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利用字典学习的浅海被动声层析

汪 恺 1,2，李风华 1，杨习山 1

(1. 中国科学院声学研究所，北京 100049；2. 中国科学院大学，北京 100190)

摘要：针对被动海洋声层析，提出了一种利用字典学习从海洋环境噪声反演浅海声速剖面的方法。首先，通过海洋

噪声互相关函数提取出两个水平阵列间的经验格林函数；其次，通过字典学习从数据生成字典矩阵来稀疏表征声速

剖面；最后通过搜索稀疏的系数来实现对浅海声速剖面的反演。通过南海实验数据对本方法进行了验证，相对于传

统被动海洋声层析方法实际反演结果的均方根误差降低为0.53 m·s-1。而且搜索参数更少，同时具有较高的准确性。
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Shallow water passive acoustic tomography using
dictionary learning
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2. University of Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049, China)

Abstract: A dictionary learning-based method for sound speed profile (SSP) inversion in shallow water is presented.

The empirical Green's functions between two parallel horizontal arrays can be extracted from noise cross-correlation

functions. The sound speed profiles are sparsely characterized by data-generated dictionary matrix, and they can be

inverted by searching for sparse coefficients. This method is validated by experimental data in the South China Sea.

Compared with the traditional empirical orthogonal function (EOF) methods, the inversion accuracy accuracy is

reduced to 0.53 m·s-1, moreover this method has fewer search parameters and higher accuracy.
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0 引言

海洋环境特性对声传播的影响十分重要，其声

场对水体声速变化极为敏感，这种声波和海洋环境

特性之间的联系使得从声信号中提取海洋环境信息

成为可能。自从Godin论证了噪声互相关函数的时

延和两点之间的格林函数时间到达结构一致后，被

动声层析方法就得到长足的发展[1]。通过噪声互相

关函数，可以提取两个接收器之间的经验格林函数来

反演声速剖面(Sound Speed Profile, SSP)[2]。Godin

等成功从7天平均的噪声互相关函数反演了海洋的

平均声速[3]，在此基础上Li等通过波束形成将格林

函数的提取时间缩减到了2 h[4]。

对于声速剖面的重建方法，Bianco等[5]提出了

字典学习表征声速剖面的方法，相对于传统的经验

正交函数表征方法(Empirical Orthogonal Function,

EOF)[6-8]，字典学习表征方法在声速剖面重建之后

能恢复出更多声速剖面的起伏。由于不需要保证基

函数正交，因此对训练数据的选择更加灵活[9]。

本文通过稀疏表达，用字典学习代替经验正交

函数来表征声速剖面，在构建出字典矩阵后，从海

洋环境噪声中准确反演得到了声速剖面，比传统的

被动声层析方法精度更高，同时待反演参数更少。

1 基于字典学习的被动声层析方法

1.1 水平阵列噪声提取经验格林函数

图1为水平阵列被动声层析示意图，展示了水

平阵列噪声提取格林函数的实验布放方式。海底两

个平行的水平线阵连续不断地接收海洋环境噪声，
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将其划分为K个快拍后，通过波束形成加速能量累

积，两个水平阵列之间的噪声互相关函数可通过下

式计算得到[4]:
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1 (ωθ0 )P (k)
1 (ω)·

P (k)H
2 (ω)W2 (ωθ0 )

(1)
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后的频域信号P (k)
i (ω)=[p(1)
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中 i为阵列的编号，i=1,2，N代表了每个阵列的阵
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w( j)
i (ωθ0 )= exp[ ]-jωτj (θ0 ) ，j表示第 j个阵元，θ0为

阵列 1的第m个阵元水听器指向阵列 2的第 n个水

听器的方向。

在经过K个快拍的累积叠加后，可以得到累积

的经验格林函数(Empirical Green Function, EGF)：
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在提取出的经验格林函数基础上可以对声速剖

面进行进一步反演。

1.2 基于字典学习的被动声层析射线反演理论

由于海洋波导在实际传播过程中的多途效应，

r1m和 r2n两点间的格林函数可以表示为各条本征声

线的叠加：

G(r1mr2n ; τ)»∑i = 1

I ai s(τ - ti ) (3)

式中：I是本征声线的数目；ai是本征声线的幅度；

ti是本征声线的传播时间。在实际的声层析中往往

只有 J条可清晰分辨的声线路径，其组成的时间到

达向量为

t =[t1 t2 ... tJ ]T (4)

通过给定不同的声速剖面进行声场仿真计算，

将模型计算得到各声线路径到达时间与提取格林函

数的各个声线到达时间对比，进而匹配出最接近实

际海洋环境的声速剖面，也就是求解式(5)：

ĉ(z)= arg min ||t - tmodel (c(z))||2 (5)

其中：c(z)ÎRZ ´ 1为深度上的声速剖面，Z为深度上

的采样点数，R表示实数集，ĉ(z)为求解得到的代

价函数最小时的声速剖面。

考虑到实际声速剖面往往深度采样点数较多，

为了减少反演参数，与EOF方法类似，用字典学习

方法对声速剖面进行稀疏表征：

c(z)= c0 (z)+Qx (6)

式中：c(z)ÎRZ ´ 1是时间平均声速，QÎRZ ´D为字典

矩阵，D为字典的维数，xÎRD ´ 1为稀疏的系数向

量，仅有 d个非零值，且 dD。这里词典Q通过

式(7)从训练数据中生成：

XoptQopt = arg min ||QX + c0 -C||2

Subject to "||x||0 ≤ d"||q||2 ≤ 1 (7)

其中：C为 c(z)组成的声速剖面矩阵，X为系数向

量x组成的系数矩阵，q为Q中的字典向量，Qopt为

最后生成的字典矩阵，Xopt为对应的系数矩阵。

式(5)的代价函数可进一步表示为

ĉ(z)= arg min ||t - tmodel (c(x))||2 (8)

由于约束较少，难以搜索到最优解，因此借助

卫星遥感测量的海洋表面温度进行联合同化反

演[10]，优化问题进一步表示为

ĉ(z)= arg min ||t - tmodel (c(x))||2 +μ||Ts - T(x)||2 (9)

其中：Ts为卫星遥感测量的海表温度，μ为正则化

参数，T(x)为依据构建的声速剖面计算得到的海表

温度[11]。由于系数向量 x的稀疏性，只需要搜索 x

中 d个参数即可对式(9)求解，搜索出最优的声速

剖面。

2 实验处理

实验布放示意图如图1所示，在海深约为97 m

的海底布放两个大致平行的水平阵列，阵列水平距

离为 3 529 m，每个阵列有间隔 6 m的 15个等间距

阵元，实际阵列长度大约为84 m，满足远场假设。

一条包含38个TD的温度链被布放在两个水平阵列

的中央用以记录水体大约2.5～95.0 m的水文数据。

接收到的噪声数据以10 s为一拍进行划分，同时对

P (k)
i (ω)进行20～400 Hz的滤波。在满足远场近似并

且两水平阵阵型相似、阵元数目一致的条件时，通

过常规波束形成，依据式(1)~(2)，通过叠加多个快

拍可以提取出2 h时间平均的经验格林函数[4]。图2

展示了提取的一条典型的格林函数。

温度链间断测量了该海域从2018年4月19日~

图1 水平阵列被动声层析示意图
Fig.1 Schematic diagram of passive acoustic tomography

with two parallel horizontal arrays
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7月30日的水文信息。声速剖面通过插值得到完整

海深深度上的声速分布。图 3展示了按 1 h平均采

样后的声速剖面，其中第 146~240号、第 740~793

号样本的测量时间与接收信号时间相对应，因此这

些水文与格林函数时间一致被降采样到 2 h，用来

测试反演结果。其余水文用来构建声速剖面的学习

字典和EOF。字典维度D设为 200，稀疏参数 d设

为 1，使用 K-SVD 算法来从式 (7)中生成更新字

典[8-9]。K-SVD 算法是一种经典的字典学习算法，

在迭代过程中使用K次奇异值分解(Singular Value

Decomposition, SVD)[12]。

图 2中格林函数第 2号包络的波峰和第 3号包

络的波谷以及第4号包络的波峰更加稳定，因此用

这三个时延代入式(9)中反演声速剖面[13]。EOF方法

采用 3 阶 EOF 系数，由于 3 阶组合的搜索参数较

多，我们采用遗传算法对参数组合进行搜索。字典

学习方法的参数，由于x的稀疏性(d=1)，直接遍历

字典向量各维(D=200)，进行一维的参数搜索即可

反演声速剖面。

3 实验结果与讨论

图 4(a)展示了前 36阶字典向量(按方差排序)，

图 4(b)则是前 36阶经验正交函数。可以从图中看

出，EOF的信息主要由前几阶EOF所表征，高阶

EOF蕴含的信息很少，而每个字典向量都能表达声

速起伏。

图5展示了用来构建EOF和字典的声速剖面在

经过两种方法分解后，由1阶稀疏度的字典方法和

前 3阶EOF重建的结果。从图中 5可以看到，3阶

EOF和 1阶稀疏度的字典学习方法都能较好地表

征重建声速剖面。它们的平均均方误差分别约为

0.28 m·s-1和 0.61 m·s-1，字典学习方法重建的误差

更小。

对式(9)进行参数搜索后，反演的声速剖面结

果如图6所示。从图可以看到，字典学习方法更准

确地反映了声速剖面的起伏变化，其均方误差约为

0.53 m·s-1，而3阶EOF方法精度相对较低，均方误

差约为0.78 m·s-1。图7为图6中第54号声速剖面的

对比，从图中可以看到字典学习反演结果更加

准确。

图8对比了EOF不同阶数和字典不同稀疏度对

反演结果的影响。从图中可以看到，字典学习方法

相对于EOF方法总体上反演结果精度更好，并且

EOF在阶数增加到 4，字典学习在稀疏度增加到 3

之后，均方误差没有继续下降，反而可能大大增

图3 温度链间断测量的声速剖面
Fig.3 SSPs discontinuously measured by thermistor chain

图2 2 h平均的经验格林函数
Fig.2 An empirical Green’s function for 2 h average

图4 前36阶字典和经验正交函数得到的声速剖面
Fig.4 SSPs obtained from leading 36 order dictionaries and

traditional empirical orthogonal function
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加。这是由于在被动声层析中代价函数式(9)的约

束项较少，随着阶数或稀疏度继续增加，可能难以

搜索到更优的参数组合，反而由于多解性导致反演

精度下降。

声速剖面的声学反演是一个非线性多解问题，

往往使用遗传算法进行参数搜索，难以直接对比

计算时间。通常对每个系数划分为 H 个离散值，

对各阶系数组合进行搜索，参数组合为O(H n )量

级，n为阶数。从图 8可以发现，在同等精度下，

字典学习只需要1阶系数，而EOF方法需要3阶系

数。假设系数划分的离散值个数H = 1 000，字典

维数为 200，那么字典方法有 2 ´ 105 个可能的解，

EOF方法有 109 个可能的解。因此在同等精度下，

通常字典学习方法的待搜索参数的个数少于EOF

方法。

图5 实测声速剖面及字典学习法和EOF法的重建结果
Fig.5 The measured SSPs and the SSPs reconstructed by Dic-

tionary Learning and by EOF

图6 实测声速剖面及字典学习法和EOF法的反演结果
Fig.6 The measured SSPs and the SSPs obtained by inversion

with Dictionary Learning and with EOF

图7 不同反演方法得到的声速剖面对比
Fig.7 Comparison of SSPs obtained by inversion with differ-

ent methods

640



第 5 期 汪恺等：利用字典学习的浅海被动声层析

4 结论

从海洋噪声互相关函数提取出格林函数之后，

通过字典学习方法代替EOF方法表征声速剖面，更

准确地反演出了海洋声速剖面的变化趋势，反演精

度为 0.53 m·s-1。并且在同等精度下，字典学习方

法的参数搜索量也远小于EOF方法。

但由于被动声层析代价函数约束项较少，难以

通过增加稀疏度的方式来进一步提高精度。
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