
 

 

大气低频声信号识别深度学习方法研究
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【摘要】针对全面禁核试低频声监测中需要对大气低频声信号进行有效识别的问题，对深度神经网络中的卷积神经网络

进行了研究，提出了一种将低频声信号转换为图像，然后采用卷积神经网络进行识别，并对学习过程进行改进的方法。将该

方法与基于人工设计特征的支持向量机方法进行了对比实验，实验结果表明，在训练数据集不大的情况下，通过改进学习过

程的卷积神经网络可以挖掘出信号的潜在特征，具有和支持向量机同等的识别能力。
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Abstract　To solve the problem of effective recognition of atmospheric low-frequency acoustic signal in the
low-frequency  acoustic  monitoring  of  the  total  nuclear  test,  a  method  of  using  convolution  neural  network  is
proposed. It converts low-frequency acoustic signal into images, then puts images into convolution neural network.
The method is compared with SVM method based on artificial design features. The experimental results show that,
when the training data set is not large, the convolution neural network with improved learning process can mine the
potential features of signals, it has the same recognition ability as SVM.
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大气低频声监测技术是中远程核爆炸探测的技

术手段之一，次声监测已被联合国列入全面禁核试

监测技术[1]。然而，自然界存在着多种大气低频声

信号，如何对这些信号数据进行实时分析和识别，

是核爆探测需要解决的一个问题，需要有效的技术

方法来支持。深度学习的快速发展以及其不断提高

的性能为解决这个问题提供了另外一个途径[2]。

深度学习是以神经网络为基础发展而来[3]，文

献 [4-5]提出，具有多层结构的神经网络比浅层神

经网络具有更强的学习能力，从而可以将原始输入

数据中人工分析难以获取的特征信息挖掘出来。

本文首先对核爆低频声的特征进行了分析并对

机器学习中的支持向量机和卷积神经网络进行了研

究，然后针对这些特征对化爆、雷电、台风的低频

声信号进行了特征提取，并构造了多分类支持向量

机和卷积神经网络进行识别实验，最后对学习过程

进行了改进，获得了较好的性能。

1　核爆低频声特征分析

在大气层核爆炸的瞬间，核爆产生的能量被限

制在具有极高温度、极大压力的小体积内。在不

到 1 µs内这种高温气体产生大量的软 X射线，这

些射线被周围 1 m内的空气吸收，使其迅速膨胀，

在约 1 ms内产生一个直径超过 100 m的灼热、极

高的白炽状火球。火球继续以超声速膨胀，并以

约 100 m/s的速度缓慢上升。然后，近似球形的上

升火球变成具有中心上升气流的蘑菇云。火球继续

在大气中上升、冷却，直到放射性烟云的重力与其 
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在大气中的浮力相等为止[6]。

核爆炸时不到 1 s内产生强大的冲击波，在初

始几秒内以超声速膨胀火球向外传播，冲击波阵面

的超压是火球内部高压的 2～3倍。50 s后，冲击

波可传播到离爆心约 20 km处[7]。大气层核爆炸产

生的冲击波慢慢衰减成声波后，会发生频散现象，

低频成分传播速度快而衰减慢，高频成分传播速度

慢而衰减快。由于几何扩散和高频成分被大气吸收

而慢慢演变成低频声信号[8]。核爆炸产生的低频声

信号的波形取决于核爆当量和距离源的距离。由于

高频信号比低频信号衰减得快，因此，离源很远的

地方观测到的信号以长周期低频声波为主。如前所

述，在离爆心约 1 000 km内的近场观测到的低频

声信号呈现为一系列到达时间不同的波组，这是由

于平流层和热电离层大气的一次或多次反射造成

的。与此相反，在距离为几千 km的远场，观测到

的低频声波是由首先到达的兰姆波成分和随后到达

的几个有层理的声波成分叠加而成的。

根据国内外对大气层核爆炸低频声的观测与研

究，其特征主要包括以下几个方面：

1)信号的振幅与距离、爆炸当量和平流层的风

速分量有关，其计算公式可以表示为[9]：

lg Pc = 3.37+0.68lgW −1.36lgR (1)

式中，Pc 为含风干扰修正的次声监测声压，单位

为 Pa；W为核爆当量，单位为 kT；R为监测点与

爆心的距离，单位为 km；

2)信号的频率大约在 0.002～20 Hz之间，对

于小当量 (几 kt)的核爆，频率大约在 0.02～4 Hz
之间[10]；

3)信号的周期大约在 0.01～100 s之间；

4)由于平流层和热电离层大气一次或多次反

射，以及高频信号比低频信号率减快，使得信号由

几个有层理的声波成分叠加而成，出现明显的频散

现象[11]；

5)波形呈“压缩式”变化。

这些特征是对信号进行识别的基础，通过对这

些特征建立相应的数学模型，计算出信号的特征

值，然后进行深度学习来达到识别事件的目的。

2　基于 SVM的大气低频声识别

2.1　实验数据准备

本文采用中科院声学所的 InSAS2008型电容

式低频声传感器在全国各地分别搭建了实验台站。

实验台站由次声监测阵、数据信息处理中心和通信

设备等组成。其中，次声监测阵为三元阵，每个次

声传感器配置降噪管阵；数据信息处理中心负责各

阵元的数据接收与处理。实验台站结构组成如图

1所示。采集的样本数据共有 600个，其中包含化

爆数据 16个，台风数据 36个，闪电数据 248个，

噪声数据 300个。
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图 1    实验台站结构组成图
 

 
针对核爆低频声的基本特征，本文对化爆、闪

电、台风 3种事件的低频声信号，提取出了最大幅

值、均值、方差、有效值、偏斜度、短时平均过零

率、波形复杂度、频率三次矩等 8种特征值组成特

征向量数据集来进行机器学习实验。

最大幅值：对原始信号进行去本底和大气扰动

后，采样点数据的最大值，用Max表示。

均值：信号各采样点数据的平均值，用µ表示。

方差：信号各采样点数据与均值之差平方和的

平均数，用 σ表示。

有效值：可以衡量信号的能量效应，用Ev表示[12]：

Ev =

√∑
(xi)2

n
(2)

偏斜度：衡量数据分布偏斜方向及程度，能够

表示波形的分布方向，用 Sc表示[15]：

Sc =

∑
(xi−µ)3

σ3 (3)

短时平均过零率：指每帧内信号通过零值的次

数，在一定程度上可以反映信号的频率信息，用

Zn表示[13]：

Zn =
1

2N

∣∣∣sgn(xi)− sgn(xi−1)
∣∣∣ (4)

N为采样点个数， sgn(x)为符号函数， x≥
0时，sgn(x)=1，x<0时，sgn(x)=−1。

波形复杂度：用于表示信号波形在能量分布上

的复杂程度，用 Cp表示：

Cp =
w t=L

t=0
f 2(t)dt

/w t=H

t=L
f 2(t)dt (5)

频率三次矩：用于表示信号频谱特性，用

Ft表示：
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Ft =
w f=H

f=L
F( f ) f 3d f

/w f=H

f=L
F( f )d f (6)

由于各维特征的计算方法不同，其值大小差异

很大，在进行实验前还要分别对各特征维进行归一

化处理。

2.2　模型建立与识别实验

目前，构造支持向量机多分类模型的方法主要

有两种，一种是直接构造多个分类面对所有样本进

行划分，将多个分类面的参数求解合并到一个最优

化问题中，通过求解多目标函数的最优化问题实现

多类分类，简称直接法[14]。这种方法看似简单，但

其最优化问题求解过程复杂，计算复杂度高，实现

起来比较困难。另一种方法是将多分类问题分解为

多个二分类问题，通过组合这些二分类器来间接实

现多分类器的构造，简称间接法[15]。

由于样本数据只包括化学爆炸、闪电、台风和

噪声 4类数据，因此采用间接法构造分类模型，可

以降低模型的计算复杂度。将支持向量机作为神经

网络的隐层节点，依次分别把化学爆炸、闪电、台

风和噪声作为一类，其他 3类样本归为另一类，总

共需要构造 4个支持向量机。判别时，输入数据分

别经过这 4个支持向量机共得到 4个输出值，将输

出值经过一个线性激活函数进行比较，最大者对应

类别为输入数据的类别，从而实现 4类数据的识别。

对于化学爆炸事件的识别，随机抽取 12组化

学爆炸特征数据作为正样本 (其余 4组化学爆炸特

征数据用来测试)，闪电、台风、噪声 3类数据各

随机抽取 6组特征数据作为负样本，共同组成训练

集对一个支持向量机进行训练，惩罚因子取 0.25，
选取幅值特征和均值特征进行可视化，训练结果如

图 2所示。

对于闪电事件的识别，随机抽取 186组闪电特

征数据作为正样本 (其余 62组闪电特征数据用来测

试)，随机抽取 134组噪声特征数据、全部化学爆

炸和台风特征数据组成负样本，共同组成训练集对

一个支持向量机进行训练，惩罚因子取 0.15，选取

幅值特征和均值特征进行可视化，训练结果如图 3
所示。

对于台风事件的识别，随机抽取 27组台风特

征数据作为正样本 (其余 9组台风特征数据用来测

试)，化学爆炸、闪电、噪声 3类数据各随机抽取

10组特征数据作为负样本，共同组成训练集对一

个支持向量机进行训练，惩罚因子取 0.20，选取幅

值特征和均值特征进行可视化，训练结果如

图 4所示。
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图 2    化爆 SVM训练结果
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图 3    闪电 SVM训练结果
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图 4    台风 SVM训练结果
 

 
对于噪声的识别，随机抽取 400组噪声特征数

据作为正样本，全部化学爆炸、闪电、台风特征数

据作为负样本，共同组成训练集对一个支持向量机

进行训练，惩罚因子取 0.10，选取短时平均过零率

特征和波形复杂度特征进行可视化，训练结果如
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图 5所示。
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图 5    噪声 SVM训练结果
 

 
用训练好的 4个 SVM模型分别对测试样本进

行预测分类，每一个样本得到 4个预测类别得分

值，分值最高的类别即为该样本的识别结果。选取

特征 6和特征 7对识别结果进行可视化，得到测试

样本的真实分布与支持向量机的预测分布如图 6所
示，各种事件的识别结果见表 1。

从以上实验结果中可以看出，这 8种特征对于

化爆、闪电、台风和噪声这 4种类型的数据，支持

向量机有较好的分类性能，且只需要训练 4个分类

器，计算速度相对较快。

3　基于 CNN的大气低频声识别

3.1　卷积神经网络模型

卷积神经网络 (convolutional  neural  networks,
CNN)是一类包含卷积计算且具有深度结构的前馈

神经网络，是深度学习的代表算法之一[16]。卷积神

经网络的隐含层一般包含卷积层、池化层和全连接

层 3类常见结构，在一些新的算法中可能有 Inception
模块、残差模块等复杂结构，卷积层和池化层为卷

积神经网络所特有[17]。

卷积层的功能是对输入数据使用卷积核进行

卷积运算，生成特征图。卷积核的每个元素都对

应一个权重系数和一个偏差量，类似于一个前馈

神经网络的神经元 [18]。进行卷积计算时，卷积核

在输入矩阵中滑动，每滑动到一个位置，就根据

其大小对输入特征做矩阵元素乘法求和并叠加偏

差量。若 Zl 为第 l层特征图，则第 l+1层特征图的

计算方法为：

Zl+1(i, j) = [Zl⊗wl+1](i, j)+b (7)

式中，(i，j)为特征图像素点下标；w为卷积核；

b为偏差量。设第 l层特征图为行列均是 Ll 的方阵，

卷积核大小为 f，卷积步长为 s0，填充层数为 p，则：
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图 6    支持向量机在测试集上的预测结果 

 
  

表 1    SVM测试结果
 

类型 测试样本数 正确识别数 闪电错误识别数 识别准确率/%

化爆 6 4 2 66.7
台风 13 12 1 92.3
闪电 93 91 2 97.8
噪声 112 112 0 100.0
合计 224 219 5 97.7
 
 

Ll+1 =
Ll+2p− f

s0
+1 (8)
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在卷积层进行特征提取后，输出的特征图传递

至池化层进行特征选择和信息过滤，起到压缩数据

减少参数数量的作用。池化层将特征图中一些相邻

区域中的点用某一统计量进行代替，一般取池化区

域内的最大值或平均值。池化的过程与卷积核扫描

特征图类似，由池化大小 f、步长 s0 和填充层数

p控制，其一般表示形式为：

Al
k(i, j) =

 f∑
x=1

f∑
y=1

Al
k(s0i+ x, s0 j+ y)p


1
p

(9)

卷积神经网络的最后部分是一个全连接层，它等

价于传统前馈神经网络中的隐含层，只用于对提取的

特征进行非线性组合以得到输出。其网络结构包含

3个卷积层、3个池化层和一个全连接层。

3.2　低频声事件识别

卷积神经网络主要用于图像识别，其识别能力

在某些方面已经远远超过人脑。但对于低频声传感

器采集的离散信号，无法直接对信号特征进行识

别。因此，本文将 SVM识别实验中采集的 600个
样本数据通过傅里叶变换转换为时频特征图[19]，并

进行机器学习实验。图 7为从 4种类型的数据中各

随机选取一个样本进行转换的结果。
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实验中，分别从噪声数据和事件数据中随机抽

取 3/5的样本作为训练集，其余样本作为测试集，

以检验训练得到的网络的分类能力，训练集和测试

集的样本分布如图 4所示。为了消除训练集和测试

集随机选取带来的影响，实验进行多次运行，再对

结果进行统计。

然后将训练样本的时频特征图输入到卷积神经

网络中对网络进行训练，经过 75次迭代，训练准

确率达到 99.9%，测试准确率达到 96.0%，训练准

确率和损失率变化如图 8所示。

对各种事件的识别结果如表 2所示，可以看出

此方法的总体识别率和支持向量机相差不大，但是

对于样本数据较少的化爆，其识别效果依然不理想。

3.3　对学习过程的改进

由于在现实环境中，化爆数据较少，无法采集

到大量有效的数据作为训练样本。为了解决上述由

于化爆样本量不足引起的识别率低的问题，本文将

生成式对抗网络与卷积神经网络相结合，把增强后

的化爆数据输入到卷积神经网络中进行训练。

 
 

图 8    训练准确率和损失率变化曲线
 

 
 
 

表 2    CNN测试结果
 

类型 测试样本数 正确识别数 错误识别数 识别准确率/%

化爆 6 3 3 50.0
台风 13 11 2 84.6
闪电 93 89 4 95.7
噪声 112 112 0 100.0
合计 224 215 9 96.0
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生成式对抗网络 (generative  adversarial  nets,
GAN)由文献 [20-22]于 2014年提出，它主要包括

学习数据分布的生成模型 (G)和分辨数据真实性的

判别模型 (D)两个部分。在网络的训练过程中，两

个模型交替优化，不断地进行对抗，最终达到一个

动态均衡，从而具有输出与训练样本相似的新数据

的能力。

采用 GAN对化爆数据进行了训练和生成，增

加了一倍的化爆伪样本数据，然后使用 CNN进行

识别实验，实验结果如表 3所示，训练准确率为

99.8%，测试准确率为 93.0%，特别是对化爆数据

的识别上，性能有较大的提升，但仍然不够理想，

需要进一步的研究。
 
 

表 3    改进后测试结果
 

类型 训练样本数 正确识别数 错误识别数 识别准确率/%

化爆 12 9 3 75.0
台风 13 12 1 92.3
闪电 93 81 12 87.1
噪声 112 112 0 100.0
合计 230 214 16 93.0

 
 

4　综合对比分析

从以上实验结果可以看出，SVM和 CNN两种

模型都具有较高的识别能力，但由于事件数据类型

分布不均，对于样本数据较少的事件，识别准确率

偏低。从这个角度出发，对模型的假正率 (false
positive rate, FPR)和真正率 (true positive rate, TPR)
进行综合评价。剔除对事件识别无用的噪声数据，

对化爆、闪电、台风 3种类型的数据进行识别实

验，将分类模型的输出修改为每一个样本数据被识

别为 3种事件的概率，分别计算它们的 ROC曲线

和 AUC值，所得结果如图 9所示。

通过多次实验，对模型的 AUC值进行统计，

并对其概率密度函数进行拟合，所得结果如图 10
所示。
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SVM模型的 AUC值近似服从参数为 (α  =
54.483 1，β  =  2.063 48)的 β分布，期望值 E(x)  =
0.963 5。而 CNN模型的 AUC值近似服从参数为

(α = 37.072 2，β = 3.241 17)的 β分布，期望值 E(x) =
0.9 196。对于本文研究的次声数据样本分布的特
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点，SVM模型的 AUC值总体高于 CNN模型，即

SVM模型性能较高。

5　结 束 语
在本文的研究中，支持向量机模型的识别性能

较好，但它对人工设计的特征有较高的要求，需要

研究人员对各种信号的各种特征进行深入的研究，

以便找出区别较大的信号特征。且对于多种类型数

据的分类而言，需要训练多个支持向量机模型，当

有新的类别加进来时，需要对所有的模型进行重新

训练。

卷积神经网络以其在图像识别中的优良性能，

可以挖掘出人工设计时忽略的时频特征，从而较为

准确地对本文中的 3种大气低频声信号的频谱图进

行识别，但对于小样本数据，依然存在学习不充分

的问题。采用生成式对抗网络对学习过程进行改

进，能改善对特定事件的识别效果，可以进一步结

合 CNN与 GAN进行研究，以达到更好的效果。
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