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摘要：海洋内波是发生在海洋中不同密度层之间的一种常见且重要的海洋现象。本研究收集了 2015 年至 2019 年期间

92景包含内孤立波的哨兵一号影像，通过预处理和目视解译生成标签数据，构建了包含 4 608对样本图像的高质量数据集。

针对多尺度内孤立波特征提取研究不足的问题，本文提出了一种基于Swin-Unet （一种图像分割网络） 网络的多尺度内孤立

波特征提取模型，用于提高对不同尺度内孤立波的提取能力。模型性能评估结果显示，相比 U-Net方法，本文所提的 Swin-

Unet模型在F1分数上提高了2.3%，精确率提高了2.44%，平均交并比提高了12.12%。同时，进一步分析了安达曼海不同尺

度内孤立波的提取结果，并将改进模型应用于哨兵一号整轨 SAR影像，验证了其在复杂海域的适用性和鲁棒性。实验结果

表明，所提模型基于构建的数据集能够实现对SAR图像中海洋内孤立波特征的自动提取。
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Abstract: Ocean internal wave is a common and significant ocean phenomenon that occurs between different density layers in 

the ocean. In this study, 92 Sentinel-1 images containing internal solitary waves, collected from 2015 to 2019, were used. Through 

preprocessing and visual interpretation, label data were generated to form a high-quality dataset containing 4 608 pairs of sample im‐

ages. To address the inadequacy in the research of multi-scale internal solitary wave feature extraction, this paper proposes a multi-

scale internal solitary wave feature extraction model based on the Swin-Unet network to improve the extraction capability for inter‐

nal solitary waves at different scales. The performance evaluation results show that, compared to the U-Net method, the proposed 

Swin-Unet model improved by 2.3% in F1 score, 2.44% in precision, and 12.12% in mean intersection over union (mIoU). The inter‐

nal solitary wave extraction results at different scales in the Andaman Sea were subsequently analyzed, and the improved model was 

applied to Sentinel-1 full-track SAR imagery, verifying its applicability and robustness in complex marine regions. Experimental re‐

sults demonstrate that the proposed model, based on the constructed dataset, can automatically extract ocean internal solitary wave 

features from SAR images.
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0　引言

海洋内孤立波是密度分层海洋中一种典型的

非线性波动，其最大振幅位于海洋内部，通常呈

现孤立的波峰或波群形态[1]。大量的实地和遥感观

测表明[2]，内孤立波广泛分布于边缘海域和大陆架
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区域，能够在传播数百公里的过程中保持波形稳

定，并携带大量能量，成为海洋能量输运的重要

载体，同时在航海活动和海洋工程中具有重要作

用。此外，受水动力条件和海底地形的影响，不

同区域内孤立波的尺度差异显著，从小尺度到大

尺度的波动展现出不同的传播特性和作用机制。

基于此，内孤立波的研究已成为物理海洋和海洋

工程等领域的研究重点。

目前，利用遥感技术观测海洋内孤立波主要

依赖光学传感器和合成孔径雷达 （SAR）。其中，

SAR作为一种主动传感器，具备全天候、远距离、

大范围和高分辨率的显著优势，且不受云雨天气

的限制[3]。SAR遥感的应用突破了传统探测手段的

限制，使得对内孤立波的大范围和长期观测成为

可能，在提取不同尺度内孤立波特征方面展现出

明显优势。内孤立波会调制海表面流场，形成辐

聚辐散现象，从而在 SAR 图像上呈现亮暗相间的

条纹结构，这使得 SAR 成为观测内孤立波的有效

手段。然而，SAR 海洋图像纹理复杂，容易受到

岛屿、船舶尾流、中尺度涡以及锋面等其他海洋

现象的干扰，加之传感器特性的局限性，使得内

孤立波的自动检测仍然面临较大挑战。

自上世纪九十年代以来，基于图像处理的内

孤立波检测技术在遥感影像分析中得到了广泛研

究与应用。早期方法主要基于小波分析和傅里叶

变换。例如，Rodenas和Garello等[4,5]基于小波分析

方法能够自动检测 SAR 图像中的内孤立波特征，

Dokken等[6]在挪威海岸附近内孤立波研究中基于小

波变换、傅里叶变换和表征算法进行了对比，验

证了各个方法的效果。此后，Surampudi和Sasanka

等[7]通过对安达曼海和莫桑比克海峡的内孤立波图

像应用小波和傅里叶变换，进一步探讨了二者在

不同类型内孤立波研究中的适用性。此外，Simo‐

nin 等[8]结合小波分析和边缘检测，从东大西洋地

区的 SAR 图像中提取内孤立波特征；Marghany

等[9]利用粒子群优化算法和小波变换来检测安达曼

海和尼科巴群岛的内孤立波；而 Kurekin等[10]则结

合空间处理和增强边缘检测算法，从英国大陆架

的数千幅 ENVISAT ASAR 图像中成功分离出内孤

立波特征。随着研究的深入，传统方法逐渐与机

器学习技术结合，通过融合小波分析、边缘检测

等方法与机器学习模型，提高了内孤立波自动检

测的精度与适用性，但在面对大规模、多源遥感

数据时仍存在一定的局限性，亟需更高效、自动

化的解决方案以推动该领域的发展。

近年来，深度学习的快速发展为遥感数据特征

提取，尤其是内孤立波特征提取研究，带来了新的

契机[11]。相较于传统方法，深度学习凭借自动化、

高效性等优势，广泛应用于内孤立波的检测与特征

提取。研究者提出了多种基于深度学习的内孤立波

检测算法：Bao 等[12]基于 Faster R-CNN 算法检测

SAR影像中的内孤立波，分析了其在不同区域和形

态下的表现；Tao等[13]基于Yolo v5对哨兵一号SAR

影像的内孤立波进行检测和分类；Zheng等[14,15]结合

支持向量机（SVM）和Canny边缘检测技术获取内

孤立波的几何特征，并进一步使用SegNet（一种深

度学习模型）模型分割亮暗条纹；Ma等[16]设计了两

阶段分割算法，分类内孤立波影像并结合像素注意

力U-Net进行条纹分割；Zhang等[17]开发了 IWE-Net

（内孤立波提取网络）模型，从多源影像中提取内

孤立波特征，同时并通过Tensor Voting（张量投票）

算法弥补了云遮挡导致的不连续问题。尽管这些方

法提高了内孤立波的检测精度，在复杂背景下也表

现出较好的适用性，但仍存在局限，如泛化能力有

限，以及难以精确提取复杂内孤立波特征的信息。

然而，以往的研究往往针对单一尺度的内孤立波图

像进行实验和验证，难以覆盖不同尺度内孤立波特

征，无法满足内孤立波检测的实际应用需求。

为此，本文基于多尺度注意力机制的 Swin-

Unet条纹分割算法，用于从 SAR 图像中精确提取

不同尺度内孤立波的波峰线信息，并结合 Dice 

Loss（损失函数）和Focal Loss（焦点损失），显著

改善类别不平衡问题，进而提高模型的分割精度

和鲁棒性，同时处理效率较高。

1　数据和研究方法

1.1　研究区域

如图 1 （a）所示，其中小尺度（17~167像素，

500 m~5 km），小尺度内孤立波通常较短且振幅

低；如图 1 （b） 所示，中尺度 （167~1 667 像素，

5 km ~50 km），中尺度内孤立波具有更明显的波包

结构；如图 1 （c）所示，大尺度（1 667~10 000像

素，50 km ~300 km），大尺度内孤立波则呈周期性

波阵，具有显著的传播特性。

安达曼海作为东印度洋的重要边缘海，其内

孤立波呈现出多尺度分布。在安达曼海北部沿岸
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区域，主要观察到小尺度内孤立波，波长通常为

几公里，振幅较小，且受局部水动力扰动影响显

著。中尺度内孤立波主要出现在安达曼海深水区，

尤其是在苏门答腊岛附近，常以波包形式存在，

波长为数公里，波幅较大，波包内的主孤子常伴

随次级孤子，波峰间距均匀且稳定。在安达曼海

中部及其周边岛屿附近，大尺度内孤立波的分布

较为显著，波长可达数十千米，通常表现为由多

个孤子组成的波包，波形呈现弧形或条带状 （见

图 1）。复杂的海域特征，如靠近岛屿或岸线的区

域，可能引发内孤立波的折射或反射，进而增加

其传播方向和形态的多样性，丰富了不同区域内

孤立波的特征。因此，本文选取安达曼海作为研

究区域，以探讨其内孤立波的特征。

1.2　多尺度内孤立波数据集构建

1.2.1　Sentinel-1号SAR数据

哨兵一号 （Sentinel-1） 卫星系列包括两颗 C

波段 SAR卫星，分别为 Sentinel-1A和 Sentinel-1B，

分别于 2014 年 4 月和 2016 年 4 月发射。这些卫星

提供多种成像模式，包括条带模式 （Stripmap 

Mode）、 干 涉 宽 幅 模 式 （Interferometric Wide 

Swath, IW Mode）、超宽幅模式（Extra Wide Swath 

Mode）以及波模式（Wave Mode），能够有效监测

多尺度的海洋现象。Sentinel-1 支持单极化和双极

化操作方式，并运行在近极地太阳同步轨道，轨

道高度约700 km，重访周期为12天。

Sentinel-1A/B的高精度数据为内孤立波研究提

供了强有力的支持，特别是在特征变化分析及传

播方向监测中表现出独特优势。这些数据在内孤

立波频发区域 （如南海和安达曼海） 的时空分布

研究中取得了重要成果[2,3]。此外，基于 Sentinel-1

数据的内孤立波检测与识别方法已取得显著进

展 [12−16]，验证了该数据源在内孤立波特征提取及应

用中的可靠性和有效性。

本文选择使用 Sentinel-1A/B 卫星获取的干涉

宽幅模式影像。该模式具备 20 m 的空间分辨率，

使得沿岸区域的小尺度内孤立波得以清晰呈现，

同时提供 250 km 的宽幅覆盖，既能覆盖大面积海

域，又能捕捉内孤立波的整体结构及传播过程。

详细参数如表 1所示。高分辨率和宽覆盖范围相结

合，能够有效识别波形的细节特征，为多尺度内

孤立波特征提取提供了可靠的数据支撑。

1.2.2　数据预处理

本研究共收集了 2015年至 2019年期间含有内

孤立波的影像，均为Sentinel-1A/B的 IW模式下VV

极化观测所得，具备 20 m空间分辨率和 250 km 宽

幅覆盖。高分辨率特性使得影像尤其适合小尺度

内孤立波的识别和分析。影像数据经过预处理，

图1　多尺度内孤立波

Fig. 1　Multiscale internal solitary wave
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构建用于内孤立波检测与分析的高质量数据集。

① 从哥白尼数据空间生态系统 （Copernicus 

Data Space Ecosystem）下载SAR影像数据；

② 对原始图像进行预处理，包括辐射校准和

几何校正，使用哨兵应用平台 （SNAP） 实现批

处理；

③ 对影像进行 1/3下采样，一定程度上减少了

斑点噪声的影响，提高图像的视觉效果，可以提

取更稳定和显著的内孤立波特征。同样，较小的

图像尺寸可以缩短训练时间，加快模型的迭代和

收敛速度。

④ 最后，通过 LabelMe 软件对影像进行一对

一的标签注释，生成PNG格式的标签数据。

通过上述预处理步骤，构建了适用于条纹分

割的内孤立波数据集，最终构建了 92 幅包含内孤

立波 SAR 遥感影像的样本库。同时本文采用数据

增强技术提升模型精度、鲁棒性和泛化能力。SAR

影像中内孤立波特征受到多种海洋环境与成像条

件的影响，例如风速、水温差和斑点噪声等因素，

这些因素导致内孤立波的纹理、亮度和形态呈现

复杂多变的特征。

为了确保训练数据能够充分代表复杂海况条

件，下载并分析了本文所用数据对应的 ERA-5 再

分析风速数据。通过统计分析，发现所用数据的

大部分风速范围在 3 m/s 到 7 m/s 之间，如图 2 所

示。而使用 SAR 遥感影像观测内孤立波的最佳风

速范围通常在3.5 m/s到6.5 m/s之间[17,18]。通过对风

速数据的统计分析，确保数据集的多样性和代表

性。虽然无法完全覆盖所有复杂海况条件，但考

虑到不同风速范围和海况差异，训练数据能够有

效反映多种海洋环境下的内孤立波特征。进一步

采用数据增强技术可在训练过程中生成多样化的

样本数据，使模型能够适应多样的内孤立波特征，

从而提高复杂环境下的检测精度和模型的泛化

能力。

为了提高 SAR 图像中内孤立波检测的精度和

鲁棒性，本研究通过几何变化 （如旋转、缩放和

平移） 调节亮度，添加噪声，来模拟不同环境条

件下的内孤立波，扩大训练数据从而提升模型的

鲁棒性。

几何变换：通过旋转、翻转、缩放等几何变

化，模拟内孤立波在不同传播方向和尺度下的

变化。

亮度和对比度：模拟 SAR 图像中由于不同散

射强度引起的亮度和对比度变化，使模型能够适

应多种海况和成像条件下的图像特征。

噪声增强：通过加入不同类型的噪声 （如斑

点噪声），增强模型在噪声干扰环境中的鲁棒性，

从而提高模型的抗噪声能力。

通过结合数据增强的方法（如图 3所示），使

模型能够在更复杂的环境条件下学习到更丰富和

多样的内孤立波特征。

1.3　基于Swin-Unet的多尺度融合检测算法

1.3.1　Swin-Unet

卷积神经网络 （CNN） 在深度学习领域的语

义分割中得到了广泛应用[19,20]。Swin-Unet [19]结合 

Swin Transformer [21]和传统卷积神经网络的优点，

旨在实现高效且精确的图像语义分割。通过将 

Swin Transformer 引入传统的 U-Net [22]架构，利用

Swin Transformer 强大的特征学习能力及其基于窗

口的自注意力机制。与传统卷积神经网络不同，

Swin Transformer 能够有效捕捉长距离依赖关系，

从而增强全局上下文建模能力。此外，Swin Trans‐

former 的局部自注意力特点使其能够在不同尺度

上捕捉信息，从而显著提升图像分割性能。Swin-

表1　哨兵1号数据集参数

Table 1　Sentinel-1 dataset parameters

参数

传感器

成像模式

波长

极化方式

空间分辨率（Range´Azimuth）

采集时间

值

Sentinel-1

IW模式

5.55 cm(C波段)

双极化方式（VV+VH）

5 m´20 m

2015年~2019年

图2　风速直方图

Fig. 2　Histogram of wind speed
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Unet 在医学图像、遥感图像以及其他高分辨率图

像分割任务中已取得优异表现，尤其在需要精细

分割的场景中展现出显著优势。因此，本文将其

引入海洋内孤立波的特征提取任务中。

在海洋内孤立波特征提取研究中，SAR 遥感

影像是最常用的数据源。在 SAR 影像中，不同尺

度的内孤立波具有显著差异。具体而言，小尺度

内孤立波通常波长较短且振幅较低；中尺度内孤

立波展现更明显的波包结构；而大尺度内孤立波

通常以周期性波阵的形式出现，并具有显著的传

播特性。这些不同尺度内孤立波在各自区域中展

现出不同的特征，为深入研究内波的传播行为和

动态特性提供了重要数据支撑。

而 Swin Transformer 的引入可以较好满足小尺

度、中尺度和大尺度内孤立波特征提取的需求。

该模型不仅能够有效捕捉长距离依赖关系，还可

以增强全局上下文建模能力。通过使用多层 Swin 

Transformer 的编码结构，Swin-Unet的分层设计在

捕捉不同尺度内孤立波特征方面表现出色。具体

而言，在模型编码阶段，Swin Transformer 的窗口

注意力机制用于捕获局部区域的细节特征，同时

其分层特性有助于提取中尺度和大尺度内孤立波

的整体形态与传播趋势。在解码阶段，基于 U-

Net 的跳跃连接机制将编码阶段的多尺度特征逐步

融合，从而恢复内孤立波的空间细节信息。小尺

度内孤立波的细节特征通过 Swin Transformer 的局

部窗口捕获，而中尺度和大尺度内孤立波的整体

特征则通过分层注意力机制建模，实现全局与细

节特征的有效交互。这种设计使模型在复杂海洋

背景下能够显著提升多尺度内孤立波的分割能力。

图 4 为本文构建的基于 Swin-Unet的海洋内孤立波

条纹特征提取模型示意图。

1.3.2　损失函数

在 SAR 遥感影像中，内孤立波通常表现为亮

图4　Swin-Unet网络

Fig. 4　Swin-Unet network

图3　数据增强

Fig. 3　Data augmentation
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暗相间的条纹特征，经过图像处理后，本文将背

景区域标记为 0 （黑色），将内孤立波区域标记为 1

（白色），进而整个模型本质上就是一个二分类语

义分割模型。然而，遥感图像覆盖的范围极其广

泛，导致内孤立波在图像中的占比极小，这导致

前景 （内孤立波） 与背景样本数量严重失衡，进

而产生显著的样本不平衡问题。在处理样本不平

衡问题时，尤其是在内孤立波的提取任务中，由

于背景样本数量远多于内孤立波样本，仅使用模

型本身自带的交叉熵损失函数可能导致模型偏向

于预测背景，从而忽略内孤立波特征信息。为解

决样本不平衡问题[23]，本文采用 Focal Loss和 Dice 

Loss作为损失函数。

BCE ( py ) =-∑
i = 1

N

yi log ( pi ) （1）

其中，pi 是模型对第 i类的预测概率，yi 是实际类

别的标签（1或 0）。尽管交叉熵损失在许多分类任

务中表现良好，而样本集中前景和背景样本严重

不平衡的问题，可能导致模型偏向于预测频率较

高的背景类别。为了解决这一问题，采用了 Focal 

Loss 和 Dice Loss 两种损失函数。Focal Loss 由 Lin

等人在2017年提出，其公式如下：

Fl ( pt ) =-α t(1 - pt )
γ
log ( pt ) （2）

其中，pt 是模型对正样本的预测概率，α t 是类别平

衡因子，γ是调节因子。Focal Loss 通过引入调节

因子 (1 - pt )
γ
降低了易分类样本（背景类）对总损

失的影响，从而增强模型对难分类样本 （内孤立

波） 的关注，特别适用于处理样本类别严重不平

衡的情况。

Dice Loss 则是基于 Dice 系数的损失函数，广

泛用于图像分割任务。其公式如下：

Dice loss = 1 -
2 || AÇ B

|| A + || B
（3）

其中，A表示真实分割图像的像素标签，B表示模

型预测分割图像的像素类别。Dice Loss通过直接优

化前景和背景区域的重叠度，能够有效处理类别不

平衡的问题，尤其是对小目标的分割效果更好。

通过结合Focal Loss和Dice Loss，模型在内孤

立波提取过程中不仅能够更有效关注难以检测的

内孤立波区域，还能通过优化前景和背景的重叠

度来提升分割精度，从而缓解样本不平衡问题的

影响。Focal Loss通过降低背景样本的权重，使模

型更关注难分类的内孤立波区域，而 Dice Loss 则

通过衡量前景和背景区域的重叠情况，进一步提

升对内孤立波的分割精度。

2　实验结果与分析

2.1　数据标注和训练设置

深度学习模型的训练效果高度依赖于高质量

的真值标签。然而，研究区域内缺乏精确的内孤

立波波峰线数据产品，同时 SAR 卫星对内孤立波

的观测易受其他海洋现象 （如锋面、雨团等） 以

及成像特性的干扰，难以直接获得精确的波峰线

信息。为确保标签的准确性，本研究采用目视解

译的方法生成标注数据。依托Labelme 软件对遥感

影像中的内孤立波区域进行标注。本研究与传统

基于线条标注波峰线的方法不同，采用多边形标

注方式，能够更全面地覆盖内孤立波的实际分布

区域。此方法能够更准确地刻画内孤立波的形状、

边界及实际面积，从而有效降低标注误差并提高

数据质量。

本研究从 92 景经过预处理的遥感影像中提取

内孤立波数据，并基于上述方法生成高质量的真

值标签。通常情况下，遥感影像的分辨率极高，

其尺寸通常超过 20 000×20 000像素。尽管本研究

对原始影像进行了 1/3下采样，但由于硬件性能和

软件处理能力的限制，直接使用完整影像进行模

型训练依然存在困难。因此，本文采用滑窗裁剪

的方法，将影像及其对应的真值标签切分为 512×

512像素的小样本图像。该方法一方面能够尽可能

保留内孤立波的特征信息，另一方面也更契合深

度学习模型的输入需求。考虑到大尺度内孤立波

的波峰线较长，裁剪后的单个样本可能无法完整

覆盖内孤立波条纹区域，本文在裁剪过程中设计

了 128像素的重叠区域，以保证样本之间的特征连

贯性和内孤立波区域的完整性。通过上述方法，

最终生成了 4 608对小样本图像，用于后续的模型

训练和实验分析。

为确保模型评估的可靠性，数据集按照 8:2 的

比例划分为训练集和验证集。训练集用于模型参

数的学习，而验证集在整个训练过程中仅用于性

能评估，并不参与模型训练，以确保其独立性。

在实验中，验证集作为模型泛化能力的重要衡量

标准，反映了模型在未见数据上的表现。尽管未

单独设置测试集，本文通过严格划分数据，确保
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验证数据与训练数据相互独立，从而提高评估结

果的可信度。

网络的训练和测试是基于 Python平台使用 Py‐

Torch 框架进行编码[24]，并在 1 张 NVIDIA GeForce 

RTX 3080S GPU 的工作站上实现。使用 SGD （随

机梯度下降） 作为优化器，初始学习率为 0.01，

batch 大小为 8，每个实验的 epoch 设置为 200。使

用精确率作为模型结果好坏的评判标准，精确率

（Precision） 可以衡量模型预测为内孤立波的像素

中实际为内孤立波的比例，能够有效地评估模型

语义分割结果的效果。

PPrecision =
TTP

TTP + FFP

（4）

TTP：即正样本被正确识别的数量。FFP：即误报的

负样本数量。在深度学习模型分割任务中，模型的

性能评估至关重要，通常依靠多种评价指标以全面

衡量网络的提取效果。常用且重要的指标包括召回

率、F1 分数 （F1score） 和平均交并比 （MIoU），本

研究将使用这些指标来评估结果，并与其他语义

分割模型进行比较。

RRecall =
TTP

TTP + FFN

（5）

F1score = 2 ´
PPrecision ´ R recall

PPrecision + R recall

（6）

MIoU =
1
2
´ ( TTP

TTP + FFP + FFN

+
TTN

TTN + FFN + FFP )（7）

TTN：即负样本被正确识别的数量。FFN：即漏报的

正样本数量。其中召回率用来衡量模型对实际内

孤立波的检测能力；F1score综合了精确率和召回率，

是这两者的调和平均数，适用于样本不平衡的情

况；MIoU则量化了预测区域和真实内孤立波区域

的重叠程度，MIoU越高，表示分割精度越佳，总

体而言，这三项指标相互补充，为全面评估模型

在内孤立波提取任务中的表现提供了有力依据，

验证了模型的有效性。

2.2　内孤立波特征提取结果与分析

2.2.1　结果对比

为了进一步探究模型在内孤立波提取任务中

的表现，本文选择U-Net语义分割模型和本文所用

模型进行对比。以下是对比各个模型在上述关键

指标上的表现。

表 2 详细分析了 U-Net 和 Swin-Unet 在不同尺

度内孤立波分割任务中的性能差异，基于F1分数、

精准率、召回率和平均交并比等评价指标，对比

了两个模型在不同尺度内孤立波图像中的表现，

并且改进后的模型平均交并比达到了 62.47%，显

著高于U-Net。同时本文所用模型在小尺度和多尺

度内孤立波图像上展现了显著优势。如图 5所示。

在多尺度内孤立波检测中，即使在复杂背景和噪

声干扰下，也能准确分割出内孤立波条纹。

根据图 6 可以看出，Swin-Unet 在捕捉多尺度

特征方面展现出更强的适应性，能够准确区分不

同尺度的内孤立波特征。通过与U-Net模型相比能

够明显看出 Swin-Unet在细节的捕捉上具有显著优

势，它不仅能够处理细微波纹，还能在复杂背景

和不同海况下，准确识别和分割出原本难以识别

的内孤立波特征，从而提升了整体检测的有效性

和精度。

2.2.2　结果分析

基于 Swin-Unet模型的内孤立波提取算法能够

自动处理包含不同尺度内孤立波 SAR 图像，本文

总共选择了 10张 SAR图像进行测试，以验证模型

的有效性。

图 7 展示了 2017 年 4 月 12 日拍摄于安达曼海

南部海域的SAR图像。该图像包含两组内孤立波，

并表现出不同尺度的特征。从检测结果可以看出，

提出的模型能够准确识别这两组波包。

图 8 为 2024 年 2 月 24 日拍摄于安达曼海中部

海域的 SAR 图像。该图像中包含多条内孤立波，

形成了两组波包。检测结果显示，模型成功分割

了宽广的内孤立波条纹，并保持条纹的完整性。

表2　对比实验评估指标（%）

Table 2　Evaluation index of comparative experiments (%)

模型

U-Net

Swin-Unet

Flscore

78.2%

80.5%

精确率

68.8%

71.24%

召回率

90.57%

87.92%

平均交并比

50.35%

62.47%

图5　多尺度内孤立波及检测结果

Fig. 5　Multiscale internal solitary wave and detection results
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此外，在图像右边区域，尽管内孤立波的特征与

背景信息对比度较低，模型依然能够精准提取其

特征。

图 9显示了 2018年 8月 3日拍摄于南海海南岛

附近的 SAR 图像。图像中可见两个交错的波包向

西北方向传播，其中自东向西传播的波包较为清

晰。模型成功提取了该区域的内孤立波特征信息。

在图像中部区域，由于内孤立波的尺度较小，其

边缘与背景海水高度相似，SAR 图像中的条纹特

征并不明显，形态结构模糊。然而，模型仍然能

够有效检测该区域的内孤立波特征，进一步验证

了模型的泛化能力。

为了进一步验证模型对不同 SAR 卫星数据的

适应性，本研究选取 GF-3 影像 （分辨率 10 m），

通过GF-3遥感图像测试评估模型性能。

图 10展示了GF-3 SAR图像及其检测结果。从

图像中可以清晰地看到内孤立波的条纹特征，模

型成功提取了该区域内孤立波的特征信息。此外，

模型还避免了将左侧的雨团误检为内孤立波，进

一步验证了其在复杂场景下的泛化能力和鲁棒性。

图6　不同模型在多尺度内孤立波特征提取结果对比图

Fig. 6　Comparison of isolated wave feature extraction results of different models in multiple scales

图7　影像及检测结果

Fig. 7　SAR image and the detection results.

图8　影像及检测结果

Fig. 8　The SAR imageand the detection results.

图9　影像和检测结果

Fig. 9　The image and the detection results.
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2.3　Sentinel-1轨道数据检测

为评估Swin-Unet模型在SAR影像中检测内孤

立波的能力，本文选择安达曼海域的连续 SAR 数

据进行测试。总体上，模型在整轨 SAR 影像中表

现出较强的检测能力。

图 11显示了 2019年 3月 23日采集的安达曼海 

SAR 影像及其检测结果。该影像左下区域存在显

著的背景噪声干扰，导致条纹特征模糊且部分被

噪声覆盖，即便如此，模型在影像左侧区域仍能

准确检测内孤立波条纹结构，并在背景复杂区域

保持了较高的检测能力。而在图像的左上区域，

存在着不同尺度的内孤立波，不同尺度的内孤立

波交错分布，但本模型依然有着较高的检测

精度。

图 12 展示了 2019 年 8 月 2 日采集的另一幅 

SAR 影像，影像中包含朝两个方向传播的内孤立

波，波包间的相互作用形成了复杂的条纹结构，

并包含多个波包。尽管如此，模型依然能够准确

分割波峰线，且在条纹形态发生变化时保持了较

高的检测精度和条纹连贯性。此外，在靠近复杂

地形 （如海岸线） 区域时，模型成功抑制了背景

干扰，提取出较为清晰的内孤立波特征。

在处理整轨 SAR 影像时，模型能够有效检测

并分割内孤立波条纹，且在不同影像间保持了条

纹特征的连续性和一致性。

3　结束语

本研究收集了 2015年至 2019年期间覆盖安达

曼海的 92景哨兵一号 SAR影像，通过预处理及目

视解译生成了 4 608对样本数据，构建了内孤立波

数据集。在此基础上，基于改进的 Swin-Unet 网

络，实现了SAR影像中内孤立波特征的自动提取，

并对模型在安达曼海区域的不同尺度内孤立波特

征提取效果进行了分析。尽管模型整体表现优异，

但在部分检测结果中，由于雨团、锋线等海洋现

象背景干扰、数据不平衡等原因，导致出现漏检

和虚警目标的现象。针对这些问题，可以通过扩

展数据样本、增加模型的复杂程度以及引入更强

的背景抑制机制来进一步提升模型性能。本研究

成果为 SAR 影像中内孤立波的自动化检测与分析

提供了新方法，并为后续研究奠定了基础。
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