等监测方式已难以满足实时观测的要求。因此本文首先利用无人机对海

岸带典型生态群落进行拍摄、采集和标注，构建了面向海岸带生态系统的基准数据集，名为 OUC-UAV-SEG。接着，

通过统计的方法，对 OUC-UAV-SEG 进行定量分析，并对数据集中存在的挑战进行了深入探讨。最后，使用典型视

觉语义分割算法对 OUC-UAV-SEG 展开评估。结果　对 OUC-UAV-SEG 数据集进行了基准测试，评估了当前可用的

语义分割算法在该数据集上的性能，并揭示了这些算法的局限性。结论　OUC-UAV-SEG 数据集的建立为海岸带生

态系统的监测提供了新的资源，有助于科学家、生态学家和决策者们更好地了解海岸带生态系统的现状和变化趋

势，为海洋生态保护和管理提供更精确的信息。该数据集链接：https://github.com/OucCVLab/OUC-UAV-SEG。
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Abstract： Objective　The coastal ecosystem is a natural system composed of biological communities and their interactions 
with the environment， including typical coastal ecosystems such as mangroves， salt marshes， coral reefs， seagrass beds， 
oyster reefs， sandy shores， as well as complex ecosystems like estuaries and bays.  These ecosystems play a crucial role in 
maintaining high-quality ecological environments and fostering rich marine biodiversity.  A healthy coastal ecosystem is not 
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only a crucial support for the sustainable economic development of China but also an essential component of the ecological 
security of the country. The application of semantic segmentation techniques in remote sensing imagery has provided an 
effective means for the precise monitoring of coastal ecosystems， which offers scientists， ecologists， and decision makers 
clear and highly comprehensive information to understand the current state and changing trends of coastal ecosystems.  How⁃
ever， a significant challenge persists， that is， a specialized， comprehensive， and fine-grained data support system for 
coastal ecosystems is lacking， which causes difficulty in accurately understanding the distribution， area， and changes in 
ecosystems such as salt marshes， seagrass beds， and reed beds.  This challenge has become a pressing issue in the current 
national marine ecological conservation efforts.  Currently， the monitoring of coastal ecosystems relies primarily on satellite 
remote sensing and traditional surveying methods.  Satellite remote sensing， with its unique advantages of all-weather， all-
day， large-scale， and long-time observation， is widely used for monitoring marine ecology and resources through the analy⁃
sis of satellite data.  However， the spatial resolution of satellite remote sensing images has limitations， which introduces 
errors in cases that require fine-scale monitoring.  For example， in narrow rivers， small wetland areas， or islands， the lim⁃
ited spatial resolution may result in unclear visibility of small features in the images.  Traditional surveying methods often 
require professionals to conduct field surveys， which poses safety hazards in complex and risky environments.  In addition， 
these methods are susceptible to human and natural factors， which leads to challenges in precise positioning and depiction， 
coupled with extended and inefficient monitoring cycles.  Field surveys and mapping work for coastal ecosystems face sig⁃
nificant challenges using traditional methods.  Method This study utilized unmanned aerial vehicles （UAVs） to capture， 
collect， and annotate data from typical coastal ecosystems in real time for addressing urgent issues in marine ecological con⁃
servation.  This effort led to the establishment of the OUC-UAV-SEG dataset， which includes various typical vegetation 
types found in coastal ecosystems， such as reed， seagrass beds， spartin， and crucially， addresses a key marine event—oil 
spills.  Result In contrast to previous research that predominantly focused on individual dataset scenarios， such as spartin 
or oil spills， using traditional remote sensing methods for data analysis， this study stands out by using statistical methods to 
conduct a detailed quantitative analysis of OUC-UAV-SEG， which covers various categories and their respective quantities.  
In discussing the challenges posed by the dataset， including the discrete clustered morphology of eelgrass， interlaced 
spiderweb-like oil spills， fragile tubular Sargassum， and mottled tufted seagrass beds， existing segmentation algorithms 
exhibited suboptimal performance in handling these distinctive features.  Finally， classical visual semantic segmentation 
algorithms were applied to evaluate OUC-UAV-SEG by conducting benchmark tests to assess the performance of currently 
available semantic segmentation algorithms on this dataset and revealing their limitations.  Conclusion The establishment 
of the OUC-UAV-SEG dataset marks a significant step forward in providing a novel resource for monitoring coastal ecosys⁃
tems.  This dataset empowers scientists， ecologists， and decision makers with a more comprehensive understanding of the 
current conditions and evolving trends in coastal ecosystems.  These insights are crucial for furnishing more accurate informa⁃
tion to support marine ecological conservation and management efforts， which holds positive significance.  Future efforts will 
focus on expanding the diversity of the dataset by collecting data on marine ecological environments under more extensive 
geographic and meteorological conditions to comprehensively reflect ecosystem diversity.  Furthermore， by regularly organiz⁃
ing workshops and challenges， the aim is to advance cutting-edge research in the field of coastal ecosystem monitoring.  
Finally， active use of social media and other channels will be employed to engage with the public for raising awareness of 
marine environmental issues and inspiring more people to participate in the monitoring and protection of coastal ecosystems.  
For comprehensive details about this dataset， please refer to the project link：https://github.com/OucCVLab/OUC-UAV-SEG.
Key words： coastal ecosystem； remote sensing； unmanned aerial vehicle （UAV）； benchmark dataset； semantic segmen⁃
tation

0　引 言

海岸带生态系统是指由生物群落及其与环境相

互作用构成的自然系统，包括红树林、盐沼、珊瑚礁、

海草床、牡蛎礁、砂质海岸等典型海岸带生态系统，

以及河口、海湾等复合型生态系统。这些生态系统

在维护优质生态环境和丰富海洋生物多样性方面发
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挥 着 重 要 作 用（刘 志 媛 和 刘 青 松 ，2023；Liu 等 ，

2022）。

《“十四五”海洋生态环境保护规划》提到，“蓝色

海湾”整治行动、海岸带保护修复工程等深入实施，

海洋生态环境总体改善，局部海域生态系统服务功

能明显提升。但我国海洋环境污染和生态退化等问

题仍然突出，治理体系和治理能力建设亟待加强。

重点工作中强调了恢复修复典型海洋生态系统的重

要性，同时加强海洋生态监测监管，以提升海洋生态

系统的质量和稳定性。2021 年 10 月 20 日，习近平

总书记在考察黄河入海口时（董亚宁 等，2022）指

出，黄河流域生态保护和高质量发展是我国重大的

国家战略。健康的海岸带生态系统是我国经济可持

续发展的重要支撑，也是国家生态安全的重要组成

部分。目前，仍然面临一个问题，即缺乏分类分区、

全面和精细化的海岸带生态系统数据支撑系统，无

法准确了解盐沼、海草床、芦苇等生态系统的分布范

围、面积以及海岸带区域的变化情况。这一问题已

成为当前国家海洋生态保护中亟需解决的痛点和难

点问题。

目前，对海岸带生态系统的监测主要采用卫星

遥感和传统测绘方法。卫星遥感（蒋兴伟 等，2019；

刘启超 等，2021）具有全天时、全天候、大范围和长

时序观测的独特优势，主要通过对卫星数据的分析

处理来获取信息（徐科杰 等，2021；汪顺清 等，2023；

刘志媛和刘青松，2023），广泛应用于海洋生态（郑嘉豪 
等，2023）与资源监测（张磊 等，2023）等领域。闵钰魁

等人（2023）提出融合 Sentinel-2 和 GF-1 时序影像进

行互花米草的清除。朱小波等人（2023）提出基于耀

光反射差异的海面溢油遥感识别提取。然而，卫星

遥感图像的空间分辨率存在一定的限制，对于一些

需要精细监测的情况存在误差，因此无法满足某些

海岸带生态系统面积统计的精细化需求。例如，在

面对狭窄的河流、小型湿地区域或者岛屿，由于卫星

空间分辨率有限，细小的特征可能无法在图像中清

晰可见。传统测绘方法通常需要专业人员进行实地

勘测，在复杂危险的环境下存在安全隐患。此外，传

统测绘容易受到人力因素和自然因素的影响，导致

准确定位和描绘困难，且周期长、时效性差。对于海

岸带生态系统的野外调查和制图等工作，传统方法

面临较大困难。

因此，为了应对海洋生态保护领域中亟需应对

的问题，本文借助无人机，建立了面向海岸带生态系

统监测的数据集，即 OUC-UAV-SEG。该数据集包含

了海岸带生态系统中一系列典型的植被，如互花米

草、海草床和浒苔等，同时还涵盖一个关键的突发海

洋事件——溢油。相较之前的研究工作（闵钰魁 
等，2023；朱小波 等，2023），这些研究聚焦于单一的

数据集场景，主要涉及互花米草或者溢油的研究。

这些研究采用了传统的遥感手段进行数据分析。然

而，值得注意的是，它们并未提供关于数据集的详细

信息，特别是有关数据集规模和地面真实标注的

信息。

相比传统遥感方法通常受限于较低的空间分辨

率，难以捕捉生态系统内部细微结构，本文采用了基

于深度学习的语义分割技术，通过像素级别的分类，

能够更深入地理解海岸带生态系统的结构和功能。

这将为科学家、生态保护者和政策制定者提供重要

的决策支持和管理工具，更有效地保护和管理海岸

带生态系统，实现可持续发展的目标。

1　数据集属性

为了建立面向无人机的海岸带生态系统环境

监 测 的 高 质 量 基 准 数 据 集 ，考 虑 了 以 下 数 据 集

属性：

1）图像数据。数据集应包含大量的图像数据，

这些数据由无人机在海岸带区域进行高空拍摄而

得。图像应具有高分辨率和良好的视角，以捕捉海

岸带生态系统的细节和特征。

2）地理信息。每幅图像都应具备准确的地理信

息，包括经纬度坐标或与特定参考框架相关的位置

信息，这将有助于对图像进行地理定位和空间分析。

3）标注信息。数据集需要准确的标注信息，以

对海岸带生态系统图像中的不同要素进行分类和分

割。例如，沙滩、岩石、水域、红树林等生态要素需要

被标注并与相应的类别关联。

4）多样性。数据集应覆盖不同类型的海岸带生

态系统，包括红树林、盐沼、珊瑚礁、海草床、牡蛎礁、

砂质海岸等。这样可以确保数据集的多样性和代表

性，以满足各种研究和应用需求。

5）数据更新。由于海岸带生态系统可能会发生

变化，数据集应具备一定的更新机制，以确保数据的

时效性和反映实际情况。定期采集新的图像数据和
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更新标注信息将使数据集保持最新状态。

综上所述，一个高质量的基准数据集应包含高

分辨率图像数据、准确的地理和标注信息，涵盖多样

的海岸带生态系统类型，并具备良好的数据质量和

足够的规模，以支持面向无人机的海岸带生态系统

环境监测的研究和应用。同时，数据集也应具备更

新机制，以反映实际环境的变化。

2　数据集描述

2. 1　区域的选择

确定采集区域是在数据集采集过程中最重要的

一步，尤其对于海岸带生态这一领域更是至关重要。

海岸带生态是一个复杂多样的生态系统，涉及海洋、

陆地和空气等多个要素的相互作用。在海岸带生态

系统中，植被季节性的依赖性极为显著，并且不同区

域的植被出现时间也存在着明显差异。以浒苔为

例，它在江浙一带从 5 月份开始出现，而在青岛沿海

则是在 6—7 月份。海草床虽然也有季节性，但由于

其生长处于水下，受潮水变化的影响较大，低潮时露

出水面，高潮时难以观测。而 6—8 月则是互花米草

生长旺盛的时期。面对如此复杂多样的生态现象，

选择合适的采集区域显得尤为重要。鉴于这些季节

性变化特征，本文主要集中在渤海地区进行数据采

集。这一区域拥有丰富的海岸带生态资源，包括浒

苔、海草床和互花米草等重要植被类型。通过在该

区域的采集工作，可以更全面地了解渤海海岸带生

态系统的动态特征和相互关系，为生态环境的保护

和管理提供科学依据。图 1 展示了 OUC-UAV-SEG
数 据 采 集 的 主 要 区 域 ，包 括 曹 妃 甸 、辽 河 口 和 黄

河口。

2. 2　数据集采集

在数据集的采集过程中，本研究选用了来自大

疆公司的 8 种不同型号的无人机，相关参数如表 1 所

示。这些无人机型号分别为：DJI M100、DJI M210、

DJI M300、DJI Mavic 30T、DJI Mavic 3T、DJI MINI 3、

图 1　渤海海岸带生态系统

Fig. 1　The Bohai Sea coastal zone ecosystem
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DJI 精灵 2 以及御 Mavic mini。每种无人机都具有独

特的特性和 功 能 ，例 如 ，DJI MINI3 的 最 高 分 辨 率

可 达 到 8 064 × 6 048 像素；而 DJI M300 则配备了红

外感知系统，可以捕获物体的红外信息。通过使用

多种型号的无人机，能够适应不同的场景需求，并获

得更全面、详细的海岸带生态系统图像数据。本文

研究团队经过专业培训，熟练掌握无人机的操作和

控制，以确保采集到的图像质量和数据的准确性，

表 2 展示了数据集采集时的相关信息。通过利用这

些先进的无人机技术，能够覆盖广泛的海岸带区域，

捕捉到细节丰富的生态系统特征，为后续的分类、分

割和分析工作提供了可靠的基础。

2. 3　数据集标注

数据集标注是创建高质量基准数据集的关键步

骤，对于模型后续的学习和模型性能具有直接影响。

在 OUC-UAV-SEG 中，本文特别关注了海岸带生态

系统中典型的植被，同时也涵盖了一个海洋突发事

件——溢油。通过采用 Labelme 标注工具（Wada，

2016），进行了仔细标注，如图 2 所示。

OUC-UAV-SEG 中包含了 15 个类别，分别是海

草（seaweed）、浒苔（enteromorpha）、溢油（oil）、海洋

（sea）、河流（river）、土地（land）、互花米草（spartin）、

碱蓬（suaeda）、柽柳（tamarix）、芦苇（reed）、植被（veg⁃
etation）、建筑物（building）、天空（sky）、道路（road）、

船（boat）。在标注过程中，对每个类别进行了精确

的标注，保证了标签的准确性和一致性。对于典型

的海岸带植被如互花米草、海草床、浒苔等，本文特

别关注其生长位置和形态特征，例如互花米草只生

长在河道，因此在标注过程中本文借助地理先验知

识将其与其他标签区分开。这种精确标注为后续模

型提供了准确的学习样本。

质量控制是确保数据集质量的另一个重要环

节。本文进行了复核和验证，及时发现并修正标注

中的错误和不一致性。只有高质量的标注数据才能

为后续模型学习提供准确的训练基础，从而提高监

测效果和准确率。图 3 是 OUC-UAV-SEG 数据集的

标注信息展示。从上到下场景依次为柽柳碱蓬混生

植被、互花米草、浒苔、溢油、海草床，图 3（b）标注图

中不同颜色代表不同的标签。

2. 4　数据集分析

OUC-UAV-SEG 数据集共包含 726 幅已经标注

好的数据和 1 750 幅待标注的数据，每幅图像分辨

率为 1 920 × 1 080 像素。这个数据集的规模和丰富

性为海岸带生态系统监测和研究提供了重要的支

持。数据集划分为 3 个子集：训练集、验证集和测试

集。训练集包含 477 幅图像，验证集包含 140 幅图

像，测试集包含 109 幅图像。这样的划分合理地考

虑了训练、验证和测试样本之间的平衡和代表性，为

模型的学习和评估提供了可靠的基础。

需要特别注意的是，考虑到海草床容易受到潮

表 1　无人机传感器相关信息

Table 1　Unmanned aerial vehicle sensor-related 
information

无人机型号

DJI M300
DJI M210
DJI M100
DJI Mavic 30T
DJI Mavic 3T
DJI MINI 3
DJI 精灵 2

有效像
素/万
2 000
2 000
1 200
4 800
4 800
4 800
1 400

最大照片尺寸
/像素

5 184 × 3 888
5 184 × 3 888
4 000 × 3 000
8 000 × 6 000
8 000 × 6 000
8 064 × 6 048
4 384 × 3 288

最大视频分辨
率/像素

3 840 × 2 160
3 840 × 2 160
1 920 × 1 080
3 840 × 2 160
3 840 × 2 160
3 840 × 2 160
1 920 × 1 080

表2　数据采集相关信息

Table 2　Data collection-related information

场景

溢油

海草床

浒苔

互花米草

时间

白天

白天

白天

白天

光照

良好

良好

良好

良好

飞行
角度/（°）
30～90
30～90
30～90
30～90

飞行
高度/m

20～300
20～300
20～300
20～300

潮位/cm
*

100～200
*
*

注：“*”表示采集过程不受潮位影响。

图 2　使用 Labelme 工具进行数据集的标注

Fig. 2　Annotation of dataset using Labelme tool
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汐的影响，并且观测期相对较短，关于海草床研究的

数据采集工作还在持续进行中。截至 2023 年 9 月

1 日，本文已在青岛市西海岸新区设置了 25 个采集

点。在每个采集点，利用无人机在不同的潮位条件

下进行了 70 次拍摄，共获得 1 750 张照片，旨在全面

捕捉海草床在不同潮汐条件下的特征变化。然而，

由于海草床所在的生态环境较为复杂，场景特殊性

导致了一定的标注难题。例如，海草床的形态在不

同潮汐和水深条件下可能发生显著变化，同时受到

潮汐的周期性影响。这使得在不同时期和位置标注

海草床的边界和分布变得更具挑战性，需要更加仔

细和精确的处理，如图 4 所示。鉴于这种特殊性，将

这部分数据集在后续阶段与 OUC-UAV-SEG 数据集

进行整合，以确保数据集的质量和一致性。

图 5 展示了 OUC-UAV-SEG 数据集中 15 个类别

的像素占比以及图像数量，按照像素数量由高到低

排列。图 5 清晰地呈现了不同类别之间像素数量的

不平衡分布情况。主要集中在海洋、陆地、芦苇等类

别上，而像浒苔、道路和船只等类别的像素数相对较

少，它们甚至不足总像素数的 1%。然而，这种较低

的像素数并不一定是由于实例数量较少，而很可能

是因为每个实例的大小不同。举例来说，一个建筑

物可能需要超过 10 000 个像素才能完整表示，而图

像中的一个船类实例可能只需要少于 100 个像素。

这种大小差异导致了不同类别在像素数上的悬殊差

距，从而使得数据集呈现出明显的像素数分布不平

衡的现象。

在 OUC-UAV-SEG 数据集中，如图 6 所示，存在

4 个独特而复杂的挑战问题，这些问题与一般的图

图 3　OUC-UAV-SEG 数据集展示

Fig. 3　Presentation of the OUC-UAV-SEG dataset 
（（a） original images； （b） annotation information）

图 4　不同飞行高度不同潮位下的海草床

Fig. 4　Sea grass beds at different tidal levels and flight altitudes
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像分割场景，如 ADE20k、CityScapes 数据集有着明显

区别。

首先是河道入海口离散簇状形态的互花米草场

景，互花米草分布不均匀且形态尺度变化大，这在一

定程度上给常规的分割方法带来了挑战。这个问题

需要研究如何准确地分割出散布在河道中的互花米

草簇群，同时克服光照变化、水流干扰等因素对分割

结果的影响，以实现高精度的分割效果。

其次是海面交错蛛网状溢油场景，由于溢油的

特殊性，光线、反射和浪涌等因素增加了分割的难

度。这个挑战需要寻求有效的深度学习方法，以捕

捉溢油的复杂纹理和形态变化，从而实现对蛛网状

溢油的精准分割。

另外，海面上易碎的管状浒苔生长细长且脆弱，

受到海流和风浪的影响，使得特征表现复杂多变。

这一问题需要研究如何区分易碎管状浒苔与海面其

他细小纹理，以准确地定位和分割出这些浒苔区域。

最后，海底斑驳丛状海草床的分割面临着海底

环境的昏暗和复杂性，以及海草床的生长状态受到

海底地形和潮汐的影响，观测期短。这个挑战需要

考虑如何利用多模态信息，包括水深数据和其他光

谱信息，以提高分割的准确度和稳健性。

综上所述，OUC-UAV-SEG 数据集中的 4 个独特

而复杂的挑战问题代表了计算机视觉领域在特定领

域应用中的前沿挑战。这些问题不仅与一般的图像

分割场景有明显区别，还受到海洋环境的特殊性质

和条件的影响，使得它们更加复杂和具有挑战性。

3　数据集验证与评估

3. 1　评价指标

与 U-Net（Ronneberger 等，2015）一致，本文选择

平均交并比（mean intersection over union，mIoU）和平

均精确度（mean accuracy，mAcc）作为模型的评价指

标。具体而言，平均交并比通过计算每个类别预测

的区域与真实标签的交并比，并对所有类别的交并

比取平均值，来衡量模型的分割准确度。平均精确度

则通过计算每个类别被正确分类的像素数与该类别

总像素数之比的平均值，来评估模型的分类准确性。

3. 2　模型评估

本文选取了 10 个代表性的分割模型，它们分别

在 2015 年至 2023 年之间提出，在图像分割领域取

得了显著的突破。为了对上述模型进行训练，本文

图 5　OUC-UAV-SEG 数据集中类别像素数量和图像数量占比

Fig. 5　The category pixel distribution and image count in the OUC-UAV-SEG dataset

图 6　OUC-UAV-SEG 数据集存在的挑战

Fig. 6　Challenges in the OUC-UAV-SEG dataset
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面向无人机海岸带生态系统监测的语义分割基准数据集

选 择 了 由 OpenMMLab 维 护 的 语 义 分 割 仓 库 ，

OpenMMLab/MMSegmentation（https://github.com/open-

mmlab/mmsegmentation）仓库是一个用于模型训练的

开源项目，旨在为语义分割任务提供支持。它提供

了丰富的工具和资源，帮助研究人员和开发者训练、

评估和部署各种语义分割模型，是计算机视觉领域

中重要的开源资源之一。

U-Net（Ronneberger 等，2015）使用编码器—解

码器结构和跳跃连接在医学图像等领域表现出色。

FCN（fully convolutional networks）（Shelhamer 等 ，

2017）采用完全卷积的架构使其能够进行任意大小

图 像 的 语 义 分 割 ，为 图 像 分 割 带 来 了 新 的 思 路 。

PSPNet（pyramid scene parsing network）（Zhao 等 ，

2017）通过金字塔池化策略捕获多尺度上下文信息，

提高了分割模型对于物体不同尺寸的理解能力。

DeepLabV3+（Chen 等，2018）结合空洞卷积和解码器

模块，有效地处理物体边界和细节，适用于高分辨率

图像。DANet（dual attention network）（Fu 等，2019）
引入了自适应注意力机制，使网络能够动态地分配

注意力以改善特征的表示能力。CGNet（light-weight 
context guided network）（Wu 等，2020）专注于轻量级

分割，通过组合全局和局部信息，在资源受限的情况

下 提 供 高 效 的 性 能 。 BiSeNetV2（bilateral network 
with guided aggregation for real-time semantic segmen⁃
tation）（Yu 等，2021）强调了快速实时分割，通过利用

不 同 分 辨 率 的 特 征 图 来 平 衡 速 度 和 精 度 。 Seg⁃
Former（Xie 等，2021）结合 Transformer 架构和分割任

务，将自注意机制引入图像分割，取得了优异的结

果。Mask2Former（masked-attention mask Transformer）
（Cheng 等，2022）延续了 Transformer 架构，通过引入

分割特定的结构改进，进一步提升分割性能。PID⁃
Net（real-time semantic segmentation network inspired 
from pid controller）（Xu 等，2023）采用了潜在层次的

特征交互设计，以提高图像分割的精确性和鲁棒性。

为了保证实验的公平性，上述 10 个模型实验均未使

用预训练模型进行迁移训练。

3. 3　定量分析

对 OUC-UAV-SEG 数据集进行了全面测试，并

使用当前主流的分割模型来评估。测试结果如表 1
所示，在测试的 10 个模型中，PIDNet（Xu 等，2023）在

该数据集上取得了最佳的平均交并比（mIoU）和平

均准确度（mAcc），这在一定程度上得益于它新颖的

三分支网络架构，通过解析详细信息、上下文信息和

边界信息，并应用边界注意机制来引导融合，以解决

双分支网络中细节特征被上下文信息淹没的问题。

值得关注的是，虽然 PSPNet 的发表时间可以追

溯到 2017 年，但其在 OUC-UAV-SEG 数据集上的表

现 依 然 引 人 注 目 ，甚 至 超 越 了 2022 年 提 出 的

Mask2Former，取得了较优的结果。这些发现强调了

OUC-UAV-SEG 场景与普通语义分割场景之间的差

异。OUC-UAV-SEG 是一种特殊的语义分割任务，因

此其数据具有独特的特征和挑战。

本文进一步分析了模型在 OUC-UAV-SEG 数据

集中不同类别上的性能，结果如表 3—表 5 所示。本

文观察到不同模型在不同类别上取得的最优值是不

一样的。以海草类别为例，FCN 在这个类别上取得

了最佳的交并比（IoU）值，但在准确度（Acc）这个评

价指标上，PSPNet 表现最优。这种现象进一步凸显

了 OUC-UAV-SEG 数据集的复杂性和多样性。在这

个特殊场景下，不同类别的图像具有各自独特的特

征和挑战，导致模型在不同类别上表现出差异。对

于海草类别而言，FCN 可能在处理细粒度结构和形

状方面具有一定优势，从而取得了较高的 IoU 值。

而 PSPNet 在处理上下文信息和多尺度特征时表现

优异，因此在准确度上更出色。

图 7 清 晰 地 展 示 了 模 型 性 能 与 每 秒 帧 数

（frames per second， FPS）之间的关系。BiSeNetV2 以

其独特的轻量设计和双路网络结构脱颖而出，表现

表3　不同模型在OUC-UAV-SEG数据集中的表现

Table 3　Performance of different models on 
the OUC-UAV-SEG dataset

模型

U-Net（Ronneberger 等，2015）
FCN（Shelhamer 等，2017）
PSPNet（Zhao 等，2017）
DeepLabV3+（Chen 等，2018）
DANet（Fu 等，2019）
CGNet（Wu 等，2020）
BiSeNetV2（Yu 等，2021）
SegFormer（Xie 等，2021）
Mask2Former（Cheng 等，2022）
PIDNet（Xu 等，2023）

mIoU/%

57.31
57.66
58.45
57.98
56.97
58.63
56.68
58.38
58.37
59.00

mAcc/%

68.93
69.04
70.28
70.07
69.51
70.46
68.80
70.28
70.44
71.15

注：加粗字体表示各列最优结果。
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出卓越的速度性能，尽管在精度方面做出了一定的

妥协。相比之下，PIDNet 在精度方面表现出色，但

相对于 BiSeNetV2 而言速度略慢。未来，可以汲取

这两个模型的优点，设计更快、更强大的神经网络，

并将其成功地部署到资源受限的无人机设备上，以

实现对海岸带生态系统的实时分析。

为了更深入地分析当前模型在 OUC-UAV-SEG
数据集中的问题，本文采用混淆矩阵可视化方法对

目前表现最佳的模型 PIDNet 的分类能力进行了分

析。混淆矩阵的可视化结果如图 8 所示，数字越大，

颜色越深，代表预测的类别概率越大。可以看到，模

型在识别海草、互花米草和赤碱蓬方面表现出色，分

别达到了 96. 02%、92. 15% 和 95. 13% 的高准确率。

然 而 ，在 柽 柳 类 别 的 识 别 中 ，却 出 现 了 高 达

54. 72% 的误分类率。这是因为柽柳和芦苇在外形

上非常相似，网络难以准确区分它们。在道路类别

上，同样也出现了类似的情况。这表明网络在区分

形态相近的目标时，鲁棒性受到了影响，未来研究可

表4　不同模型不同类别 IoU值

Table 4　IoU values of different models for different classes
/%

模型

U-Net
FCN
PSPNet
DeepLabV3+
DANet
CGNet
BiSeNetV2
SegFormer
Mask2Former
PIDNet

海草

71.12
71.19

71.15
70.91
70.32
70.37
70.32
70.64
70.25
70.81

浒苔

54.58
52.81
52.28
52.69
55.52
52.05
52.21
54.22
54.89
57.44

溢油

55.77
58.72
58.28
59.91

57.22
58.2
59.34
58.41
56.58
59.86

海洋

77.19
77.69
78.59
78.35
76.69
78.1
78.69
78.83

74.97
78.39

河流

53.68
58.79
56.71
56.93

52.75
52.95
56.05
55.32
44.26
56.89

土地

68.31
68.64
69.53
68.61
67.92
70.85
65.44
69.94
73.07

66.54

互花米草

76.94
77.67
77.93
78.14
77.57
79.02

77.8
76.82
75.92
76.72

碱蓬

79.36
80

78.64
78.42
76.6
81.24

75.05
80

79.96
77.75

柽柳

22.41
23.12
19.4
19.17
14.87
36.8
13.27
21.6
30.64
36.04

芦苇

65.03
65.32
64.26
64.17
62.6
67.78

62.45
64.59
65.3
67.03

植被

72.56
73.39
74.09
73.83
74.44
74.51

72.89
73.65
75.21
73.33

注：加粗字体表示各列最优结果。

表5　不同模型不同类别Acc值
Table 5　Acc values of different models for different classes

/%

模型

U-Net
FCN
PSPNet
DeepLabV3+
DANet
CGNet
BiSeNetV2
SegFormer
Mask2Former
PIDNet

海草

95.5
95.75
96.17

95.81
96.15
95.63
94.85
95.8
95.19
96.02

浒苔

59.79
58.54
57.72
58.82
61.62
56.57
56.24
59.55
59.77
64.37

溢油

75.27
76.4
77.89
78.42
77.25
77.66
77.37
75.8
75.21
78.92

海洋

89.52
91.09
89.34
89.65

87.67
88.52
89.55
89.82
87.34
88.26

河流

65.39
72.4
73.96
76.17
71.87
74.91
74.39
74.12
64.59
76.98

土地

80.53
80.6
81.53
80.13
79.69
84.97

77.43
82.25
82.25
78.76

互花米草

91.88
91.37
91.88
90.97
91.55
91.6
92.59

89.38
88.05
92.15

碱蓬

91.95
90.57
91.47
90.03
90.33
95.27

93.04
92.01
90.99
92.54

柽柳

23.66
24.34
20.27
20.49
16.3
38.99
15.6
22.06
31.66
41.62

芦苇

89.82
91.49

90.74
90.86
88.89
87.86
88.44
90.49
90.29
88.86

植被

80.62
80.82
81.89
82.18
81.42
83.42

80.17
81.57
82.4
82.39

注：加粗字体表示各列最优结果。
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面向无人机海岸带生态系统监测的语义分割基准数据集

以重点关注如何改进这一方面。

图 9 展示了 OUC-UAV-SEG 数据集中每个类别

在 PIDNet 网络中的准确率和召回率，以探讨长尾现

象对模型性能的影响。尽管船和浒苔的像素数量较

少，但由于它们具有良好的外观特征，并没有影响模

型的准确率。相反，对于道路类别来说，根据图 8 的

混淆矩阵可知，由于其与土地类别的特征相近，模型

容易出现误分类。这说明像素数量的多少对模型的

分类能力影响不是很大，更关键的是类别是否具有

可区分的特征。

3. 4　定性分析

本文使用 10 个模型中效果最好的 PIDNet（Xu
等，2023）对 OUC-UAV-SEG 数据集中具有挑战性的

部分进行了可视化，结果如图 10 所示。图 10（a）是

原图，图 10（b）是标注图，图 10（c）是预测图。不同

颜色代表不同的类别标签。

对于互花米草的场景，由于其独特的团簇状形

态，导致分布范围较近的离散的簇状目标被模型错

误地识别为一个整体。这是因为目标之间的连接性

和相似性在图像中产生了模糊性，模型产生幻觉，从

图 7　模型性能与 FPS 的关系

Fig. 7　The relationship between model performance and FPS

图 8　混淆矩阵可视化

Fig. 8　Confusion matrix visualization
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而导致误分类。对于海面溢油的场景，由于其与海

洋相比，溢油区域呈现低对比度特征，纹理性相对较

弱，容易与海洋表面融为一体。这种轻微的差异在

图像中不够明显，模型容易错误地将溢油区域识别

为背景。对于浒苔的场景，其特有的细长易破碎的

特征，导致目标形态复杂，对网络模型来说，其特征

的提取是不友好的。对于海草床的场景，由于潮水

的淹没作用，海草床的关键特征可能变得模糊或难

以分辨。

未来的研究可以着重于优化网络结构，引入更

丰富的上下文信息和跨场景特征表示，以提高模型

对多样化海洋场景下目标的准确识别能力。

4　结 论

本文借助无人机构建了面向海洋生态环境监测

的数据集 OUC-UAV-SEG，旨在解决海岸带生态系统

缺乏分类分区、全面和精细化数据支撑的问题，为海

岸带生态系统的保护和管理提供可靠的基础。除此

之外，本文还对当前现有模型在 OUC-UAV-SEG 数

据集上进行了全面测试，并建立了相应的基准，以评

估其性能。在测试过程中，本文发现了现有模型的

一些不足，这为后续的改进工作提供了有价值的参

考。未来，将继续扩充数据集的多样性，收集更广泛

的地理和气象条件下的海洋生态环境数据，以更全

面地反映生态系统的多样性。同时，通过定期举办

图 9　各类别在 PIDNet 模型上的召回率和准确率

Fig. 9　The recall and accuracy rates for each category on 
the PIDNet model

图 10　PIDNet 在 OUC-UAV-SEG 数据集的推理结果

Fig. 10　The inference results of PIDNet on the OUC-UAV-SEG dataset 
（（a） original images； （b） annotated images； （c） predicted images）
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面向无人机海岸带生态系统监测的语义分割基准数据集

研讨会和挑战赛，致力于推动海岸带生态系统监测

领域的前沿研究。最后，将积极利用社交媒体等渠

道与社会大众互动，提高公众对海洋环境问题的关

注，激发更多人参与到海岸带生态系统的监测和保

护中。
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