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应用支持向量机和人工神经网络对大气次声信号

识别的初步实验
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(防化研究院 北京 102205)

摘要：针对短时窗平均/长时窗平均算法从次声台站监测数据中提取的信号仍然包含噪声的问题，对支持向量
机和人工神经网络的机器学习方法进行了研究。采用小波包分解的方法对信号进行重构，提取出各频带内的

重构信号能量特征，对事件信号和噪声进行了识别实验，并分析了提高识别能力的方法，为工程应用提供理论

参考。实验结果表明，在训练数据集不大的情况下，通过优化模型结构可以将两种方法的识别能力提高到可以

接受的水平。
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Experimental study on atmospheric infrasound signal recognition
using SVM and ANN
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Abstract: Aiming at the problem that the signal extracted from infrasound station monitoring data by short
term averaging/long term averaging (STA/LTA) algorithm still contained noise, preliminary experimental stud-
ies were made on the machine learning method of support vector machine and artificial neural network. A
method of wavelet packet decomposition was used to reconstruct the signals, and the energy characteristics were
extracted from them. The methods were analyzed to improve the recognition ability. The experimental results
showed that the recognition ability of the two methods can be improved to an acceptable level by optimizing
the model structure such as the training data set was small.
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0 引言

将核爆炸或自然界事件信号从背景噪声中提

取出来，然后对事件信号进行分析识别，是核爆监测

的基本内容之一。事件信号提取的方法主要是首先

通过滤波的方法降低噪声的干扰，然后采用信号检

测算法或人工的方法提取事件数据 [1]。这些方法都

需要根据实际噪声和信号的特点设置相应的阈值，

来对信号进行检测，而阈值的设定则依赖于研究人

员对信号的分析结果或者经验，需要花费大量的时

间针对每一个不同的环境进行研究。即便如此，仍

然会不可避免地将噪声检测为事件。

随着核爆次声监测网络的建设，大量的实时监

测数据将源源不断地发送到数据处理中心，对这

些监测数据的实时分析需要一种有效的技术方法

来支持，而机器学习的快速发展为解决这个问题提

供了有效的手段，其中基于仿生学的人工神经网络

(Artificial neural network, ANN)和基于统计学习
的支持向量机 (Support vector machine, SVM)在
解决实际问题中表现出良好的性能。

ANN作为一种通用的模式分类器，其泛化能力
取决于样本的选取和模型的结构与参数，在实际应

用中不需要太多先验知识，但需要经过大量的实验

摸索，才能确定合适的神经网络模型以及相关参数

的设置，其分类效果与样本数量具有很大关系，需要

对模型不断优化来防止过拟合。

SVM是一种基于统计学习理论的分类方法，它
从理论上系统地研究了有限样本下经验风险与期

望风险的关系，能较好地解决小样本问题，通过将

样本特征映射到高维空间，解决了非线性不可分的

问题，并利用内积核函数巧妙地解决了高维空间中

计算复杂度剧增的问题；但对于大规模训练样本，

SVM需要耗费大量的机器内存和运算时间。
本文对次声台站的单通道数据进行了信号检

测，采用ANN和SVM对信号和噪声进行了分类实
验，对比分析了两种方法对次声事件的自动识别能

力，研究探索了提高它们的识别能力的方法，以期能

有效地应用到实际工程中去。

1 次声信号检测

次声波信号作为一种低频声信号，极易受到背

景风和其他大气噪声的影响。在进行事件识别前，

首先要对次声信号进行检测，提取出疑似事件的数

据。在实际应用过程中，已经研究出一些经典的检

测方法，如基于F-统计的Fisher检测算法 [2]、互相

关算法 [3]、短时窗平均/长时窗平均 (Short term av-
eraging/long term averaging, STA/LTA)算法、逐
次多通道互相关 (Progressive multi-channel corre-
lation, PMCC)检测算法 [4]等。本文采用国际数据

中心使用的STA/LTA算法，从次声传感器记录的
数据中检测出可能的事件信号。

STA/LTA方法是由Stevenson提出，最先应用
于地震监测中，用来判定地震初至波的到达时间，

其基本原理为：用STA(短时窗平均值)和LTA(长时
窗平均值)之比来反映信号幅度、频率等特征的变
化。当有事件信号到达时，STA/LTA值会发生突变，
通过设定一个阈值R，根据当其比值是大于R或者

小于R来判定为事件信号或是噪声 [5−6]。R的计算

公式为

R =
STA
LTA =

N∑
i=1

X(i)/N

M∑
j=1

Y (j)/M

, (1)

式 (1)中，X(i) (i = 1, 2, · · · , N)表示短时间窗内数

据；Y (j) (j = 1, 2, · · · ,M)表示长时间窗内的数据；

M和N分别表示长、短时间窗内的样本数。如果R

大于设定阈值，则认为该数据包含事件信号。

在实际中，检测阈值无法精确地给出，即使假

设次声传感器记录的数据只包含背景噪声，此阈值

也可能随着时间发生变化。当选择不同的阈值时，

检测出的信号数量也大不相同，如图1所示。图1中
对节选的 2000个数据点 (采样速率为 100 sps)的次
声波形进行分析，当R = 2时，检测出信号的数量

为18次；当R = 3时，检测出信号的数量为 6 次；当
R = 4.5时，检测出信号的数量为2次。

可以看出，阈值的选取对信号的检测有较大影

响，好的阈值可以过滤掉大部分的无用数据，减轻后

期数据分析的负担。当检测阈值设置过高时，采用

STA/LTA算法的Libinfra软件检测率只有 41.18%
(PMCC算法的检测率为 94.12)[3]。但是，无论如何
选取阈值，在长时间的监测过程中，都会产生大量的

“事件信号”，需要进一步对这些信号进行识别。
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图 1 R对信号检测的影响

Fig. 1 The effect of R on effective signal detection

2 基于小波包分解的信号能量特征

信号的特征主要包括时域特征、频域特征和时

频联合域特征。时域特征包括信号的均值、方差、均

方根、最大最小值、峭度、脉冲因子、波形因子等，是

对信号变化描述最基本、最直观的表达形式；频域

特征是对信号的频率变化和分布情况进行分析得

出的与频率相关的特征，包括重心频率、均方频率

等；时频域特征则提供了时间域与频率域的联合分

布信息，描述了信号频率随时间变化的关系，主要有

短时傅里叶变换、小波变换、Wigner-Ville变换、希
尔伯特 -黄变换等。

小波包分解采用小波变换，对信号进行逐层分

解形成一个完整的树状结构，它可以根据需要调整

时间与频率分辨率，而对信号本身的信息造成的损

失比较小，具有多分辨分析的特点。

本文采用中国科学院声学研究所的 InSAS
2008型电容式次声传感器分别在海南、西昌、白
城等地搭建了实验台站，设置STA/LTA事件检测
算法的长时窗为50 s，短时窗为5 s，检测阈值为3.2，
收集了大量的事件信号 (包括闪电、台风、化爆试验
等)。通过对这些信号进行分析，从中选取了 108个

信号，组成实验信号样本。然后又从台站采集的数

据中提取出 507 段信号 (这些信号实为噪声)，与上
述事件信号共同组成机器学习的样本库。

某次事件信号的时域波形和频域波形如图2所
示，对信号进行 3层小波包分解，每个节点的分解系
数如图3所示。

利用小波包分解系数对信号进行重构，得到各

频带内的重构信号如图 4所示，计算各频带内重构
信号的能量占总能量的百分比如图5所示。

对所有采集的信号进行小波包分解，然后利用

小波包分解系数对信号进行重构，计算各频带内重

构信号的能量占总能量的百分比。可以发现这些事

件信号的频率主要集中在15 Hz以下，在25∼ 50 Hz
频段范围内的信号能量基本为 0，因此只能选取小
波包分解前半部分节点的能量占比作为特征向

量，则需要对这些信号数据进行k (k = 2, 3, · · · , 6)
层小波包分解，构造出的特征向量V 的维数等于

n(n = 2k−1, k = 2, 3, · · · , 6)，计算方法如下：

V =
[
E1/E, · · · , En/E

]
,

n = 2k, k = 2, 3, · · · , 6, (2)

式 (2)中，E表示信号总能量；E1 ∼ En表示各频带

内的能量。
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图 2 信号时域波形和频域波形

Fig. 2 Time-domain waveform and frequency-domain waveform
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图 3 小波包分解第 3层系数图

Fig. 3 Layer 3 coefficient diagram
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图 4 小波包分解第 3层系数重构信号
Fig. 4 Reconstructing signal with Layer3 coefficient
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图 5 小波包分解各频段能量占比

Fig. 5 Energy proportion of each frequency band

3 基于SVM的次声事件识别

3.1 SVM理论

SVM是AT&T Bell实验室的Vapnik博士等基
于统计学学习理论提出的一种机器学习方法，它

根据结构风险最小化准则，在使训练样本分类误

差最小化的前提下，尽量提高分类器的泛化推广能

力 [7−10]。

3.1.1 基本思想

当样本线性可分时，需要找到一个超平面将不

同类的样本分开，而其中的最优超平面则是能使得

离超平面较近的异类点之间有更大的间隔，即不必

考虑所有样本点，只需让求得的超平面使得离它近

的点间隔最大。简化到二维的情况，如图6所示。
在样本空间中，划分超平面可通过式 (3)所示

的线性方程来描述：

WTx+ b = 0, (3)

其中，W 为法向量，决定了超平面的方向；b为位

移量，决定了超平面与原点的距离。对于训练样本

(xi, yi)，满足以下公式：WTxi + b > +1, yi = +1,

WTxi + b 6 −1, yi = −1.
(4)
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距离超平面最近的这几个样本点满足 yi(W
Txi

+b)=1，它们被称为 “支持向量”。虚线称为边界，两
条虚线间的距离称为间隔，用γ表示：

γ = 2/||W ||. (5)

通过求取 ||W ||的最小值，可以得到最优分类超
平面。
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图 6 SVM的原理示意图
Fig. 6 Diagrammatic sketch of SVM

3.1.2 核函数

对于非线性问题，上述方法并不能有效解决。

这种情况下，SVM采用的方法是将训练样本从原始
空间映射到一个更高维的空间，使得样本在这个空

间中线性可分，如果原始空间维数是有限的，即属性

是有限的，那么一定存在一个高维特征空间使样本

可分。令φ(x)表示将x映射后的特征向量，于是在

特征空间中，划分超平面所对应的模型可表示为

f(x) = WT · φ(x) + b. (6)

求 ||W ||的最小值可以转化为其对偶问题的求
解，需要计算φ(xi)

T ·φ(xj)。由于特征空间的维数可

能很高，甚至是无穷维，因此直接计算φ(xi)
T ·φ(xj)

通常是困难的，于是引入一个函数：

K(xi, xj) = φ(xi)
T · φ(xj), (7)

即在原始样本空间中通过函数K(xi, xj)来计算

φ(xi)
T · φ(xj)的值，省去高维计算的复杂情况。

3.1.3 松弛变量

当训练样本中有少量样本点落在超平面与边

界之间时，为了防止过拟合，可以对每个样本点引入

一个松弛变量 ξi > 0，使得间隔加上松弛变量大于

等于1，来近似为线性可分，约束条件变为

yi(W
Txi + b) > 1− ζi. (8)

同时，对于每一个松弛变量，支付一个代价C，

目标函数变为

1

2
||W ||2 + C

m∑
i=1

ζi, (9)

其中，C > 0为惩罚参数，C值大时对误分类的惩罚

增大，C值小时对误分类的惩罚减小。要使式 (9)取
最小值，则需要间隔尽量大，同时使误分类点的个数

尽量少，C是调和两者的系数。然后，就可以采用与

线性可分SVM一样的方法进行学习。

3.2 次声事件识别

通过对采集的次声数据进行分析，从中提取出

507个噪声数据，加入采集的 108个事件数据，进行
基于SVM的次声事件识别实验。实验中，分别从噪
声数据和事件数据中随机抽取 4/5的样本作为训练
集，对SVM进行训练，其余样本作为测试集，以检验
训练得到的SVM的分类能力。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，然

后对结果进行统计。

当进行两层小波包分解时，得到 4个频带的能
量 (E1、E2、E3、E4)，由于高频段的E3和E4趋于 0，
所以选取特征向量V = (E1/E,E2/E)，特征向量

的维数等于 2，此时分类效果比较差，在最好的情况
下正确率只有0.782258，如图7所示。
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图 7 二维特征向量的分类结果

Fig. 7 Classification results of two-dimensional
eigenvectors

选取不同的特征向量维数，分别采用不同的核

函数对模型进行训练，并进行测试，实验结果见表1。
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表1 不同核函数的识别率

Table 1 Recognition rate of different kernel functions

特征向量维数 识别率 线性核 (linear) 多项式核 (poly) 高斯核 (rbf) 多层感知器核 (mlp)

2
训练识别率 0.623218 0.769857 0.820774 0.794297

测试识别率 0.483871 0.637097 0.653226 0.782258

4
训练识别率 0.594705 0.826884 0.885947 0.539715

测试识别率 0.411290 0.822581 0.701613 0.556452

8
训练识别率 0.657841 0.997780 0.981670 0.578411

测试识别率 0.508065 0.774194 0.814516 0.491935

16
训练识别率 0.682281 0.998360 0.999387 0.549898

测试识别率 0.501290 0.693548 0.822581 0.508065

32
训练识别率 0.720978 0.898620 0.878371 0.549898

测试识别率 0.616129 0.604839 0.602732 0.502976

3.3 结果分析

假设n是特征向量维数，m是训练数据集的样

例个数，根据实验结果可知，当n比较小 (如n = 2、

4)、m比较大 (如m = 492)时，m/n > 100，那么

一般需要增加特征，提高特征向量的维数，并且

使用多项式核函数的SVM算法，来对识别性能进
行改善；如果n相对于m大小适中 (如n = 8、16)，
20 < m/n < 100，可以使用高斯核函数的SVM算
法；如果n相对m来说比较大，m/n < 20，各种核函

数的分类效果相差不大，但线性核函数参数少、速

度快，可以得到较高的运算性能。

SVM性能的优劣与特征向量的维数和核函数
的选取有很大关系，所以对于一个实际问题而言，需

要对不同的特征进行组合，在不同的特征空间中进

行分类识别，并选择合适的核函数来构造SVM算
法。目前比较成熟的核函数及其参数的选择都是实

验人员根据自己的经验来选取的，带有一定的随意

性。而针对不同的问题，核函数应当具有不同的形

式，所以在选取时候应该充分研究信号特征的物理

意义，从而选取更加适合的核函数。

4 基于ANN的次声事件识别

4.1 ANN模型

ANN是模拟人脑对信息的处理方法而建立的
一种运算模型。它由输入节点、隐含节点、输出节

点 (相当于人脑神经元)相互联接构成，对每个节点
的输入数据采用激励函数进行运算，输出运算结果。

两个不同层节点之间的连接对应于一个通过该连

接信号的权值，相当于ANN的记忆。网络的输出则
根据网络的连接方式、权值和激励函数的不同而不

同 [11−13]。典型的单隐层ANN结构如图8所示。
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图 8 ANN结构图

Fig. 8 Structure diagram of ANN

4.2 次声事件识别

实验仍然采用上述数据集，神经网络选用 3层
结构的前馈网络模型，其输入层的节点个数和特征

向量的维数一致 (8个节点)，输出层为一个节点，输
出结果为0 (表示输入为噪声数据)或1(表示输入为
事件数据)。采用 tansig函数作为激励函数，输出节
点为线性函数。在确定了输入层和输出层个数以及

激励函数后，还需要确定其隐含层的节点个数，本文

采用经验公式 (10)来初步确定隐含层节点数的大
概范围。

J =
√
I +K + T, (10)

其中，J为隐含层节点个数，I和K分别为输入和输

出层节点数，T为 1∼10之间的常数。据此，选取隐
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含层神经元个数为 4(T = 1)、5(T = 2)、7(T = 4)、
9(T = 6)、11(T = 8)、13(T = 10)个，建立神经网络
分别进行实验，实验中训练集和测试集分组方法和

SVM实验相同，并对多次运行的结果进行统计，来
消除训练集和测试集随机选取带来的影响，实验结

果如表2所示。

表2 不同隐层节点数的识别率

Table 2 Recognition rate of different hid-
den nodes

隐层节点数 训练识别率 测试识别率 网络总误差

4 0.967413 0.830645 0.0635

5 0.961303 0.838710 0.0393

7 0.989817 0.774194 0.0093

9 0.983707 0.806452 0.0130

11 0.995927 0.846774 0.0132

13 0.993890 0.766129 0.0090

隐层节点数为11时，误差随迭代次数的变化曲
线如图9所示，可以看出误差收敛的速度比较快。

0 200 400 600 800 1000

10-3

10-2

10-1

100

101

图 9 误差随迭代次数的变化曲线

Fig. 9 Error of iterations

4.3 结果分析

隐层节点数过少时，会导致生成的网络欠拟合，

训练识别率和测试识别率都比较低，网络性能达不

到预期效果；隐层节点数过多时，网络计算量增大，

并容易产生过拟合问题，从而导致网络性能也下

降。除此之外，随着节点数的增多，网络收敛的速度

会相应的有所增加，网络总误差会有所减小，但误

差的大小除了取决于节点数外，还和结束迭代的目

标误差有关，所以总误差只能作为评价网络性能的

参考值。

5 结论

SVM是一种针对有限样本情况的机器学习方
法，其目标是根据现有样本数据得出最优解，而不是

在样本数趋于无穷大时的最优解。从实验中可以看

出，当样本数量不够多时，SVM的识别能力要优于
ANN，符合理论分析。因此，可以结合SVM和ANN
的特点，在样本数量比较小的情况下，采用SVM的
识别模型来对事件进行识别，并研究寻找更为有效

的核函数，提高识别性能；当样本数量达到一定规模

时，采用ANN的方法进行学习，发挥ANN深度学
习的优势。

在实际工程应用中，可以适当降低事件检测算

法的检测阈值，提高检测率 (虽然同时误报率也升
高)，然后提取次声信号的特征向量，经过机器学习
对信号进一步识别判断，从而提高总的事件识别率，

最后采用互相关算法计算其时间延迟并进行定位。
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