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0
 

2
 

5
 

年

程和微调过程的初始学习率为0.002
 

2和0.000
 

6;ε
是一个非常小的数(通常取10-8);m

︿
t和v

︿
t则分别表

示当前梯度的一阶矩估计和二阶矩估计。
由于遥感数据来自于复杂的海洋系统,即使去除

了离散值,数据集中仍存在部分异常值。因此,为了优

化模型性能,模型2选用平均绝对误差损失函数L1_
LOSS,该损失函数对异常值更具有鲁棒性,而Adam
优化算法使用变化的学习率又大大降低了L1_LOSS
难以收敛的问题。L1_LOSS公式如下:

Lossfinal= vtrue-vpredict 。 (11)
式中:Lossfinal表示损失值;vpredict表示最终模型的预测

速度值;vtrue表示在遥感图像中利用 MTI方法提取的

传播速度。

图4 残差神经网络结构图

Fig.4 Residual
 

neural
 

network
 

structure
 

diagram

2.3
 

数据集划分

将1
 

581条LPS数据全部作为预训练集,568条遥

感数据划分成训练集、验证集和测试集,数量分别是

363、94和111个。对于遥感数据集而言,由于相同的

ISWs波峰上提取的样本具有一定相似性,如果按照随

机分配的方法划分数据集,可能会导致训练集、验证集

和测试集中出现相似的数据。为避免过拟合,同一条

波峰线上的样本最终只会被划分到一个集合中。
虽然不同集合中需要避免出现相似数据,但对于

训练集和验证集而言,数据的特征空间范围往往需要

保持一致,这样才能避免因数据划分而引入额外的偏

差[24]。图5(a)为训练集和测试集传播速度随水深上

的分布,两集合均涵盖了从浅海(几百米)到深海(超过

2
 

000
 

m)的范围,这样的选择确保了模型在安达曼海

的深海区域和浅海区域都适用。图5(b)显示训练集

和验证集数据在各个月份的分布,确保样本覆盖旱季

和雨季。

图5 训练集和验证集的ISWs传播速度随水深的散点

分布(a)及ISWs波包数随月份的分布(b)
Fig.5 Scatter

 

plot
 

of
 

the
 

propagation
 

speed
 

of
 

ISWs
 

with
 

water
 

depth
 

in
 

the
 

training
 

and
 

validation
 

datasets(a)
 

and
 

distribution
 

of
 

the
 

number
 

of
 

ISWs
 

wave
 

packets
 

over
 

months
 

in
 

the
 

training
 

and
 

validation
 

datasets(b)

2.4
 

模型性能分析

按照图3所示迁移方法生成速度反演模型,最佳

超参数如表2所示。图6为目标模型在训练集和验证

集上的反演结果。总的来说,模型在训练(测试)集表

现得 较 好,均 方 根 误 差 (root
 

mean
 

square
 

error,
RMSE)为0.13

 

m/s(0.15
 

m/s),相关系数分别为0.93
(0.91),没有出现过拟合现象。

为了更直观地了解残差结构在本次研究中发挥的

作用,我们进行了对比实验。根据是否加入残差结构,
实验将被分2种情况,将这目标模型分别调参至最优

拟合状态后,反演结果如表3所示,其中,‘Y’表示拥有

残差结构,‘N’则与之相反。
通过对比实验1和2的结果,加入残差结构后,目

标模型得到了明显的优化。速度反演模型在训练(验
证)集上的相关系数从0.86(0.86)提升到了0.93
(0.91),RMSE从0.18

 

m/s(0.19
 

m/s)提升到了0.13
 

m/s(0.15
 

m/s),RMSE分别提升了27%(21%)。
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表2 迁移学习模型超参数组合

Table
 

2 Combination
 

of
 

hyperparameters
 

in
 

transfer
 

learning
 

models

超参数
 

Hyperparameters
 

值
 

Value

Pretrained
 

model
 

seed 4

Epoch1 400

Epoch2 500

Learning
 

rate1 0.002
 

2

Learning
 

rate2 0.000
 

6

Block
 

number 9

FC
 

layers
 

number
 

in
 

a
 

block 2

图6 速度反演模型在训练集(a)和验证集(b)的预测结果

Fig.6 Prediction
 

of
 

speed
 

inversion
 

model
 

on
 

the
 

training
 

set(a)
 

and
 

validation
 

set(b)
 

2.5
 

模型精度检验

在机器学习中,验证集往往用于模型超参数的选

择,并不直接用于评估模型的性能和泛化能力。因此,
我们使用从安达曼海域提取的111个遥感样本作为测

试集,来验证模型的最终性能。图7显示测试集中ISWs
样本所在的波峰线位置覆盖了安达曼海的北部、中部和

南部海域,确保了模型的反演结果在全海域适用。

图7 测试集中ISWs的波峰线位置分布

Fig.7 The
 

distribution
 

of
 

ISWs
 

peak
 

line
 

positions
 

of
 

in
 

the
 

test
 

set

  按照图3所示机器学习的方法,将训练集和验证集

合并作为新的训练集,利用最佳超参再次对预训练模型

进行微调,得到最终模型。利用最终模型对测试集进行

预测,结果如图8所示。模型在测试集上的相关系数和

RMSE分别为0.82和0.19
 

m/s,平均相对误差(mean
 

relative
 

error,MRE)为7.7%。MRE被定义为

MRE=∑vpredict-vtrue
vtrue

/N。 (12)

式中:N 是样本数目,其余同公式(11)。根据图5(a)中
反映的安达曼海ISWs传播速度和水深之间的关系,我
们可将ISWs的背景水深划分为浅水(<600

 

m)和深水

图8 模型在测试集上的预测结果

Fig.8 Inversion
 

results
 

of
 

the
 

model
 

on
 

the
 

test
 

set
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0
 

2
 

5
 

年

(>600
 

m)两种模式,以探究模型在这两种水深下的预

测精度,结果如表4所示。速度反演模型在浅水和深

水下的RMSE(MRE)误差分别为0.18
 

m/s(8.1%)和
0.20

 

m/s(7.2%)。

本文的速度反演模型在训练集、验证集和测试集

上的RMSE分别为0.13,0.15和0.19
 

m/s。相较于

之前学者的研究结果,速度反演模型在安达曼海的反

演效果整体较好[17]。

表3 对比实验

Table
 

3 Comparative
 

experiment

实验
 

Experiment
残差结构

Residual
 

structure
训练集的均方根误差

RMSE_train/(m/s)
验证集的均方根误差

RMSE_val/(m/s)
训练集的相关系数

R2_train

验证集的相关系数

R2_val

1 N 0.18 0.19 0.86 0.86

2 Y 0.13 0.15 0.93 0.91

表4 模型在测试集上的精度

Table
 

4 Model
 

accuracy
 

on
 

the
 

test
 

set

水深范围
 

Depth
 

range
数据
 

Data

速度真值

Vtrue/(m·s-1)
速度预测值

Vpredict/(m·s-1)
绝对误差

AE/(m·s-1)
均方根误差

RMSE/(m·s-1)
平均相对误差

MRE/%

99~599
 

m

Data1 1.65 1.37 0.28

0.18 8.1
Data2 1.76 1.68 0.08
… … … …

Data73 2.13 1.95 0.18

600~2
 

581
 

m

Data1 2.42 2.10 0.32

0.20 7.2
Data2 2.09 2.16 0.07
… … … …

Data58 2.56 2.39 0.17

3 应用

我们将速度反演模型应用于2014—2017年的单

景MODIS图像(已避开训练模型时使用的数据),对收

集的601个无速度真值的ISWs样本进行反演,样本空

间分布和反演情况如图9所示。
从反演结果来看,安达曼海的ISWs传播速度呈现

区域特征,水深是重要的影响因素。北部、中部和南部

深水区(>600
 

m)的ISWs传播速度较高,平均速度为

2.25
 

m/s。在安达曼海东部靠近马来半岛的大陆坡架

上,ISWs传播速度较低,平均速度为1.70
 

m/s。图10
显示速度反演模型对样本的预测速度值与水深存在很

强的相关性,与图5中MTI法计算的传播速度随水深

的分布一致。
安达曼海的ISWs往往伴随着潮汐活动而产生,通

过研究阴历日内ISWs发生的频次和传播速度,可以揭

示ISWs与潮汐信息之间的关系[25],如图11所示。柱

状图为ISWs发生的频次,其公式为

Pi=
ni

∑30

j=1nj

。 (13)

式中:Pi 是阴历日期内第i天ISWs出现的频次;ni 和

nj 是第i和j天阴历日期中观测到的ISWs波包数。

(点的颜色代表样本的速度预测值。The
 

color
 

of
 

the
 

point
 

represents
 

the
 

predicted
 

speed
 

of
 

the
 

sample.)

图9 单景MODIS图像中ISWs样本空间分布和速度反演情况

Fig.9 The
 

spatial
 

distribution
 

and
 

speed
 

inversion
 

of
 

ISWs
 

samples
 

in
 

single
 

MODIS
 

image

  图11中箱线图显示速度反演模型预测的ISWs速

度分布与潮汐活动有很强的相关性,使得前者随阴历
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日呈现双峰分布。图11中ISWs传播速度的峰值与大

潮期均有2
 

d的迟后,这很有可能是遥感观测与内波生

成之间的时差导致的。图9中黑框所示位置为ISWs
峰值的主要集中区域,生成源分别是十度海峡(或尼科

巴群岛中间的海槽)和北部大陆架[25]。利用模型预测

的ISWs传播速度以及生成源位置可以反演ISWs传

播时间,最终结果约为35~37
 

h,因而造成2
 

d的迟后。

图10 内孤立波样本的预测速度值随水深的分布图

Fig.10 The
 

distribution
 

of
 

predictive
 

speed
 

values
 

of
 

ISWs
 

samples
 

with
 

water
 

depth

(箱线图上、下边缘线分别代表ISWs传播速度最大和最小值,柱状图表

示ISWs的出现频次。The
 

upper
 

and
 

lower
 

whiskers
 

on
 

the
 

box
 

plot
 

re-

present
 

the
 

maximum
 

and
 

minimum
 

values
 

of
 

ISWs
 

propagation
 

speed,
 

while
 

the
 

bar
 

chart
 

represents
 

the
 

occurrence
 

frequency
 

of
 

ISWs.)

图11 ISWs传播速度和出现频次随阴历日期的变化

Fig.11 The
 

changes
 

in
 

the
 

propagation
 

speed
 

and
 

occurrence
 

frequency
 

of
 

ISWs
 

with
 

lunar
 

calendar
 

dates

4 结语

本研究建立了安达曼海ISWs的速度反演模型。通

过光学仿真实验和光学遥感观测分别得到了1
 

581个

LPS数据样本和568个遥感ISWs样本。其中,LPS样

本全部作为预训练集,训练集、验证集和测试集中遥感

样本的数量分别是363、94和111个。迁移模型的基本

架构为Res-net模型,迁移过程总共分为两部分。首

先,利用LPS数据得到预训练模型;然后,使用遥感数

据对该模型进行微调,经验证集检验后得到最佳超参

组合;最后,将训练集和验证集组合成新的训练集,按
照最佳超参组合重复微调过程得到最终模型。

迁移学习模型在训练和验证集上的相关系数

(RMSE)分别为0.93(0.13
 

m/s)和0.91(0.15
 

m/s)。
加入残差结构后,速度反演模型在训练(验证)数据集

上的RMSE分别提升了27%(21%)。模型在最终测

试集上的相关系数(RMSE)为0.82(0.19
 

m/s),将水

深划分为浅水(<600
 

m)和深水(>600
 

m)两种模式,
速度反演模型在浅水(深水)下的 RMSE(MRE)为
0.18

 

m/s(8.1%)和0.20
 

m/s(7.2%)。这两种水深范

围内,模型的预测均达到较好的效果。
随后从安达曼海的单景遥感影像中提取601个

ISWs样本,利用速度反演模型反演了ISWs传播速度。
结果显示,样本预测速度值和水深存在很强的相关性。
在大潮期间,速度反演模型的预测值往往较高,且在整

个阴历日期内,传播速度呈现双峰特征。
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等:
 

基于迁移学习的安达曼海内孤立波传播速度反演研究

A
 

Inversion
 

Study
 

of
 

Internal
 

Solitary
 

Wave
 

Propagation
 

Speed
 

Based
 

on
 

Transfer
 

Learning
 

in
 

the
 

Andaman
 

Sea

Lu
 

Yage,
 

Li
 

Zhixin,
 

Yang
 

Zhan,
 

Wang
 

Jing
(College

 

of
 

Physics
 

and
 

Ptoelectronic
 

Engineering,
 

Faculty
 

of
 

Information
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Ocean
 

University
 

of
 

China,
 

Qingdao
 

266100,
 

China)

Abstract: The
 

propagation
 

speed
 

of
 

internal
 

solitary
 

waves
 

(ISWs)
 

is
 

one
 

of
 

the
 

fundamental
 

parame-
ters

 

that
 

characterizes
 

their
 

energy,
 

and
 

the
 

inversion
 

of
 

ISWs
 

propagation
 

speed
 

using
 

optical
 

remote
 

sensing
 

images
 

is
 

a
 

key
 

technique.
 

Two
 

datasets
 

of
 

ISWs
 

were
 

established
 

using
 

optical
 

simulation
 

experiments
 

and
 

optical
 

remote
 

sensing
 

observations,
 

including
 

1
 

581
 

samples
 

from
 

laboratory
 

physics
 

simulations
 

(LPS)
 

and
 

568
 

samples
 

from
 

remote
 

sensing
 

data.
 

To
 

effectively
 

use
 

the
 

LPS
 

data,
 

we
 

developed
 

a
 

transfer
 

learning
 

model
 

to
 

invert
 

the
 

propagation
 

speed
 

of
 

ISWs
 

in
 

the
 

Andaman
 

Sea,
 

with
 

a
 

basic
 

structure
 

of
 

a
 

residual
 

neural
 

network
 

(Res-net).
 

The
 

transfer
 

process
 

involves
 

training
 

the
 

model
 

with
 

the
 

LPS
 

data
 

first
 

and
 

then
 

fine-tuning
 

it
 

with
 

the
 

remote
 

sensing
 

data.
 

The
 

speed
 

inversion
 

model
 

demonstrates
 

good
 

accuracy
 

with
 

an
 

RMSE
 

(MRE)
 

of
 

0.19
 

m/s
 

(7.7%)
 

on
 

the
 

test
 

set,
 

with
 

RMSE
 

(MRE)
 

of
 

0.18
 

m/s
 

(8.1%)
 

and
 

0.20
 

m/s
 

(7.2%)
 

in
 

shallow
 

water
 

and
 

deep
 

water
 

modes
 

respective-
ly,

 

indicating
 

its
 

versatility
 

in
 

both
 

shallow
 

and
 

deep
 

waters.
 

Applying
 

this
 

model
 

to
 

single-scene
 

remote
 

sensing
 

images
 

in
 

the
 

Andaman
 

Sea,
 

the
 

inversion
 

results
 

of
 

601
 

ISW
 

samples
 

show
 

a
 

strong
 

correlation
 

between
 

the
 

predicted
 

ISW
 

propagation
 

speed
 

and
 

water
 

depth,
 

with
 

a
 

bimodal
 

distribution
 

that
 

reaches
 

its
 

peak
 

during
 

spring
 

tides.
 

Key
 

words: internal
 

solitary
 

waves;
 

propagation
 

speed
 

inversion;
 

optical
 

remote
 

sensing
 

images;
 

labo-
ratory

 

physics
 

simulation;
 

transfer
 

learning
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