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深度学习在海洋信息探测中的应用: 现状与展望 
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摘要: 深度学习可以通过深度神经网络, 使机器理解学习数据, 从而提高数据分类效果和预测结果的

准确性, 因此在海洋信息探测中应用越来越受到重视。作者基于深度学习的基本原理, 阐述了海洋上

常用的深度学习神经网络模型, 并结合海洋信息探测要素, 对温度、盐度、风场、有效波高和海冰等

进行了海洋环境信息因子的预测分析; 同时, 对船舶、溢油和涡旋等进行了海洋目标识别与检测。最

后针对其现状进行了探讨, 总结了深度学习在海洋信息探测中发展所面临的问题。 
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深度学习通过对原始信号进行逐层特征变换 , 

将样本在原空间的特征表示变换到新的特征空间 [1], 

深度学习是在浅层机器学习基础上发展起来的, 通

过模仿人脑的信息处理神经结构, 对外部输入的数

据进行特征提取 , 使得机器理解学习数据并获得

信息。  

深度学习作为机器学习的重要组分 , 推动了人

工智能的前进(图 1)。20 世纪 70 年代和 80 年代是深

度学习的萌芽期, 1989 年, LECUN[2]第一次提出了卷

积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)。

1997 年, 长短时记忆网络(Long Short-Term Memory 

Network, LSTM)被提出[3]。1999 年, JONES 等[4]利用

人工神经网络 (Artificial Convolutional Neural Net-

works, ANN)进行海面温度分析。2006 年, HINTON

等[5]提出的“深度学习”概念标志着深度学习进入发

展期。2014 年 , 门控循环神经单元网络 (Gate Re-

current Unit Network, GRU)被提出[6], 作为 LSTM

的变体 , 其本质是基于循环神经网络 (Recurrent 

Neural Networks, RNN)的。2012 年, Hinton 团队在

Imagenet 竞赛中开发的 Alexnet 网络模型取得了巨

大的成功, 深度学习进入了爆发阶段。从 2006 年至

今 , 随着深度学习的发展 , 深度学习神经网络逐渐

运用到海洋现象探测中 [7], 例如: 温度 [8-9]、盐度、

风场、有效波高和海冰 [10]的预测, 以及船舶 [11-13]识

别和溢油[14-15]、涡旋检测[16]等。本文主要从海洋信

息探测中的应用角度, 讨论深度学习神经网络模型

的研究进展。 

 

图 1  人工智能、机器学习和深度学习关系 

Fig. 1  Artificial intelligence, machine learning and deep  
learning relationship diagram 

 

1  深度学习的原理 

深度学习主要通过深度神经网络(Deep Neural 

Network, DNN)将底层的特征映射到高层, 并且通过

高层将特征抽象出来[17]。深度学习采用了神经网络

类似的分层结构, 多层网络结构由输入层、隐藏层、

输出层组成, 在神经元之间的每个连接都有一定的

权重(图 2)。深度学习模型构建了复杂的多层网络, 

下一层的输入为上一层的输出, 通过多层非线性运
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算将提取到的样本底层特征组合成更加抽象的高级

特征来达到高层特征的可视化。深度网络包含多层

非线性映射且具有多个隐藏层, 每一层可以提取出

相应的特征, 模型经过提取和结合来获得利于分类

的高级特征。其特点可以概括为深层次、非线性和

逐层特征提取[18]。 

 

图 2  深度学习原理图 

Fig. 2  Deep learning schematic diagram 

 

2  海洋上常用的深度学习神经网络

模型 

2.1  卷积神经网络 CNN 

卷积神经网络 CNN 作为一种带有卷积结构的多

层前馈神经网络, 是海洋目标识别与检测常用的深

度学习模型。CNN 由多层神经网络组成, 且每层神

经网络由多个二维平面组成, 在每个平面中拥有多

个独立神经元。CNN 由输入层、卷积层、池化层、

全连接层及输出层构成。卷积层利用卷积核对输入

数据进行特征学习, 卷积核的大小和数量通过人为

设定 , 卷积核内权重共享 ; 池化层将对来自卷积层

的数据进行下采样处理, 这种方式的好处是使感受

野变得更大、数据量被不断压缩、参数量明显降低; 

全连接层的主要作用是将数据特征进行连接, 将数

据以需要的维度形式输出(图 3)。 

 

图 3  CNN 基本结构 

Fig. 3  CNN basic structure 

 

2.2  循环神经网络 RNN 
循环神经网络 RNN 是海洋环境信息因子预测

常用的深度学习模型, 其通过事件发生的先后关系

来挖掘时间维度的特征。RNN 通过引入定向循环来

使得隐藏节点定向连接成环, 从而更有利于信息传

递, 其将同层间不同的神经元进行连接并且在同一

时间上的网络层可共享权值参数, RNN 的输入是向

量序列 , 输出也是 , 从而体现出数据的时间序列性

(图 4)。输入数据 X 经过线性运算后连接包含权重

和偏置项的隐藏层, 经过线性运算后输出值。其中

W 为隐藏层的权重 , 隐藏层之间通过节点相连接 , 

并在序列数据中共享权重。权重 W会在每个小时(h)

时刻后更新 , 挖掘出序列变化的特征 , 最终的输出

会受到前面多个输入层的影响。RNN 的具体计算公

式如下:  

hk = fh (Wihxk + Whhxhk–l + bh),       (1) 

其中, Wih 为从输入层到隐层的连接矩阵; Whh 为隐层

相邻时刻之间的连接矩阵; Who 为隐层到输出层的连
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接矩阵; hk为 k时刻, RNN 隐层的状态向量; bh为偏置

向量; fh 为非线性激活函数; 在 RNN 中, fh 通常为

sigmoid 或 tanh 函数。通过 hk 计算 ok 的过程为:  

ok = fo (Whohk + bo),           (2) 

其中, bo 为输出层的偏置向量; fo 为非线性激活函数。 

RNN 中的门控算法有可以分为 LSTM 和 GRU。 

 

图 4  循环神经网络结构图 

Fig. 4  Structure diagram of the recurrent neural network 

 

3  海洋环境信息因子预测 

3.1  海洋环境信息因子预测深度学习神经

网络模型 

3.1.1  长短时记忆网络 LSTM 

2001 年, Felix 将 LSTM 理论引入 RNN, LSTM

在 RNN 的基础上增加了门结构和细胞状态, 其中门

结构用来控制之前时刻的信息保留量, 而细胞状态

用来记录时间序列特征。其采用了门函数对神经元

中的信息进行输入输出控制, 克服了 RNN 难以训练

和梯度消失等问题。 

根据 LSTM 的主要参数公式如下( 代表 Hadamard 

乘积) 

 1 1t wi t hi t ci t ii W x W h W c b      ,     (3) 

 1 1t xf t hf t cf t ff W x W h W c b      ,     (4) 

 1 1tanht t t t xc t hc t cc f c i W x W h b      ,   (5) 

 1 t xo t ho t co t oo W x W h W c b     ,     (6) 

 tanht t th o c  ,            (7) 

其中, i, f, o 分别表示输入门, 遗忘门和输出门; x 表

示网络输入; W 表示网络参数, b 表示偏置量; h 表示

隐藏状态。 表示 sigmoid 函数。权重放到了卷积

核和循环层的循环核内。卷积核 Wi、Wf、Wo 在空间

二维矩阵滑窗 , 得到的卷积结果 , 按照门结构进行

输入、更新细胞状态、遗忘、输出。 

ConvLSTM(Convolutional Long Short-Term, 
ConvLSTM)本质和  LSTM 是一致的 , 其区别在于

网络层之间的信息传递方式的差异。ConvLSTM 采

用 LSTM 门结构方式进行信息流动控制。LSTM 与 

ConvLSTM 的差异主要是各个门结构中的信息输入

由点积改为卷积, 细胞状态更新点积保持不变。 

 1 1* *t wi t hi t ci t ii W x W h W c b      ,   (8) 

 1 1* *t xf t hf t cf t ff W x W h W c b      ,   (9) 

 1 1tanh * *t t t t xc t hc t cc f c i W x W h b      , (10)  

 1 * *t xo t ho t co t oo W x W h W c b     ,   (11) 

 tanht t th o c  ,            (12) 

其中, it 为输入门, ct 为细胞状态, ft 为遗忘门, ot 为输

出门, ht 为隐含层输出, σ为 sigmoid 函数。 

3.1.2  门控循环神经单元网络 GRU 

门控循环神经单元网络 GRU 在 2014 年提出, 

GRU 有 2 个门: 1 个更新门, 1 个重置门。与 LSTM 3

个门相比, GRU 所需的参数少且简单, 但能保持与

LSTM 相当的性能, 而且训练收敛时间更快 [19-20]。

GRU 模型是基于卷积的空间模型, 公式如下:  

  1,t z t tZ W h x   ,           (13) 

  1,t r t tr W h x   ,           (14) 

 1tanh(ˆ * , )t t t th W r h x  ,         (15) 

  1* ˆ1 *t t t t th Z h Z h   ,         (16) 

其中, tZ 为更新门, tr 为重置门, ˆ
th 为新记忆值, th

为隐藏状态, *为卷积操作。 

ConvGRU(Convolutional Gate Recurrent Unit 
network, ConvGRU) 模型是 GRU 的扩展算法。

ConvGRU 的本质是在矩阵运算基础上加上了卷积运

算, 这样 ConvGRU 结构不仅能够计算其时序特征, 
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还可以提取空间特征。ConvGRU 模型采用门结构控

制信息流动, 权重分别放到了卷积核和循环层的循

环核内。 

ConvGRU 模型是基于卷积的空间模型, 公式如下:  

 1* *t xz t hz tZ W x W H   ,        (17) 

 1* *t xr t hr tR W x W H   ,        (18) 

  1* *t xh t t hh tH f W x R W H    ,     (19) 

  11t t t t tH Z H Z H     ,        (20) 

其中 , tZ 为更新门 , tR 为重置门 , tH 为候选门(记

忆状态), tH 为当前时刻输出, F 为激活函数, *为卷

积操作, 为哈达玛积。 

3.1.3  海洋环境信息因子预测 

将深度学习模型和海洋现象预测相结合, 开展基

于深度学习的海洋环境因子预测研究, 对于拓展人工

智能在海洋领域的应用具有重要的意义。海洋环境信

息因子的预测模型主要有 LSTM 和 GRU 以及其两者

与卷积模型的结合和扩展模型 , 如 ConvGRU、

ConvLSTM、M-convLSTM、M-LCNN 和 BiLSTM 等, 

再以温度、盐度、有效波高、风场和海冰等海洋环

境要素为研究对象, 结合数据特征来进行相关的预

测分析, 图 5 为海洋环境信息因子预测模型的结构

示意图。 

 

图 5  海洋环境信息因子的预测模型 

Fig. 5  Prediction model of marine environmental informa-
tion factors 

 

3.2  海洋环境信息因子的预测分析 

3.2.1  温度 

海温预测的方法可归纳为数值方法、数据驱动

方法和两者结合 3 种。数值方法是基于物理、化学

和生物参数以及他们之间复杂的相互作用而建立的, 

数值方法通常比较复杂, 在海洋甚至全球尺度上预

测海表温度的分辨率相对较低。数据驱动方法以数

据为中心, 通过观测数据发现海表温度预测模式和

关系式, 数据驱动的方法需要比较少的海洋和大气

领域的知识 , 不像数值方法那么复杂 , 因而适用于

较小尺度下的高分辨率海温预测, 这类方法包含统

计方法和深度学习方法等。2007 年, ELISA 等[21]利

用 ANN较好地预测了地中海西部海表面温度的季节

和年际变化。2017 年, QIN 等[22]采用 LSTM 对中国

沿海海域的海表温度进行预测并验证了该方法的有

效性, 预测平均准确度为 0.98。2017 年, JIANG 等[23]

分析了温度、盐度和地理位置特征对温跃层的影响, 

并提出了一种改进的基于熵值法的跃层选择模型来

预测温度变化。2019 年, BRONIBEDAIKO 等[24]提出

了一种利用 LSTM 气候网络来提取网络指标, 从而预

测 ENSO 现象的方法。2019 年, XIAO 等[25]提出了一

种能够分析海表温度时空相关性的时空深度学习模

型, 对短期和中期海表温度场的预测具有较高的准确

性。2020 年, ZHANG 等[26]提出一个多层回旋的长期

和短期记忆(M-convLSTM)预测三维海洋温度模型 , 

并利用 ARGO 数据进行全球三维海洋温度预测。XU

等[27]提出了 M-LCNN(Multi-Long Short-Term Memory 

Convolution Neural Network)预测模型, 并利用小波变

换对时间序列进行了分解和重构并在多个时间尺度

上预测了海表温度序列的变化。2020 年, WEI 等[28]基

于 LSTM 的深度神经网络对 2015—2018 年 0.05 ℃空

间分辨率的海表温度进行预测, 发现中国海域东南

部的预测精度最高。利用 LSTM 和 GRU 等模型的变

体, 海温预测模型可以将一系列孤立的时间点相结

合来建立起大范围的海温场, 在不同的区域建立特

征模型, 甚至可以通过建立三维预测模型来预测海

面到深层的水平和垂直的温度变化。 

3.2.2  盐度 

海水盐度的传统预测方法使用传感器实测数据, 

采用不同的算法来估算盐度的值, 而基于深度学习

的海水盐度预测模型在处理大数据时, 优势明显。

2019 年, SONG 等[29]提出了双路径 GRU 网络(DPG), 

对南海海表面盐度数据集进行预测 , 准确率在

96.85%以上。同年, MEDINA-LOPEZ 等[30]建立了一

个深度神经网络, 将传感器数据与来自世界各地不

同浮标、船只和其他平台的现场数据联系起来, 试验

结果表明盐度和温度的相关系数分别为 82%和 84%。

2020 年, RAJABI-KIASARI 等[31]利用人工神经网络

等机器学习方法, 在波斯湾地区基于 SMAP 卫星对
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海表面盐度进行建模。通过盐度的预测模型, 有效减

少了传统方法中出现的预测误差, 从而获得了更加

准确的预测结果。盐度的预测模型需要进一步和观

测数据相结合 , 注重原始数据的质量 , 才能有效地

提高盐度的预测效果。 

3.2.3  风场 

深度学习预测模型可以从大量变量数据集中提

取隐藏特征, 提高泛化能力且在处理大量顺序时间

数据集时效率更高, 因而可以更加有效地预测风场

各项参数。2020 年, 王国松等[32]利用 LSTM 模型进

行了海面风场短时预报的研究, 发现该模型可以大

幅降低风速预报误差。2020 年, 李蓉蓉等[33]提出了一

种基于 LSTM 以及时间序列分析法的预测算法, 并有

效提高了短期风速序列预测精度, ARIMA+LSTM 的

MAE(平均绝对误差)为 0.755。2020 年, PANDIT 等[34]

提出 LSTM 和 Markov 两种数据驱动的方法预报风

速。2020 年, WEI 等[35]使用了 LSTM 等机器学习技

术, 在台湾东北部构建了风速预测模型, 发现 LSTM

比没有记忆容量的模型网络更准确。2020 年, LIAN[36]

提出了一种基于自动编码器 (AE)和门控循环单元

(GRU)模型的数据驱动方法 , 利用历史热带气旋路

径和各种气象属性预测热带气旋登陆位置。2021 年, 

LI 等[37]提出了一种基于 OWTs 状态评估(CA)的超短

期海上风电功率预测(WPP)方法, 通过引入 LSTM来

处理海上风力发动机各种监测数据与海洋动态环境

之间的复杂交互作用。基于深度学习的风速预测模

型不但可以提高短期风速预报结果不理想的问题 , 

还可以用来预测超短期海上风电功率, 为海上风力

发电提供了一定的保障。随着深度学习的发展, 风速

预测模型越来越注重以数据为驱动, 但是对多个相

互作用的多尺度过程 , 如台风等预报 , 如何进行高

精度的风速预报还是需要进一步探索。 

3.2.4  有效波高 

传统预测有效波高的方法有经验模型、数值模

型和机器学习方法, 经验模型在数据序列的稳定性

和线性方面有着缺陷 , 而数值模型的投入成本较

高。深度学习模型作为机器模型的发展模型, 可以

利用统计学来获得隐藏在历史时间序列中的空间

和时间联系, 对短期和极端事件有着较好的预测能

力。2020 年, 朱晓雯等[38]发现 SRCNN2 一种高分辨

率处理方法, 在整体效果、局部细节和计算效率方面

比较优秀。2021 年, WANG 等[39]采用 GRU 深度学习

方法, 进行了台湾海峡及其附近海域的有效波高预

报, 发现 GRU 的总体性能令人满意, 预报速度快、

波动小、适应性好, 以某浮标站为例, 在超前时间为

3、6、12 和 24 h 时, GRU 预测的均方根误差分别为

0.234、0.299、0.371 和 0.479。利用有效波高预测模

型, 可以有效地减少沿海的灾害风险从而达到防灾

减灾的效果 , 从而更好地预测海况 , 进行海浪精细

化预报。单一变量的预测会导致有效波高的精度不

高, 加入风向和波浪方向等特征变量可以在一定程

度上提高有效波高的预测精度。 

3.2.5  海冰 

准确预测海冰可以保障船舶安全航行 , 由于观

测资料的局限性和海冰高度非线性的动态变化, 传

统的统计算法只能建立逐点的模型, 忽略了相邻点

之间的相互作用, 基于海冰的深度学习预测模型可

以引入时间维信息和空间信息从而提高模型的预测

效果。2019 年, PETROU 等[40]提出了一种基于卷积

长短时记忆单元的编解码器网络的方法预测海冰运

动, 发现该方法能够有效地预测未来 10 d 内的海冰

运动状况。2020 年, 焦艳等[41]利用长短时记忆神经

网络建立了辽东湾海冰延伸期预报模型 , 预报的

平均绝对误差为 4.1 nmile~5.7 nmile, 均方根误差为

5.4 nmile~7.5 nmile。2021 年, LIU 等[42]提出了一种

基于 ConvLSTM 算法的海冰密集度日预测模型 , 将

ConvLSTM 模型和 CNNs 模型的时空尺度进行比较, 

发现 ConvLSTM 的预测效果优于 CNNs。海冰预测

模型的关键是如何利用预测模型来更好地描述其物

理过程 , 并与大气和海洋模型耦合 , 深度学习预测

模型在一定程度上弥补传统模型的不足。 

在海洋的预测中, 海洋数据呈现出体量大、类型

杂、时效强、难以辨识和高价值等明显的大数据特

征。然而, 与数据获取能力形成鲜明对比的是数据处

理能力亟需提高。海洋数据的处理目前大部分仍然

停留在“数据到数据”的阶段, 在实现从数据到知识

的转化上明显不足, 对海量的海洋数据利用率低。海

量的数据从多粒度、多时相、多方位和多层次反映

了各种海洋环境状态。温度、盐度、风场、有效波

高和海冰等海洋要素是重要的海洋环境因子。其预

测主要基于卷积神经网络模型和循环神经网络模型

来实现, 卷积神经网络模型可以对海洋要素中的空

间特征进行提取, 循环神经网络模型可以对海洋要

素中的时间特征进行提取。模型输入层参数一般由

数据的特征向量维数决定, 输出层由预测的参数类

别决定。如何有效地挖掘其信息, 并对其时序关系



 

150 海洋科学  / 2022 年  / 第 46 卷  / 第 2 期 

和空间特征进行提取 , 增加预测模型的适用性 , 需

要建立多因素驱动的预报模型来获得更准确的预

报结果。 

4  海洋目标识别与检测 

4.1  深度学习神经网络模型 
传统特征提取方法 [43] 准确度差且泛化能力

低 , 随着卷积神经网络的出现 , 深度学习在特征

提取 [44]中越来越受到重视 , 主要的目标检测模型

包括基于候选区域的网络模型和基于回归方法的

网络模型。基于候选区域的目标检测模型是通过 

Selective Search 和 Edge Boxes 等候选区域提取方法

在待测图像中预先找出目标可能存在的位置, 并通

过结合卷积扩展模型在候选区域中提取相应特征 , 

基于候选区域的目标检测主要模型有 : R-CNN[45], 

Fast R-CNN[46], Faster-R-CNN[47]和 R-FCN[48](表 1)。

基于回归方法的目标检测模型是基于待测图像快速

选取多个位置 , 计算出对应的目标边框和种类 , 模

型本质是目标检测和回归求解问题之间的转换, 也

就是根据目标检测的输出值, 使用权重参数将其分

类, 并与目标框预测建立关联, 然后进行计算。此时, 

模型可以直接利用 CNN 提取图像特征, 并输出待

预测的特征向量 , 直接得到目标检测结果 , 其主要

模型有 YOLO(You Only Look Once, YOLO)系列[49-50]

的检测模型和 SSD(Single Shot Multib ox Detector, 

SSD)系列[51]的检测模型。 

 
表 1  基于候选区域的目标检测主要模型 
Tab. 1  Main model of target detection based on the region proposal 

模型 
提出 

时间 

特征提

取模块 
关键步骤 意义 

R-CNN 2014 年 VGG 区域建议、特征提取(生成候选区域)、目标分类 
将目标检测算法与深度学习 

方法相结合 

Fast R-CNN 2015 年 VGG 
候选目标的图像进行输入, 对 Selective Search 提出的

候选区域所对应的特征图像进行分类 

减少了冗余计算, 提高了计算

并行能力, 使得运算速度提高

Faster-R-CNN 2015 年 ResNet 
使用了 RPN(Region Proposal Network)生成候选区域, 

R-CNN 的 3 个处理步骤可以在同一个 CNN 中完成 
降低了在区域建议的开销 

R-FCN 2016 年 ResNet 
基于 Faster R-CNN, 保留 RPN 用以提取候选框并将 

Fast R-CNN 替换为全卷积网络 
RPN 和 Fast R-CNN 结合 

 
将深度学习应用于海洋目标识别与检测的研究, 

是将卷积神经网络和其他神经网络模型相结合, 再

以船舶识别、溢油和涡旋等海洋目标为研究对象, 结

合其特征来进行相关的识别与检测分析, 图 6 为海

洋目标识别与检测深度学习神经网络模型的结构示

意图。 

 

图 6  海洋目标识别的检测模型 

Fig. 6  Detection model of marine target recognition 

4.2  海洋目标识别和检测 

4.2.1  船舶识别 

船舶识别对航运业的蓬勃发展起着重要的作用, 

传统的船舶识别方法普遍存在精度低、易受到复杂

海面干扰等问题。基于深度学习的船舶识别技术可

以提高其准确性和识别速度, 对于提高海事管理水

平具有重要意义。2019 年, HE 等[52]提出了一种基于

单点多盒检测器 SSD 深度学习的舰船目标识别方

法实现了目标特征的自适应提取与识别。同年 , 

ZHOU等[53]利用声纳图像有效地识别了不同深度的

目标, 并利用一种基于共享潜在稀疏特征和深度信

念网络的复合卷积神经网络来学习声纳图像, 其准

确率最高可达 93.34%。2020 年, HUANG 等[54]提出

了 ship-YOLOv3 方法, 该方法可以减少部分卷积操

作, 增加跳跃连接机制 , 从而减少特征冗余使得船

舶识别的精度提高了 12.5%, 召回率提高了 11.5%。
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2021 年, JIN 等[55]提出了一种基于改进 SSD 的船舶

遥感图像目标检测算法, 通过在浅层特征层中加入

特征融合模块来提高小目标的特征提取能力, 与传

统的 SSD 等算法相比 , 改进后的算法检测精度更

高。2021 年, LIU 等[56]在改进基于 Faster 区域的卷

积网络(R-CNN)的基础上 , 提出了一种检测任意方

向舰船的方法, 在开放数据集和一些大尺度、真实

的图像上进行了测试, 实验结果表明该方法具有较

好的性能。船舶识别的深度学习模型在海上救援、

船只出入境监控、海外贸易统计和渔船监控等方面

起着重要的作用。船舶的识别精度在复杂场景下易

受到影响, 且采用的数据集的质量、其船舶行为也

会影响其识别结果。 

4.2.2  溢油 

溢油检测传统方法的特征提取和基于像素的分

类会受到散斑、以及溢油和相似物相互重叠的影

响。而基于深度学习的分类方法可以利用空间信息

来抑制上述问题 , 从而提高分类的精度。2020 年 , 

YEKEEN 等 [57]基于掩膜区域的卷积神经网络来进

行溢油检测 , 发现船舶检测和分割性能较好 , 其

总体准确率为 98.3%。SONG 等[58]提出了一种利用

CNN多层深度特征提取的海洋溢油识别方法, 该方

法可以提高溢油检测的准确性 , 降低误报率 , 有效

区分溢油和生物浮油。张天龙[59]使用 Faster-RCNN

模型 , 建立了基于 Faster-RCNN 的溢油检测方法 , 

发现 Faster-RCNN 的溢油检测率、溢油虚警率和样

本识别率分别为 73.4%, 27.30%和 76.90%。HUANG

等 [60]采用 Faster R-CNN 进行单光谱成像的 HNS 

(Hazardous and Noxious Substances, HNS)识别, 发现

365 nm 单光谱紫外成像结合 Faster R-CNN 对漂浮在

水面的透明 HNS 具有较好的识别能力。金韵[61]基于 

YOLOv3 溢油识别模型与轮廓提取算法, 实现了溢

油的识别和边缘检测。在利用深度学习模型进行溢

油检测中, 船舶、岛屿等溢油以外的特征会影响溢油

的识别 , 因此 , 还需要进一步解决在复杂场景中溢

油和其相似物的识别和分割问题。 

4.2.3  涡旋 

传统的涡旋检测方法主要基于人工检测 , 对阈

值的控制和其检测结果不直观, 在一定程度上影响

着检测的效果, 而基于深度学习的涡旋检测可以很

好地解决这些问题。2020 年, 张盟等[62]提出了一种

基于卷积神经网络的多涡旋检测模型 , 用数据集

SCSE-Eddy 进行模型训练和评估, 解决了涡旋检测

的问题。同年, 谢鹏飞等[63]提出 EddyYolo 模型, 并

利用该模型进行中尺度涡的中心和水平尺度的多目

标检测, 发现其准确率达到 94%。通过高质量的涡旋

数据集的建立, 基于深度学习的涡旋检测模型可以

较好地实现基于物理特征的中尺度涡检测。 

在海洋目标识别和检测中 , 主要基于卷积神经

网络模型的扩展模型来实现, 卷积神经网络模型在

特征提取和分类过程中对图像的局部特征有着准确

的识别能力 , 且与其他图像识别算法相比 , 卷积神

经网络模型预处理时间少 , 缩短了学习时间 , 减少

了学习参数的数据量 , 与传统检测模型相比 , 性能

有很大改善。虽然检测速度与精度大幅度提高, 但是

基于深度学习的显著性目标识别和检测模型也还存

在不足, 如复杂背景下的显著性目标识别和检测性

能有待进一步提升, 识别和检测的实时性有待提高, 

模型复杂度需要降低等, 其中采用的数据集的质量

是提高目标识别和检测质量的重中之重。 

5  总结与展望 

深度学习算法的本质是通过提取训练数据中的

统计特征来达到内在模式的进化。通过建立对信号

自底向上的高层语义映射关系使得网络初始化, 然

后自顶向下通过监督学习进行优化迭代计算来实现

网络的整体调优 , 即分层级的特征提取过程 , 其特

征提取得越多、越准确。若过分依赖训练数据, 则会

出现过拟合现象 ; 反之若特征提取得少 , 则容易出

现欠拟合。 

目前深度学习在海洋信息探测中的应用现状存

在两个方面的问题: 一是原创性的海洋信息探测深

度学习算法研究还在初级阶段, 急需加快海洋信息

探测深度学习算法开发, 提升深度学习在海洋探测

领域使用广度和深度, 加强海洋信息探测深度学习

算法创新能力建设。二是海洋信息探测深度学习算

法标准很多还没有制定, 为实现深度学习算法服务

由标准化服务向定制服务转变, 实现海洋信息探测

深度学习算法标准化生产, 必须加快海洋信息探测

深度学习算法标准制定和修订步伐。 

针对深度学习在海洋信息探测中的应用现状 , 

我们主要有以下几点展望:  

(1) 坚持目标导向、问题导向和效果导向, 开展

海洋信息探测深度学习算法创新能力建设。 

(2) 在现有的海洋信息探测深度学习算法基础

上 , 面对海洋环境信息大数据特征 , 建立海洋环境
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信息样本库和建立适应高维度、多尺度、非平稳特

征的海洋环境信息神经网络预测模型。 

(3) 利用海洋信息探测的海量数据来训练模型

参数 , 提高模型的训练速度和训练精度 , 有效地结

合传统方法的优点和物理参数的本身性质, 并在此

基础上加入其他气象要素和海洋要素信息来提高深

度学习的预测准确度, 挖掘其信息来对其时序关系

和空间特征增加预测模型的适用性。 

(4) 改进在复杂背景下深度学习的显著性目标

识别和检测方法 , 提高实时性 , 提高模型的区域性

效果和整体适用性效果, 使得其识别和检测结果达

到较高的准确度。 

(5) 开展海洋信息探测深度学习算法技术标准

研究与制定, 探索建立基于深度学习的海洋信息探

测体系。 

(6) 开展深度学习在海洋信息探测中的应用示

范, 服务海洋工程的实施和生态效益评价。 
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Abstract: Deep learning can enable machines to understand the learning data through deep neural networks to im-

prove the data classification effect and the accuracy of prediction results. Therefore, its application in ocean infor-

mation detection has received more attention. Based on the basic principles of deep learning, this paper describes a 

deep learning neural network model commonly used in the ocean. Marine environmental information factors such as 

temperature, salinity, wind field, effective wave height, and sea ice are predicted and analyzed with ocean informa-

tion detection elements. At the same time, marine target identification and detection are carried out for ships, oil 

spills, and eddies. Finally, the status of deep learning in ocean information exploration is discussed, and problems 

faced by the development of deep learning in ocean information exploration are summarized. 
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