
 

浅海内波环境下声速剖面的深度迁移时序预测*
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摘要　海水声速随时空起伏变化, 水文资料稀缺海域声速剖面时序预测困难, 为此构建了基于迁移学习的长短时记忆神经网

络模型, 并利用中国南海海域实测的两条温度链长时序观测数据对其进行验证。针对有无孤立子内波存在的两种场景, 基于

迁移学习对预训练网络模型进行微调, 分析不同训练样本量下迁移网络的有效性。实验结果表明, 迁移网络在有无孤立子内

波存在的两种场景下均可实现高精度高效声速剖面预测, 且预测性能明显优于未迁移的处理方法。
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Abstract    Due to the inhomogeneous and dynamic characteristics such as flows and internal waves, the sound speed field presents
complex  spatial-temporal  fluctuations,  making  it  difficult  to  predict  the  sound  speed  profile  (SSP)  time  series  without  sufficient
training data. A long short-term memory (LSTM) model based on transfer learning is constructed, and temperature profiles recorded
by two thermistor chains in the South China Sea are used to validate the performance of the model. For the two scenarios with and
without internal solitary waves, the pre-trained model is finetuned based on transfer learning, and the performance and effectiveness
of the deep transfer networks under different amounts of training samples are analyzed. The experimental results show that the deep
transfer network can simultaneously meet the requirements of high precision and high efficiency, and the prediction performance is
significantly better than that of the non-transfer treatment.

Keywords　Sound speed profile, Time-series prediction, Internal waves, Transfer learning, Empirical orthogonal function

 

引言

声速剖面是描述海水声学特性的基本物理参数,
其关系到水下目标定位识别以及水下通信等的准确

性[1]。真实的海洋环境中, 海水声速随时间和空间起

伏变化。声速剖面的变化按照时间尺度可分为大尺

度的背景场变化以及小尺度的扰动场变化, 大尺度

的变化主要影响声速剖面的稳态背景特性, 如温跃

层的平均深度和厚度等; 而小尺度的变化通常指瞬

时变化, 如内波引起的扰动等[2-3]。内波是引起声速

扰动的主要原因之一, 尤其是孤立子内波会使海水

声速剧烈变化, 严重影响水下声场分布[4-5]。内波等

中尺度海洋现象具有复杂多变的时空特性, 内波环
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境下声速剖面的获取尤为困难。

现场测量是获取声速剖面最直接的方式, 包括

定点观测以及锚碇浮标阵观测等。现场测量主要通

过使用各种温盐深传感器来实现, 通过测量不同深

度处的海水温度和盐度 , 再结合声速经验公式 [6] 计

算出声速剖面。定点观测的典型装备有声速仪、投

弃式温深测量仪 (XBT)、温盐深仪 (CTD)等[7]。锚碇

浮标阵是利用垂直阵上布设的多个温度深度传感器

(TD)进行长期连续的水文观测。然而, 现场测量方

法不仅耗时耗力, 且获取的数据受时空采样精度的

限制, 难以实现高精度的声速剖面时空建模。

随着机器学习的发展, 利用预测或反演技术可

以获得时空变化的声速剖面, 较好地解决了传统声

速剖面观测方式的限制。Tangang等利用神经网络

对太平洋的海表温度异常进行了长期的季节性预

报[8]。Zhang等利用长短时记忆神经网络 (LSTM)对
海表温度进行预测, 将其描述为一个时间序列回归

问题[9]。苏林等结合内波环境下声速剖面的统计特

性 , 基于 LSTM神经网络实现了声速剖面时序预

测 [10]。王同等利用 LSTM神经网络 , 添加双层注意

力机制构建多变量时间序列预测模型, 对浅海环境

下时变的全海深声速剖面进行预测[11]。但是训练出

性能良好的网络模型需要大量的样本数据, 小样本

情境下训练模型泛化能力差, 因此小样本的海域无

法实现网络模型的智能构建。

迁移学习可有效解决小样本建模的困境。预训

练–微调模型将迁移学习和神经网络结合, 首先在大

数据集上训练得到一个具有强泛化能力的模型 (预训

练模型), 然后在下游任务进行微调[12]。雷波等在基

于先验信息和仿真数据集的预训练模型基础上, 通
过少量实验数据集对神经网络参数进行迁移学习 ,
在声速剖面失配时可获得稳健的定位结果[13]。殷仕明

等提出了基于迁移学习的 LSTM水文模型 , 解决了

少样本流域无法构建水文模型的难题[14]。

本文构建了基于迁移学习的长短时记忆神经网

络模型, 并利用中国南海海域间隔约为 14.7 km的两

条温度链长时序观测数据进行验证。选取一条温度

链充足的样本数据作为源域构建 LSTM预训练模型,
以另一条温度链少量的样本数据微调, 研究对比了

不同实验场景和样本数量下声速剖面时间序列的预

测精度和计算效率。 

1　研究方法
 

1.1　声速剖面的 EOF 表示

声速剖面可表示为深度和时间的矩阵形式 , 但

这需要大量的参数, 因此需要采用一定的数据降维

技术来规范化声速剖面, 为此提出了经验正交函数

(EOF)的表示方法[15]。经验正交函数方法又称主成

分分析, 是将样本数据的主要信息浓缩在几个主要

分量上。Leblanc等证明了 EOF能够降低数据维度,
通常前 5阶 EOF就可以较为准确地重构任一声速剖

面, 精度可以达到 95%以上[16]。采用经验正交函数

来表示海水声速剖面。对声速剖面在 M 个时间点采

样, 并将其插值到 N 个深度标准层, 则 M 个声速剖面

样本表示为 

CN×M =


C11 C12 ... C1M

C21 C22 ... C2M

...
...
. . .

...
CN1 CN2 ... CNM

 , (1)

其中, 每一列代表一个声速剖面, 每一行代表某深度

处的海水声速时间序列。

CN×M

CN×1 CN×M CN×1 ∆CN×M

对声速剖面矩阵    按行取平均, 获得平均声

速    ,     与    的差值称为声速扰动    ,
求声速扰动的协方差矩阵: 

RN×N =
1
M
∆CN×M∆CT

N×M. (2)

对其进行特征分解, 得 

RN×NVN×N = λN×NVN×N , (3)

λN×N VN×N其中,     和    分别表示特征值矩阵和特征向量

矩阵 (即 EOF基函数)。
∆CN×M

αN×M

将声速扰动    投影到各个 EOF基函数 , 可
得到所有的特征向量对应的 EOF系数矩阵   : 

αN×M = VT
N×N∆CN×M. (4)

k

每一个特征向量对应的特征值表示此特征向量的权

重, 计算前   阶的累积贡献率: 

Q=
k∑

i=1

λi/

N∑
n=1

λn. (5)

Q≥0.95 k

k

当    时, 认为前    阶经验正交函数可以表

示当前海域内声速剖面的主要特征。因此, 前    阶经

验正交函数即可重构样本中的任一声速剖面, 其中

重构声速剖面矩阵可表示为 

ĈN×M =


C1

C2

...

CN

+


V11 V12 · · · V1k

V21 V22 · · · V2k

...
... · · ·

...
VN1 VN2 · · · VNk



α1M

α2M

...
αkM

 , (6)

[
C1 C2 · · · CN

]T
k

其中 ,     为平均声速剖面 , 即背

景声速剖面; 前   阶系数表示为  [
α1M α2M · · · αkM

]T
,

而 
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
V11 V12 · · · V1k

V21 V22 · · · V2k

...
... · · ·

...
VN1 VN2 · · · VNk


k为前   阶 EOF基函数矩阵。

利用 EOF方法表示声速剖面可以大大减少声速

剖面的表征参数。对于声速剖面时序预测来说, 其
主要流程为从目标海域的历史观测数据中提取背景

声速剖面和 EOF基函数, 则声速剖面预测问题就简

化为前几阶 EOF系数时间序列的回归预测问题。因

此声速剖面预测误差由三项误差共同决定: 背景声

速剖面的代表性误差、EOF基函数的代表性误差以

及 EOF系数的预测误差。 

1.2　LSTM 神经网络

传统的循环神经网络 (RNN)在处理长时间序列

问题时会出现梯度消失和梯度爆炸问题 [17]。LSTM
神经网络是对 RNN的优化算法 , 除隐含状态 (即短

期记忆状态)外, 又增加了一个细胞状态 (即长期记

忆状态)。LSTM神经网络之所以能够处理复杂的长

时间序列问题, 是因为其可以通过门控开关舍弃、保

持和更新信息, 既能够处理短期依赖问题, 又能够处

理长期依赖问题。

ft

ht−1 αt

σ

LSTM神经网络的训练模型和内部运算机制如

图 1和式 (7)所示。首先, 遗忘门    结合 t − 1时刻的

隐含层状态值    和当前时刻的输入    , 决定舍弃哪

些旧信息。激活函数 Sigmoid (即    )值域为 (0, 1),
越接近 0表示舍弃越多信息, 越接近 1表示保留越多

it

ht−1 αt

c̃t

ft it

ct ot ht−1 αt

ct ht

信息。其次, 输入门    和 tanh决定从 t − 1时刻的隐

含层状态    和 t 时刻的输入值    中保存哪些新信

息, 并得到细胞状态候选值    。接下来, 结合遗忘门

 和输入门    进行信息的舍弃和保存, 得到当前的细

胞状态    。最后 , 输出门    结合 tanh决定    、    、

 中哪些信息输出为 t 时刻的隐含状态   。  

ft = σ
(
W f [ht−1,αt]+b f

)
,

it = σ (Wi [ht−1,αt]+bi) ,
c̃t = tanh(Wc [ht−1,αt]+bc) ,
ct = ft ⊗ ct−1+ it ⊗ c̃t,

ot = σ (Wo [ht−1,αt]+bo) ,
ht = ot ⊗ tanh(ct) ,

(7)

⊗其中,     是按位运算 (哈达玛乘积), W 和 b 分别表示

权重和偏置, 激活函数 tanh将值缩放到区间 (−1, 1)。

h0 c0

ht

ct ht

以训练第 1阶 EOF系数为例, 长短期记忆的初

始状态    和    均为 0, t 时刻的 EOF系数归一化后会

与先前保留的长短期记忆状态一同输入到一个记忆

块中, 输出 t 时刻的 LSTM的隐含状态    , 并将细胞

状态    和隐含状态    传送至下一时刻。t 时刻的记

忆状态需要通过一个全连接层映射到 EOF系数上 ,
然后进行交叉熵误差计算, 就可预测得到 t + 1时刻

的 EOF系数。训练完成后 , 将训练集中 t 时刻的

EOF系数预测值作为 LSTM模型的初始输入 , 即可

预测测试集中的 EOF系数。 

1.3　LSTM 预训练–微调模型

深度迁移学习的重要环节就是构建预训练–微
调模型, 其流程如图 2所示。具体步骤为, 首先利用
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图 1    LSTM神经网络训练模型
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源域丰富的样本数据对神经网络进行训练, 得到 LSTM
预训练模型 , 并保存各项参数; 其次 , 冻结 LSTM层

的参数 , 利用目标域的部分小样本数据 (训练集数

据)对全连接层进行微调; 最后得到预训练−微调模

型 , 利用目标域的测试集数据测试网络模型的性

能。在相同的任务上, 预训练模型与从头开始训练

相比 , 大大缩短了训练时间且加快了训练的收敛

速度。
 

2　实验数据预处理
 

2.1　实验介绍

本文分析处理了 2015年秋季在中国南海海域

获得的水文数据 , 该实验获取了在 S17站点处观测

的一次温盐深 (CTD)数据和锚定于 S17  (20.60°N,
114.65°E)、H1 (20.73°N, 114.63°E)处的两条温度链

数据 , 两条温度链的距离约为 14.7 km, CTD测量的

声速剖面如图 3所示。S17站点处温度链的覆盖深

度为 18~86 m; H1站点处温度链的覆盖深度为 12~
78 m。实验海域的盐度变化不大 , 因此假定实验期

间的海水盐度剖面可以用 CTD一次测量的盐度剖

面表示。利用式 (8)的声速经验公式 (Mackenzie)可
以计算得到声速剖面随时间的分布[18]。实验区域的

水深大致为 110 m, 但是温度链测量数据无法覆盖整

个海深。图 3中红色虚线所在深度为两条温度链缺

失数据对应的深度。红色虚线表示的剖面具有明显

分层, 因此根据两条温度链的覆盖深度, 结合 CTD所

测声速剖面的梯度, 可将温度链覆盖范围之外的水

层划分为图 3所示的 4个等梯度层。按照这 4个声

速梯度可以将两个站点的声速剖面延拓至全海深。
 

C =1448.96+4.591T −5.304×10−2T 2+

2.374×10−4T 2+1.340(S −35)+
1.630×10−2D+1.675×10−7D2−
1.025×10−2T (S −35)−7.139×10−13T D3, (8)

其中, C 为海水声速, T 表示海水温度, D 代表海水深

度, S 表示海水盐度。
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图 3    CTD测量的声速剖面 (d: 深度区间, g: 声速梯度)
  

2.2　数据预处理

图 4为实验期间连续观测 24 h的声速随时间和

深度的变化, 可以看出存在明显的小振幅线性内波

和少量大振幅的孤立子内波。为了证明本文方法的

适应性, 分别测试这两种场景下声速剖面的时域预

测性能。 

2.2.1　场景 1数据选取及 EOF分解

场景 1中源域和目标域选取的声速数据较为平

稳 , 不包含孤立子内波 , 如图 4白色方框内的数据

所示。具体为 , 以 S17站点 9月 13日 19: 00到 9月

14日 01:00共 6 h的数据作为源域样本, 并以白色虚
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图 2    LSTM预训练–微调流程
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线为界将之划分为训练集和测试集 (训练集和测试

集的比例为 4∶1, 声速剖面个数分别为 576和 144)。
训练集用于建立预训练网络模型, 测试集用于检验

预训练模型的性能。选取 H1站点 9月 14日 01:00
到 9月 14日 07:00共 6 h的数据作为目标域数据。

为分析目标域不同时长训练集对模型的微调效果 ,
分别设置白色虚线之前 0.3, 0.6, 1.2 h的样本为训练

集 , 设置白色虚线之后共 4.8 h的样本为测试集 (声
速剖面个数分别为 36, 72, 144, 576)。

利用源域训练集数据进行 EOF分解, 图 5为前

15阶 EOF模态的累积方差贡献率 , 其中前三阶

EOF模态的贡献率达到 95%以上, 因此本文利用前

三阶 EOF模态重构场景 1的声速剖面。由于目标域

训练集样本量少, 提取到的 EOF基函数及背景声速

剖面可能不准确, 因此训练集的背景声速剖面及前

三阶 EOF基函数从源域和目标域训练集的所有样本

中提取。以目标域中时长为 0.3 h的训练集为例, 对
训练集和测试集分别进行 EOF分解, 结果如图 6所

示。从训练集和测试集中提取的背景声速剖面和前

三阶 EOF基函数都较为吻合, 利用式 (9)计算得到相

关系数分别为 0.99, 0.90,  0.83,  0.60,  均为中高度相

关。图 7是目标域测试集声速剖面重构的均方根误

差, 平均均方根误差为约为 0.41 m/s。因此认为从源

域和目标域训练集中提取背景声速剖面和 EOF基函

数, 并将之用于重构目标域测试集声速剖面不会造

成显著的代表性误差。 

corr(X,Y) =
cov(X,Y)
√

var[X]var[Y]
, (9)

cov(X,Y) var[X]

var[Y]

式中,    为 X与 Y的协方差,    为 X的方

差,    为 Y的方差。 

2.2.2　场景 2数据选取及 EOF分解

实际情况下, 孤立子内波往往伴随小振幅的线
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性内波或无内波的场景存在, 因此设置场景 2, 即大

部分样本为小振幅内波存在时的数据, 小部分样本

为大振幅孤立子内波存在时的数据。场景 2中数据

选取情况如图 3黑色方框所示 , 可以看出孤立子内

波使得有些时间段内声速起伏变化剧烈。其中以

S17站 点 黑 色 框 内 9月 17日 07:00到 9月 14日

13:00的数据作为源域样本数据 , H1站点黑色框内

9月 14日 13:00到 9月 14日 19:00的数据作为目标

域数据 , 训练集和测试集数据的划分与场景 1一

致。利用源域训练集进行 EOF分解, 图 8为前 15阶

EOF模态的累积方差贡献率, 其中前两阶 EOF模态

的贡献率达到 95%以上, 因此利用前两阶 EOF模态

重构场景 2的声速剖面。

与场景 1相同 , 分别从源域和目标域训练集及

目标域测试集中提取背景声速剖面及前两阶 EOF基

函数, 如图 9所示, 可见从源域和目标域训练集提取

的背景声速剖面及 EOF基函数与目标域测试集吻合

良好, 相关系数分别为 0.99, 0.95, 0.72, 均为中高度相

关。图 10绘制了目标域测试集声速剖面重构的均

方根误差, 平均均方根误差为约为 0.70 m/s。 

3　结果与讨论
 

3.1　LSTM 预训练

建立性能良好的预训练模型是深度网络可迁移

性的前提。利用 S17站点的源域训练集数据训练

LSTM模型, 并利用源域测试集数据验证网络性能。

以场景 1为例, 图 11为源域测试集第 1阶 EOF系数

的预测结果, 可以看出, 预测的 EOF系数与实际值基

本吻合。由式 (10)计算二者的均方根误差, 平均均

方根误差为 1.55, 因此认为利用源域训练集数据构

建的预训练模型性能良好。 

RMSE =

√√
1
n

n∑
i=1

(
α̂i−αi

)2
, (10)

α̂i αi其中,     指 EOF系数的预测值,     指 EOF系数的真

实值, n 为声速剖面个数。 

3.2　场景 1 声速剖面时序预测

为验证迁移网络的预测性能, 设置三组对照实
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图 7    场景 1目标域声速剖面重构的均方根误差
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验。策略 1为仅用目标域训练集数据训练 LSTM神

经网络 ; 策略 2为以源域训练集数据训练 LSTM神

经网络, 并以目标域训练集数据微调网络, 即 LSTM
预训练−微调方法; 策略 3为用源域和目标域训练集

的全部样本训练 LSTM神经网络。

以目标域训练集为 0.3 h的数据为例, 图 12为三

种策略下目标域测试集前三阶 EOF系数的预测值。

可以看出由于训练集数据不充足 , 策略 1预测得到

的 EOF系数误差很大, 而以策略 2, 3预测得到的 EOF
系数与真实值吻合良好。图 13为三种策略的声速

预测误差, 三种策略均在跃层处有较大误差, 最大声

速误差分别为 4.82 m/s, 2.25 m/s, 2.37 m/s, 最大均方

根误差分别为 1.97 m/s,  1.17 m/s,  1.34 m/s。可见策

略 1在小样本场景下的预测效果不佳, 而策略 2, 3预

测精度相当。图 14为不同目标域训练集样本量下,
测试集声速剖面预测的平均均方根误差。小样本情

景下, 策略 2, 3的精度提升更明显; 随着样本量的增

多, 三种策略的预测误差接近; 其中目标域训练集样

本量为 1.2 h时 , 三种策略的最大声速误差分别为

3.21 m/s, 2.26 m/s, 2.14 m/s, 最大均方根误差分别为

1.64 m/s, 1.15 m/s, 1.19 m/s。
表 1对比了场景 1中三种策略下 EOF预测系数

误差及声速剖面的平均均方根误差及耗时, 可见以

三种策略预测前三阶 EOF系数的误差基本都随着目

标域训练集样本量的增加而降低 , 且策略 1的精度

提升更为明显。声速剖面预测结果也呈现同样的趋

势, 这表明随着训练样本的增加, LSTM神经网络的

泛化能力得以加强。对于策略 2来说 , 其在目标域

训练样本量为 0.3 h时就取得了较好的预测效果, 这
表明迁移学习可以在小样本情景下取得较好的泛化

能力。策略 2, 3预测 EOF系数的精度相当, 且策略

3的预测值更为精确。但是策略 3的声速预测误差

却比策略 2大 , 这是因为声速剖面的预测误差由三
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项误差共同决定, EOF系数的预测精度并不是决定

声速剖面预测精度的唯一因素。此外, 在训练样本

量等同的情况下, 策略 2, 3的预测精度相当, 但是策略

2预测声速剖面的效率相比策略 3提升了将近 2倍。
 

3.3　场景 2 声速剖面时序预测

同样以目标域训练集为 0.3 h的数据为例, 图 15
为孤立子内波存在时目标域测试集前两阶 EOF系数

的预测值, 可以发现相比于策略 1, 策略 2, 3的预测

结果与真实值更为吻合。图 16为三种策略的声速

预测误差 , 最大声速误差分别为 11.32 m/s, 3.10 m/s,
3.13 m/s, 最大均方根误差分别为 5.31 m/s, 1.41 m/s,
1.49 m/s, 可见对于绝大多数声速剖面来说 , 策略 2,
3的预测精度相当, 且明显高于策略 1。图 17为目标

域不同训练集样本量下, 测试集声速剖面预测的平

均均方根误差, 可见 3种情况下, 策略 2, 3的预测精

度均高于策略 1。
表 2对比了场景 2下目标域测试集声速剖面的

预测误差及耗时, 可以看出三种策略下, EOF系数预

测精度基本随着训练样本的增加而提高, 其结果与

场景 1一致。然而对于声速剖面预测结果来说 , 其

预测精度随训练集时长的增加无明显规律性。这是

因为声速剖面的预测误差由三项误差共同决定 ,
EOF系数的预测精度并不是决定声速剖面预测精度

的唯一因素。由于孤立子内波的存在, 相比于场景

1, 场景 2中策略 1需要更多的样本数据 (1.2 h以

上)才可能训练得到较好的网络模型, 而策略 2减少

了对目标域训练样本的依赖, 平均均方根误差约为

1 m/s, 预测精度与策略 3相当, 且计算效率相比策略

3提升了将近 1倍。场景 2中, 策略 2的计算效率提

升低于场景 1, 是因为需要预测的 EOF系数的阶数

 

表 1    场景 1下目标域测试集声速剖面的预测误差及耗时

目标域训练集样本量 (h)

0.3 0.6 1.2

系数误差(EOF1/EOF2/EOF3)

策略1 9.05/8.16/1.62 7.96/7.38/1.78 3.99/3.75/1.34

策略2 2.69/1.41/0.83 1.94/1.10/0.86 1.52/1.02/0.79

策略3 1.03/0.98/0.75 1.02/0.98/0.77 1.06/0.93/0.76

声速误差 (m/s)

策略1 1.23 0.89 0.80

策略2 0.86 0.84 0.70

策略3 0.94 0.84 0.71

耗时 (s)

策略1 93 185 279

策略2 464 482 500

策略3 1395 1487 1562

 

表 2    场景 2下目标域测试集声速剖面的预测误差及耗时

训练时长 (h)

0.3 0.6 1.2

系数误差(EOF1/EOF2)

策略1 25.91/4.69 13.57/2.39 11.09/3.54

策略2 3.39/1.06 2.52/0.58 1.33/0.56

策略3 1.11/0.46 0.99/0.46 1.24/0.47

声速误差 (m/s)

策略1 2.05 1.42 1.53

策略2 1.01 1.00 1.10

策略3 1.01 1.00 1.10

耗时 (s)

策略1 60 124 186

策略2 456 462 468

策略3 930 986 1042
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图 15    孤立子内波存在时目标域测试集前两阶 EOF系数的预

测值  (a) 第 1阶 EOF系数; (b) 第 2阶 EOF系数
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少。重构声速剖面所需的 EOF阶数越多, 策略 2在

计算效率上的优势越明显。 

4　结论

声速剖面时序预测可以简化为前几阶 EOF系数

的回归预测问题。本研究建立了基于迁移学习的

LSTM神经网络水文模型, 利用间隔 14.7 km的两条

温度链测量数据验证了所提方法的有效性。实验结

果表明, LSTM预训练–微调方法利用一条温度链的

测量数据作为源域进行预训练, 以另一条温度链的

测量数据作为目标域微调预训练网络模型, 能够同

时满足高精度和高效率预测声速剖面的需求。对比

分析有无孤立子内波存在的两种实验场景下, 选取

不同时长训练集样本时声速剖面的预测效果, 结果

表明, 无孤立子内波场景中, 迁移网络在目标域训练

集样本量低于 0.3 h时将声速剖面预测精度提升约

0.4 m/s; 有孤立子内波场景中 , 预测精度提升约

1 m/s。在训练样本量对等的情况下, 迁移网络在两

种场景下的计算效率分别提高约 2倍和 1倍。因此,
LSTM预训练–微调方法能够解决小样本建模的困

境, 为小样本情景的网络建模提供可用的技术方法。
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图 16    孤立子内波存在时目标域测试集声速的预测误差  (a) 策略 1; (b) 策略 2; (c) 策略 3
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图 17    存在孤立子内波时不同时长训练集样本预测目标域测

试集声速剖面的均方根误差  (a) 训练集时长 0.3 h; (b) 训练集

时长 0.6 h; (c) 训练集时长 1.2 h
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