
第 40卷第 6期                                  声  学  技  术                                 Vol .40,  No.6 

2021年 12月                                  Technical Acoustics                                    Dec., 2021 

引用格式：邢传玺, 张东玉, 宋扬, 等. 利用字典学习方法的声速剖面反演研究[J]. 声学技术, 2021, 40(6): 750-756. [XING Chuanxi, ZHANG Dong- 

yu, SONG Yang, et al. Research on inversion of sound speed profile using dictionary learning method[J]. Technical Acoustics, 2021, 40(6): 750-756.] 

DOI: 10.16300/j.cnki.1000-3630.2021.06.002 

利用字典学习方法的声速剖面反演研究 
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摘要：针对经验正交函数(Empirical Orthogonal Function, EOF)建模反演得到的声速剖面(Sound Speed Profile, SSP)估计

值分辨率比较低的问题，文章采用字典学习方法中的 K-奇异值分解(K-Singular Value Decomposition, K-SVD)算法生成

声速剖面的非正交原子，研究了该方法生成的学习字典(Learning Dictionary, LD)对声速剖面的重建性能。首先，采用

K-SVD算法从获得的数据中训练 SSP字典，然后利用正交匹配追踪(Orthogonal Matching Pursuit, OMP)的稀疏方法给

出训练信号的稀疏向量，最后通过得到的最优学习字典和稀疏向量反演得到 SSP的估计值。结果表明，K-SVD算法

比 EOF算法使用更少的基函数即可很好地描述 SSP的变化，获得更高的反演精度。 
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Abstract: In view of  the problem that the resolution of  the estimated value of  sound speed profile (SSP) obtained by the 

empirical orthogonal function (EOF) modeling and inversion is low, the K-singular value decomposition (K-SVD) dic-

tionary learning method is used to generate non-orthogonal atoms of  the sound speed profile, and the performance of  the 

learning dictionary (LD) generated by this method in reconstruction of  sound speed profile is studied. First, the K-SVD 

algorithm is used to train the SSP dictionary from the obtained data, then the sparse method of  orthogonal matching pursuit 

(OMP) is used to give the sparse vector of  the training signal, and finally the estimated value of  SSP is obtained through the 

obtained optimal learning dictionary and sparse vector inversion. The results show that the K-SVD algorithm uses fewer 

basis functions than the EOF algorithm to describe the SSP changes well and obtain higher inversion accuracy. 

Key words: marine acoustics; sound velocity profile; dictionary learning 

 

0  引 言1
 

目前，关于水声学研究的热点主要集中在水下

定位、目标探测以及声呐系统性能的研究

[1]
。声速

作为最为基础的水声环境参数，是了解和研究水声

信道结构和水声传播的重要前提。采用直接测量的

方法测量水声环境中的声速，需要耗费大量的物力

人力，采用反演的方法能节省资源

[1]
。对于匹配场

处理，海洋声速剖面的估计需要使用有限的声学数 
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据对声场进行反演

[2]
。这样的反问题是一个非线性

且不确定性很高的问题

[3]
。经验正交函数(Empirical 

Orthogonal Function, EOF)方法也称特征向量分析

方法，被普遍应用在声速剖面的表示上，按照声速

剖面样本矩阵得到经验正交函数，并取前 n阶表示

声速扰动，换言之，使用 n个正交基表示海区的声

速扰动

[4]
。为了在调整参数搜索大小的同时确保物

理上可行的解决方案，至少需要将声速剖面(Sound 

Speed Profile, SSP)建模为前三阶 EOF的总和来对

SSP 反演进行正则化
[2]
。但是，这种正则化方法对

前几阶 EOF 系数具有最小能量约束，得到的 SSP

估计值通常分辨率比较低。 

已经有学者将 K-奇异值分解(K-Singular Value 

Decomposition, K-SVD)字典学习应用于水声领域，
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用于在声传播实验中对声速剖面进行表示

[5]
。

K-SVD算法是一种流行的字典学习方法，它通过找

到向量的字典，以最佳方式对训练集中的数据进行

分区，使用少数字典向量描述每个原始信号。

K-SVD字典学习方法主要有两个阶段
[5]
：构建字典

阶段以及利用构建的字典对样本进行稀疏表示阶

段。这两个阶段的任何一个阶段都有许多不同算法

可供选择。相对于使用主成分分析(Principal Com-

ponent Analysis, PCA)得出的 EOF，K-SVD算法得

到的学习字典(Learning Dictionary, LD)并不限于正

交。因此 LD 能提供更好的信号压缩，由于矢量是

平均的，因此更接近原始信号。 

结合以上分析，本文讨论了利用 K-SVD 算法

在声速剖面反演中的应用和稀疏表示方法，使用

K-SVD 算法生成了描述测量的声速剖面观测值的

一维海洋 SSP 数据的 LD，对 K-SVD 字典学习算

法进行了说明，并根据 K-SVD 方法评估了重建性

能。给出了 LD和 EOF的 SSP重建结果。结果表

明，与在相同数据上训练的前几阶 EOF相比，所得

LD 中的每个字典原子都说明了更多的 SSP 变化，

有更小的重构误差，反演精度更高。 

1  基本原理 

1.1  射线理论 

利用水声传播实验的结果对海洋环境中的声

速进行建模反演，传播模型的计算精度决定了反演

结果的精度，因此选择合适的传播模型进行建模十

分重要

[6]
。在海洋环境中，从水听器的垂直线阵列

(Vertical Line Array, VLA)观察到的声压使用射线理论

进行正向建模。声线模型的解是波动方程的近似解。 

在直角坐标系下，射线模型中 s处的声压可表

示为

[7]
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式中： ( )c s 为积分路径上 s 点处的声速。声传播时

间是声速剖面扰动的 1 阶小量，因此，实际声速

( )c s 可表示为背景声速项 ( )c s 与声速扰动项 ( )c s∆

之和的形式

[7]
： 

( ) ( ) ( ) c s c s c s= +∆   (4) 

当 ( )c s∆ 远远小于 ( )c s 时，忽略高阶小量，可

近似得到本征声线的传播时间

[7]
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式中：
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∫ 为传播时间扰动项 t∆ 。 

1.2  K-SVD算法 

字典学习中的 K-SVD 算法是一种基于聚类的

学习方法。K-SVD 中每个信号是用多个原子的线性

组合来表示的

[8]
。K-SVD算法需要经过 k次迭代，

且每一次迭代都要使用奇异值分解(Singular Value 

Decomposition, SVD)
[9]
。K-SVD算法在更新字典的

过程中，一次只更新一个原子并得到对应的稀疏编

码系数，在更新字典原子时，除更新的原子之外，

其他原子不变。根据迭代的停止条件或误差要求，

最后得到最优字典。在 N 个时间点对声速剖面进

行采样，每个声速剖面在深度上具有 M个值，获得

声 速 剖 面 训 练 信 号 的 集 合 ， 可 表 示 为

[ ]1 2

M N

N

×= ∈⋯C c c c R
[5]
，从获得的数据中训练 SSP

字典。另外，字典为 D，其大小为M K× ，由 K个

原子构成，每个原子均为 M 维度。样本矩阵 C 在

字典 D 下的稀疏矩阵表示为 A，即 =C DA，

[ ]1 2

K N

N

×= ∈⋯A a a a R 为 C 的解向量集合。其中

0nA 要尽可能地小，也即 nA 尽可能地稀疏。建立

K-SVD字典学习算法的目标方程，可表示为
[10]
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其中，

0
T 为稀疏系数，也称其为稀疏度

[10]
。 

K-SVD 算法根据系数矩阵 A 进行字典逐列更

新，并同时更新系数矩阵相应行上的非 0项，假设

更新字典的第 k 个原子是 kγg ，记
k

Ta 为系数矩阵 A

的第 k列向量， kE 为误差矩阵，对式(6)有
[10]
： 

2
22

( )j k k

j T k T k k TF F
j k F

γ γ γ
≠

= − − = −∑-C DA C g a g a E g a  

  (7) 

此时优化问题可描述为

[10]
 
22

,
= min

k
k T

k

k k TF F
γ

γ− −
g x

C DA E g a  (8) 

对于式(8)我们只需要调整 kγg 和
k

T
a ，使其乘积

与 kE 的误差尽可能地小。显然，如果直接将 kE 进

行分解后更新 kγg 和
k

T
a ，则可能导致

k

T
a 不稀疏，因
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此，更新字典时只要新

k

T
a 的非 0项即可

[4]
。

k

T
a 的非

0 项 所 在 索 引 的 索 引 集 定 义 为 ：

( ){ |1 , 0}k

k T
w i i N i= ≠≤≤ a ，从索引集中取出相应误

差矩阵 kE 的列向量，获得矩阵 k

R
E ，保留

k

T
a 中不为

0的项，构成向量
R

k
a ，此时

R

k
a 应为列向量，故对

k

R
E

进行奇异值分解，有

k

R T=E UΔV
[10]
，由 U的第一列

更新

kγg ，由 V 的第一列乘以 (1,1)∆ 所得结果更新

k

T
a ，最后得到最优的

kγg 和
k

T
a 。 

2  声速剖面稀疏表示 

结合字典学习 K-SVD 方法，首先对实测得到

的声速剖面在 N个时间点进行采样，声速剖面在深

度上具有 M个值，得到声速剖面训练信号的集合，

从获得的数据中训练 SSP字典，根据式(8)，利用稀

疏方法中的 OMP 表示出训练信号的稀疏向量，对

于 k个元素的字典，OMP能够以 k步收敛到字典元

素跨度上的投影

[8]
。在进行有限次数的迭代之后，

OMP 会针对字典的所选子集提供最佳的稀疏向量

值，表示声速剖面。 

本文所述的反演过程实质就是利用 K-SVD 更

新得到目标函数中最优的稀疏系数和最优字典，生

成声速剖面的表示模型。 

K-SVD 算法反演的数据处理和声速剖面表示

的流程图如图 1所示。算法的输入为声速剖面训练

样本 C。输出为字典 D和稀疏表示系数 A。 

计算的具体步骤如下： 

(1) 获取训练信号集：从实际测量的声速剖面

中获得 N个声速剖面，并采用插值法，插值得到深

度上等距离离散的声速值，转化到 K 个垂直标准

层，得到声速矩阵 M N×C ，即 SSP训练样本集 C。 

(2) 初始化：初始化字典
0

M K×∈D R ，采用一个

随机矩阵作为训练的初始字典，并对初始字典进行

归一化处理。 

(3) 稀疏编码：使用 OMP 算法求解式(1)的目

标方程，得到稀疏系数矩阵 A。 

(4) K-SVD字典更新：依次更新字典的原子，

经过 k次迭代后得到字典 kD 。 

(5) 算法停止准则：停止条件设置为迭代次数

或者重构信号和原信号之间的误差率，以决定迭代

是否继续。 

(6) 算法逐列更新完字典后，用新字典 kD 做稀

疏分解，并判断是否达到停止条件，如果达到终止

条件，得到最优字典和稀疏系数矩阵 Â。 

(7) 从稀疏目标方程中求解学习得到字典 D和

稀 疏 系 数

î
a 。 训 练 信 号 的 稀 疏 矩 阵 ˆ =A  

[ ]1 2
ˆ ˆ ˆ, , K N

N

×∈⋯a a a R ，声速剖面的计算公式可表示为

ˆ( , , )c x y z′ =DA。 

 
图 1  K-SVD算法流程图 

Fig.1  The flow chart of K-SVD 

3  反演方法 

声速剖面反演实质就是将测量的声场数据，通过

一定的代价函数和搜索策略，估计待反演的参数，再

重构形成反演后的声速剖面

[11]
。 

仿真采用的海洋环境如下：海底为液体海底，声

速为 1 700 m·s-1
、密度为 1.5 g·cm-3

、吸收为

0.5 dB·λ-1 (λ为波长)，海水深度为 25 m。发射信号频

率采用 200～600 Hz、长度为 3 s的加Blackman窗进

行幅度调制的线性调频脉冲，且声源位于水下深度

10 m处，收发距离为 1 km，采用 1列 8个均匀间隔

的垂直线阵列单元，在 6～20 m范围内接收声信号。 

在已知平均声速剖面和字典的稀疏系数

k

T
a 和
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最优

kγg 后，待反演的声速剖面可表示为 

( )
1

ˆ( , , +) =
K

k

k T
k

cz zc x y γ
=

′ = ∑DA g a  (9) 

令

1

(z)
K

k

k T
k

c γ
=

∆ =∑ g a ，则式(5)可表示为 

1 1

0 0
2

1 1( )
d

)

1

(
 d

kK Ks s
T

k b k k
s s

k k

t t ds
c s c s

sγ γ
= =

− −= =∑ ∑∫ ∫
a

g g  (10) 

式中， bt 为背景声速下的声传播时间； kd 为沿背景

声速下特征声线的积分小项

[12]
。 

采用式(11)作为代价函数 P： 

( )[ ]2
,

1

,
mn m n m n

m n

P
t R R τ′ ′ ′ ′ ′ ′

′ ′

=
−∑  (11) 

式中： mR ′和 nR ′分别为声源和接收点的坐标； mnτ ′ ′为

各水听器接收信号传播时间的观测值，作为观测物

理量

[13]
。 m nt ′ ′为将 K-SVD 算法计算得到的声速剖

面，代入射线模型计算，得到的特征声线传播时间，

作为拷贝物理量。反演时，采用文献[6]中的混合优

化算法对式(11)进行优化，当式(11)取最大值时对

应的声速剖面即为反演结果。 

在进行反演之前，对反演参数的相对估计精度

预估，并检测代价函数是否可以有效地根据参数变

化达到最优解，因此对反演参数进行敏感性分析。

采用图 2 的声速剖面作为范例依照 K-SVD 字典的

形 式计 算出 字典 原子 对应 的稀 疏系 数为

1 33.1418a = ， 2 36.163 3a = 。将其作为实际值，采

用文献[6]中的敏感度因子的计算方法，计算了该字

典原子的敏感度因子 1 2( , )S S ，结果如图 3所示。 

 
图 2  进行敏感度分析的声速剖面 

Fig.2  A sound velocity profile for sensitivity analysis 

从图 3中可看出代价函数对于待反演参数的敏

感性良好，且在实际值的位置出现了最大值。 

声速剖面反演流程如图 4所示，步骤如下： 

(1) 使用 K-SVD算法生成的字典，来计算声速

剖面； 

(2) 将计算的声速剖面代入射线传播模型中，

进行拷贝场计算，计算得到本征声线的传播时间， 

 

 
图 3  反演参数对应的敏感度因子 

Fig.3  Sensitivity factors of  inversion parameters 

 
图 4  声速剖面反演流程图 

Fig.4  The flow chart of  SSP inversion 

并将计算结果代入代价函数与测量真值进行匹配

[14]
，

根据代价函数的计算结果，重新生成字典，重新生

成一个新的声速剖面； 

(3) 重复步骤(2)，在没有达到设定的阈值 G前

不断计算； 

(4) 完成初始设定的代数计算后，如果得到的

结果最优值收敛在某数值附近，则说明反演算法稳
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健

[6]
，将代价函数取得最优值时的字典代入式(9)求

解声速剖面，并将其作为最终的反演结果。 

4  实验分析 

为了验证字典学习方法优于 EOF 方法，利用

中国黄海某海域进行的声速剖面反演实验测量的

声速剖面数据进行 EOF和 K-SVD方法的验证。声

速剖面取自作者分别于 2013～2015 年期间在中国

黄海某海域利用温盐深系统(Conductivity, Temper-

ature, Depth, CTD)测量的实际数据。该数据记录了

0～25 m深度范围的 CTD测量数据，深度分辨率为

0.1 m。通过将原始 CTD数据转换为 SSP并减去平

均值，可以从数据集中获得训练样本。将采样序列

中的 50(N=50)个声速剖面作为训练集。使用保形三

次样条插值将配置文件统一下采样至 K=25点
[13-15]
。

SSP样本集如图 5所示。 

首先检验K-SVD方法对训练样本的重构性能，

用 50个声速剖面样本集来训练K-SVD算法的 LD，

图 6分别显示了使用 EOF和 K-SVD方法生成的经

验正交函数和字典原子对声速变化的方差贡献率。

从图 6可以看出，EOF方法生成的经验正交函数只 

 
(a) 声速剖面图 

 
(b) 2维图像 

图 5  声速剖面样本及其 2维图像 

Fig.5  Sound speed profile samples and their two 

            dimensional representation 

有前 5 阶经验正交函数的系数可以提供有关海洋

SSP 变化的信息，采用 K-SVD 方法生成的所有字

典原子都能够提供海洋声速变化的有用信息。 

 
(a) EOF方法 

 
(b) K-SVD方法 

图 6  EOFs阶数和字典原子数对声速变化的方差贡献率 

Fig.6  Variance contribution rates of EOFs order and number of   

       dictionary atomics to variation of  sound velocity 

采用一个随机矩阵作为训练的初始字典，将实

际测量的 50 个样本作为训练字典的样本数据集，

用除去样本集外的其他测量数据，来进行声速剖面

的反演实验。 

测量数据来源于 2013 年在中国黄海某海域测

量的数据，实验分别采用爆炸声和线性调频信号作

为声源信号，其中线性调频信号频率为 200～

600 Hz，声源位于水下 10 m 深处，利用矢量水听

器和4元垂直阵接收信号，矢量水听器位于水下9 m

深处，4 元垂直阵的深度范围为 5～10 m，收发相

距 10 km。字典原子数 K设为 20，稀疏度 T设为

2，每次实验的迭代次数为 120次。反演了 10条声

速剖面，反演结果如图 7所示。 

为了进一步验证字典学习方法对于声速剖面

反演的优点，使用 EOF 方法生成的第一个经验正

交函数的系数作为 K-SVD 算法的初始字典，对实

测的声速剖面进行反演。 

使用 SSP数据集 Y来训练 EOF和 LD，使用平

均误差(Mean Error, ME)来度量两者的重构性能。平
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均误差

M
E 可表示为

[13]
 

M
=1

1 ˆ
M

m m
m

E
K M

= −
× ∑ Y Y  (12) 

图 8(a)是使用EOF方法选前 3阶经验正交函数

作为基函数得到的反演剖面。图 8(b)是使用 K-SVD  

 
(a) 第 1条 

 
(b) 第 2条 

 
(c) 第 3条 

 
(d) 第 4条 

 
(e) 第 5条 

 
(f) 第 6条  

 
(g) 第 7条 

 
(h) 第 8条 

 
(i) 第 9条 

 
(j) 第 10条 

图 7  10条实测声速剖面的 K-SVD反演结果 

Fig.7  Inversion results of  10 measured sound speed profiles by  

      K-SVD method 

方法得到的一组反演剖面。同等条件下，进行 30组

反演实验， EOF 方 法的重构平均误差 为

0.690 4 m·s-1
，K-SVD 方法重构的平均误差为

0.110 2 m·s-1
。从图 7 给出的两种方法的仿真结果

以及计算的平均误差来看，K-SVD 方法的重构效

果优于 EOF 方法。结果表明，K-SVD 方法仅用一

个字典就可以实现EOF方法搜索选择3个以上EOF

系数相同的甚至更小的平均误差。 

同时使用文献[6]中的混合优化算法对两种方

法进行反演参数寻优，在不同的声速剖面下 EOF

方法通常需要的迭代次数约是 K-SVD方法的 5倍。

图 9显示了 K-SVD方法和 EOF方法的平均误差收

敛曲线，经过 30次的迭代，
M
E 降低了近 70%。从

图 9 中可以看出，对于 K-SVD 方法，收敛速度要

快得多，并且 EOF 方法至少需要三个寻优参数，

K-SVD方法只有两个寻优参数，计算效率更高。 



 

756                                          声   学   技   术                                      2021年 

 

 

 
(a) EOF方法 

 
(b) K-SVD方法 

图 8  EOF方法和 K-SVD方法声速剖面反演结果 

Fig.8  Inversion results of  the measured SSP by EOF and 

         K-SVD methods 

 
图 9  两种方法的声速平均误差收敛曲线 

Fig.9  Convergence curves of mean error of sound velocity by  

        the two methods 

5  结 论 

使用字典学习可以生成最佳字典，以稀疏地重

建给定的信号。由于这些 LD 对正交性没有强制要

求，因此生成的字典原子可以更好地拟合原始数

据。相比于 EOF，每个 LD基函数对于信号的变化

规律都是有益的。提高了基函数对于数据分布的贡

献，使用很少的基函数即可近似重构信号，获得更

好的反演精度。 

采用 K-SVD 字典学习算法处理了实际测量的

声速剖面数据。与 EOF 方法进行了对比，K-SVD

算法比 EOF 算法使用更少的基函数即可很好地描

述 SSP 的变化。LD 中仅用一个系数即可描述每个

观测到的 SSP中几乎所有的变化。LD中更多的信息

元素可实现这种性能提升。说明，在保证精度的前

提下，K-SVD方法相比于传统 EOF算法简化了算法

流程，计算效率更高，平均误差降低了约 50%。 
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