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摘  要 

本文使用神经网络等算法对水下导航适配区进行数据驱动分类预测进行深入研究。研究旨在通过处理重

力异常数据来提高重力梯度辅助导航的精度，解决国产仪器在精确重力梯度数据上的缺失问题。研究建

立了一个基于K-Means算法的模型，该模型通过对插值后的重力异常数据进行处理，实现了对导航适应

区的精细化可视化、划分和校准。进一步地，研究还利用神经网络，根据重力异常值的均值和方差等特

征指标来预测不同区域的导航适应性。在实际应用中，所开发的系统在分类和预测方面显示出了很高的

准确性和泛化能力，证明了选定的特征指标能够有效反映重力异常值的特性，并且基于深度学习的适应

性评估标准能够清晰地区分不同的适应性区域。然而，研究也识别出了系统可能存在的误差和局限性，

这些主要是由于数据收集条件的差异，以及所选特征指标可能未能全面覆盖或者对某些特征高估。 
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Abstract 
This article conducts in-depth research on data-driven classification prediction of underwater na-
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vigation adaptation zones using algorithms such as neural networks. The research aims to im-
prove the accuracy of gravity gradient assisted navigation by processing gravity anomaly data, and 
solve the problem of missing precise gravity gradient data in domestic instruments. A model 
based on the K-Means algorithm was established, which processed the interpolated gravity ano-
maly data and achieved fine visualization, division, and calibration of the navigation adaptation 
area. Furthermore, the study also utilizes neural networks to predict navigation adaptability in 
different regions based on characteristic indicators such as the mean and variance of gravity 
anomalies. In practical applications, the developed system has shown high accuracy and generali-
zation ability in classification and prediction, proving that the selected feature indicators can ef-
fectively reflect the characteristics of gravity anomalies, and the adaptability evaluation criteria 
based on deep learning can clearly distinguish different adaptive regions. However, the study also 
identified potential errors and limitations in the system, mainly due to differences in data collec-
tion conditions, as well as the fact that the selected feature indicators may not fully cover or over-
estimate certain features. 
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1. 引言 

水下导航是一种利用重力梯度信息来确定水下航行器位置的技术，它具有低成本、高可靠性、无需

外部参考等优点。然而，由于国产仪器在精确重力梯度数据上的缺失，导致重力梯度辅助导航的精度受

到限制。因此，如何利用重力异常数据来提高重力梯度辅助导航的精度，是一个亟待解决的问题。本文

针对这一问题，提出了一种基于数据驱动的方法，通过使用神经网络等算法对水下导航适配区进行分类

预测，从而实现对重力异常数据的有效利用。本文的主要贡献和创新点有以下几个方面：本文建立了一

个基于 K-Means 算法的模型，该模型通过对插值后的重力异常数据进行处理，实现了对导航适应区的精

细化可视化、划分和校准，为后续的导航适应性预测提供了基础。本文研究了如何利用重力异常数据来

提高重力梯度辅助导航的精度，解决国产仪器在精确重力梯度数据上的缺失问题。 
本文首先建立了一个基于 K-Means 算法的模型，对插值后的重力异常数据进行处理，实现了对导航

适应区的精细化可视化、划分和校准。然后，本文利用神经网络，根据重力异常值的均值和方差等特征

指标来预测不同区域的导航适应性。本文在实际应用中，对所开发的系统进行了测试和评估，结果表明，

系统在分类和预测方面显示出了很高的准确性和泛化能力，证明了选定的特征指标能够有效反映重力异

常值的特性，并且基于深度学习的适应性评估标准能够清晰地区分不同的适应性区域。本文也分析了系

统可能存在的误差和局限性，这些主要是由于数据收集条件的差异，以及所选特征指标可能未能全面覆

盖或者对某些特征高估，为后续的研究提出了改进方向和建议。 

2. 导航适配区 

导航适配区的基本概念是指在水下导航过程中，根据重力梯度信息的质量和可用性，将水下区域划

分为不同的导航适应性等级，从而为导航系统提供合适的参考信息。导航适配区的划分主要依据以下两

个因素： 
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1) 重力梯度信息的精度：重力梯度信息的精度是指重力梯度数据与真实重力梯度之间的偏差，它受

到重力梯度仪器的测量误差、重力场模型的精确度、重力异常数据的插值方法等因素的影响。重力梯度

信息的精度越高，导航系统的定位精度越高，导航适应性越好。 
2) 重力梯度信息的可区分性：重力梯度信息的可区分性是指重力梯度数据的变化程度，它反映了重

力场的复杂性和多样性。重力梯度信息的可区分性越高，导航系统的匹配能力越强，导航适应性越好。 
导航适配区的划分和识别是重力梯度辅助导航的重要前提和基础，它可以帮助水下航行器选择最优

的导航策略，提高导航的效率和安全性。本文的目的就是利用重力异常数据，通过数据驱动的方法，实

现对导航适配区的自动化分类和预测，为重力梯度辅助导航提供有效的支持和指导。 

3. 分类与预测基本思路 

重力异常值的分布是由海底地形和地质结构决定的，且不受其他因素(如海水密度、海流、潮汐等)
的影响[1]。定义区域适配性是一个离散的分类变量，可以用有限的几个等级来表示，如高、中高、中、

中低、低等。假设场景如下：假设影响区域匹配性的特征属性指标可以从重力异常值数据中提取，如重

力异常值的均值、方差等。再假设适配区分类预测模型是一个基于机器学习的分类器，可以根据特征属

性指标对区域适配性进行预测，并可以通过训练数据进行优化和评估。依据此思路，利用 K-Means 算法

对重力异常数据进行聚类分析，根据重力异常值的大小和分布特征，将导航适配区划分为不同的类别，

如高适配区、中适配区、低适配区等，并对每个类别进行标记和校准，以便于后续的预测和评估，然后

利用神经网络作为分类和预测的工具，根据重力异常值的均值、方差、最大值、最小值、等特征指标，

构建了一个多层感知器(MLP)模型，用于对不同区域的导航适应性进行分类和预测。本文选择了这些特

征指标的原因是，它们能够较好地反映重力异常值的分布特征，从而判断导航适应性的高低。在实际应

用中，对所开发的系统进行了测试和评估，通过与真实的导航适配区进行对比，验证系统的准确性和泛

化能力，同时也分析了系统可能存在的误差和局限性，为后续的研究提出了改进方向和建议。 

4. 数据分析 

本文使用 A，B 两组重力异常值数据，并先使用了第一组数据 A 尝试制作了一个重力基准图，但该

基准图并不理想，较为稀疏，需要进行细化。 
为了细化重力基准图，我们需要对重力异常值数据 A 进行插值处理，得到更高分辨率的重力异常值

数据 A' [2]。我们采用双三次插值法，即在两个方向上分别进行三次插值，得到一个平滑的曲面，然后在

曲面上取得插值点的值。双三次插值法的优点是能够保持一阶和二阶的连续性，避免出现振荡和假象现

象。 
具体地，我们首先将重力异常值数据 A 看作是一个二元函数 ( ),A i j ，其中 1, 2, , mi =  ， 1, 2, ,j n=  ，

然后在每个方向上进行三次插值，得到一个新的二元函数 ( )' ', 'A i j ，其中 ' 1, 2, ,i M=  ， ' 1, 2, ,j N=  。

M 和 N 分别是 m 和 n 的整数倍，表示插值后的分辨率。我们可以用以下公式表示双三次插值法： 

( ) ( )
2 2

1 1

' '' ', ' ,
k l

i jA i j A i k j l h k h l
M m N n=− =−

   
⋅ ⋅ + + − −   

   
∑ ∑  

其中，h(x)是三次插值基函数，定义为： 

( )

2 3
0 1 2 3

2 3
0 1 2 3

2 3
0 1 2 3

2 3
0 1 2 3

, 0 1
, 1 2
, 2 3
, 3 4
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其中 ( ),A i k j l+ + 是重力异常值数据 A 的元素，如果超出边界，则用最近的边界值代替。这样，我们就

得到了插值后的重力异常值数据 A'，它是一个 M × N 的矩阵，分辨率为
1 1
M N
m n

× ，即每个原始数据点周

围有 M/m−1 个和 N/n−1 个插值点。 
为了更直观的展示数据，我们将利用 Matplotlib 绘制三维散点图和二维热成像图，对插值后的重力

异常值数据 A'进行分析，划分区域，完成适配性标定。首先，将数据通过 Python 绘制成三维散点图，其

中横纵分别为经度和纬度，垂直轴为重力异常值，颜色越接近黄色代表重力异常值越大，越接近蓝色代

表重力异常越小，如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Gravity anomaly value 
图 1. 重力异常值直观图 
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该图像展示了数据 A'的三维形式。要标定适配性，首先需要确认重力异常值随着经度和纬度的变

化显著性，因为其反映了定位精度。根据图 1 的可视化，我们可以看到每个点都具有重力异常值。将

其每相邻的四个重力异常值计算标准差和均值，并仍按 1 × 1 分辨率排布，绘制三维散点图分布如图

2 所示。 
 

 
Figure 2. Visual diagram of the rate of change of gravity anomalies 
图 2. 重力异常值变化率直观图 

 

图 2 较好的表明了重力异常值随着经度和纬度的变化显著性三维散点图，图中的浅色区域位于陡峭

的山坡，变化率较强，深色区域位于山顶和山底，变化率较弱。由于我们仅需要经纬度上的变化分布情

况，我们可以将图 2 的三维图像抽象成二维热力图，舍去垂直轴，得到图 3 的分布情况。 
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Figure 3. Change rate of gravity anomaly value 
图 3. 重力异常值变化率 

 

通过此图像，可以反映出在经度和纬度的定位下，不同区域的适配性。其中，颜色靠近蓝色的位置

适配性较弱，而颜色靠近黄色的位置适配性较强，较好的完成了区域适配性的标定。因此，我们可以根

据适配性标定图，选择适合水下导航的区域，提高导航精度。 

5. 适配标签的实现 

为了建立适配区分类预测模型，我们需要从重力异常值数据 A'中提取出特征属性指标，然后利用机

器学习的方法，建立一个分类器[3]，过程如下。 
首先，我们将重力异常值数据 A'划分为若干个子区域，每个子区域的大小为 S × S，其中 S 是一个正

整数，表示子区域的分辨率。我们假设 M 和 N 都能被 S 整除，否则可以对边界进行适当的裁剪或填充。

我们用 'pqA 表示第 p 行第 q 列的子区域，其中 1,2, , Mp S=  ， 1, 2, ,q N S=  ， 'pqA 是一个 S × S 的矩

阵，包含了该子区域内的重力异常值。 
然后，我们对每个子区域 'pqA ，计算以下几个特征属性指标，作为输入向量 X 的元素： 
重力异常值的均值： 
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( )2 1 1

1' 'S S
pq pq iji jA A

S = =
= ⋅ ⋅∑ ∑  

重力异常值的方差： 

( )( )22
2 1 1

1 ' 'S S
pq pqpq iji j A A

S
σ

= =
= ⋅ ⋅ −∑ ∑  

我们可以在这两个指标的基础上，使用 K-Means 计算出具体分布[4]。K-Means 聚类将区域分为了五

个指标区域，如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. Adaptability calibration 
图 4. 适配性标定 

 

图像展示了五个指标区域，每个颜色都代表不同的准确度。颜色越接近金黄色，特征性越强，颜色

越接近深蓝色，特征性越弱。 
K-Means 聚类的结果如图 5 所示，每个颜色对应每个区域适配性标记的值，展示了重力异常值和重

力异常值变化率对适配性区域的影响，即为所求模型。 
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Figure 5. Adaptability calibration 
图 5. 适配性标定 

6. 适配性预测的实现 

做成的模型仍需要检验才能保证质量。因此接下来，我们依靠前文的全部结论，运用深度学习的方

法，创建一个进行分类的数学模型，模型的数学表现形式可以表示为 Y = F(X)，X 是特征属性指标，作为

输入端，Y 为适配性，作为输出端。深度学习是一种常见的数据分类方案，能较准确的将不同类别的数

据进行分离，稳定性较强，能良好的完成适应性和迁移性测试。为了对前文建立的系统进行迁移性预测，

我们需要对重力异常值数据 B 进行同样的插值和特征提取处理，然后将其输入到前文建立的系统中，得

到适配性的预测结果，然后与实际情况进行比较，分析系统的准确性和泛化能力，以及可能存在的误差

和影响因素[5]。 
首先我们对重力异常值数据 B 进行双三次插值处理，得到更高分辨率的重力异常值数据 B'，它是一
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个 M × N 的矩阵，与重力异常值数据 A'具有相同的结构和含义。我们用前文中提到的插值公式进行插值，

得到结果可以看出，重力异常值数据 B'的分布与重力异常值数据 A'的分布有一定的相似性，但也有一些

差异，这可能是由于数据 B 和数据 A 的采集时间、地点、条件等因素的不同造成的。然后我们对重力异

常值数据 B'进行子区域划分和特征属性指标提取，得到输入向量 X，它是一个 p 维的向量，与重力异常

值数据 A'的特征属性指标具有相同的结构和含义。我们用前文中提到的公式进行特征提取，进行特征选

择和降维操作。通过选择与目标任务相关的特征，或者将高维特征转换为低维表示可以进一步降低数据

的复杂性和提高模型的泛化能力。接着我们将重力异常值数据 A'的特征属性指标输入到前文建立的系统

中，得到适配性的预测结果，即输出变量 Y，它是一个离散的变量，一共有五个，分别表示适配性为高、

中高、中、中低、低。 
( ) ( ) ( ) ( )( )

( ) ( ) ( ) ( )( )
( ) ( ) ( ) ( )( ) ( )

1 1 1
1 11 1 11 2 21 1

2 1 1 1
21 1 12 2 22 2

2 1 1 1 2
31 1 13 2 23 3 1

2y w x w x w b

w x w x w b

w x w x w b b

σ

σ

σ

= ⋅ + ⋅ +

+ ⋅ ⋅ + ⋅ +

+ ⋅ ⋅ + ⋅ + +

⋅

 
( ) ( ) ( ) ( )2 2 2 2

1 11 1 21 2 31 3 1y w a w a w a b= ⋅ ⋅ ++ ⋅+  

7. 模型的泛化能力 

泛化能力是本模型功能的重要组成部分，我们用前文建立的模型进行预测，得到以下的结果，重力

异常值数据 B'的适配性预测结果与重力异常值数据 A'的适配性标定图有极大的一致性，但也有一些偏差，

这可能是由于数据 B 和数据 A 的适配性的差异造成的。 
最后，我们根据重力异常值数据 B'的实际适配性，与预测结果进行比较，分析系统的准确性和泛化

能力，以及可能存在的误差和影响因素。 
我们对以上的结果进行综合分析，得到以下的结论： 
1) 我们建立的适配区分类预测系统的过程包括以下几个步骤： 
数据处理：我们对重力异常值数据进行双三次插值，得到更高分辨率的重力异常值数据，然后对重

力异常值数据进行子区域划分，得到若干个子区域。 
特征提取：我们对每个子区域，计算重力异常值和梯度的一些统计特征，作为特征属性指标，构成

输入向量。 
适配性标定：我们根据重力异常值和梯度的大小，将重力异常值数据划分为四个等级的适配区，分

别用不同的颜色表示，作为适配性的标签，构成输出变量。 
分类预测：我们利用支持神经网络作为分类器，利用重力异常值数据的一部分作为训练集，另一部

分作为测试集，进行分类预测，得到适配性的预测结果，与实际情况进行比较，评价系统的准确性和泛

化能力。 
稳定性分析、误差分析、灵敏度分析：我们对系统的输入、输出、参数和评价标准进行一些随机的

扰动和系统的变化，观察系统的预测结果的变化和差异，分析系统的抗干扰能力和鲁棒性，以及系统的

误差来源和影响因素。 
2) 我们建立的适配区分类预测系统具有较高的准确性和泛化能力，能够对不同的数据集进行有效的

分类预测，说明我们选取的特征属性指标能够反映出重力异常值的特征，我们采用的深度学习的适配性

评价标准能够区分出不同的适配区。 
3) 我们建立的适配区分类预测系统也存在一定的误差和局限性，主要表现在以下几个方面[6]： 
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数据 B 和数据 A 的采集时间、地点、条件等因素的不同，可能导致重力异常值的分布和变化的不同，

从而影响适配性的判断。例如，数据 B 可能包含了一些数据 A 没有的海底地形和地质特征，或者数据 B
可能受到了一些数据 A 没有的外部干扰和噪声的影响，这些因素都可能导致数据 B 的适配性与数据 A 的

适配性有所差异，从而影响系统的预测结果。 
我们选取的特征属性指标可能不够全面和综合，可能忽略了一些重要的特征，或者赋予了一些不重

要的特征过高的权重，从而影响系统的预测效果。例如，我们只选取了重力异常值和梯度的一些统计特

征，可能没有考虑到重力异常值的频率、周期、相位等特征，或者我们没有对特征进行归一化、标准化、

降维等处理，可能导致特征之间的相关性和冗余性，可能导致系统的预测能力下降。例如，我们选取的

特征可能存在一些线性或非线性的关系，或者一些特征可能包含了另一些特征的信息，这些情况都可能

导致系统的预测效果受到干扰或降低。 
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