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基于视频时空特征学习的近岸海浪周期检测
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摘要 近岸海浪周期检测对于近岸精细化海洋预报至关重要。为此,提出一种新的基于视频时空特征学习的近岸

海浪周期自动化检测方法。所提方法以连续海浪视频帧为输入,首先利用二维卷积神经网络(2D-CNN)提取视频

帧的空间特征,将空间特征在时间维度上拼接成序列,再通过一维卷积神经网络(1D-CNN)提取时间维度特征,这
种复合卷积神经网络(CNN-2D1D)能够实现海浪时空信息的有效融合,最后采用注意力机制对融合后的特征进行

权重调整,并将所得结果线性映射为海浪周期。将所提方法与基于VGG16网络的单纯空间特征的检测方法和基

于ConvLSTM和三维卷积(C3D)网络的时空特征融合的检测方法进行对比。实验结果表明,C3D和CNN-2D1D
的检测精度最高,平均绝对误差分别为0.47

 

s和0.48
 

s,但CNN-2D1D比C3D的检测结果更稳定,均方根误差分

别为0.66和0.81,且CNN-2D1D需要的训练参数更少,这表明所提方法在波浪周期检测中更有效。
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Abstract The
 

detection
 

of
 

nearshore
 

wave
 

period
 

is
 

crucial
 

for
 

fine
 

nearshore
 

wave
 

forecast 
 

Thus 
 

we
 

propose
 

a
 

novel
 

method
 

to
 

realize
 

automatic
 

detection
 

of
 

nearshore
 

wave
 

period
 

by
 

learning
 

spatiotemporal
 

features
 

from
 

nearshore
 

wave
 

surveillance
 

videos 
 

The
 

method
 

takes
 

continuous
 

ocean
 

wave
 

video
 

frames
 

as
 

inputs 
 

First 
 

a
 

two-
dimensional

 

convolutional
 

neural
 

network
 

 2D-CNN 
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

spatial
 

features
 

of
 

the
 

video
 

frame
 

images 
 

and
 

the
 

extracted
 

spatial
 

features
 

are
 

spliced
 

into
 

sequences
 

in
 

the
 

time
 

dimension 
 

Then
 

a
 

one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 1D-CNN 
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

temporal
 

features 
 

The
 

composite
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 CNN-2D1D 
 

can
 

realize
 

the
 

effective
 

fusion
 

of
 

wave
 

space-time
 

information 
 

Finally 
 

the
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

adjust
 

the
 

weight
 

of
 

the
 

fusion
 

features
 

and
 

linearly
 

maps
 

the
 

fusion
 

features
 

to
 

wave
 

period 
 

The
 

method
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

detection
 

method
 

only
 

extracting
 

spatial
 

features
 

based
 

on
 

VGG16
 

network
 

and
 

the
 

detection
 

method
 

for
 

spatiotemporal
 

feature
 

fusion
 

based
 

on
 

the
 

ConvLSTM
 

and
 

three-dimensional
 

convolutional
 

 C3D 
 

network 
 

The
 

results
 

of
 

experiments
 

show
 

that
 

C3D
 

and
 

CNN-2D1D
 

achieve
 

the
 

best
 

detection
 

results 
 

with
 

an
 

average
 

absolute
 

error
 

of
 

0 47
 

s
 

and
 

0 48
 

s 
 

respectively 
 

but
 

CNN-2D1D
 

is
 

more
 

stable
 

than
 

C3D 
 

with
 

a
 

lower
 

root-mean-square
 

error
 

 0 66 
 

than
 

C3D
 

 0 81  
 

And
 

CNN-2D1D
 

requires
 

fewer
 

training
 

parameters 
 

These
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

more
 

effective
 

in
 

wave
 

period
 

detection 
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1 引  言

海浪是一种重要的海洋物理现象,按照其形成

原因可分为风浪、涌浪和近岸海浪。近岸海浪是近

岸海洋环境中最重要的动力因素之一,与近海岸地

形地貌、工程设计、浅海岸生产作业密切相关,而要

实现近岸海浪的精准监控,需要高精度检测浪高、周
期、波长等海浪要素。海浪要素是能表现海浪状况

的主要参数,其中海浪周期为两个连续波经过一个

相同点所需的时间,是冲浪预报、海洋导航定位[1]和

沿海岸的地理环境变迁检测[2]中的主要影响因素。
海浪周期的长短影响波的折射,波的折射又影响海

岸水深,进而影响破碎浪的波高和速度,较大的波高

与速度对近岸港口的安全产生一定的威胁。而较大

的周期却是冲浪的良好条件。对海浪周期的高精度

检测及预报不仅可以有效避免灾害性海浪带来的经

济损失,还可以为冲浪爱好者提供近岸海浪的实时

信息。目前,现有的近岸海浪周期预报方法主要依

赖于数值模型,如 WAM[3]和 WaveWatchIII[4]数值

模型被广泛应用于全球海浪场预 报,SWAN[5]、

TOMAWAC[6]和
 

MIKE21等数值模型则应用于近

岸浅水区海浪预报。
现有的海浪周期检测方法主要有两种:1)通过

浮标进行实时检测和人工观测等直接检测法;2)基
于谱分析的非直接检测法。其中,浮标测量可以长

期、全天候地提供较为准确的海浪参数的实时信

息[7],海洋浮标通过内置装载的多种传感器准确记

录波浪的运动信息,通常被视为衡量其他海浪周期

测量方法的标准。但浮标测量法仍然存在许多缺

点,如高昂的生产、置放成本,有限的浮标置放点,因
此不能获取大面积的海浪特征。基于谱分析的非直

接检测法有不同的数据来源。随着遥测技术的发

展,遥感卫星逐步被运用到海浪要素测量中[8-11],分
析遥感卫星得到的数据,利用经验函数对海浪要素

(如有效浪高、周期等)进行反演计算。根据遥测数

据来源的不同,反演方法可分为基于卫星高度计[8]

和雷达数据[9-10,12]的反演方法。Wyatt等[9]通过高

频雷达来获取海浪的方向谱信息,从而反演计算海

浪参数。相比于浮标测量法,此方法可在120
 

km
的范围内对超过1

 

m的波高实现高精度测量,而周

期和方向参数 受 雷 达 噪 声 的 影 响 较 大。Hwang
等[8]提出根据卫星高度计导出的海浪有效浪高和风

速,使用半经验函数计算周期,该方法得到的谱峰周

期和平均周期与波浪浮标得到的数据高度吻合,但

其计算量庞大,对设备的硬件要求高。Shao等[10]

则根据合成孔径雷达(SAR)影像,同样使用半经验

函数并根据有效波高和截止波长推导平均周期,并
将所得结果与浮标测量结果进行对比。该方法计算

出的平均周期的均方根误差为1.98
 

s。
近年来人们提出了计算机视觉与波浪检测相结

合的方法,近岸相机可以为沿海岸管理[13-14]、海岸线

检测和沿海地区监控提供可靠的数据来源[15-17],其
拍摄的海浪图像或视频中包含大量海浪特征的有效

信息,可以用于进一步检测海浪要素。在文献[18]
中,相机被用来拍摄近岸图像,通过分析图像中的相

关信息进一步实现沙滩的管理。2013年,李刚等[19]

提出用灰度共生矩阵提取图像的纹理信息以识别水

面波浪等级。Piepmeier等[20]提出一种基于立体视

觉检测波浪特征的方法,Shi等[21]也提出基于立体

视觉检测海浪周期和浪高的方法。2019年,Osorio
等[22]提出一种将海浪堆叠图像中的像素强度在时

间序列上的变化转化为频谱,进而通过频谱分析估

算出谱峰周期的方法,他们建立了像素强度光谱与

测得的海浪频谱之间的映射关系。然而,该方法对

海浪能量较低(周期小于4
 

s)或较高(周期大于

10
 

s)区域的周期检测误差较大。随着机器学习的

不断发展,深度学习神经网络[23]具有可在高维数据

中发现复杂结构的强大能力,被广泛应用于视频的

时空特征提取中。2015年,Tran等[24]基于三维卷

积神经网络(C3D)提取视频的时空特征以识别并分

类人的行为,并证明了该网络相对二维卷积的优越

性。三维卷积神经网络能够同时提取时间与空间信

息,近年来一直被广泛应用于视频识别与检测[25-28]。

Zhang等[28]将3D卷积神经网络与卷积长短时神经

网络(LSTM)相结合,通过从视频中学习时空特征

进行手势识别。ConvLSTM[29]则可以在提取时间

特征的同时完成空间特征学习,被应用于视频情感

内容分析[30]和视频对象检测[31]。深度学习神经网

络也逐渐应用于海浪检测,郑宗生等[32]将深度学习

与波浪检测相结合,使用CNN提取波特征对波高

进行分类,而宋巍等[33]提出了一种用 NIN网络从

视频图像中检测海浪浪高的方法,并在北海小麦岛

近岸海域取得较好的检测结果,该方法针对二级以

上的海浪检测的相对误差低于20%,满足业务化检

测需求。Buscombe等[34]通过神经网络估算单个图

像的波高和周期。
本文提出了一种时空协同分析的近岸视频海浪

周期检测方法,其主要思想借鉴了视频中运动识别
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的时间维度特征表达[34],通过构建由两个不同维度

的卷积构成的复合卷积网络,从而实现时间和空间

维度融合的海浪周期分析。首先,采用二维卷积的

方法分别从视频帧中提取图像的高维空间特征,再
将这些空间特征组成时间序列并进行一维卷积,得
到融合的时空特征,最后采用注意力机制[35]对融合

的特征进行权重调整,并通过回归训练建立特征与

海浪周期的映射。
 

本文通过两个比较实验验证了该

方法的有效性。这两个比较实验为:1)空间特征和

时间-空间特征融合的对比,
 

VGG网络只提取空间

特征,将其与所提出的基于时空融合特征的复合卷

积神经网络(CNN-2D1D)进行对比;2)针对时空特

征学 习 和 融 合 的 方 法,并 将 其 与 ConvLSTM 和

C3D网络进行了对比实验。

2 基本原理

2.1 方法流程

波浪周期检测的整个过程如图1所示,分为三

个部分:

1)
 

数据预处理。实验从海浪监控视频中获取

图像帧并完成裁剪、降噪等处理,使其适合作为检测

网络的输入。

图1 海浪周期检测模型框架

Fig 
 

1 Framework
 

of
 

wave
 

period
 

detection
 

model
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  2)
 

特征学习网络。从输入数据中提取出波浪

周期时空特征的高层表达。

3)
 

周期预测。通过注意力机制对提取的高层

特征进行权重调整,然后通过全连接层将所得结果

线性映射为海浪周期,从而获得周期值。

2.2 数据预处理

实验使用的视频数据来源于中国黄海X岛监

测站2019年8月19日至23日的监控视频,某些时

段没有数据,视频数据包含6:00—16:00时间范围

内的数据。每段视频的时长为1
 

h,对应一个有效

海浪周期,共收集了49个视频,这些视频能够匹配

30个不同的有效海浪周期。视频所对应的周期真

值来源于相同地点的浮标监测数据。
在进行周期检测时,由于周期的变化需要在较

长的时间序列上体现,因此时间维度的特征表达通

过连续帧序列来表示波浪周期的变化细节。文中为

了获取连续的波的细节信息,以1
 

s为间隔提取连

续帧图像,分别以10帧和30帧组成一个样本,以检

验不同长度序列对周期检测精度的影响。提取出的

图像经过裁剪(避开障碍物,只保留海浪部分)后大

小为64
 

pixel×64
 

pixel。为保证波浪周期数据的合

理分布,将数据集进行筛选,最终得到39200个图像

样本,将其分成29400个训练样本、4900个验证样

本和4900个测试样本。
根据对比实验中不同模型对输入样本的要求,

将这些样本分为三个不同的数据集,如表1所示。
其中,数据集Ⅰ是以单个图像为一个样本;数据集Ⅱ
是以30个连续图像序列为一个样本;数据Ⅲ是以

10个连续图像序列为一个样本。这些样本所对应

的周期为4.3~12.7
 

s。
表1 数据集构建与分布

Table
 

1 Distribution
 

and
 

construction
 

of
 

datasets

Dataset Number
 

of
 

samples
 

(training
 

set/validation
 

set/test
 

set) Size
 

of
 

single
 

sample Wave
 

period
 

/s

Dataset
 

Ⅰ 29400/4900/4900 64×64×3
Dataset

 

Ⅱ 28959/4459/4459 30×64×64×3
Dataset

 

Ⅲ 27979/3479/3479 10×64×64×3
4.3--12.7

 

2.3 模型设计

本文的模型采用融合时空特征的复合卷积神

经网络(CNN-2D1D),如图2所示。该模型主要由

两部分组成:二维卷积神经网络(2D-CNN)和一维

卷积神经网络(1D-CNN),二者分别学习空间和时

间维度上的特征。
 

2D-CNN采用与 VGG网络[19]

类似的结构来学习每张输入的二维图像的空间特

征。
 

2D卷积提取与周期相关的空间特征,1D卷积

提取与 周 期 相 关 的 时 间 特 征,二 者 可 以 分 别 表

示为

图2 基于时空融合复合卷积神经网络的海浪周期检测模型

Fig 
 

2 Wave
 

period
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

spatiotemporal
 

fusion
 

composite
 

convolutional
 

neural
 

network

H(i,j)=F(i,j)*G(i,j)=∑
m
∑
n
F(m,n)G(i-m,j-n), (1)
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s(n)=f(n)*g(n)=∑
N-1

m=0
f(m)g(n-m), (2)

式中:F(i,j)表示像素点(i,j)处的输入特征;

G(i,j)表示大小为m×n 的卷积核;H(i,j)表示

卷积操作后的输出;f(n)表示输入特征向量;g(n)
表示长度为n 的一维卷积核;N 为特征向量f(n)
的长度;s(n)表示一维卷积操作后的输出。

2D-CNN学习一个样本中的 N(N
 

=
 

10或

30)张连续图像,获得对应的 N(N=10或30)个海

浪的空间特征,随后将提取的空间特征在时间序列

上合并,再输入到1D-CNN 中学习连续的时间特

征。然后,一维CNN在n 个帧上执行卷积运算,以
实现空间和时间特征的融合。其特征提取过程为

I={I1,I2,…,It,…,I30}
 

Jt=Fla[H(It)]

J= J1,J2,…,Jt,…J30  

y=s(JT)













, (3)

式中:I表示大小为(30,64,64,3)的单个输入样本;

It 为 样 本 中 的 第t 张 图 像,大 小 为(64,64,3);

H(It)表示2D-CNN提取的输入样本的第t张图像

的高维特征,是一个大小为(2,2,512)的特征矩阵,

H(It)经过Fla(·)操作被展平成大小为(2048,1)的
一维特征向量Jt,单个样本中的30个一维特征向

量Jt 拼合成二维特征矩阵J,经转置构成30行

2048列的二维特征矩阵JT,y 表示特征矩阵JT 经

过一维卷积网络学习后输出的大小为(668,128)的
时空特征矩阵。

采用注意力机制对融合的时空特征进行权重分

配,最后通过全连接层建立时空特征与海浪周期的

映射。用于空间特征学习的2D-CNN包含5个卷

积段,每个段有2~3个卷积层(Conv2D)。每个段

之间通过最大池化层连接(2D
 

Maxpooling)。所有

卷积核的大小为3×3,池化窗口大小为2×2。5个

卷积段的卷积核个数分别为64,128,256,512,512。
用于提取时间特征的1D-CNN包含4个一维卷积

层和1个池化层。前两个卷积层有64个卷积核,其
大小为5,两个卷积层后为最大池化层,其池化窗口

大小为3,最后两层同为卷积层,卷积核个数为128,
卷积核大小为10。

在本文中使用注意力机制对与周期相关性较强

的时空特征赋予较大权重,对与周期相关性较弱的

时空特征分配较小权重,其过程可表示为

wi=softmax[Dense(yi)]

yout=yi☉wi , (4)

式中:yi 为一维卷积神经网络提取的时空特征y 的

第i列特征向量。经过Dense(·)全连接的操作后,
对应真值周期根据相关性赋予时空特征不同的注意

力值。得到的注意力值经过softmax函数被转化为

注意力分布wi,将yi 与wi 进行哈达玛积,得到一

个注意力向量yout,其可作为下一个全连接层的输

入。通过注意力机制调整权重,则CNN-2D1D能够

更有效地学习时空特征。
模型采用平均绝对误差(MAE)作为损失函数,

采用Adam作为优化器,学习率设置为0.0001,每
轮迭代的衰减步长为0.1。

2.4 对比模型设计

ConvLSTM神经网络由Shi等[29]在2015年提

出,文中首次将卷积神经网络(CNN)与LSTM相结

合,将传统的LSTM 一维输入张量扩展为三维张

量,形成ConvLSTM层,文中的网络通过叠加4个

ConvLSTM层形成编码网络和预测网络。随后通

过该网络提取雷达图像数据的时空特征,实现局部

地区降水量的预测。海浪周期是在时间上有较强相

关性的海浪特征,近岸海浪监控视频中同时包含了

近岸海浪的时间、空间信息,实验中用ConvLSTM
搭建提取时空特征融合特征的网络进行回归训练,
从而检测海浪周期。其网络结构如图3所示,用三

层ConvLSTM 层 提 取 输 入 样 本 中 的 时 空 特 征,

ConvLSTM层的卷积核大小分别为32,64,64。为

防 止 网 络 过 拟 合,分 别 在 第 二 层、第 三 层

ConvLSTM后加入 Dropout层,将丢弃率设置为

0.5,随后通过全连接层将时空特征与周期进行映

射并进行回归训练。模型的初始学习率设置为

0.0001,每轮迭代的衰减步长为0.1。模型采用

Adam优化器进行训练,采用 MSE作为损失函数。

VGGNet[36]是 由 牛 津 大 学 Visual
 

Geometry
 

Group(VGG)研究组提出的卷积神经网络模型,该
网络用连续的小卷积核(3×3)代替传统卷积神经网

络(如AlexNet)的大卷积核(5×5,7×7,11×11),
能够充分提取图像的空间细节信息,并被逐步应用

于视频的空间特征提取[37-38]。VGG16包含5个卷

积段共13个卷积层,第1、2个卷积段分别包含2个

卷积层,2个卷积段对应的卷积核个数分别为
 

64和
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图3 用于海浪周期检测的ConvLSTM模型

Fig 
 

3 ConvLSTM
 

model
 

for
 

wave
 

period
 

detection

128,剩下3个卷积段都包含3个卷积层,对应的

卷积核个数分别为256,512,512,每个卷积段之间

由最大池化层相连接,卷积层之后为3个全连接

层,前两层全连接层的输出维度均为4096,最后一

层 的 输 出 维 度 为 1000,用 于 分 类 训 练。鉴 于

VGGNet对空间细节特征的精确提取与良好的泛

化能力,本文中VGG16最后一层的输出维度为1,
选用ReLu作为激活函数,用于提取海浪的空间细

节特征,进行海浪周期检测。实验中将原网络的

sgd优化器调整为Adam,模型收敛至最优,初始学

习率设置为0.0001,每轮迭代的衰减步长为0.1。
将该网络与提取时空特征的复合卷积神经网络作

对比。
近年来,三维卷积神经网络也被应用于视频

的时空特征提取,并取得有效的成果。文献[24]
中,作者提出一个简单的三维卷积神经网络(C3D)
用于视频时空特征的提取、实现视频分类,并验证

了C3D网络在时空特征提取上优于二维卷积神经

网络,其结构简单,易于训练,取得了较高的分类

精度。基于近岸海浪监控视频的海浪周期检测同

样需要分析视频的时空特征,因此本文也研究了

C3D网络结构,采取与文献[24]中相同的网络结

构。由8个卷积层、5个池化层和3个全连接层组

成,卷积核大小均采用3×3×3的小卷积核,第
一、二层卷积核数量分别为64,128,二者之间用最

大池化层连接,对于剩下的6层,每两层为一个卷

积段,卷积段与卷积段之间由最大池化层连接,池
化窗口的大小均为2×2×2,池化步长均为2。卷

积层之后通过最大池化层与全连接层相连接,与

VGG16和ConvLSTM 相同,采用 Adam 优化器,
初始学习率设置为0.0001,每轮迭代 衰 减 步 长

为0.1。

3 实验结果与分析
 

通过一组对比实验,评估本文提出的 CNN-
2D1D模型针对近岸海浪周期检测的性能。由于本

文方法基于时空特征学习来表示海浪周期的特征,
因此在两种情况下将本文方法与不同的神经网络模

型进行对比:

1)
 

验证时空融合特征是否为周期检测的重要

特征。本文采用 VGG16网络作为对比,该网络的

输入为单帧图像,仅提取空间特征。
 

2)
 

验证所提出的时空特征学习网络在海浪周

期检测中的有效性与实用性。将本文方法采用不同

时空特征融合策略的ConvLSTM 网络和C3D网络

进行对比。此外,本文通过改变输入序列的长度

(10和30),验证了不同输入序列长度对模型精度的

影响。

3.1 实验结果对比

2.2节已经介绍了实验所使用的训练和测试数

据,为检验时空特征对周期检测的有效性,本文分别

设计了仅提取空间特征的VGG网络和提取时空特

征的ConvLSTM 网络、CNN-2D1D网络和C3D网

络。根据模型对输入要求的不同,此对比实验需用

到数据集Ⅰ和Ⅲ;为检验本文所提出的时空特征提

取方法的有效性,采用同样是提取时空特征的C3D
网络和ConvLSTM网络作为对比网络,此对比实验

在数据集Ⅲ上进行;此外,为研究时间序列长度对

模型精度的影响,分别设计输入图像序列为10和

30两种长度的模型进行训练和测试,该过程涉及

数据集Ⅱ和Ⅲ。模型性能的评价指标包括 MAE
和均方误差(RMSE),MAE用于计算预测值与真

值之间的绝对差值,RMSE用于衡量预测值与真

实值之间的偏差。实验将本文所提出的复合网络
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CNN-2D1D在两种情况下进行了分析:一是判断

时空特征的融合是否对海浪周期的检测有效,对
比网络是 VGG16[36],因只针对空间特征进行学

习,故输入数据选为单帧图像;二是检验时空融合

的方法对海浪周期检测的影响,输入数据为连续

的 图 像 序 列,对 比 网 络 是 ConvLSTM 和 C3D。

ConvLSTM与C3D网络的训练数据与CNN-2D1D
复合网络一致。

表2给出了各模型在对应测试集上的周期检测

的结果。首先,不考虑 ConvLSTM 与 CNN-2D1D
网络模型的差异性,对比两个模型受不同时间序列

长度的影响,可以看出较长的时间序列(30
 

s)比短

时间序列(10
 

s)的误差要小,检测精度更高。本实

验中海浪周期的范围是4~12
 

s,部分周期超过

10
 

s,
 

10
 

s长度的时间序列可能无法完全捕捉足够

的周期信息,因而导致检测精度不高。30
 

s长度的

时间序列能够涵盖足够多的周期时间信息,同时也

能避免时间序列长度太长导致的计算效率低的问

题。因此,下文讨论的 CNN-2D1D与 ConvLSTM
网络默认序列长度为30。

表2 不同模型在测试集上的海浪周期检测结果

Table
 

2 Wave
 

period
 

detection
 

results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

test
 

set

Model Dataset MAE RMSE

VGG16 Dataset
 

Ⅰ 0.93 1.41

ConvLSTM10 Dataset
 

Ⅱ 1.08 1.57

CNN2D1D-10 Dataset
 

Ⅱ 1.21 1.66

ConvLSTM30 Dataset
 

Ⅲ 0.82 1.13

CNN2D1D-30 Dataset
 

Ⅲ 0.48 0.66

C3D Dataset
 

Ⅲ 0.47 0.81

  基于长度为30的序列的 ConvLSTM 网 络

(MAE为0.82,
 

RMSE为1.13)的测试结果均优于

仅基 于 单 帧 图 像 训 练 的 VGG16模 型(MAE 为

0.92,
 

RMSE为1.98),这说明了采用时空特征融

合的 模 型 预 测 效 果 优 于 采 用 单 一 空 间 特 征 的

模型。
在测试集上,C3D网络(MAE为

 

0.47,RMSE
为

 

0.81)和CNN-2D1D网络(MAE为
 

0.48,RMSE
 

为
 

0.66)显 示 出 比 ConvLSTM 网 络 (MAE
 

为

0.82,RMSE
 

为1.13)更好的预测结果。
 

所适用的

数据集中的海浪周期真实值是通过计算特定时间段

内经过某个区域的海浪个数,然后将该特定时间段

除以海浪个数而获得的。结合测试结果可以推断

出,海浪之间的长期相关性较小,在特定区域中每个

波从产生到消失的过程是独立的。
 

因此,LSTM 同

时提取海浪的短期和长期的时间特征会降低其对海

浪周期检测的准确性。
最后对比不同类型网络之间的差异,可以看出

C3D网络的周期检测误差最小(MAE为0.47)。本

文所提出的使用长度为30的序列的CNN-2D1D网

络(MAE为0.48)的检测误差略高于C3D,而本文

模型的稳定性(RMSE为0.66)比C3D模型(RMSE
为0.81)好。下文进一步评估了C3D网络与CNN-
2D1D网络的稳定性、泛化性和模型的大小。

3.2 应 用

为了进一步比较C3D模型和CNN-2D1D模型

的泛化性能,分别选取2018年8月22日和23日

8:00—17:00 的 连 续 视 频,周 期 范 围 分 别 是

4.3~6.4
 

s和10.4~12.7
 

s。用训练好的模型对视

频每隔5
 

min检测一次,将1
 

h的检测结果取平均,
并将所得结果与该时间段的周期真值进行比较,检
测结果如图4和表3所示。

图4 CNN-2D1D模型和C3D模型在2018-08-22和2018-08-23的预测曲线图。(a)2018-08-22;(b)2018-08-23
Fig 

 

4 Prediction
 

curves
 

of
 

CNN-2D1D
 

model
 

and
 

C3D
 

model
 

on
 

August
 

22 
 

2018
 

and
 

August
 

23 
 

2018 
  

 a 
 

2018-08-22 
 

 b 
 

2018-08-23
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表3 C3D模型和CNN-2D1D模型在2018年8月22日和23日的检测误差

Table
 

3 Detection
 

errors
 

of
 

C3D
 

and
 

CNN-2D1D
 

models
 

on
 

August
 

22,
 

2018
 

and
 

August
 

23,
 

2018

Error
CNN-2D1D C3D

August
 

22,
 

2018 August
 

23,
 

2018 August
 

22,
 

2018 August
 

23,
 

2018

MAE 0.18 0.99 0.46 1.01

RMSE 0.26 1.21 0.53 1.31

  由图4可知,CNN-2D1D模型检测值与周期真

值的吻合度最高,检测值拟合曲线较稳定,波动较

小。C3D模型在2018年8月22日的检测值整体明

显高于真值,而在2018年8月23日的检测值又明

显低于真值。从表3中给出的评价指标来看,CNN-
2D1D模型的 MAE和RMSE的值均低于C3D模

型,证明CNN-2D1D模型的泛化性能更好,更适用

于近岸海浪周期检测。
在实际应用中,计算量小且占内存小的模型更

具实用性。比较CNN-2D1D模型和C3D模型的大

小,结果如表4所示。CNN-2D1D模型训练所用的

参数(15,019,202)远少于C3D模型训练所用的参

数 (52,830,593),且 CNN-2D1D 模 型 的 大 小

(173
 

MB)不足C3D模型(605
 

MB)的1/3。因此,

CNN-2D1D模型在训练过程中能更快地收敛,从而

能较快地检测海浪周期值。
表4 C3D模型和CNN-2D1D模型的大小对比

Table
 

4 Comparison
 

of
 

model
 

sizes
 

of
 

CNN-2D1D
 

and
 

C3D
 

models

Model CNN-2D1D C3D

Parameters 15,
 

019,
 

202 52,
 

830,
 

593

Model
 

size
 

/MB 173 605

综上所述,本文提出的CNN-2D1D对于波浪周

期检测是有效的。CNN-2D1D模型在使用较少的

训练参数让模型更简单的同时,得到了较好的检测

结果和稳定性。

4 讨  论

通过将海浪的时间维度信息转化为海浪频谱来

计算海浪周期的方法[22],在低能海浪区和高能海浪

区的检测精度较低。而文献[39]中方法通过数值计

算推导近岸海浪周期的预测公式,其计算量大且复

杂,不易于实施。本文利用可以在时空维度上提供

连续信息的近岸海浪监控视频,通过CNN-2D1D网

络从视频图像中自动提取与海浪周期相关的时空信

息。三维卷积对时空特征有良好的学习能力,且一

直被广泛应用于视频的时空特征提取[25-27],因此本

文采用C3D网络作为对比网络,分析C3D网络与

CNN-2D1D网络在测试集上的检测结果,以验证

CNN-2D1D网络的合理性。
对比仅提取空间特征的 VGG网络的实验结

果,采用时空融合特征的检测结果要好于仅采用空

间特征的检测结果。其主要原因是海浪周期是与时

间密切相关的海浪要素。对于用于提取时空特征的

不同模型,C3D网络结构简单且其在测试集上的平

均绝对误差较小,但其在训练过程中使用了更多参

数,并且泛化性较差。C3D网络使用三维卷积核同

时从时间、空间维度提取特征,相比于二维卷积,

C3D网络保存了短时的时间维度特征信息,网络模

型简单,易于学习,因此在训练集上收敛较快,测试

集上效果也较好,但同时产生了更多的训练参数。

ConvLSTM的检测结果不如CNN-2D1D和C3D。
与这两个网络相比,ConvLSTM 采用了一种更为复

杂的方法来提取时间特征,从而为模型添加了冗余

信息。本文提出的CNN-2D1D模型首先使用二维

卷积提取空间特征,可以捕捉到更细节的空间特征,
然后使用简单的一维卷积提取时间维度特征,避免

了时间和空间特征融合时潜在的冲突和抵消。在最

后一个全连接层之前添加了一个注意力机制,以使

模型更加关注有效特征。本文提出的模型在取得较

小检测误差的同时,保证了模型的泛化性能。因此,
本文提出的时空特征提取方法适用于波浪周期

检测。
实验中的检测精度或受光照强度影响,从2018

年8月22日的检测结果可以看出,16:00之后的检

测精度明显低于7:00—16:00之间的检测精度。分

析得到光照强度影响视频的质量,从而直接影响模

型的输入的结论。

5 结  论

针对近岸海浪周期检测,从一个全新的角度提

出了一套可行的研究方法,建立了CNN-2D1D网

络,分别用二维卷积神经网络和一维卷积神经网络
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提取近岸海浪监控视频的空间和时间特征,对海浪

周期进行回归训练,以实现海浪周期检测,同时通过

对比实验验证了本模型较好的泛化性能,证明该模

型适用于近岸海浪周期检测。采用易于获取且包

含了丰富的海浪运动信息的近岸海浪监控视频为

数据来源,弥补了传统遥测技术成本高、覆盖面有

限的缺点;同时采用训练深度学习模型进行周期

自动检测,模型具有较好的实际应用性。
但是,采用CNN-2D1D模型进行海浪周期检测

仍然存在一些问题,视频数据分布不均匀导致部分

周期段(10s以上)的视频数据量不足,因此出现了

CNN-2D1D模型在部分周期的检测误差较大的现

象;同时一天的不同时刻光照不同,视频质量受明暗

度的影响,这为网络的特征提取增加了噪声,模型的

测试结果也受到影响。
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