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基于PSPNet和DBSCAN的浒苔遥感影像快速解译方法

设计
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摘要：黄海海域浒苔每年的大规模爆发给海洋环境带来了严重危害，采用遥感技术对其进行监测是当前应对浒苔灾害

的最有效预警方法。遥感影像中，浒苔多为离散小目标且形状不规则，传统解译算法存在解译精度与效率不高的问题。针

对该问题，本文基于 PSPNet （金字塔场景解析网络） 网络，嵌入 DAM （密集注意力模块） 注意力机制模块增强网络对遥

感影像中浒苔区域的关注度实现了高精度浒苔检测，然后采用 DBSCAN （基于密度的带有噪声的应用空间聚类算法） 聚类

算法绘制浒苔区域轮廓，给出了浒苔解译结果。MODIS （中分辨率成像光谱仪） 浒苔遥感影像的实验结果表明：PSPNet+

DAM 模型能够实现高精度和高效率的浒苔检测；DBSCAN 聚类方法能快速地生成浒苔遥感影像解译图，两者的结合可为

浒苔灾害的预警和处置提供技术支持。
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Design of Rapid Interpretation Method for Enteromorpha Remote Sensing 
Images Based on PSPNet and DBSCAN

WANG Yuanxin，  LYU Xinrong，  REN Peng

（College of Oceanography and Space Informatics, China University of Petroleum (East China), Qingdao 266580, China）

Abstract: The annual large-scale outbreak of Enteromorpha prolifera in the Yellow Sea brings serious harm to the marine envi‐

ronment. Monitoring it by remote sensing technology is the most effective early warning method for dealing with the Enteromorpha 

prolifera disaster. In remote sensing images, Enteromorpha prolifera is mostly discrete small targets with irregular shapes, and tradi‐

tional interpretation algorithms suffer from low interpretation accuracy and efficiency. To address this issue, this paper proposes a 

high-precision Enteromorpha prolifera detection method based on the PSPNet network, which embeds the DAM attention mecha‐

nism module to enhance the network's attention to Enteromorpha prolifera regions in remote sensing images. Then, the DBSCAN 

clustering algorithm is used to draw the contours of Enteromorpha prolifera regions and provide Enteromorpha prolifera interpreta‐

tion results. Experimental results on MODIS remote sensing images of Enteromorpha prolifera show that the PSPNet+DAM model 

can achieve high-precision and high-efficiency Enteromorpha prolifera detection, and the DBSCAN clustering method can quickly 

generate interpreted images of Enteromorpha prolifera. The proposed framework in this paper can provide technical support for the 

early warning and disposal of Enteromorpha prolifera disasters.
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0　引 言

海洋生态系统作为地球上最为丰富和多样的

生态系统之一，在维护地球生态平衡、调节气候、

保护生物多样性等方面发挥着至关重要的作用。

而浒苔的异常爆发会破坏海洋生态系统，浒苔大
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规模聚集会遮挡阳光、消耗水中氧气并影响其他

海洋生物的生长，同时浒苔的死亡还会导致水体

恶化并产生有害气体，造成环境污染，严重影响

了沿海地区的渔业、旅游业等产业的发展。近年

来，浒苔异常爆发现象越来越频繁，特别是在黄

海海域，每年 5 月~ 9 月期间会发生大规模的绿潮

灾害。因此，基于浒苔遥感监测影像获取浒苔相关

信息在浒苔灾害的预警和处置方面具有重要意义。

在浒苔检测方面，国内外诸多学者开展了广泛

的研究。王艳丽等[1]采用基于双路卷积神经网络对高

分辨率遥感影像浒苔进行了检测，融合浒苔区域边

界信息，可检测出小面积、边界模糊和弥散性分布

的浒苔区域。王怡人等[2]将自适应阈值算法用于浒苔

检测，为浒苔全自动监测提供了可靠的技术支持，

但对浒苔提取指数和其他卫星遥感数据的适用性有

待进一步研究。任鹏等[3]采用GAN(生成对抗网络)网

络对大幅面的浒苔进行了检测，实现了大幅面的浒

苔区域检测，且训练所需数据量较小。潘斌等[4]提出

了一种基于线性混合模型的方法对高光谱图像进行

检测，有效克服了高光谱图像分辨率不足造成的浒

苔面积估计不准确的问题。迟丽宁等[5]运用关联规则

挖掘出浒苔及其光谱之间的关联关系实现了浒苔检

测，但识别规则还不够完善。Jin 等[6]设计了基于

SE-GAN(Squeeze- and-Excitation Generative Adver‐

sarial Network， 挤 压 与 激 励 生 成 对 抗 网 络) 的

MODIS(Moderate - Resolution Imaging Spectroradi‐

ometer，中分辨率成像光谱仪)浒苔检测方法，能够

自动检测任何大小的 MODIS 图像中的浒苔。Yin

等[7]采用端到端E3FCN(优雅的端到端全卷积网络)全

卷积网络对MODIS图像进行浒苔检测，实现了端到

端训练且具有较高的精度，但训练所需数据量较大。

Yu等[8]在基于迭代阈值法和直方图双峰法的基础上，

提出了自适应阈值浒苔自动检测方法，提高了浒苔

检测的准确性并实现了浒苔提取的自动化。Ma等[9]

利用光学和 SAR(Synthetic Aperture Radar，合成孔

径雷达)组合图像研究黄海浒苔的空间分布，弥补了

光学遥感影像中浒苔受到云雨遮挡而无法获取信息

的不足。Wang等[10]基于GF-1(高分一号卫星)影像，

采用自适应阈值智能分区方法进行浒苔检测，相较

于传统的NDVI(Normalized Difference Vegetation In‐

dex，归一化植被指数)和 EVI(Enhanced Vegetation 

Index，增强型植被指数)方法，该方法有效提高了

浒苔的监测精度。Tao等[11]基于Patch-U-Net(基于分

块的U型全卷积网络)方法，采用类平衡拼图重采样

策略，提高了遥感树种分类的性能。Ananias等[12]基

于OC-SVM(One - Class Support Vector Machine，单

类支持向量机)方法检测浒苔，得到了较高准确度的

检测结果，但其计算成本较高。Shutler等[13]基于统

计的背景减除技术对浒苔进行检测，结合了时间和

空间信息，且无需对区域进行特定的调整。Xie等[14]

基 于 OORFC(Out-of-Range Random Forest Classi‐

fier，超范围随机森林分类器)网络对浒苔进行检测，

实现了SAR图像中的高准确度浒苔检测。Li等[15]提

出了一种基于MFCN的方法检测浒苔，该方法具有

更高的F1分数，且具有更好的详细变化检测结果。

Wang等[16]提出名为AlgaeMask的实例分割架构用于

浒苔检测，该构架增强了网络特征提取能力并获得

了较高的检测精度。Liang等[17]采用EVI和OSTU(最

大类间方差法)算法提取浒苔分布信息，算法能在有

效时间内最大程度满足紧急监测的要求。

大部分浒苔检测模型存在检测精度和检测效率

无法兼顾的问题，如自适应阈值法检测浒苔依赖参

数的设置，需反复进行实验，效率较低；已有的深

度学习浒苔检测方法需要的数据量较大、模型复杂

度高且计算量较大，无法实现浒苔的快速检测。

为了实现高精度和高效率的遥感影像浒苔检

测，本文以PSPNet(Pyramid Scene Parsing Network，

金字塔场景解析网络)模型为基础，嵌入 DAM

(Dual Attention Module，注意力机制模块)，实现了

浒苔的高精度特征提取，并结合 DBSCAN 聚类算

法构建了浒苔遥感影像的快速解译方法，以期为

黄海海域浒苔灾害的预警和处置提供技术支持。

1　数据与方法

1.1　数据来源与预处理

1.1.1　数据来源

本实验所使用的数据集是时间分辨率为 1 d，

空间分辨率为 250 m 的 MODIS 光学影像。空间范

围为黄海海域，纬度范围为 35°05′N~38°N，经度

范围 120°10′E~123°20′E，时间范围为 2019年 6月~

7月。实验中，MODIS数据一共使用了 70幅影像，

其中55幅用于训练，15幅用于测试。

1.1.2　图像预处理

为增强浒苔与背景的对比度和消除陆地上植被

的干扰，对MODIS影像中的浒苔集中区域使用归一

化植被指数和海陆分离方法对浒苔图像进行预处理。
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① 归一化植被指数

根据波段之间的比值提取植被信息的算法被

称为植被指数(VI，Vegetation Index)。不同的植被

指数适用于不同的应用场景。SAVI(土壤调节植被

指数，Soil-Adjusted Vegetation Index)在土壤背景明

显的区域较为有效，但不适用于海上浒苔目标的

提取。NDVI主要采用红光波段和近红外波段的差

异来计算，适用于水体监测。因为浒苔和陆地植

被光谱特征相近，即红光波段吸收强、近红外波

段反射强的特征，所以适用于陆地植被的植被参

数同样适用于浒苔。浒苔在近红外波段处有较强

的反射，其反射率值较高；而在红光波段处有较

强的吸收，反射率值较低。因此归一化植被指数

(NDVI)可通过计算近红外波段和红光波段之间的

差异来定量化浒苔的生长情况。NDVI方法可以减

少背景对浒苔的影响，例如大气和云层，突出浒

苔植被信息，增强图像中的浒苔。计算NDVI会损

失蓝光、绿光、短波红外等波段信息，只保留红

光和近红外的波段信息。但是蓝光、绿光、短波

红外等波段主要用于区分不同地物、估计大气成

分、提取土壤信息等方面。对于海上的浒苔目标

来说，红光和近红外波段的组合已经充分反映了

浒苔生长情况，因此损失的波段信息不会影响我

们对浒苔目标的检测。

计算方法如下：

INDVI =
λNIR - λR

λNIR + λR

(1)

其中，λR 为 MODIS 图像的红光波段，λNIR 为

MODIS图像的近红外波段。

本文中浒苔图像为多波段图像，图 1(a)为合成

的假彩色图像。经过NDVI变换后，为突出浒苔信

息，图像从多波段图转换为灰度图，如图1(b)所示。

② 海陆分离

由于浒苔只在海洋中存在，所以陆地上的植被

会影响海上浒苔的分类，因此需要进行海陆分离以

去除陆地植被的影响。本文中使用Google Earth En‐

gine(谷歌云端地理空间分析平台)对灰度图进行海陆

分离，使用Gennadii Donchyts(根纳季·东奇茨，遥

感技术、环境建模与全球水系分析专家)包提取水体，

进行矢量化获得陆地区域的多边形轮廓，最后简化

和提取海岸线实现海陆分离，结果如图2(a)所示。

③ 图像裁剪

原始浒苔遥感影像分辨率为 3 000×3 333，与

模型要求不匹配，因此本文根据海陆分离处理之

后的图像确定浒苔集中区域，并将其裁剪成适合

模型的大小。本文裁剪后的分辨率为 512×512，如

图2(b)所示。

④ 标签

由于浒苔在图像中的形状极不规则，且呈现出

大片分布和零星分布相结合的现象，完全采用人工

标注需要花费大量的时间和人力。本实验采用阈值

法和手动调整相结合的方法生成标签。首先，设定

合适的阈值识别浒苔的大概区域，然后，通过手动

调整，删除不正确的区域并添加缺失的区域，生成

对应的标签和地表实况图。结果如图2(c)所示。

（a） 假彩色图像                 （b） 灰度图像

（a） Pseudo color image         （b） Grayscale image

图1　假彩色及灰度图像

Fig.1　Pseudo-color and grayscale images

（a） 海陆分离图像                    （b） 裁剪后图像                （c） 图像的真实标签

（a） Sea and land separation            （b） Cropped image       （c） Ground truth of the image

图2　海陆分离，裁剪及标签图像

Fig. 2　Sea and land separation , cropped images and ground truth of the image.
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1.2　基于 PSPNet 和 DBSCAN 的浒苔影像快速

解译

1.2.1　PSPNet架构

PSPNet 是一种用于图像语义分割的深度学习

网络[18]，通过引入金字塔池化模块(Pyramid Pool‐

ing Module，PPM)，利用不同大小的池化核来捕

获不同尺度的上下文信息，实现了对影像的分割。

选择 PSPNet 作为目标检测网络，主要是因为它具

有全局上下文信息提取能力、高精度分割与边界

检测能力、多尺度处理能力、高效的训练和推理

性能，拥有广泛的应用场景，并且具备处理复杂

背景和多目标的能力。这些特点使得 PSPNet成为

一个非常适合用于复杂目标检测任务的深度学习

网络，能够在多种实际应用中提供高质量的目标

检测结果。该模型能够准确地对图像进行像素级

别的分类，识别出图像中不同区域的语义类别，

目前已应用于自动驾驶、医学影像分析、视频监

控等领域。鉴于 PSPNet的多尺度信息融合和高效

性的能力，本文将其引入到浒苔检测领域。

在浒苔检测领域中，MODIS 影像是最常用的

遥感数据。但 MODIS数据空间分辨率较低，且背

景较为复杂，受天气影响(如云层遮挡)较大等。此

外，MODIS 影像中的浒苔目标往往具有不规则的

边缘和复杂的形状，且分布状况不统一，存在大

片分布和零星分布相结合的状况。针对 MODIS影

像空间分辨率低且背景复杂等特点，本文设计了

一种基于 PSPNet 的浒苔检测架构，如图 3 所示。

该架构主要以PSPNet模型为基础，通过嵌入DAM

注意力机制模块[19]来改善 PSPNet 网络无法处理好

边缘细节和离散小目标的问题。DAM注意力机制

模块如图 4 所示。金字塔池化模块 PPM 通过结合

多尺度的上下文信息，提升模型在处理不同尺度

物体时的表现，特别是对图像中的全局上下文理

解能力。PPM结构图如图5所示。

图3　PSPNet+DAM浒苔语义分割架构

Fig. 3　PSPNet+DAM Margin semantic segmentation architecture

图4　DAM注意力机制模块

Fig. 4　DAM attention mechanism module
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加入DAM通道注意力和空间注意力机制能够

有效强化网络对浒苔特征的学习和表达。尤其是

在低空间分辨率条件下，DAM能够帮助网络更好

地从相对模糊的图像中识别出细微的特征差异。

DAM 的通道注意力机制通过精细的特征重加权，

能够更好地区分浒苔和其他地表目标，减少背景

对网络分割浒苔目标的影响。DAM模块中的空间

注意力机制可以增强模型对图像中重要空间位置，

特别是对浒苔边缘和形状等细节部分的关注，有

效地解决了浒苔目标边缘不规则且形状复杂的问

题。增强的空间敏感性使得网络在处理这些复杂

和细微的分布特征时更加有效。针对浒苔在不同

尺度上表现出不同的分布特征的现象，DAM模块

通过空间注意力和通道注意力机制，分别关注特

征的空间关系与通道相关性，对输入特征进行加

权处理，使网络能更高效地捕捉细节和上下文信

息，提升特征表达能力。

DAM 注意力机制模块中空间注意力模块数学

原理如下：

X̂ =Wp Attention(Q̂K̂V̂ )+X

Attention(Q̂K̂V̂ )= V̂ × Softmax(K̂ × Q̂/α)
(2)

其中，X和 X̂分别为输入和输出的特征图，矩

阵 Q̂Î RĤŴ ´ ĈK̂Î RĈ ´ ĤŴ 和 V̂Î RĤŴ ´ Ĉ 是将张量的原始

尺寸 Ĥ ´ Ŵ ´ Ĉ重整形后得到。α是一个可学习的缩

放参数，用于控制 softmax函数之前的 K̂和 Q̂ 点积

的大小。aux_weight是在损失函数中引入额外的权

重，用于调整每个任务的损失对最终训练结果的

贡献，本文将 aux_weight值设置为 0.5。PSPNet模

型使用辅助损失函数用于增强网络训练，总的损

失为：

Loss =main_loss + aux_weight*aux_loss (3)

其中，main_loss 表示对分割 Input Image 使用

的 softmax损失，衡量网络对输入图像每个像素的

分类准确性，优化网络分割的最终结果。aux_loss

为辅助损失，来自中间层的输出，避免梯度消失。

1.2.2　DBSCAN聚类算法

DBSCAN 是一种无监督模式的机器学习算

法[20]，不需要使用预先标记的目标来聚类数据点，

可极大提高浒苔遥感影像解译图的生成效率。

DBSCAN 算法不需要指定集群数量，能够避免异

常值的出现，尤其适用于浒苔这类任意形状和大

小的目标群体。

DBSCAN算法从任意未被访问的数据点开始，

检查其 ε-邻域内的数据点数量。如果该点是核心

点，则以该点为种子点开始构建一个新的聚类。

通过迭代检查核心点邻域内的数据点，将这些数

据点添加到同一聚类中。当核心点邻域内的所有

数据点都被访问完毕时，该聚类形成完毕。如果

某个边界点被添加到聚类中，其邻域内的点也会

被加入到同一聚类中。通过这种方式，DBSCAN

算法能够在数据中识别出具有足够高密度的区域，

并形成对应的聚类。DBSCAN 是一种基于密度的

聚类算法，通过探索点的邻域关系形成簇。首先，

将所有数据点初始化为未访问状态。随机选择一

个未访问点，标记 p为已访问。如果 p的邻域内点

的数量超过设定的密度阈值，则创建一个新簇，

将 p及其邻域点加入簇C，并继续扩展簇，将满足

密度条件的点加入 ε-邻域，直至无法扩展。若 p不

图5　PPM模块结构图

Fig. 5　Structural diagram of the PPM module
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满足密度要求，则标记为噪声。重复这一过程，

直到所有点被访问，最终输出所有簇及噪声点。

DBSCAN聚类算法原理如图6所示。

2　实验结果与分析

2.1　评价标准

为了评估本文所设计的浒苔检测方法在检测

精度方面的性能，采用 m 表示平均交并比(Mean 

Intersection over Union，mIoU)，P表示精确度(Pre‐

cision)，R表示召回率(Recall)，F1分数作为评估标

准。F1 分数取值范围为[0,1]，F1 分数的值越大，

表明算法的检测结果精度A越高，反之亦然。m的

取值范围为[0,1]，m的值越大，表明算法的检测结

果与真实值越一致，反之亦然。为了评估本文方

法在检测效率方面的性能，采用检测图像的消耗

时间 T、Fs为浮点操作数(Floating Point Operations 

per Second，FLOPs)和 Pm表示模型参数量(params)

作为评估标准。

m =
1

k + 1∑i = 0

k TP
FN + FP + TP

(4)

A =
TP

TP + FP
(5)

R =
TP

TP + FN
(6)

F1score =
2 ´ A ´R

A + R
(7)

Fs =Ci ´ k 2 ´Co ´W ´H (8)

Pm = I ´O +O (9)

2.2　浒苔检测实验结果与分析

为了验证本文所设计的浒苔检测方法的有效

性，本文选用语义分割领域性能较高的 Deep‐

Labv3+和U-net作为对比模型。本文实验平台为一

台包含 NVIDIA GeForce RTX 3060 Laptop GPU、

Intel(R)Core(TM)i7-12700H 处理器和 16 G 内存的

服务器。

2.2.1　消融实验

为了验证注意力机制模块在浒苔提取中的作

用，本文选取了五组没有云层遮挡的 MODIS实验

结果，如图 7所示。从第 1行到第 4行依次为NDVI

处理后的浒苔影像，地表实况图，未加入DAM模

块的浒苔检测结果，加入DAM模块后的浒苔检测

结果。为更直观地比较加入DAM注意力机制模块

前后的检测效果，对图像局部区域进行放大处理，

如图8所示。

图 8 中第 2 行和第 3 行结果表明，与地表实况

图对比，未嵌入DAM注意力机制的浒苔检测结果

出现了漏检情况；而加入DAM注意力机制模块后

的检测结果与地表实况图基本相符。

消融实验评估结果见表 1。表 1中，“PSPNet”

代表初始 PSPNet 网络的浒苔检测结果，“PSPNet 

+DAM”表示加入 DAM 注意力机制模块后的结

果 。 从 各 项 指 标 来 看 ， PSPNet 的 F1 分 数 为

76.86%，PSPNet+DAM则达到 82.64%，加入DAM

模块后，F1 分数提升了 5.78%。mIoU 值方面，

图6　DBSCAN聚类算法原理图

       Fig. 6　Schematic diagram of the DBSCAN clustering 

algorithm

图7　消融实验结果

Fig. 7　Ablation experimental results

图8　局部放大图

Fig. 8　Local enlarged experimental result
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PSPNet 为 80.27%，PSPNet+DAM 提升至 82.67%，

相比 PSPNet提高了 2.4%。Precision 值上，PSPNet

是 94.64%， PSPNet+DAM 达到 96.12%，相较于

PSPNet提高了1.48%。

综上所述，消融实验结果清晰地显示：嵌入

DAM注意力机制模块能够有效提升PSPNet网络对

浒苔的检测精度。然而，由于 MODIS数据本身分

辨率较低，且浒苔目标的边界较为复杂，即便加

入了DAM模块，仍存在少数漏检结果。此外，训

练数据不平衡也是重要因素，个别训练集数据中

背景占比过大，使得模型过度学习背景特征，进

而导致少数目标出现错检现象。

2.2.2　对比实验

① 检测精度对比

图 9 呈现了基于 Deeplabv3+、U-net 以及本文

所提方法这三种不同语义分割模型的浒苔检测实

验结果。其中，图中第 1行展示的是经过预处理的

浒苔影像，第 2行为对应的地表实况。从第 3行至

第 5 行，则依次呈现了 Deeplabv3+、U-net 以及本

文方法对浒苔的检测结果。通过纵向对比可以清

晰地发现，Deeplabv3+与 U-net在检测过程中出现

了浒苔大面积漏检的情况；而本文方法的检测结

果与地表实况高度吻合，展现出最高的检测

精度。

为进一步量化评估本文方法与其他浒苔检测

方法的性能差异，表 2 给出了详细的定量评价结

果。从表中数据可知，Deeplabv3+、U-net 和本文

方法的 F1 分数分别为 33.20%、50.74% 和 82.64%；

mIoU 指标分别为 62.61%、80.56% 和 82.67%。无

论是 F1分数所反映的综合精确率与召回率，还是

mIoU体现的预测结果和真实标签的重叠程度，本

文方法的数值均显著高于其他两种方法，有力地

证明了该方法在浒苔检测任务中具备最高的检测

精度，在实际应用中能够更精准地识别浒苔。

② 检测效率对比

本文方法与其他浒苔检测算法在效率和模型

复杂度方面的对比结果如表 3 所示。由表 3 数据

可知，三种算法检测单幅影像的平均耗时分别为

1.29 s、2.26 s和 1.34 s。三种算法的模型参数量分

别为 23.7 MB、225.8 MB 和 112.6 MB，浮点运算

数分别为16.44 B、255.83 B和160.68 B。尽管Dee‐

plabv3+的模型参数量和浮点运算数最小，然而其

检测精度相对较低。在实际业务应用中，较低的

检测精度可能导致无法准确识别浒苔，难以满足

业务对检测准确性的要求，因此该算法在实际业

务场景中的应用存在较大局限性。

上述实验结果表明：本文方法更好地兼顾了

浒苔检测的效率和精度。

2.3　聚类浒苔遥感影像解译实验结果与分析

为提升浒苔遥感影像解译图的生成效率，本

文运用聚类算法对上述获得的检测结果进行区域

表1　消融实验评估指标

Table 1　Evaluation index of ablation experiments

(%)

Model

PSPNet

PSPNet+DAM

mIoU

80.27

82.67

Precision

94.64

96.12

Recall

64.71

72.48

F1score

76.86

82.64

图9　对比实验结果

Fig. 9　Comparison of experimental results of different 

methods for detection of Enteromorpha

表2　对比实验评估指标

Table 2　Evaluation index of comparative experiments

(%)

Model

Deeplabv3+

U-net

Ours

mIoU

62.61

80.56

82.67

Precision

93.77

73.43

96.12

Recall

20.17

38.76

72.48

F1score

33.20

50.74

82.64

表3　对比实验效率和模型参数

 Table 3　compares the experimental efficiency and the model 

parameters

Model

Deeplabv3+

U-net

Ours

消耗时间

1.29 s

2.26 s

1.34 s

params

23.7 MB

225.8 MB

112.6 MB

FLOPs

16.44 B

255.83 B

160.68 B
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划分。为验证 DBSCAN 算法的有效性，本文选取

了Hierarchical和K-means算法进行对比。

图 10 展示了三种聚类算法的实验结果。具体

而言，图 10中，第 1行代表遥感影像，第 2行到第

4行分别代表DBSCAN、Hierarchical和K-means算

法对浒苔进行聚类并利用霍夫曲线绘制出轮廓的

结果。从结果可以看出，DBSCAN 算法绘制的轮

廓精准度最高，这有助于更准确地界定浒苔区域，

而 hierarchical和 k-means算法绘制的轮廓存在重叠

现象，这种重叠可能导致浒苔区域的误判，影响

聚类效果。

当前，浒苔遥感影像解译普遍采用人工标注

的方式。为清晰呈现本文所运用的 DBSCAN 算法

解译与传统人工解译方法的差异，表 4展示了两者

的对比数据。从表中数据可知，人工解译每幅影

像的平均耗时为 10.32 s，而经 DBSCAN 算法聚类

后解译的平均耗时仅为 1.32 s。由此可见，采用

DBSCAN 聚类方法可显著提高浒苔遥感影像中浒

苔区域的划分效率，大幅缩短解译时间。

2.4　浒苔遥感影像快速解译图生成

经过 DBSCAN 聚类算法处理，并运用霍夫曲

线绘制轮廓后，所得结果可依据影像的地理坐标

信息，快速生成浒苔遥感影像解译图，具体结果

见如图11所示。

3　结束语

在当前的浒苔检测领域，大多数模型存在无

法同时兼顾精度和效率的问题。针对这一痛点，

本文提出了一种创新的浒苔遥感影像快速解译方

法。该方法以PSPNet为基础框架，通过嵌入DAM

注意力机制模块，并结合 DBSCAN 聚类算法，实

现了对浒苔检测性能的优化。

在数据处理阶段，首先将 MODIS遥感数据依

次进行 NDVI(归一化植被指数)计算、海陆分离以

及裁剪等预处理操作，从而构建出用于训练和验

证本文方法的数据集。这些预处理步骤能够有效

筛选和整理原始数据，为后续模型训练提供高质

量的数据支持。

其次，利用嵌入了DAM注意力机制的PSPNet

模型，构建出能够兼顾检测效率和精度的浒苔检

测模型。DAM注意力机制的引入，使得模型能够

更加聚焦于浒苔相关的关键特征，从而提升检测

的准确性，同时也在一定程度上优化了计算资源

的分配，保障了检测效率。

最后，运用 DBSCAN 聚类算法以及霍夫曲线

对浒苔检测结果进行区域划分。DBSCAN 聚类算

法能够根据数据点的密度分布，自动识别出不同

的浒苔区域，而霍夫曲线则进一步精确勾勒出浒

苔区域的轮廓。在此基础上，结合影像的地理坐

标信息，快速生成浒苔遥感影像的解译图。

实验结果充分表明，本文所构建的浒苔遥感

影像快速解译方法成功地兼顾了浒苔检测的效率

和精度。生成的浒苔遥感影像快速解译图能够为

浒苔灾害的预警和处置提供有力的技术支持，有

助于相关部门及时、准确地掌握浒苔的分布情况，

从而制定科学有效的应对策略，降低浒苔灾害对

生态环境和人类活动的不利影响。

图 10　聚类算法实验结果

Fig. 10　Experimental results of the clustering algorithms

表4　解译时间对比

Table 4　Comparison of interpretation time

解译方法

人工解译

聚类后解译

平均消耗时间

10.32 s

1.32 s

图11　浒苔遥感影像快速解译图

Fig. 11　Rapid interpretation of enteromorpha
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