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水下声速剖面构建方法研究进展

刘玉耀,陈 伟,陈 羽,孟 洲*

(国防科技大学气象海洋学院,湖南长沙
 

410073)

摘 要 作为决定水声信号传播模式的重要因素之一,声速剖面反映了海水声速自海表至海

底的变化,对其准确实时地构建水下信息系统的建设至关重要。面向水声探测领域,分析并

总结了水下声速剖面构建方法的研究进展。根据支撑数据源的不同,主流的方法可以分为直

接测量法、统计 回归重构法以及声学反演法。在直接测量法方面,介绍了仪器直接测量法以

及参数测量计算法;在统计 回归重构法方面,总结了以经验正交函数回归为核心的重构框架

以及结合神经网络的优化算法;在声学反演法方面,讨论了基于声场观测数据的匹配场处理

及深度学习框架的性能。传统的直接测量法精度最高,但大范围应用的成本较高;统计 回归

重构法提高了便捷性,但依赖于数据库的数据质量;声学反演法尽管可解释性很强,但难以应

用于声呐系统无法覆盖的区域。未来的水下声速剖面构建应着眼于智能化、精细化、实时化,
可为复杂海洋背景下的信息系统建设提供满足多层次需求的声速剖面构建结果。
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Abstract As
 

one
 

of
 

the
 

important
 

factors
 

determining
 

the
 

propagation
 

mode
 

of
 

underwater
 

acoustic
 

signals,
 

the
 

sound
 

speed
 

profile
 

reflects
 

the
 

changes
 

in
 

seawater
 

sound
 

speed
 

from
 

the
 

sea
 

surface
 

to
 

the
 

seabed.
 

It
 

is
 

crucial
 

for
 

the
 

accurate
 

and
 

real-time
 

construction
 

of
 

underwa-
ter

 

information
 

systems.
 

In
 

the
 

field
 

of
 

underwater
 

acoustic
 

detection,
 

this
 

paper
 

analyzed
 

and
 

summarized
 

the
 

research
 

progress
 

on
 

methods
 

for
 

constructing
 

underwater
 

sound
 

speed
 

pro-
file.

 

According
 

to
 

the
 

different
 

supporting
 

data
 

sources,
 

mainstream
 

methods
 

can
 

be
 

divided
 

into
 

direct
 

measurement,
 

statistical-regression
 

reconstruction
 

and
 

acoustic
 

inversion.
 

In
 

terms
 

of
 

direct
 

measurement
 

methods,
 

this
 

paper
 

introduced
 

the
 

instrument
 

direct
 

measure-
ment

 

method
 

and
 

the
 

parameter
 

measurement
 

calculation
 

method.
 

In
 

terms
 

of
 

statistical-re-
gression

 

reconstruction
 

methods,
 

it
 

summarized
 

the
 

reconstruction
 

framework
 

centered
 

on
 

empirical
 

orthogonal
 

function
 

regression
 

and
 

the
 

optimization
 

algorithm
 

combined
 

with
 

neural
 

networks.
 

In
 

terms
 

of
 

acoustic
 

inversion
 

methods,
 

it
 

discussed
 

the
 

performance
 

of
 

matched
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field
 

processing
 

and
 

deep
 

learning
 

frameworks
 

based
 

on
 

sound
 

field
 

observation
 

data.
 

The
 

tra-
ditional

 

direct
 

measurement
 

method
 

has
 

the
 

highest
 

accuracy,
 

but
 

its
 

cost
 

for
 

large-scale
 

ap-
plication

 

is
 

relatively
 

high;
 

the
 

statistical-regression
 

reconstruction
 

method
 

improves
 

conven-
ience,

 

but
 

it
 

relies
 

on
 

the
 

data
 

quality
 

of
 

the
 

database;
 

although
 

the
 

acoustic
 

inversion
 

method
 

has
 

strong
 

interpre-tability,
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

apply
 

to
 

areas
 

that
 

sonar
 

systems
 

cannot
 

cover.
 

Fu-
ture

 

construction
 

of
 

underwater
 

sound
 

speed
 

profile
 

should
 

focus
 

on
 

intelligence,
 

refinement,
 

and
 

real-time
 

capabilities.
 

This
 

can
 

provide
 

results
 

for
 

the
 

construction
 

of
 

information
 

systems
 

in
 

com-
plex

 

marine
 

environments
 

that
 

meet
 

multi-level
 

requirements
 

for
 

sound
 

speed
 

profile
 

construction.
Keywords underwater
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detection;
 

sound
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acoustic
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0 引言

建设水下综合定位、导航、定时和通信等海

洋信息系统是国家信息化建设的重 要 内 容 之

一,这对于提升国家的海洋开发能力、维护海洋

权益、促进海洋科学研究以及增强海上安全保

障具有重大意义[1]。海水中声信号的衰减远小

于无线电信号和光信号,因此声信号成为海洋

信息传播的主要信号载体。在水声探测领域,
任何水声信号传播问题的研究基础是准确的声

场计算与合理的声场分析。声速沿海水垂向深

度 的 分 布 称 为 声 速 剖 面(sound
 

speed
 

profile,
 

SSP)。海洋作为一个复杂的非线性系统,其温

度、盐度以及深度具有复杂的动态时空变化特

性,作为以上参数的函数,也使得SSP具有复杂

的结构特点及变化特征[2]。SSP是海洋声场计

算与分析所必需 的 先 验 信 息,准 确、实 时 获 取

SSP有助于得到更精确、更快速的声场计算与分

析结果,这对于海洋信息系统的建设具有重要

的推动作用。
为了实现水下SSP的高效构建,研究者们提

出了诸多技术方案。从支撑数据类型的角度出

发,本文将当前主流的SSP构建方法分为直接测

量法、统计 回归重构法以及声学反演法。直接测

量法主要借助实时实地测量 的 水 文 数 据 构 建

SSP,统计 回归重构法主要依赖于历史海洋数据

库实现SSP重构,声学反演法的重要依据是声呐

系统得到的声场观测数据。面向水声探测领域,
本文回顾了水下声速剖面构建方法的研究进展,
通过对这些方法的系统梳理,阐明了各类方法的

优势和局限性,并对下一步的研究方向进行了展

望,以期为后续该领域的研究提供参考。

1 水下声速剖面直接测量法

作为获取SSP最直接的方法,直接测量法得

到的SSP精确度最高,其测量结果也是检验其他

方法性能表现的绝对标准和重要依据。

1.1 仪器直接测量法

首次对水下声速进行系统性测量的尝试可

追溯到1827年著名的Lake
 

Geneva实验。在这

场由 瑞 士 物 理 学 家 DANIEL 与 法 国 数 学 家

CHARLES共同主导的实验中,他们通过监听远

处潜水钟发出的铃声成功地测定出了湖水中的

声速[3]。然而,受限于当时的实验环境和设备条

件,他们未能进一步探究声速随水深的变化。随

着电子技术的飞跃,
 

声速剖面仪(sound
 

velocity
 

profiler,
 

SVP)在20世纪50年代应运而生,它主

要依靠收发换能器在预设距离内精确测定声速,
并辅以温度补偿装置与压力传感器来校准水深

数据[2]。依据声速测量的技术路径,SVP可分为

环鸣法[4]、相位法[5]、脉冲叠加法[6]及驻波干涉

法[7]等多种类型。当前主流的SVP产品多基于

环鸣法的核心理念构建。此方法通过发射换能

器释放脉冲,该脉冲在海水介质中传播既定距离

后被接收换能器捕获,经信号放大、整形与辨识

后触发发射电路形成连续循环,从而产生触发脉

冲序列。忽略电声转换间的微小延迟,该序列的

重复周期直接反映了声波穿越固定距离的时间,
进而推算出海水的声速。由于规避了每次循环

中电声与声电转换可能引入的误差,相位法成为

另一种广泛应用的技术。相位法基于收发信号

间的相位差异,结合固定频率的波长计算得出海

水声速。以上2种方法所驱动的设备设计相对

直观,操作中也无须频繁调整。脉冲叠加法与
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驻波干涉法的实施则依赖于复杂且精密的测量

系统。为了确保测量过程的稳定性,往往需要

对信号频率(或发射周期、扫描速率)实施动态

反馈调整,这一过程耗时较长,且易受海洋环境

波动 的 影 响,因 此 在 实 际 应 用 中 面 临 一 定 挑

战[8]。经典的SVP包括1953年BROWN基于

相 位 法 开 发 的 声 速 变 化 记 录 仪,1957 年

GREENSPAN和 TSCHIEGG基 于 脉 冲 法 开 发

的“ring-tone”SVP,以及1960年SCHEFFEL基

于共振法开发的低频SVP[8]。图1分别展示了

英国Valeport
 

Ocean公司研制的SWiFT声速剖

面仪,其声速测量精度可达到0.02
 

m/s,以及国

产化的海卓 HY-1500系列声速剖面仪,其声速

测量精度可达到0.05
 

m/s。

图1 国内外典型声速剖面仪

Fig.1 Typical
 

sound
 

velocity
 

profilers
 

at
 

home
 

and
 

abroad

  在SVP的研制方面我国起步较晚,但进步较

快,当前最先进的国产SVP主要以海卓HY-1500
系列为主(图1(b)),采用国际上先进的“时间飞

跃”(time
 

of
 

flight,
 

TOF)技术开展研发。TOF
技术又称回波测距技术,是目前世界上最先进的

非接触式测距技术之一。当前国外先进的SVP
主要以加拿大

 

AML以及英国
 

Valeport
 

Ocean等

公司生产的为主,其中加拿大
 

AML
 

公司生产的
 

SV
 

Plus
 

v2是第一台采用
 

TOF技术的SVP,较
基于温盐深计算的声速精度可以提高5倍。目

前,我国SVP技术已经达到世界先进水平,但部

分核心技术仍有待突破,如基于
 

TOF
 

技术的高

精度SVP中时间数字转化传感器的研制以及

SVP测量过程中针对稳定性变化的定期检测技

术。此外,高精度SVP价格昂贵,进一步限制了

其在深海区域中的应用,未来在保证SVP的测量

精度和稳定性的同时,开展核心传感器件的低成

本研制也是主要的发展趋势。

1.2 参数测量计算法

1.2.1 理论基础

除了使用SVP直接测量外,海水声速还可以

借助温度、盐度以及深度参数拟合得到。通常声

速特指平面波的相位传播速度,它作为纵波的一

种特性,紧密关联于介质的密度及其可压缩性

质。在广阔的海洋环境中,这些物理属性又深受

海水温度、盐度分布以及由水深引发的静压力变

化的影响[9]。为了精确描述这些变量与声速之间

的关联,研究者们通常借助于声速经验公式。声

速经验公式作为大量实验测量数据的总结,已经

在实际应用中展现出了其高度的准确性和实用

性[10]。自20世纪50年代起,随着海洋声学研究

的不断深入,研究者们相继推出了10余种各具特

色的声速经验公式。这些公式不仅背后有着各

自独特的产生背景,而且部分公式之间还呈现出

一定的相互关联[11]。在众多公式中,Del
 

Grosso
公式以其悠久的历史而著称,最初于1952年被提

出,并经历了多次修订,最终在1974年达到了相

对稳定的版本[12]。而 Wilson公式,尽管其诞生

时间较早(1960年)[13],却凭借其稳定的表现和广

泛的应用范围,至今仍被视为海洋声学领域中的

一个重要参考标准,其表达式为:

C=1
 

449.14+ΔCT +ΔCP +ΔCS +ΔCTPS

(1)
式中,ΔCT、ΔCP、ΔCS 分别代表由温度T(单位

为℃)、压力P(单位为kg/cm2)以及盐度S(单位

为‰)引起的声速扰动;ΔCTPS 代表三者相互影响

引起的声速扰动。该公式适用于温度范围[-4,
 

30
 

℃],盐 度 范 围 [0,37‰],压 力 范 围 [0,

1
 

000
 

kg/cm2]。作为 Wilson公式的简化版,Med-
win公式在1975年被正式提出[14],其表达式为:

3
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C=1
 

449.2+4.6T-0.055T2+0.000
 

29T3

+(1.34-0.01T)(S-35)+0.016D (2)
式中,T、S 含义与 Wilson公式中的一致;D 为深

度,单位为m。该式适用于温度范围[0,
 

35
 

℃],

盐度范围[0,
 

45‰],深度范围[0,
 

1
 

000
 

m]。本

文不再给出其他声速经验公式的表达式,表1总

结了经典的10种声速经验公式的基本特征及适

用范围。

表1 经典声速经验公式的基本特征及适用范围

Tab.1 The
 

basic
 

characteristics
 

and
 

applicable
 

range
 

of
 

the
 

classical
 

sound
 

speed
 

empirical
 

formula

提出年份 公式提出者
温度范围

/℃

盐度范围

/(‰)
深度范围

/m

压力范围

/(kg/cm2)

标准误差

/(m/s)
资料来源

1960 Wilson [-4,
 

30] [0,
 

37] - [1,
 

1
 

000] 0.3 文献[13]

1969 Leroy [-2,
 

34] [20,
 

42] [0,
 

8
 

000] - 0.2 文献[15]

1971 Frye
 

and
 

Pugh [-3,
 

30] [33.1,
 

36.6] - [1.033,
 

984.3] 0.1 文献[16]

1974 Del
 

Grosso [0,
 

35] [29,
 

43] - [0,
 

1
 

000] 0.05 文献[12]

1975 Medwin [0,
 

35] [0,
 

45] [0,
 

1
 

000] - <1 文献[14]

1977 Chen-Millero [0,
 

30] [5,
 

40] [0,
 

10
 

000] - 0.6 文献[17]

1978 Lovett [0,
 

30] [30,
 

37] [0,
 

10
 

000] - 0.063 文献[18]

1981 Coppens [-2,
 

30] [0,
 

40] [0,
 

4
 

000] - 0.1 文献[19]

1981 Mackenzie [-2,
 

30] [30,40] [0,
 

8
 

000] - - 文献[20]

1994 Chen-Millero-Li [0,
 

40] [5,40] [0,
 

10
 

000] - 0.19 文献[21]

  在直接测量方法中,SVP所获取的声速绝

对值因其高精度而被广泛视为评估特定海域声

速分布的标准参照。尽管利用海水温度、盐度、
深度参数结合经验公式计算SSP的方法在操作

上更为灵活便捷,但其精度往往难以与SVP直

接测量相媲美。此外,由于不同经验公式基于

的假设和实验数据的不同,它们的适用范围也

呈现出差异性。周丰年等[22]通过多波束测深系

统这一工具,深入探讨了主流的声速经验公式

在实际应用中的最优选择及其适用范围。利用

我国南海地区的SVP实测数据,陈长安等[23]对

几种主流声速经验公式的性能进行了系统比较

与深入分析。他们的研究结果表明,Chen-Mille-
ro-Li公式在浅水环境如河流、湖泊、海湾、海岸

及大陆架水域中表现优异;而Del
 

Grosso经验公

式和Coppens经验公式则在深海环境中展现出

更高的适用性和精度;
 

Wilson经验公式在教科

书中占据重要地位并享有广泛的稳定性认可,
但在处理低盐度条件下的外推应用时,其适用

性相对有限。针对全球范围内不同物理化学性

质的海区,对于SSP的计算应合理选择适用性

和精确度最佳的经验公式,以达到最优的声速

拟合效果。

1.2.2 温、盐、深参数获取方法

通常借助以温盐深仪(CTD)为代表的仪器

获取水下温、盐、深参数。CTD是一种专用于测

量海水的电导率(conductivity)、温度(tempera-
ture)和深度(depth)的海洋学仪器。其中,盐度

(salinity)可由电导率推算得到,根据这些参数可

以计算得到SSP。CTD作为海洋学及其他水体

研究领域的核心设备,具有操作简便、灵活性强

的显著优势,自20世纪50年代起,CTD开发便

迎来了蓬勃的发展期。这一趋势的背后,是发达

国家如美国、意大利、加拿大、德国及日本等早期

对CTD设备研发的深刻洞察与积极投入。经过

几十年的发展,商用CTD产品已经涵盖了多个

知名品牌,包括美国Sea
 

Bird公司的Sea
 

Bird系

列(SBE)CTD[24],Xylem 公 司 的 SonTek
 

Cast-
Away

 

CTD[25],意 大 利Idronaut公 司 的 Ocean
 

Seven(OS)320系列CTD[26],加拿大RBR公司的

RBR系列CTD[27],以及德国Sea
 

&
 

Sun
 

Tech-
nology公司研制的CTD[28]。与此同时,日本则

更 专 注 于 开 发 小 型 便 携 式 的 CTD 产 品,如

Tsurumi-Seiki(TSK)生 产 的 抛 弃 式 CTD
(XCTD)[29]。

我国在CTD设备的开发上起步相对较晚,

4
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但经过多年的研究,已经研发出了多种自主技术

产品,用于船载、固定平台及水下移动平台等。
国家海洋技术中心是国内最早开展CTD技术研

究与产品研制的单位,从2020年起逐步形成海洋

传感器技术(ocean
 

sensing
 

technology,
 

OST)系

列产品,温度和盐度测量已达到国际水平[30]。但

由于耐压技术尚存在短板,CTD的实际最大测量

深度与世界顶尖水平相比仍存在差距。本文展

示了部分典型商用CTD(图2),其基本性能比较

见表2所列。

图2 几种商用CTD实物图

Fig.2 Picture
 

of
 

several
 

commercial
 

CTDs

表2 典型商用CTD的性能比较

Tab.2 Performance
 

comparison
 

of
 

typical
 

commercial
 

CTDs

SBE911
 

plus[24] OS
 

320
 

Plus
 

WOCE[26] RBRconcerto3[27] OST15D[30]

电导率

/(S/m)

测量范围 [0,
 

7] [0,
 

7] [0,
 

8.5] [0,
 

7]

精确度 ±0.000
 

3 ±0.000
 

1 ±0.000
 

3 ±0.000
 

3

分辨率 0.000
 

04 0.000
 

01 0.000
 

1 0.000
 

01

温度

/℃

测量范围 [-5,
 

35] [-5,
 

45] [-5,
 

35] [-5,
 

35]

精确度 ±0.001 ±0.001 ±0.002 ±0.002

分辨率 0.000
 

2 0.000
 

1 0.000
 

05 0.000
 

1

压力

/(104·kPa)

测量范围 [0,
 

10.5] [0,
 

10] [0,
 

10] [0,
 

7]

精确度 ±0.015% ±0.01% ±0.05% ±0.05%

分辨率 ±0.001% ±0.002% ±0.001% ±0.001%

开发公司 Sea
 

Bird Idronaut RBR 海洋技术中心

研制国家 美国 意大利 加拿大 中国

  除海洋调查船走航测量及水下固定阵列观

测外,另一种获取常规海洋参数的方式是浮标观

测,其中最著名的就是全 球 Argo计 划。Argo
(array

 

for
 

real-time
 

geostrophic
 

oceanography)浮

标可以自动测量海面0~2
 

000
 

m之间的温度、盐
度和深 度 等,并 能 获 取 海 水 的 移 动 速 度 和 方

向[31]。图3展示了全球Argo实时海洋观测网中

的活跃浮标分布(https://www.argo.org.cn/,
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每日更新,红色点代表中国Argo浮标计划)。大

量的Argo温盐剖面为海洋声学的研究提供了坚

实的数据支撑[32-34]。当然Argo数据也有其自身

局限性,如数据质量差异较大以及封闭或半封闭

海湾或海盆数据量不足等。

图3 全球Argo实时海洋观测网中的活跃浮标分布

Fig.3 Distribution
 

of
 

active
 

floats
 

in
 

the
 

global
 

Argo
 

real-time
 

ocean
 

observation
 

network

直接测 量 法 借 助 实 时 实 地 水 文 数 据 构 建

SSP,得到的结果是检验其他方法性能表现的绝

对参考。主要使用2类仪器获取水下SSP:一类

是SVP,该类仪器测量声速的基本原理是声速与

传播距离和时间的关系;另一类以CTD为代表,
该类仪器测量声速的基本原理是海水温度、盐
度、深度与声速间的拟合关系,即声速经验公式。
虽然借助SVP/CTD得到的SSP最为直接可靠,
但是在实际应用中,目前仍存在以下问题:1)

 

设

备价格昂贵,实现大面测量通常需要耗费较大的

时间和物质成本;2)
 

耐压技术存在不足,仪器的

深度覆盖范围与世界顶尖水平存在一定差距;

3)
 

测量仪器的小型化、集成化以及测量过程的可

操作性有待进一步提高。未来SSP的直接测量

法有必要在开发新的测量理论的前提下,集中突破

SVP/CTD等仪器的耐压技术、高精度检测技术、集
成化技术,探究在保证测量精度的前提下降低设

备的开发成本,同时提高测量过程的可操作性。

2 水下声速剖面统计 回归重构法

SSP的统计 回归重构法以海洋数据库(主要

是历史数据库)的参数样本为基础。相比于直接

测量法,该类方法提高了SSP构建的便捷性,同
时显著降低了成本。

2.1 以经验正交函数回归为核心的重构方法

从理论上讲,某一海区的SSP集合可以表示

为时间或空间随深度变化的矩阵形式,这里的时

间可以理解为涵盖了历史数据。理想条件下,矩
阵越大(即该海区SSP数目越多),用其余SSP所

包含的信息重构其中一条SSP的精度就越高。
然而,参数的增多会极大增加逆问题的求解难度

(这种难度往往是指数型增加),必须通过一定的

降维技术才能保证SSP的快速重构。研究者们

引入了经验正交函数(empirical
 

orthogonal
 

func-
tion,

 

EOF)来提供SSP的紧凑表示。LEBLANC
等[35]证明了EOF作为形状函数在描述SSP时产

生的误差最小,其前几阶模态即可以用于SSP重

构[36]。CARNES等[37]最先讨论了海表面高度

(sea
 

surface
 

height,
 

SSH)和温度剖面的EOF振

幅之间的联系。采用单经验正交函数回归(single
 

empirical
 

orthogonal
 

function
 

regression,
 

sEOF-
R)方法估计了西北太平洋和西北大西洋的温度

剖面。后来发现,基于海表面温度(sea
 

surface
 

temperature,
 

SST)和SSH的剖面估计比仅基于

SSH的剖面估计有了显著改进[38]。PASCUAL
等[39]提出了一种借助EOF根据海面数据重构水

下垂直剖面的方法,避免了统计回归的使用。在

剖面估计的背景下,SST和SSH被认为是海面数

据集中的有效预测因子[40]。NARDELLI等[41]提

出了一种将SST和SSH 联系起来的多元技术,
从SST和SSH的组合中重构了SSP。海洋系统

是复杂和非线性的,尽管存在不可避免的误差,
但通过 使 用 线 性 框 架(包 括sEOF-R)来 重 构

SSP,显著降低了计算成本。CHEN等[42]证实,
也可以使用sEOF-R方法直接重构全球海区的

SSP。应该指出的是,这种方法在全球的不同区

域对SSP重构的表现不同。CHEN等[43]的研究

表明,局部海平面异常(sea
 

level
 

anomaly,
 

SLA)
是影响重构效果的主导因素,其次是海表温度异

常(sea
 

surface
 

temperature
 

anomaly,
 

SSTA)。

EOF也称主成分分析(principal
 

component
 

analysis,
 

PCA),是一种通过分析矩阵数据结构

特征进而实现数学降维的方法[44]。在SSP的重

构研究中,特征向量对应的是空间样本(即SSP
的空间结构),也称空间模态;主成分对应的是时

间变化(即SSP的时间分布),也称时间系数。将

研究海区中的N 条声速剖面统一为层数为M 的

向量,可以获得声速矩阵CM×N。背景SSP
 

(CB)
的表达式为:

CB=∑
N

i=1
Ci/N (3)
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  每一条SSP与CB 的差异可以表示为:

CA=ΔCi=Ci-CB (4)

  CA 的协方差矩阵可进一步表示为:

R=CACT
A/(N -1) (5)

式中,上标T表示共轭转置。R 的特征分解表示为:
(R-λI)K=0 (6)

式中,λ是特征值,K=(k1,k2,…,kM)是与每个

特征值对应的特征向量,I 为单位矩阵。前p 阶

模态对总阶数为M 的EOF总扰动的累计方差贡

献 率 (cumulative
 

variance
 

contribution
 

rate,
 

CVCR)定义为:

CCVCR=∑
p

i=1
λi/∑

M

i=1
λi×100% (7)

  则重构的SSP可以通过前p 阶基函数近似

表示为:

CR=CB+∑
p

j=1
αjkj (8)

式中,p 是所选择的基函数的阶数,CB 是背景

SSP,α是EOF系数(时间系数),k 是基函数(空
间模态)。对于每组SSP都可以获得一组对应的

EOF来重构它们。当累积方差贡献率高于某个

阈值(85%或90%)时,所选择的前p 阶EOF可

以获得可靠的SSP重构效果。图4总结了以经

验正交函数回归为核心的SSP重构流程[45]。基

于水下温盐深数据集得到历史SSP集合,通过式

(3)~(6)可以获得相应的EOF数据库。SSP的

回归重构就是结合已知的海面数据库(通常使用

SSTA和SLA),建立海面数据和EOF系数之间

的回归关系。其中回归关系的建立有多种形式,
最直接的可以使用一阶线性回归关系,避免由观

测数据的误差导致算法性能出现恶化:

αj =b0j +b1jSSSTA+b2jSSLA+b3jSSSTASSLA

(9)
式中,αj 是第j阶EOF系数,b是αj 与海面数据

之间的回归系数,SSSTA 和SSLA 分别为SSTA和

SLA的数值。根据式(9)可以建立海面数据与

EOF系数之间的回归关系数据库,然后可以通过

式(8)获得SSP的重构结果。最后通过分析重构误

差特征及成因,提出优化方案得到优化后的SSP。

图4 以经验正交函数回归为核心的SSP重构流程

Fig.4 The
 

SSP
 

reconstruction
 

process
 

based
 

on
 

EOF
 

regression

尽管使用SSTA和SLA可以有效地重构水

下SSP,但是仍存在重构误差。LIU等[45]的研究

表明,除以上2种海面数据外,涡动能(eddy
 

ki-
netic

 

energy,
 

EKE)的加入可以进一步减小重构

误差,即将基于海面遥感数据计算的EKE加入

式(9)来优化回归关系。图5[45]展示了优化前后

的全 球 SSP 重 构 误 差 对 比,优 化 前 为 仅 使 用

SSTA与SLA的结果,优化后为加入EKE的结

果。与优化前相比,全球SSP重构误差显著降

低,大部分海区的重构误差已降至1
 

m/s以下。
在考虑了EKE的影响后,大误差的范围(包括西

北太平洋黑潮延伸体附近、北大西洋墨西哥湾流

附近、南半球的西风漂移区、巴西暖流区和东澳

大利亚暖流区)在优化后也显著减小。这证明了

使用EKE数据可以有效地修正全球SSP重构误

差。经过计算,与优化前全球总的平均重构误差

超过1
 

m/s相比,优化后的重构误差下降了约

0.2
 

m/s,降幅达到20%,这在以EOF回归为核

心的SSP重构研究中属于新的发现。

图5 优化前后的全球SSP重构误差对比

Fig.5 Comparison
 

of
 

global
 

SSP
 

reconstruction
 

errors
 

before
 

and
 

after
 

optimization
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  梳理以EOF回归为核心的SSP重构流程可

以总结出主要的误差来源,如图6所示。一方面,
误差来自SSP集合的EOF处理(式(7)和(8),主
要是前p 阶模态和CCVCR 的选择);另一方面,误
差来自海面数据和EOF系数之间的线性回归(式
(9))。第一方面的误差是EOF方法固有的,理论

上可以通过选取更高阶数的EOF模态来减小误

差(对应于更大的CCVCR 阈值),但是需要注意的

是,如果所选择EOF模态阶数过高,不仅会指数

式地增加计算量,也会放大某些数据的测量误差

和奇异值,这显然是不划算的。第二方面的误差

是以海面参数与水下SSP的线性回归关系为前

提,但实际上水下SSP重构应该是一个复杂的非

线性问题(从海洋学的角度来看,各种海洋现象

从海表至海底或从海底至海表的传递过程也是

非线性的)。因此应该在现有研究的基础上,通
过尝试使用先进的神经网络和其他非线性框架,
进一步降低SSP的重构误差。

图6 以EOF回归为核心的SSP重构方法的主要误差来源

Fig.6 The
 

main
 

error
 

source
 

of
 

the
 

SSP
 

reconstruction
 

method
 

based
 

on
 

EOF
 

regression

由于海洋的非线性动力学特性,因此其表面

数据与水下参数之间存在映射关系。利用海表

面数据重构水下SSP存在直接和间接2种方法。
直接重构法就是使用海表面数据直接重构各深

度层上的声速值,即直接建立“海面参数 水下声

速”的回归关系,最后将整个深度范围的声速值

连接起来以构成SSP(图7)。当多个深度层上声

速同时重构时,多个待重构参数在空间上相关,
但各参数对应的最优匹配向量却是相互独立的。
因此,一个参数的良好匹配就会给另一个参数的

匹配造成负面影响[46]。解决的方法是对每一深

度层上的声速分别进行重构,但由于重构误差及

各层声速对海面参数的敏感性,这使得重构SSP
在垂直方向上必然不连续。因此,利用海表面数

据直接重构各深度层声速值的方法并不可取。
必须考虑间接重构水下SSP的方法,既能满足重

构参数之间的不相关性,同时满足SSP在垂直方

向上的连续性。EOF正好可以满足以上2类特

征,一方面EOF向量间相互独立,另一方面能够

确保重构声速在垂直方向上的连续性,这也就是

EOF作为水下SSP统计 回归重构的经典工具的

缘由。当前借助EOF或者其他衍生方法仍主要

基于参数之间的线性回归实现重构,即建立“海
面参数-EOF系数”的线性回归关系,该重构手段

仍然面临重构误差大且优化相对困难,难以走向

实际应用的挑战。随着先进的神经网络等非线

性框架的研究走向深入,基于海面参数实现水下

SSP的非线性重构也逐渐成为研究热点。

图7 利用海表面数据直接重构各深度层声速值的2种思路

Fig.7 Two
 

approaches
 

to
 

directly
 

reconstructing
 

sound
 

speed
 

values
 

at
 

different
 

depth
 

layers
 

using
 

sea
 

surface
 

data

2.2 结合神经网络的重构方法

相较于传统的线性框架,以神经网络为代表

的非线性框架包括但不限于以下优点:1)
 

鲁棒性

和容错性强;2)
 

并行处理方法使得计算快速;

3)
 

自学习、自组织、自适应性好,可以处理不确定

的系统;4)
 

可以充分逼近任意复杂的非线性关

系;5)
 

具有很强的信息综合能力,能很好地协调

多种输入。首先是一些相对简单的算法,如自组

织映射(self-organizing
 

maps,
 

SOM)等应用于该

领域研究中。OU等[47]提出了一种基于SOM 的

多源方法,结合海表观测数据与卫星遥感数据改

进水下SSP的估计;南海的SSP重构结果也证明

了SOM方法的有效性[48]。随着机器学习相关概

念和算法的进一步发展,一些更先进的框架,如
支持向量机(support

 

vector
 

machine,
 

SVM)[49]、
极 限 梯 度 提 升 (extreme

 

gradient
 

boosting,
 

XGBoost)[50]
 

、随机森林(random
 

forest,
 

RF)[51]

及广 义 回 归 神 经 网 络 (generalized
 

regression
 

neural
 

network,
 

GRNN)[52]等得以成功应用。近

8
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年来,更复杂的神经网络,
 

如长短期记忆(long-
short

 

term
 

memory,
 

LSTM)网络[53]等在SSP重

构领域也得到了更多的关注。人工智能算法的

非线性设计有望提供更好的“表层 水下”映射关

系挖掘效果,然而此类方法的最大缺点是需要大

量的训练数据,虽然仅有少量质量较差的样本,
但是 仍 然 会 显 著 降 低 其 准 确 性 和 可 靠 性[54]。

LIU等[55]提出了结合EOF与 GRNN对吕宋海

峡的Argo-SSP集合进行重构,并将此方法命名

为sEOF-GRNN 方 法。图 8[55]展 示 了 sEOF-
GRNN方法的数据来源、网络结构及初步结果。
研究使用了2004—2018年共15年的Argo浮标

数据,在吕宋海峡内的 Argo-SSP超过2
 

000条。
通过SSP数据集的质量控制以保证重构结果的

可靠性,经过质量控制后的SSP集合(共1
 

064

条)可用于建立回归数据库。尽管样本量较少,
与传统sEOF-R相比,依然可以取得更好的重构

效果。表3给出了2种方法重构SSP结果的比

较。sEOF-R 方 法 在 130
 

m 处 误 差 最 大 为

16.2
 

m/s,sEOF-GRNN方法的值为14.8
 

m/s,
比sEOF-R方法降低了约8.6%。sEOF-R方法

在所 有 声 速 集 重 构 中,误 差 大 于5
 

m/s的 占

27.8%,误差大于10
 

m/s的占6.5%。然而,使
用sEOF-GRNN方法,这些值分别降低到2.2%
和0.3%。结果表明,结合GRNN的方法可以有

效地降低较大重构误差的比例。2种方法的最大

均方根误差(root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)均
出现在250

 

m 深度。对于sEOF-R 方法,最大

RMSE为8.0
 

m/s,而结合神经网络的新方法将

该值降低到2.7
 

m/s,下降了约66%。

图8 sEOF-GRNN方法的数据来源、网络结构及初步结果

Fig.8 The
 

data
 

source,
 

network
 

structure,
 

and
 

preliminary
 

results
 

of
 

the
 

sEOF-GRNN
 

method

表3 sEOF-R与sEOF-GRNN方法重构SSP结果的比较

Tab.3 Comparison
 

of
 

SSP
 

reconstruction
 

results
 

between
 

sEOF-R
 

and
 

sEOF-GRNN
 

methods

最大误差
 

/(m/s)
最大误差

出现深度/m

误差>5
 

m/s
的占比/(%)

误差>10
 

m/s
的占比/(%)

最大均方根误差

/(m/s)
最大均方根误差

出现深度/m

sEOF-R 16.2 130 27.8 6.5 8.0 250

sEOF-GRNN 14.8 170 2.2 0.3 2.7 250

  从取得的研究结果上看,近年来通过神经网

络算法建立“海面参数 水下SSP”的非线性回归

关系已经得到了众多研究者的青睐。尽管以神

经网络为代表的人工智能算法展现出了强大的

能力,但水下SSP重构这一特定任务能否完全胜

任仍是一个开放且值得深入探讨的问题。当前
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的研究现状表明,尽管多种算法已被尝试并应用

于SSP重构,但尚未形成一致共识以确定哪一种

算法在适用性上占据绝对优势。这种不确定性

部分源于评估方法的局限性。目前,许多研究采

用较为简单的模型作为基准,通过对比来显示复

杂模型的优越性。然而,这种对比方式可能掩盖

了不同算法在不同条件下的适应性差异,以及它

们各自潜在的优缺点。此外,一个关键挑战在

于,无论采用何种回归模型,其内置的“非线性”
特性往往难以完美地与海洋参数的复杂且多变

的分布规律相匹配。面对这一现状,研究者们往

往只能采取“黑箱化”的应用策略,即在不完全理

解模型内部机制的情况下,通过大量实验和数据

驱动的方法来优化模型参数和性能[56]。海洋资

料重构的不适定性主要源于海洋系统的复杂性、
观测数据的有限性和不确定性等,从这个角度来

看,更好的模型确实可能有助于挖掘出更稳健的

关系,但这样的关系需要不断地用数据去支撑和

迭代,必须认识到解决问题的更为直接有效的方

式是引入更多的信息,即数据类型或数据量的更

加丰富。目前的研究尚未找到一类最佳的水下

SSP重构模型。

2.3 结合水下先验信息的SSP垂向延拓方法

无论是采用以EOF回归为核心的传统算法

还是结合先进的神经网络进行水下SSP重构,都

需要建立海面参数与水下声速的映射关系,这些

关系的建立依赖于除水下声速信息之外的其他信

息,如海面卫星遥感信息,额外类型的信息获取无

疑减缓了SSP的快速重构速度。如何仅利用部分

水下声速信息而不是其他类型的信息实现大深度

SSP的快速有效重构应该成为未来的研究重点。
在全球超过2

 

000
 

m的深海区域,受制于仪

器自身性能以及原位测量的成本,在某个位置处

通过直接或间接测量手段(SVP或CTD)得到的

SSP不可避免地会出现深度不足甚至是缺失的情

况,我们将这种SSP的深度不足称为不完全深度

下的SSP。HUANG等[57]提出了一种快速SSP
估计方法,可以基于水下先验声速信息实现SSP
的大深度延拓。本文总结了结合水下先验信息

的SSP垂向延拓方法的流程,如图9所示[57]。总

体分为4步:第1步,获取待延拓的目标SSP(不
完全深度)及其附近的 Argo-SSP集合作为水下

先验信息,其中目标SSP与 Argo-SSP集合共同

组成参考SSP集合;第2步,借助EOF进行分别

进行参考SSP集合以及Argo-SSP集合的特征提

取;第3步,将目标SSP与参考SSP集合的特征

向量进行匹配得到目标SSP在参考SSP集合内

的投影系数;第4步,结合Argo-SSP集合的特征

向量以及投影系数得到目标SSP与Argo数据最

大深度一致的延拓结果。

图9 结合水下先验信息的SSP延拓流程

Fig.9 The
 

SSP
 

extension
 

process
 

combined
 

with
 

underwater
 

prior
 

information

  对于不完全深度下的目标SSP,可以借助

Argo-SSP实现其大深度延拓。这样做的目的是

满足延拓后的SSP在水声探测等领域的研究,尤
其是在实测数据不足或者获取的SSP深度有限

时,这样的方法可以实现快速有效的SSP大深度

估计。以GDCSM_Argo数据为例[58],将全球海

洋划分为2°×2°的格点区域,每个区域内包括了

9条Argo-SSP,其中最中心的一条作为目标SSP
用于大深度延拓并开展验证,周围的8条 Argo-
SSP与不完全深度下的目标SSP共同组成了参

考SSP集合。SSP延拓在全球海区的每个格点

区域下进行,如图10所示[58]。尽管这样的方法

只需结合水下先验声速信息进行SSP延拓,但是

还需要满足一些前提条件,如格点区域要求获取

的9条Argo-SSP在最大深度内均要保持完整,
以及目标SSP最大延拓深度不能超过Argo数据

本身的最大深度等。
研究发现,当截断深度(等于待延拓的目标

SSP的最大深度)较小时,延拓误差的全球分布与

海洋活跃度的全球分布特征十分接近,说明基于

01
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水下先验信息的SSP垂向延拓方法的性能表现

依赖于不同海区的活跃程度。应考虑改进当前

的算法,将明显依赖于海洋活跃度的SSP的延拓

误差进一步降低。海洋环境的观测数据具有稀疏

性,难以获取所有海区的实时采样数据,而数据同

化能够有效估计海洋参数场[59]。数据同化主要利

用目标点周围的剖面数据和目标点之间的时空相

关性,距离目标点越近的数据和目标点参数的相关

性越高[60-61],因此可以尝试借助数据同化这一思想

对SSP垂向延拓算法进行进一步优化。
在对 SSP集 合 进 行 EOF处 理 时,计 算 了

Argo-SSP集合的平均SSP作为背景SSP。这样

的做法造成的后果是,当2°×2°的海区海洋活跃

度较低时,延拓效果较好(如图11所示,对应于图

11(a)中的小的延拓误差区域)。而当格点区域活

跃度较大时(对应于图11(a)中的黑色方框区

域),平均SSP并不能准确代表当前区域SSP集

合的基础模态,延拓效果较差。在这种情况下,
与平均SSP相比,根据不同位置处SSP的时空相

关性求得的同化SSP能更准确地代表此区域的

背景SSP。因此,在已有算法的基础上,可以将

EOF处理过程中的背景SSP以同化SSP来表

示,其余计算过程均不发生改变。
图10 SSP垂向延拓方案及样本分布情况

Fig.10 Vertical
 

SSP
 

extension
 

scheme
 

and
 

sample
 

distribution

图11 优化前后的全球海区各个目标SSP的平均垂向延拓误差

Fig.11 The
 

average
 

vertical
 

extension
 

error
 

of
 

each
 

target
 

SSP
 

in
 

global
 

sea
 

area
 

before
 

and
 

after
 

optimization

  图11展示了优化前后的全球海区各个目标

SSP的平均垂向延拓误差对比,可以看出优化后

的算法其性能表现更好,图(a)中4个黑色方框代

表的活跃海区的延拓误差大幅度下降,表现在数

值的降低以及大误差空间范围的缩小。经过计

算,优化后的全球SSP平均延拓误差及均方根误

差均有了明显的降低,平均延拓误差从0.08
 

m/s
降低到了0.03

 

m/s,降幅超过了60%;延拓SSP
的均方根误差降幅同样超过了50%。在未来,应

探讨适用性更强、稳定性更好的SSP垂向延拓方

法,以最大可能地减小水下SSP重构误差,同时

降低重构成本,为水声探测领域提供更加稳定可

靠的保障。
随着海洋大数据的迅猛发展,基于海洋数据

库发展的统计 回归重构法在水下SSP构建领域

中扮演着越来越重要的角色。与直接测量法相

比,该类方法大大提高了便捷性,同时显著降低

了构建成本。但无论是采用传统的线性框架还

11



 
 

 信 息 对 抗 技 术 2024年

是结合神经网络的先进的非线性框架,与直接测

量法相比均不可避免地存在较大的重构误差。
海洋数据的多源化也对统计 回归重构方案的进

一步优化提出了新的挑战,以“数据支配”开展水

下SSP重构将成为新的研究趋势。

3 水下声速剖面声学反演法

在过去几十年里,研究者们已经开展了大量

关于SSP声学反演的工作,并相继提出了匹配场

处理、机器学习等多种框架。这些技术路线得以

实施的一个重要数据支撑是声呐系统发射或接

收的声信号,即有实测的声场数据[62]。声速剖面

的声学反演法一般与水声试验同步进行,具有很

强的可解释性。

3.1 匹配场处理框架

1990年,美国海军实验室采纳了匹配场处理

(MFP)技术,并将其应用于水下SSP反演(图

12),从而构建了主流的反演框架[63]。该框架下

的处理流程如下:首先,对经验SSP数据集执行

主成分分析,以提炼其在时空范围内的关键特

征;其次,运用搜索算法确定这些主成分系数,进
而生成候选的SSP;接着,基于声场理论包括射线

理论[64]或简正波理论[65]计算得到各条候选SSP
对应的理论声场结果;最后,将理论声场与实测

声场进行匹配,当达到最优匹配时,其对应的声

速分布即为SSP反演的最优结果。MFP技术避

免了从“声场”到“声速场”逆映射的难题,是水下

SSP重构领域中一种有效的方法。

图12 用于SSP反演的 MFP框架

Fig.12 The
 

MFP
 

framework
 

for
 

SSP
 

inversion

在 MFP框架内,对经验的SSP数据集执行

主成分分析是获取其分布特性的关键步骤。1990
年,TOLSTOY等[63]首次将基于主成分分析的

MFP技术应用于SSP反演,并采用格点遍历法

寻找最优匹配项,这种方法计算复杂度高,需要

寻求降低反演时间成本的途径。为进一步提高

SSP反演的准确性,西北工业大学的张忠兵团队

深入研究了 MFP技术中因海底参数不匹配而引

发的挑战。2002年,该团队创新性地提出了一种

基于匹配波束形成的SSP反演策略[66]。其核心

在于通过精确调控波束的传播轨迹,有效减少声

波在海底的反射次数,从而显著削弱了反演结果

对海底参数精确性的高度依赖。这一创新成果

不仅提升了反演的稳定性,还促进了反演精度的

显著提升。张维等[67-68]则在不均匀海底条件下

的声传播特性方面展开了深入探索。他们构建

了一种先进的三维空间特征声线搜索与传播计

算模型,该模型能够准确地模拟声波在不均匀海

底界面上的反射、折射及散射过程,同时探讨了

多个参数不匹配对SSP反演性能的影响。为加

速 MFP框架中匹配特征项的搜索过程,郑广赢

等[69]提出了一种创新的改进算法,该算法巧妙地

运用了微扰法原理。这一方法的核心思想在于

将原本复杂的SSP反演问题从一个非线性优化

难题转化为更为直接且易解的线性方程组形式,
从而显著降低了计算过程中的时间成本,但这也

导致了一定的精度损失。此外,许多研究者还尝

试在 MFP框架中引入启发式算法,如粒子群优

化(partical
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)[67-68]、模拟

退火(simulated
 

annealing,SA)[70]、遗传算法(ge-
netic

 

algorithm,
 

GA)[71-72]等,以加快反演过程。
相比格点遍历法,启发式算法能更有效地搜索

SSP特征向量的主成分系数,但这类算法需要建

立足够多的粒子或种群数量,以保证最优或次优

匹配项的搜索概率,因此计算复杂度仍然较高。

BIANCO等[73-74]提 出 了 一 种 基 于 字 典 学 习 的

SSP反演方法,该方法强调SSP的稀疏表示,采
用稀疏矩阵替代传统的主成分分析方法,并结合

奇异值分解(singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD)
和K-means算法实现字典学习,即K-SVD算法。
这种方法构造的字典向量相较于传统主成分分

析(如EOF)[75]提高了表达SSP主成分的效率,
同时减少了参数数量。然而,该算法仍属于 MFP
范畴,其最优匹配项的高搜索复杂度问题仍未得

到有效解决。

BIANCO 等[76] 在 2016 年,以 及 CHOO
等[77]在2018年,分别提出了基于压缩感知(com-
pressed

 

sensing,
 

CS)的SSP反演方法。这2项

研究都利用了信号传播强度和传播时间的信息,
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构建了用于描述声场中稀疏声速扰动影响的CS
字典。在求解过程中,它们都采用了最小二乘法

来处理超定问题,其本质依然属于广义的 MFP
范畴。相较于传统的 MFP字典,CS算法中的字

典不仅实现了SSP数据集的稀疏主成分表示,还
进一步建立了从声速扰动到声场分布的映射关

系。这一改进使得主成分系数能够通过最小二

乘法迭代得到,从而提升了实时反演性能,相较

于传统的 MFP框架有所进步。然而,由于算法

中仍存在迭代过程,其实时性能仍有一定的局限

性。另外,字典建立过程中采用了一阶泰勒展开

式进行线性逼近,这在一定程度上影响了反演的

精度。

3.2 机器学习框架

由声场分布反演声速分布的问题是十分适

合借助机器学习方法来解决的,这得益于其强大

的拟合复杂非线性函数的能力。用于声速场反

演研 究 的 人 工 神 经 网 络(artificial
 

neural
 

net-
work,

 

ANN)框架由美国军事海洋中心率先构

建,如图13所示[78]。

图13 用于声速场反演的ANN框架

Fig.13 The
 

ANN
 

framework
 

for
 

sound
 

speed
 

field
 

inversion

利用 ANN进行声速场反演的核心策略,聚
焦于从复杂的声场数据中提取出隐含的声速分

布特征,以精确重构声速场。针对历史积累的

SSP样本,在明确信源与信宿空间配置的前提下,
采用射线追踪、简正波分析或抛物方程模型[79]等

水声学理论来模拟声场环境,这些模拟结果随后

作为 ANN学习框架的输入数据。与此同时,将
对应的历史声速剖面样本作为监督学习的目标

输出,构建出评估模型性能的代价函数。通过不

断优化ANN的模型参数,逐步确立起从“声场特

征”到“声速分布”的直接映射,从而完成了训练

阶段。在反演阶段中,只需将实时采集的声场数

据输入至训练好的 ANN模型中,即可高效且准

确地反演得到目标海区声速场。
为了增强基于机器学习在SSP反演中对噪

声的鲁棒性,HUANG等[80]创新性地引入了自编

码特 征 映 射 神 经 网 络 (auto-encoding
 

feature
 

mapping
 

neural
 

network,
 

AEFMNN)框架。此

框架巧妙地结合了自编码器的去噪与特征提取

能力与特征映射网络,首先将含噪的声场数据通

过自编码器重构为去噪的声场表示,进而提取出

对噪声不敏感的关键特征。这些特征随后被用

于构建从特征空间到SSP分布的映射,显著提升

了模型在复杂声场环境下的预测准确性。鉴于

SSP反演领域经常面临的历史数据稀缺问题,尤
其是 CTD 或 SVP 仪 器 覆 盖 范 围 的 局 限 性,

HUANG等[81]探索了少样本学习策略。他们提

出了基于现有数据特征点扩展的智能数据集增

强方法,通过合理生成新的SSP样本(扩增比例

控制在一定范围内),有效扩充了训练集,然而该

方法对初始样本数量仍存在一定的依赖性。为

从根本上解决少样本条件下的过拟合挑战,黄
威[82]进 一 步 开 发 了 任 务 驱 动 的 元 学 习(task

 

driven
 

meta
 

learning,
 

TDML)框架。TDML框

架创造性地集成了多个基元学习器、一个全局学

习器以及灵活的按需任务学习器。该设计旨在

通过基元学习器并行学习多种时空背景和类型

的SSP,捕捉其共通的数据分布特性,并将这些宝

贵知识传递给任务学习器。这种机制使得任务

学习器在面临少量样本和有限训练轮次时,也能

迅速且稳定地收敛,同时保持对输入数据变化的

敏感度,从而有效遏制了过拟合现象,显著提升

了SSP反演模型在低资源条件下的泛化能力和

实用性。
上述SSP反演方法,包括 ANN、AEFMNN

和TDML等框架,均采用了神经网络模型来建立

从声场到声速分布的映射关系,从而实现基于实

时声场输入数据的SSP反演。然而,在实际应用

中,这些方法都面临着空间限制的挑战。这主要

是由于设备开发的经济成本高昂,以及声场测量

的覆盖范围十分有限。尽管如此,神经网络模型

在反演SSP时仍具有显著的优势。由于声速分

布存在时空差异,神经网络模型可以在建立过程

中针对不同的空间和时间间隔预设专门的模型,
并能够在离线状态下完成模型的训练。一旦模

型收敛,对于输入的声场数据,只需要进行一次

前向迭代操作即可得到反演的SSP,这使得神经

网络模型在反演阶段具有显著的实时性优势。
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然而,神经网络模型在反演SSP时也面临着2个

重要的挑战。一是复杂海洋环境因素的耦合干

扰。由于海洋噪声与多途效应等复杂环境因素

相互交织,这种干扰不仅增加了数据的噪声水

平,还可能引入偏差,进而直接影响SSP的准确

反演。二是神经网络模型的训练高度依赖于大

量的、高质量的参考数据样本。而由于通过CTD
或SVP等获取经验SSP数据的成本较高,在许

多海区仍然存在训练样本数据不足的问题。

4 展望

通过对水下SSP构建主流方法的系统梳理,
本文认为未来的研究应重 点 在 以 下3个 方 面

开展:

1)
 

智能化构建方法。传统的水下SSP构建

包括以EOF回归为核心的重构及SSP垂向延拓

方法等主要是从海洋学机理出发,探求SSP与水

下和海面参数及其时空变化存在的可能关系。
随着声场反演技术的发展,从声场到声速场的映

射关系的研究直到现在都被认为是水声领域中

经典的“反问题”。尽管上述方法或技术在理论

上的可解释性更强,但其核心方案的智能化缺陷

也逐渐开始显现出来,尤其是在人工智能不断冲

击传统领域的当今时代。未来的SSP构建方法

应在客观认识传统方法优势的基础上探讨智能

化思路,通过结合更加先进的人工智能手段,改
进水下SSP构建的效果,同时探究构建结果的智

能化应用。

2)
 

精细化构建数据。海洋多源大数据的迅

猛发展为构建SSP的数据端口带来了更大机遇。
数据源的增多,意味着SSP构建方法的选择性提

高,在探究更好的构建方法的同时,要综合考虑

选择更合适的数据源作为输入,同时采用多源数

据融合手段,以达到构建数据的精细化,可为复

杂海洋背景下的水声探测提供满足多精度需求

的声速剖面构建结果。

3)
 

实时化构建结果。尽管直接测量的结果

完全能够满足水声探测的实时化需求,但是这种

方法的高成本使之很难在大范围水下声速场的

获取中发挥重要作用。利用海面数据重构水下

SSP可以保证一定的实时性,或称为近实时化,主
要在于海面参数的数据获取速度是近实时的。
随着卫星实时化观测技术的进步,未来SSP统计

回归重构的实时化将成为研究的重点。此外,尽
管当前的海洋水下(海面)参数的预报还面临一

些困难,对于水下SSP的预报也应该成为研究者

们关心的问题,因为预报的结果对于开展实地水

声探测或声学试验是重要的先验参考。

5 结束语

面向水声探测领域,本文系统回顾了水下声

速剖面构建方法的研究进展。本文首先介绍了

以SVP为代表的仪器直接测量法,总结了参数测

量计算法的理论基础 常用声速经验公式的适用

条件,调查并列举了用于获取温、盐、深参数的国

内外流行的CTD及其基本性能参数。然后,重点

介绍了以经验正交函数回归为核心的传统SSP
重构方法的基本原理和框架,回顾了结合先进神

经网络的重构方法取得的研究成果,提出了一种

结合水下先验信息的SSP垂向延拓方法。与直

接测量法相比,该类方法显著提高了SSP构建的

便捷性,但是依赖于数据库本身的样本数目和质

量,且在精度方面与直接测量法相比误差较大,
对方案的优化也存在一定困难。接着,对基于匹

配场处理以及机器学习的SSP声学反演框架进

行了综述,反演SSP的精度高于统计 回归重构

的结果,低于直接测量的结果。尽管具备很强的

可解释性,但是由于声呐设备开发的经济成本和

声场测量有限的覆盖范围,该类方法在应用层面

仍存在空间上的限制。最后,对未来水下SSP构

建领域进行了展望,智能化构建方法、精细化构

建数据以及实时化构建结果都是下一步值得关

注的重要问题。
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