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摘 要：提出一种基于多模态数据融合的改进中尺度涡检测模型。该模型以海平面高度数据为

基础，首次将融合表层海温数据扩展为融合多深度层海温数据；将海温数据的深度层作为通道，嵌

入通道注意力机制，使得模型能够关注于海水温度数据中最具有区分度的深度层；模型在编码及

解码过程中采用残差学习单元，在加深网络深度的同时，更好地拟合激活函数，缓解训练问题，以

提高模型的检测准确率。以中国南海部分海域为例开展实验验证，结果表明该中尺度涡检测模型准

确率达到93.62%，模型具备有效性和可靠性。
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0 引言

中尺度涡是指直径为几十到几百千米、存在时

间为几十天到半年以上的天气式海洋涡旋，是一种

在各大洋中普遍存在的重要海洋现象[1-2]。海洋中

尺度涡的生成机制包括洋流的蛇形、海面风的作

用、海面加热和冷却、地形作用等[3]，因此其附近海

水在运动过程中携带着极大的动能，同时伴随着温

度、盐度、叶绿素浓度的变化，对海洋中的物质运

输、热量传递及海洋生物的分布产生很大影响[4]。

研究中尺度涡的分布对水文、气象、生态环境、海洋

声学等领域均具有重要意义。

国内外学者已经开展了大量中尺度涡检测分

析工作，其中基于物理特征的OW（Okubo-Weiss）算

法[5-6]、基于流场几何特征的 WA（Winding-Angle）算

法[7]和 VG（Vector Geometry）算法[8]等传统方法，不

仅需要人为干预设置合适的阈值，还存在显著的任

务特异性和泛化能力差的限制，故不能很好地适应

复杂多变的海洋环境[9]。近年来不断崛起的人工智

能方法在各个领域都有令人惊艳的表现，这也给中

尺度涡的检测研究提供了新的思路。XU等[10]将能

够满足语义和细节融合的金字塔场景解析网络

（Pyramid Scene Parsing Network，PSPNet）作为涡旋

检测方法的核心算法，并与传统基于几何方法的

VG 算法结果进行比较，证明了人工智能算法的有

效性。与此同时，也出现了许多基于人工智能算法

并结合了中尺度涡所处环境附近海平面高度、海水

温度、流场等海洋要素不同特征的中尺度涡智能检

测 模 型 。 例 如 ，基 于 海 平 面 高 度（Sea Surface

Height，SSH）数据，董子意等[11]引入卷积注意力机制

和残差学习模块对 U-Net网络进行改进，提升了涡

旋检测效果；基于海水温度（Sea Surface Tempera-

ture，SST）数据，MOSCHOS等[12]提供了一种通过测

高检测来获取海温图像数据集的新方法，并训练了

一个卷积神经网络（Convolutional Neural Network，

CNN）分类器用于准确检测涡流特征，后又使用高

分辨率海洋数值模型将涡旋的特征流线与其在SST

上的特征联系起来，来分割SST的红外卫星图像[13]；
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基于流速数据，BAI等[14]创建了基于流场数据的涡

旋图像数据集，并提出了一种用于高精度涡旋检测

的深度学习方法 SP - RCNN（Stream Path - Based

Region-Based Convolutional Neural Networks）。上

述方法均基于单模态数据对涡旋进行检测，可能会

出现因数据噪声和采样误差而造成的涡旋漏检、误

检等问题，因此，学者开始研究将多种模态数据进

行融合的涡旋检测模型，如 LIU等[15]利用密集连接

网络将海平面高度数据和海水温度数据进行融合，

作为涡旋检测模型的输入；FAN等[16]提出了涡旋检

测网络（Eddy Detection Network，EDNet），即利用融

合海面高度、海面温度和流速 3种模态的卫星数据

对涡旋进行分割。

多模态数据融合方法对提升涡旋检测精度有

很大贡献，尤其是将 SSH 和 SST 数据进行融合，二

者均为中尺度涡较强有力的物理表征方式，其中

SSH数据为单层海表面数据，SST数据为多深度层

数据，但现有方法大多停留在融合 SST表层数据而

忽 略 了 深 度 层 数 据 对 涡 旋 检 测 的 作 用 。

LGUENSAT等[17]基于 U-Net架构，提出了用于中尺

度涡特征提取的 EddyNet实例分割模型，该模型在

满足拟合涡旋检测效果的基础上，大大提高了涡旋

的检测速度，但仍然存在深层特征提取能力不强、

网络精度提取不高的问题。本文提出了一种基于

多模态数据融合的改进中尺度涡检测模型，该模型

在以 SSH数据为主的检测基础上，首次将融合 SST

数据扩展为融合多深度层海温（Multi - depth Sea

Temperature，MDST）数据，并为 MDST 数据嵌入通

道注意力（Efficient Channel Attention，ECA）机制[18]，

同时在编解码过程中采用残差学习单元对模型特

征提取网络进行改进。经过实验验证，模型在一定

程度上提高了涡旋检测精度，为海洋中尺度涡的自

动识别提供了新思路。

1 研究方法

1.1 基于多模态数据融合的改进中尺度涡检测模型

基于多模态数据融合的改进中尺度涡检测模

型结构如图 1 所示。在数据融合部分，模型为

MDST 数据嵌入 ECA 机制，使得模型能够关注于

SST 数据中最具有区分度的深度层，然后将具有

ECA 的 MDST 数据进行 1×1 卷积降维后，与 SSH

数据进行融合，将融合数据输入到改进后的

EddyNet模型中。

与U-Net架构[19]类似，EddyNet网络模型也是一

个U型对称网络，其较U-Net参数数量少，因此内存

消耗低，能够大大增加模型的训练速度，但其仍未

解决模型提取深层特征能力差的问题。本文通过

嵌入残差学习单元来对 EddyNet进行改进，即引入

残差映射后，模型将上一个残差块的特征信息加入

下一个残差块中，在加深网络深度的同时，有效避

免了网络过深引起的梯度消失和涡旋特征信息丢

失问题。改进后的EddyNet依然沿用了原模型的 3

级全 32 滤波器架构，网络是典型的“编码器-解码

器”架构。编码器路径具有3个阶段，每个阶段的残差

单元模块主要包括两组批标准化层（BatchNormali-

zation，BN）、ReLU 激活函数层、Dropout 层和 3×3

卷积层（Convolutional Layer），与输入特征图恒等捷

径连接（Shortcut）以计算残差后，通过 2×2 最大池

化层（MaxPooling）进行下采样，将输入特征图的分

辨率减半，其中，3×3 卷积层主要用于提取涡旋输

入图的特征信息，Dropout 层可以忽略部分特征检

测器以避免过拟合。解码器路径同样具有 3 个阶

段，每个阶段首先利用拼接（Concatenate）将上采样

（UpSampling）特征图与对应层级的编码器卷积层

进行拼接，以返回到图像原始分辨率，之后再进行

相应的特征提取工作。与 U-Net一样，本模型同样

受益于从收缩路径到扩展路径的跳跃连接，以结合

不同网络层中具有不同深度的语义抽象信息和不

同细腻程度的位置信息，进一步提升正反气旋涡的

语义分割精确度。

1.2 海面高度数据与多深度层海温数据融合

中尺度涡旋在北半球逆时针旋转为气旋涡，顺

时针旋转则为反气旋涡[15]。涡旋驱动局部海流，导

致海平面高度异常和海水温度异常，气旋涡表现为

负海平面高度异常，涡旋内部的水温比周围海水

低，称为冷涡，反气旋涡表现为正海平面高度异常，

涡旋内部水温较高，故也被称为暖涡。谢旭丹等 [20]

对南海中尺度涡的温盐异常三维结构进行了构建

分析，在平均状态下，南海海域最大位温异常（即涡

核）出现在次表层约 80 m深度处，反气旋涡结构维
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持到约 440 m 深度处，而气旋涡仅在 320 m 深度以

上维持涡旋形态。为加强海水深度层温度数据对

涡旋检测的贡献，同时保证涡旋正常形态，我们

选取海水表层、海水深度 80 m 及海水深度 320 m

作为本实验的深度层，对应实际深度数据约为

-0.49 m、-77.85 m、-318.13 m。南海中尺度涡生成

后，部分涡旋会沿大陆坡向西或西南移动[21]，不同深

度层的海水速度不一致可能导致涡旋结构倾斜，我

们将海水深度层作为通道层，同时通过嵌入ECA机

制，使得模型能够关注于海水温度数据中最具有区

分度的深度层，并通过 1×1卷积降维后与单层海平

面高度数据进行融合，在增强数据的同时，也能够

极大程度地减小涡旋倾斜带来的误差。

ECA 机 制 [18] 基 于 SE（Squeeze-and-Excitation

Attention）通道注意力机制 [22]进行改进，同样也是一

种即插即用的通道注意力模块。ECA主要在 SE模

块的基础上，把其中的FC全连接层改为 1×1卷积，

避免了 SE中的降维操作对通道注意力的预测产生

的负面影响以及获取不必要的通道间的依赖关系，

同时也降低了参数量。ECA 结构图见图 2，首先对

输入维度为 H×W×C 的特征图进行空间特征压

缩，使用全局平均池化层（Global Average Pooling，

GAP）得到包含全局信息的 1×1×C特征图；其次，

对压缩后的特征图进行通道特征学习，通过 1×1卷

积和 Sigmoid 激活函数，得到不同通道间的权重信

息并输出；最后将通道注意力权重 1×1×C与输入

特征图 H×W×C 逐通道进行相乘，输出具有通道

注意力的特征图。

1.3 残差学习单元

网络模型从本质上来说就是一个信息提取的

过程，从底层的基本特征逐渐抽取到高度抽象的特

征，网络越深，特征提取能力相对越强。为了提取

更加丰富的涡旋语义信息，同时避免因网络层数过

图1 基于多模态数据融合的改进中尺度涡检测模型

Fig.1 The improved mesoscale eddy detection model based on multimodal data fusion
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深而引起的梯度消失和爆炸，我们在模型的编码及

解 码 过 程 中 均 采 用 了 残 差 学 习 单 元（Residual

Units）[23]。HE 等 [24]提出的原始残差学习模块主要

包括两组卷积层、BN批标准化层和ReLU激活函数

层（见图 3a），通过直接将输入信息传到输出，保护

了信息的完整性，过程中只需要学习输入与输出之

间有差别的部分，简化了学习的目标和难度。之

后，HE 等 [23]又对残差学习模块进行了优化（见图

3b），将批标准化层 BN 和激活函数ReLU视为权重

卷积层的“预激活”，这种新的残差学习单元结构相

对于传统“后激活”的方法更容易训练和泛化，误差

更小。本模型也采用了“预激活”结构的残差学习单

元，并在捷径连接中对输入特征进行 1×1 卷积（见

图3c），1×1卷积捷径连接可以通过调整特征图通道

数、增加非线性变换和融合信息等方式，提高模型的

训练效率和泛化性能，比恒等捷径连接具有更强的

表征能力，可以更好地对涡旋检测模型进行优化。

图2 ECA通道注意力结构图

Fig.2 Efficient channel attention structure

图3 残差学习结构对比

Fig.3 Comparison of residual learning structures

1.4 损失函数

模型使用基于Dice系数（Dice Coefficient）实现

的 Dice Loss[25]作为损失函数。Dice 系数是一种集

合相似度度量函数，通常用于计算两个样本的相

似度，取值范围为[0，1]，即图像分割效果好则倾向

于 1，分割效果差则倾向于 0。Dice 系数计算公式

为：

dice ( P,G ) = 2 || P ∩ G
|| P + || G

（1）

式中： || P 为预测区域，G为真实区域， || P + || G 表示

两个区域中元素的总和；Dice 系数值 dice为 P与 G
区域交集与区域总和之比的两倍。

由于中尺度涡图像分割模型为多分类问题，主

要分类为气旋涡区域、反气旋涡区域及背景区域，

各数据集存在样本不均衡的问题，于是本模型在计

算总体Dice系数时，并非单纯地采用每类Dice系数

取平均值的方式。我们首先尝试计算 3类样本的权

重，根据每类样本的占比倒数对其Dice系数进行加

权，以此来最大化网络的性能。加权 Dice 系数

（Weighted Dice Coefficient）与损失函数计算公式分

别为：

diceweighted = α × dicecyc + β × diceanti + γ × dicebg （2）

loss = 1 - diceweighted （3）

式中：dicecyc、diceanti、dicebg分别为气旋涡区域、反气旋

涡区域、背景区域的Dice系数；α、β、γ分别为三者的

权重；diceweighted为数据总体加权 Dice系数；loss为模

型计算得出的损失函数值。

56



李忠伟等：基于多模态数据融合的改进中尺度涡检测模型2期

2 实验与分析

2.1 数据集制作

实验数据来自哥白尼海洋环境检测中心

（Copernicus Marine Environment Monitoring Servi-

ce，CMEMS）提供的全球海洋物理再分析数据

（Global Ocean Physics Reanalysis），该数据地理范围

覆盖全球，空间分辨率为 0.083°（即 1/12°）。本实验

选择 2010年 1月 1日—2020年 12月 31日共 11年的

日平均数据，范围为中国南海部分海域（4°～21°N，

105°～118°E，见图4）。

数据集标签制作主要包括以下两个步骤：

①采 用 经 典 的 涡 流 识 别 和 跟 踪（Py-Eddy-

Tracker，PET）[26]方法，根据 SSH 和流场 UV 数据识

别涡旋。图 5a 为 SSH 数据可视化图，图 5b 为不同

容错率所呈现的涡旋轮廓，经过实验验证，我们设

置涡旋轮廓容错为 55，以达到更好的检测效果，图

5c 为检测得到的涡旋图。利用 PET 分别生成气旋

涡和反气旋涡的有效涡旋轮廓信息，主要包括有效

轮 廓 经 纬 度 （Effective Contour Latitudes /

Longitudes）、有效半径（Effective Radius）等，以及涡

旋速度等值线轮廓信息，主要包括速度等值线经纬

度（Speed Contour Latitudes/Longi-tudes）、速度半径

（Speed Radius）等。我们考虑采用速度等值线轮廓

进行标签制作，它对应于具有最高平均地转流的闭

合等值线，且速度等值线可以看作是涡旋能量最大

的部分，通常小于有效半径。

②利用 Shapely包的点线函数关系判断实验所

选区域是否包含步骤①中 PET 生成的涡旋速度等

值线经纬度包围区域，将其检测到的气旋涡标注

为“2”，反气旋涡标注为“1”，其余背景部分及陆

地标注为“0”，通过人工订正后，最终得到数据集

标签。

实验标注 2010—2020年共计 4 018张SSH数据

图，其中将 2010—2019 年共计 3 652 张数据图作为

图4 实验选择区域

Fig.4 Experiment area

图5 PET涡旋检测方法图

Fig.5 PET eddy detection method map
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训练集，将2020年共计366张数据图作为测试集。

2.2 实验参数及评价指标

实 验 环 境 基 于 Python 3.7 搭 建 ，GPU 为

NVIDIA GeForce RTX 3060，CUDA 版本为 11.1，

Keras 版本为 2.10.0，Tensorflow-gpu 版本为 2.10.1。

实验选择 Dice Loss 作为损失函数，采用计算高效、

善于处理非平稳模型的 Adam 优化器来优化模型。

实验训练时按照 8∶2划分训练集和验证集，为避免

过拟合问题，实验设置早停机制，patience 设置为

100 epoch，监听参数fitness设置为评估损失val_loss。

本实验的中尺度涡检测任务实则为气旋涡、反

气旋涡及背景区域的多分类任务，故实验选择分类

准 确 率（Categorical Accuracy）、平 均 Dice 系 数

（Mean Dice Coefficient）和加权 Dice 系数 3 种评价

指标为模型进行评估。

2.3 结果分析

为了验证本文改进模型的可靠性和有效性，在

2010—2019年涡旋训练集上进行了多次对比实验，

并在 2020 年涡旋测试集上进行测试，同时将 U-net

和董子意等[10]提出的涡旋检测模型作为辅助对比，

通过分类准确率、平均Dice系数和加权Dice系数将

模型的涡旋检测性能进行对比分析，结果如表1。

我们 SSH 数据、SST 数据、MDST 数据、SSH 与

MDST 融合数据分别在 EddyNet 模型中进行实验。

从表 1 的结果可以看出，在涡旋检测中，SSH 与

MDST融合数据相对于任一单模态数据均表现出了

更强的准确性和鲁棒性，同时证明了MDST数据相

较于 SST 数据具备更好的涡旋检测效果。将 SSH

数据和融合数据在加入残差单元的EddyNet中进行

实验验证，表 1中的数据也表明，残差学习单元为模

型带来了一定程度的性能提升。经过训练，基于多

模态数据融合的改进中尺度涡检测模型在测试集

中取得了 93.62%的分类准确率，相比于EddyNet模

型基于单模态 SSH 数据的分类准确率高 2.17%，平

均Dice系数提高 3.15%，加权Dice系数提高 4.63%，

展现出了不错的涡旋检测性能。

图 6为本模型与PET模型的涡旋检测效果对比

图，其中图 6a为 2020年第 144天的涡旋检测图，图

6 b为 2020年第 285天的涡旋检测图。从图中标注

的红色框线可以看出，本模型检测出了部分 PET模

型未检测出的涡旋，在与SSH等值线图高度符合的

同时，涡旋边缘也更加拟合。

2.4 涡旋统计与分析

利用基于多模态数据融合的改进中尺度涡检

测模型，我们对 2020年全年共 366 d的中尺度涡进

行检测，共检测到气旋涡 5 554 个，反气旋涡 3 738

个，对结果进行统计与分析。

根据涡旋轮廓的坐标数据计算涡旋中心的经

纬度位置，并将其进一步细分到 1°×1°经纬度网格

内，图 7a—c分别为涡旋总体分布图（不分极性）、气

旋涡分布图与反气旋涡分布图。从图 7a中可以看

出，涡旋总体主要沿南海海盆东北—西南线和海南

岛西部海域分布，与郑全安等[27]对南海中尺度涡空

表1 模型涡旋检测性能对比

Tab.1 Comparison of model eddy detection performance

模型

U-net

U-net+残差块+CBAM[10]

EddyNet+SST

EddyNet+MDST

EddyNet+SSH

EddyNet+融合数据

EddyNet+残差单元+SSH

EddyNet+残差单元+融合数据

分类准确率

0.886 5
0.930 4
0.899 1
0.904 2
0.914 5
0.922 1
0.926 8
0.936 2

平均Dice系数

0.628 8
0.788 3
0.641 2
0.658 1
0.763 4
0.773 0
0.776 9
0.794 9

加权Dice系数

0.493 6
0.710 6
0.500 4
0.519 6
0.673 6
0.688 1
0.697 4
0.719 9
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间分布的统计分析相对一致；对比图 7b和 7c，由于

南海暖流的影响，海南岛西部海域主要分布着反气

旋涡，而距离南北部海岸越近，越容易形成气旋涡，

如北部湾冷涡。此外，反气旋涡主要分布在南海海

盆中部、南海东北部，气旋涡主要分布在西沙群岛

海域、吕宋岛西部海域。

南海中尺度涡的季节分布受季节性气候变化、

海洋环流等多种因素综合影响，图 8a为气旋涡、反

气旋涡在不同月份的数量分布。统计表明，南海海

域气旋涡总体上多于反气旋涡，气旋涡在冬、春两

季数量较多，其中 2月最多，为 569个，夏、秋两季数

量较少，其中 6月最少，为 377个；与之相反，反气旋

涡在冬、春两季数量较少，其中 4月最少，为 260个，

而夏、秋两季数量较多，其中 5月最多，为 391个，两

种气旋涡的季节数量分布与王萌等[28]阐述的中尺度

涡季节变化规律较为符合。图 8b为涡旋最大圆周

月平均转速折线图，涡旋转速主要在 20～35 cm/s之

间，反气旋涡年平均转速约为 27.18 cm/s，气旋涡约

为25.30 cm/s，说明反气旋涡的动力特征普遍强于气

旋涡[28]。涡旋速度半径统计见图 8c，气旋涡平均半

径为 50.73 km，反气旋涡为 60.49 km，大部分涡旋半

径为 25～50 km，气旋涡和反气旋涡分别约有 36.9%

和 34.2%处于该区间；在涡旋半径超过50 km后，涡

旋数量依半径增大呈递减状态，模型暂未检测到半径

注：黄色区域为气旋涡、绿色区域为反气旋涡，从左到右分别为SSH等值线图、PET模型涡旋检测图和本文模型检测图

图6 本文模型与PET模型涡旋检测对比图

Fig.6 Comparison of our model and PET
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超过 175 km的气旋涡，也仅有约 0.13%的反气旋涡

半径大于 175 km。图 8d反映出涡旋的振幅分布情

况，绝大部分涡旋内部海面高度极值与涡旋轮廓边

缘海面高度之差为 0～1 cm，反气旋涡的平均振幅

图7 涡旋分布图

Fig.7 Eddies distribution map

图8 涡旋特征属性统计图

Fig.8 Eddies feature charts
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约为3.01 cm，气旋涡约为2.56 cm。

3 结论

本文首先将海面高度数据与表层海温数据与

多深度层海温数据进行融合，在减少单模态数据容

易出现涡旋误检、漏检问题的同时，增强了海水温

度数据的可利用性；其次，模型利用 ECA通道注意

力，为海水温度数据的不同深度层赋予权重，使得

模型关注其最有贡献度的深度层；最后，在模型的

编码及解码过程中采用残差学习单元来缓解训练

问题，并改善了网络退化。本文实验结果表明，基

于多模态数据融合的改进中尺度涡检测模型能够

准确提取涡旋特征，很好地达到涡旋检测效果，融

合多深度层海水温度数据的方式也为涡旋检测研

究提供了新思路。本文实验主要针对南海部分海

域，对于其他涡旋数量繁多且更为活跃的海域，将

进一步改进模型以提高其适用性和可迁移性；除此

之外，还将引入更多的相关海洋要素数据进行涡旋

检测以提升模型整体性能。
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An improved mesoscale eddy detection model based on multimodal data fusion

LI Zhongwei1, LIU Gege2, LI Yong1*, XU Bin2, GONG Kaixuan1

(1. College of Oceanography and Space Informatics, China University of Petroleum, Qingdao 266400, China; 2. Qingdao Institute of Software, College of

Computer Science and Technology, China University of Petroleum, Qingdao 266400, China)

Abstract：In this paper, an improved mesoscale eddy detection model based on multimodal data fusion is

proposed. On the basis of sea level height data, the model extends the sea surface temperature fusion method into

multi-depth ocean temperature fusion method for the first time. Taking the depth layer of ocean temperature data

as a channel with channel attention mechanism, the model can focus on the depth layer with the most

distinguishing degree in ocean temperature data. Residual learning unit is used in the encoding and decoding

processes to improve the detection accuracy of the model, which not only deepen the depth of the network, but

also better fit the activation function and alleviate the training problem. Utilizing the model in the South China

Sea mesoscale eddy detection shows that the accuracy rate of the mesoscale eddy detection reaches 93.62%. The

effective and reliable results suggest that the model can provide a new and reasonable idea for the research of

mesoscale eddy detection.

Key words：mesoscale eddy; multimodal data; efficient channel attention; residual learning unit; deep learning
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