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印度洋水声环境特征自组织网络区划分型
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摘 要：利用WOA05世界大洋数据集，1°×1°分辨率、标准分层的气候态平均温、盐场资料，

提取一组表征印度洋海域水下声场环境的特征指标。借助一组聚类结果评估函数, 确定最佳

区划分型数目，利用自组织特征映射网络(SOFM)可以保持拓扑结构不变的特点，对西太平

洋海域水下环境进行区划分型。分类区划结果对该海域的声场背景分析和声纳探测具有参考

应用意义。
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引言

印度洋海域是我国石油资源生命线的必经之途。该海域具有十分复杂的地形、地貌

和水文气象特征，开展其海洋环境研究，特别是影响声纳探测的海洋中上层声场环境的

特征结构和区划分类更具有重要性。海水的温、盐和声物理属性是各种水声传播模型和

声纳探测模型的重要输入因子，声场的分布及变化是水下导航、通讯的基础和影响声纳

探测的重要环境因素。周燕遐[ 1 ]等选用世界大洋数据集（WOD98）调查资料，对海洋跃

层进行分析，揭示了大尺度的大洋水体中跃层分布规律和变化特征；陈奕德[ 2 ]等利用

Argo (Array for Real-time Geostrophic Oceanography)资料对太平洋进行跃层分析，得出一

些有意义的结论；Huang[ 3 ]等利用船舶报资料对海洋气象水文要素进行分类，提出船舶

航线风险评估区划。目前水声研究中较多讨论的是在某一假定的理想环境条件下，水声

的传播规律，海洋区划研究中主要是对温、盐场及跃层分布进行区划，而基于实际海洋

资料的声场环境的分型区划较少。

针对印度洋声场环境特性及水声研究需要，根据自组织特征映射网络（Self-organizing

feature map, SOFM网络）不仅能够学习输入分布情况，而且可以学习输入向量的拓扑结

构的特点[ 4 ]。充分利用自组织特征映射网络无监督学习的优势，对印度洋环境声场特性

进行区划分型；但自组织特征神经网络必须给定分型数目，为解决此缺陷，可借助一组

评价分类效果优劣的函数指标，综合确定最佳分类数目。本文利用 WOA05 数据资料，

采用 SOFM网络对印度洋海域的声场环境进行了水声背景分析和特征区划分型。
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自组织特征映射神经网络

自组织特征映射网络是一种竞争式学习网络[ 5 ]，在学习中能无监督地进行自组织学

习。该网络是由芬兰赫尔辛基大学网络专家 Kohonen 教授 1981年提出，这种网络模拟

大脑神经系统自组织特征映射的功能。SOFM网络结构由输入层和竞争层组成。它是一

种竞争学习网络，通过引入二维网格，在神经元之间建立了拓扑关系，神经元之间的联

系是由它们在网格上的相互位置所决定的，并且这种联系模拟了人脑中的神经元之间的

侧抑制功能，是网络实现竞争的基础；在学习过程中逐步缩小神经元之间的作用邻域，

并用 Hebb 学习规则增强中心神经元的激活程度，则去掉各神经元之间侧向连接，实现

“近兴奋远抑制”的效果，具有把高维输入映射到低维的能力。SOFM 网络另一个重要

特点是拓扑保形特性，它能将任意输入模式在输出层映射成一维或二维离散图形，并保

持其拓扑结构不变，即在无教师示教情况下，通过对输入模式的自组织学习，在竞争层

将分类结果表示出来。此外，网络通过输入模式的反复学习，可以使连接权矢量空间分

布密度与输入模式的概率分布区域一致，即连接权矢量空间分布能反映输入模式的统计

特征。

自组织特征映射网络的算法，具体过程如下：对于输入模式 ，首先确定中心神经

元 ，满足 =min 。然后，对以 为中心的周围的神经元的权值向

量按下式进行调整：

+ 1 =
+ ,

,
（1）

其中 表示由 为中心的周围神经元组成的领域。在学习中， 的初始可选大

些，然后逐步收缩，学习系数 在初始时可取接近 1.0的常数，然后逐渐变小。

最佳聚类数目确定

常规聚类算法中，需要预先知道对所分类的数据集的分类数目，而预先确定海洋声

场环境的特征类数既很困难，也不符合客观实际。因此必须根据海洋环境数据集本身的

拓扑结构，客观寻找其最佳的聚类数。当聚类中心数目未知时，一般有三种途径可以客

观得到聚类数。第一种途径：设置一组阈值来控制新聚类别的创建，对在线学习算法的

应用比较合适，但它过分依赖数据加入的顺序；第二种途径：将数据集分成尽量细小的

类别，类别数大于或远大于最佳聚类类别数，定义一组聚类效果评估函数（准则函数），

设置函数的指标阈值，合并相似程度小于阈值的类别，重复以上步骤，直至达到最佳聚

类数目，但该方法需要丰富的专家经验知识来确定指标阈值，具有一定局限性；第三种

途径：尝试多种可能的聚类数目，并且根据定义的聚类效果评估函数指标，比较不同聚

类数目下的准则函数值，选择聚类效果最优的聚类数目，即为最佳的聚类数。本文采取

第三种途径以获取海洋声场的最佳分型数目。
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在确定最佳聚类数过程中，用三组聚类结果评估函数来评估分类结果的优劣，第一

类评估准则函数为 Partition Coefficient ( )和 Classification Entropy ( )，表征分类结果

的重叠和模糊程度。

= 1
=1

=1

2 = 1

=1 =1
log （2）

第二类评估准则函数为 Partition Index (SC)、Separation Index(S)和 Xie and Beni's Index
(XB)，它们是一个比率，指数最小值对应最佳分类数目，表征分类结果的致密性和可分

离程度。

=
=1

=1

2

=1

2

= =1 =1

2

min
,

2 = =1 =1

2

min
,

2 （3）

第三类评估准则函数为 Dunn's Index (DI)和 Alternative Dunn Index (ADI)，表征聚类

结果各类内紧致性且类间可分性的优劣。

= min min
, =

min
,

,

max max
,

, （4）

根据三角形三边定理 , , , 可得：

= min min
, =

min
,

, ,

max max
,

, （5）

根据印度洋声场环境的复杂性，初步设定声场环境可能的最大分型数为 10，则可能

的分类数目 为 2～10中的 9种可能，对其进行自组织网络分类，并利用三类分类效果

的评估函数，计算 、 、 、 、 、 和 评估指数（见图 1）。每一种指数只

能表征一类有效性，不能够单凭单一指数值来确定分类数目。 和 指数有随着分类

图 1 准则函数指数随聚类数目变化的曲线图
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数单调变化的固有缺陷，不能单凭 PC 和 CE 指数确定分类数目；在聚类数为 4时，更

加有效的 和 指数达到局域最小， 也达到比较小的值，同时 和 指数也比

较小；综合考虑三类评估指数，最佳分类结果对应得分类数目为 4，即西太平洋声场环

境的最佳区划分型数目为 4。

水声环境特征聚类分型

环境特征计算

本文采用世界大洋数据集 1°×1°分层的温、盐资料，并计算了海水声速和层结参数。

借鉴水团分析中主要指标的计算方法 [6]，提取了海水声速的均值、水平均方差、垂直梯

度和年变差的一组特征向量，用以刻画和表征海洋声场环境。

选取 120°～160°E; 10°～50°N 区域，500m 以上的中上层水团作为研究对象，即选

取 20、30、50、75、100、125、150、200、250、300、400、500m12层的温、盐数据，采

用 Fofonoff [1]声速公式和 Fofonoff绝热比密距平效正法（简称 F法）计算每个温、盐点的

声速值，运用 5°×5°滑动窗来求每一格点 , , 的均值 , 和 水平均方差；利用上下

两点的声速值之差除以两者之间的垂直距离得到垂直梯度 ；月声速距平绝对值的平均

值即为该点声速年变差 。由此得到每点的温度均值、温度垂直梯度、盐度均值、声速

均值、声速水平方差、声速垂直梯度、声速年变差和层结参数 8维特征向量，从而得到

印度洋环境区划分型的特征矩阵 , （其中 为格点数， 为特征维数）。

均值： , =
= 2

+2

= 2

+2
,

5×5；水平均方差： =
= 2

+2

= 2

+2
, ,

5×5 ；

垂直梯度： = 1 +1

+1 1
；年变差： =

=1

12
2/12

1
2；其中, =

=1

12

/12

自组织特征映射网络分类

特征矩阵 , 作为 SOFM 网络的输入， 为输入样本数， 为竞争神经元数，即分

类区划的类型数目，自组织特征映射网络分类步骤如下：

Step1 初始化：将网络的连接权值 {Wij} 赋予 [0,1] 区间内的随机值，确定学习率

0 =0.9，邻域初始值 0 =4。

Step2提供特征指标输入：将预报因子中的一个时次的指标 提供给网络的输入层，

并进行归一化处理 = / = 1, 2, , 。

Step3计算输入预报因子与每个输出神经元之间的距离：

= / , =
=1

1
2 =1, 2, ⋯⋯,

Step4找出最小距离 dj确定获胜神经元 g： = min 。

Step5 进行连接权值的调整，对竞争层邻域内的所有神经元与输入层神经元之间的

连接权进行修正： +1 = + 1 , , = 1, 2, ⋯, 。
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Step 6选取另一个预报因子样本提供给网络的输入层，返回步骤（3），直至 个指数

样本全部提供给网络。

Step 7更新学习速率及邻域；

Step 8令 = +1, 返回步骤（2），直至 = 为止。至此可以得到样本的隶属度矩阵。

区划分析

特征地理分布

基于 WOA05世界大洋数据集温、盐格点资料，计算温度垂直梯度、声速、声速水

平变差、声速年变差等海洋环境特征。在 150m深度层上，其分布(见图 2)，温度垂直梯

度高值区主要集中在 5°S和 10°N之间，低值区在 30°S以南；声速的高值区主要有大洋

西北部和 20°S纬度带两个区域，其间有一低值区，30°S以南也为低值区；声速水平变差

(a) 温跃垂直梯度 (b) 声速均值
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印度洋 150m深海温度垂直梯度特征分布
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(c) 声速水平变差 (d) 声速年变差

图 2 印度洋 150m环境特征分布
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最大的区域为 80°E以西 10°S纬度带；声速年变差较大的区域在大洋的北部。

特征分类与区划

运用上述自组织网络特征分类试验得到了印度洋水声环境区划分型结果，将其投影

到印度洋环境特征空间上，其分布情况（见图 3）。水声环境区划分型在 150m和 250m深

度层的分布见（见图 4），沿 20°S 纬向剖面和沿 60°N 经向剖面分布（见图 5）。从中分析

可以得出，四类区划分型的基本特征如下：

类型Ⅰ：从其分布的区域情况来看，在表层 38°S以南都属于该类型，随着深度的

加深，该类型区域的北界逐渐向北扩展。到 300m 深度时占据整个大洋。该类型具有温

度和声速比较小，其垂直梯度也较小的特性，声场环境比较单一，该类型区域跃层对潜

艇活动和声纳探测的影响相对来说较小。

类型Ⅱ：具有声速梯度较大，而声速年变差和水平变差较小的特性。从分布情况来

看，在 100m深度时才出现，在 125～ 300m之间该类型主要在 20°S纬度带和 5°S纬度带

40°～80°E 之间。从属性特征值可知，该类型声速垂直梯度大，强声速梯度的存在可导
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图 3 分类结果在特征空间投影
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致声呐作用距离明显缩短。声跃层起伏使声传播产生明显的屏蔽效应，使声传播异常衰

减，对潜艇活动和声纳探测的影响很大。

类型Ⅲ：从分布情况来看，该类型在表层占据了25°S区域，随着深度增加，总体呈

西南-东北走势的椭球型且逐渐缩小；150～250m之间水层，在 80°E以西 10°S纬度带和

大洋西北部也有被该类型占据，300m 以下消失。该类型特征与类型Ⅱ相反，声速垂直

梯度较小，但声速年变差和水平变差较大，声速水平变差将使长距离声信号传播受到影

响，声速年变差较大，在该类区划活动的潜艇应该注意不同季节对声速变化的影响。

类型Ⅳ：从分布情况来看，该类型占据了 150m以上，15°S以北的表层广阔水域。

该类样本在特征空间分布较散，且温度和声速均值及垂直梯度较大，表层充分混合，层

结稳定度大，易形成等温层（海面波导），潜艇可以充分利用海面波导的特点。

结语

本文基于世界大洋数据集的温盐资料，从中提取一组海洋声场环境的特征向量，并

图 4 4类分型区划在(40°～110°E；40°～20°N)区域各层的分布
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图 5 4类分型区划在 20°S纬向、60°E经向剖面分布
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用聚类效果评估指数客观确定最佳聚类数目。发挥自组织特征映射网络能够保持样本数

据空间拓扑结构不变的优势，运用自组织网络对西太平洋海洋环境进行了水声环境区划

分型。该区划分型方案具有客观性和合理性，分类区划结果符合客观实际，对该海区的

水声场分布特征和声纳探测应用有一定的参考意义。当然，上述分类方法对海洋环境特

征的描述还比较简单，海洋区划分型还比较粗糙，还有待进一步的改进提高和不断完善。
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Division of Underwater Acoustic Environment Character in the Indian

Ocean Based on Self-organizing Map

WANG Yan-lei1，ZHANG Ren1，YANG Bo2，LIU Ke-feng1，YU Peng1

(1. Institute of Meteorology, PLA University of Science and Technology, Nanjing 211101 China；2. General Staff

Meteorology and Hydrology Center，Beijing 100081 China)

Abstract：Basing on temperature-salinity data of the world oceans data sets (WOA05)

possessed of one degree resolution and the standard layer, a group of character indicators

were distilled from underwater acoustic environment of the Indian Ocean. The optimal

number of clusters was determined by a group of function assessing the results clustering.

Underwater acoustic environment of the Indian Ocean was divided using self-organizing

feature map. Classification Division results have practical significance for underwater acoustic

field analysis and sonar detection.
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