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摘　 要:在水下声场预报中,数据驱动模型的预报精度主要取决于训练样本数对样本空间的覆盖程度。 针对现有

方法多局限于单一水文环境、且水文样本数量不足导致精度下降的问题,本文提出一种基于经验正交函数和贝叶

斯神经网络的水下声场预报方法。 利用经验正交函数有效降低声速剖面输入维度,并通过其系数组合生成覆盖多

样化水文环境的样本集;进而借助具有强泛化能力的贝叶斯神经网络在部分数据空间内学习有效特征,预报变化

水文条件下的声传播损失,并给出置信区间。 结果表明:相较于传统神经网络,该方法在训练集范围内的预报误差

更小,对未知数据的适应能力更强,且通过概率建模可实现端到端的不确定性量化,提升了数据驱动模型在复杂水

文条件下的鲁棒性与可靠性。
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Abstract:The
 

accuracy
 

of
 

data-driven
 

models
 

for
 

forecasting
 

underwater
 

acoustic
 

fields
 

primarily
 

depends
 

on
 

the
 

sample
 

space
 

covered
 

by
 

the
 

training
 

sample.
 

To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

methods,
 

which
 

are
 

often
 

con-
fined

 

to
 

single
 

sound
 

speed
 

profiles
 

( SSPs)
 

and
 

suffer
 

from
 

accuracy
 

loss
 

due
 

to
 

insufficient
 

SSP
 

samples,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

method
 

employing
 

an
 

empirical
 

orthogonal
 

function
 

and
 

Bayesian
 

neural
 

network
 

( EOF-BNN).
 

First,
 

the
 

input
 

dimension
 

of
 

the
 

SSPs
 

is
 

effectively
 

reduced
 

using
 

the
 

EOF,
 

generating
 

diverse
 

SSP
 

samples
 

via
 

co-
efficient

 

combinations.
 

The
 

method
 

then
 

employs
 

a
 

BNN
 

with
 

strong
 

generalization
 

ability
 

to
 

learn
 

effective
 

features
 

from
 

limited
 

data,
 

forecasting
 

acoustic
 

transmission
 

loss
 

under
 

varying
 

SSP
 

conditions
 

while
 

providing
 

confidence
 

intervals.
 

Compared
 

with
 

the
 

traditional
 

neural
 

network,
 

this
 

method
 

has
 

smaller
 

prediction
 

error
 

in
 

the
 

training
 

set
 

range,
 

better
 

adaptability
 

to
 

unknown
 

data,
 

and
 

end-to-end
 

uncertainty
 

quantification
 

through
 

probabilistic
 

model-
ing,

 

which
 

improves
 

the
 

robustness
 

and
 

reliability
 

of
 

data-driven
 

models
 

under
 

complex
 

hydrological
 

conditions.
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　 　 声波作为水下远距离信息传输的关键载体,在 水下远程预警和探测中发挥着不可或缺的作用[1] 。
海洋环境因素(如海面、水文和海底声学参数)影响

声线的传播过程,导致声场时空特性复杂。 传统声

场计算方法(如简正波、射线和抛物方程等)依赖于

求解复杂的数理方程,存在计算复杂、耗时较长的问
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题。 相比之下,数据驱动方法仅需对样本数据进行

建模即可快速预报水下声场。 近年来,这些方法在

水声研究中的应用受到广泛关注[2-8] 。
全连接神经网络 ( fully

 

connected
 

neural
 

net-
work,FCNN)具有强大的非线性拟合能力,因其高效

性被广泛应用。 例如,Mccarthy 等[5] 利用 FCNN 等

模型计算高频传播损失,预测自主水下航行器( au-
tonomous

 

underwater
 

vehicle, AUV) 最佳通信范围。
Li 等[6]基于声波方程射线解构建神经元实现高频

声场建模;Yoon 等[7]结合平滑包络函数和声压场偏

微分方程,提升未测压力场的预报精度;Duan 等[8]

针对神经网络存在依赖大量先验环境知识且表示能

力有限的问题,提出了空间域分解思想。
然而,当前多数水声数据驱动的成果主要聚焦

于特定海洋环境下的水下声场建模,较少考虑声速

剖面(sound
 

speed
 

profile,
 

SSP) 的变化特性。 若直

接将声速剖面作为模型输入将面临双重挑战:1)模

型训练需要足量观测样本,但现有样本难以覆盖其

短期和季节性变化;2)声速剖面作为高维度的输入

数据,会显著增加数据生成与模型迭代周期。 经验

正交函数(empirical
 

orthogonal
 

function,EOF)通过特

征分解提取主要模态,可将高维数据降至低维。 学

者研究证实了 EOF 表示 SSP 的可行性[9-11] 。 因此

本文引入 EOF 降低模型输入维度,并通过线性组合

生成大量声速剖面样本,用于训练。
海洋环境兼具季节性变化与随机扰动特性,传

统神经网络仅提供单一预报值,可能导致误差随环

境波动增大。 贝叶斯神经网络(Bayesian
 

neural
 

net-
work,

 

BNN)的概率建模特性可为该问题提供新的

解决方案。 BNN 理论框架[12] 将模型参数视为随机

变量,用贝叶斯推断将预测不确定性编码于参数后

验分布;Blundell 等[13] 采用变分推断策略,在保持

BNN 计算精度的同时显著降低计算复杂度。 针对

船舶水下辐射噪声的多变量耦合问题,黄欣等[14] 通

过贝叶斯正则化约束 BP 神经网络的权重分布,抑
制过拟合,使模型在 10 ~ 2

 

kHz 频段的预报误差在

3
 

dB 以内。
针对不同水文环境下的声场差异,本文将 BNN

应用于水下声场预报,通过在有限 EOF 重构样本上

训练,BNN 学习声速剖面
 

EOF
 

系数与声传播损失

之间的概率映射关系,实现确定性预报与不确定性

量化的端到端输出。 本文通过仿真实验验证了该方

法的有效性。

1　 基于经验正交函数和贝叶斯神经网
络的水下声场预报

　 　 本文提出了水下声场预报模型构建流程。 采用

EOF 方法进行特征提取与降维,选取前 3 阶 EOF 系

数有效表征声速剖面的关键信息。 利用部分离散的

EOF 系数构建训练数据集,通过训练 BNN 学习该数

据空间的先验知识,并迁移至随机 EOF 系数场景,
实现水下声场的预报。 具体流程如图 1 所示。

注:图中 λ1 、λ2 、λ3 为声速剖面样本的第 1 ~ 3 阶 EOF 模态系数,R

为接收距离,ΔTL 为传播损失的相对偏移量。
图 1　 构建水下声场预报模型流程

Fig. 1　 Process
 

for
 

forecasting
 

underwater
 

acoustic
 

field

本文将从数据特征提取、声场数据仿真、数据归
一化、数据集划分及模型训练 5 个方面,系统阐述具
体实现过程。
1. 1　 数据特征提取

　 　 在海洋声学领域,EOF
 

常被用作基函数,利用
其前几阶主要模态即可较准确表征声速剖面。 具体
步骤为:获取一段时间内 N 条声速剖面数据,定义
标准层的深度,确保所有声速剖面数据在深度上对
齐。 随后,将这些数据整合为一个矩阵 CM×N:

CM×N =

c11 c12 … c1N

c21 c22 … c2N

︙ ︙ ︙
cM1 cM2 … cMN

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(1)

式中矩阵的每一列表示一个声速剖面的标准层插
值,每一行表示所有剖面在同一深度的声速值。 对
N 条声速剖面的每一行取平均:

CM×1 = 1
N∑

N

i = 1
c( i) (2)

　 　 进一步扩展得到平均声速矩阵 CM×N,并与声速
矩阵相减,得到声速剖面扰动矩阵 ΔCM×N:

ΔCM×N = CM×N -CM×N (3)
　 　 扰动矩阵的协方差矩阵为:

RM×M =
ΔCM×NΔCT

M×N

N - 1
(4)

·9051·
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　 　 对协方差矩阵 RM×M 进行特征分解,得到:
RM×M = FM×MDM×MFT

M×M (5)
式中: DM×M 为特征值矩阵;特征值 λ i 从大到小排

列,得到 λ1 ≥ λ2 ≥… ≥ λM:
DM×M = diag(λ1, λ2, …, λM) (6)

式中: FM×M 为特征值对应的特征向量矩阵,即 EOF
空间函数:

FM×N = [ f1 f2 … fk] (7)
式中: fk(k = 1,2,…,M) 为M × 1 的列向量,表示第

k 阶 EOF 特征向量,其对应的特征值为 λk。 随后,
用前 K 阶 EOF 可重构测量区域内声速剖面:

c( z) =c( z) + ∑
K

i = 1
ai fi( z), i = 1,2,…,M (8)

式中: c( z) 为重构的声速剖面,z 为各层海水深度,
c-( z) 为平均声速;K 为 EOF 阶次; ai 为重构系数;
fi( z) 为 EOF 空间函数。 重构系数矩阵 AK×N 为:

AK×N = FT
M×KΔCM×N = [a1 a2 … aN] K×N (9)

式中 ai 为每个声速剖面对应的 EOF 重构系数。
1. 2　 声场数据仿真

　 　 为研究声速剖面对水下声场的影响, 借助

BELLHOP 声场计算工具,基于实测声速剖面与重构

声速剖面,开展深海波导下的声场仿真。 为通过控

制总数据量来平衡计算成本,接收位置选取同一深

度、等间隔的水平距离点,可验证模型对近程至远程

声传播损失的预报能力。 假设环境水平均匀,其他

输入参数设置如表 1 所示。
表 1　 仿真环境设置

Table
 

1　 Simulation
 

environment
 

settings

参数 取值
声源深度 / m 1

 

000
信号频率 / Hz 500

海底声速 / (m / s) 1
 

600. 00
海底密度 / (g / cm3 ) 1. 8
海底声衰减 / (dB / λ) 0. 2

接收深度 / m 1
 

400
接收水平间隔 / km 2
接收距离范围 / km 10~ 90

　 　 BELLHOP 基于射线理论计算接收位置的声传

播损失,如图 2 所示,具有显著随距离的变化特征。
1. 3　 数据归一化

　 　 为增强模型的泛化能力,本文对输入特征实施

了归一化处理。 对 EOF 重构系数及接收距离这

4 个输入特征,采用 Z-score 标准化方法,即:

X̂ = (X - μ) / σ (10)
式中: X 为输入数据;μ 为特征均值;σ 为特征标准

差。 标准化处理能消除不同物理量纲对模型训练的

干扰,将特征值域压缩至标准正态分布,避免梯度消

失现象。

图 2　 仿真声场

Fig. 2　 Simulated
 

sound
 

field

本文中标签数据即声传播损失,大多处于 70 ~
90

 

dB 的范围内,其与距离的相关性不可忽视。 为

避免混淆距离与声速剖面扰动对声场的影响,本文

定义声场的参考值 TLC 为平均声速剖面(式(2)中

的C)对应的声传播损失,将不同声速剖面下的声传

播损失转换为其相对 TLC 的偏移量:
ΔTL = TL - TLC (11)

　 　 平均声速剖面C 对应海洋环境的“统计均值状

态”,其声场 TLC 可视为无显著水文扰动时的参考

声场。 ΔTL 本质上表征了声速剖面局部扰动对基准

声场的修正量,且保留各距离点独立的扰动分布特

征,避免破坏数据的距离相关性。
1. 4　 数据集划分

　 　 为实现训练数据对研究范围内变化特征的高效

覆盖,本文提出基于 EOF 的结构化样本生成策略:
通过构建三维离散网格对 EOF 系数空间进行采样,
随机选取部分系数组合重构声速剖面,结合 BELL-
HOP 仿真生成训练样本。 测试集构建分为 2 类:在
EOF 系数取值区间内随机生成未训练的样本作为

域内测试集,用于评估模型泛化能力;突破训练集系

数区间限制生成域外样本,验证模型在极端环境下

的外推能力。
1. 5　 模型训练

　 　 FCNN
 

是一种深度学习模型,信息通过带权重

的神经元连接从输入层经隐藏层传递至输出层,进
行特征提取和计算。 在 BNN 中,权重 W 被视为概

率分布,通过训练数据学习其分布。 本文模型结构

如图 3 所示,输入为声速剖面的前 3 阶 EOF 特征值

和接收距离,输出为接收点传播损失的相对偏移量。
假设网络权重参数为 W, 服从某种先验分布

p(W),该先验分布反映着使用者在看到观测数据之

前对W的认知和假设。 有观测样本D = X,Y,其中 X
是输入数据,Y 是对应的标签数据。 在给定新的输

入数据 X∗和已知观测数据 D 的情况下,通过 BNN

·0151·
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预测标签 Y∗ 的概率分布,其目标函数为:

P(Y∗ X∗,D) = ∫P(Y∗ X∗,W)P(W D)dW (12)

　 　 　 注:∩表示权重参数服从先验概率分布。
图 3　 BNN 网络结构

Fig. 3　 Network
 

structure
 

of
 

BNN

　 　 由于 W 是随机变量,因此 BNN 的预测结果也

是一个随机变量。 其中:

P(W D) = P(W)P(D W)
P(D)

(13)

式中:后验分布 P(W D) 是贝叶斯推断的核心结

果之一。 反映了在结合先验知识和观测数据后对

参数的最新认知。 似然函数 P(D W) 衡量模型对

观测数据的拟合程度。 P(D) 是边缘似然。 BNN
概率建模的关键在于进行高效的后验推断近似。

直接对后验概率 P(W D) 进行采样,以此来评

估 p(Y X,D), 会面临计算复杂度高的问题。 此时,
变分推断(variational

 

inference,
 

VI)提供了一种解决

方案。 通过引入参数化的简单分布(如高斯分布)
作为变分后验,并优化其参数以逼近真实后验。
BNN 通过最小化变分分布与真实后验的相对熵,使
q(w θ) 和 P(w D) 尽可能接近。 表示为:

θ∗ = argmin
θ

KL[q(w θ)‖P(w D)] =

argmin
θ ∫q(w θ)log q(w θ)

P(w)P(D w)
dw =

argmin
θ

KL[q(w θ)‖P(w)] -

Eq(w θ) [ lnP(w D)] (14)
式中:q(w θ)是变分后验分布;P(w)是先验分布。

明确 BNN 优化目标后,据此设计损失函数(亦

称代价函数),用于指导参数优化。 FCNN 使用均方

误差(mean
 

squared
 

error,MSE)损失。 BNN 的损失

函数则由 KL 散度和 MSE
 

2 部分组成。
KL 散度也称为相对熵,用于衡量 2 个概率分布

之间的差异。 对于离散概率分布 P(x) 和Q(x), KL
散度为:

KL(P‖Q) = ∑
x
P(x)ln P(x)

Q(x)
(15)

　 　 均方误差是预测值与真实值之间差异的平方平

均值。 假设有 n 个样本,预测值为 ŷi,真实值为 yi,
其中 i = 1,

 

2,
 

…,
 

n。 均方误差 MSE 为:

MSE = 1
n ∑

n

i = 1
( ŷi - yi) 2 (16)

　 　 KL 散度对应于式(14)的第 1 项,均方误差对

应于式(14)的第 2 项,即似然函数的负对数。 二者
以一定比例叠加,其表达式为:

BNN = α KL + MSE (17)
式中 α 是比例因子。

为验证 BNN 的水下声场预报能力,将其与 FC-
NN 在相同参数下训练对比。 2 个模型均采用 4 层

隐藏层结构,神经元数量分别为
 

1
 

024、2
 

048、
 

2048
 

和
 

1
 

024
 

个。 训练过程中, 批处理大小设定为
1

 

280,初始学习率为 0. 001。 BNN 的参数初始分布
为 N

 

(0,
 

0. 12)。 BNN 的概率建模特性使其输出为
概率分布而非单一值,考虑到计算效率,采用变分推
断优化参数并假设输出为高斯分布。 预测时对输出
分布多次采样,以后验均值作为预测结果。

2　 水下声场预报模型性能对比实验

　 　 本研究环境为海深 3
 

078
 

m 的典型深海波导区
域。 其温盐深剖面数据来源于世界海洋地图集
(world

 

ocean
 

atlas,
 

WOA)。 WOA 数据通过 Del
 

Gros-
so 声速公式[15]计算转换为声速剖面,覆盖年、月等多
时间尺度。 其声速剖面样本如图 4(a)所示。 通过观

察可知,在一年中的不同时间,该点在 0~200
 

m 海深
范围内的声速呈较明显变化。 对所有声速剖面样本
进行 EOF

 

分解,前 3 阶 EOF 特征向量如图 4(b) ~
(d ) 所 示。 前 3 阶 EOF 的 方 差 贡 献 率 依 次 为
70. 15%、16. 75% 和 7. 07%,三者累计贡献率达到

 

93. 97%。 对原样本进行 EOF 重构,第 1、2、3 阶重构

系数的变化范围如表 2 所示,表征了不同 EOF 模态
对声速剖面重构的贡献程度。 将原始与重构声速剖
面作为环境参数输入

 

BELLHOP
 

进行声场计算(其余
设置如表 1),得到如图 5 所示的传播损失误差时空

分布。 结果表明,在少数情况下远距离声场误差在
3

 

dB 左右,大多数情况下的误差均保持在较低水平。
声速剖面在短周期内存在局部扰动,长周期内呈现显

著季节变化。 为对比模型在不同时间跨度下的表征
能力,本文基于同一组 EOF 基底,取 2 组不同的 EOF
系数取值范围作为训练集(见表 3),该取值范围参考

了 3 阶 EOF 模态的方差贡献率,其中训练集 2 完全
覆盖了表 2 的 EOF 系数变化范围。

训练集 1 称为低变幅声速剖面样本集,代表了

相对于平均声速剖面 C 变化很小的声速剖面样本
集;训练集 2 称为高变幅声速剖面样本集,包含大量

声速剖面变化更为显著的样本。
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图 4　 声速剖面样本及分解结果

Fig. 4　 Sample
 

sound
 

speed
 

profile
 

and
 

decomposition
 

re-
sults

表 2　 EOF 重构系数的变化范围

Table
 

2　 Range
 

of
 

the
 

EOF
 

reconstruction
 

coefficients

EOF 模态阶数 最小值 最大值

1 -9. 634
 

7 7. 190
 

5
2 -4. 633

 

8 4. 218
 

6
3 -3. 473

 

5 3. 392
 

6

图 5　 基于
 

EOF
 

重构声速剖面的声场计算误差时空分布

Fig. 5　 Spatio-temporal
 

distribution
 

of
 

sound
 

field
 

compu-
tation

 

errors
 

based
 

on
 

EOF
 

reconstruction
 

of
 

sound
 

speed
 

profiles

表 3　 2 个训练集的 EOF 系数取值范围

Table
 

3　 Value
 

ranges
 

of
 

EOF
 

coefficients
 

for
 

two
 

training
 

sets

训练集

序号

第 1 阶 EOF
取值范围

第 2 阶 EOF
取值范围

第 3 阶 EOF
取值范围

1 [ -2,
 

2] [ -1,
 

1] [ -0. 8,
 

0. 8]
2 [ -10,

 

8] [ -5,
 

5] [ -3. 5,
 

3. 5]

2. 1　 低变幅声速剖面下的模型对比实验

　 　 在表 3 的 EOF 系数范围内,以 0. 1 为步长建立

三维离散网格,随机选取 4
 

940 个样本作为训练集

(覆盖网格空间 33. 75%)。 基于表 1 参数计算接收

点声传播损失,生成含 202
 

540 条数据的训练集。
实验重点考察模型在已知范围内的内推能力。

学习曲线(见图 6)显示,FCNN 与 BNN 均实现

高精度拟合,但收敛过程不同:
 

FCNN 经过 800 个训

练周期即收敛至较稳定状态,训练集均方误差降至
 

0. 034 3;BNN 经过 1
 

600 个训练周期收敛稳定,对
应均方误差为

 

0. 056 3。 FCNN 在低复杂度场景收

敛更快;而 BNN 受 KL 损失项约束,需动态调整比

例因子 α 优化参数。 结果表明,当训练数据特征变

化较小时,FCNN 的建模效率优于 BNN。

图 6　 FCNN 和 BNN 的学习曲线

Fig. 6　 Learning
 

curves
 

of
 

FCNN
 

and
 

BNN

　 　 表 4 列出了模型在训练范围内随机 10
 

000 组

样本上的平均预报误差。 在低变幅环境中,FCNN
与 BNN 预报精度相当。 BNN 因目标为最大化后验

概率(非凸优化)且参数更多,拟合度略低于 FCNN。
表 4　 模型在训练集 1 内随机样本的预报误差

Table
 

4　 Prediction
 

errors
 

for
 

samples
 

within
 

training
 

set
 

1
dB

模型名称 平均绝对误差 / 10-2 标准差 / 10-3

FCNN 9. 33 357. 9
BNN 9. 85 352. 5

2. 2　 高变幅声速剖面下的模型对比试验

　 　 在表 3 范围内,以 0. 1 为步长建立网格,随机选

取 500
 

000 个样本作为训练集(覆盖 33. 77%),基于

表 1 参 数 计 算 接 收 点 声 传 播 损 失, 生 成 含

20
 

500
 

000 条数据的训练集。
图 7 展示了 BNN 损失构成( KL 散度与 MSE)

的动态变化。 由于数据体量较为庞大,本文参考 KL
重加权理论[13] ,采用动态调整 KL 散度权重的策

略。 训练时,前 300 轮使用较高的比例因子 α(取

0. 1),确保模型在参数空间的充分探索。 训练 300
轮后,当损失曲线趋于平缓,降低 α 的取值(本文取

0. 05),允许模型更多依赖实际数据调整参数。
图 8 的学习曲线显示,FCNN 与 BNN 损失函

数较早出现收敛转折点,所需训练周期相近。 结
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合图 7 来看,二者收敛稳定后的均方误差均高于
 

0. 25,陷入了性能提升的“瓶颈” 。 这是因为大量

数据样本中包含的模式和变化更多,模型学习能

力受到限制,仅能捕捉到主要趋势和关系,难以寻

找使每个点的预报误差都维持在极低水平的最优

参数组合。

图 7　 BNN 的损失项变化曲线

Fig. 7　 Variation
 

curve
 

of
 

the
 

loss
 

term
 

in
 

BNN

图 8　 FCNN 和 BNN 的学习曲线

Fig. 8　 Learning
 

curve
 

of
 

FCNN
 

and
 

BNN

模型在训练范围内随机生成 10
 

000 组 EOF 系

数并预报声传播损失的平均计算误差如表 5 所示。
实验结果表明,模型预报声传播损失的平均绝对误

差均控制在 0. 2
 

dB 以内,BNN 的预报精度略优。 2
个模型都有效地捕捉了离散样本的特征,并外推至

EOF 重构系数变化的整个范围。
表 5　 模型在训练集 2 内随机样本的预报误差

Table
 

5　 Prediction
 

errors
 

for
 

samples
 

within
 

training
 

set
 

2
dB

模型名称 平均绝对误差 标准差

FCNN 0. 194
 

78 0. 442
 

32
BNN 0. 182

 

96 0. 425
 

33

　 　 图 9 展示了部分测试样本的预测结果对比(BNN
取 50 次采样均值,阴影区域为 95%置信区间)。

FCNN 在部分点预测偏差显著,而 BNN 预测结

果更接近真值,且在误差较大区域置信区间更宽,误
差较小区域置信区间收窄,有效指示预测可信度,验
证了其不确定性量化能力。 为验证模型在声速剖面

显著偏离平均状态时的外推能力,设计 2 个域外测

试集如表 6 所示。 表 7 列出了模型在域外测试集 1
和 2(各 10

 

000 随机样本)的平均绝对误差。 实验

结果表明,相较于
 

FCNN,BNN
 

在 2 个域外测试集上

均展现出更优的预报性能。 并且,随着测试样本与

平均声速剖面 C 的差异增大,BNN 在预报精度上的

提升幅度更为显著。

图 9　 模型在训练范围内的预测结果

Fig. 9　 Prediction
 

results
 

of
 

models
 

in
 

the
 

training
 

range

图 10 展示了域外测试集 2 中部分样本的预测

结果(BNN 取 50 次采样均值,阴影区域为 95%置信
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区间)。 BNN 预测值较 FCNN 更接近真值,且通过

端到端建模实现 TL 不确定性量化,输出概率分布,
相比传统单点估计提供更丰富信息,利于评估声场

波动。 其原理与传统贝叶斯蒙特卡罗方法[16-17] 基

本一致,且可直接输出包含不确定性的预报结果。
如图 11 所示,以平均声速剖面 C 为例,BNN 计算 4
个距离的 TL 概率密度,中位数接近 0

 

dB 真值,且分

布随距离具有显著变化。 受算力和训练周期限制,
本文采用变分推断并假设输出为高斯分布。 实际

TL 分布可能呈非高斯特性,采用蒙特卡罗方法可更

贴近真实分布。
表 6　 2 个域外测试集的 EOF 系数取值范围

Table
 

6　 Value
 

ranges
 

of
 

EOF
 

coefficients
 

for
 

two
 

test
 

sets

测试集

序号

第 1 阶 EOF
取值范围

第 2 阶 EOF
取值范围

第 3 阶 EOF
取值范围

测试集 1
[ -11,-10]

[8,
 

9]
[ -5. 5,

 

-5]
[5,

 

5. 5]
[ -3. 75,

 

-3. 5]
[3. 5,

 

3. 75]

测试集 2
[ -12,-10]

[8,10]
[ -6,

 

-5]
[5,

 

6]
[ -4,

 

-3. 5]
[3. 5,

 

4]

表 7　 模型在域外测试集上的平均绝对误差

Table
 

7　 Mean
 

absolute
 

error
 

of
 

models
 

on
 

test
 

sets
dB

模型名称 域外测试集 1 域外测试集 2
FCNN 0. 872

 

5 1. 660
 

6
BNN 0. 824

 

5 1. 524
 

3

图 10　 模型在训练范围外的预测结果

Fig. 10 　 Prediction
 

results
 

of
 

models
 

outside
 

the
 

training
 

range

图 11　 4 个接收距离上的预报概率密度

Fig. 11　 Forecast
 

probability
 

density
 

at
 

4
 

reception
 

distances

　 　 综合实验结果表明:FCNN 更适用于声速剖面

差异小、适用范围窄且标签数据充足的情形,因其参

数量少、训练简单,在训练范围内学习高效;BNN 更

适用于声速剖面差异显著、适用范围广或标签数据

覆盖不足的情形,因其鲁棒性与推理能力更强,在训

练范围外性能更优,并能输出有效覆盖真值的置信

区间。 此外,2 种模型都可以通过设计具有物理意

义的神经网络结构和损失函数,实现物理信息向模
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型的嵌入。 当前,将贝叶斯推断与物理信息神经网

络相结合,已成为人工智能应用的研究热点。

3　 结论

　 　 1) 通过 EOF 对声速剖面进行特征分解,结合

BNN 的概率建模能力,实现了端到端的声传播损失

确定性预报与不确定性量化。 在声速剖面差异显著

的高变幅环境中,BNN 的域内外预报误差均低于

FCNN。
2)BNN 输出的 95%置信区间能有效覆盖真值,

在误差较大区域展宽、低误差区域收窄,验证了不确

定性量化可靠性。
3)相比仅针对单一环境的数据驱动模型,本方

法通过 EOF 生成多样化样本,显著提升了对声速剖

面季节性变化和随机变化的适应性。
针对可解释性上的不足,可进一步探索 BNN 与

物理约束的深度融合,并结合观测数据动态更新参

数分布,以实现更精准的水下声场实时预报。
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