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摘要：地震、闪电、火箭发射、爆炸等活动都会伴随着次声信号的产生。为提升次声事件的监测能力，需要对小

样本的次声信号进行正确分类识别。针对小样本集的次声事件的有效识别问题，结合长短期记忆模型提出了

一种应用原型网络的次声信号分类方法。使用该方法分别对公开的次声信号数据集和实地采集的地震、爆炸、

闪电、火箭再入产生的 4类次声信号进行分类实验。实验结果表明，该方法相对于传统方法，简化了特征提取
的过程，有效解决了小样本集次声信号的特征分析问题，取得较好的分类结果和泛化效果。
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Abstract: Events such as earthquakes, lightning, rocket launches, and explosions are accompanied by infra-
sound signals. In order to improve the monitoring capability of infrasound events, it is necessary to correctly
classify small samples of infrasound signals. For the problem of effective identification of infrasound events
with small samples and variable duration, a classification method of infrasound signals applying prototype net-
work is proposed in combination with a long and short-term memory model. The method is used to conduct
classification experiments on publicly available infrasound signal datasets and four types of infrasound signals
generated by earthquakes, explosions, lightning, and rocket re-entry collected in the field. The experimental
results show that the method simplifies the process of feature extraction and effectively solves the problem of
feature analysis of variable duration infrasound signals compared with the traditional method, and achieves
better classification results and generalization effects.
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0 引言

次声是指频率低于 20 Hz的声波，具有能量衰
减小、穿透能力强、传播距离远的特点 [1]。地震、泥

石流、闪电、火山爆发等自然活动，化学爆炸、火

箭发射等人类活动的发生过程中，都会伴随着低频

次声信号的产生。利用次声对上述事件进行监测，

对灾害预防和国防安全具有重要意义。次声信号

分类作为次声事件监测的重要组成部分，是次声领

域研究的重点。区别于其他领域的信号识别，低频

次声信号易受环境风等背景噪声的影响，分类难度

较大，同时次声事件样本稀缺，难以应用基于大规

模样本的分类模型。因此，次声信号分类识别研究

的难点在于小样本的前提下，提高次声事件的识别

准确率。

在次声信号小样本分类识别研究的开始，研究

人员主要应用信号分析处理方法，对次声信号的时

域和频域进行特征分析，提取区分度明显的次声信

号特征进行分类。1998年，Huang等 [2−3]提出了经

验模态分解算法，引入希尔伯特谱分析，成为后来次

声信号特征分析的主要方法，推动了次声信号识别

的发展。2007年，Chilo等 [4]使用离散小波变换、连

续小波变换的时间尺度谱结合倒谱系数、峭度等对

车辆、爆炸、关门声、陨石产生的次声信号进行了特

征提取，并用BP神经网络进行分类，比较了 3种特
征提取技术的优劣。Ham等 [5]利用倒谱系数作为

特征，结合神经网络的方法对火山、火箭发射、大风

等次声事件信号进行了分类实验。Liu等 [6]、Li等 [7]

针对泥石流等地质自然灾害产生的次声信号，应用

小波变换、希尔伯特黄变换，结合BP神经网络和支
持向量机等识别算法，在特定的数据集上具有较高

的识别准确率。胡志华等 [8]在经验模态分解的基础

上采用集成经验模态分解的方法，将分形盒维数作

为特征，对不同的类型的泥石流次声信号进行了研

究。近年来随着深度学习方法在模式识别领域的优

异表现，也有学者应用深度学习的方法对次声信号

分类进行了研究，吴涢晖 [9−10]针对次声数据少的

问题，采用生成对抗网络生成一批伪次声信号，扩充

了数据集，同时将次声信号时频图送入卷积神经网

络，取得了很好的识别效果。谭笑枫等 [11]则是采用

一维卷积神经网络的方法对次声信号的Welch功率
谱进行了分析和研究。戴翊靖等 [12]采用Fisher检
测和非负矩阵分解的方法对火箭发射的次声信号

进行了分析。孟子轩 [13]在此基础上采用基于非负

矩阵分解的特征提取方法，自动挖掘目标信号的隐

含结构，后通过支持向量机和卷积神经网络进行分

类实验，对 4类小样本次声信号数据进行分类实验，
取得了 83.13%的平均识别准确率。近年来，随着数
据科学研究的深入，小样本成为人工智能领域绕不

开的问题，学者们提出了多种方法尝试解决该问题，

基于度量的元学习方法就是解决小样本问题的重

要突破。基于度量的元学习方法通过学习相似性度

量来 “学习”学习策略。由于其具有鲁棒性强、学习
速度快、可解释性强等优点，在许多现实世界的应

用中具有很高的实用价值。

现有的小样本次声信号分类方法大多需要对

次声信号进行时域、频域或时频域特征分析。时域

上采集到的次声信号常包含大量的背景噪声，频域

上多数次声事件的频率集中在5 Hz以下，目标次声
信号与噪声信号在低频窄带中混叠严重，因此对次

声信号的特征分析都需要进行大量的工作。采用简

单的卷积神经网络对次声信号进行编码，虽然可以

深度挖掘次声信号的特征，避免了特征分析的过程，

但是深度学习的方法常需要大量的样本，小样本的

次声信号并不能满足该条件。

针对以上问题，本文提出了一种应用原型度量

的小样本次声信号分类方法，将原型网络 [14]引入

次声信号分类模型中，将深度学习中的长短期记忆

(Long short-term memory, LSTM)[15]模型与原型
网络相结合，作为原型网络的编码单元，解决了可变

时长次声信号编码问题，避免了复杂的特征分析过

程。通过编码计算次声信号的嵌入表示，进一步计

算每类次声信号的原型表示，即各类次声信号的类

中心。采用欧几里得距离度量和余弦相似度度量的

方式，计算次声信号编码后的嵌入表示与各类次声

信号的原型表示 (类原型)的度量距离，进一步地对
次声信号样本进行预测。在小样本次声信号的情况

下，有效提高了次声信号的识别准确率。

1 分类模型构建

分类模型的构建主要包括基于 “演绎法”的规
则 (专家)系统与基于 “归纳法”的机器 (统计)学习
系统两类。基于 “演绎法”的规则 (专家)系统，如支
持向量机等，需要进行复杂的特征分析，提取区分度

明显的次声信号特征，使次声信号分类研究变得复

杂。因此本文考虑采用基于 “归纳法”的机器 (统计)
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学习系统构建分类模型。根据实际应用情况，针对

可变时长的次声信号构建四分类模型，模型应当解

决可变时长次声信号统一处理，对次声信号进行特

征编码和次声信号最终分类判别的问题。

1.1 次声信号概述

首先，激发次声事件的声源不同，导致次声信号

的持续时间，即长度也不相同。因此在次声事件分

类模型中应当考虑不同持续时间的次声信号，充分

利用每段次声信号包含的全部信息，避免截取次声

信号片段导致信息不全，从而影响识别准确率。不

同类别的次声信号波形如图 1(a)所示，时长如表 1
所示。

此外，由于次声源、传输环境和传输距离的不

同，接收到的次声信号的波形也不同，反映它们的频

谱结构不同。同一类次声 (化爆)的波形如图1(b)所
示。多数次声事件的频率在5 Hz以下。

表1 次声信号持续时间

Table 1 Duration of infrasound signals

(单位: s)

类型 事例 1 事例 2 事例 3 事例 4

地震 7 1.5 3 4

闪电 2 3 2.5 4

火箭再入 4 2 3 6

爆炸 3.5 10 6 2

根据图1和表1，次声信号持续时间较长且持续
时间不尽相同。采用传统方法的可变时长次声信号

分类模型，主要有以下几个问题：(1) 对可变时长的
次声信号，通常采用对数据进行截取的方法，得到相

同长度的信号片段，进而进行后续操作，增加了数

据预处理阶段的工作量。(2) 次声信号通常是衰减
的，因此长时次信号的前后时间顺序关联的信息也

是次声信号的一个重要特征，对信号进行截取，则会

舍去这一关键特征，造成该类型样本识别率不高。

针对上述问题，提出一种针对于可变时长次声

信号分类的模型结构，既可以无需考虑次声信号的

持续时间，一定程度上保留时间序列的前后关联的

信息，也无需进行复杂的特征分析和特征提取过程。

第一个需求需要借助循环神经网络的优势，第二个

需求则通过原型网络对次声信号进行特征编码与

度量计算。基于以上考虑，本文通过循环神经网络

编码得到次声信号特征，应用原型网络的方法，构建

次声事件分类器。具体方法和模型结构将在 1.2节
进行说明。

1.2 基于LSTM和原型网络的次声事件分
类模型

基于LSTM和原型网络的次声事件分类模型
流程图如图2所示。

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-1

0

11

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-1

0

12

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-1

0

13

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
-1

0

14

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50

/s /s

/s /s

/s /s

/s /s

-1

0

1

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12
-1

0

1

0 20 40 60 80 100 120 140
-1

0

1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
-1

0

1

(a) (b) 

图 1 异类、同类次声事件持续时间比较

Fig. 1 Duration of infrasound signals



1196 2024 年 11 月

LSTM ↼f↼xi↽↽

↼xi)

图 2 基于LSTM和原型网络的次声事件分类模型
流程图

Fig. 2 Flow chart of a prototype network-based
infrasound event classification model

模型的结构主要包含编码单元与度量计算单

元。输入的次声信号数据xi通过LSTM编码后得到
样本在嵌入空间的向量表示f(xi)。原型网络是一

种基于度量的元学习方法 [16]，是一种简单高效的小

样本学习方法，该网络的目标是学习到一个向量空

间来实现分类任务。基于原型网络的次声事件分类

模型的基本思想是对每一个需要分类的次声事件

来创建一个次声事件类中心 (原型表示)。对于一个
需要进行分类的查询样本，采用度量计算各分类类

别的原型表示与查询样本点的距离来进行确定。因

此，将上述次声信号样本的嵌入向量f(xi)的均值

作为各自的次声事件类原型。表达式如式 (1)所示：

ck =
1

m

m∑
i=1

f (xi), (1)

其中，ck表示第k类的原型，m表示第k类样本训练

集的个数。

通过度量计算单元，计算各个次声信号样本xi

的嵌入向量f(xi)到每个次声事件类原型 ck的距离

d(f(xi), ck)，利用 softmax生成次声信号样本xi为

各类别的概率。表达式如 (2)所示：

p (y = k|xi) =
exp (−d (f (xi) , ck))∑
k′

exp (−d (f (xi) , ck′))
. (2)

进一步的，得到损失函数，如式 (3)所示：

J = − lg (p (y = k|f (xi))) . (3)

分类模型中的编码单元采用LSTM实现。由于
次声信号具有长时的特征，在分类任务中需要兼顾

次声信号的上下文特征。同时不同类别、不同强度

的次声源的次声信号持续时间并不相同，如地震产

生的次声信号常会持续 20 s以上，而闪电产生的相
关次声信号通常只会持续几秒钟的时间。为解决可

变时长次声信号的编码问题，充分利用长时次声信

号携带的信息，本方法采用LSTM模型作为基于原
型网络的次声事件分类模型的编码单元，对输入次

声信号进行特征编码。LSTM网络是一种时间循环
神经网络，但与一般的循环神经网络不同，LSTM网
络解决了一般的循环神经网络存在的长期依赖问

题，形式上LSTM 网络具有一种重复神经网络模块
的链式结构。LSTM模型结构框图如图3所示。

Ct

σ σ tanh σ

ht֓

Ct֓

xt

tanh

ht

ft it ~ otCt

图 3 LSTM网络结构

Fig. 3 Long and short-term memory network

标准LSTM单元由遗忘门、输入门、输出门和
记忆单元组成。遗忘门的作用是决定从上一个细胞

状态中丢弃什么信息。如式 (4)所示：

ft = σ (Wf · [ht−1, xt] + bf ) , (4)

其中，ht−1为上一时刻的隐层输出，xt表示 t时刻

输入，Wf为待训练参数，bf为偏置项，σ(·)表示
sigmoid激活函数。

输入门的作用是决定 t时刻有多少新的信息需

要记忆，包括两部分 it与 C̃t，如式 (5)、式 (6)所示：

it = σ (Wi · [ht−1, xt] + bi) , (5)

C̃t = tanh (WC · [ht−1, xt] + bC) . (6)

记忆单元的输出Ct为遗忘门与输入门的结合，

如式 (7)所示：

Ct = ft ∗ Ct−1 + it ∗ C̃t. (7)

LSTM的输出为输出门 ot与记忆单元Ct的结

合，如式 (8)、式 (9)所示：
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ot = σ (Wo · [ht−1, xt] + bo) , (8)

ht = ot ∗ tanh (Ct) . (9)

次声信号以帧级为单位输入至编码单元

LSTM中，可建立针对于次声信号的长期的上下
文关系，即充分利用当前次声信号帧与先前次声信

号帧的特征关系。同时可以采用LSTM作为原型网
络的编码单元，可以灵活地处理不同长度的次声信

号序列，提高了次声信号编码的适应性和泛化能力。

1.3 次声信号分类器训练流程

常见的多分类器训练方法为设置训练集和测

试集，通过训练集对应用原型度量方法的次声信号

分类器进行优化，并在测试集中验证次声信号分类

器的效果。程序流程如图4所示。
训练阶段：

(1) 预处理后的训练集数据有着不同的帧数，
将这些数据输入至LSTM中，数据的每帧特征都会
得到对应的隐层输出；

(2) 每个样本数据的最后一帧的隐层输出作为
该数据的嵌入表示进行后续操作；

(3) 在有标签的情况下，对同一标签类别的样
本求均值，得到各类次声事件的原型表示；

(4) 对每个样本的嵌入表示与各类次声事件的
原型表示作度量计算；

(5) 根据度量计算的结果，对各个训练样本进
行预测，得到预测标签；

(6) 将预测标签与真实标签做交叉熵损失，根
据交叉熵损失进行优化；

(7) 优化至收敛后，最终得到各类次声事件的
原型表示。

测试阶段：

(1) 将预处理后的待测样本数据输入至在训练
阶段训练好的LSTM中，得到各帧特征对应的隐层
输出；

(2) 待测样本数据的最后一帧的隐层输出作为
该数据的嵌入表示；

(3) 将待测样本数据的嵌入表示与训练阶段得
到的各类次声事件的最终原型表示作度量计算；

(4) 根据度量计算的结果，对待测样本进行预
测，得到该次声信号分类器对该待测样本的预测

标签。

Basic LSTM

1 2 n

...... ... ...

... ... ...

k1 k2 kn

...

1 2

1 2

...

kt

pφ ↼y/kx↽
k

maxarg

1 2 k1 1 2 k2 1 2 kn

1 2 k1 1 2 k2 1 2 kn 1 2 kt

图 4 原型度量次声分类程序流程图

Fig. 4 Flow chart of infrasound classification by prototype metric
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2 分类实验与结果分析

在实验开始前需对次声数据进行预处理，包括

高通滤波滤除低频噪声，分帧进行短时傅里叶变换。

本文使用的数据集中训练集与测试集的比例为 7:3，
在训练时采用四折交叉验证的方式进行模型选择。

识别分类实验包括两部分，分别是公开次声事件数

据集的分类识别实验和实地采集的次声事件数据

集的分类识别实验。在应用原型度量进行次声信号

分类时，除需要确定原型网络编码单元LSTM的相
关参数外，还需要考虑度量计算单元的度量函数的

选择。本文比较了以欧几里得距离和余弦相似度为

度量计算单元的次声信号分类效果以及训练阶段

损失函数的收敛速度，以确定度量计算单元的度量

函数的最终选择。

2.1 实验次声数据来源

本文实验采用的数据有两个，分别为开源的

典型次声事件信号库 (Library of typical infrasonic
signals, LOTIS)[17]和实地布阵采集的次声信号。

LOTIS数据集包括极光引发的大气重力波
(Atmosphere gravity wave, AGW)115条、山体相
关次声 (Mountain associated wave, MAW)110条、
微气压相关次声 (Microbaroms, MB)67 条、火山爆
发产生的次声 (Volcanic eruption, VE)65条，4类次
声信号数据。

实采数据集是由次声监测台阵采集到的次声

时域信号，包括爆炸次声信号 (Explosion, EP)17
条、地震次声信号 (Earthquake, EQ)22条、闪电
信号 (Lighting, LT)115条、火箭再入信号 (Rocket
re-entry, RE)10条。

2.2 LOTIS数据集分类结果及分析
LOTIS作为公开数据集，数据集中同类次声事

件样本的长度是一致的，这里对LOTIS数据集进行
实验，主要目的是利用拥有更多数据的数据集，确定

最终的模型结构，随后在实采数据集中验证本方法

的泛化性能。LOTIS数据集训练集、测试集划分如
表2所示。

编码单元LSTM不同的隐层层数以及隐层维
度，在欧式距离度量单元和余弦相似度度量单元下

的平均识别准确率如表 3和表 4所示 (平均识别准
确率为在相同条件下进行 100次分类实验后得到的
平均准确率)。

表2 LOTIS训练集、测试集划分
Table 2 The training set and test set di-
vision of LOTIS

大气重力波

(AGW)
山体相关次声

(MAW)
微气压相关次声

(MB)
火山爆发次声

(VE)

训练集 80 77 47 45

测试集 35 33 20 20

总计 115 110 67 65

表3 欧式距离度量

Table 3 Euclidean distance

(单位: %)

隐层层数
隐层维度

32 64 128 256

1 67.54 74.12 75.36 77.35

2 69.16 73.29 86.11 88.52

3 79.58 92.62 98.32 98.67

4 89.44 95.27 97.89 93.47

5 92.32 96.49 91.65 88.90

6 91.89 95.58 87.53 82.43

7 92.17 96.05 88.26 84.88

表4 余弦相似度度量

Table 4 Cosine similarity

(单位: %)

隐层层数
隐层维度

32 64 128 256

1 68.71 74.55 74.68 76.53

2 68.46 74.49 84.08 87.62

3 79.17 90.15 97.96 97.54

4 88.38 96.45 98.15 90.77

5 91.41 96.37 93.39 89.52

6 91.92 95.67 85.47 83.63

7 90.11 96.18 87.62 81.28

LOTIS数据集次声分类实验主要对编码单元
LSTM的隐层层数以及隐层维度进行分析。根据
表 3和表 4的实验结果，当编码单元LSTM的隐层
层数为 3层及以上时，应用原型度量方法的次声信
号分类器可以取得较好结果。编码单元LTSM的隐
层维度为 32维时，分类效果远低于编码单元LSTM
采用更高维度时的次声信号分类器，后续分析中不

予考虑。当编码单元LSTM的隐层维度为256维时，
虽然取得较好的分类效果，但消耗了大量的计算资
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源，分类模型效率不高，同时增加了模型复杂度，分

类器出现了过拟合现象，后续分析中也不考虑 256
维以及更高维度的隐层维度。基于以上分析结果，

当编码单元LSTM的隐层层数大于等于 3层，隐层
维度大于等于 64维且小于 256维时，各次声信号分
类器的平均识别准确率相近，进一步的，对具有相近

分类效果的分类器，分析其在训练阶段的收敛速度，

进而确定具体参数。下面对设置不同编码单元隐层

层数和隐层维度以及不同度量方式的分类器的收

敛情况进行分析，如图5所示。
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图 5 各个分类器的损失曲线

Fig. 5 Loss curve of classifiers

根据图 5中各分类器的损失曲线，各分类器均
可以收敛。但不同的编码单元LSTM隐层层数与隐
层维度将影响训练阶段的收敛速度。损失函数曲线

中虚线代表隐层维度为 64时的收敛情况，实线代表
隐层维度为 128时的收敛情况。如图5所示，隐层维
度相同时，隐层层数为3时收敛速度最快，并且随着

隐层层数的增加，收敛速度逐渐变慢，这与隐层层数

增加、模型变得更加复杂是相关的。隐层层数大于

等于 5且隐层维度为 128维时，虽然模型在训练集
中可以收敛，但结合表 3和表 4，此时模型在测试集
中的识别准确率下降，出现过拟合现象。隐层层数

相同时，隐层维度为64时收敛速度要慢于隐层维度
为 128时的收敛速度。由此说明，特征编码的维度
选择 128维时，可以得到比 64 维更具区分度的次声
信号嵌入表示。综上所述，分析以欧式距离和余弦

相似度为度量单元的分类器，编码单元LSTM的隐
层层数为 3层、隐层维度为 128维时，分类器收敛速
度最快，分类效果最好。因此应用原型度量方法将

次声信号分类模型编码单元LSTM的参数确定为 3
层隐层层数，128 维隐层维度。

如图6所示，对于度量计算单元，采用欧式距离
度量和余弦相似度度量在识别准确率上几乎没有

差别，在收敛速度上差距较小，采用余弦相似度度量

的方式相对较快，因此后续模型的度量单元将采用

余弦相似度的方式进行度量计算。编码单元LSTM
采用 3层隐层层数，128维隐层维度，度量计算单元
采用余弦相似度度量的次声信号分类器的测试集

混淆矩阵如图7所示。
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图 6 采用欧式距离度量和余弦相似度度量的损失曲线

Fig. 6 Loss curve of Euclidean metric and Cosine
similarity

根据图 7，迭代次数为 0、未采用LOTIS训练集
对模型进行训练时，AGW、MAW、VE均与MB有
相对明显区分。经过 5000次迭代，AGW的识别准
确率明显提升，而MAW和VE仍需进一步区分。迭
代次数为7500次时，结合图6，此时在训练集中损失
已接近收敛，但是除MB外，其他次声事件识别准确
率仍有提升的空间。迭代至收敛后，即 10000次迭
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代，识别准确率可达99.07%，且未出现过拟合，模型
效果显著。

结合表 4、图 5与图 6，可以确定最优的应用原
型度量方法的次声信号分类器，编码单元采用 3层
隐层层数，128维隐层维度，度量单元采用余弦相似

度的方式。该次声信号分类器具有较快的收敛速度，

同时消耗较少的计算资源。对LOTIS数据集进行
100次分类实验 (1次分类实验指划分训练集和测试
集后，经过训练集训练后的模型对测试集进行一次

分类)，该分类器可实现97.96%的平均识别准确率。
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图 7 不同迭代次数LOTIS测试集结果混淆矩阵

Fig. 7 Confusion matrix of LOTIS test dataset

2.3 实地采集次声数据分类结果及分析

本文使用的实采数据集是通过实地布阵自行

采集的次声时域信号。与LOTIS数据集不同，实采
数据集包含的 4类次声信号数据，均为可变时长的
次声信号。在实地采集的数据集中进行应用本文提

出的次声信号分类方法，更加具有工程上的实际意

义，可以充分验证该方法对于其他各类可变时长次

声信号分类的泛化能力。实采数据集训练集、测试

集划分如表5所示。
在 2.1节，通过对LOTIS数据的分类实验，确

定了应用原型度量方法的次声信号分类器的最

优模型结构，对实采数据集将继续使用这种模型

结构，即分类器编码单元采用 3层隐层、128维隐
层维度的LSTM模型，度量单元采用余弦相似度
的方式。

表5 实采训练集、测试集划分

Table 5 The training set and test set di-
vision of self-datasets

爆炸次声

信号 (EP)
地震次声

信号 (EQ)
闪电次声

信号 (LT)
火箭再入

次声信号 (RE)

训练集 12 15 80 7

测试集 5 7 35 3

总计 17 22 115 10
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图 8为一次分类实验后的结果示意图，图 8(a)
为测试集预测结果与真实标签的混淆矩阵，图 8(b)
为测试集数据编码后的嵌入表示进行主成分分析

降维后的二维散点分布。如图所示，EQ与其他 3类
次声信号的有着明显区别，分析地震次声信号，其具

有持续时间长、能量高的特点，所以经过编码单元编

码后的次声信号嵌入表示，与其他 3类信号的嵌入
表示有着较大的度量距离，因此可实现 100%的识
别准确率。分析图 8(b)，LT与EP编码后的嵌入表
示有明显的区分度，未出现相互错判的情况。由于

采集到的RE较少，用于计算RE原型的样本较少，
因此RE的次声信号原型表示未能与LT和EP的类
原型完全区分，会有将LT和EP错判为RE的情况，
随着RE数据的增加，这种误判情况将有效减少。最
后，对实采数据集进行100次分类实验，在测试集上
的平均识别准确率可达 95.36%。相较于孟子轩 [13]

提出的基于非负矩阵分解的次声信号分类方法，在

相同的数据集下，平均识别准确率有效提升了 10%
以上，充分证明本方法的优越性。
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图 8 实采数据集分类结果

Fig. 8 Classification result of self-dataset

对于小样本次声信号分类存在的样本分布不

均衡的问题应当予以考虑。由于闪电事件发生较

多，所以在实采数据集中，LT的样本数远多于其他
事件，使得训练集中的数据分布不均衡。分析实采

数据集分类实验，不均衡的LT数据，并未造成严重
的过拟合问题，即EP、EQ、RE未被大量错判为LT。
同时对LT数据集进行降采样 (即对数据进行抽样
实现各类样本数据均衡)，保证数据均衡后进行分
类实验，在测试集中的平均识别准确率为 95.45%，
无明显提升。因此现有的 115条LT导致的数据不
均衡问题，可以认为对次声信号的分类结果无显著

影响。

3 结论

本文针对小样本条件下可变时长的次声信号

的分类识别问题，结合LSTM模型提出了一种应用
原型度量的次声信号分类方法。分别在公开的次

声信号数据集和实地采集的地震、爆炸、闪电、火

箭再入产生的 4类次声信号进行分类实验，确定了
以 3层隐层、128维隐层维度的LSTM模型作为编
码单元，以余弦相似度度量作为度量单元的次声信

号分类器，并在两个数据集中分别取得了97.96%和
95.36%的平均识别准确率。实验证明，应用原型度
量的次声信号分类识别方法简化了传统次声信号

特征分析的过程，解决了可变时长次声信号的特征

提取问题，同时能够提高分类识别结果，取得了较好

的泛化效果。
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