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摘要：海上无人船网络信号受天气、信号塔距离等因素影响，无法维持稳定，导致采集的海上船舶图片不

能及时回传至服务器；同时海上船舶图片中存在大量的海水、天空等冗余信息，导致关键信息传输速率较低，影

响船舶的监控效果。为提高海上无人船的图片传输速率，提出基于语义分割和动态调整码率相结合的无人船深度

图片压缩（DCUV）方法。DCUV 方法根据图片不同区域的感兴趣程度，在采取不同码率进行图片压缩的同时保

留了关键信息。实验结果表明，DCUV 方法将海上船舶图片的数据存储空间压缩至原始图片的 1.8%时，船舶识别

准确率可维持不变。 
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Abstract: The network signal of unmanned surface vessels on the sea is affected by factors such as weather and signal tower 

distance, which cannot maintain stability, resulting in the collected images of ships on the sea not being transmitted back to the server 

in a timely manner; At the same time, there is a large amount of redundant information such as seawater and sky in the images of ships 

at sea, resulting in a low transmission rate of key information and affecting the effectiveness of ship monitoring. To improve the image 

transmission rate of unmanned surface vessels at sea, a deep image compression (DCUV) method based on semantic segmentation and 

dynamic rate adjustment for unmanned surface vessels is proposed. The DCUV method adopts different bitrates for image compression 

based on the degree of interest in different regions of the image, while retaining key information. The experimental results show that 

when the DCUV method compresses the data storage space of marine ship images to 1.8% of the original image, the accuracy of ship 

recognition can be maintained unchanged. 

Keywords: 5G unmanned surface vessels; deep image compression; image transmission; semantic segmentation; dynamically 

adjusting the bit rate 

0  引言 

海上运输技术的迅猛发展，不仅促进了国内经济 

贸易的流通，还加速了全球经济一体化[1]。随着船舶

数量的逐年递增，船舶航行安全越来越具有挑战性[2]。 
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为确保船舶航行安全，海上交通管理部门需要对船舶

航海情况进行持续监控。目前，针对船舶航海监控的

研究，大都集中于海上船舶识别算法[3-7]，对海上船舶

识别与图传速率的相关性研究较少，而图传速率又是

船舶航海监控不可忽略的影响因素之一。图传速率主

要受两方面的影响：1） 传输网络，海上网络信号受

多种因素的影响，较难维持长期稳定；2） 传输数据

量，采集的海上船舶图片中含有大量的冗余信息，造

成流量浪费，导致关键信息的传输速率下降。通过减

少图片数据存储空间，优化海上无人船的图传效率，

可提高航海过程中船舶的实时监控效果。 

近年来，5G 网络因具有大带宽、低时延、高可

靠、广覆盖等特性而广泛应用于电力、医疗、智慧城

市等领域[8]。熊星月等[9]利用 5G 网络，基于深度学习

算法，设计了一套无线定位方案，定位准确率可达

95%。胥昊[10]在高铁无线通信的不同场景中引入了5G

技术，实现了人与物、物与物的泛在互联。为提高海

上网络的传输速率及稳定性，本文采用 5G 网络传输

无人船采集的海上船舶图片。 

目前，减少图片数据存储空间主要采用图片压缩

的方法，如 JPG、WebP、PNG 等[11]。吕军等[12]利用

小波变换将图片系数稀疏化，采用高斯随机矩阵压缩

图片，解决了图片数据存储空间利用率低的问题。杨

涛等[13]利用离散余弦变换（discrete cosine transform, 

DCT）压缩图片后，改变不同级的灰度增强，可减少

图片数据存储空间。陈笑峰等[14]针对无人机拍摄的航

空图片数据量大、网络传输慢等问题，提出卷积神经

网络压缩（convolutional neural network compression, 

CNNC）的方法，压缩效果优于 JPG、WebP。通过对

海上船舶图片数据集 mastr1325[15]进行分析，发现船

舶图片面积约占整张图片面积的 8%，约 92%的图片

面积为海水和天空等冗余信息。而以上图片压缩方法

是对整张图片进行全局压缩，不适用于海上船舶图片

的压缩。 

为此，本文提出面向 5G 无人船的深度图片压缩

（deep image compression for unmanned surface vessels, 

DCUV）方法，在减少海上船舶图片数据存储空间的

同时保留关键信息。首先，通过语义分割将海上船舶

图片分为关键信息和冗余信息 2 部分；然后，动态调

整码率，保留关键信息，去除冗余信息，减少图片数

据存储空间；最后，通过船舶识别准确率来验证

DCUV 方法的有效性。 

1  总体框架 

面向 5G 无人船的深度图片压缩方法总体框架包

括数据采集与压缩，5G 传输、解压缩与识别 3 个部

分，图片压缩流程如图 1 所示。 

 

图 1  面向 5G 无人船的深度图片压缩流程图 

1） 数据采集与压缩，对无人船采集的海上船舶

原始图片先进行语义分割处理，再动态调整码率，把

原始图片压缩至不同的分辨率。 

2） 5G 传输，将压缩后的海上船舶图片发送给

5G 模组，通过 5G 网络传输至服务器。 

3） 解压缩与识别，服务器先对接收的海上船舶

图片进行解压缩，再进行船舶识别。根据船舶识别准

确率来验证 DCUV 方法的有效性。 

2  语义分割 

WaSR 网络模型[16]针对海面范围较广和光反射

导致的图片模糊问题，先利用 ResNet101 网络[17]提取

图片的深层特征，再将图片的深层特征融合到融合 

数据采集与压缩 解压缩与识别 5G 传输 

5G 模组 

掩码图 

信号塔 

服务器 
原图 

无人船 

识别概率 

深度 

图片压缩 

语义分割 

深度 

图片解压缩 

船舶识别 

邮轮：0.5 

渡轮：0.3 

帆船：0.2 
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块[18-20]，来提高图片的分割质量。 

本文利用 WaSR 网络模型进行海上船舶图片的

语义分割。首先，通过残差块对海上船舶原始图片 xi

进行特征提取；其次，将特征输入空间金字塔池化块

和注意力细化模块进行特征融合，通过调整不同损失

值的计算方法，实现不同语义的分割；最后，得到掩

码图片mask 。海上船舶原始图片被分割为关键信息

（白色—船舶）和冗余信息（黑色—海水和天空等）

2 部分，用公式可表示为 ( )imask = S x （ ix 为输入的

海上船舶原始图片，mask 为语义分割后的掩码图片）。

WaSR 网络模型如图 2 所示。 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

图 2  WaSR 网络模型 

3  基于感兴趣区域的深度图片压缩 

3.1  深度图片压缩算法原理 

深度图片压缩算法主要由 3 部分组成：1） 对图

片颜色轮廓解构的编码器网络E ；2） 对编码器压缩

信息进行再编码的量化函数Q ；3） 重构解码器网络

D 。深度图片压缩流程图如图 3 所示。 

编码器网络 E 根据质量图片标示的感兴趣区域，

通过卷积块、残差块等非线性运算降低原始图片的空

间冗余度，得到原始图片的非线性紧凑表达[21]。 
 

 

图 3  深度图片压缩流程图 

量化函数 Q 对原始图片的非线性紧凑表达离散

化，再通过信息熵模型对有规律与无规律的模式分别

用不同位数进行信息熵编码，得到二进制位流

(Bitstreams)。 

 ( ( ))Z Q E X=  (1) 

在图片解压缩阶段，通过对二进制位流进行信息

熵解码，并将解码结果输入到解码器网络D ，可得解

压后的图片 x̂ 。 

 ˆ ( ) ( ( ( )))x D z D Q E x  = =  (2) 

3.2  可变码率深度图片压缩 

可变码率深度图片压缩通过对原始图片中的感

兴趣区域进行高保真压缩，对不感兴趣区域进行失真

压缩，来提高图片的压缩比。首先，通过语义分割出

海水和天空等为不感兴趣区域，其他区域为感兴趣区

域；然后，将掩码图片mask 与码率 [0,1] 相乘，得

到 ,( [0,1])m mask m=   的质量图片；最后，将质量

图片和原始图片输入编码器和解码器进行图片压缩

和解压缩。 

本文利用Qmap网络[22]对海上船舶图片进行压缩。

Qmap 网络主要由编码器  , ,, , ,a a c a a cE g g h h = 、量化

函数 Q、解码器  ,,s s cD g g = 组成。 

编码器  , ,, , ,a a c a a cE g g h h = 的输入不仅依赖原

始图片 x ，还依赖质量图片 ,( [0,1])m m 。其中，

,a a cg g、 从原始图片与质量图片中提取图片空间质量

输入图片 xi 分割输出 mask 
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隐藏信息 y ；
,a a ch h、 根据图片空间质量隐藏信息 y

与质量图片m ，提取空间结构关联的隐藏信息 z 。 

 ,( , ( , ))a a cy g x g x m=  (3) 

 
,( , ( , ))a a cz h y h y m=  (4) 

量化函数Q 利用非对称数字系统（asymmetric 

numerical systems, ANS）对隐藏信息 y 、 z 进行信息

熵编码，得到二进制位流。当解压缩时，则通过信息

熵解码得到反量化的 ŷ 、 ẑ 。 

解码器  ,,s s cD g g = 将量化后的 ŷ 、 ẑ 输入到

,,s s cg g 中，通过解码获得重构的图片 x̂ 。 

 ,
ˆ ˆ ˆ ˆ( , ( , ))s s cx g y g y z=  (5) 

编码器E 与解码器 D 均采用广义除法归一化 

层（generalized divisive normalization, GDN）[23]和空间

特征变换层（spatial feature transform, SFT）[24]。其中，

GDN 是一个可微且可逆的非线性高斯化运算层；SFT

依赖质量图片的先验信息可提高神经网络在感兴趣

区域的压缩能力。 

3.3  压缩模型微调 

因预训练的Qmap模型未在无人船海上图片数据

集上训练，导致 Qmap 模型对海洋信息过滤及船舶细

节还原能力较弱。因此，本文对预训练的 Qmap 模型

在关于海事语义分割的数据集（mastr1325）[15]上进行

微调。微调的损失函数为 

 
ˆ( )

ˆlog ( | )
N

i i

i

i

x x
L P y m

N


−
= − +  (6) 

式中： ˆlog ( | )P y m− 为特定质量图下的压缩码率，

ˆ( )N
i i

i

i

x x

N


−
 为图片失真率。 

4  海上船舶识别 

本文以船舶识别准确率来验证 DCUV 方法在降

低冗余信息分辨率的同时，不丢失关键信息的有效性。

选用 Inception V3 模型[25]作为船舶识别网络，其将高

分辨率卷积因式分解为低分辨率且非对称的卷积，增

强表达能力，减少计算量，对于小物体有较高的识别

准确率。 

将公开数据集 kaggle-boat 中的常见邮轮、渡轮、

帆船 3 类船舶，按照 6∶2∶2 的比例分为训练集、验

证集、测试集。采用 Inception V3 模型对 3 类船舶进

行分类 ˆ( )l f x= 。其中，x̂ 表示压缩后的图片，l 表示

船舶类别。考虑到数据集 kaggle-boat 中的数据不充足，

采用图片随机裁剪和水平旋转的数据增强方法，提升

模型的鲁棒性。 

计算损失的公式为 

 
,

1
1

,0
0

1
log

i k

K
N

i k pi
K

Loss T
N

−
−

=
=

= −    (7) 

式中： ,i kT 表示第 i 张图片的真实标签为 k ，
,i kp

表示第 i 张图片预测为 k 的概率。 

通过不断地调整参数，在批量大小为 146、学习

率为1×10-5时船舶分类准确率达到 95.6%。 

5  实验方案与结果 

5.1  数据集 

在 kaggle-boat 数据集中选取邮轮、渡轮、帆船图

片共 1 500 张。 

鉴于 kaggle-boat 数据集中的图片大部分是拍摄

点离船舶较近的情况，而真实情况是船舶离拍摄点远

且不居中。为验证 Inception V3 模型的分类可靠性，

在网上收集接近真实情况的邮轮图片 6 张、渡轮图片

7 张、帆船图片 10 张，共 23 张图片组成自选数据集。 

5.2  实验结果与分析 

5.2.1  裁剪方法对比实验 

采用简单的裁剪方法与本文所提的 DCUV 方法

进行对比。首先，对海上船舶原始图片进行语义分割，

得到掩码图片；然后，根据掩码图片对原始图片进行

简单的裁剪处理；最后，将裁剪处理后的图片作为船

舶识别网络 Inception V3 的输入，进行船舶识别。海

上船舶图片裁剪处理流程如图 4 所示。 
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图 4  海上船舶图片裁剪处理流程 

压缩后图片大小与原始图片大小的比值称为图

片压缩比。图片压缩比等价于压缩前后传输图片所需

流量的比值。本文通过图片压缩比和识别准确率来验

证 DCUV 方法的压缩效果。不同压缩算法在 kaggle- 

boat 数据集和自选数据集的性能比较分别如表 1、表

2 所示。 

表 1  kaggle-boat 数据集不同压缩算法的性能比较 

压缩方法 识别准

确率 

识别准

确率差 

图片大小/ 

kB 

图片压 

缩比 

原始图片 95.6% 0.0% 271.5 100.0% 

裁剪后 74.3% -21.3% 160.9 59.0% 

JPG(7%) 93.4% -2.2% 6.1 2.2% 

JPG(2%) 76.9% -18.7% 4.4 1.6% 

DCUV(2%) 93.4% -2.2% 4.7 1.8% 

表 2  自选数据集不同压缩算法的性能比较 

压缩方法 识别准

确率 

识别准

确率差 

图片大小/ 

kB 

图片压 

缩比 

原始图片 95.6% 0.0% 189.3 100.0% 

裁剪后 71.4% -24.2% 89.9 47.8% 

JPG(7%) 95.6% 0.0% 5.3 2.8% 

JPG(2%) 78.2% -17.4% 4.1 2.1% 

DCUV(2%) 100.0% +4.6% 2.2 1.3% 

由表 1、表 2 可知，经语义分割、裁剪后的海上

船舶原始图片，压缩比虽为原始图片的 50%~ 60%，

但船舶识别准确率比原始图片分别降低了 21.3%和

24.2%，因此，简单的裁剪方法不能完全保留关键信

息，影响了船舶的监控效果。 

5.2.2  JPG 压缩方法对比实验 

将 DCUV 方法与 JPG 压缩方法通过动态调整码

率进行压缩对比测试，结果如表 1、表 2 所示。 

由表 1、表 2 可知：当码率为 2%时，DCUV 方

法在 kaggle-boat 数据集和自选数据集上的船舶识别

准确率比原始图片分别降低了 2.2%、上升了 4.6%，

但图片压缩比仅为原始图片的 1.8%、1.3%，说明

DCUV 方法对海上船舶原始图片的处理，在保持船舶

识别准确率的同时节省了大量流量；JPG 压缩方法以

码率为 2%进行压缩时，在 kaggle-boat 数据集和自选

数据集的船舶识别准确率比原始图片分别降低了

18.7%、17.4%。综上所述，在海上船舶图片压缩方面，

DCUV 方法可实现不丢失关键信息的同时降低图片

数据存储空间的目的。 

5.2.3  压缩图片细节分析 

采用不同码率（ ）对海上船舶原始图片进行

JPG 和 DCUV 方法压缩，船舶识别准确率的变化如

图 5 所示。 

 

 

图 5  改变码率压缩后的船舶识别准确率变化 

由图 5 可知：在真实的海上场景下，在 kaggle-

boat 数据集上，当 DCUV 方法码率为 2%和 JPG 压缩

方法码率为 7%时，船舶识别准确率均为 93.4%；在

自选数据集上，当 DCUV 方法码率为 2%和 JPG 压缩

方法码率为 7%时，船舶识别准确率分别为 100%和

94%，且 DCUV 方法比 JPG 压缩方法更能保留文字

细节，船身文字清晰度对比图如图 6 所示。 
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图 6  DCUV 方法与 JPG 压缩方法船身文字清晰度对比图 

6  结论 

本文针对海上网络信号不稳定、海上船舶图片冗

余信息过多，导致海上船舶监控效率低的问题，提出

基于语义分割和动态调整码率相结合的面向 5G 无人

船的深度图片压缩方法，在保留关键信息的同时使冗

余信息失真。实验结果表明：简单的裁剪会丢失关键

信息，虽 JPG 压缩方法能够保留图片整体轮廓，但会

丢失细节；本文所提的 DCUV 方法在海上船舶图片

数据存储空间仅占原始图片的 1.8%时，船舶识别准确

率保持不变。因此，本文所提 DCUV 方法比简单的裁

剪处理和 JPG 压缩方法，在降低图片数据存储空间和

保留关键信息方面更具优势。 
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