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摘   要   张衡卫星日产数据高达 20 GByte, 人工方法已经无法满足海量数据提取的需求. 提出了一种快速稳健的

闪电哨声波散射系数自动提取方法. 将原始数据转换为时频图和音频文件; 针对时频图, 创建 YOLOV5神经网络

自动定位闪电哨声波, 输出其时频位置信息; 根据其时频位置信息截取对应音频文件得到含有闪电哨声波的音频

数据, 并用零将其填充为 0.8 s的音频片段; 提取音频片段的梅尔频率倒谱系数, 将其输入多头注意力机制改进的

门控循环网络, 自动提取闪电哨声波散射系数. 将该方法应用于 2020年 2月的数据集, 得到如下结果: 其平均绝对

误差和平均绝对百分比误差为 0.453和 0.176, 相比文献 [1]方法降低了 70%和 46%. 每段数据平均处理时间为

0.074 s, 相比文献 [1]方法降低了 92%. 本文提出的自动音频分析方法, 可较为准确和快速地提取闪电哨声波的散

射系数.
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Abstract    The  daily  production  data  of  the  Zhangheng  satellite  can  reach  up  to  20  GB,  rendering
manual methods inadequate for handling such massive data demands. This paper proposes a rapid and

robust  Lightning  Whistle  Scattering  Coefficient  Automatic  Extraction  Method  (LWSC-AEM).  Firstly,

detailed data from the Search Coil Magnetometer (SCM) of the Zhangheng satellite is extracted using a

sliding window of 0.8 seconds, which is then transformed into time-frequency plots and audio files. Sec-

ondly, a YOLOV5 neural network is employed to automatically locate LW in the time-frequency plots

and output their time-frequency position information. Subsequently, the corresponding audio data con-

taining Lightning Whistlers is extracted based on this time-frequency position information from the files,

and  zero-padded to  form  audio  segments  of  0.8  seconds.  Finally,  the  Mel  Frequency  Cepstral   Coeffi-

cients (MFCCs)  of  the  audio  segments  are  extracted  and  fed  into  a  Gate  Recurrent  Unit  (GRU)   im-

proved with a  multi-head attention mechanism to  automatically  extract  the  LW scattering coefficient.

Applying this method to the data from the VLF band of the SCM payload of the Zhangheng satellite in

February 2020 yields the following results:  the average absolute error and average absolute percentage

error are 0.453 and 0.176 respectively. Compared to the method by Ref. [1], the average absolute error is

reduced by 1.079, a decrease of 70%, and the average absolute percentage error is reduced by 0.148, a de-

crease of 46%. The average processing time per data segment is 0.074 seconds, which is a reduction of

0.826 seconds, or 92%, compared to the method by Ref. [1], which processed each data segment on aver-

age. The automatic extraction method for lightning whistler wave scattering coefficients proposed in this

paper can quickly and accurately extract these coefficients.

Key  words    Zhangheng satellite, GRU neural network, YOLOV5 neural network, Lightning

whistler, Scattering coefficient

 

0　引言

闪电激发的哨声波以近似纵向的右旋波模式穿

透电离层, 通常沿地球磁力线在两个半球的磁共轭点

之间传播, 其传播路径经过电离层和磁层, 这使得其

携带了大量的地球空间环境信息. 因此, 闪电哨声波

(Lightning Whistler) 成为探测空间物理环境的重要

媒介[2–10]. 例如, 借助磁尾的闪电哨声波探测等离子

体波在空间等离子体中的能量转换过程[11]; 借助磁层

顶的闪电哨声波探测磁重联过程中闪电哨声波的产

生机制及其对电子动力学的影响[12].

闪电哨声波的观测源于 20世纪 80年代, 其主要

借助散点状的地面探测技术观测闪电哨声波[13,14], 空

间局限性大; 随着卫星观测技术的迅速发展, 全球闪

电哨声波数据与日俱增. 以往有关闪电哨声波的分

析, 主要通过人工手动分析地面雷达或卫星观测到的

电磁波信号来获取其物理参数[3,15,16], 庞大的工作量

导致所获得的有效信息十分有限[2,13,17], 这使得人类

未能掌握全球闪电哨声波传播特征和介质参数的时

空分布. 2008年 Lichtenberger等[18] 率先提出, 依赖

人工处理闪电哨声波已成为探测空间物理环境的瓶

颈. 随后开展了一系列的闪电哨声波智能处理方面的

工作[5,19–24], 这些工作主要聚焦于闪电哨声波事件的

自动识别, 无法自动获取闪电哨声波的物理参数, 例

如散射系数. 闪电哨声波的散射系数最早由 Eckers-

ley[25] 发现, 其描述了闪电哨声波的频率与时间之间

的关系, 即

t = D/
√
f + t0. (1)

D

(t, f)为

t0为

D

同时反映了在给定的频率和方向下, 单位体积内的电

子对电磁波的散射强度 . 式 (1)中 ,  为散射系数 ,

闪电哨声波轨迹的时频点对 (时间 , 频率),

闪电触发初始时间. Bayupati等[6] 进一步指出散

射系数 是开展闪电哨声波反演地球等离子体层中

电子密度分布的关键物理参数.

文献 [1]首次借助人工智能技术探索闪电哨声波

散射系数自动提取方法 (Unet-WH), 该方法以闪电

哨声波时频图为研究对象, 利用 Unet神经网络和图
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像处理方法自动提取闪电哨声波散射系数, 取得了一

定效果, 但仍存在以下缺点.

(1)Unet-WH方法依赖人工设置阈值致使算法的

鲁棒性不足. 如图 1(a)所示, 该方法对分散且连通性

较强的闪电哨声波散射系数提取效果好; 如图 1(b)(c)

所示, 其对密集或连通性弱的闪电哨声波散射系数提

取效果差. 分析原因可以看出, 使用 Unet神经网络对

闪电哨声波进行描迹后, 每条闪电哨声波轨迹中会出

现缝隙 (连通性弱的闪电哨声波轨迹中出现的缝隙

大, 连通性强的闪电哨声波轨迹中出现的缝隙小), 导

致闪电哨声波轨迹变为多个连通域, 而 Unet神经网

络并不知道某一条闪电哨声波轨迹是由哪些连通域

组成的, 所以进行图像腐蚀来减小缝隙并合并连通

域, 设置的图像腐蚀的程度需要人工设置阈值, 如果

图像腐蚀的程度过大, 则可能会出现相邻的闪电哨声

波的连通域连在一起的情况. 进行图像腐蚀之后, 还

会存在属于一条闪电哨声波轨迹的但连通域没有连

在一起的情况, 所以进行连通域合并操作将连通域合

并在一起, 设置连通域合并距离的大小需要人工设置

阈值, 但是闪电哨声波的持续时间和分布情况是不可

知的, 阈值过小, 可能将一条哨声波分个为多个连通

域; 阈值过大, 则可能将多条哨声波的连通域连在一

起, 所以使用人工设置阈值提取散射系数方法鲁棒

性差.

(2)Unet-WH方法速度慢, 原因是其采用的 Un-

et神经网络模型计算成本高, 计算效率低.

为了克服上述问题, 本文提出了快速稳健的闪电

哨声波散射系数自动提取方法. 利用 YOLOV5神经

网络对闪电哨声波进行识别, 进而利用语音和多头注

意力机制改进的 GRU神经网络自动提取散射系数. 

1　自动提取算法
 

1.1　算法整体框架

算法框架如图 2所示, 主要分为三个部分: 预处

理、闪电哨声波识别以及闪电哨声波散射系数的自动

提取.

(1)预处理阶段: 通过 0.8 s的滑动窗截取详查数

据, 将其转换为时频图 T和音频文件WAV.

(2)闪 电 哨 声 波 识 别 阶 段 : 将 时 频 图 输 入

YOLOV5神经网络, 识别单个闪电哨声波及其时频

位置信息.

(3)闪电哨声波散射系数自动提取阶段: 根据闪

电哨声波的时频位置信息从音频数据WAV中截取

含有闪电哨声波的音频片段, 并将其填充为 0.8 s的

音频片段 wav; 提取音频片段 wav的梅尔频率倒谱系

数 (MFCCs); 将 MFCCs特征输入到多头注意力机

制改进的 GRU神经网络 (GRU-MHA), 输出闪电哨

声波散射系数. 

1.2　算法模型与数据提取 

1.2.1　闪电哨声波识别模型

旨在使用 YOLOV5神经网络在时频图上完成闪

电哨声波事件的识别并输出其存续的时间范围 .

YOLOV5神经网络模型由主干网络 (Backbone)、颈

部网络 (Neck)和头部网络 (Head)组成, 如图 3所示.

主干网络: 图 3所示的 Backbone部分, 旨在提
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图 1    闪电哨声波. (a)分散且连通性好的哨声波,

(b)密集哨声波, (c)连通性差的哨声波

Fig. 1    Lightning Whistler. (a) Well-spaced and

well-connected, (b) tightly spaced,

(c) poor connectivity
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取和增强图像特征, 包括 CBS层、C3层和 SPPF层.

CBS层用于特征提取; C3层主要提取图像的语义信

息 (Bottleneck_1层采用残差结构, 而 Bottleneck_2

层采用常规卷积网络结构); SPPF层解决卷积神经网

络在提取重复特征时的问题, 加快候选框生成速度,

节省计算成本.

颈部网络: 图 3所示的 Neck部分, 旨在通过生

成特征金字塔来增强模型对不同尺度闪电哨声波的

检测 , 从而精确识别不同尺度的闪电哨声波事件 .

Neck部分采用 PANet结构设计, 包括 FPN结构和

PAN结构. 其从多尺度特征金字塔中提取长距离和

短距离的特征关系, 融合不同尺度的特征图, 丰富语

义信息. FPN结构自顶向下传递特征并通过上采样

融合信息, PAN结构为自底向上的特征金字塔, 通过

下采样增强网络特征融合的能力.

头部网络: 图 3所示的 Head部分, 旨在从主干

网络或颈部网络获得的特征图中推断闪电哨声波的

位置信息, 生成最终输出向量, 其中包括边界框、对

象置信度得分和类别概率.

Ltotal

Lbox

Lobj

Lcls

YOLOV5的总损失函数 ( )是三个损失函数

的加权和, 其中包括闪电哨声波边界框损失 ( )、

闪电哨声波置信度损失 ( )和闪电哨声波分类损

失 ( ), 有

Ltotal =

N∑
i=1

(λ1Lbox + λ2Lobj + λ3Lcls). (2)

λ1 λ2 λ3

Lbox

Lobj

Lcls

其中, N 为样本数量, 即图像中存在的真实闪电哨声

波边界框数量.  , 和 为损失函数的权重因子.

用于衡量预测闪电哨声波边界框位置与真实闪电

哨声波边界框之间的差异,  则用于评估预测框是

否包含闪电哨声波以及置信度的准确性,  则用于

衡量模型对闪电哨声波类别分类的准确性. 更详细的
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图 2    算法框架

Fig. 2    Algorithm framework diagram
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细节请见参考文献 [26–28]. YOLOV5神经网络识别

效果如图 4所示.
 

1.2.2　闪电哨声波散射系数自动提取

根据闪电哨声波识别结果获取含有闪电哨声波

的音频, 提取其 MFCCs特征; 进而构建 GRU神经

网络并添加多头注意力机制, 以实现对闪电哨声波散

射系数的自动提取.

获取哨声波音频. 根据闪电哨声波事件的识别结

果, 如图 5(a)中矩形框所示, 截取该时间范围的音频

片段, 然后用零进行填充以获得长度为 0.8 s的闪电

哨声波音频数据.

提取MFCC特征. 闪电哨声波是时序信号, 通过

语音播放器能够听到不同散射系数的“哨声” , 其

MFCCs特征模拟了人耳的听觉机理, 具有显著的音

频序列特征建模能力. 因此, 本文通过对音频片段进

行预加重、分帧、加窗、傅里叶变换、梅尔滤波器组、

对数运算和倒谱系数七个步骤提取闪电哨声波的

MFCCs特征 , 详细的提取过程请见参考文献 [24,

29,30], 提取到的特征如图 5(b)所示. 每一行代表一

个时间帧 , 共 96个时间帧 ; 其每一列代表一维

MFCC系数, 共 39维 MFCC系数 (13维 MFCC倒

谱系数、 13维 MFCC倒谱系数一阶差分系数和

13维MFCC倒谱系数二阶差分系数), 闪电哨声波特

征主要体现在水平方向 (用零填充音频导致闪电哨声

波之外的特征是相同的).

构建多头注意力机制改进的 GRU神经网络. 闪

电哨声波的 MFCCs特征具有明显的序列变化特点,

为了捕捉该信息, 采用循环结构简单的门控循环单元

(GRU)神经网络, 同时考虑到闪电哨声波持续时间

短, 其变化特征在整个MFCCs特征中所占的比例小.

为了增强 GRU神经网络对不同散射系数的闪电哨声

波的MFCCs变化信息的提取能力, 采用多头注意力

机制改进 GRU神经网络 (见图 6), 其主要由四部分
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图 3    YOLOV5框架

Fig. 3    YOLOV5 framework diagram
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图 4    YOLOV5识别效果

Fig. 4    YOLOV5 identification result
 

964 Chin. J. Space Sci. 　空间科学学报 　2025, 45(4)



组成: 输入层、GRU层、多头注意力机制层和输出层.

X1,X2,X3, ...,Xt输入层 . 输入层由 组成 , 是

t 个闪电哨声波的 MFCCs特征, 单个闪电哨声波的

MFCCs特征是维度为 96×39, 即输入层是维度为

t×96×39.

GRU层. GRU层是由若干个 GRU神经元组成

的神经网络, GRU神经元结构如图 7所示. 其完整的

计算过程如下:

rt = σ(W h
r ht−1 +W x

r xt + br), (3)

zt = σ(W h
z ht−1 +W x

z xt + bz), (4)

ht = zt⊙ht−1 + (1− zt)⊙ h̃t, (5)

h̃t = tanh
[
W h

h (rt ⊙ h
t−1

)
+W x

hxt + bh]. (6)

σ(·)为 W h
r W x

r br

W h
z W x

z bz ⊙
ht−1

xt

其中 ,  sigmoid激活函数 ;  ,  ,  ,

,  ,  为可训练的网络权重参数;  为哈达玛

乘积;  表示输入上一个神经元中闪电哨声波的

MFCCs特征的隐藏信息;  表示输入当前神经元中

rt

ht−1 ht−1

zt

ht−1

ht−1 h̃t

ht−1

ht

ht−1

h̃t

的闪电哨声波的 MFCCs特征信息;  为重置门, 用

来控制 中信息的忽略程度, 重置门越大,  被

清除的信息越多, 留下的信息越少;  为更新门, 用于

控制 中的信息的保留程度, 更新门的值越大, 说

明 中信息保留的越多;  是神经元的候选隐藏信

息, 由两部分组成, 一部分由重置门和 决定, 另一

部分是输入当前神经元的闪电哨声波的 MFCCs特

征信息;  为神经元的隐藏信息, 会被输入到下一个

神经元中, 其由两部分组成, 一部分由 和更新门

决定, 另一部分由候选隐藏信息 和更新门决定. 对

于损失函数, 闪电哨声波散射系数自动提取属于回归

问题, 所以该网络使用 Huber Loss损失函数进行训

练[31], 即

Lδ (ŷi, yi) =


1

2
(ŷi − yi)

2
, |ŷi − yi| ⩽ δ;

δ

(
|ŷi − yi| −

1

2
δ

)
, |ŷi − yi| > δ.

(7)
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图 5    MFCCs特征可视化. (a)哨声波识别结果 (矩形框), (b)哨声波的MFCCs特征

Fig. 5    Visualization of MFCCs features. (a) Whistler recognition results (shown in a rectangular box),

(b) MFCCs characteristics of the whistler
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ŷi yi

δ

其中,  为模型预测的散射系数,  为真实的散射系

数值,  为损失函数中的一个超参数.

多头注意力机制层. 多头注意力机制层由四部分

组成, 分别为线性层 (Linear)、注意力层 (Scaled dot-

product  attention)、拼接层 (Concat)和全连接层

(Linear), 如图 8所示. 具体如下.

W Q

W K W V

ht

W Q W K W V

线性层 (Linear): 创建三个权重矩阵分别为 ,

与 ; 创建三个线性网络并将其从 GRU层中

得到的闪电哨声波的信息 分别与三个权重矩阵

,  与 相乘得到 Query(Q), Key(K), Val-

ue(V), 计算过程如下: Q = htW
Q,

K = htW
K,

V = htW
V.

(8)

head

head

注意力层  (Scaled Dot-Product Attention):  注

意力层旨在利用上一步得到的 Q, K, V创建多个注

意力 ( )结构. 采用如下四个基本计算操作创建

单个注意力 结构.

矩阵乘法操作 (Matmul):

S = Matmul (Q,K) = Q·KT. (9)

缩放处理操作 (Scaled):

S′ = S/
√

dk. (10)

激活操作 (Softmax):

S′′ = Softmax (s′
i) =

es′i∑C

j=1
es′i

. (11)

矩阵乘法操作 (Matmul):

H = Matmul (S′′,V ) = S′′·V T. (12)

dk C为e
s′i

hi i ∈ {1, 2..., n}

其中,  为 Q和 K的维度,  的维度. 具体如

图 9所示. 将上述操作重复 n 次, 得到多头注意力结

构 ,  .

hi W o

拼接层 (Concat): 将注意力层得到的多个注意力

进行拼接, 然后与额外的权重矩阵 相乘, 得到

多头注意力. 拼接过程如下:

Z = [h1,h2, ..., hi]
T ·W o. (13)

Z

全连接层 (Linear): 创建一个全连接网络, 将拼

接层得到的多头注意力 映射为一个含有所有注意

力子空间特征信息的矩阵 L. 计算过程如下:

L = WLZ + bl. (14)

WL bl其中,  为全连接层中的权重参数,  为全连接层

的偏置向量.

yt

输出层: 在输出层中, 将多头注意力机制产生的

矩阵 L输入到一个全连接网络, 由该网络输出最终的

散射系数 . 计算过程如下:

yt = WrL+ br. (15)

Wr br其中,  为全连接网络的权重参数,  为全连接层的

偏置参数.

最终提取散射系数 D, 如图 10所示. 图 10(a) 为

 

σ σ

~

ht

ht

xt

tanh

1-

+

rt
zt

ht－1

图 7    GRU神经元的内部结构

Fig. 7    Internal structure diagram of GRU neurons
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闪电哨声波轨迹, 图 10(b) 为人工提取和自动提取的

闪电哨声波散射系数拟合的轨迹. 紫线为人工提取的

散射系数拟合轨迹, 黑线是自动提取的散射系数拟合

轨迹. 

2　实验结果与分析

为了验证所提出模型的性能, 对数据情况、评价

指标、模型定量评价结果和模型定性评价结果进行

分析. 

2.1　数据分析

分析数据来自张衡一号卫星 2020年 2月 SCM

载荷 VLF波段的详查数据, 以 0.8 s的滑动窗截取详

查数据, 对其进行短时傅里叶变换和音频转换得到时

频图和音频文件. 使用 0.8 s的滑动窗截取详查数据

的原因是, 在使用 YOLOV5神经网络识别闪电哨声

波和使用 GRU-MHA网络提取闪电哨声波散射系数

时, 都要保证闪电哨声波被完整地保存在一个时频图

和音频文件中. 如果闪电哨声波数据不完整, 将会严

重影响 YOLOV5神经网络识别效果和 GRU-MHA

模型提取效果. 由于闪电哨声波持续时间长短不一,

统计张衡一号卫星 2020年 2月 25－29日闪电哨声

波数据中持续时间小于 0.8 s的闪电哨声波事件所占

比例为 98.7%. 所以选用了 0.8 s的时间窗, 尽可能使

闪电哨声波完整保存在一个时频图和音频文件中 (始

终会存在被时间窗分割的闪电哨声波).

本文提出的快速稳健的闪电哨声波散射系数自

动提取方法 (闪电哨声波 SC-AEM)主要由两个模型

组成 (M1-YOLOV5闪电哨声波自动识别模型和M2-

闪电哨声波散射系数自动提取模型), 为了评估模型

性能, 首先选取 2月 2日到 2月 24日中的数据分别

训练 M1和 M2, 再采用 2020年 2月 25－29日的数

据对上述两个模型进行效果评价, 其训练集中含哨声

波的数据大约为 6764张时频图, 测试集共有时频图

73691张及其相应的音频 73691段. 

2.2　评价指标

分别针对 YOLOV5闪电哨声波自动识别模型和

闪电哨声波散射系数自动提取模型两种不同模型制

定不同的评价指标, 即自动识别效果评价指标和散射

系数自动提取评价指标. 

2.2.1　自动识别效果评价指标

精确度 (Precision, P). 目标检测网络的精确度

P =
Ntp

Ntp +Nfp
. (16)

Nfp

其中 , Ntp 表示正确识别闪电哨声波事件的数量 ;

表示错误识别闪电哨声波的数量; 该指标值越大,

表明识别正确的数量越多, 也意味着识别错误的数量

越少.

召回率 (Recall, R). 目标检测网络的召回率

R =
Ntp

Ntp +Nfn
. (17)

Ntp

Nfn

其中 ,  表示正确识别闪电哨声波事件的数量 ;

表示漏检的闪电哨声波的数量. 该指标值越大, 说

明正确识别的闪电哨声波数量越多, 也意味着漏检的

闪电哨声波越少. 

2.2.2　散射系数自动提取评价指标

EMAE为平均绝对误差 (Mean  Absolute  Error,

MAE), 散射系数的平均绝对误差

EMAE =
1

N

N∑
i=1

|NA −D0|. (18)

NA D0其中,  为人工提取的散射系数,  为自动提取的

散射系数, N 为闪电哨声波的数量. 该指标值越小, 说

明提取散射系数的效果越好, 与人工提取的散射系数
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图 10    散射系数自动提取效果. (a)含有闪电哨声波

的时频图, (b)散射系数提取结果

Fig. 10    Automatic extraction of scattering coefficient.

(a) Time frequency plot containing lightning whistler,

(b) scattering coefficient extraction result
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相差越小.

EMAPE为平均绝对百分比误差 (Mean Absolute

Percentage Error, MAPE): 散射系数的平均绝对百

分比误差

EMAPE =
100%
N

N∑
i=1

∣∣∣∣Da −D0

Da

∣∣∣∣ . (19)

Da D0其中,  为人工提取的散射系数,  为自动提取的

散射系数, N 为闪电哨声波的数量. 该指标值越大, 说

明提取散射系数的效果越差, 与人工提取的散射系数

相差越大.

TAET为平均提取时间 (Average Extraction Time,

AET), 散射系数的平均提取时间

TAET =
T

N
. (20)

其中, T 为提取散射系数的总时间, N 为闪电哨声波

的数量. 

2.3　模型定量评价

为了评估提出的闪电哨声波散射系数自动提取

方法 (闪电哨声波 SC-AEM), 基于 2020年 2月 25－

29日的数据进行实验. 

2.3.1　闪电哨声波识别

YOLOV5神经网络识别闪电哨声波结果如表

1所示, YOLOV5神经网络识别闪电哨声波精确度

为 91.8%, 召回率为 93.4%, 说明 YOLOV5神经网络

识别闪电哨声波效果很好, 识别错误和漏识别的情况

很少, 这也保证了后续 GRU-MHA提取散射系数结

果的有效性. 相较于文献 [1], 使用 YOLOV5对闪电

哨声波进行识别准确率高, 每张时频图处理时间为

0.07 s. 文献 [1]方法直接在时频图上提取散射系数效

果差, 且每张时频图的处理时间为 0.9 s.

YOLOV5神经网络漏识别的情况主要为将多条

重叠的闪电哨声波事件识别为一个闪电哨声波事件,

如图 11所示.

YOLOV5神经网络识别错误的情况主要是将噪

声误识别为闪电哨声波, 虽然其在形态上与闪电哨声

波相似, 但音频中并无哨声, 具体情况如图 12所示. 

2.3.2　散射系数自动提取结果

自动提取散射系数结果如表 2所示, 对比表 3中

三种方法的实验结果可以发现 , 在模型精度方面 ,

GRU-WH的平均绝对误差和平均绝对百分比误差最

高, 分别为 2.361和 0.876; Unet-WH的平均绝对误

差和平均绝对百分比误差低于 GRU-WH, 分别为

1.532和 0.324; GRU-MHA的平均绝对误差和平均

绝对百分比误差最低, 分别为 0.453和 0.176. GRU-

MHA相比 Unet-WH平均绝对误差和平均绝对百分

比误差分别降低了 70%和 46%.  GRU-MHA相比

GRU-WH平均绝对误差和平均绝对百分比误差分别

降低了 92%和 80%. Unet-WH方法和 GRU-WH方

法提取效果差的原因是不同的.

Unet-WH方法提取效果差原因分析 :  Unet-

WH方法鲁棒性差, 出现将多个闪电哨声波事件识别

为一个闪电哨声波事件或将一个哨声波事件识别为

多个闪电哨声波事件的情况, 导致提取效果差. 使用

 

表 1    闪电哨声波识别结果

Table 1    Lightning whistle localization outcome

算法名称 P/(%) R/(%)

YOLOV5 91.8 93.4
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图 11    闪电哨声波漏检情况

Fig. 11    Lightning whistler leakage detection situation
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图 12    闪电哨声波误识别情况

Fig. 12    Diagram of misidentification of

lightning whistler
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GRU-MHA方法和 Unet-WH方法对分散和密集的

闪电哨声波提取散射系数并与人工拟合结果对比, 结

果如图 13所示. Unet-WH方法的鲁棒性差, 同时提

取分散和密集的闪电哨声波时 , 会出现较大偏差 .

GRU-MHA方法的鲁棒性较好, 同时提取分散和密

集的闪电哨声波时, 与人工拟合结果相差较小. GRU-

WH方法提取效果差的原因为闪电哨声波持续时间

短, GRU神经网络对哨声波散射系数提取能力不足,

导致提取效果差.

自动散射系数提取消耗时间情况如表 3所示, 对

比表 3中两种方法的实验结果发现在时间消耗方面

Unet-WH消耗时间长, 处理一张时频图的平均时间

为 0.9 s; LWSC-AEM处理一张时频图的平均时间

为 0.074 s, 比 Unet-WH减少了 92%. 原因是 Unet-

WH方法中使用的 Unet神经网络计算成本高, 导致

运行速度慢; 而 LWSC-AEM方法中, YOLOV5神经

网络处理一张时频图的平均时间为 0.07 s,  GRU-

MHA神经网络处理一张时频图的平均时间为 0.004 s.

通过以上结果分析, 本文提出的 LWSC-AEM方

法在精确度和时间消耗方面均优于 Unet-WH方法. 

2.4　模型定性评价 

2.4.1　闪电哨声波识别结果

YOLOV5识别闪电哨声波结果如图 14所示. 观

察图 14(a)可以发现, 该闪电哨声波识别模型能够

准确识别分散和密集的闪电哨声波 ; 同时 , 观察

图 14(b)可以发现, 该模型也能够对连通性强和连通

性弱的闪电哨声波进行准确识别; 观察图 14(c)可以

发现该识别模型对持续时间长或者持续时间短、频率

跨度大或者频率跨度小的闪电哨声波都有很好的识

别效果. 

2.4.2　散射系数提取结果

图 15给出了采用不同算法提取闪电哨声波散射

系数的拟合结果. 紫线代表人工提取方法, 黑线代表

 

表 2    散射系数提取结果

Table 2    Scattering coefficient extraction results

性能指标 MAE MAPE

人工方法 － －

GRU-MHA 0.453 0.176

GRU-WH 2.361 0.876

Unet-WH 1.532 0.324

 

表 3    散射系数提取时间情况

Table 3    Scattering coefficient extraction time

性能指标 AET/s

人工方法 360

LWSC-AEM 0.074

Unet-WH 0.9
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图 13    识别结果对比. (a)分散的闪电哨声波, (b)密集的闪电哨声波

Fig. 13    Comparison chart of recognition results. (a) Scattered lightning whistler, (b) dense lightning whistler
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GRU-MHA模型, 青线代表 GRU-WH模型, 黄线代

表 Unet-WH模型. 观察图 15发现, GRU-MHA模型

得到的闪电哨声波散射系数的拟合轨迹与人工方法

相比差异较小, 表明该方法提取的散射系数更接近人

工提取的散射系数 ; 而 GRU-WH模型和 Unet-

WH模型的拟合效果较差.

图 16为采用 GRU-MHA方法提取不同散射系

数的闪电哨声波的拟合结果. 紫线代表人工提取方

法 , 黑线代表 GRU-MHA模型 . 观察图 16发现 ,

GRU-MHA模型对不同散射系数的闪电哨声波提取

结果与人工提取结果相差较小. 

3　讨论

本算法的关键环节是基于多头注意力机制改进

的 GRU神经网络, 其优化器和多头注意力机制中的

“头数量”对算法效果具有一定的影响. 

3.1　优化器对结果的影响

评估GRU-MHA模型中五种不同优化器 (Adam,
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图 14    闪电哨声波识别结果. (a)分散和密集的闪电哨声波, (b)连通性强和连通性弱的闪电哨声波,

(c)持续时间长短或频率跨度不同的闪电哨声波

Fig. 14    Lightning whistler recognition rendering. (a) Scattered and dense lightning whistler, (b) lightning whistler

with strong and weak connectivity, (c) lightning whistler with different durations or frequency spans
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图 15    拟合效果

Fig. 15    Fitting effect
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图 16    不同散射系数闪电哨声波拟合结果

Fig. 16    Fitting results for lightning whistler with different scattering coefficients
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Adamax, SGD, ASGD, PMSprop)对算法效果的影

响, 并绘制了折线图 (见图 17). Adam和 Adamax两

个优化器呈现相似的效果和收敛趋势; 同样, SGD和

ASGD两个优化器的性能也相近 . 然而 , 在实验中

Adam优化器效果优于其他优化器. 

3.2　多头注意力机制中“头数量”对算法效果的影响

在 GRU-MHA模型中, 多头注意力机制 (Multi-

head Attention)中“头数量”的选择对性能具有重要

影响, “头数量”过大或过小都可能导致性能下降. 重

点讨论“头数量”对 GRU-MHA模型性能的影响. 因

为需要将输入的特征均匀分配给每个“头”, 所以多

头注意力机制的“头数量”必须能够整除输入特征数.

在本文中, 输入特征个数为 96, “头数量”的选择范围

是 [1, 2, 4, 8, 16, 24, 32]. 进行了模型训练和性能评

估, 实验结果如图 18所示.

观察图 18可以发现, 随着“头数量”的增加, 模

型大小也相应增加. 然而, 提取散射系数的准确度并

未随着“头数量”的增加而持续提升. 分析其原因是

多头注意力机制会将输入的特征 (96个)均匀分配给

每个头, 增多的头数意味着每个头获得的特征数量减

少, 导致每个头从每个特征中学到的信息增多. 然而,

过多的头数可能导致模型学习到不属于闪电哨声波

的信息, 可能导致过拟合, 降低了散射系数提取效果.

比较分析结果显示, “头数量”为 16时, 模型的提取

效果最优且模型大小适中. 同时, “头数量”为 1时,

模型提取效果与“头数量”为 16时相近, 且模型大小

最小. 此外, “头数量”为 1时, 运行速度也更快.

不同“头数量”的闪电哨声波拟合效果如图 19所

示, 图 19(a)为拟合整体图, 图 19(b)为图 19(a)黑色

框中的局部图. 其中, 黑线代表人工拟合结果, 而不同

“头数量”下的曲线分别为棕线 (头数量为 1), 黄线

(头数量为 2), 绿线 (头数量为 4), 紫线 (头数量为 8),
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Fig. 17    Comparison of effects of different optimizers MAPE and MAE
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蓝线 (头数量为 16), 粉线 (头数量为 24), 以及深红

线 (头数量为 32). 观察图 19(b)发现, “头数量”为

16的紫色拟合线最接近人工拟合的黑色拟合线. 不同

头数量对于散射系数的提取效果相差很小, 这突显了

GRU-MHA方法提取散射系数良好的稳定性. 

4　结论

提出了一种快速稳健的闪电哨声波散射系数自

动提取方法, 旨在解决 Unet-WH方法鲁棒性差的问

题. 该方法主要包括两个核心部分: 利用 YOLOV5

神经网络在时频图中识别闪电哨声波和采用多头注

意力机制改进的 GRU神经网络自动提取闪电哨声波

音频散射系数. 基于张衡一号卫星 2020年 2月 SCM

载荷 VLF波段的数据, 对该方法进行测试, 结果如下.

(1)YOLOV5神经网络识别闪电哨声波的准确率

为 91.8%, 召回率为 93.4%, 漏检数少且精准度高, 保

证了 GRU-MHA方法提取散射系数的有效性.

(2)GRU-MHA方法相较于 Unet-WH方法在平

均绝对误差和平均绝对百分比误差方面分别降低了

70%和 46%.

(3)LWSC-AEM方法相较于 Unet-WH方法在

使用时间方面减低了 92%.

综上分析, 本文提出的自动提取闪电哨声波方法

相比于 Unet-WH方法在速度和准确性上有较大的优

势. 未来将继续提高 YOLOV5的召回率和精确率,

降低 GRU-MHA的平均绝对误差和平均绝对百分比

误差, 完善智能音频自动提取闪电哨声波散射系数的

方法.

致谢　研究数据来自国家自然灾害防治研究院的张衡

一号卫星团队.
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