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摘  要：准确重建二维声速剖面及三维海洋声速场对于众多海洋声学应用至关重要，但广阔海域中声速的时空差异和随

时间变化的不确定性使其成为一项困难的任务。针对海洋声速信息重构精度受限的问题，基于经验正交函数 (empirical 
orthogonal function，EOF)、字典学习 (dictionary learning, DL)和张量分解 (tensor decomposition, TD) 3 种主流声速稀疏表

示方法研究了二维声速剖面和三维海洋声速场的稀疏表示效果和数据重构精度。结果表明，在二维声速数据的稀疏表

示中，DL 方法在全球范围内表现出更优的重构效果，大部分海域的重构误差仅为 0.2 m/s。DL 方法在深度方向和时间

维度上比 EOF 方法表现出更高的稳定性，更适合用于二维声速数据的稀疏表示。对于三维声速场，TD 方法通过多个因

子矩阵有效捕捉声速的三维空间变化特点，适用于三维声速数据的稀疏表示。在大幅减少参数数量的同时，TD 方法实

现了更加稳定且精度更高的重构结果，整体重构误差为 0.21 m/s。
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Abstract： Objectives: Ocean sound velocity is a fundamental element of marine environmental observa⁃
tion, and accurate sound velocity information is critical for ocean exploration, underwater communication, 
navigation, and localization. Accurately reconstructing two-dimensional sound velocity profiles (SVP) and 
three-dimensional ocean sound velocity fields (SVF) is crucial for various ocean acoustics applications. 
However, the spatial and temporal variations and uncertainties in sound velocity across the vast ocean make 
this a challenging task, necessitating further investigation into sparse representations of ocean sound veloci⁃
ty. Methods: To address the problem of limited reconstruction accuracy of ocean sound velocity informa⁃
tion, we propose a sparse representation method based on three mainstream approaches: Empirical orthogo⁃
nal function (EOF), dictionary learning (DL), and tensor decomposition (TD). The sparse representation ef⁃
fects and data reconstruction accuracies of 2D SVP and 3D ocean SVF are investigated using global ocean 
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Argo (array for real-time geostrophic oceanography) grid data. For 2D sound velocity information, we ex⁃
tend to a global scale, analyzing the determination of EOF order and grid sparsity, and comprehensively 
comparing the reconstruction results of the EOF and DL methods. For the 3D sound velocity field, the 
Central Pacific Ocean serves as the experimental area. The parameter information for EOF, DL, and TD 
methods is determined based on the training set, and the reconstruction results for the test set are analyzed 
to assess the data reconstruction accuracies of the three methods. Results: The results demonstrate that in 
the sparse representation of 2D sound velocity data, DL method demonstrates superior reconstruction per⁃
formance on a global scale, achieving reconstruction errors as low as 0.2 m/s in most sea regions. Additionally, 
DL method shows greater stability in both the depth and time dimensions compared to EOF method, making 
them more suitable for sparse representation of two-dimensional sound velocity data. For the three-dimen⁃
sional sound velocity field, the tensor decomposition method effectively captures the spatial variability of 
sound velocity through multiple factor matrices. This approach is well-suited for the sparse representation 
of three-dimensional sound velocity data, significantly reducing the number of parameters while delivering 
more stable and accurate reconstruction results, with an overall reconstruction error of 0.21 m/s. Conclu⁃
sions: To draw a conclusion, these experimental findings provide practical guidance for the compression 
and feature extraction of multidimensional sound velocity information, thereby improving the reconstruction 
and inversion accuracy of ocean sound velocity.
Key words： ocean sound velocity； sparse representation； EOF； DL； TD

海洋声速是海洋环境观测的基本要素之一，

准确的声速信息对于海洋探测、水下通信、水下

导航定位具有重要的科学研究和应用价值［1-2］。

稀疏表示是信号处理中的一种技术，旨在用尽可

能少的非零系数来表示原始信号［3］。对于海洋声

速信息，稀疏表示解释为利用声速数据学习降维

算法的基函数，并计算对应的系数矩阵；数据重

构是指基于降维方法的基函数和对应的系数矩

阵恢复原始数据的过程［4-5］。在海洋声速反演研

究中，通过对声速信息稀疏表示，可以显著减少

需要估计的未知参数数量，从而使原本不确定的

声速反演问题易于实现［6-7］。在水下通信领域，通

过对声速等信息进行稀疏表示可以实现数据的

压缩，有效减少了信息传递数量［8-9］。

经验正交函数（empirical orthogonal function，
EOF）是较为经典的声速剖面（sound velocity pro⁃
file， SVP）稀疏表示方法，在声速反演研究中得

到了广泛应用［10-15］。文献［16］通过实验验证了

EOF 是稀疏表示 SVP 的有效基函数；文献［17］
在 EOF 的基础上提出了一种高效的世界 SVP 数

据分析技术，能够对数据集进行大程度的压缩。

字典学习（dictionary learning， DL）是一种表征学

习方法，文献［6］于 2017 年首次将其应用在 SVP
的稀疏表示中，相比 EOF 方法，DL 不受正交性约

束，可以有效地拟合原始数据。后续相关学者进

一 步 对 EOF 和 DL 稀 疏 表 示 展 开 了 对 比 分

析［18-19］。另外，基于 DL 的压缩感知方法在 SVP

反演研究中也得到了广泛研究［20-22］。对于三维海

洋声速场（sound velocity field， SVF）的稀疏表

示，文献［4］将基函数学习与张量分解（tensor de⁃
composition， TD）联系起来，首次将基于张量的

基函数学习框架应用于三维海洋 SVF 的稀疏表

示。文献［23］将 DL 和张量基函数学习框架结

合，提出了一种三维 SVF 稀疏表示的张量 DL 算

法。此外，也有研究将张量计算与神经网络结

合，以充分地分析重构误差，构建平衡的 SVF 稀

疏表示模型［24］。

本文基于初始的 EOF、DL 和 TD 方法，研究

了二维 SVP 和三维 SVF 的稀疏表示和数据重

构。在二维 SVP 的稀疏表示中，将研究区域扩大

至全球，分析了全球范围内 EOF 阶数的选择，对

比分析了 EOF 与 DL 两种方法的重构误差水平

分布，以及在深度方向和时间维度的误差变化。

在三维 SVF 的稀疏表示中，依据训练集数据确定

了 EOF、DL 与 TD 3 种方法的参数信息，通过对

测试集的重构结果进行综合分析，讨论了各个方

法的优缺点，结果表明 TD 方法更加适用于三维

SVF 的稀疏表示。

1　研究方法与实验数据

1.1　EOF
EOF 本质上是实对称矩阵的特征向量［25］。

假设获得了 N 个历史 SVP，其中每个剖面均包含
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M 个垂直标准层，可以用矩阵 C=［c1  c2  …  cn］

∈ RM ×N 表示：
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计算 C中每一行的平均值，得到一个 M × 1
的行均值向量，沿列方向复制扩展为 M × N 维，

得到背景 SVP，表示为 C̄ ∈ RM ×N。C与 C̄之间的

差异称为声速扰动，表示为 ΔC ∈ RM ×N。ΔC为声

速扰动矩阵，计算其协方差矩阵 Σ ∈ RM ×M，并对

协方差矩阵 Σ进行特征值分解，得到：

ΣV= ΛV （2）
式中，V= [ v1 v2 … vm ]∈ RM ×M 是特征向量

矩阵；Λ= diag [ λ1 λ2 … λm ]∈ RM ×M 为特征

值矩阵。将特征值按从大到小的顺序排序，可以

计算前 K 阶 EOF 的累积贡献率 Q：

Q = ∑
i = 1

K

λi /∑
j = 1

m

λj × 100% （3）

当 Q ≥ 95% 时 ，一 般 认 为 前 几 阶 主 导 的

EOF 能够有效解释 SVF 中的大部分扰动。对于

前 K 阶 EOF，声速矩阵 C可以表示为：

C= C̄+ ΔC≈ C̄+ V KW （4）
式中，V K ∈ RM ×K 为前 K 个特征向量组成的 EOF
矩阵；W ∈ RK ×N 为VK的系数矩阵，可通过最小二

乘法计算。

1.2　DL
EOF 通过对声速扰动主成分分析来提取特

征信息，进而实现稀疏表示；而 DL 是通过大量数

据学习过完备字典，将原始数据表示为字典与系

数的线性组合。其实现过程包括稀疏编码和字

典更新两个步骤［26］，稀疏编码是在字典固定的情

况下，采用追踪算法找到最佳稀疏系数矩阵［27-28］。

字典更新过程是以重构误差最小为准则，通过奇

异值分解（singular value decomposition， SVD）与

K 均值结合的 K-SVD 算法循序更新字典和系数

矩阵［29-30］。

通 过 DL 稀 疏 表 示 声 速 矩 阵 C=
[ c1 c2 … cn ]∈ RM ×N，首先初始非正交过完

备字典 D= [d 1 d 2 … d h ]∈ RM ×H，矩阵 D的

每一列向量 d h 表示一个原子，过完备性是指满足

H ≫ M。声速矩阵 C可以表示为字典 D的线性

组合：

C= DA （5）
式中，A= [ a1 a2 … an ]∈ RH × N 为 D的稀疏

系数矩阵。稀疏性是指 an 0
满足 an 0

≤ T。进

一步变换式（5），得到：

ân = arg min
an

‖C- DA‖ 2
F  s.t. ∀n   an 0

≤ T  （6）

式中，an 为 A的列向量；ân 表示 an 的最优估计；F
表示 Frobenius 范数。将式（6）看作 L2范数代价函

数求解问题，可以采用正交匹配追踪算法求解A。

字典更新是在得到矩阵 A之后，逐列更新字

典矩阵，使得 C的重构误差最小。K-SVD 作为先

进的字典更新方法，迭代过程如下：固定矩阵 D

和 A，D的第 h 个列向量记为 d h，同时与 d h 对应相

乘的 A 中第 h 个行向量记为 ah
T，式（6）可以变

换为：

‖C- DA‖ 2
F =






 






C- ∑
h = 1

H

d h ah
T

2

F

（7）

假 设 当 前 更 新 到 了 第 j 个 原 子 ，式（7）表

示为：






 






C- ∑
h = 1

H

d h ah
T

2

F

= E j - d ja j
T

2

F
（8）

E j = (C- ∑
h ≠ j

d h ah
T ) （9）

式中，E j ∈ RM × N 为更新至第 j 个原子时的误差矩

阵，通过对 E j 进行 SVD 分解可以实现 d j 和 a j
T 的

更新。依次更新后续的原子，在达到收敛条件或

迭代次数之后，得到最优字典D和系数矩阵A，至

此 完 成 了 DL 稀 疏 表 示 二 维 声 速 信 息 的 整 个

流程。

1.3　TD
海洋 SVF 反映了声速的三维分布，相较于二

维 SVP 能够更全面地表示海洋内部空间中的声

速变化。由于 EOF 和 DL 适用于处理二维矩阵，

无法直接处理三维数据，在稀疏表示三维 SVF 时

不能有效顾及声速的空间相关性。TD 与 DL 的

思想相似，可以将高阶张量表示为低阶张量乘

积［31］，即三维 SVF 可以表示为张量之间的乘积，

从而实现 SVF 的稀疏表示。

将三维 SVF 转换为三维张量 C ∈ RM ×N × Z，通

过张量 Tucker分解可以表示为：

C= G× 1U× 2V× 3S （10）
式中，G ∈ RR 1 ×R 2 × R 3 表示核张量，(R 1，R 2，R 3)为核

张 量 的 多 维 线 性 秩 ；U ∈ RM ×R 1、V ∈ RN ×R 2、

S ∈ RZ ×R 3 分 别 表 示 不 同 维 度 的 因 子 矩 阵 ；

(×n，n = 1，2，3 ) 表示张量与矩阵之间的乘积，也

称模态积。图 1 展示了三阶张量 Tucker 分解的

原理。
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将式（10）转化为 L2 范数代价函数的求解过

程，得到：

arg min
C,U,V,S

 C- G× 1U× 2V× 3S
2

F
（11）

为了保证张量 Tucker 分解的本征唯一性，需

要对因子矩阵施加正交约束，即满足 U TU= IR 1、

V TV= IR 2、S
TS= IR 3，IR 1、IR 2、IR 3 分别表示不同阶

的单位矩阵。初始化因子矩阵U、V、S，核张量 G

可以表示为：

G= C× 1U T × 2V T × 3ST （12）
根据式（11）的优化问题，得到：

 C- G× 1U× 2V× 3S
2

F
=

 C 2

F
- 2 C,G× 1U× 2V× 3S +

 G× 1U× 2V× 3S
2

F
= C 2

F
- G 2

F
=

 C 2

F
- C× 1U T × 2V T × 3ST 2

F
（13）

式中， 表示张量之间的乘积。因此，式（11）的

优化问题可以转化为：

arg max C× 1U T × 2V T × 3ST 2

F
（14）

式（14）的优化问题可以通过交替最小二乘

法进行求解。根据模态积的性质，TD 表达式可

以写成矩阵形式：

arg max U TC ( )1 ( )S⊗ V
2

F
（15）

式中，C ( )1 ∈ RM × ( )ND 表示张量 C在第一维度展开

得到的矩阵；⊗ 表示矩阵之间的 Kronecker 积。

在求解的过程中，当固定第 2、3 因子矩阵后，通过

对 C ( )1 (S⊗ V )进行奇异值分解，使用其前 R1 个

左奇异值向量更新第 1 因子矩阵U。同理可以得

到第 2、3 因子矩阵的更新方程：

arg max V TC ( )2 ( )S⊗ U
2

F
（16）

arg max STC ( )3 ( )V⊗ U
2

F
（17）

式中，C ( )2 、C ( )3 分别表示张量 C在第 2、3 维度的展

开矩阵。分别对 C ( )2 (S⊗ U )和 C ( )3 (V⊗ U )进行

奇异值分解来更新第 2、3 因子矩阵，由此实现了

因子矩阵的一次更新，结合式（12）得到更新后的

核心张量 G，结合式（10）得到张量 C的重构结果。

当满足一定迭代次数或重构误差在阈值之内时，

得到最终的核张量和因子矩阵。

1.4　实验数据

本文的实验数据来源于中国实时地转海洋

学观测阵列计划（array for real-time geostrophic 
oceanography，Argo）实时资料中心所提供的基于

梯 度 相 关 最 优 插 值 的 全 球 网 格 Argo 数 据 集

（global gridded Argo dataset based on gradient-de⁃
pendent optimal interpolation，GDCSM_Argo）［32］，

该数据集中包含了海水温度、盐度和声速等变

量。该数据集的时间分辨率为逐年逐月，空间范

围覆盖了全球海洋，水平分辨率为 1°×1°。水深

范围为 0~2 000 m，分为 58 个不同间隔的水深

层，水深间隔从海面到海底 5~100 m 不等。图 2
展示了 2022 年 6 月 GDCSM_Argo 数据的全球海

面声速。

1.5　评价指标

为了评估不同方法对声速数据的重构精度，

本 文 选 择 均 方 根 误 差（root mean square error， 
RMSE）、平 均 绝 对 误 差（mean absolute error， 
MAE）和 平 均 绝 对 百 分 比 误 差（mean absolute 
percentage error， MAPE）作为评估标准，计算公

式为：

LRMSE =
∑
m = 1

M

∑
n = 1

N

∑
z = 1

Z

( )ĉmnz - cmnz
2

MNZ
（18）

LMAE =
∑
m = 1

M

∑
n = 1

N

∑
z = 1

Z

|| ĉmnz - cmnz

MNZ
（19）

LMAPE = 1
MNZ ∑

m = 1

M

∑
n = 1

N

∑
z = 1

Z |

|
|
||
||

|
|
||
| ĉmnz - cmnz

cmnz
× 100%

（20）
式中，cmnz 和 ĉmnz 分别为声速真实值和重构结果；

M、N、Z 分别表示声速数据各个维度的大小。

图 1　张量 Tucker分解原理

Fig.  1　Diagram of Tensor Tucker Decomposition

图 2　全球海面声速分布

Fig.  2　Global Distribution of Surface Sound Velocity
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2　二维声速数据稀疏表示

2.1　实验数据预处理

在二维声速数据稀疏表示的实验中，主要研

究 EOF 与 DL 两种方法对二维 SVP 的重构结果。

选用 2004-01—2022-09 的全球 GDCSM_Argo 数

据作为实验数据，将其划分为训练集和测试集，

对应的时间跨度分别为 2004-01—2018-12、2019-

01—2022-09。
GDCSM_Argo 数据将全球划分成了 360×

180 个网格，在分析全球数据时，逐网格对 SVP 时

间序列进行处理，每个网格中训练集数据对应行

列数为 180×58 的声速矩阵，测试集数据对应行

列数为 45×58 的声速矩阵。由于不同位置的水

深不同，一些网格的深度小于 2 000 m，即 SVP 层

数小于 58。对此本文制作一个掩膜，用于屏蔽水

深小于 500 m 的海域，只保留水深层数大于 34 的

网格，在全球范围内一共得到了 34 748 个网格。

2.2　训练集数据稀疏表示

在使用 EOF 表示 SVP 时，可以通过计算累

积贡献率判断前 K 阶 EOF 的表示性能，而 DL 没

有直接用于评估稀疏表示性能的参数，本文通过

分析确定 EOF 的阶数，保持 DL 的稀疏度与 EOF
阶数相等，以保持两种方法的参数数量相等。

在分析不同阶数 EOF 的表示性能时，本文以

累积贡献率大于 95% 为标准，统计了不同 EOF
阶数下全球海洋累积贡献率大于 95% 的网格个

数，对应的比例以及整体 RMSE 如表 1 所示。可

以发现，随着 EOF 阶数的增加，能够实现全球海

洋的累积贡献率超过 95%，同时整体 RMSE 逐渐

降低。当采用前 7 阶 EOF 时，图 3 展示了此时全

球海洋累积贡献率的分布，可以看到大部分海域

都超过了 95%，其余海域也达到了 94%。因此，

在后续的二维声速稀疏表示实验中，采用前 7 阶  
EOF 作为基函数，DL 的稀疏度设置为 7。

首先，通过 EOF 和 DL 两种方法对训练集数

据稀疏表示，得到了对应的基函数和系数矩阵；

然后，重构训练集声速数据，与真实声速值对比

并进行误差分析。图 4 展示了全球海洋每个网格

的整体重构 RMSE，EOF 方法在不同海域呈现出

不同大小的重构误差，大部分的误差位于 0.2 ~
0.4 m/s 之间，在亚丁湾海域，西北太平洋黑潮延

伸段以及北大西洋湾流附近的误差超过了 0.6 
m/s。 相 比 之 下 ，DL 整 体 误 差 水 平 明 显 低 于

EOF，大部分区域的误差集中在 0~0.2 m/s 之

间，表现更为出色。但同时也存在一些误差偏高

的区域，分布位置与 EOF 方法相同，分析这些区

域误差较大的原因，主要是这些区域存在较强的

洋流活动，会引起海面及水下温盐参数的剧烈变

化，导致海洋声速存在显著差异，使得重构误差

增大。

图 4　训练集数据重构 RMSE 分布

Fig. 4　RMSE Distribution of Training Set Data 
Reconstruction

表 1　不同 EOF阶数的参数信息

Table 1　Parameter Information Corresponding to 
Different EOF Orders

EOF 阶数

1
2
3
4
5
6
7
8

网格数/个
3

1 778
15 818
26 905
32 676
34 319
34 657
34 741

比例

0
0.051
0.455
0.770
0.940
0.988
0.997
1.000

RMSE/(m·s−1)
1.225
0.757
0.535
0.412
0.333
0.277
0.236
0.204

图 3　全球前 7 阶 EOF 累积贡献率分布

Fig.  3　Global Cumulative Contribution Distribution of 
the First 7 EOF Orders
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2.3　测试集重构结果分析

在测试集中，基于训练集的 EOF 和 DL 基函

数分别采用最小二乘法、正交匹配追踪算法求解

测试集中声速数据的系数矩阵，进而重构测试集

中的声速数据。在对测试集重构结果进行误差

分析时，将从水平方向、深度方向以及时间维度

进行分析。

2.3.1　水平方向分析

在水平方向分析中，统计了两种方法在全球

海洋的整体重构 RMSE，如图 5 所示。可以发现，

EOF 的测试集与训练集的重构 RMSE 分布趋势

相同，而且误差量级基本保持一致，表明训练集

的 EOF 基函数能够有效提取 SVP 的时序变化特

征，在测试集中依然能够保持稳定的重构能力。

DL 的测试集与训练集的重构 RMSE 分布趋势同

样相同，但误差量级得到了不同程度的增大，主

要集中在训练集中误差较大的区域，表明训练集

的 DL 基函数对训练集重构存在过拟合，在测试

集中不能维持同样精度的重构结果。对比 EOF
和 DL 的测试集重构误差，尽管 DL 测试集的重构

误差有所提升，但相比 EOF 方法，无论是在沿岸

附近，还是在开阔的大洋中，DL 能够表现出更高

精度的重构结果。

2.3.2　时间维度和深度方向分析

在时间维度和深度方向分析中，本文在全球

范围内均匀选取了 4 处位置，坐标分别为（80°E， 
0°N）、（179°W， 40°N）、（130°W， 60°S）、（15°W， 

30°S），以此来研究测试集的重构结果随时间和深

度变化的特性。图 6 为这 4 个位置的声速真实值

以及与重构结果之间的声速差值。由图 6（a）可以

发现，SVP 的结构在不同位置呈现出不同的特

性，表现出明显的差异，这主要与所处的地理纬

度有关。图 6（b）展示了 4 个位置的 SVP 差值。

从整体上看，不同位置的声速差值在水深 2 000 m
范围内均表现出波动特征，声速差值在浅层（0~
500 m）波动较大，在深层（1 500~2 000 m）趋于平

缓。在（80°E，0°N），两种方法的误差曲线趋势整

体相同，EOF 方法在浅水层和中间水层的误差相

对更大；在（179°W，40°N），声速误差的波动相对

较小，对比两种方法，DL 在水深［0，1 000］ m 内能

够取得更优的重构结果，在（1 000，2 000］ m 内两

种方法的误差较为接近；在（130°W， 60°S），两种

方法误差波动幅度接近，表现得较为吻合；（15°W， 
30°S）的声速误差曲线分布与（179°W， 40°N）的

相似，随深度变化呈现不同的误差分布。总体来

看，DL 方法在整体深度范围内的重构误差均小

于 EOF 方法，特别是在潜水层和中水层表现尤为

优越。不同位置的分析也显示，DL 方法在不同

海域和深度的重构精度较为稳定，而 EOF 方法的

重构效果相对不佳。

图 7 展示了 4 个位置处两种方法重构 RMSE
随时间的变化情况，整体趋势表明， DL 方法的

RMSE 均低于 EOF 方法，表明 DL 方法在这些位

置上的重构误差更小，重构效果更好。在所有 4
个位置上，EOF 方法的 RMSE 波动较大，特别是

在一些月份，RMSE 达到了 0.5 m/s 以上。相比

之下，DL 方法的重构误差曲线相对平滑，大多数

月份都能保持在 0.2 m/s，表明 DL 方法的基函数

对于重构时变 SVP 具有更好的稳定性和较低的

重构误差。

3　三维声速数据稀疏表示

3.1　实验数据预处理

本文选择太平洋中部（120°W 至 180°W，30°N
至 30°S）、水深 0~2 000 m 的海域作为实验区域。

该位置海面开阔，水深适宜，海洋物理过程丰富，

声速时空变化显著，适合于三维声速数据的稀疏

表示研究。将实验数据划分为训练集和测试集，

训练集数据为 2021 年 1 月份的月平均声速数据，

测试集时间跨度为 2021-02—2022-09，包含 20 个

逐年逐月的 SVF 数据。鉴于 EOF 与 DL 方法只

适 用 于 处 理 二 维 声 速 矩 阵 ，在 稀 疏 表 示 的

图 5　测试集数据重构 RMSE 分布

Fig. 5　RMSE Distribution of Test Set 
Data Reconstruction
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过程中需要对三维声速数据矩阵化，在结果分析

中再恢复至原来的三维形状。

3.2　训练集数据稀疏表示

本节主要研究了 EOF、DL 和 TD 3 种方法对

三维声速数据的稀疏表示。通过对训练集中的

三维 SVF 稀疏表示，学习 3 种方法的基函数，进

而分析不同方法用于重构测试集声速的性能。

在使用 EOF 稀疏表示时，为了确定基函数的阶

数，计算了不同阶数 EOF 的贡献率，如图 8 所示。

可以发现前 6 阶 EOF 可以实现 99% 的累积贡献

率，在后续的实验中将 EOF 阶数设置为 6 和 7，
DL 的稀疏度保持与 EOF 的阶数一致，两种方法

的参数数量保持相等，表 2 给出了不同阶数的参

数数量和训练集重构 RMSE。

由于实验区域内 SVF 的 3 个维度形状接近，

本文将 TD 中 3 个维度的多维线性秩设置相等，

使用不同数值的多维线性秩对训练集数据进行

TD，并计算重构结果的整体 RMSE，如图 9 所示。

可以发现，随着多维线性秩数值的增加，重构误

差逐步降低，同时伴随着参数数量的直线上升。

当多维线性秩为 30 和 35 时，RMSE 逐渐趋于平

稳，因此在后续的实验中将多维线性秩设置为 30
和 35，对应的参数数量和重构 RMSE 见表 2。

表 2 对比了不同方法的参数数量和 RMSE，

可以发现，DL 在与 EOF 参数相等的情况下，对三

维 SVF 依然可以实现更好的重构结果，能够保持

与二维 SVP 较为接近的重构 RMSE。相比之下，

TD 方法的参数数量相比前两种方法得到了大幅

度降低，且可以实现误差低于 0.05 m/s 的重构结

果，表明 TD 可以充分捕捉声速的三维空间变化，

能够有效恢复原始声速数据。

3.3　测试集重构结果分析

在完成训练集数据的稀疏表示之后，利用学

习到的基函数分别通过最小二乘法、正交匹配追

图 7　声速重构结果时间维度误差分析

Fig. 7　Time Dimension Error Analysis of Sound Velocity Reconstruction Results

图 6　声速重构结果深度方向误差分析

Fig. 6　Depth Direction Error Analysis of Sound Velocity Reconstruction Results
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踪算法、交替最小二乘法求解 EOF、DL 和 TD 3
种方法对应的测试集系数矩阵，进而对测试集中

20 个月的三维 SVF 进行重构。通过与真实声速

对比，进一步对测试集重构结果进行误差分析，

首先进行整体误差分析，然后从时间维度、水平

方向和深度方向 3 个方面进行分析，以充分了解 3
种方法的稀疏表示性能及适用性。

3.3.1　整体误差分析

表 3 给出了 3 种方法基于不同参数对测试集

数据重构结果的整体 RMSE、MAE 与  MAPE。

相比之下，TD 方法能够在所有指标上实现误差

最小，DL 方法次之，EOF 方法的误差最大。但与

训练集重构 RMSE 相比，3 种方法的测试集重构

误差均有了一定程度的增加。图 10 统计了重构

结果与声速真值之间差值的分布区间，可以看到

TD 方法的重构结果中约有 75% 的声速差值在

0.2 m/s 以内，能够实现约 99% 的声速差值在 0.4 
m/s以内，远超过另外两种方法。

3.3.2　时间维度分析

从时间维度上分析，图 11 统计了测试集 20
个月份的声速重构整体 RMSE。可以发现，3 种

方法的重构误差曲线呈现明显的差异。当采用

前 6阶 EOF 时，EOF 方法的重构 RMSE 在 0.6 m/s
上下波动；当采用前 7 阶 EOF 时，重构 RMSE 得

到了一定程度的降低，但也均大于 0.4 m/s。此

外，EOF 方法的误差曲线波动较大，不同月份的

重构 RMSE 差异最大超过 0.1 m/s。DL 方法在

稀疏度为 6 和 7 时，重构误差差异不是很大，大多

数 RMSE 均位于 0.3~0.4 m/s 之间，不同月份的

重构 RMSE 同样存在差异，但与 EOF 方法相比

误差曲线较为平缓。TD 方法的重构误差曲线相

对稳定，随时间变化波动较小，重构 RMSE 均小

于 0.3 m/s。当多维线性秩从 30 增加到 35 时，误

差曲线可以看作向下平移了约 0.05 m/s。总体来

说，TD 方法可以实现误差最小的重构结果，而且

在不同月份间表现得较为稳定。

3.3.3　水平方向分析

在水平方向和水深方向上，仅对重构结果更

好的情况进行分析，即采用 EOF 阶数和 DL 稀疏

度为 7、多维线性秩为 35 时的重构结果。图 12 展

示了 EOF、DL 和 TD 3 种方法在 2021 年 8 月份声

速重构结果的不同深度（30 m、100 m、400 m、

1 200 m）水平切片，以及对应的声速真实值。在

水深 30 m 处，3 种方法的重构结果与真实值相比

整体趋势保持一致，但 TD 能够捕捉到边缘的一

些细节特征。例如在（120°E，10°N）周围的声速

低值区，只有 TD 方法能够实现精准重构；在

表 2　3种稀疏表示方法的参数信息

Table 2　Parameter Information for Three Sparse 
Representation Methods

方法

EOF
EOF
DL
DL
TD
TD

超参数

K=6
K =7

T=6, H=100
T=7, H=100

R1=R2=R3=30
R1=R2=R3=35

参数数量/个
21 600
25 200
21 600
25 200

5 340
6 230

RMSE/(m·s−1)
0.550
0.411
0.195
0.189
0.039
0.026

图 8　不同 EOF 阶数的累积贡献率

Fig. 8　Cumulative Contribution Rate of 
Different Order EOF

图 9　不同多维线性秩的参数数量和重构 RMSE
Fig. 9　The Number of Parameters and the Reconstructed 

RMSE Corresponding to Different Ranks

表 3　重构结果整体误差分析

Table 3　Overall Error Analysis of Reconstruction Results

方法

EOF
EOF
DL
DL
TD
TD

超参数

K=6
K=7

T=6, H=100
T=7, H=100

R1=R2=R3=30
R1=R2=R3=35

RMSE /
(m·s−1)

0.615
0.464
0.342
0.296
0.250
0.211

MAE/ 
(m·s−1)

0.434
0.320
0.244
0.207
0.180
0.152

MAPE/
%
29
21
16
14
12
10
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100 m 和 400 m 处，3 种方法的重构结果差异不

大，均能有效捕捉声速的空间变化特征，与真实

值较为接近；在 1 200 m 处，3 种方法的重构结果

差异较大，EOF 的重构结果与真实值存在明显的

偏差，DL 的重构结果虽然整体趋势上与真实相

对契合，但重构结果较为模糊，对于一些细节表

示不够准确，TD 的重构结果与真实值几乎一致，

表现最好。

3.3.4　深度方向分析

从深度方向对测试集重构结果进行精度评

价，图 13 展示了 3 种方法在不同水层深度处的

RMSE。可以发现，3 种方法的重构 RMSE 随着

深度的变化呈现先增大后减小的趋势。在海水

表面层，EOF 的重构 RMSE 接近 0.4 m/s，DL 的

重构 RMSE 接近 0.3 m/s，TD 的重构 RMSE 约为

0.2 m/s；在温跃层中，声速受海水温度的变化而

急剧波动，使得 3 种方法的重构误差均急剧增大。

在 100~400 m 水深区间，EOF 的重构 RMSE 波

动较大，最大值超过了 0.9 m/s，DL 的重构 RMSE
相对趋于稳定，但最大值也超过了 0.5 m/s，相比之

下 TD 方法的重构 RMSE 能够稳定的维持在 0.3 
m/s，随着深度的增加缓慢较小；在深海层中，3 种

方法的重构 RMSE 逐渐趋于稳定，TD 方法的重

构 RMSE 逐渐稳定到 0.1 m/s。

4　结     语

本文基于 EOF、DL 和 TD 3 种稀疏表示方

法，利用全球 Argo 网格数据研究了二维 SVP 和

三维 SVF 的稀疏表示和数据重构。在二维 SVP
的稀疏表示中，本文采用 EOF 和 DL 方法对全球

海洋网格中 SVP 时间序列进行稀疏表示和数据

重构。研究表明，DL 方法能够在全球范围内实

现更优的重构结果，整体深度范围内的重构误差

均小于 EOF 方法，特别是在潜水层和中层表现尤

为优越，而且 DL 的基函数对于重构时变 SVP 具

有更好的稳定性和较低的重构误差。对于三维

海洋 SVF，研究了中部太平洋区域 SVF 的稀疏表

示。在整体误差分析中，TD 方法通过多个因子

矩阵能够捕获声速的三维空间变化，在参数数量

大幅下降的情况下能够在所有指标上实现最优。

在不同维度的分析中，TD 方法受时间变化、空间

差异和深度变化的影响相对较小，能够实现稳

定、精度更高的重构结果。因此，在声速反演研

究以及声速数据分析处理的过程中，选用适当的

稀疏表示方法可以更好地重构真实数据。

图 10　声速重构结果误差区间分布

Fig. 10　Distribution of Error Intervals for Sound Velocity Reconstruction Results

图 11　声速重构结果时间维度误差分析

Fig. 11　Time Dimension Error Analysis of Sound Veloci⁃
ty Reconstruction Results
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