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基于机器学习的西南印度洋深海散射层声学资源密度预测
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摘　要： 预测大洋中深海散射层的资源丰度与分布，对指示海洋保护动物与重要渔场分布，开发散射层中的

渔业资源等具有重要意义。本研究以海里面积散射系数（Nautical area scattering coefficient，NASC）作为散射

层的资源密度指标，综合多个环境因子，利用K-means聚类和 SSA-XGBoost模型，实现了对西南印度洋散射层

资源密度的分类预测。结果表明，模型预测的准确率为 80. 51%，精确率为 76%，召回率为 78%，样本数据与

预测数据的高密度区域空间分布相匹配，模型的应用效果较好。通过对 2011年不同季节散射层密度的预测，

发现散射层高密度区的重心由东南向西北方向移动，其中春季时期高密度区的重心的纬度最大，冬季时高密

度区的重心的纬度最小，高密度区的重心点在东南-西北方向上的离散性大于东北-西南方向。本研究可为

阐明散射层大尺度空间分布和资源变动规律提供新的方法。
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深海散射层（Deep scattering layer， DSL；简称

散射层）自 1942年在太平洋被发现以来，已经被

证明在世界的各个大洋中广泛存在［1-3］。散射层

在海洋食物网中扮演着至关重要的角色，其中蕴

藏着的丰富的海洋生物资源是海洋生物群落中

最大的群体之一，主要由不同规格的浮生动物和

中层鱼（Mesopelagic fishes）等聚集形成，包括小

型鱼类、甲壳类、头足类和胶状生物，体长从 2 cm
到 20 cm 不等［4-5］。这些生物一般夜间由中层

（200~1 000 m）游到上层（0~200 m）觅食，日出后

再下潜回到中层以躲避大型捕食者［6-7］。由于散

射层生物体型较小，在拖网采样调查中容易逃

脱，通常基于拖网调查的海洋中上层散射层的生

物量往往被低估，因此它们在海洋生物地球化学

循环和食物网中的作用可能远远大于目前的认

知［8］。国内有关散射层的研究可追溯到李玉昕

等［9］在南海进行的关于深海散射层的实验研究，

研究表明南海海域的散射层是由尺寸为几厘米

的有鳃鱼群体构成。此后，裘辛方等［10］采用垂直

探鱼仪对黄海中部夏季反向体积声散射进行了

观察，发现黄海中部海域晚上散射很强，白天则

很弱。刘世刚等［11］研究发现南海深海存在 2个明

显的声学散射层，并且 2个散射层间存在较为明

显的昼夜垂直移动现象。陈钊等［12］对南海秋季

声散射层的垂向分布特征和日变化进行了分析，

结果表明，南海存在着２个声散射层，并估算出

的散射层中散射体的垂向迁移速度。张超等［13］

通过对西太平洋声散射层的垂向分布特征和日

变化规律开展研究，发现西太平洋存在着 2个声

散射层，2 个声散射层散射强度具有明显的日变

化特征。高爽等［14］对南海北部声散射的季节变

化研究发现，南海北部水体在垂向上分布着上散

射层和深散射层 2 个主要散射层，且 2 个散射层

的距离在夏季最远，在春秋最近。

声学调查方法由于具有调查时间短、覆盖范

围大和不干扰调查对象的原始状态等特点，已被

广泛应用于散射层资源丰度和生态特征等的研

究中［15-18］。尽管声学方法调查散射层资源丰度具
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有快速、高效等优点，但由于散射层空间分布广

泛，考虑到声学调查的经济性，大规模的散射层

声学调查也往往难以开展，因此调查一般不能覆

盖整个海域，通常是集中在某一区域。研究表

明［19］，散射层分布由于受到各种海洋环境因素的

影响，从而导致其资源丰度分布的空间和时间存

在差异，调查结果通常不能代表整个海域散射层

的资源分布状况。因此，基于现有调查数据预测

不同海域、不同时间散射层的资源丰度，对深入

了解更大空间和时间尺度上散射层的资源变动

规律具有一定的现实意义。

随着大数据时代的到来，机器学习在许多领

域得到了广泛的应用。如在海洋科学及其交叉

领域的研究中，机器学习已经被应用于海水温度

预报［20］、海水深度反演［21］、赤潮发生预警［22］、红树

林生物量反演［23］、风暴潮预报等研究［24］中，均取

得了良好的应用效果。而在渔业方面的研究中，

准确的渔情渔场预报结果可以指导渔船的捕捞

作业，减少盲目找鱼的时间，创造经济和生态效

益。如魏广恩等［25］采用随机森林对北太平洋柔

鱼资源丰度进行预测；常亮等［26］基于 BP 神经网

络构建西北太平洋柔鱼资源丰度预测模型；周茜

涵等［27］基于优化灰色模型对南海鸢乌贼资源丰

度进行预测。而深度学习方法在散射层资源丰

度预测的相关研究相对较少，为了探索散射层的

资源丰度预测方法，本研究以 2011—2020年间西

南印度洋的声学调查数据为基础，综合多个环境

因子，建立了基于机器学习的散射层资源密度预

测模型。基于该模型，进一步预测了 2011年不同

季节的散射层的资源密度分布情况，并分析了其

重心变动规律。

1　材料与方法

1. 1　数据来源

1. 1. 1　声学数据

本研究所采用的声学数据集来自澳大利亚

海洋综合观测系统（Australia's integrated marine 
observing system， IMOS）中的生物声学观测计

划［28］。该观测系统开始于 2010年，主要采集不同

商业渔船及科考船上装备的SIMARD系列鱼探仪

的声学数据，包括 ES60、ES70 型号，相关鱼探仪

均完成了科学校准工作。

如图1所示，研究选取2011—2020年间西南印

度洋109条声学调查断面数据，调查海域为13°S~
54° S 和 44° E~111° E。研究选取了该数据集中

38 kHz的声学数据，数据处理流程基于RYAN等［29］

制定的声学数据处理框架，主要通过滤波的方式剔

除海洋环境中的间歇性噪声尖峰、持续的间歇性噪

声、衰减脉冲和最终的背景噪声。积分单元按照

1 000 m为间隔对10~1 000 m水层进行积分。通过

对数据的分析处理，最终的数据输出单元为水平距

离（1 000 m）×水深（10~1 000 m，垂向每 10 m为一

个数据输出单元）的水体体积后向散射强度（Mean 
volume backscattering strength，Sv），阈值设定为

-130 dB。该数据集直接提供声学处理后的结果即

Sv值。该值是对采样水体内生物个体的后向散射

强度的线性相加，因此其与水体内主要散射生物的

资源密度成正比，其计算公式为

       Sv[ i，j ] = Per[ i，j ] + lg  r [ i，j ] - 2αa r [ i，j ] -
      10 lg  ( ( )Pet λ2 g0 2 cwτψ

32π2 ) - 2Sacorr （1）
式中：i 和 j 分别为垂直采样数目和水平脉冲数

目；Per 为在距离 r处能够接收到调查目标的最小

回声强度，dB；r为到探测目标的距离，m；αa 为声

波衰减系数，dB /m；Pet 为换能器功率，W；λ 为波

长，m；g0 为声学校正的换能器增益，dB；cw 为海水

中的声速值，m/s；τ 为脉冲宽度，s；ψ 为等效双向

波束角，dB；Sacorr为声学校正获得的回声积分值修

正参数，dB。

在得到 Sv 的基础上，进一步计算相应的海里

面积散射系数（Nautical area scattering coefficient，
NASC），作为本研究中声散射层的资源丰度值，

其计算公式［30］：

图1　声学断面空间分布
Fig. 1　Spatial distribution of acoustic transects
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SA= 4π(1 852) 2 × 10Sv /10 × T （2）
式中：SA为海里面积散射系数，m2/nmi2；Sv为水体

体积后向散射强度；T为积分栅格的厚度。

1. 1. 2　环境数据

研究共选取了 8 个环境因子数据（表 1），包

括叶绿素 a 质量浓度（Chlorophyl-a，Chl.a）、溶解

氧（Dissolved oxygen，DO）、pH、混 合 层 深 度

（Mixed layer depth，MLD）、海 表 面 温 度（Sea 
surface temperature，SST）、光 和 有 效 辐 射

（Photosynthetically active radiation，PAR）、涡动能

（Eddy kinetic energy，EKE）和水深（Depth）。环境

因子与 NASC 值的空间匹配，基于 ArcGIS软件完

成。

1. 1. 3　数据重采样

声学数据集中，数据水平间隔为 1 km，垂向

间隔为 10 m，数据分布密集。为方便数据的统计

与分析，对数据集进行重采样。首先第一次重采

样在垂直方向上，每一个采样点从 20 m 水深开

始，每 2组数据取 1组，再将同一经纬度的垂直数

据相加，作为该采样位置的NASC值，后在水平方

向上每 10组取 1组。基于第一次重采样的结果，

将研究区域在经纬度按 20′为间隔进行划分，形

成 20′×20′的网格，通过统计每个网格内 NASC
值的个数与大小，计算 NASC 值的和作为网格的

数值，网格中心点的经纬度为网格坐标点，对数

据进行重采样。数据重采样主要基于 ArcGIS 软

件完成。

1. 2　实验设计

基于声学数据处理和环境数据的空间匹配

及数据重采样结果，得到表征散射层资源丰度的

指标 NASC 数据集，且每一个 NASC 值都有相对

应的经纬度和环境因子（表 1）。该数据集中，

75%作为模型的训练样本，25%作为测试样本评

估模型。

首先将样本进行标准化处理，再采用 K-
means 聚类将标准化的样本进行分类，参考

PROUD 等［31］的研究，将样本共分为 10 类。以每

个样本的经度、纬度、叶绿素 a 质量浓度、溶解

氧、pH、混合层深度、海表面温度、光和有效辐

射、涡动能和水深等 10个变量作为输入数据，每

个样本的类别为输出数据。基于训练样本的 K-
means 聚类结果，分别计算每一类数据的 NASC
均值，作为后续预测结果中相应类别的 NASC
值。

基于训练好的模型，进一步对 2011年西南印

度洋海域（10°S~56°S， 41°E~117°E）内不同季节

的散射层声学资源密度进行预测，采用克里金插

值方法对预测结果进行插值分析，绘制研究海域

散射层资源密度的水平分布图，并采用标准差椭

圆（方向分布）方法，分析散射层密度重心的空间

分布趋势与变动规律。其中，标准差椭圆的长半

轴和短半轴分别表示数据分布的方向和范围［32］。
长短半轴的值差距越大，数据的方向性越明显。

短半轴越短，数据呈现的向心力越明显，否则表

示数据的离散程度越大［33］。
1. 3　预测模型构建

1. 3. 1　 极 端 梯 度 提 升 模 型（eXtreme gradient 
boosting model，XGBoost）

XGBoost 是机器学习中的一种集成学习算

法，该模型在处理大数据问题中表现优秀［34］。
XGBoost 作为一种决策树算法，通过逐步训练多

表1　环境因子
Tab. 1　Environmental variables used in this study

环境因子Variables

  叶绿素 a Chl.a
  溶解氧 DO
  pH
  混合层深度MLD
  海表面温度SST
  涡动能EKE
  光合有效辐射PAR
  水深Depth

空间分辨率
Spatial resolution

0.25°×0.25°
0.25°×0.25°
0.25°×0.25°
0.083°×0.083°
0.05°×0.05°
0.083°×0.083°
0.042°×0.042°
0.033°×0.033°

时间分辨率
Temporal resolution

月平均

月平均

月平均

月平均

月平均

月平均

月平均

无

单位Unit

mg/m3

mmol/m3

无

m
℃

m2/s2

W/m2

m

数据来源Source

https://data.marine.copernicus.eu/

https://oceanwatch.pifsc.noaa.gov/
https://rda.ucar.edu
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个弱分类器来构建一个强大的集成分类器，该算

法的主要思想是优化损失函数，以找到最佳模

型［34］。XGBoost寻找最优参数组合的传统方法是

首先根据经验为每个参数设置几个值，然后通过

计算每个组合的准确率来选择准确率最高的组

合，然后在一定的组合范围内，进行网格搜索，选

择最优组合。由于模型参数较多，因此其参数寻

优耗时较长。

XGBoost的数学模型如下：

假设D1 = {( xi，yi ) }是由 n个样本和m个特征

值组成的数据集。附加函数 z被集合树模型用来

近似系统响应，如下：

ŷ i = φ ( xi ) = ∑z = 1
Z fz ( xi )， fz ∈ F （3）

式中：F为包含Z棵树的函数空间，被定义为

F = { f ( x ) = ωq ( )x } (q：Rm → T，ω ∈ RT ) （4）
式中：q为树的结构；T为叶子个数；ω为叶子的权

重；ωq ( )x 为叶子节点 q 的分数；f ( x ) 为某一独立

树；fz是为与 q、ω相联系并于独立树相关的函数。

为了优化集合树预测性能，定义 XGBoost 的
目标函数为

∂ (θ ) = L ( y，ŷ ) + Ω (θ ) = 1
2 ∑

i = 1

n ( yi - ŷ i )2 + γT +
1
2 λ∑

j = 1

T

ω2
j = 1

2 ∑
i = 1

n ( yi - ∑
k = 1

T

fk ( xi )i )2 + γT +
1
2 λ∑

j = 1

T

ω2
j （5）

式中：L为显示预测误差的凸形损失函数；yi 是为

真实值；k为误差最小化过程的迭代次数。

1. 3. 2　麻雀搜索算法（Sparrow search algorithm， 
SSA）

SSA 是一种模拟麻雀群体觅食过程的算法，

其通过模拟麻雀觅食及躲避捕食者的行为来优

化模型参数，寻优能力强且收敛速度快。该算法

可以有效减少搜索空间，提高搜索效率，避免搜

索空间中的局部最优解［35-36］。
SSA 的数学模型为将 70% 的麻雀分配为生

产者，在每次迭代循环中，发现者的位置更新规

则为

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X t
i，j × exp ( )-i

α × tmax
，R2 < ST

X t
i，j + Q × L    ，R2 ≥ ST

（6）

式中：t 为当前迭代次数；Xi，j 为第 i 只麻雀在第 j

维的位置；α为 (0，1]内的随机数；tmax 为最大迭代

次数；安全值 ST 为区间［0.5，1］中的随机数。预

警值 R2 为［0，1］中的随机数；随机数 Q 服从高斯

分布；L 为一个 1×d 的矩阵，d 为优化变量的维

度。

位置更新公式为

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

X t + 1
b + || X t

i，j - X t + 1
b × A+ × L  ，i ≤ l2

Q × exp ( )X t
w - X t

ij

i2 ，i > l2                       （7）

式中：Xb和Xw分别为发现者搜索的全局最优位置

和全局最差位置；A为大小为 1×d的矩阵，其中每

个元素随机设置为-1 或 1，且 A+ = AT ( AAT ) - 1，d

为优化变量的维度。当 i ≤ l2 时，加入者与找到

最佳位置的生产者竞争食物，l 为麻雀的数量。

否则，适应度较低的加入者处于饥饿状态，需要

寻找新的位置觅食。

当意识到捕食者的危险时，麻雀的位置改变

规则如下：

X t + 1
i，j =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

X tbest + β × || X t
i，j - X tbest  ， fi > fg

X t
i，j + K × ( )|X t

ij - X tworst|
( fi - fw ) + ψ

 ， fi =  fg

（8）

式中：Xbest 为当前全局最优位置；K为［-1，1］中的

随机数；β为服从正态分布的步长控制参数；fi、fg

和 fw 分别为当前麻雀的适应度值、全局最佳适应

度值和全局最差适应度值；ψ设为 10-8，避免分母

为零。

1. 3. 3　SSA-XGBoost模型

利用 SSA 寻优能力强且收敛速度快的优势

对XGBoost的核心参数：迭代次数、树深度与学习

率等3个参数进行优化，即为SSA-XGBoost模型。

图 2 展示了 SSA-XGBoost 算法的具体流程。

利用 SSA全局寻优能力，在设置的搜索空间内对

XGBoost 的超参数（树深度、学习率）不断迭代优

化，以构建最优 SSA-XGBoost预测模型。本研究

中，模型迭代次数范围为［10，50］，树的深度的寻

优范围为［5，15］、学习率寻优范围为［0.01，0.3］。

1. 4　模型预测结果评价

本研究采用准确率（Accuracy， AC）评价模型

的好坏［37］。准确率指所有样本中预测结果正确

的比例。检验模型预测的结果除了用准确率之

外，通常计算预测结果的精确率（Precision， PR）
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和召回率（Recall， RE）［37］。精确率指在预测为同

一类别的结果中预测正确的比例，召回率指相同

类别被预测出来的比例。其计算公式分别如下：

AC= （TP+TN）/（TP+FN+FP+TN） （9）
PR=TP/（TP+FP） （10）
RE=TP/（TP+FN） （11）

式中：TP为真正类的数量，即分类为正类，实际也

是正类的样本数量；FP为假正类的数量，即分类

为正类，但实际是负类的样本数量；FN为假负类

的数量，即分类为负类，但实际是正类的样本数

量；TN为真负类的数量，即分类是负类，实际也是

负类的样本数量。

2　结果

2. 1　SSA-XGBoost模型预测结果

研究共得到西南印度洋散射层的声学密度

样本数据10 056个，基于K-means聚类分析，对所

有样本进行分类，并统计了每一类别相应的各个

环境因子均值与NASC的均值。结果表明（表 2），

在划分的 10类样本中，占比最高的为第 6类（C6）
为 21.87%，其 NASC 均值为 21.88×104 m2/nmi2，占
比最低的为第 3类（C3）为 0.86%，其NASC均值为

9.11×104 m2/nmi2。 NASC 均值最高的为第 7 类

（C7），为 32.43×104 m2/nmi2，该 类 别 占 比 为

10.67%，NASC 均值最低的为第 9 类（C9），为

8.20×104 m2/nmi2，该类别占比为3.85%。

SSA-XGBoost 模型的训练结果表明，该模型

共迭代 15次，麻雀的数量为 6，最优超参数组合：

树的深度为 12，学习率为 0.13。SSA-XGBoost 模
型的预测结果的混淆矩阵如图 3所示，模型预测

的准确率为 80.51%，精确率 76%，召回率 78%。

其中，该模型对第 10类散射层预测的精确率最高

为 99.6%，对第 3 类的预测精确率最低为 22.9%；

对第 6 类预测的召回率最高为 93.8%，第 10 类的

召回率最低为63.1%。

图2　SSA-XGBoost模型构建流程图
Fig. 2　Flow chart of SSA-XGBoost model
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2. 2　散射层资源密度预测及空间分布

基于训练好的 SSA-XGBoost 模型，本研究分

别预测了西南印度洋 2011年不同季节散射层的

资源密度值。如图 4所示，预测结果显示，散射层

资源密度较高的海域集中在 30°S~50°S 之间海

域，其中在夏季（1月），该海域的西北区域的岛屿

周边也存在密度较高的散射层。散射层密度较

低的海域主要分布在 50°S以南海域，以及该海域

的东北区域。特别是在东北区域，随着季节的更

替，该区域散射层的密度始终维持在较低水平。

此外，在春季（10月）时散射层的高密度区分布更

加集中，随着季节的推移，其高密度区域变得相

对分散，其中秋季（4 月）散射层的高密度区向南

扩散较为明显。

为进一步分析西南印度洋海域散射层高密

度区域的变动规律，提取了图 4 中 NASC 值最高

（NASC>28×104 m2/nmi2）的 2类散射层的空间分布

重心，并计算得到了不同季节散射层重心的第一

级标准差椭圆。如图 5所示，随着季节的变动，散

射层高密度区的重心由东南向西北方向移动，其

中春季时期重心的纬度最大，冬季（7 月）时重心

的纬度最小。秋季时椭圆的旋转角度为 90°（正

东方向），表明该季节散射层的重心整体呈东西

方向分布，其他季节的旋转角度均大于 90°，说明

其他季节散射层的重心呈东南-西北方向分布。

不同季节椭圆的长短轴的比值均大于 2，说明重

心点在东南-西北方向上的离散性大于东北-西南

方向。

表2　K-means聚类分析结果
Tab. 2　Results of K-means clustering

类别
Class 
lable

C1
C2
C3
C4
C5
C6
C7
C8
C9
C10

类别占比
Proportion/

%
2.96

16.82
0.86
6.92
9.95

21.87
10.67
19.53

3.85
6.57

经度
Lon/
(°E)

69.96
63.59
73.51
80.05
68.54
57.88
67.77
62.26
72.36
92.38

纬度
Lat/
(°S)

44.26
33.39
48.55
45.57
40.37
25.13
39.06
27.50
49.11
26.01

叶绿素
Chl.a/

(mg/m3)
0.34
0.17
0.83
0.39
0.38
0.07
0.34
0.09
0.35
0.14

溶解氧
DO/

(mmol/m3)
283.45
240.66
337.46
298.13
256.09
219.37
256.34
217.60
331.72
230.43

pH

8.04
8.08
8.04
8.04
8.06
8.09
8.05
8.04
8.03
8.08

混合层
深度

MLD/m
90.71
62.92
80.07
92.46

220.50
51.37
48.63
21.14
70.15
35.55

海表
温度

SST/℃
10.79
17.92

3.28
8.18

13.47
22.91
15.09
24.00

3.91
20.83

涡动能
EKE/
(m2/s2)
0.20
0.01
0.03
0.04
0.03
0.02
0.02
0.02
0.01
0.02

光合有
效辐射
PAR/

(W/m2)
22.61
25.84
17.63
22.04
18.30
35.33
38.79
49.24
22.35
45.34

水深
Depth/

m
3 893.39
4 499.71
1 812.83
3 647.83
4 282.11
4 556.00
4 313.76
4 350.97
1 442.84
4 320.09

NASC均值
MeanNASC/

[×104(m2/nmi2)]
17.22
28.95

9.11
15.65
31.44
21.88
32.43
21.64

8.20
15.82

图3　SSA-XGBoost模型训练结果混淆矩阵
Fig. 3　Confusion matrix of SSA-XGBoost model result
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图4　2011年不同季节NASC预测结果
Fig. 4　Prediction results of different seasons in 2011

图5　2011年不同季节NASC预测结果高密度区域分布
Fig. 5　Spatial distribution of high density of predicted NASC of different seasons in 2011
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3　讨论

3. 1　NASC值在深海散射层研究中的应用

深海散射层中不同生物混栖，生物组成复

杂，传统的资源评估方法难以实现散射层中生物

量的计算。而声学调查通过测量散射层对声波

的后向散射强度，在不完全明确生物种类的情况

下，可以得到散射层相对资源丰度的声学指标，

如 Sv值、NASC值。其中本研究采用的NASC值在

散 射 层 的 研 究 中 得 到 了 一 定 的 应 用 。 如

BÉHAGLE 等［17］研究发现西南印度洋散射层的

NASC 峰值出现在中纬度海域，且冬季相较于夏

季NASC峰值的纬度会向北移动。ARIZA等［38］采
用 NASC 值表征全球范围内散射层的资源丰度，

预测了气候变暖的情境下，全球海洋的生物量将

会出现下降。DIOGOUL 等［39］发现塞内加尔大陆

架海域散射层的NASC峰值与叶绿素峰值出现的

规律相符，认为该海域散射层主要由浮游动物组

成。

NASC值在无法厘清散射层中具体的生物种

类时，可以有效表征散射层的相对资源密度，利

于开展相关研究。值得注意的是，在采用 NASC 
值时需要准确解读 NASC 值的意义。NASC 值代

表着单位积分水体内所有物体声散射强度。随

着 NASC 值的增大，表示该单位积分水体中所有

物体的总声散射强度增加。对散射层而言，生物

类别复杂，全部的样本采集工作难以开展，且不

同生物的单体目标强度不同，所以解释散射层

NASC 值存在一定难度。但仍可以从两个方面理

解散射层NASC值的变化，首先，当积分水体内各

物种的单体目标强度相近时，NASC 值越大，表明

该区域的生物量也越大；其次，当积分水体内各

物种的单体目标强度差异较大时，NASC 值越大，

表示该区域的物种组成更为复杂，同时也可能存

在某些物种的生物量较大［29］。尽管如此，需要明

确的是仅凭NASC 值的大小无法准确推断出散射

层的生物量水平，只能代表相对水平。因此，散

射层的研究需要综合声学调查与网具采样，并准

确计算不同生物种类的目标强度。这对散射层

的精准研究意义重大。

3. 2　SSA-XGBoost模型的应用效果

深海散射层在大洋中广泛存在，与广阔的分

布区域相比，沿调查船航迹连续记录的声学数据

覆盖的采样区域仍然很小。因此，通过建立合适

的模型预测整个海域散射层资源丰度，对深入理

解散射层的资源分布尤为重要。XGBoost是机器

学习中一种新兴的集成模型， 它将多颗回归树组

合起来形成一个性能更加强大的学习器，不仅对

数据的拟合能力强于传统的线性回归，而且在模

型构建过程中，将目标函数引入正则项，有效避

免了变量较多而样本较少的资源丰度预测模型

的过拟合［37］，但XGBoost也存在参数过多，难以找

到较好的超参数组合的问题。麻雀搜索算法具

有良好的全局搜索能力和局部寻优能力［36］， 能够

有效弥补 XGBoost模型的这一缺陷。因此，SSA-
XGBoost模型相比传统的资源丰度预测模型更适

合高维海洋环境数据。

从本研究测试集的结果来看，SSA-Boost 模
型对K-means聚类结果中第 3类的预测精确度最

低（仅为 22.9%），而将第 3 类较多的错误预测为

第 10 类；同时对第 10 类的预测结果表明，仅将 1
个第 10 类的样本错误预测为第 3 类。但从整体

来看，SSA-XGBoost 模型的平均准确率、精确率、

召回率分别为 80.51%，76% 和 78%（表 2），说明

模型的精度较高、整体应用效果较好，只在部分

类别的预测中效果较差。模型表现较差的原因

有多种，其中不同类别之间区分度较小是导致模

型训练效果不好、预测精度低的主要原因。此

外，本研究共选取了 8 个环境因子和 2 个空间变

量作为特征值对模型进行训练，尽管通过数据的

标准化消除了各因子量级不同对训练模型产生

的影响，但对于高维时空数据难以有效提取特征

的问题并未筛选关键环境因子。将来可通过筛

选关键环境因子减少输入数据的维度，降低模型

训练难度和客观评价指标的冗余性与耦合性，提

高模型精度。

此外，SSA-XGBoost 模型具备良好的可解释

性和稳健性。在可解释性方面，XGBoost 内置了

特征重要性评估工具，能够揭示模型对于不同特

征的依赖程度。通过分析这些特征的重要性，能

够直观地理解模型在决策过程中的关键因素。

同时，XGBoost基于决策树的集成学习，其决策树

结构相对简单，可以通过可视化工具清晰展示模

型在每个决策节点上的决策逻辑，增强模型的可

信度。在稳健性方面，SSA-XGBoost 的预处理步

骤有助于检测和处理时间序列中的异常值。首
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先，通过降维和分解时间序列，SSA能够提高模型

对异常值的鲁棒性，从而增强了整体模型的稳定

性。其次，XGBoost 通过正则化项控制模型的复

杂度，有效防止过拟合，提高了模型对未知数据

的泛化能力。在后续的应用中，可以考虑采用交

叉验证，扩大数据量，通过在不同数据子集上训

练和验证模型，进一步评估其性能和稳健性，确

保模型在不同数据分布下都能表现良好。

3. 3　散射层资源丰度的空间分布特征

本研究中散射层 K-means 聚类的结果表明，

NASC 均值最高的 3 类（NASC>28×104 m2/nmi2），

其平均纬度分别为 33.39°S，40.37°S，39.06°S。模

型的预测结果表明，散射层的 NASC 高密度区基

本位于 30°S~50°S，说明实测数据与预测数据在

空 间 分 布 上 相 吻 合 。 BÉHAGLE 等［17］ 和

BOERSCH-SUPAN等［40］的研究也表明，西南印度

洋海域散射层资源丰度最高的海区集中在亚热

带海域，反映了该模型较好的应用效果。通过进

一步分析预测数据的重心变动，发现散射层高密

度区的重心由东南向西北方向移动，其中春季重

心的纬度最大，冬季重心的纬度最小。重心点在

东南-西北方向上的离散性大于东北-西南方向。

散射层重心随季节的变动，可能是海洋环境的季

节性差异引起的。研究［41］表明，初级生产力是影

响海洋中层生物量的关键影响因素。在海洋上

层，光照和温度随季节更替会出现较大的变化，

由此驱动的海水理化环境的协同变化，进一步导

致初级生产力会呈现出显著的季节特征，这一变

化在温带和极地海区尤其明显［40］。另外在一些

热带和亚热带大洋及边缘海，季风引发的上升流

强度和营养盐水平的变化也会导致显著的初级

生产力季节变化［40］。中尺度海洋动力过程，如中

尺度涡，也被认为是驱动散射层空间分布变动的

重要因素［42-43］。中尺度涡在变化的过程中，往往

伴随着水体的移动， 因此会直接将某一海区的浮

游动植物直接输送到另一海区［44］。此外涡旋的

类型决定了水体内营养盐和氧气等要素是否充

足，从而改变浮游植物的生物量和分布， 最终影

响浮游动物的分布和群落结构［45-46］。所以，初级

生产力作为散射层中许多生物的食物来源，这些

变化都通过上行效应而进一步控制了散射层中

物种的丰度、生物量和群落结构等表现出明显的

季节和空间差异。

尽管通过相关模型的建立可以对散射层的

资源丰度进行预测研究，但由于海洋环境变化过

程的复杂性，预测结果往往会出现较大差异，如

PROUD等［31］和ARIZA等［38］分别对全球尺度散射

层资源丰度所作的预测分析，结果却呈现出两种

完全相反的变化趋势。这种结果的差异表明了

在目前环境变化的多重压力下，厘清引起散射层

空间分布与资源变动机理的复杂性。同时，由于

难以对散射层中的生物种类进行精准分类鉴定

与目标强度建模，长期以来的研究多采用声散射

强度表征其相对生物量，而无法准确评估绝对资

源量。因此，将来散射层的研究需要在持续的声

学观测和采样调查的基础上，发展更加精确的资

源丰度预测模型，建立适用于散射层的声散射模

型以评估其资源量，以期更加深入地认识散射层

的时空分布特征及其与海洋环境的关系，探讨散

射层在大洋碳、氮等生化要素汇集和释放过程中

所产生的影响。
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Prediction on acoustic resource density of deep scattering layer of the 
southwestern Indian Ocean based on machine learning

WAN Shujie1， CHEN Xinjun1，2，3，4
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Abstract: Predicting the abundance and distribution of deep scattering layer is important to indicate the 
distribution of marine protected animals，important fishing grounds， and develop fishery resources into the 
scattering layer.  This study used the Nautical Area Scattering Coefficient （NASC） as the resource density 
indicator of the scattering layer， and used K-means clustering and SSA-XGBoost model to predict the 
resource density of the scattering layer based on multiple environmental factors in the southwestern Indian 
Ocean.  The results showed that the accuracy of the model prediction is 80. 51%， the precision is 76%， and 
the recall is 78%.  The sample data matches the high-density spatial distribution of the predicted data， and 
the application effect of the model is good.  By predicting the density of the scattering layer in different seasons 
in 2011， it was found that the center of gravity in the high-density area of the scattering layer moved from 
southeast to northwest， with the latitude of the center of gravity being the largest in spring and the smallest in 
winter.  The dispersion of the center of gravity in the southeast-northwest direction is greater than that in the 
northeast-southwest direction.  This study can provide a new method for elucidating the distribution and 
resource variation patterns of scattering layers in larger spaces.
Key words: deep scattering layer； machine learning； acoustic resource density； southwestern Indian Ocean
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